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摘 要：针对复杂真实场景下甜菜田间杂草识别效率低、精确率低、小目标漏检等问题,提出一种基于 YOLOv11模型改进

的甜菜田间杂草识别算法。 在主干网络引入 PoolFormer模块和 AKConv 模块增强模型对全局语义信息的捕捉能力来提升检

测精度,提高了在低分辨率图像和小物体中的检测效果。 AKConv 模块通过动态调整卷积核参数和形状,提升模型对生长形

态不规则的甜菜与杂草的特征提取能力；PoolFormer模块可以很好地将相互遮盖的甜菜与杂草的边缘特征进行分割。 在头部

网络加入高级筛选-特征融合金字塔网络（High-level
 

Screening
 

Feature
 

Pyramid
 

Network,HS-FPN）模块增强多尺度融合效率,提升

幼苗期甜菜与杂草的特征提取效率和速度。 通过实验得出,改进 YOLOv11模型的精确率、召回率、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5：0. 95
相较于改进前分别提升了 6. 9%、7. 8%、7. 9%、7. 8%。 结果表明,在甜菜田间杂草识别上取得了显著的提升效果,为复杂场景

中检测甜菜田间杂草提供了一个更可行的解决方案。
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Abstract:

 

An
 

algorithm
 

for
 

weed
 

recognition
 

in
 

beet
 

fields
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv11
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

efficiency, low
 

accuracy, and
 

missed
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

complex
 

real-world
 

scenarios. The
 

PoolFormer
 

module
 

and
 

AKConv
 

module
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

model’ s
 

ability
 

to
 

capture
 

global
 

semantic
 

information
 

to
 

improve
 

detection
 

accuracy, enhancing
 

the
 

detection
 

performance
 

in
 

low
 

resolution
 

images
 

and
 

small
 

objects. The
 

AKConv
 

module
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

beets
 

and
 

weeds
 

with
 

irregular
 

growth
 

patterns
 

by
 

dynamically
 

adjusting
 

the
 

convolution
 

kernel
 

parameters
 

and
 

shapes, while
 

the
 

PoolFormer
 

module
 

can
 

effectively
 

segment
 

the
 

edge
 

features
 

of
 

beets
 

and
 

weeds
 

that
 

cover
 

each
 

other. Secondly, the
 

High-level
 

Screening
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

( HS-FPN)
 

module
 

is
 

added
 

to
 

the
 

head
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

efficiency
 

of
 

multi-scale
 

fusion
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

efficiency
 

and
 

speed
 

of
 

beets
 

and
 

weeds
 

during
 

the
 

seedling
 

stage. Through
 

experiments, it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv11
 

model
 

achieves
 

increases
 

of
 

6. 9%, 7. 8%, 7. 9%, and
 

7. 8%
 

in
 

precision, recall, mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5: 0. 95, respectively, compared
 

to
 

the
 

original
 

model. The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

algorithm
 

has
 

achieved
 

significant
 

improvement
 

in
 

weed
 

recognition
 

in
 

beet
 

fields, providing
 

a
 

more
 

feasible
 

solution
 

for
 

detecting
 

weeds
 

in
 

beet
 

fields
 

in
 

complex
 

scenarios.
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0 引言

随着国家对甜菜产业发展的重视,多年来不

断扩大甜菜种植面积。 然而在甜菜种植过程中,
仍面临着一些问题,比如在甜菜幼苗期间杂草的

生长会影响甜菜对营养、水分、光照的吸收和生长

发育空间,导致产量下降并影响甜菜质量[1] 。 目

前我国传统的田间杂草控制方法主要是人工、化
学、机械手段。 人工除草需要消耗大量的人力,并
且效率较低；机械除草无法很好地应对生长分布

不规则的杂草,并且很容易损害农作物；化学除草

使用除草剂进行大面积喷洒可有效应对分布不同

的杂草,但是除草剂类农药残留物不仅对农作物

的生长造成破坏,还会影响土壤生态环境,使杂草

产生抗药性,导致影响甜菜产量、质量等一系列问

题[2] 。 因此,为了做到精准施药、精准除草,首先

要解决的问题是精准检测识别杂草[3] 。 随着精准

农业的发展,通过深度学习、图像处理进行田间杂

草的精准检测和识别。 而这些基于图像的深度学

习算法能自动提取图像深层特征,完成作物与杂

草的分类[4-7] 。
例如彭明霞等[8] 通过融合特征网络金字塔

（Feature
 

Pyramid
 

Network,FPN）的 Faster
 

R-CNN 模

型用于复杂环境下棉田杂草识别,提升了识别精度,
为变量喷药等精准农业技术提供有效的参考；杨明

轩等[9] 在 YOLOv5 模型中融合了注意力机制与

Swin
 

Transformer
 

Block 解决了复杂背景下杂草被遮

挡而导致漏检、错检等问题；罗柳茗等[10]通过对数

据增强后利用 YOLOv8模型对甘蔗田间杂草进行识

别,提高了对杂草的识别精度；林宗缪等[11]通过在

YOLOv8模型中加入了密集连接网络、使用 WIoU损

失函数等方法解决了在杂草识别检测过程中定位不

准确、准确率不高的问题。
以上各个目标检测模型应用于各类作物田间杂

草识别,为杂草识别的准确性和定位提供了有力支

持。 然而上述研究在检测精度上仍有上升空间,因
此本研究基于 Ultralytics团队最新的 YOLOv11 模型

提出了一种改进的甜菜田间杂草识别算法,针对全

生长阶段甜菜与杂草识别精度低以及相互遮盖的问

题,提高甜菜田间杂草识别效率。
由于甜菜外观特征从叶丛形成期开始明显区别

于杂草,而在甜菜幼苗期虽然与极个别杂草有相似

之处,但可以通过其幼苗期的叶片形态、叶柄、生长

姿态、茎基部颜色等特征来区别。 因此为了更好地

识别幼苗期的杂草与甜菜的差异,在检测头部分加

入了 HS-FPN模块。 在主干网络用 PoolFormer 模块

和 AKConv模块将 C3k2 中的部分结构进行替换来

提升模型对不规则特征的提取和分割堆叠物体边缘

的能力。

1 材料与方法

1. 1 数据集介绍

本算法采用公开的数据集 Lincolnbeet,分别包

含在幼苗期和生长期的甜菜和杂草 2 个目标类共

4
 

400张图像。 图像大小为 1
 

902
 

pixel×1
 

080
 

pixel[12]。
数据集包括 txt 文件后缀的适用于 YOLO 系列的

Darknet数据集、json文件后缀的 COCO 数据集、xml
文件后缀的 VOC 数据集。 本研究将这些数据集图

片随机分为训练集和验证集,形成可用于训练和验

证测试的数据集。
1. 2 YOLOv11网络结构

YOLOv11 是由 Ultralytics 团队于 2024 年 9 月

发布的 YOLO（You
 

Only
 

Look
 

Once）系列新一代的

目标检测算法。 该模型延续了单阶段检测架构,
整体结构分为 Backbone（骨干网络）、Neck（特征融

合层 ） 和 Head （检 测 头 ） 三 部 分[13] 。 较 前 代

YOLOv8 有所升级的是：在主干网络和颈部网络中

采用新的 C3k2 模块替代 YOLOv8 的 C2f模块。 与

C2f模块相比,C3k2 模块通常将输入的特征分为

两部分,一部分通过标准卷积层直接进行传递,而
另一部分则通过多个 C3k 结构或 Bottleneck 结构

进行深度特征的提取（其中 k 为可调整卷积核大

小,当超参数 C3k 为 True 时使用 C3k 结构,否则

使用 Bottleneck结构）。 最终将两部分特征进行拼

接,再通过一个 1×1 的标准卷积进行融合。 该模

块可以使用户自定义卷积核的大小,提升了模型

的灵活性,保持了轻量化,提高了有效提取深层次

特征的效率与能力；主干网络加入的 C2PSA 模块

是在 C2f模块的基础上增加了金字塔切片注意力

机制（Pyramid
 

Split
 

Attention,PSA）,这一机制是为

了优化模型在多尺度特征处理中的有效性,增强

特征提取能力,从而提升在遮挡和高密度场景下

的检测能力；在头部网络中,将分类分支的 2 个常

规卷积替换为深度可分离卷积 DWConv,可使参数

量和计算量较 YOLOv8 大幅度降低[14-17] 。 具体结

构如图 1 所示。
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图 1 YOLOv11网络结构

Fig. 1 YOLOv11
 

network
 

architecture

1. 3 改进的 YOLOv11网络结构

本研究的算法在原始的 YOLOv11 的基础上做

出 3 个 改 进,其 基 本 结 构 如 图 2 所 示。 原 始

YOLOv11的头部是解耦的,包括检测（回归框）头和

分类头,并拆分成 2 个独立的卷积支路。 本研究在

检测支路的第一个 CBS 模块前加入了 HS-FPN 模

块,通过多级特征融合和筛选机制优化模型对不同

尺度目标的检测能力,提升小目标和复杂环境下的

检测速度；在骨干网络部分,将 C3k2 中 C3 的子模

块 Bottleneck
 

Bool模块替换为 PoolFormer形成 C3k2_
PoolFormer,用池化实现高效特征混合,降低了模型

计算的复杂度,提升了边缘分割效果；将 C3k2 模块

信号与信息处理
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中的 Conv 子模块全部替换为 AKConv 模块形成

C3k2_AKConv。 AKConv 模块突破传统卷积核的固

定采样形状和尺寸的限制,通过动态调整卷积核参

数和形状,提升模型特征提取的能力。

图 2 改进的 YOLOv11网络结构

Fig. 2 Improved
 

YOLOv11
 

network
 

architecture

1. 3. 1 自适应卷积核卷积
标准卷积的采样位置是固定的,导致卷积只

能提取当前窗口的局部信息,而且不能捕获其他
位置的信息。 为了扩大感受野,要通过堆叠多个
卷积层或者池化操作,导致信息丢失与冗余计
算[18-20] 。 可 变 形 卷 积 （ Deformable

 

Convolution,
DConv）算法通过卷积运算来学习偏移量,采样覆

盖范围可扩展至原网格附近区域。 该方法在一定
程度上弥补了卷积运算的不足。 但是,DConv在标
准卷积的基础上还要额外学习偏移量参数,且
DConv也是规则的采样网格,其卷积核大小与标准
卷积相同,都是固定的 K2,同样会产生很多的参
数量[21] 。

因此本文算法使用 AKConv,其结构如图 3 所

信号与信息处理
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示[22]。 AKConv 通过自适应全局动态调整采样形

状,突破传统卷积的规则网格限制,实现更精准的特

征提取,其线性的参数增长机制显著降低了计算开

销。 首先,输入维度为（C,H,W）（C 表示通道数,H
和 W表示图像的高度和宽度）的图像,并以左上角

的采样点为采样原点；接着通过二维卷积来得到相

应的偏移量,其维数为（B,2N,H,W）（B 表示批处理

大小,N表示卷积核的大小）,同时将偏移量和原始

坐标相加得到修改后的坐标；然后经过第一个 Re-
shaple,用调整后的坐标通过双线性插值（ Bilinear

 

Interpolation,BI）获取不规则特征的采样位置,再通

过卷积提取不规则采样位置对应的特征；最后,经过

SiLU 激 活 函 数 和 归 一 化 后 得 到 最 终 的 特 征

输出[23-24]。

在这个过程中,由于调整后的采样位置可能呈

现不规则分布,难以直接使用标准卷积提取特征。
因此,为了有效提取不规则卷积核的采样位置对应

的特征,可以使用多种方法,例如空间维度堆叠：将
特征图在空间维度展开通过在行或列上堆叠特征,
使用列卷积或行卷积提取不规则采样形状对应的特

征,在提取特征时使用适当大小和步长的卷积核；通
道维度堆叠：将 N个采样点的特征沿通道维度堆叠

为（C×N,H,W）,并利用 1×1卷积将维度降维到（C,
H,W）；3D卷积法：将维度展开为（C,N,H,W）,然后

使用步长和卷积大小为 N×1×1的 Conv3d来提取特

征。 以上提到的方法都可以提取出对应的不规则采

样形状的特征,只需要对特征进行重塑,并使用相应

的卷积运算即可[22]。

图 3 AKConv网络结构

Fig. 3 AKConv
 

network
 

architecture

1. 3. 2 HS-FPN
HS-FPN是一种针对多尺度目标检测优化的特

征金字塔网络架构,该网络由 2个关键模块构成：特
征选择模块和特征融合模块[25-27]。

特征选择模块：通道注意力 （ Channel
 

Atten-
tion,CA）和维度匹配（Dimension

 

Matching,DM）在
此模块中起着重要作用。 其结构如图 4 所示,CA
模块首先处理输入的特征图 F in∈ℝ C×H×W,进行全

局平均池化和全局最大池化,将得到的 2 个新的

特征进行特征权相加后使用 Sigmoid 激活函数来

确定每个通道的权重值,最终得到每个通道的权

重。 DM模块采用 1×1 卷积操作对输入的特征进

行通道压缩处理,将其维度统一标准化为 256 通

道,使不同通道数的特征进行有效融合,解决了多

尺度特征图间的通道维度不匹配问题,保障跨尺

度信息融合的有效性。
特征融合模块主要采用选择性特征融合（ Se-

lective
 

Feature
 

Fusion,SFF）机制来实现[28],结构如

图 5所示。 SFF模块利用高层特征作为权重并结合

CA模块对低层特征进行细化,有选择性地从低层

特征中提取出重要的信息。 给定输入高级特征

Fhigh∈ℝ C×H×W 和输入低级特征 Flow∈ℝ
C×H1×W1,先将

高层特征使用步长为 2、卷积核大小为 3×3 的转置

卷积（T-Conv）进行扩展,得到高级输入的新的维度

F′high∈ℝ C×2H×2W；然后,为了统一高级特征和低级特

征的维度使用 BI 对上述高级特征进行上采样或下

采样得到 Fatt∈ℝ
C×H1×W1 后通过 CA 模块将高级特

征转化为相应的注意力权重,对低级特征进行过滤；

信号与信息处理
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最后将过滤后的低级特征与高级特征进行拼接,得

到拼接后的特征图 Fout∈ℝ
C×H1×W1。 SFF公式如下：

Fatt =BI（T-Conv（Fhigh））, （1）
Fout =Flow×CA（Fatt）+Fatt。 （2）

图 4 HS-FPN网络结构

Fig. 4 HS-FPN
 

network
 

architecture

图 5 SFF网络结构

Fig. 5 SFF
 

network
 

architecture

1. 3. 3 PoolFormer模块
PoolFormer模块是基于 MetaFormer 模块这一

范式架构的实例化模块,而 MetaFormer 通用架构
是从 TransFormer 模块抽象出的核心架构。 Trans-
Former架构包括输入、多个归一化模（Norm）、注意
力模块（Attention）、通道多层感知机模块（Channel

 

Multi-Layer
 

Perceptron,Channel
 

MLP）和残差链接。
虽然 TransFormer模块有全局信息建模、动态权重
分配等强大性能,但是其注意力计算复杂度高,而
且如果在小数据上训练容易发生过拟合等情
况[29] 。 因此本研究采用 PoolFormer 架构,PoolFo-
rmer根据 MetaFormer 架构设计思想,将混合器令
牌（ token

 

mixer）部分由 Attention 模块替换为了一
个步长为 1 的池化块（ Pooling） [30] ,其结构如图 6
所示。

图 6 各架构网络结构

Fig. 6 Network
 

architecture
 

of
 

each
 

module
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  PoolFormer结构：将数据输入后通过第一次归
一化（Norm）来稳定特征分布,加快模型的收敛速
度；将归一化后的数据通过池化模块进行平均池化；
将得到的结果与原始数据进行第一次残差连接来有
效缓解梯度消失问题,同时保留原始特征的低阶语
义信息；进行第二次归一化处理；让数据通过 MLP,
该模块包含 2个全连接层与非线性激活函数,并通过
升维-降维策略来实现跨通道信息交互,此操作增强
了模型非线性表达能力；将通过 MLP 模块的数据与
第一次残差链接后的数据进行第二次残差链接,在保
留初级特征的基础上逐步增强高阶语义表示。

池化块 Pooling：Pooling 模块的结构如图 7 所
示。 首先将输入的数据进行维度重排以符合 Avg-
Pool2d

 

输入格式；其次对数据进行空间平均池化,
来捕获邻近位置的特征关系,其池化窗口大小为 3×
3；然后将池化后的数据进行维度恢复；最后用池化
后的数据减去原始输入来捕捉局部空间变化的特
征,同时避免了单纯池化导致的信息损失。

图 7 Pooling网络结构

Fig. 7 Pooling
 

network
 

architecture

这种改进虽然放弃了注意力机制,但由于使用无
参池化操作从而降低了计算复杂度,而其动态权重分
配功能则是通过第一次残差连接与归一化来进行的。
同时体现出了在小数据集上训练的良好的鲁棒性[31]。

2 结果与分析

2. 1 评价指标
本研究采用准确率（Precision,P）、召回率（Re-

call,R）、平均精度均值 （ mean
 

Average
 

Precision,
mAP）作为模型的检测效果评价指标。 P 指模型正

确识别出的目标占模型所有识别出的目标的比例。
反映了模型的准确性,其值越高误检越少。 R 指成
功识别的目标占实际应识别出的总目标的比例,作
为衡量模型能识别出目标能力的度量,其值越高,漏
检就越少,计算如下：

P= TP
TP+FP

, （3）

R= TP
TP+FN

, （4）

式中：TP表示模型识别的结果中正确的目标个数,
FP表示模型识别的结果中错误识别的目标个数,
FN表示模型未能识别的正确目标的个数。

mAP 是衡量模型性能的综合指标,综合反映了
模型在不同类别和检测难度下的整体表现。 本研究
采用 mAP@ 0. 5（ IoU 阈值为 0. 5）和 mAP@ 0. 5 ∶
0. 95（IoU 阈值为 0. 5 ～ 0. 95）两个指标来评估模型
的综合指标。 取值 0～1,值越大表示模型性能越好,
计算如下：

mAP = 1
N∑

N

I = 1
∫1
0
P（R）dR, （5）

式中：N表示数据集中目标类别数。
2. 2 实验环境配置

本实验使用 Python3. 8 开发环境、Pytorch 深度
学习网络框架。 在训练过程中,超参数设置训练轮
次为 100、初始学习率为 0. 000

 

5、批量大小为 100。
实验时间为 2024 年 12 月—2025 年 1 月,实验地点
为甘肃农业大学信息科学技术学院。 在模型训练过
程中使用自适应矩估计（Adaptive

 

Moment
 

Estima-
tion,Adam）为优化器对训练过程进行优化。
2. 3 消融实验

为了验证模型 3个改进点以目标检测有一定效
果的提升,以原 YOLOv11 模型作为对比,分别对
3个改进点进行了单一实验的有效性对比,并与改
进后的 YOLOv11 模型也进行了对比。 由表 1 可以
看出,虽然原 YOLOv11 算法有较好的识别率,但是
仍较逊于改进后的算法。

表 1 不同模块改进的消融实验数据

   Tab. 1 Ablation
 

experiment
 

data
 

for
 

different
 

module
 

improvements 单位：%

模型名称 P R
mAP@
0. 5

mAP@
0. 5 ∶ 0. 95

AKConv 80. 0 73. 8 79. 3 54. 1
HS-FPN 79. 8 73. 6 79. 3 53. 9
PoolFormer 80. 9 75. 5 80. 9 55. 1

YOLO11-improve 81. 9 77. 1 82. 3 56. 0
YOLOv11 76. 7 71. 5 76. 3 51. 8
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  在主干网络应用 AKConv 模块和 PoolFormer 模
块后,对杂草识别的精确率、召回率以及平均精度都

有所提升。 其中 AKConv模块在精确率方面提升较

高,较原模型提升了 6. 1%；PoolFormer 模块在召回

率方面提升较高,较原模型提升了 5. 6%。 这说明

AKConv模块通过动态调整卷积核参数和形状有效

地提升了模型对甜菜与杂草的特征提取能力,提高

了模型对杂草识别的精确率；而 PoolFormer 模块通

过改进 TransFormer 将其中的 Attention 换成了 Poo-
ling,用多粒度结构分层捕获不同范围的上下文信息

使相互遮盖的甜菜与杂草边缘可以被很好地分割,
从而降低了模型对杂草的漏检率。

在头部网络加入 HS-FPN 模块,精确率提升了

4. 1%,召回率提升了 2. 9%,mAP@ 0. 5 和 mAP@
0. 5 ∶ 0. 95都分别提升了 3. 9%,说明 HS-FPN 对处

于幼苗期的甜菜与杂草的特征提取效率有所提升,
因此提高了模型对幼苗期杂草的识别速度和精度。

最终改进后的模型相比原模型在各评价参数上

都有提升,其中 PoolFormer 模块在 mAP @ 0. 5、
mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95这 2个指标上分别较原模型提升

了 6%和 6. 4%,略高于其他 2 个模块。 由此可以看

出,PoolFormer模块在改进的模型中贡献较大。 而

总体来看,改进后的模型其检测精度都有所提升,验
证了这 3个模块对甜菜田间杂草识别的可行性。
2. 4 不同模型对比试验

为了客观评估改进后的模型,对比了 YOLOv9、
YOLOv10、YOLOv11 与改进模型在同一数据集上的

性能指标,具体数据如表 2 所示。 尽管 YOLO 模型

在版本迭代的过程中其识别精度、效率等方面相较

于旧模型得到了改进,但适配实际情况才是关键。

因此通过对比包括 YOLO算法的历史版本和本改进

研究算法在内的 4 个算法,识别效率提升的原因是

改进算法本身的贡献,而不是依靠底层技术的升级,
也为改进算法在不同性能区间的提升幅度提出了依

据。 可以清晰地看出,本研究提出的算法在杂草目

标检测中任务中具有明显的优势,改进的模型在精

确率、召回率、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 这 4 个

指 标 上 显 著 超 越 了 YOLOv9 和 YOLOv10； 与

YOLOv11 相比,改进的模型分别提升了 6. 9%、
7. 8%、7. 9%、7. 8%。

训练损失和验证损失下降过程如图 8和图 9 所

示,可以看出,改进模型的边界框损失（ box_loss）、
分类损失 （ cls _ loss）均低于其他对比模型。 在前

40个轮次模型损失快速减少并迅速拟合,在后

60个轮次,模型损失趋于平稳并收敛,没有出现过

拟合和欠拟合的情况。
本研究在原 YOLOv11模型的基础进行改进,实

现了动态调整卷积核形状,提升了不规则目标检测

能力；利用多尺度特征筛选融合,优化了对小目标的

检测效果。 结合实验结果表明,改进的模型在检测

效果上相对其他模型表现更好,正确识别和目标定

位的能力更优。
表 2 不同模型对比实验数据

Tab. 2 Comparison
 

experiment
 

data
 

for
 

different
 

models
单位：%

模型名称 P R
mAP@
0. 5

mAP@
0. 5 ∶ 0. 95

YOLOv9 73. 7 67. 8 73. 2 50. 1
YOLOv10 75. 4 70. 1 75. 1 51. 4
YOLOv11 76. 6 71. 5 76. 3 51. 9

YOLOv11-improve 81. 9 77. 1 82. 3 56. 0

（a）
 

边界框损失 （b）
 

分类损失

图 8 训练集损失

Fig. 8 Comparison
 

of
 

training
 

set
 

loss
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（a）
 

边界框损失 （b）
 

分类损失

图 9 验证集损失

Fig. 9 Comparison
 

of
 

validation
 

set
 

loss

2. 5 可视化分析

为了能直观地体现本研究算法的可行性,对
验证集中的图片进行验证,图 10 清晰地展示了

本文算法通过在主干网络和头部网络的改进,图

中 0 代表甜莱（ beet） ,1 代表杂草（weed） ,在幼苗

期、相互遮挡的复杂背景下能够准确地检测出甜

菜与杂草,在提高检测精度的同时降低了漏检率

和误检率。

图 10 可视化分析示例

Fig. 10 Example
 

diagram
 

of
 

visual
 

analysis
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3 结束语

目前深度学习目标检测算法广泛应用于田间

杂草识别,但现有模型对甜菜田间杂草识别任务
存在识别精度低、小目标漏检等问题。 因此本研

究针对以上问题在真实场景下提出了一种基于
YOLOv11 改进的甜菜田间杂草识别算法。 在主干

网络引入 PoolFormer模块和 AKConv 模块,以强化

全局上下文建模,有效捕捉田间复杂背景下的特
征提取并提高低分辨率下甜菜与杂草的纹理、形
状、边缘等识别效率,提高了在相互遮挡情况下的
识别精度。 在检测头部分加入了 HS-FPN 模块用

来降低幼苗期杂草的漏检率。 通过使用公开数据
集 Lincolnbeet进行实验,实验结果表明改进后的

YOLOv11 模 型 在 精 确 率、召 回 率、 mAP @ 0. 5、
mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分别达到了 82%、77%、82%、
60%,相较于改进前的提升幅度分别为 6. 9%、
7. 8%、7. 9%、8%。

改进后的 YOLOv11 算法在复杂环境下可以更

准确地检测甜菜田间杂草,对精准农业和智慧农业
发展具有一定的意义。 但本研究在模型轻量化的优

化方面还存在改进空间,未来的改进方向在于将模

型轻量化以便在移动端部署,以期望模型在甜菜田
间杂草识别任务中展现更好的应用价值和潜力。
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