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摘　要: 为了实现柑橘采摘的智能化, 果园环境中对柑橘快速而精准的识别成为关键. 针对现有目标检测算法对环

境的适应缺陷和效率低下的问题, 提出一种基于 YOLOv8n 模型的轻量化柑橘成熟度检测算法 YOLOv8n-CMD
(YOLOv8n citrus maturity detection). 首先, 优化 backbone网络结构, 提高小目标检测能力; 其次, 添加 CBAM注意

力机制, 改善模型分类效果; 然后, 引入 Ghost卷积, 将 YOLOv8原模型中的颈部 C2f模块与 Ghost结合, 减少计算

量和参数量; 最后使用 SimSPPF 模块代替原网络金字塔池化层, 提高模型检测效率. 实验结果表明: YOLOv8n-
CMD算法相较于原模型的模型参数量和计算量分别减少了 31.8%和 7.4%, 精准度提高了 3.0%, 更适合果园环境

下的柑橘检测研究.
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Abstract: To achieve intelligent citrus picking, fast and accurate identification of citrus in the orchard environment
becomes critical. Aiming at the defective adaptation of existing target detection algorithms to the environment and low
efficiency, this study proposes a lightweight citrus maturity detection algorithm based on the YOLOv8n model,
YOLOv8n-CMD (YOLOv8n citrus maturity detection). Firstly, the backbone network structure is optimized to improve
the detection of small targets. Secondly, the CBAM attention mechanism is added to improve the classification effect of
the model. Then, Ghost convolution is introduced, and the neck C2f module in the original YOLOv8 model is combined
with Ghost to reduce the amount of computation and that of parameters. Finally, the SimSPPF module is used in place of
the original pyramidal pooling layer to improve model detection efficiency. Experimental results show that the
YOLOv8n-CMD algorithm reduces the number of parameters and computation by 31.8% and 7.4%, respectively, and
improves the accuracy by 3.0%, which is more suitable for citrus detection research in the orchard environment.
Key words: citrus; orchard environment; target detection; small target; CBAM; Ghost; SimSPPF

柑橘是全球最重要的经济产物之一, 是世界第一

大类水果, 也是我国南方栽培面积最广、经济地位最

重要的果树[1]. 随着计算机硬件设备和人工智能技术的

快速发展, 柑橘的识别和采摘也走向了机械化、智能

化的道路, 基于深度学习的目标检测算法在这一领域

成为研究热点.
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目前目标检测方法大致分为两种, 一种是基于卷

积神经网络 (CNN) 的两阶段法, 如 R-CNN[2]、Fast R-
CNN[3]、Faster R-CNN[4]等. 另一种是通过单个网络直

接预测目标类别和边界框的单阶段法 ,  如 SSD [ 5 ]和

YOLO 系列[6–9]. 相较于两阶段法, 单阶段法具备更简

单的网络结构, 检测速度快, 更适合对速度要求较高的

应用场景.
近年来, 针对农产品检测方法的研究仍在持续, 而

单阶段法以其较强的实时性优势, 受到更多研究者的

关注. 顾伟等[10]使用 ResNet50 替换 SSD 中的 VGG16
模型, 提高对群体棉花籽的感知能力. 薛月菊等[11]提出

基于改进 YOLOv2 的未成熟芒果识别, 提高模型对环

境的抗干扰能力. Tian 等[12]为了在复杂环境下实现不

同生长阶段的苹果检测, 将 YOLOv3 中的 Darknet 替
换成 DenseNet 网络, 极大提升了模型的检测效率. 熊
俊涛等[13]提出了 Des-YOLOv3 网络模型, 实现柑橘采

摘机器人的夜间工作. 王晨等[14]基于 YOLOv4网络, 引
入 MobileNetV3并添加 CBAM注意力机制, 使模型能

够更好地满足对仓储货物的检测. 王梦妮等 [15 ]基于

YOLOv5s网络, 替换金字塔池化层为 ASPP, 采用双向

流动机制的 BiFPN[16], 解决模型对茶叶嫩芽特征提取

不足的缺点. 张瑶等[17]基于 YOLOv8网络, 结合 BiFormer
双层路由注意力机制, 降低图片噪声的影响, 并且增加

第 4个检测头, 最终实现水面小目标的高精度检测.
目前, 在柑橘成熟度检测的研究中仍然存在果实

遮挡、环境噪声干扰以及模型较大等问题, 这可能导

致模型对目标定位和分类困难, 检测效率低下. 针对上

述问题, 本文借助 YOLOv8网络结构, 充分利用模型浅

层特征信息, 并引入注意力机制, 提高模型对目标感知

力及检测效率, 最后替换更加高效的特征提取模块, 实
现模型轻量化. 

1   果园环境下柑橘数据集的搭建 

1.1   柑橘图像的采集

为了更好地实现自然环境下对柑橘的检测, 实验

所需的数据集采集于南宁市西乡塘区双定镇. 使用手

机作为拍摄设备 ,  拍摄时间为 2023 年的 10 月至

2024 年 1 月之间, 包含柑橘的未成熟期、着色期和成

熟期, 并在阴天和晴天两种不同光照条件下进行拍摄,
以帮助模型适应不同的光照和成熟度条件. 采集的数

据效果如图 1.

 

(a) 遮挡严重 (b) 果实重叠

(c) 小目标 (d) 曝光

(e) 逆光 (f) 迎光 
图 1    数据采集效果

  

1.2   柑橘图像标注与预处理

在图像采集后, 对其进行筛选和清理, 删掉一些重

复、过度模糊等不符合要求的样本, 保证训练数据的

质量和有效性, 最终确定图像 2  113 张, 果实数量约

35 000 个. 使用开源工具 Labelimg 对图像中的柑橘绘

制最小外接矩阵进行标注 ,  图像类别属性为未成熟

(unrip)、已成熟 (ripe). 为了避免标注不准确和模糊的

目标影响到模型的质量和性能 ,  对于遮挡程度超过

70%和边缘裸露少于 30%的柑橘不予标注.
将柑橘数据集以 8:2比例划分为训练集和验证集.

训练时, 采用 Mosaic 数据增强方法, 随机选取 4 张图

片进行翻转、缩放、色域变化等操作, 再将 4 张图片

拼接成一张, 新的图片依然包含标注的所有信息, 有效

地提高模型的性能和鲁棒性. 需要注意的是, YOLOv8
在对最后 10 个 epoch 训练时自动关闭 Mosaic 数据

增强. 

2   YOLOv8n-CMD模型建立

YOLOv8 的网络结构主要由 3 部分组成: 主干网

络 (backbone)、颈部 (neck)和头部 (head).
Backbone 部分主要是对图像的特征提取. 该部分

使用 Darknet-53 网络结构, 由 CBS 模块、C2f 模块和

SPPF 模块组成. 相比于 YOLOv5 模型, YOLOv8 引入

梯度流信息更丰富的 C2f模块替换 C3模块, C2f含有

更多的跳层连接和额外的 split 操作, 能够更好地传递

特征信息.
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颈部结构 neck 也称为特征融合层. 通过融合来自

主干网络的多层特征图, 捕捉不同层次的语义信息.
YOLOv8 采用 PANet[18]双向通路网络思想, 引入自下

而上的路径并结合下采样操作, 融合邻层的特征图信

息, 保留图像的空间信息.
头部是网络结构中负责预测目标类别和位置的部

分. YOLOv8采用解耦头 (decoupled head)将分类和定

位任务解耦, 引入无锚框 (anchor-free) 方法, 简化了目

标检测流程.
本文以 YOLOv8n为基础模型做出以下改进. 通过

调整主干网络结构, 充分利用浅层信息, 提高小目标检

测能力; 添加 CBAM 注意力机制, 减轻复杂光照影响,
提高模型准确率; 使用 C2fGhost替换颈部的 C2f模块,
减少模型参数量和计算量; 最后引入金字塔池化层

SimSPPF, 提高模型检测效率, 最终得到适应果园环境

下的柑橘成熟度检测模型 YOLOv8n-CMD. 模型网络

结构如图 2所示.
 
 

CBS

CBS

C2f ×6

×6

×6

×1

×3

×1

C2f
C2fGhost

C2fGhost

C2fGhost

C2fGhost

Concat

Concat

Concat

Concat

Upsample

Upsample

CBS

C2f

CBS

CBS

Detect

Detect

Detect

CBS

CBS

SimSPPF

Backbone Neck Head

C2f

CBAM

CBAM

 
图 2    YOLOv8n-CMD网络结构

  

2.1   主干网络的改进

在自然果园环境下, 柑橘果实重叠、枝叶遮挡的

情况十分常见, 此外果实初期较小且颜色与背景极度

相似, 使得模型漏检错检测的几率增大. YOLOv8 模

型通过多尺度融合技术将不同尺度的特征信息进行

融合的方法, 提高目标检测任务的性能和鲁棒性. 然
而随着模型深度的增加, 特征图数量增多, 大感受野

的特征图在提供上下文信息的同时也引入了更多的

环境噪声, 而对模型性能提升甚微, 造成计算资源的

大量浪费. 针对此问题, 本文对主干网络 backbone 部
分进行了优化.

首先在第 1 个 CBS 模块后添加了 C2f 层, 加强局

部上下文信息的提取; 其次删除了最后一个 C2f 模块,
在降低背景噪声影响的同时, 缩小了模型大小; 最后,
将 C2f的 block数从 3-6-6-3改为 6-6-6-3, 以更低的计

算代价提高小目标检测能力.
在柑橘目标检测任务中对于低级特征的判别对小

目标检测至关重要[19]. 低级特征为模型提供柑橘目标

的边缘轮廓、表面纹理和颜色分布等细节信息, 模型

可以更好地识别目标, 并从背景中区分出来. 因此, 本
文在特征融合阶段, 将 1/16和 1/32原图的尺度特征选

择于 CBS 之后, 充分利用低级特征的边缘信息, 提高

目标的定位和分类效果. 改进前后对比如图 3所示. 实
验证明, 优化后的网络模型对柑橘目标检测的性能提

升明显.
  

CBS CBS

CBS

CBS

CBS

CBS

SPPF

YOLOv8

SPPF

C2f ×3

×6

80×80

40×40

20×20

×6

×6
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×3

×6

×3

C2f

CBS

C2f

CBS

C2f

CBS

CBS

C2f

C2f

C2f

C2f

YOLOv8n-CMD
 

图 3    Backbone改进前后对比 
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2.2   C2fGhost 模块

在自然果园环境中, 地形复杂性对柑橘检测带来

了一定挑战. 同时, 较大的模型会对移动设备的性能造

成负担, 导致检测不够灵活. 为了解决此问题, 本文引入

Ghost[20]模块, 有效减少模型参数量, 降低模型复杂度.

Ghost卷积原理如图 4所示. 传统的卷积神经网络

在对图片进行特征提取时, 会产生大量的冗余信息, 但

这些信息又是目标检测不可缺少的部分. 为了减少模

型参数量和计算量, Ghost模块先使用普通卷积获得部

分特征图, 然后采用更廉价的线性变换 cheap operation

生成更多的特征图信息, 最后将全部特征图在通道维

度上进行拼接, 得到最终的输出特征图.
 
 

Input
Output

Output

Conv

Input

Conv

(a) 普通卷积

(b) Ghost 卷积

Identity

ϕ1

ϕ2

ϕ3

...

 
图 4    Ghost卷积原理

 

h′×w′×n

s−1

假设输入的特征图尺寸为 h×w×c, 输出特征图尺

寸为 , 卷积核大小为 k, 线性变换卷积核大小

为 d, 经过 s 次线性变换, 则加速比 rs 和压缩比 rc 如式 (1)、

式 (2). 其中 n/s 是 Ghost 模块中卷积部分的输出通道

数,  是除去恒等映射后的线性变换.

rs =
n ·h′ ·w′ · c · k · k

n
s
·h′ ·w′ · c · k · k+ (s−1) · n

s
·h′ ·w′ ·d ·d

=
c · k · k

n
s

c · k · k+ (s−1) · n
s ·d ·d

≈ s · c
s+ c−1

≈ s (1)

rc =
n · c · k · k

n
s
· c · k · k+ (s−1)

n
s
·d ·d

≈ s · c
s+ c−1

≈ s (2)

由于在网络设计中, k 和 d 的取值相对接近, 且

s 会远大于 c, 因此可知 Ghost 卷积的计算量和参数量

约为普通卷积的 1/s.

GhostBottleneck 模块是将 Ghost 融入 Bottleneck
模块形成. 如图 5, 当卷积步长 stride=1时, 先经过两层

Ghost 卷积处理, 然后与输入特征图进行 Add 融合操

作. 当卷积步长 stride=2 时, 在两个 Ghost 模块中间多

加了一层 stride=2的深度可分离卷积. 最后将 C2f模块

中所有的 Bottleneck模块替换成 GhostBottleneck, 得到

全新的模块 C2fGhost. C2fGhost模块结构如图 6所示.
 
 

GhostConv

BN+ReLU

BN+ReLU BN BN

BN

GhostConv

stride=1 bottleneck

DWConv
stride=2

stride=2 bottleneck

Add

AddGhostConv GhostConv

 
图 5    GhostBottleneck模块

 
 

CBS CBSSplit ConcatGhostBottleneck

GhostBottleneck

GhostBottleneck

n

k1, s1 k1, s1 
图 6    C2fGhost模块

  

2.3   注意力机制 CBAM
由于光照强度的不同使得果实的颜色产生一定的

差异, 从而导致模型在果实的定位偏差和分类误判而

影响精度. 因此, 本文引入双通道注意力 CBAM 模块,
模块结构如图 7所示.
 
 

输入特征 输出特征

通道注意力

空间注意力

 
图 7    CBAM模块

 

该模块由通道注意力模块 (CAM) 和空间注意力

模块 (SAM) 串联构成. CAM 通过对不同通道进行池

化和全连接网络操作, 得到通道间的相关权重, 帮助网

络更好地利用色彩信息, 提高分类判断能力. 而 SAM
通过在维度上应用卷积层学习特征图每个空间位置的

权重, 使模型更加关注感兴趣的区域, 提高目标框的准

确性和精度.
通过引入 CBAM 模块, 模型可以更好地适应光照

强度变化引起的颜色差异, 从而减小果实定位偏差和
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分类误判的影响, 提高模型的整体精度. 

2.4   金字塔池化层 SimSPPF
SPP (spatial pyramid pooling)[21]是一种将局部特征

映射到不同维度空间并融合的池化方法, 避免多尺度

特征融合阶段出现信息丢失等问题. YOLOv5 中使用

的 SPPF 是将 SPP 中并行连接的池化操作改为串行连

接, 保持性能不变的情况下, 提高了运算效率.
本文引入的 SimSPPF 是将 SPPF 中 CBS 模块的

激活函数 SiLU 替换成函数形式更简单的 ReLU 而得,
效率更为高效. SimSPPF 模块结构如图 8. 该模块首先

进行卷积模块操作对输入特征图进行压缩, 然后经过

3 个相同的 MaxPool2D 池化, 以串联叠加的方式从中

得到不同感受野信息的特征图, 然后将 4 个维度的特

征图进行 Concat融合, 最后再进行一次卷积升维.
  

RF: 13×13 RF: 9×9 RF: 5×5

Conv+BN+ReLU

Conv+BN+ReLU

Concat

k5, s1, p2 k5, s1, p2 k1, s1, p0, c512

k1, s1, p0, c1024

k5, s1, p2
MaxPool2D MaxPool2DMaxPool2D

 
图 8    SimSPPF模块结构 

3   实验结果与分析 

3.1   实验环境和评价标准

本文实验模型训练于系统 Ubuntu 20.04云服务器.
平台配置为: 12v CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C
CPU@2.50 GHz, 43 GB 运行内存; RTX 3080 显卡,
10 GB 显存. Python 版本为 Python 3.8, 深度学习框架

PyTorch 1.11.0, 配备 CUDA 11.3加速模型训练.
模型训练过程中, 输入图片大小为 640×640, 优化

器选用 AdamW, 学习率 (learning rate)设置为 0.001 667,

动量因子 (momentum) 设置为 0.9, 批量大小 (batch
size)设置为 16, 迭代次数 (epoch)设置为 250.

为了更好地评估模型性能了解模型优劣, 本文使

用精确率 (P)、召回率 (R)、平均精度均值 (mAP)、检

测速度 (FPS)、参数量 (Params)、每秒浮点运算次数

(GFLOPs)作为性能指标.
P 表示被分类器正确预测为正例的样本数占所有

被分类器预测为正例的样本数的比例. R 表示被分类

器正确预测为正例的样本数占所有真实正例的样本数

的比例. 精确率和召回率表达式如下.

P =
T P

T P+FP
(3)

R =
T P

T P+FN
(4)

其中, TP (true positive)表示被分类器正确预测为正例

的样本数, FP (false positive)表示被分类器错误地预测

为正例的样本数. FN (false negative) 表示被分类器错

误地预测为负例的样本数.
将计算后的 P 和 R 分别当作纵坐标和横坐标画

图, 绘制出 P-R 曲线, 而 mAP 是将各类别的 P-R 曲线

进行积分后取平均所得.

mAP =
1
M

M∑
K=1

∫ 1

0
PRdR (5)

FPS 值反映模型在处理图像时每秒能够完成的推

理次数, 是衡量模型的推理速度和实时性能的指标.
Params 和 GFLOPs 分别表示模型参数量和计算量大

小, 是衡量模型复杂度和计算资源需求的重要指标. 

3.2   消融实验

为了验证改进后各模块对模型性能的提升, 本文

进行了一系列的实验, 如表 1 所示. 其中“√”表示使用

改进, “—”表示不使用改进, mAP50是模型在置信度阈

值为 50% 时的平均精度, mAP50-90 是置信度阈值在

50%–90%之间的平均精度.
 
 

表 1    消融实验结果
 

Backbone改进 C2fGhost SimSPPF CBAM 参数量 GFLOPs 召回率R mAP50 mAP50-90 FPS
— — — — 3 006 038 8.1 0.735 0.814 0.599 91.62
√ — — — 2 472 758 8.3 0.741 0.826 0.617 89.78
√ √ — — 2 030 014 7.4 0.736 0.829 0.62 88.52
√ √ √ — 2 030 398 7.4 0.743 0.835 0.621 103.09
√ √ √ √ 2 051 266 7.5 0.759 0.844 0.628 90.12

 

分析实验结果可知, 改进 backbone 后的网络模型

其计算量略微增加, 但参数量大量减少, 召回率、mAP50

和 mAP50-90 分别增长 1.5%、1.2%、1.8%. 说明浅层

的特征提取对柑橘的检测影响较大, 而 backbone 中增
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加的 C2f 模块和加强低级特征的提取, 极大地提升了

目标的定位和分类效果. 在 C2fGhost 加入后, 模型参

数量和计算量均有所下降, 然而 mAP 并没降低, 证实

了使用 cheap operation 操作代替普通卷积的 Ghost
模块的高效性. 而添加 SimSPPF 后, 参数量几乎不变

的情况下, FPS明显提升, mAP50增加了 0.6%, 召回率

提升了 0.7%, 增强了模型的检测效率. 最后在 CBAM

引入后, mAP50 和 mAP50-90 分别提高 0.9%、0.7%,
模型精度显著提升. 

3.3   不同模型的对比实验

为了进一步验证 YOLOv8n-CMD 模型的优越性,
本文分别于 YOLOv3-tiny、YOLOv5、YOLOv6、
YOLOv7 和原模型 YOLOv8 进行对比. 实验数据均使

用自制的果园柑橘数据集, 实验结果如表 2所示.
 
 

表 2    不同模型的检测结果对比
 

模型 参数量 GFLOPs 精准率P 召回率R mAP50 mAP50-90 FPS
YOLOv3-tiny 12 128 692 18.9 0.81 0.702 0.78 0.562 107.53
YOLOv5 2 503 334 7.1 0.829 0.721 0.821 0.604 84.75
YOLOv6 4 233 942 11.8 0.812 0.74 0.823 0.608 111.11
YOLOv7 8 106 134 21.1 0.826 0.742 0.827 0.621 87.68
YOLOv8 3 006 038 8.1 0.806 0.735 0.814 0.599 92.72

YOLOv8n-CMD 2 051 266 7.5 0.829 0.759 0.844 0.628 90.12
 

改进后的 YOLOv8n-CMD 模型相较于原模型,
mAP50、mAP50-90、精准率和召回率分别提升了

3.0%、2.9%、2.3%、2.4%, 参数量和计算量分别减少

了 31.8%和 7.4%, FPS提高了 10. YOLOv8与 YOLOv8n-
CMD 的检测效果对比如图 9, 改进后的模型对小目标

精度提升明显, 漏检错检的情况也有了一定的改善.
 
 

(b) YOLOv8n-CMD(a) YOLOv8 
图 9    YOLOv8n-CMD与 YOLOv8检测效果对比

 

与 YOLOv3-tiny、YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7
相比, 在 mAP50 上分别提升了 6.4%、2.3%、2.1%、

1.7%, 参数量分别减少了 83.1%、18.1%、51.6%、

74.7%. YOLOv8n-CMD模型除在计算量上比 YOLOv5
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略高, FPS 略低于 YOLOv6 以外, 其参数量、精准度、

召回率、mAP50性能参数均为最佳. 综上所述, 本文提

出的模型与目前主流模型相比, 具备更高的准确率的

同时模型更加地轻量化, 验证了算法的有效性. 

4   结论

本文提出一种基于改进 YOLOv8n 的轻量化柑橘

成熟度检测算法, 通过优化 backbone 部分提高模型对

柑橘的感知能力, 引入 Ghost 技术并与 C2f 模块融合

以减小模型大小, 添加 CBAM注意力机制降低环境噪

声干扰, 并采用 SimSPPF 算法来加速模型检测效率.
在柑橘成熟度检测任务上进行实验验证, 结果显示该

算法相比原模型 mAP 提高了 3.0%, 同时参数量和计算

量分别减少了 31.8%和 7.4%, 模型检测速度达 90.12 f/s
完全满足柑橘的实时性检测任务, 为果园管理和优化

提供有力支持.
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