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摘要:针对人工敲打式收获板栗带来高成本和安全风险问题,研究无人机板栗采摘方法至关重要。为达到在自然光照条

件下迅速且精确地识别板栗栗蓬目标,提出一种基于YOLOv8的改进卷积网络模型板栗栗蓬检测方法。对YOLOv8主

干网络的C2f模块添加CBAM注意力机制,增强卷积网络模型对板栗栗蓬特征提取能力。在YOLOv8的头部增加一个

微小栗蓬目标检测头,与YOLOv8原有的3个检测头共同组成检测模块,使网络模型更好地捕捉小板栗栗蓬目标特征。
经自建数据集上的训练和验证试验,改进后卷积网络 YOLOv8-Vcj板栗栗蓬检测精确率比 YOLOv8高1.3%,

mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95值比YOLOv8分别提高4.6%和3.4%。改进卷积网络板栗栗蓬检测误差主要来自光照

条件和图像中板栗栗蓬目标的密集程度。研究结果表明:融合CBAM注意力机制和增加微小目标检测头的改进卷积神

经网络YOLOv8-Vcj能够有效实现树上板栗栗蓬的检测。
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DetectionmethodofChinesechestnutinnaturalenvironmentbasedonimprovedYOLOv8

LiZhichen,LuoWeiping,LingXiujun,LiHongqiu
(SchoolofMechanical&ElectricalEngineering,JinlingInstituteofTechnology,Nanjing,211169,China)

Abstract:Inviewofthehighcostandsafetyriskcausedbyartificialknockharvestchestnut,itisveryimportanttostudythe
unmannedaerialvehiclechestnutharvestmethods.Inordertorapidlyandpreciselyidentifychestnuttargetsundernatural
lightconditions,amodifiedconvolutionalnetwork modeldetection methodbasedonYOLOv8 wasproposed.TheCBAM
attentionmechanismwasaddedtotheC2fmoduleoftheYOLOv8backbonenetworktoenhancetheconvolutionalnetwork
modelabilityofextractingchestnutfeatures.AsmallchestnuttargetdetectionheadwasaddedtotheheadofYOLOv8which
formedthedetectionmoduletogetherwiththeoriginalthreedetectionheadsofYOLOv8.Thismethod(YOLOv8-Vcj)enabled
thenetworkmodeltobettercapturethetargetfeaturesofsmallchestnut.Throughtrainingandvalidationexperimentsontheself-
builtdataset,thedetectionaccuracyofYOLOv8- Vcjwas1.3% higherthan YOLOv8andthemAP @0.5and
mAP@0.5∶0.95valueswere4.6% and3.4% higherthanYOLOv8,respectively.Thechestnutdetectionerrorofthe
improvedconvolutionnetwork mainlycomesfromthelightconditionsandthedensityofchestnuttargetsintheimages.
Theresearchresultsshow thattheimprovedconvolutionalneuralnetwork YOLOv8- Vcjofcombiningthe CBAM
attentionmechanismandasmalltargetdetectionheadcaneffectivelydetectchestnutsonthetree.
Keywords:chestnutpeng;YOLOv8;objectdetection;CBAM;detectionhead

0 引言

板栗营养丰富、口感怡人而备受人们喜爱,我国板

栗种植面积已经稳居全球第一位。板栗收获以传统人

工敲打式为主,人工收获板栗效率低且不安全。在我

国板栗大多种植在丘陵山区,近几年农村青壮劳力越

来越少,农村老人已经不能爬山而放弃收获山上成熟

板栗,浪费了自然赠与的绿色食品。
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板栗的机械化收获既能解决劳力问题又能增加农

民收入。板栗智能采摘机器人是解决农村劳动力不

足、降低板栗采摘成本的重要途径,智能化无人机收获

板栗既能够无视陡坡山地的限制,完成高空板栗收获

作业,又能节约劳动力、提升板栗收获效率,对农村板

栗种植业具有重要意义。
宋望远等[1]研制板栗采收机试图解决板栗采收问

题,但该机上山困难且对陡坡上板栗树并不有效。张

桃桃[2]研制基于双目视觉的水果采摘无人机能够准确

定位果实目标。雒鹰等[3]设计红松果采摘无人机能够

定位红松果并用机械手完成采摘收获。
成熟期板栗栗蓬所处环境的特点是光照条件复杂

且绿色栗蓬被同颜色树叶遮挡,准确获得树上栗蓬空间

信息是智能化无人机收获板栗技术开发的首要任务,用
深度学习方法准确检测板栗栗蓬是无人机收获的前提。

YOLO算法运算时间短、速度快、成本低,适合目

标识别,网络YOLO使用图像全局特征检测目标,能
够关注整幅图像并同时检测到图像中所有目标,全局

视野使得网络YOLO适应不同条件和不同场景下的

目标检测。YOLO 发展了一系列的版本,截至到现

在,YOLO已经发展到v8版本,各种版的YOLO被广

泛应用到农业检测领域。
多位学者通过改进YOLO结构实现了准确的松

材线虫病异常变色木检测和提高了无人机图像麦穗计

数的精度[4,5]。王磊磊等[6]改进 YOLOv5对成熟平

菇、未成熟平菇和未生长平菇检测的精度较高。也有

学者利用网络YOLO进行动物行为检测或者动物个

体识别,取得较好效果[79]。还有学者利用 YOLO检

测田间杂草,为智能化除草提供了基础[10,11]。乔琛

等[12]基于网络YOLOv5模型设计的黄瓜霜霉病菌孢

子定量检测卷积神经网络,有效降低了模型参数计算

量和模型深度,提升了对黄瓜霜霉病菌孢子的检测速

度和精度。乔珠峰等[13]在 YOLOv5模型基础上,引
入高效通道注意力机制而开发的草莓病害识别终端可

以有效识别草莓白粉菌果病、角斑病、叶斑病等病害。

Ultralytics发布的 YOLOv8进一步提高了性能

和灵活性,是对各种对象检测任务可选择的深度学习

模型。许多学者开展了YOLOv8应用于目标检测研

究。刘 子 洋 等[14] 为 解 决 漏 检 小 目 标 问 题,在

YOLOv8中引入注意力机制和 GSConv模块,改进

YOLOv8网络模型精度提高4.6%,小目标检测精度

提高 了2.3%。通 过 加 入 注 意 力 机 制 等 方 法 改 进

YOLOv8网络模型对带钢表面缺陷进行检测,精度指

标有明显提升[15,16]。李松等[17]融合注意力机制和颈

部网络中使用C2fGhost模块改进 YOLOv8网络,该

网络对道路损伤的检测精度指标mAP@0.5提高了

2%。左昊轩等[18]通过多次增加注意力机制和替换损

失函数的方法进行YOLOv8网络模型改进,改进模型

实现了对玉米茎秆原位的准确识别。
虽然卷积神经网络 YOLOv8目标检测方法标注

简单、部署时快速、算法成熟、目标检测识别速度和精

度高,但是针对特定目标检测应用需要有针对性的改

进以提高检测性能,例如当图像的板栗目标尺度较小

时,网络YOLOv8对应检测能力也较弱。改进后卷积

网络模型要便于部署到无人机上,这就要求网络计算

量不能增加太多,否则庞大的卷积网络计算量将使得

神经网络模型在无人机设备上部署变得更加困难。
针对板栗图像的难分目标引入空间和通道注意力

机制,将 YOLOv8网 络 结 构 中 的 C2f模 块 改 进 为

C2f_CBAM模块,提高网络模型板栗特征提取能力,提
高板栗检测精度。针对板栗栗蓬目标小的特点,研究

中在YOLOv8三个检测头基础上增加一个针对小目

标识别的检测头。

1 数据与方法

1.1 图像采集及数据集制作

五莲板栗以营养丰富、果实个大、饱满、油足,耐贮

藏著称,全县板栗种植面积达26666.7khm2,年产板

栗20kt。马耳山前的李家峪村有着悠久的板栗种植

历史,村后山板栗林具有代表性,试验数据采集于这片

板栗林,如图1(a)所示。2023年9月29日—10月

3日,在不同时间段、不同天气状况下和不同的遮挡条

件下,用小米手机拍摄图像,为提高网络模型的适应

性,从百度下载了一些图像,如图1(b)所示,图1(c)是
逆光栗蓬图像,图1(d)是顺光栗蓬图像。将942幅图

像分成训练和验证2组,844幅图像用于训练,98幅图

像用于验证。

(a)栗蓬采集地区  (b)栗蓬百度图片

(c)栗蓬逆光图  (d)栗蓬顺光图

图1 试验图像采集地区和原始图像

Fig.1 Regionoftrialimageacquisitionandrawimages
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LabelMe是一个用于图像标注的开源工具,支持

各种图像格式,广泛应用于计算机视觉和机器学习领

域,以 用 于 训 练 和 评 估 模 型。打 开 图 像 后,运 用

“CreatePolygons”命令菜单在目标边界绘制矩形框,
为每个框添加标签和属性。完成一幅图像的所有目标

标注后,以JSON 导出标注数据以供后续使用,利
用.json转换成.txt文件的脚本把人工标注的.json标

签文件转换成.txt文件。

1.2 试验设备及参数设置

训练 和 验 证 测 试 的 计 算 机 型 号:Lenovo 小

新Pro-132019,内存容量16GB,CPU为酷睿i5-
10210U。软件使用 Windows10专业版系统,深度学

习框架应用 PyTorch,在学习过程中采用的优化函

数[19]是自适应矩估计。动量因子为0.9,学习率为

0.01,批样本数量为16。

2 YOLOv8的改进

YOLO通过卷积神经网络(CNN)模型把图像分

成多个网格,再预测每个网格内存在目标的边框位置

和类别概率,从而实现端到端的目标检测。2023年,

YOLO系列已经发展到v8版本,YOLOv8是一个目

标检测网络最先进技术(SOTA)和实例分割模型,

YOLOv8的推理速度更快、检测精度更高、更加方便

训练,关键是YOLOv8更加易于二次开发。

YOLOv8创新之一就是利用C2f模块堆叠,构成较

多Bottleneck结构,使得不同尺度特征得以更好地提取

应用。针对YOLOv8对小目标特征提取不够完整问题,
在YOLOv8头部引入了 CBAM 注意力机制。添加

CBAM注意力机制仅仅增加了少许计算量,但能更好

地提取板栗栗蓬特征信息,有利于提高卷积神经网络模

型检测精度。面对具体图像有多个小目标的现状,在

YOLOv8已有3个检测头基础上增加一个针对多目标

和小目标的检测头。

2.1 注意力机制

注意力机制可以从大量输入信息中选择小部分重

要信息来计算而忽略掉一些次要信息。注意力机制方

法有很多,而BiFormer是一种双层路由注意力机制,

Biformer同时关注了当前位置之前和之后的信息,

BiFormer应用稀疏性有效地节省内存和减少计算量,
能够以查询自适应方式实现内容感知的稀疏模式。根

据文献的介绍,BiFormer的关键是首先在图像较大区

域级别上过滤掉最不相关的键值对,只保留一小部分

路由区域,再在这小部分路由区域应用标记到标记

(token-to-token)注意力[20]。文献[14]介绍的方法也

是通过引入BiFormer改进YOLOv8提升了卷积网络

模型性能。
虽然BiFormer性能优异,但经过试验发现,在

YOLOv8后端添加BiFormer注意力机制,总参数量

达 到 3438948,每 秒 10 亿 次 的 浮 点 运 算 数

(GFLOPs)达到7845.5,即使是把BiFormer添加到

YOLOv8前端,GFLOPs也达到了1726,如此高的运

算在1.2节所述的试验环境下不能开展卷积网络模型

训练。
越往YOLOv8的里层,特征通道数越多,通道拼

接就不可避免地产生信息冗余,因此需要对通道进行

加权,这就是通道注意力机制,该机制即可使网络应用

全局信息,又能有选择地加权应用通道信息,抑制了冗

余信息,有利于提高网络模型的有用特征提取能力。
同样的原理,在每个特征图里都存在噪声信息和

冗余信息,通过一个可训练权重参数与输入数据进行

相乘,可使局部区域信息受到更加关注,从而使得网络

模型更有效地抑制噪声或提取有效特征信息,这就是

空间注意力机制。空间注意力机制主要特点在于其对

输入数据的局部区域进行重点关注,在处理噪声或复

杂信息时具有更高性能和鲁棒性。
融合 空 间 注 意 力 机 制 和 通 道 注 意 力 机 制 的

CBAM注意力机制模块对卷积神经网络感知能力有

较大提高,从而提高网络的检测能力。有学者在卷积

网络YOLOv8中添加坐标通道或者全局注意力机制

模块,提高了目标检测精度以及对不同尺度目标特征

提取能力[2124]。
网络YOLOv8的主干部分是Backbone,主要作用

是特征提取,YOLOv8的Backbone中使用C2f模块,该
模块应用残差网络结构进行特征学习,保证了网络

YOLOv8在拥有丰富梯度流信息的同时使得网络轻

量化。

C2f模块中进入到Bottleneck计算序列通道数仅

仅是C2f输入通道的0.5倍,计算量降低、梯度流增加

从而提升收敛速度和收敛效果。通过修改C2f模块提

高卷积网络目标检测性能被多位学者应用[25]。把

CBAM 注意力机制添加到 C2f模块形成新的模块

C2f_CBAM,可以更好地理解板栗图像上下文信息和

图像信息的空间关系,卷积神经网络的表现力和性能

得以增强。利用C2f_CBAM 替换 YOLOv8第4、第

6个模块的C2f形成新卷积网络,如表1所示。通过在

C2f模块中添加CBAM 注意力机制,可对C2f拼接多

个通道 造 成 的 通 道 信 息 冗 余 问 题 得 以 缓 解,使 得

Backbone往里层输入的特征信息更加有利于板栗栗

蓬目标检测,从而提高卷积网络模型的板栗栗蓬检测

精度。
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表1 YOLOv8-Vcj与YOLOv8的网络结构

Tab.1 NetworkstructureofYOLOv8-VcjandYOLOv8

模块序号 YOLOv8-Vcj YOLOv8

4 ultralytics.nn.modules.block.C2f_CBAM ultralytics.nn.modules.block.C2f
6 ultralytics.nn.modules.block.C2f_CBAM ultralytics.nn.modules.block.C2f
16 torch.nn.modules.upsampling.Upsample ultralytics.nn.modules.conv.Conv
22 ultralytics.nn.modules.conv.Conv ultralytics.nn.modules.head.Detect
23 ultralytics.nn.modules.conv.Concat
24 ultralytics.nn.modules.block.C2f
25 ultralytics.nn.modules.conv.Conv
26 ultralytics.nn.modules.conv.Concat
27 ultralytics.nn.modules.block.C2f
28 ultralytics.nn.modules.head.Detect

无

2.2 增加检测头

网络YOLOv8头部输出端(Head)是网络的检测

预测部分,Head可以根据尺寸大小不一特征图获取不

同大小目标物体的类别和位置信息。YOLOv8共有

三个检测头用于检测大型目标、中型目标和小型目标,
但对于板栗树图像中的许多微小栗蓬目标检测能力不

佳。如果栗蓬目标标签框面积与整个图像面积之比小

于0.1%就是微小栗蓬目标,往往微小栗蓬目标不仅

小而且存在不同程度的遮挡、模糊和不完整现象,从而

使得微小栗蓬目标检测变得非常困难。有学者在

YOLOv7路径聚合部分增加第4检测支路,提高了网

络模型对农田复杂环境下害虫小目标的检测性能[26]。
因此在YOLOv8的头部增加一个微小栗蓬目标的检

测头就显得很有必要。增加的检测头有自己独特的锚

框和预测层,与YOLOv8原有的3个检测头共同组成

检测模块,用于检测在图像中尺寸差别较大的板栗栗

蓬目标。增加检测头后,可使网络模型更好地捕捉小

目标的特征,多个检测头并行进行板栗栗蓬目标检测,
可提高板栗目标检测实时性。

2.3 网络结构

综合这两个方面改进的YOLOv8网络结构,将该

网络命名为YOLOv8-Vcj,改进的栗蓬检测网络既能

够检测大栗蓬目标,也能够检测小栗蓬目标。为了方便

栗蓬识别效果比较,将仅仅添加检测头的深度学习网络

称作YOLOv8-Vj。改进卷积网络YOLOv8-Vcj与

YOLOv8参 数 和 网 络 结 构 的 对 比,如 表 1 所 示。

YOLOv8-Vcj有 28 个 卷 积 网 络 模 块 (module),

YOLOv8仅有22个卷积模块,表1中未列出的模块表

示网络YOLOv8-Vcj和YOLOv8具有相同的卷积模

块。对于序号为4和6的模块,YOLOv8应用C2f卷

积,YOLOv8-Vcj使用C2f_CBAM卷积,在网络中的位

置如图2所示,图中每个框代表一个网络模块,Conv是

卷积模块,该模块包含卷积、批归一化和激活等运算过

程。C2f模块在densenet基础上增加跳层连接,取消分

支卷积,增加split操作。SPPF模块利用三次连续池化,
采用大kernel和非膨胀卷积,降低了计算量,增大了感

受野。Upsample为上采样模块。Concat将两个张量在

同一个维度上连接在一起,生成一个更大的张量。

YOLOv8有三个检测头,分别在15、18和21模块检测

输出。YOLOv8-Vcj有四个检测头(Detect模块),分别

在18、21、24和27模块检测输出。改进网络与未改进卷

积网 络 的 有 关 结 构 参 数 如 表 2 所 示,改 进 网 络

YOLOv8-Vcj的参数量和运算量比YOLOv8的多。

图2 YOLOv8-Vcj网络结构

Fig.2 NetworkstructureofYOLOv8-Vcj

表2 卷积神经网络参数

Tab.2 NetworkstructureofYOLOv8-VbijandYOLOv8

网络模型 层数 参数量 梯度量 运算量

YOLOv8 225 3011043 3011027 8.2
YOLOv8-Vj 277 3309668 3309652 18.7
YOLOv8-Vcj 321 3311340 3311324 18.7
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2.4 评价指标

选择全类平均正确率 mAP 作为网络模型的评

价指标,在深度学习目标检测任务中,mAP 是个十分

重要的衡量指标,mAP 是将所有类别检测的平均正

确率(AP)进行综合加权平均而得到的。在栗蓬的目

标检测中,检测阈值的大小影响到mAP 值的变化,因
此,在研究中用mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95来评

价 卷 积 网 络 模 型 检 测 板 栗 栗 蓬 的 性 能,mAP@
0.5是指将重叠度IoU 的阈值设置为0.5时计算得

出的mAP 值,mAP@0.5∶0.95表示在不同IoU 阈

值(从0.5~0.95,步长0.05)上的平均 mAP。IoU
的计算见式(1),设目标检测任务中共有n 类检测目

标,第i类目标检测的正确率为 APi,计算 mAP 的

见式(2)。

IoU=
area(Bp∩Bgt)
area(Bp∪Bgt)

(1)

mAP=
1
n∑

n-1

0
APi (2)

式中:Bp———栗蓬检测框;

Bgt———栗蓬真实框。
具体的栗蓬检测识别的AP 的算法步骤:(1)标记

每个检测到的栗蓬框的序号,计算其TP、FP 和FN。
选取IoU 的阈值为IoUT,TP-IoU>IoUT 的栗蓬检

测框的数量,FP-IoU≤IoUT 的栗蓬检测框的数量

或者检测到同一个栗蓬多余的检测框数量,FN-实际

是栗蓬而没有检测到的栗蓬数量。(2)标记的框按置

信度有序排列,根据累积的TP、FP 和FN 计算每个

框的P 和R 值,见式(3)和式(4)。(3)计算P-R 曲

线下的面积,AP 就等于该面积的值。

P=
TP

TP+FP
(3)

R=
TP

TP+FN
(4)

3 训练、验证与评估

3.1 训练策略和对比试验

对3个卷积神经网络模型YOLOv8、YOLOv8-
Vj和 YOLOv8-Vcj展 开 训 练,网 络 训 练 环 境 如

1.2节所述,用844幅各种条件下拍摄的板栗树图像

训练卷积网络,用99幅板栗树图像验证卷积网络,开
始训练前,设置迭代次数为200个epoch,启用早停策

略,在迭代过程中当超过50个epoch 性能不再提高就

停止迭代,保存最优的权重模型。
精度—置信度曲线是一种评估卷积神经网络检测

性能的工具,该曲线能够展示网络模型在不同置信度

阈值下精度变化情况。图3(a)、图3(b)分别是网络模

型YOLOv8和YOLOv8-Vcj的精度—置信度曲线。
两个网络模型对板栗栗蓬的检测精度都在置信度阈值

0.8附近达到最高值1,说明当把置信度阈值设置较高

时,两个网络仍能获得高的板栗栗蓬检测精度。经过

验证试验,3个网络模型的性能如表3所示。

(a)YOLOv8  (b)YOLOv8-Vcj
图3 卷积网络的精度—置信度曲线

Fig.3 Precision-confidencecurveofCNN

YOLOv8相对于另外两个卷积网络,参数量以及计

算量少,迭代33个epoch 就能达到最佳值,添加CBAM
注意力机制和增加一个检测头的卷积网络YOLOv8-Vcj
迭代63个epoch达到最优值。通过用相同的树上栗蓬图

像数据集分别对YOLOv8、YOLOv8-Vj和YOLOv8-
Vcj三种深度学习网络模型进行验证试验,三个卷积网络

的单幅板栗图像的检测时间都不超过300ms。
表3 三种模型的验证结果

Tab.3 Validationresultsofthethreemodels

网络模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5∶0.95 迭代次数 检测时间/ms

YOLOv8 0.865 0.655 0.785 0.353 33 268
YOLOv8-Vj 0.87 0.717 0.814 0.371 126 289
YOLOv8-Vcj 0.878 0.718 0.831 0.387 63 297

  网络YOLOv8-Vj对自然环境下栗蓬检测性能比

YOLOv8略高,说明增加一个检测头能够检测到小栗蓬

目标,融合注意力机制和增加检测头的改进卷积神经网

络 YOLO-Vcj的 精 确 率 比 YOLOv8 高 1.3%,

YOLO-Vcj检测mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95比

YOLOv8分别提高4.6%和3.4%,基于YOLOv8改

进神经网络YOLO-Vcj的栗蓬果实信息挖掘能力更

优,栗蓬果实特征提取性能更高,综合比较3个卷积网

络评估指标,改进YOLOv8的卷积网络模型YOLO-
Vcj对栗蓬的检测具有更好的性能。

3.2 热力图分析

类激活映射CAM(ClassActivationMap)是一种
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生成热力图的技术,用于突出图像类的特定区域,热力

图可以清晰展示卷积网络模型对板栗栗蓬特征提取的

效果,热力图还可以比较两个卷积网络模型特征提取

的差异。使用热力图以权重形式来展现神经网络对图

片的哪一部分激活值最大,热力图中的颜色越深,表示

该区域的权重值越高。逆光拍摄板栗图像检测难度较

大,图4展示卷积网络YOLOv8和YOLOv8-Vcj对

逆光板栗图像的热力图比较,图4(a)为YOLOv8检测

板栗图像热力图,图4(b)为YOLOv8-Vcj检测板栗

图像热力图。卷积网络YOLOv8板栗检测的深色区域

杂乱无章,不能聚焦,最深色区域不在板栗栗蓬区,网络

YOLOv8对挂在树梢上的栗蓬目标关注较少,相对而言

没有提取到丰富的板栗栗蓬目标特征。而对于卷积网

络YOLOv8-Vcj,深色更加集中在板栗果实周围,网络

YOLOv8-Vcj模型对于板栗栗蓬特征更加重视,改进

卷积网络对不同尺度板栗栗蓬目标特征提取效果有着

明显的增强,从而证明网络YOLOv8-Vcj具有更佳的

板栗检测性能。改进网络YOLOv8-Vcj算法能够符合

对板栗栗蓬目标的检测要求,可以应用到自然光条件下

的树上板栗栗蓬检测任务中。

(a)YOLOv8  (b)YOLOv8-Vcj
图4 检测热力图

Fig.4 DetectionCAM

3.3 精度影响因素

板栗一般在九月底采摘,此时板栗树叶没有脱落,
往往对板栗栗蓬形成部分或全部遮挡。改进卷积网络

YOLO-Vcj能够对遮挡板栗有效检测,如图5(a)和
图5(b)所示,图5(a)中右上方两个板栗栗蓬大部分被

遮挡,网络YOLO-Vcj也能检测,但是多检测出一个

框,并且置信度只有0.4,在该图像中右下方的一个板

栗栗蓬小目标被有效检测到,图5(b)中的板栗栗蓬遮

挡面积超过50%,网络YOLO-Vcj也能准确检测到。
经过比照分析,改进卷积神经网络能提取被板栗叶遮

挡栗蓬的特征,网络YOLO-Vcj对树叶遮挡栗蓬目

标都能正确地识别。图5(c)为逆太阳光拍摄的板栗图

像,图像中有4个板栗栗蓬目标,网络YOLO-Vcj检

测到3个板栗栗蓬目标,最上方的1个栗蓬有2个检

测框,造成重复检测,2个检测框的最大置信度仅有

0.37,右上方的栗蓬目标被漏检。逆光刺眼环境下,肉
眼识别栗蓬目标难度加大。用于训练、测试的板栗图

像是在不同时间段和不同的天气条件下拍摄的,板栗

栗蓬目标外观特征会发生一定程度的变化,从而影响

网络模型 YOLO-Vcj对板栗栗蓬目标检测的准确

性。逆光图像中可能存在光线反射、阴影、光照不均等

噪声,逆光条件下,目标物体可能与背景亮度几乎一

致,缺乏足够的对比度,逆光板栗图像的这些限制导致

网络YOLO-Vcj检测算法不能准确地识别和定位板

栗目标物体。
图5(d)中含有许多个板栗栗蓬目标,每个栗蓬目标

都比较小,尽管网络YOLO-Vcj能够检测到绝大部分

目标,但既有重复检测现象也有置信度偏低现象,左上

方密集小目标栗蓬有的未能有效检测识别。小目标栗

蓬在图像中占有像素数量少,特征提取的信息较少,训
练网络过程中,由于大目标栗蓬数量多,小目标栗蓬数

量少,因此在学习中被大目标栗蓬主导,小目标栗蓬在

整个学习过程被忽视。尽管增加一个小目标检测头,但
小目标栗蓬分辨率低、图像模糊、携带信息少,在提取特

征的过程中,能提取到的特征非常少,不利于改进网络

YOLO-Vcj对小目标板栗栗蓬的检测。
板栗树生长在山上,图像的背景复杂,板栗图像背

景包括各种类型的树木、不同种类的果实等内容,这些

因素都能干扰网络模型YOLO-Vcj对板栗栗蓬目标

检测,使卷积网络造成栗蓬的漏检或者误判。

(a)遮挡小  (b)遮挡

(c)逆光  (d)数量多、小目标

图5 不同图像检测结果

Fig.5 Detectionresultofdifferentimages

4 结论

1)人工采摘板栗耗时且劳动密集,无人机采摘板

栗效率高、适应性强,可解决山区板栗收获难题。通过

开展在C2f模块中添加CBAM注意力机制的研究,并
在YOLOv8具有三个检测头的基础上增加一个检测

头获得新卷积网络YOLO-Vcj。改进网络对自然光

照条件下的板栗栗蓬检测平均精度达到了87.8%,与
未改进的YOLOv8相比提高了1.3个百分点,板栗栗

蓬检测的mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95值分别达
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到了83.1%和38.7%。比YOLOv8分别提高4.6个

和3.4个百分点,改进YOLOv8网络模型用于树上栗

蓬目标的识别是可行的。

2)改进卷积网络参数量增加不大,每幅板栗栗蓬

图像检测时间在300ms以内,检测速度较快,满足栗

蓬检测是实时性要求,具备无人机移植潜力。
改进卷积网络模型YOLO-Vcj对逆光条件下和

密集多又小板栗目标图像检测存在漏检现象,在今后

的研究中可采取图像数据增强的方法增加逆光板栗图

像的数量,从而提高卷积网络模型的泛化能力。还可

融合板栗红外图像,提高板栗检测的准确性。
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