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摘要 为实现在自然环境下对柑橘果实的识别，提出一种基于YOLOv5改进模型的柑橘识别方法。通过

引入CBAM（convolutional block attention module，卷积注意力模块）注意力机制模块来提高网络的特征提取能

力，改善遮挡目标与小目标的漏检问题；采用 α-IoU损失函数代替GIoU损失函数作为边界框回归损失函数，提

高边界框定位精度。结果显示：本研究提出的模型平均精度AP值达到 91.3%，在GPU上对单张柑橘果实图像

的检测时间为 16.7 ms，模型占用内存为 14.5 Mb。结果表明，本研究基于YOLOv5的改进算法可实现在自然环

境下快速准确地识别柑橘果实，满足实时目标检测的实际应用需求。
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随着智慧农业的快速普及，我国柑橘产业智能

化正快速发展，果园产量预测和机器人自动采摘［1-2］

等成为研究热点。快速精确识别柑橘果实目标对实

现果园柑橘自动采摘、柑橘产量预测以及柑橘产业

智能化管理具有重要意义。只有当柑橘果实识别效

果达到一定精度，机器人采摘才能优于手动采摘，因

此，提高检测精度至关重要。

近年来，针对柑橘果实识别问题，国内外相关文

献基于传统机器学习算法提出许多解决方法。熊俊

涛等［3］利用K-means聚类算法实现柑橘果实分割，该

方法复杂情况下识别效果较差。卢军等［4］提出分层

轮廓分析算法检测树上绿色柑橘，其算法时间效率

不高。毕松等［5］利用多重分割法提出了柑橘视觉识

别模型，模型平均准确率为 86.6%，复杂情况下检测

效果较差。邹继欣等［6］、周洪刚等［7］利用色差分析实

现柑橘分割，其算法受噪声影响较大。

传统机器视觉算法在复杂场景下鲁棒性差，很

难满足实际工作需要。近年来，越来越多研究人员

将卷积神经网络应用于农业检测领域，体现出巨大

的 算 法 优 势 ，标 志 性 算 法 有 RCNN［8］、Faster-
RCNN［9］、SSD［10］、YOLO［11］等。顾伟等［12］利用改进

SSD模型对群体棉籽进行识别，提高了对尺寸较小

物体的检测精度。杨万里等［13］运用 SegNet和Fast⁃
er-RCNN对盆栽水稻稻穗进行分割与计数。薛月菊

等［14］提出基于改进YOLOv2［15］的未成熟芒果识别

方法。唐熔钗等［16］针对识别果园百香果提出改进

YOLOv3网络模型［17］，识别精度达到 97.5%。吕石

磊等［18］提出基于改进YOLOv3-Lite轻量型柑橘识

别方法，提高模型识别精度，增强算法的鲁棒性。陈

文康等［19］提出改进YOLOv4［20］的柑橘检测方法，但

该方法模型较大，检测速度较慢。

为解决上述模型存在的检测速度较慢、检测条

件要求较高等问题，本研究通过改进YOLOv5网络

模型，融入CBAM（convolutional block attention mod⁃
ule，卷积注意力模块）注意力机制模块［21］增强网络

提取图像特征的能力，并引入 α-IoU［22］损失函数，提
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出一种改进YOLOv5神经网络的柑橘果实识别方

法，旨在为快速精确识别柑橘果实目标提供新的

思路。

1 材料与方法

1.1 数据采集与数据增强

柑橘图像的采集地为湖南省郴州市宜章县柑橘

种植园，使用数码相机、高清手机等设备在自然光照

下拍摄柑橘树冠图像，并采集树冠下方含阴影的果

实。为获得不同距离下的柑橘图像，分别在距离果树

0.5、1.0、2.0 m地方对每棵果树进行拍摄，共采集 889
张柑橘原始图片，图片中柑橘目标均为成熟果实。图

片包括阴天、晴天，涵盖顺光、逆光等所有光照情况。

为防止训练数据量过少发生过拟合现象，本研

究利用Matlab工具对原始数据集进行数据扩增，通

过采用随机翻转、局部裁剪、长宽缩放、限制对比度

自适应直方图均衡化、中值滤波、加入高斯噪声、加

入伽马噪声等方法进行数据增强。每张原始图像都

生成 5张新图片，总共得到 4 445张。经过数据增强

会导致部分图片质量变化较为严重，需进行人工筛

选，挑选出符合条件的数据作为最终数据集，去除质

量较差图片560张，最终数据集为3 885张。

1.2 数据集准备

由于摄像机与柑橘目标距离远近的不同，拍摄

到的柑橘图像中柑橘大小不同，本研究根据微软公

开数据集MS COCO标准，将图片中分辨率小于 32
像素×32像素的柑橘目标定义为小目标。

通过Labelimg数据标注工具对每张图片进行标

注，并将数据集按照 70%、20%、10%的比例划分为

训练集、测试集和验证集，图片数量分别为 2 721、
776、388张。将最后数据按照 PASCAL VOC数据

集的格式存储，再将测试集分为两部分：测试集A包

含目标平均遮挡程度小于 30%的图片以及小目标物

体，共 492张图片；测试集B包含目标平均遮挡程度

大于 30%的图片以及大目标物体，共 284张图片。

其中，测试集A包含标注样本 2 751个，测试集B包

含标注样本3 635个。

数据集样本图片基本涵盖在自然场景下进行目

标检测易出现问题的情况，数据集部分样本图片示

例如图1所示。

1.3 柑橘果实检测模型设计

1）YOLOv5模型改进。YOLOv5主要由 Back⁃
bone和Head两部分组成，主要用于提取图像特征的

模块为C3模块，在Backbone部分，C3模块包含的位

置信息、细节信息较多，但语义信息较少。而Head
部分，C3模块主要进行纹理特征提取，包含的位置信

息、细节信息较少，而语义信息较多。小目标特征信

息在经过多个C3模块处理后，位置信息粗糙，特征

信息易丢失，从而引起网络模型对小目标的误检和

漏检。为提高原始模型对柑橘小目标果实的检测精

度，本研究提出改进YOLOv5网络模型，具体结构如

图 2所示。在Backbone中增加CBAM注意力机制模

块，置于C3模块之后，CBAM模块通过通道和空间

注意力模块能在网络训练过程中加强对小目标果实

的点特征、线特征等特征信息的学习。

2）注意力机制。在柑橘目标检测任务中，因小

目标柑橘占据像素数较少，其特征信息极易在深层

网络中丢失，出现漏检、错检。而CBAM注意力机制

模块通过通道注意力模块和空间注意力模块可有效

增大小目标在整张特征图中的权重，促使小目标信

息更易被网络学习。CBAM注意力机制模块结构如

图3所示。

CBAM模块同时关注空间和通道信息，在通道

注意力模块上分别经过最大值池化和平均池化将尺

寸为 C×H×W的特征图变成 C×1×1，经过MLP
转换，压缩通道数，再通过加和操作进行合并结果，

并进行 sigmoid归一化，使得提取到的高层特征更全

面更丰富。

将通道注意力模块的输出当作输入进入空间注

意力模块，同样经过最大值池化和平均池化，再通过

Concat操作将两者堆叠，只压缩通道维度而不压缩

空间维度。关注重点在目标的位置信息，并专注于

有用的目标对象。

3）损失函数。YOLOv5原始模型中采用LossGIoU

A：大目标样本 Large target sample；B：强曝光样本 Strong expo⁃
sure sample；C：密集轻度遮挡样本 Dense and lightly occluded sam⁃
ples；D：密集重度遮挡样本 Dense and heavily occluded samples.

图1 部分样本图片示例

Fig.1 Some sample image examples
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做 bbox的损失函数，LossGIoU存在一种问题：如图 4
所示实线矩形框为目标框，虚线框为预测框，图 4中
所示 3种情况为预测框在目标框内部，该状态下

GIoU值是相同的，但其预测框位置是不同的，无法

区分相对位置关系。因此，无法精确定位到效果最

佳的预测框。

为 解 决 LossGIoU 存 在 的 问 题 ，本 研 究 引 入

Lossα-IoU用以改进，Lossα-IoU保留原损失函数全部性

质，同时更加关注高 IoU目标，并为优化所有层次的

目标创造了更多空间，实现不同水平的检测框回归

精度。

Lossα-IoU在原有的 LossIoU上增加一个包含 α的
幂化指标，其定义如公式（1）所示。

Lossα⁃IoU=
1- IoUα

α
，α>0 （1）

通过对公式中 α取值进行调制，可以得到现有的

大多数 IoU损失函数，更容易用于改进检测器的效

果，同时不会引入额外的参数，也不增加训练时间。

本研究中采用目前常用效果最好的LossCIoU，改
进为Lossα-IoU，其定义如公式（2）所示。

Lossα⁃CIoU= 1- IoUα+
ρ2α( )b，bgt

c2α
+ ( βv) α （2）

公式（2）中，c代表的是能够同时包含预测框和

真实框的最小闭包区域的对角线距离，而 v衡量长宽

比的一致性，其定义如公式（3）；β是一个正的权衡参

数，其值如公式（4），ρ2α (b，bgt)分别代表了预测框和

真实框的中心点的欧式距离。

图3 CBAM总体结构图

Fig.3 CBAM overall structure diagram

图2 改进YOLOv5网络总体框图

Fig.2 Improve the overall block diagram of the YOLOv5 network
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v= 4
π2 (arctan ωgthgt -arctan ωh )

2

（3）

β= v
( )1- IoU + v （4）

公式（3）中，
ωgt

hgt
和
ω
h
分别代表目标框和预测框

各自的宽高比。

2 结果与分析

2.1 模型训练

本研究训练使用的操作系统为Ubuntu 18.04。
CPU 型号为 Intel（R）Core I7-10700F，GPU 型号

为 Nvidia GeForce RTX2060。测试的框架为 Py⁃
torch1.9.0，并使用 CUDA10.1 版本并行计算框架

配 合 CUDNN7.6.5.32 版 本 的 深 度 神 经 网 络 加

速库。

本研究所有结果利用推理速度作为模型推理速

度的评价指标，推理速度指对单张柑橘果实图像的

检测时间。采用平均精度PA（average precision）、准

确率P（precision）、召回率R（recall）和权重大小等角

度衡量检测效果，具体计算如式（5）~（7）所示。

P= TP
TP+FP

× 100% （5）

R= TP
TP+FN

×100% （6）

PA=∫
0

1
P (R) dR×100% （7）

公式（5）~（6）中，TP为真实的正样本数量，FP为
虚假的正样本数量，FN为虚假的负样本数量。

网络模型训练阶段，迭代批量大小为 16，总迭代

次数设置为 300次。初始学习率设置为 0.001。从图

5可以看出，当迭代次数接近 100次时，模型开始逐渐

收敛；相较YOLOv5模型，改进的YOLOv5模型收敛

更加快速，最终精度较高。

2.2 CBAM模块融合位置对比

将CBAM模块融合到网络模块的不同位置，并

对检测结果展开研究。在YOLOv5的 Backbone与
Head两个区域分别融入CBAM注意力模块，生成 2
种基于 YOLOv5算法的新网络模型：CBAM-YO⁃
LOv5-BackBone、CBAM-YOLOv5-Head。图 6展示

了 2种CBAM注意力模块融合网络的具体位置。检

测试验结果如表 1所示，将CBAM模块融合于Back⁃
bone的检测效果较好，我们认为YOLOv5中提取特

征的关键网络在Backbone，在Backbone中隐含着易

被网络忽视的小目标特征信息，CBAM注意力机制

模块对这部分特征信息进行注意力重构，突出重要

信息。而在网络更深的Head部分，小目标的特征信

息被淹没，语义信息较为粗糙，注意力模块难以区分

空间特征和通道特征。

图4 预测框位于目标框内部

Fig.4 The prediction box is inside the target box

图5 YOLOv5与本研究模型mAP@0.5值比较

Fig.5 Comparison of mAP@0.5 value between
YOLOv5 and this model
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2.3 YOLOv5消融试验及对比试验

为验证本研究提出的关于YOLOv5的 2种改进

策略，在数据集上展开消融试验，以判断每个改进点的

有效性，依次在原有模型基础上加上CBAM与α-IoU损

失函数，使用改进用“√”表示，未使用改进用“−”表示。

训练过程使用相同的参数配置，结果如表 2所示。

引入CBAM之后可以看出，召回率提高了 1.8个
百分点。同时，平均精度提高了 1.3个百分点，而在

引入 α-IoU损失函数的提升表现较弱。分析认为引

入注意力机制增强了骨干网络对特征提取的能力，

关注到许多易被淹没的语义信息，表现在检测精度

上的提升较为明显，而 α-IoU损失函数降低了预测框

的回归损失，提高了回归精度，因此仅有小幅提高。

为了验证本研究提出的方法具有更好的效果，

选择 Faster-RCNN、YOLOv4、YOLOv4-tiny 3种网

络模型在相同的配置环境下利用相同的数据集，进

行对比试验。试验结果如表 3所示。本研究的模型

减少了许多额外算力与内存开销，保持了较高的识

别精度和较快的检测速率，同时占用内存资源也较

少，适合部署于可移动嵌入式设备平台，相比其他 3
种网络有较为明显的优势。

2.4 改进前后模型精度对比试验

将改进前后 2个模型进行精度测试，结果如表 4

表1 CBAM模块融合结果对比

Table 1 Comparison of CBAM
module fusion results %

网络模型

Network models
YOLOv5

CBAM-YOLOv5-
Backbone

CBAM-YOLOv5-
Head

准确率

Precision
92.6

92.7

91.3

召回率

Recall
84.1

85.9

83.7

平均精度

Average precision
89.7

91.0

87.0

表2 YOLOv5消融试验

Table 2 YOLOv5 ablation experiment %

CBAM

−

√

−

√

α-IoU

−

−

√

√

准确率

Precision

92.6

92.7

91.2

93.1

召回率

Recall

84.1

85.9

85.4

84.3

平均精度

Average precision

89.7

91.0

90.4

91.3

A：CBAM-YOLOv5-Backbone；B：CBAM-YOLOv5-Head.
图6 2种融合CBAM模块的YOLOv5模型

Fig.6 Two YOLOv5 models incorporating CBAM modules

表3 不同网络模型检测能力对比

Table 3 Comparison of different networks

网络模型

Network models

Faster-RCNN

YOLOv4

YOLOv4-tiny

改进的YOLOv5
Improved YOLOv5

大小

Size
(pixels)

640

640

640

640

平均精度/%
Average
precision

90.3

88.3

85.1

91.3

检测速率/
(帧/ms)
FPS

3.70

0.07

3.19

23.6

模型大

小/ Mb
Memory
size

195.3

256.0

23.5

14.5
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所示。YOLOv5模型识别测试集 B与数据集A+B
的平均精度分别为 75.9%和 89.7%。改进的 YO⁃
LOv5模型检测平均精度相比原模型分别提高了 4.5
个百分点和 1.6个百分点。根据试验结果可知，本研

究提出的改进模型在环境较为复杂的情况下，模型

精度提高效果较为明显。

为了更加直观比较改进前后模型检测效果的差

异，将测试集分别通过 YOLOv5以及改进后 YO⁃
LOv5算法检测输出，部分检测结果如图 7所示。其

中分为小目标检测、遮挡目标检测以及强曝光目标

检测 3种检测效果对比。图 7A、C、E为YOLOv5模
型的检测结果，图 7B、D、F为改进YOLOv5模型的

检测结果。针对 3种特殊目标的检测，YOLOv5模型

均存在漏检的情况，而改进的YOLOv5模型则有明

显改善。

3 讨 论

本研究针对柑橘果实检测任务，提出一种基于

YOLOv5改进模型的柑橘检测方法。将注意力机制

CBAM与原始YOLOv5融合，提高模型网络对特征

信息的提取能力；使用 α-IoU 损失函数替换原始

LossGIoU，降低了损失函数的回归损失，提高了回归精

度，改善了多遮挡等复杂情况下漏检以及小目标物

体识别效果差的问题。本研究通过拍摄与数据增强

制作了自然场景下的柑橘图像数据集，用于模型的

训练和测试。试验结果表明，在自然环境下，改进模

型检测的平均精度达到91.6%，对单张柑橘果实图像

的检测时间为 16.7 ms，模型大小为 14.5 Mb。为了

验证本研究模型的优越性，以检测精度、检测速度等

为判断依据，与原始模型进行对比试验，其检测平均

精度比原始模型高出 1.6个百分点，而在重叠遮挡较

多以及小目标较多的情况下，检测的平均精度提高

了 4.5个百分点。同时在远景小目标、重叠遮挡以及

强曝光等情况下的柑橘目标预测，本研究提出的改

进型YOLOv5算法模型对原始模型出现的漏检情况

有明显改进。

柑橘果实检测对自然环境下的柑橘机械化、智

能化操作具有一定指导性，由于柑橘主要种植于复

杂的山地果园环境，生长过程较难控制，产量预测、

机械化自动采摘都离不开快速准确的柑橘目标检

测。本研究方法改进的模型较为轻量，适合移植到

各种便携式的可移动平台，满足复杂环境下的户外

作业。在今后的研究中可以综合考虑不同大小、不

表4 不同遮挡程度数据集检测结果对比

Table 4 Comparison of detection results of different
occlusion degree datasets

模型

Network models

YOLOv5

改进的YOLOv5
Improved YOLOv5

平均精度/% Average precision

A

97.3

97.4

B

75.9

80.4

A+B

89.7

91.3

检测速率/
(ms/帧) FPS

14.8

16.7

A，B：小目标的检测 Small target detection；C，D：遮挡目标的检测Detection of occluded targets；E，F：强曝光目标的检测Detection of
strongly exposed targets；A，C，E：YOLOv5模型检测结果 YOLOv5 model detection results；B，D，F：改进YOLOv5模型的检测结果 Im⁃
prove the detection results of the YOLOv5 model.

图7 不同场景下模型部分检测结果对比

Fig.7 Comparison of partial detection results of models in different scenarios
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同颜色的柑橘果实特征建立算法模型，以实现更精

确的检测效果。
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Citrus fruit recognition method based on the
improved model of YOLOv5

HUANG Tongbin1,2,HUANG Heqing1,2,LI Zhen 1,2,3,4,LÜ Shilei 1,2,3,4,
XUE Xiuyun1,2,DAI Qiufang1,2,WEN Wei2,5

1.College of Electronic Engineering（College of Artificial Intelligence），

South China Agricultural University，Guangzhou 510642，China；
2.Division of Citrus Machinery，China Agriculture Research System，Guangzhou 510642，China；

3.Guangdong Engineering Research Center for Monitoring Agricultural Information，
Guangzhou 510642，China；

4.Guangdong Artificial Intelligence and Digital Economy Laboratory（Guangzhou），

Guangzhou 510330，China；
5.Engineering Fundamental Teaching and Training Center，South China Agricultural University，

Guangzhou 510642，China

Abstract The rapid and accurate identification of citrus fruit is of great significance for the realization
of automatically picking citrus in orchards，the prediction of citrus yield and the intelligent management of
citrus industry. A citrus recognition method based on the improved model of YOLOv5 was proposed to real⁃
ize the recognition of citrus fruits in natural environment.The feature extraction ability of the network and
the problem of missed detection of occluded targets and small targets was improved by introducing the
CBAM attention mechanism module. The α-IoU loss function instead of the GIoU loss function was used
as the bounding box regression loss function to improve the positioning accuracy of the bounding box. The
results showed that the average accuracy AP value of the proposed model reached 91.3%，with the detec⁃
tion time of a single citrus fruit image on the GPU of 16.7 ms and the model occupying 14.5 Mb of memo⁃
ry. It is indicated that the algorithm improved can quickly and accurately identify citrus fruits in the natural
environment，meeting the practical application requirements of real-time target detection. It will provide
new ideas for the intelligent citrus industry.

Keywords YOLOv5；citrus recognition；automatically picking；convolutional block attention mod⁃
ule；loss function；mechanism of attention；α-IoU

（责任编辑：陆文昌）

177


