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摘 要:与异色背景相比,同色背景下目标的识别特征较少,更易受到遮挡和复杂背景的干扰导致同色背景下对黄

瓜果实的识别检测一直是研究领域的重难点之一。 针对该问题,提出了一种基于
 

YOLOv11n
 

的目标检测网络
 

YOLO-
ACG。 引入自适应动态下采样(Adaptive

 

Dynamic
 

Downsample,ADown)模块,融合可变形卷积和通道注意力机制,实现跨尺

度特征自适应采样;构建
 

Ghost_HGNetV2
 

网络结构,其中高分辨率组卷积(High-resolution
 

Group
 

Stem,HGStem)将输入图像的

通道数压缩,生成固有的特征映射,实现高效特征提取,Ghost_HGBlock
 

模块采用知识蒸馏技术增强特征表达能力;引入上下

文与空间特征校准网络结构(Context
 

and
 

Spatial
 

Feature
 

Calibration
 

Network,CSFCN),该结构包含上下文特征校准(Context
 

Fea-
ture

 

Calibration,CFC)和空间特征校准(Spatial
 

Feature
 

Calibration,SFC),通过聚合每个像素相关的上下文信息,利用校准空间

特征,确保网络正确理解图像的空间布局,进而更加精确地区分具有相似颜色的黄瓜果实和背景。 经实验验证,改进后模型
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4. 48 个百分点。 消融、对比实

验表明,YOLO-ACG
 

在同色背景下黄瓜果实识别中明显减少了误检和漏检的问题,且具有更高的检测精度。
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Abstract:
 

Compared
 

with
 

a
 

different-color
 

backgrounds,
 

recognizing
 

and
 

detecting
 

cucumber
 

fruits
 

under
 

uniform-color
 

back-
grounds

 

remains
 

a
 

key
 

challenge
 

due
 

to
 

limited
 

distinguishing
 

features
 

and
 

increased
 

susceptibility
 

to
 

occlusion
 

and
 

background
 

interfer-
ence.

 

To
 

address
 

this,
 

we
 

propose
 

YOLO-ACG,
 

a
 

detection
 

network
 

based
 

on
 

YOLOv11n.
 

An
 

Adaptive
 

Dynamic
 

Downsample
 

( A-
Down)

 

module
 

is
 

introduced,
 

combining
 

deformable
 

convolution
 

and
 

channel
 

attention
 

to
 

achieve
 

adaptive
 

cross-scale
 

feature
 

sampling.
 

A
 

Ghost_HGNetV2
 

architecture
 

is
 

designed,
 

where
 

the
 

High-resolution
 

Group
 

Stem
 

( HGStem)
 

reduces
 

input
 

channels
 

to
 

extract
 

effi-
cient

 

intrinsic
 

features,
 

and
 

the
 

Ghost_HGBlock
 

applies
 

knowledge
 

distillation
 

to
 

enhance
 

feature
 

representation.
 

A
 

Context
 

and
 

Spatial
 

Feature
 

Calibration
 

Network
 

( CSFCN)
 

network
 

structure
 

is
 

introduced,
 

which
 

includes
 

Context
 

Feature
 

Calibration
 

( CFC)
 

and
 

Spatial
 

Feature
 

Calibration
 

( SFC) .
 

The
 

CFC
 

module
 

aggregates
 

context
 

information
 

relevant
 

to
 

each
 

pixel,
 

while
 

the
 

SFC
 

module
 

leverages
 

cal-
ibrated

 

spatial
 

features
 

to
 

ensure
 

accurate
 

understanding
 

of
 

spatial
 

layout
 

the
 

image.
 

Together,
 

they
 

enable
 

the
 

network
 

to
 

more
 

precise-
ly

 

distinguish
 

cucumber
 

fruits
 

from
 

backgrounds
 

with
 

similar
 

colors.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

4. 64
 

percentage
 

points
 

increase
 

in
 

precision,
 

recall
 

by
 

5. 07
 

percentage
 

points,
 

F1
 

by
 

4. 89
 

percentage
 

points,
 

and
 

mAP
 

by
 

4. 48
 

percentage
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points.
 

Ablation
 

and
 

comparative
 

experiments
 

confirm
 

that
 

YOLO-ACG
 

significantly
 

reduces
 

false
 

positives
 

and
 

missed
 

detections,
 

of-
fering

 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

cucumber
 

fruits
 

recognition
 

in
 

complex,
 

uniform-color
 

environments.
Keywords:
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extraction;
 

YOLO;
 

fruit
 

identification;
 

object
 

detection

0 引言

黄瓜是全球普遍种植的温室蔬菜,且营养价值
丰富。 然而,黄瓜的采摘过程繁重,且极度依赖人
工,直接导致劳动力成本增加。 黄瓜的绿色果实与
周围环境不易区分,且采摘时往往受叶片遮挡,导致
目标检测复杂度提高,在复杂环境条件下提升黄瓜
果实检测的准确性,成为当前研究的焦点。 研制智
能且自动化的采摘系统[1],降低人力消耗,提高生
产效率,成为急需攻克的难题。

同色背景下的作物识别检测是研究的重难点之

一。 由于检测目标特征少、定位精度要求高、易受同
色背景干扰等问题,建立准确可靠的同色环境下目标
检测算法具有重要的研究价值。 近年来,许多研究学
者通过不同方式提取特征以改进这一问题。 如 Elena
等[2]运用基于颜色的分割算法和边缘检测算子对橄

榄的边缘进行检测,并借助对图像的分析,客观评估
不同橄榄样品的成熟度指数;周文静等[3]通过改进红

绿色差和大津算法(Otsu’s
 

Method,Otsu),提取 R、G
特征图直方图后展开分析,对所得到的点乘特征图进
行 Otsu运算,然后做形态学处理,进而将葡萄果穗从
复杂背景中分离出来;Chuquimarca

 

等[4]认为不同颜

色空间在不同应用场景中可能表现更优,故而采用
RGB 和轮廓图像的多输入架构来提升水果识别精
度;Mahendran 等[5]通过灰度共生矩阵提取香蕉纹

理、能量、对比度、相关性等特征,并结合卷积深度神
经网络进行类别划分,从而辨别健康与患病香蕉。 这
些传统方法均存在人工成本高、识别速度慢等缺点。

作为深度学习重要组成的卷积神经网络(Convo-
lutional

 

Neural
 

Network,CNN),在图像分类、目标检测
和语义分割等任务中取得了不错的成果[6-8]。 在农
业图像识别领域,CNN相对于传统方法,可显著提升
检测精度与效率[9]。 常添春等[10]提出将改进的 CNN
应用于水果类别分类,先构建 8层 CNN,再用参数整
流线性单元替代普通整流线性单元,为防止过拟合,
在各全连接层引入随机失活技术。 该方法显著提高
了水果分类精确率,随着深度学习框架的发展,像
TensorFlow这类工具的诞生,使 CNN构建更便捷,基
于 TensorFlow搭建的 CNN,如 VGG等结构,通过不断
叠加卷积层与池化层,经全连接层后,最终通过 soft-

max分类,已成为农作物识别的标准方法[11]。 实际
应用中,为进一步增强检测精度,提高检测速度,研究
者们采用了若干先进技术。 例如,陈锋军等[12]提出

的基于改进 YOLOv7的油茶果实成熟度检测法,将卷
积注意力机制引入主干和头层,增强了树干特征提取
与目标聚焦能力,准确性较高;李莹等[13]针对柑橘果

实成熟度检测提出基于改进 YOLOv8s 的方法,通过
添加混合注意力变换器模块提升果实成熟度特征的

表征能力;Yang等[14]采用深度可分离卷积技术降低

计算复杂度,通过双路径注意力门模块提升网络对西
红柿与背景的区分能力。 上述研究凸显出深度学习
检测算法在农作物识别中的强大潜力,显著提升了成
熟度检测的准确性、稳定性及智能水平。

上述文献多采用轻量化和引入注意力机制的方

式提升农作物果实目标检测性能,与传统算法相比,
轻量级算法在参数、计算量等方面均得到一定优化,
但算法精度仍受复杂环境影响较大。 针对上述问
题,设计同色背景下黄瓜果实识别检测方法 YOLO-
ACG,以 YOLOv11n 为基础框架,结合 YOLO 算法、
ADown 模块、Ghost _HGNetV2 和 CSFCN 结构。 首
先,引入 HGStem 模块作为网络入口,基于 HGStem
与动态通道分配完成多粒度特征提取;其次,在主干
网络中用 ADown 模块替换普通卷积 Conv 模块,实
现空间与上下文分离,解决同色背景干扰问题;同时
建立时域特征蒸馏与 Ghost 卷积融合架构,得到高
效递归特征生成路径,实现轻量化;最后,引入 CFC
和 SFC,防止像素与上下文不匹配及特征图像与输
入图像在空间上错位引发的空间误差,提高模型在
复杂环境下对小目标的识别效果。

1 材料与方法

1. 1 实验数据集

数据集通过采集黄瓜图像构建。 图像涵盖黄瓜
在实际生长中的多种形态,如重叠、遮阴及带附着果
实的图像等,共获得

 

450
 

张原始黄瓜有效图片。
通过数据增强方法处理图像,包括垂直翻转、水

平旋转、随机亮度调整,以及添加噪声、马赛克等,得
到增强后图片 3

 

150 张,如图 1 所示。 黄瓜数据集
总计3

 

600张图片。 训练时,训练集、验证集和测试
集比例为 7 ∶ 2 ∶ 1。
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(a)
 

原图  (b)
 

垂直翻转

(c)
 

水平翻转  (d)
 

亮度

(e)
 

噪声  ( f)
 

马赛克

图 1 图像数据增强

Fig. 1 Image
 

data
 

enhancement

1. 2 技术架构

与前几代 YOLO 算法相比,YOLOv11n 算法在
主干网络上使用 C3k2 替代之前的 C2f 模块提升
计算效率;引入 C2PSA模块,结合通道和注意力机
制增强特征提取能力;引入空间金字塔池化-快速
模块,通过连续最大池化操作提升计算速度并保
留多尺度特征提取能力。 原始 YOLOv11n 虽在速
度、检测精确度和计算效率上较前几代有部分提
升,但在复杂环境和同色背景下的图像特征提取
及检测精确度方面仍有改进空间。 基于上述分
析,主要从精确获取黄瓜果实特征信息、避免同色
背景导致的黄瓜果实识别误检和错检、提升目标
检测精确度入手。

本文基于 YOLOv11n提出改进模型。 首先,在主
干部分引入 HGStem

 

模块,优化特征提取效能,同时
降低计算复杂度;其次,选取 Ghost_HGBlock

 

模块,通
过深度残差结构与 Ghost 卷积整合,降低模型参数
量,提升特征表达能力;同时在多尺度下采样阶段融
入 ADown模块,提升多尺度特征表达水平;最后,在
Neck模块中置入 CFC_CRB 和

 

SFC_G2 模块,增强
多尺度特征融合水平,同时提升模型在复杂背景下
对目标区域的关注能力,具体结构如图 2所示。

图 2 改进 YOLO-ACG网络模型

Fig. 2 Improved
 

YOLO-ACG
 

network
 

model

1. 3 ADown模块

在同色背景下的黄瓜果实识别任务中,传统下
采样方法依赖标准卷积实现特征图空间压缩,但在
多尺度特征提取中易导致上下文信息损失,难以有
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效抑制背景噪声。 为提升模型对细节的感知能力,
在主干网络中引入 ADown[15]模块替代常规卷积采
样结构 ADown模块融合平均池化与最大池化的优
势[16-17],兼顾全局背景信息与显著局部特征提取。
其与普通卷积的结构如图 3所示。 输入特征图先通
过平均池化层,在通道维度上分为子特征图 X1 和
X2。 通过并行路径, X1直接进行卷积操作, X2 通
过最大池化层提取池化窗口内的最大值以减少特征

图空间尺寸,再经卷积层下采样提取局部特征。 最
后将 2条路径输出的特征图拼接合并,合并后的特
征图作为最终输出。

图 3 Conv与 ADown网络模型结构

Fig. 3 Conv
 

and
 

ADown
 

network
 

model
 

structure

  具体的实现步骤如下。
通道分裂:输入 X通过 2×2平均池化,步长为 1

进行预处理,以最小化局部信息损失。 列式如下:
X′ = AvgPool2d(X,2,1,0) 。 (1)

然后,X′沿着通道维度(dim= 1)分为 X1和 X2:
X1,X2 = split(X′,dim = 1) 。 (2)

不同的下采样方式:卷积下采样 X1 部分,通过
步长为 2和填充为 1 的 3×3 卷积对 X1 特征进行提
取和下采样:

y1 = Conv(x1,3,2,1) 。 (3)
最大池化下采样 X2部分:
通过步长为 2 和填充为 1 的 3×3 最大池化对

X2进行下采样:
X2=MaxPool2d(X2,3,2,1)。 (4)

然后,X2通过 1×1卷积进行通道变换:
y2 = Conv(X2,1,1,0) 。 (5)

最后进行特征整合。 y1 和 y2 在通道维度上拼
接形成最终输出:

Y = Concat(1,y2,dim = 1) 。 (6)
1. 4 Ghost_HGNetV2架构

 

在黄瓜果实识别中,原始
 

YOLOv11n
 

算法识别

检测黄瓜果实时,往往会出现误检和漏检现象,因同
色背景下黄瓜叶片与果实颜色相近,特征提取过程
中难以获得有效特征信息。 针对这一问题,引入轻
量化特征提取结构 Ghost_HGNetV2[18]。 该架构由
HGStem模块与 Ghost_HGBlock模块协同构成,具备
较强特征表达能力与结构灵活性,可有效缓解目标
特征不明显、边界模糊等问题,提升检测精度。 图 4
展示了 HGStem网络模型结构。

图 4 HGStem网络模型结构

Fig. 4 HGStem
 

network
 

model
 

structure

  HGStem 模块作为网络的输入端,替代传统固
定结构的 Stem 层。 其设计融合了 HGStem 与动态
通道分配机制,具备多尺度特征提取能力。

首先,进行可变形卷积特征池化。 在 3×3 卷积

层中引入偏移量参数 δ∈R2,通过空间注意力机制
动态调整感受野:

Dconv(x) = ∑
k2

i = 1
∑
C

j = 1
wi·σ(x*δ i)·α j , (7)
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式中:σ为 Sigmoid激活函数,α∈[0,1]^C为通道注
意力权重。

其次,进行多尺度特征金字塔融合。 通过 1×1
 

Ghost卷积生成辅助特征图:
Gconv(x) =Dconv(x) ⊕ Ghost(x) =Dconv(x)*Wg , (8)

式中:Ghost卷积通过特征蒸馏生成 1 / 4参数量的冗
余特征。

最后,进行动态通道分配。 采用门控机制动态
选择特征通道:
Ggate(x) = σ(Wgx)☉Gconv(x) + σ(Wdx)☉Dconv(x) 。

(9)

Ghost_HGBlock 作为主干网络的基本构件,在
保持结构轻量化的同时,实现特征增强与信息动态
传递。 模块包含 3 个部分:时域特征蒸馏层通过跨
阶段特征迁移机制提升深层特征稳定性;轻量化残

差连接采用深度可分离卷积结构压缩模型参数,降
低运算开销;动态计算调度机制基于特征复杂度指
数(Feature

 

Complexity
 

Index,FCI)分配计算资源,提
升整体推理效率。 列式如下:

Jdistill(x) = Wt·ReLU(Wd·x + Ws·Gprev) , (10)
  Rblock(x) = Wd·DepthwiseConv(x) +Wp·

PointwiseConv(x) + β·x , (11)

FCI(x) =
∑
C

c = 1

∂L
∂xc

‖x‖2
。 (12)

因此 Ghost_HGNetV2 架构兼具信息保留能力
与运算高效性:其高分辨率特征入口增强模型对纹
理细节与目标边缘的捕捉能力,Ghost卷积机制显著
减少冗余计算量,动态通道与计算调度策略进一步
提升模型对复杂目标结构的适应能力。 图 5展示了

 

Ghost_HGBlock
 

网络模型结构。

图 5 Ghost_HGBlock网络模型结构

Fig. 5 Ghost_HGBlock
 

network
 

model
 

structure

1. 5 上下文与空间特征校准网络结构
 

在黄瓜果实识别检测中,原 YOLOv11n 模型因
骨干网络无法有效捕获小目标特征,检测小目标时
表现较弱,且易受背景噪声和复杂场景影响,检测精
度下降。

为解决此问题,在 Neck 层引入
 

CSFCN 网络架
构,通过引入多尺度特征融合机制,CFC[19]可捕获
不同尺度目标信息,SFC[20]通过空间注意力机制增
强模型对目标位置的感知能力,进而提高小目标检
测能力,具体如图 6所示。

(a)CFC网络模型结构
 

 (b)SFC网络模型结构
 

图 6 CFC与 SFC网络模型结构

Fig. 6 CFC
 

and
 

SFC
 

network
 

model
 

structure
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  CFC模块是 CSFCN的核心创新之一,该模块旨
在解决像素与上下文不匹配问题。 传统上下文建模
方式通常聚合固定区域上下文信息,未顾及不同像
素对上下文需求的差异,导致像素与上下文不匹配,
影响分割精度。 CFC 模块借助级联金字塔池化模
块捕获多尺度上下文内容,基于像素-上下文相似
度聚合各像素私有上下文,校正上下文特征。 SFC
模块解决网络因多次下采样操作导致输出特征图与

输入图像空间方位错位问题,这种错位进一步加剧
分割误差,尤其在边界区域。 SFC 模块依据通道维
度将特征分割为多组子特征,通过可学习采样传播
子特征,实现 SFC功能。

CSFCN
 

的设计使网络在各阶段均可动态适应

输入特征的复杂状况。 CFC
 

提升语义层面的上下

文感知能力,SFC
 

增强空间定位准确性,二者相互
补充,共同优化目标特征表达质量。 这使

 

CSFCN
 

在保持较低计算复杂度的同时,显著提升小目标
检测精确率,尤其适用于实时性要求高、目标特征
较少的检测场景。 综上,CSFCN

 

通过引入上下文

和空间双重校准机制,强化模型对小目标和复杂
场景的鲁棒性。

2 
 

结果与分析

2. 1 实验环境

实验在 Windows
 

11 系统上运行,采用 PyTorch
开发深度学习模型。 实验环境参数如表 1 所示。
训练过程采用随机梯度下降优化,初始学习率
0. 001,动量因子 0. 937,权重衰减 0. 000

 

5。 输入
图像归一化为 640

 

pixel× 640
 

pixel,批次大小 32,
训练 300

 

轮次。

表 1 实验参数配置

Tab. 1 Experimental
 

parameter
 

configuration
类别 配置

CPU 12th
 

Gen
 

Intel
 

Core
 

i7-12700KF@ 3. 60
 

GHz
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060ti
 

16
 

GB
系统环境 Windows

 

11
框架 PyTorch

 

2. 1. 0
编程语言 Python

 

3. 8

2. 2 评价指标

本文以精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、
平均精度(mean

 

Average
 

Precision,mAP)、F1、模型参数
量(Parameters)、每秒浮点运算次数(Floating

 

Point
 

Op-
erations

 

Per
 

Second,FLOPs)和推理时间(Inference)作
为算法性能的主要评价指标。 其中 mAP 是评估算法
性能的重要指标,F1作为 P 和

 

R
 

的调和平均数,能更
全面地评估模型综合表现。

上述主要指标通过以下公式计算:

APi =

TP
TP + FP
N

, (13)

mAP =
∑
Q

i = 1
APi

Q
, (14)

P = TP
TP + FP

, (15)

R = TP
P
, (16)

F1 = 2
× R × P
R × P

。 (17)

2. 3 模型改进实验分析

为验证本文所提出 YOLO-ACG 的有效性,首先
进行与原 YOLOv11 模型的对比实验,实验结果如
表 2所示。

表 2 模型改进实验

Tab. 2 Model
 

improvement
 

experiments
单位:%

类别
YOLOv11

P R F1 mAP
YOLO-ACG

P R F1 mAP
成熟 83. 67 79. 32 81. 43 86. 51 87. 96 83. 58 85. 71 90. 94
未成熟 80. 43 66. 95 73. 07 77. 04 85. 41 72. 82 78. 61 81. 57
整体 82. 05 73. 13 77. 33 81. 77 86. 69 78. 20 82. 22 86. 25

  实验结果显示,在成熟、未成熟和整体分类
中,改进后模型的 P、R、F1

 

和
 

mAP 值均优于原模
型。 首先,未成熟类别提升最为明显,P、R、F1

 

和

mAP
 

值分别提高 4. 98、5. 87、5. 54 和
 

4. 53 个百分
点;其次,整体类别也较为出色,上述指标分别提

高
 

4. 64、5. 07、4. 89
 

和
 

4. 48 个百分点;最后,成熟
类别也有提升,分别提高 4. 29、4. 26、4. 28 和 4. 43
个百分点。 综上,本文提出的 YOLO-ACG

 

算法相

较于原 YOLOv11 算法,更适用于黄瓜果实的识别
检测。
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2. 4 消融实验分析

为评估改进算法有效性,在相同设备、数据集及
相同实验条件下进行 8 次消融实验,以验证引入模
块的有效性。 实验对比结果如表 3所示。

表 3 消融实验

Tab. 3 Ablation
 

experiments
单位:%

模块

YOLOv11n ADown CSFCN Ghost_HGNetV2
P R F1 mAP

√ 82. 05 73. 13 77. 33 81. 77

√ √ 83. 44 74. 54 78. 73 83. 22

√ √ 83. 21 76. 25 79. 57 84. 03

√ √ 85. 39 74. 60 79. 63 83. 86

√ √ √ 85. 56 77. 50 81. 33 85. 73

√ √ √ 85. 09 77. 93 81. 35 85. 76

√ √ √ 86. 78 77. 22 81. 72 86. 15

√ √ √ √ 86. 69 78. 20 82. 22 86. 25

  第
 

1
 

组实验选用
 

YOLOv11n
 

作为基准模型进行

实验。 第
 

2～4
 

组实验是在基准模型的基础上分别添

加
 

ADown、CSFCN、Ghost_HGNetV2
 

模块或网络,其模
型的

 

F1和
 

mAP 与第 1组实验数据相比分别提升了
 

1. 40与 1. 45、2. 24 与 2. 26 个百分点,以及 2. 30 与
2. 09个百分点。 第

 

5
 

组实验是在第
 

2
 

组上添加了

CSFCN结构,其模型的 F1和mAP 与第 1组实验数据
相比分别提升了

 

4. 00与
 

3. 96个百分点。 第
 

6
 

组实

验是在第
 

3
 

组上添加
 

Ghost_HGNetV2 结构,其模型
的 F1和 mAP 与第 1 组实验数据相比分别提升了
4. 02与 3. 99个百分点。 第 7组实验是在第

 

2
 

组上添

加
 

Ghost_HGNetV2
 

结构,其模型的 F1 和 mAP 与第

1组实验数据相比分别提升了
 

4. 39 与 4. 38 个百分
点。 第 8组实验是将

 

YOLO-ACG
 

算法进行实现,最
终模型的 F1和 mAP 与第 1组实验数据相比分别提
升了 4. 89与 4. 48个百分点,进一步说明了改进后的
模型具有很好的泛化能力,验证了方案的可行性。
2. 5 对比实验分析

为了全面评估
 

YOLO-ACG
 

模型的性能,系统地
将其与各种先进的目标检测模型进行了比较,除了
对 YOLOv8n、 YOLOv9c、 YOLOv10b、 YOLOv10l 和
YOLOv11n不同版本的 YOLO 模型进行评估外,还
引入了 Faster

 

R-CNN
 

和 SSD 算法进行对比实验。
实验结果如表 4所示。

表 4 对比实验

Tab. 4 Comparative
 

experiments

算法 P / % R / % F1 / % mAP / % Parameters / M FLOPs / G Inference / ms

Faster
 

R-CNN 82. 58 74. 42 78. 27 80. 94 42. 80 180. 7 92. 42

SSD 79. 42 70. 83 74. 88 77. 24 24. 10 45. 6 30. 25

YOLOv8n 78. 01 67. 99 72. 65 76. 53 2. 68 6. 8 15. 79

YOLOv9c 83. 05 73. 30 77. 87 81. 57 21. 35 84. 1 31. 66

YOLOv10b 77. 74 72. 58 75. 07 80. 51 19. 00 91. 6 27. 48

YOLOv10l 80. 73 72. 86 76. 59 81. 50 24. 31 120. 0 33. 47

YOLOv11n 82. 05 73. 13 77. 33 81. 77 2. 58 6. 0 18. 12

YOLO-ACG 86. 69 78. 20 82. 22 86. 25 3. 59 8. 8 22. 00

  对比实验结果显示,YOLO-ACG 模型的 F1 和
mAP 均高于其他模型。 F1

 

值 相 比 YOLOv8n、
YOLOv9c、YOLOv10b、YOLOv10l、YOLOv11n 分别提
高了

 

9. 57、4. 35、7. 15、5. 63 和 4. 89 个百分点;mAP

值相比 YOLOv8n、YOLOv9c、YOLOv10b、YOLOv10l、
YOLOv11n 分别提高了 9. 72、 4. 68、 5. 74、 4. 75 和
4. 48个百分点。 同时,相较于

 

SSD
 

和
 

Faster
 

R-
CNN,YOLO-ACG的 F1分别高出 7. 34 和 3. 95 个百
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分点,mAP 分别提升了 9. 01 和 5. 31 个百分点,在
精度与召回率方面也均有明显优势,充分验证了模
型在复杂环境下的鲁棒性与稳定性。

尽管 YOLO-ACG
 

在参数量和计算复杂度上略高

于 YOLOv11n,但相比于 YOLOv9c、YOLOv10l
 

和
 

Faster
 

R-CNN
 

等模型,其整体依旧保持了轻量化优势。 同时,
YOLO-ACG的推理时间为 22. 00

 

ms,显著优于 Faster
 

R-CNN,具备较强的实时性与部署灵活性。 综上所述,
YOLO-ACG

 

在保持计算资源友好的前提下,实现了更
优的检测性能,尤其适用于对精度和速度要求并重的
边缘设备和实际农业场景果实检测任务。

2. 6 检测结果分析

在本研究设置的同色背景实验场景中,黄瓜果
实与叶片颜色接近,存在遮挡、纹理重叠等因素,构
成典型的背景噪声干扰环境。 图 7展示了不同模型
在该干扰背景下的可视化检测结果及检测度的对

比。 YOLOv8n、YOLOv10b、YOLOv10l 和 YOLOv11n
分别在未成熟果实识别中出现漏检情况,检测度分
别为 0. 45、0. 72、0. 65和 0. 70,在成熟果实检测中亦
存在检测误差,检测度分别为 0. 62、0. 73、0. 70 和
0. 54。 上述结果表明,同色背景对传统模型识别精
度具有干扰作用,影响识别准确性。

(a)
 

原始图像  (b)
 

YOLOv8n  (c)
 

YOLOv10b

(d)
 

YOLOv10l  (e)
 

YOLOv11n
 

 ( f)YOLOv11-ACG

图 7 黄瓜检测前后对比

Fig. 7 Comparison
 

of
 

cucumber
 

before
 

and
 

after
 

testing

  相比之下,YOLO-ACG
 

模型在同样的背景噪声

条件下表现稳定,未出现漏检与错检现象,未成熟果
实与成熟果实的检测度分别达到

 

0. 76
 

和
 

0. 73,显
著高于其他模型。 结果充分说明引入的

 

ADown
 

采

样模块、Ghost_HGNetV2
 

结构与
 

CSFCN
 

校准机制在

复杂同色背景下有效增强了模型对细粒度目标特征

的捕捉能力,并提升了模型对背景噪声干扰的鲁
棒性。
2. 7 异色背景下检测对比分析

为进一步验证改进模型的鲁棒性和实用性,使
用 Labeled-cucumber-dataset数据集作为异色背景数
据集,其特点是黄瓜根、茎、叶覆盖较少,其他背景为

白色,使得环境对黄瓜果实检测影响较小,能够较好
地突出黄瓜果实在异色背景下的检测效果。

如表 5 所示,改进后的 YOLO-ACG 模型在 P、
R、F1 和 mAP 四项关键性能指标上均优于原始
YOLOv11n 模型,分别提升了 4. 77、5. 56、5. 17 和
3. 22 个百分点。 此外,YOLO-ACG 的 Inference 为
11. 73

 

ms,虽然相比 YOLOv11n略有增加,但仍保持
较高的实时性,表明本文所提出的模型在异色背景
下仍具备良好的泛化能力和检测稳定性。 尽管在参
数量和计算复杂度方面略有增加,但相较于性能的
整体提升而言,这一资源消耗仍处于合理可控范
围内。



专题:智能通信、存储与信息处理技术前沿

1044 Radio
 

Communications
 

Technology Vol. 51
 

No. 5
 

2025

 

表 5 异色背景对比实验

Tab. 5 Heterochromatic
 

background
 

contrast
 

experiment

模型 P / % R / % F1 / % mAP / % Parameters / M FLOPs / G Inference / ms

YOLOv11n 80. 58 78. 61 79. 58 85. 05 2. 58 6. 0 8. 41

YOLO-ACG 85. 35 84. 17 84. 75 88. 27 3. 59 8. 8 11. 73

  综上所述,YOLO-ACG
 

模型在同色背景与异色

背景 2类场景中均展现出优异的检测性能,尤其在
颜色接近、背景复杂的同色背景条件下表现出更强
的特征区分与目标定位能力,凸显其在复杂环境下
的鲁棒性与实用性,为后续温室、采摘机器人等环境
中的果实识别应用提供了有力支撑。

3 结束语

为解决黄瓜果实在种植环境中因叶片遮挡、颜色
相近等问题导致的检测困难,本文聚焦于同色背景下
果实识别的关键挑战,提出了一种改进的

 

YOLO-ACG
 

算法。 引入
 

HGStem
 

模块作为网络入口,基于
 

HG-
Stem

 

与动态通道分配完成多粒度特征提取;建立时
域特征蒸馏与

 

Ghost
 

卷积融合架构,得到高效的递归
特征生成路径;引入

 

CFC
 

和
 

SFC,防止像素与上下文
之间的不匹配和特征图像与输入图像在空间上错位

引发的空间误差,明显提高了模型在多尺度目标检测
和小物体识别中的水平,同时减少了计算资源的占
用。 YOLO-ACG

 

算法在黄瓜果实数据集上对比原算

法,在 P、R 和 mAP 值上均有提升。 mAP
 

值提升了
 

4. 64个百分点,且算法实时性能强、鲁棒性好。 未来
工作中,将尝试将

 

YOLO-ACG
 

算法嵌入式植入,为黄
瓜果实的自动化和智能化采摘提供检测支持。
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