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基于改进型ＹＯＬＯ的密集环境下

槟榔果实的快速识别方法
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摘要：目的：提高小个体槟榔的识别精确率以及槟榔加工

厂的自动化程度。方法：设计并选取 Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２作

为新型特征提取网络，采用多尺度检测尺寸，提出一种基

于改进型ＹＯＬＯ算法的槟榔定位与识别的方法。结果：

ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ对 槟 榔 果 实 分 类 的 检 测 精 度 为

９４．８％，准确率为９４．５％，召回率为９５．１％，模型的检测时

间为６．６７９ｍｓ。结论：基于改进型ＹＯＬＯＶ３网络的优化

算法可以实现密集环境下槟榔果实的快速定位与识别。

关键词：深度学习；ＹＯＬＯ；机器视觉；Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２；

槟榔

犃犫狊狋狉犪犮狋：犗犫犼犲犮狋犻狏犲：Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｍａｌｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂｅｔｅｌｎｕｔｓａｎｄｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆ

ａｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆｂｅｔｅｌｎｕｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｌａｎｔｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．犕犲狋犺狅犱狊：Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ａｎｏｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｎａｍｅｄ Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２ ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａ

ｍｅｔｈｏｄｏｆｂｅｔｅｌｎｕｔｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＹＯＬＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｙｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｉｚｅ．犚犲狊狌犾狋狊：ｔｈｅ

ｔｅｓｔｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｄａｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

９４．８％，ａｎａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｏｆ９４．５％，ａｒｅｃａｌｌｒａｔｅｏｆ９５．１％，ａｎｄａ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆ６．６７９ｍｓｉｎｂｅｔｅｌｎｕｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀：

ＴｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯＶ３ｎｅｔｗｏｒｋ

ｃａｎｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｒａｐｉｄｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂｅｔｅｌｎｕｔｉｎ

ｄｅｎｓｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ＹＯＬＯ；ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ；Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ

５２；ｂｅｔｅｌｎｕｔ

槟榔的加工工艺十分复杂，其中关键的工艺包含切

籽、去核和点卤，均由人工操作完成［１］。为了降低人工成

本，提高生产效率，学者们开展了大量研究。

许月明等［２］提取了槟榔的颜色和纹理特征，代入向

量机进行分级，在自制预测集中的正确率达９０．３８％，但

该方法对图像分辨率有较高要求；黄良沛等［３］使用区域

生长法解决了槟榔图像二值化后产生的孔洞问题，召回

率以及准确率都达到１００％，但该方法在处理孔洞时需要

耗费大量计算成本；朱泽敏等［４］使用语义分割法分割槟

榔的内核，分割提取槟榔图像的边界得到完整的槟榔内

核轮廓线，取得较好的试验效果，但仅对单个槟榔处理进

行了研究，远不能满足实际工艺的需求。传统图像处理

方法虽然在识别槟榔果实图像上有优异的表现，但无法

满足工程中实时性要求。

深度 卷 积 神 经 网 络 （Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）凭借其强大的学习能力，在农业中得到

大力推广［５－６］。ＤＣＮＮ按检测方法主要分为基于区域生

成和基于边框回归两类［７］。第一类算法以 ＦａｓｔＲ

ＣＮＮ
［８］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

［９］为代表。这类检测方法在高分

辨率的大型对象上表现优秀，但在中、小物体检测方面表

现不佳，且该类算法检测速度较慢，难以满足实时的检测

场景，效率低。第二类则是以 ＹＯＬＯ系列为代表。该方

法将分类转化为回归问题，实现了端到端网络，较大程度

提高了检测速度，这类方法在检测性能上基本达到了第

一类方法的检测水平。第二类检测方法在检测速度方面
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具有明显的优势，而且后续可以优化特征提取网络以提

高模型的准确率。

研究基于深度学习理论，以ＹＯＬＯＶ３网络模型为基

础，提出改进型特征提取主干网络的方法，以期实现不同

密集程度下槟榔果实的快速识别。

１　数据样本采集与预处理
槟榔果实图像采集于当地加工厂，分辨率为１４０像

素×４００像素，精度为２ｍｍ。为模拟真实场景，防止样本

缺乏多样性导致模型过拟合，分别在光照强度不同、形态

各异的情况下采集若干样本，图１为各类典型槟榔果实

图像。研究以槟榔的最小外接矩形框进行人工标注以获

取更精准的参数。

图１　槟榔果实样本图像

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｖａｒｉｏｕｓｋｉｎｄｓｏｆｂｅｔｅｌｎｕｔ

　　为了克服因光照不足导致的槟榔果实特征难以提取

的问题，对光照不足的样本进行直方图均衡化增强。并

采用ＹＯＬＯＶ４及更高版本中使用的马赛克增强算法，对

采集的样本进行随机裁剪、翻转和拼接数据集以解决样

本多样性不足的问题。样本数据根据光照条件、果实形

态收集了约１２００幅图像，其中样本的条件可互相包含。

将样本以一定比例分配，其中样本训练集和测试集之比

约为８∶２，表１为各类槟榔图像具体实例展示。

２　密集环境下槟榔果实快速识别方法

２．１　ＹＯＬＯ概括

ＹＯＬＯ（Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）相比ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，快速

性方 面 更 具 优 势。ＹＯＬＯＶ１ 最 早 由 Ｒｅｄｍｏｎ 提 出，

ＹＯＬＯＶ１运行速度极快，但边界框的预测精度较低。随

表１　样本分配比例

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｒａｔｉｏｏｆｓａｍｐｌｅｓ

样品
光照条件

总量 顺光 逆光

果实形态

总量 不规则 翻折

训练集 ９６９ ４６８ ５０１ ９６７ ４３２ ５３５

测试集 ２３１ １１２ １１９ ２５３ ８４ １６９

总量　 １２００ ５８０ ６２０ １２２０ ５１６ ７０４


后，通过在卷积层上添加批量归一化，Ｒｅｄｍｏｎ
［１０］提出了

特征 提 取 效 果 更 好 的 ＹＯＬＯＶ２。Ｄａｒｋｎｅｔ１９ 作 为

ＹＯＬＯＶ２的主干提取网络，虽然在精度上得到一定的提

升，但检测小目标仍然是一个挑战。考虑到以上不足，

ＹＯＬＯＶ３使用了更复杂的ｄａｒｋｎｅｔ５３作为主干提取网

络，还提出了一种特征金字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ），ＦＰＮ可以融合多种不同尺寸的特征来改

善对小物体的检测［９］。综上所述，ＹＯＬＯＶ３可以满足对

小目标检测的一般要求。此外，ＹＯＬＯＶ４和 ＹＯＬＯＶ５

也相继推出，但由于高版本具有更深更复杂的层次结构，

模型的复杂性带来高准确率的同时也牺牲了实时性能，

因此不作考虑。

２．２　快速特征提取网络

在 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３模型对槟榔果实的分类试验中，不仅

验证了可分离卷积结构对槟榔分类的有效性，而且证实

了３×３大小的可分离卷积可使计算成本理论降至

１／９
［１１－１２］。Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３模型具有高效的特征提取效率，

通过对其结构的设计与优化，模型对槟榔有核果实识别

准确率为９５．８５％，无核果实识别率为９６．１％。由于槟榔

果实的内核本身具有特征不明显、不易提取的特点，因此

选 择 了 ｄａｒｋｎｅｔ５３ 作 为 基 础 主 干 提 取 网 络。相 比

ｄａｒｋｎｅｔ１９，ｄａｒｋｎｅｔ５３结构更严谨，性能得到大幅提升，

但随着网络深度的加深，计算成本也会随之增加。以

ｄａｒｋｎｅｔ５３为基础，借鉴 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ的轻量级网络思想，

构建快速特征提取网络。

　　如图２（ａ）所示，ｄａｒｋｎｅｔ５３中，原始卷积结构由标准

卷积层、批归一化层（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）和激活函

数组成。在此基础上，提出一种新型可分离卷积结构。

该结构引入了深度可分离卷积，由３×３的深度可分离卷

积与１×１的点积结构组成，替换了 ＹＯＬＯＶ３中标准的

卷积层，有效地降低了特征提取过程中的计算冗余［１２］，提

高了模型检测的快速性，结构如图２（ｂ）所示；网络还保留

了原始的残差结构，残差结构由标准卷积和可分离卷积

层组成，实现了特征前后的复 用 与 融 合，残 差 结 构

（ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔ）如图３所示。

　　该网络框架的主要构建思想：Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２由５个

图２　标准卷积结构和新型可分离卷积结构
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图３　残差结构示意图

Ｆｉｇｕｒｅ３　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔ

循环回路组成，为了缩小特征在提取过程中逐层池化带

来的信息丢失问题，将ｄａｒｋｎｅｔ５３中每层循环的原始池

化层替换为步距为２的下采样层。将每一循环层的卷

积结构，以３×３的新型卷积结构进行拆分、替换，与标

准卷积组成残差网络结构，不仅较好地保持了特征提取

的性能，计算量也得到较大的优化。为了解决特征提取

过程中反向梯度消失的问题，使用ＬｅａｋｙＲｅＬＵ而不是

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ中使用的ＲｅＬＵ；最后，在ｄａｒｋｎｅｔ５３的基础

上去掉了池化层，构成５２层主干提取网络。

综上，Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２网络由５２层卷积层以及其残差

结构组成。其中包含了５个可分离卷积层以及相应的残

差块，每个残差块由可分离卷积与普通卷积层组成。相比

ｄａｒｋｎｅｔ５３，Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２去除了最后的全连接层，网络

深度虽然没有明显变化，但引入可分离卷积之后，优化了

深度模型的冗余参数，检测速度得到较高的提升；为了保

留更细粒的特征信息，取消了最大池化层采用下采样；保

留残差结构可以更好地保留槟榔果实的特征以利于特征

融合。后续在特定的预测框增加特征融合结构，进一步提

高检测精度。槟榔果实快速检测框架如图４所示。

图４　槟榔果实快速检测框架

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｆａｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｂｅｔｅｌｎｕｔ

２．３　多尺度检测模型结构

不足的特征表示是小目标检测的主要限制［１３］，为了

克服槟榔果实小、特征不易导致的果实漏检问题，设定了

大于原始ＹＯＬＯＶ３（１３×１３，２６×２６，５２×５２）更大的预测

框（１６×１６，３２×３２，６４×６４），以利于获得更精细的特征。

　　槟榔图像以５１２像素×５１２像素输入主干网络，在整

个快速提取检测模块中，依次完成了５次下采样，称为２狀

（狀＝１，２，…，５）倍下采样。图像每经过１次下采样，特征

图将缩小为原尺寸的１／２。经过５次下采样之后，特征图

的张量大小为１６×１６。最终生成的特征矩阵通过上采样

的方式获得３２像素×３２像素，６４像素×６４像素的特征

图，分别与第４次、第３次下采样的特征矩阵拼接与融

合，如图４所示。为了提高对小个体槟榔的检测精度，在

６４×６４的预测框前添加了空间金字塔池化结构（Ｓｐａｔｉａｌ

ｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ），该结构通过拼接、融合了４个通

道的特征映射，将原始特征图深度扩大至４倍，参数及结

构见图５。拼接过程中，特征映射通过步间距为１的最大

池化，填充以获得相同维度的特征映射，最终生成一个全

新特征图，其张量大小是６４×６４×２０４８。

２．４　预测框损失函数

获得更细粒的特征图之后，预测框是否快速并准确

图５　ＳＰＰ特征拼接框架示意图

Ｆｉｇｕｒｅ５　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳＰＰｆｅａｔｕｒｅ

ｓｐｌｉｃｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

地定位物体也是检测性能的重要指标。由于槟榔个体小

不易捕捉，为了获得精确的检测网络，在 ＹＯＬＯＶ３的基

础上考虑了中心点与长宽比因素，并优化了损失函数

犛ｉｏｕ。相比ＹＯＬＯＶ３，犛ｉｏｕ拥有更快的收敛速度
［１４］，能提

高检测效率，计算公式为：

ε＝
φ

１－犐ｏｕ＋φ
， （１）

５８

｜Ｖｏｌ．３９，Ｎｏ．４ 代　云等：基于改进型ＹＯＬＯ的密集环境下槟榔果实的快速识别方法



φ＝
４

π
× ｔａｎ－１

狑犵犫

犺犵犫
－ｔａｎ－１

狑

犺（ ）
２

， （２）

犛ｉｏｕ＝犐ｏｕ－
ρ
２（犫，犫犵犫）

犮２
＋槡ε×φ［ ］， （３）

式中：

ε———误差权重系数；

犐ｏｕ———交并比；

狑———预测框宽度，ｍｍ；

狑犵犫———真实框宽度，ｍｍ；

犺———预测框长度，ｍｍ；

犺犵犫———真实框长度，ｍｍ；

φ———预测框与真实框的中心夹角，ｒａｄ。

２．５　槟榔果实识别模型架构

基于 Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２主干网络构建的密集环境下槟

榔果实快速识别模型架构见图６。其主要包含３个模块：

数据预处理模块、槟榔果实特征快速提取模块以及多尺

度检测模块。预处理之后的数据经过构建的 Ｍｏｂ

ｄａｒｋｎｅｔ５２提取特征信息，然后与融合多尺度检测模块构

成 ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ检测网络。

图６　槟榔果实快速识别模型的框架

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｆａｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｂｅｔｅｌｎｕｔ

　　网络从大量的样本训练中学习并快速提取不同环境

下槟榔果实的特征，融合多尺度特征信息，获得槟榔果实

预测框和类别，从而快速精确地识别槟榔并利于后续筛

选。为了从高分辨率的槟榔果实中获取有效的特征来识

别实时采集的图像，采集的原始图像通过均衡化与马赛

克增强算法对样本进行增强与扩容训练，防止样本多样

性不足导致模型欠拟合；将优化的预测框损失函数进行

代入训练，调整训练参数，得到最终的识别模型。

３　检测网络训练与结果分析
３．１　槟榔果实检测网络训练

为了高效计算，采用Ａｄａｍ优化器进行自适应调节，

避免模型在训练中梯度稀疏的问题，初始学习率设置为

０．０００１。经过１０００次的迭代训练，网络趋于稳定。

ＭｏｂＹＯＬＯＶ３模型在深度学习框架中训练，硬件平台为

ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统、Ｉｎｔｅｌ?ｉ７８７００ＣＰＵ ＠３．２ＧＨｚ、１６ＧＢ

内存。

选择的执行指标主要包含：均值平均精度犕ＡＰ（Ｍｅａｎ

ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），有核和无核的槟榔果实检测精度犃ＢＣ

和犃ＢＮ、召回率犚、准确率犘 和检测时间犜Ｄ。研究任务

是在不同密集环境下快速准确地定位并分类，因此 犕ＡＰ

和犜Ｄ是主要评价指标。其中犕ＡＰ是犃ＢＣ、犃ＢＮ的平均值，

计算公式为：

犘＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｎ

×１００％， （４）

犚＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｎ

×１００％， （５）

犕ＡＰ＝
１

２
犑（犘，犚）犽， （６）

式中：

犜Ｐ———实际为正样本且被检测为正样本的数量；

犉Ｐ———实际为负样本且被检测为正样本的数量；

犉Ｎ———实际为负样本且被检测为负样本的数量；

犽———类别编号；

犑（犘，犚）犽———平均精度函数。

为了生成最佳的边界预测框，采用了 ＮＭＳ（Ｎｏｎ

ｍａｘｉｍａｌｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ），保留的预测框并非全部可取，研究

将置信度阈值设置犪＞０．５的为正样本，反之为负；正样本

与预测框的交并比＞０．６的为犜Ｐ，反之为犉Ｐ，负样本中

实际为正的为犉Ｎ。

３．２　槟榔果实检测效果分析

ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ在 ＹＯＬＯＶ３的基础上，结合了

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３的可分离卷积，添加了ＳＰＰ结构，优化了预

测框损失函数，提升了对槟榔果实的识别精度。试验与

原始网络、轻量级网络以及深度网络进行对比，以验证框

架 对 槟 榔 果 实 检 测 的 效 果。 选 择 ＹＯＬＯＶ３、

Ｍｏｂｌｉｅｎｅｔｖ３、ＶＧＧ１９模型进行试验对比。试验数据结

果如表２所示。

　　由表２可知，ＹＯＬＯＶ３对有核槟榔果实的检测精度

上不具有较好的表现；添加了ＳＰＰ结构的ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ

网络改善了有核槟榔果实的识别效果，检测精度提升了

１．７％，但加重了模型的计算成本，检测时间有所增加；

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３虽然具有高效的计算效率，但对果实的检测精

度上仍有很大的提升空间，均值平均精度相比ＹＯＬＯＶ３

ＳＰＰ下降了３％；添加了ＳＰＰ结构的 ＶＧＧ１９ＳＰＰ网络相

比 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３，对有核、无核槟榔果实的检测效果均得到

了提升，检测精度上有一定的优势，距离工业一般要求

（９５％）仍有一定的差距；优化后的 ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ

的均值平均精度比 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３提升了５％，比 ＶＧＧ１９

ＳＰＰ提升了３．３％。ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ不仅在检测精度

上得到了提升，在检测时间上也有绝对的优势，可视化对

６８
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表２　５种模型对槟榔果实检测的性能比较

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ５ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｏｆｂｅｔｅｌｎｕｔ

模型
有核槟榔检

测精度／％

无核槟榔检

测精度／％

均值平均

精度／％

准确率／

％

召回率／

％

检测时间／

ｍｓ

ＹＯＬＯＶ３ ８９．８ ９２．０ ９０．９ ９０．５ ９０．８ １９．９４０

ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ ９１．５ ９４．１ ９２．８ ９２．１ ９１．９ ２０．５２０

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ ９０．２ ８９．４ ８９．８ ９０．５ ９３．２ ７．１３２

ＶＧＧ１９ＳＰＰ ９１．３ ９１．７ ９１．５ ９１．８ ９２．１ １０．２５０

ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ ９３．５ ９６．１ ９４．８ ９４．５ ９５．１ ６．６７９

比如图７所示。

　　模型的综合性能由精确度和检测速度共同决定。通

过对比模型对槟榔果实识别的准确率以及检测时间的综

合表现可知，ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ模型表现最为优异。

ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ在ＹＯＬＯＶ３的基础上，提高了对槟榔果

实的识别准确率。ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ在ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ

的基础上，准确率以及检测时间都得到了进一步的提升；

ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ不仅识别精度超过了 ＶＧＧ１９ＳＰＰ，

检测时间也较 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３的减少。综上所述，Ｍｏｂ

ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ在精度和速度上都有较大的提升，在保留

了深度网络精度的前提下，也具备了轻量级网络识别快

速的优势。

　　为了充分体现模型在槟榔果实的优化效果，Ｍｏｂ

ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ 与 ＹＯＬＯＶ３、增 加 特 征 融 合 结 构 的

ＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ进行对比。试验过程中的果实选择随机

挑选的方式。单个样本的像素面积小于３５０，样本的内核

像素远小于３２，满足小目标的检测标准；上半部分的槟榔

果实采取近景拍摄，下半部分的果实采取比上方更密集

的方式进行放置，采用远景拍摄，试验结果如图８所示。

图７　速度—精度权衡

Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｓｐｅｅｄａｃｃｕｒａｃｙｔｒａｄｅｏｆｆ

　　试验表明，未改进的ＹＯＬＯＶ３模型在检测体型较小

的槟榔果实时，存在漏检和定位不准确的情况；模型在添

加了ＳＰＰ结构之后，密集度更高、更小的槟榔果实的漏检

问题得到了解决，验证了特征融合结构对识别小目标的正

向作用，然而上述算法依然存在无法确定最佳预测框导致

的定位不准确的问题；改进后的 ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ引

用了犛ｉｏｕ，改善了上述问题的不足，准确定位并能高效识

图８　密集环境下３种模型对槟榔的识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｒｅｃａｎｕｔｂｙｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｉｎｄｅｎｓｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
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别槟榔果实。综上，ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ解决了 ＹＯＬＯＶ３

在检测小个体槟榔的局限性，具有较高的精确度。

４　结论
研究融合轻量级网络的优化思想，提出了改进型特

征融合框架 ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ。为了获取更细粒度的

特征映射，研究重新设定了锚的尺寸，引入多尺度特征融

合结构解决槟榔个体小不易提取特征的问题；同时，考虑

了长宽比与中心距离等因素，优化了预测框的损失函数，

加速了预测框的收敛速度。对槟榔果实进行不同密集度

的测试对比，得出 ＭｏｂＹＯＬＯＶ３ＳＰＰ 的检测精度为

９４．８％，检测时间为６．６７９ｍｓ。验证了 Ｍｏｂｄａｒｋｎｅｔ５２

主干提取网络的优越性，检测速度得到较大的提升。随

着ＹＯＬＯＶ５等先进算法相继提出，深度学习对于槟榔的

识别在精确度上仍有提升空间，但提升准确率的同时平

衡实时性是研究的难点。
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基于卷积神经网络的田间多簇猕

猴桃图像识别方法
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基于双卷积链
UAD/ G?\\的番茄

关键器官识别方法
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串番茄采摘点的识别方法
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不同温度状态下啮合异向双螺杆

挤出机的流道分布规律
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啮合异向双螺杆挤出机仿真研究
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异向双螺杆
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型元件混炼效果的数值

研究
!_#$

工程塑料应用
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塑料成型加工工艺与设备
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