
 
 

基于 YOLOv8n-Aerolite 的轻量化蝴蝶兰种苗目标检测算法

翟永杰 ，田济铭 ，陈鹏晖 ，王家豪 ，胡东阳 ，徐大伟
（华北电力大学自动化系，保定 071003）

摘　要：小型植物组织检测对植物自动化培养产业的发展具有重要意义，为了提升蝴蝶兰种苗夹取点视觉检测效率以及

解决现有模型参数量较大，检测速度较慢的问题，该研究提出了一种轻量化目标检测算法 YOLOv8n-Aerolite。首先，采

用 StarNet作为主干网络，在此基础上增加嵌入大核可分离卷积的池化层 SPPF_LSKA（large-separable-kernel-attention），
实现轻量化的同时保证准确率；然后在颈部网络中采用结合 StarBlock的 C2f_Star模块，提高模型对蝴蝶兰种苗检测的

准确率；最后，采用以共享卷积为基础的轻量级检测头 Detect_LSCD（lightweight shared convolutional detection head），
提升模型对小目标检测的精度和速度。在对蝴蝶兰种苗图像数据集的目标检测试验中，YOLOv8n-Aerolite算法的平均推

理速度达到了 435.8帧/s，精确度达 91.1%，权重文件大小仅为 3.1 MB，对于夹取点所在小目标检测精度达 91.6%，在

种苗夹取试验中成功率为 78%，研究结果可为发展小型作物自动化栽培技术提供参考。
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0　引　言

蝴蝶兰作为一种多年生附生草本植物，因其蝶形花

朵和高观赏价值深受喜爱[1]。然而，传统的人工培养方

式劳动强度大、工作枯燥、效率低下。此外，人工分拣

和培养过程容易破坏种苗的无菌环境，增加种苗感染病

害的风险。随着科技的发展，自动化、人工智能和机器

人技术逐步应用于蝴蝶兰种苗分拣、切割、栽种等环节

中。在这些自动化生产环节中，以实现种苗组织的自动

化培养。对植物组织快速精确的目标检测是其中的关键

技术。

对于植物组织的目标检测，早期主要采用图像处理

和机器学习方法。马战林等[2] 利用建立的机器学习模型

和面域数据反演区域冬小麦产量，实现作物生长模型与

机器学习算法的应用耦合。张领先等[3] 利用可见光光谱

颜色特征结合支持向量机进行温室黄瓜霜霉病病斑图像

分割，采用 SURF（speeded up robust features）特征及形

态学操作对分割结果进行优化。为温室黄瓜霜霉病的科

学防治提供参考。张开兴等[4] 将图像处理技术和 BP神

经网络算法引入到玉米叶部病害识别诊断中，实现了玉

米叶部常见 6种病害的分类识别。传统的机器学习方法

在植物组织的目标检测中易受外界环境影响，依赖手动

输入调整阈值，训练时间较长且精确度较低。

近年来，基于深度学习的目标检测方法以其较强的

适用性与泛化能力在农业自动化领域受到广泛关注。李

天华等[5] 采用改进的 YOLOv4深度学习模型对不同成熟

程度的番茄进行检测，结合 HSV（hue saturation value）
方法对番茄的红色区域进行分割，提高识别成熟期番茄

的准确性。刘毅君等[6] 采用改进的 Faster-R-CNN神经网

络对马铃薯表面的损伤进行检测，通过构建新的特征提

取网络提升检测精度。LE等[7] 提出了一种用于复杂环境

下杂草检测方法，在 Faster R-CNN模型中引入 Inception-
ResNet-V2特征提取模块，大幅度提升了检测精度。杨

坚等[8] 对 YOLOv4-tiny进行改进，在模型中增加了 76×76
的检测头，并在主干网络中引入了卷积注意力模块，以

增强对存在部分遮挡的番茄的识别能力。ZHOU等[9] 将

MobileNetV3部署到 Android平台，通过开发的 APP实

现猕猴桃产量估算。此类研究虽提升了检测精度，但在

模型的轻量化程度上关注较少，难以部署在储存能力和

算力较差的边缘设备中，在实际生产中的泛化性较差。

在模型轻量化研究领域，YAN等[10] 提出了一种轻

量化的 YOLOv5目标检测算法，用于实时筛选成熟苹果

并优化采摘动作。范天浩等[11] 提出了一种轻量化金银花

识别模型。通过引入 EfficientNet网络结构改进YOLOv5s，
改进后模型参数量仅为原始模型的 55.5%，但在平均精

度上仅提升了 0.6个百分点。此类研究专注于模型的轻

量化程度，不适用于小型植物组织目标检测任务。

在种苗组织自动化培养中，需要同时满足检测精度
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与检测速度的要求。但现有算法的部署往往受限于边缘

设备的存储容量和计算能力[12]。因此，需要设计一种高

精度的轻量化检测算法[13]。此外，在对蝴蝶兰种苗的后

续夹取工作中，选择黑色块茎作为夹取部位对种苗造成

损伤较少，但黑色块茎部位目标相对较小，故检测模型

应当对小目标检测精确度较高。

针对上述问题，本文在 YOLOv8n的基础上设计了

一种蝴蝶兰种苗检测模型 YOLOv8n-Aerolite，通过对主

干网络、颈部网络和头部网络的改进，重点提升模型的

轻量化程度，同时实现检测精度与检测速度的平衡，以

期为蝴蝶兰种苗的自动化夹取提供一种快速精确的轻量

化目标检测算法。 

1　材料和方法
 

1.1　数据采集

本次试验采用在实验室条件下拍摄的蝴蝶兰种苗正

视角的高清 RGB图像，拍摄设备为 Intel深度相机 D455，
图像存储格式为 JPG格式，分辨率为 3 072×2 048像素。

由于实际部署中很难确定蝴蝶兰种苗摆放的具体姿态，

故拍摄时对不同姿态放置的蝴蝶兰种苗都需要拍摄，在

灯光下，需要进行夹取的块茎部位为黑色。为提高模型

的泛化能力，丰富数据多样性，在多种条件下分别采集

了蝴蝶兰种苗图像，样例如图 1所示。

 
 

a. 明亮无污点
a. Bright without stains

c. 明亮有污点
c. Bright with stains

d. 黑暗有污点
d. Dark with stains

b. 黑暗无污点
b. Dark without stains

黑色块茎
Black tuber

胚根
Stem

叶片
Blade

图 1　蝴蝶兰种苗图像

Fig.1    Phalaenopsis seedling images
  

1.2　数据集制作

拍摄完成后使用深度学习图像标注软件 LabelImage
对这些图像进行筛选和标注。在标注过程中，将蝴蝶兰

种苗上的叶片、胚根和黑色块茎用矩形框进行标注，矩

形框的位置和大小表示目标检测框的信息，检测框的宽

度和高度由左上和右下坐标间接表示。标注完成后，将

生成的标注信息保存为 YOLO模型所需的 txt标签文件。

总标注图像数量为 1 630张，按照 8:2的比例划分为训练

集和测试集，具体数量为训练集图像 1 304张，测试集

图像 326张，图像标注示例如图 2所示。

 

a. 明亮无污点
a. Bright without stains

c. 明亮有污点
c. Bright with stains

d. 黑暗有污点
d. Dark with stains

b. 黑暗无污点
b. Dark without stains

图 2　蝴蝶兰种苗图像标注示例

Fig.2    Annotation examples of phalaenopsis seedling images
 

对标注后的训练数据集进行统计，标注框数目如

图 3所示。共有标注框 5 716个，其中黑色块茎标注框

数目 1 304个、胚根标注框数目 2 587个、叶片标注框数

目 1 825个。每株蝴蝶兰种苗一般具有 1个黑色块茎、

两个胚根、两个叶片，标注中的类别数目比例与真实种

苗情况基本一致。
  

种类Categories

叶片
Blade

2 000

2 500

1 500

1 000

500

0
黑色块茎

Black tuber

根茎
Stem

实
例
数
量

In
st

an
ce

s

图 3　蝴蝶兰种苗数据集类别分布

Fig.3    Phalaenopsis seedling dataset category distribution 

2　蝴蝶兰种苗检测方法
 

2.1　YOLOv8n 目标检测

YOLOv8n是一种高效的目标检测算法[14]。由主干网

络、颈部网络和头部网络组成。主干网络采用 C2f模块，

使用无锚点检测方法，以实现更准确地边界框预测[15]。

颈部网络通过使用路径聚合网络（PANet）提升对不同

尺度对象的检测能力[16]。头部网络采用解耦设计，提高

模型的专门学习能力和精度[17]。

然而，在应用于特定场景时，YOLOv8n仍存在不足。

例如，面对蝴蝶兰种苗目标时，其特征提取能力对小目

标的适应性尚显不足；在资源受限的边缘设备上，其模

型轻量化水平和推理速度难以完全满足部署需求与实时

性要求。针对这些问题，本文在 YOLOv8n模型的基础

上对主干网络、颈部网络和头部网络分别进行了改进。 

2.2　YOLOv8n-Aerolite 算法

首先，在主干网络部分，YOLOv8n-Aerolite引入了
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更高效的 StarNet结构，结合深度可分离卷积和星形操作，

提高特征提取效率。颈部网络通过采用 C2f_Star模块增

强特征表达能力。此外，头部网络采用轻量级共享卷积

检测头 Detect_LSCD，通过共享卷积操作减少计算复杂

度，进一步提升小目标的检测精度。YOLOv8n-Aerolite
目标检测算法的整体架构如图 4所示。

 
 

主干网络
Backbone

StarBlock

StarBlock

Conv

Conv

Conv

Conv

StarBlock

Conv

StarBlock

SPPF_LSKA

C2f_Star

Concat

Upsample

Concat

Upsample

Conv

Concat

Conv

Concat

Detect_LSCD

C2f_Star

C2f_Star

C2f_Star

Detect_LSCD

Detect_LSCD

颈部网络Neck

头部网络
Head

StarBlock

Conv

Starstage

图 4　YOLOv8n-Aerolite网络结构图

Fig.4    YOLOv8n-Aerolite network architecture diagram 

2.2.1　主干网络改进

YOLOv8n-Aerolite 在原始 YOLOv8n 模型的基础上

引入了全新的主干网络结构 StarNet，替换了原有的主干

网络。 StarNet  的整体架构由多个特征提取阶段

（Starstage）组成，每个阶段包括一个卷积下采样层和

多个星形块。这些特征提取阶段通过逐步降低特征图的

分辨率并增加通道数，以实现高效的特征提取能力。

StarNet 的设计结合了星形操作（逐元素乘法）与深度可

分离卷积，有助于减少模型的参数量和计算复杂度。每

个星形块由一个 7×7 的深度可分离卷积和多层感知机制

组成，其中星形操作替代了传统的加法操作，旨在捕捉

特征间的关系。该设计为提升模型轻量化性能提供了潜

在可能。

在 StarNet的核心模块 StarBlock中，采用了多个卷

积和非线性激活层组合，以高效地提取和融合图像特征。

首先，通过深度可分离卷积层，该层利用 7×7的卷积核

以及分组卷积的方式捕捉输入特征图的局部空间特征。

具体处理过程如式（1）所示。

x′ = d(x) （1）

x x′

d(·)
式中 表示输入特征图， 表示经过深度可分离卷积后的

特征图， 表示深度可分离卷积计算函数。

特征图在经过深度可分离卷积后利用两个全连接层

（FCLayer）将特征通道数扩展，通过 ReLU6激活函数

控制输出并通过逐元素乘法[18] 进行特征融合，从而增强

特征的表示能力，具体处理过程如式（2）所示。


x1 = FCLayer1(x′)
x2 = FCLayer2(x′)
x′′ = ReLU6(x1)⊙ x2

（2）

x1 x2

⊙ x′′

式中 FCLayer1和 FCLayer2是两个全连接层， 和 是

两个全连接层后的特征图，ReLU6[19] 表示激活函数计算

过程， 表示逐元素乘法操作，  表示通过激活函数特

征融合后的特征图。

随后，通过 1×1卷积层将特征通道数还原至原始维

度，并通过第 2个 7×7的卷积层进一步提取高阶特征。

为了增强模型的泛化能力，引入了 DropPath随机丢弃路

径，通过随机丢弃部分通道来减少过拟合的风险，从而

在保证计算效率的同时，保持模型的高表达能力和泛化

能力。StarBlock模块的结构如图 5所示。
 
 

128×128×64

128×128×64
128×128×64

128×128×192

ReLU6

128×128×192
128×128×64

128×128×64

原图
Original pictures

深度卷积
DWConv

全连接层
FC Layer

逐元素乘法
Element-wise

multiplication

特征图
Feature map

特征提取
Feature extraction

随机丢弃路径
DropPath

⊗注： 表示残差连接。
⊗Note:   denotes residual connection.

图 5　StarBlock结构示意图

Fig.5    Schematic diagram of the StarBlock structure
 

Cin1 Cout1 Kh1 ·Kw1

H1 W1 m1

S 1

在原始 YOLOv8n中，卷积层是主要的计算模块[20]。

假设在卷积计算过程中输入通道数和输出通道数分别为

和 ，卷积核大小为 ，特征图的高度和宽

度分别为 和 。令传统卷积网络参数量为 ，计算

量为 ，具体计算如式（3）所示。m1 =Cin1 ·Cout1 ·Kh1 ·Kw1

S 1 = 2×H1×W1 ·Cin1 ·Cout1 ·Kh1 ·Kw1
（3）

Cin2 Cout2

H2 W2

Kh2 ·Kw2 2×Cin2 ·Kh2 ·Kw2

2×Cin2 ·Kh2 ·Kw2 ·H2 ·W2

3×C2
in2 3×C2

in2 ·H2 ·W2

m2 S 2

以 和 分别表示 StarBlock的输入通道数和输出通

道数，以 和 表示特征图的宽和高。StarBlock 的参

数量和计算量主要来源于两部分：一是深度可分离卷积，

令其卷积核的尺寸为 ，参数量为  ，

计算量为  。二是全连接层，其参

数量为 ，计算量为  。基于此，将每

层特征提取阶段的参数量和计算量汇总，得出 StarBlock
总的参数量 和计算量 ，计算如式（4）所示。m2 = 2×Cin2 ·Kh2 ·Kw2+3×C2

in2

S 2 = H2 ·W2 ·Cin2 · (2×Kh2 ·Kw2+3×Cin2)
（4）

Cout2

Cout1

由式（3）与式（4）可知，StarBlock由于引入了深

度可分离卷积，其参数量与计算量不与输出通道数

成比例关系，而在传统卷积层计算量与参数量中，输出

通道数 为乘积项，当模型网络结构复杂度增加，通

道数较大时，StarBlock在参数量和计算量上相比传统的

卷积模块都有较为明显的减少，这使得 StarBlock在处理
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高维特征时拥有了轻量化方面的优势。

然后，本文提出了一种改进的 SPPF层，称为

SPPF_LSKA，将其放置在主干网络的最后。该模块结合

了 SPPF和 LSKA的优势，通过引入 LSKA模块在特征

提取方面表现出更强的能力，同时保持了高计算效率。

具体来说，SPPF_LSKA是一个增强版的空间金字塔池化

层。其设计包括 4个主要部分：2个卷积层，3个最大池

化层（Maxpool），以及 1个大型卷积核空间注意力机

制 LSKA。在前向传递过程中，输入特征图首先通过 1
个 1×1卷积层将通道数减半。随后，特征图经过 3次连

续的最大池化操作，生成多尺度特征图。然后，这些特

征图被拼接在一起，并通过 LSKA进行空间注意力处理，

最后通过 1个 1×1卷积层融合和压缩通道数，生成最终

的输出特征图。SPPF_LSKA的主要结构如图 6所示。
  

特征图
Feature map 卷积模块

Conv 

最大池化层×3

Maxpool×3 

大核分离卷积
注意力
LSKA

卷积模块
Conv 

⊕注： 表示特征拼接。
⊕Note:   denotes feature splicing.

图 6　SPPF_LSKA结构示意图

Fig.6    Schematic diagram of SPPF_LSKA structure
 

与原始的 SPPF相比，SPPF_LSKA的主要改进在于

引入了大型卷积核空间注意力机制 LSKA[21]。传统的

SPPF仅通过最大池化和卷积操作进行多尺度特征提取，

而 SPPF_LSKA在此基础上增加了空间注意力模块，能

够更好地捕捉全局上下文信息，提高特征图的表示能力。

此外，LSKA的大卷积核设计能够有效增强特征图的长

距离依赖关系，提高特征提取的质量，从而在目标检测

任务中提高检测精度。 

2.2.2　颈部网络改进

在颈部网络中，本研究利用 C2f_Star替换了传统的

C2f模块，在特征提取和网络结构上进行了优化。该模

块在设计上与传统 C2f模块有差异。C2f_Star引入了

StarBlock，由参数 n 决定引入 StarBlock层数（默认为

1），其结合了 7×7深度可分离卷积和多层感知机结构，

通过更有效的特征提取和交互方式来增强特征表达能力。

StarBlock模块采用 ReLU6激活函数和随机丢弃路径机

制，增强了模型的泛化能力和鲁棒性。C2f_Star在保持

计算效率的同时，通过复杂化的特征提取和交互方式，

提高模型在复杂任务场景下的性能。C2f_Star模块的主

要结构如图 7所示。 

2.2.3　头部网络改进

在头部网络部分，本文设计了一种新型检测头

Detect_LSCD，Detect_LSCD是轻量级共享卷积检测头。

此检测头通过共享卷积操作提高特征提取的效率，并降

低计算成本。首先通过 Conv_GN[22] 进行特征处理，之

后将特征图输入到 1个共享卷积网络（share_conv）中，

共享卷积网络由 2个串联的 Conv_GN组成。随后，特征

图通过 2个不同的卷积层分别计算边界框回归和分类概

率，最终通过 scale和 DFL（分布式 Focal Loss）进行后

处理。该设计使得多个检测层之间共享特征，有助于提

高检测精度和效率。
  

StarBlock×n

C2f_Star

……

C2f

注：n 为 StarBlock层数。
Note: n is the number of StarBlock layers.

图 7　C2f_Star结构示意图

Fig.7    Schematic diagram of C2f_Star structure
 

H3 W3

Cidc S 3 m3

输入特征图的高度和宽度分别为 和 ，隐藏层通

道数为 ，共享卷积层的参数量 和计算量 的计算

过程如式（5）所示。m3 = 9C2
idc+Cidc

S 3 = H3 ·W3 ·（9C2
idc+Cidc）

（5）

H4 W4 Cc1

Cc2 Rmax m4 S 4

而传统检测头中卷积模块包括 2个 3×3卷积层和

1个 1×1卷积层，假设输入特征图的高度和宽度分别为

和 ，第 1层卷积输入通道数为 ，第 2层为

，最大回归值为 ，其参数量 与计算量 如式（6）
所示。m4 = 2× (9Cc1 ·Cc2+9Cc2

2)+Cc2 ·4Rmax

S 4 = H4 ·W4 ·
(
18Cc1 ·Cc2+18Cc2

2+Cc2 ·4Rmax

) （6）

C2
idc

对比式（5）与式（6）的参数量与计算量可知，当

通道数近似时，共享卷积层的参数量和计算量的计算式

中仅有一项通道数的平方项 ，而传统卷积层因包含多

组通道数相乘操作和最大回归值的计算，参数量和计算

量较大。传统的检测头通常对每一层特征图分别进行独

立处理，而 Detect_LSCD通过共享卷积操作，提高了特

征提取效率。此外，Detect_LSCD采用了分布式 Focal
Loss[23]，提高了边界框回归的准确性。图 8为Detect_LSCD
的结构示意图。
  

Share conv

Conv_Reg×2

Conv_GN×3

结果Result
特征图

Feature map

图 8　Detect_LSCD结构示意图

Fig.8    Schematic diagram of Detect_LSCD structure
  

2.3　试验环境与参数

本文使用的视觉传感器为 Intel D455深度相机。使

用的深度学习模型在训练中使用 Ubuntu20.04操作系统，

32GB内存，NvidiaGeForce RTX3090显卡。试验采用的
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深度学习框架为 Pytorch，在 CUDA12.1+Pytorch2.1.0+
Python3.10的开发环境下实现模型搭建及训练测试工作，

深度神经网络 GPU的加速库为 cuDNN8.9.0。在进行试

验之前，对部分参数进行了优化，主要包括图像输入尺

寸和每批训练样本数量等。本试验将训练轮数（Epoch）
设定为 150。具体的环境配置和试验所采用的参数如

表 1所示。系统工作时的识别环境为 Windows10操作系

统，Intel core i7处理器。最后，将训练好的模型部署到

JAKAZU机器人上，进行实际场景测试。
  

表 1    训练参数设置

Table 1    Training parameter setting
参数 Parameter 参数值 Value

图像尺度 Images size 640
批数量 Batch size 8
迭代次数 Epoch 150

学习率 Learning rate 0.01
动量 Momentum 0.937

权重衰减次数 Weight_decay 0.000 5
  

2.4　评价指标

本文选用的评价指标包括平均精度均值（mAP）、
召回率（R）、推理速度（F）、模型参数总量（m）以

及推理过程中的浮点运算数量（FLOPs）、权重文件大小。

平均精度均值是用来衡量目标检测模型精度的指标。

当当混淆矩阵 IoU阈值为 0.5时计算所有类别的 AP的平

均值，即 mAP0.5。召回率为评估目标检测模型能力的重

要指标。计算过程如式（7）至式（9）所示。

P =
PT

PT +PF
×100% （7）

R =
PT

PT +NF
×100% （8）

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi×100% （9）

式中 PT 为模型将实际为正类的样本正确预测为正类的数

量，PF 为模型将实际为负类的样本错误预测为正类的数

量。NF 实际为正类但模型预测为负类的数量，P 表示精

确度，APi 为第 i 个类别的平均精度，N 为类别数。

推理速度（F）是用来衡量推理速度的指标，表示每

秒钟模型可以推理的图像数目。T 为推理时间。计算过

程如式（10）所示。

F =
1 000

T
（10）

参数量（m）指的是神经网络模型中所有需要学习

的参数的总数。浮点运算数量（FLOPs）表示模型在进

行一次前向传播过程中所需的浮点运算次数。 

3　试验与结果分析
 

3.1　消融试验

为验证本文所提出的 YOLOv8n改进方法的有效性，

本研究在蝴蝶兰种苗数据集上进行了多组消融试验，对

各部分改进的作用及效果进行了全面评估。

表 2的数据展示了主干网络、颈部网络和头部网络

改进及相互组合后模型性能的变化。主干网络采用的

StarNet因其星形结构提升了模型的轻量化表现，模型参

数量减少了 0.722 M。这一改进有效降低了模型在资源

受限设备上的内存占用和计算成本（试验 2）。颈部网

络改进后的模型在检测精度上表现突出，平均精度均值

相比基线模型提升了 0.7个百分点，达到了 91.1%。这一

提升表明颈部网络的改进使模型在细粒度特征表达方面

得到增强（试验 3）。头部网络改进的效果主要体现在

推理速度的提升，改进后推理速度达到 352.7帧/s，远高

于基线模型，推理速度提升优化了模型在实际应用中的

响应效率（试验 4）。
主干网络和颈部网络改进相结合后的模型在参数量

和计算量上有了明显优化，两个指标均优于单独改进的

效果（试验 5）。而主干网络及头部网络的结合为模型

带来了推理速度上的提升，较二者单独改进分别提升了

273.8、37.3帧/s（试验 6）。颈部网络与头部网络改进

相结合后的权重文件大小较二者单独改进分别降低了 1.4、
0.4 MB（试验 7）。

 
 

表 2    消融试验结果

Table 2    Results of ablation experiments

试验编号
Test No.

主干网络改进
Backbone

improvements

颈部网络改进
Neck network
improvements

头部网络改进
Head network
improvements

平均精度均值
mAP0.5/%

参数量
Params/M

浮点运算数
FLOPs/G

权重文件大小
Weights file size/MB

推理速度
Inference speed
FPS/（帧·s−1）

1 − − − 90.4 3.006 8.1 6.2 182.3
2 √ − − 90.6 2.284 6.5 4.8 116.2
3 − √ − 91.1 2.806 7.7 5.9 171.2
4 − − √ 89.8 2.362 6.5 4.9 352.7
5 √ √ − 89.6 2.084 6.1 4.4 150.2
6 √ − √ 90.5 1.641 5.0 3.5 390.0
7 − √ √ 90.1 2.162 6.1 4.5 106.0
8 √ √ √ 91.1 1.440 4.6 3.1 435.8

注：√表示使用该模块，-表示不使用该模块，基线模型为 YOLOv8n。下同。
Note: √ indicates the use of the module, and - indicates the non use of the module, base model is YOLOv8n. The same below.
 

综合以上改进，YOLOv8n-Aerolite取得了较好的检

测性能，检测速度较基线模型提升了 253.5帧/s，平均精

度均值提升了 0.7个百分点，参数量、计算量、权重文

件大小均得到了超过 30%的优化，更适用于要求严格的

自动化生产（试验 8）。
 

3.2　超参数及多种网络对比试验
 

3.2.1　部分超参数对比

为了获得 YOLOv8n-Aerolite的最佳性能，本文对部
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分超参数进行对比试验，探究超参数变化对模型检测性

能的影响。参与对比的超参数包括学习率、动量和权重

衰减次数。学习率是影响模型收敛速度和最终性能的关

键因素。动量用于加速训练过程，从而提高模型收敛的

效率。权重衰减则通过引入正则化项来防止过拟合，促

进模型的泛化能力。YOLOv8n模型默认的超参数学习率

为 0.01，动量为 0.937，权重衰减为 0.0005，根据默认参

数的设置以及模型训练特性，充分考虑了实际任务需求。

学习率范围设定为 0.005～0.020，是默认值 0.010的约

2倍，确保覆盖较小学习率对模型稳定性的影响和较大

学习率加速收敛的潜力；动量调整为 0.920～0.950是基

于动量值通常接近 1能够加速梯度下降的理论；权重衰

减范围设置为 0.000 2～0.001 0，目的是通过对比该参数

变化的影响来评估模型的稳定性。旨在深入探究不同超

参数组合对本模型检测效果的影响，从而确定最优的超

参数配置。试验结果如表 3所示。
  

表 3    超参数对比试验结果

Table 3    Hyper parameter comparison experiment results
试验
编号
Test
No.

学习率
Learning
rate

动量
Momentum

权重衰减
Weight_decay

平均精度均值
mAP0.5/%

推理速度
Inference speed
FPS/(帧·s−1)

1 0.005 0.937 0.000 5 90.2 367.2
2 0.020 0.937 0.000 5 89.4 233.1
3 0.010 0.920 0.000 5 91.0 75.6
4 0.010 0.950 0.000 5 90.5 79.1
5 0.010 0.937 0.000 2 90.3 81.2
6 0.010 0.937 0.001 0 90.2 236.4
7 0.010 0.937 0.000 5 91.1 435.8

 

由表 3可知，当超参数设置为学习率为 0.01、动量

为 0.937、权重衰减为 0.000 5时，模型在检测精度和稳

定性方面表现出最佳性能。这一组合在模型的收敛速度

和精度之间达到了良好的平衡，较高的学习率增加了参

数更新幅度，有助于加快模型收敛，但未导致明显的过

拟合或欠拟合。动量的设置增强了模型训练的稳定性，

使其在较长的训练过程中保持对重要梯度信息的敏感性。

同时，权重衰减有效限制了过大的权重更新，避免了模

型复杂度的无序增长。后续试验与部署将基于此超参数

组合，以确保模型在实际应用中具有高效且稳定的表现。 

3.2.2　主干网络对比

为了研究主干网络变化对于模型轻量化程度、检测

精度和推理速度的影响，本研究对比了多种常见的主干

网络，对比过程中保持参数一致，试验结果如表 4所示。

由表 4可知，Ghostnetv1在精确度、参数量、浮点

运算数量以及模型权重文件大小方面接近本文模型，但

在推理速度方面 FPS仅为 90.2帧/s，无法满足实际生产

的需求。LSKNet在模型轻量化方面的表现不佳，其中参

数量达到了 5.051 M，在实际布置时需要较大的算力。

RepHGNetV2在精度上表现良好，平均精度均值达到了

90.5%，但在推理速度上 FPS仅为 93.2帧/s，检测速度

较慢。RevColNet在参数量上仅有 1.433 M，但准确率不

及 90%，且推理速度较慢。StarNet在多项指标上均表现

突出：平均精度均值为 91.1%，推理速度提升至 435.8帧/s，

同时在参数量和浮点运算量上保持轻量化，适合实时性

要求较高的场景。这表明，StarNet作为主干网络在确保

高精度的同时有效兼顾了轻量化和推理速度的需求，证

明了其在实际生产应用中的潜力。
 
 

表 4    主干网络对比试验结果

Table 4    Backbone network comparison experiment results

主干网络
Backbone

平均精度均
值 mAP0.5/%

参数量
Params/M

浮点运
算数

FLOPs/G

权重文
件大小

Weights file
size/MB

推理速度
Inference
speed

FPS/(帧·s−1)
Ghostnetv1[24] 90.9 1.454 4.2 3.2 90.2
LSKNet[25] 90.5 5.051 17.8 10.5 128.0

RepHGNetV2[26] 90.5 2.144 6.5 4.6 93.2
RevColNet[27] 89.9 1.433 4.3 3.2 109.0

StarNet 91.1 1.440 4.6 3.1 435.8
  

3.2.3　头部网络对比

为了对比不同头部网络对蝴蝶兰种苗各部位的检测

效果，本文选取多种类型的检测头对蝴蝶兰种苗进行检

测。在其他网络结构一致，参数一致的条件下做出对比，

结果如表 5所示。
 
 

表 5    头部网络对比试验结果

Table 5    Head network comparison experiment results

头部网络
Head network

平均精度均值
mAP0.5/%

精度 Precsion/% 推理速度
Inference speed
FPS/（帧·s−1）

叶片
Blade

胚根
Stem

黑色块茎
Black tuber

Detect_DyHead[28] 90.1 98.4 82.4 89.6 118.6
Detect_AFPN[29] 89.8 97.5 81.9 89.6 72.1
Detect_Aux[30] 89.4 99.2 81.5 87.6 124.8
Detect_Seam[31] 89.5 97.5 89.3 81.7 143.2
Detect_LSCD 91.1 97.1 84.5 91.6 435.8

由表 5试验结果可知，Detect_Seam对胚根检测精度

最高，但对黑色块茎部位检测的平均精度均值仅为

81.7%，这表明其对小目标的检测效果较差，不适用于以

黑色块茎为目标的夹取场景。此外，Detect_AFPN和

Detect_DyHead的性能表现尽管总体精度较高，但推理

速度分别为 72.1、118.6帧/s，较低的推理速度限制了其

在实时性要求高的任务中的适用性。Detect_Aux的平均

精度均值为 89.4%，相对较低，且在各方面的检测性能

并不突出。

本文提出的 Detect_LSCD头部网络在精度和速度上

均具备优势，平均精度均值达到了 91.1%，黑色块茎部

位检测精度达 91.6%，检测速度为 435.8帧 /s。这说明

Detect_LSCD设计更适合对蝴蝶兰种苗不同部位的全面

检测任务，模型将在实时精确性需求高的场景中表现更

为优异。 

3.2.4　常见模型对比

为了验证模型在蝴蝶兰种苗检测中整体的优越性，

表 6对比了当前热门的目标检测模型，包括 YOLOv3[32]、
YOLOv5[33]、YOLOv6[34]、Faster R-CNN[35]、YOLOv8n、
YOLOv8n-ghost、YOLOv5-ShuffleNet和 YOLOv9[36]。

由表 6可知，YOLOv3在检测中 mAP0.5 仅为 84.4%，

但其参数量高达 103.732 M，资源消耗较大；YOLOv5
和 YOLOv6的模型参数量和浮点运算数量较小，推理速
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度分别达到 277.3、263.2帧/s，但在 mAP0.5 指标上稍显

逊色仅有 85.5%和 84.1%。Faster-RCNN在检测精度方

面表现优异，mAP0.5 达 86.0%，但作为两阶段检测算法，

模型权重文件较大。YOLOv9在精度上表现出色，但其

45.372 M的参数量较大，表明其资源需求较高，在边缘

设备部署中可能受限。本文在对比试验中也加入了较为

广泛使用的 YOLOv8n-ghost和 YOLOv5-ShuffleNet轻量

化模型，YOLOv8n-ghost权重文件大小仅为 3.8 MB，参

数量 1.714 M，轻量化优势明显，但推理速度仅有 80.6
帧/s，稍显不足。YOLOv5-ShuffleNet进一步减小了参数

量和权重文件大小，模型权重文件大小仅有 3.4 MB，但

其 mAP0.5 仅有 84.3%，在复杂任务中的表现有限。相比

之 下， YOLOv8n-Aerolite以 较 小 的 权 重 文 件 大 小

（3.1 MB）实现了较高的 mAP0.5（91.1%）和检测速度

（435.8帧/s），在性能与效率上达成平衡，是资源受限

场景的理想选择。
 
 

表 6    多种模型检测效果对比

Table 6    Comparison of detection effect of multiple models

模型
Model

精度 Precsion/%
平均精度均值
mAP0.5/%

召回率
Recall/%

权重文件大小
Weights file size/MB

推理速度
Inference speed
FPS/（帧·s−1）

参数量
Params/M

浮点运算数量
FLOPs/G叶片

Blade
胚根
Stem

黑色块茎
Black tuber

YOLOv3 97.9 71.3 84.4 84.4 79.5 207.8 122.3 103.732 282.2
YOLOv5 99.2 73.8 83.5 85.5 81.7 5.3 277.3 2.504 7.1
YOLOv6 98.8 71.7 81.8 84.1 80.2 8.7 263.2 4.234 11.8

Faster-RCNN 98.2 73.1 86.9 86.0 58.9 315.1 1.1 41.761 196.7
YOLOv8n 98.7 88.8 83.7 90.4 86.1 6.2 182.3 3.006 8.1

YOLOv8n-ghost 97.6 81.4 88.5 89.2 85.7 3.8 80.6 1.714 5.0
YOLOv5-ShuffleNet 96.9 80.4 75.5 84.3 79.0 3.4 344.8 1.571 4.6

YOLOv9 99.4 70.9 85.7 85.3 84.1 102.8 206.7 45.372 207.9
YOLOv8n-Aerolite 97.3 84.3 91.6 91.1 86.4 3.1 435.8 1.440 4.6

 

如图 9所示，常见的轻量化算法 YOLOv5-ShuffleNet
在样本 3的检测中出现了漏检现象未将胚根和黑色块茎

部位检出，在样本 2中出现错检现象，将空白区域错误

检测为了叶片。同样，YOLOv8n-ghost的误检与漏检现

象也较为明显，在样本 1中出现了对黑色块茎重复检测

的问题，在样本 2中存在对叶片部位的漏检。相比之下，

本文提出的 YOLOv8n-Aerolite算法在试验中表现优异，

在多个样本上均完成了对蝴蝶兰种苗各部位精确的检测。

 
 

YOLOv5-

ShuffleNet

YOLOv8n-

ghost

YOLOv8n-

Aerolite

样本1
Sample1

样本2
Sample2

样本3
Sample3

样本4
Sample4

原图Original
pictures

图 9　本模型与主流模型检测效果对比

Fig.9    Comparison of detection performance with mainstream
models

 

在实际部署时，模型推理速度至关重要，图像的推

理速度决定了机器人抓取种苗的效率。在模型轻量化改

进下，机器人在抓取过程中计算过程的参数量以及内存

占用量大幅减少，夹取点的计算时间也得到优化，提升

了机器人在实际抓取种苗时的效率，降低运算负担。

YOLOv8n-Aerolite较高的检测速度和其轻量化程度可以

支撑在实际生产中使用资源有限的边缘设备对蝴蝶兰种

苗进行快速检测。而对夹取点所在黑色块茎小目标的识

别精度提升，表明 YOLOv8n-Aerolite算法在蝴蝶兰种苗

数据集中的应用更为适宜。 

3.3　泛化性试验

为验证模型的泛化能力，本文对比了 YOLOv8n-
Aerolite和 YOLOv8n模型在不同蝴蝶兰种苗数据集上的

检测性能。通过 3D Max软件对蝴蝶兰种苗进行三维建

模，使用 KeyShot软件对模型渲染，生成了多种样式的

蝴蝶兰种苗模型，并从不同角度采集种苗图像。在模型

检测试验中，使用了共计 2 168张蝴蝶兰种苗图像，并

按照 8:2的比例将数据集划分为训练集和测试集。试验

环境和参数配置与 2.3节一致，试验结果如表 7所示。

与 YOLOv8n相比，YOLOv8n-Aerolite的 mAP0.5 和召回

率分别提升了 1.6和 1.4个百分点，检测速度提升了

84.8帧/s，在三维重建蝴蝶兰种苗上的检测结果如图 10
所示，证明 YOLOv8n-Aerolite在该数据集上泛化性更好。
  

表 7    三维重建对比试验

Table 7    Comparison experiment of three-dimensional
reconstruction

模型Model 平均精度均值
mAP0.5/%

召回率
Recall/%

推理速度
Inference speed
FPS/（帧·s−1）

YOLOv8n 89.2 84.6 206.4
YOLOv8n-Aerolite 90.8 86.0 291.2

 

  

b. YOLOv8-Aerolitea. YOLOv8n

图 10　YOLOv8n与 YOLOv8n-Aerolite的种苗三维重建结果

Fig.10    3D-reconstructed seedling detection results of YOLOv8n
and YOLOv8n-Aerolite 
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3.4　实际场景的验证与分析

在传统的机器人夹取作业中，通常采用示教再现的

方法确定夹取点位置，并通过标定控制对机器人进行操

作。然而，这种方法在处理摆放姿态不固定、形状大小

不一的蝴蝶兰种苗时存在局限性。由于夹取点位置不固

定，传统控制方法的夹取成功率较低，常需人工实时干

预以调整夹取位置，降低了操作的快速性与自动化程度。

同时，人工调整过程中还依赖可视化程序，增加了对部

署设备的计算能力与存储资源的需求。

针对这一问题，本文提出的 YOLOv8n-Aerolite模型

通过实时视觉检测，可快速适应不同姿态的蝴蝶兰种苗，

精确定位夹取点。该方法有效提高了夹取效率与准确性，

增强了机器人在复杂工作环境下的自动化水平。此外，

YOLOv8n-Aerolite模型权重文件大小仅为 3.1 MB，降低

了对计算资源的需求，成功实现了计算夹取点算法的轻

量化部署。这一改进使得模型不仅具备较高的检测精度，

还适合资源受限的设备环境，进一步提升了实际应用中

的可操作性。在夹取工作中使用传统的标定控制与部署

本模型的结果对比如表 8所示。
 
 

表 8    标定控制与部署本模文型检测对比

Table 8    Comparison of calibration control and deployment of this
paper's model detection

夹取方案 Gripping strategy 夹取成功率 Success rate/%
标定控制 Calibration control 32
模型部署Model deployment 78

 

对于本文在实际部署中采用的 JAKA_ZU3六自由度

机器人在部署时面临实际生产过程中边缘设备处理器计

算能力、内存大小及功耗等方面的约束。YOLOv8n-
Aerolite模型的轻量化设计使其参数量和模型权重文件大

小降低，让模型能够很好地适应硬件限制。此外，该模

型在不同硬件平台上的兼容性良好，且其轻量化特性使

得在部署到特殊环境或架构的机器人设备时，不需要进

一步的模型压缩或量化操作。在存储与通信带宽方面，

轻量化模型的权重文件大小减少，这不仅节省了存储空

间，还降低了在设备间通信时的带宽消耗，从而提升了

整体系统的效率。

为了验证本文提出的方法对在实际夹取时的效果，

选取 50组蝴蝶兰种苗进行实际夹取试验，用眼在手上方

式布置 D455相机，利用本文提出的夹取系统对种苗完

成检测，识别，夹取等一系列工作。机器人末端金属镊

子夹具夹取蝴蝶兰黑色块茎部位成功抬起且姿态良好可

用于后续种植即判定为夹取成功。夹取场景如图 11所示。
 
 

图 11　夹取任务实现效果

Fig.11    Implementation results of gripping task

在实际夹取任务中，选取了不同种类的蝴蝶兰种苗

进行实际夹取测试。试验共进行了 50次，其中成功夹

取 39次，失败夹取 11次，夹取成功率达到了 78%。失

败夹取的情况包括种苗在夹取过程中掉落或夹取后种苗

的姿态不适宜后续种植工作。 

4　结　论

1）本文提出了一种针对算力有限条件下的轻量化蝴

蝶兰种苗目标检测算法 YOLOv8n-Aerolite，在 YOLOv8n
基础上，主干网络引入 StarNet网络结构和 SPPF_LSKA
池化层，在颈部网络加入 C2f_Star模块，并在头部网络

中引入 Detect_LSCD检测头，提升了模型检测精度。对

种苗各部分的平均检测精度达 91.1%，黑色块茎部位检

测精度为 91.6%，检测速度 435.8帧/s，模型权重文件大

小为 3.1 MB，参数量 1.440 M，浮点运算数量 4.6 G。在

提高模型检测精度的同时，减少了模型的计算复杂度。

2）本研究在三维重建的蝴蝶兰种苗数据集上进行了

泛化性试验，YOLOv8n-Aerolite相较于 YOLOv8n模型，

mAP0.5 和检测速度分别提高了 1.6个百分点和 84.8帧/s，
证明了该方法在其他类似的小目标检测中具有广泛适用性。

3）将 YOLOv8n-Aerolite模型部署到边缘设备在实

际场景中执行蝴蝶兰种苗检测工作，配合机器人完成夹

取任务，在实际夹取过程中成功率达 78%。保证后续种

植过程的顺利实施。本研究结果可为发展小型作物自动

化快速繁育技术提供参考。
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Algorithm for the target detection of phalaenopsis seedlings using
lightweight YOLOv8n-Aerolite

ZHAI Yongjie , TIAN Jiming , CHEN Penghui , WANG Jiahao , HU Dongyang , XU Dawei

(Department of Automation, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract: This study aimed to improve the efficiency of visual detection for the seedling gripping points in the automated rapid
propagation of Phalaenopsis orchids, particularly on edge devices with limited computational resources and storage capacities.
A lightweight algorithm of object detection was introduced (named YOLOv8n-Aerolite), in order to balance the high detection
accuracy and the low computational complexity. As such, the algorithm was suitable for real-time applications on devices with
restricted  hardware  capabilities.  The  StarNet  was  then  developed  as  the  backbone  network,  due  to  its  efficient  extraction  of
various  features.  An SPPF_LSKA (Large-Separable-Kernel-Attention)  layer  was  incorporated  to  further  optimize  the  model.
The computational  demands of  the  model  were  significantly  reduced to  maintain  high precision during detection.  The large-
separable-kernel  was  designed  to  enhance  the  performance  of  the  model,  in  order  to  process  the  key  visual  features  with
minimal  resource  usage.  There  was  a  critical  advancement  for  the  edge  devices.  Additionally,  a  new  C2f_Star  module  was
implemented  to  combine  with  the  StarBlock  in  the  network's  neck  for  better  feature  fusion.  Some  finer  details  were  then
detected, such as the small and intricate points of seedling gripping. The C2f_Star was also integrated to introduce multi-scale
feature processing. The gripping points were distinguished in the dense environments, where the seedlings were closely spaced.
The  detection  head  was  also  redesigned  to  include  a  lightweight  shared  convolutional  layer  structure,  referred  to  as
Detect_LSCD (Lightweight  Shared  Convolutional  Detection  Head).  There  was  a  notable  increase  in  the  detection  speed,  in
order  to  reduce the overall  size  of  the model.  Specifically,  the optimizations were fully  realized to  perform efficiently  under
resource-limited  environments.  The  improved  YOLOv8n-Aerolite  algorithm  was  then  tested  on  the  image  dataset  of
Phalaenopsis seedling. Experimental results showed that the improved model was achieved with an average inference speed of
435.8 frames per second, highly suitable for real-time applications. The improved model was also marked as one of the greatest
available options for the detection of edge-based seedlings than before. The detection accuracy of the improved model reached
91.1%, particularly with an impressive precision of  91.6% to detect  the small  targets  black tuber.  The gripping points  of  the
seedlings also validated the reliability of the improved model in practical deployments. Such high accuracy was achieved in the
detection of  small  targets,  indicating better  suitability  for  tasks  where the precise  targeting of  small  objects  was essential.  In
addition,  the  weight  file  size  of  the  improved model  was compressed to  just  3.1  MB, particularly  for  the  deployment  on the
edge devices where the storage capacity was constrained. A series of practical gripping experiments were conducted to further
validate  the  algorithm.  A  success  rate  of  78%  was  obtained  for  the  high  efficiency  of  the  improved  model  in  real-world
scenarios.  The  generalizability  of  the  YOLOv8n-Aerolite  algorithm  was  also  tested  on  the  3D  reconstructed  dataset  of
phalaenopsis seedlings, similar to the detection of small targets. The results showed that the mAP0.5 increased by 1.6 percentage
points compared to the original YOLOv8n model. The better performance of the improved model was obtained across different
datasets. The cross-dataset testing confirmed that the robustness and adaptability were suitable for a variety of detection tasks.
In  conclusion,  the  YOLOv8n-Aerolite  algorithm  significantly  advanced  the  field  of  automated  crop  propagation.  A  highly
efficient,  accurate,  and  lightweight  solution  was  also  provided  for  the  visual  detection.  The  finding  can  serve  as  a  valuable
reference  to  develop  scalable  and  automated  technologies,  especially  for  small-scale  crops  like  Phalaenopsis  orchids.
YOLOv8n-Aerolite can also fully meet the needs of edge computing environments, particularly for the broader applications of
agricultural automation.
Keywords: deep learning; YOLOv8n; phalaenopsis seedlings; lightweight; detection speed; small object detection
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