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一种基于集成学习的苹果叶片病害检测方法

孙长兰，林海峰

（南京林业大学信息科学技术学院，江苏南京２１００３７）

　　摘要：由于苹果树叶片病害图像背景复杂、病斑形态多样，苹果树叶片病害的检测一直是一项具有挑战性的任务。
传统的苹果树叶片病害检测方法严重依赖于果农经验和特定领域的专家，步骤复杂且低效，并很容易导致病害的误判

和漏判。为解决该问题，基于深度学习技术对苹果树叶片病害特征进行自适应学习和提取，提出一种基于集成学习的

苹果树叶片病害检测方法。该算法基于不同的模型，在处理不同的数据集上呈现出各自的特性，充分利用了模型间的

优势互补，使用非极大值抑制算法将ＹＯＬＯｖ５和ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型进行集成，进一步提高模型特征提取能力并且增强了
模型的检测能力。结果表明，该方法在不增加延迟的情况下，能有效提高３种苹果树叶片病害的检测效果，平均精度
可达７３．４％，相比于单个ＹＯＬＯｖ５和ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型分别提高了３．０％、４．８％。集成后的算法具有更好的特征提取
能力，可以提取到更多的病害特征信息，并且较好地平衡了模型的识别精度与模型复杂度，可为田间环境下苹果树叶

片病害识别提供参考。
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　　苹果是人们喜爱的水果之一，在其种植到成熟
的过程中，因为各种病虫害的危害导致其产量急剧

下降，带来巨大的经济损失。及时检测出苹果叶部

病害对果农们非常重要。以往人们对农作物病害

识别靠的是该领域的专家对叶片进行细致观察得

出结论［１］。然而这种方法过多地依赖个人经验，如

果产生了大面积的病虫害，这种方法显然效率太

低，而且还会由于人力资源的不足导致误判和漏

判。因此，解决农作物病虫害检测问题显得尤为重

要。近年来，随着计算机技术的发展，越来越多的

研究人员尝试将深度学习应用在农作物病虫害的

识别领域中［２］。

近年来，周敏敏提出基于迁移学习的苹果叶面

病害Ａｎｄｒｏｉｄ检测系统，采用 ＦａｓｔｅｒＲ＿ＣＮＮ算法和
ＶＧＧ－１６对苹果树病害图像进行特征提取并将训
练结果应用到Ａｎｄｒｏｉｄ系统［３］。最终在５种苹果病
害检测中，实现其平均精度（ｍＡＰ）为７６．５５％。但
该方法所采集的数据集没有针对不同的发病期进

行细致划分。Ｊｉａｎｇ等提出一种基于改进卷积神经
网络的苹果树叶片病害检测方法，使用一种新的模

型ＩＮＡＲ＿ＳＳＤ，把该模型用于５种常见的苹果树叶
片病害，实现了７８．８０％ ｍＡＰ的检测性能，检测速
度高达２３．１３ＦＰＳ［４］。但该方法仅适用于背景简单
的叶片图像，在实际背景复杂的苹果树叶片病害检

测中存在一定的局限性。邸洁等采用目标检测

Ｔｉｎｙ－ＹＯＬＯ算法对３种常见的苹果叶片进行识别
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检测，平均精度可达８３．５４％，但该方法仅把５种病
害进行了简单的分类，并没有检测出病害发生的具

体位置［５］。李鑫然等采用改进的 ＦａｓｔｅｒＲ＿ＣＮＮ网
络，通过特征金字塔网络，将具有语义信息的深度

特征和具有细节信息的浅层特征进行融合，对５种
苹果树叶片病害检测，平均精度可达８２．２８％，但该
方法同样会把背景信息误判为需要提取的特征

信息［６］。

以上所提的方法大多是采用单个的目标检测

网络检测苹果树叶片病害产生的位置，很少有将２
个模型同时使用来降低误判或者漏判的可能性［７］。

因此，本研究提出一种基于集成学习的苹果树叶片

病害检测新方法。首先，由于苹果树叶片病害背景

较为复杂且病害点复杂多样，使用单一的模型检测

病害并不能取得很好的效果［８－１１］。经验表明，每个

模型都具有从不同的模型提取不同特征的优势。

因此，选 择 ２个 不 同 的 模 型 （ＹＯＬＯｖ５［１２］ 和
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ［１３］）进行融合、利用各自模型的优势可
以显著提高模型的鲁棒性、提高检测性能。在实际

试验中，单独使用 ＹＯＬＯｖ５和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ目标检测
器，以并行的方式检测苹果叶片病害，最后使用非

极大值抑制算法去除模型检测中产生的冗余框。

１　材料与方法

本研究提出一种高效的集成策略（ＹＥＵｎｉｏｎ），
集成２个单独的模型实现模型间的优势互补，经过
２个模型并行处理并采取非极大值抑制算法去除冗
余框，最后完成目标识别。试验于２０２１年６月１２
日定植至２０２１年９月２４日，在南京林业大学软件
工程实验室进行。

１．１　数据集
本研究所使用的试验数据集均来自公开数据

集ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ［１４］，ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集包含多种植物
叶片图像和相应的标签。本研究所使用的苹果病

害叶片类型分别是黑星病、黑腐病、雪松锈病，具体

见图１。其中，叶片黑星病的图片共有６３０张，叶片
黑腐病的图片共有６２１张，叶片雪松锈病共有２７５
张，总共１５２６张。

　　将所有数据集按照９∶１划分为训练集和测试
集。为了得到更好的检测效果，须要对叶片图像进

行预处理，由于图片的尺寸不一，产生很多冗余信

息。通过编写 ｐｙｔｈｏｎ脚本把叶片图像尺寸统一调
整到２２４×２２４×３像素。
１．２　图像标注

数据集的标注同样也是深度学习中非常重要

的一个环节，所标注的图片质量直接决定了模型训

练效果和目标检测准确率［１５］。就普通对象而言，标

注框需要紧贴目标对象边缘，且误差必须小于２个
像素点（图２－ａ）。但是，苹果树叶片病害是一个极
特殊的对象，它没有清晰的轮廓，纹理特征较为复

杂。这种“不确定性”给数据标注带来了极大的困

难，目前病害识别领域尚未有一种公认的病害标注

规则。Ｌｅｅ等针对该问题做了深入的研究，并提出
了３种不同病害标注策略［１６］。本研究以苹果树叶

片黑腐病为例展示病害的 ３种标注策略，具体见
图３。

本研究使用 ＹＯＬＯｖ５模型和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型
同时训练苹果树叶片数据集。首先需要完成数据

集的标注任务。本研究使用ｌａｂｅｌＩｍｇ软件对图像采
用混合标注法（对病害区域分块标注）进行手工标

注，具体操作方法是：对图片中的病害点进行标注

并附上自定义的标签。程序会自动生成一个ｘｍｌ文
件，一个ｘｍｌ文件主要由图片名称、图像尺寸、标注
矩形框坐标、目标物类别等组成。

下面以苹果叶片黑腐病为例展示数据的标注

和标注后的结果。图中绿色的框表示标注的病害
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位置。标注后生成的ｘｍｌ文件如图２－ｂ所示。
１．３　ＹＯＬＯｖ５

ＹＯＬＯ的全称为 ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ，由 Ｒｅｄｍｏｎ
等提出，是一种单阶段目标检测算法［１７］。ＹＯＬＯｖ５
在ＹＯＬＯｖ４算法的基础上做了进一步的改进，检测
性能得到进一步的提升。持续的改进使得这个目

标检测模型在２个官方数据集（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ［１８］、
ＰａｓｃａｌＶＯＣ［１９］）取得很好的检测效果。它因具有体
积小、速度快、高精度等优点而被当今学术研究者

广泛使用。ＹＯＬＯｖ５的具体结构见图４。本研究采
用ＹＯＬＯｖ５作为第１个目标检测模型有３个原因。
首先，ＹＯＬＯｖ５将跨阶段部分网络（ＣＳＰＮｅｔ［２０］）并入
了 Ｄａｒｋｎｅｔ，创建了 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ作为其主干网络。
ＣＳＰＮｅｔ解决了大规模主干网中梯度信息重复的问

题，将梯度变化集成到特征图中，从而减少了模型

的参数和浮点运算，不仅保证了推理的速度和准确

性，还减小了模型的体积。在苹果叶片病虫害检测

任务中，检测速度和精度是必不可少的，紧凑的模

型尺寸也决定了其在资源贫乏的边缘设备上的推

断效 率。其 次，ＹＯＬＯｖ５应 用 路 径 聚 合 网 络
（ＰＡＮｅｔ［２１］）作为其特征融合网络（Ｎｅｃｋ），以促进信
息流。ＰＡＮｅｔ采用了一种新的特征金字塔网络
（ＦＰＮ）结构，增强了自底向上的路径，提高了底层特
征的传播。最后，ＹＯＬＯｖ５的输入端采用了 Ｍｏｓａｉｃ
数据增强方式、可丰富检测的数据集来增强识别能

力。ＹＯＬＯｖ５包含多种常用的网络模型权重文件，
如 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ 等。本 研 究 采 用 的 是
ＹＯＬＯｖ５ｓ，它有体积小、权重低、运算速度快等优势。
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　　ＹＯＬＯｖ５模型不仅能成功分类病害所属类别，
还能准确地定位病害产生的位置，这对果农和专家

判断苹果叶片是否有病害起着非常关键的作用。

　　 ＹＯＬＯｖ５网络结构主要包含：主干网络
（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ、特征融合网络 （Ｎｅｃｋ）
ＰＡＮｅｔ、前端网络（Ｈｅａｄ）Ｙｏｌｏ层三大部分。
１．４　ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ是Ｇｏｏｇｌｅ公司开发的一个新的目
标检测模型，在广泛的资源限制下，它始终比现有技

术 实 现 更 高 的 效 率［２２］。与 ＹＯＬＯｖ５ 类 似，
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ在ＰａｓｃａｌＶＯＣ和ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ任务中
也取得了显著的性能，并广泛应用于现实研究中。

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ的网络架构如图５所示。本研究选
择ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ作为第２个模型有３个原因。首先，
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ采用最先进的网络 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［２３］作为
其主干网络，使得该模型能够充分学习各种苹果叶

片病虫害的复杂纹理特征。其次，它采用了一种改

进的 ＰＡＮｅｔ，称为双向特征金字塔网络（Ｂｉ－ＦＰＮ）
作为其特征融合网络，以实现简单快速的多尺度特

征融合。与 ＹＯＬＯｖ５特征融合网络相比，Ｂｉ－ＦＰＮ
具有参数少、重复次数少的优点。同时，不同的特

征融合策略带来了不同的语义信息，从而带来了不

同的检测结果。最后，与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ类似，它集成
了一种复合缩放方法，可同时对所有主干网络、特

征融合网络和类别预测网络的分辨率、深度和宽度

进行统一缩放［２４］。在有限的计算资源下，确保了最

大的准确性和效率。第 ２个模型 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ拥有
不同的主干网络、特征融合网络和前端网络，可以

学习ＹＯＬＯｖ５无法学习的不同信息。
　　它包括主干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ、特征
融合网络（Ｎｅｃｋ）Ｂｉ－ＦＰＮ、前端网络（Ｈｅａｄ）３个部
分。与ＹＯＬＯｖ５类似，数据首先输入 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网
络中进行特征提取，然后送入特征融合网络进行特

征融合。最后，再由前端网络输出模型的检测结果。

—４４— 江苏农业科学　２０２２年第５０卷第２０期



１．５　ＹＥＵｎｉｏｎ集成模型
在实际的苹果树叶片病害检测问题上，由于叶

片病害的纹理是动态变化的。不同发病期、不同地

区的气候条件、种植条件等因素都会对病害目标大

小、特征颜色、区域分布产生影响，这给苹果树叶片

病害的检测带来很大困难。

以 ＹＯＬＯｖ５和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ为例，ＹＯＬＯｖ５擅长
大面积病虫害的检测，对小目标的检测困难且会发

生漏检问题。与此同时，尽管 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ对大面积

叶面病虫害检测敏感度较低，但它比 ＹＯＬＯｖ５更为
“仔细”，可以同时识别出叶片中尽可能多的病害。

因此，本研究提出一种高效的集成策略———

ＹＥＵｎｉｏｎ（图６）。集成２个单独的模型，实现模型间
的优势互补，以输入苹果树叶片黑星病为例，经过２
个模型并行处理、后经过非极大值抑制［２５］（ｎｏｎ－
ｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）算法去除冗余框，最后
完成苹果树叶片病害的检测。

　　 具 体 实 现 方 法 是：首 先 用 ＹＯＬＯｖ５和
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ分别对输入图像进行预测，生成各自的
预测框，记 ＹＯＬＯｖ５生成的预测框为 Ｂｘ＝｛ｂｘ１，…，
ｂｘＮ｝，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ生成的预测框为 Ｂ

ｙ＝｛ｂｙ１，…，ｂ
ｙ
Ｎ｝，

然后将所有预测框汇总，记为Ｂ＝Ｂｘ∪Ｂｙ。
　　以苹果树叶片黑腐病为例，汇总后的预测框大
致分为图７中的３种情况：图７－ａ中，ＹＯＬＯｖ５（蓝
色标注）和ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ（黄色标注）检测模型均正确
识别出了上下２个病害点；图７－ｂ中，ＹＯＬＯｖ５检
测模型识别出了下面的病害点而 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ检测
模型识别出了上面的病害点；图７－ｃ中，ＹＯＬＯｖ５
识别出了上面的病害点而 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ识别出了下
面的病害点。针对这３种情况，本研究采用非极大

值抑制算法，其伪代码见表１。该算法的原理是将
一个目标对应的所有预测框按预测分数高低进行

排序，然后以分数最高的预测框为基准，分别计算

与其他预测框的交并比，最后将交并比超过阈值

（默认为０．５）的预测框视为冗余框并将它们移除。
因此，图７－ａ中的冗余预测框将被移除，只保留预
测分数最高的框。此外，图７－ｂ和图７－ｃ中分别
来自２个模型的预测框也均被保留，实现了个体模
型之间的优势互补，进而减少了漏检问题。

２　试验结果与分析

２．１　试验环境及参数设置
本试验于２０２１年在谷歌云实验室（Ｇｏｏｇｌｅ
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表１　非极大值抑制算法伪代码

　　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１．Ｎｏｎ－ＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ（ＮＭＳ）

　　Ｉｎｐｕｔ：Ｂ＝Ｂｘ∪Ｂｙ＝｛ｂｘ１…ｂｘＮ，ｂｙ１…ｂｙＮ｝，Ｓ＝Ｓｘ∪Ｓｙ＝｛ｓｘ１…ｓｘＮ，ｓｙ１
…ｓｙＮ｝，Ｎｔ

　　　　Ｂ：Ｙｏｌｏｖ５和ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ预测框的集合

　　　　Ｓ：对应预测框的预测分数

　　　　Ｎｔ：ＮＭＳ阈值

　　ｂｅｇｉｎ

　　　　Ｄ←｛｝

　　　　ＷｈｉｌｅＢ≠ｅｍｐｔｙｄｏ

　　　　　　ｍ←ａｒｇｍａｘＳ

　　　　　　Ｍ←ｂｍ

　　　　　　Ｄ←Ｄ∪Ｍ；Ｂ←Ｂ－Ｍ

　　　　　　ｆｏｒｂｉｉｎＢｄｏ

　　　　　　　　ｉｆＩＯＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎｔｔｈｅｎ

　　　　　　　　　　Ｂ←Ｂ－ｂｉ；Ｓ←Ｓ－ｓｉ

　　　　　　ｅｎｄ

　　　　　　ｅｎｄ

　　　　ｅｎｄ

　　　　ＲｅｔｕｒｎＤ，Ｓ

　　ｅｎｄ

Ｃｏｌａｂｏｒａｔｏｒｙ）完成训练和测试过程。
谷歌云实验室的配置可参考表２。在训练数据

之前，将试验数据集按照９∶１划分为训练集和测试
集。只有训练集参与实际的模型训练过程，而测试

集只用来评估模型的精度。试验中ＹＯＬＯｖ５模型和
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型训练的细节见表３。

表２　试验环境配置

试验环境 配置参数

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．７

深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ１．９．０

ＧＰＵ ＴｅｓｌａＴ４

ＧＰＵ加速包 ＣＵＤＡ：１１．２

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．５ＬＴＳ

表３　模型训练的细节

模型

训练集

数据

（个）

测试集

数据

（个）

优化器 学习率

批处理

尺寸

（个）

迭代

次数

（次）

ＹＯＬＯｖ５－Ｓ １３７３ １５３ ＳＧＤ［２６］ １×１０－２ １２ ３００

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ０ １３７３ １５３ ＡｄａｍＷ［２７］１×１０－４ １２ ３００

２．２　试验结果
为了验证本试验所提出的模型，采用 ｍＡＰ＠．

５、参数量来评价模型的好坏。目标检测中常用的用
来评价模型好坏的指标还有 ｍＡＰ＠［．５：．９５］。

ｍＡＰ＠．５指在交并比（ＩＯＵ）阈值为０．５时的所有类
别的平均精度。本研究所使用的精度（ＡＰ）指单个
类别的平均精度，通常该值越大，表明模型学习的

效果越好，反之则越差。ｍＡＰ的计算方法：先计算
每一类别的ＡＰ，ＡＰ是 Ｐ－Ｒ曲线围成的面积，Ｐ和
Ｒ分别指查准率、查全率，然后再计算所有类别的平
均值［２８］。模型的参数量直接决定了模型计算的空

间复杂度。

查准率＝成功检测到的病害图片数量／（成功
检测到的病害图片数量 ＋检测错误的病害图片数
量）。

查全率＝成功检测到的病害图片数量／（成功
检测到的病害图片数量 ＋没有检测到的病害图片
数量）。

２．３　结果分析
由表４的试验数据可知，从检测精度分析，本研

究提出的ＹＥＵｎｉｏｎ模型对３种苹果叶片病害的检测
精度均有明显提升。在 ＩＯＵ阈值为０．５的情况下，
其 ｍＡＰ为 ７３．４％，和 单 个 模 型 ＹＯＬＯｖ５和
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ相 比 分 别 提 高 了 ３．０％、４．８％。
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型检测结果最低，因为本研究所使用
的权重文件是 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ０，该权重文件在
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ家族中参数量最小且运算速度较快。因
此，综合考虑试验的结果，在检测精度、算法运算的

空间复杂度方面，本研究所提出的 ＹＥＵｎｉｏｎ模型具
有更强的抗干扰能力，能够更好地区分复杂背景和

特征点，能更有效地完成３种苹果叶片病害的检测
工作。

表４　３个模型的检测结果

模型
ＡＰ（％）

黑星病 黑腐病 雪松锈病

ｍＡＰ
（％）

参数量

（Ｍ）

ＹＯＬＯｖ５－Ｓ ８１．２ ５７．４ ７２．５ ７０．４ ２．７

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ－Ｄ０ ７８．６ ５６．８ ７０．５ ６８．６ ３．９

ＹＥＵｎｉｏｎ ８４．５ ６１．２ ７４．６ ７３．４ ６．６

３　结论

本研究提出了一种基于集成学习的苹果树叶

片病害检测模型，解决了实际条件下苹果树叶片病

害图像由于背景重复、病斑较小而带来的漏检问

题。提出使用 ＹＯＬＯｖ５和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型并行执
行的新方法。由于ＹＯＬＯｖ５模型适合大区域型的病
害检测，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ模型比ＹＯＬＯｖ５的检测更加“仔
细”，二者可以实现优势互补，可有效提高模型的性
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能。通过试验证明，本研究提出的模型对３种苹果
叶片病害检测的平均精度均值可达７３．４％，在实际
的苹果叶片病害检测方面更具有实用性。

试验结果表明，集成学习的策略显著改善了苹

果树叶片病害检测任务中普遍存在的漏检问题。

与单个的目标检测器相比，本研究的模型在平均准

确率、算法空间复杂度之间实现了更好的折中。这

些重大改进使该模型能够在实际病虫害检测应用

中表现良好，本研究提出的基于集成学习的方法在

病害检测任务中取得了不错的效果。
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［１８］ＬｉｎＴＹ，ＭａｉｒｅＭ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ，ｅｔａｌ．Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔｃｏｃｏ：ｃｏｍｍｏｎｏｂｊｅｃｔｓ

ｉｎｃｏｎｔｅｘｔ［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１４：７４０－７５５．

［１９］ＥｖｅｒｉｎｇｈａｍＭ，ＥｓｌａｍｉＳＭＡ，ＧｏｏｌＬ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｐａｓｃａｌｖｉｓｕａｌ

ｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓｃｈａｌｌｅｎｇｅ：ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５，１１１（１）：９８－１３６．

［２０］ＷａｎｇＣＹ，ＬｉａｏＨＹＭ，ＷｕＹＨ，ｅｔａｌ．ＣＳＰＮｅｔ：ａｎｅｗｂａｃｋｂｏｎｅ

ｔｈａｔｃａｎｅｎｈａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆＣＮＮ［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ

（ＣＶＰＲＷ）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，２０２０：１５７１－１５８０．

［２１］ＬｉｕＳ，ＱｉＬ，ＱｉｎＨＦ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１８ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＴ，ＵＳＡ，２０１８：

８７５９－８７６８．

［２２］ＴａｎＭＸ，ＰａｎｇＲＭ，ｌｅＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ：ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，２０２０：

１０７７８－１０７８７．

［２３］ＴａｎＭ Ｘ，ＬｅＱＶ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ：Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌｓｃａｌｉｎｇｆｏｒ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，２０１９：６１０５－６１１４．

［２４］陈志韬，殷恺铭，张　洋，等．基于ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ的安全帽佩戴检

测研究［Ｊ］．信息技术与标准化，２０２１（增刊１）：１９－２３，２９．

［２５］ＮｅｕｂｅｃｋＡ，ＶａｎＧｏｏｌＬ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ

［Ｃ］／／１８ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＩＣＰＲ０６），ＨｏｎｇＫｏｎｇ，２００６：８５０－８５５．

［２６］ＢｏｔｔｏｕＬ．Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ

ｄｅｓｃｅｎｔ［Ｍ］／／Ｌｅｃｈｅｖａｌｌｉｅｒ Ｙ，Ｓａｐｏｒｔａ Ｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

ＣＯＭＰＳＴＡＴ’２０１０．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｐｈｙｓｉｃａ－ＶｅｒｌａｇＨＤ．２０１０：１７７－

１８６．　

［２７］ＬｏｓｈｃｈｉｌｏｖＩ，ＨｕｔｔｅｒＦ．Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

［Ｃ］／／ＩＣＬＲ２０１９，２０１９．

［２８］张志达，黄　鹏，刘　洋，等．基于 ＹＯＬＯ算法与深度学习的证

件质量检测系统［Ｊ］．单片机与嵌入式系统应用，２０２１，２１（７）：

６７－７０．
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