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摘 要

随着智慧农业的发展，利用深度学习和计算机视觉技术实现果实成熟度自动检

测，已成为现代农业研究的重要方向。然而，现有成熟度检测模型在复杂种植环境下

仍面临诸多挑战：一方面，果园环境复杂，光照条件多变，果实尺寸差异显著，果实

颜色与背景颜色相似，且枝叶遮挡严重，这些因素影响了现有目标检测方法在真实

农业场景中的表现，导致对果实的定位以及成熟度检测不准确。另一方面，复杂农业

环境造成特征多样性，同时成熟度类别之间存在相似性，现有的成熟度检测模型难

以针对不同特征进行自适应处理，无法充分利用特征的语义信息，导致模型在复杂

场景中泛化能力不足。此外，农业应用对实时性具有较高要求，高复杂度模型在实

际场景中的应用受到限制。现有成熟度检测模型在复杂农业场景中难以兼顾准确性、

高效性与鲁棒性。为了解决上述问题，本文以农业果实成熟度检测为研究对象，开

展了系统性的研究工作。研究目标是提升复杂环境下果实目标检测的精度和稳定性，

并探索端到端目标检测方法在农业场景中的应用潜力。主要开展了以下研究工作：

（1）针对复杂环境下果实成熟度检测困难以及现有方法对多尺度信息的处理能

力不足等挑战，提出了一种基于协同注意力与自蒸馏的目标检测模型 FMD-DETR

（Fruit Maturity Detection-DEtection TRansformer）。在该模型中提出多尺度特征融合重

加权模块，通过加强多尺度特征融合能力，以增强模型对不同尺度果实的检测能力；

设计协同注意力解码器，结合交叉注意力和自注意力的优势，优化目标查询的交互

方式，提升对遮挡目标的检测精度；同时在不额外增加推理计算量的前提下，提出

层级自蒸馏策略，实现解码器内部不同层之间的知识传递，增强目标定位能力，进

一步提高检测的准确性。实验结果表明，FMD-DETR在番茄数据集上的平均精度为

75.4%，在真实场景番茄数据集上的平均精度为 52.7%，在草莓数据集上的平均精度

为 41.5%，在 FruitRipeness数据集上的平均精度为 87.1%。实验结果表明该模型在复

杂环境下的检测精度和稳定性均优于现有方法，为果实自动化生产与采收提供了有

效解决方案。

（2）针对农业果实成熟度检测中特征多样性与模型自适应能力不足的问题，提

出了一种基于动态稀疏混合专家机制的目标检测模型 AgriMoE-DETR（Agricultural
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Mixture-of-Experts-DEtection TRansformer）。该模型通过高频细节增强模块，将浅层

细节与深层语义相结合，提高对小目标特征的关注能力；在解码阶段构建了动态稀

疏混合专家解码器，能够根据输入特征动态激活不同专家参与推理，增强模型的自

适应能力；同时，提出负载均衡与专家多样性损失策略，促使不同专家学习到多样化

的特征表示，提升了模型的泛化能力。实验结果表明，所提模型在番茄数据集、真实

场景番茄数据集、草莓数据集以及 FruitRipeness数据集上的平均精度分别为 76.1%、

54.1%、42.1%和 87.7%。相较于 FMD-DETR，该方法进一步提升了检测精度，增强

了模型在复杂农业场景下的性能。

关键词：成熟度检测；目标检测；多尺度特征融合；层级自蒸馏；混合专家
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ABSTRACT

With the development of smart agriculture, the use of deep learning and computer vi-

sion technologies to achieve automatic detection of fruit ripeness has become an important

research direction in modern agricultural research. However, existing maturity detection

models still face significant challenges in complex planting environments. On the one hand,

orchard environments are complex, with diverse lighting conditions, variations in fruit size,

fruit colors similar to the background, and severe occlusion by branches and leaves. These

factors impact the performance of existing object detection methods in real-world agricul-

tural environments, leading to inaccurate fruit localization and maturity detection. On the

other hand, complex agricultural environments lead to feature diversity while inter-class sim-

ilarities exist, existing maturity detection models cannot adaptively process different features

and fail to fully leverage semantic information, resulting in insufficient generalization capa-

bilities in complex environments. Furthermore, agricultural applications require high real-

time performance, limiting the practical deployment of highly complex models. Existing

maturity detection models face challenges in balancing accuracy, efficiency, and robustness

in complex agricultural environments. To address these issues, this thesis focuses on agricul-

tural fruit maturity detection and conducts a systematic study. The research aims to improve

the accuracy and stability of fruit object detection in complex environments and to explore

the potential applications of end-to-end object detection methods in agriculture. The main

contributions are as follows:

(1) To address the challenges of detecting fruit maturity in complex environments and

the limited ability of existing methods to handle multi-scale information, an object detec-

tion model FMD-DETR (Fruit Maturity Detection-DEtection TRansformer) is proposed,

which is based on co-attention and self-distillation. The model proposes a multi-scale fea-

ture fusion re-weighting module, which is designed to enhance multi-scale feature integra-

tion, improving the detection accuracy of fruits with varying sizes. A co-attention decoder

is designed which leverages the strengths of both cross-attention and self-attention to op-
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timize the interaction between object queries, thereby improving the detection accuracy of

occluded objects. In addition, without increasing the computational load of inference, a hi-

erarchical self-distillation strategy is proposed for the decoder, which enables knowledge

transfer across layers, enhancing object localization capability and further improving detec-

tion accuracy. Experiments show that the model achieves an average precision of 75.4% on

the tomato dataset, 52.7% on the real-world tomato dataset, 41.5% on the strawberry dataset,

and 87.1% on the FruitRipeness dataset. Experimental results demonstrate that the model

surpasses existing methods in detection accuracy and robustness in complex environments,

providing an effective solution for automated production and harvesting.

(2) To address the issue of diverse features in agricultural fruit maturity detection and

insufficient adaptive capability of models, an object detection model AgriMoE-DETR (Agri-

cultural Mixture-of-Experts-DEtection TRansformer) is proposed, which is based on a dy-

namic sparse mixture-of-experts mechanism. The method proposes a high-frequency detail

enhancement module, which combines shallow-level details with deep-level semantics, de-

signed to improve the ability to focus on small-object features. A dynamic sparse mixture-of-

experts decoder is constructed in the decoding stage, which dynamically activates different

experts for inference based on the features, thereby enhancing the model’s adaptive capa-

bility. In addition, a load balancing and expert diversity loss strategy is proposed, which

encourages different experts to learn diverse feature representations, improving the general-

ization ability of the model. Experiments show that the method achieves an average precision

of 76.1%, 54.1%, 42.1%, and 87.7% on the tomato dataset, real-world tomato dataset, straw-

berry dataset, and FruitRipeness dataset, respectively. Experimental results demonstrate that

compared with FMD-DETR, the method further improves detection accuracy and enhances

model performance in complex agricultural environments.

Keywords: Maturity Detection; Object Detection; Multi-scale Feature Fusion; Hierarchical

Self-Distillation; Mixture of Experts
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第一章 绪论

1.1 课题背景概述

随着智慧农业与农业自动化技术的快速发展，对作物生长状态的精准监测已成

为现代农业生产的重要基础，其中，准确判断果实成熟度是实现自动采摘 [1]、分级

分选 [2]与产量评估 [3]的关键环节 [4]。果实在生长过程中，其颜色、质地与形态等外部

特征随成熟阶段持续变化，这些变化直接反映了其生理状态与采收价值。然而，不

同作物的成熟周期差异显著，同一果实在不同光照条件、遮挡状态与生长环境下呈

现出多样化的外观特征，使得机械设备难以在复杂自然环境中稳定、精确地完成成

熟度判断。传统农业生产中，成熟度判断主要依赖人工经验，不仅效率低、成本高，

而且具有较强的主观性，难以适应规模化与标准化生产需求。因此，构建一种稳定、

可靠且可部署的果实成熟度自动检测技术，已成为智能农业领域亟需解决的重要问

题 [5-6]。

随着深度学习与计算机视觉技术的快速发展，基于图像的果实成熟度检测逐渐

成为农业信息化的重要技术路径。该任务本质上属于农业目标检测问题，其目标不

仅是定位果实目标，还需进一步区分其成熟阶段，属于兼具目标检测与精细阶段识

别需求的复杂视觉任务。与通用视觉场景相比，农业环境具有显著的复杂性与不确

定性。自然光照随时间与天气变化，果实通常分布在背景复杂且外观相似的自然环

境中，果实与叶片在颜色和纹理上具有较强相似性，并且常受到枝叶遮挡的影响；同

一图像中果实尺度差异显著，需要同时兼顾大目标与小目标的准确检测；不同成熟

阶段之间的外观差异往往连续而细微，类间边界模糊。这些因素使果实成熟度检测

成为一项具有挑战性的任务，对视觉模型的特征表达能力、跨尺度特征学习能力以

及在复杂环境中的鲁棒性提出了更高的要求。

早期研究主要依赖颜色、纹理和形态等人工设计特征对果实成熟状态进行分

析 [7-8]，但此类方法对光照变化和背景干扰高度敏感，难以在真实果园环境中稳定

工作 [9]。随着深度学习的发展，基于卷积神经网络的端到端检测框架逐渐成为主流，

能够自动学习与检测任务相关的特征，从而显著提升性能 [10-11]。近年来，Transformer

架构被应用于目标检测领域 [12-13]，其基于注意力机制的全局建模能力克服了传统局
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部感受野的限制，为复杂场景下目标关系建模与多尺度表示提供了新的技术路径。

然而，现有模型在真实农业场景中检测果实成熟度时仍面临多重挑战：首先，现

有模型捕捉多尺度特征的能力不足，难以准确检测小目标，且容易受到遮挡与背景

干扰的影响；其次，果实成熟阶段的视觉差异细微，模型难以识别关键的区分特征；

最后，农业应用对实时性具有较高要求，高复杂度模型在实际场景中的应用受到限

制。

因此，当前果实成熟度检测研究亟需从模型结构层面探索新的技术路径：一方

面，应强化多尺度特征之间的交互与融合机制，提升模型的表达能力，使模型能够

在复杂场景中同时关注不同尺度的果实目标；另一方面，需要加强模型学习不同成

熟阶段细微特征的能力，使其能够更加有效地捕捉颜色、纹理与形态变化等语义信

息；同时，还需在保证检测准确性的前提下控制模型的复杂度，以提升其在真实农

业环境中的运行效率。开发一种能在复杂农业场景中平衡准确性、效率与鲁棒性的

成熟度检测框架已成为该领域的一个关键研究方向。

1.2 课题研究目的与意义

复杂农业环境下的果实成熟度检测面临多重挑战，包括光照变化、果实尺寸差

异、遮挡以及背景干扰等问题，这些问题直接影响了现有目标检测方法在真实农业

场景中的表现，容易导致小果实被遗漏，遮挡或重叠果实的定位不稳定，同时多尺度

信息未能充分利用也会降低成熟度判断的准确性。为了克服上述困难，本研究的目

的在于构建一种兼具准确性、鲁棒性与高效性的果实成熟度检测方法，以提升农业

目标检测在复杂场景下的适应能力和应用价值。具体而言，提出一种面向复杂农业

场景的果实成熟度检测框架，通过优化多尺度特征的融合与目标之间的交互，并在

网络内部实现层间知识传递，增强模型对果实位置和成熟度的判定能力，有效提升

检测精度和稳定性。同时，针对果实在视觉特征上的多样性及环境变化带来的挑战，

构建动态稀疏混合专家网络，使模型能够根据输入特征动态选择不同专家进行处理，

并结合负载均衡与专家多样性损失策略，提升模型在复杂场景检测中的表达能力和

稳定性。

在理论层面，本研究聚焦于复杂农业环境下果实视觉特征的多样性与多尺度性，

为目标检测技术在光照变化、遮挡和密集果实等挑战下的适应性提供理论参考，丰
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富了农业目标检测的研究体系，并为未来相关技术发展提供基础性思路。在应用层

面，所提出的方法面向果实成熟度自动识别这一农业生产中的关键环节，有助于降

低对人工经验的依赖，为智能采摘、精准农业管理与自动化分级提供可靠的技术基

础。该研究对于推动目标检测技术在农业场景中的落地应用，以及促进农业生产向

智能化、精细化方向发展具有重要的现实意义。

1.3 国内外研究概况

1.3.1 农业果实成熟度检测研究现状

随着计算机视觉技术的快速发展，越来越多的研究将其应用于果实成熟度的检

测与分析 [6,14-16]。在早期研究中，部分研究采用传统机器视觉技术检测果实成熟度，

这类方法主要通过颜色、纹理和形状特征提取，结合传统分类器实现果实成熟度识

别。Anindita等人 [17]基于颜色和纹理特征提取特征，并通过人工神经网络（Artificial

Neural Network, ANN）对油棕果进行分类以获得预测类别。Tu等人 [18]提出了一种百

香果成熟度检测分级模型，该模型通过提取颜色特征并使用 SVM 分类器，达到了

92.71%的成熟度检测准确率。Guo等人 [19]通过结合两个光谱范围的超光谱成像与支

持向量机（Support Vector Machine, SVM）评估草莓成熟度，该方法通过提取果实的

光谱特征来捕捉成熟度相关的细微变化，能够在实验条件下实现较高的精度。Suban

等人 [20]运用 K近邻算法（K-Nearest Neighbor, KNN）判定木瓜成熟度，通过计算样

本间的特征相似性来完成分级，展示了基于距离度量的分类方法在果实成熟识别中

的可行性。Guo等人 [21]则采用随机森林算法检测香蕉成熟度，并将其与 SVM、KNN

等其他机器学习算法进行对比。然而，大多数基于传统机器视觉技术的果实成熟度

检测方法主要依赖于人工提取的低维视觉特征（颜色、纹理、形状等），这种方法的

特征表达能力有限，难以描述果实表面细微的颜色渐变、局部纹理变化等成熟度关

键信息，并且特征设计依赖先验知识，由于果实种植环境的复杂性，果实检测常受限

于光照变化、枝叶遮挡、果实重叠等因素，这些挑战使成熟度检测任务尤为困难 [22]。

为解决传统方法在复杂环境下的局限性，近年来基于深度学习的多种解决方案

应运而生。研究人员提出改进版Mask R-CNN方法，用于温室环境中不同成熟度番茄

的分割与检测 [23]。Ko等人 [24]提出基于多个卷积神经网络与随机决策融合（Stochastic

Decision Fusion, SDF）技术的番茄成熟度检测方法。Li等人 [25]通过在 YOLOv8模型
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中集成混合注意力变换器模块与四头自适应空间特征融合检测头，有效提升了柑橘

成熟度检测精度。为适应实际农业应用对实时性和轻量化的要求，Zhang等人 [26]采用

轻量级 MobileNetV2模型实现葡萄成熟度判定。最新研究进一步将端到端目标检测

网络 DETR（Detection Transformer）[27]应用到农业目标检测领域，以提升复杂场景下

果实识别的精度与效率。Tang等人 [28]提出的ML-DETR在结合YOLOv8与RT-DETR

的基础上，通过多尺度自注意力与跨阶段特征增强机制，实现了成熟樱桃番茄的高

精度实时检测，为农业果实自动识别提供了有效方法。相比于传统机器视觉方法，深

度学习方法能够通过数据驱动的方式自动学习图像中的特征表示，无需人工手动设

计颜色、纹理或形状等特征描述，因此在复杂环境下具有更强的适应能力。这类方

法在提升识别精度与结果一致性的同时，降低了对人工干预的依赖，使其在多样化

和复杂场景中的应用更加稳定且高效。

尽管现有成熟度检测方法已取得一定进展，但直接将当前成熟度检测模型或通

用目标检测框架应用于农业成熟度检测仍面临挑战。首先，在农业成熟度检测中，同

一类别目标在不同生长阶段、光照条件、天气环境、背景以及遮挡情况下会呈现出

极大的外观差异，例如青涩与成熟果实在颜色和形态上差别明显，而叶片遮挡又进

一步增加了检测难度。其次，农业目标具有显著的尺度变化，不同拍摄角度下的图

像往往同时包含从大目标到小目标的多层级检测需求。复杂而相似的背景也是一大

挑战，果实在颜色与纹理上与叶片接近，边界模糊，易造成误检与漏检。现有成熟

度检测模型结构相对简单 [23]，对细微成熟度差异的特征捕捉能力有限，难以处理农

业目标尺度变化大、遮挡严重等复杂场景问题。通用目标检测模型虽然在自然场景

下表现优异 [27,29]，但是由于农业场景中存在高度的类间相似性与类内多样性，加之

光照条件、遮挡及背景干扰的影响，这些模型在农业环境中的表现往往欠佳。因此，

亟需设计一种在复杂农业环境下具有较高准确性、效率和鲁棒性的成熟度检测框架。

1.3.2 目标检测算法研究现状

目标检测（Object Detection）作为计算机视觉领域的核心任务，旨在通过自动化

算法识别图像或视频序列中感兴趣的目标，并精确给出目标的类别标签及其所在的

边界框坐标。随着深度学习技术的飞速发展，目标检测算法已从基于手工特征的传统

方法全面转向基于深度神经网络的范式。目前，主流的目标检测算法根据其架构逻辑

和演进路径，主要可分为基于卷积神经网络（CNN）的检测方法和基于 Transformer
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的检测方法两大类 [30]。

基于卷积神经网络（CNN）的目标检测算法在过去十余年中占据主导地位，根据

检测流程的阶段性，通常可分为两阶段（Two-stage）和单阶段（One-stage）两类 [31]。

两阶段目标检测算法以 R-CNN系列为代表，其核心思想是“先生成候选区域，再对

候选区域进行分类与边界框回归”。R-CNN [32] 首次将卷积神经网络应用于目标检测，

通过选择性搜索生成候选区域，并利用 CNN提取特征、采用 SVM完成分类，突破

了传统手工特征方法的性能瓶颈。Fast R-CNN [33] 针对 R-CNN中重复卷积计算带来

的效率问题，提出感兴趣区域池化（RoI Pooling）机制，实现整幅图像的特征共享，

改善了训练与推理效率。Faster R-CNN [34]进一步提出区域提议网络（Region Proposal

Network, RPN），利用神经网络自主生成候选框以替代低效的传统算法，使候选区域

生成与目标检测过程统一于同一网络框架之中，提高了整体效率，并确立了以锚框

为基础的 Anchor-based检测范式。

为满足实时应用需求，单阶段检测算法省略了候选区域生成步骤，直接在特征图

上预测目标类别与边界框位置。YOLO（You Only Look Once）系列 [29] 将目标检测建

模为一个统一的回归问题，通过将图像划分为网格并直接预测边界框，实现了极高

的推理帧率，在实时目标检测场景中得到了广泛应用。YOLOv8 [35]、YOLOv10 [36] 和

YOLO11 [37] 是近年来 YOLO系列演进的代表性版本。YOLOv8结合了无锚框分离式

检测头，达到了准确性和速度平衡，具有较好的实际应用潜力。YOLOv10解决了先

前 YOLO版本中存在的后处理和模型架构缺陷，通过消除非极大值抑制（NMS）并

优化模型结构，有效降低了计算开销。YOLO11采用了改进的骨干网络和颈部架构，

增强了特征提取能力，从而实现更精确的目标检测。YOLO12 [38]提出了以注意力机

制为中心的架构，优化整体网络架构，实现了高目标检测准确性，但由于注意力模块

较为复杂，可能带来训练不稳定以及内存消耗增加等问题。因此，目前YOLO11更适

用于实际应用场景。SSD（Single Shot MultiBox Detector）[39] 通过在不同尺度的特征

图上设置多种尺度与长宽比的默认框，实现多尺度目标的并行检测，有效增强了对

不同尺寸目标，尤其是小目标的检测能力。RetinaNet [40] 针对单阶段检测器中正负样

本极度不平衡的问题，提出了焦点损失函数（Focal Loss），从而在保持较高检测效率

的同时提升了检测精度。FCOS（Fully Convolutional One-Stage Object Detection）[41]提

出了一种全新的无锚框检测方法，摒弃了传统的预设锚框设计，通过将检测建模为

逐像素的预测任务，并结合特征金字塔网络提高多尺度目标预测。
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近年来，基于 Transformer的端到端目标检测方法逐渐成为研究热点。Carion等

人 [27] 首次提出 DETR（Detection Transformer），利用 Transformer编码器-解码器结构

直接预测目标类别和边界框集合，无需候选区域或锚框，并通过二分匹配将预测结果

与真实目标一一对应，从而简化检测流程并消除非极大值抑制（NMS）带来的性能

瓶颈。尽管 DETR具有显著优势，仍面临两大挑战：训练收敛缓慢与查询优化困难。

为解决这些问题，已提出多种 DETR变体方案。Deformable DETR [42] 通过可变形注

意力增强小目标和局部特征捕捉能力，提高收敛速度；Conditional DETR [43] 提出条

件查询，显式建立查询向量与空间位置之间的关联，缓解了查询向量在高维特征空间

中定位目标的学习难度，降低查询优化难度；DAB-DETR [44]提出使用动态的锚框查

询，将查询初始化为可学习的锚框输出到 Transformer解码器并动态更新，使得目标

定位更加精确，加速训练收敛；DN-DETR [45] 通过采用去噪训练，将带噪声的真实框

作为辅助监督信号，使模型更稳定地学习匹配关系，加速模型收敛；Group-DETR [46]

采用分组一对多匹配机制，在每组内进行一对一分配，加快了模型训练收敛速度，并

提升了各种基于 DETR的模型的性能；DINO [47] 通过对比去噪训练策略，并采用更

加高效的查询设计机制，有效缓解了 DETR类模型收敛缓慢与查询向量优化困难的

问题，从而提升了模型的训练效率与检测性能。RT-DETR [12] 通过高效混合编码器和

优化查询选择方法，提高了检测精度，在速度和精度方面均优于以往的先进 YOLO

模型。RT-DETRv2 [48]在此基础上，在可变形注意力模块内为不同尺度的特征设置不

同数量的采样点，使得解码器能够实现选择性多尺度特征提取，同时优化了训练策

略，提高模型性能而不损失速度。

总而言之，目标检测算法经历了从传统候选区域或锚框方法到端到端 Trans-

former方法的系统演进。但基于卷积神经网络的方法通常依赖候选区域或锚框进行

局部特征建模，而基于 Transformer的方法通过全局信息建模和端到端训练，在复杂、

多尺度和密集目标识别中表现较好，但在小目标检测上表现不佳，在实时目标检测

中达到精度与效率之间的平衡仍然是一项具有挑战性的任务。

1.4 论文主要工作

为了解决果实生长环境复杂、果实与背景颜色相近、光照条件变化剧烈以及枝

叶遮挡严重等问题，本文以农业果实成熟度检测为研究对象，开展了系统性的研究
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工作。研究目标是提升复杂环境下果实目标检测的准确性和稳定性，并探索端到端

目标检测方法在农业场景中的应用潜力。技术路线如图1.1所示。主要研究工作与创

新点概括如下：

图 1.1 本研究的技术路线示意图

（1）针对复杂农业场景下现有模型对多尺度、遮挡和密集果实定位与检测困难

问题，提出一种基于协同注意力与自蒸馏的农业果实目标检测方法。具体而言，针

对复杂场景下果实尺度变化大、小目标易漏检以及多尺度特征利用不足的问题，提

出多尺度特征融合重加权模块，通过对不同尺度特征进行自适应重加权，提升模型

对各类尺寸果实的检测能力。为进一步优化目标查询交互，构建协同注意力解码器，

将交叉注意力与自注意力机制结合，增强解码器对遮挡和重叠目标的处理能力。此

外，设计层级自蒸馏策略，实现解码器不同层之间的知识传递，提高空间感知与定

位鲁棒性，从而在复杂果园场景中提升检测精度和稳定性。最终，在多个果实成熟

度数据集上的实验结果验证了该方法在复杂农业环境下的有效性。

（2）针对农业果实成熟度检测中特征多样性与模型自适应能力不足的问题，提

出一种基于动态稀疏混合专家机制的农业果实目标检测方法。具体而言，针对农业

目标检测中小目标定位难的问题，设计高频细节增强模块，将浅层细节与深层语义

相结合，以弥补深层特征中细节的不足，从而提高对小目标的检测能力。针对复杂

农业环境下光照、遮挡及果实尺度变化导致的特征差异问题，构建动态稀疏混合专

家解码器，结合多尺度先验信息和稀疏激活策略，自适应地激活不同专家参与推理，

增强模型的自适应能力。为缓解专家激活不均衡和表示同质化问题，设计负载均衡

损失和专家多样性损失联合约束，使不同专家能够学习差异化的特征表示，从而进
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一步提升模型对复杂农业场景的适应性。实验结果表明，该方法能够有效提升对不

同成熟度状态果实的精准识别能力。

1.5 论文组织结构

本研究聚焦于复杂农业环境中果实成熟度检测任务面临的关键挑战，如尺度变

化、遮挡严重、光照条件多变、小目标定位难以及模型自适应能力不足等问题，致力

于提升复杂场景下果实成熟度检测的精度与稳定性，推动目标检测技术在农业领域

的应用，促进智慧农业发展。全文共分为五章，论文结构安排如下：

第一章绪论主要介绍果实成熟度检测的研究背景和研究意义，阐述目标检测算

法和果实成熟度检测的国内外研究现状，以及本文的研究内容和组织结构。

第二章阐述了本文所涉及的相关理论与技术基础，主要包括目标检测相关模型

的基本概念与原理、本文采用的主要基线模型、注意力机制的基本原理、多尺度特

征融合方法、知识蒸馏的概念与原理，以及混合专家模型的概念与原理。

第三章介绍了基于协同注意力与自蒸馏的农业果实目标检测方法。首先概述本

文提出的果实成熟度检测框架，详细阐述提出的多尺度特征融合重加权模块、协同

解码器以及层级自蒸馏策略，进而通过定量实验、定性实验以及消融实验，验证本

文方法在农业目标检测任务中的可行性。

第四章介绍了基于动态稀疏混合专家机制的农业果实目标检测方法。首先概述

面向农业果实成熟度检测的动态稀疏混合专家检测模型，随后介绍提出的高频细节

增强模块、动态稀疏混合专家解码器以及负载均衡与专家多样性损失策略的实现，最

后在农业果实数据集上通过实验验证所提方法的有效性。

第五章总结了全文工作，并对未来研究方向进行了展望。重点总结了提出的果

实成熟度检测方法的创新点以及主要成果。此外，进一步分析了本文方法在农业目

标检测领域存在的不足以及未来的研究方向。
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第二章 相关理论和技术概述

本章主要阐述本文研究所涉及的相关理论与技术基础，包括目标检测模型的基

本概念与原理、本文采用的基线模型、注意力机制、多尺度特征融合方法、知识蒸

馏，以及混合专家模型的基本思想与实现原理。上述内容为后续模型构建与实验分

析奠定了理论基础。

2.1 目标检测算法

2.1.1 概述

目标检测（Object Detection）是计算机视觉中的基础任务，其目标是在输入图像

中同时完成目标类别识别与空间位置定位。具体而言，目标检测不仅需要判断图像

中是否存在某一类别的目标，还需要给出该目标在图像中的位置，通常以边界框的

形式表示。目标检测的核心任务可概括为两个方面：一是分类，即判断图像中是否包

含目标物体并赋予正确的类别标签；二是定位，即通过边界框精确框出每个目标的

位置。与传统分类任务不同，目标检测需同时处理图像中可能出现的多个物体、不

同尺度以及重叠遮挡等复杂情况，因此具有更高的挑战性。目标检测通常包含三个

基本组成部分：特征提取、定位与分类。其中，特征提取用于获取图像的特征表示，

目标定位用于预测目标边界框位置，目标分类用于判断目标类别，三者共同完成目

标检测任务。

2.1.2 Transformer

Transformer [49]最初被提出用于自然语言处理任务，其核心思想是利用注意力机

制对序列中的全局依赖关系进行建模。与传统循环神经网络（RNN）或卷积神经网

络（CNN）不同，Transformer不依赖固定的局部感受野或顺序传播结构，而是通过

注意力机制在特征序列内部建立任意位置之间的关联，从而提升长距离依赖建模能

力和特征表达能力。

Transformer的基本结构包括编码器（Encoder）和解码器（Decoder）两部分，其

结构如图2.1所示。编码器由多头自注意力（Multi-Head Attention）模块与前馈神经
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网络组成，用于对输入特征进行高维表示学习。解码器首先通过带掩码的多头自注

意力机制对输入特征进行内部关系建模，然后通过多头注意力机制实现解码器特征

与编码器输出特征之间的交互，增强模型对全局特征关系的建模能力。解码器输出

特征经过前馈神经网络和线性层，得到最终的预测结果。

图 2.1 Transformer模型结构图 [49]

在计算机视觉领域中，Transformer 逐渐被用于图像表示学习与视觉任务建模。

Vision Transformer（ViT）[50]将图像划分为固定大小的 Patch序列，并将其视作类比文

本词向量的输入序列，通过自注意力机制进行特征建模，如图2.2所示。相比卷积网

络依赖局部卷积核逐层堆叠学习上下文信息的方式，Transformer具备更强的全局建

模能力，能够直接捕获远距离区域之间的依赖关系。后续研究提出了一系列经典的

视觉 Transformer变体，如 Swin Transformer [51]和 Pyramid Vision Transformer [52]等。

在目标检测任务中，Transformer被成功应用到端到端检测框架中，例如 DETR

采用查询向量与图像特征之间的注意力交互机制完成目标预测，从而避免了锚框设

计与候选区域生成等额外步骤。随着研究的不断推进，基于 Transformer的检测模型
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在特征表示、场景建模和结构一致性方面展现出优势。

Transformer Encoder

MLP 
Head

Vision Transformer  (ViT)

*

Linear Projection of Flattened Patches
*  Extra learnable

     [ c l ass]  embedding

1 2 3 4 5 6 7 8 90Patch + Position 
Embedding

Class
Bird
Ball
Car
...

Embedded 
Patches

Multi-Head 
Attention

Norm

MLP

Norm

+L x

+

Transformer  Encoder

图 2.2 Vision Transformer模型架构示意图 [50]

2.1.3 Detection Transformer

DETR（DEtection TRansformer）[27]是首个基于 Transformer架构的端到端目标检

测器，DETR消除了传统检测方法的锚框和非极大值抑制（NMS）组件，而是采用二

分匹配将每个预测框与真实框进行匹配。通过这种策略，DETR简化了检测流程并缓

解了由 NMS导致的性能瓶颈。DETR的整体架构如图2.3所示。DETR由一个 CNN

主干网络、一个 Transformer编码器和一个 Transformer解码器组成。

CNN

set of image features

transformer 
encoder

…

…

positional encoding

+ transformer 
decoder

class,
box

class,
box

no 
object

no 
object

FFN

FFN

FFN

FFN
object queries

backbone encoder decoder prediction heads

图 2.3 DETR模型架构图 [27]

首先，DETR使用 CNN主干网络提取输入图像的特征图，并为其添加空间位置

编码，然后将带有位置信息的特征输入编码器。编码器层的多头注意力机制通过捕

捉特征图中不同位置之间的全局依赖关系来增强特征表示能力。解码器接收编码器

11



上海大学硕士学位论文

输出的特征序列和可学习的查询向量，通过解码器生成目标类别和边界框的预测结

果。DETR的训练过程中采用了匈牙利算法进行二分匹配，将每个预测框与真实框进

行一一匹配，从而实现端到端的目标检测。DETR的提出标志着基于 Transformer的

目标检测方法的兴起，尽管其在小目标检测和训练收敛速度方面存在挑战，但其简

洁的架构和全局建模能力为后续研究提供了重要的方向。

2.1.4 Real-Time Detection Transformer

RT-DETR（Real-Time Detection Transformer）[12]是一种基于 Transformer的端到端

的实时目标检测算法。RT-DETR的整体架构如图2.4所示。RT-DETR由一个主干网

络、一个高效的混合编码器和一个带有辅助预测头的 Transformer解码器组成。首先

将主干网络的最后三个阶段的特征输入到编码器中，高效的混合编码器通过基于注

意力的尺度内特征交互（AIFI）和基于 CNN的跨尺度特征融合（CCFF）将多尺度

特征转化为一系列图像特征。然后，不确定性最小查询选择模块选择固定数量的编

码器特征作为解码器的初始对象查询。最后，带有辅助预测头的解码器迭代优化对

象查询以生成类别和框。
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Conv1x1 s1
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SiLU

Conv3x3 s2
BN

SiLU

Fusion

Fusion

Position Embedding

Image Feature

Object Query

AIFI

图 2.4 RT-DETR模型架构图 [12]

RT-DETR使用了主干网络输出的 S3、S4、S5特征图，覆盖大、中、小不同尺度

目标的特征信息。基于注意力的尺度内特征交互（AIFI）仅在最深层的 S5特征图上

应用 Transformer编码器，过程如下：

Q = K = V = Flatten(F5), (2.1)

F ′
5 = Reshape

(
Attention(Q,K, V )

)
, (2.2)
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由于 S5特征具有更深、更高级和更丰富的语义特征，因此仅计算 S5特征图，而不

是所有尺度的特征图，有助于显著减少计算量和提高计算速度，同时不会对模型的

性能造成很明显的损害。

跨尺度融合模块（Cross-scale Feature Fusion, CCFF）是一种轻量级的基于卷积神

经网络的结构，用于高效融合主干网络输出的不同尺度特征，它采用自上而下与自下

而上相结合的双向融合方式完成跨尺度信息交互，先通过自上而下路径将高层特征

逐级上采样并与相邻尺度特征对齐后进行融合以增强低层语义表达，再通过自下而

上路径将融合后的低层特征逐级向高层回流并再次融合以补充细节与定位信息。在

每次融合前后，CCFF使用可重参数化卷积块（RepBlock）的轻量级卷积模块进行特

征变换与增强。RepBlock在推理时可通过结构重参数化技术合并为一个简单的卷积

层，从而实现即插即用的零延迟提速。CCFF中的融合模块如图2.5所示。经过 CCFF

处理后，得到一组语义增强且空间信息对齐的多尺度特征图，同时包含了深层的语

义信息和浅层的细节信息。

C FConcatenate Element-wise add Flatten

1x1 Conv

c 1x1 Conv c

c RepBlock 

c
N×

C
c

F

Fusion

图 2.5 CCFF中的融合模块示意图 [12]

在基于查询的检测框架中，查询的初始化质量会直接影响后续解码的难度。若

初始查询来自定位置信度较低或噪声较大的特征位置，解码器需要更多层迭代才能

将其修正为稳定的目标框，且更容易出现分类正确但定位不准确导致匹配困难等问

题。RT-DETR提出 IoU感知查询选择，考虑分类置信度和 IoU未必一致的问题，保

留同时具备较高分类置信度与较高定位质量的查询，为后续解码器提供更高质量的

输入特征表示。

RT-DETR展示了在完全去除 NMS的端到端检测范式下，通过针对实时推理的

结构设计与优化，Transformer检测器同样可以达到具有竞争力的实时速度，并取得

优于主流实时检测器的速度和精度折中，从而为实时目标检测提供了一条新的端到
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端技术路径。

2.1.5 评价指标

对于目标检测模型，通常使用两个主要指标来评估模型，即交并比（Intersection

over Union, IoU）和平均精度（Average Precision, AP）[53]。其中，交并比用于衡量预

测边界框与真实边界框之间的重叠程度，其定义为预测框与真实框交集面积和并集

面积之比：

IoU =
预测框 ∩真实框
预测框 ∪真实框

=
|Bp ∩ Bgt|
|Bp ∪ Bgt|

, (2.3)

平均精度用于综合衡量模型在目标检测上的整体性能。对于每个类别，AP分数

主要通过绘制精确率-召回率（Precision-Recall, P-R）曲线下的面积来计算。精确率

（Precision）为模型预测为“正样本”的所有结果中，有多少是真正的正样本。定义

为：

Precision =
TP

TP + FP
, (2.4)

召回率（Recall）为所有真正的正样本中，有多少被模型成功检测出来了。定义为：

Recall =
TP

TP + FN
, (2.5)

其中，TP 表示真正例（True Positive），即被正确检测出的目标数量；FP 表示假正

例（False Positive），即被错误检测为目标的数量；FN 表示假负例（False Negative），

即未被检测出的真实目标数量。

AP =
N∑
k=1

(Rk −Rk−1) · P (Rk), (2.6)

其中，N 为检测结果总数，Rk 为前 k 个检测结果的召回率，P (Rk)为在召回率 Rk

处的插值精度。计算所有类别 AP分数得到平均值 (mAP)，mAP值越高，表明目标

检测模型在所有目标类别上的整体性能越好。

2.2 注意力机制

在目标检测任务中，注意力机制旨在更有效地捕捉图像特征的全局上下文与关

键局部信息，从而提升对目标的定位与识别性能。自注意力能够通过捕捉特征序列
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内部的依赖关系，有效增强特征表示能力，而交叉注意力用于建模不同特征序列之

间的交互，有效提取关键目标信息，因此自注意力机制和交叉注意力机制被广泛应

用于 Transformer及其变体中。

2.2.1 自注意力机制

自注意力机制（Self-Attention）是一种特殊形式的注意力机制，其核心思想是在

输入序列内部通过元素间的相关性计算，为每个元素生成动态的上下文表示。自注

意力直接对输入序列本身进行注意力权重分配，从而能够捕捉序列内部的全局依赖

关系。该机制在 Transformer模型中首次系统化提出，并已成为自然语言处理和计算

机视觉任务的基础组件 [49]。

图 2.6 自注意力机制的计算流程示意图

在自注意力机制中，输入特征通过三个不同的线性投影分别映射为查询（Query）、

键（Key）和值（Value）矩阵。如图2.6所示，设输入序列的特征表示为 X ∈ Rn×d，

其中 n为序列长度，d为特征维度，则对应的线性变换可表示为：

Q = XWQ, K = XWK , V = XW V , (2.7)

其中，WQ，WK，W V 分别为查询、键和值的线性映射权重矩阵。随后通过缩放点

积计算注意力权重，并对值向量进行加权求和，得到注意力输出：

Attention(Q,K, V ) = softmax
(
QK⊤
√
dk

)
V, (2.8)
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其中，dk是键向量的维度，缩放因子
√
dk用于稳定梯度和数值计算，softmax操作用

于将点积相似度归一化为注意力权重分布。该输出包含了输入序列中各位置之间的

全局相关性信息，从而实现了对全局上下文的建模。

2.2.2 多头自注意力机制

多头自注意力（Multi‑Head Self‑Attention）机制是在自注意力的基础上进行扩展

的一种机制，其目的在于从多个不同的子空间并行学习和捕捉不同类型的特征关系，

从而增强模型的表示能力。与单一注意力头不同，多头机制将输入特征分别投影到

多个独立注意力空间，每个注意力头都执行自注意力计算，随后将各头的输出拼接

并线性映射为最终输出。多头注意力的计算流程如图2.7所示。

图 2.7 多头注意力的计算流程示意图

对于输入序列的特征表示 X ∈ Rn×d，多头自注意力首先为每个头 i = 1, ..., h分

别计算查询、键和值：

Qi = XWQ
i , Ki = XWK

i , Vi = XW V
i , (2.9)

然后对每个头应用自注意力：

headi = Attention(Qi, Ki, Vi) = softmax
(
QiK

⊤
i√

dk

)
Vi, (2.10)
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定义所有头的注意力输出拼接后再进行线性映射得到最终输出：

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
O, (2.11)

其中，WO为输出投影矩阵，h表示注意力头的数量。多头机制允许模型在不同子空

间中学习输入的不同依赖关系，从而提升对复杂结构的建模能力。

2.2.3 交叉注意力机制

交叉注意力机制（Cross-Attention）是在注意力框架下实现不同输入序列之间信

息交互的一种机制，通常用于 Transformer解码器中，使模型能够将一个序列的信息

映射到另一个序列上。在自注意力中，查询（Query）、键（Key）和值（Value）均来

自同一输入序列，而交叉注意力则将查询来自一个序列，而键和值来自另一个序列，

从而实现序列间的关注与对齐，支持源序列与目标序列之间的上下文融合与信息检

索。这一机制是 Transformer解码器中连接编码器与解码器、实现序列间信息交互的

核心模块。

图 2.8 交叉注意力机制的计算流程示意图

如图2.8所示，设有两个不同输入序列X ∈ Rn×d和 Y ∈ Rm×d，交叉注意力将 Y

映射为查询矩阵，将 X 映射为键矩阵和值矩阵：

Q = YWQ, K = XWK , V = XW V , (2.12)
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然后进行缩放点积注意力计算：

CrossAttention(Q,K, V ) = softmax
(
QK⊤
√
dk

)
V, (2.13)

其中，WQ，WK，W V 分别为线性投影权重矩阵，
√
dk为键向量维度的缩放因子。该

机制能够动态分配权重，使目标序列在生成或预测时聚焦最相关的源序列信息。

2.3 多尺度特征融合

多尺度特征融合（Multi-scale Feature Fusion）是目标检测领域中的关键技术之

一，多尺度特征融合旨在同时利用不同层级的互补信息，以克服单一尺度难以兼顾

定位与语义识别的局限。浅层特征具有更高的空间分辨率，保留了丰富的边缘与细

节信息，适合进行精确定位；而深层特征则拥有更多的语义信息，适合确定目标的

类别与属性。通过构建跨尺度信息交互机制，实现语义信息与空间信息的融合，可

以显著提升模型对多尺度目标的检测性能。

在此背景下，特征金字塔网络（Feature Pyramid Network, FPN）[54]成为多尺度特

征融合的经典范式，通过自顶向下的路径与横向连接，将深层特征蕴含的强语义信

息逐层传递至浅层高分辨率特征，提升目标检测能力。如图2.9所示，FPN通过构建

自顶向下的路径，将深层特征逐级上采样，并与对应尺度的浅层特征进行横向连接，

使得不同尺度的特征都包含丰富的语义信息，显著增强了模型对多尺度目标的检测

能力。

图 2.9 特征金字塔网络（FPN）结构示意图 [54]

路径聚合特征金字塔网络（Path Aggregation Feature Pyramid Network,

PAFPN）[55]在 FPN 的基础上增加了自底向上的路径，使低层的精细定位信息能

够更充分地传递至高层语义特征，缩短了低层到高层的信息路径，形成了双向的信
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息流。该结构最初在实例分割网络 PANet [55]中作为其增强的特征金字塔（Augmented

FPN）模块，这种双向融合机制不仅增强了不同尺度特征之间的信息交互，还提高

了模型在检测物体位置和边缘时的准确性，在复杂场景和尺度变化显著的目标检测

任务中表现出更优的鲁棒性。

Input

C3

C4

C5

Concat

Conv

Resize

Concat

Resize

Concat

Concat

Conv

Backbone PAFPN

reg.

cls.

Heads

kernels

mask feats

horizontal/rotated 

box detection

instance

segmentation
Concat

dynamic 

convs

图 2.10 路径聚合特征金字塔网络（PAFPN）结构示意图 [55]

如图2.10所示，对主干网络输出的多尺度特征图（记为 C3、C4、C5），将高层语

义特征 C5上采样至与 C4相同的空间分辨率，并与 C4进行拼接，随后通过卷积操

作得到融合特征。然后，再将该融合后的中间特征继续上采样至与 C3相同的空间分

辨率，并与 C3进行拼接和卷积处理，得到融合后的低层特征。随后，PAFPN的关键

创新在于增加了第二条自底向上的融合路径，低层特征与上一层的中间特征再次进

行拼接，并通过卷积操作生成新的高层融合特征。该过程实现浅层细节信息向高层

语义特征的反向补充。通过该双向路径融合结构，不同层级特征之间能够实现更充

分的信息交互，从而有效提升多尺度特征表达能力。

然而，FPN的融合权重是固定的，无法根据图像内容动态分配不同层级特征的

重要性，且缺乏对不同层次特征之间的信息矛盾有效抑制 [56-58]。为解决这一问题，

渐进特征金字塔网络（Asymptotic Feature Pyramid Network, AFPN）[59]应运而生。如

图2.11所示，在主干网络自下而上的特征提取过程中，AFPN在初始阶段融合两个低

级特征，后续阶段融合更高层次的特征，而最终阶段则将顶级特征加入到特征融合

过程中。由于 AFPN的架构是渐进的，这将使不同层级特征的语义信息在渐进融合

过程中更加接近。
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Backbone

Predict

Predict

Predict

Predict

图 2.11 渐进特征金字塔网络（AFPN）结构示意图 [59]

在多级特征融合过程中，AFPN利用自适应空间融合（Adaptively Spatial Fusion,

ASF）机制，通过可学习参数为每个空间位置分配不同尺度特征的融合权重，使得网

络能够根据局部内容特征选择性地融合来自不同感受野的信息。如图2.12所示，输入

图像经过主干网络提取出三个尺度的特征层，自适应空间融合是针对每一个尺度层，

将其他尺度层的特征通过上采样或下采样被调整到相同的空间尺寸，然后根据学习

得到的权重图进行空间上的融合，从而增强多尺度特征的表达能力。该方法可以根

据实际需求灵活调整，以适用于更多或更少层级的情况。

ASF-1

ASF-2

ASF-3

horizontal 
connection

Down-
sampling

Up-
sampling

图 2.12 自适应空间融合（ASF）操作示意图 [59]

Transformer在目标检测中的应用进一步推动了多尺度特征融合的发展，相关研

究如 Deformable DETR [42]和 MViT [60]通过注意力机制实现了不同尺度特征之间的全

局交互与融合。此外，结合卷积神经网络与 Transformer的混合建模方式，通过协同

利用局部细节与全局上下文信息，实现了多尺度特征的动态融合与互补表达 [61-62]。
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2.4 知识蒸馏

知识蒸馏（Knowledge Distillation, KD）[63]是一种广泛应用的高效模型压缩方法，

它通过将大型、复杂的教师模型中的知识传递给较小的学生模型，从而实现性能提

升的同时减小模型的规模。传统知识蒸馏方法通过对齐教师模型与学生模型输出层

的预测分布实现知识传递。这种方式侧重于让学生模型学习教师模型在输出层的概

率分布，从而提高其预测能力。知识蒸馏方法的基本框架如图2.13所示。

图 2.13 知识蒸馏框架示意图 [64]

基于这一思想，经典知识蒸馏将“知识”定义为教师模型输出的类别概率分布，

即软标签（soft targets）。设教师模型与学生模型在输出层的 logits分别为 zt与 zs，其

对应的类别概率分别为：

pti =
exp(zti/T )

C∑
j=1

exp(ztj/T )
, psi =

exp(zsi /T )
C∑

j=1

exp(zsj/T )
, (2.14)

其中，pti 与 psi 分别表示教师模型与学生模型在第 i 类上的预测概率值，j ∈

{1, 2, . . . , C}，C 为类别总数。温度参数 T > 0 用于调整 logits 经 softmax 后所得

概率分布的平滑程度，从而有助于学生模型学习教师模型所包含的类别间关系信息。

学生模型通过最小化其预测分布与教师分布之间的 Kullback-Leibler（KL）散度
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来学习该响应知识，其蒸馏损失定义为：

Llogit
KD = T 2 · KL(pt∥ps)

= T 2

C∑
i=1

pti log
(
pti
psi

)
,

(2.15)

其中，系数 T 2用于补偿温度缩放对梯度幅值的影响，确保损失在不同 T 下具有一致

的优化尺度。

自蒸馏（Self-distillation）[65]通过让模型的早期层从模型自身的精炼输出中进行

学习，从而减少了对外部教师模型的依赖。通常情况下，网络中最深层或最后几层

的特征表示或预测结果被认为具有更强的语义信息和泛化能力，因此将其作为教师，

对网络的浅层或中间层进行监督训练。这种机制允许模型在训练过程中进行内部知

识转移，从而提升模型整体的表征能力和收敛速度。假设一个神经网络被分为K 个

阶段，第 k个阶段输出的逻辑向量（Logits）为 zk。其中，zK 表示网络最终层（教

师）的输出，而 zk(k < K)表示中间浅层（学生）的输出，其概率分布分别定义为：

pKi =
exp(zKi /T )

C∑
j=1

exp(zKj /T )

, pki =
exp(zki /T )

C∑
j=1

exp(zkj /T )
, (2.16)

其中，pKi 表示最终阶段输出对类别 i的预测概率，pki 表示第 k 个阶段预测为类别 i

的概率。自蒸馏损失定义为：

Lk
SD = T 2 · KL(pK∥pk)

= T 2

C∑
i=1

pKi log
(
pKi
pki

)
,

(2.17)

在目标检测任务中，提出了多种针对性的知识蒸馏方法以提升检测性能 [66-70]。

定位蒸馏（Localized Distillation, LD）[66]表明，定位知识蒸馏比语义知识蒸馏更重要、

更高效。如图2.14所示，定位蒸馏将边界框信息转换为概率分布来实现知识传递，得

益于概率分布表示，可以更高效地将教师模型的定位知识传递给学生模型，从而提

升目标检测的性能。教师模型和学生模型分别记为 zT 与 zS，通过带有温度系数 τ 的

softmax函数转换为对应的概率分布 pT 和 pS。定位蒸馏通过 KL散度度量两个概率
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分布之间的差异来实现，其计算公式为：

LLD = LKL(pT ,pS)

= LKL (S(zT , τ),S(zS, τ)) .
(2.18)

Region 
Weighting

Teacher

Student
Probability Distribution

LD loss

Region Weighting

Localization Head

Region 
Weighting

: Main distillation region.
: Valuable localization region.
: Pixel-wise multiplication.

图 2.14 定位蒸馏（LD）方法示意图 [66]

全局最优定位自蒸馏（GO-LSD）[67]结合了自蒸馏与定位蒸馏方法，如图2.15所

示，通过将最终解码器层的精细分布的定位知识蒸馏到浅层，促使浅层预测通过与

精确软标签的对齐来提升定位准确性。
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图 2.15 全局最优定位自蒸馏（GO-LSD）方法示意图 [67]

2.5 混合专家模型

混合专家模型（Mixture of Experts, MoE）[71]是一类基于分治思想（divide-and-

conquer）的模型结构，其核心思想是将复杂的学习任务划分为若干子任务，并由多

个功能互补的子模型（称为“专家”）分别进行建模，再通过一个门控网络（Gating

Network）对各专家的输出进行自适应加权融合，从而得到最终预测结果。MoE模拟

了人类专家团队的协作模式，每个专家专注于特定任务或领域，而门控网络则负责根

据输入特征动态分配计算资源。这一设计使得模型能够在保持高性能的同时，显著
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降低计算复杂度。稀疏门控混合专家层 [72]将 MoE模型与 LSTM（长短期记忆网络）

相结合，在稀疏性机制下实现了大规模模型的快速推理，主要应用于翻译领域，但

也面临训练成本高和不稳定等挑战。随着深度学习的发展，研究将MoE模型应用到

Transformer架构中 [73]，并提供了高效的分布式并行计算架构，使得 MoE模型能够

在分布式环境中进行大规模的训练和推理，进一步推动了MoE模型在自然语言处理

领域的应用。Switch Transformer [74]和 GLaM [75]模型进一步挖掘了 MoE技术在自然

语言处理中的应用潜力，通过优化门控机制和专家设计，在多个 NLP任务上取得优

异表现。MoE模型的应用范围不断扩大，除了在自然语言处理领域继续取得突破外，

还在计算机视觉、多模态学习等领域得到了广泛的研究和应用。在视觉领域，相关

研究如 V-MoE [76]、M3vit [77]和 ViMoE [78]等，将MoE集成到 Vision Transformer (ViT)

模型中，用以替代标准MLP模块，实现了在图像分类任务、多视觉任务学习以及语

义分割等任务上的性能提升。在多模态领域，MoE在处理融合文本、图像、音频等

多种数据类型的多模态任务中展现出巨大潜力 [79-82]。通过MoE，模型可以为不同模

态或不同任务动态分配专家。尽管MoE在扩展性上优势显著，但依然存在一些挑战。

首先是负载不均衡问题，门控网络可能存在选择偏向，导致部分专家被频繁激活，而

其他专家则很少参与计算。这种不均衡的专家利用会造成部分参数训练不足，降低

模型的训练效率，并可能对整体性能产生不利影响。其次是传统的MoE模型参数量

高，限制了其在边缘计算设备上的部署与应用，这促使研究者转向稀疏化混合专家

模型的研究。

图 2.16 混合专家（MoE）模型的结构示意图 [72]
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MoE主要由两个关键部分组成：MoE层和门控网络。如图2.16所示，MoE层包

含若干专家（Experts），每个专家本身是一个独立的神经网络。在实际应用中，这些

专家通常是前馈网络（FFN），但它们也可以是更复杂的网络结构，甚至可以是MoE

层本身，从而形成层级式的MoE结构。

门控网络用于决定每个输入特征应当路由到哪个专家进行处理。对于每个输入

特征，门控网络根据其自身的表示分配权重，将其送入一个或多个专家网络。若同一

输入特征被分配给多个专家进行计算，则各专家的输出结果会经过聚合操作，得到该

输入特征的最终输出。这种机制实现了动态路由与专家分工，使模型能够针对不同

输入自适应选择合适的计算路径，同时通过聚合多个专家的输出提升模型的表达能

力和特征建模的丰富性。假设有N 个专家网络 {E1, E2, . . . , EN}和一个输入 x ∈ Rd，

专家网络的输出 y定义为：

y =
N∑
i=1

G(x)iEi(x), (2.19)

其中，x是输入向量，Ei(x)是第 i个专家网络对输入 x的处理结果。在 Transformer

架构中，每个专家 Ei通常由一个独立的前馈神经网络（FFN）构成。G(x)是门控网

络的输出，G(x)i 代表第 i个专家的权重值。门控网络 G(x)的作用是根据输入 x动

态计算每个专家的激活权重，其定义如公式2.20所示：

G(x) = softmax(x ·Wg), (2.20)

其中，Wg ∈ Rd×N 是门控网络中可学习的权重矩阵。

2.6 本章小结

本章围绕本文研究所涉及的理论与技术基础进行了系统阐述。首先介绍了目标

检测模型的基本概念与原理，为理解模型设计提供了基础认知。随后详细说明了本

文所采用的基线模型 RT-DETR及其结构特性。然后，对注意力机制、多尺度特征融

合方法、知识蒸馏以及混合专家（MoE）模型的基本思想与实现原理进行了分析与

讲解，为本研究工作的开展奠定了坚实的理论基础。
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第三章 基于协同注意力和自蒸馏的农业果实目标检测
方法

在实际农业生产中，果实的成熟度具有变化性，并且受环境光照、遮挡、果实大

小差异以及背景复杂度等因素影响，使得成熟度检测任务具有较高的复杂性和挑战

性。针对现有目标检测方法在复杂环境下存在的检测困难，以及在多尺度信息处理

能力上的不足，提出一种面向农业果实成熟度检测的框架，以实现果实目标的精准

定位与成熟度的准确判断。该模型提出多尺度特征融合重加权模块，通过加强多尺

度特征融合能力，以增强模型对不同尺度果实的检测能力；设计协同注意力解码器，

结合交叉注意力和自注意力的优势，优化目标查询的交互方式，有效提升检测精度；

同时在不额外增加推理计算量的前提下，提出层级自蒸馏策略，实现解码器内部不

同层之间的知识传递，增强目标定位能力，进一步提高检测的准确性。本方法为农

业场景下实现更高效的自动化生产与果实采摘提供了可行的技术支撑。

3.1 方法概述

3.1.1 模型框架

本章提出了一种面向复杂环境下果实成熟度检测的多尺度 Transformer 模型

FMD-DETR（Fruit Maturity Detection-DEtection TRansformer）。该模型由三个核心

模块构成：多尺度特征融合重加权模块（Multi-scale Feature Fusion Re-weighting Mod-

ule, MS-FFRM）、协同注意力解码器（Co-Attention Decoder）以及层级自蒸馏策略

（Hierarchical Self-Distillation strategy）。多尺度特征融合重加权模块对不同层级的特

征进行融合，提升处理多尺度信息的能力，从而增强对不同尺寸果实的检测效果。协

同注意力解码器结构进一步优化目标查询，提升对遮挡目标的检测能力。层级自蒸

馏策略提取高层次的知识帮助浅层学习到更多复杂的空间和特征表示，增强其对物

体位置的预测能力。
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图 3.1 FMD-DETR模型框架图

FMD-DETR的架构如图3.1所示。首先通过主干网络 ResNet提取到 S3、S4、S5

三个不同尺度特征图 [12]，分别对应浅层高分辨率细节信息、中层语义信息与深层强

语义信息，并且能够覆盖不同尺度目标的表示需求。其中将具有更丰富语义的 S5特

征展平为特征序列后输入编码器，以进行全局上下文建模。仅对 S5特征图进行该操

作，目的是保留关键语义信息的同时降低计算复杂度。编码器输出的特征 F5与 S3、

S4 一起送入多尺度特征融合重加权模块，通过跨尺度特征融合与自适应权重分配，

进一步提升了在不同尺度上检测关键特征的能力。随后，融合后的特征被输入到协

同注意力解码器。在该解码过程中，目标查询与融合特征进行充分的特征匹配，通

过协同注意力机制有效消除边界框预测的冗余与混淆。同时，通过层级自蒸馏策略，

解码器深层网络的知识被传递至浅层网络，帮助浅层网络更好地学习复杂的空间与

特征表示，进而提升目标定位的精度。最后，解码器输出的目标查询经过预测头输

出目标边界框以及成熟度类别，完成端到端的高效检测任务。

3.1.2 多尺度特征融合重加权模块

图3.1所示的多尺度特征融合重加权模块（MS-FFRM）旨在整合不同尺度的特

征，从而增强网络的特征表征能力。该模块包含两个核心组件：自适应特征融合模

块（Adaptive Feature Fusion Module, AFFM）与特征通道重加权模块（Feature Channel

Reweighting Module, FCRM），如图3.2所示。其中，AFFM负责融合多尺度特征，而

FCRM则通过加权重要的特征来增强网络的特征表示能力。
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图 3.2 多尺度特征融合重加权模块结构示意图

自适应特征融合模块（AFFM）如图3.2(b)所示。该模块有两个输入特征，分别

设为 X1，X2 ∈ RC×H×W，其中 C 表示通道数，H 和W 分别表示特征图的高度和宽

度。X1、X2分别输入到两条路径，包含两个 1× 1卷积层和 N 个 RepBlocks [83]，两

条路径的输出通过逐元素相加融合，得到融合特征 X3 ∈ RC×H×W。其中，RepBlocks

是可重新参数化的卷积模块，通过在训练阶段提升模型性能，并在部署时简化结构

来加速推理。输入特征与融合特征通过自适应特征融合实现 l级特征融合，该过程采

用可学习的空间融合权重，能够根据不同层级特征的重要性动态调整融合权重，自

适应特征融合过程如公式3.1所示：

Yl = αl ⊙ X1 + βl ⊙ X2 + γ l ⊙ X3, (3.1)

其中，Yl ∈ RC×H×W 表示输出特征，⊙表示逐元素相乘，αl、βl和 γ l表示对应的空

间重要性权重图。空间权重图的每个空间位置（i, j）的权重为 αl
ij，通过 softmax函

数归一化得到，其定义如公式3.2所示：

αl
ij =

e
λl
αij

e
λl
αij + e

λl
βij + e

λl
γij

, βl
ij =

e
λl
βij

e
λl
αij + e

λl
βij + e

λl
γij

, γl
ij =

e
λl
γij

e
λl
αij + e

λl
βij + e

λl
γij

,

(3.2)

其中，λl
αij
、λl

βij
和 λl

γij
是通过 1× 1卷积层从特征图计算得到的。
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特征通道重加权模块（FCRM）如图3.2(c)所示。该模块首先对输入特征图 X ∈

RC×H×W 进行特征投影处理，经过特征投影模块 P 将输入特征映射到一个新的特征

空间，得到投影特征图 F ∈ RC×H×W，该过程能够有效提取输入特征 X中的关键空

间信息。F的定义如公式3.3所示：

F = P(X), (3.3)

随后，投影特征图 F经通道重新加权模块R处理，首先对 F进行全局平均池化，即

对每个通道在空间维度上求平均，再通过模块R获得通道权重 g ∈ RC×1×1，该权重

反映了特征图 F中不同通道的重要性，g定义如公式3.4所示：

g = R(Poolavg(F)), (3.4)

其中，Poolavg 表示全局平均池化。最后，将通道权重 g应用于投影特征图 F以调整

不同通道的权重，从而增强网络的特征表示能力。输出特征图 Y ∈ RC×H×W 定义如

公式3.5所示：

Y = F ⊙ g, (3.5)

其中，⊙表示逐元素相乘。

多尺度特征融合重加权模块（MS-FFRM）旨在利用跨尺度特征融合与通道重加

权的协同作用，整合不同尺度的特征，从而自适应地增强关键通道和关键区域，达

到提升多尺度目标检测与定位准确性的目的。

3.1.3 协同注意力解码器

在 DETR解码器中，交叉注意力机制和自注意力机制对目标查询产生相互制约

的影响。具体来说，交叉注意力机制的优点在于能够有效地将多个查询集中在同一

目标上，从而确保目标查询能够充分关注到与目标相关的特征，从而提升检测精度。

然而，这也导致了在解码过程中，多个查询可能会关注到相同的物体，导致检测到

的对象重叠。而自注意力机制则能够使得查询相互分散，优先保留与目标最匹配的

查询，从而减少冗余关注 [84]。

为优化 DETR解码器中目标查询之间的交互，本章提出了一种协同注意力解码

器（Co-Attention Decoder），该解码器由一个去除自注意力层的解码器（C-Decoder）和
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一个标准的DETR解码器（SC-Decoder）组成。协同注意力解码器层的结构如图3.3所

示。

图 3.3 协同注意力解码器层结构示意图

C-Decoder是一个专注交叉注意力（Cross-Attention）层的解码器，它不包含自注

意力（Self-Attention）层，并且与 SC-Decoder共享参数，包括交叉注意力层和前馈神

经网络（FFN）。C-Decoder的设计目的是为每个真实目标分配多个正样本查询，从而

提高对小目标或密集目标的检测能力。C-Decoder中查询向量的更新公式3.6如下：

Qc = Attcross(Q
Q, ZK , ZV ), (3.6)

QQ = QWQ, ZK = ZWK , ZV = ZW V , (3.7)

其中，Z表示编码器的输出特征，QQ表示输入到解码器的查询向量，ZK表示键，ZV

表示值。WQ，WK，W V 为可学习的线性投影矩阵。

SC-Decoder 与标准 DETR 解码器结构一致，每个解码器块由自注意力（Self-

Attention）层、交叉注意力（Cross-Attention）层以及前馈神经网络（FFN）组成。SC-

Decoder的设计目标是进一步消除重复检测，实现一对一的精准匹配。SC-Decoder巧

妙地融合了 C-Decoder的输出先验，其查询向量的更新过程如公式3.8和3.9所示:

Qs = Attself (Q
Q
c , Q

K
c , Q

V
c ), (3.8)

Ql
s = Attcross(Q

Q
s , Z

K , ZV ), (3.9)

QQ
c = QcW

Q, QK
c = QcW

K , QV
c = QcW

V , QQ
s = QsW

Q, (3.10)
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其中，Z 表示编码器输出特征，QQ
c 表示由 C-Decoder输出 Qc生成的查询向量，QK

c

表示由 C-Decoder输出 Qc生成的键，QV
c 表示由 C-Decoder的输出 Qc生成的值，而

QQ
s 表示经过自注意力后的查询向量。最终，输出嵌入 Ql

s 被输入到预测头进行类别

标签和位置的预测。

协同注意力解码器旨在通过结合交叉注意力和自注意力的优势，优化目标查询

的交互方式，从而提高对遮挡目标的检测精度，减少冗余预测，以提升目标检测的

性能。

3.1.4 层级自蒸馏策略

自蒸馏是一种将模型深层信息传递至浅层的学习策略。如图3.1所示，自蒸馏采

用解码器最终层的输出作为教师模型，将其提供的知识传递给学生模型的浅层结构。

解码器最后一层生成的分布信息，包括边界框概率分布与边界框回归参数，为浅层

学生模型提供了更精确的位置定位知识 [67]。通过最小化教师模型与学生模型输出之

间的差异，模型逐步从教师模型中提取高层语义知识，帮助浅层学习更复杂的空间

与特征表示，从而提升目标位置预测精度。自蒸馏的损失函数定义如公式3.11-3.13所

示：

LSD = T 2

L−1∑
l=1

(
Km∑
k=1

αk · KL
(
PL
k ∥P l

k

)
+

Ku∑
k=1

βk · KL
(
QL

k ∥Ql
k

))
,

(3.11)

以及

αk = IoUk ·
√
Km√

Km +
√
Ku

, (3.12)

以及

βk = Confk ·
√
Ku√

Km +
√
Ku

, (3.13)

其中，KL表示 Kullback-Leibler散度，T 是用于平滑 logits的温度参数，L表示解码

器的最后一层，l ∈ {1, 2, . . . , L− 1}表示从第一层到倒数第二层的各个解码层。Pk

表示与第 k个预测结果对应的概率分布，Qk表示与第 k个未匹配预测结果对应的概

率分布。第 k个匹配预测的蒸馏损失由权重 αk 进行加权，其中 IoUk 通过第 k个预
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测的交并比（Intersection over Union, IoU）计算得到。Km 和 Ku 分别表示匹配预测

与未匹配预测的数量。对于第 k个未匹配预测，其对应的权重为 βk，其中 Confk 表

示分类置信度，其计算方式为教师模型 logits中的最大类别概率。IoUk 和 Confk 会

在每次前向传播过程中根据当前的预测结果重新计算。

自蒸馏方法以解码器的最后一层作为教师模型、以浅层作为学生模型进行知识

传递，但这种方式缺乏相邻层之间的知识交互。为进一步增强蒸馏效果，本章提出

了一种层级知识蒸馏策略，如图3.1所示，该策略在解码器的多层之间进行蒸馏学习。

在该策略中，后一层作为前一层的教师模型，通过层间知识传递对模型进行逐层优

化。根据层级知识蒸馏的定义，蒸馏过程在解码器的各个层之间进行，并可为每一对

相邻层定义对应的层级蒸馏损失函数。当蒸馏发生在第 l层与第 l + 1层之间时，其

损失函数定义如公式3.14所示：

LHD = T 2

L−1∑
l=1

(
Km∑
k=1

αk · KL
(
P l+1
k ∥P l

k

)
+

Ku∑
k=1

βk · KL
(
Ql+1

k ∥Ql
k

))
,

(3.14)

其中，αk 与 βk 的计算方式与自蒸馏相同，分别基于预测框的交并比（IoU）与分类

置信度确定。层级蒸馏能够在模型的浅层与深层之间实现更加充分的知识传递，从

而提升模型的整体性能。

自蒸馏使模型能够基于自身输出优化预测结果，从而摆脱对外部教师模型的依

赖。由此降低了训练成本，同时增强模型的自我学习能力。然而，对于复杂的模型，

单层知识传递可能无法充分利用模型不同层级的特征信息。而层级蒸馏通过在解码

器的多层间传递知识，强化了不同层特征之间的关联性，使模型能够有效地利用各

层的学习信息。本章提出的层级自蒸馏策略将自蒸馏与层级蒸馏相结合，旨在提升

模型的整体学习能力，使其能够更好地学习定位知识，以提高目标定位的准确性。
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3.2 实验设计

3.2.1 实验环境与参数设置

（1）数据集

本章选取了四个数据集进行模型训练与验证：Laboro番茄数据集 [85]、草莓数据

集 [86]、真实世界番茄数据集和 FruitRipeness数据集 [87]。

Laboro番茄数据集包含 804张图像，涵盖普通番茄 b_和樱桃番茄 l_，数据集中果

实在大小、颜色和遮挡程度上具有较大变化。根据番茄大小和成熟阶段分为六类：普通

番茄-未成熟（b_green）、樱桃番茄-未成熟（l_green）、普通番茄-半熟（b_half_ripened）、

樱桃番茄-半熟（l_half_ripened）、普通番茄-完全成熟（b_fully_ripened）以及樱桃番

茄-完全成熟（l_fully_ripened）。该数据集的训练集经过数据增强处理，包含随机色

彩抖动、图像拉伸、裁剪、翻转及尺寸调整，最终获得 3215张训练图像。草莓目标

检测数据集由 813张图像组成，拍摄于室外农田环境，数据集背景复杂，存在部分遮

挡和光照变化，包括三类目标：成熟草莓（ripe）、草莓花梗（peduncle）和未成熟草

莓（unripe）。真实场景番茄数据集来源于真实环境和温室环境的番茄，包含 1110张

番茄图像，分为三类：未成熟（unripe）、半成熟（semi-ripe）和完全成熟（fully-ripe）。

该数据集突出了果实在真实环境下的复杂背景、遮挡及光照变化情况，适合用于评

估模型在实际农业场景下的性能。FruitRipeness数据集包含 5000张室内外光照条件

下采集的 RGB图像，涵盖香蕉与芒果在成熟与未成熟状态下的外观特征，分为四个

类别：生香蕉（Raw_Banana）、生芒果（Raw_Mango）、熟香蕉（Ripe_Banana）和熟

芒果（Ripe_Mango）。该数据集可用于训练模型并验证其在不同果实类别和环境下的

泛化能力。图3.4展示了本章所用数据集图像示例。

图 3.4 本章使用的数据集图像示例
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（2）实验环境与参数设置

本章实验使用 RT-DETR作为基础模型实现，采用 ResNet-50作为主干网络，初

始权重是 ImageNet上预训练的结果。所有模型在 PyTorch框架下实现，并在NVIDIA

RTX 4090 GPU（24GB显存）上训练和测试。模型训练过程中使用 AdamW优化器进

行参数更新，初始学习率设置为 0.0001，批处理大小为 4，权重衰减系数设为 1×10−4。

训练总周期为 100个 epoch，以充分保证模型的收敛性与稳定性。

（3）评价指标

在模型评估阶段，采用平均精度（Average Precision, AP）作为主要评价指标，用

于综合衡量模型在目标检测任务中的整体精度。为了更全面地反映模型的检测能力，

同时报告在不同交并比（IoU）阈值下的性能指标，包括 AP50（IoU=0.50）和 AP75

（IoU=0.75）。此外，为进一步评估模型对不同尺度目标的检测能力，还统计了小目标

（APS）、中等目标（APM）和大目标（APL）的 AP值，从而全面衡量模型在不同场景

和目标尺度下的检测性能。

除了检测精度指标外，本研究还关注模型的计算复杂度与实际运行效率，具体包

括模型参数量（Params）、浮点运算量（GFLOPs）、以及推理速度（Frames Per Second,

FPS）。参数量反映了模型的存储需求和网络规模，GFLOPs衡量模型在单次前向推

理中所需的计算量，而 FPS用于评估模型在实际场景下的实时推理性能。通过这些

指标能够更全面地评估所提出模型在精度、计算成本和实际应用可行性方面的综合

性能，为农业果实成熟度检测任务的高效部署提供参考依据。

3.2.2 定量实验

表3.1展示了在 Laboro 番茄数据集上，所提算法与其他目标检测算法的对比

结果，包括 Deformable-DETR [42]、Conditional-DETR [43]、DAB-DETR [44]、DINO [47]、

Co-DETR [88]、Rank-DETR [89]、RT-DETR [12]、Mobile-DETR [12]、RT-DETRv2 [48]、Lite-

DETR [90]、YOLOv8s [35]、YOLOv8x [35]、YOLOv9s [91]、YOLOv10s [36]、YOLO11s [37]以

及 EdgeYOLO [92]。其中Mobile-DETR、Lite-DETR和 EdgeYOLO属于轻量级目标检

测模型，主要面向资源受限的环境和实时推理应用。通过与这些轻量级及标准目标检

测模型的对比，可以全面评估所提出的算法的综合性能。实验结果最优的指标以粗体

标出，次优的指标以下划线标出。从表3.1的实验结果可见，所提出的算法在 Laboro

番茄数据集上表现出了显著的优越性。FMD-DETR以 75.4%的平均精度（AP）超越
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现有目标检测算法。这表明，FMD-DETR在保持 DETR架构端到端检测优势的同时，

有效克服了传统 Transformer模型在特定农业场景下的性能瓶颈。

表 3.1 Laboro番茄数据集上的模型定量比较

Model Backbone Params(M) GFLOPs FPS AP AP50 AP75 APS

Deformable-DETR [42] R50 40 165 18 46.7 71.3 50.8 64.4
Conditional-DETR [43] R50 44 86 14 68.7 87.7 77.8 77.4
DAB-DETR [44] R50 48 87 18 68.2 86.3 76.5 79.9
DINO [47] R50 48 235 18 74.8 87.3 81.7 86.9
Co-DETR [88] R50 64 - 18 70.9 85.2 77.9 85.5
Rank-DETR [89] R50 49 226 15 74.5 88.2 81.5 85.5
RT-DETR [12] R50 42 66 20 71.1 82.7 77.8 86.4
Mobile-DETR [12] MobileNet 15 18 20 60.4 76.0 66.6 77.5
RT-DETRv2 [48] R50 42 66 20 70.5 81.7 76.8 87.0
Lite-DETR [90] R50 47 157 10 68.5 83.5 75.0 85.0
YOLOv8s [35] - 11.2 29 10 63.4 76.1 68.8 64.6
YOLOv8x [35] - 68 257 10 72.9 82.1 78.7 73.9
YOLOv10s [36] - 7.2 22 8 73.9 85.8 80.1 75.1
YOLO11s [37] - 9.4 22 8 75.4 87.2 81.2 76.5
EdgeYOLO [92] - 5.8 27 32 50.1 75.0 57.9 65.3
Ours R50 44 66 22 75.4 86.7 81.9 88.3

在小目标检测性能方面，FMD-DETR的小目标平均精度（APS ）达 88.3%，明

显优于所有对比算法，充分验证了该方法在小目标检测方面的有效性。Laboro番茄

数据集中存在大量尺度较小、分布密集且易受遮挡的果实目标，传统检测模型往往

难以在保证高层语义表达的同时保留足够的空间细节信息。FMD-DETR提出多尺度

特征重加权模块，增强模型对多尺度信息的敏感性，使模型能够根据不同尺度目标

的重要性动态调整特征响应强度，从而增强了对小尺度目标的检测能力。同时，层

级自蒸馏策略在训练阶段引导浅层特征学习来自深层语义的定位知识，提升了模型

对复杂背景下目标边界的定位精度，使得模型能够更精确地聚焦于细节特征，从而

提升了小物体的检测性能。此外，相较于 RT-DETR，本章模型在计算量未显著增加

的前提下，推理速度（FPS）达到了 22 FPS，提升了约 10%，同时显著提升精度，体

现了在效率与性能之间的平衡。相比 DINO，FMD-DETR 减少了 8.3% 参数量、降

低约 72%计算量, 在计算量大幅降低的同时保持了更高的检测精度。与轻量级模型

EdgeYolo相比，尽管其推理速度较快，但检测精度明显不足，而 FMD-DETR在保持
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较高 FPS的同时，实现了精度与速度的更优折中，兼顾了实时性与可靠性。

表3.2展示了所提算法与其他目标检测算法在真实番茄数据集上的对比结果。根

据表3.2中的实验结果，提出的算法在真实场景下的番茄数据集上表现出了优越的检

测能力。与其他算法相比，本章的 FMD-DETR算法的平均精度（AP）达到 52.7%，

AP75 达到 63.3%，表明了其在高精度目标检测中的优势。这说明所提出的协同注意

力解码器通过优化目标查询，使其更有效地聚焦于目标特征，有效抑制了目标查询

冗余，改善模型在复杂场景下的表现。此外，模型整体在不同尺度果实上的检测能力

表现均衡，说明多尺度特征融合重加权模块能够有效地增强模型对不同尺度特征的

敏感性和关注能力，有效整合来自不同尺度的特征信息，在复杂环境下保持较高的

精度。在推理效率方面，FMD-DETR算法在保证较高检测精度的同时，达到 16 FPS，

相比大多数 DETR系列方法具有更快的推理速度，显示出在效率与性能之间的良好

平衡。

表 3.2 真实场景番茄数据集上的模型定量比较

Model Backbone FPS AP AP50 AP75 APS APM APL

Deformable-DETR [42] R50 11 37.9 66.2 37.9 54.2 33.8 44.3
Conditional-DETR [43] R50 11 50.9 83.6 57.5 59.5 46.9 55.2
DAB-DETR [44] R50 11 50.5 82.2 56.9 41.0 47.6 54.9
DINO [47] R50 11 46.7 73.5 54.5 63.8 45.3 50.3
Co-DETR [88] R50 11 49.5 78.5 57.8 71.0 45.8 54.7
Rank-DETR [89] R50 15 49.0 79.2 54.6 63.8 45.9 53.8
RT-DETR [12] R50 14 49.8 80.9 57.7 55.1 44.0 54.0
Mobile-DETR [12] MobileNet 12 48.3 79.5 51.9 58.5 45.4 52.0
RT-DETRv2 [48] R50 14 50.0 78.0 57.5 67.7 44.7 55.4
Lite-DETR [90] R50 11 48.5 75.3 58.5 64.3 46.9 51.8
YOLOv10s [36] - 7 49.0 75.3 59.3 64.4 46.5 53.2
EdgeYOLO [92] - 21 49.6 81.0 57.1 47.7 47.2 51.9
Ours R50 16 52.7 81.0 63.3 64.7 46.1 57.3

真实场景中的番茄检测任务通常面临光照变化、背景干扰、部分遮挡以及目标

大小不一等挑战，这对检测模型在精度和鲁棒性方面提出了更高要求。本章提出的

FMD-DETR算法能够有效应对这些挑战，即使在部分果实被遮挡或光照不均的情况

下，也能准确识别果实并判断成熟度，展示出其在实际应用中的可靠性和适应性。
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草莓数据集与番茄数据集在成熟度判定标准上存在差异。为评估模型的泛化能

力，表3.3展示了所提算法与其他目标检测算法在草莓数据集上的对比结果。根据

表3.3所示，所提算法在草莓数据集上表现出具有竞争力的性能，超越了多数对比方

法。该算法在不同尺寸目标的检测上表现出较强的鲁棒性。本章算法在整体性能上

保持明显优势，取得了最高的 41.5%的 AP。FMD-DETR在 AP50 达到 73.9%，AP75

达到 44.2%,超过其他对比模型，表明模型对于遮挡的果实目标仍然具有较高的定位

能力。尽管 FMD-DETR在 APS 略低于某些对比方法，但较基线方法提升了 11.7个

百分点。并且 APM达到 43.6%，APL达到 42.4%，均为最高，总体上在多尺度目标检

测中表现出色。以上结果表明，通过协同注意力机制使模型能够更有效地捕捉多尺

度上下文信息，从而提升了不同尺度目标果实的检测精度。同时，层级自蒸馏策略

将深层语义知识传递至浅层，进一步增强了浅层特征表达，使模型在复杂背景和部

分遮挡情况下也能保持稳健的检测能力。此外，FMD-DETR算法具有 20 FPS的高推

理速度，展现出精度与效率的良好平衡。

草莓数据集的类别间差异较为细微，果实尺寸大小不一，且容易被遮挡，这增

加了模型在目标区分与精确定位方面的难度。本章的算法能够检测不同尺度的果实

特征，即使在复杂的背景和被遮挡的情况下，也能准确定位目标，从而有效应对不

同果实检测任务中的挑战，彰显了其强大的泛化能力。

表3.4展示了在 FruitRipeness数据集上的对比结果。根据表3.4的实验结果，所提

算法在 FruitRipeness数据集上表现优异。模型平均精度（AP）达到 87.1%，超过了多

种现有目标检测方法。AP75 达到 99.1%，体现出模型在边界框精确预测方面表现优

异。同时，本章算法的 APM和 APL分别达到 84.7%和 87.6%，在对比算法中表现突

出，表明其对不同尺寸果实的定位能力有显著提升。同时推理速度为 30 FPS，高于

基线方法，体现了性能与效率之间的良好平衡。此外，相比于轻量化模型 Lite-DETR

和 Mobile-DETR，本方法在保证快速推理的同时明显提升了检测精度，实现了更优

的整体性能。实验结果进一步验证了多尺度特征融合重加权模块、协同注意力机制

以及层级自蒸馏策略的有效性，使模型能够更有效地捕捉多尺度特征信息，同时强

化目标位置表示，从而提升检测与定位精度。本章的算法能够对不同果实类别的成

熟度进行准确检测，充分验证了所提方法在果实成熟度检测任务中的实际应用价值

和优越性能。
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表 3.3 草莓数据集上的模型定量比较

Model Backbone FPS AP AP50 AP75 APS APM APL

Deformable-DETR [42] R50 11 26.1 49.9 26.5 0.8 20.4 29.6
Conditional-DETR [43] R50 11 36.1 71.2 33.5 10.2 35.9 38.2
DAB-DETR [44] R50 12 38.3 70.9 39.1 5.7 39.4 39.9
DINO [47] R50 12 35.1 62.0 38.8 17.2 34.2 37.5
Co-DETR [88] R50 12 35.4 61.0 40.9 24.9 38.2 36.2
Rank-DETR [89] R50 15 36.7 68.2 39.4 24.3 39.6 37.3
RT-DETR [12] R50 17 40.4 70.9 41.6 10.5 42.7 41.2
Mobile-DETR [12] MobileNet 19 39.2 63.3 38.5 8.6 35.4 38.0
RT-DETRv2 [48] R50 18 40.5 73.3 41.0 16.7 42.4 41.4
Lite-DETR [90] R50 9 35.6 69.2 36.8 20.9 35.9 37.2
YOLOv8s [35] - 12 35.9 68.0 33.9 11.4 35.6 37.5
YOLOv9s [91] - 11 37.7 71.2 39.1 16.9 40.7 38.1
YOLOv10s [36] - 13 35.5 67.3 35.1 11.1 38.1 36.2
YOLO11s [37] - 12 38.2 69.1 40.6 7.6 36.8 39.9
EdgeYOLO [92] - 30 38.7 68.7 42.0 19.5 40.5 39.1
Ours R50 20 41.5 73.9 44.2 22.2 43.6 42.4

表 3.4 FruitRipeness数据集上的模型定量比较

Model Backbone FPS AP AP50 AP75 APM APL

Deformable-DETR [42] R50 27 76.1 95.7 93.0 69.6 77.4
Conditional-DETR [43] R50 29 84.6 99.2 98.8 80.7 85.3
DAB-DETR [44] R50 25 84.3 99.4 98.6 79.4 85.0
DINO [47] R50 20 85.8 99.4 98.4 83.4 86.4
Co-DETR [88] R50 10 86.4 99.4 99.1 84.0 86.8
Rank-DETR [89] R50 15 84.3 98.9 97.9 78.1 84.9
RT-DETR [12] R50 29 86.7 99.3 98.7 84.1 87.0
Mobile-DETR [12] MobileNet 26 80.7 94.2 93.2 84.2 81.1
RT-DETRv2 [48] R50 29 86.3 99.2 98.7 83.7 86.8
Lite-DETR [90] R50 10 85.6 99.4 98.6 81.9 86.2
YOLOv10s [36] - 16 85.0 99.6 98.7 82.9 85.5
YOLO11s [37] - 25 85.4 99.6 98.8 82.8 85.8
EdgeYOLO [92] - 34 83.1 99.1 98.2 83.5 83.6
Ours R50 30 87.1 99.4 99.1 84.7 87.6
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3.2.3 定性实验

图3.5展示了在 Laboro番茄数据集上的可视化结果，图中实线框表示模型预测得

到的目标检测框，框旁标签表示对应的目标类别。红色虚线框表示漏检，蓝色虚线框

表示误检，黄色虚线框则表示冗余框。番茄数据集中的图像反映了真实农业环境中

存在的挑战，包括复杂的背景、遮挡以及果实大小的差异。在同一个图像区域内，存

在不同成熟度的番茄对象，例如未成熟的绿色果实和半成熟、正在变色的果实。受繁

茂的枝叶遮挡以及果实间密集重叠的影响，果实的边界模糊且特征细节不明显，这

增加了检测的难度。

如图3.5所示，Deformable-DETR、Conditional-DETR、DAB-DETR、DINO、Co-

DETR、Rank-DETR和 RT-DETR算法在进行番茄成熟度检测时，普遍存在漏检现象，

表明这些方法在检测时存在一定的局限性。RT-DETRv2算法的检测结果中，可以看

到冗余框的情况，说明该算法虽然能够检测到更多的目标，但也存在产生多余框的

问题。尽管 YOLOv8x、YOLOv10s和 YOLO11s算法对比其他算法能够较好地进行检

测，但仍然存在漏检问题。相比之下，本章算法在番茄成熟度检测中表现突出，不仅

在准确性上高于其他方法，而且避免了冗余框的出现，展现了出色的检测能力和更

高的效率。这表明，本章算法在精确定位目标和消除冗余框的生成方面具有明显的

优势，能够为番茄成熟度检测提供更加可靠的解决方案。

图3.6展示了在草莓数据集上的可视化结果，红色虚线框代表漏检，蓝色虚线框

代表误检，黄色虚线框代表冗余框。草莓数据集图像中需要同时识别草莓果实和花

梗。然而，由于花梗常常遮挡果实，且其颜色、纹理与背景中叶片高度相似，因此极

易产生视觉混淆，这增加了检测草莓果实的难度。

从图3.6中可以看出，Deformable-DETR、Conditional-DETR、DAB-DETR和 RT-

DETR算法在进行草莓成熟度检测时，存在较多的冗余框;Co-DETR算法存在漏检的

情况；而 DINO、Rank-DETR、RT-DETR、RT-DETRv2以及 YOLOv8s、YOLOv9s和

YOLOv10s均存在误检的情况。轻量化模型 Lite-DETR、Mobile-DETR和 EdgeYOLO

同样出现了误检的情况。相比之下，本章算法在草莓成熟度检测中表现更好，既能有

效定位目标，又能减少误检和冗余框的情况，展现了更高的检测精度和鲁棒性。这

表明，本章算法在多种果实成熟度检测中的表现具有较强的适应性和泛化能力，能

够在复杂环境下实现更准确的检测结果，为农业生产中的果实成熟度检测提供了更
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可靠的技术支持。

图 3.5 番茄成熟度检测结果定性比较
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图 3.6 草莓成熟度检测结果定性比较
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3.2.4 消融实验

模块有效性验证。为了验证本章所提出的多尺度特征融合重加权模块（MS-

FFRM）、协同注意力解码器（CA-D）以及层级自蒸馏策略（HSD）在果实成熟度

检测中的有效性，在 Laboro番茄数据集上进行了消融实验。为了保证实验的一致性，

所有模型均使用相同的超参数训练。在消融实验中，使用标准 RT-DETR模型作为基

线模型，逐步向基线模型添加不同模块，结果如表 3.5所示。可以看到，基线模型平

均精度（AP）为 71.1%。在仅加入多尺度特征融合重加权模块（MS-FFRM）后，AP

从 71.1%提升至 75.0%，AP50（+4.0%）、AP75（+3.2%）以及 APS（+2.1%）均有提

升。仅使用协同注意力解码器（CA-D）时，AP提升至 75.2%，当单独应用层级自蒸

馏策略（HSD）时，AP达到了 75.2%。进一步地，当将三者结合使用时，模型取得最

高性能，AP达到 75.4%。实验结果表明，每种策略都对模型性能产生积极贡献，而

将三种策略组合使用能够实现最佳效果，提升了模型的整体检测能力，验证了所提

出策略的有效性。

表 3.5 Laboro番茄数据集各模块的消融实验结果

MS-FFRM CA-D HSD AP AP50 AP75 APS

71.1 82.7 77.8 86.4
✓ 75.0 86.7 81.0 88.5

✓ 75.2 86.4 81.2 88.1
✓ 75.2 85.9 81.2 88.7

✓ ✓ 75.0 85.9 80.8 88.4
✓ ✓ 75.3 86.0 81.3 88.4

✓ ✓ 74.6 86.0 80.9 88.5
✓ ✓ ✓ 75.4 86.7 81.9 88.3

协同注意力解码器的有效性。为了验证协同注意力解码器（Co-Attention Decoder）

的有效性，本章进行了消融实验，结果如表 3.6所示。

采用标准的 RT-DETR解码器作为基线进行对比。实验结果表明，单独移除 C-

Decoder或 SC-Decoder都会导致模型性能下降，降低了模型对特征的关注能力以及

特征提取的精度，而完整的协同注意力解码器（结合 SC-Decoder与 C-Decoder）则能

够实现最佳的检测性能，并有效提升模型的检测精度。从消融实验的结果可以看出，

C-Decoder 和 SC-Decoder 在提升检测性能方面均发挥了重要作用，其中 C-Decoder
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表 3.6 协同注意力解码器消融实验结果

Method AP AP50 AP75 APS

Baseline Decoder 71.1 82.7 77.8 86.4
Co-Attention Decoder w/o C-Decoder 74.7 86.0 80.6 87.9
Co-Attention Decoder w/o SC-Decoder 73.0 84.0 78.9 87.8
Co-Attention Decoder (full) 75.2 86.4 81.2 88.1

强化目标相关特征表示，增强每个查询对目标特征的关注能力；SC-Decoder则促进

特征之间的信息交互，提高重要特征的选择能力。

层级自蒸馏策略的有效性。为了评估层级自蒸馏策略的作用，本章进行了消融实

验，结果如表 3.7所示。实验结果表明，单独使用自蒸馏（Self-Distillation）和层级蒸

馏（Hierarchical Distillation）分别可将 AP提升至 74.7%（+3.6%）和 75.0%（+3.9%），

两者均对检测性能提升具有积极作用。当两种策略结合使用时，模型取得了最佳检

测性能，AP达到 75.2%，展现了优异的精度表现。同时，模型参数保持在 43M，未

因引入层级蒸馏而增加，且推理速度为 22 FPS，表明该策略仅在训练阶段增加计算

开销，而不会影响推理效率。

表 3.7 层级自蒸馏策略消融实验结果

Self-Distillation Hierarchical Distillation AP AP50 AP75 APS Params (M) FPS

71.1 82.7 77.8 86.4 42 20
✓ 74.7 85.6 80.9 88.5 43 21

✓ 75.0 85.8 80.8 88.7 43 22
✓ ✓ 75.2 85.9 81.2 88.7 43 22

为了进一步验证层级自蒸馏策略的有效性，本章对特征图进行了可视化分析，如

图 3.7所示。图 (a)代表输入图像，图 (b)代表未进行蒸馏的特征图，图 (c)代表使用

自蒸馏的特征图，图 (d)代表使用层级自蒸馏的特征图。相较于单独采用自蒸馏，自

蒸馏与层级蒸馏的组合能生成更清晰、更精准的特征表示。通过采用层级自蒸馏，模

型特征图能更准确地定位果实本身而非背景噪声，该策略显著增强了模型特征学习

的鲁棒性，使模型在复杂场景下对目标的识别与定位更加可靠。
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图 3.7 层级自蒸馏特征图可视化对比

温度参数 T 的影响。为了验证解码器中层级自蒸馏策略中温度参数 T 的作用，

我们进行了消融实验，结果如表 3.8所示。

表 3.8 层级自蒸馏中温度参数 T 对模型性能的影响

T AP AP50 AP75 APS

2 74.3 85.4 80.3 88.3
4 74.0 84.4 80.2 88.8
5 75.2 85.9 81.2 88.7
6 73.5 84.8 79.2 87.7
10 73.4 84.4 79.0 88.4

实验结果表明，将 T 提高到适当水平可以增强学生模型从教师模型中提取知识

的能力，使学生模型能够更好地捕捉类别间的相似性。当 T = 5.0时，评估指标达到

最佳性能。然而，温度过高可能导致输出过度平滑，使学生模型对细节的敏感性下

降，从而对性能产生负面影响。因此，设置 T = 5.0更有利于提升模型性能。

多尺度特征融合重加权模块的有效性。为验证多尺度特征融合重加权模块（MS-

FFRM）在特征融合中的有效性，对特征图进行了可视化分析，如图 3.8所示。图 (a)代

表输入图像，图 (b)代表未使用MS-FFRM模块的特征图，图 (c)代表使用MS-FFRM

模块的特征图。
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图 3.8 MS-FFRM特征图可视化对比

如图 3.8 (b)和 (c)所示，未使用MS-FFRM模块的特征融合方法在目标区域的关

注不够准确，容易受到背景干扰，从而导致特征定位偏差。相比之下，加入MS-FFRM

模块后，对目标果实的关注度显著增强，同时有效抑制了背景区域的无关特征。这

些结果表明，MS-FFRM模块提升了对关键特征的检测能力，从而提高了果实成熟度

检测的性能。

3.3 本章小结

针对复杂环境下果实成熟度检测困难以及现有方法对多尺度信息的处理能力不

足等挑战，本章提出了目标检测模型 FMD-DETR。针对果实在尺度、遮挡和重叠方

面的复杂性，提出多尺度特征融合重加权模块，通过对不同尺度特征进行自适应重

加权，提升模型对各类尺寸果实的检测能力。为进一步优化目标查询交互，构建协

同注意力解码器，将交叉注意力与自注意力机制结合，增强解码器对遮挡和重叠目

标的处理能力。此外，设计层级自蒸馏策略，实现解码器不同层之间的知识传递，提
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高空间感知与定位鲁棒性。

在实验验证方面，FMD-DETR在 Laboro番茄数据集、真实场景下的番茄数据集、

草莓数据集以及 FruitRipeness 数据集上均取得了显著的性能提升，平均精度（AP）

分别达到 75.4%、52.7%、41.5%和 87.1%，并且在精度与效率之间实现了良好的平

衡。定性分析表明，FMD-DETR在复杂环境下能够更准确地定位和识别不同成熟度

的果实，展现出较强的鲁棒性和适应性。消融实验和可视化结果进一步验证了所提

模块的有效性，展示了所提模块对整体性能提升的贡献。

本章模型的提出不仅为果实成熟度检测提供了一种新的解决方案，还为其他农

产品智能采摘机器人的视觉识别、目标定位以及分级等工作提供了有效的支持。

46



上海大学硕士学位论文

第四章 基于动态稀疏混合专家机制的农业果实目标
检测方法

在上一章中，针对复杂环境下果实成熟度检测过程中光照变化、背景干扰、遮挡

与重叠目标等问题，提出了 FMD-DETR模型，但其在小目标检测上还存在进一步提

升空间。此外，在农业果实成熟度检测任务中，复杂场景下的果实图像特征存在显

著的视觉差异，现有模型通常仅采用单一的参数共享结构，难以适应不同视觉模式

下的特征变化，模型在针对性建模、自适应处理方面仍存在进一步提升空间。本章

以提升小目标检测性能以及增强模型自适应能力为目标，提出一种面向农业果实成

熟度检测的动态稀疏混合专家检测框架。该模型通过设计的高频细节增强模块，将

浅层细节与深层语义相结合，使其更好地关注目标特征，以提升小目标的检测能力；

构建动态稀疏混合专家解码器，赋予模型动态建模与专家分工能力，使其根据输入

特征特点，自动选择最合适的专家组合参与推理；提出负载均衡与专家多样性损失

策略，鼓励不同专家学习到不同的特征表示。本方法验证了混合专家机制在农业目

标检测任务中的可行性，为应对复杂农业场景中的多样性挑战提供了有效方案。

4.1 方法概述

4.1.1 模型框架

本章提出一种面向农业果实成熟度检测的动态稀疏混合专家检测模型AgriMoE-

DETR（Agricultural Mixture-of-Experts-DEtection TRansformer）。该模型由三个核心模

块构成：高频细节增强模块（High-frequency Detail Enhancement Module, HDEM）、基

于尺度先验的动态稀疏混合专家解码器（Dynamic Sparse Mixture-of-Experts Decoder,

DS-MoE Decoder）和负载均衡与专家多样性损失策略（Load Balancing & Expert Di-

versity Loss）。高频细节增强模块利用高频细节信息来增强深层特征，提升对关键细

节特征的关注，从而提升对小目标的检测能力。动态稀疏混合专家解码器通过混合

专家机制实现对特征的自适应处理，以提升对多尺度目标的适应能力。负载均衡与

专家多样性损失策略则进一步缓解混合专家模型负载不均衡的问题，并提升对不同

特征的学习能力。
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AgriMoE-DETR的框架图如4.1所示。首先，输入的果实图像经过主干网络ResNet

提取多尺度特征 S3、S4、S5。其中，S5 特征作为高层语义特征，送入 Transformer

编码器进行编码处理，以提升深层特征的语义表达能力。随后，编码器输出的特征

F5与 S3、S4一同输入到高频细节增强模块（HDEM），利用浅层特征 S3中的高频

结构信息作为细节补充，对深层特征 S4和 F5进行增强，分别得到增强后的特征 E4

和 E5。其中，S3 保持原始浅层细节表示，E4 和 E5 获得细节信息更加丰富的特征

表示，用于后续多尺度特征融合。在此基础上，通过跨层特征融合过程，使浅层细

节信息、中层语义信息和深层强语义信息得到充分融合，从而增强多尺度特征的表

达能力。然后，融合后的多尺度特征序列输入到动态稀疏混合专家解码器（DS-MoE

Decoder）中。解码器在每个解码层采用的尺度感知的专家选择机制，能够使不同尺

度的目标特征自适应地选择更合适的专家进行处理。最后，解码器输出结果送入检

测头完成分类与边界框回归，输出果实目标位置及其成熟度类别，得到检测结果。

图 4.1 AgriMoE-DETR模型框架图

4.1.2 高频细节增强模块

在目标检测任务中，浅层特征通常保留了较高的空间分辨率，但其响应往往受

到大量低频背景纹理和冗余结构的干扰，而真正对目标定位起关键作用的是目标边

缘、轮廓等高频结构信息。另一方面，深层特征虽然具备更强的语义区分能力，但其

空间细节因多次下采样步骤而严重退化，这直接限制了目标的定位精度。因此，如

何有效地从浅层特征中提取高频细节，并将其整合到深层语义特征中，已成为提升

复杂背景下目标检测性能的关键问题。为解决这一问题，本章提出了高频细节增强
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模块（High-frequency Detail Enhancement Module, HDEM），该模块从相对浅层特征

中提取高频结构信息，并将其作为细节增强信息融入到更深层的特征中，以弥补深

层特征中细节的不足。

图 4.2 高频细节增强模块（HDEM）示意图

高频细节增强模块（HDEM）如图4.2所示。经过主干网络提取的特征 S3、S4和

F5输入到 HDEM中，将浅层特征 S3表示为 Xs ∈ RB×C×H×W，深层特征 S4或 F5表

示为 Xd ∈ RB×C×H′×W ′
，其中 H ′ < H,W ′ < W。该模块首先将浅层特征 Xs 通过高

频分解获得高频细节信息 [93]，得到对应的高频特征 Xh，该过程能够突出目标边缘和

纹理等关键信息，同时抑制低频背景干扰，Xh的计算如公式4.1所示：

Xh = Xs − AvgPool3×3(Xs), (4.1)

随后，通过噪声抑制模块和轻量卷积模块对高频特征 Xh进行增强，从而突出对目标

定位更为关键的结构信息，并提高特征表达能力。增强后的高频特征 X̃h 定义如公

式4.2所示：

X̃h = ϕ
(

PW
(
DW(Xh)

))
⊙N

(
Xh), (4.2)

其中，DW(·)和 PW(·)分别表示深度卷积和逐点卷积，N (·)代表噪声抑制模块，ϕ(·)

为非线性激活函数。接下来，对增强后的高频特征 X̃h进行尺度对齐，以便将其有效
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地整合到不同尺度的语义特征中。该过程通过平均池化操作对高频特征进行下采样，

从而获得与深层特征相匹配的尺度表示 Xh
l：

Xh
l = AvgPool2×2(X̃h), (4.3)

为了突出响应强度较高的区域，构建空间权重图对高频特征进行加权，空间权重图

Ml的计算如公式4.4所示：

Ml = σ

(
1

C

C∑
c=1

∣∣Xh
l,c

∣∣) , (4.4)

其中，C表示特征图的通道数，Xh
l,c表示Xh

l 在第 c个通道上的特征图，σ(·)为 sigmoid

激活函数。最终，将加权后的高频特征与深层特征进行融合，得到增强后的输出特

征 Y ∈ RB×C×H′×W ′
：

Y = Xd + α ·
(
Ml ⊙ Xh

l

)
, (4.5)

其中，α为可学习的系数，⊙表示逐元素相乘。

本章提出的高频细节增强模块（HDEM）打破了浅层细节与深层语义之间的融

合壁垒，旨在增强模型捕捉目标边界和纹理细节的能力，以增强模型在复杂背景下

对小目标的检测和定位能力。

4.1.3 动态稀疏混合专家解码器

为增强模型对农业场景中显著尺度变化目标的检测能力，在专家路由阶段利用

多尺度先验信息进行条件约束，提出尺度感知的稀疏混合专家解码器（DS-MoE De-

coder）模块。该模块利用不同特征层级的响应强度来推断每个特征对应的主导尺度，

将其映射为可学习的尺度嵌入向量，作为门控网络的输入，从而实现了一种具有尺

度感知能力的专家选择机制。该设计使得不同尺度的目标特征能够自适应地路由至

更合适的专家进行处理，促进专家在不同空间尺度和语义层次上的分工协作。具体

而言，为不同尺度的特征选择不同的专家，对于小尺度特征，选择局部纹理专家；而

对于大尺度特征，优先选择高层语义专家。

除了尺度感知的专家选择，本模块还通过稀疏激活推理机制，以进一步提升计

算效率与模型表达能力。具体来说，对于每个特征向量，仅激活 Top-K个最相关的

专家，从而实现动态稀疏计算。该机制将计算资源集中于最相关的专家上，避免冗
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余计算，同时通过多个专家的加权组合实现隐式模型集成，提升整体特征表达能力

和模型泛化性能。结合多尺度先验信息和稀疏激活策略，解码器能够在复杂农业场

景中有效应对目标尺度差异，兼顾检测精度与计算效率，实现专家之间的协同工作

与动态分工。

图 4.3 动态稀疏混合专家解码器（DS-MoE Decoder）模块示意图

动态稀疏混合专家解码器（DS-MoE Decoder）的结构如图4.3所示。传统的门控

网络通常仅依赖查询向量的局部语义特征来进行专家路由决策，缺乏对输入特征在

不同空间尺度上的响应强度的考虑，导致专家选择缺乏针对性和适应性。而动态稀

疏混合专家解码器利用多尺度先验信息作为条件信息，以此指导门控网络进行尺度

感知的专家路由决策。在解码器层中，设目标查询的序列长度为 N，提取序列中的

第 i个查询向量为 xi ∈ RD，其中 i = 1, . . . , N，D为特征维度。多尺度先验信息的

获取，需要得到不同尺度层的特征响应强度。具体而言，首先，利用解码器层中的多

尺度可变形注意力（Multi-Scale Deformable Attention）机制，通过线性映射预测采样

点注意力权重 Ai ∈ RH×L×P [42]，如公式4.6所示：

Ai = softmax
(
(Wattxi + batt)h,l,p

)
, (4.6)

其中，Watt ∈ R(HLP )×D 为可学习的权重矩阵，batt ∈ RHLP 为可学习的偏置向量。
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h = 1, . . . , H 为注意力头索引，l = 1, . . . , L为尺度层索引，p = 1, . . . , P 为采样点索

引。softmax操作对每个注意力头 h，在所有尺度层 l和在采样点维度 p上进行归一

化。

每个尺度上有多个采样点的响应。接下来，为了获得该尺度的整体响应强度，将

同一尺度层内的权重进行聚合，并在多头之间取平均。将第 l个尺度层的响应强度定

义为:

α
(l)
i =

1

H

H∑
h=1

P∑
p=1

Ai, l = 1, . . . , L. (4.7)

然后将每个尺度的响应组成向量，由此得到尺度响应向量 αi = [α
(1)
i , . . . , α

(L)
i ] ∈ RL，

并且满足
∑L

l=1 α
(l)
i = 1。此时，从尺度响应向量中选出响应强度最大的尺度索引，作

为主导尺度索引，如公式4.8所示：

ℓi = arg max
l

α
(l)
i , (4.8)

接下来，定义一个可学习的尺度嵌入矩阵 S ∈ RL×D，每一行是一个尺度的嵌入

向量。定义 s(l) ∈ RD 为第 l个尺度层的嵌入向量，则主导尺度索引对应的嵌入向量

为 s(ℓi)。最终，将尺度嵌入向量与原始查询向量相结合，构造出输入门控网络的尺度

感知查询特征 x̃i ∈ RD，如公式4.9所示:

x̃i = xi + s(ℓi), (4.9)

在获得尺度感知的查询特征 x̃i 后，将其输入到门控网络中。对于每个查询向

量 x̃i，门控网络通过 softmax函数计算其对应的专家激活概率分布 gi，gi 定义如公

式4.10所示：

gi = softmax(Wgx̃i), (4.10)

其中，Wg ∈ RM×D 为可学习参数矩阵。上面的步骤使得门控网络能够根据输入特征

在不同尺度上的响应强度，动态选择更合适的专家，从而实现了具有尺度感知能力

的专家选择机制。

设混合专家模块包含 M 个专家 {Ek(·)}Mk=1。为降低计算开销并促进专家分工，

仅选择概率最大的K个专家参与计算，并对这K个激活权重进行重归一化。第 k个
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专家的激活权重 ĝi,k 定义如公式4.11所示：

ĝi,k =


gi,k∑

j∈TopK(gi,K) gi,j
, k ∈ TopK(gi, K),

0, otherwise.
(4.11)

最终，第 i个查询向量的输出由被激活专家的加权组合得到，如公式4.12所示：

yi =
M∑
k=1

ĝi,k Ek(xi), (4.12)

其中，每个专家的输出满足 Ek(xi) ∈ RD。专家网络的输入仍采用原始查询特征 xi，

将专家路由决策与特征表示学习进行解耦，使尺度先验信息仅影响专家分配过程，而

不直接干扰特征表达。

本章提出的动态稀疏混合专家解码器，通过多尺度特征响应推导尺度先验作为

条件信息约束专家路由，使不同空间尺度的特征能够被分配至更匹配的专家进行建

模。同时，根据任务的需要动态选择激活的专家模型，实现对输入数据的灵活处理。

此外，由于每次前向计算仅激活少数专家，大部分专家处于未激活状态，从而降低

计算开销以提升模型的运行效率。

4.1.4 负载均衡与专家多样性损失策略

针对专家模型中可能出现的专家激活不均衡与表示同质化问题，本章设计了由

负载均衡损失函数（Load Balancing Loss）与专家多样性损失函数（Expert Diversity

Loss）组成的损失结构：其中，负载均衡损失函数用于鼓励不同专家被均衡利用；专

家多样性损失函数则鼓励不同专家学习到不同的特征表示。

设共有E个专家，对于输入特征X，门控网络会将特征单元分配给不同专家。令

loadi(X)表示第 i个专家在 X的负载，则 load(X)定义为：

load(X) = {loadi(X)}Ei=1, (4.13)

使用标准差来衡量各专家使用率的平衡程度，并使用均值对其进行归一化，通过平

方增强对不均衡的惩罚，定义负载均衡损失为：

Lload(X) =

(
std(load(X))

mean(load(X))

)2

, (4.14)
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由于不同专家可能学习到高度相关的表示，模型难以充分发挥多专家结构的优

势。因此，通过多样性约束以鼓励专家学习具有区分性的特征表示。设 oi 表示第 i

个专家的输出特征表示。计算所有专家对 (i, j)（其中 i < j）之间的相似度，并对其

求和取平均，定义专家多样性损失为：

Ldiv =

((
E

2

))−1 ∑
1≤i<j≤E

sim(oi, oj), (4.15)

其中 sim(·, ·)表示余弦相似度函数，
(
E
2

)
为专家对的总数。

综合考虑上述两项约束，为了在确保检测性能的同时平衡专家利用率与特征多

样性，最终的总损失函数定义为：

Ltotal = Ldet + λ1Lload + λ2Ldiv. (4.16)

其中，Ldet表示目标检测任务的损失，λ1, λ2表示权重系数，分别用于对负载均衡损

失 Lload与专家多样性损失 Ldiv加权。

本章所提出的负载均衡与专家多样性损失策略，是为了促进专家之间的均衡利

用，同时让专家学习到差异化的特征表示，以提升模型在复杂农业场景中的鲁棒性

与泛化能力。

4.2 实验设计

4.2.1 实验环境与参数设置

（1）数据集

本章选取了四个数据集进行模型训练与验证：Laboro番茄数据集 [85]、草莓数据

集 [86]、真实世界番茄数据集以及 FruitRipeness数据集 [87]。这些数据集涵盖了不同种

类果实及其不同成熟阶段，能够较好地反映果实成熟度检测任务中的类别差异和外

观变化。同时，数据集中包含遮挡、背景相似、目标尺度不一致、光照变化等多种复

杂场景，有助于验证所提模型在真实农业环境下的检测性能和泛化能力。

（2）实验环境与参数设置

为保证与第三章实验具有可比性，本章在通用训练配置上与 FMD-DETR保持一

致。本章实验使用 RT-DETR作为基础模型实现，采用 ResNet-50作为主干网络，初

始权重是 ImageNet上预训练的结果。所有模型在 PyTorch框架下实现，并在NVIDIA
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RTX 4090 GPU（24GB显存）上训练和测试。模型训练过程中使用 AdamW优化器进

行参数更新，初始学习率设置为 0.0001，批处理大小为 4，权重衰减系数设为 1×10−4。

训练总周期为 100个 epoch，以充分保证模型的收敛性与稳定性。此外，本章的MoE

模型专家数量设置为 4 [78]，即每一层混合专家模块包含 4个专家分支。对于每个查

询，仅激活概率最高的 Top-2个专家参与前向计算，以在检测性能与计算效率之间取

得平衡。

（3）评价指标

在模型评估阶段，采用平均精度（Average Precision, AP）作为主要评价指标，用

于综合衡量模型在目标检测任务中的整体精度。为了更全面地反映模型的检测能力，

同时报告在不同交并比（IoU）阈值下的性能指标，包括 AP50（IoU=0.50）和 AP75

（IoU=0.75）。此外，为进一步评估模型对不同尺度目标的检测能力，还统计了小目标

（APS）、中等目标（APM）和大目标（APL）的 AP值，从而全面衡量模型在不同场景

和目标尺度下的检测性能。

除了检测精度指标外，本研究还关注模型的计算复杂度与实际运行效率，具体包

括模型参数量（Params）、浮点运算量（GFLOPs）、以及推理速度（Frames Per Second,

FPS）。参数量反映了模型的存储需求和网络规模，GFLOPs衡量模型在单次前向推

理中所需的计算量，而 FPS用于评估模型在实际场景下的实时推理性能。通过这些

指标能够更全面地评估所提出模型在精度、计算成本和实际应用可行性方面的综合

性能，为农业果实成熟度检测任务的高效部署提供参考依据。

4.2.2 定量实验

表4.1展示了在 Laboro番茄数据集上，所提算法与其他目标检测算法以及上一章

FMD-DETR算法的定量对比结果。从表4.1的结果可见，本章算法在应对番茄成熟度

检测任务时，该算法平均精度（AP）达到 76.1%，超越了其他目标检测算法，比基线

方法 RT-DETR提升约 5.0个百分点，同时优于 YOLO11s等当前主流方法，表明所提

方法在复杂农业场景中具有更强的检测能力。较 FMD-DETR提升了 0.7%，在 AP50、

AP75、APS分别提升了 0.4%、0.5%、0.8%。本章方法进一步提升了检测精度，特别

是在小目标（APS）上的提升最为显著，APS平均精度达到 89.1%，充分验证了该方

法在复杂农业场景下对小目标检测的有效性。以上结果表明，高频细节增强模块通

过将浅层细节与深层语义相结合，缓解了深层特征细节不足的问题，提高了对小目
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表 4.1 Laboro番茄数据集上的模型定量比较

Model Backbone Params(M) GFLOPs FPS AP AP50 AP75 APS

Deformable-DETR [42] R50 40 165 18 46.7 71.3 50.8 64.4
Conditional-DETR [43] R50 44 86 14 68.7 87.7 77.8 77.4
DAB-DETR [44] R50 48 87 18 68.2 86.3 76.5 79.9
DINO [47] R50 48 235 18 74.8 87.3 81.7 86.9
Co-DETR [88] R50 64 - 18 70.9 85.2 77.9 85.5
Rank-DETR [89] R50 49 226 15 74.5 88.2 81.5 85.5
RT-DETR [12] R50 42 66 20 71.1 82.7 77.8 86.4
Mobile-DETR [12] MobileNet 15 18 20 60.4 76.0 66.6 77.5
RT-DETRv2 [48] R50 42 66 20 70.5 81.7 76.8 87.0
Lite-DETR [90] R50 47 157 10 68.5 83.5 75.0 85.0
YOLOv8s [35] - 11.2 29 10 63.4 76.1 68.8 64.6
YOLOv8x [35] - 68 257 10 72.9 82.1 78.7 73.9
YOLOv10s [36] - 7.2 22 8 73.9 85.8 80.1 75.1
YOLO11s [37] - 9.4 22 8 75.4 87.2 81.2 76.5
EdgeYOLO [92] - 5.8 27 32 50.1 75.0 57.9 65.3
FMD-DETR R50 44 66 22 75.4 86.7 81.9 88.3
Ours R50 43 66 22 76.1 87.1 82.4 89.1

标的定位和检测能力。同时，动态稀疏混合专家解码器通过尺度感知的专家选择机

制，提升了模型对不同尺度目标的适应能力，从而进一步增强了检测性能。此外，本

章算法在提升精度的同时，并没有增加额外的负担，且模型的参数量（Params）从

FMD-DETR的 44M降低至 43M；本章提出的动态稀疏专家解码器，有效解决了混合

专家增加模型参数量的问题。同时，计算量（GFLOPs）保持不变，推理速度（FPS）

达到了 22 FPS，体现了效率与性能之间的平衡。与其他目标检测算法及 FMD-DETR

相比，本章模型在参数量进一步压缩的前提下，全面刷新了 Laboro番茄数据集上的

各项检测精度指标，特别是增强了小目标番茄的检测能力，实现了在复杂农业场景

下的高效检测。

表4.2展示了所提算法与其他目标检测算法以及 FMD-DETR 算法在真实番茄数

据集上的定量对比结果。由表中结果可知，本章方法的平均精度（AP）达到了 54.1%，

在真实场景下的番茄数据集上表现出了优越的检测能力，超越了其他对比算法。与

RT-DETR相比，AP提升了 4.3%，与 FMD-DETR相比，AP提升了 1.4%。同时，AP50

（+1.5%）、AP75（+0.8%）、APS（+1.3%）、APM（+3.5%）及 APL（+0.7%）均有所提升，

以上结果表明，所提出的基于尺度先验的动态稀疏混合专家解码器，利用多尺度信
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表 4.2 真实场景番茄数据集上的模型定量比较

Model Backbone FPS AP AP50 AP75 APS APM APL

Deformable-DETR [42] R50 11 37.9 66.2 37.9 54.2 33.8 44.3
Conditional-DETR [43] R50 11 50.9 83.6 57.5 59.5 46.9 55.2
DAB-DETR [44] R50 11 50.5 82.2 56.9 41.0 47.6 54.9
DINO [47] R50 11 46.7 73.5 54.5 63.8 45.3 50.3
Co-DETR [88] R50 11 49.5 78.5 57.8 71.0 45.8 54.7
Rank-DETR [89] R50 15 49.0 79.2 54.6 63.8 45.9 53.8
RT-DETR [12] R50 14 49.8 80.9 57.7 55.1 44.0 54.0
Mobile-DETR [12] MobileNet 12 48.3 79.5 51.9 58.5 45.4 52.0
RT-DETRv2 [48] R50 14 50.0 78.0 57.5 67.7 44.7 55.4
Lite-DETR [90] R50 11 48.5 75.3 58.5 64.3 46.9 51.8
YOLOv10s [36] - 7 49.0 75.3 59.3 64.4 46.5 53.2
EdgeYOLO [92] - 21 49.6 81.0 57.1 47.7 47.2 51.9
FMD-DETR R50 16 52.7 81.0 63.3 64.7 46.1 57.3
Ours R50 20 54.1 82.5 64.1 66.0 49.6 58.0

息和动态稀疏计算，使得不同尺度的目标特征能够自适应选择合适的专家进行处理，

增强了对多尺度目标的检测能力。小目标的提升得益于高频细节增强模块，该模块

使模型能够更有效地捕捉小尺寸目标的边缘与纹理特征，从而提高检测精度。在推

理效率方面，本章方法实现了 20 FPS的推理速度，优于大多数 DETR系列方法，体

现了较好的实时性能，表明其在提升检测性能的同时保持了较高的推理效率。真实

场景中的番茄检测任务通常面临光照变化、背景复杂、目标遮挡及尺度变化等问题。

实验结果表明，所提出的高频细节增强模块、动态稀疏混合专家解码器以及负载均

衡与专家多样性损失策略增强了模型对复杂环境的适应能力，提高检测的鲁棒性与

泛化性能。

为了进一步验证本章所提算法的泛化能力以及在不同果实场景下的检测鲁棒性，

表4.3展示了所提算法与其他目标检测算法以及 FMD-DETR算法在草莓数据集上的

定量对比结果。如表4.3所示，所提算法在草莓数据集上具有良好的检测性能。本章

算法的平均精度（AP）达到了 42.1%，依然高于其他对比算法。相较于 FMD-DETR

提升了 0.6%，同时，在 AP50 和 AP75 两个关键指标上，本章算法分别达到了 75.9%

和 44.8%，分别提升了 2.0%和 0.6%，表明模型改善了对于因重叠或遮挡而容易漏检

的目标的检测。衡量小目标精度的 APS指标提升了 1.3%，进一步验证了本章算法对
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表 4.3 草莓数据集上的模型定量比较

Model Backbone FPS AP AP50 AP75 APS APM APL

Deformable-DETR [42] R50 11 26.1 49.9 26.5 0.8 20.4 29.6
Conditional-DETR [43] R50 11 36.1 71.2 33.5 10.2 35.9 38.2
DAB-DETR [44] R50 12 38.3 70.9 39.1 5.7 39.4 39.9
DINO [47] R50 12 35.1 62.0 38.8 17.2 34.2 37.5
Co-DETR [88] R50 12 35.4 61.0 40.9 24.9 38.2 36.2
Rank-DETR [89] R50 15 36.7 68.2 39.4 24.3 39.6 37.3
RT-DETR [12] R50 17 40.4 70.9 41.6 10.5 42.7 41.2
Mobile-DETR [12] MobileNet 19 39.2 63.3 38.5 8.6 35.4 38.0
RT-DETRv2 [48] R50 18 40.5 73.3 41.0 16.7 42.4 41.4
Lite-DETR [90] R50 9 35.6 69.2 36.8 20.9 35.9 37.2
YOLOv8s [35] - 12 35.9 68.0 33.9 11.4 35.6 37.5
YOLOv9s [91] - 11 37.7 71.2 39.1 16.9 40.7 38.1
YOLOv10s [36] - 13 35.5 67.3 35.1 11.1 38.1 36.2
YOLO11s [37] - 12 38.2 69.1 40.6 7.6 36.8 39.9
EdgeYOLO [92] - 30 38.7 68.7 42.0 19.5 40.5 39.1
FMD-DETR R50 20 41.5 73.9 44.2 22.2 43.6 42.4
Ours R50 20 42.1 75.9 44.8 23.5 44.8 43.0

于小目标检测的提升。以上结果表明，本章提出的算法在其他果实数据集的检测中

保持了良好的泛化性能。提出的高频细节增强模块能够关注重要特征，抑制不相关

特征或背景的干扰，进而实现了更精准的目标定位；同时，所设计的动态稀疏混合

专家解码器及专家损失策略，能够让模型自适应地学习到不同的特征，有效缓解了

多类别特征之间的相互干扰，进一步提高了模型的特征区分能力。此外，本章算法

在保持较高检测性能的同时，推理速度达到了 20 FPS，满足了实际应用中对实时性

的需求。本章算法在草莓数据集上的优异表现，验证了其在不同果实类别和复杂环

境下的检测能力与泛化能力。

为检验模型在不同果实类别和环境下的检测性能与泛化能力，表4.4展示了所提

算法与其他目标检测算法以及 FMD-DETR 算法在 FruitRipeness 数据集上的定量对

比结果。从表4.4中实验结果可以看出，所提算法在 FruitRipeness数据集取得了最优

异的检测性能，超过了现有多种目标检测方法。具体而言，所提算法平均精度（AP）

达到 87.7%，相较于 RT-DETR提升了 1.0个百分点，AP50和 AP75分别提升了 0.2个

百分点和 0.6个百分点，APM 和 APL 分别提升了 1.1%和 1.1%，说明模型对不同尺
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表 4.4 FruitRipeness数据集上的模型定量比较

Model Backbone FPS AP AP50 AP75 APM APL

Deformable-DETR [42] R50 27 76.1 95.7 93.0 69.6 77.4
Conditional-DETR [43] R50 29 84.6 99.2 98.8 80.7 85.3
DAB-DETR [44] R50 25 84.3 99.4 98.6 79.4 85.0
DINO [47] R50 20 85.8 99.4 98.4 83.4 86.4
Co-DETR [88] R50 10 86.4 99.4 99.1 84.0 86.8
Rank-DETR [89] R50 15 84.3 98.9 97.9 78.1 84.9
RT-DETR [12] R50 29 86.7 99.3 98.7 84.1 87.0
Mobile-DETR [12] MobileNet 26 80.7 94.2 93.2 84.2 81.1
RT-DETRv2 [48] R50 29 86.3 99.2 98.7 83.7 86.8
Lite-DETR [90] R50 10 85.6 99.4 98.6 81.9 86.2
YOLOv10s [36] - 16 85.0 99.6 98.7 82.9 85.5
YOLO11s [37] - 25 85.4 99.6 98.8 82.8 85.8
EdgeYOLO [92] - 34 83.1 99.1 98.2 83.5 83.6
FMD-DETR R50 30 87.1 99.4 99.1 84.7 87.6
Ours R50 29 87.7 99.5 99.3 85.2 88.1

寸的目标的检测能力得到了显著增强，而且增强了边缘和纹理信息的有效提取，使

得果实区域的特征表达更加充分。同时，相较于 FMD-DETR，AP提升了 0.6个百分

点。在 FMD-DETR已实现较高精度的基础上，本章算法仍能取得稳定增益，充分验

证了所提策略的有效性。FruitRipeness数据集包含多种果实类别，且果实大小和成熟

度存在差异，这要求模型能够在不同果实类别和多样环境下保持稳定表现。以上结

果表明，本章方法通过增强对多尺度特征的感知和自适应能力，提升了对不同尺寸

目标检测精度和定位精度，在果实成熟度检测任务中展现出优异的综合性能与泛化

能力。
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4.2.3 定性实验

图4.4展示了在 Laboro番茄数据集上的可视化结果，其中红色虚线框表示漏检，

蓝色虚线框表示误检，黄色虚线框则表示冗余框。番茄数据集图像中存在处于不同

成熟阶段的番茄果实，以及大小各异的番茄果实和大量小目标和密集目标。番茄果

实之间存在相互遮挡和重叠的情况，部分番茄果实颜色与叶片及背景相似，这些因

素都增加了检测的难度。

检测结果如图4.4所示，从结果可以看出，Deformable-DETR、Conditional-DETR、

DAB-DETR、DINO、Co-DETR、Rank-DETR和 RT-DETR算法在进行番茄成熟度检

测时普遍存在漏检现象，尤其是对小目标和密集目标的检测上，说明这些算法在多

尺度特征处理尤其是小目标的特征处理方面存在局限性。YOLOv8x、YOLOv10s和

YOLO11s算法在果实相互遮挡与重叠的情况下，存在漏检的问题。轻量化算法 Lite-

DETR、Mobile-DETR和 EdgeYOLO存在漏检现象，且 EdgeYOLO存在误检和冗余

框情况，说明这些轻量化算法对于果实重叠的复杂场景的检测能力有限。相比之下，

本章算法在番茄成熟度检测中展现出了优秀的检测能力，不仅避免了漏检、误检和

冗余框的情况，而且检测框更贴合目标边界，对小目标同样实现了精准的检测。

图4.5展示了在草莓数据集上的可视化结果，其中红色虚线框代表漏检，蓝色虚

线框代表误检，黄色虚线框代表冗余框。在草莓数据集的图像中，由于叶片造成的

遮挡和重叠，部分草莓果实的边界并不清晰，而草莓和花梗的茂密生长进一步增加

了检测难度。

从图4.5中可以看出，Deformable-DETR、Conditional-DETR、DAB-DETR和 RT-

DETR算法在草莓成熟度检测时存在冗余框现象，并且DINO、Rank-DETR、RT-DETR

和 RT-DETRv2算法存在误检情况，说明这些算法在密集目标场景或目标近似重叠等

情况存在局限性。YOLO系列的 YOLOv9s和 YOLOv10s算法同样存在误检的情况。

此外，轻量化模型 Lite-DETR、Mobile-DETR和 EdgeYOLO同样存在误检情况。相

比之下，本文算法有效减少了与背景相似目标的误检，显示出更强的特征区分能力，

能够更精准地捕捉目标的关键特征。本章算法在草莓成熟度检测中展现出了更好的

检测能力与特征区分能力，为复杂场景下的农业目标检测提供了更精准的识别方案。
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图 4.4 番茄成熟度检测结果定性比较
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图 4.5 草莓成熟度检测结果定性比较
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4.2.4 消融实验

模块有效性验证。为了验证本章所提出的高频细节增强模块（HDEM）、动态

稀疏混合专家解码器（DS-MoE Decoder）以及负载均衡与专家多样性损失（LB&ED

Loss）策略在果实成熟度检测中的有效性，在 Laboro番茄数据集上进行了消融实验。

为了保证实验的一致性，所有模型均使用相同的超参数训练。在消融实验中，使用

标准 RT-DETR模型作为基线模型。表4.5显示，基线模型未加入任何模块时，AP为

表 4.5 Laboro番茄数据集各模块的消融实验结果

HDEM DS-MoE Decoder LB&ED Loss AP AP50 AP75 APS

71.1 82.7 77.8 86.4
✓ 75.2 86.8 81.1 88.1

✓ 75.5 86.5 81.7 88.2
✓ ✓ 75.8 87.0 82.4 88.7

✓ ✓ 75.7 86.7 81.5 88.2
✓ ✓ ✓ 76.1 87.1 82.4 89.1

71.1%。当单独加入高频细节增强模块（HDEM）时，AP提升至 75.2%（+4.1%）。单

独加入动态稀疏混合专家解码器（DS-MoE Decoder）时，AP提升至 75.5%（+4.4%）。

结合 DS-MoE Decoder与 LB&ED Loss时，AP达 75.8%（+4.7%）。当三者同时使用

时，AP达到 76.1%，同时 AP50（+4.4%）、AP75（+4.6%）、APS（+2.7%）均有提升，

在所有指标上均达到最佳表现，说明本章提出的模块一起使用能够协同提升模型在

小目标定位、多尺度果实检测以及成熟度检测上的表现，有效增强了模型的整体性

能和可靠性。

高频细节增强模块有效性。为了验证高频细节增强模块（HDEM）在特征关注

和目标识别中的有效性，对特征图进行了可视化分析，如图4.6所示，图 (a)代表输

入图像，图 (b)代表未使用 HDEM模块的特征图，图 (c)代表使用 HDEM模块的特

征图。如图4.6 (b)和 (c)所示，未使用 HDEM模块的特征图目标区域的定位受到背

景的干扰，特征热力图在背景区域存在明显的响应。而使用 HDEM模块的特征图对

特征的边缘和纹理表示更清晰、更精准，模型的特征图更能定位在果实区域。结果

表明，高频细节增强模块提升了模型对目标的定位准确性，从而提高了果实成熟度

检测的性能。
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图 4.6 HDEM特征图可视化对比

尺度感知路由与稀疏设计的有效性。为验证提出的动态稀疏混合专家解码器

（DS-MoE Decoder）中尺度感知路由（Scale-Aware Routing）与稀疏设计（Sparse De-

sign）的有效性，在 Laboro番茄数据集上进行了消融实验。实验结果如表4.6。首先，

将基线解码器与同时去除尺度感知路由和稀疏设计的模型进行对比，AP从 71.1%提

升至 74.8%，表明基于MoE的解码器能够显著提升模型的检测性能。在去除稀疏设

计后模型参数量由 42M增加至 55M，而检测性能基本保持一致。这表明稀疏设计在

有效降低模型复杂度的同时，能够保持模型性能，实现了良好的效率和性能平衡。结

合尺度先验信息后，AP从 74.9%提升至 75.5%，说明尺度先验信息能够引导专家分

配更加合理，从而提升特征表达能力。最后，提出的 DS-MoE Decoder结合了尺度感

知与动态稀疏设计，在综合性能上达到了最佳。实验结果验证了两种设计的有效性。
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表 4.6 尺度感知路由与稀疏设计在 DS-MoE解码器中的消融实验

Model AP AP50 AP75 APS Params(M)

Baseline Decoder 71.1 82.7 77.8 86.4 42
w/o Scale-Aware Routing 74.9 86.4 81.6 87.7 42
w/o Sparse Design 75.3 86.9 81.2 87.6 55
w/o Sparse Design & Scale-Aware Routing 74.8 86.1 81.1 87.4 55
DS-MoE Decoder 75.5 86.5 81.7 88.2 42

负载均衡与专家多样性损失策略的有效性。为了验证针对混合专家（MoE）模

块提出的辅助损失函数策略的有效性，针对负载均衡损失（Load Balancing Loss）和

专家多样性损失（Expert Diversity Loss）进行了消融实验。结果如表4.7所示，未添加

任何辅助损失的MoE模型（w/o MoE Loss）已经具备了较好的性能，其整体平均精

度（AP）为 75.5%。单独使用负载均衡损失后，模型的 AP达到 75.7%，单独使用专

家多样性损失函数，模型的 AP达到 75.7%，而同时使用两者共同构成混合专家的损

失函数时，模型的精度达到 75.8%，相比于基础的混合专家模型，提升了 0.3个百分

点。说明负载均衡与专家多样性损失共同作用时能有效优化专家分配机制，使得模

型更好地发挥作用。

表 4.7 负载均衡与专家多样性损失策略消融实验结果

Setting AP AP50 AP75 APS

w/o LB&ED Loss 75.5 86.5 81.7 88.2
+ Load Balancing Loss 75.7 86.9 81.9 88.6
+ Expert Diversity Loss 75.7 87.1 81.8 88.4
+ Both 75.8 87.0 82.4 88.7

负载均衡与专家多样性损失策略系数。负载均衡损失和专家多样性损失对于稀

疏MoE模型的稳定训练至关重要。本章对权重系数 λ1, λ2进行超参数消融实验，验

证其对性能的影响。

从表4.8结果可知，λ1 在所测试的取值范围内，在 λ1=1时性能达到最佳。λ1 进

一步增大时，模型性能会下降，这表明过大的负载均衡权重可能会过度约束专家分

布，导致性能不再提升。因此，最终设置 λ1=1作为负载均衡损失的系数。

从表4.9结果可知，λ2在所测试的取值范围内，最好的结果出现在 λ2 = 3时，说

明此时的权重值有助于充分激活更多专家，从而提升整体性能。当 λ2进一步增大时，
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表 4.8 负载均衡损失系数 λ1对MoE模型性能的影响

λ1 AP AP50 AP75 APS

0 75.5 86.5 81.7 88.2
0.1 75.5 86.3 81.9 88.3
0.5 74.7 86.1 80.7 87.9
1 75.7 86.9 81.9 88.6
3 75.2 86.4 81.9 88.2

表 4.9 专家多样性损失系数 λ2对MoE模型性能的影响

λ2 AP AP50 AP75 APS

0 75.5 86.5 81.7 88.2
0.1 75.4 87.1 81.7 88.1
0.5 74.9 86.8 81.2 87.6
1 75.5 86.8 81.8 88.4
3 75.7 87.1 81.8 88.4
4 74.6 85.6 80.9 88.2

模型性能出现下降，表明过强的多样性约束可能会干扰门控网络的最优决策。因此，

最终设置专家多样性损失系数 λ2 = 3。

专家激活数量选择。为了研究所激活专家数量 k 对模型性能的影响，实验评估

了 k ∈ {1, 2, 3, 4}的模型的性能指标。结果如表4.10所示，适当增加 k能够带来一定

的性能提升，例如从 k = 1到 k = 2时，AP有所提高，在 Top-2时达到了较高的精

度。当 k 进一步增大时，性能呈现下降趋势，说明选择专家的数量越多并不能一直

带来性能的提升。因此，Top-2在当前实验设置下表现最好，作为最终设置。

表 4.10 专家激活数量 (k)对模型性能的影响

Top-k AP AP50 AP75 APS Params(M)

1 75.3 86.8 81.4 88.0 42
2 75.5 86.5 81.7 88.2 42
3 75.1 86.7 81.2 87.9 42
4 74.9 86.4 80.6 88.2 42

专家负载分布均衡性分析。本章对解码器各层中四个专家的负载分配比例进行

了可视化与统计分析。如图4.7所示，从专家负载分布可以观察到，不同层的专家使

用模式呈现出明显差异，表明模型能够根据输入特征动态选择合适的专家，从而实
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现有效的专家分化。同时，各专家的负载保持在相对均衡的范围内，未出现明显的专

家塌缩现象，说明所提出的方法在促进专家专门化的同时，能够维持合理的负载分

布。该结果验证了所设计的路由机制在专家分工与负载均衡之间取得了良好的平衡。

图 4.7 专家负载分布示意图

专家分配可视化分析。在图4.8中，展示了番茄数据集上的专家分配可视化结果，

依次为原始图、预测结果图和专家分配图。通过将最终预测出的预测框与对应的专

家分配结果进行可视化，直观呈现了目标检测中专家分配的情况，从而解释了专家

真正学到了什么。在图4.8(a)中，一位专家主要负责处理尺度较大且特征清晰的目标，

另一位专家专注于处理尺度较小且相对密集的目标，说明专家不仅根据目标的尺度

进行分工，还根据目标的特征复杂度进行分工。在图4.8(b)中，对于尺度相近的目标，

专家根据不同成熟度的颜色差异进行分工，红色的成熟番茄被精准分配给了其中一

位专家，而绿色的未成熟番茄则被分配给了另一位专家。这表明所设计的动态稀疏

混合专家机制具备自适应能力，能够准确抓住当前场景中最具区分度的特征来进行

专家路由，从而提升模型的检测能力。
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图 4.8 专家分配可视化结果

4.3 本章小结

针对农业果实成熟度检测中特征多样性、模型缺乏针对性建模与自适应能力不

足的问题，本章提出了一种面向农业果实成熟度检测的基于动态稀疏混合专家机制

的检测模型 AgriMoE-DETR。该模型通过高频细节增强模块，将浅层细节与深层语

义相结合，提高对小目标特征的关注能力；在解码阶段构建了动态稀疏混合专家解

码器，能够根据输入特征动态激活不同专家参与推理，增强模型的自适应能力；同

时，提出负载均衡与专家多样性损失策略，促使不同专家学习到多样化的特征表示，

提升了模型的泛化能力。在实验验证方面，所提模型在番茄数据集、真实场景番茄

数据集、草莓数据集以及 FruitRipeness 数据集上的平均精度分别为 76.1%、54.1%、

42.1%和 87.7%。相较于 FMD-DETR，该方法进一步提升了检测精度，增强了模型

在复杂农业场景下的性能。消融实验和可视化结果进一步说明，高频细节增强模块、

动态稀疏混合专家解码器以及负载均衡与专家多样性损失策略对性能提升具有积极

作用，验证了本章方法的有效性。

相较于上一章的 FMD-DETR方法，本章提出的算法进一步提升了果实成熟度检

测的精度，同时验证了动态稀疏混合专家机制在农业视觉任务中的有效性，为果实

成熟度检测在农业场景中的应用提供了有力的技术支撑。
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第五章 总结与展望

5.1 总结

随着深度学习与计算机视觉技术的快速发展，基于图像的果实成熟度检测逐渐

成为农业信息化的重要技术路径。然而，在真实农业场景中，果实成熟度检测仍存

在多重挑战：一方面，果实生长环境复杂，模型对果实的识别容易受到遮挡、重叠和

背景干扰的影响，现有模型在多尺度目标尤其是小果实的检测能力有限。另一方面，

复杂农业环境下不同光照、遮挡及果实尺度变化导致特征多样性，现有模型缺乏对

不同视觉特征的自适应处理能力。同时，农业生产对检测的实时性要求高，而高复

杂度模型在实际部署中往往难以满足速度与效率的需求。针对上述问题，本研究提

出基于协同注意力与自蒸馏的农业果实目标检测方法和基于动态稀疏混合专家机制

的农业果实目标检测方法，这两种方法在复杂农业场景下的目标检测任务中展现出

了优异的性能，提升了定位精度与成熟度识别精度，为智能采摘、精准农业管理及

自动化分级提供了可靠的技术支撑。

本文的主要研究工作如下：（1）提出一种基于协同注意力与自蒸馏的农业果实

目标检测方法。具体而言，针对果实在尺度、遮挡和重叠方面的复杂性，提出多尺度

特征融合重加权模块，通过对不同尺度特征进行自适应重加权，提升模型对各类尺

寸果实的检测能力。为进一步优化目标查询交互，构建协同注意力解码器，将交叉

注意力与自注意力机制结合，增强解码器对遮挡和重叠目标的处理能力。此外，设

计层级自蒸馏策略，实现解码器不同层之间的知识传递，提高空间感知与定位鲁棒

性，从而提升在复杂果园场景下的检测精度。最终，在多个果实成熟度数据集上的

实验结果验证了该方法在复杂农业环境下的有效性。

（2）提出一种基于动态稀疏混合专家机制的农业果实目标检测方法。具体而言，

针对农业目标检测中小目标定位难的问题，设计高频细节增强模块，利用高频细节

信息增强深层特征，提升对目标边缘和细节特征的识别能力，从而改善对小目标的

定位精度。针对复杂农业环境下光照、遮挡及果实尺度变化导致的特征差异问题，构

建动态稀疏混合专家解码器，结合多尺度先验信息和稀疏激活策略，自适应地激活

不同专家参与推理，增强模型的自适应能力。为缓解专家激活不均衡和表示同质化
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问题，设计负载均衡损失和专家多样性损失联合约束，使不同专家能够学习互补的

特征表示，从而进一步提升模型对复杂农业场景的适应性。实验结果表明，该方法

能够有效提升对不同成熟度状态果实的精准识别能力。

本研究不仅为果实成熟度检测提供了一种新的解决方案，还为其他农产品智能

采摘机器人的视觉识别、目标定位以及分级等工作提供了有效的支持。

5.2 工作展望

尽管本研究提出的农业果实成熟度检测方法在多个数据集上取得了较为优异的

检测结果，并为农业智能化应用提供了一定的技术基础。然而，该领域仍存在一些

有待进一步探索的研究方向。未来的研究工作可主要从以下两个方面展开：

（1）数据的多样性与模型泛化能力。尽管本研究使用了公开数据集并结合了多

种数据增强方法，但训练数据在数量和多样性方面仍存在一定限制。因此，未来工

作将进一步扩展数据集，覆盖更加多样的环境条件和不同生长阶段，同时，结合多

模态数据展开研究，从而提升模型在真实农业场景中的鲁棒性与泛化能力。

（2）模型的参数规模在轻量化部署方面仍面临挑战。未来研究应重点关注模型

压缩与结构优化，以降低计算复杂度，从而提升其在资源受限设备上的应用效率。
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