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摘要: 小麦是全球性的粮食作物，利用基于深度学习的小麦头检测算法有利于简化种植流程，降低种植成本，提

高小麦产量。但是由于全球小麦的性状多样、生长周期不一致，构建一个能够在各种场景都保持高鲁棒性以及

高精确度的检测模型至关重要。对此，提出了基于深度学习的小麦头检测算法，对于缺少丰富领域数据的小麦

头检测场景，提出利用半监督伪标签生成学习算法对无标注的数据进行半监督标注并用于模型训练，提高在新

特征域上的泛化性能。此外，为了平衡小麦头检测算法的速度与精度，设计了多模型融合机制，对具有不同特

性的检测算法进行融合。最后，介绍了公开小麦头检测数据集，并将其用于算法验证，提出的算法在其验证集

上获得 95.2%的平均准确率，在测试集上获得 76.1%的平均准确率，表明提出的算法具备对跨域场景的鲁棒能

力以及优异的检测性能。 
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Abstract: Wheat is a global food crop. Deep learning-based wheat head detection algorithm is helpful to simplify the 

planting process, reduce the planting cost and improve the wheat yield. However, due to the diversity of wheat traits and 

in-consistent growth cycles around the world, it is very important to build a detection model that can maintain high 

robustness and high accuracy in various scenarios. A deep learning-based wheat head detection algorithm was proposed. 

For the situation that domain data was scarce for wheat head detection, a semi-supervised pseudo label generation 

algorithm was proposed to semi supervised label the unlabeled data and use it for model training to improve the 

generalization performance in the new feature domain. In addition, in order to balance the speed and accuracy of wheat 

head detection algorithm, a multi model fusion mechanism was designed to fuse the detection algorithms with different 

characteristics. Finally, the open-source wheat head detection dataset was introduced and was used for algorithm 

verification. The algorithm obtained an average accuracy of 95.2% on its validation set and 76.1% on the test set, which 
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showed that the proposed algorithm had robustness to cross domain scenes and excellent detection performance. 

Keywords: Object Detection; Semi-supervised Learning; Pseudo Label Learning; Agriculture; Deep Learning;  

Neural Network 

 

1 引言 

小麦是世界上种植最为广泛的粮食作物之一，经

过人类多年持续的努力，小麦育种的研究不断进步，

并直接保障了上亿人口免于饥饿[1]。近年来，小麦种

植规模扩大，小麦种植工作量剧增，例如在小麦培育

过程中必须对其生长情况进行及时记录和分析，通过

分析小麦生长状况与环境的关系提高小麦的质量，增

加产量；此外，估计小麦头生长密度，即计算单位面

积下小麦头的个数也十分重要，有利于务农人员控制

种植环境，减少因种植密度过大而造成的光照不足以

及营养缺乏，或者种植密度稀疏而造成的产量低下。

但是，由于务农人员数量有限，上述工作依靠人力完

成不仅费时费力，通常还会带来无法估计的人为误差，

因此减少务农人员机械化工作的需求愈发强烈。计算

机视觉技术[2, 3]在智慧农业[4]，工业[5-12]，与经济

技术[13-18]领域的引入将为这一困境提供思路。其中

基于深度学习的目标检测技术适用于许多上述基于人

力完成的工作，小麦头检测算法就是其中重要的应用。

通过检测算法提取作物图像中独立小麦头的信息可以

监控农作物的生长，改善作物的生长状况。 

真实的小麦生长场景中通常给小麦头检测算法带

来许多挑战，包括光照变化、复杂种植背景、多样的

种植分布、农作物自身以及与其他植物的重叠、拍摄

角度和距离的不确定。这些挑战使得图像检测算法的

设计十分困难，但也有许多研究人员为此做出了努力。

Hamuda E 等人[19]使用卡尔曼滤波和匈牙利算法检测

农田中的作物，作者实验中使用的数据没有重叠作物，

背景也为简单的土壤，因此该算法在真实场景中不具

有足够的鲁棒性。Lu J 等人[20]提出一种用于柑橘作

物检测的算法，其研究场景中存在大棚带来的颜色和

光照变化，因此可以应对复杂的环境背景和不同层次

的光照场景，但是对于作物尺度的处理无法满足需求，

在目标表观不清晰、尺寸小的情况下表现不好。

Linker R 等人[21]提出在自然场景中的苹果检测算法，

该算法通过使用颜色和平滑性特征的像素级检测方法

获得高效的检测速度，可是由于场景单一，仍然无法

很好地适应密集场景和存在大量重叠的场景。 

一方面，随着深度学习技术的进步[22-24]，基于

深度学习的智慧农业技术逐渐涌现[25, 26]。农作物分

类是其他模型的基础，Zhang Y D 等人[27]提出使用

13 层的卷积神经网络（convolutional neural network, 

CNN）进行水果分类，并获得 94.94%的精度。农作

物的检测和分割任务则是在分类的基础上要对目标边

界框级别或者像素级别的位置进行标定。Chen S W 等

人[28]基于全连接网络提出水果的斑点检测算法，并

通过后续的计数算法对目标进行计数。Dyrmann M 等

人[29]使用全连接网络设计草地以及叶子检测算法。

为了能在负载的自然环中对目标区域进行更加精准的

识别，Chen S 等人[30]提出使用卷积神经网络以及高

效检测算法在食品售卖环节进行智能化操作。 

另一方面，通用检测任务也在快速发展。Girshick 

R 等人[31]提出的 R-CNN 系列算法通过使用候选区域

网络（region proposal network, RPN）来获得感兴趣区

域（region of interest, RoI），结合分类器对每个感兴趣

区域进行分类，同时利用回归器获得精确的边界。

Redmon J 等人[32]提出的 YOLO 系列算法将分类和定

位统一划分为一个回归任务，因此检测速度十分快。

就此，也有不少学者提出相应的智能农业检测算法。

其中 Bargoti S
 
[33]提出基于 Faster R-CNN 框架的多类

别水果检测算法，并取得了较好的检测性能。 

然而在构建检测农作物的算法模型的过程中，还

有一个重要的问题没有被纳入考虑范围，即农作物自

身的差异和变化。之前的研究工作受限于农作物目标

的形状类别、有限的生长地理位置和观测条件，测试

数据集单一，造成模型识别性能较差，鲁棒性不佳，

难以应用于真实场景。通常在深度模型训练的过程中，

研究人员将训练数据分为训练数据集和验证集，并期

望通过这些数据训练的模型能够泛化到未知的测试数

据上。但实际上并没有理论能够保证模型可以应用于

未知域，因此模型的性能也就无从保障。再者，获取

场景类别多样、目标个体性状差异大、符合跨领域数
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据采集规范的农作物目标检测数据集也存在诸多挑战。

因此，想要设计泛化性好、精确度高的小麦头农作物

检测模型存在多方面的挑战。 

为此，本文提出基于半监督伪标签学习的小麦头

检测算法。先使用基于标签的全监督训练方式对模型

进行训练，然后使用未标注的数据对模型进行训练，

并重复整个过程。对于无标签的数据，本文使用伪标

签技术为其实时构建标签，每次选择预测概率最大的

样本进行模型训练。在伪标签训练的基础上，通过融

合多个高效的检测算法设计一个完善的检测流程。本

文在公开的小麦头数据集上进行模型测试，并与其他

算法进行了对比，结果表明，本文提出的算法具有明

显的优势。 

本文的贡献如下。 

(1) 本文提出基于半监督伪标签学习的小麦头检

测算法，通过将未知领域的特征知识融入模

型训练过程，检测模型能够更好地适应新的

领域，进而处理小麦头性状、生长时期、品

种不一致的问题，提高检测精度和泛化性。 

(2) 本文提出多模型融合的检测流程，包含单模

型训练、测试时增强、加权边框融合等，结

合不同模型自身的优势，将多模型的检测结

果进行多层次的融合，在保证算法速度的前

提下极大地提高算法精度和鲁棒性。 

(3) 本文在公开的多样化小麦数据平台上进行训

练和测试，并与其他检测算法进行对比，区

别于先前的农作物数据集，该小麦头数据集

拥有复杂多样的真实场景，进而表明了本文

提出的算法在实际应用中的优势。 

2 相关工作 

2.1 目标检测 

通用目标检测任务拥有很长的研究历史，目前的

目标检测器大致分为两大类：两阶段检测器和单阶段

检测器，即是否存在感兴趣区域提取模块。其中两阶

段检测器通常更加灵活并且更加精确，而单阶段检测

器通常更加简单和高效。近年来，研究人员聚焦于设

计高效的检测器架构，例如单阶段[34]和无锚框[35]

的检测器。在目标检测任务中，其中一个主要挑战是

如何高效表达和处理多尺度特征。早期的检测器通常

直接在骨干网络后面连接多层特征金字塔结构[36]进

行多尺度提取。Lin T Y 等人[37]提出自上到下的多

层特征通道，用于结合多尺度的特征信息。Liu S 等

人[38]在多层特征金字塔的基础上添加额外的自底向

上的通路聚合网络。Zhang Z 等人[39]提出一个动态

卷积核运算子。Liang Z 等人[40]使用全局与局部特

征融合提升检测鲁棒性。最近，Ghiasi G 等人[41]将

神经网络搜索算法与目标检测任务结合，用于自动搜

索特征网络架构的拓扑结构。尽管通过神经网络搜索

方法得到的架构获得了更好的性能，但该搜索算法的

计算过程需要上千小时，并且搜索出来的网络是不规

则的、难以解释的。在本文中，笔者使用两个单阶段

检测器（YOLOv5 以及 EfficientDet [42]）进行小麦

头检测算法设计。 

2.2 半监督学习 

半监督学习使用标注以及未标注的数据进行模型

训练，半监督学习的训练方法包含自训练、协同训练

以及标签传递等[43]。许多工作通过使用一致性损失

进行半监督图像分类模型的训练，或通过减小噪声图

像和原图像之间的预测差值来在有限的标注数据下获

得具有优良性能的模型。在目标跟踪任务下，半监督

学习的训练方式也有多种形式。Cinbis R G 等人[44]通

过混合边框级别的标注和图像级别的标注进行共同训

练，Hoffman J 等人[45]通过按类别划分的方式进行半

监督训练，其中一部分类别使用边框级别的标注，其

余类别使用图像级别的标注。通过这些混合训练，模

型能够学习到新领域的知识，但是图像级别的标注过

于粗糙，存在给模型带来过多噪声的问题。相比之下，

笔者通过伪标签的方式为未知的图像进行半监督标注，

筛选出其中置信度较高的图像并将其作为新的训练样

本，以此往复来获得越来越多可信的新数据，进而提

高模型在新小麦头数据的泛化性能，使模型更加精确

地检测到各种场景下的小麦头。 

3 小麦头检测算法 

本节介绍小麦头检测算法，首先介绍整体算法流

程以及其形式化表示，其次介绍用于模型融合的两个

高效检测算法，最后介绍半监督伪标签算法的原理。 
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图 1 基于半监督伪标签学习的小麦头检测算法流程 

3.1 算法流程 

基于半监督伪标签学习的小麦头检测算法流程如

图 1 所示。首先，通过初始模型训练和测试后筛选出

性能相当的多个模型，即检测器。接着，利用这些在

部分有标签的数据上训练的模型进行伪标签训练。具

体的流程是首先通过对无标签图像进行检测，即进行

伪标注，其次选择其中检测结果置信度高的图像按照

一定比例加入原始训练集，并对模型进行微调（fine-

tuning），这个过程多次循环直至平均精度提升小于一

定的范围后停止（具体参考算法 1）。在获得经过伪标

签微调的模型后，使用模型对测试数据进行推断，首

先对测试数据进行测试时增强，即对原图像进行翻转、

光照变化等，让模型对同一样本的不同增强图像分别

进行预测；在获得多模型预测框后，使用加权框融合

算法，提取其中置信度最高的候选框作为最终目标位

置，从而得到小麦头检测的预测结果。 

算法 1 伪标签训练算法 

①使用标注数据训练有监督模型 M； 

②使用有监督模型 M 对无标签数据进行预测，得

出预测概率 P； 

③通过预测概率 P 筛选高置信度样本； 

④使用有标注数据以及伪标签数据训练新模型 M`； 

⑤用 M`替换 M，重复以上步骤直至模型效果不

出现提升。 

本文将模型伪标签训练的停止条件设置为平均精

度提升在 0.2%以内，经过上述过程，本文获得了对目

标域具有泛化性能的检测模型。 

 

图 2 EfficientDet 的整体结构 

3.2 检测算法 

(1)EfficientDet 

EfficientDet [42]作为 EfficientNet [46]在检测任务

上的扩展，其主要特性体现在针对影响检测任务性能

的两个重要因素进行改进。 

改进一：高效的多尺度特征融合。在 FPN 的基础

上，又发展出了 PANet [38]和 NAS-FPN [41]以进行跨

尺度特征融合。但是在融合特征时，上述方法只是将

特征进行简单的相加，然而不同特征的分辨率是不同

的，它们对融合后的特征的贡献程度也是不同的。基

于这个思路，EfficientDet 提出了加权双向特征金字塔

网络（weighted bi-directional feature pyramid network，

BiFPN），它引入了可学习的权重以感知不同特征的重

要性，同时多次进行自上而下和自下而上的多尺度特

征融合，如式(1)所示： 
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out

7 7

6 6 7

3 3 4

P ( )

( Re ( ))

...

( Re ( ))

in

out in out

out in out

Conv P

P Conv P size P

P Conv P size P



 

 

                 (1) 

其 中 ， P ( 3...7)out

k k  和 P ( 3...7)in

k k  分 别 为

BiFPN 中不同层级的特征输出与输入特征，Conv为

卷积层，Resize为上采样操作。 

改进二：检测模型的尺寸。以往的目标检测方法

依赖较大的骨干网络（backbone）或较大的输入图像

以提高检测精度，而 EfficientDet 的研究人员发现，当

同时考虑检测精度和检测效率时，需要对特征网络和

分类/回归网络进行缩放。因此本文提出一种复合缩放

方法（compound scaling method），它可以为所有的骨

干网络、特征网络和分类/回归网络的分辨率/深度/宽

度进行缩放（一般都是放大）。 

EfficientDet 的整体结构如图 2 所示，其中骨干网

络旁边的序号表示特征层级以及步幅大小。EfficientDet

将在 ImageNet 上经过预训练的 EfficientNet 作为骨干网

络，将 BiFPN 作为特征网络，后续特征网络部分选取

EfficientNet 中 3 到 7 层输出的特征图{P3, P4, P5, P6, 

P7}，随后，在 BiFPN 中重复应用自顶向下（top-down）

和自底向上（bottom-up）双向特征融合。融合后的特

征分别被送入分类网络和回归网络中，以生成目标类

别并预测目标边界框（bbox），其中分类网络与回归

网络在所有特征层级上的权重是共享的。考虑到模型

的训练效率和模型推断效率，本文在小麦头检测的应

用中使用 EfficientDet-D5 作为基础模型。但由于缺乏不

同地区、不同小麦品种以及不同生长周期的小麦头检

测训练数据，因此直接使用全监督的方式对初始模型

进行训练获得的模型并不能获得令人满意的结果。 

(2) YOLOv5 

YOLOv5 网络主要由 3 个主要组件组成。①骨干

网络：在不同图像细粒度上聚合并形成图像特征的卷

积神经网络。②颈部特征提取网络：一系列混合和组

合图像特征的网络层，负责将图像特征传递到预测层。

③检测头：对图像特征进行预测，生成边界框并预测

类别。YOLOv5 官方代码给出的目标检测网络共有 4

个版本，分别是 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、

YOLOv5x。其中 YOLOv5s 的网络结构如图 3 所示，

YOLOv5s 是 YOLOv5 系列中深度最小、特征图的宽

度最小的网络。其他 3 种都是在此基础上不断加深、

不断加宽得到的网络。 

YOLOv5s 网络的训练和设计相比之前的版本具有

几点优势：①输入端在常用数据增强方法的基础上增

加 Mosaic 数据增强方法，用来辅助增加训练样本的领

域知识；②自适应锚框计算以及自适应图像缩放；③

在骨干网络中增加 Focus 结构以及 CSP 结构，增加特

征表达能力；④在颈部网络中使用 FPN+PAN 结构，使

用自底向上的特征融合方式，增加网络中的定位信息；

⑤在预测端使用 GIOU_Loss，帮助网络学习有效信息。 

YOLOv5 中 Focus 结构的切片操作如图 4(a)所示，

其中 4×4×3 的图像切片后变成 2×2×12 的特征图。 

以 YOLOv5s 的结构为例，切片操作中特征尺寸

变化如图 4(b)所示，假设原始 608×608×3 的图像输入

Focus 结构，采用切片操作，类似于近邻下采样方法，

在一张图像中每隔一个像素拿到一个值，因此得到 4

张互补的图像，4 张图像外观类似但是不存在信息丢

失，接着将 4 张图像拼接起 

来组成 304×304×12 的特征图，再经过一次 32 个

卷 积 核 的 卷 积 操 作 以 及 激 活 层 ， 最 终 获 得

304×304×32 的特征图。 

3.3 半监督伪标签技术原理 

伪标签技术是用于增强深度网络模型泛化性的半

监督训练方法。本文中，笔者以 M 层隐藏层的多层感

知机为例对半监督伪标签技术的原理进行说明。 

以一个简单的目标分类任务为例，其模型的形式

化表示如式(2)所示： 

1

1

( )

1, , 1

kd
k k k k k

i ij j i

j

h s W h b

k M





 

 


                       (2) 

其中， k

ih 是输出单元，即中间层特征或者目标类

别的概率， ks 是非线性激活函数（例如 Sigmoid），
k-1

jh 是输入图像或者上一特征层的输入值， Wk

ij
为网络

权重， k

ib 为网络偏置。 

对于目标分类任务，伪标签实际上就是将预测出

来的目标类别作为真实的标签。通常，使用者选择具

有最大预测概率标签对应的样本进行训练集的扩增。 

对于存在领域知识不均衡的任务，通常预先基于

全监督的方法训练基础模型，随后基于伪标签技术进

行微调，并配合使用随机丢弃方法（dropout），相比

于全监督算法，基于半监督伪标签训练的算法会重新
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计算网络权重更新的值和方向，朝着更适合目标域的 方向进行模型优化。 

 

图 3 YOLOv5s 的网络架构 

在一些情况下，由于已标注图像和伪标注图像的数

量差距非常巨大，因此如何平衡二者来获得足够的性能

就变得至关重要，其中，总的损失函数如式(3)所示： 

'

' '

'
1 1 1 1

1 1
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          (3) 

其中。n 是批量数， 'n 代表无标签数据的批量数

（后续带有上标的符号均代表无标签数据的对应表

示），C 代表每张图像中目标的数量， m

if 是输出单元，
m

iy 是标签， ( )t 是用于平衡有标签数据和无标签数据

的参数，详细解释参考下文。 

 

图 4 YOLOv5s 中 Focus的切片操作以及切片操作中特征尺寸的

变化 

一个合适的 ( )t 通常十分重要，如果 ( )t 过大，

训练过程会严重偏向无标签数据，从而极大地影响有

标签数据；然而，如果 ( )t 过小，算法就无法从无标

签数据中学到有价值的特征。为了防止网络在训练优

化的过程中在局部最优附近震荡，研究人员使用回火

（annealing）的方式，随着训练轮次逐渐改变无标签

数据对模型的影响程度。 ( )t 如式(4)所示： 
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其中， 1T 、 2T 以及 f 为常数，根据实际情况调

节，在笔者的实验中，由于无标签数据也同样缺乏，

将 2T 设置为 0， f 设置为 1。 

半监督学习的目标是使用无标签数据提高泛化性

能。簇假设理论[47]表明，使用伪标签技术在低密度

空间的决策边界可以提升模型泛化性能。 

4 实验分析 

4.1 数据集介绍 

小麦头检测任务来自于欧洲计算机视觉国际会议

（European Conference on Computer Vision, ECCV2020）

的研讨会竞赛——有关植物表型的计算机视觉问题

（computer vision problems in plant phenotyping, CVPPP)。
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小麦作为粮食在全球范围内广泛流行，并得到了广泛的

研究。为了获得有关麦田的大量准确数据，植物科学家

使用―小麦头‖（包含小麦顶部的穗）的图像进行检测。

这些图像用于估计不同品种的小麦头的密度和大小，从

而帮助农民对自己的农场进行管理规划，同时可以通过

使用这些数据评估小麦的健康状况和成熟程度。 

但是，在野外图像中进行准确的小麦头检测十分具

有挑战性。小麦的重叠、外界因素（如风吹）会造成照

片模糊不清，还有其他许多不可预知的问题都会使识别

单个小麦头变得困难。此外，小麦的外观会因成熟度、

颜、基因型和头部方向而存在巨大差异。由于小麦在世

界范围内种植，因此还必须考虑小麦的品种、种植密度、

种植模式和田间状况。小麦头检测模型需要获得对不同

生长环境的泛化性能。当前的检测方法涉及一阶段检测

器 Yolo-V3 和两阶段检测器 Faster-RCNN，但是即使在

使用大型数据集进行训练时，仍然存在对领域数据分布

的偏见（bias），性能无法令人满意。 

全球小麦检测（global wheat detection, GWD）数据

集[48]来自 7 个国家的 9 个学校和研究所：日本东京大

学、法国农业科学研究所、法国营养与环境研究所、法

国技术研究机构 Arvalis、瑞士苏黎世联邦理工学院、加

拿大萨斯喀彻温大学、澳大利亚昆士兰大学、中国南京

农业大学和英国洛桑实验站。在该数据集中，算法将从

室外的小麦植株图像（包括来自全球的小麦）中检测出

小麦植株的头部。基于全球的小麦数据，本文设计用于

小麦头检测的通用解决方案，用来估计小麦头的数量和

大小。为了更好地评估未知的基因型、环境和种植条件

多个因素对性能的影响，本文的训练数据集涵盖了多个

区域，包括来自法国、英国、瑞士、加拿大的 3000 多

张图像。测试数据包括来自澳大利亚、日本和中国的约

1 000 张图像。本文按照地区对 GWD 数据集进行可视

化，可以看到小麦的形状、麦穗的颜色、小麦的生长时

期等都有着显著的差异，如图 5所示。 

   

图 5 GWD 小麦头检测数据中存在的挑战 

4.2 性能指标及对比 

本文算法基于 Pytorch 的深度框架实现，计算机

硬件设备的配置为 HP Pro 3330, Intel 2.4GHz CPU，内

存 32G， 英 伟 达 GTX-2080Ti 显 卡 。 算 法 将

EfficientDet-D5 和 YOLOv5x 模型作为基本结构，并进

行调优。 

在训练阶段，采取分阶段的训练方式以获得最好

的收敛结果。对于原始模型，EfficientDet-D5 训练 80

轮次，YOLOv5x 训练 50 轮次，单轮伪标签训练为 10

轮次。训练过程中根据需要使用 SGD 以及 Adam 作为

训练优化器，学习率为 10
-3。 

本文的实验结果包含 4 个部分，分别为本地 8:2

比例分割的训练集、验证集、无法预知的公开测试榜

（public leaderboard） 和 私 有 测 试 榜 （private 

leaderboard）。本文中出现的所有测试指标均为交并比

（intersection over union, IoU）阈值为 50 的平均精度

（mean average precision 50, mAP50）。 

YOLOv5x 的性能优化见表 1，EfficientDet-D5 的

性能优化见表 2。从表 1~表 2 可以看出，使用测试时

增强方法（TTA）、伪标签增强（PL）、加权框融合

（WBF）、数据增强（Aug）都对基准算法（Baseline）

性能提升有明显的效果。 

表 1 YOLOv5x 的性能优化 

算法 本地验证集 公开测试榜 

Baseline 94.2 70.8 

Baseline +WBF - 73.1 

Baseline+TTA+WBF - 75.9 

Baseline+TTA+WBF+PL - 76.0 

表 2 EfficientDet-D5 的性能优化 

算法 本地验证集 公开测试榜 

Baseline 92.2 69.7 

Baseline+Aug+WBF - 71.5 

Baseline+Aug+WBF+PL - 73.4 

表 3 ECCV-CVPPP 算法竞赛性能排名以及对应准确率 

算法 本地验证集 公开测试榜 私有测试榜 

Top1 - 77.4 68.9 

Top2 - 77.4 68.7 

Top3 - 77.2 68.3 

Top10 - 76.8 67.3 

Top20 - 76.4 66.8 

本文算法 95.2 76.1 66.7 

表 4 本文算法与其他检测算法的性能 

算法 本地验证集 公开测试榜 

YOLOv3 [49] 92.2 65.0 

Fast R-CNN [31] 94.0 66.8 

YOLOv4 [50] 93.4 65.6 

本文算法 95.2 76.1 
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表 1 和表 2 展示了各个模块在 YOLOv5x 以及

EfficientDet-D5 检测算法上的性能提升，并进行本地验

证集以及公开测试榜测评。在 YOLOv5x 算法中，已

经存在大量增强方法，因此不考虑数据增强带来的性

能提升。此外，可以看到加权框融合改进非极大值抑

制算法对性能贡献 2.3%，测试时增强贡献 2.8%，伪标

签技术贡献 0.1%，单模型在公开测试榜上获得 76.0%

的 mAP50。在 EfficientDet-D5 算法中，使用数据增强

以及加权框融合算法，其贡献 1.8%，伪标签技术贡献

1.9%，单模型在公开测试榜上获得 73.4%的 mAP50。 

表 3 中展示了在公开以及私有排名榜上，本文的

算法与部分算法的性能对比。本文最终的多模型算法

在私有测试榜获得 66.7%的 mAP50，在公开测试榜获

得 76.1%的 mAP50。在全球 2000 余支队伍中，本文

算法排名 22，位于前 1%。对比第一名（Top1）在私

有测试榜中只相差 2.2%，在公开测试榜只相差 1.3%。 

本文算法与其他检测算法的性能见表 4。

YOLOv3 是使用 Darknet-53 的单阶段检测算法，Fast 

R-CNN 通过特征剪裁（feature crop）操作对目标进行

剪裁、缩放以及分类，YOLOv4 是在 YOLOv3 的基础

上使用了大量先进的结构改进得到的。可以看到，本

文算法在真实测试环境下具有明显的优势。 

4.3 检测效果展示 

小麦头检测效果如图 6 所示，可以观察到，本文

算法可以应对小麦头检测问题中存在的性状不统一

（如图 6(a)~图 6(f)、农作物重叠多（如图 6(c)~图

6(f)）、分布不规律（如图 6(a)~图 6(f)、光照不均匀

（如图 6(a)、图 6(b)、图 6(e)、图 6(f)等诸多具有挑战

性的场景。 

 

图 6 小麦头检测效果展示 

5 结论 

小麦是主要粮食全球供应，因此必须考虑不同的

生长条件对小麦培育的影响，并期望构建能够在不同

环境之间泛化的小麦头检测模型。在得到一个良好的

基础模型后，研究人员使用较低的成本即可准确估算

出不同品种和场景下的小麦头的密度和大小，帮助农

民更好地评估农作物的生长状况，并有助于解决全球

性的粮食问题。本文中提出使用半监督的算法获得未

知域的伪标签，并多次用于训练，逐渐提高对新场景

的泛化性能。此外，本文使用目前性能优良的检测算

法 YOLOv5 和 EfficientDet 进行多模型融合，结合当

前优良的增强和融合算法，设计了一个完备的检测数

据流。最后，本文介绍了一个分布广泛，极具挑战性

的小麦头检测数据集，基于此与其他算法进行性能对

比，并说明本文算法的优良性。 
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