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　 　 摘要:　 无人机技术凭借其高效、精准的优势ꎬ在农业领域发挥着重要作用ꎬ被广泛应用于农田监测、精准施肥、
病虫害防治等环节ꎮ 然而ꎬ在无人机采集的玉米幼苗图像中ꎬ田间杂草等干扰物与玉米幼苗颜色相近ꎬ易导致

ＹＯＬＯｖ８ 模型误检和漏检ꎻ同时玉米幼苗间相互遮挡ꎬ也会影响模型检测精度ꎮ 针对这些问题ꎬ本研究提出了

ＹＯＬＯｖ８＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ＋ＷＩｏＵ 模型(简称 ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型)ꎮ 该模型基于 ＹＯＬＯｖ８ 模型架构ꎬ首先在

颈部网络引入 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 注意力机制ꎬ有效提升了模型在复杂场景下的特征提取能力ꎻ其次引入了 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 中
的 ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ 模块ꎻ在此基础上ꎬ采用 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 损失函数以提升模型精度ꎮ 在测试集上的试验结果表明ꎬＹＯＬＯｖ８￣
ＭＭＷ 模型精度和交并比阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值(ｍＡＰ５０)分别达到 ９８􀆰 ９％和 ８９􀆰 ６％ꎬ较原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型分

别提升了 ６􀆰 １ 个百分点和 ２􀆰 ４ 个百分点ꎮ 本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８＿ＭＭＷ 模型在复杂农田环境下表现出更强的鲁棒

性ꎬ能够有效提升对无人机拍摄的玉米幼苗图像的检测准确率ꎬ为农业管理和监测提供了技术支持ꎮ
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　 　 玉米是中国种植面积[１] 和产量均居首位的作

物[２]ꎬ也是重要的经济作物ꎬ对国家粮食安全具有重

大战略意义[３]ꎮ 近年来ꎬ中国的玉米生产取得长足发

展ꎬ但全球玉米生产仍面临诸多挑战ꎮ 随着全球人口

快速增长和老龄化加剧ꎬ粮食需求持续增加ꎮ 联合国

粮食和农业组织预测ꎬ２０５０ 年全球人口将增至９.１×
１０９人ꎬ为满足人口增长需求ꎬ在保障自然资源安全的

前提下ꎬ粮食产量需实现 ７０％的可持续增长[４]ꎮ 因

此ꎬ建立高效的农业系统以提高农业生产效率和质

量、降低劳动力投入、改善工作条件势在必行ꎮ
卷积神经网络(ＣＮＮ)作为深度学习的核心技术ꎬ

具有自动提取图像特征的能力ꎬ对位移、缩放和畸变

等几何变换具有较强的自适应能力ꎬ该技术已被广泛

用于计算机视觉领域ꎬ包括人脸识别、遥感影像分析

和无人驾驶系统等[５￣７]ꎮ 近年来ꎬ卷积神经网络在农

业领域的应用研究也取得了显著进展ꎬ成为智慧农业

发展的重要技术支撑[８￣１１]ꎮ Ｍａｌｉｋ 等[１２] 提出一种深

度卷积神经网络模型 ＴｒｅｅＮｅｔꎬ该模型的分类准确率、
精确度、召回率和 Ｆ１ 得分分别达到 ９９􀆰 ８％、９９􀆰 ０％、
１００􀆰 ０％和 ９９􀆰 ０％ꎮ Ｌｉｕ 等[１３]提出目标检测算法 Ａｇｒｏ￣
ｎｏｍｉｃ Ｔｅａｃｈｅｒꎬ用于玉米叶片病害识别ꎬ与基线模型

相比ꎬ该算法在 ＭａｉｚｅＤａｔａ 数据集上的平均精度均值

(ｍＡＰ)提高 ６􀆰 ５ 个百分点ꎬ在通用目标检测基准 Ｐａｓ￣
ｃａｌＶＯＣ 数据集上的 ｍＡＰ 提高 ８􀆰 ２ 个百分点ꎬ表现出

良好的泛化能力ꎮ 李金瑞等[１４] 提出一种基于 ＲＴＭ￣
Ｄｅｔ￣ｔｉｎｙ 的轻量级雄穗检测模型 ＭＬＣＥ￣ＲＴＭＤｅｔꎮ 试

验结果显示ꎬ改进的 ＭＬＣＥ￣ＲＴＭＤｅｔ 模型参数量减少

到３.９×１０６ꎬ浮点运算数减少到５.３×１０９ꎬ测试集上模型

平均精度均值(ｍＡＰ)达到 ９２.２％ꎬ比原模型提高了

１􀆰 ２ 个百分点ꎮ Ｐｕｙｅｎｂｒｏｅｃｋ 等[１５]利用推帚式高光谱

成像系统对收获期玉米进行扫描ꎬ建立基于偏最小二

乘判别分析(ＰＬＳ￣ＤＡ)的像素级分类模型ꎬ实现了玉

米籽粒与其他谷物的精准识别ꎬ分类准确率达

９５􀆰 ２％ꎮ Ｍｅｉ 等[１６]提出分子光谱深度融合策略ꎬ通过

结合低级特征融合与中级特征融合ꎬ并构建一维卷积

神经网络(１Ｄ￣ＣＮＮ)模型ꎬ实现了玉米油中毒死蜱残

留的快速精准检测ꎮ
无人机遥感技术的发展推动了农业智能监测系

统的完善[１７]ꎮ Ａｂｅｌ 等[１８]基于无人机影像和全卷积

神经网络ꎬ实现了对农作物数量的自动预测ꎮ Ｃｈｅｎ
等[１９]针对小规模玉米穗和强光照条件下的检测问

题ꎬ开发了 ＲＥＳＡＭ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ通过增大输入图

像尺寸增强网络检测能力ꎮ Ｘｉａｏ 等[２０]整合无人机、
地理信息系统(ＧＩＳ)和深度学习技术ꎬ利用 ＹＯＬＯｖ５
模型完成对不同管理模式下玉米植株的计数ꎮ 有学

者基于无人机光学遥感技术ꎬ提出一种深度学习方

法ꎬ能够有效提取多光谱图像的关键特征ꎬ实现了南

方玉米锈病的高效监测[２１]ꎮ 邬开俊等[２２] 提出了一

种基于 ＹＯＬＯ￣ＴＳＣＡＳ 模型的玉米植株中心检测算

法ꎬ试验结果表明ꎬ与现有的 ＹＯＬＯＸ算法相比ꎬ该算

法的正确率提高 ２２􀆰 ７３％ꎬＦ１ 分数提高 ０􀆰 ２５５ꎬ平均

对数漏检率减少 ０􀆰 ３５ꎮ Ｎｉ 等[２３] 设计的玉米混合视

觉转换器(ＭａｉｚｅＨＴ)模型ꎬ对２２４×２２４ 分辨率图像

的识别准确率达 ９７􀆰 ７１％ꎬ对５１２×５１２ 分辨率图像的

识别准确率达到 ９８.７１％ꎮ
上述研究结果表明ꎬ基于深度学习的模型能够有

效识别无人机获取的玉米幼苗图像ꎮ 但在田间环境

下ꎬ田间杂草干扰、玉米幼苗间相互遮挡均会影响模

型检测精度ꎮ 针对这些问题ꎬ本研究拟提出一种基于

ＹＯＬＯｖ８ 模型的玉米幼苗检测模型ꎬ主要从以下 ３ 个

方面进行优化:首先ꎬ重构主干网络架构ꎬ采用多尺度

特征融合策略增强特征表达能力ꎻ其次ꎬ嵌入混合注

意力机制ꎬ提升模型对幼苗关键特征的关注度ꎻ最后ꎬ
改进边界框回归损失函数ꎬ提高模型精度ꎮ 本研究结

果旨在为农业管理和监测提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集和预处理

以幼苗期玉米为研究对象ꎬ采用如图 １ 所示的

大疆无人机 ＤＪＩ Ａｉｒ ２Ｓ 进行图像采集ꎮ 该设备具有

体积小、操作便捷等优点ꎬ主要技术参数如下:最大

续航时间 ３１ ｍｉｎꎬ最快飞行速度 １９ ｍ / ｓꎬ悬停精度

垂直±０􀆰 １ ｍꎬ水平±０􀆰 １ ｍꎬ最大照片分辨率５ ４７２×
３ ６４８ꎬ感光度( ＩＳＯ)为１００~ ３ ２００ꎮ 试验于 ２０２４ 年

６ 月 ２５ 日(９:３０－１１:００)在安徽省合肥市安徽农业

大学国家高新技术农业园(东经 １１７°１２′３０􀆰 ９２７″ꎬ北
纬 ３１°５６′１０􀆰 ８５９″)开展ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ采集过程中ꎬ
设置图像分辨率为３ ８４０×２ １６０ꎬ分别在飞行高度 ２
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ｍ、４ ｍ、６ ｍ、８ ｍ 拍摄图像ꎮ 根据大田地形规划航

线ꎬ共获取不同高度图像 ５００ 余张ꎮ

图 １　 大疆无人机

Ｆｉｇ.１　 ＤＪＩ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

　 　 本研究对采集的无人机图像进行了系统的预处

理ꎬ包括数据标注、数据增强和数据集划分 ３ 个关键

步骤ꎮ 在数据标注环节ꎬ采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具对玉米

幼苗进行精确标注ꎬ确保每株幼苗的边界框选准确

无误ꎬ同时保持不同拍摄条件和光照环境下标注标

准的一致性ꎮ 在数据增强环节ꎬ如图 ３ 所示ꎬ通

过±２０°随机旋转和镜像翻转图像实现几何变换ꎻ在
图像中添加高斯噪声和椒盐噪声增强模型抗干扰能

力ꎻ随机调整图像亮度和对比度模拟不同光照条件ꎻ
通过随机裁剪和缩放图像提升模型空间适应性ꎮ 这

些增强技术的组合应用使训练集样本量扩充至原始

数据的 ５ 倍ꎬ显著提升了数据多样性ꎮ 在数据集划

分环节ꎬ从所有图像中随机选取１ ９２０张图像ꎬ构建

训练集ꎻ同时分别从 ２ ｍ、４ ｍ、６ ｍ、８ ｍ 飞行高度拍

摄的图像中抽取 ６０ 张图像ꎬ共计 ２４０ 张图像ꎬ构建

测试集ꎬ用于检验模型评估的全面性和可靠性ꎮ

图 ２　 不同高度无人机拍摄的玉米幼苗图像

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｎ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｔｉｔｕｄｅｓ

图 ３　 数据增强方法

Ｆｉｇ.３　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

１.２　 ＹＯＬＯｖ８＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ＋ＷＩｏＵ
模型的构建

　 　 ＹＯＬＯｖ８ 模型是一种基于单阶段检测框架的实

时目标检测算法ꎬ可以直接预测图像中的边界框和类

别概率ꎮ 根据网络深度和宽度的不同配置ꎬＹＯＬＯｖ８
被分为 ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｍ、ＹＯＬＯｖ８ｌ 和
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ＹＯＬＯｖ８ｘ ５ 个版本ꎮ 本研究选用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基准

模型进行改进ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 网络架构由输入模块、主干

网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)和检测头(Ｈｅａｄ)４
个核心组件构成[２４]ꎮ 其中ꎬ主干网络包含卷积单元

(Ｃｏｎｖ)、空间金字塔池化快速模块(ＳＰＰＦ)、ＹＯＬＯｖ５
中的特征提取模块 Ｃ３ 和 ＹＯＬＯｖ７ 中的特征提取模块

Ｃ２ｆꎮ 颈部网络采用跨阶段局部网络(ＣＳＰＮｅｔ)架构以

增强特征融合能力ꎬ检测头则通过路径聚合网络与预

测头实现特征融合与目标识别ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 模型对玉米幼苗图像的检测存在以下

问题:(１)田间杂草等干扰物与玉米幼苗颜色相近ꎬ

导致模型误检、漏检ꎻ(２)玉米幼苗间相互遮挡ꎬ造
成模型检测精度下降ꎮ 基于上述问题ꎬ本研究对

ＹＯＬＯｖ８ 网络结构进行了改进ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ在颈

部网络中引入 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 模块和 ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ 模

块ꎮ ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 模块部署于第 ２７ 层、３０ 层、３３ 层的

输出端ꎬ即最终检测层前ꎬ用于提升模型的多尺度特

征处理能力ꎮ ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ 模块则被嵌入第 ２０
层、２４ 层、２９ 层、３２ 层的卷积层之后ꎬ用于增强模型

特征表示能力ꎮ 检测层采用第 ２８ 层、３１ 层和 ３４ 层

的特征图作为输入ꎬ有效整合了ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 和Ｍｅｔａ￣
ＮｅＸｔＳｔａｇｅ 模块的多尺度特征增强效果ꎮ

Ｃｏｎｖ:卷积层ꎻＣ２ｆ:跨阶段特征融合模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样模块ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接模块ꎻ Ｄｅｔｅｃｔ:检测层ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:骨
干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部ꎻＨｅａｄ:检测头ꎻＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ:一种模块ꎻＭｕｌｔｉＳＥＡＭ:注意力机制ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型结构

Ｆｉｇ.４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ ｍｏｄｅｌ
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１.２.１　 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 注意力机制　 挤压和激励注意力

模块(ＳＥＡＭ) [２５] 通过全局平均池化和全连接层增

强特征表达ꎬ采用深度可分离卷积与残差连接的组

合结构ꎬ其中深度可分离卷积按通道进行操作ꎮ 该

模块利用注意力机制突出重要特征ꎬ抑制无关特征ꎬ
从而提升模型识别能力ꎮ 如图 ５ 所示ꎬＳＥＡＭ 模块

左侧为整体架构ꎬ包含 ３ 个不同像素块尺寸(ｐａｔｃｈ￣
６、 ｐａｔｃｈ￣７、 ｐａｔｃｈ￣８ ) 的 通 道 和 空 间 混 合 模 块

(ＣＳＭＭ)ꎬ对各模块输出进行平均池化和通道扩展

操作ꎬ通过特征相乘方式实现特征增强ꎻ右侧为

ＣＳＭＭ 模块ꎬ该模块通过多尺度特征提取ꎬ并采用深

度可分离卷积学习空间与通道之间的相关性ꎮ
ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 模块将小目标检测层集成到颈部网

络ꎬ生成多尺度特征图ꎬ并将这些特征图输入 ＳＥＡＭ
模块进行增强处理ꎮ 该设计具有以下优势:整合全

局与局部上下文信息ꎬ提升复杂场景下的特征表达

能力ꎻ采用多尺度处理策略ꎬ增强模型对不同尺寸目

标的检测能力ꎮ 在玉米幼苗检测过程中ꎬ Ｍｕｌｔｉ￣
ＳＥＡＭ 模块能够有效应对复杂背景和密集目标ꎮ
１.２.２　 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 卷积神经网络架构　 如图 ６ 所

示ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ[２６]是一种卷积神经网络架构ꎬ通过

融合 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的多分支结构和 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 的高效设

计ꎬ实现了对大核深度卷积的优化分解ꎮ 该架构继

承了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的多尺度特征处理能力ꎬ同时采用高

效卷积操作ꎬ在保持大感受野优势的前提下ꎬ显著降

低了计算复杂度和参数量ꎮ 此外ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 还
集成了自适应优化技术ꎬ使模型在训练过程中更快

收敛ꎮ 本研究采用 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 的核心模块 Ｍｅｔａ￣
ＮｅＸｔＳｔａｇｅꎬ该模块能够动态调整卷积核参数ꎬ增强

模型对局部细节的敏感性ꎻ自适应优化特征图权重ꎬ
突出全局关键信息ꎻ通过多尺度特征的高效融合ꎬ实
现性能与计算效率的平衡ꎮ
１.２.３　 基于动态非单调聚焦机制的边界框损失函

数(Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ) 　 为提升目标检测模型的性能ꎬ本研

究系统性地探究了不同边界框回归损失函数对模型

性能的影响ꎮ 原始 ＹＯＬＯｖ８ 模型采用的完全交并比

损失函数(Ｃｏｍｐｌｅｔｅ￣ＩｏＵ)通过引入长宽比惩罚项来

优化预测框的形状匹配ꎬ在模型训练过程中表现出

良好的拟合特性ꎮ 然而ꎬ该损失函数在计算预测框

宽高比时存在固有缺陷:一方面ꎬ宽高比作为相对量

计算时具有不确定性ꎻ另一方面ꎬ其对高质量和低质

量锚框的不同影响可能阻碍回归损失的优化过程ꎮ

Ｐａｔｃｈ￣６:将图像分割成 ６×６ 像素的块ꎻＰａｔｃｈ￣７:将图像分割成 ７×

７ 像素的块ꎻＰａｔｃｈ￣８:将图像分割成 ８×８ 像素的块ꎮ Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻ
ＣＳＭＭ:通道和空间混合模块ꎻ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ:平均池化层ꎻ
Ｃｈａｎｎｅｌ ｅｘｐ:通道扩展ꎻＰａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ:图像块嵌入ꎻＧＥＬＵ:高
斯误差线性单元激活函数ꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ:批量归一化ꎻＤｅｐｔｈｗｉｓｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:深度可分离卷积模块ꎻＰｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:逐点卷

积模块ꎮ
图 ５　 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 注意力机制

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

为解决上述问题ꎬ本研究对以下 ４ 种边界框回归

损失函数的性能进行对比:基于动态非单调聚焦机制

的边界框损失函数(ＷＩｏＵ) [２７]、完全交并比损失函数

(ＣＩｏＵ)、高效交并比损失函数(ＥＩｏＵ) [２８]、距离交并

比损失函数(ＤＩｏＵ) [２９]ꎮ ＷＩｏＵ (ｖ３ 版本)损失函数计

算公式如下:
ＬＷＩｏＵ ＝ ｒ􀅰ＲＷＩｏＵ􀅰ＬＩｏＵ (１)

ＲＷＩｏＵ ＝ｅｘｐ
ｂｇｔ
ｃｘ
－ｂｃｘ

( ) ２＋ ｂｇｔ
ｃｙ
－ｂｃｙ

( ) ２

ｃ２ｗ＋ｃ２ｈ( )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(２)

ｒ＝ β
δαβ－δ (３)

β＝
Ｌ∗

ＩｏＵ

ＬＩｏＵ
∈ ０ꎬ＋¥[ ) (４)

式中ꎬＬＷＩｏＵ为基于动态非单调聚焦机制的边界

框损失函数ꎻｒ 为缩放因子ꎻＲＷＩｏＵ为距离损失ꎻＬＩｏＵ为

原始交并比损失函数ꎻｂｇｔ
ｃｘꎬｂ

ｇｔ
ｃｙ为目标框的中心点坐

标ꎻｂｃｘꎬｂｃｙ为预测框的中心点坐标ꎻｃｗ 为目标框在 ｘ
轴方向的归一化宽度ꎻｃｈ 为目标框在 ｙ 轴方向的归

一化高度ꎻβ 为比例系数ꎻδ 和 α 为调整参数ꎻＬ∗
ＩｏＵ为
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优化后的交并比损失函数ꎮ

ＭＬＰ:多层感知机ꎻＮｏｒｍ:归一化操作ꎻＴｏｋｅｎ ｍｉｘｅｒ:令牌混合器模块ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接操作ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积模块ꎻＳｐｌｉｔ:分割操作ꎻ
Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:深度可分离卷积模块ꎻＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋ:通用视觉模型架构ꎻＭｅｔａＮｅＸｔ:ＭｅｔａＮｅＸｔ 卷积神经网络架构ꎻＣｏｎｖＮｅＸｔ ｂｌｏｃｋ:
ＣｏｎｖＮｅＸｔ 卷积神经网络架构ꎻＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ ｂｌｏｃｋ:ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 卷积神经网络架构ꎻＩｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 深度卷积ꎻ
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ:恒等映射ꎮ

图 ６　 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 卷积神经网络

Ｆｉｇ.６　 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.３　 模型性能指标

为评估无人机玉米幼苗检测模型的性能ꎬ以精

度(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平均精度均值(ｍＡＰ)作为评估

指标ꎮ
精度(Ｐ)计算公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (５)

式中ꎬＴＰ 为正确预测的正例数量ꎬＦＰ 为误判为

正例的数量ꎮ 精度越高ꎬ表明模型误检率越低ꎮ
召回率(Ｒ)计算公式如下:

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (６)

式中ꎬＦＮ 为漏检的正例数量ꎮ 召回率越高ꎬ表
明模型漏检率越低ꎮ

平均精度均值(ｍＡＰ)计算公式如下:

ｍＡＰ＝ １
Ｎ
􀅰∑

Ｎ

ｉ＝０
ＡＰ ｉ (７)

式中ꎬＮ 为类别总数ꎬＡＰ ｉ 为第 ｉ 个类别的平均

精度ꎮ ｍＡＰ 综合了模型对所有类别的检测性能ꎬ其
值越高ꎬ表明模型的整体检测能力越优ꎮ

１.４　 试验环境

硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ ４２１０ ２. ４０ ＧＨｚ
ＣＰＵ、ＲＴＸ ３０８０ １０ Ｇ ＧＰＵ 和 ６４ ＧＢ 内存ꎮ 软件环

境为 ＰｙＴｏｒｃｈ １.９.０ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３.８.０ꎮ 试验设置如下:
迭代次数为 １００ 次ꎬ批次大小为 ２ꎬ输入图像尺寸调

整为 ６４０×６４０ꎬ并进行归一化处理ꎮ 优化算法采用

随机梯度下降法(ＳＧＤ) [３０]ꎬ学习率调度策略为线性

衰减ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ 损失函数对模型性能的影响

如图 ７ 所示ꎬ 引入 ＥＩｏＵ 损失函数的模型收敛

速度最慢ꎬ且最终的损失值最大ꎻ引入 ＤＩｏＵ 损失函

数和 ＣＩｏＵ 损失函数的模型收敛速度低于引入 ＥＩｏＵ
损失函数的模型ꎬ最终损失值小于引入 ＥＩｏＵ 函数的

模型ꎮ 值得注意的是ꎬ引入 ＷＩｏＵ 损失函数的模型

在前 ２０ 轮迭代中能快速收敛ꎬ其最终损失值显著低

于引入其他 ３ 种损失函数的模型ꎮ 如表 １ 所示ꎬ引
入 ＷＩｏＵ 损失函数不仅加快了模型的收敛速度ꎬ还
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显著提升了模型的关键性能指标:精度提高 ６􀆰 ９ 个

百分点ꎬ 交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 时的平均精度均值

(ｍＡＰ５０)提高 ０􀆰 ２ 个百分点ꎮ

ＤＩｏＵ:距离交并比损失函数ꎻＥＩｏＵ:高效交并比损失函数ꎻＣＩｏＵ:
完全交并比损失函数ꎻＷＩｏＵ:基于动态非单调聚焦机制的边界

框损失函数ꎻｅｐｏｃｈ:训练的轮数ꎮ
图 ７　 各损失函数收敛速度

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２.２　 引入的各模块对模型性能的影响

为验证各模块对模型性能的影响ꎬ基于原始模

型 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ分别引入 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ、ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ、
ＷＩｏＵꎮ 如 表 １ 所 示ꎬ ＹＯＬＯｖ８ 模 型 的 ｍＡＰ５０ 为

８７􀆰 ２％ꎮ 在 ＹＯＬＯｖ８ 主干网络的第 ２７ 层、３０ 层、３３
层的输出端和最终检测层前层部署 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 注

意力 机 制ꎬ ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 模 型 ｍＡＰ５０ 较

ＹＯＬＯｖ８ 模型提高了 ２􀆰 ０ 个百分点ꎻ进一步在主干

网络的第 ２０ 层、２４ 层、２９ 层、３２ 层的卷积层之后嵌

入 ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ 模块ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋Ｍｅｔａ￣
ＮｅＸｔＳｔａｇ 模型 ｍＡＰ５０较 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型提高了 ２􀆰 ２ 个

百分点ꎮ 表明 ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ 和 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 模块能

够有效增强模型对复杂场景中多尺度特征的提取能

力ꎮ 将边界框损失函数替换为 ＷＩｏＵ 后ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ＋
ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ ＋ ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ ＋ ＷＩｏＵ 模 型 ( 简 称

ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模 型 ) 的 ｍＡＰ５０ 达 到 ８９􀆰 ６％ꎬ 较

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模 型 提 升 ２􀆰 ４ 个 百 分 点ꎻ 精 度 达 到

９８􀆰 ９％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ８ 模型提升 ６􀆰 １ 个百分点ꎮ 消融

试验结果表明ꎬ本研究提出的改进策略显著提升了

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的检测性能ꎮ
２.３　 模型性能对比

基于测试集对 ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型的性能进行

检测ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型对不同飞

行高度的无人机图像均表现出优异的检测性能ꎬ当
飞行高度为 ８ ｍ 时ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型的 ｍＡＰ５０仍

可以保持在 ８９􀆰 ４％ꎬ召回率达到 ９５􀆰 ０％ꎬ展现出良

好的尺度适应性和检测稳定性ꎮ

表 １　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型　 　 　 　 　 ｍＡＰ５０
(％)

Ｒ
(％)

Ｐ
(％)

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７.２ ９４.０ ９２.８

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ ８９.２ ９５.０ ９２.２

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ ８７.７ ９３.０ ９２.０

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＷＩｏＵ ８７.８ ９４.０ ９３.０

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ ８９.４ ９５.０ ９２.０

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋ＷＩｏＵ ８８.４ ９５.０ ９３.４

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ＋ＷＩｏＵ ８７.７ ９３.０ ９２.９

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ＋ＷＩｏＵ ８９.６ ９５.０ ９８.９
ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值ꎻＲ:召回率ꎻＰ:精度ꎻ
ＷＩｏＵ:基于动态非单调聚焦机制的边界框损失函数ꎮ

表 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ＋ＷＩｏＵ 模型对不同高

度图像的检测性能

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ＋

ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇ＋ＷＩｏＵ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ａｔ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｈｅｉｇｈｔｓ

高度
(ｍ)

ｍＡＰ５０
(％)

Ｒ
(％)

Ｐ
(％)

２ ９１.６ ９８.０ ９８.９

４ ９１.０ ９６.０ ９５.０

６ ９０.３ ９４.０ ９２.９

８ ８９.４ ９５.０ ８９.６
ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值ꎻＲ:召回率ꎻＰ:精度ꎮ

　 　 将目标检测模型 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型、ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

和 ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型进行对比ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ与
ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型 ｍＡＰ５０提升

０􀆰 ８ 个百分点ꎬ精度提升 ９􀆰 ３ 个百分点ꎻ与 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型 ｍＡＰ５０提升 ３􀆰 ６ 个百

分点ꎬ精度提升 １０􀆰 １ 个百分点ꎮ

表 ３　 不同模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ｍＡＰ５０
(％)

Ｒ
(％)

Ｐ
(％)

ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ ８９.６ ９５.０ ９８.９

ＹＯＬＯｖ８ｓ ８８.８ ９５.０ ８９.６

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８６.０ ９３.０ ８８.８
ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｓ:当前主流的目标检测网络ꎻＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ:本研
究改进的模型ꎻｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值ꎻＲ:召
回率ꎻＰ:精度ꎮ
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　 　 如图 ８ 所示ꎬ总计目标数为２２ ２１３个ꎬ在幼苗重

叠和杂草干扰等复杂场景下ꎬ ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型和

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型分别漏检了１ ３６８个、１ ６０９个目标ꎬ漏
检率分别为 ６􀆰 ２％、７􀆰 ２％ꎬ而 ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型仅

漏检了 ３２１ 个目标ꎬ漏检率为 １􀆰 ４％ꎮ 表明 Ｍｕｌｔｉ￣

ＳＥＡＭ 和 ＭｅｔａＮｅＸｔＳｔａｇｅ 模块的协同作用不仅能够

有效增强目标特征的显著性ꎬ还能够抑制复杂背景

的干扰ꎮ 相较于 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型和 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ
ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型在复杂场景下展现出更优异的

检测性能ꎮ

ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｓ:当前主流的目标检测网络ꎻＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ:本研究改进的模型ꎻｃｏｒｎ:玉米ꎻ实线框:正确识别结果ꎮ
图 ８　 不同模型检测结果对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３　 讨论与结论

本研究针对无人机检测玉米幼 苗 提 出 了

ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型ꎮ 首先ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原始模

型ꎬ在模型颈部网络中引入 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 注意力机

制ꎬ该机制能够在高效捕捉细节的同时ꎬ提供更强大

的特征表达能力ꎬ从而显著提升模型在复杂场景下

的表现ꎻ其次ꎬ引入 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅＸｔ 网络的 ＭｅｔａＮｅＸｔ￣
Ｓｔａｇｅ 模块ꎻ在此基础上ꎬ采用 ＷＩｏＵ 损失函数以加

快模型收敛速度和精度ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ８￣ＭＭＷ 模型精度和 ｍＡＰ５０分别提升了 ６.１ 个

百分点、２.４ 个百分点ꎮ 该模型显著提升了复杂背

景下玉米幼苗的检测精度和效率ꎬ为大田玉米幼苗

计数及产量估算提供了有力支持ꎮ
未来的研究方向将聚焦于进一步提升模型的检测

性能并降低其复杂度ꎬ通过轻量化处理优化模型结构ꎬ
同时深入探索该算法在不同环境条件下的适应性ꎮ
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