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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的不同成熟度苹果目标检测方法

王勇ꎬ陶兆胜∗ꎬ石鑫宇ꎬ伍毅ꎬ吴浩

(安徽工业大学机械工程学院ꎬ安徽 马鞍山 ２４３０３２)

摘要:[目的]本文旨在解决在自然环境下不同成熟度苹果目标检测精度较低的问题ꎮ [方法]提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ (ＹＯＬＯｖ５ｓ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｍｎｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｂｌｏｃｋ)ꎬ用于不同成熟度苹果检测ꎮ 首先改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的多尺度目标检测层ꎬ在 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 中构建检测 １６０×１６０ 特征图的

检测头ꎬ提高小尺寸的不同成熟度苹果的检测精度ꎻ其次在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 结构中融合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋꎬ加强同级成熟度的

苹果纹理特征融合ꎬ弱化纹理特征分布差异带来的消极影响ꎬ提高模型泛化能力ꎻ最后将 Ｎｅｃｋ 结构的 Ｃｏｎｖ 模块替换为动

态卷积模块 ＯＤＣｏｎｖꎬ细化局部特征映射ꎬ实现局部苹果细粒度特征的充分提取ꎮ 基于不同成熟度苹果数据集进行试验ꎬ验
证改进模型的性能ꎮ [结果]改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测的精确率、召回率、平均精度均值分别为 ８９. １％、９５. ５％、
９３.６％ꎬ高、中、低成熟度苹果平均精度均值分别为 ９４.１％、９３.１％、９３.７％ꎬ平均检测时间为 １６ ｍｓꎬ参数量为 ７.３４ Ｍꎮ 相比于

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 精确率、召回率、平均精度均值分别提高了 ３.８％、５.０％、２.９％ꎬ参数量和平均检

测时间分别增加了 ０.３２ Ｍ 和 ５ ｍｓꎮ [结论]改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 提升了在自然环境下对不同成熟度苹果的检测能

力ꎬ能较好地满足实际采摘苹果的检测要求ꎮ
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　 第 ３ 期 王勇ꎬ等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的不同成熟度苹果目标检测方法

当前苹果采摘方式主要有人工采摘与机械自动化采摘 ２ 种方式[１－２]ꎮ 针对不同成熟度苹果进行人工

采摘时因其采摘时间较长易错过最佳采摘期ꎬ智能机械自动化采摘在实际应用中采摘不同成熟度苹果时ꎬ
主要以苹果表皮颜色判定其成熟度ꎬ但因无法准确判定不同成熟度苹果易产生误采和漏采等现象ꎮ 因此

如何构建高准确率的不同成熟度苹果目标检测系统成为众多学者研究的关键技术之一ꎮ
随着机器视觉的快速发展ꎬ各种机器视觉检测算法在不同成熟度水果检测方面得到了广泛应用[３]ꎮ

Ｍａｚｅｎ 等[４] 构建了一种自动识别不同成熟度香蕉的机器视觉系统ꎬ并基于人工神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)算法ꎬ利用颜色、褐斑生长和 Ｔａｍｕｒａ 纹理等特征对不同成熟度香蕉分类ꎮ Ｙｕ 等[５] 采用

ＲＧＢ－Ｄ 相机结合机器学习判断荔枝成熟度ꎮ 但由于传统机器学习在自然环境下鲁棒性和实时性较差ꎬ故
难于满足水果智能机械化采摘需求[６]ꎮ

随着深度学习的发展ꎬ许多学者将其应用于农产品视觉检测领域特别是不同成熟度水果检测领

域[７]ꎮ Ｗａｎ 等[８]提出一种将颜色特征值与反向传播神经网络(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)分
类技术相结合的算法ꎬ对绿色、橙色和红色 ３ 种成熟度等级的番茄进行分类ꎮ 龙洁花等[９]提出将改进的

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型应用于番茄采摘机器人ꎬ并在温室内开展不同成熟度番茄识别ꎮ Ｐａｒｖａｔｈｉ 等[１０] 采用

ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 网络的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法实现复杂背景下不同成熟度椰子的实时检测ꎮ Ａｌｔａｈｅｒｉ 等[１１] 构建了

一种分类模型ꎬ以区分不同成熟度椰果ꎮ Ｆａｎ 等[１２]针对夜间草莓采摘精度低、易误采的问题ꎬ提出了结合

暗通道增强的改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法ꎮ 陈锋军等[１３]针对油橄榄果实之间相互遮挡的问题ꎬ提出了引入卷积注

意力模块和改进特征融合网络的改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 算法ꎮ 张志远等[１４]为解决樱桃果实之间相互遮挡以及

图像的小目标樱桃检测困难等问题ꎬ提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的自然环境下樱桃果实识别方法ꎮ 耿磊

等[１５]提出一种基于融合注意力机制的自动识别和分类模型 ＥＢｍ￣Ｎｅｔꎬ通过提取苹果表面的颜色纹理特征

对苹果品种分类ꎮ
虽然 ＹＯＬＯ 算法[１６]所具有的一阶段目标检测特性能快速准确检测不同目标ꎬ但自然环境下苹果状态

较为复杂ꎬ如苹果大小不一、枝叶和果实遮挡、同级成熟度苹果的特征分布存在较大差异等ꎬ影响检测模型

对不同成熟度苹果的检测准确率[１７－１８]ꎮ 为解决因苹果纹理特征分布差异以及枝叶和果实遮挡所导致的

检测精度较低的问题ꎬ提高在非结构环境下不同成熟度苹果的检测精度ꎬ本文提出了一种基于改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的不同成熟度苹果目标检测模型ꎬ旨在进一步提高检测模型在自然环境下对不同成熟度苹果的

检测效果ꎬ为基于深度学习的不同成熟度苹果检测研究提供思路ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验图像采集

图像采集地点为安徽省宿州市砀山县官庄镇前王庄村ꎬ以‘红富士’与‘嘎啦’２ 个品种的苹果为研究

对象ꎬ于 ２０２２ 年 ７—８ 月和 ９—１０ 月使用苹果 １３ｐｒｏ 手机采集自然环境下的晴天、雨后、白天和傍晚的不同

树不同成熟度的苹果图像ꎬ共采集 １ ５４５ 幅苹果图像作为苹果成熟度检测原始数据集ꎬ图像统一调整为

９６０×６４０ 像素ꎮ
１.２　 苹果成熟度划分

根据果皮颜色以及果肉色泽常规苹果成熟度可分为完全成熟、可食用成熟、可采摘成熟与未成

熟[１９－２０]ꎮ 在自然环境下检测苹果成熟度时ꎬ无法观察果肉颜色变化ꎬ因此本文根据苹果果皮颜色以及市

场需求将苹果成熟度划分为 ３ 级ꎬ即高成熟度(果皮基本全红)、中成熟度(果皮红绿相间)和低成熟度(果
皮基本全绿) [２１]ꎬ如图 １ 所示ꎮ
１.３　 试验数据集构建

为了增强模型对苹果个体尺寸差异和光照变化的鲁棒性以及模型的泛化能力ꎬ避免过拟合ꎬ本文运用

旋转和高斯噪声等数据增强方法扩充数据集ꎬ扩充后的数据集共 ５ １５８ 张ꎮ 采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对不同成

熟度苹果图像进行标注ꎬ共标注苹果成熟度标签 １６ ８４２ 个ꎬ其中高成熟度苹果标签 ５ ５９７ 个ꎬ中成熟度苹

果标签 ５ ６０４ 个ꎬ低成熟度苹果标签 ５ ６４１ 个ꎬ训练集、验证集和测试集以 ８－Ｕ１－Ｕ１ 的比例随机划分ꎮ 数

据增强示例见图 ２ꎮ
１.４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测模型

ＹＯＬＯｖ５ｓ 运用端到端机制将图像归一化后ꎬ输入卷积神经网络以便回归预测目标物体的类别和位置

３０６
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图 １　 苹果成熟度等级

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｐｐｌｅ ｒｉｐｅｎｅｓｓ ｌｅｖｅｌｓ

图 ２　 数据增强示例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

信息ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 主要包括输入端( Ｉｎｐｕｔ)、骨干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)和预测层(Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)４
部分ꎮ 输入端建立图像处理策略和锚框生成机制ꎬ自适应计算训练集的最佳锚框值ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ 运用卷积

运算提取不同层次的特征图ꎬ采用跨阶段连接方式融合特征ꎬ减少参数冗余ꎬ提高模型精度ꎻＮｅｃｋ 使用特

征金字塔网络结构( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＰＮ[２２] )自上而下增强语义特征ꎬ构建路径聚合网络结构

(ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＡＮｅｔ[２３])自底向上增强特征信息ꎻＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 生成预测目标的类别概率和位置信

息ꎬ应用 ３ 个检测头(Ｈｅａｄ)分别在 ３ 个不同尺度特征图上预测图像的大、中、小目标ꎮ 网络结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ

４０６
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１.５　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 苹果成熟度检测模型构建

１.５.１　 改进多尺度检测层　 本文构建的自制数据集图片存在部分苹果尺寸较小的情况ꎬ原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 所运

用的 ８０×８０ 尺寸检测头无法精准检测小尺寸的不同成熟度苹果ꎬ但 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在 Ｐ２ 层所生成的 １６０×１６０
特征图则包含了较多小尺寸苹果的浅层语义特征ꎮ 本文运用上采样(Ｕｐｓａｍｐｌｅ)和拼接(Ｃｏｎｃａｔ)算法融合

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 结构的 Ｐ２ 层生成的苹果浅层语义特征ꎬ以便后续生成的苹果深层语义特征包含较为丰富的小

尺寸苹果轮廓纹理信息ꎬ并在 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 中构建 １６０×１６０ 特征图的检测头ꎬ提高小尺寸不同成熟度苹果的

检测精度ꎮ 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ

图 ５　 Ｃ３ＳＴＲ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃ３ＳＴＲ ｍｏｄｕｌｅ
图 ６　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 窗口划分流程图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ ｗｉｎｄｏｗ

１.５.２　 骨干网络融合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ　 为弱化同级成熟度苹果纹理特征的差异ꎬ提高模型的泛

化能力ꎬ提高同级成熟度苹果的检测精度ꎬ引入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２４]模型的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋꎮ 该模块

首先对输入特征图进行独立窗口划分ꎬ并在窗口内独立计算以减少模型计算复杂度ꎬ然后利用滑动划分窗

口实现跨窗口的特征信息交互ꎬ实现同级成熟度苹果的纹理特征交互融合ꎮ
虽然 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 Ｃ３ 模块能较好融合残差特征ꎬ但其 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块无法实现对同级成熟度苹果的纹

理特征交互ꎬ本文使用 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 替换 Ｃ３ 模块的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块构建 Ｃ３ＳＴＲ 模块ꎬ在保留 Ｃ３
模块融合残差特征的基础上ꎬ增强苹果的纹理特征交互能力ꎬＣ３ＳＴＲ 模块结构如图 ５ 所示ꎮ 在改进模型

中应用 Ｃ３ＳＴＲ 模块(图 ４)ꎬ利用其移位窗口和分层结构提高输入特征图的分辨率ꎬ逐层扩大苹果纹理特

征的感受野ꎬ实现像素邻域间的苹果纹理特征交互ꎮ
如图 ６(Ｌａｙｅｒ)所示:Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 采用基于窗口的多头自注意力机制(ｗｉｎｄｏｗ￣ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ ｓｅｌｆ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＷ￣ＭＳＡ)的常规窗口划分策略ꎬ将 ８×８ ｐａｔｃｈ 的输入特征图均匀划分为 ２×２ 个 ４×４ ｐａｔｃｈ 的窗口ꎬ

５０６
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并实现在每个窗口内进行独立自注意力计算ꎬ但该计算缺少跨窗口的连接ꎬ即窗口之间未建立联系从而无

法实现 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 对同级成熟度苹果的纹理特征交互的能力ꎮ 本文在 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ
中应用基于滑动窗口多头自注意力机制( ｓｈｉｆｔｅｄ ｗｉｎｄｏｗ￣ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＳＷ￣ＭＳＡ)的移位划分窗

口机制ꎬ将常规划分的窗口移位为
Ｍ
２
ꎬＭ
２

é

ë
êê

ù

û
úú (Ｍ＝ ４) [２４] 像素ꎬ实现不同窗口间同级成熟度苹果的纹理特征

交互ꎬ如图 ６(Ｌａｙｅｒ＋１)所示ꎮ
１.５.３　 引入 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块　 自然环境下苹果间、苹果与树叶间的遮挡ꎬ使 ＹＯＬＯｖ５ｓ 无法准确定

位不同成熟度苹果的特征区域ꎬ导致苹果成熟度特征信息丢失ꎮ 本文在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 Ｎｅｃｋ 结构中引入动

态卷积模块 ＯＤＣｏｎｖ[２５]ꎬ构建并行策略的四维注意机制ꎬ精确定位不同成熟度苹果特征所在的目标区域ꎬ
细化苹果的局部细粒度特征ꎬ进而提取不同成熟度苹果的显著表型特征ꎬ准确检测不同成熟度苹果ꎮ

动态卷积模块 ＯＤＣｏｎｖ 运用一维卷积、空间、输入通道、输出通道等维度的动态性ꎬ应用并行策略制定

多维注意力机制ꎬ针对核空间的 ４ 个维度(空间核尺寸、输入通道数、输出通道数、卷积核数量)学习卷积

核的注意力ꎬ使本文所提出的改进模型对经 ＳＰＰＦ(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ￣ｆａｓｔ)模块融合的苹果细粒度特征

进行学习ꎮ 构建的 ＯＤＣｏｎｖ 卷积运算流程如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＯＤＣｏｎｖ 卷积运算流程图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＯＤＣｏｎｖ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

由图 ７ 可知ꎬＯＤＣｏｎｖ 模块首先应用全局平均池

化层 ＧＡＰ(ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ)将输入特征 Ｘ 压缩

成长度为 ｃｉｎ的特征向量ꎻ其次采用一个全连接层 ＦＣ
( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ)将特征向量映射至缩减比 ｒ 为 １ / １６
的低维空间ꎬ降低动态卷积模块的复杂度ꎬ运用 ＲｅＬＵ
函数去除特征向量的负值ꎻ最后建立 ４ 个头部分支ꎬ
构建 ＯＤＣｏｎｖ 卷积模块的 ４ 类注意力标量ꎮ 第 １ 个分

支经 ＦＣ 层预测每个卷积核不同的空间位置权重ꎬ输
出 ｋ×ｋ 的特征向量ꎬ以便模块在卷积运算时精确定位

苹果所在位置区域ꎻ第 ２ 个分支经 ＦＣ 层预测每个卷

积核不同的输入通道权重ꎬ输出 ｃｉｎ×１ 的特征向量ꎬ从
而使模块在卷积运算时有效分析通道内不同成熟度苹果的结构性特征ꎬ实现精确提取不同成熟度苹果的

颜色特征ꎻ第 ３ 个分支经 ＦＣ 层预测不同输出通道的权重ꎬ输出 ｃｏｕｔ×１ 的特征向量ꎬ以避免模块在卷积运算

时出现通道间苹果成熟度的颜色特征丢失情况ꎻ第 ４ 个分支经 ＦＣ 层预测不同卷积核的权重ꎬ输出 ｎ×１ 的

特征向量ꎬ以便模块在卷积运算时细化不同成熟度苹果局部特征(如颜色特征)ꎮ 第 １、２、３ 个分支经

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数分别将 ｋ×ｋ、ｃｉｎ×１、ｃｏｕｔ×１ 的特征向量的变量值映射到区间(０ꎬ１)ꎬ生成归一化注意力标量

αｓｉ、αｃｉ、αｆｉꎻ第 ４ 个分支经 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数将 ｎ×１ 的特征向量的变量值映射到区间(０ꎬ１)ꎬ并使变量值总

和为 １ꎬ实现按不同成熟度苹果的颜色特征分类ꎬ生成归一化注意力标量 αｗｉꎮ
本文模型在基于输入特征对卷积核进行调制的基础上进行卷积计算ꎬ保证模型充分提取不同成熟度

苹果的特征ꎬ提高检测精度ꎮ 输出特征 Ｙ 计算公式如下:

Ｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｗｉ

☉αｃｉ☉αｆｉ☉αｓｉ☉Ｗｉ( ) ∗Ｘ (１)

式中:αｗｉ∈ℝ 表示整个卷积核 Ｗｉ 的注意力标量ꎻαｓｉ∈ℝ ｋ×ｋ表示沿卷积核 Ｗｉ 的空间维度引入的注意力标

量ꎻαｃｉ∈ℝ ｃｉｎ表示沿卷积核 Ｗｉ 的输入通道维度引入的注意力标量ꎻαｆｉ∈ℝ ｃｏｕｔ表示沿卷积核 Ｗｉ 的输出通道

维度引入的注意力标量ꎻ☉表示沿内核空间不同维度的乘法操作ꎻ∗表示卷积运算ꎻＸ 表示输入特征ꎮ
１.６　 试验环境配置与网络参数设置

试验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 系统下进行模型训练与测试ꎬ计算机使用的 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－１１７００ＫꎬＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０７０ꎬ显存 ８ ＧＢꎬ运行内存 ３２ ＧＢꎮ 为提高网络训练速度ꎬ使用 ＧＰＵ 加速ꎬｃｕｄａ 版本为 １１.３ꎬ
ｃｕｄｎｎ 版本为 ８.２.１ꎬ软件环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３.８ꎬ所有对比试验均在相同环境下运行ꎮ

试验迭代数为 ２００ꎬ批量处理大小为 １６ꎬ初始学习率为 ０.００１ꎬ梯度优化器选择 Ａｄａｍ[２６]ꎬ其动量设置

为 ０.９３７ꎬ使用余弦退火学习率衰减算法自动调整学习率ꎮ
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１.７　 试验评价指标

本文使用精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率( ｒｅｃａｌｌꎬＲ)、平均精度( ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)、平均精度均值

(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)、平均检测时间(ｍｅａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅꎬＭＤＴ)和参数量(ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ)作为评价

指标测试模型性能ꎮ 参数量衡量模型对内存资源的消耗量ꎬ单位 Ｍꎻ平均检测时间为模型检测单张测试集

图像所用时间的均值ꎬ单位为 ｍｓꎮ 在自然环境下用机器人采摘时ꎬ为了防止损伤苹果ꎬ采摘机器人的采摘

动作一般较慢ꎬ故检测速度无较高的要求ꎬ因此本文将评价指标的平均精度均值(ｍＡＰ)作为第一评价指

标ꎬ对所改进的检测模型进行评价ꎮ 评价指标计算公式为:
Ｐ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ) (２)
Ｒ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＮ) (３)

ＡＰ＝ ∫１
０
ＰＲｄＲ (４)

ｍＡＰ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ (５)

式中:ＴＰ 表示模型预测为正样本且是正样的数量ꎻＦＰ 表示模型预测为正样本但是负样本的数量ꎻＦＮ 表示

模型预测为负样本但是正样本的数量ꎻｎ 表示数据的类别数量ꎻＡＰ ｉ 表示第 ｉ 类检测目标平均精度ꎻｍＡＰ 表

示其所有类别 ＡＰ ｉ 均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 Ｃ３ＳＴＲ 模块

为了验证 Ｃ３ＳＴＲ 对模型的影响ꎬ从 ｍＡＰ、参数量、平均检测时间与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 进行了对比分析ꎮ 在表 １
中ꎬＣ３ＳＴＲ１、Ｃ３ＳＴＲ２、Ｃ３ＳＴＲ３、Ｃ３ＳＴＲ４ 表示在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 结构的第 ２、４、６、８ 层应用此模

块ꎬＣ３ＳＴＲ５ 表示在第 ６、８ 层应用此模块ꎬＣ３ＳＴＲ６ 表示在第 ４、６、８ 层应用此模块ꎮ 由表 １ 可知ꎬ在检测模

型的第 ８ 层应用 Ｃ３ＳＴＲ 模块ꎬ能够最小程度增加模型参数量和平均检测时间ꎬ且较为明显提升模型的检

测精度ꎮ
２.２　 引用 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块

为检验不同位置的 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块对改进模型的影响ꎬ从 ｍＡＰ、参数量、平均检测时间与

ＹＯＬＯｖ５ｓ 进行对比ꎮ 在表 ２ 中ꎬＳ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 为改进多尺度检测层的检测模型ꎬＯＤＣｏｎｖ＿ｂａｃｋｂｏｎｅ 表示在改

进模型的第 １、３、５、７ 层应用此模块ꎬＯＤＣｏｎｖ＿ｎｅｃｋ１ 表示在第 １４、１８、２２、２５、２８ 层应用此模块ꎬＯＤＣｏｎｖ＿
ｎｅｃｋ２ 表示在第 １８、２２、２５、２８ 层应用此模块ꎬＯＤＣｏｎｖ＿ｎｅｃｋ３ 表示在第 ２２、２５、２８ 层采用此模块ꎬＯＤＣｏｎｖ＿
ａｌｌ 表示在上述层中均应用此模块ꎮ 通过分析表 ２ 对比试验结果ꎬ确定在改进模型的第 １８、２２、２５、２８ 层应

用 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块(图 ４)ꎬ以便更为有效细化苹果成熟度的细粒度特征ꎮ
表 ２　 ＯＤＣｏｎｖ 卷积模块替换位置试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＯＤＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ
ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ / ％ 参数量 / Ｍ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
平均检测时间 / ｍｓ
Ｍｅａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９０.７ ７.０２ １１
Ｓ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ９１.５ ７.１７ １２

ＯＤＣｏｎｖ＿ｂａｃｋｂｏｎｅ ９２.５ ７.２０ １８
ＯＤＣｏｎｖ＿ｎｅｃｋ１ ９２.７ ７.２４ １５
ＯＤＣｏｎｖ＿ｎｅｃｋ２ ９２.９ ７.１９ １４
ＯＤＣｏｎｖ＿ｎｅｃｋ３ ９２.８ ７.１８ １４
ＯＤＣｏｎｖ＿ａｌｌ ９２.７ ７.２７ １９

表 １　 Ｃ３ＳＴＲ 模块替换位置试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃ３ＳＴＲ ｍｏｄｕｌｅ
ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

模型
Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ / ％ 参数量 / Ｍ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
平均检测时间 / ｍｓ
Ｍｅａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９０.７ ７.０２ １１
Ｃ３ＳＴＲ１ ９２.３ ７.０４ １３
Ｃ３ＳＴＲ２ ９２.６ ７.０７ １４
Ｃ３ＳＴＲ３ ９２.６ ７.３８ １５
Ｃ３ＳＴＲ４ ９２.８ ７.１５ １４
Ｃ３ＳＴＲ５ ９２.１ ７.５３ １８
Ｃ３ＳＴＲ６ ９１.９ ７.５７ １９
　 注:ｍＡＰ:平均精度均值 Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ. 下同 Ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｂｅｌｏｗ.　

２.３　 模型消融试验

为了验证改进模型中各模块的有效性ꎬ在自制数据集的基础上进行消融试验ꎬ结果如图 ８ 所示ꎮ
ＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 为引入 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块的检测模型ꎬＳＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 为改进多尺度检测层以及融入

ＯＤＣｏｎｖ 模块的检测模型ꎬＣ３ＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 为融入 Ｃ３ＳＴＲ 模块的检测模型ꎬＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 为改进多尺
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度检测层以及融入 ＯＤＣｏｎｖ 模块和 Ｃ３ＳＴＲ 模块的最终模型ꎬ即本文所提出的改进模型ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对被遮挡的苹果特征提取能力较差ꎬ存在较为明显的漏检现象(图 ８－ｂ)ꎻＳ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 引

入 １６０×１６０ 特征图的检测头ꎬ提高了在密集情况下小尺寸不同成熟度苹果检测效果 (图 ８ － ｃ)ꎻ
ＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块细化苹果的细粒度特征ꎬ有效提取不同成熟度苹果的颜色特征ꎬ在一

定程度上解决 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型因遮挡导致的漏检问题(图 ８－ｄ)ꎻＳＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 运用 ＯＤＣｏｎｖ 模块和 １６０×１６０
特征图的检测头ꎬ提高了模型的检测效果ꎬ但依旧存在极少数漏检现象(图 ８－ｅ)ꎻＣ３ＳＴＲ 模块的 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 将同级成熟度苹果的纹理特征进行融合以构建层级特征表ꎬ很大程度上解决了 ＹＯＬＯｖ５ｓ
存在的模型泛化能力较弱的问题(图 ８－ｆ)ꎻ本文所改进的模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 解决了其他对比模型所

存在的漏检问题ꎬ并实现在同一张图像中能准确检测中、低成熟度苹果ꎬ提高了检测的准确性(图 ８－ｇ)ꎮ

图 ８　 模型消融试验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
紫色、蓝色、红色方框分别表示高成熟度、中成熟度、低成熟度ꎮ 下同ꎮ

Ｔｈｅ ｐｕｒｐｌｅꎬｂｌｕｅ ａｎｄ ｒｅｄ ｂｏｘｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｈｉｇｈ ｒｉｐｅｎｅｓｓꎬｍｅｄｉｕｍ ｒｉｐｅｎｅｓｓꎬｌｏｗ ｒｉｐｅｎｅｓｓꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

由于人眼直观观察试验结果无法全面客观反映模型检测效果ꎬ采用平均精度(ＡＰ)、平均精度均值

(ｍＡＰ)、平均检测时间以及参数量 ４ 个评价指标对不同模块进行有效性分析ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ相比于

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬＳ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ｍＡＰ 提高 ０.８％ꎬ表明改进多尺度检测层能够提高小尺寸苹果的检测精度ꎻ
ＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ｍＡＰ 提高 １.６％ꎬ说明 ＯＤＣｏｎｖ 能够精准定位苹果局部颜色特征ꎬ提高改进模型对被遮挡

苹果的检测精度ꎻＣ３ＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ｍＡＰ 提高 ２.１％ꎬ证实 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 能够弱化同级成熟度苹

果特征差异ꎬ有效提高了改进模型对同级成熟度苹果的检测精度ꎻ改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 ｍＡＰ 提

高 ２.９％ꎬ参数量与平均检测时间(ＭＤＴ)分别增加 ０.３２ Ｍ 和 ５ ｍｓꎮ 虽然改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的参

数量和平均检测时间略有增加ꎬ但对于不同成熟度苹果的检测精度有着较为明显的提升ꎬ较好满足了自然

环境下对不同成熟度苹果的检测要求ꎮ
表 ３　 不同模型的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ
平均精度(ＡＰ) / ％ Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

高成熟度 Ｈｉｇｈ ｒｉｐｅｎｅｓｓ 中成熟度 Ｍｅｄｉｕｍ ｒｉｐｅｎｅｓｓ 低成熟度 Ｌｏｗ ｒｉｐｅｎｅｓｓ
ｍＡＰ / ％ 平均检测时间 / ｍｓ

Ｍｅａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ
参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９１.０ ９０.５ ９０.６ ９０.７ １１ ７.０２

Ｓ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ９１.９ ９１.１ ９１.５ ９１.５ １２ ７.１７

ＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２.８ ９１.７ ９２.４ ９２.３ １３ ７.０５

ＳＯＤ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ９３.３ ９２.５ ９３.０ ９２.９ １４ ７.１９

Ｃ３ＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ９３.０ ９２.７ ９２.８ ９２.８ １４ ７.１５

ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ９４.１ ９３.１ ９３.７ ９３.６ １６ ７.３４
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２.４　 不同目标检测模型性能对比

为了定性评价本文所提出的改进模型ꎬ将改进模型与 ４ 种深度学习目标检测模型进行对比试验ꎬ试验

结果如图 ９ 所示ꎮ ＳＳＤ 模型存在错检漏检问题ꎬ降低了其检测精度(图 ９－ｂ)ꎻＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的检测效

果优于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型和 ＳＳＤ 模型ꎬ改善了漏检现象ꎬ但对处于光照程度较强的苹果仍然存在漏检情况

(图 ９－ｃ)ꎻＹＯＬＯｖ５￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＢｉＦＰＮ 的检测效果优于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ但对被遮挡的

苹果检测效果较差ꎬ出现漏检问题(图 ９－ｄ)ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对苹果的高、中成熟度检测效果较差ꎬ存在较

为严重的漏检问题(图 ９－ｅ)ꎮ 改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 不仅较好解决了被遮挡苹果以及特征分布差

异较大的苹果检测效果较差的问题ꎬ同时提高了对于小尺寸的苹果的检测效果ꎬ无错检漏检现象ꎬ从而明

显提升了检测模型对于不同情况下不同成熟度苹果的检测效果(图 ９－ｆ)ꎮ

图 ９　 不同目标检测模型的试验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
　 　 图像从上到下依次为傍晚时低成熟度苹果图像、白天时中成熟度苹果图像、晴天时高成熟度苹果图像、雨天时高成熟度苹果图像ꎮ

Ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｏｐ ｔｏ ｂｏｔｔｏｍ ａｒｅ ｌｏｗ ｒｉｐｅｎｅｓｓ ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｅｎｉｎｇꎬｍｅｄｉｕｍ ｒｉｐｅｎｅｓｓ ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｙꎬｈｉｇｈ ｒｉｐｅｎｅｓｓ ａｐｐｌｅ
ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｓｕｎｎｙ ｄａｙｓꎬａｎｄ ｈｉｇｈ ｒｉｐｅｎｅｓｓ ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｒａｉｎｙ ｄａｙｓ.

由于图 ９ 所示的试验结果对比图不能全面客观反映改进模型的有效性ꎬ对精确率、召回率、ｍＡＰ、平均

检测时间和参数量 ５ 个指标进行评价ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同目标检测模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

精确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ / ％ 平均检测时间 / ｍｓ

Ｍｅａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ
参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＳＳＤ ７９.６ ８８.６ ９０.９ ５６ ２４.７９
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ８０.１ ９５.１ ９１.５ １２９ ２７.５７

ＹＯＬＯｖ５￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＢｉＦＰＮ ８７.３ ９５.８ ９２.８ １３ ７.１７
ＹＯＬＯｖ５ｓ ８５.３ ９０.５ ９０.７ １１ ７.０２

ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ ８９.１ ９５.５ ９３.６ １６ ７.３４

　 　 由表 ４ 可知ꎬ虽然 ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的 ｍＡＰ 优于 ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ但因参数量较大ꎬ导致检测速度

较慢ꎬ无法满足自然环境下对不同成熟度苹果的实时检测要求ꎮ ＹＯＬＯｖ５￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＢｉＦＰＮ 模型在一定
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程度上解决了同级成熟度苹果特征分布差异的问题ꎬ提高模型的检测精度ꎬ且 ｍＡＰ 高于 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ但此模型精确率仍低于本文改进模型ꎮ ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ 的召回率比 ＳＳＤ、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 分别提高 ６.９％、０.４％、５.０％ꎬｍＡＰ 比其他 ４ 个对比检测模型分别提高 ２.７％、２.１％、
０.８％、２.９％ꎻ平均检测时间(ＭＤＴ)比 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 分别减少 ４０、１１３ ｍｓꎬ比 ＹＯＬＯｖ５￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣
ＢｉＦＰＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 增加 ３、５ ｍｓꎻ参数量比 ＹＯＬＯｖ５￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＢｉＦＰＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 增加 ０.１７、０.３２ Ｍꎬ比 ＳＳＤ、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 分别减少 １７.４５、２０.２３ Ｍꎮ 本文改进模型虽然在参数量上略有瑕疵ꎬ但精确率和 ｍＡＰ 均优

于其他检测模型ꎬ能够有效解决因遮挡以及纹理特征分布差异所导致的检测精度较低的问题ꎬ有效提升不

同成熟度苹果的检测能力ꎬ实现在自然环境下对不同成熟度苹果较为精确的检测ꎮ

３　 结论

本文以‘红富士’和‘嘎啦’苹果为研究对象ꎬ提出了一种不同成熟度苹果目标检测模型 ＳＯＤＳＴＲ￣
ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ以解决自然环境下因苹果遮挡以及特征分布差异所导致的检测精度较低问题ꎮ 首先改进了

ＹＯＬＯｖ５ｓ 多尺度检测层ꎬ构建 １６０×１６０ 检测头ꎬ增强小尺寸不同成熟度苹果的检测精度ꎻ其次在骨干网络

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 结构中融入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋꎬ增强同级成熟度苹果的纹理特征融合ꎬ加强模型泛化性ꎻ最
后在 Ｎｅｃｋ 结构中建立 ＯＤＣｏｎｖ 动态卷积模块ꎬ细化不同成熟度苹果局部细粒度特征ꎮ

本文基于自制数据集进行改进模型试验ꎬ试验结果表明ꎬ本文所提出的改进模型 ＳＯＤＳＴＲ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ
的精确率为 ８９.１％ꎬ召回率为 ９５.５％ꎬｍＡＰ 为 ９３.６％ꎬ参数量为 ７.３４ Ｍꎬ平均检测时间为 １６ ｍｓꎮ 本文改进

模型相比于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 虽然参数量和平均检测时间皆略有增加ꎬ但提高了不同成熟度苹果的检测精度ꎬ能
有效满足自然环境下实际应用的要求ꎮ

本文所做研究仍有一定的缺点ꎬ主要表现为以下两个方面:１)改进模型检测效果虽提升较为明显ꎬ但
对于检测模型的轻量化未进行改进ꎻ２)所构建的数据集包含的苹果种类较少ꎬ未涵盖一些特殊表皮颜色

的苹果种类ꎮ 后续将研究改进轻量化不同成熟度苹果目标检测模型以及多种类苹果数据集的构建ꎬ为苹

果智能机械自动化采摘研究提供助力ꎮ
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