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摘要:针对谷子田环境复杂、杂草种类众多、杂草分布密集的特点导致识别精度低的问题,提出一种基于YOLOv8的改进模

型。通过加入CloFormer结构来减少YOLOv8算法计算量并提高识别精度,使用Global和Local的注意力与c2f模块进行融

合,使用AttnConv共享权重来整合局部信息,部署上下文感知权重来增强局部特征;为进一步提高识别精度,另外添加Gam
注意力机制,与当前较先进的注意力机制进行对比试验,并与YOLO各系列模型进行对比试验。结果表明,YOLOv8-CG
模型检测的平均精度均值为92.6%,比YOLOv5模型高4%。同时分析垄的种植密度不同对模型识别产生的影响,种植较

为稀疏的10号垄比种植密集的2号垄精度高6.6%。
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ResearchonweeddetectioninmilletfieldbasedonimprovedYOLOv8algorithm

WangXinmiao,ZhangZheng,DongXiaowei,WangLinfeng,LiRuixiang
(SchoolofEngineering,HeilongjiangBayiAgriculturalUniversity,Daqing,163000,China)

Abstract:AnimprovedmodelbasedonYOLOv8wasproposedtosolvetheproblemoflowrecognitionaccuracydueto
thecomplexenvironment,numerousweedspeciesanddenseweeddistributionin milletfield.ByaddingCloFormer
structure,themodelreducedthecomputationalloadofYOLOv8algorithmandimprovedtherecognitionaccuracy.
ThisstructuremainlyusedGlobalandLocalattentiontointegratewithc2fmodule,usedAttnConvsharedweights
tointegratelocalinformation,anddeployedcontext-awareweightstoenhancelocalfeatures.Inordertofurtherimprove
therecognitionaccuracy,Gam attention mechanism wasadded,andcomparisonexperimentswereconducted with
thecurrentmoreadvancedattention mechanism andtheYOLOseries.Accordingtotheexperiments,theaverage
detectionaccuracyofYOLOv8-CGmodelwas92.6%,4%higherthanthatofYOLOv5model.Atthesametime,the
effectofdifferentplantingdensityonmodelrecognitionwasanalyzed.Theexperimentshowedthattheprecisionofrow
10withsparseplantingwas6.6%higherthanthatofrow2withdenseplanting.
Keywords:weeddetection;millet;YOLOv8;attentionmechanism;lightweightmodel

0 引言

杂草是影响甚至危害谷子生长的植物,杂草会吸收

土壤水分和养分,阻挡作物阳光,影响作物的透光透风

性,从而减少作物产量[1]。我国谷子的种植面积占世界

谷子播种面积的90%以上,占全国粮食作物播种面积的

5%,占北方粮食作物播种面积的10%~15%[2]。而谷

子田中杂草种类众多,如果不能及时去除,造成苗荒、草
荒,会导致产量减产甚至导致绝收[3]。我国现阶段最普

遍的除草方式是人工除草和化学除草[4],但随着社会的

发展、绿色农业的发展以及劳动力成本的上升,人工除

草的劳动力成本支出逐年变大,而化学除草对土地的破

坏也随着农药的过度使用变大,不仅加大了农户的支出

成本,也破坏了作物赖以生长的环境,所以准确识别杂
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草并进行精确除草变得尤为重要。
近年来,随着深度学习的不断发展,视觉识别及技

术也不断提高,而深度学习中常用的识别方法有R-
CNN[5]、FasterR-CNN[6]、SSD[7]和YOLO[8]系列等。
刘莫尘等[9]提出一种融合带色彩恢复的多尺度视网膜

增强算法的改进YOLOv4-tiny模型,该模型准确率在

96.6%,检测帧耗时为131ms。王宇博等[10]提出一种改

进的YOLOv5算法实现农田杂草检测,该方法通过改进

数据增强方式,提高模型泛化性;通过添加注意力机制,
增强主干网络的特征提取能力;通过改进框回归损失函

数,提升预测框的准确率。该方法的平均精度均值为

90.6%。张伟康等[11]提出的通过识别蔬菜间接检测杂

草的方式降低杂草检测复杂度,进而提高检测精度和鲁

棒性。在YOLOv5目标检测算法主干特征提取网络中

引入卷积块注意力模块(CBAM)提高网络对蔬菜目标

的关注度,加入Transformer模块增强模型对全局信息

的捕捉能力。Chen等[12]对芝麻杂草的识别中,引入了

YOLO-sesame模型,该模型通过引入注意力机制、局
部重要性池化和自适应空间特征融合结构,成功提高芝

麻杂草识别的效率和准确性。目前对谷子田杂草进行

识别处理的文献较少,而且识别精度较低。
本文通过在YOLOv8中加入CloFormer[13]结构,用

C2f_CloAtt代替C2f,与YOLO系列的模型进行对比试

验,验证CloFormer结构是否能有效减少计算量并提高识

别精 度。通 过 加 入 注 意 力 机 制 Gam[14]、BAM[15]、

CBAM[16]、SE[17]、EMA[18]、CA[19],进行对比试验,以期找

到最优注意力机制来提高模型对杂草的识别精度。

1 数据采集与预处理

1.1 数据采集

数据采集于2023年5月12日,采集地点于大庆市

让胡路区黑龙江八一农垦大学试验田,试验田长约

250m,宽约200m,选取谷子田最右侧的10个垄收集谷

子杂草图片,给垄编号从左至右为1~10,编号从低到高

作物播种逐渐稀疏。从每个垄拍摄30张包含各种杂草

的图片,总共拍摄300张图片为试验提供数据集。

1.2 数据预处理

通过数据采集的300张图片发现谷子田主要杂草

为狗尾巴草,马唐,藜类,蓟类,牛筋草,苘麻,水棘针等

以及试验田边上种植了豆类作物,所以会有豆类幼苗,
为扩大数据集,使用旋转、镜像、亮度变换扩大数据集至

1200张图片,再使用LabelImg工具对杂草进行标注,
为提高识别的准确率,把杂草标定细分,把阔叶类杂草

标注为杂草1,禾本科类杂草标注为杂草2,特殊形状杂

草水棘针标注为杂草3,小型杂草标注为杂草4,而特殊

形状的苘麻标注为杂草5,杂草的识别数据集均为

PascalVOC格式。并且按照8∶1∶1把数据集分为训

练集、验证集以及测试集。训练集为960张图片,验证

集为120张图片,测试集为120张图片。

2 改进YOLOv8算法

2.1 YOLOv8-CG网络模型

YOLOv8-CG模型全称为YOLOv8-CloFormer-
Gam模型,其网络结构整体可分为4个部分,分别为

Input、Backbone、Neck和Head[20],网络模型如图1所

示。Input用于在模型中输入图像,Backbone网络用

于提取图像特征,Neck层主要用于将不同尺度的特征

图进行融合,Head层的主要作用是将特征图转换为目

标框的位置和类别信息。提高精度的方法主要是通过

加 入 CloFormer 模 块,使 用 C2f_ ColAtt 替 代

YOLOv8主干网络(backbone)中的 C2f结构,加入

Gam注意力机制。输入的图像会通过C2f_ColAtt减

少计算量并且增强局部特征,并且增加识别精度,接着

经过Gam注意力机制模块进一步提高识别精度。

图1 YOLOv8-CloFormer-Gam网络结构

Fig.1 YOLOv8-CloFormer-Gamstructure

2.2 CloFormer模块

为解决谷子田杂草种类复杂从而导致的识别精度

低的问题,加入CloFormer模块,发现CloFormer模

块能对YOLOv8模型有较为显著的提升,该模块采用
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C2f_CloAtt模 块 取 代 YOLOv8 中 的 C2f模 块,

CloFormer模块是由4个Cloblock和ConvFFN串联

构成,图2为CloFormer模块结构图,Cloblock模块

在CloFormer中由 Global和 Local组成,主要通过

Global减少计算量以及Local对共享权重的局部特征

聚合,增强局部特征,Q、V、K 分别为 Query(查询)、

Value(值)、Key(键),Cloblock模块首先对K 和V 进

行池化(Pool),然后对Q、K、V 进行注意力过程,提取

低频全局信息。

Xglobal= Attention[Qg,Pool(Kg),Pool(Vg)] (1)
然而,引入的Global模块虽然降低了模型的计算

量(FLOPs),但是它在提取低频信息时也就造成对高

频信息处理能力的不足,所以在 Local模块中加入

Attnconv来解决这个问题,Attnconv首先通过进行线

性变换,得到与标准注意力相同的Q、K 和V。

Q,K,V=FC(Xin) (2)
式中:Xin———Attnconv的输入。

图2 CloFormer结构

Fig.2 CloFormerstructure

FC模块(FullyConnectedLayer)为全连接层,在
进行线性变换后,首先对V 进行共享权重的局部特征

聚合,然后基于处理后的V 和Q、K 进行上下文感知

的局部增强。使用卷积层(DWconv)来对特征向量V
进行局部特征信息聚合,而且卷积层的权重是全局共

享的,然后结合Q 和K 生产上下文感知权重,计算Q
和K 的哈达玛积(Hadamardproduct),哈达玛积用☉
表示,并且对其结果进行处理变换,得到上下文感知权

重,总体流程由式(3)~式(8)表示。

Vs=DWconv(V) (3)

Qt=DWconv(Q) (4)

Kt=DWconv(K) (5)

Xlocal=Attn☉Vs (6)

Attn=tanh
Attnt

d
æ

è
ç

ö

ø
÷ (7)

Attnt=FC[Swish(FC(Qt☉Kt))] (8)
并且将局部分支(Local)的输出 Xt 和全局分支

(Global)的 输 出 Xout在 通 道 维 度 上 进 行 串 联,如
式(9)、式(10)表示。

Xt=Concat(Xlocal,Xglobal) (9)

Xout=FC(Xt) (10)

2.3 Gam模块

由于杂草与作物形态、颜色较为相近,YOLOv8-
CloFormer运行结果为89.7%,为进一步提高杂草在谷

子田中的显著性,提升识别准确率,在YOLOv8主干特

征提取网络中引入Gam注意力机制,Gam注意力机制

采用了CBAM注意力机制的顺序通道—空间注意力机

制,并重新设计子模块,Gam包含空间注意力和通道注

意力,Gam模块首先在通道注意力中对输入的图像维度

(C×W×H)进行重新排列,并且使用双层的多层感知

器(MPL)放大通道的空间依赖性,再进行一次反向排

列,最后通过一次sigmoid函数输出,在空间注意力中引

入了两个卷积层进行空间信息融合,从而提高图像特

征,结构如图3所示,并用式(11)、式(12)进行表述,其中

给定输入特征映射F1∈RC×H×W。

F2=Mc(F1)F1 (11)

F3=Ms(F2)F2 (12)

图3 Gam结构

Fig.3 Gamstructure

3 试验结果与分析

在显卡为 NVIDIAGeforceRTX3070Ti,CPU
为i7-12700H,操作系统为 Windows11,在CUDA版

本 为 11.8,cuDNN 版 文 为 8.6,Pytorch 版 本 为

2.0.1下实现模型的搭建及试验。
评价指标:准确率P,表明模型正确识别作物的比
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例;召回率R,表明识别图像中作物的完全程度;平均

精度均值mAP,表明所有杂草的平均识别精度。

3.1 谷子田杂草识别结果分析

为验证改进模型对谷子田杂草识别的性能,采用

在 谷 子 田 中 采 集 的 相 同 杂 草 训 练 集,分 别 对

YOLOv5 模 型、YOLOv7 模 型、YOLOv8 模 型、

YOLOv8-C模型以及 YOLOv8-CG 模型进行训

练,各个模型的评价指标如表1所示。YOLOv8模型

的准确率和平均精度都明显高于 YOLOv5模型和

YOLOv7模型,只有在召回率中低于YOLOv5模型和

YOLOv7模型。综上所述,选择YOLOv8模型进行优

化,以此得到最优解的模型。
在模型检测精度方面,YOLOv8-CG模型的准确

率为86.3%,召回率为88.1%,平均精度(mAP@
0.5和mAP@0.5∶0.9)分别为92.6%和75.8%,平
均精 度 分 别 高 于 YOLOv5 模 型、YOLOv7 模 型、

YOLOv8模型以及 YOLOv8-C模型4、7.6个百分

点,3.7、2.4个百分点,3.4、1.6个百分点,2.9、1个百

分点。改进模型比一般的YOLO系列的识别模型对谷

子田杂草的识别精度有较大的提升,准确率和召回率也

都有所提高,以此证明CloFormer模块以及Gam注意力

机制对谷子田杂草是识别精度是有提升作用的。
表1 各YOLO模型性能对比

Tab.1 PerformancecomparisonofeachYOLOmodel %

模型 准确率 召回率 mAP@0.5
mAP@
0.5∶0.9

YOLOv5 79.4 89.1 88.6 68.2
YOLOv7 82.5 85.6 88.9 73.4
YOLOv8 84.6 83.9 89.2 74.2
YOLOv8-C 86.0 82.9 89.7 74.8
YOLOv8-CG 86.3 88.1 92.6 75.8

3.2 不同注意力机制的对比试验

为 进 一 步 提 高 识 别 精 度,在 YOLOv8 -
CloFormer引入Gam注意力机制,并且与当前较为先

进的注意力机制进行对比试验,结果如表2所示。
表2 不同注意力机制对比试验

Tab.2 Comparativeexperimentsofdifferent
attentionmechanisms %

模型 准确率 召回率
mAP@
0.5

mAP@
0.5∶0.9

CBAM 84.6 87.4 91.9 74.3
CA 87.3 85.2 90.0 72.3
EMA 88.4 86.1 91.6 73.2
SE 85.1 84.9 92.8 72.7
Gam 86.3 88.1 92.6 75.8

  由表2可知,在YOLOv8-CloFormer的基础上分别

加入CBAM、CA、EMA、SE、Gam五种注意力机制进行对

比,加入Gam注意力机制的模型的mAP@0.5要比CA
注意力机制高2.6%,mAP@0.5∶0.9要高3.5%,比

EMA模型的mAP@0.5要高1%,mAP@0.5∶0.9要

高 2.6%,比 CBAM 模 型 的 mAP @ 0.5 要 高

0.7%,mAP@0.5∶0.9要高1.5%,虽然在与SE注

意力机制作对比时,加入 Gam 注意力机制的模型

的mAP@0.5要比加入SE注意力机制的模型低

0.2%,但是mAP@0.5∶0.9要高3.1%,准确率要高

1.2%,召回率高3.2%,所以加入Gam的模型依旧是

较优于加入SE的模型,根据对比试验,Gam注意力机

制对本试验的提升是最大的。图4为各个注意力机制

模型与YOLOv8模型的对比图。

(a)CA  (b)CBAM  (c)EMA

(d)SE  (e)Gam  (f)YOLOv8
图4 各注意力机制模型与YOLOv8对比图

Fig.4 Eachattentionmechanismmodeliscompared
withYOLOv8

为验证不同注意力机制对每种杂草的识别能力,
计算每种杂草在不同的注意力机制模型下的识别精度

AP,结果如表3所示。
表3 不同注意力机制对不同杂草的精度对比

Tab.3 Accuracycomparisonofdifferentattention
mechanismsfordifferentweeds %

模型 杂草1 杂草2 杂草3 杂草4 杂草5

CBAM 93.0 80.5 96.8 89.7 99.5
CA 76.5 82.6 98.4 93.2 99.5
EMA 93.5 79.7 90.8 94.4 99.5
SE 90.2 83.8 98.4 92.3 99.5
Gam 89.9 88.1 99.5 95.1 99.5

  由表3可以看出,由于杂草2是禾本科杂草比如

狗尾巴草等,而谷子也是属于禾本科,两者形态、颜色

较为相近,作物对杂草2的识别干扰较大,而且禾本科

杂草也是谷子田中数量最多的杂草种类,所以杂草

2的识别难度相对于其他杂草的难度较大,导致各注
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意力机制对杂草2的精度普遍较低,而Gam模型在杂

草2的识别精度上要比 CBAM 模型提高7.6%,比
CA模型提高5.5%,比EMA模型提高8.4%,比SE
模型提高4.3%,试验发现Gam注意力机制在对不同

种类的杂草的识别上对模型都有较好地提升。

3.3 作物密度对识别精度的影响

把试验田的10个田垄从左至右进行1~10编号,
编号越大,作物种植的密度越稀疏,对每个垄拍摄的

30张照片进行识别,识别杂草的总数以及正确识别和

错误识别的杂草数量,从而计算出识别准确率,判断不

同种植密度对于识别性能的影响。
在表4中,杂草总数为每个田垄拍摄到的所有杂

草数量,正确识别为30张图片中正确识别到杂草的数

量,未识别为没有被识别到的杂草数量,重复识别为同

一个杂草被多次识别的数量。由表4可知,其中准确

率最高的10号垄比准确率最低的2号垄高6.6%,而
且可以看出编号越高的垄准确率相对更高,说明作物

种植越密集,对识别的干扰越严重。
表4 不同作物密度下杂草识别结果

Tab.4 Weedidentificationresultsunderdifferentcropdensities

编号
杂草总
数/棵

正确识
别/棵

错误识
别/棵

未识别
/棵

重复识
别/棵

准确率
/%

1 67 61 1 1 4 91.0
2 58 52 2 1 3 89.7
3 62 56 1 2 3 90.3
4 72 67 0 2 3 93.1
5 53 48 2 1 2 90.6
6 58 54 1 1 2 93.1
7 68 64 0 1 3 94.1
8 59 56 0 1 2 94.9
9 49 45 0 2 2 91.8
10 55 53 0 1 1 96.3

4 结论

提出一种基于改进YOLOv8的识别算法对谷子

田中的杂草进行识别,使用 C2f_CloAtt模块替代

YOLOv8主干网络中的C2f模块以及加入Gam注意

力机制,并在 NvidiaGeForceRTX3070Ti环境下训

练,并且与YOLOv系列模型和现阶段先进注意力机

制进行对比。

1)对 于 谷 子 田 杂 草,改 进 后 模 型 的 平 均 精 度

mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.9 分 别 为 92.6% 和

75.8%,比YOLOv5模型分别提高4%和7.6%,试验表

明,该模型能有效地提高识别精度以及减少计算量。

2)通过引入注意力机制来提高主干网络的特征

提取能力,并且将注意力机制进行对比试验,试验表

明,添加Gam注意力机制的模型的识别平均精度均高

于其他注意力机制模型,在对不同杂草的处理能力也

优于其他的注意力机制。

3)分析在不同种植密度下对YOLOv8-CG模型

识别精度的变化规律,稀疏的10号垄要比密集的2号

垄准确率高6.6%。
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