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ＲＧＢ 通道增强的草坪杂草识别算法
化春键１ꎬ２∗ꎬ宋一鸣１ꎬ２ꎬ蒋毅１ꎬ２ꎬ俞建峰１ꎬ２ꎬ陈莹３

(１.江南大学机械工程学院ꎬ江苏 无锡 ２１４１２２ꎻ２.江苏省食品先进制造装备技术重点实验室ꎬ江苏 无锡 ２１４１２２ꎻ
３.江南大学物联网工程学院ꎬ江苏 无锡 ２１４１２２)

摘要:[目的]为了实现草坪维护的精准化施药ꎬ针对自然环境中杂草与草坪草颜色相近导致杂草难以识别的问题ꎬ以
ＹＯＬＯｖ５ｓ 为基础目标检测网络ꎬ提出一种突出输入图片颜色信息的草坪杂草检测模型ꎮ [方法]对输入图片进行切片ꎬ扩展

ＲＧＢ 通道数为原来的 ４ 倍ꎮ 对切片后的图片进行全局平均池化和全局最大池化ꎬ提取原图片中的颜色信息ꎬ对颜色通道进

行加权ꎬ提高对单色目标检测效果ꎮ 为了进一步增强网络对于形状相似颜色不同的目标识别效果ꎬ改进 ＳＰＰＦ 模块为

ＳＰＰＦＣＳＰＣ 模块ꎬ进一步提高不同草坪环境下的杂草识别精度ꎮ [结果]改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络对于单色目标识别效果较

好ꎬ对普通草坪杂草的检测精确率达到 ０.９２８ꎬ召回率为 ０.９７０ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 为 ０.９４３ꎬ帧率为 １０４ ｆ􀅰ｓ－１ꎬ模型内存占用量 １３.８ ＭＢ
比使用 Ｆｏｃｕｓ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测精度提高 ４.１ 百分点ꎬ比使用 Ｃｏｎｖ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测精度提高 ５.４ 百分点ꎬ在疏林草

坪的检测结果 ｍＡＰ＠ ０.５ 达到 ０.９５７ꎮ [结论]本文算法可有效识别多种自然环境中的草坪杂草ꎬ可为草坪杂草精准化施药

提供支持ꎮ 本文改进模块对颜色的敏感度较好ꎬ为与背景颜色相似度较高的单色目标检测提供技术参考ꎮ
关键词:目标检测ꎻＹＯＬＯｖ５ｓꎻ草坪杂草ꎻ精准施药ꎻ颜色注意机制
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Ａｂｓｔｒａｃｔ:[Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ] Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｈｅｒｂｉｃｉｄｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｗｎ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅꎬｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ
ｗｅｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｃｏｌｏｒｓ ｏｆ ｗｅｅｄｓ ａｎｄ ｔｕｒｆｇｒａｓｓ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬａ ｍｏｄｅｌ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｌａｗｎ ｗｅｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. [Ｍｅｔｈｏｄｓ] Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｓｌｉｃｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｗｅｒｅ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｔｏ ｆｏｕｒ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅｉｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｕｍｂｅｒ. Ｔｈｅ ｓｌｉｃｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｃｏｌｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｗｅｒｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｎｏｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔｓ. Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｈａｐｅｓ ｂｕｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓꎬｔｈｅ ＳＰＰＦ ｍｏｄｕｌｅ ｗａｓ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＳＰＰＦＣＳＰＣ ｍｏｄｕｌｅꎬｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｗｅｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｖａｒｉｏｕｓ ｌａｗｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. [Ｒｅｓｕｌｔｓ]Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｇｏｏｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｍｏｎｏｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔｓꎬ
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ０.９２８ ｆｏｒ ｃｏｍｍｏｎ ｌａｗｎ ｗｅｅｄｓꎬａ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ０.９７０ꎬａｎ ｍＡＰ＠ ０.５ ｏｆ ０.９４３ꎬａｎｄ ａ ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ ｏｆ
１０４ ｆ􀅰ｓ－１ꎬｗｉｔｈ ａ ｍｏｄｅｌ ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ ｏｆ １３.８ ＭＢ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ４.１ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＹＯＬＯｖ５ｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｆｏｃｕｓ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｂｙ ５.４ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｓｐａｒｓｅ
ｗｏｏｄｌａｎｄ ｌａｗｎｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ｍＡＰ＠ ０.５ ｏｆ ０.９５７. [Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ]Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｌａｗｎ ｗｅｅｄｓ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｈｅｒｂｉｃｉｄｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｗｎ ｗｅｅｄｓ. Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｕｌｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｇｏｏｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ
ｃｏｌｏｒꎬｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｎｏｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｏｌｏｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻＹＯＬＯｖ５ｓꎻｌａｗｎ ｗｅｅｄｓꎻｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎻｃｏｌｏｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

草坪是城市园林的主要组成部分ꎬ大多位于人群密集处ꎮ 在草坪建设过程中会伴生大量杂草ꎬ除影响

草坪的观赏价值ꎬ而且会增加病虫害发生的概率ꎮ 传统杂草识别方法主要是通过图像处理ꎬ对比杂草的形
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状特征、颜色特征、纹理特征或多光谱特征进行杂草与作物的区分[１]ꎬ需要人工设计特征ꎬ且特征选取是

否合适对最终识别的准确率有较大影响ꎮ 除此之外还存在算法设计复杂、识别速度慢等缺陷[２]ꎮ 随着卷

积神经网络技术的发展ꎬ更多的研究开始借助深度学习的方法[３]ꎮ
相较于草坪杂草的研究ꎬ对于农作物和蔬菜等经济作物中的杂草研究已有较多研究ꎮ 姜红花等[４]提

出基于 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的杂草检测方法ꎬ在多种背景下对玉米、杂草数据集进行测试ꎬ可以满足农药变量喷

洒的控制要求ꎮ 张伟康等[５]使用 ＹＯＬＯｖ５ 对蔬菜目标进行识别ꎬ再将蔬菜边框外绿色植物定义为杂草ꎬ与
土壤背景进行分割ꎬ最终输出杂草检测框ꎮ Ｓａｈｉｎ 等[６]利用多光谱相机和 ＣＲＦ 增强的 Ｕ￣Ｎｅｔ 进行杂草识

别ꎬ对土壤、作物和杂草的平均识别率达到 ８８.３％ꎮ Ｓｉｖａｋｕｍａｒ 等[７]对基于目标检测的卷积神经网络模型

在低空无人机图像上进行训练和评价ꎬ在大豆田中晚期杂草的检测结果证实 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型综合性能

最佳ꎮ 草坪相比于农作物和经济作物ꎬ杂草识别研究起步较晚[８]ꎮ 化春键等[９] 提出一种灰度分布差异

(ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｇｒａｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬＤＧＤ)检测算子ꎬ在聚类过程中引入像素周围不同方向的灰度分布差异特征

实现草坪杂草分割ꎬ平均分割准确率达到 ９１.４５％ꎮ 金小俊等[１０]提出一种基于深度学习的草坪杂草识别

及除草剂喷施区域检测方法ꎬ利用神经网络模型对格子图片进行杂草识别ꎬ实现大片杂草的定位从而确定

除草剂喷施区域ꎮ Ｙｕ 等[１１]使用深度卷积神经网络进行图像分类ꎬ选取 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ 三种

模型检测狗牙根草坪及其伴生杂草ꎬ对比发现 ＶＧＧＮｅｔ 具有较好的检测效果ꎮ
草坪杂草分布随机ꎬ且草坪草与杂草颜色相近、生长交错、重叠ꎬ草坪环境复杂且存在落叶等干扰ꎬ研

究尚处于探索阶段[１２]ꎮ ＹＯＬＯ 系列目标检测技术使用锚框框选目标区域ꎬ可以满足地面作业机器人小区

域局部喷洒选择性除草剂的需求ꎮ 本文基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 提出一种基于颜色通道注意力机制模块的改进算

法ꎬ增强网络对于颜色的敏感度ꎬ以期实现单株草坪杂草精确识别ꎬ同时为与背景颜色相似度较高的单色

目标检测提供技术参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像采集

选取具有代表性的草坪草种狗牙根ꎬ选取常见伴生杂草为试验对象ꎬ其中阔叶类杂草如蒲公英、刺儿

草、酸模等为双子叶植物纲(图 １)ꎬ细叶杂草如狗尾草(禾本科)、莎草(莎草科)等为单子叶植物纲(图 ２)ꎮ
采用索尼 ＤＳＣ－Ｗ８３０ 数码相机于 ２０２２ 年 ９ 至 １１ 月在江南大学校园采集杂草样本ꎬ拍摄天气为晴天、多云

或阴天ꎬ拍摄场景除普通草坪外ꎬ还有生活中常见带有枯叶落叶干扰的疏林草坪(图 ３)ꎬ拍摄方式为手持

且垂直离地约 ３０ ｃｍꎬ图片分辨率为 ５ １５２×３ ８６４ꎮ

图 １　 常见阔叶杂草

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ

图 ２　 常见细叶杂草

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｍｏｎ ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ

图 ３　 疏林草地杂草分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｅｄｓ ｉｎ ｔｈｉｎｎｅｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ

０２０１
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１.２　 数据集构建

从拍摄图像中选取 ８００ 张作为样本数据ꎬ每张图片存在 １ 个或多个检测目标ꎬ其中阔叶杂草样本约

８００ 张ꎬ细叶杂草样本约 ２００ 张ꎬ落叶样本约 １５０ 张ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 含有大量的数据增强策略ꎬ本研究基于

Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方式[１３]ꎬ随机选择图像进行色度、饱和度、亮度调整ꎬ采用图像翻转、错切、缩放、平移等数

据增强方法ꎬ通过将 ４ 张随机图像按照一定概率转换成单幅图像作为每次的输入图像ꎬ从而增加数据的多

样性ꎬ扩充后的数据集共 ４ ０００ 张ꎬ进一步丰富多场景多尺度信息ꎮ 为了尽可能减少训练过多带来的过拟

合现象且提高训练的精度ꎬ按照 ８５％和 １５％的比例将图像划分为训练集和验证集[１４]ꎬ其中训练集 ３ ４００
张ꎬ验证集 ６００ 张ꎬ使用 ｌａｂｅｌｉｍｇ 图像标注工具对目标进行标注ꎬ得到 ＹＯＬＯｖ５ 模型所需的 ｔｘｔ 格式的数

据集ꎮ

２　 杂草检测识别方法

２.１　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

ＹＯＬＯｖ５ 是 ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 目标检测算法[１５]ꎬ属于轻量级模型ꎬ运行速度快ꎬ可以满足除草机器人实时准确

的需求ꎬ且模型内存占用量小ꎬ保证该模型可以移植到移动设备中ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 是 ＹＯＬＯｖ５ 网络中深度最小

的网络ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型包含 Ｉｎｐｕｔ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 和 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ４ 部分[１６]ꎬ结构见图 ４ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.２　 改进颜色通道注意力机制的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测模型

２.２.１　 Ｆｏｃｕｓ 结构　 Ｆｏｃｕｓ 模块是 ＹＯＬＯｖ５ 特有的结构ꎮ 它的主体部分可以看作一个切片操作ꎬ采取隔行

采样拼接的策略把高分辨率输入图像拆分为多个低分辨率图像ꎬ是一种特殊的下采样操作[１７]ꎮ Ｆｏｃｕｓ 模

块结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 Ｆｏｃｕｓ 模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｏｃｕｓ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｆｏｃｕｓ 模块在图片进入 ｂａｃｋｂｏｎｅ 前对图片进行切片操作ꎬ在 １ 张图片中每隔 １ 个像素得到 １ 个值ꎬ得
到 ４ 倍通道位数ꎻ将 Ｗ、Ｈ 信息集中到通道空间ꎬ输入通道扩大了 ４ 倍ꎬ即拼接起来的图片相对于原先的

ＲＧＢ 三通道模式变成了 １２ 个通道ꎻ最后将得到的特征图经过卷积操作ꎬ得到没有信息丢失情况下的二倍

下采样特征图ꎮ Ｆｏｃｕｓ 结构可以有效减少计算量和参数量ꎬ保留输入特征图中的重要信息ꎬ有助于提高模

型的特征提取能力ꎬ实现对输入特征图的特征压缩ꎮ
Ｆｏｃｕｓ 结构在实现上比较复杂ꎬ需要进行通道分离、卷积、通道拼接等操作ꎬ导致计算量较大ꎬ不利于

模型的训练和推理ꎬ因此 ＹＯＬＯｖ５ 的代码中有时会将 Ｆｏｃｕｓ 结构替换为卷积层ꎮ 为了简化网络结构并提

１２０１
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高运行效率ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５Ｖ６.１ 之后的版本中将 Ｆｏｃｕｓ 结构替换为标准的卷积层ꎬ减少计算量和参数量[１８]ꎮ
但是卷积层只能进行简单的特征压缩和下采样操作ꎬ可能会损失一些输入特征图中的细节信息ꎮ 因此ꎬ在
某些需要较高特征提取能力的任务中ꎬ采用 Ｆｏｃｕｓ 结构更加合适ꎮ
２.２.２　 注意力机制(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ) 　 Ｆｏｃｕｓ 结构将输入特征图划分成 ４ 个子图ꎬ并将这 ４ 个子图进行通

道拼接ꎬ得到一个更小的特征图与更多的通道数ꎮ 切片后不进行卷积可以最大程度保留原图像 ＲＧＢ 颜色

通道中的信息ꎬ并且经过 Ｆｏｃｕｓ 的切片操作ꎬＲＧＢ 通道数扩大为原来的 ４ 倍ꎬ增加了颜色信息的通道数ꎮ
对分割后的图片进行通道注意力操作ꎬ学习各颜色通道的权重ꎬ实现基于颜色特征的注意力机制

(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)(图 ６)ꎮ
注意力机制是关于调整权重的问题ꎬ在空间维度对特征图进行加权处理ꎬ权重越大ꎬ说明这一通道的

信息越重要ꎮ 通道权重通过最大池化和平均池化决定ꎮ 池化的最终目的是对特征图进行降采样[１９]ꎬ同时

使用全局最大池化和全局平均池化可以保留原图中更多颜色信息ꎮ
将输入的 ＲＧＢ 特征图进行切片得到特征图 Ｆ(Ｈ×Ｗ×Ｃ)ꎬ分别经过基于宽和高的全局最大池化和全

局平均池化ꎬ得到 ２ 个 １×１×Ｃ 的特征图ꎻ将它们分别送入一个 ２ 层的神经网络(ＭＬＰ)ꎬ第 １ 层神经元数量

为 Ｃ / ｒ( ｒ 为减少率)ꎬ激活函数为 ＲｅＬＵꎬ第 ２ 层神经元数量为 Ｃꎬ这个 ２ 层的神经网络是共享的ꎮ 将 ＭＬＰ
输出的特征进行基于元素方面的加法操作ꎬ再经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活操作ꎬ生成最终的通道注意力特征ꎬ即 Ｍｃꎮ
最后ꎬ将 Ｍｃ 和输入特征图 Ｆ 进行元素之间的乘法操作ꎬ生成输出特征ꎮ

图 ６　 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

对输入大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 的特征图 Ｆ 在空间维度上进行全局最大池化和全局平均池化ꎬ获取 ２ 个大小

为 １×１×Ｃ 的全局空间特征信息描述符ꎬ记为 Ｆｍａｘ、Ｆａｖｇꎮ
Ｆｍａｘ

ｃ ＝ ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｈ
１≤ｊ≤Ｗ

Ｆｃ( ｉꎬｊ)ꎬ　 ｃ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ (１)

Ｆａｖｇ
ｃ ＝ １

Ｈ×Ｗ ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｆｃ( ｉꎬｊ)ꎬ　 ｃ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ (２)

式中:Ｈ、Ｗ、Ｃ 分别表示特征向量 Ｆ 的高、宽和通道数ꎻＦｍａｘ
ｃ 、Ｆａｖｇ

ｃ 分别表示特征向量在第 ｃ 个通道上的全局

最大池化值、全局平均池化值ꎮ
将最大池化区域的像素点取最大值ꎬ得到的特征图对纹理特征信息更加敏感ꎻ平均池化则是对池化区

域内的图像取平均值ꎬ得到的特征信息对背景信息更加敏感ꎬ使用 ２ 种全局池化方式更能体现输入的全局

信息ꎬ获取颜色通道的重要程度ꎮ
将 ２ 个全局空间特征信息描述为 Ｆｍａｘ

ｃ 、Ｆａｖｇ
ｃ ꎬ分别通过由 ２ 个全连接层 ＦＣ１ 和 ＦＣ２ 组成的全连接网络ꎬ

获取各通道的非线性依赖关系ꎬ输出 ２ 个大小为 １×１×Ｃ 的特征向量ꎬ记为 Ｆｍａｘ
ｎ 、Ｆａｖｇ

ｎ ꎮ
Ｆｍａｘ

ｎ ＝ ｃｏｎｖ(Ｗ２ꎬＲｅＬＵ(ｃｏｎｖ(Ｗ１ꎬＦｍａｘ))) (３)
Ｆａｖｇ

ｎ ＝ ｃｏｎｖ(Ｗ２ꎬＲｅＬＵ(ｃｏｎｖ(Ｗ１ꎬＦａｖｇ))) (４)
式中:Ｗ１、Ｗ２ 分别表示全连接层 ＦＣ１、ＦＣ２ 中包含的参数矩阵ꎻＲｅＬＵ(􀅰)表示全连接层 ＦＣ１ 和 ＦＣ２ 中的激

活函数ꎻｃｏｎｖ(􀅰)表示卷积运算ꎮ
融合全连接网络输出的 ２ 个包含通道非线性依赖关系的特征向量 Ｆｍａｘ

ｎ 、Ｆａｖｇ
ｎ ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ

获得归一化后的通道权重系数矩阵ꎬ将该矩阵与特征向量 Ｆ 相卷积得到通道注意力加权后的特征向

量 ＦＣＡＭꎮ
ＷＣＡＭ ＝σ(Ｆｍａｘ

ｎ ＋Ｆａｖｇ
ｎ ) (５)
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ＦＣＡＭ ＝ ｃｏｎｖ(ＷＣＡＭꎬＦ) (６)
式中:σ(􀅰)表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的运算公式ꎮ

图 ７　 ＳＰＰＦ 模块

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＳＰＰＦ ｍｏｄｕｌｅ

２.２.３　 ＳＰＰＦＣＳＰＣ 模块　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 使用 ＳＰＰＦ 模块来

实现局部特征和全局特征的融合ꎮ ＳＰＰＦ 模块使用 ３
次递进的最大池化层ꎬ每一层的输出作为下一层的输

入ꎬ得到 ３ 个大小不同的特征图ꎬ将特征图维度变换后

进行拼接ꎬ得到输出特征ꎬ如图 ７ꎮ
ＳＰＰＦＣＳＰＣ 是通过对输入的特征图进行空间金字

塔池化和通道分离ꎬ从而提取出不同尺度和不同通道

的特征信息[２０]ꎮ ＳＰＰＦＣＳＰＣ 模块包含 ２ 个子模块:
ＳＰＰＦ 模块和 ＣＳＰＣ 模块ꎬ如图 ８ꎮ 首先ꎬ对输入的特征

图进行不同尺度的金字塔池化ꎬ得到多个不同尺度特

征图ꎮ 其次ꎬ对每个尺度的特征图进行通道分离ꎬ将其

分为多个通道ꎬ每个通道包含不同的特征信息ꎻ将所有尺度和通道的特征信息进行拼接ꎬ得到最后的特征

表示ꎮ 最后ꎬ向得到的特征图输入多个卷积模块ꎬ每个卷积核对应不同尺度的特征图ꎬ捕捉不同尺度目标

和场景信息ꎮ 这种方法可以有效提高模型的感受野和特征表达能力ꎬ提高模型对形状相似颜色不同的目

标区分能力ꎬ提高疏林草坪杂草识别性能ꎮ

图 ８　 ＳＰＰＦＣＳＰＣ 模块

Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＳＰＰＦＣＳＰＣ ｍｏｄｕｌｅ

３　 试验平台及模型评价指标

３.１　 试验平台与对比模型

试验平台的硬件配置:ＣＰＵ 为 ＡＭＤ ＥＰＹＣ ７２３２Ｐ ８￣Ｃｏｒｅ ＰｒｏｃｅｓｓｏｒꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０９０ꎬ数量为 ２ꎮ 软件配置:采用 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４.４ ＬＴＳ 系统ꎬ网络模型以 Ｐｙｔｈｏｎ３.８.１０ 编程语言实现ꎬ软件平

台为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ Ｃｏｄｅꎬ搭配环境 ＣＵＤＡ１１.０、Ｃｕｄｎｎ８００５ꎬ采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架进行训练ꎮ
为了验证 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块是否提高网络检测准确率ꎬ使用 Ｆｏｃｕｓ、Ｃｏｎｖ 和 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 输入模块

的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行对比研究ꎮ 此外ꎬ为了验证本研究方法的性能ꎬ选择其他注意力机制模块分别加入

Ｆｏｃｕｓ 与 Ｃｏｎｖ 模块之后进行对比试验ꎮ 为了验证本研究方法对于颜色信息的敏感度ꎬ最后加入轮廓相似

颜色不同的落叶干扰进行对比试验ꎮ
３.２　 评价指标

采用精度 ( ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率 ( ｒｅｃａｌｌ)、平均精确率 (ｍＡＰ )、检测速度 ( ＦＰＳ) 与模型内存占用量

(ｗｅｉｇｈｔｓ)评估训练所得模型的检测效果ꎮ 准确率表示杂草数在所识别目标中所占比例ꎬ召回率表示在所

有杂草中被识别出来的比例ꎮ 这 ２ 个指标越高ꎬ表明训练所得模型检测性能越好ꎮ ｍＡＰ 为各类准确率 Ｐ
与召回率 Ｒ 构成 Ｐ－Ｒ 曲线下面积的平均值ꎬ是衡量目标检测模型性能的重要指标ꎬ它的值越大ꎬ检测的效

果越好ꎮ ｍＡＰ＠ ０.５ 表示交并比( ＩＯＵ)为 ０.５ 时平均精确率均值ꎮ

４　 结果与分析

在构建的数据集基础上ꎬ将 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型、ＹＯＬＯｖ７ 模型、ＹＯＬＯｖ８ 模型进
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行对比研究ꎮ ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块解决了 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型置信度低、误检、漏检等问题(图 ９)ꎬ相比其他更新

的 ＹＯＬＯ 系列网络性能也有提升ꎮ 由表 １ 可知ꎬ使用 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的精度与召回率显著

提高ꎬ整体 ｍＡＰ＠ ０.５ 比使用 Ｆｏｃｕｓ 模块提高 ４.１ 百分点ꎬ比 Ｃｏｎｖ 模块提高 ５.４ 百分点ꎬ比 ＹＯＬＯｖ７ 网络提

高 ３.２ 百分点ꎬ比 ＹＯＬＯｖ８ 提高 １.４ 百分点ꎮ

图 ９　 使用 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 与 Ｆｏｃｕｓ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｏｃｕｓ ｍｏｄｕｌｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ

表 １　 不同模型对草坪杂草检测效果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｌａｗｎ ｗｅｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型 Ｍｏｄｅｌ 分类 Ｃｌａｓｓｅｓ 精度 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠ ０.５

ＹＯＬＯｖ５ｓ(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)
　 　 阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８５６ ０.９７３ ０.９４４
　 　 细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ １.０００ ０.９６３ ０.９４３
　 　 全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.９２８ ０.９６８ ０.９４３

ＹＯＬＯｖ５ｓ(Ｆｏｃｕｓ)
　 　 阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８４４ ０.８９７ ０.９２６
　 　 细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９１７ ０.８１５ ０.８８１
　 　 全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.８８１ ０.８４７ ０.９０４

ＹＯＬＯｖ５ｓＶ６.１(Ｃｏｎｖ)
　 　 阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８５７ ０.９１９ ０.８９２
　 　 细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９５９ ０.８８２ ０.８８６
　 　 全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.９０８ ０.９０１ ０.８８９

ＹＯＬＯｖ７
　 　 阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８８１ ０.９０３ ０.９２１
　 　 细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ １.０００ ０.８１６ ０.９００
　 　 全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.９４１ ０.８６０ ０.９１１

ＹＯＬＯｖ８
　 　 阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.９４５ ０.８３１ ０.９３１
　 　 细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９６０ ０.８７９ ０.９２８
　 　 全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.９５２ ０.８５５ ０.９２９

　 　 注:ｍＡＰ＠０.５表示交并比为 ０.５时平均精确率均值ꎮ ｍＡＰ＠０.５ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ＩｏＵ ｉｓ ０.５. 下同ꎮ Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

为了检验 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块对目标的检测效果ꎬ对比在 ＹＯＬＯｖ５ 模型相同位置加入其他常见注意力

机制ꎬ检测结果见表 ２ꎮ 在对图片卷积后加入其他常见通道注意力模块ꎬＣｏｎｖ＋ＳＥ、Ｆｏｃｕｓ＋ＳＥ、Ｃｏｎｖ＋ＣＡＭ 以

及 Ｆｏｃｕｓ＋ＣＡＭ 在阔叶杂草检测中 ｍＡＰ＠ ０.５ 都较原模型有部分提高ꎬ对细叶杂草的检测效果并不理想ꎮ
只使用全局平均池化的 Ｆｏｃｕｓ＋ＳＥ 整体都较原网络 ｍＡＰ＠ ０.５ 略有提高ꎬ将 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 中全连接网络替

换为 １ 维卷积的 ＦｏｃｕｓＥＣＡ 在阔叶杂草检测中 ｍＡＰ＠ ０.５ 略有提高ꎬ对细叶杂草检测效果不理想ꎮ
在生活中常见的草坪上常有未及时打扫的落叶ꎬ落叶与阔叶杂草轮廓相似ꎬ颜色不同ꎬ使得检测网

络产生误判ꎬ在原数据集中加入落叶标签ꎬ见图 １０ꎮ 本试验发现ꎬ加入 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网

络相比原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在细叶杂草的检测中 ｍＡＰ＠ ０.５ 仍有较大提高ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 提高 ６ 百分点ꎬ但是对于

阔叶杂草的检测提高不多ꎬ相比加入落叶标签之前有所下降ꎬ整体 ｍＡＰ＠ ０.５ 仍有提高ꎬ比 Ｃｏｎｖ 模块提高

１.５ 百分点ꎬ比 Ｆｏｃｕｓ 模块提高 ３ 百分点ꎮ 引入 ＳＰＰＦＣＳＰＣ 结构在阔叶杂草和细叶杂草识别中都有较好效

果ꎬ其 ｍＡＰ＠ ０.５ 比只使用 ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络提高 ２ 百分点ꎮ 结果见表 ３ꎮ 检测效果见

图 １１ꎮ
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表 ２　 加入不同通道注意力机制模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ 分类 Ｃｌａｓｓｅｓ 精度 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠ ０.５

Ｃｏｎｖ＋ＳＥ
阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.６４６ ０.９８１ ０.９３３

细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.８５６ ０.９３３ ０.８９２
全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.７５３ ０.９５７ ０.９１３

Ｆｏｃｕｓ＋ＳＥ
阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.５２３ ０.９８９ ０.９３７

细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９４１ ０.９５１ ０.８０２
全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.７３２ ０.９７０ ０.８７０

ＦｏｃｕｓＥＣＡ
阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.４３９ ０.９９１ ０.９３０

细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９９３ ０.９７２ ０.８７４
全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.７１６ ０.９８２ ０.９０２

ＦｏｃｕｓＳＥ
阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.４３４ ０.９８５ ０.９３５

细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９９２ ０.９４３ ０.９００
全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.７１３ ０.９６４ ０.９１８

Ｆｏｃｕｓ＋ＣＡＭ
阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.５０７ ０.９９０ ０.９３７

细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９４３ ０.９０６ ０.８２５
全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.７２５ ０.９４８ ０.８８１

Ｃｏｎｖ＋ＣＡＭ
阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８０５ ０.９１９ ０.９４２

细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９６３ ０.８１１ ０.８６８
全部杂草 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.８８４ ０.８６５ ０.９０５

图 １０　 加入落叶标签的数据集

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｆａｌｌｅｎ ｌｅａｆ ｌａｂｅｌｓ

表 ３　 加入落叶标签后不同输入模块的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｌｅａｆ ｌａｂｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ 分类 Ｃｌａｓｓｅｓ 精度 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠ ０.５

ＹＯＬＯｖ５ｓ(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)

阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８５６ ０.９１２ ０.８６９
细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９８９ ０.９６０ ０.９５７

落叶 Ｆａｌｌｅｎ ｌｅａｖｅｓ ０.７６５ １.０００ ０.９９５
全部分类 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.８７０ ０.９５７ ０.９４０

ＹＯＬＯｖ５ｓ(Ｃｏｎｖ)

阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８９５ ０.８８６ ０.８７１
细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９６６ ０.９３４ ０.９０８

落叶 Ｆａｌｌｅｎ ｌｅａｖｅｓ ０.８２７ １.０００ ０.９９５
全部分类 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.８９６ ０.９４０ ０.９２５

ＹＯＬＯｖ５ｓＦｏｃｕｓ

阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８９３ ０.８４１ ０.８３５
细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ ０.９７６ ０.９５８ ０.８９６

落叶 Ｆａｌｌｅｎ ｌｅａｖｅｓ ０.７５９ １.０００ ０.９９５
全部分类 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.８７６ ０.９３３ ０.９０９

ＹＯＬＯｖ５ｓ(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ＋
ＳＰＰＦＣＳＰＣ)

阔叶杂草 Ｂｒｏａｄｌｅａｆ ｗｅｅｄｓ ０.８７１ ０.８６５ ０.９３５
细叶杂草 Ｆｉｎｅ￣ｌｅａｖｅｄ ｗｅｅｄｓ １.０００ ０.８５１ ０.９４２

落叶 Ｆａｌｌｅｎ ｌｅａｖｅｓ ０.７３１ １.０００ ０.９９５
全部分类 Ａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｅｄｓ ０.８６７ ０.９０５ ０.９５７
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图 １１　 加入落叶标签前后 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)的检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ(ＦｏｃｕｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｌａｂｅｌｉｎｇ

５　 结论

本文以草坪杂草为研究对象ꎬ基于自建数据集进行模型改进试验ꎮ 改进了 ＹＯＬＯｖ５ 特有的 Ｆｏｃｕｓ 模

块ꎬ对图像 ＲＧＢ 通道进行扩展ꎬ直接加入通道注意力模块ꎬ充分获取目标的颜色信息ꎬ将 ＳＰＰ 模块替换为

ＳＰＰＦＣＳＰＣ 模块ꎮ
改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的ｍＡＰ＠ ０.５ 为 ９５.７％ꎬ帧速率为 １０４ ｆ􀅰ｓ－１ꎬ模型为轻量级模型ꎬ大小为 １３.８ ＭＢꎬ可

以满足除草机器人的杂草检测需求ꎮ 提出的区分单子叶杂草和双子叶杂草的目标检测模型ꎬ可以解决自

然环境下杂草与草坪颜色相近导致的检测精度低的问题ꎮ
本研究的不足之处主要表现为以下 ２ 个方面:１)改进模型检测效果虽提升较为明显ꎬ但对于检测模

型的轻量化未进行改进ꎻ２)本文的数据集是以单子叶植物杂草和双子叶植物杂草为基础进行构建ꎬ一些

选择性除草剂对于杂草仍有更细致的分类ꎮ 后续将研究改进不同科杂草轻量化检测模型ꎬ为草坪机械自

动化维护研究提供助力ꎮ
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