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摘 要：智能除草装置在农田实际应用中面临杂草检测模型如何部署至移动设备， 并实现对复杂背景下不同

形状和特征的杂草快速精确识别的问题。针对农业移动除草设备的部署需求， 本文以玉米苗期的杂草数据为

检测目标， 对YOLOv8（You Only Look Once）检测算法进行改进， 提出了一种轻量化杂草目标检测算法。为了

缩减模型规模， 并提高模型在移动设备上的运行效率， 将主干网络替换为改进后的MobileViT（Mobile Vision 
Transformer）轻量级模型主干。与此同时， 设计了颈部网络纳入轻量级卷积GSConv（Group-Steerable Convolution）
和VoVGSCSP（Voting-based Vision Guided Superpixel Co-Segmentation with Pooling）模块， 以增强模型的特征

提取能力和目标检测的精确度， 提高模型检测的准确性和速度。通过将Distance-IoU（DIoU）与柔性非极大抑

制（Soft-NMS）相结合的算法， 改善了模型的收敛速度， 并在多个目标重叠下达到了更高的平均准确率。通过

自建的玉米田杂草数据集进行了实验验证， 结果表明： 轻量化的杂草识别模型参数量仅为1 083 025， 相较于YOLOv8n
减少了64%； 模型的精确率和召回率分别达到了93%和92. 6%， mAP50和mAP50-95指标分别为97. 4%和88. 1%； 
此外， 单幅图像的检测速度达到了92. 5帧/s， 为该模型在农业边缘设备上的应用提供了条件。该算法在准确

性、 速度和模型规模方面取得了显著的改进， 可以为智能除草装置在农田中的实际应用提供技术支持。
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Abstract： In the practical application of intelligent weed control devices in agricultural fields， the key 
issue is how to deploy the detection model to mobile devices and achieve rapid and accurate identification 
of weeds with different shapes and features in complex backgrounds.  In response to the deployment 
requirements of agricultural mobile weeding equipment， this study focused on weed data during the corn 
seedling stage and made improvements to the YOLOv8 （You Only Look Once） detection algorithm， pro‐
posing a lightweight weed object detection algorithm.  To reduce the model size and improve the opera‐
tional efficiency of the model on mobile devices， the study replaced the backbone network with an 
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improved MobileViT （Mobile Vision Transformer） lightweight model backbone.  Simultaneously， the 
study designed a neck network that incorporated lightweight convolution modules such as GSConv 
（Group-Steerable Convolution） and VoVGSCSP （Voting-based Vision Guided Superpixel Co-
Segmentation with Pooling） to enhance the model's feature extraction capability and the accuracy of object 
detection， thereby improving the accuracy and speed of model detection.  By combining the Distance-IoU 
（DIoU） algorithm with Soft-NMS （soft non-maximum suppression）， the convergence speed of the model 
was improved， and higher average accuracy was achieved even with multiple overlapping targets.  Experi‐
mentally verifying by the self-constructed cornfield weed dataset， the number of parameters of the light‐
weight weed recognition model is only 1 083 025， which is 64% less compared to YOLOv8n.  The preci‐
sion and recall of the model reach 93% and 92. 6%， the mAP50 and mAP50-95 metrics are 97. 4% and 
88. 1%， respectively， and the detection speed of a single image reaches 92. 5 frames/second， which sup‐
plies the conditions for deploying it to agricultural edge devices.  The experimental results indicate that the 
algorithm achieves significant improvements in accuracy， speed， and model size， providing technical sup‐
port for the practical application of the intelligent weeding device in agricultural fields.
Key words： target detection； YOLOv8； MobileViT； lightweight； Soft-NMS

0　引　言

为了应对农业生产规模化的发展趋势及避免

大范围喷洒除草剂造成环境污染， 田间自动化除

草设备逐渐被应用于现代化农业生产［1‐3］。在实际

农田应用场景中， 实现自动化精准除草所使用的

检测模型需满足快速准确地识别杂草， 参数量和

计算复杂度适合部署至可移动设备的要求。

近年来， 深度学习因其在目标检测、 分类和特

征提取方面的显著优势而受到广泛关注， 基于深度

学习的目标检测算法分为两类： 双阶段和单阶段目

标检测算法［4］。双阶段检测算法先生成候选框再对

每个候选框进行目标分类和位置精细化， 因此具有

较高的识别准确率， 但相对来说图像数据处理的时

间较长。Thanh等［5］通过对具有不同特征提取器的 
Faster RCNN 模型进行实验， 证实Inception-ResNet-
V2网络的平均精度高于其他双阶段检测算法。Neha 
Shekhawat 等［6］提出了结合 RCNN 模型和改进的

RCNN-LSTM的RCNN-GRU模型， 并将其应用于

无人机的杂草识别系统， 其精确度为97. 88%， 优于

其他RCNN模型。Mu等［7］提出了一种基于Faster 
RCNN网络模型的双阶段算法， 但检测速度不够快， 
导致无法实时检测。

单阶段检测算法将过程进行了简化并且通常直

接利用深度学习模型对图像进行了预测， 不需要显

式生成候选框。王宇［8］为了提升检测模型的性能， 
以YOLOv5s为基准模型引入CA注意力机制模块， 

并在Neck端添加了FPN特征融合模块， 但是这样造

成了模型运算量的增加。Zhang等［9］提出结合了多

尺度检测和注意力机制的杂草识别模型 EM-
YOLOv4-Tiny， 在特征金字塔网络中添加了高效通

道注意模块来提高识别能力， 然而此举增加了模型

的复杂性和计算负担。冀汶莉等［10］采用PP-LCNet
重置特征提取网络以减少模型参数， 并使用Ghost卷
积模块轻量化特征融合网络以降低计算量， 在保持

识别精度的同时牺牲了一定的识别速度。Hua等［11］

提出了一种用于花生田间机械智能除草的名为BEM-
YOLOv7-microt的目标检测模型， 该研究引入ECA
和MHSA模块来增强目标特征提取和预测目标的聚

焦， 利用BiFPN模块来增强网络层间的特征传递， 
此举提高了现场检测的性能， 但是模型的参数量没

有显著降低。Hu等［12］对基于深度学习的杂草目标

检测进行了总结， 指出神经网络的精度和参数规模

在一定程度上与深度成正比例， 意味着算法难以部

署至移动应用。

由此可见， 许多基于深度学习的检测模型因

占用内存较大影响了其在可移动农业设备上的应

用， 而占用内存较小的检测模型往往无法满足准

确、 快速的检测要求。在此背景下， YOLOv8［13］

作为一种新型的单阶段检测算法， 凭借其较高的

检测精度、 较快的检测速度以及相对较小的模型

尺 寸 ， 成 为 研 究 轻 量 化 设 计 的 理 想 选 择 。

YOLOv8 采用梯度流更丰富的 C2f 结构作为骨干

网络和Neck的部分， 通过调整通道数以适应不同

尺度的模型， 实现了进一步的模型轻量化和高性
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能。同时， YOLOv8 还引入了正样本分配策略来

提高模型的训练效率和检测性能。然而， 尽管

YOLOv8 在多个方面进行了优化， 其内部仍包含

较多的卷积块和 C2f 块， 导致其在实时检测和边

缘部署时面临计算量大和参数量大的挑战。

本文提出一种基于YOLOv8的轻量级农田杂

草检测算法， 以满足现代农业自动化除草设备对

检测模型的实际需求。主要工作如下：

1） 算法采用了轻量级的MobileViT作为主干

提取网络以减少参数量和计算复杂度；

2） 为了在保持模型准确性的同时提高特征提

取效果， 在模型颈部引入 GSConv 轻量级卷积模

块和VoVGSCSP模块来平衡模型的各项指标；

3） 为了提高目标定位的鲁棒性和准确性， 将
后处理技术 Soft-NMS 与 DIoU loss 结合为 Soft-
NMS-DIoU来减少误检和漏检的发生。

1　基于YOLOv8的轻量化杂草检测

模型

应用到农田中的检测算法需要满足高精度、 实
时性以及可部署的要求， 故而利用轻量级主干网络

MobileViT［14］取代了YOLOv8原有的由卷积层和C2f
模块组成的主干， 用以解决参数量较大难以部署的

问题。为了平衡轻量化造成的精确度缺失与实时性

的要求， 利用VoVGSCSP模块取代了颈部原有的C2F
模块并将颈部的卷积更换为两个GSConv模块， 使
其能够更高效地学习图像的局部和全局特征。最后

将Soft-NMS与DIoU loss结合为Soft-NMS-DIoU
来提升目标检测算法在目标定位、 检测结果鲁棒性

和回归框精度等方面的性能。

结构图 1 为改进后的轻量级检测模型结构。

模型结构的骨干部分（Backbone）由 1 个卷积

（Conv）层及 10 个穿插的 IRB 和 MobileViTBlock 
模块来进行特征提取， 用于从图像中提取有用的

特征； 颈部（Neak）由 12个模块构成， 主要完成上

采样（Upsample）、 特征图拼接（Concat）、 C2F 模
块和 VoVGSCSPC 模块图像处理以及GSConv 层
对特征图进行下采样。头部（Head）将不同尺度的

特征图转换为最终的目标检测输出， 主要利用了

轻 量 化 的 卷 积 模 块（CBS）和 二 维 卷 积 函 数

（Conv2d）、 边界框回归的损失函数（bbox. loss）和
优化目标分类的损失函数（cls. loss）。下面将将详

细介绍各个模块。

图 1　改进的YOLOv8结构图

Fig. 1　Improved structure of YOLOv8

491



2025 年第 4 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

1. 1　MobileViT轻量级主干网络

MobileViT网络将轻量级卷积神经网络CNN模

型的空间归纳偏差、 局部表征能力和重量级ViT视

觉转换器的全局感受能力结合在一起， 通过更好地

捕获全局特征、 整合多尺度信息以及采用轻量级设

计策略， 实现了网络结构的轻量化、 检测精度的提

升以及强大的泛化能力， 使模型更适用应用于农田

杂草检测等资源受限的移动设备环境。

MobileViT 模型结构如图 2 所示， 主要由

Conv 标准卷积、 IRB 模块、 MobileViT block， 全
局池化以及全连接层组成。此结构在输入图像后

经由标准卷积层将原始图像缩小至原来的一半， 
通过 6 个 IRB 模块和 3 个 MobileViT block 的交替

应用来充分利用局部和全局特征， 在进行全局池

化和全连接层后输出最终结果。网络中的 IRB模

块为 MobileNetV2［15］模型中的一种和普通残差结

构不同的倒残差（Inverted Residual Block， IRB）结
构。此结构首先用 1×1卷积核进行升维操作使通

道变深， 再通过 3×3 卷积核 Depthwise 操作进行

卷积， 最后经过 1×1卷积核进行降维操作。结构

中采用非线性激活函数 ReLu6 以及批标准化

（Batch Normalization， BN）来改善模型的拟合能

力， 提高梯度传播和泛化能力， 加速训练过程。

MobileViT block核心模块采用标准卷积相同的

构建块， 用更深层次的全局处理代替标准卷积中的

局部处理， 包含Local representation（局部表征模块）、 
Local representation（全局表征模块）、 Fusion（融合模

块）， 如图 3 所示。首先对输入特征图做3×3标准

卷积进行图像的局部特征建模， 再经由1×1标准卷

积调整通道数后展开得到N个扁平矩阵以获取像素

之间的空间关系， 再由Transformer［16］利用自注意力

机制学习像素之间的关系进行全局特征建模， 然后

通过折叠变为原始特征图， 又由1×1标准卷积变为

原始输入大小与原始输入特征图进行通道方向的拼

接， 最后使用3×3标准卷积进行特征融合输出。

图 2　MobileViT网络

Fig. 2　MobileViT network

图 3　MobileViT block模块

Fig. 3　MobileViT block Module
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1. 2　GSConv和VoVGSCSP模块

主干轻量化设计可以显著降低模型的参数量

和计算量， 但同时会造成一些精度缺失。为解决

这一问题， 针对农田杂草检测数据集杂草多样、 
背 景 复 杂 的 特 点 ， 在 模 型 的 颈 部 引 入 了

GSConv［17］模块以替代原有的卷积操作， 这一改动

降低了模型的参数量和计算量， 同时保持了较高

特征提取能力。此外， 利用VoVGSCSP模块取代

原有的 C2F 模块， 通过其跨阶段的信息融合机

制， 进一步提升了模型对复杂场景的适应能力。

GSConv 的可定向滤波器特性使得模型能够

捕捉不同方向和尺度的特征， 从而可以提供更丰

富的特征表达能力。针对农田环境中杂草的形

态、 大小及生长方向各异的特征， GSConv的这一

特性使得模型能够更准确地识别这些细微差异， 
提高检测的精确度。而 VoVGSCSP 采用一次性

聚合的方式设计跨阶段部分的网络模块， 在不同

阶段之间进行了高效的信息融合， 能够有效解决

主干轻量化可能带来的信息丢失问题。在农田杂

草检测任务中， 该模块的设计有助于模型更好地

理解杂草与背景以及杂草之间的复杂关系， 进一

步提高检测的召回率和稳定性。 GSConv 和

VoVGSCSP模块的设计如图 4 所示。

VoVGSCSP模块将特征图进行一次普通卷积

（conv）， 再经过两次GSConv模块卷积后与第一次

普通卷积结果进行拼接（concat）， 然后再卷积（conv）
一次输出结果。其中， GSConv模块会将输入特征图

经过一个普通卷积层（Conv）进行下采样， 然后使用

深度可分离卷积层（DWConv）对每个通道进行独立

卷积。卷积完成后， 将Conv层和DWConv层的输出

进行拼接。拼接（concat）后的特征图经过一个随机

排列（Shuffle）操作以重新排列特征通道， 从而提高

特征间的信息流动， 最后输出特征图。在模型颈部

引入GSConv轻量级卷积模块和VoVGSCSP模块后， 
模型在农田杂草检测任务中可以保持高召回率并提

高算法的鲁棒性和稳定性， 从而为农业自动化和精

准农业提供更精确的检测结果。

1. 3　Soft⁃NMS⁃DIoU

传统非最大值抑制（Non-Maximum Suppres‐
sion， NMS）算法用于获取局部最大值并抑制非最

大值， 但在处理如杂草图像这类密集且高度重叠

的场景时， NMS算法会导致预选框之间重叠， 进

而导致许多有效框被直接丢弃， 因此降低了目标

检测的精度。为了克服这一局限性并更好地适应

杂草图像数据集特性， 引入了 Soft-NMS 算法。

Soft-NMS［18］在检测框和得分最高的检测框之间

的交并比（IoU）［19］超过设定阈值时， 会用较低的分

数替换原始分数， 以更平滑的方式调整其得分， 
因而保留一些有用的重叠框， 这使模型更加关注

可靠的检测结果。Soft-NMS 函数为

si =
ì
í
î

si， IoU (M，bi )<Nt，

si (1 - IoU (M，bi ) )， IoU (M，bi )≥Nt，
（1）

式中： si为处理中检测框的当前分数； IoU为两框

的交并比； M为得分最高的检测框； bi为当前检测

框； Nt为设置的 IoU阈值。

为了提高模型的定位精度， YOLOv8 使用了

CIoU（Complete IoU）［20］边界框损失函数， 它在回

归过程中综合考虑了重叠面积、 中心点距离和长

宽比等因素。然而， CIoU无法有效地反映宽度和

高度置信度的差异， 可能会影响回归样本质量好

的相似性优化。为此， 针对杂草图像数据集的特

图 4　GSConv和VoVGSCSP模块

Fig. 4　GSConv and VoVGSCSP modules
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点， 进一步提出了 Soft-NMS-DIoU 方法， 该方法

将 DIoU［21］损失函数与 Soft-NMS 相结合， 旨在更

精确地衡量预测框与真实框之间的相似度。DIoU
不仅考虑了重叠面积， 还引入了中心点距离和尺

度信息， 这使得它在处理杂草图像中形状各异、 
大小不一的目标时更具优势。通过将 DIoU 融入

Soft-NMS 流程， 能够在保留有用重叠框的同时， 
进一步提升边界框的定位精度。

DIoU= IoU- ρ2 (b，bgt )
c2 ， （2）

式中： ρ为两个中心点间的欧式距离； b为预测框

的中心点； bgt为真实框的中心点； c2为能够包含预

测框和真实框最小闭包区域的对角线距离。

针对杂草图像数据集的特定属性， 对 Soft-
NMS-DIoU算法中的训练参数进行了细致的优化

调整， 以确保其能够更准确地反映预测框与真实

框之间的相似程度。通过这一创新性的结合， 不
仅有效解决了杂草图像中检测框重叠的问题， 还
显著提升了目标检测的整体性能。

2　实验结果与分析

2. 1　杂草实验数据集

实验中使用的农田杂草数据集包含两个部分： 
第一部分是从互联网上找到的玉米幼苗图片以及玉

米苗期的两种伴生杂草图片， 共计2 749张； 第二部

分是在山西省临汾市玉米田中使用华为nova8手机

拍摄的三种杂草图片， 共计1 756张。为了增加数据

集的数量以及防止模型过拟合， 使用数据增强技术

将其扩充至4 141张。杂草种类如图 5 所示。

数据集中六类标注类别分别标注为： corn—
玉米苗、 huang—黄蒿、 pu—荠菜、 xia—夏至草、 
chenopodium album—灰条和 cirsium setosum—刺

儿草， 数据集详情如图 6 所示。最终将数据集按

照7∶1. 5∶1. 5的比例分为 train、 val和 test［22］。

2. 2　实验环境

操作系统为 Windows 11， GPU 为 NVIDIA 
GeForce RTX 3060 Laptop GPU， 显 存 大 小 为

16 GB， CPU 为 AMD Ryzen 7 6800H with Radeon 
Graphics。使用 Python 3. 8. 18 作为开发语言， 
torch 2. 1. 1 作为模型开发框架。实验中， 统一将

输入图像的尺寸设置为 640像素×640像素。初始

学习率（LR）为 0. 01， 批处理样本大小（batch）设为

8， 优化器选用 Adam［23］。根据多轮实验后趋于稳

定的结果， 选择将迭代次数统一设置为100轮。

2. 3　模型评估指标

针对检测玉米幼苗杂草任务， 使用精确率

（Precision， P）、 召回率（Recall， R）、 平均准确率

（Mean Average Precision， mAP）、 参数量（Params）、 
每秒帧率（FPS）、 浮点运算量（FLOPs）等指标［24‐25］

来检验方法的有效性。P、 R和 mAP用来评估模型

在数据集上各个类别以及整体的检测性能； Params
用来衡量模型的运算规模； FPS用来衡量检测速度； 
FLOPs用来评估模型的计算复杂度和推理效率。

2. 4　实验结果分析

通过对基准模型和改进后的模型训练 100 轮

后， 各项数据的变化曲线如图 7 所示。由图 7 的

图 6　数据集详情

Fig. 6　Dataset details

图 5　杂草数据集

Fig. 5　Weed dataset
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训练曲线对比图可以看出： 精确率、 召回率的精

度指标与基准模型的训练结果基本保持持平状

态， mAP50、 mAP50-95精度指标与基准模型相比

有小幅提升。改进后的模型在训练集上的精确率

为 91. 6%， 召回率为 92. 2%， mAP50 为 97. 0%， 
mAP50-95 为 87. 9%。相对于基准模型来说， 本
文模型能够在保持精确率和召回率基本稳定在较

高精确度的情况下， 其 mAP50和 mAP50-95指标

均有所提高。

图 8 为YOLOv8n和改进模型对随机抽取图像

的部分检测结果对比。图中， 灰条（chenopodium 

album）、 刺儿草（cirsium setosum）和玉米苗（corn）的
检测可视化结果由置信度0. 96， 0. 57， 0. 78提高到

0. 99， 0. 73， 0. 95也印证了数据指标的改善， 可以看

出改进模型的单张图像检测结果准确可靠， 验证了

改进模型能够在实现轻量化的基础上保持较高的精

度指标， 体现其在实际应用中的优势。

3　对比实验分析

3. 1　消融实验

为了验证改进模型的有效性进行了消融实

验， 为了便于描述轻量级主干设计、 颈部轻量化

设计 、 后处理技术优化三种改进技术， 将其分别

简称为M、 VoV和SND。实验结果如表 1 所示。

结果显示： M 能够有效减少模型的参数量从

而提高模型的检测速度， 但是降低了模型的检测

精度； VoV和SND的组合使用能够稳定模型的检

测精度； 当三种技术同时使用时， 参数量较

YOLOv8n降低了 64%， 同时mAP50-95指标略有

提升， mAP50 指标与基准模型不相上下。因此， 
同时运用三种技术不仅可以降低模型的计算量及

提高检测效率， 还可以维持模型的识别准确率。

总体而言， 改进的 YOLOv8模型相比基准模型更

适用于田间实际应用。

3. 2　模型对比实验

为了验证实际场景中改进模型在轻量级和检

测精度上的优势， 将其在自建杂草数据集上分别

与单阶段和双阶段部分检测模型进行了对比实

验， 结果如表 2 所示。

由表 2 中可以看出： 改进模型相对于其他比

较模型的参数量和浮点计算量大幅下降， 相较于

图 7　改进前后的数据对比图

Fig. 7　Comparison of data before and after improvement

图 8　YOLOv8n和改进模型的部分检测结果对比

Fig. 8　Comparison of some detection results between YOLOv8n 
and the improved model

表 1　消融实验

Tab. 1　Ablation experiment

Network
YOLOv8n

YOLOv8n+M
YOLOv8n+VoV
YOLOv8n+SND

YOLOv8n+M+VoV
YOLOv8n+VoV+SND

YOLOv8n+M+SND
Ours

P/%
94.1
84.9
94.5
91.8
91.6
94.9
85.0
93.0

R/%
92.6
81.9
95.1
91.9
89.7
93.0
84.5
92.6

mAP50/%
97.2
88.9
97.0
96.2
95.3
97.1
89.3
97.4

mAP50‐95/%
86.4
67.4
88.4
84.8
83.5
86.7
72.8
88.1

参数量

3.00×106

1.18×106

2.70×106

3.00×106

1.07×106

2.70×106

1.18×106

1.08×106

浮点运算量/（次·s-1)
8.2×109

5.4×109

7.4×109

8.2×109

5.2×109

7.4×109

5.3×109

5.2×109

速度/（帧·s-1）

48.6
92.5
37.0
40.0
87.4
37.3
65.3
92.5
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YOLOv8n模型的参数量下降64%， 浮点运算量下

降 36%； 改进模型的各项评价指标相对于其他算

法来说能够保持较高水平。由此可见， 本文模型

能够在识别精度各项指标与基准模型相持平的基

础上达到轻量化的要求， 在设备内存占用和计算

资源的消耗方面占有优势。单幅图像的检测速度

为 92. 5 帧/s， 可以达到除草设备作业时的实时

识别。

3. 3　模型泛化验证

为了进一步验证改进模型的泛化能力， 以近

年来新兴的公开数据集 ImageWeeds［26］中的 Indi‐
vidual_Weed 数 据 集 作 为 评 估 对 象 。 Indi‐

vidual_Weed 数据集包含 4 种常见杂草的 3 422 张

图像， 将 Individual_Weed 数据集按照 7∶1. 5∶1. 5
的比例划分为训练集、 验证集和测试集， 并在测

试集上评估轻量化YOLOv8模型的性能。测试结

果如表 3 所示。

由表 3 的实验结果可以看出， 改进模型在

Individual_Weed 数据集上的精确率为 82. 8%， 召
回率为 81. 3%， 与基准模型的检测结果不相上

下， 并且在 mAP50-95指标和 mAP50指标上略有

提升。这表明， 通过模型压缩和优化， 可以在保

证一定检测精度的同时提升模型的推理速度和减

少模型的参数量。虽然与建数据集上的表现相

比， 改进模型在 Individual_Weed 数据集上的指标

结果有所下降， 但这可能与两个数据集在杂草类

别 和 图 像 特 点 上 的 差 异 有 关 。 即 使 在 Indi‐
vidual_Weed数据集上的性能略有下降， 改进模型

的表现仍然较为出色， 取得了较好的检测性能， 
体现了其在不同场景下的泛化能力。

总体来说， 改进模型在 Individual_Weed 数据

集上表现良好， 也验证了本文的轻量化方法能够

保持一定的泛化能力， 为其适于在农田移动设备

中应用提供了依据。

4　结　论

针对现有检测算法模型参数量较大以及因杂

草形态各异、 互相遮挡等情况导致的目标检测精

度低的问题， 本文提出了一种基于YOLOv8n的轻

量级杂草检测算法， 将主干网络替换为 Mobile‐
ViT 网络解决了轻量化的问题。为了确保模型检

测的准确性和速度设计了新的颈部， 融合了轻量

级卷积模块 GSConv和 VoVGSCSP模块， 并将后

处理技术 Soft-NMS 与 DIoU 结合为 Soft-NMS-
DIoU作为边框回归损失函数。实验结果表明， 改
进算法在玉米苗期杂草数据集上的 mAP50 和

mAP50-95分别达到 97. 4% 和 88. 1%。计算复杂

度的 FLOPs 指标和 Params 降低至 5. 2 和 1. 08， 
分别比原模型少36%和64%。改进后的YOLOv8
模型大幅降低了模型复杂度且能够保持较高检测

精度和速度， 满足将其部署到农业设备等边缘设

备上的快速准确的目标检测要求， 可以实现高效

的杂草检测。

尽管本文的实验主要在标准计算平台上进行， 
尚未在移动设备上进行测试， 但已明确了将这一模

型无缝迁移至农业边缘设备的必要性。在未来的研

究中， 可以将农业边缘设备——智能除草机器人作

为测试平台， 评估模型在移动设备上的性能表现。

同时， 对模型进行优化， 跨越不同计算能力阈值与

表 2　不同算法的实验对比

Tab. 2　Experimental comparison of different algorithms

Network
Faster-RCNN

SSD
YOLOv5s
YOLOv6n
YOLOv7

YOLOv8n
Ours

P/%
94.9
84.9
93.2
81.0
87.6
94.1
93.0

R/%
90.4
81.9
89.6
77.4
85.1
92.6
92.6

mAP50/%
96.7
88.9
96.2
82.4
97.7
97.2
97.4

mAP50‐95/%
86.0
67.4
85.6
63.8
73.4
86.4
88.1

参数量

1.284×108

9.260×107

7.000×109

4.200×109

3.710×107

3.000×106

1.080×106

浮点运算量/（次·s-1)
7.810×1010

6.400×109

1.650×1010

1.190×1010

1.043×1011

8.200×109

5.200×109

速度/（帧·s-1）

25.16
47.8

132.0
133.8
96.0
48.6
92.5

表 3　不同数据集的实验对比

Tab. 3　Experimental comparison of different datasets

Datasets
Individual_Weed
Individual_Weed

Our datasets
Our datasets

Network
YOLOv8n

Ours
YOLOv8n

Ours

P/%
83.0
82.8
94.1
93.0

R/%
82.4
81.3
92.6
92.6

mAP50/%
88.4
89.2
97.2
97.4

mAP50‐95/%
56.8
57.8
86.4
88.1

参数量

2.87×106

1.03×106

3.00×106

1.08×106

浮点运算量/（次·s-1)
8.2×109

5.2×109

8.2×109

5.2×109

速度/（帧·s-1）

34.91
68.61
48.60
92.50

496



（总第 222 期） 轻量化的YOLOv8杂草目标检测算法（褚 云等）

内存限制的移动设备界限， 确保模型在保持卓越检

测精度与响应速度的同时， 尝试采用参数共享、 模
型剪枝等技术进一步削减冗余参数， 压缩模型大小

以实现模型体积的大幅缩减， 从而将该模型成功部

署到农业设备的边缘计算场景。
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