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基于改进 YOLOv8模型的轻量化板栗果实识别方法
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摘　要：为实现自然环境下的板栗果实目标快速识别，该研究以湖北省种植板栗为研究对象，提出了一种基于改进

YOLOv8模型的栗果识别方法 YOLOv8-PBi。首先，将部分卷积（partial convolution，PConv）引入 C2f模块中，缩减卷

积过程中的浮点数和计算量；其次，引入加权双向特征金字塔网络（bidirectional feature pyramid network，BiFPN），增

强多尺度特征融合性能，最后，更改边界框损失函数为动态非单调聚焦机制 WIoU（wise intersection over  union，
WIoU），提高模型收敛速度，进一步提升模型检测性能。试验结果表明，改进 YOLOv8-PBi模型准确率、召回率和平

均精度分别为 89.4%、74.9%、84.2%；相比原始基础网络 YOLOv8s，模型权重减小 46.22%，准确率、召回率和平均精

度分别提升 1.3、1.5、1.8个百分点。部署模型至边缘嵌入式设备上，经过 TensorRT加速后，检测帧率达到 43 帧/s。该

方法可为板栗智能化收获过程中的栗果识别提供技术基础。
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0　引　言

板栗作为中国丘陵山区种植的主要经济作物，种植

面积和产量均居世界第一[1]。当前板栗采收环节存在的

人工投入大、危险性高、生产效率低等问题已经成为制

约板栗产业发展的关键因素[2]。随着信息技术的发展，

传统农业朝着智慧化发展，这为板栗产业升级提供了方

向，而板栗果实目标检测可为板栗收获过程提供必要的

技术支持和智能化解决方案。目前针对板栗的检测主要

有近红外技术和传统机器视觉。展慧等[3] 基于 BP神经

网络建立板栗识别模型，预测识别率达到 91.67%；周竹

等[4] 基于遗传算法（genetic algorithms，GA）和最小二

乘支持向量机（ least  squares  support  vector  machine，
LSSVM），对标准正态变量变化预处理后的板栗近红外

光谱进行傅里叶变换，建立 GA-LSSVM板栗识别模型，

总体平均识别正确率为 97.54%；MOSCETTI等[5] 基于近

红外光谱，使用遗传算法进行特征选择，结合图像分析

分级、线性判别分析（linear discriminant analysis，LDA）、
二次判别分析（quadratic discriminant analysis，QDA)等

分析法，实现板栗识别误差 2.38%。近年来，板栗目标

检测主要集中在板栗分级和分选环节中，自然条件下的

板栗果实由于环境复杂、光线变化多样、树叶与栗果辨

识度较低、遮挡严重等情况，识别难度较高。

随着物联网、大数据、AI等的发展，基于机器视觉

技术和深度学习的非接触目标检测为农业作物智能化收

获提供了基础[6]。王金星等[7] 基于 Mask R-CNN网络改

进 ResNeXt为主干网络，引入 Boundary损失函数构建苹

果害虫检测模型，经过试验证明，改进 Mask R-CNN平

均识别精度达到 96.52%；闫建伟等[8] 基于 Faster RCNN
网络，采用交替优化训练方式（alternating optimization）
将感兴趣区域池化（ROI pooling）改进为感兴趣区域校

准（ROI align），并选择 VGG16网络模型构建刺梨果

实识别方法，经检测，改进 Faster RCNN平均识别精度

为 92.01%； LE等 [9]基 于 Faster  RCNN模 型 ， 采 用

Inception-ResNet-V2特征提取模块构建复杂环境下的杂

草检测模型，经检测表明，改进 Faster RCNN的平均精

度达 55.5%；HTET等[10] 基于Mask RCNN，通过贝叶斯

算法调整超参数组合，构建无人机视频中的棕榈树检测，

经检测，该模型在各棕榈类别上均获得 80%～95%的准

确率。

以上均使用类似于 RCNN[11] 的 Two-stage算法，检

测精度较高，但由于检测过程分为两个阶段，速度较慢。

另外一种以 SSD[12]、YOLO[13] 等为代表性的 One-stage
网络，由于一阶段检测的特性，检测速度较快。

ARAKAWA等[14] 基于 YOLOv4目标检测网络，针对无
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人机采集的图像训练，训练模型 R2 0.98，均方根 6.3，平

均检测精度为 84.27%；王梦妮等[15] 基于 YOLOv5s网络，

替换空间池化结构（spatial pyramid pooling-fast，SPPF）
为空洞卷积池化结构（ atrous  spatial  pyramid  pooling，
ASPP），采用双向特征金字塔网络（bidirectional feature
pyramid  network， BiFPN）， 添 加 卷 积 注 意 力 模 块

（convolutional  block  attention  module，CBAM），构建

Tea-YOLOv5s茶叶嫩芽识别方法，经检测，识别准确率

达 85%，推理速度 84 帧/s；黄杰等[16] 基于 YOLOv4网
络，替换特征提取网络为 GhostNetV2，替换特征融合网

络中的卷积模块为深度可分离卷积（depthwise separable
convolution，DW），采用有角度代价的边界框损失函数

（SCYLLA-IoU, SIoU），构建轻量化马铃薯种薯芽眼检

测算法，经检测，模型平均检测精度为 89.13%，检测时

间为 0.148 s；BAZAME等[17] 为了获取阿拉比卡咖啡成

熟度，对比YOLOv3、YOLOv3-tiny、YOLOv4、YOLOv4-
tiny三种检测模型，检测精度分别为 78%、77%、81%、

79%。

以 YOLO为代表的目标检测模型在检测精度和速度

上效果较好，其在农业领域目标检测的成功应用为板栗

果实目标检测提供了借鉴，同时可以修改网络结构进一

步减小模型参数量，提高目标检测速度，部署到算力有

限的边缘设备上。本文基于最新的 YOLOv8模型，以湖

北省各地适收期板栗为研究对象，对自然条件下的板栗

果实目标检测模型开展轻量化工作，以实现减小参数量，

节约设备资源，满足机械化收获过程中的板栗目标检测要求。
 

1　材料与方法
 

1.1　数据集建立

试验用板栗果实图像于 2022年 9月 2日至 8日
（8:00至 18:00）在湖北省板栗主产区黄冈市罗田县和红

安县、孝感市安陆市、荆门市京山市等地采集。2022年
9月 23日，又在华中农业大学板栗种植园采集了部分数

据。采集设备为 Canon 200D和 Fuji X-T20相机。由于自

然环境背景的复杂性和板栗果实目标特征的不明显性，

采集过程中选择了不同的光线条件、拍摄角度、拍摄距

离等，进一步增加目标数据多样性和模型泛化能力，

图 1展示了部分采集的板栗图像。

采用Make Sense软件标注自然环境下板栗果实目标，

得到包含板栗目标中心点坐标和标注框宽度、高度信息

的 TXT标签文件，并将采集板栗目标数据集分为训练集

和验证集，数据集划分如表 1。
YOLOv8的数据增强方法包括马赛克（Mosaic）、

自适应锚框计算和自适应目标缩放。马赛克数据增强是

将四张目标图片按照随机的比例和位置拼接成一张新的

图片，如图 2所示。这种方法可以有效地扩充数据集，

提高网络训练效率，减少模型内存消耗。

 

a. 远景
a. Vista 

b. 近景
b. Close-up

c. 单个目标
c. Single target      

d. 空样本
d. Empty sample 

图 1　板栗果实采集图像示例

Fig.1    Chestnut fruit collection image example
 
 
 

表 1    板栗数据集分布表

Table 1    Chestnut dataset distribution table
类别

Categories
图像数量

Number of images
标签数量

Number of labels
训练

Training 2 624 28 089

验证
Validation 1 164 19 005

 

 
 

a. 晴天
a. Sunny day      

b. 阴天
b. Cloudy day

图 2　Mosaic数据增强效果

Fig.2    Mosaic data enhancement effect
  

1.2　板栗果实目标检测方法 

1.2.1　YOLOv8 卷积神经网络模型

YOLOv8是 Ultralytics公司开发的一种 SOTA（state-
of-the-art）模型，于 2023年 1月正式发布，继承了

YOLO系列的优点，同时加入了新的特性和改进。与上

一代 YOLOv5相比，主要的变化有：在主干网络中使用

C2f模块代替 C3模块；去掉了上采样过程中的卷积操作；

采用解耦合头结构（DeCouple-Head），将分类和检测任

务分开，进一步降低了模型复杂度。

YOLOv8网络结构由 3个部分组成：输入端 (Input)、
主干网络（Backbone）和头部网络（Head）。输入端将

经过 Mosaic数据增强的板栗果实图像送入网络，主干

网络使用 DarkNet53结构自下而上提取特征，并使用

C2f模块替换 C3模块。C2f模块包含 n 个 Bottleneck
和 3个卷积层，以及一个 Split和多个跳层连接。SPPF
模块通过不同核大小的池化抽取多尺度特征，并进行叠

加融合。
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头部网络主要通过路径聚合网络（path aggregation
network，PANet）和预测头（Detect）实现板栗的特征融

合和目标检测，PANet由 FPN（feature pyramid networks）
和 PAN（bottom-up path aggregation）组成，FPN自上而

下提取特征层信息，将上层特征和下层特征融合，提升

网络对于不同尺度目标的能力。PAN自下而上提取特征

层信息，获取位置信息。预测头以 3个不同尺寸的分支

输出分类结果和目标坐标信息。
 

1.2.2　网络模型的改进

本文改进后的 YOLOv8-PBi结构如图 3所示，通过

引入 PConv到 C2f模块，替换 BiFPN为特征融合网络及

替换损失函数为 WIoU，有效提升模型检测能力和速度，

减少漏检和错检。
 
 

主干网络 头部网络
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CBS

SPPF
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C2f-PConv

C2f-PConv

C2f-PConv
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6
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Fusion C2f
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14 15
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17 18
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20 21

22

23 24

25

26 27

28

Conv BN SiLU

Conv MaxPool2d MaxPool2d MaxPool2d Contact Conv SPPF

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv2d

Conv2d

Bbox. Loss

Cls. Loss
DetectCBS

注：CBS为卷积+标准化+激活函数；SPPF为空间金字塔池化模块； C2f-PConv为引入部分卷积的 C2f模块；Fusion为快速归一化融合模块；Upsample为
上采样模块；Detect为检测头；Maxpool2 d为最大池化；Conv为卷积；Contact为特征连接模块；Bbox. Loss和 Cls. Loss分别为边界框损失和分类损失。
Note: CBS is convolution + normalization + activation function; SPPF is the spatial pyramid pooling module; C2f-PConv is the C2f module with partial convolution;
Fusion is the fast normalization fusion module; Upsample is the upsampling module; Detect is the detection head; Maxpool2 d is the maximum pooling; Conv is the
convolution; Contact is the feature connection module; Bbox. Loss and Cls. The Losses are bounding box losses and classification losses, respectively.

图 3　YOLOv8-PBi网络结构图

Fig.3    YOLOv8-PBi network structure diagram
 

本文主要从以下 3个方面进行改进：

1） C2f-PConv模块

YOLOv8采用的 C2f模块含有更多的 Bottleneck结
构，在提取更多特征的同时导致了通道信息的过度冗余。

现阶段 MobileNet[18]、ShuffleNet[19]、GhostNet[20] 等主流

轻量化网络利用深度卷积或组卷积来提取空间特征，在

减少 FLOPs的同时，算子造成内存访问增加，碎片计算

效率低下。FasterNet中的 PConv利用特征图中的冗余信

息，只在部分通道上执行规则卷积，而不影响其他通道，

这样可以更好地利用设备的计算能力，减少计算冗余和

内存访问[21]。PConv只需要在输入的部分通道上进行卷

积操作，从而提取空间特征，而保持其他通道不变。假

设 h、w 表示输入特征图的长和宽，c 表示输入通道数，

cp 表示参与卷积的通道数，k 为卷积核尺寸，r 表示参与

卷积率，其计算量 FPConv 表达式如式（1），内存访问量

MAC 计算式如式（3）。

FPConv = h ·w · k2 · c2
p （1）

r =
cp

c
（2）

MAC = h ·w ·2cp+ k2 · c2
p ≈ h ·w ·2cp （3）

一般典型参与卷积率为 1/4，PConv的 FLOPs仅为

常规卷积的 1/16，由于卷积过程占用内存较少，内存访

问量约为常规卷积 1/4。
由于只有 cp 通道参与空间特征提取，对于后续特征

通道信息并未有流失，同时可以大大减少计算量和内存

访问量。

串联的 Bottleneck模块可以实现不同尺度特征的提

取及融合，提高特征图的表示能力，但由于 YOLOv8中
含有大量Bottleneck结构，带来更大的计算开销。Bottleneck
结构如图 4。

本文使用 FasterNet中的 PConv设计 Faster  Block，
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在特征提取 C2f模块处，用类继承的方式将 Faster Block
替换 Bottleneck作为主要的梯度流分支，缩减模型浮点

数和计算量。通过构建 C2f-PConv引入 PConv，进一步

缩减卷积过程中的浮点数和计算量。C2f-PConv模块结

构如图 5所示。
 
 

Conv 3×3

Conv 3×3

BN ReLU

BN ReLU

+

图 4　Bottleneck 结构图

Fig.4    Bottleneck structure diagram
 

 
 

Conv

Conv

Split

Contact

Faster block

Faster block

Pconv 3×3

Conv 1×1

BN ReLU

Conv 1×1

+

h

Input

w cp cp

c

*

… h

Output

w

c

PConv

Identity

C2f-PConv

注：c 为输入特征图的通道数；cp 为参与卷积的通道数；* 为卷积操作；h、
w 分别为特征图的高和宽尺寸；Conv为常规卷积模块；PConv为部分卷积；

Faster Block为含有部分卷积的结构；Split为通道分割模块。
Note: c  is the number of channels in the input feature map; cp  is the number of
channels participating in the convolution; * is the convolution operation; h, w are
the  height  and  width  dimensions  of  the  feature  map;  Conv  is  the  general
convolution  module;  PConv  is  the  partial  convolution;  Faster  Block  is  the
structure with partial convolution; Split is the channel splitting module.

图 5　C2f-PConv 模块结构图

Fig.5    C2f-PConv module structure diagram
 

2）特征融合网络 BiFPN
多尺度特征融合旨在聚合不同分辨率的特征，

PANet有自下而上和自上而下两条路径，效果较 FPN更

好，但计算量更大，BiFPN基于 PANet，移除仅有一个

输入的节点，此种节点由于未进行特征融合，对特征融

合网络的贡献较小，同时为融合更多的特征，额外添加

一条路径连接同级网络输入节点与输出节点[22]，原始

BiFPN结构如图 6a所示，本文改进 BiFPN结构增加 P2
大尺寸特征图层，增加板栗果实远景目标特征融合能力，

改进 BiFPN结构如图 6b所示。

 

P3

P4

P5

P6

P1

P2

P3

P4

P5P7

a. 原始BiFPN结构
a. Original BiFPN structure

b. 改进BiFPN结构
b. Improved BiFPN structure

注：P1～P7为不同层级的输入特征图。
Note: P1～P7 are the input feature maps of different layers.

图 6　BiFPN结构

Fig.6    BiFPN structure
 

特征融合过程中，不同输入特征分辨率不同，对于

输出特征的贡献不等，自然条件下采集的多尺度栗果目

标较多，BiFPN采用快速归一化融合模块平衡不同特征

权重，挖掘栗果目标的深层信息，减少因环境复杂造成

的误检和漏检，其输入与输出的关系式为：

O =
∑

i

ωi

ϵ +
∑

j
ω j

· Ii （4）

式中 ωi 为输入特征 Ii 对应的学习权重，通过后级应用

ReLU来确保 ωi ≥0。为避免数值不稳定，设置初始学习

率 ε=0.000 1，归一化权重的值在 0～1之间下降。

Ptd
4 Pout

4以特征层 P4 为例，P4 的中间特征 和输出特征

式分别为（5）、（6）：

Ptd
4 = Conv

(
ω1 ·Pin

4 +ω2 ·Resize(Pin
5 )

ω1+ω2+ε

)
（5）

Pout
4 = Conv

(
ω1
′ ·Pin

4 +ω2
′ ·Ptd

4 +ω3
′ ·Resize(Pout

3 )
ω1
′+ω2

′+ω3
′+ ϵ

)
（6）

Pin
i式中 为第 i 级输入特征，Resize为上采样或下采样操

作。

同时为了进一步提高效率，特征融合阶段使用深度

可分离卷积，卷积后添加批量归一化和激活操作。本文

特征融合网络替换为 BiFPN，能够为不同尺度特征分配

不同权重，并进行跨尺度权重抑制或特征表达加强特征

融合，进一步提高目标检测性能。

3）WIoU损失函数

YOLOv8网络预测边框坐标损失 LCIoU 采用的是

CIoU (complete intersection over union) Loss[23]，其计算如

式（7）所示：

LCIoU = LIoU+
(x− xgt)2+ (y− ygt)2)

(W2
g +H2

g)
+αv （7）

α =
v

LIoU+ v
（8）

v =
4
π2

(
arctan

w
h
− arctan

wgt

hgt

)2

（9）

LIoU =
WiHi

wh+wgthgt −WiHi
（10）
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式中 LIoU 表达如图 7所示，α 为权重函数，用于平衡参

数，v 为纵横比度量函数，用于衡量高宽比一致性，CIoU
损失函数虽然考虑了重叠面积、中心距离、纵横比，但

在预测框回归过程中，存在预测框与真实框高宽比呈线

性关系时，CIoU的惩罚项退化为 0的情况，同时无论是

高质量或者低质量锚框都会对回归损失有害[24]。
 
 

Hg

Wg

(xgt, ygt)

(x, y)

Wi

Hi

Hgt

h

w

Wgt

注：w、h、（x，y）分别表示预测框的宽、高尺寸和中心坐标；wgt、hgt、

（xgt，ygt）分别表示真实框的宽、高尺寸和中心坐标；Wi、Hi 分别表示交集

宽、高尺寸；Wg、Hg 分别表示最小边框宽、高尺寸。
Note:  w, h,  (x, y)  represent  the  width  and  height  dimensions  and  center
coordinates of the prediction box, respectively; wgt, hgt, (xgt, ygt) represent the width
and height  dimensions and center  coordinates  of  the real  box,  respectively; Wi,
Hi represent the intersection width and height dimensions, respectively; Wg, Hg
represent the minimum border width and height dimensions respectively.

图 7　真实框和预测框交并集面积

Fig.7    The area of intersection and union of the real box and
the prediction box

 

本文选择动态非单调聚焦机制 WIoU替换原损失函

数，其损失函数如式（11）所示：

LWIoU = rRWIoULIoU,RWIoU ∈ [1,e) ,LIoU ∈ [0,1] （11）

式中距离聚焦机制 RWIoU 用于放大普通适量锚框的 LIoU，

非单调聚焦系数 r 用于聚焦普通质量的锚框。RWIoU 定义

如式（12），r 定义如式（13）。

RWIoU = exp
(

(x− xgt)2+ (y− ygt)2)
(W2

g +H2
g)∗

)
（12）

r =
β

δαβ−δ
（13）

β =
L∗IoU

LIoU

∈ [0,+∞) LIoU式中离群度 其中 表示动态滑动平均

值，β 表示锚框的质量，在值大或值小时都分配较小的

梯度增益，降低对边界框回归的影响。α，δ 表示超参数。

r 通过降低高质量样本对损失值贡献，动态给予边界框

梯度增益，并在训练后期减少低质量锚框产生的有害梯

度，聚焦于普通质量的锚框，提高模型定位能力。

WIoU去除了 CIoU中的纵横比惩罚项，同时平衡高

质量和低质量锚框对于模型回归的影响，增强模型的泛

化能力，提高模型的整体性能。因此本文采用 WIoU替

换原始模型的边界损失函数以对模型损失函数进行优化。 

1.3　训练平台与嵌入式平台

训练模型平台硬件配置为 I9  9900K CPU，Nvidia
A4000 GPU，8GB显卡，软件环境为 win10系统，64位，

Python 3.9版本，Pytorch 2.0.0框架，Cuda 11.7版本。训

练参数如表 2所示。
 
 

表 2    训练参数

Table 2    Training parameters
训练参数

Training paramers
数值
Values

初始学习率
Initial learning rate 0.01

优化器
Optimizer SGD

优化器动量
Optimizer momentum 0.937

优化器权重衰减系数
Optimizer weight decay rate 0.000 5

训练批次数
Number of image per batch 16

迭代周期数
Number of epochs 100

 

模型迁移部署设备采用 Nvidia Jetson nano，配置为

A57 四核 ARM CPU，128核心  Maxwell GPU，运行内

存 4GB，64位 LPDDR4。软件环境位 Ubuntu 18.04系统，

运行环境的配置位 Jetpack 4.5、Python 3.6、Pytorch 1.8、
TensorRT 8.0.1.6。 

2　结果与分析
 

2.1　消融试验

消融试验结果如表 3所示，从表中可知，利用部分

卷积改进 C2f模块后，减小了参数量和模型大小，提高

模型推理速度，采用 BiFPN特征融合网络增加重复双向

跨尺度连接和带权重的特征融合，进一步减小参数量

和模型大小，提高模型召回率。利用 Wiou损失函数提

供合理的梯度增益分配策略，迁移学习策略调整初始

化模型网路结构，提升模型检测精度、召回率、平均精

度等。

由表 3可知，试验 2在 YOLOv8s  网路中将原来

C2f模块替换为 C2f-PConv后，模型体积缩小为基线网

络的 74.67%，模型召回率和平均精度有所下降，其原因

在于仅有部分通道进行卷积操作，有效减小模型体积和

计算冗余的同时，丢失剩余通道可能含有的少量特征，

导致召回率和平均精度略有减小；试验 3替换 WIoU损

失函数后，模型精确率、召回率、平均精度均有提升，

表明 WIoU可以提高模型的拟合程度，提高模型识别精

度；试验 4替换特征融合网路为 BiFPN后，模型平均精

度下降 0.2个百分点，但模型体积缩小为基线网络的

66.7%，表明 BiFPN能够融合更多特征，并通过带权重

的特征融合机制为正确特征分配到了更多权重；试验 5
替换 C2f-PConv和WIoU，相比于试验 2，模型各项指标

均有提升，试验 6在试验 5的基础上增加 BiFPN，模型

召回率提升 0.9个百分点，同时模型体积减小为基线网

络的 53.78%；试验 7、8、9在添加迁移学习的基础上，

分别加入 PConv、WIoU、BiFPN，其中召回率相较于试
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验 2、3、4分别增加 0.6、1.3、0.7个百分点，平均精度

分别增加 0.5、0.8、0.2个百分点，结合试验 10可知，

迁移学习在不牺牲模型性能的基础上，召回率、平均精

度等指标都有提升，表明迁移学习可以将训练达到饱和，

获得最佳的模型检测精度和泛化能力。与基线网络相比，

经过改进后，模型体积缩小为基线网络的 53.78%，模型

精确率提升 1.3个百分点，召回率提升 1.5百分点，平均

精度提升 1.8百分点。
 
 

表 3    消融试验

Table 3    Ablation test
试验编号
Test NO.

基线网络
Base model PConv WIoU BiFPN

迁移学习
Transfer learning

精确率
Precision P/%

召回率
Recall R/%

平均精确率均值
Mean average precision

mAP/%

权重
Weights
/MB

帧率
Frames per second

FPS/(帧·s−1)
1 YOLOv8s × × × × 88.1 73.4 82.4 22.5 81.9
2 YOLOv8s √ × × × 88.4 72.4 81.7 16.8 103.5
3 YOLOv8s × √ × × 88.6 74.1 83.0 22.5 88.5
4 YOLOv8s × × √ × 88.3 73.4 82.2 15.0 96.9
5 YOLOv8s √ √ × × 88.6 72.8 82.5 16.8 104.9
6 YOLOv8s √ √ √ × 88.5 73.7 82.6 12.1 105.5
7 YOLOv8s √ × × √ 88.8 73.0 82.2 16.8 103.1
8 YOLOv8s × √ × √ 88.9 75.4 83.8 22.5 88.9
9 YOLOv8s × × √ √ 88.2 74.1 82.4 15.0 97.2
10 YOLOv8s √ √ √ √ 89.4 74.9 84.2 12.1 108.1

注：√，使用该算法；×，不使用该算法。

Note：√， use this algorithm；×，not using this algorithm.
 
 

2.2　其他轻量化网络对比

本试验以改进 YOLOv8目标检测网络为基础网络，

替换主流轻量化特征提取主干网络，如 MobileNetV3、
MobileNetV2、GhostNet、ShuffleNetV2。在保持除主干

网络外其他参数一致的基础上，对比不同主干网络对于

目标训练效果。

由表 4可知，使用 C2f-PConv改进方法相较于

MobileNetV3、MobileNetV2、GhostNet、 ShuffleNetV2，
训练精确率、召回率、平均精度都有较大优势。平均精

度较其他网络分别提升 3.5、9、7.5、9.9个百分点，部

分轻量化模型改进网络体积小于本方法，但模型提取特

征能力较差，不能满足部署要求。
  

表 4    不同轻量化特征提取主干网络对比

Table 4    Comparison of different lightweight feature extraction
backbone networks

主干网络
Backbone network

P
/%

R
/% mAP /%

计算量
Calculation amount

/GB

权重
Weights
/MB

MobileNetV3 84.6 70.9 78.2 21.3 19.0
MobileNetV2 81.8 64.2 72.7 17.3 13.9
GhostNet 83.9 65.5 74.2 16.4 13.0

ShuffleNetV2 81.9 63.5 71.8 16.6 13.1
C2f-PConv 88.4 72.4 81.7 21.4 16.8

  

2.3　损失函数对比

改进前 YOLOv8目标检测模型使用 CIoU作为边界

框回归损失函数，在训练过程中拟合能力较强，但由于

预测框高宽比描述的是一个相对值，计算时存在不确定

性，同时高质量和低质量锚框对回归损失不利，本试验

对比了 YOLOv8-PBi模型采用 WIoU、CIoU、EIoU[25]、

SIoU[26] 损失函数时的收敛情况，试验结果如图 8所示。

由图 8可知，采用 EIoU时，收敛速度最慢，且收

敛后的损失值最高；采用 SIoU和 CIoU收敛速度略高于

EIoU，收敛后损失值略低于 EIoU；采用WIoU后，训练

时模型的梯度下降速度最快，在前 15轮迭代周期快速收

敛，收敛后的损失值远小于另外 3种损失函数，结合表 3
可知，采用 WIoU后，准确率、召回率、平均精度等评

价指标均有提升。
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图 8　改进损失函数对比

Fig.8    Comparison of improved loss function
  

2.4　模型特征可视化

为更加直观的观察模型特征融合网络 BiFPN对于识

别能力提升，采用 Grad-CAM[27]（gradient-weighted class
activation mapping）绘制热力图，可以较为直观的看到

网络对于不同目标的学习情况。Grad-CAM利用训练权

重反向传播，将得到的梯度矩阵进行空间维度全局平均

池化，并对特征层的各通道进行加权激活后，得到热力

图，通过热力图中某一区域的亮度深浅可以表现出图像

对于模型输出影响更大的部分。添加 BiFPN前后的热力

图如图 9所示。
 
 

a. 原图
a. Original

b. 未添加BiFPN

b. Before adding BiFPN  

c. 添加Bifpn

c. After adding bifpn

图 9　模型热力图可视化

Fig.9    Model heat map visualization
 

与图 9b未替换 BiFPN相比，图 9c的板栗目标处颜

色更亮，响应程度更高，错误提取的叶片特征处亮度变
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低。替换 BiFPN后，采用快速归一化融合模块，使得模

型对于正确目标的感知加强，同时抑制了错误样本对于

整体预测的影响，使得模型更为准确的关注栗果目标特征。 

2.5　检测模型对比试验

将基于 YOLOv8的改进 YOLOv8-PBi模型与 SSD、
RCNN、YOLOv5s、YOLOv5  m、YOLOv7-tiny等主流

目标检测网络模型进行对比试验，结果如表 5所示。
 
 

表 5    不同模型栗果检测结果对比

Table 5    Comparison of chestnut detection results of different
models

模型
Models P/% R

/%
mAP
/%

计算量
Calculation amount

/GB

权重Weights
/MB

SSD 87.77 43.81 62.87 61.2 90.6
Fast-RCNN 53.06 37.37 36.38 139.8 108.0
YOLOv5s 84.8 71.6 79.8 16.5 14.4
YOLOv5 m 87.4 73.7 82.3 49.0 42.2
YOLOv7-tiny 84.0 72.0 78.0 13.2 12.3
YOLOv8s 88.1 73.4 82.4 28.8 22.5

YOLOv8-PBi 89.4 74.9 84.2 20.8 12.1
 

由表 5可知，YOLOv8-PBi的模型体积均小于其他

模型，精确率、召回率、平均精度均大于其他模型，其

中平均精度分别比 SSD、RCNN、YOLOv5s、YOLOv5
m、 YOLOv7-tiny、 YOLOv8s分别高出 21.33、 47.82、
4.4、1.9、6.2、1.8个百分点，同时模型体相较于 SSD、
RCNN、 YOLOv5s、 YOLOv5  m、 YOLOv7-tiny、
YOLOv8s， 分 别 减 小 了 86.64%、 88.80%、 15.97%、

71.33%、 1.63%、 46.22%。 Two-stage网 络 模 型 Fast-
RCNN的体积和参数量较大，且识别精度较低。One-
Stage网络模型 SSD、YOLOv5s、YOLOv5 m、YOLOv7-
tiny、YOLOv8s的体积和参数量小于 Fast-RCNN，同时

检测精度更高。改进后的 YOLOv8-PBi相较于其他主流

网络，对于板栗果实目标的检测效果更好。 

2.6　边缘设备部署

为了验证改进 YOLOv8-PBi模型边缘设备部署情况，

同时为了提高模型的检测速度，选择 TensorRT推理库进

行加速。TensorRT是 Nvidia公司发布的高性能推理优化

框架，能够在 Nvidia GPU上为模型提供低延迟和高吞吐

量的部署推理加速。

将 YOLOv8-PBi模型训练权重文件转化为 wts中间

文件导入 Jetson Nano执行编译操作，序列化模型对象生

成 engine推理引擎。对 engine文件执行反序列化操作即可

实现推理与后处理操作。设备部署检测情况如表 6所示。
 
 

表 6    设备部署检测帧率对比

Table 6    Comparison of device deployment detection frame rates
(帧·s−1)

模型
Models

台式计算机
Desktop computers

嵌入式设备
Embedded devices TensorRT

YOLOv8s 81.9 5.4 未加速
YOLOv8-PBi 108.1 6.9 43

 

由表 6可知，TensorRT加速前，改进 YOLOv8-PBi
模型由于嵌入式设备算力有限，检测速度比较低，加速

后，模型检测速度提升 6.23倍，检测帧率为 43 帧/s，检

测速度为 23.26 ms。
为进一步验证改进 YOLOv8-PBi对复杂环境下板栗

果实的检测性能，选择较难检测的远景下逆光、阴天、

遮挡的板栗图像进行测试，图 10为部分 YOLOv8-PBi
与 YOLOv8s模型在 Jetson Nano上的检测结果。
 
 

YOLOv8-

PBi

YOLOv8

a. 逆光
a. Backlight

b. 阴天
b. Cloudy days

c. 遮挡
c. Occlusion

注：红色框是预测框，蓝色框为误检目标，黄色框为漏检目标。
Note: The red box is the prediction box, the blue box is the false detection target,
and the yellow box is the missed detection target

图 10　YOLOv8-PBi与 YOLOv8s检测效果对比

Fig.10    Comparison of detection effects of YOLOv8-PBi and
YOLOv8s

 

由图 10可知，逆光时，YOLOv8s检出错误目标

2个、未正确检出目标 1个，YOLOv8-PBi预测结果均正

确。在阴天光线不充足时，YOLOv8s存在 3处漏检，

YOLOv8-PBi未出现漏检。遮挡时，YOLOv8s存在 1处
误检、1处漏检，YOLOv8-PBi未出现误检，存在 1处漏

检。3种条件下改进模型的检测能力均优于原模型。 

3　结　论

1）本文提出了基于改进 YOLOv8卷积神经网络的

轻量化板栗目标检测算法 YOLOv8-PBi，在测试集上的

准确率为 89.4%，模型权重为 12.1 MB，与原模型相比，

改进后模型权重缩小为基线网络的 53.78%，精确率提升

1.3个百分点，平均精度提升 1.8百分点，与 SSD、
Faster  RCNN、YOLOv5s、YOLOv5 m、YOLOv8s主流

目标检测网络模型相比，也具有一定的优势。

2）引入PConv构建C2f-PConv，模型权重减小25.33%，

检 测 性 能 优 于 替 换为 MobileNetV3、 MobileNetV2、
GhostNet、ShuffleNet轻量化主干网络；替换 BiFPN网

络，加强模型特征融合能力，模型权重减小为原始

YOLOv8s的 66.7%。

3）更改WIoU损失函数，精确率提升 0.5个百分点，

梯度下降速度和收敛后损失值均优于 CIoU、EIoU、
SIoU损失函数；采用迁移学习，精确率提升 0.9个百分

点，提高模型拟合速度；使用 TensorRT推理库部署模型

后，检测帧率为 43 帧/s，满足边缘设备部署要求。
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Detecting chestnuts using improved lightweight YOLOv8

LI Mao, XIAO Yangyi, ZONG Wangyuan※, SONG Bao

(1. College of technology, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China;　2. Key Laboratory of agricultural equipment in the
middle and lower reaches of the Yangtze River, Ministry of agriculture and rural areas, Wuhan 430070, china)

Abstract: Chestnut industry has been confined to low productivity, high labor expenses, and operational hazards. Information
technology  can  be  expected  to  deal  with  these  obstacles  in  the  chestnut  production.  Fruit  object  detection  can  also  offer
essential technical assistance and solutions to the intelligent division of chestnut harvesting. In this study, a chestnut fruit object
detection (YOLOv8-PBi) was proposed using the lightweight improved YOLOv8s. The research object was taken in the natural
environment  of  Hubei  Province,  China.  This  approach  brought  various  advancements,  where  the  YOLOv8  was  used  as  the
basis  network.  Initially,  the  C2f-PConv  module  was  constructed  to  minimize  the  floating-point  number  and  computation
amount  using  partial  convolution  (PConv),  in  order  to  improve  the  utilization  of  computational  capacity.  A  weighted
bidirectional feature pyramid network (BiFPN) was then employed to enhance the cross-scale connections and feature fusion
performance.  Thirdly,  the  convergence  speed  and  detection  performance  were  enhanced  to  change  the  bounding  box  loss
function,  in  order  to  employ  the  dynamic  non-monotone  focusing  technique  Wise  Intersection  over  Union  (WIoU).  Lastly,
transfer  learning  was  used  to  raise  the  accuracy  and  generalizability  of  the  model.  The  enhanced  YOLOv8-PBi  model  was
scored by 89.4%, 74.9%, and 84.2% in the accuracy, recall, and average precision, respectively. The model weight was 46.22%
less,  compared  with  the  original  base  network  YOLOv8s.  The  gains  were  observed  in  the  accuracy,  recall,  and  average
precision of 1.3, 1.5, and 1.8 percentage points, respectively. Additionally, the PC inference speed increased from 81.9 to 108
frames per second. The average detection accuracy increased by 0.8 percentage points after substituting the original bounding
box loss function, CIoU, for WIoU. Both the gradient descent and fitting speeds increased significantly. BiFPN was replaced
with  the  original  feature  fusion network,  in  order  to  increase  the  model  recall  rate  by 0.9  percentage  points.  The model  was
allowed  to  concentrate  more  precisely  on  the  attributes  specific  to  chestnut  fruit  objects.  The  enhanced  performance  was
achieved  in  the  C2f-PConv  approach,  with  an  average  accuracy  of  3.5,  9.0,  7.5,  and  9.9  percentage  points  greater  than  the
standard lightweight feature extraction networks of MobileNetV3, MobileNetV2, GhostNet, and ShuffleNetV2. The enhanced
WIoU  loss  function  demonstrated  that  the  WIoU  had  the  lowest  loss  value  and  the  fastest  iterative  convergence  speed,
compared  with  the  CIoU,  EIoU,  and  SIoU.  The  model  size  was  the  smallest,  compared  with  the  mainstream  object
identification models, such as SSD, Fast-RCNN, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv7-tiny, and YOLOv8s. The average accuracy
was found to be 21.33, 47.82, 4.4, 1.9, 6.2, and 1.8 percentage points greater than those of the other models, respectively. The
model was finally deployed on the edge-embedded devices using TensorRT acceleration. The better performance was achieved
in the detection frame rate of 43 frames per second and a detection speed of 23.26 ms, fully meeting the device deployment
requirements.  YOLOv8-PBi  enhanced  the  misdetection  and  missed  detection  scenarios  in  the  environments  of  backlight,
overcast,  and  occlusion,  compared  with  YOLOv8s.  This  finding  can  provide  a  technical  foundation  to  identify  the  chestnut
fruits in the process of intelligent chestnut harvesting.
Keywords: image processing; image recognition; YOLOv8; chestnut; Object detection; PConv; BiFPN
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