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　 　 摘要:　 朝天椒果实的准确识别是实现智能采摘的关键步骤ꎬ针对其生长环境复杂、果实大小不一、遮挡重叠等造成

识别准确率低的问题ꎬ本研究提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 的朝天椒果实识别方法ꎮ 以 ＹＯＬＯｖ７ 为基础模型ꎬ设计了一种

含有残差结构的 ＡＭ＿Ｆ 模块ꎬ将其融合在 ＹＯＬＯｖ７ 主干网络中ꎻ基于空间、通道注意力机制的结构改进得到 ＳＡＭ＿Ｆ、ＳＥ＿
ＥＣＡ 模块ꎬ分别将其融合在主干网络和颈部网络中ꎬ并进行结构简化ꎬ同时将ＳＰＰ＿ＣＳＰ结构中的 ＳＰＰ 替换为 ＳＰＰＦꎬ实现参

数计算量的精简ꎬ最终得到改进型ＹＯＬＯｖ７模型———ＹＯＬＯｖ７￣Ｆꎮ 采用对比试验对ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型的识别效果进行验证分

析ꎬ结果表明ꎬＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型对朝天椒果实的识别平均精度均值为 ８０􀆰 ０７％ꎬ与 ＹＯＬＯｖ７ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型在识别

时间加快 ２３.４ ｍｓ 的前提下ꎬ平均精度均值提升了 １􀆰 ０６个百分点ꎬ而且模型大小也减少 ７７􀆰 ９４ ＭＢꎮ ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型实现了

朝天椒果实识别精度和速度同步提升ꎬ为朝天椒果实智能采摘提供技术支撑ꎮ
关键词:　 朝天椒ꎻ 果实识别ꎻ ＹＯＬＯｖ７ 模型
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　 　 中国自从“十三五”以来ꎬ辣椒种植面积一直居世

界首位ꎬ根据国家大宗蔬菜产业技术体系统计数据得
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知ꎬ中国每年种植辣椒的面积为２.１３×１０６ ｈｍ２ꎬ占中国

蔬菜种植面积的 １０％ꎬ并在蔬菜生产行业扮演着重要

的角色[１]ꎮ 朝天椒作为辣椒的常见品种之一ꎬ其果实

具有消炎镇痛、祛风散寒、杀虫止痒的功效ꎬ富含丰富

的矿物质ꎬ尤其是其维生素 Ｃ 含量位于蔬菜榜首[２]ꎮ
在朝天椒种植和销售的整条产业链中ꎬ采摘是其中必

不可少的环节ꎬ而目前采摘作业仍是以人工采摘为主

机械采摘为辅[３]ꎬ工作效率低、用工成本高ꎬ而且朝天

椒成熟的时间正为酷暑季节ꎬ导致人工采摘的难度进

一步提升ꎮ 另一方面ꎬ由于田间环境复杂ꎬ机械采摘不

可避免地会出现漏采、破损等现象ꎮ 因此ꎬ在采摘作业

中快速准确识别朝天椒果实显得非常迫切ꎮ
随着计算机科学技术的不断发展ꎬ深度学习技术凭

借其卓越的工作效率和准确性对农业生产中的识别作业

起到积极作用[４]ꎮ 杨坚等[５] 将 ＣＢＡＭ 模块融合于

ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉｎｙ 中ꎬ采用 Ｍｉｓｈ 激活函数代替 ＲｅＬＵ 激活函

数ꎬ并在预测网络增加一个７６×７６的检测头ꎬ改进后的番

茄识别模型对比原模型ꎬ平均精度均值提高 ０􀆰 ７ 个百分

点ꎮ Ｈｅ 等[６]首先采用ＹＯＬＯｖ４识别不同成熟度的草莓ꎬ
然后将识别到的成熟草莓作为 ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉｎｙ 的输入信

息ꎬ进行果实中心的估计ꎬ平均精度均值为 ８６.４５％ꎮ 张

楠楠等[７] 在 ＹＯＬＯｖ７ 的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 与 Ｈｅａｄ 中间增加

ＣＢＡＭ模块ꎬ将其应用于棉花叶片病虫害识别ꎬ对比原模

型ꎬ改进后的模型平均精度均值提高 ４􀆰 ９ 个百分点ꎮ 王

金星等[８] 采用融合 ＣＢＡＭ 的 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络作为改进

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ的主干网络ꎬ增加模型对苹果园害虫的信

息提取能力ꎬ试验结果表明ꎬ相比原模型ꎬ改进后的Ｍａｓｋ
Ｒ￣ＣＮＮ平均精度均值提升 ４􀆰 ２１个百分点ꎮ

近年来ꎬ诸多学者针对辣椒的识别工作进行了相

关研究ꎮ Ｊｉ 等[９]针对绿色辣椒提出一种基于流形排

序算法的目标识别方法ꎬ采用 ＳＥＥＤＳ 算法构建增强

图像的超像素块ꎬ利用流形排序检测目标ꎬ识别准确

率达 ８３􀆰 ６％ꎮ Ｌｉ 等[１０]提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉ￣
ｎｙ 的绿色辣椒的识别算法ꎬ在原模型基础上引入自

适应特征融合和特征注意力机制ꎬ最终 １４５ 张测试集

的平均精度(ＡＰ)达到 ９５􀆰 １１％ꎮ Ｃｏｎｇ 等[１１]为保证对

辣椒的生长过程进行动态监测ꎬ在 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的主

干网络中引入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 注意力机制ꎬ并利用

ＵＮｅｔ３＋对掩码分支进行改进ꎬ在复杂场景中的分割效

果良好ꎬ识别的平均帧率(ＦＰＳ)为 ５ꎮ Ｎａｎ 等[１２] 以

ＹＯＬＯｖ５ｌ 作为基础模型ꎬ采用基于 ＮＳＧＡⅡ̄的剪枝算

法ꎬ修剪后的模型平均精度均值降低了 ０􀆰 ９７３ 个百分

点ꎬ但在识别速度方面与原模型相比具有显著优势ꎮ
综上ꎬ目前针对辣椒果实的识别已取得一定进

展ꎬ但仍存在以下问题:当前进行识别工作的辣椒多

为甜椒、彩椒及青椒等果实较大的目标ꎬ未有针对朝

天椒等较小果实的识别研究ꎻ识别算法并没有充分考

虑辣椒果实大小不同、光照条件不一、存在遮挡和重

叠等情况ꎬ易造成错检、漏检[１３]ꎻ用于辣椒果实识别

的模型参数量较多[１４]ꎬ训练环境要求较高[１５]ꎬ部署至

嵌入式设备难度较大[１６]ꎮ 因此ꎬ本研究提出一种基

于改进 ＹＯＬＯｖ７ 的朝天椒果实识别方法ꎬ设计了一种

含有残差结构的 ＡＭ＿Ｆ 模块ꎬ基于注意力机制改进得

到 ＳＡＭ＿Ｆ、ＳＥ＿ＥＣＡ 模块ꎬ将这些模块融合于 ＹＯＬＯｖ７
当中ꎬ并将 ＳＰＰ＿ＣＳＰ 结构当中的 ＳＰＰ 替换为 ＳＰＰＦꎬ
以实现朝天椒果实识别速度和精度的同步提升以及

模型的精简ꎬ为朝天椒果实智能采摘提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验数据

１.１.１　 试验数据的采集　 本研究所用图像采集于天

津市宝坻区帐房酄路天鹰椒繁育种基地ꎬ基地主要种

植天鹰椒 １６１ 和天鹰椒 １６２ 两个辣椒品种ꎬ其中天鹰

椒又名三鹰椒、三樱椒、朝天椒ꎮ 图像采集设备为 Ｎｉ￣
ｋｏｎ Ｄ３１００ꎬ设备的成像像素为４ ６０８×３ ０７２ꎬ图像分辨

率为 ３００ ｄｐｉꎬ为了便于目标识别模型的训练ꎬ将图像

压缩至６４０×６４０ 像素ꎬ并保存为 ＪＰＧ 格式[１７]ꎮ 在采

集图像的过程中ꎬ使用相机在朝天椒果实的顶部、侧
面以及斜上方等进行不同角度的图像采集ꎬ共采集

１ ５１３张朝天椒果实图像ꎬ图像中包含不同遮挡度、不
同密集程度以及不同光照方向下的朝天椒目标ꎮ
１.１.２　 数据标注　 使用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２２ｂ 的 Ｉｍａｇｅ
Ｌａｂｅｌｅｒ 软件对朝天椒图像进行标注ꎬ如图 １ 所示ꎮ
ｒｉｐｅ＿ｐｅｐｐｅｒ 和 ｕｎｒｉｐｅ＿ｐｅｐｐｅｒ 是朝天椒果实的两个

类别标签ꎬ利用矩形框对朝天椒果实目标进行标注ꎬ
标注完成后点击 Ｅｘｐｏｒｔꎬ导出至工作区ꎬ标注文件的

存储格式为 ｍａｔꎮ
１.１.３　 数据增强　 为增加训练数据样本的数量和多样

性ꎬ增强其鲁棒性[１８]ꎬ使建立的模型能够更好地应对各

种图像变化ꎬ并提高对新样本的适应能力ꎬ采用对比度

变换、色调变换、饱和度变换、亮度变换、噪声扰动、翻
转变换、尺度变换等随机混合增强的方式对朝天椒果

实图像数据集进行扩充[１９]ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 经过数据增

强ꎬ总共获得６ ０５２张图像ꎬ按照８ ∶ １ ∶ １ 的比例对数据

３９２２李名博等:基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 模型的朝天椒果实识别方法



图 １　 朝天椒果实图像的标注

Ｆｉｇ.１　 Ｌａｂｅｌｉｎｇ ｏｆ ｐｏｄ ｐｅｐｐｅｒ ｆｒｕｉｔｓ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ

集进行划分ꎬ随机选择４ ８４２张图像作为训练集ꎬ６０５ 张

图像作为验证集ꎬ６０５ 张图像作为测试集ꎮ

图 ２　 朝天椒果实图像数据的增强

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｏｄ ｐｅｐｐｅｒ ｆｒｕｉｔｓ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ

１.２　 朝天椒果实识别模型的设计

１.２.１　 以 ＹＯＬＯｖ７ 为基础模型　 为满足朝天椒果实

识别的实时性与准确性ꎬ本研究选择 ＹＯＬＯｖ７[２０] 作

为朝天椒果实识别的基础模型ꎮ ＹＯＬＯｖ７ 主要包括

主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)以及多尺度

预测头(Ｈｅａｄ)３ 部分ꎮ
主干网络中并没有采用之前 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯＸ 等

模型主干网络中的 ＣＳＰ 结构与多层残差结构相结合

的网络结构[２１]ꎬ而是引入高效聚合网络(Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌａｙ￣
ｅｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＥＬＡＮ)结构ꎬ通过多分支堆叠

的思想进行特征整合ꎬ提高网络的特征提取能力[２２]ꎮ
颈部网络采用改进后的 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 结构ꎬ引入 ＳＰＰ＿
ＣＳＰ 模块ꎬ将不同维度的特征进行更好地融合ꎬ通过

最大池化与卷积操作相组合的 Ｍａｘ＿２Ｃ 模块代替上

采样层ꎬ更加有效地提取图像特征ꎮ Ｈｅａｄ 层采用卷

积重参化(Ｒｅ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｒｅｆｏｃｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)结

构ꎬ训练过程引入残差结构对图像特征进行更有效的

学习[２３]ꎬ预测过程采用３×３ 卷积ꎬ在保持模型预测性

能的同时减小网络结构的复杂程度ꎮ
１.２.２　 模块设计　 为了使 ＹＯＬＯｖ７ 模型更加胜任朝

天椒果实小目标的识别任务ꎬ本研究设计了 ＡＭ＿Ｆ
模块、ＳＡＭ＿Ｆ 模块、ＳＥ＿ＥＣＡ 模块和 ＳＰＰＦ＿ＣＳＰ 模

块ꎬ并将它们融合到 ＹＯＬＯｖ７ 模型中ꎮ
１.２.２.１　 ＡＭ＿Ｆ 模块设计　 通过对注意力机制的原

理和结构进行理解与剖析ꎬ本研究设计了一种含有

残差结构的 ＡＭ＿Ｆ 模块ꎬ如图 ３ 所示ꎮ ＡＭ＿Ｆ 模块

采用基于宽度和高度的平均池化和最大池化操作ꎬ
实现对特征图像通道信息的有效关注[２４]ꎮ 主要分

为两个部分ꎬ第一部分采用１×１ 的卷积层代替全连

接层进行通道压缩和通道恢复ꎬ在提取局部特征的

同时可以保留位置信息ꎬ提高局部信息的捕捉能力ꎬ
并且卷积层可以在多个位置和通道中共享参数ꎬ大
大减少参数量ꎬ激活函数采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ[２５]ꎬ对比

ＳｉＬＵ 激活函数ꎬ减少计算量的同时保留一定的非线

性特性ꎬ对比 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ改善梯度消失问题ꎬ
增加模型的泛化能力ꎻ第二部分的输入为第一部分

Ｍｕｌｔｉｐｌｙ 层输出的信息ꎬ经过基于宽度和高度的平均

池化和最大池化ꎬ进行通道方向的组合操作ꎬ输出特

征信息尺寸为１×１×２ｃ( ｃ 为通道数)ꎬ通过１×１ 的卷

积层ꎬ降低通道数ꎬ特征信息尺寸为１×１×ｃ( ｃ 为通道

数)ꎬ然后将特征信息输入到 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层ꎬ获得各个

通道的权重信息ꎬ最后将第一部分 Ｍｕｌｔｉｐｌｙ 层输出

的信息与各个通道的权重进行乘法操作ꎬ最终输出

的特征信息尺寸为高(ｈ)×宽(ｗ)×通道数(ｃ)ꎮ
１.２.２.２　 ＳＡＭ＿Ｆ 模块设计　 基于空间注意力机制 ＳＡＭ
的结构ꎬ本研究改进设计了一种 ＳＡＭ＿Ｆ 模块ꎬ如图 ４
所示ꎮ 由于全局池化操作需要耗费较多的计算资源ꎬ
而卷积层的操作对象为输入信息的局部区域[２６]ꎬ需要

较少的计算资源ꎬ并且可以捕获图像中的局部特征和

边缘信息ꎬ因此在小目标比较多的识别任务中使用卷

积层更具有优势[２７]ꎬＳＡＭ＿Ｆ 模块中采用１×１ 卷积层代

替全局池化层ꎬ输入信息经过两条分支的１×１ 卷积层ꎬ
信息尺寸均变为高(ｈ)×宽(ｗ)×１ꎬ之后进行通道方向

的 Ｃｏｎｃａｔ 操作ꎬ尺寸变为高(ｈ)×宽(ｗ)×２ꎬ接着再经过

１×１ 卷积层ꎬ进行下采样操作ꎬ尺寸变为高(ｈ)×宽(ｗ)×
１ꎬ最后通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层获得每个元素的权重ꎬ与输入特

征图像的信息进行乘法操作ꎬ输出的特征信息尺寸为

高(ｈ)×宽(ｗ)×通道数(ｃ)ꎮ
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图 ３　 本研究设计的 ＡＭ＿Ｆ 模块的结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＡＭ＿Ｆ ｍｏｄｕｌｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

图 ４　 本研究改进设计的 ＳＡＭ＿Ｆ 模块的结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＡＭ＿Ｆ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

１.２.２.３　 ＳＥ＿ＥＣＡ 模块设计　 基于 ＳＥ 和 ＥＣＡ 注意

力机制的结构和原理ꎬ本研究设计了一种 ＳＥ＿ＥＣＡ
模块ꎬ如图 ５ 所示ꎮ ＳＥ 对输入的特征图像信息进行

全局池化ꎬ接着通过全连接层以及激活函数层进行

通道数的降低与恢复ꎬ最后通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层获得权

重ꎬ并用乘法操作将权重信息加权到各个通道的特

征上ꎮ ＥＣＡ 在全局池化层之后没有采用全连接层ꎬ
而是利用１×１ 卷积层进行各通道信息之间的交互ꎬ

使其参数变小ꎬ并具有良好的跨通道信息捕捉能

力[２８]ꎮ 综合 ＳＥ 和 ＥＣＡ 两者的优势ꎬＳＥ＿ＥＣＡ 模块

首先对输入特征图像信息进行平均池化操作ꎬ之后

采用３×３ 卷积操作ꎬ提高跨通道信息交互的效率ꎬ再
通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层获取特征图像的各个通道的权

重[２９]ꎬ并将权重通过乘法操作加权到各个通道的特

征上ꎬ使网络模型对权重大的通道进行重点关注ꎬ对
权重较小的通道进行抑制ꎮ

图 ５　 本研究设计的 ＳＥ＿ＥＣＡ 模块的结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＥ＿ＥＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

１.２.２.４　 ＳＰＰＦ＿ＣＳＰ 模块设计　 采用 ＳＰＰＦ 结构[３０]

代替颈部网络 ＳＰＰ＿ＣＳＰ 模块中的 ＳＰＰ 结构ꎬ组成

ＳＰＰＦ＿ＣＳＰ 模块ꎬ如图 ６ 所示ꎮ ＳＰＰＦ＿ＣＳＰ 的输入特

征信息尺寸为２０×２０×１ ０２４ꎬ经过 ＳＰＰＦ 结构第 ２ 条

分支串行的两个５×５ 最大池化层的输出值与 ＳＰＰ
结构９×９ 最大池化层的计算结果是相同的ꎬ经过 ３
个串行连接的５×５ 最大池化层的输出值等同于 ＳＰＰ
结构１３×１３ 最大池化层的输出值ꎮ ＳＰＰＦ 结构在整

个池化过程中只采用５×５ 池化核ꎬ而且每次池化操

作后的结果均作为下一次池化的输入信息ꎬ这种结

构设计实现了计算量的精简以及计算速度的提升ꎮ
１.２.３　 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型　 上述设计的各个模块融合

到 ＹＯＬＯｖ７ 模型中ꎬ构成 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型ꎬ如图 ７ 所

示ꎮ 首先ꎬ将 ＡＭ＿Ｆ 模块融合在主干网络特征提取

的前期阶段ꎬ重点对通道信息进行关注ꎮ 其次ꎬ将
ＳＡＭ＿Ｆ 模块融合在主干网络的 ＥＬＡＮ＿２Ｃ 和 ＥＬＡＮ＿
Ｃ 结构中ꎬ取代其第一条分支中的部分 ＣＢＳ 模块ꎬ
得到 ２Ｃ＿Ｆ / Ｃ＿Ｆ 结构ꎬ如图 ８ 所示ꎮ 接着将 ＳＥ＿ＥＣＡ
模块融合在颈部网络的 ＥＬＡＮ＿Ｃ / ２ 结构中ꎬ取代其

第一条分支中的部分 ＣＢＳ 模块ꎬ并简化进行通道方

向组合的部分分支ꎬ得到 Ｃ / ２＿Ｆ 结构ꎬ如图 ９ 所示ꎮ
最后将 ＳＰＰ＿ＣＳＰ 中的 ＳＰＰ 结构替换为 ＳＰＰＦ 结构ꎬ
实现参数计算量的缩减和特征信息运算速度的提

升ꎮ
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图 ６　 本研究设计的 ＳＰＰＦ＿ＣＳＰ 模块的结构

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＰＰＦ＿ＣＳＰ ｍｏｄｕｌｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

图 ７　 本研究改进后的 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

图 ８　 ２Ｃ＿Ｆ / Ｃ＿Ｆ 结构

Ｆｉｇ.８　 ２Ｃ＿Ｆ / Ｃ＿Ｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２.４　 试验平台 　 识别模型运行环境的硬件平台

采用的处理器型号为英特尔 Ｅ５￣２６５０ｖ４ꎬ显卡型号

为英伟达 ＲＴＸ ２０８０Ｔｉꎬ内存为 ＤＤＲ４ ６４ ＧＢꎮ 软件

平台采用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２２ｂꎬ在此基础上安装 Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｏｏｌｂｏｘ、 Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｏｏｌｂｏｘ、 ＭＡＴ￣
ＬＡＢ Ｃｏｄｅｒ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｆｏｒ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｌｉｂｒａｒｉｅｓ 等深
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图 ９　 Ｃ / ２＿Ｆ 结构

Ｆｉｇ.９　 Ｃ / ２＿Ｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

度学习运算构架ꎮ ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型训练的轮数设置

为 ８０ꎬ每轮训练的 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ４ꎬ学习率设置

为０.０００ １ꎬ惩罚阈值设置为 ０􀆰 ５ꎮ
１.２.５　 评价指标 　 为了对朝天椒果实识别模型的

识别效果进行直观评价ꎬ本研究主要采用平均精度

均值(ｍＡＰ)、识别时间、准确率和召回率的加权调

和平均值(Ｆ１)得分以及模型大小作为朝天椒果实

识别效果的评价指标ꎮ
以识别朝天椒果实为例ꎬ将成熟朝天椒果实为

正样本ꎬ未成熟朝天椒果实为负样本ꎬＴＰ 代表正样

本被预测为正样本ꎬ即成熟朝天椒果实被识别为成

熟ꎬＦＰ 代表负样本被预测为正样本ꎬ即未成熟朝天

椒果实被识别为成熟ꎬＦＮ 代表正样本被预测为负样

本ꎬ即成熟朝天椒果实被识别为未成熟ꎮ
Ｆ１ 得分的计算方法如公式(１)所示ꎬＦ１ 是准确

率( Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) 和召回率(Ｒｅｃａｌｌ) 的加权调和平均

值ꎬ它同时考虑准确率和召回率ꎬ为两者提供一个综

合的度量ꎮ 其中准确率(Ｐ)的计算方法如公式(２)
所示ꎬ代表预测为正的样本中有多少为真正的正样

本ꎬ召回率(Ｒ)的计算方法如公式(３)所示ꎬ代表真

正的正样本有多少样本被预测为正ꎮ

Ｆ１＝ ２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

(１)

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

ＡＰ(Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)的计算方法如公式(４)
所示ꎬＡＰ 代表准确率、召回率与坐标轴所围绕图像

的面积ꎮ
ＡＰ＝ ∫ １

０Ｐ(Ｒ)ｄＲ (４)
平均精度均值(ｍＡＰ)的计算方法如公式(５)所

示ꎬ对模型在目标的不同类别上的表现进行综合考

虑ꎬ通过对每个类别的平均精度(ＡＰ)取均值而得出ꎮ

ｍＡＰ＝ １
Ｎ
∑Ｎ

ｉ＝１ＡＰ ｉ (５)

２　 结果与分析

２.１　 有无遮挡情况下的识别

在朝天椒的生长环境中ꎬ不可避免地会出现遮挡

的现象ꎬ增加目标识别的难度ꎬ因此ꎬ本研究对朝天椒

果实有无遮挡情况下进行试验ꎬ识别效果如图 １０ 所

示ꎮ 当不存在遮挡现象时ꎬＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 均

可以完成对朝天椒果实的识别任务ꎬ但 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 识

别的目标框更加接近于朝天椒果实的真实轮廓ꎻ当存

在遮挡现象时ꎬＹＯＬＯｖ７ 丢失了部分目标的轮廓信息ꎬ
出现漏检的情况ꎬ如图中实线圆圈所示ꎮ
２.２　 不同密集程度下的识别

当一张图像中的朝天椒果实数量比较少时ꎬ在模

型训练过程中特征提取难度相对较低ꎬ识别效果也比

较好ꎮ 当朝天椒果实数量比较多时ꎬ特征提取难度相

对较高ꎬ识别难度较大ꎬ容易出现漏检或者错检的现

象ꎮ 因此ꎬ本研究对不同密集程度的朝天椒果实进行

识别对比试验ꎬ识别效果如图 １１ 所示ꎮ 当图像中存

在两个朝天椒果实时ꎬＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 均能准

确识别ꎻ当图像中存在多个朝天椒果实时ꎬ由于对目

标特征提取的不充分性ꎬ加上背景颜色的干扰ꎬ
ＹＯＬＯｖ７ 除了出现漏检现象ꎬ如图中细线圆圈所示ꎬ还
存在错检的现象ꎬ如图中粗线圆圈所示ꎮ
２.３　 不同光照方向的对比试验

在不同光照方向下ꎬ朝天椒果实的明暗程度存在

一定的差异ꎮ 顺光方向下ꎬ朝天椒果实的亮度较强ꎬ
识别效果受环境背景影响较大ꎻ逆光方向下ꎬ朝天椒

果实的亮度较弱ꎬ特征纹理信息的清晰度较低ꎮ 因

此ꎬ本研究对不同光照方向下的朝天椒果实进行识别

对比试验ꎬ识别效果如图 １２ 所示ꎮ 顺光方向下ꎬ
ＹＯＬＯｖ７ 出现错检和重检的现象ꎬ如图中粗线圆圈和

细线圆圈所示ꎬ尽管 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 将 ＹＯＬＯｖ７ 错检的朝

天椒果实实现正确识别ꎬ但识别框距离真实的朝天椒

果实轮廓有一定的差距ꎬ主要是因为在顺光方向下ꎬ
叶子的颜色对朝天椒果实的正确识别造成较大干扰ꎻ

７９２２李名博等:基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 模型的朝天椒果实识别方法



逆光方向下ꎬ由于枝叶遮挡以及环境背景的干扰ꎬ ＹＯＬＯｖ７ 出现漏检现象ꎬ如图中五角星所示ꎮ

实线圆圈代表漏检ꎮ
图 １０　 有无遮挡情况下的识别效果

Ｆｉｇ.１０　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

粗圆圈代表错检ꎬ细圆圈代表漏检ꎮ
图 １１　 不同密集程度下的识别效果

Ｆｉｇ.１１　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ

８９２２ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 １２ 期



细圆圈代表重检ꎬ粗圆圈代表错检ꎬ五角星代表漏检ꎮ
图 １２　 不同光照方向下的识别效果

Ｆｉｇ.１２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

２.４　 不同模型的识别性能

对 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯＸ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型进行识别对比试验ꎬ识
别效果如图 １３ 所示ꎬＹＯＬＯｖ３ 模型存在漏检和重检现

象ꎻＹＯＬＯｖ４ 模型漏检的个数较多ꎬ同时还存在错检现

象ꎻＹＯＬＯｖ５ 模型和 ＹＯＬＯＸ 模型存在漏检和重检现象ꎻ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型和 ＹＯＬＯｖ７ 模型存在漏检现象以及

对红色和绿色朝天椒果实的重检现象ꎬＹＯＬＯｖ７ 模型还

存在错检现象ꎻＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型尽管也存在漏检现象ꎬ
但与其他 ６ 种模型相比ꎬ识别效果明显提升ꎮ 由基于

不同识别模型的精确率和召回率(ＰＲ)曲线图(图 １４)
也可以看出ꎬ对比其他 ６ 种模型ꎬＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型的识

别精度最优ꎮ 由表 １ 可以得出ꎬ与 ＹＯＬＯｖ７ 模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型平均精度均值提升 １􀆰 ０６ 个百分点ꎬ识
别时间加快 ２３􀆰 ４ ｍｓꎬＦ１ 得分提高 ０.００４１ 分ꎬ模型大小

也减少 ７７􀆰 ９４ ＭＢꎮ 尽管 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的平均精

度均值与 ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型接近ꎬ但其识别速度逊色于

ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型ꎮ 此外ꎬ与 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯＸ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型在平均精度均值、识
别时间、Ｆ１ 得分以及模型大小方面都位于领先地位ꎮ

３　 结 论

本研究提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 的朝天椒

果实识别方法ꎬ设计了 ＡＭ＿Ｆ、ＳＡＭ＿Ｆ、ＳＥ＿ＥＣＡ、ＳＰ￣
ＰＦ＿ＣＳＰ 模块ꎬ并将其融合到 ＹＯＬＯｖ７ 模型中得到

ＹＯＬＯｖ７＿Ｆ 模型ꎮ 试验结果表明ꎬ与 ＹＯＬＯｖ７ 模型

相比ꎬＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 模型可以实现对朝天椒果实识别

精度和速度的同步提升ꎻ与其他主流模型的识别效

果相比ꎬＹＯＬＯｖ７￣Ｆ 在平均精度均值、识别时间、Ｆ１
得分以及模型大小等方面均位于领先地位ꎬ可以实

现对朝天椒果实的有效识别ꎬ为朝天椒果实的智能

采摘提供了技术支撑ꎮ

９９２２李名博等:基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 模型的朝天椒果实识别方法



粗圆圈代表重检ꎬ五角星代表错检ꎬ细圆圈代表漏检ꎮ
图 １３　 不同模型的识别效果

Ｆｉｇ.１３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 １４　 基于不同识别模型的精确率和召回率(ＰＲ)曲线

Ｆｉｇ.１４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｃａｌｌ (ＰＲ) ｃｕｒｖｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

表 １　 不同模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 平均精度均值
(％)

识别时间
(ｍｓ) Ｆ１ 得分

模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ７ ７９.０１ ７８４.５ ０.６１３ ８ ２１８.１３

ＹＯＬＯｖ７￣Ｆ ８０.０７ ７６１.１ ０.６１７ ９ １４０.１９

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ７９.７０ ８７６.４ ０.６１７ １ ２１９.５０

ＹＯＬＯＸ ７９.１９ ８２１.０ ０.６１６ ２ ２１８.８０

ＹＯＬＯｖ５ ５８.４２ ８０６.９ ０.５１６ ８ １９０.４３

ＹＯＬＯｖ４ ６０.２７ ８１１.４ ０.５５９ ０ ２２５.２８

ＹＯＬＯｖ３ ７６.０４ ８０５.３ ０.６０４ ７ ２２６.６２

００３２ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 １２ 期
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１０３２李名博等:基于改进 ＹＯＬＯｖ７ 模型的朝天椒果实识别方法




