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摘  要 

无人机是一种灵活、便携、实时、高效的影像采集工具，被普遍应用于烟草烟株定位及计数，本研究以

烟草烟株为研究对象，以无人机影像为数据，提出一种新的烟草烟株记数深度学习模型，该模型区别于

传统的基于外围矩形框的目标检测，本文以中心点预测为目标学习烟草区域尺度形态，并采用轻量级的

编、解码器从无人机遥感影像快速识别烟草。首先，本文提出的模型针对烟草植物形态学特点，通过中

心关键点标注的方法，采用了基于SSD (Single Shot Multibox Detector)的多层特征融合方法，将来自不

同深度层次的特征图进行融合，有效提高了目标检测的准确率。其次，对比分析了检测模型在不同高度

的图像下的检测精度，本文提出的CDNet平均检测精度 > 98.89%，满足业务化应用的需求。本文提出

的烟草烟株计数深度学习模型能够准确地检测不同飞行高度和不同生长期的无人机遥感影像中的烟草烟

株，为烟草烟株的生长监测提供可靠数据支持。 
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Abstract 
Drones are flexible, portable, real-time, and efficient tools for locating and counting tobacco plants. 
This study proposes a new deep learning model that detects tobacco plants from drone remote sens-
ing images. Unlike traditional object detection methods that use rectangular boxes to enclose the 
targets, this model predicts the center point of each tobacco plant and learns its scale and shape. 
The model also uses a lightweight encoder and decoder to quickly identify tobacco plants from the 
images. The main contributions of this paper are as follows: First, the model adapts to the morpho-
logical characteristics of tobacco plants and uses a center key point annotation method. It also em-
ploys a multi-layer feature fusion method based on SSD (Single Shot Multibox Detector) to combine 
feature maps from different depth levels, which effectively improves the detection accuracy. Second, 
the model is tested on images at different heights and compared with other detection methods. The 
average detection accuracy of the proposed CDNet is higher than 98.89%, which meets the require-
ments of practical applications. The proposed deep learning model can accurately detect tobacco 
plants in drone remote sensing images with varying flight altitudes, growth stages, and resolutions, 
providing reliable data support for monitoring the growth of tobacco plants. 
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1. 引言 

无人机遥感技术是一种高效、快速获取大量空间数据的方法[1]，该技术在烤烟种植中发挥着重要作

用。无人机可以搭载各种遥感传感器，如高光谱传感器、热红外传感器和激光雷达等，通过对烤烟田地

的空间数据进行采集和分析，可以实现对烟草种植的精细化管理。在烟草种植中，无人机遥感技术不仅

可用于监测烟草生长状态和病虫害情况，还可以用于调查烟草田的土地利用等指标因子[2]-[4]，进而为决

策者提供及时、精准的信息。无人机遥感技术在烤烟种植中具有广阔的应用前景，它将成为未来烤烟种

植管理的重要手段之一，也将为其他农作物的种植提供有益的借鉴和启示。 
传统数字图像处理、传统机器学习及深度学习，是目前利用无人机遥感自动识别作物植株的主要研

究路线。数字图像分割方法(如大津算法[5])、角点检测算法(如 Moravec 算子[6])这些传统数字图像处理方

法可以有效识别作物植株，但泛化性不强。基于机器学习的方法进行作物计数，需要结合先验知识，人

工设计无人机影像上作物的形态学特征和光谱特征，建立特征和株数间的计数模型。深度学习在作物计

数领域的应用方法可分为：目标检测、图像分割和密度图积分。基于目标检测的计数方法，如 YOLOv7 
[7]、Faster R-CNN [8] [9]等；基于图像分割的方法，如 FCN (Fully Convolutional Networks) [10]、U-Net [11]
等；基于密度图积分的方法，如 MCNN (Multi-scale Convolutional Neural Networks) [12]、TasselNet [13]。
在上述方法中，基于目标检测与图像分割的方法，与传统机器学习方法相同，植株在图像上的连通及遮

挡会极大降低计数精度，基于密度图积分的方法主要针对复杂场景中的计数问题，如果穗计数[14] [15]等。

与数字图像处理方法和传统的机器学习算子相比，基于深度学习的方法无需人工设计特征，且可利用海
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量数据优势并具有较优性能。 
烤烟烟株在无人机影像上，具备由中心点沿径向扩展的纹理特征[16]，基于此特点，饶雄飞等构建了

基于无人机多光谱影像和关键点检测的烟草植株计数方法[17]，最高精度所对应的主干网络为 ResNet18，
然而在实际生产中，在不改变感光元器件尺度的前提下，光谱波段的增加会降低图像的空间分辨率[18]，
并且提高了设备的售价，增加了技术应用的门槛，因此基于传统的红、绿、蓝三波段光学传感器进行烟

草烟株的识别技术，具备更广的应用推广价值。从识别精度上[17]，也分析了不同波段组合下烟草识别精

度的差异，特别指出，在使用蓝、绿、红波长下的图像进行多波段融合识别时，共生植被杂草也会被识

别为烤烟植株，即模型在真彩色合成图像上，不能将烤烟烟株与周边杂草进行准确的区分，即使烟草的

中心点与杂草的中心点，在形态及纹理上具有明显的差异，因此本文通过检测烟草植株中心点的方法改

善可见光波段对烟草烟株的识别精度。 
在实际生产中，无人机的飞行效率是株数检测计数的一项关键指标，而飞行高度可以极大提升基于无

人机数据进行烤烟烟株清点的效率。传统的方法图像分辨率较高，为 2 cm~4 cm，本文针对烟草烟株的识

别，通过不同飞行高度的无人机影像进行烟草的计数，利用烟草植物形态学特点使用点状标注，构建了不

同高度下的烟草烟株识别数据集，在纹理特征明显且互不遮挡的时相上，将烤烟烟株的图像与模板特征匹

配的概率算子化，引入新的统计信息量，构建烤草烟株检测模型。该模型结构综合利用不同的网络架构作

为编码器，减少权重数量，构建易于部署的轻量化网格。该网络实现了在毫米级空间分辨率下对烟草烟株

的准确识别，准确率 > 98%以上，极大提高了无人机用于烟草计数作业时的飞行效率。相较于以往的深度

学习网络，该网络可以同时适配不同高度、不同分辨率、不同生长期下的无人机图像的烟草烟株目标检测。 

2. 数据获取与方法 

2.1. 研究区概况 

研究区域位于福建省三明市沙县区夏茂镇(北纬 26.580851˚东经 117.656953˚)的烟草种植示范区(图 1)。
该镇种植烟草品种为翠碧一号。为减少烟草植株叶片之间粘连与遮挡对图像识别的影响，在伸根期开展

此项研究，此时烤烟烟苗处于移栽还苗后的 5~10 天内，植株形态生长迅速，纹理特征最为明显，是栽培

管理技术密集的时期，苗情检测场景具有重要的生产价值。 

2.2. 数据获取及标注 

2.2.1. 无人机可见光影像采集与预处理 
本研究在烟草伸根期利用大疆精灵 4 RTK (https://www.dji.com/cn/phantom-4-rtk)拍摄烟草种植区(部

分区域约 0.53 hm2)，如图 2 所示。影像拼接均利用 DJI Terrra 版本 3.1.4 完成，拼接后的影像如图 2 所

示。在不同飞行高度，无人机相机拍摄的烟草烟株如图 3 所示。 

2.2.2. 数据标注 
由于烤烟烟株的中心点特征较为显著，本文对烟草中心位置进行标注，标注工具使用 Labelme [19]，

如图 4 所示，此种标注方法对原始图像质量要求较低，同时具备较高的标注质量。 

2.3. 烟草计数及定位方法 

2.3.1. 方法  
基于点的检测框架一般用于小目标检测，由于点检测框架引入了密度归一化平均精度指标，可对目

标检测结果提供更全面和更精确的性能评估。本文基于中心点提出了一个新的作物检测网络(CDNet: 
CropDetectionNet)，CDNet 是一种端到端的检测网络，直接预测点来表示图像中烤烟植株的中心点。 
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Figure 1. Overview of the study area 
图 1. 研究区概况图 
 

 
Figure 2. Bottom map of the DJI Phantom 4 RTK version in the study area 
图 2. 研究区 DJI Phantom 4 RTK 版无人机底图 
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(a)                         (b)                          (c) 

Figure 3. Example of tobacco plants taken at different flight altitude and growth periods. (a) 100 m, early stage of tobacco 
root extension; (b) 100 m, middle stage of tobacco root extension; (c) 50 m, middle stage of tobacco root extension 
图 3. 无人机在不同飞行高度及生长期下拍摄的烟草烟株示例。(a) 100 米，烟草伸根期早期；(b) 100 米，烟草

伸根期中期；(c) 50 米，烟草伸根期中期 
 

 
Figure 4. Interface for tobacco plant central point data annotation using Labelme 
图 4. 使用 Labelme 进行烟株中心点数据标注的界面 

2.3.2. 网络结构 
CDNet 的网络设计分为三个主要部分：特征提取模块、分类子网络和点坐标回归子网络，如图 5 所
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示。特征提取模块使用了一个基于 ResNet18 的卷积神经网络，该网络包含 13 个卷积层来提取深层特征。

然后解码网络使用最近邻插值将特征图的空间分辨率上采样两倍，并通过元素级别的加法将上采样的特

征图与侧向连接的特征图合并，合并的特征图经过 3 × 3 的卷积层以获得，其中卷积用于减少由上采样引

起的混叠效应。最后我们将作为输入并分别产生点坐标和置信度分数，为简单起见，两个分支的架构保

持相同，由三个堆叠的卷积层和 ReLU 激活交替组成。 
 

 
Figure 5. Structural diagram of the tobacco strain detection model 
图 5. 烟草烟株检测模型结构图 

2.3.3. 损失函数 Loss 
在获取了真值点之后，我们利用欧几里得损失函数 p 来监督点回归，并使用交叉熵损失 c 来训练实

例点分类。最终的损失函数是上述两个损失的总和，定义如下： 

( )1
1 1

1 log log 1
N M

c i i
i i N

p p
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= = +

 
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 
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y y
N =
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其中 N 表示一张影像中的真值点数目，M 表示网络预测点数目， iy 为标定的真值点坐标， ˆiy 为预测的实

例点坐标， ip 表示 iy 的预测概率， ⋅ 表示两点的欧氏距离， iy 为标定的真值点坐标， ˆiy 为预测的实例点

坐标， 1λ 表示错误预测的权重， 2λ 是点预测损失函数的权重因子。 

2.3.4. 评价指标 
文使用归一化平均精度( nAP )来评价定位误差和计数精度作为整体检测精度的评价指标。给定所有

的检测点，首先将检测点按照置信度进行排序，然后对每个真值点和其最近邻预测点进行判断分析，如

果两点之间的距离与该真值点和其 k 最近邻真值点(k = 3)的平均距离值之比小于 0.5，则该真值点与其最

近邻预测点的TP 值为 1，否则为 0。 nAP 是所有真值点的TP 值之和与真值点数 N 的比值，定义如下： 

1 ii
N TP

nAP
N
== ∑  

2.3.5. 模型训练环境 
本模型基于 PyTorch 训练框架，在 Windows 11 系统下，使用 NVIDIA GeForce RTX 3090 进行训练。 
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3. 结果 

本次测试基于无人机不同飞行高度(50 m、100 m)下，获取了烟草植株伸根早期(还苗后 5 d)、伸根后

期(还苗后 10 d)的 3 个烟田地块的影像，计算了不同高度下无人机影像的烟草计数精度对比，结果如表 1
所示。结果表明，在两个飞行高度及两个烟株生长期的条件下取得了 98.89%以上的计数准确率。不同飞

行高度下，伸根早期的计数精度高于伸根中期；在同一生长时期，不同飞行高度下的计数精度差异不明

显。识别点株结果如图 6~8 所示。 
 
Table 1. Count accuracy of tobacco plants obtained at different UAV flight heights and growth periods 
表 1. 不同无人机飞行高度及生长期下获取的烟草植株影像的计数准确率 

飞行高度/m 生长期 
人工现场计数 无人机图像计数 计数精度/% 

1 2 3 1 2 3 1 2 3 平均 

100 伸根早期 2169 2068 2270 2151 2049 2285 99.17 99.08 99.34 99.20 

50 伸根中期 1531 1036 1721 1520 1027 1731 99.28 99.13 99.42 99.28 

100 伸根中期 1809 955 1343 1790 966 1328 98.95 98.85 98.88 98.89 

 

 
Figure 6. Early root extension stage of flue-cured tobacco plant (flight altitude of 100 m) 
图 6. 烤烟烟株伸根期早期(飞行高度 100 m) 
 

 
Figure 7. Middle root stage of flue-cured tobacco plant (flight altitude of 100 m) 
图 7. 烤烟烟株伸根期中期(飞行高度 100 m) 
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Figure 8. Middle of root extension of flue-cured tobacco plant (flight altitude 50 m) 
图 8. 烤烟烟株伸根期中期(飞行高度 50 m) 

4. 讨论 

1) 在视觉领域，基于点检测的方法已经被普遍应用。例如，在姿态估计领域，一些方法采用热图回

归或直接点回归来预测预定义关键点[20]，由于要预测的关键点数量是固定的，因此这些点目标可以在训

练之前完全确定。然而，所提出的框架旨在预测一个未知大小的点集，是一个未解决的问题。因此，这

种方法的一个关键问题是确定当前预测应该负责哪个真实点。本研究提出的 CDNet 方法在训练阶段采用

一种互相最优的一对一关联策略来解决这个关键问题。首先，对于每个真实点，最近距离的实例预测应

该产生最佳预测。然而，如果我们为每个真实点选择最近的点预测，很可能会出现一个点预测被匹配到

多个真实点的情况。在这种情况下，只有一个真实点可能被正确预测，导致计数被低估，特别是在点密

集的区域。其次，对于每个点预测，我们可以将最近的真实点分配为其目标。因此，关联过程应该考虑

双方，本文通过点云点之间的距离阈值对匹配过程进行过滤，并产生相互最优的一对一匹配结果。 
2) 本文根据在一对一匹配过程中考虑点预测的置信分数有助于提高检测精度，我们采用如下策略对

匹配结果进行奖惩：假如真值点 A 有两个预测点。如果它们具有相同的置信度分数，则更接近 A 的应为

正确匹配，并被鼓励实现更高的定位精度。而另一个预测点应被匹配为负面预测，并降低其置信度，因

此在下一个训练迭代期间可能不会再次匹配。相反，如果两个预测与点 A 具有相同的距离，则置信度较

高的预测点应被训练为更接近 A，并具有更高的置信度。上述两种情况都将鼓励正面的预测点具有更准

确的位置以及相对较高的置信度，与之前的研究结果相比[21] [22]，这有利于在所提出的框架下改进检测

结果。 
3) 烟草株数统计是烟叶合同管理及部分烟草生产补贴的依据，也为年度烟叶社会产量及收购量预测

提供重要依据。采用无人机取像、计算机识别并进行株数统计是今后烟草行业数字化转型升级，开展高

效管理工作的重要手段。在未来的研究中，我们将比较烟草大田全生育期的不同时间节点的点株影像，

分析无人机航向及旁向重叠率在烟草场景下，对无人机数据拼接的影响，探究作物平面尺寸与无人机分

辨率的相关性，选取最优无人机点株作业窗口期。 

5. 结论 

本文基于中心点提出的新的作物检测网络(CDNet: CropDetectionNet)，具有很好的性能以及稳定性，

基本可适配早期烟草烟株形态及不同的飞行高度。这对于使用无人机技术进行烟株计数的工作人员具有

极大的便利。同时该方法对数据采集阶段对于无人机飞行高度及时间窗口的要求较为宽松，从而极大减

轻工作人员在烟株计数方面的工作量，其还具有快速、准确、低成本、高效率、周期短及实时性强的特

点，具有极大的实用和经济价值。 
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