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摘　 要:为使水果采摘机器人在复杂情况下如树叶遮挡、果实目标尺度变化大等情况能准确地检测出水果,提出一种 YOLO
(you

 

only
 

look
 

once)改进模型与 NMS(non-maximum
 

suppression)改进算法的目标检测方法。 首先,对传统
 

YOLO 深度卷积神经

网络架构进行改进,设计一种更细化的 SPP5(spatial
 

pyramid
 

pooling)特征融合网络模块,强化特征图多重感受野信息的融合,
并基于此模块提出一种 YOLOv4-SPP2-5 模型,在标准 YOLOv4 网络中跨层添加并改进 SPP 层,重新分布池化核大小,增强感受

野范围,从而降低目标误检率;其次,提出一种 Greedy-Confluence 的 NMS 改进算法,通过对高度接近的检测框直接抑制和对重

叠检测框综合考虑距离交并比 DIOU( distance-intersection
 

over
 

union)和加权接近度 WP( weighted
 

proximity)的方法,均衡 NMS
的计算消耗并减少检测框的错误抑制,从而提高遮挡、重叠物体的检测精度;最后,分别对改进方法进行性能测试,验证方法的

可行性,随后制作水果检测数据集并进行格式转换和标签标注,然后采用数据增强技术对训练数据进行扩充,并使用

K-means++聚类方法获取先验锚定框,在计算机上进行了水果检测实验。 结果表明,基于改进 YOLO 网络及改进 NMS 的水果检

测方法在准确率方面有显著的提高,平均精度均值(mean
 

average
 

precision,MAP)
 

在 YOLOv4 上达到了 96. 65%,较原网络提升

1. 70%,并且实时性也得到了保证,在测试设备上达到了 39. 26 帧 / s。
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Abstract:
 

To
 

enable
 

fruit
 

picking
 

robots
 

that
 

accurately
 

detect
 

target
 

in
 

complex
 

conditions
 

such
 

as
 

leaf
 

covering
 

and
 

variances
 

of
 

fruit
 

sizes,
 

etc. ,
 

improved
 

YOLO ( you
 

only
 

look
 

once) model
 

and
 

NMS ( non-maximum
 

suppression) algorithm
 

are
 

proposed.
 

First,
 

the
 

traditional
 

YOLO
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

architecture
 

is
 

upgraded.
 

A
 

more
 

fine-grained
 

SPP5(spatial
 

pyramid
 

pooling)feature
 

fusion
 

network
 

module
 

is
 

generated
 

to
 

enhance
 

the
 

integration
 

of
 

multiple
 

sensory
 

field
 

information
 

in
 

feature
 

maps,
 

based
 

on
 

which
 

a
 

YOLOv4-SPP2-5
 

model
 

is
 

proposed.
 

The
 

SPP
 

layer
 

is
 

added
 

and
 

improved
 

in
 

the
 

standard
 

YOLOv4
 

network
 

across
 

layers
 

and
 

redistributed
 

the
 

pooling
 

kernel
 

size
 

and
 

to
 

enlarge
 

perceptual
 

field
 

range,
 

thus
 

decreasing
 

the
 

false
 

detection
 

rate.
 

Moreover,
 

an
 

improved
 

Greedy-Confluence
 

NMS
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Through
 

direct
 

suppression
 

of
 

high-proximity
 

detection
 

boxes
 

and
 

comprehensive
 

consideration
 

of
 

Distance-Intersection
 

over
 

Union
 

(DIOU)
 

and
 

weighted
 

proximity
 

(WP)
 

for
 

overlapping
 

detection
 

boxes,
 

the
 

computational
 

consumption
 

of
 

NMS
 

was
 

balanced
 

and
 

the
 

error
 

suppression
 

of
 

detection
 

boxes
 

was
 

reduced,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

occlusion
 

and
 

overlapping
 

objects.
 

Finally,
 

performance
 

tests
 

are
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

method,
 

followed
 

by
 

format
 

converting
 

and
 

annotation
 

labelling
 

with
 

fruit
 

training
 

datasets.
 

The
 

training
 

datasets
 

are
 

expanded
 

via
 

data
 

augmentation
 

techniques
 

and
 

the
 

K-means
 

++
 

clustering
 

approach
 

is
 

utilized
 

to
 

obtain
 

a
 

priori
 

anchor
 

frames,
 

and
 

the
 

fruit
 

detection
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experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

a
 

computer.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

YOLO
 

network
 

and
 

NMS
 

algorithm-based
 

approach
 

significantly
 

increase
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

fruit
 

detection.
 

The
 

mean
 

average
 

precision
 

( MAP)
 

reaches
 

96. 65%
 

at
 

YOLOv4,
 

which
 

is
 

1. 70%
 

higher
 

than
 

the
 

previous
 

network.
 

Real-time
 

performance
 

is
 

also
 

guaranteed,
 

hitting
 

39. 26
 

frames
 

per
 

second
 

on
 

the
 

test
 

device.
Keywords:fruit

 

target
 

detection;
 

YOLO
 

network;
 

SPP
 

block;
 

NMS;
 

information
 

entropy

0　 引　 言

　 　 目标检测问题的定义是确定目标在给定图像中的位

置(目标定位)以及每个目标所属的类别(目标分类)
 [1] 。

当前,目标检测技术已经在自动化生产、医疗、农业中得

到重要应用[2] ,如红外目标检测[3] 、缺陷检测[4] 等。 目标

检测的主流方法采用深度学习的方法。 基于深度学习的

目标检测方法主要分为两类。 一类是基于候选区域的双

阶段目标检测算法,典型方法包括 R-CNN[5] 、SPP-Net[6] 、
Fast

 

R-CNN[7] 、 R-FCN[8] 、 Mask
 

R-CNN[9] 、 Cascade
 

R-CNN[10] 等;另一类为基于回归的单阶段目标检测算

法, 主 要 包 括 SSD[11] 、 YOLO[12] 、 RetinaNet[13] 、
EfficientDet[14]等。 由于双阶段算法需要生成大量候选区

域,因此相对消耗时间长,单阶段算法在实际应用中更受

欢迎[15] 。
水果检测作为目标检测技术的一种,可以应用于水

果采摘、品质检测、分类、成熟度鉴定和病虫害检测等。
当前,由于算力资源、遮挡情况、光照条件、目标尺度相差

较大等复杂场景因素影响,目标检测任务很难实现完美

应用[16-17] 。 近年来,这一领域的研究也取得了一些进展。
文献[18]提出了使用苹果不同时期的图像并进行数据

增强以及利用 DenseNet 模块改进 YOLOv3 模型,用于检

测果园不同生长期的苹果;文献[19]提出一种利用 SE_
ResGNet34 结构替换 DarkNet 结构的改进 YOLOv3 模型

用于自然环境下柠檬检测; 文献 [ 20] 提出一种利用

MobileNet 结构替换 DarkNet 结构的改进 YOLOv3 模型用

于果园火龙果检测;文献[21]提出一种利用 EfficientNet
 

结构替换 CSPDarknet53 结构的改进 YOLOv4 模型和树叶

插图数据增强方法用于复杂情况下苹果检测;文献[22]
提出一种包含 DenseNet 结构和用圆形边界框( C-Bbox)
代替传统的矩形边界框(R-Bbox)的 YOLOv3 改进方法进

行番茄检测与定位。
特征金字塔(feature

 

pyramid
 

networks,
 

FPN) [23] 是解

决目标检测多尺度变化的常用方法,近年来,很多研究人

员对此方法提出了很多其他的派生改进方法,文献[24]
提出了一种尺度归一化方法( SNIP),通过选择性的训练

每个图像尺度上合适大小的目标,增强了特征金字塔的

多尺度检测能力;文献[25]提出了一种利用神经结构搜

索(NAS)的技术来搜索相对较好的结构( NAS-FPN);文
献[26]提出了一种自适应空间特征融合( ASFF)的金字

塔特征融合策略,并在 YOLOv3 上获得了不错的结果;文
献[27]提出了一种在 FPN 的基础上增加一路自下而上

的增强层(PANet),提升特征金字塔架构的能力。 此外,
在其他方面,文献[28]提出了一种 YOLOv3-SPP3 的模型

结构,提升多重感受野的信息融合能力。
目标检测在运行预测任务过后,会得到很多的检测

框,即使是同一个物体也会产生很多检测框,最终在大量

检测框中选出最优的检测框,通过非极大值抑制( NMS)
的方法来完成。 非极大值抑制通过递归地计算检测框之

间的重叠程度( intersection
 

over
 

union,
 

IOU)来判断是否

将检测框抑制。 但是在遇到目标被遮挡或重叠的情况

时,如水果检测任务中树叶遮挡和果实簇,此时算法会错

误的将遮挡物体抑制而造成漏检。 文献[29] 通过将所

有框的得分衰减成与此框重叠程度的连续函数,来减少

检测框的误抑制,文献[30]考虑两个检测框之间的中心

点位置信息,采用 DIOU 的计算方法替换传统 IOU 来减

少误抑制,文献[31]提出一种采用归一化曼哈顿距离替

换 IOU 计算,然后根据曼哈顿距离聚类梯度删选检测框

的方法。
水果检测以上问题的本质是当前目标检测算法的问

题。 要想解决以上问题,首先需要提升当前目标检测算

法的多尺度检测能力以及对重叠、遮挡物体的检测性能。
本文首先对通用的目标检测算法进行改进,提出了一种

YOLOv4-SPP2-5 的 YOLO 改 进 模 型, 旨 在 增 强

YOLOv4[32] 网络的多尺度检测能力;同时为了解决目标

重叠、遮挡时 NMS 过程检测框错误抑制造成漏检的问

题,提出了一种 Greedy-Confluence 的检测框抑制方法,并
首先在公开数据集上验证,同时与原算法比较,证明本文

的方法能够提升当前目标检测算法的多尺度检测精度,
降低误抑制并均衡测试时间。 然后将本文的改进方法在

水果检测任务上根据任务特点作细节改进,制作水果检

测数据集并进行数据增强和锚定框重定,并通过实际实

验验证改进后的方法性能。

1　 改进 YOLO 模型

1. 1　 传统
 

YOLO
 

模型

　 　 YOLOv3[33] 使用 DarkNet53 作为模型的基本结构,主
体结构由数个残差单元组成,YOLOv3 在多个尺度上进

行了目标的位置估计和类别检测,通过将低分辨率的特

征图上采样并进行跨尺度拼接,借鉴 FPN[23] 的融合方
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式,形成了 3 个尺度的特征图检测模型,当输入图片设为

416×416 大小时,3 个检测层的特征图大小分别为 13 ×
13,26 × 26,52 × 52。 YOLOv4 是基于 YOLOv3 的改进模

型。 YOLOv4 使用 CSPDarkNet53 替换 DarkNet53 作为模

型的基本结构,并在 3 个检测层前引入 PANet 结构,进一

步加强模型的多尺度检测能力。
1. 2　 改进的 YOLO 模型

　 　 随着卷积神经网络的网络层次加深,深层特征图的

图像信息高度抽象, 造成小目标检测的精度较差。
SPP [6]模块结构可以实现多尺度局部特征和全局特征的

融合,丰富特征图的表达能力,从而提高小目标的检测精

度。 SPP 模块结构如图 1 所示。

图 1　 SPP 模块结构

Fig. 1　 SPP
 

module
 

structure

在水果检测任务中,小目标较多且目标尺度变化大。
为了解决以上问题,本文对 SPP 模块和 YOLO 模型网络

结构进行重新设计,提出一种更加细化的 SPP5 模块,如
图 2 所示,将池化核大小细化为 1×1,4×4,7×7,10×10,
13× 13, 增强感受野范围。 并基于此模块设计一种

YOLOv4-SPP2-5 模型,如图 3 所示,将 YOLOv4 模型的第

1 个 SPP 模块替换为细化的 SPP5 模块,并在跨层连接处

增加第 2 个 SPP 模块,增加特征图多尺度感受野信息的

融合。 如图 3 所示。 为了便于比较,将 YOLOv3 也进行

相同的改进,并调整第 2 个 SPP 模块的池化核大小为 1×
1,18×18,35×35,52×52。

图 2　 SPP5 模块结构

Fig. 2　 SPP5
 

module
 

structure

信息论可知:信息熵可以作为信息的量化度量的参

图 3　 改进模型网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

model

数[34] 。 假设 H(p) 表示神经网络添加 SPP 模块后的输

出特征图的信息熵,用来度量神经网络经过 SPP 模块后

输出的图像特征信息量的期望。 根据香农信息量

定义[35] :

h(x0) = - log
 

p(x0) = log 1
p(x0)

(1)

其中, h(x0) 表示随机事件
 

X = x0 的信息量, p(x)
为随机事件 X = x0 的概率分布函数 p(x) = Pr(X = x),
x ∈ X

 

。
则信息熵为:

H(p) = E[ I(x i)] = - ∑
n

i = 1
p(x i)logp(x i) =

∑
n

i = 1
p(x i)log 1

p(x i)
,( i = 1,2,…n) (2)

当输入图片为 416×416 时,第 1 个 SPP5 模块前特征

图的大小为 13×13,由此,为了方便计算,假设 A 为 SPP
模块前的特征图的二值像素矩阵,假定每一个像素点的

特征信息均不相同,即特征图上每个像素的值均不相等,
设特征图的像素值为:

A =

a1 a2 … a13

a14 a15 … a26

︙ ︙ ⋱ ︙
a157 a158 … a169

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(3)

其中,为了简化计算,假设 a1 < a2 < … < a169,在
YOLO 中池化操作采取 padding 操作即填充 0 以实现输

入输出的特征图维度相同,因此可以得出:用 4×4 的池化

核进行最大值池化操作后,输出特征图的像素值形如:

A1 =

a43

a56

︙
a160

a160

a160

a160

a44

a57

︙
a160

a160

a160

a160

…
…
⋱
…
…
…
…

a52 … a52

a65 … a65

︙ … ︙
a160 … a160

a160 … a160

a160 … a160

a160 … a160

ìî íï ï ï ï4
é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(4)

则很容易得出特征图经过池化操作后图像特征信息
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熵为:

H(p,k) = (S - k) 2 × ( - 1
S2 log 1

S2 ) + 2 ×

(S - k) × ( - k
S2 log k

S2 ) + ( - k2

S2 log k2

S2 ) (5)

其中,S 为输入特征图大小,k 为池化核大小,则原

SPP 模块之后的图像特征信息熵为:
H(p) = H(p,k = 1) + H(p,k = 5) +

H(p,k = 9) + H(p,k = 13) (6)
而 SPP5 模块之后的图像特征信息熵为:
H(p) 1 = H(p,k = 1) + H(p,k = 4) +

H(p,k = 7) + H(p,k = 10) + H(p,k = 13) (7)
经过计算, 可知 H(p) 1 > H(p) , 神经网络经过

SPP5 模块后产生的融合特征图的信息熵比 SPP 模块后

的要大,即经过 SPP5 模块后神经网络所蕴含的图像特

征信息更加丰富,所包含的信息更加复杂,在图像上表现

为细节特征更多。 应当指出,当一张图像所包含的信息

越复杂,其二值矩阵越接近以上推理所假定的理想情况,
SPP5 模块的效果理论上应当更明显。

同理,如图 2 所示,假设第 2 个 SPP 模块后产生的特

征图的信息熵为 H(p) 2,神经网络前向直连传递层分支

产生的特征图的信息熵为 H(p) 3,由信息熵 H(p) ≥ 0,
故在跨层连接处,有:

H(p) 2 + H(p) 3 ≥ H(p) 3 (8)
因此增加 SPP 模块, 显然增加了特征图信息的

融合。

2　 改进非极大值抑制算法

2. 1　 传统的 Greedy-NMS
　 　 在水果检测过程中,运行一次检测任务的结果如图

4 所示,其中包含大量的冗余检测框,传统的目标检测任

务对大量冗余检测框进行去除操作是通过 NMS 算法来

完成的。 标准的 Greedy-NMS 算法对所得检测框进行按

类别划分,并对每个类别的检测框按从高到低的结果排

序得到一个降序的列表,然后每个列表递归的选取得分

最高的检测框并删除那些与此检测框重叠度即 iou 大于

阈值 N t 的检测框来达到抑制效果。 iou = insection
union

为两个

检测框的交集与并集之比。
传统 Greedy-NMS 可以定义为:

S i =
S i,iou(M,b i) < N t

0,iou(M,b i) > N t
{ (9)

其中, iou 表示列表中最高得分所对应的检测框 M
和列表中其他检测框 b i 之间的交并比。

图 4　 目标检测任务结果(未进行 NMS)
Fig. 4　 Object

 

detection
 

task
 

results
 

(no
 

NMS)

2. 2　 DIOU-NMS

　 　 DIOU-NMS[30] 在 NMS 过程中考虑了两框中心点位

置距离的信息,即采用 DIOU 的计算方式替换了传统的

IOU,DIOU-NMS 可以定义为:

S i =
S i,IOU - Rdiou(M,b i) < N t

0,IOU - Rdiou(M,b i) > N t
{ (10)

其中, Rdiou = ρ 2(b,bgt)
c2 ,b,bgt 表示两个检测框 M,b i

的中心点, ρ 表示欧氏距离, c 表示包含两个检测框的最

小封闭框的对角线长度。
2. 3　 Confluence

　 　 Confluence[31] 在进行检测框抑制时,不根据检测框

之间的 IOU 或 DIOU 去删除冗余的框,使用曼哈顿距离,
在一个簇中选取和其他框都是距离最近的那个框,然后

去除与此框加权曼哈顿距离低于一个阈值的框。
曼哈顿距离为所有点的水平和垂直距离的和,两点

u= (x1,y1)
 

和 v= (x2,y2)之间的曼哈顿距离表示为:
MH(u,v) =| (x1 - x2) | +| (y1 - y2) | (11)
如图 5 所示,两个框之间的接近程度可以表示为左

上角点和右下角点的曼哈顿距离的和:
P = P(u,v,m,n) = MH(u,v) + MH(m,n) (12)
即为:
P =| (x1 - p1) | +| (x2 - p2) | +

| (y1 - q1) | +| (y2 - q2) | (13)
P 越小表示接近程度越高,在目标检测中就表示两

个检测框越可能表示同一个物体。 但由于每个框的尺寸

不一,为了使任意一对检测框的曼哈顿距离能够与其他

检测框进行比较,因此 Confluence 对检测框进行归一化,
如图 5 所示的坐标:

X = {x1,x2,p1,p2}
Y = {y1,y2,q1,q2}

(14)

其归一化公式为:
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图 5　 曼哈顿距离表示图

Fig. 5　 Manhattan
 

distance
 

representation
 

diagram

norm(x i,y i) =
x i - min(X)

max(X) - min(X)
,(

y i - min(Y)
max(Y) - min(Y) ) (15)

将所有的坐标归一化到 0 ~ 1 之后,两个相交的检测

框之间的接近度会小于 2,Confluence 将两个框接近度 P
值小于 2 的归为同一个簇,然后在簇内获取最优的簇内

检测框。
Confluence 在进行检测框递归抑制时同时考虑物体

的置信度得分 c 和 P 值,以一个加权的接近度代入计

算,即:

WP = WP(u,v,m,n) =
P(u,v,m,n)

c
(16)

Confluence 可以定义为:

S i =
0, P < 2&&WP < ε
S i,P > 2 | | WP > ε{ (17)

其中,P 表示两个框之间的归一化曼哈顿距离, WP
表示加权归一化曼哈顿距离,ε 表示接近度阈值。
2. 4　 改进的 NMS:Greedy-Confluence
　 　 在原 YOLOv4 框架中,使用传统 Greedy-NMS 或者

DIOU-NMS,传统 Greedy-NMS 由于贪婪的采用 IOU 作为

判断是否删除检测框的标准,在遇到物体重合或者遮挡

情况时,容易出现误抑制。 而 DIOU-NMS 耗时较长,并且

其性能在重叠、遮挡情况下依旧需要提高。 而在水果检

测任务中,水果受到遮挡和重叠的情况较多,为了解决这

一问题,本文基于 Confluence 的思想,力求方便地插入到

YOLO 网络中,提出一种 Greedy-Confluence 策略,借鉴

Greedy-NMS 的贪婪思维,对所有检测框按类别分类并为

每个类别按得分将检测框进行排序分别得到一个降序的

列表,然后每个列表递归地选取得分最高的检测框并删

除那些与此检测框曼哈顿距离 P 小于阈值 ε 1 的检测框,
再将剩下的检测框计算 WP 和 DIOU,再递归地将 WP 小

于阈值 ε 2 且 DIOU 小于阈值 N t 的检测框进行删除。
根据文献[31]可知,同一物体的冗余检测框十分密

集,因此冗余检测框之间曼哈顿距离也相对很小。 利用

这一特性,本文直接剔除高度密集的检测框,减少计算时

间并且保证性能优良。 水果检测 NMS 过程的难点在于

遮挡目标和重合目标的检测,本文将剩下的少量检测框

综合考虑 WP 和 DIOU,结合两者的优点,从而有效减少

错误的抑制。 本文算法沿用 Greedy-NMS 的贪婪思维,因
此可以方便地插入到 YOLO 框架中而不增加实现负担。
本文的 Greedy-Confluence 可以定义为:

S i =
0, P < ε 1

0,P ≥ ε 1 &&WP < ε 2 && Ddiou ≤ N t

S i,P ≥ ε 1&&(WP ≥ ε 2 | | Ddiou ≤ N t)

ì

î

í

ïï

ïï

(18)

其中, Ddiou = IOU - Rdiou(M,b i),P 表示两个框之间
的曼哈顿距离,WP 表示加权曼哈顿距离,ε 1,ε 2 表示接

近度阈值, N t 表示 DIOU 阈值, ε 1 < 2。

3　 实验与分析

3. 1　 实验环境

　 　 本文使用
 

Darknet
 

框架构建网络,程序在 Ubuntu16.
 

04 系统下运行, 训练模型工作站处理器为 Intel
 

i5-
10600KF

 

@ 4. 10
 

GHz, 内存
 

16
 

GB
 

和显存
 

11
 

GB
 

的
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti, CUDA
 

版 本 为 10. 0,
CUDNN 版本为 7. 6. 5,OPENCV 版本为 3. 2. 0,Python 版

本为 3. 8。 测试设备处理器为 Intel
 

i7-9750
 

H@ 2. 60
 

GHz,
内存

 

16
 

GB
 

和 显 存
 

6GB
 

的
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1660Ti,其他环境配置与工作站一致。
3. 2　 评估指标

　 　 为了验证本文改进方法的可用性,首先对模型进行

评估,统计平均精度均值( MAP)以及运行验证集所花费

的时间(Time)等指标。 对于二分类问题,可以根据样本

的真实类别和模型预测类别的组合将样本划分为
 

4
 

种类

型:
 

预测为正的正样本(true
 

positive,TP);预测为负的正

样本 ( false
 

negative, FN ); 预测 为 正 的 负 样 本 ( false
 

positive,FP);预测为
 

负
 

的
 

负
 

样
 

本
 

(true
 

negative,TN)。
准确率 P 表示预测为正的所有样本中真正为正的样

本所占的比例,P 越大表示预测结果中正确的结果样本

占比越高,误检越低。 计算公式为:

P =
TP

TP + FP

× 100% (19)

召回率 R 表示真正为正的样本中被预测为正的样本

所占的比例,R 值越高表示预测结果中正样本被正确检

测出来的越多,漏检越低。 计算公式为:

R =
TP

TP + FN

× 100% (20)



　 第 4 期 基于改进 YOLO 及 NMS 的水果目标检测 ·119　　 ·

MAP
 

表示所有类别平均精度 AP
 

值的平均值。 MAP
 

值越高,目标检测模型各个类别的平均检测效果越好。
其中,AP 计算公式为:

AP = ∫1

0
p( r)dr (21)

MAP 计算公式为:

MAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (22)

3. 3　 改进 YOLO 模型的验证

　 　 为了验证所设计的模型的可用性及其性能,本文对

设计的模型进行性能比较,本文首先选择在 PASCAL
 

VOC 数据集上进行训练,迭代 40
 

000 次,避免使用个人

数据集带来的偶然性。 MAP 计算采用 VOC 数据集中的

验证集进行验证,输入图片统一为 736×736。 并且 NMS
都采用默认的 Greedy-NMS。 所得结果如表 1 所示。 改

进模型及原模型的 PR 曲线如图 6 所示。
表 1　 改进模型及原模型性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

improved
model

 

and
 

original
 

model
方法 精度 MAP 时间 Time / s

YOLOv3 74. 48 339. 73
YOLOv3-SPP 77. 30 344. 40

YOLOv3-SPP3 77. 90 373. 11
YOLOv3-SPP2-5 79. 17 460. 97

YOLOv4 82. 70 303. 00
YOLOv4-SPP2-5 83. 13 306. 00

图 6　 改进模型及原模型的 PR 曲线

Fig. 6　 PR
 

curves
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

and
 

the
 

original
 

model

　 　 改进后 YOLOv4-SPP2-5 模型相比较 YOLOv4 提高
 

0. 43%,在测试集上只增加了 3
 

s。 总体来说,YOLOv4-
SPP2-5 模型比 YOLOv4 模型性能要好,速度也能保证。

实验结果与式(6)、(7)和(8)的信息熵计算结果吻

合,当特征图包含的信息足够复杂,神经网络经过 SPP5
模块以及添加第 2 个 SPP 模块后产生的融合特征图的信

息熵比 SPP 模块和未加第 2 个 SPP 模块后的特征图信

息熵要大,即改进模型的神经网络所蕴含的信息更加丰

富,在图像上表现为包含的物体细节特征信息更全面,使
得神经网络的多尺度检测能力得到提升,进而提高了模

型的检测精度。 可以得出结论:当一张图像所包含的信

息越复杂,改进模型的效果理论上应当更明显,即改进模

型对复杂环境的检测表现应当较原模型更好。 推测若将

输入图片分辨率增大,此时如果参与计算的特征图信息

变得更丰富,那么最终模型的效果可能会有一定提升。
因此改进模型应当适合水果检测的复杂情况。
3. 4　 改进 NMS 算法的验证

　 　 由于 COCO 数据集具有较多的小目标和遮挡、重叠

目标,因此为了验证本算法对重叠、遮挡目标的可行性,
本文首先采用更权威的 COCO 数据集作为 NMS 改进的

验证数据集,在 COCO
 

test-dev
 

2017 官方测试服务器上对

本文算法进行测试,并详细对比各项平均精确度( average
 

precision,
 

AP)指标,以及在测试设备上运行测试集所花

的时间(Time),并基于此数据获取用于检测任务时算法

参数的预数值。 输入图片统一设置为 608×608,为了反

映原模型添加 Greedy-Confluence 的结果,不修改 YOLO
模型网络的结构,模型的网络结构和权重文件均采用

YOLO 原版公开文件。 将 DIOU-NMS 的 beta 参数设置为

默认最优 0. 6[31] ,NMS 和 DIOU-NMS 的阈值 N t 设置为

0. 45,Greedy-confluence 的 ε1,ε2 分别设置为 0. 4 和 1. 1。
本文的实验结果如表 2 所示,相关原算法测试结果

可以参考文献[32]
 

。 可以看出,在 COCO2017( test-dev:
20

 

288 张图片) 数据集上 YOLOv4-Greedy-Confluence
 

的

MAP 较 YOLOv4 提升了 0. 6%,较 YOLOv4-DIOU-NMS 耗

时降低 433
 

s, 且算法检测精度基本相同。 YOLOv3-
Greedy-Confluence

 

也 比 YOLOv3 提 升 了 0. 2%, 较

YOLOv3-DIOU-NMS 提 升 了 0. 1%, 而 YOLOv3-SPP-
Greedy-Confluence 更是比 YOLOv3-SPP-Greedy-NMS 提升

了 0. 7%,较 YOLOv3-SPP-DIOU-NMS 提升了 0. 2%
 

且耗

时降低 17. 27
 

s。 Greedy-confluence 提高了检测精度,并
均衡了检测时间消耗,减少了检测框的错误抑制。
3. 5　 水果检测数据集制作

　 　 当前网络上有很多水果检测的数据集,本文使用百

度 AI
 

Studio 数据集库中 fruit-detection 数据集,由于此数

据集量相对太小,并且数据集中的遮挡和小目标数据量

很少,因此本文选取 kaggal 中的 Fruit-Recognition 数据集

中的部分图片,综合考虑光线、姿势变化、阴影、目标大

小、数量、遮挡等情景,对各种情况分别选取适量图片作

为数据集,为了提高模型泛化能力,在百度上通过“ 果

树”检索关键词搜索并筛选获取相应类别的具有大量果

实和遮挡果实的图片。 最终获得
 

601 幅图像,其中包括

香蕉、橙子、苹果 3 类,编写程序将图片统一为 jpg 格式,
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　 　 　 　 　 表 2　 改进 NMS 及原 NMS 性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

improved
 

NMS
 

and
 

original
 

NMS
方法 AP@ 0. 5:0. 95 AP@

 

0. 5 AP@ 0. 75 AP
 

small AP
 

medium AP
 

large Time / s
v3 33. 0 57. 9 34. 4 18. 3 35. 4 41. 9 1

 

184. 86
v3+DIOU-NMS

 

33. 1 57. 6 34. 5 18. 4 35. 5 42. 1 1
 

228. 24
v3+Greedy-Confluence 33. 2 56. 8 35. 2 18. 5 35. 7 42. 1 1

 

220. 95
v3+SPP 36. 2 60. 6 38. 2 20. 6 37. 4 46. 1 1

 

192. 42
v3+SPP+

 

DIOU-NMS
 

36. 7 60. 7 38. 9 19. 6 38. 6 47. 8 1
 

210. 95
v3+SPP+Greedy-Confluence 36. 9 60. 3 39. 6 19. 8 38. 9 48. 0 1

 

193. 68
v4 43. 5 65. 7 47. 3 26. 7 46. 7 53. 3 1

 

183
v4+DIOU-NMS

 

44. 1 65. 1 48. 8 27. 1 47. 4 53. 7 2
 

317
v4+Greedy-Confluence 44. 1 65. 3 48. 6 27. 1 47. 3 53. 7 1

 

884

然后使用 LabelImg 标注工具按
 

PASCAL
 

VOC
 

数据集的

标注格式对图像进行标注,生成 XML 类型的标注文件,
然后转换成 YOLO 框架的 TXT 类型标签文件。 训练深

度神经网络通常需要大量的数据,因此为了加强模型的

泛化能力,同时考虑制作大型数据集的成本,本文对此数

据集采用数据增强技术,提升模型的鲁棒性。 使用平移、
翻转、旋转、缩放、添加噪声、改变图像亮度、饱和度和对

比度 8 种方法的随机组合对采集到的图像进行数据增

强,同时编写程序对每幅图像对应的标注文件进行同步

数据变换与生成。 对每幅图像生成
 

10 幅数据增强图像,
得到有效图像 6

 

611
 

幅。 然后按照 8 ∶ 2 的比例划分训练

集和验证集,分别得到测试集 5
 

288 张图片,验证集 1
 

323
张图片,随后在验证集中取 80%用作测试集,得到测试集

1
 

060 张图片。
3. 6　 数据集锚定框聚类

　 　 由于 YOLO 框架是对 COCO 数据集设置的锚定框,
与本文数据集具有较大出入,因此采用 K-means++重新

聚类先验锚定框,设置输入图片大小为 416×416,迭代次

数 100 次,最终得到聚类的锚定框为: ( 14,17), ( 49,
43),(67,84),(99,117),(115,164),(189,148),(153,
227),(225,269),(335,348)。
3. 7　 模型训练及性能对比

　 　 本文选择 YOLOv4 网络作为水果检测实际任务的基

础网络模型,分别在原网络和改进网络上对制作的数据

集进行训练,并对精度和测试所花时间等指标进行统计,
取 ε1 为 0. 44,测试结果如表 3 所示。 结果表明:改进后

的 YOLOv4-SPP2-5 模 型 较 YOLOv4 模 型 MAP 提 升

1. 65%,检测速度为每秒 40. 77 帧,而改进后的 YOLOv4-
SPP2-5+Greedy-Confluence 模型较 YOLOv4 模型 MAP 提

升 1. 70%,检测速度为每秒 39. 26 帧。 总体来说,本文改

进方法精度得到提升,速度仍有保证,满足实时性需求。
图 7 为不同模型的 PR 曲线,图 8 为不同模型效果的一些

对比实例。

表 3　 水果检测各种模型性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

various
 

fruit
 

detection
 

models

方法
精度

平均精度 MAP AP(香蕉) AP(橙子) AP(苹果)
时间

Time / s
速度

V / ( f·s-1 )
单张时间

 

Time
 

per
 

image / s
YOLOv4 94. 95 95. 30 96. 39 93. 17 26. 0 40. 77 0. 024

 

5

YOLOv4-SPP2-5 96. 60 97. 44 97. 04 95. 32 26. 0 40. 77 0. 024
 

5

YOLOv4-SPP2-5+
 

DIOU-NMS 96. 65 96. 79 97. 50 95. 65 28. 0 37. 86 0. 026
 

4

YOLOv4-SPP2-5+Greedy-Confluence 96. 65 96. 70 97. 51 95. 72 27. 0 39. 26 0. 025
 

4

　 　 由表 3 及图 8(a)、(b)两组结果可以看出,YOLOv4-
SPP2-5 模型较 YOLOv4 模型的多尺度水果目标检测能

力更强,能够检测出更多的水果目标,由图 8( b)、( c)两

组结果可知,加入 Greedy-Confluence 方法后,重叠、遮挡

水果目标的检测精度得到提升。 因此,改进后的模型及

NMS 方法在水果检测任务上得到了更好的结果。
最终实验结果符合信息熵计算结果和 NMS 改进算

法的效果期望。 加入改进的 NMS 后端处理算法后,如表

3 所示,总体检测精度上升,香蕉的检测精度较只有模型

改进的方法有略微下降,原因可能是:1) 数据集制作问

题,包括标签标注不准确,数据集中香蕉目标的尺度单

一,数据集泛化能力欠缺等;2) NMS 改进算法的阈值设

置可能更趋向达到总体检测精度提升至最优的合适值,
香蕉和苹果、橙子的形状差异较大,NMS 改进算法无法
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图 7　 水果检测改进模型及原模型的 PR 曲线

Fig. 7　 Fruit
 

detection
 

PR
 

curves
 

of
 

the
 

improved
model

 

and
 

the
 

original
 

model

图 8　 水果检测效果实例

Fig. 8　 Examples
 

of
 

fruit
 

detection
 

effect
在每一个类别上均达到最优。 本文的相关实验代码上传

在:https: / / gitee. com / xyy0521 / yolo-spp2-5-g-c. git。

4　 总　 结

　 　 为了解决水果检测任务中目标尺度变化大,重叠、遮

挡情况较多以及小目标检测精度问题,本文提出一种

SPP5 模块,增强了感受野范围,并基于此模块设计一种

YOLOv4-SPP2-5 模型,提高了模型的多尺度信息融合能

力,从而提高了模型的检测精度。 对于 YOLO 模型的后

端处理模块,本文提出一种 Greedy-Confluence 策略,综合

考虑了 DIOU、Confluence 的思想,提高了算法性能,保证

了 NMS 处理的精度,并均衡了检测时间消耗。
本文将改进方法在水果检测任务上进行了实验。 结

果表明,基于改进 YOLO 网络及改进 NMS 的水果检测方

法在准确率方面有显著的提高,平均精度均值( MAP)
 

在

YOLOv4 上得到了一定提升并且实时性也得到了保证。
但对于形状差异较大的不同物体,改进方法的性能有待

进一步提升,重叠遮挡严重的情况下模型的回归框定位

不够准确,今后将对目标检测深度学习模型进一步研究

突破,着重提高目标检测方法在复杂自然场景下的识别

和定位精度问题。
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