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摘 要

随着智慧农业的发展，复杂农田场景下的杂草目标检测在智能除草与精准施药

等应用中具有重要意义。然而，在实际田间场景中，杂草与农作物外观相似，目标密

集且分布不均，并伴随大范围遮挡，导致现有方法易出现漏检、误检及预测不稳定

等问题。尽管卷积神经网络在视觉任务中得到了广泛应用，但其受限于局部感受野

的建模机制，难以有效捕获全局上下文信息。而基于 Transformer的方法虽具备全局

建模优势，但在复杂场景下仍存在特征判别能力不足及解码过程不稳定的挑战。为

此，本文ᨀ出一种基于 Transformer的杂草目标检测方法，以ᨀ升复杂农田场景下的

检测性能。具体而言，本文围绕特征表征增强与解码建模优化两个方面开展研究：

1. 针对复杂背景下特征表征不足的问题，ᨀ出双域融合 Transformer 检测模型

FS-DETR（Frequency-Spatial Domain Integrated Detection Transformer）。该方法通过

混合特征融合模块与双域注意力机制，实现空间域与频域特征的联合建模，ᨀ升细

粒度特征表达能力；并引入基于高斯分布和约束引导的标签分配策略，优化正负样

本匹配过程，ᨀ高训练稳定性与检测精度。

2. 针对解码过程不稳定的问题，本文在 FS-DETR 基础上ᨀ出其解码增强版本

FS-DETR-D（FS-DETR with Decoder Enhancement）。该方法通过基于置信度熵与空

间感知的动态查询分配机制，实现查询数量对场景复杂度的自适应调节；同时结合

超边增强的高阶查询交互机制，以建模密集区域目标间的结构关系；并设计匹配质

量自适应感知损失函数，使监督强度随匹配质量动态变化，从而ᨀ升解码过程的稳

定性与预测一致性。

在WeedCrop、LincolnBeet和MH-Weed16等多个公开数据集上的实验结果表明，

本文ᨀ出的 FS-DETR在检测精度与复杂场景适应性方面优于多种主流方法，其解码

增强版本 FS-DETR-D在三个数据集上相较于基线模型 FS-DETR分别实现了 1.1%、

0.8%和 0.9%的检测精度ᨀ升，进一步验证了模型的有效性与稳定性。

关键词：杂草检测；Transformer；双域特征融合；动态查询分配；高阶关系建模
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ABSTRACT

With the development of smart agriculture, weed object detection in complex farmland

scenarios plays an important role in applications such as intelligent weeding and precision

spraying. However, in real field environments, weeds and crops often exhibit similar appear-

ances, with densely packed and unevenly distributed targets accompanied by large-scale oc-

clusions, which lead existing methods to suffer from missed detections, false positives, and

unstable predictions. Although convolutional neural networks have been widely used in

vision tasks, they are limited by local receptive field modeling and struggle to effectively

capture global contextual information. Transformer-based methods, while capable of global

modeling, still face challenges such as insufficient feature discriminability and instability

in the decoding process in complex scenarios. To address these issues, this paper proposes

a Transformer-based weed detection method to improve detection performance in complex

farmland environments. Specifically, the proposed work focuses on two aspects, namely

feature representation enhancement and decoding modeling optimization.

1. To address the insufficient feature representation in complex backgrounds, a dual-

domain Transformer-based detection model, FS-DETR (Frequency-Spatial Domain Inte-

grated Detection Transformer), is proposed. The method achieves joint modeling of spa-

tial structural information and frequency-domain discriminative features through a Hybrid

Feature Fusion module and a Dual-Domain Attention Mechanism, thereby enhancing fine-

grained feature representation capability. In addition, a Gaussian Distribution-based and

Constraint-guided Label Assignment strategy is introduced to improve positive–negative

sample matching, thereby enhancing training stability and detection accuracy.

2. To address the instability in the decoding process, a decoder-enhanced variant of

FS-DETR, named FS-DETR-D (FS-DETR with Decoder Enhancement), is proposed. This

method introduces Entropy-Guided and Spatially-Aware Dynamic Query Allocation to adap-

tively adjust the number of queries according to scene complexity. Furthermore, Hyperedge

Query Interaction is employed to model structural relationships among densely distributed

II
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objects. Finally, Adaptive Matchability-Aware Loss is designed to dynamically adjust su-

pervision strength according to matching quality, thereby improving decoding stability and

prediction consistency.

Experimental results on multiple public datasets, including WeedCrop, LincolnBeet,

and MH-Weed16, demonstrate that the proposed FS-DETR outperforms various mainstream

methods in terms of detection accuracy and robustness in complex scenarios. Furthermore,

its decoder-enhanced variant, FS-DETR-D, achieves improvements of 1.1%, 0.8%, and 0.9%

in detection accuracy over the baseline model FS-DETR on the three datasets, respectively,

further validating the effectiveness and stability of the proposed model.

Keywords: Weed Detection; Transformer; Dual-Domain Feature Fusion; Dynamic Query

Allocation; High-Order Relationship Modeling
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第一章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着智慧农业的快速发展，杂草防治已成为保障农作物产量和品质的关键环节

之一。传统的全面覆盖式化学除草不仅会导致农药的大量浪费，还会引发严重的土

壤与水体污染，甚至导致杂草产生抗药性。因此，研发能够实现“精准靶向喷洒”或

“激光除草”的智能除草机器人，成为了现代农业工程的重要发展趋势。在这一过程

中，目标检测作为智能除草系统视觉感知的核心基础任务，其在复杂农业场景下的

检测精度与计算效率，直接决定了智能农机作业的质量与可行性。近年来，随着深

度学习的快速发展，基于深度神经网络的目标检测方法能够从大规模数据中自动学

习判别性特征，从而突破传统方法依赖人工特征设计且泛化能力受限的瓶颈，并已

广泛应用于农业视觉领域。

然而，如图1.1所示，绿色边界框对应农作物目标，红色边界框表示杂草，在真

实自然农业环境中，杂草目标检测面临复杂多变的场景条件。苗期阶段的杂草通常

以小尺度形式存在，且分布密集且不均匀；同时，其与作物在颜色与纹理上具有较

高相似性，易受到复杂背景的干扰。此外，作物与杂草之间普遍存在相互遮挡，并伴

随光照变化产生的明暗交错，进一步加剧了特征表达的不稳定性。这些因素共同导

致杂草目标的判别信息易被掩盖或混淆，从而对检测模型的特征建模能力与判别鲁

棒性ᨀ出了更高要求。

在此背景下，模型不仅需要具备精细的作物与杂草区分能力，还需能够有效建

模目标之间的空间结构关系，并在训练与推理过程中保持稳定一致的预测表现。因

此，杂草目标检测的核心目标旨在从复杂农田图像中准确识别并定位杂草目标，实

现作物与杂草之间的有效区分，为后续精准喷洒或机械除草ᨀ供可靠的视觉感知支

持。该任务要求模型在复杂背景与多变环境条件下，具备精确的目标定位能力与良

好的鲁棒性，从而实现稳定可靠的视觉理解与决策基础。

基于上述任务需求，杂草目标检测研究对于推动智能农业发展具有重要意义。一

方面，该任务有助于ᨀ升智能除草系统的自动化与精细化水平，减少化学农药的使

用，从而降低农业生产对生态环境的影响；另一方面，其研究成果可为计算机视觉

1
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图 1.1 复杂农田场景杂草目标检测面临的典型挑战示意图

技术在复杂农田场景中的应用ᨀ供支撑，推动智能感知算法向更高鲁棒性与实用性

方向发展，并促进智能农机装备的实际应用。

现有通用目标检测方法在复杂农田场景中仍普遍存在漏检与误检的问题，例如

将作物误判为杂草，或在密集区域中产生不稳定的检测结果。以 Faster R-CNN[1]、

YOLO[2]为代表的卷积神经网络方法虽然显著ᨀ升了特征表达能力，但由于主要依

赖局部卷积运算，其感受野受限，难以在保持高分辨率特征的同时有效建模全局上

下文信息。而近年来兴起的 Transformer检测框架虽在全局建模能力上具有明显优势，

但在复杂杂草场景中的适用性仍面临多方面挑战。现有方法多集中于空间域特征建

模，对频域中潜在的判别信息挖掘不足。由于杂草与作物在叶脉边缘及表面纹理上

的差异主要体现在高频成分中，因此仅依赖空间域特征在外观相似的情况下难以实

现有效区分。同时，Transformer检测器通常采用固定数量的查询参与解码，难以适

应农田中杂草分布密度的剧烈变化，容易在密集区域产生漏检，在稀疏区域又引入

不必要的计算开销。此外，杂草形态不规则且伴随遮挡，其边界框中往往混入大量

背景或作物像素，使得特征表达本身具有较强的不确定性。在这种情况下，查询与

真实目标之间的匹配关系变得更加模糊，传统依赖离散标签分配的训练策略也更容

易导致解码过程不稳定。

2
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针对上述现有模型在复杂农业场景中的局限性，本文基于 Transformer框架ᨀ出

一种改进的目标检测模型，从特征建模与解码优化两个层面展开研究。在特征建模

方面，引入空间域结构信息与频域判别信息的双域融合机制，增强模型对复杂背景

与细粒度目标的特征表达能力；在解码优化方面，设计动态查询分配、高阶查询交

互及匹配质量自适应监督机制，ᨀ升模型在密集场景下的自适应能力与训练稳定性。

通过上述两方面的协同优化，本文构建了一种高效的杂草检测方法，有效ᨀ升了模

型在复杂环境下的检测精度与鲁棒性。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 通用目标检测研究现状与分析

目标检测是计算机视觉领域的重要研究方向，其任务是在给定图像或视频中同

时完成目标类别识别与空间位置定位。与图像分类等任务相比，目标检测不仅需要

区分目标与背景，还需要精确刻画目标在图像中的空间分布，因此对特征表达能力、

空间建模能力以及判别决策稳定性ᨀ出了更高要求。目标检测方法大体经历了传统

手工特征方法、基于卷积神经网络的深度学习方法以及基于 Transformer的端到端检

测方法三个主要发展阶段。

（1）传统的目标检测算法

传统目标检测算法的特征ᨀ取主要依赖人工设计，通常基于模板匹配与滑动窗

口策略。其整体检测流程相对固定，主要包括区域选择、特征ᨀ取和分类判别三个

阶段。在区域选择阶段，通过多尺度滑动窗口或候选区域生成方法对图像进行遍历；

随后在特征ᨀ取阶段，从候选区域中ᨀ取具有判别性的人工特征；最后在分类判别

阶段，利用分类器对候选区域进行判断并输出检测结果。

在早期研究中，Viola 等人ᨀ出的 VJ 人脸检测算法 [3]通过将 Haar-like 特征与

AdaBoost分类器相结合，实现了对人脸目标的快速检测，在当时兼顾了较高的检测

精度与实时性能。Dalal等人ᨀ出的 HOG行人检测算法 [4]通过构建方向梯度直方图

᧿述目标的局部结构特征，并结合支持向量机（SVM）分类器，有效ᨀ升了行人检测

在复杂背景下的鲁棒性。随后，Felzenszwalb等人ᨀ出的可变形部件模型 [5]在 HOG

和 SVM的基础上引入多尺度部件建模思想，将目标表示为多个具有几何约束关系的

可变形部件，从而在一定程度上增强了模型对目标形变和局部遮挡的适应能力。
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尽管上述传统目标检测方法在特定任务和相对简单的场景中取得了一定效果，

但其整体性能仍存在局限。这类方法对特征设计高度依赖人工经验，当应用场景或

目标类别发生变化时，模型的通用性和鲁棒性较差。同时，基于滑动窗口的穷举式

搜索策略计算量大，且各检测环节相对独立，缺乏对图像全局信息的统一建模。因

此，在目标尺度差异明显、目标密集或背景复杂的情况下，传统检测方法难以在精

度与效率之间取得平衡，逐渐难以满足实际应用需求。

（2）基于卷积神经网络的目标检测算法

随着深度学习技术的快速发展，卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN） [6]依托其层级化特征表示能力和端到端可训练特性，在视觉感知任务中展现

出显著优势，推动目标检测技术由依赖人工设计特征与规则约束的传统方法，逐步转

向以大规模数据驱动为核心的发展范式。CNN通过多层卷积与非线性映射结构，能

够从原始像素中自动学习由低级纹理特征到高级语义特征的层次化表示，有效ᨀ升

了目标类别判别与空间定位的鲁棒性。

2012年，AlexNet[7]在 ImageNet[8]大规模图像分类任务中取得突破性成果，显著

超越了传统方法的性能水平，充分验证了深层卷积网络在复杂视觉特征建模方面的

潜力。这一成果不仅推动了图像分类领域的发展，也为后续将深度特征引入目标检

测、语义分割等高层视觉任务奠定了重要基础 [9]。在此背景下，研究者开始探索基

于 CNN的目标检测方法，并根据检测流程与预测策略的不同，将其主要划分为两阶

段检测方法和单阶段检测方法两大类。

两阶段检测方法以 R-CNN 系列为代表，其基本思想是将目标检测任务分解为

候选区域生成与候选区域精细识别两个相对独立的阶段。Girshick 等人ᨀ出的 R-

CNN[10]首次将深度卷积特征引入目标检测框架，通过选择性搜索算法生成候选区

域，并对每个候选区域单独进行特征ᨀ取与分类，在当时显著ᨀ升了检测精度。然

而，该方法计算开销较大，推理效率受限。为ᨀ升检测效率，SPP-Net[11]通过引入空

间金字塔池化结构，实现了对不同尺寸候选区域的统一特征表示，避免了重复卷积

计算。Fast R-CNN[12]进一步采用感兴趣区域池化机制，使候选区域能够共享特征图

表示，从而显著ᨀ升训练与推理效率。Faster R-CNN在此基础上引入区域建议网络，

实现候选框生成与目标检测的端到端联合训练，成为两阶段检测框架的重要里程碑。

随后，Mask R-CNN[13]进一步引入像素级掩码预测分支，实现了目标检测与实例分割

任务的统一建模，拓展了两阶段检测框架的应用范围。
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单阶段检测方法以 YOLO 和 SSD[14]为代表，其核心思想是在特征图上进行密

集预测，直接回归目标类别概率与边界框位置，从而省略候选区域生成过程，在推

理速度和实时性能方面具有明显优势。YOLO系列方法通过将目标检测视为一个端

到端的回归问题，实现了较高的检测效率；SSD通过在多层特征图上进行预测，引

入多尺度检测机制，在一定程度上缓解了单尺度预测对小目标不敏感的问题。随后，

YOLOv2[15]、YOLOv3[16]等改进版本通过引入锚框机制、多尺度特征预测以及更深

的网络结构，在检测精度与实时性能之间取得了更为合理的平衡。针对复杂场景下背

景干扰强、目标分布密集等问题，一些改进方法如 YOLO-ACE[17]和 YOLO-EV[18]通

过引入上下文信息建模、注意力机制以及多层特征融合策略，增强了模型对关键区

域的关注能力，在复杂背景条件下取得了较好的检测效果。

总体而言，基于卷积神经网络的目标检测方法在特征自动学习、多尺度建模以

及端到端训练方面取得了显著进展。然而，由于卷积运算本质上具有局部感受野和

空间平移不变性，其对长程依赖关系和全局结构信息的建模能力仍然受限。因此，在

目标高度重叠、外观相似或对比度较低的复杂场景中，模型难以有效捕捉目标之间

的全局关系，仍容易出现误检或漏检现象。

（3）基于 Transformer的目标检测算法

为克服卷积神经网络在全局建模方面的固有局限，Transformer架构逐渐被引入

目标检测领域。Carion等人ᨀ出的 DETR[19]首次将 Transformer引入端到端目标检测

框架，通过引入查询机制与全局自注意力，实现了无需锚框设计和非极大值抑制的

统一检测流程。该方法通过一对一匹配机制建立预测结果与真实目标之间的对应关

系，在结构设计上具有较强的简洁性和理论一致性，并显著增强了模型对全局上下

文关系的建模能力。然而，由于全局注意力计算复杂度较高，且查询缺乏有效的空

间先验，DETR在训练初期收敛缓慢，对小目标和密集目标的检测效果仍然有限。针

对这些问题，后续研究从特征建模、查询机制、注意力结构以及训练策略四个方面

进行了改进，以ᨀ升收敛速度、局部特征建模能力和检测性能。

在特征建模方面，Deformable DETR[20]通过引入可变形注意力机制，使每个查询

仅关注少量与其位置相关的关键采样点，在显著降低计算复杂度的同时增强了模型

对局部细粒度特征的建模能力，改善了小目标检测效果。然而，该方法仍主要基于

空间域特征进行建模，对复杂场景中背景干扰严重、目标外观高度相似等问题的判

别能力ᨀ升有限。
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在查询机制建模方面，DAB-DETR[21]将查询显式建模为四维锚框形式，引入更强

的位置先验，使查询在解码初期即可聚焦潜在目标区域，从而加速模型收敛。Condi-

tional DETR[22]通过为每个查询生成独立的空间嵌入，并采用拼接方式与内容嵌入融

合，缓解了原始DETR查询难以学习有效空间语义的问题；Conditional DETR v2[23]进

一步通过行列解耦注意力机制ᨀ升了查询的表达能力。这类方法在一定程度上增强

了查询的空间感知能力，但其查询数量通常仍保持固定，难以根据目标数量和分布

复杂度的变化进行自适应调整，在目标密集或稀疏场景中仍可能引入计算冗余或漏

检风险。为进一步ᨀ高召回率，一些研究尝试通过查询筛选策略优化查询的使用效

率。DDQ[24]通过引入密集查询并筛选区分性较高的查询参与一对一匹配，ᨀ高了目

标召回能力；Salience DETR[25]则通过显著性过滤机制，仅对判别性较高的查询执行

Transformer编码，从而减少冗余计算并ᨀ升检测效率。

在注意力结构优化方面，不少方法着重降低全局自注意力的计算复杂度，以ᨀ

升推理效率。Anchor DETR[26]和Dynamic DETR[27]通过简化注意力计算或以 CNN替

换编码器结构，在一定程度上加快了模型推理速度。Efficient DETR[28]则通过减少编

码器和解码器层数并结合关键参考点ᨀ取，间接降低了注意力计算开销，实现了更

高效的检测流程。尽管如此，这类方法的优化重点主要集中在计算效率层面，对于

复杂场景中目标间结构关系及高阶依赖的建模能力仍显不足，因此在密集分布或严

重遮挡情况下的判别性能ᨀ升有限。

在训练策略和匹配机制方面，DN-DETR[29]通过引入去噪训练，将带噪声的真实

标签和边界框作为辅助输入，引导模型学习稳定的查询表示；DINO[30]在此基础上引

入对比去噪机制，进一步增强了模型对无目标查询的区分能力。在匹配策略上，DETR

系列方法逐步由严格的一对一匹配向一对多匹配演进，如Group DETR[31]、DETA[32]、

H-DETR[33]、Rank DETR[34]以及 Co-DETR[35]等方法通过引入多组查询、辅助分支或

并行检测头，有效ᨀ升了检测性能和训练稳定性。尽管匹配机制不断得到改进，但

在目标密集且遮挡严重的复杂场景中，查询与真实目标之间的匹配关系仍具有较强

不确定性，固定的监督强度难以适应匹配质量的动态变化，解码阶段的预测稳定性

问题尚未得到根本解决。

由此可见，尽管基于 Transformer的目标检测方法在全局建模和端到端学习方面

取得了显著进展，但在复杂场景下仍面临若干关键挑战。一方面，现有方法多侧重

于空间域特征建模，对频域等潜在判别信息的挖掘不足，且在复杂背景和外观相似

6



上海大学硕士学位论文

条件下难以形成稳定且具有区分性的特征表达；另一方面，在解码阶段，查询的数

量与形式通常固定，难以随目标数量及分布复杂度的变化进行自适应调整，同时匹

配与监督机制对匹配质量变化的适应能力有限，导致在目标密集或严重遮挡场景中

预测稳定性不足。这些局限在一定程度上制约了 Transformer检测框架在复杂真实场

景中的进一步应用。

1.2.2 杂草目标检测研究现状与分析

杂草检测是实现精准农业和变量施药的关键前ᨀ。尽管传统目标检测器在通用

视觉任务中取得了显著进展，但在农业领域仍面临一系列独特挑战。与通用场景不

同，田间环境具有作物与杂草外观高度相似、生长密度极不均匀以及背景干扰严重

等特殊性，这使得杂草检测成为一项极具挑战的任务。

针对上述挑战，早期的杂草检测研究主要基于传统图像处理技术，利用颜色指

数、形状因子及纹理特征来区分杂草与作物，并结合支持向量机、随机森林等浅层

分类器进行识别 [36]。在具体实现上，一类方法基于可见光图像，利用超绿指数结合

Otsu阈值分割ᨀ取植被区域，并通过形态学开闭运算去除噪声，进一步依据几何特征

完成作物与杂草的区分 [37]。另一类方法则利用近红外与可见光之间的反射差异，增

强植被与土壤之间的对比度，从而在一定程度上减弱光照变化的影响 [38]。然而，这

类基于人工特征的方法对环境变化较为敏感。当光照条件发生变化或土壤背景复杂

时，其检测性能容易下降。此外，在作物与杂草处于苗期阶段时，由于二者在颜色、

纹理及形态上的差异较小，特征区分能力进一步降低。因此，其在复杂田间环境中

的鲁棒性与泛化能力仍然有限 [39]。

随着深度学习技术的普及，基于卷积神经网络的检测模型凭借其强大的特征自

动ᨀ取能力，被广泛应用于农业领域。早期模型如WeedNet[40]，通过结合多光谱成像

与语义分割方法实现杂草检测，相较于传统方法在检测性能上取得了显著ᨀ升。随

后，两阶段和单阶段目标检测框架，包括 Faster R-CNN和 YOLO等方法，被逐渐引

入农业数据集。研究者一方面利用这些模型解决部分遮挡问题，另一方面利用YOLO

的高效性满足农机作业的实时需求。尽管基础 CNN模型在检测具有明显特征的目标

时表现良好，但在面对田间小尺度且密集分布的目标时仍存在困难。为缓解这一问

题，一系列基于 YOLO的改进模型被ᨀ出。例如，YOLO-ACE[17]在 YOLOv5的基础

上引入上下文增强和选择性卷积核注意力机制，从而ᨀ升模型对小尺度及遮挡杂草
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的检测能力。YOLO-EV[18]则在 YOLOv8 框架上结合先进的注意力模块与优化的特

征融合策略，以ᨀ高模型在复杂、杂乱田间环境中的检测性能。

然而，上述方法大多仍基于卷积结构，其局部感受野限制了模型对全局上下文

信息的建模能力，难以有效刻画田间场景中“簇状分布”和“多尺度共存”的结构

特性。这导致模型在杂草密集区域易出现漏检，而在稀疏区域则易产生误检。为弥

补卷积模型在长程依赖建模方面的不足，近年来基于 Transformer的目标检测方法逐

渐受到关注。注意力机制能够在全局范围内建立特征关联，从而ᨀ升复杂场景下的

建模能力。例如，Reedha 等人 [41]将 Vision Transformer 应用于作物与杂草的识别任

务，Zhou等人 [42]利用 Swin Transformer进行小麦穗检测，并取得了良好效果。尽管

Transformer在全局建模方面具有天然优势，但现有方法在农业场景中仍存在一定局

限。一方面，在低对比度与复杂背景条件下，模型的特征判别能力受限，难以对目标

进行充分表征；另一方面，由于对作物与杂草之间细粒度差异的刻画不足，在目标

密集且外观高度相似的场景中，解码过程易出现不稳定，从而引发类别混淆。

1.3 研究内容

复杂场景下的杂草目标检测是一项旨在从农业环境中准确识别杂草目标的关键

任务。然而，在实际田间场景中，杂草与作物外观高度相似，目标呈现密集且不均

匀分布，并伴随严重遮挡。这些复杂特性对检测模型的特征判别能力、查询建模灵

活性以及监督机制稳定性ᨀ出了更高要求。针对上述问题，本文从两个层面展开研

究：一是ᨀ升复杂背景下的特征判别能力；二是优化解码阶段的查询建模与监督机

制，以应对密集遮挡与动态分布带来的不稳定问题。

本文构建了双域融合的 Transformer杂草检测模型（Frequency-Spatial Domain In-

tegrated Detection Transformer，FS-DETR），用于增强复杂场景下的特征表征能力；

并进一步ᨀ出解码增强框架 FS-DETR-D（FS-DETR with Decoder Enhancement），用

于缓解复杂场景下解码过程不稳定问题，从而ᨀ升整体检测性能与预测稳定性。如

图1.2所示，具体研究内容如下：

（1）在复杂场景特征判别方面，ᨀ出混合特征融合模块与双域注意力机制，通过

协同建模空间域结构信息与频域纹理信息，增强模型对小尺度及外观相似杂草目标

的细粒度判别能力。
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图 1.2 本研究的主要研究内容框架

（2）在查询自适应与密集目标建模方面，通过引入基于置信度熵与空间感知的

动态查询分配策略，实现解码阶段查询资源对场景复杂度的自适应调节；同时引入

超边增强的高阶查询交互机制，通过建模查询之间的高阶关系以强化密集区域目标

表达，从而降低漏检并ᨀ升检测完整性。

（3）在匹配与监督机制方面，设计匹配质量自适应感知损失函数，从监督角度进

一步ᨀ升模型的训练稳定性与检测精度；同时ᨀ出基于高斯分布与约束引导的标签

分配方法，通过优化预测与真实目标之间的匹配过程ᨀ升分配合理性。

1.4 论文组织结构

本文共分为五章，整体组织结构如下：

第一章介绍复杂农田场景下杂草目标检测的研究背景与意义，综述国内外相关

研究现状，分析现有方法在复杂场景建模中的不足，并阐述本文的研究内容与组织

结构。

第二章对本文涉及的关键理论与技术进行系统综述，主要包括基于卷积神经网

络与 Transformer的目标检测方法、多尺度特征融合技术、频域特征建模方法以及基

于超边的高阶关系建模技术，并对实验所采用的数据集与评价指标进行介绍，为后

续方法设计与实验分析ᨀ供理论基础。

第三章介绍了基于双域融合的 Transformer杂草检测方法。首先概述本文ᨀ出的
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复杂农业场景杂草检测整体框架，随后介绍所设计的混合特征融合模块、双域注意

力机制以及基于高斯分布和约束引导的标签分配策略，最后通过对比实验与消融实

验验证所ᨀ方法在复杂农业场景中的有效性。

第四章在第三章方法的基础上，进一步围绕解码过程不稳定的问题，ᨀ出解码

自适应优化的杂草检测方法。首先概述面向复杂场景的解码优化检测框架，随后介

绍ᨀ出的基于置信度熵与空间感知的动态查询分配策略、超边增强的高阶查询交互

机制以及匹配质量自适应感知损失函数的实现，最后在相关数据集上通过实验验证

所ᨀ方法的有效性。

第五章对全文的研究工作进行总结，并对未来研究方向进行展望。
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第二章 相关理论和技术概述

本章主要阐述本文研究所涉及的相关理论与技术基础，包括基于卷积神经网络

与 Transformer的目标检测方法、多尺度特征融合技术、频域特征建模方法以及基于

超边的高阶关系建模技术等内容，并对实验所采用的数据集与评价指标进行介绍。上

述内容为后续模型构建与实验设计奠定了坚实的理论基础。

2.1 目标检测技术

2.1.1 基于卷积神经网络的目标检测方法

卷积神经网络在图像分类任务中取得了显著成果，但仅依靠卷积层、池化层和全

连接层无法直接实现目标检测。目标检测不仅需要识别图像中目标的类别信息，还

需要精确地确定目标在图像中的位置，因此在 CNN的基础上发展出多种目标检测网

络结构。根据是否采用候选区域生成和锚框机制，基于卷积神经网络的目标检测方

法可分为两阶段目标检测网络、单阶段目标检测网络以及无锚框目标检测网络。

（1）两阶段目标检测网络

两阶段目标检测网络遵循“由粗到细”的思想，首先生成可能包含目标的候选区

域，再对候选区域进行分类和边界框回归，从而实现高精度的检测。早期的 R-CNN

算法首次将 CNN 引入目标检测，通过选择性搜索生成候选区域，并对每个候选区

域ᨀ取特征，再通过 SVM分类器进行分类，同时使用回归器优化边界框位置。虽然

R-CNN开创了深度学习在目标检测领域的应用，但训练过程繁琐，特征ᨀ取重复，检

测速度较慢。为解决这些问题，Fast R-CNNᨀ出对整幅图像仅进行一次卷积特征ᨀ

取，并使用感兴趣区域池化层将候选区域映射为固定尺寸的特征向量，从而实现端

到端训练，ᨀ高了训练速度和精度。随后，Faster R-CNN在 Fast R-CNN的基础上，新

增了区域建议网络（Region Proposal Network，RPN）模块。

如图2.1所示，输入图片先经卷积层ᨀ取特征图，RPN会基于该特征图通过滑动

窗口生成锚框（anchor），并同步预测候选框的偏移量，以此实现候选区域的端到端

生成；生成的候选区域经感兴趣区域池化统一特征尺度后，再通过分类与回归模块

完成目标类别的判定与边界框的精准调整。Mask R-CNN在 Faster R-CNN的基础上
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图 2.1 Faster R-CNN整体框架结构图

进一步加入全卷积掩码分支，实现了实例分割功能，同时通过感兴趣区域对齐解决

特征下采样量化导致的信息损失问题。此外，Cascade R-CNN采用多阶段级联结构逐

级增加交并比阈值，ᨀ高了正负样本区分能力和候选框质量，从而进一步ᨀ升了检

测精度。

（2）单阶段目标检测网络

单阶段目标检测网络则通过在输入图像上划分网格，直接预测每个网格中的目

标类别和边界框信息，无需候选区域生成，因此检测速度显著ᨀ升。YOLO系列算

法是最具代表性的单阶段检测方法，其核心思想是将目标检测任务转化为回归问题，

直接在特征图上预测目标类别和边界框位置。

图 2.2 YOLOv5整体框架结构图

YOLOv1通过卷积层和全连接层输出预测张量，完成端到端检测，但每个网格预

测能力有限，存在小目标漏检问题。YOLOv2、YOLOv3在网络结构上引入批量标准

化、残差连接和特征金字塔网络结构，并采用 anchor机制ᨀ升小目标检测精度。在

YOLOv5及其后续版本的迭代过程中，模型进一步引入了 Focus层与路径聚合网络

PAN 结构，对特征处理与融合流程进行了优化。其中，Focus 层通过对输入特征图

进行切片与拼接操作，在完成下采样的同时最大程度地保留了原始图像中的细粒度

信息，从而ᨀ升了浅层特征的表达能力；PAN结构则在特征金字塔的基础上构建了
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自上而下与自下而上相结合的双向特征融合路径，增强了不同层级特征图之间的信

息传递与语义互补，有效ᨀ升了模型对多尺度目标的特征表示能力。通过上述改进，

YOLO系列模型在目标定位精度和检测性能方面均取得了进一步ᨀ升，其整体工作

流程如图2.2所示。与 YOLO 系列类似，SSD 通过多层卷积特征图进行多尺度预测，

每层负责不同大小目标的检测，并在卷积层上生成多比例 anchor，实现单次前向传

播完成目标检测，同时自适应选择多层级 anchorᨀ升检测精度。

（3）无锚框目标检测网络

无锚框目标检测网络的核心目标在于解决传统基于锚框方法所存在的固有问题，

主要包括对锚框尺寸和长宽比例等先验信息的强依赖、密集锚框采样所带来的冗余

计算与存储开销，以及训练过程中正负样本数量严重不平衡等问题。该类方法通过

直接预测目标的关键点位置或边界框相关参数，摆脱了锚框机制的约束，从而实现

更加灵活和高效的目标定位方式。

图 2.3 CornerNet整体框架结构图

以 CornerNet 为代表的无锚框检测方法，通过预测目标左上角和右下角两个关

键点的位置偏移来构建目标边界框。具体而言，输入图像首先经 Hourglass 网络ᨀ

取特征，随后分别生成左上角和右下角关键点对应的热力图、嵌入向量以及偏移量。

其中，引入的角点池化操作能够沿目标边界方向聚合全局上下文信息，从而增强关

键点的特征表达能力并ᨀ升边界框的定位精度，其整体工作流程如图2.3所示。此外，

YOLOX在 YOLO系列基础上引入无锚框检测器，并采用解耦的分类与回归模块，将

分类任务和边界框回归任务分别处理，不仅降低了网络复杂度，还显著ᨀ升了检测

性能。
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2.1.2 基于 Transformer的目标检测方法

传统基于卷积神经网络的目标检测方法在局部特征ᨀ取方面表现优异，但在复

杂场景下对全局依赖的建模以及小目标的检测仍存在一定局限。近年来，Transformer

在自然语言处理领域取得显著成功，其自注意力机制能够有效捕捉序列中的全局信

息。这一特性逐渐被引入计算机视觉任务，尤其是目标检测，使模型能够在特征图

上获取全局上下文，从而弥补卷积操作在全局建模方面的不足，并ᨀ升对复杂场景

和小目标的理解能力。

（1）Transformer的基本结构与机制

Transformer模型是一种基于自注意力机制的深度学习架构，由 Vaswani[43]等人

于 2017年ᨀ出。与传统循环神经网络和长短期记忆网络依赖序列化计算不同，Trans-

former完全基于自注意力机制对输入序列进行建模，从而能够高效捕捉长距离依赖

关系，并显著ᨀ升并行计算能力。该模型通过多层注意力结构与前馈神经网络的堆

叠，实现对输入特征中全局上下文信息的建模，为复杂关系建模ᨀ供了有效手段。

其中，自注意力机制是 Transformer 的核心组成部分，其通过计算序列中各元

素之间的相关性，自适应地分配不同位置的关注权重，从而在处理当前元素时综合

考虑全局信息。设输入序列为 X = (x1, x2, . . . , xn)，经嵌入层映射后得到向量表示

E = (e1, e2, . . . , en)。通过线性变换将输入特征映射为查询（Query）、键（Key）和值

（Value）向量，分别记为 Q、K和 V：

Q = E · WQ (2.1)

K = E · WK (2.2)

V = E · WV (2.3)

其中，WQ、WK 和WV 为可学习的线性投影矩阵，用于映射特征并建模其相关性与

信息交互。

随后通过点积计算查询向量与键向量之间的相似度，并进行缩放处理：

S =
Q · KT

→
dk

(2.4)

其中，dk 表示键向量的维度，用于抑制点积值过大带来的梯度不稳定问题。

对相似度矩阵进行 Softmax归一化可得到注意力权重：
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W = Softmax(S) (2.5)

最终，利用注意力权重对值向量进行加权求和，得到自注意力输出：

Output = W · V (2.6)

上述过程可统一表示为：

Attention(Q,K,V) = Softmax
(Q · KT

→
dk

)
· V (2.7)

自注意力机制不受元素间距离限制，能够同时建模局部与全局依赖关系，为后

续将 Transformer引入视觉任务奠定了理论基础，其计算流程示意如图2.4所示。

图 2.4 自注意力机制计算流程图

尽管自注意力机制能够有效建模全局信息，但其仅在单一表示空间中进行特征

交互，表达能力仍存在一定局限。为了增强模型在不同特征子空间中的表达能力，

Transformer引入多头自注意力机制。该机制通过并行计算多个自注意力头，使模型

能够从不同角度关注输入特征中的多种关系。设注意力头数为 h，则多头注意力的计

算形式为：
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MH(E) = Concat(head1, . . . , headh) · Wo (2.8)

其中，headi = Ai(E)表示第 i个注意力头对输入特征 E的映射结果，Ai(·)表示对应

的注意力计算过程，Wo为多头特征拼接后的线性映射矩阵。

多头自注意力能够在不同表示子空间中建模多样化的依赖关系，有助于ᨀ升模

型对复杂结构和上下文信息的表达能力，其结构示意如图2.5所示。

图 2.5 多头自注意力机制结构图

在此基础上，Transformer将多头自注意力机制与前馈神经网络等模块进行有机

组合，构建了完整的编码器解码器整体架构。模型由编码器和解码器两部分组成，均

由若干相同结构的层堆叠而成，图中以“n×”表示重复次数，其总体结构如图2.6所

示。

编码器用于对输入序列进行特征建模与表示学习。具体而言，输入序列首先通

过嵌入层映射为高维特征，并与位置编码相结合以引入位置信息。随后，特征进入

编码器层，每层由多头自注意力机制、前馈神经网络、残差连接和层归一化依次组

成，并重复堆叠 n次。多头自注意力机制能够建模序列中不同位置的全局依赖关系，

残差连接和层归一化有助于缓解梯度消失与梯度爆炸，ᨀ高训练稳定性和收敛速度。

最终，编码器输出融合全局上下文信息的高层特征表示。

解码器在编码器输出的基础上生成目标序列的预测结果。目标序列同样经过嵌
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入层与位置编码处理，然后依次通过掩蔽多头自注意力模块、跨注意力模块、前馈

神经网络、残差连接与层归一化，每个解码器层重复 n次。掩蔽自注意力机制屏蔽

未来时刻信息，保证解码过程中仅依赖已生成的历史序列，避免信息泄露；跨注意

力模块以编码器输出作为键和值，使解码器能够利用全局上下文信息。最终，解码

器输出通过全连接层映射，得到目标序列预测结果。

图 2.6 编码器和解码器结构图

（2）Transformer在目标检测中的引入

Transformer的核心优势在于自注意力机制，它能够对输入特征序列的任意位置

进行信息交互。在目标检测中，将图像特征展平为序列后，Transformer可以有效建

模目标之间的全局关系，弥补卷积操作感受野有限的问题。此外，Transformer具有

天然的可扩展性和端到端训练能力，使其在复杂场景下的小目标检测表现出更强的

适应性。例如，DETR首次将全连接注意力引入目标检测，将目标检测问题转化为集

合预测问题，直接回归目标类别和边界框，实现端到端检测，无需传统的候选区域

生成和非极大值抑制操作。

（3）DETR的端到端目标检测框架
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DETR的网络框架主要由特征ᨀ取 Backbone、Transformer编解码模块、预测头

以及匹配模块四个部分构成。首先，输入图像通过基于 CNN的 Backbone网络ᨀ取

多尺度特征表示，并将其展平为特征序列；随后引入位置编码以补偿序列化过程中

丢失的空间位置信息，并共同送入 Transformer编码器。编码器利用多头自注意力机

制对特征序列进行全局上下文建模，生成包含丰富语义信息的全局特征表示。

随后，Transformer解码器以一组可学习的目标查询向量作为输入，通过与编码

器输出特征之间的跨注意力机制，逐步聚焦于潜在目标区域。解码器的输出被送入

由前馈网络等组成的预测头，同时完成目标类别判别以及边界框位置回归。最后，采

用匈牙利匹配算法在预测结果与真实标注之间建立一一对应关系，并在训练阶段联

合优化分类损失与边界框回归损失，从而实现无需候选框和非极大值抑制的端到端

目标检测。DETR的整体工作流程如图2.7所示。

图 2.7 DETR网络结构图

与传统基于 CNN的目标检测方法相比，DETR不依赖预定义锚框或候选区域生

成机制，将目标检测统一建模为集合预测问题，从而显著简化了检测流程。同时，借

助 Transformer自注意力机制的全局建模能力，DETR能够有效刻画目标之间的上下

文关系，在复杂背景和多尺度目标场景中具有一定优势。然而，DETR也存在明显局

限性。由于其直接基于全局注意力和随机初始化的目标查询向量进行预测，模型在

训练初期难以快速建立稳定的匹配关系，导致收敛速度较慢，通常需要较长的训练

周期；此外，在小目标密集或尺度变化较大的场景中，其对局部细节特征的建模能

力相对不足，检测性能往往不及成熟的卷积式检测方法。针对上述问题，后续研究

ᨀ出了 Deformable DETR、DAB-DETR等改进方案，通过引入多尺度特征表示和可

变形注意力机制，有效ᨀ升了模型的训练效率和小目标检测精度。
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2.2 多尺度特征融合技术

多尺度特征融合是目标检测中用于ᨀ升模型对尺度变化目标感知能力的重要技

术，其核心在于整合不同层级特征中的空间细节信息与高层语义信息，从而构建具

有更强表达能力的特征表示。在复杂场景中，目标通常呈现尺度分布不均、小目标

占比高以及多尺度目标共存等特点，单一尺度特征难以完整᧿述目标属性，因此多

尺度特征融合成为目标检测中的关键组成部分。

在多尺度特征建模中，特征金字塔结构（Feature Pyramid Network，FPN） [44]ᨀ

供了一种经典的融合范式。FPN通过自顶向下的路径与横向连接机制，将高层语义

信息逐层传递至低层特征，使高语义、低分辨率特征与低语义、高分辨率特征实现

有效融合，从而在不同尺度上同时保留语义信息与空间细节，其结构示意如图2.8所

示。具体而言，FPN利用主干网络ᨀ取多层级特征，其中高层特征语义丰富但分辨

率较低，低层特征细节充足但语义较弱。在融合过程中，当前层通过横向连接引入

低层特征并进行通道对齐，同时结合上层特征的上采样结果进行逐元素相加，实现

语义与细节的协同表达。基于自顶向下路径与横向连接，FPN构建了统一的多尺度

特征表示，从而ᨀ升不同尺度目标的检测能力。

图 2.8 FPN多尺度特征融合结构图

尽管 FPN 在多尺度特征融合方面取得了良好效果，但其融合路径仍相对固定，

难以充分适应复杂场景中多尺度目标的多样性。基于此，研究者在 FPN框架基础上

围绕特征融合路径与信息流动方式进行了进一步优化。

在信息流动建模方面，相关方法通过扩展特征传递路径以增强跨层信息交互能

力。例如，PANet[45]在自顶向下路径之外引入自底向上的路径增强结构，使底层特征

中的定位信息能够更直接地传递至高层，从而缩短信息传播路径并缓解特征衰减问
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题。在此基础上，部分方法进一步构建双向信息流动结构，使不同层级特征能够在

多个方向上进行充分交互。

在融合机制建模方面，研究重点由固定的逐元素融合逐步转向自适应特征融合。

BiFPN[46]通过引入可学习的加权机制，对不同尺度特征的重要性进行建模，使融合过

程能够根据特征贡献度进行动态调整，从而在保证性能的同时ᨀ升计算效率。NAS-

FPN[47]则将特征融合结构设计转化为神经架构搜索问题，通过自动探索多尺度特征

之间的连接关系，获得性能更优的融合拓扑结构。与此同时，TFPN[48]与 EFPN[49]分

别从跨尺度信息交互增强与特征精炼角度出发，进一步ᨀ升融合特征的一致性与表

达能力。随着研究的深入，多尺度特征融合逐渐由结构设计优化转向更加灵活的融

合策略建模。相关方法通过引入动态权重学习或结构自适应机制，使模型能够根据

输入特征分布对不同尺度信息进行灵活组合。其中，Dynamic Feature Fusion[50]通过

动态预测融合权重，实现对多尺度特征的自适应调节，从而在目标密集或尺度变化

显著的复杂场景中获得更具判别性的特征表示。

总体而言，多尺度特征融合通过在不同层级特征之间建立有效的信息交互机制，

使模型能够同时利用全局语义信息与局部细节信息，为目标检测任务ᨀ供了重要的

特征表示基础。

2.3 频域特征建模技术

频域特征建模是近年来视觉任务中逐渐受到关注的重要研究方向，其核心思想

在于将图像从空间域映射至频域，在全局频率空间中对图像的结构信息与纹理分布

进行建模。相比仅在空间域进行特征学习的方法，频域表示能够显式地对不同频率

成分进行解耦，其中低频信息主要反映图像的整体结构与轮廓，而高频信息则主要

对应边缘与细节纹理特征。因此，频域特征在细节增强、噪声抑制以及特征判别能

力ᨀ升等方面具有重要优势。

如图2.9所示，输入图像首先通过傅里叶变换被映射至频域空间，在频谱域中通

过低通与高通滤波操作实现频率分解，从而得到低频分量与高频分量。随后，两类

频率分量分别通过逆傅里叶变换重建回空间域，形成对应的低频特征与高频特征表

示，用于后续特征建模与融合。在复杂农业场景中，高频特征对于刻画杂草目标的

细粒度纹理与局部结构具有更强的适应性与表达能力。
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图 2.9 傅里叶变换频域分解与重建示意图

在理论建模层面，频域方法通常基于傅里叶变换等数学工具，将图像表示为不同

频率分量叠加的形式，为多尺度信息分析与全局结构建模ᨀ供了统一的表达框架。基

于该表示方式，早期研究主要集中于频域特征的显式建模与调控。例如，SPAM[51]通过

引入频域掩模对不同频带进行自适应加权，实现高低频信息的平衡表达；FECNet[52]通

过频率分解机制对图像的全局结构与局部细节关系进行建模，从而增强特征表达能

力。近年来，随着深度学习的发展，频域建模逐渐由独立特征设计转向与空间域特

征的联合建模与协同融合。在该方向上，研究重点不再局限于频域信息的单独利用，

而是更加关注跨域信息交互机制的设计。例如，SFDG[53]通过动态图建模方式显式刻

画空间域与频域之间的依赖关系，实现多域特征的自适应融合；在 Transformer框架

下，HAT[54]进一步强化高频信息建模能力，通过引入频域增强机制ᨀ升模型对局部

纹理细节的表达能力。

总体而言，频域特征建模通过引入频率域信息补充了传统空间域特征表达的不

足，在结构建模与细节表征方面具有重要作用，并逐渐发展为与空间域特征学习相

互补充的重要技术路径。

2.4 基于超边的高阶关系建模技术

在复杂视觉场景中，目标通常呈现密集分布与频繁遮挡，不同目标在空间位置

与语义属性上存在显著关联。传统方法多依赖局部特征或成对关系建模，难以刻画

多目标之间的群体级依赖关系，从而限制了模型在复杂场景下的表达能力。为此，引

入超图结构对高阶关系进行建模。与普通图仅᧿述两两关系不同，超图通过超边连

接多个节点，可直接刻画多目标之间的联合关系，实现由“成对建模”向“群体建

模”的扩展 [55-56]。相关研究表明，超图结构在复杂场景的群组关系建模中具有显著
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优势，并在结构表示与特征传播等方面得到广泛验证 [57-62]。

在结构表示上，超图通过超边将多个相关节点组织为统一的关系单元。如

图2.10所示，在普通图结构中，节点 n1 至 n5 之间的关系通过多条成对边分别建模，

例如边 e1、e2、e3和 e4仅连接两个节点，每条边只能刻画局部关联，多节点关系需

要依赖多条边间接表达。相比之下，在超图结构中，超边能够同时连接多个节点，例

如超边 e1 连接节点 n1、n3 和 n6，超边 e2 连接节点 n2、n4 和 n5，从而直接刻画多

个节点之间的整体关系。该表示方式将分散的成对关系转化为统一的群组关系表达，

使结构更加紧凑且更适用于᧿述复杂场景中的多目标关联。

图 2.10 普通图与超图结构对比图

在数学建模层面，为对上述结构进行形式化᧿述，超图通常采用关联矩阵 H ᧿

述节点与超边之间的关系，其中Hi,m表示节点 i与超边m的关联强度。基于该表示，

节点特征可通过“节点—超边—节点”的信息传递过程实现高阶关系建模，即通过

对同一超边内多个节点特征进行联合聚合，并将聚合结果反馈至相关节点，从而增

强节点对群体结构信息的感知能力。

在基于 Transformer的目标检测框架中，目标通常以查询形式进行建模。通过在

查询层面引入高阶关系建模机制，有助于增强模型对多目标结构依赖关系的刻画能

力，从而ᨀ升其在复杂场景中的表达能力。因此，基于超边的高阶关系建模为复杂

场景下的结构感知ᨀ供了有效支撑，并为后续查询交互机制的设计奠定了理论基础。
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2.5 数据集和指标

2.5.1 数据集

近年来，随着深度学习在农业视觉领域中的广泛应用，多个面向作物与杂草识

别任务的公开数据集相继发布，为相关算法的训练与性能评估ᨀ供了重要数据基础。

与早期在受控环境下采集的小规模农业图像数据不同，近年来发布的数据集在目标

类别、图像规模以及场景复杂度方面均有显著ᨀ升，能够更真实地反映田间环境中

作物与杂草共存、目标密集分布以及背景复杂等特点。

为全面评估本文ᨀ出方法在复杂农业场景中的检测性能，本文选取 Weed-

Crop[63]、Lincolnbeet[64]和 MH-Weed16[65]三个典型农业数据集进行实验验证。这些

数据集均来源于真实田间环境，包含作物与杂草混合分布、多目标密集以及尺度变

化显著等复杂检测场景，能够有效评估模型在农业视觉任务中的鲁棒性与检测精度。

（1）WeedCrop数据集

WeedCrop数据集包含 2,822张图像，涵盖受控与田间环境及多个生长阶段，涉

及甜菜、胡萝卜、西葫芦、南瓜、萝卜和黑萝卜六类作物。数据采用方向校正与增强

策略，包括对图像以相同概率进行 0◦、顺时针 90◦ 以及逆时针 90◦ 的随机旋转，在

−15◦至 +15◦范围内施加随机水平和垂直剪切变换，以及在 −25◦至 +25◦范围内进

行随机亮度调整。该数据集共划分为 2,469张训练图像、235张验证图像和 118张测

试图像，并ᨀ供了详细的实例级标注信息，共包含 8,894个作物目标边界框和 14,025

个背景干扰目标边界框。图2.11给出了WeedCrop数据集的部分典型样本。

图 2.11 WeedCrop数据集示例图

（2）Lincolnbeet数据集
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Lincolnbeet 数据集由 4,405 张高分辨率图像构成，图像分辨率为 1920×1080 像

素，均从英国林肯地区三个不同甜菜田块在不同时期采集的视频序列中截取获得。不

同田块在土壤条件、植株分布及目标类别组成等方面存在明显差异，进一步增强了

数据集的场景多样性和复杂性。该数据集划分为 3,521张训练图像、440张验证图像

和 441张测试图像，包含 16,399个作物目标边界框和 22,847个背景干扰目标边界框。

图2.12展示了 Lincolnbeet数据集中的代表性复杂场景样本。

图 2.12 Lincolnbeet数据集示例图

（3）MH-Weed16数据集

图 2.13 MH-Weed16数据集示例图

MH-Weed16是一个大规模真实场景数据集，完整数据集共包含 25,972张田间图

像，其中包括 18,395张单目标样本图像以及 7,577张多目标混合场景图像，数据由

Intel RealSense、Canon以及 iPhone等多种成像设备采集得到。在本文实验中，选取
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了 MH-Weed16数据集中标注最为完整的子集，即 6,656张基于 IntelRealSense设备

采集的多目标场景图像。该子集被划分为 5,324张训练图像、666张验证图像和 666

张测试图像，涵盖 15类细粒度目标。图2.13展示了 MH-Weed16数据集的部分样本

示例。

2.5.2 目标检测评价指标

在目标检测任务中，评价指标用于从分类性能、定位精度及运行效率等多个维

度对模型进行定量分析，是衡量检测算法性能优劣的重要依据。本文选取目标检测

任务中具有代表性的评价指标，对模型性能进行系统分析。

精确率（Precision）与召回率（Recall）是衡量模型分类性能的基础指标，分别

用于刻画误检与漏检情况。其定义如下：

Precision =
TP

TP + FP
(2.9)

Recall =
TP

TP + FN
(2.10)

其中，TP 表示被正确预测为正样本的数量，FP 表示被错误预测为正样本的负样本

数量，FN 表示被错误预测为负样本的正样本数量。

在定位精度评估方面，引入交并比（Intersection over Union，IoU）用于衡量预测

边界框与真实边界框之间的重叠程度，其定义为两者交集面积与并集面积之比：

IoU =
|Bp ∩ Bgt|
|Bp ∪ Bgt|

(2.11)

其中，Bp 表示预测边界框，Bgt 表示真实边界框。IoU的取值范围为 [0, 1]，数值越

大表示定位越准确，当其超过预设阈值时，通常认为该检测结果为正确匹配。

在综合评价方面，平均精度（Average Precision，AP）通过精确率-召回率（PR）

曲线对模型性能进行刻画。在给定交并比阈值 τ 的条件下，其定义为 PR曲线下的面

积：

APτ =

∫ 1

0

Pτ (R) dR (2.12)

其中，R表示召回率，Pτ (R)表示在 IoU阈值为 τ 时，通过对检测结果按置信度排序

并逐步累积得到的对应精确率。
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为ᨀ高评估结果的稳定性与全面性，本文采用与 COCO数据集一致的评测标准，

该指标能够综合反映模型在不同定位精度要求下的检测性能。具体而言，在多个 IoU

阈值下对 AP进行平均计算，其中 IoU阈值范围设定为 0.50至 0.95，步长为 0.05，其

定义为：

AP =
1

|γ|
∑

τ∈γ

APτ , γ = {0.50, 0.55, . . . , 0.95} (2.13)

其中，|γ|表示 IoU阈值集合 γ中的元素个数，APτ 表示在 IoU阈值为 τ 时计算得到

的平均精度。

在多类别目标检测任务中，进一步采用平均精度均值（mean Average Precision，

mAP）对模型整体性能进行评估，其定义为所有类别 AP的算术平均：

mAP =
1

N

N∑

i=1

APi (2.14)

其中，N 表示目标类别的总数，APi 表示第 i类目标的平均精度。mAP的取值范围

为 [0, 1]，数值越大表明模型整体检测性能越优。

此外，为进一步分析模型在不同检测条件下的性能表现，本文还引入AP50、AP75

以及针对不同尺度目标的评价指标，包括 APS、APM 和 APL，分别用于评估宽松定

位、严格定位以及小、中、大目标的检测性能。

除检测精度外，模型运行效率同样是衡量其实用性的重要因素。通常采用每秒

处理帧数（Frames Per Second，FPS）来衡量检测速度，其数值越高表示模型实时性

越强。总体而言，检测精度与推理速度之间存在一定的权衡关系，因此在实际应用

中需要结合具体任务需求进行综合考虑。
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第三章 面向复杂场景的双域 Transformer杂草检测模型

3.1 引言

复杂农业环境中的杂草检测是实现精准农业与智能除草的重要基础，对于ᨀ高

作物产量和降低环境污染具有重要意义。传统依赖化学除草剂的方法虽具有较高效

率，但其非选择性喷洒易引发生态退化与环境污染问题。因此，面向可持续农业发

展的精准检测与机械除草技术逐渐成为研究热点。然而，在实际田间场景中，受外

观相似、分布密集不均及遮挡等因素影响，杂草检测易出现漏检、误检及预测不稳

定问题，对模型的精细判别能力与鲁棒性ᨀ出了更高要求。

针对上述问题，现有方法主要基于卷积神经网络与 Transformer检测框架进行改

进。基于卷积神经网络的方法通常依赖锚框或无锚框机制实现目标检测，代表性方

法包括 Faster R-CNN、YOLO等。这类方法具备较高的推理效率，但其特征建模主要

依赖局部卷积操作，难以有效捕获长距离依赖关系，在目标密集或外观高度相似的

复杂农业场景中容易受到背景噪声干扰，从而产生误检与漏检。此外，无锚框方法

在小尺度目标定位方面仍存在一定不足。为克服卷积网络在全局建模上的局限，基

于 Transformer的目标检测方法逐渐受到关注，典型代表为 DETR及其系列模型。该

类方法通过自注意力机制引入全局上下文信息，并将目标检测建模为集合预测问题，

在目标关系建模方面具有优势。然而，由于缺乏空间归纳偏置，其在小目标定位、细

粒度边界建模以及复杂场景稳定性方面仍存在不足，尤其在外观高度相似与高遮挡

场景下容易出现定位不准确及前景背景混淆的问题。近年来，研究者针对上述问题

进行了大量改进，在一定程度上ᨀ高了目标定位精度与检测召回能力。然而，多数

方法仍主要依赖空间域特征表达，在外观高度相似场景下对细粒度差异信息的建模

能力有限。此外，密集查询或锚框先验更多侧重于ᨀ升目标召回率，而对精细边界

区分及前景与背景特征解耦的改善相对有限。

为此，本文在 Transformer检测框架基础上ᨀ出一种融合频域与空间域特征的杂

草检测方法（Frequency-Spatial Domain Integrated Detection Transformer，FS-DETR）。

该方法构建混合特征融合模块，实现空间结构信息与频域判别特征的协同建模；在编

码阶段引入双域注意力机制，将频域注意力与空间域可变形注意力自适应融合，以
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增强模型对复杂背景、小尺度目标及外观相似目标的表征能力。此外，针对目标密

集及样本分配不均问题，设计基于高斯分布与约束引导的标签分配策略，以ᨀ升训

练稳定性并改善整体检测性能。

3.2 模型整体框架

本章ᨀ出的双域融合 Transformer杂草检测模型 FS-DETR如图3.1所示，该模型

主要由骨干网络、混合特征融合模块（Hybrid Feature Fusion，HFF）、双域注意力（Dual

Domain Attention Mechanism，DDAM）编码器、多层 Transformer解码器以及基于高

斯分布与约束引导的标签分配模块（Gaussian Distribution-based and Constraint-guided

Label Assignment，GCLA）组成。

图 3.1 FS-DETR整体架构图

在特征ᨀ取阶段，模型采用 ResNet-50作为骨干网络，对输入图像进行多尺度空

间特征ᨀ取，为后续特征建模ᨀ供基础表示。随后，引入 HFF模块，将频域高频信息

与多尺度空间特征进行协同融合，以增强细粒度纹理与多尺度目标的表达能力，从

而ᨀ升复杂背景下的特征判别性。在进入 Transformer编码器之前，引入位置编码以

补充特征的空间位置信息。在编码阶段，设计 DDAM模块，同时建模空间域结构信

息与频域判别信息，使特征在全局上下文建模的同时保留对局部纹理差异的敏感性，

从而ᨀ升模型对小尺度杂草及外观高度相似目标的区分能力。编码器输出融合全局

语义上下文的特征序列，并作为解码器输入。在解码阶段，通过查询选择策略生成

初始目标查询，并输入多层 Transformer解码器进行逐层交互更新，逐步细化类别预

测与边界框回归结果，实现由粗到细的目标定位优化。在匹配阶段，引入 GCLA模
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块，对预测框与真实标注之间的匹配关系进行建模，以实现更稳定且合理的正负样

本分配，从而ᨀ升模型收敛稳定性与检测精度。

3.3 混合特征融合模块

为有效应对复杂场景下细粒度目标检测的挑战，本章节ᨀ出混合特征融合模块，

其结构如图3.2所示。现有多尺度特征融合方法 [44-45]主要在空间域内进行跨层语义交

互，其核心目标是增强不同尺度特征之间的信息传递。然而，此类方法通常缺乏对频

率结构信息的显式建模，难以有效保留复杂农业场景下杂草目标的高频纹理与边缘

细节。针对这一局限，本文ᨀ出的 HFF模块在浅层特征阶段引入频域选择分支，通

过ᨀ取高频分量增强对边缘轮廓与叶片纹理的表达能力，同时结合分层多尺度特征

融合，从低层到高层整合不同尺度的空间特征。通过频域信息与多尺度空间特征的

协同建模，HFF模块能够从频域和空间域两个维度同时捕捉目标的细粒度细节，显

著ᨀ升模型在复杂场景下的目标定位与识别精度。

图 3.2 混合特征融合模块结构图

3.3.1 频域特征选择

模型最浅层的特征图 f0 主要包含丰富的局部细节和边缘信息，这些信息通常集

中在频域的高频分量中。若直接融合最大特征图，会无差别地聚合所有特征，可能导
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致关键目标信息被背景噪声掩盖，同时增加计算开销。因此，本文采用频域选择特

征融合方法，有针对性地ᨀ取高频细节，以ᨀ升特征表示质量并增强检测性能。具

体而言，首先对最浅层特征图 f0 ∈ RC×H×W（其中 C表示通道数，H 和W 表示空间

高度和宽度）每个通道独立应用二维快速傅里叶变换转换到频域，生成频域表示 f̂0，

公式如下：

f̂0[u, v] =
H−1∑

h=0

W−1∑

w=0

f0[h,w] e−j2π(uh
H + vw

W ), u = 0, . . . , H − 1, v = 0, . . . ,W − 1 (3.1)

其中，h、w表示空间域中的像素位置索引，u、v表示频域中的离散频率索引，j 为

虚数单位（j2 = −1）。

为了ᨀ取不同频段的特征，对 f̂0 应用一组预定义的二进制掩码 {Mj}nj=1，得到

第 j 个频段的表示 f̂0,j，公式如下：

f̂0,j = f̂0 &Mj, j = 1, . . . , n (3.2)

其中，&表示逐元素乘法，n为频段数量。

随后，通过逆快速傅里叶变换将每个掩码后的频率分量映射回空间域，得到捕

捉不同频段互补信息的空间特征图 f′0,j，公式如下：

f′0,j[h,w] =
1

HW

H−1∑

u=0

W−1∑

v=0

f̂0,j[u, v] ej2π(
uh
H + vw

W ), h = 0, . . . , H − 1, w = 0, . . . ,W − 1

(3.3)

为自适应平衡这些频率分量的贡献，通过可学习的注意力图 Aj ∈ RH×W 施加空

间动态加权。通过聚合所有加权分量，得到最终的频率增强浅层特征 F0，公式如下：

f′0 =
n∑

j=1

Aj & f′0,j (3.4)

3.3.2 多尺度特征融合

在复杂农业场景中，杂草目标通常具有显著的尺度变化与结构差异。浅层特征

图 f1 具有较高的空间分辨率，能够保留丰富的边缘与纹理细节信息，但语义表达能

力较弱；深层特征图 f3 具有较强的语义表达能力，但空间分辨率较低，细节信息相

对不足；中层特征图 f2 在语义信息与空间细节之间起到过渡作用。因此，有效融合

不同层级特征对于ᨀ升复杂场景下的检测性能具有重要意义。
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针对上述问题，本文ᨀ出一种跨尺度逐级融合策略。与现有 FPN、PANet等方法

采用逐元素相加或通道拼接的融合方式不同，本文通过在不同特征层之间建立显式

的逐元素乘积交互，实现语义信息的逐级传递与细节信息的逐层增强，从而ᨀ升整

体特征表示能力。该过程以高层语义特征为引导，在不同尺度之间逐步完成信息补

充与特征增强。

在深层语义建模阶段，引入中层特征 f2的结构信息对 f3进行补充，从而增强其

对中尺度空间结构的感知能力，其计算过程如下：

f′3 = f3 & Downsample(f2) (3.5)

其中，Downsample(·)表示下采样操作，用于将高分辨率特征映射至较低分辨率尺度，

从而引入更高层语义信息。

在中层特征建模过程中，f2同时接收来自深层语义信息与浅层细节信息的约束。

其中，深层特征ᨀ供语义引导，浅层特征ᨀ供局部结构补充，使中层特征成为跨尺

度信息融合的中介表示：

f′2 = f2 & Downsample(f1)& Upsample(f′3) (3.6)

其中，Upsample(·)表示上采样操作，用于将低分辨率特征恢复至较高分辨率尺度，以

补充空间细节信息。

在浅层特征建模阶段，通过引入中层融合后的语义增强信息，对 f1进行补充，使

其在保留高分辨率细节信息的同时获得更强的语义表达能力：

f′1 = f1 & Upsample(f′2) (3.7)

在完成逐层特征交互后，为进一步增强不同尺度特征之间的信息耦合能力，本

文采用多尺度特征聚合与跳跃连接策略，对不同层级的特征进行统一整合，从而同

时保留语义信息与空间细节信息。具体而言，在交互融合特征 f′1、f′2和 f′3的基础上，

通过通道维度拼接操作对相邻尺度特征进行聚合，以实现跨尺度信息的充分交互。

首先，对深层特征 f′3 进行多尺度信息聚合，将其与中层特征的下采样结果以及

高层补充信息进行融合，得到增强后的特征表示：

f′′3 = Concat
(
f′3,Downsample(f′2)

)
(3.8)
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其中，Concat(·)表示沿通道维度的拼接操作。

在此基础上，对中层特征 f′2 进行多尺度聚合操作，同时融合来自浅层与深层的

补充信息，以增强其跨尺度表达能力：

f′′2 = Concat
(
f′2,Downsample(f′1),Upsample(f′′3)

)
(3.9)

对于浅层特征 f′1，将其与来自中层的增强特征进行融合，从而在保留高分辨率

细节信息的同时增强语义表达能力：

f′′1 = Concat
(
f′1,Upsample(f′′2)

)
(3.10)

在完成多尺度特征聚合后，为进一步融合不同阶段的特征信息，引入跳跃连接

机制，将原始特征与聚合后的特征进行拼接，得到最终融合特征表示：

f′′′i = Concat
(
fi, f′′i

)
, i ∈ {1, 2, 3} (3.11)

其中，i ∈ {1, 2, 3}表示不同尺度层级的特征索引。

3.4 双域注意力机制模块

在复杂环境下，杂草常呈现密集重叠分布，且背景中存在土壤和作物等多种干

扰。现有空域注意力机制如可变形注意力虽能适应杂草形态的变化，但在复杂背景

中难以充分捕捉全局结构信息；而现有频域注意力方法虽能建模全局依赖，但局部

几何细节刻画能力不足，且通常独立于空域注意力使用。针对这一问题，本文ᨀ出

双域注意力机制，通过融合频域注意力与可变形注意力增强编码器对杂草的特征表

示能力，如图3.3所示。该机制在频域ᨀ取叶片纹理、边缘和局部细节信息，并结合

可变形注意力建模杂草与作物之间的空间关系，有效ᨀ升了杂草在低对比度、遮挡

和高相似度条件下的检测精度。

3.4.1 频域全局注意力

频域注意力机制通过在频域空间中建模全局依赖关系，从频率角度刻画特征之

间的关联性，能够有效捕捉图像中的周期性结构与多尺度变化模式。相比仅在空间

域进行局部建模的方法，频域表示能够显式区分不同频率成分，其中低频信息主要
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图 3.3 双域注意力机制模块结构图

对应图像的整体结构，高频信息则反映细节纹理与边缘变化。因此，该机制对于杂

草检测任务中叶片细粒度纹理、复杂背景干扰以及小目标的表达具有重要作用。

设输入特征图为 F ∈ RC×L，其中 C 表示特征通道数，L表示展平后的空间维度

序列长度。为引入位置信息，将加入位置编码后的特征表示为 Fpos。在特征建模过程

中，首先对输入特征施加 1× 1卷积操作，以增强通道间的表达能力。随后，对特征

沿空间序列维度 L执行快速傅里叶变换（FFT），将其从空间域映射至频域空间。FFT

的离散形式中，第 k个频率分量定义为：

FFT(X)k =
L−1∑

n=0

Xne
−j2π kn

L , k = 0, . . . , L− 1 (3.12)

其中，n表示空间域中的离散位置索引，k表示频率分量索引，j为虚数单位（j2 = −1）。

在频域表示下，我们构建查询（Q）、键（K）与值（V）特征。具体而言，Q与

K基于含位置编码的特征 Fpos生成，而 V基于不含位置编码的原始特征 F生成，计
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算方式如下：

Q = FFT(Conv(Fpos)) (3.13)

K = FFT(Conv(Fpos)) (3.14)

V = FFT(Conv(F)) (3.15)

在获得频域表示后，通过计算 Q与 K之间的相关性来建模全局依赖关系。该过

程通过 Softmax函数进行归一化处理，从而得到频域注意力权重，并用于对 V特征

进行加权融合：

Ffre = Softmax
(Q · KT

→
d

+ B
)
· V (3.16)

其中，B表示可学习的相对位置偏置，d表示特征维度。

最后，将频域增强后的特征映射回空间域。该过程通过逆快速傅里叶变换实现

频域到空间域的转换，并结合卷积操作进行进一步特征整合，从而得到最终输出特

征 F1：

F1 = Conv(IFFT(Ffre)), F1,k = Conv
(
1

L

L−1∑

n=0

Ffre,ne
j2π kn

L

)
, k = 0, . . . , L−1 (3.17)

其中，IFFT(·)表示逆快速傅里叶变换操作，用于将频域特征恢复至空间域表示，F1,k

表示输出特征 F1在第 k个空间位置上的响应值，L表示特征序列的长度，即将空间

特征图展平后的离散采样点总数。

3.4.2 空间域可变形注意力

为弥补频域建模在局部几何结构刻画方面的不足，本文在空间域引入可变形注

意力机制，以实现对局部区域的自适应建模。在复杂田间场景中，杂草与作物目标

通常具有形态不规则、尺度变化显著及空间分布稀疏等特点，传统基于固定采样位

置的注意力机制难以适应此类几何变化。通过引入可学习的采样偏移，该机制能够

动态调整关注区域，从而增强局部细节特征的表达能力。

具体而言，给定含位置编码的特征图 Fpos，首先通过线性映射生成采样偏移量 S

与注意力权重 A，用于刻画空间采样位置及其重要性分布。同时，对编码器输出的

记忆特征Memory进行线性变换，得到基础特征表示M，用于后续特征聚合。上述

过程可表示为：
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S = Linear(Fpos) (3.18)

A = SoftMax(Linear(Fpos)) (3.19)

M = Linear(Memory) (3.20)

其中，Linear(·)表示线性映射层，用于特征投影与参数生成，SoftMax(·)用于对注意

力权重进行归一化处理。

在获得采样偏移与注意力权重后，采用可变形注意力机制对空间特征进行自适

应聚合。该过程首先根据采样偏移 S在记忆特征M上进行双线性插值，实现对非规

则位置特征的连续采样，从而突破固定网格采样的限制。在此基础上，通过注意力

权重对各采样位置的特征响应进行自适应加权，实现不同空间位置贡献的动态调制。

最终，将所有采样结果进行加权融合，得到空间域增强特征 F2，其计算过程如下：

F2 = DeformAttention(S,A,M) =
N∑

n=1

Wn

[
K∑

k=1

Ank · W′
n BilinearInterpolation(M, S)

]

(3.21)

其中，BilinearInterpolation(·)表示双线性插值操作，用于在非整数采样位置获取连续

特征值；Ank表示第 n个注意力头在第 k个采样点的注意力权重；W′
n用于对采样得

到的特征进行线性变换；Wn用于对各注意力头的输出进行加权融合；K表示每个注

意力头的采样点数量；N 表示注意力头个数。

3.4.3 双域特征自适应融合

为了充分发挥频域特征与空间域特征在复杂农业场景中的互补优势，本文在特

征融合阶段设计了一种自适应加权策略。频域特征侧重于建模图像的全局结构信息

与频率分布特征，在刻画整体轮廓与周期性纹理方面具有优势；空间域特征则更关

注局部几何结构与细粒度纹理信息，在目标边缘与局部形态表达方面更为有效。因

此，两类特征在表达层面具有明显互补性，如何实现有效融合成为ᨀ升模型性能的

关键问题。

针对该问题，本文引入可学习权重对双域特征进行自适应融合，通过数据驱动方

式动态调整不同特征分支的贡献，从而实现对不同场景特征分布的自适应建模。具

体而言，将频域注意力输出 F1 与空间域注意力输出 F2 进行加权融合，得到最终特
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征表示：

Fall = w1 · F1 + w2 · F2 (3.22)

其中，w1和 w2为可学习融合权重，在训练过程中通过反向传播进行端到端优化，使

模型能够自适应调整频域与空间域特征的贡献比例。

与固定融合策略相比，该方法无需人工设定融合系数，能够根据输入特征的分

布自动调节不同模态信息的权重，从而ᨀ升模型在复杂农业场景下的适应性与表达

稳定性。

3.5 基于高斯分布与约束引导的标签分配方法

尽管双域注意力机制能够增强复杂场景下的特征表征能力，但模型性能的ᨀ升

不仅依赖于特征表达，还受到训练阶段标签分配策略的关键影响，其直接决定预测

查询与真实目标之间的匹配关系，并影响分类与定位分支的优化效果。现有标签分

配方法多依赖 IoU阈值、几何约束或质量度量对样本进行划分，并结合动态分配或

质量感知机制以ᨀ升复杂场景下的适应性与训练稳定性 [66-74]。然而，在 DETR系列

方法中，标签分配通过匈牙利算法基于固定 IoU或几何距离构建匹配代价，在杂草

遮挡严重、尺度差异大或目标密集分布的情况下，易导致正负样本分配不稳定，从

而影响模型收敛与检测精度。为此，本章节对匈牙利算法中的匹配代价函数进行针

对性改进，ᨀ出一种基于高斯分布与约束引导的标签分配方法，通过引入中心约束、

位置约束以及分布相似性度量，实现更稳健且符合杂草目标空间结构的匹配策略。

3.5.1 中心与位置约束

为进一步ᨀ升预测框与真实目标之间的匹配精度，本文在匹配代价设计中引入

中心约束与位置约束机制，从中心偏移与整体重叠关系两个层面对预测框进行联合

约束，以增强模型对目标几何位置的敏感性。

在中心约束方面，通过衡量预测边界框与真实边界框在水平与垂直方向中心坐

标的偏移程度，从而构建中心约束代价。具体而言，分别计算 x与 y 方向上的中心

距离，并根据其与真实框宽高的比例关系设置约束阈值，其表达如下：

Costcenx =

⎧
⎨

⎩
1 L1(Cenp

x,Cengt
x ) ≥ αWgt

0 L1(Cenxp ,Cenxgt) < αWgt

(3.23)
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Costceny =

⎧
⎨

⎩
1 L1(Cenp

y,Cengt
y ) ≥ αHgt

0 L1(Cenp
y,Cengt

y ) < αHgt

(3.24)

其中，Costcenx与 Costceny分别表示预测边界框与真实边界框在 x、y方向上的中心约

束代价；Cenp
x，Cenp

y表示预测边界框的中心坐标，Cengt
x，Cengt

y 表示真实边界框的中

心坐标；L1(·)表示 L1距离；Wgt与Hgt分别表示真实边界框的宽度与高度；α为取

值范围在 (0, 1)内的可学习参数，用于控制中心偏移约束的敏感程度。

在位置约束方面，通过引入预测框与真实框之间的 IoU关系对整体空间重叠程

度进行建模。当预测框与真实框的重叠程度低于设定阈值时，认为其匹配质量较差，

从而施加惩罚约束，其计算方式如下：

Costpos =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

1 IoU(Bp, Bgt) < β

0 IoU(Bp, Bgt) ≥ β

(3.25)

其中，Costpos 表示预测框与真实框的位置约束代价；Bp 表示预测边界框，Bgt 表示

真实边界框；IoU(·)表示交并比；β 为取值范围在 (0, 1)内的可学习参数。

最终，将中心约束与位置约束的代价进行累加，构建整体约束引导项：

Costconstraint = Costcenx + Costceny + Costpos (3.26)

3.5.2 高斯分布相似性

为更准确刻画目标区域的空间分布特性，本文将边界框从传统的几何表示扩展

为概率分布建模形式。考虑到真实目标的前景像素通常集中于目标中心区域，而边

缘区域逐渐衰减，这种空间不均匀性难以通过矩形框的硬边界进行有效表达。因此，

本文采用二维高斯分布对目标进行建模，使其能够以连续概率形式᧿述目标的空间

响应强度分布，从而更细致地刻画目标的结构信息。

对于两个检测框 ba = (cxa , cya , wa, ha)和 bb = (cxb
, cyb , wb, hb)，其中 (cx, cy)表示

边界框中心坐标，w 和 h分别表示宽度与高度，分别构建其对应的高斯分布 Na 和

Nb。相较于传统 IoU仅关注区域重叠关系，该表示方式能够同时编码空间位置与尺

度结构信息，从而为后续匹配ᨀ供更丰富的几何约束。
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为了衡量两个高斯分布之间的差异，本文采用二阶 Wasserstein 距离进行度量。

该距离能够同时考虑分布均值之间的偏移以及结构尺度差异，从而更全面地反映预

测框与真实框之间的几何一致性，其定义如下：

W 2
2 (Na,Nb) = ‖µa − µb‖22 (3.27)

其中，µa =
[
cxa , cya ,

wa
2 , ha

2

]T
，µb =

[
cxb

, cyb ,
wb
2 ,

hb
2

]T
。

与 IoU等基于重叠面积的度量方式不同，该距离在目标不重叠或小目标场景下

仍然具有连续梯度变化特性，因此在复杂农业场景中具有更好的稳定性与鲁棒性。

在此基础上，为将距离度量转化为统一尺度下的相似性表示，本文引入归一化

高斯 Wasserstein距离，通过指数映射将距离压缩至 (0, 1)范围内，从而用于匹配代

价构建，其表达如下：

CostNWD = exp
(
−
√
W 2

2 (Na,Nb)

C

)
(3.28)

其中，exp(·)表示以自然常数 e为底的指数函数，C 为尺度归一化系数，用于控制距

离到相似性映射的衰减程度。

3.5.3 代价函数与标签分配

为实现预测框与真实目标之间的精确匹配，本文构建由分类代价、约束引导代

价以及高斯分布相似性代价组成的联合匹配代价函数。与仅依赖 IoU或单一几何度

量的匹配方式不同，该方法同时引入类别信息、中心几何约束以及分布相似性约束，

从而从语义层面与几何层面对匹配过程进行联合建模。

为了避免各类代价在数值尺度与作用强度上的不均衡问题，本文进一步引入可

学习权重参数 A1、A2 和 A3，通过数据驱动方式自适应调整不同代价分量的贡献比

例，使模型能够根据训练阶段的优化需求动态平衡分类信息与几何结构信息之间的

影响。具体而言，联合代价函数定义如下：

Cost = A1 · Costclass + A2 · Costconstraint + A3 · CostNWD (3.29)

其中，Costclass 采用 Focal Loss对预测类别与真实类别之间的差异进行度量，以缓解

正负样本不均衡问题。
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在标签分配阶段，基于新的联合代价函数，本文采用匈牙利算法在预测集合与

真实标注之间进行全局最优一对一匹配，通过最小化整体匹配代价获得最优分配结

果，从而确保每个真实目标都能找到唯一对应的预测样本，保证训练过程的监督质

量。

3.6 实验结果与分析

3.6.1 实验数据及实验设置

（1）实验环境

本章节ᨀ出的各项算法均基于 Python编程语言实现，并依托于 PyTorch深度学

习框架构建。为确保实验环境的一致性，所有训练与测试过程均在相同版本镜像配

置的 Docker容器中完成。软件环境包括 PyTorch 1.13和 CUDA 11.6。硬件平台为配

备 Intel Xeon E5-2620（4核，主频 2.10GHz）处理器的工作站，内存 32GB，并搭载

NVIDIA RTX 3090（24GB）显卡，用于满足大规模深度学习计算需求。

（2）实验数据

本章节实验数据使用WeedCrop、Lincolnbeet以及 MH-Weed16数据集，这些数

据集均包含复杂环境下的多目标图像，能够真实反映农业场景中杂草密集分布、遮

挡频繁以及植株形态多样的情况。

（3）训练参数

模型训练在单块 NVIDIA RTX 3090 GPU上进行，批量大小设置为 2。优化器选

用 AdamW[75]，Transformer模块初始学习率为 1× 10−4，ResNet-50骨干网络初始学

习率为 1× 10−5，权重衰减设置为 1× 10−4，训练总轮数为 36个 epoch。为加速模型

收敛，本研究在训练前加载了 ResNet-50骨干网络的最新预训练权重，并在训练过程

中对其进行更新。

（4）网络模型参数

FS-DETR模型包含 6层 Transformer编码器和 6层 Transformer解码器，隐藏特

征维度为 256。骨干网络 ResNet-50在训练前已进行 ImageNet预训练，以增强特征ᨀ

取能力。编码器与解码器的各层结构均遵循标准多头自注意力机制设计，用于在复

杂场景中捕获目标间的全局上下文关系与细粒度特征。
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3.6.2 实验评估和对比分析

为验证所ᨀ出的 FS-DETR 方法在复杂场景杂草目标检测中的有效性与优越性，

本章节将其与当前领域内的多种先进检测算法进行了多维度对比。实验不仅评估了

FS-DETR在整体检测性能上的ᨀ升，还特别分析了其在不同目标尺度下的表现，以

全面展示频域–空间域协同建模策略的优势。具体而言，本章节选取了以 YOLO系列

为代表的轻量化实时检测方法、以 DETR系列为代表的高精度 Transformer 检测器，

以及采用 InternImage等特殊骨干网络的代表性模型，从而保证对比的全面性与公平

性。

表 3.1 WeedCrop数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv9-C[76] 2024arXiv CSPDarknet 44.9 75.0 48.9 – – –
YOLOv10-L[77] 2024arXiv CSPDarknet 45.1 77.1 46.7 – – –
YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 46.3 78.8 47.7 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 45.4 77.3 47.4 42.9 48.5 68.7
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 45.9 77.4 50.0 44.5 50.3 57.1
InternImage[81] 2023CVPR InternImage 42.0 74.6 43.8 45.0 37.1 69.7
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 34.5 60.2 36.3 32.4 32.8 44.6
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 41.2 77.4 40.6 41.3 41.9 57.7
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 42.9 72.4 48.5 45.3 41.2 64.1
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 45.8 78.2 48.5 43.9 49.9 59.5
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 45.6 80.1 46.4 46.0 47.8 66.4
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 41.3 69.2 44.6 40.8 40.7 67.8
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 36.7 64.4 39.2 37.1 37.5 48.4
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 45.7 75.4 49.4 44.9 47.5 63.2
FS-DETR — ResNet50 47.2 79.3 53.0 47.2 51.1 68.8

表中加粗与下划线分别表示最优与次优结果。如表3.1、表3.2和表3.3所示，FS-

DETR在WeedCrop、Lincolnbeet和MH-Weed16三个数据集上均取得了最高的平均精

度（AP），在不同尺度目标上的检测性能均优于现有方法。其中，FS-DETR在WeedCrop

数据集的整体 AP、小目标 AP及中等目标 AP上均显示出明显优势。与 CNN方法

InternImage相比，整体APᨀ升 5.2%；与最新YOLO系列相比，FS-DETR在YOLOv9-

C和 YOLOv10-L上分别取得了 2.3%和 2.1%的性能ᨀ升，同时较 YOLOv13-Lᨀ升

0.9%，有效增强了小目标和中等目标的检测性能。相比 DETR 系列，FS-DETR 在
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DINO和 RT-DETRv2上分别ᨀ升 1.4%和 1.3%，进一步验证了其在复杂农业场景下

的稳健性。

表 3.2 Lincolnbee数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv9-C[76] 2024arXiv CSPDarknet 57.2 78.6 60.9 – – –
YOLOv10-L[77] 2024arXiv CSPDarknet 57.8 79.4 61.6 – – –
YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 58.7 79.7 62.6 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 59.3 81.2 63.2 14.2 41.5 72.8
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 59.0 80.1 62.8 13.5 41.2 71.7
InternImage[81] 2023CVPR InternImage 58.3 80.6 61.7 14.6 41.2 70.5
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 44.6 60.9 42.0 4.3 28.7 58.6
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 50.4 76.0 53.9 4.9 30.9 62.8
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 58.8 80.9 62.1 17.0 41.1 71.1
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 59.4 81.6 63.2 13.0 41.8 71.7
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 59.5 81.7 64.2 15.1 42.5 72.3
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 58.5 80.0 62.1 12.9 41.0 70.6
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 58.3 80.6 61.7 14.6 41.2 70.5
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 58.5 80.2 62.3 14.4 40.8 70.6
FS-DETR — ResNet50 60.4 82.2 64.3 16.5 43.3 73.0

在 Lincolnbeet数据集上，FS-DETR保持了优异的性能，尤其在中、大目标检测方

面表现突出。与 InternImage相比，整体 APᨀ升 2.1%；较 YOLOv9-C和 YOLOv10-L

分别ᨀ升 3.2%和 2.6%，同时在 YOLOv13-L上取得了 1.7%的性能ᨀ升，展示了其

对密集目标分布的良好适应能力。此外，相较于 DDQ和 RT-DETRv2，FS-DETR分

别ᨀ升 0.9%和 1.4%，进一步验证了其在复杂环境下对多样化杂草目标的稳健检测

能力。

在 MH-Weed16数据集上，FS-DETR在中、大目标上表现尤为突出。实验结果

显示，FS-DETR相比 InternImage整体 APᨀ升 19.1%，体现出其在复杂农业场景下

更强的特征表达能力。同时分别超过 YOLOv9-C、YOLOv10-L和 YOLOv13-L，ᨀ升

0.7%、0.6%和 0.5%，说明在轻量化一阶段检测器中仍具有稳定优势。此外，相较于

DDQ和 RT-DETRv2，分别ᨀ升 1.6%和 6.3%，表明其在查询建模与目标匹配机制上

的改进有效ᨀ升了密集目标场景下的检测稳定性。

实验结果表明，FS-DETR在不同数据集上均实现了 AP的持续ᨀ升，验证了其
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表 3.3 MH-Weed16数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv9-C[76] 2024arXiv CSPDarknet 31.8 63.7 26.3 – – –
YOLOv10-L[77] 2024arXiv CSPDarknet 31.9 64.6 26.8 – – –
YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 32.0 63.4 27.4 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 25.6 53.1 21.2 4.6 16.8 27.9
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 26.2 54.1 21.7 4.7 16.9 28.4
InternImage[81] 2023CVPR InternImage 13.4 29.6 11.2 3.5 11.8 14.8
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 15.4 40.3 9.8 0.1 4.6 14.8
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 19.7 46.4 14.0 0.5 9.3 20.9
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 31.2 66.1 24.7 4.2 20.7 33.6
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 30.9 64.5 25.3 4.3 16.7 34.0
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 30.9 63.8 27.2 4.6 16.6 33.9
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 31.1 63.2 27.6 4.0 17.5 34.1
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 30.4 62.6 25.6 4.2 20.1 33.0
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 30.6 60.1 27.4 4.4 19.3 33.5
FS-DETR — ResNet50 32.5 66.7 27.5 4.9 20.3 35.3

在复杂农业场景中的有效性，其性能ᨀ升主要得益于多模块的联合优化设计。HFF

在特征构建阶段融合空间域多尺度结构信息与频域高频纹理特征，使模型能够同时

捕获目标的结构轮廓与细粒度纹理，从而增强对细粒度杂草目标的表达能力。在此

基础上，DDAM在编码阶段进一步联合建模空间结构依赖与频域判别信息，其中频

域分支用于抑制背景噪声干扰，可变形注意力则增强对关键区域的自适应聚焦能力，

从而ᨀ升模型在低对比度、高相似度及密集分布场景下的目标定位与表征能力。此

外，GCLA通过引入高斯分布与约束引导机制对预测框与真实标注进行匹配建模，使

正负样本分配更合理，从而减少误检并ᨀ升检测稳定性。

3.6.3 消融实验

本章节旨在验证 FS-DETR中各个模块在复杂场景下的有效性及其协同作用，所

有实验均在 Lincolnbeet数据集上进行逐步集成实验。实验均基于DINO[30]的 ResNet-

50骨干网络和自注意力机制，使用与 3.6.2节相同的 6层 Transformer编码器和 6层

解码器配置及训练设置。基线模型在 Lincolnbeet数据集上的 AP为 59.0%，作为后续

各项实验的参考标准。实验结果如表3.4所示。

（1）模块的有效性
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表 3.4 模块有效性的消融实验

HFF DDAM GCLA AP AP50 AP75 APS APM APL

59.0 81.6 62.2 12.7 41.2 71.5
! 60.1 81.8 64.2 16.0 43.2 72.7

! 60.2 82.0 64.3 16.7 42.0 72.9
! 60.0 81.8 64.1 15.3 43.0 72.5

! ! 60.2 81.9 64.5 15.1 42.8 72.8
! ! 60.2 82.0 64.3 15.6 42.9 72.7

! ! 60.2 82.2 64.3 14.7 42.8 72.9
! ! ! 60.4 82.2 64.3 16.5 43.3 73.0

单模块实验显示，无论是HFF、DDAM还是GCLA，均能在复杂背景下显著改善

模型性能。HFF模块通过引入频域选择分支并结合多尺度空间特征，有效增强了对

杂草边缘轮廓、叶片纹理及细微结构的捕捉能力，从而在小目标检测上 AP从 12.7%

ᨀ升至 16.0%。DDAM模块通过自适应融合频域与可变形空间注意力，使模型在密

集或高相似目标场景下更容易区分杂草与作物，其小目标 AP达到 16.7%，在保持整

体 AP ᨀ升的同时，改善了低对比度及遮挡情况下的检测效果。GCLA 模块引入中

心、位置约束和归一化高斯沃瑟斯坦距离作为样本匹配代价，使标签分配更贴合杂

草在田间的真实空间分布，从而在训练稳定性和正负样本平衡上产生明显改善。

当两模块联合使用时，例如 HFF与 DDAM、HFF与 GCLA、DDAM与 GCLA，

AP均ᨀ升至 60.2%，这一增幅不仅体现了各模块的互补性，也反映了它们在应对复

杂场景中多尺度目标、密集分布以及背景干扰时的协同作用。最显著的ᨀ升出现在

三个模块同时启用的情况下，整体 AP达到 60.4%，小目标 AP上升至 16.5%，中型

和大型目标 AP分别为 43.3%和 73.0%。这一结果充分体现了 HFF、DDAM与 GCLA

的联合优化能力：HFFᨀ供了丰富的细节信息以增强定位精度，DDAM利用频域与

空间域特征的互补性强化判别能力，而 GCLA则保证训练阶段样本分配的合理性和

稳定性。因此，FS-DETR在复杂田间环境下的优异性能正是基于三个创新模块在捕

捉细节特征、整合全局上下文以及优化标签分配方面的协同作用，使模型在处理小

型、密集及视觉相似杂草目标时表现出更高的鲁棒性与精度。

（2）混合特征融合模块的作用

为了验证 HFF 的有效性，本章节对比了不同特征融合策略在复杂场景中的表

现，如图3.4所示。传统方法如 FPN[44]通过自顶向下路径整合多尺度特征，可以在

43



上海大学硕士学位论文

(a) FPN[44] (b) FSFF

(c) PANet[45]

(d) MFF (e) HFF (Ours)

图 3.4 不同特征融合方法对比图

一定程度上增强模型对大中型目标的感知能力，但在小目标检测中仍存在明显短板；

PANet[45]则引入双向路径优化特征传播，使浅层语义能够向高层传递，但其在处理

背景复杂、目标密集或遮挡严重的场景时仍容易受到干扰。在此基础上，我们设计

了三种融合策略以探索最优特征表示方式：多尺度特征融合（MFF）、频域选择特征

融合（FSFF）以及同时结合频域选择与空间多尺度融合的 HFF。

MFF通过逐层特征整合增强了模型的多尺度感知能力，但在杂草小目标或叶片

纹理细节的捕捉上仍显不足，导致在高遮挡或低对比度区域出现部分漏检。FSFF强

调从频域ᨀ取高频信息，有效ᨀ升了细粒度特征的判别力，但当背景中存在土壤纹
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理、枯叶杂乱或作物叶片遮挡时，单一频域信息仍难以完全抑制噪声，AP的ᨀ升较

为有限。相比之下，HFF模块融合频域选择与多尺度空间信息，通过高频分量增强

小目标与边缘表征，并借助跨层特征交互ᨀ升多尺度建模能力，从而在复杂背景下

兼顾细粒度表达与空间鲁棒性。

实验结果如表3.5所示，HFF在整体 AP上达到 60.2%，优于 FPN、PANet、MFF

和 FSFF等方法。在小目标检测场景下，其 AP由 12.7%ᨀ升至 16.7%，表明该融合

策略在细粒度目标表征方面具有更强能力。在实际复杂场景中，杂草常常呈现小型、

密集分布，并且容易被作物叶片部分遮挡或与背景土壤和植被纹理融为一体。HFF

模块通过空间多尺度特征融合与频域高频信息增强的协同建模，有效强化细粒度边

缘与纹理信息，使模型在低对比度和遮挡条件下仍能准确区分杂草与背景，从而减

少漏检和误检。

表 3.5 混合特征融合模块的消融实验

特征融合策略 AP AP50 AP75 APS APM APL

基线模型 59.0 81.6 62.2 12.7 41.2 71.5
+特征金字塔模块（FPN）[44] 59.9 81.6 63.7 14.6 41.8 72.4
+路径聚合模块（PANet）[45] 59.7 81.5 63.6 15.4 42.2 72.2
+多尺度特征融合模块（MFF） 59.8 81.8 63.7 15.2 41.9 72.2
+频域选择特征融合模块（FSFF） 59.9 81.6 63.6 16.0 42.4 72.7
+混合特征融合（HFF） 60.2 82.0 64.3 16.7 42.0 72.9

（3）双域注意力机制的作用

表3.6展示了 DDAM在复杂场景下的检测效果。在仅采用自注意力机制时，模型

的 AP为 59.0%。当将传统自注意力替换为可变形注意力时，AP小幅ᨀ升至 59.4%，

这说明可变形注意力在捕捉杂草形态变化和局部结构方面具有一定优势。然而，单纯

依靠空间域注意力仍难以充分刻画细微纹理和边缘信息。当仅使用频域注意力，AP

ᨀ升至 59.9%，表明频域高频分量对小型杂草边缘轮廓和幼苗叶片纹理的识别至关

重要，尤其在背景复杂、土壤和作物叶片纹理相似的区域，频域信息能够有效增强

微小目标的可区分性。

通过将空间可变形注意力与频域注意力进行有机融合，双域注意力机制模块将

APᨀ升至 60.2%，小目标检测精度达到 16.7%。这一结果表明，双域信息的协同建

模显著增强了模型在复杂环境下对细粒度目标的识别能力。该融合机制不仅充分利
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表 3.6 双域注意力机制的消融实验

注意力机制 AP AP50 AP75 APS APM APL

自注意力机制 59.0 81.6 62.2 12.7 41.2 71.5
可变形注意力机制 [20] 59.4 81.6 63.2 13 41.8 71.7
频域注意力机制 59.9 81.7 63.6 15.3 42.3 72.3
双域注意力机制 60.2 82.0 64.3 16.7 42.0 72.9

用了空间域的局部几何信息和频域的纹理细节，还ᨀ升了模型对多尺度及遮挡目标

的适应性，从而进一步ᨀ高了细粒度目标的检测精度。

此外，表3.7对双域注意力机制中可学习融合权重 w1 和 w2 的作用进行了分析。

固定权重设置虽然能够在一定程度上整合空间和频域特征，但不同组合对小目标检

测效果存在明显差异。例如，当 w1 = 0.7，w2 = 0.3时，小目标 AP为 16.0%，而固

定均衡权重 w1 = w2 = 0.5时仅为 13.2%。相比之下，允许模型在训练过程中自适应

学习 w1和 w2后，小目标 APᨀ升至 16.7%，整体 AP达到 60.2%。这表明模型能够

根据输入内容动态调整空间与频域特征的贡献，从而在微小、遮挡及背景相似目标

的检测中表现出更高的准确性与稳定性，体现了自适应融合机制在特征平衡方面的

有效性。

表 3.7 双域注意力机制中融合权重的消融实验

w1 w2 AP AP50 AP75 APS APM APL

0.5 0.5 59.5 81.8 63.0 13.2 41.7 71.8
0.3 0.7 59.7 81.9 63.5 14.8 41.9 72.2
0.7 0.3 59.9 81.8 64.0 16.0 41.7 72.5
可学习 可学习 60.2 82.0 64.3 16.7 42.0 72.9

（4）基于高斯分布与约束引导的标签分配的作用

为了深入分析 GCLA在复杂环境下的杂草检测效果，本文在统一的匈牙利匹配

框架下，对不同标签分配策略进行了系统评估，结果如表3.8所示。传统 DETR采用

基于匈牙利匹配的标签分配策略，其代价函数由分类代价与边界框回归代价构成，其

中回归部分结合 L1距离与 IoU进行度量。在该设置下，模型整体 AP为 59.0%。然

而，在作物与杂草外观高度相似的复杂场景中，这种基于几何重叠与位置偏差的度

量方式仍存在一定局限，导致分类准确率和小目标识别能力不足。引入基于高斯分
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布的标签分配方法后，APᨀ升至 59.7%，这表明通过将目标特征建模为高斯分布并

优化匹配，可以有效强化小尺度目标的识别，尤其是在杂草被遮挡或分布密集的情

况下，其检测性能明显优于传统方法。相比之下，基于约束引导的标签分配方法通过

引入中心位置、边界约束以及空间分布规则，实现了 59.8%的 AP，进一步减少了误

匹配现象，ᨀ高了整体检测精度。将高斯分布与约束引导相结合的 GCLA方法，AP

ᨀ升至 60.0%，小目标检测精度达到 15.3%，显示了两种策略的互补性能够显著增强

模型在复杂背景下对微小目标的判别能力和稳健性。

表 3.8 基于高斯分布与约束引导标签分配的消融实验

标签分配策略 AP AP50 AP75 APS APM APL

基于原始代价函数的标签分配 59.0 81.6 62.2 12.7 41.2 71.5
基于高斯分布的标签分配 59.7 81.7 63.4 15.2 42.2 72.0
基于约束引导的标签分配 59.8 81.7 63.4 14.3 42.3 72.1
基于高斯分布与约束引导的标签分配 60.0 81.8 64.1 15.3 43.0 72.5

此外，为进一步验证 GCLA对 DETR类模型收敛性能的影响，本文绘制了基线

模型 DINO与 FS-DETR的收敛曲线对比，如图3.5所示。相比 DINO，FS-DETR在训

练早期即可获得更高的检测精度，并表现出更快的收敛速度与更稳定的优化过程。这

表明 GCLA能够通过优化正负样本匹配关系，为模型ᨀ供更加稳定的监督信号，从

而缓解 DETR类模型训练初期匹配不稳定的问题，并ᨀ升最终检测性能。

图 3.5 DINO与 FS-DETR的收敛曲线对比

为了进一步理解基于高斯分布与约束引导的标签分配中各成本组件的贡献，我
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们对可学习权重 A1，A2，A3 的作用进行了分析，如表3.9所示。当将这些权重固定

为均衡值或预设组合时，各项 AP指标均低于训练中自适应优化的结果，表明不同任

务和场景下，单一固定比例难以兼顾分类准确性、位置约束以及分布相似性。然而，

允许模型在训练过程中自适应学习 A1，A2，A3后，不仅整体 AP达到 60.0%，小目

标检测也获得 15.3%的ᨀ升，这说明模型能够根据图像内容灵活平衡分类成本、约

束成本与高斯分布相似性成本，从而更准确地分配正负样本，ᨀ高细粒度杂草的识

别能力。

表 3.9 基于高斯分布与约束引导的标签分配中代价权重的消融实验

A1 A2 A3 AP AP50 AP75 APS APM APL

1/3 1/3 1/3 59.6 81.7 63.0 14.3 41.8 72.0
0.5 0.3 0.2 59.5 81.8 63.3 14.0 41.9 72.1
0.2 0.5 0.3 59.7 81.8 63.4 14.5 42.2 72.2
0.2 0.3 0.5 59.8 81.7 63.6 14.8 42.3 72.3
可学习 可学习 可学习 60.0 81.8 64.1 15.3 43.0 72.5

3.6.4 可视化结果分析

（1）整体检测性能可视化

图3.6、图3.7和图3.8分别展示了 FS-DETR 在 WeedCrop、Lincolnbeet 和 MH-

Weed16 杂草数据集上的检测可视化结果。为便于直观分析，图中采用统一标注方

式展示检测结果，其中 GT表示真实标注框，白色边界框用于标识未被模型检测到的

目标。在图3.6和图3.7中，绿色边界框对应农作物目标，红色边界框表示杂草；而在

图3.8中，不同颜色的边界框用于区分不同类别的杂草目标。从图中可以直观地看出，

FS-DETR在各类场景下均能有效识别杂草目标。与其他主流方法相比，本模型在处

理小目标时表现出明显优势，显著降低了漏检率，这对于早期杂草防治至关重要。

（2）复杂场景下的对比分析

为深入评估模型在挑战性环境下的鲁棒性，图3.9将 FS-DETR 与强基线模型

DINO在 Lincolnbeet数据集上的检测结果进行了对比，其中第一行为真实标注（GT），

第二行为 DINO的预测结果，第三行为本文方法的检测结果。从图中可以看到，所选

场景涵盖了多种具有代表性的挑战情况，例如目标密集分布以及低对比度目标。在

这些情况下，杂草往往紧密分布且与背景或作物在颜色与纹理上较为接近，同时部
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(a) GT (b) InternImage

(c) DETR (d) Deformable-DETR

(e) RT-DETRv2 (f) YOLOv13-L

(g) DINO (h) FS-DETR (Ours)

图 3.6 不同模型在WeedCrop数据集上的可视化对比

分图像还存在一定程度的模糊现象，使得目标边界不清晰、判别难度进一步增加。

在此类复杂条件下，FS-DETR依然能够稳定检测，其预测框数量接近真实目标，

边界与 Ground Truth重合度高，定位精确。模型不仅能有效区分相邻或部分重叠的

个体，还能保持较高且稳定的预测置信度，有效避免 DINO中的误检与漏检，显示

出更强的泛化能力。
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(a) GT (b) InternImage

(c) DETR (d) Deformable-DETR

(e) RT-DETRV2 (f) YOLOV13-L

(g) DINO (h) FS-DETR (Ours)

图 3.7 不同模型在 Lincolnbeet数据集上的可视化对比

（3）核心模块贡献分析

FS-DETR的性能ᨀ升主要源于几个关键设计的有机协同。在特征构建阶段，模

型通过混合特征融合机制，将空间域的局部结构信息与频域的全局纹理特征有机整

50



上海大学硕士学位论文

(a) GT (b) InternImage

(c) DETR (d) Deformable-DETR

(e) RT-DETRV2 (f) YOLOV13-L

(g) DINO (h) FS-DETR (Ours)

图 3.8 不同模型在MH-Weed16数据集上的可视化对比

合，使得对多尺度目标，尤其是小尺寸杂草的表征能力显著增强。在此基础上，编码

器通过双域注意力机制对特征进行深度ᨀ炼，该机制将频域注意力的全局上下文感

知优势与可变形注意力的局部几何建模能力巧妙结合，使模型能够适应杂草形态多
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图 3.9 DINO与 FS-DETR在复杂场景下可视化对比

变、部分遮挡以及背景复杂等情况，从而ᨀ高定位和识别的准确性。同时，模型引入

基于高斯分布和约束引导的标签分配策略，通过综合考虑中心位置、边界框重叠以

及样本与真实目标的特征分布相似性，实现正样本的动态匹配。这一策略有效减少

了因传统匹配不准确而产生的漏检，ᨀ高了模型在复杂田间环境下的召回率和检测

稳健性。这三者的协同作用，使 FS-DETR在小目标检测、复杂背景干扰抑制及整体

精度上都表现出明显优势。

3.7 本章小结

本章节ᨀ出了一种面向复杂农田场景的双域融合 Transformer杂草检测模型 FS-

DETR。该模型通过构建混合特征融合模块与双域注意力机制，实现空间域与频域信

息的协同建模，从而增强复杂场景下杂草目标的细粒度特征表达能力；同时，引入

基于高斯分布与约束引导的标签分配策略，以ᨀ升正负样本匹配的准确性与训练过

程的稳定性。通过上述模块的协同作用，模型在目标密集、遮挡严重、背景复杂及

外观高度相似的场景中表现出更强的鲁棒性与判别能力。实验结果及可视化分析表
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明，FS-DETR在 Lincolnbeet、WeedCrop及MH-Weed16数据集上的表现均优于现有

方法，在复杂场景下的杂草检测任务中展现出明显优势。
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第四章 面向复杂场景的解码自适应机制

4.1 引言

在第三章中，本文针对复杂农田场景中杂草目标密集分布、小尺度目标占比高、

背景干扰严重以及外观高度相似等问题，ᨀ出了双域融合 Transformer杂草检测模型

FS-DETR。然而，在 DETR框架中，编码器主要负责对输入特征进行全局建模，而

目标类别判别与位置回归主要依赖解码阶段对目标查询的逐层更新。因此，当场景

复杂度进一步增加时，模型性能往往不仅取决于特征表达能力，还受到解码阶段优

化稳定性的影响。

从解码机制来看，复杂场景下的不稳定性主要来源于若干在标准 DETR中默认

采用的建模假设。大多数 DETR方法采用固定数量的目标查询参与解码，其隐含假

设是不同图像之间目标数量差异较小。然而在真实农业场景中，杂草目标数量与分

布具有明显的不均衡特征：在目标密集区域，固定查询可能不足以覆盖所有潜在目

标；而在目标稀疏区域，则会产生大量无效查询，从而降低查询与真实目标之间的

匹配效率。同时，解码器中查询关系通常通过自注意力机制进行成对建模。然而，在

杂草密集或外观相似区域，多个查询往往对应相邻目标，仅依赖两两关系难以刻画

其整体关联结构，从而限制了对复杂目标布局的建模能力。此外，在训练过程中，查

询与真实目标之间的匹配质量会随解码层逐步变化。然而，现有方法通常对所有正

匹配查询施加统一强度的分类监督，忽略匹配质量差异，导致训练初期易产生噪声

梯度，影响解码稳定性。

针对上述问题，本文在第三章 FS-DETR模型基础上ᨀ出解码增强框架 FS-DETR-

D（FS-DETR with Decoder Enhancement），从查询分配、查询交互和分类监督三个方

面对解码阶段进行改进。具体而言，ᨀ出基于置信度熵与空间感知的动态查询分配

机制，以实现查询规模的自适应调整；引入基于超边增强的高阶查询交互机制，以

刻画多查询之间的群组关系；并设计匹配质量自适应的分类损失函数，使监督强度

与匹配可靠性相一致，从而ᨀ升模型在复杂农业场景下的检测稳定性与性能。
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4.2 模型整体框架

本章在 FS-DETR编码器输出特征的基础上，ᨀ出一种面向复杂农业场景杂草检

测的解码增强框架 FS-DETR-D，以应对杂草目标密集、空间分布不均以及匹配关系

动态变化等问题，从而ᨀ升模型解码过程的稳定性与检测性能。该框架在不改变第

三章网络结构的前ᨀ下，围绕解码阶段的查询生成、特征交互及监督建模过程进行

针对性优化，其整体结构如图4.1所示。

在解码输入构建阶段，编码器输出候选查询特征及其对应的类别预测结果。基于

多层预测信息，引入基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制（Entropy-Guided

and Spatially-Aware Dynamic Query Allocation，ESQA），通过对场景复杂度的联合

建模，自适应确定参与解码的查询数量，从而实现查询规模与场景复杂度之间的动

态匹配。在查询特征建模阶段，通过引入超边增强的高阶查询交互机制（Hyperedge

Query Interaction，HQI），解码器将查询表示为图结构中的节点，以刻画查询之间的高

阶结构关系。在解码监督阶段，引入匹配质量自适应感知的分类损失函数（Adaptive

Matchability-Aware Loss，AMAL），将查询与真实目标之间的匹配质量作为调节因子

融入分类损失建模，使监督强度随匹配质量变化自适应调整，从而引导解码过程逐

步生成更加稳定的目标预测结果。

图 4.1 FS-DETR-D整体架构图

4.3 基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制

在复杂农业场景中，杂草目标不仅在数量上具有不确定性，其空间分布也呈现

出聚集与离散并存的特点，不同区域之间往往存在显著的密度差异。传统 DETR系
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列方法通常采用固定数量的目标查询，难以适应这种动态变化。在杂草密集区域，有

限的查询数量难以覆盖全部目标，容易导致漏检；而在杂草稀疏区域，过多的查询

则会引入冗余计算，并对模型训练产生干扰。此外，即使目标数量相近，目标在空间

上的聚集性或离散性所对应的检测难度仍存在显著差异，这进一步表明仅依赖固定

数量的查询难以有效应对复杂场景下的目标检测问题。

针对上述问题，本文ᨀ出基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制。该方

法从置信度分布的不确定性与候选目标的空间紧密度两个维度对场景复杂度进行联

合建模，并通过轻量级查询分配网络自适应预测最优查询数量，从而实现查询规模

与场景复杂度之间的动态匹配。

4.3.1 置信度分布建模

不同编码器层在特征抽象层级和感受野范围上存在显著差异。浅层编码器更关

注局部纹理、边缘及细粒度结构信息，对小尺度杂草目标和密集区域更为敏感；而

深层编码器则侧重于全局语义建模，能够捕获目标之间的上下文关系及整体空间布

局。在复杂农业场景中，杂草目标的密度、尺度变化及遮挡情况往往同时存在，仅依

赖单一编码层的预测结果难以全面反映场景复杂度。

因此，首先对编码器多层输出的候选目标预测结果进行联合置信度分析，以获

得对场景复杂程度更加稳健的估计。设 Transformer编码器由 L个层级堆叠而成，第

l层编码器输出的类别分数矩阵表示为 Cl
enc ∈ RB×N×D，其中 B为批次大小，N 为候

选框总数，D 为目标类别的数量。针对每一编码层，ᨀ取每个候选目标在所有类别

上的最大预测分数，并通过 Sigmoid函数进行归一化处理：

Sl
conf = σ

(
max

d

(
Cl

enc
))

(4.1)

其中，σ(·)为 Sigmoid函数，用于将预测分数归一化到 (0, 1)区间；max
d

(·)表示在类

别维度 D上进行最大值池化，用于获取各候选目标的最大类别响应作为置信度。

随后，对不同编码层的置信度分布进行融合，得到统一的候选目标置信度表示：

Sconf =
L∑

l=1

αl · Sl
conf,

L∑

l=1

αl = 1 (4.2)

其中，αl 是可学习参数，使模型能够根据训练数据自适应调整不同层级特征在复杂

度评估中的贡献比例。
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在获得融合后的置信度分布后，将其视为候选目标的概率分布，用于刻画目标

在图像中的整体分布特性。第 i个候选目标对应的概率定义为：

P i
conf =

Si
conf∑N

i=1 S
i
conf + ε

(4.3)

其中，ε为避免数值不稳定的小量常数，N 表示所有候选目标的总数。

基于上述概率分布，定义场景复杂度的置信度熵为：

Hconf = −
N∑

i=1

P i
conf · log

(
P i

conf + ε
)

(4.4)

通过该指标，高熵值对应目标密集且分布复杂的图像，低熵值对应目标稀疏且

背景简单的图像，可用于表征图像的整体复杂程度。

4.3.2 空间密度感知建模

仅依赖置信度分布难以充分刻画目标在空间上的结构特性，因此本文引入空间

密度感知机制，从候选目标的几何分布角度对场景复杂度进行补充建模。

首先，通过编码器输出的候选框回归结果ᨀ取目标中心点坐标，并将其归一化

至 [0, 1]空间，得到候选点集合 X ∈ RB×N×2。为降低计算复杂度并ᨀ升建模稳定性，

仅保留置信度最高的 Ks个候选点，形成候选点集合 {xi}Ks
i=1 ⊂ R2。为了刻画候选点

之间的空间相对关系，本文计算任意两个候选点 xi = (xi, yi)与 xj = (xj, yj)之间的

欧氏距离，其定义为：

Dij =
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2, i, j = 1, 2, . . . , Ks (4.5)

为了避免传统最近邻方法中基于硬阈值的邻域划分带来的不连续性，本研究引

入基于距离的软权重机制，将候选点的邻域关系连续化建模。具体地，对于第 i个候

选点，其与其他候选点之间的归一化权重定义为：

wij =
exp(−Dij/τ)∑Ks

k=1 exp(−Dik/τ)
(4.6)

其中，exp(·)表示以自然常数 e为底的指数函数，wij 表示候选点 xj 对 xi 的邻域权

重，τ 为温度参数，用于控制权重分布范围。当 τ 较小时，权重更加集中于近邻点；

当 τ 较大时，分布更加平滑。
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基于上述权重，定义第 i个候选点的加权邻域距离为：

di =
Ks∑

j=1

wijDij (4.7)

该量刻画第 i个候选点的局部空间尺度。在此基础上，将每个候选点的局部尺度

与其置信度概率 P i
conf相结合，对所有候选点进行加权汇聚，得到全局空间结构量：

Snn =
Ks∑

i=1

P i
conf · di (4.8)

最终，将空间密度定义为：

ρ =
1

Snn + ε
(4.9)

其中，ε为防止数值不稳定的微小常数。

通过上述建模方式，候选目标的空间聚集程度能够得到有效量化。当目标在局

部区域较为密集时，点间距离减小，Snn随之降低，空间密度 ρ增大；反之，当目标

分布较为稀疏时，Snn 增大，ρ相应减小。该空间密度指标可为动态查询分配ᨀ供空

间复杂度参考。

4.3.3 动态查询分配机制

为了实现查询数量在语义复杂度与空间结构复杂度共同作用下的连续自适应调

节，本文引入查询分配网络（Query Allocation Network，QAN）。首先对置信度熵与

空间密度进行标准化处理：

Ĥ =
Hconf

max(Hconf) + δ
, ρ̂ =

ρ

max(ρ) + δ
(4.10)

其中，δ为防止数值不稳定的微小常数。

随后，将标准化后的置信度熵 Ĥ 与空间密度 ρ̂进行联合建模，构建二维复杂度

特征向量：

z = [Ĥ, ρ̂] (4.11)

联合特征 z被输入轻量级查询分配网络 QAN，该网络能够将多维复杂度信号映

射为连续比例系数 r ∈ (0, 1)，用于动态调节查询数量。QAN首先通过全连接层对输

入特征进行线性变换，并利用 ReLU激活函数引入非线性表达能力，以建模语义不
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确定性与空间分布结构之间的耦合关系。随后，通过第二层线性映射并结合 Sigmoid

激活函数，将输出约束至 (0, 1)区间，得到查询分配比例。整个过程表示为：

r = QAN(z) = Sigmoid
(
W2 · ReLU(W1z + b1) + b2

)
(4.12)

其中，W1和W2为可学习权重参数，分别用于特征映射与比例系数回归，b1和 b2为

偏置项。为抑制训练初期的熵值波动，QAN的输出 r在前 3次迭代中仅用于前向计

算，不参与梯度回传，待模型初步收敛后再更新 QAN参数。

基于该比例系数，动态计算查询数量：

Kdyn = +Kmin + (Kmax −Kmin) · r, (4.13)

其中，Kmin = 100与 Kmax = 500分别为查询数量的下界与上界，用于约束动态分配

范围。该设定使模型能够应对极端场景，当图像中目标极度密集时动态比例 r 趋近

于 1，查询数量自动上调至上限 Kmax 以保证召回率并防止计算开销失控，当图像中

无目标时置信度熵趋近于 0，查询数量自动下调至下限 Kmin，此时查询置信度均处

于低值区间，可有效判别为背景从而避免误检或漏检。

根据计算得到的动态查询数量Kdyn，首先从候选框置信度 Sconf中选取置信度最

高的前 Kdyn个索引，记为 I:

I = TopK(Sconf, Kdyn) (4.14)

随后，根据索引 I 从查询候选集合 QueryProposals中ᨀ取对应查询，得到动态查

询集合：

Q = Gather(QueryProposals, I) (4.15)

其中，Gather(·)表示按照索引 I 从查询候选集合中ᨀ取对应元素的操作。

在批量训练中，为解决不同图像查询数量不一致的问题，引入零填充与掩码机

制。具体而言，将查询数不足Kmax的样本通过零填充扩展至统一尺寸B×Kmax×C。

同时，构建二值掩码矩阵M ∈ {0, 1}B×Kmax 标识查询有效性，其中有效位置为 0，填

充位置为 1。该掩码作为 Transformer解码器的键填充掩码参数，在自注意力计算中

将填充位置注意力分数置为 −∞，保证其在 Softmax后权重接近零，从而在保持批

量训练效率的同时显著减少冗余计算。
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上述各模块的整体流程可统一表示为算法 4.1。

算法 4.1基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制（ESQA）

输入：编码器各层类别分数矩阵 {Cl
enc}Ll=1；候选查询特征 QueryProposals；最小查询数

量 Kmin；最大查询数量 Kmax；稳定常数 ε, δ；温度参数 τ；空间建模规模 Ks；候选目标

总数 N；查询分配网络 QAN。

输出：动态查询特征 Q；掩码向量M。

1: for l = 1 to L do
2: Sl

conf = σ
(
max(Cl

enc)
)

//第 l层第 i个候选置信度

3: Sconf = Sconf + αl · S l
conf //多层置信度融合

4: end for
5: P i

conf =
Si

conf∑N
j=1 Sj

conf+ε
//构建置信度概率分布

6: Hconf = −
∑N

i=1 P
i
conf log(P i

conf + ε) //计算置信度熵

7: Is = TopK(Sconf,Ks) //选择置信度最高的Ks个候选点

8: Dij =
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2, i, j ∈ Is //计算欧氏距离

9: wij =
exp(−Dij/τ)∑

k∈Is
exp(−Dik/τ)

//计算软邻域权重

10: di =
∑

j∈Is
wijDij //加权邻域距离

11: Snn =
∑

i∈Is
P i

conf · di //全局空间结构量

12: ρ = 1
Snn+ε //空间密度

13: Ĥconf =
Hconf

max(Hconf)+δ , ρ̂ = ρ
max(ρ)+δ //归一化

14: r = QAN([Ĥconf, ρ̂]) //查询比例预测

15: Kdyn = +Kmin + (Kmax −Kmin) · r, //动态查询数量

16: I = TopK(Sconf,Kdyn) //选择 Top-Kdyn候选

17: Q = Gather(QueryProposals, I) //收集对应查询

18: Q = Pad(Q,Kmax) //查询填充

19: M← Ones(Kmax); M1:Kdyn ← 0 //构建掩码

20: return Q,M

4.4 超边增强的高阶查询交互机制

在复杂农业场景中，杂草目标通常呈现出密集分布、小尺度混杂及相互遮挡等

特征，使得解码阶段的目标查询之间不仅存在显著的相关性，还往往表现为局部聚

集的群组结构。然而，现有 DETR系列方法在解码器中主要依赖基于成对关系的自
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注意力机制，其注意力计算建立在两两相似度之上。尽管通过多层堆叠可以在一定

程度上聚合上下文信息，但该过程缺乏对多查询群组结构的显式建模，使得高阶语

义依赖难以被有效捕获。在杂草密集或形态相似区域，这种建模不足会限制查询之

间的协同信息传递，降低特征表达的判别性，进而影响解码器对细粒度杂草目标的

区分与定位能力。

针对上述问题，本文ᨀ出一种超边增强的高阶查询交互机制。在该机制中，将

解码器中的目标查询建模为图结构中的节点，并引入可学习的超边对多个相关查询

进行联合建模，从而将查询间的关系由传统的成对连接扩展为多节点协同交互。通

过显式刻画查询之间的群组级关联结构，HQI能够有效捕获杂草密集区域中潜在的

高阶语义一致性与空间结构约束，进而增强查询特征的判别能力与稳定性，ᨀ高模

型在复杂农业场景中的杂草目标检测性能。

4.4.1 超边自适应构建

在复杂农业场景中，杂草目标往往呈现出密集分布与结构性聚集特征，不同目标

之间不仅存在显著的语义相关性，还伴随一定的空间共现关系。在基于 Transformer

的检测框架中，解码器输出的查询通常需要在全局范围内建模目标间的关联信息。

然而，现有基于两两交互的建模方式难以充分刻画密集场景下的群组结构关系。如

图4.2所示，设解码器输出的查询集合为Q = {q1, q2, q3, . . . , qN}。为建模查询之间的

全局高阶关联关系，本文引入超边结构，通过构建可学习的超边原型对查询集合进

行关系建模，从而增强模型对整体上下文信息的表达能力。

图 4.2 超边自适应构建结构图

具体而言，首先从查询特征中ᨀ取全局上下文信息。通过全局平均池化与最大

池化分别获得整体分布特征 fave与显著响应特征 fmax，并在通道维度进行融合，得到

上下文表示：

fctx = Concat(fave, fmax) ∈ R2C (4.16)
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其中，C 表示特征维度。

在此基础上，通过轻量级线性映射生成超边偏移量 ∆P ∈ RM×C，其中M 表示

超边数量，并与可学习的初始超边原型 P0 ∈ RM×C 进行融合，使超边结构能够自适

应地响应不同输入场景中的查询分布变化，从而得到自适应超边表示：

P = P0 +∆P (4.17)

4.4.2 超边引导的高阶查询交互

在获得动态超边原型后执行基于超边的高阶查询特征交互，其整体流程如图4.3

所示。首先，将节点特征通过线性投影得到查询向量 zi ∈ RC，并使用多头机制将向

量划分为多个子空间。在每个子空间中，计算查询节点与超边原型的相似度 Si,m，并

通过 Softmax归一化得到参与矩阵：

Ai,m =
eSi,m

∑N
j=1 e

Sj,m
, i = 1, . . . , N, m = 1, . . . ,M (4.18)

其中，Si,m 表示第 i个查询与第 m个超边原型之间的相似度得分，Ai,m 表示第 i个

查询对第m个超边的共享权重，这不仅保留了节点与超边的匹配信息，也显式捕捉

了查询之间的高阶关系。

随后，基于参与矩阵完成节点到超边的特征聚合过程，每个超边根据参与矩阵

聚合所有查询特征，并通过线性映射生成超边特征：

fm = σ

(
We

N∑

i=1

Ai,mqi

)
(4.19)

其中，We为超边映射权重。

在此基础上，进一步执行超边到节点的传播操作，将超边特征反向分发至查询

节点，更新查询表示：

q′
i = σ

(
Wv

M∑

m=1

Ai,mfm
)

(4.20)

其中，Wv 为节点映射权重。

最终通过残差连接与原始查询特征融合，得到高阶增强后的查询特征：

Q̂ = Q + Q′ (4.21)
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通过这一机制，每个查询不仅保留自身的局部特征，还整合了全局的高阶语义

信息，使解码器在处理密集、小尺度或遮挡目标时更加准确。

图 4.3 超边引导的高阶查询交互结构图

4.4.3 超边与自注意力特征融合

在解码器中，自注意力机制通过建模查询之间的全局依赖关系，为目标级特征

ᨀ供了丰富的上下文信息，是 Transformer解码过程中的关键组成部分。然而，自注

意力主要基于成对关系进行特征交互，对于复杂农业场景中由多个杂草目标形成的

高阶结构关系，其建模能力仍然有限。相比之下，超边增强查询交互模块能够显式

刻画查询节点之间的群组关联，但若单独使用，可能削弱自注意力在上下文建模方

面的优势。因此，本文将超边增强特征与解码器自注意力特征进行有机融合，以充

分发挥二者在不同层面的互补优势。

如图4.4所示，基于超边的查询高阶特征交互模块以并行分支的形式嵌入解码器

层结构。在解码器第 L层中，上一层输出的查询特征 QL−1 既经过自注意力分支生

成全局上下文特征 QSA，又经过超边增强分支得到高阶语义增强特征 Q̂。为了在保

持自注意力上下文建模能力的同时引入超边结构ᨀ供的高阶语义信息，本章节采用

残差融合策略，将两类特征整合，形成第 L层解码器的最终输出查询特征：

Qout = QSA + λ · Q̂ (4.22)

其中，QSA表示自注意力输出的查询特征，Q̂为超边增强后的高阶特征表示，λ为可

学习的融合权重参数，在训练过程中通过反向传播自适应更新，用于动态调节高阶

语义信息在融合特征中的贡献比例。

通过上述融合策略，解码器查询在各层能够同时建模目标间的全局上下文关系

与高阶结构信息，从而ᨀ升特征的语义判别能力与结构表达能力。在不显著增加模

型复杂度的前ᨀ下，该机制有效增强了模型在杂草密集、小尺度及遮挡场景下的特

征表示能力，并为后续分类与位置回归ᨀ供更加稳定的特征基础。
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图 4.4 超边与自注意力特征融合结构图

4.5 匹配质量自适应感知的分类损失函数

在查询驱动的 Transformer目标检测框架中，解码阶段通过多层迭代不断修正目

标查询的类别预测与边界框位置，其优化过程高度依赖查询预测结果与真实目标之

间的匹配关系。然而，在复杂农业场景中，杂草目标往往呈现出密集分布、尺度差异

显著以及相互遮挡等特征，导致解码初期大量查询仅能形成低一致性甚至不可靠的

匹配关系。现有 DETR系列方法在解码阶段通常采用与匹配质量弱相关或离散建模

的分类损失，难以刻画匹配质量随解码逐步演化的连续变化特性，从而削弱分类监

督与定位优化之间的协同作用。针对这一问题，本章节ᨀ出一种匹配质量自适应感

知的分类损失函数，通过将查询与真实杂草目标之间的匹配质量显式引入分类损失

建模，使分类监督强度能够根据匹配可靠性进行自适应调整，从而ᨀ高模型在复杂

农业场景中的杂草目标检测稳定性与检测性能。

4.5.1 匹配质量建模与监督冲突分析

在 DETR解码阶段，查询与真实目标之间的匹配结果由匈牙利算法确定，其匹

配质量通常通过预测框与真实框之间的交并比（Intersection over Union，IoU）进行度

量。记第 i个查询的匹配质量为 q ∈ [0, 1]，对应其 IoU值。

该指标反映了当前解码阶段查询预测结果在空间定位上的可靠程度。然而，现

有方法普遍将匹配关系视为离散事件，仅在分类标签层面区分正样本（y = 1）与背

景样本（y = 0），而未在分类损失中显式建模匹配质量的连续差异。这种设定在解码

初期尤为明显，大量查询虽然已被分配为正样本，但其定位质量仍然较低，分类置

信度与空间定位之间容易出现不一致现象。为缓解上述矛盾，VariFocalLoss（VFL）

通过引入 IoU权重，在一定程度上增强了对高质量预测的分类监督，其定义如下：
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LossVFL(p, q) =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

−q(q log p+ (1− q) log(1− p)) q > 0

−αpγ log(1− p) q = 0

(4.23)

其中，p表示预测框对应类别的预测概率，q 表示预测框与真实框之间的交并比；α

与 γ 为平衡因子与聚焦因子，用于调节正负样本之间的损失比例。

尽管 VFL在一定程度上强化了对高质量预测的分类监督，但其监督强度与 IoU

数值高度耦合，当匹配质量较低时，分类损失显著减弱，使得低质量查询在解码初

期难以对模型参数更新产生有效影响。

4.5.2 自适应分类损失函数设计

为使分类监督能够适应匹配质量在解码过程中的动态变化，本文将匹配质量敏

感系数建模为匹配质量的单调函数，使其随匹配可靠性连续变化，定义为：

γ(q) = γmin + (γmax − γmin) · q (4.24)

其中，q表示预测框与真实框之间的 IoU值，γmin和 γmax分别表示低质量与高质量匹

配对应的损失调节强度。

在此基础上，定义匹配质量自适应感知损失函数（AMAL）如下：

LossAMAL(p, q, y) =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

−qγ(q) log p− (1− qγ(q)) log(1− p) y = 1

−pγ(q) log(1− p) y = 0

(4.25)

其中，p表示类别预测概率，y ∈ {0, 1}为分类标签，y = 1表示该查询与某一真实目

标匹配，y = 0表示该查询被判定为背景；γ(q)为匹配质量敏感系数，用于根据 IoU

动态调整损失权重。

从优化机理上看，AMAL能够根据查询与真实目标之间匹配质量的变化，自适

应调节分类监督强度。对于匹配质量较低的查询，匹配质量敏感系数 γ(q)接近其下

界 γmin，即使预测置信度较高但定位尚不可靠，仍会对分类结果施加有效惩罚，从而

避免由于匹配不确定性引入的梯度噪声，保证解码早期训练的稳定性。随着解码过

程推进，预测框位置逐步收敛，查询与真实目标之间的匹配质量不断ᨀ升，γ(q)随

之增大。在此过程中，高匹配质量查询在分类损失中的权重相应ᨀ高，从而对其施
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加更强的约束，促使模型重点优化定位更为准确的预测结果，使分类置信度与空间

定位精度保持一致收敛。

需要说明的是，本文以 IoU作为匹配质量的唯一度量指标，而未引入分类置信

度。这是因为在解码阶段，IoU能够直接反映预测框的空间定位精度与真实目标之间

的几何一致性，而分类置信度本身尚处于优化过程中，将其纳入匹配质量度量可能

引入额外的不确定性与耦合噪声。此外，在训练后期当匹配质量普遍较高时，AMAL

并不会退化为标准的二值离散监督模式，因为 γ(q)随 IoU连续变化，即使 q接近 1，

γ(q)仍处于较大值，损失函数始终保持对高质量样本的差异化强化监督。对于匹配

质量极差的困难样本，AMAL适当降低其分类监督强度，但这并非放弃学习，而是将

优化重心转移至定位分支；随着解码层数加深，这些样本的匹配质量逐步ᨀ升，γ(q)

随之增大，分类监督强度自动恢复，从而实现对难样本的有效学习。

通过上述基于匹配质量的自适应调节机制，AMAL在整个解码过程中实现了从

低匹配质量查询的稳定修正到高匹配质量预测的强化优化，在统一损失函数框架内

协调了分类学习与定位精度的协同ᨀ升。

4.6 实验结果与分析

4.6.1 实验数据及实验设置

本章实验设置在整体上与第三章保持一致，实验环境与训练策略均采用相

同配置。在数据集方面，在第三章所用数据集基础上进一步引入 PASCAL VOC

2007+2012[84]数据集，以验证模型的泛化能力，具体细节参见第三章相关内容。为验

证所ᨀ出解码机制改进的有效性，在实验过程中除相关模块外，其余训练参数均保

持不变，以确保实验结果的公平性与可比性。

4.6.2 实验评估和对比分析

为验证第四章ᨀ出的 FS-DETR-D 模型在复杂农业场景杂草目标检测任务中的

有效性，本文在WeedCrop、Lincolnbeet和 MH-Weed16三个杂草数据集上进行了对

比实验，并与主流 CNN检测方法、典型 Transformer系列检测器以及第三章ᨀ出的

FS-DETR基线模型进行了系统比较。整体结果如表4.1、表4.2和表4.3所示。可以看

出，本文方法在三个数据集上均取得了最优的检测性能，在整体 AP以及不同 IoU阈
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表 4.1 WeedCrop数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv9-C[76] 2024arXiv CSPDarknet 44.9 75.0 48.9 – – –
YOLOv10-L[77] 2024arXiv CSPDarknet 45.1 77.1 46.7 – – –
YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 46.3 78.8 47.7 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 45.4 77.3 47.4 42.9 48.5 68.7
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 45.9 77.4 50.0 44.5 50.3 57.1
InternImage[81] 2023CVPR InternImage 42.0 74.6 43.8 45.0 37.1 69.7
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 34.5 60.2 36.3 32.4 32.8 44.6
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 41.2 77.4 40.6 41.3 41.9 57.7
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 42.9 72.4 48.5 45.3 41.2 64.1
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 45.8 78.2 48.5 43.9 49.9 59.5
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 45.6 80.1 46.4 46.0 47.8 66.4
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 41.3 69.2 44.6 40.8 40.7 67.8
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 36.7 64.4 39.2 37.1 37.5 48.4
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 45.7 75.4 49.4 44.9 47.5 63.2
FS-DETR — ResNet50 47.2 79.3 53.0 47.2 51.1 68.8
FS-DETR-D — ResNet50 48.3 80.2 53.9 48.4 52.2 69.8

值指标下均表现出稳定优势。

在 WeedCrop数据集上，本文方法 FS-DETR-D取得了 48.3%的整体 AP，相比

FS-DETR 基线模型ᨀ升了 1.1%。与 CNN 方法相比，本文方法相较 InternImage ᨀ

升了 6.3%，相较 YOLOv9-C、YOLOv10-L和 YOLOv13-L分别ᨀ升 3.4%、3.2%和

2.0%。此外，在小目标检测方面，APS 达到 48.4%，相比基线模型进一步ᨀ升，表

明模型在杂草密集分布和背景干扰较强的区域中能够更有效地识别细粒度目标。与

Transformer方法相比，相较于 DINO和 DDQ分别ᨀ升 2.5%和 2.7%，进一步验证了

解码阶段优化策略的有效性。

在 Lincolnbeet数据集上，FS-DETR-D同样保持了稳定优势。整体AP达到 61.2%，

相比 FS-DETRᨀ升 0.8%，在AP50和AP75指标上分别达到 82.9%和 65.0%。与YOLO

系列方法相比，本文方法在YOLOv9-C、YOLOv10-L和YOLOv13-L上分别取得 4.0%、

3.4%和 2.5%的性能ᨀ升，说明在目标分布密集且尺度差异较大的场景下，改进模型

能够更好地建模复杂目标关系。同时，小目标 APᨀ升至 17.2%，中等目标 AP达到

43.6%，均优于基线模型，表明模型在密集杂草场景中具有更稳定的目标区分能力。

在更具挑战性的MH-Weed16数据集上，FS-DETR-D依然取得了最优结果，整体
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表 4.2 Lincolnbeet数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv9-C[76] 2024arXiv CSPDarknet 57.2 78.6 60.9 – – –
YOLOv10-L[77] 2024arXiv CSPDarknet 57.8 79.4 61.6 – – –
YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 58.7 79.7 62.6 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 59.3 81.2 63.2 14.2 41.5 72.8
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 59.0 80.1 62.8 13.5 41.2 71.7
InternImage[81] 2023CVPR InternImage 58.3 80.6 61.7 14.6 41.2 70.5
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 44.6 60.9 42.0 4.3 28.7 58.6
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 50.4 76.0 53.9 4.9 30.9 62.8
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 58.8 80.9 62.1 17.0 41.1 71.1
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 59.4 81.6 63.2 13.0 41.8 71.7
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 59.5 81.7 64.2 15.1 42.5 72.3
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 58.5 80.0 62.1 12.9 41.0 70.6
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 58.3 80.6 61.7 14.6 41.2 70.5
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 58.5 80.2 62.3 14.4 40.8 70.6
FS-DETR — ResNet50 60.4 82.2 64.3 16.5 43.3 73.0
FS-DETR-D — ResNet50 61.2 82.9 65.0 17.2 43.6 73.2

AP达到 33.4%，相比 FS-DETRᨀ升 0.9%。与 InternImage相比，整体性能ᨀ升 20.0%，

同时也优于 YOLOv9-C、YOLOv10-L和 YOLOv13-L等方法。值得注意的是，该数据

集中小目标比例较高且背景复杂，本文方法在 APS 指标上由 4.9%ᨀ升至 5.5%，说

明模型对微小杂草目标具有更强的感知能力。此外，在AP75指标上ᨀ升至 28.4%，进

一步表明模型在复杂背景条件下仍能保持较稳定的定位精度。

本文方法在三个数据集上均表现出稳定的性能ᨀ升，这与解码阶段建模方式的

改进密切相关。动态查询分配能够随场景复杂度变化调整有效查询数量，使检测过

程在目标密集区域获得更充分的表达，从而减少漏检。同时，高阶查询交互进一步

强化了相邻目标之间的区分能力，使密集或重叠目标不易混淆。此外，匹配质量自

适应监督机制根据预测与真实目标之间的匹配质量动态调节监督强度，使模型更加

关注高质量匹配样本，同时抑制低质量匹配带来的干扰，从而ᨀ升训练过程的稳定

性与有效性。
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表 4.3 MH-Weed16数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv9-C[76] 2024arXiv CSPDarknet 31.8 63.7 26.3 – – –
YOLOv10-L[77] 2024arXiv CSPDarknet 31.9 64.6 26.8 – – –
YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 32.0 63.4 27.4 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 25.6 53.1 21.2 4.6 16.8 27.9
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 26.2 54.1 21.7 4.7 16.9 28.4
InternImage[81] 2023CVPR InternImage 13.4 29.6 11.2 3.5 11.8 14.8
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 15.4 40.3 9.8 0.1 4.6 14.8
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 19.7 46.4 14.0 0.5 9.3 20.9
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 31.2 66.1 24.7 4.2 20.7 33.6
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 30.9 64.5 25.3 4.3 16.7 34.0
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 30.9 63.8 27.2 4.6 16.6 33.9
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 31.1 63.2 27.6 4.0 17.5 34.1
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 30.4 62.6 25.6 4.2 20.1 33.0
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 30.6 60.1 27.4 4.4 19.3 33.5
FS-DETR — ResNet50 32.5 66.7 27.5 4.9 20.3 35.3
FS-DETR-D — ResNet50 33.4 67.3 28.4 5.5 20.6 35.4

4.6.3 消融实验

本章节在第三章ᨀ出的 FS-DETR 模型基础上，进一步构建解码增强框架 FS-

DETR-D，用于研究复杂农业场景下解码阶段的自适应优化机制。针对杂草目标密集

分布、尺度差异显著以及匹配关系动态变化等问题，本文从解码过程入手，引入动

态查询分配、高阶查询交互以及解码监督自适应建模等关键策略，以ᨀ升模型在复

杂农业场景中的检测稳定性与识别精度。

所有消融实验均以第三章ᨀ出的 FS-DETR作为基线模型，在保持网络主体结构

与训练策略不变的前ᨀ下，采用逐步集成的方式进行评估。在WeedCrop数据集上，

基线 FS-DETR的检测性能 AP为 47.2%，该结果作为本章各项消融实验的性能参考

基准。

（1）模块的有效性

为系统评估第四章各解码增强模块的有效性，本文对 ESQA、HQI以及 AMAL

进行逐一及组合消融实验，实验结果如表4.4所示。

当仅引入 ESQA模块时，模型 AP由 47.2%ᨀ升至 47.7%，小目标检测性能ᨀ

升更为明显，表明基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制能够有效缓解固定
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表 4.4 模块有效性的消融实验

ESQA HQI AMAL AP AP50 AP75 APS APM APL

47.2 79.3 53.0 47.2 51.1 68.8
! 47.7 79.5 53.4 48.0 51.6 69.1

! 47.9 79.6 53.4 47.9 51.6 69.3
! 47.5 79.5 53.5 47.6 51.5 69.2

! ! 48.1 79.8 53.8 48.1 51.8 69.5
! ! 47.9 79.6 53.6 48.1 52.0 69.5

! ! 48.0 79.8 53.7 48.2 52.0 69.5
! ! ! 48.3 80.2 53.9 48.4 52.2 69.8

查询数量在复杂场景下带来的冗余与漏检问题。单独引入 HQI模块后，APᨀ升至

47.9%，验证了通过高阶结构关系建模能够增强查询间的信息交互，从而ᨀ升杂草密

集分布及遮挡情况下的检测一致性。仅使用 AMAL时，APᨀ升至 47.5%，验证了基

于匹配质量的自适应监督机制在稳定解码阶段分类优化中的有效性。

在两两组合实验中，ESQA+HQI、ESQA+AMAL以及 HQI+AMAL均取得进一

步性能ᨀ升，其中 AP均稳定接近或达到 48.0%，且在小目标检测指标上表现更为突

出，表明动态查询建模、高阶查询交互与自适应监督机制之间具有良好的互补性。当

同时引入 ESQA、HQI和 AMAL三个模块时，模型 AP达到 48.3%，相较基线ᨀ升

1.1%，APSᨀ升至 48.4%，充分验证了所ᨀ出解码自适应机制在复杂农业场景杂草检

测任务中的协同优化效果。

（2）基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制的作用

为验证 ESQA在复杂农业场景下的有效性，本文将其与不同固定查询数量策略

进行了对比实验。考虑到杂草密集区域的目标数量可能远超常规设置，实验设置了

固定查询数量 K = 100、K = 300以及更大容量的 K = 500作为基准。同时，为了

验证不同感知维度的贡献，分别设置了仅基于置信度熵、仅基于空间感知以及二者

融合的动态分配策略，动态查询范围均设定为 [100, 500]。实验重点评估模型在检测

精度（AP）以及推理速度（FPS）之间的权衡，结果如表4.5所示。

从表中可以看出，随着固定查询数量从 100增加至 300，模型整体 AP由 46.7%

ᨀ升至 47.2%，但推理速度 FPS下降至 12.0。进一步增至 K = 500时，虽然计算负

载增加导致 FPS降至 10.5，AP却仅微幅ᨀ升至 47.3%，说明单纯增加查询数量已无

法显著改善检测精度，且对推理效率造成明显拖累。相比之下，引入动态查询分配
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表 4.5 不同查询策略下的性能与效率对比

查询策略 FPS AP AP50 AP75 APS APM APL

固定查询K = 100 13.5 46.7 78.8 52.5 46.5 50.5 68.4
固定查询K = 300 12.0 47.2 79.3 53.0 47.2 51.1 68.8
固定查询K = 500 10.5 47.3 79.1 53.1 47.3 51.2 68.9
基于置信度熵的动态查询分配机制 11.8 47.6 79.3 53.3 47.8 51.7 69.1
基于空间感知的动态查询分配机制 11.9 47.5 79.1 53.2 47.6 51.5 69.0
基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制 11.6 47.7 79.5 53.4 48.0 51.6 69.1

机制能够显著ᨀ升模型性能。单独使用置信度熵或空间感知策略，分别将 APᨀ升至

47.6%和 47.5%，且推理速度 FPS保持在 11.8和 11.9左右，这表明语义不确定性与

几何分布特征在衡量场景复杂度时各自具有独立作用。基于二者的互补性，将置信

度熵与空间感知信息融合，构建基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制，以

实现更加精细的查询资源分配。该机制能够根据图像场景自适应调整查询数量，使

整体 AP达到 47.7%。尤其在小目标检测上，ESQA相比固定K = 300的策略ᨀ升了

0.8%，达到 48.0%，有效缓解了密集小目标的漏检问题。尽管 ESQA增加了查询数

量，使 FPS微降至 11.6，但仍明显优于固定K = 500的效率，并接近K = 300的基

准水平。这一结果充分证明，ESQA能够根据场景的语义与空间复杂度自适应地分

配计算资源，在保证推理实时性的前ᨀ下实现了检测精度的最大化。

（3）超边增强的高阶查询交互机制的作用

为进一步分析 HQI模块在查询特征交互中的作用，本文对不同查询交互机制进

行消融实验。具体而言，在解码器结构中分别采用三种查询交互方式：仅使用自注

意力机制、仅使用基于超边增强的高阶查询交互机制，以及自注意力与基于超边增

强的高阶查询交互机制联合使用，实验结果如表4.6所示。

表 4.6 不同查询交互机制的消融实验

查询交互机制 AP AP50 AP75 APS APM APL

自注意力机制 47.2 79.3 53.0 47.2 51.1 68.8
超边增强的高阶查询交互机制 47.7 79.5 53.3 47.7 51.4 69.0
自注意力 +超边增强的高阶查询交互机制 47.9 79.6 53.4 47.9 51.6 69.3

从表中可以看出，仅使用自注意力机制通过计算查询间的成对相似度来捕获全

局依赖关系获得了 47.2%的 AP。当仅采用基于超边增强的高阶查询交互机制替代自

71



上海大学硕士学位论文

注意力时，利用超图结构显式建模多查询间的高阶复杂关联，有效增强了特征的结

构化表达，使模型性能ᨀ升至 47.7%。将自注意力机制与 HQI模块联合使用，通过融

合全局上下文信息与局部高阶结构约束实现特征互补，进一步将 APᨀ升至 47.9%，

并在 APS 等指标上取得更好的表现。实验结果表明，自注意力机制与超边交互机制

在特征建模方面具有互补性，二者结合能够进一步ᨀ升解码阶段查询特征的表达能

力，从而ᨀ高模型在复杂场景中的检测性能。

在此基础上，为进一步分析高阶查询交互信息在融合过程中的作用强度，本文

对融合权重 λ进行消融实验，通过设置不同取值，探究其在特征融合中的贡献程度，

实验结果如表4.7所示。

表 4.7 融合权重 λ的消融实验

λ AP AP50 AP75 APS APM APL

0.25 47.4 79.3 53.0 47.3 51.2 68.9
0.5 47.7 79.5 53.2 47.6 51.4 69.2
0.75 47.8 79.6 53.3 47.8 51.5 69.2
1.0 47.6 79.4 53.2 47.7 51.3 69.0
可学习 47.9 79.6 53.4 47.9 51.6 69.3

从表中可以看出，融合权重 λ对模型性能具有显著影响。随着 λ由 0.25增大至

0.75，模型性能呈现稳步ᨀ升趋势，表明引入高阶查询交互信息有助于增强特征表达

能力。当 λ = 0.75时模型性能达到最优，说明此时自注意力机制与超边交互机制之

间实现了较为合理的权衡。当 λ进一步增大至 1.0时，模型性能出现小幅下降，表明

过度引入高阶结构信息可能对全局上下文建模产生一定干扰。相比之下，采用可学

习的 λ能够在训练过程中自适应调节不同信息源的融合比例，从而取得最佳检测性

能。此外，在小目标检测指标 APS 上的ᨀ升更为明显，进一步验证了该机制在密集

及小尺度目标建模中的有效性。

（4）匹配质量自适应感知的分类损失函数的作用

为验证所ᨀ出 AMAL的有效性，本文在相同实验设置下，对不同分类损失函数

进行了消融对比实验。实验选取当前具有代表性的 VariFocal Loss（VFL）作为对比

方法，并与本文ᨀ出的 AMAL进行性能评估。VFL通过引入 IoU权重对高质量匹配

样本施加更强监督，在一定程度上缓解了分类置信度与定位质量不一致的问题。然

而，其监督强度与匹配质量呈固定耦合关系，在匹配质量较低阶段对样本的约束较
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弱，限制了模型在解码早期的稳定优化能力。相比之下，AMAL将匹配质量显式建

模为动态调节因子，通过构建随匹配质量连续变化的自适应监督机制，使分类损失

能够根据预测可靠性自动调整优化强度，从而在不同解码阶段实现更合理的梯度分

配。实验结果如表4.8所示。相较于 VFL，AMAL在整体检测性能上进一步ᨀ升，将

APᨀ升至 47.5%。同时，小目标检测指标 APS由 47.4%ᨀ升至 47.6%，表明所ᨀ出

方法在复杂场景下对小尺度目标具有更强的建模能力与鲁棒性。

表 4.8 不同分类损失函数的消融实验

分类损失函数 AP AP50 AP75 APS APM APL

VFL 47.3 79.3 53.2 47.4 51.2 69.0
AMAL 47.5 79.5 53.5 47.6 51.5 69.2

为更直观地分析损失函数在不同匹配质量下的行为差异，本文分别绘制其关于

预测置信度 p的变化曲线。

在 IoU为 0.1的低匹配质量条件下，如图4.5所示，AMAL对高置信度预测表现

出更强的惩罚能力。当模型对定位不准确的候选框给出较高置信度时，AMAL能够

显著ᨀ高损失值，从而有效抑制由错误高置信度预测带来的梯度噪声，ᨀ升解码初

期的训练稳定性。相比之下，VFL在该区域的约束相对较弱。

图 4.5 IoU=0.1条件下 AMAL与 VFL损失-置信度曲线对比

在 IoU为 0.9的高匹配质量条件下，如图4.6所示，AMAL在高置信度区间仍保

持较高的损失值，对预测结果施加更严格的约束，从而促使模型进一步ᨀ升预测质

量。而 VFL在高置信度区域的惩罚逐渐减弱，约束能力相对有限。

因此，AMAL在不同匹配质量条件下均表现出更强的自适应约束能力，能够在
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图 4.6 IoU=0.9条件下 AMAL与 VFL损失-置信度曲线对比

低质量区域抑制噪声，在高质量区域强化监督，从而整体ᨀ升模型的训练稳定性与

检测性能。

在验证 AMAL有效性后，为进一步探究匹配质量敏感系数 γ(q)的动态调节机制

对模型性能的具体影响，并确定最佳的超参数区间，本文对 γ(q)的不同取值策略进

行了详细的敏感性分析实验。实验设置包括退化为固定值的静态策略以及不同范围

的动态调节策略，具体结果如表4.9所示。

表 4.9 匹配质量敏感系数 γ(q)参数区间的消融实验

γmin γmax AP AP50 AP75 APS APM APL

2.0 2.0 47.1 79.0 52.8 46.8 50.8 68.7
0.0 2.0 47.3 79.1 53.2 47.0 51.2 68.9
1.0 3.0 47.5 79.5 53.5 47.6 51.5 69.2
2.0 4.0 47.2 79.3 53.1 47.3 51.0 69.0

从表4.9可以看出，匹配质量敏感系数 γ(q) 的调节方式对模型性能具有显著影

响。当采用静态设置 γ = 2.0时，模型无法根据匹配质量变化调整监督强度，其性能

相对较低。相比之下，引入动态调节机制后，模型性能均有所ᨀ升，验证了匹配质

量自适应调节策略的有效性。当 γ(q)在 [1.0, 3.0]范围内变化时，模型取得最优性能。

这表明较小的 γ 有助于低匹配质量阶段的稳定优化，而较大的 γ 能够强化对高质量

预测的约束，从而实现分类与定位的协同ᨀ升。若区间设置过低或过高，则会破坏

这种平衡关系，进而限制模型性能的进一步ᨀ升。
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图 4.7 FS-DETR-D与 FS-DETR在不同数据集上的可视化对比

4.6.4 可视化结果分析

图4.7展示了第四章改进模型与基线 FS-DETR 在 WeedCrop 和 Lincolnbeet 数据

集上的检测可视化结果。图中，GT表示真实标注，不同颜色的边界框对应不同类别

的目标，其中绿色表示作物，红色表示杂草，白色表示漏检目标。整体来看，两种

模型在尺度较大的显著目标上均能取得较好的检测效果。然而，在杂草密集分布及

小尺度目标占比较高的场景中，改进模型在目标识别与实例区分方面表现更为稳定，

能够有效减少漏检及相邻目标混淆现象。此外，在作物与杂草高度重叠或背景纹理

复杂的情况下，基线模型在局部密集区域仍存在漏检或误检问题，而改进模型在边

界完整性与定位精度方面表现更优，与真实标注具有更高的一致性。

上述性能ᨀ升主要得益于第四章ᨀ出的解码阶段三项关键改进的协同作用。基

于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制能够根据场景复杂度自适应调整有效查

询数量，使解码资源更加集中于目标密集区域，从而缓解固定查询数量带来的漏检

问题。基于超边增强的高阶查询交互模块在保留自注意力建模能力的基础上，引入
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多查询协同建模，有效强化了遮挡目标与相邻目标之间的结构一致性表达。匹配质

量感知的自适应损失建模机制则通过动态调节监督强度，降低匹配噪声对解码分类

学习的干扰，ᨀ高了复杂背景和低对比度条件下的检测稳定性。

4.6.5 跨数据集泛化性能验证

为进一步验证所ᨀ出模型在不同场景下的泛化能力，我们在通用目标检测数据

集 PASCAL VOC 2007+2012[84]上进行了补充实验，比较了本文方法与多种先进DETR

系列和 YOLO系列方法的性能，结果如表4.10所示。实验中，本文方法在 AP指标上

取得了 68.8%，较 FS-DETR基线模型的 67.7%ᨀ升了 1.1%，同时在 AP50和 AP75上

也分别达到了 88.7%和 75.6%，显示出在大、中、小尺度目标上的稳健性。此外，对

于小目标的检测精度达到 29.3%，相比 FS-DETRᨀ升 1.5%，进一步体现了模型在复

杂场景下对细粒度目标的捕获能力，而中尺度和大尺度目标的 AP分别为 54.7%和

78.8%，均优于基线和其他对比方法。这些结果不仅证明了本文所ᨀ出的解码自适应

优化机制在农业杂草检测中表现出的优势能够迁移至通用目标检测任务，而且也显

示出该方法对不同数据分布、目标密度和尺度变化具有良好的适应性。

表 4.10 PASCAL VOC 2007+2012数据集上本章方法与先进方法的性能对比

Method Reference Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

YOLOv13-L[78] 2025arXiv — 67.3 86.5 73.6 – – –
RT-DETR[79] 2024CVPR ResNet50 64.4 84.3 70.1 26.2 50.1 74.1
RT-DETRv2[80] 2024CVPR ResNet50 65.4 85.0 70.8 26.5 51.6 75.0
DETR[19] 2020ECCV ResNet50 42.6 65.7 47.2 9.6 29.9 52.7
Deformable-DETR[20] 2021ICLR ResNet50 46.5 70.5 51.3 11.2 33.2 56.2
Co-DETR[35] 2023ICCV ResNet50 64.3 83.9 70.5 24.7 50.5 74.2
DINO[30] 2023ICLR ResNet50 66.6 86.0 72.8 25.4 52.5 76.6
DDQ[24] 2023CVPR ResNet50 66.7 86.1 74.0 26.8 54.0 76.8
Align-DETR[82] 2024BMVC ResNet50 62.1 82.0 67.3 21.8 47.4 72.2
H-DETR[33] 2023CVPR ResNet50 56.9 75.6 62.2 19.2 42.4 67.0
DEIM[83] 2025CVPR ResNet50 66.4 84.9 72.0 24.4 51.9 75.7
FS-DETR — ResNet50 67.7 87.3 74.1 27.8 53.4 77.8
FS-DETR-D — ResNet50 68.8 88.7 75.6 29.3 54.7 78.8

尽管本文方法在 PASCAL VOC 2007+2012 数据集上展现出了良好的泛化性能，

但智慧农业场景中仍存在复杂的跨域分布差异。例如，不同采集环境下的光照条件、
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土壤背景以及作物生长期变化，均会对模型特征表征与检测稳定性产生显著影响。为

进一步验证模型在农业场景中的跨域泛化能力，本文补充进行了跨数据集验证实验，

即在WeedCrop数据集上训练模型，并直接迁移至 LincolnBeet数据集进行测试而不

进行微调。如表4.11所示，在明显域偏移条件下，各方法检测性能均出现不同程度

下降，说明复杂农业环境中的跨域适应仍具有较大挑战性。然而，相较于 DINO与

FS-DETR，本文ᨀ出的 FS-DETR-D在跨数据集测试中仍取得了更优的检测性能，其

AP、AP50与 AP75分别达到 49.1%、75.2%和 53.6%。这表明所ᨀ出的双域特征建模

与解码自适应优化机制能够有效缓解光照变化、背景差异及目标尺度变化带来的特

征分布偏移问题，从而ᨀ升模型在复杂农业场景中的跨域泛化能力与鲁棒性。

表 4.11 跨数据集泛化性能比较（WeedCrop→LincolnBeet，无微调）

方法 训练集 测试集 AP AP50 AP75

DINO WeedCrop LincolnBeet 46.5 72.1 50.2
FS-DETR WeedCrop LincolnBeet 47.8 73.6 51.4
FS-DETR-D WeedCrop LincolnBeet 49.1 75.2 53.6

4.7 本章小结

本章在第三章 FS-DETR 模型基础上构建解码增强框架 FS-DETR-D，从查询分

配、查询交互和监督建模三个方面对解码过程进行优化。在查询分配方面，引入基

于置信度熵与空间感知的动态查询分配机制，联合建模置信度分布与空间结构信息，

自适应调整有效查询数量，使查询资源更聚焦于密集区域；在查询交互方面，ᨀ出超

边增强的高阶查询交互机制，通过联合建模多个相关查询，增强密集目标场景下的

特征表达能力；在监督策略方面，设计匹配质量自适应感知分类损失函数，根据匹配

质量动态调节监督强度，ᨀ高解码阶段的训练稳定性。实验结果表明，改进后的模

型 FS-DETR-D在WeedCrop、Lincolnbeet和MH-Weed16数据集上均优于 FS-DETR，

尤其在目标密集且分布不均匀、遮挡严重、背景复杂的场景中表现出显著ᨀ升。消

融实验进一步验证了各模块的有效性及其互补性。
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第五章 总结与展望

5.1 总结

复杂农业场景下的杂草目标检测是精准农业感知的重要基础。然而，在实际田

间环境中，由于杂草与作物外观相似、目标密集且分布不均，并伴随严重遮挡，检

测任务面临较大挑战，现有方法易出现漏检、误检及预测不稳定等问题。传统的以

CNN为代表的检测方法受限于局部卷积运算，难以在保持高分辨率特征的同时有效

捕捉作物行距、叶片形态等全局上下文信息。而近年来兴起的 Transformer架构虽具

备全局建模优势，但在复杂农田场景中的适用性仍受到多方面因素制约，具体表现

为对频域判别信息利用不足、固定查询机制难以适应目标分布密度的动态变化，以

及由目标遮挡与形态不规则所带来的匹配不确定性问题，从而影响解码过程的稳定

性与最终检测性能。针对上述问题，本文基于 Transformerᨀ出改进的目标检测模型，

从特征建模与解码优化两个方面进行设计，以ᨀ升复杂场景下的检测精度与稳定性。

在特征建模方面，本文构建了双域融合的 Transformer杂草检测模型（Frequency-

Spatial Domain Integrated Detection Transformer，FS-DETR），通过同时利用空间域结

构信息与频域特征，ᨀ高模型在复杂背景下的特征表达能力。具体而言，ᨀ出混合

特征融合模块，实现多尺度空间特征与频域信息的协同融合，从而增强模型对细粒

度纹理和边缘信息的表达能力。同时设计双域注意力机制，结合频域注意力与可变

形注意力，在突出目标响应的同时加强对局部关键区域的建模能力，使模型在杂草

密集或背景干扰较强的场景中仍能够保持稳定的检测性能。此外，为ᨀ升训练阶段

正负样本匹配的稳定性，本文ᨀ出基于高斯分布与约束引导的标签分配策略，通过

引入中心约束与分布相似性度量，使标签分配更加合理，从而ᨀ高模型的整体检测

精度。

在解码阶段，针对固定查询建模与静态监督机制难以适应复杂场景动态变化的

问题，本文在 FS-DETR基础上ᨀ出解码增强框架 FS-DETR-D（FS-DETR with Decoder

Enhancement）。该框架从查询分配、特征交互与监督学习三个方面对解码过程进行

协同优化。在解码输入构建方面，ᨀ出基于置信度熵与空间感知的动态查询分配机

制，通过联合建模置信度分布与空间结构信息，自适应评估场景复杂度，并动态调整
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参与解码的查询数量，从而在目标密集与稀疏场景中实现查询资源的合理分配。在

查询特征交互方面，ᨀ出基于超边增强的高阶查询交互机制，通过超图建模查询之

间的高阶关系，增强了解码阶段对目标间结构依赖的表达能力。在解码监督建模方

面，设计了匹配质量自适应感知的分类损失函数，将匹配质量作为连续调节因子引

入分类损失建模，使监督强度随匹配质量动态变化，有效ᨀ升了解码过程的稳定性

与预测一致性。

在WeedCrop、Lincolnbeet和 MH-Weed16等杂草数据集上的实验结果表明，本

文ᨀ出的 FS-DETR及其解码增强框架 FS-DETR-D在检测精度和复杂场景适应能力

方面均优于多种主流目标检测方法，尤其在小尺度杂草检测和密集分布场景下表现

更加稳定。实验结果充分验证了双域特征建模与解码自适应机制在复杂环境下杂草

检测任务中的有效性。

5.2 未来研究展望

基于本文在复杂场景杂草目标检测领域的研究成果，围绕双域特征建模与解码

自适应优化等关键问题，未来研究仍具有广阔的拓展空间，可从以下几个方面进一

步深入与完善。

（1）双域特征建模机制的轻量化与自适应融合

本文通过联合建模空间域结构信息与频域判别特征，有效ᨀ升了模型在目标密

集和背景复杂场景下的特征判别能力。然而，双域特征建模在ᨀ升性能的同时也引

入了一定的计算开销。未来研究可探索更加轻量化的双域建模方式，例如通过自适

应频域选择、动态通道激活或特征共享机制，在保证检测精度的前ᨀ下降低计算复

杂度，从而ᨀ升其在实际农业设备上的部署能力。

（2）动态查询分配机制的细粒度建模扩展

本文结合置信度熵与空间感知信息，实现了基于场景复杂度的查询数量动态分

配，缓解了固定查询机制在复杂场景下的局限性。但当前方法仅基于整幅图像的整

体复杂度进行建模，难以反映不同区域之间的差异。未来可考虑对图像不同区域分

别建模复杂度，从而实现更加细致的查询分配。

（3）高阶查询结构建模的效率与泛化能力研究

本文通过超边增强的高阶查询交互机制刻画查询间的结构关系，有效ᨀ升了解
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码阶段的特征表达一致性。未来研究可进一步探索更加高效的结构建模方法，例如

层次化关系建模或稀疏结构建模，以减少计算冗余并ᨀ升模型在不同农业场景中的

泛化能力。

（4）方法在实际应用场景中的高效部署与拓展验证

本文主要针对静态图像中的杂草检测任务展开研究。未来可将该方法拓展至农

业机器人、无人机遥感监测以及视频连续检测等应用场景，并结合模型压缩、知识

蒸馏和推理加速等技术，ᨀ高模型在实际农业生产环境中的实时性与应用价值。

综上所述，复杂田间场景下的杂草检测仍面临诸多挑战。未来通过在特征建模、

动态查询机制以及模型效率优化等方面的持续研究，有望构建更加高效、鲁棒且具

有良好泛化能力的杂草检测模型，为智能农业和精准农业管理ᨀ供有力的技术支撑。
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同时，衷心感谢我的家人和朋友们。感谢你们一路以来的理解、包容与陪伴，在

我迷茫时给予指引，在我疲惫时给予安慰，在我前行时默默守望。你们的支持如细
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水长流，温柔而坚定，始终给予我前进的勇气与力量，让我能够心怀从容，坚定地走

到今天。

最后，我也要感谢一路坚持努力的自己。在面对科研压力与挑战时始终未曾放

弃，让这段旅程得以完整而有意义地完成。

谨以此文，向所有在我硕士阶段给予关心、帮助与支持的老师、同学、家人和朋

友们致以最诚挚的感谢！

沈新宇

上海

2026年 4月 16日
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