
第 43 卷第 4 期

Vol. 43　 No. 4
重庆工商大学学报(自然科学版)

J
 

Chongqing
 

Technol
 

&
 

Business
 

Univ(Nat
 

Sci
 

Ed)
2026 年 8 月

Aug. 2026

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

基于改进 Yolov5s 的果园苹果检测算法

王彦辉,汪　 军
 

安徽工程大学
 

计算机与信息学院,安徽
 

芜湖
 

241000

摘　 要:目的 针对果园环境下现有苹果检测识别精度低以及模型参数量大、计算量高的问题,提出一种基于 Yolov5s
的改进型果园苹果检测算法。 方法

 

首先在 YOLOv5s 算法中使用 Soft_NMS 替换模型原有的 NMS,改变原模型对预

测框的处理方式,从而减少果园环境下苹果遮挡重叠带来的错检、漏检情况,提升检测精度;然后再使用 OTA 优化

原模型的标签分配方式,将标签分配看作最优传输问题,并完整利用上下文信息减少模糊框的数量,更好地处理苹

果密集遮挡的问题,进一步提高模型对果园苹果的检测性能;最后使用 FasterNet 块替换主干网络中的卷积模块作

为新的特征提取网络,降低模型的参数量和计算量,从而实现模型的轻量化。 结果 实验结果显示:在果园苹果数据

集上,改进的算法模型相对于原模型,mAP 提升了 2. 8%,参数量和计算量分别下降了 21%和 29%,与其他同系列

主流检测模型相比,改进模型具有更高的检测精度,更低的参数量和计算量。 结论
 

改进的模型更适合果园场景下

的苹果检测,并可作为一种解决方案来参考并应用于相关领域。
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy 
 

high
 

model
 

parameter
 

count 
 

and
 

high
 

computational
 

cost
 

in
 

existing
 

apple
 

detection
 

in
 

orchard
 

environments 
 

an
 

improved
 

orchard
 

apple
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

is
 

proposed. Methods First 
 

Soft-NMS
 

was
 

used
 

in
 

the
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

NMS
 

of
 

the
 

model 
 

and
 

the
 

way
 

the
 

original
 

model
 

processed
 

prediction
 

boxes
 

was
 

changed 
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

false
 

detections
 

and
 

missed
 

detections
 

caused
 

by
 

the
 

overlapping
 

and
 

occlusion
 

of
 

apples
 

in
 

the
 

orchard
 

environment
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

Then 
 

OTA
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

label
 

assignment
 

of
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

label
 

assignment
 

was
 

regarded
 

as
 

an
 

optimal
 

transport
 

problem 
 

and
 

the
 

context
 

information
 

was
 

fully
 

utilized
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

ambiguous
 

boxes
 

so
 

as
 

to
 

better
 

handle
 

the
 

problem
 

of
 

dense
 

apple
 

occlusion
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

model􀆶 s
 

detection
 

performance
 

for
 

orchard
 

apples.
 

Finally 
 

the
 

convolution
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

was
 

replaced
 

with
 

FasterNet
 

blocks 
 

which
 

served
 

as
 

a
 

new
 

feature
 

extraction
 

network.
 

This
 

replacement
 

reduced
 

the
 

parameter
 

count
 

and
 

the
 

computational
 

cost
 

of
 

the
 

model 
 

thereby
 

achieving
 

a
 

lightweight
 

model. Results
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

on
 

the
 

orchard
 

apple
 

dataset 
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model 
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

model
 

increased
 

by
 

2. 8% 
 

and
 

the
 

parameter
 

count
 

and
 

the
 

computational
 

cost
 

decreased
 

by
 

21%
 

and
 

29% 
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

detection
 

models
 

in
 

the
 

same
 

series 
 

the
 

improved
 

model
 

had
 

higher
 

detection
 

accuracy 
 

fewer
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parameters 
 

and
 

lower
 

computational
 

cost.
 

Conclusion The
 

improved
 

model
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

apple
 

detection
 

in
 

orchard
 

scenarios
 

and
 

can
 

be
 

used
 

as
 

a
 

solution
 

for
 

reference
 

and
 

application
 

in
 

related
 

fields.
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　 　 根据 2021—2022 年的数据,全国苹果产量约为

4
 

597. 3 万 t,占世界苹果总产量的 56. 4%[1] 。 这一数

字显示了苹果作为我国重要经济作物的地位。 苹果的

生产消费水平在世界上处于领先地位,并且进出口贸

易非常活跃。 采摘是保证苹果经济的重要环节,对后

续的加工、运输和销售环节有直接影响。 然而,由于我

国城镇化进程和人口老龄化的加剧,阶段性劳动力不

足,这意味着依靠人工采摘将变得更加困难和费时。
因此,使用机械化代替人工采摘是社会发展的必然要

求[2] 。 随着传感器技术的发展,苹果采摘机器人得到

迅速发展。 对于采摘机器人而言,准确的苹果检测和

识别是后续采摘的基础和关键[3] 。 只有准确检测和识

别苹果,才能实现高效的采摘。 因此,研究苹果的检测

识别技术对于推动苹果采摘工作向自动化方向发展具

有重要意义[4] 。 这项技术的应用可以取代手工采摘的

费时费力,减少果农的劳动量,提高生产效率,促进农

业自动化发展。
随着深度学习技术的不断发展,卷积神经网络不

仅在其他领域发挥出重要作用[5] ,也在苹果检测领域

发挥出巨大的优势。 深度学习神经网络通过大规模数

据训练,学习到丰富的苹果特征,如形状、颜色和纹

理[6] ,这有助于提高苹果的检测识别精度,并能自动从

图像和视频中检测和定位苹果[7] 。 目前的目标检测算

法可以分为两类:一种是一阶段检测模型,以 Yolo(You
 

Only
 

Look
 

Once)系列为代表[8-10] ;另一种是两阶段检

测模型,以 RCNN 为代表( RCNN[11] 、 Fast - RCNN[12] 、
Faster-RCNN[13] 、Cascade

 

R-CNN[14] )。 本文采用 Yolo
系列的 Yolov5s 模型,相比两阶段检测模型,虽然精度

略有降低,但具有更快的检测速度,适应实时性要求,
更适用于实际检测场景。 而在苹果的自然生长过程

中,会存在果实间相互遮挡重叠和树枝、树叶遮挡等问

题[15] ,这些因素都会影响目标检测的精确度。 薛月菊

等[16]使用改进的 Yolov2 算法来检测未成熟的芒果,虽
达到了一定的检测精度和检测速度,但仍会有漏检的

问题;LU 等[17]提出一种改进的 Yolov4 模型,用于检测

果园环境下不同成熟度的苹果,模型虽达到了一定的

检测精度,但也增加了参数量和计算量;周桂红等[18] 通

过改进的 Yolov4 模型可以实现对高分辨率全景图中苹

果的精准识别,但在处理遮挡问题和模型大小方面仍

有改进空间;张境峰等[19] 提出的 Des-yolov4 算法解决

了复杂环境中苹果的误检问题,但在检测遮挡重叠的

苹果方面仍有不足;高宽祥等[20] 提出了改进的 Yolov5
算法,提高了对果园水果的检测能力,但未能处理果实

重叠遮挡的问题,也未能降低模型的大小。
通过上述研究可知,虽然苹果检测技术在不断进

步,检测精度在不断上升,但面对复杂果园环境中的遮

挡重叠等问题仍感到心力不足,仍有错检漏检情况的

发生,同时模型仍然较大,难以在资源受限的环境下部

署应用。 这也为后续的研究提供了努力的方向。 本文

继续针对遮挡重叠问题导致的检测精度低,模型参数

量大、计算量高等问题进行研究,以实现模型精度的提

升和轻量化。 首先针对性构建数据集;然后在 Yolov5s
模型上通过替换 NMS 为 Soft_NMS,改变原模型对预测

框的处理方式,从而减少果园环境下苹果遮挡重叠带

来的错检、漏检情况,提升检测精度;同时引入 OTA 方

法,将标签分配看作最优传输问题,并完整利用上下文

信息以减少模糊框的数量,进一步提高对密集遮挡目

标的检测能力;最后使用 FasterNet 块替换原模型主干

网络的卷积模块实现轻量化。

1　 网络结构设计与算法改进
1. 1　 Yolov5s 网络结构

Yolov5 是 Yolo 系列中的一种基于深度学习的目标

检测算法。 相较于之前的 Yolo 系列版本,它采用新的

设计和优化来提高检测性能和速度;引入数据增强技

术,如随机缩放、裁剪和翻转,以提升模型的鲁棒性和

泛化能力;它还采用多尺度检测策略,通过在多个尺度

下进行图像检测,增强对不同大小目标的检测能力。
此外,Yolov5 还采用了自适应训练策略,根据目标的难

易程度动态调整训练过程,以提高模型在复杂场景中

的性能。 Yolov5 系列包括 Yolov5m、Yolov5l 和 Yolov5x
等不同的变体。 相比其他变体,Yolov5s 具有较小的模

型和更快的推理速度。 此外,Yolov5s 在精度上也表现

不错,因此更适合在资源受限的设备上部署,为后续的

实际应用奠定基础。
Yolov5s 主要由主干网络的 CSPDarknet53 ( Cross

 

Stage
 

Partial )、 颈部网络的 PANet ( Path
 

Aggregation
 

Network)、头部网络的检测头 3 部分组成,其具体结构

如图 1 所示。
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图 1　 Yolov5s 网络结构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

the
 

YOLOv5s
 

network
(1)

 

主干网络。 Yolov5s 使用 CSPDarknet53 作为主
干网络。 CSPDarknet53 由多个卷积层和残差块组成,能
够在不同尺度下提取和组合特征。 通过逐步提取图像的
特征,将其从低级特征逐渐转化为高级特征,如边缘、纹
理、语义和抽象概念,这为后续的目标检测任务提供了特
征信息。 因此使用 CSP 结构有助于提高网络的效率和
准确性。

(2)
 

颈部网络。 采用 PANet 作为连接主干网络和
头部网络的中间层,用于跨层级特征融合。 PANet 通过
上下文感知和信息融合来提高目标检测的精度,它能
够处理来自不同层级的特征图。

(3)
 

头部网络。 Yolov5s 的头部结构由一系列卷积
层和全连接层组成。 头部结构负责生成目标检测的边
界框和类别预测。 Yolov5s 采用一种简化的头部结构,
使用 3 个不同尺度的输出层来预测不同大小的目标。
而检测是模型的最后一部分,它利用一些后处理技术
(如非极大值抑制 NMS)将网络输出的特征图转换为目
标检测结果,包含边界框的位置坐标和类别概率。
1. 2　 Yolov5s 算法改进

为了应对复杂环境下 Yolov5s 模型检测精度不高等问
题,本文对 Yolov5s 后处理的部分算法进行改进优化,将传
统的非极大值抑制(Non-Maximum

 

Suppression,NMS)算法
替换为 Soft_NMS,并使用 OTA 优化原有的标签分配策
略。 本文提出一项基于 Yolov5s 的复杂果园环境检测
识别算法,同时使用 FasterNet 替换主干网络以达到轻
量化的目的。
1. 2. 1　 Soft_NMS 算法

果园环境中的苹果在生长过程中往往会密集地分

布在树上不同区域,苹果间会相互重叠遮挡,原模型中
的 NMS 算法会将与最高置信度框重叠的其他框抑制
掉,导致遮挡重叠的苹果被错误地抑制掉,从而出现错
检、漏检,使检测精度下降。

在 Yolov5 原模型中的 NMS 步骤:首先,对每个类
别的预测框按照置信度高低进行排序,将具有较高置
信度的框放置在前面。 然后,从置信度最高的预测框
开始,计算其与其他预测框之间的重叠度。 而交并比
(Intersection

 

Over
 

Union,IOU)是用来衡量边界框与边
界框间(或区域与区域间)重叠程度的指标。 它通过计
算两个框的交集面积与并集面积的比值来度量它们的
重叠程度。 如果某个预测框与置信度最高的框之间的
重叠程度(IOU)超过预先设定的阈值,则会将该预测框
抑制掉,因为它很可能对应着同一个目标物体。 然后
不断地对余下的预测框进行判断和抑制,直到所有的
预测框都被处理完毕。 NMS 可以描述如下:

Si =
Si,IOU(M,bi) <Nt

0,IOU(M,bi)≥Nt
{ (1)

其中,Si 为第 i 个预测框的得分,Ni 为阈值,bi 表示第 i
个预测框,M 表示得分最高的预测框。 最后,经过 NMS
处理,每个类别都只保留置信度最高的框,并移除与其
重叠程度较高的冗余框。

Soft_NMS( Soft
 

Non-Maximum
 

Suppression)在原有
NMS 的基础上引入一个衰减函数,加入惩罚机制,以概
率的形式来降低与最高置信度框重叠的其他框的得
分,而不再是直接将得分大于阈值的全置为 0。 加入线
性衰减函数的 Soft_NMS 公式为

Si =
Si,IOU(M,bi) <Nt

Si(1-IOU(M,bi)),IOU(M,bi)≥Nt
{ (2)

引入高斯衰减函数的公式为

Si =Sie
IOU(M,bi)

2

σ ,∀bi∉D (3)
式(3)中,D 表示目标框集合,当 σ 取值为 0. 5 时,衰减
幅度最大,预测框筛选速度最快。

引入衰减函数后会降低检测框的得分,而不再直
接设置为 0,这就可以保留某些得分高的预测框,从而
在后续处理中也有被重新视为正确预测框的可能性。
通过这种软性的抑制方式,能够有效缓解模型错检漏
检的问题。
1. 2. 2　 最优传输分配

最优 传 输 分 配 ( Optimal
 

Transport
 

Assignment,
OTA)是基于最优传输理论的一种方法,它将标签分配
视为最优传输问题。 它通过计算网络生成的预测框与
真实人工标注框之间的距离矩阵,并利用线性规划方
法找到最优分配方案,从而有效地匹配预测框与真实
标注框之间的对应关系,使总距离最小。 原 Yolov5s 网
络主要关注单个对象的最优分配策略,而很少从全局
角度关注理解上下文信息。 对于本实验中密集的苹果
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目标来说,遮挡重叠的模糊框就难以完整利用上下文
信息,从而出现对目标错检漏检的情况。 在目标检测
中,遮挡的本质原因在于一些预测框无法与真实标注
框完全匹配,或一个真实标注框对应多个预测框。 因此
通过使用 OTA 来优化标签分配策略,可以很好地解决这
种不完整匹配和多对一匹配的情况,并结合全局信息更
准确地度量预测框与真实标注框之间的差异,从而有效
解决苹果密集遮挡带来的检测精度低等问题。

在 OTA 最优传输理论方法应用于苹果的目标检测
时,将 GT(Ground

 

Truth)视为供应商,预测框视为需求
者,然后在 GT 和所有预测框之间计算运输成本,并通
过寻找最低运输成本的合适映射关系来进行标签分
配。 假定 GT 的数量为 m,预测框的数量为 n,将标签从
GT 运输到预测框的成本 cfg 为

cfg
ij =Lcls(Pcls

j (θ),Gcls
i ) +αLreg(Pbox

j (θ),Gbox
i ) (4)

其中,θ 是模型的参数,Lcls 表示分类损失 Focal
 

loss,Lreg

为回归损失 IOU
 

loss,G i 为真实的标签,α 是可调节的

超参数,Pcls
j 与 Pbox

j 表示的是 a j 的预测类别和检测框。
训练过程中,除了正标签分配之外,许多锚框被视

为负样本,而一个负样本的运输成本为
cfg
ij =Lcls(Pcls

j (θ),∅) (5)
其中,∅表示背景类。

通过上述方法计算每个 GT 和每个预测框的成本,
以及每个 GT 需要的预测框数量 k,并使用 Sinkhorn -
Knopp 算法求得最小的传输成本 π∗。 具体的算法公
式为

π∗ = πij:
min
π ∑

m

i = 1
∑

n

i = 1
cijπij

∑
m

i = 1
πij = d j,∑

n

i = 1
πij = si,∑

m

i = 1
si = ∑

n

j = 1
d j

πij ≥ 0;i = 1,2,…,m;j = 1,2,…,n

(6)

其中,si 表示 GT 拥有的正标签数,d j 表示预测框对应
的标签。

最终计算得到最小传输成本 π∗后,根据每个预测
框分配最多标签的 GT 来实现标签的最优分配。
1. 2. 3　 FasterNet 轻量化

轻量化模型不仅能够在保持相对较高检测性能的
同时,还能减少模型的计算复杂度,使其能够在资源有
限的环境中高效运行,因此模型的轻量化对后面的实
际应用十分重要。

FasterNet 是一种轻量化的特征提取网络,它基于
部分卷积(PConv)和逐点卷积(PWConv)。 FasterNet 由
4 个阶段组成,每个阶段都包含一个嵌入层或合并层,
以及一系列 FasterNet 块。 嵌入层用于空间下采样和通
道数量扩展,而合并层则将不同阶段的特征融合起来。
FasterNet 块是 FasterNet 的核心部件,它由一个 PConv
层和两个 PWConv 层组成,并以倒置残差结构的形式实
现。 PConv 层可以有效提取空间特征,而 PWConv 层可

以进一步提高网络的效率。
FasterNet 块的结构如图 2 所示。 它首先将输入的

特征图进行 PConv 操作;然后再接入两个 PWConv,第
一个目的是减少特征图的通道数,从而降低计算成本,
第二个目的是恢复特征图的通道数;最后结合输入与
输出特征图得到最终的输出结果。 本文通过使用
FasterNet 块来替换 Yolov5s 主干网络中原有的卷积模
块以降低原网络的参数和计算量,从而达到轻量化的
目的。 改进的主干网络如图 3 所示。

PConv

PWConv

BN

Relu

PWConv

Add

图 2　 FasterNet 块
Fig. 2　 FasterNet

 

block

Input

Embedding

FasterNet
Block

Merging

FasterNet
Block

Merging

FasterNet
Block

Merging

FasterNet
Block

Output
图 3　 改进的主干网络

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

backbone
 

network
1. 3　 改进的 Yolov5s 苹果检测

改进后的苹果检测流程如图 4 所示。 输入图像后
先对图像进行调整大小、归一化等预处理操作,然后进
行特征提取,并根据提取的特征图生成锚框;然后根据
OTA 算法分配标签,再将分配的真实边界框与相应的
锚框匹配并预测每个物体的类别概率;最后经过 Soft_
NMS 后输出结果。
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输入图像

图像预处理

特征提取

锚框生成

输出结果

Soft_NMS

带有类别预测
的目标检测

OTA

图 4　 改进后的苹果检测算法流程图

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

the
 

improved
 

apple
 

detection
 

algorithm

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 数据集构建与处理

由于果园内的情况复杂多样,而目前公开的数据

集大多较为单一,单一数据集难以包含各种重叠遮挡

情况,使得模型无法学习到更多的有效特征,不仅模型

精度难以提升,还会导致错检漏检情况频繁出现。 因

此针对遮挡情况构建果园苹果数据集是非常有必要

的。 本文使用的数据集图像均从真实果园收集,包含

枝、叶遮挡,果实重叠,混合遮挡等多种遮挡情况,共得

到分辨率为 960∗1
 

280 的图像 1
 

357 张并进行人工标

注。 标注使用标注工具 Labelimg 进行,按实际情况分

为无遮挡、枝叶遮挡、果实遮挡、果实枝叶混合遮挡等

类别。 收集到图像后会先对图像去近似、去模糊,以提

高图像的质量和可分析性,然后对图像进行批量旋转,
扩充训练数据集,增加样本的多样性和数量,通过旋转

可模拟不同角度和视角下的图像变化,使模型能够更

好地适应不同的旋转变化。 在实验开始前,还会通过

调整对比度、曝光等手段来丰富数据集以达到模拟实

际果园场景的效果。 实验中所使用的数据集将划分出

训练集、测试集和验证集,划分比例为 8 ∶ 1 ∶ 1。
2. 2　 实验环境

本文实验使用一台计算机进行网络训练,其中

CPU 为 i7-5820K,显卡为 GeForce
 

GTX
 

TITAN
 

X,内存

为 32G,硬盘容量为 1. 2TB,操作系统为 Ubuntu
 

20. 04。
在模型训练过程中,使用动量值 0. 937,衰减值 0. 000

 

5,学
习率 0. 01,并设置预热轮数为 3,批次大小为 8,总共进

行 100 轮的训练。
2. 3　 训练结果

Yolov5 使用 3 种损失:分类损失、定位损失和置信

度损失来衡量模型的性能。 Yolov5 中损失函数的具体

组成形式如式(7)所示。
L=λc∗Lbox +λcls∗Lcls +λconf∗Lconf (7)

Lbox = 1-IOU (8)
Lcls = - ∑ i

[pi∗log(Ci) + (1 - pi)∗log(1 - Ci)]

(9)

Lconf = - ∑ i
[Ci∗log(pi) + (1 - Ci)∗log(1 - pi)]

(10)
其中,式(8)为定位损失计算公式,式(9)为分类损失计
算公式,式(10)为置信度损失计算公式。 pi 为模型预
测第 i 个类别的概率,C i 为第 i 个类别是否为真实框的
指示变量,λc、λcls、λconf 为平衡因子。

由图 5 可以看到,这 3 种损失函数均在前 20 轮内快
速下降,在后 80 轮内缓慢下降并趋于稳定。 因此,本文
研究将训练 100 轮结束后的模型作为最后的输出模型。

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00
0 20 40 60 80 100

损
失

轮次

定位损失
置信度损失
分类损失

图 5　 损失函数变化图

Fig. 5　 Variation
 

of
 

the
 

loss
 

function
2. 4　 评价指标

在苹果的检测中,通常使用均值平均精度( mean
 

Average
 

Precision )、 精 确 率 ( Precision ) 及 召 回 率
(Recall) 作为性能指标。 均值平均精度使用 IOU
(Intersection

 

over
 

Union)阈值为 0. 5(步长为 0. 05)的均
值进行计算,即用 mAP @ 0. 5 来衡量目标模型的准确
性。 下面详细介绍一下各类指标:

(1)
 

均值平均精度 mAP。 在目标检测任务中,每个
类别都有一个平均精度 AP(Average

 

Precision)值,它衡
量了模型在单个类别上的准确性。 AP 值是通过计算精
确率-召回率曲线下的面积得到的。 而 mAP 则是所有类
别 AP 的均值,它提供了对模型在多个类别上的整体性
能评估。 mAP 取值范围是 0 到 1,数值越高,表示模型在
多个类别上的性能越好。

(2)
 

参数量。 参数量是指模型中需要进行学习和
优化的可调整参数的数量。 参数量的大小对模型的容
量和复杂度产生重要影响。 参数量越大,模型能够更
好地拟合细节和复杂性,但也容易过拟合训练数据。
相反,参数量较小的模型可能更简单、更具泛化能力,
但可能无法捕捉数据中的复杂模式。 通常情况下,参
数量和数据及训练所需的计算资源呈正相关,因此大
参数量不适合资源受限的环境。

(3)
 

计算量。 计算量即浮点运算次数,用来衡量
算法的时间复杂度。 通常用 FLOPs ( Floating

 

Point
 

Operations
 

per
 

Second) 作为单位进行衡量。 模型的计
算量与其参数量和数据量是息息相关的。 通常情况
下,模型的计算量随着参数量和数据量的增加而增加。
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计算量的多少可以反映模型的计算复杂度、计算资源
需求以及模型的训练和推理速度。 因此在实际应用
中,需要综合考虑计算量和计算资源之间的平衡,以满
足任务需求。
2. 5　 实验结果与分析
2. 5. 1　 消融实验

为更好说明改良算法的有效性,本文采用消融实
验来进行比较。 基础模型为 Yolov5s 模型,将原模型中
的 NMS 算法替换为 Soft_NMS,使用最优传输分配 OTA
优化标签分配方法,用 FasterNet 替换主干网络。 以下
所有模型都使用同样的数据集来进行训练和验证,并
在验证集上得到实验结果。 使用 mAP@ 0. 5、参数量以
及计算量作为指标评价。 表 1 为模型改进后的数据对
比情况。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

study
 

results
模　 型 mAP@ 0. 5 参数量 FLOPs fps
Yolov5s 0. 785 7. 02 16 96

Yolov5s+Soft_NMS 0. 802 7. 02 16 72
Yolov5s+Soft_NMS+OTA 0. 817 7. 02 16 78

Yolov5s+Soft_NMS+
OTA+FasterNet

0. 813 5. 55 11. 3 93

由表 1 分析可以得到,使用改进方案后,模型精度明
显提高。 改进后的网络比原模型 mAP @ 0. 5 上涨了
2. 8%;在加入 FasterNet 后,虽然平均精度略微下降,但参
数量和计算量分别下降了 21%和 29%,且保证了检测速
度。 这体现了改进后模型的精度和轻量化优势,改进后
它同时也降低了部署难度,这为后续的实际应用奠定了
基础。

热力图能够可视化场景中物体的热能分布,通过
不同颜色来表示不同温度区域。 其中,红色代表高温
区域,蓝色代表低温区域。 通过这种颜色的变化可清
楚展现物体的分布情况。 如图 6 所示,热力图展示了
苹果检测结果。 可以看出改进后的模型在检测遮挡苹
果方面的准确度更高。

改进前 改进后

图 6　 苹果检测热力图

Fig. 6　 Apple
 

detection
 

heatmap

2. 5. 2　 对比实验

为了进一步比较分析改进模型的性能,将其与原

模型、Yolov3、Yolov6、Yolov7、Yolov8 等 Yolo 系列的主

流单目标检测模型进行比较。 同样以 mAP@ 0. 5、精确

率以及召回率等作为评价指标进行分析评价。 表 2 展

示了不同模型间的比较结果。

表 2　 对比实验

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models

模　 型 mAP@ 0. 5 参数量 FLOPs fps

Yolov3-tiny 0. 749 12. 2 19. 1 48

Yolov5s 0. 785 7. 02 16 96
Yolov5s+Soft_NMS+

OTA+FasterNet
0. 813 5. 55 11. 3 93

Yolov6s 0. 756 16. 31 45. 2 88
Yolov7-tiny 0. 794 6. 02 13. 2 98

Yolov8s 0. 778 11. 14 28. 7 88

通过表 2 的实验数据可知,本文所提出的改进算

法在众多算法中表现最好,相较于其他 Yolo 系列,模型

精确度有着较为明显的提升。 mAP @ 0. 5 分别较

Yolov3、 Yolov6、 Yolov7、 Yolov8 高 出 9. 1%、 5. 7%、
1. 9%、3. 5%,同时参数量和计算量也低于它们,并保证

了检测速度。 因此本文所提出的算法最能够适应果园

内的复杂场景,适合后续的模型部署,这为实际应用提

供了参考方案。

3　 结　 论
针对复杂果园场景下现有模型识别精度低以及参

数量大、计算量高的局限,本文提出一种改进的基于

Yolov5s 的苹果检测算法,旨在解决遮挡重叠问题以提

高检测性能并实现模型的轻量化。 通过自主收集相关

数据集来训练改进的模型并取得了一定的效果。 改进

模型通过使用 Soft_NMS 算法来替换原模型中的 NMS
算法,改变了原有对预测框的处理方式,提升了对果园

内重叠遮挡苹果的检测效果。 使用 OTA 方法优化标签

分配策略,将标签分配看作最优传输问题,并完整利用

上下文信息以减少模糊框的数量,更好地处理苹果密

集遮挡的问题,进一步提升了模型的检测性能。 通过

使用 FasterNet 块替换主干网络的卷积模块作为新的特

征提取网络,降低了模型的参数量和计算量,实现了轻

量化。 本文算法与基础模型相比,均值平均精度提升

了 2. 8%,参数量和计算量分别下降了 21%和 29%。 与

其他同系列主流检测模型相比,改进模型具有更高的

检测精度,更低的参数量和计算量。 因此本算法可作

为一种解决方案来参考,应用于相关领域。
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