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摘要：为解决自然环境下冬枣果实的快速识别以及边缘设备部署计算资源有限的问题，提出基于 YOLOv8s 模型的轻量化冬枣

识别方法 YOLOv8s—SFl，以便后续将模型部署到边缘设备上。将 StarNet 轻量化网络结构替代 YOLOv8s 的骨干提取网络，

以降低原模型的复杂度；将 FasterNet 引入 C2f 模块中构建一个新的结构 C2f—Faster，提取更丰富的特征的同时降低计算资

源的消耗；提出一种新的网络检测头 Detect_LSCD，进一步降低存储量和模型复杂度。试验结果表明，改进 YOLOv8s—SFl
模型的帧率为 313. 5 帧/s，相比于原模型提高 14. 66%，而模型大小和参数量分别为 6. 8 MB 和 3. 471 M，相对原模型分别减

少 68. 37% 和 68. 80%，并且精确率、召回率和平均精度均值相对原模型仅下降 1% 左右。改进的 YOLOv8s—SFl 模型大小

相比于 YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv9s 和 YOLOv10s 分别减少 61. 58%、68. 37%、53. 10% 和 56. 96%，参数量分别减少

61. 90%、68. 80%、51. 57% 和 51. 91%，而且浮点计算量分别降低 50. 42%、58. 45%、55. 80% 和 44. 86%。
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Lightweight winter jujube recognition method based on improved YOLOv8s 

Ma Baojian1， Chen Bangbang1， He Wanling1， Zhang Xiangyu1， Jiang Huanyu2

（1.  College of Mechanical and Electrical Engineering， Xinjiang Institute of Technology， Aksu， 843100， China； 
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Abstract：： To solve the problem of rapid recognition of winter jujube in natural environment and limited computing 
resources for edge devices， a lightweight recognition method of winter jujube， YOLOv8s—SFl， based on YOLOv8s model 
was proposed， so as to deploy the model to edge devices later.  Firstly， the backbone extraction network of YOLOv8s is 
replaced by StarNet lightweight network to reduce the complexity of the original model.  Secondly， FasterNet is introduced 
into C2f module to build a new structure， C2f—Faster， to reduce the consumption of computing resources.  Finally， a new 
network detection head， Detect_LSCD， is proposed to further reduce the storage capacity and model complexity.  The 
experimental results show that the frame rate of YOLOv8s—SFl model is 313. 5 frames/s， which is 14. 66% higher than 
that of the original model， while the weight size and parameter number are 6. 8 MB and 3. 471 M， respectively， which are 
reduced by 68. 37% and 68. 80% compared with the original model.  The Precision rate， recall rate and average accuracy 
are only reduced by about 1% compared with the original model.  The model size of the improved YOLOv8s—SFl is 
reduced by 61. 58%， 68. 37%， 53. 10% and 56. 96% compared to the YOLOv5s， YOLOv8s， YOLOv9s and 
YOLOv10s， respectively.  The number of parameters decreased by 61. 90%， 68. 80%， 51. 57% and 51. 91% 
respectively， and the floating‐point calculation amount decreased by 50. 42%， 58. 45%， 55. 80% and 44. 86%.
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0 引言

冬枣的人工采收严重制约该产业规模化发展［1］。虽

然针对鲜食冬枣选择性采摘田间机器人还未见报道，但

随着人工智能和机器人技术的发展，鲜食冬枣的自动化

采收成为可能。枣园中鲜食冬枣生长比较密集、体积小

并且遮挡比较严重，对于冬枣采摘机器人首要解决的问

题是在复杂自然环境下实现冬枣果实快速识别。与枣

类相关的小目标果实识别，比如樱桃、小番茄、草莓、油

茶果、苹果幼果、青皮核桃等已经得到了广泛研究［2］。苗

荣慧等［3］通过改变 YOLOv7 的骨干网络，在不降低准确

率的前提下使模型轻量化，以提高樱桃的检测速度，单

幅 樱 桃 图 像 的 检 测 时 间 为 82 ms，模 型 大 小 为

66. 5 MB。毕松等［4］利用 YOLOv3 模型对高架栽培种

植的草莓进行识别并实现采摘点的定位，单个草莓识别

耗时为 92 ms，定位误差为 2. 3 mm，基本满足温室条件

下草莓自动采摘要求。宋怀波等［5］利用 YOLOv5s 模型

对自然条件下的油茶果进行检测，相比于 YOLOv4—
Tiny 模型，检测速度和精度都有提升，单幅油茶果图像

检测速度为 12. 7 ms，模型大小为 14. 08 MB。郝建军

等［6］提出了基于 MobilNetv3 骨干网络的 YOLOv3 模

型，提升了模型轻量化程度，改进模型对青皮核桃检测

平均精度均值 mAP 为 94. 52%，检测速度为 31 帧/s。
目前，枣类果实识别也得到许多学者的关注，比如

王铁伟等［7］提出改进的 Faster R—CNN 对自然环境下

的红枣进行识别，通过数据平衡提高红枣识别精度。

王昱潭等［8］结合改进的 Faster R—CNN 对灵武长枣进

行识别，识别准确率进一步提高到 98. 26%。同样地，

Wu 等［9］利用 Faster R—CNN 与传统图像处理算法分

别对红枣进行识别，对比试验发现 Faster R—CNN 有

较高的检测精度，但未涉及单幅图像的检测速度。虽

然基于两阶段的检测算法对枣识别精度高，但整个网

络比较复杂而且检测过程消耗的时间较长，而单阶段

检测方法基于回归的原理，模型轻量化且检测速度相

对较快，在枣果实识别方面也得到应用。王昱潭等［10］

提出了改进 SSD 轻量化的模型对灵武长枣进行识别，

结 果 表 明 ，平 均 准 确 率 为 96. 6%，且 检 测 速 度 为

28. 05 帧/s。刘天真等［11］提出 YOLOv3—SE 模型对

自然环境下的冬枣进行检测，冬枣识别的准确率、召回

率分别为 88. 71% 和 83. 80%，但未提及模型大小和参

数量。王菁等［12］利用 YOLOv4—Tiny 模型对不同品

种和不同成熟度的枣进行检测，结果表明，该模型的平

均精度均值 mAP 为 94%。同时，也有学者利用图像

分割的方法对枣进行识别研究，比如薛君蕊等［13］利用

改进的 FCN—8s 对灵武长枣图像进行分割，其中分割

结果的评价指标相比于原 FCN—8s 模型都有提高，

图像分割速度为 16. 20 帧/s。
针对自然场景下冬枣小目标识别过程中存在模型

计算量大、检测速度慢、不利于部署到边缘设备的问

题，本文设计一种基于 YOLOv8s 改进的轻量化方法。

改进的 YOLOv8s 利用 StarNet 轻量化网络替换原来

的骨干网络，降低模型的复杂度，并将 FasterNet 引入

C2f 模块中，减少计算量。同时，提出一种全新的检测

头 Detect_LSCD，在保证模型检测精度的前提下进一

步减小模型参数以及计算量。

1 改进模型构建

1. 1 数据集采集与制作

利用佳能相机 EOS R50 采集冬枣图像，单幅

图像分辨率为 6 000 像素×4 000 像素。采集地点为

浙江义乌某农场冬枣种植基地。在自然条件下获取冬

枣图像，采用不同的获取角度和距离对具有不同遮挡

程度、不同视场的冬枣进行获取，共采集 1 783 幅冬枣

图像，图 1 为部分采集的冬枣数据。数据集采用

PASCAL VOC 的格式，采用 Labelimg 软件对图像中

的冬枣进行标注，得到对应的 xml 格式文件，标注过

程中，对遮挡非常严重的冬枣不进行标注，且标注框尽

可能贴合冬枣轮廓边缘，将标注后的图像样本按照

7∶2∶1 的比例进行划分，其中训练集图像 1 248 幅，测

试集图像 357 幅，验证集图像 178 幅。

      

（a） 顺光                   （b） 逆光

      

                    （c） 遮挡                 （d） 大视场

图 1   冬枣样本数据

Fig. 1 Winter jujube images

1. 2 YOLOv8s 模型改进

1. 2. 1 YOLOv8s 轻量化网络结构设计

YOLOv8［14］模型基于尺度缩放因子提供 n、s、m、

l、x 不同大小的模型，以满足不同的实际应用需求。

为降低网络结构的计算冗余和参数量，并权衡模型检

测速度和精度，选用 YOLOv8s 作为基线模型，该模型

主要包括特征提取 Backbone 模块、特征融合 Neck 模

块和检测头 Head 模块。相比于 YOLOv5 模型［15］，主
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要改变是将特征提取和特征融合模块中的 C3 模块替

换为 C2f 模块，也是仿照 ResNet 模型［15］的跳层连接

的思路，且去除采样过程中的卷积操作，进一步轻量

化。SPPF 模块借鉴空间金字塔池化模块（SPP）进行

设计，实现多尺度信息融合以提高模型的性能，同时能

够加快处理速度。Head 模块中采用解耦头的结构

（Decoupled—Head），把分类和检测分开处理，同时采

用无锚点方法（Anchor—Free），减少对锚框的依赖，以

满足检测形状大小变化的目标。基于基线模型设计轻

量化的 YOLOv8s—SFl 结构，如图 2 所示。

图 2   YOLOv8s—SFl 结构
Fig. 2 YOLOv8s—SFl structure

将 原 特 征 提 取 模 块 替 换 为 StarNet，同 时 引 入

Faster 模块到 C2f 模块中，并提出一种轻量化检测头

（Detect_LSCD）替换原有的检测头，进一步降低模型

参数量和计算复杂度，有效提升检测速度。

1. 2. 2 StarNet 轻量化网络

YOLOv8s 的骨干网络利用 DarkNet5 框架自上

而下的特征提取方式，为后续在边缘设备上进行轻量

级部署并保证有效地识别冬枣精度，引入更高效的轻

量化 StarNet 网络进行特征提取，StarNet 网络利用

分层网络思想，包括 4 个阶段，每个阶段首先利用

Conv 卷积进行下采样操作（卷积核大小为 3，步长为

2），然后经过 Star Blocks 层进行特征提取，并在最后

阶段加入深度卷积（卷积核大小为 7，步长为 1），使得

每个阶段的通道数量增加一倍（从通道数 d 扩展到

8d），其中通道扩展因子设置为 4。而特征图的尺寸

从（H/4）×（W/4）减 小 到（H/32）×（W/32），其 中

H、W 分别表示原特征图的高和宽。每个阶段网络

结构宽度加倍，同时为提升特征提取的效率，将层归

一 化（Layer Normalization）替 换 成 批 归 一 化（Batch 
Normalization）操作。

为避免特征提取的复杂运算，通过*操作将输入映

射到高维空间，在网络单层中通过矩阵元素逐点相乘

进行融合特征，StarNet 网络结构如图 3 所示。

图 3   StarNet 结构

Fig. 3 StarNet structure
1. 2. 3 C2f—Faster 模型的改进

YOLOv8s 模型采用的 C2f 网络结构中包含大量

的 串 联 Bottleneck，导 致 网 络 的 过 度 冗 余 。 利 用

FasterNet 模 型 中 的 部 分 卷 积 模 块（PConv）设 计

FasterNet Block，并以类继承的形式替换原来 C2f 网

络中的所有 Bottleneck，构建 C2f—Faster 模型，在特

征融合 Neck 部分替换全部的 C2f 模块，使整体网络

结构轻量化，进一步减少特征融合过程中的计算量和

浮 点 数 ，C2f—Faster 网 络 结 构 如 图 4 所 示 。 其 中

PConv 仅在部分网络通道上进行部分卷积并不影响

其余网络通道，在保持其他通道不变的条件下充分进

行特征提取，这样既利用了设备的计算能力，又减小

计算复杂度。

图 4   C2f—Faster 结构

Fig. 4 C2f—Faster structure
图 4 中，假设 PConv 中 h、w 为输入特征图的高

与宽，c 代表输入的通道数量，cP 代表参与计算的部分
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通道，由于只有部分通道参与提取特征，在保证通道信

息时，可减少计算量和访问内存量。k 表示卷积核的

尺寸，r 为参与的卷积率，计算如式（1）所示，则 PConv
的计算量 FPConv 计算如式（2）所示，而内存的访问量

M AC 计算如式（3）所示。

r = cP

c
（1）

FPConv = h ⋅ w ⋅ k 2 ⋅ c    2
P （2）

M AC = h ⋅ w ⋅ 2cP + k 2 ⋅ c    2
P ≈ h ⋅ w ⋅ 2cP （3）

1. 2. 4 轻量化检测头 Detect_LSCD
原 YOLOv8s 模型的每个单一尺度的检测头需要

2 个 3×3 的卷积和 1 个 1×1 卷积提取信息，导致大

量模型参数，基于此，利用组归一化（GN）［19］对卷积层

进行重新设计（Conv_GN），并提出利用共享卷积层

Conv_GN（3×3）减少参数量，使得检测头更轻。同

时，为解决检测头所检测的目标物尺度不一的问题，利

用 Scale 层对提取特征进行不同程度的缩放处理，以

提 升 检 测 头 的 性 能 。 新 的 轻 量 化 检 测 头 Detect_
LSCD 结构如图 5 所示。

图 5   检测头 Detect_LSCD 结构

Fig. 5 Detect_LSCD structure

Detect_LSCD 同样采用解耦头结构，通过 3 个 1×
1 Conv_GN 卷积层输出到共享的 3×3 Conv_GN 层，

然后再通过一次共享卷积并使用 Scale 层对特征进行缩

放，最后以不同缩放尺度分支输出分类和检测结果。

1. 3 模型训练条件

整个模型训练在 Windows 10 系统上进行，电脑

硬件配置内存 32 GB，GTX3080 和 i7 处理器。模型

配 置 需 要 搭 配 的 库 有 Pytorch 2. 2、Anaconda 3. 8、
Python 3. 9、CUDA 12. 1 和 cuDNN 11. 3。在模型训

练过程中没有选择 ImageNet 预训练权重，训练过程

中数据批量设置为  4，初始学习率为 0. 01，采用的优

化器为 SGD，通过预试验确定训练轮次为 150 个

Epochs，训练结束后保存精度最优以及最后的训练权

重，利用最优的权重对冬枣测试数据集进行验证，得

到检测结果。

1. 4 模型评价指标

为验证改进模型的有效性，试验采用不同的模型

对相同的测试数据集进行测试试验，利用精确率 P、召

回率 R、平均精度均值 mAP@0. 5 来评估模型的精

度；采用模型大小、参数量和浮点计算量 GFLOPs 对

模型进行复杂程度评价；以每秒传输帧数 FPS 评估模

型的检测速度。

2 结果与分析

2. 1 训练结果评估

使用 YOLOv8—SFl 模型在数据集上进行训练与

测试，训练过程如图 6（a）所示，在前 30 个 Epochs 中，

模型损失值 box_loss 快速下降，当迭代到 100 个轮次

时，损失曲线基本趋近平缓并稳定在最小值，完成训练

过程，表明没有出现过拟合现象。如图 6（b）所示，在前

20 个 Epochs 迭代过程中，模型的精确率 P 上升最快，

随着训练轮次的增加，在约 40 个 Epochs 时，模型精确

率 P 趋于稳定，最终稳定在 95% 左右，改进的模型训

练结束并达到最优训练结果，表明改进模型的有效性。

（a） 损失曲线 （b） 精确率曲线

图 6   训练过程

Fig. 6 Training process
2. 2 轻量化模型消融实验

轻量化模型消融实验结果如表 1 所示。从实

验 2 可知，利用 StarNet 替换原有的骨干网络后，模型

大 小 和 参 数 量 分 别 为 基 线 模 型 的 59. 07% 和

58. 81%，而且模型的检测速度也提升 9. 9 个百分点，

原因在于 StarNet 利用高效的*操作运算直接将特征

映射到高维空间，避免了复杂的计算过程，降低了网络

的复杂度。实验 3 在 YOLOv8s 模型中把原来的 C2f
替换为 C2f—Faster 模块，模型大小为基线模型的

74. 88%，且精确率、平均精度均值均有所提升，原因在

于通过部分卷积 PConv 能够减少不必要的网络通道

并有效地提取特征，进而减少模型大小和计算冗余。

实验 4 替换为 Detect_LSCD 检测头后，模型精确率有

略微下降，但其他性能指标都得到了提升，说明提出的

检测头结构能够在参数量与计算量更少的前提下确保

检测精度。实验 5~实验 7 分别是 StarNet 和 C2f—
Faster 模块组合、StarNet 和 Detect_LSCD 检测头组

合以及 C2f—Faster 和 Detect_LSCD 检测头组合，从
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试验数据可以看出，精确率、召回率以及平均精度均值

都有略微下降，但模型大小和参数量均大幅减小，其中

减少最多的是 StarNet 和 Detect_LSCD 检测头组合，

模型大小为基线模型的 44. 18%，且参数量为基线模

型的 43. 56%。实验 8 为结合 StarNet、C2f—Faster
和 Detect_LSCD 检测头的 YOLOv8s—SFl 模型的试

验结果，可以看出，相对于基线模型，精确率、召回率以

及平均精度均值分别下降 1. 7 个百分点、0. 9 个百分

点和 0. 8 个百分点，改进后 YOLOv8s—SFl 模型的这

3 个指标略微降低，但模型大小、参数量和 GFLOPs
分 别 下 降 68. 37%、68. 80%、58. 45%，且 FPS 提 高

14. 66%，表明所提轻量化方法的有效性。

表 1   消融实验

Tab. 1 Ablation test

实验

1
2
3
4
5
6
7
8

StarNet
×
√
×
×
√
√
×
√

C2f—Faster
×
×
√
×
√
×
√
√

Detect_LSCD
×
×
×
√
×
√
√
√

P/%
95. 8
96. 4
97. 3
94. 9
94. 3
95. 4
93. 2
94. 1

R/%
77. 1
75. 3
76. 2
77. 7
76. 6
75. 9
79. 2
76. 2

mAP@0. 5/%
89. 7
87. 7
89. 8
89. 7
88. 4
87. 8
89. 8
88. 9

模型大小/MB
21. 5
12. 7
16. 1
18. 2
10. 1

9. 5
12. 8

6. 8

参数量/M
11. 126

6. 543
8. 305
9. 430
5. 167
4. 847
6. 609
3. 471

GFLOPs

28. 4
17. 3
21. 4
25. 8
14. 5
14. 7
18. 7
11. 8

FPS/（帧  ⋅ s-1）

273. 4
300. 5
280
289. 4
271
298. 8
286. 7
313. 5

2. 3 不同轻量化模型性能对比

试验以 YOLOv8s 为基线模型，利用目前主流轻量

化主干网络 MobileNetV4［16］、FasterNet、EfficientViT［17］、

GhostNet［18］和 StarNet 替换基线模型的主干，在训练时，

除了主干网络之外的其他参数都保持一致，试验结果如

表 2 所示。使用 StarNet 进行骨干改进的方法相较于其

他 网 络 ，精 确 率 P、召 回 率 R 和 平 均 精 度 均 值

mAP@0. 5 没有明显降低，在部分性能上还优于其他网

络，而且模型大小、参数量和 GFLOPs 都达到最小，分别

为 12. 7 MB、6. 543 M 和 17. 3，FPS 达 到 最 大 值

300. 5 帧/s。结果表明，StarNet 网络在不牺牲网络性能

的基础上，降低模型的计算量和计算复杂度。

表 2   不同轻量化模型性能对比

Tab. 2 Performance comparison of different lightweight models

轻量化骨干模型

MobileNetV4
FasterNet
EfficientViT
GhostNet
StarNet

P/%
95. 1
96. 6
96. 0
94. 7
96. 4

R/%
77. 5
75. 6
75. 1
77. 4
75. 3

mAP@0. 5/%
90. 2
87. 5
89. 4
90. 2
87. 7

模型大小/MB
20. 6
16. 7
16. 7
16. 1
12. 7

参数量/M
10. 626

8. 616
8. 382
8. 270
6. 543

GFLOPs

33. 9
21. 7
20. 4
20. 6
17. 3

FPS/（帧  · s-1）

225. 4
237. 9

93. 1
264. 7
300. 5

2. 4 不同检测模型性能对比试验

将 改 进 的 YOLOv8s—SFl 模 型 与 YOLOv5s、
YOLOv8s、YOLOv9s 和 YOLOv10s 进行对比，结果如

表 3 所示。YOLOv8s—SFl 模型的精确率、召回率、平均

精度均值相比于其他模型有略微的下降，但 YOLOv8s—
SFl 模型的模型大小、参数量、GFLOPs 和 FPS 都有大

幅 度 提 升 。 其 中 ，模 型 大 小 相 比 于 YOLOv5s、

YOLOv8s、YOLOv9s 和 YOLOv10s 分 别 减 少

61. 58%、68. 37%、53. 10% 和 56. 96%，同时参数量分

别减少 61. 90%、68. 80%、51. 57% 和 51. 91%，浮点计

算量分别降低 50. 42%、58. 45%、55. 80% 和 44. 86%，

FPS 分别提升 9. 3 个百分点、14. 7 个百分点、33. 6 个百

分点和 20. 7 个百分点。说明改进 YOLOv8s—SFl 模型

轻量化效果较好，便于后续模型的部署。

表 3   不同模型的性能对比

Tab. 3 Performance comparison of different models

模型

YOLOv5s
YOLOv8s
YOLOv9s
YOLOv10s
YOLOv8s—SFl

P/%
96. 6
95. 8
95. 6
94. 4
94. 1

R/%
75. 8
77. 1
77. 9
76. 8
76. 2

mAP@0. 5/%
89. 8
89. 7
89. 1
89. 1
88. 9

模型大小/MB
17. 7
21. 5
14. 5
15. 8

6. 8

参数量/M
9. 112

11. 126
7. 167
7. 218
3. 471

GFLOPs 
23. 8
28. 4
26. 7
21. 4
11. 8

FPS/（帧  · s-1）

286. 8
273. 4
234. 6
259. 8
313. 5
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2. 5 不同场景下冬枣检测结果对比试验

一般情况下，对模型进行轻量化改进会导致模型

精度下降，为进一步验证轻量化后的 YOLOv8s—SFl
模型的性能，分别构建无遮挡、有遮挡、顺光、逆光和大

视场 5 种自然条件下的数据集各 50 张。不同场景下

冬枣检测性能试验结果如表 4 所示。图 7 为不同模型

在 5 种场景下的检测可视化效果。

在无遮挡情况下，YOLOv8s—SFl 模型与原模型

在 P、R 和 mAP@0. 5 指标上基本接近，相对其他模

型，P、R 和 mAP@0. 5 下降最大分别为 1. 2 个百分

点、1. 1 个百分点和 0. 6 个百分点。

在有遮挡情况下，YOLOv8s—SFl 模型相对原模

型，R 和 mAP@0. 5 分别下降 0. 2 个百分点和 1. 6 个

百分点，而相对其他模型，P、R 和 mAP@0. 5 下降最大

分别为 1. 4 个百分点、1. 2 个百分点和 1. 6 个百分点。

在顺光和逆光条件下，YOLOv8s—SFl 模型与其

他模型在 P、R 和 mAP@0. 5 指标上相差不大，表明提

出的改进模型对于不同光照条件下的冬枣识别具有一

定的鲁棒性。但 YOLOv8s—SFl 模型在顺光条件下

的各个性能指标均略高于逆光条件下的结果，原因在

于逆光条件下冬枣图像的亮度较低，识别难度较大，而

且 YOLOv5s 和 YOLOv8s 模型还出现错检的情况。

在大视场情况下，YOLOv8s—SFl 模型与原模型

在 P、R 和 mAP@0. 5 指标上基本接近，而相对其他模

型，P、R 和 mAP@0. 5 下降最大分别为 2. 5 个百分

点、1. 0 个百分点和 1. 3 个百分点。

表 4   不同场景下冬枣检测性能

Tab. 4 Detection performance under different scenarios

场景

无遮挡
情况

有遮挡
情况

顺光

逆光

大视场
情况

模型

YOLOv5s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv8s—SFl

YOLOv5s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv8s—SFl

YOLOv5s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv8s—SFl

YOLOv5s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv8s—SFl

YOLOv5s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv8s—SFl

P/%
99. 2
98. 7
99. 1
99. 2
98. 0
92. 8
89. 0
87. 8
88. 5
91. 4
99. 1
98. 6
98. 9
98. 5
98. 1
98. 8
97. 8
98. 4
98. 3
97. 9
87. 6
86. 8
89. 1
88. 8
86. 6

R/%
72. 7
72. 7
72. 1
72. 3
71. 6
87. 8
88. 4
87. 8
89. 4
88. 2
71. 5
73. 1
71. 9
72. 1
72. 1
72. 2
74. 1
72. 9
73. 4
73. 2
83. 7
84. 9
84. 0
85. 2
84. 2

mAP@0. 5/%
86. 5
87. 1
87. 1
87. 0
86. 5
94. 0
94. 3
92. 4
94. 3
92. 7
85. 3
86. 4
86. 9
86. 9
86. 6
85. 1
85. 4
86. 2
85. 9
86. 1
93. 1
91. 0
93. 0
93. 4
92. 1

                      （a） 原图          （b） YOLOv5s      （c） YOLOv8s      （d） YOLOv9s    （e） YOLOv10   （f） YOLOv8s—SFl
图 7   不同模型检测结果

Fig. 7 Detection results for different models
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虽然在大视场情况下，YOLOv8s、YOLOv10s、改
进的 YOLOv8s—SFl 存在一定的漏检情况（红色箭

头），但整体上改进的 YOLOv8s—SFl 能够在复杂的

自然环境下以较高的精度识别出冬枣。综上，说明提

出的 YOLOv8s—SFl 模型能够在保证模型精度的前

提下进行有效轻量化。

3 结论

1） 提出基于 YOLOv8s 的改进模型 YOLOv8s—
SFl，改进模型在验证集上的精确率、召回率和平均精

度均值分别为 94. 1%、76. 2% 和 88. 9%，相比于原模

型略微下降，但模型大小、参数量和 GFLOPs 分别减

少 68. 37%、68. 80% 和 58. 45%，且 FPS 提 升

14. 66 个百分点。

2） 改 进 的 YOLOv8s—SFl 模 型 大 小 相 比 于

YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv9s 和 YOLOv10s 分别

减少 61. 58%、68. 37%、53. 10% 和 56. 96%，同时参

数量减少 61. 90%、68. 80%、51. 57% 和 51. 91%，而

且 浮 点 计 算 量 降 低 50. 42%、58. 45%、55. 80% 和

44. 86%，说明改进的模型轻量化效果较好，更利于后

续模型的边缘设备部署。

在后续的研究中需对冬枣进行多类别标注，进一步

探究多类别标注对冬枣检测结果的影响，同时考虑实际

应用情况，后期需结合深度相机在特定距离范围内获取

冬枣图像，以确保与冬枣采摘机器人的数据一致。
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