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摘　要: 针对自然果园环境下苹果果实的识别, 本文提出了一种改进 YOLOv8n模型的轻量化苹果检测算法. 首先,
通过使用 DSConv 和 FEM 特征提取模块的组合来替换主干网络中的部分常规卷积进行轻量化改进, 缩减卷积过

程中的浮点数和计算量; 为了在轻量化过程中保持性能, 在特征处理的过程中, 引入结构化状态空间模型构建

CBAMamba模块, 使用Mamba结构高效处理特征; 此后将检测头处的卷积替换为 RepConv, 并减小卷积层; 最后,
更改边界框损失函数为动态非单调聚焦机制WIoU, 提高模型收敛速度, 进一步提升模型检测性能. 实验表明, 在公

开数据集上, 本文提出的 YOLOv8改进算法比原始 YOLOv8n算法分别提升 1.6%的 mAP@0.5和 1.2%的 mAP@
0.5:0.95, 与此同时提升了 8.0% 的 FPS 并降低了 13.3% 的模型参数量, 轻量化的设计使之在机器人和嵌入式系统

部署领域具有较强的实用性.
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Fast Apple Recognition Based on Lightweight YOLOv8 Model
NIE Zhong-Qiang, ZHU Ming
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Abstract: This study proposes a lightweight apple detection algorithm based on an improved YOLOv8n model for apple
fruit recognition in natural orchard environments. Firstly, the study uses a combination of DSConv and FEM feature
extraction modules to replace some regular convolutions in the backbone network for lightweight improvements. In this
way, the floating-point numbers and computational quantity during the convolution process can be reduced. To maintain
performance during the lightweight process, a structured state space model is introduced to construct the CBAMamba
module, which efficiently processes features through the Mamba structure, during the feature processing procedure.
Subsequently, the convolutions at the detecting head are replaced with RepConv and the convolution layer is reduced.
Finally, the bounding box loss function is changed to the dynamic non-monotonic focusing mechanism WIoU to
accelerate model convergence and further enhance model detection performance. The experiments show that, on the
public dataset, the improved YOLOv8 algorithm outperforms the original YOLOv8n algorithm by 1.6% in mAP@0.5 and
1.2% in mAP@0.5:0.95. Meanwhile, it also increases FPS by 8.0% and reduces model parameters by 13.3%. The
lightweight design makes it highly practical in robotics and embedded system deployment fields.
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1   引言

苹果作为全球范围内广泛种植的水果, 不仅因其

口感和营养价值而备受消费者喜爱, 也因其涉及庞大

的市场和产业链而具有重要的经济意义[1]. 传统的苹果

采摘方式主要依赖人工作业, 这不仅效率低下, 而且需

要大量的劳动力投入, 特别是在收获季节, 劳动强度大

且成本高[2]. 为了解决上述问题, 自动化采摘装备的研

发和推广变得尤为重要. 这些装备能够显著减少对人

力的依赖, 降低劳动成本, 同时提高采摘效率, 确保果

实的品质和产量, 从而推动整个苹果产业的技术进步

和经济增长[3]. 尽管自动化采摘技术不断进步, 但苹果

果实的准确识别和检测仍是一个技术瓶颈. 机器人需

要能够在复杂的自然环境中准确地定位和识别成熟的

果实, 这一挑战限制了采摘机器人在实际果园中的应

用. 果园的自然生长环境充满了变数, 如不同品种的果

实大小、形状、颜色的差异, 以及枝叶遮挡、光照变

化等因素, 这些都给识别任务带来了巨大的挑战[4,5].
传统的目标检测算法通常采用手工提取的特征,

这种方法在简单的控制环境中效果较好, 但在处理自

然场景下动态和多变的图像时, 其性能往往受到限制,
无法提供稳定可靠的检测结果[6,7]. 随着技术的进步, 尤
其是计算机性能的显著提升, 深度学习已成为图像识

别领域的核心技术. 其中, 卷积神经网络因其出色的特

征提取能力而在包括农业在内的多个领域展现出了卓

越的性能. 这些算法通过学习大量数据中的层次特征,
能够有效地识别和分类视觉对象, 包括水果和其他农

作物[8]. 例如, 通过对 Faster R-CNN模型中的池化层和

卷积层进行改进, Wan 等设计了一个适用于多种水果

的检测方法, 并实现了 91% 的平均检测精度[9].在具体

的应用场景中, 如复杂果园环境中的苹果识别, 传统的

目标识别算法可能难以应对遮挡等问题. 为此, Fu等提

出了一种基于 Faster R-CNN 的方法[10], 该方法利用深

度特征来过滤背景物体, 从而提高了苹果检测的准确

性, 但其复杂的网络结构和对计算资源的高需求仍然

是实现实时检测的障碍.
YOLO (you only look once)系列, 因其实时性和准

确性而在自然环境中的果实识别检测领域获得了广泛

的应用[11,12]. Wu 等人采用了 YOLOv4 算法, 以实现对

复杂环境图像中的无花果进行快速而准确的定位和识

别[13]. 为了进一步提高模型在复杂果园环境中的鲁棒

性和泛化性, 一些研究者尝试在检测模型中融入注意

力机制. 例如, 龙燕等在 YOLOv7的小目标检测层中加

入了多头自注意力机制[14]. 这些改进提高了模型的检

测精度. 尽管注意力机制能够提升模型的性能, 但它也

带来了模型参数量和计算复杂度的增加. 这对于那些

需要在资源受限的设备上运行的采摘机器人来说, 可

能意味着更高的部署成本和实施难度.
在大部分机器人采摘系统中, 对于能够在资源有

限的设备上高效运行的轻量化目标检测模型的需求日

益增长. 为了解决这一需求, 研究者们专注于开发既快

速又准确的网络模型, 以便实现在不牺牲过多精度的

情况下提高模型的运行效率[15,16]. Wang 等[17]通过对

YOLOv5 模型进行结构优化, 用 MobileNetV3 替换原

有的骨干网络, 并特别增加了针对小尺寸目标的检测

层, 成功设计出了一种适用于番茄检测的轻量化模型.

这些轻量化的设计显著降低了模型的大小, 并提高了

在嵌入式设备上的运行速度, 这对于实时应用至关重

要. 然而, 轻量化过程往往需要在模型尺寸、计算效率

与检测精度之间做出权衡. 在某些情况下, 尽管模型运

行更高效, 但可能会损失一部分精度. 因此, 未来的工

作需要继续探索如何平衡这 3 个方面, 确保在保持模

型紧凑和快速的同时还能达到令人满意的检测精度.
现有的轻量化网络, 例如 MobileNet[18]、Shuffle-

Net[19,20]和 GhostNet[21], 采用了深度卷积或组卷积技术

来有效提取空间特征. 这些方法在降低计算量的同时,
却可能会增加内存访问次数并降低碎片化计算的效率,

这是在设计轻量化网络时需要考虑的一个权衡点.

本文提出了一种创新的轻量化苹果检测方法, 该
方法基于最新的 YOLOv8算法进行改进. 首先, 为实现

整体轻量化采用深度可分离卷积 (depthwise separable

convolution)代替原本的卷积核以降低模型参数量, 接
着设计特征增强模块修饰主干网络, 使用不同尺度和

数量的常规卷积和扩展卷积构造多分支结构提高网络

的特征提取能力; 设计的 CBAMamba模块引入结构化

状态空间模型 (SSIM)捕捉特征之间的依赖关系; 在输

出端一方面使用 RepConv 实现模块轻量化, 后选用

WIoU (wise intersection over union)损失函数替换原来

的损失函数以提高模型的泛化能力和精确度. 实验结

果证明, 该轻量化方法在提升了识别精度和处理速度

的前提下, 也显著减小了模型的体积. 
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2   相关工作 

2.1   YOLOv8 网络模型

作为一个尖端的目标检测模型, YOLOv8 不仅继

承了 YOLO 系列的核心技术优势, 如速度快、准确率

高等, 而且通过引入新的改进和特性, 进一步提升了模

型的性能. 在模型的主干网络部分, C2f 模块取代了之

前的 C3模块. 此外, 通过去掉传统的上采样卷积步骤,
进一步简化了模型结构.

图 1 展示了标准 YOLOv8 网络的结构, 以功能作

为标准可以视作由 3 个核心部分组成: 输入端 (input)
将负责接收经过增强处理的数据, 主干网络 (backbone)

负责从底层到高层逐步提取特征, 而头部网络 (neck)
则专注于特征的深度融合和最终的目标检测任务. 输
入端采用了Mosaic数据增强技术, 这有助于模型更好

地泛化并处理各种条件下的图像, 例如不同光照、角

度或遮挡情况. 主干网络基于强大的 DarkNet53 结构

以实现更有效的特征提取. C2f模块包含了多个残差瓶

颈结构, 以及用于特征变换的卷积层, 这些设计有助于

信息的深层传递和表达. 为了适应不同尺寸目标的检

测, SPPF模块利用多种内核大小的池化层来提取多尺

度特征, 将它们融合来增强模型对于大小变化目标的

适应性.
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图 1    标准 YOLOv8网络的结构

 

头部网络的设计中, 路径聚合网络 (path aggrega-
tion network, PANet) 扮演了至关重要的角色, 它结合

了自上而下的特征金字塔网络 (FPN)以及自下而上的

特征聚合 (PAN), 确保了丰富的上下文信息和精确的

位置信息被有效地结合在一起. 最终, 预测头采用了

3种不同尺寸的分支输出, 能够精细地进行目标的分类

和定位. 这种结构不仅提高了模型对小目标的检测能

力, 也使得模型能够更好地处理密集目标以及复杂背

景下的目标检测问题. 

2.2   Mamba 网络模型

基于 CNN 和 Transformer 的模型各有局限性. CNN
在捕获长距离信息上存在局部感受野限制, 导致在某

些情况下难以有效捕获长距离信息. Transformer 在全

局建模方面表现出色, 能够有效捕获长距离依赖关系,
但自注意力机制在处理图像尺寸较大时的复杂度较高.
而状态空间模型 (SSM)通过建立远距离依赖关系并保

持线性复杂度, 展现出在各种任务中的潜力. 在保持全

局感受野的情况下, 状态空间模型通过 CSM的设计替

代了注意力机制, 将计算复杂度降低至线性. Mamba
的提出将特定输入参数化与可扩展的硬件优化计算方

法结合起来, 在处理跨语言和基因组学的广泛序列方

面实现了前所未有的效率和简单性.
S4ND的出现标志着 SSM块首次在视觉任务中得

到应用, 成功地将视觉数据作为跨 1D、2D和 3D域的

连续信号处理. 随后, 受Mamba模型成功的启发, Vmamba
和 Vim 扩展到通用视觉任务, 通过提出双向扫描和交
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叉扫描机制来解决 SSM中的方向灵敏度挑战, 也展示

了视觉 Mamba 模型在解决复杂视觉挑战方面的适应

性和有效性. 

3   数据和方法 

3.1   数据集构建

在构建苹果图像数据集时, 需要考量机器人实际

从果树侧方或自下而上的视角采集图像的能力, 并确

保为采摘机器人留出充裕的操作空间. 在这种条件下

果实不一定能够无遮挡地显露出来, 这不利于相机捕

捉到清晰的果实图像, 因此在数据集构建上, 除了清晰

且主体明确的图片, 也需要有包含类似复杂场景以及

不完整苹果果实的图片.
以此标准我们收集了公开数据集上的苹果图片共计

3 674 张, 在本文中选择的图像中, 部分图像能够反映

复杂的环境条件, 例如不同光照情况, 不同的拍摄视角

(如图 2). 为了注释苹果图像, 使用 LabelImg 图像注释

软件手动标记矩形区域. 注释文件以 XML 格式保存,
随后转换为 TXT格式以使用 YOLOv8算法.
 
 

(a) 顺光

(d) 侧视

(b) 逆光

(e) 俯视

(c) 侧光

(f) 局部 
图 2    数据集中的各类图片

  

3.1.1    数据增强算法

深度学习工作需要大量标记数据来提取特征和学

习. 数据集中的噪声和错误会对模型的性能产生负面

影响. 如果数据集中存在大量错误标记或不准确的数

据, 则模型可能无法学习有效的模式. 当数据集有限时,
会出现过拟合, 导致网络过度关注图像中的噪声和干

扰信息, 导致测试精度下降. 为此本文使用数据增强方

法, 引入高斯噪声、模糊图像、随机旋转图像、切除

小块、随机平移以及调整亮度等操作修改原始图像,

以增强模型的泛化能力和鲁棒性削弱过拟合的影响.

在这项研究中, 对 3 674张分辨率为 640×640带注释的

图像进行了数据增强, 得到了 18 370张增强图像, 将它

们按比例 7:2:1分为训练集、验证集和测试集, 图像数

量分别为 12 840、3 685 和 1 845 张. 图 3 展示增强图

片的示例, 每张图片进行不定次数的数据增强操作, 如

图 3中生成的图片 (e)和 (f)均包含两种数据增强操作.
 
 

(a) 平移

(d) 随机噪声

(b) 切除

(e) 降低亮度+切除

(c) 旋转

(f) 翻转+噪声 
图 3    数据增强得到的苹果图片

  

3.2   主干网络改进

基于 YOLOv8n基础模型, 本文针对问题的主要目

标是实现模型的轻量化, 故选择使用深度可分离卷积

替代原本的卷积块, 提高模型的训练效率和推理速度;

减少模型参数后通过设计 FEM模块和 CBAMamba模

块来帮助网络提取更加精细的目标特征, 以克服轻量

级神经网络在特征提取方面的弱点. 在检测头端将传

统的卷积操作替换为重复卷积 (RepConv)操作并减小

检测头卷积层的尺寸, 减少检测过程中的浮点数运算

次数, 进一步提升计算效率. 最后, 使用动态非单调聚

焦机制 WIoU, 可以提高模型的收敛速度, 进一步提升

模型的检测性能. 在图 4中本文改进后的 YOLOv8n模

型的完整结构得以展示. 

3.2.1    深度可分离卷积

X

Y

相对于传统的卷积操作, 深度可分离卷积 (DSConv)

能够在保留较为优秀的特征提取能力的同时显著减少

计算量. 它由深度卷积和逐点卷积两个步骤组成.首先

进行深度卷积, 对输入特征图 的每个通道使用相应的

卷积核独立地进行卷积, 生成相同通道数的中间特征

图 , 可以用公式表示为:
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Yi, j,k =
∑
m,n

Xi+m, j+n,k ·Km,n (1)

i, j,k

m,n

其中,  分别是特征图的空间像素位置和通道数,
是卷积核的空间位置. 事实上, 深度卷积只是单独

对每个通道进行卷积运算, 但是没有设计跨通道的计

算, 这样无法进行完善的特征提取, 而且它也不具备改

变通道数的能力. 于是增加一个逐点卷积的操作交互

通道之间的信息并调节输出特征图通道数量.
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图 4    提出的改进 YOLOv8网络框架

 

逐点卷积是将 1×1 卷积核应用于中间特征图的每

个通道, 从而得到最终的输出特征图. 它补充了深度卷

积忽略的通道之间的信息, 如式 (2):

Yi, j,k′ =
∑

k

Xi, j,k ·Kk,k′ (2)

k′其中,  是逐点卷积之后的通道索引. 深度可分离卷积

的主要优点是参数数量和计算复杂度的显著减少. 与
普通卷积相比, 深度可分离卷积可以显著降低计算量

成本, 同时保持相似的性能. 因此, 深度可分离卷积对

于计算能力和内存有限的移动和边缘计算设备来说是

首选. 在本文中, 将基础模型中的普通卷积全部进行替

换为深度可分离卷积实现轻量化目标. 

3.2.2    特征增强模块

特征图在神经网络中用于预测目标. 特征图中包

含的信息量对预测输出有直接影响, 在设计追求轻量

化的基础上, 如果特征图处理不充分, 会导致低层特

征图中缺乏语义信息, 从而降低检测效果. 本文提出

了一种特征增强模块 FEM, 它通过在多个分支上使用

各种卷积和尺度来构建多分支结构以连接多通道特

征图来水平扩展网络宽度, 由此提高了网络检测各类

物体的适应性、灵敏度和感受野. 引入新模块帮助主

干网络提取信息的原因是, 我们为了模型的轻量化对

卷积操作进行了替换, 但前期的提取特征是网络功能

实现的基础, 我们选择增加模块提升参数量来确保整

体性能.
为了增强网络的特征提取能力, 主网络中包含有

限元模块来提取全局特征, 与之前的卷积层协同工作

以提高检测性能. 此外, 中间的两个分支结合了扩张的

卷积层来扩大感受野并增加上下文信息, 从而提高特

征的有效性. 图 5 显示了 FEM 的整体结构, 它由 4 个

分支组成. 前 3 个分支执行 1×1 卷积运算来处理和调

节特征图通道数以进行进一步处理. 第 4 个分支包含

一个残差结构, 可在输出处生成等效图, 保留可有效检

测小目标的高质量特征. 其余 3 个分支由级联的 3×3
传统卷积和扩张卷积组成, 通过各种尺度的卷积获取

更细粒度的目标特征. FEM的计算过程如下:

Y1 = f 3×3
dconv1[ f 1×1

conv(X)] (3)

Y2 = f 3×3
dconv3

{
f 3×3
conv[ f 1×1

conv(X)]
}

(4)

Y3 = f 3×3
dconv5

{
f 3×3
conv[ f 1×1

conv(X)]
}

(5)

Z = Concat(Y1,Y2,Y3)⊕X (6)

f 1×1
conv f 3×3

conv

f 3×3
dconv1 f 3×3

dconv3 f 3×3
dconv5 Concat

⊕
X Y1 Y2 Y3

Z

其中, 核大小为 1×1 和 3×3 的常规卷积运算分别由

和 表示. 膨胀率为 1、3 和 5 的膨胀卷积的操

作分别由  、  和  表示.  表示

特征图串联操作, 符号“ ”表示逐元素特征图求和操

作. 此外,  表示输入特征图, 而 、 和 分别表示

前 3个分支在执行常规卷积和扩张卷积后获得的特征

图. 最后,  表示增强后的特征图. 卷积操作的替换使得

模型在小范围的特征提取上可能有性能下降, 如上的

多尺度识别在扩充感受野的同时增强了小尺度邻近像

素的关联. 通过特征增强模块处理主网络的低级特征
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图. 能够有效提高在遮挡和重叠情况下的目标特征提

取能力.
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图 5    FEM模块具体结构

  

3.2.3    CBAMamba模块

使用注意力机制来为卷积网络模型提升精度是一

种自然且合理的方法, 然而在关注轻量化的设计中, 注
意力机制带来的大量计算负担对于本身就受限的机器

人设备而言部署难度过大. 考虑到这一点, 本文引入了

同样得以建立远距离依赖关系但能够保持线性复杂度

的状态空间模型, 对特征图从通道和空间层面增强特

征后, 由状态空间模型来选择性地关注和过滤, 这里的

每一个信息提取机制均与主干网络中的卷积机制不同,
这样的结合能够有效增强模型性能.

具体实现上, 首先分解出通道注意力模块和空间

注意力模块构造类似于深度可分离卷积的级联结构.
通道注意力模块对所在通道进行全局最大池化和平均

池化, 提取出两个包含通道数的向量, 用一个共享全连

接层学习每个通道的注意力权重进而判断出更重要的

通道, 输出注意力权重与原始特征图相乘, 从而强调对

识别任务有帮助的通道, 并抑制无关的通道. 空间注意

力模块的操作类似, 加权的目标变更为每个空间位置

的特征, 以此突出重要的图像区域. 将通道注意力模块

和空间注意力模块的输出特征逐元素相乘, 得到最终

的注意力增强特征. 这样的设计大幅度简化了模型提

取自注意力关系所需的计算过程. 将得到的中间特征

图输入 Mamba 模块, Mamba 模块代表一个复杂的神

经网络模块, 包括线性投影、卷积、激活函数、自定

义 S6 模块和残差连接. 该模块是 Mamba 模型的基本

组成部分, 通过一系列转换处理输入序列, 以捕捉数据

中的相关模式和特征. 这些不同网络层和操作函数的

组合使它能够有效处理复杂的序列建模任务, 模块详

细结构如图 6所示. 

3.2.4    检测头改进

RepConv 是一种基于重复卷积核的卷积操作, 它

通过将输入特征图与多个不同的卷积核进行卷积, 并
将结果相加来生成输出特征图. 具体的实现上, RepConv
通过重复使用相同的卷积核来对输入特征图进行卷积,
对每个输入位置只进行一次卷积操作, 从而减少了模

型的参数数量和计算成本. 除此之外, 由于只使用一个

卷积核进行卷积, 浮点数运算的次数得以大量减少. 这
对于嵌入式设备或资源受限的环境特别重要, 考虑到

这一点, 本文利用 RepConv对检测头进行了改进. 结果

如图 7所示.
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图 6    CBAMamba模块具体结构
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图 7    改进的 RepConv检测头

  

3.2.5    损失函数改进

YOLOv8 网络采用 CIoU (complete intersection
over union) Loss[22]建立预测边框坐标损失, 通过预测框

和真实框的重叠面积、中心点距离和长宽比来计算损

失, 其计算如式 (7)所示:

LCIoU = 1− IoU+
ρ2

(
Bgt,Bpred

)
C2 +αv (7)

α =
v

(1− IoU)+ v
(8)

v =
4
π2

(
arctan

wpred

hpred
− arctan

wgt

hgt

)2

(9)

IoU =
Bgt

∩
Bpred

Bgt
∪

Bpred
(10)
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Bgt Bpred ρ2
(
Bgt,Bpred

)
C

α

v

其中,  表示真实框,  表示预测框; 

代表预测框和真实框中心点的欧氏距离;  表示能够包

含预测框和真实框的最小外接矩形的对角线长度,  是

平衡参数,  为纵横比度量函数, 用于衡量高宽比一致

性. 在目标检测领域, 准确地预测对象的边界框是至关

重要的任务. 在使用的过程中发现, 尽管 CIoU 在很多

情况下表现良好, 但它仍有一个缺陷: 当预测框与真实

框的高宽比呈线性关系时, 其惩罚项会退化为 0, 这可

能导致在这些情况下模型无法正确回归边界框. 如图 8,
粗框为真实框, 细框为预测框, 在比例一致的情况下

CIoU损失函数发生失效.
 
 

(a) LCIoU=0.76; LWIoU=0.81 (b) LCIoU=0.76; LWIoU=0.72
 

图 8    两种不同预测情况下的损失函数计算结果
 

为了克服 CIoU 的这一限制并进一步优化模型的

性能, 本文采用动态非单调聚焦机制 WIoU 进行替换.
这个损失函数采用了一种动态非单调聚焦机制, 它能

够根据预测框的质量动态调整损失函数的焦点, 其损

失函数如式 (11)所示:

LWIoU = rRWIoULIoU, RWIoU ∈ [1, e) ,LIoU ∈ [0,1] (11)

LWIoU

r LWIoU

r

LWIoU r

WIoU 的核心在于其两个主要组成部分: 
(距离聚焦机制) 和动态非单调聚焦系数 .  负责

放大普通质量预测框的损失, 而聚焦系数 则用于调节

预测框的梯度增益, 从而在训练过程中减少低质量预

测框产生的有害梯度.  定义见式 (12),  定义如式 (13)
所示.

LWIoU = exp


(
x− xgt

)2
+

(
y− ygt

)2

C2∗

 (12)

r =
β

δαβ−δ
(13)

β =
L∗IoU

LIoU
∈ [0, +∞) (14)

β LIoU其中,  为离群度,  表示动态滑动平均值, 在值大或

α,δ r

值小时都分配较小的梯度增益, 降低对边界框回归的

影响.  表示超参数.  通过降低高质量样本对损失值

贡献, 动态给予边界框梯度增益, 并在训练后期减少低

质量预测框产生的有害梯度, 聚焦于普通质量的预测

框, 提高模型定位能力. 通过这种方式, WIoU成功地去

除了 CIoU中的纵横比惩罚项, 并在高质量和低质量预

测框之间实现了更好的平衡. 这种改进不仅增强了模

型对各种预测框的泛化能力, 还提升了模型的整体性能. 

4   实验与分析 

4.1   实验环境和参数设置

实验在 Ubuntu 22.04 系统环境下进行, 硬件设备

为 ADM 5950X 处理器、一块 24 GB 显存的 NVIDIA
GeForce RTX 3090显卡和 32 GB 内存的计算机, 软件

环境为 Python 3.8, 使用 PyTorch 1.11.0 框架. 不采用预

先训练模型进行训练, 设置超参数如表 1所示.
 
 

表 1    训练参数
 

训练参数 数值

初始学习率 0.01
优化器 AdamW

优化器动量 0.937
优化器权重衰减系数 0.000 5

训练批次数 32
迭代周期数 500

  

4.2   评价指标

为了验证模型的有效性 ,  选取了平均精度均值

(mean average precision, mAP)、参数量、计算量和推

理速度对网络的性能进行了测试. 其中, 参数量和计算

量分别用来衡量模型的空间复杂度和时间复杂度. 推
理速度使用每秒检测图片数量进行衡量, 是单张图片预

测时间的倒数. mAP用以评价模型的准确性, mAP@0.5
表示 IoU 阈值设置为 0.5 时, 计算每一类的平均精度

AP, 后对所有类别 AP 取平均值. mAP@0.5:0.95 则是

指 IoU 阈值从 0.5 开始到 0.95, 以 0.05 为步长逐一计

算 mAP再求取平均值. 

4.3   改进方法效果对比

为探索本文提出的改进方法实际效果 ,  分别对

YOLOv8n 主干网络、Check 端和损失函数的选择进

行实验, 对比各种改进方法的效果. 

4.3.1    主干网络改进实验

为了验证主干网络替换 DSConv 并加入 FEM 模

块对于 YOLOv8n 检测模型在苹果数据集上的提升效
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果, 采用常用的 C2f_ScConv 对 YOLOv8 模型进行改

进, 并在相同配置环境下对同一苹果数据集进行检测

性能的对比试验. 试验如表 2所示.
  

表 2    主干网络改进实验
 

模型 参数量 (M) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FPS
origin 3.0 0.883 0.682 87

C2f_ScConv 2.8 0.885 0.684 79
MnasNet 2.7 0.868 0.668 41
ShuffleNet 2.6 0.881 0.681 69
MobileNet 2.5 0.879 0.678 90
DS+FEM 2.7 0.889 0.699 89

 

分析对比检测结果可以得出, C2f_ScConv模块的

引入, 虽然提升了一定的检测性能, 但是在检测速度上

有一定的减慢, 这点对于我们将其轻量化应用在端侧

如采摘机器人上是不合理的. MnasNet 使用的弱连接

搜索算法在多图像分类和目标检测任务上性能较好,
但训练和推理时间上存在的弊端不能轻易忽视 .
ShuffleNet在轻量化和扩展性上均有优势, 但重排操作

使得其处理小目标时性能不佳. MobileNet实现了模型

的高效性和轻量化, 但实验中也表明受到感受野和模

型规模的限制, 它在处理复杂场景或近距离物体时面

临困难. 而我们的方法则同时减少了参数量和提升了

检测效果, 替换后的主干网络在参数量减少了 10%
的同时, 得到了比 YOLOv8n 模型分别高出 0.6% 的

mAP@0.5和 1.7%的 mAP@0.5:0.95. 

4.3.2    Check端改进实验

为了验证 RepConv对于 YOLOv8n检测模型在苹

果数据集上的提升效果, 在相同配置环境下对同一苹

果数据集进行检测性能的对比试验. 实验结果如表 3
所示, 更换 RepConv 测头, 同时减小检测头卷积层数,
均可提升效果. 仅减小检测头卷积层数相较于 YOLOv8
模型分别下降了 0.1%的 mAP@0.5和 0.3%的 mAP@
0.5:0.95, 但处理速度上升了 4.6%. 在更换 RepConv测
头, 同时减小检测头卷积层数的情况下相较于 YOLOv8
模型分别上升了 0.5%的 mAP@0.5和 0.1%的 mAP@
0.5:0.95, 但处理速度上升了 5.7%. 

4.3.3    损失函数改进实验

改进前 YOLOv8目标检测模型使用 CIoU作为边

界框回归损失函数, 在训练过程中拟合能力较强, 但由

于预测框高宽比描述的是一个相对值, 计算时存在不

确定性, 同时质量不确定的预测框对回归损失不利, 本
实验将WIoU损失函数和常用的损失函数 SIoU、DIoU、

GIoU、CIoU 进行实验对比. 由图 9 可知, 采用 WIoU
的方案时, 训练时模型的梯度下降速度在 5 个损失函

数之间达到最快, 同时收敛达到稳定后的损失值相对

于另外 4 种损失函数也有明显下降. 综合比对得到的

数据, 采用 WIoU 作为损失函数能够帮助平均精度、

帧率等评价指标均得到提升, 且能够使模型对边界框

的回归更加稳定, 预测精度更高.
 
 

表 3    Check端改进实验
 

模型 参数量 (M) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FPS
origin 3.0 0.883 0.682 87

light_conv 2.7 0.882 0.679 91
light_repconv 2.7 0.888 0.683 92
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图 9    改进损失函数的对比

  

4.4   消融实验

为了评估改进算法的有效性, 本文设计了 6 组消

融实验, 使用相同的设备和数据集进行训练和测试, 以
确保可比性. 这 6个实验包括我们提出的综合方法, 原
始的 YOLOv8n 以及分别加入我们设计的各个模块后

的网络模型, 实验结果如表 4所示.
 
 

表 4    消融实验
 

模型
参数量

(M)
GFLOPs

mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

FPS

YOLOv8n 3.0 8.2 0.883 0.682 87
YOLOv8n+DSConv 2.5 6.8 0.879 0.679 89
YOLOv8n+FEM 3.2 8.7 0.885 0.684 89

YOLOv8n+RepConv 2.7 7.9 0.880 0.676 91
YOLOv8n+CBAMamba 3.4 8.8 0.891 0.690 85

Ours 2.6 7.6 0.899 0.694 94
 

从表 4 可得出结论: 虽然 DSConv 可能会降低算

法的检测精度和召回率, 但它可以显著降低模型的权

重并提高推理速度, 有效促进后续模型的部署. 作为配

合在主干网中引入 FEM模块, 苹果的检测准确率模型

分别提高了 2.46%的 mAP@0.5和 2.35%的 mAP@0.5:
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0.95. 将 RepConv 引入, 并缩小检测头卷积层数, 精度

虽然分别下降了 0.3%的 mAP@0.5和 0.6%, 但 FPS提

高了 5.7%. 在再考量设计得到的 CBAMamba 层增强

检测能力的效益, 苹果的检测准确率模型分别提高了

0.8% 的 mAP@0.5 和 1.2% 的 mAP@0.5:0.95. 最终改

进的算法与 YOLOv8相比较分别提高了 1.6%的mAP@
0.5和 1.2%的 mAP@0.5:0.95, 同时 FPS提高了 8.0%.

在本文中比较的 6 个网络模型中, 考量到应用需

求的指标, 本文最终改进 YOLOv8n得到的网络表现出

最佳的整体检测性能. 与原始 YOLOv8n 网络相比, 改
进后的网络同时在拥有最好的检测性能的同时, 参数

量较小且检测速度最快, 这些都是在机器人或嵌入式

系统上部署时所必要的. 

4.5   不同模型的检测对比实验

为验证本文算法在苹果检测方面的优越性, 采用

相同的数据集、实验条件, 将算法与主流的目标检测

算法, 包括 Faster R-CNN[23]、SSD[24], 以 YOLO系列模

型 YOLOv5、YOLOv7[25]等网络模型进行测试对比.

从表 5 可得 ,  本文提出的算法对比  YOLOv5s、

YOLOv7-tiny 和 YOLOv8n, mAP@0.5 分别提高了

9.7%、11.0% 和 1.6%, mAP@0.5:0.95 分别提高了

13.0%、17.6%和 1.2%. 本文所提算法相比 YOLOv5s、

YOLOv7-tiny和 YOLOv8n, FPS也分别提高了 27.1%、

36.2%和 8.0%. 最后本文改进的网络与 Faster R-CNN、

SSD 网络相比, FPS 和平均精度则具有较大幅度提升.

由此可见, 改进后算法在显著提高检测精度的同时, 保

持了较高的检测速率, 综合性能优于目前主流检测算

法和改进后的其他算法. 本文提出的方法能在检测能

力达到最优的同时满足实时检测要求. 相比之下, Faster

R-CNN 和 SSD 都不能满足实时性要求, YOLOv4、

YOLOv5和 YOLOv7的实时性相对较弱. 此外, 本文提

出的改进算法参数量大小为 2.6 M, 比 Faster R-CNN

和 SSD 模型都要小很多, 但在检测精度和帧率方面却

表现更好.
同时, 我们进行了 YOLOv8 系列模型的多尺度实

验, 实验结果如表 6 所示. 可以发现, 在原始的模型基

础上增加尺度, 虽然能够一定程度上提升性能, 但是相

比于高昂的参数量提升对于我们的任务来说并不合理.
而事实上, 我们的模型在使用最少参数量的基础上达

到了最优性能, 这是因为任务本身并不复杂, 模型的尺

度增加带来的优势并不明显, 而我们的方法在保证模

型轻量化的基础上引入的设计关注于任务本身可能遇

到的困难, 不仅满足了实时检测的要求, 而且提高了检

测精度, 减小了模型, 具有较高的实用价值.
 
 

表 5    不同模型的检测性能对比
 

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FPS
Faster R-CNN 0.674 0.432 19

SSD 0.598 0.393 36
YOLOv5s 0.802 0.564 74

YOLOv7-tiny 0.789 0.518 69
YOLOv8n 0.883 0.682 87

Ours 0.899 0.694 94
 
 
 

表 6    多尺度模型的检测性能对比
 

模型 mAP@0.5 参数量(M) GFLOPs
YOLOv8n 0.883 3.0 8.2
YOLOv8s 0.892 11.1 28.4
YOLOv8m 0.895 25.8 78.7

Ours 0.899 2.6 7.6
  

4.6   可视化分析

为了验证改进后的检测模型对实际果园环境中苹

果果实的检测效果及泛化性能, 在不同的光照条件下

和多类别对象存在的情况, 以及树叶、树枝和果实重

叠遮挡等等复杂场景下的苹果图像进行检测性能, 如
图 10所示.

此后我们将训练得到的网络应用到实际果园情景

中, 结果如图 11所示, 在实际场景中, 遮挡和光照条件

都会干扰到采集的图像, 结果显示, 距离较远的果实存

在不容易识别的情况, 但是近处的果实都正确进行了

识别, 这符合实际情况的需要. 可以得到的结论是, 本
文提出的方法能够有效地进行检测, 而且在各类场景

的泛化性很强, 有多种使用场景的潜力. 

5   结论与展望

本文提出了一种改进 YOLOv8 的苹果检测算法.
通过引入 DSConv 和 FEM 模块的组合对主干网络中

的常规卷积进行轻量化改进, 缩减卷积过程中的浮点

数和计算量; 其次加入 CBAMamba模块引入状态空间

模型对提取的特征进行整理; 此后将检测头中的 Conv
替换为 RepConv, 并减小检测头卷积层, 缩减检测过程

中的浮点数和计算量; 最后, 更改边界框损失函数为动

态非单调聚焦机制 WIoU, 提高模型收敛速度, 进一步

提升模型检测性能. 这样的设计在维持性能的同时实
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现了有效轻量化, 有利于后续在嵌入式系统和机器人

上的部署. 本研究提出的改进框架能够有效泛化到其

他目标检测任务, 下一步尝试设计网络使其能够在恶

劣场景下的识别率得到提升.
 
 

不同光照条件的验证结果 遮挡和多种类对象的验证结果

其他场景的验证结果 
图 10    不同场景下的检测结果

 
 

 
图 11    实际场景中的检测结果
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