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基于改进 ＹＯＬＯｖ８轻量化小麦病害检测方法研究
尹利华，崔艳荣，曾龙军

（长江大学计算机科学学院，湖北荆州４３４０００）

　　摘要：随着全球气候的不断变化和农业生产模式的持续调整，小麦病害的危害程度变得越来越复杂且多变。尽管
深度学习技术在小麦病害检测领域已经展现出了良好的性能，但在面对复杂多变的实际种植环境时，其识别效果仍然

存在一定的局限性。为了应对这一挑战，提出一种基于改进ＹＯＬＯｖ８ｎ的轻量化小麦病害检测方法，旨在提高在真实
环境中对小麦病害的检测能力。该方法通过在ＹＯＬＯｖ８ｎ主干网络中引入ＯＤＣｏｎｖ，增强模型对小麦病害特征的提取
能力，以提高模型性能和精确度。此外，在颈部网络中引入ＢｉＦＰＮ特征融合网络，减少复杂背景的影响，ＢｉＦＰＮ采用加
权的特征融合机制，在训练过程中自动调节权重，以优化特征融合的效果获取更有价值的信息。最后，在颈部网络引

入带ＧＳＣｏｎｖ的Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ，以减少模型的参数量和计算量，使网络模型达到轻量化的效果，同时能保持模型的精度。
结果表明，改进后的ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型精确率为９１．３％，召回率为７１．３％，ｍＡＰ＠０．５为７７．３％，相对于原模型
分别提高５．２、１．３、２．２百分点；其中参数量仅为２．８Ｍ，同比下降１０％，计算量仅为６．６Ｇ，同比下降２６％，不仅为在可
部署的移动设备上使用小麦病害检测系统奠定了坚实的基础，还为在实际农业生产环境中高效、准确地检测小麦病害

提供了一种切实可行的解决方案。期待这一研究成果能够推动农业智能化、信息化的发展进程，为构建现代农业产业

体系、实现乡村振兴贡献力量。
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　　在农业生产的广阔天地中，小麦作为世界上最
重要的粮食作物之一，其产量与品质直接关系到全

球粮食安全和亿万人民的生计［１］。然而，小麦种植

过程中面临着诸多挑战，其中病害问题尤为突出。

小麦病害不仅会导致作物生长受阻、产量下降，严

重时甚至可能引发绝收，给农业生产带来巨大损

失。因此，如何高效、准确地识别并防控小麦病害，

成为农业科学研究与实践中亟待解决的关键问题。

随着计算机视觉与深度学习技术的飞速发展，

目标检测技术在作物检测领域展现出了巨大的应

用潜力。胡国玉等提出一种基于 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的葡萄病害检测模型 Ｓｗｉｎ－ＴＤＬ，平均精度为
９２７％［２］。刘笑意等提出基于改进 ＹＯＬＯｖ５的苹
果叶病害识别算法，可部署于移动端，为苹果病害

早期诊断提供指导［３］。Ｋａｓａｎａ等提出一种用于马
铃薯病害早期检测的基于注意力的轻量级深度学

习模型，利用迁移学习结合注意力模块和空间注意

力模块，通过关注图像特定的部分，实现对马铃薯
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病害的早期检测［４］。王浩宇等提出一种苹果叶片

病害识别模型 ＥＧＶ２－ＣＡ，采用 ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ的
ｏｒｉｇｉｎａｌ分支作为首层卷积层，引入 ＣＡ注意力机制
实现对苹果叶片的病害识别，准确率达８７．０６％［５］。

以上研究都展现了深度学习技术在农业上的应用。

深度学习技术在小麦病害检测上也有应用，小

麦病害目标检测技术利用深度学习算法，特别是卷

积神经网络等模型，对小麦叶片、茎秆等部位的图

像进行分析与处理，自动提取病害特征，并与预设

的病害数据库进行比对，从而实现对小麦条锈病、

赤霉病、白粉病等常见及新发病害的精准识别［６］。

李震等提出一种基于 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ的轻量化模
型，在主干网络中采用 ＥＬＡＮ替代 Ｅ－ＥＬＡＮ，颈部
网络中采用ＰＡＮｅｔ进行特征聚合，在检测头部分采
用普通卷积替换原模型的 ＲＥＰＣｏｎｖ，实现对小麦不
同生长部位的白粉病害检测，精确率达８３．８％［７］。

沈广辉等利用高光谱成像结合特征波长实现对小

麦赤霉病瘪粒识别，虽然有着较高的正确率，但是

高光谱仪器昂贵沉重难以在实际生产环境中使

用［８］。Ｍａｏ等提出了一种基于多样化增强特征和边
缘特征的小麦病害检测模型，提高了模型特征提取

的能力，实现田间小麦病害的实时检测［９］。时雷等

提出一种基于改进ＹＯＬＯｖ８ｓ的小麦赤霉病识别方
法，改进后模型比原模型提高２百分点，能有效实现
小麦赤霉病精准检测，但模型所能检测的小麦病害

种类不多［１０］。Ｊｏｕｉｎｉ等提出一种基于浅层ＣＮＮ特征
细化的轻量级小麦叶片病害检测方法，采用冻结预训

练模型以进行特征提取，并添加自定义的ＣＮＮ层，集
成了可训练的ＣＮＮ实现对小麦病害的检测［１１］。

然而，现如今的深度学习模型仍面临一些挑

战，复杂背景的干扰以及叶片遮挡等，模型的检测

速度以及模型大小对于实际的场景构成了限制，在

真实的大田环境下还是难以实现一定精度的检测。

鉴于此，本研究聚焦小麦病害目标检测技术的探索

与应用，旨在通过构建高效、鲁棒的深度学习模型，

提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８轻量化小麦病害检测
算法，实现在复杂环境下对小麦常见病害（如锈病、

叶枯病、白粉病等）的精准识别与定位。在提高模

型检测精度的同时将模型达到轻量化的效果。本

研究主要包括以下方面：（１）引入ＯＤＣｏｎｖ卷积在主
干网络中使用，增强模型对小麦病害的特征提取能

力和捕获上下文信息能力。（２）引入ＢｉＦＰＮ特征融
合网络，该模块能有效融合不同尺度的特征信息，

获取更多有价值的信息，提高模型对小麦病害的检

测精度。（３）引入带ＧＳＣｏｎｖ的 Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ，有效降
低了模型的参数量和网络复杂性。改进后模型不

仅有着较小的模型内存，还有着较高的精确率，方

便部署于移动端检测小麦病害。

１　材料与方法

１．１　数据集来源
本试验所使用的小麦病害数据集来自于

Ｒｏｂｏｆｌｏｗ平台的 ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｅａｓｅｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔ公开数据集，数据集中包含４种常见小
麦病害：小麦叶枯病、小麦黄锈病、小麦白粉病、小

麦茎锈病。一共包含２６８７张真实环境下的小麦病
害图片，部分数据样例如图１所示。为了让模型接
触足够的样本数据，保留数据集中的验证集和测试

集。将数据集按６∶３∶１的比例分配为训练集、验
证集和测试集。为了确保数据集的充足性和多样

性，本研究采用Ｍｏｓａｉｃ在线数据增强技术。这种技
术能够在训练过程中实时地对图像数据进行增强

处理，通过组合多张图像来生成新的训练样本，从

而有效地增加训练数据的数量和丰富性，有助于提

高模型的泛化能力和性能。

１．２　ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型构建
１．２．１　ＹＯＬＯｖ８网络模型　ＹＯＬＯｖ８是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ
公司于２０２３年推出的ＹＯＬＯ产品［１２］。ＹＯＬＯｖ８在
之前成功的ＹＯＬＯ系列版本基础上，引入了新的骨
干网络架构、无锚框检测头、解耦头等先进技术，以

进一步提高模型性能和灵活性［１３－１７］。ＹＯＬＯｖ８包
含ｎ、ｓ、ｍ、ｌ和ｘ等５个模型类别，模型尺寸和参数量
依次提升；其中 ＹＯＬＯｖ８ｎ最快、最小，ＹＯＬＯｖ８ｘ最
准确、最慢。综合性能以及模型体积大小考虑，本研

究采用ＹＯＬＯｖ８ｎ作为基础网络模型，ＹＯＬＯｖ８ｎ包
含３个部分：主干网络、颈部网络和检测头。

主干网络是由 ＣＢＳ模块、Ｃ２ｆ模块、ＳＰＰＦ模块
构成，ＣＢＳ模块用于对输入图像或特征图进行卷积
操作，通过卷积降低分辨率并增加通道数，同时利

用批归一化和ＳＩＬＵ激活函数增强模型的稳定性和
非线性特性。Ｃ２ｆ是ＹＯＬＯｖ８中用于深度特征提取
的模块，通过２个不同大小的卷积核（１×１和３×
３）来替代传统的单一卷积核，从而增加感受野并减
少计算量，Ｃ２ｆ模块的设计有助于增强梯度流动，提
高模型性能。ＳＰＰＦ模块用于进行空间金字塔池化
操作，可以将不同尺度的特征图拼接起来，从而提
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高模型对不同尺寸目标的检测能力。

颈部网络由特征金字塔 ＦＰＮ和路径聚合网络
ＰＡＮ设计为 ＰＡＮｅｔ结构，采用上下文特征信息多尺
度的融合，提升网络对目标的感受能力。

　　检测头采用了解耦设计，将分类和边界框回归
２个任务分别处理，有助于提升模型在复杂场景下

的检测性能；同时还采用了新的无锚点检测方式。

ＹＯＬＯｖ８ｎ网络模型如图２所示。

１．２．２　ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型构建　为有效提
高小麦病害检测的精度以及方便部署移动端使用，

本研究对ＹＯＬＯｖ８ｎ的网络结构进行创新改进，构
建了ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型。ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网

络模型结构图如图３所示。本研究在 ＹＯＬＯｖ８ｎ模
型的基础上进行了多项关键性改进以提升其性能

并实现轻量化。具体而言，本研究采取了以下措施：

为了显著增强模型对小麦病害的特征提取能
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力和上下文信息捕获能力，本研究对 ＹＯＬＯｖ８ｎ的
主干网络进行了部分优化，将标准卷积创新为

ＯＤＣｏｎｖ卷积。这一改进不仅带来了模型对小麦病
害检测精准率的显著提升，还进一步优化了卷积运

算的效果。

　　在颈部网络部分中，本研究引入了 ＢｉＦＰＮ加权
双特征金字塔网络。该网络通过独特的加权特征

融合机制，对特征融合效果进行了显著优化。它利

用学习到的特征不断更新权重，从而能够更有效地

提取和融合有价值的信息，进一步提高模型的性能。

为了实现模型的轻量化，本研究引入了带有

ＧＳＣｏｎｖ的Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ结构。这一结构在降低模型
计算量和简化网络结构复杂性的同时，保持了模型

的一定精度。通过这一改进，本研究成功地在保持

模型性能的同时，实现了轻量化的目标。

以下将分为几个小节，逐步且详细地讲解本研

究针对ＹＯＬＯｖ８ｎ模型所采用的改进方法。
１．２．３　引入 ＯＤＣｏｎｖ卷积　在传统的卷积神经网
络中，卷积层的卷积核的大小以及个数是固定的。

全维度动态卷积方法在多维度上实现了卷积核的

动态性，从而使卷积神经网络的性能得到了提高。

ＯＤＣｏｎｖ是一种关注了空域、输入通道和输出通道

等维度上的动态性的卷积方法［１８］。ＯＤＣｏｎｖ引入了
采用并行策略的多注意机制，可以沿核空间的４个
维度学习卷积核的不同注意，通过对卷积核进行线

性加权，并根据输入数据的不同动态调整卷积核的

权重，能够增强模型对小麦病害特征的提取能力，

以提升模型的性能以及精确率。ＯＤＣｏｎｖ卷积公式
如下：

　　ｙ＝（δａ１⊙δｂ１⊙δｃ１⊙δｄ１⊙ｗ１＋… ＋δａｎ⊙δｂｎ⊙δｃｎ
⊙δｄｎ⊙ｗｎ）ｘ。 （１）
式中：ｘ∈Ｒｈ×ｗ×ｃｉｎ和 ｙ∈Ｒｈ×ｗ×ｃｏｕｔ分别代表输入特征
和输出特征（具有高度ｈ和宽度ｗ的 ｃｉｎ，ｃｏｕｔ通道）；
ｗｉ表示由 ｃｏｕｔ个滤波器组成的第 ｉ个卷积核；δａｉ∈
Ｒｋ×ｋ表示沿着卷积核 ｗｉ核空间注意标量，δｂｉ∈Ｒ

ｃｉｎ

表示沿着卷积核 ｗｉ输入通道维数注意标量，δｃｉ∈
Ｒｃｏｕｔ表示沿着卷积核 ｗｉ输出通道维数注意标量，
δｄｉ∈Ｒ表示沿着卷积数的注意标量，⊙表示沿着卷
积核空间的不同维度的乘法运算；是卷积运算。
ＯＤＣｏｎｖ卷积结构图如图４所示。
　　图５展示了这４类注意标量作用于卷积核上的
过程，以位置、通道、滤波器和卷积核权重依次乘以

卷积核ｗｉ，通过这种方式将４种类型的注意标量考
虑进来。ＯＤＣｏｎｖ模块能够显著增强ＣＮＮ卷积运算
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的特征提取能力，捕获丰富的上下文信息。

１．２．４　引入ＢｉＦＰＮ特征融合网络　在ＹＯＬＯｖ８原
网络模型中，颈部网络采用特征金字塔 ＦＰＮ和路径
聚合网络 ＰＡＮ为 ＰＡＮｅｔ结构设计。ＰＡＮｅｔ结构设
计独特，包含了自顶向下和自底向上２种信息流通
路径。这种设计巧妙地促进了底层细节特征与顶

层全局特征之间的深度融合与交互，从而增强了模

型对图像信息的全面理解和利用能力。虽然这种

方法能提高模型的检测精准度，但部分小麦病害特

征存在表现微小且不易发现的情况，很容易遗漏微

小目标物体。为此，本研究将采用 ＢｉＦＰＮ特征融合
网络进一步提高对小目标检测的准确性［１９］。加权

双向特征金字塔网络 ＢｉＦＰＮ是对 ＰＡＮｅｔ的一种优
化和升级。它摒弃了 ＰＡＮｅｔ中可能导致重要信息
丢失的单一输入节点设计，从而简化了网络结构并

确保了信息的完整性。更为先进的是，当输入节点

与输出节点处于同一层级时，ＢｉＦＰＮ会巧妙地在这
２个节点间增设额外的连接边。这样的设计能够在
不大幅增加计算成本的前提下，实现更多特征的融

合，进而提升模型的特征提取与表达能力。ＰＡＮｅｔ
和ＢｉＦＰＮ结构如图６所示。
　　网络模型在特征融合的过程中，由于输入特征
有着不同的分辨率，导致网络模型对输出特征不统

一，ＢｉＦＰＮ还采用加权的特征融合机制，在路径上分
配合理的权重，训练过程中自动调整，以优化特征

融合的效果，从而提高特征表示的准确性，以获得

更有价值的信息。减少因小麦病害特征尺寸过大

导致漏检错检。输入特征和输出特征的关系式

（２）为：

ｏ＝∑ｉ
ωｉ

ε＋∑ｊωｊ
·Ｉｉ。 （２）

式中：Ｉｉ为输入特征；ｏ为输出特征；ωｉ为输入特征
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对应的权重。设置ε为０．０００１，防止数值出现不稳
定的情况。经式（２）使归一化权重的值放缩在０到
１之间。
１．２．５　引入带 ＧＳＣｏｎｖ的 Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ　Ｌｉ等提出
一种新的方法，使用 ＧＳＣｏｎｖ卷积来减轻模型的复
杂度并保持精准度［２０］。Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ通过引入轻量
级卷积技术ＧＳＣｏｎｖ来实现在维持精度的同时减轻
模型的复杂度。在卷积神经网络进行图像特征融

合的过程中，空间压缩和通道扩展的传统操作往往

伴随着语义信息的损失。然而，ＧＳＣｏｎｖ通过整合深
度可分离卷积ＤＳＣ的优势，并致力于使卷积的输出
尽可能接近标准卷积 ＳＣ的效果，成功地在减少语
义信息丢失的同时，降低了计算成本并提升了处理

速度。这种设计不仅优化了特征融合过程，还确保

了网络性能的稳定性和高效性。在颈部网络部分，

ＧＳＣｏｎｖ利用通道混淆的方法对连接的特征图进行
融合，以此生成足够修长的特征图。这种融合方式

使特征图的通道维度显著增加至最大值，而宽度和

高度维度则相应地缩减至最小值。这种设计优化

了特征图的形态，使得后续的小麦病害特征转换更

加适宜和高效。ＧＳＣｏｎｖ通过减少冗余信息并适度
压缩非关键的重要信息，来有效地降低计算复杂

性。ＧＳＣｏｎｖ卷积结构如图７所示。Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ是
一种用于目标检测器架构的设计范式，适用于网络

模型的颈部网络部分减少了计算成本并提高了性

能，其使用了一次性聚合方法来设计跨级部分网络

ＧＳＣＳＰ模块 ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ。ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ模块降低
了计算量和网络模型结构的复杂性，但还保持了足

够的精度。ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ模块结构图如图８所示。

１．３　试验平台与评价指标
１．３．１　试验平台　本研究试验所用的操作系统是
Ｕｂｕｎｔｕ２２．０４系统，ＧＰＵ为 ２４Ｇ显存 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０９０，ＣＰＵ型号为 Ｘｅｏｎ Ｐｌａｔｉｎｕｍ
８３５２Ｖ１６核，使用Ｐｙｔｈｏｎ３．１０．１３和ＰｙＴｏｒｃｈ２．１．２
深度学习框架，试验模型训练参数如表１所示。试
验时间为２０２４年６—１０月，试验地点为长江大学计

算机科学学院。

１．３．２　评价指标　为评估模型的有效性，本研究采
用精确率、召回率、ｍＡＰ＠０．５、模型的参数量以及计
算量作为模型性能的评价指标。精确率、召回率、

ｍＡＰ计算公式如下所示：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ； （３）
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表１　试验模型参数表

　　参数名称 设定值

输入图像大小（像素） ６４０×６４０

模型迭代次数（次） ５００

批处理大小（张） ３２

优化器 ＳＧＤ

初始学习率 ０．０１

学习率衰减策略 余弦退火衰减

线程数 １２

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ； （４）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （５）

ｍＡＰ＝１ｎ∫
ｎ

１
ＡＰｉ。 （６）

式中：ＴＰ表示模型预测正确的正样本数；ＦＰ表示模
型预测错误的负样本数；ＦＮ表示模型预测错误的
负样本数；Ｐ（Ｒ）是在召回率 Ｒ处的精确率，ＡＰｉ是
类别ｉ的平均精确率（ＡＰ）；ｎ是类别的数量。

本研究将采用参数量和计算量来衡量模型的

轻量化。参数量是衡量模型空间复杂度的一个重

要指标，它反映了模型所需存储资源的多少。具体

而言，参数量越大，模型占用的显存也就越多，这对

于在资源有限的环境中部署模型构成了挑战。而

较低的参数量则意味着模型更为紧凑，有利于在资

源受限的场景下实现有效部署。

另一方面，计算量则是评估模型时间复杂度的

关键指标。它直接关联到模型的推理速度，即模型

处理输入数据并产生输出的时间。计算量越大，模

型的推理时间通常也就越长，这可能会影响到应用

的实时性和用户体验。

鉴于参数量和计算量在衡量模型轻量化方面

的重要作用，本研究将采用这２个指标来综合评估
模型的轻量化效果。通过优化模型结构、减少冗余

参数和降低计算复杂度等手段，旨在实现模型在保

持较高性能的同时，显著减少参数量和计算量，从

而达到轻量化的目的。

２　结果与分析

２．１　消融试验
为了严格评估本研究提出改进方法的效果，将

在ＹＯＬＯｖ８ｎ的基础上逐步引入改进方法，以验证
每个改进方法对模型的影响。由表２可知，第２组
在引入ＯＤＣｏｎｖ后，模型的精确率、召回率以及平均
精确率都有所提高，说明在引入 ＯＤＣｏｎｖ卷积的模
型通过动态调整卷积核的权重有效提高了模型对

小麦病害的检测精准率。在引入 ＢｉＦＰＮ后，模型的
精确率虽然没有提高，但召回率和平均精确率分别

提升了１．３、１．７百分点，参数量和计算量变化不大，
说明ＢｉＦＰＮ加权的特征融合能有效提升模型对小
麦病害图像不同尺度的特性信息融合能力。在引

入带ＧＳＣｏｎｖ的Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ后，模型的精确率、召回
率和平均精确率分别提升２．２、２．８、１８百分点，参
数量下降１３％，计算量下降１８％，表明模型有效解
决了在空间压缩和通道扩展时的语义丢失问题，在

参数量和计算量下降的同时精确率得到提升。第７
组试验集成所有改进点，改进后的模型相比于

ＹＯＬＯｖ８ｎ基础模型精确率、召回率、平均精确率分
别上升５．２、１．３、２．２百分点，参数量下降１０％，计
算量下降２６％。本研究所提出的３个改进点不仅
作用上互不冲突，而且展现出了良好的适配性。每

个改进点都充分发挥了其独特的优势，共同促使模

型达到了最优性能。在保持模型体积相对较小的

情况下，这些改进点有效地提升了模型对小麦病害

的检测准确率，实现了性能与效率的双重提升。
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表２　消融试验结果

序号 ＯＤＣｏｎｖ ＢｉＦＰＮ Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ 精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ＠０．５
（％）

参数量

（Ｍ）
计算量

（Ｇ）

１ — — — ８６．１ ７０ ７５．１ ３．１ ８．９

２ √ — — ８９．２ ７３．０ ７７．２ ３．１ ７．９

３ — √ — ８５．９ ７１．３ ７６．８ ３．１ ８．７

４ — — √ ８８．３ ７２．８ ７６．９ ２．７ ７．３

５ √ √ — ８９．０ ７０．８ ７７．８ ３．０ ７．８

６ √ — √ ８７．７ ７２．４ ７６．４ ２．８ ６．６

７ √ √ √ ９１．３ ７１．３ ７７．３ ２．８ ６．６

２．２　对比试验
为了进一步验证所提出的ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８模型

的性能，本研究选取多个广泛认可的原模型进行对

比试验，包括ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ６ｎ、
ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ８ｓ，在相同的数据集下进行
试验对比分析 ＯＤＳ－ＹＯＬＯｖ８模型的性能。结果
如表３所示。不难看出，改进后的 ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８
网络模型的精确率优于其他模型，与参数量庞大的

ＹＯＬＯｖ８ｓ模型相比平均精确率仅相差０．８百分点，
但ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８模型的参数量仅为２．８Ｍ，计算量
仅为６．６Ｇ，都远小于其他模型，表明ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８
在小麦病害检测上有出色的准确性，其轻量化的特

点使ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８模型更易部署资源受限的应用
环境中。

表３　不同模型对比实验结果

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ＠０．５
（％）

参数量

（Ｍ）
计算量

（Ｇ）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ７４．７ ６３．０ ７３．７ ４１．３ １３７．３

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８８．６ ７１．６ ７７．１ ７．０ １５．８

ＹＯＬＯｖ６ｎ ８６．５ ６８．９ ７２．３ ４．３ １１．１

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ８５．４ ６３．５ ７０．４ ６．０ １３．０

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８６．１ ７０．０ ７５．１ ３．１ ８．９

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９０．７ ７５．６ ７８．１ １１．１ ２８．４

ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８ ９１．３ ７１．３ ７７．３ ２．８ ６．６

　　为了进一步展示改进后ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模
型与原ＹＯＬＯｖ８ｎ网络模型的对比效果，图９展示
了改进前后模型在测试集上的检测效果。由图９可
见，在原ＹＯＬＯｖ８ｎ网络模型中对各个病害检测出
现漏检的情况，改进后的 ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８模型有效
解决了这一问题，且 ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型对病
害检测精确率高于原ＹＯＬＯｖ８网络模型，证明了本
研究所提出的改进算法的有效性。综合效果表明，

本研究提出的ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型在小麦病害

检测上不仅有着较高的检测精度，还能有较小的体

积便于部署资源受限的移动端。

３　讨论与结论

针对真实环境下小麦病害检测效果不佳，本研

究提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ的优化模型 ＯＢＳ－
ＹＯＬＯｖ８方法。将其应用于小麦病害检测中取得不
错的效果，试验结果表明，精确率、召回率、ｍＡＰ＠０．５
分别为 ９１．３％、７１．３％、７７．３％，相对于原 ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ网络模型分别提高了５．２、１．３、２．２百分点；参
数量和计算量分别下降１０％和２６％。表明本研究
提出的ＯＢＳ－ＹＯＬＯｖ８网络模型在提升模型性能的
同时还降低了模型的复杂度，为后续的移动端部署

奠定了基础。

小麦病害种类复杂繁多，本研究数据集中只用

了４种小麦病害，一定程度上限制了模型的应用，在
后续的工作中将收集更多真实环境下的小麦病害

种类以丰富数据集，引入新的改进点进一步提升模

型。此外，在未来计划将模型部署移动端上运用于

实际中，以进一步推动农业智能化。
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