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　 　 摘要:　 水稻稻穗的检测与计数对产量估算和品种选育具有重要意义ꎮ 大田环境下植株密集、稻穗尺寸小ꎬ且
常因与叶片交错重叠遮挡严重ꎬ因此在复杂场景中实现稻穗的高精度识别与自动计数面临挑战ꎮ 为此ꎬ本研究提

出一种融合轻量化检测头与高效注意力机制的检测模型 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯꎬ对原模型 ＹＯＬＯ１１ｎ 进行网络结构优化、损失

函数改进和模型轻量化ꎮ 首先ꎬ为提高模型对稻穗的特征提取能力ꎬ在主干部分 Ｃ３ｋ２ 模块中引入高效多尺度注意

力(ＥＭＡ)机制ꎮ 其次ꎬ更换损失函数为智能交并比￣归一化高斯瓦瑟斯坦距离(ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ)ꎬ提高定位精度的同

时ꎬ解决小目标漏检、误检问题ꎮ 最后ꎬ引入轻量级可伸缩共享卷积检测头(ＬＳＣＤ)ꎬ在保证模型精度的同时进一步

降低模型复杂度ꎮ 在本研究所采用的数据集上进行验证ꎬ结果表明 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型的精确率、召回率、平均检测精

度分别为 ８７􀆰 １％、８１􀆰 ６％、９０􀆰 ０％ꎻ与基准模型相比ꎬ精确率和平均检测精度分别提升 １.６ 个百分点和 ０.９ 个百分点ꎻ
模型参数量、计算复杂度和模型权重分别降低 ６􀆰 ２％、１１􀆰 １％、７􀆰 ３％ꎻ均方根误差、平均绝对误差、计数准确率分别为

５􀆰 ５９、４􀆰 １５、８０􀆰 １７％ꎮ 结果表明ꎬＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型在提升稻穗检测性能的同时显著降低资源消耗ꎬ为水稻稻穗计数

的轻量化提供了参考ꎮ
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８０􀆰 １７％ ｃｏｕｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｒｉｃｅ ｐａｎｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｉｌｅ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｉｃｅ ｐａｎｉ￣
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　 　 ２０２４ 年中国水稻产量约２.０７５×１０８ ｔꎬ约占全年

粮食总产量的 ２８.７５％ꎮ 水稻是主要的粮食作物之

一ꎬ科学准确地预估水稻的产量对于国家粮食管理

策略、农业生产规划的制定以及应对潜在的粮食危

机有着至关重要的作用[１￣２]ꎮ 水稻穗数是估产的一

项重要指标ꎬ准确获取田间单位面积的水稻穗数是

水稻正确估产的重要前提和基础[３￣５]ꎮ 然而ꎬ靠传统

的人工统计单位面积穗数费时费力ꎬ且极易受主观

因素干扰而导致重穗、漏穗ꎬ进而影响统计结果的准

确性ꎮ 因此ꎬ建立快速统计水稻单位面积穗数的方

法对于节省劳动力、提高估产精度与效率具有重要

意义ꎮ
随着计算机视觉的快速发展ꎬ深度学习技术已

逐步应用于农业对象计数研究[６￣９]ꎮ 鲍文霞等[１０] 提

出基于 ＴＰＨ￣ＹＯＬＯ 的麦穗计数方法ꎬ通过引入坐标

注意力机制、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 预测头及迁移学习策略ꎬ有
效提升了无人机图像中高密度麦穗检测精度ꎬ平均

精确率达 ８８. ８％ꎮ 王宏乐等[１１] 通过对比 ＹＯＬＯｖ５
与 ＹＯＬＯｖ７ 模型ꎬ验证了 ＹＯＬＯｖ７ 在细小密集目标

检测任务中的优越性ꎮ 在粳稻检测中ꎬ该模型交并

比( ＩｏＵ) 阈值为 ０. ２５ 时的平均精度 (ｍＡＰ０.２５ ) 达

９３􀆰 ０１％ꎮ 然而模型交并比阈值较低ꎬ可能导致定位

精度不足ꎬ甚至出现同一稻穗被多次重复检测的问

题ꎮ Ｒａｍａｃｈａｎｄｒａｎ 等[１２]提出基于边界敏感知识蒸

馏(ＢＳＫＤ)的方法ꎬ通过教师模型(ＲｅｓＮｅｔ５０＋边界

机制)与轻量学生模型(ＲｅｓＮｅｔ１８)的特征蒸馏ꎬ结
合模仿掩码聚焦前景ꎬ显著提升无人机图像中边缘

小稻穗的检测性能ꎬ平均精度(ｍＡＰ)达 ７６.３％ꎬ优于

教师模型ꎬ兼顾到精度与效率ꎮ 张远琴等[１３] 改进了

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ将稻穗检测平均精度均值提升至

８０􀆰 ３％ꎬ有效改善了小目标与多尺度检测问题ꎬ但模

型结构复杂ꎬ限制了其在边缘设备上的部署应用ꎮ

蔡竹轩等[１４]通过在 ＹＯＬＯｖ５ｌ 中引入高效通道注意

力机制(ＥＣＡ)并前置于空间金字塔池化( ＳＰＰ)模

块ꎬ有效增强了小目标稻穗的特征表达ꎮ 基于深度

学习的农业对象计数已取得一定成效ꎬ并逐渐成为

主流[１５￣１９]ꎮ 然而ꎬ水稻稻穗因具有形态微小、姿态

各异且分布密集的特性ꎬ植株间重叠交叉现象显著ꎻ
同时ꎬ稻穗与背景在颜色、纹理上高度相似ꎬ导致计

数时误检、漏检问题依然存在[２０￣２１]ꎮ 本研究拟通过

改进 ＹＯＬＯ１１ｎ 网络模型中的 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ增强对小

目标的特征提取能力ꎻ优化损失函数ꎬ提升边界框的

定位精度ꎬ有效减少误检、漏检ꎻ同时改进检测头结

构ꎬ实现模型轻量化ꎬ便于在无人机等边缘设备上高

效部署ꎬ实现基于稻穗精准计数的水稻无损估产ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集构建

本研究采用飞桨 ＡＩ Ｓｔｕｄｉｏ 平台上公开的水稻

穗数据集ꎬ由 ｇｒｅｅｎ＿ｚｏｎｅ 发布(访问链接:ｈｔｔｐｓ: / /
ａｉｓｔｕｄｉｏ.ｂａｉｄｕ.ｃｏｍ / ｄａｔａｓｅｔｄｅｔａｉｌ / ２００２９９ / ２)ꎮ 该数据

集涵盖水稻抽穗期、扬花期和乳熟期 ３ 个关键生育

阶段ꎬ图像采集于真实田间环境ꎬ包含多种拍摄角

度ꎬ能够有效反映实际稻穗计数场景的复杂性ꎮ 其

中水稻生育时期样本如图 １ 所示ꎮ
　 　 经严格数据清洗(剔除模糊、曝光异常、有效目

标过少或标注不完整的样本)后ꎬ最终保留１ ０００张
高质量图像ꎮ 所有图像原始分辨率为１ ０６６×８００ꎬ输
入模型前统一缩放至６４０×６４０ꎮ 数据集背景以密集

水稻叶片为主ꎬ部分图像含浅水层ꎬ叶面反光与水珠

常见ꎬ稻穗普遍受相邻叶片及其他稻穗遮挡ꎮ
１.２　 特征标注与处理

在实际大田稻穗计数场景中ꎬ常面临光照变化、
噪声干扰和目标遮挡等问题ꎬ为提升检测模型的泛化
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能力ꎬ本研究对原始数据集进行数据增强ꎬ包括添加

高斯噪声和随机调整亮度ꎬ并在训练过程中引入 Ｍｉｘ￣
ｕｐ(混合系数设为 ０.２)和 Ｍｏｓａｉｃ(启用概率设为 １.０)

数据增强策略ꎮ 所有稻穗均使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 软件进行

实例级边界框标注ꎬ共标记稻穗３０ ６０８个ꎮ 将增强后

的图像数据按８ ∶ ２ 随机划分为训练集和验证集ꎮ

图 １　 水稻生育时期样本示例

Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｒｉｃｅ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄ

２　 稻穗检测与计数方法

２.１　 ＹＯＬＯ１１ 模型

ＹＯＬＯ１１[２２]是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 团队在 ＹＯＬＯｖ８ 基础

上进行重要设计更新后的模型ꎬ其核心创新在于引

入可灵活选择结构的 Ｃ３ｋ２ 模块替换 ＹＯＬＯｖ８ 中的

Ｃ２ｆ 模块ꎬ并添加集成注意力机制的 Ｃ２ＰＳＡ 模块ꎬ显
著增强了模型在复杂场景下的特征提取与小物体检

测能力ꎮ 同时ꎬ它通过采用深度可分离卷积和无非

极大值抑制(ＮＭＳ)端到端训练等策略ꎬ大幅降低了

计算开销和延迟ꎮ 根据不同场景需求ꎬＹＯＬＯ１１ 提

供 ＹＯＬＯ１１ｎ、 ＹＯＬＯ１１ｓ、 ＹＯＬＯ１１ｍ、 ＹＯＬＯ１１ｌ、 ＹＯ￣
ＬＯ１１ｘ ５ 个版本ꎬ其中最轻量的 ＹＯＬＯ１１ｎ 版本平衡

了精度与速度ꎬ适合部署在计算资源受限的边缘设

备上ꎬ实现高效实时的目标检测ꎮ 综合考量模型的

精度与速度ꎬ以及模型部署成本等因素ꎬ本研究选用

ＹＯＬＯ１１ｎ 作为基准模型ꎮ
２.２　 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型整体架构

针对实际稻田中存在严重遮挡、稻穗目标较小、
与背景高度相似ꎬ以及边缘部署等问题ꎬ本研究对

ＹＯＬＯ１１ｎ 进行了 ３ 个方面的改进ꎬ提出了 ＷＥＬ￣
ＹＯＬＯ模型ꎬ在保证轻量化的同时提升模型的精度ꎮ
首先在 Ｃ３ｋ２ 模块嵌入高效多尺度注意力(ＥＭＡ)机
制ꎬ以增强模型对于被遮挡的小目标的特征提取能

力ꎮ 使用轻量级可伸缩共享卷积检测头(ＬＳＣＤ)替
换 ＹＯＬＯ１１ｎ 原检测头ꎬ在保证模型精度的同时减少

模型大小以及参数计算量ꎬ以便于边缘部署ꎮ 将原

损失函数修改为智能交并比￣归一化高斯瓦瑟斯坦

距离(ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ)ꎬ有效提升边界框的定位精度ꎬ显
著减少漏检ꎬ同时通过自适应加权机制抑制样本的

异常梯度ꎬ降低误检率ꎬ增强模型对小目标和密集场

景的鲁棒性ꎮ ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型网络结构如图 ２ 所

示ꎮ
２.２.１ 　 Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ 模块 　 Ｃ３ｋ２ 模块源于 ＹＯＬＯ１１
的核心设计ꎬ是对网络结构进行轻量化改进的成果ꎮ
然而ꎬ在大田稻穗计数任务中ꎬＣ３ｋ２ 模块的表现存

在局限ꎮ 该场景下稻穗目标细小密集ꎬ常伴有遮挡

与重叠ꎬ且受光照变换和复杂背景干扰ꎮ 虽然 Ｃ３ｋ２
模块在特征提取方面有一定优势ꎬ但在处理这种复

杂场景时ꎬ捕获长距离依赖关系和跨尺度上下文信

息的能力不足ꎬ导致模型对微小稻穗的特征感受不

够敏感ꎬ容易出现误检与漏检情况ꎬ进而影响最终的

计数精度ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究采用 Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ 模块ꎬ它

是一种在保留 Ｃ３ｋ２ 轻量化特性和高效推理优势的

基础上ꎬ融合高效多尺度注意力机制的改进结构ꎮ
该模块通过“效率＋增强”的协同设计理念ꎬ实现轻

量化与表征能力的有机结合ꎮ Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ 以 Ｃ３ｋ２
为骨干结构ꎬ在其特征变换路径中嵌入 ＥＭＡ 模

块[２３]ꎬ从而显著增强网络对多尺度特征的感知与融

合能力ꎮ ＥＭＡ 机制采用分组卷积与多分支并行结

构ꎬ利用不同尺度的卷积核同时捕捉局部细节与全

局上下文信息ꎮ 同时通过跨纬度动态权重分配机

制ꎬ实现通道与空间维度上的联合注意力校准ꎬ使网
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络能够自适应地聚焦于关键区域ꎬ尤其有利于从复

杂背景中凸显微小而模糊的稻穗特征ꎮ ＥＭＡ 中较

小的卷积核分支擅长提取细粒度局部特征ꎬ适用于

识别孤立或边缘清晰的小尺度稻穗ꎻ而较大的感受

野分支则有助于理解重叠区域的整体结构ꎬ辅助区

分粘连目标ꎮ 最终ꎬ通过高效的跨分支信息交互与

加权融合策略ꎬ模型能够在不显著增加计算开销的

前提下ꎬ大幅度提升对密集小目标检测的鲁棒性ꎮ
ＥＭＡ 结构如图 ３ 所示ꎮ

ＣＢＳ:基础卷积单元ꎻＣ３ｋ２￣ＥＭＡ:特征提取模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＣ２ＰＳＡ:通道注意力模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接模块ꎻ
Ｃ３ｋ２:特征提取模块ꎻＳｐｌｉｔ:分割模块ꎻＣ３:特征提取模块ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ:层归一化ꎻＲｅＬＵ:激活函数ꎻＮ:模块数ꎮ

图 ２　 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 网络结构

Ｆｉｇ.２　 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.２.２ 　 检测头 　 轻量级可伸缩共享卷积检测头

(ＬＳＣＤ)是一种基于共享卷积与自适应特征缩放的轻

量化检测头[２４]ꎬ旨在降低模型的参数量和计算成本ꎬ
同时维持原有的检测精度ꎮ 通过共享卷积减少冗余

计算ꎬ并引入自适应特征缩放机制以动态调整多尺度

特征的贡献ꎬ该设计有效优化了传统检测头的结构ꎬ
在保障检测性能的同时ꎬ显著提升检测效率ꎬ更好地

平衡了模型轻量化与检测精度之间的关系ꎮ
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Ｇｒｏｕｐｓ:分割模块ꎻＸ ＡｖｇＰｏｏｌ:Ｘ 方向平均池化ꎻＹ ＡｖｇＰｏｏｌ:Ｙ 方

向平均池化ꎻＣｏｎｃａｔ＋Ｃｏｎｖ(１×１):卷积拼接模块ꎻＳｉｇｍｏｉｄ:激活函

数ꎻＲｅ￣ｗｅｉｇｈｔ:重加权ꎻＧｒｏｕｐＮｏｒｍ:分组归一化ꎻＣｏｎｖ(３×３):标准

卷积ꎻＡｖｇ Ｐｏｏｌ:平均池化ꎻＳｏｆｔｍａｘ:归一化ꎻＭａｔｍｕｌ:矩阵乘法ꎻ
⊕:逐元素加法ꎮ

图 ３　 ＥＭＡ 结构

Ｆｉｇ.３　 ＥＭＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＬＳＣＤ 的轻量化得益于其采用的共享卷积架

构ꎮ 如图 ４ 所示ꎬＬＳＣＤ 首先使用１×１ 的 Ｃｏｎｖ＿ＧＮ
对 Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 的输出特征图进行卷积与组归一化

(ＧＮ)操作ꎬ将特征图的通道数压缩便于处理前混合

特征ꎬ同时保留特征图的空间维度结构ꎮ ＧＮ 归一

化表达如公式(１)所示ꎮ 再将处理过的 ３ 组数据传

入 ２ 个３×３ 的串联 ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ 共享卷积层ꎬ相较于

Ｃｏｎｖ 卷积层ꎬＤＥＣｏｎｖ 通过引入中心差分卷积层

(ＣＤＣ)、角度差分卷积层(ＡＤＣ)、水平差分卷积层

(ＨＤＣ)和垂直差分卷积层(ＶＤＣ)增强对边缘、轮廓

等高频细节信息的感知ꎮ 它并行结合 ４ 个差分卷积

层与 １ 个普通卷积层提取特征并逐元素相加ꎬ兼顾

低频内容与高频细节ꎮ 为避免参数量增加ꎬＤＥＣｏｎｖ
采用重参数化技术:训练时并行学习多个卷积核ꎬ推
理时将其权重融合为单一等效 ３×３ 卷积核ꎬ在保证

精度的同时提升计算效率ꎮ ＤＥＣｏｎｖ 网络结构如图

５ 所示ꎮ 经 ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ 融合后的特征数据分别输

入到 Ｃｏｎｖ＿Ｒｅｇ 预测框回归分支和 Ｃｏｎｖ＿Ｃｌｓ 目标分

类分支ꎮ 最后ꎬＳｃａｌｅ 层通过一个可学习的缩放因子

对 Ｃｏｎｖ＿Ｒｅｇ 层的输出进行逐元素缩放ꎬ动态调整特

征大小ꎬ从而稳定预测框回归ꎬ提升训练过程中的定

位精度ꎮ

ＧＮ(ｘ)＝ ｘ－μ
　
σ２＋ε

(１)

其中ꎬｘ 是输入特征ꎬμ 是每个组的组内均值ꎬ
σ２ 是每个组的组内方差ꎬε 是趋近于 ０ 的常数ꎬ用
于保证分母不为 ０ꎮ

Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５:特征金字塔的第 ３、第 ４、第 ５ 层级输出ꎻＣｏｎｖ＿ＧＮ:卷积＋分组归一化模块ꎻＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ:可变形卷积＋分组归一化模块ꎻＣｏｎｖ＿Ｒｅｇ:
回归卷积ꎻＣｏｎｖ＿Ｃｌｓ:分类卷积ꎻＳｃａｌｅ:尺度缩放因子ꎮ

图 ４　 轻量级可伸缩共享卷积检测头(ＬＳＣＤ)结构

Ｆｉｇ.４　 Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｓｃａｌａｂｌｅ ｓｈａｒｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ (ＬＳＣＤ) ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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ＶＣ:普通卷积ꎻＣＤＣ:中心差分卷积ꎻＡＤＣ:角度差分卷积ꎻＶＤＣ:
垂直差分卷积ꎻＨＤＣ:水平差分卷积ꎮ
图 ５　 多尺度特征经细节增强卷积(ＤＥＣｏｎｖ)结构

Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｔａｉｌ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＤＥＣｏｎｖ) ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＳＣＤ 在特征融合部分采用参数共享机制ꎬ显
著降低计算量与参数规模ꎬ多尺度特征经细节增强

卷积(ＤＥＣｏｎｖ)融合ꎬ强化边缘、纹理等高频信息表

达ꎬ提升特征判别力ꎮ 该设计在保障检测精度的同

时增强模型效率ꎬ兼顾性能与轻量化ꎬ更利于在边缘

设备等资源受限场景中部署ꎮ
２.２.３　 损失函数优化 　 ＹＯＬＯ１１ｎ 使用完整交并比

损失(ＣＩｏＵ)作为预测框回归损失函数ꎬＣＩｏＵ 在距离

交并比损失(ＤＩｏＵ)的基础上引入长宽比惩罚项ꎬ综
合重叠面积、中心距离和尺度因素ꎬ增强对目标框尺

寸的约束ꎬ使回归更稳定、收敛更可靠ꎬ避免了 ＩｏＵ
和泛化交并比损失(ＧＩｏＵ)的训练发散问题ꎮ ＣＩｏＵ
损失函数表达式如下:

　 　 ＣＩｏＵ＝ ＩｏＵ－
ρ２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
αｖ (２)

ＩｏＵ＝
｜ ｂ∩ｂｇｔ ｜
｜ ｂ∪ｂｇｔ ｜

(３)

ρ２(ｂꎬｂｇｔ)＝ (ｘｐｒｅｄ－ｘｇｔ) ２＋(ｙｐｒｅｄ－ｙｇｔ) ２ (４)

ｃ＝ (ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ) ２＋(ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ) ２ (５)

ｖ＝ ４
π２ ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －ａｒｃｔａｎ

ｗｐｒｅｄ

ｈｐｒｅｄ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

(６)

α＝ ｖ
１－ＩｏＵ＋ｖ

(７)

在上述方程中ꎬＩｏＵ 为预测框与真实框的交并

比ꎬρ(ｂꎬｂｇｔ)为预测框中心点 ｂ 与真实框中心点 ｂｇｔ

欧氏距离ꎬα 为权衡参数ꎬ(ｘｐｒｅｄꎬｙｐｒｅｄ)是预测框中心

点ꎬ(ｘｇｔꎬｙｇｔ)是真实框中心点ꎬ( ｘｍｉｎꎬｙｍｉｎ)和( ｘｍａｘꎬ
ｙｍａｘ)分别是包围预测框和真实框的最小矩形的左

下角和右上角的坐标ꎬｗｐｒｅｄ和ｈｐｒｅｄ分别是预测框的宽

度和高度ꎬｗｇｔ和ｈｇｔ分别是真实框的宽度和高度ꎬｖ 是

长宽比一致性惩罚项ꎬ常数 ｃ 是预测框与真实框的

最小外接矩形的对角线的长度ꎮ
然而ꎬＣＩｏＵ 损失函数主要集中在边界框的中心和

重叠区域ꎬ小目标的几个像素偏差会对 ＩｏＵ 和长宽比

项造成巨大影响ꎬ产生大梯度ꎬ不利于训练ꎬ且 ＣＩｏＵ 无

法区分样本质量ꎬ低质量的异常样本会产生巨大且有

害的梯度ꎮ 因此ꎬ难以实现对稻穗目标的有效检测ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究采用了 Ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ(ＷＩｏＵ)与归一

化Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离(ＮＷＤ)结合的方法ꎮ
ＷＩｏＵ 引入基于“离群度”的注意力机制ꎬ动态

降低低质量样本的损失权重ꎬ让模型聚焦于高质量

样本ꎬ减少了异常值带来的梯度爆炸风险[２５]ꎮ 本研

究采用 ＷＩｏＵｖ３ꎬ计算方法如公式(８)所示ꎮ
ＬＷＩｏＵｖ３ ＝γＬＷＩｏＵｖ１ (８)

γ＝ β
δαβ－δ (９)

式中ꎬγ 为基于 β、δ、α 调整的损失函数系数ꎬδ、
α 为控制离群度 β 和梯度增益( ｒ)映射的超参数ꎮ

ＬＷＩｏＵｖ１为加权损失函数的第一版ꎬ计算公式为

ＬＷＩｏＵｖ１ ＝ＲＷＩｏＵＬＩｏＵ (１０)

ＲＷＩｏＵ ＝ｅｘｐ(
(ｘｐｒｅｄ－ｘｇｔ) ２＋(ｙｐｒｅｄ－ｙｇｔ) ２

(Ｗ２
Ｉ ＋Ｈ２

Ｉ )∗ ) (１１)

ＬＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ (１２)
式中ꎬＲＷＩｏＵ为基于中心点距离的加权因子ꎬＬＩｏＵ

为 ＩｏＵ 损失函数ꎬＷＩ和ＨＩ分别为预测框与真实框最

小外接矩形的宽度和高度ꎮ
同时采用 ＮＷＤ[２６] 弥补 ＷＩｏＵ 在小目标上的短

板ꎮ 首先将边界框建模为二维高斯分布:

μ＝
ｃｘＡ
ｃｙＡ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬσ＝

ｗ２
Ａ

４
０

０
ｈ２

Ａ

４

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１３)

其中ꎬＮ(μꎬσ)为边界框高斯分布ꎬ( ｃｘＡꎬｃｙＡ)为
边界框 Ａ 的中心坐标ꎬｗＡ、ｈＡ分别为边界框 Ａ 的宽

度和高度ꎮ
然后使用 ＮＷＤ 来度量派生高斯分布的相似

度:
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Ｗ ２
２(ＮＡꎬＮＢ)＝

‖ ｃｘＡ ｃｙＡ
ｗＡ

２
ｈＡ

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ

ꎬ ｃｘＢ ｃｙＢ
ｗＢ

２
ｈＢ

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷‖

２

２
(１４)

ＮＷＤ(ＮＡꎬＮＢ)＝ ｅｘｐ(－
　
Ｗ ２

２ (ＮＡꎬＮＢ)
Ｃ

) (１５)

ＬＮＷＤ ＝ １－ＮＷＤ(ＮＡꎬＮＢ) (１６)
同理ꎬ(ｃｘＢꎬｃｙＢ)为边界框 Ｂ 的中心坐标ꎬｗＢ、ｈＢ

分别为边界框 Ｂ 的宽度和高度ꎬＷ２
２(ＮＡꎬＮＢ)为高斯

分布 ＮＡ 和 ＮＢ 之间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离ꎬＮＷＤ(ＮＡꎬ
ＮＢ)为边界框之间的相似性度量ꎮ ＬＮＷＤ是基于 ＮＷＤ
构造的边界框回归损失函数ꎮ

ＮＷＤ 的主要优点为即使没有重叠或重叠微小

也可度量分布的相似度ꎬ进而显著提升模型在小目

标检测场景下的性能ꎮ 但 ＮＷＤ 对不同尺度的物体

不敏感ꎬ故与 ＷＩｏＵ 形成互补ꎮ
ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ 损失函数的计算方法如公式(１７)所

示ꎮ
ＬＷＩｏＵ－ＮＷＤ ＝α ＬＷＩｏＵ＋(１－α)ＬＮＷＤ (１７)
经试验验证ꎬ式中ꎬα 为常数 ０􀆰 ４、０􀆰 ５、０􀆰 ６、０􀆰 ７、

０􀆰 ８ 时ꎬ对应的精确率(Ｐ)分别为 ８６􀆰 ０％、８６􀆰 １％、
８６􀆰 ２％、８５􀆰 ７％、８５􀆰 ８％ꎬ故 α 取值为 ０􀆰 ６ꎮ

３　 试验配置及评价指标

３.１　 试验环境与参数

本研究的硬件配置为:Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９￣１４９００Ｋ ３.２０
ＧＨｚ、ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ５０６０ Ｔｉ、１６ Ｇ 显存ꎮ 软件配

置:Ｗｉｎｄｏｗｓ １１、６４ 位操作系统、ｐｙｔｈｏｎ３. １０、Ｐｙｔｏｒｃｈ
２.８.０、ＣＵＤＡ１２.９ꎮ 参数信息见表 １ꎮ

表 １　 试验参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数　 　 　 　 　 数值

图像尺度 ６４０×６４０
批数量 １６
迭代次数(次) ２００
学习率 ０.０１

３.２　 评价指标

为全面评估本研究在密集小目标检测场景下的

性能ꎬ本研究采用了一套多维度的评价体系ꎮ 首先ꎬ
在检测精度方面ꎬ采用精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平
均精度(ｍＡＰ)、综合指标值(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)ꎻ在计数精度

方面ꎬ以均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)
和计数准确率(相对误差±２０％)为核心指标ꎬ同时

分析了模型内存占用量(Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ)、参数量(Ｐａ￣
ｒａｍｓ)及计算量(ＦＬＯＰｓ)ꎮ 公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１８)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１９)

ＰＡＰ ＝ ∫ １
０Ｐ(Ｒ)ｄｒ (２０)

ＰｍＡＰ ＝
１
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ＰＡＰ (２１)

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝ ２Ｐ∗Ｒ
(Ｐ＋Ｒ)

(２２)

式中ꎬＴＰ 表示正确预测的阳性样本的数量ꎬＦＰ
表示被错误预测为阳性的阴性样本数量ꎬＦＮ 表示模

型未能检测到的真实阳性样本数量ꎬ ＰＡＰ为模型平

均精度ꎬＰｍＡＰ为模型平均精度均值ꎮ

４　 结果与分析

４.１　 损失函数对比试验

为验证 ＹＯＬＯ１１ｎ 引入损失函数 ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ 在稻

穗检测与计数任务中的合理性与有效性ꎬ同时分析不

同损失函数对基准模型性能造成的影响ꎬ本研究使用

不同损失函数替换 ＹＯＬＯ１１ｎ 的损失函数并进行对比

试验ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 其中 ＣＩｏＵ 为基准模型损失函

数ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ相较于 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ在基准模型

中引入 ＤＩｏＵ、ＥＩｏＵ、ＳＩｏＵ、ＷＩｏＵ 后模型性能均可获得一

定程度的提升ꎬ其中引入 ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ 损失函数时精确

率提升 ０􀆰 ７ 个百分点ꎬ召回率提升 ２.１ 个百分点ꎬＦ１￣
ｓｃｏｒｅ 提升 １􀆰 ４４ꎬ平均精度提升 １􀆰 ６ 个百分点ꎬ模型表现

出更好的优化能力ꎮ 试验结果表明ꎬ采用 ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ
替代 ＣＩｏＵ 损失函数能有效提高预测框与真实框的匹

配度ꎬ进而减少漏检、误检现象ꎮ

表 ２　 损失函数对比试验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

损失函数　 精确率
(％)

召回率
(％) Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 平均精度

(％)

ＣＩｏＵ ８５.５ ８０.８ ８３.０８ ８９.１
ＤＩｏＵ ８５.６ ８１.２ ８３.３４ ８９.５
ＥＩｏＵ ８５.５ ８１.５ ８３.４５ ８９.４
ＳＩｏＵ ８５.０ ８１.６ ８３.２６ ８９.２
ＷＩｏＵ ８６.３ ８２.４ ８４.３０ ９０.４
ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ ８６.２ ８２.９ ８４.５２ ９０.７
Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ:综合指标值ꎮ
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４.２　 消融试验

为评估 Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ、ＬＳＣＤ 与 ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ 损失

函数对 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型的改进效果ꎬ本研究从检测精

度、计数精度与轻量化性能 ３ 个方面对 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ
进行综合试验验证ꎮ 检测精度以精确率(Ｐ)、召回

率(Ｒ)、Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 和平均检测精度(ｍＡＰ)衡量ꎻ计数

精度采用均方根误差 ( ＲＭＳＥ)、 平均绝对误差

(ＭＡＥ)以及计数准确率(相对误差±２０％)评价ꎻ轻
量化效果则以参数量、计算量(ＦＬＯＰｓ)和模型大小

作为指标ꎮ 在相同试验设置下ꎬ基于原数据集开展

消融试验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ
由表 ３ 可知ꎬＣ３ｋ２￣ＥＭＡ、ＬＳＣＤ 与 ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ ３

个模块均在不同方面提升了模型的综合性能ꎮ 其

中ꎬＷＩｏＵ￣ＮＷＤ 对检测精度的提升最为显著ꎬ单独

使用 即 可 将 精 确 率 提 升 至 ８６􀆰 ２％ꎬ ｍＡＰ 达 到

９０􀆰 ７％ꎬ同时其 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 提高至 ８４􀆰 ５２ꎮ 在计数任务

上ꎬ该模块亦表现出色ꎬＲＭＳＥ 降至 ５􀆰 １１ꎬＭＡＥ 降至

３􀆰 ８３ꎬ计数准确率达到 ８０􀆰 ６７％ꎬ有效缓解了密集场

景下漏检与误检问题ꎮ ＬＳＣＤ 在保持较高检测精度

的同时ꎬ显著降低了模型复杂度与资源消耗ꎬ将参数

量和计算量分别压缩至 ２􀆰 ４２ Ｍ 和 ５􀆰 ６ Ｇꎬ为边缘部

署奠定了轻量化基础ꎮ Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ 与 ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ
的结合表现出强大的协同效应ꎬ精确率进一步提升

至 ８７􀆰 ３％ꎬ召回率达 ８２􀆰 ５％ꎬ其 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ(８４􀆰 ８３)与

计数准确率(８４􀆰 ００％)均为所有组合中的最优值ꎬ展
现出优异的特征提取与目标判别能力ꎮ 最终ꎬ融合

全部 ３ 个模块的 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 在检测精度、计数精度

与轻量化性能之间取得了良好的平衡ꎮ 相较于基准

模型ꎬ其精确率、召回率、平均检测精度分别提升

１􀆰 ６ 个百分点、０􀆰 ８ 个百分点、０􀆰 ９ 个百分点ꎬ模型参

数量、计算复杂度和模型权重分别降低 ６􀆰 ２％、
１１􀆰 １％、７􀆰 ３％ꎻＦ１￣ｓｃｏｒｅ 提升至 ８４􀆰 ２６ꎮ 在计数方面ꎬ
ＲＭＳＥ(５􀆰 ５９)与 ＭＡＥ(４􀆰 １５)较基准模型均有改善ꎬ
计数准确率达到 ８０􀆰 １７％ꎮ 同时ꎬ模型在轻量化方

面成效显著ꎬ模型大小压缩至 ５􀆰 １ ＭＢꎬ计算量降低

约 １１􀆰 １％ꎮ 该结果验证了各模块在提升模型综合

性能与降低资源消耗方面的有效性ꎬ表明 ＷＥＬ￣ＹＯ￣
ＬＯ 在精度与效率之间实现了协同优化ꎬ具备较好的

边缘部署能力ꎮ

表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＹＯＬＯ１１ｎ Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ ＬＳＣＤ ＷＩｏＵ￣ＮＷＤ 精确率
(％)

召回率
(％) Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 平均检测

精度(％) ＲＭＳＥ ＭＡＥ 计数准确率
(％)

参数量
(Ｍ)

ＦＬＯＰｓ
(Ｇ)

模型大小
(ＭＢ)

√ － － － ８５.５ ８０.８ ８３.０８ ８９.１ ５.６０ ４.１８ ７９.８３ ２.５８ ６.３ ５.５

√ √ － － ８５.６ ８１.８ ８３.６５ ８９.５ ５.７２ ４.３６ ７６.８３ ２.５８ ６.４ ５.５

√ － √ － ８４.６ ７９.２ ８１.８１ ８７.８ ６.１５ ４.５４ ７４.６７ ２.４２ ５.６ ５.１

√ － － √ ８６.２ ８２.９ ８４.５２ ９０.７ ５.１１ ３.８３ ８０.６７ ２.５８ ６.３ ５.５

√ √ √ － ８４.５ ８０.２ ８２.２９ ８８.２ ５.６１ ４.０２ ８０.５０ ２.４２ ５.６ ５.１

√ √ － √ ８７.３ ８２.５ ８４.８３ ９０.８ ５.００ ３.７５ ８４.００ ２.５８ ６.４ ５.５

√ － √ √ ８５.７ ８１.３ ８３.４４ ８９.４ ５.９０ ４.２４ ７８.００ ２.４２ ５.６ ５.１

√ √ √ √ ８７.１ ８１.６ ８４.２６ ９０.０ ５.５９ ４.１５ ８０.１７ ２.４２ ５.６ ５.１

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ:综合指标值ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＦＬＯＰｓ:计算量ꎮ

　 　 为更加直观地展示 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型在复杂场

景下的检测性能ꎬ尤其是对严重遮挡、目标微小等困

难案例检测的改进效果ꎬ本研究选取了 ３ 种典型生

育时期的水稻图像进行可视化分析ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ
通过对比原图、基准模型(ＹＯＬＯ１１ｎ)预测结果与

ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 预测结果可以看出ꎬＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 能够有

效缓解重复检测问题ꎬ并在遮挡与微小稻穗的识别

中表现出更强的鲁棒性ꎮ 图 ６ 为基线模型 ＹＯ￣

ＬＯ１１ｎ 与改进模型 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 的效果对比图ꎮ
４.３　 不同模型对比试验

为验证 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型对水稻稻穗的识别与

计数能力ꎬ本研究选择主流轻量化目标检测网络

ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ１０ｎ、 ＹＯＬＯ１１ｎ 进行对

比试验ꎮ 训练过程中ꎬ所有网络均使用原数据集对

模型性能进行综合评估ꎮ 模型对比结果如表 ４ 所

示ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ对于本研究所采用的稻穗数据集ꎬ
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ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型的精确率为 ８７􀆰 １％ꎬ与 ＹＯＬＯｖ５ｎ、
ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ、ＹＯＬＯ１１ｎ 相比ꎬ分别提高 ３􀆰 ８
个百分点、２􀆰 ２ 个百分点、２􀆰 ２ 个百分点、１􀆰 ６ 个百分

点ꎮ 在轻量化方面ꎬ改进后模型的参数量、计算量、
模型大小均有不同幅度的下降ꎮ

粗黑框为误检漏检部分ꎮ
图 ６　 模型可视化对比图

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

表 ４　 不同模型对比试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 精确率
(％)

召回率
(％) Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 平均检测精度

(％)
参数量
(Ｍ)

ＦＬＯＰｓ
(Ｇ)

模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ５ｎ ８３.３ ７８.６ ８０.８８ ８７.０ ２.５０ ７.１ ５.３

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８４.９ ８０.６ ８２.６９ ８８.６ ３.０１ ８.１ ６.３

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ８４.９ ７９.６ ８２.１６ ８８.６ ２.６９ ８.２ ５.８

ＹＯＬＯ１１ｎ ８５.５ ８０.８ ８３.０８ ８９.１ ２.５８ ６.３ ５.５

ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ ８７.１ ８１.６ ８４.２６ ９０.０ ２.４２ ５.６ ５.１
Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ:综合指标值ꎻＦＬＯＰｓ:计算量ꎮ

４.４　 显著性检验

为验证改进模型 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 对于精确率提升

的有效性ꎬ本研究使用 ５ 个不同的随机种子(４２、
１２３、４５６、７８９、１０１)重复试验ꎮ 改进模型的精确率为

８６.５８％±０􀆰 ４３％ꎬ优于基准模型(８５.３４％±０􀆰 ３２％)ꎮ
配对 ｔ 检验结果表明ꎬ改进模型精确率均值提升显

著[ ｔ(４)＝ ８􀆰 ８５７ꎬＰ＝ ０.０００ ４ꎬ单侧]ꎬ效应量Ｃｏｈｅｎ’ｓ
ｄ 值为 ３􀆰 ９６１ꎬ表明改进具有实际意义ꎮ

４.５　 可视化界面

为便于结果展示与交互操作ꎬ 本研究基于

ＰｙＱｔ５ 设计并开发了模型可视化应用界面ꎮ 该界面

支持图像和视频的实时加载、稻穗检测与计数结果

的显示、检测框与置信度的可视化标注ꎬ用户可通过

简洁的操作界面便捷地调用训练好的 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ
模型进行推理ꎬ显著提升了模型在实际应用场景中

的可用性与交互体验ꎮ 可视化界面如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 可视化界面

Ｆｉｇ.７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

５　 结 论

本研究为提高水稻稻穗的检测精度ꎬ解决稻穗

计数过程中因稻穗大小及生长环境造成的误检、漏
检以及模型计算开销大等问题ꎬ提出一种融合轻量

化检测头与高效注意力机制的 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 检测模

型ꎬ主要研究结论如下:
１) 在 ＹＯＬＯ１１ｎ 主干网络的 Ｃ３ｋ２ 模块中引入

ＥＭＡ 多尺度注意力机制ꎬ构建 Ｃ３ｋ２￣ＥＭＡ 模块ꎬ显
著提升模型对多尺度特征的提取能力ꎻ使用共享卷

积检测头 ＬＳＣＤ 替换基准检测头ꎬ在保证模型检测

精度的同时有效降低模型的复杂度ꎻ将基准模型的

损失函数 ＣＩｏＵ 替换为ＷＩｏＵ￣ＮＷＤꎬ提升模型的定位

精度ꎬ有效减少漏检与误检问题ꎮ 与基准模型相比ꎬ
精确率、召回率、平均检测精度分别提升了 １􀆰 ６ 个百

分点、０􀆰 ８ 个百分点、０􀆰 ９ 个百分点ꎬ模型参数量、计
算复杂度、模型权重分别降低 ６􀆰 ２％、１１􀆰 １％、７􀆰 ３％ꎮ

２)ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 在精度与轻量化方面均优于当

前主流模型ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ、
ＹＯＬＯ１１ｎ 精确率分别提升 ３􀆰 ８ 个百分点、２􀆰 ２ 个百

分点、２􀆰 ２ 个百分点、１􀆰 ６ 个百分点ꎮ 模型大小分别

降低 ０􀆰 ２ ＭＢ、１􀆰 ２ ＭＢ、０􀆰 ７ ＭＢ、０􀆰 ４ ＭＢꎮ 结果表明ꎬ
ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 在水稻稻穗计数任务中更具优势ꎮ

本研究提出的 ＷＥＬ￣ＹＯＬＯ 模型在水稻稻穗公

开数据集上取得了较好的计数效果ꎬ但仍存在不足ꎮ
一方面ꎬ受限于数据集的样本质量、生长时期覆盖ꎬ
模型泛化能力有待提升ꎬ后续将继续扩充数据集以

增强适应性ꎮ 另一方面ꎬ模型未引入目标追踪算法ꎬ
无法实现视频序列中的去重计数ꎬ后续将融合轻量

级追踪方法ꎬ提升动态场景下的应用能力ꎮ
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