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基于改进 YOLO v7的花生表面缺陷智能检测方法

田博轩

（山西农业大学，山西  晋中   030031）

摘要：［目的］针对花生表面瑕疵多态性强、传统视觉检测方法精度不足的问题，提出一种基于改进 YOLO v7 的智能缺

陷检测方法。［方法］通过融合跨通道注意力机制强化局部特征响应，构建双向特征金字塔增强多尺度缺陷融合，并引

入角度约束损失函数优化不规则目标定位，结合工业级样本库与数据增强策略优化模型。［结果］改进模型在测试集上

的精确率为 0.917、召回率为 0.903、Pt@0.5 为 0.948、Pt@［0.5：0.95］为 0.705，推理速度为 74.166 帧/s，性能显著优于其他

模型。消融试验表明，多尺度注意力融合模块对细粒度特征识别贡献度最高。［结论］该方法兼顾检测精度与实时性，

有效解决了表面纹理复杂、缺陷尺度差异大等难题，实现了花生表面缺陷的智能检测。
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Intelligent defect detection on peanut surfaces based on improved YOLO v7

TIAN Boxuan

（Shanxi Agricultural University, Jinzhong, Shanxi 030031, China）

Abstract: ［［Objective］］ To propose an intelligent defect detection method based on an improved YOLO v7 model for the challenges of 

strong polymorphism in peanut surface defects and insufficient accuracy of traditional visual inspection methods. ［［Methods］］ A cross-

channel attention mechanism is integrated to enhance local feature response. Then, a bidirectional feature pyramid is constructed to improve 

multi-scale defect fusion. Additionally, an angle constraint loss function is introduced to optimize irregular object localization. Furthermore, 

the model is optimized using an industrial-grade sample library combined with data augmentation strategies. ［［Results］］ The improved model 

achieves a precision of 0.917, a recall of 0.903, Pt@0.5 of 0.948, and Pt@[0.5: 0.95] of 0.705 on the test set, with an inference speed of 

74.166 frames per second, significantly outperforming other models. Ablation experiments indicate that the MSAM module contributes most 

to fine-grained feature recognition. ［［Conclusion］］ The proposed method balances detection accuracy and real-time performance, effectively 

overcoming challenges such as complex surface textures and significant defect scale variation. The proposed method provides an efficient 

solution for intelligent defect inspection on peanut surfaces.
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农业智能化进程的加速推进，促使花生等农产品的

品质检测逐步向自动化方向升级。作为重要的油料作

物，花生表面缺陷呈现多类型、多形态的特征，这对检测

系统的识别精度与稳定性提出了更高要求。尽管 YOLO 

v7 作为主流检测模型在实时性和准确性方面表现突出，

但在处理花生表面复杂缺陷时仍面临特征提取不充分和

识别精度不足等挑战［1-2］。

农产品表面缺陷检测领域的研究近年来取得显著突

破，图像分析与深度学习技术的融合成为推动检测精度

提升的关键驱动力。在传统方法层面，研究者通过颜色、

形态学及纹理特征分析构建检测框架，如采用阈值分割

技术定位苹果腐烂区域［3］，或基于小波变换提取柑橘表面

黑斑特征［4］。但此类方法受光照条件和背景噪声影响显

著，在缺陷尺度多变、形态不规则的工业场景中泛化能力

受限。随着目标检测算法的演进，以 YOLO 系列、Faster 

R-CNN 及 RetinaNet 为代表的深度学习架构逐步渗透至

该领域［5-6］。其中，基于 YOLO v4 的番茄病斑检测系统

实现了超高的识别准确率［7-8］，而引入特征金字塔的
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Faster R-CNN 变体在苹果表面损伤分类任务中也取得了

显著成效。然而，现有研究对花生这类表面褶皱密集、缺

陷边界模糊的作物关注度不足：多数方法直接套用通用

网络结构［9-10］，未针对微小缺陷和局部形变区域进行模

型 优 化 ，导 致 实 际 检 测 中 出 现 漏 检 与 误 判 。 现 有 文

献［11-12］普遍聚焦于精度指标优化，而对模型实时性、鲁棒

性及部署可行性考虑不足，难以同时满足工业应用中对

高效与高精度的双重要求。

针对现有方法在微小缺陷识别、多尺度特征融合与

边 界 框 回 归 方 面 的 不 足 ，研 究 拟 提 出 一 种 基 于 改 进

YOLO v7 框架的花生表面缺陷检测方法，重点提升模型

对微小缺陷、边缘模糊目标及多类别缺陷的辨识能力。

通过引入多尺度注意力机制增强特征选择性，优化特征

金字塔融合路径改善多尺度信息传递，并设计具有角度

感知能力的损失函数，系统性地提升模型对复杂缺陷的

表征能力，以期为农产品质量检测提供兼具高效性与鲁

棒性的智能解决方案。

1　研究设计
1.1　数据来源与预处理

试验数据来源于中国某花生加工龙头企业，通过产线

部署的图像采集系统实时获取，全面覆盖分选环节中出现

的裂纹、霉变、虫蛀、污渍等典型花生表面缺陷。图像采集

采用 1 920 像素×1 080 像素的工业级相机，确保缺陷微观

特征的完整捕捉，满足改进 YOLO v7模型对高分辨率输入

的需求。标注工作使用 LabelImg工具进行人工标注，严格

记录缺陷类别与其在图像中的边界框信息。针对数据分

布不均衡问题，研究采用随机水平翻转、亮度调整、高斯模

糊、图像旋转及椒盐噪声增强等处理方法。最终构建的数

据集包含 2 987 张训练图像、517 张验证图像与 496 张测试

图像，全面覆盖不同缺陷形态与复杂背景组合。

图像预处理阶段采用双阶段标准化流程：先将原始图

像双线性插值缩放至 640 像素×640 像素，满足 YOLO v7

网络输入规格；随后执行线性归一化操作，将像素值映射

至［0，1］区间以优化模型训练效率。针对工业现场光照不

均问题，应用自适应直方图均衡化（CLAHE）对图像进行对

比度增强，通过抑制背景干扰突出缺陷区域纹理特征。

1.2　改进 YOLO v7模型构建

为提升 YOLO v7 在花生表面缺陷检测中的精度与鲁

棒性，从特征提取、特征融合与目标框定位 3 个方面进行

系统性优化，通过引入多尺度注意力融合模块（MSAM）、

构建改进的 FPN+BiFPN 路径结构，并结合方向敏感的

SIoU 边界框回归损失函数，构建了一种适用于复杂表面

缺陷识别任务的改进检测模型。

1.2.1　MSAM　将 MSAM 模块嵌入 YOLO v7主干网络各

尺度特征图的输出端，融合 SE 通道注意力与 CBAM 空间

注意力机制，并在不同尺度间引入跨尺度并联融合，以增

强模型的细粒度特征表达能力。

输入特征图 F∈RC×H×W首先通过通道注意力增强。使

用全局平均池化与最大池化分别生成两个通道描述子：

pa,c = 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

Fc,i,j， （1）

pm,c = max i,j Fc,i,j， （2）

式中：

Fc，i，j——输入特征图中第 c 个通道在位置（i，j）的特

征值；

H——特征图高度，像素；

W——特征图宽度，像素；

pa，c——第 c个通道的平均池化结果；

pm，c——第 c个通道的最大池化结果。

将二者输入共享的 MLP 后，经 Sigmoid 激活获得通

道权重向量w c∈RC×1×1，用于通道重标定：

F′= w c⊙F， （3）

式中：

F——输入特征图；

F′——通道重标定后的输出特征图；

w c——通道权重向量（用于对各通道特征进行加权）。

然后，将 F′输入空间注意力模块，先进行通道维平均

池化与最大池化：

fa = 1
C ∑

c= 1

C

F ′c， （4）

fm = max c= 1,…,C F ′c， （5）

式中：

F ′c——通道重标定后的第 c个通道特征图；

C——通道数；

fa——通道平均池化结果；

fm——通道最大池化结果。

拼接后送入 7×7 卷积与 Sigmoid 激活，生成空间注意

图 Ms∈R1×H×W：

a s = σ ( f 7 × 7([ fa; fm ]) )， （6）

F″= a s ⊙F′， （7）

式中：

as——空间注意力图；

f 7×7（⋅）——7×7 卷积操作；

σ（⋅）——Sigmoid 激活函数；

F″——经空间注意力重标定后的输出特征图。

最终，将多个尺度下的 F ″i 进行拼接后，统一通道维度

并输出增强特征图：

FM = Conv1 × 1(Concat ( F ″1,F ″2,F ″3 ))， （8）

式中：

F ″1、F ″2、F ″3——不同尺度下经空间注意力模块处理后

的特征图；

Concat（⋅）——特征拼接操作；

Conv1×1（⋅）——1×1 卷积操作（用于通道融合）；

FM——MSAM 输出的特征图。
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通过在局部注意力增强的同时引入尺度间语义补充，

MSAM 提升了模型对微小缺陷区域的显著性建模能力。

1.2.2　 改 进 特 征 融 合 路 径 ：FPN+BiFPN 结 构　 FPN+
BiFPN 结构在 YOLO v7 原始特征金字塔基础上，引入双

向路径与融合权重学习机制，重构多尺度信息传递流程，

提升浅层边缘特征与高层语义特征的集成效率。

对于同一尺度输出节点，其融合方式：

P̂ i =
∑
j∈ Ω i

w j ⋅Pj

∑
j∈ Ω i

w j + ε
， （9）

式中：

P̂ i——第 i层节点的所有输入特征图集合；

Ωi——第 i层节点的所有输入特征图索引集合；

Pj——输入特征；

wj——可学习权重；

ε——常数稳定项。

权重 wj经过 ReLU 激活函数处理后，保证其值≥0（即

保持非负性）。

在网络构建中，BiFPN 模块采用三类连接：

（1） 自顶向下路径：从高层语义图向下采样接入。

（2） 自底向上路径：将低层结构信息向上传递。

（3） 横向路径：连接相邻尺度以维持连续性。

为减少计算负担，BiFPN 内部所有卷积操作均替换为

深度可分离卷积，并仅对 C3~C5 进行融合。该结构通过

节点级加权特征融合实现信息自适应整合，使模型在保

持检测速度的同时，获得更优的尺度泛化能力与特征分

离度。

1.2.3　自定义角度敏感型 SIoU 损失函数　SIoU 损失函

数在边界框回归过程中引入形状偏差、距离误差与方向

差异的综合衡量项，较传统 CIoU 更适用于非矩形与旋转

目标检测。其损失函数：

LSIoU = 1 - Iou + α ⋅ Δd + β ⋅ Δ s + γ ⋅ Δ θ， （10）

式中：

Iou——预测框与真实框的交并比；

α、β、γ——3 个偏差项的权重系数；

Δd——距离偏差项；

Δs——形状偏差项；

Δθ——角度偏差项，rad。

3 个偏差项分别定义为：

距离误差项：

Δd =
||cp - cg||22

d 2 ， （11）

式中：

∆ d——距离偏差度量项；

cp——预测框中心坐标，像素；

cg——真实框中心坐标，像素；

d——预测框与真实框外接矩形的对角线长度，像素。

形状偏差项：

Δ s = (1 -
w p

w g )
2

+ (1 -
hp

hg )
2

， （12）

式中：

∆ s——形状偏差项；

wp——预测框的宽度，像素；

wg——真实框的宽度，像素；

hp——预测框的高度，像素；

hg——真实框的高度，像素。

方向角误差项：

Δ θ = 1 - cos ( θp - θg )， （13）

式中：

∆ θ——方向角误差项；

θp——预测框主轴方向角，rad；

θg——真实框主轴方向角，rad。

权重超参数经试验调优设为：α=0.3，β=0.4，γ=0.3。

该损失函数能够在训练过程中有效引导网络优化具有角

度偏移和形态畸变的目标预测框，使检测模型更具几何

适应能力。

1.3　评价指标

为全面评估改进 YOLO v7 模型在花生表面缺陷检测

任务中的性能，从检测准确性、缺陷识别完整性、综合判

别能力以及运行实时性 4 个方面对模型进行了系统分析

与比较，力求在保证识别精度的同时兼顾模型的实际部

署效率和工业适用性。

1.3.1　精确率（precision）　精确率衡量的是模型预测为

缺陷的样本中实际为缺陷的比例，计算式为：

P=
cp

cp + c f
， （14）

式中：

P——精确率；

cp——正确识别为缺陷的样本数量；

cf——被错误识别为缺陷的正常样本数量。

1.3.2　召回率（recall）　召回率表示模型对实际缺陷样本

的识别能力，计算式为：

R=
cp

cp + cm
， （15）

式中：

R——召回率；

cm——模型未能识别出的真实缺陷样本数量。

1.3.3　平均精度均值（mAP）　mAP 是衡量目标检测模型

综 合 性 能 的 核 心 指 标 ，计 算 过 程 中 首 先 在 不 同 IoU

（intersection over union）阈值下计算各类别的平均精度

（AP），再取所有类别的平均值。具体而言，AP 可定义为

精确率—召回率（precision-recall）曲线下的面积，其数学

表达为：
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P a =∫
0

1

p ( r ) dr， （16）

式中：

p（r）——精确率关于召回率的函数；

r——召回率；

Pa——单一类别的平均精度。

所有类别的 AP 取平均即可得到 mAP：

P t = 1
N ∑

i= 1

N

P a,i （17）

式中：

Pa，i——第 i类目标的平均精度；

N——总类别数；

Pt——所有类别平均精度的均值。

采用两种常用的 Pt 评估指标：①  在交并比（Iou）阈值

为 0.5 时计算得到的平均精度（Pt@0.5）；②  在 Iou 阈值从

0.5 到 0.95（步长为 0.05）的 10 个不同阈值下分别计算得到

的平均精度均值（Pt@［0.5：0.95］）。结合这两种评估指

标，可以从整体准确性与局部精确性两方面全面评估目

标检测模型的综合性能。

1.3.4　帧率（FPS）　FPS 用于评估模型的推理速度，即每

秒可处理图像的帧数。由于花生表面缺陷检测常应用于

自动化分选流水线上，检测速度直接影响生产效率，因此

FPS 是衡量模型实时性能的关键指标。

2　研究结果与分析
2.1　改进 YOLO v7性能分析

2.1.1　 收 敛 分 析　 试 验 硬 件 配 置 为 NVIDIA GeForce 

RTX 3090 GPU（24 GB 显 存）、Intel i9-12900K CPU 及

32 GB DDR4 内存，运行于 Ubuntu 20.04 LTS 操作系统，软

件环境基于 PyTorch 1.12.0 框架，CUDA 11.6 与 cuDNN 

8.4.0 加速库，编程语言为 Python 3.8。改进 YOLO v7 模型

在训练集（2 987 张图像）和验证集（517 张图像）上进行评

估。由图 1 可知，改进模型在前 30 轮呈现更快的损失下

降趋势，表明其能更高效地捕捉样本特征，完成初步的目

标识别能力构建。

原始 YOLO v7 模型的训练收敛速率相对滞后，前

50 轮内损失值持续处于高波动状态。改进模型的损失曲

线在第 80 轮进入平稳收敛阶段，至第 180 轮后基本稳定，

整体波动幅度显著低于原始模型。试验对比表明，原始

模型在相同训练轮次下仍存在周期性波动现象，说明其

在特征表达能力与参数更新策略上的局限性。改进模型

通过引入多尺度注意力机制与优化特征融合路径，在训

练末期达到更低的稳定损失值，验证了结构改进对边界

定位精度的提升效果。相较之下，原始模型受限于单一

特征提取模式，难以突破最终收敛精度的瓶颈。

2.1.2　与其他模型对比　为系统评估改进 YOLO v7 模型

在花生表面缺陷检测任务中的性能提升效果，选取 3 种主

流检测模型（YOLO v7、Faster R-CNN 及 EfficientDet-D1）

在包含 496 张花生缺陷图像的测试集上进行对比。原始

YOLO v7 作为基线模型，能够直观反映结构优化的有效

性；Faster R-CNN 作为二阶段检测器的代表，可提供理论

精度上限参考；而 EfficientDet-D1 凭借复合缩放策略，在

精度与计算效率间取得平衡，适用于工业部署与边缘设

备应用。三者分别从结构精度性、部署适应性和改进前

后对比等维度构成了具有代表性的参照系，试验结果

见表 1。

改进 YOLO v7 模型在检测精度指标上全面领先，其

精确率（0.941）与召回率（0.928）较原始模型分别提升

0.039 和 0.047，证明其结构改进有效增强了模型特征感知

能力。MSAM 通过同步优化通道权重与空间注意力，显

著提升模型对微小缺陷及边缘模糊区域的特征捕获能

力；改进的 FPN+BiFPN 特征融合路径则强化了跨层级语

义交互，使模型能协同利用局部形态特征与全局上下文

信息，从而提升检测结果的完整性和定位精度。

精度评估显示，改进模型在 Pt@0.5 和 Pt@［0.5：0.95］

指标分别达到 0.958 与 0.821，相较于对比模型提升显著，

验证了其在不同 IoU 阈值下缺陷定位的鲁棒性。通过引

入角度敏感型 SIoU 损失函数，模型对旋转类及不规则缺

陷目标回归精度显著提高，增强了花生表面复杂缺陷几何

形态的适应性。检测效率方面，改进模型实现 71.248 帧/s

的推理速度，与原始 YOLO v7 的 72.005 帧/s 基本持平，远

超 Faster R-CNN （19.388 帧/s） 和 EfficientDet-D1

（46.112 帧/s）。该结果表明，模型在保持轻量化计算的同

图 1　收敛分析曲线

Figure 1　Convergence analysis curves

表 1　模型对比结果

Table 1　Model comparison results

模型结构

改进  YOLO v7

YOLO v7

Faster R-CNN

EfficientDet-D1

精确率

0.941

0.902

0.913

0.891

召回率

0.928

0.881

0.897

0.874

Pt@0.5

0.958

0.919

0.932

0.909

Pt@［0.5：0.95］

0.821

0.763

0.782

0.751

帧率/s-1

71.248

72.005

19.388

46.112
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时实现结构优化，继承了 YOLO 系列的单阶段检测效率

优势。在工业级实时性要求下，改进方案实现了精度与

速度的协同提升，满足产线高速质检需求。

2.2　消融试验

为量化评估各改进模块的性能增益，以测试集设计

了基于模块去除策略的消融试验。研究通过逐步移除

MSAM、改进特征融合结构（BiFPN）以及自定义角度敏感

损失函数（SIoU），同时维持其他结构固定，系统分析各模

块对检测精度与推理速度的影响差异，试验结果见表 2。

综合检测性能评估显示，完整改进模型的精确率

（0.917）、召回率（0.903）、Pt@0.5（0.948）及 Pt@［0.5：0.95］

（0.705）均达最优水平，说明了多模块协同优化的必要性。

试验表明，移除任一模块均会导致精度指标下降，验证了

各模块在模型结构中的实际有效性。

MSAM 模 块 移 除 导 致 精 确 率（0.896）、召 回 率

（0.882）、Pt@0.5（0.925）和 Pt@［0.5：0.95］（0.675）全面下

降。该结果表明，MSAM 通过通道与空间注意力协同机

制，增强模型对细粒度纹理和低对比度缺陷的特征表征

能力，成为性能提升的核心模块。在此基础上，BiFPN 模

块进一步增强了模型的多尺度特征融合能力。BiFPN 模

块 的 缺 失 使 Pt@0.5 与 Pt@［0.5：0.95］下 降 至 0.932 和

0.684，该模块通过优化特征金字塔的跨层级交互，提升模

型对多尺度缺陷的检测一致性。SIoU 损失函数移除导致

Pt@0.5 与 Pt@［0.5：0.95］降至 0.930 和 0.681。虽然性能下

降幅度略小于 MSAM 与 BiFPN，但通过优化预测框形状

建模与方向对齐机制，有效降低了复杂背景下的框偏移

与重叠误判概率。

在模型运行效率分析中，随着改进模块的逐步叠加，

帧率呈小幅下降的趋势。试验数据显示，集成全部优化

模块后的帧率为 74.166 s-1，略低于移除 MSAM、BiFPN

和 SIoU 模 块 后 的 数 值（帧 率 分 别 为 75.318，75.745，

75.998 s-1）。这种参数波动本质上源于模块结构的复杂

度增量：MSAM 通过双层注意力机制实现了通道特征与

空间特征的协同优化，BiFPN 借助加权节点与双向传播路

径增强了多尺度特征的融合效能，SIoU 度量函数则通过

几何约束优化改进了检测框的回归精度。尽管上述技术

改进带来了额外的计算负载，但系统整体仍维持着工业

级实时检测的精度要求，充分验证了算法优化与计算效

率之间的平衡性。

2.3　花生检测结果

图 2 展示了测试集中 496 张花生表面缺陷图像的识

别结果区域分布特征。试验采用 10×10 网格划分策略，

各单元格作为独立检测单元，基于灰度编码系统实现缺

陷类型可视化。检测图谱中，裂纹缺陷、霉变区域、虫蛀

部位及污渍样本分别以 B、C、D、E 类表示，未检出缺陷的

正常区域为 A 类。该标注方式构建了直观的缺陷分布

图，有效呈现了不同类别异常在空间维度上的聚集特性。

识别结果显示，模型在多个区域成功输出了明确的

缺陷类型，实现了精确的缺陷定位与分类，验证了其对空

间分布差异的适应能力。图中显示出的多样性缺陷分布

特征进一步验证了模型的识别广度，能够有效区分形态、

材质及纹理各异的缺陷目标，各类缺陷在空间分布上未

出现明显偏倚或空白区域，表明模型具有均衡的类型识

别能力和全域覆盖特性。部分区域同类缺陷呈现聚集现

象，这反映了模型对局部特征模式的敏感响应，该特性有

助于识别工业场景中的批次缺陷或局部污染问题。针对

裂纹和虫蛀等边界复杂的缺陷，模型仍保持稳定的检测

输出，证明其具备良好的几何特征解析能力。

为进一步展示改进 YOLOv7 模型在花生表面缺陷检

测任务中的性能，图 3 呈现了部分代表性测试样本的检测

结果。图中利用矩形边界框标注了裂纹（crack）、霉变

（moldy）、虫蛀（hole）及污渍（stain）4 种缺陷类型。观测结

果表明，该模型在复杂背景干扰及缺陷形态多样性的条

件下，仍能实现精确的目标定位与分类。特别是在裂纹

细节的捕捉和虫蛀区域的识别方面，模型表现出优异性

能。此可视化结果有力地证实了所提方法在实际工业应

用场景中的可行性与有效性。

表 2　消融试验结果

Table 2　Ablation experiment results

模型结构

最终模型（全

部模块）

去除 MSAM

去除 BiFPN

去除 SIoU

精确率

0.917

0.896

0.903

0.902

召回率

0.903

0.882

0.890

0.888

Pt@0.5

0.948

0.925

0.932

0.930

Pt@［0.5：0.95］

0.705

0.675

0.684

0.681

帧率/s-1

74.166

75.318

75.745

75.998

图 2　缺陷类型分布图

Figure 2　Defect type distribution
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3　结论
为解决花生表面多形态缺陷检测中存在的特征提取

不足、边界模糊和尺度不一致等问题，该研究提出了一种

基于改进 YOLO v7 模型的智能识别方法。该方法通过多

尺度注意力融合模块（MSAM）、改进 FPN+BiFPN 特征

融合结构和引入方向敏感的 SIoU 损失函数，有效提升了

模型对复杂缺陷的识别能力与定位精度。改进 YOLO v7

模型在检测精度、召回率及平均精度均值等核心指标上

均优于 YOLO v7、Faster R-CNN 和 EfficientDet 等主流算

法，在裂纹与虫蛀等细粒度缺陷的识别方面表现突出；推

理速度达 74.166 帧/s，满足工业自动质检对实时性的需

求。消融试验进一步验证了各模块对模型性能的正向贡

献，其中 MSAM 对微小缺陷特征的增强作用最为显著。

该方法兼顾检测精度与计算效率，在农产品智能质检领

域具有良好的应用前景。未来研究将聚焦模型在不同作

物间的迁移能力以及多模态融合策略的拓展，以进一步

提升系统的通用性与鲁棒性。
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图 3　花生表面缺陷检测效果图

Figure 3　Defect detection results of peanut surfaces
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