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　　摘要：针对草莓容易受到多种病害侵袭，且病害形态各异，传播速度快，导致草莓病害检测效率低下、检测精度不
高等问题，提出一种基于ＹＯＬＯｖ８ｓ改进的ＨＴＷ－ＹＯＬＯ轻量化草莓病害检测模型。首先，将颈部网络替换为高层次
特征筛选融合金字塔网络，通过高层特征筛选低级特征信息的多层次筛选和融合，以增强模型对病害特征信息的捕捉

能力，并融合坐标注意力机制，进一步提高模型对病害的定位和识别；其次，采用任务对齐检测头，以共享卷积进行特

征提取，降低检测头参数的同时，利用病害的分类定位特征交互信息，提高模型的病害检测性能；最后，将原损失函数

优化为ＷＩｏＵ损失函数，增强模型的泛化能力，使模型在各个优劣样本中取得平衡，提高整体检测性能。结果表明，所
提出的模型检测精确率为９４．０％，召回率为８９．８％，平均精度均值为９４．５％，参数量和模型大小分别为６１、１２．４Ｍ，
与基准模型ＹＯＬＯｖ８ｓ相比，在参数量和模型大小分别降低４５．０％、４５．１％的情况下，精确率、召回率和平均精度值分
别提升２．６、３．２、４．３百分点。改进的模型与ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ９ｓ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ相比，仅
模型参数量和大小略高于ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ，精确率比ＹＯＬＯｖ９ｓ低０．５百分点，其他性能均为最优，在实现模型轻量化
的同时取得了较高的草莓病害识别能力。
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　　草莓作为一种广受欢迎的水果，被誉为“水果
皇后”，不仅因其鲜艳的色泽和甜美的口感而备受

消费者喜爱，更因其在农业经济中的重要地位而备

受关注［１］。它不仅为农民提供了稳定的收入来源，

还促进了相关产业链的发展，如食品加工、包装、运

输和销售等，为经济发展做出了显著贡献。虽然草

莓产业的经济潜力巨大，但它也面临着一些严峻的

挑战，其中最为严重的就是各种病害的威胁。由于

草莓根茎矮小，浆果柔软，没有保护性果皮，在生长

过程中很容易受到多种病原体、真菌和细菌的侵

袭［２］。这些病害不仅会导致果实品质下降，减少产

量，还可能引起整个作物的严重损失，给农民带来

巨大的经济损失［３］。

因此，在草莓种植业中，实时对病害进行管理

是至关重要的一环，因为它直接影响到草莓的产量

和质量。传统的病害检测方法往往依赖于人工观

察，这不仅耗时耗力，而且容易受到主观因素的影

响［４］。机器学习技术的发展，为快速、高效、准确地

检测草莓病害提供了可能。

在农作物病害检测领域，许多研究人员利用机

器学习技术，根据图像数据来检测和分类植物病

害。疾病特征的提取和选择是根据先验知识和前

人经验设计的［５］。算法的检测性能主要取决于提

取和选择的特征是否能够充分代表疾病特征以及

分类器的兼容性。此外，它还受到植物类型、疾病

类型和环境照明条件等因素的影响。例如，石晶晶

等对水稻健康叶片和卷叶损伤叶片的光谱进行测

量和分析，选取提取的参数作为支持向量机的输入

向量，设计用于识别稻卷叶机损伤叶片的支持向量

分类器，在特定参数下，分类精度高达１００％［６］。李

冠林等提出一种基于Ｋ－Ｍｅａｎｓ硬聚类算法的葡萄
病害彩色图像非监督性分割处理方法，对葡萄病害

彩色图像的分割处理比较理想，平均分割准确率达

到９０．７７％［７］。传统的图像分析技术结合农作物的

病害、质地、形状等生物学特征，能够快速识别农作

物病害。然而，由于农作物病害症状的复杂性，手

动特征设计优化具有挑战性，导致复杂场景下的农

作物病害识别性能不佳。

与早期的病害检测方法相比，许多研究人员已

将重点转向利用深度学习技术进行病害检测。这
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得益于深度学习模型所展现出的强大特征表示能

力、自动特征学习以及在复杂自然环境中的鲁棒

性。深度学习表现出卓越的性能和适应性，使其非

常适合解决不同农业环境中农作物病害检测相关

的挑战。例如，Ｆｅｒｅｎｔｉｎｏｓ训练了多个用于植物叶病
检测的卷积神经网络模型［８］。李滨等以稻纵卷叶

螟等１４类水稻害虫为研究对象，通过引入高效通道
注意力机制与 ＥＩｏＵ损失函数，并结合 Ｇｈｏｓｔ卷积，
提出一种基于改进的 ＹＯＬＯｖ５的水稻害虫识别方
法，以７．３８ＭＢ的模型大小达到了９４．２１％的平均
检测率［９］。Ａｎａｎｄｈａｋｒｉｓｈｎａｎ等提出一种基于深度
卷积神经网络（ＣＮＮ）的番茄叶病自动识别系统，该
模型减少了识别番茄叶病所需的时间［１０］。

许多研究人员已将深度学习技术应用于草莓

病害的检测和控制。Ｎｉｅ等提出了一种更快的 Ｒ－
ＣＮＮ和基于多任务学习的网络来检测草莓黄萎病，
该网络考虑了叶柄和幼叶疾病的多态性特征，并自

动进行分类［１１］。刘小刚等提出利用改进的

ＹＯＬＯｖ３识别方法在复杂环境中对草莓进行连续
识别检测，通过训练大量的草莓图像数据集，得到

最优权值模型，其平均精度均值达到了８７５１％［１２］。

Ｌｉ等研究了复杂环境下草莓白粉病和感染叶片的
检测，提出了一种采用深度卷积和混合注意力机制

的ＤＡＣ－ＹＯＬＯｖ４网络，为自然环境中草莓白粉病
的早期检测提供了解决方案［１３］。

目前，大多数检测草莓病害的深度学习模型更

注重准确性，检测模型和参数量较大，无法兼顾检

测的准确性和模型的大小。此外，这些模型大多是

在实验室环境中进行测试，无法有效模拟真实条

件，从而限制其在生产中的实际应用。因此，应用

深度学习技术解决草莓病害识别领域的问题不仅

具有重要的理论研究意义，还具有重要的实际价

值。针对这些问题，本研究提出了一种基于改进

ＹＯＬＯｖ８ｓ的轻量化检测算法，能在满足需求的同
时，确保其可以部署在计算性能和存储资源有限的

嵌入式设备中。

１　数据与方法

１．１　数据集
本研究选择韩国全北国立大学计算机科学与

工程系ＡＩ实验室的成员所公开的实例分割草莓病
害数据集作为试验数据集［１４］，并将数据集转换为

ＹＯＬＯ格式，以评估本研究提出的检测算法的有效
性。数据集中的草莓病害图像采集自韩国自然光

照条件下的多个温室，共有２５００张图像。该数据
集由７种不同类型的草莓病害组成，包含病害初期、
中期和末期的图像。由于该数据集由在真实田野

或者温室而不是实验室收集的图像组成，因此它包

含了多种挑战，例如背景变化、复杂的田野条件、不

同的照明设置等。因此，这些变化使本研究设计的

模型更加稳健和通用。图 １为 ７种草莓病害的
示例。

１．２　数据预处理
为了有效提升数据质量，提高模型训练的泛化
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能力，防止过拟合现象，本研究对训练集中部分图

像进行了数据增强。通过旋转、镜像、亮度调整、添

加高斯噪声、随机遮挡等手段，将数据扩展至３２６０张
图像，进一步增强数据的代表性。增强后的数据示例

如图２所示。最终，获得的训练集、测试集和验证集
图像分别为２２１０、７４３、３０７张，保持接近７∶２∶１的
比例，满足综合训练和模型评估的要求。这个过程

旨在保证模型能够在各种环境下准确地进行病害

识别，为模型训练和性能提升创造更有利的条件，

同时为模型提供充足且准确的训练数据，进一步增

强模型的鲁棒性，以提高其在实际应用中的性能。

１．３　提出的方法
１．３．１　ＹＯＬＯｖ８网络结构简介　ＹＯＬＯｖ８是
ＹＯＬＯ目标检测算法系列的第８个版本，不管是相
较于使用较为流行的 ＹＯＬＯｖ５网络还是最新的
ＹＯＬＯｖ１０网络［１５］，ＹＯＬＯｖ８网络经过广泛的测试
和应用，在多个数据集和实际场景中展现出较高的

稳定性和可靠性，无论是在检测精度还是速度方面

都有其优势。作为单级检测网络中的典型算法，

ＹＯＬＯ系列检测器可以快速可靠地识别图像中的物
体。根据检测场景的不同需求，基于缩放因子有５个
版本：ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｍ、ＹＯＬＯｖ８ｌ、
ＹＯＬＯｖ８ｘ。从草莓病害检测部署的实际情况出发，
需要做到轻量级、高精度和高响应性，因此本研究

选择 ＹＯＬＯｖ８ｓ作为基准模型，其模型大小仅为
１１２Ｍ，满足了嵌入式设备的部署要求，也是检测
精度和响应速度的最佳选择。ＹＯＬＯｖ８网络由４个
部分组成：图像输入、特征提取网络、特征融合模

块、检测头。ＹＯＬＯｖ８在输入阶段对数据进行预处
理，处理方法延续了 ＹＯＬＯｖ５使用 Ｍｏｓａｉｃ、Ｍｉｘｕｐ、
随机透视、ＨＳＶ增强等数据增强的方式。受
ＹＯＬＯｖ７网络中高效层聚合网络模块的启发［１６］，提

出了Ｃ２ｆ模块。在特征融合阶段，利用路径聚合特
征金字塔网络结构构建特征金字塔［１７－１８］，充分融合

浅层和深层特征信息。受到 ＹＯＬＯＸ网络检测头的
启发［１９］，ＹＯＬＯｖ８检测头采用解耦头结构来分离分
类和定位任务。ＹＯＬＯｖ８网络结构如图３所示，作
为最先进的单阶段目标检测器之一，它从草莓病害

检测的实际需求出发，集成了当前许多先进的检测

方法，本研究将基于ＹＯＬＯｖ８ｓ模型进行后续研究。
１．３．２　ＣＡ－ＨＳＦＰＮ模块　草莓病害涉及的病害种
类众多、形态各异，并且尺度各有特点。而ＹＯＬＯｖ８
采用的ＰＡ－ＦＰＮ特征融合网络中，高层特征图通过
横向连接和上采样与底层特征图融合，这一过程可

能导致原始低级特征的部分信息丢失，随后底层开

始逐级向上聚合特征，尽管增强了顶层的详细信

息，但是底层的原始信息可能再次被削弱。因此，

为解决草莓病害数据集中固有的多尺度问题，将原

模型的颈部网络ＰＡ－ＦＰＮ结构替换为ＨＳＦＰＮ高层
次特征筛选融合金字塔网络结构［２０］，使得高层特征

筛选低级特征信息，避免无效特征干扰，提升多尺

度目标检测能力，通过多层次筛选和融合，确保捕

获到全面和准确的病害特征信息。同时，将 ＣＡ坐
标注意力机制引入ＨＳＦＰＮ中，它通过将位置信息嵌
入到通道注意力中，使网络能够同时捕获通道间关

系以及长距离的位置信息［２１］。ＣＡ－ＨＳＦＰＮ结构如
图４所示。ＣＡ－ＨＳＦＰＮ由２个主要模块构成：特征
选择模块和特征融合模块。

首先，ＣＡ模块将尺寸为 Ｃ×Ｈ×Ｗ的输入特征
图ｘ在Ｘ、Ｙ方向分别进行平均池化，从特征图中统
一获取所有数据信息，最大限度地减少损失。将高

度为Ｈ的第Ｃ个通道和宽度为Ｗ的第Ｃ个通道分
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别输出，如公式（１）、公式（２）所示。

ｚｈＣ（ｈ）＝
１
Ｗ∑

Ｗ

ｉ＝０
ｘＣ（ｈ，ｉ）； （１）

ｚｗＣ（ｗ）＝
１
Ｈ∑

Ｈ

ｊ＝０
ｘＣ（ｊ，ｗ）。 （２）

式中：Ｃ表示通道数；Ｈ表示特征图的高度；Ｗ表示

特征图的宽度。

随后将输出的特征图拼接，并经过１×１卷积变
换函数Ｆ１与ＲｅＬＵ非线性激活函数，得到通道数压
缩的特征图，如公式（３）所示。

ｆ＝δ［Ｆ１（ｚ
ｈ，ｚｗ）］。 （３）

　　再从空间维度上将输出的特征图ｆ拆分成２个
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张量ｆｈ和ｆｗ，利用另外２个１×１卷积变换函数 Ｆｈ
和Ｆｗ分别将ｆ

ｈ和ｆｗ变换为与输入特征图 ｘ具有相
同通道数的张量，经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数 σ得到 ２
个张量，如公式（４）、公式（５）所示。

ｇｈ＝σ［Ｆｈ（ｆ
ｈ）］； （４）

ｇｗ＝σ［Ｆｗ（ｆ
ｗ）］。 （５）

　　最后，将这２个输出张量进行拓展，作为注意力
权重，与输入特征图ｘ加权融合，得到加权后的输出
结果，如公式（６）所示。

ｙＣ（ｉ，ｊ）＝ｘＣ（ｉ，ｊ）×ｇ
ｈ
Ｃ（ｉ）×ｇ

ｗ
Ｃ（ｊ）。 （６）

　　坐标注意力机制结构如图５所示。
　　随后通过将ＣＡ注意力机制得到的权重信息与
相应尺度的特征图相乘来生成过滤后的特征图。由

于得到过滤后的特征图通道数是不一致的，为了在

特征融合之前，对骨干网络中不同尺度的特征图进

行维度匹配，因此应用１×１卷积将每个尺度特征图
的通道数减少到２５６。
　　特征融合模块如图６所示，首先使用转置卷积
来处理高级特征ｆｈｉｇｎ，其步幅大小为２，卷积核为３×
３。得到转置后的特征图ｆｈｉｇｎ′，如公式（７）所示。

ｆｈｉｇｎ′＝Ｔ－Ｃｏｎｖ（ｆｈｉｇｎ）。 （７）
　　接下来，利用 ＣＡ模块将高层特征转换为相应
的注意力权重。这个权重将被用来过滤低级特征

ｆｌｏｗ，以便获得维度一致的特征。最后，将过滤后的

低级特征与高级特征融合，以增强模型的特征表

示。这个融合过程具体如公式（８）所示。
ｆｏｕｔ＝ｆｌｏｗ×ＣＡ（ｆｈｉｇｎ′）＋ｆｈｉｇｎ′。 （８）

　　特征融合模块通过高级特征引导的坐标注意
力机制来筛选和融合低级特征，从而提取出更加丰

富和有用的特征表示，这对于后续的病害检测是非

常有益的。

１．３．３　ＴＡＤＨ检测头　在ＹＯＬＯｖ８中，原始的解耦
头包括３个分支，每个分支处理不同尺度上的特征
信息。这些分支独立运行，可以提高检测精度，但

它可能会导致分类和回归任务之间的特征空间错

位。为了解决这些问题，本研究引入 ＴＡＤＨ任务对
齐检测头。该模块的结构如图７所示。
　　首先，将输入特征经过一个卷积核大小为３×３
的共享卷积，将原始卷积中的批归一化替换为组归

一化。这已经被 Ｔｉａｎ等证明可以大大提高定位和
分类性能［２２］。接着，再通过一个共享卷积将提取到

的特征层进行特征提取，以生成更具有判别性的特

征表示，再将第１个共享卷积的特征层与２次共享
卷积的特征层沿通道维度拼接起来，得到特征图

ｆｆｅａｔ，如公式（９）所示。
ｆｆｅａｔ＝ＧＮ（ｆｉｎ）＋ＧＮ［ＧＮ（ｆｉｎ）］。 （９）

式中：ｆｉｎ代表输入的特征图；ＧＮ代表一次共享卷积
处理。

　　再将特征图ｆｆｅａｔ进行任务拆解，任务拆解如公式
（１０）所示。

ｆｆｅａｔ′＝σ（Ｆｌ′（δ｛Ｆｌ［Ａｖｇ（ｆｆｅａｔ）］｝））。 （１０）
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式中：Ａｖｇ表示平均池化；Ｆｌ、Ｆｌ′分别为２个不同的
１×１卷积变换函数；δ、σ分别为 ＲｅＬＵ激活函数和
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

同时，将得到的特征图ｆｆｅａｔ由１个卷积核大小为
３×３的卷积变换函数 Ｆｓ计算出空间偏移量 ｏｆｆｓｅｔ
和ｍａｓｋ掩码。然后，使用可变形卷积将拆解后的特
征图ｆｆｅａｔ′、ｏｆｆｓｅｔ和ｍａｓｋ作为输入

［２３］，得到自适应调

整后的边界框回归定位Ｐｒｅｇ，如公式（１１）、公式（１２）
所示。

ｍａｓｋ＆ｏｆｆｓｅｔ＝Ｆｓ（ｆｆｅａｔ）； （１１）
Ｐｒｅｇ＝ＤＣＮｖ２（ｆｆｅａｔ′，ｏｆｆｓｅｔ，ｍａｓｋ）。 （１２）

　　并使用１个卷积核大小为１×１的卷积变换函
数Ｆｃ，卷积核大小为３×３的卷积变换函数 Ｆｃ′，计
算出特征图为某个类别的概率 Ｆｃｌｓ，如公式（１３）
所示。

Ｐｃｌｓ＝σ（Ｆｃ′｛δ［Ｆｃ（ｆｆｅａｔ）］｝）。 （１３）
　　最后，将任务拆解后的特征图 ｆｆｅａｔ′、类别概率
Ｐｃｌｓ两者相乘后的结果与边界框回归定位 Ｐｒｅｇ进行
张量拼接，同时，为了应对每个检测头所检测的目

标尺度不一致的问题，使用ｓｃａｌｅ缩放因子对特征进
行缩放，得到最终的输出检测结果，如公式（１４）

所示。

ｙ＝ｃａｔ（ｓｃａｌｅ×Ｐｒｅｇ，ｆｆｅａｔ′×Ｐｃｌｓ）。 （１４）
１．３．４　改进的损失函数　在目标检测中，边界框回
归损失函数对算法非常重要，它能有效指导模型的

学习过程，在很大程度上决定了检测性能的优劣。

ＹＯＬＯｖ８采用的ＣＩｏＵ损失函数能够全面地评估预
测框和真实框之间的相似性，从而提高模型的定位

精度［２４］。然而，它并未直接解决边界框回归任务中

的样本不平衡问题。这意味着，与目标框重叠较少

的锚框可能会对损失贡献较小，从而影响模型的学

习效率。与ＣＩｏＵ相比，ＷＩｏＵ优化了梯度增益分配
策略，使模型在训练过程中能够很好地平衡大、中、

小物体的学习，从而提高检测器的整体性能［２５］。因

此，本研究将边界框回归损失函数替换为 ＷＩｏＵ。
ＷＩｏＵ损失函数定义如公式（１５）～公式（１８）所示。

ＬＷＩｏＵ＝ｒＲＷＩｏＵＬＩｏＵ； （１５）

ｒ＝ β
δαβ－δ

； （１６）

ＲＷＩｏＵ＝ｅｘｐ
［（ｘ－ｘｇｔ）

２＋（ｙ－ｙｇｔ）
２］

（Ｗ２ｇ＋Ｈ
２
ｇ）

{ } ；（１７）

ＬＩｏＵ＝１－ＩｏＵ。 （１８）
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式中：ｘ和ｙ是锚框的中心坐标；ｘｇｔ和ｙｇｔ为目标框中
心点的坐标；Ｗｇ和Ｈｇ为最小包围框的尺寸，梯度增
益ｒ通过超参数 α、δ和非单调聚焦因子 β动态调
整，ＬＩｏＵ是ＩｏＵ损失函数。

ＷＩｏＵ损失函数通过引入动态非单调的聚焦机
制和合理的梯度增益分配策略，显著提高目标检测

模型的性能。它不仅能够优化模型对多尺度目标

的学习，还能通过动态分配策略提高定位目标的能

力。同时，在训练过程中平等对待高质量和低质量

的样本，这意味着低质量锚框的梯度增益下降时，

高质量锚框的梯度增益也会下降，在整个训练过程

中可以稳定地学习有效的病害特征。

１．３．５　改进的网络结构　实际种植中，草莓容易受
到多种病害的侵袭，每种病害都可能导致不同的症

状和损害，且这些病害传播速度快、途径广，导致提

取的图像特征中包含的病害信息量有限，这进一步

加剧了草莓病害检测精度的差异。为增强网络对

于不同尺度和形状病害的检测能力，本研究提出了

一种基于改进ＹＯＬＯｖ８ｓ的轻量化草莓病害检测方
法，基于以上描述，改进如下：将颈部网络替换为

ＨＳＦＰＮ结构，并添加 ＣＡ坐标注意力机制，综合利
用多尺度特征和空间位置信息以增强网络对病害

的提取能力。采用任务对齐检测头 ＴＡＤＨ，通过这
种检测头，网络能够学习病害的交互特征，得到联

合特征，捕捉到更加精细和抽象的信息，从而更好

地理解图像内容，自适应地选择最有助于识别和

分类病害的特征。最后，为了提升网络模型的边

界框回归性能和梯度增益分配策略，引入 ＷＩｏＵ损
失函数，使模型更好地聚焦于普通质量的锚框，从

而提高整体检测性能。改进的 ＨＴＷ－ＹＯＬＯ网络
结构如图８所示。

２　结果与分析

２．１　试验环境
为了保证试验公平，所有试验均在同一试验环

境下进行，本研究的试验环境：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４操作系
统；ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ５－１２４９０Ｆ＠３．００ＧＨｚ；
ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０６０；运行内存为
１６ＧＢ；Ｐｙｔｈｏｎ３．８、ＣＵＤＡ１１．８作为编译环境，以

ＰｙＴｏｒｃｈ２．０．１作为网络训练框架。训练参数：输入
图像分辨率为６４０像素 ×６４０像素，并且以随机梯
度下降优化器对模型进行优化，总的训练迭代次数

设置为３００，批次大小设置为１６。试验时间为２０２４
年５—９月，试验地点为长江大学计算机科学学院。
２．２　评价指标

本研究主要采用精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、平均
精度均值（ｍＡＰ）、总参数量和模型大小作为评价标
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准，并将改进的模型与其他模型进行评估和比较。

相关公式如公式（１９）～公式（２２）所示。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ； （１９）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ； （２０）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （２１）

ｍＡＰ＝
∑
ｋ

ｉ＝１
ＡＰｉ
ｋ 。 （２２）

式中：ＴＰ表示正样本被正确识别为正样本；ＦＰ表示
负样本被错误地识别为正样本；ＦＮ表示正样本被
错误地识别为负样本；ＡＰ表示精确率－召回率曲线
下的面积；ｍＡＰ表示所有类别的平均精度值。
２．３　试验结果分析
２．３．１　消融试验　为验证本研究所提出的方法对
ＹＯＬＯｖ８ｓ识别精度的影响，采用表１所示的消融试
验进行测试比较。由表 １可知，与基准模型
ＹＯＬＯｖ８ｓ相比，可以明显看出，ＣＡ－ＨＳＦＰＮ模块的
引入，使得模型的检测性能有较大提升，尽管召回

率下降了０．４百分点，但关键性能得到了有效提高。
其中，精确率、ｍＡＰ分别提升１．６、２．１百分点，参数
量下降４．０Ｍ，这进一步说明了ＣＡ－ＨＳＦＰＮ模块的
多层次特征金字塔融合结构可以有效将病害的低

级别特征图与高级别特征图综合起来，充分利用定

位信息与语义信息，在降低模型参数量的同时提高

精度。将ＴＡＤＨ检测头替换为原始检测头后，摒弃
了原始检测头中的解耦多分支结构导致的参数量

冗余问题，不仅使得参数量下降 ２．２Ｍ，而且精确
率、召回率、ｍＡＰ分别提升 ０．５、１．３、２．４百分点。
此外，ＷＩｏＵ损失函数使得模型的精确率和 ｍＡＰ均
提升０．６百分点，尽管召回率下降了０．１百分点，但
它加快了模型训练时的收敛速度，在训练过程中均

衡不同质量的样本，降低了训练时的损失函数，与

原ＣＩｏＵ损失函数对比曲线如图９所示。与基准模
型ＹＯＬＯｖ８ｓ相比，ＣＡ－ＨＳＦＰＮ颈部模块、ＴＡＤＨ检
测头模块、ＷＩｏＵ损失函数与 ＹＯＬＯｖ８ｓ所构成的
ＨＴＷ－ＹＯＬＯ网络模型在大幅降低网络参数量与模
型大小，实现网络轻量化的同时，精确率、召回率、

ｍＡＰ分别提升 ２．６、３．２、４．３百分点，改进的
ＨＴＷ－ＹＯＬＯ模型对７种不同草莓病害的检测结果
如表２所示。

表１　消融试验

模块

ＣＡ－
ＨＳＦＰＮ ＴＡＤＨ ＷＩｏＵ

精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ
（％）

总参

数量

（Ｍ）

模型

大小

（Ｍ）

× × × ９１．４ ８６．６ ９０．２ １１．１ ２２．６

√ × × ９３．０ ８６．２ ９２．３ ７．１ １４．５

× √ × ９１．９ ８７．９ ９２．６ ８．９ １８．０

× × √ ９２．０ ８６．５ ９０．８ １１．１ ２２．６

√ √ × ９３．５ ８８．４ ９３．３ ６．１ １２．４

√ √ √ ９４．０ ８９．８ ９４．５ ６．１ １２．４

　　注：√表示加入该模块，×表示未加入该模块。

表２　改进的模型对不同病害的检测结果

病害类别
精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ
（％）

角斑病 ９７．７ ９４．２ ９６．５

炭疽病 ９２．１ ８４．３ ９１．９

花枯病 ９６．８ ９３．７ ９７．３

灰霉病 ９１．０ ８５．２ ９２．３

叶斑病 ９６．５ ９５．０ ９７．６

果实白粉病 ９４．６ ９３．１ ９５．２

叶片白粉病 ８９．５ ８３．４ ９０．５

２．３．２　对比试验　为了评估本研究所提出的
ＨＴＷ－ＹＯＬＯ网络模型对草莓病害的检测性能，与
现如今主流神经网络模型进行比较分析。试验使

用ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ９ｓ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ
和ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型进行对比［２６－２７］。使用相同

的试验参数在相同的数据集下进行训练和测试，最

终结果如表３所示。表３的数据表明，不论是与目
前使用最为广泛的一阶段目标检测算法还是经典

的二阶段目标检测算法相比较，本研究设计的

ＨＴＷ－ＹＯＬＯ网络模型在相同参数下，达到了
９４０％的准确率和８９．８％的召回率，其所有类别的
平均精度为９４．５％。
　　ＨＴＷ－ＹＯＬＯ模型通过对ＹＯＬＯｖ８的改进，实
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表３　不同模型的对比结果

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ
（％）

总参数量

（Ｍ）
模型大小

（Ｍ）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ８２．５ ７４．４ ７５．９ ４１．４ ３４９．１

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９０．８ ８４．４ ８８．７ ７．０ １４．５

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ８６．３ ８８．４ ８９．７ ６．０ １２．３

ＹＯＬＯｖ９ｓ ９４．５ ８７．３ ９２．５ ９．６ ２０．３

ＹＯＬＯｖ９ｓ－ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ９４．５ ８７．３ ９２．５ ７．１ １５．１

ＹＯＬＯｖ１０ｓ ９１．３ ８３．９ ９０．８ ７．２ １６．６

ＨＴＷ－ＹＯＬＯ ９４．０ ８９．８ ９４．５ ６．１ １２．４

现精确率、召回率和 ｍＡＰ上的显著提升。具体来
说，相较于 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７－
ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ模型，其性能有了明显提升，精确率
分别提升１１．５、３．２、７．７、２．７百分点，召回率分别提
升１５．４、５．４、１．４、５．９百分点，ｍＡＰ分别提升１８．６、
５．８、４．８、３．７百分点。与ＹＯＬＯｖ９ｓ相比，只有精确
率略低０．５百分点，召回率、ｍＡＰ分别提升２．５、２．０
百分点。

除了在以上方面的提升外，ＨＴＷ－ＹＯＬＯ模型
还在模型参数规模上实现了优化。其总参数量较

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、结构重参数化后的
ＹＯＬＯｖ９ｓ－ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ、ＹＯＬＯｖ１０ｓ模型分别降低
３５３、０．９、１．０、１．１Ｍ，模型大小分别降低 ３３６．７、
２１、２７、４．２Ｍ。与 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ相比，仅以
０．１Ｍ的参数量和模型大小为代价，取得了精度上
的大幅提升。这种轻量化的改进使得ＨＴＷ－ＹＯＬＯ
模型在保持高性能的同时，减少了对计算资源的需

求，从而能够更好地适应移动设备或嵌入式系统中

的实时目标检测任务等资源受限的应用场景。

２．３．３　实例检测　为了进一步验证 ＨＴＷ－ＹＯＬＯ
网络模型的实际检测效果，使用训练得出的最佳权

重对测试集图像进行检测。检测过程中，置信度阈

值和交并比分别设置为０．２５和０．７。同时，在相同
参数下评估了 ＨＴＷ－ＹＯＬＯ、业界使用最为广泛的
ＹＯＬＯｖ５和检测性能较为突出的 ＹＯＬＯｖ９这３种
模型的检测性能，检测结果如图１０所示。由检测结
果可知，当病害处于亮度较为昏暗的环境中时，

ＨＴＷ－ＹＯＬＯ依然能够保持较高的检测性能，其他
ＹＯＬＯ算法对此环境的病害识别能力较差，甚至出
现了错检。其次，当存在尺度较小的病害图像时，

ＨＴＷ－ＹＯＬＯ仍然能够精准检测出病害，这进一步
表明，本研究所提出的网络模型能够在不同的环境

中识别细节信息丰富的小尺度目标。最后，面对多

尺度目标病害图像时，其他模型均表现出了漏检、

错检、重检等问题，虽然这些模型能够识别出形态

特征较为完整的草莓病害，但对于同一病害的不同

特征表现或病害尺度变化的适应性较差。综上所

述，ＨＴＷ－ＹＯＬＯ以较低的参数量和模型大小，在实
现轻量化的同时，保证了检测准确率，实现了二者之

间的平衡。

３　结论

为了实现对草莓病害的高效、精确检测，本研

究提出了一种轻量化的草莓病害检测方法 ＨＴＷ－
ＹＯＬＯ。首先，对颈部网络进行优化并引入 ＣＡ－
ＨＳＦＰＮ，增强网络对病害信息的提取能力。其次，使
用ＴＡＤＨ检测头，充分利用分类和定位的特征交互
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信息，在提高检测精度的同时降低模型参数与大

小。最后，优化损失函数为 ＷＩｏＵ，以增强模型的泛
化能力。试验结果表明，与其他主流算法模型相

比，ＨＴＷ－ＹＯＬＯ以６．１Ｍ的参数大小和１２．４Ｍ的
模型大小，实现了９４．０％的检测精确率、８９．８％的
召回率以及９４．５％的ｍＡＰ，能够满足草莓病害监测
部署的需求，同时有助于提高草莓种植生产的效率

和质量，为草莓病害的实际管理防治提供有力支持。
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［２６］ＷａｎｇＣＹ，ＹｅｈＩＨ，ＭａｒｋＬｉａｏＨＹ．ＹＯＬＯｖ９：ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈａｔｙｏｕ

ｗａｎｔｔｏｌｅａｒｎｕｓｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０２４－０２－２９）［２０２４－０９－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

２４０．１３６１６ｖ．

［２７］ＲｅｎＳＱ，ＨｅＫＭ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌ－

ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３９

（６）：１１３７－１１４９．
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