
 
 

基于改进 YOLOv8n 的渔光互补池塘作业船导航中线提取方法
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摘　要：在复杂渔光互补池塘环境中，传统机器视觉算法易受光影变化、池中水草分布和水面障碍物遮挡等因素干扰，

导致视觉导航线检测效果不佳。针对上述问题，该研究提出了一种基于改进 YOLOv8n的渔光互补池塘作业船导航中线

提取方法。首先从提高检测实时性角度出发，将 HGNetV2网络作为主干网络，采用组归一化方式（group normalization，
GN）与共享卷积结构，设计轻量化检测头网络，减小模型体积；然后使用 SPPF_LSKA模块作为特征融合层，提高模

型多尺度特征融合能力；最后采用 Wise-IoU（weighted interpolation of sequential evidence for intersection over union）损

失函数，提升边界框回归性能和对中远处小目标的检测精度。利用改进 YOLOv8n检测框坐标提取两侧水泥立柱定位参

照点，通过最小二乘法拟合两侧水泥立柱行线，进而使用角平分线提取导航中线。消融试验结果表明，相对于原始

YOLOv8n模型，改进 YOLOv8n模型的计算量、参数量和模型体积分别下降 36.0%、36.8%和 32.8%，平均精度均值

（mean average precision，mAP）为 97.9%，查准率为 93.1%，单张图像检测时间为 6.8 ms，检测速度提升 42.9%。不同

模型对比试验表明，改进 YOLOv8n模型在较低计算成本的基础上，体现出了良好的实时性与精准度检测性能，具有明

显优势。在导航中线定位分析试验中，提取水泥立柱定位参照点与人工观测标记点平均直线误差在 0～5和 5～10 m距

离范围内分别为 3.69 cm和 4.57 cm，提取导航中线与实际导航中线平均直线误差为 3.26 cm，准确率为 92%。在导航中

线实时性试验中，导航中线平均提取速度为 22.34 帧/s，满足渔光互补池塘无人作业船导航要求，为后续作业船视觉导

航系统研究提供参考。
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0　引　言

近年来，中国光伏产业发展迅速，为了解决光伏电

站用地成本较高的问题，出现了“渔光互补”独特养殖

模式[1]，将光伏发电设备架设在池塘上方，实现光伏发

电和渔业养殖生产相结合的一种新兴产业模式。传统池

塘养殖投饵施药等生产环节主要靠人工作业，为克服人

工养殖劳动强度大和作业效率低等不足，陆续出现了一

些无人投饵施药作业船[2-4]。由于无人作业船主要依赖北

斗/GPS导航定位，而渔光互补池塘上方的光伏板阵列会

遮挡反射卫星定位信号，导致作业船导航精度产生较大

误差，严重影响作业船稳定运行。

视觉导航技术因其采集信息丰富、抗干扰能力强等

优势被广泛应用于农业机械自动导航[5-7]。对渔光互补池

塘作业环境采集图像进行特征区域提取，获得导航基准

线是无人作业船视觉导航的关键基础。针对导航基准线

的研究，阮承治等[8] 选用 HSV颜色空间中的 H分量分

割水草图像，得到水草图像形态特征曲线，利用最小二

乘法拟合出导航线，平均相对误差为 0.25%，平均耗时

5 ms。GARCIA-SANTILLAN等[9] 使用基于 Otsu分割算

法分割玉米幼苗图像得到定位候选点，通过行扫描法确

定幼苗行中心线，对直线、等距弯曲和不等距弯曲作物

行线的检测率分别为 91.8%、86.3%和 85.6%。JIANG
等[10] 通过改进滑动窗口法获取特征点，利用 K-means聚
类方法确定消失点的聚类中心，基于消失点提取作物中

心线，检出率为 90%。

以上研究虽然能获取较为精准的导航基准线，但面

对复杂的作业环境，如光照条件变化大或障碍物干扰较

多等情况，传统图像分割等技术难以有效应对。随着深

度学习算法[11-12] 的出现，视觉导航的导航线检测技术得

到进一步发展。BAH等[13] 提出一种基于分层方法和无

监督图表示的作物行检测方法，通过 CNN（convolutional
neural networks）和SLIC（simple linear iterative clustering）
算法检测感兴趣点，使用霍夫变换法和 RANSAC
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（random sample consensus）法检测作物行的精确率分别

为 85%和 88%。周学成等 [14] 使用轻量化升级后的

DeepLabv3+模型分割道路掩码区域，利用最小二乘法和

角平分线法提取导航路径，分割平均像素准确率为

97.86%，导航线平均误差占比 2.53%。肖柯等[15] 提出一

种基于 Mask R-CNN和 RANSAC改进随机采样一致性

算法的导航线提取办法，在不同场景下分割精度为 97%，

导航目标点的偏差不超过 5.3%。SILVA等[16] 使用改进

U-Net模型对马铃薯幼苗冠层进行分割，提取特征点后

确定行中心线，平均角误差为 2.15°，平均位移误差为

3.65 cm，提取速度为 23帧/s。CAO等[17] 以残差网络为

基础改进 E-Net语义分割网络模型，依据分割图像特点

改进随机抽样一致性算法得到导航线，提取精度为

91.2%，提取速度提升 49%。除了使用基于深度学习的

图像分割技术，目标检测技术也被广泛应用于导航线检

测。ZHOU等[18] 提出一种目标检测和最小二乘法结合的

果园场景导航线提取算法，通过 YOLOv3检测果树边框

坐标得到参考点，用最小二乘法拟合果树基准线进而确

定导航线，导航线提取准确率为 90%。马驰[19] 使用 Fast
R-CNN算法检测猕猴桃树干得到树干根点的定位基点，

拟合单侧边线最终生成导航线，不同地貌的平均航向角

偏差均在 4.6°以内。

上述研究主要通过基于深度学习的图像处理技术获

取导航基准线，能解决传统图像处理算法抗干扰能力弱

的问题，但对于无人作业船而言，提取导航线算法在保

证精确度和鲁棒性的同时，还需要部署在嵌入式平台上

满足实时性要求。基于深度学习的 Mask R-CNN算法虽

然拥有较高的检测精度，但计算成本难以控制，不利于

低成本设备部署；而 Fast R-CNN目标检测算法在保证检

测精度的条件下，无法满足实时性的要求，不适用于惯

性较大的无人作业船导航控制。

YOLOv8是 Ultralytics公司推出的一个 SOTA模型，

相对于 YOLOv5，其更新了骨干网络、Ancher-Free检测

头和损失函数，模型性能和灵活性得到了提升，但在低

成本的嵌入式设备上，YOLOv8的中远处小目标检测与

实时性等性能仍难以满足无人作业船的导航需求。因此，

本文提出一种基于改进 YOLOv8n的渔光互补池塘无人

作业船导航中线提取方法，针对提升多尺度融合能力和

轻量化升级对 YOLOv8n进行改进，并通过模型检测水

泥立柱，获取定位参照点，使用最小二乘法和角平分线

法提取边界行线和导航中线。通过对比原始 YOLOv8n
和改进 YOLOv8n在低成本嵌入式设备上的实时性表现，

验证本文改进方案的有效性。 

1　图像数据采集与数据集构建

选用 RealSense D435i相机作为图像数据采集设备，

双目测距有效距离为 0～10 m，RGB帧率为 30帧/s，RGB
传感器视场角为 69.4°× 42.5°(±3°)，如图 1所示，在渔光

互补池塘中，相机能够拍摄到两侧水泥立柱，满足无人

作业船视觉导航需求。

 

A

B

C

a. 自北向南航向
a. From north to south (N-S)

 b. 自南向北航向
b. From south to north (S-N)

注：A为低照度样本；B为中等照度样本；C为高照度样本。
Note: A is the low intensity sample, B is the medium intensity sample, C is the
high intensity sample.

图 1　部分数据集样本

Fig.1    Partial dataset sample
 

图像数据采集地点位于江苏省宜兴市新建镇 100 MW
渔光互补发电项目基地。将相机安装在无人作业船前端，

距离水面高度为 1.3 m，遥控船航行完成视频录制，船速

为 0.5 m/s。如图 1所示，由于光伏板按照一定倾斜角布

置，因此不同天气和不同航向的光照强度差异较大，在

录制视频同时，采集并记录同时段光伏板下相同位置的

光照强度，采集频率为 30 s/次。共录制 10段视频，每

段时长均为 5 min左右，共计 3 156帧，滤除不含水泥立

柱以及较为模糊的样本，得到 2 895张图像，作为数据

集，其中，将光照强度在 10 000 ～ 28 000 lx范围内的图

像划分为中等照度，小于 10 000 lx的图像划分为低照度，

大于 28 000 lx的图像划分为高照度，样本具体光照强度

分布如表 1所示。
 
 

表 1    样本光照强度分布

Table 1    Distribution of sample light intensity
光照强度

Light intensity
样本数量
Sample size

水泥立柱数量
Number of concrete column

低照度 Low intensity 876 7 504
中等照度Medium intensity 1 064 10 161

高照度 High intensity 955 7 602
总计 Total 2 895 25 267

 

按照 8∶1∶1的比例，将数据集划分为训练集、验

证集和测试集。使用 LabelImg工具，分别在两侧选取距

离拍摄位较近的 5～8个清晰水泥立柱标注，标注位置为

水泥立柱主体部位，标签为 column，矩形框坐标保存在

xml文件中。 

2　渔光互补池塘导航中线检测方法
 

2.1　改进的 YOLOv8n 轻量化和多尺度检测网络

在渔光互补池塘中，水泥立柱呈现近大远小的透视

效果，目标尺度不一，容易出现漏检和误检的情况。在

本文低成本的嵌入式设备中，YOLOv8n模型的检测速度
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仅 16帧/s左右，难以满足无人作业船视觉导航需求，因

此，需要对 YOLOv8n模型进行改进。

为满足上述应用需求，本文在维持检测精度的同时，

对模型进行轻量化升级，提升检测速度。改进后的

YOLOv8n模型网络结构如图 2所示，具体改进如下：1）
使用 HGNetV2网络替换 YOLOv8n主干网络，大幅降低

模型计算参数，减小模型体积；2）特征融合采用 SPPF_
LSKA模块，提高模型多尺度特征提取能力；3）重新设

计轻量化检测头，在保持精度的同时降低计算量；4）采

用Wise-IoU损失函数，引入更合理的梯度增益分配策略，

提高模型整体检测性能。
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Shortcut=Ture

[9]

注：HGStem为特征初处理阶段；HG_Stage[1]~HG_Stage[4]为特征提取阶

段；SPPF-LSKA为融合大可分离核注意力的 SPPF层；Split为张量拆分操

作；Detect-LSCD为使用轻量和共享卷积组成的检测头；C2f为由 Conv和
Bottleneck组成的特征融合模块；Batch Norm 2 d为批归一化处理；n 为

Bottleneck模块数量；[i]为模型第 i 层，i=0~22。
Note: HGStem is the feature preprocessing stage; HG_Stage[1]-HG_Stage[4] are
the  feature  extraction  stages;  SPPF-LSKA  is  the  fusion  of  a  large  separable
kernel attention SPPF layer; Split is the tensor splitting operation; Detect-LSCD
is  the  detection  head  composed  of  lightweight  and  shared  convolutions;  C2f  is
the feature fusion module composed of Conv and Bottleneck; Batch Norm 2 d is
the batch normalization processing; n is the number of Bottleneck modules; [i] is
the i-th layer of the model, i=0~22.

图 2　改进 YOLOv8n网络结构

Fig.2    Network structure of improved YOLOv8n
  
2.1.1　HGNetV2网络

HGNetV2网络结构 [20-21]（图 3）整体由 HGStem、

DWConv和 HGBlock等模块组成。特征提取主要分为 4
个阶段，HGStem对输入图像进行初始处理得到特征图，

经由 4个 HG_Stage处理，得到不同尺寸特征图，适应

于检测不同尺度目标。

HGStem结构在进行一次 3×3卷积后，将一部分特

征图进行最大值池化，另一部分进行 2×2卷积，降低通

道数，填充尺寸后再次进行 2×2卷积，恢复通道数且减

半特征图尺寸。两路结果拼接后进行两次卷积，减半尺

寸并缩减通道数，输出特征图尺寸为原图的 1/4，降低后

续过程的计算量。

特征提取的 4个 HG_Stage由 DWConv和 HGBlock
模块构成，如图 3所示，HGBlock模块由大量标准卷积

构成。在 HG_Stage[3]、HG_Stage[4]中，HGBlock采用

多个 LightConv轻量级卷积方式，将每一层卷积结果和输

入做拼接，增加目标特征的丰富性和多样性，然后进行

压缩和激励操作，输出特征信息。在 HGBlock前端，采

用 DWConv深度可分离卷积 [22]。相较于普通卷积，

DWConv在特征维度上做分组卷积，并使用 1×1卷积聚

合通道得到特征图，可以减少输入通道数，降低后续卷

积运算参数量，从而达到精简模型、提高运算速度的目的。
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注：Pool为池化操作；DWConv为深度可分离卷积操作；LightConv为轻

量化卷积操作； Padding为填充操作； HGBlock为特征提取模块；

160×160×16、 160×160×128、 80×80×512、 40×40×1 024和 20×20×2 048分
别为该输出特征图维度。
Note:  Pool  is  a  pooling  operation;  DWConv  is  a  deep  separable  convolution
operation; LightConv is a lightweight convolution operation; Padding is a filling
operation;  HGBlock  is  the  feature  extraction  module;  160×160×16,
160×160×128,  80×80×512,  40×40×1 024 and  20×20×2 048 are  the  dimensions
of the output feature map, respectively.

图 3　HGNetV2网络结构图

Fig.3    Network structure of HGNetV2
  

2.1.2　SPPF_LSKA模块

在渔光互补池塘中，两侧水泥立柱呈现近大远小的

特征，为防止远处小目标漏检和保证不同尺度目标检测

精度，采用 SPPF_LSKA模块[23]，其结构图如图 4a所示。

LSKA（large separable kernel attention）结构利用水平卷

积、垂直卷积和深度扩张卷积对不同尺度的信息进行加

权和融合，减少由于尺度变化带来的信息丢失。输入特

征图在连续通过 3个最大池化层后，输出结果拼接到一

起，并与 LSKA结构生成的注意力图加权原始特征，提

高 SPPF层在多个尺度上聚合特征的能力。

LSKA结构中将深度卷积层的二维卷积核分解，得

到水平和垂直的一维卷积核，以级联的方式作用于输入

特征。如图 4b所示，首先分别使用核为 1×（2d-1）和

（2d-1）×1的卷积，提取特征图水平和垂直方向特征，

生成初步注意力图；然后使用空间扩张卷积来进一步提

取特征，覆盖更大的感受野和更广泛的上下文信息；最

后使用普通卷积得到最终注意力图，并与原始输入特征

图作乘法操作，输出结果。设 LSKA的输入特征图高、

宽、通道数为 H×W×C，由图 4b可计算得出，LSKA结

构的总计算参数量 P1 和浮点运算量 F1 分别为

P1 = (2d−1)×C×2+
[

k
d

]
×C×2+C×C （1）
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F1 = ((2d−1)×C×2+
[

k
d

]
×C×2+C×C)×H×W （2）

式中 d 为膨胀率，k 为卷积核边长。
 
 

a. SPPF_LSKA结构
a. SPPF_LSKA structure

b. LSKA结构
b. LSKA structure

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

LSKA

1×1 Conv

Stride=1

Concat

1×(2d-1)

DWConv

(2d-1)×1

DWConv

1×1 Conv

Stride=1

1×1

Conv

1×(k/d)

DWDConv

(k/d)×1

DWDConv

k×k

注：MaxPool2d为最大池化层；LSKA为大可分离核注意力；DWDConv
为深度扩张卷积；Stride为卷积步长；1×1、k×k、1×(k/d)、(k/d)×1、1×(2d-
1)和 (2d-1)×1分别为卷积核大小；d 为膨胀率；k 为卷积核边长。
Note:  MaxPool2d  is  the  maximum  pooled  layer;  LSKA  is  the  large  separable
kernel  attention;  DWDConv  is  a  deep  expanding  convolution  Stride  is  the
convolution  step;  1×1,  k×k,  1×(k/d),  (k/d)×1,  1×(2d-1)  and  (2d-1)×1 are  the
convolution  kernel  sizes;  d is  the  expansion  rate;  k is  the  side  length  of
convolution kernel.

图 4　SPPF_LSKA结构图

Fig.4    SPPF_LSKA structure diagram
 

若采用普通大核深度卷积和扩展深度卷积，总计算

参数量 P2 和浮点运算量 F2 分别为

P2 = (2d−1)2×C+
[

k
d

]2

×C+C×C （3）

F2 = ((2d−1)2×C+
[

k
d

]2

×C+C×C)×H×W （4）

(2 d−1)/2 (k/d)/2
对比式（1）和式（3）的第 1项，前者的卷积方式

能节省 倍参数量，对比第 2项，可节省

倍参数量，浮点运算量两者相同。因此在保证特征提取

效果的同时，采用大分离核注意力的模型会有更好的表现。 

2.1.3　轻量化检测头设计

为进一步缩减模型大小，对 YOLOv8n的检测头做

轻量化设计得到 Detect_LSCD，其结构如图 5所示。使

用组归一化（group normalization，GN）层[24] 替换普通

卷积层中的批量归一化（batch normalization，BN）层，

通过通道分组，在组内计算均值和方差进行归一化操作，

优化小批次训练效果。P3、P4、P5分别为特征融合得到

的小尺寸目标、中尺寸目标和大尺寸目标预测层，分别

经历 GNConv[25] 计算后，通过共享权重的卷积结构进一

步做特征提取，采用共享卷积结构，大幅减少参数数量。

最后调整通道，对特征进行尺度缩放，预测目标框的位

置和类别。
  

1×1

GNConv

1×1

GNConv

1×1

GNConv

3×3

GNConv

3×3

GNConv

1×1

Conv2d_Seg

1×1

Conv2d_Seg

1×1

Conv2d_Seg

Scale

Scale

Scale

P3

P4

P5

1×1

Conv2d_Cls

1×1

Conv2d_Cls

1×1

Conv2d_Cls

Shared

convolution 

注：GNConv为采用组归一化的卷积操作；Conv2 d_Seg为回归卷积操作；

Conv2 d_Cls为分类卷积操作；Scale为特征尺度缩放操作；Shared conversation
为共享卷积模块；1×1与 3×3分别为卷积核大小。
Note:  GNConv  is  a  convolution  operation  using  group  normalization;
Conv2 d_Seg  is  a  regression  convolution  operation;  Conv2 d_Cls  is  a
classification  convolution  operation;  Scale  is  a  feature  scale  scaling  operation;
Shared  conversation  is  a  shared  convolution  module;  1×1 and  3×3 are  the
convolution kernel sizes.

图 5　Detect_LSCD结构图

Fig.5    Detect_LSCD structure diagram
  

2.1.4　Wise-IoU损失函数

边框损失函数是目标检测损失函数的重要组成部分，

是模型检测性能的重要影响因素之一。针对高质量训练

集的损失函数研究中，大多致力于强化边框损失的拟合

能力，这不利于提高低质量图像的检测效果。YOLOv8n
采用的 C-IoU损失函数，对低分辨率目标检测没有较好

的表现。因此本文针对渔光互补池塘远处水泥立柱目标

不易识别和识别精度低的问题，使用 Wise-IoU V3损失

函数[26]，提升模型对低质量目标的检测能力。在基于注

意力边界损失的Wise-IoU V1基础上，Wise-IoU V3采用

动态非单调聚焦机制，通过构造动态梯度增益的计算方

法来辅助聚焦机制，使得模型更集中处理普通质量的锚

框，提高对远处水泥立柱的检测能力。

RWIoU

LIoU

LWIoUV1

Wise-IoU V1根据距离度量，构造距离注意力 ，

放大普通质量锚框边框损 ，Wise-IoU V1边框损失

计算过程为

RWIoU = exp
(

(x− xgt)2+ (y− ygt)2

(W2
g +H2

g)

)
（5）

LWIoUV1 = RWIoULIoU （6）

Wg Hg xgt
ygt x y

式中 和 为真实框和预测框最小外扩框的长和宽，

和 分别为真实框中心点横纵坐标， 和 分别为预测框

中心点横纵坐标。

γ β设梯度增益即聚焦系数为 ，由离群度 表征，计算

式如下：

β =
L∗IoU
LIoU

∈ [0,+∞) （7）

γ =
β

δαβ−δ
（8）

LIoU

δ α

式中 为滑动平均值，*为将最小外扩矩形框从图中分

离操作， 和 为超参数。
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LWIoUV3Wise-IoU V3边框损失 计算方法为

LWIoUV3 = γLWIoUV1 （9）
 

2.2　导航中线提取方法 

2.2.1　提取定位点

获取作业船导航中线，首要工作是确认定位参照

点[27]。根据安装的位置不同，光伏池塘内设置的水泥立

柱大小不一，并且在水平方向上不一定是平行关系。由于

水泥立柱为圆柱体，从任意视角观察均可将其近似视为

矩形，YOLOv8n检测框在平面投影上与其贴合度较高，

检测框的坐标能较精确反映水泥立柱的定位。若采用水

泥立柱检测框几何中心点作为定位参照点，绘制出的导

航线位于水面上方，与现实航线存在较大误差。在水泥

立柱与水面交界处的位置提取定位参照点，获取的边界

线与实际航行边界比较接近，导航线也较为可靠。为减

少因图像角度和水泥立柱宽度变化导致的定位偏差，本

文选择水泥立柱与水面交界处的中心坐标，即水泥立柱

检测框底部中心坐标作为定位参照点。

P1 = (x11,y11)
P2 = (x22,y22)
PC = (xC,yC) xC yC

通过训练改进 YOLOv8n模型对目标立柱进行检测，

可得到预测框坐标，进而计算得出立柱底部中心坐标。

设检测框左上角坐标点为 ，右下角坐标点为

， 单 一 水 泥 立 柱 的 底 部 中 心 坐 标 为

，则 ， 计算如下： xC =
x11+ x22

2
yC = y22

（10）

图 6为 6种不同场景下的水泥立柱定位参照点的提

取结果。

  

A

B

C

a. N-S b. S-N

注：圆点为根据预测框计算的水泥立柱定位参照点；方框为水泥立柱检测框。
Note: The dots are the reference points for the positioning of the cement column
calculated  according  to  the  prediction  box;  the  box  is  the  cement  column
detection box.

图 6　水泥立柱定位参照点提取示意图

Fig.6    Concrete column positioning reference points extraction
diagram

xC

为防止误检到相邻池塘的水泥立柱，因此需要对定

位参照点进行处理。根据立柱横坐标 的值，对图像中

l×w l/2
所有定位参照点进行升序排序，获取图像长宽尺寸

（ ），设置 作为横坐标预分组条件，得到两组数

据，即左右两侧水泥立柱定位参照点。

ka
ka

ka ka

S 1 S 2

由于双目相机视角下的两行立柱呈现向中间聚拢的

趋势，且定位点离散程度低。经加载视频推理试验可知，

由于距离较远，误检测点偶尔出现，其与临近点连线的

斜率和正常两点间连线的斜率相差很大，且最大差异点

与相邻点连线的斜率是组内两点间斜率均值的 6倍左右，

因此，分别计算组内相邻点坐标的斜率并求其均值 ，

设置 5 为阈值。若立柱坐标组中有一点与相邻两点的斜

率不在（−5 ，5 ）范围内，则判定为隔壁水域的误检

测点，并将其滤除，最后得到左右两组精确的水泥立柱

定位参照点集，分别为 和 。 

2.2.2　提取导航中线

目前拟合导航中线的主要算法有 Hough变换[28]、最

小二乘法[29]、Bezier曲线拟合法 [30] 以及三次样条插值

法[31] 等。本文的研究环境为渔光互补池塘，环境较为结

构化，水泥立柱在行线上排列整齐，因此只需要绘制直

线来创建航行区域边界，Bezier曲线拟合法和三次样条

插值法多用于曲线拟合，故不采用。Hough变换需要在

参数空间中进行累计操作，计算过程较为复杂，且在样

本点数量较少时计算效率并不高，因此本文采用最小二

乘法来拟合导航中线。

y = ax+b S = {(xi,yi)|i =
1,2,3, ...,N}

最小二乘法是用于寻找数据集与某一数学模型之间最

佳拟合的一种数学方法，其基本思想是通过最小化观测

数据点与拟合模型之间的残差平方和来确定模型的参数。

由于渔光互补池塘环境较为结构化，边界线可视为直线，

因此，设数学模型为 ，数据点集为

，由定义可确定样本的回归模型为

Q =
N∑
i

(yi−b−axi)2 （11）

Q Q a b式中 为残差平方和，当 值达到极小值时的 、 为目

标直线的最优参数。

y1 = k1x+b1 y2 = k2x+b2 y0 = mx+n

θ

在获得左右两列水泥立柱的定位参照点坐标数组后，

代入上式计算，进行两侧立柱行线的拟合，并获取其直

线方程，设左右行线及其角平分线的直线方程分别为

、 和 ，左右行线夹角为

，则由夹角计算式可得：

tan
θ

2
=

k1−m
1+ k1m

=
m− k2

1+ k2m
（12）

由式（12）可建立如下等式：

(k1+ k2)m2+2(1− k1k2)m− (k1+ k2) = 0 （13）

m

根据图 6可判断，左右行线所成夹角均为钝角，因

此解出式（13）后舍弃锐角的斜率即可得角平分线斜率

，再将两行线直线方程联立可得交点坐标，进而求得

角平分线的直线方程，将其作为导航中线，提取效果如

图 7所示。
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A

B

C

a. N-S b. S-N

注：两侧直线为拟合出的水泥立柱行线；中央直线为拟合出的导航中线。
Note:  The  straight  lines  on  both  sides  are  the  fitted  cement  column  lines;  the
central line is the fitted navigation center line.

图 7　导航中线提取示意图

Fig.7    Navigation center line extraction diagram
  

3　结果与分析
 

3.1　试验环境及参数设置

本文模型的试验主机系统为 Winsdows11操作系统，

CPU为 Intel  13 th  Gen  Core  i7-13 700，GPU为 NVIDIA
GeForce RTX 4 070 Ti，显卡内存为 16 GB。虚拟环境配

置为 Python 3.8、PyTorch 1.13.1和 CUDA 11.6，训练输

入图像大小为 640×640像素，学习率初始值为 0.01，优

化器选择随机梯度下降，工作线程数设置为 8，批次大

小设置为 16，训练轮次设置为 300。 

3.2　模型评价指标

本文使用查准率（precision，P）、平均精度均值

（mean average precision，mAP）、模型体积大小、参数

量、计算量和检测速度等指标评价模型检测性能；另外，

使用横向偏差、纵向偏差和直线误差距离来评价定位参

考点提取效果，使用导航中线中点的横坐标偏差以及偏

差角来评价导航中线提取效果，使用模型每秒处理图像

帧数来评价导航中线提取速度。 

3.3　模型试验检测结果分析 

3.3.1　消融试验

为验证本文改进 YOLOv8n模型的性能提升效果，

在使用相同数据集和试验参数的基础上，设计消融试验，

结果如表 2所示。

相较于 YOLOv8n，模型 2使用轻量化主干网络

HGNetV2，大量使用深度可分离卷积 DWConv和轻量化

卷积 LightConv，使得模型计算量、参数量和模型体积都

有明显下降，计算量和参数量分别减少 1.9 G和 0.65 M，

模型体积同时缩减至 4.8 MB，单张图像检测时间减少

39.5%。模型 3采用 LSCD检测头，通过共享卷积结构，

模型参数进一步得到有效控制，减少过拟合风险的同时，

能更好融合来自不同尺度的特征，提高对多尺度特征的

敏感度，从而改善检测精度，与模型 2相比，查准率与

平均精度均值分别上涨 4.5、1.5个百分点，并且单张图

像检测时间减少至 7.0 ms，模型轻量化程度进一步提升。

模型 4在模型 3轻量化的基础上，特征融合采用

SPPF_LSKA模块，由于引入大可分离核注意力机制，模

型查准率和平均精度均值得到一定弥补，分别上涨 0.7、
1.9个百分点，模型计算量、参数量和模型体积没有较大

涨幅，单张图像检测时间相较于 YOLOv8n，减少了

42.9%，说明此特征融合模块在应对多尺度目标检测任务

中，具有良好的表现。在模型 5中，损失函数替换为

Wise-IoU，对比模型 4默认采用的 C-IoU，边界框损失

收敛更快，损失精度更少，查准率和平均精度均值得到

了进一步提升，分别上涨 1.1、0.1个百分点，提高了模

型边界框回归性能。
 
 

表 2    消融试验结果

Table 2    Ablation test results

编号
NO.

模型
Models

计算量
Calculation quantity/

G

参数量
Parameter
quantity/M

模型体积
Model size/

MB

查准率
Precision/%

平均精度均值
mAP/%

检测时间
Detection
time/ms

1 YOLOv8n 8.9 3.15 6.00 93.4 98.2 11.9
2 YOLOv8n-HGNetV2 7.0 2.50 4.80 86.8 94.4 7.2
3 YOLOv8n-HGNetV2-LSCD 5.4 1.72 3.51 91.3 95.9 7.0
4 YOLOv8n-HGNetV2-SPPF_LSKA-LSCD 5.7 1.99 4.03 92.0 97.8 6.8
5 YOLOv8n-HGNetV2-SPPF_LSKA-LSCD-Wise-IoU 5.7 1.99 4.03 93.1 97.9 6.8

 

综上，对比原始模型，改进后的 YOLOv8n模型在查

准率和平均精度均值都仅减少 0.3个百分点的前提下，计算

量和参数量分别减少 36.0%和 36.8%，模型体积减少

32.8%，仅为 4.03 MB，单张图像检测时间为 6.8 ms，检

测速度提升 42.9%，完成轻量化升级并保持较高检测精度。 

3.3.2　不同模型对比试验

为进一步验证本文改进 YOLOv8n模型的有效性和

优势，在使用相同数据集以及试验参数的基础上，将其

与 YOLOv5s、YOLOv6、YOLOv7以及 YOLOv8s进行

比较，结果如表 3所示。由表 3结果分析可知，YOLOv7

计算量和参数量比较大，并且单张图像检测时间最长，

不满足轻量化和实时性检测要求。本文改进 YOLOv8n模
型的查准率均优于其余 4个模型，平均精度均值仅比

YOLOv7少 0.1个百分点。YOLOv6查准率比本文改进

YOLOv8n模型低 3.2个百分点，同时模型体积也较大。

YOLOv5s查准率与平均精度均值分别比本文改进

YOLOv8n模型低 2.0和 2.8个百分点，并且计算量、参

数量与模型体积分别多出 1.5 G、0.51 M和 1.00 MB。本

文改进 YOLOv8n模型在查准率和平均精度均值优于

YOLOv8s的同时，计算量、参数量和模型体积分别减
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少 80.1%、82.1%和81.2%。由此可知，本文改进YOLOv8n 模型在众多指标中均能体现出优越性。
 
 

表 3    不同模型检测结果对比

Table 3    Comparison of detection results of different models

模型
Models

计算量
Calculation quantity/

G

参数量
Parameter quantity/M

模型体积
Model size/

MB

查准率
Precision/%

平均精度均值
mAP/%

检测时间
Detection time/ms

YOLOv5s 7.2 2.50 5.03 91.1 95.1 11.1
YOLOv6 11.9 4.24 8.29 89.9 93.5 12.0
YOLOv7 105.1 36.50 74.80 91.0 98.0 14.9
YOLOv8s 28.6 11.10 21.40 92.1 95.6 12.4

YOLOv8n-HGNetV2-SPPF_LSKA-LSCD-Wise-IoU 5.7 1.99 4.03 93.1 97.9 6.8
 
 

3.4　导航线提取结果分析 

3.4.1　提取定位参照点误差分析

为验证本文算法提取定位参照点的性能，根据不同

样本场景，采用人工观测标注的方法与算法提取结果进

行对比，对比效果如图 8所示。横向偏差是指在像素坐

标系中，算法提取定位参照点横坐标与人工观测标注定

位参照点横坐标差值，纵向偏差指在像素坐标系中，算

法提取定位参照点纵坐标与人工观测标注定位参照点纵

坐标差值，直线误差是指在像素坐标系下，算法提取定

位参照点与人工观测标注定位参照点的直线距离。
  

a. N-S b. S-N

注：绿色点为根据预测框计算的水泥立柱定位参照点；红色点为人工观测

标注水泥立柱定位参照点。
Note:  The  green  dots  are  the  reference  points  for  concrete  column  positioning
calculated  according  to  the  prediction  box;  and  the  red  dots  are  the  reference
points for the positioning of the concrete column marked by manual observation.

图 8　人工观测标注定位参照点和算法提取定位参照点示意图

Fig.8    Schematic diagram of marking of positioning reference
points by manual observation and algorithm extraction

 

根据光照强度的分布时间，拍摄 100张样本图像作

为测试集，共识别出 912根水泥立柱，进行定位参照点

误差分析，误差统计结果如图 9所示。横向偏差主要分

布在（−4, 4）像素范围内，纵向偏差主要分布在（−3, 3）
像素范围内，其中，横向偏差绝对值小于 4像素的立柱

数量为 853根，占比 93.5%，纵向偏差绝对值小于 3像
素的立柱数量为 874根，占比 95.8%，像素直线平均误

差为 3.79像素。
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图 9　人工观测标注定位参照点和算法提取定位参照点

误差统计

Fig.9    Error statistics of reference points extracted by manual
observation and algorithm extraction

通过相机内参计算方法[32]，将参照点坐标由像素坐

标系转换至相机坐标系下，计算人工观测标注定位参照

点与算法提取定位参照点的欧氏距离，即实际直线误差

距离。由于不同立柱定位参照点距离相机位置差异较大，

经计算，0～5 m范围内定位参照点的平均实际直线误差

为 3.69 cm，5～10 m范围内定位参照点的平均实际直线

误差为 4.57 cm，结合本文渔光互补池塘作业船视觉导航

系统对参照点平均精度的要求为 0~6 cm，说明本文算法

提取水泥立柱定位参照点的精度满足导航系统要求。 

3.4.2　提取导航中线误差分析

为验证本文算法提取导航中线的性能，引入中线中

点偏差以及中线偏差角进行导航中线误差分析。

θ′

θ′

θ′

X

X

如图 10所示，经过测量，在池塘中央区域水面上插

杆牵拉直线，建立实际导航中线，作为判断算法提取导

航中线的基准线。偏差角 是指算法提取导航中线与实

际导航中线的夹角，已知二者的斜率后， 可通过式

（12）计算得到。若 >6°，则判定该张图像提取中线不

准确，判定为负样本；反之则准确，判定为正样本。在

正样本中，计算中线中点偏差 。在像素坐标系中，以

插杆和拉绳的交点为起点，拉绳和图像底部交点为终点，

绘制基准线。为保证中线中点偏差的可靠性，绘制算法

提取中线时的起点与终点的纵坐标与基准线一致，分别

计算两条中线起始点和终点横坐标的均值，中线中点偏

差 即为二者均值差值的绝对值。
 
 

a. N-S b. S-N

注：中央红色直线为根据实际导航中线绘制的导航基准线；中央蓝色直线

为算法提取导航中线。
Note:  The  red  line  in  the  center  is  the  navigational  reference  line  depicted
according to the actual sailing middle line; the central blue line is the navigation
center line extracted by the algorithm.

图 10　实际导航中线和算法提取导航中线误差分析示意图

Fig.10    Error analysis diagram of actual navigation center line and
algorithm extraction of navigation center line

 

在 100张测试集图像中进行测试，结果如图 11所示，

共有 8张负样本，其中最大偏差角为 11.09°，最小偏差

角 0.48°，主要偏差角分布在（0°，5°）范围内，导航中

线检测准确率达 92%。在所有正样本中，中线中点最大
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误差为 7.2像素，误差主要分布在（0，4.5）像素范围内，

占比 94%，平均中线中点误差为 2.51像素。图像中导航

中线中点一般距离相机 4～6 m，经过相机内参计算后，

中线中点实际平均误差为 3.26 cm，满足渔光互补池塘无

人作业船视觉导航精度需求。
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a. 中线偏差角θ′
a. Deviation angle of center lineq θ′

图像编号Image No.

b. 中线中点误差
b. Center linemidpoint error 

图 11　导航中线误差分析

Fig.11    Analysis of navigation centerline error
  

3.4.3　提取导航中线速度分析

为验证本文算法提取导航中线实时性，加载 4段不

同航向下的中等照度和高照度条件的视频，分别计算模

型每秒处理图像帧数，处理过程包括水泥立柱检测及提

取导航中线。同时，为验证本文改进算法在低成本计算

设备上运行性能，将 pt模型转换至 engine模型，部署

至 Jetson Orin Nano 4 GB，pt格式模型运行环境与 3.1节
环境相同，engine格式模型运行系统为 Ubuntu系统，虚

拟环境配置为 Python3.8、PyTorch2.1.0、CUDA11.6和
TensorRT8.5。在 Windows11和 Jetson两种不同试验平

台上分别加载 4类不同航向和光照条件环境视频，进行

导航中线提取，结果如表 4所示。

在Windows11试验平台上，相较于 YOLOv8n模型，

改进 YOLOv8n模型对视频 1~视频 4的导航中线提取速

度分别提升 39.33%、37.19%、36.25%和 39.39%，平均

提取速度提升 38.04%，为 117.01帧/s。在 Jetson试验平

台上，相较于 YOLOv8n模型，改进 YOLOv8n模型对视

频 1~视频 4的导航中线提取速度分别提升 33.7%、

34.66%、38.19%和 38.90%，平均提取速度提升 36.38%，

为 22.34帧/s，能满足渔光互补池塘无人作业船视觉导航

性能需求。

 

表 4    4类环境视频导航中线提取速度

Table 4    Velocities of the navigation center line extracted in four
types of environments (帧·s−1)

模型
Models

视频 1
Video 1

视频 2
Video 2

视频 3
Video 3

视频 4
Video 4

YOLOv8n.pt 83.98 85.19 85.59 84.31
改进 YOLOv8n.pt

Improved YOLOv8n.pt 117.01 116.87 116.62 117.52

YOLOv8n.engine 16.52 16.82 16.21 15.99
改进 YOLOv8n.engine

Improved YOLOv8n.engine 22.10 22.65 22.40 22.21

注：视频 1 为中等照度条件下由北向南航向的视频；视频 2 为中等照度条件
下由南向北航向的视频；视频 3 为高照度条件下由北向南航向的视频；视频
4 为高照度条件下由南向北航向的视频。改进 YOLOv8n 模型为 YOLOv8n-
HGNetV2-SPPF_LSKA-LSCD-Wise-IoU。
Note: Video 1 is the video traveling from north to south under medium indensity
condition; video 2 is the video traveling from south to north under medium
indensity condition; video 3 is the video traveling from north to south under high
indensity condition; video 4 is the video traveling from south to north under high
indensity condition. The YOLOv8n model was improved to YOLOv8N-HGnetV2-
SPPF_LSKA-LSCD-WISE-IOU.
 

4　结　论

本文提出一种基于改进 YOLOv8n的渔光互补池塘

环境下无人作业船导航中线提取方法。从提高模型多尺

度特征融合能力和轻量化程度的角度出发，通过使用

HGNetV2轻量化网络、SPPF_LSKA模块、LSCD检测

头和 Wise-IoU损失函数改进 YOLOv8n算法，提高水泥

立柱定位参考点的提取精度，采用最小二乘法和角平分

线法提取作业船导航中线。主要结论如下：

1）本文改进的 YOLOv8n模型相较于原始模型，计

算量和参数量分别减少 36.0%、36.8%，模型体积缩小

至 4.03 MB，单张图像检测时间为 6.8 ms，检测速度提

升了 42.9%，查准率和平均精度均值分别为 93.1%和

97.9%。与 YOLOv5s、YOLOv6、YOLOv7和 YOLOv8s
模型对比，本文改进 YOLOv8n模型的查准率和平均检

测精度均优于其他模型，并且在保持较高检测精度的前

提下，大幅降低计算量、参数量和模型体积，保持了最

快的速度，实现了轻量化和检测精度的最佳平衡，更适

宜在无人作业船低成本设备上部署运行。

2）为验证基于改进 YOLOv8n的导航中线提取方法

的有效性，本文使用 100张代表不同光强区间的样本图

像，对 6种场景下提取的水泥立柱定位参照点和导航中

线分别进行误差分析。模型提取水泥立柱定位参照点横

向误差绝对值小于 4像素的占比 93.5%，纵向误差绝对

值小于 3像素的占比 95.8%，直线平均误差为 3.79像素，

平均实际直线误差在 0～5 m和 5～10 m距离内分别为

3.69和 4.57 cm。提取导航中线的准确率为 92%，中线中

点误差在 7.2像素以内，误差小于 4.5像素的占比 94%，

平均误差为 2.51像素，实际平均误差为 3.26 cm，满足

无人作业船视觉导航精度要求。

3）为验证基于改进 YOLOv8n的导航中线提取方法

的实时性，本文分别加载 4类环境视频，在 Windows11
试验平台上导航中线平均提取速度为 117.01帧 /s，在

Jetson试验平台上导航中线平均提取速度为 22.34帧/s，
满足渔光互补池塘无人作业船视觉导航性能要求。
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Extracting the navigation center line for fishery complementary
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Abstract: Photovoltaic panel arrays can often shade over the fishing and light complementary ponds. BeiDou/GPS positioning
signals  are  then  affected  to  significantly  reduce  the  autonomous  navigation  accuracy  of  unmanned  workboats.  Additionally,
traditional machine vision can easily cause the suboptimal visual navigation of line detection, due to the low robustness. The
resulting  images  are  also  confined  to  the  variations  in  the  light  and  shadow,  the  distribution  of  aquatic  plants,  and  surface
obstacles. In this study, an improved YOLOv8n model was proposed to extract the navigation center line in the fish and light
complementary  ponds.  Firstly,  the  HGNetV2  network  was  used  as  the  backbone  network,  in  order  to  improve  the  real-time
detection.  Group normalization (GN) and shared convolution structure were also used to design a lightweight detection head
network,  in  order  to  reduce  the  size  of  the  model.  Then  the  SPPF_LSKA  module  was  used  as  the  feature  fusion  layer  to
improve the multi-scale feature fusion of the model. Finally, the Wise-IoU (weighted interpolation of sequential evidence for
intersection over union) loss function was used to improve the bounding box regression performance and the detection accuracy
of remote small targets. The detection frame coordinates of improved YOLOv8n were used to extract the reference points for
the positioning of the cement columns on both sides.  The lines of the cement columns on both sides were fitted by the least
square method. The middle line of the navigation was then extracted by the angle bisection line. Ablation test results showed
that  the  calculation  amount,  parameter  number  and  model  volume  of  the  improved  YOLOv8n  model  decreased  by  36.0%,
36.8%  and  32.8%,  respectively,  compared  with  the  original,  where  the  mean  average  precision  (mAP)  was  97.9%.  The
detection  speed  increased  by  42.9%,  where  the  accuracy  was  93.1%,  and  the  detection  time  of  a  single  image  was  6.8  ms.
Comparison test showed that the improved YOLOv8n model exhibited the smallest size and the highest degree of lightweight,
while  maintaining  a  high  level  of  detection  accuracy,  compared  with  the  YOLOv5s,  YOLOv6,  YOLOv7,  and  YOLOv8.
Excellent performance was also achieved in detecting the concrete columns. In the positioning test of the navigation center line,
the average linear errors between the reference point of the extraction cement column and the manual observation mark were
3.69 and 4.57 cm in the range of  0-5 m and 5-10 m, respectively.  The average linear  error  between the extracted and actual
navigation center line was 3.26 cm, with an accuracy of 92%. The real-time test showed that the average extraction speed of the
navigation midline  was  improved by 38.04% (117.01 frame/s)  on the  Windows11 test  platform,  compared with  the  original.
Furthermore,  the  average  extraction  speed  of  navigation  midline  increased  by  36.38%  (22.34  frame/s)  on  the  Jetson  test
platform.  Consequently,  the  improved  model  can  fully  meet  the  navigation  requirements  of  unmanned  fishing  and  light
complementary  pond  boat.  The  findings  can  provide  a  strong  reference  for  the  subsequent  research  on  the  visual  navigation
system of operation boats.
Keywords: YOLOv8n; visual navigation; unmanned operation boat; fish and light complementary pond; center line detection
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