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基于改进 YOLOv7-tiny的苹果缺陷识别方法
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摘要：［目的］提高苹果缺陷和分类准确率。［方法］提出一种基于改进 YOLOv7-tiny 的苹果缺陷识别方法。设计了多角

度图像采集系统，对苹果表面进行采样和增强；利用 YOLOv7-tiny 网络提取苹果特征；通过改进模糊 C 均值聚类

（IFCM）算法对提取的特征进行降维压缩；采用改进浣熊优化算法（ICOA）自动优化 YOLOv7 模型的超参数。对比分

析不同分辨率、批量大小下，所提方法与 ResNet+FPN、YOLOv5s、PP-YOLOE 等方法的苹果缺陷识别与分类性能。［结

果］所提方法在样本分辨率 224 像素×224 像素时检测准确率可达 98.6%，召回率达 97.9%，单张图像平均检测时间仅

50 ms 左右，显著优于所对比方法。［结论］该系统具备高精度和实时性，能够有效提高苹果分类效率和质量，对水果自

动分拣具有重要工程意义。
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An apple defect identification method based on improved YOLOv7-tiny
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the accuracy of apple defect identification and classification. ［［Methods］］ An apple defect identification 

method based on improved YOLOv7-tiny is proposed. Firstly, a multi-angle image acquisition system is designed to sample and enhance the 

surface of the apple. Then, the YOLOv7-tiny network is used to extract the features of the apple. The extracted features are dimensionally 

reduced and compressed with the improved fuzzy C-means clustering (IFCM) algorithm. Finally, the improved coati optimization algorithm 

(ICOA) is adopted to automatically optimize the hyperparameters of the YOLOv7 model. The proposed method is compared with other 

methods, such as ResNet+FPN, YOLOv5s, and PP-YOLOE, in terms of apple defect identification and classification performance under 

different resolutions and batch sizes. ［［Results］］ When the sample resolution is 224 pixels×224 pixels, the proposed method achieves the 

detection accuracy of 98.6% and the recall rate of 97.9% and takes only about 50 ms to detect a single image on average, outperforming the 

other methods. ［［Conclusion］］ This system has high precision and real-time performance and can effectively improve the classification 

efficiency and quality of apples, which is of great engineering significance for the automatic sorting of fruits.

Keywords: apple defect identification; YOLOv7-tiny; fuzzy C-means; coati optimization algorithm; image enhancement

苹果作为中国种植面积最广、产量最高的水果之一，

其外观品质对市场售价和消费者选择具有决定性影响。

随着果品出口和冷链加工需求不断提高，传统依赖人工

目视的分选方式已无法满足现代农业对效率、稳定性和

标准化的要求。基于机器视觉的智能检测与分拣系统，

能够快速、高效地对果品进行缺陷识别和等级分类，正逐

步成为果蔬加工企业提质增效的关键手段［1］。苹果作为

典型的高表面完整性果品，其表皮瑕疵如病斑、擦伤、凹
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陷、虫孔等，不仅种类复杂、形态各异，而且在不同光照、

角度、采摘批次下表现出明显的纹理差异［2］。因此，开发

一种高精度、高鲁棒性、低延迟的智能视觉识别方法，不

仅可显著提升分拣效率和产品一致性，而且对促进果品

深加工机械化和智能化转型具有重要应用价值［3］。

近年来，机器视觉与深度学习技术快速发展，已在水

果识别领域取得显著进展［4］。国内外学者在目标识别模

型方面主要采用 YOLO、Faster R-CNN、RetinaNet 等经典

框架对水果表面缺陷进行检测识别［5］。例如，陈娃蕊等［6］

基于 YOLOv5 设计了柑橘分级系统，实现了多尺度目标

的快速检测；贾雪莹等［7］利用改进 YOLOv7 网络检测柑橘

表面缺陷，在复杂背景下取得较高识别精度；Gao 等［8］研

究了一种基于深度学习（跳跃连接 SAM+跳跃连接注意

机制+最大熵选择优化+跳跃损失计算）的苹果缺陷检

测和分级系统，该系统集成了各种先进的图像处理技术

和机器学习算法，以提高苹果质量监测的自动化程度和

准确性。然而现有方法存在以下问题：①  多数检测模型

参数量较大，难以部署于资源受限的嵌入式系统［9］；②  模

型在不同分辨率、光照条件下易出现过拟合或误检［10］；

③  部分研究忽略了图像特征间的冗余性，导致系统响应

时间过长，难以适应高速生产线实时分拣要求［11］。此外，

已有研究大多聚焦于单一任务（如缺陷检测），缺乏对果

品重量估计、标签识别等多模态信息的融合处理，限制了

系统的智能化水平和工程适应性［12］。

针对上述问题，研究拟提出一种基于机器视觉的苹

果生产线智能识别系统，重点解决苹果表面多类型缺陷

识别关键任务。系统整体以 YOLOv7-tiny 为核心模型，

结合改进模糊 C 均值聚类（IFCM）算法压缩特征冗余，并

引入改进浣熊优化算法（ICOA）对 YOLOv7-tiny 模型结构

与超参数进行协同优化，以实现模型轻量化、训练加速和

检测精度提升。

1　苹果缺陷识别系统设计

为通过所提方法实现苹果生产线高速、稳定的缺陷

检测与智能分拣，搭建了一套集图像采集、智能检测与执

行控制于一体的机器视觉检测与分拣系统。系统整体结

构采用“前端采集+中控处理+后端执行”的模块化分布

式架构，支持工业现场实时部署与多通道并行处理。系

统充分考虑了果品输送工况、工业图像成像原理与深度

模型实时性，具备良好的通用性、兼容性与可扩展性。

1.1　系统整体结构

系统整体如图 1 所示，主要由三大子系统构成：视觉

图像采集系统、图像处理与智能识别系统和执行控制与

信息交互系统。

（1） 视觉图像采集系统：负责在流水线运行过程中对

苹果表面进行多角度高分辨率图像采集，确保图像完整

覆盖果面纹理特征。

（2） 图像处理与智能识别系统：基于 YOLOv7-tiny 检

测模型，结合 IFCM 特征压缩与 ICOA 超参数优化算法，实

现缺陷目标检测、重量粗估与标签识别任务。

（3） 执行控制与信息交互系统：通过 PLC/嵌入式控

制器解析识别结果，并驱动剔除/分流装置完成不同级别

苹果的精准分拣，同时记录检测信息上传生产控制中心。

系统运行过程中，苹果在输送带上以恒定线速度通

过检测区域。每个苹果在进入拍摄窗口前由光电传感器

进行触发，启动工业相机同步采集不同角度图像，视觉系

统在微秒级响应时间内完成检测并发出控制指令，后端

执行系统据此完成分拣动作，全流程自动闭环。

1.2　图像采集系统设计

苹果的外观检测准确率高度依赖于图像质量及视角

完整性。为获取无重叠、无遮挡的果面图像，系统采用

“三视角拍摄+赤道滚动”方式布置图像采集通道。苹果

在皮带输送系统上被迫滚动，由 3 台线阵 CCD 工业相机

沿其运动方向依次布置，拍摄间隔为 120°，相机下方布置

红外触发光电开关，用于启动图像采集。为避免光照干

扰，系统配有恒流 LED 面光源和遮光暗箱，有效消除反

光、阴影等成像噪声。

工业相机参数为：分辨率 2 048×2 048，帧率 60 帧/s，

曝光时间 2 ms，配合 GigE 高速数据通道实时回传图像。

图像采集系统可在单个输送通道上实现约 3 张/果图像信

息的覆盖采集，足以保障后续视觉模型获得完整、连续的

果面信息。

1.3　控制与执行系统

执行控制部分包括嵌入式主控处理器（工控机）、现

场总线控制器（PLC）、剔除气缸/机械拨杆、同步编码器、

检测信号显示终端等组成。系统采用 Modbus TCP/IP 协

议实现模块间通信，图像数据与控制命令分路分时处理，

互不干扰。

视 觉 检 测 模 块 部 署 于 嵌 入 式 主 控 设 备 上 ，采 用

图 1　系统总体结构框图

Figure 1　Overall architecture of the apple visual 

inspection and sorting system
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CUDA 加速 YOLOv7-tiny 模型推理。在检测出缺陷类别、

区域、估算重量及标签信息后，将结构化结果通过缓存区

写入 PLC 控制器。后端分拣控制系统则根据当前目标苹

果所在位置，由脉冲编码器结合预设时间偏移预测其位

置，控制目标通道处剔除气缸/电动挡板动作，实现果品在

实时流动状态下的准确分流。

分拣机构根据需求配置为“推杆式”，最多支持 5 级果

品分流，且所有执行结构均采用高响应、高寿命的工业电

控元件，确保高负载条件下连续稳定运行。

1.4　系统流程与功能模块

系统完整运行流程具体包括：

（1） 触发同步采集：苹果通过前段光电检测传感器，

触发 3 台工业相机依次采集果面图像。

（2） 图像预处理：采集图像进行归一化、滤波、裁剪、

数据增强等操作。

（3） YOLOv7-tiny 推理：利用优化后的轻量模型识别

图像中存在的表面缺陷目标、条码标签及几何特征。

（4） IFCM 特征压缩：对提取到的高维特征图进行模

糊聚类降维，压缩特征数量，减小后处理计算量。

（5） ICOA 优化决策：模型超参数已通过 ICOA 优化

提前训练完毕，部署阶段快速推理并输出检测结果。

（6） 结果回传与剔除控制：将分类与分级结果发送至

PLC，实现同步剔除与分拣。

（7） 数据记录与可视化：将检测数据存入工业数据

库，同时反馈至主控制终端用于统计与显示。

整个流程实现了果品检测、识别、决策、控制和剔除

的完整闭环，且系统具备高容错性，支持分区冗余部署和

故障转移处理，满足全天候大批量果品自动化分选需求。

2　材料与方法

为实现对苹果表面缺陷的精准识别，在系统框架中

引入轻量级 YOLOv7-tiny 目标检测模型，并融合改进模

糊 C 均值聚类（IFCM）与改进浣熊优化算法（ICOA）构建

苹果外观智能识别方法。该方法具有模型小、计算快、检

测 准 等 特 点 ，能 够 满 足 实 时 在 线 分 拣 的 需 求 。 改 进  

YOLOv7-tiny-IFCM-ICOA 总体流程如图 2 所示。

图 2 中，提出的缺陷检测框架在 YOLOv7-tiny 网络中

集成了 IFCM 特征压缩模块和 ICOA 超参数优化模块。具

体地，IFCM 模块位于主干网络输出与检测头输入之间，

对提取出的深度特征图进行通道维度的聚类压缩；ICOA

模块则集成在训练流程中，用于自动优化 YOLOv7-tiny

的关键超参数。ICOA 优化的超参数包括初始学习率、锚

框尺寸、置信度阈值等，其目标是使验证集上的检测平均

精度（mAP）最大化。

2.1　YOLOv7-tiny网络结构与目标检测原理

YOLOv7-tiny 是 YOLOv7 系列中为边缘部署设计的

轻量版本，兼具高检测精度与快速推理速度［13］。其结构

主要包括三部分：

（1） Backbone 主干网络：用于多层次特征提取，采用

CBS 模块（Conv+BN+SiLU）及 ELAN 结构增强通道交

互能力。

（2） Neck 特征融合网络：通过路径聚合网络（PAN）结

构与上采样模块实现不同层级特征的横向融合。

（3） Head 输出层：负责多尺度（80×80，40×40，20×
20）目标检测任务的分类与定位。

网络结构共包含 3 个检测分支，分别适配小、中、大目

标检测。YOLOv7-tiny 模型接受 224×224 输入图像，输

出每张苹果图像的缺陷类别、位置框与置信度信息［14］。

YOLO 系列以回归方式直接预测目标框的位置与类

别，其损失函数定义为［15］：

图 2　改进  YOLOv7-tiny-IFCM-ICOA 总体流程

Figure 2　Overall process of improved YOLOv7-tiny-IFCM-ICOA
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L total = λ cls ⋅L cls + λobj ⋅L obj + λbox ⋅L box ， （1）

式中：

Ltotal——总损失；

L cls——类别损失；

L obj——置信度损失；

L box ——目标框位置损失；

λ cls 、λobj 、λbox ——各部分损失的权重系数，需根据任

务调整。

2.2　特征压缩

YOLOv7-tiny 输出的多层特征图存在高维冗余性，若

直接输入至后处理模块，会增加计算量、影响速度。为

此，所提方法在特征提取后引入 IFCM 算法对特征向量进

行降维压缩，从而实现轻量化推理。

2.2.1　经典 FCM 原理　模糊 C 均值（FCM）是一种软聚类

算法，适用于不确定性特征分类［16］。其目标函数如式（2）

所示［17］。

Jm = min ∑
i= 1

n

∑
j= 1

c

umij  xi - vj
2
， （2）

式中：

Jm——所有输入特征到聚类中心加权最小距离的

平方；

xi——第 i个输入特征；

vj——第 j个聚类中心；

uij——样本属于第 j类的隶属度；

m——模糊系数，取 2；

c——聚类个数；

n——输入特征个数。

uij和 vj的更新公式分别为：

uij =
1

∑
k= 1

c ( ) xi - vj
 xi - vk

2/(m- 1 )
， （3）

vj =
∑
i= 1

n

umij xi

∑
i= 1

n

umij
。 （4）

2.2.2　 IFCM 特征压缩合理性与压缩流程　传统 FCM 在

高维特征上计算复杂度高，压缩不稳定。提出以下两点

改进，得到 IFCM：

（1） 引入特征选择权重因子，构建通道加权距离度

量，提高关键特征聚类贡献度。

（2） 增加自动聚类数搜索机制，利用 Davies-Bouldin

指数自适应确定聚类数 c，提升鲁棒性［18］。

聚类完成后，保留每类中最靠近簇中心的代表特征

向量，其余特征予以压缩或舍弃，实现降维。

压缩比例设定为：

RC = C'
C

× 100%， （5）

式中：

RC——压缩比例；

C——原始通道数；

C'——压缩后通道数（C′< C）。

YOLOv7-tiny 是 YOLOv7 的轻量版本，作为最新一代

的实时目标检测网络，它在速度和准确率方面表现优异。

其骨干网络主要通过步幅和池化实现空间分辨率的降低，

但对特征通道维度并未显著压缩。因此，该研究在主干网

络输出后插入了 IFCM 模块进行聚类降维，以进一步降低

通道维度。具体来说，将主干网输出的特征张量沿通道维

度输入 IFCM 模块，IFCM 根据特征相似性将高维特征划分

为若干簇，每个簇由聚类中心表示，从而实现通道维度上的

降维。线性降维方法如 PCA在处理具有高度非线性纹理特

征（如果斑、虫咬、光照纹理等）时存在主成分信息损失问题。

而 IFCM以非监督方式保留聚类结构，能更好地保留图像语

义结构与边界信息，适用于非结构缺陷识别场景。

为对比 IFCM 与 PCA 的降维效果，设计了 IFCM 与经

典 PCA 方法降维能力的对比试验。试验采用相同的特征

张量输入（来自  YOLOv7-tiny Backbone 最后一层的输

出），对比 IFCM、PCA 与不降维 3 种方案在验证集上的特

征保留率（按重构误差衡量，重构误差定义为原始特征与

重构特征之间的均方误差）和所有类别的平均检测准确

度，对比结果如表 1 所示。

由表 1 可知，IFCM 在只保留约 10% 通道数的前提下，

重构误差仅为 PCA 的 55%，说明 IFCM 的聚类中心能够更

准确保留关键语义；所有类别的平均检测准确度仅比不

降维的下降了 0.2%，而 PCA 则下降了 1.7%。

2.3　模型超参数优化

模型超参数（如学习率、锚框大小、批量大小）对

YOLOv7 性能影响显著。传统人工调参效率低，易陷入局

部最优。为此，设计改进的浣熊优化算法（ICOA）对超参

数进行自动寻优。

2.3.1　COA 基本模型　浣熊优化算法（COA）采用如下更

新公式［19］：

表 1　IFCM 与经典  PCA 方法降维能力的对比

Table 1　Comparison of dimensionality reduction capability 

between IFCM and classical PCA method

方法

不降维

PCA

IFCM

特征通道数

256

23

25

重构误差

—

0.038

0.021

所有类别的平均

检测准确度/%

97.2

95.5

97.0
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X t+ 1
i =

ì
í
î

ïï

ïïïï

X t
i + r1 ⋅ ( )G- r2 ⋅X t

i , 狩猎阶段

G+ r3 ⋅ ( )X t
j - r4 ⋅X t

i , 逃逸阶段
， （6）

式中：

Xi
t+1——第 i个个体在 t+ 1 代的位置；

X t
i——第 i个个体在 t代的位置；

G——当前最优解；

X t
j——随机选取的另一个个体；

r1、r2、r3、r4——( 0，1 )区间内的随机数。

2.3.2　多目标  ICOA 超参优化　为提升 COA 的收敛稳定

性和全局搜索能力，在原始 COA 基础上引入：

（1） 正态扰动+Levy 飞行扰动函数组合，增强局部

搜索［20］。

（2） 多子群体并行进化结构，提高种群多样性。

（3） 动态适应因子，实现早期探索、后期收敛的平滑

调节。

优化目标函数定义为模型均值平均精度（mmAP，val）最

大化，即：

min f ( X )= min {-mmAP,val ( X ) }， （7）

式中：

X——所有待优化超参数组成的向量。

搜索空间包含批量大小、学习率、锚框比例等多个维

度，编码长度 12 位，最大迭代次数设定为 100 轮。

最终输出为最优超参数组合，回填至 YOLOv7 训练

流程中，指导后续训练过程。

所提方法采用改进的群体智能优化算法 ICOA 对

YOLOv7-tiny 的关键超参数进行自动寻优。具体优化的

超参数包括：初始学习率（搜索范围［0.001，0.1］）、锚框尺

寸（根据数据集目标尺寸预设候选值）、置信度阈值（［0.1，

0.9］）等。优化目标函数设定为在验证集上最大化检测平

均精度。实现过程中，ICOA 算法在每一代生成一组候选

超参数配置，将其应用于 YOLOv7-tiny 训练并评估验证

精度，根据评估结果更新搜索策略。为了验证 ICOA 的优

势，进行了对比试验：结果显示在相同搜索预算下，ICOA

找到的超参数组合使模型在验证集上的平均精度高于网

格搜索。

3　图像数据集构建与试验设置

为验证所提方法在实际生产场景中的适用性，自行

采集并构建了面向苹果缺陷识别任务的图像数据集，并

基于此数据集开展模型训练与综合测试试验。

3.1　图像数据采集与增强

图像采集平台安装于某果品加工企业自动输送线侧

部，采用 3 台 500 万像素的工业相机（acA2500-14gm 型，巴

斯勒电气（苏州）有限公司）对运动中的苹果进行多角度

拍摄。采集光源使用高显指 LED 阵列灯，照射角度固定

为 45°，以避免反光与阴影干扰，如图 3 所示。

采集总计图像样本 12 000 张，覆盖多品种、多批次苹

果，为确保类别均衡，将 12 000 张样本按缺陷划分为正常

果（4 470 张）、轻微缺陷（3 140 张）、严重缺陷（2 260 张）、

标签识别（2 130 张）4 类，并按 8∶1∶1 划分训练/验证/测

试集。

所有图像通过 LabelImg 工具进行边界框标注，标注

标准如表 2 所示。缺陷类别编码为 0~3，分辨率统一调整

为 224 像素×224 像素，便于深度模型训练。数据增强采

用随机水平翻转、随机裁剪、亮度与对比度调整等方式，

以增加模型的泛化能力。

经过 5×5 抽样预试验，上述增强组合使验证集平均

精度提升 1.3%，同时未引入过拟合。

3.2　试验硬件与训练参数设置

试验参数设置和平台配置分别如表 3 和表 4 所示，全

部模型均部署在统一硬件环境下运行。模型训练过程基

于 Pytorch 1.13 框架，使用预训练 YOLOv7-tiny 参数作为

初始模型，通过 ICOA 算法确定表 4 所示的最优超参数

组合。

表 2　标注标准

Table 2　Dimensional criteria

项目

标注单位

缺陷面积阈值

类别标签

亮度调整

对比度调整

随机裁剪

旋转

高斯噪声

具体标准/参数

采 用  LabelMe，像 素 级 多 边 形 精 标 ；导 出

COCO-format JSON

≥300 像素记为有效缺陷；小于阈值视为噪声

剔除

虫咬、病斑、擦伤、凹陷

γ-校正：γ∈［0.8， 1.2］，步长 0.05

线性拉伸：α∈［0.9， 1.1］

裁剪比例 0.8~1.0，保持目标完整

±10°，±20°

方差为 5、平均值为 0 的正态分布

图 3　图像采集平台示意图

Figure 3　Schematic diagram of image acquisition platform

104



| Vol.41， No.8 李 俊等：基于改进 YOLOv7-tiny的苹果缺陷识别方法

3.3　评价指标

采用常规目标检测指标对系统检测性能进行评估：

（1） 准确率：检测为正的样本中正确预测的比例。

（2） 召回率：所有应检测出的正样本中被检测出的

比例。

（3） F1分数：准确率与召回率的调和平均。

（4） 平均精度（mAP）：所有类别的平均检测准确度。

（5） 每秒帧数（FPS）：每秒处理图像帧数，衡量实

时性。

此外，记录每张图像处理平均耗时。

3.4　ICOA超参数优化收敛性与对比

图 4 展示了在相同 200 次训练评估预算内，ICOA 与

网格搜索的 mAP 收敛曲线；ICOA 超参数优化收敛性对比

结果如表 5 所示。可以观察到：ICOA 在第 50 次评估即突

破 96% mAP 并逐渐趋稳，最终达到约 96.9%；网格搜索于

第 120 次 评 估 才 首 次 触 及 92% mAP，最 终 停 留 在 约

93.0%；ICOA 平均节省约 40% 训练开销，最终精度高出

3.9%。

ICOA 依托适应度引导的协同搜索，可在更少评估内

找到更优超参组合，验证了其在高维离散空间中的效率

优势。

4　试验结果与分析
为全面验证所提出的苹果缺陷识别方法的性能，构

建多维度性能评价体系，分别从输入图像尺寸、批量大小

设置、检测精度、识别速度及与主流检测模型的对比等方

面进行试验分析。所有测试均在同一硬件平台和同一数

据集上进行，确保结果具备一致性和可重复性。为验证

所提方法的有效性，将所提方法的苹果缺陷识别效果与

YOLOv5［6］、YOLOv7［7］和 SSMJ 算法［8］（跳跃连接 SAM+
跳跃连接注意机制+最大熵选择优化+跳跃损失计算）

进行了对比。

4.1　不同图像分辨率下检测性能比较

为评估图像分辨率对 YOLOv7-tiny 检测效果的影

响，选取 224 像素×224 像素、320 像素×320 像素与 448 像

素×448 像素  3 种典型尺寸进行测试。表 6 展示了不同分

辨率测试对应的 mAP、准确率、召回率、F1 分数和 FPS 等

关键指标。

由表 6 可知，分辨率从 224 像素 ×224 像素提升到

448 像素×448 像素时，模型 mAP 提升 2.6%，平均时间增

加 12.7 ms。这与贾雪莹等［7］基于改进 YOLOv7 检测柑橘

缺陷的结论一致：更高分辨率可暴露更多微尺度纹理，使

轻微划痕与虫咬点更易被卷积核捕获。

但与贾雪莹等［7］采用的 YOLOv7 主干不同，所提方法

在 YOLOv7-tiny 轻量主干上仍保持平均 20 帧/s 以上的处

理速率，表明 IFCM+ICOA 的“特征压缩—超参协同”机

制能在有限算力下有效抵消高分辨率带来的计算膨胀。

综合对比可见，320 像素×320 像素在精度与实时性之间

给出了更优折中，后续试验均采用该尺寸。

4.2　批量大小对训练稳定性与苹果缺陷识别性能影响

图 5 展示了批量大小分别设为 8、16、32 时，模型在训

练集上测试的 F1分数变化趋势。

对比结果表明，批量大小为 16 时 F1 曲线收敛最快且

波动最小。批量大小为 32 时初期跃升明显，但中后期出

现过拟合振荡，说明过大批量可能削弱梯度噪声带来的

表 3　训练参数设置

Table 3　Training parameter settings

初始学习率

0.001

批量大小

16

Anchor尺寸

自适应生成

优化器

Adam

迭代次数

300

表 4　模型训练与测试硬件平台配置表

Table 4　Hardware configuration for model training and test

CPU

Intel Core i7-9700K @3.6GHz

GPU

NVIDIA GTX 1080Ti 11GB

RAM

32GB DDR4

系统

Ubuntu 20.04

工具链

Python 3.8+Pytorch 1.13+CUDA11.1

图 4　ICOA 与 网 格 搜 索 在  200 次 训 练 评 估 预 算 内 的

mAP 收敛曲线

Figure 4　mAP convergence curve of ICOA and grid 

search within budget of 200 training evaluations

表 5　ICOA 超参数优化收敛性对比

Table 5　Comparison of convergence of ICOA 

hyperparameter optimization

方法

ICOA

网格搜索

最优 mAP/%

96.9

93.0

达到最优所需评估次数

80

150

耗时/h

7.1

10.5
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正则化效应。陈娃蕊等［6］在高精度柑橘分级系统中也观

察到了类似现象，并指出适度批量有助于保持梯度多

样性。

因此，所提方法选择批量大小为 16，不仅缩短训练周

期约 18%，还在验证集上获得最稳定的 mAP 提升，证明

ICOA-搜索到的其他超参数（学习率、锚框）与该批量配置

形成了良好耦合。

4.3　识别速度与响应能力分析

为满足流水线在线检测要求，检测速度与响应延迟

是所提方法苹果缺陷识别效果的关键评价指标。图 6 将

所提方法与 3 种主流模型平均推理时延进行对比。对比

结果表明，尽管 YOLOv5 通过更深网络获得较高特征表

达能力，其推理时延几乎是所提方法的 2 倍，难以满足≥
15 帧/s 的实际分拣节拍要求。相比之下，所提方法在

50 ms 量级即可输出结果，证明其具备流水线在线部署

价值。

4.4　多模型性能对比分析

表 7 汇总了所提方法与 YOLOv5、YOLOv7、SSMJ 模

型在相同测试集上的苹果缺陷识别性能指标。

对比结果表明：

（1） 参数规模：仅 6.2×106，是 YOLOv5 的 26%，低于

多模态 SSMJ 框架的 8.8×106，在嵌入式平台的内存占用

可减少近 40%。

（2） 检测精度：精确度较 YOLOv7 增幅约 4.1%，说明

IFCM 能在压缩通道的同时保留关键判别特征；ICOA 进

一步避免了锚框、学习率“人工试错”带来的局部最优。

（3） 跨文献对标：与文献［7］中方法获取 7.9% mAP 的

结果相比，所提方法在更严格的多角度数据集上仍高出

1.7%，且平均检测耗时缩短 17.26%，验证了“轻骨干+智

能压缩+智能调参”思路的有效性。

4.5　检测结果可视化与识别效果分析

图 7 展示了对测试集中若干典型样本的识别结果。

图 7 中，大部分轻微划痕与腐烂斑点被准确定位。分

析了若干典型的误检样本，发现大部分假阳性出现在背

景光照不均或阴影区域，因为这些区域的纹理与某些缺

陷特征相似，导致模型误判。 IFCM 降维虽压缩特征数

量，但可能在极端纹理差异场景下，簇中心表达能力减

表 6　不同图像尺寸下 YOLOv7-tiny检测性能对比

Table 6　Performance of YOLOv7-tiny under different input sizes

分辨率

224 像素×224 像素

320 像素×320 像素

448 像素×448 像素

mAP/%

96.2

97.8

98.6

准确率/%

95.1

96.9

97.9

召回率/%

94.5

96.4

97.3

F1分数/%

94.8

96.6

97.6

FPS/帧

22.4

20.1

17.2

平均检测时间/ms

44.6

49.8

57.3

图 5　批量大小对模型训练的 F1分数的影响

Figure 5　Influences of batch size on the F1 score of model 

training

图 6　不同模型的苹果缺陷平均识别时间

Figure 6　Average identification time of apple defects in 

different models

表 7　不同模型检测性能对比试验结果

Table 7　Comparison of detection performance of different models

方法

YOLOv5

YOLOv7

SSMJ

所提方法（YOLOv7-tiny+IFCM+ICOA）

参数量

2.35×107

7.90×106

8.80×106

6.20×106

mAP/%

91.3

94.5

96.2

98.6

精确度/%

90.2

93.8

95.6

97.9

召回率/%

89.5

93.1

94.9

97.3

FPS/帧

10.0

19.0

20.0

22.4

平均检测耗时/ms

93.8

52.3

48.7

44.6
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弱，导致模型对细微缺陷响应不足或过度反应。深色阴

影下通道激活强度偏移，使模型错误激活相似纹理区域，

表明特征聚类压缩对边缘分类的确存在局限性。

为了进一步分析模型误检的原因，选取图 8 中典型误

检样本，通过 Grad-CAM 及特征通道可视化方法，深入探

讨 IFCM 特征压缩对信息保持与边界判别的影响。

（1） 案例①：阴影区域导致的“误检为病斑”。

背景：图 8 样本为表面存在明显阴影但无缺陷的果

实，模型错误地将左上角的阴影检测为“病斑”。

问题分析：通过可视化分析 IFCM 前后的特征通道，发

现在 IFCM 压缩前，第 63 和第 115 通道对暗区域（阴影）有

较强响应；IFCM 聚类后，该类“弱纹理”通道被聚入非显著

类中心，其信息被边缘化；Grad-CAM 显示该区域在压缩后

分类边界趋于模糊，导致误将光照变化视作表皮病斑。

分析结论：压缩前通道 63 的激活值约为 0.72，压缩后

降为 0.29，升高了假阳性概率。

（2） 案例②：强高光导致的“虫咬漏检”。

背景：图 8 中，果皮边缘存在一个细小虫咬，但表面强

反光掩盖了纹理细节，模型未能正确识别。

问题分析：原始特征中第 47 通道捕捉到虫咬边缘的

轮廓梯度；IFCM 在降维时将该细节通道归并至“高频弱

边缘类”，该类在聚类中心中权重偏低；检测头无法形成

明确的分类信心，导致模型未报缺陷。

分析结论：压缩前通道 47 激活值约为 0.64，压缩后降

为 0.24，升高了假阴性概率。

为此，后续研究拟引入注意力机制或谱域压缩补偿

策略，缓解通道间信息被聚类压缩丢失的问题。

5　结论

针对高速果品流水线对高精度、低时延、易部署缺陷

检测的迫切需求，提出了“YOLOv7-tiny+IFCM 特征压

缩+ICOA 超参优化”的轻量化视觉识别框架，并构建了多

视角苹果缺陷数据集，系统性地验证了方法性能。通过对

试验结果的纵向分析与现有研究的横向比对，结果表明：

（1） 在深度学习目标检测任务中，适度的特征冗余削

减与超参数协同搜索能够在不牺牲检测精度的前提下显

著压缩模型规模与推理时延。这为资源受限的嵌入式端

部署提供了可复制范式。

（2） 与文献侧重改进网络结构增宽通道的方法不同，

所提方法强调“轻骨干+软聚类压缩+全局搜索调参”的

组合优越性；与文献［8］的工作相比，所提方法在进一步

降低算力需求的同时达到更高平均精度，补充了精度—

速度兼顾的另一种实现路径。

（3） 当前系统对极端光照（镜面反射、深阴影）场景仍

存在少量误检；对苹果内部无裂纹但果蜡层受损的“隐形

缺陷”尚难以判别。此外，所开展的试验集中在单果种，

跨品种泛化能力有待评估。

（4） 未来突破方向：多模态融合，结合可见光—近红

外或高光谱成像，利用谱域信息抑制光照噪声并挖掘内

部组织特征；自监督特征自蒸馏，引入跨分辨率一致性约

束，进一步压缩模型并提升鲁棒性；可解释缺陷溯源，在

特征可视化基础上，构建缺陷发展时序模型，为智能分级

与源头质量管控提供决策依据。

综上，提出的轻量级苹果缺陷识别方法在检测精度、

实时性能与部署成本之间实现了新的平衡点，拓展了基

于深度学习的果品智能分选技术在工业一线的应用边

界，对推动农产品加工向智能化、绿色化升级具有直接的

工程价值和可推广意义。
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