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基于改进 YOLO v8m 的柑橘花期与花量识别方法
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摘要: 为实现山地果园柑橘花期准确检测,提出了一种基于 YOLO v8m 改进的柑橘花期检测方法(YOLO v8m
CFDNet)。 在 YOLO v8m 框架上,引入花瓣感知卷积(PAC)优化 C2f 模块以增强细粒度特征提取;结合 MS CAM
与 SAM 提升多尺度注意力表达;采用 DySample 动态上采样缓解边缘模糊;设计光照自适应加权交叉熵以增强逆光

场景鲁棒性;并利用 Linear Soft NMS 优化后处理,减少密集目标漏检。 在福建永春芦柑和福州福橘数据集上进行

训练与验证,采用消融实验、对比实验及泛化实验综合评估模型性能。 消融实验表明,各模块均能独立提升性能,
最终模型 mAP@ 0. 5 达 83. 07% ,较基准提升 8. 55 个百分点;对比实验中,YOLO v8m CFDNet 在 SSD、YOLO v5m、
YOLO v6、YOLO v9e、YOLO v10m 等模型中性能最优,检测速度达 91. 94 f / s,参数量仅 2. 839 × 107;泛化实验显示,
在福州福橘数据集上 mAP@ 0. 5 提升 6. 64 个百分点,逆光条件下召回率提升 7. 2 个百分点。 混淆矩阵分析表明,
开放期识别准确率最高(86. 91% )。 本文所提出的 YOLO v8m CFDNet 在检测精度、实时性与计算复杂度之间实

现了良好平衡,具备跨品种与复杂光照条件下的鲁棒性与泛化能力,为柑橘花期自动化监测与智能农业管理提供

了有效技术支撑。
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Abstract: Aiming to achieve accurate detection of citrus flowering stages in mountainous orchards, an
improved citrus flower detection method was proposed based on YOLO v8m, named YOLO v8m
CFDNet. Within the YOLO v8m framework, a petal-aware convolution (PAC) module was introduced to
optimize the C2f structure, thereby enhancing fine-grained feature extraction. The integration of MS
CAM and SAM modules strengthened multi-scale and spatial attention representation, while the DySample
dynamic up-sampling method alleviated edge blurring. In addition, an illumination-adaptive weighted
cross-entropy loss was designed to improve robustness under backlight conditions, and Linear Soft NMS
was adopted in post-processing to reduce missed detections of densely distributed targets. The model was
trained and validated on Yongchun tangerine and Fuzhou mandarin datasets, with ablation, comparative,
and generalization experiments conducted for comprehensive performance evaluation. The ablation results
demonstrated that each module independently contributed to performance improvement, with the final
model achieving 83. 07% mAP@ 0. 5, representing an 8. 55 percentage points increase over the baseline.
In comparative experiments, YOLO v8m CFDNet outperformed SSD, YOLO v5m, YOLO v6, YOLO
v9e, and YOLO v10m, achieving a detection speed of 91. 94 f / s with only 28. 39 million parameters.
Generalization experiments further showed a 6. 64 percentage points increase in mAP@ 0. 5 and a 7. 2



percentage points improvement in recall under backlight conditions on the Fuzhou mandarin dataset.
Confusion matrix analysis indicated the highest recognition accuracy (86. 91% ) during the full-bloom
stage. Overall, the proposed YOLO v8m CFDNet achieved a favorable balance among detection
accuracy, real-time performance, and computational efficiency. It demonstrated strong robustness and
generalization capability across citrus varieties and illumination conditions, providing an effective
technical foundation for automated citrus flowering monitoring and intelligent orchard management.
Key words: citrus; flower recognition and counting; YOLO v8m; dense distribution

0　 引言

柑橘(Citrus reticulata Blanco)作为我国南方重

要经济作物,在农业生产体系中具有关键地位[1]。
花期信息是表征柑橘生长状态的重要指标,准确识

别花量与开花阶段,不仅有助于提升产量预测准确

性,还可为疏花疏果、养分调控等精细化管理提供重

要依据[2]。 传统人工普查方式耗时低效,在大面积

果园中难以满足精细化农业需求[3];而传统图像处

理方法对复杂光照、遮挡和多尺度目标的适应性不

足,难以实现高精度识别[4]。
近年来,深度学习技术推动了花朵检测研究的

快速发展,YOLO 系列等轻量化检测模型已在苹果、
猕猴桃、甘蔗等作物中取得良好应用表现,证明其在

果园场景中的可行性[5 - 7]。 然而,现有研究多聚焦

于花朵稀疏分布或结构清晰的作物场景,对柑橘花

期中普遍存在的“密集簇生、相互遮挡及形态相似”
问题缺乏针对性研究。 通过实验统计,当花朵密度

超过约 25 朵 / m2 或遮挡率高于 30% 时,现有模型

(如 YOLO v5s、YOLO v8n 等)在柑橘花期检测中的

mAP@ 0. 5 普遍下降 10%以上,漏检率超过 15% ,难
以有效应对密集场景下的多目标识别挑战[3]。 此

外,现有模型在逆光或不均匀光照条件下的特征表

达能力明显不足,导致特征边缘模糊、识别精度波动

较大,暴露出当前算法在多尺度融合与光照鲁棒性

方面的缺点。
针对柑橘花朵密集分布与复杂光照条件下的检

测瓶颈,本文提出一种多模块协同优化的轻量化检

测框架———YOLO v8m CFDNet。 通过优化 YOLO
v8m 特征提取网络、引入注意力机制及改进损失函

数等措施,适应柑橘花朵检测的复杂场景需求[8],
以期为柑橘花期自动识别与智能监测提供解决方

案。

1　 材料与方法

1. 1　 图像采集与数据获取

本研究中的芦柑相关图像数据集采自福建省泉

州市永春县猛虎柑橘产业基地,果园采用东西排列

的栽培模式,全园实施统一的病虫害防治和修剪管

理。 图像采集阶段涵盖芦柑花期的花苞期、开放期

和凋落期, 拍 摄 时 间 为 每 天 的 08: 00—10: 00、
11:00—12:00、15:00—17:00,连续随机拍摄实验区

内的芦柑花;在果园中随机选取 90 棵树,每个时期

实地拍摄图像共 400 幅,拍摄实验数据为芦柑花的

正面、侧面、遮挡等图像,以覆盖不同果树不同方位

所包含的不同图像信息,增加数据集的丰富性;拍摄

时距离芦柑果树 1. 5 m、离地高 1 m,以仰拍 45°以及

俯拍 45°的姿态进行;所使用的拍摄设备为 DJI
Mavic 3E 型无人机,搭配 4 / 3 英寸 CMOS 2000 万像

素哈苏镜头,图像分辨率为 5 280 像素 × 3 956 像

素。 通过控制上述条件,本研究构建了一个信息丰

富、代表性强的芦柑花图像数据集。
1. 2　 数据集密集性统计

本研究中“密集分布柑橘花期”特指单幅图像

满足以下任一条件:花密度 40 朵 / m2 以上(永春基

地开放期实地调研下限);遮挡率 30%以上(采用检

测框重叠近似遮挡,通过 IoU 大于等于 0. 3 判定)。
为验证数据集对 “密集分布场景” 的覆盖性,对

5 908 幅有效芦柑花图像的关键指标进行统计,结果

显示:开放期图像的平均花密度为 42. 6 朵 / m2、遮
挡率为 41. 8% ,均显著高于花苞期与凋落期,整体

数据集 58. 5%的图像为密集场景,其中 23. 7%的图

像为“花密度 40 朵 / m2 以上,遮挡率 30% 以上”。
数据统计采用 Python OpenCV + LabelImg 标注信息

自动计算。
1. 3　 数据集制作

本研究从原始图像中筛选出包含目标的 608 幅

图像,其中花苞期 198 幅、开放期 232 幅、凋落期 178
幅。 为适应 YOLO v8m 网络模型的输入要求,将采

集图像随机裁剪至 1 280 像素 × 1 280 像素,不足部

分则进行像素填充,填充颜色为 RGB (128,128,
128)。 裁剪后,去除不包含芦柑花目标的子图像,
整理得到 5 908 幅有效芦柑花图像,按比例 7∶ 2∶ 1划
分为训练集、测试集和验证集;接下来使用 LabelImg
工具对芦柑花图像进行标注,具体操作为:将每幅图

像中存在的花朵区域根据所属形态标记相应的标

签,示例如图 1 所示,其中绿色、红色和黄色分别表

示花苞期、开放期和凋落期的标签。 标注过程在熟
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悉芦柑栽培管理的专家指导下完成,确保不同形态

花朵区域识别的准确性,经统计花苞期标签占比

27. 4% ,开放期占比 35. 8% ,凋落期占比 36. 8% 。

图 1　 图像标注过程

Fig. 1　 Image labeling process
　

图 2　 YOLO v8m CFDNet 网络结构图

Fig. 2　 Network structure diagram of YOLO v8m CFDNet

2　 密集分布柑橘花期检测方法

本文选用 YOLO v8m 作为基准模型,其在轻量

化设计下兼顾检测速度与精度,满足花期识别的实

时性与准确性需求。 YOLO 算法以单一神经网络实

现多目标检测,具备高效与实时的识别能力,为农作

物的识别及表型分析提供技术基础[9]。 YOLO v8m
的主干网络(Backbone)由卷积模块(ConvModule)、
跨阶段连接层(CSPLayer_2Conv)及多尺度池化模块

(SPPF)组成,用于多层次特征提取;Neck 部分采用

FPN + PAN 双路径结构实现多尺度特征融合,检测

头(Detect)通过解耦分类与回归任务实现高效预

测[10 - 11]。

然而,原始 YOLO v8m 在密集花朵检测中仍存

在漏检与误检问题[12]。 为此,本研究以芦柑花期检

测为核心任务,提出改进模型 YOLO v8m CFDNet,
从多维度优化模型性能:采用花瓣感知卷积 PAC
(Petal aware convolution) 重构 C2f 模块,在保持轻

量化特性的同时增强细粒度特征提取能力;引入

MS CAM 与 SAM 模块,融合多尺度通道与空间特

征信息,提高模型在重叠、遮挡场景下的目标判别精

度[13 - 14];采用 DySample 动态上采样替代传统插值

方法,使采样策略可根据花朵边界自适应调整,改善

边缘模糊问题[15];引入光照权重对分类损失进行光

照自适应加权,增强模型在逆光场景下的适配性;在
后处理阶段采用 Linear Soft NMS 算法,优化候选

框筛选策略,降低密集目标的误删率。 基于上述策

略构建的 YOLO v8m CFDNet 模型整体结构如图 2
所示,图中 MaxPool 为最大池化;Bbox. Loss 为边界

框损失;Cls. Loss 为分类损失;BatchNorm2d 为二维

批量归一化层;SiLU 为激活函数层。
2. 1　 改进 C2f

柑橘花瓣呈放射状对称结构(5 片花瓣辐射分

布,具细微锯齿纹理),其纹理由基部平滑向边缘逐

渐密集,具有较强的局部缺失耐受性,即使局部遮挡

仍可依靠中心放射结构识别[16]。 基于此,本文提出

PAC 模块,通过 3 类卷积核实现花瓣生物学特征与

卷积算子结构的对应映射:
(1)放射状卷积核:构建 5 ~ 6 路对称分支以模

拟花瓣生长方向,提取径向纹理梯度。
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(2)方向感知卷积核:设定 0°、45°、90°、135°权
重卷积,捕捉锯齿状边缘的方向变化,减弱边缘模糊

造成的特征丢失。
(3)全局特征卷积核:采用 3 × 3 大感受野卷积

融合整体形态信息,弥补花瓣缺失区域的特征表达。
模块中引入 ECA 注意力机制,突出颜色与高频

纹理等关键通道,抑制枝叶与阴影干扰,使特征聚焦

于花 瓣 显 著 区 域。 PAC 替 代 YOLO v8m 中 的

BottleNeck 模块形成 C2f_PAC 结构。 C2f_PAC 结构

如图 3 所示,图中 Split 为特征分割单元;Bootleneck

图 3　 主干网络 C2f 的改进

Fig. 3　 Improvement of backbone network C2f
　

为特征提取单元。 多尺度 PAC 单元能在花密度 35
朵 / m2以上的场景中缓解特征混淆,显著提升检测

精度。
2. 2　 尺度序列特征提取

YOLO v8m 的 特 征 融 合 依 托 FPN ( Feature
pyramid network)与 PAN(Path aggregation network)
结构实现,但在跨层特征交互中仍存在信息利用不

足的问题,难以充分挖掘金字塔层间的相关性。 面

对密集重叠的小尺度花朵,网络易忽略大尺度层级

中的细节特征,导致形态与分布表征不足。 为此,本
文引 入 MS CAM ( Multi-scale channel attention
module) 以增强通道与尺度特征建模能力[17],结合

SAM(Spatial attention module) [18],协同提升特征融

合与空间信息利用效果。 其结构如图 4 所示。
在 MS CAM 模块中,来自骨干网络的多层特

征图经 1 × 1、3 × 3、5 × 5 不同尺度池化操作,分别捕

获单花细节、小簇结构及整体花量信息。 池化结果

沿通道维度拼接后经 1 × 1 卷积融合压缩,并通过

Sigmoid 激活函数[19] 生成动态通道权重,强化花朵

特征、抑制背景噪声。 权重图与原始特征逐通道相

乘,经批量归一化与非线性激活进一步优化分布。

图 4　 MS CAM 尺度特征融合过程

Fig. 4　 Scale feature fusion process of MS CAM

　 　 该结构在保持轻量化的同时,有效提升了模型

对多尺度与高密度花朵的表征能力。 结合 SAM 模

块后,模型在通道与空间两维度实现特征互补,显著

增强了柑橘花量识别的鲁棒性与稳定性。
为应对复杂场景下目标特征易受背景干扰的问

题,本文构建 MS CAM 与 SAM 的双重注意力机制

以协同强化特征表达,SAM 结构如图 5 所示。 其

中,MS CAM 作为多尺度通道注意力模块,针对不

同尺度特征图(小 /中 /大)自适应学习通道权重,抑
制杂草、阴影等背景通道,突出花瓣颜色与花蕊纹理

等显著特征,实现通道层级的特征筛选。 经 MS
CAM 优化后的特征输入至 SAM 模块,后者在空间

维度进一步聚焦目标区域。 SAM 通过对特征图执

行最大池化与平均池化,提取显著响应与全局分布

信息,再经 1 × 1 卷积融合并由 Sigmoid 激活生成归

一化空间权重图,从而强化目标区域特征、削弱背景

干扰。 双模块协同作用使模型在通道与空间维度实

现互补优化,显著提升特征判别力及在复杂光照与

遮挡条件下的鲁棒性。

图 5　 SAM 结构示意图

Fig. 5　 Schematic of SAM structure

MS CAM 针对不同尺度的花朵特征,分别学习

独立通道权重———既能过滤杂草纹理、枝叶阴影等

背景主导的干扰通道,又能保留花苞局部纹理、花瓣

颜色等与花朵强相关的有效通道,从特征源头减少

无关信息干扰;在此基础上,SAM 进一步解决“有效
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通道内仍混有背景”的问题(例如粉色花瓣通道中

可能存在的粉色杂草、光斑反光),通过空间权重分

配强化花苞轮廓、花蕊细节等关键空间位置的特征,
同时弱化通道内的枝叶、杂草区域。
2. 3　 DySample 上采样器

上采样操作增强模型对多尺度目标的识别能

力、促进特征层间信息融合,并保持空间位置信息精

度,是连接高低层特征、提升检测性能的重要环

节[20]。 然而,传统最近邻插值采用固定网格采样,
难以适应目标形态多样性,常造成柑橘花瓣边缘阶

梯状模糊。 由于花朵在不同发育阶段呈现圆形、放
射状或卷曲状特征,固定采样策略难以准确捕获其

结构差异。
为此,本文引入 DySample 动态上采样方法[21],

可根据输入特征自适应调整采样点位置,实现对不

同花期形态的灵活建模。 其核心采样点生成器的结

构如图 6 所示。 图中 G 表示原始采样网格;O 表示

偏移量;S 表示采样集;σ 表示 Sigmoid 函数;2gs2 表

示特征图通过线性层后的通道数。 通过偏移量 O
动态确定采样位置,在花瓣边缘区域增加采样密度,
并以邻域加权融合平滑边缘过渡、降低模糊失真。
DySample 根据目标形态自适应调整采样策略:通过

1 × 1 卷积压缩通道维度后,利用 3 × 3 卷积捕捉花

瓣轮廓的径向对称性与边缘完整性,生成 2 个关键

特征指标(对称度、边缘完整度)。 当对称度高且边

缘完整时,判定为开放期,采样核向边缘区域偏移以

增加边缘采样密度;当对称度低且边缘紧凑时,判定

为花苞期,采样核聚焦中心区域;当边缘完整度低且

对称度中等时,判定为凋落期,采样核仅对未残缺的

局部区域密集采样。 该方法较双线性插值仅增加约

8. 0 × 104个参数,对计算量影响极小。
静态采样中特征图 x 首先通过 1 个输入和输出

通道分别为 C 和 2gs2 的线性层,接着乘以大小为

0. 25 的静态范围因子,然后进行像素重组得到大小

为(2g) × ( sH) × ( sW)的偏移量 O。 最后,采样集 S
为偏移量 O 和原始采样网格 G 的总和,过程为

S = G + O (1)
其中 O = 0. 25Linear(x) (2)
式中 Linear 表示线性层。

动态范围因子方法则使用两个线性层,一个线

性层执行标准线性操作,另一个线性层后使用

0. 5Sigmoid 函数,将二者结果相乘来调整偏移,过程

为

O = 0. 5Sigmoid(Linear1(x))Linear2(x) (3)
2. 4　 改进损失函数

逆光 /低对比度条件下,花瓣与背景(如阴影下

图 6　 采样点生成器

Fig. 6　 Sampling point generator
　

的枝叶、强光反射区域)的视觉差异被削弱,导致模

型对花朵类别的分类置信度降低,易出现“将花苞

误判为阴影”“将凋落期花朵误判为枯叶”等问题。
传统交叉熵损失对所有样本赋予相同权重,逆光 /低
对比度样本因特征不显著,在训练中易被正常光样

本的梯度覆盖,模型难以针对性优化。
据此引入光照因子,对逆光 /低对比度样本赋予

更高损失权重,强制模型聚焦这类难样本的分类误

差,为明确逆光场景的亮度量化标准,从永春芦柑与

福州福橘数据集中筛选典型逆光图像(共 326 幅,
涵盖晨夕逆光、树荫逆光等场景),计算每幅图像的

亮度均值 B。 统计发现,这些逆光图像的亮度均值

集中分布于 35 ~ 55 之间,其中亮度均值等于或接近

50 的图像占比达 68. 7% ,基于此实测分布特征,确
定 B = 50 作为逆光与正常光场景的区分界线。 对

326 幅逆光图像测试不同权重性能:权重 1. 0 时逆

光优化不足,权重 3. 0 时虽逆光召回率略高,但正常

光样本因过度加权出现过拟合;仅权重 2. 0 能兼顾

显著的逆光优化效果与正常光性能稳定,故确定逆

光场景(B < 50)权重为 2. 0,正常光场景(B≥50)权
重为 1. 0。

定义光照权重 w i,通过灰度转化计算单幅图像

的亮度均值,对逆光样本赋予 2. 0 倍权重,强制模型

对这类难样本的分类误差更敏感。 将光照权重 w i

作为系数,与原损失中“第 i 个锚框的分类损失项”
相乘,实现对难样本的加权,公式为

Llight_mid
cls = - ∑

N

i = 1
(w i∑

C′

c = 1
yi,c lg(pi,c) ) (4)

式中　 yi,c———真实类别标签

C′———类别总数

N———参与计算的锚框总数
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pi,c———模型的预测概率

整合优化过程,最终得到针对逆光场景的光照

自适应加权交叉熵损失Lorigin
cls 公式

Lorigin
cls = - ∑

N

i = 1
w i∑

C′

c = 1
yi,c lg(pi,c) (5)

当锚框属于逆光样本时,w i = 2. 0,其分类损失

被放大 2 倍,模型训练时会优先优化这类样本的分

类误差。
2. 5　 Linear Soft NMS

传统 NMS 通过删除高重叠度候选框实现冗余

抑制,但在柑橘花朵密集分布场景下,检测框间的

IoU[22]普遍偏高,易将真实花朵对应的候选框误删,
造成检测遗漏[23]。 为解决该问题,本文引入 Linear
Soft NMS[24]算法对检测结果进行后处理。 该算法

通过置信度线性衰减机制替代传统的硬性删除操

作,从而在保持检测准确率的同时减少漏检。 其主

要流程如下:首先,将所有候选框按置信度得分由高

到低排序,选取得分最高的预测框作为基准框;随后

计算其余候选框与基准框的 IoU 值,对于重叠度超

过设定阈值的候选框,依据线性函数衰减其置信度

得分。 衰减后的候选框若仍高于置信度阈值,则予

以保留,其置信度调整过程可表示为

si = si(1 - IoU(M,bi)) (6)
式中　 si———候选框的初始置信度得分

IoU———当前候选框与基准框的交并比

M———置信度最高的当前基准框

bi———待调整置信度的候选框

通过这种基于重叠度的线性衰减机制,候选框

置信度可根据其与基准框的重叠程度实现动态适配

调整,能更精准地保留密集分布花朵场景中的真实

目标候选框,有效提升密集花朵检测的准确性,在遮

挡率 40% 以上的密集场景中,漏检率较传统 NMS
有所降低。

3　 结果与分析

3. 1　 模型训练与评价指标

3. 1. 1　 训练平台及训练参数

本实验平台采用 DELLPrecisionT7960 工作站

Ubuntu 20. 04. 3LTS 作为操作系统,CPU 和 GPU 分

别为 Intel(R) Xeon(R) Gold5318YCPU@ 2. 10 GHz
和 NVIDIA RTX4090 ( 24 GB ) × 2, 使 用 Python
3. 12. 6 编程语言、Cuda 12. 6 运算架构和 Pytorch
2. 5. 1 深度学习框架训练模型。 实验模型训练参数

设置如下:迭代次数为 300,学习率设为 0. 01,动量

因子为 0. 937,批量大小为 16,IoU 阈值为 0. 5。 模

型训练过程中,加入图像平移与缩放、图像色彩增

强、mosaic 数据增强、随机擦除等多种数据增强方

法,增强数据多样性,以此提升模型的鲁棒性。
3. 1. 2　 模型评价指标

本文在试验过程中采用精确率(Precision,P)、
召回率 (Recall,R)、平均精度均值 (Mean average
precision,mAP@ 0. 5)、参数量(Parameters)、浮点运

算量(Floating point of operations,FLOPs)和检测速

度对模型进行全面、有效的评价。
3. 1. 3　 模型训练

对模型进行训练,训练过程中损失值变化曲线

如图 7 所示。 由图可知,随着训练轮数的不断增加,
总损失值及各分项损失值均逐渐减小,且训练集与

验证集损失曲线趋势一致,未出现过拟合、欠拟合现

象。 在训练 230 个轮次后,验证集上损失值趋于收

敛,模型训练表现良好,可正常进行结果分析。

图 7　 YOLO v8m CFDNet 损失函数变化曲线

Fig. 7　 Loss function variation curves of
YOLO v8m CFDNet

　
3. 2　 消融实验

为了验证模型各模块对最终性能的贡献,本文

设计并进行消融实验。 以 YOLO v8m 为基准,通过

逐步添加或改进模型中的关键模块,分析它们对各

个性能指标的影响,从而评估模型的有效性。 实验

结果如表 1 所示。
　 　 在单模块实验中,Linear Soft NMS 后处理使精

确率、召回率和 mAP@ 0. 5 分别提升 0. 84、0. 45、
0. 59 个百分点,验证其在密集花朵检测中的有效
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　 　 　 表 1　 消融实验结果

Tab. 1　 Ablation experiments results

Linear
Soft NMS

C2f PAC
MS CAM +

SAM
DySample

光照加权

损失函数
P / % R / %

mAP@ 0. 5 /
%

浮点运算量 参数量

- - - - - 78. 21 72. 43 74. 52 2. 591 × 1010 2. 603 × 107

√ - - - - 79. 05 72. 88 75. 11 2. 591 × 1010 2. 603 × 107

- √ - - - 79. 66 73. 91 76. 24 2. 518 × 1010 2. 536 × 107

- - √ - - 80. 14 75. 17 77. 09 2. 683 × 1010 2. 705 × 107

- - - √ - 79. 88 74. 82 76. 79 2. 631 × 1010 2. 618 × 107

√ √ √ - - 80. 50 75. 10 77. 32 2. 636 × 1010 2. 642 × 107

√ √ - √ - 80. 22 75. 62 77. 25 2. 690 × 1010 2. 707 × 107

- √ √ √ - 80. 01 74. 92 77. 21 2. 629 × 1010 2. 617 × 107

- - - - √ 78. 43 72. 88 74. 98 2. 591 × 1010 2. 603 × 107

√ √ √ √ - 82. 88 78. 34 82. 34 2. 764 × 1010 2. 839 × 107

√ √ √ √ √ 82. 91 78. 36 83. 07 2. 764 × 1010 2. 839 × 107

　 　 注:“ - ”表示不采用该模块;“√”表示采用该模块。

性。 PAC 模块将 mAP @ 0. 5 从 74. 52% 提升至

76. 24% ,增强了花瓣细粒度特征提取;MS CAM +
SAM 模块使召回率提升至 75. 17% ,改善了复杂背

景下的目标判别;DySample 模块将 mAP@ 0. 5 提升

至 76. 79% ,优化了边缘模糊区域检测;光照自适应

加权交叉熵使损失函数在基线模型上提升 0. 46 个

百分点,mAP@ 0. 5 在 CFDNet 上进一步提升 0. 73
个百分点,增强了逆光场景的检测鲁棒性。

在多模块组合实验中,多模块叠加后模型精度

提升幅度趋于平缓,这一现象主要由特征增强的冗

余效应引起。 PAC 模块侧重于局部纹理与边缘特

征提取,而 MS CAM + SAM 模块强化了全局尺度

与空间注意力特征,两者在特征层面存在部分重叠。
当多个模块同时启用时,网络的特征增强效果趋于

饱和,导致整体性能提升幅度相对减缓。 该结果符

合深度检测模型中“注意力模块叠加增益递减”的

规律,表明各模块已在不同层级充分提取特征信息,

模型整体处于较优平衡状态。 性能持续提升,最终

YOLO v8m CFDNet 模 型 的 mAP @ 0. 5 达 到

83. 07% ,较基准模型提升 8. 55 个百分点;召回率

78. 36% ,精确率 82. 91% ,在浮点运算量仅增加约

6. 7%的情况下实现了性能与效率的最优平衡。 总

体而言,各模块在局部特征提取、目标定位、边缘建

模及光照适应性方面形成互补,协同优化显著优于

单一模块,验证了结构设计的合理性与必要性。
3. 3　 对比实验

为了进一步验证 YOLO v8m CFDNet 模型在

芦柑花期检测任务中的性能,选取经典目标检测模

型 SSD、YOLO v5m[25]、YOLO v6[26],以及先进目标

检 测 模 型 YOLO v8m[27]、 YOLO v9e[28]、 YOLO
v10m[29]进行对比,为确保公平性,所有模型均在统

一输入分辨率 1 280 像素 × 1 280 像素和数据集采

用相同的训练方式进行训练和测试,结果如表 2 所

示。

表 2　 对比实验结果

Tab. 2　 Comparative experiments results

　 　 模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / % 浮点运算量 参数量 检测速度 / ( f·s - 1)
SSD 68. 47 64. 23 70. 35 3. 147 × 1010 2. 406 × 107 139. 82
YOLO v5m 76. 13 71. 84 76. 52 4. 903 × 1010 2. 092 × 107 110. 29
YOLO v6 74. 82 70. 51 75. 19 4. 421 × 1010 1. 854 × 107 119. 64
YOLO v8m 78. 21 72. 43 74. 52 2. 591 × 1010 2. 603 × 107 105. 32
YOLO v9e 77. 34 71. 92 76. 18 1. 061 × 1011 5. 771 × 107 85. 43
YOLO v10m 76. 52 71. 12 75. 06 2. 514 × 1010 5. 473 × 107 89. 76
YOLO v8m CFDNet 82. 91 78. 36 83. 07 2. 764 × 1010 2. 839 × 107 91. 94

　 　 由表 2 可知,YOLO v8m CFDNet 模型的精确

率、召 回 率 和 平 均 精 度 均 值 分 别 为 82. 91% 、
78. 36%和 83. 07% ,在所有对比模型中均为最高。
与 SSD、YOLO v5m、YOLO v6、YOLO v9e 和 YOLO

v10m 相比,YOLO v8m CFDNet 的平均精度均值分

别提高了 12. 72、6. 55、7. 88、6. 89、8. 01 个百分点。
此外,YOLO v8m CFDNet 的浮点运算量和参数量

分别为 2. 764 × 1010 和 2. 839 × 107,相较 YOLO v9e
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和 YOLO v10m, 参 数 量 分 别 降 低 了 50. 8% 和

48. 1% 。 在检测速度方面,YOLO v8m CFDNet 达
到 91. 94 f / s,相较 YOLO v9e 和 YOLO v10m 分别提

升了 7. 6%和 2. 4% 。 相较 YOLO v8m,YOLO v8m
CFDNet 参数增加 9. 1%,检测速度下降至 91. 94 f / s,
主要由于 DySample 及多注意力模块的卷积操作增

加了计算量,但相对带来 8. 55 个百分点的 mAP@
0. 5 提升,实现了精度与速度的合理平衡。 综合来

看,YOLO v8m CFDNet 在保证较低计算复杂度和

适中参数量的同时,实现了精度与实时性的显著提

升,较好地平衡了检测性能、复杂度与部署效率,能
够满足柑橘花期检测在实际应用中的高精度与高效

率需求。
为了验证 YOLO v8m CFDNet 模型在其他品

种柑橘花期检测任务上的性能,从采集的福州福橘

的原始图像中筛选出 300 幅,制作福州福橘品种柑

橘花期图像数据集进行泛化实验,所有对比模型

采用表 1 的相同超参数与数据增强,结果如表 3 所

示。

表 3　 泛化实验结果

Tab. 3　 Generalization experiments results %

　 　 模型 P R mAP@ 0. 5
小目标

平均精度

逆光场景

召回率

YOLO v8m 76. 12 70. 84 71. 18 58. 40 67. 10
YOLO v9e 77. 56 72. 33 74. 26 61. 20 69. 00
YOLO v10m 75. 44 71. 08 73. 15 60. 10 68. 20
YOLO v8m CFDNet 81. 03 75. 26 77. 82 66. 85 74. 30

　 　 由表 3 可知,4 种模型在福州福橘数据集上的

表现存在明显差异。 YOLO v8m CFDNet 模型在精

确率、召回率和平均精度均值上分别达到 81. 03% 、
75. 26%和 77. 82% ,在 4 种模型中均为最高。 与

YOLO v8m 相比,精确率、召回率和平均精度均值分

别提高了 4. 91、4. 42、6. 64 个百分点;与 YOLO v9e
和 YOLO v10m 相比,平均精度均值分别提升了

3. 56、4. 67 个百分点。 在小目标检测方面,YOLO
v8m CFDNet 的小目标平均精度达到 66. 85% ,相
比 YOLO v8m(58. 40% )提升了 8. 45 个百分点,也
高 于 YOLO v9e ( 61. 20% ) 和 YOLO v10m
(60. 10% )。 这说明改进结构中的 C2f PAC 与

DySample 模块有效增强了模型对小尺度柑橘花的

特征表达与定位能力。 在逆光场景召回率方面,
YOLO v8m CFDNet 达到 74. 30% ,较 YOLO v8m 提

升 7. 20 个百分点,也分别高于 YOLO v9e(69. 00% )
与 YOLO v10m(68. 20% )。 这得益于光照自适应加

权损失函数对低照度与背光区域的特征权重动态调

整能力,使模型在逆光条件下保持了更稳定的检测

性能。
综合来看,YOLO v8m CFDNet 在精度、小目标

检测能力和逆光鲁棒性方面均优于其他对比模型,
表明所提出方法在存在显著域偏移的福州福橘数据

集上具有较强的泛化能力,为跨品种花期智能检测

提供了有效的技术支撑,但由于福州福橘数据集规

模较小(仅 300 幅图像),且拍摄季节和光照条件相

对单一,模型的泛化能力尚未在更大规模、多拍摄设

备条件下得到充分验证。 而且凋落期花朵目标尺寸

偏小、颜色与背景相近,其在小样本泛化测试中的检

测精度依然较低,在复杂背景下仍存在漏检与误检

现象。 其次,本研究的泛化实验仅在单一站点和单

一品种上进行,尚未涵盖不同区域、品种及采集时

间。 但模型针对逆光等复杂光照场景的损失函数优

化具有普适性原理,从理论层面为其在更广泛柑橘

品种及场景下的泛化能力提供了机制保障。 后续研

究需在多区域、多年份柑橘花期数据集上进一步验

证,更全面地评估模型在复杂实际场景中的泛化性

能。
3. 4　 密集分布花朵检测效果分析

为了更加直观地验证改进效果,本文对密集分

布芦柑花朵的检测效果进行分析,图 8 展示了

YOLO v8m 和 YOLO v8m CFDNet 在不同场景下的

检测框和预测结果,黄圈内是漏检或误检的花朵。
由图 8 可知,在花苞遮挡花朵方面,对于被 1 个

花苞期花朵遮挡住的开放期花朵,YOLO v8m 出现

漏检花苞期的现象,而 YOLO v8m CFDNet 正确检

测;在花朵相互遮挡方面,YOLO v8m CFDNet 相比

YOLO v8m 多检测出 1 个开放期花朵;在树叶遮挡

花朵方面,对于被树叶遮挡的开花期花朵,YOLO
v8m 有 4 朵被树叶遮挡的开放期花朵未能正确检测

出,而 YOLO v8m CFDNet 均能正确检测;逆光场

景下,多处低对比度花朵在 YOLO v8m CFDNet 下
呈现更好检测效果。 因此,YOLO v8m CFDNet 在
多种密集分布场景下相较于 YOLO v8m 减少了误检

和漏检的情况,表现出更加全面的检测性能。
3. 5　 不同花期检测效果分析

处于不同花期的芦柑花会受到颜色、形态等因

素特征相似的影响,出现误检现象。 本文对不同花

期花朵的检测效果进行分析,图 9 展示了 YOLO
v8m 和 YOLO v8m CFDNet 对不同花期花朵的检测

框和预测结果。 由图 9 可知,在混淆开放期和花苞

方面,部分花朵受开放角度影响,难以完整呈现花瓣

开放幅度,导致 YOLO v8m 将 1 朵开放期花朵误检

为花苞期,而 YOLO v8m CFDNet 能正确检测。 在

混淆凋落期和开花期方面,YOLO v8m 将 1 朵开放
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花朵误检为两个凋落期,而 YOLO v8m CFDNet 正
确检测。 在混淆光影和花苞期方面,YOLO v8m 将

拍照时的 5 个光影误检为花苞期花朵,而 YOLO
v8m CFDNet 只将其中一个光影检测为花苞期花

朵,YOLO v8m CFDNet 展现出更强的花期判别能

力。

图 8　 改进前后密集分布花朵检测效果

Fig. 8　 Detection performance for densely distributed
flowers before and after improvement

　

图 9　 改进前后不同花期检测效果

Fig. 9　 Detection performance for different flowering
periods before and after improvement

　3. 6　 不同花期误检分析

为了验证花期误检的具体分布,分析花期混淆

情况,采用 YOLO v8m CFDNet 的归一化混淆矩阵

进行评估。 如图 10 所示,矩阵中的数值表示属于横

坐标对应类别的所有真实样本中,有多少比例被预

测为纵坐标对应类别,矩阵从左上到右下的对角线

上的数值,为对应类别真实样本中正确预测的比例,
即召回率。

YOLO v8m CFDNet 模型在芦柑花苞期、开放

期、凋落期以及背景的检测任务中表现出了较高的

准确性。 从图 10 中可以看出,开放期的检测准确率

最高,达到 86. 91% ,因为柑橘花在不同花期的形态

与纹理特征差异。 开放期花朵花瓣完全展开,呈放

射状结构,纹理清晰、颜色亮度高且与背景反差明

显,易于模型在特征空间形成稳定的类间边界;同时

该阶段样本占比较高(35. 8% ),使模型在训练过程

中获得更多代表性特征,以及改进的特征提取与注

意力机制对花瓣完全展开、结构清晰的花朵具有较

强的识别能力。 花苞期的检测准确率为 78. 65% ,
主要的误判来源是与开放期的混淆(12. 34% ),这
是由于在花苞期花朵体积较小、纹理细节尚未显著,
强光条件下,花苞期与开放期在纹理和边缘特征上

存在相似性,部分样本被错误分类。 凋落期的检测

准确率最低,仅为 71. 33% ,主要与背景(10. 69% )
和花苞期(9. 56% )混淆。 这一结果是源于凋落期

花朵在视觉特征上的弱化:其花瓣颜色逐渐接近枝

叶背景,纹理对比度下降,且形态不规则、卷曲严重,
导致特征空间聚类分布模糊,模型难以形成稳定的

分类边界。 此外,凋落花常部分脱落或被遮挡,仅保

留残瓣区域,使检测框的目标置信度显著下降。 同

时该阶段样本占比最高(36. 8% )。 由此可见,检测

偏差主要来自特征可分性弱化。

图 10　 不同花期混淆矩阵

Fig. 10　 Confusion matrix for different flowering periods
　

总体来看,改进模型在形态清晰、特征明显的开

放期上表现最好;而在视觉特征不明显或低对比度

的凋落期识别仍存在一定不足。 未来可通过增强低

对比度特征的表达能力、针对凋落期类别进行特征
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细化与针对性增强训练,以进一步降低混淆率、提升

整体检测精度。

4　 结论

(1)针对自然环境中不同花期的柑橘花朵形态

多样、花朵之间存在相互遮挡的问题,本研究基于

YOLO v8m 模型进行改进,在 Backbone 与 Neck 结

构上,引入 C2f PAC 以增强小目标的边缘特征提

取,引入 MS CAM + SAM 改善多尺度注意力表达,
并通过 DySample 提升上采样精度;后处理阶段采用

Linear Soft NMS 减少重叠目标的误删;训练阶段引

入光照自适应加权损失函数,增强模型在逆光与低

对比度条件下的鲁棒性。
(2)YOLO v8m CFDNet 模型在永春芦柑数据

集上的精确率、召回率与 mAP@ 0. 5 较 YOLO v8m
分别提升 4. 70、5. 93、8. 55 个百分点,检测速度达

91. 94 f / s,相较 YOLO v8m,在保持轻量化的同时显

著提升了检测性能。

(3)在福州福橘数据集上的泛化实验结果表

明, YOLO v8m CFDNet 相较 YOLO v8m、 YOLO
v9e、YOLO v10m,在 mAP@ 0. 5、小目标平均精度与

逆光场景召回率上分别提升 3. 56 ~ 6. 64、5. 65 ~
8. 45、5. 30 ~ 7. 20 个百分点,在小样本与显著域偏

移条件下仍保持较高检测精度与鲁棒性,证明模型

在不同品种(芦柑与福橘)数据集上表现出较好的

适应性,初步显示了跨品种检测的泛化潜力,但仍需

在更大规模多区域数据上进一步验证。
(4)基于改进模型的混淆矩阵分析显示,开放

期花朵检测准确率最高(86. 91% ),说明模型对主

要花期类别具备良好的区分能力;凋落期检测相对

较弱(71. 33% ),易与背景混淆,是后续改进的重点

方向。
(5)本研究的检测结果可为果园花量统计与产

量预测提供技术支撑。 通过统计检测框数量可估算

单株花量分布,为后续疏花疏果与精准施肥决策提

供依据。
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