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摘要： 针对工业化双孢菇培育中人工识别方法效率低、质量不稳定等问题，提出一种改进的 ＳＩＡＦ⁃
ＹＯＬＯｖ８双孢菇识别算法，实现自动化精准检测需求。 首先基于 ４ 层渐近特征金字塔网络（ＡＦＰＮ）重

构特征融合结构，通过多层级特征交互减少语义差距；其次在骨干网络嵌入 ＳｉｍＡＭ 三维注意力机制，
实现无参量特征自适应加权。 采用自建双孢菇数据集（２ １１１幅图像，６０ ０５３个样本）进行验证，结果

表明：改进算法 ＡＰ５０和 ＡＰ５０⁃９５分别达到 ９８．５％和 ８５．７％，较原 ＹＯＬＯｖ８ｎ提升 １．０％、４．６％；模型权重

减至 ５．６ ＭＢ，单图推理时间 １２ ｍｓ，对比当前几种通用目标检测算法，ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８在检测精度、速度

与模型轻量化方面实现最优平衡，可为农业机器人视觉系统提供有效解决方案。
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　 　 双孢菇因其高营养价值和经济价值成为工业

化栽培的重要品种［１－２］。 然而，当前双孢菇采摘

环节仍依赖人工识别与分选方法，存在效率低、劳

动力成本高（占生产总成本 ５０％以上）及质量一

致性差等问题。 随着农业机器人技术的发展，基
于视觉感知的自动化采摘系统成为解决上述问题
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的关键，其核心依赖于高精度目标检测算法。
随着深度学习目标检测算法的不断发展，机

器视觉与图像处理在机器人、自动化农业等领域

得到 广 泛 应 用［３－４］。 王 磊 磊 等［３］ 通 过 改 进

ＹＯＬＯｖ５模型，引入注意力模块和双向特征金字

塔网络（ＢｉＦＰＮ），结合 ＥＩｏＵ损失函数优化检测精

度，有效解决遮挡场景下的误检问题。 韩瑞青［５］

提出改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ算法与分层规划策略，有效解

决了成簇菇群低损高效识别问题。 吕强等［６］提

出轻量化 ＹＯＬＯ⁃ＧＣ 模型，采用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 替换骨

干网络并嵌入 ＧＡＭ 注意力机制，结合 ＢｉＦＰＮ 特

征融合和 ＧＩｏＵ＋Ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 优化解决了绿色柑橘

在复杂背景下的密集遮挡检测问题。 杨震宇

等［７］结合 ＢｉＦＰＮ与 ＧＡＭ模块增强小目标及遮挡

区域特征提取对 ＹＯＬＯｖ８－ｐｏｓｅ 模型进行改进，并
引入关键点检测技术提升了遮挡草莓的精准采摘

效率。 然而，当前大多算法在双孢菇检测中仍面

临两大挑战：（１）小目标漏检问题（图像占比＜１％
的幼菇）；（２）复杂背景干扰（光照不均、菌床纹理

相似等）导致的误检率偏高。
综上，本研究将改进的 ＹＯＬＯｖ８ 算法与农业

机器人视觉系统结合，通过引入渐进式多尺度特

征融合结构（ＡＦＰＮ）增强多尺度特征提取能力，
利用轻量化注意力机制（ＳｉｍＡＭ）优化特征表征，
抑制复杂环境干扰，以应对双孢菇工业化采摘中

对检测效率、精度和模型轻量化的综合需求。

１　 材料与方法

１．１　 实验数据

本研究的数据采集自漳州工业化菇房生产现

场，Ｉｎｔｅｌ ＲｅａｌＳｅｎｓｅ Ｄ４３５ｉ深度相机拍摄图像并保

存。 对象包含生长阶段蘑菇（菇盖直径＜３ ｃｍ）、
待出厂阶段（菇盖直径为 ３ ～ ５ ｃｍ）多生长周期样

本，如图 １ 所示，以此为基础构建双孢菇图像数

据集。
本研究共拍摄 ２ １１１ 幅原始图像，所制作的

图像数据集分辨率为 １２８０∗７２０ 像素，可清晰辨

别双孢菇轮廓及颜色等特征，满足后期检测模型

输入要求。 图像中包含蘑菇个数 ６０ ０５３ 个。 数

据集按照 ７ ∶ ２ ∶ １对训练集、测试集、验证集进行

分类，如表 １ 所示为训练、验证、测试集的双孢菇

标签数量。 利用标签制作软件 Ｌａｂｅｌｉｍｇ，生成 ｔｘｔ
标签文件，文件包含各个蘑菇标签在图像中的位

置、数量等信息。

图 １　 不同生长周期双孢菇

Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｃｙｃｌｅｓ

表 １　 数据集样本数量

Ｔａｂ．１　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

训练集

图像

数 ／幅
双孢菇

数量 ／个

１ ４７７ ４ １２６１

验证集

图像

数 ／幅
双孢菇

数量 ／个

２１１ ６ ５３５

测试集

图像

数 ／幅
双孢菇

数量 ／个

４２３ １２ ２５７

１．２　 基础模型

１．２．１　 ＹＯＬＯｖ８模型介绍

ＹＯＬＯｖ８是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司最新推出的端到

端目标检测模型，其架构核心包含骨干网络

（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、特征融合网络 （ Ｎｅｃｋ） 和检测头

（Ｈｅａｄ）。 该模型在 ＹＯＬＯｖ５ 的基础上，通过引入

Ｃ２ｆ模块、无锚点（Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ）检测头等设计，
实现了速度与精度的良好平衡。 其提供的不同版

本能有效权衡性能与计算成本，其中轻量化的

ＹＯＬＯｖ８ｎ版本尤为适合工业实时检测任务，为本

研究的算法改进提供了理想的基础。
１．２．２　 改进的 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８算法

ＹＯＬＯｖ８模型虽具备较强的通用性，但在特

定场景（双孢菇检测）中表现仍有优化空间。 本

研究以 ＹＯＬＯｖ８ｎ为基线网络，提出改进的 ＳＩＡＦ⁃

２９５



第 ６期 刘振宇，等：基于深度学习的双孢菇工业识别方法

ＹＯＬＯｖ８模型，其网络结构如图 ２ 所示。 改进点

主要包括：
（１）引入渐进特征金字塔网络（ＡＦＰＮ）。 替

换原 ＹＯＬＯｖ８的 Ｎｅｃｋ结构，通过渐进式连接策略

增强多尺度特征融合能力。 针对双孢菇数据集中

小目标占比低（不足 １％）的问题，新增 １６０×１６０

尺寸的检测头（４ 倍下采样输出，结构见图 ２ 所

示），利用其高分辨率特性提升小目标检测精度。
（２）引入 ＳｉｍＡＭ 注意力机制。 在骨干网络

中嵌入 ＳｉｍＡＭ模块，通过计算特征图各位置间的

相似性生成权重图，对关键信息进行自适应加权，
抑制冗余信息，从而提高双孢菇目标的检测精度。

图 ２　 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ 网络结构图

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８

１．２．３　 ＡＦＰＮ结构

ＡＦＰＮ结构如图 ２ 中间部分所示，其核心是

通过渐进式融合策略提升特征表达能力与检测精

度。 具体流程如下。
（１）特征提取

从 ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络的第 ３、５、８ 层及 ＳＰＰＦ
后的第 １１ 层提取特征层，分别记为｛Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、
Ｔ５｝。 这些特征层具有不同的空间分辨率与语义

信息层次。
（２）通道降维

使用 １ｘ１卷积对｛Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、Ｔ５｝进行通道降

维，生成｛Ｍ２、Ｍ３、Ｍ４、Ｍ５｝，以减少计算量并为后

续融合做准备。
（３）特征融合

采用自适应特征选择融合（ＡＳＦＦ）模块实现

多层次特征的自适应融合。 具将 Ｍ２ 与 Ｍ３ 输入

ＡＳＦＦ⁃２模块，通过权重计算与加权融合生成初步

融合特征。 将初次融合特征与 Ｍ４ 输入 ＡＳＦＦ⁃３
模块，进一步融合高层特征。 最后将二次融合特

征与 Ｍ５输入 ＡＳＦＦ⁃４模块，完成最终的多尺度特

征融合。
（４）特征恢复与输出

在 ＡＳＦＦ 模块中，使用 １×１ 卷积和双线性插

值方法对特征进行上采样或下采样，以实现维度

对齐。 ＡＳＦＦ模块会根据输入特征的重要性自适

应调整融合权重，从而有效结合不同尺度的特征

信息。 特征融合后，通过卷积层恢复每个特征的

通道数量，生成一组新的多尺度特征｛Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４、
Ｐ５｝。 这些特征随后被送入 ＹＯＬＯｖ８ 的原始预测

头（Ｈｅａｄ）进行目标检测和边界框回归。
１．２．４　 ＳｉｍＡＭ注意力模块

ＳｉｍＡＭ是一种基于神经科学原理设计的三
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维、加权、无参数的注意力机制。 其设计灵感源自

神经科学领域，该模块通过能量函数量化特征图

中每个神经元的重要性，并利用闭式解高效生成

注意力权重，实现对通道与空间信息的协同增强，
而不会增加模型复杂度。 ＳｉｍＡＭ 模块的实现过

程如图 ３所示。

图 ３　 ＳｉｍＡＭ 模块结构

Ｆｉｇ．３　 ＳｉｍＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入特征图 Ｘ（大小为 Ｃ×Ｈ×Ｗ）经过两个主

要路径处理。 首先输入特征图 Ｘ 通过一个融合

（ｆｕｓｉｏｎ）操作，与后续的处理结果相结合。 其次

输入特征图 Ｘ 首先经过一个 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ 操作，生
成一个 ３－Ｄ权重结构，该结构代表了每个神经元

的重要性权重。 此 ３－Ｄ 权重结构经过 Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ
操作，扩展为与输入特征图相同大小的权重图。
最后，将该权重图与输入特征图 Ｘ 进行逐元素相

乘，实现特征图的加权处理。
通过定义一个初始能量函数来衡量每个神经

元的重要性，如式（１）。

ｅｉ（ｗ ｔ，ｂｔ，ｙ，ｘｉ） ＝ １
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｉ ＝ １
( － １ － （ｗ ｉｘｉ ＋

ｂｉ） )
２
＋ ( １ － （ｗ ｉ ｔ ＋ ｂｉ） )

２
＋ λｗ２ｉ （１）

式中，ｔ＝ｗｔ ｔ＋ｂｔ 和 ｉ＝ｗｔ ｉ＋ｂｔ 是目标神经元 ｔ 和其他

神经元 ｉ 的线性变换，Ｍ＝Ｈ×Ｗ 是该通道上的神经

元数量，ｗｔ 和 ｂｔ 是该通道上的神经元数量，λ 是正

则化参数。 为了简化计算，ＳｉｍＡＭ 采用了一个闭

式解来计算每个神经元的重要性。 基于输入特征

图的均值和方差，简化后的能量函数如式（２）。

ｅｉ ＝
４（ σ^２＋λ）

（ ｔ－μ^） ２＋２σ^２＋２λ
（２）

式中，μ^ 和 σ^２ 分别是除目标神经元外所有神经元

的均值和方差。 通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数对能量值进行

归一化，得到注意力权重如式（３）。

αｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ
１
ｅｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

最后，将这个注意力权重应用于原始特征图

Ｘ，实现特征图的加权处理，公式中☉表示逐元素

相乘。

Ｘ ＝αｔ☉Ｘ （４）
将 ＳｉｍＡＭ模块嵌入 ＹＯＬＯｖ８骨干网络的第 ８

层，以提升对双孢菇目标的特征表示能力。 由于

双孢菇在图像中尺度多样、生长环境复杂，该注意

力机制能够动态聚焦于不同尺度的目标特征，并
抑制背景干扰，从而提升检测鲁棒性，ＳｉｍＡＭ 的

轻量化特性也便于在实际工业场景中部署。

２　 试验环境及评价指标

２．１　 试验条件

本试验在统一的硬件环境下完成，所有模型

的训练和测试均使用相同设备。 ＣＰＵ 处理器为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５⁃１４６００ＫＦ＠ ３．５０ ＧＨｚ，内存

３２ ＧＢ，ＧＰＵ型号为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０（２４
ＧＢ显存）。 运行环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０∗６４ 位操作

系统，Ｐｙｔｈｏｎ３．８版本，深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本

为 １．１０，ＣＵＤＡ 库版本为 １１．３。 设置训练阶段批

量大小为 １６，总训练轮数 ｅｐｏｃｈ ＝ １００，选用 ＳＧＤ
优化器，初始学习率设置为 ０．０１。 每个模型输入

网络的图像均可以自适应缩放，为保证参数一致，
将图像设置 ６４０×６４０×３像素大小作为网络输入。
２．２　 评价指标

目标检测领域性能评价指标常用指标包括：
精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、平均精确率

（ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）、单幅图像检测速度、模型

权重大小等。 精确率计算方法见式（５），该指标

代表算法检测出正确的目标占比。，

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（５）

式中，（ＴＰ＋ＦＰ）是算法检测的正样本总数。
召回率表示在所有真实标签（ＴＰ ＋ＦＮ）当中

４９５
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算法可以预测准确的目标占比，其计算如式（６）。

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

平均精确率 ＡＰ 是衡量模型性能的关键指标

之一，其计算如式（７）。 式中 Ｐ 代表精确率，Ｒ 代

表召回率，计算 Ｐ －Ｒ 曲线下的面积（ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）。

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （７）

ＩｏＵ是衡量预测框（Ａ）与真实框（Ｂ）之间重

叠程度的指标，上述精确率和召回率的计算都离

不开 ＩｏＵ，ＩｏＵ的计算方法如式（８）所示，通过计算

预测框和真实框的交集面积和并集面积比值

得到。

ＩｏＵ＝ Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

（８）

２．３　 结果与分析

２．３．１　 通用检测算法检测效果分析

为验证所提算法 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 的有效性，将
其与当前通用主流检测算法在双孢菇数据集上进

行性能对比试验。 所有模型均使用相同的双孢菇

数据集进行训练，且训练参数设置一致。 测试集包

含 ４２３幅图像，通过对比精确率（ＡＰ）指标评估网

络性能。 ＡＰ 值越高，代表模型的识别精度越好。

由于双孢菇模板中存在许多较小目标，本研究采用

ＡＰ５０和 ＡＰ５０⁃９５ 进行全面评估。 ＡＰ５０ 是将 ＩｏＵ
设置为 ０．５，计算双孢菇的 ＡＰ 值。 ＡＰ５０⁃９５表示在

不同 ＩｏＵ阈值（从 ０．５０到 ０．９５，步长 ０．０５）下计算双

孢菇的 ＡＰ 值的平均值。 ＡＰ５０与 ＡＰ５０⁃９５指标可

从不同角度反映了模型的检测精度。 此外，为验证

算法模型在实际生产中的检测效率，将 ４２３幅测试

集图像分别输入各模型，统计每幅图像的平均检测

时间。 试验结果见表 ２。
对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ［８］、 ＹＯＬＯｖ３ － Ｔｉｎｙ［９］、

ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ６ｎ［１０］、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ［１１］、
ＹＯＬＯｖ１１ｎ等通用目标检测算法比较分析，结果

表明本研究所提的 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ 模型在检测精

度、速度与模型大小之间取得了最佳平衡。 其在

保持仅次于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ的高精度（ＡＰ５０最高，
ＡＰ５０⁃９５差值仅 ０．０１３）的同时，检测速度显著快

于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ、ＹＯＬＯｖ１１ｎ 等最新轻量模型，且模

型权重低于多数对比模型，完全满足工业应用的

实时性与轻量化部署要求。
综上，改进后的 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ 算法在检测精

度、检测速度和模型轻量化方面表现出优异性能，
尤其在工业生产现场的实际应用中具有更高的适

用性和可靠性。

表 ２　 通用模型对比试验结果

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＰ５０ ／ ％ ＡＰ５０⁃９５ ／ ％ 单幅图像推理时间 ／ ｍｓ 权重文件大小 ／ ＭＢ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ０．９７５ ０．９１７ ０．９５７ ０．８７０ ３７．３ ４５．４２

ＹＯＬＯｖ３⁃Ｔｉｎｙ ０．９５３ ０．８４４ ０．９１４ ０．７７５ ８．６ ２３．２０

ＹＯＬＯｖ５ｎ ０．９４３ ０．９２９ ０．９７３ ０．８３４ ９．５ ５．００

ＹＯＬＯｖ６ｎ ０．９５ ０．９２３ ０．９７ ０．８３１ ９．８ ８．２７

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０．９５５ ０．９２３ ０．９７５ ０．８４１ ９．５ ５．９０

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ０．９４５ ０．９２７ ０．９７７ ０．８４２ １３．０ ５．４７

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ０．９５５ ０．９０９ ０．９７１ ０．８３５ １４．２ ５．２０

ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ ０．９４５ ０．９８５ ０．９８５ ０．８５７ １２．０ ５．６０

２．３．２　 模块正则化参数实验分析

为深入探讨 ＳｉｍＡＭ 模块对性能的贡献，对
ＳｉｍＡＭ模块中的正则化参数进行了敏感性分析。
通过调整正则化参数 λ的取值（分别为 ０．１、０．０１、

０．００１、０．０００ １、０．０００ ０１、０．０００ ００１），在双孢菇数据

集上进行了 ５次独立试验，以验证不同 λ值对模型

性能的影响，结果表明，正则化参数的取值显著影

响模型的检测精度。 具体试验结果如表 ３所示。

５９５
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表 ３　 正则化参数试验分析

Ｔａｂ．３　 Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

λ值 ＡＰ５０ ／ ％ ＡＰ５０⁃９５ ／ ％ 单幅图像推理时间 ／ ｍｓ

０．１ ０．９７４ ０．８３２ １２

０．０１ ０．９７６ ０．８３３ １２

０．００１ ０．９７６ ０．８３１ １２

０．０００ １ ０．９８５ ０．８５７ １２

０．０００ ０１ ０．９７７ ０．８３５ １２

０．０００ ００１ ０．９７４ ０．８２８ １２

当 λ ＝ ０．０００ １ 时，改进后的 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型在 ＡＰ５０和 ＡＰ５０⁃９５指标上分别达到了０．９８５
和 ０．８５７的最优性能。 相比之下，当 λ＝ ０．１ 时，模
型的 ＡＰ５０ 和 ＡＰ５０⁃９５ 分别下降至 ０． ９７４ 和

０．８３２；而当 λ＝ ０．０００ ００１ 时，ＡＰ５０ 和 ＡＰ５０⁃９５ 进

一步下降至 ０．９７４和 ０．８２８。 这表明，过大的正则

化参数可能导致模型对双孢菇特征的注意力权重

调整不足，而过小的正则化参数则可能引入噪声，
影响模型的检测精度。 此外，分析了不同 λ 值对

模型检测速度影响的结果显示，改进后的模型在

不同 λ 值下的检测速度基本保持 一 致 （约
１２ ｍｓ），略低于原 ＹＯＬＯｖ８模型的 ２．５ ｍｓ，但显著

快于当前最新的 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 和 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 模型

（分别快 １．０、 ２．２ ｍｓ）。 综合考虑精度和速度，
λ＝ ０．０００ １ 是最佳选择，能够实现最优的检测精

度，同时保持较高的检测效率，完全满足工业生产

现场的实时性要求。
２．３．３　 消融实验对比分析

为进一步验证 ＳｉｍＡＭ模块与 ＡＦＰＮ网络的交

互影响，设计了 ４ 组试验组，如表 ４ 所示。 均使用

相同的双孢菇数据集进行训练和测试。 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃
ＳｉｍＡＭ为骨干特征提取网络添加 ＳｉｍＡＭ注意力机

制后的模型，其 ＡＰ５０、ＡＰ５０⁃９５ 分别提升 ０． １％、
０．２％，ＳｉｍＡＭ通过增强对双孢菇特征的选择性注

意，有效抑制背景噪声，从而提高模型在复杂背景

下的检测准确率。 由于其轻量化特点，ＳｉｍＡＭ 并

未增加额外参数，模型权重保持不变。 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃
ＡＦＰＮ模型将原来 ｎｅｃｋ 部分网络更换为渐进特征

堆叠网络（ＡＦＰＮ），在 ＡＰ５０、ＡＰ５０⁃９５ 指标上分别

高出原 ＹＯＬＯｖ８模型 ０．９％、１．３％，同时模型权重更

小，占用的设备内存更低，整体性能更优。 ＳＩＡＦ⁃
ＹＯＬＯｖ８ｎ模型在添加了 ＳｉｍＡＭ注意力机制并更换

ＡＦＰＮ特征渐进堆叠网络后，检测精度进一步提升

达到了最高，ＡＰ５０、ＡＰ５０⁃９５ 分别达到了 ９８．５％、
８５．７％，整体性能最优。

表 ４　 消融试验

Ｔａｂ．４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

模型
ＡＰ５０／
％

ＡＰ５０⁃
９５／ ％

单幅图像推

理时间 ／ ｍｓ
权重文件

大小 ／ ＭＢ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０．９７５ ０．８４１ ９．５ ５．９

ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃ＳｉｍＡＭ ０．９７６ ０．８４３ １０．０ ５．９

ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃ＡＦＰＮ ０．９８４ ０．８５４ １１．９ ５．６

ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ ０．９８５ ０．８５７ １２．０ ５．６

２．３．４　 可视化结果分析

从生产现场随机拍摄获取了 ４ 幅双孢菇图

像， 如图 ４共包含场景一至四。 其中原模型检测

场景代表 ＹＯＬＯｖ８模型检测不同场景的效果示意

图，改进模型检测场景代表 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型

检测不同场景的效果示意图。 可视化结果显示，
原 ＹＯＬＯｖ８算法在场景二、三的检测中均存在小

目标漏检现象，难以满足工厂生产高精度要求。
相比之下， ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８算法对小目标的检测识

别能力显著提升，能够准确识别图像中的多处小

目标，具体检测数量如表 ５ 所示。 这得益于

ＡＦＰＮ结构从骨干网络获取 ４ 层有效特征层，并
通过卷积、上采样和下采样等操作，融合了不同尺

度的特征信息，因此对小目标尺寸的检测效果表

现更为优秀。 同时 ＳｉｍＡＭ 注意力机制通过动态

调整特征图的通道权重，能够有效地捕捉不同尺

度的双孢菇特征。
此外，为进一步验证所提算法的有效性，对上

述现场拍摄的 ４ 幅图像生成对应的可视化热力

图，如图 ５ 所示，其中原模型检测场景代表

ＹＯＬＯｖ８模型在不同场景的热力图检测效果图，
改进模型检测场景代表 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在不

同场景的热力图检测效果图，热力图区域设置为

显示双孢菇区域，以便更直观展示算法的效果。
结果显示，ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法在双孢菇区域的

热力图效果更佳，尤其是在小目标区域较多的位

置，显示效果更为显著，结合现场检测数量结果

（如表 ５所示）表明所提算法在小目标等复杂场

景下表现稳定，具有较强的鲁棒性。
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图 ４　 现场图像检测效果对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｅｌｄ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

图 ５　 热力图检测效果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

　 　 目标检测结果是通过检测框进行呈现，最终实

现替代传统人工进行检测，故对图 ４（ａ） ～图 ４（ｄ）
共 ４幅图像进行人工对比计数分析，将改进前后的

算法与人眼检测结果进行对比。 默认双孢菇真实

数量为人眼计数结果，即默认人工检出率为 １００％、
错检率为 ０。 检出率 Ｄｒａｔｅ计算方法如式（９）。

Ｄｒａｔｅ ＝
Ｂｎｕｍ
Ａｎｕｍ

（９）

其中，Ｂｎｕｍ为算法正确检出双孢菇数量、Ａｎｕｍ为真

实双孢菇数量。 检测中存在漏检（真实双孢菇未

识别）、误检（将非双孢菇物体识别为双孢菇）统
一归为错误识别数量 ｅａｌｌ，错检率 Ｅｅｒｒ计算方法见
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式（１０）。

Ｅｅｒｒ ＝
ｅａｌｌ
Ａｎｕｍ

（１０）

由表 ５ 可知双孢菇真实数量为 ２４９ 个，原
ＹＯＬＯｖ８模型的检出率为 ９１．１％，错检率为 １０．８％。
而 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８检出率为 ９６．３％，错检率降低为

５．２％，试验结果表明 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ 在现场实际检

测精度有显著提升，满足工业化生产检测要求。

表 ５　 对比人眼计数结果

Ｔａｂ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎ ｖｉｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
正确检出

数量 ／个
误检数

量 ／个
漏检数

量 ／个
错检

率 ／ ％
检出

率 ／ ％

人工 ２４９ ０ ０ ０ １００

ＹＯＬＯｖ８ ２２７ ５ ２２ １０．８ ９１．１

ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ ２４０ ４ ９ ５．２ ９６．３

３　 结束语

在双孢菇工业生产进程中，传统人工识别采

摘方式面临可靠性低、成本高及主观依赖强等瓶

颈。 本研究基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法提出一种高效检

测方法，有效提升了自动化识别性能，实验结果表

明，改进后的 ＳＩＡＦ⁃ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在检测精度上

表现优异，其中 ＡＰ５０和 ＡＰ５０⁃９５分别达到９８．５％
和 ８５．７％，较原 ＹＯＬＯｖ８算法分别提升了 １．０％和

１．６％。 尽管检测速度为单幅图像 １２ ｍｓ，略低于

原模型的 ２．５ ｍｓ，但仍能满足工业生产的实时性

需求。 此外，改进后的模型权重仅为 ５．６ ＭＢ，进
一步降低了设备存储压力。 该方法在检测精度、
模型轻量化及推理速度等方面均取得良好平衡，
具备较强的工程应用潜力。

未来研究可进一步优化网络结构，如在保持

精度的前提下提升检测速度，以适应高速流水线

作业场景；同时，增强模型对光照变化、遮挡及重

叠目标的鲁棒性，扩大数据集的多样性与规模，也
将是提升泛化能力的关键方向。 此外，结合机械

臂控制策略进行端到端系统集成，实现识别⁃定
位⁃采摘一体化，将是实现全自动蘑菇生产的重要

下一步。
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