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摘 要:茎叶角检测是烟草表型检测的重要部分,在烟草农业的增产增效和疾病预防方面有重要的意义。针对不同

环境下的人工茎叶角检测效率低、周期长、检测不方便等问题,设计并构建了轻量化的烟草茎叶角检测模型FAL-
YOLO。该算法构建FAI主干网络结构来充分减少计算量和特征冗余,增加语义信息的利用效率。构建了融合空间

注意力和通道注意力SA注意力模块的SAC检测头模块,进一步减少参数量和增强对茎叶角特征的感知能力。引入

GSConv轻量化卷积降低模型复杂度和模型参数量。引入 MPD-IoU损失函数来提升改进模型整体性能。采用自建

的烟草茎叶角检测数据集,开展FAL-YOLO模型的对比和消融实验。实验结果表明,FAL-YOLO模型在自制数据

集上的 mAP达到了99.2%,相比YOLOV8-POSE模型在GFLOPs,Params分别降低了56.7%和52%,改进后的模

型能够更快更精准的识别烟草植株茎叶角,为烟草农业选种育种智慧化提供支持。
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Abstract:
 

Stem
 

and
 

leaf
 

angle
 

detection
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

tobacco
 

phenotype
 

detection,
 

which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

increasing
 

yield
 

and
 

efficiency
 

and
 

disease
 

prevention
 

in
 

tobacco
 

farming.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

efficiency,
 

long
 

cycle
 

time
 

and
 

inconvenience
 

of
 

manual
 

stem
 

and
 

leaf
 

angle
 

detection
 

in
 

different
 

environments,
 

a
 

lightweight
 

tobacco
 

stem
 

and
 

leaf
 

angle
 

detection
 

model,
 

FAL-YOLO,
 

was
 

designed
 

and
 

constructed.The
 

algorithm
 

builds
 

the
 

FAI
 

backbone
 

network
 

structure
 

to
 

sufficiently
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

computation
 

and
 

feature
 

redundancy,
 

and
 

increase
 

the
 

efficiency
 

of
 

using
 

semantic
 

information.
 

The
 

SAC
 

detection
 

head
 

module,
 

which
 

integrates
 

the
 

spatial
 

attention
 

and
 

channel
 

attention
 

SA
 

attention
 

modules,
 

is
 

designed
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

improve
 

the
 

perception
 

of
 

stem
 

and
 

leaf
 

angle
 

features.
 

GSConv
 

lightweight
 

convolution
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

model
 

complexity
 

and
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters.
 

The
 

MPD-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

overall
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

A
 

self-constructed
 

tobacco
 

stem
 

and
 

leaf
 

angle
 

detection
 

dataset
 

is
 

used
 

to
 

carry
 

out
 

the
 

comparison
 

and
 

ablation
 

experiments
 

of
 

the
 

FAL-YOLO
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

FAL-YOLO
 

model
 

on
 

the
 

self-constructed
 

dataset
 

reaches
 

99.2%,
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOV8-POSE
 

model
 

in
 

the
 

GFLOPs,
 

the
 

Params
 

are
 

reduced
 

by
 

56.7%
 

and
 

52%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

capable
 

of
 

identifying
 

the
 

stem
 

and
 

leaf
 

angles
 

of
 

tobacco
 

plants
 

faster
 

and
 

more
 

accurately,
 

which
 

can
 

support
 

the
 

wisdom
 

of
 

tobacco
 

agricultural
 

seed
 

selection
 

and
 

breeding.
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0 引  言

  在现代农业生产中,作物表型生长状况的精确监测是

提升产量和优化品质的关键环节。对于烟草这类高经济价

值作物[1],植株的形态结构直接影响着其光合作用效率、养
分吸收与分配情况,进而决定最终的产量和品质水平。烟
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草植株的表型主要包括植株高度、茎干粗细、叶片形状与颜

色、叶片数量与分布、根系形态以及开花结实特征等,这些

特征直接影响其生长状况和环境适应性。其中,烟草茎叶

角在植株生长中具有重要作用,它决定了叶片对光照的接

收效率,影响光合作用,同时调节空气流通性,降低病害风

险。合理的茎叶角还能优化水分与养分传输效率,提高植

株稳定性和抗风能力。因此,精确监测茎叶角度具有重要

的农业管理价值[2]。
茎叶角作为烟草植株生长状态的重要表征[3],对于提

升烟草经济效益,促进可持续发展具有重要意义。然而,在
大田环境下,人工测量是最早应用的方法之一,其优势在于

对于数量较少,环境较差的烟田能够进行较低成本的测量,
但在大面积和精度要求较高的情况下,由于烟草植株叶片

的多样性、光照变化及复杂的环境干扰,传统手动测量方法

存在反应速度慢、劳动强度高、易受其他因素干扰、处理速

度缓慢、花费较大等缺点。
近年来,深度学习技术在目标检测领域的快速发展为

农业 领 域 的 形 态 结 构 监 测 提 供 了 新 的 解 决 方 案[4]。

YOLOv8-Pose(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8-pose)是

YOLO系列在姿态估计领域的最新进展,凭借高精度和实

时性表现,在动植物姿态检测[5]、医疗康复和增强现实等领

域得到了广泛应用。在烟草表型检测任务中,重要的有两

种方法。一是传统的表型检测算法如阈值分割(如Otsu)、
边缘检测(如Canny),肖恒树等[6]对YOLOv8基础模型进

行改进,使用无人机拍摄遥感影像实现大田烟株数量检测

模型,能够精准检测大田烟株数量。能够如高理文等[7]发

表一种动态阈值的药用植物叶片图像分割,使用动态阈值

分割算法对植物表征进行分类。唐家阳[8]发表的基于深度

学习的叶菜类植物点云分割方法研究与实现,能够对叶菜

类的植物进行点云分割提取表型特征。皮鸣寰等[9]发表在

湖北民族大学学报(自然科学版)上,能够实现关于深度学

习在植物表型中,茶叶萎凋过程中含水率的检测。深度学

习中的目标检测算法可分为多阶段和单阶段两类。多阶段

目标检测算法代表有Faster
 

R-CNN[10]、Mask
 

R-CNN[11]

等。吴雪梅等[12]对Faster
 

R-CNN网络改进进行改进,实
现了对成熟期烟叶分级和准确度提升。王晓婷等[13]对

Mask
 

R-CNN进行改进,发表的植物表型智能检测算法能

够对西瓜突变体生长情况的性状表型进行检测。袁山

等[14]对基础 Mask
 

R-CNN模型进行改进,能够解决叶片分

割不佳的问题。
相比之下,单阶段目标检测方法如 YOLO

 

(you
 

only
 

look-once)[15]和SSD
 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[16]从
整幅图像中提取特征的同时对物体的位置和类别进行预

测,具备更快的推理速度。孙君峰等[17]对YOLOv8进行改

进,构建车辆与行人检测算法模型,使用心得注意力机制增

强算法的多尺度特征提取能力。改进降低模型复杂度,综
合考虑不同类型大小的车辆与行人,使其能够精确检测多

类小尺寸目标及行人。向雷等[18]通过对城市障碍物检测

进行研究,对YOLOv8算法进行一系列改进,设计全新改

进主干网络,降低网络复杂度,使用融合特征金字塔和添加

小目标检测头,更好地捕捉小尺寸障碍物的特征。改进模

型较原模型提高了检测精度和速度。朱周华等[19]改进

YOLV8-POSE模型,融合FasterBlock模块,对模型进行轻

量化与精度提升,在模型大小和准确性之间取得了良好的

平衡,实现了对不同驾驶行为的识别与分心驾驶行为检测

精度的提升。罗智杰等[20]改进YOLO模型,融合SA自注

意力机制,对YOLOV8-POSE模型进行检测头的轻量化,
并提升在遮挡情况下模型对运动姿势检测的准确率。实现

对关键点遮挡、复杂多变姿态等识别难度较高的情况下,识
别精度的提高。

受上述相关研究启发,在对比当前经典检测算法及其

轻量化改进模型(Mobilevitv1,Mobilevitv2,Mobilenetv4,

Ghostv1,Ghostv2,YOLOv5-pose,YOLOv8-pose,YOLOv10-
pose等)姿态检测算法的基础上,本文针对参数量过多、特
征 冗 余 等 问 题,提 出 基 于 YOLOv8 的 融 合 轻 量 化 的

FAL-YOLO茎叶角检测模型。主要贡献如下:

1)通过摄影拍摄四块云南省烟草农业科学院高品质烟

田,构建了田间烟草植株的茎叶角图像数据集共计1
 

804
张,并进行数据标注与数据增强。

2)改进算法设计了轻量化高级特征提取FAI主干网

络(fast-and-improve,FAI),有效屏蔽非烟草茎叶角区域的

复杂环境干扰。

3)融合自注意力机制(self-attention,SA)的主干注意

力SAC(stem
 

attention
 

capturer)检测头模块,提高关键区

域位置检测精度。

4)采 用 GSConv 轻 量 化 卷 积 (gsconv
 

lightweight
 

convolution,GSConv)对 Neck网络进行优化,在保持模型

检测精度的同时有效减少模型复杂度和参数量。

5)采用 MPDIoU 损失函数(minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

union,MPDIoU)对模型的回归定位损失

进行优化,进一步提升茎叶角检测框定位精度。
通过一系列实验验证,本研究提出的改进算法在烟草

茎叶角关键点检测任务上的平均检测精度达到了99.2%,
同时检测帧率达到128.6

 

fps,可以进行实时检测。

1 材料和方法

1.1 实验地点

  实验地点为中华人民共和国云南省玉溪市的烟草农业

科学院高品质烟田。该地区气候湿润,环境对烟草植株的

生长成熟状况极为有利。同时该地区有着丰富的烟草种植

的经验和广阔的种植面积,为在该区域进行数据收集提供

了优质的条件。如图1所示为试验区域和数据采集现场。

1.2 数据集构建

  实验所需数据为烟草植株正面的多角度摄影影像,为
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图1 试验区域和数据采集现场

Fig.1 Experimental
 

area
 

and
 

data
 

collection
 

site

确保获取多角度高品质的烟草茎叶角图像数据,分别在晴

天、阴天、晌午和傍晚对不同类型烟草茎叶角在试验田中进

行拍摄采集,以提高数据集图片质量和图片种类,扩大不同

天气情况覆盖范围。摄影设备分辨率为3
 

048×4
 

064,拍
摄距离分别设置为距离烟株茎叶角0.3m

 

、0.5m处拍摄,
共计采集了烟草农业科学院高品质烟田约1

 

800张图像。
如图2所示为在不同天气和不同距离下拍摄的图像。

图2 烟草茎叶角数据集

Fig.2 Tobacco
 

stem
 

and
 

leaf
 

angle
 

dataset

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COCO(coco
 

annotation
 

format)格式,使用Labelme工具进行烟株茎叶

角的标注。Labelme是用于图像标注的开源工具,用户可

以通过提供的图像可视化界面添加、编辑、修改数据集的标

注和 类 别。标 注 框 标 签 为“stem-leaf”,关 键 点 标 签 为

“leaf”、“stem”和“angle”。对所需烟株烟草茎叶角进行关

键点和检测框标记,关键点位置和坐标框的标注结果会以

JSON(javascript
 

object
 

notation,JSON)的文件格式进行保

存。随后,将数据集中的json文件转化为xml文件,转化

完成后对数据集进行划分,将其分为训练集、验证集,其中

训练集占比为80%,而验证集占比为20%。所有的图像和

标注文件均用于进行姿态检测模型的训练和验证。
数据增强是深度学习中提升模型性能和鲁棒性的重要

技术。它可以增加数据多样性、缓解过拟合、优化训练数据

分布,并提升模型对未知环境的适应能力。数据增强还能

在有限数据集上扩展样本规模,降低对大规模标注数据的

依赖,是提高模型泛化能力和迁移学习性能的关键手段。
本研究运用数据增强方法为将图像进行添加高斯噪声、随
机翻转、亮度变化和随机裁剪等来增加样本的多样性,丰富

物体信息。

2 相关算法
 

2.1 YOLOv8-Pose算法介绍

  YOLOv8-Pose是 YOLOv8的一个变体,专门用于关

键点 检 测 任 务,广 泛 应 用 于 人 体 姿 态 估 计 等 领 域。

YOLOv8-Pose模型同样由Backbone(骨干)、Neck和Head
三个部分组成,但其结构经过调整,通过优化骨干、特征聚

合网络以及特定任务的解耦头,YOLOv8-Pose能够实现对

多种姿态的高效检测,以适应关键点检测任务的需求。

Backbone骨 干 部 分 继 续 继 承 和 使 用 YOLOv8 的

CSPDarkNet
 

结构,继续采用Conv模块、C2f模块和SPPF
模块对图像进行特征提取。C2f模块通过融合CSPNet的

特征分流与残差结构,借助Bottleneck单元,在保证提取高

效特征的同时保持轻量化。SPPF模块通过空间金字塔池

化对特征图进行处理,使得不同尺度的特征能够统一输出,
提升模型在多尺度上的鲁棒性。

Neck部分依旧沿用了YOLOv8的PANet结构,增强

了不同层级特征的融合能力,尤其是通过多层特征传递使

得低层次的信息能够有效传递至高层,帮助模型在复杂背

景下仍能准确地检测关键点。

Head部 分 针 对 关 键 点 检 测 任 务 进 行 了 调 整。与
 

YOLOv8
 

的解耦头类似,YOLOv8-Pose采用了一个专门

设计的解耦头,将关键点检测与位置回归任务分离。分类

损失继续使用BCE
 

Loss(binary
 

cross
 

entropy
 

loss),而位

置回 归 则 引 入 DFL(distribution
 

focal
 

loss)结 合 CIoU
 

Loss,对位置和关键点进行更加精确的回归和定位。网络

模型如图3所示。

2.2 算法存在的问题

  YOLOv8-Pose算法中使用了大量的卷积和池化等模

块,虽然在姿态检测方面拥有较高的精度和检测速度,但
是大量的卷积和池化增加了模型的复杂度和计算量,降低

了运行速度,需要较多的算力才能达到高精度的检测结

果。在处理现场烟株茎叶角度检测的问题时,考虑到需要

将模型部署到移动设备上,而这类设备的计算能力有限,
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图3 YOLOv8n-Pose
 

网络结构

Fig.3 YOLOv8n-Pose
 

network
 

structure

因此本文选择了 YOLOv8-Pose作为基础模型,并进行轻

量化改进。在保持模型具有较高检测精度的同时,显著降

低模型的参数量和计算量,以适应移动端应用的算力需

求。此外,在烟株试验田实际检测的过程中,往往烟草茎

叶角处于复杂场景下,而且其角度形态多变、易受遮挡、与
背景相似和天气环境影响,YOLOv8-Pose模型在提取特

征时极易忽略小目标和被遮挡对象的信息,时常会造成漏

检误检问题。

3 改进模型FAL-YOLO

3.1 FAI主干网络

  针对YOLOv8-Pose算法在复杂场景下由于烟草茎叶

角的角度形态多变、易受遮挡和环境影响等问题本文从以

下4个方面改进模型。

1)为了解决这些部分语义信息较少导致的特征提取时

对高层次特征提取不足问题,设计了一种新型的轻量化主

干网络FAI结构。利用FastNet主干网络削减冗余计算和

内存访问,更高效地提取空间特征并结合 AIFG模块可以

关注于处理高级特征和捕捉图像中概念实体之间的联系的

能力,提高主干网络面对高级特征图的学习效果。

2)为解决常规检测头无法适应茎叶角不规则排列和外

观与周围环境接近难以分辨的特点,在检测头构建SAC检

测头模块。本文基于SA注意力机制设计了SAC检测头

对烟草植株特征信息进行有效提取,而且降低并行分支造

成的额外计算量。

3)引入 MDP-IoU损失函数代替YOLOv8中原有的损

失函数,处理数据时能够对重叠区域、中心点距离以及宽度

和高度的偏差进行综合考虑,反映预测框和真实框之间的

差异更准确,提升算法的泛化性能。

4)引入轻量化卷积GSconv,使模型的计算量和参数量

都有明显减少。同时平衡不同样本质量之间的训练过程,

加快模型收敛速度,提升算法的泛化性。
改进后的网络结构如图4所示。

图4 FAL-YOLO算法模型

Fig.4 FAL-YOLO
 

algorithm
 

model

1)
 

改进的骨干网络结构

在烟草茎叶角检测任务中,YOLOv8-Pose骨干网络虽

然拥有较好的关键点检测能力和多尺度特征融合能力,适
用于识别不同的姿势和动作,然而其模型在复杂背景中可

能会受到干扰,导致关键点检测的准确性下降,尤其是在背

景颜色和被检测事物相似的情况下。为了更聚焦监测关注

的烟草茎叶角检测区域,提高模型对烟草茎叶角的高级特

征的注意能力的同时加快推理速度,本文设计了一种由

FastNet主干网络和基于注意力的内尺度特征交互 AIFG
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模块组建的FAI高级特征处理主干网络,可以更有效地保

留和处理目标区域的高级特征信息,提升茎叶角检测的检

测精度和检测速度。
本文以FAI替换原YOLOv8-Pose中的主干网络,FAI

由4阶层次结构构建而成,利用其中卷积层进行下采样,并
利用改进的金字塔池化 AIFG 进行高级特征提取。以

FastNet主干网络替换原主干网络,以便进行更高效的特

征融合以及平衡计算效率和性能。以AIFG金字塔池化替

换原有的SPPF金字塔模块,可以更高效地提取高级特征

信息并且减少计算量。由此构成本算法的轻量化高级特征

处理网络,用于快速且有效地提取烟株茎叶角特征。FAI
高级特征处理网络整体架构如图5所示。

2)
 

FastNet网络结构

YOLOv8原有的主干结构在进行连续下采样时,容易

导致小目标的细节信息丢失,进而降低目标识别率。此外,

YOLOv8
 

的特征层设计在捕捉复杂茎叶形态的细微变化

方面存在不足,影响了检测精度。为有效缓解特征提取过

  

程中小目标特征信息的流失,提升检测性能,本文引入

FastNet主 干 网 络[21]替 代 YOLOv8 中 的 主 干 网 络。

FastNet网络结构如图6所示。

图5 FAI算法模型

Fig.5 FAI
 

algorithm
 

model

图6 FastNet网络结构

Fig.6 FastNet
 

network
 

architecture

  FastNet主干网络的架构通过结合多种模块实现高效

的特征提取。其中PatchEmbed模块将输入图像分割为多

个小块(patches),通过空间卷积操作,将输入特征图的空

间维度转换为更高的深度维度,同时保留重要的空间信

息。在特征提取的后续阶段,PatchMerging
 

模块通过逐层

合并特征图来增强特征的深度,并有效降低空间维度。这

一过程不仅提高了特征的表达能力,还增强了模型对复杂

形态的捕捉能力,使其能够处理多样化的目标姿态和背

景。通过使用FastNet,可以在较低的计算成本和较低的

计算量下实现高效的特征提取,并且其结构优化允许更快

的推理速度,从而适应实时应用场景。

3)
 

AIFG金字塔模块

在烟草茎叶角检测中,角度检测识别精度深受背景中

其他相似对象干扰,且不同烟草植株之间也存在一定的相

似性。YOLOv8中 原 有 的 SPPF 模 块(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)在处理上述问题时可能因为特征分辨

率的损失、全局上下文信息捕获能力不足以及对几何形状

和姿态变化的适应能力弱等原因,导致对目标的区分能力

下降,影响检测的准确性和鲁棒性。
为解决上下文信息捕获能力不足,适应能力弱的问

题,本文提出自适应交互特征融合网
 

(adaptive
 

interaction
 

feature
 

grid
 

,AIFG)替换 YOLOv8中的SPPF,提升网络

的表达能力和感知能力。AIFI[22]计算方法为:
F5=R(Attn(F(S5),F(S5),F(S5))) (1)

式中:Attn()表示多头自注意力,F()为矩阵扁平化变换,

R()为F()的逆操作,代表将特征的形状恢复为与 S5
相同。

AIFG结合了自注意力机制和选择性特征交互,将
AIFI模块和轻量化卷积模块融合[23]。在该结构中,AIFG
模块利用自注意力机制来处理图像中的高级特征。自注

意力是一种注意力机制,特别适用于处理具有丰富语义信

息的高级图像特征。模型在处理特定部分的数据时,使用
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自注意力机制可以同时考虑到其他的数据相关部分。而

AIFG还可以进行选择性特征交互:AIFG模块专注于在

S5级别(即高级特征层)上进行内部尺度交互,避免在低级

特征层进行相同的交互。这是基于认识到高级特征层包

含更丰富的语义概念,能够更有效地捕捉图像中的概念实

体间的联系,而低级特征缺乏必要的语义深度,且可能导

致数据处理上的重复和混淆。总而言之,AIFG模块通过

自我注意力机制专注于处理高级图像特征,从而提高模型

在对象检测和识别方面的性能,同时减少不必要的计算消

耗。AIFG金字塔模块结构如图7所示。

图7 AIFG模块结构

Fig.7 AIFG
 

module
 

structure

3.2 SAC检测头模块

  YOLOv8的头部采用解耦头结构,这种结构将分类与

回归任务分开完成,其中每一个分支都是由两个3×3和

一个1×1的卷积完成,专注于各自分支的任务。然而大

量重复的3×3卷积导致参数量骤增,造成大量冗余计算。
根据参数共享原理,基于GSConv卷积重新设计的SAC模

块。该检测头在
 

YOLOv8n模型的基础上融入了SA自注

意力机制,以通过高效的高分辨率特征提取的方式,提升

烟草植株茎叶角检测的效率和效果。SAC检测头的构成

由内存高效的SA自注意力模块[24]和Conv模块进行串联

构成。自注意力公式为:

Att(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (2)

式中:Att(Q,K,V)是得到的注意力的值,Q、K、V 分别代

表查询向量(query
 

vector)矩阵、键向量(key
 

vector)矩阵

和值向量(value
 

vector)矩阵,这3个矩阵中每一行分别代

表一个对应的向量。
首先,通过1×1卷积层对特征维度进行压缩,以减少

数据的复杂度和自注意力计算的负荷。随后通过多头自

注意力层(multi-head
 

self-attention,
 

MHSA),模块从输入

特征中提取长距离依赖关系,增强全局感知能力。之后在

自注意力模块的各层之间加入批量归一化层,能够有效稳

定训练过程,提高模型的收敛速度。通过残差连接,输入

特征可直接加到输出特征上,使得信息得以深层传递,减
轻梯度消失问题的影响。同时,残差连接增强了模型的鲁

棒性和训练稳定性。最后与自注意力模块串联的卷积模

块,采用标准的卷积操作,进一步提取特征局部性信息。
该模块负责捕捉运动姿态中的细微变化,保证模块在关注

全局关系的同时,不忽略重要的局部细节。这一结构不仅

增强了模型对全局信息的捕获能力,还提升了关键点定位

的准确性,同时控制了计算复杂度,适配
 

YOLOv8-Pose的

轻量化特性。SAC检测头模块结构如图8所示。

图8 SAC模块结构

Fig.8 SAC
 

module
 

structure

  自注意力模块通过1×1卷积层降低特征维度,减少

自注意力的计算负荷;利用多头自注意力层捕捉长距离依

赖关系,增强模型的全局感知能力;再经第二个1×1卷积

层恢复特征维度,保持信息的完整性。同时,批量归一化

层稳定训练,残差连接促进信息深层传递,ReLu(rectified
 

linear
 

unit)激活函数引入非线性因素,进一步提升模型的

表达能力。自注意力模块结构如图9所示。

3.3 GSConv
 

模块

  YOLOV8检测器使用的传统步长卷积模块的模型大

小和计算量对于移动应用部署,尤其是单片机部署模型方

面有着明显的不足。为了在保持模型性能的同时有效减

少模型的大小和计算量,本文改进算法引入GSConv卷积

模块 替 换 YOLOV8 主 干 网 络 中 的 Conv 卷 积 模 块。

GSConv的时间复杂度公式为:

TimeGSConv~O W×H×K1×K2×
C2

2
(C1+1)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (3)

式中:W,H 是输出特征图的宽度和高度。K1×K2 是卷

积核的大小。C1 是每个卷积核的通道数,也是输入特征图

的通道数。C2 是输出特征图的通道数[25]。GSConv模块

结构如图10所示。
该模块由空间到深度模块(space-to-depth,

 

SPD)和非

跨步卷积
 

Conv
 

层组合而成。SPD
 

模块能在保持空间信息

·98·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

图9 SA注意力机制模块结构

Fig.9 SA
 

attention
 

mechanism
 

module
 

structure

图10 GSConv结构

Fig.10 GSConv
 

structure

完整性的同时,把输入图像的空间维度转换成深度维度,
随后的非跨步卷积层则保留了更多空间细粒度信息,增强

了小目标检测能力。其具体操作过程为:首先对S×S×
C1 的输入特征图采用2倍尺度因子进行隔行隔列的下采

样,生成4个尺寸均为S/2×S/2×C1 的子特征图,然后将

这4个子特征图在通道维度上进行拼接重排,最终形成一

个尺寸为S/2×S/2×C2 的二倍下采样特征图。

3.4 MPD-IoU损失函数

  在目标检测任务中,损失函数中的辅助边框(auxiliary
 

bounding
 

boxes)可以帮助模型更好地学习如何识别和定

位图像中的对象。在烟草茎叶角检测任务中,由于烟草茎

叶角部分在图像中可能呈现出多样的方向和与背景的相

似性,传 统 损 失 函 数 CIoU(complete
 

intersection
 

over
 

union)损失函数在背景相似性的适应性上存在一定局限。

CIoU损失函数在处理背景相似性问题时,容易受到背景

区域的影响,导致对评估结果的不精确。MPD-IoU损失

函数[26]通过直接最小化预测框和真实框之间的关键点距

离,使得评估结果更为准确。它的优势在于即使在存在相

同宽高比但不同尺寸或位置的边界框的情况下,也能有效

地评估模型对烟草茎叶角的检测性能。此外,MPD-IoU
损失函数对于实验设计与结果分析相同而大小不同的情

况表现出更高的鲁棒性,这使得它在CIoU损失函数可能

因边缘误差而受影响的情况下,依然能够保持稳定的性

能。因此,在FAL-YOLO
 

模型中引入MPD-IoU损失函数

来调整对图像的检测以此来提升模型检测的准 确 性。

MPD-IoU损失函数框图如图11所示。

图11 MPD-IoU损失函数框图示意图

Fig.11 Schematic
 

diagram
 

of
 

MPD-IoU
 

loss
 

function

其中,Bgt 和 Bprd 分 别 表 示 预 测 框 和 真 实 值 框。

MPDIoU计算公式如下:
输入两个任意矩形:A,B ⊆SS∈ ℝn ,输入图像的宽

和高:w,h,Output:MPDIoU 对于A 和B,(xA
1,yA

1),
(xA

2,yA
2)

 

表示 A 的左上角和右下角点坐标,(xB
1,yB

1),
(xB

2,yB
2)

 

表示B 的左上角和右下角点坐标。

d2
1 = (xB

1 -xA
1)2+(yB

1 -yA
1)2 (4)

d2
2 = (xB

2 -xA
2)2+(yB

2 -yA
2)2 (5)

MPDIoU =
A ∩B
AB -

d2
1

w2+h2-
d2
2

w2+h2
(6)

从式(4)~(6)可以看出,与IoU损失相比,当比例大1
时,MPDIoU的辅助边界框不仅扩展了回归的有效范围,
而且对低样本的回归具有增强效果。

4 实验设计与结果分析

4.1 训练环境与参数配置

  本文实验环境配置如表1所示。模型训练迭代
 

300
轮,优化器采用SGD优化器。超参数设置如下:批量大小

为16,动量因子为0.937,初始学习率为0.01,权重衰减系

数为0.0005。

4.2 数据集介绍

  本文使用的烟草茎叶角数据集图片主要来源于网络

公开数据集和大田烟株培育基地实地拍摄。为了符合自

然条件下烟草茎叶角的生长特性和测量茎叶角遇到的实

际问题,筛选数据时不仅关注了各阶段烟草植株的生长状

态,而且还对不同光照条件、背景相似等情况进行收集。
采用

 

Labelme
 

软件对图像进行分类标注,共包含曲茎、成
熟、断叶、光照、背景相似5个类别。经过添加高斯噪声、随
机翻转、亮度变化和随机裁剪等,旨在增加样本的多样性,
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并使模型能够识别不同角度和环境的变化,共获得图像3
 

460张,按8∶2比例随机划分数据集,得到训练集2
 

769张,
测试集691张。筛选后的部分数据集如图12所示。

表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
名称 配置

操作系统 Windows
 

11
CPU Intel(R)Core(TM)

 

i5-12600kf
GPU GeForce

 

RTX
 

4070S
内存大小 32

 

G
学习框架 PyTorch

 

2.3.1
加速环境 Cuda

 

12.5
编程语言 Python3.12

图12 部分图像

Fig.12 Partial
 

images

4.3 评价指标

  关键点检测实验的评价指标采用精确率(precision,

P),召回率(recall,R),平均精度(mean
 

average
 

precision,

mAP),参数量(parameters,Params),模型大小(size)以及

浮点运算次数(GFLOPs)作为实验的评价指标。部分指标

计算公式如下,其中
 

mAP@0.5
 

是指将
 

IoU设置为
 

0.5
 

时

所求得的平均精度。
精确度P是指所有预测为正样本的结果中,被预测正

确的比例,计算公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(7)

召回率R是指所有的正样本当中,被正确地预测为正

样本的比例,计算公式如下:

Recall=
TP

TP+FN
(8)

AP是指PR曲线(precision-recallcurve,PR)下的面

积,是对不同召回率点上的准确率进行平均,计算公式

如下:

AP =∫
1

0
P(r)dr (9)

mAP@0.5是指当IoU值等于0.5的时候,对所有类

的AP值求平均就得到了mAP,计算公式如下:

mAP =
1
C∑

C

i=1
APi (10)

模型参数量
 

Params反映模型的大小,参数量越大,占
用的内存就越大。能够保证高精度的同时,所占用内存越

小说明性能越好。

Parameters= [i×(f×f)×o]+o (11)
式中:TP表示预测为真的正样本数量,FP表示负样本误

检测为正样本的数量,FN是未被检测出的正样本数量。C
表示类别数目。i表示输入大小,f 表示卷积核大小,o 表

示输出大小。

4.4 模型对比评估

  1)
 

SAC模块对比试验

改进 SCA 检 测 头 代 替 原 有 YOLOV8-Pose中 的

POSE检测头,在YOLOv8-Pose检测头的基础上引入SA
注意力机制,实验结果如表2所示。实验结果表明,与原

始YOLOv8-Pose相比,引入SA注意力机制的SCA检测

头在烟草茎叶角检测任务中表现出了更好的检测精度和

鲁棒性。在相同的实验环境下,检测精度P提升了1.0%,

R提升了2.1%。这验证了SAC模块在增强模型特征的

表达能力和提高检测性能方面的有效性。

表2 SAC模块对模型的影响

Table
 

2 The
 

impact
 

of
 

SAC
 

module
 

on
 

the
 

model

模型 P/% R/% mAP@0.5% GFLOPs Params

POSE 97.5 95.2 99 8.3 3.01

SCA 98.5 97.3 99 7.3 2.94

  2)
 

GSConv卷积对比试验

为研究 GSConv卷积代替原有 YOLOV8-Pose中的

Conv卷积的效果,同时为了平衡检测性能和模型参数量,
最终本文改进算法选择对 Neck中不同层数的Conv进行

替换9、16和19层采用 GSConv卷积模块替换原网络的

Conv模块,结果如表3所示。实验结果显示本文GSConv
卷积模块用较少的模型参数获得较高的检测性能,与
YOLOv8基准算法相比烟草茎叶角的P提升了0.1%,

 

R
提升了2.6%。

3)
 

损失函数结果对比

为了验证损失函数 MPD-IoU的有效性,本文选取当

前主流的损失函数DIoU、SIoU和 WIoU,在相同实验环境

下,分别使用FAL-YOLO模型进行对比实验,对比实验结

果如表4所示。从表4中可以看出,使用 MPD-IoU作为

模型边框损失函数时,实验结果具有更好的准确率和精度

效果。这说明 MPD-IoU损失函数的智能权重调整机制能

够更好地平衡图像不同比例预测框之间的大小变化,降低

一些预测框比例明显缺陷的烟草茎叶角样本产生的干扰,
使模型更适合茎叶角检测任务。

·19·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

表3 GSConv模块对比试验

Table
 

3 GSConv
 

module
 

comparative
 

test

替换位置 mAP50/% P/% R/%

YOLOv8-Pose 0.99 97.5 95.2

9 0.989 97.2 95.8

16 98.7 97.7 96.8

19 98.9 97.7 95.8

9,16 98.8 97.3 96.7

9,19 98.9 97.4 97.2

16,19 0.99 96.7 97.8

9,16,19 0.99 97.4 97.8

表4 损失函数对比试验

Table
 

4 Loss
 

function
 

comparison
 

experiment

损失函数 P/% R/% mAP@0.5%

CIoU 95.7 95.4 98.6

DIoU 95.4 94.7 98.3

SIoU 95.7 96.4 98.4

WIoU 96.5 96.8 99.0

MPDIoU 97.8 98.4 99.2

  4)
 

不同算法对比试验结果

为了更好地验证改进FastNet模型的优势,选取几种

主 流 的 模 型 进 行 一 组 对 比 实 验,如 mobilevitV2、

mobilenetv4、ghostv2、YOLOv5-pose等 模 型,文 献[9]、
文献[17]、文献[19]为对YOLOV8-Pose提出的改进方案。
实验结果如表5所示。由表5可知,改进的FAL-YOLO
模型在精确率和召回率上均优于其他算法。相较于原

YOLOv8-Pose算法,分别提升了0.3%、3.2%,参数量减少

1.54
 

M。并且改进后的算法计算量较原算法降低了4.7
 

G。
与YOLOv5-Pose算法相比,召回率提升了1.9%,参数量下

降了3.7
 

M。与YOLOv10-Pose算法相比,精确率和召回率

提升了0.5%、2%,参数量下降了4.4
 

M。相比于与其余所

提方法相比,精确率和召回率均有提升,模型参数量下降较

大。文献[9]和文献[11]的模型大小和计算量等相比于原模

型有所和改进,但模型精度与FPS较本文方案仍有差距。
文献[19]精度,P、R等参数较原有模型提升较大,但是参数

较原模型增加16.9%,FPS较原模型仅提升7.3%,较改进

模型仍有较大差距。而改进后的算法参数量仅为1.47
 

M,
模型计算量为3.6

 

G,更好地兼顾了检测精度、计算量和轻

量化三者之间的平衡,更加适用于移动端部署需求。此外,
对照模型在训练时检测召回率较低,这是因为所使用的数

据集中包含大量背景相似目标、有缺陷对象。这也印证了

传统算法对烟草茎叶角检测任务存在缺陷,而改进后的算

法的准确率、召回率分别达到97.8%和98.4%,对背景相似

部分的检测效果有了较大提升。因此,本文提出的茎叶角

检测算法具有一定的优越性。

表5 不同算法对比试验

Table
 

5 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms

网络结构 P/% R/%
mAP@
0.5%

ParamGFLOPs FPS

Mobilevitv1 98.3 96.9 99.1 3.29 10.2 68.3
Mobilevitv2 98.7 95.2 99 3.35 11.5 81.3
Mobilenetv4 97.9 96.5 99.2 4.37 8.2 95.4
Ghostv1 97.9 95.5 98.8 5.43 9.6 57.8
Ghostv2 97.8 96.3 99.2 6.4 8.9 48.9

YOLOv5-pose 98.1 96.5 99.2 2.58 7.3 91.7
YOLOv8-pose 97.5 95.2 99 3.01 8.3 72.6
YOLOv10-pose 97.3 96.4 98.6 2.66 8.0 70.8

文献[9] 97.5 95 99 2.74 7.1 102
文献[17] 97.5 95.9 98.9 2.95 7.9 117.3
文献[19] 97.7 96.8 99.1 3.52 8.7 77.9
FAL 97.8 98.4 99.2 1.47 3.6 128.6

  5)
 

消融实验结果

为了验证本文提出的各个改进模块方法的有效性,以
YOLOv8-Pose作为基线模型,在相同实验环境下依次添

加FAI主干网络、SAC检测头模块、GSconv卷积以及损失

函数
 

MPDIoU,进行消融实验,具体实验结果如表6所示。
其中,“√”则表示该模块加入模型当中。从表

 

6
 

中可以看

出,使用FAI替换原YOLOv8-Pose主干网络模块,召回率

提升了1.8%,参数量减少近0.07
 

M,计算量减少3.5
 

G,
模 型 大 小 减 少 2.7

 

M。使 用 SAC 检 测 头 替 换 原

YOLOV8-Pose检测头模块时,精确率提升了1%,召回率

提升了2.1%,参数量减少近1.29
 

M,计算量减少1
 

G,模
型大小减少0.2

 

M。由此可以验证主干网络替换和检测头

模块替换,可以有效降低神经网络模型的参数量和计算复

杂度。当融入GSConv模块时,召回率提升了2.8%,可以

验证该模块再提升深层特征图像分辨率后,所获得的高频

信道特征对颈部网络融合信息提供了一定帮助。当把

MPDIoU损失函数嵌入到模型当中,在参数量和计算复杂

度不变的情况下,精确率和召回率分别提升了2.1%、3%,
精度也提升了0.5%,验证了 MPDIoU自定义预测框大小

的策略不仅有效降低了不同预测框比例的大小带来的影

响,改善整体模型的检测性能。当4个优化模块同时融

入,相较于原 YOLOv8-Pose模型,准确率、召回率以及精

度分别提升0.3%、3.2%和0.2%,参数量下降1.54
 

M,计
算量下降了4.7

 

G,模型体积仅为3.3
 

M,综合性能得到全

面提升。改进前后检测效果如图13所示。
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表6 消融实验结果

Table
 

6 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
模型 FAI SAC GSconv MPDIoU P/% R/% mAP@0.5% GFLOPs/G Params/M Size/M

 

YOLOv8n-Pose 97.5 95.2 99.0 8.3 3.01 6.4
Model-1 √ 94.9 97.0 98.7 4.8 1.72 3.7
Model-2 √ 98.5 97.3 99.0 7.3 2.94 6.2
Model-3 √ 97.4 97.8 99.0 8.2 2.99 6.3
Model-4 √ 97.5 95.4 98.6 8.3 3.01 6.4
Model-5 √ √ 97.1 96.2 98.3 3.8 1.56 3.4
Model-6 √ √ √ 95.7 95.4 98.7 3.6 1.47 3.3
Model-7 √ √ √ √ 97.8 98.4 99.2 3.6 1.47 3.3

图13 FAL-YOLO轻量化检测效果

Fig.13 FAL-YOLO
 

lightweight
 

detection
 

effect

5 结  论

  本文提出的融合轻量化的烟草茎叶角检测算法(FAL-
YOLOv8)解决了烟草植株种植环境较复杂,背景相似且干

扰严重,茎叶角检测容易造成漏检和错检问题。提出了快

速尺度交互FAI主干网络,可以有效屏蔽非烟草植株背景

区域的复杂环境干扰,减少模型复杂度和参数量。使用自

注意力卷积检测头SAC模块,能够提高烟草茎叶角的检测

精度。同时引入 GSConv卷积优化 Neck网络,在保持改

进模型检测精度的同时减少模型复杂度和参数量。最后

采用 MPDIoU损失函数优化算法模型,提升模型精确率,
召回率和精度。实验结果表明,FAL-YOLO模型具有参

数量更少、计算量更低、检测精度更高等优点,在平均精度

mAP0.5达到了99.2%,对比原模型提升了0.2%,P和R
分别提升了0.3%和3.2%。网络模型计算量仅为3.6

 

GFLOPs,能够实时、智能化地检测烟草茎叶角,与现有模

型相比,不仅提高了检测精度,还降低了对平台计算和存

储能力的要求,便于在资源有限的户外和移动设备上部

署。然而,该方法仍存在一些局限性,例如在面对更复杂

的植物群体和不同环境条件下的茎叶角定位问题时,需要

进一步调整和优化。未来研究将重点关注模型优化、移动

端轻量化部署等方面,以期为植物表型检测提供更加准

确、高效且实用的智能化解决方案。
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