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Abstract
To	improve	the	accuracy	and	efficiency	of	litchi	recognition,	high-definition	cameras	were	used	to	capture	litchi	images	at	different	
focal	lengths	and	angles,	and	the	litchi	images	were	preprocessed	using	bilateral	filtering	and	isotropic	filtering.	The	YOLOv8	model	
was improved by optimizing the backbone network, neck network, head network, and loss function, and a lightweight litchi detection 
and segmentation model based on YOLOv8-Seg multi-structure optimization was built. The results show that the recognition 
accuracy of the lightweight litchi detection and segmentation model based on YOLOv8-Seg multi-structure optimization has been 
improved compared to the original model, the detection time of a single image has been reduced compared to the original model, and 
the memory usage of the model has also been reduced compared to the original model. The improved YOLOv8 lightweight litchi 
detection model can ensure the accuracy of litchi recognition while also ensuring the speed of litchi recognition, and can be deployed 
on edge device.
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摘 要

为了提高荔枝的识别准确率和效率，采用高清摄像头采集不同焦距和不同角度下的荔枝图像，并利用双边滤波与同态滤
波对荔枝图像进行预处理。分别对YOLOv8模型中的骨干网络，颈部网络，头部网络和损失函数进行改进，搭建了基于
YOLOv8-Seg多结构优化的轻量化荔枝检测和分割模型。结果表明，基于YOLOv8-Seg多结构优化的轻量化荔枝检测和分割
模型的识别准确率比原模型有所提高，单幅图像检测时间比原模型有所减少，模型内存占用量比原模型也有所减小。改进
后的YOLOv8轻量化荔枝检测模型在保证荔枝识别精度的同时也保证了荔枝识别的速度，能够部署在边缘设备上。
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1 引言

中国是世界荔枝产量最大的生产国，但国内的荔枝采

摘作业仍以手工采摘为主，采摘效率低下 [1]。为了提高荔枝

的采摘效率，需对荔枝进行智能识别和摘取，这就意味着荔

枝的识别模型需要部署在边缘设备，实现荔枝的实时识别。

然而，由于边缘设备的资源有限，将原模型直接部署在边缘

设备上通常会导致识别速度慢，从而漏识别。为解决上述问

题，论文提出了一种基于改进 YOLOv8 的轻量化荔枝识别

方法，分别对原模型的骨干网络，颈部网络，头部网络和损

失函数进行改进，设计出一套既能保证识别精度，也能减少

模型参数量，提高荔枝的识别速度的轻量化结构，实现荔枝

的智能识别，减少人力资源的投入。

2 荔枝图像预处理与数据集构建

2.1 荔枝图像采集
荔枝图像采用高清摄像头进行采集。采用不同的焦距

和不同的角度对荔枝园中的荔枝进行拍摄。在进行图像数据

采集时，选择晴天、阳光充足、无阴云覆盖的天气条件，采

集时间为当地的早上 10 点到下午 5 点之间。此外，在图像

采集过程中，选择无过多树叶遮挡荔枝的角度进行拍摄，获

取荔枝的完整特征。在保证荔枝图像的完整性下也应保证荔

枝背景具有一定的多样性和复杂性，保证采集的图像中荔枝

生长环境的真实性。

2.2 荔枝图像预处理与数据集训练
由于荔枝图像是在自然环境下采集，经常会受尘土、

水汽等环境噪声以及抖动等干扰，因此需要对图像进行预处

理。首先通过双边滤波去噪，使图像降噪平滑，并保持良好

的边缘保存，其次使用分通道的同态滤波方法，将图像转换
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到特定色彩模下，对此图像的各个色彩通道进行分离后的同

态处理，最后将同态处理的各个分通道图像进行合并 [2]。运

用双边滤波与同态滤波相融合技术对图像进行处理，既可以

解决图像的边缘锐化问题，同时也提高了图像的对比度，减

少噪声对荔枝图像识别的影响。

选用开源软件 LabelImg 对预处理后的荔枝图像进行标

注。LabelImg 是一个用于目标检测数据标注的开源工具，

通过该工具对图像中的目标进行矩形标注。标注完成后，

LabelImg 生成 XML 格式的标注文件，每个文件包含目标的

类别、矩形框坐标等信息，这些信息可用于训练荔枝检测模

型的数据集。

3 基于 YOLOv8-Seg 多结构优化的轻量化荔
枝检测和分割模型搭建

3.1 YOLOv8 网络结构
YOLOv8 是一种先进的目标检测算法，是 YOLO（You 

Only Look Once）系列的最新版本，延续了 YOLO 系列实时

性和精度并存的核心思想。YOLOv8 采用单阶段预测框架对

目标进行检测，即将检测任务分解成网格区域上的预测框生

成和类别概率计算两步。在网络结构上，YOLOv8 保持了

较简化的设计，包含卷积层、最大池化层以及残差连接。它

采用 CSPdarknet 作为基础架构，进一步增强了特征提取能

力。其中的关键组件包括CSP Bottleneck Block和SPP（Spatial 

Pyramid Pooling）模块，它们分别负责深度特征融合和空

间上下文信息处理。此外，YOLOv8 引入了更多的锚点策

略，使得模型能够适应更多尺寸的目标，并通过批标准化和

Mish 激活函数提高模型性能。YOLOv8 支持训练数据的多

尺度输入和 Mosaic 数据增强技术，有助于模型对各种尺度

的对象有更好的泛化能力 [3]。

3.2 骨干网络优化
传统的荔枝识别模型大多使用多层深度卷积网络，

存在模型体积大，检测速度慢，难以部署到移动端设备的

问题。本模型在骨干网络使用轻量级网络 PP-LCNet 作为

荔枝的特征提取网络，替代传统 YOLOv8-Seg 的骨干网络

CSPDarkNet。其中轻量级 CPU 网络中的深度可分离卷积

层 DepthSepConv 减少了模型参数，降低了权重文件的大

小，提高了荔枝识别和分类效率 [4]。PP-LCNet 不仅延续了

MobilenNetV3 的网络速度快的特点，在图像分类任务方面，

PP-LCNet 在推理延迟 - 精度均衡方面均优于 ShuffleNetV2、

MobileNetV2、MobileNetV3；因此，PP-LCNet 轻量化模型

更加适合部署到移动端或者嵌入式系统进行实时荔枝识别

检测和分类。  

传统深度可分离卷积块由两个卷积层构成，本模型中

优化后的深度可分离卷积层在两个卷积层之间应用批归一

化，加速收敛速度，提高模型的稳定性；同时，在骨干网络

中引入合理数量的注意力机制 SE 模块，提高模型对荔枝重

要特征的关注程度，抑制不重要特征。改进后的骨干网络结

构图如图 1 所示。

图 1 改进后的骨干网络结构图

3.3 颈部网络优化

本模型在颈部网络引入了超轻量和有效的动态上采样

器 Dysample，替换了原来的 Upsample 上采样器。与传统

的基于内核的动态上采样器相比，DySample 采用了一种基

于点采样的方法，相比于以前的基于内核的动态上采样，

DySample 具有更少的参数、浮点运算次数、GPUQ 内存

和延迟，提高了荔枝的识别效率。此外，本模型将 Ghost 

BottleNeck 卷积模块替换原来的 C2f 中的 BottleNeck 模块。

Ghost BottleNeck 的核心思想是引入一种称为“Ghost”的中

间层。这个中间层是一组相对较小的特征图，其通道数远远

小于传统的卷积层输出的通道数。通过将这些“Ghost”特

征图与一个全连接层进行连接，将其映射到最终的特征图维

度上，即可降低卷积操作计算复杂度，同时保留传统卷积后

目标对象的特征信息，实现使用轻量级模型对荔枝进行识别

和分割 [5]。改进后的 G-C2F 模块如图 2 所示。

 

图 2 改进后的 G-C2F 模块
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3.4 头部网络优化
骨干网络采用轻量化结构提高了模型检测速度，但同

时也导致模型识别精度的降低，为弥补轻量化网络的映入造

成识别精度的降低，本模型在头部网络引入注意力机制模

块 GAM。为解决以往的注意力机制大多忽略模型提取特征

提取过程中的跨维交互能力的问题，本模型在 YOLOv8-Seg

模型的头部引入了 GAM 全局注意力机制，减少信息分散，

同时放大全局维度的交互特征，提高在复杂背景或者阴影条

件下对荔枝类别的准确识别 [6]。

经典的实例分割模型框架中检测支路和分割支路是并

行的，特征信息从颈部网络传输到头部网络后，同时进入

BoxHead 检测支路和 MaskHead 分割支路，最后两个支路的

结果互相融合，输出实例分割的结果。本模型将检测支路和

分割支路进行串联化，特征信息先进入 BoxHead 支路，经

BoxHead 支路处理后的特征信息再进入 MaskHead 支路，通

过对检测阶段的检测框进行优化，实现局部实例更精细化的

分割，串联化设计如图 3 所示。

图 3 串联化设计图

3.5 损失函数的改进
本模型引入非单调聚焦机制并且结合目标尺寸自适应

惩罚因子和基于锚框质量的梯度调节函数的损失函数 PIOU 

v2 Loss 替换原 CIOU Loss。此外，本模型还将 inner-IOU 中

控制生成不同尺度辅助边框的尺度因子 ratio 添加到 PIOU 

v2 Loss，得到 inner-PIOU v2，进一步加速模型收敛速度，

增加模型遮挡重叠等复杂情况下的泛化性。

将 YOLOv8-Seg 原损失函数 VFL Loss 替换为 SlideLoss

损失函数，改善传统的 YOLO 算法在处理小目标和密集目

标时容易出现的漏检和误检问题，同时使模型的注意力集中

在困难样本之上，解决简单样本和困难样本之间的不平衡问

题。损失函数结构图如图 4 所示。

图 4 损失函数结构图

4 实验结果与分析

4.1 实验环境与配置
在实验过程中，进行了硬件接口的设计和连接，将

YOLOv8-Seg模型部署在嵌入式处理器MaixSense开发板上。

MaixSense 开发板可用于开发智能语音助手、设计机器人等

场景。内置的周易 AIPU 处理器同时支持智能语音和视频图

像处理，可直接在开发板上运行 CV、NLP 等模型。在图像

采集上，使用型号为 OV5640 的 CMOS 传感器捕捉静态荔

枝图像和视频，作为荔枝识别系统的输入端。

4.2 实验过程和结果分析
分别采用 YOLOv8 原模型和基于 YOLOv8-Seg 多结构

优化的轻量化荔枝检测和分割模型对荔枝图像进行识别，记

录识别准确率、单幅图像的检测时间以及模型大小。通过观

察和比较实验数据，基于 YOLOv8-Seg 多结构优化的轻量

化荔枝检测和分割模型的识别准确率比原模型有所提高，单

幅图像检测时间比原模型有所减少，模型内存占用量比原模

型也有所减小。因此，改进后的 YOLOv8 轻量化荔枝检测

模型在保证荔枝识别精度的同时，满足了荔枝识别模型的轻

量化要求，可以将训练好的模型部署于计算和存储资源有限

的边缘设备上。

5 结语

论文提出了一种基于改进 YOLOv8 的轻量化荔枝识别

方法，分别对 YOLOv8 原模型的骨干网络，颈部网络，头

部网络和损失函数进行优化，设计搭建了基于 YOLOv8-Seg

多结构优化的轻量化荔枝检测分割模型，实现了对荔枝高效

且精准的识别功能。该项技术不仅确保了荔枝的识别准确

度，还保证了荔枝的识别速度，对于实现农业信息化和智能

化有一定的参考价值。
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