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基于改进 YOLOv8 的当阳市外来入侵物种检测
张维科 1

ZHANG Weike    

 摘　要             为有效应对当阳市外来入侵物种所带来的生态威胁，提升监测与防控效率，文章提出了一种基于改进

YOLOv8 的目标检测方法。该方法在原 YOLOv8 网络结构基础上，利用 CBAM 注意力机制增强模型对

关键特征的关注度，并采用 BottleneckCSP 模块替换原 C2f 结构，有效减少了冗余计算并提升了模型的

学习能力。此外，结合 Mosaic 与传统数据增强技术，对多场景、多尺度图像进行丰富处理，增强了模

型对复杂背景与小目标的检测精度。实验结果表明，相较原 YOLOv8，改进模型的召回率提升了 1.8%，

mAP0.5–0.95 提升了 2.1%，对多种外来入侵物种均能实现高效、准确的识别和定位。所提方法为当阳

市外来入侵物种监测提供了更加可靠的技术支撑，也为其他地区应对外来物种扩散、保护生态安全提供

了可行的解决方案。   
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0  引言

近年来，外来入侵物种对全球生态系统、农业生产和经

济发展带来了严重威胁。这些物种通常通过自然扩散或人类

活动传播到新的生态环境中，由于缺乏天敌和适应能力强，

其扩散速度快、破坏性大，导致本土物种生存环境遭到破坏，

生物多样性锐减。我国作为生物多样性丰富的国家，外来入

侵物种问题尤为严峻。据统计，全国范围内已有超过 600 种

外来入侵物种对生态安全、农林业生产以及公共卫生构成威

胁。因此，对外来入侵物种的监测和检测是环境保护和农业

安全的重要任务。

传统的外来物种检测方法通常依赖于人工观察、标本采

集和实验室分析，这些方法虽然准确性较高，但耗时耗力，

且难以大规模推广。在大数据与人工智能快速发展的背景下，

基于计算机视觉技术的自动化检测方法为解决这一问题提供

了新的思路 [1]。近年来，YOLO（you only look once）系列目

标检测算法 [2] 因其高效的实时性能和卓越的检测精度，逐渐

成为学术界和工业界的研究热点。然而，YOLO 算法在面对

复杂环境如低光照、遮挡和多样化物种形态时，仍存在检测

精度下降的问题，亟须进一步优化和改进，以满足实际场景

中对外来入侵物种检测的高标准需求。

湖北省当阳市位于长江中游地区，气候温暖湿润，自然

条件优越，是外来物种入侵的高风险区域之一。近年来，当

阳市在防控外来入侵物种方面已开展了一系列工作，但尚缺

乏高效、可靠的智能化检测技术支持。针对这一实际需求，

本文以当阳市为研究区域，提出了一种基于改进 YOLOv8 的

外来入侵物种检测方法，通过引入注意力机制、数据增强以

及优化损失函数等技术手段，提升检测模型的精度和鲁棒性。

此外，结合无人机监测技术，进一步拓展了算法在大范围动

态监测中的应用潜力。

本研究的目标是开发一种高效、智能的外来入侵物种检

测方法，为生态保护与管理提供技术支持。论文的创新点主

要包括：改进 YOLOv8 模型结构以适应复杂环境、设计专属

的数据处理策略提升模型对不同物种的泛化能力，以及基于

当阳市实际场景的数据集测试算法性能。本研究的成果不仅

有助于推动外来物种目标检测领域的技术进步，也为其他区

域的入侵物种监测与管理提供了可借鉴的实践经验。

1  YOLOv8 模型原理

1.1  YOLOv8 模型结构

YOLOv8（you only lookonce version 8）是由 Ultralytics 团

队开发并发布 [3]，延续了 YOLO 系列高效、实时的目标检测

特性，同时在模型性能、灵活性和易用性方面实现了显著提升。

YOLOv8 采用了模块化设计，结构简洁高效，主要包括

骨干网络（Backbone）、特征金字塔网络（feature pyramid 

network）[4] 和检测头（Head）三个核心部分。YOLOv8 的骨

干网络负责提取输入图像的基本特征，采用改进的CSP（cross 

stage partial）[5] 网络结构，有效缓解了梯度信息重复问题，

提升了特征提取效率。为了更好地处理多尺度目标检测任务，

YOLOv8 结合 FPN 和 PAN（path aggregation network）结构 [6]，
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用于融合不同层次的特征信息。YOLOv8 的检测头负责最终

的目标分类和边界框回归。与之前的版本相比，YOLOv8 优

化了 Anchor-Free（无锚点）机制 [7]，通过直接预测目标中心

点和尺寸，简化了传统锚框的设置步骤。这不仅减少了参数

量和计算复杂度，还提高了对目标形状和位置的预测精度。

根据网络的深度与特征图的宽度大小，YOLOv8 算法

分为 5 个版本，考虑到模型检测的速度和精度，本次实验以

检测速度最快的 YOLOv8-n 为基线模型，并在此基础上加

以改进。

1.2  数据增强

YOLOv8 通过数据增强技术提升模型的泛化能力，主要

包括随机裁剪、翻转、颜色抖动、Mosaic[8] 和 MixUp 增强 [9]

等方法。这些技术在丰富训练样本多样性的同时，还增强了

模型对复杂场景的适应性，例如目标位置变化、光照条件差

异以及多目标遮挡等情况，从而显著提升检测精度和鲁棒性。

2  YOLOv8 模型改进方法

2.1  CBAM 注意力机制原理

CBAM（convolutional block attention module）[10] 是一种

用于增加卷积神经网络性能的注意力机制模块，结合通道注

意力和空间注意力增强模型的特征表达能力。首先，通道注

意力通过全局平均池化和最大池化提取全局信息，并生成通

道权重；然后，空间注意力基于通道间特征，通过二维卷积

生成空间权重 [11]。二者相乘后加权原始特征，使模型更关注

关键特征，提高检测精度。CBAM 整体模块如图 1 所示。

图 1  CBAM 注意力机制原理

图 2  BottleneckCSP 模块结构

图 3  改进后的 YOLOv8 结构
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在 YOLOv8 模型中引入 CBAM 注意力机制，通过在

Neck 与 Head 的连接部分嵌入 CBAM 模块，提升模型对

关键目标的关注能力。CBAM 包含通道注意力和空间注意

力两部分：通道注意力通过全局池化提取通道间的信息，

有助于增强不同通道的特征表示，并对重要通道赋予更高

权重；空间注意力进一步优化特征图的空间分布，突出关

键区域的响应。该改进使模型能够更加关注小目标（如悬

铃木方翅网蝽、福寿螺卵等）的特征，增强对复杂场景下

目标的检测能力，显著提升了检测精度和鲁棒性，同时保

持较高的实时性。

2.2  BottleneckCSP 模块

在特征提取阶段，本文将传统的 C2f 模块 [9] 替换为

BottleneckCSP 模块 [12]，如图 2 所示。新模块融合了 Bottle-

neck 和 CSP 的结构优势，不仅能有效捕捉网络中的残差信

息，还能灵活调整特征图的宽度和深度。相比于原来的 C2f

模块，BottleneckCSP 在降低内存占用和缓解计算瓶颈方面

表现更优 [13]。其内部的 Bottleneck 单元通过卷积操作改变

数据通道数，常规实现为先采用 1×1 卷积再接 3×3 卷积，

并配合短路连接，从而在主干特征提取阶段既减少了参数

量，又兼顾了推理速度和准确性，同时使模型体积更小，实

现了模型的轻量化设计 [14]。最终改进的 YOLOv8 网络模型

如图 3 所示。

3  实验结果与分析

3.1  数据集

本文使用的数据集是在湖北省当阳市的郊外、树林、农

田等地拍摄，拍摄设备为 Honor X50 手机。整理后分为 10 类，

包括悬铃木方翅网蝽 299张、福寿螺 350张、福寿螺卵 335张、

凤眼莲384张、土荆芥346张、美国牛蛙308张、巴西龟320张、

喜旱莲子草 518 张、大薸 298 张、粉绿狐尾藻 347 张，共计

3 505 张，所有图片均为自然光下采集。能够满足对当阳市外

来入侵物种目标检测的需求，如图 4 所示。

图 4  当阳市外来入侵物种图片

首先，本文对收集到的图像进行筛选，将 10 种外来入

侵物种，构建了一个专门用于本实验的数据集。接着，利用

LabelImg 软件对每一幅图像进行详细标注。随后，将标注完

成的数据集按照7:2:1的比例划分为训练集、验证集和测试集，

并分别生成包含图像和标签的信息文件，以供网络模型训练

与评估使用。同时，从预处理后的图像中，挑选出 200 张高

分辨率图像，通过 Python OpenCV 库对这些图像进行裁剪、

缩放和平移等基本操作，同时对标注框的位置进行校正，从

而得到本文使用的样本数据集。

3.2  实验环境

本研究所采用的实验平台配置的硬件包括以下部分： 

CPU 为 6 核 E5-2680v4，GPU 为 RTX A4000，显存为 16 GB。

软件环境采用 Windows 10 操作系统，Python3.9.13，模型

训练框架为 PyTorch1.13.0，具体训练参数设置如表 1 所示。

表 1  训练参数

参数名 参数值 参数名 参数值

学习率 0.01 迭代轮次 300

批量 32 梯度动量 0.937

图片尺寸 640×640 权重衰减度 0.000 5

3.3  评价指标

本方法采用准确率、召回率、平均准确率以及均值精度

来衡量算法的表现。在样本分类中，本文定义：TP 为正样本

中被正确识别的数量，FN 为正样本中被错误划分为负类的

个体数，FP 为负样本中误判为正类的数目，而 TN 则为负样

本中被正确判定的数量。

精确率 P（Precision）表示模型预测为正样本的结果中，

实际为正样本的比例。计算公式为：

                                                （1）

召回率 R（Recall），表示实际为正样本的目标中，模型

正确检测到的比例。计算公式为：

                                                     （2）

平均准确率 AP（average precision），表示单一类别在

不同阈值下的 Precision 与 Recall 曲线下的面积，反映模型对

该类别的检测精度。计算公式为：

                                                       （3）

平均精度均值 mAP（mean average precision），衡量目

标检测模型综合性能的核心指标，表示所有类别在不同阈值

下的平均准确率，通过计算每类的平均精度（AP）后取平均

值得到。mAP 越高，模型性能越好。计算公式为：

                                                      （4）



2025 年第 5 期162

信息技术与信息化数据科学与技术

4  结果分析

为验证本文所用改进方法的有效性，通过使用相同的训

练参数设置在数据集上进行实验，从而对比原模型和改进后

的模型检测结果。从表 2 可以看出，通过添加 CBAM 注意

力机制和采用 BottleneckCSP 模块替换之前的 C2f 模块，模

型的整体性能有所提升。和 YOLOv8 模型相比，改进后的

YOLOv8 的召回率提高了 7%，mAP 也提高了 2.1%。结果表

明，改进后的 YOLOv8 模型更能满足对当阳市外来入侵物种

的检测要求。

表 2  评价指标对比结果

模型 P R AP mAP

YOLOv8 0.921 0.78 0.937 0.489

改进 YOLOv8 0.908 0.86 0.951  0.51

5  结论

为解决当阳市外来入侵物种的智能检测问题，提高智能

设备对外来入侵物种的检测能力，本文通过 Mosaic 数据增

强和传统数据增强相结合的方式对原数据集进行扩充，不仅

提高了数据的多样性，而且加强了模型的泛化能力。本文基

于 YOLOv8 目标检测模型进行了针对性优化。经过改进后，

该算法能够持续学习户外环境中外来入侵物种多样的表现形

式，并通过不断迭代更新网络参数来提升检测性能，检测效

果如图 5 所示。在训练过程中，额外加入了部分负样本图像，

使得模型在实际检测时能够更好地识别树木、花草等干扰因

素，从而降低因颜色相似带来的误检风险。未来，将致力于

在更为复杂的现实环境中进一步增强模型的检测效果。

图 5 部分外来入侵物种检测结果
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