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基于改进YOLOv7-tiny的多光谱苹果表层缺陷检测
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摘要  针对苹果表层存在多种缺陷类型、对不同缺陷的检测方法不同的问题，提出一种基于改进 YOLOv7-tiny 的缺陷检

测模型，结合相机采集的 RGB+NIR 多光谱图像对苹果表层多种缺陷进行了检测和分类。首先，为了提取更多有效的特

征信息，提高对缺陷的定位能力，在主干网络中使用坐标注意力（CA）机制聚合坐标信息，同时在主干网络后添加上下文

转换器（CoT）模块以增加全局感受野；其次，为了增强高效聚合网络的特征融合能力，将其与加权双向特征金字塔结合，

调整结构中各分支的占比；最后，为了解决难易样本不均衡的问题，将损失函数更换为 Focal-EIoU 损失。改进后网络的

平均精度均值（mAP）@0. 5 提升了 1. 2 百分点，达到 93. 2%，识别速度为 89. 3 frame/s。研究结果表明，本文研究内容为

苹果表层的缺陷检测提供了更加高效的方法，同时为苹果的分级提供了更加精确的依据。
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Abstract A defect detection model based on improved YOLOv7-tiny is proposed herein to address the problem of 
different detection methods for different defects on apple surface.  Combined with RGB+NIR multispectral images 
collected by a camera, various defects on the apple surface are detected and classified.  First, to extract more effective 
feature information and improve the ability to locate defects, coordinate attention (CA) is used to aggregate coordinate 
information in the backbone network, and a contextual transformer (CoT) module is added behind the backbone network to 
increase the global receptive field.  Second, it is combined with the weighted bidirectional feature pyramid to adjust the 
proportion of each branch in the structure to enhance the feature fusion ability of efficient layer aggregation networks.  
Finally, the loss function is replaced by Focal-EIoU loss to solve the problem of unbalanced samples.  The mean average 
precision (mAP) @0. 5 of the improved network increases by 1. 2 percentage points to 93. 2%, and the recognition speed is 
89. 3 frames/s.  The research content of this paper provides a more efficient method for apple surface defect detection and a 
more accurate basis for apple grading.
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1　引 言

苹果具有营养丰富、产出高、效益高等优点［1］。我

国是苹果第一生产大国，2020/2021 产季我国苹果产

量达 4406. 6 万吨，占世界产量的 54. 7%。虽然我国苹

果产量位列前茅，但出口产品的竞争力较低［2］，原因之
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一是我国在苹果品质检测上做的工作不够，导致果品

品质较差。而在苹果质检中表层缺陷的检测尤为重

要，它直接影响到苹果的市场销售价格和消费者的购

买欲望［3］。苹果在生长的过程中会产生一些显性的缺

陷，而在采摘和运输过程中容易产生一些肉眼难以发

现的隐性缺陷。因此，通过融合多源信息，实现对苹果

表层多种缺陷的无损检测已成为该领域的研究热点。

机器视觉是苹果无损检测的重要技术，在水果的

分级中有较为广泛的应用。程磊［4］使用改进粒子群算

法对苹果表面是否存在缺陷进行检测，漏检率为

4. 5%。Zhang 等［5］利用模糊 C 均值算法和非线性规划

遗传算法对苹果缺陷进行检测，准确率达 98%。上述

基于机器视觉的研究往往难以检测苹果表层的隐性缺

陷［6］，因此许多学者选择使用光谱图像，尤其是近红外

光谱图像对苹果表层缺陷进行检测。Huang 等［7］选定

三个波段的图像对苹果的碰伤进行检测，静态测试和

在线测试中的准确率分别达 91. 5% 和 74. 6%。邵志

明等［8］利用近红外相机成像和图像阈值分割方法对苹

果表面早期损伤进行检测，准确率达到 90%。

近年来，深度学习在果蔬外部品质检测领域得到

了广泛的应用。da Costa 等［9］使用 ResNet50 模型对番

茄外部缺陷进行检测，平均精度达到 94. 6%。Fan等［10］

使用改进 YOLOv4网络和近红外相机实现了对苹果缺

陷的实时检测，平均准确率达到 93. 9%，但未对缺陷进

行分类。Tang等［11］利用多波段图像和改进的 U-Net进
行苹果表面缺陷检测，平均交并比（mIoU）和平均 F1分

数（mF1）分别达到了 91% 和 95%。范晓飞等［12］提出了

一种基于四通道多光谱图像和改进 YOLOv4模型的检

测方法，用于对玉米外观品质的快速识别和定位，平均

精度均值（mAP）达到 98. 02%。

现有研究的苹果表层缺陷检测类别较少，且少有

研究针对苹果表层缺陷进行一次性综合评定和检测。

因此，本文结合可见光和近红外图像的优点，融合多源

信息，使用多光谱图像对苹果的表层缺陷进行检测，建

立了一个可见光 -近红外（RGB-NIR）苹果表层缺陷数

据集，基于改进 YOLOv7-tiny 建立了一个多光谱图像

苹果表层缺陷检测模型。通过在网络中引入坐标注意

力（CA）机制和上下文转换器（CoT）模块，提高网络对

缺陷的特征提取能力和定位能力；通过改进的 Bi-
ELAN 结构，提高模型的特征融合能力；通过替换损失

函数，改善难易样本不均衡的问题。

2　数据集与改进算法

2. 1　数据集的建立

所使用的待检测苹果为随机挑选的红富士（Red 
Fuji）和奶油富士（Cream Fuji）两个品种的缺陷果，产

地为山东烟台栖霞。根据中国农业部苹果等级规格

（NY/T 1793—2009）［13］和实验对象实际情况，将待检

测缺陷类别分为显性缺陷、轻微碰压伤、刺伤、果锈

4 种，并将果梗和花萼这两种易混淆的目标列入检测

对象中。

对待检测苹果使用不同质量的钢球进行坠落实

验，模拟不同程度的碰压伤，所得损伤表面无表皮破

裂，略有凹陷，部分仅凭肉眼难以发现；使用不同的金

属尖锐物体对苹果表面模拟穿刺或划伤。选用 JAI 公
司的 AD-080 GE 型 2CCD 多光谱棱镜面阵相机对处

理 5 min 左右的苹果进行图像的采集。文献［6］表明

在波长 850~960 nm 之间随着波长的增加，显性缺陷

尺寸逐渐变小，隐性缺陷逐渐明显，故本文选用波长为

850 nm 和 940 nm 的两个光源，使用相机分别进行图像

采集，所得 RGB 图像和两个近红外波段下的图像如

图 1 所示。近红外 850 nm 光源下的图像显性缺陷更

明显，面积也更大，而 940 nm 光源下的隐性缺陷更加

明显，更容易辨别。为了更好地平衡可见光和近红外

下两种图像的缺陷，本文使用 940 nm 光源作为近红外

图像采集时的光源。

对采集到的 1180 对 RGB-NIR 图片使用 Labelimg
工具进行标注，按照 16∶4∶5 将数据集随机划分成训练

图 1　光谱图像对比。（a）RGB；（b）近红外（850 nm）；（c）近红外（940 nm）

Fig.  1　Spectral image comparison.  (a) RGB; (b) NIR (850 nm); (c) NIR (940 nm)

集、验证集、测试集。为了进一步提升训练模型的鲁棒

性，对原始数据集进行扩充，对划分后的原始图片施加

随机的运动模糊和垂直翻转，以模拟流水线上实时检

测的情况，得到 2360 对 RGB-NIR 图像。各类别数目

分别为：果梗（stem）720 个，花萼（calyx）594 个，显性缺

陷（defect）1738 个，轻微碰压伤（bruise）1186 个，刺伤

（stab）902 个，果锈（rust）490 个。苹果上各种缺陷及果

梗、花萼的 RGB 和 NIR 局部图像如图 2 所示。

2. 2　YOLOv7-tiny网络

YOLOv7 算法模型由 Wang 等［14］在 2022 年提出，

其中的 YOLOv7-tiny 版本由 YOLOv7 模型精简而来，

在保证检测精度的基础上对模型进行了压缩，使其拥

有更少的参数量和更快的检测速度，适用于本文快速

检测的需求，同时较小的模型也适合于部署在检测流

水线上，故选择使用 YOLOv7-tiny 作为基础网络进行

改进。

YOLOv7-tiny 主 要 包 括 特 征 提 取 网 络

（Backbone）、特征融合网络（Neck）、特征检测输出层

（Head）。在输入端使用 mosaic 技术对输入图片进行

随 机 拼 接 ，丰 富 图 片 背 景 ，提 高 网 络 的 鲁 棒 性 。

Backbone 主要由高效聚合网络（ELAN）组成，通过控

制最短、最长梯度路径，使更深的模块可以更加有效地

进行学习并得到更好的收敛。在 Neck 部分采用路径

聚合网络（PANet）结构，对浅层特征与深层特征进行

融合，达到增强特征的作用。在 Head 部分使用标准卷

积进行通道数调整，获取最终的检测结果。

2. 3　改进 YOLOv7-tiny目标检测模型构建

改进后的 YOLOv7-tiny 模型结构如图 3 所示。成

对 的 RGB 图 像 和 NIR 图 像 经 通 道 合 并（merge 
channels）后得到 4 通道图像，在经过图像大小重置

（reshape）后得到 640×640×4 大小的图像。Backbone
用于提取 4 通道图片中的特征，生成 3 个不同尺度的特

征图 P3、P4 和 P5；将得到的特征图输入 PANet 中，沿

自顶向下和自底向上两条路径进行多尺度特征融合，

对高层语义信息和低层定位信息进行双向传递，增强

主干网络的表征能力；最后将融合后的特征分别输入

到 YOLO Head 中进行预测框的回归和目标类别的

判断。

2. 4　改进方法

为了提高对缺陷的定位能力，在主干特征提取网

络的 P3 和 P4 特征图后添加 CA 机制［15］，其结构如图 4
所示。CA 机制通过在图像的宽度上和高度上进行位

置编码，获得全局的位置信息，可以更好地对有效特征

进行提取，减少背景无关特征的影响，获取更多苹果缺

陷的信息。

CA 机制首先使用水平和垂直方向的平均池化对

特征图进行编码操作，随后对其通道进行级联，级联后

的特征图经过卷积和激活操作后分成两个张量，再分

别进行卷积和激活操作，得到宽度方向和高度方向的

两个坐标注意力图；最终的输出是原始分支和这两个

注意力图的相乘。CA 机制同时考虑了位置关系和通

道关系，捕获了跨通道的信息，还包含方向与位置信

息，使得模型能够更加准确地定位到缺陷的区域。

为了进一步获取来自全局感受野的特征，提高对

果锈等大面积不规则缺陷的检测能力，将 CoT 模块插

入空间金字塔跨阶段部分通道（SPPCSPC）模块后。

图 2　各类别图像。（a）（b）果梗；（c）（d）花萼；（e）（f）显性缺陷；（g）（h）轻微碰压伤；（i）（j）刺伤；（k）（l）果锈

Fig.  2　Images of each category.  (a) (b) Stem; (c) (d) calyx; (e) (f) defect; (g) (h) bruise; (i) (j) stab; (k) (l) rust
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集、验证集、测试集。为了进一步提升训练模型的鲁棒

性，对原始数据集进行扩充，对划分后的原始图片施加

随机的运动模糊和垂直翻转，以模拟流水线上实时检

测的情况，得到 2360 对 RGB-NIR 图像。各类别数目

分别为：果梗（stem）720 个，花萼（calyx）594 个，显性缺

陷（defect）1738 个，轻微碰压伤（bruise）1186 个，刺伤

（stab）902 个，果锈（rust）490 个。苹果上各种缺陷及果

梗、花萼的 RGB 和 NIR 局部图像如图 2 所示。

2. 2　YOLOv7-tiny网络

YOLOv7 算法模型由 Wang 等［14］在 2022 年提出，

其中的 YOLOv7-tiny 版本由 YOLOv7 模型精简而来，

在保证检测精度的基础上对模型进行了压缩，使其拥

有更少的参数量和更快的检测速度，适用于本文快速

检测的需求，同时较小的模型也适合于部署在检测流

水线上，故选择使用 YOLOv7-tiny 作为基础网络进行

改进。

YOLOv7-tiny 主 要 包 括 特 征 提 取 网 络

（Backbone）、特征融合网络（Neck）、特征检测输出层

（Head）。在输入端使用 mosaic 技术对输入图片进行

随 机 拼 接 ，丰 富 图 片 背 景 ，提 高 网 络 的 鲁 棒 性 。

Backbone 主要由高效聚合网络（ELAN）组成，通过控

制最短、最长梯度路径，使更深的模块可以更加有效地

进行学习并得到更好的收敛。在 Neck 部分采用路径

聚合网络（PANet）结构，对浅层特征与深层特征进行

融合，达到增强特征的作用。在 Head 部分使用标准卷

积进行通道数调整，获取最终的检测结果。

2. 3　改进 YOLOv7-tiny目标检测模型构建

改进后的 YOLOv7-tiny 模型结构如图 3 所示。成

对 的 RGB 图 像 和 NIR 图 像 经 通 道 合 并（merge 
channels）后得到 4 通道图像，在经过图像大小重置

（reshape）后得到 640×640×4 大小的图像。Backbone
用于提取 4 通道图片中的特征，生成 3 个不同尺度的特

征图 P3、P4 和 P5；将得到的特征图输入 PANet 中，沿

自顶向下和自底向上两条路径进行多尺度特征融合，

对高层语义信息和低层定位信息进行双向传递，增强

主干网络的表征能力；最后将融合后的特征分别输入

到 YOLO Head 中进行预测框的回归和目标类别的

判断。

2. 4　改进方法

为了提高对缺陷的定位能力，在主干特征提取网

络的 P3 和 P4 特征图后添加 CA 机制［15］，其结构如图 4
所示。CA 机制通过在图像的宽度上和高度上进行位

置编码，获得全局的位置信息，可以更好地对有效特征

进行提取，减少背景无关特征的影响，获取更多苹果缺

陷的信息。

CA 机制首先使用水平和垂直方向的平均池化对

特征图进行编码操作，随后对其通道进行级联，级联后

的特征图经过卷积和激活操作后分成两个张量，再分

别进行卷积和激活操作，得到宽度方向和高度方向的

两个坐标注意力图；最终的输出是原始分支和这两个

注意力图的相乘。CA 机制同时考虑了位置关系和通

道关系，捕获了跨通道的信息，还包含方向与位置信

息，使得模型能够更加准确地定位到缺陷的区域。

为了进一步获取来自全局感受野的特征，提高对

果锈等大面积不规则缺陷的检测能力，将 CoT 模块插

入空间金字塔跨阶段部分通道（SPPCSPC）模块后。

图 2　各类别图像。（a）（b）果梗；（c）（d）花萼；（e）（f）显性缺陷；（g）（h）轻微碰压伤；（i）（j）刺伤；（k）（l）果锈

Fig.  2　Images of each category.  (a) (b) Stem; (c) (d) calyx; (e) (f) defect; (g) (h) bruise; (i) (j) stab; (k) (l) rust
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基于 Transformer 的全局交互机制，有效感受野可以迅

速扩大，通过自注意力机制可以建模输入数据之间的

全局依赖关系［16］，获取更加精确的目标位置信息。

CoT 模块结构如图 5 所示，对于输入大小为H×W×C
的特征矩阵 X，对其进行特征映射操作，得到键 K、查

询 Q、值 V，公式为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

K = X
Q = X
V = XW V

， （1）

式中：W V 是将 X转换为 V的特征映射矩阵。然后，使

用大小为 3 的卷积核对 K进行卷积操作，得到反映局

部邻近位置静态上下文信息的特征映射 K 1，使用 K 1 和

Q得到注意力矩阵 A，其计算公式为

A =[ K 1，Q ]W θW δ， （2）
式中：[⋅] 代表级联操作；W θ 和W δ 为两个 1×1 的卷积

操作。基于所得到的注意力矩阵 A和通过特征映射得

到的 V，计算用于捕捉动态上下文特征交互的特征映

射 K 2，计算公式为

K 2 = V ⊛ A， （3）
式中：⊛ 表示局部矩阵乘法运算。最终的输出 Y为静

态上下文表示 K 1 和动态上下文表示 K 2 的融合。CoT
模块是一种可以充分发掘邻近上下文信息和全局信息

的自注意力学习模块，在 SPPCSPC 后加入该模块，在

保证增加较少参数量的同时对全局特征进行提取，同

时获取一定的上下文信息，使特征提取能力得到加强。

YOLOv7-tiny 将 YOLOv7 中的扩展高效聚合网

络（E-ELAN）精简为 ELAN，以满足降低模型大小、提

图 5　CoT 模块结构

Fig.  5　CoT module structure

图 3　改进 YOLOv7-tiny 网络结构

Fig.  3　Improved YOLOv7-tiny network structure

图 4　CA 模块结构

Fig.  4　CA module structure

高推理速度的需求。虽然这种结构可以在保证获取最

短梯度路径的同时提高融合效率，但是仅对网络上下

层之间进行通道的拼接，特征信息难以充分融合［17］，因

此借鉴加权双向特征金字塔网络（Bi-FPN）［18］的思想，

对 ELAN 模块中的 4 个分支模块进行加权级联的操

作，自动分配权重，提高模块的特征提取能力和对有用

特征的识别能力，得到的新模块命名为 Bi-ELAN。原

始 ELAN 和 Bi-ELAN 的结构如图 6 所示，Bi-ELAN 将

原始 ELAN 中的 Concat 级联操作替换为了 Bi-Concat
加权级联。

YOLOv7-tiny默认使用完全交并比（CIoU）作为边

界框回归的损失函数，CIoU 考虑了重叠面积、中心距离

和纵横比，但纵横比不能反映实际的边长差异，因此将

边界框回归的损失函数更改为可以反映实际边长差异

的高效交并比（EIoU）［19］。 EIoU 损失函数的计算公

式为

LEIoU = L IoU + L dis + L asp = 1 - R IoU + ρ2 ( b，bgt )
(w c )2 +( h c )2 +

ρ2 (w，w gt )
(w c )2 + ρ2 ( h，hgt )

( h c )2 ， （4）

式中：L IoU 为重叠面积损失；L dis 为距离损失；L asp 为宽

高损失；b、w和 h分别代表预测框的中心点坐标、宽和

高；bgt、w gt 和 hgt 分别代表真实框的中心点坐标、宽和

高；w c 和 h c 是覆盖预测框和真实框的最小外接矩形的

宽度和高度；ρ (⋅)表示欧氏距离；R IoU 为预测框和真实

框的交并比。此外，边界框回归还存在着高质量锚框

和低质量锚框不均衡的问题，Focal-EIoU 损失使用

Focal损失解决该问题，计算公式为

LFocal - EIoU = R IoU
γ LEIoU， （5）

式中：γ是控制异常值抑制程度的参数。总的来说，

Focal-EIoU 损失将锚框的宽和高分开计算，同时使用

Focal损失调节难易样本，有助于提升收敛的速度和回

归的精度，同时可以保障样本的整体质量。

3　实验内容

3. 1　实验环境与参数配置

所提算法的构建与改进所使用的深度学习框架

PyTorch 版本为 1. 7. 1，CUDA 版本为 11. 0，操作系统

版 本 为 Ubuntu 20. 04. 4 LTS，GPU 为 NVIDA 
GeForce RTX 3090。 实 验 使 用 随 机 梯 度 下 降 法

（SGD）作为优化器对神经网络进行优化，加快训练过

程。初始学习率设置为 0. 01，SGD 动量参数统一设为

0. 937，权值衰减参数设为 0. 0005。
3. 2　评价指标

实验采用 4 种指标进行模型性能的评价，分别是

反映所有类别的识别平均准确率的 mAP、模型每秒可

以检测图片数量的处理速度、反映模型参数的内存占

用量的参数量（Params）、反映模型的计算量的浮点运

算数（FLOPs）。mAP 的计算公式为

PmAP = 1
k ∑
i= 1

k

PAP i， （6）

式中：k为待检测类别数；PAP 为每类的平均识别精度。

目 标 置 信 度 阈 值 IoU 为 0. 5 时 的 mAP 记 作

mAP@0. 5。
3. 3　不同图像模型对比实验

针对两种图像设计不同的模型，模型分为仅使用

3 通道 RGB 图像的 YOLOv7-tiny（RGB）模型、仅使用

单通道 NIR 图像的 YOLOv7-tiny（NIR）模型、使用 4
通道图像的 YOLOv7-tiny（RGB-NIR）模型以及改进

后的 YOLOv7-tiny（RGB-NIR）模型。不同模型的各

类别 AP 以及 mAP@0. 5 对比如表 1 所示。从实验结

果可以看出：当仅使用 RGB 图像进行缺陷检测时，模

型 对 bruise 的 平 均 精 度 较 低 ，为 89. 4%，比 仅 使 用

NIR 图像的模型低 9. 0 百分点；而仅使用 NIR 图像进

行检测时，模型对 defect 和 rust 的平均精度较低，分别

为 71. 5% 和 15. 4%，分别较仅使用 RGB 图像的模型

低 21. 3 百分点和 53. 1 百分点；YOLOv7-tiny（RGB-

NIR）模型对 defect、bruise、stab 的平均检测精度提升，

对 stem、calyx、rust 的平均检测精度有所下降，原因是

两种图像之间产生了一定的影响；改进后的算法消除

了一定的负面影响，同时有效提高了检测精度，除对

bruise 的平均检测精度保持与原网络相近之外对其他

类别的平均检测精度都得到了提升，相比 YOLOv7-

tiny（RGB-NIR），对 stem 的平均检测精度提高 2. 1 百

分点，对 calyx 的平均检测精度提高 0. 5 百分点，对

defect 的平均检测精度提高 1. 2 百分点，对 stab 的平

均检测精度提高 0. 2 百分点，对 rust 的平均检测精度

提高 3. 4 百分点，对所有类别的平均检测精度提升

1. 2 百分点。总的来说，改进后的算法可以较好地权

衡 RGB 和 NIR 两种图像中的缺陷类型，达到最优的

检测效果。

图 6　ELAN 和 Bi-ELAN 结构。（a）ELAN；（b）Bi-ELAN
Fig.  6　ELAN and Bi-ELAN structures.  (a) ELAN; 

(b) Bi-ELAN
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高推理速度的需求。虽然这种结构可以在保证获取最

短梯度路径的同时提高融合效率，但是仅对网络上下

层之间进行通道的拼接，特征信息难以充分融合［17］，因

此借鉴加权双向特征金字塔网络（Bi-FPN）［18］的思想，

对 ELAN 模块中的 4 个分支模块进行加权级联的操

作，自动分配权重，提高模块的特征提取能力和对有用

特征的识别能力，得到的新模块命名为 Bi-ELAN。原

始 ELAN 和 Bi-ELAN 的结构如图 6 所示，Bi-ELAN 将

原始 ELAN 中的 Concat 级联操作替换为了 Bi-Concat
加权级联。

YOLOv7-tiny默认使用完全交并比（CIoU）作为边

界框回归的损失函数，CIoU 考虑了重叠面积、中心距离

和纵横比，但纵横比不能反映实际的边长差异，因此将

边界框回归的损失函数更改为可以反映实际边长差异

的高效交并比（EIoU）［19］。 EIoU 损失函数的计算公

式为

LEIoU = L IoU + L dis + L asp = 1 - R IoU + ρ2 ( b，bgt )
(w c )2 +( h c )2 +

ρ2 (w，w gt )
(w c )2 + ρ2 ( h，hgt )

( h c )2 ， （4）

式中：L IoU 为重叠面积损失；L dis 为距离损失；L asp 为宽

高损失；b、w和 h分别代表预测框的中心点坐标、宽和

高；bgt、w gt 和 hgt 分别代表真实框的中心点坐标、宽和

高；w c 和 h c 是覆盖预测框和真实框的最小外接矩形的

宽度和高度；ρ (⋅)表示欧氏距离；R IoU 为预测框和真实

框的交并比。此外，边界框回归还存在着高质量锚框

和低质量锚框不均衡的问题，Focal-EIoU 损失使用

Focal损失解决该问题，计算公式为

LFocal - EIoU = R IoU
γ LEIoU， （5）

式中：γ是控制异常值抑制程度的参数。总的来说，

Focal-EIoU 损失将锚框的宽和高分开计算，同时使用

Focal损失调节难易样本，有助于提升收敛的速度和回

归的精度，同时可以保障样本的整体质量。

3　实验内容

3. 1　实验环境与参数配置

所提算法的构建与改进所使用的深度学习框架

PyTorch 版本为 1. 7. 1，CUDA 版本为 11. 0，操作系统

版 本 为 Ubuntu 20. 04. 4 LTS，GPU 为 NVIDA 
GeForce RTX 3090。 实 验 使 用 随 机 梯 度 下 降 法

（SGD）作为优化器对神经网络进行优化，加快训练过

程。初始学习率设置为 0. 01，SGD 动量参数统一设为

0. 937，权值衰减参数设为 0. 0005。
3. 2　评价指标

实验采用 4 种指标进行模型性能的评价，分别是

反映所有类别的识别平均准确率的 mAP、模型每秒可

以检测图片数量的处理速度、反映模型参数的内存占

用量的参数量（Params）、反映模型的计算量的浮点运

算数（FLOPs）。mAP 的计算公式为

PmAP = 1
k ∑
i= 1

k

PAP i， （6）

式中：k为待检测类别数；PAP 为每类的平均识别精度。

目 标 置 信 度 阈 值 IoU 为 0. 5 时 的 mAP 记 作

mAP@0. 5。
3. 3　不同图像模型对比实验

针对两种图像设计不同的模型，模型分为仅使用

3 通道 RGB 图像的 YOLOv7-tiny（RGB）模型、仅使用

单通道 NIR 图像的 YOLOv7-tiny（NIR）模型、使用 4
通道图像的 YOLOv7-tiny（RGB-NIR）模型以及改进

后的 YOLOv7-tiny（RGB-NIR）模型。不同模型的各

类别 AP 以及 mAP@0. 5 对比如表 1 所示。从实验结

果可以看出：当仅使用 RGB 图像进行缺陷检测时，模

型 对 bruise 的 平 均 精 度 较 低 ，为 89. 4%，比 仅 使 用

NIR 图像的模型低 9. 0 百分点；而仅使用 NIR 图像进

行检测时，模型对 defect 和 rust 的平均精度较低，分别

为 71. 5% 和 15. 4%，分别较仅使用 RGB 图像的模型

低 21. 3 百分点和 53. 1 百分点；YOLOv7-tiny（RGB-

NIR）模型对 defect、bruise、stab 的平均检测精度提升，

对 stem、calyx、rust 的平均检测精度有所下降，原因是

两种图像之间产生了一定的影响；改进后的算法消除

了一定的负面影响，同时有效提高了检测精度，除对

bruise 的平均检测精度保持与原网络相近之外对其他

类别的平均检测精度都得到了提升，相比 YOLOv7-

tiny（RGB-NIR），对 stem 的平均检测精度提高 2. 1 百

分点，对 calyx 的平均检测精度提高 0. 5 百分点，对

defect 的平均检测精度提高 1. 2 百分点，对 stab 的平

均检测精度提高 0. 2 百分点，对 rust 的平均检测精度

提高 3. 4 百分点，对所有类别的平均检测精度提升

1. 2 百分点。总的来说，改进后的算法可以较好地权

衡 RGB 和 NIR 两种图像中的缺陷类型，达到最优的

检测效果。

图 6　ELAN 和 Bi-ELAN 结构。（a）ELAN；（b）Bi-ELAN
Fig.  6　ELAN and Bi-ELAN structures.  (a) ELAN; 

(b) Bi-ELAN
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4个模型的精确率-召回率（P-R）曲线对比如图 7所

示，可以看到仅使用 NIR 图像的 P-R 曲线在最下面，由

下到上的模型依次是 YOLOv7-tiny（NIR）、YOLOv7-tiny

（RGB）、YOLOv7-tiny（RGB-NIR）、improved YOLOv7-

tiny（RGB-NIR）。改进算法的 P-R 曲线将其他曲线包

裹，证明改进后的算法的平均精度达到了最优。

使用改进后的网络模型对测试集的图片进行检测

实验，部分检测结果如图 8 所示，可以看到包括显性缺

陷、轻微碰压伤、刺伤、果锈在内的多种缺陷以及果梗

和花萼都得到了有效的检测识别，同时在同一个苹果

上存在的多种缺陷或果梗和花萼都得到了很好的区

分，证明了改进网络的有效性。

为进一步验证改进网络的优势，对改进前后的部

分检测结果进行对比，如图 9所示。可以看到：图 9（a）和

图 9（b）中的果锈未被原始网络模型识别，而图 9（f）和

图 9（g）中的果锈成功地被改进后的模型框出；图 9（c）下

方红色果皮被原始模型误识别为果锈，右上角的刺伤

由于接近边缘也未被识别，图 9（h）中果皮颜色成功地

被改进后的模型正确区分，且边缘处的刺伤得到精确

识别；图 9（d）中苹果右下角和图 9（e）中苹果右侧的显

性缺陷未被识别，图 9（i）和图 9（j）中显性缺陷成功地

被改进后的模型识别。改进后的网络的特征提取能力

得到了加强，对各类别的辨别能力得到了提升。

3. 4　消融实验

为了进一步验证各个模块的有效性，对改进网络

的各个模块进行消融实验，各模块使用情况和实验结

果如表 2 所示，使用 mAP@0. 5、Params、FLOPs 作为

主要评价指标。从表 2 可以看出：原始的 YOLOv7-

tiny 在 RGB-NIR 数据集上的 mAP@0. 5 为 92. 0%，模

型参数量为 6. 03×106，计算量为 13. 28×109；在主干

网络中间的两个特征图后添加 CA 机制后，mAP@0. 5

提升了 0. 4 百分点，说明 CA 机制能够较好地提取坐标

信 息 和 通 道 信 息 ，提 高 模 型 的 特 征 表 达 能 力 ；在

SPPCSPC 后加入 CoT 模块后，mAP@0. 5 提升 0. 9 百

分点，说明 CoT 模块获取到了一定的全局信息，提高

了对缺陷特征的捕捉能力；使用 Bi-ELAN 后，mAP@
0. 5 提升了 0. 6 百分点，说明改进特征融合方式对提升

网络性能有一定的帮助；使用 Focal-EIoU 后，mAP@
0. 5 提升了 0. 7 百分点，说明 Focal-EIoU 对缓解低质

表 1　不同模型的平均精度对比

Table 1　Comparison of average accuracy of different models

Model

YOLOv7-tiny （RGB）
YOLOv7-tiny （NIR）

YOLOv7-tiny （RGB-NIR）
Improved YOLOv7-tiny （RGB-NIR）

AP /%
stem
97. 1
97. 3
96. 0
98. 1

calyx
99. 8
96. 7
99. 2
99. 7

defect
92. 8
71. 5
93. 3
94. 5

bruise
89. 4
98. 4
98. 5
98. 4

stab
94. 1
95. 1
97. 2
97. 4

rust
68. 5
15. 4
67. 7
71. 1

mAP@
0. 5 /%

90. 3
79. 1
92. 0
93. 2

图 7　不同模型的 P-R 曲线对比

Fig.  7　Comparison of P-R curves of different models

图 8　改进算法的检测结果

Fig.  8　Detection results of the improved algorithm
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量样本造成的损失振荡、平衡难易样本有较好的效

果。实验 6 和实验 7 进一步验证了 CoT 和 CA 的有效

性，分别去掉这两个模块后，mAP@0. 5 降低了 0. 3 百

分点和 0. 1 百分点。改进后模型的参数量为 6. 62×
106，较 原 算 法 增 加 了 0. 59×106，计 算 量 为 13. 78×
109，较原算法增加了 0. 5×109，mAP@0. 5 从 92. 0%
提升到 93. 2%。总的来说，所提改进算法在增加了

少 量 参 数 量 和 计 算 量 的 情 况 下 ，提 高 了 整 体 的

mAP@0. 5。
3. 5　不同目标检测算法性能对比

为进一步对比模型性能，在相同条件下，分别使用

Faster-RCNN［20］ 、Swin-Transformer［21］（ 基 于 Mask-

RCNN）、YOLOv3［22］、YOLOv5s、YOLOv7-tiny 及所提

算法在 RGB-NIR 数据集上进行实验，输入都为 4 通道

图像，加载预训练模型并将训练 epoch设置为 200，使用

测试集对 6种算法进行性能评估，其平均精度、参数量、

计算量、检测速度等指标如表 3所示。根据表 3可知：所

提算法的 mAP@0. 5 最高，两阶段的目标检测算法

Faster-RCNN 的 mAP@0. 5最低；基于 Mask-RCNN 的

Swin-Transformer 虽然相较于 Faster-RCNN 在 mAP
上提升了 1. 4百分点，但参数量和计算量的增加导致检

测速度降低了 0. 2 frame/s；单阶段的 YOLO 系列算法

在检测速度上有较大的优势，YOLOv3和 YOLOv5s的
mAP@0. 5较为相近，但 YOLOv3庞大的参数量和计算

量 导 致 检 测 速 度 比 YOLOv5s 低 了 42. 9 frame/s；
YOLOv5s和 YOLOv7-tiny 在参数量和运算量上接近，

YOLOv7-tiny的 mAP@0. 5比 YOLOv5s的高 1. 5百分

点 ，检测速度比 YOLOv5s 高 4. 5 frame/s；Improved 

表 2　消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiment
Experiment No.

1
2
3
4
5
6
7
8

CA

√

√

√

CoT

√

√
√

Bi-ELAN

√

√
√
√

Focal-EIoU

√
√
√
√

mAP@0. 5 /%
92. 0
92. 4
92. 9
92. 6
92. 7
92. 9
93. 1
93. 2

Params /106

6. 03
6. 04
6. 61
6. 03
6. 03
6. 04
6. 61
6. 62

FLOPs /109

13. 28
13. 32
13. 74
13. 28
13. 28
13. 32
13. 74
13. 78

图 9　模型改进前后的检测结果对比。（a）~（e）原始 YOLOv7-tiny 的检测效果；（f）~（j）改进 YOLOv7-tiny 的检测效果

Fig.  9　Comparison of detection results before and after model improvement.  (a)‒(e) Original YOLOv7-tiny’ detection results; 
(f)‒(j) improved YOLOv7-tiny’ detection results
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YOLOv7-tiny 的 mAP@0. 5 比 YOLOv5s 高 2. 7 百分

点，比 YOLOv7-tiny 高 1. 2 百分点，检测速度与改进前

相比有所下降，但仍达 89. 3 frame/s。

4　结 论

在 YOLOv7-tiny 的基础上提出了一种多光谱图

像的苹果表层缺陷检测算法，可以用于检测显性缺陷、

碰压伤、刺伤、果锈等苹果表层缺陷，同时可以识别苹

果的果梗和花萼。实验结果表明：在网络结构中引入

可以选择性突出关键位置信息的 CA 机制以及可以获

得全局感受野的 CoT 模块后，可提高对缺陷的定位能

力和检测精度；将网络中的 ELAN 结构改进为 Bi-
ELAN 结构，可提高网络的特征融合能力；使用 Focal-
EIoU 替换原损失函数，可改善难易样本不均衡的问

题。与改进前 4 通道输入的 YOLOv7-tiny 相比，所提

改进模型在增加较少参数量和运算量的前提下将检测

精度提升了 1. 2 百分点，能有效识别 4 种缺陷以及果梗

和花萼，同时保持较高的检测速度。未来的工作将进

一步扩充数据集，同时精简网络，使模型可以部署到苹

果检测及包装流水线上，用于苹果的分级检测。
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