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基于改进 Oriented R-CNN的旋转框麦穗检测与计数模型
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摘　要：为对干扰、遮挡等复杂的田野环境中麦穗进行精准定位与计数，该研究提出了一种改进的 Oriented R-CNN麦

穗旋转框检测与计数方法，首先在主干网络中引入跨阶段局部空间金字塔（spatial pyramid pooling cross stage partial
networks，SPPCSPC）模块扩大模型感受野，增强网络感知能力；其次，在颈网络中结合路径聚合网络（PANet，path
aggregation network）和混合注意力机制（E2CBAM，efficient two convolutional block attention module），丰富特征图包

含的特征信息；最后采用柔性非极大值抑制算法（Soft-NMS，soft-non maximum suppression）优化预测框筛选过程。试

验结果显示，改进的模型对复杂环境中的麦穗检测效果良好。相较原模型，平均精确度均值 mAP提高了 2.02个百分点，

与主流的旋转目标检测模型 Gliding vertex、R3det、Rotated Faster R-CNN、S2anet和 Rotated Retinanet相比，mAP分别

提高了 4.99、2.49、3.94、2.25和 4.12个百分点。该研究方法利用旋转框准确定位麦穗位置，使得框内背景区域面积大

幅度减少，为实际观察麦穗生长状况和统计数量提供了一种有效的方法。
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0　引　言

小麦是重要的粮食农作物之一，养育了全世界近三

分之一的人口。小麦产量关系到国家粮食安全，小麦产

量预测是进行农业生产管理决策的重要参考，因此，如

何快速且准确地预估麦穗产量具有重要意义[1-2]。

传统图像处理方法是从麦穗图像中人工提取特征，

如麦穗的形状、颜色及纹理等，然后通过分类器构建模

型从而实现对图像中麦穗识别与计数[3-4]。FERNANDEZ-
GALLEGO等[5] 利用拉普拉斯频率滤波器去除麦穗图像

中的高低频元素并使用中值滤波器去除高噪声，分割局

部峰值完成对图像中麦穗的自动计数。刘哲等 [6] 改进

Bayes抠图算法分割麦穗图像后采用图像滤波、二值化

等方法分离出小穗实现麦穗小穗的自动计数。杜颖等[7]

利用颜色特征识别并提取麦穗骨架，通过计算骨架角点

实现麦穗的自动计数。但人工提取麦穗特征依靠经验丰

富的专业人员且依赖麦穗图像质量，所以在复杂的田野

环境中传统图像处理技术对麦穗的计数效果并不理想[8-9]。

目前，基于卷积神经网络的检测模型在麦穗检测与

计数领域广泛应用。鲍文霞等[10] 利用拥挤场景识别网络

（CSRNet）生成的麦穗密度，根据密度图中所有密度值

的总和，精确统计单位面积麦穗数。杨蜀秦等[11] 设计单

位面积小麦区域并加入特征重组上采样模块和注意力机

制，提高模型精度。KHAKI等[12] 提出了麦穗检测模型

WheatNet，与传统预测框进行麦穗定位相比，该模型使

用点标记麦穗目标并完成计数。黄硕等[13] 在 YOLOv5模
型基础上，在颈网络输出分支加入混合注意力增强网络

模型的感知能力，提高模型检测能力。这些方法为麦穗

定位与计数提供了有效手段，但基于水平框的检测模型

存在固有局限性，例如对遮挡和重叠目标处理能力弱、

难以处理复杂背景环境等。

旋转目标检测通过带有旋转角度的矩形进行目标检测，

能够获得目标的位置和方向信息，有效提高检测准确性

和鲁棒性，在自动驾驶、遥感影像、工业检测和农业等

领域有广泛的应用前景[14]。李朝辉等[15] 利用多尺度技术

检测不同尺度物体并加入了环形圆滑标签解决角度回归

问题提高模型检测精度。为提高模型检测精度，庄文华

等[16] 采用瓶颈注意力加强对关键目标的特征提取能力，

有效提高了模型的检测精度。SUN等[17] 利用无人机拍摄

田野麦穗图像，并提出改进的旋转框小麦头检测与计数

模型，从俯视的角度对田野环境麦穗检测与计数。

旋转目标检测虽然在许多场景下取得了较为成功的

应用，但田野环境光照、风速以及麦穗遮挡等因素导致
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麦穗检测与计数难度较大，因此在麦穗检测与计数任务

中需要考虑以下 3个方面的问题：1）麦穗受趋光特性或

风的影响会倾斜生长出现重叠和遮挡，部分麦穗呈现不

完整导致难以仅通过外形进行检测与计数；2）麦穗生理

性差异，同种麦穗因为光照、湿度等环境因素出现大小

及外形等性状差异，影响检测结果；3）田野环境的复杂

性，风速以及光照导致采集的麦穗图像清晰度参差不齐，

给麦穗检测与计数带来极大困难。为解决这些问题，本

文拟采用 Oriented R-CNN[18] 作为检测模型并针对麦穗检

测与计数场景进行研究与优化。

针对麦穗分布密集，外形与大小存在差异，环境复

杂等问题，本文在主干网络加入跨阶段局部空间金字塔

(SPPCSPC,spatial  pyramid  pooling  cross  stage  partial
networks)[19] 模块扩大模型感受野，加强对麦穗特征提取

能力，增强网络感知能力；同时，在颈网络中引入路径

聚合网络（PANet，path aggregation network）[20] 并在特

征融合分支加入混合注意力机制（E2CBAM，efficient
two convolutional block attention module）丰富特征图包

含的麦穗特征信息；最后使用柔性非极大值抑制算法

（Soft-NMS，soft-non maximum suppression） [21] 优化预

测框筛选流程，避免因麦穗遮挡导致漏检，以期满足复

杂环境下麦穗的精准快速检测与计数任务需求，为实际

观察麦穗长势及数量统计提供一定的技术参考与指导。 

1　材料与方法
 

1.1　试验数据 

1.1.1　数据收集与分析

试验材料选取全球小麦数据集[22](GWHD，https://www.
kaggle.com/competitions/global-wheat-detection/data.)和南

京白马镇麦穗图像，其中 arvalis_1、arvalis_2、arvalis_3
以及 inrae_1种类的麦穗图像拍摄于法国；enthz_1种类

的麦穗图像拍摄于瑞士；rres_1种类的麦穗图像拍摄于

英国；Usask_1种类的麦穗图像拍摄于加拿大，将南京

白马镇采集麦穗图像作为验证集检验模型鲁棒性。所选

取样本包含多角度、多位置、环境多样、背景复杂的麦

穗图像，如图 1所示。共选取分辨率 1 024×1 024像素

PNG格式图像共 1 000张。

由于麦穗形状狭长、分布密集，采用旋转框标注能

更准确地表示麦穗区域，避免框内包含更多背景，两种

标注的效果对比如图 2所示。表 1统计了采用水平框

（HBB）与旋转框（OBB）标注的麦穗平均像素面积，

在 7类小麦图像中，旋转框使得麦穗标注的像素面积至

少减少 30.57%，种类为 arvalis_2的麦穗标注框面积更是

减少了 62.63%，因此旋转框标注能更准确地获得麦穗特

征，减少背景和相邻目标的干扰。 

1.1.2　数据集构建

(x,y,w,h, θ) (x,y)

本试验采用 roLabelImg标注工具对原始图片中每个

麦穗目标所在的区域进行旋转框标注并注明其所属类别，

按照 PASCAL VOC格式生成标注文件（.xml），旋转框

标注信息表示为 分别表示框中心点坐标 、

(w,h) θ

(x1,y1) (x2,y2) (x3,y3) (x4,y4)

宽和高 以及相较于水平框的旋转角度 。因模型训

练需要，将 PASCAL  VOC标注文件（ .xml）转化为

DOTA标注文件（.txt），旋转框的位置采用八参数即 4
个顶点坐标 、 、 、 表示。将构

建的旋转框标注全球小麦数据集（RGWHD）按照 7：1：
2的比例随机分为训练集、验证集和测试集。

 
 

a. 强光照
a. Intense sunlight

b. 阴暗
b. Dark

c. 强风
c. Cableway

d. 密集和重叠
d. Dense and overlapping

图 1　麦穗样本

Fig.1    Sample diagram of wheat ears
 
 

a. 原图
a. Original image

b. 水平框标注
b. Horizontal box labeling

c. 旋转框标注
c. Oriented box labeling

d. 两种标注对比图
d. Comparison of the two labels

图 2　水平框与旋转框视觉效果对比

Fig.2    Comparison of the visual effect of horizontal bounding
boxes and oriented bounding boxes
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表 1    水平框与旋转框平均面积差异

Table 1    Difference of average area of horizontal and oriented
bounding boxes

麦穗种类
Wheat variety

平均面积 Average area
(HBB-OBB)/
HBB/%

水平框 (HBB)
Horizontal bounding

boxes

旋转框（OBB）
Orientation bounding

boxes
arvalis_1 4 442.3 1 961.4 55.85
arvalis_2 5 918.8 2 212.1 62.63
arvalis_3 9 851.0 5 568.7 43.47
ethz_1 3 334.5 2 315.0 30.57
inrae_1 14 867.3 6 164.4 58.54
rres_1 6 140.4 3 816.4 37.85
usask_1 12 790.2 5 412.4 57.68

注：arvalis_1~arvalis_3以及 inrae_1麦穗拍摄于法国；enthz_1麦穗拍摄于瑞
士；rres_1麦穗拍摄于英国；Usask_1麦穗拍摄于加拿大。
Note: arvalis_1 ~ arvalis_3 and inrae_1 wheat were taken in France; enthz_1 wheat
was taken in Switzerland; rres_1 wheat was taken in England; Usask_1 wheat was
taken in Canada.
  

1.2　基于改进 Oriented R-CNN 的麦穗检测模型构建

Oriented R-CNN是目前旋转目标检测算法领域中检

测精度相对较高的两阶段检测模型，其主要结构包括输

入端数据预处理、主干网络（Backbone）、颈网络

（Neck）、区域候选网络（Rotated  RPN,  rotated  region
proposal network）、头部网络（Head）。在模型预处理

阶段采用图像旋转等策略增强数据集样本多样性；主干

网络 Backbone使用 ResNet-50[23] 网络对图像进行特征提

取，其核心思想是残差学习，在残差结构中添加跨层链

接，通过堆叠残差模块构建深度网络，解决梯度不稳定

问题；颈网络 Neck采用特征金字塔网络（FPN, feature
pyramid network），通过融合不同尺度的特征图，丰富

了特征图中所包含的语义和目标位置信息；区域候选网

络（Rotated RPN）在特征图上生成尺度不同的建议框；

头部网络（Head）将特征图信息与建议框信息整合输入

至 ROI层后经过全连接层得到模型的输出信息。

在田野环境中，针对麦穗目标小、遮挡导致模型

精度不理想的问题，提出一种改进 Oriented R-CNN的

检测模型，结构如图 3所示，在特征提取网络 ResNet-
50中引入跨阶段局部空间金字塔模块 SPPCSPC增大感

受野，提升模型对小目标的检测能力；此外，为了进

一步提高模型特征学习能力，在颈网络 FPN加入路径

聚合网络 PANet和混合注意力机制 E2CBAM丰富特征

图中所包含的特征信息；最后，针对小目标检测，采

用柔性非极大值抑制算法 Soft-NMS优化预测框的筛选

过程，避免部分预测框因筛选算法被误删导致小目标

漏检。
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P2
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C3

C4

C5

C6颈网络Neck

E2CBAM

E2CBAM

E2CBAM

E2CBAM

一阶段
1st stage

区域建议网络Rotated region proposal network

二阶段
2nd stage

检测网络
Detection network输出Output 

特征图Feature Map 建议框Proposals

特征区域整合
ROI align (regions of

interest align)

全连接层
FCs

回归

Regression

(x, y, w, h, θ)

分类
Classification

(x, y)

h

w

编码
Decoding

(x, y, w, h, Δα, Δβ )

输入Intput
 

骨干网络Backbone

SPPCSPC

计数

Δα

Δβ

注：P2、P3、P4、P5、C2、C3、C4、C5和 C6表示特征图；变量（x，y，w，h）表示框的中心点坐标以及宽高；△α 和△β 表示边中点偏移量；θ 表示边

界框回归角度；SPPCSPC代表跨阶段局部特征金字塔模块；E2CBAM代表混合注意力模块。
Note: P2, P3, P4, P5, C2, C3, C4, C5 and C6 represent feature maps; The variables （x，y，w，h） represent the center point coordinates of the frame and its width
and height; △α and △β represent the offset of the edge midpoint; θ represents the boundary box regression angle; SPPCSPC stands for spatial pyramid pooling cross
stage partial networks; E2CBAM stands for hybrid attention mechanism module.

图 3　改进后的 Oriented R-CNN结构

Fig.3    Improved Oriented R-CNN structure
 
 

1.2.1　主干网络中引入跨阶段局部空间金字塔模块

跨阶段局部空间金字塔（SPPCSPC, spatial pyramid
pooling cross stage partial networks）模块是以空间金字塔

池化模块（SPP, Spatial Pyramid Pooling）为基础，结合

跨阶段局部网络（CSP, cross stage partial  networks） [24]

组合而成，如图 4所示。CSP模块将主干网络提取的特

征输入至卷积分支和 SPP模块分支，最后将两个分支输

出的特征图合并进行 Concat操作进行特征融合，减少了

模型一半计算量的同时提高了模型的速度及精度。

该操作过程细化为：
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注：k1表示卷积核大小等于1×1；k3表示卷积核大小等于3×3；s1表示步长为1；
Pool 5、Pool 9、Pool 13分别表示最大池化的池化核大小为 5、9、13；CBS
模块中 Conv表示卷积操作；BN表示批量归一化；SiLU是激活函数。
Note:  k1 represents  the  convolution  kernel_size=1×1;  k3  represents  the
convolution kernel_size=3×3; s1 represents a step size of 1; Pool 5, Pool 9, and
Pool 13 indicate that the max pool core size is 5, 9, and 13, respectively; In the
CBS  module,  Conv  represents  the  convolution  operation;  BN  represents  batch
normalization; SiLU is the activation function.

图 4　SPPCSPC模块结构

Fig.4    Structure of the SPPCSPC module
 

1）将主干网络所提取的特征图分别输入至两分支，

其中，SPP模块分支首先对输入特征图进行 1×1以及

3×3的卷积处理提取特征，然后输入至 SPP模块进行池

化操作处理，最后再通过 3×3的卷积提取特征；卷积分

支只对输入特征图进行 1×1的卷积处理。

2）将两分支的输出特征图进行 Concat操作后再经

过 1×1的卷积模块处理调整输出通道，输出包含更多特

征信息的不同尺度特征图。

在上述过程中，1×1的卷积模块主要目的是为了调

整特征图的通道数，3×3的卷积模块用于减少因池化处

理造成的特征信息丢失，丰富特征图语义信息。卷积分

支主要作用是避免提取过多重复梯度信息同时减少网络

传播过程中的梯度信息损失。

SPP模块由 4个最大池化层分支组成，其池化核大

小分别为 5、9、13和 1，4种池化核大小不同的最大池

化分支能扩大感受野，使其能够处理不同尺度的感受野

对象，能够更好的区分样本中大目标与小目标。 

1.2.2　颈网络中引入路径聚合网络及混合注意力模块

传统特征金字塔网络 FPN建立了自顶向下的特征融

合通道，高层特征图所包含的语义信息和目标位置信息

得以传递给低层特征图，使得模型可以学习到更多的目

标特征从而提高检测精度。

为了应对田野环境中小麦头部分布不均匀且重叠导

致检测精度不理想的情况，引入了路径聚合网络结构

（PANet），该网络在 FPN的基础之上搭建了自底向上

的信息传递通道，有效解决了 FPN网络单向信息传递导

致低层特征图所包含的信息无法传递给高层特征图的难

题，进一步丰富了特征图中所包含的语义信息和目标位

置信息，能够更好地满足实际麦穗检测任务对精度的需求。

为了充分利用主干网络提取的目标特征信息，在特

征图融合阶段进一步增强上下文信息的交互，从而提高

模型准确率。针对田野环境中麦穗目标小且分布密集的特

点，在 PANet网络结构特征图融合连接中添加 E2CBAM
混合注意力模块，使得整体网络模型获得更加充分的目

标信息，避免小目标漏检，改进后的颈网络结构如图 5
所示。

 
 

P5

[32,32,256]

P4

[64,64,256]

P3

[128,128,256]

P2

[256,256,256]

E2CBAM

C4

[64,64,256]

C3

[128,128,256]

C2

[256,256,256]

Concat

Downsample

DownsampleUpsample

Concat

Upsample

Concat

Upsample

Concat

E2CBAM Concat

E2CBAM Concat

E2CBAM

F5

[32,32,2048]

F4

[64,64,1024]

F3

[128,128,512]

F2

[256,256,256]

CONV1

1×1, 1

CONV2

3×3, 1

CONV1

1×1, 1

CONV1

1×1, 1

CONV2

3×3, 1

CONV2

3×3, 1

CONV2

3×3, 1

Downsample

CONV2

3×3, 1

CONV2

3×3, 1

CONV2

3×3, 1

CONV2

3×3, 1

CONV1

1×1, 1

自顶向下 自底向上

C6

[16,16,256]

Downsample

C5

[32,32,256]

注：CONV1模块表示卷积核大小等于 1×1，步长为 1的卷积操作；CONV2模块表示卷积核大小等于 3×3，步长为 1的卷积操作；Upsample为上采样模块；

Downsample为下采样模块；E2CBAM是引入的混合注意力机制；Concat是拼接操作。
Note: CONV1 module means a convolution operation with kernel_size=1×1 and stride is 1; CONV2 module means a convolution operation with kernel_size=3×3 and
stride  is  1；Upsample  is  an  upsampling  module;  Downsample  is  a  downsampling  module;  E2CBAM  is  the  hybrid  attention  mechanism  introduced;  Concat  is  a
concatenation operation.

图 5　改进后颈网络结构

Fig.5    Structure of the improved neck network
 

CBAM是 WOO等 [25] 提出的一种混合注意力机制

模块，从通道和空间两个作用域入手，对输入特征图先

进行通道模块（CAM）处理后再通过空间注意力模块

（SAM），实现端到端的混合注意力机制，其中 CAM
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模块注重对特征图通道的分配关系；SAM模块使得模型

更关注对目标类别判断的关键像素区域，减少对非重点

像素区域的关注。

如图 6所示，为了减少添加 CBAM模块导致的增加

模型参数量，在轻量化通道注意力模块（ECA）[26] 基础

之上，使用双分支轻量化通道注意力模块（E2CA）代

替 CAM提高模型对特征图通道的关注，最后与 SAM组

成轻量化混合注意力机制模块（E2CBAM），其模块结

构表示为

F′ = Mc (F)⊗F,

F′′ = Ms (F′)⊗F′, （1）

F F′

F′′ F′

Mc (F) Ms (F)

式中 表示原特征图； 表示经过 E2CA机制模块处理

后的特征图； 表示 经过 SAM模块处理后的特征图；

为通道注意力图； 为空间注意力图。
 
 

E2CA

空间注意力

SAM

通道注意力

F F′ F′′

注：F 表示原特征图；F'表示经过 E2CA机制模块处理后的特征图；F"表
示经过 SAM模块处理后的特征图。
Note: F represents  the original  feature map; F'  represents  the feature map after
being processed by the E2CA mechanism module; F" represents the feature map
after being processed by the SAM module.

图 6　混合注意力机制 E2CBAM结构

Fig.6    Structure of hybrid attention mechanism E2CBAM
 

[H,W,C] [1,1,C]

ECA使用 1×1的卷积核代替全连接层，使得模型参

数变小更加轻量。如图 7所示，E2CA是由两个并行的

ECA分支结构组成，首先将输入的特征图进行平均池化

（最大池化），特征图从 的矩阵转变为

的特征向量；接着对特征图通道数进行计算得到自适应

的一维卷积核的大小；然后利用计算得到的自适应卷积

核进行一维卷积运算得到特征图每个通道对应的权重；

最后使用归一化的权重值与原特征图在通道维度相乘得

到通道加权后的特征图，实现流程表示为

Mc (F) = σ (Fconv1D
(
AvgPool (x)+MaxPool (x)

)
（2）

σ Fconv1D式中 表示 Sigmoid激活函数； 表示自适应一维卷

积变换；AvgPool和 MaxPool分别表示平均池化和最大

池化。自适应卷积核的大小计算式如下：

k = φ (c) =

∣∣∣∣∣∣ logC
2

γ
+

b
γ

∣∣∣∣∣∣odd （3）

k c |.|odd
γ b

c

式中 表示卷积核大小， 表示特征图通道数， 表示

取表达式最近的奇数值。将 和 分别设置为 2和 1
用于改变特征图通道数 和自适应卷积核大小之间的比例

关系。

[1,H,W]

[2,H,W]
[1,H,W]

如图 8所示，SAM首先将输入的特征图分别经过最

大池化和平均池化层在通道维度生成两个 的权

重向量；接着对两个特征向量进行 Concat拼接得到

的特征空间权重；然后经过卷积核大小为 7×7
的卷积层将特征图维度变为 ，得到通道维度

[C,H,W]

的空间权重；最后利用 Sigmoid对空间权重归一化后与

原图相乘，对空间位置特征进行加权得到新的特征图

，以上操作表示为

Ms (F) = σ
(

f 7×7 ([AvgPool (F) ;MaxPool (F)
]))

（4）

f 7×7式中 表示卷积核大小为 7×7的卷积运算。
 
 

AvgPool

MaxPool

Add Sigmoid

F′

kernel_size1

kernel_size2F

注：kernel_sieze1、kernel_sieze2表示自适应卷积核；Sigmoid是激活函数；

Add表示拼接操作。
Note:  kernel_sieze1,  kernel_sieze2  represent  adaptive  convolution  kernels;
Sigmoid is the activation function; Add represents the concat operation.

图 7　E2CA模块结构

Fig.7    Structure of the E2CA module
 
 

F′ [MaxPool,

AvgPool]

Conv layer

空间注意力处理后特征图
Spatial attention

Ms(F)

σ

注：Conv layer表示 7×7的卷积层；σ表示 Sigmoid激活函数。
Note:  Conv layer  represents  a  7×7 convolutional  layer;  σ  represents  a  Sigmoid
activation function.

图 8　SAM模块结构

Fig.8    Structure of the SAM（Spatial attention module）
  

1.2.3　柔性非极大值抑制算法

在田野环境中，麦穗分布密集且互相遮挡导致漏检

情况比较多。传统的非极大值抑制算法 NMS将预测框

之间交并比大于所设阈值的其他预测框全部过滤，例如

当两个麦穗之间重叠程度较高时，非极大值抑制算法

NMS则会去除其中一个预测框从而导致另一个目标被漏

检，NMS计算式如下：

si =

{
si, iou(M,bi) < Nt

0, iou(M,bi)≥Nt
（5）

si i M
bi i Nt

式中 表示第 个预测框的得分， 为得分最高

的预测框， 表示第 个预测框， 是所设预测框交并比

阈值，iou表示 M 与 bi 的交并比值。

柔性非极大值抑制算法（Soft-NMS，soft-non maximum
suppression）采用更加柔和的边界框筛选算法，在对目

标预测框重叠程度较高且超过所设阈值时，通过对目标

预测框使用高斯加权修改其置信度值来保留该预测框而

不是直接将其过滤，有效减少了目标重叠导致边界框被

过滤导致的漏检问题，进而提高模型针对密集小目标的

检测能力，Soft-NMS计算式如下：

si =

{
si, iou(M,bi) < Nt

si(1− iou(M,bi)), iou(M,bi)≥Nt
（6）

在 Soft-NMS算法中，置信度高斯加权计算式如下：
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si = sie−
iou(M,bi )2

∂ ,∀bi < D （7）

∂式中 为高斯权重。Soft-NMS对超过阈值的重叠预测框

采用“惩罚”方式对其重新赋置信度值而不是将其过滤。 

1.3　模型的训练与试验 

1.3.1　评价指标

P
R

本试验使用平均精度（average precision，AP）、平

均精度均值（mean average precision，  mAP）、模型参

数量（parameters）以及计算量对模型性能进行评价，其

中计算值需要先计算模型训练的准确率（precision,  ）

及召回率（recall,  ）。 

1.3.2　试验环境及训练参数

试验输入图片尺寸为 1 024×1 024像素，模型训练超

参数具体设置如下：优化器选择使用随机梯度下降法

SGD并采用Momentum优化算法，其中动量衰减项设置

为 0.9，权重衰减因子默认为 0.000 1，初始学习率设置

为 0.005，24轮次之后降为 0.000 5，32轮次之后降为

0.000 05，38轮次后降为 0.000 001，共训练 40轮次。

试验的硬件设备主要配置为 i7-12700F和显存 16GB
的 NVIDIA GeForce  RTX 4080 GPU。所使用的操作系

统为 Windows  11且装有 Python3.7和 Pytorch1.12.1的
环境。 

2　结果与分析
 

2.1　颈网络改进模块试验

本试验以 Oriented R-CNN模型为基础，在不改变模

型其他参数及结构的情况下，训练模型至收敛，模型性

能的试验结果见表 2。
 
 

表 2    嵌入不同模块后模型检测精度对比

Table 2    Comparison of model detection accuracy with different
modules

PANet CBAM E2CBAM

平均精度均值
Mean average
precision
mAP/%

Parameters
Pa/M

浮点计算量
Floating-point
operations
FLOPs/G

× × × 85.77 41.13 198.54
√ × × 85.96 44.47 223.92
√ √ × 86.12 44.71 223.97
√ × √ 86.27 44.67 223.97

注：“×”表示未采用该模块；“√”表示采用该模块，下同。

Note: "x" indicates that the module has is not used; "√" indicates that the module is
used, the same as below.

在颈网络中引入路径聚合网络 PANet，mAP提高了

0.19个百分点，在此基础之上分别嵌入了 CBAM以及

E2CBAM，mAP分别提高了 0.16和 0.31个百分点，参数

量分别上涨了 0.24和 0.20 M，模型浮点数计算量基本不

发生变化。相较于 CBAM，E2CBAM在计算量基本不变

的前提下参数量不仅减少了 0.04 M，并且 mAP提高了

0.15个百分点。

为了更直观地验证在颈网络中嵌入 E2CBAM的优越

性，在引入 PANet的基础之上，利用热力图比较颈网络

嵌入 CBAM以及 E2CBAM对麦穗目标特征的捕获能力，

将颈网络输出特征图的 c2层作为样本进行对比，试验结

果如图 9所示。

由图 9可知，加入 PANet的颈网络在嵌入不同注意

力模块后，网络对密集麦穗目标的特征信息捕获能力均

有明显的提升，尤其在区分麦穗目标与背景上有了显著

的提升。对比 CBAM和 E2CBAM，两种混合注意力机

制能够有效将网络感兴趣目标范围控制在麦穗目标区域，

但 CBAM对于背景区域关注较少但对于目标区域的关注

程度同样不高，而 E2CBAM减少对背景区域的关注程度

的同时，对目标区域的定位更加准确，证明了 E2CBAM
的优越性，所以研究采用 E2CBAM模块增强模型对麦穗

目标位置区域的关注程度。
  

a. 原图
a. Original image

c. 使用CBAM模块
c. Using the CBAM module

d. 使用E2CBAM模块
d. Using the E2CBAM module

b. 原颈网络输出图像
b. Original neck output image

图 9　颈网络中嵌入不同注意力机制可视化结果

Fig.9    Visualization results of different attention mechanisms
embedded in the neck network 

2.2　改进模型消融试验

在 Oriented R-CNN基础上，在主干网络 Backbone
中引入 SPPCSPC模块增大感受野，增强模型对麦穗小目

标的检测能力；在颈网络中添加 PANet融合不同尺度的

特征图，并嵌入 E2CBAM模块使得模型更关注特征图中

小目标位置，对麦穗目标定位更加准确；在筛选预测框

时，采用 Soft-NMS避免重叠的麦穗目标漏检。为验证

3种改进策略对模型检测性能的作用，进行了消融试验，

试验结果如表 3所示。
  

表 3    改进模型消融试验结果

Table 3    Ablation test results of the improved model
ResNet+
SPPCSPC

PANet+
E2CBAM Soft-NMS

精确率
Precision P/% Recall R/% mAP/%

× × × 65.69 90.60 85.77
√ × × 79.06 90.81 86.21
× √ × 82.09 90.29 86.27
× × √ 64.60 92.09 86.87
√ √ × 81.79 90.80 86.45
√ × √ 72.70 92.14 87.40
× √ √ 64.97 92.07 87.59
√ √ √ 72.50 92.54 87.79
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由表 3数据可知，采用原 Oriented R-CNN模型，该

模型在测试集上 mAP为 85.77%；在基准模型上在主干

网络中使用 SPPCSPC生成输出特征层 P5，扩大了感受

野使模型能够处理不同尺度的麦穗目标，mAP提高了

0.44个百分点；在基准模型的基础上在颈网络中引入

PANet，通过融合不同尺度的特征图丰富其所包含的特

征信息，并在特征融合分支中加入 E2CBAM模块，使得

模型更关注麦穗目标位置区域，该改进策略使得模型

mAP提高了 0.50个百分点；在基准模型的基础上采用柔

性非极大值抑制算法 Soft-NMS，采用更友好的预测框筛

选算法，有效避免了重叠麦穗漏检，mAP提高了 1.10个
百分点；分别将 3种改进模块进行两两组合验证其组合

有效性，相较于基准模型分别提高了 0.68、1.63以及

1.82个百分点；在基准模型的基础上嵌入 3种改进模块，

mAP最高，较原模型提高了 2.02个百分点。通过消融试

验证明 3种改进模块均能够有效提高模型检测精度，并

在共同使用时能够使得模型 mAP达到最高值 87.79%。 

2.3　Oriented R-CNN 改进前后试验结果

为了验证改进后模型在麦穗检测与计数任务中的表

现，在测试集中 7类麦穗样本（arvalis_1、arvalis_2、
arvalis_3、ethz_1、inrae_1、rres_1、usask_1）中分别取

20张图像，共计 140张图像，这些样本在光照强度以及

密集程度上存在差异以便更全面地评估改进后模型性能。

原模型与改进后模型对比试验结果如图 10所示，麦穗分

布较为稀疏时，改进前后模型对麦穗的检测效果并无明

显差距，两者都能较好的识别麦穗类别及位置；麦穗分

布较为密集或环境明亮时，原模型在识别遮挡麦穗时出

现漏检，而改进后的 Oriented R-CNN模型检测效果有了

明显提高；环境阴暗时，原模型在识别过程中出现漏检

和误检，而改进后的 Oriented R-CNN模型对麦穗的分类

和定位能力均有所提高。

在计数任务中，将预测框得分阈值设为 0.7，成功地

过滤了那些置信度较低的预测框。对比原 Oriented R-CNN
模型和改进后的模型麦穗预测结果，表 4清晰展示了改

进后的模型在试验中取得的显著优势。改进后的 Oriented
R-CNN模型所有类别麦穗计数总和的正确率超过 90%。

相较于原模型，改进后的模型计数准确率提高 1.18个百

分点，为实际应用提供了更可靠的结果。特别值得注意

的是，针对 arvalis_2类别，改进后的模型在计数正确率

方面取得了显著的提升，比原模型高出 5个多百分点，

这突显了改进后模型在阴暗环境下检测性能的提高，为

在复杂条件下的农田应用提供了更为精确的计数结果。 

2.4　不同检测模型的对比试验

将改进后的 Oriented R-CNN模型与当前主流的 5种
旋转目标检测模型 Gliding vertex[27]、R3 det[28]、Rotated
Faster  R-CNN[29]、S2anet[30] 和 Rotated  Retinanet[31] 进行

对比试验，按照模型的训练策略分别训练 5种模型，对

比识别效果如图 11所示，5种对比模型在检测图片边界

目标时均出现漏检，因为边界附近麦穗目标通常是不完

整，模型获取到的麦穗特征信息过少；此外，R3 det、

Rotated Faster R-CNN以及 Rotated Retinaent对重叠目标

的检测效果也不理想，而改进后的 Orieted R-CNN模型

对于图像边界框附近的麦穗目标以及目标分布密集区域

的遮挡麦穗均有着更强的识别能力，说明其对麦穗目标

的特征提取能力更强，在实际的田野环境中具有更优异

的检测精度。
  

稀疏
Sparse

密集
Dense

明亮
Bright

阴暗
Dark

a. 原模型
a. Original model

b. 改进模型
b. Improved model

注：红色方框标记区域为漏检麦穗；蓝色圆圈标记为该麦穗的种类被误判；

图中红色数字表示图片中麦穗总数；下同。
Note:  The  red  box  marks  the  area  where  the  wheat  ear  was  missed;  the  blue
circle  marks  the  category  of  the  ear  that  was  misclassified;  the  number  in  red
indicates the total number of ears in the picture; the same as blow.

图 10　改进前后模型检测效果对比

Fig.10    Comparison of model detection effect before and after
improvement

  

表 4    改进前后模型麦穗计数结果试验

Table 4    Tests of modeled wheat count results before and after
improvement

麦穗种类
Wheat variety

人工计数
Manual counting

原模型
Original model

改进后模型
Improved model

计数
Counting

准确率
Accuracy/%

计数
Counting

准确率
Accuracy/%

arvalis_1 824 768 93.20 775 94.04
arvalis_2 389 303 77.89 325 83.55
arvalis_3 506 446 88.14 462 91.30
ethz_1 1 469 1 297 88.29 1 314 89.45
inrae_1 371 348 93.80 345 92.99
rres_1 901 827 91.79 836 92.79
usask_1 614 549 89.41 541 88.11

总计 Total 5 074 4 538 89.44 4 598 90.62
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a. Gliding vertex[27] b. R3det[28] c. Rotated Faster R-CNN[29] d. Rotated Retinanet[31] e. S2anet[30] f. 改进模型
Improved Oriented R-CNN

图 11　不同模型检测效果对比

Fig.11    Comparison of detection of different models
 

表 5为不同旋转目标检测模型性能指标对比，由表 5
可知，Gliding  vertex、R3 det、Rotated  Faster  R-CNN、
S2anet和Rotated Retinanet的mAP分别为82.80%、85.30%、

83.85%、85.54%和 83.67%，而改进的 Oriented R-CNN
模型 mAP为 87.79%，较其他 5种对比模型分别提高了

4.99、2.49、3.94、2.25和 4.12个百分点。
  

表 5    不同模型试验结果对比

Table 5    Comparison of test results of different models

模型
Model P/% R/% mAP/% Pa/M FLOPs/G

每秒帧数
Frames per second,

FPS/(帧·s−1)
Gliding vertex 77.10 88.27 82.80 41.13 198.41 27.2

R3 det 21.66 90.46 85.30 41.72 331.72 16.6
Rotated Faster

R-CNN 76.30 89.67 83.85 41.13 198.40 27.2

S2anet 34.54 90.91 85.54 38.56 196.81 22.7
Rotated
Retinanet 27.64 89.96 83.67 41.13 198.54 20.1

Improved
Oriented R-CNN 72.50 92.54 87.79 47.23 314.55 23.2

对比试验说明改进后模型在光照强度存在差异的田

野环境中对分布不均匀且遮挡的麦穗目标有更好的识别

能力，能够更好地满足实际麦穗检测与计数任务对模型

精度的需求。 

2.5　田野麦穗实例检测

将 2020年 4月份在南京白马镇所拍摄的麦穗图像

输入改进模型，观察强光照、阴暗环境、麦穗分布密

集和重叠的麦穗图像检测结果，如图 12所示。检

测结果为：强光照麦穗图像中 35个麦穗检测到 32个，

误检 1个；阴暗麦穗图像中 30个麦穗检测到 28个；

密集麦穗图像中 36个麦穗检测到 35个；重叠麦穗图

像中 37个麦穗检测到 35个；138个麦穗总计正确检测

数量为 130，计数准确率为 94.20%。可知，改进后的

Oriented R-CNN模型能够满足实际麦穗检测与计数任务

需求，在阴暗、强光照、密集目标和遮挡等场景中表

现良好。
 
 

密集
Dense

阴暗
Dark

强光照
Intense sunlight

重叠
Overlapping

原始图像
Original image

改进后模型
Improved model

图 12　田野麦穗实例检测

Fig.12    Field wheat instance detection
 

3　结　论

该研究改进 Oriented R-CNN模型，满足田野复杂环

境下的麦穗目标检测与计数，主要结论如下：

1）在主干网络 ResNet中引入 SPPCSPC金字塔模块

生成主干网络输出层 F5，通过最大池化操作，能够使模

型处理不同尺度的感受野对象，对于麦穗目标有更强的

检测能力，模型的 mAP提高了 0.44个百分点。

2）在颈网络 FPN中加入路径聚合网络 PANet并在

特征融合分支中添加 E2CBAM注意力模块，路径聚合网

络通过添加自底向上的特征融合通道进一步丰富了特征

图包含的特征信息，E2CBAM模块使模型注重对特征图

通道分配关系，同时减少了对非重点的背景区域的关注，

颈网络整体改进使得模型 mAP提高 0.50个百分点。

3）使用 Soft-NMS算法优化模型预测框筛选过程，避

免漏检。本文改进的 Oriented R-CNN最终平均精度均值

mAP为 87.79%，与主流的旋转目标检测模型 Gliding
vertex、R3 det、Rotated Faster R-CNN、S2anet和 Rotated
Retinanet相比，mAP分别提高了 4.99、2.49、3.94、2.25
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和 4.12个百分点，能够较好满足实际麦穗检测与计数任

务对检测模型精度的需求。
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Abstract: An  accurate  detection  can  greatly  contribute  to  the  wheat  ears  in  field  environments.  Traditional  object  detection
models  with  horizontal  bounding  boxes  cannot  accurately  detect  the  densely  distributed  wheat  ears,  particularly  on  the
significant  occlusion  between  ears  and  stalks.  The  high  miss  detection  of  wheat  ears  often  occurs  in  the  variation  of
illumination  conditions,  dense  distribution,  and  small  scales,  due  to  the  overlap  of  prediction  bounding  boxes.  It  is  a  high
demand to orient the wheat ears with less noise and of large background for the high performance. In this study, an improved
Oriented Region-based Convolution Neural  Networks  (R-CNN) model  was  proposed to  detect  and count  rotated wheat  ears.
Firstly, the spatial pyramid pooling cross-stage partial networks (SPPCSPC) was added to the backbone network to generate the
last  layer  of  the  output  feature  map.  The  sensing  field  was  then  enlarged  to  enhance  the  perceptual  ability  of  the  network;
Secondly,  the  feature  aggregation  network  and  the  efficient  two  convolutional  block  attention  module  (E2CBAM)  hybrid
attention  mechanism  module  were  introduced  into  the  neck  network  to  enrich  the  feature  information  in  the  feature  map;
Finally, the prediction bounding boxes were optimized using the flexible non-maximal inhibition algorithm soft-non maximum
suppression (Soft-NMS),  in order to optimize the predicted bounding boxes screening.  The E2CBAM module was improved
using the convolutional block attention module (CBAM) in the E2CA module, instead of the CAM channel attention module.
The E2CA module  was  composed of  two parallel  ECA branch structures:  the  maximum and average pooling.  Two adaptive
convolution  kernels  were  then  obtained  to  sum.  Finally,  the  channel  assignment  was  weighted  for  the  important  channel
information. The key feature was captured to improve the detection performance of the model. To verify the E2CBAM hybrid
attention module, the path aggregation network (PANet) was introduced into the neck network to enrich the semantic and target
location in the feature map. The detection accuracy of the model was then improved by 0.19 percentage points. Furthermore,
the detection accuracy was improved by 0.16 and 0.31 percentage points, whereas, the number of parameters increased by 0.24
and  0.20  M.  respectively,  in  the  CBAM and  E2CBAM hybrid  attention  mechanism module.  The  floating-point  computation
remained unchanged.  Compared with  the  CBAM, the  E2CBAM hybrid  attention mechanism module  improved the  detection
accuracy  of  the  model  by  0.15  percentage  points,  while  reducing  the  number  of  parameters  by  0.04  M with  the  unchanged
computation.  The  experimental  results  show  that  the  improved  Oriented  R-CNN  model  accurately  represented  the  head
direction  of  wheat  ears,  indicating  better  detection  performance.  The  mean  mAP  of  average  accuracy  was  2.02  percentage
points higher than the original model, compared with the mainstream-oriented bounding boxes detection models. Moreover, the
mAP values were improved by 4.99, 2.49, 3.94, 2.25, and 4.12 percentage points, respectively, compared with the mainstream
rotating target detection models, Gliding vertex, R3det, Rotated Faster R-CNN, S2anet, and Rotated Retinanet. The Oriented R-
CNN  was  utilized  to  accurately  represent  the  head  direction  of  wheat  ears.  The  background  area  was  also  reduced  in  the
prediction bounding boxes. The model detection was more visually appealing. The finding can provide an effective way for the
practical observation of the growth status of wheat ears and counting the number of ears.
Keywords: image recognition; crops; attention mechanism; wheat ear; Oriented R-CNN
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