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基于改进 ＹＯＬＯ 的棉花叶片病害检测
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摘　 要:为实现棉花的智能化管理ꎬ针对复杂背景下棉花叶片病害检测准确率低的问题ꎬ基于改进 ＹＯＬＯ 算法

对棉花叶片常见病害进行检测ꎮ 分别在 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７ 算法中引入 ＳＥ、ＣＢＡＭ 和 ＥＣＡ 注意力模块ꎬ引导检测

模型更关注棉花叶片病害区域特征ꎬ有效抑制背景噪声干扰ꎬ显著降低模型的漏减率ꎮ 采用梯度加权类激活映射产

生目标检测热图ꎬ可视化有效特征ꎬ理解模型的关注区域ꎮ 结果表明:ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＳＥ 模型、ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型和

ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＥＣＡ 模型的检测效果均优于 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型ꎬ并且 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的检测性能最优ꎻＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ
模型、ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型和 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模型的检测效果均优于 ＹＯＬＯｖ７ 模型ꎬ其中 ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型的检测

效果最好ꎻ与其他常见的目标检测模型相比ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型和 ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型的准确率、召回率、综合

评价指标、平均准确率值均高于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型和 ＳＳＤ 模型ꎬ综合比较结果ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的检测性能

优于 ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型ꎬ实现了检测速度、检测精度和模型体量之间的平衡ꎬ能够在复杂背景下对棉花叶片病害

有较好的实时检测效果ꎬ对棉花病害防治具有重要的指导意义ꎮ
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　 　 棉花是我国重要的农作物ꎬ是关系国家和民生

的重要资源之一ꎬ但是棉花在生长过程中很容易受

到病害影响ꎬ导致产量大幅降低ꎬ因此快速且准确

识别棉花病害的种类是当务之急[１]ꎮ 近年来ꎬ计算

机技术的快速发展使得病害图像的智能识别技术

成为精准农业发展的重要技术之一[２]ꎮ 病害图像

的识别算法能够快速高效地识别出病斑的颜色、形
状、纹理等信息ꎬ显著缩减了识别过程所耗费的人

力和时间ꎮ 然而大多病害图像的识别算法用于处

理背景简单的病害图像却无法应用于复杂环境中

采集的病害数据ꎬ且很难实现在同一张图像上识别

不同种类的病害[３]ꎮ
随着深度学习技术的快速发展ꎬ目标检测算法

实现了自动从图像中提取到有效特征ꎬ解决了单一

图像的多目标分类和定位问题[４－５]ꎮ 目标检测算法

分为两阶段算法和一阶段算法两类[６－７]ꎬ其中两阶

段算法以 Ｒ－ＣＮＮ 系列算法为代表ꎬ根据图像上已

经生成的候选区域进行分类和边界回归[８]ꎻ一阶段

算法以 ＳＳＤ 算法[９]、ＹＯＬＯ 系列算法为代表ꎬ直接在

图像上实现目标定位和目标分类[１０]ꎮ
目标检测算法已成功应用于植株检测和计

数[１１]、果实采摘[１２]、病虫害检测[１３] 等方面ꎬ均具有

较高的检测精度ꎮ 在农作物病害检测方面ꎬ李就好

等[１４]通过改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型检测苦瓜叶部

病害ꎬ其平均检测精度值为 ８６.３９％ꎮ 叶中华等[１５]

用 ＳＳＤ 模型在复杂背景病害数据集上检测ꎬ其平均

检测精度值为 ８３. ９０％ꎮ Ｔｅｍｎｉｒａｎｒａｔ 等[１６] 利 用

ＹＯＬＯｖ３ 模型检测水稻病害ꎬ检测效果理想ꎬ同时还

把该检测模型部署在服务器端ꎮ 文斌等[１７] 在三七

叶片的病害数据集上采用改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型检测ꎬ
改进模型的检测准确率高且鲁棒性强ꎮ 毛锐等[１８]

采用改进 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ 模型检测小麦条锈病和黄

矮病ꎬ平均检测精度值为 ９８. ７４％ꎮ Ｌｉ 等[１９] 提出

ＹＯＬＯ－ＪＤ 检测模型ꎬ黄麻病虫害数据集上检测准确

率为 ９６.６３％ꎮ 宋玲等[２０] 基于 ＹＯＬＯＸ 模型提出了

改进的 ＣＣＤ 模型检测田间木薯叶病害ꎬＣＣＤ 模型具

有快且准确的检测能力ꎮ 王卫星等[２１] 在荔枝病虫

害数据集上采用改进的 ＹＯＬＯｖ４ 模型准确且快速地

检测出图像中的病虫害目标ꎮ
由于采集病害数据集时光线变化、作物叶片遮

挡、病斑相似、背景复杂等因素造成干扰ꎬ使得农作

物叶片的病害检测存在很多难点ꎬ上述研究中难以

提取到有效特征ꎬ进而影响最终的检测效果ꎮ ＹＯＬＯ

系列算法实现了基于卷积神经网络的端到端目标

检测ꎮ 注意力机制模块在模型中的应用能够有效

忽略干扰因素的影响ꎬ提高目标检测的精度ꎮ 鉴于

此ꎬ本文以棉花常见的病害为研究对象ꎬ选取轻量

化且实时性强的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７ 为检测模

型ꎬ在 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７ 模型中分别引入 ＳＥ、
ＣＢＡＭ 以及 ＥＣＡ 注意力模块ꎬ以增强模型对病害特

征的提取能力ꎬ使得模型具有高准确率、强实时性

和强鲁棒性ꎮ

１　 理论基础

１.１　 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 网络模型

ＹＯＬＯＸ 模型[２２] 实现了端到端的目标检测ꎬ能
够直接预测出锚框的位置和大小ꎬ将目标的中心位

置定义为正样本ꎬ同时预定义尺度样本ꎬ合理分配

正负样本ꎬ检测速度快且准确率高ꎮ 根据网络模型

大小ꎬＹＯＬＯＸ 划分为五个标准模型ꎬ即 ＹＯＬＯＸ－Ｓ、
ＹＯＬＯＸ－Ｍ、ＹＯＬＯＸ－Ｌ、ＹＯＬＯＸ－Ｘ 和 ＹＯＬＯＸ－Ｄａｒｋ￣
Ｎｅｔ５３ꎮ 由于棉花病害需要进行实时检测ꎬ因此本文

研究对象为轻量级模型 ＹＯＬＯＸ－Ｓꎮ
ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型由输入端、骨干网络、颈部和预

测端四部分构成ꎬ其网络结构如图 １ 所示ꎮ ＹＯＬＯＸ
－Ｓ 模型在输入端通过数据增强对输入的病害图像

进行预处理ꎻ骨干网络中采用 ＣＢＬ 和 ＳＰＰ 模块增强

了特征提取能力ꎻ颈部采用 ＦＰＮ 结构融合特征ꎻ预
测端首先将特征融合后的输出通过解耦头分解成

类别概率、置信度和位置三部分信息ꎬ而后分别计

算后拼接得到预测结果ꎬ然后将三个不同尺度的预

测结果合并后输出最终预测结果ꎮ 与之前的 ＹＯＬＯ
系列网络相比ꎬＹＯＬＯＸ 模型采用 Ａｎｃｈｏｒ－ｆｒｅｅ 检测

器ꎬ取消了预测端多个用于预测物体类别和位置的

锚框ꎬ减少了较多的检测头处的参数量ꎻＹＯＬＯＸ 模

型采用轻量解耦头代替了 ＹＯＬＯ 检测头ꎬ提高了模

型的收敛速度ꎻＹＯＬＯＸ 模型加入了标签分配策略ꎬ
有效缩短了训练时间ꎮ
１.２　 ＹＯＬＯｖ７ 网络模型

ＹＯＬＯｖ７ 模型[２３] 能够以较快的检测速度获得

较高的检测精度ꎬＹＯＬＯｖ７ 模型由输入端、骨干网络

和检测头三部分构成ꎬ其网络结构如图 ２ 所示ꎮ 输

入的病害图片在输入端经过预处理ꎬ通过数据增

强、图像填充和自适应锚框后得到 ６４０×６４０×３ 大小

的图片并作为模型输入ꎻ骨干网络由 ＣＢＳ 模块、ＭＰ
模块和 ＥＬＡＮ 模块组成ꎬ实现对输入图片特征的提
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取ꎻ检测头由 ＳＰＰＣＳＰＣ 模块、ＲｅｐＣｏｎｖ 模块和具有

ＥＬＡＮ 结构的 ＰＡＮ 模块组成ꎬ可实现病害类别预测

和病害目标边界锚定ꎬ最终输出三个具有不同尺寸

的病害预测结果ꎬ完成多目标多尺度预测ꎮ
ＹＯＬＯｖ７ 模型在特征提取、网络结构和训练方

式等方面均优于其他 ＹＯＬＯ 模型ꎮ ＹＯＬＯｖ７ 模型采

用高效聚合模块增强了提取特征的能力ꎬ在网络结

构中引入重参数化的操作减少了推理时间ꎬ训练过

程中添加了辅助训练模块有效提升了模型的精度ꎮ
１.３　 注意力机制

１.３.１　 ＳＥ 注意力机制　 ＳＥ(Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ)
注意力机制[２４]首先经过学习获得各个特征的通道

重要性ꎬ然后根据其重要程度在进行卷积运算时加

强关键特征通道信息ꎬ同时抑制非关键特征通道信

息ꎮ ＳＥ 注意力机制结构如图 ３ 所示ꎮ ＳＥ 注意力机

制能够有效解决深层神经网络中通道权重分布不平

衡的问题ꎬ通过加权特征图ꎬ使得检测模型对病害

特征更敏感ꎬ同时能更好地抑制次要特征对病害检

测结果的影响ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 网络结构图
Ｆｉｇ.１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＹＯＬＯＸ－Ｓ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ７ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７

１.３.２ 　 ＣＢＡＭ 注意力机制 　 ＣＢＡＭ(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ)注意力机制[２５] 兼顾了通道

注意力与空间注意力的优势ꎬ通过更多有用的注意

力信息使得模型能够分配权重ꎮ ＣＢＡＭ 注意力机制

结构如图 ４ 所示ꎬ首先输入的特征经过通道注意力

模块学习到关键的通道特征ꎬ然后通过空间注意力

模块获取重要的特征ꎬ最后输入重要的特征信息ꎮ
ＣＢＡＭ 注意力机制通过串联通道模块和空间模块的

方式给予病害特征更多关注ꎬ检测模型所提取的病

害特征指向性更强ꎬ对病害检测任务更有优越性ꎮ

图 ３　 ＳＥ 模块结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ
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图 ４　 ＣＢＡＭ 模块结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

１.３.３ 　 ＥＣＡ 注意力机制 　 ＥＣＡ(Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)通道注意力机制[２６] 采用了不降维局部跨

通道的交互方式ꎬ通道上通过一维卷积进行滑动滤

波ꎬ实现了以较少参数进行跨通道的交互ꎬ有效避

免通道削减ꎮ ＥＣＡ 注意力机制结构如图 ５ 所示ꎮ
ＥＣＡ 注意力机制实现简单ꎬ通过采用 ＥＣＡ 使得检测

模型能够动态调整特征图中各个通道的权重ꎬ从而

更高效地使用特征图中的关键特征信息ꎮ

２　 棉花叶片病害检测模型构建

棉花数据集多采集于复杂的田间环境ꎬ导致病

害数据集干扰信息较多且噪声较大ꎬ进而降低模型

对棉花病害特征的学习效率ꎮ 注意力机制能够使

得检测模型更关注重要的棉花病害特征ꎬ同时弱化

噪声的干扰ꎬ因此在 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型和 ＹＯＬＯｖ７ 模型

中分别引入 ＳＥ 注意力机制、ＣＢＡＭ 注意力机制和

ＥＣＡ 注意力机制来提高模型对棉花病害的检测能力ꎮ
避免更改 ＹＯＬＯｘ 模型 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 的网络结构ꎬ

使得模型训练时能够直接加载预训练权重ꎬ本文在

骨干网络 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 的三个输出分支上分别引入 ＳＥ
注意力机制、ＥＣＡ 注意力机制和 ＣＢＡＭ 注意力机

制ꎬ从而增强各分支的特征表达ꎬ使 ＹＯＬＯｘ 模型能

够有选择性地加强关键特征ꎬ同时有效抑制无用特

征ꎬ改进的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型网络结构如图 ６ 所示ꎮ
为进一步提高模型的检测性能ꎬ在主干网络输出

三个特征层后分别引入注意力机制模块ꎬ以提高特征

图 ５　 ＥＣＡ 模块结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＥＣＡ ｍｏｄｕｌｅ

层表达力ꎮ 改进的 ＹＯＬＯｖ７ 模型网络结构如图 ７
所示ꎮ

３　 数据采集

３.１　 试验平台

本文试验操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ电脑配备

１６ＧＢ 内存ꎬ使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.１０.２ 作为深度学习框架ꎬ
试验相关的硬件配置与模型参数如表 １ 所示ꎮ
３.２　 试验数据集

本文数据集取自采集的棉花叶片图像ꎬ共 １２６０
张ꎬ数据集样本均为在实际大田复杂环境中拍摄的叶

片病害图像ꎮ 数据集包含了 ５ 种棉花的常见病害ꎬ即
炭疽病、褐斑病、黄萎病、枯萎病和轮纹病ꎬ如图８ 所示ꎮ

模型训练时将数据集划分为训练集、验证集和

测试集ꎬ棉花叶片病害数据集中各类病害图片的数

量如表 ２ 所示ꎮ
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图 ６　 改进 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 网络结构图

Ｆｉｇ.６　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯＸ－Ｓ

图 ７　 改进 ＹＯＬＯｖ７ 网络结构图

Ｆｉｇ.７　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７

表 １　 试验相关硬件配置和模型参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｈａｒｄｗａｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

名称
Ｎａｍｅ

配置
Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

名称
Ｎａｍｅ

取值
Ｖａｌｕｅ

ＧＰＵ ＲＴＸ３０７０Ｔｉ Ｓｉｚｅ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ６４０×６４０

ＣＰＵ ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ
７ ５８００Ｘ ＠ ３.８ＧＨｚ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ５×１０－４

ＣＵＤＡ １１.３ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ
ＣｕＤＮＮ ８.２.１ Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ４

病害数据集构建流程如图 ９ 所示ꎮ 经过图像预

处理后ꎬ得到棉花病害数据集ꎻ使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件

对图像进行标注ꎻ将数据集划分为训练集、验证集

和测试集ꎻ采用亮度变换、添加噪声、缩放、旋转和

镜像等操作对图像进行增强ꎬ最终获得棉花病害数

据集样本ꎮ

表 ２　 各类病害图片的数量表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ

病害类型
Ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅ

图片数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｍａｇｅｓ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔ

验证集
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

炭疽病
Ａｎｔｈｒａｃｎｏｓｅ ２５０ ２０３ ２２ ２５

褐斑病
Ｃｅｒｃｏｓｐｏｒａ
ｌｅａｆ ｓｐｏｔ

２８５ ２３１ ２６ ２８

黄萎病
Ｖｅｒｔｉｃｉｌｌｉｕｍ ｗｉｌｔ ２３０ １８７ ２０ ２３

枯萎病
Ｆｕｓａｒｉｕｍ ｗｉｌｔ ２７０ ２１９ ２４ ２７

轮纹病
Ｗｈｅｅｌ ｄｉｓｅａｓｅ ２２５ １８１ ２１ ２３
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３.３　 评价指标

模型的检测精度和速度、模型参数量能够体现

出来模型的性能优劣ꎬ采用准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、综
合评价指标 Ｆ１ 值、平均准确率 ｍＡＰ、帧率 ＦＰＳ 和参

数量对检测结果进行评价ꎮ
准确率 Ｐ 和召回率 Ｒ 分别按式(１)和式(２)进

行计算ꎮ

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ (１)

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ (２)

式中ꎬＴＰ 为检测正确的正样本数目ꎻＦＰ 为检测错误

的正样本数目ꎻＦＮ 为检测错误的负样本数目ꎮ
Ｆ１ 值是准确率 Ｐ 和召回率 Ｒ 的调和平均数ꎬ

其计算公式如式(３)所示ꎮ

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

(３)

ｍＡＰ 是将所有病害类的平均精度值 ＡＰ 取平均

值的结果ꎬｍＡＰ 值越高ꎬ模型的检测性能就越好ꎮ
平均精度值 ＡＰ 的定义如式(４)所示ꎬｍＡＰ 值的定义

如式(５)所示ꎮ

ＡＰ ＝ ∫１
０
ＰＲｄｓ (４)

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
ＡＰｍ (５)

式中ꎬＮ 为病害的类别数目ꎻＡＰｍ 表示第 ｍ 个病害

类的平均精度值 ＡＰꎮ
帧率 ＦＰＳ 表示检测模型每秒所处理的图片数

量ꎬＦＰＳ 值越大表明模型的检测速度越快ꎮ
３.４　 结果与分析

３.４.１　 采用不同注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型检测

效果　 为探究基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模

型对棉花病害的检测效果ꎬ在相同的试验条件下对

比 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值、ｍＡＰ、ＦＰＳ 和参数量等指标值ꎬ试验

结果如图 １０ 所示ꎬ检测效果如图 １１ 所示ꎮ
由图 １０ 可知ꎬ在 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型中分别引入三

种注意力机制后ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＳＥ 模型、ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋
ＣＢＡＭ 模型和 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＥＣＡ 模型的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值、
ｍＡＰ、ＦＰＳ 均高于 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型ꎬ检测效果均优于

ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型ꎬ且四种模型的参数量基本持平ꎬ其
中 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型检测效果最佳ꎮ

从图 １１ 可以看出ꎬ引入注意力机制使得模型能

够更好地关注病害的表面特征和区分不同的病害

特征ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＳＥ 模型、ＹＯＬＯＸ－Ｓ ＋ＣＢＡＭ 模型

和 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＥＣＡ 模型相较于 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型出现

　 　 注:引入 ＳＥ 注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型简称为 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋
ＳＥꎻ引入 ＣＢＡＭ 注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型简称为 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋
ＣＢＡＭꎻ引入 ＥＣＡ 注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型简称为 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋
ＥＣＡꎮ 下同ꎮ

Ｎｏｔｅ: Ｔｈｅ ＹＯＬＯＸ － Ｓ ｍｏｄｅｌ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＳＥ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔꎻ ｔｈｅ ＹＯＬＯＸ－Ｓ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒｏ￣
ｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ＥＣＡ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＥＣＡ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔꎻ ｔｈｅ ＹＯＬＯＸ－Ｓ
ｍｏｄｅｌ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ＣＢＡＭ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ. Ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

图 １０　 基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 检测结果
Ｆｉｇ.１０　 ＹＯＬＯＸ－Ｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

漏检的情况较少ꎬ 检测性能更好ꎮ 由 此 可 知ꎬ
ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型具有最强的检测能力ꎬ其次

是 ＹＯＬＯＸ － Ｓ ＋ ＳＥ 模型ꎬ最后是 ＹＯＬＯＸ － Ｓ ＋ ＥＣＡ
模型ꎮ

为了更好地理解模型的检测过程ꎬ采用梯度加

权类激活映射图 ( Ｇｒａｄ － ＣＡＭꎬ ｇｒａｄｉｅｎｔ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ) [２７] 分别对上述模型的输出

层进行可视化分析ꎮ Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 通过梯度计算最后

一个卷积层各神经元的重要性ꎬ绘制热图ꎬ显示图

像中用于预测目标的重要区域ꎮ 热图中颜色越红

的区域代表关注度越高ꎬ更具有辨别力ꎬ也是模型

检测时最感兴趣的区域ꎮ 基于不同注意力机制的

ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型提取棉花病害特征的可视化结果如

图 １２ 所示ꎮ
从图 １２ 可以看出ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型的热图分布

杂乱ꎬ彩色部分分布在叶片四周ꎬ表明该模型检测

过程中所关注的病害区域过多ꎬ导致产生病害误检

或漏检现象ꎮ 引入三种不同注意力机制后模型热

图的彩色部分集中于叶片主体部分ꎬ能让检测模型

学习到重点关注的部分ꎬ使得模型更高效聚集到病

害图像难区分的特征信息的提取ꎮ 其中 ＹＯＬＯＸ－Ｓ
＋ＣＢＡＭ 模型热图的彩色部分集中于叶片病害处ꎬ模
型在识别阶段将叶片的病害区域作为重点关注对

象ꎬ识别出病害目标ꎬ有效过滤了不重要的病害特

征信息ꎬ提高了模型检测性能ꎮ
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图 ８　 病害样本图像

Ｆｉｇ.８　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ

图 ９　 病害数据集构建流程图

Ｆｉｇ.９　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图 １１　 基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 检测效果图
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图 １２　 基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯＸ－Ｓ 模型热力图

Ｆｉｇ.１２　 ＹＯＬＯＸ－Ｓ ｍｏｄｅｌ ｈｅａｔ ｍａｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

３.４.２　 采用不同注意力机制的 ＹＯＬＯｖ７ 模型检测效

果　 为探究基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯｖ７ 模型对

棉花病害的检测影响ꎬ保持试验条件不变ꎬ对比 Ｐ、
Ｒ、Ｆ１ 值、ｍＡＰ、ＦＰＳ 和参数量等指标值ꎬ试验结果如

图 １３ 所示ꎬ检测效果如图 １４ 所示ꎮ
从图 １３ 可知ꎬ在 ＹＯＬＯｖ７ 模型中分别引入三种

注意力机制后ꎬＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ 模型、ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ
模型和 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模型的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值、ｍＡＰ 均高

于 ＹＯＬＯｖ７ 模型ꎬ四种模型的 ＦＰＳ 值基本接近ꎬ引
入注意力机制的三种模型的参数量略高于 ＹＯＬＯｖ７
模型ꎮ 引入注意力的模型中ꎬＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型

具有最好的检测效果ꎬ其次是 ＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ 模型ꎬ最
后是 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模型ꎮ

由图 １４ 可以得出ꎬ采用 ＹＯＬＯｖ７ 模型检测时ꎬ
既有漏检又有误检ꎬ如上图中每张图片都有漏检ꎬ
左起第二张图片和最后一张图片有误检ꎮ 引入注

意力机制后ꎬＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ 模型、ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模

图 １３　 基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯｖ７ 检测结果

Ｆｉｇ.１３　 ＹＯＬＯｖ７ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

型和 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模型漏检和误检情况有所改善ꎬ
尤其 ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型具有最优的检测效果ꎮ

为了验证引入不同注意力机制后各模型检测

性能的差异ꎬ不同模型可视化比较如图 １５ 所示ꎮ
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图 １４　 基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯｖ７ 检测效果图

Ｆｉｇ.１４　 ＹＯＬＯｖ７ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

图 １５　 基于不同注意力机制的 ＹＯＬＯｖ７ 模型热力图

Ｆｉｇ.１５　 ＹＯＬＯｖ７ ｍｏｄｅｌ ｈｅａｔ ｍａｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ
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　 　 从图 １５ 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ７ 模型对病害区域的

关注比较分散ꎬ虽然也关注了病害区域ꎬ但更多是

关注到了背景区域ꎬ致使模型检测时常有误检或漏

检现象发生ꎮ ＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ 模型和 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模

型较好地关注了病害位置ꎬ左起第三张图片中

ＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ 模型关注的是病害无关区域ꎬ导致病害

漏检ꎻ左起第二张图片中 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模型关注了

背景区域ꎬ导致病害误检ꎮ 总体来说ꎬ ＹＯＬＯｖ７ ＋
ＣＢＡＭ 模型对叶片的病害位置定位更加准确ꎬ从而

获得高于其他模型的病害检测精度ꎮ
３.４.３　 采用不同目标检测模型的检测效果 　 为探

究不同的目标检测模型对棉花病害的检测效果ꎬ保
持试验条件不变ꎬ对比 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值、ｍＡＰ、ＦＰＳ 和参

数量等指标值ꎬ试验结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同目标检测模型的棉花病害检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率
Ｐ /％

召回率
Ｒ /％

综合评
价指标
Ｆ１ / ％

平均准
确率

ｍＡＰ / ％

帧率
ＦＰＳ

/ (帧
ｓ－１)

参数量
Ｓｉｚｅ ｏｆ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
/ ＭＢ

Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ ７９.８ ７４.４２ ７７.０２ ８０.３８ １５.８７ ５６９.３７

ＳＳＤ ７８.０５ ７２.２６ ７５.０４ ７２.４３ １１１.６８ ５３.１６
ＹＯＬＯＸ－Ｓ
＋ＣＢＡＭ ８８.０９ ７６.６０ ８１.９４ ８６.９０ ８０.７３ ３４.８７

ＹＯＬＯｖ７＋
ＣＢＡＭ ８４.２６ ８２.６９ ８３.４７ ９０.８２ ５９.６０ ３６.６２

　 　 注:准确率 Ｐ 表示所有被识别的棉花病斑中ꎬ真正棉花病斑所

占的比例ꎻ召回率 Ｒ 表示识别的棉花病斑数量与测试集中所有实际

棉花病斑数量的比值ꎻ综合评价指标 Ｆ１ 是准确率 Ｐ 和召回率 Ｒ 的

调和平均数ꎬ用于评价 Ｐ 和 Ｒ 的兼容性ꎻ平均准确率 ｍＡＰ 表示对所

有类别的平均精度值 ＡＰ 再求取的平均值ꎻ帧率 ＦＰＳ 表示模型检测

每帧图像所需的时间ꎻ参数量表示模型在棉花病害数据集上训练后

产生的模型大小ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ Ｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｕｅ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅ￣

ｓｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅｓｉｏｎｓꎻ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ Ｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅｓｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｃｏｔ￣
ｔｏｎ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔꎻ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ Ｆ１ꎬ ａ ｈａｒ￣
ｍｏｎｉｃ ｍｅａｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ Ｐ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ Ｒꎬ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｐ ａｎｄ Ｒꎻ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｍＡＰ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｕｅ ＡＰ ｏｆ ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎻ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ
ＦＰＳ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅꎻ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ａｆｔｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｔｔｏｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔ.

由表 ３ 可知ꎬ相比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型ꎬ ＹＯＬＯＸ
－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１、ｍＡＰ 值分别提升了 ８.２９、
２.１８、４.９２、６.５２ 个百分点ꎬＦＰＳ 值提升了 ６４.８６ 帧
ｓ－１ꎬ参数量仅为 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型的６.１２％ꎻ相比

ＳＳＤ 模型ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１、ｍＡＰ 值

分别提升了 １０.０４、４.３４、６.９０、１４.４７ 个百分点ꎬＦＰＳ 值

降低了 ３０.９５ 帧ｓ－１ꎬ参数量降低了 １８.２９ ＭＢꎮ
相比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型ꎬＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型

的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１、ｍＡＰ 值分别提升了 ４. ４６、８. ２７、６. ４５、
１０.４４个百分点ꎬＦＰＳ 值提升了 ４３.７３ 帧ｓ－１ꎬ参数

量仅为 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型的 ６.４３％ꎻ相比 ＳＳＤ 模

型ꎬ ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１、ｍＡＰ 值分别提

升了 ６.２１、１０.４３、８.４３、１８.３９ 个百分点ꎬＦＰＳ 值降低

了 ５２.０８ 帧ｓ－１ꎬ参数量降低了 １６.５４ ＭＢꎮ
综上可得ꎬ虽然 ＳＳＤ 模型运行速度最快ꎬ但是

该模型的检测精度较低ꎬ检测性能不够理想ꎻ相比

ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的检

测速度更快ꎬＦＰＳ 值提升了 ２１.１３ 帧ｓ－１ꎻ检测精度

方面ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的 Ｆ１ 和 ｍＡＰ 值分别

低于 ＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型的 １.５３ 和 ３.９２ 个百分

点ꎬ相差不多ꎬ而两种模型的参数量基本持平ꎮ 因

此ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型的综合表现最好ꎬ能够实

现复杂背景下棉花叶部病害的准确快速检测ꎮ

４　 结　 论

１)ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＳＥ 模型、ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＣＢＡＭ 模型

和 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＥＣＡ 模型的检测性能均优于未引入

注意力模块的 ＹＯＬＯＸ －Ｓ 模型ꎬ其中 ＹＯＬＯＸ －Ｓ ＋
ＣＢＡＭ 模型的检测效果最好ꎬ其次是 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＳＥ
模型ꎬ最后是 ＹＯＬＯＸ－Ｓ＋ＥＣＡ 模型ꎮ Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 可

视化热图表明ꎬ引入注意力机制后使得模型能够提

取到更多更有用的特征ꎬ增强了模型的鲁棒性ꎮ
２)ＹＯＬＯｖ７ 模型中引入注意力模块后模型的检

测性能均高于 ＹＯＬＯｖ７ 模型ꎬＹＯＬＯｖ７＋ＣＢＡＭ 模型

具有最好的检测效果、其次是 ＹＯＬＯｖ７＋ＳＥ 模型、最
后是 ＹＯＬＯｖ７＋ＥＣＡ 模型ꎮ 通过 Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 可视化

可以看出ꎬＣＢＡＭ 注意力机制增强了特征图中关键

通道特征和空间特征ꎬ有效提高了对病害目标的检

测精度ꎬ改善了由遮挡重叠引起的误检和漏检问题ꎮ
３)与常见的目标检测模型相比ꎬＹＯＬＯＸ－Ｓ ＋

ＣＢＡＭ 模型的检测性能最好ꎬ实现了精度高且体量

小的目标检测模型ꎬ快速识别病害目标的同时保证

了较高的检测精度ꎬ可为后续棉花病害的检测提供

技术支持ꎮ
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