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摘 要:针对复杂近色背景下青瓜目标识别率低、定位效果不佳等问题,提出一种基于SSD的循环融合特征增强(CFFE-SSD)
目标检测模型。首先,对SSD的前4个有效特征层进行循环特征融合,使低层特征层和高层特征层的信息得到有效利用;其
次,针对青瓜目标的特殊长宽比以及重叠现象,使用K-means算法改进先验框的默认尺寸以及长宽比,提出以DIoU-NMS替

换普通NMS;最后,将ECA注意力机制引入循环特征融合模块,增强网络特征提取能力。实验结果表明,改进CFFE-SSD模

型AP@0.5达到了96.63%,提升了4.61%;AP@0.75达到了89.02%,提升了7.14%,检测速度达到144
 

fps,
 

边框回归精

度更高,能有效满足青瓜自动采摘的需求。
关键词:青瓜检测;图像识别;深度学习;卷积神经网络;目标检测
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

target
 

recognition
 

rate
 

and
 

poor
 

localization
 

effect
 

of
 

cucumber
 

in
 

complex
 

near-
color

 

background,
 

a
 

cyclic
 

fusion
 

feature
 

enhanced
 

based
 

on
 

SSD
 

(CFFE-SSD)
 

target
 

detection
 

model
 

is
 

proposed.
 

First,
 

cyclic
 

feature
 

fusion
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

first
 

four
 

effective
 

feature
 

layers
 

of
 

SSD,
 

so
 

that
 

the
 

information
 

of
 

low-level
 

feature
 

layers
 

and
 

high-level
 

feature
 

layers
 

can
 

be
 

effectively
 

used.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

view
 

of
 

special
 

aspect
 

ratio
 

and
 

over-
lapping

 

phenomenon
 

of
 

the
 

cucumber
 

target,
 

the
 

K-means
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

default
 

size
 

and
 

aspect
 

ratio
 

of
 

the
 

a
 

priori
 

frame,
 

and
 

meanwhile,
 

DIoU-NMS
 

is
 

proposed
 

to
 

replace
 

ordinary
 

NMS.
 

Finally,
 

the
 

efficient
 

channel
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

cyclic
 

feature
 

fusion
 

module
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

ex-perimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

AP@0.5
 

of
 

the
 

improved
 

CFFE-SSD
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

reaches
 

96.63%,
 

an
 

increase
 

of
 

4.61%,
 

and
 

the
 

AP@0.75
 

reaches
 

89.02%,
 

an
 

in-crease
 

of
 

7.14%.
 

The
 

detection
 

speed
 

reaches
 

144
 

fps,
 

and
 

the
 

frame
 

regression
 

accuracy
 

is
 

higher.
 

Effectively
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

automatic
 

cucumber
 

picking.
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0 引 言

  青瓜果实的目标检测是实现青瓜自动化采摘的关键

步骤,青瓜检测的效果将直接影响青瓜采摘的结果。青瓜

与其他农作物相比有其独特的特点,不同于番茄、苹果等,
成熟青瓜的颜色与青瓜叶、藤的颜色非常相近,而且青瓜

叶片宽大,容易对果实造成遮挡,这给青瓜的识别检测带

来很大挑战[1]。过去研究人员主要采取利用光谱特性或
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者基于人工特征的传统图像处理方式对青瓜进行识别,

Henten等[2]采用近红外传感器识别黄瓜果实。Zhang
等[3]以RGB颜色空间中的B分量和 HIS颜色空间中的

S1分量对青瓜实现粗分割,再利用形态学方法对二值分

割图进行滤波处理、最后对连通区的形状和纹理特征进行

分析实现青瓜识别。王海青等[4]利用脉冲耦合神经网络

(pulse
 

coupled
 

neural
 

network,
 

PCNN)对青瓜与背景实

现粗分割后提取分割图中连通区域的几何形状特征和纹

理特征,然后采用支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)进行特征分类实现青瓜的识别。Bao等[5]采用多模

板匹配算法进行青瓜的识别定位,但由于模板库的限制对

不同距离的青瓜识别效果较差。以上方法的识别准确率

较低,对复杂的自然环境不能很好地适应。
近年来随着计算机硬件性能的大幅提升,基于卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)[6]的目标检

测模型快速发展并且在各个领域得到广泛应用。深度学

习目标检测模型鲁棒性强,对目标有着更强的泛化能力,
相比传统机器视觉更适用于复杂环境下的果蔬检测。目

标检测模型分为以区域卷积神经网络(region-CNN,RC-
NN)[7-9]系列为代表的二阶段模型和以单阶段多框检测器

(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)[10]、YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[11]为代表的一阶段模型。二阶段模型对目标有

着较好的检测定位效果,但模型参数量较大,检测速度较

慢,达不到实时检测的要求;一阶段模型实现了端对端的

检测,免去了候选框的提取步骤,在不过多损失分类精度

的情况下有着更快的检测速度。吴华昕[12]通过使用I-
RELIEF[13]选择的特征通过LeNet5[14]神经网络提取青瓜

图像特征,然后再将训练特征输入到支持向量机进行特征

分类实现对青瓜的识别,在无遮挡情况下对青瓜达到较为

准确的识别检测。刘晓洋[15]通过改进能够实现像素级分

割的掩膜区域 卷 积 神 经 网 络(mask
 

region
 

convolution
 

neural
 

network,
 

Mask-RCNN)[16]网络实现了对青瓜的检

测,使其检测的定位精度得到提升,但网络计算量过大,不
利于移植到移动端设备,也不利于实现实时检测。目前将

深度学习应用在果蔬目标检测的研究虽然有很多,如番

茄、苹果、柑橘、荔枝、芒果等,这些水果大都与环境颜色对

比度高,且形状多为近似球型,相比于青瓜更易于检测,因
此研究利用深度学习对复杂背景下的青瓜检测具有重要

的实际意义和应用价值。
综上所述,针对青瓜目标的特点和采摘的应用要求,

模型的检测速度要求不低于100
 

fps,以保证整个采摘过

程的效率,考虑后期的移动端植入,模型规模不宜大于

100
 

MB,自动采摘虽然仍需要人工补充采摘,但要求完成

大部分采摘工作,因此模型检测精度(mAP@0.75)要求

尽可能高,至少达到85%以上。基于以上目标,本文提出

一种基于SSD网络的改进青瓜检测模型,引入循环特征

融合模块对SSD网络的前面4个较大的特征图特征融

合,使低层特征利用高层的语义信息提升效果,同时高层

特征获得低层特征中更多的位置信息。针对青瓜长宽比

较大的特点,通过 K-means聚类方法对统计的自制青瓜

数据集中青瓜目标的长宽比进行聚类,根据聚类结果调

整先 验 框 的 长 宽 比,并 且 将IoU-NMS替 换 成 DIoU-
NMS,使预测框和真实框更好地匹配,提升检测和定位

精度。在循环特征融合模块重要位置加入通道注意力机

制模块,使网络具有跨通道信息获取能力。提升网络的

特征提取能力。

1 SSD目标检测模型

  SSD是一种基于卷积神经网络的单阶段目标检测模

型,其基本结构如图1所示。

图1 SSD模型结构

  其使用 VGG16网络[17]作为骨干特征提取网络,将

VGG16的FC6和FC7层替换成卷积层Conv6、Conv7,并
在后面新增Conv8、Conv9、Conv10、Conv11卷积层,然后

以Conv4_3、FC7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2、Conv11_2
特征层作为有效特征层并对其进行下一步处理来获取预

测结果,其相应特征图的尺寸分别为38×38、19×19、

10×10、5×5、3×3、1×1,分别来处理不同尺度的目标。
对上述获取到的每一个有效特征层,都进行一次num_an-
chors×4和一次num_anchors×num_classes的卷积,其
中num_anchors指对应特征层每一个特征点所拥有的先

验框数量,num_classes为预测目标的种类。上述6个特

征层的每个特征点对应的先验框数量分别为4、6、6、6、4、
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4,其中Conv4_3层的默认框尺寸为30,其他默认框尺寸

由式(1)计算可得。

Sk =Smin+
Smax-Smin

m-1
(k-1),k∈ [1,m] (1)

式中:m 为用于预测的特征图个数;k 代表层数;Smin 取

0.2;Smax 取0.9。候选框的长宽比设定为{1,2,3,1/2,

1/3}。SSD的这种先验框机制利用了浅层特征图较小的

感受野和丰富的位置信息检测小尺寸目标,能够较准确定

位目标位置,但浅层特征图语义信息表达能力弱,不利于

确定目标种类。利用深层特征图较大的感受野和丰富的

语义信息检测大尺寸目标,能够较好的对其进行分类,但

位置信息表达能力不如浅层特征。

2 改进SSD模型

  SSD模型利用多尺度特征图进行多尺度预测,从而改

善了Faster-RCNN检测速度慢的问题,但同时由于浅层

特征图包含的语义信息较少,在对青瓜这种与背景相似度

较高的目标时容易产生漏检和误检现象,并且青瓜目标存

在较多重叠、被遮挡的情况。针对以上问题,本文提出一

种基于改进SSD的循环融合特征增强(cyclic
 

fusion
 

fea-
ture

 

enhanced-SSD,
 

CFFE-SSD)的目标检测算法,其结构

如图2所示。

图2 CFFE-SSD模型结构

  考虑到青瓜目标在大棚环境中与背景相似度高这一

特点,如何区分青瓜与背景特征从而提升检测效果成为研

究重点。因此本文算法借鉴了特征金字塔网络[18]
 

(fea-
ture

 

pyramid
 

networks,FPN)和PANet[19](path
 

aggrega-
tion

 

network)网络的思想,通过一条 Up-bottom
 

Path和

一条Bottom-up
 

Path循环融合浅层特征图和深层特征

图,利用深层语意信息来提升浅层的效果,同时浅层到深

层的通道提高浅层信息的利用率,使不同深度的特征层语

义和定位信息表达能力得到提升;另外在循环特征融合模

块的关键位置嵌入ECA(efficient
 

channel
 

attention)模块,
提升网络的跨通道信息获取能力,让网络自适应地注意重

要的物体;以DIoU-NMS[20]替换掉IoU-NMS实现更好的

定位效果且一定程度解决漏检问题。除此之外针对青瓜

目标特殊的长宽比,利用 K-means算法对先验框的长宽

比和尺寸进行优化,使其更适应青瓜目标。

2.1 循环特征融合

  现有SSD模型的多尺度检测中,采用的VGG16骨干

网络不深,在保证网络模型小的同时也使其精度收到一定

影响,本文提出的循环特征融合模块在不加深网络卷积层

数的情况下使得原来的深层特征层和浅层特征层能够互相

利用到彼此的特征信息,在小幅增加网络模型体积的情况

下大大提升网络精度。本文的特征融合策略为在Up-bot-
tom

 

Path中,高层特征图通过最近邻域插值实现上采样从

而保证与低层特征图维度相同,如图2所示,相对于双线性

插值其算法简单且保留了初始特征层的像素信息,符合特

征融合提高信息利用率的策略,插值方式如图3所示。
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图3 最近邻域插值

现有的特征融合方式主要有 Concat和 Add两种,

Concat融合在通道维度上对原有的特征图进行拼接,输
出特征图的高和宽与输入特征图相同,融合后通道数为待

融合特征图通道数的和。Add融合则通过对应特征点相

加的方式进行融合,在不改变通道数的情况下增加特征层

单个通道所包含的特征信息。两种融合方式如图4所示。
两种融合方式均要求连接的特征层拥有相同的长宽维度,

Add融合要求连接的特征层有相同的通道数。Add不会

引入额外的卷积参数,计算量比Concat小,本文选择Add
特征融合方式。

图4 特征融合方式

在Bottom-up
 

Path中的浅层特征图和两条路径经过特

征融合后得到的特征图还需要3×3的卷积。普通3×3卷

积计算量大,本文将普通3×3卷积替换成深度可分离卷

积[21-22],其将卷积分为逐通道卷积和逐点卷积,减少计算

量,加快检测速度。以WF×WF 表示输入特征图的尺寸,
以WK×WK 代表卷积核的尺寸,以 M、N 分别表示输入和

输出的通道数,且一般卷积核和特征图的长和宽相等,普通

卷积与深度可分离卷积计算量对比如式(2)、(3)所示。
普通卷积为:
WK ×HK ×M ×N ×WF ×WF (2)
深度可分离卷积为:
WK ×HK ×1×M ×WF ×HF +1×1×M ×N ×

WF ×HF (3)
深度可分离卷积在达到与普通卷积相同效果的同时,

使得参数量能够减少至原来的1/9~1/8,降低资源消耗

从而加快模型的计算速度。

2.2 先验框改进

  根据式(1)计算可得SSD模型的先验框6个有效特

征层的最小默认框尺寸为30、60、111、162、213、264,最大

默认框尺寸为60、111、162、213、264、315。这些尺寸是针

对大型数据集中各类物体的平均尺寸设计的,用于多类物

体检测具有较好的鲁棒性,但对单类物体的目标检测不具

有专一性。针对青瓜目标,其平均尺寸相对大型数据集中

物体较小,因此将Smin 设置为0.14,调整后6个有效特征

层的最小默认框尺寸21、45、99、153、207、261,最大默认框

尺寸为45、99、153、207、261、315。除此之外,对于青瓜目

标,因其近似圆柱体的形状导致其在图像中拥有的长宽比

有一定特殊性,因此本文首先统计了自制青瓜数据集中共

计28
 

348个青瓜目标的长宽比,如图5所示。

图5 青瓜目标长宽比

然后用K-means聚类[23-24]确定先验框的高宽比和尺

度,根据得到的聚类结果调整CFFE-SSD模型的长宽比设

定,以此提升先验框和真实框的匹配效果,提高模型的检

测效果,聚类结果如图6所示。

图6 K-means聚类结果

根据聚类结果,将原始SSD模型先验框长宽比设定

{1,
 

2,
 

3,
 

1/2,
 

1/3}调整为{1,
 

2.7,
 

3.5,
 

10/27,
 

2/7},调
整后的默认框尺寸及长宽比设定与真实框更接近从而实

现更好的匹配,加速模型收敛速度,提升目标的检测效果。
在传统SSD算法中,通常利用NMS算法去除冗余候

选框,普通的IoU对预测框与真实框的重合度不敏感,因为

其只考虑了两者之间的交并比。若两个青瓜目标距离较近

甚至有重叠情况,经过NMS处理后只留下一个检测框,而
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DIoU将真实框与预测框之间的距离,IoU和尺度都纳入了

考虑范围,其示意图如图7所示,计算方法如式(4)所示。

图7 DIoU示意图

其中A为真实框,对应式(4)中的A,B为预测框,对
应式(4)中的B,c为预测框与真实框最小外接区域黑色

框的对角线距离,d 为预测框与真实框的中心点的欧氏

距离。

DIoU =
(A ∩B)
(A ∪B)-

d2

c2
(4)

式中:A∩B 表示真实框与预测框重叠区域的面积;A∪B
表示真实框与预测框最小外接区域的面积。式(4)去掉后

面的项即退化为IoU。相对于普通IoU,DIoU使得目标

框的回归变得更稳定,因此用 DIoU-NMS替换原来的

IoU-NMS,能够实现更好的定位效果,同时一定程度降低

有重叠目标出现漏检或误检的情况。

2.3 注意力机制ECA模块

  在目标检测中,更希望卷积神经网络去关注应该注意

的地方,即目标物体所在的地方。注意力机制就是实现网

络自适应注意的一种方式,本文使用的ECA模块[25]是一

种通道注意力机制,通过跨通道交互策略,在几乎不增加

计算量情况下能使网络对复杂背景下的青瓜目标赋予更

多的关注度,有效提高模型的检测性能。该模块首先对输

入的特征图F∈RH×W×C 进行全平均池化,然后通过一维

卷积得到通道间的相关性参数li,其中卷积核大小k由通

道数C 自适应计算得到,计算公式为:

Wi =σ(li) (5)

k=ψ(C)=
log2C
γ +

b
γ odd

(6)

其中,γ=2,b=1。最后将通道注意力权重Wi 与原

始特征F 相乘得到输出特征信息F'∈RH×W×C。其结构

如图8所示。

图8 通道注意力模块

3 实验与分析

3.1 实验数据集和测试平台

  青瓜数据集采集于广东省珠海市金湾区,采集设备为

Intel
 

RealSense
 

D435相机,总共采集有效图像2
 

000张,
为考虑后续采摘应用,采集的图像包含多种角度,多种方

位和亮度等不同条件,保证样本多样性,提高泛化能力。
在经过左右翻转,上下翻转,高斯噪声等数据增强方

式将数据集扩充至8
 

000张,使用图像标注工具Labelimg
进行手动标注,并且忽略图像中遮挡超过80%的青瓜目

标,对于被叶片截断进能看见首尾部分的目标,按照一个

目标进行标注。按照8∶1∶1的比例将其随机划分为训练

集、验证集和测试集数据集样本如图9所示。

图9 青瓜数据集

实验所用到的硬件平台和软件系统如表1所示。

表1 实验硬件平台和软件系统

硬件/软件 型号

处理器 AMD
 

Ryzen
 

9
 

5900X@3.70
 

GHz
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3090(24
 

GB)
内存 64

 

GB
操作系统 Windows

 

10
运行平台 Python

 

3.7
运行框架 Pytorch

 

1.7.1(torchvision
 

0.8.2)

CUDA/CUDNN 11.1
 

/
 

8.0.5

图10 训练过程训练集和验证集loss变化曲线

3.2 训练策略

  在训练模型时,首先采用Pytorch官方提供的COCO
数据集的训练权重作为预训练权重,防止主干特征提取网

络的权值太过随机,特征提取效果不明显。共训练了500
个epoch,训练loss和验证loss均得到收敛,如图10所示。

—261—



北大中文核心期刊 国外电子测量技术      

其中实线为训练集,虚线为验证集。训练前50个ep-
och对主干网络进行冻结,批大小(batch

 

size)设置为32,
采用的优化器为SGD优化器,初始最大学习率(learning

 

rate)设置为0.001,最小学习率设置为最大学习率的0.01
倍,学习率调整方式采用余弦退火算法,优化器动量参数

momentum设置为0.937,权值衰减(weight
 

decay)设置

为0.000
 

5。

3.3 评价指标

  实验采用的评价指标有平均精度(average
 

precision,
 

AP)衡量模型检测效果,考虑到后续采摘任务,除了考量

AP@0.5,另加入AP@0.75来评价边框回归的准确度提

升效果,
 

AP@0.x表示置信度阈值IoU为0.x,该值越高

表明模型的精确度越高。帧率衡量模型检测速度,模型大

小来衡量模型的轻量级别。

AP表示在不同召回率(recall,
 

R)下精确率(preci-
sion,P)即预测率-召回率(P-R)曲线与坐标轴围成的面

积,如式(7)所示。

AP =∫
1

0
P(R)dR (7)

式中:P 为查准率即正确分类的正样本占所有正样本的比

例;R 为查全率即预测到的正样本占真实正样本的比例。

P 和R 公式为:

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

式中:TP 为正确分类的正样本数量;FP 为错误分类的正

样本数量;FN 表示将正样本错误分类为负样本的数量。
由各类的AP可计算出平均精度均值(mAP),公式为:

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (10)

式中:N 为预测的类别数;APi 为第i个类别对应的 AP
值,由于目标种类只包含青瓜这一类,因此 mAP等于平

均精度。

3.4 检测模型对比

  为验证本文模型的有效性,在相同实验条件下对当前

常见目标检测模型进行对比。为控制变量,将各个模型的

输入图像分辨率设置(resize)在300×300左右,由于YO-
LO系列网络分辨率必须为32的倍数,因此YOLO系列

网络输入图像分辨率设为320×320,而Faster
 

RCNN网

络模型则由于限制规则将图像分辨率吧设为600×600。
对比结果如表2所示,与经典目标检测算法Faster

 

RCNN、YOLOv3、YOLOv4相比。本文模型的 AP@0.5
值和AP@0.75值均是所有模型中最高的,相对于原SSD
模型分别提高了4.61%和7.14%,说明无论在检测精度

还是边框回归精度上较原网络都有很大提升。虽然与

YOLOv5l的结果比较,仅相差0.01%和0.05%,但其模

型大小仅为对方的1/2,且检测速度将近对方的3倍。从

检测速度上看,CFFE-SSD的144
 

fps虽然比原模型的

157
 

fps有所降低,但幅度很小,依旧远超其他模型,达到

其他模型的2~3倍,能够实现较好的实时检测效果。从

模型 大 小 上 看,改 进 网 络 模 型 相 比 原 SSD 只 增 加 了

2
 

MB,相对于其他网络模型有更小的体积,更有利于后续

在移动端设备上的使用。

表2 不同模型的对比结果

模型 主干网络
AP@
0.5/%

AP@
0.75/%

帧率

/fps

模型大

小/MB

Faster-RCNN VGG16 91.23 81.93 24 521
YOLOv3 DarkNet53 94.66 86.51 73 235
YOLOv4 CSPDarkNet5392.74 82.65 53 244
YOLOv5l CSPDarkNet5396.62 88.97 52 178
SSD VGG16 92.02 81.88 157 91

CFFE-SSD VGG16 96.63 89.02 144 93

3.5 不同改进点对模型的影响实验

  在改进模型CFFE-SSD中,作了如下3种改进:1)
 

对

前4层有效特征层进行循环特征融合,用F表示;2)
 

改进

默认先验框,并用DIoU-NMS替换普通NMS重新设计先

验框生成规则,用A表示;3)
 

引入通道注意力机制ECA
模块,用E表示。为了进一步探究不同改进点对模型的影

响,本文研究做了一系列消融实验。将上述3种改进点进

行组合,探究每种组合对模型的影响。实验结果如表3所

示。实验共包括6组,其中组别1为原SSD模型,组别2
为单独加入循环特征融合的模型。组别3为单独改进先

验框的模型。其他组别为3种改进的组合实验。由于

ECA模块嵌入在特征融合模块中,因此只在有特征融合

模块的组合中加入ECA模块的对比。

表3 不同改进点对模型的影响

组别 改进点 AP@0.5/% AP@0.75/%
1 - 92.02 81.88
2 F 94.07 84.71
3 A 94.02 85.00
4 F+A 95.54 88.31
5 F+E 95.97 85.96
6 F+A+E 96.63 89.02

第2组和第3组的结果表明,在单独加入循环特征融

合结构和单独改进先验框时,网络的检测精度都有较大提

升,其中改进网络结构AP@0.5和AP@0.75分别提升了

2.05%和2.83%,说明循环特征融合使模型对近色背景

下青瓜的检测进行了改善;而单独改进先验框则分别提升

了2.00%和3.12%,说明先验框的调整和DIoU-NMS对

边框回归精度有较好的提升;第4组和第5组的结果显

示,在循环融合特征的基础上改进先验框使AP@0.75提
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升了6.43%,加入ECA模块使AP@0.5提升了3.95%,
进一步说明先验框的改进在边框回归精度上起到更大作

用,而ECA模块的注意力机制使模型在检测精度上有更

好的效果;第6组在同时加入循环特征融合、先验框改进

以及ECA 模块时,AP@0.5和 AP@0.75分别提升了

4.61%和7.14%,同时模型大小从91
 

MB增加到93
 

MB,
综上实验结果表明本文模型的改进能在小幅增加模型体

积的情况下改善模型的检测精度和边框回归精度,同时保

证模型检测速度能够达到应用要求。

3.6 检测效果对比

  将测试集中的图像分别输入原SSD模型与CFFE-
SSD模型进行检测,部分样本的检测效果对比如图11所

示。其中,图11(a)~(c)为原 SSD 模型的检测效果,
图11(d)~ (f)为 改 进 SSD 模 型 的 检 测 效 果。其 中

图11(a)中青瓜目标在无遮挡的情况时出现漏检现象;图
11(d)则精确检测出未被遮挡和局部被藤蔓遮挡的青瓜目

标;图11(b)为逆光角度,青瓜果实颜色和纹理等特征受

光照影响,其中重叠青瓜果实出现漏检的现象;在图11(e)
中CFFE-SSD模型检测出被遮挡青瓜目标;图11(c)中两

根青瓜由于重叠被误检为一根青瓜,并且右下角的预测框

过大;图11(f)中重叠的青瓜果实被正确检测,并且预测框

与青瓜果实边缘呈现相切的效果,相比原模型的预测框回

归精度更高,定位更精准。
综上所述,CFFE-SSD模型相对于原SSD模型在检测

性能和边框回归精度上都有所提升,特别在边框回归精度

方面得到了有效改善,更有利于对青瓜目标的精准空间定

位,对近色背景下的绿色果实检测有着很好的泛化能力和

鲁棒性。

图11 SSD模型与CFFE-SSD模型检测效果对比

4 结 论

  针对复杂近色背景下青瓜目标难以检测这一问题,本
文基于SSD模型进行改进,使用了一种新的方式改善了

青瓜检测的效果。首先对浅层的有效特征层加入循环特

征融合模块,使低层特征图的位置信息信息和高层特征图

的语义信息得到有效利用;其次针对青瓜目标的特殊比例

以及果实重叠现象多这一现状,改进了模型的先验框尺寸

和比例,并用DIoU-NMS替代传统NMS提升模型的检测

精度、速度以及边框回归精度;最后加入通道注意力机制

ECA模块进一步提升模型检测效果。实验结果表明,改
进后的模型有效提升了近色背景下青瓜目标的检测率,改
善了重叠青瓜目标误检、漏检的现象,提升了模型的边框

回归精度,有利于后续结合双目视觉的青瓜自动采摘

研究。
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