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基于改进YOLOv10和无人机影像的树种识别

韩誉， 刘浩然， 林文树*

（东北林业大学 机电工程学院，哈尔滨 150040）

摘 要：精准高效的森林树种识别是智慧林业实现的关键。传统的地面调查方法存在效率低、成本高等问题，而基于机器

学习的树种识别方法通常依赖于大量的特征提取和先验知识。为解决这些问题，提出一种基于改进 YOLOv10 的无人机影像

树种识别算法，通过轻量化网络设计和注意力机制增强，实现边缘设备的高效部署，为森林资源数字化管理提供技术支持。

选取东北地区 5 种常见的树种落叶松 （Larix gmelinii）、黄檗 （Phellodendron amurense）、胡桃楸 （Juglans mandshurica）、

榆树 （Ulmus pumila） 和水曲柳 （Fraxinus mandshurica） 构建无人机影像数据集，通过采用轻量化卷积 （Ghost） 重构主

干网络以降低计算复杂度。此外，在特征融合层引入卷积块注意力模块 （Convolutional Block Attention Module，CBAM），

通过通道和空间双维度的特征校准增强细粒度特征提取能力。通过双向跨尺度连接 （BiFPN） 优化多尺度特征融合，采用对

称交并比损失函数 （Symmetric Intersection over Union Loss，SIoU） 改进边界框回归速度。最后于 Jetson Nano 嵌入式平台

进行模型部署验证。改进后的 YOLOv10 模型在验证集上达到 91.5% 的查准率 （Precision） 和 77.5% 的 mAP@0.5，分别较基

线模型提升 4.5% 和 3.8%。部署实测平均推理速度为 43.5 FPS，较基线模型提升 35.5%，mAP@0.5 达 75.7%。结果表明，

YOLOv10 改进算法通过轻量化架构和优化多尺度特征提取，在保持实时性的同时提升复杂林区场景的树种识别精度。该算

法为无人机林业调查提供可嵌入式部署的解决方案，特别适用于林冠层重叠度高、光照条件多变的实际作业环境。
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Tree Species Identification Based on 

Improved YOLOv10 and UAV RGB Imagery

HAN Yu， LIU Haoran， LIN Wenshu*
（College of Mechanical and Electrical Engineering， Northeast Forestry University， Harbin 150040， China）

Abstract： Efficient and accurate tree species identification is critical for the realization of smart forestry.  Traditional 
field survey methods are low efficiency and high cost， while machine learning-based tree species identification ap⁃
proaches often rely on extensive feature extraction and prior knowledge.  To address these issues， a tree species identifi⁃
cation algorithm based on improved YOLOv10 for UAV imagery is proposed in this paper.  The improved architecture in⁃
tegrates lightweight network design and attention mechanisms to enable efficient edge device deployment， providing tech⁃
nical support for digital forest resource management.  A UAV imagery dataset was developed for five common tree species 
（Larix gmelinii， Phellodendron amurense， Juglans mandshurica， Ulmus pumila， and Fraxinus mandshurica） in North⁃
east China.  The backbone network was reconstructed using lightweight convolution （Ghost） for computational complexity 
reduction.  The convolutional block attention module （CBAM） was introduced in the fusion layer to strengthen fine-
grained feature extraction through channel and spatial dual dimensional feature calibration.  Multi-scale feature fusion 
was optimized through bidirectional cross-scale connections （BiFPN）， while bounding box regression efficiency was im⁃
proved using a structured intersection over union （SIoU） loss function.  Final deployment validation was conducted on 
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the Jetson Nano embedded platform.  The improved YOLOv10 model achieved 91. 5% precision and 77. 5% mAP@0. 5 
on the validation set， showing improvements of 4. 5% and 3. 8% compared to the baseline model， respectively.  In practi⁃
cal deployment， the model achieved an inference speed of 43. 5 FPS， 35. 5% faster than the baseline model， with mAP@
0. 5 of 75. 7%.  Results showed that， the improved YOLOv10 algorithm successfully balances identification accuracy and 
real-time performance in complex forest environments through lightweight architecture and multi-scale feature optimiza⁃
tion.  The solution demonstrates particular effectiveness in scenarios with dense canopy overlap and variable illumina⁃
tion， offering an embeddable solution for UAV forestry surveys.
Keywords： Tree species identification； deep learning； UAV； YOLO； object detection

0　引言

树种的精确识别可为林业管理和森林生态保护提

供重要的数据支撑。传统树种分类方法依赖人工样地

调查，存在效率低、成本高和难以覆盖复杂地形等问

题。随着遥感技术的发展，卫星和机载遥感平台等被

广泛用于大规模的林草监测。其中，无人机因具有低

成本、高灵活性及能够提供更高分辨率影像的特点而

被广泛应用［1-3］。
在遥感数据类型中，高光谱影像虽然可以提供更

丰富的光谱信息，但需要进行数据降维和波段优选等

预处理，过程较为繁琐；激光雷达虽然能提供精确的三

维结构信息，但受限于高昂的设备和处理成本［4-5］。相

反，无人机影像（red green blue，RGB）仅需搭载常规的

数字相机即可获得，并可利用现有的技术手段进行快

速处理，使其成为树种分类中较为便捷、高效的遥感数

据类型。目前，树种识别大多数依赖于机器学习算法，

周湘山等［6］运用支持向量机进行树种识别，该方法的

整体精度为 60%。王俊杰等［7］运用随机森林进行无人

机多光谱树种识别，总体精度为 70. 83%。姚扬［8］运用

随机森林进行多源遥感数据树种识别，精度达到了

77. 96%。虽然取得了较高的识别精度，但需要具备大

量的先验知识。

而近年来深度学习技术在图像处理和模式识别领

域取得了显著的成就，相比于传统的机器学习方法，深

度学习能够通过学习大量数据自动提取复杂的特征，

无需手动设计特征提取器，这使得深度学习在树种识

别上表现出更高的准确性和鲁棒性［9］。卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）［10］、深度残差网络

（deep residual network，ResNet）［11］和深度信念网络

（deep belief network，DBN）［12］等多种深度学习算法被

应用于对森林树种进行高效、精确的分类与识别。

Knauer等［13］采用混合卷积神经网络（CNN）和随机森

林分类器对树种进行分类。尽管这种方法在准确性方

面表现良好，但其对计算资源的要求较高，限制其在资

源受限环境中的应用。周治煊［14］运用了无人机近地

遥感影像结合深度学习算法 FC-DenseNet模型，对长

沙市的城市绿化进行了识别与分析，提出了不同飞行

高度下的采集策略，但识别精度仍有很大提升空间。

Chen等［15］则采用了一种结合传统图像特征与深度学

习的混合算法进行树种识别。该方法虽然通过结合光

谱和纹理特征提高了识别准确性，但在样本数量有限

时，算法的性能提升仍然受限。

在众多深度学习算法中，单阶段检测算法如

YOLO［16］（you only look once）因其实时性和高效性而

被广泛应用。与 R-CNN（region-based convolutional 
neural networks）［17］、SSD（single shot multiBox detector）［18］

和 FasterR-CNN（faster region-based convolutional neu⁃
ral networks）［19］等两阶段检测算法相比，YOLO通过单

次前向传播即可完成图像中目标的定位和分类任务，

显著提高了检测速度。Xu等［20］基于YOLO开发的无

人机多光谱树种分类算法在树种识别任务中展现出显

著优势，但在树冠密度高的地区仍存在单棵树边界分

割不清楚的情况。黄丽明等［21］采用YOLO算法在无人

机影像异常变色木识别中得到了良好的应用，但对于

较小的异常变色木树冠，识别时容易产生漏检。Han
等［22］提出的 LUFFD-YOLO模型在无人机RGB影像的

轻量级森林火灾检测中展现出较好的跨数据集泛化能

力，但其网络轻量化设计存在特征表达能力受限的问

题。随着YOLO算法架构的持续优化，YOLOv10通过

引入效率与精度协同设计策略［23］，使其更加轻量化，

展现了在精细树种识别方面的潜力。

综上，现有树种识别研究仍存在 3方面局限。1）
林区复杂背景下树冠纹理相似性导致特征区分度不

足；2）无人机影像中树木尺度差异显著，现有特征金字

塔难以有效融合多尺度信息；3）模型轻量化与精度难

以平衡。针对上述问题，本研究提出基于YOLOv10的
改进算法。1）采用Ghost卷积（ghost convolution，Ghost⁃
Conv）重构主干网络，通过特征重用机制降低计算复杂

度；2）在特征融合层嵌入卷积块注意力模块（convolu⁃
tional block attention module，CBAM），增强树冠纹理的

细粒度特征提取；3）构建双向特征金字塔网络（bidi⁃
rectional feature pyramid network，BiFPN），优化多尺度

树冠的特征交互；4）引入对称交并比损失函数（struc⁃
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tured intersection over union，SIoU）改进倾斜树冠的定

位精度。通过算法轻量化设计和优化多尺度特征融

合，在 Jetson Nano嵌入式平台实现部署，为森林资源数

字化管理提供可落地的技术方案。

1　数据与方法

1. 1　研究区域与数据采集

研究区域位于黑龙江省哈尔滨市林业示范基地，如图

1所示，地理坐标范围为45°43´05. 83″—45°43´15. 09″N、
126°37´22. 63″—126°37´28. 49″E，海拔 136~148 m［24］。

本研究选取 4块典型样地，总面积约为 20 550 m²，占林

场航拍区域（4. 8 hm2）的 42. 8%，涵盖针阔混交林（样

地 1）、胡桃楸林（样地 2）、黄檗林（样地 3）、落叶松林

（样地 4），面积分别为 4 550、5 250、3 750 、7 000 m²。
主要研究树种包括落叶松（Larix gmelinii）、黄檗（Phel⁃
lodendron amurense）、胡桃楸（Juglans mandshurica）、榆
树（Ulmus pumila）和水曲柳（Fraxinus mandshurica）等。

其中，样地 1混交林包含落叶松、黄檗、榆树、胡桃楸和

水曲柳等树种，其他样地均为纯林，仅包含少量其他

树种。

采用大疆御 2 RTK无人机（Hasselblad L1D-20c相
机，28 mm焦距）于 2023年 9月 1日夏秋季节更迭期间

进行航拍，参数设置为相对航高 130 m（地面分辨率

1. 2 cm/px）、航速 5 m/s、航向 207°、旁向/航向重叠率

75%/80%。光照条件为晴天无云，太阳高度角 52°，影
像采集时间UTC+8 15：00。通过航拍整个林场矩形区

域获取 359张原始影像后，经Pix4Dmapper生成数字正

射影像（DOM），并通过千寻RTK（平面精度 1 cm）获取

单木三维坐标（采样频率1 Hz，10历元均值），通过Arc⁃

GIS实现亚像素级地理配准（平面偏差均值1. 2 cm）。
1. 2　数据集制作

研究采用亚米级正射影像构建深度学习专用数据

集，其制作流程涵盖空间裁剪、分层抽样、精准标注与

增强优化 4个阶段。通过ArcGIS对 4块样地进行空间

网格划分（单元尺寸 7. 68 m×7. 68 m），以 50%重叠滑

动窗口生成 640×640像素样本图像。为平衡模型泛化

能力与空间独立性，实施双层抽样策略：第一层按样地

类型（针阔混交林/黄檗林/胡桃楸林/落叶松林）进行7∶3

*审图号：GS（2024）0650 号

*Drawing number：GS（2024）0650
图 1　研究区域

Fig. 1 Study area
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比例划分，第二层在样地内部设置 20 m空间缓冲带消

除训练与验证集地理重叠。最终形成包含 1 000张训

练图像和 500张测试图像的数据集，确保同一样木不

会同时出现在2个子集（经空间坐标哈希验证）。

标注工作依托 Roboflow 协同标注平台，以千寻

RTK定位数据为空间基准实施三级质量控制。首先由

3名林业工程专业人员独立标注树冠矩形框（bounding 
box），随后通过交叉计算标注者间 IoU值（0. 89±0. 03）
筛选争议样本，最终结合RTK三维坐标反演（平面残

差 1. 2 cm，高程残差 2. 8 cm）对重叠树冠进行空间拓

扑仲裁。

在此基础上，通过多尺度数据增强策略提升模型

泛化能力。首先对训练集随机施加±30°旋转和水平翻

转（概率 50%），模拟无人机不同航向角度的拍摄差异；

随后在 HSV 色彩空间内调整亮度（±15%）、饱和度

（±20%）和色调（±5%），以应对光照条件变化对树种色

彩特征的影响。对增强后的数据集进行人工筛选，最

终构建的数据集包含训练集 2 000张、验证集 500张、

7 394个检测框，其中榆树（347框）和水曲柳（351框）
样本量显著低于其他类别，仅占落叶松样本量的

10. 9%和11. 0%，见表1。针对类别不平衡对模型训练

的潜在偏倚，本研究提出自适应权重调整方法。在损

失函数设计中，本研究采用自然对数函数对样本量进

行非线性变换，构建类别权重，计算公式为

wc = ln ( N
nc )。 （1）

式中：wc为权重；N为总检测框数；nc为 c类别检测框数

量；ln（⋅）为自然对数函数，用于压缩权重范围。

1. 3　研究方法

1. 3. 1　YOLOv10算法改进

YOLOv10算法的核心架构基于单阶段目标检测

的理念，通过将目标检测任务转化为回归问题，直接从

图像中预测边界框和类别［23］。本研究以YOLOv10n为
基线模型，采用GhostConv、CBAM注意力机制、BiFPN
双向特征金字塔网络和 SIoU损失函数进行改进，改进

的模型网络结构如图2所示，图2中红色框线为改进部

分。输入图像为640×640分辨率，RGB三通道。

1）Ghost 卷积［25］。在无人机影像树种识别任务

中，高分辨率图像处理与边缘设备部署需求之间难以

平衡。传统卷积操作通过 k×k卷积核生成 Cout通道特

征图，其复杂度计算公式为

OConv = H × W × C in × Cout × k2。 （2）
式中：H、W分别为特征图尺寸的长和宽；OConv为计算

复杂度；k为卷积核尺寸；C in、Cout分别为输入、输出通

道数（维度）。

当处理无人机拍摄的 4 000×3 000像素级影像时，

YOLOv10原始主干网络的计算量达到 32. 7 GFLOPs，
难以满足 Jetson Nano等嵌入式设备的实时性要求。在

YOLOv10的主干网络中引入 GhostConv（图 2）。通过

特征重映射机制实现计算量压缩，具体分为 2阶段。

第一阶段为基础特征提取，采用深度可分离卷积生成

内在特征；第二阶段为Ghost特征生成，先通过 1×1卷
积进行线性变换，扩展特征通道；最终输出通过通道拼

接获得完整特征图。

2）CBAM注意力机制［26］。基于无人机影像中林冠

层遮挡严重、小目标纹理模糊的特性，本研究在

表 1　检测目标分布与权重分配

Tab. 1　Distribution of detection targets and class weights

树种
Species

黄檗
P. amurense

落叶松
L. gmelinii

胡桃楸
J. mandshurica

水曲柳
F. mandshurica

榆树
U. pumila

总计
Total

训练集/个
Training set

899 （15.2%）

2 623 （44.3%）

1 988 （33.6%）

109 （1.8%）

299 （5.1%）

5 918

验证集/个
Validation set

165

566

455

242

48

1 476

总检测框/个
Total detection box

1 064

3 189

2 443

351

347

7 394

权重
wc

0.97

0.42

0.55

1.52

1.53

—
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YOLOv10主干网络末端（Pre-SPPF阶段）嵌入改进的

通道与空间注意力模块（CBAM）。由图 2可知，CBAM
模块位于主干网络 SPPF层前，输入为C2f模块输出的

1 024维高层特征，输出流向为校准后的特征依次输入

SPPF（空间金字塔池化）和 PSA（金字塔注意力模块），

最终传递至BiFPN进行跨尺度融合。

3）BiFPN双向特征金字塔网络［27］。针对林区无人

机影像中树种多尺度分布的特性，本研究在YOLOv10
检测头前端设计双向跨尺度特征金字塔网络

（BiFPN），通过自适应权重融合与双向信息流增强多

层级特征的表征能力。由于BiFPN的跨层连接需要特

征图在空间和通道维度对齐，故同时引入多个Conv将
不同层级的通道数统一到相同维度，使多尺度特征可

以逐元素相加或拼接。

4）SIoU损失函数［28］。针对林区无人机影像中树

冠不规则、树木倾斜导致的边界框回归偏差问题，本研

究采用 SioU损失函数替代传统CIoU损失，通过引入角

度惩罚项与动态形状约束，优化检测框的方向敏感性

与几何匹配精度。

1. 3. 2　基于改进YOLOv10的嵌入式部署

为满足林区实时监测需求，本研究基于 Jetson 
Nano嵌入式平台完成改进YOLOv10模型的部署优化。

通过轻量化模型结构与硬件加速技术结合，实现无人

机影像树种识别的边缘端高效推理。

具体技术流程如图3所示。首先，将PyTorch训练的

改进模型通过开放神经网络交换（open neural network 
exchange，ONNX）中间表示格式进行标准化封装，消除框

架依赖性。在 Jetson Nano嵌入式平台部署TensorRT推
理引擎，实施三级计算图优化策略。将Backbone网络中

Conv-BN-SiLU复合结构合并为单节点计算单元，减少

GPU内核调用次数。对BiFPN特征金字塔层保留FP16
精度以防止小目标特征丢失，对Head检测层实施 INT8
量化［29］（校准算法采用基于KL（Kullback-Leibler）散度

的熵最小化方法），生成校准表时通过500张验证集图片

统计激活值分布。采用CUDA Graph固化计算图拓扑结

构，消除动态形状推理的上下文切换开销，通过 Zero-
Copy内存管理器［30］建立 CPU-GPU 地址映射直通通

道，使数据预处理阶段的内存拷贝延迟降低。

图 2　改进的 YOLOv10 网络结构

Fig. 2 Improved YOLOv10 network architecture
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1. 3. 3　评价指标

本研究选择查准率（precision，式中记为 P）、查全

率（recall，式中记为 R）［31］、平均精度均值（mAP@0. 5，
式中记为mAP）［32］和算法推理速度（frames per second，
FPS）作为评价指标，查准率和查全率计算公式为

P = TP
TP + FP

。 （3）
R = TP

TP + FN
。 （4）

式中：TP为预测框与真实框 IoU≥阈值，且分类正确；FP
为预测框与真实框 IoU<阈值，或分类错误；FN为未被

检测到的真实框，阈值为0. 5。
AP为平均精度，是对某一类别的查准率-查全率曲

线下的面积计算。计算公式为

AP = ∫0

1  P ( r )dR。 （5）
式中：R为查全率；dR为积分变量。

mAP 为平均精度均值（mean average precision，
mAP），是所有类别 AP的平均值，可以用来评估模型对

所有类别的检测性能，mAP@0. 5为交并比（IoU）阈值

为0. 5时的平均精度均值。计算公式为

mAP = 1
N ∑

i = 1

N ∫0

1
APi。 （6）

式中：N为类别数；APi为第 i类的平均精度。

2　结果与分析

2. 1　试验设置

本试验使用的工作站试验平台的软硬件环境为

GPU NVIDIA RTX 3090、CPU intel W2295、Memory 
64GB 、Windows11、Cuda 12. 1、Python 3. 11. 5、Pytorch 
2. 2. 0，对比试验和消融试验均在此环境下进行。试验

期间工作站保持不间断状态。部署试验硬件平台选用

Jetson Nano 4 GB Developer Kit，搭载 128 核 NVIDIA 
Maxwell GPU及 4核ARM Cortex-A57 CPU。软件环境

部署 JetPack 5. 1. 2 SDK，集成 CUDA 11. 4、cuDNN 8. 6
及TensorRT 8. 6，支持PyTorch模型至TensorRT引擎的

转换。

试验采用 AdamW 优化器，初始学习率设为 3×
10-4，配合余弦退火调度（cosine annealing）策略，最小

学习率衰减至 1×10-6。批量大小（batch size）设置为

32，输入图像分辨率调整为 640×640。训练过程持续

400个 epoch，前 3个 epoch进行线性热身（linear warm-
up），权重衰减系数为 0. 05。损失函数由分类损失

（BCEWithLogitsLoss）、定位损失（SIoU）和置信度损失

（focal loss）加权组成，权重比为 1∶0. 7∶0. 5。早停机制

（patience）设置为50。
2. 2　不同模型性能评估

为系统评估改进YOLOv10模型的综合性能，本研

究在自建无人机树种数据集上对比了 Faster R-CNN、
SSD和YOLO系列等主流检测模型，并从精度、速度、

轻量化及能效 4个维度展开量化分析，不同模型性能

数据见表 2，Jetson Nano推理速度为部署环境下的指

标，其余各项指标皆在工作站环境中得到，其中 Faster 
R-CNN因显存占用过高（>4 GB），未能在 Jetson Nano
完成推理测试。

图 3　部署流程图

Fig.  3 Deployment flowchart
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根据表 2绘制不同模型平均检测精度与推理时间

散点图，如图 4（a）所示。改进模型在 RTX 3090 GPU
上mAP@0. 5与推理速度（FPS）的散点图中显著位于

右上方，表明其具有高精度与高实时性。改进模型较

同家族的YOLOv8s分别提升 4个百分点和 60. 6%的推

理速度，同时超越YOLOv7-tiny和YOLOv5s等其他主

流模型，体现了无NMS架构与轻量化设计的协同增效

作用。图4（b）为不同模型能效比，能耗数据为基于3次
重复试验标准差得到，误差范围为±5%，直线斜率为模

型能效比（FPS/典型功耗）。改进模型在 4. 1 W的典型

功耗下可稳定运行 43. 5 FPS，其能效比（10. 6 FPS/W）
优于YOLOv5s（6. 0 FPS/W）和 SSD（2. 5 FPS/W）。从模

型复杂度视角分析，改进YOLOv10以2. 58 M参数量成

为对比模型中最为紧凑的架构，较 YOLOv5s 和
YOLOv8s分别减少 64. 2%和 75. 4%的参数规模。其

参数量仅为两阶段模型 Faster R-CNN的 1. 9%。综合

试验结果表明，改进YOLOv10在精度、速度、轻量化及

能效 4个关键指标上均展现显著优势，更加适用于林

业复杂场景的树种识别。

2. 3　不同改进模块的效果分析

为验证各模块对模型性能的协同优化机制，本研

究通过消融试验对比GhostConv轻量化卷积、CBAM注

意力机制、BiFPN跨尺度融合三者的组合效应，见表 3。

由表 3可知，原始YOLOv10基线模型（试验组 1）在轻

量化特性下达到 73. 7%的平均精度均值与 225 FPS的
推理速度，但多尺度的查全率存在瓶颈。

表 2　不同模型性能对比

Tab. 2　Performance comparison of different models

模型
Models

Faster R-CNN

SSD （VGG16）

YOLOv4

YOLOv5s

YOLOv7-tiny

YOLOv8s

Yolov10n

Improved YOLOv10

查准率/%
Precision

88.1

83.5

84.2

85.4

87.2

87.5

87.0

91.5

查全率/%
Recall

68.4

66.7

68.9

70.2

70.5

71.8

72.7

75.0

平均精度均值/%
Mean average 

precision（mAP@0.5）

74.3

66.1

69.8

74.4

73.1

74.6

73.7

77.5

参数量/M
Parameters

136.20

26.80

65.20

7.20

6.00

10.50

2.70

2.58

浮点运算数量/G
FLOPs

287.4

62.7

112.3

16.4

13.7

26.9

8.2

8.1

RTX 3090 推理速度/FPS
RTX 3090 inference 

speed

14.2

38.5

65.8

180.6

235.0

158.0

225.0

253.8

Jetson Nano 推理速度/
FPS

Jetson Nano inference 
speed

—

10.3

14.0

28.3

36.5

23.7

30.5

43.5

图 4　不同模型性能对比

Fig. 4 Performance comparison of different models
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通过引入 BiFPN（试验组 2）改善多尺度特征的提

取且不增加参数量，查全率较基线模型提升 0. 4%，参

数量减少 5. 6%，但因其多尺度连接结构增加了计算流

复杂性，在未配合轻量化设计时推理速度下降了

13. 2%。而单独添加 CBAM（试验组 3）虽增强特征选

择能力（mAP@0. 5提升 1. 5%），却因通道与空间注意

力计算引入额外内存延迟，参数量提高 2. 2%导致FPS
下降 11. 7%，表明注意力机制需与轻量化设计协同使

用。同时为增强多尺度融合时的特征选择能力，将

CBAM注意力机制与BiFPN融合（试验组 8），进一步提

高查全率，较基线模型提升 1. 5%，这种折中设计在保

证特征表达能力的同时实现了轻量化，但推理速度仍

然低于基线模型，需要进行轻量化改进。SIoU损失函

数的单独试验表明（试验组 5），其通过角度惩罚项与

动态形状约束机制，提升了倾斜目标的定位精度，

mAP@0. 5提升 0. 4%，推理速度略微提升 1. 5 FPS。单

独引入GhostConv提高轻量化特性时（试验组 4），参数

量减少 8. 5%，GFLOPs 降低 3. 7%，mAP@0. 5 提升

3. 5%。GhostConv与 CBAM的联合使用时（试验组 6）
在除推理速度以外各方面性能均有小幅度提升。

GhostConv与BiFPN的联合使用时（试验组 7），GFLOPs
与基线模型相近，将Precision提高到 90%以上，且FPS
提高 1. 6%。集成GhostConv、CBAM与 BiFPN时（试验

组9），获得了全方位的性能提升。

对比改进模型与原始YOLOv10n的行归一化混淆矩

阵可知，基线模型中落叶松查准率最高，主要误检为黄

檗，如图5所示。榆树查准率最低，漏检率高达33%，这与

样本量较少有关。改进模型使漏检样本总数减少41%。

表 3　消融试验结果

Tab. 3　Results of ablation experiment

试验组
Experimental 
groups

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

模块组合
Combination of modules

Baseline （原始 YOLOv10）

Baseline+BiFPN

Baseline+CBAM

Baseline+GhostConv

Baseline+SIoU

Baseline+GhostConv+CBAM

Baseline+GhostConv+BiFPN

Baseline+CBAM+BiFPN

Baseline+GhostConv+CBAM+BiFPN

全模块组合 （Ours）

查准率（P）/%
Precision

87.0

86.4

85.0

89.9

87.0

87.5

90.1

88.2

91.2

91.5

查全率（R）/%
Recall

72.7

73.1

72.0

71.3

72.5

73.5

73.8

74.2

74.5

75.0

平均精度均值
（mAP@0.5）/%
Mean average 

precision（mAP@0.5）

73.7

74.1

75.2

77.2

74.1

75.8

76.3

75.8

76.9

77.5

参数量/M
Parameters

2.70

2.55

2.76

2.47

2.7

2.75

2.51

2.59

2.58

2.58

浮点运算数量/G
FLOPs

8.2

8.4

8.2

7.9

8.2

8.1

8.2

8.5

8.1

8.1

推理速度/FPS
Inference 

speed

225.0

195.3

198.7

228.4

226.5

210.2

228.6

205.4

235.1

253.8

图 5　行归一化混淆矩阵

Fig. 5 Row normalized confusion matrix
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全模块组合（Ours）通过集成GhostConv、CBAM与

BiFPN和 SIoU，以 2. 58 M参数量达到 77. 5%平均精度

均值与 253. 8 FPS，较基线模型提升 5. 2%的平均精度

均值与 12. 8%推理速度。结果表明，SIoU并非孤立提

升单指标，而是通过几何约束重构与现有模块形成正

向反馈。其角度与尺度联合优化特性，使GhostConv的
轻量化优势、CBAM的注意力聚焦能力、BiFPN的多尺

度适应性得到更充分释放。性能雷达图中清晰地展示

了各模型在不同指标下的分布情况，如图 6所示，图 6
中GFLOPS和参数量（parameters）的值越小，表示性能

越好。因此，在雷达图中，对GFLOPS和参数量的坐标

轴进行了反转处理。在误差允许范围内，全模块组合

模型在 P、R、mAP@0. 5和 FPS 4个评价指标上全面领

先，这一结果印证了模块协同设计的必要性：Ghost⁃
Conv降低卷积计算密度使模型轻量化，CBAM通过通

道权重校准抑制复杂背景干扰筛选特征，而BiFPN则
增强了对重叠目标的多尺度适应性，SIoU优化了角度

与尺度特性。全模块模型的 FPS-mAP 能效比（FPS/
GFLOPs=31. 3）较基线（27. 4）提升 14. 2%，证明多模块

联合优化可突破轻量化模型的性能边界。

2. 4　模型部署试验分析

为验证改进YOLOv10模型在林业边缘计算场景

下的实用性，基于NVIDIA Jetson Nano 4 GB平台开展

优化试验。试验结果见表 4，通过 TensorRT INT8量化

（试验组 3）和层融合技术（试验组 4），最终实现推理速

度 41. 2 FPS至 43. 5 FPS的提升，较 FP32基线（试验组

1）提升 373. 6%~400%，同时内存占用压缩 79. 2%，达

成边缘设备实时检测的技术目标。INT8量化（试验组

3）使模型内存占用从 FP16（试验组 2）的 683 MB压缩

至327 MB（降幅52. 1%）。

图 6　模块性能雷达图

Fig. 6 Module performance radar diagram

表 4　部署试验结果

Tab. 4　Results of deployment experimental

实验组
Experimental groups

1

2

3

4

优化策略
Optimization strategy

FP32

FP16

INT8

Ours

推理速度/FPS
Inference speed

8.7

22.4

41.2

43.5

内存占用/MB
Memory occupancy

1 245

683

327

259

平均功耗/W
Average power consumption

6.8

5.2

4.6

4.1
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为验证量化部署稳定性，由图 7（a）可知，INT8量
化策略使 C2fCIB Stage5层的 99. 6%的激活值集中在

［-0. 5，0. 5］，形成显著截断效应。相较于FP32的正态

分布（KS检验 p=0. 32），量化后的分布与原始分布重叠

面积为 35. 7%，通过蒙特卡罗积分计算的信息熵损失

率ΔH=4. 2%。这种可控的信息损失提升硬件并行计

算效率。图 7（b）的检测框置信度分布进一步揭示模

型优化效果。FP32 模型置信度呈宽幅波动（0. 65~

0. 91，标准差 0. 21），并出现 2个 0. 48、0. 53异常低值；

而 INT8 模型置信度范围收窄至 0. 74~0. 87（标准差

0. 17），异常值完全消除。通过图 8分析发现，异常值

主要源于 2 种场景，光照突变导致归一化误差（占

85%，如图 8（a）所示）；树冠晃动引发纹理断裂（占

15%，如图 8（b）所示）。量化策略通过动态范围约束算

法，使模型在复杂环境下保持稳定输出。

层融合与内存优化策略（试验组 4）带来性能的进

一步提升。由图 9可知，通过Conv-BN-SiLU复合层融

合，计算节点数量减少 32. 7%，最大延迟层 C2fCIB 
Stage5 的执行时间从 11. 2 ms 压缩至 3. 7 ms，降幅

66. 9%。这种结构优化使 FPS提升 5. 6%，同时峰值内

存占用下降 20. 8%。图 10的功耗监测曲线表明，优化

后的推理过程功率波动范围从±1. 2 W缩窄至±0. 3 W，

这是由于内存访问模式优化使DDR（double data rate）
突发请求频率降低。最终在试验组 4实现平均功耗

4. 1 W，较基线模型功耗降低 39. 7%，且设备温度稳定

在48±2 ℃（持续运行1 h测试）。

图 7　模型优化效果

Fig. 7 Model optimization effect

图 8　异常值主要场景

Fig. 8 Outliers in the main scenario
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由表 5可知，改进后的 YOLOv10在 NVIDIA 3090 
GPU端达到 77. 5%的平均精度均值，优于主流检测模

型。经过 INT8量化及层融合优化后（试验组 4），部署

在 Jetson Nano上的模型仍保持 75. 7%的平均精度均

值，较原始YOLOv10n（73. 7%）提升 2. 0%，且推理速度

达到43. 5 FPS，满足林业巡检实时性需求。

检测结果如图 11 所示，图中“luo”“huang”“qiu”
“yu”和“shui”分别表示落叶松（L. gmelinii）、黄檗（P.

amurense）、胡桃楸（J. mandshurica）、榆树（U. pumila）
和水曲柳（F. mandshurica）。由图 11可知，与基线模型

相比，改进后的模型在胡桃楸树冠重叠较为严重的密

集区域具有更好的检测效果，并且在黄檗、水曲柳和落

叶松等树种的检测中也有更高的置信度。

3　讨论

1）对比试验中，双阶段算法 Faster-RCNN其复杂

的网络结构查准率高于所有算法，但其 136. 2 M的参

数量与框架依赖性导致显存占用远超边缘设备极限，

故难以满足部署要求。SSD的精度瓶颈是基于VGG16
的特征提取层感受野固定，难以适应树木尺度多变、枝

叶遮挡严重的复杂场景，导致对小目标的漏检率较高。

而YOLO系列中早期版本（如 v3、v4）通过引入CSPNet
和多尺度预测提升检测精度，但参数量与计算成本限

制了边缘部署能力，v5—v8系列逐步强化轻量化设计，

直至 v10版本引入通过端到端架构后，参数量在对比

图 9　层执行时间热力图

Fig. 9 Layer execution time heatmap

图 10　实时功耗监测曲线

Fig. 10 Real-time power consumption monitoring curve

表 5　部署前后指标变化

Tab. 5　Indicator changes before and after deployment

指标
Index

部署前
Pre-deployment

部署后
Post-deployment

查准率（P）/%
Precision

91.5

90.8

查全率（R）/%
Recall

75.0

74.2

平均精度均值/%
Mean average 

precision（mAP@0.5）

77.5

75.7
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试验中达到最小。

2）消融试验中，BiFPN的跨尺度交互虽提升查全

率，但其多分支融合结构导致特征图维度跃升，在未引

入GhostConv时，特征通道的线性增长使计算流带宽需

求骤增，引发GPU显存访问延迟，最终导致 FPS下降。

而GhostConv的稀疏卷积机制通过跨通道特征复用，以

此降低主干网络的计算密度推动 FPS增长。CBAM单

独引入时，通道注意力通过动态校准通道特征提高了

检测平均精度均值。但空间注意力模块应用于高分辨

率特征图会产生较大计算开销，导致单帧推理时延增

加。而在联合GhostConv后起到了轻量化卷积减少计

算冗余的作用。全模块组合的性能大幅提升源于计算

路径的深度协同，BiFPN在高层特征融合时依赖大感

受野特征，而CBAM的空间注意力恰好强化了此类特

征的边缘梯度，二者形成互补。GhostConv则通过动态

通道剪枝，将BiFPN中冗余的低响应特征分支剔除，使

跨尺度融合的计算流宽度减少，最终在参数量持平条

件下实现FPS提升。

3）部署试验中，INT8量化将FP32的浮点运算替换

为 8bit整数运算，故单层计算密度提升从而提升 FPS。
量化与层融合的协同降低了平均功耗，是由于 INT8运
算将每个MAC操作的能耗降低，而层融合通过减少数

据搬运次数，使DRAM功耗占比下降。

4）尽管模型总体表现良好，但在一些特定情况仍

存在较大的误差。对于不同树种，落叶松mAP@0. 5最
高（为 79. 2%），主要是由于其树冠呈规则圆锥形，轮廓

清晰。针叶排列紧密，形成均匀的纹理，在影像中边缘

锐利、对比度高，便于算法识别。榆树mAP@0. 5最低

（为 75. 4%），则是其主要存在于混交林中，影像中边缘

模糊纹理细节多变，增加了识别难度，且其叶片与水曲

柳、黄檗等阔叶树相似，易导致分类混淆。对于不同样

地，混交林的mAP@0. 5最低（为 72. 1%），主要是多树

种混杂导致树冠边界模糊，遮挡严重，目标检测困难。

胡桃楸林的mAP@0. 5较低（为 76. 3%）是单个树冠覆

盖面积广，可能与其他树冠边缘重叠，导致检测框定位

不精准。对于季节适应性，数据于温带气候地区的夏

秋更迭期间采集，此时存在轻微叶绿素降解树木变色

的情况。通过结合本研究的HSV色彩扰动数据增强

图 11　改进模型可视化检测结果

Fig. 11　Visualization detection results of the improved model
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策略使得模型在季节适应性上有一定的泛化能力，但

模型对夏季完全叶色稳定期或深秋枯黄期的泛化能力

仍需多时相数据验证。

4　结论

本研究对 YOLOv10算法进行改进，提出一种高

效、准确的无人机RGB影像树种识别方法，并进行边

缘设备环境下的试验验证。通过对算法结构和训练策

略的优化，改进后的算法在树种识别任务达到了

91. 5%的查准率和 77. 5%的平均精度均值，优于原版

YOLOv10和其他主流目标检测算法。在 NVIDIA Jet⁃
son Nano 设备上部署时，算法的平均精度均值为

75. 7%，平均推理速度为 43. 5 FPS，虽然相比部署前性

能有所下降，但仍然高于原版YOLOv10算法。这一研

究结果提高了树种识别的自动化水平，增强了其在复

杂自然环境中的适用性，具有潜在的应用前景，特别是

在森林资源动态监测、生态监测和环境保护领域。但

模型仍存在不足，这与训练数据的不平衡、树种数据季

节泛化性不足以及图像质量等因素有关。为进一步提

升模型的识别精度和鲁棒性，后续的改进可以着重于

以下方面，比如，优化数据集、增加多时相数据验证以

及改进图像预处理方法，将算法推广到其他林地类型。
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