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摘要:有效识别套袋柑橘目标是实现数字农业产量估测的重要一步。
 

针对在果实重叠和枝叶遮挡环境下识别套袋

柑橘较困难的情况,
 

基于YOLOv8n目标检测模型提出了DH-YOLO(YOLOv8n-DySample-HWD)套袋柑橘目标检

测模型。
 

主要对YOLOv8n模型的网络结构做了以下改进:
 

首先,
 

使用DySample模块替换原模型中的上采样模块,
 

提升模型的准确率;
 

其次,
 

在保证模型的准确率和召回率的同时,
 

引入 HWD轻量级下采样模块来减少模型内存,
 

与原始模型相比,
 

更方便部署。
 

所提出的套袋柑橘目标检测模型在准确率和平均精度方面均提高了0.5个百分点,
 

模型内存减少了0.2
 

MB,
 

具有更高的识别精度和更强的部署能力,
 

该模型可用于自然环境中套袋柑橘采收和产量

预测工作。
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Abstract:
 

Effective
 

recognition
 

of
 

bagged
 

citrus
 

fruits
 

is
 

a
 

vital
 

step
 

to
 

achieve
 

yield
 

estimation
 

of
 

digital
 

agriculture.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

bagged
 

citrus
 

fruit
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

YOLOv8n
 

framework
 

named
 

DH-YOLO
 

(YOLOv8n-DySample-HWD)
 

is
 

proposed,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

recognition
 

of
 

bagged
 

citrus
 

in
 

citrus
 

orchards
 

with
 

the
 

disturbance
 

of
 

fruit
 

overlapping,
 

as
 

well
 

as
 

branch
 

and
 

leaf
 

bloc-
king.

 

The
 

following
 

improvements
 

were
 

made
 

mainly
 

to
 

the
 

YOLOv8n
 

structure.
 

Firstly,
 

the
 

DySample
 

module
 

was
 

used
 

to
 

substitute
 

the
 

upsampling
 

module
 

in
 

the
 

original
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

precision
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

while
 

ensuring
 

the
 

precision
 

and
 

recall
 

rate
 

of
 

the
 

model,
 

the
 

size
 

of
 

model
 

memory
 

was
 

  收稿日期:2024 12 12
基金项目:国家成都农业科技中心地方财政专项资金项目(NASC2024TD04,

 

NASC2022KR08);
 

四川省自然科学基金青年项目

(2025ZNSFSC1123)。
作者简介:王微子,

 

硕士研究生,
 

主要从事目标检测算法研究。
通信作者:

 

马伟,
 

博士,
 

研究员。



reduced
 

by
 

introducing
 

a
 

lightweight
 

downsampling
 

module
 

named
 

HWD,
 

which
 

made
 

model
 

easier
 

to
 

deploy
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

one.
 

The
 

proposed
 

DH-YOLO
 

model
 

improved
 

precision
 

and
 

mAP0.5∶0.95
 

by
 

0.5%,
 

and
 

reduced
 

the
 

size
 

of
 

model
 

memory
 

by
 

0.2
 

MB.
 

It
 

has
 

higher
 

recognition
 

precision
 

and
 

is
 

easier
 

to
 

deploy.
 

This
 

model
 

can
 

be
 

used
 

for
 

bagged
 

citrus
 

harvesting
 

and
 

yield
 

estimation
 

in
 

natural
 

environment.
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柑橘是世界上最受欢迎的水果之一,
 

具有极高的经济价值。
 

中国是世界上最大的柑橘生产国,
 

主要种

植区域在长江以南。
 

受气候变化的影响,
 

我国柑橘种植区域逐渐由长江中下游地区向西南地区转移,
 

呈现

出“西移内扩”的种植格局[1-4]。
 

四川省是我国西南地区柑橘的重要产区,
 

气候类型为亚热带季风气候,
 

地形

以丘陵为主,
 

形成了独特的小气候条件,
 

使得冬季阴湿寒冷。
 

为避免损伤柑橘果实,
 

降低生产成本,
 

在冬季

果实成熟前会使用白色单层纸袋对其进行套袋处理[5]。
 

此外,
 

为防止柑橘果实被鸟类啄食而感染虫害进而

影响到柑橘产量,
 

也需在果实成熟前进行套袋处理[6]。
传统的柑橘产量估测主要采用人工计数的方法,

 

此方法费时费力,
 

存在漏数或重复计数的情况,
 

误差

较为严重。
 

近些年,
 

机器视觉技术在农业生产领域得到广泛应用,
 

从田间管理到采收销售等环节都进行了

全面研究,
 

极大促进了我国农业的发展[7-8]。
 

机器视觉具有精度高、
 

处理速度快等优势,
 

因此利用机器视觉

准确识别到套袋柑橘目标成为实现柑橘产量准确估测的关键[9-10]。
 

虽然在绿色背景下,
 

白色的套袋柑橘目

标比未成熟的绿色柑橘果实更易识别,
 

但受西南地区小气候影响,
 

阴天较多,
 

柑橘园内采光较差,
 

果实重

叠和枝叶遮挡的复杂环境仍然是影响套袋柑橘目标识别的主要问题。
基于机器视觉的图像处理技术和目标检测技术是目前在自然环境下进行目标识别研究的主流方法,

 

目

标的颜色和形状是成功检测的重要识别特征。
 

利用图像分割方法可以有效地将目标与图片背景进行分离,
 

达到识别目标的效果。
 

程洪等[11]提出了一种基于图像处理和支持向量机的方法,
 

并将此方法应用到青苹果

产量估计的模型中;
 

熊俊涛等[12]使用K-means聚类分割和优化的Hough变换圆拟合算法从背景中有效提

取柑橘果实目标并应用到柑橘采摘领域中;
 

庄家俊等[13]提出了一种改进的GB色差图方法并结合支持向量

机算法来解决在果实粘连或重叠情况下识别柑橘果实的问题,
 

为未成熟柑橘果实产量的估算提供了依据;
 

白雪冰等[14]改进了用于柑橘缺陷样本图像分割的传统GAC模型算法,
 

可有效识别柑橘的表面缺陷;
 

邹小

林[15]使用基于局部邻域二阶差分法的过渡阈值图像分割算法可以更快更好地提取皇帝柑的图像目标;
 

Gong等[16]开发了一种使用图像分割技术在自然环境中识别黄色柑橘的软件系统,
 

该系统可用于柑橘果实

产量的估算;
 

Dorj等[17]设计了一种利用图像处理技术识别成熟柑橘的计算机视觉算法,
 

可应用到柑橘产量

估算研究中。
传统的图像分割算法存在算法复杂、

 

效率低等问题。
 

近年来,
 

深度学习算法发展迅速,
 

在农业生产领

域研究中也逐渐得到应用。
 

现有的深度学习目标检测算法主要分为2种类型,
 

分别是双通道检测和单通道

检测。
 

双通道检测应用最广泛的算法为R-CNN系列算法,
 

如Huang等[18]利用改进的R-CNN算法提高了

分割葡萄簇的能力,
 

有利于果园管理者对葡萄生产进行管理。
 

单通道检测主要有YOLO系列算法和SSD
算法[19],

 

YOLO系列算法相较于SSD算法具有更快的检测速度和更高的识别精度,
 

被诸多学者应用到农

业生产中。
 

杨军奇等[20]基于YOLOv4目标检测算法提出了改进的目标检测模型,
 

提高了在田间检测葡萄

叶片目标的平均精度;
 

涂智荣等[21]提出了一种基于YOLOv7-Tiny模型改进的目标检测模型,
 

该模型更加

轻便,
 

提高了识别果园中百香果目标的能力;
 

杨健等[22]修改了YOLOv5算法的骨干模型结构和损失函数,
 

有效地提高了目标检测模型在温室环境中识别番茄的准确率;
 

黄小玉[23]采用YOLOv3算法对绿色柑橘进

行了识别研究,
 

有助于构建早期柑橘估产模型;
 

伍锡如等[24]采用深度学习算法为水果采摘机器人设计了一

个视觉识别系统,
 

其识别准确率超过97%;
 

Wang等[25]提出了YOLO-CIT模型,
 

用于识别柑橘果实成熟

度;
 

Lin等[26]以Next-ViT为基础结构,
 

通过添加注意力创建了AG-YOLO网络模型,
 

有效解决了识别成
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熟黄色柑橘目标时漏检和多检的问题;
 

Gu等[27]提出了一种基于YOLOv7-Tiny的改进算法模型,
 

提高了

在复杂环境下识别柑橘果实目标的能力。
柑橘生长会经历萌芽、

 

开花、
 

结果和成熟4个阶段。
 

在开花和结果阶段以及果实成熟前的时间段内,
 

会对柑橘植株进行疏花疏果工作,
 

防止因过多的果实消耗植株内养分造成植株过劳乃至死亡。
 

柑橘成熟期

主要集中在12月至次年3月,
 

并以春节为界分为早熟柑橘品种和晚熟柑橘品种。
 

绿色柑橘果实不易在绿色

背景下识别并且无法判断是否对柑橘植株进行过疏果工作。
 

而在套袋期间,
 

大部分柑橘植株已经完成疏果

工作,
 

更有利于开展柑橘产量估测。
 

因此,
 

构建柑橘估产模型的关键是如何提高在自然环境下识别套袋柑

橘目标的能力,
 

并为未来轻量化部署创造有利条件。
 

目前有关套袋柑橘目标识别检测的研究较少,
 

吕佳

等[28]提出了基于师生模型的SPM-YOLOv5算法用于识别套袋柑橘,
 

其平均精度均值为77.4%,
 

为套袋柑

橘识别研究提供了参考依据;
 

Sapkota等[29]将YOLOv8系列算法与CNN算法在不同果园条件下对2个不

同数据集的实例进行分割比较,
 

结果表明YOLOv8算法具有较高的准确性和效率,
 

更有利于为模型轻量化

部署创造条件。
通过上述理论研究和实际情况分析,

 

本研究在 YOLOv8n目标检测模型基础上提出 DH-YOLO
(YOLOv8n-DySample-HWD)套袋柑橘目标检测模型,

 

用于识别自然环境中的套袋柑橘,
 

以期为柑橘产量

估测研究提供新的参考依据。

1 材料与方法

1.1 数据来源

本研究的套袋柑橘数据集来源于四川省成都市蒲江县堰儿子村的一处柑橘园,
 

柑橘品种为“春见”。
 

使

用智能手机对套袋柑橘进行了不同角度的拍摄,
 

包括目标的正面、
 

侧面、
 

反面等,
 

所采集到的套袋柑橘目

标如图1所示,
 

图片像素为3
 

000×4
 

000,
 

总共采集到500张图片。
 

采集时间为2023年11月,
 

天气以多

云、
 

阴天为主,
 

为西南地区秋冬季节正常天气条件。

图1 套袋柑橘目标的数据组成
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图2 X-AnyLabeling标注方式

1.2 构建数据集

使用X-AnyLabeling标注工具对所采集的图片进行手动

标注。
 

为提高模型的训练效率,
 

所采用的标注方式为沿套袋

柑橘目标轮廓进行标注。
 

为了更加精准地识别单棵果树上

的套袋柑橘目标,
 

减少背景中其他果树目标的干扰,
 

主要标

注对象以图片中距离摄像头最近的套袋柑橘为主,
 

标注方

式如图2所示。

随后,
 

将标记好的套袋柑橘图像导出为YOLO训练所需

的txt文件并进行分类,
 

按4∶1的比例分为训练集(train)和

验证集(val)。
 

为了进一步提高模型的识别精度以及验证数据

集中图片数量对训练结果的影响,
 

通过提高亮度、
 

加噪声和

增加对比度等方式,
 

将训练集扩展到2
 

000张。
 

原始图像对应

的txt文件也进行了修改,
 

以满足实验要求。
 

图像增强效果如

图3所示。

图3 图像增强效果

1.3 套袋柑橘目标检测模型

1.3.1 DH-YOLO模型结构

本研究基于YOLOv8系列目标检测算法提出了一种专门识别套袋柑橘目标的检测模型。
 

YOLOv8系

列算法是一种单通道目标检测算法,
 

具有精度高、
 

检测速度快和可扩展性强等优点,
 

根据模型内存大小划

分为5个等级,
 

由小到大依次为n、
 

s、
 

m、
 

l、
 

x[30]。
 

为了使所修改的模型能投入到实际农业生产中,
 

便于轻

量化部署,
 

本研究选择以YOLOv8n目标检测模型为基础,
 

进行了相应的改进[31]。

YOLOv8系列算法由主干网络(Backbone)、
 

颈部网络(Neck)和头部网络(Head)3部分组成。
 

与结构

相似的YOLOv5目标检测算法相比,
 

YOLOv8算法的结构用C2f模块代替了YOLOv5算法结构中的C3
模块,

 

这种改动使模型具有更丰富的梯度流,
 

可以有效调整不同模型中的通道数量,
 

提高了模型的检测速

度;
 

在头部网络中,
 

YOLOv8算法使用解耦的头部结构,
 

即无锚算法,
 

将YOLOv5中的Anchor-Based替

换为Anchor-Free,
 

可灵活适应不同目标的形状和大小[32]。
 

因此,
 

基于YOLOv8算法处理速度快、
 

准确度

高等优点以及该系列算法中YOLOv8n模型的轻量化结构,
 

利于开展套袋柑橘目标识别的研究。

为了提高模型在果实重叠、
 

枝叶覆盖等复杂条件下识别套袋柑橘目标的能力,
 

本研究提出了一种目标

定位更准确、
 

识别精度更高的检测模型DH-YOLO,
 

且与原模型相比更有利于轻量化部署。
 

该模型主要对

YOLOv8n中的颈部网络结构进行了上下采样模块的替换,
 

所替换的模块在训练过程中可有效学习到复杂
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背景中的目标,
 

从而增强模型识别套袋柑橘的能力,
 

模型结构如图4所示。
 

首先,
 

特征图在通过模型的C2f
模块和SPPF层后,

 

会经过侧重于点采样的DySample模块,
 

在样本充足的情况下,
 

模型的准确率得到了有

效提高;
 

其次,
 

在执行上采样任务时,
 

一些特征图被推进到下采样模块中,
 

将下采样模块替换为 HWD模

块后,
 

可以更加高效地学习关于特征图的大部分信息,
 

提高了计算效率,
 

并减少了模型内存。
 

2个模块协同

工作,
 

在提高复杂背景下套袋柑橘目标识别精度的同时降低了模型内存大小,
 

使改进后的模型比原始模型

更有利于投入到实际农业生产中。

图4 DH-YOLO模型结构

1.3.2 DySample动态采样模块

网络模型在训练时,
 

输入图像通过卷积神经网络后图像变大,
 

从小分辨率变为大分辨率的过程称为上

采样。
 

传统的上采样模块是基于核处理,
 

在训练过程中需要消耗大量内存并且增加训练时间。
 

为了提高上

采样的工作效率,
 

出现了动态采样模块。
 

本研究使用的DySample模块与其他动态采样模块相比,
 

具有重

量较轻、
 

工作效率高、
 

使用范围广等优点[33]。
 

该模块的重点是点采样发生器,
 

此发生器有2种采样点生成

方法,
 

分别是静态范围因子(Static
 

Scope
 

Factor)和动态范围因子(Dynamic
 

Scope
 

Factor)。

首先,
 

静态范围因子使用线性处理和原始采样网格(Original
 

Sampling
 

Grid)获得偏移量。
 

图5展示了

静态范围因子的结构,
 

式(1)-式(3)展示了当特征图(Feature
 

Map)X 通过静态范围后的计算过程。

图5 静态范围因子结构
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在式(1)中,
 

当一个尺寸为H×W×C 的特征图X 输入后,
 

通过线性处理操作得到2s2 的偏移,
 

再通过

转换特征图的通道数后得到通道数量为2gs2 的Xout。

Xout=linear(X) (1)

  随后,
 

通过像素洗牌(Pixel
 

Shuffle)技术得到尺寸为sH×sW×2g 的偏移量O。
 

在原始的上采样

模块中会出现采样点重叠的情况,
 

这对预测结果将产生较为负面的影响。
 

为了解决这个问题,
 

该模块

将Xout乘以0.25,
 

对采样位置做了一定约束,
 

更好地满足重叠和非重叠的理论边界条件,
 

计算过程

如式(2)所示:

O=0.25×linear(X) (2)

  最后,
 

将偏移量O 与尺寸为sH×sW×2g 的原始采样网格G 相结合,
 

得到采样集S,
 

计算过程如

式(3)所示:

S=O+G (3)

  动态范围因子与静态范围因子结构类似,
 

但在特征图处理和计算上有些许不同。
 

图6展示了动态范围

因子的结构,
 

式(4)展示了当特征图X 输入后得到偏移量O 的计算过程。

图6 动态范围因子结构

当特征图X 输入后被分成2部分,
 

将这2部分分别进行线性处理,
 

其中一部分使用sigmoid函数进行

线性处理并乘以0.5,
 

而另一部分则与静态范围处理相同。
 

将这2部分处理结合到一起得到偏移量O,
 

最后

与原始采样网格相结合获得最终采样集S。

O=0.5×sigmoid(linear1(X))×linear2(X) (4)

  DySample上采样模块增强了点采样的抗干扰能力,
 

与其他动态上采样模块相比,
 

它减少了参数算法,
 

提高了识别套袋柑橘目标的准确性[34]。

1.3.3 基于Haar的HWD模块

与上采样相反,
 

下采样是在完成上采样任务后降低图像分辨率。
 

在进行下采样任务时,
 

图片像素减小

容易丢失重要的信息,
 

为了避免在套袋柑橘识别的训练阶段因像素不一致而导致重要目标丢失的问题,
 

引

入了一个基于Haar小波的HWD下采样模块[35],
 

图7展示了该模块的结构。
 

HWD的核心思想是在转换

图像分辨率时使用 Haar小波来保留尽可能多的信息,
 

该模块由2个子模块组成:
 

无损特征编码模块

(Lossless
 

Feature
 

Encoding)和特征学习模块(Feature
 

Learning)。

在无损特征编码模块中,
 

使用Haar小波变换可以有效降低特征图的分辨率,
 

并保留大量信息。
 

这是因
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图7 HWD模块结构

为Haar小波中的滤波器可用于从维度为W×H、
 

通道数为C 的

图片中提取近似和高频信息。
 

使用Haar
 

小波后,
 

特征图像被处理

成4个部分:
 

近似分量以及在水平、
 

垂直和对角3个方向上的细

节分量[35]。
 

每个部分的尺寸为W
2×

H
2
,

 

通道数将变为原来的4倍。

特征学习模块由1个大小为1×1的标准卷积、
 

1个批处理归

一化层和1个ReLU激活函数组成。
 

标准卷积层可以调整特征图

的通道数量,
 

允许在下采样过程中将处理后的图像与其他通道进

行拼接。
 

此功能能够删除冗余信息,
 

从而促进对识别目标的学习。
 

最后采用批处理归一化和ReLU激活层来提取判别特征。

HWD模块由2个不同功能的因子串联而成,
 

特征图在通过

该模块时,
 

首先保留所有的图像信息,
 

同时通过无损特征编码模

块降低图像分辨率,
 

最后通过特征学习模块去除冗余信息。
 

与原

下采样模块相比,
 

降低了目标的漏检率并且减少了一定的计算量,
 

缩减了模型的大小。

2 实验

2.1 实验环境和参数设置

该实验基于 Windows
 

11系列操作系统,
 

CPU为 Gen
 

Intel
 

Core
 

i5-13400F
 

2.50
 

GHz,
 

GPU为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

8
 

GB,
 

Python版本为3.11.7,
 

PyTorch版本为2.2.2,
 

CUDA版本为12.1。
 

所参与实验的训练模型均达

到饱和迭代次数。
 

在训练过程中,
 

输入图像都被调整为640×640像素大小。

2.2 模型评估指标

为了验证模型的有效性,
 

需要对模型进行评估。
 

深度学习网络训练时常见的评估指标有准确率(P)、
 

召回率(R)和平均精度(mAP)。
 

mAP 分为2种类型,
 

即mAP0.5 和mAP0.5∶0.95。
 

mAP0.5 表示IoU阈值为

0.5时的平均精度,
 

mAP0.5∶0.95 表示从0.5到0.95范围内的IoU阈值的平均精度[26]。
 

结合上述4个指标

可以较好地评估模型的准确性和鲁棒性,
 

所对应的公式如式(5)-式(8)所示。

P=
TP

TP+FP ×100% (5)

R=
TP

TP+FN ×100% (6)

AP=∫
1

0

P×RdR (7)

mAP=
∑
n

i=1
APi

n
(8)

  其中:
 

TP 为正确识别的套袋柑橘目标数量;
 

FP 为错误识别的套袋柑橘目标数量;
 

FN 为未识别到的

套袋柑橘目标数量;
 

n 为类别总数。
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2.3 实验结果

2.3.1 不同采样模块的对比实验

为了验证该模型所使用的上采样模块和下采样模块的优越性,
 

参考相关文献后,
 

选取了一些性能较好

的采样模块,
 

如CARAFE[36]、
 

ASF[37]、
 

HWD[35]、
 

ContextGuided[38]、
 

ADown等,
 

并将模块按照类别进行

组合。
 

实验结果如表1所示,
 

训练中损失值与轮次之间的变化曲线如图8所示。

表1 不同采样模块训练结果对比 % 

模型名称 模块类型 P R mAP0.5 mAP0.5∶0.95

YOLOv8n 无 83.6 77.5 85.4 63.6

YOLOv8n-DySample 上采样 79.8 81.0 86.6 62.6

YOLOv8n-CARAFE 上采样 80.1 78.4 85.4 61.9

YOLOv8n-ASF 下采样 84.8 73.5 84.8 60.8

YOLOv8n-HWD 下采样 86.0 74.9 85.2 61.7

YOLOv8n-ADown 下采样 84.6 76.3 86.1 63.6

YOLOv8n-ContextGuided 下采样 83.2 72.6 84.5 59.4

YOLOv8n-DySample-ContextGuided 组合 80.8 76.3 83.5 59.1

DH-YOLO 组合 83.0 79.0 86.6 62.7

YOLOv8n-DySample-ADown 组合 84.8 74.1 85.4 62.9

图8 各模型的损失曲线

  由表1可知,
 

有3种不同模块类型的模型:
 

只替换上采样模块、
 

只替换下采样模块和同时替换上、
 

下采

样模块。
 

在只替换上采样模块的模型中,
 

尽管YOLOv8n-DySample模型的P 低于YOLOv8-CARAFE模

型和YOLOv8n模型,
 

但它的R 和mAP0.5 明显高于这2种模型,
 

表明引入DySample采样器后,
 

降低了目

标检测的漏检率,
 

能够更精确地识别到目标。
 

在只替换下采样模块的模型中,
 

YOLOv8n-HWD模型的P

高于其他模型,
 

但R 相对较低,
 

表明模型识别到的目标有很高的可信度。
 

在同时替换上、
 

下采样模块的模

型中,
 

表现最佳的模型是 DH-YOLO,
 

尽管模型的 P 相较于 YOLOv8n模型降低了0.6个百分点,
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mAP0.5∶0.95 降低了0.9个百分点,
 

但 R 提高了1.5个百分点,
 

mAP0.5 提高了1.2个百分点。
 

虽然

YOLOv8n-DySample-ADown模型的P 相较于YOLOv8n模型提高了1.2个百分点,
 

但是R 降低了3.4

个百分点,
 

mAP0.5∶0.95 降低了0.7个百分点,
 

表明模型的P 主要依靠降低R 来提升,
 

在执行检测任务时会

产生大量的漏检目标。

从图8展示的损失曲线可以看出,
 

由于所有模型训练均达到饱和,
 

所有改进模型的训练轮次要远小

于YOLOv8n模型,
 

表明改进模型的学习效率均高于 YOLOv8n模型;
 

但 YOLOv8n-ASF、
 

YOLOv8n-

ContextGuided和YOLOv8n-DySample-ContextGuided
 

3个模型的损失值下降要远小于其他模型,
 

表明这

3个模型虽然学习效率高,
 

但是模型所学习到的信息要少于其他模型;
 

YOLOv8n-HWD、
 

DH-YOLO和

YOLOv8n-DySample最先达到饱和状态,
 

饱和轮次分别为101、
 

112和145,
 

并且损失值下降稳定;
 

DH-

YOLO模型的损失曲线波动最为平缓,
 

可以表明引入DySample模块和 HWD模块后,
 

提升了模型的训

练质量。

基于上述分析,
 

为了进一步提高模型识别套袋柑橘目标的能力,
 

将YOLOv8n-DySample、
 

YOLOv8n-

ADown、
 

YOLOv8n-HWD、
 

YOLOV8n-DySample-Adown和DH-YOLO
 

5种模型在扩充数据集上进行增

强实验,
 

并通过对比分析验证DySample模块和HWD模块的优越性。

2.3.2 扩大数据集对检测性能的影响

深度学习需要大量的图像数据,
 

因此将数据集扩展到2
 

000张图像,
 

训练集与验证集的比例依旧保持

为4∶1,
 

实验结果如表2所示。

表2 数据集训练结果对比

数据集图片

数量/张
模型名称

模型内存/

MB

P/

%

R/

%

mAP0.5/

%

mAP0.5∶0.95/

%

500 YOLOv8n 6.3 83.6 77.5 85.4 63.6

YOLOv8n-DySample 6.3 79.8 81.0 86.6 62.6

YOLOv8n-ADown 6.0 84.6 76.3 86.1 63.6

YOLOv8n-HWD 6.0 86.0 74.9 85.2 61.7

YOLOv8n-DySample-ADown 6.0 84.8 74.1 85.4 62.9

DH-YOLO 6.1 83.0 79.0 86.6 62.7

2
 

000 YOLOv8n 6.3 98.8 99.0 99.5 92.9

YOLOv8n-DySample 6.3 99.3 99.1 99.5 93.8

YOLOv8n-ADown 6.1 99.1 99.0 99.5 92.8

YOLOv8n-HWD 6.0 98.6 98.8 99.4 92.9

YOLOv8n-DySample-ADown 6.1 98.8 99.4 99.4 93.5

DH-YOLO 6.1 99.3 99.1 99.5 93.4

  由表2可知,
 

在数据增强的协助下,
 

所有模型的P、
 

R 和mAP 都有显著提高。
 

虽然YOLOv8n-DyS-

ample模型具有最高的P 和mAP,
 

但模型内存没有明显变化;
 

而DH-YOLO模型的P、
 

R、
 

mAP0.5 与

YOLOv8n-DySample模型相同,
 

仅在mAP0.5∶0.95 方面比其少0.4个百分点,
 

但DH-YOLO模型的内存小

于YOLOv8n-DySample模型。
 

尽管YOLOv8n-DySample-ADown模型的内存与DH-YOLO模型相同,
 

但
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它的P 不及DH-YOLO模型,
 

即在识别套袋柑橘目标的精度上DH-YOLO模型更具有优势。
 

对评估指标

进行综合分析后可知,
 

DH-YOLO模型在提升P、
 

R 和mAP0.5∶0.95 的同时有效减少了模型内存,
 

拥有最高

的P 和相对较小的模型容量,
 

与原模型相比具有更强的优势。

2.3.3 不同YOLO模型的对比实验

为了更客观地展示DH-YOLO模型在检测套袋柑橘方面的优势,
 

从识别精度和轻量化部署的综合

角度出发,
 

选取了YOLOv3、
 

YOLOv5以及YOLOv6系列算法中最轻量化的模型,
 

这3种模型具有较小

的内存和 较 高 的 识 别 能 力,
 

并 且 已 被 广 泛 应 用 于 各 个 领 域 中。
 

将 DH-YOLO 模 型 与 未 经 改 进 的

YOLOv3-Tiny、
 

YOLOv5n、
 

YOLOv6n和YOLOv8n进行了比较,
 

主要目的是验证模型在枝叶遮挡以及

果实重叠的情况下辨别套袋柑橘目标的能力。
 

上述模型在验证集上的识别能力对比如表3所示。

表3 不同YOLO模型的实验结果对比

模型名称 模型内存/MB P/% R/% mAP0.5/% mAP0.5∶0.95/%

YOLOv3-Tiny 24.4 98.8 97.8 98.8 90.1

YOLOv5n 5.3 97.9 97.0 92.2 86.8

YOLOv6n 8.8 98.9 98.9 99.5 91.5

YOLOv8n 6.3 98.8 99.0 99.5 92.9

DH-YOLO 6.1 99.3 99.1 99.5 93.5

  与未经改进的YOLOv3-Tiny、
 

YOLOv5n、
 

YOLOv6n和YOLOv8n模型相比,
 

DH-YOLO模型在整

个数据集上识别套袋柑橘目标方面表现出更优越的综合性能,
 

进一步证实了DH-YOLO模型在复杂环境

中识别套袋柑橘的可行性。

如图9所示,
 

DH-YOLO模型实际检测效果明显优于其他模型。
 

黄色椭圆形区域表示模型在执行识别

套袋柑橘任务时出现了多个目标识别错误,
 

这类情况在YOLOv5n、
 

YOLOv6n和YOLOv8n模型中较为常

见;
 

深蓝色矩形区域表示模型在执行检测任务时将背景识别成目标的情况,
 

主要集中在YOLOv3-Tiny、
 

YOLOv5n、
 

YOLOv6n和YOLOv8n模型中;
 

深红色矩形区域表示在复杂背景下检测套袋柑橘目标时模型

未识别目标的情况,
 

这类情况易存在于YOLOv6n和YOLOv8n模型中。
 

除DH-YOLO模型外,
 

所有模型

都难以在复杂背景下准确识别套袋柑橘。
 

从轻量化部署的角度来看,
 

虽然YOLOv5n模型具有最小的内存,
 

但在识别效果上不如DH-YOLO模型。
 

PR曲线可以更加直观地衡量模型识别目标准确率和召回率之间的

关系,
 

在本次实验中,
 

曲线越接近右上角表明模型的性能越高。
 

5种模型在验证集上的PR曲线如图10所

示,
 

从图中也可以看出DH-YOLO模型具有最好的性能。
 

3 结论

本研究旨在解决果实重叠、
 

枝叶遮挡等复杂自然环境下,
 

提高模型识别套袋柑橘目标的能力,
 

并为轻

量化部署创造有利条件。
 

主要开展了以下研究工作:
 

1)
 

柑橘园中拍摄套袋柑橘影像,
 

使用X-AnyLabeling

标注软件构建了套袋柑橘数据集;
 

2)
 

以YOLOv8n目标检测模型为基础,
 

通过改进YOLOv8n模型结构,
 

提出了一种专门识别套袋柑橘的目标检测模型DH-YOLO,
 

为柑橘采收和产量估算研究提供了有利依据。

YOLOv8系列目标检测算法与YOLO系列的前代算法相比,
 

具有更高的识别精度,
 

但在复杂环境下

识别套袋柑橘方面存在较大不足。
 

在本研究中,
 

通过将DySample模块代替原始的上采样模块,
 

提高了在
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图9 不同模型的识别效果

11第9期          王微子,
 

等:
 

基于改进YOLOv8n的套袋柑橘识别



图10 各模型在验证集上的PR曲线

复杂环境中识别套袋柑橘目标的准确率;
 

由于

上采样模块计算量较高,
 

模块容量较大,
 

而在

执行下采样任务时,
 

选择了基于 Haar小波的

下采样模块 HWD,
 

可以在保证模型准确率的

同时学习目标特征,
 

减少了目标的漏检率,
 

同

时降低了模型容量,
 

使模型能够更好地应用于

实际农业生产。

本研究所提出的DH-YOLO套袋柑橘目标

检测模型与YOLOv8n模型相比,
 

虽然整体指

标相差不大,
 

但在实际应用过程中,
 

由于背景

环境中存在枝叶遮挡的问题造成YOLOv8n模

型容易漏检,
 

而DH-YOLO模型能够较好地解

决此问题,
 

并且模型内存减少了0.2
 

MB,
 

表明

模型具有更强的部署能力且在实际应用中表现良好,
 

为我国数字农业果实产量估测领域的研究提供了新的

参考方案。
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