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摘要: 【目的】为实现复杂背景下广佛手发病早期的病虫害快速精准识别，提出一种基于 YOLOv5-C的广佛手病

虫害识别方法。【方法】使用 YOLOv5s网络模型作为基础网络，通过引入所提出的多尺度特征融合模块，提高网

络模型的特征提取与特征融合能力，均衡提高每一类广佛手病虫害的识别准确率；使用注意力机制模块提高网

络模型对病虫害目标特征信息的关注度，弱化复杂背景的干扰信息，提高网络模型的识别准确率；利用改进的

C3-SC 模块替换 PANet 结构中的 C3 模块，在不影响网络模型识别性能的条件下减少网络模型的参数。

【结果】基于 YOLOv5-C的复杂背景下的广佛手病虫害识别，F1分数为 90.95%，平均精度均值为 93.06%，网络

模型大小为 14.1 Mb，在 GPU上每张图像平均检测时间为 0.01 s。与基础网络 YOLOv5s相比，平均精度均值提

高了 2.45 个百分点，7 个类别识别的平均准确率的标准差由 7.14 减少为 3.13，变异系数由 7.88% 减少为

3.36%。平均精度均值比 RetinaNet、SSD、Efficientdet和 YOLOv4模型分别高 22.30、20.65、4.84和 2.36个百分点。

【结论】该方法能快速准确地识别复杂背景下广佛手病虫害目标，可为广佛手种植产业的智能化管理提供参考。
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Identification of bergamot pests and diseases
using YOLOv5-C algorithm
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(1 School of Electronic Engineering, South China Agricultural University, Guangzhou 510642, China; 2 Guangdong
Agricultural Technology Extension Center, Guangzhou 510520, China; 3 Guangdong Engineering

Research Center for Agricultural Information Monitoring, Guangzhou 510642, China)

Abstract: 【Objective】In order to achieve rapid and accurate identification of pests and diseases in the early

disease  stage  of  bergamot  in  complex  background,  we  proposes  a  YOLOv5-C-based  method  for  the

identification of  bergamot  pests  and diseases.【Method】The YOLOv5s network model  was  used as  the  base

network. The multi-scale feature fusion module was proposed and introduced to improve the feature extraction

and  feature  fusion  capability  of  the  network  model,  and  to  improve  the  recognition  accuracies  of  different

bergamot  pests  and diseases  in  a  balanced manner.  The attention mechanism module  was used to  upgrade the

attention  degree  of  the  network  model  to  the  information  of  target  features  of  pests  and  diseases,  weaken  the

interference information of complex background, and raise the recognition accuracy of the network model. An

improved C3-SC module was used to replace the C3 module in the PANet structure to decrease the number of
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parameters in the network model without lowering the network model recognition performance. 【Result】F1

score of 90.95% and mean average precision of 93.06% were achieved when identifying the bergamot pests and

diseases under a complex background using the YOLOv5-C method. The size of network model was 14.1 Mb,

and the average detection time was 0.01 s per image on the GPU. Comparing with the original YOLOv5s, the

mean  accuracy  of  YOLOv5-C  increased  by  2.45  percentage  point,  the  standard  deviation  of  the  average

precision  for  seven  categories  was  reduced  from 7.14  to  3.13,  and  the  coefficient  of  variation  decreased  from

7.88% to 3.36%. Moreover, the mean average accuracy was 22.30, 20.65, 4.84 and 2.36 percentage point higher

than those of RetinaNet, SSD, Efficientdet and YOLOv4, respectively.【Conclusion】The method can quickly

and  accurately  identify  bergamot  pests  and  diseases  under  complex  background,  and  provide  a  reference  for

intelligent management of bergamot cultivation industry.

Key words:  Bergamot; Pest and disease identification; Object detection; Lightweight; Multi-scale feature

fusion; Attention module
   

广佛手是首批受法律保护的 8 种岭南中药材

之一，其根、茎、叶、花、果均可入药，具有疏肝理

气、和胃止痛、燥湿化痰的功效[1]。除药用外，广佛

手提取出的精油，气味清香淡雅，具有舒缓压力、提

神解乏的作用，被广泛应用于食品、药品、化妆品等

行业[2]。广佛手的种植规范要求严格，禁止滥用农

药和化学药剂，因此，对广佛手早期的病虫害进行

精准识别与防治，是提高广佛手产量与质量的关键。

随着农业机械化与信息化的快速发展，农作物

病虫害识别的方法由传统的人工识别方法，发展为

基于深度学习技术的识别方法[3-5]。Yuan 等[6] 将迁

移学习与 2 种深度学习结构相结合，对 8 种作物病

害图像进行分类，准确率为 95.93%。Chen 等[7] 利

用 VGGNet 增强模型，对水稻病虫害进行分类，准

确率为 92.00%。Lü等[8] 基于 AlexNet网络，从不同

角度验证了特征增强算法能有效提高网络识别能

力，所提出的方法能准确识别自然环境中采集的玉

米病害图像。陆健强等[9] 提出一种基于Mixup算法

和卷积神经网络的柑橘黄龙病果实识别模型，最终

模型的准确率达到 94.29%。Hassan 等[10] 提出了一

种用于植物病虫害识别的新型深度学习模型，并在

3 个公开的植物病虫害数据集上进行验证，均取得

了良好的识别效果。上述基于深度学习的农作物病

虫害叶片分类研究，为深度学习技术应用于农作物

病虫害识别提供了参考。

随着深度学习的快速发展，基于深度学习的

目标检测算法被广泛应用于农作物病虫害识别，该

方法不仅能快速识别病虫害的类别，还能准确定

位病斑、害虫在图像中的位置，进一步促进了精准

农业的发展 [ 1 1 ]。常用的目标检测网络有 Faster
RCNN[12]、SSD[13]、YOLO 系列[14-17] 等，可用于识别

农作物病虫害[12-21]。其中，YOLO 网络模型是一种

one-stage的目标检测算法，基于回归分析可直接获

得目标分类结果与目标定位信息，具有结构简单、

计算量小、运算速度快等特点，被广泛应用于农作

物病虫害识别研究[21-23]。Mamdouh 等[21] 提出了改

进的 YOLOv4模型，利用数据增强和加入负样本的

方法提高橄榄果蝇的检测精度，最终的识别准确

率为 96.68%。张博等 [ 2 2 ] 提出了一种基于改进

YOLOv3的农作物害虫识别算法，平均识别准确率

为 88.07%。胡嘉沛等[23] 提出了一种改进 YOLO4-
tiny 模型的柑橘木虱识别方法，平均识别精度为

96.16%。YOLOv5s 是 YOLO 系列网络的最新模

型，具有检测精度高、推理速度快等特点，能有效识

别小目标或被遮挡目标。

自然环境下拍摄的广佛手早期病虫害图像背

景复杂，部分病斑与枝干和光斑相似，且病斑、病虫

体积较小，易造成病虫害目标的误检与漏检。为提

高广佛手病虫害的识别准确率，结合 SqueezeNet网
络[24] 以及 YOLO 系列网络的优点，提出一种轻量

级目标检测模型 YOLOv5-C，以期为实现田间快速

精准监测广佛手早期病虫害提供参考。

 1   材料与方法

 1.1    试验数据采集

试验数据采集于广东省肇庆乐城镇广佛手园，

采集时间为 2021 年 8 月和 10 月。使用手持式

Nikon 单反相机 D3100 和高清手机，对自然环境下

的广佛手幼苗盆栽和成熟植株叶片上早期的病斑、

病虫进行拍摄，拍摄时相机距离病斑叶片约 0.5 m，

图像分辨率为 4 608×3 072 和 3 000×3 000。为真实

还原田间复杂环境，本研究的试验数据采集天气包
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括晴天、阴天和雨后，采集时间为 08:30—12:00 和

14:00—18:00，拍摄角度包括东、南、西、北 4 个方

向。在自然环境下采集的广佛手早期病虫害图像

中，病虫害类别包括褐斑病、溃疡病、煤烟病、附生

绿球藻、潜叶蛾、双钩巢粉虱和玉带凤蝶，共 7 类，

最终数据集共 5 969张原始图像。

 1.2    构建广佛手病虫害数据集

使用 labelImg 工具对 5 969 张原始图像中的广

佛手病虫害目标进行标注，并将构建的广佛手发病

早期的病虫害数据集，按照 72%、18%和 10%的比

例随机划分为训练集 (4 292 张)、验证集 (1 076 张)
和测试集 (601张)。数据集的基本信息如表 1所示。

 
 

表 1    广佛手病虫害数据集基本信息

Table 1    Basic information of bergamot pest and disease dataset

类别

Category
原始图像

Original image

褐斑病病斑

Labeled
brown spot

溃疡病病斑

Labeled
canker

煤烟病病斑

Labeled
dark mildew

附生绿球藻

Labeled
chlorococcum

潜叶蛾

Leaf
miner

玉带凤蝶

Papilio
polytes

双钩巢粉虱

Mealworm

训练集 Training set 4 292 608 1 150 1 654 638 1 463 1 258 740

验证集 Validation set 1 076 145 272 438 155 348 301 200

测试集 Test set 601 91 155 214 90 200 200 91

合计 Total 5 969 844 1 577 2 306 883 2011 1 759 1 031
 

 1.3    构建广佛手病虫害识别网络

针对在自然环境下，广佛手早期病斑和幼虫体

积较小、田间拍摄的图像背景复杂、病变叶片褶皱

导致部分病斑特征被破坏等问题，本研究提出了能

快速、准确地检测田间广佛手病虫害的 YOLOv5-
C 目标检测模型。根据广佛手病虫害数据集的实际

情况，参照 SqueezeNet网络的模型压缩思想对网络

模型结构进行压缩，降低模型的复杂度。同时，参照

不同的多尺度特征融合思想[25-27]，添加改进的多尺

度特征融合模块，进一步提升网络模型的识别准确率。

 1.3.1    YOLOv5 网络模型　YOLOv5 网络模型检

测精度高、推理速度快，能够有效识别小目标和被

遮挡的目标。该网络包含 4 种基础架构，根据网络

特定位置的特征提取不同数量的模块和卷积核，将

网络分为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和
YOLOv5x，对应的网络参数量依次为 7.08×106、

2.11×107、4.67×107、8.73×107，模型大小依次为

14.4、42.5、93.8、175.2 Mb。随着网络模型参数的增

加，基础网络模型的复杂度随之增加，虽然网络模

型的准确率有所提升，但需要消耗更多的计算资源

及硬件资源，网络模型的实时性也随之降低。为实

现广佛手病虫害的快速精准识别，选择实时性最

优、权重文件最小、最适合部署至嵌入式设备的

YOLOv5s网络作为基础网络。YOLOv5s的主干网

络为 Darknet-53，颈网络为 PANet路径聚合网络[27]，

主干网络由 Focus 模块、卷积单元、C3 模块 (含有

3 个卷积模块的 CSP 模块[28]) 以及 SPP 模块[29] 组

成。本研究使用 YOLOv5s 作为基础网络，网络结

构如图 1所示。

 1.3.2    多尺度特征融合模块　广佛手早期病虫害的

病斑、病虫体积较小，为有效提高广佛手病虫害目

标的识别准确率，本研究针对广佛手病虫害数据集

的特点，提出了一种多尺度特征融合模块 (Multi-
scale feature fusion module，MSFFM)，以提高网络模

型特征提取、特征融合的能力。该模块在骨干网络

中选定 3 个特征图，包括顶层特征图 U1、中层特征

图 U2 和足够低层特征图 U3。其中，顶层特征图 U1

通过上采样操作使得特征图尺寸、通道数与中层特

征图保持一致，得到特征图 U1
2；低层特征图通过下

采样操作同样将特征图尺寸、通道数与中层特征图

保持一致，得到特征图 U3
2。将特征图 U1

2、U2、U3
2

进行融合，获得信息更丰富的特征图 U0，将融合后

的特征图 U0 与 YOLOv5s 的颈网络 PANet 路径聚

合网络相结合使用，进一步提高网络模型的识别准

确率。图 2为MSFFM的多尺度特征融合示意图。

 1.3.3    注意力机制模块　针对广佛手病虫害目标

体积较小、形状多变且部分病斑和病虫与光斑、背

景枝干相似等问题，本研究在网络模型中添加了注

意力机制模块 (Convolutional Block Attention
Module，CBAM)[30]，该模块由通道注意力模块和空

间注意力模块组成，输入特征图依次经过通道注意

力模块和空间注意力模块，获得通道维度和空间维

度的注意力图，将输入特征图与获得的注意力图相

乘以实现特征图的自适应优化，使得网络模型更加

关注于目标的特征信息，弱化图像中的背景信息，

提高网络模型的识别性能。

其中，通道注意力模块通过探索不同通道间特

征图的关系，选择目标特征的关键信息并提高这部
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分信息的表达能力，使得网络模型更加关注目标相

关的特征信息，更有效地提取目标特征。

 1.3.4    C3 模块的改进　由于广佛手病虫害的类别

相对较少，在不影响网络识别准确率的前提下，可

适当对 YOLOv5s 网络模型结构进行压缩剪枝。其

中，YOLOv5s中的 C3模块由 3个卷积模块和 1个
Bott leneck 模块构成，C3_X 表示 C3 模块中的

Bottleneck 模块数量为 X 个。Bottleneck 模块和

C3模块的结构分别如图 3a、3b所示。

本研究借鉴 SqueezeNet 网络的模型压缩思想，

对 C3模块进行改进，提出了 C3-S模块。C3-S模块

中的 Bottleneck-S 瓶颈模块，由 2 个 1×1 卷积模块

和 1个 3×3卷积模块构成，首先通过 1×1卷积模块

Conv1将输入特征图的通道数 Cin 压缩至输入的四

分之一，即 C i n /4；将压缩后的特征图分别传入

1×1卷积模块 Conv2和 3×3卷积模块 Conv3，得到

两个通道数都为 Co/2的特征图；将 2个特征图进行

维度拼接，所获得的便是 Bottleneck-S 瓶颈模块的

输出特征图。Bottleneck-S模块和 C3-S模块的结构

分别如图 4a、4b所示。

在卷积神经网络模型中，无偏置情况下，每个

卷积层的参数数量计算如下：

 

输入
Inputs

Focus 模块
Focus

卷积单元
Conv3×3

C3 模块×1

C3_1

SPP 模块
SPP

卷积单元
Conv3×3

C3 模块×3

C3_3

卷积单元
Conv3×3

C3 模块×3

C3_3

卷积单元
Conv3×3

C3 模块×1

C3_1

卷积单元
Conv1×1

上采样
Upsampling

C3 模块×1

C3_1

维度拼接
Concat

C3 模块×1

C3_1

卷积单元
Conv3×3

维度拼接
Concat

维度拼接
Concat

上采样
Upsampling

卷积单元
Conv1×1

卷积单元
Conv3×3

维度拼接
Concat

C3 模块×1

C3_1

C3 模块×1

C3_1

二维卷积
Conv2d

二维卷积
Conv2d

二维卷积
Conv2d

骨干网络
Backbone net

颈网络
PANet

预测网络
Detection net

 
图 1    YOLOv5s 网络模型结构

Fig. 1    Network structure of YOLOv5s
 

MSFFM

下采样
Subsampling

上采样
Upsampling

U1
2

U3
2

U0

 
图 2    MSFFM 的多尺度特征融合示意图

Fig. 2    Schematic diagram of multi-scale feature fusion of
MSFFM
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params =Co× (kw× kh×Cin)， (1)

式中，params表示卷积层的参数数量，Co 表示输出

通道数，kw 表示卷积核宽，kh 表示卷积核高，Cin 表

示输入通道数。

原始 C3 模块中的 Bottleneck 瓶颈模块，由

1 个 1×1 卷积模块和 1 个 3×3 卷积模块构成，2 个

卷积模块的输入和输出通道数量相同，均为 C，则
Bottleneck瓶颈模块的 2个卷积层所需的参数数量

P1 如式 (2)所示：

P1 =C× (1×1×C)+C× (3×3×C) = 10C2， (2)

式中，P1 表示所需的参数数量，C表示 2 个卷积层

的输入和输出通道数。

使用 C3-S模块替换 C3模块，在网络模型相同

位置的 Bottleneck-S 瓶颈模块中，3 个卷积层所需

的参数量为 P2，计算如式 (3)所示：

P2 =
C
4
× (1×1×C)+

C
2
×
Å

1×1× C
4

ã
+

C
2
×
Å

3×3× C
4

ã
=

3
2

C2， (3)

式中，P2 表示所需的参数数量，C表示 Bottleneck-
S瓶颈模块的输入和输出通道数量。

虽然在卷积模块中还包含了批量归一化操作，

需要少量的参数，但是在改进的 YOLOv5-C 模型

中，使用 C3-S 模块替换 C3 模块的部分，卷积层的

参数远远多于批量归一化操作所需的参数，故直接

使用卷积层的参数近似代表 2 个瓶颈模块所需的

参数。根据式 (2) 和式 (3) 所得的参数数量 P1 和

P2，可知 Bottleneck-S 瓶颈模块的参数数量约为

Bottleneck瓶颈模块的参数数量的 15%。

为进一步提高网络模型的特征提取能力，将

CBAM 模块与 C3-S 模块相结合，构成 C3-SC 模

块，结构如图 5所示。

 1.3.5    YOLOv5-C 广佛手病虫害识别网络　以

YOLOv5s网络模型为基础网络，使用所提出的 C3-
SC模块替换颈网络 PANet中的 C3模块，有效减少

网络模型参数的同时，增强网络模型对广佛手病虫

害目标的特征提取能力、弱化干扰背景特征；在

PANet 结构中添加 MSFFM，提高网络模型的特征

融合能力，进一步提高网络模型在复杂自然环境下

 

Bottleneck 模块
Bottleneck module

a

b

卷积单元
Conv (C_, C_, 1, 1)

卷积单元
Conv (C_, C_, 3, 1)

特征
融合
Add

跳跃连接
Shortcut

C3 模块
C3_X

卷积单元
Conv1×1

Bottleneck 模块
Bottleneck×X

维度拼接
Concat

卷积单元
Conv1×1

卷积单元
Conv1×1

 
卷积单元 Conv模块括号内的参数依次表示输入通道数、输出通道数、卷积核大小和步长

The number of input channels, output channels, the size of the convolution kernel and the step size are indicated by the parameters in parentheses of Conv
module

图 3    Bottleneck 瓶颈模块 (a) 和 C3 模块 (b) 的结构示意图

Fig. 3    Structural diagram of the Bottleneck module (a) and C3 module (b)
 

Bottleneck-S 模块
Bottleneck-S module

a

b

卷积单元
Conv (Cin, Cin/4, 1, 1)

卷积单元
Conv3 (Cin/4, Co/2, 3, 1) 特征

融合
Add

跳跃连接
Shortcut

卷积单元
Conv2 (Cin/4, Co/2, 1, 1)

维度拼接
Concat

C3-S 模块
C3-S module

卷积单元
Conv1×1

Bottleneck-S 模块
Bottleneck-S module

维度拼接
Concat

卷积单元
Conv1×1

卷积单元
Conv1×1

 
图 4    Bottleneck-S 瓶颈模块 (a) 和 C3-S 模块 (b) 的结构示意图

Fig. 4    Structural diagram of Bottleneck-S module (a) and C3-S module (b)
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对广佛手病虫害目标的识别准确率。YOLOv5-C网

络模型结构参数如表 2所示。

 1.4    试验参数设置与评价指标

 1.4.1    试验平台与模型参数设置　在 Windows
10操作系统下，基于 Python3.8.1和 Pytorch1.8.0搭
建的深度学习框架进行网络模型的训练与测试。试

验所采用的 CPU 为 Intel Xeon Glod 6  240@2.60
GHz，192 Gb RAM，GPU为 NVIDIA GeForce GTX
3090Ti×2，使用 CUDA 11.1 版本并行计算框架配

合 CuDNN 8.0.5 版本的深度神经网络加速库。

YOLOv5-C 模型训练时输入图像大小为 640×640，
采用 Adam 优化器，训练批次为 16，训练迭代次数

为 300。在网络模型的训练阶段，设置初始学习率

为 0.001，使用余弦退火衰减策略更新学习率，目标

类别数为 7。
 1.4.2    网络模型评价指标　本研究使用准确率

(Precision)、召回率 (Recall)、F1 分数、平均准确率

(Average precision，AP)、平均精度均值 (Mean of
average precision，mAP)、模型大小和检测速度作为

网络模型的评价指标。其中，准确率、召回率、

F1分数及平均准确率的计算如式 (4)~(7)所示。

Precision =
TP

TP+FP
×100%， (4)

Recall =
TP

TP+FN
×100%， (5)

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
×100%， (6)

AP =
w 1

0
Precision(Recall)dRecall×100%， (7)

式中，TP 表示被正确检测到的病虫害目标数量，

FP 表示被网络错误认为是病虫害目标的数量，

FN表示漏检的病虫害目标数量。

 2   结果与分析

 2.1    YOLOv5-C 与 YOLOv5s 检测结果对比

为了直观地体现改进的 YOLOv5-C 网络模型

的性能，分别使用 YOLOv5s 和 YOLOv5-C 网络模

型对测试集图像进行检测，图 6 对比展示了这 2 种

网络模型对不同天气拍摄的不同病虫害图像的检

测效果，图 7 对比展示了 2 种网络模型对与枝干或

光斑相似的病斑的检测效果。

 

表 2   YOLOv5-C 网络模型结构参数1)

Table 2    Structural parameters of YOLOv5-C network
model

 

序列号
Serial
No.

当前层的输
入来源

Input source
of current layer

网络层
Network
layer

输入尺寸
Input
size

通道数
No. of
channels

0 −1 Focus 640×640×3 32
1 −1 Conv3×3 320×320×32 64
2 −1 C3_1 160×160×64 64
3 −1 Conv3×3 160×160×64 128
4 −1 C3_3 80×80×128 128
5 −1 Conv3×3 80×80×128 256
6 −1 C3_3 40×40×256 256
7 −1 Conv3×3 40×40×256 512
8 −1 SPP 20×20×512 512
9 −1 C3_1 20×20×512 512
10 [−1, 6, 4] MSFFM 256
11 −1 C3-SC 40×40×256 256
12 9 Conv1×1 20×20×512 256
13 −1 Upsample 20×20×256
14 [−1, 6, 11] Concat
15 −1 C3-SC 40×40×768 256
16 −1 Conv1×1 40×40×256 128
17 −1 Upsample 40×40×128
18 [−1, 4, 11] Concat1
19 −1 C3-SC 80×80×512 128
20 −1 Conv3×3 80×80×128 128
21 [−1, 16] Concat
22 −1 C3-SC 40×40×256 256
23 −1 Conv3×3 40×40×256 256
24 [−1, 12] Concat
25 −1 C3-SC 20×20×512 512
26 [19, 22, 25] Detect

　1)序列号10为多尺度特征融合模块，序列号11、15、19、22、
25为C3-SC模块，序列号18为多尺度维度拼接模块；C3_X表示
C3模块中串联的瓶颈模块为X个
　1) Serial number 10 is the proposed multi-scale feature fusion
module, serial number 11, 15, 19, 22, 25 are the proposed C3-SC
modules, serial number 18 is the multi-scale dimension module;
C3_X represents the number of bottleneck modules in series of C3
module is X

 

C3-SC 模块
C3-SC module

卷积单元
Conv1×1

Bottleneck-S 模块
Bottleneck-S module

维度拼接
Concat

卷积单元
Conv1×1

卷积单元
Conv1×1

CBAM

 
图 5    C3-SC 模块结构示意图

Fig. 5    Structural diagram of C3-SC module
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如图 6 所示，2 种网络模型均能准确识别阳光

直射和非阳光直射的广佛手病虫害图像。通过对比

图 6a、6c、6e和 6g可知，YOLOv5-C网络模型识别

的目标置信度更高。雨后拍摄的潜叶蛾图像中，叶

片和枝干均有水珠，增加了目标检测的难度，通过

对比图 6d 和 6h 可知，YOLOv5s 网络模型存在误

检的病虫害目标，即图 6d 中黄色框内的红色目标

框，误将水珠识别为潜叶蛾病虫，而 YOLOv5-C 网

络模型能准确识别病虫害目标，抗干扰能力更强。

部分广佛手病虫害的病斑与枝干或光斑相似，

直接使用 YOLOv5s网络模型进行检测易造成病虫

害目标的误检或漏检，YOLOv5s 网络模型的检测

结果如图 7 中的 a~c 所示，其中，图 7a 中存在重复

框选同一目标的情况，图 7b 中误将枝干上的光斑

检测为褐斑病目标，图 7c 中漏检了枝干处的玉带

凤蝶目标。YOLOv5-C网络模型能有效抑制环境干

扰，准确识别与枝干或光斑相似的广佛手病虫害目

标，检测结果如图 7d~7f 所示。由图 6、7 可知，

 

阴天煤烟病
Dark mildews on

cloudy day

YOLOv5-C

阳光直射双钩巢粉虱
Mealworms in

direct sunlight

YOLOv5s

雨后潜叶蛾
Leaf miner

after raining

非阳光直射附生绿球藻
Chlorococcum in non-

direct sunlight

a b c d

e f g h

0.69

0.86

0.93

0.89

0.27

0.87

0.92
0.83

0.91

0.79

0.85

 
图中数据为置信度；图中红色框为网络模型的检测结果，黄色框为人工标注的被网络模型漏检或误检的目标

The data in figures represent confidence levels; The red box in the figure is the detection result of network model, the yellow box is the artificially labeled
target that is missed or misdetected by the network model

图 6    不同天气情况下 YOLOv5-C 和 YOLOv5s 检测结果

Fig. 6    Detection results of YOLOv5-C and YOLOv5s under different weather conditions

 

YOLOv5-C

溃疡病
Canker

褐斑病
Brown spot

玉带凤蝶
Papilio polytes

YOLOv5s

a b c

d e f

0.89

0.83
0.88

0.88

0.89

0.87

0.85

0.90

0.85

0.94

0.85

0.90

0.84

0.86

0.85

0.40

0.85
0.87

0.77
0.76

0.77
0.76

 
图中数据为置信度；图中红色框为网络模型的检测结果，黄色框为人工标注的被网络模型漏检或误检的目标

The data in figures represent confidence levels; The red box in the figure is the detection result of network model, the yellow box is the artificially labeled
target that is missed or misdetected by the network model

图 7    与枝干或光斑相似的病虫害目标的检测效果

Fig. 7    The detection effect of pests and diseases similar to branches or spots
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YOLOv5-C网络模型具有更优的抗干扰能力，能更

准确地识别复杂背景下广佛手病虫害目标。

 2.2    消融试验

为验证所提出的各种改进策略的有效性，本研

究进行了一系列消融试验，在同一平台同一试验框

架，使用相同的训练参数对网络模型进行训练，在

测试集中分别验证了所提出的改进模块对网络模

型性能的影响，以及多个模块共同作用对网络模型

性能的改进效果，结果如表 3所示。
  

表 3    各个模块消融试验

Table 3    Ablation experiments for each module

网络

模型

Model

准确

率/%
Precision

召回

率/%
Recall

F1
分数/%
F1
score

精度

均值/%
Mean
average
precision

模型大

小/Mb
Model
size

YOLOv5s 90.82 86.50 88.61 90.61 14.4

YOLOv5s+MSFFM 92.31 86.43 89.27 91.93 15.8

YOLOv5s+C3-S 92.62 86.41 89.41 91.20 12.7

YOLOv5s+C3-SC 93.41 88.06 90.66 92.32 12.7

YOLOv5-C 93.00 88.99 90.95 93.06 14.1
 

从表 3 可以看出，添加了 MSFFM 模块的网络

模型，相比于原始的 YOLOv5s网络模型，准确率提

高了 1.49 个百分点，平均精度均值提高了 1.32 个

百分点，说明 MSFFM 模块能提高网络模型的特征

提取和特征融合能力，丰富所提取的特征信息，提

高网络模型的识别准确率。使用 C3-S 模块替换

YOLOv5s原始网络中 PANet结构中的 C3模块，使

网络模型减小了 1.7 Mb，小幅度提高了网络检测效

果，进一步说明了 C3-S 模块能在不影响网络模型

识别性能的基础上，使网络模型轻量化。C3-SC 模

块是在 C3-S 模块中添加 CBAM 注意力机制模块，

使用 C3-SC 模块替换原始 YOLOv5s 网络模型

PANet结构中的 C3模块，相较于原始 YOLOv5s网
络模型，准确率提高了 2.56 个百分点，召回率提高

了 1.56 个百分点，说明 C3-SC 模块能提高检测目

标的特征提取能力，抑制背景干扰，提高网络模型

的识别准确率；F1 分数提高了 2.05 个百分点，说

明 C3-SC模块能提高网络模型的综合性能，使网络

模型更稳健；由于 CBAM模块的参数少，所以网络

模型的大小仍保持为 12.7 Mb。
试验结果表明，本研究所提出的每个改进策略

均能提高网络模型的性能。相比原始的 YOLOv5s
网络模型，YOLOv5-C网络模型具有更好的识别性

能，mAP 提高了 2.45 个百分点，F1 分数提高了

2.34个百分点，网络模型减小了 0.3 Mb。
 2.3    消融试验中各个类别的平均准确率对比

为进一步分析所提出的网络模型对各个病虫

害类别识别准确率的影响，消融试验中广佛手潜叶

蛾虫害、双钩巢粉虱虫害、玉带凤蝶虫害、褐斑病、

附生绿球藻病、溃疡病和煤烟病的 AP如图 8所示。

观察图 8可知，原始的 YOLOv5s网络模型，呈

现出各个病虫害类别的 AP 差异较大，所提出的

MSFFM模块和 CBAM模块能改善这一情况。经计

算，原始 YOLOv5s 网络模型各个类别 AP 的标准

差为 7.14，变异系数为 7.88%；所提出的 YOLOv5-
C 网络模型各个类别 AP 的标准差为 3.13，变异系

数为 3.36%，各个病虫害类别的 AP更均衡。

所提出的 YOLOv5-C网络模型，在提高网络模

型识别准确率的同时，综合考虑了各个病虫害类别

的识别效果，该网络模型的平均精度均值为

93.06%。相比于原始的 YOLOv5s 网络模型，潜叶

蛾病虫害和煤烟病的平均准确率分别提高了

14.17和 2.71个百分点。所提出的 YOLOv5-C网络

模型各个类别的 AP 情况，更符合广佛手病虫害识

别的实际应用需求。

 2.4    不同检测模型性能对比

将本文所提出的算法与 Ret inaNe t、SSD、

E f f i c i e n t d e t - D 1 、YO LO v 4 、主干网络为

Mobi l ene tV1 的 YOLOv4、YOLOv4- t i ny 和

YOLOv5s 目标检测网络进行对比，不同网络的检

测结果如表 4 所示。由表 4 数据可知，YOLOv5-
C 算法获得了最高的召回率、F1 分数、平均精度均

值，其中平均精度均值比 RetinaNet、Efficientdet-
D1、SSD、YOLOv4 的分别高 22.30、20.65、4.84 和

2.36 个百分点，其中，所提出的 YOLOv5-C 网络模

型大小仅为 YOLOv4网络模型的 5.77%。相比于轻

量级结构 YOLOv4-mobilenet 和 YOLOV4-tiny，
YOLOv5-C 的平均精度均值分别高了 7.43 和

24.06 个百分点。本研究所构建的广佛手病虫害数

据集，是由自然环境下拍摄的发病早期的病虫害目

标构成，图像背景复杂，病斑、虫体的体积较小，且

形态多变，常用的目标检测网络易产生漏检、误检，

检测精度不高。

相较于上述常用的目标检测算法，本研究所提

出的 YOLOv5-C网络模型具有更优的识别性能，其

中，F1分数为 90.95%，平均精度均值为 93.61%，网

络模型大小仅为 14.1Mb，每张图像的平均检测时间

仅为 0.01s，YOLOv5-C 网络模型更适合完成在自

然环境下对广佛手病虫害的识别任务。
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 3   结论

本研究提出了 1 种基于 YOLOv5-C 目标检测

网络的复杂背景下广佛手病虫害识别方法。为均衡

提高每一类广佛手病虫害的识别准确率，提出了一

种多尺度特征融合模块 MSF FM ，该模块与

CBAM注意力机制模块共同作用，使得每一类广佛

手病虫害的平均识别准确率均高于 89.11%。在保

障每一个病虫害类别都有较高识别准确率的前提

下，综合提高网络模型的识别准确率。

本研究为减少网络模型的参数，提出了一种改

进的 C3-SC模块，在不影响网络模型识别性能的前

提下，将该模块与MSFFM、CBAM模型相结合，构

建了轻量级目标检测网络 YOLOv5-C，网络模型大

小为 14.1Mb。
本研究构建了自然环境下的广佛手病虫害数

据集用于网络模型的训练与测试，试验结果表明，

所提出的 YOLOv5-C 网络模型的检测准确率为

93%，召回率为 88.99%，F1分数为 90.95%，平均精

度均值为 93.06，在 GPU上每张图像的平均检测时

间为 0.01 s，本研究所提出的网络模型的各项性能

均高于常用的目标检测算法，具有较高的应用价

值，可为后续自然场景下农作物病虫害的精准识别

研究提供参考。

本研究仍存在一定的局限性，广佛手病虫害的

数据采集与标注需要耗费大量时间和精力，今后将

进一步研究病虫害数据集的智能构建，促进智慧农

业的发展。
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