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　 　 摘要:　 为实现果园实际环境中绿色类圆果实的识别ꎬ研究了基于单阶段目标检测网络的绿色类圆果实识别

方法ꎮ 本研究对比 ４ 种不同轻量化卷积网络模型ꎬ以 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 作为本研究网络的主干特征提取网络ꎬ将提取到的

特征信息利用复杂双向多尺度融合网络进行融合ꎬ最后以改进后的 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 作为预测头ꎬ建立适合本研究的目

标检测网络ꎮ 结果表明ꎬ在果园背景下本研究构建的目标检测网络对绿色类圆果实的均值平均精度达到 ９６􀆰 ８％ꎬ
每张图片检测所用的时间为 ３７ ｍｓꎬ网络内存占用大小为 １１􀆰 ８ Ｍꎬ实现了对绿色类圆果实的快速、准确识别ꎬ能够为

早期果树的产量预估、病虫害识别提供技术支撑ꎮ
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　 　 中国是传统农业大国ꎬ水果种植面积、产量、消
费量早已位居世界第一ꎬ然而中国的水果种植业仍

以人力为主ꎬ自动化、机械化水平与发达国家相比存

在一定差距ꎮ 近年来为了应对中国人口红利的衰

减ꎬ顺应国家提出的数字农业战略ꎬ将机器视觉与农

业相结合成为国内学者研究的关注点ꎮ 利用机器视

觉可以更好地实现早期果树的产量预估、果树病虫

害的早期识别并及时进行防治、实现成熟果实的精

准采摘等[１￣３]ꎮ 此外ꎬ多数果树果实在生长阶段会具

备绿色、类圆特征ꎬ因此对绿色类圆果实精准识别是

非常有研究价值的ꎮ
然而在实际环境中ꎬ绿色类圆果实与果园背景相

近ꎬ且叶片、枝干遮挡果实、果实相互重叠遮挡ꎬ给绿

４２７



色类圆果实的识别造成一定的影响[４￣６]ꎮ 目前国内外

相关研究为上述识别过程中存在的难点提供了部分

解决办法ꎮ 在传统机器学习目标检测算法方面ꎬＢａｎ￣
ｓａｌ 等[７]应用快速傅里叶变换(ＦＦＴ)对正常环境下的

绿色柑橘进行识别ꎬ在构建的数据集上达到 ８２.２％的

识别准确率ꎮ 卢军等[８] 利用类圆果实在自然光下图

像具有环形光照分布的轮廓特征ꎬ将 Ｈｏｕｇｈ 变换与该

轮廓特征及局部二值模式(ＬＢＰ)纹理特征进行结合ꎬ
最终进行圆拟合ꎬ该方法的果实识别召回率达到

８２􀆰 ３％ꎬ然而该方法只适用于正常光照条件下ꎬ不能

对复杂环境中的果树果实进行精准识别ꎮ 马翠花

等[９]利用无监督的显著性检测方法密集稀疏重构

(ＤＳＲ)ꎬ完成未成熟的绿色番茄的检测任务ꎬ最终识

别率达到 ７７􀆰 ６％ꎬ然而该研究存在强光下漏检率高、
误检率高的缺陷ꎮ 谢忠红等[１０] 改进 Ｈｏｕｇｈ 变换ꎬ提
出类圆果实检测方法ꎬ但精度低且存在误检漏检ꎮ
Ｌｉｕ 等[１１]利用颜色与形状特征检测苹果ꎬ网络召回率

达到 ８５􀆰 ０％ꎬ但存在鲁棒性较差问题ꎮ 与传统方法相

比ꎬ现阶段深度卷积神经网络不局限于表面特征ꎬ以
更高维的视角对特征进行全面学习ꎬ充分挖掘检测目

标的特征信息ꎬ从而更好地满足更精准的识别要求ꎮ
李颀等[１２]在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络中引入金字塔结构及遮挡

补偿机制ꎬ最终实现了果粒排列密集相互遮挡的葡萄

果实检测ꎮ 刘芳等[１３] 以 Ｄａｒｋｎｅｔ￣２０ 网络为基础ꎬ引
入融合多尺度检测模块ꎬ重构检测网络ꎬ最终利用采

摘试验实现了对番茄果实的识别ꎮ 岳有军等[１４]利用

级联卷积神经网络研究番茄果实的检测问题ꎬ实现番

茄的快速检测ꎮ 贾伟宽等[１５]对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构进行

优化ꎬ并结合前馈神经网络(ＦＦＮ)结构构建目标检测

网络ꎬ对绿色苹果、柿子进行识别ꎬ最终识别精度分别

达到 ９３.２７％、９１.３５％ꎮ 上述方法仅针对某种特定果

实构建网络进行检测ꎬ并没有某个网络可以对不同的

绿色类圆果实进行识别ꎬ网络的泛化性、普适性还有

待提升ꎮ
综上所述ꎬ本研究拟构建目标检测网络对多类

绿色类圆果实进行检测ꎬ在提升网络检测精度及速

度的同时ꎬ提高网络的泛化性、适用性ꎮ 本研究拟借

助 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络ꎬ通过引入复杂多向特征融合网络

及改进后的 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄꎬ提出基于 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的绿色

类圆果实检测网络ꎬ实现对自然环境下绿色类圆果

实的快速精确检测ꎬ以期为早期果实计数、果实病虫

害识别、绿色类圆果实采摘等提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 目标检测网络

现阶段国内外学者用来构建检测网络的方法总

体上可分为两类(图 １):一类是基于区域进行提名

的两阶段检测网络ꎬ如 ＲＣＮＮ[１６￣１７]系列网络ꎬ这类网

络先生成区域候选框ꎬ再通过卷积神经网络进行分

类、回归修正以达到预测目的ꎻ另一类是直接端到端

的单阶段目标检测网络ꎬ如 ＹＯＬＯ[１８￣１９]系列、ＳＤＤ[２０]

系列网络ꎬ此类网络不需要生成候选框ꎬ而是直接利

用网络提取到的检测对象特征直接进行预测ꎮ ２ 类

方法各有优劣ꎬ两阶段检测网络因为要生成候选框

所以检测速度较慢ꎬ却能更好地保证检测精度ꎬ而单

阶段目标检测网络恰恰相反ꎬ有着更快的检测速度ꎬ
但检测精度低于两阶段网络ꎮ

图 １　 目标检测网络构建方法

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 因此ꎬ为了快速、准确地实现绿色类圆果实的检

测ꎬ本研究构建端到端的单阶段目标检测网络ꎬ在网

络中添加加权特征融合网络并利用改进后的 ＹＯＬＯ
＿Ｈｅａｄ 同时进行分类和回归ꎬ在实现快速检测的同

时保证网络的检测精度ꎮ
１.２　 本研究网络构建

１.２.１　 轻量化卷积网络　 卷积神经网络一经提出就

引起各国研究者的广泛关注ꎬ目标检测网络方面的学

者将其引入检测识别任务ꎬ然而大多数学者都在考虑

如何提升网络性能ꎬ提高网络的识别准确性ꎬ这就导

致卷积神经网络的深度越来越深、参数越来越多ꎬ然
而却忽视了现实环境中普通计算机的算力、空间存储

有限ꎬ很难在一般的硬件及嵌入式设备上进行检测任

务ꎬ不利于目标检测在现实生活中的应用ꎮ 基于此谷

歌实验室提出 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔꎬ首次提及卷积网络轻量

化概念ꎬ后续学者参考 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ 提出并构建了基
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于不 同 方 法 的 轻 量 化 卷 积 网 络 模 型[２１]ꎬ 如

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔꎬ利用剪枝、量化、张量分解、知识蒸馏等方

法压缩重构模型ꎻＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 使用较小卷积

核ꎬ使网络结构更加紧凑ꎬ达到轻量化目的ꎮ
ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的构建方式则不同于上述轻量化卷积

网络ꎬ相较于其他网络轻量化方法ꎬＧｈｏｓｔＮｅｔ 将关注

点放在了卷积之后生成的大量冗余特征图上ꎬ这些

冗余特征图的作用是对检测目标主要特征图进行补

充ꎬ保证网络对检测对象有更全面、充分的认识ꎬ然
而在实际检测任务中ꎬ此类冗余特征图却仅能发挥

很小的作用ꎬ但生成这些冗余图却需要消耗计算机

大量算力ꎬ如此一来ꎬ既浪费计算机的算力ꎬ也不能

更好地帮助网络提升检测任务精度ꎮ 基于此ꎬ

ＧｈｏｓｔＮｅｔ 构建了 Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ利用 Ｇｈｏｓｔ 模块以更

快、更节省计算机算力的方式来生成冗余图ꎮ
　 　 Ｇｈｏｓｔ 模块提取检测目标特征过程如图 ２ 显示ꎬ其
操作过程可以分为 ２ 部分ꎬ第一部分操作与多数卷积

神经网络相似ꎬ利用给定大小的卷积核(卷积核大小可

随意设置ꎬ而不是仅局限于大小为 １ 的卷积核)对输入

图像进行操作ꎬ获取检测对象各个通道的特征图ꎻ第二

部分操作时 Ｇｈｏｓｔ 模块并没有直接继续利用卷积核对

已有多通道特征图直接进行卷积ꎬ而是利用深度卷积

(图 ３)分别对每个单一通道进行卷积来获取大量冗余

的特征图ꎻ最后通过拼接 ２ 部分获得的特征图并不断

堆叠 Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ即可搭建任意层数的轻量级 Ｇｈｏｓｔ￣
Ｎｅｔꎬ更便捷、高效地提取待检测目标的特征ꎮ

图 ２　 Ｇｈｏｓｔ 模块

Ｆｉｇ.２　 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ

图 ３　 深度卷积

Ｆｉｇ.３　 Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

１.２.２　 特征融合网络 　 为了更好地利用特征提取

网络提取出的特征图ꎬ对检测目标特征进行更全面

的学习ꎬ需要对从不同尺度图像中提取的目标对象

特征图进行融合ꎮ
早期的目标检测网络并没有特征融合的概念ꎬ

无论是单阶段还是双阶段目标检测网络都只是在最

后一次卷积操作提取特征图后直接接检测头进行预

测ꎬ可想而知ꎬ这种用单一的特征图直接表示检测对

象的方式并不能高效、全面地帮助网络学习ꎬ也不利

于网络的检测精度ꎮ 因此ꎬ后期的学者在构建目标

检测网络时开始关注每次特征提取后的特征图(图
４)ꎬ利用不同尺度的特征图直接组成或进行融合后

组成特征金字塔ꎬ从而更好地完成目标检测任务ꎬ获
得更准确的检测结果ꎮ
　 　 图 ５ 显示ꎬ复杂双向多尺度融合网络(ＢｉＦＰＮ)
是在特征金字塔的基础上既添加了自顶向下通道传

递高层特征进行融合ꎬ又加入自底向上通道融合底

层特征信息ꎬ此外在进行融合时并不是像传统特征

融合一样简单地对特征图进行叠加、相加、拼接操

作ꎬ而是通过计算不同尺度特征图在检测任务中占

据的权重完成特征信息的融合ꎮ
　 　 计算权重是因为来自不同层卷积操作后的特征

图分辨率不同ꎬ需要上采样或卷积操作保持相同分

辨率后进行融合ꎬ而上采样或卷积操作的特征图及

原分辨率特征图对融合后特征图的贡献并不一样ꎬ
因此需要通过权重对不同重要程度的特征有重点地
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Ｃ 代表来自不同卷积层的特征图ꎻＰ 代表最终各卷积层对应的输出ꎮ
图 ４　 特征金字塔发展历程

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ

Ｃ 代表来自不同卷积层的特征图ꎻＰ 代表最终各卷积层对应的输出ꎮ
图 ５　 复杂双向多尺度融合网络(ＢｉＦＰＮ)结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ(ＢｉＦＰＮ)

进行学习ꎬ对特征图中的信息进行有区别地融合ꎮ
此外ꎬＢｉＦＰＮ 的加权特征融合采用快速归一化融合

方式ꎬ具体融合方式以图 ５ 的 Ｃ６ 层进行融合输出结

果 Ｐ６ 举例说明ꎮ
融合过程具体分为 ２ 步ꎬ首先对 Ｃ６ 和 Ｃ７ 层的

输入特征图进行融合ꎬ融合过程如公式 １:

Ｐ１ ＝Ｃｏｎｖ(
ω１×Ｃ６＋ω２×ＵｐＳａｍｐｌｅ(Ｃ７)

ω１＋ω２＋ε
) (１)

其次将公式 １ 结果与 Ｃ６ 层输入及 Ｃ５ 层输出

Ｐ５ 进行融合操作ꎬ融合过程如公式 ２:

Ｐ６ ＝Ｃｏｎｖ
ω′１×Ｃ６＋ω′２×Ｐ１＋ω′２×Ｃｏｎｖ(Ｐ５)

ω１＋ω２＋ε
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (２)

公式 １、公式 ２ 中的 ε 是避免数值不稳定的小

数值ꎬ一般取０.０００ １ꎻＣ６、Ｃ７ 分别指代原始图像经第

６、第 ７ 次卷积之后的结果ꎻＰ６ 表示第 ６ 次卷积后的

最终输出ꎻＰ５ 表示第 ５ 次卷积后的最终输出ꎻＰ１ 表

示第 １ 次卷积后的最终输出ꎻＵｐＳａｍｐｌｅ 表示上采样

操作ꎻＣｏｎｖ 为下采样操作ꎻω 是学习到的各输入对

于融合结果重要程度所占权重参数ꎬ这些权重参数

类似于注意力机制中的权重ꎬ可以区分特征融合结

果对不同特征的依赖程度ꎬ此外利用 Ｒｅｌｕ 函数保证

权重参数的稳定性ωｉ≥０ꎬ并对其进行归一化操作ꎬ
使其范围限定在[０ꎬ１]ꎮ
１.２.３　 改进的 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ　 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 是目标检

测网络 ＹＯＬＯ 系列网络提出的检测头ꎬ在各公开数

据集的检测中都有较好的表现ꎬ可以实现检测目标

的精准定位ꎬ然而由于本研究检测对象为绿色果实ꎬ
绿色果实相较于其他数据集中的动物、人、车等目标

相对较小ꎬ因此需要对 ＹＯＬＯ 检测头进行改进ꎬ使其

更好地进行小目标识别ꎮ
原始 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 在大、中、小 ３ 个不同尺度的

特征图上进行检测ꎬ为了更好地检测小目标ꎬ本研究

在原始 ３ 个检测层的基础上添加一个对小目标进行

检测的检测层ꎬ从而提升改进后 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 的小

目标检测精度ꎮ 此外ꎬ由于对预测头进行改进ꎬ因此

需要重新对本研究数据集中的真实目标检测锚框聚

类ꎬ从而使预测头能够更有效地匹配检测对象的预

测框ꎬ减小预测框与实际目标位置的偏离程度ꎬ并提

高被遮挡物体的识别精度ꎮ
本研究采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法对绿色果实数据集

中２９ ０８５个检测对象的标记锚框聚类ꎬ因为本研究

改进后的 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 需要在 ４ 个不同尺度ꎬ且每个

尺度有 ３ 个检测框的基础上进行锚框预测ꎬ因此人
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为设定聚类中心个数 Ｋ ＝ １２ꎮ 此外ꎬ由于本研究不

再是对坐标点进行聚类ꎬ而是对真实锚框聚类ꎬ因此

在聚类时不再使用欧式距离作为度量值ꎬ改为使用

其他真实框与聚类中心框的面积交并比( ＩｏＵ)作为

度量真实框与聚类中心的距离ꎬＩｏＵ 越小ꎬ表明真实

框与聚类中心重叠面积越小ꎬ其越远离聚类中心ꎮ
新的距离计算公式:

ｄ(ＢꎬＣ)＝ ＩｏＵ(ＢꎬＣ) (３)
式中ꎬＢ 表示数据集中真实框集合ꎻＣ 表示聚类

初始选取的锚框集合ꎻｄ 表示距离ꎻＩｏＵ 表示真实框

与聚类中心框的面积交并比ꎮ 最终通过不断进行

ＩｏＵ 计算及迭代调整聚类中心框的尺度ꎬ获取了适

合本研究采取的锚框尺度(表 １)ꎮ

表 １　 预测头检测框尺寸分配

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｏｘ ｓｉｚｅ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

特征图
尺度

感受野
大小

先验框大小

２０×２０ 大 (１６５ꎬ１６６) (２１５ꎬ２１８) (２８１ꎬ２７９)

４０×４０ 中 (８７ꎬ８７) (１０８ꎬ１０９) (１３２ꎬ１３３)

８０×８０ 小 (４５ꎬ４７) (５６ꎬ５９) (７１ꎬ７２)

１６０×１６０ 微小 (１６ꎬ１７) (２５ꎬ２６) (３５ꎬ３６)

１.２.４　 Ｇｈｏｓｔ＿ＢＹ 目标检测网络 　 本研究单阶段目

标检测网络主要包含 ３ 大部分:主干特征提取网络、

特征加权融合网络及增加一个检测层的 ＹＯＬＯ＿
Ｈｅａｄ 预测头ꎬ其网络框图如图 ６ 所示ꎮ 输入层接受

图像并经过图像预处理ꎬ将输入图像按网络输入要

求进行缩放或扩充ꎬ使其满足网络输入要求ꎬ接着进

行归一化、Ｍｏｓａｉｃ 数据增强等操作ꎬ对数据集进行数

据增强处理ꎬ随后将处理后的图像送入 ＧｈｏｓｔＮｅｔꎬ经
过特征提取操作后将全部特征图送入特征融合网络

ＢｉＦＰＮ 进行复杂双向多尺度特征融合ꎬ最后利用改

进后的 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 进行预测ꎬ对预测出的锚框本

研究采用非极大值抑制回归算法(ＮＭＳ)来获取最

佳预测框ꎬ实现检测目标的标记及定位ꎮ
１.３　 试验准备

１.３.１　 数据集的获取与预处理 　 本研究选取青核

桃、青桃子、青桔、青李子、青梅、青苹果、青番茄、青
枣 ８ 种绿色果实为研究对象 (图 ７)ꎬ使用红米

ｋ４０ｐｒｏ 手机作为拍摄设备ꎬ分辨率２ ４００×１ ０８０ꎬ在
２０２１ 年 ５ 月、７ 月、８ 月进入新疆地区的不同果园分

时分地进行图片拍摄ꎬ并且人为对拍摄的图像进行

筛选ꎬ经人为初步筛选后共采集复杂背景下各类绿

色果实图像４ ３９２张ꎬ其中包括青核桃 ５７８ 张、青桔

４９１ 张、青李子 ４９４ 张、青梅 ５５６ 张、青苹果 ５４６ 张、
青桃子 ６０８ 张、青番茄 ５１８ 张、青枣 ６０１ 张ꎬ数据集

中果实目标共２９ ０８５个ꎬ最终使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对

全部果实目标进行标注ꎮ

ＧｈｏｓｔＮｅｔ:本研究使用的的特征提取网络ꎻＢｉＦＰＮ:复杂双向多尺度融合网络ꎻＮＭＳ:非极大值抑制回归算法ꎮ
图 ６　 Ｇｈｏｓｔ＿ＢＹ 目标检测网络

Ｆｉｇ.６　 Ｇｈｏｓｔ＿ＢＹ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.３.２　 评价指标 　 本研究在训练和测试中使用的

计算机硬件环境配置是:处理器为 ３ 块 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ)
Ｘｅｏｎ(Ｒ) ＣＰＵ Ｅ５￣２６７８ ｖ３＠ ２.５ ＧＨｚ 型号 ＣＰＵꎬＣＰＵ
内存为 ８ ＧＢꎬＧＰＵ 型号为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｋ８０ꎬ显卡

内存为 １２ ＧＢꎬ操作系统及软件环境为:Ｗｉｎｄｏｗｓ１０
操作系统、ＣＵＤＡ １１.１ 版本的并行计算机框架、Ｃｕｄ￣
ｎｎ ８.０５ 版本的深度学习加速库、Ｐｙｔｏｒｃｈ １.９.１ 深度

学习框架、ＹＯＬＯｖ５ 目标检测网络框架ꎬ编程语言为

Ｐｙｔｈｏｎ ３.８ꎮ
本研究用来评价目标检测网络的具体指标主要

包括:以均值平均精度(ｍＡＰ)评价网络预测结果的

准确率(综合考虑精确率(Ｐ)和召回率(Ｒ)ꎬ利于评

价网络准确性)ꎻ以参数量及最终权重文件占用内

存大小评价网络大小ꎻ以每张图片检测所用的时间

(ＦＰＳ)评价网络检测的检测速度ꎬ最终各评价指标

的计算公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(４)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(５)

ＡＰ＝ ∫ １
０ Ｐ(Ｒ)ｄＲ (６)
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图 ７　 数据集中不同的绿色果实

Ｆｉｇ.７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｅｅｎ ｆｒｕｉｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

ｍＡＰ＝ １
ｎ
∑ＡＰ (７)

ＦＰＳ＝ ＴｏｔａｌＴｉｍｅ
ＦｉｇｕｒｅＮｕｍｂｅｒ

(８)

式中ꎬＴＰ 表示 ＩｏＵ 满足设定阈值的检测框数

目ꎻＦＰ 表示 ＩｏＵ 没有满足设定阈值的检测框数目ꎻ
ＦＮ 表示漏检的目标数ꎻＰ 表示精确率ꎻＲ 表示召回

率ꎻｍＡＰ 表示均值平均精度ꎻＦＰＳ 表示每张图片检

测所用的时间ꎻＡＰ 表示平均精度ꎻｎ 表示检测到待

检目标的检测框个数ꎻＴｏｔａｌＴｉｍｅ 指检测全部验证图

像所用时间ꎻＦｉｇｕｒｅＮｕｍｂｅｒ 表示验证图像总数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同特征提取网络对目标检测网络性能的影响

　 　 为了验证特征提取网络对本研究网络检测性能

的影响ꎬ本研究在保证网络使用超参数、迭代次数、
训练 技 巧 不 发 生 改 变 的 基 础 上ꎬ 分 别 使 用

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｈｕｆｆＮｅｔ 这 ３ 种特征提取网

络与 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 相比较ꎬ它们的网络大小、均值平均

精度、每张图片检测所用的时间见表 ２ꎮ ＧｈｏｓｔＮｅｔ
特征提取网络在保证检测速度的同时ꎬ相较于其他

提取网络拥有最高的均值平均精度ꎬ达到 ９３􀆰 ５％ꎬ
虽然网络大小比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 多 ０􀆰 ３ Ｍꎬ但综合精度、
速度、大小 ３ 方面考虑ꎬＧｈｏｓｔＮｅｔ 提取网络是 ４ 种提

取网络中的最优选择ꎬ因此本研究选用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 作
为特征提取网络ꎮ
２.２　 不同特征融合网络对目标检测网络性能的影响

　 　 为了探究不同特征融合网络对本研究构建网

络的影响ꎬ分别使用特征金字塔网络(ＦＰＮ)、路径

聚合网络(ＰＡＮｅｔ)、ＢｉＦＰＮ 对 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 所提取到的

特征图进行融合ꎮ 表 ３ 显示ꎬ使用 ＢｉＦＰＮ 对特征

图进行融合的确可以提升模型的检测精度ꎬ最终

均值平均精度达到 ９４􀆰 ９％ꎬ高于 ＦＰＮ( ９３􀆰 ５％)、
ＰＡＮｅｔ(９４􀆰 ０％)特征融合后的均值平均精度ꎬ但由

于进行多次融合ꎬ网络在内存占用及检测速度方

面稍逊于 ＰＡＮｅｔꎬ内存占用增加 ０􀆰 ７ Ｍꎬ检测速度

增加 ４ ｍｓꎮ

表 ２　 不同特征提取网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ

轻量化网络　 　 大小(Ｍ) ｍＡＰ(％) ＦＰＳ(ｍｓ)

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ １２.６ ９２.７ ４９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ７.５ ９２.６ ２５

ＳｈｕｆｆＮｅｔ ８.０ ９２.７ ２８

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ７.８ ９３.５ ２１
ｍＡＰ:均值平均精度ꎻＦＰＳ:每张图片检测所用的时间ꎮ

２.３　 改进后的预测头对网络性能的影响

为了检验改进后 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 的有效性ꎬ将改进

后 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 与原始 ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 分别作为检测网

络的预测头进行性能对比ꎬ除改变预测头外ꎬ检测网

络其余部分不变ꎬ均采用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 作为特征提取网

络ꎬ使用 ＢｉＦＰＮ 进行特征融合ꎬ数据增强手段、训练参

数均相同ꎮ 结合图 ８ 和表 ４ 可以得出ꎬ使用改进后的

ＹＯＬＯ＿Ｈｅａｄ 作为预测头本研究目标检测网络的均值

平均精度达到 ９６􀆰 ８％ꎬ相较于改进前预测头ꎬ提升 １􀆰 ９
个百分点ꎬ且训练损失值最终收敛为 ０􀆰 ０２ꎮ

表 ３　 不同特征融合网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ

特征融合
大小
(Ｍ)

ｍＡＰ
(％)

ＦＰＳ
(ｍｓ)

ＦＰＮ １４.１ ９３.５ ３５

ＰＡＮｅｔ ７.８ ９４.０ ２１

ＢｉＦＰＮ ８.５ ９４.９ ２５
ＦＰＮ:特征金字塔网络ꎻＰＡＮｅｔ:路径聚合网络ꎻＢｉＦＰＮ:复杂双向多尺
度融合网络ꎮ ｍＡＰ:均值平均精度ꎻＦＰＳ:每张图片检测所用的时间ꎮ

表 ４　 改进预测头性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ

预测头
大小
(Ｍ)

ｍＡＰ
(％)

ＦＰＳ
(ｍｓ)

ＹＯＬＯ ８.５ ９４.９ ２９

改进 ＹＯＬＯ １１.８ ９６.８ ３７
ｍＡＰ:均值平均精度ꎻＦＰＳ:每张图片检测所用的时间ꎮ

９２７李　 恒等:一种基于 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的绿色类圆果实识别方法



图 ８　 均值平均精度、损失函数曲线对比图

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 为进一步探究添加微小感受野对目标检测网络

的影响ꎬ按照所拍摄果实的实际大小ꎬ对图片进行人

为筛选ꎬ重新构建数据集ꎬ将数据集果实分为大、中、
小 ３ 类ꎬ其中青枣、青梅为小果实ꎻ青核桃、青李子为

中等果实ꎻ青苹果、青桃子为大果实ꎮ 重新构建数据

集ꎬ然而从头开始训练网络不仅需要足够大的数据

集ꎬ还需要消耗大量时间再次训练网络ꎬ因此为了节

省训练时间ꎬ加速训练网络的收敛ꎬ本研究使用此前

训练结束的绿色类圆果实检测网络模型作为新网络

的预测训练模型ꎬ使用迁移学习方法训练新的网络ꎬ
分别使用改进前后预测头进行预测ꎮ 表 ５ 显示ꎬ改
进前后预测头对中等果实、大果实检测精度的影响

并不明显ꎬ然而对小果实的检测精度影响较大ꎬ改进

预测头后检测网络的均值平均精度提升 ２􀆰 １ 个百分

点ꎬ最终使检测网络的均值平均精度提升 ０􀆰 ９ 个百

分点ꎮ

表 ５　 不同检测层网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃ￣

ｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

预测头　 　 　 　 大小
(Ｍ)

ｍＡＰ(％)

大果实
中等
果实

小果实 全部

ＦＰＳ
(ｍｓ)

ＹＯＬＯ ８.５ ９５.５ ９４.４ ９３.０ ９４.３ ３２

改进 ＹＯＬＯ １１.８ ９５.８ ９４.２ ９５.１ ９５.２ ４３
ｍＡＰ:均值平均精度ꎻＦＰＳ:每张图片检测所用的时间ꎮ

２.４　 与其他网络的比较

为了进一步证明本研究构建单阶段目标检测网

络的性能ꎬ将本研究构建的检测网络与现阶段较流

行的 ＹＯＬＯ 系列网络、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络、ＳＤＤ 网络

在数据集不改变、硬件条件不变更的前提下进行对

比验证试验ꎮ 结果(表 ６)表明ꎬ对比现阶段较流行

的网络ꎬ本研究构建的检测网络在检测精度、检测速

度方面均优于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络、ＳＤＤ 网络ꎬ网络模

型内存占用大小也有明显下降ꎻＹＯＬＯ 系列 ｖ３、ｖ４
网络虽然在检测速度方面优于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、ＳＤＤ
网络ꎬ但仍落后于本研究网络的检测速度ꎻＹＯＬＯ 系

列 ｖ５ 网络虽然检测速度稍快于本研究构建网络ꎬ但
对绿色类圆果实的检测精度低于本研究构建网络ꎬ
本研究所构建网络的均值平均精度为 ９６􀆰 ８％ꎬ相较

于 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ 分别提升 ９􀆰 ３ 个百分

点、５􀆰 ３ 个百分点、２􀆰 ６ 个百分点ꎮ 通过对检测结果

的综合比较ꎬ本研究构建的单阶段目标检测网络综

合性能更优ꎬ更适合绿色类圆果实的检测ꎮ

表 ６　 不同检测网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

网络　 　 　 大小
(Ｍ)

ｍＡＰ
(％)

ＦＰＳ
(ｍｓ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ２５.０ ９１.５ ３５６

ＳＤＤ ２８.０ ９２.８ ２４５

ＹＯＬＯｖ３ ２６.０ ８７.５ ７８

ＹＯＬＯｖ４ ３５.０ ９１.５ ５６

ＹＯＬＯｖ５ １４.３ ９４.２ ３１

本研究构建网络 １１.８ ９６.８ ３７
ｍＡＰ:均值平均精度ꎻＦＰＳ:每张图片检测所用的时间ꎮ

　 　 此外ꎬ分析本研究构建网络对绿色类圆果实的

部分检测结果(图 ９)ꎬ发现本研究构建网络对暗光

环境、正常环境和夜间环境下的图片均有较好的检

测结果ꎻ对密集果实、果实遮挡果实、叶片遮挡果实

的检测也都具备良好的检测效果ꎮ

３　 结 论

本研究构建的网络能够对自然环境复杂果园背

０３７ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２３ 年 第 ３９ 卷 第 ３ 期



图 ９　 本研究构建网络检测结果

Ｆｉｇ.９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

景中的绿色类圆果实实现快速、准确识别ꎬ与目前主

流检测网络相比ꎬ本研究构建网络检测精度优于其

他网络ꎬ能够在背景与检测目标相近的情况下实现

同色系果实的检测ꎮ 使用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 作为特征提取

网络可以降低目标检测网络占用大小ꎬ提高检测速

度ꎬ有利于在嵌入式设备及移动端的应用ꎻ使用 ＢｉＦ￣
ＰＮ 作为特征融合网络可以提升检测网络的检测精

度ꎬ更好地实现检测对象的识别预定位ꎻ添加检测

层ꎬ改进预测头可以提升网络对小目标的检测精度ꎬ
继而提升网络的整体检测精度ꎮ 最终ꎬ本研究构建

的检测网络在试验数据集中的均值平均精度达到

９６􀆰 ８％ 、每张图片检测所用的时间为 ３７ ｍｓ、网络大

小 １１.８ Ｍꎬ满足了绿色类圆果实快速、准确的识别

要求ꎬ也利于后续移动端 ＡＰＰ 或嵌入式设备的开发

工作ꎮ
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