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基于改进 RT-DETR 的草莓叶枯病实时检测
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 摘　要              为实现草莓叶枯病的快速实时诊断，文章以端到端的实时目标检测模型 RT-DETR 为基础架构，提出一种

改进型 MNV2IF-DETR 轻量级草莓叶枯病识别方法。使用 MobileNetV2 替换原 RT-DETR 骨干网络的

ResNet，最优特征子集选择 MobileNetV2 网络架构的 {S2,S4,S6} 特征输出层组合，在丰富特征提取能

力的同时，使模型轻量化。通过把原架构的普通卷积替换为 DW 深度卷积，并添加 SE 注意力机制，构

建改进的 ImFuze 特征融合模块，大幅降低计算量，同时减少冗余特征，提高编码器对关键特征的响应

能力与提取效率。试验结果表明，相较于原模型，改进的 MNV2IF-DETR 模型的 mAP 达 90.3%，准确

率提高 0.5%，模型大小仅为 22.1 MB，减小 48.4%，另外，参数量和浮点计算量也分别下降 31.7% 和

67.6%，在GPU上的单张平均检测时间仅14.2 ms，速度提高28.3%。模型综合性能优于其他对比检测算法，

可以为草莓叶枯病害防治领域的技术发展提供参考。   
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 0  引言

草莓作为极具经济价值的水果品类，在农业生产中占据

重要地位。然而近年来，叶枯病连年肆虐，致使草莓果实品

质下滑，产量锐减 [1]。在草莓刚感染叶枯病早期阶段，通过

实现精确诊断，进而施用适配的杀菌剂，对提高草莓产量起

着至关重要的作用 [2]。

近年来，作物的实时目标检测取得显著成效，能够实

时检测对象的类别和位置，大幅度提高了其生产和作业的效

率。DETR模型以端到端的方式直接输出预测的对象框集合，

简化了目标检测的整体流程 [3]。诸多研究通过骨干修改，查

询机制设计和注意力细化等方式，得到了 Deformable-DE-

TR[4]、Conditional DETR[5]、DAB-DETR[6]、RT-DETR 等改进

DETR 模型。在农业应用领域，Wu 等人 [7] 提出的病害分割

检测器DS-DETR，高效分割番茄早疫病和晚疫病造成的病斑，

疾病分级准确率达到 96.4%。Zhao 等人 [8 ] 通过解耦多尺度特

征的尺度内交互和跨尺度融合，构造了首个实时端到端目标

检测 RT-DETR。

本文在 RT-DETR 基础上使用 MobileNetV2[9] 替换原始骨

干网络 ResNet，通过实验测试选择 MobileNetV2 的最佳特征

输出层；优化特征融合模块，提高编码器的效率和关键特征

捕捉能力，增强模型的检测性能和实时处理能力。通过这些

改进，实现模型的轻量化，并提升其检测效率。

1  材料与方法

1.1  草莓叶枯病数据集的构建

本文数据图片来自公开数据集 plantvillage[10]，使用软件

X-AnyLabeling 进行标注处理，数据集图片示例如图 1。数据

集制作过程中采用数据增强技术，包括随机采用裁剪、翻转、

扩展、颜色扭曲，以及高斯模糊等操作，在数据量有限或类

别不平衡的情况下，可以提升模型泛化能力。经过数据增强

环节，重新将草莓叶枯病病害数据集分为训练集、验证集、

测试集，样本数分别为 1423、630、277 张。

（a）健康草莓叶

片

（b）叶枯病早期

草莓叶片

（c）叶枯病晚期

草莓叶片

图 1  草莓叶片样本示例

1.2  模型的选取与改进

1.2.1  RT-DETR 目标检测模型

本文采用端到端实时目标检测模型 RT-DETR，其
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包 含 骨 干 网 络 ResNet、 高 效 混 合 编 码 器（effi  cient hy-

brid encoder）、配有辅助预测头的 Transformer 解码器

（RTDETRDecoder），总体模型架构如图 2 所示。骨干

网络由一系列卷积层（convolutional layers）和残差块

（residual blocks）组成；高效混合编码器由基于注意力

的尺度内特征交互模块（attention-based intrascale feature 

interaction，AIFI）与跨尺度特征融合模块（cross-scale 

feature-fusion module，CCFM）组成，其中 CCFM 通过

侧连接卷积、上采样、下采样及特征融合等步骤，融合高

层与低层特征，再完成最终特征的组合，从而将相邻的特

征融合成新的特征，提升 模型对不同尺度目标的检测能

力；Transformer 解码器通过变形注意力模块（deformable 

attention modules）使模型获得更强的目标定位能力与抗背

景干扰能力，且支持灵活调用不同解码器层以调整推理速

度，有助于检测器的实时应用。

图 2  RT-DETR 模型架构

1.2.2  RT-DETR 网络架构的改进

为实现网络轻量化，本文选用 MobileNetV2 替换 RT-DE-

TR 的原骨干网络 ResNet，MobileNetV2 网络结构使用了

特殊的深度可分离卷积（depthwise separable convolution，

DSC），包括深度卷积（depthwise convolution，DW）与逐

点卷积（pointwise convolution， PW）两个步骤。

DSC 计算量约为普通卷积的 1/9，DSC 与普通卷积理论

计算公式分别为：

DSC 卷积：DK·DK·M·DF·DF + M·N·DF·DF                    （1）

普通卷积：DK·DK·M·N·DF·DF                          （2）

式中：DK 为卷积核的大小；M 为输入特征矩阵的 channel；

N 为输出特征矩阵的 channel；DF 为输入特征矩阵的宽高。

若卷积核的大小取 3，计算量比较所得式为：

1 1 1 1
9K KN D D N

+ = +
⋅

                                    （3）

相较于原骨干网络使用的残差架构，MobileNetV2 引入

倒置残差结构。首先利用扩展层来扩展输入矩阵维度，因为

在特征数据提取时低维矩阵的利用率远低于高维矩阵，所以

通过扩展层来保证拥有足够多的特征信息；然后利用 DW 深

度卷积提取特征，延缓维度扩展引起的计算量陡增；最后通

过压缩层 PW 逐点卷积来压缩数据，避免网络结构无节制地

扩展。

为优化 RT-DETR 的混合编码器，本文构建改进的特征

融合模块 ImFuze，以提高编码器的性能和效率，与原特征融

合模块 Fusion 的对比如图 3 所示。

       （a）Fusion 特征融合           （b）ImFuze 改进特征融合

 图 3  改进特征融合模块与原特征融合模块

首先将原架构的普通 3×3 卷积替换为 DW 深度卷积，

大幅减少计算量；然后添加 SE（squeeze-and-excitation）注

意力机制，减少冗余特征，提升编码器对关键特征的响应能

力与提取效率；最后通过 PW 逐点卷积降低特征维度，在保

持特征图空间尺寸不变的情况下，省略叠加步骤。

既往研究表明 RT-DETR 可通过减少低层的特征融合，

减少融合消耗时间，提高准确率 [7]。本文根据实验数据的测

试分析（见 2.3 节），选取 {S2,S4,S6} 层，再通过多尺度解

耦并进行交互处理多尺度特征获得最佳性能，具体公式定义

为：

Q=K=V=Flatten(S6)                                    （4）

F6 = Reshape(Attn(Q,K,V))                                   （5）

 Output = CCFM({S2,S4,S6})                                   （6）

结 合 MobileNetV2 和 ImFuze 改 进 得 到 的 MNV2IF-

DETR 模型架构见图 4。利用骨干网络中 S6 的输出特征作为

AIFI 的输入，高效混合编码器通过 CCFM 模块将 AIFI 的处

理结果与   S2、S4 输出特征交互，然后转换为图像特征序列。

最后，采用感知查询选择从编码器输出序列中选取固定数量

的图像特征作为解码器的初始对象查询。
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图 4  MNV2IF-DETR 网络架构

2  结果与分析

2.1  评估指标

本文采用准确率（Accuracy）、精确度（Precision）、

召回率（Recall）、平均精度（average precision， AP）评估

模型性能。准确率、精确度、召回率、平均精度的定义公式

分别为：

                      （7）

 Precision                                     （8）

 Recall                                        （9）

                                                   （10）

式中：TP 和 TN 分别表示标记为正确识别的正负样本数量；

FP 表示标记为错误识别的正样本数量；FN 表示标记为错误

识别的负样本数量；平均精度 AP 表示 PR（precision-recall）

曲线下的面积；PR 曲线表示精度与召回率的关系。本文采

用 7 种精确回归曲线参数对模型的表现进行细分评估，具体

如图 5（d）所示，其中 C75 和 C50 分别表示在 IOU 阈值为

75% 和 50% 时的性能表现；Loc 代表定位错误（localization 

error）；Sim 表示相似类别错误（similar class error）；Oth

表示其他类别错误（other class error）；BG 表示背景错误

（background error）；FN 则表示漏检错误（false negative 

error）。计算所有类别得到的平均精度均值 mAP （mean 

average precision）。

2.2  最优特征子集设定

最优特征子集是影响检测模型计算资源和时间消耗的重

要因素。高效的特征提取方法既可以消除低层因为卷积过少

产生的大量噪声，又能防止高层因为分辨率过低导致的细节

处理不佳，同时实现减少模型训练和推理的时间。本文设置

了不同的特征输出层组合，得到的结果如表 1。

表 1  不同特征输出层组合的性能表现

输出层 AP/% AP50/% AP75/%

2,3,6 89.7 92.6 90.9

2,4,6 90.3 92.9 91.4

2,5,6 89.5 92.5 90.8

3,4,6 89.9 92.7 91.4

3,5,6 90.1 92.2 91.9

4,5,6 89.0 91.8 90.3

测试数据表明，输出层组合 {S2,S4,S6} 的平均精度 AP

最高，达 90.3%，且在 AP50 和 AP75 上也表现优异，分别为

92.9% 和 91.4%。其整体检测性能最为优越，因此改进模型

中选择 {S2,S4,S6} 作为特征层组合。

2.3  模型训练分析

训练过程中评估结果如图 5 所示，包含分类损失、回归

损失、mAP 变化及精确回归曲线：（a）分类损失从 1.6 迅速

降至 0.6，随后缓慢下降并在 0.4 趋于稳定，表明模型完成了

快速学习和后期微调；（b）回归损失从 6 迅速降至接近 1，

之后缓慢下降并趋稳，反映目标定位性能优化；（c）mAP

在训练初期迅速从 40% 增至 80%，后期逐渐平缓并稳定在

89% 左右，表明模型快速学习有效特征后逐步优化性能；（d）

精确回归曲线显示不同召回率下精度表现，随召回率提升，

C75（0.869）、C50（0.903）、Loc（0.956）、Sim（0.977）、

Oth（0.977）、BG（1.000）和 FN（1.000）。随着召回率的

提高，模型在捕捉更多目标时精度逐渐下降。识别更多的目

标，但也因此可能引入误检。

（a）分类损失曲线 （b）回归损失曲线

（c）回归精度变化曲线 （d）精确回归曲线

图 5  评估参数曲线
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如图 6 可见，MNV2IF-DETR 测试结果的混淆矩阵显示，

MNV2TF-DETR 的预测值密集分布在对角线上，检测效果良好。

图 6  MNV2IF-DETR 模型混淆矩阵

2.4  不同检测模型的测试对比

将 MNV2IF-DETR 与目前较成熟的目标检测模型 Faster 

R-CNN、SSD、YOLOv8s、RT-DETR(ResNet18) 进 行 对 比

测试，试验结果如表 2 所示。精确率和平均精度较其他网

络高出 0.2~5.3 个百分点，且浮点运算量大大降低，减少了

68%~438%，参数量上，相较于原模型减少 31.7%，更少的

参数量代表着更低的部署成本，平衡模型内存占用量和检测

速度，有利于病害检测系统在边缘设备上部署。

3  结论

本文提出了一种改进型 MNV2IF-DETR 目标检测模型。

通过使用 Mobilenet V2 重构 RT-DETR 骨干网络，选取并设

置倒残差块中 {S2,S4,S6} 特征输出层组合，并引入 DW 深度

卷积和 SE 注意力机制改进特征融合模块。对比试验表明，

在同等条件下，改进后模型比原模型 RT-DETR 检测平均精

度均值提高 0.5%，达 90.3%；参数量减少 31.7%，浮点计算

量降低 67.6％；检测速度提高 28.3%，单张图片检测时间仅

需 14.2 ms；同时模型大小减少 48.4%，仅为 22.1 MB，实现

了模型的轻量化。MNV2IF-DETR 轻量级检测模型具有高检

测精度和高检测速度等优势，能够为草莓叶枯病检测及相关

植保装备的研发提供支持。
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表 2  不同模型的检测性能对比

模型
精确率

/%
召回率

/%
平均精度

/%

浮点运

算量

/(×109)

存储容

量 /MB
检测时

间 /ms
参数量

/(×106)

Faster R-CNN (ResNet50) 90.3 81.6 85.0 90.9 158 112.6 41.4

SSD (MobileNetV2 ) 89.3 83.7 87.1 32.6 27.6 37.3 14.8

YOLOv8s 91.9 86.5 90.1 28.4 21.4 14.0 11.2

RT-DETR (ResNet18) 90.1 93.9 89.8 52.1 42.8 19.8 19.9

MNv2IF-DETR 92.3 93.7 90.3 16.9 22.1 14.2 13.6


