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　　摘要：农作物生长过程中其伴生杂草的及时清除能够有效提高农作物的产量和质量。针对当前对于甜菜杂草检
测精度较低、小目标漏检等问题，提出了基于改进ＹＯＬＯｖ８ｎ的甜菜杂草检测算法。首先，在检测头部分增加一个小目
标检测层，提高模型对生长初期甜菜和杂草的检测能力。其次，在主干部分引入感受野坐标注意力卷积（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ－ｆｉｅｌｄ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ＲＦＣＡＣｏｎｖ），更好地识别图像中的边缘、纹理、形状等低级特征，并且所增加
的计算开销极小。最后，引入损失函数ＰＩｏＵｖ２替换ＹＯＬＯｖ８ｎ原来的损失函数，增强对中等质量锚框的聚焦能力，加
快收敛速度，并提高检测精度。通过公开的Ｌｉｎｃｏｌｎｂｅｅｔ数据集进行试验，试验结果表明，改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型总
的ｍＡＰ＠０．５达到了０．９０２，对比ＹＯＬＯｖ８ｎ原模型提高了０．０３５，甜菜和杂草分别提升了０．０２６、０．０４１，参数量减少了
３．３％，平均每幅图片的检测时间为４．１ｍｓ，能够满足实时检测的要求。
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　　甜菜作为一种重要的农业作物，不仅是蔬菜和
糖制品的原料［１］，还用于生产生物燃料和饲料，主

要种植于内蒙古、新疆和黑龙江等地区［２］。杂草在

生长过程中与作物争夺水、阳光、肥料和空间［３］，同

时促进害虫和病原体的生长传播，影响作物产量和

质量［４－５］。传统的杂草管理方法依赖化学或机械手

段，如均匀施用除草剂，但因杂草分布不均，导致农

药过量使用，不仅造成环境问题，还易导致杂草产

生抗药性［６－７］。随着精准农业的发展，自动化、智能

化的杂草检测技术受到了广泛关注，这些技术旨在

提高杂草管理的效率和准确性，有助于减少田间农

药的使用，保护农业生态环境，因此，杂草识别和检

测至关重要［８－１０］。

为了实现田间杂草的精确检测和识别，国内外

许多学者采用机器视觉、图像处理等技术手段，进

行了大量杂草检测研究［１１－１４］。近年来，随着深度学

习在各种视觉任务中的巨大成功，许多基于图像的

深度学习算法已经被开发出来［１５］。例如，两阶段算

法：Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ［１６］、Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ［１７］；单阶段算

法：ＳＳＤ［１８］、ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ（ＹＯＬＯ）系列算
法［１９］。其中，ＹＯＬＯ系列算法因其快速、准确的检
测性能而广受欢迎，它由不同的版本组成，在２０１６
年首次推出 ＹＯＬＯ，后几年又推出了 ＹＯＬＯｖ２、
ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ６、ＹＯＬＯｖ７和
ＹＯＬＯｖ８版本。许多研究人员将ＹＯＬＯ系列应用于
杂草检测和其他农业目标识别任务［２０］。Ｙｉｎｇ等应
用ＹＯＬＯｖ４改进了一个轻量级的杂草检测模型，用
于检测胡萝卜幼苗中的杂草，研究结果为杂草检

测、机器人除草和选择性喷洒提供了参考［２１］。

Ｗａｎｇ等构建了一种结合ＹＯＬＯｖ５和注意力机制的
模型，用于检测茄子的沙丘种子，经过多尺度训练

后，其检测速度和检测效果可应用于入侵杂草长喙

龙葵幼苗的田间实时检测［２２］。亢洁等提出一种基

于多尺度融合模块和特征增强的杂草检测方法，对

小目标作物与杂草以及叶片交叠情况的检测能力

均有提高［２３］。邓天民等为了解决无人机（ＵＡＶ）航
拍图像检测存在的小目标检测精度低和模型参数

量大的问题，提出轻量高效的航拍图像检测算法

ＦＳ－ＹＯＬＯ，该算法泛化能力较强，较其他先进算法
更具竞争力［２４］。

上述研究虽然能够在特定环境下达到较好的

检测效果，但是，当应用于复杂的农田环境中，尤其

是在检测小型或密集分布的杂草时，仍然有一定的

局限性。因此，本研究基于最新的ＹＯＬＯｖ８ｎ算法，
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提出了一种改进的甜菜杂草检测模型。为了更好

地识别图像中的边缘、纹理、形状等低级特征，使用

ＲＦＣＡＣｏｎｖ替换主干部分的普通卷积。为了提高模
型对生长初期的甜菜和杂草的检测能力，在检测头

部分增加了一个小目标检测层。为了增强对中等

质量锚框的聚焦能力，提升模型的检测精度以及收

敛速度，引入了一个损失函数ＰＩｏＵｖ２。

１　材料与方法

１．１　ＹＯＬＯｖ８概述
ＹＯＬＯｖ８是ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公司在２０２３年１月发布

的，可以进行图像分类、物体检测和实例分割，该模

型易于部署和操作，因此被应用于各种不同的实际

场景中［１９］。算法的模型结构包括：Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｈｅａｄ、
Ｎｅｃｋ。Ｂａｃｋｂｏｎｅ和 Ｎｅｃｋ部分参考了 ＹＯＬＯ ｖ７
ＥＬＡＮ设计思想，将Ｃ３模块与ＥＬＡＮ结构结合起来
构成Ｃ２ｆ模块；Ｈｅａｄ部分是目前主流的解耦头结
构，将分类和检测头分离，同时也将 Ａｎｃｈｏｒ－Ｂａｓｅｄ

换成了Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ。另外，Ｌｏｓｓ计算方面采用了
ＣＩｏＵＬｏｓｓ和ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为回归损失函
数［２５］。在数据增强方面，引入了 ＹＯＬＯＸ中所提出
的最后１０ｅｐｏｃｈ关闭Ｍｏｓｉａｃ增强的操作。
１．２　改进ＹＯＬＯｖ８ｎ模型结构
１．２．１　增加小目标检测层　在 ＹＯＬＯｖ８ｎ中本身
有３个检测层，位于网络结构的不同深度，从浅层的
特征图提取细节信息，从深层的特征图提取更加抽

象和语义丰富的信息。然而，较深的特征图很难学

习到小目标的特征信息，这会导致对小目标的识别

效果下降。所以，针对甜菜杂草数据集中的小目

标，在Ｈｅａｄ部分引入一个小目标检测层Ｐ２，对较浅
特征图与较深特征图拼接后输出的大小为 １６０×
１６０的特征图进行检测，１６０×１６０的特征图保留了
较多的细节信息，有利于检测小目标。改进后的网

络结构如图１所示，虚线框为改进模块。
１．２．２　感受野坐标注意力卷积运算（ＲＦＣＡＣｏｎｖ）
　将注意力模块集成到ＹＯＬＯｖ８ｎ中，可以增强对
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图像局部特征的提取，例如引入坐标注意力

（ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）模块［２６］。但 ＣＡ只关注
空间特征，不能解决大卷积核参数共享的问题。为

此，本研究引入了感受野坐标注意力卷积（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ－
ｆｉｅｌｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ，
ＲＦＣＡＣｏｎｖ）［２７］，这是一种基于感受野注意力
（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ－ｆｉｅｌｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＲＦＡ）理念的创新卷积方
法，其核心在于整合了 ＣＡ至感受野注意力卷积
（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ－ｆｉｅｌｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ，
ＲＦＡＣｏｎｖ）中。

感受野空间特征是专门为卷积核设计的，并根

据核大小动态生成。由图２可见，以３×３卷积核为

例，“ＳｐａｔｉａｌＦｅａｔｕｒｅ”指 的 是 原 始 的 特 征 图，
“Ｒｅｃｅｔｉｖｅ－ＦｉｅｌｄＳｐａｔｉａｌＦｅａｔｕｒｅ”是空间特征根据卷
积核大小变换后的特征图，该方法强调了感受野滑

块内不同特征的重要性，完全解决了卷积核参数共

享的问题，为大尺寸卷积核的应用提供了有效的注

意力加权。ＲＦＡ的计算公式如下：
Ｆ＝Ｓｏｆｔｍａｘ｛ｇ１×１［ＡｖｇＰｏｏｌ（ｘ）］｝×ＲｅＬＵ｛Ｎｏｒｍ

［ｇｋ×ｋ（ｘ）］｝＝Ａｒｆ×Ｆｒｆ。 （１）
式中：Ｆ是每个卷积滑块获得的值；ｇｉ×ｉ是大小为ｉ×
ｉ的分组卷积；ｋ是卷积核的大小；Ｎｏｒｍ是归一化；Ｘ
是输入特征图；Ａｒｆ是注意力图；Ｆｒｆ是变换后的感受
野空间特征。

　　ＲＦＡ将全局和局部信息结合起来，以优化特征
提取过程。全局特征聚合步骤通过平均池化和１×
１卷积来计算全局注意力权重，强调重要的特征。
局部特征归一化与增强步骤通过ｋ×ｋ卷积、归一化
和ＲｅＬＵ激活来提取和增强局部特征。

为了进一步提高感受野注意力的性能，将考虑

了长距离信息、通过全局平均池化方式获取全局信

息的ＣＡ引入感受野空间特征，生成 ＲＦＣＡＣｏｎｖ，彻
底解决了参数共享的问题。ＲＦＣＡＣｏｎｖ的详细结构
如图３所示。
１．２．３　损失函数改进　目标检测领域中，边界框定

位精度是衡量模型性能的重要指标，它在很大程度

上取决于边框回归损失函数的设计和实现。在

ＹＯＬＯｖ８中计算边框损失采用的是 ＤＦＬ损失和
ＣＩｏＵ相结合的方法［２５］，这种损失函数受到不合理

惩罚因子的影响，在回归过程中锚框不断扩大，不利

于小目标的定位，导致收敛速度慢。所以本研究使用

了Ｐｏｗｅｒｆｕｌ－ＩｏＵ（ＰＩｏＵ）来解决这一问题［２８］，ＰＩｏＵ中
有适应目标大小的惩罚因子Ｐ，其计算公式如下：

Ｐ＝

ｄｗ１
ｗｇｔ
＋
ｄｗ２
ｗｇｔ
＋
ｄｈ１
ｈｇｔ
＋
ｄｈ２
ｈｇｔ

４ 。 （２）
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式中：ｄｗ１、ｄｗ２、ｄｈ１、ｄｈ２是预测框和目标框对应边
缘之间距离的绝对值；ｗｇｔ、ｈｇｔ是目标框的宽度和
高度。

从式（２）可以看出，Ｐ的大小只取决于目标框
的高度和宽度，不会随着锚框的扩大而改变。并且

只有当锚框和目标框完全重叠的情况下，Ｐ才为０，
所以该惩罚因子具有对目标尺寸的适应性。各变

量之间的关系如图４所示。

　　为了进一步提升损失函数的效果，基于上文得
到的惩罚因子 Ｐ，引入了一个适应锚框质量的惩罚
函数，其引导锚框沿着更直接、更高效的路径回归，

加速收敛并提高检测准确度。其表达式如下：

ｆ（ｘ）＝１－ｅ－ｘ２； （３）
ＬＰＩｏＵ＝ＬＩｏＵ＋ｆ（ｘ），１≤ＬＰＩｏＵ≤２。 （４）

式中：ｆ（ｘ）是惩罚函数；ＬＰＩｏＵ是 ＰＩｏＵ损失函数；ＬＩｏＵ

是ＩｏＵ损失函数。
函数ｆ（ｘ）能够根据锚框与目标框的差异自动

调整梯度幅度，以便在不同阶段进行自适应优化。

在锚框与目标框差异显著时，Ｐ值较大，导致函数导
数ｆ′（ｐ）较小，从而抑制低质量锚框的梯度影响，避
免模型过度调整以适应这些质量差的锚框。锚框

与目标框差异较小时，Ｐ值接近１，导数 ｆ′（ｐ）较大，
有助于模型更快地调整锚框，加速模型对这些比较

接近的锚框的优化过程。当锚框非常接近目标框

时，Ｐ值接近０，导数 ｆ′（ｐ）随锚框质量提升逐渐减
小，允许锚框通过较小的梯度调整，稳定优化直至

与目标框对齐。

为进一步提高检测模型的性能，提出 ＰＩｏＵｖ２，
它是一个由单个超参数控制的非单调注意力层与

ＰＩｏＵ损失相结合形成的，即在 ＰＩｏＵ损失中添加了
注意力层，增强了集中在中高等质量锚框上的能

力。注意力函数和ＰＩｏＵｖ２损失的表达式如下：
ｑ＝ｅ－Ｐ，ｑ∈（０，１］； （５）
ｕ（ｘ）＝３ｘ·ｅ－ｘ２； （６）

ＬＰＩｏＵｖ２＝ｕ（λｑ）·ＬＰＩｏＵ＝３·（λｑ）·ｅ
－（λｑ）２·ＬＰＩｏＵ。

（７）
式中：ｑ是代替Ｐ作为惩罚因子，范围为（０，１］，用来

—９９１—江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２４期



测量锚框的质量；ｕ（ｘ）是非单调注意力函数；λ是
控制注意力函数行为的超参数；ＬＰＩｏＵｖ２是 ＰＩｏＵｖ２损
失函数。

当ｑ为１时，意味着Ｐ为０，这时锚框与目标框
是完全重合的。从式（５）可以看出，当 Ｐ增大时，ｑ
会逐渐减小，此时代表的是低质量的锚框。式（７）
中，ＰＩｏＵｖ２只需要 λ这一个超参数，简化了调优的
过程。

２　结果与分析

２．１　数据集及预处理
本研究使用公开数据集 Ｌｉｎｃｏｌｎｂｅｅｔ［２９］，数据集

中包含４４０２张图片，有甜菜和杂草２类目标，分别
有１６３９９、２２８４７个目标边界框。图像尺寸为１９２０

像素 ×１０８０像素，数据集中包含的标签为
ＣＯＣＯｊｓｏｎ、ＸＭＬ和ｄａｒｋｎｅｔｓ格式。

另外，为了使数据集的样本更加均衡，同时提

升模型在面对未知、复杂或噪声数据时的鲁棒性和

泛化能力，更好地适应现实世界中的各种应用场

景，对其中的部分包含目标较多的图片采用旋转、

平移、调节亮度、Ｃｕｔｏｕｔ以及添加高斯噪声等基础数
据增强方式。其中，旋转的角度为３５°，平移的距离
为最大允许距离的 １／３，亮度调节的参数在 ０．８～
１２之间，Ｃｕｔｏｕｔ的矩形边框大小为１００像素。经过
处理后，数据集扩充为５８９７张，并按７∶２∶１的比
例将数据集划分为训练集、验证集、测试集，划分后

分别为４１２７、１１８０、５９０张。处理前后的图片如图
５所示。

２．２　试验环境
本试验在深度学习服务器下进行，ＧＰＵ型号为

ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０９０，内存为２４ＧＢ，ｐｙｔｈｏｎ编译
器版本为３．９，深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ－１．１０．０，
ＣＵＤＡ版本：１２．２。试验时间为２０２３年９月至２０２４
年６月，试验地点为安徽理工大学百川楼。试验具
体的超参数设置如表１所示。
２．３　评价指标

采用２类对象的平均精度均值（ｍＡＰ＠０．５）评
估模型的整体性能，参数量（Ｐａｒａｍｓ）反映模型的规
模和复杂性，浮点运算次数（ＧＦＬＯＰｓ）衡量模型计算
复杂度，ＦＰＳ评估模型的检测速度。ＡＰ通过计算精

表１　深度学习的试验超参数

参数　　 参数值

图像尺度（像素） ６４０

迭代次数（次） ３００

批量大小（个） １６

学习率 ０．０１

学习率动量 ０．９７３

权重衰减系数 ０．０００５

优化器 ＳＧＤ

度－召回率曲线下的面积来评估模型在检测多个
对象类别时的表现，考虑了模型在识别目标时的准
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确性（Ｐ），同时也考虑了模型在实际目标中正确识
别的比例（Ｒ）。这个 ＰＲ曲线下的面积提供了模型
在各个对象类别中检测性能的综合评估。

ＡＰ的计算公式如下：

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ。 （８）

ｍＡＰ是ＡＰ的均值，计算公式如下：

ｍＡＰ＝１Ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ。 （９）

２．４　对比试验
为了验证本研究所提出的改进后的 ＹＯＬＯｖ８

算法的有效性，将其与当前流行的检测模型进行比

较。比较它们在同一数据集上的性能，试验结果如

表２所示。

表２　几种模型性能对比

模型
ｍＡＰ＠０．５

总体 甜菜 杂草

参数量

（Ｍ）
浮点运

算（Ｇ）
检测时

间（ｍｓ）

ＳＳＤ ０．４９２ ０．５９０ ０．４００ １３．８ １５．４ ３．８

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ ０．８３４ ０．８６３ ０．８０５ ８．６ １２．９ ３．２

ＹＯＬＯｖ５ｎ ０．８６４ ０．８８０ ０．８５０ １．７ ４．１ ３．３

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ０．８５９ ０．８８３ ０．８３５ ６．０ １３．２ ４．１

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０．８６７ ０．８８８ ０．８４６ ３．０ ８．１ ３．４

本研究模型 ０．９０２ ０．９１４ ０．８８７ ２．９ １２．３ ４．１

　　根据表２可知，将改进后的算法与 ＹＯＬＯ系列
算法：ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯ
ｖ７－ｔｉｎｙ，以及 ＳＳＤ进行对比，改进模型 ｍＡＰ＠０．５
指标显著超越了 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ，并且检测时间为４．１ｍｓ，能够满足实时检测的
要求。与 ＹＯＬＯｖ８ｎ相比，改进模型不仅在 ｍＡＰ＠
０．５上提高０．０３５，而且在参数量上减少了３．３％，
所以整体性能上显著高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ。改进模型参
数量较小，仅次于参数量最小的 ＹＯＬＯｖ５ｎ，但 ｍＡＰ
＠０．５提高了０．０３８。ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ７－
ｔｉｎｙ模型在识别中的 ｍＡＰ＠０．５均比较高，分别达
到０．８３４、０．８５９，但他们的参数量和计算量都比较
大，检测时间也更长，不适合在资源有限的嵌入式

设备上部署和运行。ＳＳＤ算法具有较大的参数量和
计算量，并且ｍＡＰ＠０．５值很低，远不如其他几个算
法。综合比较模型的复杂性、检测的准确性以及实际

的使用环境，改进模型在多个目标检测模型中表现优

秀，能够保证较高的检测精度和检测速度，更适用于

具有不同大小目标的甜菜杂草检测。

从表 ２可以看出，ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５ｎ、

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ８ｎ这４个模型ｍＡＰ＠０．５相
对较高，比较接近改进模型。以上模型在训练３００
轮的过程中，ｍＡＰ＠０．５随着训练批次的变化图如
图６所示。从图中可以看出，改进后的算法从开始
训练后，曲线始终处于最上方，并且整体呈上升趋势，

当训练到１５０轮之后趋于平稳，ｍＡＰ＠０．５基本达到
顶峰，模型逐步收敛。变化曲线图更加直观地说明了

改进的模型在检测精度和收敛速度上相对于其他模

型表现更优，正确识别和定位目标的能力更强。

２．５　消融试验
为了验证模型改进的３个模块的效果，进行了

针对单一改进以及两两组合改进措施的有效性对

比试验，试验结果如表３所示。
　　通过分析表３的数据，可以观察到，第４组试验
引入了针对小尺寸目标的检测层Ｐ２，模型的ｍＡＰ＠
０．５相较于原始模型上升了０．０２１。具体来看，甜菜
提高了０．０１４，而杂草则提高了０．０２４，对于标注框
较小的杂草来说，有显著的提升，展示了添加小目

标检测层所带来的积极效果。第２、３、４组试验均是
单一改进模块，对比 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型，ｍＡＰ＠０．５分
别提升了０．０１、０．０１１、０．０２１。第５、６、７组试验是３
个改进措施中的任意２种组合，相较于单一改进措
施，均有性能上的提升，因此，证明了本研究３个改
进模块的有效性。最后一组试验同时融合这３个模
块，对比ＹＯＬＯｖ８ｎ模型，整体的 ｍＡＰ＠０．５得到了
０．０３５的提升，其中，甜菜提升了０．０２６，杂草增加了
０．０４１，参数量没有增大。从这些结果可以看出，改
进后的模型在识别甜菜和杂草方面效果很好。

２．６　改进算法性能分析
在相同的试验环境下，对改进前后的算法进行

试验，图７展示了２种模型在训练３００轮的过程中
各类损失值的变化情况。

　　边界框损失（Ｂｏｘ＿ｌｏｓｓ）的作用是评估模型预测
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表３　消融试验结果对比

组别 Ｃｏｎｖ ＰＩｏＵ Ｐ２
ｍＡＰ＠０．５

总体 甜菜 杂草

参数量

（Ｍ）
浮点运算

（Ｇ）

１ ０．８６７ ０．８８８ ０．８４６ ３．０ ８．１

２ √ ０．８７７ ０．８９９ ０．８５４ ２．９ ８．３

３ √ ０．８７８ ０．８９７ ０．８５８ ３．０ ８．１

４ √ ０．８８８ ０．９０２ ０．８７０ ２．９ １２．２

５ √ √ ０．８８４ ０．９００ ０．８６７ ３．０ ８．３

６ √ √ ０．８９５ ０．９００ ０．８８０ ２．９ １２．４

７ √ √ ０．８９３ ０．９０６ ０．８８０ ２．９ １２．２

８ √ √ √ ０．９０２ ０．９１４ ０．８８７ ２．９ １２．４

的边界框与真实边界框之间的差异。从图７中可以
看出，改进后的模型在训练集和验证集上都表现出

更低的损失值和更快的收敛速度。这表明，引入的

ＰＩｏＵｖ２损失函数显著提升了模型定位目标物体的
精度。此外，改进模型的分类损失（ｃｌｓ＿ｌｏｓｓ）和分布
焦点损失（ｄｆｌ＿ｌｏｓｓ）曲线均低于原模型，表明改进模
型在识别目标物体类别方面表现更佳。上述结果

表明，通过优化这些损失函数，改进后的模型在训

练过程中能够更快速、更准确地定位和分类目标，

实现了高效且精确的目标检测。

为了测试模型在复杂环境下的检测性能，使用

包含甜菜和杂草的４种不同场景的测试集图片，对
ＹＯＬＯｖ８ｎ和改进模型进行分析。试验结果如图８、
图９所示。

　　第１类图像（ａ）具有较高的光照强度，从中可
以观察到，经过优化的模型在检测置信度上显著优

于ＹＯＬＯｖ８ｎ。这表明模型在训练了经过数据增强
处理的数据集之后，对高亮度图像的检测能力得到

了显著提升。在第２类图片（ｂ）里，甜菜的特征与
背景有着显著的对比，使得２种模型都能较好地识
别图片中的大目标，但改进模型的检测置信度高于

ＹＯＬＯｖ８ｎ，并且不存在小目标漏检的情况，而改进
后的模型能够完全检测。在第３类图片（ｃ）中，由
于目标之间的相互遮挡，ＹＯＬＯｖ８ｎ未能完全检测
出目标，而经过改进后的模型对此类复杂场景进行

了优化，因此可以准确地辨识并区分相互重叠的目

标，显著提升了对遮挡情况下物体识别的能力。第

４类图片（ｄ）中，包含较多小目标，ＹＯＬＯｖ８ｎ出现了
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漏检的情况，相比之下，改进后的模型通过增加一

个专门针对小目标的检测层，从而在小目标的识别

上展现了更佳的性能，这一改进使得模型在小尺寸

目标的检测方面表现更为出色。总的来看，改进后

的模型在目标检测方面的表现超过了ＹＯＬＯｖ８ｎ，这
表明该网络能够捕捉到浅层的局部信息和更加丰

富的语义特征，从而具有更优秀的性能表现。

３　结论

为了解决现有研究对于甜菜杂草检测精度较

低、存在小目标漏检等问题，本研究基于最新的

ＹＯＬＯｖ８ｎ算法，提出了一种改进的甜菜杂草检测
模型。首先，通过在 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型的主干部分引
入ＲＦＣＡＣｏｎｖ，提高了模型识别图像特征的能力。
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其次，在检测头部分增加了一个小目标检测层，提

高了模型对生长初期的甜菜和杂草的检测能力。

最后，引入了 ＰＩｏＵｖ２损失函数，加快了收敛速度，
并且提高了检测精度。通过使用公开的 Ｌｉｎｃｏｌｎｂｅｅｔ
数据集进行试验，试验结果表明，改进ＹＯＬＯｖ８ｎ模
型总的ｍＡＰ＠０．５达到了０．９０２，对比ＹＯＬＯｖ８ｎ原
模型提高了 ０．０３５，平均每幅图片的检测时间为
４．１ｍｓ，能够满足实时检测的要求。与其他４种主
流模型比较，改进后的模型参数量较小，识别模型

精度最高，减少了小目标漏检现象，在甜菜杂草检

测方面具有较好的性能。

研究使用的数据集主要包括生长早期的杂草。

未来的研究将集中在收集甜菜和杂草在其他生长

阶段的数据，以提高模型在现实场景中的性能。
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［１３］胡盈盈，王瑞燕，郭鹏涛，等．基于近地光谱特征的玉米田间杂

草识别研究［Ｊ］．江苏农业科学，２０２０，４８（８）：２４２－２４６．

［１４］化春键，张爱榕，陈　莹．基于改进的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法的草坪杂草

识别［Ｊ］．江苏农业学报，２０２１，３７（６）：１４１７－１４２４．

［１５］李柯泉，陈　燕，刘佳晨，等．基于深度学习的目标检测算法综

述［Ｊ］．计算机工程，２０２２，４８（７）：１－１２．

［１６］ＲｅｎＳＱ，ＨｅＫＭ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌ－

ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３９

（６）：１１３７－１１４９．

［１７］ＨｅＫＭ，ＧｋｉｏｘａｒｉＧ，ＤｏｌｌáｒＰ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｉｔａｌｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：２９６１－２９６９．

［１８］ＬｉｕＷ，ＡｎｇｕｅｌｏｖＤ，ＥｒｈａｎＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘ

ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ２０１６．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６：２１－３７．

［１９］ＫｕｍａｒＰ，ＭｉｓｒａＵ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ

ＹＯＬＯ ｖ８ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２４２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤｉｓｒｕｐｔｉｖｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＩＣＤＴ）．ＧｒｅａｔｅｒＮｏｉｄａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０２４：２５５－２５８．

［２０］ＧａｌｌｏＩ，ＲｅｈｍａｎＡＵ，ＤｅｈｋｏｒｄｉＲＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｃｒｏｐｗｅｅｄｓ：ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＹＯＬＯｖ７ｏｎａｒｅａｌｃａｓｅｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍ

ＵＡＶｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２３，１５（２）：５３９．

［２１］ＹｉｎｇＢＹ，ＸｕＹＣ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｉｍａｇｅｓｏｆ

ｃａｒｒｏｔｆｉｅｌｄｓｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ４［Ｊ］．ＴｒａｉｔｅｍｅｎｔＤｕ

Ｓｉｇｎａｌ，２０２１，３８（２）：３４１－３４８．

［２２］ＷａｎｇＱＦ，ＣｈｅｎｇＭ，ＨｕａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ

ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇＹＯＬＯｖ５ａｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｏｒｆｉｅｌｄｒｅａｌ－

ｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｖａｓｉｖｅｗｅｅｄＳｏｌａｎｕｍ ｒｏｓｔｒａｔｕｍ Ｄｕｎａｌ

ｓｅｅｄｌｉｎｇｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２２，

１９９：１０７１９４．

［２３］亢　洁，刘　港，郭国法．基于多尺度融合模块和特征增强的杂

草检测方法［Ｊ］．农业机械学报，２０２２，５３（４）：２５４－２６０．

［２４］邓天民，程鑫鑫，刘金凤，等．基于特征复用机制的航拍图像小目标

检测算法［Ｊ］．浙江大学学报（工学版），２０２４，５８（３）：４３７－４４８．

［２５］ＺｈｅｎｇＺＨ，ＷａｎｇＰ，ＬｉｕＷ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔａｎｃｅ－ＩｏＵｌｏｓｓ：Ｆａｓｔｅｒａｎｄ

ｂｅｔｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３４（７）：１２９９３－

１３０００．　

［２６］ＨｏｕＱＢ，ＺｈｏｕＤＱ，ＦｅｎｇＪＳ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２１：１３７１３－１３７２２．

［２７］ＺｈａｎｇＸ，ＬｉｕＣ，ＹａｎｇＤ，ｅｔａｌ．ＲＦＡＣｏｎｖ：ｉｎｎｏｖａｔｉｎｇｓｐａｔｉａｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ａｒｘｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒｘｉｖ：２３０４．０３１９８ｖ６（２０２３－０４－０６）［２０２４－０４－０７］．

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．２３０４．０３１９８．

［２８］ＬｉｕＣ，ＷａｎｇＫＧ，ＬｉＱ，ｅｔａｌ．Ｐｏｗｅｒｆｕｌ－ＩｏＵ：ｍｏｒｅｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ

ａｎｄｆａｓｔｅｒｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｌｏｓｓｗｉｔｈａｎｏｎｍｏｎｏｔｏｎｉｃ

ｆｏｃｕｓｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０２４，１７０：２７６－２８４．

［２９］Ｓａｌａｚａｒ－ＧｏｍｅｚＡ，ＤａｒｂｙｓｈｉｒｅＭ，ＧａｏＪ，ｅｔａｌ．ＢｅｙｏｎｄｍＡＰ：

ｔｏｗａｒｄｓｐｒａｃｔｉｃａｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｗｅｅｄｓｐｒａｙｉｎｇｉｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．ＫｙｏｔｏＪａｐａｎ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０２２：９２３２－９２３８．
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