
2 0 2 5 年 6 月 农 业 机 械 学 报 第 56 卷 第 6 期

doi:10. 6041 / j. issn. 1000鄄1298. 2025. 06. 046

温室番茄场景单目 RGB模态向深度模态转换模型研究

高摇 旺摇 邓寒冰摇 邢志鸿摇 朱彦强
(沈阳农业大学信息与电气工程学院, 沈阳 110866)

摘要: 在温室场景下,针对番茄的表型解析、自主采摘、多模态联合分割等任务,快速、高精度、低成本地获取场景深

度信息对农机视觉系统至关重要。 本研究提出了一种嵌入注意力机制的 RGB 模态向深度模态转换的单目深度估

计网络(RGB to depth conversion network,RDCN),以解决传统算法无法充分挖掘编码器的特征提取能力、深度估计

精度低以及边界模糊问题。 首先以 ResNext101 替换原来的 ResNet101 骨干网络,提取各个不同层级的特征图并将

其融合到拉普拉斯金字塔分支,强调特征的尺度差异性并强化特征融合的深入与广泛性;同时为了增强模型获取

全局信息以及上下文信息交互的能力,引入了置换注意力模块(Shuffle attention module, SAM),以减少下采样过程

造成的局部细节信息丢失;其次,为了改善预测深度图的边界模糊问题,嵌入深度细化模块(Depth refinement
module, DRM),感知预测特征图物体附近的深度变化;实现了温室场景下番茄植株图像深度信息的精准预测。 试

验结果表明,RDCN 在测试集上的平均相对误差、均方根误差、对数均方根误差、对数平均误差相比于基准模型分别

降低了 20郾 5% 、10郾 3% 、8郾 3% 、21郾 8% ,在 1郾 25、1郾 252、1郾 253阈值下的准确率分别提高 3郾 2% 、1郾 2% 和 1郾 0% ;并且

网络生成的深度图像视觉上全局完整清晰且有较多的纹理细节;研究表明,RDCN 在温室场景下能够基于 RGB 信

息获得高质量的深度信息,可为基于单目传感器的温室场景农机导航以及深度图像在多模态任务中的应用提供技

术支持。
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Monocular RGB to Depth Conversion Model for Greenhouse Tomato Scene

GAO Wang摇 DENG Hanbing摇 XING Zhihong摇 ZHU Yanqiang
(College of Information and Electrical Engineering, Shenyang Agricultural University, Shenyang 110866, China)

Abstract: In greenhouse environments, fast, high鄄precision, and low鄄cost acquisition of scene depth
information is crucial for agricultural machine vision systems in tasks such as tomato phenotype analysis,
autonomous harvesting and multimodal joint segmentation. An attention鄄embedded RGB鄄to鄄depth
conversion network ( RGB to depth conversion network, RDCN) for monocular depth estimation was
proposed, addressing issues in traditional algorithms such as insufficient feature extraction capability of
encoders, low depth estimation accuracy, and blurred boundaries. Firstly, ResNext101 was employed to
replace the original ResNet101 backbone network, extracting feature maps from different levels and
integrating them into the Laplacian pyramid branches. This approach emphasized the scale differences of
features and enhances the depth and breadth of feature fusion. To enhance the model蒺s capacity for
capturing global information and contextual interactions, a shuffle attention module ( SAM) was
introduced. This module also helped minimize the loss of local detail information caused by the down鄄
sampling process. This module also mitigated the loss of local detail information caused by the
downsampling process. Secondly, to address the issue of blurred boundaries in the predicted depth maps,
a depth refinement module (DRM) was embedded to capture depth variations near object edges in the
predicted feature maps. For the study, an RGBD image acquisition platform for tomatoes was constructed
in a daylight greenhouse environment using an Azure Kinect DK depth camera. To ensure diversity in the



dataset, images were collected at different times of the day based on varying light intensities in the
greenhouse environment. The training set was then augmented by using three methods: horizontal
mirroring, random rotation, and color jittering, resulting in a total of 8 515 aligned RGBD image sets of
tomatoes. Experimental results indicated that by introducing the shuffle attention module and the depth
refinement module, the model achieved accurate depth information prediction in greenhouse scenes.
Compared with the baseline model, the visualized depth maps generated by the network demonstrated
global completeness and clarity, with more texture details, especially in regions with complex geometries
and significant depth variations, exhibiting superior visual effects. Experimental results showed that,
compared with the baseline model, RDCN reduced the mean relative error, root mean square error, log
root mean square error, and log mean error on the test set by 20郾 5% , 10郾 3% , 8郾 3% , and 21郾 8% ,
respectively. Additionally, accuracy under the 1郾 25, 1郾 252, and 1郾 253 thresholds was improved by
3郾 2% , 1郾 2% , and 1郾 0% , respectively. Moreover, the depth images generated by the network were
visually complete and clear, with abundant texture details. Studies showed that RDCN can obtain high鄄
quality depth information from RGB data in greenhouse environments, providing technical support for
agricultural machine navigation in greenhouse scenarios using monocular sensors, as well as for the
application of depth images in multi鄄modal tasks.
Key words: greenhouse; tomato images; monocular vision; depth estimation; Laplacian pyramid; modal
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0摇 引言

在日光温室环境下,能够实时获取场景的深度

信息对于番茄的表型解析、自动采摘、农机导航等应

用至关重要。 通过获取深度信息,可以获得植物表

型信息[1];自动采摘机器人可以利用深度信息来区

分果实和叶片,精确定位待采摘的果实位置,从而实

现高效、无损的采摘操作[2];室内无人车能够利用

深度信息识别并避开各种温室内的障碍物,规划安

全的行进路径[3];仇瑞承等[4] 利用田间玉米的

RGBD 图像,实现了单株玉米株高测量;赵永杰等[5]

结合深度信息和玉米植株高度测量方法完成了株高

测量;徐胜勇等[6]基于 RGBD 图像实现了柑橘三维

重建和表型检测。 王纪章等[7] 使用 Kinect 相机获

得黄瓜苗的深度图像,实现了其生长监测;计算机视

觉系统能够利用深度信息构建详细的三维环境地

图,提高系统对场景的识别和认知能力。 麦春艳

等[8]基于 RGBD 图像完成果树三维重构以及果实

识别定位; 研究人员通常采用激光雷达 ( Light
detection and ranging, LiDAR)等 3D 传感器来获取

深度信息,但其价格昂贵且便携性较低,需要联合其

他成像设备才能构成完整的深度信息,而且 3D 点

云数据规模也较大,这导致其获取稠密且准确的深

度图像的成本过高。
近年来,随着基于图像的深度估计算法的发

展[9 - 10]和硬件计算能力的提升,利用基于 RGB 图

像来获取场景深度信息的方法逐渐成为研究热点。
依据输入图像数量的差异,这些方法可分为单目和

双目深度估计。 其中双目深度估计通常建立在多视

点特征匹配上,采用立体视觉匹配方法,使用双目相

机获取成对的左右目图像,或者连续图像序列作为

模型的输入,但是不仅对输入有较强的限制,还存在

着标定过程复杂、数据处理时间过长等问题。 传统

的单目深度估计算法包括运动恢复结构信息法、光
照恢复结构信息法等,这些算法主要从运动和阴影

中恢复形状,深度预测精度不高。 随着深度学习在

图像领域的不断应用,深度学习强大的建模能力和

对数据内在相关性深度学习的优势,使得单目图像

的精确深度估计成为可能。 因此,利用单目深度估

计网络学习输入彩色图像的纹理、形状和空间布局特

征,编码彩色信息和深度信息之间的映射关系,不需要

昂贵的视觉传感器以及专业科研人员,就能够获得准

确的深度图像,极大地降低了技术的应用成本。
基于深度学习的单目深度估计方法主要包括监

督和自监督两种方式。 自监督不需要真实的深度标

签,而是利用连续帧之间的时序约束来训练深度模

型[11 - 15]。 然而,自监督学习面临的一个主要挑战是

缺乏大规模和多样化的数据集,这限制了其提升精

度的能力。 监督学习方式基于编码器 解码器的结

构也取得了极大的进展[16 - 22]。
传统卷积神经网络在提取特征的过程中,受卷

积核大小的限制,模型仅考虑局部信息,缺乏对上下

文全局特征的解析能力,导致场景深度估计精度较

低;目前的深度估计网络在解析场景中纹理等几何

信息时能力有限,这使得生成的深度图缺乏足够的

细节表现,边缘模糊的问题较为突出。 为解决上述

问题,本研究提出一种嵌入注意力的 RGB 模态向深

度模态转换的单目深度估计网络 RDCN,实现温室
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场景下番茄植株图像深度信息的精确预测。

1摇 材料和方法

1郾 1摇 RGBD 图像数据集构建

1郾 1郾 1摇 数据采集

Azure Kinect 是由微软发布的多功能 RGB D
深度感应相机,专门为计算机视觉及其相关应用设

计,搭载了 100 万像素的基于时间飞行算法(Time of
flight,TOF)的深度传感器,能够进行精准的深度感

知,捕捉环境中的三维空间结构信息。 本研究使用

该深度相机搭建日光温室环境下的番茄 RGBD 图

像采集平台。 深度镜头采用 WFOV 宽视场非装箱

模式,镜头分辨率为 1 024 像素 伊 1 024 像素,工作

范围为 0郾 25 ~ 2郾 21 m,帧率为 15 f / s,彩色镜头分辨

率为 1 920 像素 伊 1 080 像素,帧率为 15 f / s。
为了使采集到的番茄 RGBD 图像数据集具有

多样性,根据日光温室环境下光照强度的不同,分别

在 08:00—11:00、12:00—15:00、16:00—19:00 3 个

时间段采集番茄 RGB 图像与深度图像。 数据采集

过程中,始终保持相机的中心线与番茄植株垂直,并
从多个角度、方位和视角对番茄植株进行拍摄,采集

到的图像如图 1 所示。 由于 RGB 镜头和深度镜头

的物理位置和视角不同,导致采集的图像在空间上

不能完全对齐,为了找到两者的映射关系,首先,通
过官方提供的 Azure Kinect SDK 获取相机的内参和

外参,包括深度相机和 RGB 相机之间的平移和旋转

矩阵等;使用 SDK 的接口自动生成深度相机和 RGB
相机之间的标定参数;然后再次调用相关接口逐帧

读取深度图像进行配准,使其对齐到 RGB 图像的坐

标系中。 最终获得逐像素一一对齐的 RGB 图像与

深度图像共 8 515 组,其中光照强 1 500 组、正常光照

5 515 组、光照弱 1 500 组,分辨率均为 1 920 像素 伊
1 080 像素。为了简化模型训练与评估过程,将采集

到的所有 RGBD 图像进行中心裁剪,获取对齐后分

辨率均为 640 像素 伊 480 像素的 RGB 图像和深度

图像。

图 1摇 不同角度的番茄植株图像

Fig. 1摇 Images of tomato plants from different angles
摇

1郾 1郾 2摇 数据预处理及增强

NYU Depth V2 是最常用的室内场景 RGBD 数

据集,提供了 Matlab 工具箱用于数据预处理,其中

包括去噪、深度对齐、原始数据集深度补全等多功能

工具集,由于光反射等因素,采集的深度图像通常包

含一定的噪声,为了填补深度图像中的黑点,本研究

采集的原始深度图像通过利用上述工具箱提供的交

叉双边滤波算法进行深度补全,平滑小黑点,然后对

深度图像进行可视化处理,利用 plasma 颜色方案对

深度图像作可视化,处理后的数据集 RGBD 图像如

图 2 所示,光照强度自上而下依次为强光照、正常光

照、弱光照,与原始深度图像相比,补全后的深度图

像深度值的分布更加连续,减少了原始深度图像的

黑点和缺失区域,同时降低了噪声干扰,使得深度信

息更加平滑。

图 2摇 温室番茄 RGBD 图像

Fig. 2摇 Greenhouse tomato RGBD images
摇

将数据集按照 8颐 2的比例分成训练集 6 812 组、
测试集 1 703 组,为了防止训练过程中出现过拟合,
并提升模型的泛化能力,采用 3 种方式对训练集中

的光照强和光照弱数据进行增强。 淤随机旋转:将
RGB 图像和深度图像在角度[ - 3毅, 3毅]范围内同

时旋转,概率设置为 50% 。 于色彩抖动:将 RGB 图

像的亮度、对比度和饱和度按照比例因子 [0郾 9,
1郾 1]进行随机缩放。 盂水平镜像:RGB 图像和深度

图像同时水平翻转,概率设置为 50% ,将光照强和

光照弱同时扩充至 4 200 组,最终共获得训练样本

12 812 组。 在模型的训练过程中,从训练集随机选

择 20%的样本用于验证和模型调优。
1郾 2摇 RDCN 单目深度估计网络

针对传统的卷积池化操作会引起局部信息丢

失,以及忽略深度图像边界特征的提取,本文提出

RDCN 单目深度估计网络,在 Lapdepth 模型框架的

基础上,对解码器网络进行了改进与优化,具体结构

如图 3 所示。 网络首先使用 ResNext101 编码器将

输入 RGB 图像通过深度堆叠的卷积块进行深度压

缩,从而获得了蕴藏丰富信息的深度特征;解码过程
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图 3摇 RDCN 单目深度估计模型

Fig. 3摇 RDCN monocular depth estimation model
摇

中模型使用 4 层拉普拉斯金字塔,对应 Layer 1 ~
Layer 4,其中最高层用于预测深度图像的全局特征;
其余 3 层融合编码特征和拉普拉斯残差。 为了增强

模型获取全局信息以及上下文信息交互的能力,引
入了置换注意力模块,以帮助更好地恢复深度图像

中的局部细节;为了更准确地捕捉边界信息,深度残

差生成过程中融入了置换注意力模块;同时,在深度

预测阶段,通过引入深度细化模块来自适应学习边

界特征,强化模型的边界感知能力,最终完成深度图

像的准确预测。
1郾 2郾 1摇 ResNext101 主干网络

图 4摇 拉普拉斯残差结构图

Fig. 4摇 Laplacian residual structure diagram

本研究以 ResNext101[23] 作为模型的主干特征

提取网络,相比于传统的 ResNet 系列,引入了组卷

积以及模块化设计,不仅加深了网络的深度还保持

着更 高 的 性 能, 同 时 显 著 减 少 了 参 数 量。 与

Inception 系列相比有着更强的特征提取能力,且模

型在结构上更为简单。 在编码器端,输入的 RGB 图

像经过深度堆叠的卷积块对特征进行大幅压缩,生
成了 4 个不同尺度的特征图,通道数分别为 64、
256、512 和 1 024,分辨率对应为原图的 1 / 2、1 / 4、
1 / 8 和1 / 16。 这些特征图富含嵌入空间中的颜色与

深度信息之间的关系。
1郾 2郾 2摇 残差模块

如何提取边界信息,准确预测出深度图的边界

特征非常重要,因此,本研究定义了两种残差:拉普

拉斯残差 Lk、融合置换注意力模块的深度残差 Rk,
来提取差异特征。 在解码过程中,首先计算输入

RGB 图像的拉普拉斯残差 Lk,即
Lk = Ik - Up( Ik + 1)摇 (k = 1,2,3,4) (1)

式中摇 k———拉普拉斯金字塔中的层级索引号

Up(·)———上采样操作

拉普拉斯残差的结构如图 4 所示,利用 encoder
下采样过程中的特征图减去 decoder 上采样得到的

特征图来获得深度边界信息,分别对各个层级做相

同操作,提取不同尺度的差异,从而得到 Lk引导解

码过程精确恢复不同尺度空间的局部细节,准确解

释深度边界,有效避免了预测深度图像的伪影模糊。
Ik通过对原始输入 RGB 图像进行向下采样 1 / 2k - 1

得到。
摇 摇 假设 Rk为第 k 层深度残差,生成深度残差的过

程如下:将潜在特征 Xk、 Lk与上采样后的拉普拉斯

金字塔(k + 1)获得的深度残差融合,随后,将这些

拼接的特征输入到堆叠的卷积块中,并将相应的输

出再次拼接到 Lk中,此过程可表述为

Rk = Bk([Xk,Lk,R忆k + 1]) + Lk 摇 (k = 1,2,3,4) (2)
R忆k +1 =Conv(Up(Rk),Up(SA(Rk)))摇 (k =2,3,4,5)

(3)
X1 = Conv(Up(X2,L2,R忆3)) (4)
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X2 = Conv(Up(X3,L3,R忆4),SA(S / 2)) (5)
X3 = Conv(Up(X4,L4,R忆5),SA(S / 4)) (6)

X4 = Conv(Up(X5),SA(S / 8)) (7)
式中摇 [·]———拼接操作

Bk由多个卷积块组成,输出空间分辨率与 Lk相同的

单通道图像。
最后,深度图像从拉普拉斯金字塔的最高层逐

步重建,即
Dk = Rk + Up(Dk + 1)摇 (k = 1,2,3,4) (8)

D5 = R5 (9)
式中摇 Dk———各层恢复的深度图像

D5———金字塔最高首先恢复的深度全局

图像

D1———最终预测深度图像

1郾 2郾 3摇 置换注意力模块

日光温室环境下的番茄多成群出现,易出现重

叠与遮挡;枝叶连结,且颜色相近,视觉较相近,不易

区分;在估计深度的时候容易出现边界误差以及精

度较低。 为了解决这些问题,本文引入了置换注意

力机制 SA[24],其结构如图 5 所示,通过增强编码器

提取的特征间位置关系,强化通道间表达,减少噪声

干扰,提升网络对视觉相似的深度估计效果。

图 5摇 置换注意力模块

Fig. 5摇 Shuffle attention module
摇

摇 摇 注意力机制能够使神经网络准确关注输入的所

有相关特征,主要分为空间注意力和通道注意力两

种机制,由于仅仅对两种机制简单融合,而没有进一

步优化两种机制的互补信息,如 GAM[25]、CA[26]、
TAM[27],虽然能够一定程度上提高模型的预测精

度,但大大增加了计算开销以及丢失了跨通道信息。
SA 可以有效捕捉输入特征图中任意位置之间的依

赖关系,并且自适应计算特征间的相似性,不需要固

定的感受野,增强了特征之间的全局交互能力。
SA 设计了 Shuffle Unit,来表示特征空间和通

道维度上的特征依赖关系,对输入的特征首先沿

通道维度划分为 g 组,其中每个子特征 Xk在训练

过程中逐渐捕获特定的语义信息,然后生成对应

的重要度系数。 具体来说,Xk沿通道维度划分为

两个分支 Xk1和 Xk2,Xk1利用通道间的关系生成通

道注意力图,Xk2利用特征的空间关系生成空间注

意力图;为了得到一个轻量级的模块,仅使用全局

平均池化(GAP)来嵌入全局信息,以提取通道维

度上的全局信息,即

Fgp(xk1( i,j)) = 1
hw 移

h

i = 1
移

w

j = 1
xk1( i,j) (10)

利用 sigmoid 获得了一个高分辨率的特征,以提

供精确和自适应指导,通道注意力部分的输出为

X忆k1 = 啄(w1Fgp(Xk1( i,j)) + b2)Xk1 (11)
与通道注意力不同,空间注意力关注的是特征

位置,与通道注意力互补,首先使用 Group Norm
(GN) 来获得空间统计信息,然后使用激活函数

(sigmoid)来增强 Xk2的特征表示,最终输出为

X忆k2 = 啄(w1GN(Xk2) + b2)Xk2 (12)
最后将这两个分支的输出特征进行通道级的拼

接融合,通过 Channel Shuffle 算子实现了特征跨组

交流信息,最终输出的大小与输入相同;相较于不引

入置换注意力 SA,在几乎不增加计算开销的情况

下,增强了网络的特征表达能力,使网络能够更加专

注于区分番茄遮挡以及枝叶重叠,增强网络对其边

界信息的分析感知能力,通过捕获空间和通道维度

上的特征依赖关系,显著提高了网络深度预测的

性能。
1郾 2郾 4摇 深度细化模块

在深度图像预测过程中,传统方法采用若干个

5 伊 5 的卷积,但由于小核卷积的感受野有限,这种

卷积只能聚集每个像素的局部特征,难以充分利用

全局上下文信息,而导致估计出的深度图像边界模

糊;而真实的成熟番茄采摘时需要精确的深度信息,
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因此本文融合了深度细化模块 DRM[28],其结构如

图 6 所示;使用两个条纹卷积在水平和垂直方向聚

集边界信息的像素,卷积核大小分别为 3 伊 11 和

11 伊 3,由于沿着正交方向的全局上下信息对表达相

对深度有着显著作用,因此更好地识别遮挡番茄和

重叠枝叶之间的深度变化;然后,利用 3 伊 3 的卷积

对两次条纹卷积提取的特征进行融合,再采用 5 伊 5
的卷积来细化最终的深度图像,最终,为了更准确预

测深度图像,通过跳跃连接将卷积前的融合特征传

递到最后一个卷积。

图 6摇 深度细化模块

Fig. 6摇 Depth refinement module
摇

摇 摇 相比于传统的卷积直接估计深度,本研究在进

行最终深度预测前先明确特征边界附近的深度变

化,并挖掘细节特征;较好地解决了预测深度图像中

番茄植株边界模糊问题。
1郾 2郾 5摇 损失函数

网络训练过程使用损失函数 L 进行优化,由数

据损失 Ld和梯度损失 Lg组成,即
L = 琢Ld(y,y*) + 茁Lg(y,y*) (13)

式中摇 y、y*———预测深度和真实深度

琢、茁———Ld、Lg的平衡因子,设置为 10 和 0郾 1
由于深度相机自身的限制,深度数据在近距

离时较为密集,而在远距离时则变得稀疏;为了降

低背景等较深区域对预测结果的影响,利用文

献[16]中提出的损失函数的平方根作为数据损

失,用于计算预测深度与真实深度在对数空间的

差异,即

Ld(y,y*) = 1
n移i沂V

d2
i - 姿

n (2 移
Nv

i沂淄
d )i

2
(14)

其中 di = lgyi - lgy*
i

式中摇 V———深度图中的有效像素集合

Nv———有效像素总数

姿———平衡因子,取 0郾 85
为了增强局部细节,特别是在深度边界处,定义

深度图的梯度损失来减轻边界模糊现象,即
Lg(y,y*) =

1
N 移

N

i
| yh,i -m (y*) h,i | + | y淄,i -m(y*) 淄,i |

(15)
式中摇 m(·)———文献[29]中使用的插值函数

yh,i、m(y*) h,i———水平方向上预测深度图和

插值后的真实深度图第 i
个像素梯度

y淄,i、m(y*) 淄,i———垂直方向上预测深度图和

插值真实深度图第 i 个像

素梯度

N———深度图像素总数

2摇 结果与分析

2郾 1摇 评估指标

为评估本网络深度预测的性能,使用 7 个指标

来评估预测深度图像的完整性和准确性,这些指标

分别为:阈值准确率 啄i ( i = 1,2,3)、平均相对误差

(Absoluter relative error,Abs Rel)、对数均方根误差

(Root mean squared logarithmic error,RMSE log)、均方

根误差(Root mean squared error,RMSE)、对数平均

误差(Relative logarithmic error)。 其中,阈值准确度

越高表明网络精度越高,误差越小表明网络精度

越高。
2郾 2摇 硬件平台以及训练策略

在模型的训练过程中,需要对不同改进进行消

融评估,为保证训练、评估的公平性以及训练的效

率,本试验将模型的所有训练任务放到同一硬件平

台上。 在深度学习工作站上完成了训练任务,其内

存为 128 GB,中央处理器主频为 4郾 8 GHz,中央处理

器核心数为 18, 图形处理器 ( Graphic processing
unit,GPU)为 NVIDIA GeForce RTX 3090,图形处理

器显存为 24 GB,图形处理器核心数为 10 752。 使用

AdamW 作为训练优化器,功率和动量分别为 0郾 9 和

0郾 999,编码器权重的衰减率设为 0郾 000 5,解码器部

分则无权重衰减,初始学习率为 0郾 000 1,然后使用

幂为 0郾 5 的多项式衰减到 0郾 000 01,共训练 35 个周

期,每一次迭代的批量大小设置为 8。 模型总参数

量为 7郾 35 伊107,其中编码器和解码器分别占 5郾 79 伊
107和 1郾 55 伊 107。
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2郾 3摇 不同主干网络对比试验分析

为了评估不同特征提取主干网络对预测深度图

像的影响,本研究在保持其他试验条件恒定的前提

下,仅替换了网络的特征提取主干网络。 具体来说,
将本研究采用的 ResNext101 与目前使用较为广泛

的主流主干网络,如 InceptionV3[30]、DenseNet161[31]

以及 ResNet101[32]相比,在相同的超参数设置下进

行训练直至模型收敛。 随后,在同一测试集上进行

了性能评估,各评估指标的结果如表 1 所示。 根据

表 1 中的数据,可以观察到在控制试验条件一致的

情况下,采用 ResNext101 作为特征提取主干网络相

较于 InceptionV3、DenseNet161 和 ResNet101,均方根

误差(RMSE)分别降低了 6郾 15% 、2郾 40%和 3郾 17% 。
ResNext101 相比于 ResNet101 引入了分组卷积,能
够更好地捕捉丰富的特征,在参数量相对不变的情

况下提升了模型的性能,并且简化了 InceptionV3 中

的分支设计方法,因此实现了比 InceptionV3 在结构

上更加简单同时有着更好的性能,与 DenseNet161
相比有着更小的模型参数量以及更小的计算量,证
明了 ResNext101 更加适用于本网络。

表 1摇 不同主干网络的评估结果

Tab. 1摇 Evaluation results of different backbones

主干网络
阈值准确率

啄 < 1郾 25 啄 < 1郾 252 啄 < 1郾 253
平均相对误差 均方根误差 / m

对数均方根

误差
对数平均误差

InceptionV3 0郾 877 0郾 943 0郾 966 0郾 166 0郾 130 0郾 270 0郾 050
DenseNet161 0郾 885 0郾 945 0郾 967 0郾 154 0郾 125 0郾 261 0郾 046
ResNet101 0郾 883 0郾 945 0郾 967 0郾 154 0郾 126 0郾 263 0郾 046
ResNext101 0郾 891 0郾 952 0郾 975 0郾 139 0郾 122 0郾 253 0郾 043

摇 摇 可视化深度图像如图 7 所示,无论是番茄果实

比较集中、植株枝叶较为密集、还是有障碍物的场景

摇 摇 摇

中,RDCN 均可以获得相当清晰准确的深度图像,这
为基于单目传感器的温室场景深度估计视觉系统的

摇 摇 摇

图 7摇 不同主干网络的深度预测结果

Fig. 7摇 Depth prediction results of different backbones
摇

设计提供了帮助。
2郾 4摇 不同引入模块的对比试验分析

为了验证本研究引入的置换注意力模块 SA 和

深度细化模块 DRM 的有效性,在控制其他条件不

变的情况下,对不同引入模块后的网络进行了消融

训练。 训练完成后,各网络在平均相对误差、均方根

误差、对数均方根误差、对数平均误差以及在不同阈

值下的准确率结果如表 2 所示。
表 2摇 不同模块的评估结果

Tab. 2摇 Evaluation results of different modules

改进网络
阈值准确率

啄 < 1郾 25 啄 < 1郾 252 啄 < 1郾 253
平均相对误差 均方根误差 / m

对数均方根

误差
对数平均误差

Baseline 0郾 863 0郾 941 0郾 965 0郾 175 0郾 136 0郾 276 0郾 055
Baseline + SA 0郾 885 0郾 945 0郾 967 0郾 158 0郾 125 0郾 262 0郾 048
Baseline + DRM 0郾 882 0郾 945 0郾 966 0郾 171 0郾 129 0郾 271 0郾 051
RDCN 0郾 891 0郾 952 0郾 975 0郾 139 0郾 122 0郾 253 0郾 043

505第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 高旺 等: 温室番茄场景单目 RGB 模态向深度模态转换模型研究



摇 摇 从表 2 中可以看出引入置换注意力模块后均方

根误差下降了 8郾 09% ,引入深度细化模块后均方根

误差下降了 5郾 15% ,同时引入两种模块后,均方根

误差下降了 10郾 3% ,深度估计网络取得了最准确的

精度,试验结果充分证明了 SA 和 DRM 对于提升深

度估计网络性能的有效性。
为了研究不同改进对网络预测性能的影响,

图 8 展示了不同引入模块的预测深度图像与真实深

度图像对比。 从可视化结果可见,基础模型重建的

摇 摇 摇

深度图像呈现出较为粗糙的特征,具有显著的深度

失真和细节模糊现象。 当引入 SA 注意力模块后,
深度图像的清晰度显著提升,深度失真和模糊现象

有所减少;通过嵌入深度细化模块 DRM 后,能够更

为准确地恢复图像深度信息,其分辨率也得到增强。
而本研究提出的单目深度估计网络 RDCN 所生成

的深度图像轮廓清晰可见,整体效果部分超越了真

实深度图像。
摇 摇 此外,为了评估不同光照条件对深度信息预测

摇 摇 摇

图 8摇 不同引入模块的深度预测结果

Fig. 8摇 Different prediction results of introducing modules
摇

的影响,选取了强光、正常光照以及弱光条件下的深

度图像进行分析。 从图 8 可以看出,强光条件下,尽
管 RGB 图像的亮度和对比度较高,SA 能够使模型

将注意力集中在关键区域,从而在亮度过度的区域

减少误差,保持较好的深度预测效果;正常光照条件

下,SA 帮助模型充分利用图像的全局和局部信息,
实现最佳的深度预测效果;弱光条件下,模型利用

SA 对阴影区域和低亮度区域进行合理处理,确保预

测结果在噪声较多的环境中仍然保持较好的稳定性

和一致性。 试验表明,SA 注意力机制通过自适应调

整模型对不同图像区域和通道的关注度,有效减轻

了光照变化对深度估计的影响,增强了模型在复杂

场景中的特征提取能力和光照适应性。
2郾 5摇 不同模型对比试验分析

为了进一步证明本研究提出的 RDCN 在复杂

日光温室的有效性和鲁棒性,将其与目前主流的模

型 Newcrfs[33]、Binsformer[34]、Bts[35] 进行试验对比,
深度图像预测的评估结果如表 3 所示。

表 3摇 不同模型的评估结果

Tab. 3摇 Evaluation results of different models

模型
阈值准确率

啄 < 1郾 25 啄 < 1郾 252 啄 < 1郾 253
平均相对误差 均方根误差 / m

对数均方根

误差
对数平均误差

Newcrfs 0郾 875 0郾 943 0郾 965 0郾 173 0郾 133 0郾 273 0郾 053
Binsformer 0郾 882 0郾 946 0郾 966 0郾 162 0郾 128 0郾 266 0郾 048
Bts 0郾 874 0郾 942 0郾 966 0郾 161 0郾 130 0郾 267 0郾 049
RDCN 0郾 891 0郾 952 0郾 975 0郾 139 0郾 122 0郾 253 0郾 043

摇 摇 从表 3 可以看出,在相同试验条件下,本研究提

出的 RDCN 均方根误差相比于 Newcrfs、Binsformer、
Bts 分别降低了 8郾 27% 、4郾 69% 、6郾 15% ,验证了本

研究所提算法的优越性。
摇 摇 可视化的深度预测图像如图 9 所示,展示了不

同视角下的番茄植株图像,与其它 3 个模型相比,

RDCN 有着更高的预测精度,更清晰的深度边缘,
Newcrfs 生成的深度图像在物体边界处有着微小的

连结,很难分辨,Binsformer、Bts 生成的深度图在局

部有着微弱的模糊很难辨别。 本研究提出的 RDCN
网络预测的深度图像连续性更好,局部和物体边界

更清晰,番茄整体形状也更完整清晰,效果更好,证
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图 9摇 不同模型的深度预测结果

Fig. 9摇 Depth prediction results of different models
摇

明了本研究提出的单目深度网络 RDCN 有着更高

的精度,并且还有着更好的鲁棒性。

3摇 结论

(1)通过引入置换注意力模块以及深度细化模

块,实现了对温室场景深度信息精确的预测;与改进

前基准模型相比,从可视化深度图明显可以看出在复

杂几何形状以及具有显著深度变化的区域时,表现出

了较好的视觉效果,评估指标均方根误差降低了

10郾 3%、平均相对误差降低了 20郾 5%、对数均方根误

差降低了 8郾 3%、对数平均误差降低了 21郾 8%,在
1郾 25、1郾 252、1郾 253阈值下的准确率分别提高了 3郾 2%、
1郾 2%和 1郾 0%;充分验证了本研究算法的有效性。

(2)通过嵌入置换注意力模块,强化了全局特

征捕获能力,增强了网络对深度边界信息的感知,提
摇 摇 摇

高了特征融合的深度,相比于不引入该模块,均方根

误差降低了 8郾 09% ,证明了置换注意力模块对提升

深度估计性能的有效性。
(3)通过引入深度细化模块,优化了特征图的

边界细节信息,解决了边界模糊问题,相比于不引入

该模块,均方根误差降低了 5郾 15% ,证明了深度细

化模块对提高深度预测精度的有效性。
(4)验证了不同光照强度下深度估计的结果,

试验表明本算法面对光照强度变化依然能获得准确

的深度信息,具有良好的鲁棒性。
(5)针对日光温室环境下的番茄图像深度估计

任务,本研究提出的单目深度估计网络 RDCN 可以

实现这一复杂任务,同时可为基于单目传感器的温

室场景农机导航以及深度图像在多模态任务中的应

用提供技术支持。
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