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摘要: 为提高烟苗移栽机移栽过程烟苗移栽质量识别精度和检测速度,解决设备计算资源有限的问题,本文提出一

种改进 YOLO v8n 的轻量化识别模型,实现烟苗移栽质量检测。 在骨干网络(Backbone)中引入基于动态卷积 C2f_
Ghost(CSP Bottleneck with 2 convolutions_ghost)模块替换 C2f(CSP Bottleneck with 2 convolutions)模块,保持精度的同

时减小模型内存占用量和参数量,使模型更好地部署在移动设备上。 引入 ODConv(Omni-dimensional dynamic
convolution)替换传统卷积堆叠结构,以新的卷积层替换传统的卷积层,减少因传统卷积层堆叠导致的梯度消失、模
型退化,增强了烟苗与地面的判别能力。 添加 EMA(Efficient multi-scale attention)注意力机制,通过动态特征加权、
长程依赖建模与轻量化计算的核心优势,解决烟苗移栽质量检测田间背景干扰强、关键特征尺度差异大、实时检测

需求高的问题,提升网络对多尺度目标检测的适应性和准确度。 试验结果表明,在自制数据集上改进 YOLO v8n 模

型相比 YOLO v8n 基线网络模型,精确率、召回率、mAP0. 5、mAP0. 5 - 0. 95、检测速度分别提高 11. 3% 、17. 4% 、11. 4% 、
11. 8% 、4. 62% ,并且模型内存占用量、参数量和浮点运算量分别下降 17. 1% 、18. 3% 、31. 7% 。 研究结果为农业作

物表型检测模型轻量化设计提供了可行思路,尤其对烟苗移栽质量量化指标的精准提取具有实践价值,推进现代

烟草农业数字化管控的落地应用。
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Abstract: Aiming to improve the accuracy and speed of evaluating tobacco seedling transplanting quality
while addressing the limited computational resources of agricultural equipment, an improved, lightweight
YOLO v8n model was proposed. Firstly, the conventional C2f module in the backbone network was
replaced with a C2f _ Ghost module. This modification significantly reduced memory footprint and
parameter count without compromising accuracy, thereby facilitating deployment on mobile and edge
devices. Next, omni-dimensional dynamic convolution (ODConv) was introduced to replace traditional
convolutional stacks. This mitigated vanishing gradients and model degradation while enhancing the
network􀆳s ability to distinguish seedlings from complex soil backgrounds. Furthermore, an efficient multi-
scale attention ( EMA) mechanism was integrated. Leveraging dynamic feature weighting, long-range
dependence modeling, and lightweight computation, EMA effectively overcame challenges such as strong
field background interference, significant scale variations of key features, and stringent real-time
detection requirements. Experimental results on a custom dataset demonstrated that, compared with the
baseline YOLO v8n, the proposed model improved precision, recall, mAP0. 5, mAP0. 5 - 0. 95, and detection
speed by 11. 3% , 17. 4% , 11. 4% , 11. 8% , and 4. 62% , respectively. Concurrently, memory usage,
parameter count, and floating-point operations ( FLOPs) were decreased by 17. 1% , 18. 3% , and



31. 7% , respectively. This research can provide a highly viable strategy for designing lightweight models
in crop phenotypic detection, particularly for the precise quantitative assessment of transplanting quality,
thereby advancing the digital management of modern tobacco agriculture.
Key words: lightweight; YOLO v8n; attention mechanism; target detection; tobacco seedling

0　 引言

烟草作为重要的农业经济作物,在多个研究领

域备受瞩目。 烟苗移栽质量检测,不仅是动态监测

烟草生长进程、量化评估田间群体结构的基础手段,
更是实现大规模生产的基本要求。 烟苗移栽质量与

最终产量、品质均一性呈现显著正相关关系,通过精

准检测与及时补救措施,可有效缩小田间生长差异,
避免因部分烟苗长势滞后或早衰导致减产损失,保
障烟草种植的经济效益稳定性[1 - 2]。

当前,烟苗移栽质量检测主要依靠人工,效率

低,易受主观判断和疲劳作业影响无法满足现代烟

草种植与科研需求[3]。 随着科技的发展,目标检测

算法在精准农业领域实现重大突破,尤其是 YOLO
系列算法[4] 凭借端到端检测架构、超高实时性、强
鲁棒性及多目标同步识别能力,成为烟苗移栽质量

智能化检测的优选技术方案。 同时,算法跨硬件部

署的灵活性与版本迭代的适配性,为不同算力条件

下技术落地提供了可能,显著降低了智慧农业场景

中移栽质量检测的技术门槛与应用成本。 例如,肖
恒树等[5]提出了一种轻量级 GEW YOLO v8 烟苗

植株检测方法,与基准 YOLO v8n 相比浮点运算量

减小 24. 7% ,模型内存占用量减少 26. 7% ,引入

WIoU 损失函数加快了模型的收敛并提高准确性,
相较原模型 mAP0. 5 提高 0. 8 个百分点。 耿利川

等[6]提出改进 YOLO v7 的轻量化模型(YOLO v7
Sim),针对无人机遥感影像烟株尺寸小问题,引入

小目标检测增强算法,平均精度均值 mAP 提升至

94. 5% 。 吴雪梅等[7] 优化 Faster R CNN 网络,采
用 ResNet50 提取高分辨率特征,实现成熟烟叶分

级,准确率显著提高。 Pan 等[8] 提出基于改进

YOLO v8n 模型,通过 ShufleNetV2 替代骨干网络、
Ghost 模块替换颈部 C2f 层,并嵌入 SE 模块,在保

证精确率 91. 4% 的同时,降低了模型规模与检测

延迟。 针对作物幼苗检测难题,马宏兴等[9] 针对

YOLO v5s 参数量大、复杂背景下荒漠草原植物难

识别的问题,提出轻量化 YOLO v5s 模型,采用深

度可分离卷积实现轻量化压缩,精确率达 95. 7% ,
且泛化能力优良。 Kong 等[10] 结合 YOLO v5 与

Transformer 机制构建幼苗检测网络,使 mAP 提升

1. 0 个百分点。 Lin 等[11] 利用多光谱传感器获取烟

草图像,对比不同波段组合的检测效果,验证了

YOLO v8n 的有效性,准确率大于 90%。 Ma 等[12]提出

YOLO v8n ShuffleNetv2 Ghost SE 检测模型,对苹

果进行实时检测,通过 ShuffleNetv2 替换 YOLO v8n
骨干网络、在原 C2f 模块中加入 Ghost 模块,并引入

挤压激励 ( SE) 模块增强特征表达,平均精度达

91. 4% ,在维持检测精度的前提下,实现了模型轻量

化与检测速度提升的平衡;陈海涛等[13] 针对罂粟检

测精度低问题,在 YOLO v8n 引入 iRMB 注意增强对

罂粟小目标检测能力,并引入 CARAFE 上采样算子

提升罂粟的识别率,罂粟果实 mAP 提升 1. 0 个百分

点,罂粟花 mAP 提高 6. 1 个百分点。 刘双喜等[14]

针对水稻种植作业中秧苗与稻种的识别难题,基于

YOLO v8s,通过引入 GhostNet 模块、CPCA 注意力模

块及替换 EIoU 损失函数进行改进,提出轻量化检

测方法, 验证了模型有效性, 平均精度均值达

92. 41% 。 李尚平等[15]针对宿根蔗补种机田间作业

中宿根蔗苗难以精准检测定位的问题,提出双目相

机结合改进 YOLO v5s 的识别定位方法,通过调整

检测层适配小目标识别、引入 SimAM 注意力机制强

化特征提取、替换 SlimNeck 与 Ghost 卷积实现模型

轻量化优化,在自制宿根蔗苗数据集上平均精度均

值达 97. 1% 。 Chen 等[16] 基于 ResNet 18 改进

ECA 模块,结合双池化与通道剪枝构建 CACPNET,
在花生叶片病害数据集准确率 97. 7% ,参数量较

ResNet 18 减少 57. 97% 。 Martins 等[17] 提出量化

CNN 模型 RiceLeafClassifier v1. 0,针对 5 类水稻叶

片病害,融合田间采集与公开数据集训练,量化后模

型内存占用量从 78. 03 MB 缩减至 6. 51 MB。 Dong
等[18] 提出融合 ECA 注意力机制与知识蒸馏的

ECA KDNet 模型,基于 EfficientNetb0 改进苹果叶

片病害诊断,在 AppleLeaf 9 数据集上准确率达

98. 28% ,参数量仅 3. 38 × 106。
尽管上述研究在各自领域取得了显著进展,但

在烟苗移栽质量检测中未对烟苗移栽的田间特殊场

景进行针对性优化,仍存在许多问题和挑战。 现有

轻量化卷积虽能显著精简模型计算量以适配田间实

时检测需求,却因弱化通道间信息交互,无法精准捕

捉烟苗叶片边缘的细微几何特征,形成特征提取完

整性与计算量轻量化之间的核心矛盾;移栽机作业

过程机械抖动易引发烟苗形态形变与拍摄角度的不
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可预测变化,传统静态卷积核缺乏动态适配能力,面
对此类多姿态烟苗目标时检测鲁棒性与适应性显著

受限;田间复杂背景中,土壤颗粒、杂草等易干扰模

型特征聚焦,引发注意力漂移问题,致使烟苗关键特

征被背景噪声淹没,进一步降低移栽质量检测的可

靠性与精准性。 为解决上述问题,本文构建包含正

常移栽株、倒伏缺陷株、多株成穴缺陷、浅栽缺陷株

4 种常见烟苗状态数据集,并提出基于改进 YOLO
v8n 的轻量化烟苗移栽质量检测方法,通过引入 C2f_
Ghost、ODConv 及 EMA 注意力 3 大核心模块,构建

协同互补的检测模型。 其中,C2f_Ghost 模块用于缩

减模型体积、降低计算参数量,为模型高效推理奠定

速度基础;针对 Ghost 卷积可能带来的高频信息丢

失,引入 ODConv 借助卷积核多维度动态适配机制,
强化空间几何特征提取能力,保障模型在低参数量

下对移栽烟苗状态的识别稳健性;最后,利用 EMA
机制在骨干网络中进行全局上下文建模,抑制田间

杂草背景的干扰,助力模型在大视野下精准定位烟

苗小目标,以提升检测精度。

1　 数据采集与预处理

1. 1　 数据采集

试验地点为云南曲靖马龙的烟草种植试验烟

田,气候湿润,降水充足,适合烟草植株生长要求,为
烟叶发育成熟提供了天然优势。 种植方法主要采用

“烤烟膜下小苗移栽”的农艺规范[19],打塘后进行移

栽,塘与塘间距 30 ~ 45 cm,每个塘只栽 1 棵,移栽时

要求气温 13℃以上,光照良好。 当地不仅积累了数

十年的标准化种植经验,更拥有集中的大规模烟田,
为开展大范围数据采集工作奠定了优质的试验条

件。 研究对象包括移栽后常见的 4 种烟苗状态: 正

常移栽株、倒伏缺陷株、多株成穴缺陷、浅栽缺陷株,
如图 1 所示。 图像采集设备是 STEREOLABS 公司

的 ZED 双目相机,拍摄选择晴天,光照为 2 000 ~
30 000 lx,拍摄时相机固定在移栽机的尾部垂直地

面,离地面高约为 60 cm,共获得 1 361 幅烟苗图像。
采用人工筛选的方式对图像数据进行处理:剔除因

移栽机停止前进产生的重复、调整方向期间未完整

包含烟苗植株图像,最终得到 1 002 幅图像。
1. 2　 数据处理

为增强模型对烟苗移栽现场复杂非结构化环境

的鲁棒性,缓解训练过程过拟合问题,提升模型泛化

能力,对原始 1 002 幅烟苗移栽图像开展基于物理

场景的增强处理,将数据集规模扩充至 3 006 幅。
增强策略并非简单的图像变换,而是依据移栽现场

的真实环境进行参数设计。 旨在模拟光照变化、机

图 1　 移栽烟苗状态

Fig. 1　 State of transplanted tobacco seedlings
　

械抖动、传感器噪声及拍摄角度偏移等非结构化因

素,如表 1 所示。

表 1　 数据增强策略

Tab. 1　 Data enhancement strategy

方法 参数设置 物理环境映射

随机亮度 Factor∈[0. 7,1. 3] 日照强度变化

高斯噪声 μ = 0,σ2∈[0. 005,0. 01] 传感器热噪声与弱光噪点

运动模糊 Kernel size∈{3,5} 移栽机作业时的机械抖动

随机旋转 Angle∈[ - 15°,15°] 摄像头安装误差或机身倾斜

　 　 为验证增强数据未破坏烟苗的语义特征分布,
进行分布一致性分析。 选取 1 002 幅原始图像与

3 006 幅增强图像。 利用训练好的 YOLO v8n 骨干

网络提取高斯特征向量,并通过 t SNE 将特征降至

二维空间进行可视化,如图 2 所示。

图 2　 数据增强一致性检测

Fig. 2　 Data enhancement consistency detection
　

由图 2 可知,增强样本蓝色与原始样本红色在

特征空间中高度重叠,未出现明显的离群点或独立

簇结构,表明增强操作仅引入合理扰动而未改变语

义本质。 数据增强策略有效扩展了样本多样性,同
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时避免了过度增强导致的负迁移风险。 在 Make
Sense 官网进行烟苗的标注,生成 xml 文件的压缩

包,文件包含图像名称、大小和烟苗位置信息,烟苗

状态与标签对应关系如表 2 所示,然后进行数据集

划分,训练集占 70% ,验证集占 20% ,测试集占

10% 。

表 2　 烟苗状态及数量

Tab. 2　 Name and quantity of tobacco seedling status
烟苗状态 标签名 图像数量

正常移栽株 Properly Transplanted Seedling 742
倒伏缺陷株 Lodging Defect Seedling 760
多株成穴缺陷 Multiple Seedling Defect 748
浅栽缺陷株 Shallow Planting Defect Seedling 756

1. 3　 YOLO v8 算法

在 YOLO 系列算法中 YOLO v8 在目标检测与

图像分割领域应用广泛,相较于其他识别算法,具有

对各类移动端设备更优的适配兼容性[20]。 YOLO v8
基于网络架构的深度与宽度差异,衍生出 n、s、m、1、
x 5 个不同规格的模型。 YOLO v8 模型网络结构由

骨干网络(Backbone)、特征融合网络(Neck)、检测

部分(Head)、损失函数 4 个部分组成。 骨干网络包

含 CSP、C2f、SPPF 等模块,CSP 采用残差连接和特

征融合策略,减少计算量的同时保持精度;C2f 通过

引入跨层分支连接机制,有效拓展梯度流,强化残差

特征的学习进而构建出具备更强特征表达能力的神

经网络模块;SPPF(空间金字塔池化模块)采用多尺

度最大池化并行处理特征图,实现跨尺度特征聚合,
提升多尺度特征提取效率。 Neck 部分沿用 PANet
(路径聚合网络)架构,负责特征融合与增强,强化

不同层次特征的交互传递,这种融合方式不仅有效

增强了模型对不同尺度目标的感知能力,更通过强

化多尺度特征的交互关联。 检测部分采用 3 分支结

构并行处理不同尺度的目标检测任务[21],各检测分

支均采用解耦头架构,将目标分类与定位任务分离,
通过独立的分类头与检测头实现更精准的预测,同
时,采用 Anchor-free 检测策略,简化模型结构的同

时提升对多样化目标形态的适应性,有效降低计算

复杂度并增强检测泛化能力[22]。 损失函数分为分

类损失其使用 BCE with logits loss(二分类交叉熵)
和回归损失 CIoU Loss ( Complete intersection over
union),同时优化重叠率、中心点距离和宽高比[23]。
考虑到本研究对模型轻量化部署的需求,为降低计

算资源消耗并提升推理速度,最终选定模型参数量

少、结构最为精简的 YOLO v8n 作为基础模型。

2　 改进 YOLO v8n 模型

C2f_Ghost 模块可在减小模型内存占用量和参

数量的同时尽可能保持精度,因此选择 C2f_Ghost
模块替换 YOLO v8n 中 C2f;引入 ODConv 代替原来

的卷积 Conv,解决传统卷积层堆叠导致的梯度消

失、模型退化、致使烟苗精度下降、计算速度慢的问

题;将 EMA 注意力机制引入特征提取网路中增强模

型对关键特征的捕捉能力,提高小目标识别能力,从
而提高整体精度。 改进 YOLO v8n 的轻量化检测模

型结构如图 3 所示。
2. 1　 C2f_Ghost

针对移栽机作业场景下烟苗检测对模型轻量化

与实时性的需求,传统卷积中,提升性能常依赖增设

或堆叠卷积层,但会增加模型的参数量和浮点运算

量并降低检测速度,然而模型参数量越大对设备要

求越高,而移动端设备的计算算力有限,模型参数量

和计算量越大移动端运行速度越慢,卡死的几率越

高,故引入 C2f_Ghost 代替 C2f 模块降低模型的参数

量,提高烟苗移栽质量的识别速度。
GhostConv 具备即插即用的特性[24],通道拆分

比例 n 是影响模型效率与性能的关键参数,决定了

输入通道在标准卷积与轻量操作之间的分配比例,
从而直接影响特征表达能力与计算复杂度。 从性能

角度看,较小 n 意味着更多通道经过标准卷积,特征

表达能力更强,精度更高,但计算量增加;较大 n 则

进一步降低计算成本,但可能导致特征表达不足,精
度下降。 现有研究 GhostNet 通常采用经验值 n 为

2,即将输入通道平均拆分为 2 部分,一部分通过标

准卷积生成固有特征,另一部分通过线性变换生成

冗余特征,显著降低了计算成本。 如图 4 所示,利用

1 × 1 卷积对通道信息进行聚合,再通过分组卷积生

成新的特征图,将传统卷积分解为 2 个步骤的策略,
有效减轻网络计算负担。 综上,GhostConv 在显著降

低模型计算量和参数量的同时保持了功能。 图 4 中

ϕ1至 ϕs均为线性运算。
固有及 Ghost 特征图计算式为

Y′ = Xw′ (1)
yi,j = ϕ j(Y′i)　 ( i = 1,2,…,m; j = 1,2,…,s) (2)

式中　 X———输入特征图

w′———标准卷积核

Y′———固有特征图

yi,j———Ghost 特征图

ϕ j———第 j 个线性操作

m———固有特征图数量

s———每个固有特征图生成 Ghost 特征数量

C2f_Ghost 模块在不额外增加网络参数的情况

下,一方面缩小了模型内存占用量,缩短了冗余特征

图的推理耗时;另一方面,在实现网络轻量化的同
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图 3　 改进 YOLO v8n 的轻量化检测模型结构

Fig. 3　 Improved lightweight detection model structure of YOLO v8n
　

图 4　 Ghost 模块网络结构

Fig. 4　 Ghost module network structure
　

时,提升了网络的检测精度。
Bottleneck_Ghost 模块[25] 由 2 个 Ghost 模块堆

叠组成,C2f_Ghost 模块完全采用 Bottleneck_Ghost
模块对 C2f 的 Bottleneck 网络结构进行替换,如图 5
所示。 C2f_Ghost 模块能在不额外增加网络参数的

前提下有效压缩模型体积,同时降低冗余特征图的

推理耗时,达到网络轻量化设计目标。 虽然 Ghost
模块有效降低了模型体积,但削弱了对烟苗边缘细

节的提取能力。 为此,将该模块作为基础特征提取

器,并将细节恢复的任务通过 ODConv 模块实现。
2. 2　 ODConv

为弥补 C2f_Ghost 模块细节提取短板,充分利

用轻量化带来的算力冗余,并解决移栽机在正常作

业时会产生震动、颠簸和移栽机车身有时会遮挡阳

光的问题,采用常规卷积实施降维操作[26]。 但常规

卷积存在明显局限性,因缺乏对特征信息重要性的

判别能力,无法依据特征关键程度进行差异化处理,
为了解决移栽机作业过程摄像头抖动和光照不均带

图 5　 C2f_Ghost 模块结构

Fig. 5　 C2f_Ghost module structure
　

来的特征模糊问题,引入 ODConv 替换骨干网络中

标准 Conv 卷积。 ODConv 提供全维度动态特性,针
对烟苗形态的多样性,ODConv 能根据输入的特征

图动态调整卷积核权重,显著增强模型对不同烟苗

姿态、不同大小烟苗的鲁棒性。 为了平衡推理速度

与精度,仅将骨干网络中第 8 层 Conv 卷积替换成

ODConv,采用通道剪枝输出通道数减半,以新的卷

积层替换传统的卷积层,可显著减少因传统卷积层

堆叠导致的梯度消失、模型退化,增强烟苗与地面的

判别能力,提高灵活适应不同输入特征的能力,从而

提高模型精度和灵活性。 ODConv 结构如图 6 所示。
ODConv 输出特征图 Y 数学表达式为

Y = (αw1W1 + αw2W2 +… + αwnWn)∗X (3)
式中　 Wi———第 i 个静态卷积核(共 n 个核)

αwi———第 i 个卷积核相关的标量注意力权重

∗———卷积操作
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图 6　 全维动态卷积

Fig. 6　 Full-dimensional dynamic convolution
　

ODConv 通过空间、输入通道、输出通道和卷积

核 4 个维度的动态加权实现特征增强,使模型能够

更好适应烟苗移栽场景的复杂性如图 7 所示。 在空

间维度,模型可根据烟苗在图像中实际分布自适应

调整感受野更准确地提取叶片边缘与弯折等细粒度

结构;在输入通道维度,动态通道权重强化烟苗主体

的颜色与纹理特征,同时抑制土壤、杂草等背景干

扰;在输出通道维度,模型对于烟苗姿态、叶片展开

和直立性相关的特征进行重点强化;在卷积核维度,
动态核权重使模型能在多尺度、多姿态烟苗之间灵

活切换特征提取策略。 依托上述 4 维动态机制,
ODConv 显著提升模型在光照变化、机械抖动和复

杂背景下的特征表达能力,从而增强烟苗移栽质量

检测的稳定性与准确性。
传统动态卷积(如 CondConv[27] 或 DyConv[28] )

公式为

Q = ( ∑
n

i = 1
αiWi )∗k (4)

式中　 Q———输出特征图

k———输入特征图

αi———基础卷积核数量

ODConv 扩展上述框架,引入 4 个维度的互补注

意力,计算式为

Q = ( ∑
n

i = 1
αWi

αfiαCi
αsi☉Wi )∗k (5)

式中　 αWi
———卷积核维度注意力

αfi———输出通道维度注意力

αCi
———输入通道维度注意力

αsi———空间维度注意力

☉———核空间多维度乘法运算

ODConv 在特征降维环节中,通过增强特征金

字塔对输入数据空间与通道相关性的解析能力,显
著提升了特征的判别能力,减少信息损失,提高网络

模型的精确度。
2. 3　 EMA 注意力机制

在经过 Ghost 轻量化和 ODConv 动态提取后,特
征图中仍可能混杂着类似烟苗颜色的杂草噪声。

图 7　 4 个维度的加权过程

Fig. 7　 Weighting process of four dimensions
　EMA 模块被部署在骨干网络的关键节点,通过跨空

间维度交互,将网络注意力重新聚焦到烟苗核心区

域,确保最终输出的纯净度。 EMA 注意力机制采用

分组结构设计,实现跨空间维度的信息融合,如图 8
所示。

通过 2 条并行路径对分组特征图进行注意力权

重提取,分别采用 1 × 1 卷积分支与 3 × 3 卷积分

支[29],优势在于保持通道维度不变的同时,显著增

强特征聚合能力,兼具计算复杂度低和识别精度高

的特点。 在 1 × 1 分支中,引入 CA 模块[30]并结合二

维平均池化,将输出张量拆分为 2 条并行的一维特

征向量。 利用 Sigmoid 函数生成二维注意力分布,
并通过逐元素乘法融合组内的 2 幅通道注意力图。

二维平均池化计算式为

zc =
1
HW ∑

H

j
∑
W

i
xc( i,j) (6)

式中　 zc———第 c 个通道全局平均池化输出特征

H———特征图高度

W———特征图宽度

xc———第 c 通道输入特征

( i,j)———像素坐标

在 EMA 结构中,通过堆叠 1 个 3 × 3 卷积核以

提取多尺度特征,从而增强特征空间的表达能力;与
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图 8　 EMA 模块结构

Fig. 8　 EMA module structure
　

此同时,采用二维全局平均池化对该路径的整体空

间信息进行编码。 借助 2 条并行分支,EMA 一方面

对通道间的依赖关系进行建模并动态分配权重,另
一方面在通道维度中保留细粒度空间信息,然后输

出更具判别性的特征。

3　 试验与结果分析

3. 1　 试验环境及参数设置

完成模型的训练与测试硬件条件:处理器采用

CPU 为 13 代 Intel Core i9 13900K,内存 128 GB,显
卡为 NVIDIA GeForce RTX4090(显存 24 GB);软件

环境基于 Windows 10 专业版 64 位系统,搭配 CUDA
11. 8、Python 3. 8. 20 及 PyTorch 2. 4. 1。 训练参数设

置:批次大小设为 32,初始学习率取 0. 01,为避免数

据过拟合训练迭代次数设为 200,其余参数采用默

认值。
3. 2　 评估指标

为全面衡量改进模型性能,从识别性能、计算

性能及模型参数量维度,选取评估模型识别性能

指标分别为精确率 ( P)、召回率 ( R)、mAP0. 5 与

mAP0. 5 - 0. 95。 计算性能的评价维度包括参数量、浮
点运算量、推理时间,以及作为轻量化依据的模型内

存占用量。 其中参数量体现模型在训练中包含参数

规模,数值越大说明模型空间越复杂与存储需求越

高;浮点运算量衡量计算复杂度与执行效率,运算量

增加会带来更高的算力和时间消耗;推理时间表示

模型从输入数据处理到输出结果的延迟;模型内存

占用量反映在终端设备中内存占用情况,是衡量模

型轻量化水平的关键指标。
3. 3　 ODConv 卷积试验

为了验证 ODConv 模块通道剪枝比例合理性,
分别设置不同剪枝策略进行试验,包括无剪枝、剪枝

0. 75、剪枝 0. 5 以及剪枝 0. 25,试验结果如表 3 所

示。 由表 3 可知,剪枝比例对检测精度与模型复杂

度之间存在显著的权衡关系:无剪枝模型在精度上

表现最佳,但计算量较大;剪枝 0. 25 与剪枝 0. 75 虽

然有效减小了模型规模,但在烟苗移栽质量检测中

精度下降明显,难以满足实际应用需求;相比之下,
剪枝 0. 5 在保持较高 mAP 的同时显著降低了参数

量和模型内存占用量,在精度与效率之间取得了较

优平衡。 因此,在烟苗移栽质量检测场景下,剪枝

0. 5 的策略能够兼顾检测准确性与实时性,更适合

部署于资源受限的农业机器人平台。

表 3　 ODConv 模块不同通道剪枝比例试验结果

Tab. 3　 Test results of different channel pruning
ratio of ODConv module

剪枝

比例

精确率 /
%

mAP0. 5 /

%

mAP0. 5 - 0. 95 /

%
参数量

模型内存占

用量 / MB
1. 00 88. 5 89. 5 65. 5 3. 90 × 106 7. 66
0. 75 84. 1 85. 2 63. 3 3. 59 × 106 7. 06
0. 50 88. 2 90. 3 66. 4 3. 27 × 106 6. 46
0. 25 77. 4 79. 7 65. 7 2. 97 × 106 5. 87

3. 4　 不同模型性能试验

为了验证改进 YOLO v8n 模型对烟苗移栽质量

检测的优越性,将其与当前主流的目标检测算法进

行对比测试,对比模型涵盖轻量级网络如 NanoDet、
EfficientDet D0,YOLO 系列的经典版本 YOLO v5s、
YOLO v6、YOLO v7 tiny 以及最新的 YOLO 迭代版

本 YOLO v9s ~ YOLO 12n。 为保障试验结果的公平

性与可比性,所有模型均在完全一致的试验条件下

完成训练与测试,试验环境配置保持统一,数据集采

用本文构建的烟苗移栽数据集,输入图像尺寸均调

整为 640 像素 × 640 像素且未实施多尺度训练;超
参数设置均选用 SGD 优化器,初始学习率设为

0. 01、动量为 0. 937、训练轮次统一设定为 200;数据

增强策略层面,所有模型均保持完全相同,以此消除

数据预处理环节的差异对试验结果造成的影响。 评

价 指 标 主 要 包 括 精 确 率、 召 回 率、 mAP0. 5、
mAP0. 5 - 0. 95、参数量、浮点运算量、模型内存占用量,
全面评估改进方法的有效性,试验结果如表 4 所示。
由表 4 可知,改进 YOLO v8n 模型在各项关键性能

指标上均展现出显著优势,成功实现检测精度与模
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型轻量化的最优平衡,相较于原 YOLO v8n 基准网

络,改进模型的检测精度实现质的飞跃,精确率从

83. 4% 提升至 92. 8% ,召回率由 75. 2% 提升至

88. 3% ,平均精度均值 mAP0. 5高达 95. 4% 。 结果表

明,引入 EMA 注意力机制与 ODConv 模块可有效解

决烟苗漏检及背景误检问题;在精度显著提升的同

时,改进模型参数量仅为 2. 46 × 106,浮点运算量降

至 5. 60 × 109,模型内存占用量减小至 4. 96 MB,说
明 C2f_Ghost 模块的轻量化重构不仅抵消了新增模

块的计算量,还使模型较原版更轻量化。 进一步对

比 YOLO NAS、YOLO v9s、YOLO v10n、YOLO 11n
及 YOLO 12n 等主流新型模型可见,尽管这些模型

在通用数据集上表现优异,但在本研究特定的烟苗

移栽 数 据 集 上, mAP0. 5 分 别 为 74. 8% 、 82. 6% 、
82. 4% 、79. 1%和 82. 5% ,均显著低于改进模型,充
分说明盲目追求最新网络架构并非适用于所有场

景,针对特定农业场景设计的特征提取与融合机制

更能精准捕捉烟苗的细微特征。 即便与参数量高达

6. 82 × 107的大型网络 YOLO v8x 相比,改进模型的

mAP0. 5仍高 5. 7 个百分点,且参数量仅为 YOLO v8x
的 1 / 27 左右,浮点运算量仅为其 1 / 46,进一步验证

了改进算法并非依赖参数堆叠提升性能,而是通过

构建更高效的特征表达机制实现了“小而精”的性

能优势。 从综合性能来看,NanoDet 虽具备最低计

算量但 mAP0. 5仅为 63. 9% ,难以满足移栽作业的高

精度需求;与主流轻量级模型 YOLO v7 tiny 相比,
改进模型的模型内存占用量、参数量和浮点运算量

分别降低 59. 7% 、59. 1% 和 57. 6% ;改进模型在维

持极低计算量,性能优于 YOLO v5s、YOLO v8n 等

多数主流轻量化模。 综上,改进 YOLO v8n 模型兼

具最高检测精度、精简参数规模与优异推理效率,
能够有效适配移栽机作业的复杂环境及硬件资源

约束,是当前最适用于烟苗移栽实时检测任务的

模型。

表 4　 不同模型性能试验结果

Tab. 4　 Performance test results of different models

　 　 模型 精确率 / % 召回率 / % mAP0. 5 / % mAP0. 5 - 0. 95 / % 参数量 浮点运算量 模型内存占用量 / MB
EfficientDet D0 64. 6 50. 9 64. 6 44. 3 3. 82 × 106 2. 36 × 109 15. 16
NanoDet 63. 9 64. 6 63. 9 47. 2 9. 40 × 105 3. 40 × 108 3. 78
YOLO NAS 69. 2 68. 1 74. 8 52. 5 7. 23 × 107 1. 71 × 1010 122. 11
YOLO v5s 80. 2 73. 7 83. 9 62. 5 2. 51 × 106 7. 10 × 109 5. 02
YOLO v6 75. 8 67. 4 77. 4 57. 5 4. 23 × 106 1. 18 × 1010 8. 27
YOLO v7 80. 1 72. 0 78. 9 56. 3 3. 72 × 107 1. 05 × 1011 74. 80
YOLO v7 tiny 80. 5 73. 1 79. 1 55. 2 6. 02 × 106 1. 32 × 1010 12. 30
YOLO v8n 83. 4 75. 2 85. 6 61. 8 3. 01 × 106 8. 20 × 109 5. 98
YOLO v8x 85. 7 85. 8 89. 7 67. 1 6. 82 × 107 2. 58 × 1011 390. 00
YOLO v9s 80. 5 81. 4 82. 6 62. 1 7. 16 × 106 2. 67 × 1010 14. 50
YOLO v10n 81. 9 72. 3 82. 4 61. 6 2. 26 × 106 6. 50 × 109 5. 47
YOLO 11n 85. 4 73. 5 79. 1 60. 6 2. 58 × 106 6. 30 × 109 5. 20
YOLO 12n 84. 9 74. 2 82. 5 61. 2 2. 55 × 106 6. 30 × 109 5. 25
改进 YOLO v8n 92. 8 88. 3 95. 4 69. 1 2. 46 × 106 5. 60 × 109 4. 96

3. 5　 消融试验

改进 YOLO v8n 模型显著压缩了模型体积,降
低了参数量和计算量,同时提高了烟苗移栽状态检

测精度并增强了模型鲁棒性,各种模型对烟苗质量

检测结果如表 5 所示。 依托 YOLO v8n 基准模型,
在固定试验环境下,通过增量式引入改进模块并进

行消融试验,验证各模块对模型性能提升的作用,依
次替换原 C2f 模块、Conv 模块以及添加 EMA 注意

力机制。
　 　 由表 5 可知,使用 C2f_Ghost 替换原 YOLO v8n
中的 C2f 模块后,模型浮点运算量、模型参数量以及

模型内存占用量都明显降低,精确率降低很小,召回

率提升 6. 91% ,mAP0. 5提升 7. 35% ,mAP0. 5 - 0. 95提升

6. 95% ;在此基础上,使用 ODConv 替换原 YOLO
v8n 网络中 Conv 模块,参数量和模型内存占用量增

加很小,但精确率提升 4. 92% ,召回率提升 4. 97% ,
mAP0. 5 - 0. 95提升 0. 3% ,浮点运算量下降 3. 45% 。 当

ODConv 与 C2f_Ghost 模块结合使用时,C2f_Ghost
的轻量化特征生成机制能够有效抑制 ODConv 带来

的冗余噪声,使特征分布更加稳定,从而在精确率与

召回率上均优于原始 YOLO v8n。 由此证明 C2f _
Ghost 模块和 ODConv 模块替换方案显著提升了模

型识别精度。 将 EMA 注意力机制嵌入到模型中,改
进模型相较于原 YOLO v8n 模型在参数量和计算复

杂度不变的情况下,精确率提升 6. 17% ,召回率提

升 4. 62% , mAP0. 5 提 升 4. 03% , mAP0. 5 - 0. 95 提 升
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　 　 　 　 　 表 5　 消融试验结果

Tab. 5　 Ablation test results

C2f_Ghost ODConv EMA
精确率 /

%
召回率 /

%

mAP0. 5 /

%

mAP0. 5 - 0. 95 /

%

推理时间 /
ms

参数量
浮点运算

量

模型内存占

用量 / MB
83. 4 75. 2 85. 6 61. 8 8. 05 3. 01 × 106 8. 2 × 109 5. 98

√ 83. 3 80. 4 91. 9 66. 1 7. 51 2. 18 × 106 5. 8 × 109 4. 39
√ 88. 2 72. 0 90. 3 66. 4 7. 68 3. 27 × 106 7. 9 × 109 6. 46

√ 88. 7 79. 5 90. 2 65. 0 8. 58 3. 44 × 106 6. 4 × 109 6. 82
√ √ 87. 4 84. 4 91. 7 66. 3 7. 83 3. 07 × 106 5. 6 × 109 6. 09
√ √ √ 92. 8 88. 3 95. 4 69. 1 7. 69 2. 46 × 106 5. 6 × 109 4. 96

　 　 注:√表示模型使用该模块。

4. 22% ,参数量下降 19. 8% ,模型内存占用量下降

18. 5% 。
综上,改进 YOLO v8n 模型相比 YOLO v8n 基线

网络模型,精确率、召回率、mAP0. 5、mAP0. 5 - 0. 95分别

提高 11. 3% 、17. 4% 、11. 4% 、11. 8% ,并且模型内

存占用量、参数量、浮点运算量和推理时间分别下降

17. 1% 、18. 3% 、31. 7% 、4. 47% ,证明改进算法的有

效性。

图 9　 改进前后检测结果

Fig. 9　 Test results before and after improvement

3. 6　 算法验证

为了直观地评估价改进 YOLO v8n 模型与

YOLO v8n 模型在烟苗移栽质量检测中对不同烟苗

状态的检测表现,选取测试集中包含 4 种标签的样

本图像,然后从各烟苗状态中选择 1 幅图像进行检

测,结果如图 9 所示,为了避免单一烟苗状态精度的

提升从而对整体精度产生误导,表 6 为烟苗各状态

检测结果,结果表明每个参数都有提升,从而验证改

进模型的有效性。
　 　 将改进的模型与 YOLO v8n 模型同步训练 200
轮 次 后, 对 应 的 精 确 率、 召 回 率、 mAP0. 5 及

mAP0. 5 - 0. 95变化曲线如图 10 所示。 从图 10 可知,召
回率曲线在 50 轮时振幅较大,这一现象源于网络结

构中骨干网络用 ODConv 替换标准卷积增强模型表

表 6　 改进前后烟苗状态检测结果

Tab. 6　 Test results of tobacco seedling state
before and after improvement %

烟苗状态
精确率 召回率 mAP0. 5 mAP0. 5 - 0. 95

前 后 前 后 前 后 前 后

正常移栽株 91. 3 87. 5 77. 8 93. 1 91. 1 97. 1 78. 4 79. 0
倒伏缺陷株 77. 6 87. 4 72. 6 95. 0 85. 8 96. 0 48. 1 55. 2
多株成穴缺陷 91. 8 98. 3 87. 3 87. 6 88. 5 90. 2 75. 5 79. 9
浅栽缺陷株 72. 9 98. 2 63. 1 77. 5 77. 0 98. 3 45. 2 62. 1

图 10　 模型改进前后性能变化曲线

Fig. 10　 Performance variation curves before and after
improvement

　
征能力, 添加 EMA 注意力机制以聚焦关键信息,同
时采用 C2f_Ghost 以实现轻量化。 ODConv 与 EMA
动态特性会在训练初期增加优化难度,从而导致曲

线波动。 但当训练至第 100 轮时,精确率与召回率

2 条曲线虽仍呈上升趋势,但上升速度已显著缓慢,
开始逐步向平稳态势过渡;当训练进行到第 125 轮

时,2 条曲线波动幅度大幅缩小,整体趋于稳定。 而

mAP0. 5与 mAP0. 5 - 0. 95曲线,迭代至第 125 轮时,曲线

虽存在一定波动,但整体变化趋势已明显放缓。 最

终模型在检测精度与模型规模之间取得了优于基线

模型的综合性能,说明上述结构调整有效且合理。
3. 7　 真实环境测试

采用 ZED 双目相机获取图像,软件环境为

Linux 系统,搭配 CUDA 11. 7、Python 3. 8、PyTorch
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1. 13. 1;依托 Jetson None B01 加载烟苗检测模型进

行推理,烟苗移栽实时检测平台如图 11 所示。 在移

动端部署改进 YOLO v8n 模型进行检测分析,随机

选取 500 幅图像进行检测,结果如表 7 所示。

图 11　 烟苗移栽机移栽质量检测平台

Fig. 11　 Tobacco seedling transplanter transplanting
quality detection platform

　
表 7　 移动端改进前后试验结果

Tab. 7　 Test results before and after improvement
of mobile terminal

　 　 模型
精确率 /

%

mAP0. 5 /

%

mAP0. 5 - 0. 95 /

%

推理时

间 / ms
YOLO v8n 83. 2 84. 7 61. 1 144. 3
改进 YOLO v8n 92. 1 91. 7 67. 2 121. 4

　 　 由表 7 可知,改进 YOLO v8n 模型在检测精度

方面显著优于原始模型,精确率提升 10. 69% ,
mAP0. 5提升 8. 26% ,mAP0. 5 - 0. 95提升 9. 98% ,推理时

间(121. 4 ms)相比原模型提高 15. 9% ,结果表明改

进 YOLO v8n 模型在 Jetson Nano B01 平台部署具有

　 　

可行性与实用性,能够满足烟苗移栽机对实时性与

准确性的双重要求。

4　 结论

(1)基于 YOLO v8n 模型构建改进模型,为了缩

短推理时间、降低内存占用量并减少计算参数量,添
加 C2f_Ghost 模块,使模型更好地部署在移动设备上,
采用 ODConv 模块使卷积核在多个维度上实时调整,
提高模型对烟苗的识别能力。 为了提高模型的精度,
在大的视野里寻找烟苗引入 EMA 注意力机制,增强

模型对关键特征的捕捉能力,提高小目标检测精度,
比原 YOLO v8n 模型精确率提升 6. 17%,召回率提升

4. 62%,mAP0. 5 提升 4. 03%,mAP0. 5 - 0. 95 提升 4. 22%,
参数量下降 19. 8%,模型内存占用量下降 18. 5%。

(2)改进后的轻量化模型在保持高精度的同

时,实现了模型复杂度的显著下降。 试验结果表明,
与主流轻量级模型 YOLO v7 tiny 相比,改进模型

的模型内存占用量、参数量和浮点运算量分别降低

59. 7% 、59. 1% 和 57. 6% 。 改进轻量化优势使得模

型能够以更低的算力运行,显著提升了鲁棒性,更适

配计算资源受限的移动端部署场景。
(3)将改进后的模型部署在 Jetson None B01 边

缘计算平台上进行验证,单帧图像推理时间为

121. 4 ms,可以满足烟苗移栽机自动识别烟苗状态,
为保障烟草基础产量和实现烟苗智能化种植提供了

技术支持。
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