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摘要 为解决复杂自然环境背景下棉花叶片病害检测准确率低的问题，提出一种基于改进 YOLOv8n 的

棉花叶片病害检测模型。首先在 YOLOv8n的骨干网络处加入 EMA注意力机制，同时在骨干网络中的 C2f模
块中加入可变形卷积Deformable ConvNets v2模块，扩大感受野以加强特征提取能力。在此基础上，将损失函

数 CIoU 替换为具有动态聚焦机制的边界框回归损失 WIoU，以加快模型收敛速度，进一步提升模型性能。试

验结果显示，改进后的 EDW-YOLOv8 模型准确率、召回率和平均精度相较于 YOLOv8n 分别提升了 4.3、7.5
和 4.6百分点。结果表明，研究所提出的模型具有良好的泛化性，可以准确高效地检测出图像中棉花叶片病害

目标。
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棉花作为重要的经济作物之一，在全球范围内

广泛种植。然而，在棉花的生长过程中常会遭受到

各种病害的侵袭，这不仅严重影响了棉花的产量和

品质，还增加了生产成本和农药使用量，对环境造成

负面影响。早期的棉花病害检测主要是依靠有经验

的棉花病害专家通过对比棉花叶片的感官识别来判

定，而单纯依靠人工判定病害的方式耗时费力，很难

确保检验结果的一致性［1］，并且存在识别效率低，易

产生判断失误等问题。随着科技的不断发展，各类

技术手段层出不穷，为农作物病害检测开辟了更多

新的途径和方法。

近年来，深度学习技术发展迅速，其模型具有强

大的特征提取能力，能够自动学习和提取数据中的

高级抽象特征，无需手动设计特征工程，适用于处理

复杂的农业数据。同时，深度学习模型具有较强的

泛化能力，能够适应不同类型的农业数据，对于复杂

多变的农业场景具有较好的适应性。当前基于深度

学习技术在农业领域的应用主要体现在植物识别与

检测［2］、病虫害诊断与识别［3］、遥感区域分类与监

测［4］、果实在体检测与产品分级［5］、动物识别与姿态

检测［6］5 个方向。随着目标检测算法的不断迭代更

新，越来越多的国内外学者将深度学习技术应用到

病虫害检测与识别的应用中。他们通过改进和优化

YOLO系列模型结构，融合不同的骨干网络（如Con⁃
vNeXtV2［7］、MobileNetv3［8］、Swin Transformer［9］

等），有效提升了模型检测的精度和速度。在复杂的

自然环境背景下，这些改进的模型在多种农作物的

病虫害识别中表现出优异的性能，为农业病虫害监

测与防治提供了有力的技术支持，例如，YOLO系列

的目标检测模型在荔枝［10］、番茄［11］、黄瓜［12］等作物

的病虫害检测识别中取得了重大的应用。但却很少

有学者将该类模型应用到棉花叶片病害检测的场景

中。因此，本研究以棉花叶片病害为研究对象，利用

YOLOv8n模型，通过在模型中添加注意力机制和可

变形卷积模块，有效克服图像中环境背景带来的干

扰，更加聚焦目标特征，从而实现对目标病害的准确

高效检测。

1　材料与方法

1.1　数据集

本研究从加利福尼亚大学欧文分校维护的机器

学习存储库中选取 Cotton-Plant-Disease 数据集，如
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图 1所示。该数据集中共包含 6种棉花叶片病害，分

别是轮纹斑病（alternaria leaf spot）、曲叶病（curl 
leaves）、红叶斑病（red spot）、细菌性枯萎病（bacterial 
blight）、枯萎病（foliar disease）和白斑病（herbicide）。

数据集考虑到了自然环境背景的复杂性和病害之间

的异质性，在图像拍摄中选择了不同的拍摄角度，光

线和拍摄距离等因素，增强目标数据的多样性。该

数据集中共包含5 000张图片。

使用 LabelImg 软件对上述 5 000 张棉花叶片病

害图像进行目标标注。在标注过程中，详细记录了 6
类不同病害的类别和其具体位置信息。标注完成

后，将所有信息保存为 txt格式文件。随后，将数据集

按照 4∶1的比例划分为训练集和测试集，其中训练集

包含 4 000张图像，测试集包含 1 000张图像。最终，

成功构建了一个可用于模型训练和验证的完整数

据集。

1.2　棉花叶片病害检测方法

1）YOLOv8 网络模型。YOLOv8 网络模型是

Ultralytics公司于 2023年发布的一款全新开源模型，

能够同时完成图像分类、目标检测以及实例分割等

多种任务。YOLOv8 不仅保留了之前模型的优势，

还在功能和性能上做出了显著的提升和创新。

YOLOv8 网络结构包括 3 个部分：主干网络

（Backbone）、颈部网络（Neck）和头部网络（Head）。

在骨干网络和颈部网络设计中，借鉴了 YOLOv7 中

ELAN结构的理念，将YOLOv5中的C3模块升级为

包含更多梯度信息的C2f模块，针对不同尺度模型调

整了不同的通道数，进一步优化性能。Neck部分引

入PAN结构，通过聚合不同层级的特征图，整合多尺

度信息，从而优化检测性能。在 Head 部分，与 YO⁃
LOv5 相比换成了解耦头结构（DeCouple-head），将

特征提取和目标检测分开，从而提高模型性能和效

率。这种结构有助于更好地捕获目标特征，提高了

模型检测的准确性和速度。YOLOv8n 网络是 YO⁃
LOv8中参数量和计算量最小的网络，考虑到计算机

硬件资源的限制，本研究提出的模型将在YOLOv8n
的基础上进行改进。

2）网络模型的改进。本研究改进后的 EDW-
YOLOv8模型结构如图 2所示，在骨干网络SPPF下

加入跨空间学习的高效多尺度注意力模块（EMA）；

在骨干网络 C2f 模块中加入可变形卷积网络（De⁃
formable ConvNets v2）；替 换 损 失 函 数 CIoU 为

WIoU（具有动态聚焦机制的边界盒回归损失），有效

地提高模型检测精度，减少漏检和错检。

3）EMA 注意力机制。在棉花叶片病害检测识

别的场景中，光照变化的问题可能会导致图片亮度

不均匀，影响目标和周围背景的对比度，从而影响网

络识别。此外，各类病害在形态、边缘轮廓、颜色和

大小等方面也存在差异。这些差异增加了模型学习

和识别的复杂性，导致网络在训练时难以全面地捕

捉所有特征，从而降低了检测的准确性。同时，周围

背景环境中引入了大量的噪声和干扰，使得目标难

以从背景中被准确分离出来。注意力机制的核心思

想是通过突出重要特征、抑制无关信息，帮助模型聚

焦图像关键区域。在病害检测中，引入注意力机制

可以帮助模型更好地区分病害目标和背景元素，提

高检测的准确性。

EMA 注意力机制是在 2023 年提出的一种跨空

间学习的高效多尺度注意力模型。该模型将部分通

道维度重新整形为批量维度，避免通过通用卷积进

行某种形式的降维。同时，它将通道维度分组为多

个子特征，确保空间语义特征在每个子特征组中均

匀分布。同时，EMA 注意力机制利用 3 条并行路线

提取分组特征图的注意力权重。其中，2条并行路线

位于 1×1 的卷积分支中，1 条路线位于 3×3 的卷积

分支中，这样的设计能够增强模型对不同尺度信息

的感知能力。通过同时关注局部细节和全局上下文

信息，提高模型特征表征的多样性和丰富性，有助于

提升模型的性能和泛化能力［13］。EMA 注意力机制

相较于其他注意力机制在参数和准确率方面都有较

大的优势，所以本研究选取EMA注意力机制进行改

进。EMA结构如图3所示。

图1 棉花病害图像

Fig.1 Images of cotton pests and diseases
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4）C2f_DCN模块。在YOLOv8的C2f模块中存

在的Bottleneck模块是一组关键组件，由若干卷积层

组成，通过卷积操作来实现特征提取和特征融合。

但是面对棉花叶片病害的高度异质性、形状尺寸差

异较大的情况下，传统的卷积层无法很好地适应这

些差异，导致无法很好地提取特征，造成检测效果不

理想。因此，为了更好地提取特征，提高对棉花病害

的检测识别效果，在模型骨干网络中的C2f模块中引

入可变形卷积（Deformable ConvNets v2）模块，扩大

感受野，更好地适应不同尺寸的变换，捕获目标特

征。可变形卷积结构和 C2f_DCN v2 结构如图 4 和

图5所示。

Deformable ConvNets v2 是相较于初代的 DCN
模块提出的一种改进的可变形卷积，相较于一代

DCN，在 DCN v2中堆叠了更多可变形卷积层，同时

引入的可变形卷积机制具备双重调节能力，不仅能

自适应学习输入特征的采样位置偏移，还能动态调

整不同空间位置输入特征的权重。在极端情况下，

模块可以通过将其特征幅度设置为零来决定是否感

知来自特定位置的信号［14］。可调节的变形卷积定义

SPPF为空间金字塔池化模块；C2f_DCN为加入可变形卷积模块的C2f模块；Upsample为上采样模块；Detect为检测头；Maxpool2d为最

大池化；Concat为特征连接模块；Bbox.Loss为边界框损失；Cls.Loss为分类损失；Output为输出端。SPPF is space pyramid pool module； 
C2f_DCN is a C2f module with a deformable convolutional module. Upsample indicates the upsampling module. Detect indicates the detection 
header. Maxpool2d is the max pool. Concat is the feature connection module. Bbox.Loss indicates the boundary frame loss. Cls.Loss is classi⁃
fied loss.Output is the output terminal.

图2 EDW-YOLOv8模型结构图

Fig.2 EDW-YOLOv8 model structure

图3 EMA结构图

Fig.3 Structure of EMA
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如式（1）所示。

y ( p )= ∑
k = 1

K

wk x ( p + pk + Δpk ) Δmk （1）

式（1）中：wk、pk分别表示第 k个位置的权重和预

先设定好的偏移；x（p）、y（p）分别表示输入特征图 x
和输出特征图 y中位置 p的特征；Δpk、Δmk表示第 k个
位置上的可学习的偏移和调节参数，Δmk∈［0，1］，Δpk

为任意值。

调节可变形RoIpooling的设计是类似的，输出特

征计算如式（2）所示。

y ( k )= ∑
j = 1

nk

x ( pkj + Δpk ) Δmk/nk （2）

式（2）中：pkj 表示第 k 个采样区域中的第 j 个小

格；nk表示采样区域内小格数量。

5）WIoU 损失函数。YOLOv8 网络所采用 CI⁃
oU［15］损失作为边框回归的损失函数，CIoU 损失虽

然考虑了重叠面积、中线点距离、长宽比等因素，但

是当预测框与真实框的高宽比呈线性关系时，CIoU
的惩罚项会出现趋近于 0的情况，对回归损失产生不

利影响。

因此，本研究采用具有动态聚焦机制的边界盒

回归损失（WIoU）来替换CIoU损失。由于训练数据

不可避免地包含低质量的样本和几何因素，从而降

低模型的泛化性能［16］。为此，设计了基于距离度量

的注意力模块，得到了具有 2层注意力机制的WIoU 
v1，计算如式（3）所示。

LWIoUv1 = RWIoU L IoU ( RWIoU ∈[ 1，e )，L IoU ∈[ 0，1 ] ) （3）

RWIoU = exp ( ( x - xgt )2 +( y - ygt )2

(W 2
g + H 2

g )* ) （4）

式（3）、（4）中：RWIoU 为用于放大普通质量锚盒

的LIoU，Wg、Hg为最小封闭盒的宽度和高度。

使用 β 构造一个非单调聚焦系数，并应用于

WIoU v1得到具有动态非单调FM的WIoU v3，计算

如式（5）所示，β计算如式（6）所示。

LWIoU v3 = rLWIoU v1，r = β
δαβ - δ （5）

β = L*
IoU

- -----L IoU
∈[ 0，+∞ ] （6）

式（5）、（6）中：
- -------LIoU 表示动态滑动平均值。α、δ

表示超参数；r表示梯度增益。

WIoU v3使用动态非单调评估锚盒质量的机制，

使模型更加关注锚定普通质量的框，提高了模型定位

对象的能力，从而提高检测性能，故而采用WIoU v3
来替换原本的边框回归损失。

1.3　训练环境、参数及评价指标

本研究模型训练和测试均在同一环境下运行，

试验训练和测试硬件配置，采用 GPU 为 RTX3090，
CPU 为 Intel（R） Xeon（R） Platinum 8350C，显存 24 
GB，软件环境为 Windows10，64 位，python3.8 版本，

pytorch1.9.0 框架，Cuda11.1 版本。训练参数设置如

下：初始学习率为 0.01，迭代周期为 100，训练批次数

为 64。实验结果采用准确率 P（precision，%）、召回

率 R（recall，%）和平均精确度 AP（average preci⁃
sion，%）来衡量，以mAP表示数据集中所有类别AP
的均值。

2　模型训练与结果分析

2.1　与其他注意力机制的对比

本研究以YOLOv8n网络为基础网络，在骨干网

络处添加 EMA 注意力机制，在保持其他参数，网络

结构一致的情况下，对比添加 SE 注意力机制［17］，

ECA 注意力机制［18］，CBAM 注意力机制［19］，结果如

表1所示。

图5 DCN v2结构

Fig.5 DCN v2 architecture

图4 可变形卷积结构

Fig.4 Deformable convolution structure
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由表 1 可知，添加 SE 注意力机制，相较于 YO⁃
LOv8n 网络，准确率、召回率、平均精确度分别提升

1.9、1.5和 1.0百分点，但是与添加 EMA 注意力机制

相比，召回率与平均精确度分别低 0.3、0.4百分点，准

确率只高 0.5百分点；添加 ECA注意力机制，相较于

YOLOv8n 网络，召回率、平均精确度分别提升 1.4、
0.7 百分点，准确率降低 1.5 百分点，与添加 EMA 注

意力机制相比，准确率、召回率、平均精确度分别降

低 2.9、0.4和 0.7百分点；添加CBAM注意力机制，相

较于 YOLOv8n 网络，召回率提升 0.3 百分点，准确

率、平均精确率分别降低 0.9、0.1 百分点，与添加

EMA注意力机制相比，准确率，召回率，平均精确度

分别降低 2.3、1.5和 1.5百分点；由此可见，本研究选

取添加EMA注意力机制，使网络可以更好地区分病

害目标，提高网络检测的准确性。

2.2　损失函数消融

YOLOv8 采用 CIoU 损失函数作为边框回归损

失，但 CIoU 损失函数复杂度较高，需要更长时间训

练才能收敛。因此，本研究采用WIoU损失函数来替

代原本的CIoU损失函数。通过试验对比YOLOv8n
网络采用 WIoU、DIoU［20］和 GIoU［21］损失函数的收

敛情况，结果如图 6所示。由图 6可知，采用GIoU时

收敛速度最慢，收敛后损失较高，采用DIoU和CIoU
时收敛速度略快于GIoU，收敛后损失略小于GIoU，

采用 WIoU 时收敛速度最快，收敛后损失最低，在前

20轮迭代中，模型梯度快速下降，并且损失远小于其

他3种函数。

2.3　可变形卷积消融

本研究在 YOLOv8n 骨干网络处 C2f 模块中加

入了可变形卷积 DCN v2，扩大感受野，加强网络特

征提取能力。本研究在加入 EMA 注意力机制和替

换 WIoU 损失函数的基础上（EW-YOLOv8n），分别

在骨干网络C2f模块、颈部网络C2f模块和全部网络

C2f 模块上加入 DCN v2 可变形卷积，结果如表 2 所

示。由表 2可知，将DCN v2模块与骨干网络模块中

的 C2f模块相结合，准确率、召回率和平均精确度比

将 DCN v2 模块加入到颈部网络和全部网络的 C2f
模块中分别高 0.6、1.3，2.0、1.4百分点和 0.7、0.6百分

点，使得网络提取特征能力更强，检测效果更好。因

此，本研究选择将DCN v2模块加入到骨干网络中的

C2f模块中。

2.4　消融实验

为了验证本研究所提出的算法改进的有效性，

设计了消融实验，结果如表 3所示，在添加EMA注意

力机制后，网络的特征提取能力得到增强，可以更好

地提取目标特征，使得网络的准确率、召回率和平均

精确度均有所提升；在实验 3 中，单独替换 WIoU 损

失函数后，虽然准确率略微下降，但是召回率和平均

精度都有所提升，这表明WIoU有助于提高模型拟合

能力；实验 4 加入 DCN v2 卷积后，扩大了模型的感

受野，加强了特征提取能力，使网络的准确率、召回

率和平均精度相较于原来分别提升了 2.7、6.1 和 3.4
百分点；实验 6 中，改进后的模型 EWD-YOLOv8 网

络相比于原网络准确率、召回率和平均精确度分别

图6 4种损失函数对比

Fig.6 Comparison of four loss functions

表2　加入可变形卷积位置不同的对比

Table 2　Add the comparison of deformable convolution 
positions that are different % 

添加位置

Add location

骨干网络

Backbone network
颈部网络

Neck network
全部网络

All networks

准确率

Precision

97.0

96.4

95.7

召回率

Recall

93.6

91.6

92.2

平均精确度

Average precise

97.9

97.2

97.3

表 1　不同注意力机制的对比

Table 1　Comparison of different
 attention mechanisms % 

注意力机制

Attention mechanism

YOLOv8n+SE

YOLOv8n+ECA

YOLOv8n+CBAM

YOLOv8n+EMA

YOLOv8n

准确率

Precision

94.6

91.2

91.8

94.1

92.7

召回率

Recall

87.6

87.5

86.4

87.9

86.1

平均精确度

（mAP）
Average precise

94.3

94.0

93.2

94.7

93.3
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提升 4.3、7.5和 4.6百分点。这些结果都进一步验证

了本研究提出算法改进的有效性。改进后模型对每

类病害检测的 PR 曲线和 F1 分数曲线如图 7 所示。

图 8 展示了改进前后模型对 6 种病害检测的可视化

效果对比。如图 8 所示，在对枯萎病的检测中提升

效果最好；在对红叶斑病的检测中，上面的棉花叶

片在光照的影响下，对下面的棉花叶片进行了一个

阴影遮挡，改进后的模型可以很好地关注到被遮挡

后的病害，检测效果相较于原本模型有了较大的提

升；对其他 4种病害的检测中，本研究的模型都很好

地克服了环境背景所带来的影响，使检测结果均有

所提升。

2.5　不同网络模型性能对比试验

为了验证本研究提出的网络模型的有效性，选

取 YOLOv7［22］、YOLOv5［23］、YOLOv7-tiny、YO⁃
LOv8n、RT-DETR［24］、CenterNet［25］和 EDW-YO⁃
LOv8 共 7 种网络模型，在相同的训练环境下，用同

一数据集训练，进行对比试验，对比结果如表 4
所示。

由表 4 可知，改进后的 YOLOv8n 模型 EDW-

YOLOv8 在准确率、召回率和平均精确度上都大于

其他模型，在平均精确度上分别比 YOLOv5、YO⁃
LOv7、YOLOv7-tiny和 YOLOv8n大于 10.5、5.3、3.1
和 4.6 百分点，在准确率上，相较于检测效果最差的

YOLOv5 提升 9.6 百分点，相比于 YOLOv7、YO⁃
LOv7-tiny和 YOLOv8n分别提升 6.8、4.4和 4.3百分

点。与非 YOLO 系列模型的 RT-DETR 和 Center⁃
Net 2 个模型相比，改进后的 EDW-YOLOv8在各项

表3　消融实验

Table 3　Ablation experiments % 
实验编号

Test 
number

1

2

3

4

5

6

EMA

×
√√

×
×
√√

√√

WIoU

×
×
√√

×
√√

√√

DCN 
v2

×
×
×

√√

×
√√

准确率

Precision

92.7

94.1

91.3

95.4

95.6

97.0

召回率

Recall

86.1

87.9

90.2

92.2

89.7

93.6

平均精确度

Average
 precise

93.3

94.7

95.1

96.7

96.0

97.9

注：√表示使用该算法，×表示不使用该算法。Note： √ indicates 
that the algorithm is used， × indicates that the algorithm is not used.

A.每类病害的PR曲线 The PR curve for each type of disease； B.每类病害的F1分数曲线 The F1 score curve of each type of disease.
图7 模型识别效果

Fig.7 Model recognition effect

图8 改进前后结果可视化对比

Fig.8 Visual comparison of results before and after improvement
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衡量指标上也都优于这2个模型。

2.6　模型泛化实验

为了验证本研究提出的改进模型在农作物病虫

害检测识别中是否具有良好的泛化性，从公开数据

集 plantvillage中选取番茄病虫害数据集；从 roboflow
开源视觉数据平台中选取马铃薯病虫害数据集进行

验证。同时，选取公开数据集 CCTSDB 交通标志数

据集，来验证模型在不同场景下的通用性。验证结

果如表5所示。

由表 5结果可见，本研究的算法相较于原始YO⁃
LOv8算法，在番茄病虫害和马铃薯病虫害数据集上

均有较高的识别精确率，表明本研究的算法在农作

物病虫害检测识别中具有较好的识别效果，模型具

有一定的泛化性。此外，在面对不同背景的情况下，

在CCTSDB数据集上本算法也比原来算法展示出了

更好的识别效果，说明模型具有较强的自适应特征

能力，可以应用于其他领域，模型具有一定的通

用性。

3　讨 论

本研究提出的 EDW-YOLOv8棉花叶片病害检

测模型，通过引入EMA注意力机制、DCN v2模块和

WIoU 损失函数，在精度、召回率和平均精度上相较

原模型分别提升了 4.3、7.5和 4.6百分点，且在检测精

度和收敛速度上都优于YOLOv5、YOLOv7等模型。

尽管 EDW-YOLOv8模型在棉花叶片病害检测

任务中表现出色，但仍存在一些值得进一步研究和

改进的方面。首先，虽然引入了EMA注意力机制和

可变形卷积DCN v2模块以提高检测精度，但这些改

进可能会增加模型的计算复杂度，从而影响实时性

和部署的便捷性。特别是在资源受限的边缘设备

上，这种计算开销可能会限制模型的应用范围。其

次，虽然WIoU损失函数在提高平均精度和加快收敛

速度方面表现良好，但在不同场景中的优化效果可

能有所不同，未来研究可以针对不同应用场景设计

自适应的损失函数，以进一步提高模型的鲁棒性和

通用性。最后，未来的研究还可以探索如何在多模

态数据中应用该模型，例如结合光谱信息或地理信

息，提高对复杂场景的检测能力。通过这些研究，模

型有望在农业智能化领域发挥更大的作用，进一步

推动棉花叶片病害防治的精准化和高效化。
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Cotton leaf disease detection based on EDW-YOLOv8

LI Ya1,JIANG Chen1,WANG Hairui1,ZHU Guifu2,HU Can1

1.Faculty of Information Engineering and Automation，Kunming University of 
Science and Technology，Kunming 650504，China；

2.Kunming University of Science and Technology，Information Technology Management Center/
 Kunming University of Science and Technology - Dawn Information Industry Co.，

Ltd.，AI Joint Research Center，Kunming 650504，China

Abstract Accurate detection of cotton leaf diseases in complex natural environments is essential for 
effectively minimizing the impact of diseases on cotton yield and quality.To address this，this study proposes 
a cotton leaf disease detection model based on an improved YOLOv8n.First，the EMA attention mechanism 
is integrated into the backbone network of YOLOv8n.Simultaneously，the deformable convolutional mod⁃
ule，Deformable ConvNets v2，is incorporated into the C2f module within the backbone network to expand 
the sensory field and strengthen feature extraction capabilities. Additionally，the CIoU loss function is re⁃
placed with the WIoU bounding box regression loss，which includes a dynamic focusing mechanism to accel⁃
erate model convergence and further improve performance. The experimental results showed that the im⁃
proved EDW-YOLOv8 model achieves increases of 4.3%，7.5% and 4.6% in accuracy，recall，and average 
precision，respectively，compared with the original YOLOv8n.These results show that the proposed model，
with good generalization ability，can accurately and efficiently detect cotton leaf disease targets in images.

Keywords cotton leaf diseases；YOLOv8；attention mechanism；deformable convolutional module；
loss function
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