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融合多尺度特征与多列卷积网络的水稻苗无人机
遥感计数方法
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摘要: 水稻早苗期种植密度与产量估算、田间管理密切相关。 随着计算机视觉技术的发展, 利用无人机图像识别

技术自动统计水稻数量正逐步取代传统的人工采样和计数方法。 然而, 无人机拍摄的图像存在水稻苗形状不规

则、水稻苗重叠、尺度变化和背景遮挡等问题, 导致特征学习出现偏差, 进而影响了水稻密度的准确估算和计算预

测的效率。 水稻苗之间显著的相对大小差异也成为影响计数精度的另一重要因素。 针对这些问题, 提出了一种基

于改进的多列卷积神经网络的水稻苗计数算法(Rice counting network, RCN)。 该算法根据目标的大小和形状, 提

出了改进高斯密度核, 结合水稻图像与中心点 RGB 图像的相似度信息,使密度核更加贴合水稻苗纹理。 对不同大

小和形状的稻穗数量进行量化, 并对尺度进行精细划分, 计算出需要融合的不同特征感受野大小,采用融合膨胀

卷积模块,增加了感受野大小,增强了模型对多尺度环境中的处理效果。 在此基础上, 对不同尺度的通路添加合适

的注意力机制, 增强不同尺度下对水稻苗合理信息的关注, 在复杂背景、多尺度和密集遮挡的场景中体现出了明

显的有效性。 在高度 5 m 捕获的RSD2023 数据集上, RCN 的平均绝对误差为3. 10 穴 / m2, 均方误差为 4. 03 穴2 / m4,优
于 MCNN、CSRNet、SCAR 和 TasselNetV2 等主流算法。
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Abstract: The planting density of rice in the early seedling stage is closely related to yield estimation and
field management. With the development of computer vision technology, the use of drone image
recognition technology to automatically count rice is gradually replacing traditional manual sampling and
counting methods. However, images taken by drones have problems such as irregular rice seedling
shapes, overlapping rice seedlings, scale changes, and background occlusion, which lead to deviations
in feature learning, which in turn affects the accurate estimation of rice density and the efficiency of
computational prediction. Significant relative size differences among rice seedlings will also become
another important factor affecting counting accuracy. In response to these problems, a rice seedling
counting algorithm ( rice counting network, RCN) was proposed based on an improved multi-column
convolutional neural network. Based on the size and shape of the target, an improved Gaussian density
kernel was proposed, which combined the similarity information of the rice image and the RGB image of
the center point to make the density kernel more suitable for the texture of the rice seedlings. The number
of rice ears of different sizes and shapes was quantified, and the scales were divided finely to calculate the
receptive field sizes of different features that needed to be fused. The fusion expansion convolution
module was used to increase the receptive field size and enhance the model􀆳s multi-scale capabilities. On



this basis, appropriate attention mechanisms were added to the pathways at different scales to enhance
attention to reasonable information about rice seedlings at different scales. It showed obvious effectiveness
in scenes with complex backgrounds, multi-scales and dense occlusions. On the RSD2023 data set
captured at a height of 5 m, RCN􀆳s mean absolute error MAE = 3. 10 holes / m2 and mean square error
MSE = 4. 03 holes2 / m4, which were better than that of the mainstream algorithms such as MCNN,
CSRNet, SCAR and TasselNetV2.
Key words: rice seedlings; counting; density map; multi-column neural network; UAV remote sensing;

multi-scale feature

0　 引言

我国是最大的水稻生产国,水稻产量占我国粮食

总产量的 30% [1]。 在水稻种植过程中,种植密度是

影响水稻生长和产量的重要因素[2]。 水稻苗期的植

株密度对预测产量、最终成穗密度及生长状况具有决

定性作用,显著影响作物生长的多个方面及田间管理

措施,是实现籽粒高产的重要农艺因素[3]。
因此,水稻苗期种植密度的计算至关重要。 目

前,水稻苗期植株计数仍然主要依赖于实地调查的

人工采样和计数,并且经常需要人工处理每个样本,
过程繁琐、低效且不准确[4]。

随着无人机遥感技术的不断进步,无人机平台

在农业中的应用越来越广泛。 无人机作为一种低成

本的替代检测和数据分析技术[5],在农业信息采集

中具有灵活、经济、周期短等特点[6]。 在水稻监测

方面,无人机具有快速获取植被信息和实时动态监

测的优势。
深度学习在图像分类、目标检测和图像分割方

面展现出了优异的性能[7],并已应用于植物计

数[8 - 9]。 然而,标注图像是一项非常耗费人力和时

间的任务,这通常导致全面注释的数据集包含较少

的图像,而具有更多图像的数据集则注释不够详

细[10]。 此外,遮挡和重叠会导致模型的检测和计数

结果出现严重偏差[11]。
密度图回归是一种用于估计图像中物体密度或

数量的技术。 它通过将检测和回归方法相结合,在
提高召回率的同时输出物体的位置信息,该方法在

物体计数领域有着广泛的应用[12 - 18]。
然而,基于多列卷积神经网络 ( Multi-column

convolutional network, MCNN)的植物计数研究相对

较少,大多数研究是基于简单背景下的单一尺度物

体计数[19 - 20]。
当水稻苗的分辨率和绝对尺寸增加时,MCNN

的最大感受野不足以有效提取目标特征,导致感受

野与多尺度物体大小之间不匹配,TasselNetV2[16] 模

型通过使用上下文信息来挖掘对象与像素之间的关

系,从而扩展感受野,但这会显著增加网络的计算开

销。 因此,在 MCNN 模型的基础上,如何调整感受

野以适应实际的多尺度水稻苗,是将 MCNN 应用于

水稻苗计数需解决的关键问题。
农业领域中的计数对象是植物,其形状往往

不是规则的圆形,导致由高斯核生成的密度图与

实际植被分布不完全一致。 文献[21]采用基于协

方差矩阵改进的高斯核来模拟稻穗等狭长物体的

位置分布,但这种方法仍存在局限性,即高斯核的

固定性使其无法根据植被具体形状变化灵活

调整。
水稻田还具有复杂背景及密集遮挡等问题。 文

献[22]发现,视觉注意机制在识别相似和复杂背景

中的物体方面表现良好,为解决农田场景中水田反

光、水稻苗遮挡、尺度差异等视觉问题提供了思路。
受人眼主动动态感知信息模型的启发,结合区域注

意力机制的应用,可以提高对密集场景、复杂背景以

及尺度多样化场景下水稻苗检测的精度。
综上,针对高密度水稻苗计数的问题,本文通过

改进多列卷积神经网络,采用相似度改进密度图,并
使用膨胀卷积改进卷积核以增加感受野,采用合适

的注意力机制对不同尺度分支进行细节和整体信息

的增 强, 建 立 水 稻 苗 计 数 网 络 ( Rice counting
network, RCN)。

1　 材料与方法

图 1　 研究区域地理位置及正射影像

Fig. 1　 Geographical location of study area and orthophoto

1. 1　 研究区概况

实验在安徽省合肥市庐江县实验基地(31°47′N,
117°23′E)开展,如图 1 所示。 实验区属于亚热带季

风气候区,四季分明,气温变化明显,主要作物为小

麦和水稻。 全县年平均气温为 16℃,年平均降水量
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为 1 170. 5 mm。 降水主要集中在 4—8 月,7 月达到

峰值。 本次实验所用的水稻品种为常规晚粳稻品种

银香 38。
1. 2　 数据获取及标注

实验中使用大疆 M100 型无人机,在高度 5 m
处以 2 m / s 的速度采集数据,水平重叠率为 80% ,纵
向重叠率为 80% 。 无人机图像于 2023 年 8 月 8 日

前后水稻的幼苗期拍摄。 数据收集时间主要在当地

10:00—13:00,在有利的光照条件下进行。 使用大

疆 GS PRO 软件进行航路规划,确保每次数据采集

的高度和区域保持一致。
大疆 M100 型无人机搭载 ZENMUSE X3 型相

机,分辨率为 1 920 像素 × 1 080 像素,在 5 m 空中的

分辨率约为 0. 3 cm,采用 1 s 间隔拍摄,并保存为 jpg
格式。 最终剔除相似度过高或清晰度较差的图像,
并使用 Photoscan 软件进行对齐,生成相应的正射

影像。
1. 3　 数据标注与制作

由于水稻苗是具有中心特征的植物,本文采用

点标注的方法,对水稻苗的中心进行标注,因为点标

注只需要对其中心进行标注,故标注速度快,节省人

力成本。 使用 Python 编写程序来标注水稻植株的

中心,并以左上角坐标为原点记录每株水稻的中心

坐标,然后生成相应的. mat 文件。 数据集的详细信

息如 表 1 所 示, 命 名 为 RSD2023 ( Rice Seeding
Dataset 2023)。

图 2　 水稻苗计数网络结构图

Fig. 2　 Structure diagram of rice counting network

　 　 为了防止光照强弱、拍摄角度等对训练产生影

响,对图像进行旋转、裁剪、随机改变亮度和顺序打

乱处理,增加了数据的鲁棒性。

表 1　 数据集参数

Tab. 1　 Dataset

数据集 图像数量 水稻苗数 / 株 平均每幅图像水稻苗数 / 株
训练集

测试集

1 000
300

173 241
50 517

173. 24
168. 39

合计 1 300 223 758 172. 12

2　 水稻种植密度模型建立

本文以多列卷积神经网络(MCNN)为主干框架

建立 RCN。 MCNN 在高密度、高遮挡的人群计数场

景中得到了较好的密度图和计数精度。 本研究基于

水稻株种植的场景对 MCNN 网络做了以下改进:
(1)在密度图生成过程中,引入了相似度增强

的高斯核,通过将水稻苗周围像素点与中心点的相

似度,与高斯卷积核进行点对点相乘,解决了由于水

稻苗的不规则形状而导致的高斯核圆形不匹配

问题。
(2)增加了膨胀卷积融合模块,与原始特征层

融合,构建了多尺度的特征层,以解决多尺度稻田环

境下 MCNN 感受野范围过小的问题。
(3)针对 MCNN 的 3 个感受野分支,分别引入

了不同的注意力机制,增强对复杂稻田环境下复杂

背景和遮挡问题的信息关注度。
2. 1　 模型概述

RCN 结构如图 2 所示,由 3 个模块组成:密度

图 生 成 模 块 ( Density map generation module,
DMFM)、改进的 MCNN 主干(Improved multi-column
convolutional backbone, IMCB)、后处理模块 ( Post-
processing module, PM)。
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其中改进的 MCNN 主干结构如图 3 所示,共包

含膨胀卷积、池化层、普通卷积和注意力模块 4 个模

块。 为了估计图像中的水稻苗数量,首先 IMCB 中

通过不同尺度的卷积获取不同尺度特征,接着采用

膨胀卷积扩展网络的感受野,然后使用注意力机制

关注不同尺度中更加关键的信息,最后通过 1 × 1 卷

积将这些特征融合,生成相应的密度图,通过 PM 模

块进行分辨率的恢复并回归完成水稻苗计数。

图 3　 水稻苗计数 MCNN 主干结构图

Fig. 3　 Specific structure of MCNN backbone for
rice counting network

　
2. 2　 相似度改进密度图生成

在模型中的 DMFM 模块,首先按照类似 MCNN
的方法,根据标注的水稻株中心坐标进行高斯核卷

积,生成从中心点向周围逐渐减小的概率密度图,即
地面真值 (Ground truth, GD)。 高斯核卷积核公

式为

H(x,y) = 1
2πσ2e

- (Δx)2 + (Δy)2
2σ2 (1)

其中 Δx = x - xi 　 　 Δy = y - yi

式中　 H(x,y)———对应(x,y)坐标高斯核的值

(x,y)———标注点坐标

(xi,yi)———标注点周围点坐标

σ———标准差

从图 4 中可以看出,水稻株呈现出不规则形状,
而非标准的圆形,与 MCNN 模型中的人群计数特征

不同。 针对这一问题,在高斯核生成地面真值后,计
算原始图像中心点与周围点的相似度,并将其与高

斯卷积核进行点对点相乘生成地面真值,以增强密

度图对细节信息的提取,确保地面真值沿水稻苗纹

理从中心向外逐渐减小。 生成相似度增强的高斯核

( Similarity-enhanced Gaussian kernel, SGK ) 的 公

式为

G(x,y) = 1
1 + m(a,b) -m(x,y)

× H(x,y)

(2)
式中　 G(x,y)———对应(x,y)的真实密度图

m(x,y)———对应图像像素灰度

(a,b)———标注的水稻株的中心点坐标

通过上述处理,在不规则的水稻株中,能更好地

提取密度图的细节信息,其效果如图 4 所示。

图 4　 相似度改进的高斯核处理效果

Fig. 4　 Similarity-enhanced Gaussian kernel
　

2. 3　 膨胀卷积融合模块

在模型中的 IMCB 模块中,为了解决多尺度稻

田环境下 MCNN 感受野范围过小的问题,引入了一

种基于膨胀卷积融合的模块 ( Dilated convolution
fusion conv, DCFC)。 以 3 × 3 卷积模型为例,具体

方法如图 5 所示。

图 5　 3 × 3 膨胀卷积融合模块

Fig. 5　 3 × 3 dilated convolution fusion Conv
　

分别应用 3 × 3 的标准卷积和膨胀率为 2 的

3 × 3 膨胀卷积对输入进行卷积处理, 然后将它们

的输出进行通道叠加, 从图 5 中可以看出 3 × 3 的

DCFC 公式为对应卷积的感受野大小分别为 3 × 3
和 5 × 5, 对于其他大小为 n × n 的卷积核,膨胀率为

2 后的感受野大小分别为 n × n 和(2n - 1) × (2n -
1),因此,膨胀卷积后的感受野从 n × n 扩展到了

(2n - 1) × (2n - 1)。
为了保持输出图像尺寸不变,需要对图像周围

进行填充,填充大小的计算公式为

p = d( i - 1) / 2 (3)

式中　 p———填充大小

d———膨胀率

i———输入图像尺寸

2. 4　 基于尺度注意力机制模块

在模型中的 IMCB 模块中,传统的 MCNN 模型

通过 3 种不同尺度的分支来获取不同尺度的目标特
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征,但是对于不同尺度信息的重视程度是相同的。
然而,在实际的水稻株特征提取过程中,不同尺度的

信息关注点是不同的。 为了提高模型在计数精度上

的表现,本文引入了 3 种不同的注意力机制,其中融

合空间注意力和通道注意力机制的卷积块注意力模

块(Convolutional block attention module, CBAM) [23]

适用于中尺度范围。 为了减少模型的资源消耗和运

行时间,将空间注意力和通道注意力分别应用于更

加适用的尺度上。 在小尺度分支中,引入了通道注

意力机制(Channel attention module, CAM),CAM 能

够有效应对高度拥挤的场景,其中前景纹理与一些

背景区域(如树木、建筑等)非常相似,CAM 的应用

能够有效减小估计误差[24]。 同时,在大尺度分支

中, 加 入 了 空 间 注 意 力 机 制 ( Spatial attention
module, SAM),SAM 能够在空间维度上捕捉广泛的

依赖关系,特别适用于发现具有相似局部图案和纹

理特征的场景,因此将其应用于尺度变化范围较大

的场景中。
2. 5　 网络评价指标

本文使用平均绝对误差(Mean absolute error,
MAE)、均方误差(Mean square error, MSE)、相对平

均绝对误差(Root mean absolute error, rMAE)来评

价本模型的计数性能。

3　 结果与讨论

3. 1　 实验环境和训练参数

本实验在 64 位 Windows 11 操作系统的台式机

上进行,运行内存为 16 GB,采用 RTX 3060 GPU 进

行训练, 模型使用 PyTorch 框架, Python 版本为

3. 11,完成了水稻苗技术网络的构建。
训练参数设置如下:周期数为 2 000,学习率为

0. 000 01,批处理大小为 500,动量(Momentum)设置

为 0. 9, 优化算法为亚当(Adam)优化算法。
3. 2　 相似度改进密度图的有效性

SGK 生成的主要参数有:高斯核标准差 σ、高斯

核大小 s × s、相似度的权重 α。 对于高度 5 m 拍摄

的水稻苗图像进行统计, 其在截取的 1 000 像素 ×
1 000 像素分辨率图像中, 水稻苗的平均尺度大概

在 20 像素 × 20 像素到 40 像素 × 40 像素之间, 平

均大小约为 900 像素。
为了验证本文采用相似性和高斯核结合的密度

图生成方法的有效性,使用原始 MCNN 模型。 对比

原始最佳参数与 SGK 在水稻苗密度图生成中的精

度。 最终结果如图 6 所示,可以得出以下结论:本文

采用原始标准卷积核训练 MCNN,通过对比实验选

择最符合图像中水稻苗大小的 σ 和 s,其中变量σ∈

图 6　 不同高斯核生成地面真值的模型性能

Fig. 6　 Model performance of ground truth generation
using different Gaussian kernel

　
{5,10,15,20},s × s∈{30 × 30,40 × 40,50 × 50}。
对比实验可以发现, 当高斯核和水稻苗大小比较接

近时,在不同的 σ 取值中预测效果都较好。 通过对

比实验, 取 σ = 15, s = 40 时, MAE 最 小 降 至

11. 17 穴 / m2,MSE 最小降至 13. 83 穴2 / m4。 因此选

择 σ = 15,s = 40 作为卷积核的参数。
在对比取得的高斯核卷积参数的基础上,采用

SGK 进一步改进高斯核。 由于水稻苗的非标准圆

形形状,通过 SGK 改进后,改进高斯核生成的密度

图的真值可以沿着水稻苗的纹理向外扩散。 从图 6
可以看出,采用 SGK 后,不同尺寸的高斯核在

MCNN 中的表现都有所提升,当 σ = 15,s = 40 时,
MSE 取得最小值 9. 17 穴2 / m4。 在后续实验中,始
终采用σ = 15,s = 40 的 SGK 生成地面真值。

图 7　 各个分支不同层使用 DCFC 的模型性能

Fig. 7　 Model performance of using DCFC in different
branches and layers

3. 3　 DCFC 在不同层上的有效性

本文在 MCNN 模型的基础上添加了 DCFC 模

块,增加了其感受野而不增加额外计算量。 为了确

定 DCFC 在网络结构中的合适位置,采用对比方法

选择最佳安放位置。 MCNN 模型共有 3 个分支,大
尺度分支 Branch 1、中尺度分支 Branch 2 和小尺度

分支 Branch 3,进入每个分支之后,均经过 3 个卷积

核进行特征提取。 通过将不同位置的卷积核替换成

DCFC 来进行对比实验,每个分支中对应的数字表

示进入该分支后第几个卷积核替换成 DCFC,实验

结果如图 7 所示。 在 Branch 1 中使用 DCFC 时,与
原始模型相比,MAE 都减少了, 且 MSE 的降低幅度
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相对 MAE 和 rMAE 的减少幅度更大,当 2、3 层使用

DCFC 时,模型的精度最高。
在 Branch 2 和 Branch 3 中使用 DCFC 时,MAE、

MSE 和 rMAE 都没有显著的下降,甚至出现上升的

情况,说明在中尺度和小尺度中使用 DCFC 的效果

不好,对水稻苗计数的预测效果不好。
当选取上述实验中效果最好的组合,即 Branch

1 中的第 2、3 层卷积替换成 DCFC,计算了各个分支

中每一层的感受野大小,如表 2 所示。 根据表 2 中

的感受野可以看出,感受野最大达到 41 × 41。 从上

文中得知水稻苗的尺度大概在 20 像素 × 20 像素到

40 像素 ×40 像素之间, 可以看出 DCFC 模块加强了

模型对大水稻苗的感受, 但是当 Branch 1 中 3 层都

使用 DCFC 的时候, 通过计算, 最大感受野达到了

47 ×47,超出了本实验中最大的水稻苗尺寸, 造成了

信息的冗余。 对 Branch 2 和 Branch 3 中的每一层添

加 DCFC 时, 可以看到相对于不添加 DCFC 模块, 某

些组合的 MSE 减小, 但是基本上所有的 rMAE 都增

加。 从中可以得知, DCFC 可以增加每个卷积的感受

野, 但对每个感受野的预测精度下降。

表 2　 膨胀卷积融合后不同分支和层的感受野大小

Tab. 2　 Receptive field size of different branches and
layers after dilated convolution

分支 卷积 / 池化核(k) 步数 感受野大小

Conv(9) 1 9
Pooling(2) 1 10

Branch 1
DCFC(7 / 13) 1 16 / 22
Pooling(2) 1 17 / 23
DCFC(7 / 13) 1 23 / 29 / 30 / 35
Conv(7) 1 29 / 35 / 36 / 41
Conv(7) 1 9
Pooling(2) 1 10

Branch 2 Conv(5) 1 14
Pooling(2) 1 15
Conv(5) 1 19
Conv(5) 1 5
Pooling(2) 1 6

Branch 3 Conv(5) 1 10
Pooling(2) 1 11
Conv(5) 1 15

图 8　 影响计数精度的不同场景示例

Fig. 8　 Examples of different scenarios that affected counting accuracy

　 　 因此 Branch 1 中采用 DCFC 很好地扩大了感受

野, 感受到了尺度较大的水稻苗信息。 说明当感受

野增加时, 模型对极端误差的处理效果更好。
3. 4　 基于尺度注意力机制模块在不同分支上的有

效性

对注意力模块进行对比实验, 验证算法中注意

力模块的有效性,实验结果如表 3 所示。

表 3　 不同注意力模块下模型性能

Tab. 3　 Performance under different attention model

　 模块
MAE /

(穴·m - 2)

MSE /

(穴2·m - 4)
rMAE / %

None 5. 74 6. 15 3. 80
SAM 4. 20 6. 71 3. 60
CAM 5. 12 6. 25 3. 52
CBAM 4. 93 6. 10 3. 20
SAM + CAM + CBAM 3. 10 4. 03 2. 90

　 　 同时使用 SAM、CAM 和 CBAM 后, 模型的MAE
达到了 3. 10 穴 / m2,与各部分单独使用模块相比有

显著降低, MSE 下降得更加明显, 可以看出注意力

机制对较大误差的部分处理效果较好。
为了验证各个注意力机制在视觉问题上的应用

效果, 在 RSD2023 中选择对应场景(密集遮挡、复
杂背景、多尺度)图像各 50 幅来对比并验证在不同

场景下通道注意力机制的有效性, 示例如图 8 所

示, 对数据集中对应场景进行分类, 并对每种场景

进行单独实验, 来验证不同分支中注意力机制的有

效性, 实验结果如表 4 所示, 在不同分支中加入不

同注意力机制后,都不同程度上提高了计数精度,
CAM 在复杂背景和密集场景中的效果更加显著,
SAM 在多尺度场景下注意力模块的下降程度更高。
说明了 CAM 和 SAM 解决复杂背景、密集遮挡和多

尺度问题的有效性。
3. 5　 RCN 与其他模型的对比

采用数据集 RSD2023, 本文选取当前主流的目

标计数方法 MCNN、CSRNet、SCAR、TasselNetV2 进

行对比研究, 具体的参数设置均按照源码中的默认

设置,结果如表 5 所示。
　 　 通过对网络结果的分析, 可以看出 RCN 的

综合误差更低 ,与 TasselNetV2 相 比 ,本 文 模 型
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表 4　 不同注意力模块在特定场景下的模型结果

Tab. 4　 Model results based on different attention
modules in specific scenarios

　 场景 模块 MAE/ (穴·m -2) MSE / (穴2·m -4) rMAE/ %

CAM 5. 15 7. 16 3. 45

复杂背景 SAM 10. 12 10. 12 5. 11

None 10. 01 13. 58 12. 15

CAM 7. 15 8. 21 5. 10

多尺度 SAM 4. 91 5. 15 3. 66

None 13. 21 9. 35 5. 68

CAM 6. 15 8. 14 7. 15

密集遮挡 SAM 8. 19 9. 93 6. 15

None 11. 19 13. 93 10. 15

表 5　 几种经典密度图计数模型和 RCN 的模型结果

Tab. 5　 Results of several classic density map
counting models and RCN models

模型 MAE / (穴·m - 2) MSE / (穴2·m - 4) rMAE / %
MCNN 11. 17 13. 83 12. 54
CSRNet 10. 25 11. 24 10. 22
SCAR 13. 29 15. 29 10. 27
TasselNetv2 7. 31 8. 23 6. 21
RCN(本文) 3. 10 4. 03 2. 90

RCN 的 MAE、MSE、rMAE 分别降低了 4. 21 穴 / m2、
4. 20 穴2 / m4、3. 31 个百分点。

图 9 为随机选取的 5 幅图像, 从图中可以看

出, RCN 对于水稻苗的中心识别更加明显,同时通

　 　 　

图 9　 主流计数网络(MCNN、CSRNet)和 RCN 密度图以及计数结果

Fig. 9　 Mainstream counting networks (MCNN, CSRNet) and RCN density maps and counting results
　

过密度图计算出的水稻苗穴数更接近真实值。
3. 6　 模型在大田中的应用

为了保证本文的 RCN 算法在整块大田中的适

用性,本文采用对不同区域的图像进行识别,并根据

图像的 GPS 定位对图像生成的密度值进行拼接,颜
色越深代表种植越密集,最终效果图如图 10 所示,
很好地展示了水稻种植密度的分布情况。

图 10　 水稻整田的密度分布

Fig. 10　 Density distribution of rice field preparation
　

对密度图进行后处理,计算出整田的水稻苗数

量共为 15 035 穴。 整田共 0. 71 hm2,机插时的行穴

距为 25 cm × 16 cm,机插有效率为 0. 95,可以计算

出理论水稻苗的穴数为 15 841. 25,与根据本实验计

算出来的数量总体相近。

4　 结论

(1)通过 SGK 生成的地面真值可以提高模型

对水稻苗细节纹理的提取, 使输出的图像更加贴

合水稻苗的细节, 可以使模型对水稻苗的提取更

加准确。 本文 SGK 主要基于相似度设计了一种精

细化的高斯核。 对于无人机在高度 5 m 上成像的

水稻苗场景,采用大小为 40、σ 为 15 的改进高斯

核其 MSE 能够降至 9. 17 穴2 / m4,与 采 用 原 始

MCNN 中的高斯核训练模型相比, MAE 降低了

16. 21 穴 / m2。
(2)DCFC 可以增加模型的感受野, 对不同尺

度目标的鲁棒性更强, 针对大田水稻苗期场景中,
由于生长状况不一致, 导致植物大小变化较多。 为

了增加对不同尺度的水稻苗的信息获取, 本文根据

MCNN 原始架构, 计算出了其对应各层各模块的感

受野, 通过 DCFC 模块使感受野的范围更符合水稻

苗尺度范围, 通过实验发现可以使得 MSE 从
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9. 17 穴2 / m4降至 5. 74 穴2 / m4。
(3)针对背景复杂、密集遮挡、多尺度问题, 在

大尺度上使用通道注意力机制, 提取更大尺度的水

稻苗植株的上下文信息, 并在小尺度上增加空间注

意力机制, 增加对较小水稻苗和复杂背景(水田反

光、杂草、土壤)的识别精度。
(4)采用以上模块, 田间水稻苗计数的精度得

到了显著提高, 其中精度最高 MAE 可以达到

3. 10 穴 / m2, MSE 可 以 达 到 4. 03 穴2 / m4, 与

MCNN、CSRNet、SCAR、TasselNetv2 模型相比, MAE
分别降低 8. 07、7. 15、10. 19、4. 21 穴 / m2。 MSE 分

别降低了 9. 80、7. 21、11. 26、4. 20 穴2 / m4。 自制数

据集的实验结果表明,本文提出的 RCN 模型在处理

高密度水稻苗计数问题上的有效性。
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