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基于YOLOv8n的轻量化葡萄叶片病害检测算法 
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(1. 中南林业科技大学计算机与数学学院，湖南 长沙 410004；2. 中南林业科技大学智慧林业云研究中心，湖南 长

沙 410004；3. 中南林业科技大学电子信息与物理学院，湖南 长沙 410004) 

摘要：本研究提出一种基于YOLOv8n的轻量化高性能算法Lighter-Faster-YOLO。首先，该算法使用改进的深度可

分离部分卷积(DSPConv)替换原C2f中的常规卷积，减少冗余计算和内存访问，从而更加有效地提取网络特征；其

次，使用高效多尺度注意力(EMA)模块替换快速空间金字塔池化(SPPF)前的C2f模块，以较低的计算开销提高性能；

最后，使用高级特征融合金字塔网络(HS-FPN)作为新的颈部网络来增强特征融合的效果，并减少计算量。结果表

明，采用本文所提算法检测葡萄叶片病害的平均精度达到93.0%，相较于YOLOv8n算法参数量和浮点计算量分别

降 低 66.34% 和 35.80% 。 相 较 于 当 前 主 流 的 轻 量 化 目 标 检 测 算 法 Faster R-CNN 、 YOLOv5n 等 ， 改 进 后 的

Lighter-Faster-YOLO算法性能更优越，能有效减少参数量，降低模型复杂度，从而降低计算成本，更易于在智能

检测仪器上进行部署。 
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Abstract: A lightweight high-performance algorithm named Lighter-Faster-YOLO based on YOLOv8n was proposed in 
this study. Firstly, the algorithm replaced the conventional convolutions in the original C2f module with the improved 
depthwise separable partial convolution(DSPConv), which reduced redundant computations and memory access, thereby 
extracting network features more efficiently. Secondly, it substituted the C2f module before the spatial pyramid 
pooling-fast(SPPF) with the efficient multi-scale attention(EMA) module, which improved performance with low 
computational overhead. Finally, a high-level feature fusion pyramid network(HS-FPN) was adopted as the new neck 
network to enhance the effect of feature fusion and reduce the amount of computation. The results showed that the 
average precision of the proposed algorithm for grape leaf disease detection reached 93.0%. Compared with the 
YOLOv8n algorithm, the number of parameters and floating-point operations of the proposed algorithm were reduced by 
66.34% and 35.80%, respectively. In comparison with current mainstream lightweight object detection algorithms such as 
Faster R-CNN and YOLOv5n, the improved Lighter-Faster-YOLO algorithm exhibited superior performance. It could 
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effectively reduce the number of parameters and model complexity, thereby lowering computational costs and facilitating 
deployment on intelligent detection instruments. 

Keywords: grape leaf disease; smart agriculture; YOLOv8n; EMA; HS-FPN 

 

葡萄作为经济作物，是全球四大消费水果之

一，在世界农业中发挥着重要作用，其生产量和质

量对全球市场具有关键影响，因此及时高效地控制

葡萄病害，确保葡萄的健康生产具有重大的经济价

值和重要的社会意义。常见的黑麻疹、黑斑病和叶

斑病等病害很容易引起葡萄产量降低和质量滑坡，

直接导致葡萄果园经济效益的下降[1]。为了能够在

资源受限的现场环境中，借助移动设备、无人机和

边缘计算设备等实现葡萄叶片病害的检测，研究轻

量化病害识别模型是至关重要的一步。这不仅是面

向葡萄果园实施精准管理的必要前提条件，也是开

发智慧农业新质生产力的全新技术手段。目前，葡

萄叶片病害通常依靠经验丰富的专家进行甄别。这

一方式不仅对专业水平要求高，还需耗费大量的时

间和精力。此外，对于一些表面特征相似的病害，

其识别精确度欠佳，很容易错过最佳的防治时机。

随着人工智能技术的迅猛发展，学者们借助计算机

视觉技术中的图像处理和模式识别技术，对大量葡

萄叶片信息进行数据分析与处理，从而快速、精确

地鉴定[2]病害种类。近年来，学者们提出了多种基

于深度学习[3]的病害检测方法，其中，YOLO作为

单阶段检测算法，因其优异性能脱颖而出，在病害

识别与检测领域[4–9]得到了广泛应用。 
算法的检测精度和参数量与智慧农业中移动

设备的目标检测结果直接相关。由于YOLO是针对

多类别场景提出的算法，网络中保留了大量的参数

和复杂的计算过程，为了降低成本并提高其在计算

能力相对有限的移动监测设备上的应用性，必须在

减少参数量的同时确保检测的准确性。基于此，研

究者们相继提出了多种基于YOLO的轻量级病害检

测算法。CHEN等[10]提出了一种基于YOLOv7的多

尺度轻量级柑橘检测算法，通过引入幽灵卷积

(GhostConv)、卷积块注意力模块(CBAM)[11]和重参

数化卷积(RepConv)模块，改进的检测模型的平均

精度达到了97.29%，参数量和浮点计算量分别为

11.21×106个和28.71 GFLOPs，但其参数量和浮点计

算量仍较高，在资源有限的设备上的部署和应用可

能会受到限制。LIU等[12]提出了一种基于YOLOv8

的 轻 量 化 苹 果 检 测 模 型 ， 用 深 度 可 分 离 卷 积

(DSConv)[13] 替 换 主 干 的 常 规 卷 积 ， 使 用

PDWFasterNet模块代替C2f模块，改进算法的平均

精 度 为 84.12% ， 参 数 量 和 浮 点 计 算 量 分 别 为

0.66×106个和2.29 GFLOPs，然而，由于苹果和葡萄

叶片在形状、纹理、颜色等特征上存在显著差异，

导致该算法在葡萄叶片病害检测中表现不佳。

WANG等[14]提出的YOLOv10采用不含非极大值抑

制(NMS)的持续双重分配，并使用紧凑的倒置块

(CIB)、空间通道解耦下采样以及像素级自注意力机

制(PSA)，在优化模型的参数量和计算效率方面，

YOLOv10相较于YOLOv8n表现出明显的提升，其

参数量和浮点计算量分别下降了28%和23%。然而，

在轻量化葡萄叶片检测中，YOLOv10参数量和浮点

计算量的下降效果并不显著。综合来看，现有的

YOLO算法在轻量化和高精度之间仍难以取得较好

的平衡，尤其是在葡萄叶片病害检测中，这使得算法

的实际应用受到限制。因此，开发一种能够同时实现

轻量化和高精度的YOLOv8n算法，显得尤为重要。 
本研究提出一种基于YOLOv8n的轻量化葡萄

叶片的病害检测算法。该算法以保持葡萄叶片病害

检测高精度的同时实现轻量化为核心目标，通过优

化网络结构来减少参数量与计算开销，使其能够适

配资源有限的智能检测设备，最终为葡萄叶片病害

的现场快速诊断提供兼具检测精度与部署可行性

的技术方案。 

1 图像采集与数据集制作 

1.1 数据集的获取 

本研究的数据集主要包含3种不同的葡萄叶片病

害，即“黑麻疹”“黑腐病”和“叶斑病”，该数据集是AI 

Challenger 2018中公开使用的葡萄叶片病害数据集，

包含10种植物、27种病害和61类不同程度的病害图

像。将葡萄叶片病害数据集中的一般程度病害和严重

病害合并，得到的数据集包含4 639张葡萄叶片图像，

其中3类是葡萄叶片病害图像，1类是健康叶片图像。

葡萄叶片各病害类别图像示例如图1所示。 
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黑麻疹 黑腐病 叶斑病 健康 

图1 葡萄叶片病害图像示例 
Fig. 1 Example of grape leaf disease images   

1.2 数据集的注释和制作 

图片标注是构建目标检测数据集的关键。本研

究使用X-Anylabeling工具手动标记病叶上病害的

位置和类型，并生成txt文件(包括图像的标签名称和

对象的位置信息)用于后续试验。 
将得到的数据集大致按照数量比例7∶2∶1划

分为训练集、验证集和测试集，如表1所示。验证

集用于在训练过程中调整模型的超参数，而测试集

则用于评估模型的泛化能力。 

表1 葡萄叶片数据集的划分 
Table 1 Division of the grape leaf dataset 

病害种类 
图像数量/张 

训练集 验证集 测试集 总数 

黑麻疹 826 236 118 1 180 

黑腐病 967 277 139 1 383 

叶斑病 752 216 108 1 076 

健康 700 200 100 1 000 
 

2 方法 

2.1 基于YOLOv8网络结构的改进 

YOLOv8集成了更高效的特征提取网络、改进

的损失函数以及自适应锚框机制，能够在各种复杂

场景中实现快速且准确的目标识别和分割，但也引

入了更多的参数，增加了计算成本，不利于在资源

受限的环境中部署。因此，本文作者基于YOLOv8n
网络提出了一种轻量化高效葡萄叶片检测算法

Lighter-Faster-YOLO，其网络结构如图2所示(n为瓶

颈模块数量)。该算法主要特征如下： 
1) 在PConv的基础上，结合深度可分离卷积和

简单的通道注意力机制生成更加轻量、高效的卷积

DSPConv，并用DSPConv替代原C2f模块的常规卷

积，形成Light-PC2f。 

2) 为进一步增强模型的性能，使用多尺度轻量

化的EMA注意力机制替代了SPPF前的C2f模块。 

3) 为进一步实现轻量化，引入轻量化的高级特

征融合金字塔网络(HS-FPN)，替代了原颈部网络中

的路径聚合网络(PAN)。 

2.2 深度可分离部分卷积(DSPConv) 

部分卷积(PConv)[15]是一种用于处理图像修复

任务的卷积神经网络操作。PConv的核心思想是用

一个二值掩码来指示图像中哪些部分是有效的，哪

些部分是缺失的。在卷积操作过程中，只对有效部

分进行卷积运算，并对结果进行归一化处理，以生

成最后的图像。 

由图3可见，DSPConv是PConv的改进版本，旨

在通过引入更高效的卷积操作和注意力机制来进

一步提升图像处理性能。DSPConv继承了PConv的

部分卷积概念，通过使用掩码来屏蔽输入图像中的

不规则缺失区域X2，仅聚焦有效区域X1进行特征提

取与计算。为 减少计算复杂度，DSPConv采 用

DSConv替换PConv中的标准卷积，减少了计算量。

最后，将处理后的X1和未处理的X2连接，通过引入

通道注意力(CA)机制、学习每个通道的重要性权

重，自适应地调整通道特征的表示，增强算法捕获

不同通道信息的能力。DSPConv通过结合深度可分

离卷积和注意力机制，在保持高效计算的同时，显

著地提升了特征表示能力。在轻量化病害检测过程

中，DSPConv在计算效率、特征表示能力和灵活性

方面具有明显优势，更加适用于复杂的图像处理任

务，在叶片病害检测等方面具有优越的工作性能。 
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图2 Lighter-Faster-YOLO算法网络结构示意图 

Fig. 2 Diagram of Lighter-Faster-YOLO network structure 

 
(a) 部分卷积；(b) 深度可分离部分卷积 

图3 部分卷积和深度可分离部分卷积对比 
Fig. 3 Comparison of partial convolution and depthwise separable partial convolution  

2.3 EMA注意力机制 

在各种计算机视觉任务中，通道和空间注意力

机制在提升特征表示的清晰度方面有较好的表现。

然而，在使用通道降维来建立跨通道关系模型时，

其可能会对深度视觉表示的提取产生负面影响。

OUYANG等[16]提出了一种新的高效多尺度注意力

EMA模块，旨在保留每个通道的信息并降低计算开

销。该模块借助特征分组、并行子网络以及跨空间 

学习等策略，在卷积运算过程中学习具备有效性的

通道描述，无需开展通道降维操作，进而为高层特

征图生成更为优质的像素级注意力。EMA结构如图4

所示。首先，将输入的特征图f∈RC×H×W(C为通道数，

H为高度，W为深度)划分为G(G<<C)个子特征，用

于学习不同的语义。EMA采用3个并行路线来提取

特征图的注意力权重描述符，其中2条平行路线是

1×1分支，第3条路径则使用3×3内核捕获多尺度特 
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征表示，通过以上方式，EMA不仅会对通道间信息

进行编码以调整不同通道的重要性，还会将精确的

空间结构信息保留在各个通道中。最后，EMA还使

用了一种跨空间信息聚合方法，实现了更加丰富的

特征聚合。 

 
图4 EMA结构 

Fig. 4 Structure of EMA 
 

2.4 HS-FPN特征融合 

HS-FPN[17]结合了特征金字塔网络(FPN)和高

级筛选机制，形成了一种特征提取和融合的新结

构。HS-FPN的架构如图5所示，其主要由2个部分

组成。 
1) 特征选择模块。该模块负责从不同层级的特

征图中选取具有丰富语义信息的特征。 
2) 特征融合模块。该模块将选定的特征进行融

合，以生成更全面和丰富的特征表示。 
上述2个模块相互协作，形成了HS-FPN的整体

结构，可提高目标检测的性能和效率。 

在特征选择模块中，通道注意力(CA)机制和维

度匹配起着关键作用。首先，对输入特征图进行全

局平均池化和全局最大池化，生成2个不同的通道

描述；其次，通过共享的全连接层传递这2个通道

的描述信息，并将它们的权重向量相加，通过

Sigmoid激活函数得到最终通道权重；最后，在特征

融合之前，需要使用一个1×1的卷积，使得通道数

减少到256以实现维度匹配。 
在特征融合模块中，采用选择性特征融合(SFF)

模块，其结构如图6所示。该模块利用高层特征作

为权重，过滤嵌入在低层特征中的重要语义信息。 

 
图5 HS-FPN结构 

Fig.5 Structure of HS-FPN 
 

 
图6 SFF结构 

Fig. 6 Structure of SFF 
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在给定输入的高层特征fhigh∈RC×H×W和低层特征flow∈

RC×H×W的情况下，首先使用步长为2且卷积核为3×3
的转置卷积来扩展高级特征，从而得到高层特征

fhighT∈RC×2H×2W。其次，为了统一高层特征和低层

特征的维度，使用双线性插值法对高层特征进行上

采样或下采样，得到fatt∈RC×H×W。再次，利用CA
模块将高层特征转换为相应的关注度权重，从而获

得具有一致维度的特征并过滤低层特征。最后，将

过滤后的低层特征与高层特征进行融合，以增强模

型的特征表示能力，得到fout∈RC×H×W。图像采样过

程融合了转置卷积和双线性插值的方法，以恢复高

层特征的尺度。 

3 实验准备 

3.1 软硬件配置与运行环境 

在Linux ubuntu 20.04的操作系统下开展训练，

PyTorch版本为2.0.0，CPU使用Intel Platinum 8255C 
CPU@2.50GHz，显卡型号为RTX 2080 Ti(11 GB)。
训练采用分辨率为640像素×640像素的输入图像，

使用Adam优化器，设置训练批次大小为32。在训

练阶段，初始学习率设置为0.001，权重衰减率为

0.000 5，总共进行100次迭代训练。 

3.2 算法评价指标 

为评估算法的性能并验证新方法的有效性，选 
 

取多项评价指标来全面衡量算法的表现，包括准确

率、召回率、平均精度、参数量、浮点计算量、帧

率等[18]。这些指标有助于精准分析算法的轻量化程

度和实时性能。 

4 验证实验及其结果 

4.1 消融实验 

为了验证各改进模块对葡萄叶片检测模型的

有效性和必要性，在YOLOv8n的基础上进行消融实

验。由表2可见，以采用DSPConv的Light-PC2f作为

特 征 提 取 模 块 时 ， 算 法 1 的 平 均 精 度 相 较 于

YOLOv8n下降0.9个百分点，参数量和浮点计算量

分别下降28.1%和22.2%。EMA强化了算法对葡萄叶

片图像中复杂空间关系和上下文信息的解析能力，

从而提升了算法的准确性与泛化能力，因此，算法

2的平均精度相较于算法1提高0.8个百分点。另外，

相较于YOLOv8n，算法2的参数量下降16.34%。加

入HS-FPN后，Lighter-Faster-YOLO的平均精度相较

于算法4不再变化，但参数量和浮点计算量分别下

降51.18%和17.46%。综上可知，改进后的Lighter- 
Faster-YOLO 的 平 均 精 度 为 93.0% ， 相 较 于

YOLOv8n，参数量和浮点计算量分别下降66.34%
和35.80%，同时实现了高精度和轻量级的效果，证

明了新算法在葡萄叶片病害识别方面效率的可靠

性和部署方面的灵活性。 

表2 不同算法的消融实验比较结果 
Table 2 Comparison results of different algorithms for ablation experiments 

算法名称 Light-PC2f EMA HS-FPN 平均精度/% 参数量/(106个) 浮点计算量/GFLOPs 

YOLOv8n    93.6 3.06 8.1 

算法1 √ × × 92.7 2.20 6.3 

算法2 × √ × 93.5 2.56 7.9 

算法3 × × √ 93.2 1.93 6.9 

算法4 √ √ × 93.0 2.11 6.3 

Lighter-Faster-YOLO √ √ √ 93.0 1.03 5.2 

注：“×”表示没有添加该模块；“√”表示添加该模块。   

4.2 不同特征提取模块的对比实验 

DSPConv和其他轻量化卷积方法与C2f融合的效

果对比如表3所示。由表3可见：在确保精度达到93.0%

以上的前提下，由DSPConv与C2f融合的Light-PC2f

的参数量和浮点计算量均最少。这一结果表明，

Light-PC2f 能够以更少的成本保证较高的计算效率。 

 

表3 不同卷积方法的平均精度、参数量和浮点计算量对比 
Table 3 Comparison of average precision, parameter number 

and floating-point operations for different convolutions 

卷积方法 平均精度/% 
参数量/ 
(106个) 

浮点计算量/ 
GFLOPs 

普通卷积 93.6 3.06 8.1 
深度可分离卷积 92.9 3.02 8.2 
部分卷积 93.5 2.50 7.1 
深度可分离部分卷积 93.0 2.22 6.3 
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4.3 比较实验 

为了验证改进的Lighter-Faster-YOLO算法的综

合性能，将其与经典算法和常见的轻量化检测算法

进行对比，结果如表4所示。由表4可见：除Faster 
R-CNN(ResNet-50)算法外，其他算法的帧率都大于

200帧/s，满足实时检测的要求。值得注意的是，

Lighter-Faster-YOLO在保持高精度(93.0%)的基础

上，参数量和浮点计算量均最小，相较于YOLOv8n
更易在计算资源有限的移动设备上部署。 

表4 经典算法的对比实验结果 
Table 4 Comparison results of classic algorithms 

算法 准确率/% 召回率/% 平均精度/% 参数量/(106个) 浮点计算量/GFLOPs 帧率/(帧·s–1) 

Faster R-CNN(ResNet-50) 86.1 85.3 88.3 23.5 17.19  33.33 

YOLOv5n 89.3 88.9 93.6 2.50  7.10 278.87 

YOLOv7-tiny 88.7 88.1 92.8 6.02 13.20 204.08 

YOLOv8n 88.5 89.4 93.6 3.06  8.10 275.47 

YOLOv10n 88.4 87.9 93.1 2.69  8.20 267.25 

Lighter-Faster-YOLO 88.9 86.6 93.0 1.03  5.20 276.05 
 

5 讨论 

YOLO系列算法因其高效的实时检测能力，广泛

应用于各种目标检测任务中[19–22]，然而，YOLO在

实现较高精度的同时，存在大量冗余计算，仍需进

一步轻量化。改进的Lighter-Faster-YOLO算法平均精

度达到了93.0%，相较于YOLOv8n，算法参数量从

3.06×106个减少至1.03×106个，浮点计算量从8.10 

GFLOPs下降到了5.20 GFLOPs，分别降低66.34%和

35.80%。因此，新算法在确保检测精度的前提下，

模型工作性能稳定，模型部署更加简单方便，更适

合部署到计算能力较低的硬件设备中。然而，尽管

新模型在轻量化和效率方面表现突出，仍然存在一

些局限性。例如，在复杂环境下，模型的准确性可

能受到影响(光照变化、背景干扰等因素可能导致误

检或漏检)。因此，未来的研究可考虑引入数据增强

技术，以提高模型在各种条件下的鲁棒性。 

6 结论 

本研究提出了一种基于YOLOv8n的轻量级算法

Lighter-Faster-YOLO，旨在解决严重影响葡萄质量和

产 量 的 叶 片 病 害 检 测 问 题 。 该 算 法 通 过 引 入

DSPConv、EMA和HS-FPN，显著减少了模型的参数

量和浮点计算量。在保证平均精度为93.0%的前提

下，相较于YOLOv8n，算法参数量减少至1.03×106

个(降幅66.34%)，浮点计算量下降了2.9 GFLOPs(降
幅35.80%)。因此，Lighter-Faster-YOLO具备更高的

计算效率和更强的部署灵活性，适合部署于计算能

力较低的硬件设备。本文所提算法不仅可为智慧农

业的高效生产提供有力支持，也有助于提高经济效

益、降低资源消耗和减少人工成本，从而保障葡萄

产业的安全生产。 
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