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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的橘瓣检测方法
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摘　 要： 针对柑橘罐头厂生产橘子罐头时人工分类橘瓣效率差的问题，本文提出一种基于深度学习的橘瓣检测方法。 以柑橘

罐头厂生产线上的橘瓣为对象，实地采集图像并制作了一个具有 ２ ５００ 张图像的橘瓣数据集；在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的基础上针对

橘瓣检测对象多、遮挡大的特点，融合注意力机制并改进了损失函数，得到改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型。 试验结果表明，在该模型

上橘瓣检测的平均精度达到 ９３．７％，单张图像检测耗时 ２５ ｍｓ，基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的橘瓣检测方法能够满足工厂生产线

的实际应用需求。 本方法可以为橘瓣自动化分类设备提供高精度的视觉指导。
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０　 引　 言

橘子罐头的生产工艺经过原料验收、选果清洗、
分瓣、酸碱处理、清晰、橘瓣分类、橘瓣分级、选剔、装
罐、称重、封罐头以及杀菌等工序［１］。 其中，酸碱处

理是为了去掉橘瓣上的囊皮，使橘瓣口感更佳，但处

理后仍有部分橘瓣上带有囊皮，还有部分未分离橘

瓣、有核橘瓣或破碎橘瓣等不良品，需要分拣出来特

殊处理。
目前，罐头厂大多采取人工方法解决橘瓣的分类

问题，效率低、用工量非常大，罐头生产的人工成本占

总成本的 ２５％左右；人工的劳动强度大，可持续性不

足；人工分类还存在误检、漏检情况，造成食品安全隐

患。 实现橘瓣分类的自动化，可以极大的提升罐头厂

的生产力、减少人力成本，还可以减少装罐后的坏果

率，提升食品安全等级，具有重大现实意义。
采用机器视觉的图像处理技术可以实现高效的

橘瓣自动检测，消除人力检测橘瓣的弊端［２］。 为了

实现在流水线上快速准确的检测并分类密集的橘

瓣，本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的橘瓣检测方

法，可以为自动化橘瓣分类提供解决方案。

１　 数据集制作

１．１　 图像采集

本文的数据集是在柑橘罐头工厂实地采集，自
制的橘瓣数据集，如图 １ 所示。 该数据集将橘瓣分

为 ５ 种：完好橘瓣、有核橘瓣、有囊皮橘瓣、未分离橘

瓣和破碎橘瓣。 为保证数据集的真实性和可靠性，



使用单反相机在流水线工人的工位前录制，获得时

长 ２０ ｈ 的录像；以录像为来源，考虑到不同密集程

度、各个橘瓣的互相遮挡、橘瓣形状的差异和各类样

本的数量等情况，截取了 ４ ０３２ 像素×３ ０２４ 像素的

图像，并对图像进行筛选、裁剪，最终得到满足实验

条件的图像共 ９００ 张，保存分辨率为 ６４０×６４０，保存

格式是．ＪＰＧ。

图 １　 橘瓣数据集

Ｆｉｇ． １　 Ｏｒａｎｇｅ ｐｅｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

１．２　 图像标注与划分

本文选用 Ｌａｂｅｌ 标注工具完成图像的标注，对
数据集中每一张图片中的每一个橘瓣按照类别框

选，得到 ＹＯＬＯ 格式的标注结果。

　 　 为了避免模型训练过程中的过拟合现象，对数

据集进行了数据增广，即采用翻转变换、平移变换、
尺度变换、噪声扰动、随机擦除和亮度调整等操作将

数据集扩充到２ ５００张。 将数据集按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的

比例划分为训练集、验证集以及测试集。
在完成标注工作后要配置 ＹＯＬＯ 的数据集文

件，文件采用．ｙａｍｌ 格式，内容为数据集、验证集和测

试集路径、分类的种类数以及各个类型的顺序。

２　 ＹＯＬＯｖ５ 检测方法

２．１　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型

ＹＯＬＯｖ５ 目标检测模型是典型的 ｏｎｅ －ｓｔａｇｅ 检

测器模型［３］。 该模型能够将每一张输入图片直接

回归出各个目标的位置和类别，具有精度高、速度快

的特点，符合罐头工厂中高速流水线的应用场景。
ＹＯＬＯｖ５ 模型具有 ４ 种不同的结构：ＹＯＬＯｖ５ｓ、

ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｘ。 ４ 种结构网络深

度和特征图的宽度都不相同，因此准确度和运行速

度也不同，４ 种结构具有各自适合的应用场景。 本

文基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行改进，改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 输入端

输入端包括 ３ 个主要操作：Ｍｏｓａｉｃ 数据增强、自
适应锚框计算和自适应图片缩放。 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强

将图片随机裁剪拼接，增强数据集多样性；自适应锚

框计算在训练开始前，采用 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对数据集

进行分析，得出合适数据集的自定义大小的预设锚

定框；自适应图片缩放将不同大小的输入图片缩放

为固定大小，本文设定为 ６４０ 像素×６４０ 像素。
２．３　 改进主干网络

在主干网络中，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型主要使用卷
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积模块、瓶颈模块和快速空间金字塔池化模块。 卷

积模块包括卷积层、批标准化层和 Ｓｉｌｕ 激活函数，保
证下采样时信息不会丢失；瓶颈模块将原输入分成

两个分支，将原输入划分为两个分支，分别进行卷积

操作，最后融合这两个分支，使模型提取出更丰富的

特征，精简了网络结构；快速空间金字塔池化模块是

空间金字塔池化模块的一种快速实现方式如图 ３ 所

示，包括卷积模块、最大值池化层和拼接，先由卷积

模块提取特征输出，再依序进入最大值池化层采样，
然后拼接融合各个尺度的特征，最后经过卷积模块，
提高送入特征融合网络时所获得的信息量。
　 　 为了提升模型对重要特征的敏感程度，在主干

网络中融合了注意力机制，新增注意力模块，结构如

图 ４ 所示，对每一个特征图做全局池化处理，通过加

权方式强化有用特征，抑制无用特征，为特征融合阶

段输入更好的特征。
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图 ３　 快速空间金字塔池化模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ－Ｆａｓｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图 ４　 注意力模块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．４　 特征融合

主干网络提取图像特征，经过的卷积层数越多，提
取到目标的类别和颜色等语义信息越丰富，但同时目

标处于原始图像中的位置信息会越模糊。 为了同时保

留目标的语义信息以及位置信息，该网络在特征融合

部分使用了特征金字塔（ＦＰＮ）加路径聚合网络（ＰＡＮ）
结构，特征金字塔＋路径聚合网络结构如图 ５ 所示。
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图 ５　 特征金字塔＋路径聚合网络结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ＋ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＦＰＮ 结构是一个自顶向下的特征金字塔，其将

提取到的不同维度的信息从高层到底层自上而下进

行融合，如在 ４０×４０ 这个维度上保留部分 ２０×２０ 维

度的特征信息，８０×８０ 维度上保留 ４０×４０ 维度上的

信息，这样做可以将高层的特征保留下来，有利于小

目标的检测。 而 ＰＡＮ 结构与 ＦＰＮ 结构相反，是一

种自底向上的路线，其在 ＦＰＮ 融合出的 ３ 个维度的

基础上从 ８０×８０ 维度开始提取信息给上层，保证高

层也拥有较为丰富的位置信息。
两种结构互相弥补缺点，构成了一种语义信息与

位置信息都较为丰富的多尺度、多层级特征金字塔。
２．５　 输出端

输出端将特征融合网络中得到的各尺度特征图

分别使用 １× １ 卷积核扩展通道数， 扩展后通道数

为（ｃｌａｓｓ ＋ ｏｂｊ ＋ ｘ ＋ ｙ ＋ ｗ ＋ ｈ）∗ｌｅｎ（ａｎｃｈｏｒｓ），其中

ｃｌａｓｓ表示类别总数，ｏｂｊ为目标的置信度，ｘ为预测框

的中心横坐标，ｙ 为预测框的中心纵坐标，ｗ 为预测

框的宽度，ｈ为预测框的高度，ｌｅｎ（ａｎｃｈｏｒ） 是每个检

测层上锚框的数量，带入本模型设定的类别与锚框

数量，最后输出通道数为 ３０ 的特征图。 经过损失函

数计算与非极大值抑制后框出目标框。
２．６　 改进损失函数

本文改进了 ＹＯＬＯｖ５ 中的默认边界框损失函

数，更换为考虑真实框与预测框之间匹配方向的

ＳＩｏＵ 损失函数。 该损失函数由角度、距离、形状和

交并比 ４ 种惩罚项组成，角度的引入可以使预测框

更快速的向 ｘ 轴或 ｙ 轴的一侧移动，加快收敛速

度［４］。 ＳＩｏＵ 损失函数定义如式（１）所示：

ＬｏｓｓＳＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ Δ ＋ Ω
２

（１）

　 　 其中， ＩｏＵ 是真实框与预测框之间的交并比； Δ
为距离成本，该距离成本考虑了两框之间的角度影

响； Ω 为形状成本。
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３　 实验

３．１　 实验环境

实验使用的 ＣＰＵ 是英特尔®酷睿 ｉ５－７３００ＨＱ，
２．５０ ＧＨＺ，ＧＰＵ 是英伟达 ＧＴＸ１０６０，显存 ６．０ ＧＢ，运行

内存 １４ ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０－６４ 位，ＣＵＤＡ 版本

１１．４，Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３．７，深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１１。
３．２　 评价指标

选用平均精度均值 （ｍＡＰ） 和单张图片检测耗

时作为评价指标。 平均精度均值（ｍＡＰ） 由各类别

在给定交并比下的平均精度（ＡＰ） 平均得到，平均

精度均值、平均精度与模型的准确率（Ｐ） 和召回率

（Ｒ） 的关系如式（２） ～ 式（５） 所示：

Ｐ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ
（２）

Ｒ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ ＦＮ
（３）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄｒ （４）

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ＡＰ ｉ （５）

　 　 其中， Ｎ 为橘瓣类别个数；Ｔｐ 是被正确检测出

的目标个数；Ｆｐ 是被错误检测出的目标个数；ＦＮ 是

被漏检的目标个数。
３．３　 模型训练

将训练轮次设定为 ５５０ 轮，考虑到模型需要较好

的泛化能力将迭代批次设置成为 １６。 训练过程中使

用带有动量的随机梯度下降法对模型参数进行更新，
可以加快模型的训练。 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 训练参数见表

１，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 训练曲线如图 ６ 所示。
表 １　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ训练参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值

轮次（Ｅｐｏｃｈｓ） ５５０
批大小（Ｂａｔｃｈ） １６

初始学习率（Ｌｒ０） ０．０１
周期学习率（Ｌｒｆ） ０．２
动量（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ） ０．９

权重衰减项（Ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ） ０．０００ ５
置信度阈值（Ｃｏｎｆ＿ｔｈｒｅｓ） ０．５
交并比阈值（Ｉｏｕ＿ｔｈｒｅｓ） ０．５

　 　 整个训练过程中学习率的周期性调整比重不

大，因此损失值的下降以及平均精度均值的上升都

没有出现断崖。 在前 １００ 轮中，损失值迅速下降至

０．０７５，平均精度均值也迅速上升至 ６０％，在第 １００
至 ３００ 轮中，损失值的下降速度开始减缓，接近

０．０６，而平均精度均值达到 ９０％，迭代 ３００ 轮往后，
损失值保持在 ０．０５ 上下，且平均精度均值达到最高

值 ９３．７％后不再上升，模型已经达到收敛状态。
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图 ６　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ训练曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

３．４　 实验结果分析

本实验检测目标的 ５ 种类别橘瓣的测试结果见

表 ２。
表 ２　 各类橘瓣实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｒａｎｇｅ ｐｅｔａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

类别 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 单张图检测时间 ／ ｍｓ

完好橘瓣 ９５．９ ９５．１ ２５
有核橘瓣 ９９．９ ８９．５ ２５

有囊皮橘瓣 ９０．０ ８３．７ ２５
未分离橘瓣 ８５．９ ９８．０ ２５
破碎橘瓣 ９１．７ ７８．２ ２５

　 　 有核橘瓣的精确度高达 ９９．９％，同时召回率也

有 ８９．５％，为所有种类中最佳，因为有核橘瓣的形状

最为特殊，一般在橘瓣的中心部分会有一个黑色的

核，特征明显，因此最容易识别；完好橘瓣的精确度

也达到了 ９５．９％，召回率有 ９５．１％，因为数据量最

大，且完好橘瓣形状规则，表面光滑，因此也较容易

识别；未分离橘瓣在实际生产线上数量较少，且两瓣

橘瓣堆叠起来容易误识别为两个完好橘瓣，因此识

别率较低。 该模型的平均精度均值 （ｍＡＰ） 为

９３．７％，并且运行速度达到了 ２５ ｍｓ ／图，可以快速且

精准的完成分类任务。
为了验证改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型的识别性能，将改

进 ＹＯＬＯｖ５ 模型与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 模
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型进行对比实验。 对比实验过程中使用的数据集、
实验环境保持一致，各个模型的训练参数设置相同，
各模型的对比实验结果见表 ３。

表 ３　 各模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ

模型
平均精度（交并比

阈值＞０．５） ／ ％
运行速度 ／

ｍｓ
模型大小 ／

ＭＢ
训练时长 ／

ｈ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２．４ ２５．０ １３．６９ ９．５３

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ９０．５４ ６７．５ １１３．５ １７．６４

改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ ９３．７ ２５．０ １４．４ ９．８３

　 　 从表 ３ 可以看出，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在模型大小和

训练时长上有所增加，但是平均精度（ｍＡＰ） 增加了

０．３％，相比 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型没有速度上的提升，但是

快于 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型具有更好的

性能。
将改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在流水

线上的检测效果对比与在传送带上的检测效果对比

如图 ７ 和图 ８ 所示。 在流水线应用场景中，改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的置信度整体优于 ＹＯＬＯｖ５ｓ；在传送

带应用场景中，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型虽然个别目标检

测出的置信度低于 ＹＯＬＯｖ５ｓ，但是没有出现误检情

况，具有更好的可靠性。
　 　 综上所述，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在柑橘罐头厂加工橘

子罐头时具有更好的适用性，橘瓣的分类检测精确

度提升，同时在部分场景下的漏检率和误检率明显

下降，更适合工厂生产线上安装使用。

(a)YOLOv5s模型

(b)改进YOLOv5s模型
图 ７　 流水线上的检测效果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｌｉｎｅ

(a)YOLOv5s模型

(b)改进YOLOv5s模型
图 ８　 传送带上的检测效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｂｅｌｔｓ

４　 结束语

为解决柑橘罐头工厂加工橘子罐头时的橘瓣实

时检测问题，本文使用基于深度学习的改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型对各类橘瓣进行检测。 通过在罐头工厂内实地

进行样本采集，建立了完好橘瓣、有核橘瓣、有囊皮橘

瓣、未分离橘瓣以及破碎橘瓣的数据集。 通过改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型网络结构、引入注意力机制与 ＳＩｏＵ 损

失函数构建更适合橘瓣实时分类的网络模型，使用该

数据集训练网络并测试，得到平均精确度 （ｍＡＰ） 达

９３．７％，单张图推理速度达 ２５ ｍｓ 的网络模型。
通过对比实验的方式验证模型的性能。 实验结

果表明，改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型具有更高的准确率，并
且在部分场景下误检率和漏检率更低。

综上所述，本文基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的橘瓣

检测方法能够满足罐头工厂实际生产时的实时性、
准确性要求，能够为机器自动化分拣各类橘瓣提供

视觉解决方法，对罐头工厂的机器自动化发展具有

一定的推进意义。
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