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YOLO-SEG：一种用于水稻病害
实时检测的高性能轻量化模型
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（亳州学院电子与信息工程系，安徽 亳州 236800）
摘要：为实现复杂田间环境下水稻病害的快速、精准识别，提出一种基于 YOLOv11n 改进的高性能轻量化模

型 YOLO-SEG。该模型通过协同优化，在网络中集成了空间到深度卷积（spatial to depth convolution，SPD⁃
Conv）无损下采样模块以增强微小病斑特征提取，引入高效多尺度注意力（efficient multi-scale attention）模块

以聚焦关键特征，并采用轻量级分组混洗卷积（group-shuffle convolution，GSConv）以平衡精度与效率。在包

含 6 种常见病害的自建数据集上，YOLO-SEG 模型的平均精度均值（mAP@0.5）达到了 95.6%，较基线模型提

升了 4.4%。同时，模型参数量仅为 2.7 MB，推理速度高达 120 FPS。以上表明，YOLO-SEG 模型在检测精度、

模型复杂度和推理速度之间取得了平衡，为智能农业领域的病害实时检测提供了高效、可靠的技术支持。
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YOLO-SEG： A High-Performance Lightweight Model for Real-
Time Detection of Rice Diseases
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Abstract: To achieve rapid and accurate identification of rice diseases in complex field environments， a high-
performance lightweight model named YOLO-SEG is proposed， which is improved based on YOLOv11n. Through syner⁃
gistic optimization， the model integrates a lossless downsampling module （SPDConv） to enhance the feature extraction of 
tiny disease spots， introduces an efficient multi-scale attention （EMA）module  to focus on key features， and adopts 
lightweight convolution （GSConv） to balance detection accuracy and inference efficiency. On a self-constructed dataset 
containing six common rice diseases， the mean average precision （mAP@0.5） of the YOLO-SEG model reaches 95.6%， 
which is 4.4 percentage points higher than that of the baseline model. Meanwhile， the model has only 2.7 MB of param⁃
eters and an ultra-high inference speed of 120 FPS. The results show that the YOLO-SEG model achieves a superior bal⁃
ance among detection accuracy， model complexity and inference speed， and provides an efficient and reliable technical 
support for the real-time disease detection in the field of smart agriculture. 
Keywords:rice disease detection； deep learning； object detection； YOLOv11； lightweight model

doi：10.16104/j.issn.1673⁃1891.2026.01.012

收稿日期：2025-10-03
基金项目：安徽省教育厅自然科学重点基金项目（2024AH051298）；安徽省高等学校省级质量工程项目（2024xsxx085）；亳州学

  院教育教学改革研究一般项目（2025XJXM056）。

第一作者简介：王智（1997—），男，安徽亳州人，助教，硕士，主要研究方向为应用数学、深度学习。E-mail：zhiwangbzxy@163.com。



西昌学院学报（自然科学版） 第 40 卷

0 引言引言

水稻作为全球最重要的粮食作物之一，是维系

世界粮食安全与社会稳定的基石［1］。然而，水稻的

稳产与持续增产面临着各类病害的严重威胁。特

别是叶部病害，因其具有传播速度快、破坏性强的

特点，一旦爆发，常导致作物产量与品质的显著下

降，造成巨大的经济损失［2］。以细菌性枯萎病为例，

该病害在流行期间可造成 20%~30% 的产量损失，

极端情况下减产幅度可高达 50%，甚至颗粒无收。

目前，化学防治虽是控制水稻叶部病害的主要手

段，但化学农药的过量施用已引发了对生态环境安

全的广泛担忧。因此，发展快速、精准的水稻叶部

病害识别技术，以实现病害的早期预警与靶向干

预，对于保障水稻丰产、降低经济损失、推动农业绿

色可持续发展，具有至关重要的理论意义与应用

价值。

当前，依赖植保专家经验的水稻病害诊断方法

主观性强、效率低下，难以满足现代农业大规模、实

时监测的需求，常因诊断延迟而错失最佳防治窗

口［3］。为克服此局限性，研究者们尝试应用传统计

算机视觉与机器学习技术进行自动识别［4］。这类方

法的核心思路是：通过颜色、纹理、形态等人工设计

的特征来区分病斑与健康组织，再利用支持向量

机、决策树等分类器进行识别［5］。然而，其性能瓶颈

在于对人工设计特征的严重依赖。这些特征在面

向真实、复杂的田间环境时，其判别力与泛化能力

存在固有局限。面对光照波动、植株摇曳、叶片遮

挡、多病并发等动态多变的场景，手工特征难以稳

定、准确地提取出高区分度的病害信息，导致较高

的漏检与误报率，使该技术路线在实际应用中面临

巨大挑战。与传统方法相比，深度学习凭借其卓越

的特征自学习与泛化能力，已在农业病害识别领域

展现出显著优势并得到广泛应用［6-9］。Pan 等［10］构

建了一个 2阶段识别框架，先通过YOLOX模型提取

病斑特征，再利用孪生网络进行分类，有效解决了

小样本及复杂背景下的识别难题，平均精度均值

（mean average precision，mAP）@0.5 达到了 95.58%。

Jia 等［11］则改进了 YOLOv7 模型，采用轻量化的 Mo⁃
bileNetV3压缩模型参数，并融合坐标注意力机制与

SIoU 损失函数，将 mAP@0.5提升至 93.7%。为解决

深层网络中的梯度消失问题，Stephen等［12］在预训练

的ResNet架构中集成了自注意力机制，显著强化了

模型的特征选择能力，其中ResNet34模型的识别准

确率高达 98.54%，展现了优越的多类别分类性能。

这些研究为基于深度学习的病害智能检测奠定了

坚实基础。

基于深度学习的植株病害识别性能在很大程

度上依赖于模型对关键特征的高效学习。然而，水

稻病害识别任务面临诸多挑战：叶片细长的形态增

加了小尺寸病斑特征的提取难度；病害类型繁多且

病征高度相似，使得模型的特征辨识能力受到严峻

考验。尽管通过加深网络层数可以提升识别精度，

但这往往伴随计算量和参数规模的大幅增加，从而

限制了模型在移动端的实时应用。针对这些问题，

研究者们提出了多种结构改进与优化方案。首先，

在微小目标特征提取方面，传统下采样会丢失细粒

度信息，对检测微小病斑极为不利。为解决此问

题，Wu等［13］将空间到深度卷积（spatial to depth con⁃
volution，SPDConv）［14］引入 YOLOv7，它通过像素重

排保留所有原始特征信息，显著提升了模型对低分

辨率图像与小目标的检测性能；其次，在注意力机

制方面，为了让模型聚焦于关键病害特征、抑制复

杂背景噪声，多种注意力模块被集成到检测网络

中 。 Jiang 等［15］ 将 挤 压 与 激 励（squeeze-and-
excitation，SE）［16］模块嵌入到 DenseNet网络中，提出

了 3种不同的嵌入方式。通过在特征通道维度上进

行权重自适应，SE模块显著增强了DenseNet对水稻

病害特征的提取能力。Li 等［17］将卷积块注意力模

块（convolutional block attention module，CBAM）［18］集
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成于YOLOv5s的颈部网络，通过在通道与空间维度

上进行特征的自适应聚焦，有效提高了对百香果害

虫的检测与识别率。Lan等［19］则将高效多尺度注意

力（efficient multi-scale attention，EMA）［20］模块嵌入

YOLOv5主干网络的第一个C3模块中形成C3-EMA
结构，旨在强化模型对水稻穗边缘等细节特征的提

取能力。然而，部分注意力模块在提升性能的同时

也带来了计算开销。Wang 等［21］在 YOLOv5 的颈部

网络中引入了分组混洗卷积（group-shuffle convolu⁃
tion，GSConv），在保证不同特征层之间的融合能力的

同时，可以最大限度地减少模型参数和计算的数量。

综上所述，本文为应对水稻病害检测中普遍存

在的背景复杂、小目标特征提取困难及模型轻量化

与高精度难以兼顾的挑战，提出一种基于 YO⁃
LOv11n 框架的改进型高性能检测模型，命名为

YOLO-SEG。该模型通过一系列协同的结构优化实

现了综合性能的提升。具体而言，在主干与颈部网

络中引入 SPDConv模块，以无损的方式增强模型对

低分辨率图像和小尺寸目标的特征提取与融合能

力。同时，采用 EMA 模块替换原有 C2PSA 模块，以

更优的效率聚焦于关键特征信息。最后，为平衡精

度与效率，颈部网络集成了轻量级卷积 GSConv，在
保证性能的同时显著降低了计算与参数复杂度，从

而全面地优化了检测性能。

1 数据集的构建

1.1　图像采集

本研究以 6 种常见的水稻叶、穗部病害为研究

对象，包括白叶枯病 （bacterial blight）、条斑病 （leaf 
streak）、稻瘟病 （blast）、稻曲病 （false smut）、纹枯病 
（sheath blight）及东格鲁病 （tungro）。研究所用图像

数据集于 2024 年 3—9 月，在位于安徽省阜阳市颍

上县的国家现代农业产业园基地完成采集。采集

设备为智能手机，共计获取病害图像样本 2 966幅，

原始分辨率为 4 624×3 472 像素。图 1 展示了自建

数据集中的部分病害样本。为降低后续网络训练

过程中的内存与显存开销，所有图像尺寸都被统一

预处理至640×640像素。

1.2　数据集预处理

为提升模型的鲁棒性与泛化能力，并缓解原始

数据集中可能存在的类别不均衡问题，本文应用了

多种数据增强技术以扩充训练数据集。这些技术

主要包括几何变换、光学变换、椒盐噪声及随机擦

除。部分增强效果的示例如图2所示。

为构建高质量的病害图像数据集，对数据增强

后的图像进行筛选，在剔除信息严重丢失或无效的

（a） 稻瘟病

（d） 纹枯病

（b） 白叶枯病

（e） 条斑病

（c） 稻曲病

（D） 东格鲁病

图1　自制水稻病害数据集部分样本
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样本后，获得了一个包含 20 318幅图像的集合。本

文采用 X-AnyLabeling 工具为所有图像标注了目标

边界框，并按照 8∶1∶1的比例将该数据集划分为训

练集、验证集和测试集，其详细的样本数量分布如

表1所示。

2 水稻病害检测模型设计

2.1　模型结构概述

单次检测目标检测算法（you only look once，
YOLO）系列是先进的单阶段目标检测框架，而 YO⁃
LOv11n作为其极致轻量化的代表，专为在移动或嵌

入式设备上进行实时检测而设计。其网络架构由

骨干网络、颈部和检测头 3部分构成，能高效地完成

从特征提取、融合到目标解析的全过程。尽管 YO⁃
LOv11n速度优势显著，但其面对复杂的田间水稻病

虫害图像时也暴露出局限性。这些图像普遍存在

背景干扰严重、不同病害视觉特征相似，以及同一

病害因时期、光照不同而形态尺寸多变等问题。

YOLOv11n的轻量化网络在下采样时会损失部分细

节纹理，这对于准确识别微小病斑和早期病害等小

目标构成了严峻挑战。

为弥补上述不足，本文以YOLOv11n为基准，提

出了一种改进的高性能轻量化水稻病害检测模型

YOLO-SEG，结构如图 3 所示。该模型的核心目标

是在维持轻量化特性的同时，对网络关键组件进行

针对性强化，以提升对微小目标的特征捕获能力。

首先，在主干网络层中，引入 SPDConv 模块替换标

准下采样层，以从源头保留细粒度特征，并嵌入

EMA 注意力机制来聚焦关键病征、抑制背景噪声。

其次，在颈部网络中，使用 SPDConv 模块与 GSConv
模块，旨在增强多尺度特征融合的同时，有效平衡

性能与计算开销。

2.2　模型结构优化

2.2.1　SPDConv模块

针对自然环境下水稻早期病害呈微小病斑状，

其细粒度特征在传统下采样中易丢失的检测难题，

引入 SPDConv 模块作为下采样工具。其核心在于

空间到深度（space-to-depth， SPD）的无损转换机

制，整个过程如图 4所示。对于一个形状为 S × S ×
C1 的特征图X，SPD 首先根据Nscale 因子对其进行切

片重组。这一切片操作表达式如式（1）所示。

fx，y = X [ x：S：Nscale，y：S：Nscale ] （1）
式中：x和 y的取值范围为 0到Nscale - 1，Nscale 为重排

因子。

该切片操作生成了一系列子特征图，这些子图

随后在通道维度上进行拼接，从而实现了从原始特

征图到新特征图的转换。这一转换的本质，是将特

征图的空间维度与通道深度进行置换：其形状从

表1　水稻病害数据集构成

水稻病害

白叶枯病

条斑病

稻瘟病

稻曲病

纹枯病

东格鲁病

样本总数

2 547
3 101
3 000
5 239
2 142
4 289

训练集

样本数

2 037
2 487
2 400
4 191
1 714
3 431

验证集

样本数

255
310
300
524
214
429

测试集

样本数

255
310
300
524
214
429

原图 几何变换 椒盐噪声光学变换 随机擦除  
图2　数据增强效果
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S × S × C1 变为 ( S
Nscale

，
S
Nscale

，Nscale 2 × C1 )，在缩小空

间分辨率的同时，确保了原始像素信息的完整性。

无步长卷积作为 SPD模块的后续处理单元，旨

在对 SPD 转换后产生的高维特征图进行学习与降

维。具体而言，该卷积层采用 1 的步长和 C2（C2 <
Nscale 2 × C1）个滤波器，旨在对 SPD 层输出的高维特

征图 ( S
Nscale

，
S
Nscale

，Nscale 2 × C1 )进行处理。它将该特

征 图 映 射 为 一 个 更 为 紧 凑 的 新 特 征 表 示

( S
Nscale

，
S
Nscale

，C2 )，并使其蕴含更丰富的语义信息。

这一操作既能从重排的通道中有效学习特征，又能

显著降低特征图的通道数，为后续网络层提供计算

成本更低的输入。

2.2.2　EMA模块

EMA模块的设计原则，是在不进行通道降维的

前提下，高效捕获多尺度与跨维度的特征依赖关

系，这一特性可以有效解决水稻病害识别中细粒度

特征易丢失与微小病斑难检测的问题。该模块的

详细结构如图5所示。

图3　YOLO-SEG结构

图4　Nscale = 2时SPDConv结构
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EMA 模块首先对输入特征图进行分组处理。

具体而言，对于一个给定的输入特征 X ∈ RC × H × W，

该模块会沿着通道维度，将其均匀地划分为

G (G ≪ C ) 个子特征组，旨在从不同角度学习和捕获

多样的语义特征。该分组过程如式（2）所示。

X = [ X0，X1，…，XG - 1 ] （2）
式中：每个子特征组Xi ∈ RC/G × H × W。

接着，通过一个包含 3 条并行路径的子网络来

提取分组特征的注意力权重。其中 2条并行路径位

于 1×1卷积分支中，第 3条路径则是 3×3卷积分支。

为了在捕获跨通道依赖的同时降低计算开销，1×1
分支首先沿空间的高度和宽度维度分别进行一维

全局平均池化，将空间信息编码为 2个独立的特征

向量。随后，这 2个向量沿宽度方向拼接，并共同送

入一个共享的1×1 卷积层。该卷积层的输出被分解

并经过 2个并行的 Sigmoid函数激活，以拟合出一个

二维的注意力分布。最后，通过逐元素相乘来聚合

这 2条路径的注意力图，从而实现高效且复杂的跨

通道特征交互。另一方面，3×3 分支通过一个 3×3
卷积来捕获局部的跨通道交互，以扩展特征空间。

接下来是跨空间学习阶段，该阶段旨在融合并

行子网络中 1×1 分支与 3×3 分支的输出信息，以生

成 2种互补的空间注意力图。首先，为了捕获全局

上下文和长距离依赖关系，对 1×1分支的输出应用

二维全局平均池化。该操作将整个空间信息编码

为一个特征向量，其计算公式如式（3）所示。

zc = 1
H × W∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

xc ( i，j ) （3）
式中：zc为对第 c个通道进行全局平均池化得到的输

出，xc( i，j ) 为特征图在第 c个通道、空间位置 ( i，j ) 处
的取值，H和W分别表示特征图的高度和宽度。

池化后的特征经过 Softmax函数处理，以高效地

生成一个近似二维高斯分布的全局注意力图。通

过将该图与 3×3分支的输出特征图进行点积运算，

便得到了第 1个空间注意力图。与此同时，同样利

用二维全局平均池化来编码 3×3分支的全局空间信

息，并与 1×1分支的输出进行点积运算，便得到了第

2 个空间注意力图，它完整地保留了特征的精细空

间结构。最终，每组输出特征图通过聚合 2个生成

的空间注意力权重值并经Sigmoid函数处理后得出。

该方法能捕捉像素级成对关系，并突出所有像素的

全局上下文信息。EMA 通过建模像素间复杂空间

依赖，生成高精度注意力图，实现对不规则微小目

标的精准聚焦，从而显著提升检测性能。

2.2.3　GSConv模块

在深度学习网络中，尤其是轻量化模型设计

中，计算效率与精度始终难以兼顾。标准卷积具备

强大的特征表达能力，却因计算量庞大影响推理速

度；深度可分离卷积虽能显著降低计算成本，但削

弱了通道间信息交互，导致精度下降。为平衡两

者，GSConv模块被提出，其在保持高效率的同时，尽

可能保留标准卷积的特征提取能力，其结构示意图

如图6所示。

GSConv 模块的整体流程旨在高效地融合不同

卷积操作所提取的特征。首先，一个具有C1 个通道

的输入特征图经过一个标准的卷积模块，该模块由

一个二维卷积层、一个二维批量归一化层和一个激

活函数构成，生成具有C2 /2个通道的中间特征。随

图5　EMA结构
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后，该中间特征被送入 2个并行的分支进行处理：其

中一个分支直接将该特征保留，作为主干信息；另

一个分支则通过一个深度可分离卷积操作，以更低

的计算成本提取另一组C2 /2通道的特征。接着，来

自 2个分支的特征图在通道维度上进行拼接形成一

个具有C2 个通道的融合特征图。最后，为了促进 2
个分支特征之间的信息交互与流通，对拼接后的特

征图执行一个通道混洗操作，最终得到该模块的输

出结果。

3 实验验证

3.1　实验配置

本文所有实验均在统一配置的计算机平台上

进行。硬件配置为 Intel（R）Core（TM）i5-1135G7
CPU（主 频 2.40 GHz）、NVIDIA GeForceRTX3090
GPU，操作系统为 Windows10（64 位）。软件环境方

面，深度学习框架采用 PyTorch2.2.2，开发环境为

PyCharm2024.2.3，编程语言为 Python3.10，并使用

CUDA12.1 进行 GPU 加速。在模型训练阶段，所有

网络的输入图像尺寸统一调整为 640×640像素。训

练总轮次（epoch）设置为 300，批处理大小（batch 
size）为 32。模型优化方面，采用随机梯度下降

（SGD）优化器进行训练，初始学习率设置为0.01。
3.2　评价指标

为对本文提出的目标检测模型的性能进行全

面、客观的量化评估，采用精确率（precision，P）、召

回率（recall，R）及 mAP 为评价指标，其计算公式如

式（4）~（6）所示。

P = NTP
NTP + NFP

（4）

R = NTP
NTP + NFN

（5）
NmAP = 1

N NAP i （6）
式（4）~（6）中：NTP 表示真实为正类且被模型预测为

正类的样本数，NFP表示真实为负类但被模型预测为

正类的样本数，NFN 为真实为正类但被模型预测为

负类的样本数，N为类别总数，NAP i为第 i个类的平均

精度。

mAP通常与一个或多个交并比（IoU）阈值一同

呈现。例如，mAP@0.5指在 IoU阈值为 0.5时计算的

mAP。NmAP 为 mAP 的数值。参数量（parameters，P）
是指模型中所有需要通过训练学习的权重和偏置

的总和。帧率（frames per second，FPS）是指模型每

秒可以处理的图像帧数。这是评估实时性能最直

观、最常用的指标。高FPS值意味着更流畅、更及时

的诊断能力。

3.3　实验结果分析

3.3.1　不同模型检测结果对比

为了对本文提出的 YOLO-SEG 模型的性能进

行客观的量化分析，采用严格一致的实验环境与参

数配置，将其与当前具有代表性的 Faster R-CNN、

YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv12n 以及 YOLOv13n
模型进行了深入的对比实验。图 7展示了所有模型

在训练过程中的 mAP@0.5 收敛曲线。从图中可以

观察到，本研究的YOLO-SEG模型在训练初期便展

现出极为迅猛的精度爬升速率；更为重要的是，在

训练 60 轮后，YOLO-SEG 的 mAP@0.5 值开始超越

其他对比模型，最终收敛于一个远超其他模型的精

度点，这充分证明了本文提出的模型在精度性能上

的优越性。

在最终的检测性能上，改进后的YOLO-SEG模

型表现优异（表 2）。其精确率、召回率及 mAP@0.5
分别达到了 90.1%、90.3%和 95.6%。与作为其改进

基线的YOLOv11n模型相比，其核心指标全面提升；

同时，与其他基线模型相比，其性能优势也同样突

图6　GSConv结构
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出。例如 mAP@0.5值较 Faster R-CNN、YOLOv10n、
YOLOv12n和YOLOv13n分别高出 8.0%、8.7%、8.2%
和 7.7%，充分证明了改进策略的优越性。此外，在

模型轻量化方面，YOLO-SEG 在实现性能跃升的同

时，也保持了与基线模型相当的复杂度。其参数量

仅从 2.6 MB 小幅增加至 2.7 MB，帧率也维持在 120 
FPS的高水平，与 YOLOv11n几乎持平。综合来看，

上述定量比较结果有力地证明了 YOLO-SEG 模型

在检测精度、模型参数量和推理速度之间取得了平

衡，其综合性能不仅超越了基线模型，也优于当前

其他主流模型。

由于 Faster R-CNN 参数量较大、推理帧率较

低，难以满足模型轻量化与实时监测的需求，因此

本文选取 YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv12n、YO⁃
LOv13n及本文提出的 YOLO-SEG 模型，对稻瘟病、

白叶枯病、稻曲病、纹枯病、条斑病和东格鲁病 6种

水稻病害进行了实际检测对比，其结果如图8所示。

从图 8中可以看出，在面对形态细长、与叶片背

景高度相似的病害（如白叶枯病、条斑病）时，YO⁃
LOv10n、YOLOv11n、YOLOv12n、YOLOv13n 等对比

模型普遍表现出定位不精确和识别断裂的问题。

它们的检测框往往是碎片化的，无法形成一个连

续、完整的矩形框覆盖整个条状病变区域，这导致

了对病害范围的严重低估和大量的冗余检测。同

样，在检测稻瘟病和稻曲病这类尺寸小、分布密集

的病斑时，这些对比模型常常只能识别出其中几个

特征较为明显的病斑，而对大量处于初期阶段或被

叶片轻微遮挡的小病斑则完全忽略，造成了较高的

漏检率。

相比之下，本文改进的YOLO-SEG模型在所有

6 种病害的检测任务中，均展现出了一致的优越性

能和强大的泛化能力。对于白叶枯病和条斑病，

YOLO-SEG 能够生成更宏观、更贴合病害实际蔓延

形态的检测框，显著提升了检测的准确性和完整

性。在处理稻瘟病和稻曲病这类小而密集的病斑

时，YOLO-SEG 依然能够实现精准的捕获，几乎没

有遗漏，大幅提升了对早期微小病灶的检出能力。

综上所述，无论是检测框的质量还是对复杂场景下各

类目标的召回率，YOLO-SEG的整体表现均超过其他

对比模型，其检测结果与病害的真实情况最为吻合。

3.3.2　消融实验

为系统验证本文针对水稻叶部与穗部病害识

别所设计的 YOLO-SEG 模型中 SPDConv、EMA 及

GSConv 3个组件的有效性，基于自制的水稻病害数

据集样本数据分别对 YOLOv11n、YOLO-S（YO⁃
LOv11n+SPDConv）、YOLO-E（YOLOv11n+EMA）、

YOLO-G （YOLOv11n+GSConv）、YOLO-SE （YO⁃
LOv11n+SPDConv+EMA）、YOLO-SG（YOLOv11n+
SPDConv+GSConv）、YOLO-EG（YOLOv11n+EMA+
GSConv）和 YOLO-SEG 这 8 种模型进行性能测试，

结果如表3所示。

图7　不同模型检mAP@0.5变化曲线

表2　不同模型的性能比较

模型

Faster R-CNN
YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n
YOLOv13n
YOLO-SEG

精确

率/%

89.2
87.3
88.9
88.3
86.3
90.1

召回

率/%

88.7
86.6
87.8
87.6
85.8
90.3

mAP@
0.5/%

87.6
86.9
91.2
87.4
87.9
95.6

参数

量/MB

41.3
2.3
2.6
2.6
2.5
2.7

帧率/
FPS

13
125
122
121
124
120
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由表 3 可知，本文所提出的不同模块在集成至

基线模型后所带来的独特效果与协同潜力。具体

而言，SPDConv模块主要贡献了 1.9%的mAP显著增

长，但伴随着参数量的增加与帧率下降，表明其专

注于提升检测精度，但牺牲了一定的模型轻量化与

推理速度。引入EMA注意力模块后，模型性能获得

了最为显著的提升。得益于其高效的特征增强能

力，与基准 YOLOv11n 相比，YOLO-E 的精确率、召

回率和mAP分别提升了 0.5%、1.1%和 3.4%，同时将

参数量降低了 0.5 MB 并实现了 6 FPS 的帧率提升，

展现了该模块在提升精度的同时优化模型复杂度

和运行效率的卓越能力。GsConv 模块作为一种轻

量化组件，其集成使模型参数量成功减少 0.5 MB，

并将推理速度提升了 8 FPS，是所有模型中效率最

高的。然而，此优化的代价是精确率、召回率和

图8　不同模型检测结果对比结果

表3　不同模块组合的模型性能参数

模型

YOLOv11n
YOLO-S
YOLO-E
YOLO-G
YOLO-SE
YOLO-SG
YOLO-EG
YOLO-SEG

精确率/%

88.9
88.5
89.4
85.8
89.0
87.2
87.6
90.1

召回

率/%

87.8
86.7
88.9
85.2
87.8
86.0
87.1
90.3

mAP@
0.5/%

91.2
93.1
94.6
90.8
93.9
91.9
92.7
95.6

参数

量/MB

2.6
3.0
2.1
2.1
2.8
2.6
2.2
2.7

帧率/
FPS

122
115
128
130
119
121
126
120
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mAP的显著下降，这明确了其在效率与精度之间进

行权衡的设计定位。

在探索模块间的协同作用时，双模块组合模型

的结果提供了更深刻的协同潜力。YOLO-SE 模型

结合了 SPDConv 与 EMA，在 mAP 上取得了 2.7% 的

显著增益。然而，这是以参数量增加 0.2 MB及帧率

下降 3 FPS 为代价的，表明该组合策略侧重于最大

化检测精度，但在模型效率上有所妥协。而YOLO-
EG 则展现了最为均衡的协同效应，该模型在 EMA
模块的驱动下，实现了 1.5%的mAP提升，并且得益

于 GsConv，其参数量和推理速度均优于基线模型，

成功地在提升核心性能的同时，强化了模型的效率

优势。相比之下，YOLO-SG 的组合揭示了复杂权

衡，GsConv的引入虽维持了与基线持平的参数量且

帧率仅有微小下降，但 SPDConv带来的mAP增益被

削弱，说明单纯叠加可能导致特征辨别力的损失。

最终，集成了全部 3种模块的YOLO-SEG模型，

展现了高效的设计协同效应。该设计的精妙之处

在于，GsConv的轻量化特性有效对冲了其他增强模

块带来的参数增长与速度损耗。与基线模型 YO⁃
LOv11n 相比，YOLO-SEG 在参数量仅增加 0.1 MB、

帧率基本持平的情况下，实现了精确率、召回率及

mAP分别为 1.2%、2.5%与 4.4%的全面提升，成功验

证了多模块集成策略在达成模型高精度、高效率与

轻量化3者间平衡的有效性。

为深入评估与量化 YOLO-SEG 模型对不同病

害的检测能力，本文具体分析了各病害类别的精确

率-召回率（P-R）曲线（图9）及关键性能指标（表4）。

P-R曲线下方的面积即为平均精度（AP），是衡量模

型对单一类别检测性能的核心指标，而所有类别的

AP 均值（mAP）则反映了模型的整体稳健性。本次

实验的AP值均在交并比阈值为0.5的条件下计算。

由图 9可知，模型展现了良好的综合性能，整体

平均精度（mAP@0.5）达到 0.956。各病害的 P-R 曲

线形态饱满且均趋向于图的右上角，这有力地证明

了模型在保持高精确率的同时也能实现高召回率。

其中，稻瘟病、稻曲病和东格鲁病的曲线最为突出，

其AP值均超过 0.98，表明模型对这些病害的识别达

到了极高的水准。

由表 4 可知，YOLO-SEG 模型在各类病害检测

中整体表现优异，与P-R曲线所呈现的趋势一致，稻

瘟病的精确率和召回率均位居前列，体现了模型对

该病害最强的检测能力。然而，在纹枯病和条斑病2
类病害的检测中，模型性能相对较弱。特别是纹枯

病，其召回率仅为 71.4%，精确率为 82.6%，均为所有

类别中的最低值，导致平均精度（AP）仅为 86.1%，明

显低于其他类别。这一差距与P-R曲线中纹枯病曲

线靠内、未能紧贴右上角的分布特征完全一致。

为深入剖析这一现象，本文借助类激活图技术

对模型在决策过程中的特征关注区域进行了可视化

图9　YOLO-SEG模型P-R曲线

表4　不同病害检测性能

病害类型

白叶枯病

条斑病

稻瘟病

稻曲病

纹枯病

东格鲁病

精确率/%

91.6
84.1
96.2
94.1
82.6
92.0

召回率/%

92.2
89.6
97.9
95.6
71.4
95.2

AP@0.5/%

97.3
94.1
99.3
98.6
86.1
98.0
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分析，结果如图 10所示。由图 10可知，YOLO-SEG
模型能够准确捕捉多数病害的核心视觉特征，但在

识别形态不规则、纹理模糊的病害时，其注意力聚焦

存在不足。具体而言，对于稻瘟病、白叶枯病和稻曲

病等形态清晰、对比度明显的病害，模型的激活区域

（高亮区域）能够完整覆盖主要病斑区域，表明模型

已有效学习到这些类别的判别性特征。相反，在纹

枯病和条斑病样本中，热力图的激活区域分布较为

弥散，且未能紧密贴合叶片表面的实际病斑边界。

造成该问题的主要原因包括：数据层面上，纹枯病和

条斑病样本数量相对较少，且在光照条件、拍摄角度

和病斑形态上存在较大差异，导致模型学习到的特

征分布不均衡；模型层面上，当前的 EMA 注意力机

制在复杂纹理区域的特征聚焦能力仍不足，对边界

模糊的病斑表现欠佳；训练层面上，现有的数据增强

策略对这两类病害的特征变换覆盖不充分，未能充

分模拟其真实的田间变异情况。

针对上述不足，未来可从以下方向改进：优化

数据增强策略，在纹理扰动和仿生模糊模拟等方面

进行针对性增强，以提升模型对复杂环境的适应

性；改进注意力机制，可引入具有自适应特征重加

权能力的混合注意力模块，强化模型对不规则边界

与细粒度纹理的响应能力；采用类别平衡与特征重

采样策略，在训练过程中提升弱类别样本的权重，

减少模型对主导类别的过拟合，从而提升整体检测

均衡性与鲁棒性。

4 结束语

本文为解决复杂田间环境下水稻病害检测的

难题，提出了一种改进的轻量化模型 YOLO-SEG。

该模型通过协同集成 SPDConv、EMA 及 GSConv 模

块，显著提升了对微小病害的检测能力，并成功地

在检测精度、模型大小与推理速度之间取得了平

衡。实验证明，YOLO-SEG 在 mAP@0.5 达到 95.6%
的同时，参数量仅为 2.7 MB，帧率高达 120 fps。在 6
类主要病害的检测中，模型均取得出色表现，其中

稻瘟病、稻曲病与东格鲁病的平均精度超过 98%，

体现出良好的精度与泛化能力。模型结构紧凑、推

理高效，具备在移动端与无人机等边缘设备上实时

部署的潜力。然而，YOLO-SEG 在识别纹枯病等形

态不规则、纹理模糊的病害时仍存在局限，主要受

边界模糊与特征聚焦不足影响。未来研究将重点

引入 Transformer结构与多模态特征融合机制，以提

升模型对复杂背景和不规则病斑的表征能力；同时

结合半监督学习与增量学习扩充数据规模，并开展

田间实地部署与系统集成测试，构建可嵌入农业监

测终端的智能病害诊断系统，实现病害识别与防治

决策的智能一体化应用。
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