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基于改进YOLOv11n普洱龙珠茶外观质量检测分级算法

王建超， 李玮*， 遆海龙， 姜晨曦， 廖洪森， 李健龙
（西南林业大学 机械与交通学院， 昆明 650224）

摘 要：普洱龙珠茶的外观质量直接决定其市场价值，而传统检测方法难以满足实时性、精度与边缘部署的综合需求。为

此，提出一种轻量级目标检测算法 SHM-YOLO。该模型在 YOLOv11 基础上引入 洗牌网络版本 2 （ShuffleNetv2）（SHM 中的

S） 作为主干网络，结合点群卷积与通道混洗以降低计算开销；通过引入融合通道注意力与维度匹配的高级筛选特征融合金

字塔 （hierarchical scale feature pyramid network，HS-FPN） 结构 （SHM 中的 H），提升多尺度特征融合效果；同时，借助

多尺度注意力块 （multi-scale attention block，MAB） 模块 （SHM 中的 M） 优化 C3K2 结构，实现更高效的图像细节提取。

为提高边界框回归性能，模型融合 Inner-IoU 与 SIoU 损失以加快收敛并提升定位精度。在自建普洱龙珠茶外观质量检测数

据集上进行验证，SHM-YOLO 仅使用 0.969×10⁶参数和 2.3 MB 存储，即可实现 97.2% 的 mAP@50、92.7% 的精度 （P）、

93.6% 的召回率 （R） 及 303 帧/s 的检测速度。相较 YOLOv11n，模型在准确率提升的同时，显著降低浮点计算量 （减少

62.5%） 与内存占用 （减少 47.6%），展现出优越的轻量化性能和工业部署潜力。
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Appearance Quality Detection and Grading Algorithm for 

Pu′er Dragon Ball Tea Based on Improved YOLOv11n
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Abstract： The apperance quality of Pu′er Dragon Ball tea plays a decisive role in its market value； however， conven⁃
tional inspection approaches fail to simultaneously satisfy the demands of real-time efficiency， accuracy， and edge-level 
deployment.  In response， we propose SHM-YOLO， a lightweight object detection framework.  Extending YOLOv11， the 
model employs ShuffleNetV2 （denoted as S in SHM） as the backbone， integrating point wise group convolution with 
channel shuffling to minimize computational cost.  Through the integration of a hierarchical scale feature pyramid network 
（HS-FPN， denoted as H in SHM） that combines channel attention with dimensional matching， the model strengthens the 
effectiveness of multi-scale feature fusion.  At the same time， the multi-scale attention block （MAB， denoted as M in 
SHM） is utilized to optimize the C3K2 structure， enabling more effective image detail extraction.  To improve bounding-
box regression， the model combines Inner-IoU with SIoU loss， which expedites convergence and augments localization 
precision.  Experimental validation on a self-developed dataset for Pu′er Dragon Ball tea appearance quality confirms 
that SHM-YOLO reaches 97. 2% mAP@50， 92. 7% precision （P）， 93. 6% recall （R）， and 303 fps， with merely 0. 969×
10⁶parameters and 2. 3 MB storage consumption.  Compared to YOLOv11n， the model achieves higher accuracy while 
markedly decreasing floating-point computation （by 62. 5%） and memory consumption （by 47. 6%）， highlighting its ex⁃
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cellent lightweight characteristics and strong suitability for industrial deployment.
Keywords： Pu'er Dragon Ball tea； appearance quality； improved YOLOv11n； ShuffleNetv2； HS-FPN； MAB； high pre⁃
cision detection； lightweight model

0　引言

随着科技的不断进步和市场需求的日益增长，现

代信息技术和智能农机装备在智慧农业领域的应用越

来越广泛［1-2］。特别是茶叶产业，作为中国参与国际市

场竞争的重要产业之一，其加工过程也越来越多地引

入了自动化生产线，尤其是茶叶的自动化压制设备［3］。
茶叶是世界三大饮品之一，中国是全球最大茶叶生产

国，年产量近 330 万 t，2023 年中国茶叶市场收入近

1 070亿美元［4］。普洱茶因独特香气、醇厚口感备受茶

友喜爱［5］。普洱龙珠茶是高附加值紧压茶，呈精巧球

状，单泡独立，方便计量取用，体积小巧，比传统茶饼、

茶砖更易收纳存放。对普洱龙珠茶来说，外观质量至

关重要。优质龙珠外形圆润紧实，条索清晰，色泽匀整

有光泽，芽叶肥壮显毫，体现原料和工艺优良，预示茶

汤滋味醇厚、香气纯正、口感丰富。外观差的龙珠可能

原料或工艺有问题，茶汤品质不佳。外观好的龙珠更

能吸引消费者，市场竞争力强、价格定位高，是衡量品

质和价值的关键因素［6］。
目前对于普洱龙珠茶逐渐采用机器压制，传统的

人工检测方法在普洱龙珠茶的质量控制中存在效率

低、主观性强和实时性不足且不便与自动化产线结合

等问题［7］。近些年计算机视觉与深度学习技术的快速

发展，为自动化边缘设备部署视觉检测系统提供了有

力保障。相关学者应用传感器技术和图像处理技术实

现了芒果［8］、柑橘［9-11］和草莓［12-14］等球形物体的检测

与分类。

随着近些年计算机视觉和深度学习技术的迅猛发

展，其在农产品检测领域掀起了一场深刻变革［15-16］。
现有基于自然图像设计的目标检测模型在应对普洱龙

珠茶这种尺寸较小、细节丰富且易受光照及背景干扰

的目标时，往往难以兼顾检测精度和计算资源限

制［17］。为此，本研究提出了一种基于YOLOv11改进的

轻量级检测算法——SHM-YOLO，旨在实现茶叶龙珠

外观质量的实时、精准检测。具体来说，本研究采用了

洗牌网络版本 ShuffleNetv2（SHM中的 S）作为主干网

络，通过引入点群卷积和通道混洗机制有效降低计算

复杂度［18］；利用高级筛选特征融合金字塔（hierarchi⁃
cal scale feature pyramid network，HS-FPN）模块（SHM
中的H）结合通道注意力和维度匹配机制进行多尺度

特征融合，显著提升小目标检测能力［19］；针对C3K2模

块，则引入了从单图像超分辨率任务中借鉴的多尺度

注意力（multi-scale attention block，MAB）模块（SHM中

的M）［20］，MAB由多尺度大核注意力和门控空间注意

力单元构成，进一步强化了图像细节的提取效果，此

外，本研究学习提出的 InnerSIoU 损失函数融合了

Inner-IoU思想与传统 SIoU［21］，通过辅助边界框的自适

应计算，既加快了训练收敛速度，又提升了目标定位精

度。试验结果表明，SHM-YOLO在普洱龙珠茶数据集

上实现了精度 92. 7%、召回率 93. 6%、mAP@50 达
97. 2%，同时在参数量、浮点运算次数（FLOPs）及内存

占用等方面均显著优于基线模型，展现了在工业化实

时检测应用中的巨大潜力。

1　方法和材料

本研究介绍了普洱龙珠茶检测的样品制备过程、

系统图像采集方法以及相应的硬件和软件环境，以确

保试验的可复现性和研究的科学性。

1. 1　系统图像采集

本研究旨在开发适用于普洱龙珠茶缺陷分类检测

技术的自动化平台。首先需要收集普洱龙珠茶图像。

图像采集系统平台主要是由相机、光源、支架平台、计

算机组成，如图 1所示。工业相机选用的是 HIKRO⁃
BOTMV-CH100-60GC的 1 000万像素网口相机，专门

适用于工厂生产环境。光源采用的是 20 W环形 LED
无影灯，其色温可调节，以模拟不同的生产环境灯光。

相机通过网线连接到计算机，便于将采集到的图像数

据传输到计算机中。

图 1　采集平台示意图

Fig. 1 Schematic of the image acquisition platform
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1. 2　数据集准备和数据增强

1. 2. 1　普洱龙珠茶样品选取

本研究所使用的普洱龙珠茶样品来自云南某茶厂

的自动化生产线，涵盖不同质量等级和外观特征的普

洱龙珠茶，包括完整、合格、破损和发霉类别。为了保

证数据的多样性，样品在不同生产批次、不同存储时间

以及工厂不同环境条件下进行采集大量普洱龙珠茶图

片，以模拟实际生产过程中的各种可能情况。以常见

工厂环境下的白色、绿色、黑色传送带为背景，见表 1，
最终共采集了1 000张测试样本。

1. 2. 2　样品分类标准

为了建立标准化的检测流程，查询国家标准［6］以
及咨询农学专家之后，样品严格按照以下标准进行分

类和标注，如图2所示。

表 1　不同场景下的龙珠图片

Tab. 1　Images of Pu′er Dragon Ball tea under different scenarios

场景
Scenarios

平行光
Parallel light

侧光
Raking light

白色
White

绿色
Green

黑色
Black

图 2　普洱龙珠茶质量检测类型

Fig. 2 Quality categories of Pu′er Dragon Ball tea for testing
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完整的龙珠（优质品）：形状规整、球形度高、表面

光滑、无明显缺陷。轻微变形的龙珠（合格品）：球形度

稍有偏差，但仍符合市场销售标准。破损的龙珠（不合

格品）：出现裂纹、碎裂或结构松散，不符合市场销售标

准。霉变的龙珠（不合格品）：出现裂霉菌生长，产品可

能产生异味或变质，不符合市场销售标准。碎屑：龙珠

破损而形成的小碎片、茶叶碎片或条状的茶叶残留物。

1. 2. 3　图像预处理

在图像采集阶段，原始拍摄获得了 1 000张照片，

经过初步筛选和质量检查，剔除了模糊、曝光不足或存

在明显干扰的图像，最终筛选出可用图像 730张，用于

后续的数据预处理和模型训练。本研究对经过初步筛

选得到的 730张高质量图像实施了一系列数据增强操

作，以扩充数据集并提升模型的泛化能力。具体来说，

在数据增强部分，选取了最主要的几种方法，如图 3所
示，包括随机旋转与翻转、对比度调整、缩放、粗糙掉落

以及噪声添加。这些方法分别针对不同方面对图像进

行处理：随机旋转与翻转可以模拟实际拍摄中不同角

度的情况；对比度调整用于补偿光照变化；缩放操作使

得模型能适应目标在不同尺度下的变化；粗糙掉落能

够模拟目标部分遮挡的情况；噪声添加则有助于提高

模型对图像噪声的鲁棒性。通过组合这几种主要的数

据增强策略，可以在保证数据多样性的同时，有效提升

模型的泛化能力和检测准确性。

将增强后的图像按 8∶1∶1的比例随机划分成训练

集、验证集和测试集。标注软件使用 LabelImg图像标

注工具，以视觉对象类别（visual object classes，VOC）数
据集格式对采集到的图像数据进行标注，为每种类别

样本分配特定的标签，完整龙珠（优质品）、轻微变形龙

珠（合格品）、破损龙珠（不合格品）、碎屑、发霉分别用

0（nice）、1（good）、2（bad）、3（bits）、4（FM）进行标记，确

保标注的准确性和一致性，为后续模型的训练提供可

靠的监督信息。通过合理的数据集构建和处理，旨在

提高模型对龙珠分类的检测精度和鲁棒性，使其能够

更好地适应实际自动化生产中的复杂情况。

1. 3　YOLOv11

YOLO系列算法是单阶段目标检测算法的代表，

在目标检测任务中取得了多次当前最优水平（state of 
the art，SOTA）表现，相比于 FasterR-CNN［22］、MaskR-
CNN［23］等两阶段目标检测算法具有更快的推理速度

和更多的版本选择性。

YOLOv11是一种先进的实时目标检测算法［24］，基
于YOLO系列模型的发展，进一步提升了检测性能和

速度。YOLOv11采用端到端目标检测架构，其整体结

构主要分为输入模块、主干网络、颈部网络和检测头 4
大部分，如图 4所示。输入模块负责对原始图像进行

图 3　图像增强方式

Fig. 3 Image enhancement methods
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归一化、尺寸调整和必要的数据增强，确保输入数据的

标准化和多样性；主干网络作为特征提取的核心部分，

引入了改进的C3K2模块，通过对特征图的分割和 3×3
卷积操作，优化了传统跨阶段局部网络（cross stage 

partial network，CSP）结构的信息传递，同时融合了部

分空间注意力机制（如C2PSA模块），以增强对图像中

关键区域的捕捉能力［25］。

颈部网络则借鉴了特征金字塔网络（feature pyra⁃
mid networks，FPN）［26］的思想，通过横向连接和上采

样操作，将来自主干不同层次的特征有效融合，整合

出兼具深层语义信息与浅层细节信息的多尺度特征

图，为检测头提供充分的特征支持。检测头部分采用

深度可分离卷积模块，分别完成目标的分类与边界框

回归任务，在降低模型参数量和计算量的同时，保证

了检测精度和实时性。整体设计使得YOLOv11在复

杂场景下能够高效应对多尺度、遮挡和背景干扰等各

种挑战。

1. 4　SHM-YOLO

1. 4. 1　SHM-YOLO模型结构

尽管YOLOv11在多种应用场景中展现出了其独

特的优势，在对普洱龙珠茶外观质量检测中表现优异，

但仍然存在一些局限性和缺陷，难以应对小目标的普

洱龙珠茶的边缘缺陷，对于细微缺陷的判定需要高精

度的分类和定位比较模糊，难以应对实际生产环境。

为此，采用 ShuffleNetv2作为主干网络，利用其通道重

排与点群卷积机制降低计算开销。引入 HS-FPN结

构，通过通道注意力与维度对齐实现多尺度特征融合，

提升小目标检测性能［27］；在C3K2模块中加入MAB模
块，结合大核注意力与门控空间注意力以增强细节建

模能力。此外，设计了 Inner-SIoU 损失函数，融合

Inner-IoU［28］与 SIoU思想，引入辅助边界框自适应机

制，有效提升定位精度并加快收敛速度。最终 SHM-
YOLO的网络结构如图5所示。

图 4　YOLOv11n 网络结构

Fig. 4 YOLOv11n network architecture
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1. 4. 2　ShuffleNetV2模块

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）
已在计算机视觉领域取得显著进展［29］，尤其是在图像

分类和目标检测任务中。然而，网络的深度和复杂度

直接影响其性能，传统的卷积神经网络随着深度的增

加，常常会遇到梯度消失和信息流失等问题，这限制了

其感受野的扩大，从而影响了特征提取的能力。为了

在计算资源有限的条件下实现高效的图像处理［30］，
ShuffleNetV2提出了一种高效的轻量化架构设计，旨在

通过优化卷积操作和通道设计，提高计算效率和精度。

通过优化卷积操作和网络模块，实现了计算精度和速

度的平衡，并通过巧妙的设计使得网络在计算资源受

限的情况下，依然能够保持良好的表现。

ShuffleNetV2利用通道分割和通道重排操作，结合

了轻量化网络设计的原则，克服了传统卷积神经网络

在深度和计算复杂度上的限制［31］。ShuffleNetV2的设

计理念基于若干关键原则，主要目的是提高计算效率

并减少内存带宽的消耗。为了降低内存访问开销，

ShuffleNetV2采取了均衡通道宽度的策略。内存访问

是影响推理速度的主要瓶颈之一，尤其是在内存带宽

有限的硬件平台上。为了实现最优化的内存利用，

ShuffleNetV2确保输入和输出的通道数相等，从而大幅

度降低了内存访问的成本。内存访问的成本（memory 

access cost，MAC，式中记为MAC）公式为

MAC = hw (c1 + c2 ) + c1c2。 （1）
式中：hw为特征图的空间维度；c1和 c2分别为输入和输

出的通道数。通过均衡通道宽度，内存访问成本降低，

从而提高了整体计算效率。

ShuffleNetV2引入了点群卷积［32］（point wise group 
convolution）和通道重排［33］（channel shuffle）的创新机

制，从而在保持模型精度的同时显著减少了计算量。

图6展示了这一创新机制的实现过程。

由图 6（a）可知，展示了 2个具有相同分组数量的

堆叠卷积层。每个输出通道仅与同一组内的输入通道

相关联。由图 6（b）可知，在不使用通道混洗的情况

下，展示了在GConv1之后，GConv2从不同分组获取数

据时输入和输出通道是如何完全相关联的。由图 6
（c）可知，提供了与图 6（b）相同的实现，但使用了通道

混洗来允许跨组通信，从而使网络内更有效和强大的

特征学习成为可能。具体来说，网络通过多个简单的

卷积层和加法操作进行特征融合，结合点群卷积

（GConv）和通道重排，增强了网络的表达能力和计算

效率。图 7展示了 ShuffleNetV2基本单元的架构，结合

了多个操作以提升模型的性能。

图 7（a）和图 7（b）分别为原始 ShuffleNet的基本单

元和空间下采样单元，均采用组卷积（GConv）与通道

图 5　SHM-YOLO 的网络结构

Fig. 5 Network structure of SHM-YOLO
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洗牌（channel shuffle）以提升计算效率；图 7（c）和图 7
（d）为本研究提出的改进结构，取消了组卷积，采用标

准 1×1 卷积以增强特征融合能力，并通过通道划分

（channel split）与深度卷积（DWConv）构建双路径结

构，有效提升了模型的表达能力与运行效率。其中，改

进的空间下采样单元图 7（d）进一步用DWConv替代池

化操作，实现更轻量的下采样方式，兼顾准确率与模型

复杂度。ShuffleNetV2结构增强了对普洱龙珠茶细节

的检测能力，为后续的外观质量分级提供了更轻量化、

准确、稳定的特征支撑。

1. 4. 3　高级筛选特征融合金字塔（HS-FPN）
在普洱龙珠茶外观质量检测任务中，由于不同茶

叶外观特征的尺度差异以及采集设备的多样性，常常

面临多尺度特征融合的挑战。为了解决这一问题，本

研究提出了高级筛选特征金字塔网络（HS-FPN）［34］，
旨在通过有效的特征融合提升模型在各种尺度和条件

下的检测精度。

HS-FPN主要由特征选择模块和特征融合模块 2
部分组成。HS-FPN的整体架构如图 8所示，阐明了特

征选择和融合的具体过程。在此过程中，首先对高层

特征进行筛选，随后通过双线性插值和转置卷积技术

对其进行上采样，以便与低层特征进行对齐和融合，最

终获得更加精确的特征表达。

图 6　ShuffleNetV2 的创新机制

Fig. 6 Innovative mechanism of ShuffleNetV2

图 7　ShuffleNetV2 的基本单元架构

Fig. 7 Basic computational cell architecture of ShuffleNetV2
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特征选择模块采用通道注意力（CA）机制，通过

CA模块计算每个通道的权重 fCA，公式为

fCA = Sigmoid (AvgPool ( f in ) + MaxPool ( f in ) )。（2）
式中，f in为输入特征图，经过全局平均池化（Avg Pool）
和全局最大池化（Max Pool）操作后，利用 Sigmoid函数

计算得到通道权重 fCA。通过对高层语义信息的筛选，

从而在不同尺度下捕捉到关键的普洱龙珠茶特征。筛

选后的特征通过特征融合模块与低层特征进行融合，

充分结合了高层特征的语义信息和低层特征的定位精

度，从而增强了模型对普洱龙珠茶外观的表征能力。

除此之外，选择性特征融合（selective feature fusion，

SFF）［35］是HS-FPN网络中的一个关键组件，其主要作

用是融合不同尺度的特征图。在特征融合模块中，高

层特征与低层特征融合，公式为

fout = f low*CA ( fhigh ) + fhigh。 （3）
式中：f low为低层特征图；fhigh为高层特征图；CA ( fhigh )
为通过CA模块得到的高层特征权重，用于加权低层特

征。最终融合后的特征为 fout，代表了多尺度信息的综

合表达。

而 SFF模块通过使用高级特征作为权重来过滤低

尺度特征中的重要信息。图 9 为 SFF 模块的框架

结构。

通过应用HS-FPN模块，本研究能够有效解决普

洱龙珠茶外观质量检测中的多尺度问题，尤其是在面

对不同尺度和尺寸差异较大的茶叶图像时。该方法在

模型中引入了更加精细的特征选择和融合机制，使得

检测模型在不同尺度和图像条件下都能保持较高的准

确性。此外，HS-FPN的多尺度特征融合能够提升模

型在复杂环境下的适应性，确保模型能够从不同的视

觉尺度中提取到更加丰富的茶叶外观特征。总之，

图 8　HS-FPN 的网络架构

Fig. 8 Network architecture of HS-FPN

图 9　SFF 框架结构

Fig. 9 Frame structure of SFF
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HS-FPN模块显著提升了普洱龙珠茶外观质量检测的

效果，使得该方法在面临不同图像质量和尺度差异时，

仍能够保持较好的检测精度。

1. 4. 4　C3K2_MAB模块

本研究提出 SHM-YOLO算法，通过引入多尺度注

意力模块（MAB）改进YOLOv11的 C3K2模块，提升普

洱龙珠茶外观质量检测能力。MAB由多尺度大卷积

核注意力（MLKA）和门控空间注意力单元（GSAU）组
成，能让模型在不同尺度捕捉普洱龙珠茶细节特征，增

强复杂背景下的鲁棒性，平衡计算量与性能。MAB核
心是多尺度特征学习和自适应注意力机制，动态聚合

不同层次、尺度的特征信息，提升图像细节敏感度，加

强全局与局部信息融合。在C3K2模块的特征提取阶

段融入MAB，模型处理普洱龙珠茶外观时，能更好识

别不同尺度关键细节，抑制背景噪声，处理特征图步骤

公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

N = LN ( )X
X = X + λ1 f3( )MLKA ( )f1( )N ⊗ f2( )N

N = LN ( )X
X = X + λ2 f6( )GSAU ( )f4( )N ，f5( )N

。 （4）

式中：LN（·）为层归一化；N为对输入特征X进行层归

一化后的特征映射；λ为可学习的缩放因子；⊗表示逐

元素乘法；fi (·)表示保持维度的逐点卷积该结构通过

MLKA［36］建立全局依赖关系，并通过 GSAU［37-38］增强

局部信息，形成了一个强大的特征提取块。

在 SHM-YOLO 中 ，本 研 究 把 MAB 集 成 至

YOLOv11的 C3K2模块，提升普洱龙珠茶外观质量检

测的准确性与鲁棒性。C3K2模块在YOLOv11里主要

负责特征提取与目标定位，试验显示，融合MAB显著

提高检测精度，能兼顾全局信息与局部细节，对细节丰

富、结构复杂的普洱龙珠茶检测意义重大，模型推理速

度和效率也有效提升。

1. 4. 5　Inner-SIoU损失函数

在普洱龙珠茶外观质量检测中，因其目标尺寸小、

形态多样，传统目标检测方法在定位和分类上效果欠

佳。为提升检测精度与回归速度，引入 Inner-
SIoU［21，28］损失函数，优化 YOLOv11原始损失函数，以

适配该特殊检测任务。

目标检测里，损失函数对模型训练效果极为关键。

传统 IoU损失函数处理小尺寸或形态复杂目标时，存

在收敛慢、回归精度低等问题。Inner-SIoU损失函数

结合传统 IoU与尺度不变 IoU（SIoU）损失优势，引入尺

度因子比控制辅助边界框大小，让模型依不同样本特

征自动调整回归过程。

SIoU损失函数（式中记为 LSIoU）基于传统 IoU损失

提出，除考量预测框和真实框交并比，还引入角度和形

状约束，强化回归过程，对目标框旋转和形状差异有额

外约束，处理旋转框和不规则形状目标时鲁棒性更强，

其表达式为

LSIoU = 1 - IOU + Δ + Ω
2 。 （5）

式中：Δ为距离损失项，衡量预测框和真实框中心点之

间的距离，并根据该距离进行调整；Ω为形状损失项，

衡量预测框和真实框之间的形状差异，特别是宽高比

的差异；IoU为标准的交并比（IoU），即预测框与真实框

之间的重叠度，计算公式为

IOU = || B ∩ Bgt

|| B ∪ Bgt
。 （6）

式中：B为预测框；Bgt为真实框。

在计算 IoU时，其中，( xgtc，y gtc )表示真实框（ground 
truth，GT）的中心坐标，( xc，yc )表示预测框（anchor）的
中心坐标；wgt与 hgt分别为GT框的宽度与高度，w与 h
为Anchor框的宽度与高度。辅助框的缩放比例（ratio，
式中记为 ratio），通常取值范围为［0. 5，1. 5］，用于调节

辅助框的大小。计算辅助边界公式为

bgtl = xgtc - wgt ⋅ ratio2 ，bgtr = xgtc + wgt ⋅ ratio2 。 （7）
bgtt = y gtc - hgt ⋅ ratio2 ，bgtb = y gtc + hgt ⋅ ratio2 。 （8）

式中，bgtl ，bgtr ，bgtt ，bgtb 为GT框辅助边界框的左、右、上、下

边界。

对于预测框B计算公式为

b l = xc - w ⋅ ratio2 ，b r = xc + w ⋅ ratio2 。 （9）
b t = yc - h ⋅ ratio2 ，bb = yc + h ⋅ ratio2 。 （10）

式中，b l，br，b t，bb 为 Anchor 框对应的左、右、上、下

边界。

交集和并集的计算公式为

 inter = (min (bgtr ，b r ) - max (bgtl ，b l ) ) ⋅ (min (bgtb，bb ) -
max (bgtt ，b t ) )。 （11）

union = (wgt ⋅ hgt) ⋅ ( ratio ) 2 + (w ⋅ h) ⋅ ( ratio ) 2 - inter。

（12）
式中：inter 为辅助框之间的交集面积；union 为并集

面积。

通过上述公式，本研究计算 Inner-IoU的公式为
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IOU inner = inter
union

。 （13）
Inner-SloU损失函数的核心思想是通过调整辅助

边界框的尺度来提高 IoU样本的回归速度，同时增强

低 loU样本的回归效果。Inner-SloU损失函数（式中记

为L Inner - SIoU）计算公式为

L Inner - SIoU = LSIoU + IOU - IOU inner。 （14）
式中：LSIoU为标准的尺度不变 IoU损失函数；IoU为预测

框与真实框之间的交并比；IOU inner为通过辅助边界框

计算得到的内部交并比。

通过引入 Inner-SIoU损失函数，SHM-YOLO在处

理普洱龙珠茶这一小尺寸、多样性强的目标时，表现出

了更高的准确性和鲁棒性。具体而言，Inner-SIoU损

失函数通过调整尺度因子比来控制辅助边界框的大

小，这使得模型能够自适应地加速高 IoU样本的回归，

同时提升低 IoU样本的回归效果。因此，SHM-YOLO
对于普洱龙珠茶这一特定任务，能够实现更好的定位

和更快的收敛。

2　结果与讨论

2. 1　试验环境

本研究中用于模型训练和测试的硬件平台和软件

环境见表2。

2. 2　评价指标

在深入探究改进模型的性能表现过程中，为实现

对其全面且精准的验证，本研究精心选用了一系列具

有关键意义的评价指标［39］。
精准率（precision，P），作为衡量模型预测结果准

确性的重要指标，能够直观反映出在所有被模型判定

为正样本的实例中，实际为正样本的比例，其在评估模

型预测的精确程度方面发挥着不可或缺的作用，计算

公式为

P = TP
TP + FP

。 （15）
式中：TP为真正例（true positive），模型正确预测为正的

样本数量；FP为假正例（false positive），模型错误地预

测为正的样本数量。

召回率（recall，R）同样至关重要，其专注于衡量模

型在所有实际正样本中，成功识别出的正样本比例，这

对于评估模型对正样本的覆盖程度意义重大，计算公

式为

R = TP
TP + FN

。 （16）
式中，FN为假负例（false negative），即模型错误预测为

负的样本数。

平均精度均值（mean average precision，mAP，式中

记为 mAP），综合考量了不同召回率水平下的平均精

度，能更为全面地评估模型在不同阈值设定下的性能

表现，计算公式为

mAP = 1
n∑

i = 0

n

AP ( i ) （17）
式中：n为类别个数；i为检测的次数；AP (i )为表示第 i
个类别的平均精度（average precision）。

参数量（Params）通过量化模型参数数量，直观反

映模型复杂程度，对评估模型存储及训练计算资源需

求意义重大。浮点运算次数（FLOPs）衡量模型一次前

表 2　试验测试环境

Tab. 2　Experimental testing environment

硬件平台或软件环境
Hardwork platform or software environment

CPU

GPU

计算机系统
Computer system

深度学习框架
Deep learning framework

计算平台
Computing platform

集成开发环境
Integrated development environment

编程语言
Programming language

型号标识或名称
Model identification or name

IntelCorei7-14900F

NVDIAGeForceRTX4060

Windows11

Pytorch

CUDA

PyCharm

Python

参数或版本
Parameters or versions

2.10 GHz

运行内存为 16 GB

22 631.446 0

1.12.1

12.1

2 024.1.3

3.9.7
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向传播的浮点运算量，助于了解运行时计算开销，从计

算资源消耗评估模型性能。这些指标相互补充，从多

维度为改进模型性能、开展性能验证提供全面深入的

分析视角。

2. 3　消融试验

针对本研究提出的模型优化方案，采用消融试验

进行验证［40］。将 YOLOv11n记为 A，在 A上依次累计

加入 ShuffleNetv2 模块、HS-FPN 模块、C3K2_MAB 模
块、Inner-SIoU损失函数，将得到的网络模型依次记为

B、C、D、E，最终利用相同的训练、验证和测试数据集得

到的试验结果，见表3。

试验结果表明，融合 ShuffleNetv2模块之后，对精

度指标与速度指标同时具有增益效果，为了进一步轻

量化模型，引入HS-FPN模块。而后引入 C3K2_MAB
模块、Inner-SIoU损失函数对精度以及召回率又进一

步提升。SHM-YOLO与基线模型YOLOv11相比 P提
升 6. 6%，R提升 4. 1%，而参数量更是降为 0. 968 M。
该组试验验证了各改进模块的有效协同作用，不但精

确值得到了提升还显著降低了训练参数，达到了轻量

化效果，且提升了检测性能。

A、B、C、D、E 5个模型训练过程中总损失曲线的变

化如图 10所示，横坐标为训练轮次（Epoch），纵坐标为

总损失（total loss）。在 300个训练周期后，5个模型逐

渐收敛，此时其损失值波动最小。这一趋势表明这些

模型在识别和预测普洱龙珠茶分类检测方面具有有效

的能力。然而，在收敛后，E表现出最低的损失值，A记
录了最高的损失值，而B、C、D则处于中间位置。这种

模式与表3中的预测一致。

2. 4　对比试验

为了验证改进模型 SHM-YOLO在普洱茶质量检

测任务中的性能优势，选取了 YOLOv6n、YOLOv8n、
YOLOv9-tiny、YOLOv10n主流目标检测模型进行对比

试验。试验结果见表4。

基于上述多维度数据分析及综合考虑，SHM-
YOLO 在进行普洱龙珠茶质量分类检测时达到了

0. 927的准确率，分别比YOLOv6-n和YOLOv9-tiny提
高了 3. 81% 和 5. 22%。此外，参数量下降到惊人的

0. 969 M。在检测速度方面，SHM-YOLO 的帧率为

303 帧/s（每张图像 3. 3 ms），分别比 YOLOv8n 和
YOLOv9-tiny 提高了 121 帧/s（每张图像 2. 19 ms）和
166 帧/s（每张图像 3. 98 ms）。这些发现证明了 SHM-
YOLO在普洱龙珠茶分级检测方面的有效性。凭借其

在速度和准确性之间的良好平衡，SHM-YOLO在普洱

龙珠茶生产场景中的实际应用具有巨大的潜力。

2. 5　可视化和分析

为了评估 SHM-YOLO和YOLOv11在实际生产中

进行普洱龙珠茶分级检测的有效性，本研究将预训练

的 SHM-YOLO和YOLOv11模型应用于涉及种普洱龙

珠茶的验证试验中。检测结果可能会受到各种因素的

潜在影响，例如背景和光照条件。为了增强模型的鲁

棒性，本研究中的数据是在各种条件下收集的，包括多

个背景和光照条件。此外，使用了多种数据增强方法

来提高检测模型的鲁棒性。然而，背景和光照问题仍

表 3　消融试验结果

Tab. 3　Results of ablation experiment

模型
Model

A

B

C

D

E

P

0.870

0.887

0.912

0.920

0.927

R

0.928

0.956

0.896

0.916

0.936

mAP50

0.966

0.973

0.971

0.972

0.972

mAP50-95

0.765

0.791

0.783

0.770

0.760

FPS/
（帧··s-1）

204

236

313

313

303

Params/M

2.583

1.706

0.960

0.968

0.968

FL0Ps/G

6.3

4.1

3.3

3.4

3.4

图 10　训练损失对比

Fig. 10 Comparison of training loss curves

表 4　对比试验结果

Tab. 4　Comparison experiment results

模型
Model

YOLOv6-n

YOLOv8-n

YOLOv9-tiny

YOLOv10-n

SHM-YOLO

P

0.893

0.898

0.881

0.921

0.927

R

0.938

0.868

0.957

0.869

0.936

mAP50

0.977

0.951

0.975

0.969

0.972

mAP50-90

0.775

0.758

0.778

0.763

0.760

FPS/
（帧··s-1）

294

182

137

208

303

Params/M

4.156

2.685

1.730

2.696

0.969

FL0Ps/G

11.5

6.8

6.4

8.2

3.4
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然对检测模型提出了更大的挑战。首先在白色背景

下，如图 11（a）所示，SHM-YOLO和 YOLOv11都展现

出了较高的置信度，但 SHM-YOLO更加优越。在不同

光照条件下，以及绿色传送带背景，黑色传送带背景

下，如图 11（b）所示，SHM-YOLO 得益于 HS-FPN 与

C3K2_MAB联合作用，通过更加精细的特征选择和融

合机制与多尺度注意力模块实现了更好的效果。

除此之外本研究还使用了梯度加权类激活图

（gradient-weighted class activation mapping）来可视化，

如图 11（c）所示。从类激活图 11（c）中可以观察到，

SHM-YOLO比YOLOv11的轮廓的红色区域更深更大。

这表明普洱龙珠茶的特征更加清晰，使得网络能够专

注于更有价值的特征区域。综上所述，本研究通过对

图像采集预处理、神经网络架构和评价指标优化等方

面实施一系列改进策略，提出一套普洱龙珠茶分级检

测的方案。这使得模型在茶叶形态相似、色泽相近等

复杂情况下仍能有效运作。该模型不仅能精准地对普

洱龙珠茶进行分级，还显著提升了检测效率，在普通的

边缘生产设备上也能展现出良好性能。本研究的改进

方法对其他茶叶品种的分级以及农产品品质检测领域

具有较高的参考价值。不过，本研究也存在一定局限，

例如模型对于部分特征极为相似的普洱龙珠茶的识别

准确率，还有提升空间。在未来，将针对这些问题展开

深入研究。

2. 6　模型部署与应用

本研究提出的 SHM-YOLO模型已成功部署于普

洱龙珠茶的工业生产环境中。为实现检测系统的可行

性与实时性，设计了由网络结构、机械装置及人机交互

界面 3部分构成的整体部署方案，如图 12所示。系统

架构包括 SHM-YOLO检测网络、实体机构，以及基于

西门子平台开发的人机交互界面。首先，通过高清工

业相机实时采集传送带上的普洱龙珠茶图像，并将图

像输入至部署有 SHM-YOLO模型的边缘计算设备进

行目标检测。模型结合可编程逻辑控制器（program⁃
mable logic controller，PLC）输出分类结果，引导后端执

行单元完成自动摆盘与剔除操作。其中，合格产品经

图 11　SHM-YOLO 与 YOLOv11n 可视化检测结果对比

Fig. 11 Visual comparison of detection results between SHM-YOLO and YOLOv11n
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分拣后送入摆盘机构，次品则被剔除，实现了实时图像

采集、智能识别与动态执行的闭环控制。系统配备的

人机界面（human machine interface，HMI），可实时监测

检测状态与分类结果，提升系统交互性与操作便利性。

图 12展示了模型结构、系统装配和界面设计在实际产

线中的部署效果，验证了该检测系统在工业场景下的

实用性与稳定性。

3　结论

本研究针对普洱龙珠茶质量检测分级任务的复杂

性，提出了一种基于改进 YOLOv11n 的检测模型，重点

在于优化模型的检测精度及使模型完成轻量化。为实

现这一目标，进行了 4项关键改进：以 ShuffleNetv2为
主干网络，用点群卷积和通道混洗减计算成本并保持

特征提取力；引入HS-FPN结构，结合通道注意力与维

度匹配提升多尺度特征融合；用MAB模块优化 C3K2
模块，MAB结合元模型（meta former），由多尺度大核注

意力和门控空间注意力单元构成，高效提取恢复图像

细节；改进目标框回归，提出 InnerSIoU损失函数，提升

边界框优化效果。在茶叶龙珠质量检测数据集试验显

示，SHM-YOLO 模型参数量 0. 969 M、浮点数运算量

3. 4 G，在普洱龙珠茶数据集上P达 0. 927、R达 0. 936、
mAP50达 0. 972，帧率为 303 帧/s，相较 YOLOv11n，浮
点数运算量降 62. 5%、内存占用降 47. 6%，帧率提升

48. 5%。试验结果表明，完成轻量化的模型在检测精

度不受影响的前提下，平均精度均值（mAP@50）上达

到了 97. 2%，同时召回率（R）提升至 93. 6%，并显著减

少了模型参数量和计算复杂度。改进后的模型在检测

精度、速度及轻量化性能方面均表现出色，可部署于各

种计算能力受限的设备之上。 
未来本研究将改进的 SHM-YOLO模型部署到实

体设备上，如生产线上的工业相机配套设备等。在实

际应用中，部署后的模型能够快速且精准地对普洱龙

珠茶进行质量检测分级，大幅提高了普洱龙珠茶生产

加工过程中的质量把控效率，实现分级。在生产线上，

设备能够实时监测茶叶的生产情况，在HMI上，操作

人员可随时观测到普洱龙珠茶的分类情况，及时获取

检测结果，为普洱龙珠茶收购、售卖和品鉴等环节提供

可靠依据，减少了人工主观判断的误差。有效避免了

不合格产品的流出，提升了整个茶叶生产流程的智能

化水平和产品质量稳定性，为普洱龙珠茶产业的高质

量发展注入了强大动力。
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