
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２６ꎬ４２(７):１４１９￣１４２８
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

唐希延ꎬ郭文芳ꎬ杨晶晶ꎬ等. 基于 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进的轻量化樱桃叶片病害检测模型[Ｊ]. 江苏农业学报ꎬ２０２６ꎬ４２(７):１４１９￣１４２８.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２６.０７.０１３

基于 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进的轻量化樱桃叶片病害检测模型

唐希延ꎬ　 郭文芳ꎬ　 杨晶晶ꎬ　 赵宇轩ꎬ　 冯贵良
(河北北方学院信息科学与工程学院ꎬ河北 张家口 ０７５０００)

收稿日期:２０２５￣０９￣０２
基金项目:河北省高等学校科学研究项目(ＱＮ２０２４１４６)
作者简介:唐希延(１９９９－)ꎬ女ꎬ河南鹤壁人ꎬ硕士研究生ꎬ主要从事

农业工程与信息技术研究ꎮ ( Ｅ￣ｍａｉｌ) １６５７５１７４４６＠ ｑｑ.
ｃｏｍ

通讯作者:冯贵良ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ)６８３８７１０＠ ｑｑ.ｃｏｍ

　 　 摘要:　 针对目前已有模型在樱桃病害检测中存在的识别精度低、计算复杂度高及移动端难部署等问题ꎬ本研

究基于 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型提出一种轻量化樱桃叶片病害检测模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣꎮ 首先ꎬ将 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型颈部网

络中通道拼接(Ｃｏｎｃａｔ)结构替换为双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)结构ꎬ增强多尺度特征融合能力ꎬ提升检测精度ꎻ
其次ꎬ在骨干网络引入幽灵卷积(ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ)模块替换传统卷积模块ꎬ并采用 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ在保持精度的同时显著

降低参数量和计算量ꎮ 最后ꎬ在主干网络末端嵌入卷积块注意力(ＣＢＡＭ)模块ꎬ强化对关键特征的提取能力ꎮ 试验

结果表明ꎬ改进模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)和平均精度均值(ｍＡＰ５０)分别达到 ９３􀆰 １％、８９􀆰 ７％和

９３􀆰 ８％ꎬ相较于原始模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎꎬ参数量减少 ６３􀆰 ３％、计算量降低 ４９􀆰 ４％ꎮ 与 ＹＯＬＯ 主流模型相比ꎬ改进模型在

精度与轻量化方面均具有优越性ꎮ 该研究结果可为大棚环境下樱桃叶片病害的高效智能识别提供技术支撑ꎮ
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　 　 樱桃作为高附加值经济作物ꎬ深受消费者喜爱ꎬ
其产业发展对助力农民增收ꎬ提升农业经济效益发

挥着重要作用[１]ꎮ 近年来ꎬ中国樱桃种植面积不断

扩大ꎬ产业规模持续增长 ２４ 年[２￣３]ꎬ目前ꎬ烟台大樱

桃的种植面积已扩展至２.３３×１０４ ｈｍ２ꎬ年产量超过

２.５×１０５ ｔꎬ产值达到６×１０９元[４]ꎮ
近年来ꎬ随着栽培面积扩大ꎬ樱桃病虫害不断加

重ꎮ 据调查ꎬ危害中国樱桃的病虫害以褐斑病、二色

切叶象甲等为主ꎬ严重威胁产业健康发展[５]ꎮ 其

中ꎬ危害叶片的病害包括白粉病、褐斑病、黑斑病和

炭疽病ꎬ这些病害严重影响樱桃果实产量与品质ꎮ
因此ꎬ快速准确识别樱桃病害ꎬ并采取有效的防治措

施ꎬ对于维护樱桃产业的稳定发展至关重要ꎮ
长期以来ꎬ传统作物病害诊断多以人工经验为

主ꎬ普遍存在诊断效率低、主观偏差大、时效性滞后

等问题[６]ꎮ 在目标检测方面ꎬ传统方法同样存在明

显缺陷:一是基于滑动窗口的检测策略计算量大、复
杂度高、运算负担重ꎻ二是模型鲁棒性较差[７]ꎮ 随

着农业信息化的快速推进ꎬ机器学习算法逐步应用

于农业病害识别领域ꎮ 然而ꎬ在樱桃叶片病害检测

中ꎬ传统机器学习方法仍存在显著局限ꎬ其高度依赖

人工设计与手动提取图像特征ꎬ不仅需要较强的专

业知识ꎬ还需进行繁琐的特征筛选工作ꎬ限制了检测

精度与泛化能力[８]ꎮ
随着深度学习的快速发展ꎬ目标检测算法已经

从基于手动特征的传统算法转向基于深度学习的目

标检测算法[９]ꎮ 目标检测算法在发展过程中ꎬ可以

分为以 Ｒ￣ＣＮＮ 为代表的基于候选框的算法和以

ＹＯＬＯ 为代表的基于回归的算法两类ꎬ前者算法在

精度上高于后者ꎬ后者在推理时间上的表现优于前

者[１０]ꎮ
Ｄöｎｍｅｚ 等[１１]采用卷积神经网络(ＣＮＮ)来确定

樱桃树病害特征ꎬ在樱桃叶片病害检测中的准确率

高达 ８８.１％ꎮ 尽管两阶段检测器在精度上表现出

色ꎬ但其复杂的流程和较长的推理时间限制了实时

应用[１２]ꎬ而以 ＹＯＬＯ 为代表的一阶段算法是基于回

归分析的算法ꎬ通过在特征图上直接预测目标的类

别和边界框位置ꎬ实现了高效的实时检测[１３]ꎮ 视网

膜网络(ＲｅｔｉｎａＮｅｔ)通过引入焦点损失(Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ)
解决了类别不平衡问题ꎬ进一步提高了检测精

度[１４]ꎮ 至此ꎬ快速的检测性能使一阶段目标检测算

法获得了研究者的广泛关注ꎮ

董元和等[１５] 提出了一种集成注意力机制和加

权双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)的模型ꎬ显著提高

了对葡萄叶片病害特征的识别精度ꎬ同时降低了模

型参数ꎮ 赵鑫等[１６] 基于 ＹＯＬＯ ｖ５ 模型引入幽灵

(Ｇｈｏｓｔ)模块和 Ｇｈｏｓｔ ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 结构ꎬ有效提高了

对苹果叶片病害的检测精度ꎬ同时降低了模型参数ꎮ
王帅等[１７]通过引入幻影网络(ＧｈｏｓｔＮｅｔ)轻量化模

块和无参数注意力机制在实现轻量化的同时达到了

较好的检测效果ꎮ 一阶段目标检测模型通过深度融

合轻量化网络结构、特征融合机制及注意力模块ꎬ在
农作物病虫害实时识别领域取得了持续突破ꎮ

Ｂｕｉ 等[１８]将 Ｇｈｏｓｔ 模型与 ３ 种先进的注意力机

制集成ꎬ实现模型在作物病害检测上参数显著降低ꎮ
Ｆｅｎｇ 等[１９]在原有模型架构中融入 ＢｉＦＰＮ 网络ꎬ同
时引入卷积块注意力模块(ＣＢＡＭ)作为注意力机

制ꎬ实现了模型检测精度和速度的提升ꎮ Ｗａｎｇ
等[２０]通过使用幽灵卷积(ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ)层取代了一些

标准卷积ꎬ同时加入 ＣＢＡＭꎬ实现了模型对水稻病虫

害的高精度实时监测和参数量的减少ꎮ
上述研究在作物病虫害智能检测方面均取得了

较好效果ꎬ然而ꎬ樱桃叶片病害检测仍受限于早期病

斑的细微特征、田间复杂背景干扰及边缘设备算力

的约束ꎮ 同时针对樱桃叶片病害检测的研究仍存在

小尺度病斑漏检率高、复杂背景干扰强、模型计算负

担重、移动端适配性差等问题ꎮ 为应对上述问题ꎬ本
研究选取 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型作为基础检测框架ꎬ进行

轻量化与特征增强的协同优化ꎬ推出改进后的轻量

化目标检测模型———ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据获取

本研究构建的樱桃叶片病害数据集共涵盖 ５ 个

类别ꎬ分别是健康叶片、白粉病叶片、褐斑病叶片、黑
斑病叶片、炭疽病叶片(图 １)ꎮ 于 ２０２５ 年５－７ 月在

河北省张家口市蔚县暖泉镇樱桃基地进行实地采

集ꎬ使用尼康 Ｚｆｃ 相机在大棚内针对树冠不同部位

(新梢、老枝、向阳面、背阴面)的叶片进行多角度拍

摄ꎬ采集时段覆盖早晨、中午和傍晚ꎬ并包含强光直

射、弱光散射、树阴背光不同的光照环境ꎬ经过图像

去噪等预处理获得 ８８９ 张高分辨率 ＪＰＧ 格式图像ꎬ
并从公开数据集随机挑选 ２０４ 张白粉病图像作为补

充数据集ꎮ
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图 １　 樱桃健康叶片及 ４ 种主要病害叶片的形态特征

Ｆｉｇ.１　 Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｈｅａｌｔｈｙ ｃｈｅｒｒｙ ｌｅａｖｅｓ ａｎｄ ｌｅａｖｅｓ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｍａｊｏｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.２　 数据集处理

本试验使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具对原始数据集进行

人工标注ꎬ以最小外接矩形框选叶片病斑区域ꎬ标注

结果保存为 ＹＯＬＯ 格式ꎮ 在划分数据集前ꎬ为提升

模型的泛化能力ꎬ并降低其在特定数据上过拟合的

风险ꎬ通过随机对比度调整、添加椒盐噪声等增强方

式对原始数据进行数据增强处理ꎬ最终扩充至６ ５５９
张图像ꎬ增强后的图像如图 ２ 所示ꎮ 为确保试验数

据的随机性ꎬ数据集按７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分为训练

集、验证集和测试集ꎬ对应样本量分别为４ ５９１张、
１ ３１２张和 ６５６ 张ꎮ

图 ２　 樱桃叶片病害图像数据增强效果

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｃｈｅｒｒｙ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ

１.３　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 轻量化模型

本研究以 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 检测网络模型为基础ꎬ提
出 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 改进模型ꎬ改进后的模型结构如

图 ３ 所示ꎬ首先颈部网络重构:引入 ＢｉＦＰＮ 结构替

代原有的 Ｃｏｎｃａｔ 操作ꎬ并增加高分辨率 Ｐ２ 特征层ꎬ
以优化多尺度特征融合ꎻ其次轻量化卷积替换:在主

干和颈部网络中ꎬ利用 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块和 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模
块分别替代标准卷积与 Ｃ２ｆ 模块ꎬ降低模型计算冗

余ꎻ再次注意力机制嵌入:在骨干网络末端引入

ＣＢＡＭ 模块ꎬ以增强对病害关键特征的关注度ꎮ 改

进后的模型在提升检测性能的同时ꎬ实现了模型轻

量化ꎬ从而有效解决了检测模型在移动端部署难的

实际应用难题ꎮ
１.３.１　 加权双向特征金字塔网络 　 ＹＯＬＯ ｖ８ 原始

颈部网络主要依赖 Ｃｏｎｃａｔ 操作进行特征拼接ꎮ 这

种静态的无差别融合机制忽略了不同尺度特征对病

害检测贡献度的差异ꎬ无法自适应强化关键特征ꎻ同
时ꎬＣｏｎｃａｔ 操作导致的通道数单纯叠加显著增加了

模型的计算量与内存占用ꎬ制约了检测模型在移动

端部署的效率ꎮ 为解决这些问题ꎬ本研究引入加权

双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)ꎬ它是一种改进的特

征金字塔网络ꎬＢｉＦＰＮ 在融合不同尺度的输入特征

时不是简单拼接ꎬ而是为每个输入特征引入一个快

速归一化的可学习权重ꎮ 该权重在训练中通过反向

传播自动优化ꎬ使网络能够动态地评估并强调贡献

更大的特征ꎬ抑制次要或噪声特征ꎬ实现自适应、有
区分地融合ꎮ 另外 ＢｉＦＰＮ 对原始路径聚合网络

(ＰＡＮｅｔ)结构进行了简化ꎬ剔除了只有单一输入的

边ꎬ并在同一层内添加了额外的跳跃连接ꎬ将原始特

征与融合后的特征相连ꎮ 这种双向且高效的连接方

式在保证信息充分流动的同时ꎬ避免了 Ｃｏｎｃａｔ 带来

的通道数直接翻倍ꎬ有效控制模型复杂度和计算量ꎮ
考虑到在复杂的叶片背景下ꎬ大多数病斑目标较小ꎬ
很难被检测到ꎬ因此本研究在原始 ＢｉＦＰＮ 结构的基

础上引入 Ｐ２ 特征层ꎮ Ｐ２ 特征层能够有效捕捉叶片

表面尺寸小于 ２０ 像素的微小病斑细节ꎬ解决了传统
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方法因特征图分辨率不足而造成的小目标漏检问

题ꎮ 同时ꎬ通过额外卷积层对特征图尺寸进行规整ꎬ
并在同层级原始输入节点与输出节点之间构建跳跃

连接ꎬ采用加权特征融合策略实现多尺度信息整合ꎮ

该改进结构有利于梯度在深层网络中更高效传播ꎬ
在几乎不增加计算量的前提下ꎬ显著提升了模型对

微小病斑的检测性能ꎬ改进后的 ＢｉＦＰＮ 网络结构如

图 ４ 所示ꎮ

图 ３　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进模型图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ

Ｐ１~Ｐ５:特征层ꎻＵ:上采样操作ꎻＢ:双向特征金字塔网络加权特征融合ꎮ
图 ４　 金字塔(ＢｉＦＰＮ)网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢｉＦＰＮ)
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１.３.２　 引入特征融合(Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ)模块　 传统卷积

神经网络的缺陷在于其特征生成机制的低效性ꎮ 为

获得全面特征表达ꎬ其依赖的独立卷积核会输出大量

相似性高的特征图ꎬ这不仅显著增加了参数量ꎬ也引

入了不必要的计算消耗ꎮ 为解决此问题ꎬ本研究在

ＹＯＬＯ ｖ８ 架构中嵌入了 Ｇｈｏｓｔ 模块ꎮ Ｇｈｏｓｔ 卷积是

ＧｈｏｓｔＮｅｔ 中高效卷积方法ꎬ其模块原理如图 ５ 所示:
首先通过 Ｃｏｎｖｅｒｔ(基础卷积)生成特征图子集ꎬ随后

基于这些特征图ꎬ利用低成本线性操作 Φｉ( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎ)生成额外的“Ｇｈｏｓｔ 特征图”ꎬ最后将基础特

征图与 Ｇｈｏｓｔ 特征图和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ(恒等映射)支路的特

征进行融合ꎬ完成特征扩充ꎮ 该方法通过将单步卷积

拆分为“基础卷积生成核心特征＋廉价线性操作生成

冗余特征”两个阶段ꎬ大幅降低了参数量与计算量ꎮ
本研究将传统卷积层替换为 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块ꎬ并采用

Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ该模块融合了 Ｃ３ 模块[２１] 的跨阶段局

部网络(ＣＳＰ)结构优势与 ＧｈｏｓｔＮｅｔ[２２] 的轻量级卷积

思想ꎬ在显著降低计算负载与参数量的同时ꎬ谨慎保

留了对目标检测任务至关重要的关键区特征ꎮ
Ｃ３ Ｇｈｏｓｔ模块的原理如图 ６ 所示:首先通过标准卷积

生成一组内在特征图ꎮ 随后ꎬ这些特征图经过计算开

销较低的线性变换生成更广泛的特征图阵列ꎮ 这些

特征图有效封装了冗余信息ꎬ且处理开销极低ꎬ显著

降低了生成特征通道数量所需的计算开销[２３]ꎮ

Φｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ):线性操作ꎮ
图 ５　 卷积模块示意图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ６　 Ｃ３ 幽灵模块 (Ｃ３ Ｇｈｏｓｔ)示意图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｃ３ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ

１.３.３　 引入注意力机制(ＣＢＡＭ)模块　 樱桃叶片病害

图像往往存在背景复杂、枝叶交错、病斑与健康组织边

界模糊等特点ꎬ极大制约了叶片病害检测的准确性ꎮ
为应对这些难题ꎬ本研究提出在骨干网络中嵌入了通

道与空间注意力机制(ＣＢＡＭ)模块ꎮ ＣＢＡＭ 是一种简

洁高效的、用于卷积神经网络的注意力机制[２４]ꎬ旨在增

强模型对重要特征的提取能力ꎬ由通道注意力模块和

空间注意力模块组成ꎮ 如图７ 所示ꎬＣＢＡＭ 模块融合了

空间注意力与通道注意力机制[２５]ꎬ通道注意力能强化

病变色差特征ꎬ空间注意力能聚焦病斑区域ꎬ使模型能

够有效剔除不相关的干扰因素ꎬ进而提升网络对樱桃

叶片病害特征的识别与提取能力ꎮ
１.４　 试验环境

试验平台部署在基于 ｘ６４ 架构的 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１
专业版操作系统ꎮ 处理器采用第 １３ 代 Ｉｎｔｅｌ 􀅺
ＣｏｒｅＴＭ ｉ７￣１３６２０Ｈꎬ图形处理器(ＧＰＵ)为 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ￣
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸＴＭ ４０５０ Ｌａｐｔｏｐ ＧＰＵꎬ 系统配置 １６ ＧＢ
ＤＤＲ５￣４８００ ＭＨｚ 双通道随机存取存储器(ＲＡＭ)和
１ＴＢ ＮＶＭｅ ＰＣＩｅ ４.０ 固态硬盘(ＳＳＤ)ꎮ
　 　 本试验依托 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１２.４ 编程语言环境ꎬ调用
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ＣＡＭ:通道注意力模块ꎻＳＡＭ:空间注意力模块ꎮ
图 ７　 通道与空间注意力机制(ＣＢＡＭ)模块图

Ｆｉｇ. ７ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ (ＣＢＡＭ) ｍｏｄｕｌｅ

ＰｙＴｏｒｃｈ ２.６.０ 深度学习框架ꎮ 试验参数设置为:训练

轮次 ３００ 次ꎬ每次训练的批处理大小为 ３２ꎬ为满足模

型对输入数据格式的要求ꎬ并保持数据的一致性ꎬ将
输入叶片图像的尺寸统一为 ６４０ 像素×６４０ 像素ꎬ优
化器选择 ＳＧＤꎮ 鉴于设备显存容量有限ꎬ为提升训练

效率、降低显存需求ꎬ本试验引入了早停策略ꎮ
１.５　 评价指标

为评估樱桃叶片病害检测模型的性能ꎬ本研究

从模型复杂度和性能表现两个方面进行评估ꎮ 在性

能评估方面ꎬ选取精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)以及平均

精度均值(ｍＡＰ５０)作为核心评估指标ꎮ 其中ꎬ精确

率表征模型判定为正例的样本中实际为正例的比

例ꎻ召回率反映被正确检出的正例样本占所有真实

正例样本的比例ꎻ平均精度均值通过整合多置信度

阈值下的 Ｐ￣Ｒ 曲线ꎬ综合评价模型的综合检测性

能ꎮ 此外ꎬ还引入了浮点计算量(ＧＦＬＯＰｓ)与模型大

小作为衡量模型复杂度与模型推理速度的指标ꎬ以
下为其中 ３ 个关键指标的计算公式ꎮ

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (１)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (２)

ｍＡＰ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
∫ １

０Ｐ(Ｒ)ｄＲ (３)

式中:ＴＰ 表示模型正确预测为正例样品的数

量ꎻＦＰ 表示模型错误预测为正例的数量ꎻＦＮ 表示模

型未能检测到的真正正例样品的数量ꎻｎ 为类别总

数ꎮ ＡＰ 就是通过计算 Ｐ￣Ｒ 曲线与坐标轴围成的面

积得到的ꎬ它是一个综合了精确率和召回率的单一

指标ꎬｍＡＰ 是所有类别 ＡＰ 的平均值ꎻｄＲ 代表召回

率的微小增量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同注意力机制对比试验结果

为验证改进策略的有效性ꎬ本研究针对引入不

同的注意力机制开展对比试验(表 １)ꎬ结合平均精

度均值(ｍＡＰ)、Ｆ１分数、浮点运算量(ＧＦＬＯＰｓ)及参

数量(Ｐａｒａｍｓ)等指标进行综合评估ꎮ 展示了 ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ 模型集成不同注意力模块的性能对比ꎬ包括全

局注意力机制(ＧＡＭ) [２６]、无参数注意力机制( Ｓｉ￣
ｍＡＭ) [２７]ꎬ卷积与注意力融合(ＣＡＦＭ)模块[２８] 以及

本研究采用的 ＣＢＡＭ 模块的对比结果ꎮ 从表 １ 可

知ꎬ当不同注意力模块嵌入相同网络位置时ꎬＣＢＡＭ
模块在综合性能方面展现出显著优势ꎮ

表 １　 不同注意力机制下 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型检测性能对比结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔ￣

ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

模型＋注意力机制
ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０￣９５
(％)

Ｆ１
ＧＦＬＯＰｓ
(Ｇ)

Ｐａｒａｍｓ
(Ｍ)

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ９２.３ ７７.９ ９２.０ ８.１ ３.０

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ＋ＧＡＭ ９３.３ ７８.３ ９２.１ ９.４ ４.６

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ＋ＳｉｍＡＭ ９２.６ ７９.０ ９１.４ ８.１ ３.０

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ＋ＣＡＦＭ ９２.８ ７７.２ ９１.２ ８.４ ３.３

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ＋ＣＢＡＭ ９３.３ ７６.３ ９２.０ ８.１ ３.０
ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值ꎻｍＡＰ５０￣９５:交并比阈值
从 ０.５０ 到 ０.９５ 的平均精度均值ꎻＦ１:模型精确率和召回率的调和平
均值ꎻＧＦＬＯＰｓ:浮点计算量ꎻＰａｒａｍｓ:参数量ꎮ ＧＡＭ:全局注意力机
制ꎻＳｉｍＡＭ:无参数注意力机制ꎻＣＡＦＭ:卷积与注意力融合模块ꎻ
ＣＢＡＭ:卷积块注意力模块ꎮ

２.２　 不同模型对比试验结果

为验证本研究提出的轻量化模型在检测性能与

工程部署方面的优势ꎬ在自建樱桃叶片病害数据集

上ꎬ将 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 模型与当前主流目标检测经

典模型进行对比试验ꎬ对比模型包括 ＹＯＬＯ ｖ５ｎ、
ＹＯＬＯ ｖ８ｎ、ＹＯＬＯ ｖ８ｓ、ＹＯＬＯ ｖ１０ｎ、ＹＯＬＯ ｖ１１ｎ 及

ＹＯＬＯ ｖ１２ｎꎮ 为确保试验结果的可靠性与可比性ꎬ
所有模型均采用完全一致的训练与测试参数ꎮ 基于

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５、ＧＦＬＯＰｓ、Ｐａｒａｍｓ 及模型大小 ５ 项评

估指标ꎮ
试验结果如表 ２ 所示ꎬ本研究提出的 ＹＯＬＯ

ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 模型在检测精度方面表现出显著优势ꎬ其
中 ｍＡＰ５０达到 ９３􀆰 ８％ꎬ相较于 ＹＯＬＯ ｖ１１ｎ 和 ＹＯＬＯ
ｖ１２ｎ 分别提升了 １􀆰 ４ 个和 ３􀆰 ４ 个百分点ꎮ 同时参

数量较其他模型大幅下降ꎮ 这表明ꎬ在解决农业场

景下的小目标检测难题时ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 模型引

入的 ＢｉＦＰＮ 高效特征融合结构与 ＣＢＡＭ 注意力聚

焦机制ꎬ效果优于单纯堆叠网络ꎮ
在模型效率维度ꎬ本研究通过引入 Ｇｈｏｓｔ 模块

对骨干网络进行深度的线性重构ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ
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模型的参数量被显著降低至 １􀆰 １ Ｍꎬ浮点运算量仅

为 ４􀆰 １ Ｇꎮ 与当前主流的轻量化模型 ＹＯＬＯ ｖ１１ｎ 相

比ꎬ本模型的参数量和计算量分别进一步缩减了

５６􀆰 ０％和 ３４􀆰 ９％ꎬ且模型大小仅为 ３􀆰 １ ＭＢꎮ 这说

明ꎬ相较于主流模型ꎬ本研究提出的模型在维持检测

精度的同时ꎬ可显著降低模型复杂度与计算量ꎬ不仅

减少了硬件资源需求ꎬ还提升了推理速率ꎬ在资源受

限场景的轻量化部署中展现出显著竞争优势ꎮ

表 ２　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 模型与主流目标检测模型的性能与轻量化

对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ ａｎｄ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０￣９５
(％)

ＧＦＬＯＰｓ
(Ｇ)

Ｐａｒａｍｓ
(Ｍ)

模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯ ｖ５ｎ ９２.３ ７５.７ ７.１ ２.５ ５.０

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ９２.３ ７７.９ ８.１ ３.０ ５.９

ＹＯＬＯ ｖ８ｓ ９１.９ ７９.６ ２８.４ １１.２ ２１.５

ＹＯＬＯ ｖ１０ｎ ９２.１ ７７.０ ６.５ ２.２ ４.５

ＹＯＬＯ ｖ１１ｎ ９２.４ ７８.２ ６.３ ２.５ ５.２

ＹＯＬＯ ｖ１２ｎ ９０.４ ７２.５ ６.３ ２.５ ５.３

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ ９３.８ ７８.０ ４.１ １.１ ３.１
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５、ＧＦＬＯＰｓ、Ｐａｒａｍｓ 见表 １ 注ꎮ

２.３　 轻量化模块对比试验结果

本研究在基础模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 上引入 ＢｉＦＰＮ 结

构对颈部网络进行了优化ꎬ使改进后的模型具备一

定的轻量化特性ꎬ但在进行卷积运算时仍存在特征

冗余现象ꎬ且现有的参数量与计算复杂度在嵌入式

设备上仍有优化空间ꎮ 为了进一步提升其在移动端

的部署效率ꎬ本研究采用 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ(Ｇ１)和 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ
(Ｇ２)模块分别替代原网络中的标准卷积与 Ｃ２ｆ 模
块ꎮ 为验证轻量化改进策略的有效性ꎬ在同一樱桃

叶片病害数据集上进行消融试验ꎬ结合平均精度均

值、Ｆ１分值、浮点运算量及参数量等指标进行综合评

估ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ１ 通过引入

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块成功将模型参数量降低了 ０.６ Ｍꎬ但
由于单纯替换卷积层会丢失部分细粒度特征导致

ｍＡＰ５０轻微下降 ０􀆰 ３ 个百分点ꎻ模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ２
通过引入 Ｃ３Ｇｈｏｓｔꎬ在保持原有精度的基础上显著

降低了计算量ꎬ表明 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 在特征聚合方面具备

高效性ꎮ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ１￣Ｇ２ 集成了两种 Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ
与原始模型相比ꎬ其参数量和模型大小分别减少了

４３􀆰 ３％ 和 ３９􀆰 ０％ꎬ ＧＦＬＯＰｓ 降 低 了 ３８􀆰 ３％ꎬ 同 时

ｍＡＰ５０提升至 ９２􀆰 ９％ꎬ推理速度 １ ｓ 提升至 ７２􀆰 ４ 帧ꎮ
综上ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ１￣Ｇ２ 模型在实现显著轻量化的

同时ꎬ有效提升了樱桃叶片病害检测的精度与速度ꎬ
为后续检测模型部署在算力受限的农业移动设备上

奠定了坚实基础ꎮ

表 ３　 轻量化模块对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

模型
Ｐ

(％)
Ｒ

(％)
ｍＡＰ５０
(％)

ＧＦＬＯＰｓ
(Ｇ)

Ｐａｒａｍｓ
(Ｍ) Ｆ１

ＦＰＳ
(帧ꎬ１ ｓ)

模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ９３.５ ９０.７ ９２.３ ８.１ ３.０ ９２.０ ６８.９ ５.９

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ１ ９０.４ ９０.６ ９２.０ ７.８ ２.４ ９０.４ ６５.７ ５.７

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ２ ９１.２ ９０.５ ９２.３ ５.１ ２.２ ９０.７ ７０.４ ４.７

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣Ｇ１￣Ｇ２ ９０.９ ９１.３ ９２.９ ５.０ １.７ ９１.１ ７２.４ ３.６
Ｐ:精确率ꎻＲ:召回率ꎻＦＰＳ:帧率ꎮ ｍＡＰ５０、ＧＦＬＯＰｓ、Ｐａｒａｍｓ、Ｆ１见表 １ 注ꎮ

２.４　 消融试验结果

为评估各改进模块的有效性ꎬ本研究在自建数

据集上设计了不同模型的消融试验ꎬ对比结果(表
４)显示ꎬ模型 Ａ 为 ＹＯＬＯ ｖ８ｎꎻ模型 Ｂ 在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ
架构基础上ꎬ将颈部网络的 Ｃｏｎｃａｔ 结构替换为 ＢｉＦ￣
ＰＮ 结构ꎬ在保证运行速度的同时ꎬ提升了检测精度ꎬ
ｍＡＰ５０达 ９２.９％ꎬ同时参数量显著降低 ３６.７％ꎮ 这一

结果表明ꎬＢｉＦＰＮ 结构独特的双向跨尺度连接和加

权特征融合机制ꎬ与原有 Ｃｏｎｃａｔ 结构相比ꎬ不仅能

更高效传递深层语义信息ꎬ还能通过移除冗余的卷

积拼接层实现模型的轻量化ꎮ
模型 Ｃ 在模型 Ａ 的基础上ꎬ在骨干网络引入

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块替换原始 Ｃｏｎｖ 模块ꎬ并将骨干和颈

部网络中的 Ｃ２ｆ 结构均替换为 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ显著

降低了计算量并提升了综合性能ꎬ与模型 Ａ 相比ꎬ
在 ｍＡＰ５０ 有 所 提 升 的 同 时ꎬ ＧＦＬＯＰｓ 大 幅 下 降

３８􀆰 ３％ꎮ 这表明原 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 骨干网络中存在大

量可被线性变换替代的冗余特征图ꎬＧｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模

块在不牺牲特征表达能力的前提下ꎬ大幅减轻了

模型的计算量ꎮ
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表 ４　 消融试验对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
ＢｉＦＰＮ
结构

Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ
模块

ＣＢＡＭ
模块

Ｐ
(％)

Ｒ
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ＧＦＬＯＰｓ
(Ｇ)

Ｐａｒａｍｓ
(Ｍ)

模型大小
(ＭＢ) Ｆ１

ＦＰＳ
(帧ꎬ１ ｓ)

Ａ ９３.５ ９０.７ ９２.３ ８.１ ３.０ ５.９ ９２.０ ６８.９

Ｂ √ ９４.３ ９０.７ ９２.９ ７.１ １.９ ４.６ ９２.３ ６４.９

Ｃ √ ９０.９ ９１.３ ９２.９ ５.０ １.７ ３.６ ９１.１ ７２.４

Ｄ √ ９３.９ ９０.４ ９３.３ ８.１ ３.０ ６.０ ９２.０ ６４.１

Ｅ √ √ ９１.４ ９１.４ ９３.５ ４.１ １.１ ３.０ ９１.０ ７８.８

Ｆ √ √ ９３.１ ９２.７ ９３.７ ５.０ １.８ ３.７ ９２.８ ７１.４

Ｇ √ √ ９３.９ ９０.８ ９３.９ ７.１ ２.０ ４.７ ９２.２ ６４.５

Ｈ √ √ √ ９３.１ ８９.７ ９３.８ ４.１ １.１ ３.１ ９１.４ ７８.４
Ａ:ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型ꎻＢ:在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基础上ꎬ将颈部网络的 Ｃｏｎｃａｔ 结构替换为 ＢｉＦＰＮ 结构ꎻＣ:在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基础上ꎬ骨干网络引入 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模
块替换原始 Ｃｏｎｖ 模块ꎬ并将骨干和颈部网络中的 Ｃ２ｆ 结构均替换为 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块ꎻＤ:在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基础上ꎬ在骨干网络末端融入 ＣＢＡＭ 注意力
机制模块ꎻＥ:在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基础上ꎬ同时集成模型 Ｂ 和模型 Ｃ 的改进ꎻＦ:在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基础上ꎬ同时集成模型 Ｃ 和模型 Ｄ 的改进ꎻＧ:在 ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ 基础上ꎬ同时集成模型 Ｂ 和模型 Ｄ 的改进ꎻＨ:在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基础上ꎬ同时集成模型 Ｂ、模型 Ｃ、模型 Ｄ 的改进ꎮ ＢｉＦＰＮ 结构:加权双向特征金
字塔网络ꎻＧｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模块:幽灵卷积模块ꎻＣＢＡＭ 模块:卷积块注意力模块ꎮ ｍＡＰ５０、ＧＦＬＯＰｓ、Ｐａｒａｍｓ、Ｆ１见表 １ 注ꎮ Ｐ、Ｒ、ＦＰＳ 见表 ３ 注ꎮ

　 　 模型 Ｄ 在模型 Ａ 的基础上ꎬ通过在骨干网络末

端融合卷积块注意力(ＣＢＡＭ)模块ꎬ精确率提升 ０.４
个百分点、ｍＡＰ５０提高了 １.０ 个百分点ꎬ计算量与参

数量保持基准水平ꎮ 这一结果表明ꎬＣＢＡＭ 模块能

聚焦病斑区域ꎬ使模型能够有效剔除不相关的干扰

因素ꎬ进而提升模型对叶片病害特征的识别与提取

能力ꎮ
模型 Ｅ 联合引入 ＢｉＦＰＮ 结构与 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模

块ꎬ验证检测模型在极低计算负载下的性能表现ꎮ
相比模型 Ａꎬ其参数量与计算量分别锐减 ６３􀆰 ３％和

４９􀆰 ４％ꎬ推理速度则提升至 １ ｓ ７８􀆰 ８ 帧ꎮ 结果表明ꎬ
ＢｉＦＰＮ 结构高效的双向跨尺度连接机制有效补偿了

Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模块在特征稀疏化过程中潜在的信息损

失ꎬ二者的结合不仅最大程度减少了网络中的冗余

计算ꎬ还优化了特征传递路径ꎬ使 ｍＡＰ５０ 稳定在

９３􀆰 ５％ꎮ 这证明在对骨干网络进行深度压缩时ꎬ优
化特征融合路径是维持模型鲁棒性的关键策略ꎮ

模型 Ｇ 通过组合 ＢｉＦＰＮ 结构与 ＣＢＡＭ 模块提高

了检测精度ꎬ但由于保留了标准卷积的全部计算量ꎬ
其 ＧＦＬＯＰｓ 高达 ７􀆰 １ Ｇꎬ推理速度仅为 １ ｓ ６４􀆰 ５ 帧ꎮ
表明标准卷积虽然保留了丰富的特征细节ꎬ但其带来

的计算负担难以满足实时检测需求ꎮ 模型 Ｇ 以牺牲

推理速度为代价仅换取了微弱精度优势ꎬ这也从侧面

证明了本研究引入 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模块的必要性ꎮ 作为

本研究提出的最终方案ꎬ模型 Ｈ 集成了 ＢｉＦＰＮ 结构、
Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模块与 ＣＢＡＭ 模块的优势ꎬ实现了模型性

能的综合优化ꎮ 试验结果显示ꎬ模型 Ｈ 在保持与模

型 Ｅ 相同的低资源消耗的前提下ꎬ凭借 ＣＢＡＭ 模块

与 ＢｉＦＰＮ 结构的特征增强ꎬ将 ｍＡＰ５０提升至 ９３􀆰 ８％ꎬ
仅低于计算量巨大的模型 Ｇ ０􀆰 １ 个百分点ꎬ而推理速

度却保持在较高水平ꎮ 这一结果有力证明了 ＢｉＦＰＮ
结构的特征融合、Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模块的冗余重构及

ＣＢＡＭ 模块的注意力聚焦之间形成了良性的互补效

应ꎬ实现了在农业移动端资源受限场景下检测精度、
推理速度与模型大小的相对平衡ꎮ

为直观展示改进模型在樱桃叶片病害检测中的

有效性ꎬ本研究选取不同样本图像分别进行原模型

和改进模型的热力图对比ꎬ对比结果(图 ８)显示ꎬ改
进模型目标区域的热力图集中在叶片的主体部分ꎬ
边缘更清晰且集中ꎬ并且背景的热力响应明显较弱ꎬ
减少了对背景的误关注ꎬ验证了改进模块的引入有

助于改善模型对叶片病害检测的性能ꎮ

图 ８　 改进模型热力图对比

Ｆｉｇ.８　 Ｈｅａｔｍａｐ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

２.５　 改进模型有效性验证结果

目标检测置信度是衡量模型预测可靠性的核心
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指标ꎬ为验证改进模型的有效性ꎬ本研究将改进模型

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 与原始模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 进行性能对

比ꎮ 与原始模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ(图 ９)相比ꎬ改进模型

(图 １０)对检测目标所产生的置信度明显提升ꎮ 这

一现象直观体现了改进模型在特征判别与定位精度

上的提升ꎮ 模型大小和性能对比试验结果(图 １１)
显示ꎬ与原始模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 相比ꎬ改进模型 ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 平均精度均值(ｍＡＰ５０)大幅度提升ꎬ模型

大小显著下降ꎮ

图 ９　 原始模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 检测置信度

Ｆｉｇ.９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ

图 １０　 改进模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 检测置信度

Ｆｉｇ.１０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ ｍｏｄｅｌ

ＢｉＦＰＮ 结构、ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块、ＣＢＡＭ 模块见表 ４ 注ꎮ ｍＡＰ５０见表

１ 注ꎮ
图 １１　 模型大小和性能对比结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３　 结 论

本研究基于 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型框架提出轻量化樱

桃病害检测模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣꎬ针对传统樱桃病

害检测模型在大棚复杂场景下计算效率低、部署困

难等问题开展系统性优化ꎮ 通过在骨干网络引入

Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模块替代标准卷积操作ꎬ结合 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ
模块重构特征提取路径ꎬ显著降低模型参数冗余ꎻ在
骨干网络末端嵌入卷积块注意力 ( ＣＢＡＭ) 模

块[２９￣３１]ꎬ通过通道与空间注意力权重分配强化病害

区域特征响应ꎬ有效提升复杂背景下病斑识别能力ꎻ
将颈部网络原始 Ｃｏｎｃａｔ 结构替换为 ＢｉＦＰＮ 结构ꎬ采
用跨尺度加权融合策略优化多尺度特征交互效率ꎮ
试验结果表明ꎬ在自建樱桃叶片病害数据集上ꎬ与
ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型相比ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＢＦＧＣ 模型 ｍＡＰ５０提

升 １.５ 个百分点ꎬ参数量压缩 ６３. ３％ꎬ计算量降低

４９.４％ꎮ 该模型兼具准确率高和效率高的特性ꎬ可
满足大棚移动终端实时检测需求ꎮ 轻量化架构显著

降低对 ＧＰＵ 算力的依赖ꎬ可部署于边缘计算节点ꎬ
为果园病害智能监测系统提供核心技术支持ꎬ推动

精准植保向低成本、自动化方向发展ꎮ 但目前本研

究建立的数据集病害类型较少ꎬ后续研究将聚焦复

杂田间环境下的模型泛化能力和鲁棒性ꎬ重点优化

枝叶重度遮挡、强光过曝、雨雾干扰等极端条件下的

７２４１唐希延等:基于 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进的轻量化樱桃叶片病害检测模型



叶片病害识别能力ꎬ拓展在低质量图像采集场景的

应用边界ꎮ
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