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SSFYOLO：一种面向复杂森林场景的树干检测算法

杨    灿      范习健      张九于
（南京林业大学信息科学技术学院，人工智能学院，江苏 南京 210037）

摘要:【目的】因为在复杂环境下树干目标尺寸差距大且易受遮挡，所以树干检测容易出现漏检、错检等问题。为有效解决

这个问题，提出一种基于单阶段目标检测框架的树干检测算法 SSFYOLO。【方法】首先，设计了空间感知网络模块

SAM。SAM模块能够高效处理多尺度和多分辨率的特征信息，在保证计算效能的同时，实现对各类特征的充分整合与

精确提取，提高目标检测的准确性和效率。其次，设计多尺度特征增强自适应网 FastScaleNet，用于替代 YOLO模型中

的 C2f结构。FastScaleNet通过更为精细的多尺度特征融合与优化，并且利用跳跃连接和特征融合策略，有效保留不同层

次的特征信息，增强模型对不同尺度目标的表达能力，提升模型的稳健性和广泛适用性。最后，引入加权 IoU（WIoU）机
制，实现对小目标损失权重的动态优化。WIoU机制根据目标尺寸的不同，动态调整损失权重，使模型在面对小尺寸目标

时，能够灵活调整参数，从而灵活适应不同尺寸目标的检测需求，进一步提高小目标检测的准确性和鲁棒性。【结果】对

复杂场景下树干数据集进行检测实验，与主流检测算法 YOLOv8相比，SSFYOLO算法在缩小参数量的同时，具有更好

的检测精度，其参数量减少了 20%，平均精度均值（mAP）和召回率分别提升了 1.6和 0.7个百分点。【结论】本研究设计

了面向复杂森林场景的树干检测算法 SSFYOLO。SSFYOLO算法在复杂环境树干检测中表现出色，具有广阔的应用

前景。
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SSFYOLO: a trunk detection algorithm for complex forest scenarios
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Nanjing Forestry University, Nanjing 210037, Jiangsu, China)

Abstract: [Objective]  Due  to  the  large  size  variation  and  frequent  occlusion  of  trunks  in  complex
environments,  trunk  detection  is  susceptible  to  issues  such  as  missed  detections  and  false  positives.  To
effectively solve these problems, a trunk detection network named SSFYOLO, based on a single-stage target
detection  framework,  was  proposed. [Method] Firstly,  a  spatial  awareness  module  (SAM) was  designed.
The  SAM  module  can  efficiently  process  multi-scale  and  multi-resolution  feature  information,  ensuring
computational  efficiency  while  fully  integrating  and  accurately  extracting  various  features,  thereby
improving  the  accuracy  and  efficiency  of  target  detection.  Secondly,  a  multi-scale  feature  enhancement
adaptive network (FastScaleNet) was designed to replace the C2f structure in the YOLO model. By refining
multi-scale  feature  fusion  and  optimization,  and  utilizing  skip  connections  and  feature  fusion  strategies,
FastScaleNet  effectively  retained  feature  information  at  different  levels,  enhanced  the  model’s  ability  to
express targets of different scales,  and improved the model’s robustness and versatility.  Finally,  the WIoU  
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mechanism  was  introduced  to  dynamically  optimize  the  loss  weights  for  small  targets.  Depending  on  the
target  size,  the  WIoU  mechanism  dynamically  adjusted  the  loss  weights,  allowing  the  model  to  flexibly
adjust parameters when facing small targets. This enabled the model to adapt to the detection requirements
of  targets  of  different  sizes,  further  improving  the  accuracy  and  robustness  of  small  object  detection.
[Result] Detection experiments were conducted on a trunk dataset in complex scenarios. Compared with the
mainstream  detection  algorithm  YOLOv8,  the  proposed  SSFYOLO  algorithm  achieved  better  detection
accuracy  with  reduced  parameter  volume.  Specifically,  the  parameter  volume  was  reduced  by  20%,
mAP  and  the  recall  rate  represented  improvements  of  1.6  and  0.7  percentage  points,  respectively.
[Conclusion]  This  study  has  designed  a  tree  trunk  detection  algorithm  named  SSFYOLO,  which  is
specifically  tailored  for  complex  forest  scenarios.  The  proposed  algorithm  demonstrates  excellent
performance in trunk detection in complex environments, and has broad application prospects.
Key words: object detection; deep learning; deep convolutional neural networks (CNN); feature extraction;
computer vision; trunk detection; complex scenarios

森林树干检测技术对林业机器人在复杂森林环

境中的精确感知和定位树木主干位置至关重要。尤

其在复杂的森林场景中，树干的识别变得极具挑战，

不同种类的树木、密集的植被和不规则的地形都增

加了检测的难度。这项技术不仅能提升林业机器人

的导航和避障能力，还有助于管理者更深入地了解

森林结构和组成，从而显著提高森林资源监测的精

准性[1]。因此，针对复杂森林场景的树干快速自动化

检测成为当前研究的热点之一。

传统的树干检测方法通常利用视觉信息来区分

复杂背景中的树干区域，例如：刘慧等[2]融合彩色和

纹理特征，并利用简单线性迭代聚类算法，对树干进

行定位识别；Chen等[3]将颜色直方图与训练分类器

相结合，以提高树干检测性能。但是，各树种树干颜

色和纹理的差异，以及树干与背景色的相似性，限制

了利用色彩空间进行树干检测的性能表现。

近年来，以深度卷积神经网络（convolutional
neural network，CNN）为代表的深度学习方法，在计

算机视觉领域的目标检测任务中受到广泛关注和应

用[4]。基于 CNN的目标检测方法具有良好的特征提

取能力，有助于弥补传统方法对图像颜色和纹理等

信息依赖较强的不足，从而提高树干检测的准确性

和鲁棒性。当前，基于 CNN的目标检测算法主要

分为双阶段检测算法和单阶段检测算法。双阶段目

标检测算法如 R-CNN[5]、Fast R-CNN[6]、Cascade R-
CNN[7]等。双阶段检测算法首先需定位图像中潜在

目标区域，随后对这些区域内的目标进行分类和位

置标注。然而，在实际场景中，常伴随着模型规模庞

大和检测速度较慢等挑战。单阶段检测算法，例如

SSD（single  shot  multi-box  detector）[8]和 YOLO（you
only look once）[9]系列算法，融合了分类与回归思想，

可直接处理图像，一次性完成目标的分类与位置信

息提取，具备检测速度快速的优势。因为林业机器

人对树干检测具有高实时性的要求，所以研究人员

更加关注并使用单阶段算法，如：Zhang等  [10]通过

将 YOLOv5模型中的 C3模块改为 GhostNet V2，将
CIoU损失函数改为 SIoU，并添加协调注意机制，减

少了网络参数，提高了检测框的回归准确性，并减少

了背景干扰； Lü等 [11]提出了两个模块，Embedded-A
通过增加特征图深度和残差结构提高了模型轻量

化，Embedded-B通过深度卷积和池化融合提高了特

征图采样精度，从而增强了检测性能。

但是上述模型在处理复杂森林背景，应对多尺

度特征和小目标检测方面仍显不足。复杂的背景干

扰会导致误检和漏检，多尺度特征处理和小目标检

测精度欠佳。此外，模型的实时性和精度平衡仍需

优化，模型轻量化在保持检测能力上存在局限。针

对以上问题，同时兼顾检测精度与检测实时性，本研

究提出一种基于改进 YOLOv8的树干检测模型。首

先，为有效降低复杂背景干扰，设计一种空间关注度

模块（spatial awareness module，SAM），以促进特征

之间的信息流动，增强特征的抽象表达能力，从而有

助于模型更准确地捕获树干目标的语义信息。其

次，为解决树干尺寸差距大的问题，设计一种快速尺

度适应的架构（FastScaleNet），专注于处理树干多尺

度和多分辨率特征，旨在增强模型的稳定性和泛化

能力。此外，引入一种加权交并比损失函数，动态调

整小目标的损失权重，从而使模型更好地适应不同

尺寸树干目标的检测需求。 

1   复杂森林场景的树干检测算法框架
 

1.1    基础算法框架 YOLOv8
本研究采用 YOLOv8模型作为基础算法框架，

该模型是 Ultralytics公司在 2023年发布的一款新算
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法。相较于 YOLO系列之前的优秀模型（如 YOLOv5
和 YOLOv7），YOLOv8是一款先进且前沿的模型，

它提供了更高的检测精度和速度。YOLOv8网络结

构主要由 3个部分组成：主干网络（backbone）、颈部

网络（neck）以及头部网络（head）。
YOLOv8采用改进后的 CSPDarknet53作为主

干网络，输入特征经过 5次下采样得到 5个不同尺

度的特征，依次记为 B1 ~ B5。原主干网络中的 CSP
（cross stage partial）模块被替换为 C2f模块，C2f模
块的结构如图 1所示。C2f模块采用了梯度分流连

接方式，在保持轻量化的同时丰富了特征提取网络

的信息流。CBS模块对接收到的输入信息进行卷积

操作后，紧接着进行批量归一化处理，并最终利用

SiLU激活函数对信息流进行激活以获取输出结果，

这一过程如图 1所示。

主干网络最后运用 SPPF模块（空间金字塔池化

快速模块）对输入的特征图进行池化操作，将其转换

为固定尺寸的特征图，以便适应不同尺寸的输出。

相比于传统的 SPP（空间金字塔池化）结构，SPPF模

块通过顺序连接 3层最大池化层的方式降低了计算

量，减少了延迟。

受 PANet启发，YOLOv8在颈部设计了 PAN-
FPN结构。相较于 YOLOv5和 YOLOv7模型的颈

部结构，YOLOv8在 PAN[12]结构中去除了上采样之
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图 1    YOLOv8结构图

Fig. 1    YOLOv8 structural diagram

 134 北    京    林    业    大    学    学    报 第 47 卷    



后的卷积操作，从而在保持原有性能的基础上实现

了模型轻量化。分别用 P4-P5和N4-N5表示YOLOv8
模型中 PAN结构和 FPN结构中的两种不同尺度特

征。传统的 FPN[13]采用自顶向下的方式传递深层语

义信息，通过融合 B4-P4和 B3-P3增强特征的语义

信息，但会损失一定的目标定位信息。为缓解这个

问题，PAN-FPN在 FPN基础上添加了 PAN模块。

PAN通过融合 P4-N4和 P5-N5增强了位置信息的

学习，以自顶向下的形式实现路径增强。PAN-FPN
构建了一种自顶向下与自底向上的网络结构，通过

特征融合实现了浅层位置信息与深层语义信息的互

补性，进而产生多样性和完整性的特征，提升了特征

表达的质量。

YOLOv8的检测部分采用了分离式头结构（图 1）。
该分离式头结构使用两个独立的分支分别处理物体

分类任务和预测边框回归任务，并针对这两种类型

的任务采用了不同的损失函数。对于分类任务，采

用二元交叉熵损失（BCE Loss）[14]。而对于预测边界

框回归任务，则采用分布焦点损失（distribution focal
loss，DFL）和 CIoU损失函数。这种检测结构能够提

高检测准确性，并加速模型收敛。YOLOv8是一个

无锚点检测模型，简洁地定义了正负样本。同时，它

还采用了任务对齐分配器动态分配样本，这进一步

提高了模型的检测准确性和鲁棒性。 

1.2    SSFYOLO 模型

本研究根据基础模型 YOLOv8提出 SSFYOLO
模型，整体结构如图 2所示。树干尺寸差异大，易受

遮挡，导致复杂场景下漏检和误检。为解决这个问

题，设计空间感知 SAM模块，以处理多尺度和多分

辨率的特征信息，在确保计算效率的同时，对各类特

征实现深度整合与精确提取；设计 FastScaleNet自
适应网络结构，其替代传统特征金字塔中的 C2f模
块，通过优化多尺度特征表达，提升模型在不同环境

下的稳定性和适用范围，减轻计算负担，提高检测的

精确度；利用加权损失函数（weighted  intersection
over union，WIoU）方法[15]实现小目标损失权重的动

态调整，使模型能够灵活应对各种尺寸树干的检测

需求，从而显著增强整体的检测性能与效果。 

1.2.1    空间感知 SAM
针对目前树干检测面临的精度不足和运算效率
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图 2    SSFYOLO模型图

Fig. 2    SSFYOLO model diagram

第 2 期 杨    灿等：SSFYOLO：一种面向复杂森林场景的树干检测算法 135



低下等挑战，设计一种空间感知模块 SAM的全新架

构设计。相较于传统的 Transformer模型[16]，SAM架

构在检测性能、计算效率、参数利用率以及模型适应

性等方面均显示出显著的优势。

在本研究中，将 SAM架构融入到 YOLOv8目
标检测模型的主干网络之中，旨在更好地挖掘和利

用特征图中的空间位置关联与通道间的信息交互，

进而提升对树干这类小目标的检测精确度。SAM模

块首先采用分组卷积，让模型并行处理不同的特征

子空间，每个通道组内的信息可以被单独学习和提

取（图 3）。将每个输入通道分成多个组，每个组内的

卷积操作独立地捕捉特定的特征信息。然后，逐点

卷积允许在不同的特征子空间之间进行信息交互和

整合。通过这种组合，SAM模块能够捕捉到不同层

次特征之间的内在联系；分组卷积和逐点卷积操作

的共同作用，使每个通道组内的特征能够在更高层

次上进行整合和提取，从而显著增强模型对微小物

体（如树干边缘和纹理特征）的识别能力。

每一步卷积操作之后，SAM模块都配置了激活

函数 GELU进行非线性变换（式 1），紧接着运用

BatchNorm进行归一化处理（式 2）。这种连续的操

作序列有助于稳定训练过程，并进一步优化特征表达。

zl = BN
(
σ
{
ConvDepthwise(zl−1)

}
+ zl−1

)
(1)

zl+1 = BN
(
σ
{
ConvDepthwise(zl)

})
(2)

BN σ
zl−1

zl zl+1

式中 ： 表示批标准化层 ， 代表激活函数 ，

ConvDepthwise代表深度可分离卷积操作， 表示

上一层的输出， 表示当前层的输出， 表示下一

层的输出。

最后，使用MLP结构整合不同位置和不同通道

的特征信息，并在整个特征映射上进行全局的上下

文建模。通过这种方式，MLP可以帮助模型更好地

理解特征之间的关联性，从而提高模型对于复杂数

据的抽象能力和泛化能力。

与传统的卷积神经网络相比，SAM在抽取特征

的过程中能有效地保留输入原始结构的完整性，这

一特性使得 SAM在作为目标检测模型的主干网络

组件时展现卓越的表现力。同时，相比于 Transformer
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图 3    SAM结构图

Fig. 3    Structure diagram of SAM

 136 北    京    林    业    大    学    学    报 第 47 卷    



架构，SAM在设计上更为简洁明了，既便于理解，也

易于实施和优化，从而为提升树干检测任务的整体

性能提供有力支持。 

1.2.2    多尺度特征增强网络 FastScaleNet
针对树木生长过程中树干尺寸多变且密集分布的

难题，构建了一种快速尺度适应网络 FastScaleNet。
该结构设计的目的在于灵活适应并精准定位不同尺

度下的树干目标，以确保检测精度的同时，大幅提升

检测效率。具体结构如图 4所示。首先，为有效应对

目标物体尺寸跨度较大的难题，采用特征 split拆分

策略，让网络在多个层级上都能够捕获到更为多样

且细致的特征表达，从而拓宽网络的感受野，并强化

其对局部细微特征的敏锐感知能力。但是特征拆分

会导致一定程度上的特征冗余，这些冗余特征无疑

会加重网络的计算负荷。为此，引入了高效特征选

择卷积（PConv），在精简去除冗余特征的同时，最大

限度地保留关键的特征信息，从而实现特征的精密

调控与优化。面对树干尺寸变异大且密度不均匀

的现实挑战，进一步嵌入增强型移动平均注意力

（enhanced moving average attention，EMA）机制。该

结构采纳了期望最大化（expectation-maximization，
EM）算法框架，通过迭代优化一组紧凑的基础向量

集，以此为基础进行注意力运算。具体来说，在

EM算法流程中，E步骤负责依据当前估计更新注意

力分布图，M步骤则专注于更新这一组基础向量集

合；这两步迭代循环进行，直至达到收敛状态。

θold p (Z|X, θold)

Z

Q(θ,θold)

在 E步骤中，使用当前参数 求出由

给出的 的后验分布。然后，使用后验分布求出完全

数据似然 的期望，计算公式为

Q(θ,θold) =
∑∞

Z
p(Z|X, θold)lnp(X,Z|θ) (3)

θnew

然后，在 M步骤中，通过最大化函数确定修订

的参数 。

θnew = argmaxQ(θ,θold) (4)
最后，利用这一优化后的注意力结果重构特征

图，从而使网络具备更强大的自适应性和灵活性，进

一步优化了检测过程，使其具有更快的响应速度和

更高的效率。这种整合的方法不仅在树干目标检测

的效率方面取得了巨大成功，而且在处理尺度差异

大，数量密集的情况下表现出色，从而有效应对了树

木生长监测中的尺度变化和数量密集的挑战，为树

木生长过程中的监测和管理提供了可靠的技术支持。 

1.2.3    加权损失函数 WIoU
在树干目标检测任务中，距离导致远处的树干

目标较小，因此需要优化损失函数以提升模型对较

小树干的检测性能。YOLOv8利用 DFL（distance-
IoU loss）和 CIoU（complete IoU）计算边界框的回归

损失，但 CIoU存在以下不足之处。首先，CIoU并未

考虑到难易样本之间的平衡问题。这意味着在训练

过程中，对于简单和困难的样本，CIoU损失函数可

能会给予相同的重视程度，而不利于模型对难以定

位的目标进行学习。其次，CIoU损失函数中使用了
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图 4    FastScaleNet结构图

Fig. 4    Structure diagram of FastScaleNet
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宽高比作为惩罚因子之一，如果真实边界框和预测

边界框的宽高比相同，但是宽度和高度的具体数值

不同，此时损失函数的惩罚项并不能准确反映出这

两个框之间的真实差异。第三，CIoU的计算涉及到

反三角函数，这会增加模型运算时的计算负担。CIoU
损失函数的计算为

LCIoU = 1− IoU+
ρ2 (

b,bgt)
(cw)2+ (ch)2 +

4
π2

(
tan−1 wgt

hgt − tan−1 w
h

)
(5)

ρ2 (
b,bgt)

hgt wgt ch cw

式中：IoU 表示预测框和真实框的交集面积与并集面

积之比， 表示真实框与预测框中心点之间的

欧氏距离，h和 w分别代表预测框的高度和宽度，

和 则分别代表真实框的高度和宽度， 和 表

示由预测框和真实框共同构成的最小外接矩形的高

度和宽度。

针对树干目标检测任务中 CIoU存在的局限性，

引入 WIoU v3作为损失函数。WIoU不仅考虑了宽

高比、中心点距离和重叠区域，还引入了动态非单调

聚焦机制，并且采取了一种合理的梯度增益分配策

略评估锚框的质量。Tong等[15]提出了WIoU的 3个
版本，其中 WIoU v1设计了基于注意力的预测框损

失，而 WIoU v2和 WIoU v3在此基础上增加了聚焦

系数。WIoU v1引入距离作为一种注意力度量指

标。当目标物体框与预测框在一定范围内重叠时，

减少几何度量的惩罚措施使模型能够获得更好的泛

化能力。WIoU v1的计算公式为

LIoU = 1− IoU (6)

LWIoUv1 = RWIoULIoU (7)

RWIoU = exp


(
bgt

cx −bcx

)2
+

(
bgt

cy −bcy

)2

cw2+ ch2

 , RWIoU ∈ (1,e)

(8)

LIoU ∈ [0,1] ch cw

RWIoU

式中： ， 和 表示由预测框和真实框共

同构成的最小外接矩形的高度和宽度， 表示为

预测框和真实框中心点之间的归一化距离。

L∗IoU

L∗IoU LIoU

LIoU L∗IoU

WIoU v2在WIoU v1的基础上构建了单调聚焦

系数 ，有效地降低了损失值中简单样本的权重。

然而，在模型训练过程中，随着 的减小， 随

之减小，这可能导致模型收敛速度变慢。因此，引入

了 平均值规范化 。WIoU v2的计算公式为

LWIoUv2 =

(
L∗IoU

LIoU

)γ
LWIoUv1, γ > 0 (9)

γ L∗IoU式中： 是非单调焦点因子， 为单调焦点系数。

β

β γ γ
WIoU v3定义了一个异常值 来衡量锚框的质

量，并基于 构建了一个非单调聚焦因子 。将 应用

β

γ
β

于 WIoU v1。当 较小时，锚框质量较高，赋予较小

的 值，从而降低高质量锚框在较大损失函数中的权

重；当 较大时，锚框质量较低，赋予较小的梯度增

益，这样可以减少由低质量锚框产生的有害梯度。

WIoU v3通过采用一种合理的梯度增益分配策略，

在损失函数中动态优化高质量和低质量锚框的权

重，从而使模型更多关注平均质量样本，进而提升模

型的整体性能。WIoU v3的计算公式为

LWIoUv3 = γLWIoUv1 (10)

γ =
β

δαβ−δ
(11)

δ α

β

式中：  和 是可调的超参数，可以根据不同模型进

行调整， 是离群度。

在树干目标检测任务中，小目标的检测一直是

一个挑战。而WIoU v3通过动态优化小目标损失权

重，能够更好地适应不同尺寸目标的检测需求。

WIoU v3引入了加权机制，根据目标尺寸动态调整

损失权重，使得小目标在训练过程中的占比更大，从

而提高了检测精度。此外，WIoU v3还优化了损失

函数，使模型在复杂背景下具有更强的鲁棒性和稳

定性。引入 WIoU v3后，模型在真实世界的树干场

景下表现出色，不仅能显著提升目标检测性能，还能

有效减少误检和漏检，从而满足实际应用的需求。 

2   研究方法

采用前面提出的 SSFYOLO算法对复杂场景下

树干数据集进行检测实验。本实验采用的操作系统

环境是 Ubuntu 20.04，配备的 GPU型号为 NVIDIA
RTX 3080，其显存容量大小为 10 GB。选用 Pytorch
1.8.0的深度学习框架，并结合 CUDA 11.3版本的并

行计算能力以及 CUDNN 8.3.4版本的神经网络加速

库，以提升运算效率。所有实验模型初始化时，学习

率设定为 0.01，梯度动量参数设定为 0.937，权重衰

减系数精确至 0.000 5。为了更好地收敛和稳定训练

过程，采用 3个 epoch的 warm-up策略预热学习率，

其中动量参数设定为 0.8。在预热阶段结束后，进一

步应用余弦退火算法动态调整学习率。实验中的训

练 batch size设定为 16，训练总轮次为 200个 epoch，
以确保模型得到充分优化与训练。 

2.1    数据集

本研究采用的 Forest数据集是文献 [17]展示的

数据集的最新扩充版本，新增超过 2 000张带有详

尽标注的新图像资料。这些增补图像源于文献[18]中

的 Robot Operating System（ROS）bag数据集资源库。

采集地点横跨葡萄牙三大地理区域：41°11′02″N、
8°29′06″W的 Lobão地区，41°21′01″N、8°44′03″W
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的 Vila  do  Conde区 域 ，以 及 位 于 40°59 ′01 ″N、
8°29′02″W的 Valongo地区。这 3个林区主要由桉

树（Eucalyptus  spp.）、松树（Pinus  spp.）两个树种组

成。不同采集地区的环境条件和地理特征存在差

异，树干图像样本呈现一定的异质性，这使得实验能

够更充分地验证所提算法检测的有效性与适应性。

实验中使用数据集共包含 2 690张树干图像，其中

将数据集按 8∶2的比例划分为训练集和测试集，具

体而言，训练集中包含 2 152张图像，而测试集则包

含 538张图像。 

2.2    算法的评价 

2.2.1    改进模块的有效性评价

为对比验证各个改进模块的优化作用，探究本

算法的有效性，在 YOLOv8基础上进行消融实验，

每组实验均使用相同的数据集、超参数设置和训练

策略。 

2.2.2    算法的对比评价

为进一步验证 SSFYOLO算法改进的合理性和

有效性，在实验环境和数据集不变的情况下，与当前

主流的各种目标检测算法（Faster-RCNN、YOLOv5
不同模型、YOLOv6和 YOLOv7-tiny算法）进行对

比实验。 

2.3    评价指标

为衡量改进模型的检测效果，采用精确度

（precision, P）、召回率（recall, R）、平均精度（mean
average precision, mAP）、参数量和计算量作为评价

指标。精确度表示在所有被分类器判定是正类的样

本中，实际为正类的样本；召回率表示在所有实际为

正类的样本中，被正确预测为正类的比例。参数量

表示模型训练时所有网络层的参数之和，计算量表

示模型的浮点运算数，二者数值可作为算法复杂程

度的衡量标准。通过混淆矩阵对精确度、召回率和

平均精度进行计算，其中混淆矩阵包含 4个指标：

TP 指模型正确预测的正样本数量；TN 指模型正确预

测的负样本数量；FP 指错误预测的正样本数量；

FN 指错误预测的负样本数量。具体计算公式为

P =
TP

TP+FP
×100% (12)

R =
TP

TP+FN
×100% (13)

PA =
w 1

0
P (R)dR (14)

mAP =
1
N

∑N

i=1
PAi (15)

PA式中：N为数据集类别数目； 为 P、R曲线所围成

的面积。 

3   结果与分析
 

3.1    改进模块的有效性评价

为验证方法有效性，本研究选择 IoU阈值为

0.5时的平均精度作为评价指标。表 1显示：在单个

模块的消融实验中，通过改进 YOLOv8的主干网

络，使用 SAM模块平均精度提高了 1.2个百分点，

使模型能够更加准确地捕捉和利用数据中的关键特

征，从而提高了其在目标检测或分类任务中的整体

性能。在使用 SAM模块的基础上，进一步将设计的

FastScaleNet模块应用于模型中后，相比于单独使

用 SAM模块的模型，其精确度、召回率和平均精度

分别提高了 0.8、0.2和 0.1个百分点。这是因为

FastScaleNet模块使模型更好地学习数据的关键特

征，从而提高了模型的表征能力。在不应用前两个

改进，单独将损失函数由原来的 CIoU替换为 WIoU
v3后，平均精度提高了 1个百分点，这是因为

WIoU可以让模型更好地学习目标的位置和形状信

息，从而提升目标检测的性能和准确度。在同时应

用上述 3种改进后，本模型相较于原始的 YOLOv8，
召回率和平均精度分别提升了 0.7和 1.6个百分点，

参数量降低了 20%。由此可见模型在显著降低参数

量的同时，依然能够保证较为优异的检测性能，这也

表明模型具备在实际应用场景中的部署能力。

SSFYOLO在一定召回率区间内的精确率略

高于 YOLOv8，尤其是在召回率较高的情况下，
 

表 1    消融实验结果

Tab. 1    Results of ablation experiment

原始模型 ＋SAM ＋FastScaleNet ＋WIoU v3 参数量 精确率（P）/% 召回率（R）/% 平均精度（mAP）/%

YOLOv8

3.0 × 106 89.2 89.2 92.8

√ 2.8 × 106 88.5 87.9 94.0

√ 3.0 × 106 88.7 87.3 93.5

√ 2.2 × 106 89.6 86.8 93.8

√ √ 2.8 × 106 89.3 88.1 94.1

√ √ √ 2.4 × 106 88.9 89.9 94.4

注：“√”表示使用改进方法。
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SSFYOLO的精确率下降得相对缓慢（图 5），这意味

着其在处理复杂森林场景时表现更好。YOLOv8在
高置信度区间内的召回率下降更为明显（图 6），表
明它在高置信度阈值下可能会错过一些正类样本。

而 SSFYOLO在高置信度区间内的召回率下降得相

对缓慢（图 6），这意味着其在极端情况时表现更好。 

3.2    对比实验

为进一步验证 SSFYOLO算法改进的合理性和

有效性，在实验环境和数据集不变的情况下，与当前

主流的各种目标检测算法 Faster-RCNN、YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv6和 YOLOv7-tiny算法进行了

对比（表 2）。
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图 5    精确率–召回率曲线对比图

Fig. 5    Precision-recall curve comparison chart
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图 6    召回率对比图

Fig. 6    Comparison chart of recall

 

表 2    对比实验结果

Tab. 2    Comparative experimental results

模型 参数量 FLOPs P/% R/% mAP/%

Faster-RCNN 41.3 × 106 251.4 × 109 83.5 84.7 87.9

YOLOv5s 7.0 × 106 15.8 × 109 88.7 89.4 93.8

YOLOv5m 20.8 × 106 47.9 × 109 90.7 89.5 93.7

YOLOv6 9.7 × 106 24.8 × 109 88.6 87.3 93.5

YOLOv7-tiny 6.9 × 106 13.8 × 109 80.0 72.0 81.7

SSFYOLO 2.4 × 106 7.1 × 109 88.9 89.9 94.4

注：计算量采用每秒浮点运算次数（floating-pointoperations per second，FLOPs）表示。
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首先，从模型参数量角度看，SSFYOLO模型将

参数量进一步减小至 2.4 × 106，体现了较高的模型

压缩效率。YOLOv7-tiny参数量与 YOLOv5s相当，

但其在精度和召回率上的表现相对较弱。其次，在

计算效率上，SSFYOLO以 FLOPs 为 7.1 × 109 的低

计算量展现了优秀的实时性能，远低于 Faster-
RCNN的 251.4 × 109，且在保证了高效性的同时，精

度并未显著降低。在精确度和召回率方面，YOLOv6
和 YOLOv5系列整体表现优秀，尤其是 YOLOv5m，
其精确度高达 90.7%，召回率为 89.5%。然而 ，

SSFYOLO在保持相对较小的参数量和较低计算

复杂度的同时，精确度和召回率依然分别达到了

88.9% 和 89.9%，在平均精度这一关键指标上达到

94.4%，超越了所有对比模型，展现出了强大的目标

检测能力和良好的平衡性。综上所述，通过本次对

比实验可以看出，相较于已有的经典目标检测模型，

SSFYOLO在保持较高精度和召回率的前提下，成功

实现了模型的小型化和计算效率的提升，具有显著

的竞争优势和实际应用价值。

通过图 7第 1列对比可知，SSFYOLO模型相

 

a 原始图像

d YOLOv6

b YOLOv5s

c YOLOv5m

f YOLOv8

g SSFYOLO 

e YOLOv7-tiny

图 7    不同模型检测结果对比

Fig. 7    Comparison of detection results of different models
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较于 YOLOv8在目标置信度方面显著提升。通过

图 7第 2列对比可知， SSFYOLO模型成功降低了

漏检和误检的发生率。图 7第 3列图像对比显示：

SSFYOLO模型同样表现出色，不仅减少了原有的漏

检与误检现象，而且有效提高了整体的检测准确

性。但由于林地场景通常具有丰富多样的背景，如

树木、树叶、灌木等，这些背景元素可能与目标具有

相似的纹理或颜色，并且林地场景中的光照条件通

常变化较大，例如树木的阴影、阳光透过树叶的效果

等，这些变化可能导致目标外观发生变化，导致检测

仍然会出现一些误检或漏检。 

4   结　　论

为解决树干在复杂背景与密集种植环境下的检

测难题，本研究设计出了 SSFYOLO算法。该算法

专为实现高效且精确的树干识别任务而设计。其核

心架构集成了空间感知模块 SAM，通过优化特征层

间的相互作用与整合过程，显著增强了模型对目标

深层次语义特征的理解与抓取能力。SSFYOLO的

独特之处还在于引入了一种创新的尺度自适应网络

组件 FastScaleNet，专门针对多尺度特征处理问题，

极大地提高了模型在各种条件下的稳健性和泛化能

力。另外，算法采用了动态调整的小目标损失权重

策略，确保模型在面对不同尺寸树干时，能够灵活适

应并精确检测。尽管 SSFYOLO在树干检测领域已

取得显著成就，但仍存在进一步提升的空间，特别是

在提升检测精度与加快检测速度等方面。因此，未

来的研究工作将持续聚焦于网络结构优化、模型大

小压缩、参数精简及检测速度提升等多个层面，以期

不断完善，并增强 SSFYOLO算法的整体效能，使其

在树干检测任务上发挥更大价值。
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