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摘要：【目的】针对西南地区大豆 Glycine max-玉米 Zea mays 带状复合种植下，因杂草防控依赖传统粗放施药方式而存

在的农药利用率低、药害风险高，最终导致作物产量与品质下降的问题，设计一套基于机器视觉的杂草实时检测系统及

精准变量施药除草装置。【方法】基于实例分割和机器视觉技术，构建杂草识别与分级算法，并结合梯度施药试验确定

不同杂草等级的最优施药量，开发杂草变量施药控制系统，实现喷药量的精准调控。【结果】模型性能验证结果显示：

改进后的模型准确率提升 1.6 个百分点，召回率提升 0.2 个百分点，目标精度提升 1.0 个百分点，降低了复杂田间环境下

作物与杂草漏检、误检概率，提高了检测精度。田间试验表明：模型实际检测准确率均超过 90%，误检率与漏检率低于

5%；与传统连续粗放式喷药相比本装置省药最高达 53.97%，表明该装置具有良好的省药性能。【结论】本研究设计的

智能施药除草装置显著提升杂草识别与分级准确性，提高农药利用率并降低环境污染，为杂草防控提供科学高效的解决

方案。图 6 表 5 参 25
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Research on field weed detection and variable application control
system based on instance segmentation

ZHU Huibin1，ZHOU Shuyao1，BAI Lizhen1，FANG Yuan1，LI Shi1，LI Hui2

（1. College  of  Modern  Agricultural  Engineering, Kunming  University  of  Science  and  Technology, Kunming 650500,

Yunnan, China; 2. Shandong Academy of Agricultural Machinery Sciences, Ji’nan 250100, Shandong, China）

Abstract: [Objective] Aiming at the problem of low pesticide utilization and high risk of drug damage, which

ultimately lead to the decline of crop yield and quality under the soybean (Glycine max) and corn (Zea mays)

intercropping mode in Southwest China due to the reliance on the traditional rough application method for weed

prevention and control, a set of real-time weed detection system based on machine vision and a precise variable

application  weed  control  device  is  designed. [Method] Based  on  instance  segmentation  and  machine  vision

technology,  this  study  constructed  a  weed  identification  and  classification  algorithm,  and  combined  with  the

gradient application test to determine the optimal application rate of different weed classes, developed a weed

variable application control  system, and realized the precise regulation of spraying rate. [Result] The model

performance evaluation results demonstrate that the improved model achieved a 1.6 percentage point increase in

accuracy, a 0.2 percentage point improvement in recall rate, and a 1.0 percentage point enhancement in target

precision.  This  reduced  the  probabilities  of  missed  and  false  detection  of  crops  and  weeds  in  complex  field 
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environments  while  improving  detection  accuracy.  Field  trials  showed  that  the  model’ s  actual  detection

accuracy consistently exceeded 90%, with both false detection and missed detection rates below 5%. Compared

to  traditional  continuous  extensive  pesticide  spraying,  this  device  achieved  up  to  53.97% pesticide  savings,

highlighting  its  superior  efficiency  in  reducing  chemical  usage. [Conclusion] The  intelligent  application  of

weed control device significantly improves the accuracy of weed identification and classification, improves the

pesticide utilization rate and reduces environmental pollution, and provides a scientific and efficient solution for

weed prevention and control. [Ch, 6 fig. 5 tab. 25 ref.]
Key words: weed identification; deep learning; instance segmentation; precision application; control system

中国在农业技术改革中存在粮食需求增长与质效提升的结构性矛盾[1]，耕地有限、土地利用率低及

生产成本高等是制约粮食增产提质的主要因素。大豆 Glycine max-玉米 Zea mays 带状复合种植作为高效

利用光热资源、提升土地产出率的关键模式，对稳粮增产和区域农业发展至关重要。然而，宽行种植模

式下较大的行间距增加了行间光照透射率，导致杂草与作物激烈竞争养分空间、传播病虫害，严重威胁

作物的生长发育、产量与品质[2−3]。虽然化学除草是大面积快速控草的有效手段，但普遍采用的连续喷

药方式存在施药过量及潜在药害风险等问题[4]。因此，本研究旨在设计一套基于机器视觉的杂草实时检

测系统及精准变量施药除草装置。

近年来，杂草识别与变量喷药技术已成为国内外学者的研究热点。在杂草识别方面，已有研究采用

YOLO、Faster R-CNN 等检测模型[5−7] 在轻量化与检测精度上取得进展，但基于边界框的定位方式对作

物-杂草形态相似区域分辨能力不足，容易产生误检和漏检现象。在变量施药方面，传感器与喷药装置

的集成[8−10] 以及机器视觉与智能平台融合[11] 在作业精度上表现良好，但在动态响应、环境适应性和智能

决策等方面仍存在不足。为此，本研究提出融合实例分割技术的像素级杂草识别方法并设计分区变量除

草施药控制系统，构建适配大豆-玉米带状复合种植的智能除草装置。 

1    杂草识别与分级模型构建
 

1.1    增强数据集建立

于昆明理工大学保护性耕作试验田采集图像建立数据集。试验田种植模式为大豆玉米带状复合种植

(大豆∶玉米=2∶2，行数比)，种植品种分别为大豆‘中黄 57’‘Zhonghuang 57’和玉米‘红单 6 号’

‘Hongdan 6’。于 2024 年 3 月—2025 年 3 月禾本科 Poaceae 杂草最旺盛的玉米三叶期与大豆幼苗期，

在不同天气和 2 个时段 (08:00—10:00 和 13:00—17:00) 的自然光条件下，利用 DW1600 工业相机，采集

1 132 幅玉米-大豆-杂草复杂背景下幼苗行不同杂草密度的原始图像，图像分辨率为 1 920×1 080。为了

模拟实际作业场景，在温室大棚与大田环境中拍摄角度与作物杂草面呈 30°~90°(正视、侧视、俯视) 不
同方位，以全面捕捉杂草-作物不同位置和形态特征。

为模拟实际田间环境复杂的光照、视角变化，本研究采取添加随机噪声、调整图像亮度、翻转图像

等 3 种方式对原始数据集进行增强[12−14]。如图 1 所示：添加随机噪声模拟图像传感器实际作业过程中遇

到的干扰信号；调整图像亮度模拟不同时段的光照变化；水平、垂直、对角线翻转图像模拟实际作业过

程中不同视角识别作物与杂草特征。通过增强处理将原始的 1 132 幅图像扩展到 11 320 幅。 

1.2    杂草特征提取与识别算法优化

幼苗期作物与杂草在外形特征高度相似，且杂草识别还面临识别目标小、分布密集、互相遮挡、光

照干扰等问题，导致传统算法识别准确率显著下降[15]。因此，从主干网络、特征提取和后处理方面对传

统实例分割模型进行优化，提出一种适用于大豆玉米带状复合种植下杂草检测 AttCSPNet (Attention
CSPDark Network) 模型。首先，在骨干网络中引入轻量化 CSP 结构与坐标注意力 (CA) 机制，通过跨阶

段特征传递与空间位置编码增强特征整合能力，提升模型对目标的感知精度[16]；其次，在特征提取中嵌

入基于深度可分离卷积的自适应融合策略，抑制特征冗余，强化对边缘与纹理等判别性特征的提取，提

升小目标在复杂背景中的辨识度[17]；最后，采用并行化非极大值抑制算法减少目标遮挡导致的重复框，
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提升推理效率与检测结果的清晰度[18]。
 

1.3    分级算法

由于复合种植环境下杂草的时空异质性特征，需要通过智能分级算法在实际工作环境下实时分析

田间杂草的分布和密度，精确计算杂草覆盖率并精准分级，为后续精准施药系统及时提供科学的决策

基础。

测量大豆、玉米的行距、株距 (精度为 1 mm)，并计算相应的种植密度参数。基于实测的作物空间

分布数据，参照农业农村部办公厅发布的《转基因耐除草剂玉米大豆田杂草防治药效试验准则》中的相关

技术标准，制定杂草覆盖率的分级评价体系。

分级算法是通过计算杂草覆盖率，将掩码信息转化为量化的密度等级，并根据杂草分级标准输出杂

草等级 (图 2)。具体流程如下： AttCSPNet 模型输出检测框和分割掩码，识别并分割出杂草区域；通过

类别过滤的方式，从模型输出中提取 s_weed 或 m_weed 类别的掩码，采用形态学运算进行后处理，合并

为总杂草区域；将合并后的掩码转换为二值图像，其中杂草区域设置为白色像素 (像素值设为 255)，其

他作物与土壤背景等信息设置为黑色区域 (像素值设为 0)。计算白色像素占比，得出杂草覆盖率 (S)。
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旋转变换
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亮度调整

对比度调整

图 1    数据集增强
Figure 1    Dataset augmentation

 

A. 原图 C. 根据掩膜计算杂草面积

杂草覆盖率：5.83%

杂草覆盖率：9.17%

图像区域像素值：6 933 504

杂草区域白色像素值：403 993

图像区域像素值：6 933 504

杂草区域白色像素值：635 460

B. 识别后生成掩膜

图 2    分级算法过程图
Figure 2    Hierarchical algorithm process diagram
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2    分区变量施药系统设计
 

2.1    系统工作原理

分区变量施药系统主要由杂草图像获取与识别模块、分区变量施药控制模块、平均流量检测模块、

供药模块等组成[19]。除草装置开始作业时，由上位机完成与工业摄像头的串口通信，进行种植带内的图

像采集；运行 AttCSPNet 模型识别作物与杂草，启动分级算法计算杂草面积占比，完成杂草分级；将获

得的作物类别以及杂草等级显示于上位机界面，提示打开的除草剂类别，完成分区施药任务；同时通过

串口通信协议发至下位机，由下位机获得的不同种植带对应的杂草等级选择相应的模拟信号，调整电磁

阀的开度，实现分区施药除草作业下的变量施药。 

2.2    系统硬件设计

本研究搭建的智能除草装置 (图 3) 由实时检测

系统、移动底盘装置及施药执行模块构成。实时检

测系统采用 IMX586 锐尔威视工业级摄像头收集田

间数据，提出的 AttCSPNet 模型实时识别田间作物

与杂草并分级，选定大豆或玉米专用除草剂。移动底

盘装置由 24 V 电源、车轮、置物板、机架等组成，满

足复杂农田地形下稳定行进的要求。施药执行模块由

计算机、单片机、药箱、泵、电磁阀、流量计等组成，

通过 STM32F103 单片机整合杂草实时检测系统数据

后，PWM 模块生成控制电磁阀信号调控施药量。 

2.3    系统软件设计 

2.3.1    单片机开发环境搭建    开发环境选择 Keil uVision5 和 STM32CubeMX，使用 C 语言进行软件程序

开发，采用模块化设计方法，将各功能模块独立开发、逐步调试，确保各模块之间接口清晰、功能协

同，便于后续功能扩展和维护。 

2.3.2    通信协议    基于系统硬件组成，结合大田喷药作业需求，变量喷药系统采用上位机和下位机协同

工作的方案[20]，采用基于 UART 的串口通信协议完成上位机与下位机之间的实时通信，固定帧结构中包

含作物类型、杂草等级等关键指令信息。协议设定 115 200 bps 波特率，通过异或校验与重传机制确保

数据传输的可靠性。上位机利用工业摄像头和改进的 AttCSPNet 模型实时采集并分析田间图像，在完成

杂草识别与分级后，以作物标签作为分区施药的判断依据，将根据图像生成的杂草覆盖率数据封装为数

据帧发送至下位机；下位机 STM32F103 解析指令并生成对应 PWM 信号以控制电磁阀开度，实现按需

施药。该协议结构简洁、响应迅速 (＜50 ms)、抗干扰性强。 

2.3.3    上位机与下位机的协同控制流程    基于分层控制与模块化设计思想，本系统控制流程划分为上位

机的智能感知决策层与下位机的精准执行层，通过串行通信协议协同工作，构成闭环控制系统。上位

机部分进行系统初始化并通过 PySerial 检测串口连接，确保工业相机与串行通信端口就绪，先调用

OpenCV 库函数对田间作物与杂草的图像进行实时采集，将图像传输给模型进行尺寸归一化，获取作物

类别及其对应的边界框与掩膜数据。为保证杂草面积检测的准确性，掩膜会还原至原图尺寸，通过二值

化提取杂草面积，计算像素面积及占比。上位机程序根据结果进行决策：若未识别有效作物目标，则生

成特殊指令，标志无有效施药区域；若成功识别，则提取“s_weed”或“m_weed”类别的掩膜，通过

像素计算杂草覆盖率。最后，系统将作物类型与杂草覆盖率通过通信协议封装成数据帧，通过 UART 串

口发送至下位机，完成视觉信息到控制指令的转化。下位机作为系统执行单元，主程序初始化后持续监

听并解析串口数据，将杂草覆盖率映射为模拟电压控制信号，该映射关系公式如下：

Vout =


0，未识别有效作物；
1.6， 2.6% ⩽ S ⩽ 10.0%；
2.4， 10.1% ⩽ S ⩽ 35.0%；
3.3， 35.1% ⩽ S ⩽ 100.0%。

（1）
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左视图 右视图

1.摄像头；2.药箱；3.计算机；4.电压放大器；5.机架；
6.电磁阀；7.喷头；8.流量计；9.移动平台；10.电源箱。

图 3    除草装置示意图
Figure 3    Schematic diagram of the weed control device
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Vout S式 (1) 中： 为模拟电压控制信号，V； 为杂草覆盖率。

利用 STM32 的定时器根据此映射关系配置生成对应的 PWM 波形，通过调整占空比实现模拟电压

的动态控制输出，经电路转换后驱动电磁比例阀，实现开度的精确控制。当下位机解析到上位机发送的

“未识别到有效作物”指令或接收到的数据异常时，会强制将输出电压设置为 0 V，避免喷头误动作，

保障施药作业安全。 

3    检测试验
 

3.1    材料与方法 

3.1.1    模型检测试验    以 YOLOv8 为基准模型，添加不同的模块进行消融试验验证模型改进后性能，并

利用改进后的模型进行田间杂草检测试验。通过准确率反映模型精准区分目标的能力；召回率反映模型

杂草漏检控制能力；平均精度反映模型在不同作物下杂草类别的整体识别能力[21−22]。 

3.1.2    田间试验    ①除草装置。本研究搭建的大豆

玉米带状复合种植除草装置如图 4 所示。将分区变

量施药控制系统搭建在四轮驱动底盘上，经过实地

测量相机布置高度为 50 cm；四轮驱动底盘通过左

右轮差速实现转向，以满足田间低速小半径调头与

行间微调需求；结合大豆行距 30~50 cm、玉米行距

50~70 cm 的农艺条件，装置轮距取 40~50 cm，保证

车轮沿行间通过并降低压苗风险。将单片机、电磁

阀、电源等部件进行电路连接构成药液控制系统；

将药箱、电磁阀、流量计和喷头等进行管路连接，

构成药液传输系统。药箱作为施药模块重要部件，

选用去除喷头的科麦斯电动喷雾器作为药箱，容量

为 18 L，平均流量经测量为 3.8 L·min−1，喷头类型

为扇形喷头，工作压力 0.1 MPa，喷幅为 1.2 m。在

田间环境下，对大豆种植带与玉米种植带中的作物和杂草进行实时检测，完成连续喷药流程并记录试验

数据。

②分区变量施药除草剂及用量。考虑到除草装置在施药过程中存在延时问题，影响杂草检测系统实

时检测与施药系统执行协同性。若控制系统频繁切换信号量，易导致系统输出失稳，降低除草装置施药

安全性并诱发作物药害风险，所以将实际田间杂草密度等级进行划分：微量 (1~2 级，0~2.5%)，轻度

(3~4 级，2.6%~10.0%)，中度 (5~6 级，10.1%~35.0%)，重度 (7~9 级，35.1%~100.0%)。根据全国农业技

术推广服务中心印发的《2024 年大豆玉米带状复合种植田杂草防治技术指导意见》以及田间杂草的实际

生长情况，选用不同除草剂的种类、混合比对轻度、中度、重度杂草密度等级在试验田开展梯度施药试

验，如表 1 所示。每次重复 3 次处理，兑水量为 450 L·hm−2，背负式电动喷雾器喷头高度保持在距离作

物顶端 30~40 cm 处。
  

表 1    不同种植带除草剂种类、配比及施药量
Table 1    Herbicide species and ratio of different planting belts

种植带 编号 除草剂 体积比
施药量/(L·min−1)

轻度(3~4级) 中度(5~6级) 重度(7~9级)

大豆种植带

①

②

③

精喹禾灵+乙羧氟草醚

高效氟吡甲禾灵+灭草松

精呲氟禾草灵+乙羧氟草醚

4∶3
1∶1
3∶2

0.65
1.15
1.75

1.80
2.45
2.90

3.00
3.40
3.80

玉米种植带

①

②

③

苯唑草酮+灭草松

烟嘧磺隆+氯氟吡氧乙酸

烟嘧磺隆+灭草松

  1∶10
2∶1
1∶2

0.65
1.15
1.75

1.80
2.45
2.90

3.00
3.40
3.80

 

 

图 4    大豆玉米间套复种除草装置
Figure 4    Soybean and corn intercropping weeding device
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施药后第 7 天调查杂草死亡情况以及药害情况，记录各试验点内存活杂草的数量计算杂草密度降低

的百分比、施药后作物叶片是否出现黄化、焦枯等症状评估施药过程中作物是否受到药害，确保施药方

案的安全性[23−24]。通过公式计算防治效果与受害率，确定不同杂草密度等级下安全施药量范围[25]。

防治效果 (E) 计算公式如下：

E =
(NCK−NPT)

NCK
×100%。 （2）

E NCK NPT式 (2) 中： 为防治效果； 为处理前处理区杂草株数； 为处理区残存杂草株数。

受害率 (X) 计算公式如下：

X =

M∑
i=1

(Ni×S i)

T ×M
×100%。

（3）

X Ni S i T M式 (3) 中： 为受害率； 为受害等级为 i 的植株数； 为第 i 级对应的级别值； 为总株数； 为最高

级别值。

施药量计算公式如下：

D =
Dall

t
×0.06。 （4）

式 (4) 中：D 为施药量，L；Dall 为用药量，L；t 为施药时间，min。
在大田选取 2 个 50 m2 区域启动除草装置以 0.3 m·s−1 匀速行走，在传统施药模式下用流量计记录传

统施药量；在变量施药模式下记录行驶过的不同杂草等级区域面积和装置通过区域的实际施药时间，计

算变量施药量。省药率计算公式如下：

A =
(
1− Citi

C

)
×100% (i = 1，2，3。1.轻度，2.中度，3.重度)。 （5）

A C Ci ti式 (5) 中： 为省药率； 为传统施药量； 为不同杂草区域变量施药量； 为不同杂草区域通过时间。

以省药率作为变量喷药系统的评价指标，对大豆种植带和玉米种植带在不同杂草密度等级下实际作

业的变量施药效果进行分析。 

3.2    结果与分析 

3.2.1    模型检测结果     改进后的 Base+SCConv+CA
模型结果如表 2 所示：Base+SCConv+CA 组合取得

了最佳性能，体现了特征增强与冗余压缩的协同优

势。准确率提升 1.6 个百分点，召回率提升 0.2 个百

分点，目标精度提升 1.0 个百分点，表明改进后模

型杂草识别能力提升，分割精度及预测结果的准确

性优于对比模型，具有良好的鲁棒性和泛化能力，

可以完成大豆、玉米和杂草的识别任务。性能对比

如图 5 所示。

改进后模型进行田间杂草检测结果如表 3 所

示，图像检测结果如图 6 所示。田间试验结果表

明：随着杂草密度等级由轻度向重度增加，杂草识

别模型的检测准确率呈现一定程度下降，但在大豆

种植带和玉米种植带下整体检测准确率仍保持在

90% 以上，误检率和漏检率均在 5% 以下，表明模

型在复杂田间环境中具有较好的稳定性和实用性。

模型在高密度杂草场景下性能下降，主要与杂草目

标空间分布密集、相互遮挡加剧以及作物与杂草形

态特征高度相似有关。一方面，SCConv 模块在进

 

表 2    消融试验结果
Table 2    Ablation experiment results

模型 准确率/% 召回率/%
平均精

度/%
参数量/

MB

Baseline 89.2 90.3 93.8 4.21

Base+SCConv 89.5 89.0 94.0 4.20

Base+C2f+CA 90.1 89.8 94.3 3.27

Base+SCConv+CA 90.8 90.5 94.8 4.22
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图 5    性能对比图
Figure 5    Performance comparison chart
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行空间特征重建和冗余压缩时，可能对密集遮挡区

域中部分弱特征产生抑制作用，导致部分杂草实例

在特征层面被削弱；另一方面，CA 注意力机制在

目标高度重叠区域中，由于坐标信息相互干扰，容

易出现注意力分散现象，从而降低对相邻杂草目标

的区分能力。尽管在高密度杂草条件下识别性能有

所下降，但模型在推理速度、识别精度与误检控制

之间保持了较好的平衡，能够满足田间实时检测与

变量施药作业对稳定性和响应速度的要求，说明该

模型在实际农业应用场景中具有较强的鲁棒性。 

3.2.2    不同除草剂不同平均流量下的防治效果和受

害率    针对大豆-玉米种植带不同杂草密度，设置梯

度施药流量与 3 组除草剂复配处理，测定各处理的

杂草防治效果与作物受害率，筛选各田间场景的最

优施药方案。结果显示：处理②在各场景下综合表

现最优：玉米种植带内，轻度区 1.75 L·min−1 流量

下防效 88.45%、无药害，中度区 2.90 L·min−1 流量

下防效 96.33%、无药害，重度区 3.00 L·min−1 流量

下防效 95.21%、无药害；大豆种植带内，轻度区

1.75 L·min−1 流量下防效 85.18%、无药害，中度区

2.90 L·min−1流量下防效 98.45%、无药害，重度区

3.00 L·min−1 流量下防效 96.35%、无药害。其余处

理组合防效普遍偏低，且多伴随不同程度药害，为

验证变量施药策略的稳定性，对不同杂草等级下的

核心指标开展统计显著性分析。

如表 4 所示：防治效果在不同杂草密度等级间

差异不显著，且防治效果均为 80% 以上，表明变量

施药策略在不同杂草等级下均能够保持较为稳定的

防治效果；作物受害率整体处于较低水平，不同杂

草密度等级间差异不显著，表明变量施药在不同杂

草等级下并未显著增加作物药害风险，具有良好的

作物安全性。省药率为基于施药量计算得到的工程

评价指标，未作为重复试验统计变量进行显著性检

验，仅用于评价变量施药与传统施药在用药量上的

差异。

根据试验结果，大豆种植带与玉米种植带分区

变量施药量在轻度、中度和重度场景下分别为

1.75、2.90 和 3.00 L·min−1，而在传统连续施药作业

情况下，施药平均流量达 3.80 L·min−1。田间试验结

果显示 (表 5)：基于杂草分级的分区变量施药策略在保证防治效果 80% 以上和作物安全生长的前提下，

可显著降低除草剂使用量，整体省药率达到 21.15%~53.97%。可见，利用杂草空间分布差异实施差异化

施药，是提高农药利用率、降低施药冗余的重要手段。 

4    讨论与结论

本研究设计了一种改进的深度学习模型结合动态变量施药技术的智能除草装置，能实现作物与杂草

 

表 3    作物与杂草检测结果
Table 3    Crop and weed test results

作物带 杂草等级 检测准确率/% 误检率/% 漏检率/% 帧率

大豆种植带

轻度 98.39 0.81 0.80 16

中度 96.63 1.67 1.70 15

重度 92.23 4.09 3.68 15

玉米种植带

轻度 98.19 1.11 0.80 17

中度 94.51 2.77 2.72 16

重度 90.21 4.99 4.58 19

 

玉米带检测情况

大豆带检测情况

图 6    图像检测结果
Figure 6    Image detection result

 

表 4    不同杂草密度等级下防治效果与作物受害
率统计分析结果

Table 4    Control  efficacy  and  crop  damage  rate  under  different  weed
density levels

指标
杂草

等级
平均值 标准差

变异

系数/%
方差齐

性检验P

单因素

ANOVA

F P

防治效果/%

轻度 81.99 2.77 3.38

0.087 0.785 0.498中度 87.72 9.29 10.59

重度 88.17 6.48 7.35

受害率/%

轻度 0.43 0.40 93.02

0.189 0.860 0.469中度 0.85 0.73 85.88

重度 1.34 1.21 90.30

　　说明：使用 SPSS 统计分析，n=3。

第 43 卷第 4 期 朱惠斌等： 基于实例分割的田间杂草检测与变量施药控制系统研究 855



的精准识别、分级及差异化施药。优化后模型平均

精度达到 94.8%。利用杂草分级算法结合田间预试

验确定的除草剂平均流量范围，控制施药量实现

轻、中、重度杂草区域的差异化施药。田间试验表

明：装置省药率最高达 53.97%，提高农药利用率，

降低药害风险。

与现有基于 YOLO、Faster R-CNN 等目标检测

方法相比，实例分割能够提供像素级区域信息，在

大豆-玉米带状复合种植条件下，对作物与杂草形态

相近、分布密集及相互遮挡等情况表现出更好的区

分能力。已有变量施药研究多集中于喷量调控或对

靶喷雾，对复杂田间环境下识别、分级与施药协同控制的研究相对较少。本研究将杂草识别、覆盖率分

级与分区变量施药结合，在保证防治效果和作物安全性的同时取得了较好的节药效果。需要指出的是，

本研究数据来源和杂草类型仍较有限，模型对不同区域、不同作物组合的适应性尚需进一步验证，复杂

光照和地形条件下的长期作业稳定性也有待考察；此外，当前施药策略主要基于预设阈值，动态自适应

能力仍有提升空间。
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表 5    不同种植带下的施药量与省药率
Table 5    Application rate and drug saving rate under different planting

belts　　

作物带
杂草

等级

区域

面积/m2

作业

时间/min
变量施

药量/L
传统施

药量/L
省药率/%

大豆种植带

轻度 22.5 1.79 3.13 6.80 53.97

中度 16.6 1.32 3.83 5.02 23.70

重度 10.9 0.87 2.61 3.31 21.15

玉米种植带

轻度 20.8 1.65 2.89 6.27 53.91

中度 18.3 1.45 4.21 5.51 23.59
重度 10.9 0.87 2.61 3.31 21.15
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