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基于改进 ＹＯＬＯｖ８的果园复杂环境下苹果检测模型研究

摘要
为了使采摘机器人能够在果园复杂

环境下（如不同光照条件、叶子遮挡、密集
的苹果群和超远视距等场景）对成熟程度
各异的苹果果实进行快速且精确的检测，
本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的苹果
果实检测模型．首先，将 ＥＭＡ 注意力机制
模块集成到 ＹＯＬＯｖ８ 模型中，使模型更加
关注待检测果实区域，抑制背景和枝叶遮
挡等一般特征信息，提高被遮挡果实的检
测准确率；其次，使用提取特征更加高效
的三支路 ＤＷＲ 模块对原始 Ｃ２ｆ 模块进行
替换，通过多尺度特征融合方法提高小目
标检测能力；同时结合 ＤＡＭＯ⁃ＹＯＬＯ 的思
想，对原始 ＹＯＬＯｖ８ 颈部进行重构，实现
高层语义和低层空间特征的高效融合；最
后，使用 Ｉｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ 损失函数对模型进行
优化，提高识别精度．在复杂的果园环境
中，以苹果作为检测对象，实验结果表明：
本文所提算法在测试集下的查准率、召回
率、ｍＡＰ０􀆰 ５、ｍＡＰ０􀆰 ５～０􀆰 ９５以及 Ｆ１ 分数分别达
到 ８６􀆰 １％、８９􀆰 ２％、９４􀆰 ０％、６４􀆰 ４％和 ８７􀆰 ６％，
改进后的算法在大部分指标上均优于原始
模型．在不同数量果实场景下的对比实验
结果表明，该方法具有优异的鲁棒性．
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０　 引言

　 　 目前，水果采摘机器人已在农业生产中得到广泛应用［１］，它能够

有效地解决人工采摘成本高、效率低以及劳动力不足等问题［２］ ．由于

果实识别的速度、准确率以及在不同复杂环境下的适应能力直接影

响机器人的工作效率和稳定性，因此，研究在复杂环境下准确检测果

实的视觉模型具有重要意义［２］ ．
早期针对水果图像检测的研究主要分为传统特征观察分析法和

基于机器视觉的浅层模型算法两种．它们主要通过观察果实的颜色、
形状和边缘纹理等特征，或利用一些特征增强技术使果实表现出与

背景不同的显著特征来检测果实．例如：Ｗｕ 等［３］ 基于模型分割和聚

类的方法提出一种利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机将 ３Ｄ 轮廓特征和颜色数据相结

合用来进行水蜜桃的检测，检测准确率达 ８８􀆰 ６８％，但单个水果处理

时间较长；Ｆｅｎｇ 等［４］提出一种基于多光谱动态成像技术的算法来定

位水果区域，但该算法只对完整果实识别精度较高，对不完整果实区

域的识别精度只有 ７２％；Ｌｖ 等［５］ 提出一种基于压缩感知和离散小波

变换⁃非下采样轮廓波变换多源图像融合的识别方法进行果园环境下

绿色葡萄识别，其平均识别准确率达 ９２％．传统特征观察分析法主要

通过水果颜色或形态进行图像特征的额外设计，因此模型检测速度较

慢，且通用性不强．初广丽等［６］针对球状类水果，采用边缘跟踪算法和图

像分割算法从图像中分离出完整目标，将分离出的完整目标利用最小

二乘法进行识别，准确率达 ９５％以上．基于机器视觉的浅层模型算法促

进了水果目标检测的发展和研究，但受光照强度、树叶枝干遮挡等自然

环境因素的影响较大，导致其识别率较低、模型通用性较弱．
近年来，基于深度学习的目标检测已成为水果识别的一个热门

研究方向．例如：赵德安等［７］为解决不同光照下果实遮挡、套袋以及黏

连导致识别精度不高等问题，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型的苹果

检测算法，经过训练的模型在验证集下的准确率为 ９７％，但该算法并

未在密集苹果群中取得很好的检测效果；王金鹏等［８］ 提出一种轻量

化 ＹＯＬＯｖ４⁃ＬＩＴＥ 目标检测算法用来检测真实果园环境下的火龙果，
该模型检测准确率为 ９６􀆰 ４８％，但训练模型数据集较少，且火龙果背

景较为单一，通用性不强；易诗等［９］ 提出一种基于特征递归融合

ＹＯＬＯｖ４ 模型，在果园环境下对春见柑橘的平均检测精度为 ９４􀆰 ６％，
但该模型并未考虑有遮挡物的情况；龙燕等［１０］ 设计了一种适用于近



　 　 　 　景色小目标检测的深度学习网络，旨在实现疏果期

苹果目标准确检测，其平均精度为 ９５􀆰 ２％，检测准确

率为 ９２􀆰 ７％，召回率为 ９１􀆰 ０％，与原模型相比具有更

强的鲁棒性和更好的检测效果，但该模型内存占用

较大、实时性较差．现有果实检测模型存在以下问题

待解决：１）在果园真实环境下远距离检测，以及被测

部分有遮挡情况时出现精度下降、置信度偏低、漏检

等问题；２）已有算法主要针对成熟水果，对未成熟水

果并未做进一步研究，故大多数水果检测模型通用

性不强．
针对上述问题，本文以苹果作为研究对象，提出

一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的果园复杂环境下的苹果检

测方法，在保证检测效果的同时，能够满足实时性需

求，并适应果园环境中近远距离、不同光照、不同成

熟程度的苹果以及不同程度遮挡情况下的检测挑

战．主 要 改 进 思 路 如 下： １ ） 通 过 融 合 ＥＭＡ［１１］

（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）注意力模块和三支路

ＤＷＲ［１２］（Ｄｉｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｉｓｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ）模块对主干网络进

行改进； ２） 利用 Ｒｅｐ⁃ＧＦＰＮ［１３］ 颈部网络对原始

ＹＯＬＯｖ８ 颈部网络进行重构，约束计算量使其更加

轻量化，在不增加太多计算成本的同时能够容纳更

多的特征；３）通过引入 Ｉｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ［１４］ （ Ｉｎｎｅｒ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）内部标度交并比损失函数，
增强模型检测效果的泛化能力．

１　 研究方法

１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构

ＹＯＬＯｖ８［１５］由 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 开发团队在 ２０２３ 年 １
月提出，是目前主流的目标检测算法．ＹＯＬＯｖ８ 模型

由 Ｉｎｐｕｔ、 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、 Ｎｅｃｋ 和 Ｈｅａｄ 四部分组成． 在
Ｉｎｐｕｔ 中存在 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法，并且针对大小不

一的模型，部分超参数也会随之改变，例如大模型会

采取 ＭｉｘＵｐ 和 ＣｏｐｙＰａｓｔｅ 方法进行数据增强，此操作

能够有效提升模型的泛化能力和鲁棒性． Ｂａｃｋｂｏｎｅ
将图片信息提取之后供给 Ｎｅｃｋ 和 Ｈｅａｄ 使用，由若

干个 Ｃｏｎｖ、Ｃ２ｆ 模块以及末端的 ＳＰＰＦ 组成．Ｃｏｎｖ 模

块用于提取特征并同时实现特征图的整理，它仅由

Ｃｏｎｖ２ｄ 和 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ 两 部 分 构 成， 通 过 借 鉴

ＹＯＬＯｖ７［１６］和 Ｃ３ 模块的残差结构，设计出 ＹＯＬＯｖ８
独有的 Ｃ２ｆ 结构，在确保轻量的条件下仍能获取大

量的梯度流信息，同时其通道数可随模型尺度大小

发生相应变化，实现模型性能有效提升． ＳＰＰＦ 通过

空间金字塔池化操作，可将不同尺度的特征进行融

合．Ｎｅｃｋ 部分采用 ＦＰＮ（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ＋
ＰＡＮ（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ）的结构，可将骨干网

络提取的特征充分利用从而实现特征融合，该结构

可提高多尺度的定位能力以及语义表达能力．Ｈｅａｄ
部分通过 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和 Ｎｅｃｋ 处理之后的特征来获得

检测对象的种类以及位置信息并做出识别，其结构

也升级为当前主流的解耦头结构，实现了分类和检

测头的分离，有效地解决了分类和定位关注侧重点

不一的问题，同时采取无锚框（Ａｎｃｈｏｒ⁃Ｆｒｅｅ）的目标

检测方法来提升检测速度．

１􀆰 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 苹果检测模型

１􀆰 ２􀆰 １　 注意力机制模块

注意力机制对局部重要信息有着优异的侧重效

果，可以使模型更加关注检测对象的相关特征，已广

泛应用于各种领域的计算机视觉任务．ＥＭＡ 是一种

高效多尺度的注意力机制，之所以能够在降低计算

成本的同时保留各个通道的信息，是因为其可以将

部分通道进行重塑从而成为批量维度，有效地避免

通道降维情况的发生．ＥＭＡ 相较于其他注意力机制

有以下两大优点：一是其能够通过全局信息编码实

现并行子网络通道权重的调整；二是其 ２ 个并行子

网络的输出特征可以利用跨纬度交互的方式实现．
ＥＭＡ 总体结构如图 １ 所示．对于任意输入特征

Ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ，ＥＭＡ为学习不同种类的语义，将Ｘ划分

为跨通道方向的 Ｇ 个 子 特 征， 输 入 特 征 Ｘ ＝
Ｘ０，Ｘｉ，…，ＸＧ－１[ ] ，Ｘｉ ∈ ＲＣ ／ ／ Ｃ×Ｈ×Ｗ ．为满足不损失一

般性的前提，令 Ｇ ≪ Ｃ，并假设每个子特征中感兴趣

区域的特征用注意力权重符来增强．输入张量形状

定义为 Ｃ ／ ／ Ｇ × Ｈ × Ｗ，其中包括 ２ 条 １ × １ 分支的并

行支路和 １条 ３ × ３分支路径．在 １ × １支路中采用水

平 ／ 垂直 ２个维度方向的一维全局平均池化操作，即
可在减轻计算量的同时获取所有通道间的依赖关

系，数据特征处理操作如下：

ＺＨ
Ｃ（Ｈ） ＝ １

Ｗ ∑
０≤ｉ≤Ｗ

ＸＣ（Ｈ，ｉ）， （１）

ＺＷ
Ｃ（Ｗ） ＝ １

Ｈ ∑
０≤ｊ≤Ｈ

ＸＣ（ ｊ，Ｗ） ． （２）

式中： Ｃ 代表通道数；Ｈ、Ｗ 为输入特征空间的维度．
在不降低维度情况下完成特征提取后，通过 ２ 个

Ｓｉｇｍｏｉｄ 非线性函数拟合线性卷积后的二项分布，再
通过乘法运算实现每个组内通道注意力图的聚合，然
后对 １×１ 分支输出利用二维全局平均池化组归一化

（ｇｒｏｕｐ ｎｏｒｍ）对全局空间信息进行编码．在另一支路

２３
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中采用 ３×３ 卷积获取局部跨通道交互特征来扩大特

征空间．ＥＭＡ 通过采用 １×１ 和 ３×３ 的卷积模块使上下

文信息最大限度地保留，将其聚合在特征之间．
通过对 ２ 条分支输出的全局信息编码进行二维

全局平均池化，其输出被转换成对应的维度形状，即
Ｒ（１×Ｃ ／ ／ Ｇ）

１ × Ｒ（Ｃ ／ ／ Ｇ×Ｈ×Ｗ）
２ ．通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 非线性函数完成

线性变换的拟合，在 ２ 个分支规模一致的输出后进

行连接使之转换成 Ｒ（１×Ｈ ／ ／ Ｗ） 的格式，再通过矩阵乘

法（ｍａｔｍｕｌ）将连接后的结果相乘，得到空间注意力

图和空间位置信息注意力图，２ 个生成空间注意力

权重值的集合由每组输出的特征图进行计算．最终

通过激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 来捕获像素级成对关系，同时

凸显全部像素的全局上下文．由于 ＥＭＡ 最终输出的

大小较输入的大小并未发生任何变化，因此将 ＥＭＡ
添加到 ＹＯＬＯｖ８ 网络中非常方便．经过多次实验之

后，本文选择在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 末端即 ＳＰＰＦ 模块后添加

ＥＭＡ 注意力．

图 １　 ＥＭＡ 结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＥＭＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ２􀆰 ２　 改进 Ｃ２ｆ 模块

ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络使用了 ４ 个 Ｃ２ｆ 模块以保证

图像特征提取的优质性．为确保在网络高层可扩展

感受野中进行特征提取，因此将 Ｃ２ｆ 模块替换为提

取特征更加高效的三支路 ＤＷＲ 模块．ＤＷＲ 模块以

残差方式设计，其原理如图 ２ 所示．图 ２ 中：ＲＲ 和 ＳＲ
分别表示区域剩余化和语义剩余化；Ｃｏｎｖ 表示卷

积；ＤＣｏｎｖ 表示深度方向卷积；Ｄ⁃ｎ 表示扩张率为 ｎ
的扩张卷积；圆圈中的＋表示加法运算；ｃ 表示特征

图通道的基数．

在残差内部，采用两步法有效提取多尺度上下

文信息．首先，对任意输入特征进行残留特征的生

成，再通过一个 ３×３ 卷积结合归一化（ＢＮ）层和激活

函数（ＲｅＬＵ）层生成一系列不同大小的特征图，其中

３×３ 卷积被用作初步特征提取；之后，将特征图分成

若干组，对每组进行不同扩张率的扩张深度卷积操

作，在捕获更多复杂语义的同时对特征图进行简单

的形态滤波，以获得期望感受野，此过程将深度方向

扩张卷积的作用简化为形态滤波使学习过程变得有

序，从而更有效地保护多尺度上下文信息，也被称为

语义剩余化；最后，将多尺度上下文信息通过 ＢＮ 层

进行聚合，然后利用 １×１ 逐点卷积合并特征，与输入

特征形成残差结构以实现更全面的特征表示．
基于 ＤＷＲ 模块对原始 Ｃ２ｆ 模块进行替换，得到

改进模块 Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ，用此模块代替原有骨干网络中

的最后 ２ 个 Ｃ２ｆ．
１􀆰 ２􀆰 ３　 改进颈部

尽管 ＹＯＬＯｖ８ 有较强的多尺度性能，但对小物

体检测精度仍然不高，且存在漏检情况，其主要原因

是随着网络的加深，一些较为浅层的信息将不再被

网络保留，而小目标信息主要存在于网络浅层中．为
确保高层网络仍能实现浅层特征提取，从而提高大

视场下极小苹果目标检测的准确率，仅仅依靠改进

的 Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ 模块显然不够，因此可以通过蒸馏增强

和融合多尺度特征的方法，将小目标检测性能上升

到更高的水平．虽然 ＹＯＬＯｖ８ 将 ＦＰＮ 和 ＰＡＮ 出色地

结合在一起，但不同尺度特征共享相同通道数，导致
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图 ２　 ＤＷＲ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＤＷＲ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

难以给出一个最优通道数来保证高层低分辨率特征

和低层高分辨率特征具有同样丰富的表达能力，因
此，本文在 ＹＯＬＯｖ８ 的基础上，结合 ＤＡＭＯ⁃ＹＯＬＯ 利

用不同通道数表示不同尺度特征的思想，约束计算

量使其更加轻量化，实现对低层特征与高层特征表

达能力的灵活控制．利用 Ｒｅｐ⁃ＧＦＰＮ 对原始 ＹＯＬＯｖ８
颈部网络进行重构，由此设计出一种新的具有跨尺

度连接方式的特征融合网络 Ｒｅｐ⁃ＹＯＬＯｖ８，在不增加

太多计算成本的同时能够容纳更多的特征，从而实

现高层语义和低层空间特征的高效融合．改进后的

特征融合网络如图 ３ 所示．

图 ３　 ＦＰＮ、ＰＡＮ、ＹＯＬＯｖ８、Ｒｅｐ⁃ＹＯＬＯｖ８ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ＦＰＮ，ＰＡＮ，ＹＯＬＯｖ８，ａｎｄ Ｒｅｐ⁃ＹＯＬＯｖ８

图 ３ 中，红色圆圈、绿色圆圈以及橙色圆圈分别

代表小型、中型和大型目标检测器．图 ３ａ 中，ＦＰＮ 结

构是由上到下的特征金字塔，只对高层的语义特征

向下传递，因此它对定位信息的传递效果尤为不佳；
图 ３ｂ 中，为解决 ＦＰＮ 的信息传递局限性，特在 ＦＰＮ
之后添加了一个由下到上的特征金字塔，可实现底

层定位特征的向上传递，可在具有特征信息的同时

满足定位信息的保留；图 ３ｃ 中，ＹＯＬＯｖ８ 基于 ＰＡＮ
的思想对网络结构进一步优化，具体为消除无特征

融合的节点，使网络结构更为简便．但上述结构仍然

未能很好地解决小目标的定位以及识别能力较差的

问题，其原因在于特征提取过程中，小目标抗干扰能

力不强，易受中大型目标的影响，常被误认为干扰信

息而删除，因此，小目标信息会随着网络的加深而不

断减少，最终导致网络对小目标检测效果大打折扣．
本文采用 Ｒｅｐ⁃ＹＯＬＯｖ８ 的颈部结构（图 ３ｄ）不

仅实现了特征信息由下向上的传递，还实现了特征

信息的由上到下的传递，这种双向传递代替了原来

简单相加的特征融合方式，可在 ３ 层目标检测器中

最大限度地保留更多浅层特征．Ｒｅｐ⁃ＹＯＬＯｖ８ 保留了

ＰＡＮ 中的特征金字塔，并在节点同一层前后均添加

Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ 模块，将原始基于卷积的特征融合改进

为 ＣＳＰＮｅｔ 连接，在加权特征融合的策略下，在提升

模型精度的同时不增加较多计算量．
Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ 模块结构如图 ４ 所示：将多个特征

图通过不同的路径输入到 Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ 模块中，通过

采用多个简单的 １×１ 和 ３×３ 卷积块有效地降低计算

复杂性，捕获更为复杂的空间信息；利用 ３×３ 卷积重

复块（Ｒｅｐ ３×３）和 ３×３ 卷积块重复多次（ ×Ｎ）深化
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图 ４　 Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

模型对特征的学习，从而增强特征的表达能力；最后

一个融合操作将所有处理后的特征再次整合，输出

最终特征图．
１􀆰 ２􀆰 ４　 改进损失函数

由于 ＹＯＬＯｖ８ 采用的 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ 完全交并比损

失函数对边界框损失的拟合能力有一定程度的增

强，对训练数据的质量要求较高，当部分训练数据存

在质量问题或质量低于平均水平时，其泛化能力和

收敛能力均会受到影响．为此，本文选择 Ｉｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ
Ｌｏｓｓ 代替 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ．在 Ｉｎｎｅｒ⁃ＩｏＵ 中加入了比例因子

比率，它可以控制辅助边界框的比例大小．通过对不

同的数据集和检测器使用不同尺度的辅助包围盒，
可以克服现有方法泛化能力弱的局限性．

图 ５　 Ｉｎｎｅｒ⁃ＩＯＵ 参数定义

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｎｎｅｒ⁃ＩｏＵ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ

如图 ５ 所示，目标框（Ｔａｒｇｅｔ Ｂｏｘ，ＴＢ）和锚框分

别表示为 ｂｇｔ 和 ｂ，ＴＢ 框和内部 ＴＢ 框的中心点由

（ｘｇｔ
ｃ ，ｙｇｔ

ｃ ） 表示，而（ｘｃ，ｙｃ） 表示锚框和内部锚框的中

心点．ＴＢ 框的宽度和高度分别表示为 ｗｇｔ 和 ｈｇｔ，而锚

框的宽度和高度分别由 ｗ 和 ｈ 表示，对于比例因子

ｋｒａｔｉｏ 通常在［０􀆰 ５，１􀆰 ５］ 之间，当 ｋｒａｔｉｏ 小于１时，辅助边

框尺寸小于实际边框，其回归的有效范围小于 ＩｏＵ
损失，但其梯度绝对值大于 ＩｏＵ 损失所得的梯度，能
够加速高 ＩｏＵ 样本的收敛．与之相反，当 ｋｒａｔｉｏ 大于 １
时，较大尺度的辅助边框扩大了回归的有效范围，对
于低 ＩｏＵ 的回归有所增益．Ｉｎｎｅｒ⁃ＩｏＵ 定义如下：

ｂｇｔ
ｌ ＝ ｘｇｔ

ｃ －
ｗｇｔ × ｋｒａｔｉｏ

２
，ｂｇｔ

ｒ ＝ ｘｇｔ
ｃ ＋

ｗｇｔ × ｋｒａｔｉｏ

２
， （３）

ｂｇｔ
ｔ ＝ ｙｇｔ

ｃ －
ｈｇｔ × ｋｒａｔｉｏ

２
，ｂｇｔ

ｂ ＝ ｙｇｔ
ｃ ＋

ｈｇｔ × ｋｒａｔｉｏ

２
． （４）

式中： ｂｇｔ
ｌ 、ｂｇｔ

ｒ 、ｂｇｔ
ｔ 和 ｂｇｔ

ｂ 分别表示目标框的左边界、右
边界、顶部边界和底部边界．
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ｂｌ ＝ ｘｃ －
ｗ × ｋｒａｔｉｏ

２
，ｂｒ ＝ ｘｃ ＋

ｗ × ｋｒａｔｉｏ

２
， （５）

ｂｔ ＝ ｙｃ －
ｈ × ｋｒａｔｉｏ

２
，ｂｂ ＝ ｙｃ ＋

ｈ × ｋｒａｔｉｏ

２
． （６）

式中： ｂｌ、ｂｒ、ｂｔ 和 ｂｂ 分别表示锚框的左边界、右边界、
顶部边界和底部边界．

目标框与锚框的交集面积和并集面积分别用

Ｓｉｎｔｅｒ 和 Ｓｕｎｉｏｎ 表示，其定义如下：
Ｓｉｎｔｅｒ ＝ （ｍｉｎ（ｂｇｔ

ｒ ，ｂｒ） － ｍａｘ（ｂｇｔ
ｌ ，ｂｌ）） ×

　 　 （ｍｉｎ（ｂｇｔ
ｂ ，ｂｂ） － ｍａｘ（ｂｇｔ

ｔ ，ｂｔ））， （７）
Ｓｕｎｉｏｎ ＝ （ｗｇｔ × ｈｇｔ） × ｋｒａｔｉｏ

２ ＋ （ｗ × ｈ） ×
　 　 ｋｒａｔｉｏ

２ － Ｓｉｎｔｅｒ ． （８）
最后利用式（９）求得 Ｉｎｎｅｒ⁃ＩｏＵ 交并比：

ＩｏＵｉｎｎｅｒ ＝
Ｓｉｎｔｅｒ

Ｓｕｎｉｏｎ
． （９）

ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ 在 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ 的基础上考虑了锚框和

ＧＴ 框之间的角度对包围盒回归的影响，并将角度损

失引入包围盒回归损失函数．其定义如下：

ＬＳＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ （Δ ＋ Ω）
２

． （１０）

ＩｏＵ 用来预测边界框和真实边界框之间的交集

与并集的比值来衡量两个边界框的重叠程度，取值

范围为［０，１］，其定义如下：

ＩｏＵ ＝ ｂ ∩ ｂｇｔ

ｂ ∪ ｂｇｔ ． （１１）

图 ６　 改进后 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８

角度损失 Λ 表示 ＴＢ 框和锚框的中心点连接之

间的最小角度：

Λ ＝ ｓｉｎ（２ ｓｉｎ －１ ｍｉｎ（ ｘｇｔ
ｃ － ｘｃ ， ｙｇｔ

ｃ － ｙｃ ）

（ｘｇｔ
ｃ － ｘｃ） ２ ＋ （ｙｇｔ

ｃ － ｙｃ） ２ ＋ 􀆠
） ．

（１２）

式（１２）旨在将锚框带到最近的坐标轴上，并根

据角度的变化考虑优先接近 Ｘ 轴还是 Ｙ 轴，当角度

为 ４５°时，Λ ＝ １；当中心点在 Ｘ 轴或 Ｙ 轴上对齐时，
Λ＝ ０．

在考虑角度成本后，重新定义距离损失如下：

Δ ＝ １
２ ∑ｔ ＝ ｗ，ｈ

（１ － ｅ －γρ ｔ），γ ＝ ２ － Λ， （１３）

ρ ｘ ＝ （
ｂｘ － ｂｇｔ

ｘ

ｗｃ ）
２

，

ρ ｙ ＝ （
ｂｙ － ｂｇｔ

ｙ

ｈｃ ）
２

．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１４）

形状损失主要描述 ＴＢ 框和锚框之间的尺寸差

异，定义如下：

Ω ＝ １
２ ∑ｔ ＝ ｗ，ｈ

（１ － ｅω ｔ） θ，θ ＝ ４， （１５）

ωｗ ＝
｜ ｗ － ｗｇｔ ｜
ｍａｘ（ｗ，ｗｇｔ）

，

ω ｈ ＝
｜ ｈ － ｈｇｔ ｜
ｍａｘ（ｈ，ｈｇｔ）

．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１６）

式中，θ 的值决定了形状代价的重要性，该参数的取

值范围为 ２～６，一般情况下其值为 ４．
最后，将 Ｉｎｎｅｒ⁃ＩｏＵ 损失应用于现有的 ＳＩｏＵ 边界

框回归损失函数：
ＬＩｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ ＝ ＬＳＩｏＵ ＋ ＩｏＵ － ＩｏＵｉｎｎｅｒ ． （１７）
综上，本文实现了对特征提取主干网络、颈部结

构以及损失函数的改进，改进模型的网络结构如图 ６
所示．

２　 实验数据集

本文所用的苹果数据集除实地拍摄苹果图像以

外，其余部分均选自昵图网（ｗｗｗ．ｎｉｐｉｃ． ｃｏｍ）、汇图
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网（ ｗｗｗ． ｈｕｉｔｕ． ｃｏｍ） 和红动中国图片网站 （ ｗｗｗ．
ｒｅｄｏｃｎ．ｃｏｍ）．在获得大量图片数据后，筛选出具有果

园真实环境下的 ３ ０３６ 张图片以供实验，其中包括：
多云和晴天等天气状况图像；顺光拍摄、侧光拍摄、
逆光拍摄和夜间人工补光拍摄图像；剩余图像满足

不同颜色、大小、光照条件、背景以及果实遮挡和枝

叶遮挡等情况．利用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件手动对目标果实

所在区域进行矩形框的标注，标注完成后，将数据集

按 ７ ∶２ ∶１的比例分为训练集、测试集和验证集．图 ７
展示了数据集不同条件下的部分图像．

图 ７　 复杂场景下的苹果图像

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验环境参数配置及模型测试指标

本文全部实验基于 Ｕｂｕｎｔｕ１８􀆰 ０４ 操作系统，实
验环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ９、ＣＵＤＡ１１􀆰 ０ 及 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 ７．实验

所用计算机 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ （ Ｒ） Ｅ５⁃２６５０ ｖ４＠
２􀆰 ２０ Ｈｚ×４８，１２ ＧＢ 的 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ１０８０Ｔｉ×

２，运行内存为 ６４ ＧＢ．相关参数设置：训练轮数为

２００、批量大小为 １６、输入图片尺寸为 ６４０×６４０、随机

种子为 ０ 且固定随机数、优化器 ＳＧＤ．通过梯度下降

方法实现学习率的调整，初始学习率 ０􀆰 ０１，最小学习

率 ０􀆰 ０００ １，学习率随训练轮数不断下降．损失函数

比例因子 ｋｒａｔｉｏ 设为 １􀆰 ４，该值为实验中得到的最

优解．
为更加直观地展示本文对 ＹＯＬＯｖ８ 的改进效

果，采用每秒检测帧数（ＦＰＳ）、查准率（Ｐ）、召回率

（Ｒ）以及平均精度均值（ｍＡＰ）等评价指标评估模型

性能．

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （１８）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

． （１９）

其中：ＴＰ 表示预测框与标签框正确匹配的数量；ＦＰ
表示实际为假，预测为真；ＦＮ 表示实际为真，预测
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为假．
模型在每个类别上的性能用 ＡＰ 来衡量，ｍＡＰ

为所有类别 ＡＰ 的平均值．ｍＡＰ 为 ＩｏＵ 取值 ０􀆰 ５ 时的

总类别平均精度，ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５表示 ＩｏＵ 取值不同的平

均精度．

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∫１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ． （２０）

为综合考虑查准率 Ｐ 和召回率 Ｒ 对检测算法的

影响，引入 Ｆ１ 评价指标，其定义如下：

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

． （２１）

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 改进主干 改进颈部 改进损失 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ｍＡＰ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ０􀆰 ５～ ０􀆰 ９５ ／ ％ ＦＰＳ ／ （帧 ／ ｓ）

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８６􀆰 ５ ８７􀆰 ２ ８６􀆰 ８ ９２􀆰 ７ ６３􀆰 １ ７０􀆰 ６３

Ａ P ８６􀆰 ３ ８８􀆰 ５ ８７􀆰 ４ ９３􀆰 ６ ６３􀆰 ８ ６１􀆰 ３５

Ｂ P ８５􀆰 ５ ８７􀆰 ７ ８６􀆰 ６ ９３􀆰 １ ６３􀆰 ５ ６１􀆰 ７３

Ｃ P ８６􀆰 ４ ８７􀆰 ５ ８６􀆰 ９ ９３􀆰 ４ ６３􀆰 ６ ７０􀆰 ９２

Ｄ P P ８６􀆰 ４ ８７􀆰 ７ ８７􀆰 ０ ９３􀆰 ６ ６３􀆰 ９ ５３􀆰 ７６

Ｅ P P ８７􀆰 ２ ８７􀆰 １ ８７􀆰 １ ９３􀆰 ５ ９３􀆰 ８ ５９􀆰 ５２

Ｆ P P ８７􀆰 ２ ８７􀆰 ５ ８７􀆰 ３ ９３􀆰 ７ ６４􀆰 ０ ６１􀆰 ３５

Ｏｕｒｓ P P P ８６􀆰 １ ８９􀆰 ２ ８７􀆰 ６ ９４􀆰 ０ ６４􀆰 ４ ５１􀆰 ５５

３􀆰 ２　 结果评估

３􀆰 ２􀆰 １　 重构 Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ 不同数量与位置实验结果与

分析

　 　 ＹＯＬＯｖ８ 主干网络共有 ４ 个 Ｃ２ｆ 模块．为更好地

了解重构 Ｃ２ｆ 模块对模型整体性能影响，进行简单

的不同数量与位置实验：ＹＯＬＯｖ８⁃ｎ 表示将第 ｎ 个

Ｃ２ｆ 模块进行重构；ＹＯＬＯｖ８⁃ｎ＋ｍ 表示对第 ｎ 个和第

ｍ 个 Ｃ２ｆ 模块同时替换．实验结果如表 １ 所示．

表 １　 添加不同数量 Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ

模型
Ｐ ／
％

Ｒ ／
％

Ｆ１ ／
％

ｍＡＰ０􀆰 ５ ／
％

ｍＡＰ０􀆰 ５～ ０􀆰 ９５ ／
％

ＦＰＳ ／
（帧 ／ ｓ）

ＹＯＬＯｖ８⁃１ ８６􀆰 ０ ８７􀆰 ８ ８６􀆰 ８９ ９３􀆰 ２ ６３􀆰 ３ ６１􀆰 ３５

ＹＯＬＯｖ８⁃２ ８５􀆰 ７ ８８􀆰 １ ８６􀆰 ８９ ９３􀆰 ３ ６３􀆰 ４ ６４􀆰 ２５

ＹＯＬＯｖ８⁃３ ８６􀆰 １ ８７􀆰 ８ ８６􀆰 ９４ ９３􀆰 ５ ６３􀆰 ７ ６５􀆰 ７６

ＹＯＬＯｖ８⁃４ ８５􀆰 ９ ８８􀆰 ０ ８６􀆰 ９３ ９３􀆰 ４ ６３􀆰 ５ ６８􀆰 ９６

ＹＯＬＯｖ８⁃３＋４ ８６􀆰 ３ ８８􀆰 ２ ８７􀆰 ２４ ９３􀆰 ５ ６３􀆰 ５ ６３􀆰 ７１

由表 １ 可知：重构多个 Ｃ２ｆ 模块会导致 ＦＰＳ 下

降，且重构 Ｃ２ｆ 模块的位置越接近 ＳＰＰＦ 模块，性能

提升越为明显．因此，本文算法为了在实现检测性能

提升的同时不影响其检测速度，利用 Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ 对最

后 ２ 个 Ｃ２ｆ 模块进行替换，使其能够更好地平衡检

测速度与精度．
３􀆰 ２􀆰 ２　 消融实验结果与分析

为展示本文对苹果检测的各项改进效果，选取

ＹＯＬＯｖ８ｎ 为基准算法，并将本文提出改进措施在此

基准上加以实现，进行消融实验，实验结果如表 ２
所示．

表 ２ 中：Ａ 表示在主干网络中引入 Ｃ２ｆ＿ＤＷＲ 模

块和 ＥＭＡ 注意力机制；Ｂ 表示采用本文提出的 Ｒｅｐ⁃
ＹＯＬＯｖ８ 结构替换原始 ＹＯＬＯｖ８ 颈部；Ｃ 表示采用

Ｉｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ 作为边界框回归函数；Ｄ 表示在改进主干

的基础上进行颈部重构；Ｅ 表示在改进颈部同时引

入 Ｉｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ 损失函数；Ｆ 表示在改进主干网络的同

时引入 Ｉｎｎｅｒ⁃ＳＩｏＵ 损失函数；Ｏｕｒｓ 表示对 ＹＯＬＯｖ８ｎ
添加上述所有改进措施．由表 ２ 可知：Ａ 使得大部分

检测指标均有大幅提升；Ｂ 实现 Ｒ 和 ｍＡＰ 两方面的

提升；Ｃ 与原算法相比，除 ＦＰＳ 外其余指标全面提

升；Ｄ 与原始算法相比，ｍＡＰ ０􀆰 ５和 ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５分别提

升 ０􀆰 ９ 和 ０􀆰 ８ 个百分点；Ｅ 使 ｍＡＰ ０􀆰 ５和 ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５各

提升 ０􀆰 ８ 和 ０􀆰 ７ 个百分点；Ｆ 使 ｍＡＰ ０􀆰 ５和 ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５

分别提升 １ 和 ０􀆰 ９ 个百分点，实现除 ＦＰＳ 外其余指

标均有提升；Ｏｕｒｓ 在保证检测实时性的前提下，Ｐ、
Ｒ、 ｍＡＰ ０􀆰 ５、 ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５ 和 Ｆ１ 值 分 别 为 ８６􀆰 １％、
８９􀆰 ２％、９４􀆰 ０％、６４􀆰 ４％和 ８７􀆰 ６％，大部分指标均优于

原始模型，能够出色地满足实时检测任务．
３􀆰 ２􀆰 ３　 不同算法对比实验结果与分析

为展示本文算法的改进效果，采用另外 ５ 种目

标检测算法对本文制作的数据集进行训练，得到最

优模型后在测试集进行测试，结果如表 ３ 所示．

８３
岳有军，等．基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的果园复杂环境下苹果检测模型研究．

ＹＵＥ Ｙｏｕｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ａｐｐｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｒｃｈａｒｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８．



表 ３　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型
Ｐ ／
％

Ｒ ／
％

Ｆ１ ／
％

ｍＡＰ０􀆰 ５ ／
％

ＦＰＳ ／
（帧 ／ ｓ）

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ５８􀆰 ８ ９３􀆰 ７ ７２􀆰 ０ ８８􀆰 ２ １７􀆰 ９６
ＳＳＤ ８７􀆰 ８ ５４􀆰 ９ ６８􀆰 ０ ８２􀆰 ６ ２５􀆰 ６２

ＹＯＬＯｖ３ ８６􀆰 １ ８６􀆰 ０ ８６􀆰 ０ ９１􀆰 ８ ２１􀆰 ７３
ＹＯＬＯ５ｎ ８５􀆰 ２ ８８􀆰 ３ ８６􀆰 ７ ９２􀆰 ４ ６５􀆰 ７７

ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ ８４􀆰 ９ ８８􀆰 ２ ８６􀆰 ５ ９２􀆰 ６ ４６􀆰 ２９
文献［１７］模型 ８５􀆰 １ ８８􀆰 ５ ８６􀆰 ８ ９３􀆰 ０ ５８􀆰 ８２
文献［１８］模型 ８６􀆰 ０ ８８􀆰 ６ ８７􀆰 ３ ９３􀆰 ２ ５８􀆰 １４

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８７􀆰 ２ ８７􀆰 ５ ８７􀆰 ３ ９２􀆰 ７ ７０􀆰 ６３
Ｏｕｒｓ ８６􀆰 １ ８９􀆰 ２ ８７􀆰 ６ ９４􀆰 ０ ５１􀆰 ５５

由表 ３ 可知：本文算法的 Ｒ 值高于除 Ｆａｓｔｅｒ⁃
ＲＣＮＮ 以外的所有算法，但 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 的 Ｆ１ 值较

低；本文算法在 Ｆ１ 和 ｍＡＰ０􀆰 ５两项指标优势明显；与文

献［１７⁃１８］相比，除 ＦＰＳ 指标外，本文算法也有比较优

势；相较于原模型，本文算法在保证检测速度的同时

仍实现了 Ｒ、Ｆ１ 和 ｍＡＰ０􀆰 ５指标的提升．结果表明，本文

算法在进行不同的检测任务时能够保持良好的检测

性能，极大地减少漏检、误检等情况的发生．

图 ８　 ＹＯＬＯｖ８ 改进前后对不同数量苹果的检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ａｐｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｆｒｕｉｔ ｃｏｕｎｔｓ

３􀆰 ２􀆰 ４　 不同苹果数量的对比实验结果与分析

由于农场的苹果树木一般都是成行、成列有序

种植，为模拟采摘机器人更加真实的工作环境，验证

本文改进算法在不同果实数量场景的检测效果和鲁

棒性，需要建立不同果实数量测试集．由于单个苹果

检测不易突出本文改进算法与原始算法之间的差

异，因此该测试集分为 ３ 类，分别为多个苹果场景

（每张图片包含 ２～１０ 个苹果）、密集苹果场景（每张

图片包含 １１～３０ 个苹果）、大视场苹果场景（远距离

拍摄），并且将上述 ３ 类场景下的苹果按苹果成熟程

度分为成熟苹果和未成熟苹果，由此得到 ３ 类不同

数量场景下的成熟苹果和未成熟苹果．比较改进前

后 ２ 种方法的不同检测效果，部分测试结果如图 ８

所示．
将上述含有不同数目苹果图片按测试集进行测

试后，得到表 ４ 各项性能指标．由表 ４ 可分析出，当检

测多个苹果和密集苹果时，无论是成熟或未成熟苹

果，２ 种方法检测效果差异甚微，而随着果实数目不

断增加，本文算法的优势才得以体现，特别是在成熟

大视场情况下，本文算法的所有指标全部提升．在成

熟大 视 场 场 景 中， 本 文 算 法 的 Ｐ、 Ｒ、 ｍＡＰ ０􀆰 ５ 和

ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５分别提升 ３􀆰 ５、８􀆰 ４、１􀆰 ０ 和 ２􀆰 ８ 个百分点，
而在未成熟大视场场景中，由于果实颜色与叶片颜

色相近，从而使检测任务变得困难，尽管本文方法在

查准率方面略有不足，但其他指标与原始算法相比

提升效果显著，尤其 Ｒ、ｍＡＰ ０􀆰 ５和 ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５分别提

升 １８􀆰 ６、８􀆰 ５ 和 ４􀆰 ７ 个百分点．综合结果表明，本文算

法更适用于复杂环境下的苹果检测，尤其是针对数

量庞大环境下的苹果检测，性能有显著提升，验证了

其在不同苹果数目下的鲁棒性．

表 ４　 ＹＯＬＯｖ８ 改进前后对不同数量苹果的识别结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ａｐｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｆｒｕｉｔ ｃｏｕｎｔｓ ％

苹果 检测算法 Ｐ Ｒ ｍＡＰ０􀆰 ５ ｍＡＰ０􀆰 ５～ ０􀆰 ９５

成熟多个
ＹＯＬＯｖ８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
９７􀆰 ６
９９􀆰 １

８３􀆰 ６
８３􀆰 ７

９３􀆰 ３
９５􀆰 ４

８０􀆰 ８
８３􀆰 ９

成熟密集
ＹＯＬＯｖ８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
９５􀆰 ５
９６􀆰 ５

７９􀆰 ５
９０􀆰 １

９２􀆰 ６
９２􀆰 ８

７６􀆰 １
７６􀆰 ４

成熟大视场
ＹＯＬＯｖ８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
８２􀆰 ０
８５􀆰 ５

７３􀆰 ７
８２􀆰 １

８６􀆰 ３
８７􀆰 ３

５０􀆰 ４
５３􀆰 ２

未成熟多个
ＹＯＬＯｖ８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
８７􀆰 ４
８４􀆰 ３

９１􀆰 ８
８７􀆰 ５

９０􀆰 ９
９１􀆰 ５

８２􀆰 ８
８１􀆰 ８

未成熟密集
ＹＯＬＯｖ８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
８５􀆰 ３
８７􀆰 ３

７６􀆰 ７
７８􀆰 ０

８６􀆰 ２
８８􀆰 ３

６０􀆰 ９
６３􀆰 ３

未成熟大视场
ＹＯＬＯｖ８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
８９􀆰 １
８５􀆰 ７

５４􀆰 ７
７３􀆰 ３

６８􀆰 ５
７７􀆰 ０

４３􀆰 ２
４７􀆰 ９

９３
学报，２０２５，１７（１）：３１⁃４１
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３􀆰 ２􀆰 ５　 公开数据集对比实验

为进一步验证本文所改进算法的鲁棒性和适用

性，特在 ｋａｇｇｌｅ 开源数据库中下载 ａｐｐｌｅ⁃ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｏｂｊｅｃｔ⁃ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 公开数据集进行实验．该数据集包含

４ ７３３ 张不同数量、不同环境、不同成熟度等不同条

件下的苹果果实，并将该数据集按照 ８ ∶１ ∶１的比例进

行训练集、测试集和验证集进行随机划分．实验参数

与上述实验保持一致，实验结果如表 ５ 所示．表 ５ 结

果表明，本文算法具有广泛适用性．

表 ５　 公开数据集对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

方法 ｍＡＰ０􀆰 ５ ｍＡＰ０􀆰 ５～ ０􀆰 ９５ Ｐ Ｒ Ｆ１

ＹＯＬＯｖ８ ９０􀆰 ３ ７２􀆰 ８ ８１􀆰 ５ ８４􀆰 ９ ８３􀆰 ２

Ｏｕｒｓ ９１􀆰 ６ ７４􀆰 ０ ８６􀆰 ３ ８３􀆰 ９ ８５􀆰 １

４　 结论

本文针对传统目标检测算法在复杂环境下对苹

果识别率低、鲁棒性较差等问题，提出一种基于

ＹＯＬＯｖ８ 的检测算法，该方法在测试集下的 Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ ０􀆰 ５、ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５ 和 Ｆ１ 值分别为 ８６􀆰 １％、８９􀆰 ２％、
９４􀆰 ０％、６４􀆰 ４％和 ８７􀆰 ６％，检测速度可达 ５１􀆰 ５５ 帧 ／ ｓ，
整体性能优于对比算法，能够在保证实时性的前提

下仍保持识别苹果的准确性，有效地减少漏检、误检

等情况的发生．
为进一步验证本文算法的鲁棒性，设计不同果

实数目场景下的改进前后算法性能对比实验．结果

表明：当检测多个苹果与密集苹果时，无论成熟或不

成熟果实，其 ｍＡＰ ０􀆰 ５、ｍＡＰ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５均有小幅度上升；在
大视场环境中，本文算法的优势更加凸显，特别是在

未成熟大视场环境下，其检测性能实现大幅度增强，
表明本文算法的鲁棒性明显优于原始算法．在公开

数据集上进行实验结果表明，本文算法具有广泛适

应性．
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