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嵌入式设备的轻量化百香果检测模型
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摘要: 为在有限的嵌入式设备资源下达到实时检测要求,提出一种基于改进 YOLO v5 的百香果轻量化检测模型

(MbECA v5)。 首先,使用 MobileNetV3 替换主干特征提取网络,利用深度可分离卷积代替传统卷积减少模型的参

数量。 其次,嵌入有效通道注意力网络(ECANet)关注百香果整体,引入逐点卷积连接特征提取网络和特征融合网

络,提高网络对百香果图像的特征提取能力和拟合能力。 最后,运用跨域与域内多轮训练相结合的迁移学习策略

提高网络检测精度。 试验结果表明,改进后模型的精确率和召回率为 95郾 3% 和 88郾 1% ;平均精度均值为 88郾 3% ,
较改进前提高 0郾 2 个百分点。 模型计算量为 6郾 6 GFLOPs,体积仅为 6郾 41 MB,约为改进前模型的 1 / 2,在嵌入式设

备实时检测速度为 10郾 92 f / s,约为 SSD、Faster RCNN、YOLO v5s 模型的 14 倍、39 倍、1郾 7 倍。 因此,基于改进 YOLO
v5 的轻量化模型提高了检测精度和大幅降低了计算量和模型体积,在嵌入式设备上能够高效实时地对复杂果园环

境中的百香果进行检测。
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Abstract: In order to meet the real鄄time detection requirements under the limited resources of embedded
devices, a passion fruit detection model based on improved YOLO v5 lightweight network (MbECA v5)
was proposed. Firstly, MobileNetV3 was used to replace the feature extraction network, the depth
separable convolution was used to replace the traditional convolution to reduce the number of model
parameters. Secondly, the effective channel attention network (ECANet) was embedded to focus on the
whole passion fruit. Point鄄by鄄point convolution connection feature extraction network and feature fusion
network were introduced to improve the feature extraction ability and fitting ability of the network for
passion fruit images. Finally, the transfer learning strategy combined with cross鄄domain and within鄄
domain multi鄄training was used to improve the network detection accuracy. Experimental results showed
that the accuracy and recall of the improved model were 95郾 3% and 88郾 1% , respectively. The mAP
value of 88郾 3% ,compared with the model before the improvement, it was increased by 0郾 2 percentage
points. And the number of calculations was 6郾 6 GFLOPs. The model volume was only 6郾 41 MB, which
was about half of the improved model. The real鄄time detection speed in embedded device was 10郾 92 f / s,
the detection speed in embedded device was about 14 times,39 times and 1郾 7 times of SSD, Faster
RCNN and YOLO v5s. Therefore, the lightweight model based on improved YOLO v5 greatly reduced the
amount of calculation and model volume, and it can detect passion fruit in complex orchard environment
efficiently on embedded devices, which was of great significance to improve the intelligent level of orchard
production.
Key words: passion fruit; embedded device; YOLO v5; lightweight; migration study



0摇 引言

随着农业智能化和农业数字革命的快速发展,
利用计算机视觉进行果实识别和产量预估等精细化

管理成为发展智慧农业的研究热点[1 - 2]。 百香果是

福建富民产业的“福果冶,百香果产业不仅有高效的

经济效益,还有助于推动福建农业的供给侧结构改

革[3]。 目前,百香果的收获仍局限于人工采摘,具
有成本高、作业效率低、劳动强度大和风险高等缺

点[4]。 为了机械化采摘,实现百香果目标精准检测

与定位尤为重要。
针对复杂环境下的百香果果实识别与定位,传

统的方法效果不佳,而深度学习网络[5 - 7] 可以自动

提取特征,将简单的特征融合为更复杂的特征,通过

复杂特征解决识别定位问题,在目标检测方面精度

和效率都得到了大幅提升。 TU 等[8] 通过改进

RCNN 提出多尺度快速的区域卷积神经网络(MS
FRCNN)对叶片严重遮挡的百香果进行检测和计

数。 该方法识别能力较强,但网络结构复杂、训练

速度过慢。 唐熔钗等[9]通过在 YOLO v3 模型中加

入密集网络 DenseNet 来提高模型对自然环境下百

香果的检测精度,但加深网络结构使得计算损耗

增加。 WU 等[10]在 YOLO v3 网络基础上增强特征

融合网络和减少多尺度网络检测自然环境中的百

香果,但对百香果的识别和定位具有局限性。 TU
等[11]提出的基于 RGB D 检测器与深度学习网络

结合的模型,在检测百香果成熟度方面具有较高

的检测精度,但该网络只存在理论研究,并没有部

署到嵌入式设备。 虽然深度学习网络的优化和改

进在百香果的检测和定位方面取得优异效果,但
同时巨大参数量会导致硬件存储成本和计算成本

过高[12] ,限制了在精准农业化管理中应用和推广。
寻找一种精度高、体积小的深度学习算法应用于

嵌入式设备尤为重要。
目前学者在深度学习网络轻量化方面做了多种

尝试,如设计轻量化网络[13]、网络剪枝[14]、知识蒸

馏[15]、模型压缩[16] 等。 轻量化卷积神经网络通过

减少计算量和参数量设计出更加高效的特征提取网

络结构,在减少参数的同时几乎不影响网络模型性

能。 如 MobileNet[17]、ShuffleNet[18]、GhostNet[19]。
由于 YOLO v5 模型较大,在嵌入式平台部署后

实时检测百香果的性能低。 本文基于改进 YOLO v5
模型,以复杂环境下绿色百香果为研究对象,在确保

检测精度较高的情况下,使得模型轻量化且可部署

于嵌入式平台,节约边缘计算设备资源从而达到实

时检测要求。

1摇 数据集建立

本文图像采集地点为福建省漳州市诏安县福果

农业综合开发有限公司的黄金百香果基地,采集时

间为 2021 年 6 月底至 8 月初。 选用尼康数码相机

设备拍摄,拍摄时相机距离百香果为 80 ~ 100 cm,
图像尺寸为 1 920 像素 伊 1 080 像素。 分别采集了

百香果顺光和逆光时独立果实、多个果实、叶片遮挡

和果实重叠下共 1 000 幅图像,复杂环境下的百香

果图像如图 1 所示。

图 1摇 复杂环境下百香果图像

Fig. 1摇 Passion fruit images in complex environment
摇

摇 摇 为了降低因训练样本多样性不足而产生的模型

过拟合现象,采用对原始图像进行旋转、镜像、加入

高斯噪声和改变对比度等处理扩充数据集,增广的

百香果图像如图 2 所示。 为了与原图有所区别,高
斯噪声平均值和标准方差分别设置为 3 和 40。 对

比度调节是将原图像 R、G、B 3 通道的强度值[0郾 4,
1]映射到新图像[0,1]中。 最终获得 2 000 幅复杂

环境下百香果图像作为数据集并保存为. jpg 格式。
使用人工标注工具 LableImg 对百香果目标进行标

注,获取准确的百香果位置数据。 为了减少复杂背

景像素对检测结果的影响,标注时将百香果的最小

外接矩形框作为真实框(Ground truth),最终得到

VOC 格式的 xml 文件。 文件中包含百香果名称、尺
寸和位置。 对以上标注好的数据集划分训练集和测

试集,并按照比例 8 颐 2进行随机分配。 训练集和测

试集分别为 1 600 幅和 400 幅。

2摇 百香果检测模型改进与部署

2郾 1摇 YOLO v5 模型构建

YOLO 系列算法[20 - 21] 是目前应用最为广泛的

362第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 罗志聪 等: 嵌入式设备的轻量化百香果检测模型



图 2摇 百香果增广数据集

Fig. 2摇 Passion fruit augmented dataset
摇

一阶段目标算法之一,相比 SSD 算法,YOLO 算法提

取物体特征更充分,检测精度高、速度快。 相比 Fast
RCNN[22]网络,YOLO v5 把检测问题作为回归问题

处理,可以直接从图像中得到边界框坐标和所属类

别的概率,实现端到端的检测性能优化。 YOLO v5
网络结构可以分为 4 部分:输入端( Input)、主干网

络(Backbone)、颈网络(Neck)、检测网络(Detect)。
主要结构如图 3 所示。

图 3摇 YOLO v5 网络结构图

Fig. 3摇 YOLO v5 network structure diagram
摇

输入端由 Mosaic 数增强方式将百香果图像进

行随机缩放、裁剪、排布后输入网络。 主干网络主要

实现百香果的特征提取,由 Focus 模块、C3 模块、标
准卷积(CBS)模块、SPP 模块组成。 Focus 模块对输

入的百香果图像进行切片操作,通过扩张通道数来

提取百香果目标特征。 C3 模块在 CSP 结构上改进

得到,由于网络优化中梯度信息重复,使计算量过

高,去掉了残差输出后的批量归一化层和激活函数

层,减少了运算量,如图 4 所示。 CBS 模块包括二维

卷积、批量标准化和激活函数(SiLU)。 SPP 模块通

过不同核尺寸提取百香果特征之后叠加进行特征融

合。 颈网络主要实现百香果的特征融合,以路径聚

合网络(PANet)为主,分为 FPN 结构和 PAN 结构。
FPN 结构从上往下提取特征层信息,提升了目标检测

图 4摇 C3 网络结构

Fig. 4摇 C3 network structure
摇

效果。 PAN 结构从下往上提取特征层信息,得到丰富

的位置信息。 最后将提取的特征层进行融合,使得

PANet 网络携带更强的语义特征,增强了定位能力。
检测网络以目标对象的概率类别、置信度得分、

包围框位置作为结果输出。 YOLO v5 主要计算 3 类

损失函数:边框损失(Bounding box loss)、类间损失

(Class loss)和目标损失(Object loss)。 其中类间损

失采用 Focal loss 损失函数[23]。
2郾 2摇 改进的百香果检测模型

2郾 2郾 1摇 模型轻量化

本研究在特征提取网络层选取 MobileNetV3[24]

轻量化模型替换 YOLO v5 主干网络,MobileNetV3
结合了深度可分离卷积、线性瓶颈和倒置残差结构,
为了学习使用全局信息选择性地强调具有信息性的

特征, 抑 制 不 明 显 特 征 而 引 入 了 SE 结 构。
MobileNetV3 特征提取网络采用一个 3 伊 3 的标准卷

积和多个倒置残差结构,不仅能够减少网络参数还

能提取百香果的丰富特征信息。 文中主干网络选取

的 MobileNetV3 结构如表 1 所示。

表 1摇 主干网络中 MobileNetV3 结构

Tab. 1摇 MobileNetV3 structure in the trunk network

层数 操作
注意力

模块

非线性激

活函数
步长

1 Conv2d,3 伊 3 HS 2
2 Bneck,3 伊 3 有 RE 2
3 Bneck,3 伊 3 RE 2
4 Bneck,3 伊 3 RE 1
5 Bneck,5 伊 5 有 HS 2
6 Bneck,5 伊 5 有 HS 1
7 Bneck,5 伊 5 有 HS 1
8 Bneck,5 伊 5 有 HS 1
9 Bneck,5 伊 5 有 HS 1
10 Bneck,5 伊 5 有 HS 2
11 Bneck,5 伊 5 有 HS 1
12 Bneck,5 伊 5 有 HS 1
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摇 摇 在主干网络中由于使用 MobileNetV3 深度可分

离卷积替代了 YOLO v5 传统卷积,在有效提取百香

果特征的同时减少了参数量与计算量。 假设 Dk表

示卷积核尺寸,M 表示输入特征图通道数,N 表示卷

积核个数,DW和 DH表示输出特征图的长和宽。 深

度可分离卷积参数量 PD计算式为

PD = D2
kM +MN (1)

深度可分离卷积计算量 QD计算式为

QD = D2
kMDWDH +MNDWDH (2)

传统卷积参数量 PN 计算式为

PN = D2
kMN (3)

传统卷积计算量 QN 计算式为

QN = D2
kMNDWDH (4)

深度可分离卷积和传统卷积参数量比 RP、计算

量比 RQ 计算式为

RP =
PD

PN
= 1
N + 1

D2
K

(5)

RQ =
QD

QN
= 1
N + 1

D2
K

(6)

由式(5)、(6)可知,深度可分离卷积的参数量

和计算量是传统卷积的 1
N + 1

D2
K
倍。

2郾 2郾 2摇 有效通道注意力机制

图 5摇 MvECA 结构

Fig. 5摇 MvECA structure

深度学习中注意力机制用来强调百香果目标处

理对象的重要信息,以选择出比当前任务目标更关

键的信息。 MobileNetV3 在颈部采用 SENet 轻量化

结构,SENet 对每个通道独立使用全局平均池化操

作,使其生成的特征层具有全局感受野;使用 2 个非

线性的全连接层,使得网络提取丰富的特征信息。
虽然在全连接层捕捉非线性通道交互采用降维方式

控制模型复杂性,但是降维会使得通道注意力产生

效率低和不必要的依赖关系,也会使所有通道产生

消极影响。
本文采用 ECANet ( Efficient channel attention

net) [25]替换 SENet 构建 MvECA 模块,如图 5 所示。

该模块避免了降维引起的检测效果不理想,同
时采用交互覆盖率 K 的快速一维卷积有效地捕获

了跨通道交互信息,更好地捕捉百香果图像重要特

征,既提升模型效果又降低模型复杂度,该模块引入

很少的附加参数,并且在局部有适当的跨通道交互,
更有效的学习通道注意力,带来了显著的性能增益。
其中交互覆盖率 K 与通道维数 C 之间的关系为

K = 鬃(C) = lbC
2 + 1

2 odd
(7)

其中 lbC
2 + 1

2 odd
表示最接近 lbC

2 + 1
2 的奇数。 为

了诠释局部跨通道交互方法能够保证模型有效性,
使用矩阵 Wk表示学习通道注意力,包含 k 伊 C 个参

数,通道注意力可以表示为

棕i = (滓 移
k

j = 1
w j

iy )j
i 摇 (y j

i沂赘 k
i ) (8)

式中摇 赘k
i ———yi 的 k 个相邻通道的集合

yi———当前目标的聚合特征

w j
i———y j

i 权重,与其相邻的 k 分通道共同作

用产生

而所有通道共享相同的学习参数可以让模型性能进

一步提升。 共享后通道注意力计算式为

棕i = (滓 移
k

j = 1
w jy )j

i 摇 (y j
i沂赘 k

i ) (9)

最后,通过 k 个参数的一维卷积快速实现有效

获取局部跨通道的交互信息。
2郾 2郾 3摇 逐点卷积网络

通过轻量化网络 MvECA 将主干网络替换后,
在与特征融合网络堆叠时通道出现不匹配的情况。
针对这一情况,再次对主干网络进行修改。 在主干

网络的第 4 层和第 10 层增 加 逐 点 卷 积 网 络

(Poinrwise conv net),方便特征提取和特征融合网

络在维度上更好连接,同时也会提高网络对百香果

检测的平均精度,与标准卷积不同的是逐点卷积采

用 1 伊 1 的卷积核对上一层的特征层进行单点上的

特征提取。 该设计首先采用二维卷积提取百香果特

征,接着归一化处理特征使其保留原始的表达能力,
最后输入到非线性激活函数中。 非线性激活函数使

用 h_swish 函数

h_swish(x) = x ReLU6(x + 3)
6 (10)

其中 ReLU6 函数在 16 位浮点数或者 8 位整型低精

度时有较优的数值分辨率,易于量化部署,有利于在

嵌入式移动平台中使用。
综上,最终改进后MbECA v5 结构如图 6 所示。

2郾 2郾 4摇 跨域与域内多轮训练迁移学习策略

对于网络模型参数的大量减少引起检测精度下
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图 6摇 MbECA v5 结构图

Fig. 6摇 Structure diagram of MbECA v5
摇

降问题,本文采用了跨域与域内多轮训练相结合的

学习策略进行知识迁移。 即利用跨域与域内相结合

的迁移方式在原来训练 70 轮的基础上再训练 70
轮。 虽然扩大复杂情况下百香果训练数据集会更容

易学习到百香果特征,提高检测精度,但是由于受百

香果成熟的季节性限制,大规模的数据集实地获取

较为困难,时间成本高。 通常情况下,域内和跨域多

轮训练迁移方式也可以提高检测精度,而对于识别对

象为复杂环境下的百香果,迁移前后的源域和目标域

相似度有差异,精度提升有限。 因此在源域与目标域

之间添加仅含百香果特征的过渡域,以减少源域和目

标域之间的差异,大幅提高模型的检测精度。
本文使用 VOC2007 数据集作为源域,原扩充的

数据集为目标域,记作数据集 2。 由于通用百香果

数据集少,因此将扩充的百香果数据集中 500 幅图

像随机挑选为过渡域,记为数据集 1。 根据 OTOVI 'C
等[26]提出预训练模型在不相关的学习任务上比随

机初始化模型效果要好的观点,将 VOC2007 数据集

训练模型的结果作为数据集 2 的预训练模型,使用

VOC2007 数据集网络模型特征参数学习复杂环境

下百香果的特征,该策略称为跨域迁移学习;将数据

集 1 训练模型结果作为数据集 2 的预训练模型,用
部分百香果特征参数调整复杂环境的百香果特征参

数,该策略称为域内迁移学习。 将 VOC2007 数据集

和数据集 1 共同训练模型结果作为数据集 2 的预训

练模型,进一步学习复杂环境下的百香果特征,提升

迁移学习的效果。 该策略称为跨域与域内结合

学习。
2郾 3摇 训练与嵌入式平台

模型训练平台硬件配置为 AMD Ryzen 7 5800H
CPU @ 3郾 70 GHz,GeForce GTX 3060 Laptop GPU,
16 GB 运行内存,软件环境为 64 位 Windows 10 系

统,采用 Pytorch 1郾 7 深度学习框架和 Python 3郾 7 语

言,配合 CUDA 11郾 0 进行训练。
模型验证和迁移部署设备采用英伟达公司

Jetson Nano,GPU 为 128core Maxwell,CPU 为四核

ARM,A57@ 1郾 43 GHz,内存为 4 GB、64 位 LPDDR4。
相应配置系统为 ARM 版 Ubuntu 18郾 04 操作系统,
模型运行环境的配置为 Jetpack 4郾 5、 Python 3郾 6、
Pytorch 1郾 8、Torchvision 0郾 9、Cuda 10郾 2、Cudnn 8郾 0。
Jetson Nano 测试图如图 7 所示。

图 7摇 Jetson Nano 测试图

Fig. 7摇 Jetson Nano test diagram
1. 运行界面摇 2. 图像检测界面摇 3. Jenson Nano

摇
2郾 4摇 模型评价指标

模型评价指标为精确率 P、召回率 R、平均精度

均值(mAP)和浮点数计算量。 精确率 P 表示预测

的正确样本占所有样本的比例,召回率 R 表示预测

的正确样本占实际正样本的比例,平均精度均值便

于从宏观角度评价不同卷积神经网络模型对图像识

别性能。 浮点数计算量用于衡量模型计算复杂度。
嵌入式设备实时检测性能对在百香果园的应用

非常关键,检测速度也就成为了目标检测算法的一

个重要评价指标,用于评价模型部署在嵌入式平台

的性能。 对于速度这一指标本文使用实时帧率 FPS
表征。

3摇 结果与分析

3郾 1摇 模型训练结果与分析

试验采用 Adam 优化算法进行优化,图像尺寸
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调整为 640 像素 伊 640 像素,学习率 ( Learnning
rate)为 0郾 001,初始动量(Momentum)设置为 0郾 937,
初始权重衰减系数 0郾 1,批尺寸(Batch size)设为 8,
训练轮数(Epoch)为 70。 测试时设置交并比(IOU)
为 0郾 5,置信度为 0郾 6。 使用算法在数据集上进行训

练,训练结束后保存精度最高的和最后一次的模型

参数。
训练过程的参数指标如图 8 所示。 随着训练轮

数增加,精确率和召回率均不断上升,训练前 15 轮

精确率和召回率曲线上升速度最快,当训练达到 70
轮时,精确率和召回率曲线趋近于平缓,最终分别达

到 94郾 2% 和 83郾 6% 。 mAP 曲线也随着训练次数的

增加逐渐上升,最终复杂环境下百香果检测平均精

度均值达到 92郾 5% ,上述训练曲线趋势说明改进后

的模型具有有效性和高识别性。

图 8摇 训练模型参数指标变化趋势

Fig. 8摇 Parameters of training model
摇

3郾 2摇 消融试验

消融试验结果如表 2 所示。 从表 2 可以看出,
利用轻量化网络替换主干网络减少了参数量,使用

注意力模块关注百香果整体,同时减小了网络模型。
添加设计的逐点卷积拟合通道和提升精度,使用迁

移学习策略调整初始化网络模型,大幅提升了模型

的精确率、召回率和平均精度均值。

表 2摇 消融试验结果

Tab. 2摇 Results of ablation test

基线网络

轻量

化模

型

注意

力模

块

逐点

卷积

迁移

学习

精确

率 /
%

召回

率 /
%

平均

精度

均值 /
%

模型

体积 /
MB

96郾 3 87郾 6 88郾 1 14郾 40
姨 97郾 2 77郾 9 78郾 2 7郾 00

YOLO v5s 姨 姨 95郾 7 81郾 7 81郾 7 6郾 12
姨 姨 姨 姨 96郾 0 82郾 0 82郾 1 6郾 41
姨 姨 姨 姨 95郾 3 88郾 1 88郾 3 6郾 41

摇 摇 注:“姨冶表示改进 YOLO v5s 使用的方法。

摇 摇 由表 2 可知,在 YOLO v5s 网络中将原来主干

网络替换为轻量化网络后精确率、召回率和平均精

度均值都有所下降,造成上述原因是改进的模型参

数量和卷积层数减少,不利于复杂环境下百香果的

特征提取,导致网络提取特征能力下降。 为了弥补

替换主干网络所带来的精度大幅下降,在网络中添

加注意力机制和逐点卷积,可以看出,对召回率和平

均精度均值都有明显提升。 最后利用跨域与域内多

训练相结合的迁移学习策略对模型初始化参数调

整,减少前后源域与目标域的差异性,提升迁移训练

效果。 与基线网络相比,经过上述改进后的模型平

均精度均值提高 0郾 2 个百分点,模型占用存储空间

(模型体积) 仅为 6郾 41 MB,减少为基线网络的

55郾 5% 。
3郾 3摇 不同注意力机制对比试验

在网络轻量化模型的基础上施加不同的注意力

机制,展现不同注意力机制对模型检测能力的影响,
如表 3 所示。

表 3摇 不同注意力机制试验结果

Tab. 3摇 Results of different attention tests

注意力机制 交互覆盖率 K 平均精度均值 / % 模型体积 / MB
SE 78郾 2 7郾 00
CBAM 80郾 4 6郾 35
CA 80郾 9 6郾 63

1 81郾 3 6郾 41
ECA 3 81郾 7 6郾 41

5 81郾 0 6郾 41

摇 摇 从表 3 可以看出,相比 SE、CBAM[27] 和 CA[28]

注意力模块,施加 ECA 模块的 MobileNetV3 模型检

测精度最为理想,原 MobileNetV3 模型使用 SE 注意

力模块,检测平均精度均值为 78郾 2% 。 较 SE 注意

力模块,施加 CBAM 模块检测精度上升 2郾 2 个百分

点,模型体积减少 0郾 65 MB;施加 CA 模块检测精度

提高 2郾 7 个百分点,体积减少 0郾 37 MB。 在不同的

交互覆盖率下施加 ECA 模块检测精度均有大幅提

高,体积减少 0郾 59 MB。 说明在轻量化网络中施加

不同注意力机制会减少模型的体积,适合的注意力

模块会使得特征提取能力增强和检测精度提高,需
要根据不同的检测目标加以选择。 与此同时,对比

不同交互覆盖率对 ECA 注意力模块的影响,在交互

覆盖率为 3 时平均精度均值最高,为 81郾 7% ;说明

上述组合方式能更为准确地检测到复杂环境下百香

果果实目标。
本文所引入的轻量化 ECA 模块,使用捕获跨通

道交互的学习方式学习有效的百香果通道特征,提
高了模型对于复杂环境下百香果目标的敏感程度,
进而改善百香果检测任务中果实重叠和密集时对检

测精度带来的负面影响。
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3郾 4摇 不同迁移学习方式训练试验

不同的迁移学习方式对模型的检测精度有明显

的影响,结果如表 4 所示。

表 4摇 不同迁移学习方式检测能力对比

Tab. 4摇 Comparison of detection ability of
different transfer learning modes

摇 学习方式 数据集 平均精度均值 / %

跨域 VOC 数据集 + 数据集 2 82郾 9

域内 数据集 1 + 数据集 2 83郾 3

跨域与域内相

结合

VOC 数据集 + 数据集 1 +
数据集 2

87郾 4

跨域与域内多

轮训练

VOC 数据集 + 数据集 1 +
数据集 2

88郾 3

摇 摇 从表 4 可以看出,跨域与域内多轮训练的迁移

学习方式使模型精度达到最佳,为 88郾 3% ,结合图 8
可以看出训练轮次到达 70 轮时,平均精度均值曲线

趋于稳定,但还具有上升的趋势,因此采取多轮训练

方式可使平均精度均值达到相对较高水平。 相比于

跨域迁移、域内迁移和跨域与域内相结合迁移方式

的平均精度均值分别提高 5郾 4、5郾 0、0郾 9 个百分点。
由于跨域与域内相结合的方式在掌握通用特征后学

习部分百香果特征,进而学习复杂环境下的百香果

特征。 相比于跨域迁移,利用部分百香果数据集作

为过渡域可以减少源域和目标域相似度不同所引起

的负面影响;而相比于域内迁移,仅含少量的百香果

特征模型作为网络初始化无法完成复杂环境下百香

果检测任务,通过通用数据集和少量百香果数据集

融合的特征对网络进行初始化,弥补不完全的百香

果特征所造成信息的损失,而跨域与域内多轮训练

学习方式不仅具有跨域与域内相结合方式的优点,
同时还可以将训练达到饱和,获得最佳的模型检测

精度和最强的泛化能力。
3郾 5摇 不同检测模型综合对比试验

将改进模型与 SSD、Faster RCNN、YOLO v5s、
ShuffleNet v5 和 GhostNet v5 模型在 Jetson Nano
上进行测试对比,试验结果如表 5 所示。

表 5摇 不同模型综合对比结果

Tab. 5摇 Comprehensive comparison results of different models

摇 摇 模型 精确率 / % 召回率 / % 平均精度均值 / %
计算量 /
GFLOPs

计算机实时检

测帧率 / ( f·s - 1)

嵌入式实时检测

帧率 / ( f·s - 1)

模型体积 /
MB

SSD 90郾 5 83郾 3 83郾 5 61郾 2 25郾 4 0郾 79 90郾 60
Faster RCNN 90郾 6 86郾 2 86郾 6 273郾 4 12郾 2 0郾 28 521郾 00
YOLO v5s 96郾 3 87郾 6 88郾 1 16郾 3 102郾 6 6郾 39 14郾 40
ShuffleNet v5 97郾 0 80郾 9 81郾 1 7郾 3 116郾 4 9郾 85 7郾 04
GhostNet v5 96郾 4 81郾 4 81郾 5 6郾 5 114郾 8 9郾 75 6郾 87
MbECA v5 95郾 3 88郾 1 88郾 3 6郾 6 124郾 7 10郾 92 6郾 41

摇 摇 ShuffleNet v5 和 GhostNet v5 模型是将 YOLO
v5s 模型结构的主干网络分别替换为 ShuffleNet 和
GhostNet 网络。 从表 5 可知,本文模型的平均精度

均值为 88郾 3% ,相比于 YOLO v5s 提高 0郾 2 个百分

点。 相 比 于 SSD、 Faster RCNN、 ShuffleNet v5、
GhostNet v5 目标检测网络,提高 4郾 8、1郾 7、7郾 2、
6郾 8 个 百分点。 在 6 种模型中 MbECA v5 的平均

精度均值最高,说明预测为正确百香果能力强,减少

百香果采摘过程中误检率。 本文模型体积仅为

6郾 41 MB, 约 为 SSD、 Faster RCNN、 YOLO v5s 的

1 / 14、1 / 81、1 / 2;从计算机和嵌入式平台实时检测速

度考虑,改进后的模型 MbECA v5 比其他 6 类模型

速度均快。 在计算机实时检测速度为 124郾 7 f / s,嵌
入式平台实时检测速度为 10郾 92 f / s,约为 SSD、
Faster RCNN、YOLO v5s 的 14、39、1郾 7 倍;计算量相

较于 SSD 及 Faster RCNN 减少 89郾 2%和 97郾 6% ,相
较于 YOLO v5s 及 ShuffleNet v5 减少 59郾 5% 和

4郾 8% ,相较于 GhostNet v5 增加 1郾 5% 。 综上所

述,改进后的轻量化网络 MbECA v5 具有良好的测

试性能,在边缘设备上部署具有更好的实时性。

图 9摇 两种模型检测效果对比

Fig. 9摇 Comparison of two models checking effects

为了验证不同模型在复杂环境下百香果的检测

效果,选逆光、重叠和密集百香果图像进行测试。 选

取置信度阈值为 0郾 6, IOU 阈值为 0郾 5。 图 9 为

YOLO v5s 和 MbECA v5 2 种模型在 Jetson Nano 上
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检测结果。 其中蓝色矩形框为预测结果,红色矩形

框为漏检目标,黄色圆形框为误检目标。 从图 9 可

知,在逆光时,2 类模型预测结果均正确,无漏检和

误检现象产生。 在重叠时,2 种模型均存在漏检现

象,MbECA v5 模型预测仅漏检 1 个百香果目标,
YOLO v5s 模型漏检 2 个百香果目标且产生误检现

象。 在密集时,MbECA v5 检测效果优异,而 YOLO
v5s 均有漏检和误检情况产生。 综上,从识别的效

果得出改进模型提高了在干扰环境下的检测能力,
具有较好的鲁棒性和泛化能力。

4摇 结论

(1)提出一种基于嵌入式设备的轻量化模型

MbECA v5,以 YOLO v5s 为基础模型,将原来的主

干网络替换为 MobileNetV3 网络,在 MobileNetV3 网

络中引入 ECA 注意力机制提取百香果全局信息,引
入了逐点卷积进行通道调节。 利用跨域与域内多训

练相结合的迁移学习策略提高网络检测的精度。 通

过消融试验分析验证改进算法的有效性。
(2)复杂环境下百香果果实检测结果表明,

MbECA v5 模型对百香果果实识别精确率为

95郾 3% ,召回率为 88郾 1% ,平均精度均值为 88郾 3% ,
与 YOLO v5s 相比,平均精度均值提高 0郾 2 个百分

点。 计算机和嵌入式实时检测的平均帧率分别为

124郾 7 f / s 和 10郾 92 f / s,检测速度相比原模型分别提

高 22郾 1 f / s 和 4郾 53 f / s。 在检测效果上,改进的模型

比 YOLO v5 效果更好。 说明改进的算法综合性能

最佳,具有较好的鲁棒性和泛化能力。
(3)改进的算法与常用的目标检测网络和轻量

化网络进行对比,本文模型的平均精度均值比 SSD
与 Faster RCNN 模型分别提高 4郾 8、1郾 7 个百分点。
相比于 ShuffleNet v5 与 GhostNet v5 模型分别提

高 7郾 2、6郾 8 个百分点。 模型体积约为 SSD 与 Faster
RCNN 模型的 1 / 14 和 1 / 81。 在嵌入式设备的检测

速度约为 SSD 与 Faster RCNN 模型的 14 倍和 39
倍,约为 ShuffleNet v5 与 GhostNet v5 模型的

1郾 12 倍和 1郾 11 倍。 综上,MbECA v5 模型减少嵌入

式设备上的运行内存,可以兼顾精度和实时性,满足快

速、准确地对田间百香果图像检测的要求,可为百香果

采摘机器人视觉识别系统提供技术和理论支持。
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