
 
 

基于 YOLOv8-FECA 的密集场景下小麦赤霉病孢子目标检测
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摘　要：针对小麦赤霉病孢子图像中密集分布小目标的漏检错检问题，该研究设计了一种针对该场景下小目标检测模型

YOLOv8-FECA。以 YOLOv8为基准模型，先添加新的小目标检测层，以此增强网络对更小目标语义信息的捕捉以及提

高其特征描述的准确性；其次，构建融合特征的焦点注意力机制（focal efficient channel attention module，FECA）以实

现对小目标和密集分布目标的关注；再次，引入Wise-IoU Loss与 DFL Loss结合作为边界框的回归损失，提高模型的收

敛能力以及对边界框预测的准确性；最后，在不同密集场景和不同光线环境下验证了模型的鲁棒性。结果表明，优化后

模型 YOLOv8-FECA相比 YOLOv8在孢子数据集中的平均检测精度均值 mAP@0.5提高了 4.3%，达到 96.8%，且改进

模型的检测效率也达到实时检测要求。该研究设计的 YOLOv8-FECA网络模型在保持高性能的同时能够有效提升密集场

景小目标检测的精度，为其他作物病害孢子的检测提供了新思路。
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0　引　言

小麦赤霉病，又称麦穗枯、烂麦头或红麦头，具有

间歇性暴发且可防不可治的特点。它不仅是全球性的重

大病害，也是影响中国粮食作物生产安全最严重的病害

之一，被列为国家一类农作物病害[1]。近年来，受到气

候及农耕方式的影响，中国麦区赤霉病的流行频率逐渐

上升[2]。赤霉病的主要发生地从原来的长江中下游流域

麦区逐步扩展至黄河南部，同时西北麦区也显著加剧[3]。

在一般的流行年份中，由此导致的产量损失大约占总产

量的 15%，大流行年份可能导致小麦绝收[4-5]。此外，感

染赤霉病的谷粒会生成一系列有害毒素，其中包括脱氧

雪腐镰刀菌烯醇等化合物，这些毒素的存在会污染小麦，

对小麦品质和食品安全构成严重威胁[6]。

小麦赤霉病主要由禾谷镰刀菌（Fusarium graminearum,
fg）和亚洲镰刀菌 (Fusarium asiaticum, fa)诱发，也被称

为镰孢菌，这种真菌能产生大量的孢子，通过风、水、

农机具等途径在田间传播。镰孢菌孢子的传播是小麦赤

霉病传播和感染的关键环节。因此，及早准确地检测病

原菌孢子浓度对实现小麦赤霉病的早期预警、保护小麦

产量和品质、保障食品安全具有重要意义。

传统的病原菌孢子检测方法，如显微镜观察和培养

基分离，通常耗时且技术要求高，这对于快速响应和处

理大范围作物病害传播构成了挑战[7-8]。随着人工智能技

术的发展，尤其是计算机视觉和深度学习的进步，为高

效准确识别病原菌孢子提供了一种新方法，有助于实现

对病害发生发展的 24 h内实时连续监控，揭示病害发生

的环境因素和传播规律，为病害的预防和控制提供数据

支持，有助于制定更有效的农业管理和防控策略[9]。李

小龙等[10] 基于最近邻插值法的缩放处理、基于 K-means
聚类算法的分割处理、形态学操作修饰和分水岭分割等

一系列的处理，实现小麦条锈病夏孢子的自动计数和标

记。齐龙等[11] 提出一种改进分水岭算法对稻瘟病菌孢子

自动检测和计数，通过经典的图像处理方法提取了椭圆

度、复杂度和最小外接矩形宽度等形状特征参数。

尽管传统的图像处理方法已经取得了一定的进展，

但需要手动选择和设计孢子特征，还需要领域专家的知

识和经验。当前热门的深度学习则通过深层神经网络自

动学习特征，不需要手动提取特征，能够更有效地从数
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据中学习和提取高级特征[12]。雷雨等[13] 针对小麦条锈病

真菌夏孢子自动检测存在严重的误检和漏检问题，提出

一种基于改进 CenterNet的小麦条锈病菌夏孢子自动检测

方法，其识别精度达到了 98.77%。LIANG等[14] 采用改

进 U-net对小麦白粉病孢子进行分割计数，达到了

91.4%的准确率，但图片中孢子数太少，不适用于多孢

子粘连计数。YUAN等[15] 提出了一种基于“主干- FPN -
头”整体架构赤霉病孢子检测方法 SporeDet，但其目的

仅是为了检测出赤霉病孢子，并未考虑影响其检测效果

的因素，其最优平均检测精度为 88 %。

鉴于田间赤霉病孢子图像中存在孢子种类多、目标

小、背景复杂以及存在密集和遮挡的环境特点，已有模

型未考虑复杂密集场景下的孢子图像进行模型构建。同

时，本研究对象赤霉病孢子从相对角度看属于小目标问

题[16–18]，在进行目标检测时存在一定检测难度。针对以

上研究背景，本研究设计了一种密集场景小目标检测模

型 YOLOv8-FECA，目的是减少和避免孢子检测的错检

漏检问题，以实现小麦赤霉病孢子在密集场景下的小目

标检测优化，从而为田间小麦赤霉病孢子的自动检测及

赤霉病的早期预警提供技术支持。 

1　材料与数据
 

1.1　孢子图像采集

试验所使用的小麦赤霉病孢子显微图像均在安徽省

农业科学院植保所实验室拍摄。孢子悬浮液的制作步骤

如下：抽取并切碎在马铃薯葡萄糖琼脂（potato dextrose
agar, PDA）培养基上培养的菌丝块，放入装有马铃薯葡

萄糖肉汤培养基（potato dextrose broth, PDB）的透明培

养瓶中，置于 28℃恒温摇床中充分震荡，培养一定生长

时间后制备所需的小麦赤霉病孢子悬浮液。试验选用引

起小麦赤霉病的两种主要镰刀型病原菌（亚洲镰刀菌和

禾谷镰刀菌），分别记作 fa和 fg。此外，试验还引入多

种杂菌孢子（如茄镰刀菌、梨孢镰刀菌、炭疽孢菌和多

毛孢菌等）以模拟真实田间环境，提升数据集复杂度。

这些杂菌孢子在形态上与镰刀菌孢子相似，但在颜色、

大小、形状上存在细微差异。图 1展示了多类混合孢子

显微图像。

孢子显微图像由 Leica MC190 HD显微镜数码摄像

头拍摄。该设备配有 1000万像素的相机，通过与 LAS
软件搭配使用，提供高质量和高色彩保真度的图像。在

拍摄过程中，使用无菌滴管吸取适量稀释后的孢子悬浮

液，滴在干净的载玻片中央，用盖玻片覆盖，再将其置

于显微镜载物台。先用低倍镜确定目标区域，再选择

40×10倍放大倍数，调整图像焦距和曝光参数，借助

LAS软件寻找清晰稳定的小麦赤霉病孢子群后进行拍摄。

最终，采集到 7043张混合真菌孢子显微图像（分辨率

为 1600×1200像素），并结合植保专家知识制作了赤霉

病孢子显微图像数据集，包含复杂背景、多类别孢子密

集分布和遮挡图像等，用于训练和验证模型的检测能力

和鲁棒性。
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图 1　多类混合孢子显微图像（40×10倍）

Fig.1    Microscopic image of different mixed spores (40 × 10 times)
  

1.2　孢子数据集扩充及划分

为了防止网络训练过程中发生过拟合现象，提升网

络泛化性和检测性能，本研究对采集的原始数据集随机

进行了基于常规和图像混叠两种方式的数据增强，通过

模拟田间环境和实际检测环境下的各种光照、角度以及

噪声因素进行数据预处理，最终将数据集扩大至原来的

两倍。常规的数据增强方式包含图形的翻转、多角度旋

转、随机裁剪、引入高斯噪声和亮暗变换等。基于图像

混叠的数据增强包括Mosaic数据增强和Mixup数据增强。

经扩充后共得到 14086幅显微孢子图像，然后按照 8:1:1
的比例将数据集划分成训练集（11268幅）、测试集

（1409幅）及验证集（1409幅）。同时利用 Labelme工
具对数据进行标注，标签分别为 fa（亚洲镰孢）和 fb
（禾谷镰孢）。 

2　方　法

针对小目标检测以及目标在密集场景检测中存在的

识别率低等问题，设计了一种孢子图像目标检测模型

YOLOv8-FECA（图 2）。首先添加新的小目标检测层，

以增强网络对更小孢子目标语义信息的捕捉以及提高其

特征描述的准确性；其次，构建融合特征的焦点注意力

机制（focal efficient channel attention module，FECA）以

实现对孢子小目标和密集分布目标的关注；再次，引入

Wise-IoU Loss与 DFL Loss结合作为边界框的回归损失，

提高模型的收敛能力以及对边界框预测的准确性。最后

在小麦赤霉病孢子显微数据集上与多种模型进行对比试

验，在不同密集场景和不同光线环境下进行模型鲁棒性

验证，评估 YOLOv8-FECA改进模型的性能。
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注：H 表示输入图像高度，W 表示输入图像，C 表示输入图像通道数，S
表示网络中某一层的步幅，K 表示卷积核大小，n 表示表示某个层或模块

中要使用的卷积核或滤波器的数量。CBS表示逐行批量规范化和规模转移。

C2f表示"Channel to Feature" 的转化，用于提升特征提取能力。SPPF表示

空间金字塔池融合模块。Upsample表示上采样。k 表示一个相对的尺度参

数，用于控制池化层的输出尺寸和结构。FECA表示基于 CBAM和 ECA
注意力机制改进的焦点注意力机制。
Note: H represents the height of the input image, W represents the input image, C
represents the number of input image channels, S represents the stride of a layer
in the network, K represents the size of the convolution kernel, n represents the
number  of  convolution  kernel  or  filter  to  be  used  in  a  layer  or  module.  CBS
stands for Channel-wise Batch Normalization and Scale Shift. C2f represents the
transformation  of  "Channel  to  Feature",  which  is  used  to  improve  feature
extraction  capability.  SPPF  represents  the  Spatial  Pyramid  Pooling  Fusion
module. Upsample represents upsampling. k represents a relative scale parameter
to control the output size and structure of the pooling layer. FECA represents an
improved  focus  attention  mechanism  based  on  CBAM  and  ECA  attention
mechanisms.

图 2　YOLOv8-FECA网络结构

Fig.2    YOLOv8-FECA network structure
  

2.1　添加小目标检测层

在 YOLOv8网络中，经过特征融合后的检测层通过

输出多种尺寸的特征图实现对检测对象中不同尺寸大小

目标的检测。原模型的输入图像大小为 640×640，其检

测层最终输出 20×20、40×40和 80×80三个不同尺寸的

特征图。其中，尺寸较大的特征图具有较小的感受野，

包含更多关于目标位置和局部特征的细节，适合用于检

测小目标；尺寸较小的特征图具有较大的感受野，有丰

富的语义信息但局部特征细节不够明显，适合用于检测

大目标[19]。原始 YOLOv8网络输出的最大的特征图尺寸

为 80×80，即最小的检测尺度仅为 80×80，该特征图在

检测每一个网格时的感受野为 8×8。这种较大的下采样

倍数会容易导致小目标的特征信息丢失过多，难以被较

深的特征图捕获，如果此时网格内需要检测的目标所具

备特征信息的宽度和高度在原始图像中像素均小于 8，
该网络就难以对其进行准确的识别和检测。因此，原始

的 YOLOv8模型在小目标检测方面的性能仍有一定的提

升空间。

为了提高小目标检测的精度，本研究对原始 YOLOv8
网络结构进行改进，如图 2，虚线框即为所添加的小目

标检测层。在原网络模型的基础上，通过主干 P2层设置

特征图流出，增加一层特征图尺寸为 160×160的小目标

检测层，其中包含引入的额外检测头和补充的特征融合

层，以此增强网络对更小目标的语义信息和特征表达能

力和检测效果。

首先将 Backbone中的第五层的 80×80尺度特征层

与 Neck中的上采样特征层继续向上堆叠，经过 C2f和上

采样处理后得到包含小目标特征信息的深层语义特征层，

继续与 Backbone 中的第 3层的浅层位置特征层进行堆叠，

补充完善 160×160尺度融合特征层对小目标语义特征以

及位置信息的表达能力，最后经过 C2f送至 Head中的一

个额外的解耦头（Decoupled  Head）。值得注意的是，

在融合特征前加入了焦点注意力机制模块 FECA，对

C2f层提取的特征进行增强。Head部分的补充，使得小

目标的特征信息通过 Head结构继续沿着下采样路径传递

到其他 3个尺度特征层，从而加强网络的特征融合能力，

提升小目标的检测精度。

通过引入额外的解耦头实现更深层次的特征传递和

特征融合效果，可以扩大赤霉病孢子的检测范围、检测

精度，使得网络更加精确识别显微图像中小尺寸的孢子

目标，有效降低小目标由于背景复杂或粘连等影响因素

导致的漏检以及误检[17-18]。 

2.2　融合特征的焦点注意力机制

注意力机制是一种帮助网络模型对输入数据以不同

权重作重要度区分学习的方法，在计算机视觉领域特别

在目标检测任务中获得了广泛应用[21-23]。通过引入注意

力机制，网络依据输入的不同特征图的重要程度赋予不

同权重，将更多的注意力聚焦于对当前任务更关键和有

用的空间区域[24]，帮助模型更好地理解图像中的目标信

息的同时抑制对其他无关信息的关注度，从而提高模型

的检测性能和任务处理的效率和准确率，也可以避免和

缓解过拟合情况的发生，在一定程度上提高了模型的鲁

棒性[25]。

由于真实田间里小麦赤霉病孢子的环境复杂，本研

究孢子数据集为模仿田间环境，在试验设计中引入多种

杂菌并在数据采集后加入多种噪声模拟真实田间的复杂

环境干扰，所以数据集中需要检测的孢子目标有着背景

复杂以及小目标孢子密集分布居多的特点，易导致模型

的检测效率低下从而影响检测性能。引入注意力机制可

以使模型更加关注图像中的检测目标相关信息，同时抑

制无关的特征，因此在进行赤霉病孢子检测时，希望通

过添加注意力机制使得已有的原始网络模型可以在目标

密集的情况下着重关注孢子信息且减少关注无关的背景

信息，使得密集场景下的小目标检测取得良好识别效果。

CBAM和 ECA注意力机制模块在目标检测中得到

广泛使用。WOO等[26] 提出的 CBAM(convolutional block
attention module)通过空间和通道的双重注意力机制获得

了很好的性能，但是有较大的计算负担，导致计算成本

增加过多，不够轻量化。CBAM 包含两个模块，第一个

为通道模块，第二个为空间模块，两者串行组成。

CBAM 采用全连接层,大大增加了参数数量、结构复杂度
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和计算成本。为了避免模型的过度拟合并减少计算，

WANG 等[27] 提出一个轻量级和低复杂度的高效通道注

意力模块 (efficient channel attention, ECA)。ECA去除降

维操作，通过一维卷积实现跨通道交互的信息，模型复

杂度低，但是使用的通道信息较少，在密集场景中的效

果较差[25-26]。

基于上述两种注意力机制所具有的优缺点，为提高

检测模型对数据集中小目标孢子的特征表达能力，结合

CBAM网络中通道注意力机制以及 ECA网络结构进行

改进，并在算法模型中引入了一种基于 CBAM和 ECA
注意力机制改进的焦点注意力机制 FECA（focal efficient
channel attention）。标准 ECA-Net 采用全局平均池化来

实现下采样，在池化的过程中对每一个特征图取均值，

一定程度上会损失部分信息[30]。为解决这一问题，参考

CBAM通道注意力机制，对 ECANet 进行改进，将特征

压缩过程中使用的全局平均池化（global average pooling,
GAP）替换为全局最大池化（获取整张特征图的特征最

大值）与全局平均池化（计算整张特征图的特征平均值）

组成的全局混合池化，构成混合池化高效焦点注意力机

制 模块 FECANet（ focal  efficient  channel  attention
module），FECA的网络结构如图 3。

从图 3可以看出，在 FECA中，输入特征图被分为

两个分支，其中一个分支用来计算通道维度的注意力权

重，在这部分中，输入的特征图分别经过全局平均池化

（全局特征灵敏度高）和全局最大池化（局部特征灵敏

度高）进行 Squeeze操作，得到具有全局感受野的特征，

随后经自适应一维卷积跨通道交互后相加，实现信息融

合，再经 Sigmoid激活函数得到通道维度的注意力权重，

与另一分支的输入特征图相乘，可放大有效特征，抑制

无效特征，实现通道维度的特征选择。FECA中以全局

最大池化与全局平均池化组成的全局混合池化替代原有

的全局平均池化，包含了局部细粒度和全局粗粒度的交

互，可以减少下采样过程中的信息丢失，得到更精确的

通道维度注意力权重[31]。
  

全局最大池化
Global maximum 

pooling

全局平均池化
Global average pooling

1×1×C 1×1×C

σ

H×W×CInput feature

输入特征
H×W×C

注：σ 为 Sigmoid 函数。
Note: σ is the Sigmoid function.

图 3　焦点注意力机制 FECA网络结构图

Fig.3    Focus attention mechanism FECA network structure
 

在 YOLOv8 网络中，处于主干网络与预测输出头之

间的 Neck 端起到了重要的连接作用，由于 Neck端自底

向上，自上而下的特殊构造，不同尺度的特征在这里进

行充分融合，为之后预测的奠定基础，所以 Neck 端的网

络结构极大影响了算法性能。因此本文选择在 YOLOv8n

的 Neck 端添加 FECA注意力模块。具体添加位置是在

80×80和 160×160两个检测层中的 PAN-FPN下采样阶段

的 C2f模块与 CBS 模块卷积之间，即在融合特征前都加

入此模块。在优化后的模型中，融合特征前进行特征注

意加强操作，模型可以更加注重小目标信息对目标的关

注，提升小目标的识别及定位精度。 

2.3　损失函数优化

原始 YOLOv8算法模型的损失函数由分类损失和回

归损失共同组合而成。回归损失采用 CIoU Loss+ DFL
Loss两部分加权组成，其中，CIoU(complete intersection
over union) Loss是对边界框的损失进行计算，它加入了

纵横比的损失计算，但是在纵横交并比描述的相对值方

面存在一定的模糊，没有考虑数据集样本本身的平衡问

题[32]，DFL(distribution focal loss) 在计算损失时仅将锚框

向着标注框进行回归，不能确定锚框与标注框的包含关

系。原损失函数强化边界框损失的拟合能力，但欠缺对

数据集本身标注示例质量的考虑，易导致一些低质量标

注对检测性能有很大的影响[33]。

双焦点损失（DFL Loss）缓解了分类和语义分割中

的类不平衡问题。此损失函数的灵感来自焦点损失（focal
loss）函数的特性，该函数加剧了数据点的损失，在预测

输出和实际输出之间产生较大差异。因此，如果由于类

不平衡或其他一些原因，数据点难以分类，FL 使神经网

络更多地关注该数据点以及类似的数据点。DFL采用了

这一思路，并通过增强梯度条件提高了 FL的性能。

DFL采用点到边界框四条边的距离作为回归的目标。

通常真实的目标分布在标注位置附近，因此 DFL通过显

式的增大最靠近标签 y 的两个点的概率，使网络较快定

位到标签 y 附近的值。

DFL Loss定义如式（1）：
DFL(S i,S i+1) = − ((yi+1− y)log(S i)+ (y− yi)log(S i+1 ))

DFL(S i,S i+1) = − ((yi+1− y)log(S i)+ (y− yi)log(S i+1 ))
（1）

其中 Si 表示模型对第 i 类的预测概率或预测值。Si+1 表示

模型对第 i+1类的预测概率或预测值。yi 表示第 i 类的真

实标签值，通常为 0 或 1。yi+1 表示第 i+1类的真实标签

值。y 表示样本的真实类别。

但 DFL 在计算损失时仅将锚框向着标注框进行回归，

不能确定锚框与标注框的包含关系，在实际应用时容易

出现目标检测定位不准确的问题。

针对传统 IoU对检测结果进行评估时的偏差问题，

Wise-IoU 通过考虑预测框和真实框之间的区域来对 IoU
进行加权，构造了基于注意力的边界框损失[34]。通过聚

焦系数的计算方法来附加聚焦机制，以实现动态聚焦的

边界框回归损失。因此，本研究引入 Wise-IoU Loss[35]

代替 CIoU Loss来计算标注框与锚框的重叠损失，并与

以焦点损失 (focal loss, FL)[36] 改进的分布式聚焦损失函

数 (distributed focal loss, DFL)结合作为最终的边界框回

归损失，增强模型的收敛能力，以实现更好的边界框预
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测回归效果[34]。

Wise-IoU Loss定义如式（2）：

LWIoU = 1−

∑n

i=1
wiIoU(bi,gi)∑n

i=1
wi

（2）

其中 n 表示物体框的数量，bi 指第 i 个物体框的坐标，gi

指第 i 个物体的真实标注框的坐标，wi 表示权重值，

IoU(bi,gi) 表示第 i 个物体框与真实标注框之间的 IoU 值。

结合上述两个损失后得到的最终回归损失Lreg 如式（3）：

Lreg = λ ·DFL+µ ·LwloU （3）

权重系数 λ 和 μ 的确定参考了 YOLOv8 的回归损失

权重设置。高 IoU 值对于目标的准确定位和检测非常重

要，因此需要较大权重；DFL 在模型训练中容易导致过

拟合问题，从而影响模型的泛化能力，因此需要较小权

重。因此，通过相关试验分析，取 λ=1/6，μ=5/6。结合

后的回归损失使得模型的训练效率得到提升。 

2.4　模型评价指标

本 研 究 使 用 平 均 精 度 均值 mAP(mean  Average
Precision)、准确率 P(Precision)、召回率 R(Recall)、检测

帧率 (FPS, frames per second)等作为模型的评价指标。其

中，mAP是检测目标精度值 AP的均值，而准确率和召

回率为相互矛盾的指标，故选用 mAP对两者进行综合考

虑，mAP值越大代表该算法综合性能更好,在本文中该指

标表示所有种类孢子平均的检测精度。mAP@0.5是 IoU
阈值等于 0.5时所有类别的平均检测精度。mAP@0.5:
0.95表示 IoU阈值以 0.05作为步长的所有检测精度的平

均值。FPS为检测帧率，用于衡量算法检测速度[37]。各

指标的计算式如下：

P =
TP

TP+FP
（4）

R =
TP

TP+FN
（5）

AP =
w 1

0
P (R)dR （6）

mAP =
1
n

n∑
i=1

APimAP =
1
n

n∑
i=1

APi （7）

式中 P 代表模型预测正确的部分占整体预测结果的比例，

具体来说，即模型正确识别的孢子数量占其识别出的孢

子总数量的百分比。R 是指预测正确的正样本数占实际

总正样本的比例，即模型正确预测的孢子数量占所有孢

子总数的百分比。TP是数据集中被正确分类的实际样本

对象的数量，FP是被检测模型误检的样本对象数量，

FN是检测模型中被漏掉的样本数。 

3　结果与分析
 

3.1　试验设置

硬件环境配置方面，CPU为 Intel Core i7-11700K @
3.60 GHz，GPU为 NVIDIA GeForce RTX 3080TI，主机

内存为 128 GB，显存为 8 GB。软件环境设置方面，使

用 64位 Windows  10操作系统，使用的编程语言为

Python3.8，使用 CUDA 11.7完成计算加速，采用深度学

习框架 Pytorch 2.0.1进行训练。

试验中具体训练参数设置如下，输入图像的分辨率

(image_size)大小为 640×640像素，初始学习率 (learning_
rate)定为 0.01， 批尺寸 (batch_size)设置为 16，迭代次

数 (epochs)调整为 300。 

3.2　YOLOv8 基准模型对比试验

YOLOv8提供 5种不同大小的模型，包括 YOLOv8n、
YOLOv8s、YOLOv8 m、YOLOv8l、YOLOv8x。这些模

型在大小、速度和精度上有所不同，以满足不同应用场

景的需求。由于 YOLOv8x模型体量大、速度较慢，无

法满足低成本、高精度嵌入式田间孢子捕捉仪所需的轻

量化模型迁移和应用需求，故本研究对比了另外 4种模

型在检测时的网络深度、网络宽度、准确率（P）、召回

率（R）、mAP以及模型参数量大小，具体试验结果如

表 1。
由表 1可以看出，随着网络深度和宽度的增加，模

型参数的数量随之增加，对应模型的准确率、召回率有

所提高。YOLOv8n作为以上 4种网络中最轻量型的网络，

其模型的参数量最小，只有 5.2 MB，检测精度虽然相对

最低但mAP@0.5仍达到了92.5%。虽然YOLOv8l的mAP@0.5
达到了 95.1%，但模型参数量增加到了 56.7  MB，这

种大幅度参数量的增加在实际检测中会造成检测推理时

间的增加。考虑到实际使用中计算资源的消耗和快速检

测的应用需求，且通过适当改进也可以优化和提升网络

模型的检测能力，因此本研究最终选择兼具识别精度和

识别速度的 YOLOv8n作为改进的基线模型进行相应试验。
 
 

表 1    YOLOv8模型试验结果

Table 1    Experimental results of YOLOv8 model

模型名称
Model

网络深度
Network
depth

网络宽度
Network
width

平均精
度均值
mAP@
0.5/%

平均精
度均值
mAP@0
.5:0.95
/%

准确率
P/%

召回率
R/%

参数量
Parameters

/MB

YOLOv8n 0.33 0.25 92.5 75.7 92.9 87.3 5.2
YOLOv8s 0.33 0.50 93.8 80.8 94.4 88.0 11.1
YOLOv8 m 0.67 0.75 94.7 84.6 95.4 89.0 31.2
YOLOv8l 1.00 1.00 95.1 85.2 95.5 89.7 56.7

 

在赤霉病孢子数据集上使用 YOLOv8n检测部分结

果如图 4。
测试结果表明，当孢子目标存在密集或遮挡情况时

极易发生漏检或者误检问题。区域内孢子密集程度较高

或杂菌孢子密集时，模型检测精度较低且易发生漏检；

当孢子之间出现明显遮挡，即目标孢子的大部分面积被

附近孢子遮挡时，原始模型存在将两个目标孢子识别为

一个目标孢子的问题，该种场景下易造成孢子检测难度

增大从而检测精度明显下降。

具体来说，图 4中处于暗环境和干扰环境下的第三

行图像的所有原始标签均被模型正确检测，且置信度大

多保持在 0.6以上，说明模型有较高的检测准确度和较

好的鲁棒性，能够适应多种噪声干扰下的孢子小目标检
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测，可以作为本研究的基准模型。而当图像出现密集分

布时，检测中易发生漏检和误检现象；当环境受到高斯

噪声干扰时，检测图像出现部分孢子目标的误检；当目

标处于遮挡干扰时，原始模型的检测易发生孢子目标的

漏检。基于以上漏检和误检问题，通过优化网络结构等

方法，对基准模型 YOLOv8n进行优化改进，改善小麦

赤霉病孢子在密集、遮挡场景中的漏检和误检问题，提

出具有更高检测能力的赤霉病孢子检测模型。

 
 

误检
False detection

误检
False detection

误检
False detection

False detection

误检

Missed detection

漏检

a. 原始标签
a. Original label

b. YOLOv8n检测图
b. YOLOv8n detection diagram

图 4　YOLOv8n检测效果

Fig.4    YOLOv8n detection effect
 
 

3.3　注意力机制性能对比试验

为验证所设计的焦点注意力机制 FECA的有效性，

设计对比试验分析不同注意力机制嵌入模型后评价指标

及检测速度的变化情况。各试验均采用相同的软硬件环

境及相同的孢子数据集，以 YOLOv8n为基线模型，分

别在网络的同一位置引入 ECA、CBAM和 FECA 3种注

意力机制进行对比，试验具体结果见表 2。
 
 

表 2    不同注意力机制试验结果

Table 2    Experimental results of different attention mechanisms
模型名称
Model

平均精度均值
mAP@ 0.5/%

平均精度均值
mAP@0.5:0.95/%

准确
率 P/%

召回
率 R/%

检测帧率
FPS/(帧·s−1)

YOLOv8n 92.5 75.7 92.9 87.3 134
+ECA 92.7 75.4 93.3 89.1 131
+CBAM 93.0 76.1 94.5 86.0 127
+FECA 93.2 77.3 93.6 88.4 129

 

从表 2分析可得，引入不同的注意力机制后，3种
模型的 mAP@ .5值均有所提高，其中 FECA的提升最为

显著，相比原始模型的 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别

提升了 0.76%和 2.1%，加入 ECA模块后的 mAP@0.5:
0.95有小幅度下降。除了加入 CBAM后模型召回率有所

下降，其他各模型的 P 值和 R 值都有所提升。其中，

CBAM在精确率上提升最大，ECA在召回率上提升最大，

说明 CBAM在提高模型预测准确性方面表现较好，而

ECA在提高模型覆盖所有正样本的能力方面表现较好。

另外，各模型的帧率值均有所下降，这是因为注意力机

制会增加模型的计算复杂度，但总体的下降幅度并不大

且均满足实时检测要求，三者之间的差异也较小。

综上所述，加入焦点注意力 FECA后模型计算速度

降低不明显，而精度得到较大提升，说明 FECA能够更

好地帮助模型提取目标的特征信息进行目标识别。因此，

FECA注意力机制在 YOLOv8n模型中的嵌入是有效的，

在保持模型实时性的同时能够有效提高小麦赤霉病孢子

目标的检测精度。 

3.4　消融试验

为了验证本研究算法改进模块的有效性，以原始模

型 YOLOv8n 为基线模型，通过多个改进模块不同的组

合方式进行消融试验。消融试验结果如表 3。
 
 

表 3    消融试验

Table 3    Ablation experiments
模型名称
Model

平均精度均
值

平均精度均值
mAP@0.5:0.95 /%

准确
率

召回
率

YOLOv8n 92.5 75.7 92.9 87.3
+小目标检测层 93.3 76.8 93.1 88.1

+FECA 94.1 77.4 93.6 88.4
+ Wise-IoU Loss+

DFL Loss 92.9 76.4 92.2 89.0

+ FECA+ Wise-IoU Loss +
DFL Loss 94.4 79.0 93.8 91.4

YOLOv8-FECA 96.8 82.0 95.5 91.1
注：YOLOv8-FECA 为同时引入 FECA 注意力机制、小目标检测层和 Wise-
IoU Loss。
Note : YOLOv8-FECA introduces FECA attention mechanism, small target
detection layer and Wise-IoU Loss at the same time.
 

试验结果显示，在 YOLOv8n的基础上仅添加小目

标检测层后，mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别提升 0.8%
和 1.1%，精确率和召回率也有所提高，表明添加小目标

检测层有助于模型更好地识别和定位较小的目标，对于
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小麦赤霉病孢子这类小目标的检测是有益的。当在基线

模型上仅添加 FECA注意力机制时，mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95分别提升了 1.6%和 1.7%，精确率和召回率分别

提高了 0.7%、1.1%。说明焦点注意力机制 FECA的引入

使得模型能够在特征提取过程中关注更重要的区域，从

而提高了整体的检测性能，特别是在 mAP@0.5:0.95这
一更严格的指标上表现较好。当使用 Wise-IoU Loss和
DFL Loss的组合替换原有的损失函数后，mAP@0.5、
mAP@0.5:0.95分别提升了 0.4%、0.7%，且召回率也有所

提高，表明引入Wise-IoU Loss有助于模型更准确地计算

边界框的损失，使模型在数据集上有更好的检测性能[38]。

同时引入 FECA注意力机制、Wise-IoU Loss和 DFL Loss
时，模型的mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别提升了 1.9%
和 3.3%，表明该模块的组合是有效的，改进后的模块能

够提升模型的检测性能。

YOLOv8-FECA模型通过综合上述改进策略，性能

显著提升。与基线模型 YOLOv8n相比，mAP@0.5、
mAP@0.5:0.95、精确率和召回率分别提升了 4.3%、6.3%、

2.6%、3.8%，表明 YOLOv8-FECA的各模块组合在小麦

赤霉病孢子检测任务上具有更高的准确性和可靠性。

综上所述，通过消融试验验证了添加小目标检测层、

FECA注意力机制以及使用Wise-IoU Loss代替 CIoU Loss
等改进策略的有效性。这些改进不仅单独提升了模型的

性能，而且在组合使用时产生了更好的效果，试验结果

也表明了 YOLOv8-FECA是一种具有较好检测性能的小

麦赤霉病孢子检测模型。 

3.5　不同模型对比试验

由于小麦赤霉病真菌孢子目标较小且真实田间环境

中常常存在孢子密集分布的情况，本研究设计了

YOLOv8-FECA结构网络，用来强化小目标密集分布时

识别效果较差的情况。为了评估检测模型在主流网络中

的性能，验证本研究算法 YOLOv8-FECA相比当前热门

的目标检测模型的优越性，将本文提出的网络结构与

YOLO 系列网络、SSD网络以及具有代表性的双阶

Faster-R-CNN 目标检测网络进行试验对比 (统一的配置

以及相同的数据集)，检测结果如表 4。
 
 

表 4    不同模型检测结果对比

Table 4    Comparison of detection results of different models

模型名称
Model

评价指标 Evaluating indicator

平均精
度均值

mAP@0.5/%

平均精
度均值

mAP@0.5:
0.95/%

准确率
P/%

召回率
R/%

检测帧率
FPS/(帧·s−1)

YOLOv5s[39] 93.9 75.4 88.1 78.0 122
YOLOv7-tiny[40] 91.5 69.3 83.0 85.8 93
YOLOv8n[41] 92.5 75.7 92.9 87.3 134

SSD[42] 79.6 60.2 79.7 75.0 55
Faster-R-CNN[43] 82.3 69.8 81.4 79.3 43
YOLOv8-FECA 96.8 82.0 95.5 91.1 106
 

试验结果表明，在性能表现方面，与其他主流目标

检测模型相比，YOLOv8-FECA在mAP@0.5、mAP@0.5:
0.95、精确率和召回率上均表现最佳，虽然在检测帧率

指标上相比 YOLOv5s和 YOLOv8n略低，但相差不大，

基本满足模型实时检测要求。这进一步证明了改进策略

的有效性以及新模型在赤霉病孢子小目标检测任务上的

优越性。综上所述，经过改进的 YOLOv8-FECA模型在

保持实时检测速度的同时，显著提升了检测精度，表现

出了更强的检测性能。 

3.6　模型鲁棒性检验

为了对模型鲁棒性进行验证，本研究在不同密集场

景和不同光线环境下孢子检测结果进行可视化。选取了

小麦赤霉病孢子数据集中常见的密集分布场景，作为展

示 YOLOv8n和 YOLOv8-FECA在密集和暗光线情况下

的检测效果对比。

在图 5中，孢子处于密集场景时，在背景和杂菌干

扰下原模型在处于区域边缘以及孢子密集分布区域都发

生一定程度的孢子目标漏检，而改进后的 YOLOv8-FECA
模型对于该种场景下的孢子目标均能准确检出且相比原

模型在同种目标的检测上有更高的检测置信度，说明改

进后的模型能够有效改善孢子的漏检问题且有更高的检

测精度。

  

a. 原图像
a. Original image

b. YOLOv8n检测效果
b. YOLOv8n detection effect

c. YOLOv8-FECA检测效果
c. YOLOv8-FECA 

detection effect

图 5　密集场景下模型改进前后检测效果对比

Fig.5    Comparison of detection effects before and after model
improvement in dense scenarios

 

在图 6暗光线环境下，小目标的检测由于视线较暗

更加困难。如图 6a的中心区域由于孢子分布位置较为密

集，在视线较暗和噪声干扰下，原模型未能识别出中心

密集区域孢子目标，在改进后的模型识别中，中心区域

密集分布的孢子均被识别，且相同孢子的检测置信度相

比原模型都有所提升，说明改进后模型在暗环境中也具

有良好的检测效果，具有鲁棒性，能够适应不同光线环

境下的孢子检测。
  

a. 原图像
a. Original image

b. YOLOv8n检测效果
b. YOLOv8n detection 

effect

c. YOLOv8-FECA检测效果
c. YOLOv8-FECA 

detection effect

图 6　暗环境下模型改进前后检测效果对比

Fig.6    Comparison of detection effect before and after model
improvement in dark environment 
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4　讨　论
 

4.1　与先进的小目标检测网络对比

本研究以 YOLOv8n为基准模型，先添加新的小目

标检测层，以此增强网络对更小目标语义信息的捕捉以

及提高其特征描述的准确性；其次构建融合特征的

FECA焦点注意力机制以实现对小目标和密集分布目标

的关注；再者，引入 Wise-IoU Loss与 DFL Loss结合作

为边界框的回归损失，进一步提高模型的收敛能力以及

对边界框预测的准确性。孙俊等[44] 针对重叠、遮挡等果

园复杂环境下的苹果果实小目标，提出一种基于改进

RetinaNet的检测网络，首先在骨干网络中嵌入 Res2Net
模块，提升多尺度特征提取能力，其次采用 BiFPN网络，

实现加权双向特征融合，提高小目标和遮挡目标的检测

精度，最后结合 Focal Loss和 EIoU Loss，优化分类和回

归任务，提升检测准确率。与本研究提出的网络模型

YOLOv8-FECA对比，YOLOv8-FECA处理速度快，更

加适合需要实时处理的应用场景，且 YOLO系列网络结

构简单更易改造，具有较高的通用性。李辉等[45] 针对水

下小目标检测的难题，提出了一种融合多尺度特征和多

重注意力的两阶段检测方法。该方法通过改进多尺度特

征提取和融合，增强目标特征；构建多重注意力网络，

挖掘深层特征信息和隐藏信息；并采用自适应均衡采样。

与本研究提出的网络模型YOLOv8-FECA对比，YOLOv8-
FECA在网络中可以直接预测目标的类别和位置，省去

了区域提议的步骤，可以大大提高检测速度，更符合农

业生产中检测实时性要求高的场景，在小目标检测上具

有显著优势。 

4.2　未来研究计划

改进后的网络在小目标的识别与定位上取得更高准

确率，虽然模型的计算量相比原模型有所增加，但通过

此改进获取的更多小目标特征信息极大提升了本模型在

孢子数据集中对小目标的检测能力。尽管现有模型已满

足实时检测要求，但还可以进一步优化模型推理速度的

方法，如模型压缩和量化，以在更高的帧率下进行实时

检测，以期为田间孢子捕捉仪的模型迁移和应用提供重

要的模型支持。 

5　结　论

本研究提出了一种改进的 YOLOv8模型，用于小麦

赤霉病孢子的快速检测，提出了在原模型中增加小目标

检测层、引入焦点注意力机制（ focal  efficient  channel
attention, FECA）和WIoU损失函数。通过试验验证，改

进模型的平均检测精度和检测效率均得到了有效提升，

相比 YOLOv8在孢子数据集中的平均精度均值 mAP@0.5
提高了 4.3%，达到 96.8%，其中 FECA对提高召回率和

抑制背景噪声具有显著作用，改进后的模型显著提升了

在复杂环境和密集目标场景下的小目标检测能力。综上，

本研究为实现田间赤霉病孢子的自动检测及病害早期预

警提供了一种高效且准确的方法，为精准农业和病害防

控提供了有力的技术支持。
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Detection of wheat scab spores in dense scene based on YOLOv8-FECA

ZHANG Dongyan1,2 , GAO Yue2 , CHENG Tao1 , HU Gensheng2 , YANG Xue3 ,
QIAO Hongbo4 , GUO Wei4 , GU Chunyan3※

(1. College of Mechanical and Electronic Engineering, Northwest A & F University, Yangling 712100, China;　2. National Engineering
Research Center for Agro-Ecological Big Data Analysis & Application, Anhui University, Hefei 230601, China;　3. Institute of Plant
Protection and Agro-products Safety, Anhui Academy of Agricultural Sciences, Hefei 236065, China;　4. College of Information and

Management Science, Henan Agricultural University, Zhengzhou 450002, China)

Abstract: Wheat scab is one of the most serious diseases that threaten global wheat production. The primary causal agents can
be  from  the  fungi  Fusarium  graminearum  and  Fusarium  asiaticum.  The  Fusarium  spores  can  be  disseminated  in  the
transmission and infection of wheat scab. Consequently, the early and precise identification of pathogen spore concentrations is
of paramount importance to prompt the detection of wheat scab,  particularly for the high wheat yield and quality,  as well  as
food safety. Conventional techniques, such as microscopic observation and medium isolation, have posed a great challenge to
the  rapid  response  and  the  transmission  of  large-scale  crop  disease,  due  to  time-consuming  and  sophisticated  technical
expertise. Furthermore, there are missed and erroneous detections of densely distributed small targets in scab spore images. In
this study, a small  target detection model,  YOLOv8-FECA was developed to overcome this challenge.  Firstly,  a small  target
detection layer with a feature map size of 160×160 was added to the original YOLOv8 baseline model. The network was then
improved  to  capture  the  semantic  information  of  small  targets,  in  order  to  enhance  the  accuracy  of  feature  description.
Secondly, a focus attention mechanism, FECA, was designed to combine the CBAM and ECA modules. This module was then
added at  the neck end of the network to reduce information loss during downsampling. Ultimately,  Wise-IoU Loss and DFL
Loss  were  integrated  as  the  regression  loss  for  the  bounding  box,  in  order  to  enhance  the  convergence  and  the  precision  of
bounding box estimation. The experimental results demonstrate that the small target detection layer was added to introduce the
focus  attention  mechanism,  compared  with  the  original  YOLOv8  baseline  model.  Wise-IoU  Loss  and  DFL  were  also
introduced after Loss improvement. The average detection accuracy of the new YOLOv8-FECA on spore data set mAP@0.5
and  mAP@0.5:0.95  increased  by  4.3%  and  6.3%,  respectively,  compared  with  the  benchmark  model  Yolov8n.  In  terms  of
performance,  the  YOLOv8-FECA  model  was  improved  in  both  accuracy  and  recall,  compared  with  the  YOLOv8n.  The
improved  model  demonstrated  an  elevated  degree  of  accuracy  and  comprehensiveness  in  identifying  the  wheat  scab  spores,
with an increase of 2.6% in Precision and 3.8% in Recall. There was a decrease in the frame rate per second (FPS) of YOLOv8-
FECA, compared with YOLOv8n (from 134 to 106). Nevertheless, a high detection speed was achieved among performance
indicators.  The YOLOv8-FECA successfully  improved the detection accuracy during real-time detection,  where mAP @ 0.5
reached  96.8 %.  The  robustness  of  the  model  was  verified  as  well.  The  results  demonstrated  that  the  accurate  detection  of
spores  was  achieved  even  in  challenging  scenarios,  such  as  the  high  spore  density  and  low  light  conditions.  Moreover,
compared  with  the  prevalent  target  models,  including  YOLOv5s,  YOLOv7-tiny,  SSD  network,  and  the  exemplar  two-stage
Faster-R-CNN, YOLOv8-FECA exhibited superior performance, in terms of mAP. The new model was superior in detecting
small targets, such as scab spores. This finding can provide technical support to the automatic detection of wheat scab spores in
the field, especially for the early warning of scab.
Keywords: wheat scab; spores; intensive scene; small target detection; YOLOv8; microscopic image
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