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摘要:[目的]建立一种水果外观无损检测方法.[方法]

以油桃为研究对象,使用IQQU３手机相机采集图像数

据,并进行图像预处理.使用 LabelImg图像标注软件标

注数据.采用镜像翻转、左右翻转、平移等方法对数据进

行扩充.将扩充后的图像按照８∶２划分为训练集和测

试集.最后使用 YOLOv８(n,s,m,l,x)５个模型对数

据进行训练,训练１５０轮,比较分析５个模型的训练结果,

选出最 优 的 检 测 模 型.[结果]构 建 了 油 桃 数 据 集,共

４２０５张图像;YOLOv８(n,s,m,l,x)训练集总损失值

分别为２．２７５,１．７７８,１．４８２,１．８８０,１．４０１,测试集的总损失

值分别为２．７２４,２．２５３,２．０５７,２．１０５,２．００４;YOLOv８(n,

s,m,l,x)的 精 确 率 分 别 为 ９４．０％,９８．０％,９７．４％,

９７．３％,９７．９％,召 回 率 分 别 为 ９５．４％,９５．５％,９５．９％,

９６．９％,９６．９％.综合比较,YOLOv８s为较优的模型,其

平均检测精确率达９７．８％,正常、损伤、疤痕的平均精确

率分别 为 ９６．２％,９８．８％,９８．４％,其 推 理 时 间、计 算 量

(GFLOPs)分别为１７９．４ms、２８．４.[结论]YOLOv８能够

有效地检测水果外观品质,可用于水果外观的无损检测.

关键词:YOLOv８;油桃;外观品质;检测分类

Abstract:[Objective]Toestablishanondestructivedetection

methodforfruitappearance．[Methods]Nectarineswereusedas

theresearchsubject．TheIQQU３smartphonecamerawasused

tocapturethepicturedata,whichwasthenpreprocessed．The

imageannotationprogram Labelimgwasusedtolabelthedata．

Panning,leftＧrightflipping,and mirrorflipping wereusedto

enlargethedata．Usinganratioof８∶２,theenlargedphotos

weresplitintotrainingandtestsets．Lastly,thedatawastrained

for１５０epochsusingfiveYOLOv８models(n,s,m,l,x)．The

trainingresultsofthefivemodelswerecomparedandanalyzedin

ordertodeterminewhichdetectionmodelwasthebest．[Results]

Thenectarinedatasetwasconstructed,therewere４,２０５total

photos;YOLOv８ (n,s,m,l,x)thetotallossvaluesinthe

trainingsetwere２．２７５,１．７７８,１．４８２,１．８８０,and１．４０１,

respectively,Thetotallossvaluesofthetestsetwere２．７２４,

２．２５３,２．０５７,２．１０５,and２．００４,respectively;YOLOv８(n,s,

m,l,x)precision were９４．０％,９８．０％,９７．４％,９７．３％,

９７．９％,respectively,Therecallwere９５．４％,９５．５％,９５．９％,

９６．９％,and９６．９％,respectively．Inacomprehensivecomparison

YOLOv８s wasthe better model,andtheaverage detection

accuracymAP_０．５was９７．８％．Theaverageprecisionoffresh,

bruiseandscarwere９６．２％,９８．８％ and９８．４％,respectively．

Theinferencetimeandcalculationamount (GFLOPs)were

１７９．４msand ２８．４ respectively．[Conclusion]YOLOv８ can

effectivelydetectthequalityoffruitappearance,whichcanbe

usedfornonＧdestructivetestingoffruitappearance,andthis

studycanprovidenewideasfornonＧdestructivetestingoffruits．

Keywords:YOLOv８;nectarine;fruitappearancequality;testing

andclassification
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对水果的外观品质进行检测,根据不同质量合格的

水果进行分级销售,可以减少水果的质量安全问题,减少

水果浪费,在满足消费者需求的同时还能根据水果不同

的品质等级实现经济效益最大化.以往的水果品质检测

大多依靠人工操作,浪费人力资源且效率低下[１].早期

水果损伤检测方法是由专家进行感官分析,利用仪器进

行测量.但感官分析效率低,成本高,结果稳定性较差;

仪器测量虽然可以通过测定果实的理化指标来准确评价

果实的质量,但仍存在一些问题,如样品预处理复杂、具
有破坏性、耗时、低效且对操作人员要求高,不能满足大

规模的检测需求[２].

近年来,机器学习、卷积神经网络在检测和分类中的

应用研究逐渐火热,探索基于深度学习技术的水果损伤

检测和分类方法成为了研究热点[３].Rashid等[４]提出了

一种自动重量分级系统,利用立体视觉技术和图像处理

进行尺寸测量分级,准确率为８５．６５％.周胜安等[５]研究

表明,MOＧCenterNet模型对直径＞４mm 的苹果缺陷识

别率达９９．７％.安小松[６]采用SSD(singleshotMultiBox
detector)、YOLOＧV４(youonlylookonce)、EfficientDet
３种目标检测算法分别构建了不同的缺陷柑橘检测模型,

其准确率分别为８７．４％,８９．５％,８８．４％.Liang等[７]利用

BiSeNetV２网络来确定缺陷区域的潜在位置,缺陷苹果

的平均准确率为９４．３１％.Chen等[８]提出了一种基于多

优化卷积神经网络的水果图像分类方法,该方法用于水

果分类的准确性达９９％.Dhiman等[９]提出的深度神经

网 络 模 型,利 用 VGGNet (visual geometry group
networks)进行迁移学习,该模型在随机选取的健康、低
度、高度 和 中 度 损 伤 图 像 上 测 试 准 确 率 分 别 为 ９６％,

９９％,９８％,９７％.Nithya等[１０]提 出 了 一 种 使 用 CNN
(convolutionalneuralnetworks)的计算机视觉系统,用于

对优质芒果进行分类,其准确率为９８％.以上研究方法

在不同程度上实现了对水果的检测和分类,但仅从单一

面考虑水果的分类分级,从质量、疾病、缺陷、不同损伤程

度等单一面进行研究.

YOLOv８是一种针对目标检测的深度学习模 型,

YOLOv８建立在以前版本成功的基础上,并进行了改进,

引入了新的功能,以增强性能、灵活性和效率,它使用多

尺度特征图,具有良好的全局感知能力和较高的精度.

作为先进的目标检测算法之一,YOLOv８目前主要用于

水果成熟度、水果病害的检测,利用其进行水果外观品质

检测的相关研究较少.研究拟利用手机相机采集油桃外

观(正常、损伤、疤痕)图像,对图像进行预处理,利用镜像

翻转、左右翻转、像素亮度变化等数据增强方法对图像进

行数据增强,再利用 YOLOv８(n,s,m,l,x)不同大小

的网络模型对油桃的外观品质进行检测,以期探索深度

学习技术无损检测水果外观品质的可行性.

１　YOLOv８模型
图１是 YOLOv８的网络结构图,YOLOv８使用了与

YOLOv５类似 的 主 干,包 括 输 入 端 (input)、骨 干 网 络

(backbone)、颈部网络(Neck)、输出端(head)４个模块.

输入端主要有马赛克(mosaic)数据增强、自适应锚框计算

和自适应灰度填充.骨干网络提取特征的网络,其作用

就是利用卷积操作从 RGB(红绿蓝)彩色图像中提取不同

尺度 的 特 征[１１].包 含 Conv、C２f、SPPF 等 模 块.其 中

Conv(convolution)模块主要作用就是对输入图像进行卷

积、BN (batchnormalization)和SiLU激活函数操作.c２f
模块全称为crossstagepartialfeaturefusionmodule,是
对残差特征进行学习的主要模块,采用了交叉阶段部分

特征融合的方式,将低层特征图和高层特征图进行融合,

同时采用了上采样和下采样的方式,使得特征图的尺寸

和通道数都得到了优化.将高级特征和低级特征融合起

来,其结构让 YOLOv８可以在保证轻量化的同时拥有丰

富的梯度流信息,从而提高 YOLOv８的检测精度.快速

空间金字塔池化(fastspatialpyramidpooling,SPPF),它
能够将任意大小的特征图转换成固定大小的特征向量,

是由３个５×５的最大池化(MaxPool)层组成的系列,输
入图像依次通过这些层,再将３个层的输出进行 Concat
操作.不同尺度的最大池化和跳跃连接使得图像能够学

习到不同尺度的特征,然后融合局部和全局特征来丰富

特征图的代表性.其中,最大池化将图像分成几个矩形

区域,为每个子区域输出最大值.这样可以达到减少冗

余信息的目的.通过多次池化操作获取不同尺度的特

征,有效避免了由于图像裁剪、缩放操作导致的图像物体

裁剪不全以及形状扭曲等问题;解决了卷积神经网络对

图像重复特征提取的问题,提高了候选框的速度,节省了

计算成本,实现了局部特征和全局特征的融合,融合更多

不同分辨率的特征,获取了多尺度目标信息,具有更好的

表现和泛化能力[１２].颈部网络的主要作用是对多尺度的

特征进行融合,生成特征金字塔,颈部网络部分采用的结

构是PANet(pathaggregationnetwork)结构,即一个自

顶向下和自底向上的双向融合骨干网络.其核心结构由

特征金字塔网络(featurepyramidnetworks,FPN)和路

径聚合网络(pathaggregationnetwork,PAN)两部分组

成.FPN是自顶向下利用上采样与更粗粒度的特征图融

合来实现不同层次特征的融合;PAN 是使用自底向上的

结构,通过使用一个卷积层来融合来自不同层次的特征

图,精确地保留了空间信息.FPN 与 PAN 的结合,充分

实现了网络的上下信息流的融合,提升了网络的检测性

能[１３].输出端,根据不同尺寸的特征图来获取目标检测

物的类别和位置信息.先分叉开两个conv模块,再通过

一个Conv２d,最后分别算出分类损失(classifcationloss)、
边界框损失(Bboxloss).一个做目标识别,用边界框损
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图１　YOLOv８网络结构图

Figure１　YOLOv８networkstructurediagram

失来衡量;一个做分类,用焦点损失 VFL(varifocalloss)
来衡量.YOLOv８有 ５个不同大小的模型,YOLOv８n
(特小)、YOLOv８s(小)、YOLOv８m(中)、YOLOv８l(大)
和 YOLOv８x(特大).研究对这５个模型进行了试验,对
比分析选出较适合的水果外观品质检测模型.

２　数据集构建

２．１　数据采集

油桃采收后细胞壁强度、细胞间黏附、糖、有机酸和

挥发性有机化合物(VOC)的积累会下降,过度软化、损伤

会加快桃的软化,还会污染其他正常的桃,加快桃腐烂造

成食品安全问题[１４].研究以可食用成熟度的白肉油桃

(于２０２３年７月７日购买于昆明水果批发市场)为研究对

象,使用iQOOU３智能手机拍摄,共拍摄９９１张图像.其

中包括正常果５１１张、损伤果３０４张、疤痕果１７６张,根据

NY/T５８６—２００２«鲜桃»等级规格划分外观品级.图像

数据采集后,对图像进行预处理,去除模糊、重复的图像

后,共９６９张图像,正常果４９５张,损伤果２９９张,疤痕果

１７５张.将图像命名为fresh_０００、bruise_０００、scar_０００
的格式.拍摄后数据较大,占存储空间的同时,数据大也

会影响模型训练的速度,因此对拍摄后的图像进行压缩.

２．２　数据标注

使用LabelImg图像标注软件对预处理后的图像进

行手 动 标 注.将 目 标 分 为 三 类:正 常 (fresh)、损 伤

(bruise)和疤痕(scar),标注情况如图２所示.注释文件

以“XML”格 式 保 存,然 后 转 换 为 “TXT”格 式,利 用

YOLOv８(n,s,m,l,x)模型进行训练.

２．３　数据增强

有限数量的训练集可能会发生过拟合,导致网络过

度关注图像中的噪声和干扰信息,导致测试精度下降,数

据集中的噪声和误差会对模型性能产生负面影响,通常

需要大量的数据以避免过度拟合.数据增强在机器学习

算法中有着悠久的使用历史,是一种克服过度拟合和提

高模型泛化能力的直接方法[１５].数据增强通过对原始数

据进行随机变换、扰动等操作来生成新的训练样本的技

术,可以有效提高深度学习模型的泛化性能.在目标检

测任务中,数据增强的作用尤为重要,因为目标检测涉及

到对图像中目标位置、大小、姿态等多个因素的精确识

别,需要对模型进行充分的训练以适应各种复杂情况.
数据增强能够让深度学习模型的性能和泛化能力显著提

高,并且仍然是一种高度适应不断发展的模型架构和不

同数量的数据的方法[１６].研究利用镜像翻转、左右翻转、
像素亮度变化、图像缩放、旋转、平移、高斯模糊等方法对

图２　油桃标注(正常、损伤、疤痕)

Figure２　Nectarineannotation(fresh,bruise,scar)

５０１

|Vol．４０,No．７ 唐兴萍等:基于 YOLOv８的水果外观检测与分类方法



图像进行增强.图３~图５是部分正常、损伤、疤痕油桃

图像增强的示例图.不同类别样本数存在差异,可能导

致模型对于样本数少的类别的检测效果差,通过数据增

强增加正常、损伤、疤痕类别的权重,提高检测器对少数

类别的学习能力[１７],充分学习到每个类别的特征,从而提

高模型的检测性能.为保证数据的平衡,对三类数据进

行不同倍数的数据增强,分别增强３,５,７倍,增强后的数

据量如表１所示.对增强后的数据按８∶２的比例划分

训练集、测试集.

３　试验方法

３．１　试验环境与参数设置

试验环境 NVIDIAGeForceRTX３０９０D显卡,３２GB
内存,Python３．８．１０,采用PyCharm２０２１．１．３版本.

试验使用随机梯度下降(stochasticgradientdescent,

图３　正常果数据增强示例

Figure３　Freshnectarinedataenhancementexample

图４　损伤果数据增强示例

Figure４　Bruisenectarinedataenhancementexample

图５　疤痕果数据增强示例

Figure５　Scarnectarinedataenhancementexample

表１　数据集数量

Table１　Numberofdatasets

类别 原始数据 数据增强

正常 ４９５ １４８５

损伤 ２９９ １４９５

疤痕 １７５ １２２５

合计 ９６９ ４２０５


SGD)优 化 器 训 练 网 络,目 标 种 类 参 数 nc(numberof

classes)为３,迭代次数(epochs)为１５０,批处理大小(batch

size)为 ８,输 入 图 像 尺 寸 (image)为 ６４０,初 始 动 量

(momentum)为０．９３７,优化器的权重衰减(weightdecay)

为０．０００５,初始学习率为０．０１.

３．２　模型评价指标

采用精确率(precision)、召回率(recall)、损失值(F１Ｇ

score)、平均精度均值(mAP)作为模型的评价指标.
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(１)精确率:正确预测为正(TP)的占全部预测为正

(TP＋FP)的比例,计算式如式(１)所示.

Precision＝
TP

TP＋FP
, (１)

式中:

Precision———精确率,％;

TP———正常桃的图片被正确识别为正常桃的数量;

FP———错误地将损伤或者疤痕的桃识别为正常桃的

数量.
(２)召回率:正确预测为正(TP)的占实际为正(TP＋

FN)的比例,计算式如式(２)所示.

Recall＝
TP

TP＋FN
, (２)

式中:

Recall———召回率,％;

TP———正常桃的图片被正确识别为正常桃的数量;

FN———错误地将损伤或者疤痕的桃识别为正常桃的

数量.
(３)损失值:精度和召回率的调和平均,计算式如

式(３)所示.

F１＝
２×Precision×Recall

Precision＋Recall
, (３)

式中:

F１———损失值;

Precision———精确率,％;

Recall———召回率,％.
(４)平均精度均值(mAP):用于评价网络模型的整

体检测精度的综合指标,其含义为数据集中所有需要检

测类别的平均精确率的平均值.计算式如式(４)、式(５)
所示.

AP ＝∫
１

０
P(R)dR , (４)

mAP ＝
１
c∑

c

i＝０
Ap,i , (５)

式中:

P———精确率,％;

R———召回率,％;

AP———平均精度均值,％;

mAP———所有类别的平均精度的均值,％;

c———类别数,试验中c为３;

AP,i———第i个类别的 AP值.

IOU (intersection over union)交 并 比,预 测 框

(prediction)与 原 标 记 框 (groundtruth)之 间 的 重 叠 度

(overlap),最理想情况是完全重叠,即比值为１,一般来说,

IOU≥０．５可以被认为是一个不错的结果.AP_０．５是IOU
的阈值为０．５时,针对这一类样本的平均精确度,mAP_０．５
是IOU阈值为０．５时所有类别样本的精确率值的平均值,
它反映的是模型的精确率随召回率的变化趋势,该值越高

代表模型越容易在高召回率下保持着高精确率.

４　结果分析与讨论

４．１　损失值分析

YOLOv８损失值输出包括目标边 界 框 损 失 (box_

loss)、分类损失(cls_loss)和置信度损失(dfl_loss)[１８],研
究以这３种损失之和绘制损失值变化曲线.由图６可

知,训练初期损失值迅速下降,１５轮后下降缓慢,１４０轮

后趋于平缓,１５０轮后损失值完成收敛,５个模型最终都

达到了收敛状态.其中,YOLOv８x是最大的模型,其损

失值较最小的 YOLOv８n收敛快,损失值也较小为１．４０１.

YOLOv８(s,m,l)的总损失值变化较 YOLOv８n快,逊
色于 YOLOv８x,总损失值分别为 １．７７８,１．４８２,１．８８０.
图７是测试集的总损失变化曲线图,５个模型的损失值均

达到收敛状态,但在开始训练时的损失曲线差异较大,经
过２５个epoch后损失值下降缓慢,经过１３０个epoch后

趋于平稳,最终５个模型均达到收敛状态.其中,最大的

模型 YOLOv８x与最小的模 YOLOv８n总损失值相差较

大,YOLOv８n与其他 ４个模型相比其总损失值较大,

YOLOv８(s,m,l)的总损失值变化基本相同,曲线变化

也相对平稳,最终分别为２．２５３,２．０５７,２．１０５.

４．２　精确率、召回率、推理时间、计算量分析

YOLOv８(n,s,m,l,x)５个模型的精确率、召回率

如表２所示,YOLOv８n是试验中最小的模型,其精确率、

召回率、推理时间、计算量(GFLOPs)也是５个模型中最

小的,分别为９４．５％,９５．６％,８１．３ms,８．１.YOLOv８x是

试验中最大的模型,召回率、推理时间、计算量是５个模

图６　YOLOv８训练集损失值变化曲线

Figure６　YOLOv８lossvaluechangecurveinthetrainingset
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图７　YOLOv８测试集损失值变化曲线

Figure７　LossvaluechangecurveintheYOLOv８testset

表２　精确率、召回率、推理时间、计算量

Table２　Precision,recall,inference,GFLOPs

模型 精确率/％ 召回率/％ 推理时间/ms 计算量

YOLOv８n ９４．５ ９５．６ ８１．３ ８．１

YOLOv８s ９８．０ ９５．５ １７９．４ ２８．４

YOLOv８m ９７．４ ９５．９ ４０３．９ ７８．７

YOLOv８l ９７．３ ９６．９ ６７６．４ １６５．２

YOLOv８x ９７．９ ９６．９ ９２０．１ ２５７．４

型中最大的,分别为９６．９％,９２０．１ms,２５７．４,其精确率在

５个模型中排第二,为９７．９％.５个模型中精确率最高的

模型是 YOLOv８s,精确率为９８．０％,召回率为９５．５％,推
理时间、计算量分别是 １７９．４ ms,２８．４.YOLOv８m 与

YOLOv８l的精 确 率 和 召 回 率 相 差 较 小,精 确 率 相 差

０．１％,召回率相差１．０％,但其计算量相差较大,为８６．５.

在水果品质检测中,需要兼顾到模型的精度和检测速度,

YOLOv８n的计 算 量、推 理 时 间 最 小,其 精 确 率 最 低;

YOLOv８x的 计 算 量、推 理 时 间 最 大,精 确 率 第 二;

YOLOv８s的精确率最高,计算量、推理时间居５个模型

的第二位,YOLOv８m 与 YOLOv８l的计算量、推理时间

较 YOLOv８s的大,精确率不及 YOLOv８s.

４．３　平均精确率和平均精确率均值分析

表３是 YOLOv８(n,s,m,l,x)模型的平均精确率

和平均精确率均值.由表３可知,YOLOv８(n,s,m,l,

x)５个模型的训练效果均较好,平均精确率均值分别达到

９７．９％,９７．８％,９７．７％,９８．６％,９８．２％,其中 YOLOv８l的

平均精确率均值最高,YOLOv８(n,s,m,l,x)５个模型

的平均精确率均值达９７％以上,较以前的 YOLO 算法有

所提高,YOLOv５s算法对水果品质检测与分类的平均检

测准确率为９５．３％[１９],YOLOv７对木瓜的８种疾病进行

检测,平均精确率均值为８６．２％[２０].每个模型各类检测

的平均精确率值在９５％以上,其中正常果、损伤果平均精

确率最高的模型是 YOLOv８l,疤痕果平均精确率最高的

模型是 YOLOv８x.YOLOv８系列模型在检测正常、损
伤、疤痕桃时表现出了不同的精确率水平,YOLOv８n对

于正常、损 伤、疤 痕 油 桃 检 测 的 平 均 精 确 率 值 分 别 为

９６．２％,９９．４％,９８．１％;YOLOv８s模型对于正常、损伤、

疤痕油桃检测的平均精确率值分别为９６．２％,９８．８％,

９８．４％;YOLOv８m 对于正常、损伤、疤痕油桃检测的平均

精确率值分别为９６．２％,９８．６％,９８．３％;YOLOv８l对于

正常、损伤、疤痕油桃检测的平均精确率值分别为９７．５％,

９９．５％,９８．８％;YOLOv８x对于正常、损伤、疤痕油桃检测

的平均精确率值分别为９６．１％,９９．２％,９９．４％.５个模型

损伤、疤痕油桃的平均精确率相差０．２％~０．４％,正常油

桃的平均精确率与损伤、疤痕油桃相差１．３％~３．３％,

５个模型对损伤、疤痕油桃的检测均优于正常油桃,５个

模型间正常油桃与损伤、疤痕油桃的平均精确率值相差

较小的模型为 YOLOv８l、YOLOv８m,分别相差 ２．０％,

２．４％;相差最大的是YOLOv８x,为３．３％.这一系列数据

表明,YOLOv８系列模型在桃的损伤和疤痕检测上具有

较高的精确率,不同模型在不同类型的桃检测上表现出

了细微的差异.其中,YOLOv８l和 YOLOv８x模型在损

伤和疤痕桃的检测上表现尤为出色.

４．４　检测结果

图８是同一图像 YOLOv８(n,s,m,l,x)模型的检

测效果图,检测结果如表４所示.YOLOv８n的检测效果

较差(正常果０．９１,损伤果０．９１,疤痕果０．８９),YOLOv８l
和 YOLOv８x对正常油桃(fresh)的检测效果较好,均为

０．９４,YOLOv８x对损伤油桃(bruise)的检测效果较好,

YOLOv８s对 疤 痕 油 桃 (scar)的 检 测 效 果 较 好,

YOLOv８m与YOLOv８s总体检测效果差距较小.将检

表３　平均精确率和平均精确率均值

Table３　Averageprecisionandmeanaverageprecision

模型 正常果/％ 损伤果/％ 疤痕果/％ 平均精确率均值/％

YOLOv８n ９６．２ ９９．４ ９８．１ ９７．９

YOLOv８s ９６．２ ９８．８ ９８．４ ９７．８

YOLOv８m ９６．２ ９８．６ ９８．３ ９７．７

YOLOv８l ９７．５ ９９．５ ９８．８ ９８．６

YOLOv８x ９６．１ ９９．２ ９９．４ ９８．２
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测效果分三级,可归纳为:YOLOv８n较 差,YOLOv８s、

YOLOv８m、YOLOv８l居中,YOLOv８x较优.

图８　YOLOv８(s,n,m,l,x)检测结果

Figure８　YOLOv８(s,n,m,l,x)detectionresults

表４　YOLOv８(s,n,m,l,x)检测结果

Table４　YOLOv８(s,n,m,l,x)detectionresults

模型 正常 损伤 疤痕

YOLOv８n ０．９１ ０．９１ ０．８９

YOLOv８s ０．９０ ０．９４ ０．９５

YOLOv８m ０．９１ ０．９５ ０．９４

YOLOv８l ０．９４ ０．９４ ０．９２

YOLOv８x ０．９４ ０．９６ ０．９３

５　结论

YOLOv８(s,n,m,l,x)５个模型在水果外观品质

(正常、损伤、疤痕油桃)检测方面均具有可行性,各模型

在训练集、验证集上的损失值均达到收敛状态,精确率均

在９４．０％以上,平均精确率均值达９７％以上.不同版本

的 YOLOv８模型在性能上各有优劣.YOLOv８n模型展

现出最小的计算量和推理时间,然而其精确度相对较低,
检测效果较差.相对而言,YOLOv８x模型在检测性能上

比 YOLOv８n表现更为优越,但其计算量和推理时间最

大,但精确度仅居第二.YOLOv８m 和 YOLOv８l模型的

计算量和推理时间均超过了 YOLOv８s,但精确度未能超

越 YOLOv８s.YOLOv８s模型取得了最高的精确度,且
计算量和推理时间也相对较少,这使得它在保证检测精

度的同时,也兼顾了实时性需求.综合衡量检测性能和

计算消耗,YOLOv８s模型是一个较优的选择.它能够在

满足精度要求的同时,保持较低的计算量和较快的检测

速度,从而在实际应用中实现高效且准确的水果品质

检测.
研究主要使用 YOLOv８模型针对油桃的外观品质进

行了无损检测,包括正常、损伤和疤痕３种状态,但研究

样本的选择相对较为单一.未来的研究计划将拓展更多

种类水果的外观品质数据.此外,研究未对用于无损监

测任务的神经网络结构进行优化.因此,未来的工作将

基于 YOLOv８s模型,对网络架构进行改进和优化,以期

提高模型在水果外观无损检测任务中的性能表现.
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