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　　摘要：叶菜病虫害的早期识别是提高叶菜产量和质量的重要保障，为提高常见叶菜病虫的检测精度，针对实际生
产中的复杂环境，以ＹＯＬＯｖ５ｓ为基准模型，提出一种改进的ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ模型。首先，在主干网络中融合ＣＡ注意
力机制模块与Ｃ３特征提取模块，形成了Ｃ３ＣＡ模块以增强叶菜病虫害的特征提取能力。接着在颈部网络中使用Ｓｌｉｍ－
ｎｅｃｋ范式设计，高效提取图像中小尺寸目标的特征，增强特征融合的效率。最后用 ＷＩｏＵ损失对原损失函数 ＣＩｏＵ进
行替换，更快地达到收敛状态并提升模型检测性能。结果表明，新模型的精度、召回率和平均精度均值分别达到了

９２．２％、９１．５％、９４．８％。改进后的模型ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ对比原ＹＯＬＯｖ５ｓ模型算法，精度、召回率、平均精度均值分别
提高２．７、１．４、１．８百分点，优于现有的识别网络，包括ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ等模型。ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ模
型适用于现代农业生产环境，有助于快速识别和检测叶菜病虫害，且该研究为智慧农业中的叶菜高品质和高产量提供

了依据，从而最大限度地减少经济损失。
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　　叶菜类蔬菜在我国蔬菜产业中扮演着重要的
角色，也是我国北方地区冬季储存量最多的蔬菜，

在农业生产中占据重要地位，对我国农业市场的稳

定发挥着重要作用。由于叶菜病虫害问题频发，缺

乏良好的种植技术及病虫害防治措施，不仅影响叶

菜的产量与效益，还给种植户加剧了经济负担［１－２］。

随着ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ等目标检测算
法不断迭代和进步，其为各种实际应用场景提供了

强大的工具和技术支持［３－６］。王云露等提出了基于

改进ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的苹果叶部病害检测模型，对５
类苹果叶部病害检测的平均精度均值达到

８６２％［７］。Ｌｉ等提出了 ＹＯＬＯ－ＪＤ网络模型，结合
Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ特征提取模块、深度 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ特征提取
模块和空间金字塔池化模块，对黄麻病虫害图像的

平均识别准确率达到 ９６．６３％［８］。Ｗａｎｇ等提出
ＹＯＬＯｖ３改进的番茄病虫害算法，采用扩张卷积层
替代主干网络中的卷积层，通过引入平衡因子，对

损失函数中的小物体权重进行优化，对番茄常见病

虫害的检测结果进行统计分析，平均精度均值

（ｍＡＰ）为９１．８１％［９］。Ｓｏｅｂ等基于 ＹＯＬＯｖ７并通
过使用数据增广技术，以增加数据集的多样性，进

而提高对病虫害的识别准确率［１０］。

基于上述研究结果，在主流的深度学习网络模

型中，ＹＯＬＯ系列在农业领域表现优异。例如农作
物目标检测、农业生态系统检测、作物病虫害检测

等［１１］。对于常见的球形农产品，如番茄和苹果等的

目标检测方法研究较为广泛，然而对叶菜的病虫害

检测相关研究较少［１２－１４］。本研究针对实际检测过

程中叶菜颜色纹理相似、特征差异较小、图像中病

虫害多为小尺寸目标且位于非结构化环境中等特

性，提出了针对叶菜病虫害识别检测的 ＦＶ－ＹＯＬＯ
ｖ５ｓ模型，以期为叶菜的病虫害识别和移动端虫害
检测提供技术支持。

１　叶菜图像数据获取与预处理

本研究的叶菜病虫害图像数据来源于邯郸国

家现代农业产业园区现场采集和网络抓取，采集时

间为２０２３年８—９月。采集设备为手机一加Ａｃｅ竞
速版，采用后置摄像头于不同位置拍摄采集图像，

人工筛选出叶菜类蔬菜常见的２种虫害（蚜虫和烟
粉虱）、白菜的５种病害（缺钙症、缺镁症、缺磷症、
缺氮症、缺钾症）、菠菜的 ３种病害（霜霉病、病毒
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病、叶黄病），共计１９７４张试验图像。为避免网络
中过拟合现象，并增强所训练模型的鲁棒性和泛化

能力，对获得的数据集中的原始图像进行了数据增

广。通过随机应用裁剪、旋转、亮度调整和添加噪

声等操作，样本数量扩充至７６３０张图像，具体划分
如表１所示。

表１　数据集划分 张　

类别 原始数量
增强后图像数量

训练集 验证集 测试集

蚜虫 １８６ ４７９ ６３ ６３

烟粉虱（成虫） １１５ ４７１ ６６ ６７

烟粉虱（幼虫） １２３ ４７４ ５７ ６１

缺钙症 １７７ ４６１ ６２ ５５

缺镁症 １６５ ４６７ ５５ ５７

缺氮症 １６３ ４６１ ５４ ５２

缺磷症 １９２ ４６６ ５６ ５１

缺钾症 １９７ ４７０ ６１ ６２

健康白菜 １３１ ４７２ ６３ ６６

健康菠菜 １４７ ４８５ ６０ ４３

霜霉病 １５７ ４６６ ５０ ６６

病毒病 １１３ ４６１ ５７ ６０

叶黄病 １０８ ４７１ ５９ ６０

总计 １９７４ ６１０４ ７６３ ７６３

２　叶菜病虫害识别算法及改进

２．１　ＹＯＬＯｖ５网络模型
ＹＯＬＯｖ５是单阶段目标检测算法中表现优异的

模型。本研究以 ＹＯＬＯｖ５ｓ为基础模型，兼顾了检
测病虫害精度和对目标的检测速度，能够满足农业

病虫害领域中的实际生产环境检测要求。

ＹＯＬＯｖ５的骨干网络采用了 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ结构
作为特征提取网络。它由５个卷积模块、４个Ｃ３特
征提取融合模块和１个 ＳＰＰＦ模块组成。通过应用
跨阶段连接等操作使网络能够融合特征、丰富梯度

信息。Ｎｅｃｋ网络中采用的 ＳＰＰ模块和 ＦＰＮ＋ＰＡＮ
模块位于基准网络和头网络之间，通过自底向上的

下采样传递强定位特征，从而生成信息更丰富的特

征图，增强特征的多样性和鲁棒性。最终在 Ｈｅａｄ
网络获得３个不同尺度的特征层，利用获得的特征
信息对各种尺寸的目标进行分类和定位，以获取病

虫害的具体类别信息和位置信息，输出结果。ＦＶ－
ＹＯＬＯｖ５ｓ算法从３个方面对基准模型进行改进，其
网络结构如图１所示。

２．２　ＣＡ注意力机制
本研究使用结合位置信息和通道注意力的轻

量级移动网络 ＣＡ注意力模块，以针对性地提取叶
菜病虫害特征信息并减弱其他干扰信息的影响［１５］。
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ＣＡ注意力模块分为２个步骤，分别为坐标信息嵌入
和坐标注意力机制生成。

Ｚｃ＝
１
Ｈ×Ｗ∑

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｃ（ｉ，ｊ）。 （１）

式中：给定输入特征张量 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｃ］∈
ＲＣ×Ｈ×Ｗ，全局池化操作与第ｃ通道相关的输出Ｚｃ为
式中ｘｃ（ｉ，ｊ）输入Ｘ的一个分量。

将输入特征图分别在水平和垂直方向上进行

全局平均池化。获取图像在宽度和高度方向上的

注意力并编码详细的位置信息。得到水平和垂直２
个方向上的特征图。具体的计算公式如下：

ｚｈｃ（ｈ）＝
１
Ｗ ∑０≤ｉ＜Ｗｘｃ（ｈ，ｉ）； （２）

ｚｗｃ（ｗ）＝
１
Ｈ ∑０≤ｊ＜Ｈｘｃ（ｊ，ｗ）。 （３）

　　坐标信息嵌入变换后接着将获得全局感受野
的水平和垂直方向的特征向量进行融合，并利用卷

积变换函数对其进行转换，从而获得更准确的坐标

信息。

ｆ＝δ｛Ｆ１（［ｚ
ｈ，ｚｗ］）｝。 （４）

式中：［ｚｈ，ｚｗ］是特征图的拼接操作，函数 δ是激活
函数。将ｆ沿着空间维数分解为 ２个单独的张量
ｆｈ∈ＲＣ／ｒ×Ｈ和ｆｗ∈ＲＣ／ｒ×Ｈ。分别使用２个１×１卷积
核Ｆｈ和Ｆｗ，将特征图ｆ

ｈ和ｆｗ转换为与输入Ｘ同样
的通道数的结果，从而得到的结果如下所式。

ｇｈ＝σ［Ｆｈ（ｆ
ｈ）］； （５）

ｇｗ＝σ［Ｆｗ（ｆ
ｗ）］。 （６）

式中：σ是Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，在得到输入特征图在
高度方向的注意力权重（ｇｈ）、宽度方向的注意力权
重（ｇｗ）后，在原始特征图上通过乘法加权计算，最
后，ＣＡ注意力模块的输出ｙｃ（ｉ，ｊ）可以写成：

ｙｃ（ｉ，ｊ）＝ｘｃ（ｉ，ｊ）×ｇ
ｈ
ｃ（ｉ）×ｇ

ｗ
ｃ（ｊ）。 （７）

在本研究的网络中，采用了一种融合方法，将

ＣＡ模块嵌入到Ｃ３模块中，用 ＣＡ注意力模块替换
传统Ｃ３模块中的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构，得到了一种新的
网络模块，即Ｃ３ＣＡ网络模块。其结构如图２所示。
２．３　Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋ模块

Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋ范式设计是在 ＧＳＣｏｎｖ和 ＶｏＶ－
ＧＳＣＳＰ这２种技术的基础上进一步发展和融合而
成。它通过将 ２个 ＧＳＣｏｎｖ模块级联在一起，并使
用ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ来替代颈部网络中的 Ｃ３结构，组
成Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋ结构。这种设计在保持模型性能的
前提下，用更少的计算资源达到更高的效率，其核

心思想是将低维特征图与输入特征图相加，以融合

不同层次的语义信息。通过一系列的卷积操作对

特征进行处理，以提取更丰富的语义信息［１６］。

　　ＧＳＣｏｎｖ模块是一种用于目标检测任务的卷积
模块，能够获取更大范围的上下文信息，并促进对

图像或空间数据的语义理解能力。它的核心思想

是ＧＳＣｏｎｖ模块先输入进行一个普通卷积的下采
样，然后使用ＤＷＣｏｎｖ深度卷积，并将２个 Ｃｏｎｖ的
结果拼接起来，最后进 Ｓｈｕｆｆｌｅ操作，让之前２个卷
积的对应通道数挨在一起，将全局上下文特征图与

输入特征图相加，提取更丰富的语义信息。ＧＳＣｏｎｖ
网络结构如图３所示。
　　ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ是用于构建深度神经网络的网络
结构，它在颈部网络中同时引入了 ＧＳＣｏｎｖ和
ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ，跨级部分网络是一种类似于残差块
的结构，它允许网络在不同层级之间进行信息的跨

级传递。这种结构可以促进特征的重用和信息流

动，有助于提高模型的特征表达能力和优化训练过

程。ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ的网络结构如图４所示。
２．４　损失函数

原始ＹＯＬＯｖ５ｓ中使用的损失函数是由 ＩｏＵ衍
生出现的 ＣＩｏＵ。传统的 ＩｏＵ计算方法只考虑了边
界框的位置信息，而ＣＩｏＵ通过计算２个边界框的中
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心点之间的欧氏距离，并将其归一化，使得较远的边

界框在计算中得到惩罚，从而更准确地衡量边界框之

间的相似度。但ＣＩｏＵ对于小目标检测和长宽比例差
异较大的目标定位等任务存在一定的局限性和不足

的问题，且无法确保预测框的宽高同时增减。

ＷＩｏＵ损失函数去除了 ＣＩｏＵ中的纵横比惩罚
项，使用自适应调整的非单调聚焦机制通过离群度

调整对不同锚框的关注度［１７］。同时，它平衡了高质

量和低质量锚框对模型回归的影响，并给出了梯度

增益分配的合理方案。本研究采用 ＷＩｏＵｖ３版本，
其损失函数、离群度（β）公式如下：

ＬＷＩｏＵｖ１＝ＲＷＩｏＵＬＩｏＵ； （８）

ＲＷＩｏＵ＝ｅｘｐ
（ｘ－ｘｇｔ）

２＋（ｙ－ｙｇｔ）
２

（Ｗ２ｇ＋Ｈ
２
ｇ）

[ ] ； （９）

β＝
ＬＩｏＵ
ＬＩｏＵ
∈［０，＋∞），ｒ＝ β

δαβ－δ
； （１０）

ＬＷＩｏＵｖ３＝ｒＬＷＩｏＵｖ１。 （１１）
式中：ｘ和ｙ为预测锚框的中心坐标；ｘｇｔ、ｙｇｔ为目标
锚框的中心点坐标；Ｗｇ和 Ｈｇ为预测框和目标框最
小外接矩形的宽和高；ＬＩｏＵ为单调聚焦系数；ＬＩｏＵ为动
态滑动平均值；ｒ为非单调聚焦因子；α、δ为超参数。
由于ＬＩｏＵ是动态的，锚框的质量划分是一种动态的过
程，其中重要的是采用 ＷＩｏＵ来进行梯度增益分配
策略，以在每个时刻选择最符合当前情况的策略。

３　试验验证与结果分析

３．１　试验设定及训练策略
本试验在 Ｌｉｎｕｘ操作系统的图像工作站，ＧＰＵ

为 ＮＶＩＤＩＡＡ３０，显存 ２４ＧＢ，编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ
３１０，软件环境包括在 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４操作系统下运
行的ＰｙＴｏｒｃｈ２．０．１深度学习框架，以及ＣＵＤＡ１２．２
并行计算架构。

优化后的ＹＯＬＯｖ５ｓ选择在 ＧＰＵ上进行训练，
使用ＳＧＤ优化器进行优化，图像输入尺寸为６４０像
素×６４０像素，初始学习率设置成０．０１，动量初始值
０．９２，权重衰减系数为 ０．０００５，样本批量大小为
３２，并进行了３００个 ｅｐｏｃｈｓ的训练轮次。置信度阈
值为０．５。试验时间为２０２３年１０—１２月，试验地点
为邯郸学院西校区。

３．２　模型评价指标
在本试验中，设置了一系列的参数来评估模型

的性 能。对 于 叶 菜 病 虫 害 目 标 使 用 精 度

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、平均精度均 值
（ｍＡＰ）、网络参数量（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）作为衡量模型预
测的性能评价指标，采用检测速度 ＦＰＳ（帧／ｓ）作为
模型的识别速度评价指标。

３．３　模型结果分析
在试验中进行了多项对比消融试验。根据前

述的改进策略和试验参数设置，在训练了３００个轮
次后，对引入的注意力机制模块进行评估，将多个

主流注意力模块进行比较，包括 ＧＡＭ注意力模块、
ＣＢＡＭ注意力模块以及Ｃ３ＣＡ注意力模块。试验结
果分析表明，Ｃ３ＣＡ注意力模块能够更好地提取目
标特征，对叶菜病虫害的平均精度均值最高（图５）。
本试验验证了 Ｃ３ＣＡ注意力模块的优越性能，并为
后续讨论提供了试验依据。

　　基于引入 Ｃ３ＣＡ的模型，通过更换基础模型的
损失函数，主要对比了其他主流损失函数（如 ＷＩｏＵ
ｖ１、α－ＩｏＵ、ＣＩｏＵ）后发现，在目标精度和召回率方
面，这些损失函数之间没有明显差异。但在边界差

回归方面，ＷＩｏＵｖ３表现出了更快的收敛速度和更
高的精度。相比其他损失函数更为优秀。这对于目
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标检测任务的准确度和稳定性至关重要。对比结

果如图６所示。
　　最后网络中引入 Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋ范式设计的模块

对网络进行改进，并对模型的各项性能进行了评

估。与原始的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型相比各项参数指标的
变化如表２所示。

表２　不同改进消融试验结果

试验 模型 Ｃ３ＣＡ Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋ ＷＩｏＵ 精度

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ
（％）

网络参数量

（Ｍ）
检测速度

（帧／ｓ）

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ × × × ８９．５ ９０．１ ９３．０ ７．０２ １５８

２ √ × × ９０．６ ９１．１ ９４．２ ６．４３ １５１

３ × √ × ９２．１ ８７．８ ９３．９ ７．１８ １６６

４ × × √ ９１．５ ８８．６ ９３．７ ７．０２ １６３

５ √ √ × ９３．１ ９０．１ ９４．７ ６．５８ １５５

６ √ × √ ９１．８ ８８．９ ９４．０ ６．４３ １５３

７ × √ √ ９１．４ ９０．０ ９４．２ ７．１８ １６０

８ √ √ √ ９２．２ ９１．５ ９４．８ ６．５８ １４９

　　由表２数据可知，试验１采用原 ＹＯＬＯｖ５ｓ模
型，该模型对叶菜病虫害识别的 ｍＡＰ为９３．０％，参
数量为７．０２Ｍ，平均检测速度达到了１５８帧／ｓ；试
验２在主干网络中将 ＣＡ注意力机制模块与 Ｃ３特
征提取模块融合构成 Ｃ３ＣＡ模块，ｍＡＰ较试验１提
升了１．２百分点，为９４．２％，参数量降低了８．４０％，
但检测速度下降了７帧／ｓ；试验３在试验１的基础
上将Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋ模块引入颈部网络，在维持识别准
确度的同时减少网络的参数数量和计算负担，与试

验１相比，ｍＡＰ提升了０．９百分点，检测速度提高了
８帧／ｓ。在试验４中，通过将原网络损失函数 ＣＩｏＵ
替换为ＷＩｏＵｖ３损失函数，成功提高了模型对病虫
害目标检测的回归效率，从而略微提升了检测精度

和检测时间，同时保持了参数量的不变。试验５、６、
７分别对３个改进模块进行组合，相对于试验１中
的模型，分别实现了１．７、１．０、１．２百分点的ｍＡＰ提
升。最后在试验８中得到的改进模型表现出最优综
合性能，其 ｍＡＰ达到了 ９４．８％，而参数量仅为
６．５８Ｍ，尽管检测速度下降了９帧／ｓ，但仍足以满足

实际作业过程中对实时检测的需求。

本研究对最终改进后的算法效果在自建数据

集中进行了对比试验，图７展示了随机选择的多场
景下的叶菜病虫害图像，包括小目标、颜色与背景

相似的目标、多种病害遮挡目标。选取２张虫害图
像和４张病害图像。可以看出，由于烟粉虱幼虫目
标较小，蚜虫颜色与背景色相近，原 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型
在小目标和背景相似的场景下存在漏检问题。在

常见的叶菜病害和复杂遮挡场景中，检测到的目标

置信度较低。改进后的模型在检测叶菜病虫害图

像时，置信度更高，并且显著减少了病虫害目标的

漏检现象。

　　将本研究提出的ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ算法模型与其
他主流的卷积神经网络模型对比试验，包括 ＹＯＬＯ
ｖ８、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ和ＳＳＤ等模型。在同
样的参数设置条件下，使用自建的叶菜病虫害数据

集进行训练和测试，最终得到了如表３所示的性能
测试结果。

　　根据表３的结果，在自建样本集上与其他模型
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表３　不同模型对比结果

模型
精度

（％）
召回率

（％）
平均精度均值

（％）
检测速度

（帧／ｓ）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ７５．７ ６３．８ ８８．２ ２３

ＳＳＤ ６５．２ ６９．３ ７３．８ ４１

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８９．５ ９０．１ ９３．０ １５８

ＹＯＬＯｖ５ｍ ９１．６ ９１．１ ９３．２ １４２

ＹＯＬＯｖ７ ８９．２ ８９．５ ９２．１ １３８

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９０．７ ８９．１ ９３．２ １５１

ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２．２ ９１．５ ９４．８ １４９

相比，本试验中的 ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ模型表现出对叶
菜病虫害更高的识别精度和召回率，分别达到

９２２％和９１．５％，模型的 ｍＡＰ达到了９４．８％，表明
在算法性能方面取得了显著的改进效果。模型的

检测速度虽然降低，但仍能满足实际生产环境对叶

菜病虫害检测与识别的需求，能够在复杂背景情况

下识别目标病害。

４　结论

本研究提出的ＦＶ－ＹＯＬＯｖ５ｓ模型提高了实际
生产环境中的常见叶菜病虫害识别准确率，为智慧

农业中的叶菜高品质和高产量生产提供了参考。

首先将Ｃ３模块融合ＣＡ注意力机制，提升了对病虫
害特征的提取能力，Ｎｅｃｋ部分使用 Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ范
式结构，在保证识别精度的前提下，简化了模型的

复杂程度；接着将损失函数替换为 ＷＩｏＵ，加快收敛
速度，提高任务的精确度和稳定性。

本研究模型对叶菜共１０类病虫害的识别平均
精度均值为 ９４．８％，精度为 ９２．２％，召回率为
９１５％，与原模型和其他优化模型相比均有不同程

度的提升。试验结果表明，该方法在目标颜色与背

景相似下识别精度和鲁棒性有了显著提升，尽管模

型的检测速度略有降低，但仍能满足实际生产环境

对叶菜病虫害检测与识别的需求，具有较高的应用

价值，可以为后续其他的叶菜病虫害检测提供参考。
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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ的复杂环境下棉叶病虫害识别
刘　嘉，曾鹏滔，王志胜，撒金海
（新疆大学软件学院，新疆乌鲁木齐８３００００）

　　摘要：棉叶病虫害是影响棉花产量的关键性因素，为解决传统人工棉叶病虫害识别准确率低的问题，提出一种基
于ＹＯＬＯｖ５ｓ的改进模型来实现真实环境下的棉叶病虫害精确识别，该模型将ＹＯＬＯｖ５模型的原主干网络改进为一
种新的纯轻量级卷积网络架构ＲｅｐＶｉＴ，它与ＹＯＬＯｖ５原有的主干网络ＣＳＰＮｅｔ相比不但参数更少且具有更高的平均
精度均值；再使用一种基于ＭＰＤＩｏＵ的边界框回归损失函数 ＭＬＰＤＩｏＵ来减小背景损失在置信损失中的占比，使得模
型收敛更快速，模型训练更加充分，提高本模型在复杂背景下的目标检测精度；最后针对棉叶病虫害检测时存在的叶

片背景复杂、病虫害叶片与健康叶片高度相似、同一张图像可能出现数种不同病虫害叶片的问题，在 ＳＰＰＦ层之前添
加ＥＣＡ注意力机制，使本模型能更好的提取病虫害叶片的特征，减少背景的干扰。通过以上改进，该模型在真实环境
下对棉叶病虫害检测的准确率达到了９１．４％，均值平均精度达到８５．８％，相较于ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５等
传统模型，准确率分别提高了６．３、２．７、７．５、３．４百分点，平均均值精度分别提高了４．０、５．２、４．６、４．８百分点，可以有
效识别出各种棉叶病虫害，为棉花种植户进行参考。

　　关键词：目标检测；棉叶病虫害；主干网络；损失函数；注意力机制
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　　新疆棉是全球最好的棉花之一，因其品质优
良，产量大，常年供不应求。根据国家统计局资料

显示，２０２２年新疆棉产量为５３９．１万 ｔ，较上年增加
２６．２万ｔ，占我国棉花总产量的比重持续提升，达到
９０．２％，创历史新高［１］。据统计，新疆是我国最大

的棉花产地，也是世界最重要的棉花产地之一，全

新疆大约有一半的农民从事棉花种植或其相关行

业，棉已经成为新疆地区的支柱产业之一［２］。

棉叶病虫害是棉生产的关键性制约因素，一般

年份造成的产量损失达１５％ ～２０％，严重年份可达
３０％～５０％［３－４］。因新疆地区的气候环境特殊，地

广人稀且缺乏病虫害专家的指导，新疆棉病虫害危

害总体严重，发生演变规律复杂。因此，提出一种

基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ的棉叶病虫害识别模型，尝试
将目标检测技术应用于棉叶病虫害检测，选取新疆

棉产区内常见的棉叶病虫害，包括链格孢叶斑病、

卷叶病、红斑病、白叶枯病、叶面病和除草剂的图片

作为数据集，以期实现新疆棉叶病虫害的精准识
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