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摘 要:为了解利用深度学习技术实现小麦穗数高效精准测定的可行性,选取黄淮冬麦区10个小麦主栽

品种(泛麦8号、周麦36、中麦895、马兰1号、新麦26、豫麦49、济麦22、中麦578、郑麦1860和中麦255),设

置120万、240万和360万株·hm-2 三个种植密度,采用YOLOv5、YOLOv6、YOLOv8和YOLOv10四种

深度学习算法,构建通过视频流实时识别计数小麦穗数的模型,并以小麦品种中麦578的生产田群体(300万

株·hm-2)进行预测精度验证。结果表明,不同模型损失函数起点和下降幅度均存在差异,各模型对麦穗的

检测性能均随迭代次数的增加而提升。在训练时间和检测效率方面,YOLOv6和 YOLOv10模型速度较

快,但检测性能和准确率均低于YOLOv5和YOLOv8。YOLOv5和YOLOv8模型耗时相对较长,但YO-

LOv8模型的召回率、F1分数、平均精度及准确率表现最佳,分别为90.90%、93.00%、97.20%和88.00%。

YOLOv8模型识别穗数与真实计数的相关性随种植密度增加而降低,在三个种植密度下r2 分别为0.92、0.81
和0.79。经生产田群体验证,综合考虑r2、RMSE和 MAE值,YOLOv8模型相对其他模型在小麦灌浆各阶

段的穗数识别中表现最稳定,识别穗数精度最高;在视频流中YOLOv8模型检测穗数的r2 最高,达到0.90。

这说明YOLOv8模型在小麦群体穗数识别方面具有较高的可靠性,受种植密度、品种和穗数发育阶段影响

较小,在复杂田间环境下同样表现出较好的鲁棒性和高效性,适用于产量预测、育种研究、栽培管理等场景。
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Abstract:Toevaluatethefeasibilityofusingdeeplearningforefficientandaccuratewheatspikecount-
ing,tenmajorwinterwheatcultivarsfromtheHuang-Huaiwheatregion(Fanmai8,Zhoumai36,

Zhongmai895,Malan1,Xinmai26,Yumai49,Jimai22,Zhongmai578,Zhengmai1860,and
Zhongmai255)wereselectedasmaterials.Threeplantingdensities(1.2million,2.4million,and3.6
millionplants·hm-2)weretested,andfourdeeplearningalgorithms(YOLOv5,YOLOv6,YOLO
v8,andYOLOv10)wereemployedtoconstructreal-timevideo-basedwheatspikedetectionand
countingmodels.Themodelswerevalidatedusingfield-grownZhongmai578populations(3million
plants·hm-2).Theresultsshowedthattheinitiallossfunctionsandconvergenceratesvariedamong
models,withallmodelsimprovinginspikedetectionperformanceasiterationsincreased.Intermsof



trainingspeedandinferenceefficiency,YOLOv6andYOLOv10werefasterbutexhibitedlowerde-
tectionaccuracycomparedtoYOLOv5andYOLOv8.AlthoughYOLOv5andYOLOv8required
longerprocessingtime,YOLOv8achievedthebestperformanceinrecall(90.90%),F1-score
(93.00%),meanaverageprecision(97.20%),andoverallaccuracy(88.00%).Thecorrelation(r2)

betweenYOLOv8’sspikecountsandmanualcountsdecreasedwithincreasingplantingdensity,

yieldingvaluesof0.92,0.81,and0.79forthethreedensities,respectively.Fieldvalidationdemon-
stratedthatYOLOv8outperformedothermodelsinstabilityandprecisionacrossdifferentgrain-fill-
ingstages,withthehighestr2(0.90)forreal-timevideo-basedspikecounting.Themodelalso
showedrobustnessagainstvariationsinplantingdensity,cultivar,andspikegrowthstage,maintai-
ninghighperformanceincomplexfieldenvironments.ThesefindingssuggestthatYOLOv8isareli-
ablealgorithmforwheatspikecounting,suitableforyieldprediction,breeding,andcultivationman-
agementapplications.
Keywords:Wheatspikecounting;Videostreams;Deeplearning;UnmannedAerialVehicle(UAV);

YOLO

  小麦是中国第三大粮食作物[1]。由于人口增

长和气候变化的影响,市场对粮食的需求呈持续

刚性增长态势,因而高产稳产依然是小麦育种的

最主要目标。穗数是小麦产量构成因素之一[2-3],
与籽粒产量呈显著正相关,在小麦遗传育种与产

量估测研究中尤为重要。传统小麦估产主要依靠

人工田间计数麦穗,需要大量人力、物力和时间,
尤其是在大区域尺度下传统估产方法最易受人为

等因素限制,进而影响结果的准确性和工作效

率[4-6]。因此,开发一种能够快速、准确识别小麦

穗数的方法对于小麦育种和产量评估工作具有重

要意义[7]。
虽然结合麦穗颜色、纹理和形态特征的计算

机视觉和机器学习算法能够对麦穗进行计数,但
该方法的泛化性能较弱[8-9]。在不同种植环境和

不同密度条件下,对田间麦穗进行实时检测时,算
法需经过特定调整以适应复杂现场条件。通常做

法是优化算法参数、改进模型结构以及增强对环

境适应性。随着计算机性能的提高,基于深度学

习的麦穗图像识别算法得到了广泛应用[10]。麦

穗的检测和计数可通过图像分割[11-12]和目标检

测[13-15]实现。目标检测算法又可分为单阶段目标

检测算法和两阶段目标检测算法。其中,单阶段

目标检测算法主要通过目标检测算法直接从图像

中探测目标的位置和类别,无需生成候选框,从而

显著提高检测速度,如SSD(singleshotmultibox
detector)[16]和YOLO(youonlylookonce)系列

算法[17-18],因其快速、高效的检测性能和易于部署

的特点,在农业领域得到广泛应用;两阶段目标检

测算法,如 FastR-CNN[19-20]和 SPP-net[21-22]模
型,其通过引入区域候选网络(regionproposal
network,RPN)生成候选区域,虽然在检测精度

上有所提高,但速度相对较慢。为了解决这一问

题,专家提出了多种改进策略,如动态颜色变换网

络通过调整图像的颜色通道,减少了假阴性,提高

了检测准确性[23-24]。
前人研究发现,在计算麦穗数量时可将CBAM

(convolutionalblockattentionmodule)与YOLO
v5融合为一种复合网络结构,该结构在麦穗检测

任务上可以达到90.40%的F1分数和90.20%的

平均精度[25]。通过在 YOLOv7x框架中引入

SPD(spacetodepth)模块,并结合NWD(normal-
izedgaussianwassersteindistance)损失函数,构
建出改进的检测模型YOLOv7xSPD,可显著提

升视频流中麦穗计数的效率和准确性[26]。视频

流检测小麦穗数相较于图片检测,能够提供连续

实时数据,有效捕捉动态变化,减少因静态图像导

致的漏检,对于大面积农田检测效率更高,可为农

业管理提供强有力的技术支持[27-28]。
为了解单阶段目标检测算法YOLOv5、YO-

LOv6、YOLOv8和YOLOv10在小麦不同种植

密度图像数据集下的麦穗检测性能表现,本研究

建立了能够准确识别麦穗的深度学习模型,确保

即使在环境光线变化、种植密度不一的情况下也

能保持高准确度,重点分析各模型间监测精度差

异、模型泛化能力的提升策略,探索视频流技术在

小麦穗数识别计数中的实用性,为小麦田间生长

发育检测、估产、品种鉴定等提供技术支持。
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1 材料与方法

1.1 试验区概况

试验采用品种和种植密度双因素随机区组设

计。供试小麦材料为泛麦8号、周麦36、中麦

895、马兰1号、新麦26、豫麦49、济麦22、中麦

578、郑麦1860和中麦255等10个当前黄淮冬麦

区主栽品种,包含不同穗型,具有多样性和代表

性。种植密度设置120万、240万和360万株·

hm-23个水平。2个重复,小区长6m,宽1.20
m,面积7.20m2。小麦种植管理同当地生产田。
验证群体来自小麦品种中麦578的生产田,种植

密度为300万株·hm-2。试验材料均于2023-
2024年生长季种植在河南省新乡市新乡县七里

营镇中国农业科学院作物科学研究所新乡综合试

验基地(113°45'40″E,35°8'11″N)(图1)。

1.2 技术路线

按图2所示流程采集不同种植密度小区和生

产田无人机视频流数据,并结合四种前沿的深度

学习算法,对小麦穗数进行预测研究。

1.3 视频流数据采集

小区图像数据采集时间为2024年5月22
日,小麦正值灌浆后期;生产田图像数据采集时间

为2024年5月12日、5月17日、5月22日,小麦

正值灌浆前期、中期与后期。数据采集选择晴朗

的早晨(约7点到9点之间)进行,以避免因光照

强度过高而造成干扰。利用消费级无人机大疆

DJIAir3搭载4800万像素的摄像头来捕获视频

流,其分辨率为3840×2160,帧率为60FPS。
为获得小麦冠层的详细视频,镜头倾斜37°,手动

控制飞机在麦穗冠层上方3m,以速度0.50~1
m·s-1 飞行。此外,为进一步验证模型在复杂环

境下的可靠性,采集了生产田麦穗视频用于评估

不同模型在视频流识别方面的效果,并在测试集中

加入了灌浆前期(2024年5月12日)与灌浆中期

(2024年5月17日)数据。这些数据能够更全面地

评估模型在不同生育时期的性能,确保其在复杂环

境下的准确性和稳定性。按照当前国际通用方式,
本研究小麦穗数识别采用视频与图片中的麦穗由

两人单独计数后取平均值作为真实值[20,26,29]。

  A:研究区位置;B:不同种植密度小区;C:生产田。

A:Locationofthestudyarea;B:Experimentalplotswithdifferentplantingdensities;C:Wheatfield.

图1 小麦种植区地理位置与UAV视频采集

Fig.1 GeographicallocationofwheatplantingareaandUAVvideoacquisition
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  P:精确率;R:召回率;F1:F1分数;AP:平均精度;Acc:准确率。
P:Precision;R:Recall;F1:F1Score;AP:Averageprecision;Acc:Accuracy.

图2 技术路线图

Fig.2 Technicalroadmap

1.4 数据集创建

将灌浆后期不同种植密度的图像数据用于模

型训练。由于麦穗在视野范围内太密集,考虑到

数据存储空间和处理效率,本研究将原始视频(分
辨率为3840×2160)裁剪为分辨率为450×450
的小视频。为了降低抽帧时图像的重叠率,每45
帧提取1帧,共得到528幅图像并用于模型训练。
模型检结果及人工计数结果均以单幅图像中的麦

穗数为单位。每幅子图像(450×450像素)覆盖

的实际田间面积取决于原始视频中的位置,范围

为0.12~0.24m2。使用labellmg对数据集进行

标注,图3为原始图像与标注图像对比图。此外,
为了提高模型的泛化性能,减少小麦冠层受到光

照条件、天气变化和风速等因素影响,采用水平翻

转、垂直翻转、水平垂直翻转、高斯模糊、增减对比

度6种方案对图像进行数据增强,共获得3168张

图像数据。图像数据增强效果如图4所示。使用

Python语言编写的脚本对增强后的图像进行注释

和转换,以获得其相应的注释文件。按照8∶1∶1的

比例将数据集分为训练集、测试集和验证集。

1.5 麦穗检测算法原理

YOLOv5是一个基于PyTorch的深度学习

算法,主要通过在输入端实施 Mosaic数据增强策

略,以提升模型对多变场景的泛化能力。此外,

YOLOv5引入了自适应锚框计算策略,优化了对

不同数据集中目标尺寸和形状的适应性,进而提高

检测精度。为了增强多目标的实时检测与跟踪性

能,研究者在YOLOv5中集成了ReID(re-identifica-
tion)特征识别模块,加快了跟踪速度,在实现输出目

标位置的同时,也能提供目标特征信息[11,25]。

YOLOv6由美团视觉智能部研发,专为工业

应用设计,具有高精度和快速的推理效率。相较
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图3 原始图像(A)与标注图像(B)的对比

Fig.3 Comparisonbetweentheoriginalimage(A)andtheannotatedimage(B)

  A:高斯模糊;B:减少对比度;C:水平垂直翻转;D:水平翻转;E:增加对比度;F:垂直翻转。

A:Gaussianblur;B:Decreasecontrast;C:Horizontalandverticalflip;D:Horizontalflip;E:Increasecontrast;F:Verticalflip.

图4 数据增强效果图

Fig.4 Dataaugmentationeffectdiagram

于YOLOv5,采用了 Hardware-friendly的骨干网

络设计,使得模型更加适合在不同硬件平台上运

行,其更简洁高效的检测有助于提升模型性能,并
引入双向串联模块(bidirectionalseriesmodule),可
以增强模型的特征提取能力[30]。

YOLOv8支持多种视觉任务,如图像分类、
物体检测和实例分割,具有多功能性和灵活性,在
保持高精度的同时提高了处理速度,实现了速度

与精度的平衡。其提供了从nano、small、medi-

um、large至x-large多种规模模型,以适应不同

需求。在骨干网络架构上,YOLOv8采用了C2f
结构,取代了YOLOv5中的C3结构,并为不同

模型定制了通道数,显著提升了性能[31-33]。

YOLOv10在YOLOv8的基础上进行了优

化,是YOLO系列的最新迭代,由清华大学研究

团队开发,旨在实现端到端的高性能目标检测。
特别是在非极大值抑制(non-maximumsuppres-
sion)训练方面取得了突破,减少推理延迟并提高
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了部署效率。YOLOv10还引入了空间-通道解

耦下采样技术,提升了特征提取效率和准确性。
此外,YOLOv10提供了多种算法,以适应从资源

受限环境到追求高精度的不同应用需求[34]。

1.6 模型训练

模型采用Pytorchv2.40深度学习框架,将训

练集和验证集分为16个批次,遍历所有批次后完

成1次迭代。优化器选择SGD(stochasticgradient
descent),设置初始学习率为0.01,共进行150次迭

代。随着迭代次数的提升,降低学习率至0.0001。

1.7 评价指标

1.7.1 不同模型性能的评估指标

为更加全面地衡量模型的识别性能,采用精

准率(precision,Pr)、召回率(recall,Re)、F1分数

(F1score,F1)、平均精度(averageprecision,AP)
和准确率(accuracy,Acc)对模型进行评价,指标

在0~1范围内取值,其值越大,评估效果越好。
其计算公式如下,TP代表真阳性,FP代表假阳

性,FN代表假阴性,TN代表真阴性,AP是PR
曲线中曲线和坐标轴包围的区域的面积。

Pr=
TP

TP+FP
;Re=

TP
TP+FN

;

F1=
2(Pr×Re)
Pr+Re

;AP=∫10Pr(Re)dRe

Acc=
TP+TN+FP+FN

TP+TN
1.7.2 不同模型识别效果的评估指标

模型计数与田间真实值之间的相关性决定系

数(coefficientofdetermination,r2)来评估,均方

根误差(rootmeansquareerror,RMSE)用于评

估模型计数和田间真值数之间的差异程度,平均

绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)为衡量预

测值与真实值之间绝对误差的平均值。

r2=1-
∑n

i=1 yi-yi
︿

  2

∑n
i=1 yi-yi

-
  2

RMSE=

 

∑n
i=1 yi-yi

︿
  2

n

MAE=
∑n

i=1|yi-yi
︿
|

n
各定义式如下,其中,n 为图像个数,yi 表示

人工统计到的地面真实值,yi
︿

表示模型计数结

果,yi
-

表示真实值的平均值,|yi-yi
︿
|为地面真

实值与模型计数结果之间的绝对误差。

2 结果与分析

2.1 不同模型训练损失函数及性能提升分析

在目标检测模型的训练过程中,损失函数能

够量化模型预测结果与实际结果之间的差异,从
而指导模型通过优化过程提高预测准确性。从

YOLOv5、YOLOv6、YOLOv8和 YOLOv10
四种模型的训练过程(图5)看,随着迭代次数的

增加,各模型的边界框损失(Train/box_loss)、分
类损失(Train/cls_loss)和分布焦点损失(Train/

dfl_loss)均逐渐降低并趋于平稳,清晰地表明模

型在训练过程中在不断优化并最终收敛。尽管各

模型损失函数的起始点和下降幅度存在差异,但所

有模型对麦穗的检测性能经过迭代均有所提升。

2.2 不同麦穗检测模型的综合性能评价

为了确保模型可靠性,所有模型使用相同数

据集进行训练。从训练时间来看,YOLOv6训练

时间最短,仅需6.37h,而YOLOv8训练时间最

长,为24.37h,是 YOLOv6的3.83倍(表1)。
在检测效率方面,YOLOv6的每秒传输帧数最

高,为13.04帧·s-1,推理时间为130.60ms·
张-1,预处理时间和输出时间分别为6.80和17.90
ms·张-1,检测效率高于其他模型;YOLOv10检

测效率次之;YOLOv5检测效率与YOLOv8接

近,均较低。从训练结果(表2)看,虽然YOLOv10
的精确率最高,为96.60%,但其召回率(72.70%)、
F1分数(82.00%)、平均精度(88.60%)以及准确

率(69.80%)均低于YOLOv8,YOLOv6各项与

之相近。YOLOv8在召回率(90.90%)、F1分数

(93.00%)、平均精度(97.20%)和准确率(88.00%)
上均表现最好,说明其综合检测性能最佳。YO-
LOv5的精确率、召回率、F1分数、平均精度和准

确率分别为92.10%、90.10%、92.00%、96.60%
和85.70%,均略低于 YOLOv8。尽管 YOLO
v6和YOLOv10在时间消耗方面具有优势,但检

测性能和准确率均低于YOLOv5和YOLOv8。
综合各方面表现,YOLOv8虽相对耗时,但检测

性能均衡,整体准确性较高,可作为最佳模型。
2.3 不同种植密度下模型识别麦穗精度验证分析

在不同种植密度条件下,四种模型对小区麦

穗数量识别的情况各有不同。随着种植密度的增

加,整体上各模型的识别穗数与真实穗数的相关

性(r2)均有所下降,误差(RMSE和 MAE)则相

应增加(图6)。在低种植密度(120万株·hm-2)条
件下,各模型的预测精度相对接近。其中,YOLOv8
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图5 不同模型训练损失变化趋势

Fig.5 Traininglossvariationtrendsofdifferentmodels

表1 不同模型的训练时间与检测效率对比

Table1 Comparisonoftrainingtimeanddetectionefficiencyamongdifferentmodels

模型名称
Modelname

训练时间
Trainingtime/h

预处理时间
Preprocessingtime/
(ms·image-1)

推理时间
Inferencetime/
(ms·image-1)

输出时间
Outputtime/
(ms·image-1)

每秒传输帧数
Framespersecond

每秒浮点运算次数
Floating-point

operationspersecond
YOLOv5 11.15 5.80 146.40 19.50 12.80 95.97G
YOLOv6 6.37 6.80 130.60 17.90 13.04 97.83G
YOLOv8 24.37 6.20 144.80 22.20 11.95 89.59G
YOLOv10 8.57 5.70 136.90 0.60 10.07 75.53G

  每秒浮点运算次数下的“G”表示十亿次(109)浮点运算。

“G”infloating-pointoperationspersecond(FLOPS)denotesonebillion(109)floating-pointoperations.
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表2 不同模型训练结果

Table2 Trainingresultsofdifferentmodels

模型名称
Modelname

精确率
Precision/%

召回率
Recall/%

F1分数
F1score/%

平均精度
Averageprecision/%

准确率
Accuracy/%

YOLOv5 92.10 90.10 92.00 96.60 85.70

YOLOv6 96.10 80.30 89.00 93.80 80.90

YOLOv8 93.10 90.90 93.00 97.20 88.00

YOLOv10 96.60 72.70 82.00 88.60 69.80

  预测值,真实值,RMSE和 MAE的单位均为穗·幅-1。图7和图8同。

Theunitsofthepredictedvalues,actualvalues,RMSEandMAEarespikes·image-1.Thesmaeinfigure7andfigure8.

图6 不同种植密度下小麦穗数预测值与真实值相关性

Fig.6 Correlationbetweenthepredictedandactualvaluesofwheatspikesunderdifferentplantingdensities
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具有最高的拟合优度(r2=0.92),MAE和RMSE
分别为1.10和1.40穗,其预测精确度高于YO-
LOv5、YOLOv6和YOLOv10。当种植密度提

升至240万株·hm-2 时,YOLOv8的拟合优度

仍较高(r2=0.81),而其他模型的r2 值均有所降

低。当种植密度达到360万株·hm-2 时,YO-
LOv8的r2 值为0.79,依然优于其他模型,其他

模型的r2 值进一步降低。
通过统计分析,在种植密度为120万株·

hm-2 时,YOLOv8的预测性能与YOLOv5和

YOLOv10差异分别达到0.05和0.01显著水

平;在种植密度为240万株·hm-2 时,YOLOv8
的预测性能与YOLOv6和YOLOv10差异均达

到0.01显著水平;在种植密度为360万株·

hm-2 时,YOLOv8的预测性能与 YOLOv5、

YOLOv6和YOLOv10差异均达到0.01显著

水平(表3)。这进一步印证了YOLOv8在高种

植密度条件下对麦穗表现出较高的识别能力。

表3 不同种植密度下模型的预测性能比较

Table3 Comparisonofmodelpredictionperformance

underdifferentplantingdensities

种植密度
Plantingdensity/
(×104·hm-2)

模型组合
Modelcombination t P

120 YOLOv5-YOLOv6 0.49 0.63

YOLOv5-YOLOv8 2.48 0.02

YOLOv5-YOLOv10 -0.41 0.68

YOLOv6-YOLOv8 1.60 0.12

YOLOv6-YOLOv10 -0.82 0.42

YOLOv8-YOLOv10 -2.73 0.01

240 YOLOv5-YOLOv6 -1.26 0.21

YOLOv5-YOLOv8 1.83 0.07

YOLOv5-YOLOv10 -1.10 0.28

YOLOv6-YOLOv8 3.06 <0.01

YOLOv6-YOLOv10 0.00 1.00

YOLOv8-YOLOv10 -2.74 0.01

360 YOLOv5-YOLOv6 -0.37 0.72

YOLOv5-YOLOv8 2.67 0.01

YOLOv5-YOLOv10 -0.08 0.93

YOLOv6-YOLOv8 3.31 <0.01

YOLOv6-YOLOv10 0.27 0.79

YOLOv8-YOLOv10 -2.68 0.01

2.4 模型识别麦穗精度的大田验证结果

利用生产田群体进行验证,结果(图7)表明,

在灌浆前期、中期和后期,各模型的识别精度随着时

间的变化而逐渐增加。在灌浆前期,YOLOv8的r2

为0.78,RMSE和MAE值分别为3.62和3.30穗·
幅-1;而 YOLOv5、YOLOv6和 YOLOv10的

r2 为0.60~0.76,误差指标相对较高。在灌浆中

期,YOLOv8的r2 提升至0.88,而 YOLOv5、

YOLOv6和YOLOv10的r2 分别为0.83、0.74和

0.75。到灌浆后期,YOLOv8的r2 达到0.91,MAE
和RMSE值分别为3.51和3.10穗·幅-1,各项

指标均优于其他模型。综合来看,YOLOv8在小

麦灌浆不同阶段的麦穗识别计数表现最为稳定和

可靠,适合用于麦穗数量监测与评估。
由表4可知,YOLOv5、YOLOv6、YOLO

v8、和YOLOv10四个模型在麦穗检测中都展现

了各自的优势和特点。YOLOv6和YOLOv10
的整体结果相近,但 YOLOv10的误检数量最

低,YOLOv6在漏检数量、准确识别数量和识别

数量上优于YOLOv10。YOLOv5和YOLOv8
的整体结果相近,且均优于YOLOv6和YOLO
v10,但YOLOv8的识别数量、漏检数量、误检数

量和准确识别数量均优于YOLOv5。综上所述,

YOLOv8无论是在检测覆盖率、准确性还是整体

识别效率上展现出了较好性能。

2.5 生产田视频流下模型识别麦穗精度分析

生产田视频流下对比模型预测的穗数与生产

田真实穗数,结果(图8)表明,YOLOv5、YOLO
v6、YOLOv8和YOLOv10的r2 值分别为0.84、

0.74、0.90和0.72,RMSE值分别为13.05、14.97、

10.00和15.88穗·幅-1,MAE值分别为9.70、

12.95、7.80和12.70穗·幅-1,表明 YOLOv8
是所有模型中最佳的,具有最高的r2 值(0.90)与
最低的 RMSE值(10.00穗·幅-1)和 MAE值

(7.80穗·幅-1),说明它在小麦穗部计数任务中

最为准确和稳定,YOLOv5是个可替代的选择,

YOLOv6和YOLOv10预测误差较大。

3 讨论

基于无人机视频流的小麦穗数精准计数方法

是一种能够准确、实时地在田间进行小麦穗计数

的智能技术。本研究表明,YOLOv8在动态视频

流处理上具有明显优势,适用于多尺度和多宽高

比的目标检测,尤其在密集目标排列的情况下,锚
框机制进一步提升了检测性能[31-32]。与 YOLO
v5相比,YOLOv8在速度和准确性方面的优化使
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图7 不同生育期下预测值与真实值对比

Fig.7 Comparisonofthepredictedandactualvaluesatdifferentwheatgrowthstages

表4 不同模型识别麦穗结果对比

Table4 Comparisonofwheatspikedetectionresultsamongdifferentmodels

模型
Model

穗数Spikenumber/(spikes·image-1)

真实数量
Truenumber

识别数量
Detectednumber

误检数量
Falsepositivenumber

漏检数量
Falsenegativenumber

准确识别数量
Truepositivenumber

YOLOv5 2759 2708 191 242 2517
YOLOv6 2759 2386 122 495 2264
YOLOv8 2759 2713 169 215 2544
YOLOv10 2759 2114 76 721 2038

其在农业实时监测领域展现出巨大的应用潜

力[33]。差异性显著分析的结果也证实,在不同种

植密度条件下,YOLOv8与其他模型的预测性能

存在显著差异,其能够更好地在实际应用中发挥

作用,展现出较强的稳定性和适应性。此外,尽管

有研究表明,YOLOv8的精确率略低于 YOLO
v7xSPD(P为95.80%)[26],但其通用性和易用性

使其在更广泛的田间条件下具有更高的推广价

值。此外,本研究进一步针对不同小麦穗型品种

和种植密度进行试验,验证了模型在不同田间环

境下的适应性和鲁棒性,证明在不同密度的种植

条件以及摄影角度方面,穗数识别效果存在显著

差异[35]。
随着无人机技术和深度学习算法的不断进

步,基于深度学习的无人机图像处理技术在小麦

穗计数中展现出显著优势,能够有效解决复杂田

间环境下的检测问题[5]。例如,轻量级密度估计

模型[36](FIDMT-GhostNet)和 OSWSDet(orien-
tedandsmallwheatspikedetection)方法[5],通
过结合方向敏感的特征提取模块,显著提升了小

目标和密集排列场景下的检测精度,为算法优化

提供了重要参考。同时,数据增强技术在提升深
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图8 生产田视频中小麦穗数预测值与真实值相关性

Fig.8 Correlationbetweenthepredictedandactualvaluesofspikesinwheatfieldvideos

度学习模型的泛化能力方面发挥着关键作用,使
其在不同光照和天气条件下保持较高的检测精

度。这与 Misra等[37]的研究结果一致,证实了数

据增强在提高模型鲁棒性中的重要性。
随着视频流技术的发展,实时监测与实际应

用在农业管理中的重要性日益凸显。农业领域的

深度学习应用正逐步从静态图像转向动态视频

流[26],这一转变虽然增加了数据处理的复杂性,
但也为提高检测的实时性和准确性提供了新的可

能性。例如,通过无人机视频流技术,农民可以实

时监测作物生长状况,及时发现病虫害等问题,从
而提高农业生产效率。此外,探索更高效的数据

如旋转、缩放、颜色变换等增强技术,以适应复杂

多变的田间环境,也是未来的研究重点,可以实现

更高效、精准的作物管理。

4 结论

本研究通过无人机视频流结合 YOLOv5、

YOLOv6、YOLOv8和YOLOv10四种深度学

习算法构建的麦穗检测模型,比较了不同模型在

麦穗识别计数上的性能与识别效果,发现YOLO
v5在小样本数据集上表现出较高的精度,但处理

速度较慢,可能限制其在实时、大规模农业场景中

的应用,YOLOv6和 YOLOv10虽在时间消耗

方面具有优势,但检测性能和准确率较低,漏检数

量较高。YOLOv8在召回率、F1分数、平均精度

及准确率上均表现最佳,尽管耗时相对较长,但其

综合性能和整体准确性最佳,且与生产田种植材

料进行验证分析,YOLOv8性能在小麦灌浆各阶

段的穗数识别中表现最稳定可靠,其准确识别穗

数最多,漏检穗数最少,在视频流中检测穗数的r2

最高(0.90),适合用于田间麦穗数量监测与评估。

参考文献:
[1]何中虎,庄巧生,程顺和,等.中国小麦产业发展与科技进步
[J].农学学报,2018,8(1):99.
HEZH,ZHUANGQS,CHENGSH,etal.Wheatproduc-
tionandtechnologyimprovementinChina[J].Journalof
Agriculture,2018,8(1):99.

[2]张胜全,王 拯,杨卫兵,等.群体调控对杂交小麦源库系统的
影响[J].华北农学报,2022,37(S1):74.
ZHANGSQ,WANGZ,YANGWB,etal.Effectofpopula-
tionregulationonsource-sinksystemofhybridwheat[J].
ActaAgriculturaeBoreali-Sinica,2022,37(S1):74.

[3]李向东,吕风荣,张德奇,等.小麦田间测产和实际产量转换系
数实证研究[J].麦类作物学报,2016,36(1):69.
LIXD,LÜFR,ZHANGDQ,etal.Empiricalstudyoncon-
versionfactorsbetweenyieldmonitoringandactualyieldof
winterwheat[J].JournalofTriticeaeCrops,2016,36(1):69.

[4]JINXL,YANG W N,DOONANJH,etal.Cropphenoty-
pingstudieswithapplicationtocrop monitoring [J].The
CropJournal,2022,10(5):1221.

[5]ZHAOJQ,YANJW,XUETJ,etal.Adeeplearningmeth-
odfororientedandsmallwheatspikedetection(OSWSDet)in
UAVimages[J].ComputersandElectronicsinAgriculture,
2022,198:107087.

[6]ZHUJP,YANGGF,FENGXP,etal.Detectingwheat

·472· 麦 类 作 物 学 报                  第46卷



headsfrom UAVlow-altituderemotesensingimagesusing
deeplearningbasedontransformer[J].RemoteSensing,
2022,14(20):5141.

[7]张小虎,李向东,赵振东,等.基于深度学习的无人机影像麦穗
识别方法[J].农业工程学报,2021,37(6):123.
ZHANGXH,LIXD,ZHAOZD,etal.Wheatearrecogni-
tionmethodbasedondeeplearningfrom UAVimages[J].
TransactionsoftheChineseSocietyofAgriculturalEngi-
neering,2021,37(6):123.

[8]LIQY,CAIJH,BERGERB,etal.Detectingspikesofwheat
plantsusingneuralnetworkswithLawstextureenergy[J].
PlantMethods,2017,13:83.

[9]FERNANDEZ-GALLEGOJA,KEFAUVERSC,GUTIÉRREZN
A,etal.Wheatearcountingin-fieldconditions:Highthrough-
putandlow-costapproachusingRGBimages [J].Plant
Methods,2018,14:22.

[10]薛 媛.小麦麦穗的目标检测与杂草分类识别研究[D].兰州:
兰州大学,2022.
XUEY.Researchontargetdetectionandweedclassification
andidentificationofwheatears[D].Lanzhou:LanzhouUni-
versity,2022.

[11]SHENXJ,ZHANGC,LIUK,etal.Alightweightnetwork
forimprovingwheatearsdetectionandcountingbasedon
YOLOv5s [J].Frontiersin Plant Science,2023,14:
1289726.

[12]SANAEIFARA,GUINDOML,BAKHSHIPOURA,etal.
Advancingprecisionagriculture:Thepotentialofdeeplearn-
ingforcerealplantheaddetection[J].ComputersandElec-
tronicsinAgriculture,2023,209:107875.

[13]HASANM M,CHOPINJP,LAGAH,etal.Correctionto:
DetectionandanalysisofwheatspikesusingConvolutional
NeuralNetworks[J].PlantMethods,2019,15:27.

[14]SADEGHI-TEHRANP,VIRLET N,AMPEE M,etal.
DeepCount:In-fieldautomaticquantificationofwheatspikes
usingsimplelineariterativeclusteringanddeepconvolution-
alneuralnetworks[J].FrontiersinPlantScience,2019,
10:1176.

[15]XIONGHP,CAOZG,LU H,etal.TasselNetv2:In-field
countingofwheatspikeswithcontext-augmentedlocalre-
gressionnetworks[J].PlantMethods,2019,15:150.

[16]LIU W,ANGUELOVD,ERHAND,etal.SSD:Singleshot
MultiBoxdetector[M]//ComputerVision-ECCV2016.
Cham:SpringerInternationalPublishing,2016:21.

[17]YAOZS,LIU T,YANG TL,etal.Rapiddetectionof
wheatearsinorthophotosfromunmannedaerialvehiclesin
fieldsbasedonYOLOX [J].FrontiersinPlantScience,
2022,13:851245.

[18]赵小丹,胡 林.基于深度学习的农业科技政策知识抽取方法
研究[J].数据与计算发展前沿(中英文),2024,6(4):106.
ZHAOXD,HUL.Researchonknowledgeextractionmeth-
odforagriculturalscienceandtechnologypoliciesbasedon
deeplearning[J].FrontiersofData& Computing,2024,6
(4):106.

[19]RENSQ,HEKM,GIRSHICKR,etal.FasterR-CNN:To-
wardsreal-timeobjectdetectionwithregionproposalnet-
works[J].IEEETransactionsonPatternAnalysisandMa-
chineIntelligence,2017,39(6):1137.

[20]LIL,HASSANMA,YANGSR,etal.Developmentofim-
age-basedwheatspikecounterthroughaFasterR-CNNal-
gorithmandapplicationforgeneticstudies[J].TheCrop
Journal,2022,10(5):1303.

[21]陈庆超,韩 松,毛钧毅.采用多层次特征融合SPP-net的暂态
稳定多任务预测[J].控制与决策,2022,37(5):1279.
CHENQC,HANS,MAOJY.Multi-taskpredictionfor
transientstabilityusing,multi-levelfeaturefusion based
SPP-net[J].ControlandDecision,2022,37(5):1279.

[22]HEK M,ZHANGXY,RENSQ,etal.Spatialpyramid

poolingindeepconvolutionalnetworksforvisualrecognition
[C]//Computer Vision-ECCV 2014.Cham:Springer,
2014:346.

[23]王姗姗,余山山,张文毅,等.基于特征点邻域 Hough变换的
水稻秧苗行检测[J].农业机械学报,2020,51(10):18.
WANGSS,YUSS,ZHANG W Y,etal.Detectionofrice
seedlingrowsbasedon Houghtransformoffeaturepoint
neighborhood[J].TransactionsoftheChineseSocietyfor
AgriculturalMachinery,2020,51(10):18.

[24]LIUCX,WANGK W,LU H,etal.Dynamiccolortrans-
formnetworksforwheatheaddetection[J].PlantPhenom-
ics,2022,2022:9818452.

[25]黄 硕,周亚男,王起帆,等.改进YOLOv5测量田间小麦单位
面积穗数[J].农业工程学报,2022,38(16):235.
HUANGS,ZHOUYN,WANGQF,etal.Measuringthe
numberofwheatspikesperunitareainfieldsusinganim-
provedYOLOv5[J].TransactionsoftheChineseSocietyof
AgriculturalEngineering,2022,38(16):235.

[26]XUXM,ZHOUL,YUHL,etal.Winterwheatearcount-
ingbasedonimprovedYOLOv7xandKalmanfiltertracking
algorithmwithvideostreaming[J].FrontiersinPlantSci-
ence,2024,15:1346182.

[27]WU TL,ZHONGSY,CHEN H,etal.Researchonthe
methodofcountingwheatearsviavideobasedonimproved
YOLOv7andDeepSort[J].Sensors,2023,23(10):4880.

[28]黄小毛,张 维,邱 天,等.基于无人机视频影像的油菜苗检测
与计数[J].农业工程学报,2024,40(10):147.
HUANGXM,ZHANGW,QIUT,etal.Rapeseedseedling
detectionandcountingbasedonUAVvideos[J].Transac-
tionsoftheChineseSocietyofAgriculturalEngineering,
2024,40(10):147.

[29]LIY,MAR,ZHANGRT,etal.Ateabudscountingmeth-
odbasedonYOLOv5andKalmanfiltertrackingalgorithm
[J].PlantPhenomics,2023,5:30.

[30]GUPTAC,GILLNS,GULIAP,etal.Anovelfinetuned
YOLOv6transferlearningmodelforreal-timeobjectdetec-
tion[J].JournalofReal-TimeImageProcessing,2023,20
(3):42.

[31]赵艳芹,崔翊超.基于改进YOLOv8算法的草莓采摘目标检
测算法[J].高师理科学刊,2024,44(10):46.
ZHAOYQ,CUIYC.Strawberrypickingtargetdetection
algorithmbasedonimprovedYOLOv8algorithm[J].Jour-
nalofScienceofTeachers’CollegeandUniversity,2024,
44(10):46.

[32]姜庆玲.基于 YOLOv8的鲁棒西红柿目标检测方法[J].辽
宁师专学报(自然科学版),2024,26(3):64.
JIANGQL.Robusttomatotargetdetectionmethodbased
onYOLOv8 [J].Journalof Liaoning NormalColleges
(NaturalScienceEdition),2024,26(3):64.

[33]TANGL,LITT,XU CW.Stratigraphicdivisionmethod
basedontheimprovedYOLOv8 [J].Applied Sciences,
2024,14(20):9485.

[34]GUANST,LINY M,LINGY,etal.Real-timedetection
andcountingofwheatspikesbasedonimprovedYOLOv10
[J].Agronomy,2024,14(9):1936.

[35]HONGQQ,LIUW,ZHUY,etal.CTHNet:Anetworkfor
wheatearcountingwithlocal-globalfeaturesfusionbasedon
hybridarchitecture[J].FrontiersinPlantScience,2024,
15:1425131.

[36]KHANMA,MENOUARH,HAMILAR.LCDnet:Alight-
weightcrowddensityestimationmodelforreal-timevideo
surveillance[J].JournalofReal-TimeImageProcessing,
2023,20(2):29.

[37]MISRAT,ARORAA,MARWAHAS,etal.SpikeSegNet-a
deeplearningapproachutilizingencoder-decodernetwork
withhourglassforspikesegmentationandcountinginwheat
plantfromvisualimaging[J].PlantMethods,2020,16(1):40.

·572·第2期 韩桐鹤等:基于无人机视频流的小麦穗数精准监测研究


