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基于 PP-YOLO 深度学习模型的赣南脐橙

果实识别方法9
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摘 要：果实检测在研究脐橙采摘机械化发展中有着重要作用，然而不良天气条件将对目标果实的检测和识别产

生不利影响。针对雾天和雨天情形下脐橙果实图像模糊、噪声复杂，检测速度较慢和准确率较低的问题，通过采

用单阶段目标检测网络 PP-YOLO 来研究不良天气条件下赣南脐橙果实的识别。通过主干网络 ResNet 提取特征并

结合 FPN（特征金字塔网络）进行特征融合实现多尺度检测，且基本实现端到端检测。实验结果表明，所提出的

PP-YOLO 检测模型可实现雾天和雨天情况下赣南脐橙检测任务，mAP 分别为 89.06%和 91.01%，识别效率分别

可达到 75.30 fps 和 75.44 fps，可以尝试在脐橙采摘机器人的研制中加以应用。
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FRUIT RECOGNITIONMETHOD OFGANNAN NAVELORANGE BASED
ON PP-YOLO DEEPLEARNING MODEL
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Abstract: Fruit detection plays an important role in studying the development of navel orange picking
mechanization. However, adverse weather conditions will have an adverse impact on the detection and
identification of target fruits. Aiming at the problems of blurry images, complex noise, slow detection speed and
low accuracy rate of navel orange fruit under foggy and rainy days, this paper uses a single-stage target detection
network PP-YOLO to study the identification of Gannan navel orange fruit under bad weather conditions. Feature
extraction is achieved by the backbone network ResNet and feature fusion by combining FPN (feature pyramid
network), and end-to-end detection is basically realized. The experimental results show that the proposed
PP-YOLO detection model can realize the Gannan navel orange detection task under fog and rainy days, the mAP
is 89.06% and 91.01%, and the recognition efficiency can reach 75.30 and 75.44fps, respectively, which can be
tried to be applied in the development of navel orange picking robot.
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0 引言

国内外农业生产的发展趋势都在沿着规模化、

机械化、现代化方向发展，例如嫁接机器人、施肥

和喷雾机器人、采摘机器人等设备的陆续研制及优

化，未来在农业领域对智能机器的需求将不断增加[1]。

我国是脐橙种植大国，根据江西省赣州市果业局统

计，赣南地区是脐橙种植面积世界第一[2]，年产量

世界第三、全国最大的脐橙主产区[3]。成熟赣南脐

橙的精准高效采收是脐橙整个生产过程的关键，影

响着脐橙的贮藏、运输、包装等环节。目前脐橙主

要依靠人力收获，使得劳动力和生产成本增加。这

种落后的方式严重制约了脐橙产业的健康快速发

展，实现脐橙采收机械化，可以大幅度降低成本的

同时也促进了脐橙产业的发展[4]。

机器视觉通过计算机模拟人类视觉采集并学

习图像中的特征[5]，对果实进行识别、检测、定位，

为采收机器人的研究提供重要参考[6]。自 1968 年视

觉系统第一次被引入用于柑橘果实识别以来[7]，国

内外众多学者针对自然环境下的果实识别方法开

展了多方面研究工作，包括光照变化、阴影覆盖、

着色度变化、枝叶遮挡、果实重叠等不同条件下果

实识别任务所需的特征组合，以及从彩色、深度图

像中提取上述特征和识别果实的方法[8]。

采摘机器人的研究主要有苹果[9]、樱桃[10]、番

茄[11]等果蔬采摘机器人[12]，针对脐橙图像主要是品

质检测[13]和分级[14]、缺陷检测[15]和病虫害检测[16]、

脐橙表面残留物[17]的研究，真正将脐橙图像用于目

标识别和定位中的研究较少。徐越等[18]利用颜色特

征对重叠苹果果实进行识别，该方法在光照等自然

条件好、成熟果实和未成熟果实差异明显的情况下

可以达到较好的效果，但其适用性有一定的局限。

高新浩等[19]利用卷积神苹果经网络的视觉处理算

法对水果果实与复杂背景进行分割分类及二维定

位，并结合景深传感数据进行果实 3D定位，定位

精度及果蔬采摘成功率高，但该算法计算复杂度较

大。Li等[20]研究了对多个荔枝串检测定位，先用语

义分割分割出背景、果实和树枝，结合聚类算法聚

类出同一荔枝串的果实分枝，通过主成分分析拟合

出线性信息对应分枝位置，单个荔枝支路的检测精

度达到 83.33%，检测时间为 0.464 s。宋怀波等[21]

设计了针对复杂环境下的重度粘连小麦籽粒的检

测方法，基于YOLOv5、混合深度可分离卷积以及

压缩激励，模型检测精确率达到 93.15%。但是该方

法仍存在重度粘连难以识别，且检测速度较为缓慢。

传统的视觉定位系统对待检测物体所处的环

境有很强的依赖关系，在恶劣天气条件下脐橙果实

图像识别更加困难，有效解决雨天和雾天条件下的

脐橙果实识别问题，可为实现雨天和雾天脐橙采摘

机器人的作业提供技术支撑。目前，真正将脐橙图

像用于目标识别和定位的研究少有报道，针对雾天

和雨天条件下的研究更是鲜见。本研究利用赣南脐

橙果实图像在不同特殊天气下的特征差异，基于

PP-YOLO单阶段目标检测算法，对恶劣天气下的脐

橙果实进行检测研究。

1 模型结构

基于锚框的单阶段目标检测网络主要组成部

分有：主干网络、检测颈和检测头。PP-YOLO是

PaddleDetection基于YOLOv3 优化和改进的目标检

测模型，采用加入可变形卷积的残差网络ResNet替

换DarkNet作为主干网络提取特征，输出 feature

map，检测颈使用特征金字塔网络FPN进行特征融

合，检测头沿用YOLOv3 检测头分类及定位[22]。网

络结构如图 1 所示。

1.1 残差结构

简单地将一系列卷积层和池化层堆叠搭建更

深层的网络结构，随着网络层数不断加深，计算成

本较高，不利于模型训练，且会导致梯度消失或梯

度爆炸现象和退化问题。若每层误差梯度小于 1，

在反向传播过程中，每传播一层都乘这个系数，网

络越深连乘次数越多，梯度将越来越小，最终导致
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梯度消失；反之，若每层误差梯度大于 1，则梯度

将越来越大，最终导致梯度爆炸。网络层数加深导

致训练误差不降反升，即为退化。针对这一类问题，

何凯明等[23]提出残差网络结构，该模型局部结构如

图 2。

图 1 PP-YOLO 结构图

Fig. 1 PP-YOLO structure diagram

图 2 残差结构示意图

Fig. 2 Schematic diagram of the residual structure

主分支将输入特征矩阵通过卷积层和激活函

数，侧分支由输入直接连接到输出作恒等映射，主

分支和侧分支所得到的特征矩阵在同一维度，相加

后经过激活函数。通过残差结构加深网络，可有效

降低训练误差。

1.2 特征金字塔网络

特征金字塔结构，把强位置信息的低层特征和

高语义信息的高层特征进行融合，达到多尺度预

测，其结构如图 3 所示。

图 3 特征金字塔结构图

Fig. 3 Characteristic pyramid structure diagram

从底向上的路径，通过一些卷积进行特征提

取，得到不同尺寸的feature map，同时从顶到下的

路径，feature map进行卷积和上采样，将强位置信

息和高语义信息横向连接，得到多尺度特征，送到

检测头再进行预测分类和精准定位[24]。

1.3 迁移学习

迁移学习[25]在深度学习过程中被普遍使用，迁

移即将已学习网络的浅层网络的参数迁移到新网

络中，新网络不仅能够识别底层通用特征，还能快

速学习新数据集的高维特征。训练模型时，模型的

损失值随时间推移而慢慢收敛，最终趋于稳定，其

权值初始化需耗费大量时间，通过迁移学习可加快

训练的进程，并且在数据集较小时也能得到较好的

效果。

本研究采用迁移学习的思想，选择在公共数据

集ImageNet上预训练好的分类模型进行权重初始

化，减少训练所需的时间以及资源。

2 数据集制作

2.1 图像采集

图像于 2020 年 11 月 14 日 17：00~18：30 之

间在江西省赣州市赣南师范大学的脐橙园所采集，

从各个角度对脐橙进行拍摄阴天时的脐橙图片，拍

摄设备为 1200 万以上像素的手机。总共采集脐橙

图像 500 张，筛选删除模糊不清以及不适用的图片

后保留了 450 张制作数据集。包含完整无遮挡、树

枝树叶树干遮挡、脐橙果实相互遮挡的脐橙图像，

且 2/3 以上的图像包含 10 个以上脐橙果实，图像保

存格式为jpg格式。



井冈山大学学报（自然科学版） 67

2.2 制作数据集

雾天图片共 444 张，雨天图片共 445 张。将阴

天拍摄图片作为输入，通过加雾算法和加雨算法生

成带雾和雨的图片。由于数据集为仿真生成，与实

际应用环境中获取的图像存在一些差异，加载此数

据集训练的模型真实应用效果有待进一步探究。图

片示例如图 4 所示。

图 4 部分雾天和雨天的成熟脐橙图片
Fig. 4 Partial picture of ripe navel oranges on foggy and rainy

days

首先将图像数据按照 7:3 的比例划分，即雾天

310 张作为训练集，剩余 134 张作为测试集；雨天

310 张作为训练集，剩余 135 张作为测试集。训练

集和测试集互斥。利用图像标注工具lableImg进行

标注，格式选择VOC格式，得到带有图片内目标类

别和相应位置信息的xml文件。编辑并运行python

脚本，遍历划分好的图像文件和标注信息文件，生

成最终模型训练所需训练集和测试集文件列表。图

片文件、标注信息文件、训练集和测试集文件列表、

标签文件，即构成了模型的数据集，具体数据如表 1

所示。

表 1 恶劣天气下脐橙数据集

Table 1 Navel orange dataset in severe weather

雾天数据 雨天数据

训练集 310 310
测试集 134 135
总计 444 445

图像分辨率
400×300
300×300 400×300 300×300

2.3 数据增强

由于自制的数据集图片数量较少，通过采用数

据增强操作扩充脐橙数据集，使得模型训练学习到

较完整的特征，减少数据集过于简单造成的过拟合

现象。数据集输入模型之后，引入随机因子在线读

取每个batch图像数据，并进行随机裁剪、平移、旋

转、重叠。因为每次训练batch图像不一致，以及增

强的随机因子极大地扩大了数据集，确保模型能够

有效地进行训练。

3 模型训练

3.1 训练平台

模型训练基于百度大脑AI studio，支持在线云

计算，采用开源的深度学习框架PaddlePaddle，物

体检测统一框架PaddleDetection。本试验运行所需

的软硬件信息和环境配置如下：4 核CPU，RAM 32

GB，GPU为Tesla V100，显存 16 GB，磁盘 100 GB，

Python 3.7，PaddlePaddle 1.8.4，CUDA功能 70，驱

动API版本 10.1，运行时API版本 9.0，cuDNN7.6。

3.2 参数设置

初始化采用预训练好的分类模型权重，由于使

用单卡GPU ，且训练图像大约 300 张，所以

batch_size设置为 2，初始学习率设置为 0.001，最

大迭代次数设置为 15000。数据集制作使用VOC数

据格式，mAP评估方法采用VOC的 11point方法。

11point，即将所有预测结果按得分从大到小排序，

分别计算召回率大于等于从 0 到 1 每隔 0.1 一个点

（共 11 个点）的最大精度值，计算 11 次的结果相

加求和计算平均。

3.3 评估指标及结果分析

目标检测任务常用网络模型性能评价指标为

精确率(precision)、召回率(recall)、平均精度(AP)

和mAP等。计算precision-recall曲线下的面积即平均

精度(AP)，mAP即计算每类AP的平均。mAP位于区

间[0, 1]，是目标检测算法最重要的评价指标之一。

精确率(precision)和召回率(recall)计算公式如
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式(1)、(2)所示：

精确率(precision) =
TP

TP FP
(1)

召回率(recall) = TP
TP FN

(2)

TP 真 阳 (True Positives) 、 TN 真 阴 (True

Negatives)、FP伪阳(False Positives)、FN伪阴(False

Negatives)具体含义见表 2。

在本次赣南脐橙目标检测任务中，可作以下理

解：

a. TP：脐橙被正确地识别成了脐橙。

b. TN：树叶树枝天空等背景被正确地识别为树

叶、树枝、天空等背景。

c. FP：树叶树枝天空等背景被错误地识别为脐

橙。

d. FN：脐橙被错误地识别为树叶、树枝、天空

等背景。

表 2 相关表述

Table 2 Related expressions
P N

T
TP

（正样本被正确识别为正样本）
TN

（负样本被正确识别为负样本）

F FP
（负样本被错误识别为正样本）

FN
（正样本被错误识别为负样本）

雾天和雨天PP-YOLO模型训练过程的损失变

化曲线如图 5 所示，由于采用迁移学习在底层卷积

层中共享的权重，训练损失值在短期内迅速下降并

收敛。

图 6所示为在雾天和雨天条件下使用PP-YOLO模

型训练脐橙检测网络的平均精度值随迭代次数变

化曲线。受益于预训练权重，平均精度值在较短的

迭代轮次内即得到了较好的效果，后期随迭代次数

增加而上升，最后趋于饱和。雾天mAP达到了

89.06%，雨天达到了 91.01%。

(a) 雾天 (b) 雨天

图 5 雾天及雨天训练损失值变化曲线

Fig. 5 Variation curves of training loss values on foggy and
rainy days.

(a) 雾天 (b) 雨天

图 6 雾天及雨天 mAP 变化曲线

Fig. 6 MAP change curves on foggy and rainy days

使用相同的雾天和雨天数据集设计对比试验，

比较YOLOv3 模型和本文的PP-YOLO模型对赣南

脐橙的检测识别性能，实验所得mAP和检测效率结

果如表 3 所示。

表 3 恶劣天气下脐橙检测结果

Table 3 Navel orange test results in bad weather

雾天 雨天

YOLOv3 PP-YOLO YOLOv3 PP-YOLO
mAP 85.65% 89.06% 88.27% 91.01%
速度 67.35 fps 75.30 fps 68.92 fps 75.44f ps

结果表明，采用PP-YOLO对雾天和雨天条件下

的赣南脐橙有较优的识别效果，检测效率也明显更

高：1）使用同一模型检测不同天气环境下的脐橙

时，雨天的识别精度和速度要略高于雾天，因为雨

天图像更易于识别；2）在同一天气情况下，

PP-YOLO与YOLOv3 相比较，mAP分别提高了

3.41%和 2.74%，检测效率分别加快了 7.95 fps和

6.52 fps。相较于YOLOv3，PP-YOLO模型主干网络

采用了残差网络，同时引入可变形卷积在原卷积采

样位置增加偏移，使得卷积核在每一个元素上额外

增加一个方向参数，扩大训练过程中卷积核的范

围，捕捉图像中的细节信息，能更好地提取图像特

征。因此，PP-YOLO模型检测性能较高于YOLOv3。

此外，雾天图像噪声较复杂于雨天图像检测难度也

较高，因此雨天检测性能较好。

3.4 模型检测效果

分别选择雾天和雨天没有标注训练的脐橙图

片采用训练好的YOLOv3 以及PP-YOLO模型进行

预测，其结果如图 7 和图 8。结果表明，本次采用

的PP-YOLO模型泛化性较好，对于未经训练的雾天
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和雨天情况下脐橙图像数据漏检、误检果实较少。

但是，仍存在部分果实误检情况，且雾天较雨天检

测效果要更差。综上所述，在恶劣天气下，本实验

提出模型对赣南脐橙仍拥有较好的检测能力，且对

部分遮挡情况下的脐橙也有较好的识别效果。

(a) YOLOv3

(b) PP-YOLO
图 7 雾天检测结果示例图

Fig. 7 Example diagram of foggy weather detection results

4 结论

针对在雾天和雨天等恶劣天气下脐橙果实检

测速度和准确率较低这一问题，本研究运用基于

YOLOv3 改进的PP-YOLO目标检测模型对恶劣天

气下赣南脐橙的果实识别问题进行了研究。结合迁

移ImageNet数据集训练的权重模型到脐橙检测任

务中，节省了训练时间。在雾天和雨天检测准确率

分别可达 89.06%和 91.01%，检测效率分别可达

75.30 fps和 75.44 fps。在提高检测精度的同时，也

均衡了检测速度。实验结果表明，相比YOLOv3 模

型，该PP-YOLO模型具有更高的识别准确率和识别

效率，可以有效地检测恶劣天气下的赣南脐橙果

实，满足实际应用中采摘机器人的实时检测要求。

当然，由于数据集数量相对较少，模型可能未学习

到全部特征；且雾天和雨天的数据为基于阴天脐橙

图像用算法生成，可能与真实情况存在距离，所以

在实际应用中的结果还有待进一步研究。

(a) YOLOv3

(b) PP-YOLO
图 8 雨天检测结果示例图

Fig. 8 Example of rainy day test result
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