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基于改进 YOLOv8n的猪胴体分割特征检测方法
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摘要：［目的］实现对猪胴体不易区分、相对较小的分割特征的准确、高效检测。［方法］通过在 Backbone 层中引入 Ghost‐

Conv 模块和 C3Ghost 模块替代原有 YOLOv8n 特征提取网络中的普通卷积和 C2 模块，以减少计算量，降低模型复杂

度；将 SPPF 模块替换为 SPPELAN 模块，使模型能更有效应对多尺度和小目标特征；最后在 3 个检测头前面引入无参数

注意力 SimAM，提高复杂环境下对下猪胴体小目标特征的识别能力。［结果］改进 YOLOv8n 模型在自制数据集上的

mAP50 为 97.3%，相较原始 YOLOv8n 提高了 5.3% 的精度。改进模型的参数量 Params 和计算量 FLOPs 分别为 1.5 M 和

4.9 G，模型大小为 3.5 MB，仅为 YOLOv8n 的 50.0%，60.5%，55.6%。模型推理速度为 120.2 帧/s，提高了 20.7 帧/s。［结论］

改进 YOLOv8n 模型在检测精度与轻量化方面具有优势，可以有效识别猪胴体的小目标分割特征。
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Abstract: ［［Objective］］ To achieve accurate and efficient detection of pig carcasses' segmentation features, which are hard to distinguish and 

relatively small. ［［Methods］］ The Ghost Conv module and C3Ghost module are introduced into the Backbone layer to replace the ordinary 

convolution and C2 modules in the original YOLOv8n feature extraction network, aiming to reduce the computational amount and model 

complexity. The SPPF module is replaced with the SPPELAN module, so that the model can more effectively cope with multi-scale and small 

target features. Finally, parameter-free attention SimAM is introduced in front of the three detection heads to improve the ability to recognize 

the small target features of the lower pig carcass in a complex environment. ［［Results］］ The mAP50 of the improved YOLOv8n model on the 

self-made dataset is 97.3%, which is 5.3% higher than that of the original YOLOv8n. The parameter Params, computational FLOPs, and the 

model size of the improved model are 1.5 M, 4.9 G, and 3.5 MB, respectively, which are only 50.0%, 60.5% and 55.6% of YOLOv8n. The FPS 

of the model inference speed is 120.2 frames/s, which is increased by 20.7 frames/s. ［［Conclusion］］ The improved YOLOv8n model has 

advantages in detection accuracy and lightweight, and can effectively identify the small target segmentation features of pig carcasses.
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2023 年 中 国 猪 肉 产 量 5 794 万 t，比 上 年 增 长 了

4.6%［1-2］。生猪屠宰一般包括击晕、放血、烫毛、开膛、摘

内脏、劈半、分割等过程，猪胴体分割是屠宰加工的重要

一环。猪胴体分割一般从第 5~6 肋骨间和腰椎与荐椎连
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接处下刀，分割出前、中、后 3 段［3］。目前，中国屠宰行业

中，猪胴体分割多为传统手工分割，生产效率低，环境卫

生条件差，人工劳动强度大且识别精度难以保证。因此，

将目标检测技术与猪肉分割设备结合可以实现胴体分割

过程的自动化与智能化，大幅降本增效、提高产品质

量［4-5］。刘银等［6］采用传统图像处理方法对猪胴体图像

进行边缘检测并计算拐点以定位猪胴体特征。赵世达［7］

通过 X 射线对猪胴体进行扫描，从而获得猪胴体骨骼信

息，并通过智能算法得到猪胴体分割路径。江一宇等［8］提

出了一种基于机器学习的生猪胴体分割方法，通过利用

断层扫描技术对猪胴体进行扫描，获得猪胴体骨骼、肌

肉、脂肪等数据后，设计分割路径，再通过机器学习得到

分割路径。李春保等［9］提出了一种猪半胴体智能分割方

法，通过采集胴体质量和胴体轮廓尺寸信息，并利用胴体

各部位尺寸关系函数计算胴体详细尺寸以获得详细尺

寸。传统图像处理方法依赖图像质量，对光源要求高，且

不能识别脂肪黏连，识别准确率较低，难以满足实际生产

要求。通过 X 射线获取胴体特征的方法精度高，但存在

成本过高以及食品辐射的风险。通过断层扫描技术构建

猪胴体三维模型需要大量工作，采集效率低，不适合工厂

生产条件。而通过采集胴体质量以及尺寸再通过尺寸关

系函数计算胴体详细尺寸的方法精度难以保证。

近年来，随着深度学习目标检测的发展，众多学者在

家畜检测方向开展了相关应用［10］，但在猪肉分割领域相关

研究较少，通过目标检测算法识别猪胴体分割特征引导后

续 定 位 ，将 大 幅 提 高 检 测 效 率 ，降 低 检 测 成 本 。 而

YOLOv8n 作为最先进的目标检测算法之一，在检测精度

与检测速度上均具有一定优势［11-12］。在猪胴体图像中，分

割特征目标尺寸小于原图尺寸的 0.1 倍，属于小目标特

征［13-14］，且目标特征弱，血肉与骨头区分度不够明显，检测

难度较大。在后续部署时，还需要考虑计算资源有限的问

题。研究拟选择 YOLOv8n 作为基线模型进行改进，在

Backbone层中引入轻量卷积模块 GhostConv和 C3Ghost模

块［15-16］，替代原有 YOLOv8n 特征提取网络中的普通卷积

和 C2 模块，以有效降低模型复杂度；将 SPPF 模块替换为

SPPELAN［17］模块，以提高模型应对多尺度目标和小目标的

检 测 能 力 ；最 后 在 每 个 检 测 头 前 引 入 无 参 数 注 意 力

SimAM［18］，以提高对复杂环境下猪胴体小目标分割特征的

识别能力，以期实现对猪胴体的小目标分割特征进行检

测，为猪胴体自动化分割提供可行的目标检测方案。

1　改进 YOLOv8n 的猪胴体图像分割目标

检测算法
1.1　YOLOv8n网络

YOLOv8［19］是一种单阶段检测算法，利用端到端检测

技 术 高 效 、准 确 地 识 别 图 像 中 存 在 的 各 种 目 标 。 在

YOLO［20］的基础上，YOLOv8 进行了迭代和优化，从而在

目标检测领域中获得了广泛关注和认可。YOLOv8n［21］是

YOLOv8 的 n、s、m、l、x 5 个版本中最小的模型，可以部署

在资源受限的设备中，且处理速度具有显著优势，其网络

结构如图 1 所示。

在骨干网络中，YOLOv8n 采用 Darknet［22］作为其基础

网络架构，这是一种由卷积层和池化层构成的深度卷积

神经网络，旨在优化参数量和计算复杂度。Darknet 的主

要功能是从输入图像中提取特征，以实现高效的实时目

标检测。在骨干网络和颈部网络之间 YOLOv8n 引入了

SPPF 模块，又被称为快速空间金字塔池化［23-24］。SPPF 模

块可以有效地融合不同尺度的特征信息，从而提高模型

对 目 标 的 识 别 能 力 。 颈 部 网 络 采 用 特 定 FPN［25］+  

PANet［26］的结构来增强特征图的多尺度表达和信息融合

能力，以实现不同尺度的特征融合。检测头是主流的解

耦头结构，可以将分类任务和回归任务解耦。

1.2　改进 YOLOv8n网络

猪胴体图像中的单个分割特征在图片像素中占比＜
2%，属于小目标特征。YOLOv8n 模型不能满足较高的检

测需求，且模型需面对部署设备算力有限的问题。因此，

研究以 YOLOv8n 作为基础网络作出改进，改进后整体框

架 如 图 2 所 示 。 在 Backbone 层 中 引 入 轻 量 卷 积 模 块

GhostConv 和 C3Ghost 模块替代原有 YOLOv8n 特征提取

网络中的普通卷积和 C2 模块，通过高效的线性运算代替

原本冗余的卷积操作，有效降低了模型计算量，并提高了

模型对猪胴体小目标特征的检测精度。然后将 SPPF 模

块替换为 SPPELAN 模块，SPPELAN 模块是在 SPP 的基

础上融合了 ELAN 模块，通过对多尺度特征图进行池化，

能够提取不同大小的目标，后通过高效局部特征聚合机

制捕捉局部特征细节，减少信息丢失，使模型能更有效检

测多尺度目标和小目标特征。最后在颈部网络中引入无

图 1　YOLOv8n 网络结构图

Figure 1　YOLOv8n network
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参数注意力机制 SimAM，通过推断特征图的三维注意权

重，着重识别有辨别性的图像特征，减少非目标区域的影

响，在不增加参数量的同时提高对小目标特征识别能力。

1.2.1　GhostNet 模块　在传统卷积神经网络训练中，面

临着模型过于复杂，无法在资源受限的设备上运行的问

题。GhostNet 是一种可以平衡高精度和低计算成本的高

效轻量级网络架构，适合在资源有限的设备上进行部署。

为了应对冗余特征带来的资源浪费问题，GhostNet 提出

了 Ghosconv 模块。Ghost 模块的设计显著降低了模型的

计算复杂度，从而使模型变得更加轻量化和高效。在

YOLOv8n 的 骨 干 网 络 中 ，将 标 准 卷 积 模 块 替 换 为

GhostConv 模块，GhostConv 模块的运行原理如图 3 所示。

输入特征图是一个 C×H×W 的张量，其中 C 为通道数，H

为输入（输出）数据的高度，W 为输入（输出）数据的宽度，

n 代表输出的特征图数量，ϕi代表线性运算。

为了比较 Ghost 模块与原始的一层标准卷积操作在

参数量和计算量上的差异，假设每个线性运算的内核大

小和卷积核大小均为 K×K，同时假设通过卷积得到的特

征图和通过线性变换得到的特征图数量均为 N/2，Ghost

模块操作流程为：首先使用标准卷积将输入特征图通道

数调整为 N/2，然后使用线性变换获取剩余的 N/2 个特征

图，最后将这些特征图堆叠在一起得到最终的输出特征

图。分别按式（1）、式（2）计算 Ghost模块的参数量与标准

卷积之比和计算量与标准卷积之比。

rc = n× c× k× k
n
2 × c× k× k+ n

2 × k× k
= 2 × c
c+ 1 ≈ 2， （1）

rs =
n× c× k× k× h'× w'

n
2 × c× k× k× h'×w'+ n

2 × k× k× h'×w'
=

2 × c
c+ 1 ≈ 2， （2）

式中：

rc——Ghost模块的参数量与标准卷积之比；

rs——计算量与标准卷积之比；

n——卷积核个数；

c——卷积核通道数。

GhostConv 相较于传统卷积在计算量和参数量上的

下降非常显著。使用 C3Ghost 模块替换 C2f 模块，可以实

现多个卷积层之间的权重共享，从而有效降低整体的计

算复杂度。C3Ghost 的网络结构图如图 4 所示。其中，k1

代表卷积核大小，s1代表步长，p0代表填充。在 C3Ghost结

构中，包含了 3 个标准卷积层以及多个 GhostBottleneck 模

块。每个 GhostBottleneck 结构由两个 Ghost 模块组成，这

些模块利用其显著降低的参数量和计算量特性，有效降

低了整个骨干网络的复杂度。

1.2.2　SPPELAN 模块　YOLOv8 中采用的 SPPF 模块是

在 SPP 模块的基础上改进得来的简化和优化版本。SPP

模块通过对多尺度特征图进行池化操作，提取不同尺度

的特征。这种方法使得模型能够处理不同大小的目标，

增强了模型对多尺度目标的检测能力。SPPF 模块通过最

大池化操作提取输入信息特征，并利用拼接实现特征融

合，降低了模型复杂度并减少了冗余计算，平衡了检测速

度与精度。但 SPPF 的最大池化操作会丢失部分全局特

征信息，尤其是在多尺度目标和小目标特征时，存在信息

图 2　改进 YOLOv8n 网络结构图

Figure 2　Improved YOLOv8n network

图 3　普通卷积与 Ghost 卷积

Figure 3　Common convolution and Ghost convolution

图 4　C3Ghost 结构图

Figure 4　C3Ghost structure
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丢失或不足，从而影响模型对目标细节的捕捉。

因 此 ，引 入 SPPELAN 模 块 替 换 SPPF 模 块 。

SPPELAN 模块结合了空间金字塔池化 SPP 和高效层聚合

网络 ELAN。ELAN 模块通过高效局部特征聚合机制，能

够更有效地整合来自图像不同区域的特征，从而更好地

整合局部信息。通过精简的网络结构和高效的特征处理

方法，降低了计算复杂度和参数量，从而提高了检测速

度。SPPELAN 模块不仅减少了冗余特征，还提高了特征

的表达能力，使得模型对细节和小目标的检测更加准确，

从而更好应对复杂场景和多尺度目标。SPPELAN 中的

空间金字塔池化结构如图 5 所示。

1.2.3　SimAM 注意力机制　SimAM 是一种轻量级且无

需参数的卷积神经网络注意力机制。计算机视觉中现有

的注意力模块主要集中在通道域或空间域。这两种注意

机制与人类大脑中的基于特征的注意和基于空间的注意

完全对应，但是在人脑中，这两种机制是共同作用的。表

现出明显空间抑制效应的神经元在视觉加工中应该被赋

予更高的优先级，在已有的空间抑制理论的基础上，研究

设计了优化能量函数以挖掘特征映射中每个神经元的重

要性，并推导出能量函数的快速封闭解使得大部分计算

均基于能量函数的解选择，避免了过多的结构调整工作。

如图 6 所示，现有的通道注意力机制或空间注意力机制从

特征 X 生成一维或二维权重，然后将生成的权重扩展到通

道或空间注意力。与其他注意力机制相比，SimAM 注意

力机制可以在不向原始网络添加参数的情况下推断出特

征图的三维注意力权重，使网络能够学习到更多具有辨

别性的神经元，抑制无效区域的影响，以增强对小目标特

征提取的效果。

2　试验与方法

2.1　数据集制作

研究使用的图像采集于苏州市某食品厂的猪肉屠宰

加工生产线，该猪肉屠宰加工生产线是一种在中国大多

数猪肉加工企业中广泛使用的半机械化、半人工化的加

工平台。这种平台对国内猪肉加工企业具有较强的普遍

适用性。采集对象为经过去内脏、劈半后的二分猪胴体，

品种为长白猪。采集系统由光学镜头、工业相机、三角支

架、黑色背景板等组成。相机型号为海康威视 MV-120C-

EDU，镜头型号为海康威视 MVL-HF0624M-10MP，相机

分辨率为 4 024 像素×3 036 像素。在猪肉屠宰生产线上，

以固定距离与角度拍摄正常光和暗光场景下的猪胴体原

始图像，共计 300 幅。猪胴体分割特征包含肋骨特征与椎

荐骨特征两种。

为去除图像中的多余背景并减小图像尺寸，对拍摄得

到的原始图像进行人工裁剪。由于猪胴体分割特征位于

图像上下两端的特性，将图像中间横向切块，得到上下两

张包含分割特征的图像以降低计算量、加速处理时间。经

图像切块后，使用镜像翻转进行数据扩充，共得到 1 200幅

猪胴体图像。使用 LabelImg 工具对猪胴体分割特征进行

标注，将包含猪胴体分割特征的类别及位置等信息存储

在对应 txt 文件中。将试验数据按 8∶1∶1 划分为训练集、

验证集和测试集。在实际生产过程中，通过调整猪胴体

间距以及增加背景板解决存在多余背景的问题。另外，

在生产线安装传感器，猪胴体可停止在采集位置，通过传

统视觉技术提取固定位置的 ROI（感兴趣区域），再将 ROI

区域图片进行目标检测推理。

2.2　评价指标

研究采用 mAP50［27］、FLOPs［28］、Params［29］、FPS［30］和

Model-size［31］作 为 衡 量 目 标 检 测 效 果 的 指 标 。 其 中 ，

mAP50 为 IoU 阈值为 0.5 时所有类别的平均检测精度；

Params 表示参数量，即模型所包含的参数的数量，数值越

低模型计算量越少；FLOPs 表示浮点运算次数，数值越低

表示模型复杂度越低；FPS 为每秒传输帧数，用来表示检

测速度，FPS 值越高检测速度越快，Model-size 用来表示

图 5　SPPF 与 SPPELAN 结构图

Figure 5　SPPF and SPPELAN structure

图 6　不同注意力步骤对比图

Figure 6　Comparisons of different attention steps
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模型大小，并分别按（3）~式（7）进行计算。

P= TP

TP + FP
， （3）

R= TP

TP + FN
， （4）

AP =∫
0

1

P ( R ) dR， （5）

mAP = 1
N ∑i- 1

N APi， （6）

FPS = 1 000ms/( t1 + t2 + t3 )， （7）

式中：

P——准确率，%；

R——召回率，%；

TP——正确检测到的阳性样本数；

FN——错误检测到的阴性样本数；

FP——正确检测到的阴性样本数［32］；

AP——平均精度，%；

mAP——不同类别 AP 的均值，%；

N——检测类别数，取 2；

t1——图像预处理时间，ms；

t2——图像推理时间，ms；

t3——后处理时间，ms。

2.3　试验环境与配置

试验在 Windows10 系统上运行，搭载 Intel（R）Core

（TM）i9-10900K CPU，主频 3.7 GHz，最高睿频 4.8 GHz，

NVIDIA Quadro RTX 4000 显卡，GPU 加速库 CUDA 版本

为 12.4，Python3.9，深度学习框架为 Pytorch2.4.0。初始学

习率为 0.01，动量初始值为 0.937，权重衰减系数为 0.000 5，

图像输入尺寸为 640 像素×640 像素，batch-size 为 16，选

择 AdamW 优化器，训练轮次为 500，IoU 阈值为 0.5。

3　结果与分析

3.1　消融试验

为了测试研究提出的每种改进方法的可行性，详细

分析 Ghost 模块、SPPELAN 模块和 SimAM 注意力机制的

可 行 性 与 有 效 性 ，使 用 自 制 猪 胴 体 图 像 数 据 集 对

YOLOv8n 作为改进的基础网络进行消融试验并在验证集

上测试分割特征的检测性能，结果见表 1。

由表 1 可知，在骨干特征提取网络中，将原有的 C2f

和 Conv 模块分别替换为 C3Ghost 和 GhostConv 模块，相

比原 YOLOv8n 其 mAP50 上升了 4.4 个百分点，同时计算

量 FLOPs 从 8.1 G 降至 5.0 G，参数量 Params 从 3.0 M 降至

1.7 M，模型大小从 6.3 MB 降至 3.8 MB，模型计算速度也

有所提升；相比原 YOLOv8n，在颈部网络中引入 3 个无参

数注意力机制 SimAM，在计算量 FLOPs、参数量和模型大

小均保持不变的情况下，其 mAP50 从 92.0 升至 97.0，上升

了 5.0 个 百 分 点 ；将 SPPF 替 换 为 SPPELAN，相 比 原

YOLOv8n，其 mAP50 上升了 4.3 个百分点，同时计算量

FLOPs 降低了 0.1 G，参数量 Params 从 3.0 M 降至 2.8 M，

模型大小从 6.3 MB 降至 5.9 MB。相比于只引入 3 个无参

数注意力机制 SimAM 的模型，在此基础上将原有的 C2f

和 Conv 模块分别替换为 C3Ghost 和 GhostConv 模块后，

在 mAP50 提升至 97.2% 的情况下，计算量 FLOPs 降低了

3.1 G，参数量 Params 从 3.0 M 降至 1.7 M，模型大小从

6.3 MB 降 至 3.8 MB。 在 引 入 SimAM、C3Ghost 和

GhostConv 模块的基础上，将 SPPF 替换为 SPPELAN，其

参数量 Params 降低了 0.2 M，计算量 FLOPs 降低了 0.1 G，

模型大小降低了 0.3 MB，同时 mAP50 提升至 97.3%。综

上，引入 C3Ghost 和 GhostConv 模块，并引入无参数注意

力机制 SimAM 和 SPPELAN 可有效提升模型对猪胴体小

目标特征检测精度，保证模型的轻量化，验证了提出的改

进 YOLOv8n 算法的有效性。

3.2　不同注意力机制对比试验

为了评估网络模型在引入不同注意力机制后的性能

表现，对改进 YOLOv8n 中的 SimAM 注意力模块进行了

替换试验。将 SimAM 分别替换为 SE、ECA 和 SA，对比结

表 1　消融试验对比结果

Table 1　Comparative results of ablation experiments

模型

YOLOv8n

模块

Ghost

×
√
×
×
×
√
√
√

SimAM

×
×
√
×
√
×
√
√

SPPELAN

×
×
×
√
√
√
×
√

mAP50/%

92.0

96.4

97.0

96.3

95.8

96.3

97.2

97.3

参数量

（×106）

3.0

1.7

3.0

2.8

2.8

2.2

1.7

1.5

计算量

（×109）

8.1

5.0

8.1

8.0

8.0

6.8

5.0

4.9

模型大小/

MB

6.3

3.8

6.3

5.9

5.9

4.6

3.8

3.5

FPS/

（帧·s-1）

99.5

108.6

107.0

104.7

110.4

104.1

101.0

120.2

80



| Vol.41， No.11 刘春山等：基于改进 YOLOv8n的猪胴体分割特征检测方法

果见表 2。由表 2 可知，使用 SimAM 注意力机制的改进模

型 ，其 mAP50 为 97.3%，相 比 SE、ECA、SA 分 别 高 出

1.8%，3.6%，6.3%。使用 SimAM 注意力机制的改进模型，

其 FPS 最高，相比 SE、ECA、SA 分别高出 27.1%，22.3%，

27.4%。对比 SimAM 注意力机制，其他注意力机制的参

数量、浮点计算量和模型大小几乎没有变化。综上，

SimAM 注意力机制在保持模型轻量化的基础上检测精度

最高，且检测速度最快。

3.3　不同模型对比试验

为验证研究提出的改进算法对猪胴体分割特征检测

的优势，在自制猪胴体图像数据集下，将其与当前主流算

法 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv7-Tiny、YOLOv8n 进 行

综合性能对比，结果见表 3。

由表 3 可知，对比 YOLOv5n，试验改进模型的 FLOPs

高 出 0.9 G，但 比 Params、Model_size 分 别 低 11.8%，

10.2%，FPS 增加了 9.1 帧/s。试验改进模型在模型轻量化

方面比 YOLOv5n 更有优势，且 YOLOv5n 的 mAP50 最低。

与 YOLOv5s 和 YOLOv7-tiny 模型相比，改进模型 GES-

YOLOv8n 的 mAP50 分别提高了 6.0% 和 5.2%，Params 分

别 降 低 了 5.5，4.5 M。 改 进 模 型 的 计 算 量 FLOPs 为

YOLOv5s 和 YOLOv7-tiny 的 31.0% 和 37.1%，模型权重大

小为 YOLOv5s和 YOLOv7-tiny 的 24.3% 和 28.5%，检测速

度远高于 YOLOv5s 和 YOLOv7-tiny。相比原 YOLOv8n

模型，改进 YOLOv8n算法精度更高，参数量计算量以及模

型权重大小均更低，检测速度更快。综上，研究提出的改

进模型的检测精度与速度均最优，模型轻量化效果最好，

同时检测速度最快，可以满足猪胴体分割生产线的要求

3.4　检测结果可视化

为直观展示检测效果，选择 YOLOv8n 和改进模型对

猪胴体分割特征的检测结果进行可视化试验，分别将椎

荐骨目标和肋骨目标在暗光、正常光两种场景下进行对

比，结果如图 7 所示。由图 7 可知，在暗光和正常光场景

表 2　不同注意力机制对比试验

Table 2　Comparative experiment of different attention 

mechanisms

注意力

机制

SE

ECA

SA

SimAM

mAP50/

%

95.5

93.7

91.0

97.3

参数量

（×106）

1.5

1.5

1.5

1.5

计算量

（×109）

4.9

4.9

4.9

4.9

模型大

小/MB

3.5

3.4

3.4

3.5

FPS/

（帧·s-1）

93.1

97.9

92.8

120.2

表 3　不同模型对比实验

Table 3　Comparative experiment of different models

模型

YOLOv5n

YOLOv5s

YOLOv7-tiny

YOLOv8n

试验模型

mAP50/

%

90.7

91.3

92.1

92.0

97.3

参数量

（×106）

1.7

7.0

6.0

3.0

1.5

计算量

（×109）

4.1

15.8

13.2

8.1

4.9

模型大

小/MB

3.9

14.4

12.3

6.3

3.5

FPS/

（帧·s-1）

111.1

96.2

51.8

99.5

120.2

图 7　改进前后检测效果对比

Figure 7　Comparison of detection results before and after improvement

81



食品装备与智能制造  FOOD EQUIPMENT & INTELLIGENT MANUFACTURING 总第  289 期  | 2025 年  11 月  |

下，改进后模型的预测框更加切合真实框，且改进模型的

置信度均高于基准模型。表明改进模型可以有效检测猪

胴体的小目标分割特征，其检测效果更好，且鲁棒性

更强。

4　结论

为应对传统图像处理方法对光源要求高、识别精度

低，并解决目标检测过程中分割目标较小、目标特征不明

显以及设备计算资源限制等问题，提出了一种基于改进

YOLOv8n 的猪胴体分割特征检测方法。在 Backbone 层

中引入轻量卷积模块 GhostConv 和 C3Ghost 模块替代原

有 YOLOv8n 特征提取网络中的普通卷积 C2 模块，在减

少模型计算量的同时提高了对小目标特征的检测精度。

将 SPPF 模块替换为 SPPELAN 模块，使模型能更有效捕

捉多尺度目标和小目标特征，并提高了模型检测精度与

速度。在 3 个检测头前引入无参数注意力 SimAM，在不

增加参数量的情况下，大幅提高了模型对猪胴体小目标

特征识别能力。通过对自制数据集进行试验，试验算法

检测速度为 120 帧/s，平均精度均值 mAP50 为 97.3%，满

足实际应用要求。综上，研究提出的改进模型在模型大

小、检测精度和检测速度方面均优于原 YOLOv8n 模型。

改进的模型对猪胴体的小目标分割特征可以有效进行实

时检测识别。由于猪胴体图像数据采集困难，研究中的

数据集的规模与多样性仍有提升空间，后续研究中将进

一步采集更多不同场景下的猪胴体分割图像，增加数据

集样本量与多样性，以提高模型的泛化能力。
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