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基于 ＹＯＬＯｖ７ 改进模型的苹果质量识别算法研究

任晓东

（天津职业技术师范大学 电子工程学院， 天津 ３００２２２）

摘　 要： 针对苹果质量分拣的识别，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ７ 改进模型的苹果质量识别算法。 通过引入 ＳｉｍＡＭ 无参数注意力

机制模块，以提高网络的特征提取能力，改善苹果质量识别的精度。 结果表明，本研究提出的 ＹＯＬＯｖ７－ＳｉｍＡＭ 模型平均精度

均值 ｍＡＰ 达到了 ８８．２％，比原模型提升了 ２．２％，该算法可以快速准确的识别苹果的质量，提高水果加工的工作效率。
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０　 引　 言

中国是苹果最大的生产国之一，但是目前大部

分的苹果加工厂分拣都是人为识别，存在检测率低

下的问题，而手动分拣一不小心会碰坏水果，以至于

引起水果后期储存时间的大大减少，使水果加工厂

的经济效益受到一定的影响。
随着深度学习的发展，面向水果果实的质量检

测得到了广泛的研究。 Ｋｕａｎｇ Ｈ等人［１］ 提出了一种

基于图像区域选择和改进目标建议的多类别水果检

测方法（ＭＣＲＤ），该方法利用了有效的图像区域选

择和改进目标建议。 Ｊｉｄｏｎｇ Ｌ 等人［２］ 所做的研究主

要是在自然环境下识别封闭苹果，对于重叠状态下

的苹果，则通过在边缘图像中加入分割的二值图像

的方法进行处理，分离出苹果果实之间的重叠和粘

连部分。 项辉宇等［３－４］ 使用基于图像处理方法，对
苹果的大小、颜色和缺陷进行了检测，该类方法主要

是基于水果形状、边缘、纹理等普通特征来定位缺陷

目标。 高辉等［５］ 采用自动亮度校正技术与加权矢

量机相连结，进一步提高了水果缺陷检测准确率和

检测速度，但该方法需要进行光照系统的配置，成本

较大。 薛勇等［６］采用 Ｇｏｏｇｌｅ Ｎｅｔ 深度迁移模型对苹

果缺陷进行检测，获得了较好的泛化能力与鲁棒性，
但该卷积网络模型复杂、参数多且检测效率低。 夏

雪等［７］构建了用于苹果检测的轻量级无锚点深度

学习网络模型 Ｍ－Ｃｅｎｔｅｒ Ｎｅｔ，该方法通过改进轻量

级 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 网络，结合关键点预测的目标检测

网络（Ｃｅｎｔｅｒ Ｎｅｔ），为非结构环境下果园作业平台的

轻量化果实目标检测模型研究提供了新的思路。
综上所述，本文拟构建一阶段目标检测算法

ＹＯＬＯｖ７［８］，结合无参注意力模块（ ＳｉｍＡＭ［９］ ）模型

解决苹果质量识别问题。

１　 ＹＯＬＯｖ７ 目标检测算法

１．１　 ＹＯＬＯｖ７ 结构

ＹＯＬＯ 算法是基于深度神经网络对目标对象进

行识别和定位，不仅作为一阶段目标检测的典型代

表，而且其运行速度很快，能够运用到实时识别检测

系统中。 而 ＹＯＬＯｖ７ 作为如今 ＹＯＬＯ 系列中最出色

的算法，准确率和速度均优于之前的 ＹＯＬＯ 算法，



ＹＯＬＯｖ７ 整体结构如图 １ 所示。 在输入部分将图片

调整为 ６４０×６４０ 后，输入到 ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络中；经过

ｈｅａｄ 网络输出 ３ 层不同大小的特征图谱，再经由

Ｒｅｐ 和 ｃｏｎｖ 输出预测结果。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ７ 整体结构

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７
１．２　 ＥＬＡＮ 模块

ＥＬＡＮ［１０］是 ＹＯＬＯｖ７ 模型中提出的一个新网络

结构，其主要以高效为主，可以通过控制最长和最短

的梯度路径，使得网络能够学习到更多的特征，而且

拥有更强的鲁棒性。 如图 ２ 所示，ＥＬＡＮ 模块结构

有两个分支。 其中，一个分支仅经过一个 １×１ 的卷

积做通道数的变化；而另一个分支先经过一个 １×１
的卷积模块来做通道变化，再经过 ４ 个 ３×３ 的卷积

模块来做特征提取，最后将 ３ 个特征叠加在一起，再
经过一个 ＣＢＳ 模块输出即为需求的通道。
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图 ２　 ＥＬＡＮ 模块

Ｆｉｇ． ２　 ＥＬＡＮ ｍｏｄｕｌｅ
１．３　 ＣＢＳ 模块

ＣＢＳ 模块由一个卷积层（Ｃｏｎｖ）、一个 ＢＮ 层和

Ｓｉｌｕ 层组成，其结构如图 ３ 所示。 ＣＢＳ 模块有 ３ 种

形式，但其作用各不相同，卷积核和步长也不同。 一

种是 １×１ 的卷积，步长为 １，主要作用是改变通道

数；第二种是 ３×３ 的卷积，步长为 １，主要作用是进

行特征提取；最后一种是 ３×３ 的卷积，步长为 ２，主
要用作下采样。

激活
函数批量归一化卷积CBS

图 ３　 ＣＢＳ 模块

Ｆｉｇ． ３　 ＣＢＳ ｍｏｄｕｌｅ
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１．４　 ＳＰＰＣＳＰＣ 模块

ＳＰＰ 模块的作用是可以增大感受野，让算法适

应不同的分辨率图像。 如图 ４ 所示，最大池化有不

同的尺度，所以就获得了不同的感受野，用来区别于

大目标和小目标。 ＣＳＰ 模块首先将特征分成两部

分，一部分进行常规的处理，另一部分进行 ＳＰＰ 结

构的处理，最后将两部分合并在一块，因此减少了一

半的计算量，从而使得速度得以提高。
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图 ４　 ＳＰＰＣＳＰＣ 模块

Ｆｉｇ． ４　 ＳＰＰＣＳＰＣ ｍｏｄｕｌｅ

１．５　 ＲＥＰ 模块

如图 ５ 所示，ＲＥＰ 模块分为训练模块和推理模

块。 训练模块有 ３ 个分支，第一个分支是 ３×３ 的卷

积，第二个分支为 １×１ 的卷积用来平滑特征，最后

的分支为恒等映射模型卷积重参数化［１１］ 时，把 １×１
的卷积转化成 ３×３ 的卷积，而后恒等映射也转为 ３×
３ 的卷积，再对其进行矩阵加法，最后将其权重进行

加和，就获得了一个 ３×３ 的卷积；而推理模块则仅

含有一个 ３×３ 的卷积，步长为 １，该卷积是由重参数

化转化而来。
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图 ５　 ＲＥＰ 模块

Ｆｉｇ． ５　 ＲＥＰ ｍｏｄｕｌｅ

１．６　 ＭＰ 模块

如图 ６ 所示，ＭＰ 模块的作用是进行下采样。
从图中得知，第一个分支首先经过最大池化，通道数

的改变是通过一个 １×１ 卷积来实现的；第二个分支

首先经过一个 １×１ 卷积完成对通道数变化的任务，
再历经一个下采样的 ３×３ 卷积、步长为 ２ 的卷积

块，最后将第一和第二分支的结果相加，就得到了超

级下采样的结果。
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图 ６　 ＭＰ 模块

Ｆｉｇ． ６　 ＭＰ ｍｏｄｕｌｅ

２　 ＹＯＬＯＶ７ 网络改进

２．１　 ＳｉｍＡＭ 无参数注意力

ＳｉｍＡＭ［９］与现有的通道、空域注意力模块是有

所区别的，该模块无需额外的参数为特征图来推导

出 ３Ｄ 注意力权值。 ＳｉｍＡＭ 基于一些闻名的神经科

学理论，通过提出优化一个能量函数，以便于找到每

一个神经元的重要性。 ＳｉｍＡＭ 的优点是：按照所定

义的能量函数的解来拣选大多数算子，避免了在结

构调整上消耗的精力。
评估每个神经元的重要性，目的是为了更好的

实现注意力。 在神经科学领域中，拥有大量信息的

神经元往往显示出和周围神经元不同的放电模式，
况且激活神经元经常会抑制周围神经元，即为空域

抑制。 对于拥有空域抑制效应的神经元给予其更高

的重要性。 度量神经元之间的线性可分性是一种最

简单的寻找神经元的方法。 因此，定义如下的能量

函数如式（１）所示：
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ｅｔ ωｔ，ｂｔ，ｙ，ｘｉ( ) ＝ ｙｔ － ｔ^( ) ２ ＋ １
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｉ ＝ １
ｙｏ － ｘ^ｉ( ) ２ （１）

最小化上述公式等价于训练同一通道内的神经

元 ｔ 与其他神经元之间的线性可分性。 为了简单起

见，采用二值标签，并且添加正则项，最后的能量函

数定义如式（２）所示：

　 ｅｔ（ωｔ，ｂｔ，ｙ，ｘｉ） ＝
１

Ｍ － １∑
Ｍ－１

ｉ ＝ １
（ － １ － （ωｔｘｉ ＋ ｂｔ）） ２ ＋

（ － １ － （ωｔ ｔ ＋ ｂｔ）） ２ ＋ λω２
ｔ （２）

式中：

ωｔ ＝ －
２ ｔ － μｔ( )

ｔ － μｔ( ) ２ ＋ ２ σ２
ｔ ＋ ２λ

（３）

ｂｔ ＝ －
１
２

ｔ ＋ μｔ( ) ωｔ （４）

　 　 由于每个通道上全部神经元都遵循一样的分

布，所以先对输入特征在高度和宽度两个维度上计

算均值和方差，避免重复计算，如式（５）所示：

ｅ∗ｔ ＝ ４ σ^２ ＋ λ( )

ｔ － μｔ( ) ２ ＋ ２ σ２
ｔ ＋ ２λ

（５）

　 　 整个过程可以用式（６）表示为

Ｘ
～
＝ ｓｉｇｍｏｉｄ １

Ｅ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ☉Ｘ （６）

　 　 最后，ＳｉｍＡＭ 注意力机制直接推断三维权重

如图７ 所示，从图中看出，相同的颜色表示为每个

通道、空间位置或该特征上每个点使用的单个标

量。 而且该无参数注意力机制更灵活，也保持着轻

量级。

扩充

融合

生成

H

C
W W

H

C

X

图 ７　 全三维权重注意力

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｕｌｌ ３－Ｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２．２　 网络改进

本文以 ＹＯＬＯｖ７ 网络模型为基础进行苹果质量

的识别，为了提高苹果质量的识别精度和检测的准

确率，在网络结构 ｈｅａｄ 部分的卷积层添加无参数注

意力机制 ＳｉｍＡＭ，添加注意力机制后的 ＹＯＬＯｖ７ 模

型称为 ＹＯＬＯｖ７－ＳｉｍＡＭ。
提出 ＹＯＬＯｖ７－ＳｉｍＡＭ 模型与 ＹＯＬＯｖ７ 原模型

相比较，对于苹果质量识别有较好的检测精度。 该

模型的网络架构如图 ８ 所示。

ELAN（高效网络）

Backbone
Neck&Mead

MP-1（最大池化+CBS）

ELAN（高效网络）

MP-1（最大池化+CBS）

ELAN（高效网络）

MP-1（最大池化+CBS）

ELAN（高效网络）

4个CBS（卷积+批量
归一化+激活函数）

640*640*3

CBS（卷积+
批量归一化+
激活函数）

CBM

CBS（卷积+
批量归一化+
激活函数）

无参注意力

无参注意力

卷积 批量归一化 激活函数

ELAN-W
（高效网络）

UPSample（上采样）

CBS（卷积+批量归一
化+激活函数）

ELAN-W
（高效网络）

SPPCSPC（空间
金字塔池化）

CBS（卷积+批量归一
化+激活函数）

UPSample（上采样）

ELAN（高效网络） REP（卷积+
归一化）

CBM

MP-2（最大池化+CBS）

ELAN-W
（高效网络）

REP（卷积+
归一化）

20*20*255

MP-2(最大池化+CBS)

REP（卷积+
归一化） CBM

40*40*255

80*80*255

无参
注意力

CBM

cat

cat

cat
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图 ８　 改进的 ＹＯＬＯｖ７ 模型结构

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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３　 实验与分析

３．１　 实验环境

本文使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架构建网络模型，程序在

Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 系统下运行，训练模型的处理器为 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－１２７００Ｋ ３．６１ ＧＨｚ ，内存 １６ ＧＢ 和

显存 １１ ＧＢ 的 ＮＶＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０，ＣＵＤＡ 版本

为 １０．０。
３．２　 评估指标

评价一个模型性能的好坏，关键在于评估指标

的真实性。 在二分类问题中，根据样本的真实类别

和模型预测类别的组合从而将其分为：预测为正的

正样本（ＴＰ）、预测为负的正样本（ＦＮ）、预测为正的

负样本（ＦＰ）、预测为负的负样本（ＴＮ）。 本文采用

精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和平均精度均

值（ｍＡＰ）作为评估指标。 精准率 Ｐ 越高则表示预

测结果中正确的结果样本占比越高，误检越低；召回

率 Ｒ 越高则表示预测结果中正样本被正确检测出

来的越多，漏检越低；平均精度均值 ｍＡＰ 越高，目标

检测模型的各个类别的平均检测效果越好。 计算公

式如式（７） ～式（９）所示：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （７）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （８）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ａ Ｐ ｉ （９）

　 　 其中， ＡＰ 的计算公式如式（１０） 所示：

ＡＰ ＝ ∫
１

０

ｐ（ ｒ）ｄｒ （１０）

３．３　 数据集

本文使用 Ｋａｇｇｌｅ 网站中的 Ｆｒｕｉｔｓ ｆｒｅｓｈ ａｎｄ
ｒｏｔｔｅｎ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ 数据集，以及 Ｆｒｕｉｔｓ３６０ 数据集

中的部分图片作为苹果质量识别数据集。 为了提高

模型的泛化能力，本文对该数据集采取数据增强技

术，如：平移、翻转、旋转、添加噪声、改变图像亮度等

方法，从而提高模型的鲁棒性。 针对该数据集，使用

ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注工具进行标注，输出生成 ＹＯＬＯ 框架

的 ＴＸＴ 类型的标签文件。 数据集按照 ７ ∶ ３ 的比例

划分训练集和验证集，分别得到训练集 ５１８ 张图片，
验证集 ２２２ 张图片。
３．４　 模块训练及性能对比

本文选择 ＹＯＬＯｖ７ 网络作为苹果质量识别算法

的基础网络模型，在网络模型训练前，设置迭代批量

大小为 ４，迭代次数设置为 ２００ 次，初始学习率设置

为 ０．００１，然后分别在原模型和改进的模型上对苹果

数据集进行训练，并对精度等指标进行分析，结果见

表 １。 表中数据说明，改进的 ＹＯＬＯｖ７－ＳｉｍＡＭ 模型

相比 ＹＯＬＯｖ７ 模型的 ｍＡＰ 提升了 ２．２％。
表 １　 原模型与改进模型性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ％

网络模型 准确率 召回率 平均精度

ＹＯＬＯｖ７ ８５．１ ８６．５ ８６

ＹＯＬＯｖ７－ＳｉｍＡＭ ８２．９ ９２．９ ８８．２

　 　 本文所提出的模型与原模型 ＰＲ 曲线如图 ９ 所

示。 从图中可以看出，改进的模型检测识别质量优

质的苹果为 ８５．７％，腐烂、虫咬以及磕碰的质量劣质

苹果为 ９０．８％，均比原模型识别的准确率高。 结合

表 １ 结 果 可 以 看 出， ＹＯＬＯｖ７ － ＳｉｍＡＭ 模 型 比

ＹＯＬＯｖ７ 模型的苹果质量识别检测能力更强，精度

更高。 因此，改进后的模型在苹果质量检测上获得

了较好的结果。

质量优质苹果0.829
质量劣质苹果0.891
所有类别0.860mAP@0.5

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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准
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质量优质苹果0.857
质量劣质苹果0.908
所有类别0.882mAP@0.5
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召回率
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准
确

率

　 　 　 　 （ａ） 原模型的 ＰＲ 曲线　 　 　 （ｂ） 改进模型的 ＰＲ 曲线

图 ９　 模型改进前后 ＰＲ 曲线

Ｆｉｇ． ９　 ＰＲ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

４　 结束语

本文针对苹果质量识别的研究，提出了一种基

于 ＹＯＬＯｖ７ 改进模型的苹果检测算法。 改进模型将

无参数注意力机制 ＳｉｍＡＭ 和原始的 ＹＯＬＯｖ７ 相结

合，从而在模型网络中 ｍＡＰ 从原来的 ８６％到现在的

８８．２％，提高了 ２．２％；召回率从 ８６．５％提高到现在的

９２．９％。实验结果表明，加入 ＳｉｍＡＭ 无参注意力的

ＹＯＬＯｖ７ 模型在准确率方面有所提高，ｍＡＰ 也得到

了提升。 因此将此研究算法应用到水果加工厂的苹

果识别中，既能提高工厂的识别效率，也能减轻工人

的劳动力强度。
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（上接第 １９３ 页）
表 ３　 多模态情感分析结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

融合方式 模型 准确率 宏平均 Ｆ１ 加权平均 Ｆ１

直接拼接 ＣＮＮ ０．６９０ ０．６８２ ０．７０３

ＢｉＬＳＴＭ ０．７００ ０．６８５ ０．７１１

ＢｉＧＲＵ ０．６８５ ０．６６３ ０．６７２

ＣＮＮ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．６９６ ０．６９６ ０．６９４

ＢｉＬＳＴＭ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．７０５ ０．７０６ ０．７１１

ＢｉＧＲＵ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．７１５ ０．７０４ ０．７２３

线性融合 ＣＮＮ ０．７０１ ０．７０５ ０．７０３

ＢｉＬＳＴＭ ０．６９６ ０．６９２ ０．６９６

ＢｉＧＲＵ ０．７１２ ０．７１５ ０．７１０

ＣＮＮ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．６９７ ０．６９２ ０．６９８

ＢｉＬＳＴＭ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．７０７ ０．７０８ ０．７０２

ＢｉＧＲＵ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．７３６ ０．７３７ ０．７３５

　 　 由直接拼接和线性融合方式的多模态网络舆情

情感分析结果可以看出，相对于直接拼接特征融合方

式，线性融合方式的特征融合所构建的模型各评价指

标值更高。 本文的融入注意力机制的双向门控神经

网络模型准确率为 ０．７３６，宏平均 Ｆ１ 值为０．７３７，加权

平均 Ｆ１ 值为 ０．７３５，相比其他基线模型，效果更佳，且
准确率、宏平均 Ｆ１ 和加权平均 Ｆ１ 的值很相近，说明

本文提出的多模态网络舆情情感分析框架对于舆情

事件的正面、中立和负面的情感识别能力相当，并没

有因为数据分布的不平衡而偏向识别哪一类情感，具
有可扩展性，网络舆情情感分析的准确度高。

３　 结束语

本文提出了一种基于 ＢｉＧＲＵ 模型的多模态网

络舆情情感分析框架，加入网络舆情图片信息对纯

文本信息进行补充，避免了单模态情感识别对情感

极性的误判，提升了准确率。 该模型首先对数据进

行数据增强，利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型提取文本特征，利
用 ＣＮＮ 提取图像特征，使用线性融合对“图文对”
进行特征层融合，减少信息冗余和有效抑制噪声，最
后将纯文本特征与“图文对”特征一起输入到融合

注意力机制的双向门控循环神经网络中，进行多模

态情感分析。 以“李宁天价鞋”真实数据作为研究

对象，对上述模型进行了实证检验，并与不同的基线

模型进行对比分析。 实验结果表明，本文提出的多

模态网络舆情情感分析框架对小样本的网络舆情事

件情感分析具有较好地分析效果。
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