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基于无人机影像和 MDIEA-YOLO 苗木识别

模型的造林验收智能系统

王武魁1      廉瑞峰1      吴明晶2      张大兴2      石燕妮1      谷亚宇1

（1. 北京林业大学经济管理学院，北京 100083；2. 福建省将乐国有林场，福建 三明 353300）

摘要:【目的】传统造林验收方法效率低且难以适应复杂场景，同时无人机影像难以直接用于 AI模型输入，制约了造林智

能化验收的实现。本研究针对造林验收场景提出一种基于无人机影像的MDIEA-YOLO检测模型，旨在实现对造林幼苗

的高效识别与计数，提高造林验收的精确度和效率，为林业管理现代化提供技术支持。【方法】为实现上述目标，本研究

开发了“多维交互增强注意力模块”（MDIEA），该模块融合了卷积块注意力机制和 Shuffle Attention机制，能够高效处理

复杂场景和小目标特征，显著提升网络的解析能力。通过将MDIEA嵌入 YOLOv8特征提取网络，细化的通道和空间注

意力加权增强了关键特征的识别能力。此外，引入 XIoU损失函数优化了模型对小型和重叠目标的边界定位能力，进一

步提升检测精度。最终，构建了基于无人机影像和MDIEA-YOLO模型的端到端影像预处理流程，实现了造林幼苗的自

动识别与计数。【结果】在福建将乐国有林场的实验中，MDIEA-YOLO模型在 1年生、2年生、3年生数据集上分别获得

了 97.5%、96.1%、96.8% 的 mAP0.5值，明显优于其他对比模型。在不同光照和分辨率条件下，MDIEA-YOLO模型的

mAP0.5值均保持在 92% 以上，显示出良好的鲁棒性。在处理 100张影像时，MDIEA-YOLO模型的 CPU与 GPU处理效

率相近，无明显差异，表明该系统在实际应用中具有较高的灵活性和适应性。与人工检验对比发现，该系统在关键指标

上展现了与人工检验相当甚至更高的准确性和效率，证明了系统的可靠性和实用性。【结论】本研究提出的造林验收无人

机影像预处理系统，有效推动了造林验收的智能化进程，显著提升了验收效率和精度，为造林验收领域提供了新的技术

解决方案，具备广泛的应用前景。未来，将继续优化模型性能，扩大数据集规模，以适应更广泛的应用场景，推动林业管

理的现代化进程。
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Abstract: [Objective] Traditional afforestation acceptance methods are inefficient and struggle to adapt to
complex  scenarios.  Meanwhile,  the  difficulty  in  directly  using  drone  imagery  for  AI  model  input  has
hindered the intelligentization of afforestation acceptance. This study proposes a MDIEA-YOLO detection
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model  based  on  drone  imagery  for  afforestation  acceptance  scenarios.  The  goal  is  to  achieve  efficient
identification  and  accurate  counting  of  afforestation  seedlings,  thereby  improving  the  precision  and
efficiency  of  afforestation  acceptance  and  providing  technical  support  for  modernization  of  forestry
management.  [Method]  To  achieve  the  above  objectives,  this  study  developed  a  “ multi-dimensional
interaction enhanced attention module” (MDIEA). By integrating convolutional block attention mechanism
and Shuffle Attention mechanism, MDIEA can efficiently process features of complex scenarios and small
targets, significantly enhancing the network’s parsing ability. Embedding MDIEA into the YOLOv8 feature
extraction  network,  the  refined  channel  and  spatial  attention  weighting  strengthened  recognition  of  key
features.  In  addition,  the  XIoU loss  function was  introduced to  optimize  model’s  boundary localization of
small  and  overlapping  targets,  further  improving  detection  accuracy.  Ultimately,  an  end-to-end  image
preprocessing  pipeline  based  on  drone  imagery  and  the  MDIEA-YOLO model  was  constructed  to  enable
automatic  identification and counting of  afforestation seedlings. [Result]  In  experiments  conducted at  the
Jiangle State Forest Farm in Fujian Province of eastern China, the MDIEA-YOLO model achieved mAP0.5
values  of  97.5%,  96.1%,  and  96.8%  on  the  1-year-old,  2-year-old,  and  3-year-old  datasets,  respectively,
significantly  outperforming  other  comparative  models.  Under  different  lighting  and  resolution  conditions,
the  MDIEA-YOLO model’s  mAP0.5  values  remained  above  92%,  demonstrating  good  robustness.  When
processing  100  images,  the  CPU and  GPU processing  efficiencies  of  MDIEA-YOLO model  were  similar,
indicating high flexibility and adaptability of the system in practical applications. Comparison with manual
inspection  revealed  that  the  system  exhibited  comparable  or  even  higher  accuracy  and  efficiency  in  key
indicators,  proving its  reliability  and practicality. [Conclusion] The  afforestation  acceptance  drone  image
preprocessing system proposed in this study has effectively advanced the intelligentization of afforestation
acceptance, significantly enhancing acceptance efficiency and accuracy. It offers a new technical solution for
the afforestation acceptance field with broad application prospects. In the future, model the performance will
continue  to  be  optimized,  and  the  dataset  scale  will  be  expanded  to  accommodate  a  wider  range  of
application scenarios, promoting the modernization of forestry management.
Key  words: digital  afforestation  acceptance;  unmanned  aerial  vehicles  (UAV);  image  recognition;  small
object detection; YOLOv8; attention mechanism; optimization of loss function

随着我国生态文明建设的不断推进，森林资源

的培育与保护受到高度重视。国有林场作为森林资

源的重要载体，在森林培育工作中发挥着关键作

用。然而，国有林场在实际工作中面临着诸多挑战。

国有林场的施业区通常较为偏远，工作环境艰苦，且

编制限制导致在编管理人员数量较少，而造林外包

施工的验收工作量却很大，这使得造林验收工作面

临严峻挑战。造林作为森林培育的基础业务，其质

量直接关系到森林的蓄积量和经营效益。根据造林

验收的国家标准以及福建省地方标准[1−2]，成片造林

面积在 10 hm2 以下、10 ~ 30 hm2、30 hm2 以上时，检

查面积应分别占造林面积的 3%、2%、1%。例如，若

造林面积为 100亩，则应检查 3亩。为确保造林质

量达到一定标准，造林质量验收成为保证森林单位

面积蓄积量的关键环节[3]。

在传统的造林验收模式下，效率低下且难以适

应复杂场景的问题日益凸显。随着数字化转型的推

进，人工智能（artificial intelligence，AI）和无人机技

术为林业发展带来了新的契机，为突破传统验收困

境提供了可能。数字化技术在林业中的应用逐渐深

入，从宏观层面优化森林资源管理，从中观层面推动

林业产业链的智能化发展[4]，从微观层面提升林业企

业的运营效率。

在无人机应用方面，高分辨率影像主要用于绘

制森林资源分布图，监测森林生长状况、病虫害情

况[5−6]以及评估森林资源量[7]。然而，在造林抚育验

收方面，无人机应用较少，主要原因是造林密度和成

活率等验收指标难以直接从无人机影像中获取。尽

管无人机平台能够精确获取无人机飞行高度信息，

计算单位像素面积，为面积计算和造林密度分析提

供支持，同时，搭载 RTK（real-time kinematic，实时动

态定位）技术的无人机，定位精度可达厘米级，显著

提高了小班边界定位和面积测量的精确度[8]。但实

际中，无人机获取的造林地全景影像直接用于 AI模
型输入时，AI模型识别精度普遍较低。原因是这些

影像存在多个限制因素，例如图片尺寸过大，造林地
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的自然地貌特征复杂，难以完全实现造林的智能化

验收。因此，需要一个无人机影像的预处理系统，对

造林地影像进行进一步处理，以提高影像质量和适

用性，使其更好地满足 AI模型输入的要求，从而提

升造林抚育验收的效率和准确性。

在林业目标检测领域，研究多集中于虫害识

别[9]、野生动物识别[10−11]以及林产品检测[12]，而造林

苗木识别（以下简称“苗木识别”）研究相对较少。虫

害识别相对容易，因为树木叶片颜色变化明显，但苗

木识别面临着小目标尺寸和背景干扰等严峻挑战。

例如：Brovkina等[13]利用无人机近红外图像和几何

数据对森林的树种和枯死树木进行分类，由于枯木

与正常树种的光谱及形态特征存在较大差距，分类

效果良好，然而，当尝试识别生长初期的苗木与草本

植物时，因二者颜色和纹理特征相似，容易产生分类

误差；Flores等[14]构建了基于无人机影像的龙舌兰

（Agave americana）识别和计数的深度学习算法，在

龙舌兰与背景土壤颜色差距明显的区域，该算法能

够实现较好的识别和计数效果。但对于苗木识别，

由于背景干扰问题的存在，仍需进一步研究解决。

此外，郭阳光等[15]利用目标检测算法识别遥感图像

中的树冠，生成检测框以确定树木位置和数量，但在

树冠重叠的情况下，识别效果不佳。这些研究案例

表明，现有研究未针对 1 ~ 3年生的小目标苗木进行

专门优化，其生理特征和外观特点所需的特殊识别

条件未被充分考虑。在应用于 1 ~ 3年生小目标苗

木时，传统算法因苗木微小，图像像素少，形状特

征难以捕捉，无法有效区分苗木与环境干扰物 [16]。

这导致在背景干扰和树冠重叠的情况下，检测效果

差，误检漏检频发，严重影响林分苗木数据的准确性

和完整性[17]。为解决这些问题，引入注意力机制可

以使模型更加聚焦于苗木的关键特征区域，从而在

一定程度上缓解背景干扰问题。此外，通过调整

IOU损失函数，可以更精确地衡量预测框与真实框

之间的重叠程度，从而优化模型对重叠树冠的检测

效果。

为解决传统造林验收方法效率低下且难以适应

复杂场景的问题，本研究针对造林验收场景提出一

种基于无人机影像的 MDIEA-YOLO检测算法，拟

通过构建基于无人机和人工智能目标识别的端到端

造林验收数字化系统，解决传统验收模式的不足。

首先，考虑树龄、坡向和光照条件，构建涵盖造林验

收 3个树龄的数据集，以增强模型的鲁棒性，为后续

研究提供基础。接着，针对苗木小目标检测难题，提

出一种多维度交互强化注意力模块，并将其应用于

MDIEA-YOLO模型的构建。通过大量实验确定训

练最优参数，并利用该算法高效提取苗木小目标特

征，从而增强模型对苗木小目标的特征提取能力和

关注度，弥补传统算法的不足。最后，考虑到无人机

获取的造林地全景影像通常无法直接用于 AI模型

的输入，设计一种基于 MDIEA-YOLO算法的无人

机影像预处理算法。通过创新数字化转型业务流

程，将预处理算法与复杂的 AI模型（包括训练好的

最优参数）进行封装，降低系统复杂度，使其适用于

国有林场环境。 

1   基于无人机影像和苗木识别模型的
造林验收智能系统

 

1.1    系统框架

为提升造林质量并克服传统造林验收方法效率

低下的问题，本研究提出了一种基于无人机和人工

智能技术的造林验收系统框架，旨在优化造林业务

流程。该框架通过无人机技术高效采集数据，并结

合影像的人工与自动化处理及分析，利用嵌入端到

端系统的 AI模型实现苗木数量识别、样地面积计算

以及造林密度评估，从而实现数字化智能验收流程，

显著提升评估效率。数字化转型后的造林验收流程

如图 1所示。这种数字化流程不仅提高了造林业务

的整体效率，还能在不增加人力成本的情况下，实现

验收次数的增加和质量的提升。 

1.2    无人机影像的预处理

在普遍认知中，无人机获取造林小班影像后，即

可直接输入 AI模型进行识别，但这种认知忽视了无

人机影像预处理的重要性。实际上，因为这些影像

存在多个限制因素，无人机获取的造林地全景影像

通常无法直接用于 AI模型的输入。

本研究提出的无人机影像预处理算法，通过裁

剪技术将全景影像高效转换为适配 AI模型输入的

标准化格式，确保图像尺寸合理且关键信息得以保

留。裁剪图片的标准是将无人机影像尺寸调整为适

合苗木识别的 640 × 640像素。同时，为了保证造林

密度计算的准确性，算法通过裁剪去除岩石、裸露地

等非造林区域的干扰，确保识别图片内全部为验收

区域。在此基础上，该预处理算法被封装进端到端

系统中，通过自动化流程简化了复杂参数配置的操

作步骤，使得非专业技术人员也能轻松使用 AI模型

进行造林验收。 

1.3    MDIEA-YOLO 苗木识别模型

为解决苗木小目标过小以及自然地貌特征对检

测的影响，本研究提出了一种“多维度交互强化注意

力模块”（multi-dimensional  interaction  enhancement
attention  modul，  MDIEA），该模块融合了 CBAM
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（convolutional  block  attention  module）和 Shuffle
Attention两种先进的注意力机制。CBAM模块通过

逐层对特征图的通道和空间维度进行精细化的注意

力加权，有效突出了关键特征，同时抑制了非关键信

息，增强了特征的显著性和区分度。Shuffle Attention
采用创新的分组策略，促进了特征在不同组别间的

交互与融合，极大地提升了特征的表征能力。集成

于 YOLOv8特征提取网络中的MDIEA（图 2），不仅

增强了对复杂场景的解析能力，还显著提高了对小

目标特征的敏感度和识别精度，为造林验收的精准

度提供了强有力的技术支撑。

此外，本研究进一步整合了 XIoU损失函数，以

增强MDIEA在实际应用中的性能。XIoU能解决传

统 IoU损失在处理目标定位时的不足，特别是在处

理小目标和高重叠率目标时的局限性。通过融合

XIoU，MDIEA-YOLO模型不仅能提高特征提取的

精度，还能优化目标检测的边界定位能力。 

1.4    端到端的系统集成

为了进一步提升造林验收的效率和准确性，本

研究设计了一个端到端的无人机影像处理系统。该

系统从原始影像采集开始，通过一系列优化的预处

理步骤，将无人机采集的影像数据高效转换为适配

AI模型输入的标准化格式，随后直接输入 MDIEA-

YOLO模型进行精准检测，从而实现从数据获取到

结果输出的全流程自动化与智能化。图 3是端到端

系统用户使用界面。

图 3a为基本信息录入界面，用于小班基本信息

的输入以及无人机造林地影像的上传；图 3b为影像

样本选取界面，系统自动随机选择影像（验收排除人

为因素）后，由操作人员进一步筛选，其中黑点标记

为系统随机选中样地在东南西北分布的影像；图 3c
为样本区域框定界面，操作人员可以根据验收规程

框选样地，系统将自动实时计算所选样地影像覆盖

的面积，在该界面操作人员可以通过点击“人工智能

识别”按钮，使系统输出识别结果并存储结果；图 3d
为验收报告输出界面，系统在该界面自动输出验收

报告，可供操作人员查看、下载。在框选样地（影像）

时，可根据造林地耙带的走向，旋转和移动影像，以

减少影像边缘误差。 

2   造林验收智能系统的验证
 

2.1    数据集 

2.1.1    数据来源区域概况

本研究数据来源于北京林业大学南方基地——
福建省将乐国有林场。该林场位于福建省西北部，

地处武夷山脉东南麓，涵盖将乐县多个乡镇。经营
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图 1    数字化转型后的造林验收流程图

Fig. 1    A process chart of afforestation acceptance after digital transformation

第 5 期 王武魁等：基于无人机影像和MDIEA-YOLO苗木识别模型的造林验收智能系统 17



区总面积 7 533万 m2，森林总蓄积量达 116万 m3，

森林覆盖率高达 85.7%，主要培育树种为杉木

（Cunninghamia lanceolata），年净生长量为 1.5万 m3，

已实现可持续经营。林场地理位置优越，气候温和

湿润，四季分明，为多种植物生长提供了良好条件。

负责造林验收的营林科管理人员只有 2名，难以满

足传统验收工作的需求。 

2.1.2    数据集获取

本研究的数据采集于 2024年，拍摄对象为小班

苗木。使用大疆御 3E无人机搭载 RGB相机进行图

像采集，图像分辨率均为 5 280 × 3 956像素。在采

集过程中，无人机飞行高度设置为 75 m（表 1）。这

一高度是经过多次实验确定的最佳高度，既能提供

足够的视角覆盖造林地，确保图像清晰度，也能同时

规避输电线路等安全隐患。

在影像采集过程中，无人机采用仿地飞行模式，

根据地形起伏自动调整飞行高度，确保相对地面高

度一致。这使得无人机能够在不同坡向的造林地上

以相同高度采集图像，减少地形对影像采集的影

响。图 4展示了不同小班的无人机影像。 

2.1.3    数据集描述

本研究选取了 3组不同年龄阶段的苗木作为研

究对象，这些苗木的树龄分别为 1年生、2年生和

3年生，搭建 3个苗木数据集，每种树龄的苗木截取
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图 2    MDIEA-YOLO结构图

Fig. 2    MDIEA-YOLO structure diagram

 

图 3    端到端系统用户使用界面

Fig. 3    End to end system user interface
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100张图片（分辨率 640 × 640 像素）进行标注，每种

树龄的数据集包含约 5 000个目标。表 2展示了不

同年生苗木数据集的具体信息。

坡向作为地形因子之一，对苗木的生长环境有

重要影响。受坡向和拍摄时太阳光照的影响，无人

机影像图片会出现全阴影、无阴影或部分阴影的情

况。图 5展示了不同坡向和光照条件下的苗木数

据。对于每种树龄的数据集，通过控制全阴影、无阴

影和部分阴影影像样地的数量比例接近 1︰1︰1，提升

模型的鲁棒性。

本研究对不同年龄的苗木数据集进行随机选

取，按照 7︰3的比例构造训练集和测试集，表 3展示

了数据集的具体划分情况。 

2.2    MDIEA-YOLO 模型的识别效果对比

为验证MDIEA-YOLO模型的合理性和有效性，

本研究以 YOLOv8-n作为基准网络，针对 1年生、

2年生及 3年生苗木数据集开展消融实验。同时，

将 MDIEA-YOLO模型分别与 YOLOv8-n、CBAM、
Shuffle  Attention、 XIoU、 CBAM  +  XIoU、 SA  +
XIoU、CFNet、biformer等 8种模型进行对比，以全

面评估其性能和优势。

本研究采用准确率 P、召回率 R、平均精度均值

 

表 1    无人机采集影像数据基本信息

Tab. 1    Basic information of UAV collecting image data

小班数量 分辨率 拍摄日期 飞行高度/m 影像总数/张

6 5 280 × 3 956像素 2024年4月 75 874

 

1 年生苗木 2 年生苗木 3 年生苗木

图 4    造林地无人机影像

Fig. 4    UAV images of afforestation sites

 

表 2    苗木数据集

Tab. 2    Seedling dataset

项目 1年生苗木 2年生苗木 3年生苗木

图片数量 103 101 112

苗木目标量 5 226 4 989 5 708

 

无阴影 部分阴影 部分阴影 全阴影

图 5    不同阴影的苗木数据

Fig. 5    Seedling data under different shading conditions
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（mean average precision，mAP）作为主要评估指标。

其中 mAP指标进一步细分为 mAP0.5（IoU阈值为

0.5时的平均精度均值）和 mAP[0.05, 0.95]（IoU阈值

范围为 0.05 ~ 0.95的平均精度均值）。具体算法见

文献 [18]。这些指标能够全面反映模型在不同检测

精度要求下的性能表现。 

2.3    MDIEA-YOLO 模型灵敏度分析

为了深入评估 MDIEA-YOLO模型的性能稳定

性与泛化能力，本研究进一步考察了该模型在不同

光照条件和分辨率下的表现。选用 2024年新拍摄的

小班图片，分别在全阴影、部分阴影和无阴影 3种光

照条件下，以及低分辨率（320 × 320像素）、中分辨

率（640 × 640像素）和高分辨率（1 280 × 1 280像素）

3种分辨率设置下进行测试。 

2.4    造林验收智能系统的验收效果评估

为了全面评估本研究提出的 MDIEA-YOLO模

型的性能，本研究通过人工检验与机器检验的对比

实验，重点评估了造林数量和造林密度两个关键指

标。人工检验由 3名操作人员共同进行，基于高分

辨率无人机分幅影像及林场提供的 15 m × 15 m验

收样地影像，进行目视识别。从每个树龄苗木数据

集中抽取 10% 的影像进行对比，即 1年生苗木

10张，2年生苗木 10张，3年生苗木 11张，分别由

造林验收系统和人工检验进行统计计数，分析识别

误差与原因。 

2.5    造林验收智能系统的运行效率评估

实 际 的 林 场 设 备 通 常 缺 乏 GPU（graphics
processing unit，图形处理器）这类高端硬件加速手

段，在执行相关识别任务时，只能依赖 CPU（central
processing unit，中央处理器）来提供图像识别功能。

而不同机器在处理无人机影像时，其运行速度的差

异对工作效率有显著影响。因此，本研究对比了不

同机器的运行速度。在配备 GPU和 CPU的机器两

种情况下，对单张图片、10张图片以及 100张图片

进行识别处理，对比速度表现。以此验证在有无

GPU加速下，针对单一图片识别以及批量图片处理

的实际能力水平，为林场设备的合理选用与优化提

供科学依据与数据支撑。 

3   结果与分析
 

3.1    MDIEA-YOLO 模型的识别效果对比

模型对比实验结果表明，MDIEA-YOLO模型在

所有树龄段的数据集上均表现出色，显著优于其他

对比模型。部分识别结果如图 6所示，具体训练结

果如表 4 ~ 6所示。

从表 4可以看出，MDIEA-YOLO模型在 1年生

苗木数据集上取得了 97.5% 的 mAP0.5值，明显高

于其他对比模型。这表明 MDIEA-YOLO模型在处

理小目标时具有较高的检测精度。在准确率和召回

率方面，MDIEA-YOLO模型分别达到了 95.2% 和

93.1%，相比基线模型 YOLOv8-n（精确率 94.9%，召
回率 92.3%），分别提升了 0.3和 0.8个百分点，显示出

 

表 3    数据集划分

Tab. 3    Dataset partitioning

数据集 1年生苗木 2年生苗木 3年生苗木

测试集 32 31 35

训练集 71 70 78

 

a c e g

b d f h

a、b、c、d为 1年生苗木识别结果，e、f为 2年生苗木识别结果，g、h为 3年生苗木识别结果。

图 6    基于MDIEA-YOLO模型的无人机影像苗木识别结果

Fig. 6    Identification results of UAV images for seedlings based on MDIEA-YOLO model
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更好的平衡性能。在mAP0.5指标上，MDIEA-YOLO
模型相较基准模型 YOLOv8-n取得了 1.56% 的相对

提升，证实了其在中等 IoU阈值下检测性能的增

强。在 mAP[0.05,0.95]这一指标上，大多数改进模

型的性能都有所下降，表明在处理不同 IoU阈值时，

模型的稳定性是一个挑战。该模型在更为严格的

mAP[0.05,0.95]指标上相较基准模型也实现了 2.16%
的显著增长，显示了其在广泛 IoU阈值范围内维持

高性能的能力。

结合表 5和表 6可以看出，所有模型在处理

1年生苗木数据时的 mAP[0.05,0.95]均低于处理

2年生和 3年生苗木数据时的表现。这表明，1年生

 

表 4    训练结果比较（1年生苗木）

Tab. 4    Comparison of training results (one-year-old seedlings)

模型 P/% R/% mAP0.5/% mAP[0.05, 0.95]/% 训练时长/s

YOLOv8-n 94.9 92.3 96.0 60.1 307.98

CBAM 94.7 92.9 96.8 59.8 318.87

Shuffle Attention 93.2 92.5 96.9 58.2 318.62

XIoU 93.5 91.3 96.1 55.8 323.89

CBAM + XIoU 95.7 91.4 97.0 59.8 400.76

SA + XIoU 94.2 92.8 97.5 59.8 324.64

CFNet 95.0 91.5 97.1 59.8 404.47

biformer 92.8 88.9 95.0 53.0 637.50

本模型 MDIEA-YOLO 95.2 93.1 97.5 61.4 395.47

注：P为准确率；R为召回率；mAP0.5表示阈值为0.5时的平均精度均值；mAP[0.05, 0.95]表示在IoU阈值从 0.05 到 0.95，以0.05为步长进行取值时，
计算得到的平均精度均值。下同。

 

表 5    训练结果比较（2年生苗木）

Tab. 5    Comparison of training results (two-year-old seedling)

模型 P/% R/% mAP0.5/% mAP[0.05, 0.95]/% 训练时长/s

YOLOv8-n 84.0 81.4 90.7 63.5 347.88

CBAM 86.9 87.4 92.6 62.9 368.90

Shuffle Attention 88.1 89.3 95.1 67.5 353.48

XIoU 88.3 86.8 93.0 64.7 351.34

CBAM + XIoU 87.0 86.1 92.9 65.1 382.12

SA + XIoU 88.0 87.7 93.8 67.2 363.02

CFNet 86.0 90.4 95.1 69.9 377.36

biformer 81.1 80.4 88.0 55.1 609.96

本模型 MDIEA-YOLO 89.1 90.5 96.1 68.3 378.32

 

表 6    训练结果比较（3年生苗木）

Tab. 6    Comparison of training results (3-year-old seedlings)

模型 P/% R/% mAP0.5/% mAP[0.05, 0.95]/% 训练时长/s

YOLOv8-n 87.0 87.6 92.6 62.3 373.95

CBAM 86.8 90.3 95.0 68.6 414.81

Shuffle Attention 88.4 89.7 95.4 71.7 394.92

XIoU 88.0 86.4 93.2 64.6 378.02

CBAM + XIoU 85.9 88.0 93.1 64.2 414.43

SA + XIoU 89.2 86.8 95.0 69.7 390.11

CFNet 89.2 88.3 95.3 69.2 405.98

biformer 81.8 79.2 86.6 55.4 670.07

本模型 MDIEA-YOLO 89.1 91.4 95.8 71.8 412.66
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苗木数据的检测难度最大。分析其原因在于 1年生

苗木尺寸较小，且背景中的杂草等干扰因素对检测

的影响较大，导致误检和漏检的可能性增加。相比

之下，2年生和 3年生苗木尺寸较大，背景干扰的影

响相对较小，减少了将杂草识别成了苗木的可能性。

在准确率、召回率和 mAP0.5指标上，所有模型

在处理 2年生和 3年生苗木数据时，相较于 1年生

苗木数据，均出现了下降。这可能是因为：随着树龄

的增长，树木高度增加，无人机影像在不同坡向情况

下可能出现更复杂的阴影变化，导致部分树木被遮

挡或识别不清，从而增加了图像识别的难度；此外，

树冠的相互重叠也增加了识别的复杂性。尽管如

此，MDIEA-YOLO模型依然能使召回率和 mAP0.5
指标保持在 90% ~ 97% 的水平。

表 4 ~ 6整体展示了 MDIEA-YOLO模型在不

同年龄段苗木数据集上的性能表现。从准确率 P、召
回率 R 和平均精度均值 mAP0.5来看 ，MDIEA-
YOLO模型相较于其他模型具有明显优势，展现出

优异的识别精准性和高效性。然而，在对 2年生苗

木数据集的 mAP[0.05,0.95]值进行分析时发现，

MDIEA-YOLO模型的表现（68.3%）略低于 CFNet
模型（69.9%）。这可能是由于 CFNet在不同交并比

IoU阈值下的特征提取能力更为出色，能够实现更

精细、精准的综合识别。这一发现为MDIEA-YOLO
模型在实际应用中的优化指明了重要方向：通过精

细且科学的参数调校策略，适配最优的 IoU值，可以

充分发挥模型的最大潜能，从而确保苗木识别的准

确性和可靠性。

MDIEA-YOLO模型在 1年生、2年生和 3年生

苗木数据集上的训练时长分别为 395.47、378.32和
412.66 s。尽管在训练时间上处于中等水平，但该模

型在可接受的时间范围内实现了更优的检测精度指

标，有效平衡了性能的提升与训练时间的控制。 

3.2    MDIEA-YOLO 模型的灵敏度

为了深入评估 MDIEA-YOLO模型的性能稳定

性与泛化能力，本研究在不同光照条件和分辨率下

对其进行了实验，结果如表 7所示。模型在无阴影

环境下的表现最为出色，其 mAP0.5值达到了 95.5%，
精确率为 89.4%，召回率为 89.3%。在全阴影环境

下，由于光线不足导致图像细节丢失，模型性能有所

下降，mAP0.5值为 94.3%，精确率为 88.3%，召回

率为 88.6%。而在部分阴影环境下，由于光线分布

不均，目标特征提取困难且易受干扰，模型性能最

差，mAP0.5仅为 92.9%，精确率为 86.5%，召回率为

87.1%。
在分辨率方面，高分辨率（1 280 × 1 280像素）

下模型性能较好，精确率和召回率均达到 90% 以

上，mAP0.5达到了 96.2%，但由于数据量较大，训练

时间较长（630.77 s）。低分辨率（320 × 320像素）下，

虽然训练和推理速度快，但因细节缺失，性能指标相

对较低。中分辨率（640 × 640像素）在各项指标上与

高分辨率接近，mAP0.5仅相差 1个百分点，且训练

时间显著缩短（468.54 s），显示出较好的性能与效率

平衡。这是因为在训练过程中，模型会将图片统一

转换为 640 × 640像素的分辨率后再进行训练，高分

辨率图片有一定程度的信息压缩或细节损失，造成

中分辨率图像性能指标与高分辨率的接近。 

3.3    造林验收智能系统的验收效果

造林验收智能系统在苗木数量和苗木密度两个

指标上均表现出较高的准确性（表 8）。图 7对比了

部分人工检验与系统检验的结果。以图 7a1的人工

检验为例，人工检验未能识别出 A区域的苗木，但

实际上该区域存在苗木，这一点从系统检验图 7a2
中的 A′区域识别结果可以得到印证。

人工漏检的原因主要有两方面：1年生苗木由于

其生长特性表现为小目标，在图像中所占像素过小，

难以被识别；2年生和 3年生苗木在生长过程中可

能会相互重叠，容易被误认为是一棵苗木。

机器识别也可能存在过检情况，例如在一些复

杂的图像环境中，可能会将一棵树错误地识别出两

个识别框，或将杂草识别为苗木。这可能是由于部

分苗木的枝叶形态不规则，使得模型在识别时产生

误判，将原本属于同一棵树的部分识别为多个独立

个体。为了减少这种过检现象，无人机拍摄的小班

影像均为劈草抚育后的影像，这符合将乐林场在劈

草抚育后进行验收的业务流程。通过这种方式，可

以在一定程度上减少背景因素以及因杂草遮挡等造

成的干扰，使苗木在图像中的特征更加清晰和独立，

从而降低模型误判的概率。此外，在设置识别参数

时，为防止机器过检，针对不同年龄的苗木设置了不

同的 IoU值。由于小苗木在实际场景中几乎不可能

重叠，1年生苗木的 IoU值设为 0.1，而 2年生和

3年生苗木因存在重叠的可能，IoU值设为 0.7。
通过自动化技术手段，系统检验减少了人为误

差，为苗木验收提供了更为精确的数据支持。这对

于林业管理和资源评估具有重要意义，有助于提高

林业生产的科学性和效率。 

3.4    造林验收智能系统的运行效率

表 9显示：处理单张图片时，GPU耗时 0.22 s，
而 CPU仅耗时 0.149 s。由于单张任务数据量和计

算复杂度较低，CPU凭借其较高的时钟频率和串行

优化架构表现出更高的效率。在处理 10张图片时，
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GPU总耗时为 0.583  s，而 CPU总耗时为 0.766  s。
此时，GPU的平均速度超过了 CPU，但整体差距不

大。进一步，在处理 100张图片时，GPU总耗时为

2.523 s，平均每张图片约 0.025 s；而 CPU总耗时为

6.695 s，平均每张图片约 0.067 s。GPU的并行架构

能同时处理大量图片数据，CPU处理大规模批量任

 

表 7    灵敏度分析

Tab. 7    Sensitivity analysis

条件 P/% R/% mAP0.5/% mAP[0.05, 0.95]/% 训练时长/s

全阴影 88.3 88.6 94.3 71.6 482.51

部分阴影 86.5 87.1 92.9 65.8 487.25

无阴影 89.4 89.3 95.5 72.1 501.41

低分辨率（320 × 320像素） 86.6 86.0 93.6 70.8 378.37

中分辨率（640 × 640像素） 89.4 88.1 95.2 73.3 468.54

高分辨率（1 280 × 1 280像素） 90.2 90.2 96.2 73.8 630.77

 

表 8    系统验收与人工验收结果的对比

Tab. 8    Comparison of system acceptance and manual acceptance results

苗木 影像总面积/m2
苗木数量 每亩苗木数量

误差/%
人工验收 系统验收 人工验收 系统验收

1年生 1 695.24 537 560 211 220 4.26

2年生 1 695.24 596 602 234 236 0.85

3年生 1 864.76 634 646 227 230 2.64

 

a1 a2 c1 c2

b1 b2 d1 d2

a1、b1、c1、d1展示了人工检验的结果，红色数字标识了人工计数的位置； a2、b2、c2、d2展示了系统检验的结果，红色框标注了系统的验收

区域。黄色框标识了人工计数遗漏的苗木。

图 7    系统验收与人工验收可视化对比

Fig. 7    Visual comparison of system acceptance and manual acceptance

 

表 9    不同机器（有无 GPU）处理速度对比

Tab. 9    Comparison of processing speeds of different machines (with or without GPU)

运算核心 硬件配置
处理时间/s

单张图片 10张图片 100张图片

GPU NVIDIA RTK 3070 GPU 0.220 0.583 2.523

CPU i7-12700H 0.149 0.766 6.695
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务效率低。总体而言，随着图片处理任务量的增加，

GPU的并行处理优势愈发显著，更适合处理大规模

图片数据。而 CPU在处理单张或少量图片，且任务

复杂度较低时，可能会表现出一定的速度优势。

在实际的林业作业中，将乐国有林场的单个小

班面积通常处于 100 ~ 200亩之间。根据相关验收

标准，实际需要验收的面积为 3 ~ 6亩。每张无人机

影像可覆盖的验收样地面积为 225 m2，换算后，每个

小班约需验收 9 ~ 18张影像。因此，在 GPU与 CPU
处理速度较接近的特定情况下，选用配备 GPU或配

备 CPU的机器对于实际使用效果影响不大。 

4   结　　论

为解决国有林场造林验收过程中面临的管理人

员不足问题，本研究提出了一种基于无人机影像采

集与人工智能目标识别技术的解决方案。然而，无

人机采集的影像无法直接用于造林验收，需经过预

处理和模型优化等步骤。本研究通过深入研究并

结合实际业务流程优化，成功构建了一套基于

MDIEA-YOLO模型的端到端无人机影像预处理系

统，实现了从无人机影像采集、预处理到验收报告自

动生成的全流程自动化。

MDIEA-YOLO模型引入了 CBAM和 Shuffle
Attention注意力机制，并采用 XIoU损失函数，有效

提升了模型在复杂场景和小目标检测的性能，尤其

是在造林数量和造林密度等关键指标上的识别精

度。实验结果表明，MDIEA-YOLO模型在 1年生、

2年生和 3年生苗木数据集上均表现出较高的准确

率和召回率。在 mAP0.5和 mAP[0.05,  0.95]指标

上，MDIEA-YOLO模型实现了明显提升，充分证实

了其有效性。此外，与人工检验对比发现，该无人机

影像预处理系统在关键指标上展现了与人工检验相

当甚至更高的准确性和效率，证明了系统的可靠性

和实用性。

综上所述，本研究提出的解决方案为国有林场

提供了一种高效、便捷的造林验收手段，有效缓解了

管理人员不足的问题，提升了造林质量管理水平。

未来，本研究将继续优化模型性能，扩大数据集规

模，以适应更广泛的应用场景，为林业可持续发展贡

献力量。
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