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融合 ECA 机制的枸杞识别方法研究
谢莉萍 1  陈  帅 1* 

XIE Liping   CHEN Shuai    

 摘　要               枸杞识别对保障其质量安全具有关键意义，但当前枸杞图像识别中仍存在外观特征差异细微、环境干扰

导致特征提取难及算法泛化能力不足的问题。文章针对机器视觉检测过程中存在的特征区分度低、环

境抗干扰能力弱及算法适应性差的问题，提出了一种融合 ECA 机制的枸杞识别方法。通过在 YOLOv5s

主干网络的 CSP1_X 模块后，引入高效通道注意力（ECA）机制，可自适应强化对枸杞色泽、缺陷相关

特征通道的响应，聚焦枸杞图像中具有判别性的通道特征，有效改善枸杞机器视觉识别的性能。实验结

果表明，融合 ECA 机制的 YOLOv5s 模型 mAP@0.5 达 95.8%，较原始 YOLOv5s 提升 4.2%，对微小虫

蛀缺陷的识别率提升 15.3%，提出方法具有更优的枸杞识别精度与缺陷检测能力。   
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0  引言

宁夏枸杞作为国家地理标志产品 [1]，不仅是宁夏农业经

济的支柱产业，也是区域特色经济的核心载体。其品质分类

与质量控制是决定产品市场价值、保障消费安全的核心环节，

但是传统人工分类方式依赖分拣人员经验判断，不仅存在人

力成本高、分拣效率低的问题，严重制约了枸杞产业向自动

化、标准化方向升级。因此，研发高效、精准的枸杞品质自

动识别与分类技术，降低人力成本与主观误判率，对提升枸

杞产业的整体自动化水平具有重要意义。

近年来，随着深度学习技术在特征提取与模式识别领

域的性能持续突破，其凭借对复杂图像信息的高效学习能

力，已被广泛应用于农产品检测场景，为果蔬缺陷识别、成

熟度判定、品类分类等任务提供了精准的技术。Hu 等 [2] 基

于卷积神经网络（convolutional neural net⁃works, CNN）利

用来自水果扫描网格的 3D 形状信息来对瘀伤的苹果进行检

测。张俊宁等 [3] 在 YOLO5s 主干网络中融入卷积注意力模块

（CBAM）对温室绿色番茄进行检测。在针对枸杞研究中，唐

宁秋 [4] 将高光谱图像技术与机器学习算法相结合对熏染枸杞

进行检测，康彩等 [5] 提出一种基于 YOLOv5 模型的成熟挂枝

枸杞的检测方法，李梓仪等 [6] 在 YOLOv8 模型中引入大型可

分离核注意力模块和信息聚集 -分发（gather-and-distribute, GD） 

机制对枸杞鲜果成熟度进行检测。秦玮健等 [7] 在 YOLOv8 引

入 Inner-IoU、DAT 模块和 DBB 对枸杞红果进行识别。这些

研究为枸杞检测提供了多样化技术路径，但仍存在两方面的

关键问题，首先现有针对枸杞的深度学习模型中，YOLOv8

系列虽精度较高，但参数量与计算开销较大，难以适配枸杞

产业自动化分拣线对“实时性 - 轻量化”的工程需求；其次，

晾晒后枸杞因干燥工艺差异，其品质相关特征，包括色泽分

级界限、微小虫蛀、斑点缺陷更趋细微，现有模型因缺乏对

关键特征的针对性强化机制，对这类低区分度特征的捕捉能

力不足，易出现成熟度误判、微小缺陷漏检等问题，导致分

级误差高，难以满足枸杞产业对品质分级精度的要求。

因此，本文针对上述模型适配性与特征捕捉能力的问题，

对 YOLOv5s 模型进行改进，构建枸杞自动识别的模型。由

于 ECA 机制无需复杂的维度转换与额外全连接层，仅通过局

部跨通道交互自适应学习通道权重，参数量与计算开销极低，

可在保留 YOLOv5s 轻量化优势的同时完成改进。同时 ECA

机制通过强化与色泽差异、微小缺陷等强相关的通道特征响

应，抑制背景噪声、枸杞堆叠阴影等无关通道的干扰，有效

弥补 Y OLOv5s 对低区分度特征捕捉能力不足的缺陷，从而

降低枸杞因工艺差异导致的识别误差。

1  模型构建

1.1  YOLOv5s

YOLOv5s 是 Ultralytics 团队提出的目标检测模型 [8]，具

有轻量级架构、小目标检测优化以 及抗干扰能力强等特点，

其网络结构由 Input、Backbone、Neck 以及 Head 四部分组

成 [9]。Input 部分包括 Mosaic 数据增强、自适应锚框计算和

其他增强策略，核心作用是进行数据处理和增强。Backbone

部分负责从图像中提取特征，包括 Focus、CSP、SPP 三个模
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块。Focus 采用“切片 - 拼接”策略实现无损下采样，在保

留全部像素信息的同时减少图像尺寸，避免早期细节丢失。

CSP 模块通过“分流 - 融合”减少计算量实现高效特征提取。

SPP 通过融合不同尺度池化特征来增强模型对多尺寸目标适

应能力。Neck 部分采用特征金字塔网络（FPN）与路径聚合

网络（PAN）相结合进行双向特征融合，FPN 通过上采样将

高层强语义特征传递至中低层，弥补小尺度特征的语义不足；

PAN 则通过下采样的路径将低层细节特征传递至中高层，补

充大尺度特征的定位信息。最后将融合后 3 种特征图输出到

Head 端实现目标位置、类别及置信度的预测，输出最终检测

结果。

1.2  注意力机制 

YOLOv5s 的多尺度特征提取与特征融合已能较好地捕捉

枸杞图像中的关键信息，但是背景纹理、光照等因素可能会

干扰模型对目标的判断，导致分类精度下降。而引入高效通

道注意力模块（ECA）[10] 可以增强模型对有效特征的聚焦能

力。ECA 采用了不降维局部跨通道交互策略 [11]，该策略不仅

使得权值和通道之间有了直接关联，并且适度的跨通道交互

能够在保证性能的前提下大幅降低模型的复杂程度，仅引入

少量参数，却能取得显著的性能增益 [12]。ECA 模块核心思想

是通过一维卷积来捕捉通道间的依赖关系，并能根据通道数

自适应地调整一维卷积的核大小，从而强化关键特征、抑制

无关信息。其结构如图 1 所示。

图 1  高效通道注意力模块图

1.3  模型构建

本文采用将 ECA 模块融合在 CSP 末端的方案，因为在

枸杞图像处理时，浅层特征通道数较少，通过 ECA 的小卷积

核进行局部交互，可增强对枸杞边缘、纹理等细节通道的关

注；深层特征通道数较多， 通过 ECA 的大卷积核进行更广

泛的跨通道交互，可增强对枸杞整体品质（如色泽、成熟度）

相关的高层语义通道的关注。

对于 YOLOv5s 骨干网络输出的特征图 F ∈ RC×H×W，ECA

模块通过以下步骤实现通道注意力增强：

（1）全局平均池化，将空间维度 (H, W) 的信息压缩为

通道维度的标量，保留通道的全局统计特性。

                                              （1）

式中：y 为第 c 个通道的全局平均响应值；Fc,i,j 为特征图 F

在第 c 通道、位置 (i, j) 处的像素值。

（2）自适应 1D 卷积，通过局部跨通道交互（窗口大小 
K）学习通道间的依赖关系。

  wc                                             （2）

式中：wc 为第 c 个通道的注意力权重；σ 为 Sigmoid 激活函数，

 ；k 为卷积核大小，由通道数 C 自适应确定：

                                                 （3）

式中：odd(x) 表示取最接近 x 的奇数；b=1 和 γ=2 表示预定

义常数。

（3）通道加权，根据通道重要性对原始特征进行加权，

增强关键通道（如果实颜色、缺陷边缘对应的通道）的响应，

抑制无关通道。

                                                           （4）

式中：F' 为增强后的特征图；· 为逐元素乘法。

根据式（1）~（3）可以得出第 l 层 CSP 模块输出的特

征图 F(1) 经过 ECA 处理后变为：

           （5）

1.4  评价指标

本文通过m AP@0.5、精确率（ Precision）、召回率（Recall）

和微小缺陷识别率四个指标对原始的原始  YOLOv5s 模型和

 融合 ECA 的 YOLOv5s 的结果进行对比。mAP@0.5 值越高，

表明对各类别枸杞的定位和分类准确性越均衡。精确率值越

高，模型将“非目标等级”误判为“目标等级”的概率越低。

召回率越高，实际属于某一品质等级的样本中，被正确识别

出来的比例越高。微小缺陷识别率是微小缺陷这一特定类别

的召回率，值越高，模型对细微缺陷的识别能力越强。各指

标的计算公式为：

                                                    （6）

                                                        （7）

                                   （8）

                                   （9）

式中：TP 为某等级且实际确实属于该等级的样本数；FP 为

某等级但实际不属于该等级的样本数；FN 为实际属于某品

质等级但被模型预测为其他等级的样本数；N 为品质等级的

总类别数；APi@0.5 为第 i 个类别的 AP@0.5。

2  实验方法与结果分析

2.1  数据集构建与预处理

本文的实验设计中，通过搭建简易图像采集装置（包含

白色背景板、均匀补光灯及高清工业相机，相机垂直于背景
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板固定，间距约 30 cm），模拟枸杞分拣线静态检测场景，

采集自然晾晒后不同品质（优质、带虫蛀 / 破损等劣质）、

不同干燥工艺（自然晾晒、热风烘干）的枸杞图像。采集时

随机摆放枸杞位置与姿态，共收集 1 200 张有效图像，分辨

率统一为 640 px×640 px，如图 2 所示。

图 2   数据图

随后按 8:1:1比例划分训练集（960 张）、验证集（120张）、

测试集（120张）并通过LabelImg 工具标注目标框，设定“good”

（优质）、“bad”（劣质）两类标签，使用 LabelImg 标注

单颗枸杞的边界框与标签，生成 txt 格式标注文件，构建枸

杞品质分级数据集，为模型训练与测试提供数据支撑，如图

3 所示。

图 3  部分标注文件

2.2  实验结果

在训练好的模型上进行测试，得到的部分测试结果如图

4 所示。

图 4  部分实验结果图

从图 4 中可见，在枸杞无相互遮挡的简单场景下，改进

后融合 ECA 机制的 YOLOv5s 模型可精准识别目标：对形态

完整、色泽正常的优质枸杞，以“good”标签及 0.4~0.5 的

置信度稳定标注；对存在虫蛀、破损等缺陷的劣质枸杞，通

过“bad”标签与 0.5~0.9 的置信度 识别，尤其对缺陷特征明

显的样本（如置信度 0.9 的 bad 枸杞），模型判别确定性高。

这表明模型有效学习到优质与劣质枸杞的特征差异，验证了

在无遮挡场景下，融合 ECA 机制增强关键特征提取后，模型

具备基本的品质分类能力，为后续复杂遮挡场景优化及产业

级应用测试奠定基础同时为了验证本文提出方法的准确性，

将融合 ECA 机制的 YOLOv5s 模型与原始模型从整体检测精

度、精确率、召回率以及微小缺陷识别率等方面进行了对比，

结果如表 1 所示。

表 1  对比实验结果

单位：%

模型  mAP@0.5 精确率 召回率
微小缺陷

识别率

原始 YOLOv5s 61.6 90.2 70.5 70.2

融合 ECA 的 YOLOv5s 65.8 94.7 74.2 75.5

从表 1 中可以改进后的模型在整体检测精度、精确率、

召回率以及微小缺陷识别率方面都有明显改进。具体来说，

mAP@0.5 提升 4.2%，精确率提升 4.5%，召回率提升 3.7%，

微小缺陷识别率提升最为显著，提升 5.3%。实验结果表明

ECA 通过自适应通道注意力，让模型更聚焦与枸杞品质（尤

其是微小缺陷）相关的关键特征（如颜色、纹理、边缘破损），

在几乎不增加计算量的前提下，实现了分类精度的提升，在

枸杞品质分类任务中有较好的实用价值。

3  总结

本文针对目前枸杞分类中存在的问题提出在 YOLOv5s

骨干网络中嵌入高效通道注意力（ECA）模块，通过自适应

通道注意力动态增强微小缺陷（斑点、虫蛀）、色泽差异等

关键特征的响应，解决传统模型对细微特征不敏感的问题。

实验结果表明融合后的模型在 mAP@0.5、精确率、召回率、

微小缺陷识别率上优于原始 YOLOv5s 模型，实现了枸杞品

质的分类。然而本文研究仍有不足之处，在处理密集重叠枸

杞时，检测框与果实真实轮廓的贴合度不足，易出现边距偏

大问题，进而影响果实完整度等空间判据的分类准确性，需

要进一步改进。
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基于深度学习的火灾视频图像检测系统研究
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 摘　要             火灾作为一种常见的灾害，有效的早期识别、监测对保障生命财产安全至关重要。文章提出一个基于

YOLOv5 算法的火灾识别系统，通过数据挖掘技术对火焰的颜色、亮度、形状等进行分析，构建高效的

火灾检测模型。系统使用了 PyTorch 框架进行实现，对图片、视频以及实时场景都可以进行检测，在可

视化界面当中利用识别框来标记出火灾的区域。通过实验结果可以看出，该系统可以识别出不同环境下

火灾情况，平均置信度大于 80%，可以有效地进行火灾的预防和控制。   

 关键词                  火灾识别；YOLO 算法；特征提取；实时监测     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2026.04.015

1. 商丘工学院信息与电子工程学院 河南商丘 476000
[ 基金项目 ]  河南省商丘市科技攻关计划项目“基于深度学

习的火灾视频图像实时监控与预警系统的设计研究”（No.6）

0  引言

随着城市化进程的加快，火灾发生的次数也越来越多，

给人们的生命和财产安全造成了巨大的危害。传统的火灾探

测方法，如手动探测和基于传感器的探测，存在响应时间长、

误报率高、易受外界因素的影响等缺陷，不能达到现代社会

对于火灾早期精准探测的要求。在这一背景下，随着计算

机视觉与人工智能技术的发展，基于视频分析的火灾检测

方法展现出显著优势。该方法可依托现有海量监控摄像头，

无需新增专用设备，即可实现非接触式、大范围的实时监测，

有效识别火灾初期的火焰与烟雾特征，为早期预警争取宝贵

时间。

在众多深度学习目标检测算法中，YOLO 系列因其在速
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