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基于多尺度特征融合的树木检测算法——DDC-YOLO

张志杰， 王庆*

（东南大学 仪器科学与工程学院， 南京 210096）

摘 要：针对树木检测存在的遮挡干扰和光照不充分等问题，提出一种基于改进 YOLOv10 的检测算法——DDC-YOLO，

DDC 是由 dynamic、DAF （dynamic align fusion） 与 CG-FPN （context guided-feature pyramid network） 首字母拼写。首

先，设计动态卷积混合模块 （dynamic convolutional mix block，DCMB），通过自适应动态卷积增强多尺度特征融合能力，

解决传统卷积核单一性问题；其次，提出双主干动态特征融合网络，结合 RT-DETR （real-time detection transformer） 和

YOLOv10 的主干结构，并利用动态对齐融合 （dynamic align fusion，DAF） 模块调整特征权重，提升模型对不同特征的适

应性；进一步引入金字塔上下文特征提取和空间特征重建技术优化颈部网络，实现多层次语义信息的深度融合。试验基于

自建数据集 TreeImages （包含 7 475 张图像） 进行验证，结果表明，DDC-YOLO 的 mAP50 达到 46.7%，较原 YOLOv10 模型

提 升 5.0 个 百 分 点 ， 参 数 量 由 2.27 M 降 至 2.26 M （减 少 0.44%）， 检 测 速 度 （FPS） 由 202 帧/s 提 升 至 254 帧/s （提升

25.4%）。改进后的模型在复杂场景下表现出更高的鲁棒性和实时性，为森林资源调查提供了高效解决方案。
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Tree Detection Algorithm Based on Multi-scale 

Feature Fusion——DDC-YOLO

ZHANG Zhijie， WANG Qin*
（School of Instrumentation Science and Engineering， Southeast University， Nanjing 210096）

Abstract： This paper proposes a detection algorithm DDC-YOLO based on improved YOLOv10 to address the issues of 
occlusion interference and insufficient lighting in tree detection.  Firstly， a dynamic convolutional mix block （DCMB） 
was designed to enhance the multi-scale feature fusion capability through adaptive dynamic convolution， solving the prob⁃
lem of singularity in traditional convolution kernels； Secondly， a dual backbone dynamic feature fusion network was pro⁃
posed， combining the backbone structures of RT-DETR and YOLOv10， and utilizing the dynamic alignment fusion 
（DAF） module to adjust feature weights and enhance the model's adaptability to different features； Further introduced 
pyramid context feature extraction and spatial feature reconstruction techniques to optimize the neck network and achieve 
deep fusion of multi-level semantic information.  The experiment was validated based on the self built dataset TreeImages 
（containing 7475 images）， and the results showed that the mAP50 of DDC-YOLO reached 46. 7%， which was 5. 0 per⁃
centage points higher than the original YOLOv10 model.  The parameter size decreased from 2. 27 M to 2. 26 M （a de⁃
crease of 0. 44%）， and the detection speed （FPS） increased from 202 to 254 （an increase of 25. 4%）.  The improved 
model exhibits higher robustness and real-time performance in complex scenarios， providing an efficient solution for for⁃
est resource surveys.
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0　引言

在森林资源管理中，树木调查方法仍以传统人工

测量和目测估算为主，这种方式耗时长且效率低。近

年来，随着相机与激光雷达等多传感器数据融合技术

的发展，树木资源调查逐渐走向自动化与智能化方

向［1］，基于计算机视觉和深度学习方法的树木检测和

识别成为研究的重点，尤其在复杂自然场景中的树木

检测任务中展现出巨大潜力。深度学习检测方法相较

于传统基于人工检查的方法，其具备强大的特征表达

能力和端到端学习机制，能够自动从大规模数据中提

取判别性特征，显著提升目标识别的精度与鲁棒性。

借助深度学习在林业资源调查、城市绿化评估以及智

慧林业管理等领域来实现树木的高效检测，不仅可以

大幅减少人力成本，还能提高检测结果的一致性与可

扩展性。因此，研究基于深度学习的高效树木目标检

测算法在实际应用中具有广阔的前景。

基于深度学习的目标检测算法，如Faster R-CNN［2］、
YOLO［3］和 SSD［4］等，被广泛应用于自然场景中的目标

检测任务。现有树木检测方法，如通过图像预处理和

空间注意力模块的引入［5］、改进动态检测头［6］等技术

来进行识别。窦安亮等［7］引入融合注意力机制的双向

加权特征金字塔结构，减少冗余语义特征，来增加树木

检测精度，但在实时性方面存在问题。周焱等［8］在无

人机上使用轻量级网络来对小目标树进行检测，减少

了参数量，但泛化性不强。YOLO系列算法在目标检

测中表现出优越的实时性和准确性，尤其适用于无人

机航拍、地面监测和智能巡检等应用场景。近年来，

YOLO 算 法 从 最 初 的 YOLOv1［3］发 展 至 最 新 的

YOLOv10［9］，其网络结构不断更新，检测能力不断优

化。YOLOv10相较于前代版本，引入了更高效的主干

网络、特征融合模块和目标检测头，显著提升了对不同

尺度目标的检测能力。然而YOLOv10模型由于多尺

度特征融合不足及特征融合拼接简单等问题，在树木

检测任务中仍存在一定的局限性，例如对树木冠层的

边界识别不精准、树干检测易受光照条件与背景干扰

等问题。因此针对YOLOv10模型的改进研究，对提高

树木检测精度、增强模型鲁棒性具有重要意义。

朱谨等［10］通过在C2f模块中引入具有指数移动平

均注意力机制的Faster-Block替代原有的残差模块，大

幅度减少了计算量和浮点运算量，提高了YOLOv10算
法的检测效率。Yu 等［11］提出的 InceptionNeXt 将 In⁃
ception模块的多尺度特征提取能力与 ConvNeXt的深

度可分离卷积机制相结合，使模型能够更有效地捕捉

全局与局部的多尺度特征信息。Tan等［12］提出具有动

态学习权重特征的双向特征金字塔与EfficientNet模块

机制结合来优化网络结构，不仅能保持高精度，同时还

显著降低了计算成本。Liu等［13］通过级联分组注意

力，使得模型在持有 Transformer全局特征建模能力的

同时，大幅提升了计算效率，使其更适用于如移动端等

资源受限的设备。Chen等［14］挑战了传统“通过降低 
FLOPs 实现模型加速”的理念，提出应合理提升 
FLOPs，以更充分地发挥现代硬件的并行计算能力。

通过提升计算密集度并缓解访存瓶颈，作者设计了具

有更大卷积核的结构以适配当代硬件架构。该策略在

实现更快推理速度的同时，也为高性能神经网络的优

化设计提供了新的研究方向。Woo等［15］在 ConvNeXt
模块机制的基础上进行了优化，通过Masked Autoen⁃
coders预训练、自监督学习、优化卷积结构、改进残差

连接以及提升模型扩展性等改进，使得卷积神经网络

提高计算效率并保证其泛化能力，同时在如移动端和

云端等多种计算平台上均能提供高效且高精度的特征

提取能力。Li等［16］针对实时目标检测模型的高效性，

提出了一种基GSConv的轻量级颈部设计，减少了目标

检测模型的计算复杂度，同时保持了检测精度，该方法

提升了实时目标检测的效率，特别适用于低功耗设备

和高吞吐量场景，在自动驾驶、智能监控、无人机检测

等领域中具有广阔的应用前景。Wang 等［17］通过

Gather-and-Distribute Mechanism 和 Gold-Neck 设计，

优化了特征提取和融合过程，在减少计算量的同时提

高了检测性能。Yang等［18］针对目标检测任务的精度

提升和优化计算效率等问题，提出了一种基于多分支

辅助融合机制，并结合重参数化异构卷积技术来提升

目标检测的特征表达能力，并优化了计算效率。

综合上述研究可以看出，尽管现有算法在目标检

测领域已经取得了一定的进展，但是传统多尺度特征融

合多依赖固定权重或简单拼接策略，未能根据输入特征

动态调整融合方式，因此本研究用以下方法来提升模型

对多尺度特征的适应性。在YOLOv10基础上提出了针

对树木检测任务的改进方法，主要包括以下3个方面。

1）设计可自适应平均池化的动态卷积混合模块

（dynamic convolutional mix block，DCMB）来替换颈部

的C2f模块，以增强模型对不同尺度特征的融合能力。

2）提出双主干式动态特征融合机制来优化主干网

络，使用 2个主干网络去融合输入的特征，然后根据输

入特征图来动态调整 2条路径的权重，再去对双主干

进行融合拼接，从而增强模型对不同特征的适应能力，

提高检测的鲁棒性和精度。

3）引入多层次尺度特征融合机制优化颈部部分，

在颈部部分使用金字塔上下文特征提取和空间特征重
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建技术。通过动态插值和多层级间信息融合，充分整

合高层次的语义信息和低层次的信息，提高了模型的

信息整合度和对复杂背景下目标的识别能力。

1　研究方法

1. 1　DDC-YOLO整体结构

本研究提出的基于YOLOv10算法改进模型DDC-
YOLO，如图 1所示，其结构主要包括 3个部分：主干、

颈部和检测头。在DDC-YOLO网络中，主干负责从输

入图像中提取低层次的特征信息；颈部负责将来自不

同层次的特征进行融合；而检测头层负责最终的目标

检测任务。利用自适应平均池化、多尺度特征融合和

动态卷积等技术，在颈部将 C2f模块替换为本研究设

计的DCMB模块，用双主干式动态特征融合结构替换

传统YOLOv10的主干网络，并且在颈部引入了金字塔

上下文特征提取和空间特征重建结构，来充分整合不

同层次的语义信息，提高模型的多尺度特征表示

能力。

1. 2　DCMB模块

C2f模块因其卷积核的单一性，无法处理多尺度特

征输入。其结构是静态的，不具备根据输入图像内容

调整卷积核策略的能力，在面对不同种类或环境下的

树木目标时表现出适应性不足的问题。C2f仅通过简

单拼接进行特征融合，未显式考虑来自不同尺度的特

征融合策略，导致高层语义信息与底层细节信息交互

不充分，特别是在光照不足的条件下容易产生特征遗

漏或弱化。因此设计DCMB模块，如图 2所示，其中包

含多个动态初始化混合模块（dynamic inception mixer 
block，DIMB），通过多个层级的特征处理增强网络的

表达能力，解决原有网络结构的信息丢失问题。

DIMB模块能够根据输入的特征自动调整融合策

略，使得特征融合更加灵活，如图 3所示。其输入的特

征图，先经过BN层进行归一化操作，再通过动态初始

化混合器（dynamic inception mixer，DIM）模块进行通道

混合和特征提取，最终与原始输入进行残差连接，如图

4所示。然后再使用BN（batch normalization）层进行正

则化。随后，特征图再经过卷积门控线性单元（convo⁃
lutional gated linear units，CGLU［19］）进行非线性变换和

通道间交互后，再次残差连接。DIM模块通过通道拆

分与融合，不仅降低了计算复杂度，还能融合不同尺度

的特征，增强信息交互能力。

DIM 模块中的动态深度可分离卷积（dynamic 
depthwise separable convolution，DDSConv）模块如图 5
所示。

图 1　DDC-YOLO 的整体结构

Fig. 1 The overall structure of DDC-YOLO
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图 5　DDSConv 结构

Fig. 5 DDSConv structure diagram

图 2　DCMB 结构

Fig. 2 DCMB structure diagram

图 3　DIMB 结构

Fig. 3　DIMB structure diagram

图 4　DIM 结构

Fig. 4　DIM structure diagram
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DDSConv是一个动态深度卷积模块，该模块能通

过不同尺度卷积核和动态自适应调整，实现不同卷积

核类型的组合，以应对多种不同的输入特征。具体地，

先将输入的三维特征图 X i ∈ R(C × H × W ) 经过多尺度深

度可分离卷积，卷积核的类型包括：1 × M横向卷积核、

M ×  1纵向卷积核和 K ×  K方形卷积核。其中M和 K

的关系为：M = 3 × K + 2。
在此基础上还引入了自适应动态卷积核权重，三

维特征图Xk通过全局平均池化计算每个通道的全局

特征，公式为

XGAP = 1
HW∑

h = 1

H ∑
w = 1

W

Xc，h，w，XGAP = RC × 1 × 1。 （1）
式中：XGAP为特征图全局平均池化结果；H为Height，代
表图像或特征图的垂直尺寸（行数）；W为Width，代表

图像或特征图的水平尺寸（列数）；C为Channels，表示

图像或特征图的通道数；h代表行数累加变量；w代表

列数累加变量。

再通过 1 × 1卷积计算每个卷积分支的权重，以获

得全局的统计信息，接着使用 Softmax激活函数对得到

的3个权重系数αi进行归一化，公式为

αi = exp ( )W i
d

∑
j = 1

3 exp ( )W i
d

，i ∈ {1，2，3}。 （2）

式中：W i
d表示输入特征 x在第 i个分支上的权重评分。

最后，利用动态的权重系数对卷积核进行加权累

加来得到最终的输出特征，公式为

Y = ∑
i = 1

3
αiY i。 （3）

本模块通过自适应动态卷积机制，使模型能够根

据不同输入图像的特征响应自动调整卷积策略，尤其

在对图像中的树木存在光照不足的问题时，能强化关

键区域的语义表达，避免因局部特征弱而导致目标漏

检。多尺度特征融合结构还可增强对树木冠层和枝

叶细节的捕捉能力，提高在复杂背景下的检测稳

定性。

1. 3　主干改进

YOLOv10的主干网络依赖于传统的上采样和拼

接技术来处理多尺度特征的融合拼接问题，然而不同

层的特征由于感受野与语义深度存在分布差异，并且

浅层网络结构简单，在树木存在遮挡问题时，融合特征

容易出现空间或语义信息失真。因此固定加权或简单

拼接容易带来信息冗余或冲突，缺乏表达能力，导致高

分辨率带来的优势并不能充分发挥。本研究设计了双

主干式动态特征融合网络，如图 6所示，使用双路径增

强特征表达能力，并且利用动态对齐融合（dynamic 
align fusion，DAF）模块来处理2条主干上的信息差异。

HGStem模块［20］首先将输入的特征图进行轻量化

卷积操作，然后采用最大池化来提取信息，并减少计算

量，最后将 2条分支进行融合拼接后，再同时使用2条
主干通道。上层延续了原YOLOv10的主干网络结构，下

层借鉴了RT-DETR［21］的网络结构，并在此基础上融入

了DAF模块，如图7所示，融合不同层级的特征。DAF的

核心是将2个输入特征图X'1、X'2进行对齐和动态加权融

合。先对输入的2个特征图进行特征对齐操作，过程为

X'1 = Convalign1(X1 ) ∈ RCout × H × W。 （4）
X'2 = Convalign2(X2 ) ∈ RCout × H × W。 （5）

其次，拼接X'1和X'2并进行3×3卷积，公式为

图 6　双主干式动态融合网络

Fig. 6 Dual-backbone dynamic fusion network
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Xconcat = Convconcat(Concat (X'1，X'2 ) )。 （6）
随后，分割权重再计算加权特征，公式为

W1，W2 = Chunk (W，2)。 （7）
X″i = X'i × W i，i ∈ {1，2}。 （8）

最后，引入 2个可学习的动态参数用于控制融合

后特征图的加权比例，分别于X'1和X'2相乘累加后输出

最终特征，公式为

Y = Convfinal(X″1 × P1 + X″2 × P2 )。 （9）
式中：X'1和X'2分别代表 2条通路上卷积后的特征图；

X″1和X″2代表 2条通路上卷积后的特征图乘以相应权

重的结果；P1和P2代表引入的参数。

在森林场景中，树木在不同层级上具有显著的尺

度与纹理差异，例如远处树干与近处枝叶的纹理特征

差异较大，DAF模块通过对双主干输出的特征进行动

态加权融合，能够自适应调整特征权重，有效应对树木

目标在尺度变化和遮挡情况下的特征不一致问题，从

而提升整体检测的鲁棒性和准确性。

1. 4　颈部改进

针对YOLOv10模型颈部特征融合机制，缺乏高效

的跨层信息流交互机制，并且信息流动主要是自上而

下，未提供额外的横向连接来改善跨层信息交互融合

而导致的跨层信息交互效率不足问题。本研究提出基

于金字塔上下文提取（pyramid context extraction，PCE）
的特征引导金字塔网络，其核心模块PCE如图 8所示。

该网络通过多层级特征融合增强策略，显著提升了跨

尺度特征的交互能力。

将来自主干部分的HGBlock、C2f和 PSA的 3个模

块进行融合拼接，再借鉴CGRSeg［12］中的设计，引入矩

形自校准模块（rectangular self-calibration module，RCM）
机制，如图 9所示。RCM采用双路径结构：首先通过深

度可分离卷积提取局部空间特征，随后并行执行扩张

率为2和4的扩张卷积以扩展感受野，最后通过通道拆

分生成 3个优化分支——HGBlock精炼模块（HGR）、
增强型C2f模块（EC2f）和上下文感知PSA模块（CPSA）。
经多重 RCM迭代处理后，进一步生成多级增强特征

MHGR、MEC2f和MCPSA。RCM机制扩大感受野，能捕

获遮挡区域外围的上下文信息，弥补局部细节的缺失。

多分支融合模块（fusion block multi-branch，FBM）
用以实现多特征混合，如图 10所示。首先对 CPSA与
MCPSA特征分别进行 1×1卷积降维，然后采用 h_sig⁃
moid函数生成［0，1］区间的空间注意力权重，通过逐

元素相乘完成通道自适应加权。最后，使用动态插值

融合模块（dynamic interpolation fusion，DIF）对加权特

征进行双线性上采样，如图 11所示，并与MEC2f特征

进行通道维度相加，实现跨分辨率特征融合。DIF模
块则通过动态插值提升低分辨率特征的表达能力，从

而增强对树冠、枝叶边界的识别能力，有效提升模型在

遮挡和低光环境下的检测能力。

图 7　DAF 结构

Fig. 7 DAF structure diagram

图 8　PCE 结构

Fig. 8 PCE structure diagram
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上下文引导的特征金塔网络（context guided-FPN，
CG-FPN）采用自底向上的级联优化策略：初级融合特

征经DIF模块与底层特征拼接后，通过DCMB深度卷

积模块进行通道重组；次级融合过程引入残差连接，将

DCMB输出与初始特征二次拼接，进一步增强特征表

达能力；最终通过三级检测头实现多尺度目标检测，如

图 12所示。该架构通过横向连接与动态加权机制，构

建了多方向信息流，有效解决了传统 FPN单向信息传

递的局限性。

2　结果与分析

2. 1　数据集构建

本研究在江苏省南京市老山森林公园利用相机拍

摄了 5 214张照片，其中包含不同光照及相互遮挡情况

下的树木图像，如图 13所示。为了准确标定每张照片

中的树木，使用标记工具 labelimg，通过矩形框选出目

标，并为每个框选的树木标注了类别信息，这些标记数

据以 txt格式保存。

并且还采用了 Open-Images-v7公开数据集中的  
2 261张树木分类图像来共同构建数据集 TreeImages，

共计 7 475张图像。其中训练集 5 474张、验证集 1 301
张、测试集 700张，划分比例约为 7∶2∶1。通过这些详

细步骤和严格的数据管理，确保了模型在实际应用中

能够达到高效准确地检测和识别树木能力。

2. 2　试验平台及训练参数

本试验所用的服务器系统为 Ubuntu22. 0 系统，

1 张 NVIDIA GeForce RTX 4090显卡，编译语言为 Py⁃
thon3. 10. 15，深度学习框架为 PyTorch2. 3. 0，CUDA版
本为 12. 1。试验中，原始图片尺寸为 640×640像素，初

始学习率设置为 0. 01，batchsize 设置为 16，共训练

200epochs，其他超参数设置遵循YOLOv10的默认设置。

图 9　RCM 结构

Fig. 9　RCM structure diagram

图 10　FBM 结构

Fig. 10　FBM structure diagram

图 11　DIF 结构

Fig. 11　DIF structure diagram

图 12　CG-FPN 结构

Fig. 12 CG-FPN structure
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2. 3　评估指标

本研究采用精确率（AP）、召回率（Recall）、平均精

度（mAP）包括mAP50与mAP50-95、每秒十亿次浮点

运算（GFLOPS）、参数量（Params）、模型权重大小（pt.
size）和检测速度每秒帧数（FPS）作为评估模型检测性

能的定量评估指标。

精确率指正样本中被预测为正样本占比；召回率

指在预测为正的样本中确是正样本的占比。AP指标

反映目标检测对单个类别的准确性，mAP表示求平均

AP值，mAP50指标代表了 IoU（intersection over union）
阈值为 50%时的 mAP值，mAP50-95则为 IoU从 50%
开始，以步长为 0. 05上升到 95%时的平均mAP值，判

断 predicted bbox 和 ground truth bbox 之间的 IoU 大于

50才被认定为正确的检测。检测速度每秒帧数（FPS）
用于评估模型在批量大小为1的推理速度。

2. 4　试验结果和分析

2. 4. 1　对比试验

首先是对比不同C2f模块的改进效果，结果见表1。
DCMB模块与C2f模块相比，提升了精度并且大幅度降

低了参数量，其mAP50最高，为 43. 4%，模型参数量最

低，为 1. 81 M。这是因为DCMB模块通过动态卷积核

选择与跨尺度特征融合，充分捕捉多尺度和多样化的

特征信息，提升检测精度。并且构建了一种灵活且高

效的卷积架构，因此整体参数较低。

其次是对比不同主干的改进效果，结果见表 2。
DB-DAF（DB 为 Dual backbone，DAF 为 dynamic align 
fusion）主干能在精度提升的同时，保持参数量降低，其

mAP50为 42. 8%，参数量为 2. 18 M。由于其引入了可

轻量化卷积的 HGStem 结构和基于多尺度特征融合

DAF模块来融合来自不同模块的特征并降低计算量，

因此增强了模型对不同特征的适应能力，从而提升整

体网络的精度和鲁棒性。

图 13　试验区域图像

Fig. 13　Map of the experimental area

表 1 对比不同 C2f 模块的改进

Tab. 1　Comparison of improvements of different C2f modules

模型
Model

YOLOv10

C2f-WTConv[22]

C2f-FMB[23]

C2f-Faster[24]

C2f-ODConv[25]

DCMB

精确率/%
Precision

50.7

52.4

51.5

52.5

50.7

52.5

召回率/%
Recall

44.2

42.5

41.1

39.9

41.4

43.8

平均精度均值/%
mAP50

41.7

42.8

42.3

41.4

41.5

43.4

高平均精度均值/%
mAP50-95

24.1

26.3

24.9

25.3

24.8

27.0

浮点运算量/G
GFLOPS

6.5

5.8

6.3

4.9

4.4

4.9

参数量/M
Params

2.27

2.05

2.22

1.78

2.30

1.81

权重体积/MB
pt.size

5.8

5.8

5.7

4.8

5.9

5.0
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最后是对比不同颈部的改进效果，见表3。CG-FPN
机制与原YOLOv10颈部相比，其精度与轻量化程度都

有改善。其mAP50为 43. 5%，并且参数量为 2. 19 M，
两者相对平衡。该机制通过空间特征重建和金字塔上

下文提取，在水平方向和垂直方向上捕获全局上下文，

同时显式建模矩形关键区域的轴向全局信息，用以提

升特征表达能力。此外，通过金字塔结构提取多尺度

上下文信息，实现不同层级特征的有效整合，增强模型

的上下文感知能力。

2. 4. 2　消融试验

为了全面评估本研究提出的DDC-YOLO算法在

复杂环境中对树木检测的性能，设计了 6组消融试验，

见表 4，以严格评估每个模块的性能及各个模块间的

兼容性，消融试验结果对比如图 14所示，所有模型在

训练过程中在 150轮次就保持收敛状态。DCMB模块

作用于颈部部分，以增强全局信息聚合，DB-DAF主要

针对于主干部分，来优化不同路径的特征对齐。前者

表 2　对比不同主干的改进

Tab. 2　Comparison of improvements of different backbones

模型
Model

YOLOv10

efficientViT[13]

fasternet[14]

timm[26]

convnextv2[15]

DB-DAF

精确率/%
Precision

50.7

53.5

51.6

51.1

51.8

51.0

召回率/%
Recall

44.2

39.9

41.8

42.1

40.0

43.1

平均精度均值/%
mAP50

41.7

42.1

41.5

42.0

40.7

42.8

高平均精度均值/%
mAP50-95

24.1

26.1

25.3

25.3

25.5

25.5

浮点运算量/G
GFLOPS

6.5

8.1

9.4

33.8

12.8

6.4

参数量/M
Params

2.27

3.50

3.76

1.29

5.24

2.18

权重体积/MB
pt.size

5.8

6.8

8.8

27

11.7

5.7

表 3　对比不同颈部的改进

Tab. 3　Comparison of improvements of different necks

模型
Model

YOLOv10

BiFPN[27]

Slimneck[16]

GoldYOLO[17]

MAFPN[28]

CG-FPN

精确率/%
Precision

50.7

54.7

51.5

52.8

54.6

52.8

召回率/%
Recall

44.2

42.4

42.2

43.0

41.1

41.8

平均精度均值/%
mAP50

41.7

43.2

42.1

44.0

42.2

43.5

高平均精度均值/%
mAP50-95

24.1

26.9

26.7

27.8

26.5

27.3

浮点运算量/G
GFLOPS

6.5

5.9

5.9

8.9

7.9

6.7

参数量/M
Params

2.27

1.72

2.40

5.40

3.05

2.19

权重体积/MB
pt.size

5.8

4.1

6.0

12.2

7.4

5.7

表 4　消融实验

Tab. 4　Ablation experiment

YOLOv10

√
√
√
√
√
√

DCMB

√

√
√

DB-DAF

√

√
√

CG-FPN

√

√

精确率/%
Precision

50.7

52.5

51.0

52.8

54.4

56.4

召回率/%
Recall

44.2

43.8

43.1

41.8

43.8

43.8

平均精度均值/%
mAP50

41.7

43.4

42.0

43.5

44.2

46.7

高平均精度均值/%
mAP50-95

24.1

27.0

25.5

27.3

27.5

29.0

浮点运算量/G
GFLOPS

6.5

4.9

6.4

6.7

6.5

6.5

参数量/M
Params

2.27

1.81

2.18

2.19

2.24

2.26

权重体积/MB
pt.size

5.8

5.0

5.7

5.7

5.9

5.8

注：√ 代表包含该组件。

Note： √ represents that this component is included.
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通过动态调整不同尺度的特征提取方式，并利用层间

残差提升语义一致性，后者通过自适应权重调整不同

主干的信息，使其融合更一致，提高浅层和深层特征的

协同能力。两者在计算流程上无冲突，并且互相增强

模型整体提取与融合特征能力，因此具有极高兼容性。

并且由于 DB-DAF主要通过 DAF来减少特征融合差

异，而 CG-FPN的上下文提取模块可以增强模型对场

景背景和目标区域的理解，有效弥补模型在大尺度和

全局特征建模方面的不足，使得不同尺度的特征能够

高效融合，降低融合时的信息损失，并且DCMB在颈部

部分增强了局部细节提取，与CG-FPN形成互补，因此三

者在设计上互补，能够在不同尺度、不同背景和不同输入

特征下自适应调整，使得目标检测精度、检测鲁棒性和计

算效率均有所提升，证明了其兼容性与有效性。

2. 4. 3　对比不同整体模型

本实验对比了Faster-RCNN、YOLOv5n［29］、YOLO-
v8n［30］、YOLOv10n以及 DDC-YOLO 在相同数据集场

景下的目标检测性能。通过对 YOLOV10n 的改进，

DDC-YOLO在多个关键指标上取得了更优表现。

由表 5可知，Faster-RCNN的参数量与计算量远大

于其他模型，并且推理速度最慢，但其精度高于YOLO
系列原始模型。 DDC-YOLO 的精确率（AP）达到

56. 4%，mAP50值为 46. 7%，其精度远高于所有模型，

表明该模型在较低 IoU阈值下也能更准确地检测目

标。DDC-YOLO的mAP50-95值为 29. 0%，在所有模

型中表现最佳，说明其在不同 IoU阈值下的检测能力

更稳定，具备更强的泛化能力。召回率（Recall）为
43. 5%，仅略低于 YOLOv10n（44. 2%），仍然保持在可

接受范围内。

DDC-YOLO 的 GFLOPS 与 YOLOv10n 相同，表明

其计算复杂度较低，适用于轻量化部署。该模型参数

量与权重，仅略高于YOLOv5n，但低于YOLOv8n，说明

其模型复杂度低，有利于轻量化部署。更重要的是，

DDC-YOLO在推理速度方面表现最佳，检测速度（FPS）
值达到 254 帧/s，远超其他模型，表明其在保证高精度

的同时，具备更快的推理速度，能够满足实时应用需求。

图 14　消融试验结果对比

Fig. 14 Comparison of ablation experiment results
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2. 4. 4　结果可视化分析

对来自 Open-Images-v7数据集的随机样本进行

特征图可视化操作。为了避免背景部分的干扰，首先

对热力图进行归一化操作，使得热力图只作用于目标

检测框内，如图 15所示。在图 15中颜色越深的区域表

示对网络的响应度越高，即对预测的影响越大。结果

表明，DDC-YOLO网络结构在提取有相关特征和准确

定位树木位置方面体现出优良的性能。具体而言，在

图 15的第 1列中，DDC-YOLO能检测到位于图片边缘

的树木并提取特征。在第 2列图片中对存在多个目标

密集区域进行检测时也能不产生遗漏问题，并且在第

3列第3行中，DDC-YOLO相较于原基准模型YOLOv10n
能避免错误预测。在第 4列有明显遮挡，且特征提取

不足的情况下也能检测目标，证明其性能优良。

根据图 16中的检测结果，DDC-YOLO在昏暗和明

亮的场景下与在密集目标和相互遮挡的情况下都能够

有效地检测出目标。这一表现证明了DDC-YOLO模

型具有广泛的适用场景和强大的模型泛化能力，能够

在各种复杂环境中保持较高的检测精度和鲁棒性。相

比于其他目标检测模型，DDC-YOLO展示了在多变光

照和拥挤环境中的优越性能，进一步验证了其在不同

场景下的可靠性。

3　结论

本研究针对当前森林资源普查中存在的树木检测

精度不足以及在复杂场景下当前主流算法适应性差等

表 5　对比不同的模型在数据集中的表现

Tab. 5 Comparison of the performance of different models in the dataset

模型
Model

Faster-RCNN

YOLOV5n

YOLOV8n

YOLOV10n

DDC-YOLO

精确率/%
Precision

50.0

48.4

54.2

50.7

56.4

召回率/%
Recall

43.1

42.1

45.2

44.2

43.5

平均精度均值/%
mAP50

43.5

42.4

41.7

41.7

46.7

高平均精度均值/%
mAP50-95

26.2

24.2

24.4

24.1

29.0

浮点运算量/G
GFLOPS

56.1

4.5

8.7

6.5

6.5

参数量/M
Params

3.91

1.76

2.87

2.27

2.26

权重体积/MB
pt.size

12.4

2.5

6.2

5.8

5.8

检测速度/(帧·s-1)
FPS

89

200

186

202

254

图 15　热力图可视化

Fig. 15　Heat map visualization
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问题，以 YOLOv10为基础模型，通过设计 DCMB模块

来替换颈部的 C2f模块、设计双主干式动态特征融合

网络和引入金字塔上下文特征提取与空间特征重建模

块机制，提升了树木检测的精度与速度，改善了模型在

不同光照变化和相互遮挡场景下的特征提取能力，有

效提高了检测精度。

通过消融试验验证了各改进后模块的有效性，

DDC-YOLO 的 mAP 值达到 46. 7%，相较于原基础

YOLOv10网络结构提升了 5%，且参数量小幅降低，检

测速度大幅度提升。对比试验表明，DDC-YOLO在类

似密集树木区域的复杂场景下的检测性能优于

YOLOv5、YOLOv8等主流算法。并且对热力图进行可

图 16　各个模型检测结果

Fig. 16　Detection results of each model
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视化操作，表明模型能够更精准地聚焦于树木冠层与

树干的关键特征区域，体现了检测结果的可解释性。

未来可将视觉与激光雷达点云数据融合来进行研究，

并将其技术应用于其他植被检测，以推动智慧林业技

术的全面落地。
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