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摘  要 

针对自然果园场景中，苹果幼果因通体青绿色、与叶片色调相近，且本身尺度偏小、分布密集又易被枝

叶遮挡，检测时易出现漏检与误检的问题，文章提出了一种面向苹果幼果检测的改进型目标检测模型

YOLO-Apple 。该方法以 YOLOv11n 为基线，在主干 C2PSA 模块引入轻量特征增强单元 Mona 
(C2PSA_Mona)以强化复杂背景下的特征映射能力，改造C3k2模块并在其增强块嵌入EMA注意力

(C3k2_EMA)，提升特征表达与选择能力。实验采用来自新疆阿克苏市与石河子市等自然场景采集的5558
张苹果幼果图像数据集，按7:2:1划分为训练、验证与测试集。结果表明，YOLO-Apple在测试集上实现P 
= 91.5%、R = 75.9%、F1 = 83.0、mAP@0.5 = 84.4%的检测性能，在6.5 GFLOPs计算量与2.6 M参数量

的轻量级开销下优于多款主流对比模型；消融实验验证了C2PSA_Mona与C3k2_EMA模块的改进有效性，

为自然果园苹果幼果检测提供了新方法。 
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Abstract 
To address the missed and false detection of young apple fruits in natural orchard scenes caused by 
their turquoise color, highly similar to leaf tones, along with small target scale, dense spatial distri-
bution, and easy occlusion by branches and leaves, this paper proposes an improved object detec-
tion model, YOLO-Apple, for young apple fruit detection. Based on the YOLOv11n baseline, this 
method introduces the lightweight feature enhancement unit Mona into the backbone C2PSA mod-
ule (denoted as C2PSA_Mona) to strengthen the feature mapping capability in complex backgrounds, 
and modifies the C3k2 module by embedding the EMA attention mechanism into its enhancement 
block (denoted as C3k2_EMA) to improve the feature representation and selection capabilities. Ex-
periments were performed on a dataset of 5558 young apple fruit images collected from natural 
scenes in Aksu City and Shihezi City of Xinjiang, which was partitioned into training, validation and 
test sets at a ratio of 7:2:1. Experimental results show that YOLO-Apple achieves the detection per-
formance of P = 91.5%, R = 75.9%, F1 = 83.0 and mAP@0.5 = 84.4% on the test set, and outperforms 
multiple mainstream comparison models with a lightweight overhead of 6.5 GFLOPs and approxi-
mately 2.6 M parameters. Ablation experiments further verify the effectiveness of the C2PSA_Mona 
and C3k2_EMA modules, thus providing a novel method for young apple fruit detection in natural 
orchard scenes. 

 
Keywords 
Apple Young Fruit, Object Detection, YOLO, Attention Mechanism 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

苹果因其独特的口感和较好的营养价值，在新疆阿克苏地区被广泛种植[1] [2]。在苹果幼果阶段，统

计其数量对种植者至关重要，因为其有助于资源的高效利用和配置[3]。传统人工计数的方法不仅劳动强

度大，且容易受到客观因素的影响导致数据错误[4] [5]。因此，种植者迫切需要一种高通量且廉价的苹果

幼果检测方法。 
随着计算机视觉技术的发展，一些研究者将计算机视觉技术应用到苹果识别中。Gao 等人[6]基于

YOLOv4-tiny 模型，在果园中实现自动化视频提取苹果果实，为果园中的苹果数量统计提供了新的方法。郁

家丞等人[7]通过改进 YOLOv7，在主干网络中添加 CBAM 注意力机制、更换损失函数和更换卷积的方法，

以缓解果园复杂环境下苹果目标难以检测、正负样本不均衡和检测速度慢的问题，在提升检测精度的同时，

满足了实时检测的需求。黄志豪等人[8]基于 YOLOv11n 模型，结合动态卷积和幽灵卷积，改进 C3k2 模块，

以增强模型特征提取能力的同时，降低模型复杂度，并且对网络颈部结果进行重构，以增强模型局部和全局

建模能力。通过这些改进，在有效提升模型检测能力的同时，还降低了模型复杂度，使其更便于在田间部署，

为苹果果园的信息化发展提供了坚实的数据支撑。然而，现有研究大多聚焦于苹果近成熟期或成熟期的检测

实验——此时苹果呈粉红色或红色，与果园绿色背景对比鲜明，检测难度较低；针对苹果幼果的检测研究则

相对匮乏。苹果幼果为青绿色，与叶片颜色极为相近，这无疑为检测任务带来了不小的挑战。 
基于自然环境下苹果幼果检测的应用需求，本文提出一种面向苹果幼果的自动化检测模型 YOLO-

Apple。该模型以 YOLOv11n 为基线模型，融合改进的 C2PSA 模块，旨在强化对复杂背景下目标的特征映
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射能力，从而提升检测精度；同时对 C3k2 模块进行改造，增强其特征表达性能。最后，通过消融实验验证

了各模块的有效性，并与其他主流模型进行对比，证明模型的优越性，以期为自动化苹果幼果检测提供新的

解决方案。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据集构建 

在本研究中，数据集图像来自 AI Studio 的苹果幼果目标识别数据集[9]。其图片于 5 月和 6 月在新疆

阿克苏市和石河子市的农田、果园和街道拍摄，拍摄周期为两周一次，涵盖一天中的不同时段，苹果幼

果此时处于青绿色状态，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Display of young apples 
图 1. 苹果幼果展示 

 
该数据集共包含 5558 张图像。本研究对该数据集的图像和标注进行混合，按照 7:2:1 的比例重新划

分为训练集、验证集和测试集，具体数量为：训练集 3890 张、验证集 1111 张和测试集 557 张。在训练

过程中，全程使用 YOLO 系列默认的数据增强方法，包括马赛克数据增强等。 

2.2. YOLO-Apple 

 
Figure 2. Structure diagram of YOLO-Apple 
图 2. YOLO-Apple 结构图 
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在本研究中，使用 YOLOv11n 作为基线模型，该模型为 YOLO 系列的较新模型。在确定基线模型

前，本文选取了多种主流模型作为对比实验。结果显示，YOLOv11n 在苹果幼果检测任务中不仅检测精

度表现突出，且模型复杂度更低，最终被选定为本研究的基线模型。以此为基础，本文通过对 C3k2 模块

和 C2PSA 模块进行针对性改进，构建得到 YOLO-Apple 检测模型，其结构图如图 2 所示。 

2.3. C2PSA_Mona 

在果园自然场景中，苹果幼果通常具有尺度小、密集分布、易遮挡等特点，且常与叶片高光、枝条

纹理在局部外观上相似，容易引发误检与漏检。YOLOv11n 主干中的 C2PSA 通过“分支保留 + 注意力

增强”的方式提升表示能力，但其注意力与 FFN 更偏向全局依赖与通道映射，对于幼果这种细粒度局部

纹理与多尺度边界信息仍可能不够敏感。因此，本文将 Mona [10]作为轻量级的特征增强单元插入 C2PSA
的 PSABlock 中：在 Attention 残差与 FFN 残差之后分别引入 Mona，对关键中间特征进行分布校正和多

尺度局部建模，以强化幼果的边缘、纹理响应并抑制复杂背景干扰。C2PSA_Mona 的结构图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Structure diagram of C2PSA_Mona 
图 3. C2PSA_Mona 结构图 

 
设 PSABlock_Mona 的输入特征为 B C H Wx × × ×∈ ，则 PSABlock_Mona 可用数学表达为： 

( )1 Attnx x x= +                                     (1) 

( )2 1Monax x=                                     (2) 

( )3 2 2FFNx x x= +                                     (3) 

( )3Monay x=                                      (4) 

其中，Attn 为注意力机制，FFN 为前馈网络，Mona 为 Mona Layer。对于 Mona 而言，其由两个部分构

成：输入优化与多尺度多认知卷积滤波。 
对于输入优化，Mona 使用 LayerNorm 和两个可学习的缩放因子调节输入分布与比例： 

( )1 0 2 0LNnormx s x s x= ⋅ + ⋅                                  (5) 

其中，x0为 Mona 的输入，s1、s2为可学习标量，LN(∙)为 LayerNorm。 
对于多尺度多认知视觉滤波，为模拟苹果幼果不同尺度视觉认知并融合的机制，使用三路不同大小
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的卷积(卷积核大小分别为 7 × 7、5 × 5 和 3 × 3)，再取平均，并用 1 × 1 的卷积进行融合，同时在两处均

加入残差进行增强： 

( )
3

1
avg i

dw dw dw
i

f x xω
=

 
= + ⊗ 

 
∑                                  (6) 

pw pw pwf x xω= + ⊗                                    (7) 

其中， ( )avg ⋅ 为多尺度分支结果求平均融合， dw⊗ 表示深度卷积， dw⊗ 表示 1 × 1 点卷积。 
在经过多尺度多认知滤波后，Mona 的整体映射，可表示为： 

( )( )( )( )( )0 l pw dw l normx x U f f D xσ= +                             (8) 

其中， ( )lD ⋅ 和 ( )lU ⋅ 分别为第 l 个 Mona 的下投影和上投影， ( )σ ⋅ 为 GeLU。 
由于 Mona 使用深度卷积代替标准卷积，控制了额外参数量，因此在 C2PSA 中插入 Mona 能在较小

额外开销下提升局部与多尺度表征。 

2.4. C3k2_EMA 

为增强特征表达并在较低计算开销下引入注意力建模，本文在 C3k2 框架中嵌入 EMA 注意力[11]，
构建 C3k2_EMA。整体结构与 C3k2 结构基本一致，即输入特征经 1 × 1 卷积后分裂为两支，其中一路保

持直连，另一路依次通过若干个增强块(Bottleneck_EMA 或 C3k_EMA)，最终将两支与各级输出拼接并用

1 × 1 卷积融合得到输出。EMA 的结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. EMA structure diagram 
图 4. EMA 结构图 

 
设 EMA 输入特征为 1B C H WX × × ×∈ 。首先将通道划分为 G 组，并重排为组内特征： 

( ) ( ) ( )Reshape BG C G H W
gX X × × ×= ∈                              (9) 
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随后，EMA 分别沿高度和宽度方向进行自适应平均池化以提取方向上下文： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1Pool , PoolBG C G H BG C G W
h h g w w gX X X X× × × × × ×= ∈ = ∈                (10) 

将两者在空间维度拼接并经过 1 × 1 卷积融合后，再拆分得到沿 H/W 的门控项实现坐标调制；该调

制结果经 GroupNorm 得到一支特征 X1，同时对 Xg施加 3 × 3 卷积得到局部上下文分支 X2： 

( ) ( )( ) ( )1 2 3 3GN , Convg h w gX X X Xσ φ σ φ ×= =                      (11) 

在此基础上，EMA 使用“GAP + Softmax”生成跨分支的全局查询向量，并与另一分支的展平特征

进行矩阵乘，以形成空间权重图： 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1 2 2 1MatMul Softmax GAP , vec MatMul Softmax GAP , vecW X X X X= +        (12) 

最终将权重经 Sigmoid 激活后对组内特征进行重标定并恢复原形状： 

( )( )Reshape B C H W
gY X Wσ × × ×= ∈                             (13) 

由此，EMA 同时引入方向敏感的全局上下文与局部结构信息，并通过轻量的跨分支全局交互生成空

间注意权重，从而在较低开销下实现对关键区域的自适应强调与冗余抑制，增强了复杂背景下苹果幼果

的特征表达和选择能力，提升检测精度。 

2.5. 评估指标 

为选择出最佳模型，本研究使用多种评估指标用于评估模型的性能和计算效率，包括精确率

(Precision, P)、召回率(Recall, R)、mAP@0.5、F1 分数(F1-score)、计算量(GFLOPs)和参数量(Parameters)
等。其计算公式如下： 

TPP
TP FP

=
+

                                     (14) 

TPR
TP FN

=
+

                                     (15) 

2F1 PR
P R

=
+

                                      (16) 

0.5
1

1mAP@ 0.5
C

c IoU
c

AP
C ≥

=

= ∑                                (17) 

其中，TP (True Positive)表示被模型正确检测并识别为苹果幼果的目标数量；FP (False Positive)表示被模

型误检为苹果幼果的目标数量；FN (False Negative)表示实际为苹果幼果但未被检测到(被漏检或被误判为

背景、其他目标)的目标数量。此外，F1 分数(F1-score)为精确率与召回率的调和平均，能够在两者之间取

得平衡，适用于同时关注误检与漏检的评价场景。平均精度(Average Precision, AP)定义为精确率–召回

率(Precision-Recall, PR)曲线下的面积，用于综合衡量模型在不同置信度阈值下的检测性能。需要注意的

是，除非特别说明，本文所报告的所有评估指标均基于测试集的结果。 

2.6. 实验环境 

所有实验均在同一台设备上进行，该设备配备 AMD5500 处理器，NVIDIA GeForce RTX 5080 显卡，

该显卡具有 16 GB 显存，所使用系统为 Ubuntu 22.04，内存为 48 GB。在实验环境上，使用 Python 3.11.5、
CUDA12.8 和 PyTorch 2.9.1 作为框架。在训练设置上，图片大小为 640 × 640，训练轮次为 200 轮，使用

SGD 作为优化器，批量大小设置为 8。 
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3. 结果 

3.1. 消融实验 

为验证所提出模块对苹果幼果检测性能的贡献，本文以基线模型(YOLOv11n)为对照，逐步引入各模

块进行消融实验，结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Results of ablation experiments 
表 1. 消融实验结果 

Model C2PSA_Mona C3k2_EMA P (%) R (%) F1-Score mAP@0.5 (%) GFLOPs Parameters (M) 

1 × × 92.3 73.6 81.9 82.3 6.3 2.6 

2 √ × 91.3 74.8 82.2 82.9 6.4 2.6 

3 √ √ 91.5 75.9 83.0 84.4 6.5 2.6 
 

与基线模型相比，仅加入 C2PSA_Mona (Model 2)后，Recall 从 73.6%提升至 74.8%，F1-score 从 81.9
提升至 82.2，mAP@0.5 从 82.3%提升至 82.9%，说明该模块能有效减少漏检并提升整体检测质量；同时

计算量与参数量几乎不变。 
在此基础上进一步引入 C3k2_EMA (Model 3)后，性能提升更为明显：Recall 提升至 75.9%，F1-score

达到 83.0，mAP@0.5 提升至 84.4%。相较基线，mAP@0.5 提高 2.1 个百分点，F1-score 提高 1.1。与此同

时，计算量仅小幅增加，参数量保持不变，表明所提改进在几乎不增加模型规模的前提下显著提升了苹

果幼果检测效果。 

3.2. 对比实验 

为验证 YOLO-Apple 模型在苹果幼果检测中的性能优势，本研究选取了多种主流的目标检测算法作

为对比实验，包括 YOLOv8n、YOLOv9-tiny [11]、YOLOv10n [12]、YOLOv12n [13]和 YOLOv13n [14]。
实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparative experimental results 
表 2. 对比实验结果 

Model P (%) R (%) F1-Score mAP@0.5 (%) GFLOPs Parameters (M) 

YOLOv8n 90.6 74.4 81.7 82.4 8.1 3.0 

YOLOv9n 91.6 73.3 81.4 82.0 7.7 2.0 

YOLOv10n 92.4 72.8 81.5 82.2 6.7 2.3 

YOLOv12n 91.8 73.4 81.6 82.1 5.8 2.5 

YOLOv13n 91.2 73.5 81.4 81.8 6.1 2.4 

YOLO-Apple 91.5 75.9 83.0 84.4 6.5 2.6 
 

从检测精度综合指标看，YOLO-Apple 的 mAP@0.5 达到 84.4%，显著高于所有对比模型

(81.8%~82.4%)，相对最优基线 YOLOv8n (82.4%)提升 2.0 个百分点，说明模型对幼果目标的定位与分类

更准确。同时，YOLO-Apple 的 F1-score 为 83.0，也高于各对比模型(81.4~81.7)，表明其在 Precision 与

Recall 之间取得了更好的平衡。 
从召回率看，YOLO-Apple 的 Recall 达到 75.9%，为所有模型中最高，相比 YOLOv8n (74.4%)提升
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1.5 个百分点，相比 YOLOv10n (72.8%)提升 3.1 个百分点，说明其能够有效减少幼果漏检，尤其适用于

果实密集、遮挡或小目标比例较高的场景。 
在计算开销方面，YOLO-Apple 的计算量为 6.5 GFLOPs，低于 YOLOv8n，与 YOLOv9-tiny、

YOLOv10n、YOLOv12n 和 YOLOv13n 处于同一轻量级范围；参数量约为 2.6 M，同样保持在较小规模。

综合来看，YOLO-Apple 在基本不显著增加模型规模的前提下取得更高的检测精度与召回性能，体现了

其在苹果幼果检测任务中的有效性与应用潜力。 
为直观展现 YOLO-Apple 的检测优势，本研究随机从测试集选取两张图像进行推理，结果如图 5 所

示。从检测结果可以看出，其他模型均有错检或漏检现象，YOLO-Apple 检测效果较好。 
 

 
Figure 5. Display of test results 
图 5. 检测结果展示 

4. 结论与讨论 

本研究针对苹果幼果小目标、遮挡与密集分布等检测难点，提出检测模型 YOLO-Apple。在实验数据

集上，YOLO-Apple 在保持较低复杂度(6.5 GFLOPs，2.6 M 参数)的前提下取得最佳综合性能：P = 91.5%、
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R = 75.9%、F1 = 83.0、mAP@0.5 = 84.4%。与多种主流轻量模型对比，YOLO-Apple 的 mAP@0.5 相比最

优基线提升约 2.0%，召回率也达到最高，说明其对幼果漏检抑制更有效。消融实验进一步表明，逐步引

入 C2PSA_Mona 与 C3k2_EMA 可稳定提升检测效果，最终在几乎不增加参数量的情况下实现精度与召

回的同步改善。 
从结果看，YOLO-Apple 的优势主要体现在召回率与整体检测质量(F1、mAP)的提升，这对幼果计数、

疏果决策等应用尤为关键；同时计算量处于轻量级范围，具备端侧部署潜力。模块贡献方面，C2PSA_Mona
有助于增强特征表达、降低漏检，而 C3k2_EMA 进一步强化对关键区域的关注，使 mAP@0.5 获得更明

显增益，体现了注意力与特征融合改进对小目标场景的有效性。需要指出的是，当前工作仍可能受限于

复杂光照、强遮挡、背景相似与跨果园/跨季节域偏移等因素；此外，极小目标或严重重叠情况下仍可能

出现漏检与误检。后续可从三方面改进：一是引入更强的数据增强与域自适应以提升泛化；二是结合更

精细的标注策略或多尺度监督提升极小目标识别；三是在部署端进行剪枝/量化与推理优化，实现更高帧

率与更低功耗的实时检测。 
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