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摘　要: 倒木是森林生态系统的重要组成部分, 其准确识别与分割是开展森林资源清查与动态监测的重要基础. 针
对森林倒木图像中倒木目标呈现出形态多变、尺度差异显著及边界模糊等复杂特性, 提出一种基于改进 YOLO11
的倒木图像实例分割算法 DSM-YOLO. 针对倒木形状不规则问题, 引入了双动态任务对齐分割头 (dual dynamic
task align head, DDTAH)代替原分割头, 通过多个卷积层联合提取特征以提升任务之间的互补性, 有效增强网络的

特征提取和特征表达能力, 从而提升分割精度. 针对倒木尺度变化较大的问题, 在骨干网络中使用共享膨胀卷积金

字塔 (shared dilated convolution pyramid, SDCP)模块, 通过膨胀卷积多尺度特征, 使模型具备更强的多尺度适应能

力, 确保不同尺度倒木的分割精度. 针对倒木边缘与背景过渡模糊、边界定位不精确的问题, 在骨干网络中使用多

尺度边缘注意力 (multi-scale edge attention, MSEA)模块, 通过增强边缘特征, 使模型对倒木的边缘细节更敏感, 从
而减少背景干扰, 提升倒木目标的边界分割效果. 实验结果表明, 本文提出模型的 mAP50比原始 YOLO11模型提

高了 4.3%. 与其他分割模型相比, 本文所提模型精度更高, 证明了 DSM-YOLO 的有效性, 为森林资源的精细调查

提供技术支持.
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Forest Fallen Tree Instance Segmentation Based on Improved YOLO11
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Abstract: Fallen trees represent a vital component of forest ecosystems, and their accurate identification and segmentation
is a crucial basis for forest resource inventory and dynamic monitoring. Due to the complex characteristics of fallen trees
in images, such as variable morphology, significant scale differences and blurred boundaries, an instance segmentation
algorithm named DSM-YOLO is proposed based on an improved YOLO11 framework. To address the irregular shapes of
fallen trees, a dual dynamic task align head (DDTAH) is introduced to replace the original segmentation head. It jointly
leverages multiple convolutional layers to extract features, improving inter-task complementarity and enhancing the
network’s capacity for feature extraction and expression, thereby improving segmentation accuracy. To handle large-scale
variations of fallen trees, a shared dilated convolution pyramid (SDCP) module is incorporated into the backbone network.
It utilizes dilated convolution to capture multi-scale features, enabling the model to better adapt to objects of different
sizes and ensuring segmentation accuracy across scales. To mitigate fuzzy edge-background transitions and inaccurate
boundary localization, a multi-scale edge attention (MSEA) module is integrated into the backbone. It enhances edge-
related features, making the model more sensitive to detailed contours of fallen trees, which reduces background
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interference and improves boundary segmentation. The experimental results indicate that the proposed model achieves a
4.3% improvement in mAP50 over the original YOLO11. It also outperforms other segmentation models in accuracy,
demonstrating the effectiveness of DSM-YOLO and providing technical support for detailed forest resource surveys.
Key words: YOLO11; fallen tree; instance segmentation; forest survey

森林是地球上重要的自然资源, 在木材生产、水

源调节、碳固存和维持生物多样性等方面发挥重要作

用, 是实现生态系统可持续发展的重要基础[1], 倒木是

指森林中倾斜度 (偏离垂直方向)超过 45°, 粗头直径≥

10 cm, 长度通常大于 1 m的粗木质残体[2]. 倒木是森林

生态系统的重要组成部分, 具有重要的生态功能和价

值, 如在温带森林中, 多达 1/3 的物种在其生命周期中

依赖于倒木[3]. 此外, 倒木还可以分解产生无机物和有

机物, 供植物和土壤吸收, 并为微生物群落提供了重要

的栖息地和养分, 这些过程不仅促进养分循环, 还会影

响碳的释放和储存[4].
因此, 高效准确地获取森林中倒木空间分布信息,

为森林资源的精细调查、森林参数的高精度提取以及

生物量的准确估算等提供可靠的数据支持, 对生物多

样性保护以及维持森林生态系统的健康具有重要意义.
传统人工森林调查方式在大范围调查中存在成本

高、效率低、受森林地形条件限制等问题, 难以满足

现代森林调查的发展要求[5]. 随着激光硬件技术的高速

发展, 激光雷达在森林调查中的应用日益广泛. 目前,
基于激光雷达进行倒木数据分析的研究, 多以航空激

光雷达 (ALS)数据为基础展开. Lindberg等[6]提出了一

种从机载激光扫描点云数据中提取倒木的直线模板匹

配算法, 该算法生成的栅格数据直观地显示了线状元

素, 但由于定位误差和复杂的现场条件, 结果很难与实

地测量结果进行比较. Nyström等[7]也应用了直线模板

匹配, 开发了一种利用两个海拔模型之间的差异检测

倒木的方法, 该方法无法检测不同长度和形状复杂的

树木. Duan 等[8]开发了一种由粗到精的倒木精细提取

技术, 利用直线检测算法实现了树木个体的精细提取,
完整性为 75.7%, 正确率为 92.5%, 但是提取范围较小

且遮挡较少. 针对上述方法的缺点, Polewski 等[9]提出

了一种使用归一化切割算法从 ALS 点云中检测掉落

茎的综合方法, 该方法在复杂的森林场景中检测到 90%
的倒木, 但会受地上植被覆盖率影响. 而基于 TLS识别

倒木的研究, 马振宇等[10]通过 TLS 形态特征实现了倒

木的分割与特征提取, 样本地区中倒木识别率为 100%,
但在不同倒木分布情境下仍需调整策略以确保分割准

确性.
尽管激光雷达可以提供精确的倒木三维几何信息

进行倒木点云分类和参数拟合, 但其成本高, 能耗高,
数据获取复杂, 且在复杂野外环境中存在安装与维护

困难, 限制了在大规模应用中的普及性. 相较于激光雷

达, RGB图像能够提供丰富的纹理与色彩信息, 具有成

本低、获取便捷、适应性强等优势. 随着计算机视觉

和深度学习的快速发展, RGB图像借助深度学习模型,
可有效支持倒木识别与分割等任务. Reder等[11]根据无

人机正射影像提出了一种基于 U-Net模型架构用于风

吹倒木的语义分割和定位, 达到了优于未预训练的模

型, 但在泛化能力方面仍存在提升空间. Polewski等[12]

提出了一种基于活动轮廓线的图像分割方法, 在分割

细长物体 (如倒伏的茎) 时, 精确度和召回率均提高了

6%, 但图像中的阴影或遮挡部分会导致茎分裂成不相

交的部分. Jiang等[13]提出了一种优化的 FCN-DenseNet
算法, 用于在复杂的温带森林环境中检测枯木 (即枯立

木和倒木), 准确度可达 99%, 但对数据集要求很高, 数
据集准备时间很长. Nasimi 等[14]采用 YOLOv8x-seg,
结合目标检测和实例分割方法, 进行被龙卷风影响地

区倒下树木的分割, 倒木识别成功率超过 73%, 但模型

是为特定地区定制, 泛化能力有限.
然而, 上述研究尚未充分考虑实际森林中倒木目

标的多样性与复杂性. 在实际森林环境中, 倒木具有

明显的尺寸跨度大, 姿态各异, 也可能存在断裂、重

叠、弯曲等形态差异, 同时, 倒木在空间分布上常与

立木、植被等其他森林元素交错分布, 且采集的图像

中倒木易受枝叶、地形起伏或光照变化所造成的阴

影、遮挡影响, 还常包含大量颜色、纹理与倒木相似

的干扰信息. 这些问题在实际环境中是同时存在且相

互交织的, 使得倒木实例分割任务面临极高的挑战.
现有方法虽在理想数据条件下取得了良好的分割效

果, 但针对上述多源干扰因素的问题仍未得到系统性
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解决.
为此, 本文以 YOLO11框架为基础, 提出面向森林

复杂场景中的倒木分割改进方法, 重点解决倒木尺寸

多样, 形状各异和边界模糊, 且会被冗余信息干扰等挑

战. 具体改进主要包含以下 3个方面.
(1) 针对倒木存在形状不规则影响分割精度的问

题, 引入 DDTAH分割头代替原分割头, 强化在多个卷

积层中提取交互特征, 结合了不同层次的特征信息, 从
而识别到更多的局部细节和全局信息, 实现更精确的

边界检测和分割.
(2) 针对倒木呈现出多尺度的问题, 引入 SDCP 模

块替换 SPPF模块, SDCP模块通过膨胀卷积来进行多

尺度特征提取, 低膨胀率卷积能够捕捉倒木的局部细

节, 高膨胀率卷积能够扩大感受野, 捕捉到全局信息,
从而有效提升了对于多尺度目标的实例分割性能.

(3) 针对倒木边缘与背景过渡模糊、边界定位不

精确, 受冗余信息干扰影响的问题, 采用MSEA模块替

换原模型骨干网络中的 C3k2模块. MSEA模块通过增

强边缘特征, 使模型对倒木的边缘更敏感, 从而更好地

区分倒木与背景. 降低复杂背景对倒木分割的影响, 提
升倒木实例分割的性能.

 1   方法

 1.1   YOLO11 算法

YOLO11 是 Ultralytics 公司于 2024 年推出的

YOLO系列模型, 支持多种计算机视觉任务, 并在结构

上相比 YOLOv8进行了进一步优化升级, 整合了 C3k2
与改进型 C2PSA模块, 并延续了 Backbone-Neck-Head
的 3 阶段架构, 在提升模型检测精度的同时显著降低

了计算成本, 因而为包括森林倒木识别在内的多类任

务提供了强有力的技术支持.
本文在 YOLO11的基础上提出了一种高效的实例

分割模型 DSM-YOLO. DSM-YOLO 模型的整体结构

如图 1所示.
 
 

MSEA MSEA MSEA MSEA SDCP C2PSA

Concat

Concat UpsampleConcatC3k2

Conv

UpsampleC3k2

Concat C3k2 Conv C3k2

DDTAH DDTAH DDTAH

Conv

PSABlock

PSABlock

Concat

Conv

…

C2PSA

Conv Split

Conv

ConcatBottleneckBottleneck Conv

ConcatC3k ConvSplit C3k

…

…

C3k=False

C3k2

Neck

Head

Backbone

Conv Conv Conv Conv Conv

C3k=True

 
图 1    DSM-YOLO 网络结构图

 

 1.2   DDTAH 模块

在倒木图像实例分割任务中, 由于倒木形状不规

则、姿态方向多变等问题, 导致传统的分割头在分类

和定位两个子任务之间缺乏有效信息协同, 难以同时

兼顾类别判别能力和空间定位精度, 从而影响整体分

割效果. 为解决上述问题, 本文引入双动态任务对齐分

割头 (dual dynamic task align head, DDTAH)代替原分

割头, DDTAH 结构如图 2 所示. 首先采用共享卷积层

(shared convolution)提取输入的多尺度特征, 同时采用

GroupNorm (GN)[15]进行归一化, 提升分类和回归的稳

定性. 相比于传统分割头使用独立卷积的方式, DDTAH
通过共享基础卷积层, 使分类、回归与方向预测等任
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务在共享特征的基础上展开, 有效减少参数量, 使模型

更轻量化. 然后再把经过共享卷积处理后的特征进行

拼接 ,  融合后的特征能够同时捕获大目标和小目标

的信息, 提高模型对不同尺度目标的泛化能力并且为

任务解耦 (task decoupling) 提供更丰富的输入特征

信息.
 
 

Task decoupling

Multiply

Conv

ReLU

Conv

Sigmoid

Conv_Cls

Conv_Reg

Offset&mask

3×3Conv GN×2

P3

DCNv2

P5

P4

 
图 2    DDTAH结构图

 

特征通过任务解耦被分离为不同任务的特征流:
定位任务特征和分类任务特征. 传统的目标检测器头

部通常使用独立的分类和定位分支, 这会导致两个任

务之间缺乏交互, 信息无法共享. 而 DDTAH采用任务

对齐策略[16], 在保留任务独立优化优势的同时, 通过多

个卷积层学习到联合特征, 构建任务间的信息桥梁, 使
得分类与定位任务能共享部分信息, 提升任务间的协

同表达能力. 同时采用了任务解耦, 初步将任务特征进

行分离, 并进一步细化任务, 使得分类和定位任务更加

专注于各自的目标, 同时保持一定的交互性.
在 DDTAH定位分支中, 引入了可变形卷积 (defor-

mable convolution v2, DCNv2), 并通过交互特征生成

DCNv2 所需的偏移量 (offset) 与掩码 (mask), 以增强

模型对目标边界的回归能力. 相较于传统卷积在处理

目标形变、姿态变化或复杂背景时定位精度下降的问

题, DCNv2 能够根据目标的形变、尺度变化和复杂背

景, 动态调整卷积采样点的位置和权重, 提高特征提取

的灵活性与适应性, 从而显著提升边界框回归的精度.
标准卷积的特征矩阵如式 (1):

y (p) =
K∑

k=1

Wk · x (p+ pk) (1)

pk其中, Wk 表示卷积核权重,  为第 k 个采样点的位置,
K 为卷积核的采样点总数.

DCNv2 在每个采样位置引入了归一化后的权重

因子以抑制无关区域的响应, DCNv2 特征表达式如

式 (2):

y (p) =
K∑

k=1

Wk · x (p+ pk +∆pk) ·∆mk (2)

pk ∆mk其中,  为对应的二维偏移矩阵,  表示归一化后的

注意力调节因子, 相比传统卷积, DCNv2 在目标检测

与实例分割任务中展现出更优的鲁棒性和精度表现.
分类分支在 DDTAH中采用交互特征进行动态特

征选择, 通过 ReLU (rectified linear unit)操作引入非线

性变换, 使得分类预测在不同层级特征下都能保持稳

定, 使模型能学习复杂的特征表示. 激活函数 (Sigmoid)
则生成动态权重, 使分类和定位特征的交互更平稳、

可控. 特征交互 (Multiply)将分类和定位任务的特征进

行融合, 使得分类分支能够感知定位信息, 增强任务对

齐能力.
 1.3   SDCP 模块

 1.3.1    SPPF模块

SPPF是 YOLOv5中对传统 SPP结构的优化版本,
其结构如图 3(a) 所示, 与传统 SPP 使用多个不同尺寸

的池化核不同, SPPF采用多层小尺度 (如 3×3)的最大

池化操作, 依次堆叠形成等效的大感受野, 从而代替单

一的大尺寸池化核. 这种设计不仅减少了计算资源消

耗, 还保留了多尺度特征融合的能力. 相较传统的 SPP
结构, SPPF 在不影响检测精度的情况下, 实现了更快

的推理速度.
然而, 由于最大池化核的大小是固定的, SPPF 在

应对不同尺度目标时缺乏自适应调节能力, 限制了其

在处理尺度变化较大的目标时的表现.
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Conv

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Concat

Conv

Conv

Concat

Conv

d=1

d=5

d=3

(a) SPPF (b) SDCP

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

 
图 3    SPPF与 SDCP模块结构图

 

 1.3.2    SDCP模块

针对实际环境中的倒木图像存在不同尺度的倒木

目标, 本文引入共享膨胀卷积金字塔 (shared dilated
convolution pyramid, SDCP) 模块代替 SPPF 模块.
SDCP模块以更灵活的方式提取多尺度信息, 使得模型

在特征提取阶段具有更好的多尺度感知能力. SDCP模

块在 SPPF的基础上做出了重大改进, 主要是采用了膨

胀卷积 (dilated convolution) 代替最大池化, 以更灵活

的方式提取多尺度信息, 其结构如图 3(b)所示.
SDCP 首先进行一次普通的 1×1 卷积 (Conv), 进

行通道调整和初步特征提取. 然后使用 3 层 3×3 的膨

胀卷积, 不同膨胀率 (d=1, d=3, d=5) 捕捉不同尺度的

特征.
d=1: 普通 3×3卷积, 捕捉最基础的局部细节信息.
d=3: 适中的膨胀率, 能够在保持局部信息的同时,

引入更大的感受野.
d=5: 较大的膨胀率, 提供更宽的感受野, 捕捉全局

信息.
最后将这些不同尺度的特征进行拼接, 得到最终

的输出.
SDCP 通过不同膨胀率的卷积 (d=1, d=3, d=5) 提

取不同尺度的特征, 低膨胀率捕捉局部细节, 高膨胀率

捕捉全局信息, 使得局部特征和全局特征能够更好地

结合, 这对捕捉图像中不同大小和不同特征非常有利.
使用卷积操作进行特征提取还能够捕捉更加细粒度的

特征. 相比之下, SPPF 的池化操作可能会丢失一些细

节信息. 卷积操作在特征提取时具有更高的灵活性和

表达能力, 可以更好地捕捉图像中的细节和复杂模式.
相比于每个膨胀率使用独立的卷积层, 共享卷积层能

够减少冗余, 提升模型效率, 减少了模型的存储和计算

开销, 提升了计算效率.
 1.4   MSEA 模块

在实际森林环境中, 倒木边缘通常与地面背景过度

模糊, 并且可能与地面、植被等背景混杂在一起, 且地

面、叶子、阴影等复杂环境因素会对模型的决策造成

影响. 为了解决这个问题, 本文使用多尺度边缘注意

(multi-scale edge attention, MSEA) 模块代替 YOLO11
骨干网络中 C3k2模块, 更精准地筛选任务相关的边缘

特征, 其结构如图 4所示.
 
 

Conv×2

Conv×2

Conv×2

EdgeEnhancer

Concat DSM

AdaptiveAvg

AdaptiveAvg

AdaptiveAvg

EdgeEnhancer

EdgeEnhancer

Conv

pooling

pooling

pooling

Upsample

Upsample

Upsample

 
图 4    MSEA模块结构图

 

MSEA模块的整体目标是融合多尺度信息并突出

边缘特征, 以提升模型在复杂场景下的表征能力. 主要

包括多尺度特征提取、边缘增强 (EdgeEnhancer)、特征

拼接 (Concat)以及双域选择机制 (DSM)这 4个核心部

分. 首先, 输入特征通过自适应平均池化层 (AdaptiveAvg

pooling)进行不同尺度的池化操作. 该设计使得网络能

够同时捕捉全局与局部的上下文信息, 确保不同感受

野下的特征被提取和利用. 随后, 通过卷积层 (Conv)
对池化后的特征进行处理, 用于提取局部判别特征并

保持通道数一致. 接着采用上采样 (Upsample) 操作对
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特征进行对齐, 使来自不同尺度的特征能够在空间尺

寸上保持一致, 为后续融合奠定基础. 在此基础上, 引
入了 EdgeEnhancer 模块, 其结构如图 5 所示. 传统的

多尺度融合往往容易忽视边缘与高频细节信息 ,  而
EdgeEnhancer的设计目标正是通过专门的特征提取与

增强操作, 将目标边缘区域的信息显式建模. 首先, 对
输入特征图进行平均池化以获得平滑特征, 并通过差

分操作提取高频边缘信息. 随后, 利用卷积层对边缘特

征进行进一步建模. 最后, 将增强的边缘特征与原始特

征进行残差融合, 从而在保持整体语义信息的同时显

著强化边缘细节. 它不仅能够缓解在下采样过程中边

缘细节丢失的问题, 还能够突出目标边界的语义特征,
从而提升网络在分割任务中对边界的敏感度. 具体而

言, EdgeEnhancer更强调梯度突变区域, 使得模型在复

杂背景或目标边缘模糊的情况下依然能够保持良好的

判别能力.
  

−

AvgPooling Conv

 
图 5    EdgeEnhancer结构图

 

经过多个尺度的 EdgeEnhancer 模块处理后, 特
征在 Concat 层中被拼接融合, 形成一个包含多尺度、

边缘增强信息的综合特征表示. 为了进一步筛选其中

对任务最有价值的部分, 引入了双域选择机制 (dual
domain selection mechanism, DSM)[17], 其结构如图 6
所示. DSM 的核心思想是在空间域与频率域两个角度

同时建模特征相关性.
 
 

Spatial 

F selection 
selection 
module

module

Frequency

 
图 6    DSM结构图

 

在空间域, DSM 能够捕捉图像中的边缘区域与目

标结构信息, 突出与任务高度相关的区域.
在频率域, DSM 更关注高频信号与细节特征, 能

够有效抑制背景噪声和低相关性信息.
通过这两方面的选择性筛选, DSM 实现了对多尺

度特征的高效整合, 使模型能够自适应地聚焦于与任

务目标最相关的特征子集, 从而在减少冗余信息的同

时, 显著提升整体分割性能. 最后, 通过卷积层进一步

整合特征, 生成最终输出, 为后续的任务分支提供高质

量输入.

 2   实验结果与分析

 2.1   数据集

本文实验使用两个公开倒木数据集组成的混合数

据集, 数据集 1[11]是通过无人机采集的遭受风暴严重影

响的森林, 数据集原始包含 560 棵倒伏山毛榉树的完

整正射影像记录, 经数据筛选 (剔除模糊、遮挡严重及

重复影像) 后, 最终保留 571 张有效图像; 数据集 2[14]

是通过无人机采集的遭受龙卷风后森林的航空图像,
树木类型包括落叶树和针叶树, 包含 5 020 张图像. 混
合数据集最后包含 5 591 张倒木图像, 部分图像如图 7
所示, 其中, 训练集有 3 473 张图片, 验证集有 1 058 张

图片, 测试集有 1 060张图片.
 
 

 
图 7    数据集部分倒木图像

 

本研究采用多种数据增强策略以提升模型的泛化

能力. 同时引入 YOLOX中的 HSVRandomAug方法[18]

对图像颜色进行扰动, 以增强对光照和色彩变化的鲁

棒性. 所有增强过程均在训练时在线完成[19], 无需额外

存储, 有助于提升模型对真实环境的适应能力.
 2.2   实验细节和评价指标

本文中所有的实验均在表 1所示的硬件环境和软

件环境中完成.
 
 

表 1    实验环境
 

名称 相关配置

操作系统 Windows 11系统

处理器 Intel(R) Core(TM) i5-13400F
显卡 NVIDIA RTX 3060
Python 3.8.20

深度学习框架 PyTorch 1.10.1
 

训练使用随机梯度下降法 (SGD), 初始学习率为

0.01, 动量因子为 0.937, 正则化系数为 0.000 5, 输入图

像为 640×640 像素, 批量 (batchsize) 为 32, 训练轮次
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(epochs)为 300次.
我们通过精确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)

和平均精度均值 (mean average precision, mAP)评估模

型性能, 同时以参数量 (Params) 和计算量 (GFLOPS)
衡量模型复杂度. 参数量指的是构成深度学习模型的

参数总数, 计算量指的是每秒 10亿次的浮点运算次数.
精确率 P、召回率 R 和平均精度 (mAP)计算公式为:

P =
T P

T P+FP
(3)

R =
T P

T P+FN
(4)

AP =
∫ 1

0
P (R)dR (5)

mAP =
1
N

N∑
i=1

AP (6)

其中, TP 表示正确预测的数量; FP 指错误预测的数量;
FN 为正确样本被错误预测的数量. mAP50表示在 50%
的 IoU阈值下的平均精度均值, mAP50-95表示在 50%–
95%的 IoU阈值下的平均精度均值.
 2.3   消融实验

为了评估 DDTAH 模块、SDCP 模块以及 MSEA
模块对算法性能的贡献, 本文设计了消融实验, 以逐步

添加不同模块的方式评估各自对模型性能的影响.
从表 2 可以看出, YOLO11 模型在逐步引入各改

进模块后, 其倒木图像实例分割性能呈现明显上升趋

势. 在第 1–8 组的对比中, 随着 DDTAH 模块、SDCP
模块以及MSEA模块的逐个加入, mAP50指标分别提

高了 0.9、1.2和 2.2个百分点, 累计提升达到 4.3个百

分点, 充分体现出每项改进在提升模型分割精度中的

关键作用.
 
 

表 2    消融实验表
 

实验编号 DDTAH SDCP MSEA P R mAP50 mAP50-95 Params (M) GFLOPS
1 × × × 0.682 0.597 0.652 0.286 2.83 10.2
2 √ × × 0.683 0.599 0.661 0.296 2.37 11.9
3 × √ × 0.684 0.603 0.660 0.294 2.98 11.2
4 × × √ 0.685 0.607 0.663 0.298 2.93 11.4
5 √ √ × 0.687 0.608 0.673 0.305 2.52 11.9
6 √ × √ 0.685 0.608 0.668 0.299 2.36 12.1
7 × √ √ 0.684 0.607 0.667 0.297 2.86 12.6
8 √ √ √ 0.692 0.659 0.695 0.322 2.51 12.1

注: √表示使用该模块, ×表示不使用该模块; 加粗表示最优结果
 

第 2 组实验中只引入 DDTAH 模块后, mAP50 提

升 0.9个百分点、mAP50-95提升了 1个百分点、精确

率提升了 0.1 个百分点、召回率提升了 0.2 个百分点,
并将参数量减少约 16.3%, GFLOPS 仅为 11.9, 这说明

DDTAH 模块能够有效增强不同层次特征之间的信息

交互与融合能力, 从而提升模型对倒木图像的细节与

整体结构的感知能力.
第 3 组实验中只引入 SDCP 模块. 实验结果表明,

模型在, mAP50和 mAP50-95上分别提升 0.8和 0.8个
百分点, 尽管增加了结构复杂度, 但参数量仅增加 5.3%,
GFLOPS为 11.2, 保持了良好的精度与效率的平衡.

第 4组实验只引入MSEA模块改进了 C3k2结构.
在仅对骨干网络结构进行调整的前提下 ,  模型在

mAP50 和 mAP50-95 上分别提升 0.4 和 1.2 个百分点,
参数量仅提高 3.5%, GFLOPS 为 11.4, 验证了 MSEA
模块在低计算成本下的有效性.

第 5 组在第 2 组的基础上进一步加入 SDCP 模

块. 相较于第 2组, 精确率提升 0.4个百分点, 召回率

提升 0.9 个百分点 , mAP50 与 mAP50-95 分别提升

1.2 和 0.9 个百分点 , 参数量降低 11.3%, GFLOPS 仅

为 11.9. 表明 SDCP通过多膨胀率卷积增强了模型对

多尺度特征的提取能力, 既能捕捉倒木的局部细节,
又能感知全局语义信息 , 从而有效缓解了传统卷积

在多尺度表达上的不足.
为了进一步探索模块之间的互补性与协同效应,

本文还增加了两种“两两组合”实验 (第 6、7 组). 从结

果看, 在第 6 组实验中, 虽然未使用 SDCP 模块, 但仍

获得了 mAP50 为 0.668、mAP50-95 为 0.299 的表现,
并将参数量减少约 16.6%, GFLOPS 仅增至 12.1, 表明

MSEA有效缓解了由于尺度变化或纹理模糊所带来的

边缘定位不准确问题, 这说明 MSEA 不仅在细节提取

方面表现良好, 也具备一定的多尺度适应能力, 第 7组
实验中, 虽然未包含 DDTAH 模块, 但模型的 mAP50
达到了 0.667, mAP50-95 为 0.297, 相比基础模型提

升明显, 参数量仅增加约 1%, GFLOPS 为 12.6, 表明

MSEA与 SDCP的结合能够同时加强多尺度感知和边
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缘识别能力.
综上所述, 在 YOLO11 模型中引入所有 3 种改进

方法而构建的 DSM-YOLO在 mAP50和 mAP50-95指
标上都得到了最高值, 模型精确率提升了 1 个百分点,
召回率提升了 6.2 个百分点, mAP50 提升 4.3 个百分

点, mAP50-95 提升 3.6 个百分点, 参数量减少 11.3%,

GFLOPS 仅为 12.1, 证明了本文改进方法能够有效提

升模型的实例分割性能.
为直观验证本文模型各部分改进的有效性, 各模

块改进前后的倒木分割模型效果对比图如图 8 所示.
图中“A”为倒木形状不规则情况, “B”为倒木尺度变化

情况, “C”为倒木边缘模糊情况.
 
 

(a) 原图 (b) 改进情况及放大展示(b) YOLO11及放大展示

B

C

A

 
图 8    改进前后实例分割可视化对比

 

图 8 中 A 行展示了倒木形状不规则的情况. 在该

场景中, 原始 YOLO11 模型在面对细长弯曲、结构复

杂的倒木形态时存在边界断裂、轮廓缺失的问题, 尤

其是在目标末端或弯折处分割不完整 .  而改进后的

DSM-YOLO能够更好地融合局部和全局信息, 实现了

更为完整和连续的分割. B 行展示了倒木尺度变化大
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的情况. YOLO11 对于目标尺度变化较大的倒木目标

表现出显著的分割不一致性, 容易出现漏分的现象. 而
DSM-YOLO 在不同尺度的倒木目标分割上均表现出

更强的适应性和稳定性. C 行针对的是倒木边缘与背

景过渡模糊的复杂背景情况. 在这种场景下, YOLO11
往往难以准确定位倒木边缘, 与周围植被、地面纹理

等元素发生混淆, 导致边界识别不准确. 而 DSM-YOLO
对倒木边缘更敏感, 显著减少了背景干扰, 有效提升了

边界分割精度.
 2.4   对比实验

 2.4.1    DDTAH模块有效性分析

本文通过实验评估 DDTAH模块在处理更多和更

细节的倒木图像信息方面能力的有效性. 表 3 为不同

分割头的对比实验, 以 LSCD 模块和 EfficientHead 模

块作为对比.
 
 

表 3    DDTAH模块有效性分析
 

模型 P R mAP50 mAP50-95 Params (M)
LSCD 0.639 0.587 0.635 0.285 2.56

EfficientHead 0.663 0.585 0.653 0.29 2.56
DDTAH 0.683 0.599 0.661 0.296 2.37

 

从实验结果可知, 采用 DDTAH模块后, 模型在多

个评价指标上均展现出显著的性能提升. 在精确率方

面 DDTAH达到 0.683, 相比 EfficientHead提高了 2个
百分点, 相比于 LSCD提高 4.4个百分点, 说明 DDTAH
更侧重于优化模型在精确性和全面性之间的平衡, 这
得益于其任务对齐的分割头设计, 增强了分类和定位

任务之间的交互, 使得更多目标能够被正确分割出来.
在召回率上, DDTAH 达到了 0.599, 明显高于 LSCD
的 0.587 和 EfficientHead 的 0.585, 分别提升 1.2 和

1.4个百分点. 召回率的提升表明 DDTAH在确保捕获

所有正类目标方面更强, 减少了漏检情况. DDTAH 的

mAP50达到 0.661, 相比于 LSCD的 0.635和 Efficient-
Head 的 0.653 分别提高了 2.6 个百分点和 0.8 个百分

点. mAP50衡量的是高置信度目标的检测能力, DDTAH
在此项指标上占据明显优势, 表明它在目标边界精确

度上表现更优, 能够更准确地界定目标区域. 在 mAP50-95
上, DDTAH 达到了 0.296, 相比于 LSCD 的 0.285 和

EfficientHead的 0.29分别提高了 1.1和 0.6个百分点.
这表明 DDTAH 在不同尺度目标的检测能力更强, 具
备更好的泛化能力. 综上所述, DDTAH 模块显著增强

了模型在倒木图像实例分割任务中的性能.

 2.4.2    SDCP模块有效性分析

本文通过对比两种常见的模块 LSKA 和 AIFI, 以
验证 SDCP 模块在提升模型性能上的有效性. 如表 4
所示, 引入 SDCP模块后, 原始模型 YOLO11在多个评

价指标上均实现了显著的性能提升. 在精确率方面,
SDCP 模块的应用使得模型精度提升了 0.2 个百分点,
召回率也提升了 0.6 个百分点, 而在 mAP50指标上, 提
升幅度达到了 0.8个百分点, 同时 mAP50-95值也实现

了 0.8个百分点的增长. 这表明 SDCP模块在提高模型

对倒木图像实例分割的精度上具有显著优势, 尤其是

在处理多尺度目标时, 模块利用多种膨胀率的卷积层

来捕捉不同尺度的特征. 这对捕捉图像中不同大小和

不同上下文的信息非常有利, 从而显著提升整体的分

割精度.
 
 

表 4    SDCP模块有效性分析
 

模型 P R mAP50 mAP50-95 Params (M)
LSKA 0.676 0.601 0.652 0.291 3.10
AIFI 0.679 0.6 0.653 0.288 3.46
SDCP 0.684 0.603 0.660 0.294 2.98

 

LSKA 和 AIFI 模块的 mAP50 值分别为 0.652 和

0.653, 相较于 YOLO11原始模型的 0.652提升较小, 在
mAP50-95 指标上较 YOLO11的 0.286分别提升 0.5 个
百分点和 0.2 个百分点, 整体提升幅度均不及 SDCP 模
块, 且 SDCP模块的参数量相比 LSKA模块和 AIFI模
块更低, 进一步证明了该模块在计算效率上的优化.

综上所述, SDCP 模块在提升倒木图像实例分割任

务中的性能方面展现出了更为突出的优势, 其通过多

尺度特征提取和高效的通道变换, 显著增强了模型的

分割能力.
 2.4.3    MSEA模块有效性分析

为了获得 MSEA 模块最好的改进效果, 分别将其

替换到主干网络、颈部网络以及整个网络中的 C3k2
模块, 结果如表 5所示.
 
 

表 5    MSEA实验结果
 

模型 mAP50 mAP50-95 Params (M) GFLOPS
YOLO11 0.652 0.286 2.83 10.2

MSEA (主干) 0.663 0.298 2.93 11.4
MSEA (颈部) 0.651 0.288 2.97 11.4
MSEA (全部) 0.661 0.292 2.96 11.6

 

由表 5 可知 ,  相较于仅在颈部网络中单独应用

MSEA模块, 或同时应用于主干网络和颈部网络中, 将
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MSEA 模块应用于主干网络中, 能够显著提升模型在

实例分割任务上的性能表现, 从而实现更高的分割精

度. 与 YOLO11原始模型相比, MSEA模块在主干网络

应用时, mAP50 提升了 1.1 个百分点, 从 0.652 提升至

0.663, mAP50-95提升了 1.2个百分点. 这表明, MSEA
模块在处理倒木与背景边界的分割时, 能够有效减少

复杂背景 (如树木、岩石等) 的干扰. 在面对复杂背景

和遮挡的挑战时, MSEA 模块通过增强边缘特征和多

尺度信息聚合, 提升了模型的鲁棒性和精度. 相比之下,
MSEA仅应用于颈部网络时, mAP50-95下降了 1个百

分点, 是由于颈部特征聚合阶段对局部边缘信息利用

效率不足所致. 而当 MSEA 同时作用于主干和颈部网

络时, 参数量和计算量略有增加, 分割性能反而下降,
这归因于边缘特征过度提取所引起的信息冗余和干扰,
降低了模型的判别能力.

虽然MSEA模块在主干网络中单独引入时提升幅

度有限, 但其在完整 DSM-YOLO 模型中与 DDTAH、
SDCP 模块联合使用时, 整体分割性能实现了显著提

升. 这表明 MSEA 模块在边缘特征增强方面的作用具

有一定的结构依赖性, 在模型完整架构中的边缘增强

能力与其他模块形成互补, 在细化倒木边界、抑制背

景干扰方面起到关键作用, 其优势需通过特征融合与

解码过程进一步发挥, 才能有效提升模型对复杂背景

中倒木目标的识别精度.
 2.4.4    不同模型对比实验

为了更好地证明改进算法的实例分割效果, 在同

样的数据集上将改进算法与当前主流的实例分割算法

SOLOv2[20]、Mask R-CNN[21]、Mask Scoring R-CNN[22]、

PointRend[23]、QueryInst[24]、YOLO12[25]、YOLO13[26]

以及与文献[15]中使用的 YOLOv8x-seg 模型进行比

较. 实验结果如表 6所示, 加粗表示最优结果.
 
 

表 6    对比实验表
 

Method mAP50 mAP50-95 Params (M) GFLOPS
SOLOv2 0.566 0.214 65.585 227.0

Mask R-CNN 0.429 0.138 62.963 233.0
Mask Scoring R-CNN 0.453 0.157 118.000 370.0

PointRend 0.616 0.261 59.810 134.0
QueryInst 0.608 0.258 216.000 495.0

YOLOv8x-seg 0.69 0.315 717.216 343.7
YOLO12 0.643 0.282 2.761 9.7
YOLO13 0.645 0.282 2.701 10.0
YOLO11 0.652 0.286 2.835 10.2

DSM-YOLO 0.695 0.322 2.510 12.1

根据表 6 的数据 ,  本文改进的算法显著提高了

YOLO11 模型的实例分割精度. 本文改进算法的计算

量小于除 YOLO11、YOLO12 和 YOLO13 外的所有

实例分割算法, 与 9种实例分割算法相比, mAP50分别

提高了 12.9、26.6、24.2、7.9、8.7、0.5、5.2、5.0、
4.3个百分点. mAP50-95也达到了最优结果. 说明本文

算法不仅在大目标分割上表现突出, 同时在小目标和

复杂纹理场景下也具备更强的鲁棒性. 相较于基线模

型 ,  本文方法在 mAP50 上提升 4 .3 个百分点 ,  在
mAP50-95 上提升 3.6 个百分点, 性能的提升主要得益

于 DDTAH、SDCP和MSEA模块的引入, 它们在特征

共享、边缘增强和多尺度特征融合方面有效提升了特

征表达能力, 使模型能更准确地分割细长、纹理复杂

的倒木区域. 而Mask R-CNN与 Cascade Mask R-CNN
这两类算法依赖候选框生成与多阶段推理, 虽然在通

用分割任务中具有较高精度, 但在倒木数据集中, 由于

目标形态细长、背景复杂, 其区域提议阶段难以准确

捕捉边界, 导致 mAP50 分别降低 26.6 和 24.2 个百分

点. 同时, 它们的 GFLOPS 远高于本文算法, 计算代价

大, 难以在边缘设备上部署. SOLOv2 在通用场景表现

优秀, 但由于未针对倒木细节特征设计, 其在本数据集

上 mAP50比本文低 12.9个百分点. PointRend和 Query-
Inst同样未能充分利用倒木的线性与方向性信息, 分割

边缘存在断裂问题, mAP50分别降低 7.9和 8.7个百分

点. YOLOv8x-seg 在分割精度方面获得了除本文所提

算法外的最佳效果, 但其计算量和参数量远远高于本

文模型, 且由于 YOLOv8x模型未从倒木分割任务特性

角度进行改进, 因此在处理倒木分割任务时, 实际效果

不及本文所提算法.
此外, 本文方法计算量仅略高于 YOLO11, 远低于

其他模型, 计算复杂度较低, 较好地平衡了模型精度和

模型复杂度, 更适合部署于资源受限的边缘设备, 如移动

终端或无人机平台, 具备较高的实际应用价值. 然而, 尽
管模型整体性能表现优异, 其结构设计仍存在一定局

限性. 例如, DSM-YOLO 的精度提升主要依赖于多模

块的叠加增强, 这在训练阶段可能导致特征冗余、优

化难度增加及微弱改进效果不易独立量化. 在消融实

验中也可观察到, 当MSEA模块单独加入模型时, 其性

能增益较小, 表明该模块更适合与其他结构联合使用

以发挥协同优势. 此外, 尽管引入多模块增强特征表达

能力, 但模型的结构仍基于 YOLO11的主干设计, 并未
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在更深层次 (如 Transformer 编码器结构) 实现系统优

化. 因此, 可能在面对极端复杂场景中结构模糊或特征

弱化的倒木目标时表达能力不足. 这需要在未来的工

作中继续研究和优化, 以适应更广泛的实际应用需求.
 2.5   结果可视化分析

为直观展示改进效果, 本文展示不同算法和本文

改进算法 DSM-YOLO的实例分割结果, 如图 9所示.
  

QueryInst

Mask R-CNN

原图

YOLO11n

SOLOv2

DSM-YOLO

Mask Scoring
R-CNN

Ground truth

YOLOv8x-seg

YOLO12n

YOLO13n

PointRend

 
图 9    不同算法分割效果对比

 

从图 9中可以明显看出, DSM-YOLO在倒木边界

的识别上最清晰准确, 能够较完整地覆盖目标区域并

保持良好的边界连续性, 尤其是在倒木较细、被植被

遮挡、背景复杂的场景中仍能保持稳定的分割性能.
相比之下, YOLO11虽能较好地检测出倒木目标, 但会

出现漏检, 识别不完整的问题. Mask R-CNN 和 Mask
Scoring R-CNN 模型在处理森林高复杂度背景时的能

力明显不足, 普遍存在漏检、误检现象, 有目标轮廓破碎、

完整性差、边界不连续的问题. PointRend、QueryInst、
YOLOv8x-seg、YOLO12n和 YOLO13n在边缘细节上

有所提升, 但对于形状、背景复杂和细长结构的倒木

目标, 仍未能实现精确的分割.
综上所述, DSM-YOLO展现出了较强的目标感知

能力和边界处理能力, 尤其在处理森林场景中遮挡严

重、目标密集、边缘模糊等难点问题上效果显著优于

其他算法, 验证了本文提出的结构改进在提升倒木实

例分割性能方面的有效性和鲁棒性.
为进一步验证本文的改进在不同场景的适用性,

本文选用不同于本文所用的两种数据集场景的倒木图

片来进行检验, 如图 10所示. 可以看出, 改进后的模型

相比基线模型效果有明显提升, 图中用圆圈标记出原

始模型和改进模型分割倒木图像的差异. 在基础模型

出现漏检或误检情况时, 改进后的模型都能准确地分

割出目标, 能够较好地在复杂环境下完成分割任务.
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图 10    对比结果

 

 3   结论与展望

针对现有实例分割算法在森林复杂场景中对倒木

目标分割精度不足的问题, 本文基于 YOLO11算法提出

了一种高效的倒木图像实例分割方法——DSM-YOLO.
本文的主要改进体现在 3个方面: 首先, 针对倒木

存在形状不规则影响分割精度的问题, 引入 DDTAH
分割头代替原分割头, 识别到更多的局部细节和全局

信息, 实现了更精确的边界检测和分割; 其次, 针对倒

木目标中呈现出多尺度目标导致实例分割精度受限的

问题, 引入 SDCP 模块替换 SPPF 模块, 通过膨胀卷积

来进行多尺度特征提取, 从而有效提升了对于多尺度

目标的实例分割性能; 最后, 针对倒木边缘与背景过渡

模糊、边界定位不精确, 背景冗余信息干扰对分割精

度的影响, 采用 MSEA 模块替换原模型的骨干网络中

的 C3k2 模块, 使模型更敏感于倒木的边缘, 显著降低

了复杂背景对倒木分割的负面影响, 进而提升了倒木

实例分割的性能. 实验结果表明, DSM-YOLO 在真实

森林倒木数据集上取得了显著优于原始 YOLO11和主
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流分割算法的性能, 整体模型在保持较高推理速度的

同时, 实现了精度与效率的良好平衡, 具备良好的应用

潜力. 本研究不仅提升了复杂森林环境下倒木识别与

分割的精度, 也为推动基于无人机的森林调查方法提

供了一种可行且高效的技术路径. 尽管如此, 本文研究

仍有进一步发展的空间. 未来, 将继续优化模型结构和

训练策略, 旨在使 DSM-YOLO能够处理更加复杂的森

林环境 (遮挡, 重叠等)、处理多种数据源, 以实现更强

的跨场景、跨数据集的泛化性能.
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