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　 　 摘要:　 为解决温室叶菜子叶期幼苗生长密集情况下的图像识别问题ꎬ提出一种密集连接型 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网

络ꎮ 该网络以 ＹＯＬＯｖ３ 为基础构建主干网络ꎬ改进检测结构和损失函数ꎮ 以穴盘培育的油菜幼苗为例展开一系列试

验ꎮ 首先确定了 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络中损失函数的修正系数ꎻ其次通过构建的几种检测网络的对比试验

验证了对 ＹＯＬＯｖ３ 主干网络、检测结构和损失函数改进的有效性ꎬＤ￣ＹＯＬＯｖ３ 的幼苗检测精度高达 ９３􀆰 ４４％ꎬ检测时间

低至 １２􀆰 ６１ ｍｓꎬ与 ＹＯＬＯｖ３ 相比精度提升 ９􀆰 ４ 个百分点ꎬ时间降低 ４􀆰 ０７ ｍｓꎻ最后进行不同密集程度和光照环境下幼苗

图像的检测性能对比试验ꎬ结果表明 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 的检测精度、检测时间及对小目标的特征提取能力均优于 ＹＯＬＯｖ３ꎮ
Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 能够对温室环境下的叶菜幼苗进行有效检测ꎬ可以为智能检测装备的作物识别提供依据ꎮ
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　 　 幼苗识别是植物表型检测的重要组成部分ꎬ对
幼苗生长、品种选育等具有重要意义[１￣４]ꎮ 利用图像

处理技术来准确高效识别幼苗十分必要ꎮ 图像处理

具有成本低、直观、非接触式等优点ꎬ在智慧农业领

域备受青睐[５]ꎮ 传统图像识别方法利用支持向量

机( ＳＶＭ) [６]、Ｋ 近邻算法 (ＫＮＮ) [７]、随机森林算

法[８]等方法手动提取颜色、纹理、形态等特征来分

割图像ꎬ然后结合反向传播神经(ＢＰ)网络进行作物

识别ꎮ 上述方法对于小目标或由光照等自然环境因

素导致的图像颜色不均匀、有阴影等情况ꎬ识别效果

不理想[９￣１０]ꎮ
深度卷积神经网络(Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＣＮＮ)对作物具有较好的识别能力[１１]ꎮ
目前基于 ＤＣＮＮ 的主流目标检测算法有 Ｆａｓｔ Ｒ￣
ＣＮＮ[１２]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１３] 以及 ＹＯＬＯ(Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ)系列网络[１４￣１６] 等ꎮ 孙哲等[１７] 利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 网络检测株距较大的田间西兰花幼苗图像ꎬ检
测精度达到 ９１􀆰 ７３％ꎬ平均耗时 ２４９ ｍｓꎮ 该方法针

对田间幼苗图像ꎬ每幅图像只含有 １ 个目标ꎬ且在图

像中占比较大(常规目标)ꎮ 温室环境下利用穴盘

培育的叶菜类子叶期幼苗生长密集ꎬ在图像中占比

较小(小目标)且光照变化多样ꎮ 相较于田间西兰

花幼苗等常规目标ꎬ温室叶菜幼苗等小目标所含信

息量较少ꎬ导致其图像检测难度增大ꎮ 目前温室环

境下叶菜类子叶期幼苗的图像检测鲜有报道ꎮ
本研究以 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络为基础ꎬ根据幼苗

图像的特点ꎬ对主干网络和检测结构进行改进ꎬ同时

对损失函数进行改善ꎬ提出一种基于密集连接的 Ｄ￣
ＹＯＬＯｖ３ 检测网络ꎬ构建适用于不同光照环境下的

小目标图像检测方法ꎮ

１　 试验材料与试验平台

以穴盘中培育的油菜幼苗为例ꎬ采集其从萌发

到子叶期的生长图像ꎮ 为保证样本多样性ꎬ对温室

环境下不同时段、不同密集程度的幼苗进行拍摄ꎮ
光源包含了白天的正常光照、复合光照以及夜间光

照ꎬ其中复合光照是由不同配比的红、蓝光复合而

成ꎮ 所有图像均由 Ｃ６Ｃ 型号萤石云摄像机自动拍

摄ꎬ白天为彩色ꎬ夜间为灰度ꎬ分辨率为１ ９２０像素×
１ ０８０像素ꎬ保存为 ＪＰＥＧ 格式ꎮ 图 １ 为一组典型不

同光照环境下的幼苗图像ꎬ可以看出幼苗生长密集

且大多较小ꎮ

图 １　 不同光照环境下的油菜幼苗图像

Ｆｉｇ.１　 Ｒａｐｅ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

　 　 选取 ５００ 幅图像ꎬ其中正常光照 １３７ 幅ꎬ复合光

照 １７４ 幅ꎬ夜间光照 １８９ 幅ꎮ 为了丰富图像数据集、
减小因样本数量不足导致检测网络过拟合的概率ꎬ
对图像进行旋转、缩放等操作ꎬ实现图像数据扩增ꎻ
然后进行直方图增强处理ꎬ减小因不同光照环境导

致幼苗识别率降低的影响ꎬ提升检测网络的泛化能

力ꎮ 处理后得到４ ０００幅图像ꎬ其中３ ２００幅作为训

练集用于检测网络的训练ꎬ４００ 幅作为验证集用于

检测网络的参数优化调节ꎬ４００ 幅作为测试集用于

检测网络的泛化能力验证ꎮ 此外ꎬ将所有图像压缩

至 ４１６ 像素×４１６ 像素以缩减试验时间ꎬ之后进行人

工标注ꎮ 考虑到图像中幼苗均为小目标ꎬ因此利用

每个幼苗的最小外接矩形进行标注ꎬ尽量减小标注

框内包含的背景像素ꎮ 最后对幼苗图像重新聚类ꎬ
得到合适的初始锚框以提升检测精度ꎮ

试验平台为台式计算机ꎬ处理器为 Ｉｎｔｅｒ ｃｏｒｅ ｉ７￣
９８００Ｘꎬ主频 ３.８ＧＨｚꎬ１６ＧＢ 内存ꎬ１Ｔ 固态硬盘ꎬＧＰＵ
为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０Ｔｉꎮ 操作系统为 ６４ 位

Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４ꎬ深度学习框架为 Ｄａｒｋｎｅｔꎮ 部分参数设

置为:初始学习率 ０􀆰 ００１ꎬ衰减方式为阶梯型( ｓｔｅｐ￣
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ｂａｓｅｄ)ꎬ最大迭代次数２.０×１０４ 次ꎬ每次迭代训练 ６４
个样本数ꎬ学习率分别在１.６×１０４ 和１.８×１０４ 次迭代

时衰减为原学习率的 ０􀆰 １ꎬ动量设置为 ０􀆰 ９ꎮ

２　 密集连接型 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 幼苗检测网络

　 　 选用兼顾速度与精度的 ＹＯＬＯｖ３ 作为基础检测

网络ꎬ针对其小目标检测效果不理想等问题ꎬ改进如

下:(１)借鉴密集连接网络(Ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤｅｎｓｅＮｅｔ)的密集连接思想[１８]ꎬ对
基于残差思想的 ＹＯＬＯｖ３ 主干网络进行改进ꎬ提升

小目标检测精度ꎻ(２)精简检测结构ꎬ降低检测时

间ꎻ(３)改进损失函数ꎬ调整小目标预测框定位权

重ꎬ进一步提高检测精度ꎮ 将上述基于密集连接方

式而改进的检测网络命名为密集连接型 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３
(Ｄｅｎｓｅ￣ＹＯＬＯｖ３)ꎮ
２.１　 密集连接方式的优势

残差块是 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络进行特征提取的基

本单元ꎬ密集块(Ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ)是 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的基本组

成单元(图 ２)ꎮ 两者结构上的不同之处在于:(１)
残差块利用旁路连接将前层卷积输出信息直接传递

给后层ꎬ密集块将每一层的输入与前面所有卷积层

输出相连接ꎮ (２)残差块将两层卷积层进行累加ꎬ
输出特征图的维度不增加ꎻ密集块将所有卷积层进

行张量拼接ꎬ输出特征图的维度增加ꎬ可以提取更多

特征信息ꎮ 综上所述ꎬ密集连接方式可以增强特征

传播ꎬ促进特征复用ꎬ减少参数量ꎬ故而对小目标检

测有着极大的促进作用ꎮ

图 ２　 残差块和密集块的结构示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｋｅｔｃｈｅｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋｓ

２.２　 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 幼苗检测网络的构建

小目标的检测需要通过特征图的浅层信息充分

获取小目标的特征信息[１９]ꎮ 本研究根据幼苗图像

的特点ꎬ针对 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络在小目标检测中的

不足ꎬ设计基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的主干网络和多尺度检测

结构ꎬ构建 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 幼苗检测网络ꎮ
ＹＯＬＯｖ３ 检测网络结构如图 ３(ａ)所示ꎬ其中卷

积单元由卷积层、批量归一化层和激活函数顺序组

成ꎮ ＹＯＬＯｖ３ 主干网络对输入图像进行 ５ 次下采

样ꎬ第３~５ 次下采样顺序产生 ５２ 像素×５２ 像素、２６
像素×２６ 像素、１３ 像素×１３ 像素特征图ꎮ 对小目标

的检测ꎬ需要利用残差块 ３ 提取第 ３ 次下采样后特

征图 中 的 浅 层 信 息ꎬ 但 其 提 取 能 力 不 足 导 致

ＹＯＬＯｖ３ 的检测能力不足ꎮ 另一方面ꎬ叶菜幼苗大

多集中在 ５２ 像素×５２ 像素尺度下ꎬ小部分在 ２６ 像

素×２６ 像素尺度下ꎬ采用两尺度检测结构即可完成

幼苗检测ꎬ而 ＹＯＬＯｖ３ 检测结构含有 ３ 个尺度ꎬ导致

检测时间增大ꎮ 通过上述分析ꎬ构建如图 ３(ｂ)所示

的新型 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络ꎮ 其改进思路如下:
(１)针对 ＹＯＬＯｖ３ 中残差结构对小目标特征提取能

力不足问题ꎬ借鉴密集连接思想ꎬ将 ＹＯＬＯｖ３ 的残差

块 １、２、３、４ 分别替换为密集块 １、２、３、５ꎬ融合更多

层的特征信息来提取更丰富的特征信息ꎬ提升小目

标的特征提取能力ꎮ (２)针对 ＹＯＬＯｖ３ 只在第 ３、４
次下采样后分别利用一个残差块进行特征提取ꎬ对
浅层信息提取能力不足等问题ꎬＤ￣ＹＯＬＯｖ３ 在第 ３、４
次下采样后添加 ２ 个密集块 ４、６ 充分提取浅层特征

信息ꎮ 由于密集块将所有卷积层进行张量拼接导致

特征维度增加ꎬ尤其是网络层级较深时特征维度一

般较大ꎬ若不加以限制ꎬ特征维度无限增加ꎬ网络将

耗时较长ꎬ浪费计算资源ꎮ 因此ꎬ在密集块 ３、４、５、６
之间添加卷积单元作为过渡层以降低特征维度ꎬ用
以节约计算资源ꎮ (３)根据叶菜幼苗不会出现在 １３
像素×１３ 像素尺度下的特点ꎬ优化检测结构ꎮ 保留

中、小目标的检测层 １、２ꎬ删除 ＹＯＬＯｖ３ 中用于提取

较大目标特征的残差块 ５ 和检测较大目标的检测层

３ꎬ在不降低幼苗检测能力的同时可以节约计算资

源ꎬ减少检测时间ꎮ
综上所述ꎬ借鉴 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 密集连接思想ꎬ从主干

网络和检测结构 ２ 个层面对 ＹＯＬＯｖ３ 进行重构ꎮ Ｄ￣
ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的主要模块及其功能如下:(１)采
用 ６ 个密集块提升对小目标特征提取的能力ꎻ(２)采
用 ４ 次下采样提取特征信息ꎬ在第 ３、４ 次下采样之后

分别加入 ２ 个密集块提取浅层特征信息并利用张量

拼接融合 ２ 次下采样的特征ꎻ(３)采用 ２ 层检测层对

小、中尺度幼苗进行检测ꎬ缩减网络检测时间ꎮ

４６２１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２１ 年 第 ３７ 卷 第 ５ 期



图 ３　 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.３　 损失函数的改进

小目标检测的难点之一在于其难以定位ꎬ合
理的损失函数可以有效降低小目标的定位误差ꎬ
加快训练速度ꎬ提升检测精度ꎮ ＹＯＬＯｖ３ 的损失函

数包含预测框定位误差、置信度误差和类别误差 ３
部分ꎮ 本研究从降低小目标预测框定位误差的角

度对 ＹＯＬＯｖ３ 损失函数进行改进ꎮ 借鉴 Ｋｉｓａｎｔａｌ
等[２０]的小目标检测思想ꎬ通过修正预测框中心点

和长宽误差的权重系数减小原损失函数的预测框

定位误差ꎮ 据此ꎬ将 ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数 Ｌ 改进如

下:
Ｌ＝ｋ(２－ｗ∗ｈ)[Ｌ(ｘꎬｙ)＋Ｌ(ｗꎬｙ)]＋ｋｃｏｎｆＬ(ｃｏｎｆ)＋

ｋｃＬ(ｃ) (１)
式中ꎬＬ(ｘꎬｙ)、Ｌ(ｗꎬｙ)分别为预测边界框中心

坐标(ｘ、ｙ)和宽(ｗ)、高(ｈ)的误差ꎻＬ(ｃｏｎｆ)、Ｌ(ｃ)分
别为预测置信度(ｃｏｎｆ)和类别(ｃ)的误差ꎻｋｃｏｎｆ、ｋｃ 为

相应误差的权重系数ꎻｋ 为预测框中心点和宽高误

差的修正系数ꎮ

３　 叶菜幼苗图像检测试验结果与分析

首先确定最佳修正系数ꎬ然后将 ＹＯＬＯｖ３ 检测

网络与 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络进行对比试验ꎮ 为验证

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络在温室复杂环境中的检测性

能ꎬ分别以幼苗密集程度、光照为控制变量对检测网

络的性能进行评估ꎬ并与 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的检测

效果进行对比ꎮ
３.１　 检测网络的性能评价指标

采用检测精度(Ｐａ)、检测时间( ｔｄ)作为检测

网络的主要性能评价指标ꎮ Ｐａ为检测网络测试目

标的平均检测精度ꎬ其值越大检测网络的性能越

好ꎮ ｔｄ为检测网络测试时所用时间ꎬ其值越小检测

性能越好ꎮ 准确率(Ｐ)表示所有被预测为正样本

中实际为正样本的概率ꎬ召回率(Ｒ)表示实际为正

样本中被预测为正样本的概率ꎮ 检测精度(Ｐａ)与
准确率(Ｐ)和召回率(Ｒ)有关ꎬ三者的计算公式如

下:

５６２１刘　 芳等:基于 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的温室叶菜幼苗图像检测



Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(２)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(３)

Ｐａ ＝ ∫
１

０
Ｐ∗ＲｄＲ (４)

式中 ＴＰ为被正确划分为正样本的数量ꎬＦＰ为被

错误划分为正样本的数量ꎬＦＮ为被错误划分为负样

本的数量ꎮ
Ｐａ从 Ｒ 和 Ｐ 两方面来衡量检测算法的准确性ꎬ

是评价检测模型准确性的直观评价标准ꎬ可以用来

分析单个类别的检测效果[２１]ꎮ
３.２　 修正系数的确定

保持式(１)其他参数不变ꎬ改变修正系数( ｋ)ꎬ
分别针对 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络进行训

练ꎮ 由于损失函数(Ｌ)对修正系数(ｋ)的变化较为

敏感ꎬ因此对 ｋ 进行微调即可ꎬｋ 取值区间为[１􀆰 ０ꎬ
２􀆰 ０]ꎬ步长取 ０􀆰 １ꎮ 网络训练结束时得到一组对应

的损失函数值ꎬ再利用训练好的网络对测试集进行

测试ꎬ得到对应的检测精度值ꎬ试验结果如表 １ 和表

２ 所示ꎮ

表 １　 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的损失函数和检测精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋ

修正系数
(ｋ)

损失函数
(Ｌ)

检测精度
(Ｐａ) (％)

修正系数
(ｋ)

损失函数
(Ｌ)

检测精度
(Ｐａ) (％)

１.０ ９.６５ ８４.０４ １.６ ５.０２ ８５.２７

１.１ ８.１６ ８４.１７ １.７ ５.６４ ８５.０８

１.２ ７.４７ ８４.４９ １.８ ６.３５ ８４.８２

１.３ ６.９３ ８４.８５ １.９ ７.１８ ８４.６９

１.４ ５.１４ ８５.１９ ２.０ ７.９１ ８４.４０

１.５ ４.８７ ８５.４１

表 ２　 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的损失函数和检测精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

修正系数
(ｋ)

损失函数
(Ｌ)

检测精度
(Ｐａ) (％)

修正系数
(ｋ)

损失函数
(Ｌ)

检测精度
(Ｐａ) (％)

１.０ ４.５６ ９０.６８ １.６ １.６７ ９３.２８

１.１ ３.０７ ９１.３５ １.７ １.６４ ９３.４４

１.２ ２.２９ ９１.９３ １.８ １.７６ ９３.１７

１.３ １.９２ ９２.５８ １.９ １.８１ ９２.５６

１.４ １.７８ ９２.９３ ２.０ １.８５ ９１.８９

１.５ １.７１ ９３.０８

　 　 由表 １、表 ２ 可以看出ꎬ当ｋ＝ １􀆰 ５ 时ꎬＹＯＬＯｖ３ 的

损失函数(Ｌ)最小ꎬ检测精度 Ｐａ最高ꎻ当ｋ＝ １􀆰 ７ 时ꎬ
Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数(Ｌ)最小ꎬ检测精度(Ｐａ)最

高ꎮ １􀆰 ５ 和 １􀆰 ７ 即分别为 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 的

最佳修正系数ꎮ
３.３　 不同检测网络的性能对比

为了验证 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络中主干网络、检
测结构以及损失函数 ３ 方面的改进效果ꎬ选取表 ３
所示的 ５ 种对比网络ꎮ 其中(１)保留 ＹＯＬＯｖ３ 的主

干网络和 ３ 层检测结构ꎬ只改进损失函数ꎬ将其称为

Ｄ１￣ＹＯＬＯｖ３ꎻ(２)以 ＹＯＬＯｖ３ 为基础ꎬ主干网络采用

密集连接方式ꎬ保留 ３ 层检测结构ꎬ不改进损失函

数ꎬ将其称为 Ｄ２￣ＹＯＬＯｖ３ꎻ(３)以 ＹＯＬＯｖ３ 为基础ꎬ
主干网络采用密集连接方式ꎬ采用 ２ 层检测结构ꎬ不
改进损失函数ꎬ将其称为 Ｄ３￣ＹＯＬＯｖ３ꎮ

表 ３　 对比试验所选检测网络的结构特点

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｓ

主干网络
连接方式

检测结构
层数

是否改进
损失函数

网络命名

残差块 ３ 层 否 ＹＯＬＯｖ３

残差块 ３ 层 是 Ｄ１￣ＹＯＬＯｖ３

密集块 ３ 层 否 Ｄ２￣ＹＯＬＯｖ３

密集块 ２ 层 否 Ｄ３￣ＹＯＬＯｖ３

密集块 ２ 层 是 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３

　 　 衡量检测网络的 ２ 个重要指标是平均检测精度

(Ｐａ)和检测时间( ｔｄ)ꎮ 上述 ５ 种检测网络的检测性

能试验结果(表 ４)显示:(１)无论是采用残差块连

接方式的 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ１￣ＹＯＬＯｖ３ꎬ还是采用密集块

连接方式的 Ｄ３￣ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 对比试验组ꎬ
单独改进损失函数均可以不同程度地提升检测精度

(Ｐａ)ꎻ(２)与采用残差块连接方式的 ＹＯＬＯｖ３ 相比ꎬ
采用密集块连接方式的 Ｄ２￣ＹＯＬＯｖ３ 的检测精度

(Ｐａ)显著提升且检测时间( ｔｄ)略有降低ꎻ(３)与检

测层数较多的 Ｄ２￣ＹＯＬＯｖ３ 相比ꎬ检测层数较少的

Ｄ３￣ＹＯＬＯｖ３ 的检测时间( ｔｄ)大幅下降ꎻ(４)与没有

任何改进的 ＹＯＬＯｖ３ 相比ꎬ同时改进了主干网络、检
测结构以及损失函数的 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ꎬ其检测精度提

升 ９􀆰 ４０ 个百分点ꎬ检测时间降低 ４􀆰 ０７ ｍｓꎬ检测性能

全面超越 ＹＯＬＯｖ３ꎮ
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表 ４　 ５ 种检测网络的性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络
准确率(Ｐ)

(％)
召回率(Ｒ)

(％)
检测精度
(Ｐａ) (％)

检测时间
( ｔｄ) (ｍｓ)

ＹＯＬＯｖ３ ８７.１８ ８７.５８ ８４.０４ １６.６８

Ｄ１￣ＹＯＬＯｖ３ ８８.２９ ８８.８４ ８５.４１ １６.６２

Ｄ２￣ＹＯＬＯｖ３ ９１.４９ ８８.６８ ９０.９８ １５.３０

Ｄ３￣ＹＯＬＯｖ３ ９１.３３ ８８.２４ ９０.６８ １２.６３

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９３.５９ ９１.８８ ９３.４４ １２.６１

３.４　 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 网络对不同密集程度

幼苗的检测性能对比

　 　 以幼苗密集程度作为控制变量采集正常光照

环境下的图像 １９０ 幅ꎬ按照每幅图像所含幼苗的

株数 ｎ 分为 ３ 类ꎬ其中 ｎ<４０ 的图像有 ３６ 幅ꎬ４０≤
ｎ≤６０ 的图像有 ８２ 幅ꎬｎ>６０ 的图像有 ７２ 幅ꎮ 图

４ａ、图 ４ｂ 分别为 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 两种检测

网络对不同密集程度幼苗的检测结果ꎬ紫色方框

代表幼苗的预测框ꎬ预测框位置正确且数量越多

表示幼苗识别率越高ꎮ 可以看出ꎬ在４０≤ｎ≤６０ 尤

其是 ｎ>６０ 情况下图 ４ａ 中预测框数量明显偏多ꎬ
意味着 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的植株识别能力确实

比 ＹＯＬＯｖ３ 的识别能力强ꎮ 表 ５ 为两种网络对不

同密集程度幼苗的检测性能指标ꎮ 可以看出ꎬ(１)
在不同幼苗密集程度下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的检

测精度(Ｐａ)均高于 ＹＯＬＯｖ３ꎬ尤其在ｎ>６０ 的情况

下 Ｐａ高出 １６􀆰 ４１ 个百分点ꎮ 这是因为随着幼苗数

量的增加其分布越密集ꎬ每株幼苗在图像中的占

比越小ꎬＹＯＬＯｖ３ 检测网络对小目标的检测能力不

足ꎬ因此精度大幅下降ꎮ 另一方面ꎬ在密集程度不

同的情况下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的 Ｐａ波动不大ꎬ
说明 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络在不同密集程度下均具

有良好的性能ꎮ (２)随着幼苗密集程度的增大ꎬＤ￣
ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 两种检测网络的检测时间

( ｔｄ)均有不同程度的增大ꎬ但在相同密集程度下

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的 ｔｄ均比 ＹＯＬＯｖ３ 的 ｔｄ小ꎬ且
密集程度越大 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的 ｔｄ与 ＹＯＬＯｖ３
检测网络的 ｔｄ的差值越大ꎮ
３.５　 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 网络在不同光照环境

下检测性能对比

　 　 分别取正常光照、夜间光照、复合光照图像 ９３
幅、６４ 幅、４３ 幅ꎬ用 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络

对不同光照环境下幼苗进行检测ꎮ 可以看出ꎬ在复

合光照和夜间光照环境下图 ５ａ 中紫色预测框的数

量明显偏多ꎬ即 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 对幼苗的识别能力优于

ＹＯＬＯｖ３ꎮ

自上向下幼苗的密集程度分别为 ｎ<４０、４０≤ｎ≤６０、ｎ>６０ꎮ
图 ４　 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 对不同密集程度幼苗的检测结果

Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ

表 ５　 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 对不同密集程度幼苗的检测性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ３ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ

幼苗株数　 　 网络
检测精度(Ｐａ)

(％)
检测时间( ｔｄ)

(ｍｓ)

ｎ<４０ ＹＯＬＯｖ３ ８７.６６ １５.９８

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９２.６７ １２.３６

４０≤ｎ≤６０ ＹＯＬＯｖ３ ８８.２５ １６.６９

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９５.４４ １２.５６

ｎ>６０ ＹＯＬＯｖ３ ７７.２９ １７.６１

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９３.７０ １３.０３

　 　 由表 ６ 可以看出:(１)无论是 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测

网络还是 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络ꎬ正常光照环境下的性

能指标均为最好ꎬ夜间光照环境下的性能指标均

为最差ꎮ 原因是夜间光照下幼苗特征信息丢失严

重ꎬ导致其平均检测精度降低ꎬ易产生误检和漏

检ꎮ (２)无论哪种光照环境下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网

络的检 测 精 度 ( Ｐａ ) 和 检 测 时 间 ( ｔｄ ) 均 优 于

ＹＯＬＯｖ３ 网络ꎮ 说明 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络在不同

光照下对小目标的特征提取能力更强ꎬ检测幼苗

的能力更为突出ꎮ 需要指出的是ꎬ正常光照、夜间

光照环境下图像中幼苗数量较少(ｎ<４０)ꎬ而在复

合光照环境下图像中幼苗个数较多(ｎ>６０)ꎬ导致

复合光照环境下的检测时间偏长ꎮ
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自上向下光照情况分别为正常光照、复合光照和夜间光照ꎮ
图 ５　 不同光照环境下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的检

测结果

Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

表 ６　 不同光照环境下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的性能

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

光照 网络
检测精度(Ｐａ)

(％)
检测时间( ｔｄ)

(ｍｓ)

正常光照 ＹＯＬＯｖ３ ８６.８０ １６.４６

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９５.１０ １２.４２

复合光照 ＹＯＬＯｖ３ ８５.７１ １７.０９

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９３.１０ １３.１４

夜间光照 ＹＯＬＯｖ３ ８０.６３ １６.４３

Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ ９０.３１ １２.５０

４　 结 论

基于 Ｋｉｓａｎｔａｌ 等[２０]的小目标检测思想改进损失

函数ꎬ通过试验确定了修正系数ꎮ 构建了几种检测

网络ꎬ通过对比试验验证了采用改进 ＹＯＬＯｖ３ 主干

网络、检测结构和损失函数的方法可以有效地提升

检测网络的检测精度、检测时间等性能指标ꎮ
针对温室环境下叶菜幼苗图像识别问题ꎬ通过

改进 ＹＯＬＯｖ３ 的主干网络、检测结构和损失函数ꎬ提
出了一种密集连接型 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络ꎬ检测精

度达到 ９３􀆰 ４４％ꎬ单幅图像平均检测时间为 １２􀆰 ６１
ｍｓꎮ

对 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络在不同密集

程度和不同光照环境下幼苗图像的检测性能进行了

对比试验ꎮ 在不同幼苗密集程度下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 的检

测精度和检测时间均优于 ＹＯＬＯｖ３ꎻ在不同密集程

度下 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的检测精度波动不大ꎬ且
密集程度越大 Ｄ￣ＹＯＬＯｖ３ 检测网络的检测时间比

ＹＯＬＯｖ３ 检测网络缩短的越大ꎻＤ￣ＹＯＬＯｖ３ 在不同光

照环 境 下 对 小 目 标 的 特 征 提 取 能 力 均 好 于

ＹＯＬＯｖ３ꎮ
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