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摘  要：麦穗数量检测对于作物表型参数计算、产量预测和大田管理都具有重要的意义。为了解决人工计数工作

量大且容易出错的问题，提出了一种基于You Only Look Once (YOLO)的麦穗目标检测与计数方法。首先利用大量小

麦图像对深度神经网络进行训练，然后利用神经网络对小麦图像进行麦穗目标检测与计数，最后对神经网络目标检测

的准确率和召回率进行计算评估，并通过分析检测结果验证其鲁棒性。分析结果显示，所训练网络对麦穗检测的精确率为

76.96%，召回率为93.16%，均值平均精度mean Average Precision (mAP)为89.52%。此外，该模型可以检测不同生长时

期的麦穗，具有较高的鲁棒性。研究表明，该方法对比其他麦穗计数方法准确高效，可以实际应用到小麦的产量估算上。
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Abstract: Detecting the number of wheat ears is of great significance to the calculation of crop phenotypic parameters, 
yield prediction and field management. In order to solve the problem of heavy workload and error-prone manual counting, 
this paper proposes a wheat ear target detection and counting method based on You Only Look Once (YOLO). First, a large 
number of wheat images are used to train the deep neural network. Then, the neural network is used to detect and count 
wheat ears in the wheat images. Finally, the accuracy and recall rate of the neural network target detection are calculated 
and evaluated, and the robustness is verified by analyzing the detection results. The analysis results show that the trained 
network has an accuracy rate of 76.96% for wheat ear detection, a recall rate of 93.16%, and a mean Average Precision (mAP) 
of 89.52%. In addition, the model can detect wheat ears in different growth periods, and has high robustness. Studies have 
shown that this method is more accurate and efficient than other wheat ear counting methods, and can be applied to wheat 
yield estimation.
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1   引言(Introduction)
小麦种植密度估算是小麦产量预测的重要手段，也是小

麦大田管理的重要依据。目前，小麦产量预测方法有人工预

测、年景预测[1]、基于遥感图像预测[2]和基于多元线性回归预

测[3]等。人工预测费时费力，容易出错；年景预测只适合地区

大范围产量预测；基于遥感图像预测准确率低；基于多元线

性回归预测受降水等变量影响较大，准确率难以保证。相比

之下，视觉传感器可以获取丰富的纹理和颜色信息，且成本
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较低。近年来，机器视觉在麦穗检测研究中发挥着越来越大

的作用。传统图像处理技术常使用移动窗法[4]或超像素分割

法[5]采样子图像，从子图像中提取颜色或纹理特征，然后训练

分类器，利用分类器识别麦穗，完成计数；或者通过图像处

理方法突出麦穗，如将图像进行二值化处理，在去除粘连后

识别麦穗[6]。

近年来，基于卷积神经网络(Convolutional Neural 

Network, CNN)的机器学习方法在图像处理领域取得了突破

性进展。在物体识别、目标检测与目标分割等应用上，基于

CNN的图像处理在技术表现上远好于传统方法[7]。因此，越来

越多的研究采用目标检测算法进行作物穗检测。目标检测方

法可分为Two-stage和One-stage两类。Two-stage方法先采

用一定的算法生成候选框，然后通过卷积神经网络对样本进

行分类，典型方法包括R-CNN[8]及Fast R-CNN[9]目标检测

模型，例如HE等[10]提出的SPP-net、REN等[11]提出的Faster 

R-CNN等。Two-stage目标检测方法准确率高，但是速度相

对较慢。One-stage方法直接回归目标的类别概率和边界框，

运算速度相比于Two-stage方法有较大提高，常用方法包括

Single Shot MultiBox Detector[12]等。YOLO系列目标检测

框架是一种非常典型的One-stage方法，包括王宇宁等改进

的YOLO[13]，李鹏飞等改进的YOLOv2[14]，REDMON等提出

的YOLOv3[15]，以及BOCHKOVSKIY等[16]提出的YOLOv4。

One-stage和Two-stage方法均已应用在作物穗的检测上，如

HASAN等[17]利用R-CNN进行麦穗检测，MADEC等[18]利用

Faster R-CNN进行麦穗检测。还有研究开始使用One-stage

目标检测算法，如利用YOLO等对作物穗进行目标检测[19]，从

而进行作物穗计数。由于麦穗目标尺寸小，相互遮挡严重，

而且还有叶片的遮挡，目标识别困难，因此，仍然有必要对

麦穗目标检测开展进一步的研究。

本文研究基于YOLOv3的麦穗目标检测算法，对目标检

测效果进行评价，并对比基于深度学习的麦穗计数与人工麦

穗计数两种方式，验证该方法的可行性。

2  麦穗小目标检测机制(Detection mechanism of 

small wheat ear target)

2.1   YOLOv3目标检测原理

YOLO系列目标检测算法是一种典型的One-stage目标

检测算法。该系列算法可以直接回归得出目标可能所处的位

置，显著提高了目标检测的速度，并在实现实时性的同时确

保检测精度。YOLO系列算法在实践中被广泛使用。YOLOv3

是YOLO系列目标检测算法的典型代表，是目前实际工程应用

领域最优秀的目标检测算法之一。

YOLOv3网络结构如图1所示。由于ResNet[10]可以有效

加深网络深度并提高预测精度，YOLOv3使用了残差网络

Residual，引入了多个ResNet模块，并大量使用了残差的跳

层连接，减轻了深度神经网络在加深深度时梯度消失的问

题。YOLOv3最终设计了一个具有53 个卷积层的神经网络，

命名为Darknet-53，用以提取图像特征。

图1 YOLOv3网络结构

Fig.1 Network structure of YOLOv3

YOLOv3生成3 个具有不同深度的特征图，来预测不

同尺度的目标。3 个特征层的shape分别为(52,52,256)、

(26,26,512)、(13,13,1024)，划分越精细的特征图所能检测的

目标就越精细，有效提高了小目标的检测效果。YOLOv3通过

将上采样后的特征图与较前层的特征图融合，例如将26×26

的特征层上采样后与52×52的特征层融合，从而得到上采样

层的语义信息和前层特征图的细粒度信息，再进行卷积运算

后对目标进行准确预测。

特征层预测结果sh a p e分别为(N , 1 3 , 1 3 , 2 5 5 )、

(N,26,26,255)、(N,52,52,255)，其中N为图片数量。每个特

征图网格单元上生成3 个锚框，每个网格单元负责一个区域的

检测，因此YOLOv3的边界框预测过程就是将特征图每个网

格点加上它对应的坐标偏移量，相加的结果即为预测框的中

心，然后再利用先验框和缩放尺度计算出预测框的长和宽，

从而可以得到整个预测框的位置。

2.2   YOLOv3改进

神经网络训练之前，对YOLOv3的网络结构进行改进。
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本文需要检测麦穗和背景，因此，只有一个类别，则输出

特征层的最后一个维度为3×(5+1)=18，其中“3”表示每

个网格生成3 个预测框；“5”则分别表示横纵坐标偏置、

预测框长宽、置信度；“1”表示分类结果。因此，3 个特

征层的输出结果的尺寸改为(N,13,13,18)、(N,26,26,18)、

(N,52,52,18)，其中N为图片数量。

2.3   评价函数

目标检测通常使用准确率和召回率这两个指标来评估目

标检测算法的性能。精确率(Precision)是指正确检测为正类的

目标在所有判定为正类的目标中所占的比例；召回率(Recall)

是指被正确检测为正类的目标在所有正类目标中所占的比

例。精确率和召回率的计算公式分别如式(1)和式(2)所示。

                100%TPPrecision
TP FP

= ×
+

            (1)

                 
100%Recall

TP FN
TP

= ×
+              (2)

式中，TP表示正确识别为正类的目标个数；FP表示错误识别

为正类的目标个数；FN表示错误识别为负类的目标个数。

在实际的应用过程中，精确率和召回率两个指标无法同

时满足要求，因此使用AP值综合考虑两个指标，从而衡量网

络的性能。AP计算公式如式(3)所示。

              
1

( ) ( )
N

k
AP Precision k Recall k

=

= ∆∑           (3)

式中，N表示测试集中图片的数量；Precision(k)表示第k 张图片

的Precision值；∆Recall(k)表示从k-1 张图片到k 张图片Recall值

的变化情况。针对具有C类目标的具体任务时，一般采用平均

AP值即mAP，来衡量网络的性能，其计算如式(4)所示。

                      
APmAP
C

=                    (4)

3   实验分析(Analyses of experiment)

3.1   YOLOv3框架运行平台

麦穗目标检测程序运行环境为Ubuntu 18.04，采用keras

开源框架，后端引擎为Tensorflow张量操作框架；硬件平台

为Intel i9-9900K CPU，主频3.60 GHz，32 GB内存，显卡

为NVIDIA RTX 2080Ti。

3.2   数据集制作

神经网络训练数据来源于文献[18]。然而该文献提供的

数据中存在很多错误，标签位置与图像中麦穗目标不匹配，

无法用于神经网络的训练。因此，本文校正了文献[18]提供的

数据，查找标定错误的图像，并对图像进行翻转和旋转等操

作，使标签与麦穗目标匹配，最终获得有效图像222 张。将其

中80%的数据用于网络训练，其余20%的数据作为测试集用于

测试网络的性能。在训练过程中，将前文所述80%数据中90%

的数据作为训练集用于训练神经网络中的参数，其余10%的

数据作为验证集用于验证模型性能的样本集合。由于采用了

YOLOv3的预训练权重，设置batch_size=4，经过150 轮迭代

后，损失函数趋于稳定。

3.3   实验结果分析

为了验证YOLOv3在麦穗识别中的性能，基于上文所述

的测试集，通过计算目标检测算法典型评价指标来对YOLOv3

算法进行评价。三种评价指标计算结果如表1所示。由于本文

所识别的为单一目标，因此，本文中mAP值即为麦穗这一类

别的AP值。从表1中的数据可以得出，YOLOv3在麦穗检测中

表现出较优的性能，其精确率为76.96%，召回率为93.16%。

由于精确率和召回率取决于阈值设定，为了更准确地评估模

型目标检测性能，绘制精确率-召回率变化曲线如图2所示，

曲线包围面积即mAP为89.52%。

表1评价指标计算结果

Tab.1 Calculation results of assessment criteria

精确率 召回率 mAP值

76.96% 93.16% 89.52%

图2 P-R曲线

Fig.2 P-R curve

为了验证YOLOv3在麦穗识别中具有较高的鲁棒性，本

文选取了小麦在不同生长时期所拍摄的照片进行测试分析。

测试结果如图3、图4和图5所示，测试图片按生长周期进行排

序。各实例图片检测结果如表2所示，其中，检测成功的目

标使用方框进行标注。在图3中，成功检测出138 个目标，有

8 个目标未成功检测，准确率为94.52%；在图4中，成功检测
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出100 个目标，有6 个目标未成功检测，准确率为94.34%；在

图5中，成功检测出129 个目标，有1 个目标检测失败，准确

率为99.23%。通过以上数据可知，该算法漏检少量麦穗，主

要原因是麦穗目标比较小，麦穗与麦穗之间、叶片与麦穗之

间相互遮挡。从上述图片的总体检测结果中可以看出，该算

法在麦穗生长的各个时期均表现出较高的识别准确率，并且

预测框的大小与位置也与麦穗非常匹配，可以认为该算法表

现出较高的麦穗识别鲁棒性。

图3 麦穗检测结果1

Fig.3 Detection result of wheat ears 1

图4 麦穗检测结果2

Fig.4 Detection result of wheat ears 2

图5 麦穗检测结果3

Fig.5 Detection result of wheat ears 3

表2 各实例图片检测结果

Tab.2 Detection results of all example pictures 

检测出麦穗数量 真实数量 检测出麦穗百分比

138 146 94.52%

100 106 94.34%

129 130 99.23%

4   结论(Conclusion)
本文基于YOLOv3目标检测算法，对麦穗进行检测和计

数。首先对开源的小麦麦穗数据集进行校正，并且适当划分

训练集、验证集和测试集；其次，本文根据单类目标检测需

求对YOLOv3进行改进，基于划分的数据集并结合YOLOv3的

预训练权重对YOLOv3网络进行训练；最后，利用训练完成

的神经网络对测试集数据进行测试。最终的实验结果证明，

YOLOv3在麦穗检测这一任务中具有较高的准确率和mAP指

标，且表现出较高的鲁棒性。同时也发现，由于麦穗目标较

小，加之相互遮挡严重，仍存在部分麦穗漏检的情况，对麦

穗的目标检测仍需要进一步的研究来提高准确率。
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占据海运网络的中心位置。但是亚洲各港口间竞争也比较激

烈，新加坡港是世界海运网络最大的中转中心，使其综合中心

性的位置排在第二。因此，随着海运网络的不断发展，我国还

需要不断提高港口竞争力以加强在世界海运网络中的地位。

6   结论(Conclusion)
以港口为节点，以港口间航次连接作为边、航次数量作为

权重构建海运复杂网络。对海运复杂网络进行分析，分别计算

网络的度中心性、中间中心性、接近中心性，将三种中心性作

为决策属性，港口作为决策方案。熵权-折中妥协法是一种主

观和客观相结合的多属性决策方法，使用此方法对港口的中心

地位进行排序，能够合理地反映出海运网络中各港口的中心地

位，为港口的发展和政策的制定提供科学的依据。

根据排序结果可以看出各个港口的差异较大，排名前四

的深圳港、新加坡港、香港港和上海港的折中值差距很小，

竞争非常激烈，且都位于海运复杂网络的重要位置，海运复

杂网络稳定性依赖于这些港口的稳定发展。使用将加权的复

杂网络与EW-VIKOR多属性决策相结合的方法研究港口的中

心地位，此方法为全球贸易发展中港口的建设提供了更多的

参考。
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