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面向边缘设备的改进 YOLOv7－tiny线虫检测模型
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摘要:线虫是一种广泛用于生物学研究的模式生物，本研究针对在线虫活性筛选阶段存在个体目标小、易

被遮挡以及现有线虫检测模型轻量化性能差、不易在边缘设备部署等问题，提出了一种面向边缘设备的改进
YOLOv7－tiny线虫检测模型。采用 MobileOne网络作为骨干网络，提高模型计算效率;引入广义特征金字塔网

络( GFPN) 改进 Neck层，实现“跳层”与“跨尺度”的自适应融合，从而提供更丰富的图像特征信息; 在 Neck层

引入双层路由注意力机制( BＲA) ，加强对遮挡目标的特征提取能力; 在 Head层增加第四检测头，提高对小目

标的检测能力;利用感知量化方法对模型进行 INT8量化处理，并对激活值部分采用非对称量化策略，以降低

计算量并实现模型轻量化。将改进后的模型部署在边缘设备 Jetson Nano上进行测试，结果表明，改进模型与

原模型相比平均精度均值 ( mAP@ 0．5) 提高了 2．7 个百分点，计算量 ( GFLOPs) 压缩了 67．71%，检测帧率
( FPS) 提高了 23．01%。可见，改进后的模型精度有明显提升，可在边缘设备上实现快速、精准检测线虫目标。
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Abstract Nematodes are widely used as model organisms in biological researches． To address the chal-
lenges during nematode activity screening stage，such as the small size of individual nematode target，easy to
be obscured，and the poor lightweight performance and difficult to deploy on edge devices of existing nematode
detection models，we proposed an improved YOLOv7-tiny nematode detection model tailored for edge devices．
The MobileOne network was employed as the backbone network to boost the model’s computational efficiency．
The Generalized Feature Pyramid Network ( GFPN) was incorporated to refine the Neck layer to enable adap-
tive fusion of“skip-layer”and“cross-scale”approaches，thereby enriching the representation of image fea-
tures． Additionally，a dual-layer routing attention mechanism ( BＲA) was introduced into the Neck layer to
enhance the feature extraction capability for obscured targets． The fourth detection head was added into the
Head layer to enhance the detection capability for small targets． The INT8 quantization processing was adopted
for the model using the perceptual quantization method，with an asymmetric quantization strategy applied to the



activation values to further reduce computational load and achieve model lightweighting． The improved model
was deployed and tested on the edge device Jetson Nano． The experimental results indicated that compared to
the original model，the improved model showed an increase in mean average precision ( mAP@ 0．5) by 2．7
percentage points，a reduction in computational demand ( GFLOPs) by 67．71%，and an increase in detection
frame rate ( FPS) by 23．01%． These results demonstrated that the accuracy of the improved model was signifi-
cantly enhanced，and it could be enabled rapid and precise detection of nematode targets on edge devices．

Keywords Edge device; Nematode detection; YOLOv7-tiny; Lightweight

线虫是一种广泛用于生物学研究的模式生
物［1］，具有繁殖快、基因序列已知等特点，在生化
制药、毒理研究等领域发挥着重要作用，而线虫活
性的快速检测则有利于推动线虫生物学研究的进
程。传统的线虫检测方法仍停留在单显微镜人工
肉眼观察阶段，该方法费力、耗时，而且存在主观
性强和误差大等缺点［2］。近年来，随着人工智能
的发展，深度学习方法提高了图像识别的精度和
效率，克服了人工提取特征的众多弊端［3］。学者
们对于深度学习方法在农业生物检测方面的应用
已有大量研究。黄丽明等［4］利用改进 YOLOv4模
型识别遥感图像上因松材线虫病导致的异色木，
识别平均精度( AP ) 为 80．85%。Liu 等［5］利用加
入特征金字塔的 YOLOv3模型对番茄病害进行识
别，平均检测精度达到 92．39%。刘金涛等［6］基于
YOLOv5s模型，通过引入 CAＲAFE 上采样模块和
GAM注意力机制进行改进，实现了对咖啡叶病虫
害的检测，平均精度均值( mAP ) 达 91．4%。赵鹏
飞等［7］以甜椒为研究对象，基于 YOLOv7－Tiny 模
型并在骨干网络添加 DBB 模块进行改进，mAP
达 93．95%。以上农业生物检测模型，虽然在检测
精度上较传统模型有所提高，但对硬件算力过于
依赖，不易在边缘移动设备部署，限制了其实际应
用与推广。

边缘设备是分布在网络边缘或靠近数据源，
用于分析处理数据的计算设备。边缘设备的主要
特点是能够在本地执行计算、存储和网络通信功
能，以便更快地响应用户请求或处理数据，同时可
以减轻中心服务器的负载。边缘设备的应用场合
涵盖了各个领域的实时数据处理、安全与隐私保
护和服务优化等需求［8］。随着线虫研究的不断
发展，筛选线虫的数量会持续增长，将数据处理任

务分布式部署至显微镜设备侧，对于降低数据中
心的处理压力、减少能源消耗、保障数据安全、实
现实时检测等至关重要。

受线虫背景环境和个体表征因素影响，线虫
目标检测任务需综合考虑检测精度与速度，而
one－stage网络能够在检测中同时输出类别的锚
框与概率，因此更加适合该任务场景。在现有的
多种 one－stage 检测框架中，YOLOv7－tiny 能以轻
量化结构实现更高的检测精度与速度，适合部署
在资源受限的边缘设备上［9］。因此，为了实现检
测精度与轻量化的平衡，本研究基于 YOLOv7－ti-
ny模型进行优化，并将改进后的模型经量化处理
后部署在 Jetson Nano边缘设备进行测试，检验改
进模型在边缘端完成线虫检测任务的能力，以期
为满足不同线虫生物学研究需求提供技术支持。

1 线虫图像数据集构建

1．1 图像数据采集
数据采集地为山东农业大学作物生物学国家

重点实验室，采用光学显微镜、萨伽 500万像素电
子目镜设备，拍摄含有活体线虫的溶液液滴，为保
持线虫的活性，每滴含有线虫的溶液液滴拍摄 2
min。由于活虫蜷曲扭动，拍摄的图像易出现线虫
间遮挡现象，图 1中分别为同等环境下非遮挡、遮
挡的线虫样本图像。基于体态学判断线虫死活，
如图 2 所示，虫体僵直不动、呈“J”状为死虫，虫
体形态不定、扭动蜷曲为活虫［10］。

1．2 数据预处理
本研究使用标注软件 LabelImg，按照活虫

( live) 和死虫( dead) 两个类别对数据集进行标
注。原始图像为 2 402 张，通过添加不同类型的
噪声、图像属性调整( 调整图像的亮度、对比度和
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饱和度) 、中心裁剪、水平和垂直随机翻转、按比
例缩放和平移以及仿射变换的方法扩充至 14 550
张，分辨率维持原尺寸 1 280×960 像素。随后将
数据集按照 8 ∶ 1 ∶ 1 划分为训练集、测试集、验证
集，数量分别为 11 640、1 455、1 455张。

图 1 非遮挡和遮挡线虫图像示例

图 2 死虫和活虫图像示例

2 改进 YOLOv7－tiny目标检测算法

2．1 YOLOv7－tiny模型
YOLOv7－ tiny 模型是 YOLOv7 模型的精简

版，属于轻量型检测模型，参数量仅 600 万左右，
相当于 YOLOv7 参数量的 1 /6，这使其检测速度
较 YOLOv7有了很大提升［11］。YOLOv7－tiny的网
络结构与以往版本的 YOLO 结构相似，如图 3 所
示，主要包含 4部分，分别为输入端( Input) 、骨干
网络 ( Backbone ) 、颈部 ( Neck ) 以及检测头
( Head) 。在输入端，主要对输入的图像进行数据
增强、通道顺序调整和自适应图片缩放等预处理，
然后将其输入至骨干网络进行图像特征提取。在
骨干网络，使用简化后的 ELAN ( Efficient Layer
Aggregation Networks，高效层聚合网络) 替代扩展
的 ELAN( E－ELAN) ，仅采用池化进行下采样，保
留优化后的 SPP( 空间金字塔池化) 结构，为 Neck
层提供更丰富的特征图。在颈部，采用 PANet( 路
径聚合网络) 结构将来自不同层级的特征图融
合，以提升目标检测性能。在检测头部分，
YOLOv7－tiny 采用 Idetect 检测头，以隐式表示策

略来预测结果［12］。相比于 YOLOv7，YOLOv7－tiny
牺牲了一定的精度，但在轻量化方面具有明显优
势，适用于部署在边缘移动设备。

图 3 YOLOv7－tiny网络结构

2．2 融入 MobileOne 轻量化骨干网络
为了便于线虫检测模型部署在边缘移动设

备，在保持模型精度的情况下降低设备延迟，本研
究将原 YOLOv7－tiny的骨干网络替换成轻量级的
MobileOne 网络［13］。MobileOne 是一款由 Apple
公司提出的面向移动设备的新型轻量化骨干网
络，旨在解决大量计算导致的预测延迟和精度下
降等问题。其变体在移动设备上的推理时间低于
1 ms，推理时间和准确度相较于目前主流的轻量
化神经网络 MobileNetv3和 ShuffleNetv2有一定优
势［14］。MobileOne网络可应用于图像分类、语义
分割和目标检测任务，在保持模型精度的同时显
著降低延迟，适合边缘端设备部署。

MobileOne网络作为轻量化骨干网络，由多个
MobileOne Block 模 块 构 成。这 些 MobileOne
Block模块借鉴了极简架构 ＲepVGG 的结构重参
数化思想［15］，由深度可分离卷积模块和点卷积模
块组成。MobileOne Block 结构如图 4 所示，左侧
为训练状态，右侧为推理状态。训练状态为多分
支结构，其中深度可分离卷积模块有 3个分支，分
别为 1×1卷积、3×3 卷积和一个 BN层; 点卷积模
块有两个分支，分别为 1×1 卷积和一个 BN 层。
推理状态为重参数化后的线性结构，深度可分离
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卷积模块和点卷积模块分别只有一个 3×3 深度
可分离卷积和一个 1×1 点卷积，没有其他额外分
支。在模型训练状态，通过增加模型复杂度提取
更多有效的语义特征。在模型推理状态，将多分
支结构变为单分支结构，不仅降低了计算量，还减
少了 concat 等无参操作的使用，从而降低操作内
存，使其能够在计算资源受限的边缘设备中高效
运行。

图 4 MobileOne Block结构

2．3 引入 GFPN特征融合网络
GFPN( Generalized－FPN) ［16］是一种新颖的类

“长颈鹿”的 GiraffeDet 架构，其基本结构如图 5
所示。传统的特征融合网络 FPN、BiFPN 等只关
注于特征融合，忽略网络内部连接，而 GFPN则有
效地解决了这个问题，设计出一种新的路径聚合
策略———跳层与跨尺度连接［17］。

图 5 GFPN基本结构

跳层连接提供了更为有效的信息传递和特征
复用机制，并且可促使网络结构实现更深层次的

拓展。图 6 为两种跳层连接的示意图。借鉴
DenseNet( 密集连接卷积网络) 的思想，在每一层
中，GFPN设计了 Dense 跳层连接方式，以促进更
多的特征复用。但是这种方法给网络带来了巨大
的负担，随着网络的深入，参数量将会增大，导致
梯度消失。因此，GFPN 又提出了一种名为 log2 n
的跳层连接方法。相对于 Dense 跳层连接方式，
log2n的跳层连接方式复杂度更低，在反向传播过
程中，层与层之间的距离也会减少。

图 6 GFPN的两种跳层连接方式示意图

跨尺度连接有助于提供更丰富的特征信息，
能够克服目标尺度变化的问题。如图 7 所示，每
个节点不仅接收上一个节点的输入，还同时接收
斜上方和斜下方节点的输入。为了避免在特征融
合过程中使用 sum方法导致信息丢失的问题，采
用 concat方法进行特征融合。同时，采用双线性
插值( Bi－Linear) 与最大值池化( Max－Pooling) 方
法，实现特征的上采样和下采样。

图 7 跨尺度连接

通过以上论述可知，GFPN 模块通过跳层和
跨尺度连接使得高层语义信息能够更充分地与低
层空间信息进行交互，具备更出色的图像处理能
力。但是通过上采样和下采样实现的特征融合

251 山 东 农 业 科 学 第 57卷



中，采样操作是较为粗略的下采样过程，因此会造
成特征信息的损失。
2．4 引入 BＲA注意力机制

由于在线虫检测任务中存在线虫目标小、密
集重叠导致目标被遮挡等挑战，同时为进一步减
少 GFPN结构造成的特征信息损失，本研究引入
BＲA( Bi-Level Ｒouting Attention) 注意力机制，使
模型能够将注意力聚焦在重要位置，以获取物体
的关键信息。BＲA 注意力机制的主要优势在于
其动态稀疏的特性［18］，它引入了两个层级的注意
力机制来促进任务之间的关联和信息交互。首
先，在粗糙区域级别上，它能过滤掉大部分不相关
的信息交互，只保留少量路由区域，增强了有效信
息之间的交互，更精准地关注重要目标。其次，在
路由区域中，采用了细粒度的 token－to－token 注
意力，通过相关联任务之间的深度交互，获取更多
有效特征信息。相较于传统的注意力机制，BＲA
能够更灵活地根据输入图像内容动态调整注意力
的分布，从而更好地适应不同尺度和相互遮挡的

目标，提高了对小目标特征的准确捕捉能力［19］。
BＲA注意力机制的作用过程如图 8 所示，其

中，W、H、C 分别表示输入特征图的宽度、长度和
通道数，S 为划分的每个区域的长宽，Q、K、V 分
别表示查询、键( key) 和值( value) 向量。BＲA 首
先将一张输入特征图划分为 S×S 个不重叠区域，
每个区域包含 HW/S2个特征向量。由线性映射
可得 Q，K，V∈ＲS2×HW/S2×C，线性预测如公式( 1) :

Q=XrWq，K=XrWk，V=XrWv。 ( 1)
其中，Wq，Wk，Wv∈ＲC×C，分别为 Q、K、V 的投影
权重。然后构造一个有向图确定不同键值对应的
参与关系，最后采用细粒度的 token－to－token 注
意力操作，计算公式如下:

O=Attention( Q，Kg，Vg ) +LCE( V) 。 ( 2)
其中，Kg 和 Vg 是聚合后 key 和 value 的 tensor，函
数 LCE(·) 使用深度卷积参数化。BＲA通过动态
稀疏性操作舍去最不相关区域的计算，使模型关
注重要特征，自适应地分配注意力权重，提升学习
效果和泛化性能。

图 8 BＲA注意力机制作用过程

2．5 增加第四检测头
原始的 YOLOv7－tiny 模型只有 3 个检测头，

其高度和宽度分别为 20×20、40×40 和 80×80，导
致模型对于尺度更大物体的检测精度不理想，不
能满足线虫检测场景的需求。因此，本研究在
Head部分 80 × 80 检测头的旁边额外引入一个
160×160检测头，以提高模型对不同尺度物体的
检测能力。添加的第四检测头融合了输入图像中
第一个 C2f模块的浅层信息，不仅丰富了锚框的

尺度，而且提升了检测精度［20］。
综上，本研究在 YOLOv7－tiny模型的基础上，

采用轻量化MobileOne网络替换 Backbone层的原
始骨干网络;引入 GFPN 网络改进 Neck 层，以提
供更丰富的特征信息; 在 Neck 层引入 BＲA 注意
力机制，以使模型能够将注意力聚焦在重要位置，
减少特征信息的损失; 最后增加第四检测头，提高
对不同尺度目标的检测能力。基于改进 YOLOv7－ti-
ny的线虫检测模型网络结构如图 9所示。
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图 9 改进 YOLOV7－tiny网络结构

3 模型感知量化

随着深度学习研究的进展，神经网络已广泛
应用于多个领域。然而，随着模型检测性能的不
断提升，模型尺寸和计算量也随之增加。为了降
低模型计算强度、参数量大小和内存消耗，研究人
员开发了模型量化技术，将浮点计算转换为低比
特定点计算［21］。

本研究采用 PyTorch框架下的感知量化方法
将模型权重变为 INT8类型。INT8 量化主要采用
缩放因子和偏移量将神经网络中的权值和输入从
32位或 64位浮点数转换成 8位定点数。

量化过程中的缩放因子( S) 计算公式如下:

S=
Xmax－Xmin

Qmax－Qmin
。 ( 3)

其中，X为原始浮点数，Q为量化之后的整型数。
量化过程中的偏移量计算如公式( 4) 所示:

Z= round( Qmax－Qmin ) 。 ( 4)
其中，Z对应量化过程中的零点。

最终的量化参数计算如公式( 5) 所示:
Q=round( X /S+Z) 。 ( 5)

由以上公式可知，模型可根据精度损失自动
选择最优的 S和 Z进行量化。但实际上 YOLO网
络由于激活不均匀导致存在异常值，使性能下降。
为削弱异常值对结果的不利影响，本研究在原模

型 INT8量化的基础上对激活值部分采用非对称
量化策略，该策略通过分析激活值的分布特性，动
态调整量化比例和零点，以降低量化引入的精度
损失。首先，在校准阶段，使用验证集的一部分数
据作为校准数据集，获取激活值的实际分布特性;
根据分布特性，非对称策略将动态设定出上限截
断阈值，而下限截断阈值则预设为一个经验值;然
后通过迭代优化的方式找到量化误差最小的理想
阈值范围。这不仅减少了校准时间，而且增强了
激活值量化的准确性，因此，在保持高预测精度的
同时，显著降低了计算和存储成本，从而使在计算
能力有限的边缘设备上实现实时、高效的目标检
测算法部署成为可行之举。

4 实验与结果分析

4．1 实验配置及评价指标
4．1．1 实验环境及参数设置 本研究采用 Ubun-
tu操作系统，GPU 配置为 NVIDIA GeForce ＲTX
4090，软件配置为 CUDA12． 0; 使用 Python 3． 8． 1
和 PyTorch 1．11。损失函数采用 YOLOv7－tiny 官
方版本的 CIoU。初始学习率设置为 0．01，并使用
SGD优化器进行训练，Batch size 设置为 64，训练
次数 Epoch设置为 1 000。
4．1．2 评价指标 为了准确客观地评估网络模
型的检测性能，主要选取的评价指标为平均精度
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均值( mAP@ 0．5) 、计算量( GFLOPs) 和检测帧率
( FPS) 。
4．2 消融实验结果分析

为验证本研究对 YOLOv7－ tiny 改进的有效
性，在实验环境及参数配置相同的前提下使用同
一线虫数据集进行消融实验，分析各种改进方法
对模型检测性能的影响，实验结果如表 1 所示。
模型 1将原 YOLOv7－tiny 的骨干网络替换为 Mo-
bileOne模块以实现网络的高效计算，结果显示该
策略虽然使得 mAP@ 0．5 值降低了 0．94 个百分
点，但高效率网络具有更强的实用价值。具体地，
我们将神经网络中访存消耗与计算并行度一起考
虑在内，如改善 concat 等无参操作带来的显著的
访存消耗。模型 2、3、4 是在原模型的基础上，分
别增加 GFPN、BＲA、第四检测头，结果表明，其
mAP@ 0．5值均有所提升，尤其增加第四检测头的
提升较大。模型 5和模型 6融合其中 3种改进策
略，mAP@ 0．5 值较原模型分别提升了 1．46、1．84
个百分点。而本研究提出的改进 YOLOv7－tiny模
型融合了 MobileOne、GFPN、BＲA 和第四检测头
四种改进策略，mAP@ 0．5值较原模型提升了 2．06
个百分点，提升效果最佳。

表 1 消融实验结果

模型 MobileOne GFPN BＲA 第四检测头 mAP@ 0．5 /%
YOLOv7－tiny — — — — 91．18

1 √ — — — 90．24
2 — √ — — 91．67
3 — — √ — 91．48
4 — — — √ 91．70
5 √ — √ √ 92．64
6 — √ √ √ 93．02

改进 YOLOv7－tiny √ √ √ √ 93．24

注:“√”表示实验中使用该方法改进模型，“—”则为不使用。

4．3 对比实验结果分析
4．3．1使用不同量化方法的对比实验 为深入研
究量化方法对模型性能的影响，本研究从线虫数
据集中随机抽取 2 500张图像样本作为校准数据
集，用于指导和优化模型参数设定。同时选取一
组线虫图像数据构建独立的验证集( 与校准数据
集互不重叠) ，进行实证检验和全面的性能评测。

表 2为不同量化类型及量化比特数对模型性

能影响的实验结果，考虑了仅量化权重、仅量化激
活值以及同时量化权重和激活值。需要说明的
是，该实验属于前置探索实验，旨在分析不同量化
类型和比特数对模型性能的影响，为后续本研究
量化方案设计提供依据。结果显示，相较于仅量
化激活值，仅针对权重的量化操作通常会带来明
显的性能衰减现象，且量化程度越深，即所使用的
量化比特数越少，由此引发的精度损失也越明显。
所量化的权重和激活值都为 4 bit时，模型精度损
失最大，此时模型的 mAP@ 0．5 为 65．4%。所量
化的权重为 6 bit且激活值不进行量化时，模型精
度损失最小，此时模型的 mAP@ 0．5 为 89． 4%。
在 YOLO 框架下的神经网络中，权重参数实质上
承载了网络习得的核心知识内容，因此权重的精
度对于模型的整体性能具有决定性作用。与此相
对，激活值作为输入数据在网络内部流转过程中
的中间表达形式，对量化误差具有一定的容错能
力，即便进行量化处理，也不至于对模型性能产生
同等程度的影响。

表 2 不同量化类型对模型性能影响的比较

模型 比特数 量化类型 mAP@ 0．5 /%
YOLOv7－tiny 实值( 浮点型) 93．2

1 6－32 仅量化权重 89．4
2 32－6 仅量化激活值 89．2
3 6－6 同时量化权重和激活值 88．7
4 4－32 仅量化权重 68．9
5 32－4 仅量化激活值 83．1
6 4－4 同时量化权重和激活值 65．4

表 3给出了未经量化的完整精度模型与运用
MinMax、Percentile方法实现 8 bit 和 4 bit 量化模
型的对比结果。实验中，本研究对权重部分实施
对称通道量化技术，为了确保对比公正，统一采用
MinMax量化方法，而对于激活部分，则采取非对
称分层量化策略。鉴于输入层和输出层对模型精
度的影响尤为关键，为维持模型总体性能的稳定
性和精确度，本研究不对这两层进行量化处理，保
留其原有高精度状态。通过比较不同量化方法和
检测算法在计算效率及存储资源占用方面的表
现，可以看出，本研究方法显著提升了运算速度，
并减少了线虫检测模型所需存储空间。在检测精
度方面，当本研究方法将模型量化至 8 bit 时，其
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mAP@ 0．5与未经量化的全精度模型持平。然而，
对于参数量极大的基础模型，在转化为 8 bit量化
模型时，尽管整体上精度损失较小，但仍可能出现
精度滑落。当模型进一步量化至 4 bit 时，由于 4
bit 整数表达能力的局限性，会导致精度明显下
降。同时，采用 MinMax 量化方案的模型相较于
未量化的实值模型在精度上略有下降，但模型大
小和计算量则明显减少; 而基于百分位数的 Per-
centile量化方法并未显示出优势提升。综合考虑
精度、计算量和模型大小，本研究最终采用的量化
方案为模型 3( 比特数为 8－8 bit) ，其中权重采用
对称量化，激活采用非对称分层量化，在保证模型
性能的同时实现了更为显著的优化效果。

表 3 不同量化方法的比较实验结果

模型 方法 比特数 参数量( M) 计算量 /GFLOPs mAP@ 0．5 /%
Base 实值( 浮点型) 32－32 57．6 16．50 88．4
1 MinMax 8－8 14．4 4．23 88．2
2 Percentile 8－8 14．4 4．23 87．9
3 本研究方法 8－8 14．4 4．23 88．4
4 Percentile 4－4 7．7 2．16 58．4
5 本研究方法 4－4 7．7 2．16 67．3

4．3．2 边缘设备部署实验 本研究所开发的模
型将主要聚焦于杀线虫菌剂活性筛选的现实应用
场景，因此，为模拟现实环境中的线虫检测，将本
研究提出模型以及 Faster－ＲCNN、YOLOv3－tiny、
YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv7 － tiny、YOLOv8n 分
别部署在 Jetson Nano 边缘设备中( 图 10) ，在相
同的实验环境及配置下对同一线虫数据集进行检
测，结果见表 4。可知，本研究提出的改进
YOLOv7－tiny模型的 mAP@ 0．5高达 93．0%，优于
其他 6 种检测模型，较原始模型提高 2．7 个百分
点，比新版本的 YOLOv8n 也高出 3．3 个百分点。
在轻量化性能方面，改进 YOLOv7－tiny 的计算量
仅为 4．23 GFLOPs，明显低于其他 6 种模型，较原
始模型减少 67．71%，改进效果显著。此外，本研
究提出模型的检测帧率为 9．57 FPS，较原始模型
提高了 23． 01%，虽低于 YOLOv5n、YOLOv6n 和
YOLOv8n，但在检测精度和计算量方面远高于它
们。综合来看，本研究提出的改进模型在检测精
度和轻量化方面表现出色，能够满足线虫实际检
测的要求，相对于其他 6种主流的目标检测模型，

具有最佳的检测精度和最低的计算量，实现了检
测精度与轻量化之间的平衡。

图 10 Jetson Nano 部署测试图

表 4 边缘设备的模型部署对比实验结果

模型 mAP@
0．5 /%

mAP@
0．5: 0．95 /%

延迟 /
ms

检测帧率 /
FPS

参数量
( M)

计算量 /
GFLOPs

Faster－ＲCNN 88．9 61．2 1 052．6 0．95 60．3 66．50
YOLOv3－tiny 84．8 51．6 139．7 7．19 16．0 5．58
YOLOv5n 85．3 54．4 66．7 12．78 6．0 4．50
YOLOv6n 89．3 60．8 89．5 11．79 11．0 11．10

YOLOv7－tiny 90．3 61．3 128．6 7．78 15．0 13．10
YOLOv8n 89．7 61．2 97．9 10．21 9．0 8．10

改进 YOLOv7－tiny 93．0 61．8 104．5 9．57 14．4 4．23

图 11 改进 YOLOv7－tiny( a)与原始 YOLOv7－tiny

的线虫检测效果对比
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4．4 模型对线虫的识别效果验证
对比改进 YOLOv7－tiny 与原始 YOLOv7－tiny

对线虫的识别效果( 图 11) 可以看出，YOLOv7－ti-
ny模型在遮挡环境下会出现漏判和精度低的现
象，而改进 YOLOv7－tiny 模型成功实现了重叠遮
挡线虫的识别，鲁棒性更好。

5 结论

本研究提出一种面向边缘设备的改进
YOLOv7－tiny线虫检测模型。在 Backbone 层，利
用 MobileOne网络替换 YOLOv7－tiny 原始骨干网
络，构建轻量化网络模型; 在 Neck层，引入广义特
征金字塔网络( GFPN) ，增强高低层信息交互; 同
时融入双层路由注意力机制( BＲA) ，使模型将注
意力聚焦于重要位置，增强遮挡目标特征提取能
力; 在 Head 层，增加第四个检测头，提高小目标
的检测能力; 最后，对模型进行 INT8量化处理，并
部署在 Jetson Nano 边缘计算设备上进行测试。
实验结果证明，本研究提出的改进 YOLOv7－tiny
模型 mAP@ 0．5 为 93．0% ( 其中活虫为 93．8%，死
虫为 92．5%) ，计算量仅为 4．23 GFLOPs，检测帧
率为 9． 57 FPS，相比原始 YOLOv7 － tiny 模型，
mAP@ 0．5提升了 2． 7 个百分点，计算量压缩了
67．71%，检测帧率提高了 23．01%，在模型准确性
和实时性方面具有较大优势，可为线虫目标检测
的边缘计算模式应用奠定基础。
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