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面向移动端的轻量化 ＹＯＬＯｖ１０中药材检测算法研究
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　　摘要：利用轻量化的深度学习ＹＯＬＯ（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ，ＹＯＬＯ）ｖ１０目标检测算法，构建了面向移动端的高效中药
材检测算法，为中药材种植生产、质量评价、教学科普以及自动化抓药等工作场景中的中药材检测提供了智能、高效的技

术方案。建立包含３１种常用中药材目标检测数据集，共６９００张图像。为提升模型的多尺度检测能力和检测效率，引入
幻影卷积（ＧｈｏｓｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ）轻量化卷积与加权双向特征金字塔模块（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，
ＢｉＦＰＮ），提出了一种改进的轻量化中药材检测模型 ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ，并利用算法对数据集中图像样本进行训练、测试、
分析、移动端部署测试。改进后模型的参数量２．２７Ｍ（Ｍｉｌｌｉｏｎ，Ｍ）、计算量６．４Ｇ（Ｇｉｇａ，Ｇ）、平均精度 ｍＡＰ５０（ｍｅａｎＡｖｅｒ
ａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ５０，ｍＡＰ５０）为０．９４７，与ＹＯＬＯｖ１０ｎ相比参数量降低１．２％、计算量降低４．５％，ｍＡＰ５０提升了１８％，在移动
端的模型检测平均帧率 ８．１帧每秒（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）。与其他轻量化算法 ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ相比，
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ具有最低的浮点计算量和更高的检测精度。ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法完成了面向移动端的中药材的高效检
测任务，为建立便携、实时的中药材检测方案开辟了新思路。
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基金项目：国家自然科学基金面上项目（８２２７４４４０）；国家中医药管理
局中医络病重点学科建设项目（Ｔ０３０２）；辽宁省中医药创新
团队项目（ＬＮＺＹＹＣＸＴＤ－ＣＣＣＸ－００１）

作者简介：周伟杰（１９９４－），男，辽宁大连人，助教，硕士，研究方向：中
医人工智能、机器视觉、中医大数据分析。

通讯作者：吕晓东（１９６６－），女，辽宁沈阳人，教授，博士研究生导师，
博士，研究方向：中医肺病与络病基础与临床。

　　中药材作为中医的核心支柱，可以分为植物、动物、矿物、
贝壳等多种形态［１］。传统手工鉴别方法耗费人力，且具有人

为主观因素，为了提升鉴别效率，目前计算机视觉、图像处理等

技术被逐步运用于中药鉴定中［２］。

目前深度学习技术应用于中药鉴别领域已有一定进

展［３］。张琦运用Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络，在包含１３０８８张图像的数据
集上实现了９７．２６％的准确率［４］。李癑辰则在ＡｌｅｘＮｅｔ基础上
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创新性地融入了ＳＥ注意力机制与 Ｍｉｓｈ激活函数，针对５０种
常见中药材的１０９０张图像，实现了测试集ｔｏｐ－１高达９８．３％
的准确率［５］。周丽媛通过多特征融合结合注意力机制，对２０
种中药饮片及复杂背景下的３２种藏药材切片图像进行识别，
分别取得了９８．００％和９１．６８％的精度［６］。谷瑞在 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ网
络中引入通道注意力机制模块，在１６种常见中药饮片自有数
据集上的检测准确率为９４．７４％［７］。高爽使用 ＹＯＬＯｖ３算法
在１５２种中药饮片图像数据集上的平均识别精度为
９６２％［８］。郭丛则构建了针对１０８种饮片的 ＹＯＬＯｖ４目标检
测模型，平均识别精度ｍＡＰ达到８５．３％［９］。华畅构建了自有

６３种６８５３幅图像的中药饮片数据集，并使用 ＹＯＬＯｖ８目标检
测算法在测试数据集上的准确率为９６．５％［１０］。

上述深度学习算法在中药材识别领域表现优异，但多数算

法的计算量和参数量较大，制约其在资源受限的移动设备上的

部署能力，从而影响了移动端中药材识别的应用。为此，本研

究采用轻量化目标检测算法，旨在应用于移动端的中药材检测

任务。本研究旨在为用户提供一个便捷、高效的移动端中药材

检测方案，显著提升中药材的鉴别效率。

１　研究方法
１．１　数据集构建与分析　本研究所采用的药材图像样本均采
集于实验室环境中，通过高分辨率手机拍摄而成，以确保图像

质量的清晰与一致性，为后续实验分析提供了可靠的数据基

础。数据集中包含动物与植物共计３１类。具体类别如下：蝼
蛄、砂仁、槟榔、玉竹、桂皮、辛夷、土元、蟑螂、薏仁、黄柏、蟋蟀、

粪金龟、地龙、芡实、枳壳、虻虫、皂角、草果、谷虫、僵蝉、白芍、

桑寄生、炮附、全蝎、无患、九香虫、钩藤、枸杞子、海桐皮、生地、

陈皮。数据集中的部分目标如插页Ⅱ图１ａ所示。本研究为每
种中药材采集了２００～３００幅图像，构建了一个包含６９００幅图
像的数据集，涵盖了６３６６６个标注目标。这些图像充分考虑
了中药材的多样性，确保了数据集的广泛性和代表性，各类中

药材目标在数据集中的数量分布情况如插页Ⅱ图１ｂ所示。数
据集中的目标尺度多样，目标框的尺度主要集中在０．２以下，
既包含枸杞、芡实、薏苡仁等小目标，也包括皂角、全蝎等较大

目标。目标框尺度归一化分布详见插页Ⅱ图１ｃ。
数据集制备流程从药材选择开始，首先通过手机拍摄图

像，然后使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ手工标注中药材目标。为提升标注效
率，本研究引入ｙｏｌｏｖ８－ｒｅｓｎｅｔ－１０１［１１－１２］目标检测算法完成数
据预标注任务，并最终由人工对模型标注的数据进行微调，以

保证数据标注的质量。数据集规划阶段，最后将数据按 ７∶
１．５∶１．５的比值分为训练集、验证集和测试集。
１．２　目标检测算法选择　目标检测是计算机视觉领域中的一

个重要方向［１３］。基于深度学习的目标检测算法是给出图像中

特定目标类别和具体坐标的算法。目前出现的算法大致分为

两类：一类是基于候选区域的二阶段目标检测算法：另一类是

基于回归的一阶段目标检测算法［１４］，二者算法的特点见表１。
最具代表性的二阶段算法是ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ，它检测精度高、速
度慢、参数量大，很难部署在移动端。一阶段算法舍弃二阶段

的目标候选框策略，直接通过回归方法定位到目标的边界框的

坐标信息，其中ＹＯＬＯ系列算法最具代表性。ＹＯＬＯ通过不断
优化模型，从ＹＯＬＯｖ１注重检测速度到现在 ＹＯＬＯｖ１０模型整
体架构、平衡速度、精度和模型大小，每一次的版本迭代都在解

决以往ＹＯＬＯ系列的不足［１５］，并且ＹＯＬＯｖ１０对轻量化部署做
出了诸多优化方案：如部分自注意力机制（ＰａｒｔｉａｌＳｅｌｆ－Ａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ，ＰＳＡ）、去除非极大值抑制（Ｎｏｎ－ＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，
ＮＭＳ）后处理等。因此，本研究采用 ＹＯＬＯｖ１０算法进行移动端
中药材的检测任务。

１．３　ＹＯＬＯｖ１０目标检测算法　清华大学提出的 ＹＯＬＯｖ１０目
标检测算法涵盖ｎ至ｘ的多种方案，其中ＹＯＬＯｖ１０ｎ是专为移
动端设计的轻量化模型。ＹＯＬＯｖ１０ｎ的结构包含以下四个部
分：数据输入、Ｂａｃｋｂｏｎｅ主干网络、Ｎｅｃｋ多尺度特征融合、双重
标签检测头［２５］，网络结构如插页Ⅲ图２所示。数据输入结构
提供数据增强的接口，如：训练图像的多尺度缩放、平移、翻转、

随机块状马赛克等。Ｂａｃｋｂｏｎｅ主干网络：ＹＯＬＯｖ１０ｎ继承了
ＹＯＬＯｖ８的带有两次卷积和融合操作的跨阶段部分网络（
ＣｒｏｓｓＳｔａｇｅＰａｒｔｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ２ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄａＦｕｓｉｏｎ，
Ｃ２Ｆ）与空间金字塔池化快速模块（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ
Ｆａｓｔ，ＳＰＦＦ）网络结构，同时也添加了独有的步幅卷积下采样
（ＳｔｒｉｄｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＤｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ，ＳＣＤｏｗｎ）、ＰＳＡ、带有两次卷
积、融合操作和上下文信息瓶颈的跨阶段部分网络（Ｃｒｏｓｓ
ＳｔａｇｅＰａｒｔｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ２ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ，ａＦｕｓｉｏｎ，ａｎｄＣｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，Ｃ２ｆＣＩＢ）网络结构。Ｎｅｃｋ结构采用图像
金字塔的方法实现多尺度特征融合，进而提升小目标的检测精

度。双重标签检测头结构利用 Ｏｎｅ－ｔｏ－ｏｎｅＨｅａｄ与 Ｏｎｅ－
ｔｏ－ｍａｎｙＨｅａｄ轻量级检测头进行联合优化，使 Ｂａｃｋｂｏｎｅ与
Ｎｅｃｋ结构提取到的特征受到更多的信号监督，在模型在前向
推理阶段，Ｏｎｅ－ｔｏ－ｍａｎｙＨｅａｄ被舍弃，仅使用 Ｏｎｅ－ｔｏ－ｏｎｅ
Ｈｅａｄ输出目标数值，不需要 ＮＭＳ后处理机制，从而起到加速
模型推理的作用。损失函数采用解耦头处理分类、回归与置信

度，以提升检测效率，完全交并比（ＣｏｍｐｌｅｔｅＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵ
ｎｉｏｎ，ＣＩｏＵ）损失函数综合考虑重叠、中心距离与纵横比，增强
了目标框的定位精度。

表１　基于深度学习的目标检测算法特点对比

类型 代表算法 特点

二阶段 ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ［１６］、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ［１７］、Ｍａｓｋ

Ｒ－ＣＮＮ［１８］、Ｌｉｂｒａ Ｒ － ＣＮＮ［１９］、Ｇｒｉｄ

Ｒ－ＣＮＮ［２０］

利用ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ产生多个锚框（ａｎｃｈｏｒｂｏｘ），进行后精细分类，进行非极
大值抑制（ＮＭＳ）后输出最终结果，识别精度高，但是计算量大、识别速度较低。

一阶段 ＳＳＤ［２１］、ＹＯＬＯｖ７［２２］、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ９［２３］、

ＹＯＬＯｖ１０［２４］
将目标检测任务转化为一个单一的回归问题，卷积神经网络直接在不同尺度的特征

图上预测目标位置和类别，无需像两阶段算法先生成候选区域，因此检测速度比二阶

段更快，这种统一的检测框架极大地简化了检测流程，提高了检测速度与效率。

２２
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　　ＹＯＬＯｖ１０ｎ引入了诸多轻量化设计：ＳＣＤｏｗｎ是一种空间
和通道解耦的降维方法，首先逐点卷积变更通道数，然后通过

深度卷积进行空间特征降维，这种方法在降低计算成本的同

时，最大限度地保留了信息。相比传统的下采样方法，ＳＣＤｏｗｎ
能够更有效地提取特征，同时减少计算量。ＰＳＡ是一种高效的
局部自注意力模块，它将卷积后的特征一部分输入到由多头自

注意力模块（Ｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＳｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＳＡ）和前馈网络
（Ｆｅｅｄ－ＦｏｒｗａｒｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＦＮ）组成的模块中，然后将两部分连
接起来并通过卷积进行融合，这种结构能够增强全局体征提取

的能力，同时降低算法的计算复杂度。Ｃ２ｆＣＩＢ是在Ｃ２ｆ模块的
基础上，用紧凑的倒置块（ＣｏｍｐａｃｔＩｎｖｅｒｔｅｄＢｌｏｃｋ，ＣＩＢ）替换了
原本的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构。ＣＩＢ将 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ中的标准卷积用深
度卷积加逐点卷积进行替换，从而降低了计算量并增大了感

受野。

２　ＹＯＬＯｖ１０目标检测算法改进
２．１　基于ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ的轻量化中药材特征提取单元　考虑到
本研究中的目标检测算法需部署在移动设备上，模型的参数量

和计算量都需要较压缩。Ｙｏｌｏｖ１０ｎ算法已经做了大量的轻量
化设计，例如Ｃ２Ｆ模块、ＳＰＦＦ模块，ＳＣＤｏｗｎ模块来提升模型的
检测效率，但 ＹＯＬＯｖ１０ｎ网络中的第２、４、１８层使用普通卷积
完成特征提取和降维，这些卷积位置靠前，占用了较多计算资

源，并且产生诸多的冗余特征图。为提升模型特征提取的效

率，本研究引入华为诺亚方舟实验室提出的轻量化 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
结构［２６］，其特征提取结构如插页Ⅱ图３所示：首先，ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
通过窄通道普通提取特征，其次，采用计算量较低的深度可分

离卷积提取线性特征，最后，将窄通道特征图进行恒等映射与

线性特征进行合并，这种廉价计算能够得到与普通卷积类似的

特征图，从而提升算法在中药材检测任务的效率。

普通卷积的计算量ＦＬＯＰｓ如公式（１）所示：
ＦＬＯＰｓ＝ｃ×ｋ２×ｎｏ×ｈｏ×ｗｏ （１）
ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ的计算量ＦＬＯＰｓ’如公式（２）所示：
ＦＬＯＰｓ＇＝ｃ×ｋ２×（ｎｏ／ｓ）×ｈｏ×ｗｏ＋（ｎｏ／ｓ）×ｄ

２×（ｓ－
１）×ｈｏ×ｗｏ （２）

普通卷积的参数量Ｐｒａｍｓ计算如公式（３）所示：
Ｐａｒｍｓ＝ｃ×ｎｏ×ｋ

２ （３）
ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ的参数量Ｐｒａｍｓ’计算如公式（４）所示：
Ｐｒａｍｓ＇＝ｎｏ×ｓ

－１×ｋ２＋ｎｏ×（ｓ－１）×ｓ
－１×ｄ２ （４）

普通卷积与 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ的计算量压缩比计算如公式（５）
所示：

计算量压缩比 ＝ＦＬＯＰｓＦＬＯＰｓ＇＝
ｃ×ｋ２

ｓ－１×ｋ２＋（ｓ－１）×ｓ－１×ｄ２
≈

ｓ×ｃ
ｓ＋ｃ－１≈ｓ （５）

普通卷积与 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ的参数量压缩比计算如公式（６）
所示：

参数量压缩比＝ＰｒａｍｓＰｒａｍｓ＇＝
ｃ×ｎｏ×ｋ

２

ｎｏ×ｓ
－１×ｋ２＋ｎｏ×ｓ

－１×（ｓ－１）×ｄ２
≈

ｓ×ｃ
ｓ＋ｃ－１≈ｓ （６）

上述公式中：ｃ代表中药材特征图的输入的通道数，ｈｏ、
ｗｏ、ｎｏ代表中药材特征图的输出的高度、宽度、通道数，ｋ代表
普通卷积核的尺寸，ｄ代表第二步提取线性中药材特征的卷积
核尺寸，ｓ（ｓ＜ｎ）代表第二步中药材线性特征图输出的维度。

通过对两个公式（５）与（６）可知 Ｇｈｏｓｔｃｏｎｖ与普通卷积的
计算量与参数量压缩比无限趋近 ｓ，可以证明采用 Ｇｈｏｓｔｃｏｎｖ
卷积可以减少模型的参数量和计算量。

２．２　基于加权双向中药材特征金字塔 Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块　
中药材目标检测数据集的种类繁多，尺寸和形状各异，且在不

同尺度下展现出不同的纹理特征，这给中药材的检测工作带来

了挑战，导致模型在精确识别中药材时面临困难。为了克服中

药材尺寸差异所带来的精度问题，本研究对 ＹＯＬＯｖ１０ｎ的
Ｎｅｃｋ多尺度特征融合进行了优化，引入了高效双向跨尺度连
接和加权特征融合思想，将 Ｎｅｃｋ部分中 ｃｏｎｃａｔ层改进为谷歌
研究院提出的基于双向跨尺度连接和加权特征融合 ＢｉＦＰＮ模
块［２７］，网络结构如插页Ⅱ图４ａ所示。ＢｉＦＰＮ模块通过优化特
征融合路径，去除了只有单一输入的节点以降低特征冗余，并

采用多次重复的双向路径来实现更深层次的特征融合和信息

传递，提升多尺度和复杂外观中药材的检测效果；此外，ＢｉＦＰＮ
模块还引入了基于特征重要性的加权融合策略，以提升特征融

合效果。同时在同层特征之间增加了残差连接，这样做可以在

不增加额外计算负担的前提下，尽可能地融合更多特征，减少

细节特征信息的丢失。为了使模型更适合在移动设备上部署，

本研究选择仅保留Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５３个尺度的特征，这种策略能够
在保持特征融合效果的同时，进一步简化网络结构，从而使模

型更加精简和轻量化，Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ的网络结构如插页Ⅱ图
４ｂ所示。

模型在特征图融合阶段，不同分辨率的中药材特征图针对

不同尺度的目标贡献度不同，本研究所使用的中药材数据集包

含了大量的多尺度目标，本研究通过 Ｃｏｎｃａｔ＿ＢｉＦＰＮ模块可以
快速融合不同尺寸特征图，提取中药材特征图的深层信息，解

决因目标尺度引起的精确度与召回率降低的问题。Ｃｏｎｃａｔ＿
ＢｉＦＰＮ模块的加权特征融合公式如下：

Ｏｕｔｐｕｔ＝∑ｉ

ｗｉ
ε＋Ｗ

×Ｉｎｐｕｔｉ （７）

公式（７）中字符含义如下：Ｏｕｔｐｕｔ为输出中药材特征，ｗｉ
为第ｉ层输入特征的权重，Ｉｎｐｕｔｉ为第 ｉ层输入的中药材特征，
Ｗ为全部特征总和，ε用于约束数值振荡的极小值学习率，默
认值为０．０００１。
３　结果与分析
３．１　实验设备　实验硬件：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｐｌａｔｉ
ｎｕｍ８３５８ＰＣＰＵ＠ ２．６０ＧＨｚ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０９０，显存
２４ＧＢ，内存 ＤＤＲ５９０ＧＢ。实验软件：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４操作系统，
Ｐｙｔｈｏｎ版本为 ３．８，Ｐｙｔｏｒｃｈ版本为 １．９．０，ＣＵＤＡ的版本为
１１０。移动设备为华为 Ｐ７０，ＣＰＵ为麒麟９０００Ｓ处理器，八核
心架构，运行内存１２Ｇ。
３．２　评价指标　采用的评估指标有：精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召
回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、平均精度 ｍＡＰ、权重参数量（单位ＭＢ）、检测
平均帧率（ＦＰＳ）与计算量（Ｇ单位），评价指标的计算方法如公

３２
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式（８）、（９）、（１０）、（１１）所示：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （８）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （９）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（ｒ）ｄｒ （１０）

ｍＡＰ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ （１１）

上述公式中，ＴＰ表示真正例，ＴＮ表示真负例，ＦＰ表示假
正例，ＦＮ表示假负例。Ｐ为精确度，表示正确预测的正例占所
有预测为正例的比例。Ｒ为召回率，表示正确预测的正例占所
有实际正例的比例。ＡＰ值是根据 Ｐ－Ｒ曲线计算的面积，ＡＰ
指单个类别平均精度，ｍＡＰ是所有类别的平均精度，ｍＡＰ５０是
当预测边界框与真实边界框的重叠程度大于等于５０％的平均
精度，ｎ表示总类别数。参数量衡量算法的总能参数的量，以
ＭＢ为单位。计算量衡量算法的计算复杂度以及处理器每秒
能执行的操作次数，以Ｇ为单位。平均帧率（ＦＰＳ）用于衡量模
型每秒推理的图像帧数，反映模型运行效率和实时性能。

３．３　消融实验　为了验证针对ＹＯＬＯｖ１０ｎ在中药材目标检测
数据集上的改进策略的有效性，对每个策略都进行消融实验，

不同改进方法对算法检测性能如表２所示。
表２　消融实验对比

模型 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ
Ｃｏｎｃａｔ＿
ｂｉｆｐｎ

ＦＬＯＰｓ／
（Ｇ）

参数量／
（ＭＢ）

ｍＡＰ５０

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ６．７ ２．２９９２６４ ０．９２９
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－Ｂ √ ６．７ ２．２９９２７６ ０．９４５
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－Ｇ √ ６．４ ２．２７１３１２ ０．９３４
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ √ √ ６．４ ２．２７１３２４ ０．９４７

　　表２消融实验结果显示：基础模型中引入 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ轻量
化卷积后组成ＹＯＬＯｖ１０ｎ－Ｇ算法，算法参数量降低１．２％、计
算量降低４．５％，ｍＡＰ５０提升０．５％。基础模型中引入加权双
向特征金字塔模块组成 ＹＯＬＯｖ１０ｎ－Ｂ算法，算法参数量与计
算量基本不变，ｍＡＰ５０提升了１．６％，表明 Ｃｏｎｃａｔ＿ｂｉｆｐｎ模块的
引入显著提升了模型对多尺度中药材的特征提取能力。引入

两种优化方案叠加组成 ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法，改进后算法和
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－Ｂ的参数量、计算量一致，并且 ｍＡＰ５０提升了
１８％，显著提升中药材检测效果。通过分析后得知：本研究提

出的轻量化模型 ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ比 ＹＯＬＯｖ１０ｎ具备更好的检
测效率。

３．４　ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ与先进轻量化对比实验　为验证本研究
改进ＹＯＬＯｖ１０ｎ算法的高效性，本研究还将其与其他轻量化目
标检测算法进行了对比实验，结果如表３所示。

本研究设计涉及的算法包括：ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯｖ１０ｎ、改进算法ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ。从表３数据可以看出，
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ在精确度上达到了 ０．９３２，召回率为 ０．８８４，
ｍＡＰ５０为 ０．９４７，除了召回率均优于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯｖ５ｎ，这表明本研究的ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法在保持高检测
帧率的同时，提高了精确度。在参数量方面，ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ
为２．２７ＭＢ，低于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ的２．２９ＭＢ、ＹＯＬＯｖ８ｎ的 ３２ＭＢ、
ＹＯＬＯｖ５ｎ的２．７ＭＢ，表明ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法在参数量最少。
在计算复杂度方面，ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ的ＦＬＯＰｓ为６４Ｇ，低于其
他算法的６．７Ｇ、８．３Ｇ、８．７Ｇ，显示出ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法在计
算效率上有所提升。ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ的平均帧率为７６９ＦＰＳ，
与ＹＯＬＯｖ５ｎ和ＹＯＬＯｖ８ｎ相比提升明显，ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ在轻
量化目标检测算法中表现出了优异的性能，不仅在精确度和召

回率上有所提升，而且在计算效率上也有所优化，这为移动端

实时中药材检测任务提供了一个有效的解决方案。

表３　轻量化目标检测算法对比实验

算法名称 Ｐ值 Ｒ值 ｍＡＰ５０
参数量／
（ＭＢ）

ＦＬＯＰｓ／
（Ｇ）

平均帧

率／（ＦＰＳ）
ＹＯＬＯｖ５ｎ ０．９３１０．８７６ ０．９３４ ２．７ ８．３ ７１４
ＹＯＬＯｖ８ｎ ０．９２１０．８８７ ０．９３９ ３．２ ８．７ ６９９
ＹＯＬＯｖ１０ｎ ０．９１７０．８８２ ０．９２９ ２．２９ ６．７ ７６９
ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ（ｏｕｒ）０．９３２０．８８４ ０．９４７ ２．２７ ６．４ ７６９

３．５　ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ在中药材目标检测泛化能力实验分析　
在本研究中，ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法在中药材目标检测任务中表
现出色，具体检测结果详见表４。分析结果表明，高达８０％的
中药材类别在ｍＡＰ５０上超过了０．９５，并且８７％的类别ｍＡＰ５０
超过了０．９，这证明了ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ在测试集上具有极高的
检测精度。特别是，槟榔、无患子、地龙、白芍和粪金龟等类别

的召回率达到了１，这表明算法能够完全检测出这些类别的所
有目标实例。此外，６１．２％的中药材类别在精确度和召回率两
个指标上均达到了０．９以上，这说明算法在维持高精确度的同
时，也能有效减少漏检情况。然而，仍有部分类别的精确度和

表４　ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法测试集各类别结果

类别 Ｐ值 Ｒ值 ｍＡＰ５０ 类别 Ｐ值 Ｒ值 ｍＡＰ５０ 类别 Ｐ值 Ｒ值 ｍＡＰ５０

槟榔　 １．００ １．００ １．００ 钩藤　 ０．９８ ０．９５ ０．９６ 蝼蛄 ０．９６ ０．９４ ０．９９
无患子 ０．９９ １．００ ０．９９ 土元　 ０．９０ ０．９６ ０．９６ 虻虫 ０．９６ ０．９５ ０．９９
蟑螂　 ０．９８ ０．９８ ０．９９ 枳壳　 ０．９２ ０．８４ ０．９５ 桂皮 ０．９６ ０．９６ ０．９９
地龙　 ０．９２ １．００ ０．９９ 黄柏　 ０．８７ ０．８９ ０．９５ 蟋蟀 ０．９８ １．００ ０．９９
僵蝉　 ０．９７ ０．９７ ０．９９ 枸杞子 ０．９７ ０．８８ ０．９５ 草果 ０．９９ ０．８０ ０．９７
粪金龟 ０．９９ １．００ ０．９９ 炮附　 ０．９７ ０．７８ ０．９１ 全蝎 ０．９４ ０．９１ ０．９７
九香虫 ０．９６ ０．９８ ０．９９ 海桐皮 ０．９２ ０．７５ ０．９１ 玉竹 ０．９７ ０．８０ ０．９７
薏仁　 ０．９７ ０．９９ ０．９９ 辛夷　 ０．９８ ０．６９ ０．８４ 生地 ０．９８ ０．８６ ０．９７
谷虫　 ０．９８ ０．９９ ０．９９ 陈皮　 ０．５５ ０．８５ ０．８４ 芡实 ０．９６ ０．９１ ０．９７
白芍　 ０．９７ １．００ ０．９９ 砂仁　 ０．８７ ０．５０ ０．７６
皂角　 ０．９６ ０．８９ ０．９９ 桑寄生 ０．５９ ０．４１ ０．６２

４２



第４３卷　第１２期
２０２５年１２月

中　华　中　医　药　学　刊
ＣＨＩＮＥＳＥ　ＡＲＣＨＩＶＥＳ　ＯＦ　ＴＲＡＤＩＴＩＯＮＡＬ　ＣＨＩＮＥＳＥ　ＭＥＤＩＣＩＮＥ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０２５

召回率未能达到０．９，例如陈皮，该类别目标尺度的多样性和
外观形状的多变性可能是导致检测精度较低的主要原因。尽

管ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法在大多数中药材类别上都取得了良好
的性能，但仍存在提升空间。未来的工作将聚焦于进一步提升

算法对特定类别的检测性能，如针对陈皮与桑寄生等，可以通

过增加多样化的数据来优化算法性能。

３．６　移动端中药材检测系统分析　本研究开发了面向移动终
端的中药材检测系统，为提升移动端的检测效率，在部署阶段

调用ｐｙｔｏｒｃｈ的ｏｐｔｉｍｉｚｅ＿ｆｏｒ＿ｍｏｂｉｌｅ接口优化模型。系统实现
拍照检测，照片检测、视频检测、统计药材检测数量等功能。为

验证优化后ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ的推理速度，系统随机抽取测试
集中２０幅图像统计推理时长，计算得出检测平均帧率为 ８．
１ＦＰＳ，可以满足系统实时性的要求，安卓移动终端 ＡＰＰ检测效
果如插页Ⅱ图５所示。
４　结语

为提升移动端多尺度中药材检测的效率，本研究提出了一

种基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ的改进算法 ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ。该算法基于
ＹＯＬＯｖ１０ｎ网络结构，引入加权双向特征金字塔网络 Ｃｏｎｃａｔ＿
ＢｉＦＰＮ网络模块，将多尺度的中药材特征高效融合，提升了算
法检测精度；将普通卷积模块替换成 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ以降低模型参
数和计算量，提高移动端的中药材检测效率；创建了一个包含

３１种中药材检测信息的数据集，这为算法在工程实践中的应
用提供了坚实的基础。在中药材数据集上进行实验，结果表

明：ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ比原 ＹＯＬＯｖ１０ｎ算法的 ｍＡＰ提高了
１８％，参数量降低１．２％、计算量降低４．５％。与其他主流轻
量化算法进行对比，ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ的检测精度更高且速度更
快。ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ算法在安卓移动端的检测平均帧率为
８１ＦＰＳ，可以实现移动端实时检测。基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ－ＧＢ中
药材检测算法在移动端表现出卓越的性能，有助于推动中药材

检测任务向便携智能化方向的快速发展。

参考文献

［１］　冒巍巍，范莉，王方华．我国中药产业国际竞争力分析［Ｊ］．中草

药，２００３（４）：４－７．

［２］　徐雅静，俞捷，余远盼，等．人工智能在中药材及饮片鉴别领域的

应用［Ｊ］．中华中医药学刊，２０２２，４０（８）：４７－５０．

［３］　谭代庆，肖志鸿，吴浩忠，等．融合改进残差网络和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的

易混淆中药饮片识别研究［Ｊ］．中国数字医学，２０２３，１８（６）：

４２－５０．

［４］　张琦，区锦锋，周华英．基于 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ与迁移学习的中药饮片图

像识别研究［Ｊ］．现代电子技术，２０２４，４７（３）：２９－３３．

［５］　李癑辰，赵晓，王若男，等．基于改进卷积神经网络的中药饮片图

像识别［Ｊ］．科学技术与工程，２０２４，２４（９）：３５９６－３６０４．

［６］　周丽媛．基于深度学习的草本藏药材识别方法研究［Ｄ］．拉萨：西

藏大学，２０２３．

［７］　谷瑞，宋翠玲，李元昊．改进Ｒｅｓ２Ｎｅｔ和注意力的中药饮片识别模

型［Ｊ］．国外电子测量技术，２０２４，４３（９）：１３０－１４０．

［８］　高爽，周志强，黄显章，等．基于 ＹＯＬＯｖ３算法的中药饮片检测研

究［Ｊ］．中药材，２０２３，４６（１）：５７－６１．

［９］　郭丛，田钰嘉，李杨，等．基于ＹＯＬＯｖ４算法的中药饮片识别［Ｊ］．

中国实验方剂学杂志，２０２３，２９（１４）：１３３－１４０．

［１０］　华畅，郑豪．面向中药饮片识别的 ＭＳＤＡ－ＹＯＬＯｖ８检测算法
［Ｊ］．时珍国医国药，２０２４，３５（１２）：２８９８－２９０４．

［１１］　ＶＡＲＧＨＥＳＥＲ，ＳＡＭＢＡＴＨＭ．ＹＯＬＯｖ８：ＡＮｏｖｅｌＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＥｎｈａｎｃｅｄＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄＲｏｂｕｓｔｎｅｓｓ［Ｃ］／／
２０２４ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＡＤＩＣＳ），２０２４．

［１２］　ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１６：７７０－７７８．

［１３］　郭庆梅，刘宁波，王中训，等．基于深度学习的目标检测算法综
述［Ｊ］．探测与控制学报，２０２３，４５（６）：１０－２０，２６．

［１４］　董文轩，梁宏涛，刘国柱，等．深度卷积应用于目标检测算法综
述［Ｊ］．计 算 机 科 学 与 探 索，２０２２，１６（５）：１０２５－１０４２．

［１５］　黄毅，周纯，刘欣军，等．基于 ＹＯＬＯｖ１０的无人机复杂背景下多
尺度检测模型［Ｊ］．光通信研究，２０２４，１０，３０（１）：１－８．

［１６］　ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ．ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１５：１４４０－１４４８．

［１７］　ＲＥＮＳ，ＨＥＫ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌ－
ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：
１１３７－１１４９．

［１８］　ＨＥＫＭ，ＧＫＩＯＸＡＲＩＧ，ＰＩＯＴＲＤ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ［Ｃ］∥Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１７：２９６１－２９６９．

［１９］　ＰＡＮＧＪ，ＣＨＥＮＫ，ＳＨＩＪ，ｅｔａｌ．ＬｉｂｒａＲ－ＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｂａｌａｎｃｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９：８２１－８３０．

［２０］　ＬＵＸ，ＬＩＢ，ＹＵＥＹ，ｅｔａｌ．ＧｒｉｄＲ－ＣＮＮ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０１９：７３６３－７３７２．

［２１］　ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉ
ＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＣＶＰＲ）－
ＥＣＣＶ２０１６．ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６：２１－３７．

［２２］　ＷＡＮＧＣＹ，ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＬＩＡＯＨＹＭ．ＹＯＬＯｖ７：Ｔｒａｉｎ
ａｂｌｅｂａｇ－ｏｆ－ｆｒｅｅｂｉｅｓｓｅｔｓｎｅｗｓｔａｔｅ－ｏｆ－ｔｈｅ－ａｒｔｆｏｒｒｅａｌ－ｔｉｍｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ．ＩＥＥＥ，２０２３：
７４６４－７４７５．

［２３］　ＷＡＮＧＣＹ，ＹＥＨＩＨ，ＬＩＡＯＨＹＭ．Ｙｏｌｏｖ９：Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈａｔｙｏｕ
ｗａｎｔｔｏｌｅａｒｎｕｓｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．
ＳｅａｔｔｌｅＷＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２４．

［２４］　ＷＡＮＧＡ，ＣＨＥＮＨ，ＬＩＵＬ，ｅｔａｌ．Ｙｏｌｏｖ１０：Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｅｎｄ－ｔｏ－
ｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＳｅａｔｔｌｅＷＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２５．

［２５］　高立鹏，周孟然，胡锋，等．基于 ＲＥＩＷ－ＹＯＬＯｖ１０ｎ的井下安全
帽小目标检测算法［Ｊ］．煤炭科学技术，２０２４（１）：１－１３．

［２６］　ＫＨＡＮ，ＹＷＡＮＧ，ＱＴＩＡＮ，ｅｔａｌ．ＧｈｏｓｔＮｅｔ：ＭｏｒｅＦｅａｔｕｒｅｓＦｒｏｍ
ＣｈｅａｐＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，２０２０：
１５７７－１５８６．

［２７］　ＴＡＮＭＭ，ＰＡＮＧＲ，ＬＥＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ：ＳｃａｌａｂｌｅａｎｄＥｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２０：１０７７８－１０７８７．

５２



第 43 卷　第 1 2 期
2 0 2 5 年 1 2 月

中　华　中　医　药　学　刊
CHINESE　ARCHIVES　OF　TRADITIONAL　CHINESE　MEDICINE

Vol.43 No.1 2
Dec.2 0 2 5

Ⅱ

面向移动端的轻量化 YOLOv1 0 中药材检测算法研究
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图 1 　数据库中药材示例及信息统计

图 3　GhostConv网络结构

图 4　多尺度特征融合图
图 5　安卓移动终端 APP检测效果
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图 2　YOLOv1 0n网络结构


