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基于YOLOv5的草莓轻量化网络检测模型*
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摘 要:随着现代农业技术的发展,草莓生产和采摘的自动化是一个必然的趋势,而草莓目标检测是实现采摘自动化的关键

环节。基于YOLOv5目标检测算法,采用ShuffleNet轻量级网络结构替代原模型的特征提取网络,并在骨干网络提取的特征

图后加入SE通道方向的注意力机制,结合EIoU和Alpha-IoU损失函数,设计了一个α-EIoU损失函数,给定参数α的值为3,
统一指数化IoU损失函数,据此获得更准确的边界框回归和目标检测。改进的模型在草莓小目标数据集上平均检测精度均

值达到了97.6%,其中成熟草莓的准确率为99.4%,与YOLOv3、YOLOv4和YOLOv5相比,平均精度均值(mAP)分别提高

了5.4%、2.9%和1.1%,该模型识别图像传输帧率为125
 

fps,比原YOLOv5模型提升了38
 

fps,该实验模型更适应于移动端

部署,为草莓采摘识别的自动化提供了一些理论基础。
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Abstract:
  

With
 

the
 

development
 

of
 

modern
 

agricultural
 

technology,
 

the
 

automation
 

of
 

strawberry
 

production
 

and
 

picking
 

is
 

an
 

inevitable
 

trend,
 

and
 

strawberry
 

object
 

detection
 

is
 

a
 

key
 

link
 

to
 

achieve
 

picking
 

automation.
 

In
 

this
 

paper,
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv5
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

the
 

ShuffleNet
 

lightweight
 

network
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

feature
 

ex-
traction

 

network
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

an
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

SE
 

channel
 

is
 

added
 

after
 

the
 

feature
 

map
 

extracted
 

by
 

the
 

backbone
 

network.
 

Combining
 

the
 

EIoU
 

and
 

Alpha-IoU
 

loss
 

functions,
 

an
 

α-EIoU
 

loss
 

function
 

was
 

designed,
 

given
 

a
 

value
 

of
 

3
 

for
 

the
 

parameter
 

α,
 

to
 

unify
 

the
 

exponentiated
 

IoU
 

loss
 

function,
 

whereby
 

a
 

more
 

accurate
 

bounding
 

box
 

regression
 

and
 

object
 

detection
 

was
 

obtained.
 

The
 

improved
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

achieved
 

a
 

mean
 

detection
 

accuracy
 

of
 

97.6%
 

on
 

the
 

average
 

strawberry
 

small
 

object
 

dataset,
 

with
 

99.4%
 

accuracy
 

for
 

ripe
 

straw-
berries,

 

and
 

improved
 

mAP
 

by
 

5.4%,
 

2.9%
 

and
 

1.1%
 

compared
 

to
 

YOLOv3,
 

YOLOv4
 

and
 

YOLOv5
 

respectively.
 

The
 

model
 

recognises
 

images
 

transmitted
 

at
 

125
 

fps,
 

an
 

improvement
 

of
 

38
 

fps
 

over
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

model.
 

The
 

experimental
 

model
 

is
 

more
 

adaptable
 

to
 

mobile
 

deployment
 

and
 

provides
 

some
 

theoretical
 

basis
 

for
 

the
 

automation
 

of
 

strawberry
 

picking
 

recognition.
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0 引 言

  草莓是世界上具有较高经济价值的主要作物之一,在
人类的日常生产生活中具有越来越重要的研究意义[1]。
根据联合国粮食及农业组织(FAO)的数据,到2026年全

球草莓市场预计将达到224.5亿美元,高于2020年的

183.7亿美元,其中2008~2018年,全球草莓产量增长了

39.4%,预计2021~2026年的复合年增长率为3.4%[2]。
然而草莓很难储存,而且它们的香气或味道会随着时间的

推移而明显减少,草莓在采摘过程中会导致生产成本的增

—68—



北大中文核心期刊 国外电子测量技术      

加,目标识别与定位等新技术的应用在自动采摘过程中越

来越普及,采摘机器人已经成为当前农业领域的研究方向

之一[3]。在自然环境下,采摘过程中的光照条件,作物生

长状态,枝叶遮挡等是草莓小目标识别过程中的一大难

题[4],草莓的目标检测功能受到复杂的农业环境的影响,
因此优化目标检测技术尤为重要。

近年来,随着计算机视觉技术的发展,出现了许多基

于深度学习的目标检测算法模型,与传统的机器学习的目

标检测相比,网络模型对目标特征的提取能力和物体检测

精度都有所提高,模型结构也具有很强的鲁棒性和泛化能

力。目前主流的物体检测算法主要有以YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[5]和SSD(single
 

shot
 

multi-box
 

detector)[6]系
列为代表的单阶段目标检测算法和以 Fast

 

R-CNN 系

列[7-8]为代表的双阶段目标检测算法。水果的目标检测已

经成为现代农业的重点研究方向之一,近年来取得了重大

进展。李林升等[9]在原有目标检测算法框架Faster-RC-
NN的基础上加入两种不同卷积核大小的滑动窗口,提高

了模 型 特 征 提 取 能 力,对 苹 果 识 别 的 准 确 度 达 到 了

97.6%。刘云等[10]基于卷积神经网络结合 RGB彩色背

景分割算法,对正常和有缺陷的苹果识别准确率达到了

97.3%,检测速度也达到了每秒5个样本。郭鑫等[11]基于

改进方向梯度直方图和支持向量机对苹果小目标同时进

行浅层和深层特征提取并加入特征金字塔获取特征提取

图特征融合,检测准确率平均值达到90.46%,相比较传

统机器学习算法提高了检测精度。以Fast
 

R-CNN系列

为代表的双阶段目标检测算法在特征提取过程中产生了

大量的候选区域,并使用神经网络来识别和定位候选区

域,耗时较长,不适合草莓目标的实时检测,单阶段目标检

测算法将图像直接输入特征提取网络,在输出层获得目标

的位置和类别信息,检测速度大幅提高,在实时目标检测

中更为普遍。蒋晨等[12]将SSD目标检测算法的特征提取

网络替换为可变形卷积的ResNet50网络结构,融合不同

网络层的特征语义信息,相比于传统SSD算法对小目标

的识别准确率达到了86.8%。徐印赟等[13]提出了一种

YOLOv4目标检测和非极大抑制相结合的水果检测算

法,改进原网络中重新分布池化核,增强感受野范围,对水

果目标检测的平均精度均值达到了96.65%。徐晓光

等[14]通过多尺度特征融合的方法改进YOLO算法,加入

跳跃卷积层,融合不同尺寸的特征图所包含的位置信息,
提高了模型的定位精度,在数据集上平均精度均值提高了

1.53%,但检测速度有轻微的降低。综上所述,在目标检

测过程中,检测速度和识别精度一直是评价模型的标准;
在深化网络的过程中,精度的提高会带来检测速度降低的

问题,采用轻量级模型结构识别精度又大幅度下降,对嵌

入式设备也是一个考验,应用到实际生产生活中便需要实

现目标检测速度和精度的双重考虑。
本文在原有YOLOv5目标检测模型的基础上[15],用

轻量级网络模型代替骨干特征提取网络,加快模型训练速

度,在特征提取图后加入挤压和激励(squeeze
 

and
 

excita-
tion,

 

SE)通道注意力机制,增强了对特征信息的提取,提
高检测精度,并通过改进损失函数加速模型的收敛,实现

了目标检测精度和识别速度的提高,完善了对草莓小目标

检测的识别模型。
由于现阶段没有单独的草莓公共数据集,本文建立了

一个草莓的小目标数据集,该数据集可以用来解决草莓研

究中的一些问题;用一个轻量级的网络模型替换深度网

络,通过在特征提取图后加入SE通道关注机制来增强特

征信息的提取,实现了对识别精度和检测速度的双重考

虑,为部署到嵌入式设备提供了模型基础;本文损失函数

是在原有EIoU的基础上,结合 Alpha-IoU的思想,统一

了指数化IoU的计算方法,并赋值α为3设计了损失函数

α-EIoU,更加灵活地实现了不同层次先验框的回归精度,
加速模型收敛,具有更强的鲁棒性。

1 材料与方法

1.1 YOLOv5目标检测模型

  目前就目标检测速度而言,单阶段物体检测网络更适

合于实时检测网络。YOLOv5算法是在 YOLOv3[16]和
YOLOv4[17]基础上改进的目标检测算法模型,加入深度倍

数(depth-multiple)和宽度倍数(width-multiple)参数分别

控制模型的深度和卷积核的数量,以获得不同的网络结构

模型,网络结构示意图如图1所示。

YOLOv5主要有5种不同深度的网络的物体检测模

型,分别为 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
和YOLOv5x。本文选择YOLOv5s网络模型结构来检测

草莓图像的小目标数据集,并将识别精度和检测速度作为

识别标准。作为一个新的单阶段目标检测的网络模型,

YOLOv5与以前的网络模型相比,在输入侧的模型训练

阶段,使用了 Mosaic数据增强等自适应方法来随机缝合

数据集。主干网络采用FOCUS结构对图像进行切片,通
过对原始输入的RGB三通道图像的宽度和高度信息进行

打分并汇总成通道,提高了网络速度。主干网络中的标准

卷积层采用Conv+BN+SiLU激活函数的组合,网络中

的C3结构主要是基于区域建议网络的思想,将输入的特

征图分成两部分,一部分进行卷积,另一部分与卷积运算

的输 出 融 合,有 效 地 提 高 了 网 络 模 型 的 学 习 能 力,

YOLOv5模型的Neck层使用FPN结构与金字塔注意网

络(PAN)[18]相结合,以纳入全局信息。通过改变网络的

连接性来实现多尺度检测,有效地提高了网络的特征融合

能力,从而改善了小目标检测的性能。

1.2 迁移学习

  在目标检测和识别领域,由于收集和注释数据集的难

度,这限制了数据集的构建。数据集往往是训练过程中最

重要的部分。迁移学习是对基础网络的应用,通过在一个

任务中的训练,学习到另一个依赖性任务,新任务不需要

从头开始训练目标模型,大大减少了目标训练数据的要求
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图1 YOLOv5网络结构

和训练时间[19],迁移学习在很大程度上解决了训练数据

不足的问题。
迁移学习分为4类,基于实例的深度迁移学习、基于

映射的深度迁移学习、基于网络的深度迁移学习和基于对

抗的深度迁移学习。由于从0开始的自建数据集的训练

权重过于随机,特征提取效果不佳。深度迁移学习是将在

源域中预先训练好的网络的一部分,在包括其网络结构和

连接参数,并重新利用它,将其转化为目标数据集中深度

神经网络的一部分。
如图2所示,它将网络分为两部分,第一部分是特征

转换,最后一层是分类器,首先,网络在源域使用大规模训

练数据集进行训练;其次,为源域预训练的网络的一部分

被转化为为目标域设计的新网络的一部分;最后,用微调

策略更新被转移的子网络。

图2 迁移学习

1.3 轻量化网络模型

  随着人工智能的快速发展,深度神经网络模型被广泛

应用于图像分类、物体检测、物体跟踪和其他计算机视觉

任务。深度神经网络在日常生活中的应用性能逐渐引起

人们的关注。在边缘侧平台上部署高性能的神经网络模

型,使目标检测技术的应用能够在实际场景中实时运行,
如移动/嵌入式设备。由于移动平台的内存资源、存储空

间和算术资源较少,处理器性能较低,功耗受到限制,深度

网络模型无法在这些平台上部署并实现实时运行[20]。轻

量级网络模型在保持模型精度的同时,减少了模型参数的

数量和复杂性,与深度神经网络模型相比,更容易部署到

移动嵌入式平台。
轻量级网络模型旨在减少模型参数的数量和复杂性,

同时保持目标模型的准确性。主要分为轻量级网络结构

设计和模型压缩两类。轻量级网络结构一般采用卷积结

构方法,如深度可分离卷积、分组卷积,或使用全局池化操

作来代替完全连接的层。这些方法实现了通道降维,减少

了卷积过程中模型参数的数量,从而加快了网络模型的收

敛速度。常见的轻量级网络工作结构包括GhostNet[21]、

MobileNet系列[22-24]和ShuffleNet[25]等模型。轻量化网络

结构模型解决了卷积神经网络的效率问题,减少了网络模

型参数,能够更广泛地应用于移动端应用。

2 改进的YOLOv5目标检测模型

  在使用迁移学习思想训练草莓数据集的过程中,使用

了YOLOv5网络模型结构,本文YOLOv5的目标特征提

取网络被替换为轻量级的网络模型,省去原网络模型的
 

FOCUS+CSPDarkNet53结构,简化网络模型,并在主干

网络中加入图3所示的 CBRM 结构,区别于原模型的

FOCUS结构,接着将轻量化网络ShuffleNet的子模块加

入迭代网络结构中,优化网络结构,加快训练速度,减少计

算参数,降低实际运行时间。该模型通过SE注意力机制
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模块处理从骨干网络中提取的特征图,用不同权重处理的

特征图更注重目标的有效特征,抑制无关的特征信息。该

模型将损失函数分为3部分:面积损失、面积框架距离损

失和宽度高度损失,损失函数被赋予了一个参数值,以设

计α-EIOU损失函数,修改后的损失函数加速了模型训

练,并自适应地提高了回归精度。改进后的网络模型的结

构如图3所示。

图3 改进的轻量化网络结构模型

2.1 ShuffleNet轻量化网络结构

  为了便于将该模型嵌入到移动平台中,
 

ShuffleNet网

络结构是以点群卷积和通道清洗为主要结构进行去设计

的,该网络减少了模型的计算量,同时保持了识别的准确

性;点群卷积通过使用通道洗牌进行1×1卷积,增强了特

征通道的信息交换,消除了卷积层堆叠的冗余性,由于减

少了点群卷积的计算复杂度,模型的速度更快。

图4 ShuffleNet网络结构

如图4所示,ShuffleNet网络结构被设计为从使用逐

点组卷积和信道中断操作的残差块开始。该模型将残余

分支中的第一个卷积操作替换为逐点组卷积,然后通过一

个带有ReLU函数的BN层,接着进行信道混合操作,并
使用计算成本较低的3×3

 

DW 卷积代替普通卷。在DW
卷积过程之后,需要进行点群卷积来恢复通道的数量,以
便对捷径分支的输入通道数量进行求和,该网络结构利用

串联来实现通道方向的拼接,既使用了残差结构,又扩大

了通道的维度,计算量很小。

2.2 通道注意机制

  注意机制模块在提高特征图的特征学习方面有很大

改进。本文采用的挤压和激励注意机制模块[26]是通过挤

压和激励机制对特征图的通道信息进行处理。通道信息

被赋予不同的权重到特征图的不同位置,以获得更多的特

征学习信息,增强特征提取图的信息表示,SE通道注意力

机制模块的结构如图5所示。

图5 SE注意力机制网络结构

SE注意力机制首先通过全局池化操作来整合输入特

征图的全局空间信息,将特征图的全局空间信息压缩到通

道描述符中,如式(1)所示表示对特征图U∈RH×W×C 上的

通道元素进行挤压机制处理。

Zc =Fsq(Uc)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Uc(i,j) (1)

经过挤压机制处理汇总的信息特征再经过激励机制

的处理,输入到全连接结构层和ReLU激活函数,SE注意

力机制模块的激励机制如式(2)所示。通道权重值S 是通

过两个全连接层W1W2 对上一步得到的向量Z 进行处理

而得到的,对于重新分配的通道权重信息,S 通过式(3)所

示的Fscale函数重新对特征图U 进行权重赋值,得出通道

信息处理后的U,尺寸大小不变,其大小是恒定的,SE注

意力机制只处理通道方向的信息特征,然后调整改变后的

特征图,将特征图权重信息与输入的特征进行乘法运算。

S=Fex(Z,W)=σ(g(Z,W))=σ(W2δ(W1Z))
(2)

U
~

c =Fscale(Uc,Sc)=ScUc (3)

2.3 交并比(IoU)损失函数

  在物体检测中,IoU被用来衡量预测结果的位置信息

的准确性[27],IoU通过计算模型预测的目标位置与目标实

际位置的偏差大小来处理预测的图像[28]。如式(4)所示,
目标的实际面积与预测面积重叠越大,其值就越大,即

0≤IoU≤1。IoU的值越接近1,效果越好,IoU的值越大,
预测区域的位置就越准确。在下面的公式中,A∩B 代表

目标的实际面积和预测面积之间的重叠面积,A∪B 代表

实际面积和预测面积作为一个整体所占的面积,重叠面积
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损失的计算如式(5)所示。

IoU =|A ∩B|
|A ∪B|

(4)

LIoU =1-IoU (5)
在IoU损失的计算中,预测区域框的位置修正是基于

IoU损失的反向传播迭代产生的,并结合重叠面积对坐标

比例进行归一化处理,但它不能准确反映预测区域框与真

实区域框的相交或包含过程。利用最小外框最大化重叠

面积来优化两框之间的交叉过程,并充分考虑预测区域框

和真实区域框在不同情况下带来的垂直和水平方向,通过

计算两个区域框的中心点之间的归一化距离,重新确定最

小外框最大化重叠面积,并结合先验框加入惩罚项,加速

损失向回归精度收敛。CIoU[29]的计算方法如式(6)所示,
其中b表示预测区域框架的中心点,bgt 表示真实区域框

架的中心点,ρ 表示两个区域疯狂中心点之间的欧氏距

离,c表示包含预测区域框架和真实区域框架的最小封闭

区域的对角线距离,然后加入影响因子av 以反映区域框

架长宽比的差异,其中a 的计算方法如式(7)所示,v 的计

算方法如式(8)所示,用来衡量长宽比的一致性。

LCIoU =LIoU +ρ2(b,bgt)
c2 +av (6)

a=
v

(1-IoU)+v
(7)

v=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

(8)

为了提高模型的最佳相似度,EIoU[30]使用区域框的

宽度和高度的真实差异及其置信度,并分离出长宽比的影

响因素av,分别计算区域框和锚定框的w 和h。EIoU的

计算分为重叠区域的损失、两个区域框之间中心点距离的

损失以及宽度和高度的损失,如式(9)所示,宽高损失是在

CIoU的基础上利用区域框和先验框之间的宽高差计算

的,其中Cw 和Ch 表示同时覆盖预测区域框和真实区域

框的最小外框的宽度和高度,同时加入基于IoU的现有损

失的统一幂化的 Alpha-IoU损失函数[31],具有单个参数

α,更加适用于精确的先验框回归和目标检测,为小数据集

提供了更强的鲁棒性,随着区域框回归精度的提高,自适

应地改善损失和梯度的权重。修改后的α-EIoU损失函数

如式(10)所示。

LEIoU =LIoU +ρ2(b,bgt)
c2 +ρ2(w,wgt)

C2
w

+ρ2(h,hgt)
C2

h

(9)

Lα-EIoU =1-IOUα +ρ2α(b,bgt)
c2α +ρ2α(w,wgt)

C2α
w

+

ρ2α(h,hgt)
C2α

h

(10)

由式(10)可知,由于如果预测区域框的宽度和高度满

足特定值,CIoU中惩罚项的作用就会下降,所以w 和h
值不能一直同步增加和减少。EIoU损失将CIoU惩罚项

中的宽度和高度的相对比例替换为区域盒的宽度和高度

的实际值。该损失函数分3部分计算,直接使用边缘长度

作为惩罚项,解决了宽度和高度值不能同时放大或缩小的

问题,在惩 罚 项 的 基 础 上,结 合 给 定 参 数 值 α设 计 了

α-EIoU损失函数,以加速收敛,自适应提高回归精度。

3 模型训练和分析

3.1 实验环境

  本文使用 YOLOv5来改进基本的网络检测模型,使
用轻量化网络模型 MobileNet、GhostNet和ShuffleNet来

比较和实验最佳的轻量化目标检测模型。为了加快网络

模型的训练,实验环境使用了Pytorch1.8深度学习框架、

Ubuntu
 

18.04操作系统和 NVIDIA
 

RTX
 

3090(24
 

GB)

GPU,配置CUDA
 

11.0版本及其对应的cudnn
 

8.0版本

加速模型训练,并在训练过程中使用随机梯度下降(SGD)
来优化更新网络模型。

原YOLO目标检测模型采用迁移学习的方法直接应

用到本文草莓数据集,冻结主干特征提取部分,加载官方

模型预训练权重,加速收敛,其余轻量化网络模型实验为

得到更精确的实验结果采用不加载预训练模型的方法重

新对数据集进行训练,以获得更准确的实验结果。
本文使用的数据集是自行采集的田间自然环境中的

草莓图像,主要是在山东省青岛市红石崖草莓种植中心用

华为手机拍摄的,黑白像素2
 

400×104
 

pixels,彩色像素

1
 

600×104
 

pixels采集的白天温室栽培的草莓图像,从最

初采集的图像中选择了近2
 

000幅草莓图像进行目标检

测,经过数据增强操作得到近8
 

000张草莓图像,训练集、
测试集和验证集的比例被设定为8∶1∶1进行实验,改进后

的模型使用表1所示的超参数进行训练,不加载源模型的

预训练权重,实验中使用的具体网络超参数如表1所示。

表1 网络超参数

训练超参数名称 参数值

图像输入尺寸 640×640
训练批次 300

批处理大小 32
优化器 SGD

学习率下降方式 cos
初始学习率 0.01

3.2 评价指标

  在本文中,目标检测模型的经典性能评价指标有召回

率(recall)、精 确 度(precision)、每 个 类 别 的 平 均 精 度

(average
 

precision,
 

AP)和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)
 [32],以及模型处理图片的帧率来对比各

个模型间的性能,其中mAP主要代表每个类别的P-R曲

线所围成的面积,帧率值越高,证明模型结构运行更迅速

流畅。本文草莓数据集划分为两个类别,其中成熟的草莓
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用标签ripe表示,未成熟草莓用标签unripe表示。精确度

和召回率的计算方法分别如式(11)和(12)所示。

Precision=
TP

TP+FP
(11)

Recall=
TP

TP+FN
(12)

式(11)中精确率是衡量分类器中能正确识别样本的

能力,即在某种类别中被识别出正样本的目标中能正确预

测的样本所占的总比例,式(12)为召回率主要代表某种类

别的预测正确的样本数量占实际样本总数量的比值。TP
是指某种类别里正样本数据被正确识别出的目标数量,在
本文草莓数据集中,即是被正确识别出的成熟草莓数量或

未成熟草莓数量;FN 为某种类别里正样本数据没有被正

确识别出的目标样本数量,在本文草莓数据集中,即是未

被正确识别出的成熟草莓数量或未成熟的草莓数量;FP
是指某种类别里非正样本数据识别结果成正样本目标的

数量,如在成熟草莓类别识别中不是成熟草莓的被模型识

别为了成熟草莓。

AP =∫
1

0
P(R)dR (13)

mAP =
1
N∑

N

i=1∫
1

0
P(R)dR (14)

式中:AP是指以Recall值为横轴,Precision值为纵轴所

围成的P-R曲线面积,以积分的形式计算P-R曲线围成面

积;mAP是取数据集中所有类别的准确率的平均值,也是

由目标类别的召回率和精确率决定;N 表示数据集中的

目标类别个数。本文实验用平均准确率和平均精度均值

衡量目标检测网络模型的性能。

3.3 实验分析

  模型训练过程中有3种不同类型的损失,分别为先验

框损失(box-loss)、目标损失(obj-loss)和分类损失(cls-
loss)。先验框损失表示算法能够定位物体中心的程度,以
及预测的区域框覆盖目标的程度;目标损失是对目标区域

存在的概率的计算,以确定该区域是否包含目标;分类损

失表示模型将目标预测为正确类别的能力。mAP@0.5
表示该模型在IoU阈值设置为0.5时成熟草莓ripe和未

成熟草莓unripe两个类别上识别准确率的平均值即平均

精度均值,mAP@0.5∶0.95表示在不同IoU阈值(0.5~
0.95,步长为0.05)时目标各类别的平均精度均值,IoU阈

值设置的数值越大,精度越低。
本文改进的轻量级模型的训练时间约为3

 

h,模型训

练过程中在训练集和验证集上的不同表现如图6所示,从
图6可以看出,训练阶段和验证阶段的损失值在前100个

epoch中下降最快,而后损失值逐渐趋于平稳,同时随着损

失的快速下降,改进模型的精确度、召回率在100次迭代

轮数快速上升,各个阶段不同阈值的各类别平均精度均值

在大约200个epoch后趋于平稳。

图6 本文改进模型实验曲线

  本文改进模型的P-R曲线如图7所示,由图7可知本

文改进 模 型 对 成 熟 草 莓 ripe的 识 别 精 确 度 达 到 了

99.4%,未成熟草莓unripe的识别精度为95.7%,平均精

度均值达到了97.6%,识别效果得到了显著提升。

3.4 实验结果

  YOLO是第1个提出的单阶段物体检测算法,取消了

双阶段检测的区域建议框筛选过程。现阶段YOLO算法

中 常 见 的 物 体 检 测 模 型 有 YOLOv3、YOLOv4 和

YOLOv5,其中YOLOv3采用残差网络模型结构来深化

网络结构,骨干网络采用DarkNet-53结构,并采用多尺

度预测;YOLOv4使用CSPDarket53骨干特征提取网络

的马赛克数据增强方法,并在骨干特征提取网络后引入

SPP结构,结合Down
 

Sampling操作和特征金字塔来设计

目标检测模型;YOLOv5采用 Mosaic数据增强方法,在骨

干网络中加入了FOCUS结构,并将SPP结构改为SPPF
网络结构,在网络结构的隐含层中使用ReLU激活函数,
在检测层中使用Sigmoid激活函数,使用二元交叉熵和

Logits损失函数计算类概率和目标得分的损失。如表2
所示,上述目标检测模型1~3的结构采用迁移学习方法,
加载预训练权重,并应用于本文的草莓数据集作为对比测

试模型。
由于卷积层等结构的差异性,不同的神经网络在训练
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图7 改进模型7的
 

P-R曲线

表2 模型结构参数

模型 方法 骨干网络 网络参数

1 YOLOv3 DarkNet53 61
 

529
 

119
2 YOLOv4 CSPDarkNet53 63

 

943
 

071
3 YOLOv5 CSPDarkNet53 7

 

025
 

023
4 YOLOv5 MobileNetv2 4

 

859
 

583
5 YOLOv5 GhostNet 5

 

486
 

979
6 YOLOv5 ShuffleNet 845

 

823
7 YOLOv5 ShuffleNet+SE 3

 

797
 

439

过程中会有不同的参数量,一般来说,层数越大,参数数越

多,参 数 数 对 模 型 的 训 练 有 不 同 的 影 响。原 有 模 型

YOLOv5s物体检测算法采用了 CSPDarkNet53网络结

构,这是结合CSPNet结构和DarkNet网络的思想提出的

特征提取网络,具有残差结构。为了减少卷积过程中模型

参数量,本文采用了轻量级网络模型结构作为特征提取网

络,模型参数的数量大幅减少。本文的轻量级网络物体检

测模型是替代YOLOv5s的骨干网络结构,模型参数量的

减少加快了网络模型的速度。相比之下,ShuffleNet轻量

级网络模型的参数数量最少,更适合于在嵌入式移动平台

上部署。
本文基于YOLOv5s的目标检测模型用轻量化网络

取代了原网络模型的骨干网络,并替换了特征提取网络,
在保持精度的同时实现了模型参数数量的压缩,比较实验

中使用的轻量级网络模型是 MobileNetv2、GhostNet和

ShuffleNet。具有最佳精度的ShuffleNet轻量级网络模型

加入到SE通道注意力机制,以进一步提高小目标检测精

度。从表2可以看出,轻量级网络模型的参数数量呈指数

级减少,对目标的检测速度得到了极大的提高。
从表3可以看出,本文模型6选择轻量化网络结构模

型ShuffleNet作为骨干特征提取网络,与模型4采用 Mo-
bilenetV2作为骨干网络的模型5采用GhostNet作为骨

干网络相比,更适应本文的草莓数据集,其中成熟草莓的

识别 准 确 率 达 到 99.4%,平 均 准 确 率 平 均 值 也 达 到

    
表3 各模型实验结果

模型 方法

成熟草莓 未成熟草莓

Precision
/%

Recall/% AP/%
Precision
/%

Recall/% AP/%
mAP@0.5
/%

帧率/fps

1 YOLOv3 95.4 94.7 93.7 94.1 91.4 90.6 92.2 73
2 YOLOv4 99.4 93.5 96.6 91.8 89.1 92.7 94.7 69
3 YOLOv5 99.7 97.0 98.4 95.8 91.1 94.6 96.5 87
4 MobileNetv2 99.4 92.5 96.1 93.1 80.7 88.6 92.4 115
5 GhostNet 99.6 91.7 95.7 94.6 87.1 91.9 93.8 109
6 ShuffleNet 99.6 93.7 99.4 97.8 88.1 93.7 95.2 134
7 Shufflenet+SE 99.7 97.7 99.4 88.7 92.7 95.7 97.6 125

95.2%,分别比轻量级模型 MobileNetv2和 GhostNet提

高2.8%和1.4%。模型6比原模型3的 帧 率 提 高 了

47
 

fps,但准确率下降了1.3%。
从图7和表3的实验结果可以看出,与模型6相比,

本文改进后的模型7将 mAP的平均精度提高了2.4%,
未成熟草莓的识别精度提高了2.0%。与模型3相比,平
均准确率平均值 mAP提高了1.1%,尤其是将成熟和未

成熟草莓的识别准确率提高了1.0%和1.1%,每秒处理

的图像数也提高了38
 

fps。改进后的模型7在识别成熟

草莓方面达到了99.5%的准确率,完成了识别准确率和

检测速度都得到了提高。

各实验模型检测效果如图8所示,本文改进模型检测

效果如图9所示,其中图9(a)表示草莓检测过程的热力

图,图9(b)表示草莓检测效果的框选图。由图8可以看

出,模型1~6对目标草莓的识别框选情况,红色框表示成

熟的草莓,蓝色框表示未成熟的草莓,目标框右上角的数

值表示草莓目标识别过程中位置信息的置信度,各个模型

对草莓的识别情况各个不同,其中效果最好的是模型3的

YOLOv5原模型,本文将主干网络换成轻量化网络Shuf-
flenet后,模型6识别率轻微下降,识别框选效果也略微下

降,本文模型7在此基础上加入SE通道注意力机制,并改

进损失函数,其识别效果如图9所示,对小型目标的识别
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图8 各个模型草莓检测效果

图9 本文改进模型7检测效果

效果最好,框选准确度最高,从图9(a)可以看出,热力图

是一个学习识别目标中心的空间和语义信息的训练过程,
草莓检测过程中,通过去掉检测框对物体特征信息的分

析,图片中的颜色信息越深,学习到的物体特征信息越多,
目标检测框的置信度越高,热力图的分布主要从物体的中

心点开始,与原图比较,图片中的草莓被提取了位置特征

信息,越靠近草莓物体的颜色越深,红色位置表示草莓物

体中心点的位置。如图9(b)所示,识别框已经准确地框

定了草莓目标,其中草莓的分类显示正确,置信度代表了

图中目标的原始位置与算法所能识别的目标位置之间的

相似度,其中对小型草莓目标也实现了框选,综合对比,识
别效果最好。

从以上实验结果可以看出,本文的轻量级草莓目标识

别模型在小型草莓物体的位置选择和识别方面取得了良

好的效果,模型的轻量级结构也为嵌入式移动终端的部署

提供了理论依据,可以更好地应用于草莓采摘机器人。

4 结 论

  为了将小目标检测技术应用于草莓自动采摘的日常

生产生活中,本文基于 YOLOv5物体检测算法设计了一

个轻量级网络模型。该模型采用轻量级网络的 Shuf-
fleNet网络结构替代原模型的特征提取网络,并在后骨网

络提取的特征图后加入SE通道方向的注意机制。同时

结合EIoU和Alpha-IoU损失函数,给定一个参数α,设计

一个α-EIoU损失函数,以满足不同层次的先验框回归精

度,同时对小数据集提供一定的鲁棒性。
实验结果表明,YOLOv3、YOLOv4和YOLOv5模型

在不同程度上加深和拓宽了骨干特征提取网络,这使得参

与者的数量大大增加,增加了部署到移动端的难度,对比

测试表明,YOLOv5的物体检测算法在小型草莓目标数

据集上效果最好。实验采用轻量级网络模 型 Mobile-
NetV2、GhostNet和ShuffleNet的轻量级网络结构来替

代YOLOv5模型的CSPDarkerNet53深度网络结构,模型

的大小被压缩,参数数量明显减少。在最有效的轻量级网

络模型ShuffleNet的基础上为提取的特征图增加了SE
通道方向的关注机制和改进的IoU损失函数,基于EIoU
和α-IOU损失函数设计了一种α-EIoU损失函数,加快了

网络模型的收敛速度,自适应优化了损失的加权值和梯
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度,提高了先验框回归精度,提高了目标识别精度和检测

速度,本文的模型更适应于部署到嵌入式移动终端,为草

莓的自动识别应用提供了一定的实验基础。
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