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摘要 针对现有检测模型不能满足在自然环境中准确识别多种类柑橘病虫害的问题，提出一种基于改进

YOLOv5s模型的常见柑橘病虫害检测方法。改进模型引入ConvNeXtV2模型，构建一个CXV2模块替换YO⁃
LOv5s的C3模块，增强提取特征的多样性；添加了动态检测头DYHEAD，提高模型对不同空间尺度、不同任务

目标的处理能力；采用CARAFE上采样模块，提高特征提取效率。结果显示，改进后的YOLOv5s-CDC的召回

率和平均精度均值分别为 81.6%、87.3%，比原模型分别提高了 4.9、3.4百分点。与其他YOLO系列模型在多个

场景下的检测对比，具有更高的准确率和较强的鲁棒性。结果表明，该方法可用于自然复杂环境下的柑橘病虫

害的检测。
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柑橘是我国最为重要的农产品之一，种植面积

与产量位居世界首位［1］，给果农带来良好的经济收

益。由于柑橘的生长周期长，受气候、环境等因素的

影响，极易发生病虫害，若不能准确判断柑橘病虫害

种类，及时采取防治措施，对症下药，则会造成柑橘

产量下降，甚至传染果园其他区域，造成严重的经济

损失。在复杂的果园环境中依靠人工诊断的方式不

仅效率低下且具有一定的主观性，同时大面积种植

仅依靠人力诊断也是远远不够的。

随着计算机视觉技术和人工智能的兴起，图像

处理技术得到大力发展，由于低成本，易于实现，这

些技术被广泛应用到农业的病虫害检测中。传统的

农业图像处理主要通过支持向量机［2-4］、K 近邻［5］等

机器学习算法，但是传统的机器学习技术需要依靠

人工完成特征选择提取，泛化能力弱，且受环境限制

较大，并不适合运用在实际果园环境中。

深度学习是机器学习的一个特定领域，与机器

学习相比，深度学习能自动提取特征信息，减少特征

提取工程的负担以及人工提取容易出现的错误，适

合处理大规模数据集，并提供更好的预测和泛化能

力。深度学习中常见的目标检测模型有 Faster R-
CNN［6］、SSD［7］、YOLO系列［8-9］等，目前已被大量应

用到农业病虫害检测研究中。Zhao等［10］提出了一种

新的 Faster R-CNN 架构检测 7 种不同的草莓病害，

取得了较好的检测精度。Sun等［11］构建了一个轻量

级卷积神经网络 MEAN-SSD，降低模型大小，并在

移动设备上成功检测 5 种苹果叶片病害。Zhang
等［12］用 YOLOv4 和 EfficientNet 模型结合的方法识

别了柑橘果实的病害。Li等［13］基于 YOLOv5n检测

黄瓜病害，通过引入协调注意力机制和 Transformer
结构提高了模型的检测精度，并且具备较好的鲁棒

性。孙丰刚等［14］用改进的 YOLOv5s 实现了快速检

测苹果果实病害。

目前针对柑橘病虫害的研究大多倾向于分类任

务［15-17］，对象类别较少，所用数据集在实验室环境下

基于简单背景进行拍摄［18-19］。由于柑橘病虫害类间

特征相似、自然环境复杂、枝叶遮挡等特点使得现有

模型很容易出现漏检、误检等问题，不能满足自然环

境中对于多种类、多目标的病虫害检测。针对以上

问题，本研究基于YOLOv5s提出了一个能在复杂的

果园环境下识别柑橘病虫害的目标检测方法，旨在

辅助果农检测病虫害，以及为果园施药机器人等智

能产品提供算法依据。
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1　材料与方法

1.1　数据采集

柑橘病虫害数据集采集自福建省泉州市永春县

柑橘种植园，使用华为 Mate 40 Pro手机作为采集设

备，摄像头分辨率为 4 096 像素×3 072 像素，ISO 值

为 50，在不同时间段（07：00―18：00）的自然光照条

件下，多角度进行拍摄。为了构建符合自然复杂环

境的数据集，手机距离目标 15~35 cm，拍摄的图像

中除了清晰的病虫害叶片，也包含其他叶片等周围

背景，叶片密度为果园自然状态，未进行人工干预。

因此数据集包含了不同光照强度、不同目标大小、目

标密集、叶片遮挡等情景，增加了数据的多样性。每

个图像通过检查明确采集的柑橘病虫害类型。在去

除质量较差和非典型病虫害图像后，共保留复杂背景

下 6种柑橘病虫害（黄龙病、潜叶蛾、树脂病、蚜虫、锈

壁虱、蚧壳虫）叶片图像1 649张作为本研究的数据（图

1）。在每个病虫害类别的数据集中，大部分图像包含

多个该类病虫害的目标，部分图像同时存在其他类

型的病虫害，以满足多目标、多种类的检测需求。

为提高模型的训练效率，节省计算资源与训练

时间，对原图像进行无损压缩，压缩后图像分辨率大

小为 2 048像素×1 536像素。使用LabelImg图像标

注工具对数据集中每个受害叶片进行标注，标注结

果以XML格式进行保存，以适应不同算法的格式要

求。将原图像以 9∶1的比例随机分割为训练集与验

证集。由于存在样本数目不平均的问题，为增强网

络的泛化性，防止图像数量不足导致过拟合，本研究

使用翻转、比例缩放、局部裁剪、改变对比度、添加高

斯噪声、伽马噪声等方式进行数据增强，平衡各类病

害的数量，同时去除了不符合条件的增强图像，最终

得到数据图像 7 091张，其中训练集 6 313张，验证集

778 张。数据集及各类病害叶片标注数量如表 1
所示。

1.2　YOLOv5s-CDC检测模型改进

YOLO系列模型中，YOLOv5有着检测精度高、

速度快、模型较小便于部署等优点，常被运用于各种

环境目标检测场景。按照模型大小 YOLOv5分为 5

个版本，通过在自建数据集上的试验对比分析，本研

究选择了 YOLOv5s作为基线模型。YOLOv5s模型

主要分为输入层（input）、主干网络（backbone）、颈部

网络（neck）、检测头（head）4个部分。输入层对检测

图1 病害类型

Fig.1 Disease types

表1　柑橘病虫害数据集信息

Table 1　Information of citrus pests and diseases data set
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项目 Item

原始图像数 Original images
数据增强后 Data enhancement
最终标注量 Labels

蚜虫

Aphid

285
1 140
4 326

蚧壳虫

Coccid

295
1 180
5 146

黄龙病

Yellow shoot disease

120
1 115
4 986

树脂病

Melanose

215
1 159
4 564

潜叶蛾

Leaf miner

439
1 317
5 576

锈壁虱

Rust mite

295
1 180
4 698
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图像进行预操作处理，将图像传入模型。主干网络

用于提取输入图像中的特征，使用 CSPDarknet53架

构，有效提高特征传递的效率。颈部网络即特征融

合层，使用特征金字塔网络FPN（feature pyramid net⁃
work）［20］和路径聚合网络PAN（path aggregation net⁃
work）［21］将不同尺度的特征图进行融合，提高网络对

不同特征层的检测能力。检测头用来映射提取的特

征，输出预测目标的位置，类别和置信度信息。

为提高在自然复杂环境中的柑橘病虫害检测性

能，本研究提出一种改进模型 YOLOv5s-CDC。设

计了 1 个 CXV2 模块替换原模型中的 C3 模块、用动

态检测头 DYHEAD 替换原有检测头，并将颈部网

络中上采样方式换成CARAFE上采样算子，在不明

显增加模型计算量的基础上提高对柑橘病虫害的

检 测 精 度 。 YOLOv5s-CDC 的 网 络 结 构 如 图 2
所示。

1）CXV2模块。为了提高模型的特征提取能力，

获得更具分辨力的通道特征，增强模型的泛化能力，

本研究引入ConvNeXtV2模型［22］，设计了 1个CXV2
模块用来替换 YOLOv5s 中的 C3 模块。ConvNeX⁃
tV2采用了全卷积掩码自编码器FCMAE机制，其将

掩码自编码器 MAE［23］机制与自监督学习技术相结

合，提高模型的训练速度与精度。ConvNeXtV2模块

的结构如图 3所示，在ConvNeXt［24］的原有架构中添

加了全局响应归一化（GRN）层，可以解决在训练过

程中出现的特征崩溃问题。结合深度卷积操作来增

强通道之间的特征竞争，提高通道对比度与选择性，

有利于提高复杂背景图像中提取特征的多样性。

CXV2模块中使用了类残差的结构，输入特征先

经过 1个 1×1标准卷积块CBS，进行特征提取，减少

通道数量，之后传递到 2 个不同的分支，其中 1 个分

支特征被传递到 ConvNeXtV2 模块中，通过模块处

理增强特征提取，另一分支特征保留不变，最后将所

有分支进行拼接，并通过 1×1标准卷积块操作恢复

通道数，输出增强多样性的特征，提高模型特征表达

能力。

2）DYHEAD 动态检测头。柑橘不同病虫害具

有病理特征相近的特点，且在自然环境中，易与背景

相互混淆，病害叶片的尺度大小与不同空间位置也

为特征提取与目标检测带来挑战。针对以上问题，

本研究添加了动态检测头（dynamic head）［25］。动态

检测头框架如图 4所示，将原本的特征金字塔网络的

特征进行尺度重调，重塑为具有相同尺度的三维张

图2 YOLOv5s-CDC网络结构

Fig.2 Diagram of the YOLOv5s-CDC network

图3 ConvNeXtV2模块结构

Fig.3 Structure diagram of ConvNeXtV2

L：代表特征层级 Feature hierarch；S：代表特征图的高宽之积 Product of width and heigh；C：代表通道数Number of channels.
图4 动态检测头框架

Fig.4 Framework of dynamic head
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量 F ∈ RL × S × C，并在每个独立维度采用不同注意力

机制。

为避免全连接层带来的高计算量，动态检测头

采取 3个序列注意力的方式，其自注意力方程如公式

（1）所示，每个注意力模块仅对应一个维度。

W (F )= πC(πS(πL(F ) ∙F ) ∙F ) ∙F （1）

其中 πL 为尺度感知注意力函数，增加不同尺度

特征感知能力；πS 为空间感知注意力函数，增强模型

的空间位置感知能力；πC 为任务感知注意力函数，增

强模型对不同任务目标的感知力。3 个注意力机制

模块如图 5所示。在YOLOv5s主干网络后添加动态

头，旨在增强模型对不同目标尺度和特征层级的适

应能力，提升模型的检测精度和泛化能力。

3）CARAFE 上采样模块。在 YOLOv5s 模型

中，特征金字塔是颈部特征提取与融合的重要组成

部分，模型需要通过上采样来将图像深层语义信息

与浅层进行匹配与融合处理，YOLOv5s原模型中使

用最近邻上采样的方法，该方法只是通过像素点空

间位置决定上采样核，从而导致感知域很小，不能充

分利用到特征图的语义信息。本研究采用 CA⁃
RAFE［26］上采样模块替换原模型的上采样算子。

CARAFE 构成如图 6 所示，主要分为上采样核预测

模块与特征重组模块2个部分。

在核预测模块中，首先用 1×1 的卷积核压缩通

道数，将原有通道数 C降为 Cm，减少后续计算量，提

升效率。之后用 pixelshuffle［27］的方式，将特征图的

高、宽、通道数重组，对压缩通道数后的特征图用尺

寸为 Kencoder × Kencoder 的卷积层预测上采样核，预测

得到的上采样核形状为 σH × σW × K 2
up，将该上采样

核用 softmax 进行归一化处理。将特征图像传入特

征重组模块，用上采样核与特征图的每一层特征做

图5 动态检测头注意力机制模块

Fig.5 Attention mechanism module of dynamic head

H：表示特征层的高Height of the feature layer；W：表示特征层的宽Width of the feature layer；σ：表示上采样倍数（通常为 2） Upsampling 
multiple， usually set 2；C：表示特征通道数 Number of feature channels；Kup：表示预测的上采样核大小 Predicted upsampling kernel size.

图6 CARAFE模块结构

Fig.6 Structure diagram of CARAFE
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乘积，输出上采样工作的结果。CARAFE 在不过多

增加计算量的基础上，拥有较大的感知域，能根据不

同特征生成不同上采样核，提高模型的全局特征提

取能力。

1.3　实验环境配置

实验平台参数如表 2所示，使用SGD优化器，训

练 轮 次 设 置 为 300 个 Epoch，输 入 图 像 大 小 为

640像素 × 640 像素，学习率 0.01，批次大小设置为

16。为了防止过拟合，提高模型泛化能力，将 mosaic
数据增强设置为YOLOv5默认最佳值 1，不使用mix⁃
up。为了确保实验结果的可靠性与准确性，所有实

验均不使用预训练权重进行训练。

1.4　评价指标

为了验证自然环境下模型对柑橘病虫害的检测

性能，本研究采用深度学习中最常见的评价指标验

证检测模型：精确率（precision， P）、召回率（recall， 
R）、平均精度均值（mean average presion， PmA）、浮点

运算量（floating-point operations， FLOPs）、参数量

（parameters）。

精确率是所有检测为受害结果中真正受害数量

所占比例。召回率是所检测到受害数量在实际受害

总量中所占的比例。平均精度PA是基于精确度和召

回率进行计算的，P-R 曲线下的面积就是 PA 的值。

PmA是所有类别 PA的平均值，它是目标检测的主要

评估指标，能反映模型的整体性能，它的值越高则模

型性能越好，PmA@0.5 指 IoU 设为 0.5 时的 PmA；

PmA@.5：.95表示在不同 IoU阈值（0.5到0.95）上的平

均 PmA。FLOPs 用于测量模型运行时间，它的值越

低，则代表模型较小，模型执行计算量和所需时间也

就越少。计算公式如下：

P = TP

TP + FP
（2）

R = TP

TP + FN
（3）

PA =∫
0

1
P ( )R dR （4）

PmA = 1
n ∑i = 1

n PA （5）

其中，TP代表真正例，FP代表假正例，FN代表假

负例，n代表总类别数（n = 6）。

2　结果与分析

2.1　基线模型选择

为了更为高效和准确地实现对自然环境中柑橘

病虫害的检测，从数据集中筛选仅含潜叶蛾危害这

一类特征最为明显的数据对 5个版本的 YOLOv5进

行测试，从中挑选最适合的基线模型。测试结果如

表 3所示，可以看出在柑橘病虫害的检测中，复杂的

模型结构并不具有更为显著的检测效果，且会增加

计算负担，降低网络效率。其中YOLOv5s有最高的

检测精度，且计算参数与模型复杂度也相对较小，从

检测效率、训练时间、计算成本等方面考虑，选择

YOLOv5s作为本研究的基线模型。

2.2　消融实验

为了验证改进网络结构各个模块的有效性，以

YOLOv5s模型为基线，在自建数据集上对基线网络

逐个添加模块进行消融实验。训练环境参数与上述

相同。如表 4所示，各个模块的添加可以有效提高检

测能力。添加DYHEAD动态检测头后，虽然精确率

有所下降，但召回率提升 0.9 百分点，PmA@0.5 提升

1.2 百分点；CXV2 模块的添加，关注高维度特征，提

高了特征的多样性，其中 PmA@0.5 提升 2.5 百分点，

召回率提升 3.4 百分点，提升明显；用不同尺寸核的

CARAFE进行了试验，结果表明，在Kup、Kencoder都为

3 的情况下取得最佳 PmA值 87.3%（表 5），说明过大

的感知域并不能取得更好的效果，反而会增加模型

计算成本。

表2　实验平台参数

Table 2　Experimental platform parameters

项目 Item
操作系统 Operating system
中央处理器

Central processing unit，CPU

图形处理器

Graphics processing unit，GPU

开发环境

Development environment
语言 Language
加速环境 
Accelerated environment
框架Framework

类型Type
Windows 10
12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-
12400F

NVIDIA GeForce RTX 3060

Pycharm

Python3.7

CUDA11.0

torch1.7.1,torchvision0.8.2

表3　基线模型测试

Table 3　Baseline model testing

模型

Model
YOLOv5n
YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l
YOLOv5x

平均精度均值/%
PmA@0.5

93.8
95.3
93.8
93.2
92.9

浮点运算量

FLOPs
4.1×109

15.8×109

47.9×109

107.6×109

203.8×109

参数量

Parameters
1.76×106

7.01×106

20.85×106

46.11×106

86.17×106
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为验证改进模块的优异性，本研究采用双线性

插值（bilinear）、双立方插值（bicubic）的上采样方式，

高 效 解 耦 头（efficient-decoupled head）、TSCODE
（task-specific context decoupling）检测头模块与 CA⁃
RAFE、DYHEAD模块分别做横向对比实验，结果如

表 6~表 7 所示，CARAFE 模块取得了最高的 PmA@
0.5 值，且没有额外增加计算量；高效解耦头与 DY⁃
HEAD模块虽有同样的检测精度，但 FLOPs却多了

11×109，大大增加了计算负担。

最终 YOLOv5s-CDC 模型与基线模型相比，

PmA@0.5 提高 3.4 百分点，PmA@.5：.95 提高 6.3 百分

点，召回率提高4.9百分点，FLOPs仅增加 1.3×109，在

略微提高模型计算量的基础上呈现较好的检测

精度。

模型总体损失如图 7所示，可以看出基线模型的

损失在训练前期有较大的波动，而改进模型的损失

曲线则较为平滑稳定，最终取得收敛，并且损失低于

基线模型，没有出现过拟合、欠拟合的情况。模型平

均精度如图 8所示，在训练的前期改进模型与基线模

型有重合交错，在第 30轮左右改进的模型便开始超

越基线模型，稳定提升并收敛，最终取得比基线模型

更高的检测精度。

2.3　不同模型检测结果对比

为验证改进模型性能，将改进模型与 SSD、YO⁃
LOv3-tiny、YOLOv4、YOLOv7-tiny、YOLOv8s 模型

5种主流的目标检测算法进行了比较，结果如表 8所

示，改进后的算法有着最高的召回率与平均精度均

值。与系列最新、性能较强的 YOLOv8s 相比，虽然

在精确率上改进算法低了 0.5百分点，但是在召回率

上高了 6.2百分点，PmA@0.5提高了 2.6百分点，呈现

表4　模型消融实验结果

Table 4　Model ablation experimental results

基线网络

YOLOv5s
√
√
√
√
√
√

动态检测头

DYHEAD

√

√
√

特征提取

CXV2

√

√
√

上采样

CARAFE

√

√

精确率/%
P

92.7
91.6
90.2
89.6
93.6
92.1

召回率/%
R

76.7
77.6
80.0
79.1
80.1
81.6

平均精度均值/%
PmA@0.5

83.9
85.1
84.8
84.7
86.4
87.3

平均精度均值/%
PmA@.5:.95

69.0
72.3
71.6
69.9
74.1
75.3

浮点运算量

FLOPs
16.0×109

16.8×109

16.2×109

16.0×109

17.2×109

17.3×109

表5　CARAFE模块不同采样核参数性能对比

Table 5　Performance comparison of different sampling 

kernel parameters in module CARAFE

核参数 Kencoder

1

1

3

3

5

核参数 Kup

1

3

3

5

5

平均精度均值/%
 PmA@0.5

85.7

85.8

87.3

85.6

85.9

表6　上采样模块横向对比

Table 6　Horizontal comparison of upsampling module

基线网络

YOLOv5s
√

上采样

CARAFE

√

双线性插值

bilinear

√

双立方插值

bicubic

√

精确率/%
P

92.7
89.6
90.9
91.5

召回率/%
R

76.7
79.1
76.9
78.4

平均精度均值/%
PmA@0.5

83.9
84.7
83.6
84.4

平均精度均值/%
PmA@.5:.95

69.0
69.9
69.0
69.8

浮点运算量

FLOPs
16.0×109

16.0×109

16.0×109

16.4×109

表7　检测头模块横向对比

Table 7　Horizontal comparison of detection head module

基线网络

YOLOv5s
√

动态头检测头

DYHEAD

√

高效解耦头

Efficient

√

TSCODE

√

精确率/%
P

92.7
91.6
91.9
88.8

召回率/%
R

76.7
77.6
77.8
76.6

平均精度均值/%
PmA@0.5

83.9
85.1
85.1
82.2

平均精度均值/%
PmA@.5:.95

69.0
72.3
72.0
67.6

浮点运算量

FLOPs
16.0×109

16.8×109

27.8×109

16.3×109
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较大的提升，且参数量和浮点运算量远小于 YO⁃
LOv8s。由表9可知，改进后的模型在各类病害中都取

得了最高的检测精度，在总体性能上改进的算法优于

YOLOv8s和其他几种算法，并且适合移动设备使用。

利用上述几种算法与改进后的 YOLOv5s-CDC
模型对 6种柑橘病虫害进行检测，验证改进模型在互

相遮盖、阴影遮挡、特征相似、密集等复杂场景中的

实际检测效果。结果如图 9所示，在各类型的病虫害

检测中，YOLOv5s-CDC 能较准确地检测出图中目

标，而其余的各种算法都出现了对健康叶片及其他

背景因素的误检；在检测病害特征相似的树脂病害

与蚧壳虫虫害时，SSD 与 YOLOv7-tiny 模型出现了

将两者混淆误检的现象；在密集多目标场景的检测

中，YOLOv5s-CDC漏检情况有明显改善，其余几种

算法都出现了较大程度的漏检。试验表明 YO⁃
LOv5s-CDC 在各类病虫害场景中能更好地检测出

受害叶片并正确分类，取得较高的置信度，证明了改

进模型具有较好的鲁棒性。

3　讨 论

本研究将深度学习目标检测技术用于柑橘病虫

害检测，对于柑橘果园防治、精准施药、保证柑橘产

量有较大的现实意义。为了提高在自然果园的复杂

背景下多种类、多目标的柑橘病虫害检测准确率，提

图 7 模型整体损失比较

Fig.7 Comparison of total loss
图8 模型PmA比较

Fig.8 Comparison of PmA

表8　不同模型检测性能对比

Table 8　Comparison of different detection models

模型

Model
SSD
YOLOv3-tiny
YOLOv4
YOLOv5s
YOLOv7-tiny
YOLOv8s
YOLOv5s--CDC

精确率/%
P

82.4
85.6
87.2
92.7
81.3
92.6
92.1

召回率/%
R

44.5
70.3
79.7
76.7
78.3
75.4
81.6

平均精度均值/%
PmA@0.5

49.6
77.3
84.6
83.9
82.5
84.7
87.3

平均精度均值/%
PmA@.5:.95

30.3
55.9
73.4
69.0
64.4
75.1
75.3

浮点运算量

FLOPs
62.7×109

12.9×109

119.1×109

16.0×109

13.1×109

28.4×109

17.3×109

参数量

Parameters
26.29×106

8.68×106

52.5×106

7.03×106

6.02×106

11.13×106

7.61×106

表9　不同模型中各类病虫害PA对比

Table 9　Comparison of PA for diseases in different models %    
模型

Model
SSD
YOLOv3-tiny
YOLOv4
YOLOv5s
YOLOv7-tiny
YOLOv8s
YOLOv5s--CDC

黄龙病

Yellow shoot disease
57.2
56.5
64.8
60.6
63.0
60.5
65.0

潜叶蛾

Leaf miner
30.1
88.9
96.3
97.1
95.0
96.5
97.8

树脂病

Melanose
43.1
82.8
89.3
87.3
86.0
88.1
89.5

蚜虫

Aphid
62.6
76.7
81.9
83.4
77.8
85.8
88.0

锈壁虱

Rust mite
40.1
81.7
88.1
88.9
89.7
89.7
93.5

蚧壳虫

Coccid
64.5
77.3
87.0
86.3
83.7
87.8
90.0
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出了 1种基于YOLOv5s的改进检测算法。该方法使

用 CXV2模块来替换原模型的 C3模块，模块中引入

ConvNeXtV2 模块，增强特征提取能力；使用动态检

测头代替原有检测头，增强对不同空间尺度、不同任

务目标的感知力；用轻量级上采样算子CARAFE替

换原有上采样方法，加强上采样工作。研究结果表

明，该算法能有效提取柑橘病虫害特征，在自建数据

集上的 PmA@0.5为 87.3%，比原 YOLOv5s模型提高

了 3.4 百分点，浮点运算量为 17.3×109，仅略微增加

1.3×109。与其他常用算法相比，该模型具有较好的

检测效果和较强的鲁棒性，证明了该模型的有效性，

能满足在复杂环境下的检测需求，由于较少的参数

量，便于实行快速检测与移动端部署。与宋中山

等［28］的基于二值化的 Faster R-CNN 柑橘病虫害检

测模型（4 类病害，数据样本为单张叶片）相比，本研

究的病虫害类型更丰富，且数据样本包含多目标与

复杂的背景环境，因此模型具备更强的泛化能力，更

适用于自然田园环境下的检测。

本研究在计算机设备上进行，尚未部署到移动

设备进行实地测试，所以在实际环境中可能存在一

定误差。在后续的研究工作中，可以针对单类病虫

害改进模型，加强对个别病虫害的检测效果，在模型

的参数量和计算量上也可以进一步优化，以便于将

模型部署到移动设备，实现模型的实际运用。
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Improved YOLOv5s based identification of pests and diseases in citrus

ZHENG Yuda1,CHEN Renfan1,YANG Changcai2,ZOU Tengyue1

1.College of Mechanical and Electrical Engineering， Fujian Agriculture and Forestry University，
Fuzhou 350002， China；

2.College of Computer and Information Sciences， Fujian Agriculture and Forestry University， 
Fuzhou 350002， China

Abstract Accurately identifying pests and diseases in citrus can be used to timely reduce the econom⁃
ic losses. A common method for detecting pests and diseases in citrus based on the improved YOLOv5s 
model was proposed to solve the problems that the existing models of detection cannot accurately identify 
multiple types of pests and diseases of citrus in the natural environment.The model was improved by intro⁃
ducing the ConvNeXtV2 model and constructing a CXV2 module to replace the C3 module of YOLOv5s， 
enhancing the diversity of extracted feature.The dynamic detection head DYHEAD was added to improve 
the processing ability of the model for different spatial scales and task targets.The CARAFE upsampling 
module was used to improve the efficiency of extracting feature.The results showed that the improved YO⁃
LOv5s-CDC had a mean recall rate and average precision of 81.6% and 87.3%，4.9 percentage points and 
3.4 percentage points higher than that of the original model，respectively.Compared with the detection with 
other YOLO serial models in multiple scenarios，it had higher accuracy and stronger robustness.It is indicat⁃
ed that this method can be used for detecting the diseases and pests of citrus in complex natural environ⁃
ments.

Keywords deep learning； pests and diseases； YOLOv5s； target detection
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