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基于改进 YOLOv8n 的黄瓜叶片病害识别  ∗ 

卢彦梅，陈明东，史宇亮，王家胜，刘晓童，胡鹏翔

（青岛农业大学机电工程学院，青岛市，266109）

摘要：为快速准确地检测出复杂自然环境下的黄瓜叶片病害目标，针对不同天气、角度、方向以及距离等因素造成黄瓜叶片图像识

别准确率低的问题，构建黄瓜叶片数据集图像 6 620 幅，种类包括霜霉病、白粉病、晚疫病及正常叶片，并基于 YOLOv8n 模型提出

AKGAM—YOLOv8 模型。在 Bottleneck 网络层中引入可变核卷积 AKConv，降低模型参数与计算开销，使原模型更加轻量化。

在此基础上，使用特征融合网络 BiFPN 与注意力机制 GAM，在不降低检测速度的同时提高模型对细小特征的提取能力。更改原

模型损失函数为 WIoU 损失函数，梯度下降速度和收敛后损失值比原模型有优势。试验结果表明，改进后模型的黄瓜叶片病害识

别精确率为 97. 21%，模型权重为 13. 22 MB，与原模型相比，模型权重缩小为基线网络的 56. 42%，精确率提升 1. 71%，平均精

度均值提升 3. 04%，满足黄瓜叶片病害实时检测的要求，并可为复杂自然环境下的农作物病害识别检测提供理论依据。
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Cucumber leaf disease recognition based on improved YOLOv8n 

Lu Yanmei， Chen Mingdong， Shi Yuliang， Wang Jiasheng， Liu Xiaotong， Hu Pengxiang
（College of Mechanical and Electrical Engineering， Qingdao Agricultural University， Qingdao， 266109， China）

Abstract：： In order to detect cucumber disease targets in complex natural environment quickly and accurately， aiming at the 
problem of low accuracy of cucumber leaf image recognition caused by different weather， angle， direction and distance， this 
study constructed 6 620 images of cucumber leaf data sets， including downy mildew， powdery mildew， late blight and 
normal leaves， and proposed AKGAM—YOLOv8 model based on YOLOv8n model.  Firstly， the variable kernel 
convolution AKConv is introduced into the Bottleneck network layer to reduce the model parameters and computational 
overhead， making the original model more lightweight.  On this basis， the feature fusion network BiFPN and the attention 
mechanism GAM are used to improve the model ′s ability to extract small features without reducing the detection speed.  
By changing the loss function of the original model to the WIOU loss function， the gradient descent speed and the loss 
value after convergence are superior to the original model.  The experimental results show that the accuracy rate of 
cucumber disease recognition of the improved model is 97. 21%， and the model weight is 13. 22 MB.  Compared with the 
original model， the model weight is reduced to 56. 42% of the baseline network， the accuracy rate is increased by 1. 71%， 
and the average accuracy is increased by 3. 04%.  It meets the requirements of real-time detection of cucumber diseases， 
and provides a theoretical basis for crop disease recognition and detection in complex natural environments.
Keywords：： cucumber leaf disease； target detection； YOLOv8n； lightweight； AKConv convolution； attention mechanism

0 引言

黄瓜，作为一种全球广泛种植的蔬菜作物，其在农

业生产中具有重要地位［1， 2］。然而，黄瓜在生长过程

中常受到各种病害的侵扰，其中黄瓜叶片病害尤为常

见且难以识别。这些病害严重影响了黄瓜的产量和品
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质，给农业生产带来了巨大的经济损失。因此，对黄瓜

叶片病害的准确识别与防治已成为农业科研领域的热

点问题。随着现代图像识别技术的发展，传统农业病

害类型辨别及自动诊断已向智能化方向发展［3-5］。由

于黄瓜叶片病害种类较多，病情容易在短时间内迅速

扩散且难以管理，及时识别和检测黄瓜叶片病害成为

农业生产管理中一项重要的任务。

目前，国内外针对农作物病害检测算法的研究已取

得 一 定 进 展 。 刘 诗 怡 等［6］提 出 一 种 DCNSE—

YOLOv7 深度学习算法来实现黄瓜叶片病虫害检测与识

别，更改主干特征提取网络中的最后一个特征层卷积为

DCNv2，并在模型中引入 SENet 注意力机制、K—

means++聚类算法以及 Focal—EIoU 损失函数，但该

模型计算量较大，对硬件设备要求较高。Zhang 等［7］为丰

富番茄叶片病害特征提出引入渐进非局部均值算法的多

通道自动定向递归注意网络，可降低特征识别难度，但信

道数的选取使识别精度有所下降。兰玉彬等［8］使用

GhostNet 网络中的 Ghost 模块和 Ghost BottleNeck 结

构改进到 YOLOv5s 模型中，并添加 CA 注意力机制模

块，该模型在一定程度上减少了病虫害图像小目标丢失

的可能，并增强了特征提取能力，但模型占用内存大且推

理速度较低。王卫星等［9］为实现荔枝病虫害检测提出

YOLOv4—GCF 模型，该模型引入轻量化网络 GhostNe
及低成本的卷积 Ghost Module，模型识别精度较高但运

算成本较大。李大湘等［10］为提高苹果叶部病虫害识别精

度设计了一种细粒度知识蒸馏模型，可使用少量参数并

缩短模型推理时间，但计算过程较为复杂。李好等［11］使

用 公 开 数 据 集 PlantVillage 为 数 据 集 来 源 ，在

ShuffleNetV2 单元的基础上，加入 ECA 注意力机制与

H—Swish 激活函数，较大地提高了病虫害识别平均精确

率，可达 99. 24%。蒋丰千等［12］基于神经网络系统对生姜

炭疽病、姜瘟病、根结线虫病和白星病识别诊断，并引入

新的 Swish 激活函数、BN 层以及 Gabor 滤波器，但该模

型需大量数据集运算来提高其识别精度。田凯等［13］通过

建立 Fisher 判别函数对病虫害叶片上病斑的颜色、形状

以及纹理特征进行识别，该模型的分割及判定方法较为

传统，叶片病虫害识别精确率较低。

尽管针对农作物病害检测方法的研究已取得较大

进展，但对于复杂背景下的细小特征检测仍存在不

足。本文以黄瓜叶片病害为例，基于 YOLOv8n 模型

提出一种改进的黄瓜叶片病害识别检测算法，在

Battleneck 部分使用 AKConv 变核卷积，轻量化模型

的同时，可根据数据集和检测目标灵活调整卷积核的

大小和形状，引入 GAM 注意力机制，增强模型对于黄

瓜叶片病害的提取能力，利用特征融合网络 BiFPN 进

一步提升整体模型的泛化能力和鲁棒性。最后将

Wise—IoU 损失函数替代原损失函数，以提高黄瓜叶

片 病 害 识 别 的 精 确 性 及 有 效 性 ，并 与 YOLOv8n、
VGG16 和 Faster R—CNN 等主流模型进行对比，检

测改进模型的性能与效果。

1 材料与方法

1. 1 数据集介绍

黄瓜叶片病害类型主要为霜霉病［14］、白粉病［15］和晚

疫病［16］等。霜霉病病害特征主要为叶上起初出现褪绿

斑，逐渐呈不规则黄色斑，潮湿时子叶背面产黄瓜霜霉

病生灰黑色霉层。白粉病病害特征主要为叶片正面、背

面产生白色近圆形的小粉斑，逐渐扩大后成边缘不明显

的连片白粉斑，严重时整个叶片布满一层白粉。晚疫病

病害特征主要为由叶片边缘开始，向里产生圆形或不规

则的水渍状病斑，严重者茎端部位和各侧芽呈暗绿色水

渍状软腐，叶片枯死。叶片病害图像如图 1 所示。

（a） 霜霉病

（c） 白粉病

（b） 晚疫病

（d） 正常叶片

图 1   病害图片

Fig. 1 Picture of the disease

黄瓜叶片病害数据图像在 2023 年 6—8 月于青岛农

业大学温室采集，拍摄时间为 8：00—18：00，图像采集设

备为 Xiaomi K40 智能手机和佳能 G7Xmark Ⅱ型相

机。在自然环境下采集不同状况时的病害图像，其中

包括不同天气、角度、方向以及距离，获得 526 幅病害

图像。同时，利用网上公开数据集进行数据增加，得到

662 幅原始数据集。为减少神经网络对于病害图像检

测的过拟合，提高模型的泛化性和鲁棒性，采用翻转、

镜像、亮度调节、高斯噪声以及模糊处理等方法扩充数

据集，并手工筛选，删除模糊不清、过度重复以及噪声

过大的数据集，共获得 6 620 幅图像制作数据集。

1. 2 数据预处理

利用 LabelImg 软件［17］中的 VOC 格式对样本图像

进行标注，使用最大矩形框将叶片病害区域框出，以霜

霉病、白粉病、晚疫病、正常叶片 4 种标签对数据集进行

人工标注，并按照 8∶2∶1 的比例将数据集划分为训练集、

验证集和测试集，完成黄瓜叶片病害数据集的构建。
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经 过 这 些 增 强 措 施 后 ，数 据 集 的 总 量 增 加 至

6 620 幅图像，如表 1 所示。所有这些预处理步骤均通

过 LabelImg 数据服务完成。

表 1   黄瓜叶片病害数据集的详细信息

Tab. 1 Detailed information on cucumber disease dataset 幅

标签

正常

霜霉病

白粉病

晚疫病

总计

数据增强

原始

200
160
187
172
719

扩充

1 719
1 599
1 567
1 735
6 620

数据划分

训练

1 251
1 163
1 140
1 263
4 817

测试

312
291
285
315

1 203

验证

156
145
142
157
600

1. 3 YOLOv8 算法简介

YOLOv8 主要特点是可拓展，开源库不仅能用于

YOLO 系列模型，也能够支持非 YOLO 模型以及分类

分割姿态估计等各类任务。YOLOv8 算法主要包括

4 个部分，即输入端、骨干网络、颈部网络及头部网

络［18］。骨干网络中的第一层卷积由原本的 6×6 卷积

改为 3×3，并参考 YOLOv7 ELAN 将 C3 模块改为

C2f 模块，并相应调整模块深度［19］。颈部网络采用路径

聚合网络结构以提升网络对不同缩放尺度对象的特征

融合能力［20］。优化部分较多的为头部网络，由原先的

耦合头改为解耦头结构，不再有之前的 Objectness 分

支，而是直接解耦成分类任务和回归任务。同时也将

Anchor—Based 改为 Anchor—Free4，分类损失函数为

BCE Loss，回归损失函数为 DFL Loss+CIoU Loss，
采用 Task—Aligned Assigner 样本分配策略［21］。

1. 4 黄瓜病虫害识别算法及改进

针对目前黄瓜叶片病害检测存在算法参数量大、

识 别 准 确 率 低 以 及 运 行 速 度 慢 等 缺 点 ，对 原

YOLOv8n 模 型 进 行 更 改 ，改 进 后 AKGAM—

YOLOv8 模型的体系结构如图 2 所示。

图 2   AKGAM—YOLOv8 模型的体系结构

Fig. 2 Architecture of the AKGAM—YOLOv8 model

1） 引入 AKConv 轻量级架构。AKConv 通过其

创新的可变核卷积设计，为卷积神经网络带来显著的

性能提升。其能够根据不同的数据集和目标灵活调整

卷积核的大小和形状，从而实现更高效的特征提取。

2） 引入 BiFPN 特征融合网络。提高多尺度特征提

取能力，旨在优化特征层次结构，更好地捕获不同尺度
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的目标信息。其设计核心在于通过双向的方式，充分融

合高层和低层特征，提高检测模型对目标的感知度。

3） 添加 GAM 注意力机制［22］。GAM 注意力机

制可减少信息损失，同时放大全局交互表示来提高深

度神经网络的性能，更好地提取样本中的关键信息。

4） 将损失函数 CIoU 替换成 Wise—IoU［23］。动

态非单调聚焦机制使用“离群度”替代 IoU 对锚框进

行质量评估，并提供了明智的梯度增益分配策略。该

策略在降低高质量锚框竞争力的同时，也减小了低质

量示例产生的有害梯度。这使得 WIoU 可以聚焦于

普通质量的锚框，并提高检测器的整体性能。

1. 5 引入 AKConv 轻量级架构

对黄瓜叶片病害进行识别检测时，黄瓜叶片病害种

类较多，形状大小不同，在自然复杂环境中会呈现不同

视角、光照和大小病斑形态的变化，因此模型在提取病

害图像特征时存在几何变换的局限性。为提高模型对

形状特征识别能力，在 YOLOv8 网络模型的 Bottleneck
层添加 AKConv 可变核卷积，如图 3 所示，其可根据实

际需求调整其大小和形状，从而更有效地适应不同目标

的变化，对不同卷积核的大小，利用初始采样坐标增强

处理图像目标的灵活性，还能够通过线性增减卷积参数

的数量，轻量化的同时较好地提高模型性能。

图 3   AKConv 轻量级架构

Fig. 3 AKConv lightweight architecture
可变形卷积通过学习偏移量改变卷积计算位置，

从而改变卷积核的形状，但其窗口大小固定为 K，随 K
值增加相应参数会迅速增加，并且卷积核参数无法改

变。AKConv 可变核卷积改变 K×K 参数的限制，可

以有任意参数。为适应不规则卷积核的采样网络，

AKConv 可变核卷积采用任意大小卷积的算法生成初

始采样坐标，并解决不规则采样坐标与相应卷积大小

的匹配问题。同时，利用卷积运算得到相应核的偏移

量，修改后的坐标由偏移和原始坐标求和得到，并使用

差值和重采样获取相应位置的特征。

1. 6 引入 BiFPN 特征融合网络

多尺度特征表示是目标检测的重点方向，主要难点

是如何有效地表示和处理多尺度特征。FPN 提出一种

自上而下的途径来组合多尺度特征。PANet 在 FPN 之

上添加一个额外的自下而上的路径聚合网络；NAS—
FPN 利用神经架构搜索来自动设计特征网络拓扑。虽

然实现更好的性能，但 NAS—FPN 在搜索过程中需要

数千 GPU 小时，且生成的特征网络不规则。因此，引入

BiFPN 特征融合网络，BiFPN 具备高效的双向跨尺度

连接和加权特征融合能力，不仅能够在不同层级间实现

更全面的信息流通与融合，还能根据不同特征的重要性

自适应地调整融合策略，从而优化多尺度特征的融合效

果，并提升特征表示的精确度。网络结构如图 4 所示。

（a） FPN （b） PANet （c） NAS—FPN （d） BiFPN
图 4   特征融合网络结构

Fig. 4 Feature fusion network structure
在特征融合过程中，不同输入特征的不同分辨率

会导致输出特征的贡献不等，自然条件下采集的黄瓜

叶片病害检测目标较多，BiFPN 采用快速归一化融合

模块平衡不同特征权重，可提取黄瓜叶片病害目标的

深层信息，提高识别精确率。输出特征图 O 的计算如

式（1）所示。

O = ∑i

ω i

ϵ + Σ j ω j

⋅ Ii （1）

式中：ϵ——很小的常数；

Ii——第 i 级输入特征；

ωj——对应于每个输入的可学习权重。

为确保 ωi 始终非负，在其后应用 ReLU 激活函

数。为维护数值的稳定性，通过归一化使权重的值在

0~1 逐渐减小。以特征层 P4 为例，中间特征 P td
4 描述

如式（2）所示，而输出特征 P out
4 描述如式（3）所示。

P td
4 = Conv ■

■
|
||
| ■

■
||||

ω 1 ⋅ P in
4 + ω 2 ⋅ Resize（P in

5 ）

ω 1 + ω 2 + ϵ
（2）

P out
4 =Conv

■

■

|
||
|
|
| ■

■

|
||
|ω 1 ′ ⋅ P in

4 +ω 2 ' ⋅ P td
4 +ω 3 ' ⋅ Resize（P out

3 ）

ω 1 '+ω 2 '+ω 3 '+ϵ

（3）
式中：ω 1 '、ω 2 '、ω 3 '——学习权重。

将 YOLOv8 原特征融合网络替换为 BiFPN，不

仅能够根据不同尺度的特征分配权重，还可以跨尺度

地抑制权重或增强特征表达，从而进一步强化特征融

合，提升目标检测的性能。

1. 7 GAM 注意力机制

为提高目标检测的准确性，各种注意力机制也在

不断优化更新，GAM 全局注意力机制是基于 CBAM
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卷积块注意力模块提出的新模块。GAM 和 CBAM
注意力机制同样使用了通道注意力机制和空间注意力

机制。但是不同的是对通道注意力和空间注意力的处

理。对于输入特征图，首先进行维度转换，经过维度转

换的特征图输入到 MLP，再转换为原来的维度，进行

Sigmoid 处理输出，如图 5 所示。

图 5   通道注意力模块

Fig. 5 Channel attention module
对于 SAM，GAM 主要使用了卷积处理，类似 SE 注

意力机制，先将通道数量减少，再将通道数量增加。首先

通过卷积核为 7 的卷积缩减通道数量，减少计算量，再经

过一个卷积核为 7 的卷积操作，增加通道数量，保持通道

数量的一致。最后经过 Sigmoid 输出，如图 6 所示。为

减少信息分散和放大全局维度的交互特征，增强模型性

能和病害特征表达能力，在 YOLOv8n 模型中引入

GAM 全局注意力机制，更好地提取图像中的重要信息，

实现复杂自然背景条件下黄瓜叶片病害的精准识别。

图 6   空间注意力模块

Fig. 6 Spatial attention submodule.

1. 8 WIoU 损失函数

在黄瓜叶片病害检测识别中，细小特征的识别较

为关键。YOLOv8 原网络模型中的预测边框坐标损

失函数采用 CIoU Loss，其在 DIoU 损失的基础上引

入预测边界框与真实边界框的长宽比，使损失函数更

加关注边界框的形状，但 CIoU 损失为单调聚焦机制，

对复杂样本的检测精度较低。CIoU 损失函数 LCIoU 计

算如式（4）~式（7）所示。

LCIoU = L IoU +（x - xgt）
2 +（y - ygt）

2

W    2
g + H    2

g
+ αv （4）

α = v
L IoU + v

（5）

v = 4
π2（arctan w

h
- arctan w gt

hgt
）2 （6）

L IoU = W i H i

wh + w gt hgt - W i H i
（7）

式中：w、h、（x，y）——预测框的宽、高和中心坐标；

w gt、hgt、（x gt，ygt）——真实框的宽、高和中心坐标；

W i、H i——交集宽、高；

α——权重函数，用于平衡参数；

v——纵横比度量函数，用于衡量高宽比一致性。

选用动态非单调聚焦机制 WIoU 替换原损失函

数，其损失函数 LWIoU 如式（8）所示。

LWIoU = rRWIoU L IoU  RWIoU ∈ [ 1，e），L IoU ∈ [ 0，1 ] （8）
式中：RWIoU——距离聚焦机制，用于放大普通适量锚

框的 L IoU；

r——非单调聚焦系数，用于聚焦普通质量的锚框。

RWIoU 定义如式（9）所示，r 定义如式（10）所示。

RWIoU = exp
■

■

|
||
|
|
| ■

■

|
||
|（x - xgt）

2 +（y - ygt）
2

（W    2
g + H    2

g ）∗ （9）

r = β
δaβ-δ

（10）

式中：β——离群度，表示动态滑动平均值；

W g、H g——最小边框宽、高；

a、δ——超参数。

WIoU 损失函数在降低高质量锚框的竞争性的同

时，还能够降低质量示例产生的有害梯度，提升病害检

测神经网络的泛化性与整体性能。因此，选用 WIoU
损失函数代替原损失函数。

2 结果与分析

2. 1 训练环境与方法

使用 Windows 10 操作系统，GPU 为 NVIDIA 
RTX2080 Ti，显存为 64 GB，主机内存为 1 TB，编程语言

为 Python 3. 9. 17，使用 CUDA v11. 3 对 GPU 进行加

速，基于深度学习框架 Pytorch 1. 11. 0 进行训练。

Torchvision 版本为 0. 12. 0。
训练参数设置：图像输入尺寸为 640 像素×640 像

素，批次 Batch_size 为 16，多线程设置为 2，初始学习率

为 0. 01，每次训练迭代（epoch）500 次。每完成 10 次迭

代，保存一次权重参数，共得到 50 个权重参数。由于

试验修改了原算法的主干特征提取网络，因此在首次

训练时无预训练权重，先进行 200 次的迭代训练，再利

用训练好的权重重新进行 500 次的迭代训练。

2. 2 评价指标

试验结果采用精确率 P、召回率 R、平均精度均值

mAP 来衡量模型识别检测的准确度。

P = TP
TP + FP

× 100% （11）

R = TP
TP + FN

× 100% （12）

mAP =
∑
i=1

N ∫
0

1

P dR

N × 100% （13）
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式中：TP——正确检测叶片病虫害的样本数；

FP——被误测为叶片病虫害的样本数；

FN——未被正确检测的叶片病虫害样本数；

N——类别数量，本文中研究 3 种黄瓜叶片病

虫害与正常叶片，故 N=4。
2. 3 分类结果分析

为使网络检测模型具有更好的识别和检测效果，

比 较 AKGAM—YOLOv8、YOLOv8n、VGG16 和

Faster R—CNN 四种主流模型对黄瓜叶片病害图像

的 性 能 。 当 参 数 Batch_size 为 16，MaxEpochs 为

50 时，4 种网络模型的混淆矩阵如图 7 所示。在 4 种

主流模型中，AKGAM—YOLOv8 模型对图像识别和

检测的效果最好。因此，选择 AKGAM—YOLOv8 模

型作为黄瓜叶片病害识别检测模型。

（a） VGG16 （b） Faster R—CNN （c） YOLOv8n （d） AKGAM—YOLOv8
图 7   混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix
2. 4 消融实验

为验证本模型优化策略的可行性，以 YOLOv8n
为基线模型，通过引入 AKConv 轻量化卷积、WIoU
损失函数、GAM 注意力机制以及 BiFPN 特征融合网

络不同模块的组合，以评价模型的检测精度、召回率、

平均精度均值、权重以及检测时间。

由图 8、图 9 以及表 2 可知，使用 AKConv 轻量化

卷积，有效减小计算量和模型权重，提高推理速度，但

也可能因为丢失部分通道的特征，召回率和平均精度

均值略有下降。采用 BiFPN 特征融合网络，通过增加

重复双向跨尺度连接和带权重的特征融合，进一步减

小计算量和模型权重，同时提高模型的召回率。GAM
注意力机制在提升模型整体性能与精确度方面表现较

好，引入 WIoU 损失函数提供合理的梯度增益分配策

略，从而提高模型的检测精确率、召回率和平均精度均

值 。 相 比 于 基 线 网 络 ，最 终 模 型 的 权 重 减 小 至

13. 22 MB，检测时间减小至 37. 16 ms，精确率提升

1. 71%，召 回 率 提 升 2. 2%，平 均 精 度 均 值 提 升

3. 04%。综上，证明了所提改进方法的有效性，为黄瓜

叶片病害识别的轻量级模型设计提供有力支持。

图 8   AKGAM—YOLOv8 与 YOLOv8n 的精确率结果对比

Fig. 8 Compare precision result of AKGAM—YOLOv8 
and YOLOv8n

图 9   AKGAM—YOLOv8 与 YOLOv8n 的损失结果对比

Fig. 9 Compare loss result of AKGAM—YOLOv8 
and YOLOv8n

表 2   消融实验

Tab. 2 Ablation test

序号

1
2
3
4
4
5
6
7

基线模型

YOLOv8n
YOLOv8n
YOLOv8n
YOLOv8n
YOLOv8n
YOLOv8n
YOLOv8n
YOLOv8n

AKConv
—

√
—

—

—

√
√
√

WIoU
—

—

√
—

—

√
√
√

GAM
—

—

—

√
—

—

√
√

BiFPN
—

—

—

—

√
—

—

√

P/%
95. 50
95. 63
96. 32
96. 26
96. 66
97. 03
97. 16
97. 21

R/%
85. 46
84. 16
86. 25
85. 46
85. 95
86. 56
87. 13
87. 66

mAP/%
94. 11
93. 25
95. 55
94. 06
94. 17
96. 53
97. 09
97. 15

权重/MB
23. 43
17. 65
23. 43
16. 71
16. 82
14. 62
13. 89
13. 22

检查时间/ms
56. 71
51. 47
56. 71
47. 55
47. 96
39. 21
37. 98
37. 16

99



中国农机化学报 2026 年

2. 5 不同模型黄瓜叶片病虫害检测可视化

为 验 证 改 后 模 型 的 综 合 性 能 ，使 用 训 练 好 的

AKGAM—YOLOv8、YOLOv8n 模型分别对自然场景

下的黄瓜叶片病害进行检测，如图 10 所示。可以看出，

黄瓜叶片病害面积较大且叶片繁茂，YOLOv8n 模型在

多目标场景中易出现误检现象，与 YOLOv8n 模型相

比，AKGAM—YOLOv8 模型表现出更高的检测精确度

且目标框更贴合实际目标尺寸大小，进行检测时拥有更

高的置信度，且目标定位更加准确，模型鲁棒性更强。

图 10   不同模型可视化结果对比

Fig. 10 Comparison of visualization results of different models

3 结论

1） 复杂自然环境下黄瓜叶片病害的快速准确识

别对黄瓜叶片病害及时诊断与预防具有重要意义，为

准 确 识 别 复 杂 环 境 下 的 黄 瓜 叶 片 病 害 ，基 于

YOLOv8n 模型引入 AKConv 可变核卷积、特征融合

网 络 BiFPN、注 意 力 机 制 GAM 以 及 损 失 函 数

WIoU，在轻量化的同时可提高模型对细小特征的提

取能力，从而提升整体识别准确率。

2） 经 测 试 ，黄 瓜 叶 片 病 害 识 别 精 确 率 为

97. 21%，模型权重为 13. 22 MB，与原模型相比，改进

后模型权重缩小为基线网络的 56. 42%，精确率提升

1. 71%，平 均 精 度 均 值 提 升 3. 04%，与 YOLOv8n、
VGG16、Faster R—CNN 主流目标检测网络模型相

比，也具有一定的优势。采用 AKConv 可变核卷积减

小模型参数和计算开销，改进后模型权重较原模型降

低 24. 67%，并在此基础上使用特征融合网络 BiFPN
与注意力机制 GAM 对模型细小特征提取能力进行优

化，更改原模型损失函数为 WIoU 损失函数，精确率

提升 0. 82%，进一步提升黄瓜叶片病害检测神经网络

的泛化性与整体性能。

3） 构建复杂自然环境下黄瓜叶片病害数据集用于

各 个 模 型 间 的 性 能 对 比 ，所 提 出 的 AKGAM—

YOLOv8 模型在识别准确率、识别速度以及轻量化方面

具有一定的优势，可满足黄瓜叶片病害识别检测要求，为

复杂自然环境下的农作物病害识别检测提供理论依据。
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