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摘  要 

针对棉花叶病害检测中病斑尺度差异大、背景干扰复杂、小目标易漏检及精度与效率难以平衡的问题，

文章对YOLOv8s模型进行了改进，构建了YOLOv8s-MSFDS模型。在主干网络中引入MKC-Block模块替换

原C2f结构，结合多尺寸卷积核与动态蛇形卷积，提升多尺度病斑特征提取能力；在特征融合层引入频

率–空间注意力模块FSA与并行位置感知注意力机制，强化病斑边缘细节特征，增强抗干扰能力；在检

测头部分引入多尺度通道注意力模块MTA-Net，优化小目标检测精度并降低冗余计算。实验结果表明，

相较于原始YOLOv8s模型，YOLOv8s-MSFDS模型的精确率、召回率、平均精度均值(mAP)分别达91.9%、

87.9%、85.1%，参数量仅为5.9 MB，在Jetson Nano平台上推理速度达4.99 FPS，满足实时检测需求。

模型在保持轻量化的同时实现了更高的检测精度，有效平衡了性能与效率。搭载于基于ROS构建的履带

式机器人平台后，在田间真实场景下表现出良好的泛化性与鲁棒性，可为棉花叶病害智能监测提供硬件

与算法一体化的技术支撑。 
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Abstract 
Aiming at the problems of large-scale variation of disease spots, complex background interference, 
easy missed detection of small targets, and difficulty in balancing accuracy and efficiency in cotton 
leaf disease detection, the YOLOv8s model was improved in multiple dimensions to construct the 
YOLOv8s-MSFDS model for cotton leaf disease detection. The MKC Block module was introduced 
into the backbone network to replace the original C2f structure, and combined with multi-size con-
volution kernels and dynamic snake convolution to improve the model’s ability to extract features 
of multi-scale disease spots. The frequency-spatial attention module FSA and parallel position-
aware attention mechanism were introduced into the feature fusion layer to strengthen the expres-
sion of edge detail features of disease spots and enhance the model’s anti-interference ability in 
complex field backgrounds. The multi-scale channel attention module MTA-Net was introduced in 
the detection head to optimize the detection accuracy of small target disease spots and reduce re-
dundant computation, which was adapted to the inference requirements of the hardware end. The 
experimental results showed that compared with the original YOLOv8s model, the precision, recall, 
and mean average precision (mAP) of the YOLOv8s-MSFDS model reached 91.9%, 87.9%, and 85.1%, 
respectively, with only 5.9 MB of parameters, and the inference speed reached 4.99 FPS on the Jet-
son Nano edge computing platform, meeting the demand of real-time field detection. While main-
taining lightweight, the model achieved improved detection accuracy and effectively balanced de-
tection performance and computational efficiency. After being mounted on the tracked robot plat-
form built based on ROS, it exhibited good generalization and robustness in real field scenarios, 
which can provide integrated hardware and algorithm technical support for the intelligent moni-
toring of cotton leaf diseases. 
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1. 引言 

棉花作为全球重要的经济作物，其叶片病害的准确识别与及时防控对保障棉花产量和品质具有重要

意义。然而传统人工检测方式效率低下，且现有深度学习模型在检测精度与轻量化之间难以取得平衡，

无法满足移动平台实时监测的需求。 
近年来，基于 YOLOv8s 的农作物病虫害识别研究已成为智慧农业领域的热点，众多学者围绕模型

轻量化、多尺度特征提取、注意力机制、损失函数优化以及实际部署等方面开展了大量工作。文献[1]
针对大豆叶病害检测，通过 CycleGAN、CBAM 注意力与局部判别器改进 Retinex-Net 增强网络，并采

用 ShuffleNetv2 + SE 构建主干、FasterNet Block 替换 C2f 模块、融合 Alpha-EIoU 损失函数，在提升低

光照图像质量的同时实现了模型轻量化与高精度检测。文献[2]在茶叶病虫害检测中将主干替换为

FasterNet，引入 CBAM 模块并改用 WIoU 损失，改进后的 YOLOv8s-CFW 模型提高了对重叠目标的检
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测能力。文献[3]面向航拍小目标检测，通过添加小目标检测头、引入 PPA 注意力、X-DySample 动态

采样有效解决了小目标漏检问题。文献[4]针对棉田害虫检测设计 Star-YOLO 模型，采用 StarNet 主干、

星型运算构建 Star-C2f 模块、提出轻量化检测头 ESCDH。文献[5]在小麦赤霉病检测中引入 ShuffleNetv2 
+ SE 构建主干，增强了对小病斑的识别能力。文献[6]针对玉米病虫害引入 FasterNet 替换 C2f、头部嵌

入 RFB-Net、改用 SIoU 损失，验证了算法的实用性。文献[7]面向棉叶病害提出 MN-YOLO 模型，在

YOLOv12n 主干末端引入多尺度简单注意力 MSSimAM，采用自适应阈值焦点损失 ATFL，实现检测与

诊断一体化。 
然而，在棉花叶病害检测任务中，病斑尺度差异大、背景干扰复杂、小目标易漏检以及检测精度与

效率难以平衡等问题仍制约实际应用。为此，本文提出 YOLOv8s-MSFDS (Multi-Scale Feature Dynamic 
Selection)多尺度特征动态选择模型。该模型在主干网络(Backbone)中引入融合多尺寸卷积核与动态蛇形

卷积的 MKC-Block 模块(Multi-Scale Kernel Convolution Block with Dynamic Snake Convolution)，提升多尺

度病斑特征提取能力；在特征融合层(Neck)嵌入频率–空间注意力模块(Frequency-Spatial Attention, FSA)
与并行位置感知注意力机制，强化病斑边缘细节特征并增强抗干扰能力；在检测头(Head)引入多尺度通道

注意力网络(Multi-Scale Channel Attention Network, MTA-Net)，优化小目标检测精度并降低冗余计算。实

验结果表明，YOLOv8s-MSFDS 在保持轻量化的同时实现了更高检测精度，并成功部署于基于 ROS 的履

带式机器人平台，在田间真实场景下表现出良好的泛化性与鲁棒性，为棉花叶病害智能监测提供了一体

化技术支撑。 

2. 核心算法与原理 

2.1. YOLOv8s-MSFDS 模型 

YOLOv8s-MSFDS 模型以轻量级网络 YOLOv8s 为基础框架进行改进，模型结构如图 1 所示。整个模

型主要分为四部分：输入端、主干网络、特征融合层和检测头，在主干网络中引入 MKC-Block 模块，在

特征融合层嵌入频率–空间注意力模块，在检测头引入多尺度通道注意力网络，优化精度减少计算。 
 

 
Figure 1. YOLOv8s-MSFDS model architecture diagram 
图 1. YOLOv8s-MSFDS 模型结构图 

2.2. 多尺度通道注意力网络 

针对棉花病斑在不同病种和发展阶段下呈现出尺寸多样、形态复杂等特点。传统网络在单一尺度下

提取的特征往往难以兼顾小目标与大范围病斑区域，容易导致信息丢失，影响整体检测效果。受病害检

测领域文献[8]的启发，本文设计了多尺度通道注意力网络(MTA-Net)，该网络通过对不同尺度的特征图

进行加权处理，引导模型重点关注与目标区域相关的高价值特征，从而提升病斑区域的感知能力。 
MTA-Net 通过多级特征交互与动态注意力机制，将 Backbone 提取的多尺度高维特征高效恢复至原
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始空间分辨率，同时增强对病斑细节与全局语义的协同感知能力，如图 2 所示。MTA-Net 通过以下四个

模块级联实现多尺度特征优化。 
 

 
Figure 2. MAT-Net architecture diagram 
图 2. MAT-Net 结构图 
 

首先，多尺度特征降维单元主要是对不同尺度的特征进行降维，使其适配后续的注意力机制。由于

棉花叶片病害的病斑形态多样，因此通过多尺度卷积操作提取不同尺寸的特征图。采用轻量卷积对特征

进行降维。通过特征降维可以确保非常细小的病斑能够被有效捕捉，而较大的病斑区域也能得到充分的

关注。 
设输入特征图集为{ }1 2, , , LF F F 分别来自主干网络不同阶段。对每个 Fi执行轻量卷积降维： 

( )lightConvi iF F′=                                     (1) 

其中， lightConv 表示轻量卷积操作。 
随后，MTA-Net 采用了渐进式通道拼接单元[9]，在传统的网络结构中，不同尺度的特征图通常在解

码器部分进行简单拼接。但由于病斑的尺度差异较大，传统的拼接方式容易导致信息丢失或不一致。渐

进式通道拼接单元通过逐步拼接多个尺度的特征图来保留各尺度的有效信息。将来自不同尺度的低维特

征 [ ]1 2, ,i i iF F F+ +′ ′ ′ 进行拼接，拼接操作按通道维度进行。拼接后输出特征图的维度如式(2)所示： 

[ ]concat 1 2, ,i i iF F F F+ +′ ′ ′=  ( Shape 1 1 embn C= × × × )                        (2) 

其中， embC 是嵌入通道数，n 是拼接的尺度数，最终拼接后的特征图能融合来自各个尺度的特征信息。 
将最低分辨率特征逐步上采样并与下一级特征按通道拼接 

L LG F ′=                                         (3) 

( )( )1Concat , UpSample , 1, 2, ,1i i iG F G i L L+′= = − −                       (4) 

其中，UpSample 为双线性插值，Concat 为通道维度拼接，融合了所有尺度的特征。 
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接着 Transformer 全局建模单元通过自注意力机制对特征之间的关系进行计算，然后对特征权重进行

调整。这种机制在多尺度的病斑检测任务中显得尤为重要，因为病斑的形态和尺度存在较大差异，传统

方法很难做到细节信息与全局上下文同时处理，而该模块让模型在检测病斑时将整张叶子上分散的、大

小不一的病斑信息全部整合起来，形成一个全局的、立体的病害特征图，从而大大提升对复杂病斑形态

的识别能力。为了有效地捕捉信息，Transformer 模块通过多头自注意力机制对不同的注意力模式进行并

行运算，通过前馈网络进一步增强特征表现能力。图 3 展示了该单元的结构。 
Transformer 全局建模单元的计算步骤如下： 
1) 层归一化(LN)与多头自注意力(MSA)，并通过残差连接 

( ) ( )( )ˆ LN MSA LNX X X= +                                (5) 

2) 再次层归一化与前馈网络(FFN)： 

( ) ( )( )out
ˆ ˆLN FFN LNX X X= +                               (6) 

其中多头自注意力的计算公式为： 

( )MSA , , Softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 



                            (7) 

Q、K、V 由输入线性变换生成 kd 为键向量维度。 
 

 
Figure 3. Transformer global modeling unit 
图 3. Transformer 全局建模单元 

 
最后动态注意力分割单元利用动态注意力分割法[10]，进一步提高对病斑区域的关注程度。通过动态

生成的注意力图能够自动调节注意力权重，根据当前特征的上下文信息突出病斑区域，减少对背景的关

注。 
动态注意力分割单元中，将 Xout重塑为特征图 T (形状 C × H × W)，通过 1 × 1 卷积和 Sigmoid 函数

生成动态注意力图 A： 

( )( )1 1ConvA Tσ ×=                                    (8) 

然后将各尺度降维后的特征图 F ′上采样至相同尺寸(H × W)，并与 A 逐元素加权求和 

( )( )
1

UpSample , size ,
L

i
i

M F H W A
=

′= =∑                           (9) 

其中，表示逐元素相乘。最后 M 经轻量卷积与上采样恢复原始分辨率，作为 MTA-Net 的输出。 
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这种融合方式确保了网络在处理细节信息和全局特征时，增强了全局上下对不同尺度病斑的建模能

力，有效提高了病斑检测的精度。 

2.3. MKC-Block 模块 

棉花叶病害在不同品种和发病阶段下，病斑尺度差异显著，小到针尖状的锈斑，大到覆盖叶片大面

积的黑斑病。原始 YOLOv8s 主干网络中的 C2f 模块主要依赖标准卷积操作，其固定感受野难以同时兼顾

小尺度细节与大尺度全局特征。MKC-Block 模块替换 YOLOv8s 主干网络中的 C2F 模块，显著增强了网

络对不同尺度病斑特征的提取能力，能够同时捕捉小病斑和大面积病变区域的特征。MKC-Block 不仅增

强了对不同尺度特征的处理能力，还通过可变形卷积使网络能够动态调整卷积核的感受，从而提高了对

形态变化目标的适应能力。在 MKC-Block 中，卷积操作的输出 Y 由不同卷积核和输入特征图的卷积计算

得出，具体表示为： 

1

n

i i i
i

Y W X b
=

= ⊗ +∑                                    (10) 

其中， iW 表示不同尺寸的卷积核， iX 为输入特征图，∗为卷积操作， ib 为卷积后的偏置项，n 为使用的

卷积核数量。多尺度的卷积核能够有效地捕捉不同尺度的病斑特征。 
动态蛇形卷积结构示意图如图 4 所示。动态蛇形卷积使用迭代策略，通过自适应调整卷积核的位置，

可以有效提取管状结构的局部特征。标准的 2D 卷积坐标表示为 K，其中心坐标为 ( ),i i iK x y= 。3 × 3 的

标准卷积核(扩张率为 1)，其坐标集合如公式(11)所示： 

( ) ( ) ( ){ }1, 1 , 1, , , 1, 1K x y x y x y= − − − + +
                         (11) 

 

 
Figure 4. Schematic diagram of dynamic snake convolution structure 
图 4. 动态蛇形卷积结构示意图 

2.4. 融合频率–空间注意力模块 

在棉花叶片病害检测中，病斑通常表现为边缘清晰、纹理突出的区域，其特征多集中于图像的高频

部分。若忽视高频信息，模型在处理微小病斑或边缘模糊区域时易出现误判，影响整体检测精度。为了

增强网络对病斑区域高频特征的敏感性，提升模型的判别能力，本文引入了频率–空间注意力模块[11] 
(Frequency-Spatial Attention, FSA)。该模块综合考虑图像在频域与空间域的信息，通过融合不同尺度和维

度的注意力特征，提升模型在复杂背景下的特征表达能力。FSA 模块的详细结构如图 5 所示。 
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Figure 5. Schematic diagram of the frequency-spatial attention module 
图 5. 频率–空间注意力模块示意图 

 
频域变换：给定 MTA-Net 输出的特征图 ˆ H W CF R × ×∈  (H、W 为空间尺寸，C 为通道数)，采用二维离

散傅里叶变换(2D-DFT)将其转换到频域，得到频域特征图 F̂ ： 

( ) ( )
1 1 2

0 0

ˆ , , e
ux vyH W j
H W

x y
F u v F x y

 − − − π + 
 

= =

= ⋅∑ ∑                             (12) 

其中，(x, y)为空间坐标，(u, v)为频率坐标，j 为虚数单位。该变换将空间域的灰度变化转换为频域中的不

同频率分量：病斑边缘、纹理等高频信息对应较大的 ( )ˆ ,F u v ，而平滑背景对应低频分量。 
频域通道注意力：对于频域特征图 ˆ H W CF R × ×∈  (复数)，取模后得到实值张量，然后沿空间维度分别

进行全局平均池化(GAP)和全局最大池化(GMP)，得到两个通道维度的向量，将两个向量分别送入共享的

多层感知机输出相加后经过 Sigmoid 激活，生成频域通道注意力权重： 

( )( ) ( )( )( )freq
ˆ ˆMLP GAP MLP GMPA F Fσ= +                        (13) 

该权重用于强调对病害识别贡献较大的频率通道。 
空间域注意力：同时在空间域上，对原始输入特征 F 采用空间注意力机制。首先沿通道维度分别计

算平均值和最大值，得到两个单通道特征图： 

( )
( )

avg

max

GAP

GMP

H W
s

H W
s

s F R

s F R

×

×

= ∈

= ∈
                                (14) 

将二者沿通道方向拼接为 2
avg max, H Ws s R × × ∈  ，然后通过一个 7 × 7 卷积层将通道数降为 1，再经 Sig-

moid 激活生成空间注意力图 spaA ： 

( ) ( )( )( )spa 7 7Conv GAP ;GMPs sA F Fσ ×=                            (15) 

该注意力图突出病斑所在的空间位置，抑制背景区域。 
注意力特征融合：将频域注意力加权后的特征与空间注意力加权后的特征进行逐元素相加，得到最

终的增强特征： 

( ) ( )out freq spa
ˆF F A F A= +                                (16) 

其中，表示逐元素乘法融合后的 outF ，保留了原始空间结构，同时增强了高频细节和病斑区域响应。 
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3. 棉花叶病害识别机器人架构 

3.1. 履带式机器人软件环境 

3.1.1. 嵌入式软件环境 
机器人搭载的嵌入式控制单元，核心是树莓派 4B。基于 Debian 优化开发的嵌入式环境，利用其轻

量化、高度定制化的特点，实现传感器数据采集、运动控制和任务调度。 

3.1.2. 操作系统环境 
机器人搭载的操作系统为 Ubuntu18.04LTS (长期支持版本)，稳定性、安全性和兼容性都十分优秀，

特别适合嵌入式设备、工业和机器人平台的应用。该系统具备长期支持特性，确保在实际部署中长期稳

定运行，同时兼容主流硬件设备和多种开发框架，满足机器人多模块集成需求。 

3.1.3. 视觉处理单元环境 
视觉感知模块选用 NVIDIA Jetson Nano B01 当作核心硬件平台，结合 CUDA 和 TensorRT 技术实现

深度学习模型的高效推理，Jetson Nano B01 拥有强大的 GPU 加速能力，可实时处理大规模图像数据，并

且开展深度学习推理，以此提升目标侦测的精确度与速度。TensorRT 技术对深度学习模型的推理过程进

行了优化。在嵌入式设备方面，它借助层融合、精度降级以及动态张量优化等技术手段，使得推理速度

得到明显提升，同时延迟也有所降低。 

4. 实验与结果 

4.1. 数据集 

实验数据源自 Kaggle 公开的 6 个棉花病虫害数据集，包含叶斑病、蚜虫病等多种病害类型，原始图

像共计 6891 张。为避免环境变化和图像场景单一导致模型过拟合，本文采用尺寸调整、随机几何变换与

像素域变换相结合的策略进行数据增强，并引入高斯滤波去除图像噪声。经增强后，数据集样本量扩充

至 27,564 张，其中训练集 24,808 张，测试集 2756 张，有效提升了模型在复杂田间环境下的鲁棒性与泛

化能力，如图 6 和表 1 所示。 
 

 
Figure 6. Cotton leaf disease and pest dataset 
图 6. 棉花叶片病虫害数据集 
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Table 1. Summary of the cotton leaf disease and pest dataset 
表 1. 病虫害数据集概括 

病害种类 原图像共计 增强后共计 训练集/测试集 标签 

叶斑病 860 3440 3096/344 A 

蚜虫病 745 2980 2682/298 B 

粘虫病 875 3500 2100/350 C 

黑斑病 1002 4008 4399/401 D 

灰霉病 974 3896 3506/389 E 

健康 1545 6180 5562/618 F 

叶卷病 890 3560 3204/356 G 

总共 6891 27,564 24,808/2756  

4.2. 模型实际效果(YOLOv8s-MSFDS) 

将 YOLOv8s-MSFDS 与原 YOLOv8s 模型在棉花叶片病害检测任务上的效果进行了对比，结果显

示，在病斑尺度差异大、背景干扰复杂的田间场景下，原 YOLOv8s 模型存在对小病斑漏检、病斑边缘

定位不准确以及背景误检等问题。相比之下，YOLOv8s-MSFDS 模型通过引入融合多尺寸卷积核与动

态蛇形卷积的 MKC Block 模块，有效提升了多尺度病斑特征提取能力，能够准确识别不同大小的病斑

区域；同时，在特征融合层嵌入频率–空间注意力 FSA 模块，强化了病斑边缘细节特征，使检测框定

位更加精准；多尺度通道注意力 MTA-Net 的引入进一步优化了对小目标病斑的检测精度，有效降低了

漏检与误检。实验结果表明，本文模型在复杂环境下具有更强的特征表达能力和抗干扰能力，检测效

果显著优于原模型。 

4.3. 模型性能评估指标 

本文采用准确率、精确率、召回率、F1-score 及 mAP@0.5 综合评价模型检测精度，其中 mAP@0.5
反映多类别目标在 IoU 阈值为 0.5 时的平均检测性能；同时，通过参数量和计算量(FLOPs)衡量模型复杂

度和计算效率，以验证模型在保证高精度的同时具备良好的轻量化与实时性。 

4.4. 对比试验 

为了证明 YOLOv8s-MSFDS 模型的有效性，将其与 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOv7、
YOLOv7-tiny、Faster R-CNN、CenterNet 及 YOLOv8 等 8 种经典目标检测算法在自建的棉花叶片病害

数据集上进行对比实验，实验结果如表 2 所示。从表中可以看出，本文提出的 YOLOv8s-MSFDS 模型

在精确率、准确率和召回率上均优于所有对比算法。与基准模型 YOLOv8 相比，本文模型的精确率提

升 4.1 个百分点(达 91.9%)，准确率提升 5.0 个百分点(达 83.6%)，召回率提升 4.0 个百分点(达 87.9%)，
充分验证了多尺度特征动态选择机制与频域注意力增强策略的有效性。与轻量级模型 YOLOv5s 相比，

本文模型在召回率和精确率上分别提升 3.7 和 5.3 个百分点，同时参数量与计算量虽有所增加，但仍处

于可接受范围，体现了模型在精度与复杂度之间的良好平衡。相较于两阶段检测算法 Faster R-CNN，

本文模型在各项精度指标上均大幅领先，且模型尺寸仅为 32.3 MB，远小于 Faster R-CNN 的 333 MB，
显著降低了部署成本。实验结果表明，本文提出的 YOLOv8s-MSFDS 模型在棉花叶片病害检测任务中

具有显著的性能优势，能够在保持较高计算效率的同时实现更高的检测精度，为田间实时病害监测提

供了可靠的技术方案。 
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Table 2. Performance comparison of different models 
表 2. 不同模型的性能对比 

模型 精确度/% 准确度/% 召回率/% 参数/MB 计算量/FLOPs 模型尺寸/MB 

YOLOv3 87.1 79.1 84.1 103.6 282.2 207.8 

YOLOv5s 86.6 79.1 84.2 9.1 23.8 18.6 

YOLOv6s 87.5 76.5 83.1 16.2 44 32.9 

YOLOv7 84.1 79.6 83.4 37.2 105.2 74.9 

YOLOv7-tiny 77.7 70.3 73.8 6.0 13.2 12.3 

Faster R-CNN 82.3 81.2 80.4 42.4 239.3 333 

CenterNet 81.6 80.4 79.1 33.1 186.8 260 

YOLOv8 87.8 78.6 83.9 11.1 28.7 22.6 

Proposed Method 91.9 83.6 87.9 16.7 36.1 32.3 

4.5. 消融实验(YOLOv8s-MSFDS) 

为验证各改进模块对模型性能的贡献，本文设计了消融实验，结果如表 3 所示。以 YOLOv8s 为基线

模型，逐步引入 MTA-Net、DSConv (MKC Block)和 FSA 模块。实验结果表明，单独引入 MTA-Net 后，

模型召回率提升 0.9%，计算量降低至 24.9 GFlops，验证了多尺度特征融合的有效性；在此基础上引入

MKC Block，精确率提升至 81%，召回率达 85.3%，表明多核卷积与动态蛇形卷积增强了特征表达能力；

最终引入 FSA 模块后，模型精确率、准确率和召回率分别达到 91.9%、83.6%和 87.9%，较基线模型分别

提升 4.1、5.0 和 4.0 个百分点，充分验证了各模块的协同有效性。 
 
Table 3. Performance comparison of different module schemes 
表 3. 不同模块方案的性能对比 

MTA DSConv FSA 准确率/% 精确度/% 召回率/% 参数量/MB 计算量/GFlops 

× × × 87.8 78.6 83.9 11.1 28.7 

√ × × 85.9 79.3 84.8 12.1 24.9 

√ √ × 87.2 81 85.3 14.4 33.8 

√ √ √ 91.9 83.6 87.9 16.7 36.1 

5. 总结 

为应对复杂背景干扰和小目标识别的问题，本文给出了针对 YOLOv8 网络的改进策略。该策略包括

引入多尺度通道注意力(MTA-Net)模块，通过加权融合不同尺度的特征，增强模型对病虫害区域的感知能

力，在大小差异较大的病害区域，检测精度得到了提升。采用频域空间注意力(FSA)机制，通过离散傅里

叶变换(DFT)提取频域特征，强化模型对病害区域高频信息的感知能力，提高病害边缘及细节的检测能力。

并且结合深度可分离卷积(DSConv)降低模型计算复杂度，在维持检测精度的状况下，提高推理速度。实

验结果显示，引入 MTA、MCK 和 FSA 模块之后，改进模型的准确率实现了从 87.8%到 90.9%的提升。

精确度也从 78.6%提高到了 81.6%，这充分显示出其误检抑制能力得到了提高。召回率提升了 4%，由

83.9%增长至 87.9%，这提高了对病虫害区域的全面感知效果。 
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