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　 　 摘要:　 在田间环境下ꎬ为解决草莓采摘机器人设备计算资源受限、草莓果实目标小以及叶片遮挡和草莓果实

重叠导致难以精确检测的问题ꎬ提出了一种基于 ＹＯＬＯ１１ｎ 的改进模型ꎬ对未成熟期、转变期、成熟期的草莓进行检

测ꎮ 首先ꎬ利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换原模型的主干网络来降低参数量和计算量ꎮ 其次ꎬ提出了一种新的特征融合方法

Ｂｉ￣Ｆｒｅｑꎬ替代原模型中颈部网络的特征融合方法ꎬ提升了特征表示能力和鲁棒性ꎮ 最后ꎬ在目标检测的输出层添加

ＳＥＡＭ 注意力机制来提高模型对空间维度和通道的处理能力ꎮ 改进后的模型(ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ)参数量为 １􀆰 ７１３
Ｍꎬ浮点计算量为 ４􀆰 ７ Ｇꎬ相比于原始模型 ＹＯＬＯ１１ｎ 参数量和浮点计算量分别减少 ３３􀆰 ９％和 ２６􀆰 ６％ꎮ 与其他主流

检测模型相比ꎬＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 模型在轻量化和检测精度上的综合表现更好ꎮ
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　 　 草莓果实色泽诱人ꎬ营养价值高ꎬ向来深受大众

喜爱ꎬ调查结果显示ꎬ中国是目前世界上最大的草莓

生产国ꎬ草莓产量约占全球的 １ / ３[１]ꎮ 随着草莓产量

的不断提高ꎬ传统人工采摘方式的效率和成本已经无

法满足现在的需求ꎬ因此研发草莓采摘机器人已经逐

渐成为未来发展的趋势ꎬ而在田间环境下快速准确地

识别出草莓的成熟度和确定草莓的位置是草莓采摘
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机器人视觉系统研发过程中需要解决的关键问题ꎮ
近年来ꎬ针对果实成熟度的识别与草莓的定位

问题ꎬ传统的机器学习检测方法通常先对果实样本

进行人工提取物理特征ꎬ然后利用传统机器学习算

法进行模式识别ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２] 对草莓的高光谱图像

进行光谱数据和纹理特征提取ꎬ并结合支持向量机

对草莓成熟度进行分类预测ꎮ Ｓｈａｏ 等[３￣５] 利用高光

谱成像技术对田间和实验室 ３ 个不同成熟阶段的草

莓进行图像采集ꎬ通过支持向量机结合竞争性自适

应重加权采样方法评估草莓成熟度ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[６] 利

用 ＨＳＶ(Ｈ 指色相ꎬＳ 指饱和度ꎬＶ 指明度)颜色空间

特性结合绿色检测、最大类间方差法 ( ＯＴＳＵ) 算

法[７]及支持向量机方法[８]ꎬ实现了稻瘟病慢型、急
型和白型的分类识别ꎮ 随着深度学习的快速发展ꎬ
对于水果目标检测方法的研究取得了显著进展ꎮ
Ｊｉｎｇ 等[９]提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｓ[１０] 结合倒置残

差移动块 ( ｉＲＭＢ) 和渐近特征金字塔网络 ( ＡＦ￣
ＰＮ) [１１] 的 桃 果 轻 量 级 检 测 模 型ꎬ 平 均 精 度 为

９４􀆰 ４０％ꎬ模型大小为 １０􀆰 ９ ＭＢꎬ推理时间为 ６􀆰 ３ ｍｓꎬ
实现了模型的轻量化ꎮ Ｖａｓｃｏｎｅｚ 等[１２] 通过对比不

同卷积神经网络在水果检测和计数问题上的表现并

进行综合评估ꎬ研究了以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[１３] 为基础的

ＳＳＤ[１４]目标检测算法ꎬ结果表明ꎬ设计的网络模型在

检测和水果计数方面的平均精度达到了 ９０％ꎬ花费

时间最短ꎮ 方国文等[１５] 利用 ＣｏｎｔｅｘｔＧｕｉｄｅ 模块替

换 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型主干网络中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎬ并
引入加权双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ) [１６] 模块替

代 ＰＡＮｅｔ 模块ꎬ同时采用 ＭＰＤＩｏＵ 损失函数代替

ＣＩｏＵ损失函数ꎬ实现了对巴旦木果实的轻量化识

别ꎬ改进后模型参数量减少 ４９􀆰 ３％ꎬ检测精度提高

０􀆰 ５ 个百分点ꎮ
在实际的田间水果检测任务中ꎬ光照变化、环境

干扰等因素通常会导致识别精度下降ꎮ 为提高模型

性能ꎬ基于卷积神经网络的深度学习模型逐渐复杂

化ꎬ模型参数、计算量以及内存需求逐渐增大ꎮ 然而

移动端设备的计算资源和存储空间有限ꎬ因此ꎬ如何

设计轻量化的目标检测模型以平衡检测精度和效率ꎬ
已成为该领域研究的关键方向ꎮ 基于以上问题ꎬ本研

究拟在 ＹＯＬＯ１１ｎ[１７] 模 型 的 基 础 上 利 用 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ４[１８]替换原模型的主干网络ꎬ融合 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ[１９]

和 ＢｉＦＰＮ ２ 种特征融合方法替换原模型中的 ＰＡＮｅｔ
模块ꎬ在目标检测层引入 ＳＥＡＭ[２０] 注意力机制ꎬ构建

轻量化模型 ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳꎬ为田间草莓自动化采摘

机器人的视觉系统研究提供一种新的方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集的获取

本次研究选取草莓品种惰珠为研究对象ꎮ 数据

集包含３ １００张涵盖未成熟期、转变期、成熟期 ３ 个

时期的田间草莓图片ꎮ 图片格式为 ｊｐｇꎬ图片分辨率

为１ ００８×７５６ꎮ 采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 数据集标注工具标注

草莓处于哪种成熟度ꎬ并绘制相应的标注框ꎮ 同时

为了防止模型过拟合以及提升模型鲁棒性和数据样

本的多样性ꎬ采用旋转、曝光度、模糊、随机遮挡、噪
声 ５ 种增强方式对原始数据集进行数据增强ꎬ增强

后共得到１５ ５００张图片ꎮ 然后将增强后的数据集按

照８ ∶ １ ∶ １ 随机划分为训练集、验证集和测试集ꎮ
增强后的部分数据集图像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 数据集图像示例及其增强后的图像示例

Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

１.２　 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型及改进

ＹＯＬＯ１１ｎ 模型是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司推出的 ＹＯＬＯ
系列的最新版本ꎬ结合了尖端的准确性、速度和效

率ꎬ被用于目标检测、分割、分类、定向边界框和姿态

估计ꎮ 如图 ２ 所示ꎬＹＯＬＯ１１ｎ 模型采用 Ｃ３ｋ２ 模块

替换 ＹＯＬＯｖ８ 系列模型中的 Ｃ２ｆ 模块ꎬ在提升感受
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野和特征表达能力的同时ꎬ进一步增强了梯度流信

息的丰富性ꎮ Ｃ３ｋ２ 模块通过动态卷积、自适应权重

调整和分组卷积的设计ꎬ有效捕获全局上下文信息ꎬ
并优化了多尺度特征融合能力ꎮ 此外ꎬ模型继续沿

用无锚框思想ꎬ通过中心点、关键点与边界信息的组

合表示物体ꎬ显著提升了复杂场景下的检测精度与

鲁棒性ꎮ ＹＯＬＯ１１ 模型在 ＳＰＰＦ 模块后面添加了 １
个 Ｃ２ＰＳＡ 模块ꎬ它结合了逐点空间注意力 ＰＳＡ 模

块ꎬ用于增强特征提取和注意力机制ꎬ提高了模型对

重要特征的捕捉能力ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ 系列模型相比ꎬ
它具有更少的参数量和更好的检测结果ꎮ

Ｃｏｎｖ:卷积ꎻｋ:卷积核大小ꎻｓ:步长ꎻＣ３ｋ２:特征提取模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＳｐｌｉｔ:分割模块ꎻＰＳＡＢｌｏｃｋ:逐点空间注意力模块ꎻＣｏｎｃａｔ:
通道拼接ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＣ２ＰＳＡ:融合跨阶段部分连接和空间注意力机制的模块ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻ
Ｈｅａｄ:头部网络ꎻＣＢＳ:用于特征提取和增强的模块ꎻＣｏｎｖ２ｄ:２ 维卷积层ꎻＭａｘＰｏｏｌ:最大池化层ꎻＣ３:跨阶段部分连接结构模块ꎻｎ:重复次数ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型结构

Ｆｉｇ.２　 ＹＯＬＯ１１ｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 但是在实际应用到移动端设备时ꎬ原始的 ＹＯ￣
ＬＯ１１ｎ 模型还是相对复杂ꎬ计算量较大ꎬ对设备的计

算能力和存储资源有较高的要求ꎮ 本研究在原始

ＹＯＬＯ１１ｎ 模型的基础上进行改进ꎬ构建了一种新的

轻量化目标识别检测模型———ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳꎬ其
整体网络结构如图 ３ 所示ꎮ 模型主要进行了 ３ 个方

面的改进ꎮ 首先是用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换 ＹＯＬＯ１１ｎ

模型的主干网络ꎬ其次是采用 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块替换 ＹＯ￣
ＬＯ１１ｎ 模型的特征融合模块ꎬ最后是在 ＹＯＬＯ１１ｎ 模

型的目标检测层中引入 ＳＥＡＭ 注意力机制ꎮ
１.２.１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 是一种专为轻量

化设计的卷积神经网络ꎬ适用于移动设备的高效架

构ꎬ其核心思想在于利用深度可分离卷积和逐点卷

积高效提取特征ꎬ同时大幅降低计算复杂度和参数

９９９１尹书宇等:基于 ＹＯＬＯ１１ｎ 的轻量级草莓成熟度检测方法



量[２１￣２２]ꎮ 具体来说ꎬ深度卷积在每个通道上独立提

取空间信息(图 ４ａ)ꎬ而逐点卷积则在通道维度上实

现特征融合和加权(图 ４ｂ)ꎬ从而保证了在降低运算

量的同时ꎬ仍能有效捕捉局部与全局特征ꎮ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４:一种轻量化主干网络架构ꎻＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ:频域感知特征融合模块ꎻＢｉＦＰＮ:加权双向特征金字塔网络ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＣ３ｋ２:特征提取

模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＣ２ＰＳＡ:融合跨阶段部分连接和空间注意力机制的模块ꎻＳＥＡＭ:注意力机制模块ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎮ
图 ３　 ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 模型结构

Ｆｉｇ.３　 ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 ４　 深度卷积与逐点卷积

Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 为进一步提升网络的表达能力和灵活性ꎬＭｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 还引入了通用倒置瓶颈模块(ＵＩＢ)ꎬ该模

块通过引入额外的深度卷积(如 Ｅｘｔｒａ ｄｗ、Ｉｎｖｅｒｔｅｄ
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ、Ｃｏｎｖ ｎｅｘｔ 及 ＦＦＮ 结构)ꎬ实现了更细粒

度的特征提取与多路径信息融合ꎬ有效增强了网络

的非线性表达能力ꎬＵＩＢ 结构[２３￣２４] 如图 ５ 所示ꎮ 同

时ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 还通过优化的神经结构搜索(ＮＡＳ)
策略ꎬ在粗粒度搜索与细粒度搜索的结合下ꎬ进一步

改善了网络结构的设计ꎮ
因此ꎬ将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 作为 ＹＯＬＯ１１ｎ 的主干网

络可以使模型在保持较高检测性能的同时ꎬ极大地

降低参数量和计算负担ꎮ 非常适用于移动设备和嵌

入式系统等资源受限的场景ꎮ
１.２.２　 基于 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 与 ＢｉＦＰＮ 的高效自适应特

征融合方法　 密集图像预测任务对特征的类别一致

性和空间边界精度提出了极高的要求ꎮ 传统特征融

合方法在上采样过程中常会引入高频扰动ꎬ导致类

别内的不一致性及边界位移问题ꎮ 针对这一问题ꎬ
Ｃｈｅｎ 等[１９] 提出了 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 方法ꎬ该方法通过集

成自适应低通滤波器(ＡＬＰＦ)生成器、偏移生成器和

自适应高通滤波器(ＡＨＰＦ)生成器ꎬ显著提升了特

征一致性和边界清晰度ꎬ核心公式可以表示为:

Ｙｌ( ｉꎬｊ)＝ Ｙ
~
ｌ＋１( ｉ＋ｕꎬｊ＋ｖ)＋Ｘ

~
ｌ( ｉꎬｊ) (１)

式中ꎬＹ
~
ｌ＋１ ＝ＦＵＰ[ＦＬＰ(Ｙ

~
ｌ＋１)]ꎬ表示经过自适应

低通滤波器(ＡＬＰＦ)生成器和上采样后的高层特征ꎻ

Ｘ
~
ｌ ＝ＦＨＰ(Ｘ ｌ)＋Ｘ ｌꎬ表示低层特征经过自适应高通滤

波器(ＡＨＰＦ) 生成器增强后与原始特征的叠加ꎻ
(ｕꎬｖ)为偏移生成器预测的局部偏移量ꎬ用于精确

校正边界ꎮ
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ＵＩＢ:通用倒置瓶颈模块ꎻＩＢ:倒置瓶颈模块ꎻＦＦＮ:前馈网络ꎻＣｏｎｖ Ｎｅｘｔ:一种卷积网络结构ꎮ
图 ５　 通用倒置瓶颈(ＵＩＢ)模块结构

Ｆｉｇ.５　 Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ (ＵＩＢ) ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＡＬＰＦ 生成器通过低通滤波来平滑特征ꎬ以减少

类别内的不一致性ꎬ同时优化上采样过程中引入的高

频扰动ꎬ其结构如图 ６ａ 所示ꎮ 偏移生成器通过重新

采样ꎬ将低类别内的相似度特征替换为高类别内的相

似度邻近特征ꎬ从而修复大范围不一致区域并精确边

界ꎬ其结构如图 ６ｂ 所示ꎮ ＡＨＰＦ 生成器则通过高通

滤波增强边界细节信息ꎬ恢复在下采样过程中丢失的

高频细节ꎬ其结构如图 ６ｃ 所示ꎮ 这 ３ 种生成器协同

工作ꎬ显著提升了特征提取的准确性ꎬ有效解决了标

准特征融合技术中常见的特征模糊和边界偏移问

题[２５]ꎮ ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 在语义分割、目标检测、实例分割

和全景分割等多种密集预测任务中ꎬ均可以显著提升

模型性能ꎬ在保持较低参数量的同时ꎬ实现更高的准

确性和鲁棒性ꎮ
　 　 在多尺度特征融合方面ꎬＢｉＦＰＮ 模块采用双向

(自顶向下和自底向上)融合策略ꎬ同时引入可学习

权重对各尺度特征进行加权融合ꎮ 对于某一融合节

点ꎬ其输出 Ｏ 可表示为:

Ｏ＝
􀰑
ｉ
ｗ ｉ􀅰Ｉｉ

Ｏ
｀＋􀰑

ｉ
ｗ ｉ

(２)

式中ꎬＩｉ 表示不同尺度的输入特征ꎻｗ ｉ 为对应的

可学习权重ꎻＯ
｀
是一个很小的常数ꎬ用于防止除零错

误ꎮ 此公式确保了融合过程中的数值稳定性和各尺

度特征的合理贡献ꎮ
ＢｉＦＰＮ 解决了传统 ＦＰＮ 中单向信息流动和特

征贡献不均等问题ꎮ 在 ＢｉＦＰＮ 中ꎬ每个输入特征的

权重是可学习的ꎬ网络能够自动调整不同尺度特征

对融合输出的贡献比例ꎮ 此外ꎬＢｉＦＰＮ 还优化了连

接结构ꎬ通过去除单输入边节点和添加同层节点间

的直连边ꎬ使网络结构更加简洁高效[２６￣２７]ꎬ其结构

如图 ７ 所示ꎮ ＢｉＦＰＮ 在多个目标检测任务中具有卓

越的 性 能ꎬ 其 特 征 融 合 能 力 显 著 优 于 传 统 的

ＦＰＮ[２８]、ＰＡＮｅｔ[２９]ꎬ并以更少的参数量和浮点计算

量实现了更高的检测精度ꎮ
　 　 在本研究中ꎬ为实现模型的轻量化部署ꎬ我们将

ＹＯＬＯ１１ｎ 的原始主干网络替换为参数量更少、计算

量更低的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ꎮ 然而ꎬ主干网络的轻量化不

可避免地导致特征提取能力有所下降ꎮ 为弥补轻量

化主干网络在特征提取方面的不足ꎬ提升模型性能ꎬ
本研究将 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 与 ＢｉＦＰＮ 结合ꎬ设计了一种新

的既能捕捉频域特征又能高效融合多尺度信息的特

征融合模块 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑꎬ其结构如图 ８ 所示ꎮ 该设计旨

在解决草莓成熟度检测任务中存在的未成熟期阶段

草莓目标小、草莓边界特征细微、背景干扰等问题ꎮ
Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块首先通过若干个卷积层对来自不

同尺度的特征图进行通道数对齐和降维处理ꎬ得
到初步融合特征ꎻ接下来ꎬ在较高尺度的特征图上

应用 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 模块ꎬ对特征进行低通平滑和高

通增强ꎬ同时利用偏移生成器校正边界ꎬ形成调整

后的特征Ｙ
~
ｌ＋１ 和Ｘ

~
ｌꎻ然后ꎬ将经 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 调整后

的特征与低层特征进行拼接ꎬ输入 ＢｉＦＰＮ 模块ꎬ通
过公式(２)实现双向特征交互ꎬ生成最终的融合特

征ꎻ最后ꎬ以经过 ＢｉＦＰＮ 融合的特征图作为检测头

的输入ꎬ用于后续任务ꎮ Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块不仅能够在

特征融合过程中充分保留和强化高频细节信息ꎬ
同时可以通过 ＢｉＦＰＮ 的双向加权机制实现多尺度

特征的高效交互ꎬ在草莓成熟度检测任务中以更

少的参数量和计算量来提升模型的整体检测精度

和定位精度ꎮ
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ＡＬＰＦ:自适应低通滤波器ꎻＡＨＰＦ:自适应高通滤波器ꎻＺｌ:ｌ 层的输入特征图ꎻＳｌ:ｌ 层局部相似性特征图ꎻＤｌ:ｌ 层卷积处理后的特征图ꎻＡｌ:ｌ 层

注意力图ꎻＯｌ:ｌ 层输出结果ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻ４×Ｋ２×１×１:表示生成了 ４ 个 Ｋ×Ｋ 的卷积核ꎻＫ→×Ｋ→:最终生成的低卷积核大小ꎻＫ→２ ×１×１:表示一个大

小为Ｋ→×Ｋ→的卷积核ꎬ并以 １×１ 的方式使用ꎮ
图 ６　 自适应低通滤波器(ａ)、偏移生成器(ｂ)和自适应高通滤波器(ｃ)结构

Ｆｉｇ.６　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｗ￣ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈ￣ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

Ｐ３~Ｐ７ 表示第 ３ 层到第 ７ 层的模型特征ꎮ
图 ７　 加权双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)结构

Ｆｉｇ.７　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢｉＦＰＮ)
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.２.３　 ＳＥＡＭ 注意力机制　 为了提高模型处理复杂

背景和被遮挡目标的能力ꎬ本研究在 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型

的目标检测层中引入了一种空间注意力机制

ＳＥＡＭꎬ其结构如图 ９ 所示ꎮ 首先采用带残差连接的

深度可分离卷积对输入特征进行处理ꎬ有效提取每

个通道的空间信息ꎮ 然后将深度卷积的输出通过逐

点卷积进行通道间信息融合ꎬ弥补深度卷积中通道

独立处理带来的信息损失ꎮ 随后 ＳＥＡＭ 注意力机制

使用 ２ 个全连接层进一步聚合空间与通道特征ꎬ增
强不同区域之间的上下文联系ꎮ 最后将 ＳＥＡＭ 注意

力机制的输出作为注意力权重与原始输入特征图进

行逐点加权融合ꎬ从而引导模型更加关注目标区
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Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ:本研究提出的特征融合模块ꎻＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ:频域特征融合

模块ꎻＢｉＦＰＮ:加权双向特征金字塔网络ꎮ
图 ８　 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 结构

Ｆｉｇ.８　 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

域[３０]ꎮ 在模型检测过程中ꎬＳＥＡＭ 注意力机制不仅

能够在特征提取过程中有效地聚焦于目标区域ꎬ还
能根据其他视角推断出被遮挡区域的特征ꎬ从而提

升模型在复杂背景和被遮挡情况下的检测精度[３１]ꎮ
１.３　 试验环境及参数设置

本研究的试验环境为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 操作系

统ꎬ中央处理器(ＣＰＵ)为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ８７４５Ｈ ｗｉｔｈ
Ｒａｄｅｏｎ ７８０Ｍ Ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ 图 形 处 理 器 ( ＧＰＵ ) 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ４０６０ꎬ 深度学习框架为 Ｐｙ￣
ｔｏｒｃｈꎬ编程环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３.９ꎬ软件平台为 ＰｙＣｈａｒｍꎬ
搭配环境为 ＣＵＤＡ１２.３＋ＣＵＤＮＮ８.９.７.２９ꎮ 初始化学

习率设置为 ０􀆰 ０１ꎬ动量参数设置为 ０􀆰 ９３７ꎬ批量大小

设置为 １６ꎬ权重衰减率设置为０.０００ ５ꎬ迭代次数为

１５０ 次ꎬ图片尺寸为６４０×６４０ 像素ꎮ
１.４　 轻量化模型对比试验

在本研究中采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换 ＹＯＬＯ１１ｎ
的主干网络以达到轻量化的作用ꎮ 为了进一步探究

不同轻量化改进方法对草莓成熟度目标检测性能的

影响ꎬ本研究选择将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２、
ＧｈｏｓｔｎｅｔＶ２、ＭｏｂｅｉｌｅＮｅｔＶ４ ４ 种轻量化网络分别替换

ＹＯＬＯ１１ｎ 的主干特征提取网络ꎬ进行对比试验ꎮ
１.５　 特征融合模块对比试验

为验证本研究提出的 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块在轻量化主

干网络下进行草莓成熟度检测任务时的性能ꎬ本研

究在 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型的基础上ꎬ设计了 ４ 组对比试

ＣＳＭＭ:卷积注意力子模块ꎻＰａｔｃｈ:感受野大小ꎻＧＥＬＵ:激活函数ꎮ
图 ９　 ＳＥＡＭ 注意力机制示意

Ｆｉｇ.９　 ＳＥＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｉａｇｒａｍ

验:方案 １ 为仅更换主干网络为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ꎬ保留

原始特征融合结构ꎻ方案 ２ 和方案 ３ 分别为在方案

１ 的基础上使用 ＢｉＦＰＮ 和 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 替换原 Ｎｅｃｋ
中的特征融合模块ꎻ方案 ４ 则在方案 １ 基础上替换

原 Ｎｅｃｋ 中的特征融合模块为 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑꎮ
１.６　 消融试验设计

为了更清楚地了解每个改进模块对草莓成熟

度检测效果的影响ꎬ本研究在原始的 ＹＯＬＯ１１ｎ 模

型基础上设计 ５ 组消融试验:方案 １ 是采用 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型的主干网络ꎻ方案 ２
是采用 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 替换 Ｎｅｃｋ 中的特征融合模块ꎻ方
案 ３ 是在目标检测层添加 ＳＥＡＭ 注意力机制ꎻ方案

４ 是采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换主干网络和使用 Ｂｉ￣
Ｆｒｅｑ 替换 Ｎｅｃｋ 中的特征融合模块ꎻ方案 ５ 是采用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换主干网络和使用 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 替换

Ｎｅｃｋ 中的特征融合模块以及在目标检测层添加

ＳＥＡＭ 注意力机制ꎮ
１.７　 改进模型与其他主流模型的对比试验

为了进一步验证本研究所改进的模型 ＹＯＬＯ１１ｎ￣
ＭＦＢＳ 的性能ꎬ设计对比试验ꎬ分别采用 ＹＯＬＯ１１ｎ￣
ＭＦＢＳ、 ＹＯＬＯｖ５ｎ、 ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯ１１ｎ、 ＹＯＬＯｖ１２ｎ、
Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 进行草莓成熟度检测ꎬ最后将检测结果

与本研究提出的模型进行对比ꎮ
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１.８　 评价指标

本研究的目的是更好地让草莓采摘机器人在田间

环境下快速准确地检测出草莓果实成熟度ꎬ模型更注

重于精度检测和效率ꎮ 因此选择参数量、浮点计算量

(ＦＬＯＰｓ)[３２]、平均精度值(交并比阈值为 ０􀆰 ５ 的 ｍＡＰ０.５０

和交并比阈值为０􀆰 ５０~０􀆰 ９５ 的 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５)ꎬｍＡＰ 用以

下方程式来计算ꎮ

ｍＡＰ＝􀰑ＡＰ
Ｎ

＝
􀰑∫１０Ｐ(Ｒ)ｄＲ

Ｎ
(３)

式中ꎬＡＰ 指针对单一类别的平均精度ꎻｍＡＰ 为

平均精度值ꎬ在多类别目标检测任务中 ｍＡＰ 是所有

类别 ＡＰ 的算术平均值ꎬ它是衡量模型在所有类别

上整体性能的一个重要指标ꎻＮ 为样本数量ꎻＰ 为精

确率ꎻＲ 为召回率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 轻量化模型对比试验结果

本次主干网络轻量化对比试验结果如表 １ 所示ꎮ
整体来看ꎬ４ 种轻量化改进方案在检测精度方面差异较

小ꎮ 其中ꎬＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 在精度上表现相对较好ꎬ但其

参数量和计算量相比原始模型分别仅减少了 ２􀆰 ５％和

６􀆰 ３％ꎬ轻量化效果有限ꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４
的 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５均为 ８５􀆰 ９％ꎬ但 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 在参数量和

计算量上均明显优于前者ꎻＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２ 虽然精度略高

于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ꎬ但其参数量和计算复杂度也显著增

加ꎮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 在精度略降的情况下ꎬ将模型参数量

和浮点计算量分别降低至 １􀆰 ８００ Ｍ 和 ４􀆰 ３ Ｇꎬ相较原始

模型分别减少 ３０􀆰 ５％和 ３２􀆰 ８％ꎬ展现出最优的轻量化

性能ꎮ 因此ꎬ本研究最终选用ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 对ＹＯＬＯ１１ｎ
模型进行轻量化改进ꎮ

表 １　 轻量化模型对比试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

改进方法　 　 参数量
(Ｍ)

浮点计算量
(Ｇ)

ｍＡＰ０.５０
(％)

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５
(％)

ＹＯＬＯ１１ｎ ２.５９０ ６.４ ９８.０ ８７.１

ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ２.５２５ ６.０ ９７.５ ８６.３

ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ ２.０９２ ５.３ ９７.２ ８５.９

ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２ ２.３８４ ５.６ ９７.３ ８６.１

ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ １.８００ ４.３ ９７.１ ８５.９
ＹＯＬＯ１１ｎ 为原始模型ꎻ ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、 ＹＯＬＯ１１ｎ￣Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
ＮｅｔＶ２、ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＧｈｏｓｔｎｅｔＶ２、ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 分别表示使用
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２、ＧｈｏｓｔｎｅｔＶ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换 ＹＯＬＯ１１ｎ
的主干网络ꎻｍＡＰ０.５０表示在交并比为 ０.５０ 的情况下的平均精度值ꎻ
ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５表示分别计算０.５０~ ０.９５ 区间内(步长为 ０􀆰 ０５)的 １０ 个
交并比阈值对应的平均精度均值ꎬ再取平均值ꎮ

２.２　 特征融合模块对比试验结果

从表 ２ 可以看出ꎬ在方案 １ 中ꎬ仅将 ＹＯＬＯ１１ｎ
的主干网络替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ꎬ虽然模型参数量与

计算量分别降至 １.８００ Ｍ 和 ４.３ Ｇꎬ具备较高的轻量

化优势ꎬ 但由于缺乏有效的特征融合策略ꎬ 其

ｍＡＰ０.５０和 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５分别仅为 ９７􀆰 １％和 ８５􀆰 ９％ꎮ 方

案 ２ 在此基础上引入 ＢｉＦＰＮꎬ通过双向多尺度特征

融合机制增强了高低层语义信息的交互ꎬｍＡＰ０􀆰 ５０和

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５分别提升至 ９７􀆰 ３％和 ８６􀆰 ６％ꎮ 方案 ３ 将

Ｎｅｃｋ 部分替换为 ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 模块ꎬ着重加强了特征

边缘与纹理细节的表达能力ꎬ在参数量降至 １􀆰 ６８８
Ｍ 的前提下ꎬ实现了 ９７􀆰 ５％和 ８６􀆰 ７％的平均精度ꎬ
展现出更优的轻量化效果ꎮ 方案 ４ 引入本研究提出

的 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块ꎬ综合利用频域增强与多尺度融合的

优势ꎬ在计算量为 ４􀆰 ６ Ｇ 和最低参数量 １􀆰 ６４２ Ｍ 的

情况下将 ｍＡＰ０􀆰 ５０和 ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５提升至最高值ꎬ分别

为 ９７􀆰 ６％和 ８７􀆰 ３％ꎬ综合表现最优ꎮ
表 ２　 特征融合模块对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

改进方法　
试验方案

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ ＢｉＦＰＮ ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ
参数量
(Ｍ)

浮点计算量
(Ｇ)

ｍＡＰ０􀆰 ５０
(％)

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５
(％)

方案 １ √ × × × １.８００ ４.３ ９７.１ ８５.９
方案 ２ √ √ × × １.８８５ ４.９ ９７.３ ８６.６
方案 ３ √ × √ × １.６８８ ４.９ ９７.５ ８６.７
方案 ４ √ × × √ １.６４２ ４.６ ９７.６ ８７.３

√表示使用所对应的改进方法替换 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型中的相应模块ꎻ×表示不使用所对应的改进方法ꎬＹＯＬＯ１１ｎ 中相应的模块不改变ꎻｍＡＰ０􀆰 ５０表
示在交并比为 ０.５０ 的情况下的平均精度值ꎻｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５表示分别计算 ０.５０~０.９５ 区间内(步长 ０.０５)的 １０ 个交并比阈值对应的平均精度均值ꎬ
再取平均值ꎮ

　 　 为了进一步验证 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块的性能ꎬ分别用以

上 ４ 种模型对测试集中的部分图片进行检测ꎬ从图

１０ 中可以看出ꎬ当草莓特征明显、背景干扰较少时 ４
种模型均能够较好地完成检测任务ꎮ 但是当草莓果
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实个体尺寸较小或与背景颜色相近时ꎬ方案 １、方案

２ 和方案 ３ 均出现不同程度的漏检现象ꎬ相比之下ꎬ
方案 ４ 所采用的 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 融合模块在此类复杂环境

下表现更为稳定ꎬ这也进一步说明ꎬＢｉ￣Ｆｒｅｑ 通过将

ＦｒｅｑＦｕｓｉｏｎ 的频域特征增强能力与 ＢｉＦＰＮ 的多尺度

语义融合能力有效结合ꎬ弥补了轻量化主干在复杂

场景下特征提取能力不足的问题ꎬ显著提升了模型

的检测精度ꎮ

方案 １~方案 ４ 见表 ２ꎮ ｒａｗ:未成熟期ꎻｔｕｒｎｉｎｇ:转变期ꎻｒｉｐｅ:成熟期ꎻ圆圈表示漏检果实ꎻ矩形表示正确检测的果实ꎮ
图 １０　 ４ 种模型检测效果

Ｆｉｇ.１０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

２.３　 消融试验结果

本次消融试验结果如表 ３ 所示ꎬ当采用原始

ＹＯＬＯ１１ｎ 模型时模型的参数量和浮点计算量分别

为 ２􀆰 ５９０ Ｍ 和 ６􀆰 ４ ＧꎬｍＡＰ０􀆰 ５０ 和 ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５ 分别为

９８􀆰 ０％和 ８７􀆰 １％ꎻ当单独采用ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换主干

网络时模型参数量和浮点计算量分别减少了

３０􀆰 ５％和 ３２􀆰 ８％ꎬ但由于轻量化主干网络在特征提

取能 力 上 存 在 一 定 局 限 性ꎬ 导 致 ｍＡＰ０􀆰 ５０ 和

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５分别下降了 ０􀆰 ９ 个百分点和 １􀆰 ２ 个百分

点ꎻ当采用 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块替换原始模型 Ｎｅｃｋ 模块时ꎬ
检测精度提升至 ９８􀆰 ５％和 ８８􀆰 ４％ꎬ验证了替换模块

在特征提取方面的优势ꎻ当单独引入 ＳＥＡＭ 注意力

机制时ꎬ参数量和浮点计算量分别上升至 ２􀆰 ６９３ Ｍ
和 ６􀆰 ６ Ｇꎬ检测精度分别达到 ９８􀆰 ２％和 ８７􀆰 ４％ꎬ表明

注意力机制对目标特征的强化有一定的效果ꎬ但是

会少量增加模型的参数量和计算量ꎻ在同时采用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 与 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ 模块的情况下ꎬ模型参数量

和计算量分别减少 ３６􀆰 ６％ 和 ２８􀆰 １％ꎬ ｍＡＰ０􀆰 ５０ 和

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５分别为 ９７􀆰 ６％和 ８７􀆰 ３％ꎬ这表明 Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ
模块在保持轻量化特性的同时ꎬ能够有效提升模型

的特征提取能力ꎻ而在方案 ４ 的基础上添加 ＳＥＡＭ
注意力机制后ꎬ模型参数量略增至 １􀆰 ７１３ Ｍꎬ浮点计

算量为 ４􀆰 ７ Ｇꎬ同时 ｍＡＰ０􀆰 ５０和 ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５分别提升

至 ９７􀆰 ８％和 ８７􀆰 ６％ꎮ 这一结果表明ꎬ方案 ５ 在显著

降低模型复杂度的同时ꎬ保持了较高的检测性能ꎬ综
合表现最佳ꎮ 因此ꎬ方案 ５ 作为最终改进方案ꎬ能够

在有效降低计算资源消耗的同时ꎬ保持良好的草莓

成熟度检测效果ꎬ为实际应用提供了更加高效、轻量

的解决方案ꎮ
２.４　 不同模型对草莓成熟度检测性能对比试验结

果

　 　 不同模型对草莓成熟度检测性能的对比试验结

果如表 ４ 所示ꎮ 与本研究提出的 ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ
模型相比ꎬ双阶段目标检测模型 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 的参

数量和浮点计算量高且检测精度相对较低ꎻ单阶段

目标检测模型 ＹＯＬＯＶ５ｎ 虽然参数量和浮点计算量
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较低ꎬ但是 ｍＡＰ０􀆰 ５０和 ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５分别比 ＹＯＬＯ１１ｎ￣
ＭＦＢＳ 低 ４􀆰 ６ 个百分点和 ８.０ 个百分点ꎻＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯ１１ｎ、ＹＯＬＯ１２ｎ 的检测精度虽然与 ＹＯＬＯ１１ｎ￣
ＭＦＢＳ 相差不大ꎬ但是参数量和浮点计算量远高于

本研究提出的模型ꎻ在这些主流模型中本研究提出

的 ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 参数量为 １􀆰 ７１３ ＭꎬｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５

值最高ꎬ为 ８７􀆰 ６％ꎮ 改进后的模型实现了精度与效

率的同步优化ꎬ因此更适合应用在移动端设备ꎮ

表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

改进方法

试验方案　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ Ｂｉ￣Ｆｒｅｑ ＳＥＡＭ
参数量
(Ｍ)

浮点计算量
(Ｇ)

ｍＡＰ０􀆰 ５０
(％)

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５
(％)

原始模型 × × × ２.５９０ ６.４ ９８.０ ８７.１

方案 １ √ × × １.８００ ４.３ ９７.１ ８５.９

方案 ２ × √ × ２.４３４ ６.８ ９８.５ ８８.４

方案 ３ × × √ ２.６９３ ６.６ ９８.２ ８７.４

方案 ４ √ √ × １.６４２ ４.６ ９７.６ ８７.３

方案 ５ √ √ √ １.７１３ ４.７ ９７.８ ８７.６
√表示使用所对应的改进方法替换 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型中的相应模块ꎻ×表示不使用所对应的改进方法ꎬＹＯＬＯ１１ｎ 中相应的模块不改变ꎻ×表示在交
并比为 ０.５０ 的情况下的平均精度值ꎻｍＡＰ０􀆰 ５０表示分别计算 ０.５０~０.９５ 区间内(步长 ０.０５)的 １０ 个交并比阈值对应的平均精度均值ꎬ再取平均
值ꎮ

表 ４　 不同模型检测性能对比试验

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 参数量
(Ｍ)

浮点计算量
(Ｇ)

ｍＡＰ０􀆰 ５０
(％)

ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５
(％)

ＹＯＬＯｖ５ｎ １.７６７ ４.２ ９３.２ ７９.６
ＹＯＬＯｖ８ｎ ３.０１１ ８.２ ９７.５ ８６.２
ＹＯＬＯ１１ｎ ２.５９０ ６.４ ９８.０ ８７.１
ＹＯＬＯｖ１２ｎ ２.５２０ ６.０ ９７.８ ８６.６
Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ４１.７６０ １３４.３ ９４.６ ８３.５
ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ １.７１３ ４.７ ９７.８ ８７.６
ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１２ｎ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 分别为当前的主流的
卷积神经网络模型ꎻＹＯＬＯ１１ｎ 为原始模型ꎻＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 为本研
究改进后的模型ꎻｍＡＰ０􀆰 ５０表示在交并比为 ０.５０ 的情况下的平均精度
值ꎻｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５表示分别计算 ０.５０~０.９５ 区间内(步长 ０.０５)的 １０ 个
交并比阈值对应的平均精度均值ꎬ再取平均值ꎮ

　 　 为了进一步验证 ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 模型的性能ꎬ
用 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型和 ＹＯＬＯｖ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 模型分别对测

试集中的部分图片进行检测ꎬ检测结果如图 １１ 所示ꎮ
从图 １１ 可以看出ꎬ改进后的模型对 ３ 种成熟度的草

莓检测的置信度更高ꎬ特别是对遮挡目标和小目标的

检测能力要高于原始 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型ꎮ 同时在进行密

集任务检测时ꎬ改进后的模型漏检率比 ＹＯＬＯ１１ｎ 更

低ꎬ对不同成熟度的草莓检测效果更好ꎮ

３　 结 论

针对在田间草莓成熟度检测任务中ꎬ现有模型

参数量大ꎬ浮点计算量高ꎬ不能满足移动端设备部署

ｒａｗ:未成熟期ꎻｔｕｒｎｉｎｇ:转变期ꎻｒｉｐｅ:成熟期ꎻ圆圈表示漏检果实ꎻ矩形表示正确检测的果实ꎮ
图 １１　 ２ 种模型检测效果对比

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ
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条件的问题ꎬ本研究在 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型的基础上ꎬ利用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 替换原主干网络ꎬ大幅减少参数量和计

算量ꎬ设计 ＢｉＦｒｅｑ 特征融合模块ꎬ强化多尺度细节表

达ꎬ并在目标检测层引入 ＳＥＡＭ 注意力机制ꎬ进一步

提升对遮挡和小目标的识别能力ꎬ构建了轻量化检测

模型ＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳꎬ其参数量降至 １􀆰 ７１３ Ｍꎬ浮点计

算量降至 ４􀆰 ７ Ｇꎬ相较原始ＹＯＬＯ１１ｎ模型参数量和计

算量分别减少 ３３􀆰 ９％和 ２６􀆰 ６％ꎮ
　 　 本研究结果表明ꎬ不同的改进模块对模型性能

的影响各不相同ꎬ当综合使用 ３ 种改进模块时ꎬ模型

的 ｍＡＰ０􀆰 ５０ 和 ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５ 分 别 达 到 了 ９７􀆰 ８％ 和

８７􀆰 ６％ꎬ综合性能优于其他方案ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ｎ、
ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１１、ＹＯＬＯｖ１２ｎ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 等主

流检测模型[３３]对比ꎬＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 在保持低参数

量和浮点计算量的情况下ꎬｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０.９５最高ꎬ达到了

８７􀆰 ６％ꎮ 在实际的测试中ꎬＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 模型与

原始的 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型相比漏检率更低ꎬ检测的置信

度也更高ꎮ
综上所述ꎬＹＯＬＯ１１ｎ￣ＭＦＢＳ 模型在大幅降低计

算资源消耗的同时ꎬ依然保持了较高的检测精度和

推理速度ꎬ具备良好的实时性和鲁棒性ꎬ适合部署于

移动端和嵌入式草莓采摘机器人ꎬ为田间草莓自动

化采摘提供了高效可靠的视觉方案ꎮ
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