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基于 YOLOv8 轻量化的农作物病害检测算法
彭和平 1  高一峰 1

PENG Heping   GAO Yifeng    

 摘　要               针对农作物病害识别存在算法参数量大、计算速度慢和现有公开数据集少等问题，文章提出了一种基于

改进 YOLOv8 的目标检测算法。首先，创建了 Mydataset 农作物病害数据集，填补了算法模型在数据

集方面的不足。其次，引入了快速神经网络（faster neural networks, FasterNet）轻量化网络模块，大幅

减少了模型的参数量和计算量，使得算法更适应低计算能力的环境。同时，采用双向特征金字塔网络

（bi-directional feature pyramid network, BiFPN）的特征融合结构，不仅提高了模型的特征融合效率，还

进一步降低了参数量，进而显著提升了模型的检测精度和性能。此外，通过引入可变形大内核注意力

机制（deformable large kernel attention, D-LKA Attention），扩大了模型的感受野，加强了全局特征的捕

捉和局部特征的细化提取，实现了在降低参数量和 FLOPs（fl oating point operations）的同时提高检测效

果的目标。实验结果表明，在 Mydataset、VOC-2007 和 Vehicles 三组数据集上，与原始 YOLOv8 模型

相比，YOLOv8-self 在 Mydataset 数据集上，参数量下降了约 20.3%，精准度提升 0.04%，平均精度均

值（mean average precision IOU=0.5~0.95, mAP@0.5:0.95）提升了 3.7%，模型的处理帧速（frames per 

second, FPS）提升了 4%。在 VOC-2007 和 Vehicles 数据集上的检测精度也有类似的提升。同时，实验

结果也证明在对于文章提出常见的 12 种农业病害（豆角叶斑、大豆锈病、草莓角斑病、草莓果肉腐烂、

草莓粉状叶霉病、草莓花枯萎病、草莓灰霉病、草莓叶斑、草莓白粉果、番茄病、番茄蜘蛛螨、番茄叶

霉病）识别任务中，优化后的算法具有更简约、更精准以及更强的泛化性能，能够适应硬件设备条件较

差的环境，更适用于农作物病害的检测任务。   
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0  引言

农业病害不仅会阻碍作物正常生长，导致产量降低、

品质下降，更严重威胁着国家粮食安全。尽管我国化学农药

使用量已实现“负增长”，但每年防治的土地面积依然高

达 5.6×108 hm²，是耕地面积的 4 倍 [1]。即便如此，每年仍

损失粮食 1 600 万吨。传统的病害防治方法依赖人工或半自

动化，存在主观性、消耗人力物力且缺乏普适性，无法满足

现代农业对高效低成本防护的需求 [2-3]。因此，随着深度学

习和计算机视觉的快速发展，以及国家对智慧农业的支持，

采用科学的防护措施已成为提升农业效率和保障粮食安全

的关键。

在现代农业技术中，深度学习目标检测被广泛应用，

并随着科技的发展不断提升。典型的双阶段检测模型R-CNN

（region-convolution neural networks）系列 [4-5] 引入了区域

建议网络（RPN），该网络能够生成图像中的候选目标区域，

并通过分类器和回归器进行目标检测，从而实现较高的准确

性。赵越等人 [6] 基于 TensorFlo w 平台，使用 Faster R-CNN

模型对马铃薯叶片进行病害检测，采用图像增广技术提高

了训练数据的多样性。通过迁移学习，该模型使用 COCO

数据集合的预训练权重，最终达到了 99.5% 的检测精度，

为马铃薯病害的快速诊断提供了支持。Chen 等人 [7] 提出将

K-means 聚类算法嵌入到 DIoU-NMS 中，应用于杨梅树单

木检测，但该方法需要多次实验来确定最佳阈值，训练时间

较长，操作复杂。陈柯屹等人 [8] 针对小体积棉花顶芽识别

问题，提出了一种以 RegNetX-6.4GF 为主干网络的 Faster 
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R-CNN 模型，经过改进后，模型精度比原始模型提高了 7.3

个百分点。

尽管 R-CNN 系列在准确性方面表现优秀，但由于其基

于双阶段检测模型，网络体积较大、检测时间较长，难以满

足实时检测需求。与双阶段模型不同，单阶段目标检测算法

通过一次性检测直接获得目标分类和边界框，无需生成候选

区域，因此检测速度更快。YOLO 系列神经网络因其出色的

计算速度和准确率，在计算机视觉领域的目标识别任务中广

泛应用 [9-10]。Li 等人 [11] 基于 YOLOv7 设计了 YOLOv7-Litchi

模型，在复杂背景下，荔枝的 mAP 达到了 98.6%。高新阳等

人 [12] 通过引入轻量化主干网络改进 YOLOv5，用于柑橘的识

别，显著降低了模型的参数量和内存占用，提升了识别速度

和定位精度。张俊宁等人 [13]将注意力机制与YOLO模型结合，

提高了物体识别的准确性和效率。

综上所述，YOLO 系列是当前主流的单阶段目标检测模

型。本文基于 YOLOv8 进行研究，旨在解决其在户外农作物

病害检测中面临的参数量大和计算速度慢的问题。

1  数据集制作

YOLOv8 模型的目标识别依赖于神经网络训练，数据

集的规模对模型的准确性和鲁棒性有重要影响。数据集过大

会导致训练时间增加、计算资源消耗大，并产生冗余数据；

数据集过小则容易导致过拟合和泛化能力差。因此，高质量

的数据集能够提升模型的准确性，缩短训练时间，降低硬件

需求。

本文使用的数据集取自 robofl ow.com，包含 12 种农作物

病害（豆角叶斑、大豆锈病、草莓角斑病、草莓果肉腐烂、

草莓粉状叶霉病、草莓花枯萎病、草莓灰霉病、草莓叶斑、

草莓白粉果、番茄病、番茄蜘蛛螨、番茄叶霉病），共计

5 483 张 640 px×640 px 的 JPG 格式图片。由于各类别图片

数量不均，可能导致识别偏差。为提升模型的泛化能力和性

能，本文采用 3 种数据增强方法：调整色彩（灰度）、仿射

变换和高斯噪声，以丰富数据集并提高识别准确性。如图 1

所示。

（a）原图
（b）高斯噪音 +

仿射变换
（c）高斯噪音 +

灰度

图 1  数据增强之后的效果对比图

通过上述 4 种方法将数据集增加到 13 159 张图片。图

片的标注格式为 YOLO 格式。其两者数据集的对比如表 1

所示。

表 1  原始数据与数据增强后的对比

数据集
Dataset

训练
Trian

验证
Valid

测试
Test

总计
Total

Mydata 2 904 1 416 1 173 5 493

Mydataset 11 514 1 097  548 13 159

 2  检测算法

2.1  网络整体结构

本文基于 YOLOv8 进行轻量化改进，提出适合智慧农业

的深度学习神经网络模型 YOLOv8-self，其结构如表 2 所示。

针对户外设备维护难度大、成本高的问题，该模型优化了参

数量和计算量，以适配移动设备或低配设备的需求。首先，

结合 FasterNet 网络模型，显著降低模型复杂度、参数量和

FLOPs；其次，引入 DeformConv 和 BiFPN 模块，增强特征

提取能力，进一步减少计算量并提升检测精度。

表 2  YOLOv8-self 网络结构表

层数
Layers from 参数量

Parameters
模块名称
Models

0 -1 1 600 PatchEmbed_FasterNet

1 -1 4 800 BasicStage

2 -1 8 320 PatchEmbed_FasterNe

3 -1 18 944 BasicStage

4 -1 33 024 PatchEmbed_FasterNe

5 -1 3 01 056 BasicStage

6 -1 127 472 PatchEmbed_FasterNe

7 -1 281 604 BasicStage

8 -1 154 504 SPFF

9 -1 32 000 Conv

10 -1 0 Upsample

11 [-1, -5] 16 514 BiFPN_Add2

12 -1 168 210 DeformConv

13 -1 8 320 Conv

14 -1 0 Upsample

15 [-1, -3] 4 162 BiFPN_Add2

16 -1 47 250 DeformConv

17 -1 73 984 Conv

18 [-1, -12] 16 514 BiFPN_Add2

19 -1 168 210 DeformConv

20 -1 147 712 Conv

21 [-1, -9] 16 514 BiFPN_Add2

22 -1 168 210 DeformConv

23 [16, 19, 22] 606 196 Detect

在表 2 中，from 表示该层连接的输入层；-1 表示连接的

上一层。



2025 年第 4 期20

计算机应用 信息技术与信息化

2.2  FasterNet 轻量化主干网络

FasterNet[14] 是一种简单、高效的网络模型，具有低

延迟、高吞吐的特点，并提出一种新的部分卷积（partial 

convolution, PConv）。PConv 优 化 了 在 早 期 Mobile-

Nets[15]、Shuffl  eNets[16] 和 GhostNet[17] 中 通 过 深 度 卷 积

（DWConv）和组卷积（Gconv）减少 FLOPs 但增加内存

和运行时间问题。

PConv 通过对部分输入通道进行卷积，保持其余通道不

变，以实现连续的内存访问。在保证输入输出通道一致的前

提下，有效提取特征，同时大幅减少计算量和内存需求。如

图 2 所示。

图 2  PConv 原理图

从而得出 PConv 的 FLOPs 的计算公式为：

                                                     （1）

相较于常规的 Conv 和 DWConv 的计算 FLOPs，当选

取 PConv 与经典 Conv 之间的比率为 时，PConv 的

FLOPs 相较于普通的 Conv 缩小了 16 倍。用公式分别表示为：

                                                       （2）

                                                         （3）

同时，PConv 也拥有更少的内存访问量，公式为：

                  （4）

相较于常规 Conv 的内存访问。当 时，PConv
的内存访问量缩小四倍。用公式表示为：

                      （5）

PConv 相较于 Conv，显著降低了 FLOPs；相比 DWConv

或 GConv，则具有更高的 FLOPS 表现。这意味着 PConv 能

够更高效地发挥设备计算能力，同时在空间特征提取方面表

现优异。

基于 PConv 的研究，引出 FasterNet 网络模型，其结构

如图 3 所示。该网络模型以 PConv 为核心算子，由 FasterNet 

Block 划分为 4 个阶段，每个阶段前包含一个模块：Embed-

ding层或Merging层。Embedding层采用步幅为4的4×4卷积，

Merging 层采用步幅为 2 的 2×2 卷积，两者均用于实现空间

下采样和通道扩展。每个 FasterNet Block 由 PConv 和 1×1

卷积构成，通过引入倒置残差块能有效减少计算量和参数量，

提升计算效率与性能此外，跳跃连接的设计实现了输入特征

的高效重复利用，进一步优化了特征提取。

图 3  FasterNet 网络模型图

在 YOLOv8 模型中替换骨干网络为 FasterNet 后，模型

不仅显著降低了参数量和 FLOPs，还提升了检测精度。改进

后的 YOLOv8 更加轻量化，在农作物病害检测中表现出更高

的准确性和快速性，适合实际应用需求。

2.3  引入 BiFPN 结构

在特征融合过程中，深层网络感受野大、特征表达强，

但分辨率低、细节不足；浅层网络感受野小、特征表达弱，

但分辨率高、细节丰富。因此，融合不同层次的特征可以充

分利用各自优势，提升整体特征表达能力。

YOLOv8 使用 FPN+PAN 进行多尺度特征融合，但由于

PAN 网络中的输入特征已通过 FPN 处理，这可能导致原始

特征的丢失，降低了特征融合效率。为了解决这一问题，Tan

等人 [18] 提出了基于 FPN+PAN 结构的改进版——加权特征金

字塔网络（BiFPN），通过高效的双向跨尺度连接和加权融

合机制，优化了特征融合效果。其网络结构如图 4 所示。

       

（a）FPN                            （b）PAN

（c） BiFPN

图 4  不同特征网络的机制原理图

从图 4（a）可见，FPN 通过自上而下和横向连接进行特

征融合；图 4（b）中，PAN 通过增加自下而上的路径解决了
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FPN 的单向信息流问题；图 4（c）中的 BiFPN 则通过删除

贡献较少的单输入节点简化网络结构，并实现双向特征融合。

BiFPN 还通过增加输入输出通道，以较低计算成本融合更多

特征，并通过多次重复上下路径，提升了特征融合效果，优

于 PAN。

BiFPN 在做出双向跨尺度连接的同时也选择了归一化融

合，其计算方式为： 

                                             （6）

式中：ωi 与 ωj 表示不同的权重学习参数；ε = 0.000 1，避免

数值的不稳定；Ii 表示输入特征。

以图 4（c）为例，假设卷积神经网络有 3~7 级输入特征，

第 3 级和第 7 级节点只有一条输入边，是网络的边缘节点，

因此特征融合信息较少，可以删除。而第 6 级的中间节点连

接第 7 级的输入节点，这样可以保留第 7 级的特征信息同时

简化网络结构，提升效率。

总而言之，BiFPN 特征融合结构在减少参数量的同时提

升了计算效率，并在准确性上有所提高，成功平衡了参数量、

FLOPs 与检测准确度的关系。

2.4  引入 DeformConv 可变形大卷积注意力

传统的 Transformer 模型擅长捕捉长程依赖，但计算成本

高且局部特征捕捉能力较弱，限制了其深度和分辨率。Azad

等人 [19]提出的D-LKA（deformable large kernel atten tion）机制，

通过结合大卷积核和可变形卷积，既能有效捕捉全局上下文

信息，又能适应局部变化，提升了模型的表现。

由图 5（a）（b）对比，D-LKA 在大卷积核的基础上引

入了可变形卷积，允许卷积核在不同位置动态调整，从而更

好地适应图像形变和复杂结构，提升特征提取的灵活性和

准确性。可变形卷积中的偏移量使得卷积在不同位置进行

灵活采样，增强了特征捕捉能力。在特征融合方面，D-LKA

结合卷积操作和注意力机制，通过大卷积核和可变卷积的组

合，不仅能捕捉全局特征，还能细化局部特征。

（a） LKA

（b） D-LKA

图 5  LKA 与 D-LKA 注意模块的体系结构

D-LKA 模块的公式表示为：

         （7）

                       （8）

式中：特征记为 F∈RC×H×W， ； 为元素

积运算。

整体来说，D-LKA 通过优化架构和卷积操作提高了计算

效率。关键优化措施包括：使用大卷积核捕捉长程依赖、引

入可变形卷积适应形变、采用深度可分离卷积减少计算量、

分阶段处理特征减少冗余计算，以及应用多尺度特征融合策

略。这些优化共同作用，使得 D-LKA 在保持高效特征提取

的同时，显著提升了计算效率。

3  实验结果及分析

3.1  数据集及预处理

为验证本文模型的优越性，本文不仅在农业病害领域进

行测试，还使用了 3 组不同领域的数据集进行训练和评估。

第一组是前述的通过数据增强处理的 Mydataset；第二组是公

开数据集 VOC-2007；第三组是汽车识别领域的 Vehicles 数

据集。各数据集的详细信息如表 3 所示。

表 3  三组数据集的详细信息

数据集划分
Dataset

类别
Class

训练
Train

验证
Valid

测试
Test

总计
Total

Mydataset 12 11 514 1 097 548 13 159

VOC-2007 20 2 501 2 510 4 952 9 963

Vehicles 12 2 634 966 458 4 058

3.2  实验环境与参数配置

为确保实验结果的公平性，本文在所有实验中使用了

相同的环境参数和模型超参数。具体的实验参数信息如表 4

所示。
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表 4 实验环境配置参数

名称 Name 参数 Parameter

操作系统 Linux

CPU
12 vCPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 

8255C CPU @ 2.50 GHz

GPU RTX 3090(24 GB) ×1

内存 43 GB

Python 3.8(ubuntu20.04)

Pytorch 1.11.0

Epoch 300

Batchsize 32

图片尺寸 640×640

3.3  评价指标

本文的模型评价指标包括四个方面：精准度（Preci-

sion）、mAP@0.5:0.95、 参 数 量（Parameters） 和 FPS

（Frames Per Second）。精准度衡量模型检测正样本的准

确性；mAP@0.5:0.95 提供比 mAP@0.5 更严格的评估标

准，反映模型在不同 IoU 阈值下的整体性能；参数量表示

模型的复杂度，较大参数量意味着更高的计算和存储成本；

FPS 衡量模型处理图像的速度，体现了实时检测能力。通

过这些指标，可以全面评估模型的性能和复杂度，便于不

同模型的对比分析。

3.4  消融实验

为了验证 YOLOv8 模型优化后的 YOLOv8-self 模型的综

合性能，以及各项改进方法的有效性和引入模块之间的协同

作用，本文设计了 8 组对比实验。通过这些实验，评估每一

步改进的实际效果。具体的实验对比条件如表 5 所示，其中

“√”表示该组实验中引入的模块，第一组为 YOLOv8 模型

基线。

表 5  消融实验

组号
Group

Faster
Net BiFPN Deform

Conv

参数量
Parameters

/106

精准度
Precision

mAP@
0.5:0.95 FPS

1 3.01 0.921 0.759 456

2 √ 2.52 0.908 0.76 470

3 √ 2.94 0.910 0.786 442

4 √ 20.09 — — —

5 √ √ 2.68 0.913 0.77 469

6 √ √ 2.98 0.914 0.788 459

7 √ √ 19.80 — — —

8 √ √ √ 2.40 0.925 0.788 476

注：在实验的过程中，在单独引入 DeformConv 和引入

FasterNet 和 DeformConv 时，即第 3 组实验和第 7 组实验。

发现参数量和 FLOPs 由于 DeformConv 模块本身计算量的原

因而变大，已经不满足本文研究 YOLOv8 轻量化的意义，为

节约时间和计算成本，便不考虑该两组的 P、mAP@0.5:0.95

以及 FPS 三个评价指标。

在第 8 组实验中，加入 FasterNet、BiFPN 和 Deform-

Conv 模块后，模型在各项评价指标上均表现最佳，相比前

7 组实验，优化效果显著。与基线第 1 组相比，参数量减

少了 20.3%，精准度提升了 0.04%，mAP@0.5:0.95 提高

了 3.7%，FPS 增加了 4%。结果表明，这 3 个模块的组合

在平衡模型复杂度与检测精度方面表现出色，验证了该模

型在轻量化的基础上提升了准确度，更加适合智慧农业中

的检测任务。

3.5  定量评价

为验证 YOLOv8-self 模型的可行性，本文将其与当前主

流的单阶段、双阶段以及轻量化检测模型进行了对比，并在

不同数据集和领域中进行了综合评估。

从表 6 可见，YOLOv8-self 相较于 YOLOv8，参数量减

少了 20.3%，精准度提升了 0.04%，mAP@0.5:0.95 提高了

3.7%，FPS 增加了 4%。引入 FasterNet、BiFPN 和 Deform-

Conv 模块后，YOLOv8-self 在同组实验中表现出明显优势，

验证 了优化的有效性。此外，YOLOv8-self 对硬件要求低，

并且在 12 种农作物病害的检测任务中展现出最高的综合准确

率，特别适合低成本或移动端检测，尤其在农作物病害检测

中具有较高应用潜力。

表 6  在 Mydataset 数据集不同模型的对比实验

 模型
Models

参数量
Parameters

/106

精准度
Precision mAP@0.5:0.95 FPS

Faster R-CNN 57.4 0.900 0.742 256

YOLOv5s 7.05 0.910 0.781 356

YOLOv7 23.2 0.906 0.735 387

YOLOv7-tiny 6.04 0.890 0.689 369

YOLOv8 3.01 0.921 0.759 456

YOLOv8-self 2.40 0.925 0.788 476

如 表 7 所 示，YOLOv8-self 在 参 数 量、 精 准 度 和

mAP@0.5:0.95 方面均优于 YOLOv8，表现出更低的复杂

度和更高的准确性。在 Mydataset 数据集中，YOLOv8-self

参数量最小，mAP@0.5:0.95 最高，显示了该模型在实际

应用中的高可行性。在 VOC-2007 和 Vehicles 数据集中，

YOLOv8-self 相比 YOLOv8，参数量减少约 20%，精度显

著提升，验证了模型优化的有效性和较强的泛化能力。此外，

YOLOv8-self 在 Mydataset 数据集中的 12 种农作物病害检
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测任务中表现最佳，进一步证明了该模型在农业病害检测中

的优越性。

表 7  YOLOv8 与 YOLOv8-self 在不同数据集上的对比实验

数据集
Dataset

模型
Models

参数量
Parameters

精准度
Precision

mAP@
0.5:0.95 FPS

Mydataset
YOLOv8 3013188 0.921 0.759 456

YOLOv8-self 2405120 0.925 0.788 476

VOC-2007
YOLOv8 3014748 0.501 0.285 456

YOLOv8-self 2406680 0.512 0.294 476

Vehicles
YOLOv8 3014188 0.490 0.315 456

YOLOv8-self 2406120 0.521 0.325 476

4  结论

为实现农业病虫的户外快速精准检测，本文基于

YOLOv8 网络模型进行优化，提出一种轻量化的网络模型

YOLOv8-self。

（1）数据集构建：自制数据集 Mydataset，其中包含 12

类常见农作物病害，并通过在相同数据集上使用不同算法进

行对比，以及在不同领域的数据集上应用相同算法进行的多

维验证，证明数据的可行性。

（2）模型优化：通过引入 FasterNet、BiFPN 特征融合

和 DeformConv 模块，降低网络复杂度。实验表明，模型参

数量减少 20.3%，精度提升 0.04%，mAP@0.5:0.95 提升 3.7%，

FPS 提升 4%。准确率高于主流模型，适合低 成本检测，满足

农业户外硬件要求低的需求。

YOLOv8-self 能够降低硬件需求、减少人力 和时间成

本，提升工作效率和粮食保护效果。未来可在注意力机制、

检测头和小目标识别等方面进一步优化，以提升农业病害

检测性能。
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