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摘要： 为实现自然环境下苹果幼果的快速准确检测，针对幼果期苹果果色与叶片颜色高度相似、体积微小、分布密

集，识别难度大的问题，提出了一种融合高效通道注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＣＡ）机制的改进 ＹＯＬＯ ｖ７ 模

型（ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ）。 在模型的 ３ 条重参数化路径中插入 ＥＣＡ 机制，可在不降低通道维数的前提下实现相邻通道

局部跨通道交互，有效强调苹果幼果重要信息、抑制冗余无用特征，提高模型效率。 采集自然环境下苹果幼果图像

２ ５５７ 幅作为训练样本、５４７ 幅作为验证样本、５５０ 幅作为测试样本，输入模型进行训练测试。 结果表明，ＹＯＬＯ ｖ７
ＥＣＡ 网络模型准确率为 ９７. ２％ 、召回率为 ９３. ６％ 、平均精度均值（Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）为 ９８. ２％ 、Ｆ１ 值为

９５. ３７％ 。 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型相比，其 ｍＡＰ 分别提高

１５. ５、４. ６、１. ６、１. ８、３. ０、１. ８ 个百分点，准确率分别提高 ４９. ７、０. ９、１８. ５、１. ２、０. ９、１. ０ 个百分点，Ｆ１ 值分别提高

３３. ５３、２. ８１、９. １６、１. ２６、２. ３８、１. ４３ 个百分点，召回率相较于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络

模型分别提高 ５. ０、４. ５、１. ３、３. ７、１. ８ 个百分点；单幅图像检测时间为 ２８. ９ ｍｓ，可实现苹果幼果的高效检测。 针对

幼果目标模糊、存在阴影和严重遮挡的情况，本研究采用 ５５０ 幅测试图像进行模型鲁棒性检验。 在加噪模糊情况

下，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的 ｍＡＰ 为 ９１. １％ ，Ｆ１ 值为 ８９. ８％ ，与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ
ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型相比其 ｍＡＰ 分别提高 ２６. ３、２１. ０、５. ４、８. ０、１１. ５、８. ９ 个百分点，Ｆ１ 值分别提高 ２７. １９、７. ０８、
８. ５０、４. ２０、３. ９４、４. ６７ 个百分点；在阴影情况下，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的 ｍＡＰ 为 ９７. ５％ ，Ｆ１ 值为 ９５. ３６％ ，与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ
ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型相比其 ｍＡＰ 分别提高 １４. ８、８. ８、２. １、２. ４、５. ４、
２. ５ 个百分点，Ｆ１ 值分别提高 ２１. ５１、２. ６０、１０. ４９、１. ５３、３. ２３、２. ５６ 个百分点；在严重遮挡情况下，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的

ｍＡＰ 为 ９８. ６％ ，Ｆ１ 值为 ９４. ８％ ，与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型相

比其 ｍＡＰ 分别提高 ２１. ７、１３. ７、２. ３、２. ４、４. ８、２. ２ 个百分点，Ｆ１ 值分别提高 ２８. ２９、３. ５０、６. ４５、０. ９６、１. ３６、１. ３６ 个百

分点。 该网络模型可在保证网络模型精度的同时拥有较快的检测速度，且对场景模糊、阴影和严重遮挡等影响具

有较好的鲁棒性。 该研究可为幼果实时检测系统提供有效借鉴。
关键词： 苹果幼果； 检测； ＹＯＬＯ ｖ７； 高效通道注意力机制； 机器视觉

中图分类号： ＴＰ３９１. ４ 文献标识码： Ａ 文章编号： １０００⁃１２９８（２０２３）０６⁃０２３３⁃１０ ＯＳＩＤ：

收稿日期： ２０２２ １０ ２９　 修回日期： ２０２２ １２ ０９
基金项目： 国家重点研发计划项目（２０１９ＹＦＤ１００２４０１）和国家自然科学基金项目（３１７０１３２６）
作者简介： 宋怀波（１９８０—），男，教授，博士生导师，主要从事图像处理理论研究，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｓｏｎｇｙａｎｇｆｅｉｆｅｉ＠ １６３． ｃｏｍ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｙｏｕｎｇ Ａｐｐｌｅ Ｆｒｕｉｔｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ Ｍｏｄｅｌ

ＳＯＮＧ Ｈｕａｉｂｏ１，２ 　 ＭＡ Ｂａｏｌｉｎｇ１，２ 　 ＳＨＡＮＧ Ｙｕｙｉｎｇ１，２ 　 ＷＥＮ Ｙｕｃｈｅｎ１，２ 　 ＺＨＡＮＧ Ｓｈｕｊｉｎ１，２

（１． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ａ＆Ｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｙａｎｇｌｉｎｇ， Ｓｈａａｎｘｉ ７１２１００， Ｃｈｉｎａ
２． Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ， Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ Ａｆｆａｉｒｓ， Ｙａｎｇｌｉｎｇ， Ｓｈａａｎｘｉ ７１２１００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｙｏｕｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔｓ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ ｖ７ ｍｏｄｅｌ （ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ） ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ｓｍａｌｌ ｓｉｚｅ， ｄｅｎｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｙｏｕｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔｓ ａｎｄ ｌｅａｖｅｓ． Ｂｙ
ｉｎｓｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ＥＣＡ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｐａｔｈｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｃｒｏｓｓ⁃ｃｈａｎｎｅｌ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｙｏｕｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔｓ， ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ａｎｄ ｕｓｅｌｅｓｓ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｏｔａｌｌｙ ２ ５５７ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｙｏｕｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔｓ ｗｅｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ， ｔｏｔａｌｌｙ ５４７ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ， ａｎｄ ５５０ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ



ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｏ ｈａｖｅ ａ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ９７. ２％ ， ａ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ９３. ６％ ， ａｎ ｍＡＰ ｏｆ ９８. ２％ ， ａｎｄ Ｆ１
ｖａｌｕｅ ｏｆ ９５. ３７％ ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ， ＳＳＤ， Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４， ＹＯＬＯ ｖ５， ＹＯＬＯ ｖ６，
ＹＯＬＯ ｖ７ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｔｓ ｍＡＰ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ １５. ５， ４. ６， １. ６， １. ８， ３. ０ ａｎｄ １. ８ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｉｔｓ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ４９. ７， ０. ９， １８. ５， １. ２， ０. ９ ａｎｄ １. ０ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｉｔｓ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｗａｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ３３. ５３， ２. ８１， ９. １６， １. ２６， ２. ３８ ａｎｄ １. ４３ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎｄ ｉｔｓ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｗａｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ５. ０， ４. ５， １. ３， ３. ７ ａｎｄ １. ８ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｆｏｒ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ， ＳＳＤ， ＹＯＬＯ ｖ５，
ＹＯＬＯ ｖ６ ａｎｄ ＹＯＬＯ ｖ７ ｍｏｄｅｌｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ； ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｗａｓ ２８. ９ ｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｒｅａｌｉｚｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｙｏｕｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔｓ． Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ， ｓｈａｄｏｗｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｅ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｙｏｕｎｇ
ｆｒｕｉｔ ｔａｒｇｅｔｓ， ｔｏｔａｌｌｙ ５５０ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｍＡＰ ｏｆ ＹＯＬＯ
ｖ７ ＥＣＡ ｗａｓ ９１. １％ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ８９. ８％ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｆｕｚｚｉｎｅｓｓ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ， ＳＳＤ， Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４， ＹＯＬＯ ｖ５， ＹＯＬＯ ｖ６ ａｎｄ ＹＯＬＯ ｖ７
ｍｏｄｅｌｓ， ｉｔｓ ｍＡＰ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ２６. ３， ２１. ０， ５. ４， ８. ０， １１. ５ ａｎｄ ８. ９ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎｄ ｉｔｓ Ｆ１
ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ２７. １９， ７. ０８， ８. ５０， ４. ２０， ３. ９４ ａｎｄ ４. ６７ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ
ｍＡＰ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ ｗａｓ ９７. ５％ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ９５. ３６％ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｄｏｗ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ， ＳＳＤ， Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４， ＹＯＬＯ ｖ５， ＹＯＬＯ ｖ６ ａｎｄ ＹＯＬＯ ｖ７ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｔｓ ｍＡＰ ｗａｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ １４. ８， ８. ８， ２. １， ２. ４， ５. ４ ａｎｄ ２. ５ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎｄ ｉｔｓ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
２１. ５１， ２. ６０， １０. ４９， １. ５３， ３. ２３ ａｎｄ ２. ５６ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｍＡＰ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ７
ＥＣＡ ｗａｓ ９８. ６％ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ９４. ８％ ｕｎｄｅｒ ｓｅｖｅｒｅ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ， ＳＳＤ， Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４， ＹＯＬＯ ｖ５， ＹＯＬＯ ｖ６ ａｎｄ ＹＯＬＯ ｖ７ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｔｓ ｍＡＰ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｂｙ ２１. ７， １３. ７， ２. ３， ２. ４， ４. ８ ａｎｄ ２. ２ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎｄ ｉｔｓ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ２８. ２９，
３. ５０， ６. ４５， ０. ９６， １. ３６ ａｎｄ １. ３６ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ， ｉｔ ｗａｓ ａｌｓｏ ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｂｌｕｒｒｅｄ ｓｃｅｎｅ， ｓｈａｄｏｗ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｅ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｙｏｕｎｇ ｆｒｕｉｔ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｙｏｕｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔ； ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ＹＯＬＯ ｖ７； ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ； ｍａｃｈｉｎｅ

ｖｉｓｉｏｎ

０　 引言

疏果前期苹果幼果目标识别对自动化疏果、农
药用量控制、智能化表型监测以及果树新品种选育

具有重要意义。 幼果期苹果果色与叶片颜色相似、
体积微小、分布密集，受光照影响，果实表面会出现

高光、阴影等现象，果实叶片枝条相互重叠遮挡，导
致果实识别难度增大［１ － ３］。 深度卷积神经网络相较

于传统目标检测算法能够对高层次特征进行学习，
为此类目标的有效检测提供了必要借鉴［４ － ７］。

国内外众多研究已将深度卷积网络作为果实目

标识别的主流算法，并在果实高效检测方面取得较

好结果［８ － １１］。 为快速精准实现冬枣果实的识别，刘
天真等［１２］ 在 ＹＯＬＯ ｖ３ 网络模型中融入注意力机

制，可有效提高特征图的表现能力，相较于原始网络

模型，各项指标有明显提高。 龙燕等［１３］ 提出了一种

改进的 ＦＣＯＳ 网络模型对自然环境下不同遮挡和密

集程度的苹果目标进行识别，改进后的网络模型检

测准确率提升 ３. ２ 个百分点，ｍＡＰ 提升 ３. １ 个百分

点，试验表明，改进后的 ＦＣＯＳ 网络模型在苹果检测

试验中具有更高的精度和鲁棒性能。 何斌等［１４］ 提

出了一种改进的 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络模型进行夜间番茄

果实识别，夜间环境下，该网络模型对绿色番茄果实

和红色番茄果实平均识别精度分别为 ９６. ２％ 和

９７. ６％ ，能够有效实现暗光下番茄果实的识别。 为

实现复杂环境下不同生长阶段果实的高效检测，赵
辉等［１５］提出了一种改进的 ＹＯＬＯ ｖ３ 网络模型对不

同成熟度的苹果果实进行识别，网络模型在测试集

上的 ｍＡＰ 为 ９６. ３％ ，Ｆ１ 值为 ９１. ８％ ，在原有网络模

型的基础上两项指标各自提高 ３. ８％ 。 王立舒

等［１６］在 ＹＯＬＯ ｖ４ Ｔｉｎｙ 中融入卷积注意力模块进

行不同通道间特征相关性的学习，有效降低了复杂

环境对蓝莓目标的干扰。 试验结果表明，该网络模

型在蓝莓果实严重遮挡与逆光场景中，ｍＡＰ 和准确

率均较优，可同时满足识别精度与检测速度的需求。
为实现复杂环境下苹果的高效准确检测，王卓等［１７］

提出了一种轻量化 ＹＯＬＯ ｖ４ ＣＡ 网络模型，该网络

模型平均检测精度为 ９２. ２３％ ，嵌入式平台上的检

测速度为 １５. １１ ｆ ／ ｓ，与 ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 网络

对比，其精度和速度均有明显提升。
针对疏果前期果实重叠遮挡严重且与背景颜色

极为相似的难题，王丹丹等［２］ 提出了 Ｒ ＦＣＮ 苹果

幼果检测网络，用 ２８ ６６２ 幅苹果幼果图像进行网络

模型训练、验证和测试，最终网络模型召回率为
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８５. ７％ ，准确率为 ９５. １％ ，误识率为 ４. ９％ ，单幅图

像平均处理时间为 ０. １８７ ｓ，基本能够实现近景色小

目标识别。 为进一步提高苹果幼果的检测准确率，
宋怀波等［１］ 将挤压激发块和非局部块两种注意力

机制融入 ＹＯＬＯ ｖ４ 网络模型进行蔬果前期微小苹

果果实的识别，采用 ３ ０００ 幅苹果幼果图像进行网

络模型训练、验证和测试，最终该网络模型在 ６００ 幅

测试集上的平均精度达 ９６. ９％ 。 为改善苹果幼果

在光照不均和严重遮挡等干扰条件下造成的果实漏

检问题，ＪＩＡＮＧ 等［１８］提出了一种融合非局部注意力

模块和卷积块注意力模块的 ＹＯＬＯ ｖ４ 网络模型，采
用 ３ ０００ 幅低质量幼果图像进行训练测试，测试集

在高光、阴影、模糊、严重遮挡情况下的平均精度分

别为 ９８. ０％ 、９６. ２％ 、９７. ０％ 、９６. ９％ ，表明该方法

可实现复杂干扰下苹果幼果的高效识别。
疏果前期幼果识别相关研究在高精度检测方面

虽已取得较好的结果，但仍然存在以下亟待解决的

问题：①苹果幼果检测速度较慢，实时性检测难度

大。 ②苹果幼果检测模型较大、内存开销高、难以完

成应用端部署。 ③苹果幼果在模糊、含噪、存在阴影

以及严重遮挡情况下仍然无法实现高精度检测。 本

文拟借鉴 ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型在速度和精度上的双

重优势，并通过融合 ＥＣＡ 的方式，进一步提升网络

模型对幼果特征的捕获能力，以期在不明显增加网

络深度和内存开销的情况下，实现苹果幼果的高效

准确检测。

１　 材料与方法

１. １　 数据集

１. １. １　 苹果幼果图像的采集与预处理

试验数据采集于西北农林科技大学园艺学院实

验站，试验对象包括秦冠、秦脆、红富士、嘎啦等 ３００
多个品种，栽培方式为矮砧密植，行距 ３ ｍ。 数据采

集时间为 ２０２０ 年 ５ 月中旬至 ６ 月上旬，此时果径在

４８ ｍｍ 以下，采集设备为 ｉＰｈｏｎｅ ８Ｐｌｕｓ 手机，采集时

间段为 ０８：００—２０：００，共采集 ３ ６５４ 幅幼果图像，格
式为 ＪＰＥＧ，分辨率为 ３ ０２４ 像素 × ３ ０２４ 像素。 如

图 １ 所示，拍摄方式为拍摄者垂直于地面站立，相距

主干 ０. ４ ～ １. ５ ｍ 手持手机设备在果树行间两侧分

别进行拍摄。
为保证样本的多样性，分别采集清晨、正午、傍

晚不同时间段；多云转晴、晴转多云、晴不同天气情

况；顺光、逆光不同光照条件；无遮挡、轻微遮挡、严
重遮挡不同遮挡程度下的幼果图像。 图 ２ａ ～ ２ｄ 分

别是在顺光、逆光、顺光强光直射、逆光强光直射下

拍摄的幼果图像，由 ４ 幅图像对比可知，顺光状态下

图 １　 采集方式

Ｆｉｇ． １　 Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
　

图 ２　 不同光照和遮挡情况

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　

拍摄的图像，依据颜色和形状特征易于区分目标；逆
光状态下拍摄的图像，整体偏暗，在幼果果色与背景

颜色相似的情况下，易将幼果果实目标漏检错检；顺
光强光直射图像存在过曝，造成幼果目标部分泛白；
逆光强光直射图像由于图像欠曝，造成幼果目标整

体偏黑，欠曝过曝情况下所成图像整体加强幼果果

实目标的识别难度。 图 ２ｅ ～ ２ｈ 分别展示了幼果果

实目标在自然场景下被相邻果实、叶片、枝条、铁丝

等物体遮挡的现象。 图 ２ｉ、２ｊ 为不同遮挡程度下的

图像，本研究设定苹果幼果表面被遮挡未超过 ３０％
属于轻微遮挡，被遮挡超过 ３０％属于严重遮挡。

为增强算法鲁棒性与泛化性，随机选取 ６００ 幅

苹果幼果图像，随机均分为 ２ 组，为 ２ 组图像分别添

加 １％的椒盐噪声和 ５％的高斯噪声，对添加噪声后

的图像各自再次随机均分为 ２ 组，任选其中 １ 组对

其进行高斯滤波，最终得到 ３００ 幅加噪图像和 ３００
幅模糊图像，分别模拟算法在迁移应用时遇到的镜

头不清、对焦不准以及特殊天气等情况。 图 ３ａ 分别

为添加 １％ 椒盐噪声以及进行高斯滤波的图像，
图 ３ｂ 分别为添加 ５％ 高斯噪声以及进行高斯滤波

的图像。
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图 ３　 不同加噪和模糊情况

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｂｌｕｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　

１. １. ２　 数据集制备

通过加噪滤波预处理后，３ ６５４ 幅苹果幼果图像

的具体信息如表 １ 所示。

表 １　 数据集拍摄信息

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓｈｏｏｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　 　 影响因素 图像类别 图像数量 ／ 幅

晴转多云
顺光 ５５６
逆光 ６４４

天气情况 多云转晴
顺光 ９８８
逆光 １ ０１２

晴
顺光 １９０
逆光 ２６４

未遮挡 ６６５
遮挡程度 轻微遮挡 ７７４

严重遮挡 ２ ２１５

平滑程度
光滑 ３ ０５４

模糊加噪 ６００

光照情况
亮光 １ ７３４
阴影 １ ９２０

　 　 利用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件进行标注，框选苹果幼果果

实，标注标签为“ａｐｐｌｅ”，每幅图像生成对应 . ｘｍｌ 文
件。 将标注完毕的数据集按照训练集、验证集、测试

集比例 ７∶ １. ５∶ １. ５ 进行划分，最终获得 ２ ５５７ 幅训练

集图像、５４７ 幅验证集图像、５５０ 幅测试集图像。 如

表 ２ 所示，将测试集图像按照所设标准进行分组，为
网络模型进行分组测试做准备，检验网络模型在各

种干扰情况下的有效性。

表 ２　 测试集图像分组信息

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｍａｇｅ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

影响因素 图像类别 图像数量 ／ 幅
未遮挡 ６０

遮挡程度 轻微遮挡 ６０
严重遮挡 ６０

平滑程度
光滑 ７５

模糊加噪 ７５

光照情况
亮光 １１０
阴影 １１０

１. ２　 方法

深度卷积网络因其丰富的特征表现能力已广泛

应用于各类图像分类［１９］、目标检测［２０ － ２３］、语义分

割［２４］等视觉任务中。 为避免苹果幼果产生冗余信

息造成检测效果不佳等情况，本研究分别引入挤压

激发（Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ， ＳＥ）注意力［２５］、卷积块

注 意 力 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ） ［２６］、 协 调 注 意 力 （ Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＣＡ） ［２７］、ＥＣＡ 机制［２８］ 对 ＹＯＬＯ ｖ７ 目标检测算法进

行了优化试验。 通过对比发现，ＳＥ 注意力机制与

ＣＢＡＭ 机制依赖通道相关性进行特征校准，采用两

层全连接层捕获所有通道间的相互依赖关系进行显

式建模，不可避免地造成参数和计算量的增加以及

维度的缩减；而 ＣＡ 机制更关注于强调位置信息捕

获目标结构，针对复杂生长环境下，生长趋势不可控

且与背景颜色极其相近不易区分的苹果幼果目标而

言，特征强调作用较弱。 因此本研究利用 ＥＣＡ 机制

进行 ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型的改进与优化工作。
１. ２. １　 ＥＣＡ 机制

ＥＣＡ 机制结构如图 ４ 所示，图中 Ｈ 为输入图像

的高度，Ｗ 为输入图像的宽度，Ｃ 为特征图通道数，
其为避免 ＳＥ 注意力机制维度缩减，采用全局平均

池化对每个通道中的特征图进行压缩操作后，自适

应选择卷积核大小为 Ｋ 的一维卷积替换两层全连

接层来决定跨通道信息交流的覆盖范围，最后与未

压缩的原始特征图相乘，完成特征图的重新校准，实
现网络选择性强调重要特征、抑制无用特征。 一维

卷积核大小 Ｋ 与通道数 Ｃ 成正比映射关系，满足

Ｋ ＝ φ（Ｃ） ＝ ｌｂＣ
γ ＋ ｂ

γ ｏｄｄ
（１）

式中，映射参数 γ ＝ ２ 和 ｂ ＝ １ 为按照文献［２８］取的

经验值。 该网络模型不降维的局部跨信道交互策略

在只增加少量参数，显著降低网络模型复杂度的同

时，获得明显的性能增益，是一种极轻的通道注意力

机制。

图 ４　 ＥＣＡ 结构示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ＥＣＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

ＥＣＡ 机制采用一维卷积，能够有效避免全连接

层降维带来的副作用，并且其自适应卷积核大小 Ｋ
通过交互相邻通道信息可以有效捕获苹果幼果中易

被忽略漏检的小目标，通过跨通道式的信息交互，可
在不明显增加内存开销和网络深度的情况下，避免

苹果幼果图像中非目标冗余特征的学习，同时有效
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兼顾重要特征。 将 ＥＣＡ 机制融入 ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模

型，可有效增强苹果幼果的检测性能。
１. ２. ２　 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型构建

ＹＯＬＯ ｖ７ 网 络 模 型 结 构 主 要 分 为 Ｉｎｐｕｔ、

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和 Ｈｅａｄ ３ 部分［２９］，其网络模型结构如图 ５
所示。

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分引入高效层聚合网络（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｌａｙｅｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＥＬＡＮ）模块，其由两个分

图 ５　 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络结构示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

支构成，通过控制最短和最长的梯度路径，同时增强

网络的特征学习能力和鲁棒性能；ＭＰ 模块将分别

使用最大池化和卷积块进行下采样的结果进行叠

加，在减少计算量的同时增大感受野，向后有效传递

全局信息。 Ｈｅａｄ 部分主要由 ＳＰＰＣＳＰＣ 模块、ＭＰ 模

块、ＥＬＡＮ Ｍ 模块以及重参数化（Ｒｅ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ，
ＲＥＰ）模块构成；ＳＰＰＣＳＰＣ 模块中空间金字塔池化层

采用 １ × １、５ × ５、９ × ９、１３ × １３ 共 ４ 个不同尺度最大

池化适应不同分辨率图，用以区分不同尺寸的目标。
网络坐标损失采用 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ，其同时考虑到重叠面

积、中心点距离和长宽比 ３ 种几何参数使预测框更

加符合真实框；标签分配策略采用 ＹＯＬＯ ｖ５ 的跨网

格搜索以及 ＹＯＬＯＸ 的匹配策略。
如图 ５ 所示，为在不明显增加内存开销和网络

深度的情况下对苹果幼果特征进行有效学习，本研

究在 ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型的 ３ 条重参数化路径中插

入极轻的 ＥＣＡ 机制，在不降低通道维数的情况下，
进行相邻通道局部跨通道交互，该方式既可通过强

调苹果幼果重要信息提高网络模型识别效果，又能

抑制冗余无用特征提高网络模型效率。

１. ３　 试验平台

试验在 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统下运行，处
理器为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｘｅｏｎ （Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５ １６２０ ｖ４ ＠
３. ５０ ＧＨｚ，内存为 ３２ ＧＢ，显示适配器为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ，使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架、ＰｙＣｈａｒｍ 编

辑器、Ｐｙｔｈｏｎ 编程语言进行网络模型训练。
１. ４　 评价指标

为 验 证 网 络 模 型 有 效 性， 采 用 准 确 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ）、Ｆ１ 值、平均精

度均值（ｍＡＰ）、模型权值文件大小、检测时间 ６ 个

指标进行评价。

２　 结果与分析

２. １　 试验结果

本试验共训练 ５００ 轮次，每 ２５ 轮次保存一个权

重文件，ｍＡＰ、Ｒ、Ｐ 在前 １００ 轮次较为振荡，之后持

续上升并趋于饱和。 并采用相同的数据集对 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ
ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 以及 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 等 ７ 个网络模型

进行训练测试，训练结果如表 ３ 所示。 从网络模型
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检测精度角度，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型 ｍＡＰ 高于

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、
ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型，其值分别提高 １５. ５、
４. ６、１. ６、１. ８、３. ０、１. ８ 个百分点；Ｐ 分别提高 ４９. ７、
０. ９、１８. ５、１. ２、０. ９、１. ０ 个百分点；Ｒ 相较于 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模

型分别提高 ５. ０、 ４. ５、 １. ３、 ３. ７、 １. ８ 个百分点。

ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型整体漏检率和错检率较

低，基本能够达到苹果幼果准确检测的要求。 从网

络模型检测速度角度，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的最佳权值

文件大小为 ７１. ３ ＭＢ，单幅图像检测时间为 ２８. ９ ｍｓ，与
ＹＯＬＯ ｖ７ 相比网络模型大小和检测速度基本未发生

变化，能够有效实现苹果幼果的实时检测和网络模

型的移植部署。

表 ３　 网络模型性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 　 网络模型 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％ Ｆ１ 值 ／ ％ 权值文件大小 ／ ＭＢ 检测时间 ／ ｍｓ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ（ｖｏｃ＿ ｒｅｓｎｅｔ. ｐｔｈ） ４７. ５ ８８. ６ ８２. ７ ６１. ８４ １０８. ０ １３５. ８
ＳＳＤ（ｖｏｃ＿ ｖｇｇ. ｐｔｈ） ９６. ３ ８９. １ ９３. ６ ９２. ５６ ９０. ６ １２４. ４
Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４（ｙｏｌｏｖ４ ｃｓｐ. ｗｅｉｇｈｔｓ） ７８. ７ ９５. ３ ９６. ６ ８６. ２１ ２００. ０ ５３. ２
ＹＯＬＯ ｖ５（ｙｏｌｏｖ５ｌ. ｐｔ） ９６. ０ ９２. ３ ９６. ４ ９４. １１ ８８. ５ ３５. ３
ＹＯＬＯ ｖ６（ｙｏｌｏｖ６ｓ. ｐｔ） ９６. ３ ８９. ９ ９５. ２ ９２. ９９ ３６. ２ １２. ７
ＹＯＬＯ ｖ７（ｙｏｌｏｖ７. ｐｔ） ９６. ２ ９１. ８ ９６. ４ ９３. ９４ ７１. ３ ２８. ９
ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ ９７. ２ ９３. ６ ９８. ２ ９５. ３７ ７１. ３ ２８. ９

　 　 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型 Ｆ１ 值为 ９５. ３７％ ，优
于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ
ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型，其值分别提高

３３. ５３、２. ８１、９. １６、１. ２６、２. ３８、１. ４３ 个百分点，网络

模型整体较为稳定。 相较于 Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４ 网络

模型通过堆叠模型大小，提高模型精度；ＹＯＬＯ ｖ６ 网

络模型牺牲模型精度，降低模型大小；ＹＯＬＯ ｖ７
ＥＣＡ 网络模型在保持苹果幼果高精度检测的同时

又能满足实时检测的要求。
２. ２　 注意力机制性能验证

为验证不同注意力机制对 ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型

的优化效果，本试验同时构建了 ＳＥ、ＣＢＡＭ、ＣＡ、
ＥＣＡ 网络模型进行苹果幼果目标检测性能分析，如
表 ４ 所示。 可见，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型相较于

其他 ４ 个网络模型，权值文件大小无明显增加；相较

于 ＹＯＬＯ ｖ７、 ＹＯＬＯ ｖ７ ＳＥ、 ＹＯＬＯ ｖ７ ＣＢＡＭ、
ＹＯＬＯ ｖ７ ＣＡ Ｆ１ 值分别提高 １. ４３、１. １７、０. ０２、
０. ３６ 个百分点，网络模型稳定性能较强；相较于

ＹＯＬＯ ｖ７ ｍＡＰ、Ｒ、Ｐ 分别提高 １. ８、１. ８、１. ０ 个百分

点，有效降低了网络模型的错检率和漏检率。试验

表 ４　 注意力机制性能对比

Ｔａｂ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

　 网络模型
Ｐ ／
％

Ｒ ／
％

ｍＡＰ ／
％

Ｆ１ 值 ／
％

权值文件

大小 ／ ＭＢ
ＹＯＬＯ ｖ７ ９６. ２ ９１. ８ ９６. ４ ９３. ９４ ７１. ３
ＹＯＬＯ ｖ７ ＳＥ ９７. ４ ９１. ２ ９７. ２ ９４. ２０ ７１. ４
ＹＯＬＯ ｖ７ ＣＢＡＭ ９６. ０ ９４. ７ ９８. ２ ９５. ３５ ７１. ４
ＹＯＬＯ ｖ７ ＣＡ ９７. ０ ９３. １ ９８. ２ ９５. ０１ ７１. ４
ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ ９７. ２ ９３. ６ ９８. ２ ９５. ３７ ７１. ３

表明 ＥＣＡ 机制能够在不明显增加权值的情况下，有
效提高网络模型检测性能。
２. ３　 讨论

为测试网络模型在不同干扰情况下苹果幼果的

检测效果，本试验将测试集数据按照不同平滑程度、
光照条件、遮挡情况分为 ３ 组，并分别输入上述 ７ 个

网络模型中对 ３ 种情况下的网络模型性能进行

测试。
２. ３. １　 不同平滑程度检测对比

分别选取 ７５ 幅光滑和模糊加噪苹果幼果图像

检验上述 ７ 个网络模型在目标识别设备出现脏污、
近距离聚焦不清、摄像机和镜头不匹配、光圈发生变

化以及特殊天气造成苹果幼果图像模糊不清问题的

检测效果。 试验结果如表 ５ 所示，在图像光滑情况

下 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的 Ｐ 为 ９４. ５％ ，Ｒ 为 ９４. １％ ，
ｍＡＰ 为 ９７. ３％ ，相较于其余 ６ 个网络模型能够实现

苹果幼果高精度检测。 其中 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 网络模

型 Ｐ 为 ５４. １％ ，Ｒ 为 ７９. ６％ ，ｍＡＰ 为 ７１. ５％ ，基本

无法完成苹果幼果高精度检测任务；在图像模糊加

噪情况下 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的 ｍＡＰ 为 ９１. １％ ，网络

模型依旧能够准确检测苹果幼果目标，相较于

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、
ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型 ｍＡＰ 分别提高 ２６. ３、
２１. ０、５. ４、８. ０、１１. ５、８. ９ 个百分点， Ｐ 分别提高

４２. ７、０. ４、１４. １、１. ５、０. ７、１. ３ 个百分点，Ｒ 分别提高

１０. １、１１. ２、３. ９、６. ０、６. １、６. ９ 个百分点，Ｆ１ 值分别

提高 ２７. １９、７. ０８、８. ５０、４. ２０、３. ９４、４. ６７ 个百分点，
有效提高了网络模型召回率，降低了苹果幼果在模

糊噪声干扰下的漏检率。

８３２ 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２ ０ ２ ３ 年



表 ５　 不同平滑程度检测结果

Ｔａｂ． ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ
ｄｅｇｒｅｅｓ ％

　 网络模型 类别 Ｐ Ｒ ｍＡＰ Ｆ１ 值

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ
光滑 ５４. １ ７９. ６ ７１. ５ ６４. ４２

模糊加噪 ５４. ７ ７３. ２ ６４. ８ ６２. ６１

ＳＳＤ
光滑 ９７. ２ ８９. １ ８８. ９ ９２. ９７

模糊加噪 ９７. ０ ７２. １ ７０. １ ８２. ７２

Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４
光滑 ７８. ５ ９５. ８ ９６. ３ ８６. ２９

模糊加噪 ８３. ３ ７９. ４ ８５. ７ ８１. ３０

ＹＯＬＯ ｖ５
光滑 ９７. １ ９０. ４ ９５. ４ ９３. ６３

模糊加噪 ９５. ９ ７７. ３ ８３. １ ８５. ６０

ＹＯＬＯ ｖ６
光滑 ９８. １ ８８. ７ ９３. １ ９３. １６

模糊加噪 ９６. ７ ７７. ２ ７９. ６ ８５. ８６

ＹＯＬＯ ｖ７
光滑 ９７. ７ ９０. ３ ９５. ６ ９３. ８５

模糊加噪 ９６. １ ７６. ４ ８２. ２ ８５. １３

ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ
光滑 ９４. ５ ９４. １ ９７. ３ ９４. ３０

模糊加噪 ９７. ４ ８３. ３ ９１. １ ８９. ８０

图 ６　 不同平滑程度检测结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｌｅｖｅｌｓ

　 　 图 ６ 为模糊加噪情况下苹果幼果原始标注图像

以及 ７ 种不同网络模型检测结果图像。 按照图 ６ａ

所示原始标注图像，将检测图像中漏检苹果幼果目

标用白色框标出，错检苹果幼果目标用黄色框标出。
由图 ６ｂ ～ ６ｇ 可得，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、 Ｓｃａｌｅｄ
ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 分别漏检 ４、
４、２、３、３、２ 个幼果果实目标；Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、Ｓｃａｌｅｄ
ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ７ 各错检 １ 个果实目标。
图 ６ｈ 为 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 模糊加噪情况下的检测结

果图像，由图可知 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型无漏检

错检的情况。 试验表明，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型

在苹果幼果图像模糊加噪情况下能够完成高精度目

标检测任务。
２. ３. ２　 不同光照条件检测对比

为实现全方位苹果幼果果实检测，数据集拍摄

从顺光、逆光不同拍摄角度进行，根据光线射入角度

不同图像呈现亮光状态和阴影状态。 本试验各选取

１１０ 幅亮光和阴影图像输入 ７ 个网络模型对不同光

照条件下的苹果幼果进行测试，试验结果如表 ６
所示。

表 ６　 不同光照条件检测结果

Ｔａｂ． ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ％

　 网络模型 类别 Ｐ Ｒ ｍＡＰ Ｆ１ 值

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ
亮光 ５６. ６ ８９. １ ８１. ３ ６９. ２３
阴影 ６４. １ ８７. １ ８２. ７ ７３. ８５

ＳＳＤ
亮光 ９７. ４ ９１. ８ ９１. ７ ９４. ５２
阴影 ９７. １ ８８. ８ ８８. ７ ９２. ７６

Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４
亮光 ８１. ９ ９７. ０ ９７. ７ ８８. ８１
阴影 ７７. ７ ９３. ５ ９５. ４ ８４. ８７

ＹＯＬＯ ｖ５
亮光 ９７. １ ９４. ８ ９７. ３ ９５. ９４
阴影 ９７. ３ ９０. ６ ９５. １ ９３. ８３

ＹＯＬＯ ｖ６
亮光 ９８. ５ ９２. １ ９５. ２ ９５. １９
阴影 ９７. ４ ８７. ４ ９２. １ ９２. １３

ＹＯＬＯ ｖ７
亮光 ９８. ０ ９２. ４ ９７. ５ ９５. １２
阴影 ９５. １ ９０. ６ ９５. ０ ９２. ８０

ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ
亮光 ９７. ８ ９６. ７ ９９. ０ ９７. ２５
阴影 ９７. ３ ９３. ５ ９７. ５ ９５. ３６

　 　 亮光状态下 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的 Ｐ 为 ９７. ８％ ，Ｒ
为 ９６. ７％ ，ｍＡＰ 为 ９９％ ，整体检测精度优于其余 ６
个网络模型，其中 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 网络模型 Ｐ 为

５６. ６％ ，Ｒ 为 ８９. １％ ，ｍＡＰ 为 ８１. ３％ ，Ｐ 与 ｍＡＰ 较

低，完成苹果幼果高精度检测存在困难；阴影状态下

ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 的 ｍＡＰ 为 ９７. ５％ ，其值相较于

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、
ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型分别提高 １４. ８、８. ８、
２. １、２. ４、５. ４、２. ５ 个百分点，Ｆ１ 值分别提高 ２１. ５１、
２. ６０、１０. ４９、１. ５３、３. ２３、２. ５６ 个百分点，有效解决

了背景偏暗情况下幼果不易检测的难题。
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图 ７ 为阴影状态下苹果幼果原始标注图像以及

７ 种不同网络模型检测图像。 由图 ７ｂ ～ ７ｇ 可得，
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、
ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 分别漏检 ５、５、４、４、４、５ 个幼果

果实目标，ＹＯＬＯ ｖ５ 错检 １ 个幼果果实目标。 由

图 ７ｈ 可得，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型在整体图像偏

暗时无漏检错检的情况。 试验表明， ＹＯＬＯ ｖ７
ＥＣＡ 网络模型在苹果幼果图像整体偏暗时依旧能

够实现目标果实的准确检测。

图 ７　 不同光照条件检测结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　２. ３. ３　 不同遮挡情况检测对比

为验证不同遮挡下的幼果检测效果，本试验分

别选取 ６０ 幅无遮挡、轻微遮挡、严重遮挡图像进行

测试，结果如表 ７ 所示。 由表 ７ 可得，在无遮挡状态

下本网络模型的 Ｐ 为 ９８. ３％ ，Ｒ 为 ９８. ３％ ，ｍＡＰ 为

９９. ６％ ，轻微遮挡状态下本网络模型的 Ｐ 为 １００％ ，
Ｒ 为 ９９. ３％ ，ｍＡＰ 为 ９９. ７％ ，整体检测精度优于其

余 ６ 个网络模型，ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、

ＹＯＬＯ ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型在苹果幼果目标无遮

挡以及轻微遮挡时基本能够实现高精度检测，其中

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 网络模型在苹果幼果目标无遮挡以

及轻微遮挡时，牺牲 Ｐ，提高 Ｒ，网络模型稳定性较

差，难以完成苹果幼果高精度检测；严重遮挡情况下

本网络模型的 ｍＡＰ 为 ９８. ６％ ，相较于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ
ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ ｖ６、
ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型分别提高 ２１. ７、１３. ７、２. ３、２. ４、
４. ８、２. ２ 个百分点，Ｒ 分别提高 １０. ０、９. ６、０. ８、１. ９、
４. ２、３. ４ 个百分点， Ｆ１ 值分别提高 ２８. ２９、３. ５０、
６. ４５、０. ９６、１. ３６、１. ３６ 个百分点，能够在各种遮挡

干扰下准确识别出苹果幼果目标。

表 ７　 不同遮挡情况检测结果

Ｔａｂ． ７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ％

网络模型 类别 Ｐ Ｒ ｍＡＰ Ｆ１ 值

无遮挡 ５８. ６ ９７. ３ ９４. ８ ７３. １５
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 轻微遮挡 ５９. ７ ９６. ０ ９０. ８ ７３. ６２

严重遮挡 ５４. ８ ８４. ６ ７６. ９ ６６. ５１
无遮挡 ９７. ３ ９７. ３ ９７. ３ ９７. ３０

ＳＳＤ 轻微遮挡 ９８. ６ ９８. ０ ９７. ９ ９８. ３０
严重遮挡 ９８. ６ ８５. ０ ８４. ９ ９１. ３０
无遮挡 ７８. ７ ９９. １ ９９. ４ ８７. ７３

Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４ 轻微遮挡 ８４. ７ １００ ９９. ４ ９１. ７２
严重遮挡 ８３. ５ ９３. ８ ９６. ３ ８８. ３５
无遮挡 ９９. ９ ９８. ７ ９９. ５ ９９. ３０

ＹＯＬＯ ｖ５ 轻微遮挡 ９８. ９ ９８. ３ ９９. ５ ９８. ６０
严重遮挡 ９５. ０ ９２. ７ ９６. ２ ９３. ８４
无遮挡 １００ ９６. ５ ９９. ４ ９８. ２２

ＹＯＬＯ ｖ６ 轻微遮挡 ９８. ０ ９９. ３ ９９. ４ ９８. ６５
严重遮挡 ９６. ７ ９０. ４ ９３. ８ ９３. ４４
无遮挡 ９９. ９ ９６. ５ ９９. ４ ９８. １７

ＹＯＬＯ ｖ７ 轻微遮挡 ９８. ７ ９８. ０ ９９. ４ ９８. ３５
严重遮挡 ９５. ８ ９１. ２ ９６. ４ ９３. ４４
无遮挡 ９８. ３ ９８. ３ ９９. ６ ９８. ３０

ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 轻微遮挡 １００ ９９. ３ ９９. ７ ９９. ６５
严重遮挡 ９５. ０ ９４. ６ ９８. ６ ９４. ８０

　 　 图 ８ 为严重遮挡状态下苹果幼果原始标注图像

及其检测结果。 由图 ８ｂ ～ ８ｇ 可得，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ、
ＳＳＤ、 Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、 ＹＯＬＯ ｖ５、 ＹＯＬＯ ｖ６、
ＹＯＬＯ ｖ７分别漏检 ４、３、４、５、４、４ 个幼果果实目

标，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ ＣＮＮ 和 Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４ 各错检 １
个幼果果实目标。 由图 ８ｈ 可得 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ
网络模型在幼果果实受枝条和叶片遮挡严重的

情况下依旧能够准确识别幼果，无果实目标的漏

检错检。 试验表明，ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型在

苹果幼果遮挡严重时依旧能够实现目标果实的

准确检测。
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图 ８　 不同遮挡情况检测结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　

３　 结论

（１）在 ＹＯＬＯ ｖ７ 网络模型中插入极轻的 ＥＣＡ
机制构建了 ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型进行苹果幼果

的检测，将采集到的 ３ ６５４ 幅幼果图像输入网络模

型进行训练，获得最优网络模型 Ｐ 为 ９７. ２％ 、Ｒ 为

９３. ６％ 、ｍＡＰ 为 ９８. ２％ 、Ｆ１ 值为 ９５. ３７％ ，与 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ、ＳＳＤ、Ｓｃａｌｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ５、ＹＯＬＯ
ｖ６、ＹＯＬＯ ｖ７ 网路模型相比，其 ｍＡＰ 分别提高 １５. ５、
４. ６、１. ６、１. ８、３. ０、１. ８ 个百分点，Ｐ 分别提高 ４９. ７、
０. ９、１８. ５、１. ２、０. ９、１. ０ 个百分点，能够准确识别苹

　 　

果幼果目标。
（２）由不同干扰情况下的对比试验可知，ＹＯＬＯ

ｖ７ ＥＣＡ 在苹果幼果图像模糊加噪、阴影以及严重

遮挡情况下依旧能够实现果实目标的准确检测。 模

糊加噪情况下 ｍＡＰ 为 ９１. ９％ ，阴影情况下 ｍＡＰ 为

９７. ５％ ，严重遮挡情况下 ｍＡＰ 为 ９８. ６％ 。
（３） ＹＯＬＯ ｖ７ ＥＣＡ 网络模型最佳权值文件大

小为 ７１. ３ ＭＢ，单幅图像检测时间为 ２８. ９ ｍｓ，该网

络模型在保持较高精度的同时又能拥有较快的检测

速度，其网络模型内存消耗低，可进一步实现网络模

型的迁移部署。
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