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基于改进 YOLOv11 的柑橘检测算法研究
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【摘 要】：针对自然环境下柑橘检测易受遮挡、光照变化影响导致准确率低的问题，本文提出一种新的树上柑橘检测算法。在

主干嵌入 C2BRA稀疏模块，强化密集场景下的细粒度特征表达，提升密集果实的区分度；利用 SOEP模块，更大程度地保留幼

果信息；引入 SEAMHead提升遮挡果实可见区域的特征响应，应对遮挡问题。实验结果表明，该模型在自建的柑橘数据集上 mAP50

可达 93.4%，较 YOLOv11n提升 4.3个百分点，优于原始模型及对比算法，有助于推动柑橘产业的智能化发展。
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柑橘作为中国最广泛种植的水果之一，同时也是世界贸易

量较大的水果[1]。而柑橘果实的识别是实现自动采摘的首要任

务，也是机器人完成精准采摘的关键技术[2]。近年来，基于深

度学习的目标检测算法主要分为两类：以 Faster R-CNN[3]为代

表的两阶段算法和以 YOLO系列[4]和 SSD[5]为代表的单阶段算

法。在柑橘检测这一具体的场景中，已有研究通过改进 YOLO

系列模型提升了柑橘检测效果，但仍存在以下局限：刘芳[6]改

进 YOLOv5后召回率提升，但在遮挡和强光下精度不足；李川

红等[7]基于 YOLOv8实现无人机实时检测与计数，但在严重遮

挡时漏检较多。总体而言，田间柑橘检测仍受遮挡、果实密集

和幼果识别困难等挑战制约。针对这些问题，本文提出了一种

新的田间柑橘检测方法，帮助农民及时掌握果实的生长状况，

合理安排采摘时间。

1 方法

YOLOv11通过引入 C3K2模块与 C2PSA并行空间注意力

机制等，在保持精度的同时压缩参数量与计算量[8]。然而，柑

橘在树上呈非均匀分布，且存在枝叶遮挡、果实重叠以及不同

生长期尺寸差异显著等复杂因素，原始 YOLOv11n仍易出现漏

检的情况。为此，本文在其框架基础上提出专用于树上柑橘检

测的改进模型CSS-YOLO，整体结构如图 1所示。采用C2BRA[9]

模块代替原来的 C2PSA 模块，C2BRA 主要引入了 Bi-level

Routing Attention 机制，聚焦与目标强相关的区域，动态适应

密集场景中多层次目标的特征分布；在颈部网络采用 SOEP[10]

结构提升对幼果特征的捕获能力；在检测头部分引入

SEAMHead[11]来提升模型对遮挡果实的感知。

图 1 CSS-YOLO网络结构

2 实验与分析

2.1 数据集建立及实验环境配置

数据集包含 1210 张来自湖北兴山县果园的图片，如图 2

所示，使用MakeSense标注，并按 7:2:1划分得到训练集（843

张）、验证集（245张）和测试集（122张）。

图 2 数据集图片示例及标签大小

本实验采用的 CPU 型号为 12th Gen Intel(R) Core(TM)

i5-12600KF，显卡为 NVIDIA GeForce GTX 3060 Ti，Torch 版

本为 2.7.0，Python版本为 3.10.16，CUDA版本为 12.6，优化

器使用 SGD，训练轮数为 200，学习率为 0.01，操作系统为

Windows 10。
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2.2 消融实验

实验选取了以下六项核心指标：精确率（Precision）、召

回率（Recall）、平均精度均值（mAP）、推理速度（FPS）、

参数量（Parameters）以及计算复杂度（GFLOPs），对模型的

性能进行评估。

各指标定义及计算公式如下：

Precision =
TP

TP + FP
1

其中，TP（True Positive）是正确检出的目标数量，FP（False

Positive）为将背景或错误类别误判为目标的框数。

Recall =
TP

TP + FN
2

式（2）中，FN（False Negative）是漏检的真实目标数量，

召回率反映所有真实目标中被成功检出的比例。

AP =
0

1
 � P R dR 3

mAP =
1
N

i=1

N

 � APi 4

单个类别的平均精度（AP）通过 Precision-Recall 曲线计

算积分获取，对所有类别的 AP取平均值得到 mAP，mAP50表

示 IOU=0.5时的平均精度。

参数量决定模型体积与存储开销，GFLOPs量化前向推理

所需的十亿次浮点运算量，反映计算资源消耗。FPS表示模型

每秒可处理的图像帧数，体现实时性。

表 1 消融实验

GFLOPs Param/M P R mAP50 FPS

Baseline 6.3 2.58 0.852 0.831 0.891 96.97

＋C2BRA 6.7 2.60 0.906 0.811 0.916 82.94

+SOEP 7.4 2.97 0.905 0.849 0.920 76.85

+SEAMHead 7.6 3.13 0.925 0.853 0.934 69.83

由表 1 可知，单独引入 C2BRA 后，mAP50 较基线模型

YOLOv11n提高 2.5个百分点，表明 Bi-level Routing注意力机

制可显著增强密集小目标的特征判别力；进一步加入 SOEP网

络后，召回率提升 3.8个百分点，验证了 SOEP网络在保留幼

果纹理信息方面的有效性；继续嵌入 SEAMHead 后，mAP50

提升 1.4个百分点，对枝叶遮挡场景下的柑橘检测改善较为明

显。整体而言，CSS-YOLO相比 YOLOv11n的 mAP50提升 4.3

个百分点，仍保持 69.83帧/s的实时推理速度。

图 3 改进前后 mAP对比

图 3展示了 CSS-YOLO与 YOLOv11n模型在训练过程中

mAP50的变化曲线。整体上，两条曲线均随训练轮次快速上升

并逐渐收敛，表明模型有效学习。其中，CSS-YOLO（蓝色曲

线）在大部分训练轮次中均稳定高于 YOLOv11n（橙色曲线），

尤其在训练后期保持更优的精度，说明其检测性能略有优势。

2.3 对比实验

在同一实验环境下，主要选取了不同版本的 YOLO 以及

RT-DETR-l与改进后的模型 CSS-YOLO做对比，不同算法的性

能对比如表 2所示。

表 2 对比实验

Model Param/M GFLOPs P R mAP50 FPS

YOLOv5n 2.5 7.1 0.880 0.821 0.893 120.35

YOLOv8n 3.0 8.1 0.857 0.846 0.897 120.05

YOLOv10n 2.7 8.2 0.874 0.807 0.891 88.97

YOLOv11n 2.58 6.3 0.852 0.831 0.891 96.97

YOLOv12n 2.56 6.3 0.855 0.830 0.893 78.99

RT-DETR-l 31.98 103.4 0.857 0.775 0.859 55.59

CSS-YOLO 3.13 7.6 0.925 0.853 0.934 69.83

对比实验表明， CSS-YOLO 的 mAP50 达 93.4%，较

YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv12n

分别提升 4.1、3.7、4.3、4.3、4.1个百分点，FPS仍维持 69.83

帧/s。综合来看，CSS-YOLO可以在保证更高的精度，在检测

精度上具有优势。

2.4 可视化结果分析

为检验 CSS-YOLO 的实际检测效能，对改进前后的两种

模型进行同场景对比测试，如图 4所示。



工程技术创新与应用 第 1卷第 05 期 2025 年

21

图 4 可视化结果对比

在检测较为密集的柑橘时，原始的 YOLOv11n存在漏检的

对象（在图中圈出），而改进后的模型成功检测出了漏检的对

象。由于树干、枝叶以及果实之间的遮挡，在此场景下导致图

片中右下方部分对象未被检测出（在图中圈出），并且图片中

间由于树干的遮挡出现了重复检测的情况（图中用横线标出），

CSS-YOLO 则解决了这一问题。对于幼果这类小目标，

CSS-YOLO避免了将背景误检为柑橘的情况，并且检测精度也

有所提高。CSS-YOLO 凭借 C2BRA稀疏注意力、SOEP小目

标增强金字塔与 SEAMHead 遮挡感知头的协同作用，成功检

出全部柑橘目标，定位框与真实轮廓高度贴合，展现了本方法

对“遮挡、密集、小目标”柑橘的精准识别能力，检测的准确性

优于原始的模型。

3 结论

本文针对“树上柑橘簇生、密集、遮挡”的问题，提出

CSS-YOLO柑橘检测算法。通过引入 C2BRA稀疏注意力增强

细粒度特征、SOEP小目标金字塔保留幼果信息、SEAMHead

遮挡感知头抑制漏检，在自建的数据集上 mAP50达 93.4%，相

较 YOLOv11n分别提升 4.3个百分点，提升了柑橘果实的检测

精度。未来工作将聚焦于模型轻量化，通过模型剪枝，在维持

精度优势的同时提升推理效率。当前算法对颜色与枝叶近似的

未成熟青果检测精度较低，未来可引入多模态数据进行优化。
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