
 
 

基于改进 YOLO11n 的葡萄果叶病害检测方法
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摘　要：为提高葡萄果叶病害的检测精度和速度，解决葡萄因生长环境和病害种类复杂造成的误检、漏检等问题，该研

究提出了一种基于改进 YOLO11n的葡萄病害检测模型 RLSL-YOLO11。首先，为提高葡萄病害特征的提取能力，将

YOLO11n主干网络替换为融合 RepConv的 HGNetv2，构建改进型主干网络 RHGNetv2。其次，引入基于 LSKA（large
separable kernel attention）注意力机制设计的改进型池化模块 LSPF，用于强化模型的多尺度特征建模能力。再次，采用

Slim-neck架构优化颈部特征融合网络，以降低模型的整体计算复杂度。最后，设计了一种轻量级共享卷积分离器批量

归一化检测头 LSCSBND（lightweight shared convolutional separator batch normalized detection head），以进一步降低参数

量和计算复杂度，并提高模型对多尺度病害特征的定位和提取能力。在该研究构建的数据集检测中，RLSL-YOLO11模
型的准确率、召回率、mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 分别为 82.8%、76.1%、83.1%和 52.0%，与基准模型 YOLO11n相比，mAP0.5
和 mAP0.5-0.95 分别提升了 1.9和 6.0个百分点；模型参数量、计算复杂度和模型权重分别降低 12.0%、14.2%和 8.9%。研

究表明，RLSL-YOLO11模型在有效提升综合检测能力的同时也降低了计算资源的需求，为葡萄果叶病害检测的轻量化

和实际应用提供了参考。
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0　引　言

葡萄是一种营养丰富的重要经济作物，在农业生产

中具有较高的经济价值。然而，作为浆果类植物，葡萄

在生长过程中极易受到病害侵袭，这些病害常导致其产

量和品质下降，进而造成显著的经济损失[1]。当前，在

葡萄种植过程中，病害识别主要依赖人工目测和经验判

断，但该方法存在识别成本高、效率低、误判率高以及

易受种植环境干扰等问题[2]。常见的葡萄病害包括灰霉

病[3]、霜霉病[4]、白粉病[5] 和裂果病[6]，这些病害可对葡

萄的花序、果实及茎叶等部位造成严重损伤[7]。由于葡

萄不同生长周期对病害的敏感程度不同，病害识别的及

时性和准确性对葡萄的最终产量和品质具有重要影响[8]。

鉴于传统人工病害检测存在效率低、准确率不高等

问题，研究人员开始深入研究基于计算机视觉的自动化

病害识别方法，以提高识别效率和精度。例如，ZHANG
等[9] 提出了一种基于多特征融合的大豆叶片病害检测模

型MF3R-CNN，该模型通过跳跃连接的方式融合特征提

取网络中不同层的特征，实现了多尺度信息的有效集成，

最终获得了 83.34%的 mAP指标。WANG等[10] 基于迁移

学习提出了一种轻量化的 SSD模型，通过优化特征提取

网络结构与预测卷积核，实现了柑橘害虫的高效检测与

计数。毛锐等[11] 基于 Faster R-CNN构建了一种用于识

别小麦条锈病和黄矮病的模型，利用卷积核拆解与下采

样延迟策略对深度残差主干网络进行优化，mAP为 91.06%。

在农业病害检测领域，时效性是衡量检测系统性能

的核心指标之一，因此，选用计算资源占用低、检测效

率高的目标检测算法对于实际部署具有重要意义。

YOLO[12]（You Only Look Once）作为一种兼具检测精度

高、推理速度快、部署灵活等优点的高效目标检测算法，

已在农业病虫害场景中得到了广泛应用。例如，孙俊等[13]

提出了一种基于改进 YOLOv7的棉田虫害检测模型

ECSF-YOLOv7，该模型融合 EfficientFormerV2主干网

络、CBAM注意力机制、 Slim-neck架构以及 Focal-
EIOU损失函数，有效提升了模型在复杂棉田环境中的

检测精度。马超伟等[14] 针对小麦病害识别任务，提出了

一种基于改进 YOLOv8的轻量化检测方法，该方法引入

PP-LCNet主干网络、全局注意力机制（GAM）、CARAFE
上采样模块及Wise-IoU损失函数，在降低模型参数量的

同时显著提升了检测精度。孙丰刚等[15] 基于改进YOLOv5s
和迁移学习提出了一种用于苹果果实病害识别的模型，

通过引入幻影结构、注意力机制、双向特征金字塔网络

（BiFPN）以及 Transformer模块，实现了模型的轻量化
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与精度提升，为果实病害的快速、准确识别提供了有效

方案。张惠莉等[16] 针对葡萄果叶病害识别任务，提出了

一种结合 GhostNetV2主干特征提取网络的改进 YOLOv8
模型，在检测精度和推理速度方面均表现出良好性能。

尽管上述研究在特定作物病虫害检测中借助 YOLO系列

目标检测算法取得了良好效果，但在实际应用中仍面临

诸多挑战。例如，检测模型对复杂种植环境（如光照变

化、叶片遮挡、果实与背景色差小等）适应性不足，导

致检测精度下降；部分性能提升模块的引入导致模型计

算资源消耗较高，限制了其在资源受限场景下的应用和

推广。为解决这些问题，本研究构建了包含葡萄灰霉病、

霜霉病、白粉病以及裂果病的 4类病害数据集，并提出

了一种基于改进 YOLO11n的轻量级葡萄病害检测模型

RLSL-YOLO11，旨在提升葡萄病害的检测精度，同时降

低部署成本，实现病害实时监测。 

1　材料和方法
 

1.1　数据集制作

本研究所用葡萄果叶病害图像采集自山东省临沂市

郯城县葡萄种植基地，该基地采用大棚栽培模式。本研

究主要关注葡萄果实与叶片上的病害，拍摄对象仅包括

果实与叶片，未涉及枝干等其他部位。原始数据集图像

共 2 449张，其中 326张为公开网络收集，2 123张为园

区拍摄，拍摄设备为尼康 D3400，拍摄时间为 2023年
12月—2024年 5月，拍摄图片原始像素为 2 992×2000。
使用 X-AnyLabeling-GPU软件手动标记病害部位和名称，

数据集的病害图片数量和标签分布结果如表 1所示，数

据集样本数据如图 1所示。
 
 

表 1    葡萄病害名称和数量分布

Table 1    Names and quantitative distribution of grapevine diseases
病害

Diseases
图片数

Number of images
标签数

Number of labels
白粉病 Powdery mildew 529 2 324
霜霉病 Downy mildew 720 1 740
灰霉病 Botrytis cinerea 800 1 558

裂果病 Fruit cracking disease 400 1 548
总的 All 2 449 7 170

 

 
 

a. 霜霉病
a. Downy mildew

b. 裂果病
b. Fruit cracking disease

c. 灰霉病
c. Botrytis cinerea

d. 白粉病
d. Powdery mildew

图 1　葡萄病害样本示例

Fig.1    Examples of grape disease samples

为提升模型的泛化能力并有效缓解过拟合问题，本

研究引入数据增强技术对原始图像数据进行扩充。具体

增强方法包括：图像随机旋转、上下左右翻转、亮度调

整以及静态裁剪等。上述技术在一定程度上模拟了葡萄

在实际生长过程中果叶的空间姿态及复杂环境下的干扰

情况，从而增强了模型对真实场景的适应能力，通过数

据增强技术，原始图像数量由 2 449张扩展至 5 000张。

将数据集按照 8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试

集，训练集包括 4 000张图片，验证集和测试集各 500
张图片。 

1.2　方　法 

1.2.1　RLSL-YOLO11
YOLO11由 Ultralytics团队开发，其网络结构主要

包括主干网络（Backbone）、颈部特征融合网络（Neck）
以及检测头（Head）。YOLO11在模型训练、推理速度、

基础参数量以及计算复杂度等方面均实现了显著优化，

同时引入了 C3k2以及 C2PSA等全新的特征提取模块。

根据不同的计算资源需求，YOLO11提供了五个版本，

其中 YOLO11n具有最少的参数量与计算复杂度，适用

于计算资源受限的边缘设备。综合考虑模型的检测速度、

精度表现与部署成本等因素，本研究选用 YOLO11n作
为基准模型。针对 YOLO11n模型，本研究主要进行了

以下结构改进：

1）将 YOLO11n原主干网络替换为基于 RepConv改
进后的 HGNetv2，即 RHGNetv2，以增强模型的特征提

取能力；

2）引入大核可分离卷积注意力机制 LSKA（large
separable kernel  attention），改进池化结构，构建 LSPF
模块以替代原有的 SPPF模块，提高模型对关键区域的

响应能力；

3）采用 Slim-neck架构对原 YOLO11n的颈部特征

融合网络进行优化，以降低模型整体计算复杂度；

4）提出一种轻量化检测头，命名为共享卷积分离器

批 量 归 一 化 检 测头 LSCSBND（ lightweight  shared
convolutional  separator  batch  normalized  detection  head），

用于替换 YOLO11n原检测头模块，以进一步提高检测

效率与精度。

经改进后得到 RLSL-YOLO11模型，其网络结构如

图 2所示。 

1.2.2　RHGNetv2主干网络

YOLO11n原主干网络在追求轻量化的同时，特征提

取能力相对不足，难以有效识别葡萄果实与叶片病害中

复杂的纹理和边缘信息，易导致误检和漏检。HGNetv2
是百度飞桨视觉团队提出的 RT-DETR[17] 目标检测算法

的主干网络，兼顾轻量化和检测精度，且适用于计算资

源受限场景。HGNetv2主干网络由 HGStem，HGBlock，
DWConv组成，其核心模块 HGBlock负责提取多样化特

征，是特征表达的关键组件，同时也是占计算开销比例

最大的部分。为进一步提升模型对细粒度病害特征的提

取能力，并降低网络计算资源的开销，本研究借鉴

RepConv[18] 的结构重参数化思想，对 HGBlock模块进行

改进，并将改进后的模块命名为 RHGBlock，其结构如

图 3所示。本研究特别考虑了与 YOLO11n中其他关键

第 14 期 吴世琛等：基于改进 YOLO11n的葡萄果叶病害检测方法 135 　



模块（如 C2PSA注意力模块）的协同作用。C2PSA模

块融合了通道与空间注意力机制，能够引导模型更聚焦

于关键区域，尤其适用于遮挡严重或背景复杂的病害检

测场景。RHGBlock在与 C2PSA模块协同作用下，进一

步强化多尺度特征表达，保持轻量化计算优势的同时，

有效提升网络对葡萄果实和叶片病害细粒度特征的提取

能力。
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图 2　RLSL-YOLO11的网络结构

Fig.2    Network structure of RLSL-YOLO11
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图 3　RHGBlock结构

Fig.3    Structure of RHGBlock
 

RepConv（re-parameterized convolution，重参数化卷

积）是一种结构重参数化技术，旨在保持模型精度的前

提下提升推理效率。其核心思想在于训练与推理阶段结

构解耦：在训练阶段引入多分支结构增强特征表达；而

在推理阶段则通过参数融合将多分支结构等效转换为单

一卷积分支，从而实现结构简化。

本研究将 RepConv引入 HGNetv2，对其核心模块

HGBlock进行改进，旨在利用 RepConv的多分支结构提

升对小目标特征的提取能力，从而增强小目标检测精度。

改进中首先对 3×3卷积层与 BN[19]（batch normalization）
层进行融合，其计算过程如式（1）和式（2）所示：

Conv(x) = W(x) + b （1）

BN (x) = γ× x−M
√

v
+ β （2）

其中，式（1）为卷积层计算公式，式（2）为 BN层计算

公式。Conv(x) 表示卷积操作的最终输出结果，是加了偏

置之后的特征图，BN(x)为归一化并线性变换后的输出。

将卷积结果带入到BN公式中进行化简如式（3）所示：

BN(Conv(x)) = γ× Conv(x)−M
√

v
+β

= γ× W(x)+b−M
√

v
+β

=
γ×W(x)
√

v
+ (
γ× (b−M)
√

v
+β)

（3）

γ×W(x)
√

v
γ×(b−M)
√

v
+β

式中，BN(Conv(x))表示对卷积后的输出进行归一化

处理，W(x)表示输入 x 与卷积核权重 W 进行卷积操作后

的输出结果，M 指在结构重参数化过程中对多个卷积分

支的权重取平均，γ 代表可学习参数权重，b 代表卷积层

的偏置项，β 代表权衡参数， 为融合后卷积的参

数权重值， 为融合后卷积的权衡参数值。随

后，将 1×1卷积核的维度调换，并与 3×3卷积核权重进

行卷积操作，如式（4）所示：

Pout = Conv3×3(Conv1×1(x)) （4）

式中 Pout代表经过两次卷积处理后的最终输出特征图。

最后，将所有卷积权重通过填充对齐后相加，得到

RHGBlock，该结构在训练时采用多分支卷积，推理时将

分支参数重参数化合并为单一主分支。 

1.2.3　LSPF模块

SPPF（spatial pyramid pooling - fast）模块是空间金

字塔池化 SPP[20]（spatial pyramid pooling）的一种轻量化

改进版本。它的主要作用是通过多尺度池化操作融合不

同感受野的特征，有效提升模型对目标尺度变化的鲁棒

性。尽管该设计通过参数共享降低了计算复杂度，但堆

叠式池化操作可能导致局部细节信息丢失，特别是在检

测密集且细小目标时表现不足，而特征拼接操作会进一

步加剧特征信息的衰减。针对葡萄果叶病害图像中密集

小病斑的检测需求，本研究通过融合注意力机制重构 SPPF
模块，以强化关键区域的特征响应。

LSKA[21] 是 在 大 核 注 意 力 LKA[22]（ large  kernel
attention）的基础上改进而来，融合了“大核”感受野与

“可分离”卷积的优势。传统注意力机制通过特征重加

权提升检测精度，但大核卷积通常带来较高的参数量和
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计算开销。大核卷积具有较大感受野，能够有效捕捉图

像中的全局信息和大尺度特征，如物体轮廓，但对小目

标细节的敏感性较弱，可能导致局部特征被全局信息淹

没，影响检测性能。LSKA通过将标准深度卷积（DW-
Conv）和深度膨胀卷积（DW-D-Conv）分解为水平和垂

直的 1D卷积内核级联，实现了局部细节与全局上下文

的有效融合。该设计既缓解了大感受野带来的局部信息

丢失问题，又避免了额外计算模块的引入，在保持等效

感受野的同时显著降低了计算复杂度，提升了模型性能

与计算效率。

基于 LSKA的思想，本研究对 SPPF模块进行改进，

提出了一种融合注意力机制的模块，命名为 LSPF，结构

如图 4所示。该模块在保持 SPPF多尺度特征融合优势

的基础上，利用注意力机制动态调节不同区域的权重，

增强对细节信息的关注能力，从而提升模型在多尺度特

征提取与融合过程中的表现，进而提高检测性能。
  

a. LSKA

1×(2d−1)
DW-Conv

(2d−1)×1
DW-Conv

1×(k/d)
DW-D-Conv

(k/d)×1
DW-D-Conv

1×1

Conv

b. LSPF

MaxPool2d

Conv

MaxPool2d

MaxPool2d

Concat

LSKA

Conv

注：MaxPool2d为最大池化层；LSKA为大可分离核注意力；DW-D-Conv
为深度扩张卷积；d 为膨胀率；k 为卷积核边长。
Note: MaxPool2d is the maximum pooling layer; LSKA is the Large Separable
Kernel  Attention;  DW-D-Conv  is  the  Depth  Expansion  Convolution;  d  is  the
expansion rate; k is the convolution kernel edge length.

图 4　SKA与 LSPF结构

Fig.4    Structure of LSKA and LSPF 

1.2.4　Slim-neck架构

为兼顾葡萄果叶病害检测的精度和实时性，降低计

算资源需求，本研究引入 Slim-neck架构[23] 改进YOLO11n
的颈部特征融合网络（Neck）。Neck连接主干网络

（Backbone）与检测头（Head），主要负责多层特征的

融合与传递。Slim-neck通过将传统卷积 Conv替换为轻

量级卷积 GSConv实现轻量化，GSConv结合了标准卷

积（ standard  convolution， SC）、 深 度 可 分 离 卷 积

（depthwise  separable  convolution，DSC）与通道混洗

（Shuffle）技术，其中架构核心为分组卷积（grouped
convolution，GConv），可有效加速卷积计算，结构如

图 5所示。GSConv在提升推理速度的同时，保持了较

强的特征学习与融合能力。

为进一步降低Neck部分的计算开销，在基于GSConv
的基础上，将 Neck部分的 C3k2模块替换为 VoV-GSCSP

模块。VoV-GSCSP采用单次跨阶段聚合策略设计，其结

构如图 6所示，用于实现不同阶段特征图之间的信息高

效融合，兼顾深层特征的语义表达与浅层特征的细节信

息，从而提升特征利用效率，平衡计算成本与检测精度。

通过结合GSConv与VoV-GSCSP，构建出Slim-neck架构。
 
 

Concat

Conv

Shuffle

GConv GSConv

输入
Input

输出
Output

DW-Conv

图 5　GSConv模块结构

Fig.5    Structure of GSConv module
 
 

GSConv

输入Input

输出Output

GSConv

Conv

Concat

Conv

ConvConv

+

图 6　VoV-GSCSP模块结构

Fig.6    Structure of VoV-GSCSP module
  

1.2.5　LSCSBND检测头

YOLO11沿用 YOLOv8的解耦头 (decoupled  head)
设计，即在不同的网络层级使用独立的检测头。这种任

务解耦的处理方法能够减少多类别检测中的相互干扰，

提升检测精度。该设计通过两次 3×3卷积和一次 1×1卷
积串联来实现，但是会导致参数量和计算复杂度显著增

加。为此，提出一种轻量级共享卷积分离器批量归一化

检测头 LSCSBND。鉴于不同层级特征的统计差异，归

一化层（normalization layer）不可缺少，但批量归一化

（batch normalization，BN）对批量大小敏感，直接引入

BN易导致滑动平均值出现偏差。为解决此问题，本研

究借鉴 NASFP的权重共享策略[24]，结合 C3k2模块中动

态残差连接的思想，实现卷积层权重共享而 BN独立计

算，解决 BN对批量大小敏感的问题。LSCSBND检测

头结构如图 7所示。

P3、P4、P5分别表示不同尺度的特征图层，用于检

测不同大小的目标。LSCSBND检测头接收来自 P3、P4、
P5的特征图后，先通过带 BN的 1×1共享卷积调整通道

维度，再利用两组带 BN的 3×3共享卷积实现跨层级特

征融合，降低参数量。输出阶段采用独立权重的 1×1卷
积分支分别处理定位与分类任务，实现任务解耦。同时，
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引入 Scale层进行特征缩放，提升模型对多尺度目标的

检测能力。
 
 

Conv_Reg Scale

Conv_Cls

Conv_Reg

Conv_Cls

Conv_Reg

Conv_Cls

Conv_BN

1×1
P3

Conv_BN

1×1

Conv_BN

3×3

Conv_BN

3×3

Scale

Scale

P4

Conv_BN

1×1
P5

注：P3代表第 3层特征图，分辨率较高、信息更细腻，用于检测小目标；

P4代表第 4层特征图，中等分辨率，用于检测中等大小目标；P5代表第

5层特征图，分辨率最低、语义最强，用于检测大目标。
Note:  P3  represents  Layer  3  feature  map  with  higher  resolution  and  more
delicate  information  for  detecting  small  targets;  P4  represents  Layer  4  feature
map with  medium resolution  for  detecting  medium-sized  targets;  P5  represents
Layer  5  feature  map  with  the  lowest  resolution  and  strongest  semantics  for
detecting large targets.

图 7　LSCSBND检测头结构

Fig.7    Structure of LSCSBND detection head 

1.2.6　试验环境及评价指标

试验平台所用操作系统为 Window10（22H2），深

度 学 习 框 架为 Pytorch（ 2.2.2）， CPU为 Intel(R)
Core(TM)  i5-12490F， GPU为 NVIDIA  GeForce  RTX
4060Ti 16GB。初始学习率（Learning rate）为 0.01，动

量（momentum）为 0.937，优化器（ optimizer）选用

SGD，批量设置（batch）为 32，其他超参数沿用默认设

置，统一训练 500轮（epochs），并最终基于测试集数

据统计模型性能指标。

试验采用准确率（precision，P）、召回率（recall，
R）、平均精度均值（mAP0.5 和 mAP0.5-0.95）作为模型性

能的主要评价指标。模型参数量（params）、计算复杂

度（ floating  point  operations， FLOPs）、 模 型 权 重

（model size）和每秒帧数（frames per second，FPS）作

为模型的次要评价指标。 

2　结果与分析
 

2.1　不同模型结果对比

为了验证改进模型的性能，在相同试验环境下使用

自建葡萄果叶病害数据集对选取模型进行训练并收集测

试集数据，对比结果如表 2所示。
 
 

表 2    RLSL-YOLO11与其他模型的对比结果

Table 2    Comparison results of RLSL-YOLO11 with other models
模型
Models

准确率
Precision P/%

召回率
Recall R/% mAP0.5/% mAP0.5-0.95/%

参数量
Params/M

计算复杂度
Floating point operations FLOPs/G

模型权重
Model size/MB

帧率 Frames per second/
（帧·s−1）

Faster R-CNN 76.4 73.4 77.7 41.0 41.50 207.0 167.01 28.0
RT-DETR-R18 85.4 78.8 82.8 52.7 19.88 57.0 38.60 88.4
RT-DETR-R34 86.6 80.3 82.7 54.0 31.11 88.0 60.11 66.2
YOLOv3-tiny 79.6 74.3 79.6 41.1 8.67 12.9 23.20 394.2
YOLOv5n 78.5 76.6 78.9 44.0 2.50 7.1 5.05 316
YOLOv6n 78.7 75.3 80.1 45.7 4.23 11.8 8.31 388.6

YOLOv7-tiny 77.1 73.4 78.5 38.5 6.02 13.0 11.70 219.5
YOLOv8n 79.2 77.0 81.1 47.6 3.01 8.1 5.98 338.9
YOLOv9-t 78.3 76.7 80.7 45.3 2.62 10.7 5.84 227.7
YOLOv10n 77.6 74.0 78.5 44.4 2.27 6.5 5.53 255.8
YOLO11n 81.2 76.5 81.2 46.0 2.58 6.3 5.25 243.2
YOLOv12n 80.0 78.3 81.3 47.3 2.56 6.3 5.30 149.4

RLSL-YOLO11 82.8 76.1 83.1 52.0 2.27 5.4 4.78 192.3
注：mAP50 为 IoU阈值为 0.5时的平均精度均值，mAP50～95 为 IoU阈值为 0.5到 0.95，步长为 0.05时 mAP的平均值。
Note: mAP50 is the average precision when the intersection over union threshold is 0.5, mAP50～95 is the average value of mAP for IoU thresholds of 0.5 to 0.95 in steps of 0.05.
 

如表 2所示，RLSL-YOLO11在准确率、召回率、

mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 分 别 达 82.8%、 76.1%、 83.1%和

52.0%，较基准模型 YOLO11n在 mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 上
分别提升了 1.9和 6.0个百分点。在模型参数量、计算复

杂度和模型权重分别减少了 12.0%、14.2%和 8.9%。RT-
DETR-R18在参数量是 RLSL-YOLO11模型的 8.7倍，

计算复杂度 10.5倍的情况下，在 mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 的
指标上并没有明显的领先。RLSL-YOLO11模型在参数

量仅为 RT-DETR-R34的 7.3%，且计算复杂度仅为 6.1%
的情况下，实现了相近的 mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 的指标。

在本研究所涉及的葡萄病害中，白粉病因其病斑细

小且密集，属典型的密集小目标，同时易受环境光照、

灰尘及果粉等白色干扰物影响，增加了检测难度，对模

型检测能力提出了更高要求。为避免单一病害精度提升

对整体检测精度造成误导，表 3对比列出了 YOLO11n
与 RLSL-YOLO11在各类病害上的mAP0.5 指标。结果表明，

RLSL-YOLO11在所有病害类别上均实现了精度提升，

未出现某一类别指标异常波动的情况，从而有效验证了

改进模型在各类病害检测中的整体性能提升。
 
 

表 3    模型病害 mAP0.5 指标对比

Table 3    Comparison of model disease mAP0.5 metrics
病害 Disease YOLO11n RLSL-YOLO11

灰霉病 Botrytis cinere 82.0 84.8
霜霉病 Downy mildew 87.0 89.4
白粉病 Powdery mildew 61.9 63.5

裂果病 Fruit cracking disease 93.8 94.6
总的 All 81.2 83.1

 
 

2.2　主干网络对比试验

为验证 RHGNetv2主干网络对模型性能的提升效果，

本研究选取了多个主流的主干网络进行比较，如表 4所示。

从表 4可以得出，RHGNetv2主干网络的 mAP0.5 比
ConvNeXtV2、 InceptionNeXt、 MobileNetV4、 StarNet、
EfficientViT、HGNetv2、GhostHGNetv2分别高 1.8、2.5、
4.7、 2.9、 0.1、 2.3、 1.4个百分点。在参数量方面，

RHGNetv2仅为 2.13M，远低于如 ConvNeXtV2（5.39M）

和 InceptionNeXt（26.17M）等主干网络，同时计算复杂
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度仅为 5.7G ，在所列主干网络中也处于较低水平，仅略

高于参数最少的 StarNet，但精度明显优于 StarNet。
  

表 4    不同主干网络的性能对比

Table 4    Performance comparison of different backbone networks
主干网络
Backbone mAP0.5/% mAP0.5-0.95/%

参数量
Params/M FLOPs/G

ConvNeXtV2[25] 80.3 44.9 5.39 12.6
InceptionNeXt[26] 79.6 44.1 26.17 72.7
MobileNetV4[27] 77.4 43.4 5.43 21.0

StarNet[28] 79.2 45.0 1.94 5.0
EfficientViT[29] 82.0 47.2 3.74 7.9

HGNetv2 79.8 44.9 2.14 5.7
GhostHGNetv2[30] 80.7 47.6 3.14 7.7

RHGNetv2 82.1 49.3 2.13 5.7
  

2.3　消融试验

在本研究中，为验证各改进模块对模型性能的贡献，

利用消融试验来验证改进模块对算法性能的影响。共设

计了 8组试验，依次引入 RHGNetv2、LSPF、Slim-neck

和 LSCSBND四个模块，评估其对检测精度和模型效率

的影响，表 5为 RLSL-YOLO11模型消融试验数据。

从表 5可以得出，本研究所提出的 RHGNetv2、
LSPF、Slim-neck和 LSCSBND均在不同程度上提升了

模型的检测性能。其中，RHGNetv2在减少参数量和模

型体积的同时，将 mAP0.5 提升至 82.1%，mAP0.5-0.95 提升

至 49.3%，表现出良好的特征提取能力；LSPF提升了检

测精度，但略微增加了模型复杂度； Slim-neck和
LSCSBND则在保持精度的同时有效压缩了参数和模型

大小，体现出良好的轻量化效果。最终，将 4个模块全

部引入后，构建的 RLSL-YOLO11模型在精度（mAP0.5
为 83.1%，mAP0.5-0.95 为 52%）和效率（参数量 2.27M，

FLOPs为 5.4G，模型权重 4.78MB）之间达到了最佳平

衡，验证了各模块在提升检测性能和降低资源消耗方面

的有效性和协同优势。
 
 

表 5    RLSL-YOLO11模型消融试验

Table 5    RLSL-YOLO11 model ablation experiments

YOLO11n RHGNetv2 LSPF Slim-Neck LSCSBND mAP0.5/% mAP0.5-0.95/%
参数量
Params/M FLOPs/G

模型权重
Model size/MB

√ - - - - 81.2 46.0 2.58 6.3 5.25
√ √ - - - 82.1 49.3 2.13 5.7 4.5
√ - √ - - 82.1 48.2 2.86 6.5 5.77
√ - - √ - 82.0 47.5 2.57 5.9 5.26
√ - - - √ 82.7 48.8 2.46 6.2 5.0
√ √ √ - - 82.8 51.3 2.41 5.9 5.03
√ √ √ √ - 82.5 50.5 2.39 5.5 5.04
√ √ √ √ √ 83.1 52.0 2.27 5.4 4.78

注：“√” 表示采用此项；“−”表示未采用此项。

Note:"√"represents that this item is adopted, and "−" represents that this item is not adopted.
 
 

2.4　测试结果可视化

本章节将数据集的真实标注和 YOLO11n模型检测

结果以及 RLSL-YOLO11模型检测结果进行可视化，如

图 8所示。
  

灰霉病
Grape botrytis

cinerea

白粉病
Grape powdery

mildew

裂果病
Grape fruit

cracking disease

霜霉病
Grape downy

mildew

YOLO11n真实标签
Real labels

RLSL-YOLO11

图 8　YOLO11n与 RLSL-YOLO11检测结果对比

Fig.8    Comparison of YOLO11n and RLSL-YOLO11 detection
results

图 8可见，YOLO11n在检测葡萄白粉病与裂果病时

存在明显的漏检与误检现象，在灰霉病与霜霉病的检测

中亦表现出检测置信度较低、检测框密集的问题。相比

之下，改进后的 RLSL-YOLO11模型在各类病害目标的

检测精度与稳定性方面均有显著提升，表现出更优的目

标定位能力和更高的置信度分布。 

2.5　泛化试验

为进一步验证 RLSL-YOLO11模型的泛化性能，本

节选取了 IDADP[31]（ an  image  dataset  for  IDADP-grape
disease identification）数据集进行测试，该数据集包含了

白粉病、霜霉病、灰霉病等 7种高质量病害图像，选取

其中 2023张图像进行测试，测试结果如表 6所示。
 
 

表 6    RLSL-YOLO11模型泛化结果

Table 6    RLSL-YOLO11 model generalization results
模型
Models P/% R/% mAP0.5/% mAP0.5-0.95/%

YOLOv5n 77.8 72.0 78.1 44.2
YOLOv8n 77.3 72.0 77.8 45.3
YOLOv10n 75.3 69.4 75.5 42.3
YOLO11n 77.6 72.8 78.2 44.2

RLSL-YOLO11 79.6 72.5 79.3 47.9
 

试验结果表明，改进后的 RLSL-YOLO11模型在目

标检测关键指标上优于其它基准模型。相较于 YOLO11n，
其 mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 分别提升了 1.1和 3.7个百分点。

该结果不仅证实了模型鲁棒性的提升，还通过更严苛的

mAP0.5-0.95 指标凸显了其泛化性能的增强。 
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3　结　论

本研究为提高葡萄果叶病害的检测精度，降低模型

计算资源需求，解决葡萄因生长环境和病害种类复杂造

成的误检、漏检以及模型计算开销大等问题，提出了一

种融合轻量化结构与高效注意力机制的 RLSL-YOLO11
检测模型，主要研究结论如下：

1）本研究基于 YOLO11n模型构建改进结构，在主

干网络中引入轻量高效的 RHGNetv2网络，增强特征表

达能力的同时控制参数规模；在 SPPF模块中引入

LSKA注意力机制构建 LSPF模块，提升多尺度特征提

取能力；在颈部特征融合网络中采用 GSConv与 VoV-
GSCSP形成 Slim-neck架构，有效压缩模型计算复杂度；

在检测头部分设计了轻量级共享卷积分离器批量归一化

检测头 LSCSBND，提升检测速度。与原始 YOLO11n相
比，mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 分别提升了 1.9和 6.0个百分点，

模型参数量、计算复杂度和模型权重分别降低 12.0、14.2
和 8.9个百分点。

2）与当前主流检测模型对比，RLSL-YOLO11在精

度和轻量性方面具有显著优势，平均精度均值 mAP0.5 为
83.1%，mAP0.5-0.95 为 52.0%，模型体积仅为 4.78MB，帧

数达 192.3FPS，RLSL-YOLO11在精度、参数量、模型

体积与推理速度等方面均实现较优平衡。

本研究提出的 RLSL-YOLO11模型在自建葡萄果叶

病害数据集上取得了较为理想的检测效果，但仍存在不

足之处。受限于当前数据采集条件，数据集在样本规模、

病害种类、生长时期及环境复杂性等方面尚显不足。后

续研究将持续扩充数据规模，增强数据多样性，以提高

模型在不同实际场景中的适应性。为提升模型在实际应

用中的部署效率与可移植性，还将引入模型剪枝和知识

蒸馏等轻量化优化策略，在保障检测精度的基础上进一

步压缩模型体积，降低计算资源消耗与硬件依赖。后续

工作将聚焦于模型在边缘设备或移动终端上的部署试验，

评估其在田间环境中的实时性能与稳定性。
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Abstract: Precise and rapid detection of the grape fruit and leaf diseases is of vital importance to the stable development of the
grape industry. The growth environment of the grapes is also dominated by various highly complex factors, such as the climate
and  soil.  Meanwhile,  there  are  the  numerous  types  of  the  diseases,  with  the  complex  and  interwoven  symptoms.  However,
traditional  detection  cannot  fully  meet  the  requirements  to  distinguish  different  diseases,  due  mainly  to  the  frequent
misdetections  and  missed  detections,  thus  leading  to  the  low  yield  and  quality  of  grapes.  In  this  study,  a  novel  model  was
proposed to detect the grape fruit and leaf disease using the improved YOLO11n - RLSL-YOLO11n. Four common and highly
harmful diseases were taken as the grape botrytis cinerea, downy mildew, powdery mildew and fruit cracking. According to the
efficient detection of the YOLO series algorithms, the RLSL-YOLO11 model was achieved in the better performance after a
series of the improvements. Firstly, the RepConv convolution module was introduced into the backbone network. A multi-scale
fusion  backbone  network,  RHGNetv2  was  established  using  the  HGNetv2  architecture.  The  performance  of  the  improved
model  was  enhanced  to  capture  the  disease  features  at  different  scales.  After  that,  the  disease  features  were  more
comprehensively  perceived  to  effectively  reduce  the  number  of  parameters  and  computational  complexity  of  the  lightweight
model after optimization on the network structure. Secondly, an SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) module was obtained to
further  enhance  the  feature  extraction  of  the  improved  model  using  the  LSKA (Large  Separable  Kernel  Attention)  attention
mechanism. The LSPF module was then introduced the large-scale separable convolution and attention mechanism, in order to
focus  more on the  feature  extraction of  the  disease  area.  At  the  same time,  the  features  of  the  diseases  were  recognized and
distinguished in the complex backgrounds,  in  order  to effectively reduce the background interference.  Furthermore,  the Slim
Neck architecture was adopted to optimize the Neck feature fusion network neck of the YOLO11n model. The feature fusion
path was simplified to reduce the redundant calculations. A high recognition accuracy rate was maintained to further reduce the
computational  complexity  for  the  operational  efficiency  of  the  improved  model.  Finally,  a  lightweight  shared  convolution
separator batch normalized detection head (LSCSBND) was designed to further enhance the lightweight degree of the model.
The detection head was effectively reduced the number of parameters and computational complexity. The shared convolution
kernels and batch normalization were simultaneously improved to locate and then extract multi-scale disease features. A dataset
was constructed to verify the performance of the RLSL-YOLO11 model. Specifically, 2,449 original images were contained in
the  four  kinds  of  grape  fruit  and  leaf  diseases.  The  RLSL-YOLO11  model  was  achieved  in  the  accuracy  rate,  recall  rate,
mAP0.5  and  mAP0.5-0.95  of  82.8%,  76.1%,  83.1%  and  52.0%,  respectively.  The  mAP0.5  and  mAP0.5-0.95  of  YOLO11n
were improved by 1.9 and 6.0 percentage points, respectively, compared with the baseline model. At the same time, the number
of model parameters, computational complexity and model weights were reduced by 12.0%, 14.2% and 8.9% respectively. This
finding can provide a new solution to the precise detection of the grape fruit and leaf diseases. Strong support can also offer for
the lightweight deployment and practical application of the disease detection in modern agriculture.
Keywords: disease; grapes; deep learning; YOLO; target detection; artificial intelligence
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