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摘要：针对果园内枝叶遮挡、光照不均等复杂环境因素导致采摘机器人对苹果的检测精度低、鲁棒性差等问题。研究提出

一种改进 YOLOv8n 网络轻量化模型的苹果检测算法，旨在提升复杂场景下果实检测的准确性与可靠性。首先，在主干网

络末端加入多尺度位置注意力机制（multi-scale position-channel attention，MPCA），通过对不同尺度下苹果位置信息的精

准捕捉，增强模型对目标位置特征的感知能力，有效降低复杂果园环境对检测结果的干扰；其次，在颈部网络中引入

“FocusFeature”特征融合模块，借助多尺度深度可分离卷积实现信息融合与特征增强，提升模型的检测能力。最后，将损

失函数 CIoU 替换为 WIoUv3，依据预测框与真实框的匹配质量，动态调整样本在损失计算中的权重，有效提升了模型的

定位精度。试验表明，改进模型在复杂果园环境下精确率达 92. 2%、召回率 86. 4%，mAP@0. 5 与 mAP@［0. 5： 0. 95］分

别为 94. 4%、72. 4%，相较原始算法提升 3. 4%、6%、3. 9%、2. 8%。消融试验显示，WIoUv3、MPCA、FocusFeature 特征融

合模块分别使 mAP@0. 5 提升 0. 3%、0. 9%、1. 1%，多模块协同实现性能叠加。模型大小为 6. 69 MB，较原始模型仅增加

0. 74 MB，未显著增加计算负载。与 YOLOv5n、YOLOv7-tiny、YOLOv11n 等主流算法相比，改进模型在精确率上分别提

高 3. 9%、7. 6%、5. 7%，mAP@［0. 5： 0. 95］指标分别提升 2. 5%、9. 9%、13%，在检测精度与泛化能力方面展现出显著优

势。可见，提出的改进 YOLOv8n 算法通过多模块协同作用，显著提升了复杂果园环境下苹果检测的精度与鲁棒性，为采

摘机器人的实际应用提供了有效技术方案，对推动苹果采收智能化发展具有重要意义。
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0　引言

我国是全球最大的苹果生产国，产量占世界总产

量的 50% 以上［1］。苹果产业在我国水果经济发展中起

着不可或缺的作用，但目前我国苹果生产其采收方式

仍以人工采摘为主，生产效率低、成本高［2］。随着我国

农业现代化的加速推进，苹果采收方式正从传统人工

采摘向智能化机器采摘转型。采摘机器人作为在农业

领域的核心装备，通过精准的识别与定位技术，不仅提

升了采摘作业效率，并减少了人工成本，为破解“用工

难、用工贵”问题提供了技术解决方案，促进了整个苹

果产业的可持续发展，具有较大的战略意义和市场

前景［3］。

目标检测算法是采摘机器人实现采摘作业的核心

技术支撑，对推动果园智能化发展具有关键作用。然

而，依赖手工特征提取的传统目标检测算法在面对阴

影、遮挡、重叠等复杂果园环境时，存在泛化能力差、检

测性能下降等问题，导致对苹果的识别和检测效果仍

存在显著不足，随着机器视觉技术的飞速发展，基于卷

积神经网络的深度学习技术不断完善，其相较于传统

DOI： 10.12398/j.issn.2096-7217.2026.01.006

收稿日期：2025-10-17  修回日期：2025-12-15
基金项目：新疆生产建设兵团科技计划（2024BA005）
第一作者：门晓龙，男，1995 年生，内蒙古呼和浩特人，硕士研究生；研究方向为南疆智能农业机械装备。E-mail： 2879955207@qq.com

*  通信作者：何义川，男，1984 年生，甘肃秦安人，硕士，教授，博导；研究方向为南疆智能农业机械装备。E-mail： hyc2003@163.com



第  1 期 门晓龙  等： 基于改进 YOLOv8n 的苹果采摘机器人识别算法研究

目标检测算法在实时性与准确性上优势显著。因此，

越来越多的专家学者开始对水果识别领域的深度学习

算法展开研究。例如：程浈浈等［4］采用基于 YOLOv3
的目标检测算法，通过修正锚点大小优化苹果在不同

尺度上的变化，为苹果采摘机器人的研发提供技术支

撑。武星等［5］提出了一种基于改进 YOLOv3 的轻量化

苹果检测模型，通过构建同构残差级联特征和采用可

分离深度卷积的方式提高了苹果的检测速度和准确

率。岳琳茜等［6］提出了一种基于改进 YOLOv4 苹果检

测模型的方法，通过在模型中加入注意力模块及可变

形卷积，从而提升复杂背景下对苹果的检测性能。周

桂红等［7］通过在 YOLOv4 网络模型中加入 scSE 注意

力模块及深度可分离卷积层，研发出一种全景图像的

苹果检测方法，为复杂果园环境下的果实计数提供了

有效方案。刘子龙等［8］提出了一种基于改进 YOLOv5
的目标检测算法，通过在 YOLOv5 的基础上加入坐标

注意力机制，加强了对小目标苹果检测的能力。龙燕

等［9］提 出 一 种 融 合 Transformer 与 改 进 损 失 函 数 的

YOLOv7 模型，该模型对苹果具有更好的检测效果和

鲁棒性。陈青等［10］提出了一种基于改进 YOLOv7 苹

果姿态融合识别方法。通过改进多尺度特征融合网络

以及引入 CBAM 注意力机制，为苹果无损高效采摘提

供抓取方向参考。

上述研究针对 YOLO 系列目标检测算法展开改

进，提升了其对苹果的检测能力。然而，这些算法依旧

存在一些不足，比如模型结构较为复杂，检测速度较

慢，并且在实际部署时面临一定困难，相比之下，

YOLOv8 在模型架构、检测头设计和训练策略等方面

都进行了优化，检测精度和推理速度均得到提升，对小

目标检测能力及鲁棒性更强，且 YOLOv8n 轻量化版

本符合采摘机器人端侧部署需求，故本文以 YOLOv8n
为基线模型进行改进，来实现对苹果的自动检测。

1　材料选取

为建立符合苹果检测算法训练要求的自然场景特

征数据集，以新疆阿拉尔市苹果种植园为拍摄基地，全

方位、多角度采集苹果自然场景特征。由于新疆南疆

地区海拔高、紫外线强、昼夜温差大，对苹果表皮纹理

和着色度会产生一定影响，有利于丰富数据集样本并

提高模型的泛化能力。数据采集时，共拍摄 5 549 张苹

果自然场景生长环境照片，并采用随机方式分别拍摄

不同时间段、不同光照强度、不同拍摄距离、不同方向

以及遮挡状态下的自然场景（如图 1 所示），其中，枝干

遮挡 949 张，枝叶遮挡 875 张，果实重叠 876 张，强光光

照 747 张，弱光光照 736 张，远景（4~6 m）场景 446 张，

正常场景 920 张，为维持果实形态真实性，保留完整细

节 特 征 ，本 研 究 将 保 留 所 有 图 像 的 原 始 拍 摄 格 式

（JPG）与原生像素尺寸，旨在为模型提供更贴合真实

检测场景的训练样本。苹果数据集按照 8：1：1 分割，

得到训练集 4 439 张，验证集 555 张，测试集 555 张。

试验环境硬件、软件配置及模型参数如表 1所示。

本研究使用开源图像标注工具 Labellmg 完成苹果

数据集标注，此工具支持标注目标检测、图像分类等计

算机视觉任务。标注规则是果实框优先使用最小外接

矩形框，当苹果超过 1/3 面积在图像边界外时，因果实

特征不完整难以支撑模型有效学习，故不作为标注对

象。标注后的结果以 YOLO 格式存储为 txt文件，苹果

实例统一为“apple”标签进行存储，以保证数据集可用

且格式规范，如图 2 所示。

图 1　自然场景苹果拍照图

Figure 1　Apple photos taken in natural scenes

表 1　试验环境与模型参数配置

Table 1　Experimental environment and model parameter 
configuration

类别

硬件配置

软件环境

模型基础参数

配置项

操作系统

CPU

GPU

核显

编程语言

深度学习框架

开发工具

CUDA 版本

输入图像尺寸/
（像素×像素）

训练轮次/轮

批次大小/样本

初始学习率

优化器

型号/参数

Windows11

Intel(R)Core（TM）i7-
14650HX

NVIDIA GeForce 
RTX4060（显存为 16 GB）

Intel（R）UHD Graphics

Python 3.8.20

Pytorch 2.0.1

PyCharm 2022.1.3

12.7

640×640

100

32

0.01

AdamW
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2　YOLOv8n模型改进

2. 1　YOLOv8网络结构

YOLOv8 是 Ultralytics 公司发布的 YOLO 系列主

流模型，自 2023 年推出后在目标检测领域广泛应

用［11］。在检测精度和速度上都展现出了卓越的性能，

目前已广泛应用于交通运输［12］、工业制造［13］、农业［14］、

医疗［15］等各个领域。YOLOv8（图 3）可分为：输入模块

（Input）、主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和头

部网络（Head）4 部分［16］。其中，输入模块负责接收并

对输入数据进行缩放，色调调整，归一化等预处理及

Mosaic 增强、混合增强等数据增强操作，为检测模型提

供标准化数据输入；主干网络采用改进的 CSPDarknet
结构作为骨干网络，通过融合 C2f 与 SPPF 模块，实现

模型高效的特征提取与多尺度目标适应。C2f 模块是

在 YOLOv7 的 CSP 模块基础上改进而来，其内部的残

差瓶颈结构与卷积层设计，有效保障了数据信息在网

络深层传递与表达［17］；SPPF 模块延续自 YOLOv5，该
模块由多个池化层和卷积层组成，能够将不同尺度的

特征信息进行高效融合，显著增强模型对不同大小目

标的检测能力［18］；颈部网络部分延续使用了 FPN+
PAN 的模式，特征金字塔网络（FPN）通过自上而下的

多层次特征来识别不同尺寸的目标，路径聚合（PAN）

网络通过自下而上的路径聚合，加强底层到高层的特

征信息流动。通过将两者融合，实现了特征的双向高

效流动，显著增强模型了对目标的检测能力与鲁棒性。

头部网络部分采用解耦头结构，将目标检测任务分为

分类头和回归头，使得模型能够更加专注于各自目标

的优化，进而提升分类和定位的准确性，再结合动态锚

点机制和优化损失函数，最终输出高精度的目标预测

结果［19］。

2. 2　改进 YOLOv8n网络结构

为提高模型在复杂果园环境下对苹果的检测精

度，本文以 YOLOv8n 为基础框架进行改进，首先在主

干网络末端加入多尺度位置注意力机制（multi-scale 
position-channel attention，MPCA）注意力机制，然后在

颈部网络引入 FocusFeature 特征融合模块，最后将损

失函数替换为 WIoUv3。改进后的 YOLOv8n 网络结

构如图 4 所示。

2. 3　主干网络末端引入 MPCA注意力机制模块

为增强果园复杂环境下苹果果实特征在空间维度

与通道维度上的表达能力，设计引入了一种融合空间

方向感知与通道注意力的特征增强机制。该机制以输

入特征图为基础，分别从 X 方向（水平）和 Y 方向（垂

直）对空间上下文信息进行建模，同时结合通道维度上

的全局信息，实现对果实关键区域的精确聚焦。

苹果在图像中通常呈现近似圆形或椭圆形，其空

图 2　苹果标注示意图

Figure 2　Diagram of apple labeling

图 3　YOLOv8网络架构图

Figure 3　YOLOv8 network architecture diagram

54



第  1 期 门晓龙  等： 基于改进 YOLOv8n 的苹果采摘机器人识别算法研究

间分布具有中心对称性［20］。传统空间注意力机制（如

CBAM）［21］对全局区域平等加权，难以聚焦果实中心区

域。而 MPCA 通过水平（X 方向）和垂直（Y 方向）池

化，可分别提取果实的横向轮廓与纵向中轴线特征，契

合果实的形态学特征。其中，水平池化能抑制果实上

下边缘的枝叶干扰，垂直池化可增强果实左右两侧的

边界响应，两者结合可精准定位果实几何中心，如图 5
所示。

具体运行上，首先对输入特征图分别在水平和垂

直方向上进行平均池化，具体计算方式如式（1）-式

（2）所示。

F h - avg = 1
W ∑j = 1

W Fj （1）

F v - avg = 1
H ∑i = 1

H Fi （2）

式中：F h - avg——水平方向平均池化后的特征图；

  F v - avg——垂直方向平均池化后的特征图；

  W——输入特征图在水平方向上的尺寸；

  H——输入特征图在垂直方向上的尺寸；

  Fj——取特征图中第 j列的所有元素；

  Fi——取特征图中第 i行的所有元素。

通过对输入特征图进行水平及垂直方向平均池化

后，可提取出输入特征图的一维方向特征。随后，Y 方

向特征通过维度转置后与 X 方向特征进行串联，以促

进 水 平 和 垂 直 方 向 间 的 信 息 交 互 ，经 卷 积 操 作 后

（Conv1），特征图被拆分（Split）为 X 和 Y 两支注意力通

道，分别用于增强对应方向的原始特征信息。为精细

化建模空间维度（H×W）的依赖关系，对卷积输出采

用二次卷积（Conv2）扩大感受野，以挖掘跨尺度细微

空间关联，通过 Sigmoid 激活函数生成归一化全局权

重，再经通道拆分解耦为 X 方向权重 Xweight与 Y 方向权

重 Yweight。这两个方向权重分别与前述经卷积操作拆

分后的 X、Y 两支注意力通道进行逐元素乘法操作，使

对应方向特征得到增强，之后再次融合，形成增强后的

空间方向特征。该过程通过动态调整各空间维度的响

应强度，使空间权重系数更加精细，实现对特征空间分

布的自适应优化，有效抑制冗余信息并突出关键位置

特征。

与 此 同 时 ，对 输 入 特 征 图 进 行 全 局 平 均 池 化

（global average pooling ，GAP），计 算 方 式 如 式（3）
所示。

FGAP = 1
H × W ∑i = 1

H ∑j = 1
W Fi，j （3）

式中：H×W——特征图的空间维度大小；

  Fi，j——输入特征图 F 在第 i 行、第 j 列的所有通

道值。

图 4　改进后的 YOLOv8n网络架构图

Figure 4　The improved YOLOv8n network architecture diagram

图 5　水平—垂直池化增强果实特征提取示意图

Figure 5　Schematic diagram of fruit feature extraction enhanced 
by horizontal-vertical pooling
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池化后的特征 FGAP 再进行卷积操作，为避免直接

处理导致特征信息缺乏交互性与关联性，对经 Sigmoid
激活的权重在第二个通道维度上计算均值，使权重维

度与特征图一致，从而利用水平与垂直方向信息动态

调整权重。调整后的权重与对应特征相乘，实现多支

路特征的交互融合与协同优化，增强模型对特征的综

合表征能力。

所有增强分支在模块末尾进行融合，与原始输入

特征图相乘输出，实现空间与通道信息的协同强化。

该机制在不显著增加参数量的前提下，能够有效提升

模型对空间位置信息与关键目标区域的感知能力，如

图 6 所示。

2. 4　颈部网络架构中嵌入 FocusFeature 特征融合

模块

为增强模型对多尺度损伤特征的建模能力，本文

设计了名为“FocusFeature”的特征融合增强模块。该

模块的核心理念是通过不同尺度的深度可分离卷积

（DWConv）［22］提取多尺度上下文信息，并实现融合表

达，从而提升特征图对目标区域的关注能力。

具体而言，FocusFeature 特征融合模块将来自主

干网络的 3 层特征图作为输入，包括浅层 FP3、中间层

FP4与深层 FP5。

为了使 3 层特征图能够有效融合，保障模型训练

的稳定性，对浅层进行下采样（ADown），深层进行上

采样（AUp），中间层不作处理。3 层特征图统一尺寸

后进行卷积处理，最后在通道维度进行拼接 Concat，生
成融合特征 Fconcat。随后，融合特征 Fconcat分别经过 5×
5、7×7、9×9 和 11×11 的深度可分离卷积，以提取不

同感受野下的上下文信息，深度可分离卷积计算方式

如式（4）所示。

Fk × k = DSConvk × k F concat （4）
式中：DSConvk×kFconcat——对特征值 Fconcat 执行卷积核

大小为 k×k 的深度可分离

卷积操作。

若采用单一尺寸的小卷积核［23］，模型在处理大尺

寸果实图像时，难以捕捉其周围背景环境、相邻果实或

枝叶的相对位置等上下文语义信息，这是由于小尺寸

卷积核的感受野局限于局部区域，无法有效获取大目

标的全局结构信息。

而本研究中采用的多尺度核（5×5、7×7、9×9、

11×11），通过融合不同感受野特征，在应对不同尺寸

果实检测时表现出明显优势。对于小果实，较小尺度

的卷积核（如 5×5）能够保留如梗洼等精细细节；对于

大果实，较大尺度的卷积核（如 9×9、11×11）则可有效

捕捉其全局轮廓信息。多尺度卷积完成后，与通过恒

等映射（Identity）保留的原始融合特征 Fconcat 构成残差

路径并进行首次融合（Add1），生成特征图 FAdd1，计算

方式如式（5）所示。

FAdd1 = ∑k ∈{ }5 × 5，7 × 7，9 × 9，11 × 11
DSConvk × k( )F concat

+F concat （5）
这一设计通过保留原始特征，既能避免多尺度卷

积过程中的信息损耗，丰富融合后的特征，又能利用

“原始特征＋多尺度变换特征”的残差学习机制，缓解

深层网络的梯度消失问题，提升模型训练的稳定性。

融合后的特征先经 1×1 卷积压缩通道数，减少计算复

杂度，再通过 ReLU 激活函数引入非线性变换，增强特

征表达能力。为进一步丰富特征信息，在已处理和增

强的特征基础上，将其与原始融合特征 Fconcat进行第二

次融合（Add2），使模型能够综合利用先前处理得到的

强 表 达 特 征 以 及 最 初 的 基 础 信 息 ，形 成 最 终 输 出

Foutput，计算方式如式（6）所示。

F output = ReLU [ ]Conv1 × 1 ( )FAdd1 + F concat （6）

通过上述操作，该模块在保持参数量轻量化的同

时，实现多尺度语义增强与细节保持的统一，有效增强

了 网 络 对 空 间 细 节 与 上 下 文 环 境 的 感 知 能 力 ，

FocusFeature 特征融合模块结构如图 7 所示。

图 6　MPCA多尺度位置注意力机制流程图

Figure 6　Flowchart of the MPCA multi-scale position attention mechanism
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2. 5　采用 WIoUv3损失函数替换原 CIoU损失函数

在 YOLOv8 网络结构中，采用 CIoU［24］作为边界

框回归损失来度量预测框与真实框之间的差异，CIoU
在 IoU［25］的基础上引入了中心点距离和长宽比的惩罚

项来计算损失，能够一定程度提升边界框回归的精度，

有效优化了苹果检测效果，其损失计算如式（7）-式

（10）所示。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 ( b，bgt )
c2 + αϑ （7）

IoU =
|| B ⋂ B gt

|| B ⋃ B gt

（8）

α = ϑ
( )1 - IoU + ϑ

（9）

ϑ = 4
π2

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
útan-1 ( )w gt

hgt
- tan-1 ( )w

h

2

（10）

式中：IoU——交并比，即预测框和真实框交集面积与

并集面积的比值；

  b——预测框中心点坐标；

  bgt——真实框中心点坐标；

  ρ2 ( b， bgt )——预测框和真实框中心点之间的欧

几里得距离的平方；

  c2——预测框和真实框的最小外接矩形对角线

长度的平方；

  α——一个权重系数，用于调整长宽比约束的影

响程度；

  ϑ——衡量预测框和真实框长宽比差异的一个

度量；

  B——预测框；

  Bgt——真实框；

  wgt——真实框的宽；

  hgt——真实框的高；

  w——预测框的宽；

  h——预测框的高。

然而，CIoU 仍然存在一定局限，由于在训练过程

中采用固定的权重分配机制，未能根据样本质量进行

动态权重调整，特别是在复杂果园环境下的小目标检

测场景中，CIoU 存在对复杂遮挡、重叠及光照变化等

场景适应性不足，小目标检测精度欠佳，因此，本文将

CIoU 损失函数替换为 WIoU 系列中具有动态非单调

聚 焦 机 制 且 效 果 更 为 均 衡 的 WIoUv3 损 失 函 数 。

WIoU 是一种改进型边界框回归损失函数，旨在进一

步提升模型在复杂场景下的定位精度与训练稳定

性［26-27］。其核心理念是根据预测框与真实框的匹配质

量，动态调整样本在损失计算中的权重贡献，实现高质

量样本和低质量样本之间的平衡。其中，WIoUv3 是

在 WIoUv1 的基础上优化而来，WIoUv1 损失计算式如

式（11）-式（12）所示。

LWIoUv1 = RWIoUv1 ∙L IoU （11）

RWIoUv1 = exp
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )x - xgt

2
+ ( )y - ygt

2

w 2
gt + h2

gt
（12）

式中：RWIoUv1——预测框与真实框的位置偏差因子；

  L IoU——预测框与真实框的交并比损失；

  （x， y）——预测框中心坐标；

  （xgt， ygt）——真实框的中心坐标；

  w 2
gt + h2

gt——一个归一化因子，确保距离惩罚不

受目标尺寸影响。

但 WIoUv1 仅依赖单样本位置偏差调整权重，未

考虑批次内样本的相对质量。WIoUv3 在 WIoUv1 的

基础上，新增了基于样本质量的动态权重机制，损失计

算方式如式（13）-式（15）所示。

LWIoUv3 = r ⋅ LWIoUv1 （13）

r = β
δεβ - δ

（14）

β = L *
IoU

L-
IoU

（15）

式中：r——梯度增益；

  β——离群度；

ε， δ——超参数；

L *
IoU——具有动量的指数移动值；

L-
IoU——具有动量的指数移动平均值。

通过引入离群度 β 量化样本质量、梯度增益 r 动态

调整权重，WIoUv3 进一步实现了高低质量预框之间

的平衡，不仅显著提高了模型定位的准确性，还增强了

对微小目标、复杂背景等难检测场景的鲁棒性，提升了

模型的整体性能。

3　试验结果与分析

3. 1　评估方法

本研究以精确率（P）、召回率（R）、平均精度（AP）
及平均精度均值（mAP）［28-29］作为评价指标，来更加直

图 7　FocusFeature特征融合模块架构图

Figure 7　Architecture diagram of the FocusFeature feature 
fusion module
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观地反映 YOLOv8n 模型的改进性能。评价指标计算

方式如式（16）-式（19）所示。

P = TP
TP + FP

（16）

R = TP
TP + FN

（17）

AP =∫
0

1

P ( h ) dh （18）

mAP = 1
n ∑i = 1

n ∫
0

1

P ( h ) dh （19）

式中：TP——被模型正确识别为正样本的数量；

  FP——被模型错误识别为正样本的数量；

  FN——被模型错误识别为负样本的数量；

  P（h）——精确率随召回率变化的函数关系；

  n——样本的类别总数。

3. 2　消融试验

为了验证改进算法的有效性，本研究进行 8 组消

融试验，结果如表 2 所示。试验 1 为 YOLOv8n 基础试

验，试验 2 中引入 WIoUv3 损失函数优化边界框回归，

召回率提升 1. 3% 至 81. 7%，mAP@0. 5、mAP@［0. 5：
0. 95］达 90. 8%、70. 7%，显著提升了小目标检测能力。

试验 3 在主干网络末端加入 MPCA 注意力机制，精确

率提升到 89. 9%，mAP@0. 5 提升到 91. 4%，有效增强

了复杂场景下的特征表达能力。试验 4 在颈部网络引

入 FocusFeature 特征融合模块，精确率进一步提升至

90. 5%，mAP@0. 5 达 91. 6%，有效提升多尺度特征利

用效率，优化模型检测性能。试验 5 同时加入 WIoUv3
损 失 函 数 与 MPCA 注 意 力 机 制 ，模 型 大 小 为 6. 58 
MB，保障模型轻量化同时优化检测指标。试验 6 同时

加入 MPCA 注意力机制和 FocusFeature 特征融合模

块，在模型大小微增的情况下，其余性能指标都显著

增 长 。 试 验 7 同 时 加 入 WIoUv3 损 失 函 数 和

FocusFeature 特征融合模块，在模型参数减少的情况

下，其余性能指标进一步增长。试验 8 融合所有优化

模块，通过多模块协同作用实现了检测性能的全面提

升，模型大小仅增加 12. 4%，精确度提升至 92. 2%、召

回率为 86. 4%、mAP@0. 5 达 94. 4%。

3. 3　对比试验

为评估改进模型的检测性能，本研究进行了对比

试 验 ，选 取 YOLOv5n、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、
YOLOv11n 以及本研究改进算法共 5 种轻量化模型在

相同数据集及试验环境下进行比较试验，试验结果如

表 3 所示。

从数据来看，在精确率与召回率方面，改进模型分

别以 92. 2% 和 86. 4% 高于 YOLOv5n、YOLOv7-tiny、
YOLOv8n、YOLOv11n，检测准确性与目标捕捉能力

更优；平均精度 mAP@0. 5 达 94. 4%，表明基础检测精

度 更 全 面 ；多 阈 值 平 均 精 度 mAP@［0. 5： 0. 95］为

72. 4%，凸显复杂场景下的泛化能力优势。综上所述，

改进模型综合性能显著优于对比算法，在苹果检测等

实际应用中兼具高精度与实用性。

为直观评估改进模型性能，本文展示了其在果园复

杂环境下与其他 4 种模型的检测效果。如图 8 所示，从

可视化结果可见，在枝叶遮挡、光照不均、果实密集等复

杂场景下，改进模型仍能通过边界框精准锁定果园中的

表 2　消融试验

Table 2　Ablation experiment

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

WIoUv3

√

√

√

√

MPCA

√

√

√

√

FocusFeature

√

√

√

√

P/%

88.8

85.8

89.9

90.5

86.7

88.3

90.1

92.2

R/%

80.4

81.7

81.8

80.5

82.4

84.2

85.6

86.4

mAP@0.5/%

90.5

90.8

91.4

91.6

91.5

92.3

93.1

94.4

mAP@[0.5: 0.95]/%

69.6

70.7

70.0

69.7

70.8

70.7

71.0

72.4

Parameters/M

3.01

3.01

3.46

3.39

3.46

3.84

3.39

3.84

计算量/GFLOPs

8.1

8.1

9.1

9.9

9.1

10.9

9.9

10.9

表 3　对比试验

Table 3　Comparative test

比较算法

YOLOv5n

YOLOv7-tiny

YOLOv8n

YOLOv11n

本研究改进算法

P/%

88.3

84.6

88.8

86.5

92.2

R/%

81.7

76.1

80.4

72.1

86.4

mAP@
0.5/%

91.3

87.9

90.8

83.3

94.4

mAP@[0.5: 
0.95]/%

69.9

62.5

70.7

59.4

72.4
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苹果目标，并稳定输出最高精度检测结果，充分验证了

其在真实果园环境中的抗干扰能力与实用价值。

4　结论

本研究提出一种基于改进 YOLOv8n 模型的复杂

果园环境苹果抗干扰检测方法，可精准实现枝叶遮挡、

光照不均等复杂场景下苹果目标的检测，为采摘机器

人实际应用提供技术支撑，主要结论如下：

1）针对复杂果园环境下传统检测模型对苹果检测

精度低、鲁棒性差的问题，以 YOLOv8n 为基线模型，

在主干网络末端引入 MPCA 多尺度位置注意力机制。

该机制通过水平—垂直池化精准捕捉不同尺度下苹果

位置信息，增强模型对目标位置特征的感知能力，有效

降低枝叶遮挡、背景干扰对检测结果的影响，为复杂场

景下苹果特征提取提供保障。

2）针对颈部网络多尺度特征融合效率不足的问

题，设计并引入 FocusFeature 特征融合模块。该模块

基于多尺度深度可分离卷积，对主干网络输出的 P3、
P4、P5 三层特征图进行尺寸统一与多感受野特征提

取，通过残差融合保留原始特征信息，缓解深层网络梯

度消失问题，显著提升模型对不同大小苹果目标的检

测能力，尤其优化小目标苹果的特征表达。

3）针对原始 YOLOv8n 采用的 CIoU 损失函数无

法动态调整样本权重、定位精度有限的问题，将损失函

数替换为 WIoUv3。该损失函数依据预测框与真实框

的匹配质量，通过动态权重调整实现高低质量样本的

平衡，有效提升模型定位精度与复杂场景适应性。

改进后的 YOLOv8n 模型综合性能显著优于原始

模型及主流对比算法：在复杂果园环境下，精确率达

92. 2%、召 回 率 86. 4%，mAP@0. 5 与 mAP@［0. 5： 
0. 95］分别为 94. 4%、72. 4%，相较原始 YOLOv8n 分

别 提 升 3. 4%、6%、3. 9%、2. 8%；与 YOLOv5n、
YOLOv7-tiny、YOLOv11n 相 比 ，精 确 率 分 别 提 高

3. 9%、7. 6%、5. 7%，mAP@［0. 5： 0. 95］分 别 提 升

2. 5%、9. 9%、13%。同时，模型大小为 6. 69 MB，较原

始模型仅增加 0. 74 MB，未显著增加计算负载，在保障

检测精度与鲁棒性的同时，满足实际应用中的轻量化

需求，对推动苹果采收智能化发展具有重要意义，也为

其他复杂场景下的目标检测研究提供参考。
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Research on apple picking robot recognition algorithm 
based on improved YOLOv8n

MEN Xiaolong1，2，3，HE Yichuan1，2，3*，TANG Zhihui2，3，LIU Zhan1，2，

PAN Siqi1，3，YAO Huanjie4

（1. College of Mechanical and Electrical Engineering， Tarim University， Alar 843300， China； 2. Xinjiang 
Production and Construction Corps （XPCC） Key Laboratory of Utilization and Equipment of Special Agricultural 

and Forestry Products in Southern Xinjiang， Alar 843300， China； 3. Modern Agricultural Engineering Key 
Laboratory at Universities of Education Department of Xinjiang Uygur Autonomous Region， Alar 843300， China； 

4. The Farmers' Professional Cooperative of Jiangtian guojiang of Alar City for Fragrant Pear Planting， Alar 
843300， China）

Abstract: To address the issues of low detection accuracy and poor robustness of apple picking robots caused by complex 
environmental factors such as branch and leaf occlusion and uneven light distribution in orchards， this study proposes an apple 
fruit detection algorithm that improves the lightweight model of the YOLOv8n network， aiming to enhance the accuracy and 
reliability of apple detection in complex scenarios.  Firstly， an “MPCA” （multi-scale position-channel attention） is added at 
the end of the backbone network to precisely capture the position information of apples at different scales， thereby enhancing 
the model's perception of target position features and effectively reducing the interference of complex orchard environments on 
detection results.  Secondly， a “FocusFeature” feature fusion module is introduced in the neck network， which uses multi-
scale depth wise separable convolution to achieve information fusion and feature enhancement， improving the model's 
detection capability.  Finally， the loss function CIoU is replaced with WIoUv3 （WiseIoU）， dynamically adjusting the weight 
of samples in the loss calculation based on the matching quality of predicted and ground truth boxes， effectively enhancing the 
model's localization accuracy.  Experiments show that the improved model achieves an accuracy of 92. 2%， a recall rate of 
86. 4%， and mAP@0. 5 and mAP@［0. 5： 0. 95］ of 94. 4% and 72. 4% respectively in complex orchard environments， 
representing improvements of 3. 4%， 6%， 3. 9%， and 2. 8% compared to the original algorithm.  Ablation experiments 
reveal that WIoUv3， MPCA， and FocusFeature feature fusion module increase mAP@0. 5 by 0. 3%， 0. 9%， and 1. 1% 
respectively， with performance enhancement achieved through the synergy of multiple modules.  The model size is 6. 69 MB， 
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only 0. 74 MB larger thanthe original model， without significantly increasing the computational load.  Compared with 
mainstream algorithms such as YOLOv5n， YOLOv7-tiny， and YOLOv11n， the improved model increases the accuracy by 
3. 9%， 7. 6%， and 5. 7% respectively， and mAP@［0. 5： 0. 95］ by 2. 5%， 9. 9%， and 13%， demonstrating significant 
advantages in detection accuracy and generalization ability.  It is evident that the improved YOLOv8n algorithm proposed in 
this study significantly enhances the accuracy and robustness of apple detection in complex orchard environments through the 
collaborative effect of multiple modules， providing an effective technical solution for the practical application of picking robots 
and playing a crucial role in promoting the intelligent development of apple harvesting.
Keywords: YOLOv8n； picking robot； object detection； lightweight； model improvement； complex orchard environment
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