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番茄作为我国重要的经济作物，广泛应用于食

品加工和鲜食领域，其种植面积和产量随着市场需

求的增长持续扩大[1]。然而，传统的番茄采摘方式

仍高度依赖人工操作，面临劳动力短缺、采摘成本

高昂及效率低下等问题，严重制约了番茄产业规模

的发展[2]。因此，研究番茄采摘机器人替代人工进
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摘 要：为解决番茄采摘机器人作业中由类间和类内遮挡、光照变化复杂和尺度差异大等因素引起的检测精度不足

的问题，提出一种基于 YOLO-TM（YOLO-transformer for tomatoes maturity detection）的番茄成熟度检测模型。首

先，在骨干网络引入多头自注意力机制（multi-head self-attention，MHSA）以增强全局特征提取并抑制背景干扰；然

后，构建双向自适应特征金字塔网络（bidirectional adaptive feature pyramid network，BAFPN）以提升多尺度特征融合

能力；此外，设计 Lbox回归损失函数优化对小尺度番茄目标的定位精度。试验结果表明，YOLO-TM 在自制番茄成熟

度检测数据集中平均精度均值（mAP）达到 95.3%，推理速度达到 94.6 帧·s-1。与基线模型 YOLOv11 相比，其 mAP

提升 4.2 个百分点，且实地采摘成功率达到 94.0%。与 Faster R-CNN 及其他 YOLO 系列主流模型相比，YOLO-TM

在保持高实时性的同时明显提升了检测精度，展现出在复杂温室环境下的优越适应性，为番茄的自动化精准采摘及

智能农业装备的视觉感知系统研发提供了坚实的理论依据与技术支持。
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Sensing algorithm for tomato harvesting robot based on YOLO-TM
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Abstract: To address the issue of insufficient detection accuracy in tomato harvesting robot operations caused by factors

such as inter-class and intra-class occlusion, complex lighting variations, and larger scale differences, this paper proposes

a tomato maturity detection model based on YOLO-TM（YOLO-transformer for tomatoes maturity detection）. First, a

multi-head self-attention（MHSA）mechanism is introduced into the backbone network to enhance global feature extrac-

tion and suppress background interference. Then, a bidirectional adaptive feature pyramid network（BAFPN）is construct-

ed to improve multi-scale feature fusion capability. Furthermore, a Lbox regression loss function is designed to optimize the

localization accuracy of small-scale tomato targets. The experimental results show that YOLO-TM achieves a mean aver-

age precision（mAP）of 95.3% and an inference speed of 94.6 frames per second（FPS）on a self-collected tomato maturity

detection dataset. Compared with the baseline model YOLOv11, YOLO-TM improves mAP by 4.2 percentage points, and

achieves a field picking success rate of 94.0%. Compared with Faster R-CNN and other mainstream YOLO series models,

YOLO-TM significantly improves detection accuracy while maintaining high real-time performance, demonstrating supe-

rior adaptability in complex greenhouse environments. This study provides a strong theoretical basis and technical support

for the automated precise picking of tomato and the development of visual perception systems for intelligent agricultural

equipment.
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行自动化采摘具有重要意义。采摘机器人通常由

视觉感知系统与采摘系统组成[3]，采摘系统依赖视

觉感知系统的引导完成果实的采摘任务，因而对果

实进行快速、精准的识别与定位已成为实现自动采

摘的关键。

随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）的番茄检

测算法因自适应性强及准确性高而被广泛应

用。例如，龙洁花等 [4] 提出了一种改进 Mask

R-CNN 的不同成熟度番茄果实分割方法，采用跨

阶 段 局 部 网 络（cross stage partial network，

CSPNet）与 Mask R-CNN 网络中的残差网络相融

合，实现了番茄果实的检测与分割。Hu 等 [5]提出

了一种结合 IFS 和 R-CNN 的方法，用于检测重

叠的成熟番茄，显著提高了检测精度，其水平和

垂直中心位置偏移的平均相对误差分别为

0.261% 和 1.179% 。 Liu 等 [6] 设 计 了 一 种 YO-

LO-Tomato 模型，引入密集架构以增强特征复用

效能，提高模型的紧凑性和准确性，进而实现对

番茄成熟度的检测。上述番茄成熟度检测算法虽

取得了一定进展，但在面对光照变化、果实遮挡和

重叠等复杂情况时，模型的特征提取能力、抑制背

景噪声干扰和特征融合能力仍有待提高。

为提升模型的特征提取能力，研究人员通过优

化模型的骨干网络结构对其进行改进。例如，Zu

等[7]提出了一种基于 Mask R-CNN 的绿色番茄检测

与分割方法，采用 ResNet 作为骨干网络，并通过区

域建议网络（RPN）生成感兴趣区域，实现了绿色番

茄的检测与分割。周涛等[8]提出一种基于 YOLOv8

的菠萝成熟度检测方法，通过将主干网络中的常规

卷积层替换为深度可分离卷积（depthwise separable

convolution，DSConv），以加强对菠萝特征的提取，

从而提高了成熟度检测的准确性。针对背景干扰

问题，通常采用引入注意力机制来增强模型对目标

关键区域的聚焦能力。例如，田有文等[9]通过引入

卷积注意力机制模块（convolutional block attention

module，CBAM），使模型能更好地聚焦于蓝莓果实

区域，并将平均精度均值（mAP）提升了 3.9%。梁敖

等 [10]提出一种改进 YOLOv5s 算法，通过在骨干网

络添加具有全局感受的 SE（squeeze-and-excitation）

注意力机制，以增强每个通道对草莓果实特征的关

注程度，从而提高成熟度检测的准确性。虽然这些

注意力机制能够有效增强模型的局部特征提取能

力，但在处理全局上下文信息时仍存在一定的局

限。为此，基于 Transformer[11]的自注意力机制逐渐

成为提升细粒度特征提取、改善全局依赖建模的有

效方案。此外，为了提升多尺度目标的特征融合效

果，研究人员通常通过优化颈部网络结构，加强不

同尺度特征层之间的信息交流，从而增强语义特征

与细节特征的表达能力。例如，苗荣慧等[12]在特征

融合结构中引入自适应空间特征融合（adaptively

spatial feature fusion，ASFF）模块，有效利用图像的

浅层特征和深层特征，加强特征尺度的不变性，从

而提升苹果特征的表达能力，实现了 92.5%的检测

准确率。宋立航等[13]将 YOLOv5s 模型中的特征金

字塔结构替换为加权双向特征金字塔网络（bidirec-

tional feature pyramid network，Bi-FPN），有效提升

了油桃果实的检测性能。

基于现有的研究成果，针对温室环境中番茄成

熟度检测问题，笔者提出一种基于 YOLO-TM（YO-

LO-transformer for tomatoes maturity detection）的番

茄成熟度检测模型。YOLO-TM 引入多头自注意力

机制（multi-head self-attention，MHSA）[14]增强番茄

特征的全局表示能力，构建双向自适应特征金字塔

网络（bidirectional adaptive feature pyramid network，

BAFPN）提升多尺度特征融合能力，并设计了一种

回归损失函数 Lbox提高小尺度番茄的定位能力。同

时，在番茄成熟度检测数据集上进行试验比较和测

试，并将算法嵌入番茄采摘机器人中，结合实际番

茄采摘场景进行采摘试验，验证模型在真实环境中

的检测准确性和稳定性。

1 材料与方法

1.1 图像采集

试验研究区域选取辽宁省鞍山市台安县新开

河镇金马村番茄种植基地，于 2024 年 3—6 月期间

使用 MV-EM202-10GM 工业相机在温室环境下对

不同番茄植株及其果实在不同成熟阶段进行拍

摄。为获取不同光照条件下的图像数据，采集时间

覆盖了全天的不同时段，包括 08：00—10：00、11：

30—13：30 与 15：00—17：00。最终共收集番茄图

像 6081 幅，每幅图像的分辨率为 1280×720 像素。

在图像采集过程中，部分图像采用跟踪拍摄方式，

旨在记录番茄果实在成熟过程中的动态变化细

节。图像种类涵盖了顺光、逆光、枝叶遮挡、无枝叶

遮挡以及果实重叠等不同场景类型，以全面反映温

室环境中番茄植株的多样性与复杂性，部分典型样

本图像如图 1 所示。
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1.2 数据集构建

本研究依据国家标准 GH/T 1193—2021 对番

茄的成熟度进行等级划分，将其分为未成熟（raw）、

半成熟（medium raw）和成熟（ripe）三类[15]。为提升

标注数据的准确性与一致性，采用开源标注工具

LabelImg 对图像中的番茄目标进行最小外接矩形

标注，并将每幅图像的位置信息与类别标签以

XML 格式保存。完成标注后，数据集按照 8∶1∶1

的比例随机划分为训练集、验证集和测试集，分别

包含 4865、608 和 608 幅图像。各类别标签的分布

情况详见表 1。

表 1 各类标签分布

Table 1 Label distribution

数据集 Data set

训练集 Training set

验证集 Verification set

测试集 Test set

未成熟
Raw

23 254

2 915

2 907

半成熟
Medium raw

14 524

1 854

1 823

成熟
Ripe

32 121

4 051

4 017

总计
Total

69 899

8 820

8 747

1.3 YOLO-TM番茄成熟度检测算法

YOLOv11 作为 Ultralytics 公司推出的目标检

测模型[16]，在结构设计上较前代模型进行了多项关

键创新。首先，该模型以 C3k2 模块替代原有的 C2f

模块，通过更高效的卷积操作实现特征分区，从而

有效提升了特征表示能力。此外，在 SPPF 模块之

后引入 C2PSA 模块，进一步增强了模型对复杂背

景和多变场景的适应性。其颈部网络采用 PANet 结

构，实现浅层与深层特征的双向融合，有助于提升对

不同尺度目标的检测效果。为了增强上下文信息的

建模能力，YOLOv11 引入深度可分离卷积操作，不

仅提高了检测精度，同时显著降低了计算冗余。

得益于上述改进，YOLOv11 在目标检测任务

中相较于前代模型表现出更优的精度与实时性，特

别适用于对检测速度与准确度要求较高的农业场

景。然而，在番茄成熟度识别任务中，由于受限于

枝叶遮挡、果实重叠以及目标尺度多样性等复杂因

素，YOLOv11 的检测性能仍有进一步提升的空

间。为解决这一问题，提出一种改进的 YOLO-TM

模型，旨在实现更高效、精准的番茄成熟度检测。

其整体网络结构如图 2 所示。

注：A 为果实顺光场景；B 为逆光场景；C 为枝叶遮挡场景；D 为果实重叠场景。

Note: A represents fruit scene under frontlighting conditions; B represents fruit scene under backlighting conditions; C represents fruit scene par-

tially occluded by branches and leaves; D represents overlapping fruits scene.

图 1 番茄图像样本示例

Fig. 1 Tomatoes image sample example

图 2 YOLO-TM 网络结构

Fig. 2 YOLO-TM network structure

A BAA DC

卷积步长=1
Convolution step size=1
卷积步长=2
Convolution step size=2

上采样
Upsample
跳层连接
Skip layer connection
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具体而言，在骨干网络引入多头自注意力机制

MHSA，通过提取输入特征图的全局上下文信息，聚

焦于图像中的关键区域，从而提升模型对番茄成熟

度特征的识别能力；在颈部网络设计一种双向自适

应特征金字塔网络 BAFPN，使模型能够在多个尺

度上提取和融合细粒度特征，从而避免小尺度番茄

信息的丢失；此外，提出一种回归损失函数 Lbox，通

过对小尺度目标预测框回归误差的加权调整，进一

步提高小尺度番茄的定位精度。

1.3.1 多头自注意力机制 在番茄成熟度检测中，

果实与叶片在颜色与纹理上相近，且光照变化显

著，易导致特征提取阶段出现目标与背景混淆，从

而影响识别与分类准确性。通道或空间注意机制

如 CBAM[17]、BAM[18]主要在单一维度上进行重标

定，对跨区域的全局依赖建模能力有限，复杂背景

下的上下文判别力仍然不足。为增强骨干网络对

全局上下文与长程依赖的表征能力，在骨干网络末

端引入多头自注意力机制 MHSA。MHSA 通过并

行注意头在不同子空间内对特征进行全局交互，并

结合相对位置编码刻画区域间的空间关系，从而更

有效地突出番茄果实相关区域并抑制叶片与光照

带来的干扰。MHSA 的具体计算过程与实现细节

参考自注意力机制相关工作[19]，网络结构如图 3 所

示。

具体而言，MHSA 通过构建多个注意力头来捕

捉输入番茄图像中不同区域的特征信息，以便更准

确地判断番茄的成熟度。首先，将输入特征图 X∈
RC×W×H 划分为若干个图像区域（patch），并对每个区

域提取相应的特征向量。每个图像区域的特征向

量通过 3 个特征表示来进行编码：查询（Q）、键（K）

和值（V）。其中，查询向量 Q 用于表示当前图像区

域对其他区域的关注程度，键向量 K 表示当前区域

与其他区域之间的关系强度，而值向量 V 则是对每

个图像区域的成熟度进行编码后的特征表达。在

MHSA 模块中，每个图像区域的特征向量在经过全

局特征融合之后，所输出的特征向量与其他所有区

域的 V 向量密切相关。MHSA 通过计算不同图像

区域间特征向量的相似度，得到当前图像区域对其

他区域的注意力分数，从而捕捉图像中各区域间的

相对关系与上下文信息。MHSA 不仅考虑不同区

域特征内容之间的相似度，还引入每个区域的相对

位置编码 Rw和 Rh分别表示图像区域在宽度和高度

方向上的相对位置关系。通过在计算注意力分数

时融合位置编码信息，MHSA 进一步强化不同区域

之间的空间关系，以提升模型对番茄成熟度的识别

能力。MHSA 计算公式如（1~3）所示：

ì
í
î

ïï
ïï

Q =X ×W
Q

K =X ×WK

V =X ×WV

； （1）

R=Rw× Rh ； （2）

Attention（Q,K,V,R）=softmax（
Q ×KT +Q ×RT

dk

）T×

V。 （3）

式中，WQ、WK、WV分别表示 Q、K、V 三个特征矩

阵所用得到权重矩阵；Attention（∙）表示注意力输出

结果，用于根据查询向量 Q 与键向量 K 的相关性分

配权重，并对值向量 V 进行加权聚合，从而获得融

合全局上下文信息的特征表示；Rw和 Rh分别为宽高

方向的相对位置编码矩阵；R 为联合相对位置矩阵；

dk为查询和键向量的维度；softmax 为归一化函数；T

表示矩阵转置操作。

通过构建多个注意力头，能够在多个特征空间

内进行特征学习，从而获得更加丰富和多样化的特

注：⊕表示逐元素加法；􀱋表示逐元素乘法；h 表示多头注意力

模块中头的数量；hdim是每个头分到的特征维度；pw 和 ph 分别为相

对位置编码中矩阵的宽度和高度；R 为联合相对位置矩阵；Rw 和 Rh

分别为宽高方向的相对位置编码矩阵；Q、K 和 V 分别表示查询向

量、键向量和值向量。

Note:⊕ denotes element-wise addition; 􀱋 denotes element-wise

multiplication; h represents the number of heads in the multi-head atten-

tion module; hdim refers to the feature dimension allocated to each head;

pw and ph indicate the width and height of the matrices in the relative

position encoding, respectively; Rw and Rh represent the relative posi-

tion encoding matrices for the width and height directions; R represents

the joint relative position matrix; Q, K, and V denote the query, key,

and value vectors.

图 3 多头自注意力网络结构图

Fig. 3 Multi-head self-attention network structure
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征表示，使模型能够有效适应不同尺寸和复杂度的

番茄图像数据。此外，利用 MHSA 模块提取特征

时，充分考虑图像中的全局上下文信息，能够有效

捕捉图像中番茄果实之间的长距离依赖关系，拓宽

模型的全局视野。

1.3.2 双向自适应特征金字塔网络 番茄果实在

不同生长阶段存在明显尺度差异，小尺度果实在浅

层特征中易因细节信息弱与信息传递不足而被忽

略，从而限制检测性能。YOLOv11 颈部采用 PAN-

et[20]进行多尺度融合，但在高层语义与低层细节的

权衡与传递方面仍存在不足，导致小目标的局部结

构信息容易衰减。为提升多尺度表征能力，在颈部

网络构建双向自适应特征金字塔网络 BAFPN。

BAFPN 在自上而下与自下而上的双向路径上引入

自适应加权融合与跨层连接，强化不同尺度特征之

间的语义交互与细节保真传递，从而增强小尺度番

茄果实的可分性与可检测性。PANet 与 BAFPN 的

结构对比如图 4 所示。

BAFPN 引入双向传递与密集连接机制，通过

自下而上的特征金字塔实现高层与低层特征的有

效聚合，并结合自上而下的信息流动强化特征图之

间的语义交互。以图 4-B 中 C4特征层为例，其特征

融合过程具体如下：首先，将当前层特征图 C4和经

过上采样操作得到的第 5 层特征图 P5进行融合，并

通过卷积操作生成特征图 P4，以在保持语义信息的

同时增强特征表达能力，如式（4）所示：

P4=Conv（
w1

4 × C4 + w3
5 × P4 × Upsample（P5）

w1
4 + w1

5 + e
）。

（4）

式中，wi
j ≤1 表示可学习权值，使用调节系数

图 4 PANet（A）和 BAFPN（B）网络结构图

Fig. 4 The networks structure diagram of PANet（A）and BAFPN（B）

ε=0.000 1 来避免数值不稳定性，Conv 表示卷积操

作，Upsample 表示上采样操作。

随后，通过跳层连接整合当前层特征图 C4、经

过卷积处理的特征图 P4 及第 3 层卷积处理后的

P3′′，实现不同尺度特征之间的深度交互，如式（5）

所示：

P'4=Conv（
w1

4 × C4 + w3
4 × P4 +w1

3 × Conv（P''3）

w1
4 + w3

4 +w1
3 + e

）。

（5）

式中，P4′为融合后的第 4 层特征图，P3′′为下层

经过卷积后的特征图。

最后，结合 P4层和 P4′层特征图的多尺度信息，

通过卷积操作生成特征图 P4′′，最大限度地提取多

尺度特征图的细粒度信息，确保充分的特征融合与

表达，如式（6）所示：

P''4=Conv（
w3

4 × P4 + w4
4 × P'4

w3
4 + w4

4 + e
）。

（6）

式中，P4′′表示经过多次特征融合与卷积操作

后，生成的第 4 层最终融合特征图。

BAFPN 通过扩展尺度层次并引入跳跃连接，

构建一个多尺度特征的密集连接路径，进而提升对

番茄果实在不同尺度下目标的检测能力。尤其在

小尺度目标的检测中，能够有效保留并强化局部细

节信息，从而提升整体检测精度。

1.3.3 改进损失函数 YOLOv11 采用完全交并比

损失（complete intersection over union，CIoU）[21]进行

边界框回归优化，该损失在 IoU 基础上综合考虑中

心距离与长宽比一致性，有助于提升定位精度。然

而，CIoU 对边界框位置偏差较为敏感，在小尺度目

标出现较大偏移时，度量过程难以保持尺度不变，

易在标签分配与回归优化阶段引入误差，进而影响

小目标检测性能。为此，提出一种新的回归损失函

数 Lbox，将归一化瓦瑟斯坦距离（normalized wasser-

stein distance，NWD）[22] 引入回归损失函数中。

NWD 损失通过将目标的边界框视为二维高斯分

布，并根据真实框与预测框的分布相似度来刻画

A B
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它们之间的几何分布差异。该方法不依赖于目

标框的重叠情况，能够更加精确地衡量小目标的

几何差异，从而提升小尺度番茄检测任务中的定位

精度。

NWD 损失函数计算过程如公式（7~8）所示：

LNWD=exp（-
W2

2（Na, Nb）

t
）
； （7）

W 2
2（Na,Nb）=（[cxa,cya,

wa2 ,
ha2 ] T，[cxb,cyb,

wa2 ,
ha2 ] T）

2
2

（8）

式中，Na和 Nb是由真实框 A=（cxa，cya，wa，ha）和

预测框 B=（cxb，cyb，wb，hb）建模的高斯分布，W2
2（·）

表示 Na 和 Nb 之间的瓦瑟斯坦距离，用于度量预测

框与真实框的高斯分布距离，τ为超参数。

结合 NWD 和 CIoU 损失，其回归损失函数 Lbox

定义为：

Lbox=lLCIoU+（1-l）LNWD。 （9）

式中，λ为 NWD 损失和 CIoU 损失之间的权重

系数。

通过将 CIoU 和 NWD 相结合，并引入权重参

数调控二者的贡献比例，能够更加精确地度量预测

框与真实框之间的相似性，进而提升小尺度番茄的

定位精度。

1.4 试验环境介绍

本文涉及的所有试验均在相同硬件平台上进

行，具体的硬件配置和软件环境如表 2 所示。

在训练过程中将输入图像尺寸设置为 640×

640，初始学习率设置为 0.01，最小学习率为 0.000 1，

训练轮次为 200，批量大小为 8。动量参数和权重

衰减分别设置为 0.937 和 0.000 5。优化器选用随

机梯度下降优化器，并结合自适应梯度调整策略

（adaptive gradient adjustment）动态调整学习率，以

增强模型的收敛效果与训练稳定性。

1.5 评价指标

为全面评估模型在番茄成熟度检测任务中的

性能及其效率，采用准确率（precision，P）、召回率

（recall，R）、平均精度均值（mean average precision，

mAP）对各模型性能进行定量评价。同时，利用检测

速度（frames per second，FPS）作为衡量模型实时性

能的重要指标。此外，还通过参数量（number of pa-

rameters，Params）和浮点运算次数（floating point op-

erations，FLOPs）评估模型的计算复杂度和存储需

求。P、R 和 mAP 的计算公式如（10~13）所示：

P= TP
TP +FN ×100%

； （10）

R= TP
TP +FN ×100%

； （11）

AP= ∫01P（R）dR； （12）

mAP= 1
N a

0N

i = 1
APi。 （13）

式中，P 表示精确率；TP 表示预测为正例的正

样本，FP 表示预测为正例的负样本。R 表示召回

率；FN 表示预测为负例的正样本。AP 表示每个类

别的平均精度，mAP 表示所有类 AP 的平均值，N 表

示类别总数，APi表示第 i 个类别的平均精度。

2 结果与分析

2.1 损失函数对比

在 Lbox 回归损失函数中，λ 作为 CIoU 和 NWD

损失之间的权重系数，其选取直接影响两者的相对

贡献。为确定 λ的最优值，进行了不同 λ值下的对比

试验。试验中 λ的取值范围设置为 0.1~0.6，并对模

型的P、R和mAP进行系统评估，试验结果如图 5所示。

从图 5 可以看出，随着 λ值的增大，模型在 P、R

和 mAP 上的表现逐渐提升，直至 λ=0.4 达到最佳效

表 2 试验硬件配置和软件环境

Table 2 Experiment hardware configuration and

software environment

硬件

Hardware

CPU

GPU

内存

Memory

硬盘

Hard disk

配置参数

Parameters

Intel Core i9-

10850K 10-core

NVIDIA GeForce

RTX 3080 10G

32 GB

1 TB

软件

Software

操作系统

Operating system

PyTorch

CUDA

CUDNN

配置参数

Parameters

Ubuntu 20.04

1.8.1

11.1

8.0.5

权重系数λ 精度 Precision 召回率 Recall

0.1 94.3 93.1

0.2 94.4 93.2

0.3 95.2 93.7

0.4 96.2 94.1

0.5 95.6 93.8

0.6 95.4 93.5

94.3

94.4

95.2

96.2

95.6 95.4

93.1 93.2

93.7

94.1

93.8 93.5

93.4

94.3

94.7

95.3

94.9 94.8

93.0

93.5

94.0

94.5

95.0

95.5

96.0

96.5

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

性
能

指
标

P
e
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c
e
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e
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ic
s
/%

权重系数
Weighting coefficient

精度 Precision 

召回率 Recall 

平均精度值 Mean average precision 

图 5 模型性能与 λ值的关系

Fig. 5 Relationship between model performance

and λ value
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果。此时，模型的 P 为 96.2%，R 为 94.1%，mAP 为

95.3%。当 λ值进一步增大时，模型的精度和 mAP

均有所下降，表明 λ=0.4 时 CIoU 与 NWD 之间的平

衡已达到了最优状态。基于此，在后续的试验中固

定 λ=0.4 作为 CIoU 和 NWD 损失的权重系数。

此外，为验证 CIoU+NWD 损失函数的有效性，

针对目标检测模型的回归损失部分进行系统的对

比试验。首先，选取 GIoU（generalized intersection

over union）[23]、DIoU（distance intersection over

union）[24]、SIoU（segmented intersection over union）[25]

与原始 CIoU 损失进行对比，以评估它们在番茄成

熟度检测任务中的性能差异。在上述基础上，进一

步将归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）引入各回归损失

函数，并对这些损失函数的检测性能进行全面对比

分析，结果如表 3 所示。

由表 3 可知，SIoU 在所有单一回归损失函数中

表现最佳，其 mAP 达到 94.8%。当归一化瓦瑟斯坦

距离（NWD）与各回归损失函数结合后，所有损失函

数的性能均实现明显提升。其中，CIoU+NWD 组合

在各项指标上整体表现最佳，其精度 P 和召回率 R

分别达到了 96.2%和 94.1%，均为最高值，同时 mAP

达到 95.3%，展现出更优的综合性能。相比之下，

SIoU+NWD 的 mAP 为 95.1%，虽表现优异，但仍略

低于 CIoU+NWD。综上，CIoU 与 NWD 的结合更

契合回归任务需求，能够准确地刻画预测框与真实

框之间的几何关系，适用于番茄成熟度检测。

表 3 不同损失函数对比试验

Table 3 Comparative experiment of different loss functions

损失函数

Loss function

GIoU

DIoU

SIoU

CIoU

准确率 P/%

92.3

94.5

95.7

95.6

召回率 R/%

90.6

92.3

93.6

93.7

平均精度均值

mAP/%

91.7

93.8

94.8

94.7

损失函数

Loss function

GIoU+NWD

DIoU+NWD

SIoU+NWD

CIoU+NWD

准确率 P/%

93.3

95.6

95.8

96.2

召回率 R/%

91.4

93.4

93.7

94.1

平均精度均值

mAP/%

92.5

94.7

95.1

95.3

2.2 模型训练收敛性分析

为深入评估 YOLO-TM 算法在特征空间中的

优化效率及稳定性，对基准模型 YOLOv11 与改进

模型 YOLO-TM 在训练全周期内的总损失值演变

轨迹进行了对比分析。训练集与验证集的损失响

应曲线如图 6 所示。

由图 6 可知，改进模型 YOLO-TM 在收敛速率

与最终拟合精度方面均明显优于基准模型 YO-

LOv11。在迭代初始阶段，YOLO-TM 的损失曲线

呈现出陡峭的下降趋势，迅速收敛至低损失区间，

证明 Lbox回归损失函数有效解决了微小目标的梯度

弥散问题，提升了参数寻优效率。当迭代轮次超过

50 次进入平稳期后，基准模型的验证损失在降至

1.1 附近时出现收敛停滞与局部震荡，反映出其在

处理复杂背景特征时存在提取瓶颈。相比之下，

YOLO-TM 的验证损失进一步下降并稳定在 0.3 左

右，这一明显优势证实了 MHSA 全局注意力机制与

BAFPN 特征金字塔有效增强了模型对光照变化及

枝叶遮挡等困难样本的判别能力。此外，训练与验

证损失差值始终维持在 0.1 以内，表明模型具备良

好的泛化性能且未出现过拟合。综上所述，训练过

程的动态演变数据充分验证了 YOLO-TM 算法改

进策略的有效性，为高精度番茄成熟度检测提供了

坚实的试验依据。

2.3 消融试验

本文通过消融试验分析 MHSA 注意力机制、

BAFPN 模块和 Lbox 损失函数对检测性能的影响。

所有试验均在相同的环境和超参数设置下进行，以

确保结果的准确性。SSPENet 模型的消融试验结

果如表 4 所示，其中“√”表示启用该模块，“×”表示

未启用该模块。

由表 4 可以看出，各改进模块对模型性能方面

均具有提升作用。单独引入 MHSA 注意力机制后，

模型的 mAP 提升至 92.4%，参数量略微增加至 2.7 M，

FLOPs 增至 6.8 G，表现出明显的精度提升效果。

仅嵌入 BAFPN 模块后，mAP 达到 92.1%，并在计算

效率方面保持较优表现，展现出良好的适用性。采

Epoch YOLOv11训练损失YOLOv11验证损失YOLO-TM训练损失YOLO-TM验证损失
0 0 0 0 0
1 6.61281591 6.39334996 6.21738176 6.78482977
2 6.50011718 6.20057581 6.0209828 6.68851331
3 6.42103035 5.99890439 5.80085779 6.41297468
4 6.32612615 5.86890542 5.46210253 6.07897981
5 6.18179269 5.74236649 5.14180087 5.84171932
6 5.61632185 5.61632185 4.91838058 5.55135767
7 5.48385141 5.48494984 4.72165209 5.31051944
8 5.37312985 5.27031697 4.59017023 5.0679865
9 5.26913067 5.15479371 4.35093257 4.86499697
10 5.15432295 4.89493698 4.0931095 4.73648087
11 5.06172546 4.64298893 3.80786967 4.58127296
12 4.95990116 4.51814472 3.56154714 4.39205772
13 4.86499697 4.39443033 3.28853282 4.10872915
14 4.76877466 4.15348101 3.14529778 3.95401554
15 4.66727989 4.24208861 3.01357427 3.79831334
16 4.33313803 4.09152777 2.82356816 3.63563613
17 4.27711819 3.82170986 2.72569821 3.31357698
18 4.15321549 3.63858619 2.50425508 2.98624538
19 4.06226564 3.53633822 2.28478913 2.823678
20 3.79534759 3.32016755 2.05741449 2.56488832
21 3.71032924 3.20466782 1.90714951 2.35003576
22 3.6253109 3.11234177 1.74699868 2.24195043
23 3.53172482 3.04588608 1.53955696 2.02024368
24 3.4493427 2.84301034 1.37529058 1.84783439
25 3.33137152 2.65822785 1.26852336 1.6754251
26 3.23317203 2.70253165 1.05301175 1.56065034
27 3.12409811 2.61695382 0.94308105 1.4143397
28 3.04599987 2.53242977 0.9193038 1.27050053
29 2.94582322 2.44211543 0.76434482 1.15384746
30 2.83576071 2.31487342 0.55990536 1.04048967
31 2.72602774 2.35917722 0.49509011 0.9414557
32 2.60706796 2.17406757 0.49149525 0.82365994
33 2.5101866 2.07120253 0.52499417 0.71993671
34 2.40583592 2.17088608 0.44303797 0.62255343
35 2.2771629 2.02907504 0.34179518 0.78639241
36 2.2362386 1.8213403 0.47626582 0.8306962
37 2.29411008 2.10443038 0.60917722 0.69778481
38 2.37025316 1.90407392 0.50949367 0.54272152
39 2.204516 1.74996444 0.47850242 0.66455696
40 2.15429586 1.92721519 0.48147759 0.75316456
41 1.99216786 1.76825327 0.63132911 0.63132911
42 1.8676061 1.6644518 0.53164557 0.48734177
43 1.7727019 1.55373024 0.4723826 0.52056962
44 1.91901254 1.47972115 0.54272152 0.46518987
45 1.60266522 1.51270395 0.50335828 0.43721293
46 1.67705627 1.63825429 0.56487342 0.37658228
47 1.75095302 1.43036891 0.48861937 0.44404316
48 1.7943038 1.36288833 0.57594937 0.50803159
49 1.69469353 1.55063291 0.44206598 0.52056962
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图 6 YOLOv11 与 YOLO-TM 训练及验证损失曲线对比

Fig. 6 Comparison of training and validation loss curves

between YOLOv11 and YOLO-TM

YOLOv11 训练损失 YOLOv11 training loss
YOLOv11 验证损失 YOLOv11 verification loss
YOLO-TM 训练损失 YOLO-TM training loss
YOLO-TM 验证损失 YOLO-TM verification loss

0 50 100 150 200
迭代轮次 Epoch

Epoch YOLOv11训练损失YOLOv11验证损失YOLO-TM训练损失YOLO-TM验证损失
0 0 0 0 0
1 6.61281591 6.39334996 6.21738176 6.78482977
2 6.50011718 6.20057581 6.0209828 6.68851331
3 6.42103035 5.99890439 5.80085779 6.41297468
4 6.32612615 5.86890542 5.46210253 6.07897981
5 6.18179269 5.74236649 5.14180087 5.84171932
6 5.61632185 5.61632185 4.91838058 5.55135767
7 5.48385141 5.48494984 4.72165209 5.31051944
8 5.37312985 5.27031697 4.59017023 5.0679865
9 5.26913067 5.15479371 4.35093257 4.86499697
10 5.15432295 4.89493698 4.0931095 4.73648087
11 5.06172546 4.64298893 3.80786967 4.58127296
12 4.95990116 4.51814472 3.56154714 4.39205772
13 4.86499697 4.39443033 3.28853282 4.10872915
14 4.76877466 4.15348101 3.14529778 3.95401554
15 4.66727989 4.24208861 3.01357427 3.79831334
16 4.33313803 4.09152777 2.82356816 3.63563613
17 4.27711819 3.82170986 2.72569821 3.31357698
18 4.15321549 3.63858619 2.50425508 2.98624538
19 4.06226564 3.53633822 2.28478913 2.823678
20 3.79534759 3.32016755 2.05741449 2.56488832
21 3.71032924 3.20466782 1.90714951 2.35003576
22 3.6253109 3.11234177 1.74699868 2.24195043
23 3.53172482 3.04588608 1.53955696 2.02024368
24 3.4493427 2.84301034 1.37529058 1.84783439
25 3.33137152 2.65822785 1.26852336 1.6754251
26 3.23317203 2.70253165 1.05301175 1.56065034
27 3.12409811 2.61695382 0.94308105 1.4143397
28 3.04599987 2.53242977 0.9193038 1.27050053
29 2.94582322 2.44211543 0.76434482 1.15384746
30 2.83576071 2.31487342 0.55990536 1.04048967
31 2.72602774 2.35917722 0.49509011 0.9414557
32 2.60706796 2.17406757 0.49149525 0.82365994
33 2.5101866 2.07120253 0.52499417 0.71993671
34 2.40583592 2.17088608 0.44303797 0.62255343
35 2.2771629 2.02907504 0.34179518 0.78639241
36 2.2362386 1.8213403 0.47626582 0.8306962
37 2.29411008 2.10443038 0.60917722 0.69778481
38 2.37025316 1.90407392 0.50949367 0.54272152
39 2.204516 1.74996444 0.47850242 0.66455696
40 2.15429586 1.92721519 0.48147759 0.75316456
41 1.99216786 1.76825327 0.63132911 0.63132911
42 1.8676061 1.6644518 0.53164557 0.48734177
43 1.7727019 1.55373024 0.4723826 0.52056962
44 1.91901254 1.47972115 0.54272152 0.46518987
45 1.60266522 1.51270395 0.50335828 0.43721293
46 1.67705627 1.63825429 0.56487342 0.37658228
47 1.75095302 1.43036891 0.48861937 0.44404316
48 1.7943038 1.36288833 0.57594937 0.50803159
49 1.69469353 1.55063291 0.44206598 0.52056962
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用 Lbox损失函数后，mAP 提升至 91.9%，进一步验证

了其在优化边界框回归任务中的有效性。当 MH-

SA 和 BAFPN 模块联合使用时，mAP 进一步提升至

94.8%，展现了注意力机制与局部金字塔模块在特

征提取和表达上的协同作用。最终，结合三种改进

策略后模型的 mAP 提升了 4.2 个百分点，而参数量

仅增加 0.3 M，表明联合使用多种改进模块能够在

显著提升检测精度的同时保持良好的实时性能，从

而实现检测效率与准确性的平衡。图 7 展示了改进

前后模型各类别及整体 mAP 的 P-R 曲线。

通常情况下，P-R 曲线越接近右上角，则表明识

别方法的性能越好。由图 7-A 与图 7-B 的面积对

比可以看出，所提出的 YOLO-TM 在各类别上的检

测性能均有所提升，其 P-R 曲线的包围面积较 YO-

LOv11 明显增大，进一步验证了 YOLO-TM 在检测

精度和整体性能上的优越性。

表 4 不同损失函数消融试验

Table 4 Comparative experiment of different loss functions

YOLOv11

√
√
√
√
√
√

MHSA

×

√
×

×

√
√

BAFPN

×

×

√
×

√
√

Lbox

×

×

×

√
×

√

平均精度 AP/%

未成熟

Raw

90.2

92.0

91.6

91.5

94.9

95.4

半成熟

Medium raw

90.8

92.2

91.7

91.6

94.8

95.8

成熟

Ripe

92.1

92.9

92.3

92.6

96.4

97.4

召回率

R/%

89.8

91.6

91.2

90.9

93.2

94.1

平均精

度均值

mAP/%

91.1

92.4

92.1

91.9

94.8

95.3

检测速度

FPS/（帧·s-1）

99.7

98.6

97.9

99.4

96.6

94.6

参数量

Params/

M

2.6

2.7

2.8

2.6

2.9

2.9

浮点运

算次数

FLOPs/G

6.5

6.8

7.4

6.5

8.0

8.0

注：A 为 YOLOv11 模型 P-R 曲线；B 为 YOLO-TM 模型 P-R 曲线。

Note: A. Precision-Recall curve of the YOLOv11 model; B. Precision-Recall curve of the YOLO-TM model.

图 7 改进前后模型在番茄果实成熟度数据集上的 P-R 曲线图

Fig. 7 P-R curves of the model before and after improvement on tomatoes fruit maturity data set
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确

率
P
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on

/%

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

未成熟 Raw 90.2%
半成熟 Medium raw 90.8%
成熟 Ripe 92.1%
mAP 91.1%

未成熟 Raw 95.4%
半成熟 Medium raw 95.8%
成熟 Ripe 97.4%
mAP 95.3%

2.4 不同模型对比

为全面评估改进算法的优越性，选取当前主流

目标检测算法，包括 Faster R-CNN、RT-DETR[26]、

Deformable- DETR[27]、YOLOv9、YOLOv10 和 YO-

LOv11，在番茄成熟度数据集上进行统一标准下的

横向对比试验。对比试验结果如表 5 所示。

通过对比试验结果可知，Faster R-CNN 在番茄

成熟度检测任务中表现出较明显的不足，其 mAP 仅

为 85.8%，FPS 为 6.8 帧·s-1，难以满足实时性和精度

要求。RT-DETR 和 Deformable-DETR 在检测性能

上优于 Faster R-CNN，mAP 为 90.6%和 91.2%，但二

者计算资源需求较大。YOLOv9 以参数量 2.0 M 和

7.7 G 的 FLOPs 实现了 90.2% mAP 和 100.8 帧·s-1的

检测速度，展现出良好的实时性；YOLOv10 将 mAP

提升至 90.3%，但检测速率略有下降。相比之下，

YOLO-TM 模型达到了 95.3%的 mAP，相较于上述

算法分别提升 9.5、4.7、4.1、5.1、5.0 和 4.2 个百分

点，尽管 YOLO-TM 的检测速率低于其他 YOLO 系
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列算法，但在保持高实时性的同时，实现了最高的

检测精度，展现出优越的综合性能。

为直观展示算法改进前后的检测效果，选取检

测精度较高的 4 种模型对不同场景下的番茄成熟

度图像进行对比测试，检测效果如图 8 所示。

由图 8 可知，Deformable-DETR 和 YOLOv10

模型在检测任务中误检现象较为严重。而在对比

本研究的基准模型 YOLOv11 与改进后的 YO-

LO-TM 时，差异尤为明显。首先，在图 8-A 和 8-C

所示的复杂背景与果实重叠场景中，YOLOv11 虽

然能够有效检测出特征明显的完整目标，但对于受

枝叶严重遮挡的小尺度番茄出现了明显的漏检。

这是因为 YOLOv11 的卷积结构在处理深层语义时

容易丢失微弱的边缘特征信息。相比之下，YO-

LO-TM 得益于 BAFPN 结构，通过双向特征融合有

效增强了对弱特征目标的表达能力，成功捕获了这

些被基准模型遗漏的高遮挡率果实。其次，针对图

8-D 的逆光场景，虽然 YOLOv11 能够识别目标，但

受光照分布不均的影响，其检测框的边界回归精度

不足，难以紧密贴合果实轮廓。而 YOLO-TM 引入

的 MHSA 多头自注意力机制能够从全局角度捕捉

上下文信息，降低了模型对局部光照强度变化的敏

感度。从可视化结果看，YOLO-TM 在逆光环境下

不仅避免了漏检，且生成的边界框拟合度更高，置

表 5 对比试验结果

Table 5 Results of contrast experiment

算法

Algorithm

Faster R-CNN

RT-DETR

Deformable-DETR

YOLOv9

YOLOv10

YOLOv11

YOLO-TM

准确率

Precision/%

86.4

89.8

90.9

90.3

90.8

91.0

96.2

召回率

Recall/%

85.1

90.2

90.8

89.6

89.4

89.9

94.1

平均精度均值

mAP/%

85.8

90.6

91.2

90.2

90.3

91.1

95.3

检测速度

FPS/（帧·s-1）

6.8

94.2

68.6

100.8

100.4

99.7

94.6

参数量

Params/M

102.7

20.0

40.0

2.0

2.3

2.6

2.9

浮点运算次数

FLOPs/G

168.4

99.1

173.0

7.7

6.7

6.5

8.0

注：A 为顺光及果实重叠场景；B 为顺光及枝叶遮挡场景；C 为果实重叠及枝叶遮挡场景；D 为逆光及枝叶遮挡场景。

Note: A represents a front-lit scene with overlapping fruits; B represents a front-lit scene with occlusion from branches and leaves; C represents

a scene with both overlapping fruits and occlusion from branches and leaves; D represents a backlit scene with occlusion from branches and leaves.

图 8 不同算法检测结果的可视化对比

Fig. 8 Visual comparison of detection results of different algorithms

A B C D

Deformable-DETR

YOLOv10

YOLOv11

YOLO-TM
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信度也普遍优于 YOLOv11。综上所述，YOLO-TM

模型通过充分提取并融合多尺度特征，精准聚焦于

番茄的关键区域，在复杂光照和遮挡条件下均表现

出了优于主流算法的鲁棒性。

2.5 混淆矩阵对比

为评估不同模型在番茄成熟度检测任务中对

各成熟度类别的分类性能，采用混淆矩阵对模型的

误检情况进行分析。具体而言，将训练后的 Faster

R- CNN、RT- DETR、Deformable- DETR、YOLOv9、

YOLOv10、YOLOv11 和 YOLO-TM 模型应用于番

茄成熟度数据集，对不同成熟度样本进行预测，并

生成对应的混淆矩阵，如图 9 所示。在混淆矩阵

中，横坐标表示模型预测的成熟度类别标签，纵坐

标表示数据的真实标签。

由图 9 可知，YOLO-TM 在 Ripe 类别上的准确

率达到 98.0%，相较于其他算法分别提高了 9.0、

7.0、5.0、6.0、3.0 和 2.0 个百分点。表明 YOLO-TM

对 Ripe 类别样本的检测更加精准，有效减少了漏检

与误检。在 raw 和 medium raw 类别上，YOLO-TM

的检测准确率均达到 100%，展现出卓越的分类均

衡性。Faster R-CNN 在 Ripe 类别中有 9.0%的样本

被误分类为 raw，而 RT-DETR 和 Deformable-DETR

在 Medium raw 类别上的误检率分别为 7.0%和

4.0%。综上，YOLO-TM 在番茄成熟度检测任务中

表现优异，以更高的检测精度和稳定性有效减少漏

检与误检，在各类别上的分类性能均衡且优于其他

模型。这一结果充分证明了 YOLO-TM 在番茄成

熟度检测任务中的优势及其较大的应用潜力。

2.6 采摘试验

为验证 YOLO-TM 算法在采摘机器人上的可

行性，将 YOLO-TM 嵌入采摘机器人并进行采摘试

验。采摘机器人系统由移动平台、机械臂、末端执

行器、深度相机和控制器组成。机械臂选用 KU-

KA Robotics 的 LBR iiwa 四轴机械臂，具有最大负

图 9 混淆矩阵对比示意图

Fig. 9 Confusion matrix contrast diagram
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载 7.0 kg 和重复定位精度±0.1 mm，相较于六轴机械

臂，其操作更为简便。末端执行器采用负压吸入式

采摘方式，具有较好的误差容忍性，有助于减小视觉

系统误差的影响，同时可在采摘过程中实现果实的

收集。深度相机选用 Azure Kinect DK 相机，该相机

具有紧凑的体积和完备的配套资源，能够提供在 20~

60 cm 的工作范围内场景的 RGB 图像和深度信息。

控制器安装在移动平台上，搭载 NVIDIA Jetson

AGX Xavier，并配备显示器，以便实时监控检测结果。

由于 YOLO-TM 基于二维图像的数据进行训

练，因此在实际的机器人采摘过程中，需要将二维

图像中的目标信息转换为三维空间中的实际位

置。为此，首先在相机坐标系下获取目标的二维像

素位置，并计算该位置对应的像素宽度及目标质心

位置 P（u，v）。利用深度相机提供的深度信息，系

统能够获得目标在相机坐标系中的三维坐标

Pcamera=（x，y，z）。考虑到番茄果实通常为椭圆球形

状，并且存在从二维成像平面到三维空间的深度信

息丢失问题，为补偿由于投影导致的深度信息丢

失，系统沿 z 轴进行补偿，得到目标的近似三维位

置 P'camera。随后，利用奇异值分解（singular value

decomposition，SVD）方法解算出从相机坐标系到

机械臂基座坐标系的齐次变换矩阵 Trobot-camera，并通

过该变换矩阵将目标在相机坐标系下的三维位置

P'camera 转换为机械臂基座坐标系中的三维位置

Probot，进而完成从二维到三维的转换，其计算过程如

公式 17 所示：
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。 （17）

采摘路径规划为优先抓取检测模型检测出的

番茄成熟置信度较大的目标，并在完成采摘后返回

初始位置。如果置信度相同，则优先抓取距离相机

较近的物体。最后，随机选取 6 个采摘点对番茄采

摘机器人进行实地验证，共计 52 个成熟番茄、23 个

半成熟番茄和 9 个不成熟番茄，结果如表 6 所示。

试验结果表明，YOLOv11 和 YOLO-TM 的总

体识别成功率分别为 90.5%和 94.0%，验证了视觉

系统在给定识别框时的准确性，以及三维坐标转换

的正确性。即使在计算资源受限的番茄采摘机器

人场景下，YOLO-TM 在各项评估指标上均优于

YOLOv11，表明 YOLO-TM 在实现高检测精度的同

时，能够满足番茄采摘机器人对高实时性检测的需

求，具有更高的实际应用价值。

为进一步评估模型在实际温室作业中的鲁棒

性，本文结合现场采摘试验，重点分析了 YOLO-TM

算法在 NVIDIA Jetson AGX Xavier 嵌入式计算平

台上的环境适应表现。针对温室环境中最为棘手

的光照剧变与枝叶遮挡问题，改进算法展现出了明

显的工程优势。首先，在应对复杂光照条件方面，

温室环境常伴随早晨的强逆光及正午的直射光斑

干扰，这往往导致基准模型因局部特征过曝或过暗

而丢失目标。YOLO-TM 模型通过引入 MHSA 多

头自注意力机制，能够从全局视角聚合图像的上下

文信息，有效降低了模型对局部亮度波动的敏感

度。现场测试显示，即使在逆光导致果实边缘模糊

的极端条件下，该算法仍能保持稳定的边界框回

归，确保了机械臂末端执行器的精准定位。其次，

在应对高密度的枝叶遮挡方面，番茄植株生长中后

期的枝叶交错常造成果实被大面积覆盖。试验观

察发现，依靠 BAFPN 结构的双向特征融合能力，系

统能够最大限度地保留和传递小尺度目标的细粒

度特征。在果实被遮挡超过 50%的情况下，改进模

型依然能够利用残留的纹理与形状信息，精准推断

出果实的完整位置，有效减少了因漏检或误判导致

的机械臂无效抓取动作。综上所述，YOLO-TM 在

保证实时性的前提下，明显提升了采摘机器人在复

杂农艺场景下的感知可靠性。

3 讨论与结论

在温室番茄采摘作业中，光照条件的剧烈变

化、枝叶的严重遮挡以及果实尺度的多样性，长期

制约着视觉感知系统的检测精度与实时性。现有

的通用目标检测算法难以在这些复杂干扰下兼顾

准确率与推理速度。针对上述问题，笔者提出的

YOLO-TM 模型通过引入 MHSA 机制，有效利用全

局上下文信息抑制了逆光及阴影带来的背景噪声；

同时，BAFPN 结构与 Lbox 损失函数的结合，明显增

强了模型对小尺度果实边缘几何特征的回归能

力。试验结果表明，YOLO-TM 在自制番茄成熟度

表 6 采摘机器人检测性能对比

Table 6 Comparison of detection performance of picking

robots

模型

Model

YOLOv11

YOLO-TM

正确检测数

Correct

detections

76

79

漏检数

Missed

detections

8

5

误检数

False

detections

7

5

检测速度

FPS/

（帧·s-1）

9.2

8.9
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检测数据集中 mAP 达到 95.3%，检测速度达到

94.6 帧 · s-1，在检测精度与效率之间取得了优于主流

算法的平衡，更在实地采摘试验中实现了 94.0%的

高成功率，验证了其在工程应用中的鲁棒性。

尽管 YOLO-TM 在综合性能上表现优异，但在

部分极端场景下仍存在局限性，需在未来工作中进

一步优化：（1）当果实呈簇状紧密堆叠且遮挡率极

高时，仅依靠矩形检测框难以精准表征果实轮廓，

可能导致机械臂在抓取时定位偏差。后续研究拟引

入基于边缘感知的辅助监督模块或实例分割技术，

以进一步锐化重叠目标的边界特征。（2）当前模型参

数主要基于特定时段采集的数据集训练，面对跨生

长周期或不同温室的光照与植株形态差异时，泛化

性能可能出现波动。未来的工作将重点结合在线学

习技术，赋予系统在作业过程中持续更新模型权重

的能力，从而实现对动态农业环境的自适应感知。

综上所述，YOLO-TM 模型在检测精度、推理效

率以及复杂温室环境适应性方面均表现优异，能够

为番茄自动化采摘、农业机器人视觉感知等关键环

节提供可靠的图像识别技术支撑。该研究成果为

智能农业装备在现代设施农业中的落地应用奠定

了坚实的理论与技术基础，具有良好的推广前景和

较高的工程实用价值。
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