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　 　 摘要:　 针对自然环境下果实重叠、相互遮挡和目标小的澳洲坚果果实检测准确率低的问题ꎬ提出一种改进

ＹＯＬＯｖ９ 模型的识别方法(ＹＯＬＯ￣Ｌ)ꎮ 首先ꎬ引入 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意力机制ꎬ该机制通过双层路由注意力机制实现了动

态、查询感知的稀疏注意力分配ꎬ能够很好地捕获特征表征ꎬ增强网络对全局特征的关注度ꎻ其次ꎬ采用 ＶｏＶＧＳＣＳＰ
模块代替 ＹＯＬＯｖ９ 中的 ＣＢＦｕｓｅ 模块ꎬ提高了复杂场景下小目标的检测效果ꎻ最后ꎬ将 ＹＯＬＯｖ９ 模型默认的损失函数

替换成排斥损失函数ꎬ解决了果实排列密集和漏检的问题ꎬ进一步提升了澳洲坚果果实检测的平均精度ꎮ 通过消

融试验和对比试验来验证模型的有效性ꎬ发现 ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的平均精度均值、精确率、召回率和 Ｆ１ 值分别达到

９６􀆰 ２％、９２􀆰 ３％、８８􀆰 ２％和 ９０􀆰 ２％ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ９ 模型相比ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的平均精度均值提升了 ４􀆰 ９ 个百分点ꎮ 总体

而言ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型能够在自然环境下准确识别被遮挡、重叠的澳洲坚果果实ꎬ且检测精度高ꎮ 研究结果可为澳洲

坚果产业的智能采摘提供有效的技术支持ꎮ
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　 　 澳洲坚果(Ｍａｃａｄａｍｉａ ｉｎｔｅｇｒｉｆｏｌｉａ)被誉为“坚果之

王”ꎬ其果仁含有 １７ 种氨基酸、多种矿物质和大量蛋白

质ꎬ是经济价值较高的食用干果之一[１]ꎮ 然而ꎬ澳洲坚

果采摘过程依赖人工ꎬ效率低、速度慢且劳动强度大ꎬ
因此自动化和智能设备化采摘是解决该问题的重要途

径ꎬ但是复杂的生长环境和密集重叠的果实会影响视

觉检测的准确性ꎬ造成智能采摘进展缓慢ꎮ 因此ꎬ快速

准确识别澳洲坚果果实是智能采摘的关键ꎮ
视觉识别在农业中的应用广泛ꎬ特别是对果实

的识别和检测[２]ꎮ 传统机器视觉需要手动提取特

征ꎬ鲁棒性差ꎬ难以应对复杂环境[３￣４]ꎮ 相比之下ꎬ深
度学习的目标检测算法因其优越的泛化能力而倍受

关注[５￣６]ꎬ 该算法分为两阶段算法和单阶段算

法[７￣８]ꎮ 两阶段算法的精度高ꎬ但速度慢ꎬ单阶段算

法具有更快的检测速度和更高的可拓展性ꎬ因此更

适合实际应用[９]ꎮ 目前ꎬ作为单阶段深度学习算法

的 ＹＯＬＯ 已成为农产品检测的主流方法[１０￣１３]ꎮ
自 ＹＯＬＯｖ１ 发布以来ꎬＹＯＬＯ 系列算法经历了多次

迭代与优化ꎮ ＹＯＬＯｖ１ 首次解决了两阶段检测算法速

度慢的问题[１４]ꎻＹＯＬＯｖ２ 引入了新的 ３０ 层架构、锚盒

及批量标准化技术ꎬ显著提升了模型性能和收敛速

度[１５]ꎻＹＯＬＯｖ３ 通过增加 ＳＰＰ 层和采用 Ｍｉｓｈ 激活函

数ꎬ进一步提高了复杂环境下的识别精度[１６]ꎻＹＯＬＯｖ４
利用 ＣＳＰ Ｄａｒｋｎｅｔ５３、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 等技术ꎬ
增强了模型的鲁棒性和对小目标的检测能力[１７]ꎻ
ＹＯＬＯｖ５ 通过引入注意力机制(ＳＥ)和替换主干网络为

ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ￣２ꎬ提 高 了 检 测 识 别 的 精 确 率[１８]ꎻ
ＹＯＬＯｖ６ 实现了无锚设计ꎬ并引入自我关注机制、自适

应训练技术ꎬ优化了训练过程[１９]ꎻＹＯＬＯｖ７ 在 ＹＯＬＯｖ６
基础上引入了 Ｅ￣ＥＬＡＮ 模块ꎬ提高了推理效率ꎻＹＯＬＯｖ８
则通过 Ｃ２ｆ 模块将高级功能与上下文信息结合ꎬ提升

了检测准确率[２０]ꎮ 近年来ꎬ许多研究者采用 ＹＯＬＯ 对

农产品果实进行检测识别ꎬ并尝试提升其检测性能ꎮ
例如ꎬ利用添加了 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ￣２、ＳＥ 模块的 ＹＯＬＯｖ５
检测被遮挡苹果ꎬ召回率、精确率、平均精度均值和 Ｆ１

值分别为 ９１.４８％、８３.８３％、８６.７５％和 ８７􀆰 ４９％[２１]ꎻ用结合

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 注意力机制的 ＹＯＬＯｖ７ 检测荔枝果实ꎬ平

均精度均值达 ９３.６％[２２]ꎻ通过深度可分离卷积、双路径

注意力门模块来提升 ＹＯＬＯｖ８ 对大棚中番茄果实的检

测精度ꎬ结果表明ꎬ平均精度均值达到 ９３.４％ꎬ且具有更

低的损失[２３]ꎮ 上述方法在农业领域的目标检测中取得

了一定的成功ꎬ为实现智能采摘提供了有力支撑ꎮ
随着人工智能技术的进步ꎬＹＯＬＯｖ９ 模型在深

度神经处理中减少信息丢失方面取得了重大进

展ꎬ通过引入可编程梯度信息(ＰＧＩ)和通用高效层

聚合网络(ＧＥＬＡＮ)架构ꎬ确保了稳健可靠的梯度

流动ꎬ有效防止了数据退化ꎬ实现了精确检测[２４] ꎮ
尽管 ＹＯＬＯｖ９ 模型在番茄果实成熟度检测方面展

现出了强大潜力[２５] ꎬ但是在澳洲坚果果实的检测

识别任务中ꎬ现有研究成果仍较为有限ꎮ 因此ꎬ本
研究选用 ＹＯＬＯｖ９ 模型用于检测识别澳洲坚果果

实ꎬ并针对澳洲坚果果实检测识别中普遍存在的

模型复杂度高、遮挡和密集小目标识别精度低等

问题ꎬ提出 ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型ꎮ 该模型通过引入 ＢｉＦｏｒ￣
ｍｅｒ 注意力模块ꎬ增强了模型对复杂场景中关键信

息的捕捉能力ꎻ同时ꎬ采用 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块替代原

有结构ꎬ结合排斥损失函数(而非传统的 ＣＩｏＵ 损

失函数)ꎬ以进一步提高对密集重叠及被遮挡的小

目标的检测精度ꎮ 研究结果旨在为澳洲坚果产业

的智能采摘提供更有效的技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 澳洲坚果图像数据集的构建

１.１.１　 数据采集　 研究对象为 ＯＣ、Ｈ２、３４４ 等不同品

种的澳洲坚果ꎬ树龄均在１０~１３ 年ꎮ 图像数据采集于

２０２３ 年 ８ 月ꎬ分别来源于云南省德宏景颇族自治州的

西山乡杏焕村、三台山德昂族乡和凤平镇南相章村

(２３°５０′Ｎ~２５°２０′Ｎꎬ９７°３１′Ｅ~９８°４３′Ｅ)ꎮ 在不同天气

和自然光照条件下ꎬ将相机与水平面的夹角设置为

－４５°~４５°ꎬ将采集到的图像统一保存为 ＪＰＧ 格式ꎬ图
像分辨率为６ ０００×４ ０００像素ꎬ图像数据统计的结果为

无遮挡坚果图像 ６００ 张ꎬ相互遮挡坚果图像 ７４０ 张ꎬ
树叶遮挡坚果图像 ６６０ 张ꎬ共采集图像２ ０００张ꎮ 采集

到的部分澳洲坚果的图像见图 １ꎮ
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图 １　 澳洲坚果数据集的部分图像

Ｆｉｇ.１　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃａｄａｍｉａ ｎｕｔ ｄａｔａｓｅｔ

１.１.２ 　 数据集的构建 　 使用 ｌａｂｅｌＩｍｇ 进行图像标

注ꎮ 数据分为健康果实、被蓟马和蝽象侵害的果实

３ 个类别ꎬ ３ 个类别分别表示为 ｈｅａｌｔｈ、 ｔｈｒｉｐｓ 和

ｓｈｉｅｌｄｂｕｇꎬ并将数据集按照８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训

练集、验证集和测试集ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ通过增强对比

度、错切、仿射变换、翻转和平移等方法对原始图像

进行了数据增强ꎬ将数据集扩展到１２ ０００张图像ꎮ

ａ:增强对比度ꎻｂ:错切ꎻｃ:仿射变换ꎻｄ:翻转ꎻｅ:平移ꎻｆ:ＨＳＶ 增强(Ｈ 表示色粗ꎻＳ 表示饱和度ꎻＶ 表示色明度)ꎮ
图 ２　 数据增强图像

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｉｍａｇｅｓ

１.２　 ＹＯＬＯｖ９ 算法的原理

ＹＯＬＯｖ９[２４]在实时目标检测领域的表现出色ꎬ
通过引入可编程梯度信息(ＰＧＩ)、广义高效聚合层

(ＧＥＬＡＮ)两大核心技术ꎬ显著提升了检测精度与效

率ꎮ ＰＧＩ 通过主分支、辅助可逆分支及多级辅助信

息的集成ꎬ有效解决了深度网络中信息丢失的问题ꎬ
确保了梯度流的可靠性ꎻＧＥＬＡＮ 结合 ＣＳＰＮｅｔ 和

ＥＬＡＮ 的优势ꎬ构建轻量、高效的网络架构ꎬ实现了

参数利用率与性能的提升ꎮ 然而ꎬ在检测密集、遮挡

或重叠的小目标时ꎬ特征融合的特征表征较弱ꎬ容易

导致误检、漏检ꎬ从而影响模型的检测精度ꎮ 为了进

一步提升复杂林间背景下被遮挡的澳洲坚果果实的

检测性能ꎬ本研究重构了 ＹＯＬＯｖ９ 网络结构ꎮ 在

Ｎｅｃｋ 网络的 ＲｅｐＮＣＳＰＥＬＡＮ 模块之后ꎬ特征融合和

上采样操作之前引入 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意力机制[２６]ꎮ 同

时ꎬ将网络结构中的 ＣＢＦｕｓｅ 模块替换为 ＶｏＶＧＳＣＳＰ
模块ꎬ并在 Ｈｅａｄ 网络的检测输出层引入排斥损失

函数[２７]ꎬ以提高模型在自然场景中对密集小目标和

相互遮挡果实的检测鲁棒性ꎮ ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的结构

如图 ３ 所示ꎮ
１.３　 ＹＯＬＯ 算法的改进

１.３.１　 ＢｉＦｏｒｍｅｒ　 ＢｉＦｏｒｍｅｒ[２６] 注意力机制通过结合

区域级筛选和细粒度令牌级注意力计算ꎬ有效减少

了计算资源消耗ꎬ同时保持了高效的特征捕捉能力ꎮ
这种机制在粗粒度区域级别过滤掉不相关的键值

对ꎬ减少了细粒度级别上的详尽计算ꎬ从而实现了计

算资源的优化利用ꎮ ＢｉＦｏｒｍｅｒ 的结构如图 ４ 所示ꎬ
其核心在于引入多个 ＢｉＦｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋꎬ通过 Ｐａｔｃｈ
Ｎｅａｒｉｎｇ 步骤促进相邻模块之间的特征聚合ꎬ增强特

征表示的一致性、鲁棒性ꎮ 在特征提取过程中ꎬ首先

使用３×３ 深度卷积进行隐式编码以捕捉相对位置信

息ꎮ 随后ꎬ引入双层路由注意(ＢＲＡ)模块用于捕捉

不同位置之间的关系ꎬ并通过多层感知器(ＭＬＰ)模
块实现全局位置的嵌入ꎮ
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Ｃｏｎｖ:卷积模块ꎻＲｅｐＮＣＳＰＥＬＡＮ４:泛化高效层聚合网络ꎻＣＢＬｉｎｅａｒ:１×１ 卷积和线性变换操作ꎻＶｏＶＧＳＣＳＰ:ＶｏＶＮｅｔ 和 ＣＳＰＮｅｔ 的融合模块ꎻ
Ｃｏｎｃａｔ:特征连接模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样模块ꎻＳＰＰＥＬＡＮ:空间金字塔池化结构ꎻＢｉＦｏｒｍｅｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:ＢｉＦｏｒｍｅｒ 的注意力机制ꎻＣｏｎｖ￣ｒｅｇ:边界框

回归(位置预测)ꎻＣｏｎｖ￣ｃｌｓ:目标类别分类ꎻＰ３、Ｐ４、Ｐ５ 表示输出ꎮ
图 ３　 ＹＯＬＯ￣Ｌ 算法的结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯ￣Ｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｈ:高度ꎻＷ:宽度ꎻＣ:通道数ꎻＣｏｎｖ:卷积模块ꎻＰａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ:通过线性投影或卷积操作将这些小块映射到高维特征空间ꎬ形成初始的特征

图ꎻＢｉＦｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ:该结构的核心模块ꎻＬＮ:层归一化ꎻＢｉ￣ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:双层路由注意力机制ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分卷积ꎻＭＬＰ:多层感

知机ꎻＰａｔｃｈ Ｍｅｒｇｉｎｇ:将多个小块进行降采样ꎬ减少特征图的分辨率并增加通道数ꎮ
图 ４　 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 结构

Ｆｉｇ.４　 ＢｉＦｏｒｍｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３.２　 ＶｏＶＧＳＣＳＰ　 ＧＳＣｏｎｖ 是 ２０２２ 年提出的一种新的

轻量级卷积方法[２８]ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ输入特征图经过标

准卷积层后ꎬ生成 ｃ / ２ 个通道的特征图ꎮ 同时经过深

度卷积层ꎬ生成另外 ｃ / ２ 个通道的特征图ꎮ 将 ２ 个 ｃ / ２
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通道的特征图在通道维度上进行连接ꎬ形成 ｃ 个通道

的特征图ꎬ对连接后的特征图进行通道混洗操作ꎬ重新

排列通道顺序ꎬ输出 ２ｃ 个通道的特征图ꎮ

ＧＳＣｏｎｖ:高效的卷积模块ꎻＣｏｎｖ:卷积模块ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分卷积ꎻＣｏｎｃａｔ:通道拼接ꎻＳｈｕｆｆｌｅ:通道重排ꎮ
图 ５　 ＧＳＣｏｎｖ 的结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＳＣｏｎｖ

　 　 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 是在 ＧＳＣｏｎｖ 的基础上引入 ＧＳ 瓶

颈ꎬ并采用一次性聚合方法设计的跨阶段网络模块

(ＧＳＣＳＰ)ꎬ详见图 ６ꎮ 该模块在降低计算复杂度和

网络结构复杂性的同时ꎬ能够保持较高的精度和良

好的特征重用率ꎮ

Ｋ:卷积核大小ꎻｓ:步长ꎻＣｏｎｖ:卷积模块ꎻＧＳＣｏｎｖ:高效的卷积模块ꎻＧＳ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:瓶颈部分ꎬ包含深度特征提取(Ｃｏｎｖ)和 Ｇｈｏｓｔ 特征重建

(ＧＳＣｏｎｖ)ꎻＣｏｎｃａｔ:特征连接模块ꎻＶｏＶＧＳＣＳＰ:ＶｏＶＮｅｔ 和 ＣＳＰＮｅｔ 的融合模块ꎮ
图 ６　 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 结构

Ｆｉｇ.６　 ＶｏＶＧＳＣＳＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３.３　 损失函数的优化　 澳洲坚果果实排列密集ꎬ
所处环境复杂且遮挡问题严重ꎬ传统损失函数在处

理质量较差的实例或具有密集对象的数据集时表现

出局限性ꎮ 因此ꎬ采用 Ｗａｎｇ 等[２７] 基于预测框与真

实框排斥吸引的 Ｒｅｐｕｌｓｉｏｎ Ｌｏｓｓ 来解决这些限制[排
斥损失函数可定义为公式(１)]ꎮ 该排斥损失函数

对自然场景中密集小目标的检测具有更好的鲁棒

性ꎬ克服了传统损失函数带来的挑战ꎮ
Ｌ＝ＬＡｔｔｒ＋αＬＲｅｐＧＴ＋βＬＲｅｐＢｏｘ (１)
式中ꎬα 和 β 表示平衡辅助损失项的权重ꎻＬＡｔｔｒ

表示吸引项ꎻＬＲｅｐＧＴ和ＬＲｅｐＢｏｘ表示排斥项ꎮ
具体而言ꎬＬＡｔｔｒ的定义见公式(２)ꎬ用于指导模

型预测的边界框与真实目标框之间的对齐ꎬ以提高

检测性能和准确性ꎮ ＬＲｅｐＧＴ、ＬＲｅｐＢｏｘ是排斥项ꎬ其定义

分别见公式(３)、公式(４)ꎮ Ｓｍｏｏｔｈｌｎ是一个平滑函

数[定义见公式(５)]ꎬ用于计算平滑的自然对数ꎬ这
种平滑处理的目的是保持损失函数在 ｘ 接近 σ 时

的连续性ꎬ避免出现梯度消失或梯度爆炸的情况ꎬ从
而更稳定地训练模型ꎮ

ＬＡｔｔｒ ＝
∑Ｐ∈ｐ＋ＳｍｏｏｔｈＬ１(ＢＰꎬＧＰ

Ａｔｔｒ)
｜ ｐ＋ ｜

(２)

ＬＲｅｐＧＴ ＝
∑Ｐ∈ｐ＋Ｓｍｏｏｔｈｌｎ ＩｏＵ(ＢＰꎬＧＰ

Ｒｅｐ)[ ]

｜ ｐ＋ ｜
(３)

ＬＲｅｐＢｏｘ ＝
∑ｉ≠ｊＳｍｏｏｔｈｌｎ ＩｏＵ(ＢＰｉꎬＢＰ ｊ)[ ]

∑ｉ≠ｊ１ ＩｏＵ(ＢＰｉꎬＢＰ ｊ)>０[ ] ＋ε
(４)

Ｓｍｏｏｔｈｌｎ ＝
－ｌｎ (１－σ)ꎬｘ £σ

ｘ－σ
１－σ

－ｌｎ (１－σ)ꎬｘ>σ

ì

î

í
ïï

ïï
(５)

式中ꎬΣＰ∈ｐ＋表示对正样本候选框 Ｐ 进行求和ꎻ
ＳｍｏｏｔｈＬ１(ＢＰꎬＧＰ

Ａｔｔｒ)表示使用ＳｍｏｏｔｈＬ１平滑函数计算

候选框 Ｐ 与其指定目标 ＧＰ
Ａｔｔｒ之间的损失ꎻ ｐ＋ 表示

正样本候选框的数量ꎻＳｍｏｏｔｈｌｎ ＩｏＵ(ＢＰꎬＧＰ
Ｒｅｐ)[ ] 表示

使用Ｓｍｏｏｔｈｌｎ平滑函数计算候选框 Ｐ 与其目标指定
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的排斥目标 ＧＰ
Ｒｅｐ之间的交并比( ＩｏＵ)ꎻΣ ｉ≠ｊ表示对所

有不同的边界框 Ｐ ｉ、Ｐ ｊ 进行求和ꎻＩｏＵ(ＢＰｉꎬＢＰ ｊ)表示

预测框 Ｐ ｉ 和 Ｐ ｊ 的交并比ꎻε、σ 表示常数ꎮ
１.４　 模型训练

１.４.１　 训练平台及策略　 操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ
ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣９７００＠ ３.００ ＧＨｚꎬ运行内存为

６４ ＧＢꎻ显卡 ( ＧＰＵ) 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０
ＳＵＰＥＲꎬ显存为 ８ ＧＢꎻ深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ １.
１２.１ꎻＰｙｔｈｏｎ 版本号为 ３.８ꎻＣＵＤＡ 的版本号为 ＣＵＤＡ
１０.２ꎻｃｕＤＮＮ 的版本号为 ｃｕＤＮＮ ８.６.０ꎮ

采用权重文件 ｙｏｌｏｖ９. ｐｔ 进行训练ꎮ 以自创澳

洲坚果图像数据集作为训练数据集ꎬ输入图像大小

为 ６４０×６４０ 像素ꎬ经过多次调整和测试ꎬ设置训练

批次为 ２ꎬ迭代次数为 １２０ꎬ初始学习率为 ０􀆰 １ꎬ动量

因子为 ０􀆰 ９ꎮ 通过消融试验和对比试验充分验证

ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的性能ꎮ
１.４.２　 评价指标　 评估指标包括精确率(Ｐ)、召回率

(Ｒ)、Ｆ１ 值[２９]、平均精度均值(ｍＡＰ)[３０] 和每秒帧数

(ＦＰＳ)ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(６)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(７)

ｍＡＰ＝
∑Ｎ

ｉ＝１ＡＰ ｉ

Ｎ
(８)

Ｆ１ 值＝Ｐ×Ｒ×２
Ｐ＋Ｒ

(９)

ＦＰＳ＝ ＴｏｔａｌＴｉｍｅ
ＦｉｇｕｒｅＮｕｍｂｅｒ

(１０)

式中ꎬＴＰ、ＦＮ、ＦＰ 分别是真阳性、假阴性、假阳

性ꎻｍＡＰ 为所有类别的平均精度均值ꎻＮ 是类别的数

量ꎻＡＰｉ是第 ｉ 个类别的平均精度ꎻＦ１值是模型检测准

确率的综合评估指标ꎬ是精确率、召回率的调和平均

值ꎬＦ１ 值越高ꎬ表示模型越稳定ꎻＦＰＳ 表示每张图片

检测所用的时间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　 使用不同注意力机制的模型的检测性能的对比

　 　 以 ＹＯＬＯｖ９ 为基础模型ꎬ在 Ｎｅｃｋ 网络的相同部

位引入不同的注意力机制ꎬ有助于模型更有效地提取

关键特征ꎬ从而提高目标检测框的准确性、精确度ꎮ

由表 １ 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ９ 模型使用 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意力

机制的效果要优于使用 ＳｉｍＡＭ、ＣＢＡＭ 的效果ꎮ 具体

而言ꎬＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模型的精确率、召回率、平均

精度均值和 Ｆ１ 值都较另外 ２ 个模型得到了大幅度提

升ꎬ主要原因是 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 提高了算法捕获长距离上下

文依赖关系的能力ꎬ并且有效提升了澳洲坚果果实识

别检测的准确率ꎮ 同时ꎬ稳定上升的数据进一步验证

了该试验方法的可行性、有效性ꎮ

表 １　 使用不同注意力机制的模型训练的结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

模型
平均精度均值

(％)
精确率
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 值
(％)

ＹＯＬＯｖ９￣ＳｉｍＡＭ ９０.１ ８７.２ ８４.３ ８５.７
ＹＯＬＯｖ９￣ＣＢＡＭ ８６.０ ８２.０ ８０.２ ８１.１
ＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ ９６.４ ９５.３ ９３.０ ９４.１
Ｆ１值是模型检测准确率的综合评估指标ꎬ是精确率、召回率的调和
平均值ꎬＦ１ 值越高ꎬ表示模型越稳定ꎮ

　 　 ＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模型和原始 ＹＯＬＯｖ９ 模型迭

代训练 １２０ 次得到的精确率、召回率曲线如图 ７ 所

示ꎮ 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模型的精确率在

训练初期即展现出优势ꎬ并且随着迭代次数的增加

持续上升ꎬ最终趋于平稳ꎬ表明该模型在目标检测时

具有相对更高的预测准确性、稳定性ꎮ 图 ７ｂ 则揭示

了召回率的变化趋势ꎬ可以看出ꎬＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ
模型的召回率曲线相较于原始模型更为平稳ꎬ且在

训练后期振荡减少ꎬ显示其全面捕捉目标对象的能

力更强ꎮ 综上所述ꎬＹＯＬＯｖ９ 模型通过引入 ＢｉＦｏｒ￣
ｍｅｒ 注意力机制ꎬ在精确率、召回率上均实现了显著

提升ꎬ为目标检测带来了更加优异的表现ꎮ
２.２　 ＹＯＬＯｖ９ 模型消融试验结果

为了验证本研究提出的 ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的性能提升

效果ꎬ将 ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型和 ＹＯＬＯｖ９ 模型进行对比ꎬ以验

证每步改进的有效性ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬ与原始的

ＹＯＬＯｖ９ 模型相比ꎬ版本 １ 通过引入 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意力机

制ꎬ提升平均精度均值至 ９６􀆰 ４％ꎬ提升幅度达 ５􀆰 １ 个百

分点ꎬ表明模型捕捉全局信息的能力得到了增强ꎮ 版

本 ２ 引入的 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块ꎬ成功将参数量压缩至

４３􀆰 １ Ｍꎮ 版本 ３ 引入的排斥损失函数ꎬ对自然场景中

的密集小目标检测具有更好的鲁棒性ꎬ克服了传统损

失函数带来的挑战ꎮ 版本 ４ 结合上述的 ３ 个模块ꎬ相
比于 ＹＯＬＯｖ９ 实现了平均精度均值、精确率、召回率和

Ｆ１ 值的全面提升ꎬ分别达到 ９６􀆰 ２％、９２􀆰 ３％、８８􀆰 ２％和
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９０􀆰 ２％ꎮ 试验结果表明ꎬ在复杂背景和有遮挡的情况

下ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型依然能够保持较高的检测精度和出色

的泛化性能ꎬ同时有效降低了错检率、漏检率ꎮ
２.３　 不同模型检测结果及分析

对 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ９
和 ＹＯＬＯ￣Ｌ 进行了多组对比试验ꎮ 试验时使用相同设

备、数据集和数据增强方法ꎬ保持训练集、测试集的比

例相等ꎬ从而保证对比结果的可靠性ꎮ 由表 ３ 可以看

出ꎬ在相同试验条件下ꎬ本研究提出的 ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型具

有 ９６􀆰 ２％的平均精度均值ꎮ 具体而言ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的

平均精度均值分别较 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ９ 模型提高了 ７􀆰 ５ 个百分点、１４􀆰 ０ 个百

分点、９􀆰 １ 个百分点、６􀆰 ０ 个百分点、４􀆰 ９ 个百分点ꎮ ＹＯ￣
ＬＯ￣Ｌ 模型的检测速度分别比 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、 ＳＳＤ、
ＹＯＬＯｖ５、 ＹＯＬＯｖ８、 ＹＯＬＯｖ９ 模 型 提 高 了 １９０􀆰 ５８％、
４１􀆰 ６５％、６１􀆰 ２０％、１５５􀆰 ８１％和 ２３􀆰 ０４％ꎮ 结果表明ꎬＹＯ￣
ＬＯ￣Ｌ 模型在识别精度、检测速度方面的表现比其他模

型出色ꎮ

图 ７　 ＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模型和 ＹＯＬＯｖ９ 模型的精确率、召回率曲线

Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒｍｅｒ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ９ ｍｏｄｅｌｓ

表 ２　 改进模型消融试验的准确性和性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 ＢｉＦｏｒｍｅｒ ＶｏＶＧＳＣＳＰ Ｒｅｐｕｌｓｉｏｎ Ｌｏｓｓ 平均精度均值
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 值
(％)

参数量
(Ｍ)

ＹＯＬＯｖ９ × × × ９１.３ ８７.８ ８２.６ ８５.１ ２８８.５

版本 １ √ × × ９６.４ ９５.３ ９３.０ ９４.１ ３４５.３

版本 ２ × √ × ８７.２ ８２.７ ８０.５ ８１.６ ４３.１

版本 ３ × × √ ９５.６ ９０.２ ８９.３ ８９.７ ２８８.５

版本 ４ √ √ √ ９６.２ ９２.３ ８８.２ ９０.２ ７３.８
Ｆ１ 值见表 １ 注ꎮ

表 ３　 不同模型的评价指标

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ｍＡＰ０.５０
(％)

ｍＡＰ０.５０－０.９５
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 值
(％)

检测速度
(帧ꎬ１ ｓ)

ＹＯＬＯｖ５ ８７.１ ６４.０ ８７.２ ８２.２ ８４.６ ８０.３６

ＹＯＬＯｖ８ ９０.２ ８２.３ ９０.５ ８９.１ ８９.８ ５０.６４

ＹＯＬＯｖ９ ９１.３ ８６.７ ８７.８ ８２.６ ８５.１ １０５.２８

ＹＯＬＯ￣Ｌ ９６.２ ９２.０ ９２.３ ８８.２ ９０.２ １２９.５４

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ８８.７ ８１.６ ８７.５ ７０.６ ７８.１ ４４.５８

ＳＳＤ ８２.２ ５９.５ ７９.７ ６４.２ ７１.１ ９１.４５
ｍＡＰ０.５０表示交并比( ＩｏＵ)＝ ０.５０ 时的平均精度均值ꎬｍＡＰ０.５１~０.９５表示 ＩｏＵ 范围为 ０.５１~０.９５ 时的平均精度均值ꎮ Ｆ１ 值见表 １ 注ꎮ

　 　 图 ８ 展示了不同模型的可视化结果ꎬ图 ８ａ 为随

机选择的图片ꎮ 选择检测结果较好的模型(Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ９、ＹＯＬＯ￣Ｌ)的可视化结果进

行对比分析ꎮ 由图 ８ｂ 可以看出ꎬＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模型
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在不同场景中的表现不佳ꎬ检测结果存在不稳定、易
发生错检或漏检的情况ꎮ 由图 ８ｃ 可以看出ꎬ在检测

过程中ꎬ由于 ＹＯＬＯｖ８ 模型的背景颜色与果实颜色

相近ꎬ因此偶尔会出现漏检的情况ꎬ但是其整体目标

检测置信度明显高于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模型ꎮ 由图 ８ｄ
可以看出ꎬＹＯＬＯｖ９ 模型的检测效果较为理想ꎬ但仍

存在目标置信度不够高、小目标的检测效果较差、偶

尔将绿叶检测为健康果的问题ꎮ 由图 ８ｅ 可以看出ꎬ
ＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的检测效果表现突出ꎮ 从上述检测结

果可以看出ꎬ在自然背景下ꎬ目标检测的置信度相对

更高ꎬ预测模型的匹配能力也得到了提升ꎬ并且几乎

没有出现漏检实例ꎮ 总体而言ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型在自

然光照等背景条件下能够精确识别密集、被遮挡以

及与树枝、树叶颜色相似的澳洲坚果ꎮ

Ａ 表示漏检ꎻＢ 表示错检ꎻ其余检测框内均为正常检测结果ꎮ
图 ８　 不同模型检测的可视化结果

Ｆｉｇ.８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３　 结 论

在对澳洲坚果的实际检测过程中ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模
型表现出了优异的性能ꎮ 具体而言ꎬＢｉＦｏｒｍｅｒ 注意

力机制增强了网络对全局特征的注意力ꎬ提高了模
型性能ꎻＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块提高了复杂场景下小目标

的检测效果ꎻ排斥损失函数对提高被遮挡目标的检
测精度、加速网络收敛起着关键作用ꎮ

通过消融试验、对比试验ꎬ得出以下结论:(１)对

ＢｉＦｏｒｍｅｒ 与 ＳｉｍＡＭ、ＣＢＡＭ 注意力机制进行对比发

现ꎬＢｉＦｏｒｍｅｒ 表现出更优越的性能ꎮ ＹＯＬＯｖ９￣ＢｉＦｏｒ￣
ｍｅｒ 的平均精度均值、精确率、召回率和 Ｆ１ 值分别达

到 ９６􀆰 ４％、９５􀆰 ３％、９３􀆰 ０％和 ９４􀆰 １％ꎮ (２)消融试验结

果表明ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型平均精度均值、精确率、召回率
和 Ｆ１ 值分别为 ９６􀆰 ２％、９２􀆰 ３％、８８􀆰 ２％和 ９０􀆰 ２％ꎮ 值

得一提的是ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型在减少模型训练参数的同

时ꎬ显著提高了对密集重叠果实的检测效果ꎮ (３)对
比试验结果表明ꎬ相较于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５、

９０１２林祖香等:基于 ＹＯＬＯ￣Ｌ 的自然环境中澳洲坚果果实的检测和识别



ＹＯＬＯｖ８ 和 ＹＯＬＯｖ９ 模型ꎬＹＯＬＯ￣Ｌ 模型的平均精度

均值(交并比＝ ０.５０)分别提升了 ７􀆰 ５ 个百分点、１４􀆰 ０
个百分点、９􀆰 １ 个百分点、６􀆰 ０ 个百分点和 ４􀆰 ９ 个百分

点ꎮ 本研究结果不仅为自然环境下澳洲坚果果实的

智能检测提供了高效准确的解决方案ꎬ也为澳洲坚果

产业的智能采摘提供了更有效的技术支持ꎮ
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