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　 　 摘要:　 为实现稻田苗期杂草的精准识别与清除ꎬ本研究开展了一项系统性的研究工作ꎮ 通过对稻田实地环

境的图像采集与数据整理ꎬ构建了一个水稻杂草图像分类数据集ꎮ 在此基础上ꎬ提出了一种创新的高效水稻杂草

图像分类算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔꎮ 在图像特征提取阶段ꎬ采用 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 在复杂的田间场景下有效提取水稻植株

与杂草的差异化特征ꎮ 在分类预测阶段ꎬ本研究设计了一种高效的加权分类层ꎬ使模型能够更加精准地聚焦于区

分性强的目标特征区域ꎬ显著提升了模型对判别性目标特征的捕捉能力ꎮ 结果表明ꎬ本研究提出的模型能达到一

个较高的识别准确率ꎮ 本研究提出的一种水稻田杂草清除精准施药系统ꎬ能够实现稻田杂草的全自动识别与清

除ꎬ有望在水稻种植的减药增效、环境保护等方面发挥重要作用ꎮ
关键词:　 图像识别ꎻ 水稻ꎻ 深度学习ꎻ 卷积神经网络ꎻ 图像处理

中图分类号:　 Ｓ１２６　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０２５)０８￣１５３８￣１５

Ｈｉｇｈ￣ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｗｅｅｄ

ＹＡＮＧ Ｓｈｕｔｉｎｇ１ꎬ２ꎬ　 ＬＩ Ｊｉ１ꎬ　 ＬＩＵ Ｚｈｅｎｇｙｕ３ꎬ　 ＭＡ Ｃｏｎｇ１ꎬ　 ＷＡＮＧ Ｒｏｎｇ４

(１.Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｎｉｎｇｘｉａ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｙｉｎｃｈｕａｎ ７５０００２ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２.ＮｉｎｇｘｉａＤｉｇｉｔａｌ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｙｉｎｃｈｕａｎ ７５０００２ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００１８ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ４.Ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ Ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ
Ｓａｆｅｔｙ (Ｙｉｎｃｈｕａｎ)ꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ Ａｆｆａｉｒｓꎬ Ｙｉｎｃｈｕａｎ ７５０００２ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｗｅｅｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｉｎ ｒｉｃｅ ｆｉｅｌｄｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｓｔｕｄｙ. Ｂｙ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｒｅａｌ ｒｉｃｅ ｆｉｅｌｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ａ ｒｉｃｅ￣ｗｅｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔꎬ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｉｃｅ￣ｗｅｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｎａｍｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅꎬ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｅｘｔｒａｃｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｉｃｅ ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｗｅｅｄｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｈａｓｅꎬ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｏｎ ｈｉｇｈｌｙ ｄｉｓｃｒｉｍｉ￣

ｎａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｉｔｓ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｈｅｒｂｉｃｉｄｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｆｏｒ ｒｉｃｅ ｆｉｅｌｄｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｆｕｌｌｙ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｗｅｅｄｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｘ￣
ｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｐｌａｙ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｐｅｓｔｉｃｉｄｅ ｕｓｅꎬ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ ａｎｄ ｐｒｏｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ ｒｉｃｅ

８３５１



ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ ｒｉｃｅꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 水稻是全球重要的粮食作物之一ꎬ为全球超过

５０％的人口提供了主食[１]ꎮ 根据 ２０２２ 年联合国粮

食及农业组织的数据ꎬ中国是世界上最大的水稻生

产国ꎮ 宁夏水稻种植历史悠久ꎬ引黄灌区的特殊地

理条件和优越的自然环境使得该地区生产的稻米品

质优良ꎬ享誉海内外ꎮ 在稻田生态系统中ꎬ杂草的存

在是一个普遍问题ꎬ它们不仅占据有限的种植面积ꎬ
还与水稻竞争水分、养分和光照资源ꎬ严重影响水稻

的生长和产量ꎮ 传统的杂草处理方法往往依赖于人

工除草或使用化学药剂ꎬ这些方法不仅成本高昂ꎬ还
可能对环境造成负面影响ꎮ 因此ꎬ精确确定杂草的

具体位置ꎬ实现靶向管理和精准用药ꎬ已成为现代农

业杂草管理的重要方向ꎮ 近年来ꎬ深度学习技术为

水稻杂草分类提供了新的解决方法[２]ꎬ通过无人机

航拍技术获取稻田高清图像ꎬ图像经过预处理后被

切割成多个小区域ꎬ再利用深度学习算法对每个小

区域的水稻和杂草进行细粒度识别和分类ꎬ最终可

实现稻田水稻杂草的细粒度识别分类ꎬ为除草剂的

选择和靶向施药提供理论和技术依据ꎮ
图像分类任务是指输入一张图像并在输出图像

中识别目标对象的类别[３]ꎮ 当前随着深度学习技

术和计算机算力的快速发展ꎬ图像分类算法取得了

突破性的进展ꎬ被广泛应用于自动驾驶、生产制造、
智慧林业、农业检测等多个领域ꎮ 当前基于深度学

习的图像分类算法主要分为 ２ 类:基于卷积神经网

络 ( ＣＮＮ) 的图像分类识别算法和基于 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ)的图像分类识别算法[４]ꎮ 卷积神

经网络由卷积层、池化层和全连接层等组件构成ꎮ
卷积层负责从输入数据中提取特征ꎬ其中每个神经

元与上一层中位置相近的神经元形成局部连接ꎬ从
而完整地表征输入数据的特征关联性ꎮ 池化层用于

降采样ꎬ以减少数据的维度和计算量ꎮ 全连接层通

常完成最后的图像分类ꎮ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等[５] 在 ２０１２
年提出了 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型ꎬ并一举在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大尺度

图像识别竞赛( ＩＬＳＶＲＣ)中夺魁ꎬ奠定了 ＣＮＮ 在图

像分类领域的主导地位ꎮ 可变卷积、深度可分离卷

积等技术的出现ꎬ使 ＣＮＮ 的性能不断优化ꎬＩｍａｇｅＮ￣
ｅｔ 数据集上的图像识别准确率也逐步提高ꎮ 基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型[６]在自然语言任务上的强势表现ꎬ

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[７]被用于图像识别任务ꎬ并在大

型图像识别基准数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 榜单占据前列ꎮ
ＶｉＴ 的核心结构包括块处理模块、位置编码、多头注

意力机制和前馈神经网络ꎮ 在块处理模块中ꎬ输入

图像被处理成一块块不重叠的图像块ꎮ 在位置编码

过程中ꎬＶｉＴ 使用标准的可学习的一维位置嵌入向

量ꎬ可由不同频率的正弦或余弦函数得到ꎮ 在多头

自注意力计算模块中ꎬ输入特征向量通过注意力模

块后得到特征向量ꎬ计算每个块内部和块与块之间

的特征相似性ꎮ 前馈神经网络包含一层或多层的全

连接层ꎬ主要用于变换维度与输出结果ꎮ 后续方法

以改进块处理模块、位置编码、多头注意力和前馈神

经网络为主ꎬ得到各种变体模型ꎬ进一步优化了模型

的特征提取能力ꎬ提高了模型的检测准确率[８￣１０]ꎮ
此外ꎬ还有一些方法结合卷积神经网络和 ＶｉＴꎬ降低

ＶｉＴ 类模型的计算复杂度ꎬ同时结合 ２ 种方法的优

势共同完成图像目标的分层特征提取ꎬ实现了图像

识别速度和识别精度的高效统一ꎮ
近年来ꎬ国内外研究者利用深度学习技术针对水

稻杂草图像分类提出多种方法ꎮ Ｄｅｎｇ 等[１１] 基于

ＣＮＮ 实现水稻分蘖的自动检测与计数ꎬ并达到了较

高的检测准确度ꎮ 基于深度学习的图像分析技术在

精准、高效地识别和计数水稻有效分蘖方面展现了巨

大的应用潜力ꎮ 孙俊等[１２]基于植物幼苗分类数据集

提出一种融合空洞卷积与全局池化的多尺度特征融

合的 ＣＮＮ 模型ꎬ实现了对 １２ 种作物和杂草的高精度

识别ꎮ 然而ꎬ该数据集的图像样本是在实验室条件下

拍摄采集得到的ꎬ背景较为单一ꎬ该模型在应对田间

复杂背景下的稻田杂草识别问题时存在局限性ꎮ 为

解决自然光照和田间复杂背景下稻田苗期杂草的自

动识别问题ꎬ邓向武等[１３]提出了一种结合 ＣＮＮ 和迁

移学习的方法ꎬ该方法将预训练的 ＣＮＮ 模型迁移应

用于稻田苗期杂草识别任务ꎮ 该研究采集了鳢肠、丁
香蓼、空心莲子草、千金子、野慈姑和稗草的共 ９２８ 张

稻田苗期杂草图像ꎬ随机选取 ７０％的样本作为训练

集ꎬ其余 ３０％作为测试集ꎬ并基于图像分类模型 Ａｌｅｘ￣
Ｎｅｔ、ＶＧＧ１６ 和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 进行参数迁移学习ꎬ试验结

果证明了方法的有效性ꎮ 桂越等[１４]提出了一种基于

ＣＮＮ 的农田杂草分类识别方法ꎬ并在农业基地构建

９３５１杨淑婷等:面向水稻杂草识别的高精度图像分类算法



一个水稻和杂草的图像分类数据集ꎬ基于 ＣＮＮ 训练

并得到一个高效的水稻杂草分类模型ꎬ在测试集上有

着不错的识别效果ꎮ 为解决现有田间杂草识别方法

在高准确率与实时性之间难以兼顾的问题ꎬ杨森森

等[１５]提出一种基于改进 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 网络[１６]的轻量化

杂草识别方法ꎮ 这种方法通过 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 模块在特

征提取网络中实现局部语义信息与全局语义信息的

同步学习ꎬ仅需少量模块组合即可精准捕捉不同杂草

和作物类别间的细微差异ꎬ最终模型的识别准确率优

于大多数 ＣＮＮ 方法ꎮ 尽管上述方法在自建数据集上

取得了较好的识别效果ꎬ但在实际应用场景中ꎬ存在

真实世界的水稻和杂草在形态上相似度高的问题ꎬ现
有识别方法难以有效区分ꎮ

本研究拟以智能化分类识别水稻和杂草为目

标ꎬ构建一个水稻杂草图像分类数据集ꎬ基于最新的

ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法[１７] 提出 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 算法ꎬ在
图像特征提取阶段使用 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ[１８] 提取图像特

征ꎬ其结合卷积和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 有效整合图像的整体

特征与目标的局部特征信息ꎬ可实现复杂场景下水

稻和杂草目标关键特征的高效区分性提取ꎮ 在图像

分类模块上ꎬ本研究设计一种高效的加权分类层ꎬ通
过深度可分离卷积和动态权重分配机制ꎬ赋予水稻

和杂草目标更高的权重ꎬ使得模型能够在细微差异

中准确区分水稻与杂草目标ꎮ
本研究拟通过计算机视觉技术实现田间杂草的

精准识别与定位ꎬ进而实现水稻田杂草的精准清除ꎮ
具体来说ꎬ不仅仅是为了找到杂草ꎬ更是为了通过人

工智能技术实现对杂草的准确识别ꎬ并指导无人机

进行精准施药ꎮ 在整个流程中ꎬ杂草的识别和位置

确定是关键步骤ꎬ但最终目的还是要实现杂草的精

准清除ꎬ以保护水稻的健康生长ꎮ 基于此ꎬ本研究提

出一种水稻田杂草精准施药系统ꎬ实现了从图像采

集到杂草精准清除的全流程自动化作业ꎬ有望在水

稻种植的减药增效、环境保护等方面发挥重要作用ꎬ
实现水稻生产减施、节本、提质、增效ꎬ助力黄河流域

生态保护和高质量发展先行区建设ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据来源

本研究中水稻杂草图像分类数据集的图像采集

地点为宁夏灵武市绿先锋水稻种植基地(３７°９３４ １１４′
Ｎꎬ１０６° ３５１ ９６３′Ｅ)ꎬ采集时间主要集中在１１:００－
１５:００ꎬ图像采集方式为无人机拍摄ꎬ采集设备为 ＤＪＩ
ＭＡＶＩＣ ３ 多光谱版ꎬ获得图像分辨率为１ ９２０×１ ０８０ꎮ
在对数据集的处理过程中ꎬ将原始大图以３３６×３３６ 的

分辨率进行分割ꎬ得到 ６ ８９０ 张图像ꎬ然后对得到的每

张小图像单独做水稻和杂草的二分类标注ꎬ得到的图

像大部分以单类别为主ꎬ仅有少量图像同时包含水稻

和杂草目标ꎬ若杂草的比例小于水稻的比例则这部分

图像被剔除ꎬ否则这些图像以杂草标签进行标注ꎬ同
时若图像中大面积仅包含土地则这些图像同样被剔

除ꎬ通过人工筛选最终得到６ ０００张有效图像ꎮ 本研

究以８ ∶ １ ∶ １ 的比例将自建的水稻杂草图像分类数

据集划分为训练集、验证集和测试集ꎬ分别包含４ ８００
张、６００ 张以及 ６００ 张图像ꎮ 图 １ 是部分裁剪后的水

稻和杂草图像分类数据集的图像示例ꎮ

ａ、ｂ 为水稻图片ꎻｃ、ｄ 为杂草图片ꎮ
图 １　 水稻和杂草示例

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ａｎｄ ｗｅｅｄ

１.２　 研究方法

本研究以智能化分类识别水稻和杂草为目标ꎬ
构建一个水稻杂草图像分类数据集ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ８￣
ｃｌｓ 算法提出 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔꎬ在图像特征提取阶
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段使用 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 模型提取图像特征ꎮ 在识别分

类头上ꎬ本研究设计一种高效的加权分类层ꎬ使得模

型能够在细微差异中准确区分水稻与杂草目标ꎮ
１.２.１ 　 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 　 ＹＯＬＯｖ８ 是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司提

出的一款多任务模型框架ꎬ能够同时处理图像检测、
目标分类、实例分割和旋转框目标检测等任务ꎬ也是

ＹＯＬＯ 系列新的算法ꎬ在准确率和速度上相较于前

几代算法均有较大幅度的提升ꎮ ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 是适用

于目标分类任务的算法ꎬ与检测模型相似的是ꎬ其包含

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ、ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ、ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ
以及 ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ ５ 个不同尺度的模型ꎬ其参数量依次

增加ꎬ但所有模型的内部结构都是相同的ꎬ区别在于

模型 中 模 块 的 数 量 与 通 道 数 不 同ꎮ 图 ２ 是

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 的整体模型结构ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 模型整体可分为图像特征提取和分

类预测两大阶段ꎮ 在图像特征提取阶段ꎬ输入图像经

过堆叠的 ＣＢＳ 和 Ｃ２ｆ 模块来提取特征ꎬ其中 ＣＢＳ 是

一个标准的卷积块ꎬ包含 １ 个卷积层、１ 个批量归一

化层以及 １ 个按比例指数线性单位激活函数 (Ｓｉ￣
ＬＵ) [１９]ꎮ Ｃ２ｆ 模块首先用一个 ＣＢＳ 模块进行特征提

取ꎬ随后经过 ｓｐｌｉｔ 操作将特征图分为 ３ 个子部分ꎬ即
ＣＳ１、ＣＳ２和 ＣＳ３ꎬＣＳ１经过第 １ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块得到

ＣＢ１ꎬ其中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 包含 ２ 个 ＣＢＳ 模块和 １ 个残差

连接层ꎬ接着 ＣＳ２和 ＣＢ１一同送入第 ２ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 层

得到 ＣＢ２ꎬ后续 ＣＳ３和 ＣＢ２一同送入第 ３ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
层得到 ＣＢ３ꎬ最后将特征 ＣＢ１、ＣＢ２和 ＣＢ３按通道维度

拼接得到融合后的特征ꎬ将此特征送入一个 ＣＢＳ 模

块得到最后的特征向量ꎮ 在分类预测阶段ꎬ图 ２ 中的

Ｃｌａｓｓｉｆｙ 模块包含 １ 个 ＣＢＳ 模块、１ 个自适应平均池

化层、１ 个线性层输出类别预测ꎮ 在模型训练阶段ꎬ
使用交叉熵损失计算目标类别预测值与真实标签值

之间的偏差ꎮ 在模型测试阶段ꎬ直接根据线性层的输

出值返回预测结果ꎮ

Ｉｍａｇｅ:输入图像ꎻＣＢＳ:卷积模块ꎻＣ２ｆ:跨阶段特征融合模块ꎻＣｌａｓｓｉｆｙ:分类模块ꎻＣｏｎｖ２ｄ:卷积层ꎻＢＮ:批量归一化层ꎻＳｉＬＵ:按比例指数线性单

位激活函数ꎻＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:瓶颈块ꎻＳｐｌｉｔ:特征图分割模块ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接模块ꎻＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌ:自适应平均池化层ꎻＬｉｎｅａｒ:线性层ꎮ
图 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ的整体模型结构

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ ｍｏｄｅｌ

１.２.２ 　 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 　 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法结构清

晰ꎬ在公开数据集上表现出一定的竞争力ꎬ但其在复

杂场景下(如细粒度目标分类任务中)目标识别性

能较差ꎮ 首先ꎬＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法对图像的特征提取

不够充分ꎬ卷积块在复杂背景图像中无法充分捕捉

多尺度目标特征ꎬ导致对目标区域的表征能力较弱ꎮ
其次ꎬＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法的分类头设计简单ꎬ难以有

效区分细粒度目标类别ꎬ在面对相似目标时容易出

现误检的问题ꎮ 在面对水稻杂草图像分类任务时ꎬ

ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法存在难以从复杂的田间背景中准

确提取水稻目标特征的问题ꎬ导致特征提取阶段激

活目标区域过于分散ꎮ 另外水稻与杂草相似度较

高ꎬ简单的分类头设计难以高效区分水稻与杂草ꎮ
因此尽管 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 在常规任务中表现良好ꎬ但在

复杂场景和细粒度分类任务中ꎬ仍需进一步优化特

征提取和分类头设计ꎬ以提高其整体性能ꎮ
针对以上问题ꎬ本研究基于 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 设计得到

ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 算法ꎬ分别得到 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ、
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ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ、 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ、 ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ 以及 ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ５ 个不同尺度的模型ꎬ分
别对应于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ、 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ、
ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ 和 ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ ５ 个基准模型ꎮ 首先为了

提升特征提取模型对目标区域的表征能力ꎬ本研究使

用 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 替换 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 中的卷积块ꎬ其高效地

融合卷积层和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ实现图像上下文目标特征

信息的关联ꎬ有效减少背景干扰ꎬ同时强化目标区域的

表征ꎬ显著提升了模型的特征提取效率和准确率ꎮ 其

次ꎬ为了提高模型分类头对不同场景图像分类目标分

类的准确性ꎬ本研究提出一种高效的加权分类层 (ＥＷ￣
ＣＡ)ꎮ ＥＷＣＡ 结合深度可分离卷积和加权权重参数设

计ꎬ在不同感受野下提取多尺度目标特征ꎬ同时动态权

重分配机制进一步优化了分类决策过程ꎬ使模型能够

更加精准地聚焦于区分性强的特征区域ꎮ 图 ３ 是本研

究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 的整体模型结构ꎮ

Ｉｍａｇｅ:输入图像ꎻＣＢＳ:卷积模块ꎻＣｏｎｖ２ｄ:卷积层ꎻＢＮ:批量归一化层ꎻＳｉＬＵ:按比例指数线性单位激活函数ꎻＰａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ:嵌入块向量ꎻ
Ｓｔａｇｅ １:第一阶段模块ꎻＳｔａｇｅ ２:第二阶段模块ꎻＳｔａｇｅ ３:第三阶段模块ꎻＳｔａｇｅ ４:第四阶段模块ꎻＤｏｗｎ Ｌａｙｅｒ:下采样层ꎻＥＷＣＡ:高效的加权分类

层ꎮ
图 ３　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 整体模型结构

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ｍｏｄｅｌ

１.２.２.１　 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ　 随着 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在自然语言

任务中验证了其结构的高效性ꎬＶｉＴ 被提出利用自注

意力机制来提取图像特征ꎮ 在主流的计算机视觉任

务如图像分类、目标检测、实例分割上ꎬＶｉＴ 及其变

体[２０￣２２]在公开基准数据集如 ＩｍａｇｅＮｅｔ[２３]、ＭＳ ＣＯ￣
ＣＯ[２４]等上均表现出较好的检测性能ꎮ 研究结果表

明ꎬＶｉＴ 中的自注意力机制已成为模型捕获图像上下

文特征的一个较好的方法ꎮ 然而自注意力机制对图

像分辨率二次计算的复杂性限制了其在实时应用程

序中的应用ꎬ尤其是在资源受限的设备上的部署[２５]ꎮ
为了减少模型在自注意力机制阶段的计算量ꎬ

Ｓｈａｋｅｒ 等[１８]提出一种新的高效加性注意力机制模

块ꎬ通过利用线性元素乘法取代原始注意力机制中

的二次矩阵乘法计算ꎬ显著降低了模块的计算复杂

性ꎮ 一种新的高效加性注意力机制整体结构如图 ４
所示ꎮ 首先输入特征 Ｘ 分别经过 ２ 个线性层得到

查询矩阵 Ｑ 和键矩阵 Ｋꎬ其中 Ｑ∈Ｒｎ×ｄꎬｎ 为输入向

量的数量ꎬｄ 为通道数ꎮ 接着 Ｑ 与可学习参数向量

Ｗα∈Ｒｄ相乘得到注意力权重 α∈Ｒｄꎬ其计算方法如

公式(１)所示ꎮ 然后根据学习到的注意力权重以及

Ｑ 进行池化ꎬ得到全局特征查询向量 ｑ∈Ｒｄꎬ其计算

方法如公式(２)所示ꎮ 接下来ꎬ使用元素积方法对

全局特征查询向量 ｑ 和键矩阵 Ｋ 之间的交互进行

编码ꎬ并最终得到全局上下文信息 Ｇ∈Ｒｎ×ｄꎮ 最终利

用得到的全局上下文信息 Ｇ 与查询矩阵 Ｑ 作线性

变换与归一化ꎬ得到最后的输出结果ꎬ其计算方法如

公式(３)所示ꎮ

α＝Ｑ􀅰Ｗα / ｄ (１)

ｑ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ×Ｑｉ (２)

Ｘｏｕｔ ＝Ｎｏｒｍ(Ｑ)＋Ｔ(Ｋ×ｑ) (３)
其中 Ｑ 为查询矩阵ꎬＷα为可学习参数向量ꎬｄ

为通道数ꎬα 为注意力权重ꎬｑ 为全局特征查询向

量ꎬＱｉ为第 ｉ 层查询矩阵向量ꎬαｉ为第 ｉ 层的注意力

权重ꎬＫ 为查询矩阵ꎬＮｏｒｍ 为归一化操作ꎬＴ 为线性

变换操作ꎮ
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Ｌｉｎｅａｒ:线性层ꎻＮｏｒｍ:归一化层ꎻＧｌｏｂａｌ ｑｕｅｒｉｅｓ:全局序列ꎻＧｌｏｂａｌ
Ｃｏｎｔｅｘｔ:全局上下文ꎮ α１、α２、α３ 为加权系数ꎮ

图 ４　 高效加性注意力模块

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 基于加性自注意力机制ꎬＳｈａｋｅｒ 等[１８] 提出了

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒꎬ模型整体结构如图 ５ 所示ꎮ 输入图像首

先经过图像块嵌入层(Ｐａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)降低输入特

征分辨率ꎬ随后通过 ４ 个阶段分别提取不同层级的目

标特征ꎬ其中每个阶段都包含 １ 个卷积编码器(Ｃｏｎｖ
Ｅｎｃｏｄｅｒ) 和 １ 个 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒꎬ然后送入不同

的预测模块来适应不同的下游任务ꎮ 在 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ
中ꎬ输入图像 Ｘ∈ＦＨ×Ｗ×３ꎬ首先经过 Ｐａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
层降低图像分辨率ꎬ得到 Ｘ１∈ＦＨ/ ４×Ｗ/ ４×ｃ１ꎬ其中 Ｐａｔｃｈ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层由 ２ 个步长为 ２ 的 ３×３ 卷积组成ꎮ 然

后ꎬ将特征图 Ｘ１送入模型的第一阶段ꎬ经过卷积编码

器提取空间特征ꎬ通过 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ 来学习图

像全局￣局部目标信息ꎮ 图 ５ 分别画出了卷积编码器

以及 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ 的内部结构ꎬ其中卷积编码

器由深度可分离卷积、归一化层、卷积层、激活函数

ＧｅＬＵ、卷积层以及残差连接层组成ꎮ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ Ｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ 包含 １ 个深度可分离卷积和 １ 个卷积层ꎬ可学

习空间信息并对局部目标特征表征进行编码ꎬ然后将

得到的编码特征送到高效的加性注意力中ꎬ该模块用

于学习不同输入大小的每个尺度上的目标上下文信

息ꎬ最后将输出的特征送入一个线性块中ꎬ其由 ２ 个

卷积层、批处理归一化和激活函数 ＧｅＬＵ 组成ꎮ 在每

个阶段之间ꎬＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 通过一个下采样层来降低特

征图的宽、高尺寸并提高特征图的通道数量ꎮ 最终经

过 ４ 个阶段的特征提取后ꎬ输入图像 Ｘ 经过 Ｓｗｉｆｔ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 后得到 ４ 个不同尺寸的输出特征图 Ｘ１ ∈
ＦＨ/ ４×Ｗ / ４×ｃ１、Ｘ２ ∈ ＦＨ/ ８×Ｗ/ ８×ｃ２、 Ｘ３ ∈ ＦＨ/ １６×Ｗ/ １６×ｃ３ 和 Ｘ４ ∈
ＦＨ/ ３２×Ｗ/ ３２×ｃ４(其中 Ｈ 和 Ｗ 分别是特征图的宽和高ꎬｃ１、
ｃ２、ｃ３ 和 ｃ４ 分别是 ４ 个特征图的通道数)ꎮ Ｓｗｉｆｔ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 提出了一种新颖的加性注意力机制ꎬ通过线性

乘法计算取代 ＶｉＴ 中自注意力的二次矩阵计算ꎬ显著

降低了模型的计算复杂度ꎮ 此外ꎬＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 结合卷

积编码器提取的目标空间信息与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提取的

目标上下文信息ꎬ高效地表征了输入图像在不同分辨

率下的特征信息ꎬ最终在复杂场景下实现目标特征的

高效提取ꎮ
　 　 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 作为一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的特征提

取器ꎬ其核心优势是结合卷积和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层有效

整合图像的整体特征与目标的局部特征信息ꎬ最终在

复杂场景下实现目标特征的高效提取ꎮ 此外ꎬＳｗｉｆｔ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 基于多尺度的图像特征提取有效弥补了之前

方法在小目标和目标细节特征捕获上的不足ꎬ确保了

模型对目标区域的全面感知能力ꎮ 对于水稻杂草图

像分类任务而言ꎬ这些特性尤为重要ꎮ 水稻田间场景

通常具有复杂的背景ꎬ如杂草、土壤和光照变化等ꎬ目
标区域往往被遮挡或分布不规则ꎮ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 通过

强化对水稻和杂草区域的特征提取ꎬ不仅提升了分类

精度ꎬ还增强了模型在多样化场景中的适应能力ꎮ
１.２.２.２　 一种高效的加权分类层(ＥＷＣＡ)　 现有大

多数方法在目标分类层上的设计偏少ꎬ通常仅通过

卷积层和线性分类层的简单叠加来实现ꎮ 为了高效

地区分图像背景与目标之间的特征差异ꎬ本研究提

出一种高效的加权分类层(ＥＷＣＡ)ꎬ整体结构如图

６ 所示ꎮ 输入特征图 Ｆ ｉｎ首先分别经过 ３×３、５×５ 和

７×７ 的深度可分离卷积[２６] 来得到特征图 Ｆ３×３、Ｆ５×５

以及 Ｆ７×７ꎬ具体操作如公式(４)、公式(５)和公式(６)
所示ꎬ同时经过 １ 个全局平均池化层和 １ 个 １×１ 的

卷积层得到 ３ 层特征图的加权系数 α１、α２和 α３ꎬ具
体操作如公式(７)所示ꎮ 接着加权系数 α１、α２和 α３

分别与特征图 Ｆ３×３、Ｆ５×５、Ｆ７×７相乘得到加权后的特

征图 Ｆｗ１、Ｆｗ２、Ｆｗ３ꎮ 最后将这 ３ 个特征图逐元素相

加ꎬ得到最后的输出特征图 Ｆｏｕｔꎬ具体操作如公式

(８)所示ꎮ
Ｆ３×３ ＝ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖ３×３(Ｆ ｉｎ) (４)
Ｆ５×５ ＝ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖ５×５(Ｆ ｉｎ) (５)
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Ｉｍａｇｅ:输入图像ꎻＰａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ:块嵌入层ꎻＣｏｎｖ Ｅｎｃｏｄｅｒ:卷积

编码器ꎻＤｏｗｎ Ｌａｙｅｒ:下采样层ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积层ꎻ
Ｎｏｒｍ:归一化层ꎻＣｏｎｖ:卷积层ꎻＧｅＬＵ:非线性激活函数ꎻＬｉｎｅａｒ:
线性层ꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:高效的加性注意力ꎮ

图 ５　 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 模型结构

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ

Ｆ７×７ ＝ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖ７×７(Ｆ ｉｎ) (６)
α１ꎬα２ꎬα３ ＝Ｃｏｎｖ１×１[ＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ ｉｎ)] (７)
Ｆｏｕｔ ＝α１×Ｆ３×３＋α２×Ｆ５×５＋α３×Ｆ７×７ (８)
式中ꎬＦ ｉｎ是输入特征图ꎬＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖｉ×ｉ是卷积

核为 ｉ 的深度可分离卷积ꎬＣｏｎｖ ｊ×ｊ是卷积核为 ｊ 的二

维普通卷积ꎬＦ３×３、Ｆ５×５以及 Ｆ７×７是中间层输出特征

图ꎬＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ 是全局平均池化操作ꎬα１、α２和 α３

是 ３ 个加权系数ꎬＦｏｕｔ是最后的输出特征图ꎮ

ＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积ꎻＧＡＰ:全局平均池化层ꎻＣｏｎｖ:普通二

维卷积层ꎻα１、α２和 α３为加权系数ꎻＦ 表示特征图ꎮ

图 ６　 一种高效的加权分类层 ＥＷＣＡ 模块结构

Ｆｉｇ.６　 Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＥＷＣＡ ｍｏｄ￣
ｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＥＷＣＡ 作为一种优化的分类头ꎬ其主要优点在于

通过深度可分离卷积和动态权重分配机制ꎬ实现了不

同感受野下特征的高效融合ꎮ 传统分类头在处理目

标与背景特征相似的场景时ꎬ常因模型提取到的目标

特征不充分或冗余而导致分类性能下降ꎮ 本研究提

出的 ＥＷＣＡ 通过引入深度可分离卷积ꎬ在不同感受

野下提取多尺度目标特征ꎬ同时动态权重分配机制进

一步优化了分类决策过程ꎬ使模型能够更加精准地聚

焦于区分性强的特征区域ꎮ 这种设计不仅提升了模

型的分类效率ꎬ还增强了模型对细粒度类别的区分能

力ꎮ 在水稻杂草图像分类任务中ꎬＥＷＣＡ 的优势尤为

突出ꎮ 由于水稻与杂草目标常具有高度相似的纹理

和形状ꎬ传统分类头容易在决策阶段混淆目标ꎬ导致

误分类ꎮ 而 ＥＷＣＡ 通过高效融合多层特征并赋予关

键特征更高的权重ꎬ使得模型能够在细微差异中准确

区分水稻与杂草目标ꎮ 这种机制不仅提高了模型的

分类精度ꎬ还增强了其在复杂背景下的鲁棒性ꎬ从而

在实际应用中展现出更高的实用价值ꎮ
１.３　 试验环境和模型配置

１.３.１　 试验环境 　 本研究模型训练时搭载的操作

系统为 Ｕｂｕｎｔｕ２０.０４ꎬ处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｐｌａｔｉ￣
ｎｕｍ ８３５２Ｖ ＣＰＵ＠ ２. １ＧＨＺꎬ显卡为 ２４ Ｇ 显存的

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ꎬ搭配的统一计算设备架

构 ( Ｃｏｍｐｕｔｅ ｕｎｉｆｉｅｄ ｄｅｖｉｃｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅꎬ ＣＵＤＡ) 和

ＣＵＤＮＮ(ＣＵＤＡ 深度神经网络库)版本分别为 １２.０

４４５１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 ８ 期



和 ８.８.０ꎮ 在训练环境上ꎬ本研究使用 Ｐｙｔｈｏｎ３.９ 作

为基础ꎬ使用深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ 来训练与测试

模型ꎬ其版本为 ２. ０. １ꎬ其他一些重要的库如下:
ＯｐｅｎＣＶ 版本为 ４. ９. ０. ８０ꎬ Ｐｉｌｌｏｗ 版本为 １０. ４. ０ꎬ
ＰＹＹＡＭＬ 版本为 ６.０.１ꎬＮｕｍｐｙ 版本为 １.２６.４ꎬＭａｔ￣
ｐｌｏｔｌｉｂ 版本为 ３.９.１ꎮ
１.３.２　 模型超参数　 在训练阶段ꎬ本研究算法的总

训练轮数为 １００ 轮ꎬ批次设置为 ６４ꎬ图像尺寸统一

缩放到２２４×２２４ꎻ使用随机梯度下降算法作为优化

器ꎬ初始学习率、最终学习率、动量以及权重衰减分

别设置为０.０１０ ０、０.０００ １、０.９３７ ０以及０.０００ ５ꎮ 另

外分别将图像色相、饱和度以及明度变换的概率设

置为 ０􀆰 ０１５、０􀆰 ７００ 以及 ０􀆰 ４００ꎮ 在几何数据增强策

略上ꎬ本研究方法以 ０.５ 的概率对图像尺寸进行缩

放ꎬ以 ０.５ 的概率对图像进行左右翻转ꎮ 本研究选

择 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ＿Ｓ 作为基准ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在 ４
个阶段的模块数量分别为 １、１、１ 和 １ꎬ４ 个阶段特征

图的 输 出 通 道 数 分 别 为 ４８、 ５６、 ９６ 和 １１２ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在 ４ 个阶段的模块数量分别为 ３、
３、９ 和 ６ꎬ４ 个阶段特征图的输出通道数分别为 ４８、
６４、１６８ 和 ２２４ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在 ４ 个阶段的模

块数量分别为 ３、３、１２ 和 ６ꎬ４ 个阶段特征图的输出

通道数分别为 ６４、１２８、２５６ 和 ５１２ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ 在 ４ 个阶段的模块数量分别为 ３、３、１２ 和 ６ꎬ４
个阶段特征图的输出通道数分别为 ９６、１９２、３８６ 和

７６８ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在 ４ 个阶段的模块数量分

别为 ３、３、１２ 和 ３ꎬ４ 个阶段特征图的输出通道数分

别为 １２８、２５６、５１２ 和１ ０２４ꎮ
１.４　 试验评价指标

本研究选取准确率 ( Ａｃｃｕｒａｃｙ)、Ｔｏｐ１ 准确率

(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率 (Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率 (Ｒｅ￣
ｃａｌｌ) 以及精确率和召回率的调和平均(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)作
为试验指标[２７]ꎮ Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ 的计算

分别如公式(９)和公式(１０)所示ꎮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

(９)

Ｔｏｐ１－Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
∑
Ｎ－１

ｉ＝０
[ ｆ(ｘｉ)＝ ｙｉ]

Ｎ
(１０)

其中ꎬＴＰ 是算法对目标类别预测为正类且实际

目标的类别标签也为正类ꎻＴＮ 是算法对目标类别预

测为正类但实际目标的类别标签为负类ꎻＦＰ 是算法

对目标类别预测为负类但实际目标的类别标签为正

类ꎻＦＮ 是算法对目标类别预测为负类且实际目标的

类别标签为负类ꎮ Ｎ 为类别的个数(即目标类别为

０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮ￣１)ꎬ样本为 ｘｉꎬ其对应的类别标签为 ｙｉꎬ算
法预测函数为 ｆꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 的计算方法如公

式(１１)、公式(１２)和公式(１３)所示ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１１)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１２)

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
(１３)

２　 结果与分析

２.１　 水稻杂草分类数据集的试验结果

表 １ 是 ＶｉＴ￣Ｂ、ＶｉＴ￣Ｌ、ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣ＸＳ、ＳｗｉｆｔＦｏｒｍ￣
ｅｒ￣Ｓ、 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣Ｌ１、 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ、
ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ、ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ、ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ 和本研究提

出的方法在水稻杂草分类数据集上的指标对比结果ꎮ
ＶｉＴ￣Ｂ 是视觉变换器中参数较少的模型ꎬ其在水稻杂

草分类数据验证集上的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅ￣
ｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ４ 个指标分别能达到 ８８􀆰 ９％、
８７􀆰 ８％、９０􀆰 ４％及 ８９􀆰 １％ꎬ对水稻和杂草具有一定的分

辨能力ꎮ 具有更多参数的 ＶｉＴ￣Ｌ 模型的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ４ 个指标分别能达到

９３􀆰 ４％、９１􀆰 ０％、９３􀆰 ９％及 ９２􀆰 ４％ꎬ相较于 ＶｉＴ￣Ｂ 分别

增加了 ４􀆰 ５ 个百分点、３􀆰 ２ 个百分点、３􀆰 ５ 个百分点和

３􀆰 ３ 个百分点ꎬ这表明模型参数的增加和优化能提高

图像识别准确率ꎮ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣ＸＳ 在 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 这 ４ 个指标上分别能达

到 ８７􀆰 ８％、８７􀆰 １％、８９􀆰 ５％和 ８８􀆰 ３％ꎮ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣Ｓ 在

这 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣
ｓｃｏｒｅ)上分别较 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣ＸＳ 增加了 ３􀆰 ４ 个百分点、
２􀆰 ９ 个百分点、３􀆰 ７ 个百分点和 ３􀆰 ３ 个百分点ꎬＳｗｉｆｔ￣
Ｆｏｒｍｅｒ￣Ｌ１ 在这 ４ 个指标上较 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣ＸＳ 分别增

加了 ５􀆰 ８ 个百分点、４􀆰 ３ 个百分点、４􀆰 ７ 个百分点和

４􀆰 ５ 个百分点ꎬ基于多尺度的图像特征提取有效弥补

了卷积层在小目标和目标细节特征捕获上的不足ꎬ增
强了模型对目标区域的感知能力ꎬ提高了水稻杂草分

类的性能ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 是 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法中参数

最少的模型ꎬ其在水稻杂草分类数据验证集上的
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Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分别能达

到 ９０􀆰 ２％、８８􀆰 ４％、９１􀆰 ２％以及 ８９􀆰 ８％ꎬ对水稻和杂草

有一定的分辨能力ꎮ 本研究基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 设计

得到的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以 及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分 别 能 达 到 ９２􀆰 １％、
８９􀆰 ８％、 ９３􀆰 ０％ 以 及 ９１􀆰 ４％ꎬ 相 较 于 基 准 模 型

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 分别提高了 １􀆰 ９ 个百分点、１􀆰 ４ 个百分

点、１􀆰 ８ 个百分点和 １􀆰 ６ 个百分点ꎬ这表明图像特征提

取能力的增强能有效提高模型的检测准确率ꎮ Ｓｗｉｆｔ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 基于多尺度的图像特征提取能有效弥补卷积

层在小目标和目标细节特征捕获上的不足ꎬ确保了模

型对目标区域的全面感知能力ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 在水稻

杂草分类数据验证集上的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ 以 及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分 别 能 达 到 ９２􀆰 ８％、 ９０􀆰 ４％、
９３􀆰 ６％以及 ９２􀆰 ０％ꎬ而本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ 模型在这 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅ￣
ｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ) 上分别能达到 ９３􀆰 ３％、９１􀆰 ０％、
９３􀆰 ９％以及 ９２􀆰 ４％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 分别提升了 ０􀆰 ５
个百分点、０􀆰 ６ 个百分点、０􀆰 ３ 个百分点以及 ０􀆰 ４ 个百

分点ꎮ 值得注意的是ꎬ本研究提出的最轻量的

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 仅 比 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 在 ４ 个 指 标

(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上分别

落后 ０􀆰 ７ 个百分点、０􀆰 ６ 个百分点、０􀆰 ６ 个百分点和

０􀆰 ６ 个百分点ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ 在水稻杂草分类数据验

证集上的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ
分别能达到 ９３􀆰 ６％、９１􀆰 ４％、９４􀆰 ４％以及 ９２􀆰 ９％ꎬ而本

研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在这 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣
Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上分别能达

到 ９３􀆰 ９％、９１􀆰 ７％、９４􀆰 ６％以及 ９３􀆰 １％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣
ｃｌｓ 在 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上分别提升了 ０􀆰 ３ 个百分点、０􀆰 ３ 个百分点、
０􀆰 ２ 个百分点以及 ０􀆰 ２ 个百分点ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ 在水

稻杂草分类数据验证集上的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ 以 及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分 别 能 达 到 ９４􀆰 ４％、 ９２􀆰 ８％、
９５􀆰 ０％以及 ９３􀆰 ９％ꎬ而本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ 在这 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以
及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上分别能达到 ９４􀆰 ９％、９２􀆰 ９％、９５􀆰 ６％以及

９４􀆰 ２％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ 分别在 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上提升了 ０􀆰 ５ 个

百分点、０􀆰 １ 个百分点、０􀆰 ６ 个百分点以及 ０􀆰 ３ 个百分

点ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ 在水稻杂草分类数据验证集上的

Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分别能达

到 ９５􀆰 １％、９３􀆰 ３％、９５􀆰 ８％以及 ９４􀆰 ５％ꎬ而本研究提出

的 ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在这 ４ 个指标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上分别能达到 ９５􀆰 ３％、
９３􀆰 ４％、９５􀆰 ９％以及 ９４􀆰 ６％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ 在 ４ 个指

标(Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)上分

别提升了 ０􀆰 ２ 个百分点、０􀆰 １ 个百分点、０􀆰 １ 个百分点

以及 ０􀆰 １ 个百分点ꎮ 这些结果不仅证明了改进图像

特征模型的有效性和必要性ꎬ同时改进的分类头进一

步地提高了模型的分类准确率ꎮ

表 １　 ＶｉＴ、ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ、ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 与本研究提出的方法在自建

水稻杂草分类数据验证集上的指标对比

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｒｉｃｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶｉＴꎬ ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒꎬ
ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓｅｔ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｒｉｃｅ ｗｅｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

模型　 　 前 １ 准确率
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

精确率和召
回率的调和
平均(％)

ＶｉＴ￣Ｂ ８８.９ ８７.８ ９０.４ ８９.１

ＶｉＴ￣Ｌ ９３.４ ９１.０ ９３.９ ９２.４

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣ＸＳ ８７.８ ８７.１ ８９.５ ８８.３

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣Ｓ ９１.２ ９０.０ ９３.２ ９１.６

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ￣Ｌ１ ９３.６ ９１.４ ９４.２ ９２.８

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ ９０.２ ８８.４ ９１.２ ８９.８

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ９２.１ ８９.８ ９３.０ ９１.４

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ ９２.８ ９０.４ ９３.６ ９２.０

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ９３.３ ９１.０ ９３.９ ９２.４

ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ ９３.６ ９１.４ ９４.４ ９２.９

ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ９３.９ ９１.７ ９４.６ ９３.１

ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ ９４.４ ９２.８ ９５.０ ９３.９

ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ９４.９ ９２.９ ９５.６ ９４.２

ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ ９５.１ ９３.３ ９５.８ ９４.５

ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ９５.３ ９３.４ ９５.９ ９４.６

　 　 图 ７ 是 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 和 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ 模型在本研究自建的水稻杂草图像分类数据

集上的训练结果ꎮ 从图 ７ 中可以看出ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型的训练损失和验证损失在经过 １００ 轮

模型训练后分别收敛到０.０３３ ６和０.２８４ ４(图 ７ａ 和

７ｂ)ꎬ而 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型的训练损失和验证

损失在经过 １００ 轮模型训练后分别收敛到０.０２２ １
和０.１４３ ３(图 ７ｅ 和 ７ｆ)ꎮ 在 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｒｙ 指标上ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 和 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在 １００ 轮

训练后分别能达到 ９２􀆰 １％和 ９３􀆰 ９％(图 ７ｃ 和 ７ｇ)ꎬ
拥有更多参数量的 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型学习到
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更具区分性的目标特征ꎬ最终能有一个较高的识别

准确率ꎮ
２.２　 不同改进模块的消融试验

表 ２ 是ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 模型与本研究

提出的不同改进模块得到的变体模型在自建水稻杂

草分类数据集的验证集上的试验结果指标对比ꎮ 试

验基准模型ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 和ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 在自建水稻

杂草分类数据集的验证集上的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ 分别达

到 ９０􀆰 ２％和 ９２􀆰 ８％ꎬ精确率分别为 ８８􀆰 ４％和 ９０􀆰 ４％ꎬ
召回率分别为 ９１􀆰 ２％和 ９３􀆰 ６％ꎬＦ１￣ｓｃｏｒｅ 分别能达到

８９􀆰 ８％和 ９２􀆰 ０％ꎮ 虽然这 ２ 个模型整体表现都还不

错ꎬ但仍存在进一步提升的空间ꎮ

ａ 为 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在训练集上的损失ꎻｂ 为 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在验证集上的损失ꎻｃ 为 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在验证集上前 １ 准确率ꎻｄ 为

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在验证集上前 ５ 准确率ꎻｅ 为 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在训练集上的损失ꎻｆ 为 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在验证集上的损失ꎻｇ 为

ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在验证集上前 １ 准确率ꎻｈ 为 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在验证集上前 ５ 准确率ꎮ
图 ７　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 和 ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在水稻杂草分类数据集上的训练结果

Ｆｉｇ.７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ｏｎ ｒｉｃｅ ｗｅｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２　 不同改进模块在自建水稻杂草分类数据验证集上的指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｓｅｌｆ￣ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｒｉｃｅ ｗｅｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 　 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ ＥＷＣＡ 前 １ 准确率
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

精确率和召回率
的调和平均(％)

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ × × ９０.２ ８８.４ ９１.２ ８９.８

Ｍｏｄｅｌ１ √ × ９１.６ ８９.４ ９２.５ ９１.０

Ｍｏｄｅｌ２ × √ ９１.１ ８９.２ ９２.０ ９０.６

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ √ √ ９２.１ ８９.８ ９３.０ ９１.４

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ × × ９２.８ ９０.４ ９３.６ ９２.０

Ｍｏｄｅｌ３ √ × ９３.１ ９０.８ ９３.８ ９２.３

Ｍｏｄｅｌ４ × √ ９３.０ ９０.６ ９３.７ ９２.１

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ √ √ ９３.３ ９１.０ ９３.９ ９２.４
ＥＷＣＡ:高效的加权分类层ꎮ

　 　 Ｍｏｄｅｌ１ 和 Ｍｏｄｅｌ３ 分别基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 和

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 模型ꎬ将原始卷积块替换为 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒꎬ
在 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 方面

均取得了提升ꎮ 具体而言ꎬＭｏｄｅｌ１ 的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分 别 能 达 到 ９１􀆰 ６％、
８９􀆰 ４％、９２􀆰 ５％和 ９１􀆰 ０％ꎬ较基准模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 在

４ 个指标上分别提高了 １􀆰 ４ 个百分点、１􀆰 ０ 个百分点、
１􀆰 ３ 个百分点和 １􀆰 ２ 个百分点ꎮ Ｍｏｄｅｌ３ 的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ、 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、 Ｒｅｃａｌｌ 以 及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分 别 能 达 到

９３􀆰 １％、９０􀆰 ８％、 ９３􀆰 ８％ 以 及 ９２􀆰 ３％ꎬ 较 基 准 模 型

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 在 ４ 个指标上分别提高了 ０􀆰 ３ 个百分

点、０􀆰 ４ 个百分点、０􀆰 ２ 个百分点和 ０􀆰 ３ 个百分点ꎮ
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ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 通过其高效的图像特征提取能力提升了

模型的判别力ꎬ在保持计算效率的同时有效增强了水

稻图像的分类精度ꎮ Ｍｏｄｅｌ２ 和 Ｍｏｄｅｌ４ 在 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ｃｌｓ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 模型基础上引入了本研究提出的

ＥＷＣＡ 分类头ꎮ 与基准模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ 相比ꎬＭｏｄ￣
ｅｌ２ 的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分

别提高了 ０􀆰 ９ 个百分点、０􀆰 ８ 个百分点、０􀆰 ８ 个百分点

和 ０􀆰 ８ 个百分点ꎬ分别达到了 ９１􀆰 １％、８９􀆰 ２％、９２􀆰 ０％
和 ９０􀆰 ６％ꎮ 与基准模型 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 相比ꎬＭｏｄｅｌ４ 的

Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分别提高

了 ０􀆰 ２ 个百分点、０􀆰 ２ 个百分点、０􀆰 １ 个百分点和 ０􀆰 １
个百分点ꎬ分别达到了 ９３􀆰 ０％、 ９０􀆰 ６％、 ９３􀆰 ７％ 和

９２􀆰 １％ꎮ ＥＷＣＡ 分类头通过结合深度可分离卷积和

权重参数ꎬ增强了模型对背景和目标区域的区分能

力ꎬ显著提高了模型在复杂背景下的分类表现ꎮ
　 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型将

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 与 ＥＷＣＡ 分类头联合应用ꎬ进一步提升

了模 型 性 能ꎮ 相 较 于 基 准 模 型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 的 Ｔｏｐ１￣Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ
以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分别提高了 １􀆰 ９ 个百分点、１􀆰 ４ 个百分

点、１􀆰 ８ 个百分点和 １􀆰 ６ 个百分点ꎬ在 ４ 个指标上分

别能达到 ９２􀆰 １％、８９􀆰 ８％、９３􀆰 ０％和 ９１􀆰 ４％ꎮ 相较于

基准模型 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 的 Ｔｏｐ１￣
Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 分别提高了

０􀆰 ５ 个百分点、０􀆰 ６ 个百分点、０􀆰 ３ 个百分点和 ０􀆰 ４
个百分点ꎬ 在 ４ 个指标上分别能达到 ９３􀆰 ３％、
９１􀆰 ０％、９３􀆰 ９％和 ９２􀆰 ４％ꎬ在各项指标中表现最佳ꎮ
试验结果表明ꎬＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 高效的特征提取能力与

ＥＷＣＡ 分类头精确的目标分离能力在水稻图像分类

任务中具有互补性ꎬ两者的结合显著提升了模型对

目标对象的特征提取学习能力以及对目标和背景的

判别能力ꎬ最终使得模型在分类性能上实现了最优

表现ꎮ 整体而言ꎬＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 与 ＥＷＣＡ 结构的引入

显著改善了 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 系列模型在水稻图像分类

任务中的表现ꎬ为提升复杂背景图像的目标分类精

度提供了一种有效的模型优化方案ꎮ
２.３　 图像热力图可视化

为了更直观地验证本研究提出的改进模型在特

征提取与分类能力上的适用性ꎬ本研究使用 Ｇｒａｄ￣
ＣＡＭ[２８]可视化 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在多个图像上不

同层的热力图(图 ８)ꎮ 图 ８ 中每列的第一幅图像是

原始图像ꎬ第二列、第三列和第四列为热力图ꎬ分别

为基于 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 第二阶段的输出和第四阶段的

输出以及最后分类头输出的热力图ꎮ 从第二列图可

以看出ꎬ输入图像经过 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 前 ２ 个阶段的特

征提取之后激活的区域较为分散ꎬ热力分布不仅覆

盖了水稻目标ꎬ还扩展到了大面积背景区域ꎬ表明其

早期特征提取存在显著冗余ꎮ 在第三列的热力图

中ꎬ特征图的激活值范围开始逐渐缩小ꎬ但仍未能完

全消除背景干扰ꎬ其特征聚焦依然存在模糊性ꎮ 模

型试图捕捉目标特征的同时ꎬ部分注意力仍分配到

了非目标区域ꎬ表现出较强的局部依赖性ꎮ 在第四

列的热力图中ꎬ特征图的热力分布高度集中且强度

均匀ꎬ清晰地覆盖了目标区域的关键特征ꎬ而对背景

区域几乎没有激活ꎮ 这一结果充分体现了 ＥＷＣＡ
分类头的贡献ꎬ通过深度可分离卷积减少了参数冗

余ꎬ同时结合权重参数高效融合了目标特征ꎬ增强了

分类器对不同目标类别的区分能力ꎮ
　 　 图 ９ 是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｓｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 使用

Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 工具可视化多个图像在特征提取网络后的

热力图ꎬ其中第一列是原始输入图像ꎬ第二列和第三

列分别是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在特征

提取网络后的热力图ꎮ 从图 ９ 中可以看出ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣
ｃｌｓ 经过卷积特征提取后得到的输出特征图的激活区

域较为分散ꎬ且关注的区域不止水稻目标ꎬ同时输出

了部分图像背景信息ꎮ 本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ 能较全面地捕捉到水稻目标ꎬ其多尺度特征捕

捉和动态赋权机制有效剔除了背景冗余ꎬ使模型能够

更准确地定位水稻目标ꎮ
　 　 图 １０ 是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 使
用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 工具可视化多个图像在分类头后的热

力图ꎬ其中第一列是原始输入图像ꎬ第二和第三列分

别是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 和 ＹＯＬＯｖ８￣ｓｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在分类头得

到的热力图ꎮ 从图 １０ 中可以看出ꎬ相较于基准模型

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 的 卷 积 检 测 头ꎬ 本 研 究 提 出 的

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 方法中引入的高效加权分类头在

目标区域特征融合方面展现出优越的性能ꎬ显著增

强了模型对目标特征的判别能力ꎮ
２.４　 模型参数和推理时间

为了进一步评估 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 算法的实际

应用价值ꎬ本研究对不同尺度模型在水稻杂草分类

数据集上的计算复杂度与推理性能进行了试验对

比ꎮ 测试使用了１ ０００张测试图像ꎬ所有图像的尺寸

统一缩放至２２４×２２４ꎬ推理用时包括模型对输入图
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每列的第一幅图像是原始图像ꎬ第二列、第三列和第四列均为热力图ꎬ分别为基于 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 第二阶段的输出和第四阶段的输出以及最后

分类头输出的热力图ꎮ
图 ８　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 使用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 可视化不同层得到的特征图

Ｆｉｇ.８　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｕｓｉｎｇ Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ

第一列是原始输入图像ꎬ第二列和第三列分别是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 和
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在特征提取网络后的热力图ꎮ
图 ９　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｓｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 使用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 可

视化特征提取层得到的特征图

Ｆｉｇ.９　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｓｃｌｓ￣
Ｓｗｉｆｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｕｓｉｎｇ Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

第一列是原始输入图像ꎬ第二列和第三列分别是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 和
ＹＯＬＯｖ８￣ｓｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在分类头得到的热力图ꎮ
图 １０ 　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｓｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 使用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ

可视化特征提取层引入分类头后得到的特征图

Ｆｉｇ.１０　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣
ｓｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｕｓｉｎｇ Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈｅａｄ
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像的前处理、模型推理及后处理的总时间ꎬ 总耗时

单位为帧率每秒(ＦＰＳ)ꎮ 如表 ３ 所示ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ
是参数量和计算量最少的模型ꎬ其计算量仅为 ３􀆰 ４
ＧＦＬＯＰｓ(１ ｓ １×１０９ 次的浮点运算)ꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ￣
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 设备上模型推理仅耗时 ５􀆰 ３ ｍｓꎮ 本

研究提出的同等参数量级下的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ
模型虽然参数量和计算量略有提高ꎬ但模型推理仅

耗时 ５􀆰 ４ ｍｓꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ 的参数量和计算量分别

是 ５ ０８３ ２９８ 和 １２􀆰 ６ ＧＦＬＯＰｓꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０９０ 设备上模型推理仅耗时 ５􀆰 ６ ｍｓꎬ而本研究

提出的同等参数量下的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型的参

数量 和 计 算 量 分 别 增 加 到 ５ ９３４ ５３０ 和 １６􀆰 ４
ＧＦＬＯＰｓꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 上模型推理

仅耗时 ５􀆰 ８ ｍｓꎮ 另外值得注意的是ꎬ最大尺寸的

ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ 模 型 的 参 数 量 和 计 算 量 分 别 是

５６ １４４ ４０２和 １５４􀆰 ３ ＧＦＬＯＰｓꎬ 在 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０９０ 上模型推理仅耗时 ８􀆰 ３ ｍｓꎮ 而本研究提

出的同等参数量下的 ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 模型的参

数量和计算量分别是６８ ４５５ ５５４和 １７８􀆰 ４ ＧＦＬＯＰｓꎬ
在 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 上模型推理仅耗时

８􀆰 ６ ｍｓꎮ 尽管本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 系列

模型在参数量和计算量上有所增加ꎬ但其推理时间

仅略有增加ꎬ在保持高效推理性能的同时ꎬ显著提升

了模型的特征提取和分类能力ꎮ 这表明 ＹＯＬＯｖ８￣
ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 算法在实际应用中具有较高的实用价值ꎮ
２.５　 水稻田杂草精准施药系统及其实际应用

针对水稻田杂草清除这一具体应用场景ꎬ本研究

通过集成多项高新技术提出一种水稻田杂草清除精

准施药系统ꎬ实现了从图像采集到杂草精准清除的全

流程自动化作业ꎮ 该系统由 ５ 个主要模块构成ꎬ即图

像采集模块、图像处理模块、边缘计算模块、图像识别

模块及水稻除草模块ꎬ整体结构如图 １１ 所示ꎮ
　 　 在图像采集模块中ꎬ利用无人机在水稻田上空进

行飞行作业ꎬ负责大范围水稻田的图像数据采集ꎮ 无

人机携带高分辨率摄像头ꎬ能够覆盖广阔的农田区

域ꎬ收集的图像资料为后续处理提供了基础信息ꎮ 在

图像处理模块中ꎬ对接收到的原始图像数据进行预处

理ꎬ目的是将无人机采集的大图分割成便于处理的小

图ꎬ为后续的图像识别工作提供清晰、准确的数据支

持ꎮ 在边缘计算模块中ꎬ集成了一台 ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ
ＡＧＸ Ｏｒｉｎ 设备ꎬ该设备拥有强劲的计算性能和低延

迟优势ꎬ能现场快速处理图像数据ꎬ减少对云端传输

的依赖ꎬ进一步提高系统的响应速度和处理效率ꎮ 在

图像识别模块中ꎬ完成分类模型的配置与加载初始

化ꎬ采用深度学习技术对处理后的图像进行杂草和水

稻的准确识别ꎮ 识别出的杂草信息将以空间坐标的

形式存储ꎬ并转换为地理坐标ꎬ为后续的除草操作提

供精确的位置指导ꎮ 基于图像识别模块提供的精确

位置信息ꎬ无人机再次出动ꎬ执行除草作业ꎮ 无人机

系统会根据杂草的具体位置规划合理的航线ꎬ确保药

物能够准确地覆盖到每块土地上ꎬ同时最大限度减少

对水稻及其他作物的影响ꎮ 需要注意的是ꎬ无人机获

取图像后会裁剪成小图ꎬ之后将这些小图送入水稻杂

草分类算法中预测得到标签ꎬ后续小图预测结果被拼

接成大图ꎬ并得到标签为杂草的小图的地理位置坐标

信息ꎬ无人机会根据这些地理位置坐标信息执行药物

喷洒作业ꎮ 该水稻田杂草精准施药系统通过各模块

间的高效协作ꎬ实现了水稻田杂草的精准清除ꎮ 通过

融合无人机、边缘计算、图像处理与识别及精准施药

等先进技术ꎬ该水稻田杂草精准施药系统不仅提高了

农业生产的自动化水平ꎬ还有效保障了作物的健康生

长ꎬ促进了农业的可持续发展ꎮ

表 ３　 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ与本研究方法在自建水稻杂草分类数据集上的

参数对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ

ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ

ｒｉｃｅ ｗｅｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

模型　 　 参数量
计算量

(ＧＦＬＯＰｓ)
图像尺寸
(宽×高)

推理用时
(ｍｓ)

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ １ ４４０ ８５０ ３.４ ２２４×２２４ ５.３

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ １ ７２０ ３２２ ４.２ ２２４×２２４ ５.４

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ ５ ０８３ ２９８ １２.６ ２２４×２２４ ５.６

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ５ ９３４ ５３０ １６.４ ２２４×２２４ ５.８

ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ １５ ７７４ ８９８ ４１.９ ２２４×２２４ ６.０

ＹＯＬＯｖ８ｍ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ２３ ８１９ ３３０ ５０.２ ２２４×２２４ ６.５

ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ ３６ ２０２ ３０６ ９９.１ ２２４×２２４ ７.３

ＹＯＬＯｖ８ｌ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ５２ ９９２ ６１０ １１２.２ ２２４×２２４ ７.８

ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ ５６ １４４ ４０２ １５４.３ ２２４×２２４ ８.３

ＹＯＬＯｖ８ｘ￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ ６８ ４５５ ５５４ １７８.４ ２２４×２２４ ８.６

ＧＦＬＯＰｓ:每 １ ｓ １×１０９ 次的浮点运算ꎮ

　 　 为了定量地评估减药增效指标ꎬ本研究引入一

个关键指标即药剂使用量减少率ꎬ药剂使用量减少

率的计算使用精准施药系统后药剂使用量相对于传

统方法的减少比例ꎬ药剂使用量减少率等于传统方
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法药剂使用量与精准施药系统药剂使用量的差值除

以传统方法药剂使用量ꎮ 本研究以 ６６７ ｍ２水稻田

为试验目标ꎬ传统方法药剂使用量大约为 １５０ ｇꎮ 本

精准施药系统药剂使用量大约为 １２０ ｇꎬ因此使用本

系统后药剂使用量减少率为 ２０％ꎮ 这一结果表明ꎬ
使用本系统不仅能够有效减少药剂使用量ꎬ还能够

保持或提高除草效果ꎬ实现减药增效的目标ꎮ

图 １１　 一种水稻田杂草清除精准施药系统

Ｆｉｇ.１１　 Ａ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｈｅｒｂｉｃｉｄｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｗｅｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｒｉｃｅ ｆｉｅｌｄｓ

３　 结 论

本研究通过采集稻田图像ꎬ构建了一个水稻杂草

图像分类数据集ꎬ并设计了一种高效的分类算法

ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔꎮ 在特征提取阶段ꎬ本研究使用 Ｓｗｉｆｔ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 提取图像特征ꎬ其结合卷积和自注意力机制全

面完整地提取图像的整体信息与目标特征ꎮ 在分类预

测阶段ꎬ本研究提出一种高效的加权分类层ꎬ引入深度

可分离卷积构建多尺度特征提取机制ꎬ并通过动态权

重分配优化分类过程ꎬ显著提升模型对关键目标特征

区域的聚焦能力ꎮ 研究结果表明ꎬＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 在
图像识别准确率、精确率、召回率等指标上大幅优于基

准 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ 算法ꎮ 基于此ꎬ本研究提出一种清除水

稻田杂草的精准施药系统ꎬ实现了从图像采集到杂草

精准清除的全流程自动化作业ꎬ有助于实现水稻生产

的减施增效ꎬ提升农业生态效益和经济效益ꎬ服务于黄

河流域生态保护和高质量发展的战略需求ꎮ
农作物生长信息的及时获取是实际生产中提升

种植管护水平的有效途径ꎬ其中ꎬ水稻生长状态的精

准监测与杂草的及时处理是生产中面临的迫切需要

解决的问题ꎮ 为实现水稻大面积种植中产量精准预

测、生长状态评估及杂草及时处理的目标ꎬ建议采用

低成本无人机遥感技术和人工智能驱动的水稻生长

信息提取模型ꎬ对水稻的生长状态和田间杂草情况

进行智能监测与分析ꎮ
本研究构建了一种全自动水稻田杂草清理系

统ꎮ 该系统以无人机遥感技术和人工智能算法为核

心ꎬ结合多光谱影像数据和地面巡检信息ꎬ实现了水

稻田间杂草的精准识别与清除ꎮ 系统首先通过无人

机搭载的多光谱相机获取稻田的高分辨率影像数

据ꎬ利用 ＹＯＬＯｖ８￣ｃｌｓ￣Ｓｗｉｆｔ 算法对影像中的水稻和

杂草进行实时检测与分类ꎮ 此外ꎬ该系统可集成地

理信息系统技术ꎬ将识别结果与田间地理位置信息

相结合ꎬ生成稻田杂草分布热图ꎬ为后续精准除草作

业提供可视化指导ꎮ 同时ꎬ系统支持与智能农机设

备(如无人除草机)的联动ꎬ实现杂草识别与精准除

草的全流程自动化ꎮ 通过构建这一全自动水稻田杂

草清理系统ꎬ不仅能够显著提高杂草识别的效率和

１５５１杨淑婷等:面向水稻杂草识别的高精度图像分类算法



准确性ꎬ还能有效减少除草剂的使用量ꎬ降低农业生

产成本ꎬ推动水稻种植向智能化、精准化和可持续化

方向发展ꎬ助力现代农业的高质量发展ꎮ
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