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　　摘要：作物病害的早期检测可以提高农作物的质量和生产力，为解决番茄病害识别模型在真实复杂场景中的泛化
能力弱，易受作物品种、颜色特征、叶斑形状、疾病周期和环境因素干扰，对存储和计算资源依赖性强的问题，提出１个
轻量化改进模型ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ来研究多个区域场景中的番茄疾病，使用 Ｍｏｓａｉｃ数据增强方法来扩展
数据，结合使用模型参数压缩技术ＡｃｔＮＮ来替换ＹＯＬＯｖ５ｓ网络中的组件模块，保留重要激活参数的同时不影响精确
度，然后在ＹＯＬＯｖ５ｓ颈部网络内构建ＲｅｐＦＰＮ特征金字塔，增加特征信息流通，实现计算和内存平衡的硬件神经网络
设计。结果表明，改进的 ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ模型在番茄病害检测精度上达到了 ９３．６％，检测速率为
２９．０帧／ｓ，满足实时监测的要求，模型整体性能高于ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ等模型，在训练１０００轮后精
确率、召回率、ｍＡＰ分别较ＹＯＬＯｖ５ｓ原模型高１０．０、９．８、４．９百分点。最后，设计并实现了基于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的智能
化番茄病害检测系统，为病害智能检测系统提供了可视工具。
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　　番茄是全球蔬菜贸易中的重要组成部分之一，
具有重要地位。它不仅是日常蔬菜，还被视为新型

水果和科研模式作物，拥有多重功能，因此，番茄越

来越受到人们的喜爱［１－２］。随着对番茄需求的增

加，全球的番茄生产总量和种植规模也在不断扩

大。截至２０２０年底，我国已成为全球最大的番茄生
产国家之一，年产量约为０．７亿ｔ。在我国大规模种
植番茄的省份中，云南省的对外销售量位居榜首，

约占我国的３７％［３－４］。

目前番茄在全球范围内广泛种植，但在生长过

程中会遭受各种病虫害的侵害。番茄叶片上的病

害同样对番茄产量构成威胁，若不及时防治，可能

导致减产或无法收获。以前人们主要根据经验来

判断番茄病害类型，但这种方法的判断能力有限且

耗时耗力。图像处理技术已经在各个领域得到广

泛应用，包括农业。然而，传统的图像识别方法已

无法应对复杂的实际情况，随着计算机硬件性能的

提升，将深度学习应用于农业生产已成为未来农业

发展的趋势。深度学习通过引入卷积层、池化层、

全连接层等操作，能够自动提取图像特征，以实现

对植物叶片病害的准确识别［５－１０］。快速、准确地识

别番茄叶片病害并采取相应的防治措施对于保障

作物生产和提高农民收入至关重要。

１　试验方法

１．１　ＹＯＬＯｖ５ｓ模型
目标检测算法可以分为 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ和 ｔｗｏ－

ｓｔａｇｅ２种类型。随着 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ检测算法的发展，
ＹＯＬＯ系列模型由于具有良好的检测速度和准确率
逐渐应用于目标检测。ＹＯＬＯｖ５能够在１次运算中
完成目标检测。而ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ算法则是基于候选区
域的目标检测，需要根据滑动窗口获取的图像部分

进行特征提取，并使用分类器来识别图像。

ＹＯＬＯｖ５ｓ是ＹＯＬＯｖ５目标检测系列中的一个轻量
模型，它在速度、准确性和轻量化方面取得了平衡，
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适用于各种实时目标检测场景，并能够更好地满足

本研发系统的需求［１１－１３］。网络结构主要包括输入

端、Ｂａｃｋｂｏｎｅ层、Ｎｅｃｋ网络和输出端 Ｈｅａｄ部分（图

１），图１中的（ａ）～（ｄ）展示了与网络结构相关模块
的组成。

　　Ｂａｃｋｂｏｎｅ层的 Ｃｏｎｖ模块是基本的卷积单元，
依次对输入执行２Ｄ卷积、２Ｄ正则化和ＳｉＬＵ激活操
作，Ｃ３模块作为特征提取的主要结构，由３个卷积
和１个瓶颈组成，可以通过解决大规模重复梯度信
息的问题，整合特征图中的梯度变化，减小模型尺

寸，降低模型每秒浮点运算数（ＦＬＯＰｓ）和参数，保证
推理的准确性和速度。连接不同维度的特征图的

Ｃｏｎｃａｔ模块被用于合并特征映射，这样可以让网络
获得更多的信息，增强网络对目标的感知能力，上

采样模型用于对特征映射进行采样，通过上采样，

可以将低分辨率的特征映射变为高分辨率的特征

映射，从而提高目标检测的精度。空间金字塔池

（ＳＰＰ）模块位于 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络的第１０层，可将任
意大小的特征映射转换为固定大小的特征向量，这

样可以增加网络的感知场，从而检测不同尺度的目

标。Ｎｅｃｋ层通过添加具有自底向上路径增强特性
的特征金字塔网络（ＦＰＮ）来传播底层特征，并利用
来自每个特征层的价值信息融合更高级别的特征。

这样可以提高目标的定位精度，并增强网络对目标的

理解能力；Ｈｅａｄ结构的检测网络由３个检测层组成。
每个检测层都有不同尺寸的像素特征图的输入，用于

检测不同大小的目标。检测层将生成原始图像中预

测的边界框和目标类别，从而实现目标的检测。

１．２　模型参数压缩ＡｃｔＮＮ
在模型训练期间，存储模型参数、中间激活结

果和优化器状态会导致模型所需内存呈指数级增

长，因此在内存有限的ＧＰＵ上训练大规模模型变得
困难。本研究旨在设计解决番茄病害识别系统问

题，为此采用了 ＡｃｔＮＮ策略，该策略可以在不影响
预测精度的情况下快速压缩模型参数，结合

ＹＯＬＯｖ５ｓ网络模型结构，本研究实现了作物病害分
类、检测和分割应用［１４－１７］。

在ＹＯＬＯｖ５ｓ网络中通过使用 ＡｃｔＮＮ来聚焦激
活参数上下文压缩数值精度，实现动态随机量化激

活神经网络，在训练过程中，训练权重、激活参数和

优化器被量化后可以降低数值精度，而模型中的梯

度方差容易跟随量化影响而改变，使用 ＡｃｔＮＮ中组
量化和细粒度量化的混合精度量化策略，在最大２
位量化的情况下，该策略可以近似训练过程中梯度

方差的最小化，模型压缩参数公式如下：

Ｈ（ｌ）＝Ｆ（ｌ）［Ｈ（ｌ－１）；Θ（ｌ）］； （１）
Ｈ（ｌ－１），Θ（ｌ）＝Ｇ

（ｌ）｛Ｈ（ｌ），Ｃ［Ｈ
（ｌ－１），Θ（ｌ）］｝；

（２）
Ｈ（（ｌ－１）＝Ｈ（（ｌ）Θ

（ｌ）Ｔ，Θ（ｌ）＝Ｈ
（ｌ－１）ＴＨ（ｌ）

Ｃ［Ｈ（（ｌ－１），Θ（ｌ）］＝［Ｈ（ｌ－１），Θ（ｌ）{ ］
。 （３）

式中：假设神经网络为 ｌ层，输入图像 Ｘ，对应标签
Ｙ，抽取小批量样本（Ｘ，Ｙ），输入 Ｈ（０）＝Ｘ，Ｈ（ｌ）为
Ｎ×Ｄ（ｌ），其中 Ｎ为批量大小，Ｄ（ｌ）为特征个数，Θ（ｌ）

为参数向量，前向传播 Ｆ（ｌ）包含模型参数 Θ（ｌ）的 Ｎ
个特征映射 Ｈ（ｌ－１）。给定用于预测 Ｈ（ｌ）和标签 Ｙ的
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小批量损失函数 Ｌ＝ｌ（Ｈ（ｌ），Ｙ），将梯度计算为
Θ（ｌ）Ｌ。Ｈ

（ｌ－１）Ｔ为特征映射的转置，并使用优化器

ＳＧＤ更新模型参数。由于梯度变化总是与损失函
数Ｌ一样，激活参数梯度记为Θ（ｌ）、Ｈ（ｌ）。梯度计

算过程为式（２），其中反向传播 Ｇ（ｌ）得到Ｈ（ｌ），对于

上文特征中的Ｃ需要保存在模型内存中，用于反向
传播。方程（３）作为特殊情况，当 Ｈ（ｌ）＝Ｈ（ｌ－１）Θ（ｌ）

中的线性层时，将保留住上文中的量化参数，为实

现２位激活压缩，对 ｌ层神经网络的 Ｃ、Θ（ｌ）和
Ｈ（ｌ－１）采用随机量化策略进行量化，得到原始梯度

的无偏估计，如式（４）所示：
　 　 ％＾Ｈ（ｌ－１），

＾
Θ（ｌ） ＝Ｇ

（ｌ）｛＾Ｈ
（ｌ），Ｃ^［Ｈ（ｌ－１），

Θ（ｌ）］｝，＾Ｈ（ｌ）＝Ｈ（ｌ）。 （４）
　　ＡｃｔＮＮ通过动态调整混合精度量化策略，在运
行时针对不同网络层的异构特性和硬件特性进行

优化，这种优化策略能够减少无关紧要的激活参

数，并保留重要激活参数以保持模型的准确性。

　　由图２可知，ＡｃｔＮＮ为 Ｌ１到 Ｌ５定义了可选的
压缩参数，其中Ｌ１和Ｌ２可以使用４位每组量化，但
Ｌ１可以使用 ３２位量化，并且只处理卷积层；Ｌ３到
Ｌ５使用细粒度混合精度量化策略后作用于所有卷
积层上的激活参数，在整个过程中，ＡｃｔＮＮ只负责根
据原始模型的大小比例来处理训练过程中的激活

参数。

Ｌ１Ｌ２Ｌ３Ｌ４Ｌ５。 （５）
　　此外，公式（５）中，从 Ｌ１到 Ｌ５中，压缩算法是
进行每级叠加的，增加压缩级别会增加反向传播过

程中解压激活参数所需的时间。即使在硬件条件

保持不变的情况下，训练速度也会降低。在调整参

数和数据方面，增加批处理大小和使用高分辨率图

像都会增加压缩激活（ＣＡ）参数和解压激活（ＤＣＡ）
参数所需的时间，导致模型收敛速度减慢。

１．３　ＲｅｐＣｏｎｖ网络构建
ＦＰＮ被称特征金字塔网络，被广泛应用于目标

检测等任务中［１８］。ＦＰＮ通过自下而上的方式构建
颈部网络中的特征金字塔，即从底层特征图中提取

高分辨率的特征，并通过逐层上采样、融合等操作

得到分辨率较低但信息更丰富的特征图。在本研

究中，使用 ＦＰＮ构建 ＲｅｐＦＰＮ对 ＹＯＬＯｖ５ｓ颈部网
络进行改进，ＲｅｐＦＰＮ则通过自上而下的方式构建
特征金字塔，即从顶层特征图开始进行下采样、融

合，逐层向下传递得到高分辨率的特征图，最后应

用于ＹＯＬＯｖ５ｓ检测框架中。
ＲｅｐＣｏｎｖ网络层结构由３×３Ｃｏｎｖ分支、１×１

分支和身份组成，可以充分利用硬件计算能力。通

过重新参数化，将多分支结构转换为训练状态下的

单分支３×３Ｃｏｎｖ，如图３所示。
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　　ＲｅｐＦＰＮ网络是由 ＲｅｐＰＡＮ和 ＢｅｐＣ３（ｂｌｏｃｋ
ｗｉｔｈｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｐａｄｄｉｎｇ）模块组合而成的网络结构。
该网络结构见图４、图５，其中，Ｃ表示卷积层，Ｐ表
示池化层。

　　在图５中描述了ＲｅｐＢｌｏｃｋ的结构，该结构在颈
部网络处结合了多尺度特征提取和循环神经网络，

以提高目标检测的性能。

１．４　损失函数
在目标检测和实例分割中，边界框回归

（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＢＢＲ）是一个关键的步骤，
用于定位目标的位置。传统的边界框回归损失函

数通常假设预测框与实际标注框具有相同的宽高

比［１９－２３］。然而，在宽度和高度值完全不同的情况

下，这些损失函数无法进行优化。在本研究中，考

虑了预测框与真实框之间的位置关系以及框体的

尺度关系，相比 ＩｏＵ损失函数，ＧＩｏＵ损失函数通过
考虑目标的非重叠区域来解决这个问题，弥补了

ＩｏＵ边界损失函数无法量化真实框与预测框不相交
的缺点。ＧＩｏＵ计算公式如下：

ＧＩｏＵ＝１－ＩｏＵ＋｜Ｓ－Ａ∪Ｂ｜｜Ｓ｜ 。 （６）

　　ＧＩｏＵ针对这方面进行优化，在公式中增加了预
测框Ａ和真实框Ｂ的最小凸闭合框面积 Ｓ（最小外
接矩形面积），使得在 Ａ与 Ｂ不相交的时候损失仍
能下降。

２　试验过程

２．１　数据集准备
番茄叶片病害图片取自云南农业大学后山试

验基地，试验时间为２０２２年４—８月。拍摄方式为
人工拍摄，考虑到场景变化多端、目标尺度参差不

齐等情况，选择了Ｍｏｓａｉｃ数据增强方法来扩展原始
数据集样本，增加模型泛化能力。人工拍摄了３００

张图像，并经过筛选后将数据集扩充为 １５００张，
Ｍｏｓａｉｃ拼接方法见图６。进行训练时将其按表１所
示进行划分。然后通过标签处理成为 ＹＯＬＯｖ５ｓ模
型需要数据的格式，在 ｉｍａｇｅｓ文件夹中存放图像，
在ｌａｂｅｌ文件夹中存放相对应的ｔｘｔ文件。
２．２　试验环境与参数设置

本次试验环境配置见表２。
　　本次试验训练模型参数见表３。
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表１　叶片数据划分

类型
训练集

（张）

测试集

（张）

番茄叶片 ８００ ２００

其他叶片 ４００ １００

表２　试验环境

类型 环境数据

ＣＰＵ ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７－６７００ＨＱ

ＧＰＵ ＧＴＸ９７０Ｍ

内存 ８ＧＢ

语言 Ｐｙｔｈｏｎ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

表３　模型参数

类型 环境数据

批大小 ６４个

训练轮次（迭代次数） １０００轮

学习率 ０．０００５

动量 ０．９

权重衰减 ０．０００１

２．３　评估指标
本研究采用采用精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、平均

精度均值（ｍＡＰ）等３个指标对番茄病害检测模型进
行评价。

２．３．１　精确率　对于目标检测任务精确率就是在
所有预测为正样本的结果中，预测正确的比例。其

公式为

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ。 （６）

式中：ＴＰ表示预测出的正确的框；ＦＰ表示预测出的
错误的框；ＦＰ＋ＴＰ就是所有的预测框的个数。

２．３．２　召回率　召回率是在所有预测为正样本的
结果中，真的是正样本的概率。它与精确率呈负相

关。当１个类的精确率提高，那么这个类的召回率
就会下降。其公式为

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ。 （７）

式中：ＦＮ表示没有被模型识别为正样本的目标
数量。

２．３．３　平均精度均值　ＡＰ是衡量一个类别检测效
果好坏的参数，根据不同的置信度和ＩｏＵ阈值，对应
有不同的精确率和召回率，通过计算精确率和召回

率构成的二维曲线图的面积即为 ＡＰ值。而通过不
同类别的ＡＰ值求取平均精度均值。ＡＰ和 ｍＡＰ计
算公式为

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （８）

ｍＡＰ＝∑ＡＰＮ 。 （９）

　　根据设定好的试验参数，分别使用 ＡｃｔＮＮ－
ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ模型与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４、
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型在数据集进行训练，并在验证
集进行测试，４个模型的边界回归损失和目标置信
度变化结果见图７。改进后的 ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－
ＲｅｐＦＰＮ模型与其他 ３个模型相比，边界框回归损
失与目标置信度损失都更小，模型收敛速度更快。

在经过大约 ８００轮训练后，ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－
ＲｅｐＦＰＮ模型的边界框回归损失和目标置信度损失
都趋于平缓，分别达到了０．０２４１和０．０２９８。
　　４个模型在验证集上的精确率、召回率、ＩｏＵ为
０．５的平均精度均值的变化曲线见图 ８。在大约
１２０轮训练后，精确率和召回率出现了骤降，这是因
为训练不充分导致特征之间的联系被破坏，特征聚
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合不足以弥补。此外，ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ
模型在经过４００轮训练后逐渐趋于平缓，精确率和
召回率随着训练轮次的增加而抖动上升，表明网络

模型的训练效果较好。表４中显示了各模型的性能
指标，可以看出 ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ模型

整体性能优于ＹＯＬＯｖ５ｓ和ＹＯＬＯｖ４等模型。在经
过１０００轮训练后，精确率达到了９３．６％，召回率达
到了９０．８％，平均精度均值达到了９３．２％，这些数
据比ＹＯＬＯｖ５ｓ原始模型分别高出了１０．０、９．８、４．９
百分点。病害识别示例见图９。

表４　模型性能指标

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ
（％）

检测速率

（帧／ｓ）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ８６．７ ８１．６ ８４．５ １９．６

ＹＯＬＯｖ４ ８３．２ ７９．４ ８６．５ １８．６

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８３．６ ８１．０ ８８．３ ２１．５

ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ ９３．６ ９０．８ ９３．２ ２９．０

３　番茄叶片病害识别系统设计

３．１　应用开发环境
保存模型有２种方法。第１种方法是保存整个

神经网络的结构和参数信息，加载模型时直接读取

模型并设置参数即可。第２种方法是只保存参数，
读取模型参数前需要先定义１个与原模型相同的结
构，然后将参数导入到该模型中。

训练好的模型保存后不能直接在 ＴｅｓｎｏｒＦｌｏｗ
Ｌｉｔｅ运行，因此，需要先利用 ＴｅｓｎｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ将模型

转换为．ｔｆｌｉｔ格式的文件。ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ架构设计
见图１０，是ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ针对移动和嵌入式设备的轻
量级解决方案。以在移动设备上运行机器学习模

型，实现分类等功能，无需与服务器交互。

３．２　系统功能测试
整个系统测试流程见图１１。

４　结论

本研究算法在ＹＯＬＯｖ５ｓ算法的基础上通过采
集实际实验室番茄病害图片，采用Ｍｏｓａｉｃ数据增强
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解决病害数据集不足的问题，测试了番茄在自然场

景下病害识别能力。通过使用ＡｃｔＮＮ替换 ＹＯＬＯｖ５
的相应模块，实现了激活参数的细粒度压缩，可以

在不影响预测精度的情况下快速压缩模型参数，从

数据样本和模型推广２个方面来考虑，ＡｃｔＮＮ在病
害检测应用上具有明显优势。

提出基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ的番茄病害检测模型
ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ，构建ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＲｅｐ主干
网络来提取病害特征，并使用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＲｅｐ替换
ＹＯＬＯｖ５ｓ颈部结构中的传统卷积，在不失检测精度
的同时平衡计算机硬件能力。

ＡｃｔＮＮ－ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＲｅｐＦＰＮ模型需要具备一

定的适应性，能够在不同光照条件下实现稳定的检

测结果。在后续研究中通过增加训练数据、模型结

构优化和参数处理来进一步轻量化，逐步提升模型

在移动嵌入式平台的运行速度。
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