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　 　 摘要:　 为实现果面缺陷冬枣实时检测ꎬ并解决缺陷的尺寸与位置不同影响检测精度的问题ꎬ提出一种基于改

进单次多目标检测器(Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬＳＳＤ)的果面缺陷冬枣实时检测方法ꎮ 以陕西大荔冬枣中的虫

蛀、轮纹和木质化 ３ 种缺陷果和正常果为研究对象ꎬ在数据采集设备下采集实际分拣图像ꎬ然后通过数据增强由

４００ 张扩充至２ ０００张ꎮ 改进 ＳＳＤꎬ建立 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣ＳＳＤ 模型ꎬ为实时检测奠定基础ꎻ引入改进感受野块(ＲＦＢ)可
实现模型多尺寸提取冬枣缺陷特征的能力ꎻ用空间注意力模块(ＳＡＭ)代替挤压和激励通道注意力模块(ＳＥ)增强

模型定位冬枣缺陷特征的能力ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究模型在果面缺陷冬枣数据集上的表现均优于目前先进目标

检测网络模型(ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０)ꎬ该模型对 ４ 类冬枣的整体检测精准性(ｍＡＰ)达到 ９１􀆰 ８９％ꎬ检测速度

达到 １ ｓ ４０􀆰 ８５ 帧ꎮ 因此本研究模型较好地平衡了实时性和精准性ꎬ可应用于果面缺陷冬枣分拣流水线ꎮ
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　 　 ２０２０ 年陕西大荔冬枣产量超５×１０５ ｔ[１]ꎮ 庞大

的产量带来了巨大的果面缺陷冬枣分拣量ꎬ而人工

应对巨大分拣量时精度骤降且效率低下[２￣３]ꎮ 此外

采后冬枣常温下易失水的缺点会导致其品质受损ꎬ
所以需要尽快完成分拣以冷藏保鲜ꎬ可见实现果面

缺陷冬枣实时检测至关重要[４￣５]ꎮ
常规的果面缺陷检测方法包括传统机器学习和

深度学习两类ꎮ Ｌｕ 等[６] 使用主成分分析获得苹果

第一主成分图像ꎬ基于类内方差法分割图像ꎬ根据非

零像素判断苹果损伤ꎬ准确率为 ８４􀆰 ２０％ꎮ 孙世鹏

等[７]利用降维算法确定冬枣损伤处一致的特征波

长ꎬ经处理获得一致波长灰度图ꎬ并用支持向量机分

类ꎬ检测准确率为 ８１􀆰 ８０％ꎮ
显然传统机器学习的精度与所提取的果面缺陷

特征息息相关ꎮ 但是冬枣果面缺陷尺寸不一且位置

随机ꎬ传统机器学习的精度也会因特征提取难度的

升高而下降[８]ꎮ 然而深度学习能够挖掘到人类难

以发现的有效特征ꎬ从而在果面缺陷检测任务中脱

颖而出ꎮ
薛勇等[９]使用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 自动提取苹果果面缺

陷特征ꎬ对测试样本检测准确率达 ９１􀆰 ９１％ꎮ 费琦

琪等[１０]利用 ＣＮＮ 自主提取冰糖橙缺陷特征ꎬ对测

试样本检测准确率达 ９６􀆰 ６７％ꎮ 李小占等[１１]通过改

进 ＶＧＧ 网络训练哈密瓜表面缺陷检测模型ꎬ检测准

确率为 ９３􀆰 ５０％ꎬ静态下处理单幅图像需 ０􀆰 ７ ｓꎮ 虽

然深度学习在上述任务中表现出色ꎬ但是卷积神经

网络的巨大计算量导致模型实时性受限ꎮ 因此果面

缺陷目标检测模型的实时性和精准性的平衡问题亟

待解决ꎮ
综上所述ꎬ本研究以产自陕西大荔的虫蛀、轮纹

和木质化 ３ 种果面缺陷冬枣和正常冬枣为试验材

料ꎬ提出基于改进单次多目标检测器 ( Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬＳＳＤ)的果面缺陷冬枣实时检测模

型ꎬ对缺陷果和正常果进行实时检测ꎬ使检测模型兼

具实时性和精准性ꎮ

１　 果面缺陷冬枣实时检测模型

１.１　 ＳＳＤ 目标检测网络

单位时间内检测果面缺陷冬枣个数是决定模型

实时性的主要因素之一ꎬ这就要求选择的网络能应

用于图中存在多个冬枣目标的检测任务ꎬ因此果面

缺陷冬枣实时检测模型应选择目标检测网络ꎮ 目前

目标检测网络分为单阶段检测网络和双阶段检测网

络ꎮ 双阶段检测网络原理是先获得若干个建议框ꎬ
最后在建议框中筛选出预测框ꎮ 而单阶段检测网络

则跳过获得建议框的阶段ꎬ直接获得预测框ꎮ 因此

单阶段网络相较于双阶段网络的实时性有一定提

升ꎮ Ｌｉｕ 等[１２] 学习 ＹＯＬＯ 的回归理念ꎬ提出先验框

预测机制ꎬ使 ＳＳＤ 具有出色的实时性和精准性ꎮ
１.２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 主干网络

ＶＧＧ１６ 的计算量高达 １４􀆰 ２ Ｇ ＦＬＯＰｓꎬ 因此

ＶＧＧ１６ 作为主干网络与 ＳＳＤ 搭配存在计算量过大

的缺点ꎬ这会减缓果面缺陷冬枣实时检测模型的检

测速度[１３]ꎮ 但是检测果面缺陷冬枣的速度是决定

模型实时性的另一个主要因素ꎬ为了进一步加强模

型的实时性ꎬ本研究用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 代替 ＶＧＧ１６ 作

为主干网络与 ＳＳＤ 搭配ꎮ
一方面 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 通过使用深度可分离卷积

代替大量标准卷积ꎬ有效压缩了果面缺陷冬枣实时

检测模型的计算量ꎬ因而模型的实时性得到加

强[１４]ꎮ
深度可分离卷积与标准卷积的区别是ꎬ前者将

后者的卷积操作分为 ２ 步来执行:
(１)对输入特征图各通道应用一个滤波器进行

深度卷积但不合成特征图ꎮ
(２)利用逐点卷积计算输入特征图的线性组合

构建输出特征图ꎮ
深度可分离卷积由深度卷积和逐点卷积两部分

组成[１５]ꎮ 深度卷积和逐点卷积的计算量分别如公

式(１)和公式(２)所示ꎮ
ＮＤｅｐｔｈｗｉｓｅ ＝ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×ＤＦ×ＤＦ (１)
式中 ＮＤｅｐｔｈｗｉｓｅ是深度卷积计算量ꎬＤＫ 是输入特

征图大小ꎬＭ 是输入特征图通道数ꎬＤＦ 是输出特征

图大小ꎮ
ＮＰｏｉｎｔｗｉｓｅ ＝Ｍ×Ｎ×ＤＦ×ＤＦ (２)
式中 ＮＰｏｉｎｔｗｉｓｅ是逐点卷积计算量ꎬＭ 是输入特征

图通道数ꎬＮ 是输出特征图通道数ꎬＤＦ 是输出特征

图大小ꎮ
标准卷积计算量如公式(３)所示ꎮ
ＮＳＴＤ ＝ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×Ｎ×ＤＦ×ＤＦ (３)
式中 ＮＳＴＤ是标准卷积计算量ꎬＤＫ 是输入特征图

大小ꎬＭ 是输入特征图通道数ꎬＮ 是输出特征图通道

数ꎬＤＦ 是输出特征图大小ꎮ
根据推导ꎬ深度可分离卷积与标准卷积的计算
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量之比如公式(４)所示ꎮ
ＮＤｅｐｔｈｗｉｓｅ＋ＮＰｏｉｎｔｗｉｓｅ

ＮＳＴＤ
＝
ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×ＤＦ×ＤＦ＋Ｍ×Ｎ×ＤＦ×ＤＦ

ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×Ｎ×ＤＦ×ＤＦ

(４)
　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 中ꎬＤＫ ＝ ３ 或 ＤＫ ＝ ５ꎬ当 ＤＫ ＝ ３ 时ꎬ
公式(４)比例关系近１ ∶ ９ꎬ可见使用深度可分离卷

积极大地减少了模型的计算量ꎮ
另一方面ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 通过使用倒残差模块ꎬ

提高模型学习冬枣果面特征的效率ꎬ减少模型冗余

计算ꎮ
倒残差模块由扩张层、深度可分离卷积层和投

影层组成ꎮ 其设计思路是:为了深度可分离卷积层

在高维度特征图中学习到更多冬枣果面缺陷特征ꎬ
通过使扩张层中的扩张系数 ｆａｃｔｏｒ＝ ６ 升高特征图维

度ꎬ为了有效降低模型向下传递特征图时的计算量ꎬ
又通过投影层压缩特征图维度ꎮ

本研究将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的池化层及其之后的卷

积层删除ꎬ然后与 ＳＳＤ 拼接组成 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣ＳＳＤꎮ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣ＳＳＤ 将第 １３ 个倒残差模块和池化层之

前的卷积层的输出作为预测特征层ꎬ最后通过预测

特征层和 ＳＳＤ 附加层得到预测结果(图 １)ꎮ

图 １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣ＳＳＤ 框架图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣ＳＳＤ

１.３　 改进感受野块

本研究借助 ＯｐｅｎＣＶ 库的 ＣｏｎｔｏｕｒＡｒｅａ 函数计

算冬枣果面缺陷面积与果面总面积的比例来分析冬

枣果面缺陷尺寸ꎮ 由图 ２ 可以看出ꎬ虫蛀、轮纹和木

质化的尺寸位于 ６ 个区间内ꎬ分别是 ( ０ꎬ０􀆰 ０５]ꎬ
(０􀆰 ０５ꎬ０􀆰 １０]ꎬ(０􀆰 １０ꎬ０􀆰 １５]ꎬ(０􀆰 １５ꎬ０􀆰 ２０]ꎬ(０􀆰 ２０ꎬ

０􀆰 ２５]和(０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 ３０]ꎬ然而单尺寸感受野无法胜任

提取不同尺寸冬枣果面缺陷特征的任务[１６]ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究将改进的感受野块(Ｒｅ￣

ｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋꎬＲＦＢ)引入果面缺陷冬枣实时检

测模型ꎬ让模型从 ３ 个尺寸提取冬枣果面缺陷特征ꎬ
旨在提高模型分类果面缺陷冬枣的精度[１７]ꎮ

ａ:果面虫蛀面积与果面总面积比例ꎻｂ:果面轮纹面积与果面总面积比例ꎻｃ:果面木质化面积与果面总面积比例ꎮ
图 ２　 冬枣果面缺陷尺寸分析图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃａｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｊｕｊｕｂｅ

　 　 ＲＦＢ 是一种模仿人眼群体感受野( Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄꎬｐＲＦ)的仿生卷积结构ꎬ该结构通过标
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准卷积和空洞卷积模拟 ｐＲＦ 尺寸与偏心率的正相

关实现特征图感受野[１８￣１９]ꎮ 为了获得 ３ 种尺寸的

冬枣果面缺陷特征ꎬ引入模型的 ＲＦＢ 设置为 ３ 个分

支卷积结构ꎬ其中每个分支由卷积核大小不同的标

准卷积和膨胀率不同的空洞卷积组成ꎬ前者用于模

拟不同尺寸的 ｐＲＦꎬ后者用于模拟不同偏心率的

ｐＲＦꎮ 由图 ３ 可以看出ꎬ空洞卷积核的膨胀率随着

标准卷积核的尺寸增大而增大ꎬ两者的变化关系则

复现了 ｐＲＦ 的尺寸与偏心率的关系ꎮ 最后 ＲＦＢ 各

分支输出的特征图都将叠加到一起ꎬ以实现多尺寸

果面缺陷特征融合ꎮ

粗线框为标准卷积ꎮ
图 ３　 感受野块(ＲＦＢ)架构图

Ｆｉｇ.３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋ (ＲＦＢ)

　 　 为了减轻引入 ＲＦＢ 对模型实时性的影响ꎬ本研

究对 ＲＦＢ 进行改进:将３×３ 标准卷积拆分成并联的

１×３ 标准卷积和３×１ 标准卷积ꎻ将５×５ 标准卷积拆

分成串联的１×５ 标准卷积和５×１ 标准卷积ꎻ同时用

深度可分离卷积代替标准卷积实现空洞卷积ꎬ最后

得到改进的 ＲＦＢ 模块(图 ４)ꎮ 由于在浅层特征图

中更容易提取到尺寸普遍偏小的冬枣果面缺陷特

征ꎬ本研究将改进 ＲＦＢ 模块嵌入 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３￣ＳＳＤ
的第 １３ 个倒残差模块和分类定位预测层之间ꎮ
１.４　 空间注意力模块

通过观察图 ５ 中 ３ 类果面缺陷出现的位置ꎬ发
现缺陷可能处于果面边缘ꎬ也可能处于果面中央ꎬ甚
至遍布果面ꎮ 针对缺陷在冬枣果面上任意分布的问

题ꎬ本研究引入空间注意力机制帮助果面缺陷冬枣

实时检测模型确定果面缺陷的位置ꎬ继而提高模型

定位冬枣果面缺陷位置的精度ꎮ
　 　 倒 残 差 模 块 中 采 用 了 挤 压 和 激 励 模 块

粗线框为标准卷积ꎬ虚线框为深度可分离卷积ꎮ
图 ４　 改进的 ＲＦＢ 架构图

Ｆｉｇ.４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＦＢ

ａ:虫蛀冬枣ꎻｂ:木质化冬枣ꎻｃ:轮纹冬枣

图 ５　 ３ 类果面缺陷冬枣

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｊｕｊｕｂｅｓ ｗｉｔｈ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ

(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ＥｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬＳＥ)ꎬＳＥ 属于通道注意力机

制ꎬ该机制利用各通道特征图之间的关系来提取冬

枣果面缺陷特征ꎬ最后生成基于果面缺陷特征的通

道注意力特征图ꎮ 可见通道注意力机制有利于提高

模型提取果面缺陷特征的能力[２０]ꎮ 但是冬枣果面

缺陷位置不确定影响了模型定位果面缺陷冬枣的精

度ꎮ 解决这个问题需要增强模型定位冬枣果面缺陷

的能力ꎬ而空间注意力机制恰好能改善模型的定位

能力ꎬ因此本研究用卷积层注意力模块(ＣＢＡＭ)中
的空间注意力模块(ＳＡＭ)取代 ＳＥ[２１￣２３]ꎮ

如图 ６ 所示ꎬ本研究将倒残差模块中深度可分

离卷积层的输出作为 ＳＡＭ 的输入特征图ꎬＳＡＭ 首

先通过 Ｆ 推导出空间注意力特征图 ＭＳ(Ｆ)ꎬ然后

ＭＳ(Ｆ)与 Ｆ 进行哈达玛积运算ꎬ求得输出特征图

Ｆ′ꎬ最后 ＳＡＭ 的输出作为投影层的输入ꎮ
　 　 ＳＡＭ 计算公式如公式(５)所示ꎮ

Ｆ′＝ＭＳ(Ｆ)⊗Ｆ (５)
式中 Ｆ′是输出特征图ꎬ ＭＳ(Ｆ)是空间注意力特

征图ꎬＦ 是输入特征图ꎮ
执行哈达玛积运算的目的是为 Ｆ 中出现冬枣

果面缺陷特征的位置分配相应的关注度ꎮ
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图 ６　 空间注意力模块与倒残差模块组合结构图

Ｆｉｇ.６ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ

如图 ７ 所示ꎬ为了推导 ＭＳ(Ｆ)ꎬ首先需要通过

最大池化和平均池化整合 Ｆ 的通道信息ꎬ生成平均

池化特征图(ＦＳ
ａｖｇ)和最大池化特征图(ＦＳ

ｍａｘ)ꎬ２ 种池

化操作的目的是凸显冬枣果面缺陷部位特征[２４]ꎻ然
后叠加 ＦＳ

ａｖｇ 和 ＦＳ
ｍａｘꎬ生成叠加特征图 ＦＳ

ｃｏｎｃａｔꎻ最后

ＦＳ
ｃｏｎｃａｔ依次经过７×７ 标准卷积和 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数处

理生成空间注意力特征图[ＭＳ(Ｆ)]ꎮ

图 ７　 空间注意力模块结构图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＭＳ(Ｆ)计算公式如公式(６)所示ꎮ
ＭＳ(Ｆ)＝ σ{ ｆ７×７[ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)ꎻＭａｘｐｏｏｌ(Ｆ)]} ＝

σ[ ｆ７×７(ＦＳ
ａｖｇꎻＦＳ

ｍａｘ)] ＝σ[ ｆ７×７(ＦＳ
ｃｏｎｃａｔ)] (６)

式中 ＭＳ(Ｆ)是空间注意力特征图ꎬＦ 是输入特征

图ꎬＦＳ
ａｖｇ是平均池化特征图ꎬＦＳ

ｍａｘ是最大池化特征图ꎮ

２　 果面缺陷冬枣实时检测模型训练

２.１　 果面缺陷冬枣数据集建立

２.１.１　 数据采集　 采集时间为 ２０２０ 年 ７－１１ 月ꎬ采
集地点为陕西中农厚朴农业科技有限公司ꎮ 果面缺

陷冬枣数据集以陕西大荔冬枣为数据采集对象ꎮ 数

据集由 ３ 类果面缺陷冬枣和正常冬枣组成ꎮ 如图 ８
所示ꎬ数据集通过数据采集设备完成采集工作ꎬ其中

电荷耦合器件(Ｃｈａｒｇｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｄｅｖｉｃｅꎬＣＣＤ)工业相

机使用杭州海康威视数字技术股份有限公司生产的

ＭＶ￣ＣＥ０１３￣５０ＵＣ 相机ꎬ最大分辨率为１ ２８０×９６０ꎬ即
１.３０×１０１０像素ꎮ 采集时冬枣随机摆放ꎬ同时 ＣＣＤ 工

业相机在自然光照下以俯视视角采集图像ꎮ

１:ＰＣ 机ꎻ２:ＣＣＤ 工业相机ꎻ３:滚筒机ꎮ
图 ８　 数据采集设备

Ｆｉｇ.８　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

２.１.２　 数据集预处理及生成　 原始数据集共 ４００ 张

图像ꎬ本研究使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注数据ꎬ标注文件格

式参照 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣꎮ
为了提高果面缺陷冬枣实时检测模型的检测精

度和泛化能力ꎬ本研究使用 Ｐｙｔｈｏｎ 库函数 Ｉｍｇａｕｇ 对

数据集进行数据增强[２５]ꎮ 考虑到图像内的冬枣果

面特征不会因观察方向的变化而改变ꎬ并且为了增

强模型在不同光照下的鲁棒性ꎬ本研究使用上下翻

转、左右翻转、镜像翻转和亮度增减 ４ 种方法实现数

据增强ꎮ 在 Ｉｍｇａｕｇ 的帮助下ꎬ标注框会随着数据增

强而变换ꎬ避免再次绘制ꎮ
经过增强ꎬ数据集共２ ０００张图像ꎬ按８ ∶ １ ∶ １ 的

比例划分为训练集、验证集和测试集ꎮ
２.２　 试验环境

试验硬件环境选择 Ｉｎｔｅｒ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) ＣＰＵ Ｅ５￣
２６３７ ＠ ３.５０ Ｈｚ 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０７０ ＳＵＰＥＲ
８ Ｇꎻ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｓｅｒｖｅｒ ２００８ Ｒ２ Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
６４ｂｉｔꎻ软件环境选择 Ｐｙｔｈｏｎ３.６.７ 和 Ｋｅｒａｓ ２.１.５ꎮ
２.３　 模型训练

本研究模型训练运用迁移学习策略ꎬ需要在

Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ０７＋１２ 数据集上训练得到预训练模型ꎮ
鉴于丰富的 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ０７＋１２ 数据集中必然有数据

与本研究数据存在关联ꎬ因此迁移学习能把学到的

模型参数应用于本研究数据集训练ꎬ达到加快并优

化训练的目的ꎬ避免人工初始化参数直接在数据集

上训练ꎬ导致模型表现不佳[２６]ꎮ
另外模型训练还运用了冻结训练策略ꎬ即主干

网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的模型参数不会随着模型训练而

更新ꎮ 冻结训练可以有效避免模型过拟合ꎮ 本研究

将前 ５０ 次训练设为冻结训练阶段ꎬ输入图像大小统
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一修改 为 ３００× ３００ꎬ 批 数 据 量 为 １６ꎬ 学 习 率 为

０.０００ ５ꎮ 第 ５０ 次以后训练进入解冻训练阶段ꎬ批
数据量减半ꎬ学习率降为０.０００ １ꎮ 其中学习率下降

以验证损失为标准ꎬ当验证损失经过 ３ 次训练不下

降ꎬ学习率减半ꎮ 训练使用自适应矩估计优化器ꎬ
β１ ＝ ０􀆰 ９００ꎬβ２ ＝ ０􀆰 ９９９ꎮ Ａｄａｍ 优化器可预防学习步

长过小导致模型收敛缓慢的问题ꎮ
２.４　 模型性能评价指标

由于果面缺陷目标检测模型在实际应用中需要

平衡实时性和精准性ꎬ因此试验中模型性能的优劣

以这 ２ 个性能为衡量标准ꎮ 每秒帧数(ＦＰＳ)可表示

模型对果面缺陷冬枣检测的实时性ꎬ平均精度(ＡＰ)
可表示模型对各类冬枣检测的精准性ꎬｍＡＰ 可表示

模型对 ４ 类冬枣的整体检测精准性ꎮ 因此本研究将

ＦＰＳ、ＡＰ 和 ｍＡＰ 作为评价指标ꎮ
计算 ＡＰ 需求得精度(ｐ)和召回率( ｒ)ꎬｐ 和 ｒ 计

算公式如公式(７)和公式(８)所示ꎮ

ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(７)

ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(８)

式中 ＴＰ 表示分类正确的正样本数ꎬＦＰ 表示分

类错误的正样本数ꎬＦＮ 表示分类错误的负样本数ꎮ
ＡＰ 和 ｍＡＰ 的计算公式如公式(９)和公式(１０)

所示ꎮ

ＡＰ＝ ∫
１

０
ｐ( ｒ)ｄｒ (９)

ｍＡＰ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰ( ｉ)

ｎ
(１０)

式中 ｎ 表示冬枣果面类别数ꎬ故 ｎ ＝ ４ꎻＡＰ( ｉ)表
示第 ｉ 类冬枣果面的平均精度ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 不同主干网络对模型性能的影响

为了分析 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 对模型检测冬枣果面缺

陷速度的影响ꎬ本研究对 ＳＳＤ 分别搭配 ＶＧＧ１６ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的性能进行比较试验ꎮ 由表 １ 可知ꎬ当
主干网络由 ＶＧＧ１６ 更换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 后ꎬ模型计

算量减少了 ４３􀆰 １６ ＭＦＬＯＰｓꎮ 庞大计算量的减少优

化了模型性能ꎬ ｍＡＰ 仅损 失 １􀆰 ９８％ꎬ ＦＰＳ 获 得

８１􀆰 ２２％的提升ꎬ达到 ４１􀆰 ３０ꎮ 因此将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
作为主干网络可为果面缺陷冬枣实时检测模型的实

际应用奠定基础ꎮ

表 １　 不同主干网络试验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

主干网络　 　 ＦＰＳ 模型计算量
(ＭＦＬＯＰｓ)

ｍＡＰ
(％)

ＶＧＧ１６ ２２.７９ ４８.２８ ９０.１９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ４１.３０ ５.１２ ８８.２１
ＦＰＳ:每秒帧数ꎻｍＡＰ:模型对 ４ 类冬枣的整体检测精准性ꎮ

３.２　 不同尺寸感受野对模型性能的影响

为了分析应用多尺寸感受野对模型分类冬枣果

面缺陷精度的影响ꎬ并避免 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 作为主干网

络对试验的干扰ꎬ本研究对 ＶＧＧ１６￣ＳＳＤ 的引入是否

改进 ＲＦＢ 的性能进行试验ꎬ即试验 ＳＳＤ 分别应用多

尺寸感受野和单尺寸感受野对模型性能的影响ꎮ 试

验结果如表 ２ 所示ꎬ改进的 ＲＦＢ 后ꎬ模型对正常冬

枣、虫蛀冬枣、轮纹冬枣和木质化冬枣的 ＡＰ 分别提升

了 ０􀆰 ３９、２􀆰 ２３、２􀆰 ０６、１􀆰 ３２ 个百分点ꎬｍＡＰ 提升了 １􀆰 ５０
个百分点ꎮ 同时改进的 ＲＦＢ 为轻量级卷积块ꎬ将其

引入模型后ꎬ模型计算量仅增加 ２􀆰 ７５％ꎬＦＰＳ 仅下降

３􀆰 ２０％ꎬ说明模型的实时性基本不受影响ꎮ

表 ２　 不同尺寸感受野对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

感受野
尺寸

平均精度(％)

正常冬枣 虫蛀冬枣 轮纹冬枣 木质化冬枣

ｍＡＰ
(％) ＦＰＳ 模型计算量

(ＭＦＬＯＰｓ)

单尺寸 ９４.３４ ８８.９４ ９２.１９ ８５.２８ ９０.１９ ２２.７９ ４８.２８
多尺寸 ９４.７３ ９１.１７ ９４.２５ ８６.６０ ９１.６９ ２２.０６ ４９.６１

ｍＡＰ、ＦＰＳ 见表 １ 注ꎮ

　 　 此外多尺寸感受野的应用对于正常冬枣的分类

精度提高不明显ꎬ原因是相对于果面缺陷冬枣ꎬ正常

冬枣的果面不存在多尺寸果面特征ꎬ因此多尺寸感

受野更适用于提取不同尺寸的冬枣果面缺陷特征ꎮ

如图 ９所示ꎬ应用单尺寸感受野的模型忽略了果面

上存在小尺寸轮纹的冬枣ꎬ导致分类错误ꎮ 而应用多尺

寸感受野的模型可以从多个尺寸提取冬枣果面缺陷特

征ꎬ因此对果面上存在不同尺寸缺陷的冬枣分类无误ꎮ
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ａ:单尺寸感受野ꎻｂ:多尺寸感受野ꎮ 星号表示小尺寸轮纹的冬枣ꎮ
图 ９　 不同尺寸感受野检测结果比较

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ

３.３　 不同注意力模块对模型性能的影响

为了分析应用空间注意力机制对模型定位冬枣

果面缺陷精度的影响ꎬ本研究对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣ＳＳＤ
使用不同注意力模块进行比较试验ꎮ 试验结果(表
３)表明ꎬ当注意力模块由 ＳＥ 更换为 ＳＡＭ 后ꎬ模型

对正常冬枣、虫蛀冬枣、轮纹冬枣和木质化冬枣的

ＡＰ 分别提升了 ２􀆰 ６３、２􀆰 ２７、３􀆰 ３４、３􀆰 １８ 个百分点ꎬ

ｍＡＰ 提升了 ２􀆰 ８５ 个百分点ꎮ 同时由于删减掉

ＣＢＡＭ 中属于通道注意力机制的 ＣＡＭꎬ仅将 ＳＡＭ 引

入模型ꎬ模型计算量降低了 ４２􀆰 ５８％ꎬＦＰＳ 提升了

３􀆰 ７０％ꎮ
模型对正常冬枣的 ＡＰ 提升的原因是正常冬枣

的果面特征单一且分布规律ꎬ易被模型定位ꎬ因此

ＳＡＭ 可提高模型定位正常冬枣的精度ꎮ

表 ３　 不同注意力机制对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

注意力模块 ｍＡＰ
ＡＰ(％)

正常冬枣 虫蛀冬枣 轮纹冬枣 木质化冬枣
ＦＰＳ 模型计算量

(ＭＦＬＯＰｓ)

通道注意力模块(ＳＥ) ８８.２１ ９２.０３ ８６.２９ ９０.３７ ８４.１４ ４１.３０ ５.１２

空间注意力模块(ＳＡＭ) ９１.０６ ９４.６６ ８８.５６ ９３.７１ ８７.３２ ４２.８３ ２.９４
ｍＡＰ:模型对 ４ 类冬枣的整体检测精准性ꎻＡＰ:平均精度ꎻＦＰＳ:每秒帧数ꎮ

　 　 如图 １０ 所示ꎬ应用通道注意力模块的模型无法

定位轮纹特征ꎬ导致轮纹冬枣定位不准确ꎮ 而应用

空间注意力模块的模型具备定位轮纹特征的能力ꎬ
因此对轮纹冬枣定位无误ꎮ
３.４　 不同改进组合对模型性能的影响

本研究分别从主干网络、感受野尺寸以及

注意力模块 ３ 个方面对 ＳＳＤ 进行改进ꎮ ＳＳＤ 为

表 ４ 中的模型 １ꎮ 在上述试验中不同改进单独

与 ＳＳＤ 的组合分别记作表 ４ 中的模型 ２ 至模型

４ꎮ 如表 ５ 所示ꎬ模型 １ ~ 模型 ４ ４ 个模型的性能

较好ꎬ为了分析所有改进与 ＳＳＤ 组合对模型的

影响ꎬ本研究将所有改进与 ＳＳＤ 组成的模型记

作模型 ５ꎬ并与其他 ４ 个模型进行性能比较试

验ꎮ
　 　 由表 ５ 可知ꎬ模型 ５ 表现出众ꎬ该模型以 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 为主干网络ꎬ同时引入改进 ＲＦＢ 并选择

ＳＡＭ 取代 ＳＥ 完成组合ꎮ 在实时性上ꎬ模型 ５ 的

ＦＰＳ 达 ４０􀆰 ８５ꎬ仅与检测速度最快的模型 ４ 相差

１􀆰 ９８ꎮ 在精准性上ꎬ模型 ５ 的 ｍＡＰ 位列各模型之

首ꎬ达到 ９１􀆰 ８９％ꎮ 模型 ５ 有效平衡了模型的实时性

与精准性之间的关系ꎬ足见所有改进共同作用的有

效性ꎬ因此本研究将表现最优的模型 ５ 作为本研究

提出的冬枣果面缺陷实时检测模型ꎮ
图 １１ 为本研究模型在测试集上的表现ꎮ
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ａ:通道注意力模块ꎻｂ:空间注意力模块ꎮ 星号表示小尺寸轮纹的冬枣ꎮ
图 １０　 不同注意力模块检测结果对比较

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

表 ４　 不同改进组合对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｏｒｍａｎｃｅ

模型编号
主干网络

ＶＧＧ１６ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３

感受野尺寸

单尺寸 多尺寸

注意力模块

ＳＥ ＳＡＭ

１ √ √

２ √ √

３ √ √ √

４ √ √ √

５ √ √ √
√代表该模型引入的改进ꎮ

图 １１　 本研究模型检测结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

３.５　 本研究模型与目前先进目标检测网络性能对比

为了分析本研究模型的性能ꎬ本研究将所提出

的模型与目前先进的目标检测网络 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 和 Ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ 在果面缺陷冬枣数据集上进行比较试

验ꎮ 为保证比较试验的可靠性ꎬ２ 种比较模型均按

本研究模型训练方式进行训练ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ本研

究模型的 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 均排在首位ꎬ其中比 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
Ｄｅｔ￣Ｄ０ 的 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 分别高出 ３􀆰 ６５ 个百分点和

７􀆰 １５ꎮ 经分析ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ 采用双向特征金字塔

网络(ＢｉＦＰＮ)结合特征加权策略ꎬ这有利于模型重

视与冬枣果面缺陷尺寸相符的特征ꎬ忽略冗余特征ꎬ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ 的性能略优于 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[２７]ꎮ

从图 １２ 可知ꎬ各模型在训练过程中收敛迅速ꎬ
且验证损失均在第 ７０ 次训练中便趋于稳定ꎬ这得益

于迁移学习策略和 Ａｄａｍ 优化器的应用ꎮ 同时由于
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训练中使用冻结训练策略ꎬ各模型训练趋于稳定时

验证损失与训练损失相近ꎬ第 １００ 次训练的验证损

失均低于训练损失ꎬ未出现过拟合现象ꎮ

表 ５　 不同组合模型试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

模型编号
ＡＰ(％)

正常冬枣 虫蛀冬枣 轮纹冬枣 木质化冬枣

ｍＡＰ
(％) ＦＰＳ

１ ９４.３４ ８８.９４ ９２.１９ ８５.２８ ９０.１９ ２２.７９

２ ９４.７３ ９１.１７ ９４.２５ ８６.６０ ９１.６９ ２２.０６

３ ９２.０３ ８６.２９ ９０.３７ ８４.１４ ８８.２１ ４１.３０

４ ９４.６６ ８８.５６ ９３.７１ ８７.３２ ９１.０６ ４２.８３

５ ９４.８５ ８９.６８ ９４.７７ ８８.２５ ９１.８９ ４０.８５
模型 １~模型 ５ 见表 ４ꎬＡＰ、ｍＡＰ、ＦＰＳ 见表 ３ 注ꎮ

表 ６　 本研究模型和目前先进目标检测网络试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　
ＡＰ(％)

正常冬枣 虫蛀冬枣 轮纹冬枣 木质化冬枣

ｍＡＰ
(％) ＦＰＳ

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ９２.０３ ８５.９２ ９０.３７ ８１.１４ ８７.３７ ２８.１０

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ ９２.７９ ８６.４３ ８９.８４ ８３.９１ ８８.２４ ３３.７０

本研究模型 ９４.８５ ８９.６８ ９４.７７ ８８.２５ ９１.８９ ４０.８５
ＡＰ、ｍＡＰ、ＦＰＳ 见表 ３ 注ꎮ

图 １２　 训练损失对比与验证损失对比

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ

４　 结 论

本研究针对实时检测在果面缺陷冬枣分拣中的

重要性以及果面缺陷尺寸不一、分布随机影响检测

精度的问题ꎬ对 ＳＳＤ 进行改进:ＳＳＤ 通过搭配 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ３ꎬ从检测速度方面提高本研究模型的实时

性ꎻＳＳＤ 通过引入改进 ＲＦＢ 和 ＳＡＭ 从分类和定位

两方面提高本研究模型的精准性ꎮ 通过对比试验ꎬ
本研究模型的有效性得到验证ꎬｍＡＰ 达到 ９１􀆰 ８９％ꎬ
ＦＰＳ 达到 ４０􀆰 ８５ꎮ 在组合不同改进的模型中ꎬ本研

究模型平衡实时性和精准性的能力最强ꎮ 在与目前

先进目标检测网络模型的对比中ꎬ本研究模型比 Ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ０ 的 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 分别高出 ３􀆰 ６５ 个百分

点和 ７􀆰 １５ꎬ比 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 的 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 分别高出

４􀆰 ５２ 个百分点和 １２􀆰 ７５ ꎮ 因此本研究模型可以为

果面缺陷冬枣实时检测提供技术支持ꎮ 经实测ꎬ本
研究模型 １ ｈ 分拣量可达 ４ ｔꎮ
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