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基于 YOLO LGC 的油茶果计数及空间定位分布
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摘要: 深度学习技术在农业视觉任务中应用广泛,确定采摘参数是油茶机械化采摘的首要任务,而基于深度学习的

果实自动检测与目标计数对于精准设定这些参数至关重要。 然而,果园复杂环境中遮挡、光照变化等因素,直接影

响检测方法的效率与准确性。 本研究基于 YOLO 11n 提出一种高效轻量级模型 YOLO LGC,旨在提升在复杂果园

环境下目标检测精度和空间定位能力。 在主干网络中引入 LGC(LNN Ghost Dynamic Convolution)模块,通过自适应

内核选择优化特征提取,提升复杂环境下检测精度;采用可编程梯度信息(Programmable Gradient Information,PGI)
机制,动态调节梯度传播,解决遮挡和光照变化导致的特征冲突;融合动态上采样模块(Dynamic UpSample),在 PGI
引导下增强特征保留能力,提高空间定位精度。 本研究结合轴对齐边界框(AABB)和惯性测量单元( IMU)以及卡

尔曼滤波将油茶果实在高度 0 ~ 1. 5 m、1. 5 ~ 1. 8 m、1. 8 m 以上空间分布进行可视化,通过分析果实空间关系提供

更准确的果实位置信息。 试验结果表明,与 YOLO 11n 相比,YOLO LGC 检测精确率从 82. 0% 提升至 83. 0% ,召
回率从 76. 4%提升至 78. 0% ,mAP@ 0. 5 从 85. 1%提升至 87. 6% ,检测速度从 229. 8 f / s 提升至 299. 7 f / s,浮点运

算量小幅提升至 6. 7 × 109,在保持高推理速度优势的同时增强检测性能,优于现有主流检测方法,空间分布误差率

小于 5% ,能够满足实际检测需求,该研究结果可为油茶果机械化采摘参数匹配提供依据。
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Abstract: Deep learning methods are widely applied in agricultural vision tasks. Determining harvesting
parameters is a primary task for the mechanized harvesting of Camellia oleifera fruits, and automated fruit
detection and object counting based on deep learning are crucial for accurately setting these parameters.
However, factors such as occlusion and illumination variations in complex orchard environments directly
affect the efficiency and accuracy of detection methods. An efficient, lightweight model named YOLO
LGC was proposed based on YOLO 11n, aiming to enhance target detection accuracy and spatial
localization capability in complex orchard environments. Firstly, the LNN ghost dynamic convolution
(LGC) module was introduced into the backbone network to optimize feature extraction through adaptive
kernel selection, thereby improving detection accuracy in complex environments. Secondly, the
programmable gradient information ( PGI ) mechanism was adopted to dynamically adjust gradient
propagation, addressing feature conflicts caused by occlusion and illumination changes. Finally, the
Dynamic UpSample module was integrated, guided by PGI, to enhance feature retention and improve
spatial localization accuracy. Combined axis-aligned bounding boxes (AABB), an inertial measurement
unit (IMU), and Kalman filtering to visualize the spatial distribution of Camellia oleifera fruits at heights
of 0 ~ 1. 5 m, 1. 5 ~ 1. 8 m, and above 1. 8 m. By analyzing the spatial relationships of the fruits, more



accurate positional information was provided. Experimental results showed that compared with YOLO
11n, YOLO LGC improved detection precision from 82. 0% to 83. 0% , recall from 76. 4% to 78. 0% ,
mAP@ 0. 5 from 85. 1% to 87. 6% , and FPS from 229. 8 f / s to 299. 7 f / s, with computational complexity
slightly increased to 6. 7 × 109 . While maintaining the advantage of high inference speed, YOLO LGC
enhances detection performance, outperforming existing mainstream detection methods. The spatial
distribution error rate was less than 5% , meeting practical detection requirements. The findings can
provide a basis for matching mechanized harvesting parameters for Camellia oleifera fruits.
Key words: deep learning; object counting; Camellia oleifera; YOLO LGC; spatial localization;

orchard environment

0　 引言

油茶是中国一种重要的油料作物[1],2020 年我

国共种植 4. 53 × 107 hm2 的油茶,总产量逾 6. 2 ×
105 t,油茶产业达到 1 160 亿元的总产值,尽管油茶

的产量与种植规模逐年攀升,但当前仍以手工采摘

为主导。 在此背景下,实现油茶果的机械化采摘,以
降低生产成本,已成为行业迫切需求,而在复杂果园

环境中实现油茶果实的精准实时检测,更是支撑智

能果园管理、目标计数、产量精准估算及自动化采摘

环节的核心技术要点[2]。 尽管其意义重大,但在自

然果园环境中,果实检测面临着诸多严峻挑战,例如

果实相互重叠、被树叶和树枝遮挡,以及光照条件变

化无常等[3]。
传统的图像处理方法,如基于特征方法或颜色

分割方法,成效有限。 LV 等[4]提出一种结合动态阈

值分割和特征分析的苹果检测方法,该方法对于未

被遮挡的果实效果良好,但在处理相互重叠或被树

叶遮挡的目标时则鲁棒性较差。 同样,DORJ 等[5]

开发一种利用 HSV 颜色空间和分水岭分割的柑橘

检测算法,与人工计数的相关系数达到 0. 93,但在

光照条件变化的情况下性能会下降。 这些方法严重

依赖人工提取的特征,并且对环境因素十分敏感,这
使得它们在实时和动态的果园环境中效果欠佳。 随

着深度学习的发展,数据驱动的目标检测方法在非

结构化环境中展现出卓越的鲁棒性和准确性。 以目

标检测领域流行的 YOLO 模型为例,由于其能够自

动提取高维特征,已成为果实检测任务的基础。 李

茂等[6]提出一种基于改进 YOLO 11 模型的多尺度

板栗果实识别方法 YOLO 11 MCS,通过引入多尺

度关键特征聚合模块、CGAFPN 网络和共享卷积分

离批量归一化检测头,有效提升板栗识别的精确率

与召回率,试验结果表明,该方法在检测性能和部署

效率上均满足实际应用需求。 李丽等[7] 提出一种

多通道信息融合网络 YOLO v5 citrus,旨在解决柑

橘果实识别精确率低、果实分类模糊和定位不精准

等问题,通过引入多通道信息融合模块和聚类算法,

提高柑橘采摘状态识别精度,并通过三维坐标定位

系统优化机器人采摘路径,试验结果表明该模型具

有较强的鲁棒性,适应复杂环境下柑橘果实的精准

识别与定位。 WU 等[8]进一步证明,将 YOLO v7 与

数据增强相结合可以在复杂的田间环境中提高检测

精度和泛化能力。
在油茶果自然场景检测中,尤其是在复杂场

景、小目标识别以及实时检测的条件下,主流模型

常常难以在检测精度、实时性能和模型复杂度之

间取得平衡。 本研究提出 YOLO LGC 模型,在复

杂果园环境中针对油茶果实进行实时目标检测、
计数和空间分布识别而设计的轻量级检测框架。
模型集成可编程梯度信息( Programmable Gradient
Information,PGI) [9] ,动态调节梯度传播,解决遮挡

和光照变化导致的特征冲突;采用动态上采样模

块(Dynamic UpSampling)以最小化特征损失,通过

向 C3K2 模块嵌入 LGC(LNN Ghost dynamic Conv)
提高计算效率,通过 PGI 模块实现高效的多尺度

特征融合。 为进一步提高动态场景的检测精度,
将卡尔曼滤波与惯性测量单元( IMU)数据相结合

用于姿态估计,同时采用轴对齐边界框(AABB)碰
撞检测算法避免对果实重复计数,以保证目标检

测鲁棒性和可靠性。

1　 材料与方法

1. 1　 试验环境

油茶果实图像采集于中国安徽省安庆市桐城市

孔城镇的安徽旺飞农业发展有限公司的油茶果园。
数据采集于 2023 年至 2024 年油茶果成熟季节(9—
11 月),通过随机抽样选择 150 棵长势良好的油茶

果树,对油茶果进行图像采集,采集时间为 07:00—
11:00 以及 13:00—19:00。 此外,采集过程考虑各

种光照条件,包括过曝、逆光、直射光和侧光。 图 1
为数据采集设备以及油茶果实样本图像。
1. 2　 数据采集

图像采集自树龄为 8 年的油茶树,包括长林 1
号、中科大果和湘林 1 号等品种。 种植区域位于安
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图 1　 油茶果图像采集

Fig. 1　 Image acquisition of Camellia oleifera fruit
　

徽省西南部,属于亚热带季风气候区,气候温和,四
季分明,雨量充沛,日照充足。 果实图像使用 OAK
D Pro 相机拍摄,相机分辨率为 4 032 像素 ×3 040 像

素,焦距为 4. 81 mm,采用卷帘快门,对角线视野

(FOV)为 81°,水平视野为 69°,垂直视野为 55°。 相

机最大帧率为 60 f / s。

图 2　 YOLO LGC 模型

Fig. 2　 YOLO LGC model
　

1. 3　 数据集构建

使用 RobotFlow 工具,由一名标注人员对采集

的油茶果实图像进行统一标注。 为确保数据质量,
对数据集进行了仔细筛选。 最终,共获得 1 676 幅

图像(含 8 637 个边界框),每幅图像均配有包含目

标类别与坐标信息的 TXT 文件。 该数据集被划分

为训练集(1 464 幅)、验证集(141 幅)和测试集(71
幅),具体分布见表 1,分别用于模型训练、参数调整

与性能评估。
　 　 YOLO 11n 具有内置的图像增强功能,在训练

过程中会自动应用数据增强技术,例如随机亮度调

表 1　 数据集构建

Tab. 1　 Dataset construction 幅

数据集 图像数量 标注框数量

训练集 1 464 5 799
验证集 141 1 938
测试集 71 900
总数据集 1 676 8 637

整、旋转、翻转、裁剪和缩放等。 这些数据增强技术

进一步提高训练集和验证集的多样性,增强模型的

鲁棒性和泛化能力,为油茶果实检测模型开发提供

坚实的数据基础。
1. 4　 改进 YOLO 11n 检测模型

通过协同改进对 YOLO 11n 框架进行架构创

新,将设计的 LGC 幽灵液态卷积模块融入主干网络

C3K2 模块中,并采用一个带有空间自适应内核的

动态上采样模块,与 PGI 多分支拓扑结构协同工作,
解决分辨率缩放过程中出现的特征退化问题,以保

留对于被遮挡果实识别至关重要的纹理细节。 此

外,经 PGI 增强的特征层级结构在多分辨率表示之

间建立双向连接,提高对视觉相似叶片图案以及部

分被遮挡目标的判别能力。 所提出的检测模型,如
图 2 所示。 其中,CBS 为卷积模块;SPPF 为高效空

间金字塔池化模块;Conact 为特征拼接层;C2PSA 为

C2 特征提取与 PSA 注意力机制结合的模块;
CBLiner 为线性卷积模块;Silence 为对齐网络结构;
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Dynamic Upsample 为动态上采样模块;CBFuse 为特

征融合模块;DetectAUX 为辅助检测头。
1. 4. 1　 C3K2 LGC 幽灵液态卷积模块

C3K2 结构的灵感来源于跨阶段局部网络

(CSPNet) [9] ,通过在不同阶段对特征图进行拆分

以优化梯度流动,并有效减少计算冗余,C3K2
LGC 模块通过将原 C3K2 模块中多个 Bottleneck 结

构中 Conv2D 层替换为 GhostDynamicConv 层,形成

多 个 Bottleneck _ GhostDynamicConv 子 模 块,
GhostDynamicConv 单元通过堆叠作用增强特征提取

能力,提升计算效率和特征表达能力;同时,在每个

Bottleneck_GhostDynamicConv 子模块后引入液态神

经网络(LNN)层,通过微分方程动态建模时序信

息,以增强特征在遮挡或光线变化场景下的鲁棒性,
如图 3 所示。 C3K2 LGC 模块核心是动态卷积,通
过多个动态加权共享卷积核替代传统静态卷积

核[10],LNN GhostDynamicConv ( LGC) 模块结构如

图 4 所示。

图 3　 C3K2 LGC 模块

Fig. 3　 C3K2 LGC module
　

图 4　 LNN GhostDynamicConv(LGC)模块

Fig. 4　 LNN GhostDynamicConv(LGC) module
　

C3K2 LGC 模块处理过程:对输入图像特征

图进行分组卷积操作,提取空间特征后生成主特

征图;通过动态权重生成器对主特征图进行语义

分布提取,生成卷积核权重,其中动态权重生成器

由一个1 × 1 卷积层和 Sigmoid 激活函数组成,用于

捕捉所述特征图中特征的上下文信息并生成权重

系数,以增强 YOLO LGC 模型对油茶果目标在不

同光照和背景下的适应性;卷积核权重对主特征

图进行卷积操作,生成 Ghost 特征图,其中生成的

Ghost 特征图通过线性变换从主特征图中生成,进

一步降低计算复杂度,同时保留丰富的特征信息;
Ghost 特征图和主特征图进行通道级别拼接,生成

初始融合特征图;初始融合特征图输入液态神经

网络(LNN)层,通过微分方程动态建模时序信息,
生成动态增强特征图。

LNN GhostDynamic 表达式为

Xm = ReLU(BatchNorm(GroupConv(X))) (1)
式中　 Xm———生成的特征图

X———输入图像特征图

GroupConv———分组卷积操作,用于提取特征

BatchNorm———批归一化,用于加速训练并稳

定模型

ReLU———激活函数,用于引入非线性

对主特征图进行全局平均池化与 1 × 1 卷积,结
合 Sigmoid 函数生成通道注意力权重,表达式为

Wd = Sigmoid(Conv1 × 1(AvgPool(Xm))) (2)
式中　 Wd———通道注意力权重

Conv1 × 1———1 ×1 卷积操作,用于生成通道

权重

AvgPool———平均池化操作,用于下采样并提

取全局特征

Sigmoid———激活函数,用于生成 0 ~ 1 之间

的权重

利用上述权重对主特征图进行线性变换,得到

增强后的特征图,表达式为

Xg = LinearTransform(Xm,Wd) (3)
式中　 Xg———线性变换后的特征图

LinearTransform———线性变换,用于根据权重

调整特征图

将原始主特征图与增强后特征图沿通道维度拼

接,形成融合特征图 X f,表达式为

X f = Concat(Xm,Xg) (4)
式中　 Concat———拼接操作,用于将主特征图和调整

后的特征图按通道维度进行合并

将融合特征图输入液态神经网络(LNN),其状

态随时间演化的微分方程表达式为

dXLNN( t)
dt = - αXLNN( t) + σ(WLNNX f( t) + bLNN)

XLNN(0) = X f (5)
式中　 XLNN( t)———液态神经网络状态,表示随时间

变化的特征

α———衰减因子,控制特征在时间上的变化

速率

WLNN———液态神经网络权重矩阵,用于调整

特征图

X f( t)———当前时刻特征图

175第 12 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 伍德林 等: 基于 YOLO LGC 的油茶果计数及空间定位分布



bLNN———偏置项,用于调整网络的输出

σ———激活函数,对计算结果进行归一化处理

在时刻 T 提取液态神经网络的输出特征,经过

批归一化、ReLU 激活和 1 × 1 卷积操作,得到最终输

出特征图 Y,表达式为

Y = Conv1 × 1(ReLU(BatchNorm(XLNN(T))))
(6)

式中　 XLNN(T)———液态神经网络在最终时刻 T 输

出的特征图

BatchNorm———批归一化,用于稳定输出特征

每个卷积核权重是通过全局平均池化和全连接

层计算的,并结合挤压激励(Squeeze-and-excitation)
方法生成归一化的注意力系数。 这些注意力系数会

根据输入特征动态调整卷积核的权重,从而增强模

型的特征表示能力。 权重聚合过程表达式为

W = ∑
k

k = 1
πk(x)Wd (7)

式中　 W———最终卷积核权重(加权后的卷积核)
πk(x)———归一化注意力系数

注意力系数通过挤压激励机制计算得到,为每

个卷积核分配一个动态权重,以便根据输入特征的

不同进行调整,注意力系数和为 1,即

∑
k

k = 1
πk(x) = 1 (8)

式中　 ∑
k

k = 1
πk(x)———对所有注意力系数进行求和

式(8)中πk(x)是基于输入 x 动态生成的注意力系

数,满足归一化约束。 Ghost 模块通过降低成本的

线性变换生成额外特征图,从而有效降低计算复

杂度。 Ghost 模块通过公式(9) 生成冗余特征图

Ŷ,其中 φ 表示线性变换函数,Wprimary用于生成主特

征图的卷积核权重,Wghost用于生成冗余特征图的

权重。

Ŷ = Conv(x,Wprimary) + φ( ŷ,Wghost) (9)
1. 4. 2　 Dynamic UpSample 动态上采样模块

在油茶果实检测模型中,传统上采样方法通常

采用固定的插值策略,这种方法在处理复杂场景时

存在一定局限性,对低分辨率特征图的重构能力不

足,容易导致特征信息丢失或细节模糊,难以适应多

尺度目标的检测需求。 为此,本研究提出用动态上

采样模块取代传统上采样方法,并将其应用于网络

颈部,以高效地重构低分辨率特征图。 图 5 为基于

采样的动态上采样过程。 其中 X 表示特征图;C 表

示特征图通道数;H 与 W 表示特征图宽度和厚度;s
代表线性操作中的采样比例因子;HS与 WS表示像素

重组后特征图的高度与宽度;2g 表示像素重组后的

图 5　 动态上采样过程

Fig. 5　 Dynamic upsampling process
　

通道数;grid sample 表示采样函数;X′表示采样后特

征图。
动态上采样模块解决了传统上采样方法在高层

语义信息传输方面的局限性[11]。 传统插值方法采

用固定的采样策略,难以保留深层特征的空间信息,
尤其是在复杂背景和多目标检测场景中,目标细节

常常会丢失。 根据上下文特征动态调整采样位置,
动态上采样模块能够精确地重构低分辨率特征图。
生成高分辨率特征图为多尺度特征融合提供高质量

的输入,提高处理精细细节的能力。
Dynamic UpSample 采样首先输入特征图 X 与

采样比例因子 s,特征图维度为 C × H × W。 其次采

样点生成器生成采样集 P,并利用残差链接以及 grid
sample 函数生成最终 C × sH × sW 特征图 X′,表达

式为

X′ = grid sample(X,s) (10)
主干网络中幽灵液态卷积(LGC)生成稀疏特征

图,通过稀疏计算有效地降低计算需求。 然而,仅靠

稀疏特征不足以支持高分辨率目标细节的检测,特
别是在多尺度特征融合过程中,不同尺度特征的有

效传输和精确对齐至关重要。
1. 4. 3　 PGI(可编程梯度信息)机制

为解决上述挑战,在模型中引入可编程梯度信

息(PGI)的新型辅助监督框架,如图 6 所示,其中

Pooling 表示池化模块;Unpooling 表示反池化模块;
Prediction Head 表示预测头;Auxiliary Branch 表示

发辅助分支;Main Branch 表示主分支。
PGI 架构包括主分支与辅助可逆分支 2 个部

分,主分支在推理阶段独立运行,确保部署效率,并
将计算复杂度严格控制在线性范围内,其计算复杂

度范围为

C inf = O(n)　 (n∈N + ) (11)
式中　 n———网络深度,即神经网络中的层数

N + ———正整数集的标准符号

O———表示计算复杂度与问题规模 n 呈线性

关系

C inf———模型在推理阶段计算复杂度

式(11)表明模型计算复杂度与网络层数呈线

性关系,有助于保证系统可扩展性与实时性。 在
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图 6　 PGI 结构图

Fig. 6　 PGI structure diagram
　

训练阶段,辅助分支通过一系列可逆映射函数提

升信息保真度。 通过可逆函数 Frev和参数 Θ 对第 i
层特征图 X i 进行更新,生成下一层特征图 X i + 1,公
式为

X i + 1 = v􀆠( rγ(X i)) = X i + Frev(X i;Θ) (12)
式中　 v􀆠———特征变换函数

rγ———特征重标定函数

为保证深层特征表达中语义信息不丢失,PGI
设计了信息损失阈值约束,表达式为

ΔI(Y,X) = I(Y,X i) - I(Y,X i + 1) < 0. 05I(Y,X0)
(13)

其中 ΔI(Y,X)表示标签 Y 与特征图X i + 1 的交互信

息,用以平衡在传递过程中信息的保持程度。 为进

一步优化误差反向传播路径,PGI 机制引入动态掩

码控制机制。 掩码 M 由特征图 X 通过非线性函数

σ 和映射函数 Fmask计算得到,公式为

M = σ(Fmask(X;θm)) (14)
式中　 θm———掩码生成函数 Fmask的可学习参数集

合,在训练过程中通过梯度下降优化

利用掩码 M 对原始特征图进行主元素逐元素

调整,实现关键特征的选择性增强,表达式为

X̂ = v􀆠( rγ(X)☉M) (15)
式中　 X̂———经过增强后的输出特征图

X———输入特征图,来自网络前一层的特征

张量

为评估 PGI 机制对误差控制的作用,定义 PGI
误差εPGI与基础误差εbase的比值 ζerror作为评价指标,
表达式为

ζerror =
‖εPGI‖2

‖εbase‖2
≤0. 368 (16)

PGI 架构通过在推理阶段仅使用主分支,消除

额外计算开销。 其辅助可逆分支针对深度网络中的

信息瓶颈问题,通过可逆变换动态重构梯度流,保留

关键语义特征完整性。 同时,多级辅助信息系统解

决深度监督范式中的误差累积问题,优化不同语义

层次的梯度传播路径。 这种设计不仅确保任务特征

的完整性,还对各种网络规模和复杂度表现出灵活

适应性,优于传统深度监督方法。
通过建立可微的梯度路径,PGI 在特征编码阶

段可动态调节 LGC 梯度传播方向。 核心组件———
梯度路由器采用门控机制,有选择地增强有效特征

图的梯度流强度,同时抑制冗余特征的梯度更新。
在特征解码阶段,PGI 与动态上采样的自适应网格

采样形成一个闭环反馈系统,通过可编程梯度场引

导高分辨率特征的空间重构过程。 这种轻量级设计

确保在资源受限设备上的实时性能,使其适合油茶

果实检测和空间分布分析的实际应用中。
1. 4. 4　 多源信息融合的油茶果三维定位

为实现油茶果实的精确定位和三维空间定位,
本研究首先运用 YOLO LGC 模型对彩色图像中的

果实进行检测,获取每个果实的边界框。 将每个检

测到的果实中心计算为边界框中心,记 ( xcenter,
ycenter) [12]。

基于相机内参矩阵和深度相机生成的深度,将
图像坐标系中心点映射到相机坐标系的深度。 相机

内参矩阵为

Camera_matrix =
fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(17)

X =
(xcenter - cx)Z

fx
(18)

Y =
(ycenter - cy)Z

fy
(19)

式中　 cx、cy———图像主点(光学中心)在图像坐标

系中的坐标像素

fx、 fy———图像在 x 和 y 方向上的焦距,像素

将图像平面像素坐标转换为三维空间的相机坐

标(X,Y,Z),进而为果实的三维定位提供精确的空

间信息。 在获取三维坐标后,本研究为每个油茶果

实在三维空间中生成一个立方体区域。 该立方体以

三维深度中心点为中心,其边长由果实测量平均半

径(20 mm)决定,如图 7 所示,最终得到一个边长为

40 mm 的立方体。 为避免冗余的空间记录,所生成

的立方体中心所有三维坐标都存储在一个列表中,
并在后续处理中进行碰撞检测。
1. 4. 5　 AABB 碰撞检测与果实计数

为解决实时空间建模过程中检测抖动而产生重
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图 7　 油茶果测量的直径和相应算法生成的

空间立方体

Fig. 7　 Measured diameters of Camellia oleifera fruits
and corresponding cubic spaces generated by algorithm

　
复计数问题,并确保油茶果实定位的唯一性,本研究

采用轴对齐边界框(AABB)碰撞检测算法[13]。 检

测框的抖动可能会导致将同一个果实错误识别为多

个不同的物体,这会影响定位精度。 在实时应用中

也观察到类似的挑战,AABB 算法为检测到的果实

构建最小边界框,并在连续的帧之间对空间立方体

进行碰撞检测[14]。 两个立方体区域 A 和 B 之间不

发生碰撞的条件定义为

XA
max < XB

min or XA
min > XB

max (20)
YA

max < YB
min or YA

min > YB
max (21)

ZA
max < ZB

min or ZA
min > ZB

max (22)
如果这些条件中的任何一个不成立,那这些立

方体就被认为是发生碰撞。 当检测到碰撞时,新立

方体会被赋予现有立方体的 ID[15],从而确保同一

个果实不会被多次计数。 否则,就会分配一个新

ID,并记录该果实空间坐标。 这种方法整合了

YOLO LGC 目标检测和深度映射技术,以果实深

度坐标为中心生成半径为 20 mm 的空间立方体。
轴对齐边界框(AABB)算法能消除由检测框抖动所

导致的重复计数情况,可提高空间定位准确性和计

算效率。
1. 4. 6　 IMU 和卡尔曼滤波高度估计及降噪

在油茶果实空间定位与分布识别中,精确的高

度估计至关重要。 然而,油茶种植园地形崎岖,相机

移动时的震动会影响定位精度。 为此,结合卡尔曼

滤波和惯性测量单元(IMU)数据[16],优化高度估计

并增强定位系统鲁棒性,更新公式为

x̂k | k = x̂k | k - 1 + Kk( zk - Hk x̂k | k - 1) (23)
Pk | k = ( I - KkHk)Pk | k - 1 (24)

为提高空间定位准确性,使用卡尔曼滤波平滑

深度图像数据,因深度图像常因光照变化、相机移动

和地形不规则性等环境因素引入噪声。 在深度图像

中引入高斯噪声和随机抖动以模拟现实噪声,再通

过卡尔曼滤波抑制噪声,获得更平滑的深度图[17]。
该方法将每个像素视为独立状态,利用卡尔曼滤波

器的预测 观测框架迭代更新像素值,有效减少随机

波动,保留关键结构提升空间定位的可靠性。
将卡尔曼滤波与惯性测量单元(IMU)的加速度

和陀螺仪数据相结合,可实时优化高度估计。 IMU
作为一种惯性传感器采集的加速度和角速度可用于

计算相机位姿变化,设初始时刻深度为 Z0,速度为

vz0,位姿为 Z[0],通过加速度 az 进行积分可得到相

机在 t 时刻深度 Z( t)、速度 vz[ i]以及位姿Z[ i],计
算公式为

Z( t) = Z0 + ∫t
t0
∫t
t0
az(τ)dτ2 (25)

vz[ i] = vz[ i - 1] + az[ i]Δt (26)
Z[ i] = Z[ i - 1] + vz[ i]Δt (27)

为验证卡尔曼滤波结合 IMU 数据的优化效果,
本研究设计 1 个动态轨迹试验,包含 1 个高度范围

在[0. 5 m,1. 5 m]之间的波动轨迹。 在每个时间步

长,实际高度、基于 IMU 的高度估计值以及经过卡

尔曼滤波后高度估计值都被记录,如表 2 所示。

表 2　 Kalman 滤波处理

Tab. 2　 Kalman filtering

时间 /
s

实际

高度 /
m

IMU 高度

估计 / m

Kalman
处理高度 /

m

IMU
估计

误差 / m

Kalman
估计

误差 / m
0 0. 50 0. 62 0. 54 0. 12 0. 04
2 1. 00 1. 12 1. 03 0. 12 0. 03
4 1. 50 1. 37 1. 47 0. 13 0. 03
6 1. 00 0. 92 0. 97 0. 08 0. 03
8 0. 50 0. 55 0. 52 0. 05 0. 02
10 0. 50 0. 63 0. 53 0. 13 0. 03
12 1. 00 0. 98 1. 07 0. 02 0. 07
14 1. 50 1. 33 1. 42 0. 17 0. 08
16 1. 00 1. 12 1. 04 0. 12 0. 04
18 0. 50 0. 42 0. 46 0. 08 0. 04
20 1. 00 0. 83 1. 02 0. 17 0. 02

平均误差 0. 11 0. 04

　 　 同样地,将卡尔曼滤波应用于带有噪声的深度

图像,并对处理后的结果进行可视化如图 8 所示。
　 　 由表 2 可知,基于 IMU 高度估计由加速度积分

导致的漂移积累,经计算平均误差为 0. 11 m。 相比

之下,经过卡尔曼滤波后高度估计将平均误差降低

到 0. 04 m,明显地提升了精度。 由图 8 可知,在深

度图像处理中噪声抑制效果良好,进一步表明卡尔

曼滤波在提升数据质量方面有效。
通过将 IMU 数据与卡尔曼滤波相结合,增强了
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图 8　 深度图像对比

Fig. 8　 Comparison of depth images
　

系统在地形不平的动态环境中鲁棒性,为油茶果实

实时空间定位和分布识别奠定坚实基础。

2　 结果与分析

2. 1　 试验平台

在一个标准化的计算平台上对模型进行训练和

测试。 硬件环境包括 1 台运行 Windows 10 系统的台

式计算机,Python 版本为 3. 12。 中央处理器 (CPU)
是英特尔 (R) 酷睿 ( TM) i7 8750H @ 2. 20 GHz
(2. 21 GHz),拥有 8 个内核,图形处理器(GPU)为

NVIDIA GeForce RTX 3080Ti, 所 有 代 码 均 在

PyCharm 中使用 PyTorch 2. 3. 0 版本和 CUDA 12. 1
版本实现。

在油茶果实检测的训练过程中,输入图像统一

设置为 640 像素 × 640 像素,批量大小设置为 32。
模型训练 110 个周期,使用 4 个工作线程。 采用随

机梯度下降(SGD)优化器[18],初始学习率为 0. 01,
权重衰减参数为 0. 000 5,动量参数为 0. 937。

图 9　 不同模型雷达图

Fig. 9　 Radar charts of different models

2. 2　 模型评价指标

本研究从多个方面综合评估模型的性能,包括

检测精确率 P(precision)、召回率 R(recall)、平均精

度均值(mAP@ 0. 5)、检测速度 FPS、浮点运算量

FLOPs。 这些指标不仅反映模型的检测性能,还决

定其部署性能与资源需求[19]。

2. 3　 YOLO 不同模型试验结果

为全面评估 YOLO LGC 性能,将其与其他主

流轻量级目标检测模型进行对比,与模型 YOLO
v5s[20]、 YOLO v7 tiny[21]、 YOLO v8n[22]、 YOLO
v10n[23]、YOLO 11n[24] 和 YOLO 12n[25] 对比试验结

果见表 3。 不同模型雷达图如图 9 所示。

表 3　 不同模型试验结果

Tab. 3　 Experimental results from different models

　 　 模型
精确

率 / %
召回

率 / %
mAP@ 0. 5 /

%

检测速度 /

( f·s - 1)

浮点

运算量

YOLO v5n 82. 0 76. 2 86. 8 119. 7 4. 1 × 109

YOLO v8n 78. 0 74. 0 84. 8 189. 7 8. 1 × 109

YOLO v7 tiny 76. 0 74. 4 83. 6 135. 2 1. 3 × 1010

YOLO v10n 79. 0 74. 0 82. 3 226. 5 6. 5 × 109

YOLO 11n 82. 0 76. 4 85. 1 229. 8 5. 8 × 109

YOLO v12n 82. 0 77. 1 85. 6 222. 6 7. 6 × 109

YOLO LGC 83. 0 78. 0 87. 6 299. 7 6. 7 × 109

　 　 由表 3 可知,YOLO LGC 达到了更高的检测精

确率 ( 83. 0% )、 召回率 ( 78. 0% ) 和 mAP @ 0. 5
(87. 6% ),同时保持较低的浮点运算量(6. 7 × 109)
和较高的检测速度(299. 7 f / s)。 与 YOLO v5n 和

YOLO v7 tiny 模型相比,YOLO LGC 的 mAP@ 0. 5
分别提高 0. 8、4. 0 个百分点,充分体现其在检测精

度方面的优势。 此外,与 YOLO v8n 和 YOLO v10n
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相比,YOLO LGC 在保持相对较低模型计算复杂

度的同时,在检测精确率、召回率和平均精度均值方

面取得了提升,对比 YOLO12,YOLO LGC 在检测

精确率提高 1 个百分点,召回率提高 0. 9 个百分点,
mAP@ 0. 5 提高 2 个百分点,且计算复杂度降低

9. 0 × 108。 图 10 为不同模型在相同图像上的检测

结果,图中每列 4 幅图像内容相同,每列代表不同

模型对该组图像的检测效果,图 10b( YOLO v7

tiny)、图 10e(YOLO 11n)和图 10k(YOLO v10n)
存在误检,而图 10d(YOLO v10n)则存在漏检。 此

外,在图 10i ~ 10n 中,只有 YOLO LGC 成功避免

漏检,而其他模型则不同程度地存在漏检问题,红
圈代表误检,绿框代表漏检。 这些结果充分表明

YOLO LGC 在处理遮挡和检测小目标方面的卓

越能力,进一步凸显其在复杂果园环境中的技术

优势。

图 10　 可视化对比不同模型油茶果实检测结果

Fig. 10　 Visualization of oil tea fruit detection across different models
　

　 　 图 11 为 YOLO 11n 与 YOLO LGC 在油茶果检

测任务中的可视化结果。 图 11 第 1 行为 YOLO 11n
的检测结果,第 2 行为对应图像的热力图分析;第 3
行为 YOLO LGC 对相同图像的检测结果,第 4 行

为其对应的热力图。 第 1 行的检测结果反映出,
YOLO 11n 出现误检(第 1 幅)和漏检(第 2 幅)现

象,而 YOLO LGC 在第 3 行中有效避免此类问题。
热力图显示,YOLO LGC 在有遮挡和重叠目标的

区域表现出更集中和显著的注意力响应,说明模型

能更准确地捕捉关键特征。 这一改进源于可编程梯

度信息(PGI)机制引导的特征重建策略,增强了模

型在复杂背景下对上下文信息的利用能力,进一步

验证 YOLO LGC 在油茶果实时检测中的技术优势

与抗干扰能力。
2. 4　 消融试验

通过消融试验系统地分析幽灵液态卷积模块

(LGC)、动态上采样模块(DU)以及可编程梯度信息

(PGI)模块对 YOLO LGC 模型性能的贡献,验证各

图 11　 YOLO 11n 与 YOLO LGC 油茶果实检测

热力图可视化

Fig. 11　 Visualization of Camellia oleifera fruit detection
heatmaps of YOLO 11n and YOLO LGC
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模块的必要性和有效性。 为确保试验的独立性,诸
如 AABB 碰撞检测、卡尔曼滤波以及 IMU 数据融合

等外部算法仅在实时检测阶段使用,且不会直接影

响消融试验的结果。 所有试验均在相同的硬件环境

和超参数设置下进行,以确保试验结果的可靠性和

可比性。
消融试验结果如表 4 所示,当同时集成 LGC、

DU 和 PGI 模块时,模型达到最佳性能,精确率、召
回率和平均精度均值 mAP@ 0. 5 分别达到 83. 0% 、
78. 0%和 87. 6% 。

表 4　 YOLO 11n 模型消融试验结果

Tab. 4　 Ablation results of YOLO 11n model

Base LGC DU PGI 精确率 / % 召回率 / % mAP@ 0. 5 / % 检测速度 / ( f·s - 1) 浮点运算量

√ × × × 82. 0 76. 4 85. 1 229. 8 5. 8 × 109

√ √ × × 83. 0 73. 6 85. 4 234. 1 5. 1 × 109

√ × √ × 84. 0 75. 5 85. 2 315. 9 6. 3 × 109

√ × × √ 80. 0 76. 2 86. 0 226. 4 8. 6 × 109

√ √ √ × 83. 0 76. 4 85. 6 328. 5 4. 3 × 109

√ √ × √ 81. 0 72. 2 84. 9 247. 5 8. 1 × 109

√ × √ √ 83. 0 78. 0 85. 6 208. 4 8. 7 × 109

√ √ √ √ 83. 0 78. 0 87. 6 299. 7 6. 7 × 109

　 　 注:√表示使用该模块, × 表示不使用该模块。

　 　 消融试验结果验证了 LGC、DU 和 PGI 模块在

提升 YOLO LGC 模型性能方面的关键作用,同时

也证明多模块集成策略在目标检测任务中的优势。
在模块协同方面,LGC 与 DU 的前置协同起到重要

作用。 LGC 率先实施通道轻量化操作,通过剔除冗

余特征有效降低计算负载,这一过程如同为后续操

作进行一次“特征清理”,为 DU 的动态上采样扫除

“无效特征噪声”。 而 DU 则针对 LGC 精炼后留下

的核心通道,精准地恢复高分辨率信息。 两者形成

一种“效率优化 精细特征重建”的正向闭环,使得

模型在浮点运算量降低至 4. 3 × 109 的情况下,能够

保持 mAP@ 0. 5 微增至 85. 6% ,确保基础特征处理

过程的高效性和精准性。 在油茶果面临不同光照、
背景干扰等复杂场景时,PGI 能够对难样本学习进

行定向强化。 得益于前置模块已完成的特征提纯,
PGI 无需再处理冗余特征干扰,其梯度调节能够更

专注地聚焦于真实目标,最终实现“复杂场景适应

力与模型效率的双重突破” mAP @ 0. 5 提升至

87. 6% ,检测速度 299. 7 f / s 和浮点运算量为 6. 7 ×
109,都在可控范围内,充分验证多模块协同所产生

的强大效能,对比其他组合,PGI + DU + LGC 能够成

功融合的关键在于“模块功能的阶梯式互补”:LGC
通过做“减法”优化效率,DU 做“加法”以重建精细

特征,PGI 做“乘法”突破复杂场景,这 3 个模块在

“特征处理路径和设计逻辑”上深度适配,从而协同

释放出模型的性能潜力。
2. 5　 油茶果实地检测结果评价

在非结构化的油茶果园环境中,果实定位的准

确性和稳定性直接影响着采摘机械的作业性能以及

产量估算的精度[26 - 28]。

YOLO LGC 与 YOLO 11n 相比主要优势在于

提升了实际场景的适用性。 此外,即便在存在遮挡

和果实重叠等具有挑战性的条件下,YOLO LGC
仍能保持较高的检测精度,实际场景下对油茶果的

实时检测结果如图 12 所示。 通过对比检测果实数

量与实际数量,验证了空间定位准确性,系统评估

YOLO LGC 性能。 在遮挡和果实重叠情况下,深
度信息与 AABB 碰撞检测算法结合,使果实检测总

数误差率均低于 5% ,如表 5 所示。

图 12　 实际场景下对油茶果的实时检测

Fig. 12　 Real-time detection of Camellia oleifera fruits
in actual scenarios

　
图 13 为 YOLO LGC 在自然果园环境中的实

时检测后的空间位置分布,通过 OAK 相机部署获取

的空间坐标信息进行收集,并借助Matplotlib[29]可视化

工具生成三维分布图。 其中 0 ~ 1. 5 m 为蓝色,
1. 5 ~ 1. 8 m 为绿色,1. 8 m 以上为红色,完成不同高
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表 5　 油茶树检测果实数量与实际数量对比

Tab. 5　 Comparison of detected and actual fruit
counts for Camellia oleifera trees

树体样本 区域 检测数量 / 个 实际数量 / 个 误差 / 个 误差率 / %
高 108 110 - 2 - 1. 82

树体 1
中 79 82 - 3 - 3. 66
低 6 8 - 2 - 25. 00

总数 193 200 - 7 - 3. 5
高 182 180 2 1. 11

树体 2
中 54 56 - 2 - 3. 57
低 25 27 - 2 - 7. 41

总数 261 263 - 2 - 0. 67
高 163 162 1 0. 62

树体 3
中 38 39 - 1 - 2. 56
低 11 12 - 1 - 8. 33

总数 212 213 - 1 - 0. 47
高 24 26 - 2 - 7. 69

树体 4
中 100 105 - 5 - 4. 76
低 150 155 - 5 - 3. 23

总数 274 286 - 12 - 4. 19

度区域果实数量的可视化统计分析。

3　 结论

(1)基于 YOLO 11n 提出 YOLO LGC 油茶果

实时检测与空间定位分布模型,通过向 C3K2 模块

引入轻量化幽灵液态卷积(LGC)模块,高效提取稀

疏特征,减少冗余;通过将动态上采样替换网络中的

上采样增强特征图分辨率,解决特征丢失问题;引入

可编程梯度信息(PGI)模块优化梯度传播,提升特

征提取效率。 与原始 YOLO 11n 相比,YOLO LGC
模型平均精度均值从 85. 1%提升至 87. 6% ,召回率

从 76. 4%提升至 78. 0% ,检测速度从 229. 8 f / s 提

升至 299. 7 f / s;浮点运算量从 5. 8 × 109 小幅增至

6. 7 × 109,性能优于当前主流未改进的 YOLO 系列

网络模型。
(2)引入卡尔曼滤波平滑深度数据并融合 IMU

数据,结合 AABB 轴对齐碰撞算法增强动态果园环

　 　 　

图 13　 不同树体检测后油茶果实在空间状态中的数量层次分布

Fig. 13　 Hierarchical distributions of number of Camellia oleifera fruits in spatial state after detection on different tree bodies
　

境中的鲁棒性,减少果实的重复计数,实现油茶果的

空间准确定位,提升了模型在果园动态环境中的目

标跟踪鲁棒性。
(3)将 YOLO LGC 进行双目相机部署,实现实

际场景下油茶果的的实时识别计数与定位。 试验结

果表明,在各种环境光照条件下均能实现良好的油

茶果检测识别能力。
(4)通过 Matplotlib 可视化技术,将油茶果的空

间坐标信息按照高度划分为 0 ~ 1. 5 m、1. 5 ~ 1. 8 m
和 1. 8 m 以上 3 个层次,以直观呈现其空间分布特

征,为油茶果的高效采摘与产量评估提供有力的技

术支持。
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