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摘要：针对农田中基于机器视觉的虫害检测效率低且容易出现误检、漏检、精度较低的问题，为提高对小且密集、特征接近

的常见虫害的检测性能，提出一种基于改进 YOLOv8 的虫害识别深度学习算法 YOLOv8—ECSI。首先将 EfficientNet
替换原有的骨干网络，在保证检测精度不受到大幅影响的前提下实现模型轻量化；其次将原始的上采样模块替换为

CARAFE 上采样模块，减少细节信息的损失；然后在小目标检测层加入空间通道重组卷积（SCConv），增强特征表达能

力；最后将原有损失函数更换为 Inner—CIoU 损失函数，提高对小目标的检测能力。通过大型公开数据集 IP102 和网络

查询建立数据集。试验表明，改进后的模型平均精度均值达到 94. 6%，同时参数量减少 33. 6%，计算量减少 23. 5%，比

YOLOv5、YOLOv7、SSD 等模型检测效果更优、速度更快。
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Detection and identification of crop pests based on improved YOLOv8n 
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Abstract：： To address the issues of low efficiency， easy false detection， missed detection and limited accuracy in pest detection 
based on machine vision in agricultural fields， a deep learning algorithm for pest recognition named YOLOv8—ECSI， based 
on an improved YOLOv8， was proposed to enhance detection performance for small， dense and similar⁃featured common pests.  
Firstly， EfficientNetwas used to replace the original backbone network， achieving model lightweighting without significantly 
affecting detection accuracy.  Secondly， the original upsampling module was replaced with a CARAFE upsampling module to 
reduce the loss of detail information.  Additionally， the small object detection layer incorporated spatial⁃channel reorganization 
convolution （SCConv） to enhance feature representation capabilities.  The original loss function was replaced with the Inner—
CIoU loss function to improve small object detection capabilities.  A dataset was established by using the large public dataset 
IP102 and web queries.  Experiments demonstrated that the improved model achieved an average precision of 94. 6%， with 
a reduction of 33. 6% in the number of parameters and a reduction of 23. 5% in computational load.  Compared with models 
such as YOLOv5， YOLOv7， and SSD， the improved model exhibited superior detection performance and faster speed.
Keywords：： crop pests； deep learning； lightweight model； small target detection； spatial channel recombination

0 引言

我国人口数量居世界第一，粮食需求大，但人均耕

地面积远低于世界平均水平，受水土流失、转换建设用

地等因素影响，我国耕地总面积呈下降趋势［1］。因此，

农作物的健康生长成为保证质量及产量的重要因素。
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农作物虫害种类多、传播快、危害大，极易造成大范围

传播，降低产量及品质，甚至导致绝产［2］。据农作物病

虫测报网系统监测数据，专家预计 2024 年主要作物

重大虫害发生面积达 15 541 万公顷次，潜在粮食损失

超过 1. 5×108 t［3］。农药的使用在一定程度上降低病

虫危害，但虫害易复发，给农作物食用带来一定的安全

隐患［4］。目前，人们对农作物虫害防治的整体水平较

低，防治不及时、方法不正确导致每年大量减产［5］。人

工识别监测作物虫害容易出现漏检、错检、检测不及时

等情况［6］，随着计算机视觉技术的发展，图像识别的应

用使传统农业朝着智慧化发展，农作物虫害目标检测

可为提高农作物收成提供智能化解决方案，提高识别

效率及准确率，为农业发展提供新方向［7］。因此，迫切

需要一种能够在农田环境下准确、快速识别害虫的方

法，对智能化农业发展具有重要意义。

目前，国内外研究人员在农作物虫害识别方面已

经做了大量研究，机器学习和深度学习的方法已经被

广泛应用［8， 9］。Kasinathan 等［10］对多种集成分类器和

基分类器进行多数投票，提高了识别准确度，此方法抗

差能力更强，但复杂性较高。Li 等［11］提出了一种利用

光谱残差定位目标提出特征，采用支持向量机分类器

进行分类识别的小昆虫自动检测方法，准确率可达到

93. 9%，此方法设备要求低，但不适合多分类，且速度

慢。传统机器学习需要手动提取图像特征，人工特征

提取复杂，同时识别精确率较低、速度较慢，很难满足

实际工作需求［12， 13］。

深度学习可以通过模型训练的方式获取复杂环境

下的图像特征，且识别精度和速度远优于传统机器学习，

因此逐渐应用于农业领域［14， 15］。YOLO 系列［16⁃18］为当

前应用较广的目标检测网络，具有检测速度快、精确率

高、泛化能力强等优点。周桂红等［19］将 YOLOv4 中部

分卷积替换为深度可分离卷积，同时在主干网络中加入

了 scSE 注意力机制，增强了模型对小目标的识别能力，

改进后平均精度均值 mAP 达 95. 06%，但特征表示能

力较弱，难以获得空间上的细节特征。Xu 等［20］采用

ShuffleNet—V2 替换 YOLOv5 的骨干网络，并利用 9 张

图拼接的马赛克增强，降低了网络的参数量，提高了模

型的识别速度，但是下采样时特征容易丢失，导致识别

精度较低。张国忠等［21］提出一种基于改进 DenseNet 的
模型，提升了渐层网络的特征表达能力，对荷叶病虫害

的识别准确率达 91. 34%，但参数量大、内存消耗高，难

以满足实际应用。Zhang 等［22］提出了一种新的优化器

Adan 应用于 YOLOv7 模型，保证原有识别精度的同时

加快了训练速度。张林鍹等［23］提出一种基于 YOLOv7 改

进模型，针对分辨率低的小目标识别问题进行改进，改

进后模型 mAP 比原模型提高 6. 1%。Luo 等［24］提出一

种基于改进 YOLOv8 的模型，主干部分引用了 SimAM
和 BRA 注意力机制，针对柑橘病虫害识别 mAP 达

92. 5%，但未考虑整体信息，检测复杂任务时对全局信

息理解不足。

综上，尽管深度学习弥补了传统机器学习投入多、

效率低的缺陷，但应用于农作物病虫害检测领域仍有

3 点不足：（1）面对虫害目标较小、密集、遮挡等情况易

出现漏检现象；（2）识别环境复杂情况下易出现错检，

准确率较低；（3）模型检测速度难以满足实际需求。

针对上述问题，本文在当前 YOLO 系列中最先进

的 YOLOv8 模型基础上进行改进，用 EfficientNet［25］替

换原模型骨干网络，YOLOv8 的上采样层更换为轻量

级上采样算子 CARAFE［26］，在 Neck 部分的小目标层

中加入空间通道重组卷积 SCConv［27］，Inner—CIoU 
Loss［28］代替原始的 CIoU Loss，提出针对复杂背景下虫

害识别模型 YOLOv8—ECSI，提高在复杂田间背景下

检测效果的同时实现轻量化，以便部署于实际应用。

1 材料与方法

1. 1 试验数据集

试验样本数据集共包含两部分：采用公开害虫数

据集 IP102 和网络搜索部分清晰且环境复杂的虫害

图片，包括稻纵卷叶螟幼虫（rice leaf roller）、三化螟

（yellow rice borer）、稻飞虱（rice planthopper）、稻水象甲

（rice water weevil）、蛴螬（grub）、蝼蛄（mole cricket）、金

针 虫 幼 虫（wireworm）、红 蜘 蛛（red spider）、蝗 虫

（locust）、豆芫菁（epicauta gorhami）10 种农田常见虫害

图像，为满足实际需求，多方位、多背景、多时段挑选共

计 4 795 幅图片作为试验数据集。数据集部分虫害

图像如图 1 所示。

图 1   不同环境的各类虫害图像

Fig. 1 Images of various insect pests in different environments

使用 LabelImg 对数据集图像进行人工标注，将标签

格式保存为 PASCAL VOC 格式，并按照 8. 1∶0. 9∶1 随

机划分创建训练集、验证集、测试集，得到训练集图像

3 883 幅，验证集图像 432 幅，测试集图像 480 幅。数
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据集各类虫害标签数量信息如表 1 所示。

表 1   数据集标签信息

Tab. 1 Data set label information 幅

待测目标

稻纵卷叶螟幼虫

三化螟

稻飞虱

稻水象甲

蛴螬

蝼蛄

金针虫幼虫

红蜘蛛

蝗虫

豆芫菁

总和

总标
签数

623
221
759
491
955
650
916
522

1 028
711

6 876

训练集
标签数

523
187
615
399
788
525
716
435
833
578

5 599

验证集
标签数

48
17
61
37
91
60

104
32

102
73

625

测试集
标签数

52
17
83
55
76
65
96
55
93
60

652

1. 2 YOLOv8 模型

YOLOv8 是一种基于深度学习的目标检测模型，

是 YOLO 系列模型目前最新版本，可用于目标检测、

实例分割等任务［29］。与 YOLOv5 相比，使用参考

C3 模块残差结构和 ELAN 后设计出梯度流更丰富的

C2f 模块，并替代 C3 模块［30］；头部网络（Head）换成解

耦头（Decoupled—Head）结构，其结构如图 2 所示。

YOLOv8 的解耦头包含 2 条并行分支，一条用于提取

位置特征，另一条用来提取类别特征，分别用一层 1×

1 卷积将检测与分类分开完成，减少计算复杂度，提高

检测准确性及收敛速度；从有锚节点（Anchor—Base）
替换为无锚节点（Anchor—Free）的检测方式［31］，不依

赖于预定的锚框，直接检测目标的中心点和边界信息，

提高了检测速度，对小目标检测更加友好。总体而言，

YOLOv8 与之前的 YOLO 系列模型相比，具有更强

的检测性能。

图 2 Decoupled—Head 的结构图

Fig. 2 Decoupled—Head structure diagram

1. 3 数据增强

数据训练时，网络通过随机色调增强、饱和度增

强、亮度增强和 Mosiac 等变换生成多样化的训练样

本，从而增加数据的多样性，提高模型的泛化能力。

2 改进 YOLOv8 目标检测模型

2. 1 YOLOv8—ECSI 模型构建

针对虫害检测环境复杂，目标较小，易出现密集、遮

挡等现象，提出一种新的网络模型 YOLOv8—ECSI，其
结构如图 3 所示。

图 3   YOLOv8—ECSI 结构

Fig. 3 YOLOv8—ECSI structure
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首先，将 EfficientNet 替换原模型骨干网络，在保证

精度的同时降低模型参数量，节省计算资源；其次，将

YOLOv8 的 上 采 样 层 更 换 为 轻 量 级 上 采 样 算 子

CARAFE，更好地保留细节信息；同时，在 Neck 部分的

小目标层中加入空间通道重组卷积 SCConv，增强特征

表达能力；最后，将 Inner—CIoU Loss 代替原始的 CIoU 
Loss，实现更精准的定位。

2. 2 EfficientNet 轻量化特征提取网络

虫害检测实际应用中对模型大小及识别速度要求

较高，因此本文用更轻量级的 EfficientNet 网络代替

YOLOv8 原 骨 干 网 络 ，对 模 型 进 行 轻 量 化 操 作 。

EfficientNet 是一种高效的卷积神经网络，网络结构如

图 4 所示。EfficientNet 网络由 3 个部分组成，第 1 部

分为 Stem 模块，由卷积、标准化、激活函数组成，完成

低级特征提取工作；第 2 部分由 16 个 MBConv（移动

翻转瓶颈卷积）模块构成，进一步完成高效特征提取；

第 3 部分为分类头，完成目标分类任务，本文只取前两

部分替代 YOLOv8 骨干网络。

图 4   EfficientNet 结构

Fig. 4 EfficientNet structure

为 满 足 轻 量 化 需 求 ，选 择 计 算 量 最 少 的

EfficientNet—B0 网络，其采用复合缩放方法，通过符

合 系 数 调 整 网 络 深 度 、宽 度 和 图 像 大 小 ，计 算 如

式（1）~式（4）所示。

d = αφ （1）
ω = β φ （2）
r = γφ （3）
■
■
■

α ⋅ β 2 ⋅ γ2 ≈ 2
α ≥ 1，β ≥ 1，γ ≥ 1

（4）

式中：φ——复合系数；

d、ω、r——深度、宽度、分辨率的缩放系数；

α、β、γ——通过网络搜索确定的常数。

相比于原骨干网络，EfficientNet—B0 网络采用更

深的网络结构，获得更多的细节信息，具备更强的特征

提取能力。同时，大幅降低网络的参数量，节约计算资

源，进一步提高模型实际运用的效率。

2. 3 轻量级 CARAFE 上采样算子

YOLOv8 中采用最近邻插值法的 Upsample 上采

样，通过邻近像素点确认上采样核，只考虑局部信息，

而忽略了细节信息，丢失部分重要特征。同时无法根

据输入特征图进行调整，存在模糊和失真的情况。针

对上述问题，选择 CARAFE 上采样算子对其替换。首

先将特征图分为低分辨率和高分辨率特征图，低分辨

率特征图通过卷积操作得到粗糙的高分辨率特征图并

与之前的高分辨率特征图融合，使用自适应卷积核实

现内容感知处理。CARAFE 模块如图 5 所示，包含上

采样核预测和特征重组两部分。输入特征图尺寸为

W×H×C，上采样比例为整数 σ。用 1×1 的卷积将通

道压缩为 Cm，减小计算量。其次进行内容编码，预测得

到 σH×σW×kup
2 的上采样核，对其进行归一化，其中

kup 表示上采样核大小。特征重组将输出特征图的每个

位置映射到输入特征图，取出中心区域 N（Xl，kup）和预

测的该点上采样核点积。最后得到输出特征图 X'。相

比于原始 UpSample 上采样，CARAFE 能够更好地保

留细节信息，提供更高的上采样质量。

图 5   CARAFE 模块

Fig. 5 CARAFE module
注：W1'表示权重核，X1 表示中心的局部特征区域。

2. 4 空间通道重组卷积 SCConv
为增强模型对密集小目标虫害的检测能力，在颈

部的小目标检测层加入空间通道重组卷积 SCConv。
SCConv 模块由空间重构单元（SRU）和通道重构单元

（CRU）组成，结构如图 6 所示。

图 6   SCConv 模块

Fig. 6 SCConv module

SRU 通过分离—重构的方式减少空间冗余，

CRU 使用分割—转换—融合的方式减少通道冗余，二
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者结合提高效率。SRU 中的分离操作是将特征图按

照信息丰富和信息稀疏分开，重构操作是将信息丰富

的特征图与信息稀疏的特征图按照交叉重构运算的方

式相结合，从而减少空间冗余，节省空间，计算过程如

式（5）所示。

■

■

■

|

|
|||
|

|

|

|

|
|||
|

|

|

X  ω
1 = W 1 ⊙X

X  ω
2 = W 2 ⊙X

X    ω
11 ⊕X    ω

22 = X ω1

X   ω
21 ⊕X    ω

12 = X ω2

X ω1 ⋃ X ω2 = X ω

（5）

式中：⋃——拼接；

X——输入特征；

X11
ω、X12

ω——X1
ω 拆分后的子特征；

X21
ω、X22

ω——X2
ω 拆分后的子特征；

W1、W2——信息丰富和信息稀疏的特征权重；

X1
ω、X2

ω——信息丰富和信息稀疏的特征；

Xω1、Xω2——交叉重建后的特征；

Xω——空间细节特征。

CRU 中分割操作将空间细化特征分为通道数为

αC 和（1-α）C 的两部分，并利用 1×1 卷积核压缩，提

高效率。转换操作时，将特征分为上部 Xup 和下部 Xlow，

其中上部采用逐分组卷积（GWC）和逐点卷积（PWC）
后相加得到特征图 Y1，下部采用逐点卷积后与原输入

并集得到特征图 Y2。最后使用 SKNet（选择性核网络）

方法将 Y1 和 Y2 自适应融合为特征 Y。最终二者结合，

实现空间、通道重组，在模型参数量和计算量少量增加

的前提下增强模型对小目标虫害的检测性能。

2. 5 Inner—CIoU Loss 损失函数

IoU 损失函数在目标检测中用来优化模型，对模

型进行性能评估。YOLOv8 中默认的依旧为常用的

CIoU Loss，计算如式（6）所示。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2（b，bgt）

C 2 + αv （6）

式中：LCIoU——CIoU 损失值；

IoU——交并比；

ρ——两点间的欧氏距离；

b、bgt——预测框和目标框；

C——最小闭包区域对角线长度；

α——权重函数；

v——纵横比度量函数。

CIoU Loss 考虑了目标框的中心的距离、宽高比及

目标框的重叠面积，对目标定位更为准确。但 CIoU Loss
计算过程相对复杂，当目标框较小或重叠度较高的时候

可能出现数值不稳定的情况。而在虫害检测的实际场景

中，目标的尺度可能会发生很大变化，小目标和重叠目标

的情况较多，因此 CIoU Loss 的局限性较大，同时常规

的 IoU Loss 收敛缓慢、泛化能力弱。

为解决以上不足，引入基于辅助边框的 Inner—
CIoU 损失函数，通过不同尺度的辅助边框计算 IoU 
Loss。同时引入比例因子 ratio，针对不同的数据集控

制辅助边界框的大小，从而更好地捕捉信息，计算损

失，加速回归，增强泛化能力。Inner—CIoU 损失函数

LInner—CIoU 的计算如式（7）~式（14）所示。

b l
gt = x c

gt - w gt × ratio
2 ，b r

gt = x c
gt + w gt × ratio

2
（7）

b t
gt = y c

gt - hgt × ratio
2 ，bb

gt = y c
gt + hgt × ratio

2
（8）

b l = x c - w gt × ratio
2 ，b r = x c + w × ratio

2 （9）

b t = y c - h × ratio
2 ，bb = y c + h × ratio

2 （10）

inner = [ min（b r
gt，b r）- max（b l

gt，b l）]×
[ min（bb

gt，bb）- max（b t
gt，b t）] （11）

union = （w gt × hgt）×（ratio）2 +（w × h）×
（ratio）2 - inner （12）

IoU inner = inner
union

（13）

L Inner—CIoU = LCIoU + IoU - IoU inner （14）
式中：（xc

gt，yc
gt）——目标框中心点；

（xc，yc）——锚框中心点；

wgt、hgt——目标框的宽度和高度；

bl、br、bt、bb——预测框左、右、上、下边界坐标；

b l
gt、b r

gt、b t
gt、bb

gt——真实框左、右、上、下边界

坐标；

w、h——预测框的宽度和高度；

ratio——可调节比例因子；

inner——边界框的交集区域；

union——边界框的交集区域。

Inner—CIoU Loss 能够使模型更准确地捕捉细

节信息，精准定位，从而在小目标检测中提高准确度，

满足虫害识别的实际需求。

3 结果与分析

3. 1 试验平台与参数设置

试验在基于 Ubuntu 18. 04、Python 3. 8 与 PyTorch 
1. 12. 1 搭建的深度学习环境中完成，编程平台为

pycharm，在 GTX1080Ti 的服务器上进行试验，同时

使用 CUDA v10. 2 对运算进行加速。模型训练过程

中数据集图片大小调整为 640 像素×640 像素，初始
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学习率为 0. 01，训练批量（batch size）设置为 16，训练

总轮次（epoch）设置为 300，优化器选择 SGD，动量参

数（momentum）为 0. 937。
3. 2 主要评价指标

对于目标检测模型的评价指标，通常用精确率 P、

召回率 R、平均精度均值 mAP 来评价模型的性能。

评价指标计算如式（15）~式（17）所示。

P = TP
TP + FP

（15）

R = TP
TP + FN

（16）

mAP = 1
N ∫

0

1

P（R）dR （17）

式中：TP——检测出正确的正样本数；

FP——检测出错误的正样本的数；

FN——检测出错误的负样本的数；

N——类别总数。

在判断模型是否实现轻量化的问题中，模型的参

数量 Params 和计算量 FLOPs 可作为主要判断标准。

其中参数量为训练过程中的参数总量，可判断模型的

复杂度；计算量为模型的浮点运算次数，可判断模型的

计算资源消耗。

3. 3 对比试验

3. 3. 1 主流模型对比

YOLOv8—ECSI 模型基于 YOLOv8n 改进得到，

为验证改进后模型能够在保证检测能力的同时实现轻

量 化 ，将 YOLOv8—ECSI 模 型 与 主 流 模 型 SSD、

Faster R—CNN、YOLOv5s、YOLOv7 和 YOLOv8n
进行对比试验，结果如表 2 所示。

表 2   不同模型实现对比结果

Tab. 2 Comparison results of different model

模型

SSD
Faster R—CNN
YOLOv5s
YOLOv7
YOLOv8n
YOLOv8—ECSI

mAP
/%

92. 3
89. 72
92. 2
93. 2
94. 8
94. 6

参数量
/M

26. 29
28. 48

7. 04
36. 53

3. 01
2

计算量
/G

62. 75
941. 17

15. 8
103. 3

8. 1
6. 2

模型体积
/MB
95. 2

108. 5
14. 4
74. 9

6. 3
4. 3

由表 2 可知，改进 YOLOv8—ECSI 模型相比其他

网络模型平均精度均值、参数量、浮点运算量和模型体积

都有较大优势。YOLOv8—ECSI 模型训练的平均精度

均值较 SSD、Faster R—CNN、YOLOv5s 和 YOLOv7 分

别提高 2. 3%、4. 88%、2. 4% 和 1. 4%，相比于 YOLOv8n
在平均精度均值仅降低 0. 2% 的情况下，参数量、计算

量和训练模型体积分别减少 33. 6%、23. 5% 和 31. 7%，

保证检测效果的同时实现模型轻量化，证明改进模型在

实际应用中的有效性。

3. 3. 2 采用不同比例因子的损失函数对比

针对不同数据集，利用不同比例因子改变辅助边框

的大小，以提高模型的检测效果。针对本文数据集采用

不同的比例因子对模型进行试验，结果如表 3 所示。

表 3   采用不同 ratio 下的模型对比试验结果

Tab. 3 Results of model comparison tests at different ratio %

网络结构

YOLOv8（CIoU）

YOLOv8（Inner—CIoU，ratio=1. 2）
YOLOv8（Inner—CIoU，ratio=1. 1）
YOLOv8（Inner—CIoU，ratio=1）
YOLOv8（Inner—CIoU，ratio=0. 9）
YOLOv8（Inner—CIoU，ratio=0. 8）

P

93. 1
94. 9
95. 9
95. 7
89. 8
94. 7

R

88. 2
89. 2
88. 9
90. 6
92. 5
88. 9

mAP

94. 8
95. 3
95. 4
95. 2
95. 3
95. 3

通过设置不同比例因子试验后进行分析，改变

ratio 参数时，模型的参数量和计算量基本不变，因此

主要以精确率、召回率和平均精度均值作为评价指

标。由表 3 可知，当 ratio=1. 1 时，模型在保证召回率

优于原模型的同时，识别目标精确率最高，平均精度均

值指标效果最好，P 达到 95. 9%、mAP 达到 95. 4%，

较原模型分别提高 2. 8%、0. 6%。

综上，将原模型的损失函数由 CIoU 改为基于辅

助边框的 Inner—CIoU，并将 ratio 设置为 1. 1 时，能

够有效提高模型的检测性能。

3. 3. 3 不同轻量化骨干网络性能对比

为验证本文更改骨干网络的有效性，对比 4 种常

用轻量化骨干网络替换 YOLOv8 骨干网络进行试验，

结果如表 4 所示。

表 4   轻量化网络试验结果

Tab. 4 Results of lightweight network experiment

模型

YOLOv8n
YOLOv8n+
EfficientNet
YOLOv8n+
PP_LCNet
YOLOv8n+
MobileNeXt
YOLOv8n+
ShuffleNetv2
YOLOv8n+
SwinTransformer

P/%
93. 1

93. 5

92. 3

91. 5

92. 5

95. 2

R/%
88. 2

89. 4

86

85. 9

85. 2

86. 7

mAP/%
94. 8

93. 4

91. 1

91. 5

91. 4

92. 1

参数量/M
3. 01

1. 91

1. 73

2. 06

1. 71

3. 55

计算量/G
8. 1

5. 7

5

5. 9

5

30. 6

由表 4 可知，PP_LCNet 网络具有较少的参数量和

最低的计算量，但 P、R 和 mAP 分别比 YOLOv8n 降低

0. 8%、2. 2% 和 3. 7%；MobileNeXt 网络的参数量降低

约 1/3，计算量降低约 1/4，但 P、R 和 mAP 分别比
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YOLOv8n 下降 1. 6%、2. 3% 和 3. 3%；ShuffleNetv2 虽

拥有最低的参数量和计算量，但 P、R 和 mAP 分别下降

0. 6%、3% 和 3. 4%；SwinTransformer 虽然相比于原模

型 P 提高 2. 1%，但参数量和计算量都有大幅度提高，同

时 R 和 mAP 均有降低；然而选用的 EfficientNet，在 mAP
仅降低 1. 4% 的情况下，P 和 R 均有升高，且具有较低

的计算量和参数量。

综上，将 EfficientNet 替换 YOLOv8n 骨干网络后

可以在保证检测效果的同时，大幅减小模型复杂程度，

证明改进后模型更利于实际应用。

3. 4 消融实验

为验证改进后 YOLOv8—ECSI 模型的识别效

果，采用消融实验进行对比，结果如表 5 所示。可以

看出，更换 EfficientNet 为骨干网络后模型的检测效

果略有降低，但复杂程度降低，说明该网络具有更高

的效率。当 CARAFE 模块替代原模型上采样后，相

比 于 YOLOv8n+EfficientNet 模 型 P 提 高 1. 6%，

mAP 提高 0. 5%，说明 CARAFE 算子能够提高上采

样质量，减少细节信息丢失。在小目标检测层加入

SCConv 模 块 后 ，相 比 于 YOLOv8n+EfficientNet+
CARAFE 模型 P 提高 0. 2%，mAP 提高 0. 3%，说明

该模块的加入增强了模型的特征表达能力，更好地区

分不同的特征。更换 Inner—CIoU 损失函数后，相比

于 YOLOv8n+EfficientNet+CARAFE+SCConv 模

型 P 提高 0. 8%，mAP 提高 0. 4%，说明利用辅助边

框的损失函数可以更好地帮助模型定位检测目标，提

高模型的检测性能。通过消融实验进一步验证所提

出基于 YOLOv8 改进模型的可行性。

表 5   消融实验结果

Tab. 5 Results of ablation experiment

基线模型

YOLOv8n

EfficientNet
×
√
×
×
×
√
√
√

CARAFE
×
×
√
×
×
√
√
√

SCConv
×
×
×
√
×
×
√
√

Inner—CIoU
×
×
×
×
√
×
×
√

P/%
93. 1
93. 5
93. 7
96. 7
95. 9
95. 1
95. 3
96. 5

R/%
88. 2
89. 4
88. 9
91. 6
88. 9
88. 5
88. 3
87. 4

mAP/%
94. 8
93. 4
95. 3
95. 8
95. 4
93. 9
94. 2
94. 6

参数量/M
3. 01
1. 91
3. 14
3. 02
3. 01
1. 99
2. 0
2. 0

计算量/G
8. 1
5. 7
8. 6
8. 2
8. 1
6. 1
6. 2
6. 2

3. 5 检测效果分析

针对农作物虫害检测中常遇到背景相似、光线不足、

小目标和遮挡问题，使用 YOLOv8—ECSI 和 YOLOv8n
等模型进行检测，得到可视化图像如图 7 所示。

图 7   检测可视化结果

Fig. 7 Detection of visual results

由图 7 可知，YOLOv5s 和 YOLOv7 模型的检测

精度普遍不高且出现误检情况；Faster R—CNN 模型

检测精度较高，但出现大量误检情况；SSD 模型检测精

度较高，但出现大量漏检情况；YOLOv8n 原模型在光

线不足和小目标情况下精度低于改进后模型，且在遮

挡检测下出现误检现象，因此改进模型效果更好。同
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时 YOLOv8—ECSI 的检测速度也有很大优势，在可视

化过程中每幅图平均推理时间为 11. 7 ms，满足实际应

用需求，训练模型体积仅为 4. 3 MB，更便于实际应用。

综上，改进后的模型在实现模型轻量化的同时依

旧保证了良好的检测性能。

4 结论

1） 首先在 YOLOv8 的基础上将 EfficientNet 替

换原骨干网络部分，减少模型参数量和计算量，实现模

型的轻量化；其次，CARAFE 模块替换原模型上采样

模块，提高对虫害目标细节信息的定位提取能力；同

时，小目标检测层加入 SCConv 模块，在空间和通道两

方面提取特征，加强模型对虫害的识别能力；最后，引

入 Inner—CIoU Loss 替代原损失函数，利用比例因子

控制辅助边框大小，易于模型收敛，提高检测准确度。

2） 改进后模型平均精度均值为 94. 6%，较原模型

仅降低 0. 2%，但精确率达到 96. 5%，较原模型提高

3. 4%，同时参数量减少 33. 6%，计算量减少 23. 5%，

在保证模型检测能力的同时实现模型的轻量化。
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