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基于改进 YOLO v8n 的柑橘苗害虫轻量化检测方法
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摘要: 针对柑橘苗温室培育过程中常见的小目标害虫(如柑橘木虱、斜纹夜蛾、桔小实蝇)检测存在的特征提取困

难、复杂环境下检测精度低,以及边缘化设备需高效实时检测等问题,本研究提出一种轻量化柑橘害虫识别模型

YOLO v8n CPestCSR。 在主干网络通过引入 CPNFocalNeXt 模块替换 C2f 结构,在保证检测精度的同时提升了计算

效率,显著降低了模型内存占用量与参数量,为边缘设备部署提供轻量化基础;在颈部结构中采用 SimAM 注意力

机制与 C2f 进行融合,通过无参数化设计进一步降低模型内存占用量与参数量;检测网络特征融合阶段引入 E
ReparamLKBlock 模块,通过在检测头额外堆叠 3 个该模块,强化了对柑橘害虫的关键特征捕捉与区分能力,有效提

高模型对小目标害虫检测性能。 试验结果表明,改进 YOLO v8n CPestCSR 模型精确率、召回率和平均精度均值分

别达 96. 10% 、93. 33% 、96. 08% ,相较于 YOLO v8n 分别提升 3. 75、0. 94、2. 8 个百分点,模型内存占用量下降

8. 1% ,浮点运算量下降 9. 9% ;与 Faster R CNN、YOLO v5s、SSD 模型相比,本模型平均精度均值分别提高 19. 71、
1. 71、11. 83 个百分点,并且模型参数量和复杂度较低。 结果表明,YOLO v8n CPestCSR 模型在提高柑橘害虫检测

精度方面取得显著成效,且有利于部署到移动端。 将模型部署至 Jetson Xavier NX 移动端平台,并进行推理加速。
检测结果表明,YOLO v8n CPestCSR 模型精确率、召回率以及检测速度均优于 YOLO v8n。 最后,通过吸虫装置结

合检测模型进行实地试验,验证了模型在实际应用的可行性和有效性,可有效支撑温室柑橘苗精准虫害预警与绿

色防控,符合现代设施农业对高效、低耗害虫防治的实际需求。
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Abstract: Aiming to address the challenges of difficult feature extraction, low detection accuracy in
complex environments, and the need for efficient real-time detection on edge devices for small-target pests
(e. g. , Diaphorina citri, Spodoptera litura, and Bactrocera dorsalis) commonly encountered during
greenhouse citrus seedling cultivation, a lightweight citrus pest recognition method, YOLO v8n
CPestCSR was proposed. In the backbone network, the C2f structure was replaced with a CPNFocalNeXt
module, which improved computational efficiency while maintaining detection accuracy, significantly
reducing model weight and parameter count, thereby providing a lightweight foundation for edge device
deployment. In the neck structure, the SimAM attention mechanism was integrated with C2f, further
reducing model weight and parameter count through a parameter-free design. During the feature fusion
stage of the detection network, an E ReparamLKBlock module was introduced; by additionally stacking
three such blocks in the detection head, the model􀆳s ability to capture and discriminate key features of
citrus pests was enhanced, effectively improving small-target pest detection performance. Experimental



results showed that the improved YOLO v8n CPestCSR model achieved a precision of 96. 10% , a recall
of 93. 33% , and a mean average precision (mAP) of 96. 08% , representing increases of 3. 75, 0. 94,
and 2. 8 percentage points over that of the baseline YOLO v8n, respectively. Meanwhile, model weight
was reduced by 8. 1% and floating point operations (FLOPs) was reduced by 9. 9% . Compared with
models such as Faster R CNN, YOLO v5s, and SSD, the proposed model improved mAP by 19. 71,
1. 71, and 11. 83 percentage points, respectively, while maintaining a lower parameter count and model
complexity. These results demonstrated that the improved YOLO v8n CPestCSR model achieved
significant success in enhancing citrus pest detection accuracy and was favorable for mobile deployment.
The model was deployed on a Jetson Xavier NX mobile platform with inference acceleration. Detection
results confirmed that the improved YOLO v8n CPestCSR outperformed YOLO v8n in precision, recall,
and inference speed. Finally, field experiments combining a pest suction device with the detection model
verified the feasibility and effectiveness of the algorithm in real-world applications, demonstrating its
capacity to effectively support precise pest early warning and green pest management for greenhouse citrus
seedlings, in line with the practical demands of modern protected agriculture for efficient, low-
consumption pest control.
Key words: citrus seedling pests; target detection; lightweight

0　 引言

柑橘在我国种植规模庞大,是许多地区农业经

济的核心组成部分[1],柑橘苗温室培育承担着优质

种苗繁育的关键任务,培育质量直接影响柑橘的产

量与品质。 然而,当前柑橘苗温室培育过程中,虫害

防控正面临巨大挑战,柑橘木虱(Diaphorina citri)、
斜纹夜蛾( Spodoptera litura)、桔小实蝇(Bactrocera
dorsalis)等虫害频发,因其个体微小、活动隐蔽,传
统人工巡查监测手段难以发现[2]。 因此,针对柑橘

苗温室场景,构建适应小目标、复杂环境的高效害虫

检测与防控体系,已成为保障柑橘产业健康发展的

迫切需求[3 - 4]。
近年来,随着计算机视觉与深度学习技术的快

速发展,农业生产加速向智能化、现代化转型,张勤

等[5]优化了 YOLO v3 网络架构,Hussain[6] 改进了

YOLO v4 检测框架,文献[7 - 8]基于 YOLOv5 分别

通过增强特征提取模块与剪枝压缩,实现了果园害

虫识别精度提升与柑橘检测速度优化。
在国内外农业害虫检测领域,基于深度学习的

目标检测技术已成为重要研究方向,但针对柑橘苗

温室这一特殊场景的害虫检测仍存在场景适配性不

足的问题。 李凌等[9] 提出了农业复杂场景害虫识

别算法,尝试解决多目标、多背景下检测问题;杨信

廷等[10]针对多源场景小目标害虫检测,提出了轻量

化识别模型,为小目标检测提供了思路;Mallela
等[11]通过对比多种模型,验证了经典网络在农业害

虫检测中适用性,Passias 等[12]提出了害虫诱捕器与

深度学习结合的检测方案,为温室环境害虫监测提

供了硬件与算法协同思路;Kuhanraja 等[13] 强调了

轻量化模型对边缘设备部署的重要性; Prakash

等[14]聚焦农作物害虫分类识别及智能补救措施,完
善了检测系统应用闭环。

现有研究在农业害虫检测优化、轻量化和场景

适配方面取得进展,但柑橘苗温室专用检测方法仍

存技术空白。 为此,针对柑橘苗温室培育场景中的

柑橘木虱、斜纹夜蛾、桔小实蝇小目标害虫,本文提

出一种轻量化、高效的害虫检测模型 YOLO v8n
CPestCSR,并部署于吸虫装置开展试验,以实现温室

复杂环境精准、高效实时检测,为柑橘苗温室绿色防

控提供技术支撑。

1　 材料与方法

1. 1　 数据集建立

柑橘害虫图像使用 iPhone 13 Pro Max 型手机采

集数据,分辨率为 4 032 像素 × 3 024 像素。 室内数

据集于华南农业大学植物保护学院柑橘害虫防治实

验室标准光照下采集;室外数据集采自惠州市白花

镇骏兴柑橘园及温室大棚,园内植被复杂,含杂草与

间作作物,光照条件动态变化,包括正午强光、早晚

斜射光及树冠阴影,且害虫受叶片重叠、枝条交错影

响,目标局部不可见。 为增强数据多样性、模型泛化

能力及复杂环境识别效果,拍摄时采用顺光与逆光、
多角度与距离变换,图像实例如图 1 所示。

针对小目标特征提取难、复杂环境检测精度低

问题强化样本覆盖,参照小目标标准(像素占比小

于 5% ) [15 - 16],数据集包含柑橘木虱、斜纹夜蛾、桔
小实蝇小目标样本 2 339 幅,并涵盖遮挡、光照干

扰、背景干扰 3 类典型复杂场景。
使用 LabelImg 工具按YOLO 格式标注柑橘害虫图

像,生成含目标框位置、尺寸及类别信息的 txt 文件。
数据集按比例 7∶ 1. 5∶ 1. 5 划分为训练集、验证集和测试
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集,用于模型训练与评估,各子集图像数量见表 1。

图 1　 柑橘苗害虫数据集图像实例

Fig. 1　 Example of citrus seedling pest dataset images
　

表 1　 柑橘害虫数据集

Tab. 1　 Citrus pest dataset

害虫种类 训练集 验证集 测试集 合计

柑橘木虱 1 401 298 302 2 001
斜纹夜蛾 1 245 269 264 1 778
桔小实蝇 1 302 280 279 1 861

图 3　 YOLO v8n CPestCSR
Fig. 3　 Overview of YOLO v8n CPestCSR

　 　 试验采用 Albumentations 库进行图像增强,通
过随机旋转、裁剪、平移及亮度变换调整目标位置、
方向和大小,并添加高斯噪声提升数据多样性与模

型鲁棒性[17],预处理方式如图 2 所示。
1. 2　 害虫目标检测方法

1. 2. 1　 YOLO v8n 模型

YOLO v8n 属于单阶段(one-stage)目标检测算

法,可实现图像分类、目标检测及实例分割等多种任

务[18 - 19]。 相对 YOLO 系列 SOTA 模型,YOLO v8n

图 2　 数据处理方法

Fig. 2　 Diagram of data processing methods
　

参数量少并且精度较高,适用于柑橘害虫实时检测

任务,故选取 YOLO v8n 作为基线模型。
1. 2. 2　 YOLO v8n CPestCSR 模型

为了解决柑橘害虫多尺度多特征而导致的准确

率较低以及边缘设备快速检测实时需求,提出了改

进模型 YOLO v8n CPestCSR,并设计了以下核心模

块:在主干网络通过引入 CPNFocalNeXt 模块替换

C2f 结构,在保证检测精确率的同时提升计算效率,
显著降低模型权重与参数量,为边缘设备部署提供

轻量化基础;在颈部结构中采用 SimAM 注意力机制

与 C2f 进行融合,通过无参数化设计进一步降低模

型权重与参数量;检测网络特征融合阶段引入 E
ReparamLKBlock 模块,通过在检测头额外堆叠 3 个

该模块,强化对柑橘害虫关键特征捕捉与区分能力,
有效提高模型对小目标害虫的检测性能。 图 3 为

YOLO v8n CPestCSR 模型。
针对柑橘苗温室场景下小目标害虫检测的核心

问题:小目标特征易被复杂背景淹没、边缘设备实时

性需求高,主干部分引用 CPNFocalNeXt 模块替换原

Bottleneck 的 C2f 部分。 CPNFocalNeXt 模块结构如
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图 4 所示。 主干网络采用轻量级 CPNFocalNeXt 网
络模块替换原 YOLO v8n 结构主干部分的 C2f 模

块。 其中输入特征首先经 1 × 1 卷积压缩为 2C 通

道,随后拆分为 2 支:①直接传递以保留底层信息。
②通过 n 个 FocalNeXtF 模块进行深度特征变换。
每个 FocalNeXtF 模块包含 3 × 3 深度卷积和膨胀率

3 的 7 × 7 深度卷积,分别捕捉局部细节和大尺度上

下文信息;通过层归一化(LayerNorms)和逐点卷积

(PWConv)实现特征归一化和通道间交互;随机深

度(DropPath)和层缩放(Layer Scale)则进一步提升

模型鲁棒性和表达能力。 2 支特征最终在通道维度

拼接,经 1 × 1 卷积输出融合特征[20]。

图 4　 CPNFocalNeXt
Fig. 4　 Overview of CPNFocalNeXt

　
CPNFocalNeXt 的 优 势 在 于 参 数 量 优 化,

DWConv 参数量 Y 为

Y = CK2 + C2 (1)
而传统卷积参数量 Y′为

Y′ = C2K2 (2)
式中　 C———特征图通道数

K———卷积核边长

CPNFocalNeXt 采用 LayerNorms 改进型层归一

化替代 BatchNorm 批归一化。 LayerNorms 对小批量

数据更鲁棒,动态调节能力更强,计算式为

LayerNorms(x) = γ x - μ
　
σ2 + ε

+ β (3)

式中　 μ———通道维度均值

σ———通道维度方差

γ、β———可学习参数

x———输入特征向量

ε———极小值,防止分母为 0
在 YOLO v8 原网络架构中,C2f 模块作为骨干

网络的核心组件,将 C2f 模块替换为改进的 C2f _
SimAM 模块。

C2f_SimAM 模块设计基于 SimAM(Simple and
efficient attention module)机制[21 - 22],SimAM 是一种

无需额外参数的轻量级注意力机制。 柑橘害虫表现

出形态、颜色以及纹理特征变化较大的特点。 在图

像中,相邻像素之间通常具有较强的相似性,而远距

离像素之间相似性则较弱。 SimAM 利用这一特性,
通过计算特征图中每个像素与其相邻像素之间的相

似性生成注意力权重。
SimAM 模块定义能量函数,即

et(ωt,bt,y,xi) = (yt - ŷt) 2 + 1
M - 1 ∑

M-1

i = 1
(yo - xi) 2

(4)
式中　 xi———同一通道内其他神经元特征值

ωt———线性变换权重

bt———线性变换偏置

y———神经元标签值

yt———目标神经元

yo———其他神经元

M———通道上神经元数量

通过优化能量函数确定每个神经元,可得最优

权重ωt和bt为

ωt = -
2( t - μt)

( t - μt) 2 + 2σ2
t + 2λ

(5)

bt = - 1
2 ( t + μt)ωt (6)

式中　 t———神经元特征值

σt———特征值标准差

μt———维度平均值

λ———正则化系数

整个 SimAM 计算流程过程可表示为

X̂ = sigmoid ( 1
E )☉X (7)

式中　 E———所有神经元的能量汇总矩阵

X̂———输入特征图

X———输出特征图

SimAM 模块如图 5 所示,通过式(7)计算得最

终的输出特征图。

图 5　 SimAM 模块

Fig. 5　 SimAM model
　

C2f_SimAM 模块结构如图 6 所示,通过卷积层

将输入特征映射至 2 倍隐藏通道数,沿通道维度分
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2 部分:一部分直接传递,另一部分经多个嵌入

SimAM 机制的 Bottleneck _ SimAM 模块处理,利用

SimAM 无参数特性实现特征动态筛选;最终将各分

支特征拼接后,通过卷积层映射回目标通道数。 该

设计保留了 C2f 结构的高效特征融合能力,同时借

助 SimAM 轻量化特性与通道拆分策略,在保持检测

性能基本稳定的同时,显著降低了模块参数量与计

算成本,实现模型轻量化优化,为边缘设备部署提供

了轻量化支撑。

图 6　 C2f、C2f_SimAM 和 Bottleneck_SimAM 结构

Fig. 6　 Paradigm of C2f, C2f_SimAM, and Bottleneck_SimAM
　

在目标检测中特征金字塔网络多尺度特征融合

能力对检测精度至关重要[23 - 25]。 传统卷积捕捉大

尺度上下文信息存在局限,重参数化大核卷积通过

结构设计与参数融合,在不显著增加计算量前提下

增强模型特征表达能力。 在检测网络特征融合阶段

引入 E ReparamLKBlock(Enhanced reparameterized
large kernel block)模块,集成方式为:在 YOLO v8n
原始检测头每个预测层的卷积分支末端,额外堆叠

3 个级联 E ReparamLKBlock 模块。 目标检测模型

性能提升依赖特征提取能力与计算效率平衡,
ReparamLKBlock 利用结构重参数化技术在推理阶

段将多个小卷积合并为大卷积,实现感受野扩展同

时控制计算复杂度,但原始设计中标准卷积存在参

数量冗余问题。 提出的 E ReparamLKBlock 将核心

组件替换为深度可分离卷积,进一步优化计算效率

与特征表达能力,适用于资源受限的边缘计算场景。
如图 7 所示,E ReparamLKBlock 通过 DSConv

将输入特征图分为 2 路:其中主分支直接传递至后

续融合阶段,保留原始空间细节;变换分支部分通过

进行大核卷积变换,增强语义信息。

图 7　 E ReparamLKBlock 结构

Fig. 7　 Paradigm of E ReparamLKBlock
　

这种设计构建了细节语义特征互补结构,避免

轻量化过程中关键信息丢失。 该模块通过 3 个级联

E ReparamLKBlock 实现多尺度特征增强:第 1 层

处理高分辨率特征以强化小目标细节,第 2 层处理

中等分辨率特征平衡目标定位与分类,第 3 层处理

低分辨率特征增强大目标语义理解。 引入 E
ReparamLKBlock 可强化特征全局建模性能,尤其在

处理长距离依赖关系时,该模块能高效地捕捉细粒

度上下文信息。 对害虫分类检测任务至关重要:不
同害虫种类区分往往依赖体型、颜色、触角、翅膀等

特征差异,而 E ReparamLKBlock 能够在光线多变、
背景存在噪声的复杂场景中,增强对小目标及相似

目标的辨别能力,进而有效提升害虫检测准确率。
1. 3　 试验平台与参数设置

在 64 位 操 作 系 统 Windows 下 进 行 试 验,
PyCharm 作为程序编写的 IDE,服务器配置的中央

处理 器 为 13th Gen Inter ( R ) Core ( TM ) i5
13600KF、 搭 载 使 用 的 GPU 为 NVIDIA
GeForceRTX4070, 内 存 为 12 GB, 开 发 环 境 为

PyTorch 2. 4. 1 + Python 3. 8 + CUDA 11. 8。
采用一致的环境与参数配置:输入图像尺寸设

定为 640 像素 × 640 像素,优化器选用随机梯度下

降(SGD),总迭代轮次设为 300,批处理大小为 16,
初始学习率配置为 0. 01。
1. 4　 评价指标

采用精确度、召回率、平均精度均值、浮点运算

量作为评价指标。

2　 试验结果与分析

2. 1　 消融试验

采用消融试验验证 CPNFocalNeXt 模块、C2f _
SimAM 注意力 机 制 模 块 以 及 检 测 头 新 增 E
ReparamLKBlock 在柑橘苗害虫识别效果,试验结果

如表 2 所示。
由表 2 可知,加入 CPNFocalNeXt 模块后模型内

存占用量由 6. 2 MB 降至 5. 2 MB、参数量减至 2. 6 ×
106、浮点运算量降至 7. 0 × 109,在精确率保持基本

不变的同时模型体量和计算量显著减小。 试验 3 融

入 C2f_SimAM 模块后,模型内存占用量和参数量较

基线降低,体现了基于 SimAM 无参注意力机制的轻

量化设计优势,但精确率、召回率及平均精度均出现

下降。 SimAM 作为无参注意力机制,通过计算特征

图中每个像素与其相邻像素的相似性生成动态权

重,旨在筛选显著特征通道并抑制冗余响应。 然而,
在柑橘苗害虫检测任务中,小目标害虫像素占比较

小,易被背景或大尺度目标的强特征掩盖。 此时,仅
加入 C2f_SimAM 模块时,动态筛选可能过度抑制小
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　 　 表 2　 消融试验结果

Tab. 2　 Results of ablation experiments

序号 CPNFocalNeXt C2f_SimAM E ReparamLKBlock
精确率 /

%
召回率 /

%
平均精度

均值 / %
模型内存占

用量 / MB
参数量 浮点运算量

1 × × × 92. 35 92. 39 93. 28 6. 2 3. 0 × 106 8. 1 × 109

2 √ × × 92. 94 92. 88 93. 37 5. 2 2. 6 × 106 7. 0 × 109

3 × √ × 91. 10 90. 76 91. 30 5. 5 2. 8 × 106 7. 6 × 109

4 × × √ 94. 30 92. 87 94. 31 6. 5 3. 2 × 106 8. 0 × 109

5 √ √ × 91. 12 92. 33 93. 01 4. 8 2. 4 × 106 6. 5 × 109

6 √ × √ 95. 60 92. 93 95. 62 6. 0 3. 0 × 106 7. 8 × 109

7 × √ √ 96. 13 93. 26 96. 05 6. 3 3. 2 × 106 8. 4 × 109

8 √ √ √ 96. 10 93. 33 96. 08 5. 7 2. 8 × 106 7. 3 × 109

　 　 注:√表示使用此方法; × 表示未使用此方法。

目标对应通道的权重,导致关键特征提取能力下降。
试验 4 添加 E ReparamLKBlock 模块后精确率、召
回率和 mAP 升至 94. 30% 、92. 87% 和 94. 31% ,但
模型内存占用量和参数量增加,体现对特征提取能

力的强化。
试验 5 同时应用 CPNFocalNeXt 和 C2f_SimAM

模块,模型内存占用量降至 4. 8 MB、参数量减至

2. 4 × 106, 实 现 模 型 轻 量 化。 试 验 6 结 合

CPNFocalNeXt 和 E ReparamLKBlock 模块,精确率

达 95. 60% 、平均精度均值为 95. 62% ,模型内存占

用量和浮点运算量控制在合理范围,显示模块组合

协同 效 应。 试 验 7 集 成 C2f _ SimAM 和 E
ReparamLKBlock 模块时,精确率和平均精度均值分

别升至 96. 13%和 96. 05% ,但模型内存占用量和参

数量增加,表明特征融合能力增强但模型复杂度略

微上升。
试验 8 同时应用 3 种模块后平均精度均值达

96. 08% ,模型内存占用量 5. 7 MB、参数量 2. 8 ×
106、浮点运算量降至 7. 3 × 109,在保持高精度的同

时模型效率较部分组合试验更优,充分验证多模块

协同优化的有效性。
2. 2　 其他轻量模块性能试验

在基础模型 YOLO v8n 上,保持其他参数一致

的情况下,替换主干网络并对训练结果进行对比,结
果如表 3 所示。

由表 3 可 知, CPNFocalNeXt 方 法 精 确 率 达

92. 94% 、 召 回 率 92. 88% 、 平 均 精 度 均 值 为

93. 37% 。 相较于 C2f_ConvNeXtv2[26],精确率提升

3. 42 个百分点、召回率提高 8. 73 个百分点、平均精

度均值提升 5. 46 个百分点;较 C2f_Biformer[27],分
别 高 3. 77、 9. 09、 6. 16 个 百 分 点; 与 C2f
HGNetv2[28]相比,在保持高召回率的同时精度优势

显著。 这种高精度与高召回的平衡使其能更精准识

别目标,减少漏检误检,在复杂环境物体检测及高精

表 3　 同轻量化特征提取主干网络对比

Tab. 3　 Compared with lightweight feature extraction
backbone network

　 主干网络
精确率 /

%
召回率 /

%

平均精

度均

值 / %

模型内

存占用

量 / MB

浮点运

算量

CPNFocalNeXt 92. 94 92. 88 93. 37 5. 2 7. 00 × 109

C2f_ConvNeXtv2 89. 52 84. 15 87. 91 5. 5 7. 40 × 109

C2f_Biformer 89. 17 83. 79 87. 21 5. 9 8. 00 × 109

C2f HGNetv2 91. 65 90. 90 92. 93 8. 1 1. 13 × 1010

ChostHGNetV2 83. 24 82. 22 83. 10 4. 9 6. 80 × 109

Mobilenetv4 79. 72 63. 52 71. 38 11. 7 2. 11 × 1010

度 要 求 任 务 中 均 能 稳 定 输 出 可 靠 结 果。
CPNFocalNeXt 在轻量化方面表现突出,模型内存占

用量仅 5. 2 MB、浮点运算量为 7. 0 × 109,较 C2f _
ConvNeXtv2 和 C2f_Biformer,在更高检测精度下实

现模型体积与计算量双降;较 C2f HGNetv2 轻量化

优势更显著,大幅降低计算量使其适用于嵌入式系

统、移动终端等计算资源有限设备,可减少推理时

间、提升实时检测效率, 且各项指标均远优于

Mobilenetv4。 综合来看,该方法在精确率、召回率、
平均精度均值、模型内存占用量和浮点运算量间实

现最佳平衡。
2. 3　 模型特征可视化

热力图通过色彩梯度可视化模型注意力权重,
其中红色区域表示高关注度区域,即模型认为预测

最重要的部分;绿色区域表示中关注度区域,即与目

标相关但非核心;蓝色区域表示低关注度区域,即为

背景或者无关部分。 选取测试集 3 幅图像对比

YOLO v8n CPestCSR 与YOLO v8n 热力图(图8)。 由

图 8 可知改进模型对柑橘害虫特征识别效果更优。
2. 4　 检测模型性能试验

将 YOLO v8n CPestCSR 模型与主流目标检测

网络模型进行对比,试验结果如表 4 所示。 由表 4
可知,YOLO v8n CPestCSR精确率高于大多模型,
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图 8　 热力图效果

Fig. 8　 Heat map effect
　

表 4　 不同模型柑橘害虫检测结果

Tab. 4　 Citrus pest detection results among
different models

　 　 模型
精确率 /

%
召回率 /

%
平均精度

均值 / %
模型内存占

用量 / MB
YOLO v8n CPestCSR 96. 10 93. 33 96. 08 5. 70
SSD 92. 10 74. 35 84. 25 88. 90
Faster R CNN 45. 50 86. 49 76. 37 107. 19
YOLO v5s 94. 12 93. 58 94. 37 9. 11
YOLO v5n 90. 30 88. 96 90. 50 3. 90
YOLO v8s 96. 77 94. 28 96. 91 21. 06
YOLO v8n 92. 35 92. 39 93. 28 6. 20
YOLO v10s 92. 20 94. 27 96. 29 15. 70
YOLO v10n 90. 12 91. 25 90. 12 6. 48
YOLO 11s 92. 88 89. 05 92. 99 18. 30
YOLO 11n 91. 33 86. 90 90. 20 5. 20
YOLO v12s 96. 82 93. 22 96. 21 19. 70
YOLO v12n 91. 15 89. 11 90. 05 6. 60

且平均精度均值分别比 One stage 检测模型 SSD、
YOLO v5s、YOLO v5n、YOLO v8n、YOLO v10n、YOLO
11s、YOLO 11n[29]、YOLO v12n 分别高 11. 83、1. 71、
5. 58、2. 8、 5. 96、 3. 09、 5. 88、 6. 03 个 百 分 点; 与

YOLO v10s 相比,平均精度均值虽低 0. 21 个百分

点,但模型内存占用量减小10. 0 MB。 同时,模型内

存占用量相较于 SSD[30]、 YOLO v5s、 YOLO v8n、
YOLO v10s、YOLO 11s 分别减小 83. 2、3. 41、0. 5、
10. 0、12. 6 MB。 在 Two stage 模型对比中,YOLO
v8n CPestCSR 平均精度均值比 Faster R CNN[31]

高 19. 71 个 百 分 点, 模 型 内 存 占 用 量 减 小

101. 49 MB。 此外,其召回率达 93. 33% ,在保证高

精度的同时,模型内存占用量仅 5. 7 MB,显著低于

多数 One stage 模型。
综合平均检测精度、召回率与模型权重,改进

YOLO v8n CPestCSR 在目标检测任务中兼具高性

能与轻量级优势,相较于其他主流网络,更适合部署

在边缘化设备上。
2. 5　 检测效果

为进一步验证 YOLO v8n CPestCSR 在实际复

杂环境下的检测能力,在试验地中采集若干个柑橘

苗害虫目标样点图像进行模型测试,改进前后模型

对柑橘害虫的检测结果如图 9 所示。

图 9　 改进前后模型检测柑橘苗害虫效果

Fig. 9　 Effect of model on detection of citrus pests
before and after improved

　
由图 9 中图像 a 和图像 c 可知,YOLO v8n

CPestCSR 检测效果整体表现优于 YOLO v8n,由图 9
中图像 b 可知,YOLO v8n 在处理多个目标存在遮挡

的柑橘害虫时存在遗漏。 YOLO v8n CPestCSR 相

较于原模型在多目标数据时,存在较少目标漏检。
2. 6　 嵌入式系统部署与吸虫试验验证

2. 6. 1　 嵌入式系统部署

将 YOLO v8n CPestCSR 轻量化算法部署于

NVIDIA Jetson Xavier NX 平 台, 结 合 RealSense
D435i 型深度相机。 采用 TensorRT 推理引擎将

PyTorch 训练的 . pt 模型转换为 . onnx 中间表示,再
通过 trtexec 工具生成 . engine 引擎,通过合并卷积、
BN 层与激活层减少数据传输开销并提升并行度,显
著降 低 推 理 延 迟, 增 强 边 缘 设 备 实 时 处 理 能

力[32 - 34]。
试验结果如表 5 所示,加速前后 YOLO v8n

CPestCSR 模型推理速度较 YOLO v8n 提升 2. 53、
9. 02 f / s,加速后达 38. 12 f / s,提升 3. 37 倍。 结果表

明,改进 YOLO v8n CPestCSR 在移动端部署效果

与性能均优于 YOLO v8n,检测速度更快,展现出良

好的移动端应用前景,可为柑橘苗温室小目标害虫

智能检测及病虫害防治装备研发提供技术支撑。
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表 5　 模型部署推理速度对比

Tab. 5　 Comparison of model deployment inference speeds

　 　 模型
精确率 /

%
召回率 /

%
模型

加速

速度 /

( f·s - 1)

YOLO v8
91. 24 90. 33 否 8. 78
89. 38 90. 19 是 29. 10

YOLO v8n CPestCSR
95. 15 94. 33 否 11. 31
94. 66 93. 75 是 38. 12

2. 6. 2　 吸虫试验验证

吸虫试验采用以 STM32F103C8T6 单片机为核

心的吸虫控制模块,通过 UART 与 Jetson Xavier NX
实时通信,基于实时检测反馈的目标距离数据

Distance_3d,采用分级策略动态调节吸虫器功率。
当小目标害虫距离为 100 ~ 120 cm 时,输出 90% ~
100% PWM 信号,驱动吸虫器以最大功率运行;当距

离为 50 ~ 100 cm 时,功率调整为 60% ~ 90% ;当距

离小于 50 cm 时,维持 30% ~60%的低功率状态,以
避免近距离强吸力导致农作物损伤。

试验在培育柑橘苗的温室中开展,农业机器人

搭载吸虫装置与深度相机采用视觉检测与导航协同

的运行模式,沿柑橘苗行自主巡航时,深度相机会实

时采集害虫高发区域的图像;图像传入车载计算单

元后,由 YOLO v8n CPestCSR 完成实时检测,识别

到目标害虫时,结合深度信息计算其三维空间位置,
从而精准定位害虫在叶片或枝条上具体栖息点。 基

于三维定位结果(Distance_3d),系统控制吸虫器,
通过负压泵产生气流将害虫吸入收集盒;单次吸虫

操作完成后,机器人随即移动至下一处检测点,形成

持续循环的吸虫作业流程。
农业机器人以速度 0. 1 m / s 沿固定路线行驶,

设置若干棵作物植株均匀放置柑橘木虱、斜纹夜蛾、
桔小实蝇各 20 只,总计 60 只害虫样本作为检测目

标,试验场地位于华南农业大学植物保护学院长岗

山柑橘苗培育温室,试验装置和场地如图 10 所示。

图 10　 试验装置和场地

Fig. 10　 Experimental setup and site
　

试验采用对比测试方式,采用 YOLO v8n 模型

与 YOLO v8n CPestCSR 模型进行小目标害虫检

测。 在吸虫控制效果方面,部署不同模型吸虫器完

成固定路线后捕获害虫数量占检测数量的比例,每

组试验重复进行 3 次取平均值以降低随机误差,由
此得到总吸捕率。

试验结果如表 6 所示,YOLO v8n CPestCSR 模

型总吸捕率相较于 YOLO v8n 提升 10. 5 个百分点,
其中斜纹夜蛾吸捕率提升 11. 2 个百分点,柑橘木虱

吸捕率提升 8. 7 个百分点,桔小实蝇吸捕率提升

10. 9 个百分点,体现出改进模型在不同害虫检测与

吸虫控制上的显著优势,验证了该模型在实际用于

生产中的可行性和有效性,符合实际生产场景中对

高效害虫防治的需求。

表 6　 不同模型下吸虫试验结果

Tab. 6　 Experimental results of flukes under
different models %

　 　 模型

斜纹夜

蛾吸补

率

柑橘木

虱吸补

率

桔小实

蝇吸补

率

总吸

补率

YOLO v8n 64. 3 60. 5 67. 2 64. 0
YOLO v8n CPestCSR 75. 5 69. 2 78. 1 74. 5

3　 结论

(1)建立了包含柑橘木虱、斜纹夜蛾和桔小实

蝇 3 种常见的柑橘害虫图像数据集,通过多种数据

增强技术方法,提高模型泛化能力。
(2)提出 YOLO v8n CPestCSR 模型,在保持高

检测性能的同时,实现了轻量化设计。 试验结果表

明,YOLO v8n CPestCSR 模型相较于 YOLO v8n 模

型,精确率、召回率及平均精度均值分别提升 3. 75、
0. 94、2. 8 个百分点。 同时,模型内存占用量减少

8. 1% ,浮点运算量下降 9. 9% ;显著降低了硬件资

源需求,满足嵌入式部署需求。
(3)通过与主流检测模型进行对比,验证改进

模型在不同复杂相似背景下中小目标检测中的优越

性。 在边缘设备部署中,YOLO v8n CPestCSR 模型

权重低于主流模型,且平均精度均值提升最多达

19. 71 个百分点,充分展现该模型实用价值。
(4) YOLO v8n CPestCSR 模型在边缘计算设

备 Jetson Xavier NX 上完成了部署与加速测试,加速

前后检测帧率分别达 11. 31、38. 12 f / s,且部署性能

优于 YOLO v8n 模型,可有效满足病虫害智能防治

装备轻便部署要求。
(5)基于 YOLO v8n CPestCSR 的轻量化算法

在以 STM32F103C8T6 为核心的吸虫装置嵌入式系

统实现了高效的害虫检测与动态吸虫控制。 基于

D435i 型深度相机获取距离感知数据,驱动吸虫器

按距离分级调节功率,YOLO v8n CPestCSR 整体吸

虫吸捕率相较于 YOLO v8n 高 10. 5 个百分点,且在

速度 0. 1 m / s 动态移动场景下仍保持稳定性能。
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