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摘要:不同成熟度的乌梅具有不同的药理作用,为判断果园中大部分果实的成熟度,基于YOLOv7目标检测算法进行一

系列改进。在 YOLOv7模型的Backbone中添加BiFormer模块以提高网络的特征表达能力;设计果实成熟度精分模块

以提高果实成熟度检测的正确率。研究表明,改进的 YOLOv7—1模型平均精度均值 mAP 达到0.805,比改进的

YOLOv7—2模 型、FasterR—CNN 模 型、YOLOv3 模 型、MaskR—CNN 模 型、YOLOv5s模 型、YOLOv5l模 型、

YOLOv7模型和YOLOv8模型分别高4.8、12.4、0.9、0.7、12.6、1.7、5.8和12.3个百分点。改进的YOLOv7—1模型可

以提高乌梅成熟度识别的准确性。
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MaturitydetectionmethodofblackpluminthenaturalenvironmentbasedonimprovedYOLOv7

ChenPing1,GulbaharTohti1,2,ZhangGuohui1,MamtiminGeni1

(1.CollegeofMechanicalEngineering,XinjiangUniversity,Urumqi,830017,China;

2.Xi'anJiaotongUniversity,Xi'an,710049,China)

Abstract:Blackplumwithdifferentmaturityhasdifferentpharmacologicaleffects.Tojudgethematurityofmostfruitsin
theorchard,aseriesofimprovementsarecarriedoutbasedontheYOLOv7targetdetectionalgorithm.TheVision
TransformerwithBi-LevelRoutingAttention(BiFormer)moduleisaddedtotheBackboneofYOLOv7modeltoimprove
thefeatureexpressionabilityofthenetwork.Thefruitmaturityrefinementmoduleisdesignedtoimprovethecorrectrate
offruitmaturitydetection.ThestudyshowsthattheimprovedYOLOv7—1 modelhasa MeanAveragePrecision
(mAP)of0.805,andis higher by 4.8,12.4,0.9,0.7,12.6,1.7,5.8 and 12.3 percentage points,

respectively,comparedwiththeimprovedYOLOv7—2 model,FasterR—CNN model,YOLOv3 model,MaskR—

CNNmodel,YOLOv5smodel,YOLOv5lmodel,YOLOv7model,andYOLOv8 model.TheimprovedYOLOv7—

1modelcanimprovetheaccuracyofidentifyingthematurityofblackplum.
Keywords:blackplum;maturitydetection;deeplearning;naturalenvironment

0 引言

乌梅,别名酸梅、黑莓,蔷薇科植物梅的果实,具有

食用价值、药用价值、生态价值[1]。我国是乌梅的原产

地,不同成熟度的乌梅作用大不相同[2]。成熟的乌梅

分布不均会加大采摘难度,也会影响果农的收益,因此

快速准确地识别乌梅,提供乌梅不同成熟度分布信息,

成为合理安排劳动力以及适时采摘的必要条件。
乌梅的成熟度主要依靠肉眼判断果实表皮颜色加

以区分。传统机器视觉主要通过果实表皮的颜色特征

进行提取分割,建立果实的成熟度模型。刘宇飞等[3]

基于机器视觉对番茄表面红色面积检测,进行颜色分

级,根据颜色特征的关系来判断番茄的表面成熟度等

级。这个分级方法简易,减少运算时间,但有一定的局
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限性。周文静等[4]将红提葡萄果穗用KNN模型从背

景中分割出来,再运用圆形 Hough变换提取出葡萄果

实,提取果实的 H 颜色分量值,设置特定的颜色阈值

对单个果实成熟度进行判定,经过统计后再判断整个

果串的成熟度等级。上述机器学习进行果实检测仍存

在检测精度较低、检测时间较长等问题。
随着深度学习 R—CNN、VGG、FasterR—CNN、

YOLO算法、MaskR—CNN的发展,并在各种视觉任务

中有较好的检测效果,一些学者开始利用深度学习对水

果成熟度进行识别分类。王立舒等[5]提出一种改进

YOLOv4—Tiny模型的蓝莓成熟度识别方法,蓝莓成熟

度在自然环境中检测精度较高。但局限于未成熟、半成

熟和成熟状态,不能对蓝莓整个成熟过程进行全面把

控。李竹等[6]利用VGG16神经网络,提取果皮颜色特

征建立模型,对蓝莓成熟度的预测较为精细,提高了对

蓝莓果实成熟度的预测。王勇等[7]提出一种基于改进

YOLOv5s模型的不同成熟度苹果目标检测方法,能够

准确定位不同成熟度苹果的特征区域。苗荣慧等[8]提

出一种改进的轻量化YOLOv7模型的樱桃番茄果实成

熟度检测方法,提高自然环境中相邻成熟度果实和被遮

挡果实的检测精度,可见深度学习在果实成熟度检测研究

中优势显著。其中Bochkovskiy团队[9]提出YOLOv7模

型,具有检测精度高、速度快、支持多种类型目标等优点,
在检测性能上优于其他模型。因此,选取YOLOv7模型

为基础模型用于自然环境乌梅成熟度的检测。
在自然环境中,大多数检测算法不能同时满足精度

高、速度快、计算量小的要求。对于平衡好检测速度、检
测精度和模型计算复杂度的乌梅成熟度检测方法的研

究还较少。乌梅具有以下特性:乌梅形状较小而密集,
果实之间往往存在遮挡问题。乌梅同一花序所结果实

成熟度不一致,且相邻成熟度特征差异不明显。针对以

上问题,本文提出一种改进 YOLOv7的目标检测方法。
在 YOLO7的 Backbone中 加 入 BiFormer注 意 力 模

块[10,11],并设计果实成熟度精分模块[12],加强模型对全

局信息的捕捉能力,提高对乌梅相邻成熟度的区分能

力,提高自然环境中乌梅成熟度检测效果,以确定果园

成熟果实的分布区域,为乌梅的采摘提供参考依据。

1 材料与方法

1.1 数据采集

数据集是由智能手机在自然环境下收集的,采集在

不同成熟时间段的乌梅图像共1106张。采集地位于新

疆维吾尔自治区喀什地区莎车县米夏镇塔瓦克斯村家

庭乌梅种植果园,该种植果园涵盖自然环境下乌梅树的

多种复杂情况的需求。采集时间为2023年5月23—

26日、2023年7月15—18日、2023年8月2—5日、

2023年9月13—16日,包含早、中、晚时间段,有晴天、
阴天;有顺光、逆光、背光拍摄方式,包含自然环境下光

线明暗不同、乌梅堆叠程度不同、树叶遮挡程度不同、成
熟度不同,数据集贴近自然状态下的乌梅。

1.2 乌梅成熟度区分

成熟度区分有很多类型,果皮颜色是衡量果实成

熟度的重要指标之一。在乌梅成熟过程中,果实里的

各种激素的转换,颜色会相应地发生变化。从最初的

绿色,明显逐步转变为红色,最后呈蓝紫色。因此,根
据果皮颜色预测乌梅成熟度是一种可行的方式。为了

更高效地识别乌梅在自然环境中的不同成熟度,乌梅

果实成熟度主要以颜色为判断依据,根据感官评价法、
表皮比较法,以及人工采摘专家的经验,将乌梅成熟度

大致分成4个类别:绿熟期、半转色期、转色期、成熟

期,如图1所示。

(a)绿熟期 (b)半转色期1 (c)半转色期2 (d)转色期1

(e)转色期2 (f)转色期3 (g)转色期4 (h)成熟期

图1 乌梅成熟度分类

Fig.1 Classificationofblackplummaturity

绿熟期乌梅的表皮颜色完全是绿色,如图1(a)所
示。半转色期乌梅表皮有轻微蓝色或黄色,具体性状

表现为乌梅果实表皮的绿色区域面积占比超过3/4,
如图1(b)和图1(c)所示。转色期果实表皮颜色逐渐

发黄和变红几乎没有绿色,具体性状表现为果实表面

的黄 色 区 域 和 红 色 区 域 面 积 占 比 大 于 1/2,如

图1(d)~图(g)所示。图1(h)是成熟期乌梅,这个阶

段的具体性状表现为乌梅果实表皮颜色完全是蓝色。

1.3 乌梅成熟度检测模型

YOLOv7网络模型比当前最优模型计算量少,拥
有更快 的 推 理 速 度 和 更 高 的 检 测 精 度。为 提 高

YOLOv7模型目标检测算法性能,对其进行改进。
将BiFormer注意力模块分别放在YOLOv7模型

的Backbone的前端(改进的YOLOv7—1模型的具体

检测 识 别 过 程 如 图 2 所 示)和 后 端 (改 进 的

YOLOv7—2模 型 的 具 体 检 测 识 别 过 程 如 图 3 所

示)训练,添加果实成熟度精分模块,并进行结果分析。
利 用 改 进 的 YOLOv7—1 模 型 和 改 进 的
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YOLOv7—2模型检测乌梅在4个不同成熟阶段的表

皮颜色,建立乌梅成熟度预测模型。模型在包含乌梅

4个成熟度的图像数据集上进行训练和测试,训练得

到最优权值模型。

图2 改进的YOLOv7—1模型的乌梅成熟度检测及识别过程

Fig.2 DetectionandrecognitionprocessofblackplummaturityoftheimprovedYOLOv7—1model

图3 改进的YOLOv7—2模型的乌梅成熟度检测及识别过程

Fig.3 DetectionandrecognitionprocessofblackplummaturityoftheimprovedYOLOv7—2model

1.3.1 BiFormer注意力模块

BiFormer注意力模块是基于VisionTransformer
(ViT模型),引 入 一 种 新 的 双 层 路 由 注 意 力 机 制

(Bi-LevelRoutingAttention),这是一种新的通用ViT
模型。BiFormer注意力模块是一种动态的、查询感知

的稀疏注意力机制,可以帮助网络捕捉长距离上下文

依赖。在YOLOv7的Backbone中加入BiFormer注

意力模块,提高网络对全局语义信息的捕捉能力。

ViT模型是基于Transformer结构的深度学习模

型,对图像处理有很好的分类能力。ViT的核心流程

包括图像分 块 处 理 (makepatches)、图 像 块 嵌 入

(patchembedding)与位置编码、Transformer编码器

和 MLP分类处理等4个主要部分。ViT会将整幅图

像拆分成小图像块,然后把这些小图像块的线性嵌入

序列作为Transformer的输入送入网络,然后使用监

督学习的方式进行图像分类的训练。ViT模型的整体
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结构如图4所示。

图4 ViT模型

Fig.4 ViTmodel

BiFormer注意力模块的整体结构如图5所示。

BiFormer注意力模块遵循大多数的 ViT模型架构设

计,也 是 采 用 四 级 金 字 塔 结 构,即 下 采 样 32 倍。

BiFormer注意力模块在第1阶段使用重叠块嵌入,在
第2~第4阶段使用块合并模块来降低输入空间分辨

率,同时增加通道数,然后采用连续的BiFormer块做

特征变换。在每个块的开始均使用深度卷积来隐式编

码相对位置信息。随后依次应用BRA模块和扩展率

为2层的多层感知机MLP模块,分别用于交叉位置关

系建模和每个位置嵌入。

图5 BiFormer注意力模块的整体结构

Fig.5 OverallarchitectureoftheBiFormerattentionmodel

1.3.2 HSV颜色分割

运用HSV颜色分割方法,从图像中提取出改进的

YOLOv7模型的检测框部分。将框内图像进行提取,
对提取后的果实图像颜色特征进行再提取、计算与分

析。流程如图6所示。

图6 HSV颜色分割及输出

Fig.6 HSVcolorsegmentationandoutput

从图像中提取出改进的 YOLOv7模型的检测框

部分,并将框内的RGB图像转换为 HSV图像。HSV
与RGB相比,能够更直观地表达颜色的明暗程度、鲜
艳程度以及色调,且亮度对色彩的影响较小,常用于分

割指定颜色的目标。其转换如式(1)~式(3)所示。

H=arccos
[(R-G)+(R-B)/2]
(R-G)2+(R-B)(G-B){ } (1)

S=1-
3

R+G+B
[min(R,G,B)] (2)

V=
1

3(R+G+B)
(3)

式中:H———Hue颜色的色相;

S———Saturation饱和度;

V———Value色明度;

R———Red红色;

G———Green绿色;

B———Blue蓝色。
遍历整个分割出来的检测框图像的像素点,对每一

个像素点进行HSV提取;再对该像素点颜色进行判定,
判定为某种颜色;直到全部像素点判定完成,就可以知道

该颜色的数目。占比计算和输出,判断检测框内的果实为

某一成熟期的乌梅。像素占比A 计算如式(4)所示。

A=
i

∑i
×100% (4)

式中:i———分割部分该颜色像素个数;

∑i———改进的 YOLOv7模型检测框内分割

部分的所有颜色的总像素个数。

2 深度学习模型实验

2.1 数据集处理

为增加数据集丰富度,使改进的YOLOv7—1模型

和改进的YOLOv7—2模型能够适应更多的场景,使用

旋转、缩放、水平翻转和剪切等方法来增强训练数据集。
数据增强技术为训练过程创建了5530张图像。按照

7∶1.5∶1.5比例随机分为训练集、验证集、测试集。

2.2 实验配置环境及训练参数

训练与测试在一台配置为i5-12490F3.00GHZ
的CPU、8GB的NVDIAGeForceRTX3070的GPU
的计 算 机 上 运 行,采 用 python3.8 作 为 编 程 语
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言、Pytorch深度学习 框 架 进 行 训 练。采 用 改 进 的

YOLOv7—1模型和改进的YOLOv7—2模型为主要

框架与预训练权重,设置输入图像尺寸为1280像

素×1280像素,以4张图像为一个批处理量,最大迭

代次数为50次的模型参数,进行网络训练。

2.3 评价指标

在模型检测精度方面,选用精确率P、召回率R
和平均精度AP 作为评价指标。精确率表示识别正确

的乌梅数在识别目标中所占比率,召回率表示在所有

乌梅中被识别出来的比率。在模型检测性能方面,选
取平均精度均值mAP、平均检测时间ADT 和模型内

存占用量作为评价指标。检测时间使用目标检测网络

检测一张图所消耗的平均时间为标准,ms。P、R、

AP、mAP 计算如式(5)~式(8)所示。

P=
TP

TP+FP
(5)

R=
TP

TP+FN
(6)

AP=∫
1

0
P(R)dR (7)

mAP=
1
M∑

M

k=1
AP(k) (8)

式中:TP———被模型预测为正类的正样本;

FP———被模型预测为正类的负样本;

FN———被模型预测为负类的正样本;

M———类别总数;

AP(k)———第k类AP 值。

3 结果分析

3.1 检测效果及分析

使用预训练好的深度学习模型进行训练,将按照

7∶1.5∶1.5比例进行训练,得到4个成熟阶段乌梅识

别正确率。在绿熟期(2023年5月)、半转色期(2023年

7月)、转色期(2023年8月)、成熟期(2023年9月)4个

成熟 阶 段 分 别 摘 取 乌 梅 果 实 300 个,用 改 进 的

YOLOv7—1模型进行检测,结果如表1所示。
表1 改进的YOLOv7—1模型不同成熟度级别检测结果

Tab.1 Detectionresultsofdifferentmaturitylevels
oftheimprovedYOLOv7—1model

成熟阶段
总数
/个

果实个数/个

绿熟期 半转色期 转色期 成熟期

正确率
/%

绿熟期 300 276 19 5 0 98.66
半转色期 300 21 232 45 2 94.33
转色期 300 1 37 244 18 94.66
成熟期 300 0 7 14 279 98.33

3.2 果园识别效果

为测试算法的实用性,把改进的 YOLOv7—1模

型算法、改进的YOLOv7—2模型对果园中的乌梅进

行检测与识别,检测输出图片中乌梅的总数,并分别显

示果实4个成熟度阶段的占比。由此可以推算出果园

大部分果实的成熟度,改进的YOLOv7—1模型、改进

的YOLOv7—2模型的乌梅不同成熟度检测效果如

图7和图8所示。

图7 改进YOLOv7—1网络模型的乌梅不同成熟度检测效果

Fig.7 DetectioneffectoftheimprovedYOLOv7—1network
modelondifferentmaturityofblackplum

图8 改进YOLOv7—2网络模型的乌梅不同成熟度检测效果

Fig.8 DetectioneffectoftheimprovedYOLOv7—2network
modelondifferentmaturityofblackplum

综合对比可以看出,改进的 YOLOv7—1模型相

比于改进的YOLOv7—2模型目标检测算法具有更高

的识别准确率。因此,本研究算法具有较强的鲁棒性,
可以适应自然环境下的不同情况。

3.3 不同算法检测能力对比

为验证所选模型在自然复杂环境下对乌梅成熟度

检测的准确性和快速性,选择改进的YOLOv7—1模型

与FasterR—CNN模型、YOLOv3模型、MaskR—CNN
模型、YOLOv5s模型、YOLOv5l模型、YOLOv7模型、

YOLOv8模型和改进的YOLOv7—2模型对测试集的

乌梅图像进行算法对比,结果如图9和图10所示。
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(a)Original
 (b)FasterR—CNN (c)YOLOv3  (d)MaskR—CNN (e)YOLOv5s

图9 不同训练网络模型的乌梅不同成熟度检测效果(1)
Fig.9 Differentmaturitydetectioneffectsblackplumofdifferenttrainednetworkmodels(1)

(a)YOLOv5l  (b)YOLOv7  (c)YOLOv8  (d)改进YOLOv7—2 (e)改进YOLOv7—1
图10 不同训练网络模型的乌梅不同成熟度检测效果(2)

Fig.10 Differentmaturitydetectioneffectsblackplumofdifferenttrainednetworkmodels(2)

  由图9和图10可知,只有YOLOv7模型对乌梅果

实成熟度的检测识别效果较好,因此,选择YOLOv7模

型进 行 改 进,改 进 之 后 的 模 型 效 果 更 好。改 进 的

YOLOv7—1模型与其他模型在验证集上对不同成熟度

乌梅检测的试验结果如表2所示。改进的YOLOv7—

1模 型 在 检 测 中 的 总 体 平 均 精 度 均 值 比 改 进 的

YOLOv7—2模型、FasterR—CNN 模型、YOLOv3模

型、MaskR—CNN模型、YOLOv5s模型、YOLOv5l模

型、YOLOv7 模 型 和 YOLOv8 模 型 分 别 高 4.8%、

12.4%、0.9%、0.7%、12.6%、1.7%、5.8%和12.3%,且
检测速度也较快。其中,改进的YOLOv7—2模型的检

测精度较高,并且出现漏检误检的情况较少;FasterR—

CNN模 型 检 测 精 度 较 低,不 仅 参 数 量 大,还 耗 时;

YOLOv3模型内存较大且检测时间较长,出现漏检较

多;MaskR—CNN模型检测精度较低,不仅参数量大还

耗时;YOLOv5s检测精度较差,且容易出现漏检、错检、
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多检的现象;YOLOv5l模型在检测精度效果上表现较

好,但过拟合现象比较严重;YOLOv7模型虽内存较小,
但检测精度较差,且容易出现漏检、错检、多检的现象;

YOLOv8模型虽内存较大,但检测精度较差,且容易出

现漏检、错检、多检的现象。因此,综合对比可以看出,改
进的YOLOv7—1模型在乌梅各种成熟度的检测精度

与检测速度上都有更大优势。
表2 不同训练网络模型的乌梅成熟度检测结果

Tab.2 Resultsofblackplummaturitydetectionwith
differenttrainednetworkmodels

模型
精确率

P/%
召回率

R/%
mAP
/%

检测时间
/ms

参数量
/MB

改进的YOLOv7—1 74.7 77.6 80.5 11 135 
改进的YOLOv7—2 72.4 75.0 75.7 20 74.9
FasterR—CNN 68.3 67.8 68.1 63 121.91
YOLOv3 71.3 75.0 79.6 89.7 198
MaskR—CNN 71.9 76.0 79.8 125 202.2
YOLOv5s 66.9 66.0 67.9 98 90.15
YOLOv5l 71.1 74.6 78.8 71.3 101
YOLOv7 70.8 68.9 74.7 10.45 71.4
YOLOv8 68.6 68.1 68.2 82 88.8

4 结论

1)选择网络模型改进的YOLOv7模型用于乌梅

成熟度检测。实验结果表明,改进的 YOLOv7—1模

型具有较强的鲁棒性,同时保证乌梅成熟度的检测精

度和检测速度,满足在自然环境中对乌梅成熟度的检

测。当乌梅处于绿熟期、半转色期、转色期、成熟期阶

段时,改进 YOLOv7—1模型的识别正确率分别为

98.66%、94.33%、94.66%、98.33%。

2)为验证改进的YOLOv7模型的性能,设置4组

网络进行实验验证,并对结果进行定量分析,试验结果

表明改进的YOLOv7—1模型更好。其平均精确均值

比 改 进 YOLOv7—2 模 型、FasterR—CNN 模 型、

YOLOv3模型、MaskR—CNN模型、YOLOv5s模型、

YOLOv5l模型、YOLOv7模型和 YOLOv8模型分别

高4.8%、12.4%、0.9%、0.7%、12.6%、1.7%、5.8%
和12.3%。

3)根据乌梅生长过程中各种激素与其颜色关联

机制,通过机器视觉和图像处理方法,获得果实颜色特

征参数。研究结果有助于完善乌梅成熟度评价指标,
确定乌梅成熟度适时采摘,为后续保鲜、包装和运输方

式选择提供依据。
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