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YOLOv8 轻量化的果园复杂环境下苹果检测算法

周晖, 杨洁∗, 赵祥飞
(西南林业大学机械与交通学院, 昆明 650224)

摘　 要　 针对目前复杂果园环境下苹果目标检测算法存在模型参数量大、计算复杂度高,难以在计算资源匮乏的设备上应用

的问题,提出了一种改进 YOLOv8 的果园复杂环境下轻量化苹果目标检测算法 YOLOv8n-Apple。 引入骨干网络 VanillaNet,减
少模型参数量,降低模型复杂度;将原始模型 C2f 模块替换为 C2fGhost 模块,通过较少的卷积运算来获得相似特征图进一步减

少模型参数;使用轻量级上采样算子 CARAFE,避免传统上采样算子语义缺失和感受野过小的问题;由于传统损失函数不能完

全捕捉到目标之间的相对位置和大小差异,采用 WIoU 边界框作为回归损失函数。 收集包含远景顺光、远景背光、近景顺光、
近景背光等成熟苹果照片共计 3 120 张,从不同角度和背景进行采集,并改进数据增强,避免数据集单个不确定性;本文提出

果园环境下改进后的苹果检测模型平均检测精度分别比 SSD、Faster R-CNN、YOLOV5、YOLOV7、YOLOV8 高 7. 5 个百分点、4. 8
个百分点、2. 2 个百分点、3. 8 个百分点和 3. 4 个百分点,达到 90% ,检测速度达到 286 帧,模型大小 1. 8 MB,比原始模型提高

了 41 帧,模型大小仅有其 60. 0% 。
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Lightweight Improvement of YOLOv8 for Apple Detection in
Complex Orchard Environments
ZHOU Hui, YANG Jie∗, ZHAO Xiang-fei

(College of Mechanical and Transportation, Southwest Forestry University, Kunming 650224, China)

[Abstract]　 Addressing the issues of large model parameters and high computational complexity in apple target detection algorithms
for complex orchard environments, which hinder application on devices with limited computational resources, an improved and
lightweight apple target detection algorithm named YOLOv8n-Apple based on YOLOv8 was proposed. The backbone network,
yaniaNet, was introduced to reduce model parameters and complexity. The original C2f module in the model was replaced with the
C2fGhost module, which further decreased model parameters by obtaining similar feature maps through fewer convolutional operations.
The lightweight upsampling operator CARAFE was utilized to address the issues of semantic loss and excessively small receptive fields
associated with traditional upsampling operators. Given that traditional loss functions cannot fully capture the relative position and size
differences between targets, the WIoU bounding box was adopted as the regression loss function. A dataset comprising 3 120 images of
mature apples in various scenarios, including distant and close views under front-light and backlight conditions, was collected from
diverse angles and backgrounds, to mitigate potential dataset uncertainties. The improved apple detection model for orchard
environments demonstrated an average detection accuracy of 90% , which was 7. 5, 4. 8, 2. 2, 3. 8, and 3. 4 percentage points higher
than SSD, Faster R-CNN, YOLOv5, YOLOv7, and YOLOv8, respectively. The detection speed reached 286 frames per second, and
the model size was reduced to 1. 8 MB, representing an improvement of 41 frames per second compared to the original model, while
occupying only 60. 0% of size.
[Keywords]　 neural network; apple detection; lightweight; YOLOv8; VanillaNet
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　 　 据国家统计局数据显示,2022 年中国苹果总产
量 4 757. 18 × 104 t,同比增长 3. 26% [1-2]。 苹果产量

的提升对采摘效率提出了挑战,但目前中国苹果采
摘仍以人工为主,效率低、成本高。 基于此,采用深
度学习目标检测算法的农业机器人得到应用。 然
而,深度学习算法模型计算量大、模型复杂度高,农
业机器人在实际工作环境中部署困难,因此在保证
模型的精确度和实时性在满足要求的情况下,如何
减少硬件部署成本是目前面临的问题,基于此,开
展果园复杂环境下机器视觉的轻量化苹果目标检
测对农业机器人或者无人农机开发具有重要

意义[3]。
随着机器视觉快速发展[4],图像处理技术得到

应用,常用的图像预处理方法有图像滤波、二值化
和边缘提取[5],但传统方法对数据量庞大的图像流

处理速度慢、特征提取时间长,因此近几年越来越
多的专家学者开始进行深度学习算法研究,为了对

网络 模 型 进 行 轻 量 化 处 理, 武 星 等[6] 对 传 统

YOLOv3 深度卷积神经网络架构进行改进,设计一
种同构残差块串联的特征提取网络结构,简化目标
检测的特征图尺度。 王卓等[7]以 YOLOv4 为基础模

型,使用轻量化特征提取网络 MobileNet v3,并在特
征融合阶段引用深度可分离卷积(DWConv),降低
模型计算量;同时为了保证模型精度,引入坐标注

意力机制,强化网络特征提取能力。 胡广锐等[8] 引

入高效通道注意力(efficient channel attention,ECA)
和混洗注意力( shuffle attention,SA)两种轻量化视
觉注意力模块,构建了混洗注意力与双卷积层
(shuffle attention and double convolution layer, SD-
CLayer)模块,提高了检测模型对背景与果实特征的

提取能力。 公徐路等[9] 将 YOLOv5s 的骨干网络更

改为 ShuffleNet v2 轻量化网络,引入 CBAM(convo-
lutional block attention module)注意力模块使模型关

注苹果叶片小目标病害。 Gu 等[10] 在 YOLOv7-tiny
模型的基础上,使用深度可分离卷积来代替 ELAN
中的普通卷积,减少模型的参数量。 Chen 等[11] 提

出了一种改进的 YOLOv7 网络模型应用在柑橘园,
引入小物体检测层、轻量级卷积和 CBAM(convolu-
tional block attention module)注意力机制,实现多尺
度特征提取和融合,减少模型的参数数量。 Chen
等[12]在 YOLOv8n-Pose 的基础上提出了一种改进的

YOLOv8-GP(YOLOv8-grape and picking point)模型,
解决葡萄串和采摘点同时检测的问题,C2f 中的瓶
颈被替换为包含 EMA(高效多尺度注意力)的 Fast-
erNet Block,从而产生了 C2f-Faster-EMA。 减少了冗
余计算和内存访问,从而更有效地提取空间特征。

Han 等[13]提出了改进的 VEW-YOLOv8n 方法,主干

网络采用了轻量级的重参数化 VanillaC2f 模块,降
低了复杂度和参数数量,并采用扩展的激活函数来
增强模型的非线性表达能力。

针对农业机器人在自主工作中检测苹果目标,
由于深度学习模型的复杂化,其模型参数十分庞
大,导致农业机器人在进行实时检测时会消耗大量
的运算成本,在计算能力不足的硬件平台上难以进
行实时检测,本文研究以 YOLOv8n 算法为基础,提
出一种改进后的轻量化苹果检测算法 YOLOv8n-
Apple。 针对 YOLOv8n 原始模型骨干网络计算量
大、复杂度高的问题,将其替换为 VanillaNet 轻量化
骨干网络,降低模型复杂度;将原始模型的 C2f 模块
替换为 C2fGhost 模块,使用较少的卷积运算来获得
相似特征图,进一步减少模型参数量;采用轻量级
上采样算子 CARAFE,增强特征融合效果;替换
YOLOv8n 原始模型边界框损失函数,使用更合理的
梯度增益分配策略。

1　 YOLOv8n 目标检测算法原理

YOLO 算法是 Redmon 等[14]提出的一种新的一

阶段目标检测算法,与其他算法对比,YOLO 算法在
检测 速 度 和 检 测 准 确 度 综 合 方 面 性 能 更 强。
YOLOv8n(图 1)由骨干网络(Backbone)、特征融合
网络(Neck) 以及检测头 (Head) 三部分组成。 在
YOLOv8n 骨干网络中,采用轻量化的 C2f 模块替换
YOLOv5 中的 C3 模块,改善特征提取效果,提升目
标检测性能。 并且模型的第一层的卷积由 YOLOv5
中的 6 × 6 卷积改为 3 × 3 卷积,有效减轻模型参数
量和计算复杂度;在特征融合网络中,YOLOv8n 摒
弃了 YOLOv5 中 1 × 1 卷积的降采样层,并将 C3 模
块替换为 C2f 模块,在减少模型参数的同时进一步
增强特征融合的效果;在检测头设计中,YOLOv8n
为了提升模型的计算效率,在检测头设计上采用
解耦头的设计,将分类任务和回归任务进行分开
处理。

2　 YOLOv8n-Apple 检测算法

本文研究提出一种基于改进 YOLOv8n 的轻量

化苹果检测算法,该模型结构如图 2 所示,其中轻量

化骨干网络 VanillaNet[15] 结构如图 3 所示,该结构

相较于 YOLOv8n 原始模型骨干网络,层数少、计算
量简单、模型参数小。 将收集到的原始数据集进行
数据划分,然后把训练集用于模型训练,得到模型
训练权重,最后将模型训练权重用于测试集测试,
将测试结果进行验证分析。
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图 1　 YOLOv8n 的网络结构

Fig. 1　 Network architecture of YOLOv8n

图 2　 YOLOv8n-Apple 的网络结构

Fig. 2　 Network architecture of YOLOv8n-Apple

2. 1　 轻量化骨干网络 VanillaNet
在视觉任务处理中,骨干网络主要是对图像进

行特征提取。 YOLOv8n 的骨干网络采用的是 Dark-
Net-53,该结构设计复杂、模型参数大,为此本次实
验采用轻量化 VanillaNet 来替换 DarkNet-53,Vanil-
laNet 包含简单的卷积层和池化层,没有复杂的分支
结构[16],因此有效降低了模型大小,并提升模型计
算率。 它的结构图如图 3 所示(以 6 层的网络结构
为例),该网络结构包含 3 个部分。 在第Ⅰ部分
Stem 结构中,将原始 3 通道图像经过下采样处理转
换成 C 通道的特征图。 在第Ⅱ部分中,不断使用步

长为 2 的池化层来对特征图的尺寸进行调整。 在第
Ⅲ部分中,使用全连接层对分类结果进行输出。 在
网络结构上 VanillaNet 设计简单,同时在处理计算
机视觉任务时性能卓越,有效避免网络结构的深
度、额外的分支以及复杂的注意力机制,产生结构
简化的网络,解决了目前深度学习框架过于复杂的
问题,适应于资源非常有限的硬件部署环境。
2. 2　 C2fGhost 模块

在普通卷积中,由于提取特征时很多特征通道
上的特征映射非常相似,增加网络模型参数数量及
浮点数运算次数(FLOPs)。 为了使用较少的卷积来
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图 3　 VanillaNet 网络结构

Fig. 3　 VanillaNet network architecture

获得相似特征图,Ghost 模块(图 4)先通过卷积来提
取物体部分特征,再运用线性变换来获得物体更多
的表面特征,最终将特征映射相似的两组特征信息
拼接起来投射到输出通道的维度上,实现使用较少
的参数和运算量获得相同特征映射的效果。

用 Ghost Bottleneck 模 块 替 换 基 础 网 络

YOLOv8n 中的 C2f 模块,形成 C2fGhost 模块,不仅
能减少模型大小,还能提升对冗余信息的提取速
度,实现模型轻量化的同时保证模型检测的准确性。
2. 3　 轻量级上采样算子 CARAFE

在自然环境下收集果实数据集,由于背景环境

复杂多变,导致其基础模型在上采样过程中语义信
息缺失并且感受野过小,不能实现很好的特征融合
效果。 为 了 模 型 能 输 出 较 强 的 特 征 信 息, 在

YOLOv8n 的基础模型上用轻量级上采样算子 CA-
RAFE[17]来替换掉传统上采样算子,避免语义信息

缺失和感受野过小的问题。
轻量级上采样算子 CARAFE 由上采样核预测

模块和内容感知重组模块组合而来,其中上采样核
预测模块通过产生上采样核,根据下采样特征图上
的信息映射对上采样核重新进行权重分配,实现更

好的特征融合。 内容感知模块在上采样过程中,能
保留更多的物体边界信息。 其中采样核预测模块
计算方法,公式为

Wl′ = Ψ[N(X l,Xencoder)] (1)
式(1)中: Wl′ 为预测位置核的坐标; Ψ 为采样核预

测模块; N(X l,Xencoder) 为原始特征图 Xencoder × Xencoder

子区域; X l 为输入特征图位置坐标; Xencoder 为原始

特征图子区域大小参数。
经过内容感知重组模块处理,将原始特征图的

领域和预测位置核的坐标进行特征融合,公式为

X l′ = Φ[N(X l,Kup),Wl′] (2)

Conv 为卷积;Identity 为恒等映射;Φ1 为线性变换 1;Φn 为线性变换 n

图 4　 Ghost 模块结构

Fig. 4　 Ghost module structure

式(2)中: X l′ 为融合后的新特征图; Φ 为内容感知
重组模块; N(X l,Kup) 为输入特征图 Kup × Kup 子区
域; Wl′ 为预测位置核的坐标。
2. 4　 边界框回归损失函数优化

交集-并集比例( intersection over union,IOU)是
一种描述框之间的重合度的方式。 在回归任务中,
可通过“目标框”与“预测框”的比值来衡量框的回
归程度,但传统的目标检测损失函数主要关注预测
框和真实框之间的 IOU,并不能完全捕捉到目标之
间的相对位置和大小差异,无法完全展现出目标检
测模型的性能。 Tong 等[18] 提出了动态非单调的聚
焦机制,设计了 WIoU(Wise-IoU)。 采用“离群度”
概念来替代 IoU 对锚框进行预测,并使用更合理的
梯度增益分配策略,使得损失函数聚焦于普通质量
的锚框,提升检测器检测性能。 实验采用 WIoU V3,
计算公式为

β =
L∗

IoU

L- IoU

∈ [0, + ∞) (3)

r = β
δαβ-δ (4)

LWIoUv3 = rLWIoUv1 (5)
式中: β 为离群度; L∗

IoU 为具有动量 m 的指数移动



投稿网址:www. stae. com. cn

2278　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(6)

值; L- IoU 为具有动量 m 的指数移动平均值; α、δ 分
别为超参数,不同的超参数适用于不同的模型和数
据集;r 为梯度增益; LWIoUv1 为基于注意力的边界框
损失; LWIoUv3 为处于动态变化中在最高梯度增益的
边界框的条件下产生的损失函数。
2. 5　 数据集介绍

实验使用的数据集来源于昆明西山区团结印
象苹果园和网络图片 ( https: / / universe. roboflow.
com / peterjbloch-gmail-com / apple-vision),共计 3 120
张。 数据集详细信息如图 5 所示,部分数据集图片
如图 6 所示。

图 5　 数据集详细信息

Fig. 5　 Dataset information

图 6　 部分数据集图片

Fig. 6　 Some images from the dataset

2. 6　 改进数据增强
为了模拟现实场景中复杂的环境背景,减少样

本信息单调对算法鲁棒性的影响,对原始数据集进
行前期处理。 本次实验采用数据增强的方式对原
始图片进行一系列的变换和操作,产生更多的训练
样本,增强模型对目标特征的学习能力,提高模型
的泛化能力和复杂自然环境下的鲁棒性,降低模型
过拟合性能。 在对原始的 3 120 张照片进行数据增
强后,获得了 7 292 张图像。 通过 python 脚本文件
随机将数据集划分成训练集、验证集、测试集,其比
例为 8∶ 1∶ 1,可以得到训练集图片 5 833 张,验证集
和测试集图片分别为 729 张。 实 验 通 过 使 用
opencv-python 编写脚本来对数据随机进行加噪声、
改变亮度、平移、旋转、镜像、cutout 处理,对单张图
片采用一种或多种处理手段来模拟苹果采摘机器
人在工作时面临的强光、暗光、画面抖动、画面不
全、遮挡等情况,继续增强算法在果园复杂环境下
的鲁棒性,数据增强效果如图 7 所示。

3　 结果与分析

3. 1　 实验环境
实验在 AutoDL 平台上实现,实验运行环境如

下:采用 Ubunsu18. 04 操作系统,CPU:Intel(R)Xeon
( R) Platinum 8255C, GPU: NVIDIA GeForce RTX
2080ti,Python 版本:Python3. 8。
3. 2　 性能评价指标

目标检测模型的性能需要进行定量分析,本文
研究从精确率( precision)、平均准确率均值(mean
average precision,mAP)、每秒帧率( frames per sec-
ond, FPS )、 模 型 的 参 数 量 ( params ) 和 计 算 量
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图 7　 数据增强效果

Fig. 7　 Data augmentation effects

(GFLOPs)5 个指标来评估模型。 精确率表示指模

型预测为正的样本中实际也为正的样本占被预测
为正的样本的比例。 平均准确率均值在检测任务
中表示检测到所有目标的平均精度值,值越高表示

预测框与真实框之间拟合的更准确。 FPS 表示单位
时间内处理图像的数量,值越高说明检测任务的实
时性越好。 模型的参数量(params)用来表示模型大

小,值越大表示模型部署要求的硬件资源越多,部
署越困难。 计算量(GFLOPs)用来平价模型的计算

量大小,GFLOPs 值越低表示模型计算量小、计算效
率高。
3. 3　 模型的训练

实验将数据集划分成训练集、验证集、测试集
3 个部分,其比例 8∶ 1∶ 1。 模型训练过程中部分参数

的设置如下:轮次(Epoch)为 150,批量大小(batch-
size)为 16,学习率为 0. 01,动量 ( momentum) 为
0. 937。 在模型训练过程中,网络模型的损失函数越

小说明模型训练后的权重和真实值拟合的越好。
原始 YOLOv8n 算法和本文算法损失函数变化情况

如图 8 所示。 从图 8 中可知,训练前期损失值下降
较快,随着轮次增加,损失值慢慢趋于稳定,当轮次
为 100 左右时模型基本完成收敛,并且在整个训练

过程中模型没有出现过拟合现象。 相较于原始
YOLOv8n 算法,本文所提出来的 YOLOv8n-Apple 算
法收敛更快,过程更平滑,模型训练权重更好。
3. 4　 消融实验

将训练好的权重文件导入相应模型,用测试集

来进行实验,为了能直观地观察到各个改动部分对
实验结果的影响,对整个测试过程采取消融实验的

图 8　 训练损失函数曲线

Fig. 8　 Training loss function curve

方式进行,消融实验结果如表 1 所示,不同改进模型
对应的精确率(precison)曲线如图 9 所示。

从图 9 来看,随着模型结构的改进,模型的精度
值稳步提升,并最终趋于稳定。 其中,本文提出的
YOLOv8n-Apple 算法精确度曲线稳定在 93. 9% ,比
消融实验其他改进阶段的模型都高,比原始模型高
1. 8% ,实验表明 YOLOv8n-Apple 算法检测苹果目
标有更好的精确性。

从表 1 中可见,将骨干网络替换为 VanillaNet
模块后,模型参数量由 3. 0 M 降为 1. 9 M,计算量由
原始模型的 8. 1GFLOPs 降为 5. 5GFLOPs, FPS 由
245 帧提升为 301 帧,同时提升了 mAP@ 0. 5:0. 95
值,提升了大约 0. 7 个百分点。 因为采用 VanillaNet
作为骨干网络,没有多余的分支连接,减少了模型
运算量并且还能保持良好的精度和实时性。 引入
C2fGhost 模块后,能有效降低模型大小,模型大小由
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表 1　 消融实验结果

Table 1　 Ablation experiment results
VanillaNet C2fGhost CARAFE wise-IOU Precison / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / M GFLOPs FPS

× × × × 92. 1 86. 6 3. 0 8. 1 245
√ × × × 92. 4 87. 3 1. 9 5. 5 301
√ √ × × 92. 5 88. 2 1. 5 4. 9 312
√ √ √ × 93. 2 89. 1 1. 8 5. 1 280
√ √ √ √ 93. 9 90. 0 1. 8 5. 1 286

　 注:VanillaNet 为轻量化骨干网络;C2fGhost 为改进后的 C2f 模块;CARAFE 为轻量级上采样算子;wise-IOU 为损失函数;Precison 为精确度;
mAP@ 0. 5:0. 95 为 mAP@ 0. 5:0. 95 表示 IoU 阈值从 0. 5 开始,以 0. 05 为步长,直到 0. 95,计算得到的平均准确率均值; Params 为模型的参数

量; GFLOPs 为计算量;FPS 为每秒帧率。

图 9　 不同模型精确率曲线

Fig. 9　 Precision curves of different models

1. 9 M 下降为 1. 5 M,计算量由 5. 5GFLOPs 下降为

4. 9GFLOPs, FPS 由于计算量的减少,从 301 帧提升
到 312 帧,提升了 11 帧。 在特征融合网络中引入

CARAFE 模块后,通过联系上下文信息进行特征融
合,虽然增加模型部分运算量,却显著提升模型的

检测精度,mAP@ 0. 5:0. 95 值由 88. 2 到 89. 1,涨了

0. 9 个百分点,参数量和计算量分别增加了 0. 3 M
和 0. 2GFLOPs,导致 FPS 值下降到 280 帧,但仍能满

足日常工作中的实时检测任务。 将损失函数替换

为 Wise-IOU 后,模型的检测精度提升了 0. 9 个百分
点,FPS 从 280 帧上升为 286 帧。 最终模型保持了

较低的参数量和计算量,仅为 YOLOv8n 的 60% 和
63% ,因此本文提出的改进后的网络模型较原始模

型相比,能够降低模型大小,同时保持良好的检测

精度和检测实时性。
3. 5　 与当前先进算法对比

与当前主流目标检测模型性能对比,实验结果
如表 2 所示,可知改进后的 YOLOv8n 苹果目标检测

算法在 mAP@ 0. 5:0. 95、模型参数量、模型计算量等

方面表现最好。 与原始模型相比,mAP@0. 5:0. 95 值
提升了 3. 4 个百分点,模型的参数量减少 1. 2M,模型

的计算量减少 3GFLOPs,FPS 提升 41 帧。

表 2　 与主流目标检测模型性能对比

Table 2　 Performance comparison with mainstream object
detection models

模型 mAP@ 0. 5:0. 95 Params / M GFLOPs FPS
SSD 82. 5 26. 3 62. 7 78

Faster R-CNN 85. 2 137. 1 370. 2 14
YOLOV5 87. 8 7. 03 15. 8 170
YOLOV7 86. 2 6. 02 13. 1 143
YOLOV8 86. 6 3. 0 8. 1 245
本文模型 90. 0 1. 8 5. 1 286

　 注:mAP@ 0. 5:0. 95 为 mAP@ 0. 5:0. 95 表示 IoU 阈值从 0. 5 开

始,以 0. 05 为步长,直到 0. 95,计算得到的平均准确率均值;Params
为模型的参数量;GFLOPs 为计算量;FPS 为每秒帧率。

　 　 综上所述,本文提出的改进 YOLOv8n 算法在复
杂的果园环境下,不仅降低了硬件环境安装的成
本,同时保持了良好的检测精度,满足任务检测实
时性要求。

为了能直观对比原始 YOLOv8n 算法和改进后
算法的区别,设置 2 组照片测试算法分别在远景、近
景背景下检测果园环境下苹果目标准确性。 对比
结果如图 10 所示,从图 10 可以看出,改进前的苹果
检测算法表现较差,容易出现漏检现象,并且对小
目标检测效果较差,不能很好地适应果园环境下苹
果目标检测,而实验算法可以较为准确地检测出在
设定条件下的苹果目标。 并且本文研究利用 Grad-
CAM 图对 YOLOv8n 算法和改进后的算法进行可视
化效果比较,如图 11 所示。 红色部分表示模型对目
标区域的关注程度,通过热力图可以看出,改进后
的算法较原始算法相比,对苹果目标给予了更强的
关注,有助于网络模型对关键特征的学习,提升目
标检测精度。

4　 结论

在果园复杂环境下,基于 YOLOv8n 基准模型提
出一种轻量化苹果检测算法,采用轻量化的骨干网
络 VanillaNet,在有效降低模型参数同时保持良好的
检测精度;引入 C2fGhost 模块,使用较少的卷积来
获得相似特征图,进一步减少模型参数,提高嵌入
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图 10　 改进前后效果对比

Fig. 10　 Comparison of effects before and after improvement
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图 11　 不同模型的热力图效应

Fig. 11　 Heatmap effects of different models

式设备部署适应性;使用上采样算子 CARAFE 后,
实现更好的特征融合,提升目标检测精度;将损失
函数替换为WIoU,采用的梯度分配增益比基础模型
的损失函数更合理,进一步提高目标检测效果。

实地采集和网上收集成熟季节树上苹果照片
建立数据集,验证改进后算法优越性。 结果表明:
改进后的算法在复杂自然环境下平均检测精度达
到 90. 0% ,较 YOLOv8n 原始模型提高 3. 4 个百分
点,并且有效降低模型大小,检测速度提升 41 帧,为
农业机器人选择果园复杂环境下苹果目标检测算
法提供了参考。
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