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摘 要:准确、快速检测茶叶病害对茶叶产业经济意义重大。然而,病害叶片尺度变化、相互遮挡、复杂背

景等问题大大降低了检测精度。提出了一种融合通道和空间注意力的茶叶病害目标检测方法,以实现准确、高

效的病害检测。首先,利用多层的自注意力机制提取茶叶病害的多尺度特征,以获取茶叶图像在不同尺度下的

局部细节特征;其次,引入新的通道注意力模块以提取更丰富的通道信息,同时抑制复杂背景噪声并增强模型

特征表示能力。此外,设计一种新的空间注意力模块进一步提取特征的空间关系、减少冗余信息并优化计算开

销。实验结果表明,融合通道和空间注意力的茶叶病害检测方法能应对叶片的尺度变化、相互遮挡和背景复杂

等挑战。
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Abstract:Accurate
 

and
 

rapid
 

detection
 

of
 

tea
 

disease
 

is
 

of
 

great
 

economic
 

significance
 

to
 

the
 

tea
 

industry.
 

However,
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

scale
 

variation,
 

mutual
 

occlusion
 

and
 

complex
 

background
 

of
 

disease-affected
 

leaves
 

greatly
 

reduce
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

detector.
 

A
 

tea
 

disease
 

target
 

detection
 

method,
 

integrating
 

channel-spatial
 

attention,
 

was
 

proposed
 

to
 

achieve
 

accurate
 

and
 

efficient
 

disease
 

detection.
 

Firstly,
 

the
 

multi-layer
 

self-attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features
 

of
 

tea
 

diseases
 

to
 

obtain
 

local
 

detail
 

features
 

of
 

tea
 

images
 

at
 

different
 

scales.
 

Secondly,
 

the
 

new
 

channel
 

attention
 

module
 

was
 

introduced
 

to
 

extract
 

richer
 

channel
 

information,
 

suppress
 

complex
 

background
 

noise
 

and
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

model
 

feature
 

representation.
 

In
 

addition,
 

a
 

new
 

spatial
 

attention
 

module
 

was
 

also
 

proposed
 

to
 

further
 

extract
 

the
 

spatial
 

relationship
 

of
 

features,
 

reduce
 

redundant
 

information
 

and
 

optimize
 

computational
 

overhead.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

tea
 

pest
 

detection
 

method
 

with
 

channel-spatial
 

attention
 

could
 

cope
 

with
 

the
 

challenges
 

of
 

leaf
 

scale
 

changes,
 

mutual
 

occlusion
 

and
 

complex
 

background.
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0 引言

茶叶病害检测是茶叶产业中一项具有挑战性

的任务,具有重要的实际意义[1]。全国产茶大省早

期茶园面积已达到2.93万km2,茶叶产量261.6

万t,茶叶总产值超过2000亿元。由于主要受到叶

枯病等茶叶疾病的影响,茶叶产量每年减少约

20%。因此准确、快速地检测茶叶病害对于茶叶产

业的经济至关重要。
然而,茶叶病害的复杂性和多样性给其检测带
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来了挑战。茶叶叶片具有尺度不一、相互遮挡和背

景复杂等特点,这增加了检测器准确检测的难度。
因此,设计准确、高效的茶叶病害检测方法对于茶

叶产业来说至关重要,它有助于提高茶叶产量和质

量,降低农业生产成本,提升茶叶产业的竞争力和

可持续发展能力。
注意力机制通过模拟人类视觉系统在面对复

杂场景时快速准确地捕捉关键信息的能力,在病害

识别任务中得到成功应用。注意力机制通常分为

空间注意力、通道注意力和自注意力等[2-3]。LIU
等[4]利用空间注意力模块增强了模型的特征提取

能力。WANG等[5]提出的DeepPest采用通道注

意力机制,获取每个通道的权重并与原图相乘,突
出重要特征,从而抑制了无用的噪声。王泽钧等[6]

利用通道和空间注意力机制,增强了有用特征信息

的权重并减弱了噪声和干扰信息的权重。ZHA
等[7]通过增加轻量级坐标注意力机制,提升了移动

模型的特征提取能力。王志强等[8]提出了一种基

于坐标注意力机制的轻量级网络模型,使模型更加

专注于叶片中的病害特征,提高了对不同病害种类

的识别准确率。尽管上述研究工作利用注意力机

制,提升了模型提取特征并消除冗余的能力,但没

有全面综合多种注意力机制提取复杂背景下的多

尺度特征,因此在尺度多变、复杂的病害检测场景

中,检测精度并不高。综合通道和空间两种注意力

有助于模型捕获多尺度特征,并消除背景噪声。
为此,针对茶叶叶片尺度不一、相互遮挡、背景

复杂的特点,本文提出一个融合通道和空间注意力

的茶叶病害目标检测模型来解决该问题。首先,利
用Transformer提取茶叶病害的多尺度特征,提取

不同尺度下的局部细节特征,并更好地捕捉图像中

的全局和局部特征;然后,提出一种新的通道注意

力模块(Channel
 

Attention,CA),自适应计算特征

图权重,与特征图加权相乘,以聚焦相关的通道信

息,消除复杂背景噪声信息。此外,又设计了一种

空间注意力模块(Spatial
 

Attention,SA),突出复

杂背景下多尺度病害目标的空间位置,以滤除复杂

背景的干扰,同时优化计算开销,增加模型的准确

性和鲁棒性。

1 相关工作

在计算机视觉任务中,目标检测方法变得越来

越重要。许多方法被用于解决病害问题,本文将这

些方法分为两大类:(1)基于卷积神经网络的方法,

(2)基于注意力机制的方法。

1.1 基于卷积神经网络的方法

传统的病害检测方法通常使用决策树、支持向

量机(SVM)、K-means聚类等,需要针对不同类型

的病害人工设计特征提取的方法。然而,传统的图

像识别方法中,手动特征工程是一项复杂的任务。
因 此,卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

 

Neural
 

Networks,
 

CNN)凭借其强大的特征提取能力,广
泛应用于植物病害目标检测。ZHOU等[9]提出了

一种基于Faster
 

R-CNN和FCM-KM融合的水稻

病害 检 测 算 法。TIAN 等[10]设 计 了 一 个 基 于

YOLOv3[11]的系统,可以实时检测果园中3个不

同阶段的苹果。在病害目标检测中表现较好的基

于卷积神经网络的模型还有基于YOLOv4[12]的改

进方法等。然而这些方法没有特别关注检测对象

的通道特征和位置关系,从而可能引入一些冗余和

背景噪声。

1.2 基于注意力机制的方法

近年来,注意力机制在病害检测任务中得到成

功应用。WANG等[13]引入通道注意力机制,为单

个通道分配权重,并与原始疾病图像相乘,在强调

显 著 特 征 的 同 时 抑 制 不 相 关 的 背 景 噪 声。

ZHANG等[14]提出了一种基于多通道自动定向循

环机制的番茄叶片病害检测方法。ZENG
 

等[15]引

入了一种自聚焦卷积神经网络,该网络融合了自注

意力机制,用于从作物病斑中提取相关特征以进行

病害识别。GAO等[16]引入了一种高效的作物病

害识别模型,在提高植物病害识别准确率的同时最

小化提取无关特征。尽管越来越多的研究利用注

意力机制进行病害检测,但很少应用在茶叶病害检

测中。而且,它们大多只关注一种注意力机制,没
有全面结合多种注意力机制以达到更好的效果。

2 融合通道和空间注意力的目标检测方法

为了解决茶叶病害目标检测中尺度多变、相互

遮挡、背景复杂等问题,本文提出一种融合通道和

空间注意力的茶叶病害目标检测模型。它由3个

部分组成:骨干网、颈部和头部,网络总结构如图1
所示。在骨干网中,多层的自注意力机制提取病害

图像的多尺度特征。颈部的综合通道-空间注意力

模块自适应计算权值并与特征图加权相乘,从而消

除背景噪声并突出病害特征。头部由3个并行的

卷积分支组成,分别检测不同大小的茶叶病害特

征。
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图1 融合通道和空间注意力机制的

茶叶病害目标检测结构图

Fig.
 

1 The
 

fusion
 

of
 

channel
 

and
 

spatial
 

attentions
 

for
 

tea
 

disease
 

detection
 

network

2.1 骨干网

自注意力机制能够通过计算 Query、Key和

Value之间的归一化距离,来捕获像素之间的长距

离依赖关系,以表达每个注意力分数与所有其他注

意力分数之间的全局关系。然而,全局注意力机制

计算成本高,而局部注意力机制限制了不同token
之间的相互作用,需要更多的计算块来实现全局注

意力。基 于 自 注 意 力 机 制 的 方 法 Swin
 

Trans-
former[17]

 

引入跨窗口注意力机制,能够大大减少

全局自注意力的计算成本。其层次化结构使得模

型能够在不同层级上捕获多尺度特征,从而更好地

解决茶叶病害类型多样,尺度变化大等问题。因

此,选择Swin
 

Transformer作为骨干网以有效提

取茶叶病害的多尺度特征,提高模型的准确性。

Swin
 

Transformer由4个不同阶段的模块组

成。如图1所示,给定输入图像大小 H×W×C
被处理以获得token,它被用作后续层次结构的输

入。然后,为 了 生 成 分 层 特 征 表 示,基 于 SWin
 

Transformer的分层网络使用具有固定核大小和

步长的卷积对每个阶段的输出进行下采样,将 H
和W 减少一半,同时将通道数量增加一倍。阶段i
的输出特征图有(H/2i+1)

 

×(W/2i+1)
 

个

tokens。其中,Swin
 

Transformer
 

模块通过归一化

和 MLP提高模型的稳定性和表达能力,并且引入

了窗口多头注意力机制(W-MSA)和移动窗口注

意力机制(SW-MSA),将图像划分为若干窗口。
每个窗口内的像素之间进行自注意力计算,从而减

少自注意力的计算复杂度,提高了模型的计算效

率,如图2所示。

图2 Swin
 

Transformer
 

模块

Fig.
 

2 Swin
 

transformer
 

block

Swin
 

Transformer模块可以在不同尺度上捕

获图像中的相关信息,有利于提取多尺度特征。

Swin
 

Transformer模块的输入输出公式如下:
 

z^i=FW-MSA(FLN(zi-1))+zi-1,

zi=FMLP(FLN(z^i))+z^i,

z^i+1=FSW-MSA(FLN(zi))+zi,

zi+1=FMLP(FLN(z^i+1))+z^i+1。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(1)

2.2 颈部

颈部通过自顶向下和自底向上的反复特征融

合来提取和融合茶叶病害特征图,去除叶片遮挡和

复杂背景带来的影响。

2.2.1 通道注意力模块

在颈部设计CA模块对通道特征进行提取,从
而突出病害中重要特征信息,同时滤除多尺度特征

图中的背景噪声,如图3所示。

图3 通道注意力模块

Fig.
 

3 Channel
 

attention
 

module

给定输入x 大小为H×W 并且通道数为c。
首先,同 时 使 用 平 均 池 化 Pavg(x)、最 大 池 化

Pmax(x)获取每个通道的全局信息,从而在多尺度

特征图中突出茶叶病害的重要特征并滤除背景噪

声。然后,利用两个连接的多层感知机(MLP)提
取通道注意力,并加强不同通道信息之间的关注

度。最终,两个分支分别获得的结果相加,并经过

sigmoid函数得到注意力系数θ,再与x 进行逐元

素相乘再相加的操作后,得到CA模块输出的特征

图FC。公式如下:

FC=x􀱋θ􀱇x, (2)
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式中:􀱋 表示逐元素相乘,􀱇 表示逐元素相加。

2.2.2 空间注意力模块

在颈 部 设 计 一 种 具 有 空 间 缩 减 注 意 力 层

(Spatial
 

Decrease
 

Attention,SDA)的SA 模块来

优化计算开销。如图4所示,SDA接收Q、K、V
作为输入,并输出一个精细的特征。

图4 空间注意力模块

Fig.
 

4 Spatial
 

attention
 

module

SDA降低了 K 的空间尺度和进行注意力计

算前的V,大大减少了计算和内存的开销。其中

SDA可表示如下:

SDA(Q,K,V)=Con(h0,…,hN)WO , (3)

hi=Attention(QWQ
i,SD(K)WK

i,SD(V)WV
i),(4)

式中:N 是注意力层的头数;Con(·)为将不同注

意力头部的结果hi(i=0,1,…,N)连接在一起,
以实现多头注意力的计算;WO、WQ

i、WK
 

i 、WV
i 分别

代表在多头注意力计算中不同的权重。SD(·)是
对输入序列(即K 或V)进行降维,公式如下:

SD(FC)= Norm(Reshape(FC,D)WS), (5)
式中:FC表示输入的通道特征图;D 表示注意力

层的缩减率;Reshape(FC,
 

D)是将输入序列重塑

大小的操作;WS 为线性投影,可将输入序列降维

为C;Norm(·)为归一化层。
空间注意力的输出是:

FS=MLP(Norm(SDA(Norm(FC)))), (6)
式中:FS为空间特征图。

最终,通过残差连接融合后的特征图表示为:

FSC=FS􀱋x, (7)
式中:FSC为最终融合后的特征图。

2.3 损失函数

对于所提出的模型,采用联合损失函数来训练

分类、定位和置信度。

L=Lcls+Lloc+Lconf, (8)
式中:Lcls 为分类损失,Lloc 为定位损失,Lconf 为置

信度损失。

3 实验

3.1 实验配置

本实验在安徽农业大学所提供的茶叶病害数

据集[18]上对该方法进行评估。该数据集包含776

张大小为906×600像素的病害图像,根据茶叶病

害常见类型分为茶藻斑病(Als)、茶饼病(Tc)、茶
云纹叶枯病(Clb)、茶网饼病(Eb)、茶红锈藻病

(Tr)和茶圆赤星病(Rs)等6大类,如图5所示。

图5 6种常见的茶叶病害类型

a:茶藻斑病;
 

b:茶饼病;
 

c:茶云纹叶枯病;

d:茶网饼病;
 

e:茶红锈藻病;
 

f:茶圆赤星病

Fig.
 

5 Six
 

common
 

types
 

of
 

tea
 

pests
 

and
 

diseases
a:

 

Tea
 

algae
 

leaf
 

spot(Als);
 

b:
 

Tea
 

cake(Tc)
 

;

c:
 

Tea
 

cloud
 

leaf
 

blight(Clb);
 

d:
 

Tea
 

exobasidium
 

blight(Eb);
  

e:
 

Tea
 

red
 

rust(Tr);
  

f:
 

Tea
 

red
 

scab(Rs)

3.1.1 实验细节

实验是 在 PyTorch深 度 学 习 框 架 下,基 于

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2650
 

v4
 

@
 

2.20
 

GHz
处理器,4块 TITAN

 

Xp
 

GPU
 

(12
 

GM 内存)和

Ubuntu操作系统的服务器上实现的。Adam作为

优化器训练网络参数,其中初始学习率、批处理大

小、迭代次数分别设置为1×10-5、8和300
 

fps。

3.1.2 评价指标

采用平均精度(mAP)为评估本文算法的检测

精度的度量,计算公式如下:

P=
TP

TP+FP
, (14)

式中:TP为模型预测为正的正样本,FP为模型预

测为负的正样本。召回率用以评估模型识别的全

面性,计算公式如下:

R=
TN

TN+FN
, (15)

式中:TN为模型预测为负的负样本,FN为模型预

测为正的负样本。
 

F1分数为模型的性能提供了全面的评估。其

公式为:

F1=
2TP

2TP+FP+FN
。 (16)

AP提供对模型检测精度的全面评估。其公
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式为:

AP=∫
1

0
P(r)dr。 (17)

mAP指标为AP值的均值,可以更好地平衡

P 和R 之间的关系,从而反映模型的检测和识别

性能。其公式为:

mAP=∑
k

i=1
AP(i)/k。 (18)

3.2 对比分析

选 取 7 种 模 型:SSD[19]、AX-RetinaNet[20]、

YOLOv3[13]、YOLOv4[14]、Centernet[21]、M2det[22]、
 

EfficientNet[23],作为对比来验证本文提出的方法

的性能。如表1所示,本文方法在精度方面优于其

他 病 害 检 测 模 型。 具 体 而 言,与 SSD[19]、

YOLOv4[14]、Centernet[21]、M2det[22]相比,模型精

度分别提高了9.2%、1.0%、2.0%和10.0%。此

外,该模型显示出更高的召回率,表明注意力机制

通过关注局部区域内部和之间的细粒度细节,实现

更高的准确性和特征提取能力。
表1 不同测试模型性能对比 % 

Tab.
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

test
 

models

模型 P R F1 mAP

SSD[19] 89.5 83.7 0.865 88.4
AX-RetinaNet[20] 91.2 84.5 0.889 85.1

YOLOv3[13] 92.4 69.5 0.789 84.8

YOLOv4[14] 97.7 57.7 0.827 79.3

Centernet[21] 96.7 57.3 0.723 79.3

M2det[22] 88.7 77.5 0.827 84.1

EfficientNet[23] 94.5 81.2 0.873 84.3
本文方法 98.7 84.5 0.910 92.8

  如图6所示,该模型输出测试结果的准确率

图,包括预测框和预测分数。第1列图像显示,在
简单背景下,多个叶片形状清晰且准确检测出不同

尺度的病害。第2列显示了在叶片相互遮挡的复

杂背景下茶叶病害的检测。

图6 可视化检测结果

Fig.
 

6 Visualized
 

detection
 

results

  根据以上分析,表明注意力机制的引入能有效

提升 茶 叶 病 害 目 标 检 测 的 性 能。通 过 将 Swin
 

Transformer与通道注意力和空间注意力相结合,
可以在尺度多变、背景复杂的情况下,准确检测出

茶叶病害。

3.3 不同病害检测效果比较

本 文 方 法 与 SSD[19]、AX-RetinaNet[20]、

YOLOv3[13]、YOLOv4[14]、Centernet[21]、M2det[22]

和EfficientNet[23]在相同数据集上进行比较,结果

如表2所示。

表2 不同病害检测平均精度对比结果 % 

Tab.
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

disease
 

detection
 

mAP
 

模型 Als Tc Clb Eb Tr Rs

SSD[19] 89.5 83.7 86.5 85.4 75.8 90.4

AX-RetinaNet[20] 90.5 84.2 85.4 88.1 80.5 89.4

YOLOv3[13] 90.4 70.5 81.8 86.4 77.8 85.4

YOLOv4[14] 91.5 71.7 82.7 85.3 70.5 88.7

Centernet[21] 92.4 84.3 72.3 80.2 84.5 91.2

M2det[22] 88.7 77.5 82.7 78.5 77.4 89.0

EfficientNet[23] 90.1 81.2 87.3 80.4 80.6 88.9

本文方法 94.7 93.0 93.4 89.7 89.4 94.5

  对比结果表明:所提出的方法对于分布广、尺
度变化大、背景干扰复杂的病害图像,如茶藻斑病

(Als)、茶圆红星病(Rs)等具有较好的检测效果,

mAP分别为94.7%和94.5%。这可能由于该模

型利用跨窗口注意力机制有效地扩大了注意力区

域,并且综合注意力机制提取多尺度特征中的通道

信息和空间信息。

3.4 消融实验

为了验证改进模块的有效性,对模型进行了消

融实验,结果如表3所示。原始模型Swin
 

Trans-
former单独检测各种疾病的准确率并不高。本文

方法准确率明显高于原始模型Swin
 

Transformer,
最高平均准确率达到92.8%。SA模块单独加入

颈部结构后在大规模可变茶叶病害 Tc上取得了

7.7%的性能提升,这可能归因于SD注意力机制

在保证识别精度的同时大大减少计算量,优化了模

型对大规模疾病的检测性能。最后,融合CA和SA
使模型的整体 mAP提升了7.4%,与单独添加CA
模块和SA模块相比,分别提升了4.3%和2.4%。
该模型显著提高茶藻斑病和茶圆红星病两种病害
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类型的数据,对分布广泛、背景复杂的病害图像具

有较高的鲁棒性。

表3 不同模型消融实验结果 % 
Tab.

 

3 Ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

different
 

models

方法 Als Tc Clb Eb Tr Rs mAP

Swin 89.4 85.0 88.9 74.5 75.6 89.9 85.4

Swin+CA92.7 89.0 91.2 87.8 88.3 94.5 88.5

Swin+SA 93.5 92.7 92.0 85.4 87.0 91.3 90.4

本文方法 94.7 93.0 93.4 89.7 89.4 94.5 92.8

4 结论

提出了一种基于通道和空间注意力融合的茶

叶病害目标检测方法。通道注意力用于提取最相

关的通道特征,从而降低冗余信息和背景噪声。空

间注意力目的是捕获空间上的重要区域,优化计算

开销增强模型的鲁棒性和泛化能力。这两种注意

力机制的融合使该模型适应多种类型、不规则的茶

叶病害。实验结果表明,与以往的网络模型相比,
所提出的融合通道和空间注意力的检测方法提高

了模型提取复杂背景下茶叶病害图像的能力。
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