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　 　 摘要:　 在果园环境下ꎬ快速精准识别巴旦木果实对提升巴旦木采摘机器人的作业精度和效率至关重要ꎮ 为

减少果园场景中因树叶遮挡或果实重叠导致的巴旦木果实漏检现象ꎬ降低计算量和参数量ꎬ提高果实识别模型的

性能和准确度ꎬ本研究在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的基础上ꎬ利用 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块替换原模型中主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)部分

基本构成单元 Ｃ２ｆ 中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎬ利用 ＢｉＦＰＮ 模块替代原模型中颈部网络(Ｎｅｃｋ)部分中的 ＰＡＮｅｔ 模块ꎬ同时

引入 ＭＰＤＩｏＵ 损失函数替换原模型中的 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ提出了一种改进的轻量级巴旦木果实检测模型(ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＢＣＧ)ꎮ 并利用公开的巴旦木影像数据集对优化后的模型性能进行比较分析ꎮ 结果表明ꎬ改进后模型参数量仅为

１􀆰 ５２８ Ｍꎬ平均精度值(ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５)为 ６９􀆰 ７％ꎬ相比于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型提升 ０􀆰 ５ 个百分点ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｎ、
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 等模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧ 模型具有更低的浮点计算量和更高的检测精度值ꎮ 本研究

结果可为高效的巴旦木果实采摘机器人自动化作业提供技术支持ꎮ
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　 　 巴旦木ꎬ又名扁桃ꎬ是蔷薇科桃亚属植物ꎮ 巴旦

木果仁富含植物油、蛋白质、淀粉、糖ꎬ并含有少量维
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生素 Ａ、维生素 Ｂ１、维生素 Ｂ２和消化酶、杏仁素酶以

及钙、镁、钠、钾、铁、钴等营养元素ꎬ具有降低胆固

醇、有益心脏和肠道、控制体重和血糖水平等功效ꎬ
越来越受消费者喜爱[１]ꎮ 目前巴旦木果实的采摘

仍然依赖传统的人工方式ꎬ这种方式成本高、效率

低ꎬ无法满足巴旦木产业的发展需求ꎮ 因此ꎬ研发巴

旦木果实自动化采摘机器人已经成为不可避免的趋

势[２]ꎮ 果园环境条件下巴旦木果实的快速准确识

别ꎬ对巴旦木果实的自动化智能采摘尤为重要[３]ꎮ
传统的计算机目标识别主要依靠形状、纹理和色

泽等特征对图像进行分割与目标识别ꎮ 陈礼鹏等[４]

采用图像 ＲＧＢ 分量[５]ꎬ实现猕猴桃果实的识别ꎮ 贾

伟宽等[６]利用 ３ 种降噪方法进行苹果果实的夜间识

别ꎮ 李斌等[７]基于 ＲＧＢ[８]和 ＨＳＬ[９]颜色模型提取枇

杷果实的形态特征ꎬ从而进行枇杷果实碰伤等级的检

测ꎮ 李昕等[１０]采用 Ｈｏｕｇｈ 变换算法[１１] 实现有遮挡

的油茶果实识别ꎮ 近年来ꎬ随着卷积神经网络等深度

学习方法[１２￣１７]的提出ꎬ基于数据驱动的目标检测模型

在作物果实识别及分级[１８]、病虫害检测[１９] 以及产量

预估[２０]等研究中得到初步应用[２１]ꎮ 在深度学习的

方法中ꎬ李恒等[２２]基于 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型[２３]提取主干特

征信息ꎬ并采用复杂双向多尺度融合算法[２４] 对提取

的主干特征信息进行融合ꎬ实现了绿色类圆果实的识

别ꎬ模型占用内存 １１.８ Ｍꎬ且每幅照片检测所需时间

仅 ３７ ｍｓꎬ识别精度达 ９６.８％ꎮ 储鑫等[２５]利用 Ｍｏｂｉｌｅ￣
Ｎｅｔｖ１ 网络[２６]代替 ＹＯＬＯｖ４ 模型[２７] 中原有的主干网

络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３[２８]进行特征提取ꎬ并在特征融合网

络 ＰＡＮｅｔ 中引入深度可分离卷积[２９] 代替原有的３×３
标准卷积ꎬ同时在主干网络中嵌入卷积块注意力模

块(ＣＢＡＭ)ꎬ进而进行番茄叶部病害识别ꎬ结果发现

改进后的模型比原模型参数减少 ８０％ꎬ检测时间减少

５９.１％ꎬ识别精度提升 ０.６ 个百分点ꎮ 代云等[３０] 设计

Ｍｏｂ￣ｄａｒｋｎｅｔ￣５２ 特征提取网络代替 ＹＯＬＯｖ３ 模型中的

Ｄａｒｋｎｅｔ￣５２ 模块ꎬ并结合多尺度检测模型ꎬ对 ＹＯＬＯｖ３
模型进行了改进ꎬ并利用改进后的模型进行密集环境

下槟榔果实的快速识别ꎬ识别精度和效率均比原模型

有所提升ꎮ
上述研究结果表明ꎬ深度学习技术是果园中果实

精准识别较好的方法ꎮ 但在果园小目标果实检测中ꎬ
上述模型常受到终端检测设备计算能力的限制ꎬ如何

对计算量庞大的目标检测模型进行轻量化处理ꎬ是目

前果园中果实小目标检测的一个热点问题ꎮ 本研究

拟在 ＹＯＬＯｖ８ｎ[３１]模型的基础上ꎬ利用 ＢｉＦＰＮ[３２] 模块

代替通用的 ＰＡＮｅｔ 模块ꎬ ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ[３３]代替 Ｃ２ｆ 中
的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎬ构建轻量化模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧꎬ
为巴旦木果实的自动化采摘提供依据和支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集的获取

本研究选择公开的巴旦木影像数据集 ＡＣＦＲ￣
Ｏｒｃｈａｒｄ￣Ｆｒｕｉｔ￣Ｄａｔａｓｅｔ 为材料进行巴旦木果实的识别

和模型比较ꎮ 该数据集来自澳大利亚悉尼大学和澳

大利亚野外机器人技术中心ꎬ共包含 ６２０ 张巴旦木

结果期果树图片ꎬ图像分辨率为３００ 像素× ３００ 像

素ꎬ每张图片中平均约有 ２４ 颗巴旦木果实ꎮ 为避免

模型训练过程中出现过拟合现象ꎬ提高数据样本的

多样性ꎬ采用旋转、裁剪、调节图像亮度、加入噪声以

及上述 ４ 种增强方式两两结合ꎬ旋转与裁剪结合、旋
转与调节图像亮度结合、旋转与加入噪声结合、裁剪

与调节图像亮度结合、裁剪与加入噪声结合、调节图

像亮度与加入噪声相结合以及 ４ 种方法相结合的方

法来进行原始数据集的增强ꎬ增强后共得到巴旦木

果树图像７ ４４０张ꎮ 由于部分原始图像本身较模糊ꎬ
数据增强后除去模糊不清以及过度曝光的 ２３３ 张图

像ꎬ得到７ ２０７张图像作为数据集ꎮ 对数据集图像中

的巴旦木果实位置进行标注ꎬ并按照８ ∶ １ ∶ １ 的比

例将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集进

行试验ꎮ 增强后的部分图像如图 １ 所示ꎮ
１.２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型及改进

ＹＯＬＯｖ８ 系列模型[３１] 是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司于 ２０２３
年发布的图像分割、目标检测模型ꎬ其精度和速度较

以前版本均有显著提升ꎮ 该模型主要包括特征提取

的主 干 网 络 ( Ｂａｃｋｂｏｎｅ )、 特 征 融 合 的 颈 部 网

络(Ｎｅｃｋ)以及检测头(Ｈｅａｄ)等ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 系列模

型采用 Ｃ２ｆ 模块替换 ＹＯＬＯｖ５ 模型中的 Ｃ３ 模块ꎬ使
得模型在保证轻量化的同时获得更加丰富的梯度流

信息ꎬ并重新融入无锚框思想ꎬ即通过多个关键点或

者中心点与边界的信息来表示物体ꎬ使得模型非常

适合密集目标的检测ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 模型的识别损失主

要包括类别分类损失和边界框回归损失ꎬ其中类别

分类损失(Ｃｌｓ.Ｌｏｓｓ)采用交叉熵损失表征ꎬ而边界框

回归损失(Ｂｂｏｘ.Ｌｏｓｓ)则采用交并比(ＣＩＯＵ)表征ꎬ
同时还引入了 ＤＦＬ 损失来处理数据不平衡的问题ꎮ
总体的损失函数(Ｌ)如式(１)所示:
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图 １　 ＡＣＦＲ￣Ｏｒｃｈａｒｄ￣Ｆｒｕｉｔ￣Ｄａｔａｓｅｔ 数据集图像示例及其 ４ 种增强方法增强后的图像

Ｆｉｇ.１　 Ａｎ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ＡＣＦＲ￣Ｏｒｃｈａｒｄ￣Ｆｒｕｉｔ￣Ｄａｔａｓｅｔ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ｆｏｕｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ｌ＝ＬｏｓｓＣＩＯＵ＋ＬｏｓｓＤＦＬ＋ＬｏｓｓＣＬＳ (１)
ＹＯＬＯｖ８ｎ 是 ＹＯＬＯｖ８ 系列模型中的一个轻量

化版本ꎬ其推理速度最快ꎬ占用内存最小ꎬ其结构如

图 ２ 所示ꎮ

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻ Ｃｏｎｃａｔ:融合ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＳｈｏｒｔｃｕｔ:最短路径ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＯｕｔｐｕｔ:输出ꎻＣ２ｆ:特征提取模块ꎻ
Ｓｐｉｌｉｔ:分割模块ꎻＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:一部分通过一系列的卷积、归一化和激活操作进行处理ꎬ最后生成的特征图会与另一部分直接传递的特征图在

连接模块进行拼接ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎻＢｂｏｘ.Ｌｏｓｓ:边界框回归损失函数ꎻＣｌｓ.Ｌｏｓｓ:分类损失函数ꎻＣｏｎｖ 卷积处理ꎻｋ:
卷积核的大小ꎻｓ:步长ꎻｎ:瓶颈层数ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型简图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型计算量庞大ꎬ结构复杂ꎬ导
致其在目标识别时对终端设备的计算能力有较高的

要求ꎮ 本研究在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原始模型的基础上ꎬ通过

模块优化提出了一种轻量化的目标识别检测模
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型———ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧꎮ 模型的优化主要体现在 ３
个方面ꎮ 一是在主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)部分基本构成

单元 Ｃ２ｆ 中利用 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块替代 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
模块ꎬ二是在颈部网络(Ｎｅｃｋ)中利用 ＢｉＦＰＮ 模块替

代原来的 ＰＡＮｅｔ 模块ꎬ三是利用 ＭＰＤＩｏＵ 损失函数

替代原来的边界框损失函数 ＣＩｏＵꎮ
１.２.１　 加权双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ) 　 原始

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型中 Ｎｅｃｋ 网络是利用 ＰＡＮｅｔ 模块进行

不同特征层的数据融合(图 ３ａ)ꎮ 该模块通过不同

特征层的简单相加实现数据融合ꎬ该方案在识别大

小均匀的目标时是可靠的ꎮ 但本研究中识别的巴旦

木果实大小不一ꎬ特征层的简单相加会导致融合后

输出特征数据不精确ꎮ 为解决这一问题ꎬ本研究借

鉴 Ｔａｎ 等[３２]提出的 ＢｉＦＰＮ 模块代替 ＰＡＮｅｔ 模块进

行数据融合ꎮ ＢｉＦＰＮ 模块能为不同特征层分配不同

权重ꎬ从而提高模型的目标识别性能ꎮ ＢｉＦＰＮ 移除

１ 个未进行特征融合的中间节点ꎬ同时为了加强特

征融合ꎬ在同层输入节点与输出节点间增加特征分

支(图 ３ｂ)ꎮ 本研究为实现轻量化计算ꎬ对原始的

ＢｉＦＰＮ 模块在保留双向跨尺度连接的基础上ꎬ去掉

多余支路ꎬ仅使用 Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 通道进行输出ꎬ这样能

在不影响特征融合的情况下进一步精简网络结构ꎬ
使模型更加轻量化(图 ３ｃ)ꎮ

Ｐ３ ~Ｐ７ 为模型特征层数ꎬ第 ３ 层至第 ７ 层ꎮ

图 ３　 ＰＡＮｅｔ 模块结构和 ＢｉＦＰＮ 模块结构

Ｆｉｇ.３　 ＰＡＮｅｔ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ＢｉＦＰＮ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 特征融合过程中ꎬ不同特征层分辨率不同ꎬ因而

其对输出特征的贡献亦不相同ꎮ 本研究利用的巴旦

木影像数据集大多包含较多的识别目标ꎬＢｉＦＰＮ 模

块可快速融合不同特征层的数据信息ꎬ挖掘果实深

层信息ꎬ减少环境复杂而造成漏检、误检ꎮ ＢｉＦＰＮ 的

带权特征融合公式为:

Ｏ＝∑ｉ

ｗ ｉ

ε＋Ｗ
×Ｉｉ (２)

式中ꎬＯ:输出信息ꎬＩｉ:第 ｉ 层输入信息ꎬε:用于

约束数值振荡的极小值学习率ꎬ取值为０.０００ １ꎬｗ ｉ为

第 ｉ 特征层权重ꎬＷ 为所有特征层总权重ꎮ
以图 ４ 中的 Ｐ４ 特征融合为例ꎬ具体计算为:

Ｐ ｔｄ
４ ＝Ｃｏｎｖ

ｗ１∗Ｐ ｉｎ
４ ＋ｗ２∗Ｒｅｓｉｚｅ(Ｐ ｉｎ

５ )
ｗ１＋ｗ２＋ε

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (３)

Ｐｏｕｔ
４ ＝Ｃｏｎｖ

ｗ′１∗Ｐｉｎ
４ ＋ｗ′２∗Ｐｔｄ

４ ＋ｗ′３∗Ｒｅｓｉｚｅ(Ｐｏｕｔ
３ )

ｗ′１＋ｗ′２＋ｗ′３＋ε
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(４)
式(３)、(４)中ꎬＰｔｄ

４ 为自上而下(ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ)路径中

Ｐ４ 的中间特征ꎬＰｏｕｔ
４ 为自下而上(ｂｏｔｔｌｅ￣ｕｐ)路径中 Ｐ４

的输出特征ꎬＰｉｎ
４ 为 ｂｏｔｔｌｅ￣ｕｐ 路径中的输入特征ꎬＣｏｎｖ

为对应的卷积操作ꎬＲｅｓｉｚｅ 为上采样或下采样操作ꎬ
ｗ１、ｗ２、ｗ３ 分别为第 １ 层、第 ２ 层和第 ３ 层权重ꎬｗ′１、
ｗ′２、ｗ′３分别为特征融合后的第 １ 层、第 ２ 层和第 ３ 层

权重 ꎬε 为极小非零常数ꎬ取值为０.０００ １ꎮ
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１.２.２　 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ(ＣＧ)模块　 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅｄ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ(ＣＧＮｅｔ)是 Ｗｕ 等[３３]提出的语义分割轻量级模

型ꎮ ＣＧＮｅｔ 模型包含 ５１ 层ꎬ ３ 个阶段ꎬ每个阶段的

通道数分别为 ３２、６４、１２８ꎮ 假设输入图像大小为

６８０×６８０×３ꎬ对图像分别进行 １ / ２、１ / ４、１ / ８ 的下采

样ꎬ输出图像大小为８５×８５ꎬ这样能较好地保留边缘

信息ꎮ 每个阶段的第 １ 层输入是来自上 １ 个阶段的

第 １ 层和最后 １ 层的输出组合ꎬ有利于特征重用和

传播ꎮ ＣＧＮｅｔ 主要是由 ＣＧ 模块构建而成ꎬ其可以

较好地获取上下层图像的纹理特征ꎬ并通过逐通道

重新加权ꎬ引入全局上下层图像的特征进一步改善

联合特征ꎮ ＣＧ 模块中的 ｆｌｏｃ提取器用于提取局部特

征ꎬｆｓｕｒ提取器用于提取周围上下层图像的特征ꎬｆｊｏｉ
提取器用于提取联合特征ꎬｆｇｌｏ提取器用于提取全局

上下层图像的特征(图 ４)ꎮ ＣＧ 模块还采用两种残

差连接ꎬ一是连接 ＣＧ 模块输入和 ｆｊｏｉ输出ꎬ称为局部

残差学习(ＬＲＬ)ꎬ二是连接 ＣＧ 模块输入和 ｆｇｌｏ输出ꎬ
称为全局残差学习(ＧＲＬ)ꎮ 相比较而言ꎬＧＲＬ 能促

进网络中的信息传递ꎬ有助于模型学习复杂的特征

并改善训练期间的梯度反向传播ꎬ具有更好的效果ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ｎ 主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)部分基本构成单

元 Ｃ２ｆ 虽可以保证目标识别的准确性和对图像细节

的感知能力ꎬ但其浮点计算量和参数量均较高ꎮ 所以

本研究中将 Ｃ２ｆ 中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块替换为 ＣＧ 模

块ꎬ通过在网络的不同阶段利用局部和全局上下文信

息来提高识别准确率ꎬ同时保持模型的轻量级特性ꎬ
确保边缘信息不丢失ꎬ提高模型对特征信息的获取能

力ꎬ增加模型的鲁棒性ꎮ 改进后的 Ｃ２ｆ 如图 ５ 所示ꎮ

１∗１Ｃｏｎｖ:１∗１ 卷积ꎻ３∗３Ｃｏｎｖ:３∗３ 卷积ꎻＣｏｎｔａｔ:两个卷积结合ꎻＢＮ:数据归一化层ꎻＰＲｅＬＵ:激活函数ꎻＧＡＰ:全局平均池化ꎻＦＣ:全连接网

络结构ꎻ圆中的􀅰表示元素乘法ꎻｆｌｏｃ(∗):局部特征提取器ꎻｆｓｕｒ(∗):周围上下层图像特征提取器ꎻｆｊｏｉ(∗):联合特征提取器ꎮ

图 ４　 ＣＧ 模块结构图

Ｆｉｇ.４　 ＣＧ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｃｏｎｖ:卷积层ꎻＳｐｌｉｔ:分割ꎻＣＧ ｂｌｏｃｋ:ＣＧ 模块ꎻＣｏｎｃａｔ:模块融合ꎮ
图 ５　 改进后的 Ｃ２ｆ
Ｆｉｇ.５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｃ２ｆ

１.２.３　 ＭＰＤＩｏＵ 损失函数 　 利用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 进行巴

旦木果实目标检测时ꎬ目标边界框的位置对目标框

宽度计算具有重要的作用ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ 中默认的损

失函数为 ＣＩｏＵꎮ ＣＩｏＵ 函数能综合考虑预测框与真
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实框重叠面积、中心点距离及宽高比 ３ 个因素ꎬ有利

于模型充分学习目标框的特性ꎬ但在预测边界框与

真实边界框宽高比一致、宽度与高度值不一致时ꎬ
ＣＩｏＵ 函数的有效性受到影响ꎮ 为此ꎬ本研究中采用

具有更高边界框回归效率和精度的 ＭＰＤＩｏＵ 函数为

改进模型的损失函数ꎮ ＭＰＤＩｏＵ 函数通过最小化预

测边界框与真实框之间左上和右下点距离ꎬ使模型

能更好地实现训练、目标检测和图像分割ꎮ ＭＰＤＩｏＵ
损失函数计算公式如下:

ＬｏｓｓＭＰＤＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ＋
ｄ２

１

ｗ２＋ｈ２＋
ｄ２

２

ｗ２＋ｈ２ (５)

ｄ２
１ ＝(ｘｐｒｄ

１ －ｘｇｔ
１ ) ２＋(ｙｐｒｄ

１ ＋ｙｇｔ
１ ) ２ (６)

ｄ２
２ ＝(ｘｐｒｄ

２ －ｘｇｔ
２ ) ２＋(ｙｐｒｄ

２ ＋ｙｇｔ
２ ) ２ (７)

式中ꎬＬｏｓｓＭＰＤＩｏＵ为 ＭＰＤＩｏＵ 损失函数ꎬＩｏＵ 为预

测框和真实框的交并比ꎬｗ、ｈ 为输入图像的宽和高ꎬ
ｄ１为预测框的左上点与真实框左上点的直线距离ꎬ
ｄ２为预测框的右下点与真实框右下点的直线距离ꎬ
ｘｐｒｄ
１ 、ｙｐｒｄ

１ 为预测框左上点的坐标ꎻｘｐｒｄ
２ 、ｙｐｒｄ

２ 为预测框

右下点的坐标ꎻｘｇｔ
１ 、ｙｇｔ

１ 为真实框左上点的坐标ꎻｘｇｔ
２ 、

ｙｇｔ
２ 为真实框右下点的坐标ꎮ

ＭＰＤＩｏＵ 函数不但能充分体现预测框和真实框

的重叠程度、中心点距离、宽度和高度偏差等因素ꎬ
简化了计算过程ꎬ还能提高预测框的回归精度和收

敛速度ꎬ减少预测框的冗余性ꎮ
１.３　 模型系统开发环境及训练参数

本研究中改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作

系统下开发ꎬ所用语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３.８ꎬＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ９￣１３９００ｋｆꎬ运行内存为 ６４ ＧＢꎬＧＰＵ 型号为

ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０ꎬ显存为 ２４ ＧＢꎬ并使用统一计算设

备架构(ＣＵＤＡ)和 ＣＵＤＡ 深度神经网络库(ＣＵＤＮＮ)
对图形处理器(ＧＰＵ)进行加速ꎮ 基于深度学习框架

Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１２.１ 进行模型训练ꎬ具体参数设置如下:学
习率 ０􀆰 ０１ꎬ动量 ０􀆰 ９３７ꎬ权重衰减率为０.０００ ５ꎬ批量大

小 ３２ꎬ迭代次数 ６００ꎬ图片尺寸为３００ 像素×３００ 像素ꎮ
１.４　 模型改进措施的消融试验

为验证各个改进模块对于巴旦木果实识别效果的

影响ꎬ本研究在原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的基础上设计 ５ 组

改进措施的消融试验ꎮ 方案 １ 是采用 ＢｉＦＰＮ 替换

Ｎｅｃｋ 中的 ＰＡＮｅｔ 模块ꎻ方案 ２ 是将基本构成单元 Ｃ２ｆ
中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块替换为 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块ꎻ方案 ３ 是

采用ＭＰＤＩｏＵ 损失函数替代 ＣＩｏＵ 函数实现边界框回

归ꎻ方案 ４ 是采用 ＢｉＦＰＮ、ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块分别替换

ＰＡＮｅｔ 模块和 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎻ方案 ５ 在采用 ＢｉＦＰＮ、
ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块分别替换 ＰＡＮｅｔ 模块和 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
模块的同时ꎬ采用ＭＰＤＩｏＵ 损失函数实现边界框回归ꎮ
１.５　 不同模型检测精度比较及识别案例分析

为了进一步说明本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 改进

模型的性能ꎬ利用其与当前主流卷积神经网络模

型(ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ５ｎ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ７、 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ)进行巴旦木果实识别和模型性能的比较ꎮ
为直观说明不同模型的识别准确率ꎬ本研究对不同

光线环境背景和不同遮挡情况的 ２ 个场景巴旦木果

实的识别情况进行个例分析ꎮ
１.６　 评价指标

由于本研究中只有巴旦木果实 １ 个识别目标ꎬ
因此本研究的识别属于二分类问题ꎬ故选择平均精

度值[３４](交并比阈值 ０􀆰 ５０ 的 ｍＡＰ０.５０和交并比阈值

０􀆰 ５０ 至 ０􀆰 ９５ 的ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５)、模型参数量、浮点计算

量(ＧＦＬＯＰｓ)４ 个指标来评价模型精度和计算效率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 消融试验结果

消融试验结果如表 １ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ
采用原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型分类的平均精度值 ｍＡＰ０.５０

和 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５分别为 ０􀆰 ９８４ 和 ０􀆰 ６９２ꎬ参数量和浮点

计算量分别为 ３􀆰 ０１１Ｍ 和 １ ｓ ８􀆰 ２×１０９ 次ꎮ 与原始

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬ采用 ＢｉＦＰＮ 替换 Ｎｅｃｋ 中的

ＰＡＮｅｔ 模块后(方案 １)ꎬ由于受到骨干网络池化操

作和卷积影响ꎬ参数量和浮点计算量分别减少

３３􀆰 ７％和 １２􀆰 ２％ꎬ导致模型的ｍＡＰ０􀆰 ５０ 和ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５

亦有所下降ꎬ分别下降了 ０􀆰 ３ 和 ２􀆰 ０ 个百分点ꎮ 将

Ｃ２ｆ 中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块替换为 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块

后(方案 ２)ꎬ在模型参数和浮点计算量减少的同时ꎬ
模型识别精度均有所提升ꎬｍＡＰ０􀆰 ５０和ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５分

别增加 ０􀆰 ２ 个百分点和 ２􀆰 ６ 个百分点ꎮ 采用 ＭＰＤＩ￣
ｏＵ 损失函数实现边界框回归的方案 ３ꎬ参数量和浮

点计算量略有减少ꎬ平均精度值 ｍＡＰ０.５０下降 ０􀆰 １ 个

百分点ꎬ平均精度值ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５提高 ０􀆰 ５ 个百分点ꎮ
同时采用 ＢｉＦＰＮ 与 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块分别替换 ＰＡ￣
Ｎｅｔ 模块和 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块的方案 ４ꎬ参数量和浮点

计算 量 分 别 下 降 ４９􀆰 １％ 和 ２８􀆰 ０％ꎬ ｍＡＰ０􀆰 ５０ 和

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５均下降 １􀆰 ０ 个百分点ꎮ 在方案 ４ 的基础

上ꎬ进一步利用 ＭＰＤＩｏＵ 损失函数实现边界框回归

后的方案 ５ꎬ参数量和浮点计算量分别下降 ４９.３％
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和 ２９.３％ꎬ平均精度值ｍＡＰ０􀆰 ５０下降 ０􀆰 ３ 个百分点ꎬ而
平均精度值ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５增加 ０􀆰 ５ 个百分点ꎬ即方案 ５

在平均精度变化不大的同时ꎬ参数量和浮点计算量

得到大幅下降ꎬ达到了模型轻量化的要求ꎮ

表 １　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

改进方法

试验方案 ＢｉＦＰＮ ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ ＭＰＤＩｏＵ
参数量
(Ｍ)

浮点计算量
(×１０９次ꎬ１ ｓ)

ｍＡＰ０.５０
(％)

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５
(％)

原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ × × × ３.０１１ ８.２ ９８.４ ６９.２

方案 １ 􀳫 × × １.９９６ ７.２ ９８.１ ６７.２

方案 ２ × 􀳫 × ２.５４３ ６.７ ９８.６ ７１.８

方案 ３ × × 􀳫 ３.００６ ８.１ ９８.３ ６９.７

方案 ４ 􀳫 􀳫 × １.５３２ ５.９ ９７.４ ６８.２

方案 ５ 􀳫 􀳫 􀳫 １.５２８ ５.８ ９８.１ ６９.７
􀳫表示原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 中相应模块被替换ꎻ×表示原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 中相应模块未被替换ꎮ ｍＡＰ０.５０:交并比阀值为 ０.５０ 的平均精度值ꎻ
ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５:交并比阀值为 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度值ꎮ

２.２　 不同模型对巴旦木果实的识别性能

不同模型对巴旦木样本集的识别性能如表 ２ 所

示ꎮ 从表中可以看出ꎬ与本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 改

进模型相比ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型和 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模

型参 数 量 多、 浮 点 计 算 量 高ꎬ 且 模 型 精 度 低ꎻ
ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型有更高的精度ꎬ但参数量和浮点计算

量高ꎬ这将导致模型的识别效率低ꎬ难以满足生产需

求ꎻＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的参数量和浮点计算量分别增加

６３􀆰 ８％和 ２２􀆰 ４％ꎬ且ｍＡＰ０.５０ 和ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５ 分别下降

２􀆰 ５ 个百分点和 １１􀆰 ６ 个百分点ꎻ原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模

型虽然精度相差不大ꎬ但参数量和浮点计算量高ꎬ即
识别效率低ꎮ 因此ꎬ本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 改进模

型既有较高的识别精度ꎬ又有更高的识别效率ꎬ更适

合在嵌入式设备中应用ꎮ

表 ２　 不同模型识别性能对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 参数量
(Ｍ)

浮点计算量
(×１０９次ꎬ１ ｓ)

ｍＡＰ０.５０
(％)

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５
(％)

ＹＯＬＯｖ８ｎ ３.０１１ ８.２ ９８.４ ６９.２

ＹＯＬＯｖ５ｎ ２.５０３ ７.１ ９５.６ ５８.１

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９.１１１ ２３.８ ９９.０ ７３.３

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ６.０１４ １３.２ ９４.４ ５４.２

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ １３７.０００ ２７３.４ ６５.９ ３６.５

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧ １.５２８ ５.８ ９８.１ ６９.７

ＹＯＬＯｖ８ｎ:原始模型ꎻ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧ:本研究改进的轻量级模型ꎻ
ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 分别为当前主流卷
积神经网络模型ꎮ ｍＡＰ０.５０:交并比阀值为 ０. ５０ 的平均精度值ꎻ
ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５:交并比阀值是 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度值ꎮ

２.３　 不同模型的识别案例分析

不同模型对不同光线背景(迎光和背光)、不同

遮挡情况(树叶遮挡和果实重叠)下的巴旦木果实

的识 别 情 况 如 图 ６ 所 示ꎮ 从 图 中 可 以 看 出ꎬ
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的识别效果最差ꎬ漏检数量不论在哪种

情况下都最高ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 在迎光树叶遮挡的情

况下ꎬ果实识别率达到最佳ꎬ但其他情况下均有较严

重的漏检ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｎ 能够较好识别巴旦木果实ꎬ但
在光线不好的情况下易出现错检、漏检ꎬ且重叠果实

的识别性能较差ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 能够较好地识别果实ꎬ
且背光条件下识别准确率高于 ＹＯＬＯｖ５ｎꎬ但仍存在

错检和漏检情况ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ 在迎光树叶遮挡的情

况下未出现漏检、错检现象ꎬ但光线较差时ꎬ对重叠

果实的识别准确率较低ꎬ漏检数量多ꎬ在果实重叠时

存在误检现象ꎮ 本研究建立的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 改进模型

对于枝叶遮挡、果实重叠、光线不佳的不良情况拥有

很高的识别能力ꎬ无漏检、错检的果实ꎬ在实际的果

园环境下拥有更优异的检测效果ꎮ
综上所述ꎬ经过算法优化后得到的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣

ＢＣＧ 模型在巴旦木实例检测中能够达到更好的检

测效果ꎬ在保证识别准确度的前提下ꎬ能有效地防止

误检和漏检情况发生ꎮ

３　 结 论

(１)本研究在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的基础上ꎬ利用

ＢｉＦＰＮ 模块代替 Ｎｅｃｋ 中的 ＰＡＮｅｔ 模块、 Ｃｏｎｔｅｘｔ￣
Ｇｕｉｄｅ 模块代替骨干部分 Ｃ２ｆ 结构单元中的 Ｂｏｔｔｌｅ
ｎｅｃｋ模块、ＭＰＤＩｏＵ损失函数代替ＣＩｏＵ损失函数ꎬ
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圆圈为漏检果实ꎬ三角形为误检果实ꎬ正方形均为检测正确的果实ꎮ
图 ６　 不同模型的识别效果

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

构建了 ＹＯＬＯｖ８ｎ 改进模型———ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧ 模

型ꎮ 结合公开的巴旦木影像数据集 ＡＣＦＲ￣Ｏｒｃｈａｒｄ￣
Ｆｒｕｉｔ￣Ｄａｔａｓｅｔ 对模型进行了比较ꎬ发现改进后的模型

能有效解决识别目标的重叠问题ꎬ突出重要层次的

信息ꎬ减少冗余信息、模型参数及浮点计算量ꎬ提高

训练速度和识别精度ꎬ能较好地实现果园环境下的

巴旦木果实轻量化识别ꎮ
　 　 (２)消融试验结果表明不同的改进模块对模型的

参数量、浮点计算量和精度有不同的影响ꎬ综合使用 ３
个模块代替方案后模型参数和浮点计算量比原模型分

别下降 ４９􀆰 ３％和 ２９􀆰 ３％ꎬ平均精度值(ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５)提高

０􀆰 ５ 个百分点ꎬ效果最好ꎮ 不同模型比较结果亦显示改

进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧ 模型不同光线背景、不同遮挡情

况下漏检率、误检率最低ꎮ 上述结果说明本研究构建

的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＢＣＧ 模型非常适合于巴旦木果实智能采

摘装备的研发ꎮ
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