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摘要:针对多类苹果叶片病害准确率差异大、检测精度不高的问题,提出一种改进YOLOv5准确判别苹果叶片病害的检

测算法(YOLOv5-CSEP)。首先,引入C3Ghost模块替换原 YOLOv5主干网络C3模块,减少模型的参数量与计算量;
其次,将混合注意力模块C-SAM加入主干网络中,提高主干网络的特征提取能力,在颈部网络中加入CA注意力模块,
抑制复杂背景干扰关注目标信息;最后,引入增强型路径聚合网络(E-PANet)充分融合多尺度特征,提升网络对多类苹

果叶片病害检测的准确性与鲁棒性。试验表明,改进后算法的各项性能指标均有提升,精确率达到93.2%,平均精度均

值mAP@0.5达到87.9%,与原YOLOv5算法相比分别提高3.4%与1.7%,计算量减少11%。
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Abstract:Aimingattheproblemsoflargedifferenceinaccuracyandlowdetectionaccuracyofvarioustypesofapple
leafdiseases,animprovedYOLOv5detectionalgorithmforaccurateidentificationofappleleafdiseases(YOLOV5-
CSEP)wasproposed.Firstly,C3GhostmodulewasintroducedtoreplacetheC3moduleofYOLOv5backbonenetwork
toreducethenumberofparametersandcalculationamountofthemodel.Secondly,thehybridattentionmoduleC-SAM
wasaddedtothebackbonenetworktoimprovethefeatureextractioncapabilityofthebackbonenetwork,andthe
CAattentionmodulewasaddedtothenecknetworktosuppresstheinterferenceofcomplexbackgroundinformation.
Finally,anenhancedpathaggregationnetwork (E-PANet)wasintroducedtofullyintegratemulti-scalefeatures
andimprovetheaccuracyandrobustnessofthenetworktodetectvarioustypesofappleleafdiseases.Experimentsshowed
thatallperformanceindexesoftheimprovedalgorithm wereimproved,theaccuracyratereached93.2%,andthe
averageaccuracy(mAP@0.5)reached87.9%.ComparedwiththeoriginalYOLOv5algorithm,itwasimprovedby
3.4%and1.7%respectively,andthecalculationamountwasreducedby11%.
Keywords:appletreeleaf;diseasedetection;attentionmechanism;enhancedpathaggregationnetwork;YOLOv5

0 引言

中国是世界上最大的苹果生产国,长期保持着最

大消费国地位[1]。近年来,我国市场对于苹果的需求

已超46000kt,苹果的人工培育面积不断扩大。然

而,从优质高产方面来讲低于世界平均水平,低品质果
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实积压滞销影响着我国苹果产业的经济收益,病害则

是导致苹果的生产力与优果率低下主要原因之一[2]。
早期病害检测方法主要由专家目视检测,不仅要求专

家精确掌握各类病害特点,还需要对病害的治疗方法

了然于胸,实时性差,效率不高[3]。为提高病害检测效

率,除加强专业人才的培养外,通过科技手段提高病害

检测效率是另一种有效途径。
随着图像处理技术的不断进步[4],计算机视觉在

苹果病害检测领域的研究与日俱增。国内外相关学者

借助传统的图像分割[5]、标记、增强以及分类[6]等技术

在提取苹果病害特诊等领域开展了大量的研究[7],

Chakraborty等[8]使用 Otsu阈值算法和直方图均衡

对图像特征增强以及提取,并使用了基于多类支持向

量机(SVM)的方法来识别苹果叶病害类型,试验具有

一定成效;Zhang等[9]使用基于图像处理和模式识别

的方法,利用区域生长算法(RGA)对苹果叶片图像中

的病斑进行分割,试验结果表明该方法的可行性与有

效性;Khan等[10]提出一种基遗传算法的苹果病害图

像分割方法,通过预处理、分割、特征提取和分类实现

对不同类型苹果病害准确识别与鉴定,准确率提升显

著。然而,传统图像识别技术需要手动设计模型和提

取特征,对光照、角度和尺度变化敏感,且需大量的标

注数据来进行模型训练,不仅工作量大,而且鲁棒性以

及泛化能力差。
相比传统的机器视觉技术,基于深度学习的目标

检测算法能够在大规模数据集上进行训练,自动提取

样本多维特征,泛化能力强,可移植性高,近年来得到

迅速发展,在农业等领域中应用愈发成熟,常用的检测

算法有:SSD、R-CNN和 YOLO等。Jiang等[11]对

SSD算法进行改进,结合Inception模块和 Rainbow
级联来对5种苹果叶片病害进行实时检测,改进后算

法鲁棒性提高但平均精度均值较低。赵嘉威等[12]使

用轻 量 化 网 络 MobileNetV3,结 合 注 意 力 机 制 对

YOLOv4算法进行改进,改进后算法检测速度相比于

原YOLOv4算法有所提升,但算法参数量较大,与主

流的 YOLOv5算法相比检测速度仍较慢。曾晏林

等[13]改进YOLOv5算法,使用融合自注意力机制,提
高对目标的特征提取能力。通过上述研究可以看

出[14],主流的深度学习模型算法鲁棒性较强,并对苹

果叶片病害进行检测,但研究目标主要为提高平均精

度均值,而对其中特征不明显的病害类型精度提升小,
改进后某类甚至几类病害的检测精度虽有所提升,但
仍与平均精度均值差距大,难以保证各类病害均精确

识别。
为解决上述问题,在YOLOv5算法的基础上进行

改进,提出YOLOv5-CSEP的改进算法:使用轻量化

主干网络C3Ghost和C-SAM(CS),将通道注意力机

制CA引入特征金字塔网络抑制无关信息,引入增强

型路径聚合网络(E-PANet)代替原YOLOv5模型中

的路径聚合网络,聚焦重要特征信息。其中,轻量化主

干网络由C3Ghost和混合注意力模块C-SAM组成,
使用C3Ghost减少模型计算量,提升检测速度,混合

注意 力 模 块 C-SAM 提 高 目 标 检 测 精 度,弥 补

C3Ghost带来的精度损失。最后,在含有5类病害的

数据集上进行验证并与其他主流目标检测算法进行对

比,评估YOLOv5-CSEP算法性能。

1 苹果叶片病害检测算法

1.1 YOLOv5算法

YOLOv5算法是YOLO系列算法的第5个版本,经
过多个版本更迭,对算法的特征融合、数据增强和损失函

数进行不断改进,使其检测精度与速度得到了提升。该算

法易于训练,有着十分出色的检测性能的同时还具有很高

的稳定性与可靠性,使得工程部署成为可能[15]。

YOLOv5算 法 结 构 由 4 个 部 分 组 成:输 入 端

(Input)、主 干 网 络 (Backbone)、特 征 融 合 网 络

(Neck)和预测网络(Head)。首先,输入端对待输入的

图像进行处理后发送到主干网络,通过 Conv模块、

C3模 块 和 空 间 金 字 塔 池 化 模 块(SpatialPyramid
Pooling-Fast,SPPF)后得到3种尺度特征的输出,其
中SPPF通过采用卷积核为5的最大值池化,对输入

串行进行处理,有效地克服了目标大小差异引起的问

题,并增强网络特征融合的能力,从而获取更丰富的目

标信息。然后通过特征金字塔网络(FPN)和路径聚合

网络(PANet)相结合的结构,将高层与低层的特征进

行融合,使目标信息更加丰富,增强了对不同尺度物体

检测的能力。最后,将生成的3个不同尺度的特征图

输入到预测网络(Detect)进行目标分类和边界框回归

任务,并通过非极大值抑制算法(NMS)来过滤冗余的

预测结果,得到最终的目标检测结果。

1.2 改进YOLOv5算法(YOLOv5-CSEP)
由于苹果叶片的病害有多种类型,使得检测目标

大小不一,而拍摄视角的不同与图像背景复杂多变会

使原始YOLOv5算法难以聚焦重要特征,对于关键信

息提取少,容易在检测苹果叶片的病害时造成漏检错

检,并且原YOLOv5算法在骨干网络与颈部网络使用

了C3模块,虽可以有效地从图像中提取特征,但引入

了大量不必要的参数导致计算量明显增加。为解决以

上问题,本研究在原YOLOv5模型算法基础上进行如

下改进:(1)将C3模块替换为轻量型的C3Ghost模
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块;(2)引 入 了 混 合 注 意 力 模 块 C-SAM;(3)将
原PANet网络替换为E-PANet网络,增强捕捉不同

尺度的上下文信息的能力。YOLOV5-CSEP模型的

整体结构如图1所示。

图1 YOLOv5-CSEP算法结构

Fig.1 ModelstructureofYOLOv5-CSEP
 注:Conv为卷积,BN为批量归一化,Silu为激活函数,Concat为特征拼接层,SPPF为池化层,NMS为非极大抑制算法。

1.3 C3Ghost模块

为减少YOLOv5算法中冗余参数量的同时保证

检测的精度,引入 Han等[16]提出的 C3Ghost模块。

C3Ghost模块继承自C3模块,通过将普通卷积替换为

Ghost卷积,在无较大精度损失的情况下,降低了网络

的参数量与计算量。普通卷积过程和Ghost卷积过程

如图2和图3所示。

图2 Conv卷积过程

Fig.2 Convconvolutionprocess

图3 Ghost卷积过程

Fig.3 Ghostconvolutionprocess

根据图2可知,假设输入特征图的宽度、高度和通

道数分别为W、H 和C,经过k×k与d×d 的线性运

算后,输出的特征图为h×w×n,则在C3模块中单个

卷积的运算量如式(1)所示。

Conv=n×h×w×C×k×k (1)
而普通卷积输出特征中有大量冗余特征,这将消

耗大量参数和计算量生成这些冗余信息。由图3可

知,若将Conv卷积替换为Ghost卷积,则通道数变为

n=m×s,即Output的通道数是Identity的s倍,运
算量计算如式(2)所示。

G=
n
s ×h×w×C×k×k+(s-1)×

n
s ×h×

w×d×d (2)
则式(1)与式(2)的运算量之比

rs=
Conv
G ≈

sC
s+C-1≈

s (3)

由式(3)可知,Conv的计算量是 Ghost卷积的s
倍,从理论上证明Chost卷积的计算成本更低,故而将

Ghost卷积融入C3模块形成C3Ghost模块可以减少

Conv带来的参数量,压缩模型规模。C3Ghost模块结

构如图4所示。

图4 C3Ghost模块

Fig.4 C3Ghostmodule

具体实现过程:首先,将输入图像使用标准卷积改

变通道数后,多次堆叠GhostBottleneck块,生成一部

分特征图;其次,对输入图像再使用3×3的卷积操作,
得到另一部分特征图;最后,将两部分特征图进行拼
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接,输出得到最终的特征图[17]。C3Ghost在减少计算

量与参数量的同时,仍可以保持较高特征表示能力,无
较大的精度损失,提高了模型的性能和效率,有利于网

络轻量化与部署。

1.4 C-SAM混合注意力模块

C-SAM混合注意力模块融合了CA注意力模块

和SimAM无参注意模块两个部分。将两部分优点与

不足互补,以较少的参数量的增加,提升检测的精度,
达到其他模块的改进效果。

注意力机制是受到人类大脑信号和视觉的启发而

发展起来的一种模块,Hou等[18]提出的移动网络注意

力机制(CoordinateAttention,CA),这是一种基于坐

标信息的注意力模块,能够捕捉输入特征图中不同位

置之间的空间结构信息,增强不同通道之间的信息交

互与传递,从而使网络更加注重重要特征通道,以达到

提高模型的性能和检测效果。为了在众多输入特征中

聚焦重要特征,获取对苹果叶片病害检测起到关键作

用的信息,使网络模型检测的更加准确高效,本研究引

入CA注意力机制提高病害叶片检测效率。CA注意

力机制具体实现过程如图5所示。

图5 Coordinateattentionblock结构

Fig.5 Coordinateattentionblockstructure

首先,使用尺寸为(1,W)和(H,1)的池化核来对

输入的特征信息进行编码,以得到高度h 的第c个通

道zh
c,计算如式(4)所示。

zh
c(h)=

1
W ∑0≤i≤W

xc(h,i) (4)

式中:xc ———输入特征x 在通道c上的值。

同理,可以得到宽度为w 的第c个通道zw
c。

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j≤H

xc(j,w) (5)

依次将式(4)和式(5)输出的具有全局感受野的特

征图进行拼接后传入1×1卷积模块,批量归一化后,
将特征图F1 经过非线性激活函数Sigmoid,得到特征

图f,如式(6)所示。

f=δ(F1([zh,zw])) (6)
式中:f———空间信息在垂直方向和水平方向的中间

特征图,f∈ ℝC/r×(H+W);

δ———非线性激活函数;

r———下采样率。
根据特征图f∈ ℝC/r×(H+W),将f 沿空间维度分

割成两个部分:fh ∈ ℝC/r×H×1 和fw ∈ ℝC/r×1×W,对

分割后的fh 和fw 分别使用1×1的卷积变换,获得的

特征图Fh 和Fw 与输入具有相同的通道数。然后经

过Sigmoid激活函数进行计算,得到高度方向与宽度

方向的注意力权重gh 和gw 如式(7)和式(8)所示。

gh =σ(Fh(fh)) (7)

gw =σ(Fw(fw)) (8)
最后,使用原始输入xc(i,j)的特征图乘以注意

力权重,得到最终输出的特征信息如式(9)所示。

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (9)
通过学习这些坐标信息使模型能够很好地理解特

征图的空间布局,聚焦重要特征,抑制无关信息,从而

提升模型对空间结构的感知能力。然而,CA模块对

全局信息的捕捉能力较弱。

Yang等[19]提出无参注意力模块(Similarity-based
AttentionModule,SimAM),相 比 其 他 注 意 力 模 块,

SimAM在不引入额外学习参数前提下,可以更好对特

征权重进行评估,减少冗余信息,提高全局感知的能

力。通过度量神经元之间的线性可分性,可定义能量

函数如式(10)所示。

et(wt,bt,y,xi)= (yt-t̂)2+
1

M-1∑
M-1

i=1

(y0-x̂i)2

(10)
式中:t———目标神经元,t̂=wtt+bt 是t 的线性

变换;

xi ———相邻神经元,x̂i=wtxi +bt 是xi 的线

性变换;

wt ———神经元变换时的权重;

bt ———神经元变换时的偏差;

y———一般神经元的输出;

y0———其他神经元xi 的标签;

yt ———目标神经元t的标签;

M ———通道的神经元数量。
但SimAM不足之处在于计算复杂度较高可能会

导致注意力过于集中,造成特征偏执问题。
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针对上述所提问题,考虑到CA与SimAM 的优

点与不足可以互补,首先,将CA与SimAM 结合,提
出新的混合注意力模块(MixedAttentionModule,

C-SAM)。C-SAM 的网络结构如图6所示。C-
SAM的设计避免了级联连接的组合方式,将CA与

SimAM以并行的方式进行拼接,弥补了CA模块捕捉

全局信息较弱缺点的同时也解决了SimAM 注意力过

于集中的问题,使得注意力权重更加平衡,增强了模型

对输入特征的感知能力。然后,使用分支融合模块

(BranchConvergenceModule,BCM),在无额外参数

引入的同时,综合了两种注意力机制输出的特征信息,
使其互补的应用于输入特征图,并使用Sigmoid函数

进行归一化处理,注意力权重矩阵中数值较高的位置

和通道会得到更高的权重,模型会在前向传播时更加

关注重要特征。最后,将得到的特征图经过卷积层

Conv处理,减少参数量的同时对特征进行精炼并输

出。C-SAM综合了CA与SimAM的优点,增强了算

法对于不同病害的辨识度,弱化了无关背景信息,提高

模型的精确性与鲁棒性,是稳定高效的注意力模块。

图6 混合注意力模块结构图

Fig.6 Mixedattentionmodulestructurediagram

1.5 增强型路径聚合网络(E-PANet)

YOLOv5的颈部网络采用了自顶向下的特征金

字塔结构和自底向上的路径聚合网络结构,对原始特

征图进行多次下采样、上采样和特征图的融合操作以

得到不同尺度的特征图。但多次使用上下采样会造成

一定的特征损失,特征图融合过程也会导致噪声特征

信息的多次混叠,最终特征图存在较多噪声信息。为

解决上述问题,在FPN网络中引入通道注意力机制

CA,将参数量较少的CA插入融合操作之后,聚焦重

要特征信息的同时抑制不重要的信息从而抑制特征融

合过程中的噪声干扰。
为解决多类苹果叶片病害准确率差异大的问题,

将C3Ghost模块和C-SAM模块应用到PANet结构

中,构成增强型路径聚合网络(E-PANet)。C3Ghost
引入GhostBottleneck,增强了模型的表征能力,减少

了计算量和参数数量,并且使用低秩卷积核保留关键

信息,模型性能得以保持的同时获得更高的计算效率。
而C-SAM引入通道和空间注意力机制,能够自适应

地调整特征图中不同位置和通道的重要性。将C-

SAM加入C3Ghost模块之后不仅可以抑制不相关的

背景和噪声,增强模型的鲁棒性,还可以进一步提升特

征的重要性和区分度,提高模型对目标的感知能力,使
模型在目标检测任务中取得更好的表现,在提高小目

标密集病害检测精度的同时,更能够有针对性的关注

目标病害的重要特征,提高算法对于各类病害的辨识

度,以解决病害特征不明显而造成的漏检问题,因此,
将其串级连接后输出到预测网络。增强型路径聚合网

络如图7所示。

图7 增强型路径聚合网络

Fig.7 StructureofanE-PANet

2 数据集准备与模型训练

2.1 数据集制作

试验所用数据集来自公开网络下载和现场拍摄收

集的苹果叶片病害图像,在制作数据集前,先对原始数

据集进行数据清理,去掉无效的苹果叶片病害图片,留
下的有效图片包含的病害类型:叶斑病、褐斑病、灰斑

病、锈病和白粉病,并通过裁剪、旋转和模糊处理等操作

进行 数 据 增 广,最 终 共 获 得 有4670张 图 像,使 用

LabelImg工 具 对 图 片 进 行 标 注,标 注 标 签:叶 斑 病

(ALSpot),褐斑病(BrownSpot),灰斑病(graySpot),白粉

病(powderyMildew),锈病(Rust)。最后按9∶1的比例

将数据集划分为训练集和测试集,其中训练集包含

4203张图片,测试集包含467张图片。数据集中包含的

各类病害的图片数量如表1所示。
表1 五类病害图像数量分布

Tab.1 Fivekindsofdiseaseimagequantitydistribution张

病害类型 叶斑病 褐斑病 灰斑病 白粉病 锈病

图片数量 1002 772 888 1112 896

2.2 试验环境及参数

所有试验操作平台均由单计算机完成,操作系统

为64 位 Windows10,计 算 机 的 硬 件 配 置 为Intel
Corei5-12400F@2.50 GHz,GPU 为 GeForce
RTX3060,16GB运行内存,软件环境为Python3.9编

程语言,Pytorch深度学习框架,CUDA12.1GPU加速

库。为使训练图像便于输入模型,输入的图像尺寸全
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部处理为640像素×640像素,试验设置的初始学习

率设置为0.01,动量设置为0.937,批量大小为16,训
练总轮次设置为300轮。

2.3 模型评价指标

采用全类平均精度均值(mAP@0.5),精确率P,召
回率 R、10亿 次 浮 点 运 算(GFLOPs)和 参 数 规 模

(Parameters)来对模型的检测效果进行评估。分别以精

确率、召回率为横坐标、纵坐标绘制出Recall-Precisiom
曲线,对曲线求积分则为AP 值。由于本研究为多个病

害类别检测,因此对每个类别的 AP 求和取平均即

为mAP 值,用于衡量模型对所有病害类别的检测效

果,mAP@0.5指IOU 为0.5时的平均精度均值。在目

标检测任务中,参数规模用于衡量模型空间复杂度的评

价指标即模型大小,这是一个重要的考量因素,因为较

小的模型通常在嵌入式设备或者移动端上更易部署且

运行更高效。计算如式(11)~式(14)所示。

P=
TP

TP+FP ×100% (11)

R=
TP

TP+FN ×100% (12)

AP=∫
1

0
PdR (13)

mAP=
∑
N

i=0
APi

N
(14)

式中:TP———检测正确的目标数量;

FP———检测错误的目标数量;

FN———漏检的目标数量;

N———检测类别数;

i———当前类别的编号。
本次试验类别有叶斑病、褐斑病、灰斑病、锈病和

白粉病五类,因此N=5。

3 试验与结果分析

3.1 模型参数调试

使用 YOLOv5-CSEP算法在数据集上进行训

练,并进行测试,模型训练过程中的总损失、精确率与

召回率和平均精度均值的变化过程如图8所示。
由图8(a)可知,随着训练轮数的增加,分类损失、目

标损失和定位损失三者之和的总损失在前30轮下降较

快,30轮之后下降速度逐渐减缓。当训练轮数达到

300轮时,总损失曲线的波动较小,表明模型精度达到稳

定值,因此,将总轮数设置在300轮结束模型训练。由

图8(b)、图8(c)可知,训练轮数增加的同时,精确率与召

回率也随之不断上升,在250~300轮时,基本趋于稳

定,最终准确率和召回率达到93.2%和84.3%,各类型

苹果叶片病害检测的平均精度均值(mAP@0.5)达到了

87.9%,训练效果提升明显。试验中模型各类曲线的走

势反映出参数设置的合理与训练过程的有效。

(a)总损失  (b)平均精度均值

(c)精确率与召回率

图8 模型评价指标

Fig.8 Modelevaluationindicators

3.2 YOLOv5-CSEP模型消融试验

提出的3种改进方法分别为使用C3host轻量化

主干网络、混合注意力模块C-SAM以及增强型路径

聚合网络E-PANet。为清晰分析所提出改进方法的

效果,设计以下消融试验方法。

1)在原YOLOv5算法基础上,依次加入上述3种

所提改进方法,并评估每种改进方法对原算法的优化

效果。

2)在改进后YOLOv5-CSEP算法的基础上,依
次移除所提改进方法,并评估每种改进方法对最终算

法的优化效果。
由表2可知,将原 YOLOv5算法主干网络中的

C3模块替换为轻量化模块C3Ghost后,参数量规模减

少了17.5%,计算量大幅下降,虽实现了结构的轻量

化,但是平均精度均值有所降低;而在原 YOLOv5算

法主干网络中单独加入C-SAM和E-PNet,平均精

度均值分别提高1.1个百分点和1.2个百分点,但计

算量也增加,模型体积增大。为了弥补精度的损失的

同时减少计算量与参数的增加,将C3Ghost、C-SAM
以及E-PANet三种改进方法进行结合,结合后算法

的检测精度显著提高,计算量与参数量减少,试验结果

充分证明改进后网络的提升效果,验证了YOLOv5-
CSEP算法的可行性。

通过上述试验可知,提出的改进算法 YOLOv5-
CSEP与原YOLOv5算法相比,准确度提高了3.4%,平均

精度均值提高了1.7%,计算量减少11%,能够满足在提

高检测精度的同时保证检测的效率。
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表2 YOLOv5-CSEP模型消融试验

Tab.2 AblationexperimentofYOLOv5-CSEPmodel

C3Ghost C-SAME-PANet
mAP@0.5
/%

参数规模
/MB

GFLOPs

— — — 86.2 7.03 15.8
√ — — 86.0 5.87 12.4
— √ — 87.3 7.84 16.4
— — √ 87.4 7.20 17.1
√ √ — 87.0 6.67 13.2
√ — √ 86.7 6.03 13.4
√ √ √ 87.9 6.89 14.1

3.3 不同主流检测算法对比试验

为了能够更清晰全面评估YOLOv5-CSEP算法

的性能,将不同主流的检测算法与本文所提算法进行

试验对比,性能检测对比由表3所示。

由表3可知,YOLOv5算法对于特征不明显病害

褐斑病和白粉病的检测效果较差,褐斑病和白粉病的

准确 率 仅 有 84.4% 和 85.8%,远 低 于 平 均 水 平。
YOLOv5-CSEP算法对五类病害的检测准确率均有

明显提升,与原YOLOv5网络相比,在提高小目标检

测准确率的同时,褐斑病的检测与白粉病的检测准确

率达到90.3%和91.2%,分别提高5.9%和5.4%,明
显改善了病害检测精度差异大的问题,证明改进方法

的有效性。
改进后算法的mAP@0.5为87.9%,与其他主流

检测算法的mAP@0.5相比提升显著,检测准确率明

显提高,算法优势明显。并且 YOLOv5-CSEP的参

数量最小,仅为6.89M,所占用的体积最小,计算量最

低,运行时能降低对硬件设备的要求,有利于算法的部

署,满足实时监测的需求。
表3 与主流算法试验对比结果

Tab.3 Experimentalresultsarecomparedwiththemainstreamalgorithms

模型
各类病害检测准确率/%

叶斑病 褐斑病 灰斑 锈病 白粉病

mAP@0.5
/%

参数规模
/MB

GFLOPs

YOLOv3 93.9 89.2 87.9 94.2 81.8 84.7 9.31 23.1
YOLOv4 92.5 76.0 86.2 92.9 68.8 79.6 244.24 60.52
SSD 88.9 93.4 97.9 81.6 91.2 68.2 92.6 62.74
FasterR-CNN 42.8 81.4 42.8 50.7 80.8 67.9 108 370.21
YOLOv5 96.9 84.4 89.1 92.9 85.8 86.1 7.03 15.8
YOLOv5-CSEP 97 90.3 90.6 96.8 91.2 87.9 6.89 14.1

3.4 检测结果对比

由于不同苹果叶片出现的病害区域不同,且叶片

生长通常较为密集,这使人工检测叶片病害变得困难,
容易出现漏检错检的情况。然而,随着算法的不断完

善与硬件的不断发展,计算机检测的准确率与检测的

速度已经远高于常人,因此,使用计算机可以显著提高

检测的精度。分别使用 YOLOv5-CSEP算法和原

YOLOv5算法,对随机选取的多张易漏检、错检病害

区域的图片进行检测,以更全面地评估计算机检测方

法的性能检测结果如图9所示。

YOLOv5受环境的影响较大,设置的对照组Ⅰ为

当病害与叶片颜色相近时的对比结果,设置的对照

组Ⅱ为病害叶片所处背景较为复杂的对比结果,由
图9可知,YOLOv5算法在对照组Ⅰ中出现漏检现象,
对照组Ⅱ中出现错检的现象,在图中用红色箭头标出,
改进的YOLOv5-CSEP算法未出现错检漏检现象;
对照组Ⅲ所检测的叶片病害较小且被强光照射,此时

原YOLOv5算法出现错检现象,与YOLOv5-CSEP
算法相比置信度较低,可以看出,改进后的算法鲁棒性

较强,检测小目标效果好;当检测病害类型为特征不明

显的病害白粉病时,在对照组Ⅳ中,YOLOv5出现漏

检现象,对于特征不明显的病害检测效果不好,改进的

YOLOv5-CSEP算法未出现漏检现象。综上所述,

YOLOv5-CSEP算法在苹果叶片病害检测精度高、
鲁棒性强,出现错检漏检的现象少,可以满足实时检测

的需求。

  (a)组Ⅰ  (b)组Ⅱ  (c)组Ⅲ  (d)组Ⅳ

图9 YOLOv5和YOLOv5-CSEP检测结果

Fig.9 YOLOv5andYOLOv5-CSEPtestresults

4 结论

使 用 YOLOv5 作 为 基 础 检 测 算 法,提 出

YOLOv5-CSEP目标检测算法,对改进后的算法在

包含5类苹果叶片病害的数据集中训练并进行验证,
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最后比较改进后的算法与原始算法的检测效果。

1)使用增强型路径聚合网络E-PANet代替原

始YOLOv5s算法,在保证小目标病害检测精度与算

法鲁棒性提高的同时,提高较大目标病害检测的精度,
证明E-PANet的有效性。

2)相比原始 YOLOv5算法,使用C3Ghost实现

模型的轻量化,以平衡C-SAM混合注意力模块带来

的参数量的增加。并对叶斑病、褐斑病、灰斑病、锈病

和白粉病5类病害进行检测,特征不明显病害褐斑病

和白粉病的准确率分别提高5.9%和5.4%,其他小目

标病害准确率也得到提升,平均准确率提高3.4%,平
均精度均值提升1.7%,参数量减少2%,计算量减少

11%,模型性能明显提升,实现多类目标病害检测。
后续工作尝试在保证兼具检测精度与检测速度的

同时将算法部署到嵌入式设备,增强实用性,实现自动

化病害检测。
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研究概况

针对多类苹果叶片病害准确率差异大、检测精度不高的问题,提出一种改进YOLOv5准确判别苹果叶片病害的

检测算法(YOLOv5-CSEP)。首先,引入C3Ghost模块替换原YOLOv5主干网络C3模块,减少模型的参数量与计

算量;其次,将混合注意力模块C-SAM加入主干网络中,提高主干网络的特征提取能力,在颈部网络中加入CA注

意力模块,抑制复杂背景干扰关注目标信息;最后,引入增强型路径聚合网络(E-PANet)充分融合多尺度特征,提升

网络对多类苹果叶片病害检测的准确性与鲁棒性。试验表明,改进后算法的各项性能指标均有提升,精确率达到

93.2%,平均精度均值mAP@0.5达到87.9%,与原YOLOv5算法相比分别提高3.4%与1.7%,计算量减少11%,

不同叶片背景与病害类型的漏检错检现象减少,为苹果叶片病害检测问题提供一种有效方法。

该研究由国家自然科学基金资助项目(61871258)等资助,通讯作者为三峡大学的吴正平教授。

主要技术指标

模型
各类病害检测准确率/%

叶斑病 褐斑病 灰斑 锈病 白粉病
mAP@0.5/% 参数规模/MB GFLOPs

YOLOv3 93.9 89.2 87.9 94.2 81.8 84.7 9.31 23.1
YOLOv4 92.5 76.0 86.2 92.9 68.8 79.6 244.24 60.52
SSD 88.9 93.4 97.9 81.6 91.2 68.2 92.6 62.74

FasterR-CNN 42.8 81.4 42.8 50.7 80.8 67.9 108.0 370.21
YOLOv5 96.9 84.4 89.1 92.9 85.8 86.1 7.03 15.8

YOLOv5-CSEP 97.0 90.3 90.6 96.8 91.2 87.9 6.89 14.1

     (a)组Ⅰ       (b)组Ⅱ        (c)组Ⅲ         (d)组Ⅳ


