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摘要：精确检测樱桃果实情况对提升果实品质、优化采摘时机及实现果园自动化管理具有重要意义。然而，由于樱桃果实

体积小、颜色多样、背景复杂及重叠遮挡等因素，检测仍面临诸多挑战。为此，提出一种基于 YOLOv8n 架构的轻量化改进

模型 ACS-YOLOv8n，以提升检测精度与效率。该模型在主干网络中引入自适应下采样模块（ADown），融合平均池化与

最大池化优势，结合多路径卷积操作，有效保留全局信息与局部显著特征，增强小目标检测能力。同时，采用 Context 
Guided Block（CGB）替代传统 C2f 模块，通过局部、上下文与全局特征的联合提取，提升模型对目标与环境关系的感知能

力与多尺度特征提取效果。在 Neck 部分，引入基于 GSConv 与 VoV-GSCSP 的 Slim-Neck 结构，优化特征融合方式，显著

降低计算冗余，兼顾速度与精度。试验结果显示，ACS-YOLOv8n 在复杂果园环境下的精度达 92. 94%，召回率 90. 66%，

mAP50 为 96. 57%；相较 YOLOv8n，精度提升 2. 62 个百分点，召回率提升 1. 57 个百分点，平均精度提升 2. 08 个百分点，

同时模型参数量与计算量分别减少 31. 90% 和 33. 33%，模型体积为原始模型的 71. 43%。该模型在复杂环境中表现出良

好的检测效果与鲁棒性，为樱桃自动采摘与果园智能化管理提供了有效技术支撑。
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0　引言

樱桃果实富含活性物质［1］，兼具抗氧化等功能［2］，

有较高的经济价值［3］。目前，美国、土耳其、西班牙、伊

朗和乌克兰是全球主要产区。中国为重要生产国，山

东、陕西、河南等地为主产区，2022 年产量达 680 kt，位
居世界第 15 位。全球总产量于 2022 年达 4 687 kt［4］。

当前，樱桃采摘主要依赖人工，受成熟期短、劳动力紧

缺和劳动强度大等限制，影响种植规模；而成熟度则直

接关系到果品品质、采摘管理及市场效益［5］。

为推动果实采摘的智能化与精细化，近年来，国内

外学者在苹果［6］、香蕉［7］、芒果［8］、柿子［9］等果实的成熟

度检测方面，积极探索机器视觉与光谱分析等方法，取

得了诸多进展。例如，薛建新等［10］基于高光谱成像实

现杏果成熟阶段识别；苏斐等［11］将 MobileNetv1 引入

YOLO-v3，实现绿熟期番茄检测；张志远等［12］通过优

化特征融合提出改进 YOLO v5 模型用于樱桃识别；苗

荣慧等［13］则结合 MobileNetv3 与注意力机制，构建轻

量 YOLO v7 模型检测樱桃番茄成熟度。这些研究为

果实检测提供了重要参考。

YOLO 系列算法以其结构轻量、检测高效的优势，

已成为目标检测领域的主流方法，并在复杂果园环境

中具有较高适用性。然而，基于 YOLO 的樱桃检测研

究仍相对不足。针对这一问题，本研究在 YOLOv8n 模

型的基础上，结合樱桃果实在形态尺寸与颜色分布方

面的特征，对网络结构进行有针对性的优化设计。研

究从多尺度特征提取、上下文信息融合与模型轻量化 3
个方面展开，以实现对不同成熟度樱桃的精准检测。

1　材料与方法

1. 1　试验材料

本研究所用樱桃成熟度数据集采集于 2024 年 5 月
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1—20 日，地点为中国山东省潍坊市临朐县五井镇某

樱桃园。图像由 iPhone11 手机于每日 09：00—18：00
拍摄，拍摄距离为 10~50 cm，涵盖樱桃的左、右及正

面角度，以及重叠、粘附等典型生长状态，以增强数据

多样性并降低模型过拟合风险。如图 1 所示，共采集

1 681 张 JPEG 格式图像（3 024 像素×4 034 像素），经

剔除模糊、曝光严重、遮挡明显及与研究无关图像后，

最终筛选出 1 201 张高质量图像构建成熟度检测数

据集。

1. 2　数据标注与构建

本研究使用 Make Sense 图像标注软件对樱桃图

像进行手动矩形标注，标注框紧贴目标，以减少背景干

扰。完成标注后，软件生成与图像名称对应的 txt 文
件，每行记录 1 个目标的标注信息。目标樱桃分为 3
类：成熟樱桃、未成熟樱桃和半成熟樱桃［14］。如图 2
所示。

深度学习网络在特征提取过程中依赖大量标注数

据，但噪声和标注错误可能影响模型性能，降低准确性

和泛化能力。当数据中存在大量错误标注时，模型难

以学习有效模式，导致表现下降。在数据量受限的情

况下，过拟合问题尤为突出，网络可能会过度依赖噪声

或干扰信息，降低鲁棒性并显著影响测试精度。为解

决这一问题，本研究提出离线数据增强策略，通过随机

旋转、亮度调整和马赛克等技术，提高模型的泛化能力

和鲁棒性，减轻过拟合影响［15］。数据增强后，原有

1 201 张标注图像扩增至 6 416 张，数据集划分为训练

集（4 997 张）、验证集（714 张）和测试集（705 张）。图 3
展示了增强后的图像，表 1 列出了标签分布。

2　改进 YOLOv8n的樱桃检测方法

2. 1　YOLOv8算法

YOLO（you only look once）算法［16］是一种单阶段

目标检测方法，以高效性和精确性著称。该模型将输

入图像划分为多个网格，同时，模型对各网格内目标的

置信度及其对应的边界框进行预测，并最终通过非极

大值抑制算法筛选最优检测结果。凭借速度与精度的

良好平衡，YOLO 系列算法在目标检测领域得到了广

泛应用。

YOLOv8［17］是 YOLO 系列中的较轻量化版本，在

检测精度和速度方面表现突出，特别是在主流目标检

测 模 型 中 展 现 了 显 著 优 势 。 相 比 YOLOv5［18］，

YOLOv8 在模型设计上做了不少优化。它在特征金字

图 1　不同角度和光线拍摄的樱桃果实

Figure 1　Cherry fruits photographed from different angles and 
lighting conditions

图 2　不同种类的樱桃果实

Figure 2　Different varieties of cherry fruits

图 3　樱桃果实数据增强

Figure 3　Cherry fruits data augmentation

表 1　数据集的标签分布表

Table 1　Label distribution of the dataset

数据集分类

训练集

验证集

测试集

总计

未成熟/个

22 870

3 197

3 109

29 176

半成熟/个

13 405

1 890

1 815

17 110

成熟/个

13 063

1 704

1 873

16 640
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塔网络（FPN［19］）和路径聚合网络（PANet［20］）的上采样阶

段省略了一些卷积结构，并用 C2f模块取代了 C3 模块。

在 Head部分，YOLOv8采用了解耦头设计，损失函数由

分类损失和回归损失组成，其中分类损失采用 VFL 
Loss［21］，回归损失结合了 CIoU Loss和分布式焦点损失

（DFL-distribution focal loss）［21］。此外，它还引入了无锚

框（anchor-free）预测框设计，使检测流程更加简洁高效。

在实际应用中，轻量化模型不仅能降低计算成本，

还能提升检测效率。因此，本研究在 YOLOv8n 的基

础上进行了优化，使其更适用于樱桃成熟度检测。改

进后的模型命名为 ACS-YOLOv8n，主要优化点包括

以下几个方面：首先，在主干网络中，使用 ADown 模块

替代传统的下采样操作，并引入 C2f_ContextGuided 模

块 以 增 强 特 征 提 取 能 力 。 其 次 ，在 Neck 部 分 ，用

GSConv 模块替代了常规卷积操作，以进一步提高计

算效率。此外，C2f 模块被改进为 VoV-GSCSP 模块。

这些优化措施在保持模型轻量化的同时，显著提升了

检测性能。图 4 展示了 YOLOv8 的原始网络结构，而

图 6 则为改进后 YOLOv8 的网络结构，其中红色标记

部分突出了关键的改进点。

2. 2　引入 Adown自适应下采样模块

标准卷积下采样通过增大步长缩小特征图尺寸，

但这可能导致小目标樱桃的关键信息丢失，影响后续

层对小目标的识别能力。为提高小目标检测精度，本

研究引入基于 ADown［22］的下采样方法。ADown 结合

最大池化和平均池化的优势，最大池化突出显著特征，

平均池化保留全局信息，通过卷积运算减少信息损失

并保留多层次特征，增强对细节的感知能力。如图 5
所示。图片左侧展示了传统卷积下采样的流程，而右

侧则呈现了 ADown 下采样的实现方法。传统方法中，

输入特征图依次经过卷积层（Conv）、批量归一化层和

非线性激活函数 SiLU 处理，最终得到下采样后的输出

特征图。

与传统方法不同，ADown下采样采用了更精细的策

略：首先对输入特征图进行平均池化，然后在通道维度上将

图 4　YOLOv8模型

Figure 4　YOLOv8 baseline model

图 5　Adown结构图

Figure 5　Adown module architecture
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结果分为两个部分，分别命名为X1和X2。X1直接送入卷

积层进行处理，而X2则先通过最大池化提取局部最大值，

再经过卷积层实现下采样。最后，两条路径的特征图经过

拼接（Concatenation）整合成最终输出。通过这种改进设

计，ADown不仅在保持全局信息的同时加强对局部显著特

征的提取，还显著提升了模型对小目标的检测性能。

2. 3　Context Guided Block模块

在 YOLOv8 结构中，C2f 模块由多个 Bottleneck 单

元组成，每个单元包含两层卷积操作，用于提取深层特

征信息。尽管这种设计有助于学习多尺度特征，但也

增加了参数量，影响了模型的轻量化性能。为此，本研

究提出了 Context Guided Block（CGB）结构［23］，替代

C2f 模块中的 Bottleneck，旨在减少模型规模并提升对

上下文信息的理解能力。CGB 结构包括 4 个核心部

分：局部特征提取单元、周围上下文捕获单元、联合特

征融合单元和全局上下文建模单元，如图 7 所示。

图 6　ACS-YOLOv8n网络结构图

Figure 6　ACS-YOLOv8n network architecture

图 7　Context Guided Block模块结构图

Figure 7　Context Guided Block module architecture
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在传统下采样方法中，模型常面临信息丢失、分辨

率降低和感受野受限等问题，影响精细识别任务的精

度。CGB 通过融合局部与全局上下文信息来增强模

型对目标和背景的关联理解，从而提高识别准确度。

CGB 的工作原理可分为两步：（1）局部特征提取通过

等效 3×3 卷积从周围 8 个相邻特征提取局部信息；同

时，周围上下文提取模块采用 3×3 空洞卷积扩大感受

野，捕获更丰富的上下文特征。局部和上下文特征通

过联合特征提取单元融合，经过批量归一化和参数化

ReLU 激活函数优化特征表示。（2）全局上下文整合通

过全局平均池化层提取全局信息，再利用多层感知机

（MLP）对全局特征进行深度处理，增强模型的整体上

下文理解能力。最终，局部和全局特征通过加权操作

结合，生成更强输出特征图。引入 CGB 结构替代

Bottleneck 后，试验结果表明该设计显著提升了樱桃成

熟度检测任务的性能和准确性。

2. 4　Slim-Neck模块

本改进模型采用了 Slim-Neck 结构［24］，该结构由  
GSConv 和 VoV-GSCSP 两部分组成。图 8 展示了该

模块的网络结构。GSConv 的引入旨在加速预测计

算。在卷积神经网络（CNN）中，图像通常需要经过从

空间信息逐步向通道信息转化的过程。密集卷积能尽

可能保留隐藏连接，但增加了计算成本，而稀疏卷积则

通 过 切 断 部 分 连 接 来 降 低 计 算 复 杂 度［25］。 然 而 ，

GSConv 在保留必要连接的同时，有效减少了模型深

度所带来的计算阻力。在 Neck 阶段，由于特征图已经

较为细长且不需要进一步压缩，因此 GSConv 的应用

显得特别合适。它能够在保留特征连接的同时减少冗

余信息，从而避免了传统卷积操作在这一阶段可能带

来的额外计算负担。因此，GSConv 的引入不仅优化

了特征提取的效率，还提升了模型的整体性能。

GSConv 提供了一种有效的方式，既能降低模型

复杂度，又能保持较高精度，从而在模型的准确性和速

度之间实现了更好的平衡［26］。此外 GSConv 引入了  
Slim-Neck 设计范式，这种设计显著提升了检测器的计

算成本效益。基于此，本改进模型在 Neck 部分使用  

VoV-GSCSP 模块替代了原有的 C2f 模块。这一设计

不仅提高了模型的效率，还进一步提升了其性能。图 9
展示了 VoV-GSCSP 的结构。在 GSbottleneck 结构

中，包含两个 GSConv 和一个标准卷积操作，这些操作

分别应用于输入特征。标准卷积操作在该结构中扮演

着促进梯度流动的角色，能够有效避免梯度消失问题。

此外，该设计类似于残差连接，通过促使网络学习输入

与输出之间的残差关系，从而提升了训练效率和模型

性能。GSbottleneck 的最终输出不是通过简单的特征

拼接，而是采用特征相加的方式。这种设计强化了残

差学习机制，使得模型能够更加高效地利用输入特征，

从而形成一个紧凑而高效的瓶颈结构［27-28］。

2. 5　模型训练与算法性能指标

2. 5. 1　模型训练

本研究在统一试验环境下完成模型训练与测试。

硬 件 包 括 Intel i5-12490F CPU、NVIDIA RTX 4060 
GPU（8 GB 显存）、32 GB 内存，操作系统为 Windows 
10（64 位），软件环境为 Python 3. 8、PyTorch 2. 1. 0、
CUDA 12. 1 与 Pycharm 2022. 1. 1。训练设置为：学习

率 0. 01，动量 0. 937，权重衰减 0. 000 5，批量大小 16，
训练轮次 300，输入图像尺寸为 640×640。该配置确

保了试验结果的稳定性与可比性。

2. 5. 2　评价指标

在本研究中，我们采用多种评价指标来全面评估

所提出模型的性能，包括 mAP50、精度（Precision）、召

回率（Recall）、参数量以及 GFLOPs。具体而言，mAP 
（mean average precision） 通过计算不同 IoU 阈值下的

平均精度来衡量模型的性能，计算 mAP50，如公式

（1），其中 N 为类别数，AP（i）为类别 i 的平均精度。精

度（Precision）定义为正确预测的正样本与所有预测为

正样本的比例，计算如公式（2），其中 TP 为真阳性

（true positives），FP 为假阳性（false positives）。召回率

（Recall）则定义为正确预测的正样本与所有真实正样

本 的 比 例 ，公 式 如 式（3），其 中 FN 为 假 阴 性（false 
negatives）。此外，参数量表示模型的可训练参数总

数 ，通 常 以 百 万 兆 为 单 位 。 最 后 ，GFLOPs（giga 

图 8　GSConv模块结构图

Figure 8　GSConv module architecture

图 9　VoV-GSCSP and GSbottleneck 模块结构

Figure 9　VoV-GSCSP and GSbottleneck module architectures
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floating point operations per second）用于衡量模型推理

时 的 计 算 复 杂 度 ，计 算 公 式 见 式（4），其 中 Total 

FLOPs 表示推理过程中所需的总浮点运算次数。该

指标有助于全面评估模型的准确性和计算效率。

mAP = 1
N ∑

i = 1

N

 AP ( i)                                                     (1)

Precision = TP
TP + FP

                                                  (2)

Recall = TP
TP + FN

                                                       (3)

GFLOPs = Total FLOPs
109 × Inference Time

                            (4)

式中：TP——正确检测出樱桃目标的数量；

  FP——错误检测樱桃目标的数量；

  FN——未被检出樱桃目标的数量。

3　试验结果与分析

3. 1　消融实验

首先，本研究通过将 YOLOv8n 骨干网络中的 3 个

卷积层替换为 ADown 模块（一种下采样卷积），实现了

模型准确率提升 1. 67 个百分点，同时将参数数量减少

了 9. 30%，从而使模型更加轻量化。接着，在骨干网络

中 3 个 C2f 模块的基础上，增加了带有上下文模块的

C2f，从而减少了 30. 24% 的参数量，并通过有效的特

征提取和上下文信息融合，提升了图像检测任务的准

确性与效率。其次，在 Neck 部分，4 个 C2f 模块被替换

为 VoV-GSCSP 模块，同时将向上连接的两个卷积替

换为 GSConv，进一步减少了 11. 30% 的模型参数数

量。使用 GSConv 和 VoV-GSCSP 保留了通道的隐式

连接性，对于精简后的特征图，GSConv 的应用减轻了

深层对数据流的阻力，并显著减少了推理时间。经过

这些改进后，模型参数量减少了 31. 90%，模型大小减

少了 1. 7 MB，GFLOPs 计算量减少了 33. 33%，准确率

提升了 2. 62 个百分点，mAP50 提升 2. 08 个百分点，同

时保持了相同的检测速度。整体来看，改进后的模型

在检测性能上得到了显著提升，同时更加轻量化（表 2
是消融实验效果对比），使得 YOLOv8n 网络更适合用

于樱桃成熟度数据集目标检测任务。

图 10 逐个说明了每个模块的 mAP50 和精度值的

增加。

在图 11 中，S 表示使用 GSConv 替换 Neck 部分中

的常规卷积，以及使用 VoV-GSCSP 模块替换 Neck 部

分中的部分常规 C2f 模块；A 表示使用 ADown 替换

Backbone 部分中的部分常规卷积；C 表示替换主干网

络中的 C2f模块。

表 2　消融实验结果图

Table 2　Results of ablation experiments

Model

YOLOv8n

ADown

√

√

√

C2f-CG

√

√

Slim
-Neck

√

√

√

Precision/%

90.32

91.99

89.07

91.61

92.46

92.94

Recall
/%

89.09

88.84

88.10

88.35

88.44

90.66

mAP50
/%

94.49

95.63

94.32

95.14

95.35

96.57

Parameter/M

3.01

2.73

2.10

2.80

2.67

2.05

Size
/M

5.95

5.46

5.12

5.64

5.11

4.25

GFLOPs

8.1

7.6

6.7

7.3

6.8

5.4

图 10　消融实验的 mAP和 Precision结果图

Figure 10　mAP and Precision results of ablation experiments

图 11　消融实验的参数量结果图

Figure 11　Parameter results of ablation experiments
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图 11 中，模型 A 是 YOLOv8n 原模型的参数量，模

型 B是加入 Adown模块的参数量，模型 C是使用 Adown
和 Slim-Neck 模块的参数量，模型 D 是我们改进之后的

ACG-YOLOv8n模型的参数量，由图 11可见，改进后的

ACG-YOLOv8n模型在所有模型中具有最少的参数量。

相比于 YOLOv8n原模型，参数量减少了 31. 90%。

3. 2　与其他算法对比分析实验

通 过 比 较 YOLOv3-tiny（Darknet-19）、YOLOv5

（CSPDarknet53） 、 YOLOv6 （EfficientRep） 和

YOLOv8n（Darknet53）等主流模型，验证了本改进模

型的检测效果优于其他模型。此外，改进模型的参数

量、模型大小和 GFLOPs计算量均明显低于其他模型。

选择 YOLOv3-tiny 作为对比模型，是因为  YOLOv8n
本身是轻量级模型，YOLOv3 的原始版本尺寸较大，因

此我们选择了其轻量级版本与 YOLOv8n 进行比较。

表 3 展示了不同模型的试验结果对比。

试验结果显示，ACS-YOLOv8n 模型在验证集上

的 mAP50 达到了 96. 57%，相比于 YOLOv8n 模型的

94. 49% 提高了 2. 08 个百分点；同时，ACS-YOLOv8n
的参数量和计算量分别为 YOLOv8n 模型的 68. 10%
和 66. 67%。 相 比 于 YOLOv3-tiny，ACS-YOLOv8n
在准确率 Precision 上提高了 5. 92 个百分点，而在参数

量和计算量上分别减少了 81. 69% 和 71. 43%。与

YOLOv5n 和 YOLOv6 等模型相比，ACS-YOLOv8n
在精度上有显著优势，且保持较低的计算量和参数量。

通过改进，ACS-YOLOv8n 实现了良好的精度和效率

平衡，适合在边缘计算环境中进行部署。图 12 显示了

YOLO 系列模型训练过程的 mAP50 值的比较，这表明

本改进的模型更有效。

消融实验与对比实验结果表明，改进模型在检测

性能上优于 YOLOv8n 及其他主流模型。为防止过拟

合，数据集按 80% 训练、10% 验证、10% 测试的比例进

行划分，确保模型在不同数据集上的泛化能力。图 13
显示了 ACS-YOLOv8n 模型与 YOLOv8n 模型在多个

测试集上的检测性能比较，表明该模型可以很好地泛

化到新数据。

如表 4 所示，经过 300 轮训练后，改进后的 ACS-
YOLOv8n 模型在多个评估指标上均优于 YOLOv8n
模型。具体而言，ACS-YOLOv8n 在整体准确率、召回

率、mAP50 和 mAP50-95 分别提升了 2. 62 个百分点、

1. 63 个百分点、2. 08 个百分点和 7. 56 个百分点。在成

熟类别的检测中，ACS-YOLOv8n 表现出更加显著的

改进，其准确率、召回率、mAP50 和 mAP50-95 分别提

高了 3. 24 个百分点、3. 14 个百分点、3. 04 个百分点和

11. 19 个百分点。对于半成熟类别，模型在上述 4 项指

标上分别提升了 3. 30 个百分点、5. 85 个百分点、3. 53

表 3　对比试验结果表

Table 3　Comparison experiment results

Model

YOLOv3-tiny

YOLOv5n

YOLOv6

YOLOv8n

ACS-YOLOv8n

Precision/%

87.02

83.19

85.12

90.32

92.94

Recall/%

85.45

82.74

81.62

89.09

90.66

mAP50/%

91.98

88.88

89.20

94.49

96.57

Parameter/M

12.13

2.50

4.23

3.01

2.05

Size/M

23.2

5.02

8.28

5.95

4.25

GFLOPs

18.9

7.1

11.8

8.1

5.4

图 12　训练过程中 mAP50对比图

Figure 12　Comparison of mAP50 during the training process

图 13　不同模型的检测效果图

Figure 13　Detection results of different models
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个百分点和 8. 73 个百分点，同样展现出良好的检测性

能。在未成熟类别中，模型的准确率和 mAP50-95 也

分别提高了 1. 32 个百分点和 2. 77 个百分点。这些结

果充分表明，ACS-YOLOv8n 在整体性能以及各成熟

度类别上的检测精度均实现了显著提升，验证了所提

出改进策略的有效性。

4　讨论与结论

1）本研究提出的 ACS-YOLOv8n 模型在樱桃成

熟度检测任务中表现出色。通过引入自适应下采样模

块（ADown）、上下文引导模块（CGB）和 Slim-Neck 结

构，模型在复杂果园环境下实现了检测精度与推理效

率的显著提升。试验结果表明，改进模型在保持轻量

化 的 同 时 ，检 测 精 度 达 到 92. 94%，mAP50 达 到

96. 57%，参 数 量 减 少 31. 90%，模 型 大 小 仅 为

YOLOv8n 的 71. 43%，在 各 项 性 能 指 标 上 均 优 于

YOLOv3-tiny、YOLOv5n 等主流轻量化模型。

2）本研究的主要创新在于模块设计与结构优化。

ADown 模块通过多路径卷积融合全局与局部信息，缓

解小目标检测中的特征损失；CGB 模块增强了模型对

果实与环境上下文关系的理解能力，提升了遮挡和重

叠场景下的检测表现；Slim-Neck 结构在降低模型复杂

度的同时，保持了多尺度特征的有效融合，为轻量化目

标检测提供了可行路径。

3）尽管改进模型在静态图像条件下取得了良好效

果，但本研究的数据主要来源于单一区域，模型的泛化

能力尚需进一步验证。同时，当前实验仍基于静态图

像，未在动态采摘或视频流场景中评估模型的实时性

与鲁棒性，存在一定的局限性。

4）未来工作可从多个方向展开：一是采集多地区、

多品种樱桃图像数据，以增强模型的跨环境适应能力；

二是引入多光谱或其他辅助信息提升特征表达；三是

结合迁移学习进一步优化成熟度分级；四是探索模型

在移动采摘平台中的实际部署与应用可行性，推动樱

桃智能采摘系统的发展与落地。
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Research on cherry ripeness detection based on 
improved YOLOv8n

LI Ruixin1，CAO Yue2，SI Xiuli1，3，MA Li2*

（1. School of Information Technology， Jilin Agricultural University， Changchun 130118， China； 
2. Wuxi University， Wuxi 214105， China； 

3. Jilin Agricultural Artificial Intelligence Research Base， Changchun 130118， China）

Abstract: Accurate detection of cherry fruits is crucial for improving fruit quality， optimizing harvesting timing， and 
automating orchard management.  However， due to factors such as small fruit size， diverse colors， complex backgrounds， and 
overlapping occlusions， detection still faced many challenges.  To this end， this paper proposed a lightweight and improved 
model， ACS-YOLOv8n， based on the YOLOv8n architecture to enhance detection accuracy and efficiency.  The model 
introduced an adaptive downsampling module （ADown） in the backbone network， which integrates the advantages of average 
pooling and max pooling， and combines multi-path convolution operations to effectively retain both global information and 
local salient features， thereby enhancing the detection capability of small targets.  Meanwhile， the Context Guided Block 
（CGB） was used to replace the traditional C2f module， improving the model's ability to perceive the relationship between the 
target and the environment and enhancing the effect of multi-scale feature extraction through the joint extraction of local， 
contextual， and global features.  In the neck part， the Slim-Neck structure based on GSConv and VoV-GSCSP was 
introduced to optimize the feature fusion method， significantly reduce computational redundancy， and balance speed and 
accuracy.  The experimental results showed that ACS-YOLOv8n achieved 92. 94% precision， 90. 66% recall， and 96. 57% 
mAP50 in complex orchard environments.  Compared with YOLOv8n， the precision increased by 2. 62 precentage point， the 
recall by 1. 57 precentage point， and the average precision by 2. 08 precentage point， while the number of model parameters 
and the computational volume were reduced by 31. 90% and 33. 33%， respectively， and the model size was 71. 43% of the 
original model.  The proposed model demonstrated good detection performance and robustness in complex environments， 
providing effective technical support for automatic cherry harvesting and intelligent orchard management.
Keywords: cherry； ripeness detection； YOLOv8n； multi-scale feature extraction； object detection； deep learning
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