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基于轻量化 YOLOv4对不同遮挡程度

成熟番茄果实的识别*

李文峰，  胡世康，  杨琳琳，  李仁智，  徐　蕾，  郑嘉鑫 **

(云南农业大学 机电工程学院，云南省作物智慧生产国际联合实验室，云南 昆明 650201)

摘要: 【目的】提出一种基于改进 YOLOv4成熟番茄果实识别方法，以解决采摘智能机器人识别中广泛存在的

因枝叶遮挡而导致识别不准确的问题。【方法】利用深度学习算法，在卷积神经网络 YOLOv4算法中引入轻

量化模块 Mobilenetv2、Mobilenetv3和 Ghostnet，对遮挡程度小于 35%、35%~65%以及超过 65%的成熟番茄

果实进行特征提取和识别分析。【结果】3种 YOLOv4轻量化模块对遮挡面积小于 65%的番茄果实的识别率

超过 90%。Ghostnet-YOLOv4算法在 3种模块中识别率最高、表现最稳定，平均识别率为 94.41%，检测速度

为 0.012 s；该算法对遮挡面积大于 65%的果实识别率明显优于其他 2种算法。3种算法的识别率均随遮挡程

度的提高而下降。【结论】Ghostnet-YOLOv4算法识别率高、速度快，可用于番茄果实的识别，且优势更为

明显。本研究可以为采摘机器人的采摘策略提供更好的思路和技术基础。
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Recognition of Mature Tomato Fruits with Different Occlusion
Degrees Based on Lightweight YOLOv4

LI Wenfeng，HU Shikang，YANG Linlin，LI Renzhi，XU Lei，ZHENG Jiaxin

(Faculty of Mechanical & Electrical Engineering, Yunnan Agricultural University, Yunnan International Joint

Laboratory for Crop Smart Production, Kunming 650201, China)

Abstract: ［Purpose］To propose an improved YOLOv4 approach for the recognition of mature to-
mato fruit, and to solve the prevalently inaccurate identification of tomato by picking intelligent robot,
which was due to  the occlusion by branches and leaves. ［Methods］The deep learning algorithm
was employed to introduce lightweight modules such as Mobilenetv2, Mobilenetv3, and Ghostnet in-
to  the  convolutional  neural  network YOLOv4 algorithm for  the  feature  extraction and identification
analysis of mature tomato fruits, with an occlusion degree of less than 35%, 35%-65%, and more than
65%. ［Results］The three lightweight modules of YOLOv4 could achieve a recognition rate of over
90% for tomato fruits with a shielding area of less than 65%. Among the three modules, the Ghostnet-
YOLOv4 algorithm had the highest recognition rate and the most stable performance, with an average
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recognition rate of 94.41% and a detection speed of 0.012 s. The recognition rate of the algorithm for
fruits covered by more than 65% was obviously better than that of the other two algorithms. The reco-
gnition rate of the three algorithms decreased as the occlusion degree increased. ［Conclusion］The
Ghostnet-YOLOv4 algorithm can be applied to the identification of tomato fruits, with high recogni-
tion rate and fast speed, and it has obvious advantages in the identification of covered tomatoes. This
study can provide better concepts and a technical foundation for picking strategy of robots.

Keywords: tomato recognition; YOLOv4; different occlusion degree; lightweight network
 

番茄作为世界上种植面积和产量最高的蔬菜

之一，其生产越来越精准化、规模化、集约化，

对智能化和自动化农业智能装备的需求也快速增

长[1]。目前，番茄生产和加工过程中的人工成本

仍较高，采摘过程劳动强度大、耗费时间长，对

智能采摘需求更加迫切，应用智能采摘机器人对

番茄进行精准识别和自动化采摘已成为当前研究

的重点[2]。

国内外对番茄外观识别和品质检测的研究已

取得一定进展。孙建桐等[3]对番茄图像进行 Canny
边缘检测操作后获得果实边缘轮廓点，基于几何

形态学对果实轮廓点进行分组处理，利用迭代随

机圆处理得到果实识别结果，正确率为 85.1%，

识别准确率为 79.1%。李寒等[4]使用互相关函数

进行快速和归一化处理，估计目标果实数量，排

除了绿色根叶茎对果实检测识别的干扰。马翠花

等[5]在未成熟番茄果实的识别研究中，提出基于

密集和稀疏重构的显著性检测方法，正确识别率

达到 77.6%。

被遮挡番茄在图片中的表现形式与实际有差

异，番茄不能完整呈现，识别难度增大[6]。RGB
色差分割方法处理遮挡果实会有较大误差[7]；椭

圆拟合方法受番茄形状和大小不规则的影响，会

出现较明显的果实漏识现象[8]；SVM支持向量机

受正样本和负样本影响的概率较大，无法完成复

杂环境中番茄果实的识别[9]。相较于单纯采用图

像处理的方法，机器学习[10]中深度卷积神经网络

对目标大、高维度特征的提取能力突出，适合复

杂环境下检测识别番茄果实。卷积神经网络总体

上有 2种方法。一种是两阶段目标检测方法，首

先使用算法对已标注的样本进行处理得到目标

检测候选框，再对制作好的样本进行卷积分类，

其代表性算法主要有 RCNN[11]、Fast-RCNN[12]和

Faster-RCNN[13]。熊俊涛等[14]利用 Faster-RCNN深

度卷积神经网络的目标检测算法对绿色柑橘进行

识别检测，其模型泛化能力和预期精度均较好，

但由于两阶段目标检测方法的计算机运行耗费

大，检测时间长，实时性存在不足。另一种是一

阶段目标检测方法，主要是把分类和回归进行结

合，直接在坐标系中对算法分好的类别进行回归

处理，代表性的算法主要有 SSD[15]和 YOLO[16]。

薛月菊等[17]采用 YOLOv2深度卷积神经网络检测

识别未成熟的杧果果实，在维持预期泛化能力和

识别精度的同时对检测速度进行优化和提升；但

其缺点是召回率明显降低，尤其是识别较密集果

实时，会将聚集果实划入同一个识别框，且该方

法需要高性能显卡，但当前农业机械设备的终端

多采用性价比较高的消费性设备，即边缘设备[18]，

使其无法高效可靠地移植到边缘设备上。

已有应用深度学习识别成熟番茄果实的研究

存在对实际作业需求考虑不足的问题。为便于机

器人更好地识别不同遮挡程度的成熟番茄果实，

进而做出科学采摘决策，本研究对 YOLOv4的轻

量化卷积神经网络算法进行改进，以期对不同遮

挡程度的成熟番茄果实进行准确识别。 

1   材料与方法
 

1.1    图像采集

研究数据来自 2021年云南农业大学校内温

室番茄大棚进行的试验，试验品种为云番 27号，

图像拍摄时间为 2021年 8月 8日—8月 12日的

每天 14：  00—16：  00，为增加数据多样性，拍照

分为远景和近景，远景距离果实 600~800 mm，

近景距离果实 300~400 mm，远景和近景各采集

左、中、右 3种角度图像，每个角度拍摄 3幅

(图 1)以供后续筛选。数据采集方法和参数设置

保持一致。 

1.2    研究方法

本研究共采集照片 4 000张，首先对图片进

行预处理，挑选出不同遮挡程度的成熟番茄果
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实，并用 Labelimg工具进行标注，利用不同轻量

化特征提取网络对 YOLOv4进行改进，使用完全

一致数据集在相同参数设置环境下进行训练。 

1.2.1   数据集预处理

按照遮挡面积将图像分为 3种数据集，遮挡

面积<35%标记为 tomatos，遮挡面积为 35%~65%
标记为 tomatoh，遮挡面积>65%标记为 tomatom。

由于数据集总量庞大，为便于筛选，将番茄近似

视为圆形进行拟合，然后利用四等分圆 (图 2)进
行遮挡面积的初步对比与挑选。

进一步处理挑选出的番茄果实图像，获取圆

形区域内所有像素点数量以及遮挡区域像素点数

量，计算遮挡面积占比。以 1个被遮挡番茄果实

为例 (图 3)，圆形区域内总像素点数量为 20 000，
遮挡区域像素点数量为 3 219，遮挡面积占比为

16.10%。按照 3种遮挡程度挑选出符合要求的原

始图片 1 200张，3种遮挡程度果实数量比约为

1∶1∶1。用 Labelimg工具标注处理好的数据集，

其标签为 PASCAL VOC格式。 

1.2.2   轻量化网络模块

在 YOLOv4算法中引入轻量化模块 Mobilen-
etv2[19]、Mobilenetv3[20]和 Ghostnet[21]，作为主干特

征提取网络代替 YOLOv4中的 CSPdarknet53进行

特征提取，同时对 PAnet加强特征网络进行轻量

化处理。

首先，在YOLO算法中引入Mobilenetv、Mo-
bilenetv3和 Ghostnet模块，把 YOLObody主干特

征提取网络 CSPdarknet53修改为 3个轻量化模型

中的任意 1个，为使修改后主干特征提取网络提

取出的特征能够准确输出到卷积块中，对 YO-
LOv4网络中接受特征的卷积模块输入通道数进

行修改，使其与轻量化模块输出通道数匹配，其

中，Mobilenetv2模块输出通道数为 [32， 96， 320]，
Mobilenetv3模块输出通道数为 [40，112，160]，
Ghostnet模块输出通道数为 [40，112，160]。

通过 PAnet加强特征网络对特征进行进一步

提取。若利用普通卷积提取，1个卷积核只对 1
个特征提取，每增加 1个检测图片属性，就需增

加 1个卷积核，会大大增加网络参数量。利用深

度可分离卷积代替普通卷积 (图 4)能解决网络参

数量过大的问题。该方法先对每个通道进行卷

积，同时输出每个通道的属性，再通过 1次卷积

调整通道数，得到与正常卷积相同的数据。在

YOLOv4中定义 1个 3×3深度可分离卷积和 1个

1×1普通卷积深度可分离卷积结构块，替换 PAn-
et加强特征提取网络的普通 3×3卷积，以减小网

络参数量，使特征提取更加高效。

经过测试，YOLOv4主干特征提取网络修改

为 Mobilenetv2、Mobilenetv3和 Ghostnet后，网

络参数都从原来的 6 400万降低到约 3 900万；改

进 PAnet加强特征提取网络后，网络参数量进一

步缩减到约 1 000万，仅为原来的 16%。 

1.2.3   试验平台和参数设置

使用 Windows10操作系统，配备 16 G内存，

AMD Ryzen 5 5600H with Radeon Graphics 3.30 GHz，
NVIDIA Ge Force RTX 3050GPU，使用 Pytorch作为

深度学习框架，CUDAToolkit11.3，cu DNN11.3。
参数设置为：每批次训练 16张图片，设置 100个

迭代周期，初始学习率为 0.001，100个冻结周期，

非极大值抑制 (non-maximum suppression，NMS)
的阈值为 0.6，置信度阈值为 0.3，测试时交并比

(intersection over union，IoU)的阈值为 0.5。 

 

 

图 1    成熟番茄果实图像

Fig. 1    Images of mature tomato fruits

 

 

图 2    四等分圆与番茄对比

Fig. 2    Comparison between quarter circle and tomato

 

 

图 3    像素点计算

Fig. 3    Pixel point calculation
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1.2.4   模型评判指标

保持训练平台、配置信息和数据集不变，采

用改进的 3种轻量化 YOLOv4算法分别对相同数

据集进行训练和检测，比较不同方法的平均精

度、检测速度和模型大小。P-R曲线以准确率

(precision，P)为纵坐标、以召回率 (recall，R)为
横坐标，把样本划分为正确正样本 (ture positive，
TP)、正确负样本 (true negative，TN)、错误负样

本 (false negative，FN)和错误正样本 (false posit-
ive，FP)，利用混淆矩阵计算 P值和 R值[22]。对

P-R坐标系中每类样本进行积分即可得到 AP值，

一般 AP值越高，模型性能越好；对所有 AP值

取平均值得到 mAP值[23]。考虑到实际检测中检

测速度和模型大小也会产生一定影响，本研究不

仅把 mAP值作为评判指标，也通过计算检测速

度和模型大小分析不同网络模块的效果。 

2   结果与分析

以 Ghostnet-YOLOv4为例 (图 5)，试验数据

集中的果实全部得到识别，根据遮挡程度不同，

使用不同颜色坐标框进行标注，从中可以看出：

Ghostnet-YOLOv4不仅可以准确识别成熟番茄，

还可以实现果实遮挡程度的判别。

由表 1可知：3种算法的平均识别率均超过

89%，其中 Ghostnet算法的识别率高于其他 2种；

在检测速度上，3种轻量化 YOLOv4算法都处于

10 ms级，相互之间差异不大，相对而言 Ghost-
net模块的速度更快；在模型大小上，3种算法的

模型为 42~54 Mb，Ghostnet-YOLOv4轻量化网

络最小，更易移植到采摘机器人中。可见，3种

算法都具有较好的表现，基本满足生产实际需

要，其中，Ghostnet-YOLOv4的精度、速度和模

型大小在 3种算法中均为最优。此外，随着遮挡

程度的下降，3种算法的识别率呈提高的趋势，

但即使对遮挡面积>65%的果实，模型识别率也

大于 80%，其中 Ghostnet方法明显更优，识别率

大于 93%；对低遮挡度果实，3种算法的识别率

均大于 94%，Ghostnet识别率更高，但 3种算法

的差异不明显。 

3   讨论
 

3.1    轻量化 YOLOv4识别番茄果实的精度

相较于基于几何生态学[3]、密集和稀疏重构

的显著性检测方法[5]等，基于轻量化 YOLOv4深

度学习算法对成熟番茄果实的识别准确率更高。与

改进的 Hough圆变换算法的精度 (86.3%)和速度

(0.398 s)[24]相比， 基于 Ghostnet模块轻量化 YOLO-
v4的精度和速度都有明显提升。李天华等[25]采用

改进的 YOLO算法对成熟期番茄进行识别，识别

精度为 94.77%，检测速度为 0.025 s，与本研究

相比，其识别率较高，但检测速度较慢。与传统

识别仅将成熟番茄果实作为一类相比，本研究对
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图 4    深度可分离卷积

Fig. 4    Deep separable convolution
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不同遮挡程度成熟番茄果实进行分类，考虑了机

器人实际采摘需求，可为机器人决策系统制定不

同采摘策略提供理论基础，以提高采摘效率、减

少经济损失。 

3.2    3种轻量化 YOLOv4算法的对比

对不同遮挡程度的果实，采摘机器人识别率

都表现出随遮挡程度降低而升高的特点，以 Gh-
ostnet为基础的 YOLOv4轻量化算法平均识别率

均在 90%以上，mAP值为 94.41%、识别速度为

0.012 s、模型大小为 42.5 Mb。相较于 Mobilen-
etv2和 Mobilenetv3模块，Ghostnet模块在保持

识别性能的同时，能够降低通用卷积层计算成

本，在移动设备上快速推理各种任务，达到更好

的效果，更适用于采摘机器人的实际应用。 

3.3    影响遮挡果实识别精确性的因素

遮挡情况下，果实大量表型特征和信息量损

失，影响了机器学习的准确度。遮挡待检测目标

的叶片、枝干等，其本身形状、纹理、颜色等存

在差异，使得遮挡区域面积占比越大检测越困

难。与传统算法相比，以 Ghostnet为基础的 YO-
LOv4轻量化算法在一定程度上克服了复杂环境

变化、光照条件等的影响，具有更好的鲁棒性，

该方法对遮挡面积过半的番茄仍保持 93%以上的

识别率，明显优于其他算法。本研究采用的数据

集只是对遮挡程度做了简单的 3级定性划分，且

没有考虑遮挡位置等因素的影响，今后还需要通

过更系统的试验测试方法的精准性和可靠性。 

4   结论

本研究提出了一种基于轻量化 YOLOv4的图

像识别算法，实现了在不同遮挡程度下对成熟番

茄果实的分类和识别，试验证明该算法能够满足

实际需求。轻量化 YOLOv4算法对于遮挡面积超

过 65%成熟番茄的识别率稳定超过 80%，其中，

Ghostnet-YOLOv4对遮挡番茄的识别表现准确性

更优，且整体稳定，对遮挡面积达到 65%的果实

识别率依然超过 93%。番茄果实的遮挡程度显著

影响其识别率，遮挡面积越大，识别率越低。
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