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基于特征增强和群组混合注意力的棉花病害检测
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摘　要　为了在田间真实环境中对棉花病害进行快速、准确检测,提出了一个基于特征增强和注意力机制的棉花病害目标检测

模型.为确保模型在真实田间环境中检测的准确性,在 Neck模块中,使用 GroupMixAttention来联系上下文信息丰富特征图

信息,捕获更多样化和细微的特征.使用特征增强模块对特征图进行加权处理,以降低背景或其他物体对图像中目标的干扰.
所提模型使用了SIoU 损失函数,能够有效提高真实田间环境中模型的检测精度,有效减少了模型误检和漏检的情况.实验结

果表明,所提模型在自建真实田间环境棉花病害目标检测数据集上均表现出色,有效提高了检测精度.与基线模型相比,所提

模型的mAP 和Precision 分别提升了２个百分点和４．５个百分点.
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CottonDiseaseDetectionBasedonFeatureEnhancementandGroupMixAttention
WANGHongqiang,ZHAO HuiandJIAZhenhong
CollegeofComputerScienceandTechnology,XinjiangUniversity,Urumqi８３００４９,China

　
Abstract　Inordertoachieverapidandaccuratedetectionofcottondiseasesinrealfieldenvironments,thispaperproposesacotＧ
tondiseasetargetdetectionmodelbasedonfeatureenhancementandattentionmechanism．Toensuretheaccuracyofthemodel’s
detectioninrealfieldenvironments,animprovedfeatureenhancementmoduleisusedintheNeckmoduletoweightthefeature
mapsandreducetheinterferenceofbackgroundorotherobjectsonthetargetsintheimage．AfterthefeatureenhancementmoＧ
dule,GroupMixAttentionisusedtoconnectcontextualinformationandenrichthefeaturemapinformation．Theproposedmodel
caneffectivelyimprovethedetectionaccuracyofmodelsinrealfieldenvironments,effectivelyreducingtheoccurrenceofmodel
falsepositivesandfalsenegativesusingSIoUlossfunction．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmodelperformswell
ontheselfbuiltrealfieldenvironmentcottondiseasetargetdetectiondataset,effectivelyimprovingthedetectionaccuracyofthe
modelinrealfieldenvironments．Comparedwiththebaselinemodel,themAPandPrecisionhaveincreasedby２percentagepoints
and４．５percentagepoints．
Keywords　Cottondiseasesandpests,Smallgoals,Featureenhancement,Attentionmechanism,Lossfunction
　

１　引言

近年来,计算机视觉在农业领域中的应用逐渐兴起,为作

物检测提供了新的解决方案.目标检测是计算机视觉领域的

一项关键技术,用于对图像中的目标进行分类和定位.目标

检测技术主要分为两种类型的检测器:一阶段目标检测器和

两阶段目标检测器.一方面,YOLO[１],SSD[２],RetinaNet[３],

EfficientDet[４],FCOS[５]和CornerNet[６]等一阶段目标检测器

以其极快的检测速度而闻名,成为实时应用的理想选择.另

一 方 面,两 阶 段 目 标 检 测 器,如 RＧCNN[７],Cascade RＧ

CNN[８],FastRＧCNN[９]和FasterRＧCNN[１０],在实现高检测精

度方面表现出色,但可能相对较慢.

这些技术不仅能够大幅提升检测速度和精度,还能实现

自动化和智能化检测,减少对人力的依赖.基于深度学习的

目标检测模型[１１Ｇ１４]不仅能够找到图像中叶片病斑的位置,还

可以对病斑进行分类,处理多种病害.如果能够精确地检测

作物上的病害,将有助于制定农药剂量,精准施用农药,并提

高作物的质量和产量.因此,越来越多的研究人员开始将目

标检测技术应用于作物病虫害检测领域.起初,SyedＧAbＧ

Rahman等[１５]使用FasterRＧCNN 目标检测模型完成了对简

单背景下病虫害的检测.然而,在真实田间环境中,采集到的

图像可能存在背景复杂、叶片密集互相遮挡以及复杂的天气

条件等因素,这些问题可能会影响模型的检测性能.该模型

在实际复杂背景下的表现有待进一步验证和优化.

为了应对这些挑战,研究人员开始针对真实田间环境下

的病害目标检测进行研究,以自然环境下拍摄的病害叶片图

像为数据集[１２,１６],对检测模型进行训练,从而提高目标检测

模型在复杂环境中的性能.真实田间环境下的图像包含大量
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作物和其他物体.在这些图像中,识别和定位极小且密集的

病害斑点目标为检测器带来了巨大的困难.

一些研究[１７Ｇ１９]尝试采用多尺度特征融合的方法增强特

征表示,融合低分辨率和高分辨率特征级别,以丰富其细节和

语义信息,根据对象的不同尺度大小在不同层次上检测物体,

减少了因叶片密集分布和小目标害虫导致的误检和漏检问

题.但是当背景中有与病斑相似的纹理时,边界框的回归精

度不高,往往无法达到良好的检测性能.另外,许多研究人

员[２０Ｇ２１]尝试引入各种注意力机制实现关键特征提取,通过自

适应调节每个尺度特征的权重,使网络在获得不同尺寸特征

时更好地将其融合,以进一步强化对象特征,提高模型的前景

和背景辨别能力,减少了小型病斑和相似纹理的病斑容易误

检和漏检的问题.然而,由于注意力机制过度关注感兴趣的

区域,所以部分区域信息被忽视,导致某些小目标对象被

漏检.

最近,对专用目标检测任务的需求不断增长,例如密集目

标检测和小型目标检测.虽然在应对这些挑战方面已经取得

了一些进展,但已有研究仍然存在重大差异.本文探讨了这

些持续存在的挑战,分析了棉花叶片病害在真实田间环境下

的图像中的影响.在真实田间环境中拍摄的棉花图像中,棉
花叶片密集且互相遮挡,某些病害的病斑与背景信息或其他

物体纹理相似,同一病害发展程度不同也会导致病斑尺度差

异较大.基于这些问题,我们提出了一种使用 YOLO框架的

棉花病害检测模型,该模型侧重于检测棉田中的４种常见病

害(轮纹斑病、黑斑病、叶霉病和白线病).我们通过特征增强

和注意力对模型进行了技术改进,使模型能够为各种疾病获

得更独特的特征.这些改进使该模型更适合在复杂环境中检

测疾病.本文的贡献如下:

１)构建一个具有复杂田间背景的棉花病害图像数据集,

其涵盖４种类型的棉花病害,包括多叶片、多角度和多种光照

条件下的混合拍摄方法.

２)在模型中添加 GroupMixAttention[２２]和特征增强模

块(FEM),并更换损失函数,以改进 YOLO模型,减少误检.

３)与基线模型相比,我们提出的方法在自建数据集上实

现了９０．４％的精确度和８６．６％的 mAP,性能显著提高,优于

其他先进的目标检测模型.

２　相关工作

近年来,针对复杂田间环境下目标检测的研究主要围绕

特征重构、多尺度特征融合和注意力机制三大技术方向展开

探索.基于特征重构的策略致力于提升目标与背景的区分能

力,典型工作如 Deng等[２３]设计了一个名为特征纹理传输

(FTT)的新模块,用于超解析特征并同时提取可靠的区域细

节,使用交叉分辨率蒸馏机制传递感知细节能力,并设计前

景Ｇ背景Ｇ平衡损失函数以缓解前景和背景面积不平衡的问

题.Li等[２４]通过引入上采样层重构特征融合网络,增加对小

目标特征的关注,并引入SPD卷积构建模块,提升模型特征

提取能力,利用EIOU损失函数减少训练过程中的位置损失.

这类方法虽能改善纹理混淆现象,但对前景与背景的语义关

联建模不足,在动态场景下的泛化能力仍有局限.

基于多尺度特征集成方法聚焦于解决目标尺度差异问

题.Jing等[２５]提出了一种在低分辨率下检测小物体的算法,

通过特征融合模块丰富对象的语义信息和特征表示,并利用

视觉感知模块捕获感兴趣的实例,特征编码模块扩展了感受

野,提高了模型的语义理解能力,使其更加适应多变环境.

为了解决图像中目标尺度差异大和目标密集且较小的问

题,Gao等[２６]设计了一个多尺度特征金字塔,实现了各级特

征信息的高效集成.其使用残差特征增强模块,来增强对不

变比例上下文信息的提取,减少金字塔网络中特征图最高层

的信息丢失,为小目标检测提供了更丰富的颗粒特征.该方

法为了缩放特征图,有效利用了同一空间位置不同通道的特

征信息.此类方法普遍面临特征层间对齐效率低、浅层细节

与深层语义融合不充分等问题,且在特征传递过程中细粒度

信息易丢失.

注意力驱动的方法侧重于提升特征选择能力.Ma等[２７]

提出的 YOLOv５Ｇlotus方法,利用CA注意力机制捕获空间选

择性注意力图,加强模型信道间的关系,使得不同信道的特征

能够更好地交互和融合,抑制不相关或干扰信息,精确捕捉小

目标的位置信息,实现高检测精度和精确定位预测.Song
等[２８]提出了一种基于多尺度混合注意力的检测器,通过多尺

度混合注意力在多尺度要素上丰富大型对象和小目标对象之

间的联系,增强了不同层次的语义信息,减少了背景信息的干

扰.Huang等[２９]通过引入ECA通道注意力机制增强目标的

散射特征,抑制不相关的背景信息,并通过滑动窗口分区方法

获得全局感知能力,减少小目标漏检问题.现有注意力机制

仍存在显著缺陷:全局注意力易受复杂背景干扰,缺乏对微小

目标的定向聚焦能力,且动态权重分配与目标尺度适应性

不足.

现有方法尽管在基准测试中取得进展,但在真实复杂场

景中仍面临本质性挑战:１)当目标与背景纹理高度相似时,特
征判别机制易失效;２)多尺度特征融合过程中,小目标的关键

细节持续衰减;３)注意力机制对微小目标的关注度与大目标

存在显著差距,且计算效率亟待优化.本文针对这些问题,提
出融合群组混合注意力(GMA)与特征增强模块(FEM)的改

进模型,旨在提升复杂环境下棉花病害检测的鲁棒性.

３　本文方法

３．１　整体概述

YOLO[３０]是一种基于回归的单级对象检测算法,由３个

主要部分组成:骨干、颈部和头部.最初,图像被输入到网络

中.主干通过Focus,Conv,C３和空间金字塔池(SPPF)从图

像中提取高级特征.然后,这些特征穿过颈部,丰富了特征图

的表现力,增强了对大小差异很大的目标的适应性.Neck通

过特征金字塔网络(FPN)和金字塔注意力网络(PAN)整合多

级特征数据,以提高特征表达能力,丰富特征信息;然后将得

到的图像特征传输到头部.Head通过 NMS过滤边界框,并
输出边界框及其相应的类别作为最终的对象检测结果.这种

多尺度检测策略使 YOLO 能够处理各种大小的复杂场景和

目标,稳定且准确地完成目标检测任务.
在棉花病害数据集的收集过程中,发现了棉花病害检测

中的许多问题,如目标对象与背景纹理的相似性、不规则的病

变区域以及病害点之间的相似性.我们建议使用 YOLOＧ
GFM 在复杂背景下检测棉花病害,以解决这些问题,如图１
所示.我们在颈部的 Neck层中将C３模块与 GroupMixAtＧ
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tention模块融合,然后加入了特征增强模块,并引入了SIoU 损失函数,使模型能够捕获更多关键特征.

图１　YOLOＧGFM 模型

Fig．１　YOLOＧGFM model

３．２　GroupMixAttention
在棉花病害检测中,不同病害的病斑存在相似表现,会导

致模型检测性能降低.我们引入了 GroupMixAttention模

块,通过获得的上下文信息建立准确的全局关系,捕获更多样

化和丰富的特征,使模型能够学习更全面的对象特征并提高

其判别能力.

GroupMixAttention模型结构如图２所示.

图２　GroupMixAttention模型

Fig．２　GroupMixAttentionmodel

首先,使用 DepthWiseConv２D 对输入特征进行处理,然
后与原始输入特征进行残差计算,以获得具有位置权重的特

征图.然后,它们通过线性层映射到查询( )、关键字( )和
值( )向量. , 和 被平均分为５个部分,一个部分使用

恒等映射保留为 ,而其他４个部分被发送到聚合器进行注

意力计算.聚合器由多个可分离的卷积层、归一化层和激活

层组成,每个分支都能够独立处理不同的特征,并在不同的尺

度上捕获信息.
接下来对 向量进行softmax运算,然后与 向量进行

点积,以获得每个关键向量的注意力权重.这些权重表示

和 之间的相关性.通过点积计算,结合 向量和注意力权

重,生成高效的注意力 ,以确保注意力机制能够有效地捕捉

和利用输入特征之间的相关性,提高注意力计算的效率.

此步骤按式(１)执行:

G＝ 􀱋Softmax( T)× (１)

同时,对 向量执行 DepthWiseConv２D 计算,并与 向

量进行点积运算,获得卷积相对位置编码(ConvRE).卷积相

对位置编码可以捕获输入特征的空间位置关系,使模型能够

更好地理解和利用输入特征的空间结构.

ConvRE＝ ☉DepthWiseConv２D( ) (２)
在合并和整形步骤中,对高效注意力G 和卷积相对位置

编码ConvRE 的结果进行加权、合并,并与 M 连接,以平衡不

同特征的贡献,从而提高特征表示的整体质量,提高特征表示

的多样性和完整性.最后,通过 Linear和 Dropout对最终的

注意力特征进行处理,以提高输出特征的稳定性和鲁棒性.

ConvAttn( )＝concat(G＋ConvRE, ) (３)

３．３　特征增强模块

在棉花病害检测中,某些病害的病斑与背景或其他对象

纹理相似,使得模型无法完全捕捉到这些对象的前景和背景

判别信息.我们使用了特征增强模块来学习更多的判别特

征,并提高特征图的表达能力.特征图分为３个主要分支,如
图３所示.

图３　特征增强模块

Fig．３　Featureenhancementmodule

在第一个分支中,计算得到权重图Wc,Wc能够在通道层

面选择的关键特征.

Wc＝FC(FC(GAP(X)))

其中,GAP(􀅰)表示全局平均池化操作;FC(􀅰)是全连接

层———前一个全连接层使用 ReLU 激活函数,后一个全连接

层使用Sigmoid激活函数.
在第二个分支中,将输入特征图再分为两个子分支,使用

两个非线性激活算子 Tanh和Sigmoid函数,帮助模型有效地
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学习和区分物体与其周围背景或其他物体.输入的特征图

X∈RH×W×C经过一个１×１卷积后,一个分支通过 Tanh激活

函数,另一个分支通过Sigmoid激活函数,经过计算后分别得

到权重图Wt∈[－１,１]H×W×C 和Ws∈[０,１]H×W×C.其中,Wt

用于增强病斑和背景纹理之间的特征差异,而Ws用于学习有

关病斑的更多语义信息.这里,X 是头部的特征图.软权重

映射Ws和Wt通过投影变换F 预测得到,如式(４)所示:

F:X→Wi,i∈t,s (４)

注意,当特征图 X 中相应位置的权重图 Ws的元素值趋

于１时,表示具有更多的对象信息.元素值Wt趋向１表示前

景存在,－１表示背景存在.

然后,融合 Ws 和 Wt,通 过 元 素 求 和 得 到 新 的 权 重 图

Wst∈[－１,２]H×W×C.融合权重图Wst可以引导模型学习更多

的语义信息.

Wst＝Ws＋Wt (５)

在第三个分支中,在权重图 Wst,Wc和输入特征X 上进

行元素点积操作,以获得最终的输出特征图X′.

X′＝Wst☉Wc☉X (６)

特征增强模块可以通过两个非线性激活算子(Sigmoid
和 Tanh)有效地区分前景和背景信息.融合权重图 Wst可以

显式保留对象信息,同时隐式包含背景信息.Wc可以选择渠

道层面的主导特征,以及Ws和Wt的协作,使得X′变得更具辨

别力.特征增强模块增强了模型的学习能力,使其能够学习

更多的判别特征.

３．４　损失函数

在棉花病害检测中,同一病害在不同发展阶段的病斑形

状与轮廓差异较大.为了确保检测的可靠性,使用 SIoU 损

失[３１]代替CIoU进行模型的反向传播.SIoU 损失考虑了目

标框的位置、大小和形状信息,不仅依赖于边界框回归指标的

聚合,还引入了向量角度来解决传统方法中预测框漂移导致

的收敛速度慢、效率低的问题,使模型能够更好地定位目标,
提高了算法的准确性.

SIoU损失包括４个成本函数:角度损失、距离损失、形状

损失和IoU 损失.首先,添加角度损失,以快速引导预测框

沿最近的x 轴或y 轴朝向目标框移动;然后,逐渐接近真

实框.

x＝Ch

σ ＝sin(α)

σ＝ (bgt
cx－bcx)２＋(bgt

cy－bcy)２

Λ＝１－２×sin２ arcsin(x)－π
４( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)

其中,Ch＝max(bgt
cy,bcy)－min(bgt

cy,bcy),如图４(a)所示.在训

练过程中,如果α≤π
４

,则α最小化,反之β最小化.当中心点

在x轴或y 轴上对齐时,Λ＝０.当中心点连接到x轴４５°时,

Λ＝１.考虑到新定义的角度成本,距离损失重新定义为:

γ＝２－Λ
Δ＝ ∑

t＝x,y
(１－e－γρt ){ (８)

其中,ρx＝ bgt
cx－bcx

Cw( )
２
,ρy＝ bgt

cy－bcy

Ch( )
２
,如图４(b)所示.Cw

和Ch分别是最小边界矩形的宽度和高度.当α接近０时,距

离损失的贡献减小,反之亦然;当α接近 π
４

时,距离损失的

贡献增加.形状损失计算式如(９)所示:

Ω＝ ∑
t＝w,h

(１－e－ωt )θ (９)

其中,ωw ＝ |w－wgt|
max(w,wgt),ωh ＝ |h－hgt|

max(h,hgt),如图 ４(c)所示.

w,h,wgt和hgt分别是预测框和真实框的宽度和高度,θ控制

形状损失的权重.最终损失表示为:

box＝１－IoU＋Δ＋Ω
２

(１０)

(a)角度损失 (b)距离损失 (c)形状损失

图４　SIoU损失函数

Fig．４　SIoUlossfunction

４　实验

４．１　数据集

由于缺乏具有真实田间背景的合适的棉花叶片病害数据

集,本研究构建了一个常见棉花叶片病害的数据集作为研究

对象.该数据集来自中国新疆乌鲁木齐的一个实验棉田.图

像是使用苹果iPhone１４Pro的后置摄像头拍摄的,分辨率为

４０３２∗３０２４,并以jpg格式保存.所有图像都是在自然光条

件下获得的,包括因天气和一天中的不同时间、树叶阴影和树

叶重叠而导致的光线变化.该数据集包含本研究中４种典型

棉花叶片病害(轮纹病、褐斑病、叶霉病和白线病)的１５６６张

图像.部分实验数据集示例如图５所示,其中第一行是原图,

第二行是注释图像.

(a)轮纹斑病 (b)黑斑病 (c)叶霉病 (d)白线病

图５　棉花病害数据集图像示例

Fig．５　Imageexamplesofcottondiseasedataset

构建的数据集按７∶２∶１的比例分为训练集、验证集和测

试集.训练集包含１１２６张图像,验证集包含２８２张图像,测

试集包 含 １５８ 张 图 像.构 建 的 数 据 集 的 具 体 信 息 如 表 １
所列.

表１　棉花病害数据集详情

Table１　Detailsofcottondiseasedatasets

病害 训练集 验证集 测试集 全部

轮纹斑病 ２８６ ７２ ４０ ３９８
黑斑病 ４２１ １０６ ５９ ５８６
叶霉病 ２２７ ５７ ３２ ３１６
白线病 １９２ ４９ ２７ ２８８
全部 １１２６ ２８２ １５８ １５６６

２５０２０００４３Ｇ４
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　　训练集从每个疾病数据集中随机选择,验证集用于在训

练过程中确定模型的超参数,测试集用于评估模型的泛化能

力.验证集和测试集之间的不兼容性确保了后续的模型功能

评估.

图像注释对于构建 目 标 检 测 数 据 集 至 关 重 要.这 项

工作使用 LabelIMG图像数据注释软件手动绘制棉花叶片

病害病变的标记框.标记区域是病变周围最小的矩形框,

包含尽可能少的背景区域.每个带注释的图像将生成一

个 XML文件,包括图片大小、标签名称和病变位置,如图

６所示.

(a)注释图像 (b)XML注释文件

图６　棉花病害数据集 XML示例

Fig．６　XMLexampleofcottondiseasedataset

４．２　实验指标

实验都是在 NvidiaRTX３０６０６GB配置上进行的.具体

参数设置如下:学习率设置为０．０１,学习率动量为０．９３７,学
习率衰减 函 数 为 余 弦 函 数,模 型 优 化 器 为 随 机 梯 度 下 降

(SGD),优化器权重衰减因子为０．０００５,检测阈值为０．４.批

量大小设置为８,训练进行了３００个迭代周期,所有其他参数

与 YOLOv５s相同.这项工作使用了３个评估指标:精确度、

召回率和 mAP.

４．３　对比实验

为了验证提出的方法的有效性,将其与数据集上的其他

高级方法进行了比较,结果如表２所列.可以看出,所提方法

分别将精度提高了４．５个百分点、２．１个百分点、３．３个百分

点、３．７个百分点和６．３个百分点.与基线模型相比,我们的

方法将精度提高了４．５个百分点,达到了９０．４％的精度,平
均精度为８６．６％,召回率为８１．８％.实验证明,所提方法表

现最佳,能在复杂场景中有效检测小目标和类似疾病.

表２　对比实验

Table２　Comparativeexperiments
(％)

模型 Precision Recall mAP
YOLOv５s ８５．９ ８１．２ ８４．６

YOLO＋SPD[２４] ８８．３ ７６．５ ８３．１
YOLO＋SPC[２９] ８７．１ ８２ ８５．１
YOLO＋lotus[２７] ８６．７ ８０．７ ８４．３

YOLOv８[３０] ８４．１ ７９．９ ８３．８
YOLOv９[３１] ８５．５ ８１．１ ８４．２
YOLOＧGFM ９０．４ ８１．８ ８６．６

４．４　消融实验

为了分析所提出方法的有效性,进行了一些消融研究.

YOLOv５s是基线模型,通过添加不同的模块来验证模型的性

能.消融实验结果如表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment
(％)

YOLOv５s GMA FE SIoU Precision Recall mAP
T ８５．９ ８１．２ ８４．６
T T ８７．８ ８１．７ ８４．７
T T ８７．６ ８０．５ ８５．２
T T ８７．９ ８０．９ ８４．２
T T T ８８．５ ８１．０ ８５．５
T T T ８８．５ ７９．９ ８４．８
T T T ８８．２ ８０．６ ８４．６
T T T T ９０．４ ８１．８ ８６．６

结果表明,与原始模型相比,改进的 YOLO 模型在棉花

叶片病害数据集上的检测性能显著提高.增强模型的 mAP、
精确度和召回率分别提高了２个百分点、４．６个百分点和０．６
个百分点.这种情况表明,３个模块的有效交互更适合在现

实环境中检测棉花病害.
通过分析表４可以得出,添加所有模块后的高精度模型

的精确度比基线模型高出了４．５个百分点,高精度模型的

mAP比基线模型高出了２．０个百分点;高精度模型的 PaＧ
rameters比基线模型提高了５９．２％,高精度模型的GFlops比

基线模型提高了４８．１％.GFM 通过增加６２．８％的 ParameＧ
ters和６７．５％ 的 GFLOPs,换取了 ５．２％ 的精确度提升和

２．４％的 mAP提升.这反映出模型性能提升与计算资源消

耗之间存在非线性关系,说明算法改进的效率仍有优化空间.
后续研究可考虑通过轻量化设计或效率优化策略来改善性能

与资源消耗的平衡.

表４　模型规模比较

Table４　Comparisonofmodelscales

Model Parameters GFLOPs Precision/％ mAP/％
YOLOv５s ７．０３×１０６ １６．０ ８５．９ ８４．６

GFM １１．１９×１０６ ２３．７ ９０．４ ８６．６

４．５　注意力比较

表５列出了在颈部网络的 C３模块中添加不同的注意力

模块的实验结果.与基线模型相比,引入这些注意力模块使

精度提高了０．２个百分点、０．８个百分点、１．２个百分点、１．３
个百分点和１．９个百分点.结果表明,引入 GMA 显著提高

了模型在复杂背景下对相似疾病的检测性能,因为 GMA 可

以通过获得的上下文信息建立准确的全局关系,使模型能够

学习更全面的对象特征并提高其判别能力,从而提高疾病检

测的性能,也有利于在现实环境中检测棉花叶片疾病.

表５　注意力模块比较

Table５　Comparisonofattentionmodules
(％)

模型 Precision Recall mAP
YOLOV５ ８５．９ ８１．２ ８４．６
SE[３２] ８６．１ ８１．７ ８４．７
CA[３３] ８６．７ ８０．７ ８４．３
ECA[３４] ８７．１ ８０．６ ８４．８

CBAM[３５] ８７．２ ８１．２ ８５．２
GMA ８７．８ ８１．７ ８４．７

４．６　特征增强模块比较

为了验证 YOLO模型中特征增强模块的有效性和必要

性,将特征增强模块与C３进行了比较.如表６所列,结果表

明FE模块的性能优于C３.FE模块提高了特征提取网络的

２５０２０００４３Ｇ５
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表达能力,使模型能够更好地捕捉疾病特征和背景特征之间

的差异.

表６　特征增强模块的比较

Table６　Comparisonoffeatureenhancementmodules
(％)

模型 Precision Recall mAP

YOLOV５ ８５．９ ８１．２ ８４．６

TK ８７．６ ８０．５ ８５．２

４．７　损失函数比较

如表７所列,我们引入了不同的损失函数进行比较.与

基线模型相比,引入不同损失函数后,精度分别提高了１．４个

百分点、０．２个百分点和２．０个百分点.SIoU 损失函数显著

提高了模型在复杂背景下对类似疾病的检测性能.SIoU通过

更精确的边界框调整和几何特征捕获,提高了模型在病害检测

中对小尺度病害点的准确性和识别能力,从而提高了病害检测

的性能,促进了棉花叶片病害在真实田间环境中的检测.

表７　损失函数的比较

Table７　Comparisonoflossfunctions
(％)

模型 Precision Recall mAP
CIoU[３６] ８５．９ ８１．２ ８４．６
EIoU[３７] ８７．３ ７９．５ ８４．６
WIoU[３８] ８６．１ ７９．８ ９３．７

SIoU ８７．９ ８０．５ ８５．２

４．８　检测结果比较

图７表明,经过算法优化的检测模型在小目标识别性能

上取得突破性进展.通过对比改进前后的检测结果可见,优
化后的算法对小尺度目标的特征提取能力显著增强,检测灵

敏度提升.在相同测试集上,改进模型的目标漏检率较原模

型降低,特别是在复杂背景干扰下的微小目标检测稳定性得

到有效改善.

(a)改进模型

(b)原有模型

图７　检测结果的对比

Fig．７　Comparisonoftestresults

　　结束语　本文提出了一种名为 YOLOＧGFM 的棉花病害

检测模型,该模型可以在真实的田间环境图像中准确检测４
种棉花病害.FE模块通过两个非线性激活和来自每个通道

的特征信息来引导模型学习更多判别特征.GMA 模块通过

获得的上下文信息建立准确的全局关系,捕获更多样化和丰

富的特征,使模型能够学习更全面的对象特征并提高其判别

能力.SIoU损失函数显著提高了模型的回归性能.实验表

明,该方法大大提高了 YOLO在复杂真实环境中检测小目标

和类似疾病的能力,为棉花病害的检测提供了强有力的技术

支持,并为在类似复杂的真实环境中检测其他农业病害树立

了先例.
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