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摘 要：离子吸附型稀土矿因溶浸开采造成土壤污染，导致复垦植被长势差、成活率低，利用无人机影像监测

有助于科学监管。然而矿区复杂环境下导致复垦植被整体特征差异较大使得无人机影像自动识别困难，识别准

确率低。为了提高对无人机影像中矿区复垦植被单棵植株快速、精确的自动识别和定位，提出了融合全局特征

YOLOv8n网络的矿区复垦植被检测方法（YOLOv8-AS）。该方法在YOLOv8n的基础上做了以下改进：（1）使用

降采样模块 ADown 进行特征卷积操作，降低标准卷积随模型训练深度加深过程中导致的特征损失；（2）采用

SPPF-GFP （Spatial Pyramid Pooling Fast-Global Feature Pool）模块进行特征提取，提高模型对整体特征差异较大

的复垦植被的检测能力。结果表明：在自建复垦植被数据集上，YOLOv8-AS 相较于 YOLOv8n 的 mAP@0.5 和

mAP@0.5—0.95分别提升 1.6% 和 2.4%；YOLOv8-AS的模型大小、参数量和浮点计算量较 YOLOv8n分别下降了

11%、10%和9%。YOLOv8-AS算法的mAP@0.5和mAP@0.5—0.95分别达到了91.1%、46.8%，相较于SSD、Faster 
R-CNN、RT-DETR、YOLOv5、YOLOv7和YOLOv7-tiny模型mAP@0.5分别提高了14.07%、23.32%、1.2%、2.3%、

3.3%、2.9%和1.2%。此外，YOLOv8-AS能够针对小目标、简单和复杂场景进行快速、精准地检测复垦植被，同

时较好地提升了对复垦植被单棵植株的识别和定位能力。该方法可为矿区生态恢复提供准确有效的技术支持。
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1　引 言

稀土资源在众多行业都扮演着不可或缺的角

色，尤其是离子吸附型稀土矿更是不可再生的重

要战略资源 （Bai 等，2022）。离子吸附型稀土矿

主要是以池浸、堆浸和原地浸矿等特殊方式进行

开采，这造成稀土矿区土壤结构破坏、肥力降低、

有机质缺乏和沙化等环境问题（Li等，2024a；Liu
等，2016a，2020），导致稀土矿区复垦植被生长

遭受了巨大威胁。因此，加强稀土矿区生态环境

修复与可持续发展势在必行。在中国实施稀土开

采配额管制以及全面推进矿山复垦修复的当下，

监测矿区复垦植被恢复进展是保障稀土行业可持

续发展的重要前提之一（Wu等，2021，2024；赵

银娣 等，2022）。因此，探索新型自动化、智能化

的矿区复垦植被监测方式已经迫在眉睫。

随着无人机遥感技术的发展，利用高分辨率

遥感影像结合人工智能技术实现矿区复垦植被长

收稿日期： 2024⁃08⁃06； 预印本： 2024⁃12⁃09

基金项目： 国家自然科学基金（编号：42161057）；江西省自然科学基金（编号：20232ACB203025）；江西理工大学河流源头水生态保护江
西省重点实验室（编号：2023SSY02031）

第一作者简介： 李兴梅，研究方向为矿区遥感图像处理、目标检测。E-mail： 1624366242@qq.com
通信作者简介： 李恒凯，研究方向为遥感建模与分析。E-mail： giskai@jxust.edu.cn



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（3）

势变化智能化监测是目前研究的热点（董新宇 等，

2019；Guo等，2024；Tian等，2022）。随着深度学

习技术快速发展，其超强的图像理解与语义提取能

力成为目标检测和分类问题的主流技术（徐丹青和

吴一全，2024；王昊 等，2023；汪西莉 等，2023），
这为矿区复垦植被的精准检测提供了新方法。利

用深度学习完成目标检测任务，具有高效、精准和

自动化的检测特点，已经成为了高分遥感影像解译

的主流方法之一（Krizhevsky 等，2017；赵昊 等，

2022）。目标检测算法主要分为两类，一类是基于

候选区域的双阶段算法，如目前比较主流的Faster 
R-CNN算法（Ren等，2017）；另一类是基于回归的

SSD （Liu 等，2016b） 和 YOLO 系列算法 （Cheng
等，2023；Redmon等，2016；Wang等，2023a）。

其中YOLO系列常以其快速精准的检测性能而

成为众多检测任务的首选。在YOLO系列中YOLOv8
继承了前几代的优点（Varghese和Sambath，2024），
目前YOLOv8及其改进和优化的模型已经应用到了

茶叶嫩芽、固废、棉田杂草以及植被病虫害检测

等不同的场景中（Li等，2024b；Wang等，2023b；
Xie 和 Sun，2023；Zheng 等，2024；马超伟 等，

2024）。由此可见，YOLOv8 在不同领域中具有较

强的实用性和灵活性。此外，还有众多的学者将

YOLO 系列方法应用于单木或树冠的检测。Wang
等（2023c）将YOLOv5、SSD和Faster R-CNN这3种
算法均应用到哈夫树的检测中，发现YOLOv5相较

于另外两种算法能够提高哈夫树的检测精度，但

YOLOv5达到的整体精度不高。所以将 YOLO模型

应用到具体场景下的单木检测还需要对其进行改

进和优化。马永康等 （2022） 根据红树林幼苗目

标较小的特点改进YOLOv5模型，提高了的红树林

小目标的检测精度；Wang等（2022）将改进后的

YOLOv5 网络模型应用到防护林中的枯死树木检

测任务中，实现了防护林的智能化监测；王凯等

（2024）针对杨梅树在不同拍摄背景下的特征差异

改进YOLOv7模型，提高了不同场景下的杨梅树检

测精度。现有的研究将改进和优化后YOLO系列算

法引入单木识别应用中，均取得了较好的检测效

果。这些研究主要是针对同一场景下的小目标检测

或是轻量化模型后的小目标检测，且他们的研究

主要是针对于长势较好的成林区域的单木进行检

测。然而在矿区复杂自然环境下，复垦植被的长势

和空间分布存在不同特征差异，仅研究小目标或

轻量化检测下的小目标则会忽略掉复垦植被的整

体特征信息。因此，需要进一步探索稀土矿区复

垦植被的精准检测方法。

本研究以赣南离子吸附型稀土矿区复垦植被

为研究对象，在YOLOv8的基础上进行改进和优化，

提出了一种高效的复垦植被检测方法YOLOv8-AS。
这将有助于稀土矿区场景下能更好的平衡复垦植

被的综合特征，实现矿区复垦植被高精度的检测。

研究结果能够对稀土矿区开采与复垦植被恢复情

况的精准监测提供智能化的技术支持。

2　融合全局特征YOLOv8网络

2.1　YOLOv8算法

YOLOv8 （Varghese和 Sambath，2024）作为目

标检测领域的重大突破，以高效前向传播和卓越

设计实现精度与速度的双重飞跃。该算法在继承

YOLO系列优势的基础上，引入单阶段检测策略直

接预测目标类别与位置，进一步加速推理过程。

其通过深度优化主干网络及多尺度特征融合技术，

提升了目标的检测效能。此外，通过调整损失函

数和硬件加速技术，确保了实时高效的目标检测

能力。该模型由主干（Backbone）、颈部（Neck）及

头部（Head）检测网成构成（Varghese和 Sambath，
2024），其中主干网络负责多尺度特征提取融合，颈

部网络采用 PAN 强化特征传递，头部网络解耦任

务，实现精细化处理。同时，在数据预处理时引

入马赛克增强、自适应锚框及灰度填充策略，增

强模型泛化能（Sohan等，2024）力。该模型提供

了 n、s、l、m、x等 5种变体以满足不同需求，其

中 YOLOv8n 以其轻量级与高性能成为理想选择。

简而言之，YOLOv8以精简模型、卓越性能及高度

灵活性，成为快速响应与高精度检测场景下的首

选方案。

2.2　融合全局特征 YOLOv8n矿区复垦植被检测

算法

虽然YOLOv8算法相较于其他算法具有一定的

优势，但是其模型结构中的标准卷积随着网络深

度的加深，在传递过程中会更容易导致特征信息

的丢失，如果将其应用于空间分布不均且形状大

小不一的复垦植被的检测任务中，会导致关键特

征信息的丢失不利于区分与复垦植被特征相似的
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背景噪音。因此针对当前矿区复垦植被检测中存

在的复垦植被长势不齐，形状不一以及空间分布不

均等导致的模型检测精度低、漏检率高，模型参

数较大等问题，本研究主要对其网络结构中的卷积

模块（Conv）和空间金字塔池化融合模块（SPPF）
进行改进，以实现更高的检测性能和更低的计算成

本，提出一种基于改进YOLOv8的复垦植被害检测

方法YOLOv8-AS，改进模型的结构如图1所示。

2.2.1　Adown降采样模块

YOLOv8模型中的标准卷积（Conv）操作使用

固定大小的卷积核，这导致在处理不同形状和大

小的复垦植被时不够灵活。并且该卷积随着训练层

数和深度加深，不仅会增加整个模型的参数数量

同时也会导致特征信息的丢失，因此该卷积不能很

好地适应。本文实验选取的研究区域中的复垦植

被长势不齐、空间分布不均等特征。针对以上问题，

本文在实验中通过引入Adown（Wang等，2025）模

块替换原始模型中的 Conv卷积来进行改进。该模

块是一个轻量化的下采样模块，主要由平均池化

层、通道分割、3×3标准卷积、最大池化层、1×1
的标准卷积、融合函数6个部分组成。

首先利用平均池化函数对输入进行平均池化

操作；进一步通过 chunk函数将平均池化输出的结

果沿着通道维度分割成两部分，其中一部分进行

卷积核 3×3的卷积计算，另一部分则先通过最大池

化函数进行最大池化运算之后再进行卷积核 1×1的

卷积运算；最后对两部分结果作为 Concat 函数的

输入，进行拼接后输出。相较于原始的 Conv卷积

而言，首先该模块首先通过增加平均池化运算，通

过计算池化窗口内所有值的平均值，可以帮助模

型在特征图上获取更广泛的空间上下文信息。与此

同时，通过降低特征图的宽度和高度，从而减少

网络中的参数数量，降低计算复杂度，并防止过拟

合。这有助于网络学习更高级别的特征表示。平

均池化的主要过程是假设其中输入的为其中第K个

特征层，并将其划分为N个矩形区域，然后求得

每个矩形区域的平均值，最终将平均池化计算完

的特征层作为一个新的特征层输出。平均池化的

图1　YOLOv8-AS模型结构（Conv为卷积模块，Concat为特征连接模块，Upsample为上采样模块，Detect为检测头，

Adown为降采样模块，SPPF-GFP为改进空间金字塔池化模块，MaxPool2d为最大池化下采样，BatchNorm2d为批归一化层，

SiLU为激活函数，Bbox Loss和Class Loss分别为边界框损失和分类损失）

Fig.1　YOLOv8-AS model structure （Conv is the convolution module， Concat is the feature connection module， Upsample is the 
upsampling module， Detect is the detection header， Adown is the downsampling module， SPPF-GFP is the improved spatial pyramid 

pooling module， MaxPool2d is the maximum pooled downsampling， BatchNorm2d is the batch normalization layer. SiLU is the 
activation function， Bbox Loss and Class Loss are the bounding box loss and classification loss respectively）
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计算过程如式（1）所示：

Xout = 1
|| Rij

∑
( )p,q ∈ Rij

X input (1)

式中，Xout为第K个特征层中对应的矩形区域Rij的

平均池化输出结果，Xinput表示在第K个特征层中位

于矩形区域 Rij的（p，q）处的元素，|Rij|则表示输

入特征层中矩形区域Rij中包含的元素个数。

其次，进行通道维度分割运算，使其可以分

别进行 3×3和 1×1两种不同尺度卷积核的运算，这

避免了使用固定大小的卷积核而导致对不同大小

和形状的复垦植被的不灵活性。而在进行 1×1卷积

之前增加一个最大池化层运算，最大池化操作能

够增强模型对输入图像中特征位置的鲁棒性。由

于它只保留每个池化窗口内的最大值，因此即使

输入图像中的特征发生了微小的位置变化（如平

移或旋转），经过最大池化后的特征表示也可能保

持不变。这种特性使得模型对于图像的局部变换

具有更好的泛化能力。该模块通过减小特征图的

空间尺寸，最大池化层间接地扩大了后续卷积层的

感受野，有助于网络捕获更全局的信息。通常在

卷积层之后，特征图中相邻位置的像素值往往具

有很高的相关性，这会导致信息冗余。而最大池

化操作通过只保留每个池化窗口内的最大值来减

少这种冗余，从而提取出更具代表性的特征。假

设其中输入的为其中第K个特征层，则最大池化的

计算过程如式（2）所示：

Xout = Max( p,q ) ∈ Rij
X input (2)

式中，Xout为第K个特征层中对应的矩形区域Rij的
最大池化输出结果，Xinput表示在第K个特征层中位

于矩形区域Rij的（p，q）处的元素个数。

最后将上述两部分结果进行融合输出，作为

下一层的输入层。至此Adown的一个完整卷积过程

结束。综上所述，Adown模块在既尽可能多的保留

图像信息的同时可以根据不同的数据场景进行调

整，比 Conv更适应复垦植被数据集的特征。相较

于 Conv而言，该模块还减少了参数量、降低了模

型的复杂度、以及提高了模型的运行效率。Adown
模块结构如图2所示。

2.2.2　SPPF-GFP模块

空间金字塔池化 SPPF模块主要作用是提取多

尺度特征信息，通过捕捉不同尺度下的目标信息

进一步提高算法的检测精度，其结构主要由标准

卷积 Conv、最大池化 MaxPool2d、融合函数 Concat 
3部分构成。其中输入的特征信息先经过标准卷积

进行特征提取，之后连续 3次从具有残差结构且卷

积核大小为 5×5的最大池化层进行池化运算。为了

对通道数进行调整，最后将 3次池化前和池化后的

结果通过融合后输出特征信息至卷积核为 1×1的标

准卷积。虽然 SPPF 模块利用 3 次连续池化，并且

结合了每一层的输出，在保证了多尺度融合的同时，

降低了计算量，并且进一步增大了算法的感受野。

但只使用局部最大池化方法也导致SPPF只能关注边

缘信息而忽略背景信息，从而导致模型的鲁棒性

图2　Adown结构（Input为输入模块，avg_pool2d为平均池化，Chunk为通道分割函数，MaxPool2d为最大池化下采样，

Conv为卷积模块（其中k1和k3分别表示卷积大小为1和3；s1和 s2分别表示卷积步长为1和2），Concat为特征连接模块，

Output为输出模块）

Fig. 2　Adown structure （Input is the input module， avg_pool2d is the average pooling， Chunk is the channel segmentation function， 
MaxPool2d is the maximum pooling subsampling， Conv is the convolution module （where k1 and k3 represent the convolution size of 

1 and 3， respectively； s1 and s2 represent the convolution step size of 1 and 2）， Concat is the feature connection module， 
and Output is the output module）
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和泛化能力较差。此外虽然输入特征图大小固定，

但同一特征影像中复垦植被的形状和大小差异明

显，且长势较差的植被容易和相似的背景噪音混

淆等问题。

针对以上问题，我们提出了SPPF-GFP（Spatial 
Pyramid Pooling Fast-Global Feature Pool） 方 法 ，

即在原始的 SPPF 结构中加入全局平均池化层

（GlobalAvgPool）和全局最大池化层（GlobalMaxPool）。
SPPF-GFP 结构相较于 SPPF 而言，主要是通过加

入一些全局背景信息和边缘信息，以帮助网络更

好的做出判断。通过获取全局视角信息以减轻不

同尺度大小所带来的影响，相较于传统的全连接，

全局平均池化技术则是在不需要参数的情况下建

立特征图和类别之间的关系，有效地避免了过拟

合的情况。此外，其可以对空间信息进行求和，

更好地提高了输入的空间变化的鲁棒性改进后的

SPPF-GFP结构如图3所示。

3　实验环境

3.1　研究区概况

本研究区域位于中国赣州市安远县的岗下稀

土矿区（115°25′41″E—115°26′48″E，25°15′10″N—

25°16′47″N）。目前该矿区已全面停止采矿活动，并

且正处于人工复垦修复矿区裸露地表阶段。但该矿

区的环境污染造成复垦植被长势缓慢，同时不同

复垦植被类型的长势存在差异，这进一步导致复垦

植被在无人机影像中存在空间分布不均、形状各异

（周贝贝 等，2023）。研究区概况如图4所示。

3.2　数据集

由于当前不存在稀土矿区复垦植被检测的公开

数据集，而高质量样本数据集对于模型训练至关

重要。因此，针对稀土矿区复垦植被特征的识别任

务，本文的实验主要采用固定翼 CW-10无人机搭

载的 ca102传感器以 120 m的行高实地航测获取的

光学影像数据，最终生成分辨率为0.04 m的多光谱

影像，该影像分辨率为 47242×74486能够清晰分辨

单株复垦植株，满足本文实验的数据集构建要求。

由于初始影像尺寸较大，不宜直接带入模型进

行训练。因此，利用Python编写影像分割程序，将

影像规则切割为320×320像素大小的TIF格式图片，

再进一步筛选出影像中含复垦植被的图片，最后

通过人工标注的方式制作矿区复垦植被数据集共

1627张。将其按照 6∶2∶2的比例划分为训练集、

验证集和测试集，其中包含训练集 976张图像，验

证集 325张图像，测试集 326张图像。最后将标注

好的 XML 标签文件转化为适应 YOLOv8 网络训练

的 .txt标签文件，以此作为模型的输入数据集对模

型进行训练。为保证模型检测的全面性，本文在

实验中将对无人机获取的目标较小的小目标场景、

种植较规则的简单场景、有复垦植被和背景噪音

（如杂草）较多的复杂场景以及同时包含 3种场景

的自然场景进行检测，其中部分样本示例如图 5
所示。

3.3　评价指标

目标检测中通常用平均精准度 AP （Average 
Precision） 和 平 均 准 确 率 mAP （mean Average 
Precision） 来评价模型的检测效果和性能 （Sohan

图3　SPPF-GFP结构（Input为输入，Conv为卷积模块，k1表示卷积核大小为1，k5表示卷积核大小为5，MP为局部最大池化下

采样，GAP为全局平均征池化，GMP为全局最大特征池化，Concat为特征连接模块，Output为输出）

Fig. 3　SPPF-GFP structure （Input is the input， Conv is the convolution module， k1 means the convolution kernel size is 1， k5 means 
the convolution kernel size is 5， MP is the local maximum pooling downsampling， GAP is the global average levy pooling， GMP is the 

global maximum feature pooling， Concat is the feature concatenation module， and Output is the output）

497



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（3）

等，2024），AP为精确率P（Precision）和召回率R

（Recall） 曲线下的面积。其中 P表示模型检测出

正确的目标数占总目标数的比例，体现出模型在

目标检测时的准确度；R为已检测出的目标数量占

总目标数量的比例，体现了模型识别的查全能力。

假设NTP为检测出正确的正样本个数，NFP为检

测出错误的正样本个数，NFN为检测出错误的负样

本个数。由此得到 P、R、AP 和 mAP 的计算公式

如下：

P = NTP
NTP + NFP

(3)

R = NTP
NTP + NFN

(4)

AP = ∫0

1
P (R )dR (5)

mAP = 1
N∑

i = 1

N AP i (6)

由于精确率与召回率成反比且会受置信度的

影响，若只采用精确率或召回率某一单一指标来

评价模型性能，会存在一定的不科学性和局限性。

由于本文中的检测目标为单一目标，故 mAP 等于

AP，因此主要用 mAP来评估模型的检测效果。此

外，为了更好地验证模型的整体性能，本文最终

主要采用精确度、召回率、mAP@0.5、mAP@0.5—
0.95、模型大小、参数量 （Parameters） 和计算量

（GFLOPS） 等指标对模型进行综合评估。其中

mAP@0.5 和 mAP@0.5—0.95 分别表示 IOU 阈值为

0.5、0.5—0.95时的平均精确度。

3.4　模型训练环境

本文实验的环境配置主要分为硬件和软件两

部分配置，其中硬件配置包括：CPU为内存 16 GB

图4　研究区域概况（A为赣州市地形图，B为岗下稀土矿区无人机遥感影像，C为部分复垦植被样本，

D为稀土矿区复垦植被现场照片）

Fig. 4　Overview of the study area （A is the topographic map of Ganzhou City， B is the drone remote sensing image of the rare earth 
mining area under the gang， C is part of the reclaimed vegetation samples， and D is the on-site photos of the reclaimed vegetation in 

the rare earth mining area）

498



李兴梅 等： 融合全局特征YOLOv8n网络的稀土矿区复垦植被检测方法

的 Intel（R） Core （TM） i5-13400@2.50 GHz，GPU
为显存6 G的NVIDIA GeForce GTX1660；软件配置

包括：Windows10 操作系统、编程语言 python3.9，
深度学习框架为 Pytorch2.2.0，CUDA11.8。模型训

练时输入图像的尺寸大小为 320×320，采用的学习

率自适应的优化算法为 AdamW，初始学习率 LR
（Learning Rate）是 0.002，动量（Momentum）设为

0.9，批量大小 （batch_size） 与训练轮次 （epoch）
分别设置为16与100，其余超参数均为默认。

4　结果与讨论

4.1　不同目标检测算法对比分析

为验证本文算法 YOLOv8-AS相较于其他常见

目标检测算法的检测性能，将 YOLOv8-AS算法分

别与 SSD、 Faster R-CNN、 RT-DETR、 YOLOv5、
YOLOv7、YOLOv7-tiny、YOLOv8算法在相同的条件

下进行对比试验。由表1可知，在包含小目标场景、

简单场景和复杂场景的自然场景下，YOLOv8-AS
算法相较于其他目标检测算法在各个评价指标的

整体表现较好，在保证参数量较小的同时平均准

确率mAP在 IOU阈值0.5和0.5—0.95时分别达到了

91.1%、46.8%。

同时，在自然场景下，YOLOv8-AS算法较SSD
算法的平均准确率 mAP@0.5 和 mAP@0.5—0.95 指

标，分别提升了14.07%、12.8%。YOLOv8-AS算法

相较于模型较大的 Faster R-CNN 算法和参数量

较大的 RT-DETR 算法无论是在 IOU 阈值 0.5 还是

0.5—0.95 的情况下平均准确率都更优异，其中

较 Faster R-CNN 算法 mAP@0.5 和 mAP@0.5—0.95
分别提升了 23.78%、12.6%；而相较 RT-DETR 算

法 mAP@0.5、 mAP@0.5—0.95 分别提升了 1.2%、

6.7%。YOLOv8-AS 算法与 YOLO 系列的典型算法

进行了对比实验，有意思的是我们发现在本文数

（a） 小目标场景

（a） Small target scenario
（b） 简单场景

（b） Simple scenario
（c） 复杂场景

（c） Complex scenario
图5　部分复垦植被图像样本数据

Fig. 5　Sample data of some reclaimed vegetation image
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据集上 YOLOv7 的表现略差于 YOLOv7-tiny，甚至

性能不如 YOLOv5；而 YOLOv8-AS 算法相较于

YOLOv5、YOLOv7、YOLOv7-tiny、YOLOv8在较参

数量较少的同时保证了更好的复垦植被检测效果。

此外，我们提出的算法 YOLOv8-AS 在各个

场景下的mAP@0.5和@mAP@0.5—0.95都要优于其

他模型。YOLOv8-AS 在简单场景下的 mAP@0.5
和@mAP@0.5—0.95 相对于原始模型分别提高了

1.2%和1.6%，精度分别达到了93.9%和50.4%；在

小目标较多的场景和背景噪音较多的复杂场景下，

YOLOv8-AS的 mAP@0.5分别增加了 2.3%和 1.8%，

达到了89.5%和89%。

为验证 YOLOv8-AS 网络模型的实际场景的

检测效果，我们将其分别应用于小目标场景

（图 6 （a））、简单场景 （图 6 （b）） 和复杂场景

（图6（c）） 3种不同场景下的复垦植被检测，进而

验证算法在不同场景下的综合检测性能。同时与

其他几种算法的预测结果进行对比分析，不同算

法在 3种场景下的检测结果如图 6所示。在复垦植

被长势较差的小目标场景下，每一种算法均出现

了漏检和误检的情况，尤其是 Faster R-CNN 算法

漏检较多，而 YOLOv8-AS 算法则在复垦植被形

状、大小差异较大时很好的检测出长势较差的复

垦植被。在复垦植被分布较均匀且长势较好的简

表1　不同算法对比实验

Table 1　　Comparison of different algorithms

模型

SSD

Faster R-CNN

RT-DETR

YOLOv5

YOLOv7

YOLOv7-tiny

YOLOv8

本文

不同场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

Precision/%
88.87
88.83
71.4
88.2

48.14
45.08
55.04
46.18
88.9
87.2
92

87.4
89.5
87.1
92.6
87.8
88.2
87.4
92.3
87
89

89.5
92.6
88.4
89.9
87.6
93.4
88
90.8

88.8

93.3

90

Recall/%
65.82
64.45
92.68
60.9

79.75
80.88
83.93
79.97
87.3
84.3
90.3
84

83.2
81.1
87.6
81.9
84

85.2
86.7
84.2
83

83.8
87.4
86

84.4
81.9
88.2
82.1
86

83.8

89

84.3

mAP@0.5/%
77.03
74.97
82.97
73.8

67.32
65.70
74.32
64.56
89.9
87.4
92.9
88

88.8
87

92.5
86.5
87.8
84.6
90.8
85.7
88.2
85
91

86.3
89.5
87.2
92.7
87.2
91.1

89.5

93.9

89

mAP@0.5—0.95/%
34.2
32

40.1
32.1
30.3
28.9
39.8
28.4
40.1
37.1
44.1
38.6
43.9
41.9
47.7
42.4
36.6
36
43

35.5
36.3
35.4
41.7
35.7
44.4
41.7
48.8
42.2
46.8

45.3

50.4

44.8

Model size/MB

92.78

110.77

66.1

5.2

74.8

12.2

6.2

5.5

Parameters/MB

—

—

32

2.5

105.1

6.0

3.0

2.7

FLOPs/G

—

—

—

7.1

37.2

13.2

8.1

7.3

注：加粗字体表示最优结果。
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单场景下，虽然所有算法的整体表现都较好，但

SSD算法在预测时出现了较多的误检情况，错误地

将一些背景噪音检测为复垦植被。针对特征相似

的背景噪音导致的误检问题，YOLOv8-AS 算法能

够很好的区分影像中与复垦植被特征相似的背景，

从而降低误检。在复垦植被的空间分布不均，且

有许多相似特征的背景噪音的复杂背景下，其他模

型都出现了大量的漏检和误检情况，而YOLOv8-AS
算法即使是在复杂情况下也能够精确地识别出复

垦植被，有效地区分复垦植被和背景噪音，相较

于其他算法可以达到很好的检测效果。

（a） 小目标场景

（a） Small target scenarios

（b） 简单场景

（b） Simple scenarios

（c） 复杂场景

（c） Complex scenarios

图6　不同算法在小目标场景、简单场景和复杂场景3种场景的预测效果

Fig. 6　The prediction effect of different algorithms in three scenarios： Small target scenarios， simple scenarios and complex scenarios
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4.2　消融实验分析

为验证本文所提出的改进模块的有效性，以

原始模型 YOLOv8n 为基线模型，并以 mAP@0.5、
mAP@0.5—0.95、模型大小、参数量、浮点计算数

作为评价指标，分别将标准卷积替换为Adwon模块

和改进 SPPF-GFP 模块与原始模型进行消融试验，

结果如表 2所示。首先本文提出的两种改进方法相

对基线模型 YOLOv8n 而言 mAP@0.5、mAP@0.5—
0.95 都有所提升，且参数量也有所降低。其次在

原始模型中单独更换 Adown 模块之后，模型的

mAP@0.5、mAP@0.5—0.95 分别提高了 0.9 个百分

点和 1.2个百分点，同时模型的大小、参数量、浮

点计算量分别降低了13.0%、13.8%、11.1%；在实

验中，我们发现单独改进 Adown 模块的整体性能

略优于单独改进 SPPF-GFP，我们分析这可能是在

原来较长的标准卷积传递过程中出现特征丢失的

同时又在特征融合过程中我们加入了全局信息，

导致其在精确率和 mAP@0.5—0.95 要略低于前者

的改进。最后，我们将两个改进模块融合后的算

法相较于基线模型而言，mAP@0.5 提高了 1.6%、

mAP@0.5—0.95提高了2.4%，模型大小降低了11%、

参数量降低了 10%、浮点计算量降低了 9%。本文

提出的改进方法既能保证精度又能消耗较小的计

算成本。

此外，不同模块组合在不同场景下的消融实验

结果表明，我们提出的两个改进模块对稀土矿区

复垦植被检测精度均有所提高，这进一步证明了

YOLOv8-AS 算法能够在稀土矿区复杂自然环境下

实现高精度的复垦植被检测。我们改进的模型为

稀土矿区的复垦植被智能化监测提供了新方法。

为了进一步验证本文提出的改进模块的有效

性，我们进行了不同模块在 3种场景下的检测效果

对比，检测效果如图 8所示。由图 8可知，基线模

型在小目标场景下出现漏检和误检、在简单场景

下出现误检、在复杂场景下出现大量漏检等情况，

而在加入 Adwon 模块后因为避免了原始卷积在较

长传递过程中的特征丢失情况，进而较基线模型

更好地减少了误检和漏检情况；在改进 SPPF模块

后，因为本文提出的 SPPF-GFP模块加入了全局特

征信息，在 3种的场景下的误检已经不存在，但由

于标准卷积的较长传递过程中的特征丢失，仍然

存在个别漏检情况；最后两个模块融合后的算法

在 3种场景下的复垦植被识别任务中已经很好地避

免了误检和漏检的问题。

表2　消融实验

Table 2　　Ablation experiments

不同模块组合

Conv+SPPF

Adown+SPPF

Conv+SPPF_GFP

Adown+SPPF_GFP

不同场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

自然场景

小目标场景

简单场景

复杂场景

Precision/%
89.9
87.6
93.4
88

90.1
88.4
93.4
88.6
89.2
89.1
92.8
90
90.8

88.8

93.3

90

Recall/%
84.4
81.9
88.2
82.1
85.4
83.7
87.6
84.2
85.8
83.2
89.9
84.3
86

83.8

89

86.3

mAP@0.5/%
89.5
87.2
92.7
87.2
90.4
89.4
93

88.1
90.4
88.7
93.7
89
91.1

89.5

93.9

90.2

mAP@0.5—0.95/%
44.4
41.7
48.8
42.2
45.6
43.6
49.5
43.7
45

44.7
50.2
44.8
46.8

45.3

50.4

45.8

Model Size/MB

6.2

5.4

6.3

5.5

Parameters/MB

3.0

2.6

3.0

2.7

FLOPs/G

8.1

7.2

8.1

7.3

注：加粗字体表示最优结果。
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4.3　讨论

本文提出了一种基于YOLOv8改进的稀土矿区复

垦植被检测模型 YOLOv8-AS。在稀土矿区复杂的

自然环境下，利用该算法对复垦植被进行检测是

非常有应用价值的。我们用 YOLOv8-AS对稀土矿

区其中一部分区域进行了复垦植被的检测实验发

现（图 8），使用 Adown 减少卷积传递深度并在卷

积操作中融合不同尺度的特征信息能够较好的保

证特征信息的完整性，从而降低模型的漏检率。同

时，由于利用 SPPF进行特征提取的过程中单一的

局部卷积和局部特征池化的操作会导致模型在特

征提取是会忽略一些重要的全局特征信息。因此，

我们在 SPPF中融合了全局平均池化和全局最大池

化操作。这有效的提高了对空间分布不均、形状各

异的复垦植被检测精度，提高了稀土矿区复杂自

然环境下的复垦植被检测性能。总体而言，运用

YOLOv8-AS 算法能够为矿区复垦植被智能化监测

提供技术参考。

（a） 小目标场景

（a） Small target scenarios
（b） 简单场景

（b） Simple scenarios
（c） 复杂场景

（c） Complex scenarios

图7　不同改进模块在小目标场景、简单场景和复杂场景3种场景的预测效果

Fig. 7　The prediction effect of different improvement modules in three scenarios： Small target scenarios， 
simple scenarios and complex scenarios

图8　大范围的复垦植被检测结果

Fig. 8　A wide range of reclaimed vegetation detection results
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但是需要指出的是，其一，该研究主要采用传

统的 RGB 三通道遥感影像，在以后的工作中有必

要进一步探究多波段遥感影像对复垦植被检测的影

响。同时，进一步丰富复垦植被数据集，探索如何

充分利用高分辨率影像信息，实现不同矿区复垦

植被检测，是该方法广泛应用的前提。其二，矿区

复垦植被特殊的地理分布以及矿区复垦植被长势

不齐、空间分布不均等因素导致复垦植被在检测的

过程中只有成活的树苗会被识别。因此在实现对

矿区复垦植被自动化识别的基础上，需要进一步

结合稀土矿区复垦植被种植规划统计未存活的点

位信息计算出矿区复垦植被的成活率。

5　结 论

针对无人机遥感影像中的复垦植被整体特

征差异较大而造成的自动检测困难的问题，以

YOLOv8 为基础，提出了更精准的复垦植被检测

方法（YOLOv8-AS）。在改进算法方面，增加了不

同尺度特征融合进一步减少模型训练过程中的特

征损失，优化了传统的标准卷积操作；在原有的

基础上改进了特征提取操作模块，增加了全局语

义特征信息，使特征提取过程中能够充分利用复

垦植被的整体特征信息。YOLOv8-AS 的整体性能

要优于SSD、Faster R-CNN、RT-DETR、YOLOv5、
YOLOv7、 YOLOv7-tiny 算法，其中 mAP@0.5 和

mAP@0.5—0.95分别达到了 91.1%，46.8%。同时，

YOLOv8-AS相较于基准模型YOLOv8n的mAP@0.5
和mAP@0.5—0.95分别提高了 1.6%，2.4%，此外，

该算法在较大范围的复垦植被检测任务中达到了

较好的检测效果。实验结果为稀土矿区复垦植被检

测提供了技术支撑，同时也为无人机等移动终端检

测装备部署应用复垦植被智能检测提供了参考。
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Abstract： The leaching mining of ion-adsorbed rare earth ore primarily employs in-situ leaching, pile leaching, and pool leaching methods, 

which result in significant soil pollution. This pollution presents serious environmental challenges, particularly affecting the growth and 

survival rates of reclaimed vegetation in rare earth mining areas. The restoration of reclaimed vegetation is crucial for mitigating environmental 

damage and restoring ecological balance. However, the application of intelligent technology to monitor and manage the health and growth of 

reclaimed vegetation in these mining areas encounters substantial challenges due to the complexities of the natural environment.

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) remote sensing image technology has emerged as a promising tool for monitoring and evaluating 

ecological restoration efforts in rare earth mining areas. The UAV can rapidly capture high-resolution images over large areas, facilitating 

efficient monitoring of reclaimed vegetation growth in these regions. However, the uneven spatial distribution, varying shapes, and diverse 

overall characteristics of reclaimed vegetation present significant challenges for achieving high-precision automatic recognition from UAV 

images. Consequently, relying solely on traditional image processing techniques for vegetation detection and classification is inadequate. To 

address these challenges and enhance the automatic recognition and localization capabilities of individual reclaimed vegetation in UAV 

images, this paper proposes a method for reclaimed vegetation detection in rare earth mining areas (YOLOv8n), which integrates the global 

feature YOLOv8-AS. This method represents an innovative improvement over YOLOv8n. First, the downsampling module ADown is 

introduced to optimize the feature convolution operation, thereby reducing the feature loss during the deep model training process. Second, 

the spatial pyramid pooling fast-global feature pool module is employed for feature extraction, significantly enhancing the detection 

capability of reclaimed vegetation with substantial variations in overall features.

Results showed that in the self-constructed rare earth mining reclamation vegetation dataset, YOLOv8-AS outperforms YOLOv8n by 

1.6% and 2.4% in terms of mAP@0.5 and mAP@0.5—0.95, respectively. Compared with those of YOLOv8n, the model size, number of 

parameters, and floating point computation of YOLOv8-AS decreased by 11%, 10%, and 9%, respectively. The mAP@0.5 and mAP@0.5—
0.95 for the YOLOv8-AS algorithm are 91.1% and 46.8%, respectively. When compared with SSD, faster R-CNN, RT-DETR, YOLOv5, 

YOLOv7, and YOLOv7-TINY models in terms of mAP@0.5, YOLOv8-AS shows improvements of 14.07%, 23.32%, 1.2%, 2.3%, 3.3%, 

2.9%, and 1.2%, respectively. According to the comparative experimental results of YOLOV8-AS and YOLOv8 across three scenarios—
characterized by a predominance of small targets, simplicity, and complexity—the mAP@0.5—0.95 of YOLOV8-AS increased by 2.3%, 

1.2%, and 3%, respectively, when compared with the baseline model YOLOv8. Furthermore, we applied YOLOv8-AS to the reclamation 

vegetation detection task in a larger scene within a rare earth mining area. The visualization results indicate that, regardless of the scenario—
whether featuring numerous small targets, simple scenes, or complex environments—this method significantly enhanced its capacity to 

identify and accurately locate individual plants in the reclamation vegetation. This finding further substantiates its efficacy in accurately 

detecting reclaimed vegetation across various conditions. Such advancements are crucial for effectively monitoring the progress of 

ecological restoration in mining areas and provide essential support for achieving sustainable mining development.

Key words： deep learning, object detection, YOLOv8n, UAV imagery, rare earth mining area, reclaimed vegetation
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