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基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 算法的葡萄叶病斑检测方法研究

李　 天， 唐　 璐

（西华师范大学 计算机学院， 四川 南充 ６３７０００）

摘　 要： 针对传统葡萄叶病斑检测漏检率高、小目标检测精度低等问题，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ７ 改进模型。 该算法重新设计

锚框以适应葡萄叶片病斑数据集；将全局注意力机制 ＧＡＭ 嵌入到 ＹＯＬＯｖ７ 模型的颈部中，获取更加丰富的跨通道信息和位

置信息；针对个别病斑存在粘连情况，引入柔性非极大值机制（Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ）策略提高检测框回归精度。 为了验证改进后的模

型效果，选取 ３ 种常见葡萄叶病害进行测试及其验证。 验证结果表明，改进后的 ＹＯＬＯｖ７ 模型在此数据集上的平均精度

（ｍＡＰ） 达到 ８７．２％，比 ＹＯＬＯｖ７ 模型提高了 ３．１％。 改进算法能够适用于自然环境下的葡萄叶病害检测，为葡萄病害的防控

提供了新方法。
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０　 引　 言

中国是葡萄生产大国，产量居世界首位。 近年

来，中国的葡萄产业正处于关键时期，葡萄种植农户

不断调整和优化品种结构以及栽培模式，种植面积

和产量稳步增长，向现代化、高质量的产业转型。 然

而，葡萄生长过程中经常受到黑腐病、轮斑病、褐斑

病、叶枯病等多种病害的干扰，严重妨碍了葡萄的正

常生长，危害产量和质量，为果农的经济带来了损

失。
随着人工智能技术的发展，计算机视觉、图像处

理等技术已经广泛应用于农业领域，如水稻病害识

别、果蔬品质检测等，这些技术的应用使得农业生产

朝着更加智能化和高效化的方向发展。 近年来，在
农作物病害识别领域，ＣＮＮ 展现出了优越的性能表

现［１－３］。 尤其是以单阶段和双阶段目标检测算法为

代表的深度学习技术，更是在农业病虫害检测上大

展身手，获得了广泛的应用。 双阶段目标检测算法

首先以候选框的方式确定目标位置，然后再对这些

候选框进行分类和回归，其代表模型有 Ｆａｓｔｅｒ －
Ｒｃｎｎ。 虽然双阶段目标检测算法具备较高准确率，
但是在推理速度和部署能力上有所欠缺［４］。 单阶

段目标检测算法是直接从图像中提取物体的位置和

类别信息，不需要进行物体候选框的生成。 其中比

较著名的算法有 ＹＯＬＯ［５－６］ 和 ＳＳＤ 等。 ＹＯＬＯ 使用

卷积神经网络来提取目标特征，最终将提取到的信



息转化为回归问题，ＳＳＤ 也采用类似的思路。
综上，本文采用 ＹＯＬＯｖ７ 目标检测算法为基础

模型，在此基础上，通过重新设计锚框以适应葡萄叶

病斑数据集。 并且在模型颈部添加 ＧＡＭ 注意力机

制来获取更丰富的跨通道信息，提高模型的特征提

取能力。 针对密集且具有粘连性质的葡萄叶病斑，
将原始 ＹＯＬＯｖ７ 中的 ＮＭＳ 极大值抑制策略更换为

对密集目标更敏感的柔性极大值抑制策略 Ｓｏｆｔ －
ＮＭＳ［７］。 在公开数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 上对 ３ 种常见

葡萄叶病斑进行识别，以验证模型效果。

１　 ＹＯＬＯＶ７ 模型简介

ＹＯＬＯｖ７ 网络模型主要包含了输入（ Ｉｎｐｕｔ）、骨
干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）、头部（Ｈｅａｄ）等 ４
部分，其结构图如图 １ 所示。

骨干网络模块由多个卷积层组成，包括 ＢＣｏｎｖ
卷积层、Ｅ－ＥＬＡＮ 卷积层和 ＭＰＣｏｎｖ 卷积层。 其中

ＢＣｏｎｖ 卷积层由卷积层、ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ＢＮ）层
和 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数构成，用于提取不同尺度的

图像特征；Ｅ－ＥＬＡＮ 卷积层采用原始的 ＥＬＡＮ［８］ 设

计架构，引导不同特征组的计算块学习更多样化的

特征，提高网络的学习能力，而不破坏原有梯度路

径；ＭＰＣｏｎｖ 卷积层在 ＢＣｏｎｖ 层的基础上，通过添加

Ｍａｘｐｏｏｌ 层， 形 成 上 下 两 个 分 支， 上 分 支 通 过

Ｍａｘｐｏｏｌ 将图像长宽减半，通过 ＢＣｏｎｖ 层将图像通

道减半。 下分支则通过第一个 ＢＣｏｎｖ 层将图像通

道减半。 两个分支提取到的特征经过 Ｃａｔ 操作融

合，旨在进一步优化卷积层的效果，提高了网络的特

征提取能力。
头部模块采用路径聚合特征金字塔网络［９］

（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＦＰＮ）
结构，引入自底向上的路径，使得底层信息更容易传

递到高层，从而实现了不同层次特征的高效融合。
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 模块通过 ＲＥＰ （ＲｅｐＶＧＧ Ｂｌｏｃｋ） 结构对

ＰＡＦＰＮ 输出的 Ｐ３ 、Ｐ４ 和 Ｐ５ 等 ３ 个不同尺度的特征

进行图像通道数调整，最后经过 １×１ 卷积用于置信

度、类别和锚框的预测。 虽然 ＹＯＬＯｖ７ 算法在常见

任务场景（如行人、车辆检测）中表现出色，但将其

直接应用于葡萄叶病斑检测仍然存在许多问题，如：
（１）受生长时间影响，葡萄叶病斑存在出现位

置随机、病斑尺寸不一等问题；有的病斑像素很小，
容易产生漏检情况。

（２）不同种类的病斑存在一定相似度。 以黑腐

病和黑麻疹为例，叶枯病病斑初期症状与黑腐病类

似，系统很容易把像素相对较低的黑腐病误识为叶

枯病。
（３）个别种类的病斑还存在粘连性，容易在视

觉上造成一种不属于任何一类病斑的效果。 针对这

３ 种问题，本文从检测锚框、注意力机制、极大值抑

制 ３ 方面对 ＹＯＬＯＶ７ 进行改进。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ７ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ７ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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２　 改进 ＹＯＬＯＶ７ 模型

２．１　 ＧＡＭ 注意力机制

全局注意力机制（Ｇｌｏｂａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，

ＧＡＭ） ［１０］，可以起到减少网络信息缩减并放大全局

维度交互特征的作用。 该机制在 ＣＢＡＭ 中的顺序

通道－空间注意机制的基础上，对其子模块进行了

优化设计，整体模块如图 ２ 所示。

ChannelAttention
MC

SpatialAttention

MS

OutputfeaturesF3
InputfeaturesF1

图 ２　 Ｇａｍ 注意力机制

Ｆｉｇ． ２　 ＧＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 其中，输入特征由 Ｆ１ 表示，将图 ２ 中的一系列

中间操作定义为中间状态 Ｆ２，输出状态定义为 Ｆ３，
则三者之间的关系如公式（１） 所示：

Ｆ２ ＝ Ｍｃ（Ｆ１）  Ｆ１

Ｆ３ ＝ Ｍｓ（Ｆ２）  Ｆ２ （１）
２．１．１　 通道注意力子模块

如图 ３ 所示， 原始输入特征 Ｆ１ 维度为 Ｃ × Ｗ ×

Ｈ，通道注意力子模块首先对其进行三维通道置换，
将信息保存为 Ｗ × Ｈ × Ｃ 的形式；利用一个两层的

ＭＬＰ，第一层进行编码操作将通道数 Ｃ 缩减至 Ｃ ／ Ｒ，
第二层进行解码操作以获取与输入特征具有相同通

道数的结果。 最终，通过对结果进行 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数处理，得到权重系数 Ｍｃ，可以有效地扩大跨维

通道空间的依赖性。

Permutation
C?W?H→W?H?C

MLP

InputfeaturesF1

reversepermutation

Sigmoid

MC(F1)

图 ３　 通道注意力

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２．１．２　 空间注意力子模块：
如图 ４ 所示， 输入特征 Ｆ２ 采用了双重卷积，每

个卷积层都使用了 ７∗７ 的卷积核，以达到空间信息

融合的效果。 通道注意力子模块根据特征的重要性

进行缩减并得到缩放后的新特征。 最后，对于这个

特征的权重系数 ＭＳ，采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行处

理，以获得更加准确的权重值。

MS(F2)

Sigmoid
C?H?WC/r?H?W

InputfeaturesF2

C?H?W

图 ４　 空间注意力

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２．２　 柔性非极大值抑制算法

在使用 ＹＯＬＯ 模型进行检测时，一张图片可能

会产生多个候选框，每个候选框代表着可能存在的

目标区域。 然而，由于算法本身的不确定性，会导致

同一个目标在不同的候选框中多次出现。 非极大值

抑制（Ｎｏｎ－Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）是目标检测

领域用于消除重叠的边界框或者其他类型区域的一

种策略。 其基于一定的规则，通过筛选出最优的检

测结果来消除冗余的候选框。
ＮＭＳ 的主要思想，是对于所有候选框计算其得

分（例如置信度分数），并选择得分最高的框作为输

出。 然后，将与该框高度重叠的所有候选框从集合

中删除。 通过不断重复这个过程，直到集合中不存

在重叠的候选框。 具体见公式 （２）。
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Ｓｉ ＝
Ｓｉ，ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ） ＜ Ｎｔ

０，ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ） ≥ Ｎｔ
{ } （２）

式中：Ｍ代表当前置信度最高的边界框，ｂｉ 代表邻域

内的相邻边界框，Ｓｉ 是当前边界框得分值，ＩｏＵ 代表

两个边界框的阈值，Ｎｔ 代表该边界框的阈值。
ＮＭＳ 在对相邻边界框进行处理时， 会判断 Ｍ 和

ｂｉ的 ＩｏＵ阈值是否小于Ｎｔ，如果小于，则保持 Ｓｉ 不变，
否则就设置为０。 这种处理方式对于稀疏目标的识别

效果很好。 然而，个别种类病斑（如黑麻疹）存在密

集粘连情况，此时 ＮＭＳ 方法会让两个检测框之间产

生抑制效果，从而导致置信度较低的目标漏检。
为解决上述问题，本文使用一种将得分和重合

度全 部 纳 入 考 虑 的 非 极 大 值 抑 制 方 法 Ｓｏｆｔ －
ＮＭＳ［１１］。 该方法不会直接剔除置信度较低检测框，
而是以权重衰减的方式决定置信度较低的检测框的

去留，特别适用于密集目标检测。 具体操作如式

（３）所示。 当重叠度小于给定阈值时，分类置信度

分数保持不变；而当重叠度大于等于给定阈值时，分
类置信度分数按线性规则进行衰减。

Ｓｉ ＝
Ｓｉ 　 　 　 　 　 　 　 　 ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ） ＜ Ｎｔ

Ｓｉ（１ － ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ））　 ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ） ≥ Ｎｔ
{ } （３）

２．３　 锚框重设

ＹＯＬＯｖ７ 模型的每个检测头都可以产生 ３ 个初

始锚框，这些锚框是通过对 ＣＯＣＯ 数据集进行 ｋ－
ｍｅａｎｓ 聚类生成的，适用于该数据集中常见类别的

查找。 然而，在葡萄叶病斑数据集小目标以及密集

病斑较多时，原始锚框并不适用于该数据集。 因此

本文采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法，对葡萄叶病斑数据集

重新进行锚框设计。
如图 ５ 所示，Ｋ 均值（Ｋ－ｍｅａｎｓ）算法是一种无

监督学习算法，用于将数据集划分为 Ｋ 个不同的组

或簇，其基本思想是通过最小化数据点与其所属簇

中心点之间的距离，来确定数据点所属的簇。 Ｋ 均

值算法的基本实现步骤如下：
（１）初始化簇中心点：随机选择 Ｋ 个数据点作

为初始簇中心点。
（２）分配数据点到最近的簇：对于每个数据点，

计算其与每个簇中心点之间的距离，并将其分配给

距离最近的簇。
（３）重新计算簇中心点：对于每个簇，计算其所

有数据点的平均值，并将平均值作为新的簇中心点。
（４）重复步骤（２）、步骤（３），直到簇中心点不再

改变或达到最大迭代次数。
（５）输出结果：输出聚类结果，即每个数据点所

属的簇。
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图 ５　 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类

Ｆｉｇ． ５　 Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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３　 实验

３．１　 数据集

本节所用数据集分为两部分，一部分来源于网

络爬取，另一部分来自于大型公开植物病害数据集

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ，ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集由植物病理学家对

叶片病害进行确诊后得到的，具有权威性。 实验选

取的 ３ 种常见葡萄叶片病害分别为黑腐病、叶枯病

和黑麻疹，具体病斑特征如图 ６ 所示。

　 （ａ） 黑麻疹　 　 　 　 （ｂ） 黑腐病　 　 　 （ｃ） 叶枯病　

图 ６　 不同病斑图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ

　 　 上述数据集共包含葡萄叶病斑图像 ２ ４００ 张，
其中黑麻疹、黑腐病、叶枯病各为 ８００ 张。 本文使用

Ｌａｂｅｌｌｍｇ 标注软件进行葡萄叶病斑的标注工作，将
图像中不同类型病斑目标的位置进行标注后，将数

据集按照训练集 ∶ 验证集 ＝ ８ ∶ ２ 的比例随机划分，
并构建 ＶＯＣ 格式的数据集。
３．２　 评价指标

精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ） 是指在所有检测出的目

标中检测正确的概率，故其又称查准率；召回率

（Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ） 是度量分类模型性能的一种指标，用来

衡量模型在所有正类样本中，正确识别出的样本数

量与所有正类样本数量的比例；平均精度 （Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ） 是衡量模型在检测目标时准确性的

一种指标，其是在不同置信度阈值下计算的精度得

分的平均值； ｍＡＰ 是从类别的维度对 ＡＰ 进行平均，
因此可以评价多分类器的性能。 各评价指标的计算

公式如下：

Ｐ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ ＦＰ

× １００％ （４）

Ｒ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ ＦＮ

× １００％ （５）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（ ｒ）ｄｒ （６）

ｍＡＰ ＝ ＡＰ
Ｎｕｍｃｌａｓｓｅｓ

（７）

３．３　 实验环境及结果

本文采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 作为深度学习框架，操作系

统选用 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
２０６０ ６ Ｇ，ＣＵＤＡ 版本 １１．１．０。 批次大小设置为 １６，
采用 ＳＧＤ 作为优化器，初始学习率为 ０．０１，动量参

数为 ０．９，经过 ２００ 轮次迭代后模型趋于收敛。
ＹＯＬＯｖ７ 算法改进前后的 ｍＡＰ 对比曲线如图 ７

所示。 由此可见，原始 ＹＯＬＯｖ７ 算法在 ３ 种葡萄叶

病斑上的检测 ｍＡＰ 为 ０．８４１，改进后达到了 ０．８７２，
ｍＡＰ 提高 ３．１ 个百分点。
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　 　 　 　 （ａ） ＹＯＬＯｖ７　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进 ＹＯＬＯｖ７
图 ７　 改进前后 ｍＡＰ 曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｒｅａｒ ｍＡＰ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７

３．４　 对比实验

为验证改进模型在葡萄叶片病斑检测上的优势，
在同一数据集上分别选用了主流目标检测模型与改进

ＹＯＬＯｖ７ 模型进行对比。 图 ８ 展示了目标检测模型

Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、ＳＳＤ 与改进 ＹＯＬＯｖ７ 在同一数

据集上的检测效果，不同模型检测数据详见表 １。
表 １　 不同检测模型对比

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 类别 ＡＰ ｍＡＰ＠ ０．５ ｍＡＰ＠ ０．５：０．９５

黑腐病 ０．８５１

ＳＳＤ 叶枯病 ０．８４４ ０．８１９ ０．５４２

黑麻疹 ０．７６３

黑腐病 ０．９１４

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒｃｎｎ 叶枯病 ０．８８１ ０．８５３ ０．５７１

黑麻疹 ０．７９２

黑腐病 ０．８７１

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 叶枯病 ０．８４６ ０．８３２ ０．５５

黑麻疹 ０．７７８

黑腐病 ０．８９３

ＹＯＬＯｖ７ 叶枯病 ０．８４９ ０．８４１ ０．５６８

黑麻疹 ０．７８１

黑腐病 ０．８９６

改进 ＹＯＬＯｖ７ 叶枯病 ０．８７３ ０．８７２ ０．６０１

黑麻疹 ０．８４１
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　 　 可以看出，对于叶枯病这一种类病斑 ４ 种模型

都表现出了较高的定位准确度和置信度水平。 该类

病斑虽然尺寸各异，但是特征差异化小，模型拟合度

高。
ＳＳＤ 在 ３ 个类别上的 ｍＡＰ 为 ０．８１９，表现出了

较低的置信度水平。 不仅如此，对于红圈圈出的小

目标黑腐病病斑，以及具有粘连性质的黑麻疹病斑，
ＳＳＤ 均出现了漏检情况。 原因在于 ＳＳＤ 在特征

图上的默认 ａｎｃｈｏｒ 较大，对于小目标病斑，其定位

精度较低。 对于密集病斑的漏检，ＳＳＤ 使用的候

选框抑制策略与 ＹＯＬＯ 一样，均为 ＮＭＳ 策略，导致

密集且相邻候选框出现了抑制效果，其中一个被剔

除。
双阶段目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ－Ｒｃｎｎ 在定位精度

和置信度上均表现出了良好的效果，其在 ３ 个类别

上的 ｍＡＰ 表现为 ０．８５３，比原始 ＹＯＬＯｖ７ 模型高出

１．２ 个百分点。 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 在小目标病斑上的检测效

果良好，但是对于密集病斑依然存在漏检情况。

（ａ） Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ　 （ｂ） ＲｅｔｉｎａＮｅｔ　 　 （ｃ） ＳＳＤ　 （ｄ） 改进 ＹＯＬＯｖ７
图 ８　 不同模型检测效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３．５　 消融实验

为了详细验证改进后的 ＹＯＬＯｖ７ 性能，将实验

分成 ５ 组，在同一数据集上通过对原始的 ＹＯＬＯｖ７
模型、逐步加入各个模块的 ＹＯＬＯｖ７ 模型，以及合并

所有改进后的 ＹＯＬＯｖ７ 模型进行对比。 令原始模型

为 Ａ，Ｂ 在 Ａ 基础上重新设计检测锚框，Ｃ 在 Ａ 基础

上加入 Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ，Ｄ 在 Ａ 基础上加入注意力机制，Ｅ
将 ３ 处改进全部作用于 Ａ，实验结果见表 ２。

表 ２　 消融实验

Ｔａｂ． ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 类别 ＡＰ ｍＡＰ＠ ０．５ ｍＡＰ＠ ０．５：０．９５

黑腐病 ０．８９３

Ａ 叶枯病 ０．８４９ ０．８１９ ０．５４２

黑麻疹 ０．８４１

黑腐病 ０．９０１

Ｂ 叶枯病 ０．８６２ ０．８５５ ０．５７７

黑麻疹 ０．８０１

黑腐病 ０．８８０

Ｃ 叶枯病 ０．８５９ ０．８５８ ０．５８４

黑麻疹 ０．８３６

黑腐病 ０．８９３

Ｄ 叶枯病 ０．８７４ ０．８５３ ０．５７８

黑麻疹 ０．７９１

黑腐病 ０．８９６

Ｅ 叶枯病 ０．８７３ ０．８７２ ０．６０１

黑麻疹 ０．８４１

４　 结束语

为了及时、准确解决常见葡萄叶片病害检测方

面的问题，本文在原始 ＹＯＬＯｖ７ 模型之上进行了改

进。 通过重新设计检测锚框引入了全局注意力机制

ＧＡＭ 并将原始 ＮＭＳ 变更为 Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ ３ 种策略，有
效解决了小目标病斑识别精度不高以及密集病斑漏

检问题。
通过大量实验验证，本文提出的改进模型其平

均精 度 （ｍＡＰ＠ ０．５） 达 到 了 ０． ８７２， 相 比 原 始

ＹＯＬＯｖ７ 模型提高 ３．１ 个百分点，能够有效识别出 ３
种葡萄叶病斑。

经检测，该模型依然存在不足之处，虽然提高了

检测精度，但也增加了参数量，推理速度也相对变

慢。 未来将从模型轻量化角度入手，探索出一种在

不降低检测精度的情况下复杂度更低的模型，从而

使其更易部署到移动端。
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