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基于视觉自注意力模型的苗期玉米与杂草检测方法
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摘要:[目的]识别作物和杂草是农业智能化中自动除草的关键步骤ꎮ 本文旨在解决作物与杂草识别精度低、检测模型实时性

和鲁棒性差等问题ꎮ [方法]以叶龄处于 ３~８ 叶期的玉米及其伴生杂草为研究对象ꎬ提出一种高效准确的玉米苗与杂草的检

测方法ꎮ 该方法以实时端到端目标检测视觉自注意力模型为基础框架ꎬ用小尺度卷积等效替代大尺度深度卷积的思想ꎬ以较

小的精度损失降低推理耗时ꎮ 引入一种包含上下文信息的自顶向下注意力机制ꎬ强化模型对小目标的检测效果ꎮ 应用组合

图像增强策略ꎬ提升模型精度与泛化能力ꎮ [结果]改进后模型的平均检测精度为 ９０.１１％ꎬ推理阶段单张图片耗时 ３３.６７ ｍｓꎬ
模型参数量 ４４.８６ ＭＢꎮ 改进后的模型比主流目标检测模型总体精度更高ꎬ且推理速度快ꎮ [结论]所提方法对于玉米苗与伴

生杂草的整体检测性能优秀ꎬ能够提高杂草识别的准确性和效率ꎮ
关键词:玉米ꎻ杂草ꎻ检测ꎻ实时视觉自注意力模型ꎻ等效卷积ꎻ图像增强
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玉米是我国北方的重要作物ꎮ 玉米生产容易受杂草侵害ꎬ玉米苗期(出苗后 ２８ ｄ 内)遭受杂草侵害的

影响最大ꎬ通常苗期杂草导致 ２６.７５％的玉米产量损失ꎬ严重的可达 ９０％以上[１]ꎮ 当前我国作物除草的

主要方法是喷洒化学除草剂(约占 ４０％) [２]ꎮ 大量使用化学除草剂耗费人力和物力ꎬ还造成杂草抗药性增

加和有害物残留[３]ꎮ 准确识别作物和杂草是解决作物草害损失和减少农药危害的前提与核心ꎬ深度学习



　 第 ４ 期 唐伯青ꎬ等:基于视觉自注意力模型的苗期玉米与杂草检测方法

的识别方法准确性和泛化性能优秀ꎬ是当前农田复杂环境下热门的检测方法[４－５]ꎮ
主流深度学习方法可以分为卷积神经网络模型和视觉自注意力模型ꎮ 卷积模型的 ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ 类算法

将检测分为锚框的定位与分类两个过程ꎬ如 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ[６]ꎮ 樊湘鹏等[７]基于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 识别棉田幼苗

与伴生杂草ꎬ验证集平均识别精确率 ８８.６７％ꎬ耗时 ０.３８５ ｓꎬ但验证数据量较小ꎬ难以说明泛化能力的有效

性ꎮ Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ[８]是级联多个不同交并比阈值检测框的模型ꎬＳｏｎｇ 等[９] 基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ 提出组

合 ＲＧＢ 与深度图像的多通道下幼芽定位方法ꎬ每张图片的平均精度和处理速度分别为 ９７.５％和 １２.９ ｆ􀅰ｓ－１

(７７ ｍｓ)ꎬ然而该模型自身的复杂度较高ꎬ难以满足田间除草的轻量快捷要求ꎮ 卷积模型的 Ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 算法

将检测转化为回归问题ꎬ如 ＹＯＬＯ[１０]和 ＳＳＤ[１１]等ꎮ 亢洁等[１２]将多尺度融合思想引入 ＳＳＤ 模型检测甜菜

与杂草ꎬ平均检测精度与速度分别为 ８８.８４％和 ３８.４６ ｆ􀅰ｓ－１ꎻＧａｌｌｏ 等[１３]用 ＹＯＬＯｖ７ 识别由无人机采集的大

尺寸田地图像实现杂草检测ꎬ平均精度为 ７４.１％ꎬ但该方法将模型直接用于处理包含多个目标的大型航拍

图像ꎬ识别精度较低ꎮ 无锚框卷积算法无需设计目标检测框的参数和优化方法ꎬ训练难度更低ꎮ 如

ＦＣＯＳ[１４]模型是一种一阶的全卷积结构模型ꎬＰｅｎｇ 等[１５]进行了 ＦＣＯＳ 模型对稻田中杂草的检测试验ꎬ对包

含 ８ 类杂草检测的平均精度与速度分别为 ８１.３％和 １３.０ ｆ􀅰ｓ－１ꎬ该方法对比了其他常见模型的识别精度ꎬ但
没有不同杂草种类、分布和背景条件对识别效果的分析ꎬ且推理速度有限ꎮ

视觉自注意力模型 ＤＥＴＲ[１６]将目标检测视为包含物体种类与边界框的设定置信度任务ꎬ如 Ａｂｕｈａｎｉ
等[１７]进行甜菜、油葵与杂草的目标检测试验ꎬ检测精度为 ６３.９％ꎮ 基于 ＤＥＴＲ 改进的实时端到端目标检

测视觉自注意力模型 ＲＴ￣ＤＥＴＲ[１８]ꎬ采用高效编码器架构加快模型的推理速度ꎬ加入卷积结构的主干网提

升精度ꎬ但是仍然存在小目标和密集目标检测困难的问题ꎮ
注意力机制是模仿人类视觉聚焦过程[１９]ꎬ能通过学习强化有效特征信息并抑制不相关特征调制模型

的输出ꎬ其效果优秀且方便模块化被引入到各类深度学习任务中[２０]ꎮ 其中自顶向下注意力模块模仿动物

的反馈式神经连接ꎬ在高层特征中得到目标的种类信息ꎬ在低层特征中得到目标局部信息ꎬ通过反馈通道

产生具有更精确局部信息高层目标的种类信息ꎬ提升模型的小目标和密集目标检测效果[２１]ꎮ
目前基于高性能试验平台的苗草检测方法逐渐完善ꎬ但应用于小目标、密集且分布极不平衡的杂草检

测方法难以兼顾高精度与高实时性ꎮ 因此ꎬ本文提出一种综合目标检测模型高性能与快速性能优化(用
一种小尺度卷积替代大尺度卷积 ＣｏｎｖＮｅＸｔ[２２] )的玉米与杂草检测方法ꎬ并用一种自顶向下注意力模块

ＴＤＡＭ[２３]联合低级与高级特征ꎬ提升模型的小目标检测效果ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料与仪器

玉米品种为‘九玉 １０３’ꎮ 数据集为自行采集的玉米与杂草田间数据ꎬ采集自内蒙古自治区扎兰屯

市大河湾农场ꎬ采集装置选用分辨率为 ２ ４００×２ ４００ 的 ＩＳＯＣＥＬＬ－５Ｆ１ 相机ꎬ安装在施药机架上ꎬ调整相机

安装高度ꎬ使得单张图像采集范围为边长 １ ｍ 的正方形ꎮ 数据全部为自然环境下的玉米苗期植株及其常

见伴生杂草ꎬ数据采集时间为 ２０２３ 年 ６ 月 １５—３０ 日ꎬ图片包括不同的采集时间、光照和天气条件、田地土

壤背景ꎮ 使用图像标注工具对数据集进行标注ꎬ将图像分辨率尺寸调整为 ６４０×６４０ꎬ标注过程中忽略图像

中露出 ２０％或以下的目标和周长小于 ５ ｃｍ 的极小杂草ꎮ 完成标注数据图像 ９２３ 张ꎬ总共 ９ ５３６ 个玉米目

标与 １４ ６０７ 个杂草目标框ꎬ平均每张图片有 ２６ 个目标框ꎬ框长宽比主要分布在 ０.７５~１.５ꎬ大部分目标框占

全图片的面积小于 ５％ꎮ 将标注数据按照 ８ ∶２ 的比例划分训练集与验证集ꎮ
１.２　 算法测试平台

本模型在 ＡＩ￣Ｓｔｕｄｉｏ 云平台使用深度学习工具箱 ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌ ２.５.０ 进行训练ꎬｃｕＤＮＮ 版本为 ８.４ꎮ 硬

件配置描述:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｇｏｌｄ ６１４８ ＣＰＵ＠ ２.４０ ＧＨｚꎬ使用核心为 ２ 核ꎬ内存 １６ ＧＢꎬ硬盘大小

１００ ＧＢꎻＧＰＵ 型号为单卡 ＮＶＩＤＩＡ－Ｔｅｓｌａ－Ｖ１００ꎬ可用显存为 １６ ＧＢꎮ
１.３　 评价标准

以平均检测精度(ｍＡＰ)作为模型检测精度的评价指标ꎮ 其中检测精度评价指标是交并比( ＩｏＵ):即
真实框与预测框的交并面积的比值ꎬ真实框与预测框的交并比大于等于该比值即为正确检测ꎮ 本文中使

用 ｍＡＰ 表示交并比在 ０.５ ~ ０.９５ 的平均精度ꎮ 此外用单张图片检测的平均推理耗时评价模型的检测速

度ꎻ使用模型大小(Ｐａｒａｍｓ 参数量)评价模型的内存占用情况ꎮ

３７７
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１.４　 玉米苗与杂草识别模型设计

玉米苗杂草识别模型参照 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 架构的颈部网和快速解码器ꎬ设计识别模型用更轻量的卷积和更

少的计算达成高精度识别效果ꎮ
１.４.１　 大尺度卷积的等效替换　 大尺度卷积具有更大的“感受野”ꎬ可以带来模型精度的提升ꎬ但这种提

升是以内存访问成本为代价ꎮ 根据 Ｙｕ 等[２４]的研究ꎬ仅将部分通道输入卷积层可达到与大尺度卷积同样

效果ꎮ 本文将 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 块中的大尺寸深度卷积层进行分离ꎬ用小尺度卷积结构等效替代大卷积ꎮ
图 １ 是 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 块的基本结构ꎬ其中存在卷积核为 ７×７ 的大尺度深度卷积结构[２５]ꎮ 与更小尺寸卷

积核的结构相比ꎬ大尺度结构可以改善模型精度ꎬ但大尺度结构会带来更多的内存访问与计算成本ꎬ卷积

核为 ７×７ 的结构 ＦＬＯＰＳ 比 ３×３ 的大 １.２２ 倍[２６]ꎬ难以满足玉米与杂草检测的实时性要求ꎮ
假设 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 块中输入 Ｘ∈ＲＮ×Ｃ×Ｈ×Ｗꎬ其中:Ｎ表示输入数据组数ꎻＣ表示通道数ꎻＨ是输入数据高度ꎻ

Ｗ是宽度ꎮ 忽略 Ｈ与 Ｗ变化仅计算通道数变化ꎬ则数据经过深度卷积操作后的输出:
Ｘ１ ＝ＤｗＣｏｎｖＣ→ｒ１Ｃ７×７ (Ｘ) (１)

式中:Ｘ表示输入ꎻＤｗＣｏｎｖＣ→ｒ１Ｃ７×７ (􀅰)表示 ７×７ 的深度卷积ꎻＣ表示输入通道数ꎻｒ１ 表示通道变化系数ꎮ

图 １　 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 块与等效卷积结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣｏｎｖＮｅＸｔ ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

通道数为 Ｃ的数据经过卷积后通道数变化为 ｒ１Ｃꎮ 随后经过批量归一化处理ꎬ分别经过 １×１ 卷积层、
ＧＥＬＵ 激活函数和 １×１ 卷积层(ＭＬＰ)和残差连接ꎬ得到修改的卷积块输出:

Ｙ＝Ｃｏｎｖ{Ｆ[Ｃｏｎｖ(Ｘ２)]}＋Ｘ (２)
式中:Ｃｏｎｖ(􀅰)表示卷积运算ꎻＦ[􀅰]表示 ＧＥＬＵ 激活函数ꎻＸ２ 表示公式 １ 经过批量归一化处理的结果ꎮ

改进的等效卷积结构如图 １ꎮ 若将输入深度卷积的数按照通道进行划分ꎬ设定分割因子 ｎꎬ得到一组

分割的通道ꎬ一部分划分后的通道直接通过该卷积层ꎮ 剩余的通道均等分为 ３ 块ꎬ分别经过 ｋｂ×ｋｂ、１×ｋ、ｋ×１
的深度卷积ꎮ 通道划分:

(ＸａꎬＸｂꎬＸｃꎬＸｄ)＝ Ｓｐｌｉｔ(Ｘ) (３)
式中:Ｓｐｌｉｔ(􀅰)表示通道划分ꎻＸａ 表示按划分因子划分的通道数ꎬ会直接通过本层卷积ꎻＸｂ、Ｘｃ、Ｘｄ 表示余下

通道作均分结果ꎬ分别经过 ｋｂ×ｋｂ、１×ｋ、ｋ×１ 的深度卷积ꎮ
各条通道的输出:

Ｘ′ａ ＝Ｘａ (４)
Ｘ′ｂ ＝ＤｗＣｏｎｖＣ(ｎ－１) / ３ｎ→ｒｂＣ(ｎ－１) / ３ｎｋｂ×ｋｂ (Ｘｂ) (５)

Ｘ′ｃꎬＸ′ｄ ＝ＤｗＣｏｎｖＣ(ｎ－１) / ３ｎ→ｒＣ(ｎ－１) / ３ｎ１×ｋ (ＸｃꎬＸｄ) (６)
式中:ｋｂ 表示方型卷积层卷积核大小ꎻｋ表示长型卷积层卷积核大小ꎻｒｂ 表示 ｋｂ 卷积的通道变化系数ꎻｒ 表
示 ｋ卷积通道变化系数ꎮ

４７７
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再将以上 ４ 个结果拼接ꎬ得到输出:
Ｘ′１ ＝Ｃｏｎｃａｔ(ＸａꎬＸｂꎬＸｃꎬＸｄ) (７)

式中:Ｃｏｎｃａｔ(􀅰)表示拼接操作ꎻＸ１′表示拼接后的输出ꎮ
拼接后得到的输出结果 Ｘ１′的通道数为:

Ｃ′＝ １
ｎ
＋ １
３ｎ

(ｎ－１)( ｒｂ＋２ｒ)
é

ë
êê

ù

û
úúＣ (８)

式中:Ｃ′表示输出的通道数ꎮ
输出可以等效为 ｒ′Ｃꎬ公式(１)中 Ｘ１ 通道为 ｒ１Ｃꎮ 且因为 １×１ 大小的卷积核是全连接层不构成深度卷

积ꎬ则当 ｋｂ 与 ｋ均不等于 １ 时ꎬ本文提出的改进结构可等效为单个卷积核的深度卷积ꎬ等效缩放因子为 ｒ′ꎮ
若忽略深度卷积层中的偏置与输入、输出的通道数变化ꎬ假设普通卷积的参数量为 ｋ′２Ｃ２、计算量为

２ｋ′２Ｃ２ＨＷꎬｋ′为卷积运算的卷积核大小ꎬ深度卷积的参数量与计算量分别为 ｋ′２Ｃ 和 ２ｋ′２ＣＨＷꎮ 本文改进

后等效的深度卷积结构分别具有 ｋｂ×ｋｂ、１×ｋ、ｋ×１ 的卷积核ꎬ原输入通道被分为四路依次输入ꎬ若通道全部

为均等划分ꎬ则通道数(Ｃ)为原有的 １ / ４ꎬ修改后的等效深度卷积层结构参数和计算量分别为(２ｋ＋ｋｂ２)Ｃ / ８
和(２ｋ＋ｋｂ２)ＣＨＷ / ４ꎮ 改进后的结构具有更少的参数量与计算量ꎬ同时满足实时性要求ꎬ且不降低模型复

杂度ꎮ
１.４.２　 ＴＤＡＭ 注意力模块　 自然田间条件下杂草分布表现出零散或集群分布ꎬ即杂草零星随机分布或者

若干杂草密集生长成一个杂草簇ꎬ成簇杂草内各种杂草与作物相互重叠、遮挡ꎬ难以区分ꎬ使苗草检测增

加很大难度ꎮ 注意力机制可以快速扫描图像ꎬ筛选出感兴趣的区域ꎬ对特定区域进行更多运算ꎬ同时抑制

其他区域ꎬ是提高检测效率的有效方法[２７]ꎮ 对于成簇分布的杂草ꎬ运用注意力机制可模仿眼球聚焦与联

系图像上下文特征ꎬ提高困难情况检测效果ꎮ 图 ２ 的 ＴＤＡＭ 注意力模块是一种自顶向下注意力机制ꎮ 该

模块的输入是处于不同维度的 ２ 个特征块的输出ꎬ注意力模块的输入分别做池化、拼接、卷积操作得到

“注意力探照灯(ｖｉｓｕａｌ ｓｅａｒｃｈｌｉｇｈｔ)”ꎮ “注意力探照灯”依次通过激活函数和卷积层得到通道注意力ꎮ 通

道注意力与低级特征逐点卷积后再与“注意力探照灯”卷积ꎬ随后降维得到空间注意力ꎮ 模块的最终输出

是空间注意力的逐点卷积ꎬ输出添加在低级特征块前ꎬ循环次数(Ｔ)等于高级特征块与低级特征块间差的

块数ꎬ本文设定 Ｔ＝ ２ꎮ

图 ２　 ＴＤＡＭ 注意力模块示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＴＤＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１.４.３　 模型整体结构　 图 ３ 是本文模型整体结构ꎮ 将改进后的特征提取块串联组成主干网ꎬ组成 ４ 个不

同尺寸的特征图输出阶层(Ｓｔａｇｅ)ꎬＳｔａｇｅ １、Ｓｔａｇｅ ２、Ｓｔａｇｅ ４ 由 ３ 个改进的特征提取块串联组成ꎬＳｔａｇｅ ３ 则

由 ９ 个串联组成ꎮ 各个特征图间有下采样层ꎬ通过下采样层后特征图数根据采样步长( ｓｔｒｉｄｅ)发生变化

(本文减半)ꎮ 视觉自注意力模型的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构参照 ＲＴ￣ＤＥＴＲꎮ

５７７
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图 ３　 本文模型整体结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１.４.４　 损失函数　 本模型的损失函数为边界框回归损失与分类损失之和ꎮ 其中边界框的回归损失定义

为平滑绝对误差与泛化交并比损失之和[２８]ꎮ 而分类损失采用焦点损失[２９]ꎬ其中正、负样本控制系数取值

范围为[０ꎬ１]ꎬ该系数通过交叉验证选取ꎬ本文中取正样本控制系数为 ０.２５ꎮ 聚焦参数取值范围要求大于

等于零ꎬ通过增加该系数减少易分类样本的权重ꎬ训练时对易分类样本惩罚力度更大ꎬ使得模型更专注于

困难样本ꎬ当聚焦参数取零时ꎬ焦点损失退化为交叉熵损失ꎬ本文取 ０.２ꎮ
１.４.５　 组合图像增强方法　 农田图像中的杂草目标多ꎬ自然田间图像采集过程中会受到运行机构摇晃颠

簸、图像采集装置模糊失焦、田地背景差异、不同天气光照下亮度色度差、图像信息不完整等不利因素影

响ꎮ 在模型训练中添加图像增强预处理过程ꎬ对已有的数据进行扩充ꎬ能够增加模型检测精度与泛化能

力ꎮ 根据 Ｃｕｂｕｋ 等[３０]的研究ꎬ自动图像增强策略(ａｕｔｏ ａｕｇｍｅｎｔ)将多种基本图像处理方法组合成数据增

强策略集ꎬ将寻找合适的组合方式视为一个搜索问题ꎬ用强化学习方法(单层 ＬＳＴＭ[３１] )寻找合适的组合

策略ꎬ包括 ２ 类参数:执行该操作的概率与操作强度ꎮ 本文在训练读取数据时应用自动图像增强策略进行图

像增广ꎬ保证每次训练中图像增强得到的结果均不同ꎬ提高了模型的泛化能力ꎮ 本文选用的组合图像增强

策略(包括 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 的 ３ 种图像增强方法)为:随机扭曲、随机扩展、随机遮挡、目标框水平平移、均衡、剪
切翻转、色调分离、剪切混合、曝光、目标框旋转ꎬ这 １０ 种图像增强方法组成组合图像增强策略ꎮ

图 ４　 损失变化曲线(ａ)与平均精度变化曲线(ｂ)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ(ａ)ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ(ｂ)

２　 结果与分析

２.１　 模型训练设置

训练模型开始前加载 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 的主干网预训练模型(ＣＯＣＯ￣ＤａｔａＳｅｔ 数据集)ꎮ 采用单卡训练ꎬ批处

理大小设定为 ４ꎻ优化器选择 ＡｄａｍＷ 方法ꎬ训练前期使用渐进预热方法学习 ２ ０００ 步ꎬ配置初始学习率为

１×１０－４ꎻ学习率变化策略:Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ￣Ｄｅｃａｙꎬ其衰减率为 ０.９８ꎬ衰减周期为 １００ 步ꎻ网络模型训练时最大迭代

次数为 １５０ꎮ 训练过程中每 １ 代记录 １ 次训练集损失ꎬ每 ３ 代进行 １ 次评估并保存 １ 次验证集损失ꎮ
图 ４ 所示的是损失和平均精度随训练代数变化的曲线ꎮ 随着训练次数增加ꎬ训练集损失逐渐接近验证集

损失(图 ４－ａ)ꎬ表明设定的迭代次数内模型训练已达到稳定ꎮ 平均精度变化曲线(图 ４－ｂ)则反映了
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ＲＴ￣ＤＥＴＲ 模型、主干网替换为 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 的模型和本文提出的大尺度深度卷积的等效替代结构在相同条

件下的模型精度变化ꎬ本文提出的等效结构加快了模型收敛速度且能保证模型精度无明显下降ꎮ
２.２　 网络结构改进效果试验

２.２.１　 等效卷积参数的影响　 大尺寸的深度卷积层等效通道分离后模型的训练收敛速度与推理耗时均

会提高ꎬ但精度会损失ꎬ因此研究深度卷积等效通道分离参数设置的影响ꎬ需寻找一组速度与精度达到最

优平衡点的参数ꎮ 修改后的等效深度卷积层结构中参数和计算量应当分别是(２ｋ＋ｋｂ２)Ｃ / ８ 和(２ｋ＋ｋｂ２)
ＣＨＷ / ４ꎬ参数 ｋ与 ｋｂ 取值越小ꎬ网络的轻量化效果越明显ꎮ 为了保证卷积层不退化且卷积计算有效ꎬｋ 与
ｋｂ 均为大于 １ 的奇数ꎬ由于对比的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 其卷积尺度为 ７×７ꎬ因此卷积结构的轻量化设定小于 ７×７ꎮ
最后选取满足 ２ｋ＋ｋｂ２≤３５ 的参数组合进行试验ꎬ寻找合适的参数组合ꎮ 满足条件的等效深度卷积参数组

合如表 １ 所示ꎮ
表 １　 等效卷积参数组合取值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｂ 可能取值 ｋｂ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｖａｌｕｅ 确定 ｋｂ 后 ｋ可能取值 Ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｋ ａｆｔｅｒ ｋｂ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ

３ ３ꎬ５ꎬ７ꎬ９ꎬ１１ꎬ１３
５ ３ꎬ５

图 ５　 等效卷积参数取值的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 ｋ与 ｋｂ 的参数组合试验结果如图 ５ 所示ꎬ选取推理

耗时少、推理精度高的参数组ꎬ即图中右下方向的点ꎮ
可以看出参数组合(３ꎬ９)明显优于其他参数组合ꎬ故本

文取 ｋｂ ＝ ３ꎬｋ ＝ ９ 的块结构建特征提取网络ꎮ 由图 ５ 可

知ꎬ随着 ２ 组参数 ｋ 与 ｋｂ 取值的增大ꎬ模型的推理耗时

呈减少趋势ꎬ与试验前推测一致ꎬ但参数组合取(３ꎬ３)时
模型推理时间与精度均大幅增加ꎻ而模型推理精度并未

表现出规律的变化趋势ꎬ也不随参数组接近等效前形状

而表现出相近的推理精度ꎮ
２.２.２　 主干特征提取网络的影响 　 得到等效卷积最优

参数后与主流主干网对比ꎬ验证改进的效果(表 ２)ꎮ 对

主干网中的 ７×７ 深度可分离卷积进行上文所述的通道分离ꎬ其精度略微降低 ０.５８％ꎬ推理耗时减少 １１.６９ ｍｓꎬ
整体性能强于其他结构ꎬ故运用本文所述的通道分离方法可以有效改善模型的推理耗时同时保证精度影

响小ꎬ更加符合除草操作中检测杂草实时性的要求ꎮ 试验涉及的其他主干网内卷积均换为深度可分卷积ꎬ
且保证模型规模或深度级别相近ꎮ

表 ２　 不同网络主干网对模型检测效果的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｃｋｂｏｎｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
主干网 Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ 平均检测精度 / ％ Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(ｍＡＰ) 参数量 / ＭＢ Ｐａｒａｍｓ 处理时间 / ｍｓ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８６.３８ ５４.２２ ３４.０８
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３[３２] ８３.３９ ５０.１３ ４０.８１
Ｍｏｂｉｌｅｏｎｅ[３３] ７７.３９ ４２.７８ ２１.９１
ＣｏｎｖＮｅＸｔ ９０.００ ５６.１５ ４４.４２

本文模型 Ｔｅｘｔ ｍｏｄｅｌ ８９.４２ ４２.９６ ３２.７３

２.２.３　 不同注意力机制对模型检测效果的影响　 在主干中引入注意力模块进一步改善模型精度ꎮ 本文

模型中主干网 ３ 个等级的 Ｓｔａｇｅ 分别作为低、中、高级信息输入高效混合编码器(颈部网)ꎬ３ 个尺度的信息

中仅最高层级输出同时通过内部尺度的特征交互融合模块和跨尺度融合处理模块ꎮ 而 ２ 个低级特征ꎬ会
输入到跨尺度融合模块中不同位置ꎬ此处具备添加 ＴＤＡＭ 条件ꎮ

为检验改进模型有效ꎬ将其与常用的 ３ 种注意力模块对比ꎬ将不同注意力机制添加到相同位置进行试

验ꎬ其结果如表 ３ 所示ꎮ 激励通道注意力模块(ｓｅｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔｅꎬＳＥ) [３４]可以提升模型平均精度ꎬ但增加

参数量和推理耗时ꎻ而卷积注意力模块( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ) [３５] 并未提升模型精

度ꎻ坐标注意力模块(ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ) [３６]对模型识别效果的提升总体不如 ＳＥꎻ自顶向下注意力模

块( ｔｏｐ ｄｏｗｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＴＤＡＭ) [３７]对模型精度提升最有效ꎬ比无机制增加 ０.７％ꎬ而实时性的主要指

标推理耗时增加较少ꎮ ＴＤＡＭ 的效果主要是提升大植株重叠的一类小目标ꎬ相对其他目标提升 １.３％ꎬ小

７７７
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目标物体的平均正确率数值(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｌｕｅ)为 ６４.０％ꎬ表明 ＴＤＡＭ 的自顶向下多级特征联合能够

更好细化特征ꎮ
表 ３　 不同注意力机制对模型检测效果的影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

注意力机制 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ 平均检测精度 / ％ ｍＡＰ 参数量 / ＭＢ Ｐａｒａｍｓ 处理时间 / ｍｓ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ

无机制 Ｎｏ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ８９.４２ ３２.７３
挤压激励通道注意力模块(ＳＥ) [３４] ８９.６２ ０.１３ ３２.７５

卷积注意力模块(ＣＢＡＭ) [３５] ８９.８７ ０.２４ ３３.１７
坐标注意力模块(ＣＡ) [３６] ８９.５５ ０.１８ ３３.０２

自顶向下注意力模块(ＴＤＡＭ) ９０.１２ １.８９ ３３.６０

２.３　 改进模型的消融试验

为了评估模型改进的效果ꎬ设计消融对比试验ꎬＲＴ￣ＤＥＴＲ 模型设定为 Ａꎬ各改进方法的模型如表 ４ 所

示ꎬ消融试验的结果如表 ５ 所示ꎮ 消融试验表明改进方法对模型的性能均有提升ꎮ 相较于原模型的 ３ 种

通用图像预处理方法ꎬ模型推理评估阶段组合图像增强方法的精度提高 ０.６４％ꎬ该方法不参与推理评估且

不影响推理速度ꎮ 主干网替换能利用数据的更多特征ꎬ更好识别多情况的玉米与杂草ꎬ精度进一步提升ꎬ
但模型处理时间增加ꎮ ＴＤＡＭ 注意力机制提高模型对目标聚集区域及小目标的敏感程度ꎬ解决玉米与杂

草识别任务中目标小及植株伴生重叠、遮挡的目标不完整、不清晰的问题ꎮ 等效卷积降低了模型内存占

用ꎬ处理速度提高 ２５.６５％ꎬ精度损失小ꎬ有效改进了模型整体性能ꎮ 消融试验结果表明改进的模型在采集

的玉米苗与杂草数据集上平均精度更高ꎬ实时性效果更好ꎬ能更好完成检测任务ꎮ
表 ４　 各改进方法的消融试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

改进方法
Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

模型 Ｍｏｄｅｌ

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ
本文模型
Ｔｅｘｔ ｍｏｄｅｌ

自动数据增强 Ａｕｔｏ ａｕｇｍｅｎｔ √ √ √ √
替换主干网 Ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ √ √ √

注意力模块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ √ √
等效卷积 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ √

　 　 注:Ａ 为 ＲＴ￣ＤＥＲＴ 模型ꎬＢ~Ｄ 为改进方法的模型ꎮ 下同ꎮ √:采用了改进方法ꎮ
Ｎｏｔｅ:Ａ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ＲＴ￣ＤＥＲＴ ｍｏｄｅｌꎬａｎｄ Ｂ－Ｄ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. √:Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｄｏｐｔｅｄ.

表 ５　 不同方法对模型的影响

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｍｏｄｅｌ 平均检测精度 / ％ ｍＡＰ 参数量 / ＭＢ Ｐａｒａｍｓ 处理时间 / ｍｓ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ

Ａ ８５.７４ ５４.２２ ３３.２８
Ｂ ８６.３８ ５４.２２ ３３.２８
Ｃ ８９.４２ ５６.１５ ４４.４２
Ｄ ９０.１２ ５８.０４ ４５.２９

本文模型 Ｔｅｘｔ ｍｏｄｅｌ ９０.１１ ４４.８６ ３３.６７

２.４　 不同目标检测模型性能比较试验

在相同测试数据集下将本文模型与 ７ 个主流目标检测模型进行对比试验ꎬ结果如表 ６ 所示ꎮ 改进后

的模型平均检测精度(ｍＡＰ)最高达 ９０.１１％ꎬ处理时间 ３３.６７ ｍｓꎬ对比其他模型整体性能提升ꎮ 本文提出

的改进方法具有最高的识别准确率ꎬ减少玉米杂草管理过程中的误检与漏检ꎮ 同时该方法具有较快的单

幅图像处理速度ꎬ在计算资源受限条件下保证玉米苗与杂草识别的实时性能ꎮ
表 ６　 不同目标检测模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ 平均检测精度 / ％ ｍＡＰ 参数量 / ＭＢ Ｐａｒａｍｓ 处理时间 / ｍｓ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ
ＹＯＬＯｖ５ ７９.６８ ７.０７ ２４４.００
ＹＯＬＯｖ７ ８１.７９ ３７.２０ ３０.１０

Ｃａｓｃａｄｅ￣ＲＣＮＮ ８２.７６ ６９.２３ １００.７５
ＦＣＯＳ ８４.６８ ３２.１６ ６０.９１

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ８２.３７ ９９.３６ １２３.４３
Ｒｔ￣ＤＥＴＲ ８５.７４ ５４.２２ ３４.０８

本文模型 Ｔｅｘｔ ｍｏｄｅｌ ９０.１１ ４４.８６ ３３.６７

８７７
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２.５　 多种情况下识别效果试验

实际玉米田间环境复杂ꎬ杂草生长状况多样且分布不均匀ꎬ常有玉米与杂草伴生重叠、枝叶遮挡情况ꎮ
因此对少量目标、伴生目标、多种类杂草混合、存在异物的 ４ 类种情况下的图像进行模型检测效果验证试

验ꎮ 将本文模型与视觉自注意力模型的 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 及表 ６ 中识别精度较高的卷积模型 ＦＣＯＳ 对比ꎬ其对作

物和杂草目标的识别效果如表 ７ 所示ꎮ
表 ７　 模型对两类目标检测结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｗｏ ｔｙｐｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型 Ｍｏｄｅｌ 玉米识别精度 / ％ Ｍａｉｚｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ 杂草识别精度 / ％ Ｗｅｅｄｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

ＦＣＯＳ ９４.４ ７２.１

Ｒｔ￣ＤＥＴＲ ９９.３ ７２.４

本文模型 Ｔｅｘｔ ｍｏｄｅｌ ９９.６ ７９.９

　 　 图 ６ 是 ３ 种模型在不同情况下的识别效果展示ꎮ 少量目标且不交叠情况下杂草与玉米苗的识别最简

单ꎬ各类识别模型均能得到不错效果ꎮ 杂草与玉米伴生重叠或存在大量目标的情况下ꎬ目标多、形态与大

小差异巨大ꎬ被遮挡的目标不完整ꎬ容易漏检ꎮ 从图 ６ 可见ꎬ本文模型的杂草和玉米识别效果最好ꎮ 此外

本文模型对于存在垃圾等异物影响的情况不容易错误识别ꎬ抗干扰与泛化能力较强ꎮ

图 ６　 模型检测效果示例图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ
　 　 Ａ、Ｂ、Ｃ 分别表示本文模型、ＲＴ￣ＤＥＴＲ、ＦＣＯＳ 检测效果ꎻ１、２、３、４ 分别表示多类杂草、杂草和作物伴生、少量目标、异物条件下识别效果ꎮ
目标框标注中 Ｗ１、Ｗ２ 表示 ２ 类杂草ꎬＣ 表示玉米ꎬ数字表示置信度ꎮ

ＡꎬＢ ａｎｄ Ｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｍｏｄｅｌꎬＲＴ￣ＤＥＴＲ ａｎｄ ＦＣＯＳꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｅｅｄｓꎬｗｅｅｄ ａｎｄ ｃｒｏｐ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄꎬａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓꎬａｎｄ ｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｉｅｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｉｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｂｏｘꎬＷ１ ａｎｄ Ｗ２
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｗｅｅｄｓꎬＣ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｃｏｒｎꎬａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ.
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３　 结论

本文提出一种基于视觉自注意力模型的玉米苗与杂草检测方法ꎬ涉及等效大尺度深度卷积、注意力机

制、组合图像增强方法ꎬ进行了等效卷积模型的参数选取试验ꎬ将本文模型的改进方法与主流方法进行对

比ꎬ本文方法在多种条件下识别结果均最好ꎮ
试验中发现杂草与玉米苗识别任务的主要难点是识别杂草ꎬ各识别模型对杂草的识别精度均差于玉

米苗ꎬ主要的识别错误是小目标、重叠或不完整目标的漏检ꎮ 该问题难以通过调整模型消除ꎬ这表明数据

集标注时对小目标和不完整目标的标注存在问题ꎬ可能忽略了部分小目标和不完整目标ꎮ 尽管标注图像

时要求忽略图像中极小和过于不完整目标ꎬ但有少数标注了这 ２ 类情况的目标ꎬ影响了数据集质量ꎬ而目

标框数量多且混杂ꎬ难以区分有误目标ꎮ 此外有时模型会将一些异物错误识别ꎬ但对田间较常见的石块、
秸秆等能正常处理ꎬ其原因是标注的数据集中不存在该类目标ꎬ而包括了一些常见异物ꎬ因此导致了错误

检测ꎮ 由于该类物体数目少ꎬ总体影响小ꎬ且各类模型训练前均已经加载了来自大规模图像数据集

(ＣＯＣＯ 数据集)的预训练模型ꎬ因此模型具有一定识别其他物体能力ꎬ因此可以假定异物对模型识别效果
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