
 
 

基于多模态图像的自然环境下油茶果识别

周宏平 ，金寿祥 ，周　磊 ，郭自良 ，孙梦梦
（南京林业大学机械电子工程学院，南京 210037）

摘　要：针对自然条件下油茶果生长条件复杂，存在大量遮挡、重叠的问题，提出了一种基于 RGB-D（red green blue-
depth）多模态图像的双主干网络模型 YOLO-DBM（YOLO-dual backbone model），用来进行油茶果的识别定位。首先，

在 YOLOv5s模型主干网络 CSP-Darknet53的基础上设计了一种轻量化的特征提取网络。其次，使用两个轻量化的特征

提取网络分别提取彩色和深度特征，接着使用基于注意力机制的特征融合模块将彩色特征与深度特征进行分级融合，再

将融合后的特征层送入特征金字塔网络（feature pyramid network，FPN），最后进行预测。试验结果表明，使用 RGB-
D图像的 YOLO-DBM模型在测试集上的精确率 P、召回率 R 和平均精度 AP 分别为 94.8%、94.6%和 98.4%，单幅图像

平均检测耗时 0.016 s。对比 YOLOv3、YOLOv5s和 YOLO-IR（YOLO-InceptionRes）模型，平均精度 AP 分别提升 2.9、
0.1和 0.3个百分点，而模型大小仅为 6.21MB，只有 YOLOv5s大小的 46%。另外，使用注意力融合机制的 YOLO-
DBM模型与只使用拼接融合的 YOLO-DBM相比，精确率 P、召回率 R 和平均精度 AP 分别提高了 0.2、1.6和 0.1个百

分点，进一步验证该研究所提方法的可靠性与有效性，研究结果可为油茶果自动采收机的研制提供参考。
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 0　引 言

油茶是中国重要的木本油料作物，主要分布于中国

南方低山丘陵和山区，是中国栽培面积最大、分布最广

的经济树种之一[1-3]。油茶是一种花果同期作物，导致采

收难度较大，振动式和梳齿式采收的方法会导致部分茶

花脱落，导致来年产量下降[4-5]。摇枝式采收是目前较为

合适的一种油茶果果实采收方法，其具有振动式采收速

度快的优点，并且对茶花伤害较小，所以准确识别油茶

果，判断果实疏密区域从而确定振动头夹持位置是实现

自动摇枝采收方法的重要步骤[6-7]，因而解决自然场景中

油茶果果实准确、高效的识别难题对实现油茶果自动化

采收具有重大意义。

自然环境中生长的油茶树枝叶茂密，加之油茶果果

实较小，因此存在着大量果实重叠、果实被枝叶遮挡的

情况，另外受光照条件变化的影响，易出现背光、强光

等不利因素，给识别造成困难[8-10]。目前针对果实识别

问题主要是基于 RGB图像的识别方法，陈志健等[11] 为

了实现重叠油茶果的定位，将 RGB图像经过阈值分割、

形态学操作和最小二乘法拟合的方法确定图像中油茶果

的位置，单张图像平均耗时 0.52 s。陈斌等[12] 将 Faster

RCNN深度学习模型用于油茶果的识别之中，油茶果识

别准确率达到 98.92%，平均每幅图像识别时间为 0.2 s。
为了提高识别速度，宋怀波等[13] 使用 YOLOv5s模型进

行油茶果果实识别，平均检测精度达到了 98.71%，单幅

图像检测时间仅为 12.7 ms，与 YOLOv4-tiny和 RetinaNet
模型相比，检测时间分别减少了 96.39%和 96.25%。

当前国内外学者使用 RGB图像对果实进行识别进行

了充分的研究，取得了大量的成果，但大部分集中在模

型结构优化与改进，提高检测速度与精度上[14-17]，缺少

对多模态数据使用的研究。随着消费级 RGB-D相机的普

及，其正在被越来越多的应用于果实的识别与定位研究

中[18-20]，如王文杰等[21] 提出基于 RGB-D信息融合的番

茄识别方法，该方法将 RGB图像、深度图像和红外图像

融合成 5通道的融合图像，并输入 Mask RCNN模型进

行训练，果实识别准确率为 98.3%，高出只使用 RGB图

像训练的 Mask RCNN模型 2.9个百分点。WANG等[22]

为提高遮挡番茄识别效果，提出一种集合深度信息与彩

色图像信息的改进 SSD模型，该模型在后端融合彩色特

征与深度特征进行预测。结果表明，该方法的平均识别

精度高于只使用 RGB图像或深度图像。但是，由于消费

级 RGB-D相机传感器精度与成像原理的限制，导致深度

图像的质量不高，存在一些深度值为零的像素点组成的

深度孔。而且在室外果园环境中获取的深度图像上难以

直接分辨果实与叶片，简单的将其与 RGB图像进行融合，

会忽略不同模态和区域对检测结果的影响，且更容易在
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深度图像噪声区域产生过拟合现象。

本文为了更好地利用多模态数据，提出一种双主干

特征提取网络，分别提取彩色特征与深度特征，并在特

征层的维度进行多尺度特征融合。为了降低双主干模型

大小，本文在YOLOv5模型主干的基础上，结合 Inception-
Res模块，提出了一种轻量化的特征提取网络。同时，

针对深度图像中存在空洞，图像质量不高的问题，本文

使用一种基于卷积注意力机制的特征融合方法，增加可

能存在果实区域的特征权重，在特征融合过程中降低深

度噪声的影响，提高果实检测精度率。最后通过试验验

证所提出模型对自然环境中油茶果果实的识别效果，以

期为实现油茶果的自动化采收提供技术支持。

 1　试验数据

 1.1　数据样本采集

本次试验数据采集地位于南京市江宁区南京金航油

茶合作社（31°68′19″，118°89′34″），油茶果颜色多为黄

褐色与红色，部分品种为青绿色，形状为圆球形、椭球

形或橄榄型，如图 1所示，果实之间形态差异大，遮挡

情况严重，给识别带来了困难。本次试验研究的数据采

集于 2022年 10月 2日至 15日，采集设备是 Intel Real-
Sense  d435f深度相机，用于采集 RGB-D图像，每组

RGB-D图像由一张 RGB图像和对应的深度图像组成。

数据采集工作在Windows10平台上进行，通过 Intel Real-
Sense官方提供的 pyrealsense2函数库在 python3.8环境

中进行编程和程序运行，采集油茶果 RGB-D图像，并通

过函数库中的 align函数保证 RGB图像与深度图像之间

的保持对应。
 
 

a. 无遮挡
a. No occlusion

b. 背光
b. Backlight

c. 阴影
c. Shadow

d. 重叠
d. Overlap

e. 遮挡
e. Occlusion

f. 反向
f. Reverse

图 1　油茶果样本

Fig.1    Samples of camellia oleifera
 

为确保数据的多样性与可靠性，分别采集了远景、

近景、遮挡、重叠、强光、背光和密集等场景中的油茶

果 RGB-D图像，共采集到 8 000组分辨率为 1 280×720
的 RGB-D图像。

 1.2　数据集构建

从最初的 8 000组 RGB-D图像中剔除重复、拖影、

无果实的图像后，剩余 1 040组 RGB-D图像作为原始数

据集。为符合模型输入端 640×640的尺寸要求，在每组

图像上随机生成 10个 640×640的方框对 1 280×720的
原始图像进行裁剪，生成 10 400组 RGB-D图像。再次

筛选掉其中相似、无果实的图像后，得到 1 379组 RGB-
D图像作为试验数据集，命名为MCOTDD（multi-modal
Camellia oleifera target detection dataset，多模态油茶果目

标检测数据集）。另外将 1 379组 RGB-D图像中的 RGB
图像取出建立 RGB单模态数据集，命名为 COTDD（Ca-
mellia  oleifera  target  detection  dataset，油茶果目标检测

数据集），在比较不同输入对模型检测效果的影响时

使用。

同时为了降低深度图像中可能存在的远景处过大的

深度值对模型训练产生的不利影响[23]，将深度值大于

1.20 m的像素点的数值置为 0，效果如图 2所示。本试

验使用 YOLO格式的数据集，采用 LabelImg图像标注

工具在 RGB图像上进行标注。由于本次研究目的仅是油

茶果果实的识别，因此在标记时仅有油茶果一类目标，

其余未标注部分由 LabelImg默认为背景。标记过程中对

被严重遮挡的、远处目标过小的果实不予标记，防止模

型训练出现错误，最终共标记了 8 419个果实。将标记

好的图像按照 4:1的比例划分成训练集与验证集，其中

训练集图像 1 104组，验证集图像 275组。
 
 

a. 彩色图像
a. RGB image

b. 深度图像
b. Depth image

c. 修正后深度图像
c. Modified depth image

图 2　油茶果 RGB-D数据的可视化示例

Fig.2    Visual example of camellia oleifera RGB-D data
 

 2　使用多模态图像的双主干油茶果识别模型

 2.1　双主干油茶果识别模型

为提高自然环境中油茶果小目标识别精度，使用多

模态的 RGB-D图像作为数据源，提出了一种双主干的油

茶果目标识别模型 YOLO-DBM（YOLO- dual backbone
model），结构如图 3所示。该模型的核心思想是使用两

个轻量化的特征提取网络作为 RGB-D图像的特征提取器，

分别用来提取 RGB-D图像中的颜色特征与深度特征，避

免模型在特征提取过程中，由于不同模态数据性质不同

而发生干扰。其次，为了更好的融合多模态特征，提出

了一种基于注意力机制的特征融合模块，来对双主干特

征提取网络提取到的不同模态特征进行逐级融合，降深

度孔的不利影响，并使不同特征层之间融合更充分。最

后，使用 FPN（feature pyramid network，特征金字塔网

络）作为颈网络，对经过特征融合后的不同特征层进行

多尺度融合，提高对油茶果小目标的识别能力。 
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图 3　YOLO-DBM网络结构

Fig.3    Structure of YOLO-DBM network
 

另外，为比较本文提出的双主干模型 YOLO-DBM
的有效性，提出了一种与其对应的单主干网络模型YOLO-
IR（YOLO-InceptionRes），该模型在 YOLO-DBM的基

础上，移除了特征融合模块和一支特征提取网络，仅使

用一支主干网络作为特征提取单元，其他结构不变，为

后续消融试验提供参照。

 2.2　轻量化的特征提取网络

YOLOv5s是目前较为常用的一阶段目标检测算法，

其在保证较高的检测精度的同时还能保持较快的检测速

度，在果实识别领域被大量应用 [24-28]。因此，本文在

YOLOv5s模型的主干网络 CSP-Darknet53的基础上进行

了一些轻量化改进，设计了一种轻量化的特征提取网络，

结构如表 1所示。首先，使用 InceptionRes特征提取模

块替代 CSP-Darknet53中的第一个和最后一个 C3（co-
ncentrated-comprehensive convolution block）特征提取模

块，引入多尺度信息。其次，控制网络每层输出的通道

数，缩小网络宽度，减少冗余的参数。另外，由于使用的

InceptionRes模块已经引入了多尺度信息，所以将 CSP-Da-
rknet53中的 SPPF（spatial pyramid pooling-fast，快速空

间金字塔池化）多尺度融合模块移除，降低结构复杂度。

InceptionRes模块[29] 如图 4所示，由 4条不同尺度

的分支组合而成。其先利用 1×1卷积将左边 3个通道降

至 c，降低后续计算量，再分别使用 3个等效 5×5、3×3
和 1×1卷积进行特征提取，再添加一条 3×3最大池化并

配合 1×1卷积降低通道维度，得到 4个通道数为 c 的不

同尺度的特征层。然后，经过 Concat拼接操作，恢复到

原始通道数 4c，实现多尺度信息融合，提高网络对不同

尺度目标的感知能力。最后，添加残差结构防止深度神

经网络训练过程出现梯度爆炸或梯度消失的现象。
 

表 1    轻量化特征提取网络结构

Table 1    Lightweight feature extraction network structure
层模块
Layer

卷积核大小
Kernel size

步距
Stride

填充
Padding

输出大小
Output size

输出通道数
Output channel

参数量
Parameter

Conv 6x6 2 2 320×320 16 1 760
Conv 3x3 2 1 160×160 32 4 672

InceptionRes 160×160 32 3 424
Conv3 3x3 2 1 80×80 64 18 560
C3 80×80 64 18 816
Conv 3x3 2 1 40×40 128 73 984
C3 40×40 128 74 496
Conv 3x3 2 1 20×20 256 295 424

InceptionRes 20×20 256 206 592
 
  

1×1 Conv, c

1×3 Conv, c

1×3 Conv, c

3×1 Conv, c

1×1 Conv, c 1×1 Conv, c

Concat, 4c

1×1 Conv, 4c

3×3 maxpooling, 4c

1×3 Conv, c 1×1 Conv, c

Input, 4c输入

Output, 4c输出

3×1 Conv, c

3×1 Conv, c

注： c 为通道数量；Conv为卷积操作；Maxpooling为最大池化操作；

Concat为拼接操作；⊕为叠加操作。
Note：c is the number of channels; Conv is convolution operation; Maxpooling
is  the  maximum  pooling  operation;  Concat  is  splicing  operation,  ⊕ is  a
superposition operation.

图 4　InceptionRes模块结构

Fig.4    InceptionRes module structure
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 2.3　注意力特征融合模块

为了更充分地利用多模态数据，使用特征融合是必

要的[30-31]。RGB图像包含颜色、形状、纹理等二维平面

信息，而深度图像更多的表示目标物的空间距离信息，

两者包含的信息意义不同，能实现一定程度的信息互补，

有助于提升识别效果。然而，由于目前深度图像的质量

问题以及不同模态对检测结果作用的占比不同，简单的

将彩色特征与深度特征进行相加或叠加操作是不合适的。

因此，本文提出了一种注意力融合模块，如图 5所示。

注意力机制可以使模型增加对关键或通道的关注度，过

滤一些噪声干扰，提高模型检测精度。
 
 

空间注意力机制
Spatial attention

平均池化
Average pooling

最大池化
Max pooling

通道注意力机制
Channel attention

FRGB

Fdepth

FRGB-D

F'RGB-DF''RGB-D

ws-max

wc-avg

wc
wc-avg

ws-avg

ws

F
′
RGB−D F

′′
RGB−D ⊗

注：FRGB 为彩色特征层；FDepth 为深度特征层；FRGB-D 为拼接后的特征层；

为经过通道注意力后的特征层； 为融合后的特征层； 为相

乘操作； ws-max 为最大池化特征；ws-avg 为平均池化特征，ws 为空间特征图；

wc-max 为全局最大池化特征；wc-avg 为全局平均池化特征；wc 为通道特征权重。

F
′
RGB-D

F
′′
RGB-D ⊗

Note：FRGB  is  a  color  feature  map; FRGB-D  is  a  depth  feature  map; FRGB-D  is  the
feature map after  splicing;    is  the feature map after  passing the channel
attention;   is the feature map after fusion;   is a multiplication operation;
ws-max is the maximum pooling feature; ws-avg is the average pooling feature; ws is
the spatial feature map; wc-max is the global maximum pooling feature; wc-avg is a
global average pooling feature; wc is the channel feature weight.

图 5　注意力特征融合模块结构

Fig.5    Attention feature fusion module structure
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在图 5所示的注意力特征融合模块中，FRGB 与 Fdepth

分别代表同一尺度的 RGB与深度特征层，高、宽和通道

数分别为 H、W 和 C，FRGB 通过最大池化和平均池化操

作后，得到大小为 H×W×1的 ws-max 最大特征图与 ws-avg

平均特征图，将两者相加得到 FRGB 的空间权重 ws。通过

上述操作，增大了 FRGB 中可能存在目标区域的权重，将

ws 与 Fdepth 相乘，强调对深度特征中重要区域的学习。之

后，将调整后的深度特征层与原始 FRGB 进行拼接操作，

得到大小为 H×W×2C 的 RGB-D特征层 FRGB-D，通过全局

最大池化与平均池化操作，得到长度为 2C 的一维向量

wc-max 和 wc-avg，相加后得到 FRGB-D 的通道权重 wc，将其

与 FRGB-D 相乘后，强调了重要通道贡献，削弱无效通道，

得到 。最后，利用 1×1卷积对 进行降维，得

到大小为 H×W×C 的特征层 ，作为模型的预测特

征层。

 2.4　试验平台配置与训练策略

本次试验使用戴尔 Precision 7 750工作站进行深度

学习部分的训练与验证，硬件配置包括：中央处理器为

Intel（R） Core（TM） i7-10875H CPU @2.30 GHz，运

行内存为 64GB，图形处理器为 NVIDIA  Quadro  RTX
A4000  mobile  8GB版本， 1T固态硬盘。软件运行在

Windows 10（22H2）操作系统，所有程序在 Pytorch1.12
深度学习框架下用 python语言编写，并使用 NVIDIA
CUDA11.6并行运算驱动加速训练。

经过多次调整参数、测试后，最终确定训练时批处

理（batchsize）大小为 16，初始学习率为 0.01，衰减系

数为 0.01，动量为 0.9，最大迭代次数为 1 000。为了防

止模型在训练初期出现大幅波动，在训练过程使用了热

身训练，将前 20轮的学习率变为从 0.000 5逐步增加到

原来第 20轮的学习率，使模型从较小的学习率开始学习，

学习率变化如图 6所示。另外，为了提高模型的鲁棒性，

在模型训练过程中使用了马赛克数据增强[32]，通过随机

裁剪、缩放、翻转、色彩变化等图像增强操作后，再随

机拼接成一张图片进行训练，丰富数据的多样性。
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图 6　学习率曲线

Fig.6    Learning rate curve
 

 2.5　评价指标

为了比较模型的性能，设置一些评价指标是必要的，

考虑到该模型是针对油茶果识别进行设计的，识别精度

与识别速度是衡量识别效果好坏的重要指标，因此使用

召回率（recall，R）、精确率（precision，P），平均精

度（average precision，AP）和每秒检测图像帧数（frames
per second，FPS）作为评价指标。具体计算方法如下：

R =
TP

(TP+FN)
×100% （1）

P =
TP

(TP+FP)
×100% （2）

AP =
w 1

0
P · (R)dR （3）

式中 TP 表示模型将正样本识别为正样本，即正确识别出

目标果实的情况，FP 表示模型将正样本识别为负样本，

即未被识别到目标的情况，FN 表示负样本被识别为正样

本，即背景被错误认为是目标的情况。

 3　结果与分析

 3.1　轻量化特征提取网络的改进效果

为了验证本文设计的轻量化特征提取网络的有效性，

使用 COTTD数据集进行训练与测试。从表 2中可以看
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出，使用轻量化特征提取网络的 YOLO-IR与 YOLOv5s
相比，模型文件大小减少了 69.27%，模型浮点运算量降

低了 70.88%，而模型的平均精度 AP 仅下降了 0.2个百分

点。改进后的模型在略微损失一些检测进度的情况下，

大幅降低了模型的计算量和参数量，说明了轻量化特征

提取网络的有效性，为轻量化的双主干网络构建提供了

保障。
  

表 2    YOLO-IR与 YOLOv5s模型的检测效果对比

Table 2    Comparison of detection effects between YOLO-IR and
YOLOv5s models

模型
Model

平均精度
Average precision AP/%

模型大小
Model size/MB

计算量
Calculated amount /109 次

YOLOv5s 98.3 13.7 15.8
YOLO-IR 98.1 4.21 4.6

 

 3.2　双主干模型消融试验结果

为了证明双主干模型 YOLO-DBM在多模态数据应

用中的优势，本文进行了 4组对比试验，结果见表 3。
其中 YOLO-DBM（Concat）模型是将 YOLO-DBM模型

中的注意力融合模块替换为 Concat拼接模块，其余结构

不变。因此，下文中的 YOLO-DBM默认代表使用注意

力融合的情况。
  

表 3    不同图像类型和融合策略的检测效果对比

Table 3    Comparison of detection effects of different image types
and fusion strategies

模型
Model

图像类型
Image type

融合策略
Fusion
strategy

精确率
Precision

P/%

召回率
Recall
R/%

AP/%
模型大小
Model
size/MB

运行速度
Operating
speed/

（s·帧−1）
YOLO-
IR RGB 93.1 94.5 98.1 4.21 0.015

YOLO-
IR RGB-D 数据层融合 91.9 93.5 96.8 4.21 0.013

YOLO-
DBM RGB-D 特征层融合

（拼接融合）
94.6 93.0 98.3 5.72 0.015

YOLO-
DBM RGB-D

特征层融合
（注意力机
制融合）

94.8 94.6 98.4 6.31 0.016

 

结果如表 3所示，在同样使用 YOLO-IR模型的情况

下，使用 RGB-D图像作为模型输入的检测效果反而低于

只使用 RGB图像作为输入的情况，模型平均精度 AP 从

98.1%下降到了 96.8%。与一些类似的研究结果产生了

差异，使用多模态数据并没有提高检测精度，反而导致

检测精度下降。上述现象的主要原因可能在于本次试验

的油茶果园环境复杂，枝叶茂密、遮挡严重，使得所获

取的深度图像质量较差，存在大量深度孔，简单的将其

在输入端融合会给模型带来噪声，导致模型学习困难。

在同样使用 RGB-D数据作为输入的情况下，YOLO-
DBM模型的检测效果明显好于数据层融合的 YOLO-IR
模型，模型的精确率 P、召回率 R 和平均精度 AP 分别增

加了 2.9、1.1和 1.6个百分点，而模型大小仅为 6.31MB，
每幅图片检测速度达到了 0.016 s。而 YOLO-DBM（Co-
ncat）模型与 YOLO-IR相比，精确率有所提高，主要是

由于深度图像包含的距离、轮廓等物理信息，使得模型

减少了对背景的误判，但是，模型召回率却有所降低，

主要原因是深度孔的存在，简单的特征拼接反而会降低

深度孔区域的整体权重，导致漏检情况增多。在同样使

用特征层融合的情况下，基于注意力机制的特征融合方

法的检测效果要优于直接使用拼接融合的方法，精确率

与召回率分别提升了 0.2与 1.6个百分点，证明了本文提

出的注意力融合机制的有效性。

与 YOLO-IR相比，本文所提出的 YOLO-DBM的检

测效果较好，模型精确率 P、召回率 R 和平均精度 AP 分

别高出 1.7、0.1和 0.3个百分点。与单主干模型相比，双

主干模型使用两个特征提取网络分别提取彩色特征与深

度特征，避免了特征提取阶段彩色特征信息与深度特征

信息的干扰，并通过注意力融合模块将深度特征与彩色

特征相融合，强调了深度特征中有效的信息，而不是简

单的特征层叠加或相加。试验结果表明，正确的使用多

模态数据，可以提高以单模态数据为基础的目标检测模

型的检测效果。

 3.3　不同目标检测模型的对比可视化

为了比较本文所提出的基于多模态数据的油茶果识

别网络 YOLO-DBM的检测效果，将其与 YOLOv3、
YOLOv5s以及 YOLO-IR模型识别效果对比，其中

YOLO-DBM与 YOLO-DBM（Concat）模型使用的是

RGB-D图像，其余模型使用的是 RGB图像，对比结果

如图 7所 示 。 在 图 7背 光 的 情 况 下 ， YOLOv3和
YOLOv5s将树叶缝隙中的黄色背景误识别为果实，而

YOLO-DBM可以避免这种误检；在图 7光照正常的情

况下，YOLOv3与 YOLOv5s漏检了一些图像边缘的小

目标果实，而使用 InceptionRes结构的 YOLO-IR与

YOLO-DBM可以提高小目标的置信度，但同样使用该

结构的 YOLO-DBM（Concat）由于深度孔的存在，对边

缘小目标也出现了漏检现象；在图 7的果实密集的情况

下，准确识别图中每个果实是困难的，除了  YOLO-
DBM模型检测到了场景中所有果实，其余模型都出现了

漏检现象。综上所述，本文所提出的 YOLO-DBM模型

可以较好的利用颜色与深度信息的互补作用，减少对果

实和背景的误判，可以准确定位密集生长与被遮挡的油

茶果果实。

模型的定量比较分析如表 4所示，其中 YOLO-
DBM使用的是 MCOTDD数据集，其余模型使用的是

COTDD数据集。YOLOv3与 YOLOv5s都是较为常用并

且先进的目标检测模型，精确率 P 和召回率 R 都达到了

90%以上，而改进后的单主干模型 YOLO-IR在体积大

幅减小的情况下，取得了 98.1%的平均精度，比 YOLO-
v3模型高 2.6个百分点，仅比 YOLOv5s模型下降了 0.2
个百分点，在保证检测进度的情况下实现了模型的轻量

化。但是 3个模型的精确率均低于召回率，表明模型对

相邻果实容易出现误判。双主干模型 YOLO-DBM在测

试集上的精确率 P、召回率 R 和平均精度 AP 分别达到

了 94.8%、94.6%和 98.4%，对比 YOLOv5s、YOLO-IR，
该模型的精确率分别高 1.1和 1.7个百分点。YOLO-
DBM模型的文件大小不足 YOLOv5s的二分之一，浮点

运算量下降了 55.7%。 
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图 7　不同场景下模型检测效果对比

Fig.7    Comparison of model detection effects in different scenarios
 
 

表 4    不同检测模型的检测效果对比

Table 4    Comparison of detection effects of different detection
models

模型
Model P/% R/% AP/%

模型大小
Model
size/MB

计算量
Calculated
amount/
109 次

运行速度
Operating speed/

（s·帧−1）

YOLOv3 90.7 91.8 95.5 117.0 154.5 0.035
YOLOv5s 93.7 94.6 98.3 13.7 15.8 0.017
YOLO-IR 93.1 94.5 98.1 4.21 4.6 0.015

YOLO-DBM 94.8 94.6 98.4 6.31 7.0 0.016
 

 4　结　论

1）本文基于 YOLOv5s主干网络提出了改进的特征

提取网络，应用该网络的 YOLO-IR模型对自然环境下油

茶果识别的精确率 P 为 93.1%，召回率 R 为 94.5%，平

均精度为 98.1%，单张图片平均检测耗时仅为 0.015 s，
模型仅有 4.21MB。相比于 YOLOv5s模型，YOLO-IR虽

然在检测性能上略有下降，但模型大小与计算量都有了

大幅下降，为搭建轻量化双主干网络提供基础。

2）探讨了多源图像在油茶果识别中的可行性。在多

源图像的利用上，本文提出了一种双主干网络 YOLO-
DBM，用来分别进行彩色特征与深度特征的提取。相较

于只使用彩色特征的 YOLOv5s模型，YOLO-DBM模型

在检测精确率 P 和平均精度上分别提升 1.1和 0.1个百分

点，模型大小却降低了 53.9%，可有效识别重叠、被遮

挡与背光处的目标果实，同时减少误检。

3）在同样使用单主干网络模型进行比较的时候发现，

使用 RGB-D融合图像的检测效果相比只使用 RGB图像

的平均检测精度下降了 1.3个百分点。与先验知识相违

背，更丰富的数据并不能保证检测效果的提升。在后续

研究中可以深入探索不同阶段进行特征融合对模型检测

效果的影响。

本文提出的 YOLO-DBM网络模型实现了在实际复

杂的果园环境中对油茶果实高精度识别的目标，平均精

度达到了 98.4%。且模型大小仅为 6.31MB，可在户外嵌

入式设备部署，具备实际应用能力。
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Recognition of camellia oleifera fruits in natural environment
using multi-modal images

ZHOU Hongping, JIN Shouxiang, ZHOU Lei, GUO Ziliang, SUN Mengmeng

( College of Mechanical and Electronic Engineering, Nanjing Forestry University, Nanjing 210037, China)

Abstract：An accurate and rapid identification can greatly contribute to the automated harvesting of Camellia oleifera fruits.
However,  Camellia  oleifera  grown in  the  natural  environment  has  the  dense  branches  and  leaves,  severely  obstructed  fruits,
leading  to  the  overlapping  fruits.  Only  RGB  images  cannot  fully  meet  the  required  effectiveness  of  the  fruit  recognition  in
modern agriculture. In this study, a dual backbone network model was proposed to combine the Red Green Blue-Depth (RGB-
D)  multi-modal  images  for  the  recognition  and  localization  of  Camellia  oleifera  fruits.  Firstly,  the  lightweight  improved
YOLOv5s  model  was  selected  to  detect  the  Camellia  oleifera  fruit  targets.  The  YOLO-IR  (YOLO-InceptionRes)  was
introduced  the  InceptionRes  module  into  a  feature  extraction  network  for  the  multi-scale  information  fusion  using  four
convolution  operations  of  different  sizes  and  concatenation.  At  the  same  time,  the  FPN (Feature  Pyramid  Network)  +  PAN
(Path  Aggregation  Network)  module  of  YOLOv5s  was  simplified  into  an  FPN  module  to  reduce  the  network  complexity.
Furthermore,  the  depth  and  width  of  the  model  were  compressed  to  limit  the  model  size  for  the  smaller  number  of  model
parameters. The improved YOLO-IR was achieved in an average progress AP decrease of 0.2 percentage points, compared with
the  YOLOv5s,  but  the  model  size  decreased  by  69%.  Provide  support  for  building  A lightweight  dual  backbone  model  was
provided for the building support. Secondly, a dual backbone detection of Camellia oleifera fruit object, YOLO-DBM (YOLO-
Dual Backbone Model) was constructed with the RGB-D images, according to the YOLO-IR. Two feature extraction networks
were  the  same  as  the  YOLO-IR  to  extract  the  color  and  depth  features.  An  attention  mechanism  was  constructed  with  the
feature fusion module to fuse the color and depth features, Hierarchical fusion of color features and depth features at different
scales.  The  attention  module  consisted  of  the  spatial  and  channel  attention  mechanism.  Specifically,  the  spatial  attention
mechanism was used to increase the weight of effective regions in the deep feature layer, but to reduce the interference of deep
holes. Then, it was concatenated with the RGB feature layer. As such, the channel attention mechanism was used to emphasize
the contribution of effective channels in the fused feature layer.  Finally,  the fused feature layer was input into the prediction
module for the prediction. The experimental results show that the accuracy P, recall R, and average accuracy AP of the YOLO-
DBM model using RGB-D images on the test set were 94.8%, 94.6%, and 98.4%, respectively. The average detection time for
a single image was 0.016s. Compared with the YOLOv3, YOLOv5s, and YOLO-IR models, the average accuracy of AP was
improved by 2.9, 0.1, and 0.3 percentage points, respectively, while the model size was only 6.21MB, which was only 46% of
the  YOLOv5s size.  In  addition,  the  accuracy P,  recall R,  and average  accuracy AP  increased by 0.2,  1.6,  and 0.1  percentage
points, respectively, compared with the YOLO-DBM model with the attention fusion module and the YOLO-DBM model with
splicing  fusion.  The  high  effectiveness  was  also  verified  for  the  dual  backbone  network  and  attention  fusion  module.  The
finding  can  provide  a  strong  reference  and  a  new  approach  for  the  fruit  recognition  tasks  in  the  oil  tea  fruit  automatic
harvesters.
Keywords：image recognition; deep learning; models; camellia oleifera; multi-modal; multi-scale fusion
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