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摘要:目的:实现工业化条件下樱桃的快速分级.方法:

采用 YOLOX网络对缺陷果进行检测,通过为特征金字

塔网络设置适当的融合因子来提高不明显缺陷的检测精

度,并将FocalLoss集成到损失函数中;使用 YOLOX网

络对完好果进行分级,引入注意力机制 CBAM 来加强网

络特征 提 取.结果:樱 桃 表 面 缺 陷 的 平 均 检 测 精 度 为

９７．５９％,大小和颜色分级的平均检测精度为９５．９２％.结

论:改进后的 YOLOX 网络可明显提升樱桃缺陷及分级

检测的精度.

关键词:樱 桃 分 级;YOLOX;FPN;FocalLoss;注 意 力

机制

Abstract:Objective:Inordertoexpandthescopeofcherrysales

andachieverapidgradingofcherriesunderindustrialconditions．

Methods:Firstly,theYOLOXnetworkwasusedtodetectthe

defectivefruit,inordertosolvesomeproblemswherethedefect

wasnotobvious．Thedetectionaccuracyoftheinconspicuous

defectwasimprovedbysettingtheappropriatefusionfactorfor

thefeaturepyramidnetwork,andinordertosolvetheproblemof

imbalancebetweenvarioustypesofrealsamples,FocalLosswas

integratedintothelossfunction．Then,theintactfruit was

gradedusingtheYOLOXnetwork,andtheattentionmechanism

CBAM wasintroducedtoenhancethenetworkfeatureextraction．

Results:Experimentalresultsshowedthat９７．５９％ ofthemAP

detectedforcherrysurfacedefectsand９５．９２％ofthemAPofsize

andcolorgrading．Conclusion:Theaccuracyofcherrydefectsand

gradinghasbeensignificantlyimprovedbytheimprovedYOLOX

network．

Keywords: cherry grading; YOLOX; FPN; Focal Loss;

attentionalmechanism

果品分级一直是果蔬产品销售中的一个重要环节,

并且随着电商行业的日渐壮大,果品能够在全球实现流

通销售.如果想要占有较大的市场份额,实现工业化果

品分级尤为重要[１].利用图像视觉和神经网络算法对水

果进行缺陷及分级检测是目前的研究热点,国内外许多

学者对此进行了大量工作[２－１０].但是,在樱桃分级的实

际应用中,由于环境复杂、缺陷不明显、正负样本不均衡

等因素极易影响检测效率和精度.因此,如何提高樱桃

分级的检测精度和检测速度是应用的关键.

研究拟通过改进多特征融合模块[１１]和损失函数[１２],

提出一种基于改进 YOLOX[１３]的樱桃缺陷检测方法.结

合注意力机制 CBAM[１４],用于加强关键特征信息的学

习,提高对樱桃大小和成熟度分级的精度,并与现有的樱

桃分级算法进行对比,验证试验算法在樱桃分级检测中

的可行性,旨在为后期实现自动化樱桃缺陷及分级检测

提供理论基础和技术支持.

１　相关工作

１．１　数据集

公开的樱桃数据集缺少不同缺陷、大小和颜色的樱

桃图像,仅仅依靠公开数据集难以获取合适的数据.为

了解决这个问题,在辽宁省大连市金州区当地樱桃果园

进行采集,并通过实验室设备进行拍摄和标注完成数

据集.

将采集到的樱桃放置于实验室滚轮上,转动滚轮将

样本各个角度进行拍摄,每张图片中有１~１０个樱桃,图
像分辨率为 ２０４６像素×１０８０ 像素,图像均为 JPG 格

式.共采集１００００张图片,其中,缺陷果可以分为鼻尖裂
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口、裂口、病变、刺激生长、腐烂、干疤、畸形、霉变、双生

９类[１５](见图１),完好果根据其成熟度和樱桃颜色分为大

果成熟、大果半熟、中果成熟、中果半熟、小果成熟、小果

半熟６类(见图２).使用 LabelImg 软件对图像进行标

注,并将标注信息 PASCAL VOC 的格式保存为 XML
文件.

１．２　试验环境

实验室硬件设备主要由图像采集设备和计算机处理

单元两部分组成(见图３).其中图像采集设备主要是由

工业 摄 像 机 CMOS 摄 像 机 (acA２０００Ｇ５０g 型)、镜 头

(M１６１４ＧMP２９(CH)３ 型)、频闪控制器组成的红外触发

器,通过频闪控制器和红外触发器触发相机拍照,以及

LED光源漫光片和梯台型光源罩,保障照片质量.

　　计算机处理单元主要是 GeForceGTX３０８０显卡,运
行内存 为 １６ G 并 配 置 POE 千 兆 网 卡;Inter(R)Core
(TM)i９Ｇ１０９００K 处理器,３２G 内存,频率 DDR４３０００.

依次为鼻尖裂口、裂口、病变、刺激生长、腐烂、干疤、畸形、霉变、

双生、完好

图１　缺陷检测中樱桃类型

Figure１　Typesofcherriesindefectdetection

依次为大果成熟、大果半熟、中果成熟、中果半熟、小果成熟、小果

半熟

图２　樱桃大小颜色类型

Figure２　Cherrysizeandcolortype

１．电脑　２．同步光源控制器　３．激光接近传感器　４．滚轮

５．传送齿轮　６．相机　７．遮光罩　８．光源

图３　硬件设备

Figure３　Hardwaredevices

２　设计思路

２．１　设计原理

樱桃缺陷及分级检测主要根据樱桃是否有缺陷、果
体大小和成熟度３个标准.在实际需求中,首先需要对

缺陷樱桃进行剔除,保留完好的樱桃,然后对完好樱桃进

行分级.所以对于樱桃缺陷及分级检测系统来说,主要

由两部分组成,第１部分进行樱桃缺陷检测,第２部分根

据樱桃的大小和颜色对樱桃进行分级.系统流程图如

图４所示.

２．２　试验算法

试验提出一种基于改进 YOLOX的樱桃缺陷及分级

检测算法,以实现对樱桃的实时分级.YOLOX网络主要

分为３个部分:CSPDarknet、FPN[１６]以及 YoloHead,结
构图如图５所示.

２．２．１　特征提取网络　特征提取网络是目标检测中的骨

干网络,决定了检测模型的速度和准确性,通过主干特征

提取网络会生成３个有效特征层.YOLOX的主干特征

提取网络为CSPDarknet,每输入一张樱桃图片会先对其

进行resize,将其大小变为６４０×６４０,然后通过 Focus网

络结构对其进行特征提取,之后使用卷积标准化和激活

函数对其通道数进行调整,然后通过４次 Resblockbody
结构进行特征提取.Resblockbody结构首先会利用一个

３×３的卷积进行高和宽的压缩,并调整其通道数,然后使

用 CSPLayer结 构 进 行 特 征 提 取.在 第 ４ 个 Resblock
body结构中加入了SPP结构,该结构使用不同池化核的

最大池化进行特征提取,将池化后的结果堆叠,再利用卷

积来调整通道数.

图４　系统流程图

Figure４　Systemflowchart
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图５　YOLOX结构图

Figure５　YOLOXstructurediagram

２．２．２　FPN　FPN算法主要是为了解决物体在检测过程

中的多尺度问题,通过简单的网络连接改变,大幅度提升

了小物体检测的性能.由于低层的特征语义信息比较

少,但是目标位置准确,高层的特征语义信息比较丰富,
但是目标位置较模糊,所以将顶层特征通过上采样和低

层特征进行融合,而且每层都是独立预测的[１７].

２．２．３　YoloHead　在 YOLOX算法中,YoloHead被分

为两部分,最后预测时才整合在一起,YoloHead结构如

图６所示.获得的Cls．是用来判断每一个特征点所包含

的物体种类,Reg．用于判断每一个特征点的回归参数,回
归参数调整后可以获得预测框,Obj．用于判断每一个特

征点是否包含物体.

３　算法改进及试验分析

３．１　樱桃缺陷检测

在樱桃缺陷检测中,首先需要将缺陷樱桃剔除.对

于樱桃的缺陷种类来说,一般可以分为两类,第１类缺陷

果可以分为鼻尖裂口、裂口、病变、刺激生长、干疤、畸形、
双生,这类缺陷果可以作为次品果进行降价销售;第２类

缺陷果包括腐烂和霉变,这类缺陷果需要及时与其他樱

桃分开,避免造成更大的损失[１５].

图６　YoloHead结构图

Figure６　YoloHeadstructurediagram

３．１．１　樱桃缺陷检测算法改进

(１)使用融合因子配置 FPN:对于缺陷不明显的樱

桃检测的难点主要是目标自身尺度小,信息量少,细节特

征不够多.FPN作为多尺度检测的手段,适合处理小目

标检测的算法[１８],影响小目标检测的FPN性能有两个主

要因素:下采样因子和相邻特征层之间的耦合度.对于

下采样因子,下采样比率越低,特征图越大,越适合小目

标检测,但是计算较为复杂.

FPN特征融合方式如图７所示,可以用式(１)表示:

Pi＝flayeri
[finneri

(Ci)＋αi＋１
i ∗fupsample(P′i＋１)], (１)

式中:

finner———通道匹配的１×１卷积运算;

fupsample———分辨率匹配的２×上采样运算;

flayer———特征处理的３×３卷积运算;

α———融合因子.

图７　FPN结构图

Figure７　FPNstructurediagram

　　通常基于 FPN 检测器将融合因子α 设置为１,FPN
融合了P２、P３、P４、P５、P６ 级的特征,则会有３个不同的

α,α３
２、α４

３、α５
４ 分别代表两个相邻层之间的融合因子.由于

P６ 是通过直接对P５ 进行下采样而生成的,因P５ 和P６

之间无融合因子.在进行融合时,可以通过设置不同的α
来调整不同特征层之间的融合比例.FPN中不同层的融

合公式为:

P５＝flayer５
[finner５

(C５)], (２)

P４＝flayer４
[finner４

(C４)＋α５
４∗fupsample(P′５)], (３)

P３＝flayer３
[finner３

(C３)＋α４
３∗fupsample(P′４)], (４)

P２＝flayer２
[finner２

(C２)＋α３
２∗fupsample(P′３)]. (５)

经过一系列试验发现,通过调整融合因子可以对弱

小目标检测的性能产生影响,由于默认α 为１,通过调整

α的值,对试验结果平均检测精度的值产生影响.由图８
可知,当α为０．５时,试验结果得到了明显提升.

　　(２)FocalLoss集成到损失函数中:在目标检测算法

中,对于每输入一张图像,可能会生成许许多多的预选框

(regionproposal),但是其中只有很少一部分包含真实目

标,这就造成了类别不均衡问题.YOLOX属于oneＧstage
方法,相比于twoＧstage来说,其未生成候选框,直接对

anchorbox进行分类,所以速度较快,但是精度会降低.
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图８　融合因子变化对试验结果的影响

Figure８　Effectofchangesinfusionfactorson
experimentalresults

　　由于正负样本之间不平衡可能会严重降低检测的准

确性,这种不平衡是不可避免的,实际操作中,完好的樱

桃图像数量会多于缺陷樱桃的数量,同时也会有许多不

明显的缺陷样本.为了解决正负样本间的不平衡,提高

对训练样本的关注,提出一种新的交叉熵损失函数即

FocalLoss.新的损失函数通过使用一个可调整的因子

来动态调整,自动降低容易样本分类的检测,主要集中在

难分类样本上.

　　Loss为各个训练样本交叉熵的直接求和,即各个样

本的权重公式相同.

　　L(pt)＝
－log(pt),yt＝１

－log(１－pt),yt＝０{ , (６)

式中:

pt———预测样本属于１的概率.

　　当yt＝１时,说明第t个样本属于该类物体;当yt＝
０时,说明第t个样本不属于该类物体.此时会存在样本

不平衡造成损失函数倾斜,因此,用如下函数来改进原始

损失函数.

FL(pt)＝
－αt (１－pt)γlog(pt),yt＝１

－αtpγ
tlog(１－pt),yt＝０{ , (７)

　　αt＝
α,yt＝１

１－α,yt＝０{ , (８)

式中:

γ———一个可以调整的参数,γ≥０;
(１－pt)γ———调制系数(通过减少易分类样本的权

重,使得模型在训练时更专注于难分类的样本).

３．１．２　结果与分析　为了更全面探究试验算法对检测精

度和速度的影响,通过对樱桃缺陷数据集采用多种策略

进行实验验证.由表１可知,对樱桃缺陷系统进行改进

后,其对所有类别的检测结果均有促进作用,对于每一类

别都有较大提升,平均检测精度(mAP)达９７．５９％,效果

显著.其主要原因是通过对网络的改进,提高了不明显

特征的检测能力.

表１　测试集上不同改进策略对比

Table１　Comparisonofdifferentimprovementstrategiesonthecherrytestset ％　

算法
AP

双生 刺激生长 裂口 鼻尖裂口 伤疤 畸形 病变 霉变 腐烂 完好
mAP

YOLOX算法 ９８．３２ ９７．２５ ９０．５５ ８９．９５ ９０．６４ ９０．５４ ９１．８２ ８９．１４ ８７．３２ ９２．８８ ９１．８４
融合因子 １００．００ １００．００ ９４．７３ ９０．４５ ９２．２３ ９２．４３ ９６．７１ ９１．０６ ９１．５９ ９６．３７ ９４．５６
FocalLoss １００．００ １００．００ ９６．８７ ９８．７７ ９６．６５ ９５．７２ ９７．６８ ９７．８９ ９３．４４ ９８．８５ ９７．５９

　　针对FPN检测器提出融合因子,用来描述特征金字

塔中相邻层的耦合程度.其中,自上而下和侧向连接的

特征融合机制有助于检测器得到更好的特征表达,分层

匹配机制将不同大小的目标对应到不同分辨率的特征层

上学习,不同分辨率的特征层可以更专注于适合当前特

征层的分辨率大小目标的学习.由表１可知,加入融合

因子后,其对病变和腐烂的改善效果得到了明显提升,检
测精度(AP)值分别提高了４．８９％和４．２７％,模型整体平

均检测精度(mAP)值提高了２．７２％.

在上述改进的基础上,进一步改进交叉熵损失函数,

该函数通过减少易分类样本的权重,使得模型在训练时

更专注于难分类的样本,缓解样本间不平衡.在保证原

网络速度的优势下,进一步提高了检测精度.由图９可

知,真实值与预测值差别越大,Loss越大,损失函数越小,

模型的处理速度越快且精度越高,改进前后的模型损失

函数如图１０所示.

　　为了验证所提改进YOLOX算法对樱桃缺陷检测精

图９　不同优化策略模型 EvalmAP图

Figure９　EvalmAPdiagramofdifferentoptimization
strategymodels
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度和效率的有效性和先进性,在保证模型参数一致的前

提下,对 比 目 前 目 标 检 测 算 法 研 究 中 性 能 较 优 的

YOLOv４ 算 法[１９]、Faster RＧCNN 算 法[２０] 及 SSD 算

法[２１],使用测试集对各算法的试验结果进行测试.由

表２可知,与 FasterRＧCNN 算法、SSD算法及 YOLOv４
算法相比,试验所提算法在 AP值和 mAP值上都具有更

高的检测精度,效果显著.在检测速度上,试验所提算法

检测速度(FPS)可达３３．８帧/s,相比于其他３种算法有大

幅提升.

３．２　樱桃分级检测

３．２．１　樱桃分级检测算法改进　在实际检测系统中,下
方轨道是黑色,当樱桃颜色较深时,目标与周围背景较为

图１０　模型损失对比图

Figure１０　Modellosscomparisonchart

表２　樱桃测试集上不同算法对比

Table２　Comparisonofdifferentalgorithmsonthecherrytestset

算法
AP/％

双生 刺激生长 裂口 鼻尖裂口 伤疤 畸形 病变 霉变 腐烂 完好
mAP/％

FPS/

(帧􀅰s－１)

FasterRＧCNN ９３．９８ ９３．４３ ８４．７３ ８３．４５ ８５．２３ ８５．３５ ８６．６１ ８０．６６ ８０．４３ ８５．８７ ８５．１４ ８７．７

SSD ９４．３２ ９１．２５ ８３．５５ ８０．５０ ８４．６４ ８３．５４ ８３．８２ ７８．１４ ７７．９１ ８２．８８ ８３．０３ ６６．５

YOLOv４ ９６．０２ ９４．３３ ８５．３５ ８１．７９ ８３．９３ ８５．４３ ８５．６６ ７９．０２ ７８．８７ ８８．６５ ８４．９０ ４９．６

试验算法 １００．００ １００．００ ９６．８７ ９８．７７ ９６．６５ ９５．７２ ９７．６８ ９７．８９ ９３．４４ ９８．８５ ９７．５９ ３３．８

相似,会造成漏检.注意力机制是聚焦于局部信息的机

制,随着任务的变化,注意力区域往往会发生变化,因此

通过注意力机制能够有效地找到最有用的消息.在樱桃

分级检测网络中,加入注意力机制,使得网络只关注樱桃

的大小和颜色.试验算法引入 CBAM 模块,进一步增强

特征表达能力,模块结构如图１１所示.

　　卷积层输出的结果会先通过一个通道注意力模块,

得到加权结果后,再经过一个空间注意力模块,最终进行

加权得到结果,其数学表达式为:

F′＝Mc(F)􀱋F,

　　F″＝MS(F′)􀱋F′, (９)

式中:

􀱋———元素相乘;

F———输入的特征图;

MC(F)———通道注意力模块的输出;

MS(F′)———空间注意模块的输出;

F″———CBAM 输出的特征图.

　　当一个特征图的每个通道被考虑作为特征探测器,

图１１　CBAM 模块结构

Figure１１　CBAM modulestructure

通道注意力被用来关注哪些特征是有意义的.为了有效

地计算通道的注意力,将输入特征图的空间维数进行压

缩.为了聚焦空间信息,同时使用平均池化和最大池化.

通道注意模块结构如图１２所示.

图１２　通道注意模块结构

Figure１２　Channelattentionmodulestructure

　　首先将输入的特征图分别经过平均池化和最大池化

操作,然后传入一个具有共享权重的多层感知器(MLP).

MLP包含一个隐藏层,相当于两个全连接层.最后通过

一个Sigmoid激活函数获得通道注意力图.数学表达

式为:

MC(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))＝

σ(W１(W０(FC
avg))＋W１(W０(FC

max))), (１０)

式中:

σ———Sigmoid激活函数;

W０、W１———MLP 的 权 重, W０ ∈ RC/r×C,

W１∈RC×C/r.

与通道注意力不同的是,空间注意力被用来关注有

意义的特征来自哪里,这是对通道注意力的补充.空间

注意模块结构如图１３所示.
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图１３　空间注意模块结构

Figure１３　Spatialattentionmodulestructure
　　首先在每一个特征点的通道上取最大池化和平均池

化,将这两个结果进行一个堆叠,生成一个通道数为２的

特征图.再通过７×７的卷积将通道数减少为１,最后通

过一个Sigmoid激活函数得到一个空间注意力图.其数

学表达式为:

Ms(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F);MaxPool(F)]))＝

σ(f７×７([Fs
avg;Fs

max])), (１１)

　　式中:

７×７———卷积核的大小.

３．２．２　结果与分析　注意力机制是一个即插即用的模

块,由于放置在主干会导致网络的预训练权重无法使用,

所以在 YOLOX主干网络提取出来的３个有效特征层上

增加注意力机制,同时在上采样模块后增加注意力机制.

通过在网络中加入注意力机制模块,最后获得经过

重标定的特征,即强调重要特征,压缩不重要特征.由

表３可知,在保证分级检测速度近似不变的基础上,mAP
得到了明显提升.对樱桃分级检测系统进行改进后,其

对６类樱桃的 AP值均有提升,且各类之间检测准确率较

为平均,mAP达９５．９２％.

表３　测试集上系统改进前后对比

Table３　Comparisonbeforeandafterimprovementonthecherrytestset ％

算法
AP

大果成熟 大果半熟 中果成熟 中果半熟 小果成熟 小果半熟
mAP

YOLOX算法 ８６．１３ ９５．３６ ７３．７５ ９４．２３ ９０．０１ ９４．１１ ８８．９３

CBAM ９２．８１ １００．００ ９２．４３ ９７．８３ ９３．６６ ９８．７７ ９５．９２

　　由图１４可知,YOLOX损失在迭代３０轮次时才逐渐

降低至０．４,最终稳定在０．３４左右;引入 CBAM 模块后,

网络损失值降低且收敛速度加快,最终稳定在０．１９左右,

说明试验提出的改进算法达到了较好的效果.

图１４　损失函数曲线

Figure１４　Lossfunctioncurve

４　结论

提出了一种基于 YOLOX的樱桃缺陷及分级检测模

型.结果表明,对于缺陷检测网络,使用融合因子配置

FPN,提高了不明显缺陷樱桃的检测能力,并且将 Focal
loss集成到损失函数中,改善了各类间样本不平衡的问

题.改进后的网络平均检测精度值达到了９７．５９％,相比

原始网络提高了５．７５％.对于樱桃分级检测网络,采取

融合注意力机制的方法指引模型关注方向,平均检测精

度达到了９５．９２％,相比原始网络提升了６．９９％.因此,

基于 YOLOX算法的樱桃缺陷及分级检测算法的准确度

得到了明显提升.虽然 YOLOX算法的检测速度相比于

现有的 主 流 算 法 得 到 了 明 显 提 升,但 是 改 进 前 后 的

YOLOX算法检测速度基本不变,今后将继续研究此项

工作.
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