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　　摘要：针对复杂果园环境下，不同生长周期的番茄容易受叶片、藤蔓的遮挡，以及多果实之间相互遮挡进而导致的
误检、漏检、难检问题，提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的番茄生长周期采摘实时检测方法。首先，设计多尺度反向自
适应注意力模块ＲＡＡＭ（ＲｅｖｅｒｓｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ），用于解决原模型连续下采样丢失上下文信息的问题，并
可以提升特征图分辨率用于高层语义信息的加权融合。其次，在 Ｎｅｃｋ中设计 Ｃ３ＤＳ－ＳＴ（Ｃ３ＤｙＳｎａｋｅＣｏｎｖ－Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）模块替换原有Ｃ３，增大局部区域坐标特征感知能力，适应整体番茄结构形状特征。最后，设计新的边框损
失函数ＳＷＤ＿Ｌｏｓｓ，结合ＢｉＦｏｒｍｅｒ注意力机制，使网络更加关注敏感区域，提高模型对遮挡部分的漏检率和多果实遮挡
的检测精度。试验结果表明，改进后的模型在测试集上对番茄检测平均精度达到９３．７％，相比于原模型提升２．１％，
对图片中遮挡部分效果明显改善。同时，检测速度达到了５０帧／ｓ，具有非常良好的应用前景。
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　　番茄是我国重要的蔬菜作物，其产量及需求量
都相当巨大［１］。番茄采摘目前仍以人工为主，工作

强度大且成本高。果蔬采摘机器人也是近年来人

工智能领域的热门话题，我国也相继开发出草莓、

苹果等农业采摘机器人［２－３］。精准的识别和定位是

顺利采摘的前提，提高识别精度可有效减少未达到

采摘标准的次数，提升采摘机器人的工作效率。在

实际采摘条件下，番茄生长条件复杂，存在着枝叶

遮挡、大小果重叠等多种干扰因素。然而，对于未

成熟番茄误采摘会影响采摘效率，对成熟番茄不及

时采摘会影响到果实品质和经济效益。所以，提高

番茄的识别精度和速度，对农园采摘和果蔬实时运

输都有十分重要的意义。

近年来随着计算机视觉技术的发展，深度学习

在农业发展方面也随之进步，并展示出巨大的优越

性［４－５］。传统的目标检测算法可以分为２种：一种
是ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ目标检测法，其检测过程不产生候选
框，直接输出分类结果和定位信息，如 ＹＯＬＯ、ＳＳＤ

等［６－７］。此类模型大多参数量少，识别速度较快，可

以便捷地部署到机器人摄像头、智能手机等移动终

端。王勇等针对不同成熟度苹果改进 ＹＯＬＯｖ５，其
检测精度达到９３．６％［８］；Ｆａｎ等针对夜间草莓误摘、
识别精度低，提出了一种结合暗通道增强改进

ＹＯＬＯｖ５算法［９］。另一种是 ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ目标检测
法。该方法先对图像计算出候选区域，然后再对候

选框中的目标进行分类，如 Ｒ－ＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲ－
ＣＮＮ等［１０］。此类算法模型参数量大，识别速度较

慢，无法满足实际生产中实时性检测的需求，但是

识别准确率较高。张文静等提出改进 ＦａｓｔｅｒＲ－
ＣＮＮ检测算法，单样本图像处理时间为２４５ｍｓ［１１］。
岳有军等提出改进的 ＣａｓｃａｄｅＲ－ＣＮＮ网络，用于
增强对成熟绿果番茄与其他不同成熟阶段番茄的

区分，识别精度达到９７．７５％［１２］。

考虑到番茄生长环境复杂，需要对采摘新鲜

度、品质实时监测等因素，所以在番茄目标检测时

要重视其精度和速度。而一步走算法能满足实时

性要求。本研究将基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ算法进行改进，
在骨干网络中融合多尺度反向自适应注意力模块

ＲＡＡＭ，用于提升深层网络中特征图像分辨率使其
更好地传递给后续网络，可有效提高网络特征融合

泛化能力；将颈部网络原有结构 Ｃ３替换为Ｃ３ＤＳ－
ＳＴ模块，完成对局部番茄遮挡特征的充分提取，通
过坐标映射学习方法让局部区域适应整体番茄结
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构特征，可有效解决自然果园中由于多种因素遮挡

造成的像素少、轮廓纹理不充分等问题；并引入

ＢｉＦｏｒｍｅｒ注意力机制，改进边框损失函数ＳＷＤ加强
对预测框的约束能力。研究结果表明改进后的模

型不仅提升了检测精度，还能有效解决生产实际中

由于番茄果实扎堆密集、大小果不一、枝叶藤蔓遮

挡产生的漏检、难检等问题。

１　材料与方法

１．１　数据集
本试验使用的番茄影像数据集主要来源于网

络公开数据集和大棚实地拍摄。为了符合番茄生

长的真实环境和采摘遇到的实际问题，采集数据集

时不仅关注了不同生长时期的各种图像，例如成

熟、未成熟、过熟、腐烂等多个状态，而且还对密集、

遮挡等情况进行收集（图１）。使用Ｌａｂｅｌｌｍｇ工具对
图像标注时，尽可能将背景信息减少到最小，保证

数据的准确性，还原实际生活中果园采摘的真实情

况。经过处理后，得到图像３２５１张，将数据集按照
８∶２比例划分，其中２６１０张作为训练集，６４１张作
为测试集。

１．２　ＹＯＬＯｖ５ｓ网络模型
ＹＯＬＯｖ５ｓ算法是由Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公司于２０２０年６

月公 开 发 布，主 要 包 括 输 入 端、骨 干 网 络

（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（Ｎｅｃｋ）以及检测层（Ｈｅａｄ）４
个部分。输入端通常由 Ｍｏｓａｉｃ数据增强、自适应锚
框计算、自适应图片缩放３部分组成。骨干网络主
要由卷积（Ｃｏｎｖ）、瓶颈（ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ）、Ｃ３和空间
金字塔（ＳＰＰＦ）构成，负责对图像从多方面提取特
征。颈部网络使用特征金字塔网络（ＦＰＮ）和金字塔
注意力网络（ＰＡＮｅｔ），用于增强图像特征的融合。
检测层包括 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ损失函数和非极大值抑制
（ＮＭＳ）来进行分类预测。
１．３　ＹＯＬＯｖ５ｓ改进模型

针对ＹＯＬＯｖ５ｓ存在小目标、遮挡对象的漏检
误检问题，本研究对其模型进行了结构改造，重新

设计了ＲＡＡＭ、Ｃ３ＤＳ－ＳＴ等模块，并将其用于果园
番茄检测，改进后模型如图２所示。

１．３．１　多尺度反向自适应注意力模块（ＲＡＡＭ）　
目前，多尺度特征融合已经广泛应用于目标检测任

务，用来提高多尺度目标的检测性能和识别精度。

其中，特征金字塔（ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）是
最常见的用于改善多层信息的特征融合网络。但

其最明显的缺点就是过于关注底层信息提取和优

化，经过多层卷积后随着通道数减少会丢失大量值

得关注的信息。为了缓解这一问题，Ｗａｎｇ等提出
了自适应注意力模块（ａｄａｐｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，
ＡＡＭ）［１３］。原文中当输入图像经过多层卷积后生
成了特征图Ｃ５，它将作为输入传递给 ＡＡＭ。首先，
通过自适应池化层（下采样因子为 αｉ）会获得３个
不同尺度的特征图，然后将他们缩放到同一大小

（Ｃ×Ｗ×Ｈ）进行拼接得到空间权值图。其中，Ｃ、
Ｈ、Ｗ分别表示特征图通道数、高度以及宽度。最后
将得到的空间权值图与之前通道融合后的输出特

征图进行矩阵乘法，将他们各自分离融合到Ｃ５特征
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图，聚合特征得到最后输出Ｐ５。虽然原作者提出的
ＡＡＭ模块很大程度上缓解了由于特征通道数减少
所造成的信息丢失问题，并通过自适应池化层丰富

了多尺度信息维度，但是由于是低维度提取，得到

的３种特征图包含了大量浅层信息，这会对后续网
络提取的信息造成特征重叠和干扰。因此，这个方

案对常规对象检测有所提升，但是对小目标、轮廓

不清晰的遮挡部分并未产生良好的效果。因为这

些目标本身在图像中就已经存在像素少、纹理缺

失、模糊等问题，提取特征图 Ｃ１到 Ｃ５过程中，网络
经过连续下采样提取到 Ｃ５时输出尺度已经很小，
继续下采样获得的特征图分辨率低、信息丢失严重。

本研究参考Ｃａｂａｌｌｅｒｏ等提出的方法对 ＡＡＭ模
块重新设计。Ｃａｂａｌｌｅｒｏ等提出一种新的高效亚像素
卷积（ｓｕｂ－ｐｉｘｅｌｃｏｎｖ）网络（图３）［１４］，可以有效地
将低分辨率图像恢复到高分辨率，缓解低通滤波和

下采样造成的高频信息丢失；并且加入双层路由注

意力机制（ＢｉＦｏｒｍｅｒＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）对输出特征图进行加
权融合，可以更好地提升网络对敏感区域的关注，

抑制上下层无效信息的干扰。因为亚像素卷积网

络是将不同尺度特征图进行上采样操作，刚好与

ＡＡＭ中下采样池化相反，因此改进后的模块称为反
向自适应注意力模块 ＲＡＡＭ（ＲｅｖｅｒｓｅｄＡｄａｐｔｉｖｅ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ），其模型结构如图４所示。

　　首先由输入 Ｃ５通过亚像素卷积层上采样（上
采样因子为 βｉ）得到 ３组不同分辨率的特征图
（Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ－ｉ），特征图尺寸（Ｃｉ，Ｈｉ，Ｗｉ）计算公式
如下所示。经过对比试验当上采样因子βｉ取（０．５，
１．５，２）时效果最佳。

Ｃｉ＝
Ｃ
β２ｉ
；

Ｈｉ＝βｉ×Ｈ；
Ｗｉ＝βｉ×Ｗ； （１）

　　３种不同尺度的特征图再经过１×１卷积将尺
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寸还原到（Ｃ×Ｈ×Ｗ），随后沿通道维度进行拼接。
然后引入ＢｉＦｏｒｍｅｒＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块对有效信息进行增
强，过滤冗余信息，最后分解成３个尺度都为（Ｃ×
Ｈ×Ｗ）的特征图与初始输入 Ｃ５进行矩阵相加得到
最后的特征映射 Ｐ５。新的 ＲＡＡＭ模块通过在网络
深层使用亚像素卷积网络进行上采样，可以有效解

决因持续下采样通道数减少，图像中小目标以及局

部遮挡区域像素点少产生的信息丢失、像素模糊等

问题，生成高分辨率特征图传递给后续网络。

１．３．２　Ｃ３ＤＳ－ＳＴ模块　Ｑｉ等提出了一种动态蛇
形卷积（ｄｙｎａｍｉｃｓｎａｋｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣｏｎｖ），通过自
适应聚焦细长和弯曲的局部结构来准确捕捉毛细

血管等管状结构的分割特征［１５］。在实际生长环境

中番茄由于果实、枝叶遮挡从而导致漏检，是因为

这些目标局部结构脆弱和全局形态缺失难以被模

型所关注，其共同特征就是在图像中所占的比例很

小，像素组成有限且难以捕捉。因此，迫切需要增

强对局部影像结构的感知。基于此，本研究设计

Ｃ３ＤＳ－ＳＴ模块用于解决这一问题，其结构如图 ５
所示。其中，ＤＳＣｏｎｖ是一种可变形卷积核，能够根
据输入的大量番茄特征映射学习变形，动态地感知

番茄的几何特征，更好地捕捉局部番茄的关键坐标

特征，扩大自身感受野，以适应实际环境中番茄形

态多变的结构（图６）。

　　其中对于标准二维卷积坐标为 Ｋ，中心坐标为
Ｋｉ＝（ｘｉ，ｙｉ），膨胀系数为１的３×３的卷积核可以表
示为：

Ｋ＝［（ｘ－１，ｙ－１），（ｘ－１，ｙ），…，（ｘ＋１，ｙ＋１）］。
（２）

　　采用图６－ａ中的迭代策略，对每个待处理的目
标依次观察其位置。以坐标轴方向为例，Ｋ中每个
网格具体坐标表示为：Ｋｉ±ｃ＝（ｘｉ±ｃ，ｙｉ±ｃ），其中 ｃ＝

（１，２，３，４）表示与中心网格坐标的水平距离，那么
每个网格坐标Ｋｉ±ｃ的选择可以看作是对中心坐标Ｋｉ
的一个累积过程。从中心位置Ｋｉ开始，下一步的位
置取决于前一个网格的坐标，例如 Ｋｉ＋１与 Ｋｉ相比，
实际只增加了一个偏移量Δ＝｛δ｜δ［－１，１］｝，从而
确保卷积符合线性结构特征。图６－ｂ在 ｘ轴、ｙ轴
方向表示为：
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Ｋｉ±ｃ＝
（ｘｉ＋ｃ，ｙｉ＋ｃ）＝（ｘｉ＋ｃ，ｙｉ＋∑

ｉ＋ｃ

ｉ
Δｙ）

（ｘｉ－ｃ，ｙｉ－ｃ）＝（ｘｉ－ｃ，ｙｉ＋∑
ｉ

ｉ－ｃ
Δｙ{ }
）

；（３）

Ｋｊ±ｃ＝
（ｘｊ＋ｃ，ｙｊ＋ｃ）＝（ｘｊ＋∑

ｊ＋ｃ

ｊ
Δｘ，ｙｊ＋ｃ）

（ｘｊ－ｃ，ｙｊ－ｃ）＝（ｘｊ＋∑
ｊ

ｊ－ｃ
Δｘ，ｙｉ－ｃ

{ }
）

。（４）

　　因为偏移量Δ通常是小数，所以双线性插值可
以表示为：

Ｋ＝ＫＫ′Ｂ（Ｋ′，Ｋ）·Ｋ′； （５）
Ｂ（Ｋ，Ｋ′）＝ｂ（Ｋｘ，Ｋｘ′）·ｂ（Ｋｙ，Ｋｙ′）。 （６）

式中：Ｋ表示分数阶位置，Ｋ′枚举了所有积分空间位
置，Ｂ表示双线性插值。从图６－ｂ中可以直观地看
到经过Ｃ３ＤＳ－ＳＴ模块，卷积可以覆盖９×９的感受
野范围，更好地感知番茄遮挡区域的局部关键信

息，以适应整体番茄的形状结构特征。同时为增强

不同成熟度番茄的纹理特征差异，提升模型泛化能

力，引入ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型中的ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｂｌｏｃｋ模块，该模块在保留原 Ｃ３融合残差特征基础
上，可以进一步对输入特征图进行独立窗口划分，

在各自窗口内独立计算以节省运算量，之后采用滑

动划分方式实现跨窗口之间的特征信息交换，可以

增强不同成熟度番茄邻域间像素的纹理特征交互

能力。

１．３．３　ＢｉＦｏｒｍｅｒ注意力机制　本研究在主干网络
末端引入双层路由注意力机制（Ｂｉ－ｌｅｖｅｌｒｏｕｔｉｎｇ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＢｉＦｏｒｍｅｒ），其结构如图７所示。
ＢｉＦｏｒｍｅｒ是一种新的动态稀疏注意力，通过双层路
由可以灵活地为键值对（Ｋｅｙ－ｖａｌｕｅｐａｉｒｓ，Ｋ－Ｖ）提
供算力分配和内容感知，动态查询最相关 Ｋ－Ｖ的
一部分，过滤大量不相关的 Ｋ－Ｖ从而提升计算效
率。ＢｉＦｏｒｍｅｒ注意力机制由４阶段金字塔构成，依
次重叠使用连续变换特征，特征图尺寸依次变为之

前的
１
２ｉ
Ｈ×１
２ｉ
Ｗ×２ｊＣ（ｉ＝２，３，４，５；ｊ＝０，１，２，３）。在

每个ＢｉＦｏｒｍｅｒＢｌｏｃｋ模块中，ＢＲＡ是核心构建块，其
结构如图８所示。
　　工作流程主要分３步实现，第一步将输入特征
图构建成区域级有向图，经过变形操作（ｒｅｓｈａｐｅ）将
二维特征图（Ｘ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ）完成线性映射Ｑ、Ｋ、Ｖ：

Ｑ＝ＸｒＷｑ； （７）
Ｋ＝ＸｒＷｋ； （８）
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Ｖ＝ＸｒＷｖ。 （９）
　　第二步通过有向图找到区域与区域之间的参
与关系，针对 Ｑ、Ｋ分别计算每个网格平均值得到
Ｑｒ、Ｋｒ∈ＲＳ２×Ｃ，进行矩阵乘法获得区域间亲和力邻
接矩阵：

Ａｒ＝Ｑｒ（Ｋｒ）Ｔ。 （１０）
　　矩阵Ａｒ中的每个元素用来度量２个区域之间
的语义相关程度。然后对每行使用 ｔｏｐ－ｋ操作得
到一个路由索引矩阵来获取每个区域与其他区域

之间的前Ｋ个连接：
Ｉｒ＝ｔｏｐｌｎｄｅｘ（Ａｒ）。 （１１）

　　所以，Ｉｒ的第ｉ行包含第ｉ个区域最相关的ｋ个
索引。第三步对于区域 ｉ中的每个查询标记，将根
据索引向量 Ｉｒ（ｉ，１），Ｉ

ｒ
（ｉ，２），…，Ｉ

ｒ
（ｉ，ｋ）实现对位于 ｋ个路

由区域并集中的Ｋ－Ｖ进行关注。对于 Ｋ－Ｖ的收
集公式：

Ｋｇ＝ｇａｔｈｅｒ（Ｋ，Ｉｒ）； （１２）
Ｖｇ＝ｇａｔｈｅｒ（Ｖ，Ｉｒ）。 （１３）

　　然后可以将注意力集中在收集到的Ｋ－Ｖ上：
Ｏ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋｇ，Ｖｇ）＋ＬＣＥ（Ｖ）。 （１４）

式中：ＬＣＥ（Ｖ）表示局部区域上下文增强项，函数
ＬＣＥ（）使用深度卷积参数化，内核尺寸设为５。

在 ＣＯＣＯ２０１７数据集上，试验结果表明
ＢｉＦｏｒｍｅｒ注意力机制与一系列主流算法相比，不仅
降低了算法参数量，还可以保持与目前主流的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ一样的精度水平，并在小目标检测方面
展现出非常好的性能［１６］。ＢｉＦｏｒｍｅｒ的核心在于将
特征图提取为区域间有向图路由，能够分布优化关

联内容选取，不再花费大量内存全局查询 Ｋ－Ｖ，而
是更加精准地关注局部区域感受野，相较于大中目

标检测，它对小目标尺寸区域抓取能力更强，优势

更大。

１．３．４　改进边框损失函数（ＳＷＤ＿Ｌｏｓｓ）　ＹＯＬＯ
ｖ５ｓ原始模型是采用二元交叉熵损失函数和 Ｌｏｇｉｔｓ
函数计算目标得分概率。但是当数据集中包含大

量小目标、遮挡对象时，其预测框往往会出现在目

标框内部。Ｗａｎｇ等提出一种新的度量方法称为归
一化瓦瑟斯坦距离（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＮＷＤ），可以有效提升对缺乏外观信息的微小物体
检测精度以及对微相素物体定位偏差的敏感性，并

且在微小物体（Ａｌ－ＴＯＤ）数据集上取得了不错效
果［１７］。对于２个二维高斯分布 μ１＝Ｎ（ｍ１，∑１）和

μ２＝Ｎ（ｍ２，∑２），则它们之间的３阶瓦瑟斯坦距离
定义为：

　　Ｗ２２（μ１，μ２）＝‖ｍ１－ｍ２‖
２
２＋Ｔｒ［∑１＋∑２－

２（∑
１／２

２
∑１∑

１／２

２
）１／２］。 （１５）

　　可以简化为：

Ｗ２２（μ１，μ２）＝‖ｍ１－ｍ２‖
２
２＋‖∑

１／２

１
－∑
１／２

２
‖２
Ｆ。

（１６）
式中：‖·‖Ｆ表示弗罗贝尼乌斯范数（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
ｎｏｒｍ）。对于真实框Ａ＝（ｃｘα，ｃｙα，ｗα，ｈα）和预测框
Ｂ＝（ｃｘｂ，ｃｙｂ，ｗｂ，ｈｂ），高斯分布 Ｎａ和 Ｎｂ进一步简
化为：

Ｗ２２（Ｎａ，Ｎｂ）＝ ｃｘａ，ｃｙａ，
ｗａ
２，
ｈａ[ ]２

Ｔ

，ｃｘｂ，ｃｙｂ，
ｗｂ
２，
ｈｂ[ ]２( )

Ｔ ２

２
。（１７）
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　　因为Ｗ２２（Ｎａ，Ｎｂ）是距离度量单位，最后归一化
得到 ＮＷＤ公式，其中 Ｃ表示相关数据集的绝对平
均尺寸：

　　ＮＷＤ（Ｎａ，Ｎｂ）＝ｅｘｐ －
Ｗ２２（Ｎａ，Ｎｂ槡 ）( )Ｃ

。 （１８）

　　本研究借鉴其思想，在保留原边框损失的情况
下，融入一部分瓦瑟斯坦距离系数（θ），可以根据待
测数据集样本灵活控制系数 θ，当数据集中常规对
象居多，可以减小系数 θ提高 ＩｏＵ占比；相反，如果
有大量缺乏外观信息的遮挡对象便可以增大系数 θ
提高对ＮＷＤ占比。新的定位损失函数计算表达式
如下所示，并将其命名为遮挡瓦瑟斯距离损失

（ｓｈｉｅｌｄＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ，ＳＷＤ＿Ｌｏｓｓ）。针对本文
数据集，实验结果发现，当 θ取０．５时，可以为 ＩｏＵ
提供一个最佳的灵敏度阈值，有效克服尺度敏感性

和位置偏差平滑性，提高图像中遮挡对象的漏检率。

ＳＷＤ＿Ｌｏｓｓ＝（１－θ）×ＩｏＵ＋θ×ＮＷＤ。（１９）
１．４　试验环境

本研究试验环境配置见表１，参数设置见表２。
此次试验于２０２３年１１月１５号在江西理工大学电
气学院４１５实验室完成。

表１　试验环境配置

参数 配置

操作系统 ｗｉｎｄｏｗｓ１１

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ９－１３９００ＨＸ

ＧＰＵ ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０６０

学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ２．０．０

ＣＵＤＡ环境 ＣＵＤＡ１１．８

语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．８

表２　参数设置

参数 参数值

训练批次（批） ３００

批量大小 １６

动量因子 ０．９３７

初始学习率 ０．０１

权重衰减系数 ０．０００５

１．５　试验评价指标
本研究采用查准率 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ

（ｒｅｃａｌｌ）、平均精度 ｍＡＰ（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和
ＦＰＳ（每秒传输图像帧数）作为试验的评价指标。计
算表达式如下，其中计算均值平均精度时将 ＩｏＵ阈
值设为０．５：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％； （２０）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％； （２１）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （２２）

ｍＡＰ＝１Ｃ∑
Ｃ

ｉ＝１
ＡＰｉ。 （２３）

式中：ＴＰ表示预测为真的正样本；ＦＰ表示预测为真
实际为假的负样本；ＦＮ表示预测为假的实际为真
的正样本；Ｃ表示类别数，ｍＡＰ是由单类别精度 ＡＰ
相加后求均值得到。

２　试验结果与分析

２．１　消融试验
为了验证改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型对番茄成长

周期采摘检测的有效性，设计了１组消融试验。依
次替换损失函数ＳＷＤ，融入ＲＡＡＭ、Ｃ３ＤＳ－ＳＴ、注意
力ＢｉＦｏｒｍｅｒ，具体试验结果如表３所示。其中“√”
表示模型加入该模块。从表３中可以看出，当各个
模块单独使用时，模型准确率和召回率会有一定的

波动，但是ｍＡＰ均有所提升，说明了各个模块均对
提升网络检测性能有所帮助。当把优化的４个模块
同时融入模型当中后，与原ＹＯＬＯｖ５模型相比准确
率、召回率和 ｍＡＰ分别提升了１．４、２．３、２．１百分
点，效果较为明显。其中，单独加入多尺度反向自

适应注意力模块（ＲＡＡＭ）时对网络性能贡献最大，
由此可以验证在该模块提升特征图分辨率后，对后

续网络的计算提供了很大帮助。综上所述，本研究

提出的改进方案是有效的。

２．２　对比试验
此外，还选取几种经典检测模型与改进 ＹＯＬＯ

ｖ５ｓ进行对比，其中包括 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯ
ｖ３、ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ，并采用相同数据集和试验配置。
由表４可知，改进的模型在均值平均精度和召回率
上均高于其他算法，相比于 ＹＯＬＯｖ５ｓ，分别提升了
２．１、２．３百分点。虽然改进后的算法帧率有所下
降，但是仍满足实时检测的要求。

２．３　可视化分析
为了更直观地展示改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的检测

性能，随机从验证集中挑取４张图片与原先模型进
行横向对比。其中，改进后的模型与原 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型均能完成正确检测，但改进后的模型提供了更

高的置信度，效果如图 ９所示。另外，针对之前
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型对番茄果实之间、枝叶遮挡的漏检问
题，改进后的ＹＯＬＯｖ５ｓ算法能准确检测出这些对象，
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表３　消融试验结果

模型 ＳＷＤ ＲＡＡＭ Ｃ３ＤＳ ＢｉＦｏｒｍｅｒ Ｐ
（％）

Ｒ
（％）

ｍＡＰ＠０．５
（％）

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８６．３ ８６．８ ９１．６

模型１ √ ８５．４ ８７．５ ９２．２

模型２ √ ８６．５ ８８．３ ９３．１

模型３ √ ８６．９ ８８．７ ９２．７

模型４ √ ８７．２ ８８．４ ９３．０

模型５ √ √ ８７．９ ８８．７ ９３．２

模型６ √ √ √ ８７．６ ８８．９ ９３．５

模型７ √ √ √ √ ８７．７ ８９．１ ９３．７

表４　对比试验结果

模型
Ｐ
（％）

Ｒ
（％）

ｍＡＰ＠０．５
（％）

ＦＰＳ
（帧／ｓ）

ＳＳＤ ８７．５ ７７．８ ８５．３ ２７

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ８８．２ ８０．９ ８４．３ １４

ＹＯＬＯｖ３ ８０．７ ８２．３ ８２．６ ３４

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ９０．４ ８７．５ ９０．１ ４８

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８６．３ ８６．８ ９１．６ ５２

改进ＹＯＬＯｖ５ｓ ８７．７ ８９．１ ９３．７ ５０

并保证较高的置信度，效果如图１０所示。最后，为
检验本研究模块对特征图丢失语义信息恢复问题，

展示了ＲＡＡＭ模块加入前后的特征图以热力图可
视化，试验结果如图１１所示。经过对比可以发现，
经过ＲＡＡＭ恢复的高分辨率特征图、全图区域特征
得到了膨胀，番茄遮挡区域色调更暖，这表示该层

有效恢复了部分丢失特征，对捕捉遮挡对象的局部

关键信息提供了一定帮助。
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３　讨论与结论

针对自然生长环境下番茄因果实、枝叶遮挡导

致的误检、漏检问题，本研究提出了基于改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ的番茄检测模型。设计的多尺度反向自
适应注意力模块（ＲＡＡＭ）提升了特征图像分辨率，
有效缓解了由于连续下采样信息丢失的问题；设计新

的Ｃ３ＤＳ－ＳＴ模块替换颈部 Ｃ３，可以有效学习遮挡
部分的坐标特征，完善局部信息的提取；提出新的

边框损失函数ＳＷＤ＿Ｌｏｓｓ以及加入ＢｉＦｏｒｍｅｒ注意力
机制提升对敏感信息关注，过滤冗余信息提高计算

效率。改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型与原算法相比，平
均精度提升了２．１百分点，不仅提高了原所有类别
的置信度，而且还能提升对遮挡对象的辨识度，有

效解决了实际生产中的番茄误检、漏检问题。虽然

本模型一定程度上能够满足自然环境中机器人智

能采摘番茄的需要，但是模型参数量有所增加。今

后将通过引入模型剪枝和轻量化优化参数体积，方

便部署到移动设备终端，为农业果蔬自动化采摘研

究提供助力。
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ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ：

ＩＥＥＥ，２０１６：７７９－７８８．　

［７］ＬｉｕＷ，ＡｎｇｕｅｌｏｖＤ，ＥｒｈａｎＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘ

ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｍ］／／ＬｅｉｂｅＢ，ＭａｔａｓＪ，ＳｅｂｅＮ，ｅｔａｌ．Ｌｅｃｔｕｒｅｎｏｔｅｓｉｎ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅ．Ｃｈａｍ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６：

２１－３７．　

［８］王　勇，陶兆胜，石鑫宇，等．基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的不同成熟度

苹果目标检测方法［Ｊ］．南京农业大学学报，２０２４，４７（３）：６０２－

６１１．　

［９］ＦａｎＹＣ，ＺｈａｎｇＳＹ，ＦｅｎｇＫ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙｍａｔｕｒｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｂｉｎｉｎｇｄａｒｋｃｈａｎｎｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄＹＯＬＯｖ５［Ｊ］．

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２２，２２（２）：４１９．

［１０］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ＤｏｎａｈｕｅＪ，ＤａｒｒｅｌｌＴ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓｆｏｒ

ａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１４

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｃｏｌｕｍｂｕｓ：ＩＥＥＥ，２０１４：５８０－５８７．

［１１］张文静，赵性祥，丁睿柔，等．基于 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法的番茄

识别检测方法［Ｊ］．山东农业大学学报（自然科学版），２０２１，５２

（４）：６２４－６３０．

［１２］岳有军，孙碧玉，王红君，等．基于级联卷积神经网络的番茄果

实目标检测［Ｊ］．科学技术与工程，２０２１，２１（６）：２３８７－２３９１．

［１３］ＷａｎｇＪＦ，ＣｈｅｎＹ，ＤｏｎｇＺＫ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，３５（１０）：７８５３－７８６５．

［１４］ＳｈｉＷＺ，ＣａｂａｌｌｅｒｏＪ，ＨｕｓｚáｒＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅａｎｄ

ｖｉｄｅｏｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｕｂ－ｐｉｘｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，２０１６：１８７４－

１８８３．　

［１５］ＱｉＹＬ，ＨｅＹＴ，ＱｉＸＭ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｓｎａｋｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｆｏｒ ｔｕｂｕｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｐａｒｉｓ：ＩＥＥＥ，２０２３：６０４７－６０５６．

［１６］ＺｏｕＰ，ＹａｎｇＫＪ，ＬｉａｎｇＣ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｒｅａｌ－ｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｒｒｅｇｕｌａｒｄｒｉｖｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｉｎＹＯＬＯｖ５［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，５９（１３）：１８６－１９３．

［１７］ＷａｎｇＪＷ，ＸｕＣ，ＹａｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ａ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＧａｕｓｓｉａｎ

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｔｉｎｙｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｃ：２１１０．１３３８９（２０２１－１０－１６）［２０２３－１０－１０］．

ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１１０．１３３８９ｖ１．
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