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基于改进 EfficientDet的食品生产线核桃仁
分选智能化研究
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摘要：［目的］提高现有食品生产线核桃仁分选的效率和精度。［方法］基于核桃仁分拣的智能化生产线，提出一种改进

的 EfficientDet 模型用于食品生产线核桃仁智能化分选。通过在主干网络引入卷积注意力机制模块，强化模型对食品

区域的聚焦能力。通过改进双向特征金字塔网络，增强模型对不同尺度食品的检测能力。通过 Dynamic ReLU 激活函

数对原激活函数进行优化，增强模型对食品的检测性能，并将优化后的模型部署于食品生产线进行试验验证。［结果］

试验方法在核桃仁分选任务中实现对正常、碎壳、黑斑和干瘪核桃仁的精准识别与高效分类，单张图像检测时间为

18 ms，平均精度均值达到 97.92%，误检率降至 1.0%，可有效提高食品生产线自动化水平。［结论］该智能化分选方法有

效解决了传统分选效率低和精度差的问题，在食品生产线自动化领域具有良好的应用前景与推广价值。
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the efficiency and accuracy of walnut kernel sorting in existing food production lines. ［［Methods］］ Based 

on the intelligent production line for walnut kernel sorting, an improved EfficientDet model is proposed for the intelligent sorting of walnut 

kernels in food production lines. A convolutional attention mechanism module is introduced into the backbone network to strength the ability 

of the model to focus on food regions. The bidirectional feature pyramid network is improved to enhance the detection ability of the model 

for different scales of food. The original activation function is optimized through Dynamic ReLU activation function to enhance the 

detection performance of the model for food, and the optimized model is deployed in food production for experimental verification. 

［［Results］］ The experimental method achieves precise recognition and efficient classification of normal, broken shells, black spots, and dried 

walnut kernels in the walnut kernel sorting task. This method achieves the detection of a single image within 18 ms, with the average 

accuracy of 97.92% and a false detection rate reduced to 1.0%. This can effectively improve the automation level of the food production 

line. ［［Conclusion］］ This intelligent sorting method effectively solves the problems of low efficiency and poor accuracy of conventional 

sorting methods, and has good application prospects and promotion value in food production line automation.
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在食品工业快速发展的当下，食品生产线的自动化、

智能化水平已成为衡量企业竞争力的关键指标［1-2］。核

桃仁作为一种营养丰富、市场需求广阔的食品原料，其分

选环节在食品生产流程中占据重要地位。传统的核桃仁

分选主要依赖人工操作，这种方式不仅效率低下，且受人

为因素影响，分选精度参差不齐。与此同时，随着深度学

习技术在计算机视觉领域的广泛应用，基于人工智能的

图像识别与目标检测技术为食品生产线的智能化改造带

来了新的契机，众多研究尝试将深度学习模型引入食品

分选领域，以实现高效、精准的自动化分选［3-4］。

在目标检测模型的选择上，EfficientDet 等轻量化模

型因其兼顾检测精度与计算效率，在食品图像检测任务

中被广泛应用［5-7］。渠述贺等［8］针对现有核桃壳仁分选

环节存在效率低、损伤率高、自动化程度不足等问题，系

统梳理了智能分选、风选、筛分和浮选 4 种技术的设备研

究与应用现状，并提出了未来需加强智能分选设备研发

及促进技术融合的方向。颜旭等［9］提出了一种结合图像

处理技术和支持向量机的多特征分级模型，该方法具有

较高的分级准确率（＞94%），且显著优于单一特征或其他

组合。徐杰等［10］针对现有核桃缺陷检测方法存在效率

低、准确性差等问题，提出了一种改进极限学习机算法和

计算机视觉技术相结合的核桃缺陷检测方法，该方法可

有效识别多种缺陷，具有较高的检测准确率（＞98%）和效

率，平均检测时间＜9 ms，显著优于常规方法。谢丽娟

等［11］针对现有核桃异物检测方法存在的检测精度不足问

题，提出了一种全卷积神经网络用于核桃异常检测装置。

该方法具有较高的检测准确率和效率，检测准确率 ＞
90%，检测速率大于 4FPS。以上方法均取得了较好的效

果，但在核桃仁分选的实际应用中，现有模型存在对食品

区域的关注能力不足、对不同尺度目标的检测能力较弱

等问题，导致模型的检测性能受限，无法满足食品生产线

对核桃仁分选高精度、高效率的实际需求。

研究拟提出一种卷积注意力机制模块（CBAM）、改

进双向特征金字塔网络（BiFPN）和 Dynamic ReLU 激活函

数优化的 EfficientDet模型用于食品生产线核桃仁智能化

分选，并将优化后的模型部署于食品生产线进行试验验

证，旨在为食品生产线自动化发展提供依据。

1　食品生产线核桃仁分选智能化系统

食品生产线核桃仁分拣智能化系统如图 1 所示，主要

由输送、图像采集、系统控制、分选和机架组成［12-13］。核

桃输送装置负责将核桃仁平稳、有序地送入检测区域，通

过上料斗和食品级传送装置，确保核桃仁以单层、稳定

姿态输送，避免堆积重叠，为后续图像采集提供理想条

件。图像采集装置利用工业相机与镜头，多角度捕捉核

桃仁高清图像，结合 LED 光源系统，突出表面纹理与内

部缺陷特征，通过高速图像采集卡将数据实时传输至控

制装置。控制装置作为系统的  “大脑”，由高性能工控

机、PLC 控制器与数据存储单元构成硬件基础，搭载深

度学习与传统机器视觉算法，实现图像分析、缺陷识别、

分级判断，并向分选装置发送精准控制指令。分选装置

根据控制指令，采用气吹式执行机构，对核桃仁进行快

速、精准分选。机架采用 304 不锈钢材质焊接而成，提供

稳固支撑与防护。

2　食品生产线核桃仁分选智能化检测

方法
在食品工业智能化转型浪潮下，核桃仁分选作为关

键环节，现有方法在食品生产线核桃仁分选中存在精度

差和效率低等问题［14-15］。EfficientDet模型凭借其高效的

网络结构和优秀的检测性能，在目标检测领域表现突出，

但直接应用于食品生产线核桃仁分选时，仍存在食品区

域特征提取不充分、多尺度目标检测能力不足、激活函数

适应性差等问题。

2.1　EfficientDet模型

EfficientDet 是一种高效的目标检测模型，其结构如

图 2 所示［16-17］。

2.1.1　EfficientDet 主干特征提取网络　EfficientDet 的主

干特征提取网络采用 EfficientNet 架构，基于复合缩放方

法，综合优化网络的宽度、深度和分辨率，以实现精度与

效率的平衡。该网络以移动倒置瓶颈卷积（MBConv）为

图 1　食品生产线核桃仁分选智能化系统

Figure 1　Intelligent system for walnut kernel sorting in 

food production lines
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核心模块，通过深度可分离卷积与倒置残差结构，在大幅

降低计算量的同时，有效提取图像特征。在处理核桃仁

图像时，网络从底层开始捕捉边缘、纹理等基础信息，随

着网络层级的加深，逐步整合形成具有语义信息的特征，

如核桃仁的形状、表面褶皱等。

2.1.2　 BiFPN 特 征 融 合 网 络　 双 向 特 征 金 字 塔 网 络

（BiFPN）是 EfficientDet 实现高效多尺度特征融合的关键

组件，在每一层的融合过程中，BiFPN 首先对来自上层的

特征图进行上采样操作，使其分辨率与当前层特征图一

致。同时，对来自下层的特征图进行下采样操作，降低分

辨率。然后，将经过处理的特征图与当前层特征图进行

融合。经过多层双向特征融合后，BiFPN 输出融合后的特

征图。这些特征图综合了不同尺度和层次的信息，既保

留了目标的细节特征，又包含了语义信息，为后续的结果

预测网络提供更优质的特征输入，使得模型能够更准确

地检测出不同尺度的目标，如完整的大核桃仁和细碎的

小核桃仁  。

2.1.3　结果预测网络　结果预测网络位于 EfficientDet 模

型末端，负责基于前序网络提取和融合的特征，完成对核

桃仁目标的分类与位置回归任务。该网络包含两个并行

子网络，其一用于预测目标类别，判断检测区域是否为核

桃仁，以及区分完整核桃仁、破碎核桃仁等不同类型。其

二用于预测目标边界框坐标，确定核桃仁在图像中的具

体位置。网络通过多层卷积对特征进一步抽象处理，学

习核桃仁特征与类别、位置之间的映射关系。

2.2　改进 EfficientDet模型

2.2.1　CBAM 优化　EfficientNet 主干网络随着网络层数

的不断加深，不可避免地会引入大量冗余信息。这些冗

余信息既包括背景噪声、无关物体的特征等与检测目标

无关的内容，也包含一些在特征提取过程中产生的无效

中间表征［18］。CBAM 作为一种轻量级注意力机制模块，

通过通道注意力与空间注意力的串行协同，实现对特征

图中关键信息的动态加权，从而增强有效特征、抑制冗余

信息。在 EfficientNet主干网络中嵌入 CBAM 模块优化核

桃仁特征提取时，其核心技术细节可从以下方面展开

分析。

（1） 通道注意力机制的核心是学习不同通道的重要

性权重，让网络聚焦于包含核桃仁关键语义（如纹理、轮

廓、区域分布）的通道，弱化背景（如坚果壳、杂质、空白区

域）对应的通道。

（2） 空间注意力机制进一步学习空间维度的权重分

布，聚焦核桃仁所在的空间区域，抑制背景区域的干扰

（如坚果壳的边缘、图像角落的空白）双重注意力的协同

作用：精准提取核桃仁关键特征。

（3） 通道注意力与空间注意力的串行协同是 CBAM

的核心优势，二者形成“先筛选关键通道，再聚焦通道内

关键区域”的递进式优化。CBAM 模型结构如图 3 所示。

2.2.2　改进 BiFPN 特征融合网络　在核桃仁智能化分选

任务中，目标对象存在多尺度变化且细节特征丰富，而传

统 BiFPN 虽然能够实现双向特征融合，但在跨层级特征

图 2　EfficientDet-D0 模型结构

Figure 2　EfficientDet-D0 model structure

图 3　CBAM 结构

Figure 3　CBAM structure
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交互上存在局限，难以充分挖掘不同层级之间的特征语

义信息和位置关系，导致对目标细节特征的提取能力不

足［19］。为解决这一问题，在原 BiFPN 基础上增加不同层

级之间的特征融合路径，一方面，可加强浅层细节特征与

深层语义特征的融合，显著提升网络对目标对象的细节

特征提取能力，尤其在处理形状不规则、尺寸较小的破碎

核桃仁时，能够精准捕捉其边缘和纹理等关键细节。另

一方面，拓宽的特征交互范围有助于网络更好地理解目

标的上下文信息，利用不同层级之间的位置关系，增强对

目标的定位准确性。改进 EfficientDet模型如图 4 所示。

2.2.3　Dynamic ReLU 激活函数　在核桃仁分选时，食品

生产线上采集的图像受光照强度、拍摄角度、设备反光等

因素影响，图像中核桃仁的灰度分布、特征对比度差异较

大。传统激活函数在处理这类复杂多变的数据时，无法

根据数据的局部特征动态调整激活阈值和范围，导致网

络对核桃仁关键特征的响应不足［20］。试验通过 Dynamic 

ReLU 激活函数优化 EfficientDet模型原激活函数。

Dynamic ReLU 激活函数通过引入可学习的参数，实

现对激活函数形状和范围的动态调整，使其能够更好地

适应输入数据的分布，如式（1）所示。

y= max ( 0,x ⋅ α+ β )， （1）

式中：

α、β——斜率和偏移量调整参数（通过训练学习）；

x——输入特征。

将 Dynamic ReLU 激活函数应用于 EfficientNet 模型

时，在移动倒置瓶颈卷积（MBConv）模块中的合适位置替

换原有的激活函数。在每个 MBConv 模块中，经过深度

可分离卷积和逐点卷积操作后，对输出的特征图使用

Dynamic ReLU 激活函数进行处理。通过这种方式，网络

在提取核桃仁图像特征的每一个关键步骤中都能根据数

据的实际分布动态调整激活策略。

改进后的 EfficientDet 模型在保留原模型“主干网

络+特征融合网络+检测头”3 层架构的基础上，通过嵌

入 CBAM 注意力机制、扩展 BiFPN 特征融合路径、替换

Dynamic ReLU 激活函数三大优化，形成更适应核桃仁分

选任务的特征提取与推理能力。其整体结构如图 4 所示，

与原  EfficientDet 模型（图 2）的核心差异可从以下方面进

行说明。

（1） 引入 CBAM 模块增强特征筛选能力，相较于原

主干网络，改进结构使特征图在进入特征融合网络前已

完成“通道—空间”双重冗余抑制，为后续融合提供更高

质量的基础特征。

（2） 扩展 BiFPN 路径强化跨层级交互， BiFPN 通过

路径扩展，使特征交互范围从“相邻层级”扩展至“跨 2 个

及以上层级”，尤其在处理尺寸差异大（完整核桃仁与破

碎核桃仁）的目标时，融合后的特征同时包含精准位置信

息和明确语义信息。

（3） 引入 Dynamic ReLU 提升特征响应适应性，与固

定激活模式相比， Dynamic ReLU 使网络在不同光照、角

度的图像中均能保持对核桃仁关键特征的稳定响应，降

低环境干扰导致的特征失真。

3　食品生产线核桃仁分选试验

3.1　分选试验参数设置

为了验证所提食品生产线核桃仁分选智能检测方法

的优越性，搭建试验检测平台，试验检测平台核心硬件配

置见表 1，各设备协同工作实现核桃仁图像采集、机械分

选控制等功能。软件系统配置基于高性能硬件，为模型

运行与试验数据处理提供环境，具体参数见表 2。操作系

图 4　改进 EfficientDet 模型

Figure 4　Improved EfficientDet model
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统保障系统稳定运行，高性能 CPU 与 GPU 加速深度学习

计算。选取正常、碎壳、黑斑和干瘪 4 种类型核桃仁各

10 000 个构建试验数据集，涵盖生产线上常见的核桃仁形

态。对数据集进行标注，采用标准 VOC 格式标记目标类

别与位置，按 8∶1∶1 划分训练集、验证集和测试集，确保

模型训练与评估的有效性，部分样本如图 5 所示。模型

关键参数设置见表 3，通过合理的参数配置平衡模型训

练效率与性能。图像大小兼顾计算资源与特征提取效

果，学习率及优化器等参数保障模型收敛，CBAM 与

Dynamic ReLU 相关参数增强模型特征学习能力。采用

平均精度均值（mAP）、平均检测时间和误检率评估模型

性能。

3.2　分选试验

为验证试验所提改进 EfficientNet 模型的有效性，对

EfficientNet、 EfficientNet+CBAM、 EfficientNet+ 改

BiFPN、EfficientNet+Dynamic ReLU 和 试 验 方 法

（EfficientNet+CBAM+改进 BiFPN+Dynamic ReLU）在

训练过程中随迭代次数变化的损失值进行分析，如图 6

所示。

由图 6 可知，在训练初始阶段（100 次迭代），试验方法

的损失值为 1.85，显著低于其他模型，表明该模型在训练

初期展现了更强的特征学习能力，能够更快适应核桃仁

分选任务的数据分布。试验方法在 250 次迭代完成收敛，

损失值降至 0.60，相比原始 EfficientNet模型在 400 次左右

收敛至 1.75 下降了 65.71%。中期收敛阶段（100~400 次迭

表 1　平台组成

Table 1　Platform composition

平台设备

工业相机

镜头

步进电机

电机驱动

电磁控制阀

控制器

电机驱动

气泵

详情

LTCAM LT-USB5MP

LT-CS055014-3MP

130BYG350D

HB3722S2

4V210-08

Rockchip RK3588S

HB3722S2

TS1290W-40L

表 2　系统组成

Table 2　System composition

系统

操作系统

CPU

GPU

深度学习框架

Python 环境

详情

Microsoft Windows 11Pro 64

Intel（R） Core（TM） i7-13900KF

NVIDIAGeForceRTX 4090

Pytorch2.1.0

Python 3.14.0

表 3　模型参数

Table 3　Model parameters

参数

图像大小

初始学习率

动参量

学习率下降方法

冻结骨干网络训练时间批大小

解冻后网络训练批大小

优化器

迭代次数

通道注意力缩减比例

空间注意力卷积核大小

α 、 β

数值

480×480

0.000 3

0.9

cos

8

4

Adam

1 000

16

7×7

1.0，0.5

图 5　部分样本

Figure 5　Partial samples

图 6　训练过程随迭代变化的损失值

Figure 6　Changes in loss value with iterations during the 

training process

81



食品装备与智能制造  FOOD EQUIPMENT & INTELLIGENT MANUFACTURING 总第  286 期  | 2025 年  8 月  |

代），相比原始 EfficientNet模型，CBAM 与 Dynamic ReLU

增加少量迭代次数，但能显著提升精度，单一优化模块均

表现出优于基础模型的损失下降趋势。迭代 400 次后，试

验方法损失优势持续保持，所有模型在 400 次迭代后均进

入稳定状态，损失值波动＜0.05，进一步体现了多优化协

同的叠加效应。试验方法通过“动态激活增强响应+注

意力筛选特征+跨层级融合信息”的全流程优化，实现了

比单一优化更彻底的冗余信息抑制和有效特征强化，表

明了试验改进 EfficientNet模型在核桃仁分选任务中的有

效性。

在食品生产线核桃仁智能化分选研究中，为探究卷

积注意力机制模块（CBAM）、改进双向特征金字塔网络

（BiFPN）和 Dynamic ReLU 激活函数对 EfficientNet 模型

性能的影响，设计并开展消融试验。采用平均精度均值、

平均检测时间和误检率 3 项核心指标，全面评估各优化方

案的效果，消融试验结果见表 4。

由表 4 可知，当 CBAM 与改进 BiFPN 结合时，mAP 提

升至 96.20%，高于单一模块的效果之和，说明通道与空间

注意力机制和多尺度特征融合能相互促进，进一步提升

模型对目标的定位与分类能力。  试验方法（三者全融合）

实现了最高的 mAP 值（为 97.92%），验证了 CBAM、改进

BiFPN 和 Dynamic ReLU 在特征提取、信息融合和非线性

表达上的互补性。随着模块叠加，检测时间逐步增加，试

验方法达到 18 ms。但相比原始模型仅增加了 3 ms，在工

业场景中仍能满足实时性要求（通常需≤20 ms），证明优

化方案在精度与速度间取得良好平衡。试验方法将误检

率大幅降至 1.0%，相比原模型降低了 2.8%。多模块协同

工作显著增强了模型对核桃仁与杂质的区分能力，满足

食品生产线对低误检率的严格要求。消融试验结果表

明，CBAM、改进 BiFPN 和 Dynamic ReLU 均能有效提升

EfficientNet 在核桃仁分选任务中的性能，且组合使用时

优势更为显著。试验方法在保证实时性的前提下，实现

了高精度、低误检的目标，验证了优化方案的有效性与优

越性。后续可进一步探索模块参数的精细化调整，以挖

掘模型的更大潜力。

为了验证试验所提改进 EfficientNet 模型的优越性，

将其与文献［10］改进极限学习机模型和文献［21］改进

YOLOv11 模型进行对比分析，不同方法实际检测效果如

图 7 所示，不同方法各检测指标对比见表 5。图 7 中有正

常核桃 2 个、碎壳 1 个、黑斑 3 个和干瘪 3 个。

表 4　消融试验结果对比

Table 4　Comparison of ablation experimental results

方法

EfficientNet

EfficientNet+CBAM

EfficientNet+改进 BiFPN

EfficientNet+Dynamic ReLU

EfficientNet+CBAM+改进 BiFPN

EfficientNet+CBAM+Dynamic ReLU

EfficientNet+改进 BiFPN+Dynamic ReLU

试验方法

平均精度均值/%

92.10

94.32

93.78

93.10

96.20

95.87

96.03

97.92

平均检测时间/ms

15

16

17

15

18

16

17

18

误检率/%

3.8

2.5

2.6

2.8

1.9

2.1

2.0

1.0

图 7　不同方法实际检测效果

Figure 7　Actual detection results of different methods
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由图 7 可知，文献［10］对核桃仁的正常、碎壳、黑斑和

干瘪 4 种检测效果不是很理想，图像中存在 2 处错检；文

献［21］存在 1 处错检，试验方法可以实现所有核桃仁目标

的有效检测。由表 5 可知，在平均精度均值方面，试验方

法达到 97.92%，高于文献［10］和文献［21］ 的，表明试验

所提改进 EfficientNet模型对目标的检测精准度更高。在

平均检测时间上，试验方法仅需 18 ms，较文献［10］和文

献［21］的更短，表明试验方法检测效率更高，能更快得出

检测结果。在误检率方面，试验方法的为 1.0%，远低于文

献［10］和文献［21］的，表明试验方法的可靠性更强。综

合 3 项核心指标，试验所提改进 EfficientNet 模型在平均

精度均值、平均检测时间和误检率上均表现更优，充分验

证了该模型在目标检测任务中的优越性，具有更好的应

用价值和发展潜力。

4　结论

围绕食品生产线核桃仁分选效率与精度问题，提出

了一种基于改进 EfficientDet模型的智能化分选方案。通

过 CBAM、改进 BiFPN 和 Dynamic ReLU 激活函数优化模

型，从特征提取、多尺度信息融合与自适应激活等维度提

升模型性能。结果表明，改进后的模型在核桃仁分选任

务中表现卓越，平均精度均值达 97.92%，平均检测时间仅

为 18 ms，误检率低至 1.0%。相比于文献［10］和文献

［21］，平均精度均值分别提高了 6.26% 和 1.65%，平均检

测时间分别降低了 28.00% 和 18.18%，误检率分别降低了

64.29% 和 44.44%。试验不仅解决了传统人工分选效率

低、精度差的行业痛点，更通过深度学习技术赋能食品工

业自动化，推动核桃仁分选从经验驱动向数据驱动转变。

未来研究可聚焦于模型轻量化优化，探索边缘计算场景

下的部署应用，同时结合实际生产动态调整参数，提升模

型对复杂工况的适应性。
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