
第  45 卷　第  10 期 Vol.  45　No.  10
2024 年  10 月 Oct. 　2024

中国农机化学报
Journal of Chinese Agricultural Mechanization

DOI： 10. 13733/j. jcam. issn. 2095-5553. 2024. 10. 040
章璞， 乔波， 陈义明 .  基于改进 YOLOv8 的多阶段草莓检测算法［J］.  中国农机化学报， 2024， 45（10）： 274-280
Zhang Pu， Qiao Bo， Chen Yiming.  A multi-stage strawberry detection algorithm based on improved YOLOv8 ［J］.  Journal of Chinese Agricultural 
Mechanization， 2024， 45（10）： 274-280

基于改进 YOLOv8的多阶段草莓检测算法  ∗

章璞，乔波，陈义明

（湖南农业大学信息与智能科学技术学院，长沙市，410128）

摘要：为实现温室复杂环境中草莓的快速、精确检测，提出一种基于改进 YOLOv8 的多阶段草莓检测算法。首先，针对温

室环境下采集到的草莓数据集，使用 LabelImg 对数据集进行标注；其次，针对草莓体积小、环境复杂等问题，在主干网络中

融入 BiFormer 动态注意力机制，实现更加灵活的计算分配和特征感知，使网络模型更加关注小目标检测，并提高其在复

杂环境下的果实检测能力；最后，在 Neck 部分引入 VanillaNet 模块，以降低模型计算量，进一步提高对草莓的识别精度。

试验结果表明，相较传统的 YOLOv8，改进后的 YOLOv8 的平均精度均值 mAP 提升 4. 6%，达到 93. 8%。改进后的

YOLOv8 具有更高的检测精度，同时在小目标检测方面表现出色，为后续的采摘机器人实时小目标检测提供支撑。
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A multi⁃stage strawberry detection algorithm based on improved YOLOv8

Zhang Pu， Qiao Bo， Chen Yiming
（College of Information and Intelligence， Hunan Agricultural University， Changsha， 410128， China）

Abstract：： In order to achieve fast and accurate detection of strawberries in complex greenhouse environments， a 
multi-stage strawberry detection algorithm based on an improved YOLOv8 was proposed.  Firstly， the strawberry dataset， 
collected in greenhouse environments， was initially annotated by using LabelImg.  Subsequently， in order to address issues 
such as the small size of strawberries and the complexity of the environment， a BiFormer dynamic attention mechanism 
was integrated into the backbone network.  This integration allowed for more flexible computational allocation and feature 
perception， focusing the network model more on small object detection and enhancing its fruit detection capabilities in 
complex environments.  Finally， a VanilaNet module was introduced in the Neck component to reduce the computational 
complexity of the model and further improve its strawberry recognition accuracy.  Experimental results demonstrated that 
the improved YOLOv8， in comparison to the traditional YOLOv8， increased the mAP by 4. 6%， reaching 93. 8%.  The 
improved YOLOv8 not only has higher detection accuracy， but also performs well  in small target detection， which can 
provide support for the subsequent real-time small target detection of picking robots.
Keywords：： deep learning； strawberry detection； YOLOv8； attention mechanism； data enhancement

0 引言

中国是全球最大的草莓生产国，产值达 50 亿美

元，是第二大草莓生产国美国的 3 倍多［1］。草莓是中

国农民增收致富的重要经济作物，草莓成熟度的识别

对于智能管理中的灌溉、施肥和环境控制等决策具有

重要意义。由于草莓体积小、自然环境复杂等特点，使

得草莓的检测比较困难。目前，草莓的识别主要依靠

人工观测，工作效率低［2］。传统的人工采摘和生长观

测对于小型植株和果实来说耗时且费力，可能导致高
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额的人工成本，并且无法满足实时、快速的监测需求。

近年来，国内外在果实精确识别和成熟度分类方

面的研究已取得显著进展。传统机器学习方法利用颜

色、质地、形状等浅层特征，结合不同化学和物理性质

的测量参考值，或结合光谱成像等数据来识别水果对

象。Munera 等［3］使用 VIS-NIR 高光谱反射成像实现

对油桃成熟度检测。Malik 等［4］基于改进的（HSV）色

彩空间和增强的分水岭分割算法检测成熟番茄。马惠

玲等［5］利用近红外高光谱图像技术结合 KNN 计算对

苹果品种进行快速鉴别，取得了较高的检测精度。

Indrabayu 等［6］等使用采用径向基函数（RBF）核函数

的多类支持向量机（SVM）对草莓成熟度进行分类，准

确率高达 85. 64%。传统图像识别方法在精确度方面

表现出色。然而，传统机器学习技术的局限性往往依

赖于手工设计的特征提取方法，意味着在复杂背景下

水果目标检测的特征表达能力会受到一定程度限制。

因此，基于图像的水果检测技术需要进一步深入研究，

以更好地适应复杂场景下的检测需求。

随着计算机视觉和深度学习技术的发展，尤其是

在 2012 年 Krizhevsky 等［7］推出 AlexNet 之后，深度学

习技术已经快速发展并广泛应用于各个领域。许多研

究已经证明基于  CNN 的水果检测技术具有潜力。

Appe 等［8］提出了一种基于改进 YOLO 的目标检测算

法，即 CAM-YOLO 算法。该算法结合了 YOLOv5
目标识别和卷积注意力模块（CBAM），并应用非极大

值抑制和距离交并集（DIoU）来增强对图像中重叠物

体的识别。试验结果表明，CAM-YOLO 算法在重叠

番茄和小番茄的检测效率上达到了 88. 1%。 Zhou
等［2］提出了一种基于 Faster R-CNN 的草莓检测方

法，平均检测精度达到 86%。张小花等［9］提出了基于

EfficientDet-D1 的草莓快速检测及分类方法，该方法

结合了 EfficientNet 网络的快速归一化特征加权融合

特点，针对成熟和未成熟草莓的检测任务，平均精度达

到了 96. 71%，有较好的泛化性和鲁棒性。孙俊等［10］

提出一种基于改进 YOLOv4-Tiny 的草莓检测模型，

采用轻量型网络 GhostNet 作为特征提取网络，并在

GhostBottleneck 结构中嵌入卷积注意力模块，实现轻

量化的同时将草莓的识别精度提升至 92. 62%。

与传统的图像方法相比，卷积神经网络具有更强的

特征提取能力、准确性以及鲁棒性和泛化能力［11］。然而，

现有研究大多侧重于红熟期草莓的检测，对草莓多阶段

的研究有限，且实际的草莓检测应用环境中，由于草莓体

积小且密集分布，其外观特征与周围背景非常相似，导致

检测困难。在检测过小的草莓目标方面，目前缺乏有效

的算法来获得准确的结果。现有算法在检测过程中可能

会遇到误检、漏检等问题。为解决上述问题，设计一种

基 于 改 进 YOLOv8 的 多 阶 段 草 莓 检 测 算 法 ，采 用

BiFormer［12］动态注意力机制与轻量级结构 VanillaNet［13］

相结合，从而提升对小目标的检测性能和效率。

1 材料与方法

1. 1 数据集的采集与构建

本试验所采集的数据来自浙江衢州莲花基地，其

采用温室内高架栽培模式，种植场景如图 1所示。草莓

的品种为红颜，试验使用的图像采集设备为手机后置

摄像头。试验通过采集动态视频数据，并使用 Python
对采集到的视频进行帧处理，共采集了温室环境中的

草莓图像 463 张，为提高数据集的容量，使用 Python 脚

本从网上随机爬取并针对性地筛选了小目标等影响下

的草莓图像 345 张，总数共计 808 张原始图像。本试验

使用的标记工具为 LabelImg 图像处理软件，并通过人

工手动对草莓位置进行标记。将识别数据分为未成

熟、半成熟和成熟草莓 3种样本，按 8∶1∶1的比例划分为

训练集、验证集和测试集。

图  1   草莓种植场景

Fig. 1 Strawberry planting scene

Mosaic 方法是 YOLOv4 论文中提出的一种基于

图像变换的数据增强方法。它通过一系列方法来拼接

多个原始图像，从而创建一个合成图像。合成图像融

合了多个图像的内容，包含了更多的信息，有助于训练

模型更好地适应各种复杂场景。

为了增强模型的泛化性能，本文在训练过程中应

用 Mosaic 技术。该技术通过随机选取 4 张图片，并对

它们进行随机裁剪、翻转、缩放和色域变化，然后将它

们拼接在一起，作为输入传入模型中。具体的图像处

理方法和参数如表 1 所示。

表  1   Mosaic数据增强

Tab. 1 Mosaic data augmentation

方法

图像 HSV 色调增强

图像 HSV 饱和度增强

图像 HSV 明度增强

图像平移

图像缩放

图像左右翻转

马赛克技术

参数

0. 015
0. 7
0. 4
0. 1
0. 5
0. 5
1. 0
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1. 2 方法

1. 2. 1 YOLOv8 网络模型

YOLOv8 由 Ultralytics 于 2023 年 1 月发布［14］。基

于前一系列 YOLO 模型的成功，YOLOv8 引入了新的

功能和改进，这使其在目标检测方面表现出更高的效

率，同时仍然保持高精度。YOLOv8的架构如图 2所示，

主要可分为骨干特征提取网络（Backbone）、特征融合网

络（Neck）和检测头（Head）三部分。YOLOv8包含五种

模 型 ，分 别 是 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、

YOLOv8l 和 YOLOv8x。其中 YOLOv8s 在检测性能

和模型大小之间取得了最佳平衡。因此，本文采用一

阶段检测算法 YOLOv8s作为基线模型。

YOLOv8 使用 CSPDarknet53 作为骨干网络，它

是 YOLOv7 中使用的 Darknet53 网络的改进版本［15］。

相较于 YOLOv5，YOLOv8 采用了更轻量化的 c2f 模
块，取代了 YOLOv5 中的 C3 模块，这一改进在保持模

型轻量化的同时，提供了更丰富的梯度流信息，有助于

提高检测性能。在骨干网络末端，则仍使用最流行的

空间金字塔快速池化（SPPF）模块，SPPF 是 SPP［16］的

变体，它是一种更高效且边缘设备友好的信息融合模

块。在特征融合网络部分，YOLOv8 使用 PAN-FPN
结构进行特征融合，与 YOLOv5 和 YOLOv7 模型相

比，YOLOv8 在 PAN 结构中去除了上采样后的卷积

运算，以实现轻量化，并保持原有性能。在最后的检测

头 部 分（Head），采 用 目 前 主 流 的 解 耦 头 结 构

（Decoupled Head）。与 YOLOv6 和 YOLOX 类似。综

上所述，YOLOv8 引入了诸多改进，这使得它在目标

检测任务中具有较高的性能

图  2   YOLOv8网络结构

Fig. 2 YOLOv8 network structure

1. 2. 2 YOLOv8 算法的改进

YOLOv8 在众多方面表现出色，然而在复杂场景

中对小目标的识别仍存在不足之处。为了更好地应对

草莓检测任务的需求，对原始的 YOLOv8 结构进行了

优化，改进了对小目标的检测效果，并进一步提高了整

体的检测精度。改进 YOLOv8 的多阶段草莓检测算

法结构如图 3 所示。

1） 为了使模型能够更好地关注草莓的细节特征，

在 YOLOv8 骨干网络部分，引入 CVPR2023 的最新成

果 BiFormer 注意力机制，替换原有的 C2 f 模块，从而

提升模型对小目标的检测性能。

2） 为了进一步提高对草莓的识别精度，在 Neck
部分，引入了 VanillaNet 模块，以降低模型计算量，使

得模型能够在提高性能的同时减少计算资源的消耗，

从而提高模型的效率和实用性。

图  3   改进 YOLOv8网络结构

Fig. 3 Improved YOLOv8 network structure

如图 3 所示，改进后的 YOLOv8 引入了 BiFormer
注意力机制和 VanillaNet 模块，相比于其他常用的目

标 检 测 算 法（ 如 YOLOv5、YOLOv7、SSD［17］ 和

Faster R-CNN［18］），在整体精度上更高，并且得益于

BiFormer 注意力机制对于小目标草莓的检测性能也

更好。在 GFLOPs 方面，改进后的 YOLOv8 其计算复

杂度远低于 YOLOv7、SSD 和 Faster R-CNN，然而，

尽管引入 VanillaNet模块成功降低了 BiFormer注意力

机制带来的计算量问题，但改进后的 YOLOv8 仍然引

入了一定的计算量。

1. 2. 3 BiFormer注意力机制

BiFormer基于 Transformer［19］模型架构设计，在多

个任务上表现优异，包括图像分类、目标检测、实例分

割和语义分割等。从 BiFormer 在 COCO2017 数据集

上的试验结果来看，BiFormer 注意力机制在处理小目

标和密集检测方面尤为突出。草莓生长环境复杂，检

测过程中常出现漏检和误检问题。这是因为草莓植株

和果实较小且密集分布，导致对其进行准确检测具有

挑战性。为了解决这些问题，引入了 BiFormer 机制，
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以便检测模型过滤掉大部分与目标无关的信息，更好

地聚焦于待检测目标。与传统注意力相比，BiFormer
大幅减少了计算量和内存需求，同时又保留了全局建

模能力，实现性能和效率之间的平衡。BiFormer 注意

力机制的结构如图 4 所示。

图  4   BiFormer注意力机制工作流程

Fig. 4 BiFormer attention mechanism workflow
从图 4 可以看出，BiFormer 首先划分输入特征

X ∈ RH×W×C 为 S × S 个不同区域，即 X r ∈ R
S2× HW

S2 ×C
，以

此确保每个区域都包含一定数量的特征信息。划分

后，利用线性映射，通过权值矩阵 W q、W k 和 W v 获得

Q，K，V ∈ R
S2× HW

S2 ×C
，计算如式（1）所示。

Q = X rW q，K = X rW k，V = X rW v （1）
其中，Q，K，V 分别为查询向量、键向量和值向量。

随后，对于每个划分区域，计算查询向量 Q 和键

向量 K 的平均值。即 Q r，K r ∈ RS2×C。并以此构建邻接

矩阵 Ar，计算区域间语义相关性。

Ar = Q r ( K r )T （2）
不同于传统注意力机制，BiFormer 通过索引矩阵

只选择与查询区域最相关的前 k 个区域，以此避免冗

余计算。

I r = topkIndex ( Ar ) （3）
由于与查询区域最相关的区域分散在整个特征

图 当 中 ，直 接 计 算 会 导 致 内 存 利 用 率 较 低 ，因 此

BiFormer 收集分散的键向量和值向量，并在收集的键

值对中应用细粒度的 token-to-token 注意力机制，即

K g，V g ∈ R
S2× kHW

S2 ×C
。

K g = Gather ( K，I r )，V g = Gather (V，I r ) （4）
最终得到 BiFormer注意力机制式如式（5）所示。

O = Attention ( Q，K g，V g )+ LCE (V ) （5）
其中，LCE（Local Context Enhancement）［20］是基

于深度卷积的局部上下文增强函数。

传统的注意力机制中，会对所有的键值对进行全

局计算，这导致了计算复杂度较高的问题。然而，在

BiFormer 中，引入了双层路由注意力机制，来优化这

个问题。双层路由注意力机制的关键思想是只关注与

查询区域最相关的前 k 个区域。通过选择与查询最相

关的 k 个区域，可以避免在最不相关的区域进行冗余

计算，从而大幅减少计算量。这种做法充分利用了稀

疏性，使得计算更加高效。另外，BiFormer 注意力机

制还针对 GPU 进行了优化，仅使用适用于 GPU 的密

集矩阵乘法运算。这种优化进一步提高了计算效率，

同时减少了内存占用。

1. 2. 4 VanillaNet模块

VanillaNet 是一种基于极简主义设计的神经网络

模型，由华为诺亚和悉尼大学的研究者共同提出。该

模型旨在应对复杂神经网络部署所面临的挑战，它以

极简主义的设计理念为基础，舍弃了过多的深度、

shortcut 以及 self-attention 等复杂的操作，简化了网络

结构，提供了在资源有限环境下高效的解决方案，并在

计算机视觉任务中取得了令人满意的结果。因此，本

文在 Neck 部分引入 VanillaNet 模块来提高模型的精

度，并减少由 BiFormer 注意力机制引入的模型计算

量。VanillaNet 其框架如图 5 所示，包括主干、主体和

全连接层三部分。其借鉴 AlexNet 和 VGG 等传统深

度网络的结构设计，输入特征的大小被向下采样，而通

道在每个阶段被加倍。以 6 层的网络结构为例，主干

部分采用了步长为 4 的 4×4×3×C 卷积进行特征变

换；对于主体部分的每个阶段，采用 MaxPool 进行特

征下采样以减小尺寸和特征图，且为了保留特征图主

要信息的同时，实现最小的计算成本，采用一个 1×1
卷积进行特征处理，并且在每个 1×1 卷积层之后应用

激活函数。此外，在每一层之后还添加了 BN［21］来简

化网络的训练过程。需要注意的是，第 5 层卷积层不

增加通道数，并使用平均池化层。对于全连接层部分，

用于进行分类处理。

图  5   VanillaNet 网络结构

Fig. 5 VanillaNet network framework

2 试验结果与分析

2. 1 试验环境以及参数设置

本文试验均在同一硬件环境下运行，具体包括：

CPU 为 Intel （R） Xeon （R） Silver 4214 R CPU@
2. 40 GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX3080 Ti，
显 存 为 12 GB。 试 验 所 采 用 的 操 作 系 统 环 境 为

Linux Ubuntu，深 度 学 习 框 架 为 PyTorch 2. 0. 0，
Python 版本为 3. 8，Cuda 版本为 11. 8。

试验中使用的输入图像大小为 640像素×640像素，
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优化器为 Adam，权重衰减率为 0. 000 5，初始学习率

为 0. 001，批尺寸为 16，训练 200 个轮次（Epoch）。此

外，为了增强模型泛化性，本文还采用了 Mosaic 数据

增强方法。模型训练结束后，使用保存的权重在测试

集上对模型进行性能评估。

2. 2 评价指标

本次试验的模型性能评估指标包括 mAP@0. 5 和

mAP@0. 5：0. 95 两项，同时针对模型改进引入的计算

量问题，引入 GFLOPs 参数作为模型计算效率指标。

GFLOPs 越低，表明模型的计算效率就越高。平均精

度均值 mAP 是目标检测中最常用的评价指标之一，它

反映了模型的整体精度。mAP 越大，则表示模型的整

体精度越高。

P = TP
TP + FP

（6）

R = TP
TP + FN

（7）

AP =∫
0

1

P ( R ) dR （8）

mAP = ∑
i=1

K

APi /K （9）

式中： P——精度；

R——召回率；

TP——真正例；

FN——假反例；

FP——假正例；

AP——不同召回率下准确率的平均值；

K——总类别数。

2. 3 消融试验

为验证本文所提出的改进方法的有效性和准确

性，进行消融试验，如表 2 所示。以 YOLOv8s 作为基

线模型，逐步融入 BiFormer 注意力机制和 VanillaNet
模块，并逐一对比分析改进点。从表 2 可知，使用

BiFormer 替换 YOLOv8 骨干网络（Backbone）当中的

C2f模块后，mAP@0. 5 提高了 3. 2%，mAP@0. 5∶0. 95
提高了 4. 7%，证明了引入 BiFormer 注意力机制改善

YOLOv8 对小目标检测性能不足的可行性。此外，在

Neck 部分引入 VanillaNet 模块，相比于基线模型，

mAP@0. 5 提 高 了 2. 4%，mAP@0. 5：0. 95 提 高 了

5. 2%。并且，因为其极简的设计，GFLOPs 相比于基

线模型降低了 16%。在融入 BiFormer 的基础上，引入

VanillaNet 模块后，不仅 mAP@0. 5 达到了 93. 8%，提

高了 1. 4%，而且缓解了融入注意力机制带来的计算

量问题，使模型 GFLOPs 降低了 14%，进一步证明了

引入 VanillaNet减少计算量、提高精度的可行性。

表  2   消融对比试验

Tab. 2 Ablation comparative experiment

YOLOv8

√

√

BiFormer

√

√

VanillaNet

√
√

mAP@
0. 5/%

89. 2
92. 4
91. 6
93. 8

mAP@
0. 5：0. 95

/%
66. 5
71. 2
71. 7
71. 5

GFLOPs

28. 4
35. 5
23. 6
30. 4

2. 4 对比试验

将改进后的 YOLOv8 算法与其他常用的目标检

测算法（包括 YOLOv5、YOLOv7、SSD 和 Faster R-
CNN）进行比较，以进一步验证改进算法的有效性和

其在检测性能方面的出众表现。试验采用了相同的数

据集划分，并在相同的试验平台上进行。

如表 3 所示，改进后的 YOLOv8 相比基线模型，

mAP@0. 5 提 高 了 4. 6%，mAP@0. 5：0. 95 提 高 了

5%。相比于其他的单阶段算法 YOLOv7、YOLOv5
和 SSD，mAP@0. 5 也 分 别 提 高 了 16. 4%、3. 2% 和

5%。此外，与两阶段算法 Faster R-CNN 相比，改进

后 的 YOLOv8 在 mAP@0. 5 上 提 高 了 5. 8%。 在

GFLOPs 方 面 ，改 进 后 的 YOLOv8 比 起 YOLOv7、
SSD 和 Faster R-CNN，具有更低的计算复杂度。相

比 YOLOv5 和基线模型，改进后的 YOLOv8 虽然引入

了一定的计算量，但能够提供更可靠和精确的检测结

果。相比当前主流算法，本文提出的算法显然有更出

色的检测性能。

表  3   对比试验

Tab. 3 Contrast experiment

模型

YOLOv8
YOLOv7
YOLOv5

Faster R-CNN
SSD

本文算法

mAP@0. 5/%
未成熟

89. 1
75. 3
89. 2
78. 5
86. 3
91. 9

半成熟

83. 9
75. 8
87. 8
91
87. 5
94

成熟草莓

94. 8
81
95
94. 6
92. 6
95. 4

mAP@0. 5/%

89. 2
77. 4
90. 6
88
88. 8
93. 8

mAP@0. 5：0. 95/%

66. 5
45
69. 2

-
-

71. 5

GFLOPs

28. 4
103. 2

15. 8
370. 2

62. 7
30. 4
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2. 5 检测效果对比

为了更好地观察本文提出的算法的检测效果，从

数据集中选取部分图片进行测试。如图 6所示，展示了

测试集人工标注图像和改进前后的检测结果。可以看

出，基线模型 YOLOv8 对于小目标草莓的检测效果存

在一定不足，存在漏检和误检现象。改进后的算法拥

有更出色的检测性能，得益于 BiFormer注意力机制，改

进后的算法对小目标的检测效果得到了有效提升，能

在复杂背景的干扰下准确的识别小目标草莓。

图  6   检测结果对比

Fig. 6 Comparison of test results

3 结论

1） 针对温室环境下采集的草莓数据集，使用LabelImg
对数据集进行标注；针对 YOLOv8在小目标检测方面存

在的不足，在 YOLOv8 骨干网络（Backbone）部分融入

BiFormer 注意力机制，来替换原骨干部分中的 C2f 模
块，使其对于草莓检测中的小目标更加敏感，并有效降

低漏检和误检情况的发生；最后，在 Neck 部分，引入

VanillaNet模块，进一步提高算法的整体检测精度，并降

低融入 BiFormer注意力机制所带来的计算量问题。

2） 通过消融试验来看，在YOLOv8 s的基础上分别

引入BiFormer与VanillaNet，mAP@0. 5分别提高 3. 2%
和 2. 4%，在融入 BiFormer的基础上，再引入 VanillaNet
模块，mAP@0. 5 提高 1. 4%，并且使模型 GFLOPs 降

低 14%，验证本文提出的改进方案的有效性。

3） 对比试验表明，相比 YOLOv8，改进后的算法

在 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 上分别提升 4. 6% 和

5%。相比其他的检测算法 YOLOv7、YOLOv5、SSD
和 Faster R-CNN，mAP@0. 5 也 分 别 提 高 16. 4%、

3. 2%、5% 和 5. 8%。本文提出的算法具备更加出色的

检测性能，并且能够有效提升对小目标的检测效果。

4） 改进后的 YOLOv8 算法在整体精度上表现更

好，并且对于小目标草莓的检测性能也更出色，这是与

其他常用目标检测算法（例如 YOLOv5、YOLOv7、
SSD 和 Faster R-CNN）相比的优势。然而，改进后

的 YOLOv8 具有一定的计算量。因此，在后续的工作

中，应继续降低算法的计算复杂度，使其更适用于嵌入

式设备，且减少计算资源的需求。此外，还应进一步增

加更多具有复杂场景的草莓图像，以丰富训练数据集，

从而进一步提升算法的泛化性和实用性。
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