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摘　 要： 针对果园中鸟类检测模型参数量大、小目标检测能力不强，以及目标框回归的准确性和鲁棒性不足等问题，提出了一

种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 优化、改进的 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 果园鸟类检测模型。 模型采用平滑、连续可导的 Ｍｉｓｈ 激活函数替换 ＳｉＬＵ 激活

函数，在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分添加 ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，减少了模型大小。 在 Ｎｅｃｋ 部分添加了第四个输出层，用于检测 ４×４ 以上的

目标，优化了小目标检测。 采用 ＳＩＯＵ 边界框回归损失函数替代 ＣＩＯＵ，进一步提高了目标框回归的准确性和鲁棒性。 实验证

明，改进后的 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在自制鸟类数据集上的平均精度 （ＡＰ） 达到了 ９６．４０％，而单张图片检测仅需 ０．７ ｍｓ。 与原

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比，改进后的模型在保持检测速度稳定的前提下， ＡＰ 提高了 １．６ 个百分点，模型大小降低了 ０．２１ ＭＢ。 这一

系列改进不仅提升了性能的同时，还对模型进行了轻量化处理。
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０　 引　 言

鸟类一直以来对果园果树造成了严重且长期的

危害，啄食果实不仅导致病变，也极大地影响了果品

的质量。 为了减少鸟类啄食果树果实，人们研究了

不同的方法，包括使用无人机和基于静态视觉装置

的驱鸟方法［１］，由于无人机成本过高，驱鸟方法主

要采用液化气炮驱鸟器、语音驱鸟器和超声波驱鸟

器等机械、电子或生物的方式，通过使鸟类感到不适

和恐惧，从而立刻飞走［２］。 但是驱鸟器开启时间长

了会造成资源浪费，同时鸟类可能会逐渐适应其存

在，进而减弱驱赶效果。
随着基于深度学习的目标检测算法的飞速发

展，无人坚守的鸟类检测成为可能。 目前，目标检测



算法分为两种，一是生成候选盒并对其中的目标进

行分类的两阶段目标检测算法，另一种是避免生成

候选盒的一阶段目标检测算法。 前者包括区域卷积

神经网络（Ｒ－ＣＮＮ）、快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔ－
ＲＣＮＮ）和更快的区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ）
等算法，这些算法鲁棒性高，错误率低，但需要较长

的运行时间，不适合实时生产［３－５］。 后者包括单次

多框检测（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）和单

次目标检测（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ，ＹＯＬＯ），在保持与

两阶段目标检测算法相同精度的同时，具有更快的

识别速度，能够满足实时性要求，缺点是对小目标检

测精度较低，效果不佳［６－７］。
基于上述算法，国内外的许多学者对鸟类检测进

行了研究。 Ａｋｃａｙ 等［８］ 开发一种利用深度学习技术

自动识别和计数鸟类的方法，以便更准确地了解鸟类

在不同地区的分布情况。 但是，在检测一些体型较小

的鸟类时，会出现误检或漏检等问题。 Ｈｏｎｇ 等［９］ 研

究了多种深度学习算法在无人机飞行中的应用。 在

检测鸟类方面，训练的模型性能较好，但是当处理像

素尺寸小于 ４０×４０ 的单个鸟类时，检测失败的概率会

增加。 邹聪等［１０］基于 ＹＯＬＯｖ３ 研究了输电线路鸟类

检测，对非极大值抑制算法 ＮＭＳ 进行优化，提升模型

对遮挡鸟类的检测能力，但在检测目标严重遮挡的图

像方面仍有不足。 宋子盈等［１１］基于 ＹＯＬＯｖ３ 研究了

自然场景下鸟类检测，该模型对鸟类检测的精度更

高，检测速度更快，但是模型的规模相对较大，难以在

嵌入式系统中部署。 潘语豪等［１２］基于 ＹＯＬＯｖ３ 研究

了农田鸟类目标检测算法，在原模型的基础上引入了

ＣＩＯＵ 边界框回归损失函数，使目标框回归变得更加

准确和稳定，处理纵横比时有一定的模糊性，没有充

分考虑平衡正负样本的问题。
针对目前目标检测算法在鸟类检测中的问题，

本文提出了一种优化改进的 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 果园鸟

类检测模型。 这一改进旨在克服原模型在鸟类检测

中精度低和模型过大的困扰。

１　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法

ＹＯＬＯｖ８ 提供了一个全新的 ＳＯＴＡ 模型，与

ＹＯＬＯｖ５ 一样，基于缩放系数也提供了 Ｎ ／ Ｓ ／ Ｍ ／ Ｌ ／ Ｘ
尺度的不同大小模型。 考虑到模型尺寸的问题，本
研究采用了小巧但高精度的 ＹＯＬＯｖ８ｎ。 其主要包

括 ４ 个 核 心 部 分， 分 别 是 Ｉｎｐｕｔ、 主 干 部 分

（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（Ｎｅｃｋ）和 Ｈｅａｄ，具体结构如

图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型结构图

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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　 　 Ｉｎｐｕｔ 使用 Ｍｏｓａｉｃ 进行数据增强，但在最后的

１０ 个 Ｅｐｏｃｈ 中将其关闭；利用 ａｎｃｈｏｒ－ｆｒｅｅ 机制直接

预测对象的中心而不是已知锚框的偏移量，减少了

锚框预测的数量，从而加速 ＮＭＳ 的非最大抑制［１３］。
Ｂａｃｋｂｏｎｅ 主要进行特征提取，内含 ＣＢＳ、Ｃ２ｆ、

ＳＰＰＦ 等模块。 其中，ＣＢＳ 模块用于对输入图像做卷

积，接着应用批量归一化（ＢＮ），最后使用 ＳｉＬＵ 激活

函数；Ｃ２ｆ 结构使 ＹＯＬＯＶ８ｎ 在轻量化的同时，进一

步丰富了梯度流信息；ＳＰＰＦ 模块则是处理各种尺寸

的特征图，将其变成所需要的特征向量。
Ｎｅｃｋ 主要负责融合多尺度的特征，形成一个特

征金字塔，有助于模型更好地理解和处理不同尺度

上的信息。 最主要的部分使用了 ＰＡＮｅｔ 结构，包含

ＦＰＮ 和 ＰＡＮ 两个核心部分。 通过将 ＦＰＮ 与 ＰＡＮ
结合，网络能够更好地整合上下信息流，从而提升了

目标检测性能。 这种结合的设计方式，更全面地处

理了特征融合和位置信息的问题。
Ｈｅａｄ 模块是最终的推理模块，每个目标物体的

类别和位置信息的预测结果都是根据不同大小的特

征图得到的。 通过 Ｈｅａｄ 部分，网络能够在不同层

次的特征上进行目标检测，识别出各种尺寸的物体，
并输出相应的类别标签和位置信息。 这使得模型具

备了多尺度目标识别的能力，提高了检测的准确性

和全面性。

２　 改进的 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 检测算法

为了满足实时果园鸟类检测，本文对 ＹＯＬＯｖ８ｎ
进行了 ４ 个方面的改进。 如：用 Ｍｉｓｈ 激活函数代替

ＳｉＬＵ 激活函数；Ｈｅａｄ 部分引入 ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

块；在 Ｎｅｃｋ 部分添加了小目标检测层；用 ＳＩＯＵ 损

失函数替换为 ＣＩＯＵ 损失函数。
２．１　 Ｍｉｓｈ 激活函数

激活函数是非线性的逐点函数，负责将非线性

引入神经网络层中的线性变换输入。 常见的激活函

数有 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ｔａｎｈ， 但是在训练深层网络时，
Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ｔａｎｈ 会在端值趋近饱和，造成训练速度

减慢，因此深层网络的激活函数多采用线性整流单

元（ＲｅＬＵ） ［１４］。 与 ｔａｎｈ 和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 相比，ＲｅＬＵ 虽然

在深层网络具有更好的性能和稳定性，但是存在

ＲｅＬＵ 死亡问题。 为了解决 ＲｅＬＵ 问题，提出了许多

激活函数，包括 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ、ＥＬＵ、 ＳＥＬＵ 和 Ｓｗｉｓｈ
等。 其中 Ｓｗｉｓｈ 在计算上与 ＲｅＬＵ 一样高效，并且在

更深的模型上表现出比 ＲｅＬＵ 更好的性能，但 Ｓｗｉｓｈ
函数不是单调的。 本文采用了一个新的自正则化非

单调激活函数 Ｍｉｓｈ，其灵感来自 Ｓｗｉｓｈ 的自门控特

性。 Ｍｉｓｈ 是一个光滑、连续、自正则化、非单调的激

活函数，Ｍｉｓｈ 下有界，上无界，范围为 ［≈－ ０． ３１，
∞ ）。

数学定义如下：
ｆ（ｘ） ＝ ｘ·ｔａｎｈ（ｌｏｇ（１ ＋ ｅｘ）） （１）

　 　 Ｍｉｓｈ 的一阶导数：

ｆ ′（ｘ） ＝ ｅｘ（４（ｘ ＋ １） ＋ ４ｅ２ｘ ＋ ｅ３ｘ ＋ ｅｘ（４ｘ ＋ ６）
（２ｅｘ ＋ ｅ２ｘ ＋ ２） ２

（２）
　 　 Ｍｉｓｈ 使用了自门控特性，将非调制输入与输入

的非线性函数的输出相乘。 由于保留了少量的负面

信息，Ｍｉｓｈ 通过设计消除了死亡 ＲｅＬＵ 现象，此属性

有助于更好的表达和信息流。 由于上面是无界的，
因此 Ｍｉｓｈ 避免了饱和，不会导致梯度消失。

与 Ｓｗｉｓｈ 相比，Ｍｉｓｈ 在本文自制鸟类数据集上

的消融实验中，使用 Ｍｉｓｈ 激活函数的模型的精度均

值 （ＡＰ） 达到 ９５．６０％，相比于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型 ＡＰ
提高了 ０．８ 百分点。 改进后的结构如图 ２ 所示。

CBS Conv2d BatchNorm2d Mish

图 ２　 替换 Ｍｉｓｈ 后的结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｎｓｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ａｆｔｅｒ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ Ｍｉｓｈ

２．２　 ＳＡ 注意力

为了提升模型对果园鸟类特征的表达能力，本
文将 Ｓｈｕｆｆｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＳＡ）模块引入到模型的主干

部分，其总体体系结构如图 ３ 所示。 ＳＡ 模块将信道

维度分组为子特征，并同时构建通道和空间的注意

力。 通道注意力分支通过全局平均池化，生成通道

统计信息，再利用参数缩放平移通道向量。 空间注

意力分支利用群范数产生空间统计信息，并产生类

似于通道分支的信息。 两个分支连接后，所有子特

征被汇总，并通过 “ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ” 算子传递信

息［１５］。
　 　 通道注意力子模块通过简单地使用全局平均池

化（ＧＡＰ）来嵌入全局信息，以生成通道统计数据

ｓ ∈ ＲＲＣ ／ ２Ｇ×１×１，可以通过空间维度Ｈ × Ｗ缩小Ｘｋ１ 来计

算：

ｓ ＝ Ｆｇｐ（Ｘｋ１） ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘｋ１（ ｉ，ｊ） （３）

　 　 通道注意力的输出：
Ｘ′ｋ１ ＝ σ Ｆｃ（ ｓ）( )·Ｘｋ１ ＝ （Ｗ１ｓ ＋ ｂ１）·Ｘｋ１ （４）
其中， Ｗ１ ∈ ＲＲＣ ／ ２Ｇ×１×１， ｂ１ ∈ ＲＲＣ ／ ２Ｇ×１×１ 是用于缩

放和移位 ｓ。
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图 ３　 ＳＡ 注意力模块

Ｆｉｇ． ３　 ＳＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 空间注意力子模块在 Ｘｋ２ 上使用群范数 （ＧＮ）

来获得空间统计，采用 Ｆｃ（·） 来增强 Ｘ^ｋ２ 的表示。
空间注意力的最终输出为

Ｘ′ｋ２ ＝ σ （Ｗ２·ＧＮ（Ｘｋ２） ＋ ｂ２）·Ｘｋ２ （５）
　 　 其中，Ｗ２ 和 ｂ２ 是形状为 ＲＲＣ ／ ２Ｇ×１×１ 的参数。 将两

个支路连接，使通道数与输入数相等，即 Ｘ′ｋ ＝
［Ｘ′ｋ１，Ｘ′ｋ２］ ∈ ＲＲＣ ／ Ｇ×Ｗ×Ｈ。

本文在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分的每一个 Ｃ２ｆ 所在层的

下一层加入了注意掩模，以抑制可能的噪声并突出

正确的特征区域，具体结构改动如图 ４ 所示。 ＳＡ 在

本文消融实验中，使用 ＳＡ 注意力机制的模型的精

度均值 （ＡＰ） 达到 ９５．５０％，相比于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模

型 ＡＰ 提高了 ０．７％。

CBS CBS C2f SA CBS C2f SA CBS C2f SA CBS C2f SA SPFF

Backbone

图 ４　 添加 ＳＡ 注意力模块

Ｆｉｇ． ４　 Ａｄｄｉｎｇ ＳＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

２．３　 低尺寸目标感知层

在标准目标检测中，常常会面临小目标漏检或检

测效果不佳的挑战。 ＹＯＬＯｖ８ 采用多尺度设计来提

高检测性能，但在处理小目标时，仍可能存在性能不

足的问题。 因此，本文在 Ｎｅｃｋ 部分添加了第四个输

出层，用于检测 ４×４ 以上的目标，如图 ５ 所示，这些改

进包括一个额外的融合特征层（ｆｕｓｉｏｎ）和一个额外的

推测头，有助于在小目标数据集中提高性能［１６］。
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图 ５　 改进后的检测层

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ
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　 　 Ｈｅａｄ 部分的增强包括将小目标的特征信息传

递到另外 ３ 种尺度的特征层，使特征融合得到了增

强，提高了检测低尺寸目标的准确性。 此外，新增的

解耦头增加了果园鸟类的检测区间，更好地捕捉各

种目标的特征。 这些改进不仅提高了检测精度，也
扩展了检测范围，使网络更准确地识别果园的鸟类。
在本文消融实验中，添加低尺寸目标感知层的模型

的精度均值 （ｍＡＰ） 为 ９５．９０％，相比于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型 ｍＡＰ 提高了 １．１％。
２．４　 ＳＩＯＵ 损失函数

原始的 ＹＯＬＯｖ８ 模型使用了 ＤＦＬ Ｌｏｓｓ 和 ＣＩｏＵ
Ｌｏｓｓ 作为回归损失，但是 ＣＩｏＵ 在描述纵横比方面存

在一定的模糊性，并且没有考虑到难易样本的平衡

问题［１７］。 因此，本研究使用 ＳＩｏＵ 损失函数来替代

ＣＩｏＵ 损失函数。 ＳＩｏＵ 考虑了期望回归之间向量的

夹角，并重新定义惩罚指标。 故本文使用 ＳＩｏＵ
Ｌｏｓｓ 作为 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 的定位损失函数，如式（６）
所示。

ＳＩＯＵ ＝ ＩｏＵ（Ａ，Ｂ） － Ｃ（Ａ，Ｂ）
Ａ

－ Ｃ（Ａ，Ｂ）
Ｂ

（６）

　 　 其中， ＩｏＵ（Ａ，Ｂ） 是传统的边界框交并比，
Ｃ（Ａ，Ｂ） 是边界框 Ａ 和 Ｂ 的交集的面积。

ＳＩＯＵ 不仅考虑了方向框的角度，还稳定了预测

框的回归，提高了训练速度，并优化了回归结果。 在

本文消融实验中，使用 ＳＩｏＵ 损失函数的模型的精度

均值 （ＡＰ） 为 ９６．３０％，相比于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型 ＡＰ
提高了 １．５ 百分点。

３　 实验验证

本实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，搭配 Ｔｅｓｌａ
Ｔ４ ＧＰＵ 和 １５ ＧＢ 的显存，深度学习框架选用了

ＰｙＴｏｒｃｈ １．９．０，编程语言则是 Ｐｙｔｈｏｎ ３．１０。 本文实

验的训练和验证全都是在谷歌 Ｃｏｌａｂ 上进行。 其

中，实验迭代次数为 ２００，每次迭代的大小设置为

３２，优化器是 ＳＧＤ 随机梯度下降算法［１６］。
３．１　 数据集介绍

实验中使用的数据集是通过百度搜索并经过

筛选制作而得，总计包含 ２ ４１６ 张图像，其中有

１ ９２０ 张作为训练图片、１４２ 张作为验证图片，以及

３５４ 张作为测试的图片。 数据集涵盖了日常生活中

几乎所有环境，并考虑了不同天气和气候条件的因

素。
标注数据是通过 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注工具，通过人工

对每张图像进行标注获得。 这些标注包含了图像中

目标的位置和类别信息，为模型的训练和评估提供

了必要的信息。 数据集的多样性和精心标注，将有

助于训练出更准确的目标检测模型。
３．２　 评价标准

为了全面、客观地评价所提模型的性能， 采用

平均精度（ｍＡＰ） 来衡量模型的精度， 并对目标检测

结果进行评价［１８］。 精度表示所有正确预测的盒子

与所有网络最终输出的盒子的比率，定义如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（７）

　 　 其中， ＴＰ是被正确识别的阳性样本数量，ＦＰ是

被错误识别为阳性样本的阴性样本数量。
召回率表示所有预测正确框与所有真实框的比

率，定义如下：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

　 　 其中， ＦＮ 为阳性样本被错误识别为阴性样本

的数量。
ＡＰ表示 ＩｏＵ阈值在 ０．５ ～ ０．９５之间的某个类别

的平均准确度，其对应于 ＰＲ 曲线下的面积，是一个

单一类别的指标：

ＡＰ ＝ ∫
１

０

ＰＲｄｒ （９）

　 　 ｍＡＰ 表示所有类别的平均 ＡＰ，定义如下：

ｍＡＰ ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ （１０）

　 　 其中， Ｃ 表示数据集中类别的数量。 ｍＡＰ 值越

高，模型性能越好。
３．３　 对比实验

实验不仅与 ＹＯＬＯ 系列的 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯｖ７ 模型在鸟类检测中的性能进行比较，还和

目前主流检测算法进行了对比。 本文 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型添加了 ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块和小目标检测层，
使用 ＳＩＯＵ 损失函数和 Ｍｉｓｈ 激活函数。

由表 １ 可知， 相比于 ＹＯＬＯｖ３、 ＹＯＬＯｖ５ｎ 和

ＹＯＬＯｖ６ｎ 模型， ｍＡＰ 分别提升了 ４． ８０％、１． ４％、
１．７％； ｔ 分别延长了 ０． ００３ ７ ｓ、０．０１５ １ｓ、０．０１４ ３ ｓ，
实时性较高并且检测速度也较快，可以满足本文的

要求。 对比 ＳＳＤ３００ 和 Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ 检测算法，本
文提出的模型在检测精度上相较于 Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ
降低了 ０．９８％，但比 ＳＳＤ３００ 提高了 ２．６８％。 综合来

看，本文所提出的模型表现出更为优越的性能，因此

更适合用于果园鸟类的实时鸟类检测。
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表 １　 不同检测算法比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ ／ ％ ｔ ／ ｓ

ＹＯＬＯｖ３ ９１．６０ ０．０２７ ３
ＹＯＬＯｖ５ｎ ９５．００ ０．０１５ ９
ＹＯＬＯｖ６ｎ ９３．７０ ０．０１６ ７
ＳＳＤ３００ ９３．７２ ０．８５９ ０

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ［１２］ ９７．３８ １．２４４ ０
ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ ９６．４０ ０．０３１ ０

３．４　 消融实验

为了验证本文算法改进模块的有效性，以原始模

型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 为基线模型， 并以 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、
ｍＡＰ＠０．５、ｍＡＰ＠０．５：０．９５、 Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ 作为评价指标，
通过多个改进模块不同的组合方式进行消融实验［１９］。
　 　 根据表 ２ 可得，将 Ｍｉｓｈ 激活函数应用于模型

后， ｍＡＰ 值提高了 ０．８％。 在添加了 ＳＡ 注意力机制

后， ｍＡＰ ＠ ０．５、 ｍＡＰ ＠ ．５：０．９５ 分别提高了 ０．７％、
３．２％；添加第四个输出层后， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍＡＰ＠ ０．５、
ｍＡＰ＠ ．５：０．９５ 分别提高了 ０．２％、１．１％、３．０％；使用

ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ 后， ｍＡＰ＠ ０．５、ｍＡＰ＠ ０．５：０．９５ 分别提高

了 １． ５％、 ４． ０％。 从消融实验的结果来看， ＳＡ －
ＹＯＬＯｖ８ｎ 改进模型与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原模型相比，在

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍＡＰ＠ ０．５、ｍＡＰ＠ ０．５：０．９５ 上分别提高了

０．４％、１．４％、３．１％，并且模型大小（Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｚｅ）下降

了 ０．２１ ＭＢ，验证了本文所提方法对模型具有正向

提升。
　 　 如图 ６ 所示，可以观察到 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型无

论是检测精度还是置信度都得到了提升。

表 ２　 消融实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｍｉｓｈ ＳＡ
ａ ｓｍａｌｌ ｇｏａｌ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ
ＳＩＯＵ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ｍＡＰ ＠ ０．５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０．５：０．９５ ／ ％ Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ／ ＭＢ

× × × × ９６．０ ８９．８ ９４．８ ７６．８ ６．２０

√ × × × ９２．８ ８５．７ ９５．６ ７９．１ ５．９３

× √ × × ９６．０ ８８．８ ９５．５ ８０．０ ５．９５

× × √ × ９６．２ ８９．７ ９５．９ ７９．８ ５．９８

× × × √ ９３．１ ８８．８ ９６．３ ８０．８ ５．９５

√ √ √ √ ９６．４ ８９．３ ９６．４ ７９．９ ５．９９

（ａ） Ｙｏｌｏｖ８ｎ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＳＡ－Ｙｏｌｏｖ８ｎ
图 ６　 改进前后检测效果比较

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｖｅｒｓａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
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４　 结束语

本文针对果园周围频繁活动的鸟类对果树的损

害问题，提出了一种改进 ＳＡ－ＹＯＬＯｖ８ｎ 的果园鸟类

入侵检测方法。 采用 ＳＡ 注意力机制、小目标检测

层、Ｍｉｓｈ 激活函数和 ＳＩＯＵ 损失函数的技术组合。
研究结果表明，这一方法能够实现高精度和高实时

性的果园鸟类入侵检测， ｍＡＰ 值可达 ９６．４０％，在总

体性能上胜过其他目标检测方法。 该技术可以成功

检测果园上空以及树上的鸟类，为果园鸟类入侵和

鸟害防治提供了技术支持。
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