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融合混合注意力的轻量化柑橘成熟度检测算法
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摘要：针对自然环境下果树柑橘检测中面临的成熟度区分困难、枝叶与果实遮挡严重、模型复杂度高及资源部署受限等

挑战，本文提出了一种基于改进  YOLOv11 的轻量化树上柑橘成熟度检测算法  YOLO-HiP。首先，采用改进的  
HGNetv2-L 网络作为主干网络，并结合分层特征提取策略，显著提升了模型在复杂场景中的解析能力，同时有效降低了

计算复杂度和资源消耗。其次，设计了轻量化混合注意力模块  C2PSA_iRMB，通过融合  C2PSA 机制与  iRMB 模块，优

化了计算开销，并增强了长距离信息的处理能力，提升了模块的灵活性与计算效率。最后，构建了  C3k2_PConv 模块，通

过减少冗余计算和内存访问，进一步提高了空间特征提取的效率。实验结果表明，YOLO-HiP 在  mAP50 上达到了  
94. 3%，较原模型提升了  4. 7%，参数量仅为  5. 1 M（减少  45. 7%），计算量降至  13. 9 GFLOPs（降低  34. 7%），帧率提升

至  227. 4 帧/秒（提高  25. 1%）。该模型在保证检测精度的同时，显著压缩了模型规模，为柑橘采摘机器人等嵌入式系统

计算资源有限的平台适用提供了创新且可行的解决方案。
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Abstract： To address the challenges faced in citrus detection on fruit trees in natural environments， such 
as difficulty in maturity differentiation， severe occlusion from branches and leaves， high model 
complexity， and resource deployment limitations， this paper proposes a lightweight citrus maturity 
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detection algorithm for fruit trees， YOLO-HiP， based on an improved YOLOv11.  First， an improved 
HGNetv2-L network is used as the backbone， combined with a hierarchical feature extraction strategy， 
significantly enhancing the model’s capability to analyze complex scenes while effectively reducing 
computational complexity and resource consumption.  Next， a lightweight hybrid attention module， 
C2PSA_iRMB， is designed.  By integrating the C2PSA mechanism with the iRMB module， the 
computational cost is optimized， and the ability to process long-range information is enhanced， improving 
the module’s flexibility and computational efficiency.  Finally， a C3k2_PConv module is constructed， 
further improving spatial feature extraction efficiency by reducing redundant computations and memory 
access.  Experimental results show that YOLO-HiP achieves 94. 3% mAP50， an improvement of 4. 7% 
over the original model， with only 5. 1M parameters （a 45. 7% reduction）， a computational load of 13. 9 
GFLOPs （a 34. 7% reduction）， and a frame rate of 227. 4 FPS （a 25. 1% increase）.  This model 
significantly reduces model size while ensuring detection accuracy， providing an innovative and feasible 
solution for platforms with limited computational resources， such as citrus-picking robots and other 
embedded systems.
Key words： citrus； maturity； YOLOv11； lightweight； object detection

1 引 言

中国是全球主要柑橘生产国之一［1］。柑橘采

收质量直接影响果品品质与商品化率，其中成熟

度是衡量采收时机的关键指标。在精准农业背

景下，机器人视觉系统不仅需要快速、准确地定

位果实［2-3］，还需实现细粒度成熟度判别，以支撑

自动采摘与分级作业，同时满足端侧低计算开销

的部署需求。传统基于颜色、形状和纹理等手工

特征的识别方法［4-6］，难以适应不同品种及生长阶

段带来的表观差异。相比之下，深度学习为复杂

场景下的果实检测与成熟度识别提供了更高效

的解决方案。

现有基于深度学习的果实检测方法大致可

分为两类［7］：一类是基于候选区域的两阶段检测

算法，另一类是将检测任务视为回归问题的单阶

段检测算法。两阶段检测算法以  R-CNN 系列为

代表，其流程通常包括候选区域生成和目标分类

定 位 两 个 阶 段 。 Mai 等［8］基 于 改 进  Faster R-

CNN 实现了自然环境下的小果实检测，平均精

度 达 到  77. 75%；朱 旭 等［9］基 于 改 进  Faster R-

CNN 实现了蓝莓果实成熟度分级识别，能够同

时区分不同成熟度目标，且各类别识别性能较为

均衡。尽管两阶段检测算法在精度方面具有优

势，但其模型规模较大、内存开销较高，推理速度

受限，难以满足实时检测需求［10］。

相较之下，单阶段检测算法以  YOLO 系列

为代表，直接通过卷积神经网络回归目标类别与

位置信息，省略候选区域生成过程，在显著提升

检测速度的同时，通常会带来一定的精度损

失［11］。由于自然果园场景对实时性要求较高，兼

顾速度与精度的单阶段检测方法受到广泛关注。

吕石磊等［12］在  YOLOv3 中采用  MobileNet-v2 作
为特征提取网络，并引入 GIoU 损失函数，显著降

低了模型参数量，但在遮挡果实场景下检测精度

仍有待提升。Zheng 等［13］基于 YOLOv4 提出多

尺度检测模型 YOLO-BP，通过剪枝 CSPDark⁃
net53 并结合 Bi-PANet 融合多层特征，提升了绿

色柑橘检测性能，但同时增加了模型计算开销。

Lyu 等［14］基于 YOLOv5s 构建 YOLOv5-CS 模型

用于果园绿柑橘识别，但其参数规模较大，限制

了在资源受限设备上的应用。李莹等［15］在 YO⁃
LOv8 中引入混合注意力 Transformer 和多头自

适应特征融合检测头，以增强成熟度特征表达，

但模型复杂度较高、检测效率较低。Lawal 等［16］

在 YOLOv5s 基础上融合特征拼接与注意力机制

构建轻量化模型，但其在自然环境下树上柑橘检

测中的鲁棒性仍显不足。高新阳等［17］在 YO⁃
LOv5 中引入 ShuffleNetV2 与  SimAM 注意力机

制，在实现模型轻量化的同时提升了检测精度，

但尚未对不同转色期柑橘目标开展系统验证。

杨如强等［18］在  YOLOv11 框架中引入  GhostH⁃
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GNetV2 主干网络，并对颈部网络和检测头进行

多模块优化设计，以提升模型的多尺度特征融合

能力，但该方法在模型轻量化方面仍显不足。胡

江波等［19］通过在  YOLOv11 中引入  EGECSN 模
块，增强了模型在复杂场景下的目标定位与成熟

度分级能力，但其跨场景泛化能力仍有待进一步

系统评估。罗一鸣等［20］通过在  YOLOv11n 中引

入 IRSC 模块优化主干网络，并结合  ADown 模
块降低模型复杂度，在提升检测精度的同时兼顾

了模型轻量化，但其对不同成熟阶段柑橘的细粒

度表征能力仍缺乏充分验证。

近年来，YOLO 系列模型因兼具检测精度与

实时性，在农业视觉检测中得到广泛应用。作为  
Ultralytics 推出的新一代单阶段目标检测模型，

YOLOv11 通过引入  C3k2、C2PSA 和  SPPF 等
模块，进一步提升了特征提取与多尺度融合能

力，在精度、速度和计算效率之间取得了较好平

衡。尽管其在树上柑橘成熟度检测中的研究尚

少，但仍具有较大应用潜力。然而，面对复杂果

园场景，YOLOv11 仍存在局限：主干网络对成熟

度细粒度特征表征不足，易受遮挡、密集分布和

小目标等因素影响；C2PSA 模块对全局上下文

与长距离依赖的建模能力有限，而复杂注意力机

制又会增加计算负担；C3k2 模块也存在一定冗

余计算，限制了资源受限场景下的实时性。

从实际应用需求来看，树上柑橘成熟度检测

的关键挑战在于，如何在复杂自然环境下兼顾成

熟度细粒度区分精度与模型轻量化部署性能。

一方面，不同成熟阶段的差异主要体现在局部颜

色比例、纹理细节和表面光泽等细微变化上，在

强光、逆光、遮挡、果实重叠及小目标分布等场景

下易出现类别混淆、漏检和误检；另一方面，采摘

机器人、移动终端和嵌入式设备又要求模型具有

较低的参数量、计算量和较高的实时性。因此，

构建一种兼具高精度、强鲁棒性与轻量化特征的

树上柑橘成熟度检测模型，是本文着力解决的核

心问题。上述关键问题的解决可为智慧农业和

智能装备领域提供技术支撑，有助于提升柑橘采

摘、分级与产量评估的自动化水平，并为边缘设

备上的农业视觉识别任务提供参考。

针对  YOLOv11 在树上柑橘成熟度检测中

的不足，本文提出一种融合混合注意力的轻量化

模型  YOLO-HiP。其主要贡献如下：

1）提出改进的  HGNetv2-L 轻量化主干网

络，通过构建层次化特征提取机制，使模型能够

在不同尺度和不同语义层级上逐步学习图像表

示，从而增强其对复杂模式的表征能力，提升复

杂场景下的特征提取效果；同时，在网络结构设

计中兼顾轻量化需求，为后续模型部署奠定

基础。

2）提 出 轻 量 化 混 合 注 意 力 机 制  C2PSA_
iRMB，通过引入倒置残差移动块（inverted resid⁃
ual mobile，iRMB）对  C2PSA 结构进行重设计，

并融合深度可分离卷积与自注意力机制，在较低

计算代价下实现局部空间特征提取与全局依赖

关系建模的有效协同，从而增强模型对复杂特征

信息和长距离依赖关系的处理能力。

3）提出  C3k2_PConv 模块，将部分卷积（Par⁃
tial Convolution，PConv）与  C3k2 模块相结合，通

过仅对部分输入通道执行空间特征提取、其余通

道采用恒等映射的方式，在保证特征信息有效传

递的基础上，减少冗余计算与内存访问开销，从

而实现更加高效的特征提取。

2 YOLOv11 及其改进算法

YOLOv11 是一种兼顾检测精度与推理效率

的单阶段目标检测模型，其主干网络由卷积层、

C3k2、C2PSA 和  SPPF 等模块构成，颈部采用  
PAN-FPN 进行多尺度特征融合，检测头则通过

解耦设计完成分类与回归任务。本文选取  YO⁃
LOv11s 作为基线模型，以满足树上柑橘成熟度

检测对精细识别、实时性与轻量化部署的需求。

本文提出的  YOLO-HiP 网络结构如图  1 所
示，首先引入改进  HGNetv2-L 的轻量化主干网

络，以增强模型对不同尺度和不同语义层级特征

的层次化提取能力；其次，设计轻量化混合注意

力机制  C2PSA_iRMB，通过融合深度可分离卷

积与自注意力机制，提升局部空间信息与全局依

赖 关 系 的 联 合 建 模 能 力 ；最 后 ，提 出  C3k2_
PConv 模块，通过仅对部分输入通道执行空间特

征提取、其余通道采用恒等映射的方式，减少冗

余计算与内存访问开销，从而实现模型精度、效

率与轻量化性能的协调优化。
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3 YOLO-HiP 树上柑橘检测模型

3. 1　改进 HGNetv2-L的轻量化主干网络

为实现高效轻量化网络设计，本文在充分分

析  RT-DETR［22］ 中  HGNetv2-L 架构优势的基础

上，对其结构进行改进与重构，创新性地设计了

一 种 以  Stem 层 和 层 次 图（hierarchical graph，
HG）模块为核心的轻量化主干网络，并将其引入  
YOLOv11s 以替换原有主干结构。该主干网络

通过层次化特征建模机制，在不同尺度与抽象层

级上逐级学习复杂模式信息，在显著降低模型参

数量与计算复杂度的同时，有效增强了网络对复

杂果园图像中多尺度目标和细粒度特征的表征

能力，从而为后续检测任务提供更加高效且判别

性更强的特征表示。

Stem 层作为网络的输入端，负责对原始像

素信息进行初步特征映射。不同于传统结构中

采 用 单 一 大 步 幅 卷 积 的 方 式 ，HGNetv2-L 对  
Stem 层进行了针对性优化，通常由两至三个连

续的  3×3 卷积层组成，并结合归一化层与  Hard⁃
Swish 激活函数，以在保证计算效率的同时增强

特 征 表 达 能 力 。 HardSwish 激 活 函 数 的 表 达

式为：

( ) ( )
0,                            3

3 / 6,   3 3

,                              3

if x

hardswish x x x if x

x if x

£ -ì
ï= * + - < <í
ï >î

          
 

.  （1）

式（1）中：当输入  X ≤ -3 时，函数输出恒为

零，呈现具有明确下界的硬饱和特性，从而提升

模型的数值稳定性；当  X ≥ 3 时，函数退化为恒

等映射，在该区间内保持线性且无上界限制，保

证梯度信息的有效反向传播；当  -3 ≤ X ≤ 3 时，

函数在分段点  X = -3 和  X = 3 处保持一阶连

续性，形成平滑的非线性过渡区，在增强非线性

表征能力的同时有效降低指数运算带来的计算

复杂度。

相较于将原始  HGNetv2-L 直接用作通用视

觉主干网络，本文结合复杂果园场景下目标检测

任务对实时性与轻量化的需求，对其进行了针对
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图 1　YOLO-HiP 网络结构

Fig. 1　YOLO-HiP network structure
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性结构优化。在保留  HGNetv2-L 层次化特征提

取思想的基础上，本文从输入端特征编码、主干

阶段组织方式和多尺度输出适配三个方面进行

了改进。首先，在浅层特征提取阶段，对初始下

采样模块进行轻量化重构，采用连续小卷积核堆

叠替代高开销下采样操作，在保证感受野扩展的

同时降低前端冗余计算。其次，在主干特征提取

阶段，对  HGBlock 的堆叠深度、通道配置及信息

交互方式进行优化，减少重复特征建模，降低参

数 冗 余 与 计 算 复 杂 度 。 最 后 ，为 适 配  YO⁃
LOv11s 的颈部网络与检测头结构，重新调整各

阶段输出特征图的尺度及通道配置，以提升多层

次特征在后续融合与预测中的利用效率。通过

上述改进，模型在保证检测精度的同时提升了运

行效率，为后续检测性能优化奠定了基础。

HG 块（HGBlock）是  HGNetv2-L 架构的核

心组成，其主要创新体现在高阶特征融合机制

上。该模块采用多分支并行结构，引入不同卷积

核尺度及恒等映射路径对输入特征进行建模，并

通过可学习的门控权重实现自适应加权融合，而

非简单的相加或拼接，从而动态整合不同感受野

与抽象层次的信息。浅层  HG 块侧重于局部细

节与边缘纹理等低级特征建模，深层  HG 块则强

化对全局上下文与语义信息的表达。借助这种

层次化特征处理策略，HGBlock 能够生成兼具高

分辨率与强判别性的特征表示，显著提升模型整

体的特征表征能力。HGBlock 模块结构如图  2 
所示。

3. 2　C2PSA_iRMB混合注意力机制

针对现有  YOLOv11s 网络中  C2PSA 结构

在长距离依赖建模能力不足、结构灵活性与计算

效率受限，且在移动端密集预测任务中性能下降

的问题，本文提出了一种新的轻量化混合注意力

建模机制  C2PSA_iRMB，并将其部署于骨干网

络末端，以替换原有的  C2PSA 模块。尽管  YO⁃
LOv11 在速度与精度之间取得了较好平衡，但在

复杂果园场景下仍存在不足。其骨干网络高层

的  C2PSA 模块对局部细节与全局依赖的协同建

模能力有限：卷积感受野受限，难以有效建模遮

挡、密集分布和小目标场景中的长距离关联；原

始注意力结构偏重全局响应，对局部纹理与边缘

细节保留不足，易削弱目标与复杂背景的区分能

力。同时，直接增强全局注意力又会增加参数量

和计算开销，不利于轻量化部署。为此，本文提

出  C2PSA_iRMB 混 合 注 意 力 机 制 ，通 过 在  
C2PSA 中引入  iRMB，结合深度可分离卷积、通

道注意力与空间注意力，构建“局部建模—全局

交互”协同特征表达方式，在控制计算成本的同

时提升了遮挡目标、小目标及密集目标的检测能

力 。 该 方 法 创 新 性 地 将 倒 置 残 差 移 动 块  
iRMB［23］ 引入  C2PSA 结构中，并结合局部与全

局混合注意力机制。具体而言，通过融合通道注

意力与空间注意力来优化特征的加权与聚焦，从

而有效提升长距离信息的建模能力。同时，

iRMB 的引入加强了特征重用路径与注意力建

模单元的协同作用，既降低了计算开销，又提升

了特征交互效率。该混合注意力机制通过有效

改善长距离依赖建模与特征交互，增强了模型在

移动端和资源受限设备上的密集预测性能，并增

强了实际部署的可行性。

iRMB 通过对倒置残差块（inverted residual 
block，IRB）与  Transformer 中关键有效组件的统

一建模，构建了一种面向轻量化网络设计的通用

视角，将传统  CNN 的  IRB 扩展至基于注意力机

制的特征建模范式，并进一步抽象出残差元移动

块（meta mobile block，MMB）。 如 图 3 所 示 ，
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液晶与显示

iRMB 的结构设计源于对多头自注意力与前馈

网络的模块化整合，通过灵活组合不同扩展比率  
λ（expansion ratio）与高效算子  F（efficient opera⁃
tor），在显著降低模型复杂度的同时兼顾性能与

计算效率，为轻量级模型设计提供了有效支撑。

图  4 展示了  C2PSA_iRMB 的结构范式。它

将结合了深度可分离卷积（3×3 DW-Conv）的混

合网络模块  iRMB 与  C2PSA 注意力机制相融

合。1×1 卷积用于通道数的压缩和扩张，以此优

化计算效率。深度可分离卷积（3×3 DW-Conv）
用于捕捉空间特征，而  C2PSA 注意力机制则用

于捕获特征间的全局依赖关系。

设输入特征图为  X ∈ RH × W × C，其中  H，W 表
示空间尺寸，C 为通道数。传统标准卷积在空间

维度与通道维度上同时进行特征提取与通道融

合，其输出  Y ∈ RH ' × W ' × Cout
 可表示为：

Y i，j，o = ∑
c = 1

C

∑
u = 1

k

∑
v = 1

k

Xi + u，j + v，c ⋅ Ku，v，c，o ， （2）

其中  k 为卷积核尺寸，K ∈ Rk × k × C × Cout 为卷积核

参数，o 为输出通道索引。为降低计算开销，深度

可分离卷积将上述操作解耦为深度卷积与逐点

卷积两步。首先，深度卷积对每个输入通道独立

施加空间卷积，不进行跨通道求和。以  3×3 深
度卷积为例，其输出  Z ∈ RH ' × W ' × C 定义为：

Zi，j，c = ∑
u = 1

3

∑
v = 1

3

Xi + u，j + v，c ⋅ K DW
u，v，c ， （3）

其中  K DW ∈ R3 × 3 × C 为深度卷积核，（i，j）表示空间

位置，c 表示通道索引。该步骤仅建模每个通道内

部的空间相关性。随后，为实现通道间信息融合，

引入 1×1逐点卷积将 Z映射至 Y ∈ RH ' × W ' × Cout

：

Y i，j，o = ∑
c = 1

C

Zi，j，c ⋅ K PW
c，o  ， （4）

其中  K PW ∈ R1 × 1 × C × C out 为逐点卷积参数。与标

准卷积相比，深度可分离卷积在保持表征能力的

同时显著减少参数量与乘加运算量：标准  3×3 
卷积参数量为  9CCout，而深度可分离卷积参数量

为  9C+CCout，从而在  C 较大时可获得近似  0（1/
9）量级的计算与参数节省。

元移动块  MMB 通过引入不同扩展比率  λ 
与高效算子  F 实现高度模块化设计，在本文所构

建的  C2PSA_iRMB 模块中，MMB 的扩展比率  
λ 取  2，高效算子  F 采用  3×3 深度可分离卷积与

注意力分支相结合的轻量化算子形式。MMB 模
块具体结构如图  5 所示。

具体而言，输入特征首先经由  1×1 卷积进
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图 3　 iRMB 设计理念和结构

Fig. 3　 iRMB design concept and structure
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行通道扩展，将通道数由  C 映射为  λC，以提升中

间特征空间的表达能力；随后，扩展后的特征送

入高效算子  F 进行空间信息提取与特征交互，其

中局部建模部分采用  3×3 DW-Conv 捕获邻域

空间细节，注意力分支则用于补充长距离依赖关

系的建模；最后，再通过  1×1 卷积将通道压缩回

输出维度，以控制整体参数量与计算复杂度。之

所以将  λ 设定为  2，主要基于轻量化检测任务中

精度与复杂度平衡的考虑：当  λ 取值过小时，模

块中间表征空间受限，特征重构能力不足，不利

于复杂果园场景下遮挡目标、小目标及密集目标

的判别；而当  λ 进一步增大时，虽然能够增强特

征表达能力，但也会显著提升参数量与  FLOPs，
削弱本文面向轻量化部署的设计目标。因此，本

文采用  λ=2 作为兼顾表示能力与推理效率的折

中设置。与此同时，F 选用深度可分离卷积而非

标准卷积，其依据在于前者能够在保持较强空间

建 模 能 力 的 同 时 显 著 降 低 参 数 开 销 ，并 与  
C2PSA 的全局依赖建模形成互补，从而使模块

同时具备局部细节提取与全局信息交互能力。

通过上述参数设置，MMB 在无需大幅增加模型

负担的前提下，提高了特征表达的灵活性与模块

的可复用性，也为后续模型复现与性能分析提供

了明确依据。

3. 3　C3k2_PConv模块

为在保证特征表达能力的前提下进一步降

低冗余计算与内存访问开销，本文创新性地将部

分卷积  PConv［24］ 引入  C3k2 结构中，设计了一种

新型高效特征提取模块  C3k2_PConv，并将其部

署于颈部网络中，以替换原有的  C3k2 模块，其整

体结构如图  6 所示。

图  6 中所示的“N/Repeat”表示  PConv 子结

构在  C3k2_PConv2 模块内部的重复堆叠次数，

即模块的深度参数  N。该参数用于控制局部特

征提取单元的迭代次数，从而调节模块的特征表

达能力与计算复杂度。当  N 取值较小时，模块整

体结构更为轻量，参数量和计算量较低，能够满

足实时检测任务对推理效率的要求，但其特征提

取深度相对有限，对复杂背景下小目标、遮挡目

标及密集目标的细粒度表征能力相对不足；当  N 
取值增大时，模块对局部纹理信息和空间结构特

征的建模能力将得到增强，有助于提升特征重构

效果和目标判别能力，但同时也会带来更高的参

数开销与推理延迟，不利于轻量化模型的部署

应用。

基于上述考虑，本文将  N 作为  C3k2_PConv
2 模块的重要结构超参数，其设置遵循检测精度

与计算效率相平衡的原则。采用重复堆叠设计

的主要动机在于：单层  PConv 虽然能够以较低

的计算代价完成局部特征提取，但其单次建模能

力有限，难以充分适应果园场景中目标尺度变化

大、遮挡严重和背景干扰强等复杂情况。通过适

度增加  PConv 子结构的重复次数，可以在尽量
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图 5　Meta Mobile Block 模块结构

Fig. 5　Meta Mobile Block module structure
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图 6　C3k2_PConv2 模块结构

Fig. 6　C3k2_PConv2 module structure
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控制模型复杂度的前提下，逐步增强模块对局部

细节信息的挖掘能力，提高特征表示的充分性与

稳定性，并进一步改善后续特征融合阶段的输入

质量。因此，“N/Repeat”的引入本质上是为了实

现模块深度的可调节设计，使  C3k2_PConv2 能
够在轻量化约束下兼顾特征提取能力与运行效

率。本文实验中，N 采用固定配置，并结合整体

网络层次结构进行统一设计，以保证改进模块与

主干网络及颈部网络之间具有良好的特征衔接

关系，同时避免因过度堆叠而引入冗余计算。

PConv 的核心思想在于充分利用特征图通

道间的冗余性，以降低计算量与内存访问开销。

具体而言，PConv 仅在部分输入通道上执行常规

卷积以提取空间特征，其余通道保持恒等映射。

该设计具有三方面优势：一是通过减少参与卷积

计算的通道数，显著降低浮点运算量（FLOPs）；

二是有效减少内存访问次数，对 I/O 受限设备尤

为友好；三是在后续逐点卷积阶段实现跨通道信

息交互，从而在降低计算开销的同时保持特征信

息的完整流动。图 7 给出了 PConv 的结构示意。

常 规 卷 积 和 PConv 模 块 的 浮 点 运 算 量  
FLOPs计算公式如下：

h∗w∗k 2 ∗c2 ， （5）
h∗w∗k 2 ∗c2

p . （6）
通过式（5）和式（6）看出，当通道比例  r = cp/

c = 1/4 时，PConv 的浮点运算量仅为常规卷积

的  1/16，从而显著降低了模型的计算复杂度。为

充分挖掘并融合各通道的特征信息，在  PConv 
之后进一步引入常规卷积操作，以实现跨通道特

征交互并保证特征表达的完整性。

4 实验与结果分析

4. 1　实验环境及树上柑橘数据集

本研究数据集来源于重庆市某水果种植场

标准化生产基地，依据统一的采样规范和现场记

录流程采集，覆盖柑橘果实未熟期与成熟期两个

关键生长阶段。采集过程中，采用专业图像采集

设备，在强光、逆光和低照度等多种典型光照条

件下，于约  1 m 距离、果树周向多视角进行实地

拍摄，图像内容涵盖单果、多果、枝叶遮挡及果实

重叠等复杂自然场景。

由于公开柑橘成熟度检测数据集较少，且在

场景复杂性、光照变化、遮挡形式和成熟度细粒

度标注等方面难以满足本文研究需求，本文构建

了面向实际果园环境的自建数据集。同时，为提

高数据多样性与模型泛化能力，补充选取公开数

据集  CitDet 中的部分图像，并通过网络采集获取

部分自然环境下的树上柑橘图像。经人工筛选

并剔除模糊、重复及低质量样本后，最终获得

5 057 张高质量原始图像；结合  Mosaic、随机翻

转、旋转、裁剪及图像拼接等数据增强方法，构建

了包含 11 233 张图像的训练数据集。该数据集

目前尚未公开发布，但在采集与构建过程中已尽

可能覆盖多光照、多视角、多遮挡及多目标分布

等真实场景，以增强样本多样性和模型对复杂环

境的适应能力。

依据农业行业标准  NY/T 716-2003［26］ 中关

于柑橘采摘成熟度的规定，并结合产量评估与实

际采摘需求，本文将柑橘样本划分为三类：1）果

面无转色区域（green orange）；2）果面存在转色且

比例不超过 2/3（half-green orange）；3）果面转色

面积超过 2/3（orange）。基于该分类准则，采用  
LabelImg 工具对图像进行人工标注，并生成 YO⁃
LO 格式的 TXT 标注文件。部分样本如图 8 所

示。随后，按 8∶1∶1 的比例将数据集随机划分为

训练集、验证集和测试集，分别包含 8 986、1 123 
和 1 124 张图像，构建了自然环境下树上柑橘成

熟度检测数据集，如表 1 所示；模型训练环境及参

数配置如表 2 所示。

Conv

PConv

c

* =

cpw
h

* =
cp

图 7　PConv 模块结构

Fig. 7　PConv module structure
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4. 2　模型评价指标

实验使用参数量（Params）、浮点运算次数

（giga floating point operations，GFLOPs）来综合

衡量模型轻量化水平，使用帧率（frames per sec⁃
ond，FPS）衡量模型的检测速度，选取  IoU 阈值

为 0. 5 的平均精度均值 mAP50（mean average pre⁃
cision，mAP），IoU 在 0. 5~0. 95（其 中 步 长 为

0. 05）加权平均后的平均精度即 mAP50：95 来评估

模型的检测准确度。使用 P、R 曲线图和 mAP 图

来评估模型的整体性能。其计算公式如下所示：

P = TP
TP + FP

 ， （7）

R = TP
TP + FN

 ， （8）

F1 = 2 × P × R
P + R

 ， （9）

AAP =∫
0

1

PdR ， （10）

mmAP = 1
N ∑i = 1

N AAPi ， （11）

式中：TP（true positives）表示正确识别树上柑橘

目标的数量；FP（false positives）表示错误识别树

上柑橘目标的数量；FN（false negative）表示未识

别出树上柑橘目标的数量。如果柑橘目标的真

实框和预测框的 IOU≥0. 5 则检测框被标记为

TP，反之记为 FP。AAP（average precision，AP）是

P-R 曲线与坐标轴围成的面积。

4. 3　消融实验

为验证改进算法的有效性及各模块贡献，在

自然环境下树上柑橘成熟度分类数据集上开展 8
组消融实验。对比不同网络结构配置，进一步系

统评估各改进模块对模型性能的影响及其在整

体框架中的作用。消融实验检测结果如表 3 所

示，检测结果对比如图 9 所示。

针对自然环境下树上柑橘成熟度分类检测

任务，本文对所提出的各项改进模块进行了系统

而 全 面 的 评 估 。 实 验 结 果 表 明 ，在 以 改 进  
HGNetv2-L 轻量化主干网络替换原有主干结构

后，模型的 mAP50 由 0. 896 提升至 0. 903，提升幅

度 为 0. 7%；同 时 模 型 参 数 量 减 少 21. 3%，

GFLOPs 降低 4. 1 G，推理速度提升 22. 3 FPS，

表明改进后的主干网络能够有效减少特征提取

过程中的冗余计算，在保证性能的同时显著降低

计算开销，并进一步提升整体推理效率。在原主

表 1　数据集划分

Tab. 1　Dataset partitioning

类型

无转色区域

转色不超 2/3
转色超过 2/3

训练集

2 991
2 999
2 996

测试集

371
377
375

验证集

375
375
374

总计

3 737
3 751
3 745

图 8　树上柑橘成熟度分类数据集的部分图像样本

Fig. 8　Partial image samples from the citrus maturity 
classification dataset on trees

表 2　实验环境及参数配置

Tab. 2　Experimental environment and parameter configu⁃
ration

名称

操作系统

CPU
GPU
显存

编程语言

深度学习框架

优化函数

训练轮数

初始学习率

批量

输入图像尺寸

参数

windows 10
酷睿 i5 12600KF

NVIDIA GeForce RTX 4060TI
16G

python3. 8
Pytorch 2. 2. 2+CUDA 12. 1

SGD
100

0. 01
16

640*640
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干 网 络 末 端 引 入 C2PSA_iRMB 模 块 后 ，模 型  
mAP50 提升至 0. 926，较基线提高 3. 0%，验证了

该模块在长距离依赖建模与关键信息捕获方面

的有效性，对检测精度提升具有显著贡献。在采

用了 C3k2_PConv 卷积模块后，模型 mAP50 提升

至 0. 914，提升 1. 8%，同时参数量减少 12. 8%，

GFLOPs 降低 1. 2 G，表明该模块在显著压缩模

型规模的同时仍能保持较高检测精度，在轻量化

与性能之间实现了良好平衡，并有效削减了特征

图中的冗余信息。

综合实验结果，YOLO-HiP 同时引入改进后

的  HGNetv2-L 主干网络、C2PSA_iRMB 模块与  
C3k2_PConv 结构后，模型  mAP50 达到  94. 3，较
基线整体提升  4. 7%，参数量降至  5. 1 M，减少

了  45. 7%，GFLOPs 降低 7. 4 G，推理速度提升  
45. 6 FPS。结合图 9 的检测可视化结果可知，

YOLO-HiP 在枝叶颜色相近、果实密集遮挡及强

曝光等复杂场景条件下，对不同成熟度的柑橘目

标均表现出更加稳定且准确可靠的检测能力。综

上，所提出的 YOLO-HiP 在显著降低模型复杂度

的同时，仍能有效提升检测精度，真正实现了模型

轻量化与高性能的统一与兼顾，为其在资源受限

设备上的实际部署、稳定运行与长期应用提供了

更有力支撑，并有助于降低系统维护与迭代成本。

4. 4　不同目标检测算法对比试验

为全面评估本文所提出  YOLO-HiP 算法在

树上柑橘成熟度检测任务中的性能优势，本文将

其与多种具有代表性的先进目标检测方法进行

表 3　树上柑橘成熟度分类数据集上消融对比实验

Table 3　Ablation comparison experiments on the dataset for citrus fruit maturity classification on trees

模型

YOLOv11s
YOLOv11s-H
YOLOv11s-i
YOLOv11s-P
YOLOv11s-Hi
YOLOv11s-HP
YOLOv11s-iP

YOLO-HiP

改进 HGNetV2-L

√

√
√

√√

C2PSA_i
RMB

√

√

√
√√

C3k2_P
Conv2

√

√
√
√√

mAP50/%

89. 6
90. 3
92. 6
91. 4
92. 2
92. 0
92. 8
94. 3

mAP50：95/%

47. 8
48. 5
56. 7
53. 1
55. 7
54. 9
57. 1
59. 8

Para/M

9. 4
7. 4
9. 5
8. 2
7. 4
6. 8
8. 9
5. 1

GFLOPs/G

21. 3
17. 2
21. 4
20. 1
17. 3
16. 8
21. 0
13. 9

FPS

181. 8
204. 1
144. 9
62. 1

113. 6
208. 3
204. 1
227. 4

图 9　消融实验检测结果对比图

Fig. 9　Comparison of ablation experiment detection results
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了 对 比 实 验 ，包 括  Faster R-CNN［27］、RT-DE⁃
TR［28］、YOLOv12s［29］ 、文献［15］、文献［30］及文

献［31］中提出的方法。通过横向对比不同模型

在检测精度、计算复杂度与推理效率等方面的表

现，系统验证了 YOLO-HiP 在复杂自然环境下的

综合性能优势。实验结果如表 4 所示。

与主流单阶段检测算法 Faster R-CNN、RT-

DETR、YOLOv11s 和 YOLOv12s 相比，YOLO-

HiP 的 mAP50 分 别 提 升 9. 6%、2. 3%、4. 7% 和

1. 6%，mAP50：95 分别提升 19. 9%、4. 4%、12. 0% 
和 2. 8%。 与 此 同 时 ，模 型 参 数 量 分 别 减 少  
96. 3%、75. 2%、45. 7% 和 44. 0%，GFLOPs 分
别降低 387. 8 G、46. 9 G、7. 4 G 和 5. 4 G，帧率分

别提升 196. 0 帧/秒、155. 8 帧/秒、45. 6 帧/秒和

82. 5 帧/秒。表明  YOLO-HiP 在平均精度、模型

参数规模、计算复杂度及检测速度等关键指标上

均表现出更优的综合性能。进一步与最新提出

的文献［15］和文献［30］中的改进方法对比，YO⁃
LO-HiP 的 mAP50 分 别 提 高 3. 1% 和 6. 1%，

mAP50：95分别提升 10. 2% 和  16. 9%，同时模型参

数量分别减少 73. 0% 和 86. 0%，GFLOPs 分别下

降 31. 1 G 和  89. 3 G，帧率分别提升 137. 0 帧/秒
和 135. 2 帧/秒，显示出更优的精度与复杂度之

间的权衡能力。最后，与最新文献［31］中的改进

方 法 对 比 ，YOLO-HiP 的  mAP50 提 高  3. 8%，

mAP50：95 提升  10. 2%，同时  GFLOPs 下降  7. 7 G，

帧率提升  150. 5 帧/秒，不仅显示出其更强的检

测精度，而且表明在实时处理能力上也有了显著

的提高。综合对比结果表明，在所有参评算法

中，YOLO-HiP 在  mAP50 和  mAP50：95 指标上均

取得最高值，分别达到  94. 3% 和  59. 8%，且模型

参数量仅为  5. 1 M，计算量仅为  13. 9 GFLOPs，
显著小于其他对比模型。同时，其检测速度也达

到最高的  227. 4 FPS，能够充分满足树上柑橘成

熟度检测对实时性的要求。

结合文献［15］、［30］和［31］的实验结果，本

文进一步从模型改进的核心策略层面对其与

YOLO-HiP 之间的差异进行分析。文献［15］、

［30］与［31］分别从不同技术路径对目标检测模

型进行了优化：文献［15］基于  YOLOv8s，通过引

入  HAT 模块与  FASFF 检测头，从增强全局建

模能力与多尺度特征融合角度显著提升柑橘成

熟度识别精度，但以较高参数量与计算开销为代

价，体现了“性能优先”的优化思路；文献［30］基

于  YOLOv5，采用  FECov 与  FEAConv 卷积核

强化局部特征提取能力，并结合多模态融合实现

生育期分类，在提升检测精度的同时拓展了任务

能力，但同样带来较高的模型复杂度，体现了“特

征增强与多模态融合”的技术路径；文献［31］则

基于  YOLOv11s，通过  EMA 注意力机制替换、

CSPPC 模块重构以及  MPDIoU 损失函数优化，

侧重减少卷积运算以实现模型极致轻量化，但在

检测精度方面存在一定局限，体现了“极致压缩”

的设计取向。相比之下，YOLO-HiP 通过改进主

干网络，并引入  C2PSA_iRMB 注意力模块与  
C3k2_PConv 轻量化结构，在强化全局特征建模

能力的同时有效降低参数量与计算开销，实现了

检测精度与推理效率的协同提升，体现了“精度

—效率平衡”的优化理念。综合上述实验结果与

分析可以看出，本文提出的 YOLO-HiP 算法在显

表 4　树上柑橘成熟度分类数据集上对比实验

Tab. 4　Comparative experiments on the citrus maturity classification dataset

模型

YOLOv11s
Faster R-CNN

RT-DETR
YOLOv12s
文献［15］
文献［30］
文献［31］

YOLO-HiP

mAP50/%
89. 6
84. 7
92. 0
92. 7
91. 2
88. 2
90. 5
94. 3

mAP50：95/%
47. 8
39. 9
55. 4
57. 0
49. 6
42. 9
49. 6
59. 8

Para/M
9. 4

136. 7
20. 6
9. 1

18. 9
36. 5
2. 3
5. 1

GFLOPs/G
21. 3

401. 7
60. 8
19. 3
45. 0

103. 2
21. 6
13. 9

FPS
181. 8
31. 4
71. 6

144. 9
90. 4
92. 2
76. 9
227. 4
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著提升检测精度的同时，能够有效降低模型参数

规模与计算复杂度，因而在模型轻量化设计、边

缘设备部署可行性以及应用成本控制等方面均

表现出较为明显的综合优势。

4. 5　算法检测效果展示

为进一步验证本文所提出 YOLO-HiP 算法

的有效性与实际检测性能，将其在测试集上的检

测结果与 YOLOv11s、YOLOv12s、文献［15］、文

献［30］及文献［31］中方法进行了对比分析，从可

视化角度评估各算法在复杂自然环境下对树上

柑橘成熟度目标的检测效果差异。不同算法检

测结果 mAP 曲线如图 10 所示，不同算法检测效

果对比如图 11 所示。

由图 10 可知，YOLO-HiP 的整体检测性能

显著优于其他对比算法。其在训练初期  mAP 提

升较快、收敛速度更高，说明改进模块增强了特

征表达能力并提高了训练效率；在训练后期，

mAP 稳定保持最高水平，取得了最优检测精度。

同时，曲线波动较小、变化平稳，表明模型具有良

好的稳定性与鲁棒性，能够适应复杂自然环境。

综上，YOLO-HiP 不仅整体检测性能优于基线方

法，相较于其余三种相关方向的最新算法也表现

出明显优势，验证了所提改进策略的有效性。

由图  11 中多组可视化对比结果可见，不同

算法在树上柑橘成熟度检测任务中均能完成基

本目标识别，但在复杂自然场景下的检测稳定性

存在明显差异。对于果面未转色、果面未 2/3 转

色和果面已 2/3 转色等不同成熟度目标，YOLO-

HiP 在多数场景中均表现出更好的检测完整性

与类别判别一致性。相较于  YOLOv12s 及文献

［15］、文献［30］、文献［31］方法，YOLO-HiP 在枝

叶遮挡、果实密集分布、尺度变化以及多成熟度

目标共存条件下，能够更准确地定位目标区域，

并有效减少漏检、误检及类别混淆现象。尤其在

成熟度过渡阶段样本中，由于不同类别之间外观

差异较小、局部颜色变化不均，部分对比方法容

易出现识别偏差，而  YOLO-HiP 仍能保持较好

的分类稳定性；在小目标及边缘目标场景下，其

检测框覆盖更完整，对弱显著性目标的响应更充

分。综合来看，YOLO-HiP 不仅在简单场景下具

备可靠检测能力，而且在复杂背景和细粒度成熟

图 10　算法检测结果 mAP 曲线图

Fig. 10　The mAP curve of the algorithm detection results
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度区分任务中展现出更强的鲁棒性与泛化能力，

说明本文提出的轻量化主干网络、混合注意力机

制以及高效卷积结构能够有效提升模型对复杂

果园环境中柑橘成熟度目标的表征与识别能力。

4. 6　不同成熟度类别的检测性能分析

为分析不同成熟度类别的检测差异，本文统

计了 YOLOv11s 与  YOLO-HiP 在  green orange、
half-green orange 和 orange 三 类 上 的 Precision、
Recall、mAP50 和  mAP50：95，结果如表 5 所示。从

基线模型结果看，orange 类检测性能最佳，其 Pre⁃
cision、mAP50 和 mAP50：95 分别为 87. 6%、91. 6% 
和 48. 8%，说明成熟果实颜色特征更明显、与背

景区分度更高，因此更易识别。相比之下，green 
orange 与 half-green orange 的检测性能较低。其

中，green orange 的  mAP50：95 仅为 46. 2%，主要由

于其颜色与枝叶背景接近，易受复杂光照和遮挡

影响，导致边界定位不准；half-green orange 的  
Recall 为  86. 3%，但 Precision 仅为 81. 7%，表明

该类虽较易检出，却更容易误检。这是因为其处

于成熟度过渡阶段，果面转色比例和分布差异较

大，类内差异明显，且与  green orange 和  orange 
两类相似性较强，更易产生类别混淆。

引入 YOLO-HiP 后，各类别性能均有所提

升。对于 green orange，Precision、Recall、mAP50 
和 mAP50：95 分别提升 5. 6、5. 7、5. 2 和 7. 2 个百分

点，说明改进模型对低对比度目标和复杂背景具

有更强鲁棒性。对于 half-green orange，mAP50和

mAP50：95 分别提升至 92. 8% 和 53. 9%，表明改进

模型能够有效缓解过渡态果实的类别混淆问题。

对于 orange，改进效果最为显著，其 mAP50：95提升

23. 2 个百分点至 72. 0%，说明 YOLO-HiP 在显

著目标上的定位精度提升更明显。

总体来看，green orange 的识别难点主要在

于背景相似导致的低可分性，half-green orange 
的难点主要在于过渡态样本的类内差异和类间

混淆，而 orange 整体最易识别。YOLO-HiP 在三

类目标上均取得稳定增益，说明其对不同成熟度

柑橘具有较好的适应能力和泛化性能。

图 11 算法检测效果对比图

Fig. 11 Comparison of algorithm detection results

表 5　不同成熟度类别的检测性能分析

Tab. 5　Detection performance analysis Across different maturity categories

Categories
Green orange
Green orange

Half-green orange
Half-green orange

Orange
Orange

Models
YOLOv11s
YOLO-HiP
YOLOv11s
YOLO-HiP
YOLOv11s
YOLO-HiP

P/%
82. 1
87. 7
81. 7
85. 7
87. 6
94. 3

R/%
84. 0
89. 7
86. 3
85. 7
83. 9
92. 3

mAP50/%
88. 6
93. 8
88. 7
92. 8
91. 6
96. 4

mAP50：95/%
46. 2
53. 4
48. 4
53. 9
48. 8
72. 0
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4. 7　不同数据集结果对比

为进一步验证所提模型的泛化能力，本文

进一步选取了由  University of Texas at Arling⁃
ton 的  Robotic Vision Lab 与美国农业部  USDA 
Agricultural Research Service 相关研究人员联合

发布的  CitDet 数据集，以及由奥地利  Graz Uni⁃
versity of Technology（TU Graz）研究团队发布

的  FruitVegDB 数据集，对模型进行补充评估。

考虑到  CitDet 数据集原始样本数量较少，难以

充分反映模型性能，本文首先对其进行了数据

增强，再开展相关实验；同时，从  FruitVegDB 中
筛选出柑橘相关子集，并重新标注成熟度检测

框及成熟度类别，在相同训练策略下完成实验。

实验结果如表 6 所示。结果表明，在采用真实果

园场景采集且果实尺度变化较大的 CitDet 数据

集上，改进模型的 mAP50 提升了 3. 7%，mAP50：95

提升了 7. 1%；而在具有层级化细粒度分类特

征、且与移动终端应用场景高度相关的  Fruit⁃
VegDB 数据集上，尽管图像在白平衡、色彩还

原、锐化强度及噪声控制等方面存在一定差异，

模型的  mAP50 仍提升了 3. 9%，mAP50：95 提升了

10. 3%。上述实验结果进一步表明，改进后的

模型在不同数据分布和图像特征条件下均表现

出良好的泛化能力。

5 结 论

在自然环境中进行树上柑橘成熟度检测时，

面临着在特征提取、多尺度信息融合和计算效率

之间难以实现理想平衡的挑战。为解决这一问

题，本文以  YOLOv11s 为基础进行多项针对性

的结构创新与策略优化，提出一种兼具轻量化与

高检测效率的树上柑橘成熟度检测方法  YOLO-

HiP。首先，采用重新构建的  HGNetv2-L 轻量化

网络替代  YOLOv11s 的主干网络，通过层次化

特征提取方法，提升了网络处理复杂图像数据的

能力，显著降低了计算复杂度。其次，设计了轻

量 化 混 合 注 意 力 机 制  C2PSA_iRMB，结 合  
C2PSA 和  iRMB，减少计算开销的同时增强了长

距离信息处理能力，提升了检测精度和鲁棒性。

最后，结合  PConv 和  C3k2 模块，提出了新的  
C3k2_PConv 结构，进一步减少冗余计算和内存

访问，优化了空间特征提取效率。

实验结果表明，相较于  YOLOv11s 基准模

型，YOLO-HiP 模型在减少  45. 7% 的参数量和  
34. 7% 的  GFLOPs 的同时，帧率提升了  45. 6 
帧/秒，且  mAP50 提升了  4. 7 个百分点。该模型

仅需  5. 1M 的参数量和  13. 9 GFLOPs，显著优

化了计算效率和检测精度。通过减小参数量和

计算复杂度，YOLO-HiP 实现了轻量化设计，使

其更加适用于计算资源受限的环境。与此同

时，在复杂自然环境下，YOLO-HiP 展现出优异

的树上柑橘成熟度识别能力，尤其在逆光和部

分遮挡情况下，能够准确识别柑橘目标，有效降

低漏检率。未来可进一步面向嵌入式设备与智

能采摘平台开展模型部署优化研究，以提升方

法的工程适配性与实时应用能力，从而推动其

在智慧农业中的落地与推广。除柑橘成熟度检

测外，本文方法在其他农业视觉任务及资源受

限场景中同样具有应用潜力，可扩展至作物成

熟度识别、果实计数、病害检测及采摘定位等任

务。与此同时，本文提出的轻量化结构设计也

可为工业缺陷检测、物流分拣识别和移动端视

表 6　不同数据集的检测结果

Tab. 6　Detection results on different datasets

Datasets
Ours
Ours

CitDet
CitDet

FruitVegDB
FruitVegDB

Models
YOLOv11s
YOLO-HiP
YOLOv11s
YOLO-HiP
YOLOv11s
YOLO-HiP

mAP50/%
89. 6
94. 3
84. 6
88. 3
91. 2
95. 1

mAP50：95/%
47. 8
59. 8
47. 2
54. 3
52. 1
62. 4

Para/M
9. 4
5. 1
9. 4
5. 1
9. 4
5. 1

GFLOPs/G
21. 3
13. 9
21. 3
13. 9
21. 3
13. 9
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觉感知等任务提供参考，具有一定的推广价值 与应用前景。
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