
Software Engineering and Applications 软件工程与应用, 2024, 13(2), 145-154 
Published Online April 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/sea 
https://doi.org/10.12677/sea.2024.132015  

文章引用: 邹素华, 郑秀玲, 杨鹏, 刘雪丽, 崔博琰. DA-YOLO: 基于双重注意力的松枯病检测模型[J]. 软件工程与应

用, 2024, 13(2): 145-154. DOI: 10.12677/sea.2024.132015 

 
 

DA-YOLO：基于双重注意力的松枯病检测模型 

邹素华1，郑秀玲1，杨  鹏1，刘雪丽2，崔博琰1 
1北华航天工业学院计算机学院，河北 廊坊 
2北华航天工业学院马克思主义学院，河北 廊坊 
 
收稿日期：2024年2月23日；录用日期：2024年3月11日；发布日期：2024年3月19日 

 
 

 
摘  要 

松枯病(PWD)是一种传播迅速、杀伤力极强的森林病害，对我国森林生态安全构成严重威胁，并造成巨

大的林业经济损失。考虑到我国森林面积广阔，人工巡查监测难度大且成本高，因此利用无人机遥感技

术监测病树成为控制松枯病传播的有效途径。尽管目前松枯病检测算法取得了相对较好的性能，但由于

松枯病的强传染性，检测效果仍需进一步提高。基于此，本文提出了一种基于YOLOv5的双重注意力混

合模型——DA-YOLO，用于更有效地检测病害树木区域。该算法使用基于自注意力的CoT模块加强骨干

特征网络的提取能力，并结合ECA注意力机制整体提升定位精度。实验结果显示，在使用PWD遥感数据

集时，该模型的AP@0.5:0.95较之基线提高了5.2个百分点。并将本文提出的算法DA-YOLO与Faster 
R-CNN、RetinaNet、YOLOv5、YOLOv6、YOLOx、YOLOv7等算法的模型复杂度和精度进行对比，并分

析了它们在检测松枯萎线虫树木方面的效果。实验结果表明，本文提出的DA-YOLO模型在检测方面具有

明显的优势。 
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Abstract 
This Pine wilt disease (PWD) is a rapidly spreading and highly lethal forest disease that poses a 
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serious threat to China’s forest ecological security and causes significant economic losses in fore-
stry. Considering the vast forest area in China, the difficulty and high cost of manual inspection 
and monitoring, the use of drone remote sensing technology to monitor diseased trees has become 
an effective way to control the spread of pine wilt disease. Although the current pine wilt disease 
detection algorithm has achieved relatively good performance, the detection effect still needs to 
be further improved due to the strong infectivity of pine wilt disease. Based on this, this article 
proposes a dual attention hybrid model called DA-YOLO based on YOLOv5, which is used to more 
effectively detect areas of diseased trees. This algorithm uses a self attention based CoT module to 
enhance the extraction ability of the backbone feature network, and combines ECA attention me-
chanism to improve the overall positioning accuracy. The experimental results show that when 
using the PWD remote sensing dataset, the model’s AP@0.5 0.95 is 5.2 percentage points higher 
than the baseline. And the model complexity and accuracy of the algorithm DA-YOLO proposed in 
this article were compared with Faster R-CNN, RetinaNet, YOLOv5, YOLOv6, YOLOx, YOLOv7 and 
other algorithms, and their performance in detecting pine wilt nematode trees was analyzed. The 
experimental results show that the DA-YOLO model proposed in this paper has significant advan-
tages in detection. 
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1. 引言 

由松材线虫(PWN)引起的松枯病(PWD)，因其高致病性、迅速传播和广泛传播途径等特点对我国的

松林资源造成了严重破坏[1]。由于森林面积广阔，仅依靠人工巡查来监测病木，成本高且监测力度有限，

无法满足大规模森林的监测需求。因此，寻找高效、经济、准确的监测方法已成为森林病害防控领域的

紧迫需求。随着地理信息系统和传感器技术的进步，遥感技术已经能够高效地检测到大范围害虫侵害[2]，
同时，它在宏观层面上也已经能够进行自动化的实时监测，显示出其在应用上的广阔前景。在众多遥感

技术中，无人机遥感技术以其快速响应和广泛覆盖的能力，能够在较短时间内对广大区域进行监测，同

时收集到高质量的图像资料，这对于及时识别受病虫害影响的树木尤为有效。 
在过去几十年中，无人机遥感技术在监测松树枯萎病等疫情方面的发展经历了持续的演进，催生了

多种图像检测算法。传统的机器学习算法如支持向量机(SVM)、随机森林(RF)和人工神经网络(ANN)等，

通过与光谱和空间特征的结合，不断得到改进并在多光谱(MSI)和高光谱(HSI)数据集的松树损伤识别中

取得成功。尽管如此，这些经典机器学习方法在特征选择和组合方面需要复杂的操作，并且往往无法充

分利用图像的深层信息。随着深度学习在计算机视觉领域的飞速发展，这一技术与农业信息感知的结合

为农作物病虫害检测开辟了新的研究方向，并迅速成为农业信息化领域的热点。深度学习能够自动学习

图像的高级抽象特征，从而简化了传统特征工程的复杂性。因此，利用智能分析技术对遥感图像进行处

理，以识别森林中的受损树木，不仅变得可行，而且提高了检测的准确性和效率。许可等人[3]采用了将

三种注意力机制与 YOLOv5 结合，实现了对变色松树和枯死疫木检测效果的提升。李博等人[4]使用改进

后的 RetinaNet 算法自动识别无人机遥感影像上的松材线虫病变色疫木。尽管在当前的研究进展中，针对

松枯病的检测算法已经展现出一定的性能优势，然而，鉴于松枯病具有较高的传染性和对森林生态系统
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的潜在破坏性，这些检测算法在实际应用中的效果仍然有待进一步提升。在现实操作中，当无人机以较

高速度或较大高度飞行时，所检测到的树木病虫害目标在图像中呈现出较小的尺寸，这影响了检测的精

确度。同时，考虑到害虫侵害可能在图像中以不同尺寸呈现，实现对多尺度害虫的有效识别变得至关重

要。 

2. 方法 

2.1. 所提出的模型 DA-YOLO 

在深度学习目标检测框架 YOLOv5 中，骨干特征提取网络采用了全卷积的网络架构，通过堆叠多个

卷积模块来提取特征，这在提取全局特征以及确保病害树木的准确检测方面存在一定的局限性。然而，

这种设计限制了网络在获取全局上下文信息方面的能力。在本文的研究中，针对植物病虫害检测(PWD)
任务，由于单粒度目标尺度较小，且部分检测目标与周围环境具有较高的相似性，这增加了检测的难度。

CSPDarkNet53 主要依赖于卷积操作进行特征提取，这在提取全局特征以及确保病害树木的准确检测方面

存在一定的局限性。因此，针对 PWD 检测任务的特性，本文提出了改进措施。 
在本文的研究中，为了提升目标检测算法在特定任务中的性能，我们对 YOLOv5 框架中的骨干特征

提取网络进行了创新性改进。具体而言，在骨干网络加入一种基于 Transformer 的 CoT 模块[5]，该结构

中的自注意力机制能够在不同尺度的特征图上同时进行关注，从而有效地提取图像的全局信息。通过 CoT
模块，能够确保模型在处理每张图像时，不仅能够捕捉到局部细节，还能充分考虑整体上下文信息，以

提高对小尺度且相似背景下的病虫害目标的检测准确性和鲁棒性。此外，本文使用了另一种注意力机制

——高效通道注意力(ECA) [6]协同自注意力增强模型检测效果。新的模型结构(DA-YOLO)如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall structure of DA-YOLO 
图 1. DA-YOLO 的总体结构 
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2.2. 基线网络 

本研究对比了几种基线模型在检测性能上的表现，具体实验结果列于表 1 中。综合来看，YOLOv5
在检测效果方面表现较为出色。因此，本研究选择将 YOLOv5 作为基准网络。 
 
Table 1. Experimental result of different detection models 
表 1. 不同检测模型的实验结果 

方法 AP@0.5(%) AP@0.5:0.95(%) Parameters (M) GFLOPs 

YOLOv5 97.6 90.8 7.1 15.8 

Faster-RCNN 75.2 66.2 41.1 78.1 

RetinaNET 95.9 92.5 36.1 81.6 

YOLOV6 95.9 80.8 17.1 21.8 

YOLOv7 82.5 55.9 6.5 13.9 

YOLOX 96.0 84.3 8.9 13.3 
 

 
Figure 2. Network architecture of YOLOv5 
图 2. YOLOv5 的网络架构 

 

YOLOv5 的网络结构可以分为以下三个部分：骨干段、颈部段和头部输出端，具体结构图如图 2。
YOLOv5 使用 CSPDarknet53 作为骨干网络，通过卷积操作将图像转化为特征图，对输入图像进行特征提

取，提取出图像中的语义和结构信息。Yolov5 根据不同的尺度构建了一个特征金字塔 PANet。这个特征

金字塔由多个不同分辨率的特征图层组成，每个图层都对应一个不同尺度的感受野。在每个尺度的特征

图层上，Yolov5 使用 Anchor 框来预测目标的类别和位置。对于每个 Anchor 框，检测器会输出预测的边
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界框的坐标、类别以及置信度等信息。由于一个目标可能在不同的尺度和位置上被多个 Anchor 框检测到，

需要进行非最大抑制(NMS)来剔除冗余的框。NMS 操作会选择置信度最高的框，并消除与其重叠超过一

定阈值的其他框。最终，Yolov5 将经过 NMS 处理后的检测框输出作为最终的目标检测结果。每个检测

框包含目标的类别、坐标和置信度等信息。 

2.2. 骨干特征提取网络的改进 

Transformer 因其出色的全局建模能力在各种自然语言处理(NLP)任务中得到了广泛应用。受

Transformer 结构的启发，ViT、DETR 等模型也借鉴了 Transformer 的结构，以实现对长距离依赖关系的

建模。然而，在原始的 Transformer 中，Self-Attention 结构(图 3(a))仅仅根据查询(query)和键(key)之间的

交互来计算注意力矩阵，因此忽略了相邻键(key)之间的关联。CoTNet 构建了一个新的 Transformer 模块

Contextual Transformer (CoT)，该模块超越了传统的自注意力机制，将上下文信息挖掘和自注意力学习集

成在一起，通过充分利用了相邻键之间的上下文信息以促进自注意力学习，并增强输出聚合特征图的表

达能力。CoT 架构如图 3(b)所示。 
 

 
Figure 3. Traditional self-attention mechanism (a) and Context Transformer (CoT) module (b) 
图 3. 传统的自注意力机制(a)和 Contextual Transformer (CoT)模块(b) 

2.3. ECA 机制 

在传统的 Transformer [7]架构中，自注意力机制被用于捕捉输入序列中不同位置之间的依赖关系，并

且在每一层中都需要进行计算。然而，这种方式忽略了通道间的关联性，以及不同通道之间的重要性。

ECA 注意力机制可以增强 Transformer 对通过 ECA 注意力机制，模型可以更好地关注和加权每个通道之

间的相关性，从而在保持模型有效性的同时提高模型的预测性能。输入特征的抽取能力，通过突出不同

通道中的重要信息，提高模型对输入序列的建模能力。ECA 模块如图 4 所示。 
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Figure 4. Diagram of efficient channel attention (ECA) module 
图 4. 高效通道注意力(ECA)模块的图示 

3. 实验 

3.1. 数据集获取 

 
Figure 5. Data acquisition area 
图 5. 数据采集区 
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本文所用的图像数据收集于山东省泰安市转山子林场(北纬 31˚14'，东经 117˚36'，海拔 40 m)。图 5
显示了数据采集区域。 

本文使用搭载 4800万像素可见光摄像头的无人机，获取分辨率为 6000 × 4000像素的遥感图像数据。

高分辨率图像随后裁剪为 640 × 640 像素的图像块。其中，随机选取 10,000 个图像块作为训练集图像，

1200 个图像块作为验证集图像。采用 LabelImg 软件进行图像标注。图 6 是分辨率为 6000 × 4000 像素的

无人机林场图像示例。 
 

 
Figure 6. Examples of UAV tree images 
图 6. 无人机树图像示例 

3.2. 实验配置和评价指标 

实验硬件和软件环境配置如表 2 所示。 
 
Table 2. System resulting data of standard experiment 
表 2. 标准试验系统结果数据 

实验平台 配置 

操作系统 Linux 3.10.0 

CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6138 CPU @ 2.00GHz 

GPU Tesla V100-PCIE-32GB 

GPU 加速器 CUDA 10.2 

深度学习框架 PyTorch 1.10.1 

编译器 PyCharm & Anaconda 

语言 Python 3.7 
 

为了正确评估新模型，我们使用以下几个性能评估指标包括平均精度(AP)、参数量和模型参数量每

秒千兆浮点运算(GFLOPs)。AP 是单个目标类别的平均精度，衡量模型的整体检测效果。AP 的计算公式

如下： 

( ) ( )1

0
Pr Re ReAP ecision call d call= ∫  

其中 Precision 表示为预测框中正确预测的比例，Recall 表示为所有实框中的预测比例。 
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3.3. 实验结果 

3.3.1. 与其他算法的比较 
为了评估我们提出的模型的有效性，我们对比了主流目标检测模型 Faster R-CNN [8]、RetinaNet [9]、

YOLOv5、YOLOv6 [10]、YOLOv7 [11]和 YOLOx [12]在松枯病数据集的检测效果。本实验使用 AP@0.5、
AP@0.5:0.95 这几个指标来衡量算法在 PWD 检测精度方面的性能。 
 
Table 3. Comparative assessment of different detection models 
表 3. 不同检测模型的比较评估 

方法 AP@0.5(%) AP@0.5:0.95(%) Parameters (M) GFLOPs 

YOLOv5 97.6 90.8 7.1 15.8 

Faster-RCNN 75.2 66.2 41.1 78.1 

RetinaNET 95.9 92.5 36.1 81.6 

YOLOV6 95.9 80.8 17.1 21.8 

YOLOv7 82.5 55.9 6.5 13.9 

YOLOX 96.0 84.3 8.9 13.3 

DA-YOLO 97.2 96.0 8.19 16.8 

 

从表 3 中的数据可以看出，与其他检测器相比本文提出的 DA-YOLO 模型在 AP@0.5:0.95 上达到最

优为 96%。与基线网络 YOLOv5 相比，DA-YOLO 模型的 AP@0.5:0.95 提高了 5.8 个百分点，这表明本

文的模型对于更加严格的 IoU (Intersection over Union)阈值(0.5到0.95范围内)的松枯病检测性能有所改善，

能够更准确地检测目标的位置和边界框的精度提高。 

3.3.1. 消融实验 
为了更好地评估本文提出的每个模块的有效性，首先，我们使用 YOLOv5 网络作为基线，然后将

CotT 模块加入骨干网络，并与 ECA 进行结合，在 PWD 数据集测试各个模块的有效性。消融实验的结

果如表 4 所示。在基线网络上加入 CoT 模块后，AP@0.5:0.95 增加了 4.6 个百分点。而且完善 ECA 模

块后，AP@0.5:0.95 增加了 0.6 个百分点。 
 
Table 4. Detection effects of different modules on the model 
表 4. 不同模块对模型的检测效果 

方法 AP@0.5(%) AP@0.5:0.95(%) Parameters (M) GFLOPs 

基线模型 97.6 90.8 7.1 15.8 

+CoT 97.2 95.4 8.19 16.8 

+ECA 97.2 96.0 8.19 16.8 

3.3.2. 改进算法的性能评估 
图 7 展示了模型训练的曲线。在经过 100 次迭代后，损失函数值呈现出较小的波动，表明模型已进

入相对稳定的状态。同时，模型的精度、召回率和 mAP 等性能指标尽管仍在缓慢下降，但变化幅度已极

为有限，这表明模型已达到相对平衡状态，可认为模型已基本收敛。 
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Figure 7. Curves for model training 
图 7. 模型训练曲线 

4. 结论 

本文提出了一种基于 YOLOv5 的无人机遥感监测林场松材线虫病害的模型(DA-YOLO)。首先，针对

CNN 在全局特征提取中的不足，在骨干网络加入 CoT 模块，利用输入键之间的上下文信息来促进自注意

力学习，从而提高检测网络的表征能力，并且引入高效通道注意力模块(ECA)来提升松枯病定位和识别精

度。实验结果表明，本文的算法的检测精度超越众多目标检测器。后续工作将进一步对模型进行压缩来

实现无人机平台的实时检测。 
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