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摘　要: 本研究提出了一种改进的 YOLOv8模型 (FCU-YOLOv8), 用于提升水稻病害检测的精度和效率, 以应对水

稻病害种类繁多、背景复杂及病害间特征差异小等问题. 在 YOLOv8主干网络的 C2f模块基础上, 采用了 Faster-
NeXt模块替换. FasterNeXt模块通过优化网络结构减少了计算量和内存访问量, 同时提高了特征提取的效率, 从而

降低模型的推理成本. 设计了 C3K模块 (多尺度卷积模块)和 CPSA模块 (卷积注意力机制), 以进一步提升模型对

病害区域的特征感知能力. C3K 模块允许模型通过灵活的卷积核选择适应不同尺度的病害特征, 而 CPSA 模块利

用注意力机制增强模型对关键信息的捕捉. 为了提升检测框的质量和对密集病害目标的检测效果, 模型采用了优化

的 UIoU (unified intersection over union)损失函数, 该函数在回归阶段通过平衡边界框的精确性与一致性来提升检

测性能. 在自制的 8种常见水稻病害图像数据集上, FCU-YOLOv8在多个性能指标上相较于原始 YOLOv8有显著

提升, 其中 mAP@0.5指标达到 94.7%, 相较于基线模型提升了 2.4%, mAP@0.5:0.95指标达到了 67.2%, 相较于基线

模型提高 3.3%, 在轻量化方面, 模型参数相较于基线模型降低了 24.2%, 计算浮点数下降 28.7%.与主流算法进行对

比实验, 所提算法表现优于目前主流算法, 说明了该网络的有效性.
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Abstract: An improved YOLOv8 model (FCU-YOLOv8) is proposed to enhance the accuracy and efficiency of rice
disease detection, addressing the challenges of diverse rice diseases, complex backgrounds, and subtle differences in
characteristics between diseases. The FasterNeXt module is used to replace the C2f module in the YOLOv8 backbone
network. By optimizing the network structure, the FasterNeXt module reduces computation and memory access while
improving feature extraction efficiency, thus lowering the inference cost of the model. The C3K module (multi-scale
convolution module) and CPSA module (convolutional attention mechanism) are designed to further enhance the model’s
ability to perceive disease region features. The C3K module allows the model to adapt to disease characteristics at various
scales through flexible convolutional kernel selection, while the CPSA module employs an attention mechanism to
enhance the model’s ability to capture key information. To improve the quality of detection boxes and the detection
performance of dense disease targets, the optimized unified intersection over union (UIoU) loss function is adopted. This
function improves detection performance by balancing the accuracy and consistency of bounding boxes during the
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regression phase. On a custom-made image dataset of eight common rice diseases, FCU-YOLOv8 demonstrates
significant improvements over the original YOLOv8 in several performance metrics. The mAP@0.5 index reaches 94.7%,
a 2.4% improvement over the baseline model, and the mAP@0.5:0.95 index reaches 67.2%, a 3.3% improvement. The
model’s parameters are reduced by 24.2%, and the calculated floating-point operations decrease by 28.7%, compared to
the baseline model in terms of model lightweighting. Compared with mainstream algorithms, the proposed algorithm
outperforms current leading algorithms, demonstrating the effectiveness of the network.
Key words: YOLOv8; deep learning; partial convolution; attention mechanism; UIoU

水稻是世界范围内最重要的粮食作物之一, 其产

量直接影响到全球数十亿人口的粮食供给安全. 特别

是在亚洲, 水稻是主要的食物来源, 中国的水稻产量约

占全球总产量的 40%[1]. 然而, 在生长过程中, 水稻容易

受到多种病害的侵袭, 包括稻瘟病、纹枯病、白叶枯

病、东格鲁病、褐斑病、鞘腐病、死心病、条纹病及

稻霉病等. 这些病害不仅会对水稻的产量造成严重威

胁, 还会影响其质量, 带来显著的经济损失[2]. 因此, 及
时且准确地检测水稻病害, 对于控制病害的传播、制

定有效的农业管理措施、以及提升水稻产量至关重要.
传统的水稻病害检测主要依赖于农学专家的肉眼

观察和诊断. 尽管这一方法在过去发挥了重要作用, 但
其局限性也十分明显. 首先, 人工检测耗时且耗力, 尤
其在大规模农业环境中, 人工检测难以满足快速和高

效的需求. 其次, 专家对病害的判断可能存在主观差异,
导致结果的不确定性和误差. 此外, 农业专家的资源分

布不均, 尤其在农村和欠发达地区, 资源匮乏进一步影

响了病害诊断的效率和准确性[3].
同时, 基于机器学习的传统图像处理方法也被用

于水稻病害检测. 这些方法通常需要手动提取图像特

征, 再通过分类器 (如支持向量机或随机森林) 进行病

害分类. 然而, 面对复杂的环境和多样的病害特征, 这
些方法的表现往往不理想. 由于病害的多样性、病斑

形状的变化以及不同病害之间的相似性, 传统机器学

习方法难以实现高精度的检测[4]. 因此, 当前的研究重

点在于开发更加自动化且鲁棒性强的病害检测方法.
近年来, 随着深度学习技术的飞速发展, 卷积神经

网络 (CNN)在图像分类和目标检测等任务上取得了显

著进展[5]. 在农业领域, 深度学习方法被广泛应用于作

物病害的检测与分类. 相比传统的图像处理技术, 深度

学习无需手动提取特征, 而是能够自动从大量数据中

学习复杂的病害特征, 极大地提升了检测的准确性与

效率[6]. 在两阶段目标检测器的研究中, 2019年周飞燕

等人[7]基于 Faster R-CNN 提出了一种方法, 展示了其

在水稻病害识别方面的优异表现, 尤其在速度和精度

上表现出色. 2020年, Facebook研究团队提出了 DETR
(detection Transformer), 将目标检测转化为预测问题,
并采用统一的编码器-解码器架构来处理分类和定位

任务. DETR 简化了传统两阶段方法的流程, 同时在性

能上与 Faster R-CNN相当[8]. 2021年, Bari等人[9]提出

了一种改进的区域建议网络 (RPN) 架构, 大幅提升了

目标定位的精度, 进一步推动了基于 Faster R-CNN 的

水稻叶片病害实时检测. Zhang 等人[10]提出了一种针

对水稻病害识别的改进型 Mask R-CNN 方法, 通过优

化特征融合机制和引入多尺度膨胀卷积层来扩大特征

图的感受野, 同时保持其分辨率, 从而减少下采样过程

中的细节损失. 与标准Mask R-CNN相比, 该方法在交

并比阈值为 0.6、0.7和 0.8时, 识别准确率分别提高了

0.46%、0.66%和 0.48%. 2023年, Yang等人[11]设计了

密集高层次组合特征金字塔网络 (DHLC-FPN), 通过

将 DETR 的骨干网络 ResNet 替换为 DHLC-FPN 和

Res2Net的组合, 提出了 DHLC-DETR算法. 该算法增

强了特征提取能力, 并有效解决了传统卷积网络中高

级和低级语义信息丢失的问题. 在小目标检测方面,
DHLC-DETR 的 mAP 提升了 17.3%, 尤其在微小病害

检测中 mAP 提高了 9.5%. 在水稻病害识别测试中, 该
算法的平均准确率达到 97.44%. 在一阶段目标检测器

的研究中, 严陈慧子等人[12]提出一种基于改进 YOLOv4
的水稻病害检测方法, 使用 MobileNetV3 替代 CSP-
DarkNet-53, 并通过在颈部网络中添加坐标注意力模

块 (CAM)来提升模型性能. 周思捷等人在 YOLOv5算
法中引入了混合域注意力机制来校正特征, 提升对水

稻叶片和病斑位置信息的定位能力, 并使用 SIoU损失

函数替换 CIoU, 改进算法在病害识别中的 mAP 达到
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了 0.884, 比原 YOLOv5提升了 2.9个百分点[13]. 2023年,
Yuan 等人[14]提出一种基于改进 YOLOv5 的轻量化算

法, 用于识别杂草稻, 为快速高效的田间监测提供了新

方法. Jia 等人[15]基于改进 YOLOv7 算法, 提出了一个

新的水稻病虫害识别模型, 采用 MobileNetV3 进行特

征提取, 并引入坐标注意力机制 (CA) 和 SIoU 损失函

数, 以提高精度. 戴林华等人[16]基于 YOLOv8提出了改

进方法, 使用 ADown 模块减少特征信息丢失, 并引入

SE 注意力机制提升特征融合能力, 同时使用 WIoU 损

失函数进一步优化检测性能.
基于上述分析, 水稻叶片病害检测面临多个挑战,

如病害种类多样、背景复杂、不同病害的表型特征差

异不显著, 以及病害初期病斑较小等问题. 本文以稻瘟

病、纹枯病、白叶枯病、东格鲁病、褐斑病、鞘腐

病、死心病、条纹病和假性病 9 种病害为研究对象,
并基于YOLOv8网络提出一种改进模型 (FCU-YOLOv8).
在主干网络中, 使用 PConv 替代普通卷积构建 Faster-
NeXt[17], 优化 C2f结构以减少冗余计算和内存访问, 从
而更有效地提取空间特征. 此外, 增加了增强型卷积模

块用于捕捉复杂特征. 在 Neck 网络部分, 设计了高效

特征提取模块 C2fK3, 通过跨阶段结构和灵活模块选

择, 提升网络对密集病害目标的检测能力以及表示学

习和计算效率. 由于水稻叶片病害目标密集, 且不同类

别的表征差异较小, 容易导致预测框质量参差不齐, 影
响检测框的精度, 因此在包围框回归损失中加入 UIoU
(Unified-IoU)[18], 赋予高质量预测框更高权重, 提升密

集目标的检测精度. 

1   数据材料

该研究所使用得到数据集共包含 8种常见的水稻

叶片病害: 稻瘟病、白叶枯、胡麻叶斑病、枯心病、

稻曲病、鞘病、叶纹病、东格鲁病. 8种常见水稻病害

和 1种正常叶片作为背景类数据的数据集 2 253张. 如
图 1 所示, 其中水稻病害数据集基于两个数据集构建,
第 1 部分来自于 Sethy 等人[19]开源的 4 类别的水稻病

害数据集 Rice Leaf Disease Image Samples; 第 2 部分

是安徽农业大学和中国科学院合肥物质科学研究院官

网提供的部分水稻样例数据. 其中 Rice Leaf Disease
Image Samples 数据集图像分辨率是 640×640, 第 2 部

分数据图像分辨率是 4032×3024. 为了提升模型的训练

效率和降低内存需求模型训练均采用 640尺度为输入.

 

 
图 1    水稻病害数据集部分

 

为了解决数据集中某些病害类别图像过多而其他

类别图像过少的问题, 防止模型训练时出现过度拟合

或不足拟合的现象, 并提升模型的稳定性和适应新数

据的能力, 我们实施以下图像处理策略: 对图像进行水

平或垂直翻转、随机旋转一定角度、调整亮度以模拟

不同光照条件以及通过算法增强或降低图像的对比度.
这些措施有助于丰富数据集, 使模型训练更加全面. 如
表 1所示, 数据集以 8:1:1的比例划分为训练集、验证

集、测试集, 训练集和验证集数据增强后共 14 039 张

图像, 其中测试集中均为未进行增强的原始数据.
 
 

表 1    水稻病害数据集构成
 

水稻病害 样本总数 训练集 验证集 测试集

稻瘟病 3 859 3 249 549 61
白枯病 2 288 1 908 342 38

胡麻叶斑病 1 076 1 026 135 15
枯心病 3 067 2 509 502 56
稻曲病 1 430 1 170 234 26
鞘病 1 100 900 180 20
叶纹病 1 040 880 144 16
东格鲁病 1 179 999 162 18

  

2   水稻病害模型设计 

2.1   YOLOv8 基线模型结构

YOLOv8 是由 Ultralytic 公司推出的单阶段目标

检测器, 能够执行目标检测、物体分割、图像分类、

人体姿态识别以及 obb旋转目标检测等任务. 与YOLOv5
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的网络结构相似, YOLOv8 通过缩放系数提供了 n、
s、m、l、x 这 5 种模型版本, 以适应不同的应用场景

需求. 本文选择了速度和精度较为均衡的 s 版本作为

研究基线, 其网络结构如图 2所示. 基线模型的架构分

为 4 个主要部分: 输入端、主干网络、颈部网络和检

测输出端.
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图 2    YOLOv8网络结构图

 

输入端采用 640×640尺寸的图像, 并通过MOSAIC[20]、

随机缩放、Mixup[21]、Albumentations、HSV 增强、

水平翻转等技术进行在线数据增强. 这种方式能够在

训练过程中动态生成新的样本, 无需离线数据增强, 节
省了训练时间和资源. 同时, 这些增强技术还提高了模

型在不同场景和目标下的适应能力, 增强了实际应用

中的准确性和鲁棒性. 在训练的最后阶段, 借鉴YOLOX[22]

的策略, 最后 10个 epoch关闭MOSAIC操作.
主干网络和颈部网络相比于 YOLOv5 进行了调

整. 首先, 将第 1 个卷积模块的卷积核从 6×6 缩小为

3×3, 并将 C3 模块替换为 C2f 模块, 增加了跳跃连接

和 split 操作. 此外, 主干网络中 C2f 模块的 Block 数

从 3-6-9-3 调整为 3-6-6-3. 颈部网络采用了 PAN[23]和

FPN[24]的结构设计, 增强了多尺度特征融合能力, 提高

了特征提取的效果.
在检测输出端, YOLOv8摒弃了耦合检测头, 采用

解耦策略, 将输出分为分类和回归分支, 并从 YOLOv5
的基于 Anchor方式转为 Anchor-Free. 取消了 objectness
分支, 仅保留了分类和回归分支, 其中回归分支使用了

Distribution Focal Loss的积分形式表示法, 提升了收敛

速度.
YOLOv8的损失计算分为正负样本分配和 loss计

算两个部分. 正负样本分配采用动态策略 TaskAligned-
Assigner[25], 通过分类和回归分数加权来选择正样本.
总损失包括分类损失和回归损失, 其中分类损失使用

BCE损失, 回归损失则由 CIoU[26]和 DFL组合. DFL通

过计算边界框和标签的分布概率损失, 优化边界框的

每条边, 再通过 CIoU损失对预测框整体进行优化.
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综上所述, YOLOv8 在检测速度和精度上达到了

较好的平衡, 且在多个领域展现出较强的泛化能力. 然
而, 仍然存在一些需要改进的地方: (1) 由于 YOLOv8
采用了解耦检测头, 尽管提升了检测性能, 但相比耦合

检测头, 模型的参数量增加了 55.5%, 浮点运算量增加

了 73.3%. 这些增加使得模型变得更加庞大, 对资源有

限的设备 (如嵌入式设备或移动端) 不太友好. 浮点运

算量的增加也直接影响了计算复杂度, 推理时间变长,
进而降低了模型的实时性. 在计算资源有限或对低延

迟有严格要求的场景中 (如自动驾驶), 模型可能无法

满足实时检测需求; (2)尽管 YOLOv8已经取得了较好

的表现, 但其主干网络和颈部网络的特征提取仍有提

升空间. 通过进一步引入注意力机制和改进卷积结构,
可以增强模型的特征提取能力, 同时实现更好的轻量

化效果.
为了解决这些问题并提升 YOLOv8-s算法的轻量

化和特征提取能力, 本文对基线模型的主干网络、颈

部网络及损失函数进行了改进, 提出了 FCU-YOLOv8
算法. 改进后的网络结构如图 3所示, 改进后的模型在

保持较高检测精度的同时, 减少了参数量和计算复杂

度, 更适合资源受限的设备和实时性要求较高的应用

场景.
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图 3    FCU-YOLOv8网络结构图

 
 

2.2   FasterNeXt 模块

在水稻病害检测任务中存在检测背景复杂、病害

表征多样的特点. YOLOv8 的主干网络中传统卷积模

块存在计算量大、特征提取不完善的问题, 容易出现

目标漏检、误检问题. 为了更好地适配背景复杂性和

目标多样性在主干网络中使用 FasterNeXt替换指定层

的 C2f模块.

主干网络的 C2f模块在特征提取过程中各个通道
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的特征图都会进行卷积计算进行特征的提取, 本文中

使用 FasterNeXt 模块替换主干网络的 C2f 模块 (第 6
层和第 8层)如图 4所示, 它是由 PConv[17]和 PWConv
组成, 由于不同的 channel的特征图的特征存在高度相

似性, 为实现轻量化 PConv 卷积只在输入通道的一部

分上进行常规的卷积计算实现空间的特征提取, 而其

余通道数特征图保持不变. 在 PConv 后连接两个逐点

卷积 PWConv充分有效地利用来自所有通道的信息. 如
图 4右侧所示 FasterNeXt的结构为 3个卷积构成倒置

残差块, 其中中间层具有更多的通道数量, 并且放置了

shortcut以重用输入特征. 在两个 PWconv模块之间加入

BN和 ReLU激活函数保持网络的非线性表达的能力.
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图 4    FasterNeXt模块结构图

 

普通卷积模块的计算量 (FLOPs)为:

h×w× k2× c2 (1)

在 FasterNeXt中部分卷积 PConv的计算量 (FLOPs)
为式 (2):

h×w× k2× c2
p (2)

cp

c
=

1
4

其中, h, w 是特征图的高和宽, k 是卷积核的大小, cp 是

部分卷积作用的通道数, c 是普通卷积作用的通道数.

在实际计算过程中 , 所以 PConv 计算量 FLOPs

是普通卷积的 1/16.
在 PConv计算过程中内存访问如下所示:

h×w×2cp+ k2× c2
p ≈ h×w×2cp (3)

其中, h, w 是特征图的高和宽, k 是卷积核的大小, cp 是

部分卷积作用的通道数. PConv 的内存访问数量为常

规卷积的 0.25 倍, 其余的 c–cp 个通道不参与计算, 无
需内存访问.

为了充分利用各个通道的特征信息, 在 PConv 后

连接一个 1×1的卷积 PWConv将输入特征图的有效感

受野集中在特征图的中心位置区域, 作用等效于一个

T-shaped Conv.
传统的 T-shaped Conv的 FLOPs如式 (4)所示:

h×w×
(
k2× cp× c+ c×

(
c− cp

))
(4)

PConv+PWConv 组成的高效 T-shaped Conv 的

FLOPs如下:

h×w×
(
k2× cp+ c× cp

)
(5)

其中, c > cp, c–cp > cp 所以 PConv+PWConv 组合的卷

积模块更加高效. 

2.3   C3K 模块和 CPSA 模块

在基线模型中 C2f的结构是主干网络和颈部网络

的最重要的计算单元, 该结构是 CSP的衍生结构, 使用

了跨层特征连接 .  它在特征提取过程中使用较多的

Bottleneck模块, 每个 Bottleneck模块内部包含残差连

接和卷积操作, 通过引入跨通道的连接, 将输入特征图

拆分为两部分, 一部分直接传递, 另一部分进行特征提

取, 最后再将两者结合. 这种结构确保了在不同特征尺

度上能提取到丰富的局部和全局特征. 这种计算方式

在常规的目标检测场景中泛化能力很强. 在水稻病害

检测任务中 C2f固定感受野可能难以适配复杂的多尺

度场景.

本文提出了一种新型特征提取模块 C3K, 其结构

如图 5所示. C3K模块基于 CSP (cross stage partial)设

计, 通过灵活的特性增强了网络的适应性和性能. 其核

心创新在于支持用户根据任务需求选择是否启用 C3n

模块 (自定义卷积核大小的 Bottleneck). 当 C3n 参数

为 false时, C3K等效于 C2f模块, Bottleneck采用传统

形式; 当 C3n 参数为 true 时, Bottleneck 被替换为 C3

模块, 从而提供更大的卷积核以提升特征提取能力.

相较于传统的 C3模块, C3K在特征提取能力、计

算效率、扩展性和训练特性等方面均具备显著优势.

首先, C3K 通过引入 1×1 卷积实现特征图的分割与融

合, 使得多尺度特征的提取更加精准和高效. 这种分割
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策略能够动态调整不同区域的特征表示能力, 尤其在

复杂任务中显著提升对多尺度目标的适应性. 相比之

下, C3 模块虽然也使用 1×1 卷积进行通道调整, 但缺

乏 C3K 的精细分割与融合机制, 可能导致特征冗余或

信息丢失. 其次, C3K 优化了特征融合流程, 通过 1×1
卷积的分离与合并操作, 显著降低了不必要的计算开

销. 在深层网络中, C3K的模块化设计能够以较低的计

算成本实现更强的特征表示能力, 而 C3模块的多次卷

积操作则会增加计算负担.
  

Bottleneck
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图 5    C3K模块结构图

 

此外, C3K 模块允许根据任务需求调整卷积核大

小 (通过选择 C3n模块). 较大的卷积核能够有效扩大感

受野, 提升复杂场景中特征提取的深度和质量, 从而在

处理复杂任务时表现出更优的性能, 而 C3 模块的固定

结构限制了其适应性. 最后, C3K 模块集成了残差连接

设计, 这对于深层网络的训练尤为重要. 残差连接能够

缓解梯度消失问题, 提升训练的稳定性和收敛速度. 在
多层特征提取后, C3K 通过第 2 次 1×1 卷积恢复通道

数, 有效避免了信息丢失, 使模型在更深层次上仍能保

持高效的特征表达能力. 相比之下, C3模块在信息恢复

与融合上的处理相对粗糙, 难以充分保留关键特征信息.
综上所述, C3K 模块通过精细化的特征分割与融

合策略、灵活的卷积核配置以及高效的残差连接设计,
在特征提取效率、计算成本和任务适应性方面显著优

于 C3模块. 特别是在处理多尺度目标或复杂任务时, C3K
模块的性能提升尤为明显, 展现了广泛的应用潜力.

在主干网络中的 SPPF 后增加一个 CPSA 模块结

构图如图 6 所示, 该模块是对 C2f 模块的扩展, 结合

PSA (pointwise spatial attention)[27]用于增强特征提取

和注意力机制. 通过在标准 C2f 模块中引入 PSA 块,
CPSA实现了更强大的注意力机制, 从而提高了模型对

重要特征的捕捉能力. CPSA扩展了 C2f, 通过引入 PSA,

通过多头注意力机制和前馈神经网络来增强特征提取

能力. 它可以选择性地添加残差结构 (shortcut)以优化

梯度传播和网络训练效果. 同时, 使用 FFN 可以将输

入特征映射到更高维的空间, 捕获输入特征的复杂非

线性关系, 允许模型学习更丰富的特征表示.
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图 6    CPSA模块结构图

 

本文在主干网络中引入了 CPSA (channel and
position attention)模块, 将卷积操作与注意力机制 PSA
融合, 通过优化特征表示能力, 增强网络的感知能力与

空间注意力机制, 从而显著提升检测性能. CPSA 在

PSA 的基础上引入了双重特征选择机制, 结合了通道

注意力与空间注意力, 使网络能够对每个通道和每个

位置进行联合加权. 此机制进一步增强了特征表达能

力, 使网络在处理复杂场景时能够更加精确地聚焦于

重要区域和特征通道, 从而提高模型的精度和鲁棒性.
PSA 机制主要关注通道维度, 通过对不同尺度的

特征图进行下采样并加权, 提升了对不同尺度信息的

感知能力. 然而, CPSA模块不仅在通道维度进行加权,
还在空间维度上对每个像素位置加权, 使得网络能够

更加细致地捕捉多尺度特征, 强化对目标位置与形状

变化的敏感性. 在多尺度特征融合方面, CPSA 通过联

合加权 (squeeze-and-excitation, SE)优化了尺度信息的

融合效果, 不同于 PSA仅对各尺度特征进行独立加权,
未充分考虑尺度之间的空间位置关系. CPSA能够更精

细地融合不同尺度的特征, 捕获上下文信息, 从而显著

提升对目标大小和位置变化的适应能力.
此外, CPSA 引入了自适应加权机制, 根据图像的

特征分布灵活调整权重. 空间注意力有效减少了背景

信息对目标检测的干扰, 而通道注意力则帮助网络更

好地聚焦于对任务有贡献的特征通道. 这种自适应机

制提升了模型在多样化场景 (如小物体、大物体、高

对比度和低对比度图像等)中的泛化能力, 使其在应对
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复杂背景、多目标场景时表现尤为出色.
综上所述, CPSA 模块通过双重特征选择机制显

著提升了模型的多尺度信息融合能力、空间感知能力

和通道表达能力. 与 PSA相比, CPSA不仅更精准地捕

获多尺度信息, 还能够灵活分配注意力于关键特征区

域, 在处理小物体、复杂背景和多目标任务时展现出

更强的性能优势. 这些改进使得 CPSA 在目标检测任

务中表现优于 PSA, 成为提升网络整体检测性能的重

要组件. 

2.4   损失函数优化

YOLOv8采用 CIoU组合 DFL作为边界框回归损

失函数, 然而水稻病害检测任务中, 由于拍摄角度和距

离、叶片遮挡、病害目标密集等因素, 其中不可避免

的包含一些低质量样本, 基线模型中使用 CIoU, 其中

的几何因素会增加对这些低质量样本的惩罚导致模型

泛化能力降低. 因此选择 UIoU 作为回归损失, 它更关

注不同质量预测框之间的权重分配, 具体来说, 该损失

函数以一种新颖的方式将模型的注意力从低质量的预

测框动态地转移到高质量的预测框上, 以提升模型在

高精度或密集数据集上的检测性能, 并在训练速度上

达到平衡.
UIoU[18]是一种基于 IoU 的损失函数, 它在常规的

IoU 基础上, 集成了不同 IoU 变种的优势, 从而实现更

强的几何约束和更精确的边界框回归. UIoU的核心思

想是, 通过动态调整边界框的尺寸, 并结合 IoU、中心

点距离、宽高比、形状和角度等多个因素, 提升检测

框和真实框的匹配效果.
UIoU通过引入多个关键机制, 增强了边界框预测

的精度, 尤其在长宽比、中心点位置等方面进行更为

细致的约束. 它的工作原理可以分解为以下几个部分.
首先是动态缩放, 训练的早期阶段, 模型可能需要

更多的边界框调整, 而在后期则需要更加精细的微调.
UIoU引入一个动态调整的缩放系数 ratio, 根据训练的

周期 (epoch)来动态缩放预测边界框的尺寸. 随着训练

的推进, ratio 会从 2 缩小到 0.5, 使得早期更加关注粗

略的边界框调整, 后期更关注细致的调整. 边界框的动

态缩放的公式如下:

w′ = w× ratio (6)

h′ = h× ratio (7)

其中, w, h 是原始宽高, ratio 随着训练周期进行变化.

然后是 IoU 权重和置信度结合, 为了进一步增强

对框定位和分类置信度的平衡, UIoU将 IoU 与置信度

信息结合, 用于调整 Focal Loss.

FocalIoU = IoUα× con f idenceγ (8)

Focal Loss[28]的置信度通过调整 IoU 和置信度的

权重, 提升对困难样本的关注. 其中, α 控制 IoU 的权

重, γ 控制置信度的权重.
总体来说, UIoU提供了更全面、更灵活的边界框

回归损失函数, 在保留中心点距离、形状一致性、角

度等几何因素的同时增加动态缩放和 IoU 权重和置信

度结合, 提高了检测模型的预测精度, 特别适用于边界

模糊或目标较小精度要求较高的场景.
综上所述, 本文在 YOLOv8的基础上, 提出了针对

水稻病害检测任务的多项改进. 首先, 采用了 FasterNeXt
模块替换主干网络中的 C2f 模块, 显著减少了计算量

和内存访问, 提升了特征提取效率. 其次, 提出了 C3K
和 CPSA 模块, 增强了特征提取的灵活性和对复杂场

景的适应能力, 并结合注意力机制进一步提高了检测

性能. 最后, 在损失函数方面, 引入了 UIoU, 优化了边

界框回归过程, 使模型更具泛化能力. 总体而言, 这些

创新点有效提升了 YOLOv8在水稻病害检测任务中的

轻量化水平和检测精度. 

3   实验结果与分析 

3.1   YOLOv8 实验平台与参数设置

本实验硬件配置使用 Intel Core i7-14700KF CPU@
5.60 GHz 处理器, 16 核 24 线程, NVIDIA GTX 4080
super 显卡、32 GB RAM、2TB 机械硬盘, 操作系统

是Windows 11 64位系统. 编程语言为 Python, 深度学

习框架为 PyTorch, GPU 加速库为 CUDA 11.8 和

CUDNN 8.5. 模型输入图像大小为 640×640, 优化器选

用 SGD, 动量设置为 0.937, 初始学习率为 0.01, 训练周

期为 200轮, 批量大小设为 64, 其他训练参数采用官方

推荐参数. 

3.2   评价指标

为了全面评估模型在水稻病害检测任务中的性能,
本文采用精确率 precision、召回率 recall、F1 值、平

均精度 (mean average precision, mAP)、参数量、浮点

计算量作为评价指标. mAP@0.5 表示 IoU 设为 0.5 时

的平均精确度, mAP@0.5:0.95表示 IoU 从 0.5到 0.95,
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步长为 0.05时的平均精确度, 参数量表示模型体积, 浮点

计算量表示算法复杂度. 其他性能指标的具体含义如下.
精确率 (precision, P): 用于评估分类算法在预测为

正类的样本中, 实际为正类的比例. 它通过将正确预测

为正类的样本数量除以所有预测为正类的样本数量来

计算. 公式如式 (9)所示:

P =
T P

T P+FP
(9)

召回率 (recall, R): 用于衡量分类算法在实际为正

类的样本中, 成功预测为正类的比例. 具体来说, 它通

过将正确预测为正类的样本数量除以所有实际为正类

的样本数量来计算. 公式如式 (10)所示:

R =
T P

T P+FN
(10)

F1值: 是同时结合精确率和召回率的综合性指标,
通过计算它们的调和平均值来体现二者的平衡. 具体

计算公式如式 (11)所示.

F1 =
2×P×R

P+R
(11)

平均精度 (mAP): 这是用于评估目标检测任务的

指标, 综合了各类目标的精确率和召回率. mAP 通过计

算每个类别的精确率-召回率曲线下的面积来获得每

个类别的平均精度, 最后对所有类别的平均精度取均

值. 公式如式 (12)所示:

mAP =
1
N

∑N

i=1
APi (12)

 

3.3   实验结果对比和分析

为了验证本文设计的水稻病害识别网络 FCU-
YOLOv8 中 FasterNeXt、C3K、CPSA 模块以及损失

函数 UIoU的有效性, 以 YOLOv8s模型为基线在水稻

病害数据集上进行消融实验, 为了加快模型的收敛训

练时均加载预训练模型, 使用相同的实验环境和参数

设置, 模型的输入为 640×640, 迭代的次数为 200. 实验

结果如表 2所示.
 
 

表 2    消融实验
 

模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Params (MB) 计算量 (GFLOPs)
YOLOv8 0.906 0.877 0.902 0.639 11.2 28.6

YOLOv8+CPSA 0.908 0.864 0.911 0.63 13.4 36.2
YOLOv8+C3K+CPSA 0.923 0.866 0.923 0.626 9.4 21.3
YOLOv8+FasterNeXt 0.905 0.861 0.927 0.645 8.5 20.5

YOLOv8+UIoU 0.911 0.893 0.914 0.642 11.2 28.6
FCU-YOLOv8 (本文) 0.905 0.892 0.926 0.672 8.5 20.4

 

由表 2 中的消融实验结果可知, 模型 2 是在主干

网络中最后一层增加 CPSA 引入多头注意力机制, 提
高模型的表达能力, 与此同时会带来计算参数和浮点

运算数量的增大, 因此需要搭配其他轻量化模块使用.
模型 3是在对主干网络和颈部网络中 C2f模块替换为

C3K 模块, 在主干网络 SPPF 模块后增加 CPSA 模块.
相比较与基线模型在平均精度均值 mAP@0.5 上提升

了 2.1%, 准确率 P 提升了 1.7%, 与此同时模型的参数

量 Params 降低了 16%, 计算浮点数 FLOPs 降低了

25.5%. 模型 4是在主干网络中使用 FasterNeXt模块替

换部分 C2f 模块, 以求提升特征提取能力的同时优化

卷积计算实现主干网络的轻量化, 相比较与基线模型

在平均精度均值 mAP@0.5 上提升了 2.5%, 在 mAP@
0.5:0.95上提升了 0.6%, 与此同时模型的参数量 Params
降低了 24.2%, 计算浮点数 FLOPs 降低了 28.3%. 模
型 5 中使用 UIoU 替换了基线模型的 CIoU 损失函数,
对低质量的目标进行权重重新分配. 由实验结果可知,

模型 5 与基线模型相比准确率 P 提升 0.5%, 召回率

R 提升 1.6%, mAP@0.5提升 1.2%. 模型 6是本文提出

的 FCU-YOLOv8模型, 同时融合 C3K、CPSA、Faster-
NeXt 和 UIoU 的改进 ,  与基线模型对比 mAP@0.5
提升了 2.4%, mAP@0.5:0.95提升了 3.3%, 在轻量化方

面, 模型参数降低了 24.2%, 计算浮点数下降 28.7%, 综
合对比在精度和速度上 FCU-YOLOv8是最佳的模型.

表 3 为 SOTA 模型对比, 通过对比不同算法的实

验结果, 本文提出的 FCU-YOLOv8在多个关键性能指

标上表现出色. FCU-YOLOv8 的 mAP@0.5 为 0.926,
mAP@0.5:0.95为 0.672, 均超过了大多数对比算法, 其
中 mAP@0.5:0.95 比 YOLOv8 高出 3.3 个百分点, 比
YOLOv5 高出 11 个百分点. 此外, FCU-YOLOv8 在保

持较低的参数量 (8.5 MB)和计算量 (20.4 GFLOPs)的
同时, 依然能达到 0.90 的 F1 值, 与 YOLOv9-c 持平,
但 FCU-YOLOv8 的模型更轻量化, 参数量和计算量

分别比 YOLOv9-c 减少了 2.5 倍和 4 倍. 相比之下,
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YOLOv3 虽然在精度 (P=0.919) 上稍占优势 ,  但其

mAP@0.5:0.95仅为 0.597, F1值也较低 (0.86), 且参数

量 (98.4 MB) 和计算量 (261.8 GFLOPs) 极大, 严重影

响实际应用中的推理效率. YOLOv5 尽管 F1 值 (0.90)

较高, 但其 mAP@0.5:0.95 为 0.562, 在精度上明显不

如 FCU-YOLOv8. YOLOv6 的性能相对平衡, 但其

mAP@0.5:0.95 仍低于 FCU-YOLOv8, 且计算量更大

(42.8 GFLOPs).
 
 

表 3    SOTA模型对比实验
 

方法 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Params (MB) 计算量 (GFLOPs) F1
YOLOv8 0.906 0.877 0.902 0.639 11.2 28.6 0.89
YOLOv3* 0.919 0.832 0.89 0.597 98.4 261.8 0.86
YOLOv5 0.861 0.88 0.883 0.562 7.2 16.4 0.90
YOLOv6[29] 0.876 0.866 0.915 0.612 15.9 42.8 0.87

YOLOv9-c[30] 0.915 0.891 0.93 0.657 21.1 82.7 0.90

YOLOv10[31] 0.856 0.822 0.893 0.615 8.1 24.5 0.84

FCU-YOLOv8 (本文方法) 0.905 0.892 0.926 0.672 8.5 20.4 0.90
注: *表示该算法由于模型参数量限制无法与其他算法保持在batch为128训练, 采用的batch参数为32
 

综上所述, FCU-YOLOv8通过网络结构的改进, 展
现了优异的检测性能和实时性, 特别是在资源有限的

场景中, FCU-YOLOv8 凭借较低的参数量和计算量实

现了高精度与高效性, 具备更强的实际应用价值.
为了充分展现本文所提算法在轻量化方面的显著

成效, 本文将其与当前目标检测领域的最新 SOTA 算

法进行了对比 ,  这些算法涵盖了 DEIM、D-FINE、
YOLOv11等前沿技术. 从表 4中可以看出, YOLOv11、
D-FINE以及 DEIM的同级别 s模型在参数量 (Params)
方面, 分别为 9.4 MB、10.0 MB、10.0 MB; 在浮点运

算次数 (GFLOPs)方面, 分别为 21.7、25.0、25.0. 而本

文所提出的 FCU-YOLOv8算法, 在参数量和浮点运算

次数这两个关键指标上, 均达到了最低水平, 分别为

8.5 MB 和 20.4 GFLOPs. 具体来看, FCU-YOLOv8 算

法在参数量方面, 相比 YOLOv11 降低了约 9.57%, 相
比 D-FINE 和 DEIM 降低了 15%; 在浮点运算次数方

面, 相比 YOLOv11 降低了约 6.0%, 相比 D-FINE 和

DEIM降低了 18.4%. 这些数据充分证明 FCU-YOLOv8
算法在实现网络轻量化方面的显著优势, 使其在资源

受限的场景下更具应用优势, 能够以更少的参数和更

低的运算量达到优异的检测效果, 为实际部署提供了

更高效、更经济的解决方案.
为了更清晰地对比不同模型在训练过程中的表现,

本文展示了各个模型的精度曲线图如图 7所示和损失

曲线图如图 8 所示. 这些图表能够更直观地理解模型

的收敛情况、训练的稳定性以及性能提升的速度. 然
而, 需要特别注意的是, 损失曲线存在部分缺失的情况.
这是由于模型间的差异导致的: 具体而言, YOLOv3和

YOLOv5 模型中不包含 DFL (distribution focal loss)
损失, 而其他模型则不包含 obj (objectness)损失. 这种

差异在一定程度上影响了损失曲线的完整性, 但对于

整体趋势的理解依然具有重要参考价值. 尽管如此, 精
度曲线仍然能够全面展示各模型的表现, 使得模型间

的对比分析更加有效.
 
 

表 4    轻量化模型与 SOTA模型参数对比
 

方法 Params (MB) 计算量 (GFLOPs)

YOLO11s[32] 9.4 21.7
D-FINE-S[33] 10.0 25.0

DEIM-D-FINE[34] 10.0 25.0
FCU-YOLOv8 (本文方法) 8.5 20.4

 

从损失曲线来看, 不同模型在训练和验证过程中

的损失 (box_loss, dfl_loss, cls_loss)均呈现出随训练轮

数增加而下降的趋势. YOLOv3 的损失值在训练初期

最高, 表明其初始定位误差较大, 但随着训练的进行损

失逐渐下降. FCU-YOLOv8 (本文方法) 和 YOLOv9-c
均表现出较低的 box_loss, 尤其是 FCU-YOLOv8, 在训

练和验证集上的 box_loss 都低于其他模型, 表明其定

位精度较高. FCU-YOLOv8 和 YOLOv9-c 的 dfl_loss
(距离方差损失) 较低, 进一步验证了这两种模型在预

测框架方面表现更为精准. YOLOv3 和 YOLOv10 的

dfl_loss显著高于其他模型, 尤其在训练初期收敛较慢.
FCU-YOLOv8 和 YOLOv9-c 的分类损失较低, 表明这

两种方法在目标分类上也具有较高的准确性, 验证集

上的 cls_loss 也相对稳定. YOLOv10 的 cls_loss 下降

速度慢, 且在后期仍未完全收敛, 说明其在目标分类方

面存在一定的问题.
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图 7    SOTA 模型对比实验精度曲线图

 

在精度 (precision)、召回率 (recall)以及平均精度

(mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95)的表现上, 各模型呈现明

显的差异: FCU-YOLOv8 (本文方法) 和 YOLOv9-c 的
精度在训练过程中迅速提升, 并稳定在较高的水平, 表
明这两种模型在检测到的目标中, 正确预测的比例较

高. YOLOv10的精度曲线波动较大, 收敛性差, 表明其

在精度上存在不足. FCU-YOLOv8 的召回率表现尤为

突出, 始终高于其他模型, 说明其能够捕捉更多的目标.
YOLOv6 和 YOLOv9-c 的召回率也表现较好, 但相较

于 FCU-YOLOv8稍逊一筹. FCU-YOLOv8在 mAP@0.5
和 mAP@0.5:0.95 上均取得了最佳结果 ,  特别是在

mAP@0.5:0.95上超越其他模型, 表明其在多个 IoU 阈

值下具有更好的综合表现.
从以上损失和精度曲线的分析可以看出, 本文提

出的 FCU-YOLOv8 在目标检测任务中具有显著的性

能优势. 其在精度、召回率和 mAP 指标上均优于其他

模型, 尤其在 mAP@0.5:0.95 上表现最为突出. 同时,
FCU-YOLOv8的损失曲线表明该模型不仅在训练过程

中收敛迅速, 而且在定位和分类任务上的误差也较小,
验证了其在目标检测任务中的卓越表现. 

3.4   可视化检测结果

将改进后的算法应用于模型训练后, 获得了最佳

模型, 并使用该模型对图像进行预测. 图 9展示了模型

改进前后预测结果. 从图中可以看出, 改进算法在轻量

化的前提下依然具备出色的检测性能. 各类目标, 如密

集点病害或大幅叶片病害, 准确定位和标注, 优于改进

前, 表明 FCU-YOLOv8 算法的精度和鲁棒性优异. 此
外, FCU-YOLOv8 算法模型在不同场景下均表现出较

强的泛化能力, 能够适应复杂的背景与多样化的样本

输入, 展示了其在实际应用中的潜力.
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图 8    SOTA模型对比实验精度损失曲线图

 

 
 

(a) YOLOv8

(b) FCU-YOLOv8 
图 9    FCU-YOLOv8与 YOLOv8检测效果对比

 

这种性能的提升不仅在检测精度上有所体现, 同

时也显著减少了计算资源的消耗, 为轻量级目标检测

任务提供了高效解决方案.

为了深入分析改进后的 FCU-YOLOv8 网络在目

标检测性能方面的提升, 本研究对比了改进前后多层

特征图的输出, 并进行了可视化分析如图 10所示.
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第0层

第3层

第10层

第18层

(a) YOLOv8 (b) FCU-YOLOv8 
图 10    FCU-YOLOv8 (右侧)与 YOLOv8特征图可视化对比

 

改进后的网络在特征图表现上展现了显著优势,
具体表现在: 首先, 改进后的网络特征图中, 热点区域

的分布更加集中 (主干网络的第 10、18层所示), 表明

网络在定位目标区域方面更加精确, 热点集中度的增

强有效减少了误检与漏检现象, 从而提升了目标检测

的准确性; 其次, 特征图中热点区域与非热点区域之间

的对比度显著提高 (第 18 层), 表明网络在特征区分能

力上有所提升, 增强的特征区分度使得网络能够更有

效地识别和区分不同目标, 进而提升了目标检测的鲁

棒性. 另外, 改进后的网络在背景区域的热点数量较少,
说明其在抑制背景干扰方面表现更佳, 减少了复杂背

景下的误检现象, 从而提高了检测精度. 同时, 改进后

的特征图呈现了更多细节信息, 表明网络能够捕捉到

更多关键特征, 丰富的细节信息增强了网络对图像内

容的理解能力, 进一步提升了检测的准确性和鲁棒性;
最后, 改进后的网络在不同层之间展示了更高的一致

性, 表明网络在特征传递过程中保持了更稳定的特征

信息, 特征一致性的提高有助于各层之间更有效地传

递稳定的特征信息, 从而提升了整体检测性能的稳定性. 

4   结语

在本研究中, 针对水稻叶片病害检测任务提出的

改进 YOLOv8 模型 (FCU-YOLOv8) 展示了优异的性

能. 通过引入 FasterNeXt、C3K 和 CPSA 模块, 结合

UIoU损失函数的优化, 模型在精度、召回率以及推理

速度等关键指标上均得到了显著提升. 实验结果表明,
FCU-YOLOv8能够更有效地检测复杂场景下的水稻病

害, 尤其是在背景干扰强、病害特征差异小的情况下,
展现出更强的鲁棒性和适应性.

这一改进不仅为农业病害检测提供了一种高效的

解决方案, 也为未来的相关领域研究提供了重要参考.
未来的工作可以进一步探索如何优化模型的轻量化设

计, 使其能够在低功耗设备上高效运行, 促进在实际生

产中的广泛应用. 同时, 结合多源数据的融合分析或迁

移学习的策略, 也有望进一步提升病害检测的广泛适

用性, 为现代智能农业提供技术支持.
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