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基于轻量化神经网络的桃树叶片病害检测方法

王　博，胡蓉华
（长江大学计算机科学学院，湖北荆州４３４０２３）

　　摘要：针对当前桃树叶片病害检测存在精度低、漏检和误检的问题，以及将网络部署到移动端后由于参数量和计
算量过大而导致检测速度慢的问题，提出以ＹＯＬＯｖ５网络为基础的一系列改进方法。首先，使用ＥＩｏＵ边界框回归损
失函数加快预测框收敛过程，使得模型训练和推理过程更加高效；然后，引入 ＳｉｍＡＭ注意力机制，在不增加额外的参
数量和计算量的基础上提升网络检测精度；最后，引入 ＧｈｏｓｔＮｅｔ网络，该网络的核心 Ｇｈｏｓｔ模块将原始卷积层分成２
个部分，然后使用较少的卷积核生成内在特征映射，继而通过廉价的线性运算生成 Ｇｈｏｓｔ特征图，这一设计在保证整
体网络精度的情况下，明显降低网络的参数量、计算量和权重大小。结果表明，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络的所有评价
指标远优于ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯＸ、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ等网络，相较于基准 ＹＯＬＯｖ５ｓ，平均检测精度提升了３．６百分点，
达到了９４．８％，参数量下降了４７．６％，ＧＦＬＯＰｓ减少了４９．４％，权重压缩了４５．５％，检测速度达到９６帧／ｓ。综上，改进
后的ＹＯＬＯｖ５ｓ网络检测精度更高，且整体的参数量、计算量以及模型权重更小，更适应移动端和物联网设备的实时
检测需求。

　　关键词：轻量化检测模型；桃树叶病害检测；Ｇｈｏｓｔ；ＳｉｍＡＭ注意力机制；轻量化神经网络；ＹＯＬＯｖ５
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　　 根据联合国商品贸易统计数据库 （ＵＮ
Ｃｏｍｔｒａｄｅ）数据，对２０１１—２０２０年的主要国家和地

区鲜食桃进出口情况进行分析，发现我国生产了全

球５０％以上的桃，产量排名世界第一［１］。然而桃树

在生长过程中，容易受到天气、环境和微生物等的

影响而遭受各种病害，严重影响桃树生长和桃子产

量。桃树病害特点主要发生在叶片，种类多、相似

度高。识别其病害需要大量的农业知识和经验，或

者由专业的植保技术人员来判断。如果由桃农凭

肉眼来判断其病害类型，耗时长且正确率低。
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在桃树叶片病害检测上，使用光谱［２］和成像技

术设备［３］来检测已经有成熟的应用，但由于设备的

购买成本、使用门槛和维护成本过高，对于中小型

农场的农户来说，并不是最优选择。

近年来，随着深度学习的发展，凭借其学习能

力强、使用范围广、适配性好、性能上限高、可移植

性好等优点［４］，已经在植物病害检测中使用广

泛［５－６］。其检测方法包括基于二阶段检测和一阶段

检测２种。其中，二阶段方法是将检测任务拆成先
定位后识别的任务，先用特征提取器生成一系列包

含待检物体的预选框，然后使用筛选规则对预选框

进行筛选，再在预选框上面进行检测，代表算法有

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ［７］、ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ等。而一阶段方法
会直接在网络中提取特征来预测物体分类和位置，

代表算法有ＹＯＬＯ系列、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［８］等。总的来说，
二阶段检测在准确率上表现更好，而一阶段检测在

速度上更快。

王金星等针对果园环境下识别苹果园害虫易

受背景干扰、重要特征表达能力不强的问题，使用

改进的ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络实现了棉铃虫、黏虫和桃
蛀螟害虫的识别，其模型平均识别精度为９６．５２％，
达到了精准且有效的识别效果［９］。杨红云等使用

卷积神经网络模型，结合批量归一化和 ＡｌｅｘＮｅｔ网
络对水稻病害进行识别分析，在背景简单数据集

下，实现了多种水稻病害的自动识别，达到了

９９１％的高准确率［１０］。贾璐等构建了一个由农民

在实际农业生产中拍摄自然复杂环境下的葡萄病

害数据集，并基于注意力机制和特征融合提出了一

个新的网络模型 ＭＡＮｅｔ，模型的参数量和浮点运算
量较小，并且对葡萄叶片病害具有更高的识别准确

率，平均识别准确率为８７．９３％［１１］。Ｑｉ等使用一种
改进的 ＳＥ－ＹＯＬＯｖ５网络模型，与ＳＥ模块相结合，
通过重组其主干结构，可以有效地提取检测目标的

关键特征，在由手机收集的温室中，番茄病害图像

数据集中实现了 ９４．１０％的平均识别准确率［１２］。

在轻量化上，曹跃腾等提出一种基于改进 ＲｅｓＮｅｔ模
型的轻量化植物叶片病虫害识别算法 Ｓｉｍｐｌｉｆｙ－
ＲｅｓＮｅｔ，该模型在人工采集图像和 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据
集上的识别准确率为９２．４５％，识别时间为４８ｍｓ，
内存大小为３６．１４ＭＢ，有效地降低了模型大小和
权重［１３］。

以上的模型网络通常为提升模型检测精度，在

改进方法上都使用了增加参数量和计算量的策略，

虽然达到了提升精度的效果，但大模型并不适合移

动端部署。在轻量化模型中，为追求轻量化，模型

的参数量和计算量会变少，但是会损失过多的精

度。针对此类问题，本研究提出了一种改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ的轻量化桃树叶片病害检测方法。首先，
使用目标定位性能更好的 ＥＩｏＵ边框损失函数代替
默认的ＣＩｏＵ损失函数；其次，使用ＳｉｍＡＭ注意力机
制提高网络整体的检测精度；最后，在主干网络部

分采用了轻量级ＧｈｏｓｔＮｅｔ模块，使模型的参数量和
计算量大幅下降，更适配移动端和物联网设备。

１　材料与方法

１．１　数据集与处理
本试验所用的数据集是自建数据集，一部分来

自开源数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌｅｇｅ的桃树叶病害细菌斑病
（ｂａｃｔｅｒｉａｌｓｐｏｔ），其余部分是由爬虫程序获取、
ＧｏｏｇｌｅＤａｔａｓｅｔ中筛选而得来。因网上爬取的病害
图片大小和格式不一致，需要对其进行裁剪编辑，

编辑后的图片格式为ｊｐｇ，大小为６４０像素 ×６４０像
素。整个数据集有１３９２张图片、２５８９个标注，其
中包含 ２种病害，分别是细菌斑和卷叶病（ｌｅａｆ
ｃｕｒｌ）。为防止模型因为数据集过少造成网络过拟
合，使用水平翻转、垂直翻转、等比例缩放、随机亮

度、随机平移进行随机组合和数据增强生成图片与

标注，数据集的总量达到了２７８４张图片，标注数量
９７５９个。使用ｌａｂｅｌｉｍｇ作为标注软件，对数据采用
最大外接矩形框标注，将显著特征都包括进去，标

注格式为ｖｏｃ格式。数据集实例、标注示例，标注分
布如图１所示。试验过程中将数据集按照８∶１∶１
的比例随机划分训练集、验证集和测试集。

１．２　ＹＯＬＯｖ５ｓ模型
ＹＯＬＯ系列网络的基本思想是将输入的特征图

经过增强后，将特征图划分为 Ｓ×Ｓ的格子（ｇｒｉｄ
ｃｅｌｌｓ），每个格子负责对落入其中的目标进行检测，
一次性预测所有含目标的边界框、定位置信度以及

所有类别概率向量。相较于二阶段的目标检测方

法，在保证精确度的情况下更加简捷快速。

ＹＯＬＯｖ５目前是ＹＯＬＯ系列第５个更新版本，且是
使用较为广泛的一个网络，根据不同使用场景及需

求有ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｓ等版本。本研
究选择了网络宽度小、深度低、体积小及实时性较好的

ＹＯＬＯｖ５ｓ版本。ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构大致可分为４个
部分，包括输入端（Ｉｎｐｕｔ）、网络主干（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部
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网络（Ｎｅｃｋ）、检测头（Ｈｅａｄ）。其中输入端负责
Ｍｏｓａｉｃ数据增强，自适应锚框计算，自适应图片缩放
等数据预处理功能。Ｂａｃｋｂｏｎｅ主要负责图像卷积
后的特征提取、转换等工作。Ｎｅｃｋ主要负责将上采
样以及多尺度特征融合后的图像特征传入 Ｈｅａｄ，用
来完成图像预测。具体的整体结构及其子结构如

图２所示。
１．３　ＹＯＬＯｖ５ｓ的改进
１．３．１　ＥＩｏＵ边框损失函数　边界框回归是决定目
标定位性能的关键步骤，也是在目标检测领域中衡

量网络性能的重要参考之一。其主要的思想就是

计算预测框与真实框的交并比值（ＩｏＵ），ＩｏＵ值越大
说明检测效果越好。然而，ＩｏＵ仅考虑预测框与真
实框的重叠面积，没有考虑两者的位置与尺度信

息，导致网络检测效果较差。并且无法处理特殊情

况———当２个框不相交时，ＩｏＵ的值为０，ｌｏｓｓ也为
０，使得梯度无法回传，网络无法训练。为此引入了
ＥＩｏＵ［１４］替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ使用的 ＣＩｏＵ［１５］，它不仅考
虑了边界框回归的重叠面积、中心点距离、纵横比，

还将纵横比拆开分别计算，一定程度上解决了此前

的ＣＩｏＵ的缺点。ＣＩｏＵ与 ＥＩｏＵ的具体计算公式见
公式（１）和公式（２）。

ＬＣＩｏＵ＝１－ＩｏＵ＋
ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋αｖ； （１）

　　ＬＥＩｏＵ＝ＬＩｏＵ＋Ｌｄｉｓ＋Ｌａｓｐ＝１－ＩｏＵ＋
ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋

ρ２（ｗ，ｗｇｔ）
Ｃ２ｗ

＋ρ
２（ｈ，ｈｇｔ）
Ｃ２ｈ

。 （２）

式中：α表示权重函数；ｖ表示用来度量纵横比的相
似性；公式（２）中边框损失函数包含３个部分，分别
为重叠损失（ＬＩｏＵ）、中心距离损失（Ｌｄｉｓ）、宽高损失
（Ｌａｓｐ）；ｂ

ｇｔ、ｗｇｔ、ｈｇｔ和 ｂ、ｗ、ｈ分别是真实框和预测框
的中心点坐标、边宽、边长；ｃ、Ｃｗ、Ｃｈ分别表示真实
框和预测框最小外接矩形的对角线、边宽、边长。

公式（１）中反映的纵横比的差异，而不是宽、高
分别与其置信度的真实差异，所以有时会阻碍模型

有效优化相似性。而ＥＩｏＵ在ＣＩｏＵ的惩罚项基础上
将纵横比的影响因子拆开分别计算目标框和锚框

的长和宽，有效提高了收敛速度和定位精度。

１．３．２　ＳｉｍＡＭ注意力机制　人类的注意力是最重
要的选择机制之一，通过优先考虑与任务相关的特

征，同时减弱不相关的信息，在有限的资源条件下，

达到利用效率最大化。根据上述理念，注意力机制

在目标视觉中已经应用广泛［１６］。
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　　ＳｉｍＡＭ注意力机制是一种通过 Ｅｎｅｒｇｙ函数计
算权重，提高了计算速度并且不产生额外参数的３Ｄ
注意力模块［１７］。相较于通道注意力，空间注意力具

有更轻量和实现简单的优势。具体来说是找到网

络中神经元最简单的实现方法，就是测量一个目标

神经元和其他神经元之间的线性可分性。其原理

如图３所示，Ｅｎｅｒｇｙ函数见公式（３）。

Ｘ
～
＝ｓｉｇｍｏｉｄ １( )Ｅ ⊙Ｘ。 （３）

式中：Ｘ
～
表示输出后结果特征，Ｅ表示每个通道的能

量函数；⊙为点积运算，Ｘ为输入特征集；ｓｉｇｍｏｉｄ函

数限制整个公式的值在合理区间。其中最小能量

函数表达式见公式（４）。

ｅｔ ＝
４（σ^２＋λ）

（ｔ－μ^）２＋２σ^２＋２λ
。 （４）
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式中：ｔ表示神经元，且ｔ∈Ｘ；λ为正则化系数，且值
为０．０００１时取得较好的性能，能量函数越小表示
神经元与周围神经元越不同，即表示在视觉处理过

程中更重要。ｘｉ是输入特征集 Ｘ的单个通道中的
其他神经元，ｉ是空间维度上的索引，Ｍ是该通道上
的神经元数量。μ是平均前的某个通道的值，μ^和
σ^２是除ｔ以外的所有神经元的平均值和方差，具体
见公式（５）。

μ^＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｘｉ

σ^２＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－μ^）{ ２

。 （５）

　　在本研究中，ＳｉｍＡＭ注意力机制凭借着其实现
简单，添加后在 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络中不会产生额外计
算量，为提升整体网络精度提供了理论支撑。

１．３．３　ＧｈｏｓｔＮｅｔ　目前，深度卷积神经网络通常由
大量卷积组成，在计算和生成特征时会产生大量冗

余，这会导致巨大的计算成本［１８］，ＧｈｏｓｔＮｅｔ的出现
降低了深度神经网络的计算成本［１９］。其原理是通

过Ｇｈｏｓｔ模块将生成特征图分为２步，首先使用普
通卷积生成一些内在特征图，然后利用廉价的线性

运算生成另一部分特征图，最终通过拼接操作将这

２个部分的特征进行融合，过程如图４所示［１９］。

　　由图４可知，代表线性计算，规定ｈ和ｗ分别
为输入特征图的高和宽，输入特征通道为 ｃ，输出特
征图的通道数为 ｎ。给定输入 ｈ×ｗ×ｃ经过 ｋ×ｋ
卷积核，线性运算核为 ｄ×ｄ，运算次数为 ｓ且远远
小于ｃ。使用Ｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅ模块升级普通卷积的理
论加速比为公式（６）。

　　ｒｓ＝
ｎ·ｈ′·ｗ′·ｃ·ｋ·ｋ

ｎ
ｓ·ｈ′·ｗ′·ｃ·ｋ·ｋ＋（ｓ－１）·

ｎ
ｓ·ｈ′·ｗ′·ｄ·ｄ

≈ ｓ·ｃ
ｓ＋ｃ－１≈ｓ。 （６）

式中：ｈ′和ｗ′分别表示输出特征图的高和宽。当 ｄ
与ｋ相似时，可简化为公式（７）。

　　ｒｓ＝
ｎ·ｃ·ｋ·ｋ

ｎ
ｓ·ｃ·ｋ·ｋ＋（ｓ－１）·

ｎ
ｓ·ｄ·ｄ

≈ ｓ·ｃ
ｓ＋ｃ－１≈ｓ。 （７）

　　由公式（６）、公式（７）可知，与卷积计算相比，通
过线性运算提取与计算特征，计算量更小。在本网

络中，除去保留必要的卷积核外，全部使用线性运

算代替卷积核运算。这样能大幅减少生成特征图

的计算特征的时间，从而实现网络的轻量化。

利用ＧｈｏｓｔＮｅｔｍｏｄｕｌｅ的优势设计了小型神经
网络Ｇ－ｂｎｅｃｋ（Ｇｈｏｓｔ－ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ），根据步长的不

同分为２种，步长（Ｓｔｒｉｄｅ）为 １时充当了一个扩展
层，增加了通道的数量。步长为２时减少通道数量，
以匹配快捷路径。相同的是２个 Ｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅｓ模
块的输入和输出之间都使用了快捷的连接方式。

具体设计如图５所示［１９］。
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　　最终改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ的结构如图６所示，
其中子结构在图２中已解释，此处省略。
　　 由图 ６可知，改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ使用

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ和 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ替换了原有的 Ｃ３和 Ｃｏｎｖ结
构，减少了计算量和参数量，并在颈部网络和预测

头之间添加了ＳｉｍＡＭ注意力机制，提升了精确度。

１．４　试验环境与评价标准
本试验所使用的硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ

Ｐｌａｔｉｎｕｍ８２５５Ｃ处理器、４０ＧＢ内存，ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
２０８０Ｔｉ（１１ＧＢ）显卡。软件配置为 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４操

作系统、Ｐｙｔｈｏｎ３．８、Ｐｙｔｏｒｃｈ１１．７，Ｃｕｄａ１１．０。试验
时间为２０２３年２—６月，试验地点为长江大学计算
机科学学院，关键参数如表１所示。

表１　试验关键参数设置

参数名称 初始值 参数名称 初始值

图像大小 ６４０像素×６４０像素 ＩｏＵ训练时的阈值 ０．５

初始学习率 ０．０１ 迭代轮次（次） ３００

优化函数 ＳＧＤ Ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ ３２

学习率动量 ０．９３７ 工作线程 ８

权重衰减系数 ０．０００５ Ｍｏｓａｉｃ概率 １．０

　　为验证所提出网络的检测性能和速度，探究各
个改进方法的有效性，通过对比基准 ＹＯＬＯｖ５ｓ和

改进方法的检测图像差异来评估模型性能。采用

目标检测领域常见的精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率
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（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、平均精度均值＠０．５（ｍＡＰ＠０．５）、参数
量、每秒钟检测图像的帧数（ＦＰＳ）和代表网络计算
代价———１０亿次浮点运算量（ＧＦＬＯＰｓ）作为评价指
标。具体计算如公式（８）至公式（１１）所示。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％； （８）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％； （９）

Ｐａｐ ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （１０）

Ｐｍａｐ＝
∑Ｐａｐ
ｎ 。 （１１）

２　结果与分析

２．１　对比试验
设置基准 ＹＯＬＯｖ５ｓ为默认参数，对改进后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ与基准ＹＯＬＯｖ５ｓ进行训练总损失与平均
精度值对比，试验对比结果如图７、图８所示。
　　训练过程中损失值的迭代过程越趋近于０表示
模型训练的训练效果越好。从图７－ａ不难看出，改
进后的ＹＯＬＯｖ５ｓ网络相较于基准 ＹＯＬＯｖ５ｓ训练
效果更好，最小值达到了０．０５１５。

　　在图７－ｂ中，轻量化改进后 ＹＯＬＯｖ５ｓ在３００
轮迭代中，在１３０轮之后 ｍＡＰ＠０．５开始超过基准
ＹＯＬＯｖ５ｓ，在精度上也证明了改进措施的优越性。

为更好地分析改进后网络的分类性能，使用混

淆矩阵进行分析，试验结果如图８所示。
　　从图８－ａ可以看出，基准 ＹＯＬＯｖ５ｓ细菌斑病
和卷叶病预测类别概率为８７％和９２％；预测为背景
的概率分别为１３％、８％。从图８－ｂ可以看出，改
进后的网络细菌斑病和卷叶病预测类别概率分别

为９０％和 ９６％，预测为背景的概率分别为 １０％、
４％。证明了改进后的网络分类性能更优。

为证明所提出网络在检测精度和轻量化上的

优越性，将改进后网络与ＹＯＬＯｖ３［２０］、ＹＯＬＯｖ４［２１］、
ＹＯＬＯＸ［２２］、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ等热门网络进行对比，试验条
件都是默认参数设置，试验结果如表２所示。
　　从表２可以看出，所提出改进后的方法在各个
指标上都优于对比网络，ｍＡＰ＠０．５最高值达到了
９４．８０％，较ＹＯＬＯｖ５ｓ提升了３．６百分点，参数量最
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表２　不同网络试验结果对比

网络名称
参数量

（Ｍ）
ｍＡＰ＠０．５
（％）

精准率

（％）
召回率

（％）
ＧＦＬＯＰｓ
（Ｇ）

ＦＰＳ
（帧／ｓ）

权重

（ＭＢ）

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ３２．６７ ７０．９５ ９１．３１ ２５．４３ ７０．２２ ６８ １２４．０

ＹＯＬＯｖ３ ６１．５０ ９０．４０ ９２．２０ ８６．５０ １５４．６０ ４３ １２３．４

ＹＯＬＯｖ４ ２４．３４ ８４．１０ ８８．２０ ７８．６０ ５３．００ ７１ ４９．０

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７．０２ ９１．２０ ９５．００ ８７．４０ １５．８０ ８４ １４．５

ＹＯＬＯＸ ５４．２１ ７１．１０ ８２．７０ ６０．１９ １５６．０１ ６７ ３４．３

本研究网络 ３．６８ ９４．８０ ９５．４０ ９０．９０ ８．００ ９６ ７．９

小，仅为３．６８Ｍ，减少了３．３４Ｍ，计算量也减少了
７．８Ｇ，ＦＰＳ最高（检测速度最快），权重最小。
２．２　消融试验

为验证本研究所提出各项改进的有效性，设置

ＹＯＬＯｖ５ｓ默认参数，每次只增加一个改进点在自建
数据集进行了消融试验，试验结果如表３所示。
　　从表３可以看出，引入了 ＥＩｏＵ边框损失函数

后，ｍＡＰ＠０．５值提升了０．８百分点，而ＳｉｍＡＭ注意
力明显提升了平均精度值，达到了９５．３％，并且没
有带来额外的参数量、计算量和模型权重。在

ＹＯＬＯｖ５ｓ的主干中引入 Ｇｈｏｓｔ模块后，网络的权
重、参数量和计算量近乎减少了一半，而代价仅仅

是损失了０５％的ｍＡＰ。证明了所提出的每个改进
都是有效的。

表３　消融试验结果表

名称 ＥＩｏＵ ＳｉｍＡＭ Ｇｈｏｓｔ 精准率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ＠０．５
（％）

ＧＦＬＯＰｓ
（Ｇ）

权重

（ＭＢ）
参数量

（Ｍ）

Ｂａｓｅ＿ｎｅｔ × × × ９５．０ ８７．４ ９１．２ １５．８ １４．５ ７．０２

ＥＩｏＵ √ × × ９４．２ ８８．４ ９２．０ １５．８ １４．５ ７．０２

ＳｉｍＡＭ √ √ × ９４．９ ９２．６ ９５．３ １５．８ １４．５ ７．０２

Ｇｈｏｓｔ √ √ √ ９５．４ ９０．９ ９４．８ ８．０ ７．９ ３．６８

２．３　检测效果对比
为验证实际检测效果，随机选取了测试集中的

２张图片，细菌斑、卷叶病各 １张。使用基准
ＹＯＬＯｖ５ｓ和改进后ＹＯＬＯｖ５ｓ以及训练后的对比网
络进行检测，具体检测效果如图９所示。
　　从图９可以看出，除去 ＹＯＬＯｖ５ｓ，其他的对比
网络都或多或少出现漏检和误检的情况，而改进后

的ＹＯＬＯｖ５ｓ并没有出现漏检和误检的情况。虽然
改进后的ＹＯＬＯｖ５ｓ检测框置信度略低于ＹＯＬＯｖ５ｓ
网络，但是减少近一半的参数量、计算量，在模型权

重和更高的检测效率（高 ＦＰＳ）的优势下，其代价是
可以接受的。

３　结论与讨论

本研究针对桃树叶片病害检测提出了轻量化

的ＹＯＬＯｖ５ｓ，首先使用收敛速度更快和定位精度更
高的ＥＩｏＵ边框损失函数。接下来添加了不额外产
生参数和计算量的ＳｉｍＡＭ注意力机制，有效提升了
检测精度，最后引入了Ｇｈｏｓｔ模块，实现了整体网络
的轻量化。试验结果表明，改进后的网络对比其他

网络在检测精度上有着明显的优势，与基准

ＹＯＬＯｖ５ｓ相比，网络的参数量、计算量、权重都有近
乎一半的缩减，而 ＦＰＳ也是最高的，这有利于部署
在移动端或物联网设备，为无人检测果园病害提供

了算法支撑。在后续的研究中，为了让所提出方法

在真实场景下使用，将在数据集层面收集更多种

类、不同环境下的病害图片，扩充数据集覆盖范围；

在网络优化方面会尝试模型权重剪枝和稀疏化，从

而进一步压缩参数量、计算量、权重，并验证在物联

网设备上的实际效果。
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