
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第9期

2024年5月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2415549

基于改进YOLOv8和无人机遥感影像的
大田烟株数量检测*

肖恒树1 李军营2 梁 虹1 马二登2 张 宏2

(1.云南大学信息学院
 

昆明
 

650504;
 

2.云南省烟草农业科学研究院
 

昆明
 

650021)

摘 要:植株精确计数在精准化农业中至关重要,是监测作物生长和预测产量的重要基础。针对成熟期烟草植株存

在的密植、重叠和高空小目标等难题,研究提出了一种轻量级
 

GEW-YOLOv8
 

烟株检测算法。该算法采用GhostC2f
 

模块减少了模型的参数和计算量,并应用高效的多尺度注意力机制来区分被遮挡的烟草植株。此外,还引入了
 

WIoU
 

损失函数,以加速模型收敛并提高准确性。实验结果表明,与原始模型相比,模型的效率和准确性有了显著提高,浮点

运算次数减少了
 

24.7%,模型大小减少了
 

26.7%。改进后的模型烟草植株检测平均精度
 

AP0.5 和
 

AP0.5~0.95 分别为
 

99.1%和
 

86.2%,相较于原YOLOv8n
 

模型分别提高了0.8%
 

和3.6%。改进后的模型能够更快、更精确地识别田间

烟草植物,为智慧烟草农业提供技术支持。
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Abstract:Accurate
 

plant
 

counting
 

is
 

crucial
 

in
 

precision
 

agriculture,
 

forming
 

a
 

critical
 

foundation
 

for
 

monitoring
 

crop
 

growth
 

and
 

predicting
 

yield.
 

To
 

address
 

challenges
 

such
 

as
 

densely
 

packed,
 

overlapping,
 

and
 

aerial
 

small
 

targets
 

of
 

tobacco
 

plants
 

during
 

the
 

maturity
 

stage,
 

a
 

lightweight
 

GEW-YOLOv8
 

tobacco
 

plant
 

counting
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

utilizes
 

the
 

GhostC2f
 

module
 

to
 

reduce
 

the
 

parameters
 

and
 

computational
 

workload
 

of
 

the
 

model
 

and
 

employs
 

an
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism
 

to
 

discern
 

occluded
 

tobacco
 

plants.
 

Additionally,
 

the
 

WIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

accelerate
 

model
 

convergence
 

and
 

improve
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

a
 

significant
 

improvement
 

in
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

with
 

a
 

24.7%
 

reduction
 

in
 

FLOPs
 

and
 

a
 

26.7%
 

decrease
 

in
 

model
 

size.
 

The
 

improved
 

model
 

tobacco
 

plant
 

detection
 

accuracy
 

AP0.5 and
 

AP0.5~0.95 reached
 

99.1%
 

and
 

86.2%
 

respectively,
 

which
 

were
 

increased
 

by
 

0.8%
 

and
 

3.6%
 

respectively
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model.
 

The
 

improved
 

model
 

can
 

more
 

swiftly
 

and
 

accurately
 

identify
 

field
 

tobacco
 

plants,
 

providing
 

technical
 

support
 

for
 

intelligent
 

tobacco
 

agriculture.
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0 引  言

  植物计数是农业研究、生产和环境保护中的一项重要

任务。它不仅对于监测作物生长状况和估测产量具有重要

意义,而且有助于评估植物种群动态、生态系统的健康和可

持续性[1-2]。烟草作为一种重要的农业经济作物在多个研

究领域引起了广泛关注。烟草植株计数作为评估烟草生

长、研究产量及品质、制定合理种植方案等方面的关键步

骤,对于提高农业生产效益、实现可持续发展具有重要

意义[3-4]。
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植株计数的方法多种多样,如传统的人工计数、现代的

遥感技术等,研究者们在植物计数领域取得了丰硕的成

果[5]。人工计数是最早被采用的方法之一,其优势在于能

够对个体进行精准的、细致入微的观察,但在大面积和复杂

环境中存在时效性差、工作量大、统计误差因素多、效率低、
成本高 等 缺 点。遥 感 技 术,如 姜 友 谊 等[6]利 用 无 人 机

(unmanned
 

aerial
 

vehicle,UAV)和激光雷达技术获取的数

据,提出了一种包含玉米3D空间信息的固定窗口局部最

大值算法,用于自动检测高密度玉米植株。罗贞宝等[7]
 

提

出了一种基于遥感图像的烟叶种植区自动分割方法,并将

其应用于烟草种植区。Zhu等[8]提出一种将有监督分类和

形态学相结合的方法,对烟草进行检测,达到了95.93%的

准确率。
近年来,目标检测算法在精确农业等方面取得重要进

展。通过无人机遥感技术获取高通量植株图像数据与目标

检测技术相结合在计算机视觉领域取得了显著的进展,为
农业生产监测提供了新的机遇[9]。Fan等[10]提出一种利用

深度神经网络进行烟草植株自动识别的算法,其精度可达

93.7%。耿利川等[11]提出了一种基于 YOLOv7改进的

YOLOv7-Sim优化模型的烟株检测方法,加入小目标检测

层强化算法,在平均精度均值(mean
 

average
 

precision,

mAP)上达到了94.5%。马宏兴等[12]提出了一种基于改

进YOLOv5s的 轻 量 化 植 物 识 别 模 型,精 确 率 达 到 了

95.7%,并且在不同的数据集上展现了良好的鲁棒性能。

Lin等[13]提出了利用配备多光谱传感器的无人机获取大田

烟草 的 多 光 谱 数 据,对 不 同 波 段 组 合 的 烟 株 图 像 用

YOLOv8网络对进行了检测实验,平均在准确率达到了

90%以上,实现了烟株的计数。Ma等[14]提出一种轻量级

苹果果实检测模型 YOLOv8n-ShuffleNetv2-Ghost-SE,使
用ShuffleNetv2取代YOLOv8n骨干,Ghost模块嵌入C2f
替换了颈部的C2f,还将挤压激励(squeeze

 

and
 

excitation,

SE)模块嵌入YOLOv8n,平均精度为91.4%,在保证较高

精度的同时,具有模型规模小、检测速度快的特点。李松

等[15]提出了轻量型道路损伤检测算法YOLOv8-RD,引入

BOT模块提取全局与局部特征,采用坐标注意力机制和

C2fGhost模块强化特征提取能力,降低模型参数量。在

RDD2022和Road
 

Damage数据集上,相比原算法,mAP0.5
提高了2%~3.7%,模型参数量减少6.7%~8.5%。李茂

等[16]提出基于改进YOLOv8的轻量化板栗果实识别方法

YOLOv8-PBi,该方法引入部分卷积(partial
 

convolution,

PConv)减少计算量,BiFPN增强多尺度特征融合,动态非

单调聚焦机制(wise
 

intersection
 

over
 

union,WIoU)损失函

数提升检测性能,板栗识别中达到89.4%准确率,相较

YOLOv8s,参 数 减 少 46.22%,检 测 性 能 提 升 1.3% ~
1.8%。马超伟等[17]基于改进YOLOv8提出了一种轻量化

小麦病害检测方法,采用PP-LCNet替换骨干网络,引入

DepthSepConv减少参数量,添加GAM 和CARAFE模块,

提高特征提取能力,采用 WIoU边界损失函数提升检测性

能,相比原模型,精度提升4.1%,mAP提升2.5%,参数量

和模型大小分别减少12.5%和11.3%。
受上述研究启发,在对比当前经典检测算法及其轻量化

改进 模 型(如 Faster
 

R-CNN[18]、CenterNet[19]、YOLOv5s、

YOLOv5s-GBS[20]、YOLOv8n、YOLOv8-PBi、YOLOv8-RD
等)在大田烟株图像数据集上的性能试验后,本文以无人机

遥感RGB大田烟株图像为对象,对能实现高通量、精确化、
轻量化的烟株目标识别模型进行研究。文献[14]中提出的

Ghost卷积模块轻量化的优势,将其同时引入到YOLOv8n
的骨干网络和颈部网络中,使模型的参数和计算量得到更大

程度地缩减。文献[16]采用 WIoU边界损失函数提升检测

性能。本文首次提出了一种基于改进YOLOv8n的大田烟

株轻量化检测算法GEW-YOLOv8,主要贡献如下:

1)通过无人机拍摄世界烟草品种园两块完整大田,构
建了共计1

 

000张田间高通量烟草植株的垂直正射图像数

据集,并进行数据标注与数据增强。

2)在YOLOv8的骨干和颈部网络中同时引入轻量化

的GhostC2f模块,减少了模型的参数和计算量。

3)在骨干网络中嵌入高效的多尺度注意力(efficient
 

multi-scale
 

attention,EMA)机制模块[21],使模型能够更好

地结合通道信息和上下文信息来区分不同尺度下被遮挡的

烟株,有效地提高检测精度。

4)引入了 WIoU损失函数以加快模型的收敛速度,提
高对重叠目标的识别准确率。

1 材料和方法

1.1 实验地点

  实验地点设于中华人民共和国云南省玉溪市的世界烟

草品种园,位于102.87902°E,24.652563°N。该地区气候

宜人,降水充裕,对烟草植株的生长状况极为有利。同时,
该区域地形较为广阔平坦,这为无人机在该区域进行大范

围数据收集和分析提供了便利条件。如图1所示是试验区

域和设备采集现场。

图1 试验地点和数据采集现场

1.2 数据集构建

  实验所需数据为烟草植株正上方的垂直正射影像,为
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确保能够快速获取高通量、高质量的图像数据,实验设备采

用大疆PHANTOM
 

4
 

PRO无人机,配备有效像素为2
 

000
万的相机,焦距为9mm,最大分辨率为5

 

472×3
 

956。选

择在天气晴朗,风速较小,温度湿度适宜的情况下进行飞行

拍摄,避免强烈的阳光和阴影影响数据质量,以保证设备的

正常工作和数据的准确性。无人机搭载RGB相机系统飞

行高度分别设置为距离水平地面5m、6m、7m高度拍摄,

RGB相机设置为等间隔2s拍照,共计采集了世界烟草品

种园两块大田约500张RGB图像数据。如图2所示为在

不同天气和不同高度下使用无人机拍摄的图像。

图2 烟草植株数据集

1.3 数据标注与增强

  本研究用于神经网络训练的数据集采用Pascal
 

VOC
的格式,使用LabelImg工具进行烟叶的标注。LabelImg
是一种用于图像标注的开源工具,提供了图像可视化界面,
用户可以随时编辑、修改已有的标注框和类别。标注标签

为“tobacco”,选择了最大外接标注框位置后,会以XML格

式保存文件,该文件包含单株烟草植株图像中目标烟叶的

像素坐标及标签。随后,对数据集进行划分,将其分为训练

集、验证集和测试集,其中训练集占80%,而验证集和测试

集各占10%。所有的图像和标注文件均用于进行目标检

测模型的训练、验证。
数据增强在机器学习和深度学习任务中是一个有效的策

略,可以提升模型的性能、泛化能力和鲁棒性,降低样本不平衡

的影响,特别是在数据有限的情况下,数据增强更显得尤为重

要。本研究运用到的数据增强方法为将4张图像进行拼接、翻
转、缩放、改变亮度对比度来丰富被检测物体的信息。

2 相关算法

2.1 YOLOv8算法介绍

  YOLOv8
 

是
 

YOLO
 

系列算法的最新版本,其核心思

想是将物体检测任务转化为回归问题。YOLOv8的特征

提取网络采用了与ResNet类似的残差结构,通过多尺度卷

积和跳跃连接来提取输入图像的特征,因此具有更好的特

征表示能力。特征金字塔网络将低层特征图进行多次上采

样,并与高层特征图进行连接,从而得到一系列不同尺度的

特征图,这些特征图包含了图像的不同尺度信息,从而提高

了目标检测的准确性。其核心特性和改动可以归结为如

下:YOLOv8从 Anchor-Based
 

换成了
 

Anchor-Free,使得

YOLOv8在进行图像的分类和回归与测试不再需要预先

定义锚点,因此具有更高的效率和准确性。在损失函数计

算上,YOLOv8
 

采用二元交叉熵损失(binary
 

cross
 

entropy
 

loss,BCE
 

Loss)作 为 分 类 损 失,CIoU+分 布 焦 点 损 失

(distribution
 

focal
 

loss,DFL
 

Loss)作为回归损失,引入了

TaskAlignedAssigner
 

正样本分配策略。YOLOv8
 

根据网

络的深度和宽度可分为4个版本,YOLOv8n、YOLOv8s、

YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x,其中,YOLOv8n是参数

最少、权重最轻的网络模型。

2.2 算法存在的问题

  YOLOv8
 

中使用了大量常用的卷积和
 

C2f
 

模块后,算
法的精度提高了,但代价是模型体积增大,运行速度降低,
需要额外的计算资源才能实现更高的检测精度和更好的性

能。在将其应用到大田烟株检测的实际任务中时,必须考

虑部署在移动端,移动设备性能有限的问题。因此,本文选

择了
 

YOLOv8n
 

模型,并对其进行了轻量级改进,以确保其

检测精度,同时减少模型参数量和计算量。此外,在实际检

测任务中,由于烟株生长种植密集,在高空进行无人机拍摄

时,少部分烟株较小,存在相互 重 叠 遮 挡 的 情 况,使 得

YOLOv8n模型的检测精度较低,容易出现误检和漏检的

问题。

3 算法改进

  针对上述YOLOv8n模型识别小目标以及相互重叠遮

挡烟株时,检测精度低、模型参数量大,计算复杂度高的问

题,本文的改进方案如下:1)替换C2f模块为更为轻量化的

GhostC2f模块;2)在骨干网络最后一层引入EMA注意力

机制模块;3)采用 WIoU损失作为YOLOv8的边界框回归

损失函数。总体改进后的网络结构如图3所示。

3.1 引入GhostC2f模块

  与标准的卷积提取的特征方式不同,Ghost
 

模块在进

行特征提取时,先通过标准的卷积来提取部分特征图,然后

在此基础上利用简单的线性运算等方式来获得更多的特征

图。最后,将前两步得到的特征映射进行融合,得到最终的

输出[22]。如 图4所 示,显 示 了 Ghost
 

模 块 之 间 的 卷 积

过程。

Ghost
 

模块的卷积过程基于 Ghost
 

模块的轻量级优

势,如果在两种特征映射规模相同的情况下,Ghost
 

模块的

计算量远小于标准卷积方法。
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图3 改进后的YOLOv8n
 

网络结构

图4 Ghost卷积模块

  在任何卷积层中生成n个特征图的操作可以表示为:

Y =X×f+b (1)
其中,X ∈Rc×h×w 表示卷积数入,c表示输入通道数,

h和w 分别表示输入feature
 

map
 

的高度和宽度,Y ∈
Rh'×w'×n 表示为n个通道输出的feature

 

map,
 

h'和w'是输

出feature
 

map
 

的高度和宽度。f∈Rc×k×k×n 是这一层的卷

积滤波器,它的核大小是g×g,b是偏置项。在卷积中计

算结果为:

n·h'·w'·c·g·g (2)
设线性运算核的大小为r×r,每个基本特征对应着s

个冗余特征。设原方法获得m 个特征图,且Ghost
 

Module
 

的变换过程存在恒等性,则实际有效变换量为:

m·(s-1)=
n
s
·(s-1) (3)

使用Ghost
 

模块的计算量为:

n
s
·h'·w'·c·g·g+(s-1)·

n
s
·h'·w'·r·r

(4)

因此用标准卷积比上Ghost模块卷积计算量为:
n·h'·w'·c·g·g

n
s
·h'·w'·c·g·g+(s-1)·

n
s
·h'·w'·r·r

≈s

(5)

Ghost
 

模块计算量约为标准卷积的1/s,可以在不更改

输出特征图大小的情况和保持模型性能的前提下,减少计

算开 销,获 取 更 多 的 特 征 映 射。如 图 5 所 示,Ghost
 

Bottleneck
 

主要由两个堆叠的Ghost模块组成。

图5 Ghost
 

Bottleneck

在本文中使用 Ghost
 

Bottleneck
 

替换C2f模块中的

Bottleneck,组成的GhostC2f模快如图6所示。GhostC2f
模块的引入不仅在不增加网络参数的同时减小了模型尺

寸,减少冗余特征图的推理时间,实现网络轻量化的同时

提高了网络检测的精度。

图6 GhostC2f模块
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3.2 引入EMA模块

  注意力机制的主要作用是使模型能够在处理输入数

据时更加关注重要的部分,从而提高模型的性能。EMA
注意力机制,结合了全局上下文和局部细节,通过使用多

个尺度的注意力机制来捕捉不同层次的信息,这种设计使

得模型能够更好地适应不同尺度上的特征,有利于提高检

测的性能,有效降低了所需参数量和计算开销,EMA注意

力机制结构如图7所示。通过EMA
 

注意力机制所输出结

合通道信息和上下文信息来区分不同尺度下被遮挡的烟

株,有效分辨烟株与背景,相比YOLOv8,添加EMA
 

注意

力模块对遮挡的烟株检测有更好的性能提升。

图7 EMA注意力机制

3.3 WIoU损失函数

  WIoU
 

损失函数是基于传统交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)的一种改进。在对象检测任务中,准确的边界

框预测对于提高模型性能至关重要。然而,当遇到高度重

叠的对象时,标准
 

IoU
 

损失函数可能无法有效区分相交区

域,导致检测精度下降[23]。WIoU
 

引入了形状感知和尺度

调整机制,其公式如式(6)所示。

fWIoU =(1-IoU)·exp
(xp -xgt)2+(yp -ygt)2

(W2
g +H2

g)*  γ
(6)

γ= β
δαβ-δ

(7)

β表示预测箱的异常程度,并且异常程度越小意味着

锚箱的质量越高。α和δ是超参数,在实验中设置值为1和

0.5。xp 和yp 表示预测框的坐标值,而xgt 和ygt 表示地面

实况的坐标值。对应的Wg 和Hg 值分别表示示包含预测

边界框和真实边界框的最小封闭区域的宽度和高度。
动态非单调聚焦机制使用

 

"异常值
 

"来替代
 

IoU
 

评估

锚点质量,并提供了一种分配梯度增益的谨慎策略。这种

策略既能降低高质量锚点帧的竞争力,又能将低质量示例

造成的有害梯度降到最低,从而使
 

WIoU
 

专注于中等质量

的锚点帧,提高检测器的整体性能。

3.4 模型评价指标

  为了衡量网络的性能,本次实验采用的评价指标包含

查准率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、F1分数(f1-
score,F1)、平均精度(average

 

precision,AP),同时为了衡

量网络是否能进一步部署到移动端,需要综合考虑的参数

量(number
 

of
 

parameters,Params)、浮点运算量(floating-
point

 

operations,FLOPs)及 对 图 片 的 检 测 速 度 帧 每 秒

(frames
 

per
 

second,FPS)等。P 是指模型预测结果为正样

本的结果中,预测正确的概率。R 是算法检测正确结果占

比图表中所有目标的比例。F1分数同时权衡了P 和R,
更加能够反应模型的性能。计算如式(8)~(10)所示。

P =
TP

TP+FP×100%
(8)

R =
TP

TP+FN ×100%
(9)

F1=2×
P×R
P+R

(10)

式中:TP 表示真实为正样本中检测结果正确地判定为正

样本的数量,FN
 

表示真实为正样本中检测结果错误地判

定为负样本的数量。FP
 

表示真实为负样本中检测结果错

误地判定为正样本的数量。
平均精度AP 值由R

 

与P 决定,可以直观反应每一个

单类别的检测性能结果。AP 的计算如式(11)所示。

AP =∫
1

0
p(r)dr (11)

p(r)表示以R 为横轴、P 为纵轴坐标包围曲线的面

积。在性能评估中,IoU
 

是衡量预测框与真实标注框覆盖

程度的指标。该指标根据不同的IoU阈值来判定预测的

准确性。当IoU 不低于某个预定阈值时,判断为预测正

确;低于此阈值时,则判定为错误。本研究采用AP0.5(IoU
阈值设为0.5)及AP0.5~0.95(IoU阈值介于0.5~0.95的平

均值)来评估模型的表现。
模型参数量反映了模型的空间复杂度与体量,对于评

价模型轻量化程度具有重要意义。模型的运算量衡量了

模型的计算资源消耗,较少的计算需求有助于适配内存和

计算能力受限的设备或环境。FPS用来评估目标检测的

速度。其计算如式(12)所示。

FPS =
1

 

000
Tpre+Tinfer +Tpos

(12)

Tpre 为图片预处理时间,Tinfer 为网络推理时间,Tpos

为后处理时间,单位均为ms。

4 实验结果与分析

4.1 实验环境

  本实验数据集采集的设备为大疆PHANTOM
 

4
 

PRO
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型无人机。模型主要开发语言为Python,使用开源的深度

学 习 框 架 Pytorch,Python 版 本 为 3.9.18,采 用

CUDA11.8对训练进行加速。目标检测模型训练使用的

硬件CPU为13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-13600KF,

GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060Ti,8
 

GB显存。训练

时,将输入图像设置为640×640×3,模型训练周期epoch
为500,动量momentum为0.9,权值衰减weight_decay为

0.0005,批量大小为16,初始学习速率为0.002。

4.2 实验结果分析

  1)
 

模型轻量化改进实验

本文在对YOLOv8n进行轻量化改进中设计了对比实

验,如 参 考 主 流 轻 量 化 特 征 提 取 主 干 网 络 (如
MobileNetV3、

 

ShuffleNet等),使用其网络结构来替换

YOLOv8n的骨干网络。其次,在 YOLOv8n网络的骨干

网络和颈部网络中引入GhostC2f模块,并进行试验。实验

结果如表1所示。

表1 轻量化改进实验对比

模型 AP0.5~0.95/% Params/M FLOPs/G
YOLOv8n 83.2 3.0 8.1
MV3-v8 82 2.3 5.7

MV3-Ghost-v8 82.4 1.9 4.8
ShufflNetV2-v8 81.9 1.8 5.1
Ghost-v8(本文) 84.8 2.1 6.1

  注:MV3-v8:表 示 用 MobileNetV3结 构 来 替 换 了 原

YOLOv8n 的 骨 干 网 络。 MV3-Ghost-v8:表 示 用

MobileNetV3结 构 来 替 换 了 原 YOLOv8n的 骨 干 网 络,

Ghost 替 换 颈 部 网 络。ShufflNetV2-v8:表 示 用

ShuffleNetV2结 构 来 替 换 了 原 YOLOv8n的 骨 干 网 络。

Ghost-v8:表示用GhostC2f全面替换了骨干网络和颈部网

络中的C2f模块。

  从表1可知,MV3-v8、
 

MV3-Ghost-v8、ShufflNetV2-
v8、Ghost-v8方法对比原始 YOLOv8n模型,模型的大小

分别减少了23%、36%、40%和30%,FLOPs分别减少了

2.4G、3.3G、3.0G 和2.0G。但 在 训 练 平 均 精 度 上

MV3-v8、MV3-Ghost-v8、ShufflNetV2-v8则 分 别 减 少 了

1.4%、1%和1.6%,而 Ghost-v8提升了1.9%。综合实

验改进效果对比,GhostC2f模块的引入减少模型的参数

和计算量的同时,还提高了模型的检测精度,具有更优的

效果。

2)
 

不同注意力机制模型检测效果对比

为了研究不同注意力机制对于大田烟株检测效果的

影响,本文在YOLOv8n骨干网络的最后一层分别加入了

卷积块注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,

CBAM)模 块[24]、SE 模 块[25]、坐 标 注 意 力 (coordinate
 

attention,CA)模块[26]和EMA模块,进行对比实验。实验

结果如下表2所示。

表2 不同注意力机制对比试验

模型 AP0.5/% AP0.5~0.95/% FPS
YOLOv8n 98.3 83.2 43
+CBAM 98.6 84.4 44
+SE 98.7 83.9 44
+CA 98.6 83.9 45

+EMA(本文) 98.7 84.9 45

  从表2中可知,在YOLOv8n骨干网络的最后一层加

入EMA模块对于 YOLOv8n网络性能的提升效果更佳,
在

 

AP0.5 指标上提升了0.4%,AP0.5~0.95 指标上提升了

2.0%。相比于加入CBAM 模块、SE模块、CA
 

模块查准

率分 别 高 出 了 2.5%、1.8%、3.7%,召 回 率 分 别 高 出

1.1%、2.0%、0.5%。在平均精度AP0.5~0.95 上分别高出了

0.6%、1.2%、1.2%。综上可知,将EMA模块融合入骨干

网络的改进方案有更好的适应性和有效性。

3)
 

消融实验

本文将GhostC2f模块、EMA模块和采用 WIoU损失

函数逐一加入YOLOv8n作为模型改进,设计了8组实验,
实验以 AP0.5、AP0.5~0.95、模型大小和计算量FLOPs作为

评价指标,结果如表3所示。

表3 消融实验结果

GhostC2f EMA WIoU F1 AP0.5/% AP0.5~0.95/% 模型大小/MB FLOPs/G
× × × 0.934 98.3 83.2 6.0 8.1
√ × × 0.953 98.8 84.8 4.4 8.1
× √ × 0.958 98.7 84.9 6.0 6.1
× × √ 0.958 98.5 83.9 6.0 8.1
√ √ × 0.951 98.7 85.6 4.4 6.1
√ × √ 0.961 98.6 85.2 4.4 8.1
× √ √ 0.957 99 85.3 6.0 8.1
√ √ √ 0.964 99.1 86.2 4.4 6.1

  注:“×”为未加入此模块;“√”为加入了此模块。
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  由表3可知,单独增加 WIoU作为损失函数后,模型

的AP0.5、AP0.5-0.95 分别提升了0.2%和0.8%,且如图8所

示为原始的YOLOv8n的回归损失曲线和优化损失函数后

的曲线。优化后的损失函数能够更快的收敛,预测效果更

接近真实值。

图8 改进前后回归损失函数曲线

如图9所示为改进前后的模型平均精度对比曲线,对
比原始YOLOv8n模型,AP0.5~0.95 提升了3.6%,模型的大

小减小了26.7%了,计算量FLOPs也减少了24.7%。通过

叠加效果的观察可知,经过改进的模型在检测效果上更优。

  

综合消融试验结果可见,本研究的优化方案具有积极意义。

图9 改进前后AP0.5~0.95 曲线

4)
 

YOLOv8n改进前后检测效果对比

如图10(a)~(c)所示为YOLOv8n模型改进前后对于

在阴天和晴天拍摄的烟株和分别在5m和7m高度下拍摄

的烟株识别效果。通过仔细对比结果可以得出,在仅漏出

少部分烟株时,原YOLOv8n
 

模型存在错检和重复检验的

现象,而改进后的模型对于烟株的检测更加的精确,也在

一定程度上改善了此类问题,改进后的模型检测的置信度

也有所提升。

图10 YOLOv8n模型改进前后检测效果

5)
 

不同检测算法结果对比

为了进一步验证本文提出的改进方案的有效性,将经

典目标检测算法及其改进后的轻量化模型和本文提出的改

进方案在自制的大田烟株数据集上进行实验。文献[20]为
对YOLOv5s轻量化改进方案,文献[14]、文献[15]、文
献[16]为对YOLOv8提出的轻量化改进方案。实验结果如
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表4所示。Faster-RCNN、CenterNet、YOLOv3-tiny的检测

精度均低于YOLOv8n模型,而且模型的参数、大小和计算

量也更大,不适合本数据集轻量化检测的要求;YOLOv5s和

文献[20],在检测平均精度上对比 YOLOv8n分别提升了

1.1%和2.4%,但是基础模型YOLOv5s的参数量和模型权

重是YOLOv8n的3倍左右;文献[14]提出的方案,在参数

量和浮点计算量方面对比YOLOv8n模型分别减少了53%
和48%,在轻量化模型上比本文提出的方法效果更佳,但是

检测平均精度比本文的方法降低了6.1%;文献[15]、文
献[16]对比YOLOv8n模型,虽然在 AP0.5~0.95 分别提高了

1.7%和1.2%,参数量减少了0.2M和0.3M,浮点运算量

也减少了6.2%和9.9%,但是本文提出的改进方案GEW-
YOLOv8在检测平均精度更高,更大地减少了模型的参数

量和浮点运算次数。实验结果表明,GEW-YOLOv8以最小

的模型体积、更小的计算量实现了更高的检测精度,后期部

署在移动设备时成本更低,具有高效性和优越性。

表4 不同检测算法结果

模型 F1 AP0.5/% AP0.5-0.95/% Params/M 模型大小/MB FLOPs/G
Faster

 

R-CNN 0.86 98.1 76.5 137.1 108 370.2
CenterNet 0.95 97.9 78.8 14.4 124 19.3
YOLOv3-tiny 0.949 98.1 81.2 12.1 23.2 19
YOLOv5s 0.959 98.3 84.3 9.1 17.6 24
文献[20]

 

0.955 98.4 85.2 5.7 11.4 63.1
YOLOv8n 0.934 98.3 83.2 3.0 6.0 8.1
文献[14]

 

0.954 98.7 80.9 1.4 2.9 4.2
文献[15]

 

0.957 98.7 84.6 2.8 6 7.6
文献[16]

 

0.958 98.7 84.2 2.7 5.4 7.3
GEW-YOLOv8(本文) 0.963 99.1 86.2 2.1 4.4 6.1

5 结  论

  本文提出了一种基于YOLOv8的轻量化大田烟株检

测算法GEW-YOLOv8,解决了传统YOLOv8
 

算法在应用

于烟株检测时存在的问题。提出的GhostC2f模块,将模型

大小压缩到仅有4.4MB,减少了26.7%,模型计算量减小

了24.7%,利于模 型 在 移 动 端 的 部 署。在 网 络 中 嵌 入

EMA注意力模块,提升了模型对关键信息的关注能力,有
效地提高检测精度。引入的 WIoU

 

损失函数加快模型的

收敛速度,提高对重叠目标的识别准确率。实验结果表

明,GEW-YOLOv8具有参数量更少、计算量更低、检测精

度更高等优点,在平均精度AP0.5 达到了99.1%,AP0.5~0.95
达到了86.2%,分别提升了0.8%和3.6%,网络模型计算

量仅为6.1GFLOPs,满足实时性要求,实现了烟株数量的

智能化、快速检测。与现有模型相比,该方法具有更高的

检测精度的同时对平台计算和储存能力的要求更低,易于

部署在资源受限的设备上,但仍存在一些局限性。例如对

于更复杂的植物群体和环境条件下的植物计数问题,本文

方法需要进行适当的调整和优化。未来将继续在模型优

化、模型移动端部署、模型泛化等方向深入研究,为植物计

数提供更加准确、高效和实用的解决方案。
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