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　 　 摘要:　 视觉是采摘机器人感知外部环境的重要手段之一ꎮ 采摘机器人的采摘效率与准确率很大程度上受到

其视觉子系统识别与定位性能影响ꎮ 近年来ꎬ研究者围绕采摘机器人的视觉系统开展了大量研究ꎮ 伴随人工智能

深度学习的发展ꎬ机器人视觉研究取得了较大进步ꎬ采摘机器人进入了实际应用阶段ꎮ 本文针对采摘机器人视觉

系统研究现状ꎬ主要从视觉数据获取方法、采摘点识别技术和采摘点定位技术 ３ 个方面进行总结分析ꎬ指出了当前

采摘机器人采摘点识别与定位过程中面临的一些挑战ꎬ最后对未来采摘机器人视觉系统的发展进行了展望ꎮ
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　 　 果实采摘需要大量劳动力参与[１]ꎬ而近年来农

业劳动力出现了老龄化与短缺的问题[２]ꎮ 户外露

天环境下阶段性、机械性和重复性的劳动使农业面

临的劳动力短缺问题更加严峻[３]ꎮ 劳动力的减少

导致农作物生产能力下降与采摘成本上升[４]ꎮ 因

此实现采摘过程的自动化和智能化是解决劳动力短

缺问题的最佳方案之一[５]ꎮ 采摘机器人通常含有 ３
个子系统:视觉系统、动作执行系统和末端执行

器[６]ꎮ 视觉系统负责对采摘环境中的果实进行识

别与定位ꎬ动作执行系统和末端执行器负责采摘ꎮ
而视觉系统的运行又可分为 ３ 个阶段:数据获取、目
标识别、三维定位ꎮ 视觉系统识别效率与定位精度

将直接影响到采摘机器人的工作效率与成功率[７￣８]ꎮ
在农业生产中ꎬ由于果实生长环境不同、空间分

布杂乱ꎬ果实的大小、形状和颜色等特性也会有所不

同[９]ꎮ 自然环境中的果实普遍存在着因果实重

２８５



叠[１０]、果实被叶片和枝条遮挡[１１]、光照条件变化[１２]

而导致的果实图像不清晰的现象ꎮ 另外ꎬ采摘机器

人执行采摘动作时对环境产生的扰动ꎬ可能干扰之

前的定位结果ꎮ 上述因素给视觉数据的获取和采摘

点的识别与定位带来了巨大挑战ꎮ
深度学习未出现之前ꎬ关于采摘机器人视觉系统

中的识别技术已有大量研究ꎮ 按照技术发展过程可

分为以下 ２ 类:①传统数字图像处理技术ꎬ如基于单

一特征的颜色、形状、纹理等特征分析[１３￣１５]ꎻ②基于传

统机器学习的识别方法ꎬ如 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法、Ｋ 近

邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)算法、支持向量机(Ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)算法等[１６￣１７]ꎮ 近年来ꎬ受人

工智能技术发展与硬件性能大幅提升的影响ꎬ深度学

习技术在图像识别、目标检测上取得了非凡的成

就[１８]ꎮ 相比于传统数字图像处理与机器学习基于颜

色、纹理、形状等特征匹配的果实识别方法ꎬ深度学习

利用深层神经网络强大的特征自学习能力在果实识

别与采摘点定位任务中取得了较好的效果[１９￣２１]ꎮ
本文拟对近年来采摘机器人视觉系统的研究进

展进行综述ꎬ为后续的研究提供参考ꎮ

１　 视觉数据的获取方法

视觉是一种感知环境的重要方法ꎬ是目标识别

与定位的基础ꎮ 计算机视觉数据主要有二维平面数

据和三维空间数据ꎮ 视觉系统由图像传感器和图像

处理单元组成ꎬ是采摘机器人感知外部环境的重要

手段[２２]ꎮ
１.１　 二维数据的获取

二维视觉数据通常指二维彩色图像ꎬ由图像传

感器获得ꎬ被广泛用于目标识别ꎮ 图像传感器按原

理可分为电荷耦合器件 ( Ｃｈａｒｇｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｄｅｖｉｃｅꎬ
ＣＣＤ)传感器和互补金属氧化物半导体 ( Ｃｏｍｐｌｅ￣
ｍｅｎｔａｒｙ ｍｅｔａｌ￣ｏｘｉｄｅ￣ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒꎬ ＣＭＯＳ ) 传 感

器[２３]ꎮ 其中ꎬ单目相机是使用最广泛的图像采集设

备ꎬ其结构简单、 价格便宜、 使用要求低ꎮ ＲＧＢ
(Ｒｅｄꎬｇｒｅｅｎꎬｂｌｕｅ)图像是最常见的二维图像色彩模

式ꎬ也有部分学者使用 ＨＳＶ(Ｈｕｅꎬｓａｔｕｒａｔｉｏｎꎬｖａｌｕｅ)、
Ｌａｂ、ＹＩＱ( Ｌｕｍｉｎａｎｃｅꎬ ｉｎ￣ｐｈａｓｅꎬｑｕａｄｒａｔｕｒｅ￣ｐｈａｓｅ) 等

色彩模式[２４￣２６]ꎮ 彩色图像中包含的颜色、纹理、形
状等特征常被用于果实的识别ꎮ 如ꎬ马帅等[２７] 使用

ＨＵＡＷＥＩ ｍａｔｅ３０ 设备采集梨园中结果期的梨树

ＲＧＢ 图像ꎬ构建了自然环境下的梨果实识别数据

集ꎬ但是不包含夜间情况ꎮ 针对此问题ꎬＸｉｏｎｇ 等[２８]

利用 ＣＣＤ 相机在人工照明条件下采集夜间绿葡萄

的 ＲＧＢ 图像ꎬ解决了绿葡萄夜间检测和采摘的问

题ꎮ 此外ꎬ毕松等[２９]使用 Ｂａｓｌｅｒ ａｃＡ２４４０￣２０ｇｃ 相机

获取不同光照条件、果实被遮挡等情况下的柑橘

ＲＧＢ 图像ꎬ实现了复杂环境下的柑橘识别ꎮ
由于彩色图像缺少深度信息ꎬ难以直接用于采

摘点三维定位ꎬ通常是将彩色图像与深度图像融合ꎬ
作为采摘点三维定位的依据[３０]ꎮ 即先在彩色图像

上对果实进行识别与采摘点定位ꎬ再将彩色图像上

的坐标映射到相应的深度图上ꎬ以该点深度值作为

采摘点深度坐标ꎮ
１.２　 三维数据的获取

三维视觉数据是在二维数据的基础上添加了深

度方向数据ꎬ可为采摘点的三维空间定位提供基础ꎮ
表 １ 列出了目前常用的三维数据获取方法ꎮ

表 １　 常用三维数据采集设备比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

设备　 　 　 　 原理　 　 　 　 优点　 　 　 　 　 　 　 　 局限性　 　 　 　

双目相机 视差 结构简单ꎻ分辨率较高 计算复杂度高ꎻ对光照变化敏感

ＲＧＢ￣Ｄ 相机 ＳＬ 短距离检测精度高 容易受到环境光的影响

ＴＯＦ 有效检测距离远ꎻ受光照影响小 检测精度较低ꎻ设备能耗较高

激光雷达 ＴＯＦ / ＦＭＣＷ 可以在无光环境中使用ꎻ检测距离远 检测精度不高ꎻ硬件成本高

ＳＬ:结构光(Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ)ꎻＴＯＦ:飞行时间(Ｔｉｍｅ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ)ꎻＦＭＣＷ:调频连续波雷达(Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅ)ꎮ

１.２.１　 双目相机 　 双目相机一般由 ２ 个型号相同

的单目相机按相应的位置组合而成ꎬ通常是水平放

置ꎮ 双目相机通过空间中任意一点的位置在 ２ 个相

机生成图像中的视差计算该点的深度值[３１]ꎬ原理如

图 １ 所示ꎮ
　 　 根据图 １ 中的几何关系可得:

Ｚｃ－ｆ
ｂ－(ｕＬ－ｕＲ)

＝
Ｚｃ

ｂ
(１)
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ｆ:相机焦距ꎻｂ:基线距离ꎻＰ(ｘｃꎬｙｃꎬｚｃ):空间中任意一点ꎻｕＬ:Ｐ 点在左侧相机 Ｘ 轴上的坐标ꎻｕＲ:Ｐ 点在右侧相机 Ｘ 轴上的坐标ꎮ

图 １　 双目相机测距模型

Ｆｉｇ.１　 Ｒａｎｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａ

　 　 即可得到 Ｐ 点的深度坐标Ｚｃ:

Ｚｃ ＝
ｆｂ

ｕＬ－ｕＲ
(２)

其中(ｕＬ －ｕＲ)即为视差ꎮ 同理ꎬ按照几何关系

也可算出 Ｐ 点横坐标和纵坐标与左右相机之间的

关系ꎮ 但是在相机成像过程中还存在一定程度的畸

变ꎬ在实际使用中需要通过矫正来抵消畸变影

响[３２]ꎮ
双目相机硬件成本低、深度图分辨率高ꎬ是较早

出现的三维视觉数据采集设备[３３]ꎮ 例如ꎬ Ｌｉｎｇ
等[３４]为了实现番茄自动采摘ꎬ使用 ２ 个相同的水平

放置的 ＣＣＤ 相机组成的双目相机采集番茄果实的

彩色图ꎬ建立了一个番茄识别数据集ꎬ用于番茄识

别ꎬ成功率达到了 ９６％ꎮ 再根据双目测距原理得到

番茄的深度坐标ꎬ机械手末端定位误差不超过 １０
ｍｍꎮ 同样的ꎬ庞超凡[３５] 使用双目相机采集了不同

遮挡情况下的小金橘的彩色图像ꎬ用来对小金橘进

行识别定位ꎬ但是对多个被遮挡过多的小金橘定位

效果并不佳ꎮ 为提高多目标定位精度ꎬ曹春卿等[３６]

提出一种基于双目视觉技术的多目标苹果识别定位

模型ꎬ可以准确识别多种场景下的目标苹果ꎮ
根据双目相机成像原理ꎬ每个像素点的深度信

息都需要通过计算获得ꎬ计算量较大ꎮ 另外ꎬ双目相

机十分依赖图像的特征匹配寻找左右图像中相同的

像素点ꎬ使得算法复杂度高[３７]ꎮ 而且双目相机是一

种被动成像相机ꎬ所以对照明条件非常敏感ꎬ在光照

不足、背光和强光等环境下的使用效果较差ꎮ
１.２. ２ 　 ＲＧＢ￣Ｄ 相 机 　 ＲＧＢ￣Ｄ ( Ｒｅｄ、 ｇｒｅｅｎ、 ｂｌｕｅ￣
ｄｅｐｔｈ)相机一般由一个 ＲＧＢ 相机和一个深度相机

组合而成ꎬ可输出视场内的彩色图像和深度点云数

据[３８]ꎮ 根据成像原理ꎬ深度相机又可分为结构光

(Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔꎬ ＳＬ) 型、飞行时间 ( Ｔｉｍｅ￣ｏｆ￣ｆｌｉｇｈｔꎬ
ＴＯＦ) 型和主动立体红外 ( Ａｃｔｉｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｔｅｒｅｏ ꎬ
ＡＩＲＳ)型[３９]ꎬ如图 ２、图 ３ 所示ꎮ

图 ２　 结构光型深度相机测距原理

Ｆｉｇ.２　 Ｒａｎｇｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ

图 ３　 飞行时间型深度相机测距原理

Ｆｉｇ.３　 Ｒａｎｇｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｉｍｅ￣ｏｆ￣ｆｌｉｇｈｔ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ

　 　 结构光型、飞行时间型和主动立体红外型都使

用了红外光作为深度信息的获取方式ꎬ差别在于红

外光的形式不同ꎮ 结构光型相机通过发射特定编码

后的红外光到被测物体表面ꎬ利用红外光从发射到

接受过程中的失真程度提取深度信息ꎬ典型的设备
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有 Ｋｉｎｅｃｔ ｖ１、Ｘｔｉｏｎ ＰＲＯ Ｌｉｖｅ 等ꎻ飞行时间型相机通

过测量红外线从发射到经物体表面反射回接收器的

时间计算深度信息ꎬ常见的设备有 Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２、Ｃｒｅａ￣
ｔｉｖｅ Ｓｅｎｚ３Ｄ 等ꎻＡＩＲＳ 是结构光型相机与双目相机的

结合ꎬ使用 ２ 个红外线接收器ꎬ弥补了双目相机在室

外场景使用的缺点ꎬ代表产品有 ＲｅａｌＳｅｎｓｅ Ｄ４００ 系

列[３９￣４２]ꎮ 例如ꎬ刘景娜[４３]设计了一种基于 Ｋｉｎｅｃｔ ｖ１
传感器的番茄信息采集系统ꎬ实现了番茄植株外形

的三维重建与果实的识别与计数ꎮ 孙宝霞等[４４] 基

于 Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２ 与笔记本电脑组成的系统采集了不同

光照度下的 ９２０ 幅龙眼图像作为龙眼识别数据集ꎮ
张勤等[４５]使用 ＲｅａｌＳｅｎｓｅ Ｄ４３５ｉ 相机拍摄不同照明

条件下的葡萄串ꎬ利用采集到的葡萄串 ＲＧＢ￣Ｄ 融合

图像实现了复杂环境下的葡萄串识别与采摘点的定

位ꎬ采摘点定位成功率达到 ９３.８３％、深度误差仅为

３ ｍｍꎮ
结构光型相机近距离检测精度高ꎬ不受物体纹

理影响ꎬ但是其检测精度会随着检测距离变远而极

度下降ꎬ且易受强光干扰ꎬ不适合在室外工作环境中

使用ꎻ飞行时间型相机检测距离较远ꎬ受光照变化和

物体纹理的影响较小ꎬ但其深度图分辨率相对较低ꎬ
功耗较高ꎬ硬件成本也高[４６]ꎮ
１.２. ３ 　 激光雷达 　 激光雷达( Ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒａｎｇｉｎｇꎬＬｉＤＡＲ)按原理可分为飞行时间法和相干探

测法两类ꎬ都是主动发射激光到被测物体表面生成

点云数据ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 激光雷达在自动驾驶目标

检测领域已被广泛使用[４７￣４８]ꎮ 近年来ꎬ有部分学者

将其应用在果实识别与定位上ꎬ并取得不错的效果ꎮ
如ꎬＧｅｎé￣Ｍｏｌａ 等[４９]为了实现夜间无光条件下的苹

果识别ꎬ在夜间使用 Ｖｅｌｏｄｙｎｅ ＶＬＰ￣１６ 激光雷达扫

描仪生成了苹果树的 ３Ｄ 点云数据ꎬ利用苹果树的

树叶、枝干和果实对激光的反射率不同ꎬ实现了果园

中苹果的识别与定位ꎮ 为了减少遮挡对扫描结果的

影响ꎬＭｅｎｄｅｚ 等[５０]使用 ＳｃａｎＳｔａｔｉｏｎ Ｐ２０ 型激光扫描

仪从 ４ 个方位扫描橙树ꎬ得到橙树四周的三维点云

数据ꎮ 同样的ꎬＴａｎｇ 等[５１] 使用 Ｆａｒｏ Ｆｏｃｕｓ ３Ｄ Ｘ３３０
地面激光扫描仪获取油茶树点云数据ꎬ得到的扫描

结果不仅包含点云的强度信息ꎬ还包含对应物体表

面的 ＲＧＢ 颜色信息ꎮ
　 　 激光雷达是一种主动测量的方法[５２]ꎬ测量效果

不受光照条件的影响ꎬ可以直接用于夜间果实检

测[５３]ꎮ 但是ꎬ激光雷达的价格相比普通相机较贵ꎬ

图 ４　 激光雷达原理

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇ

且分辨率不高ꎬ另外ꎬ对 ３Ｄ 点云数据的识别技术正

处于发展阶段ꎬ使基于激光雷达方法的果实识别效

果通常差于使用 ＲＧＢ￣Ｄ 相机的效果[５４]ꎮ 但随着深

度学习技术在点云数据处理上的发展ꎬ未来的情况

可能会有所好转ꎮ

２　 果实识别技术的研究进展

果实的识别是智能化采摘过程中的第一个环

节ꎬ也是最关键的一步[５５]ꎬ识别的准确率直接影响

到后续采摘点的三维定位精度ꎮ 随着科技的进步ꎬ
果实识别技术从基于数字图像处理的方法[５６] 发展

到基于机器学习的识别方法[５７]ꎬ再发展到基于深度

学习的识别方法[５８]ꎬ识别模型的准确性、实时性和

鲁棒性不断提高ꎬ这也使得采摘机器人能被实际应

用ꎮ 表 ２ 介绍了一些果实的识别效果ꎮ
２.１　 基于传统数字图像处理的识别方法

人们在观察物体时ꎬ通常先注意到物体的形状、
颜色和纹理等特征ꎬ并基于此判断物体的类别ꎮ 传

统数字图像处理方法就使用了类似原理ꎬ先由研究

人员通过个人经验筛选出待采摘果实的特征ꎬ再利

用计算机对所获彩色图像进行特征匹配ꎬ当某个区

域的匹配率高于设定的阈值时ꎬ就认为该区域存在

目标果实ꎮ
２.１.１　 基于单一特征识别 　 基于单一特征的果实

识别方法只采用一种果实特征进行识别ꎬ需要果实

与背景环境有明显的特征区别时才具有可行性ꎮ 由

于该类模型只使用单一特征ꎬ所以其结构一般较为

简洁ꎬ便于操作ꎮ
　 　 根据果实的生长特性ꎬ当可采摘果实与背景颜

色差异明显时可使用颜色特征来对果实进行识别ꎮ
如 Ｚｈｕａｎｇ 等[５９]通过自适应增强柑橘 ＲＧＢ 图像中

ＲＧ 通道色度ꎬ使柑橘果实与背景差异增大ꎬ再利用
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大津阈值法、形态学操作、凸包操作方法从图像中定

位潜在柑橘区域ꎬ但该方法受果实颜色与背景差异

程度影响ꎬ为此ꎬ柳长源等[６０] 使用深度图像提出了

一种基于果实形态特征的果实识别方法ꎬ利用各像

素点的梯度向量筛选果实中心点ꎬ再以果实中心点

搜索果实边界点ꎬ平均识别准确率达到了 ８４.８％ꎮ

Ｌｉｎ 等[６１]提出了一种基于轮廓信息的果实识别方

法ꎬ使用其推导出的形状描述符表示任意部分的几

何特性ꎬ再通过特征匹配得到感兴趣的子片段ꎬ然后

使用改进霍夫变换聚合这些子片段获得候选果实ꎬ
该方法在柑橘、番茄、南瓜、芒果的识别应用中都取

得了不错的效果ꎮ

表 ２　 采摘机器人视觉系统识别性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｉｃｋｉｎｇ ｒｏｂｏｔｓ ｖｉｓｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ

识别作物　 所用相机　 工作环境 检测方法　 　 　 　
识别效果

准确率(％) 召回率(％) Ｆ１ 值 检测时间(ｍｓ)

苹果[２４] ＲＧＢ 相机 果园 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 加形态学操作 ８２.３３ ８０６.０

苹果[６２] ＲＧＢ 相机 果园 改进的 ＹＯＬＯｖ３ ９４.７５ ９３.０９ ０.９３ ５４.０

苹果[６３] ＲＧＢ 相机 果园 改进的 Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ ９３.７５ ８９.９９ １１１.０

番茄[６４] ＲＧＢ 相机 温室 颜色特征加形态学处理 ８０.８０ ８７.５０ ３０.０

番茄[６５] ＲＧＢ 相机 温室 改进的 ＹＯＬＯ ９６.３６ ９６.０３ ７.７

荔枝[６６] ＲＧＢ 加 ＴＯＦ 果园 ＹＯＬＡＣＴ ８９.７０ ０.８３ １５４.０

草莓[６７] ＲＧＢ 相机 温室 改进的 Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ ９５.７８ ９５.４１

柑橘[６８] ＲＧＢ 加 ＴＯＦ 果园 改进的 ＹＯＬＯｖ３ ０.９１

柑橘[６９] ＲＧＢ 相机 果园 改进的 ＹＯＬＯｖ５ ９３.１０ ８４.３０ ２３.６
ＴＯＦ:飞行时间型相机ꎮ Ｆ１:准确率和召回率的调和平均数ꎮ

　 　 但是ꎬ基于单一特征的果实识别方法忽略了果

实的其他特征ꎬ损失了许多有用的特征信息ꎬ导致其

对环境敏感程度较高、鲁棒性差ꎮ 对于一些成熟期

果实颜色与背景差异不大ꎬ且形状、纹理变化不明显

的果实ꎬ只选择一种特征很难达到果实识别精度要

求ꎮ
２.１.２　 基于多特征融合识别 　 彩色图像中包含着

形状、颜色、纹理等多种特征信息ꎬ使用单一特征进

行果实识别会导致大量有效信息被浪费ꎮ 因此ꎬ为
了充分利用图像中的信息、提高模型的准确性和鲁

棒性ꎬ部分学者使用多个特征结合来识别目标果

实[７０￣７２]ꎮ 不同特征的优缺点存在明显差异:颜色特

征对光照度差异较为敏感ꎻ形状与纹理特征对果实

重叠和遮挡较为敏感ꎮ 当这些特征被组合使用时ꎬ
它们优点互补ꎬ对环境变化的敏感程度就会下降ꎬ从
而提高模型的识别准确率[７３]ꎮ 例如ꎬ汪杰等[７４] 提

出了一种 ＨＳＶ 和形状特征融合的花椒识别方法ꎬ该
方法采用同态滤波进行光照补偿ꎬ再利用圆度特征

排除背景干扰ꎬ提高了复杂背景下花椒的识别准确

率ꎮ Ｗｕ 等[７５]提出了一种融合颜色特征和三维几何

特征的水蜜桃识别方法ꎮ 该方法首先使用颜色特征

与方向特征对图像进行初步分割ꎬ再根据分割结果

采用欧式距离算法聚类三维点云数据ꎬ最后利用深

度直方图分布情况来判断该区域是否为水蜜桃果

实ꎬ与传统颜色分割方法相比ꎬ该方法的分割准确率

达到了 ９８􀆰 ９９％ꎮ
但是ꎬ目前数字图像处理技术中的果实识别方

法几乎都需要设置颜色、形状或纹理等阈值ꎬ然而每

幅图像的最佳阈值都存在差异ꎬ导致识别结果的好

坏取决于训练数据的质量ꎮ 基于人工特征提取的方

法又存在一定的局限性ꎬ造成特征遗漏和利用不充

分等现象ꎬ影响模型识别准确率ꎮ
２.２　 基于传统机器学习的识别方法

机器学习是人工智能领域的一个重要分支ꎮ 简

单来说ꎬ机器学习就是通过算法不断迭代ꎬ从大量数

据中寻找相应特征ꎮ 机器学习根据输入数据是否需

要被标注ꎬ可分为监督学习和无监督学习两类[７６]ꎮ
２.２.１　 监督学习 　 监督学习从人工标注的数据中

学习规律ꎬ学习效果依赖于数据预处理的质量ꎬ需要

大量、准确的人工标注数据集ꎮ 监督学习通过建立

数据值与标签值之间的映射关系ꎬ经过不断迭代数

据、调整模型参数值ꎬ最终使模型接近真实映射关
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系[７７]ꎮ 常见的监督学习算法有 Ｋ 最近邻算法(Ｋ￣
ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)、ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器算法、支持

向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [７８]ꎮ 例如ꎬ
Ｌｉｎｇ 等[３４] 利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器检测番茄图像滑动

子窗口中包含的是番茄果实还是背景ꎬ再使用平均

像素值(ＡＰＶ)分类器对 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器选择的图

像进行分割ꎬ识别成功率达到了 ９８％ꎮ 雷欢等[７９]首

先利用颜色直方图提取了苹果的颜色特征ꎬ再考虑

苹果表皮的局部与全局纹理特征ꎬ基于多特征融合

与 ＳＶＭ 构建苹果品种的识别模型ꎬ在推理耗时仅 ２
ｍｓ 的情况下ꎬ平均识别准确率达到了 ９４％ꎮ

监督学习通过循环迭代学习数据特征与标注信

息之间的关系ꎬ建立分类、回归模型ꎮ 因此ꎬ模型对

于数据标注的要求较高ꎬ不允许出现太多的异常值ꎬ
否则将会导致模型识别效果变差ꎮ
２.２.２　 无监督学习　 无监督学习与监督学习相反ꎬ
一般不要求对数据进行特别分类标注ꎬ省去了标注

数据的时间ꎮ 相反ꎬ无监督学习算法基于统计学方

法ꎬ学习总结数据中未体现的规律ꎬ将相似特征的数

据进行聚类[８０]ꎮ 无监督学习算法中ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ(ｋ 均

值聚类)算法最具有代表性ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法通过给

定的 ｋ 值在数据集中找到 ｋ 个聚类群落ꎬ再反复迭

代数据ꎬ最后将数据集中的数据按相似程度聚类到

ｋ 个群落中ꎬ从而达到分类效果ꎮ 例如ꎬＬｕｏ 等[８１] 基

于有效颜色分量ꎬ利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法获取葡萄园图

像中的葡萄簇的像素区域ꎬ实现了葡萄簇与背景的

分割ꎮ Ｊｉａｏ 等[２４]利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对 Ｌａｂ 图像中的

苹果与背景进行初步分割ꎬ再利用形态学中的侵蚀

与膨胀操作提取苹果准确轮廓ꎬ能够快速识别重叠

苹果ꎮ
尽管无监督学习算法省去了数据标注环节ꎬ节

约了训练周期ꎬ但训练结果存在一些不确定性ꎮ 训

练时所用的数据集对聚类模型影响过大ꎬ导致无监

督聚类算法的鲁棒性较差ꎮ 另外ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算

法需要人为设定 ｋ 值ꎬ而不同的 ｋ 值也会使聚类结

果产生较大的差异ꎮ 传统机器学习方法在简单的果

实识别任务中被大量使用ꎬ但是在识别背景环境复

杂、形态差异不明显的果实时ꎬ识别效果还达不到要

求ꎮ
２.３　 基于深度学习的识别方法

深度学习扩充了机器学习的范围ꎬ属于机器学

习的延伸领域[８２]ꎮ 深度学习利用深度神经网络和

随机梯度下降(Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)算

法自动学习、提取目标特征ꎮ 深层网络能从大量样

本中学习到复杂特征ꎬ从而使模型获得更好的识别

效果ꎮ 近些年来果实识别研究的相关文献表明ꎬ基
于深度学习的目标检测方法(图 ５)已经成为目前果

实识别的主要方法ꎮ

图 ５　 深度学习目标识别模型示意

Ｆｉｇ.５ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

２.３.１　 两阶段目标识别算法　 两阶段目标识别、分
割算法由生成候选框和候选框分类 ２ 个阶段组成ꎮ
第一阶段由区域生成网络(Ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＰＮ)结构生成一系列目标候选框ꎬ第二阶段利用深

层神经网络对特征图上每个候选框所对应的特征样

本进行分类ꎬ再经过非极大值抑制(Ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)处理ꎬ剔除冗余的样本[８３]ꎬ如图 ６
所示ꎮ 由于该类算法需要在检测之前生成预选框ꎬ
导致模型整体结构复杂、训练时间较长、推理速度较

慢ꎮ 例如ꎬ李旭等[８４] 基于 Ｖｇｇ１６ 为主干的 Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ 网络检测复杂背景下的茶叶嫩芽ꎬ当采用一

芽一叶 /二叶标注时ꎬ识别准确率与召回率分别为

９８％和 ７６％ꎬ单张图像检测用时 ０􀆰 ２０ ｓꎬ相比数字图

像处理的方法快了 ０􀆰 ５２ ｓꎬ且效果更好ꎮ 针对采摘

点难以直接预测的问题ꎬＺｈｅｎｇ 等[８５] 在 Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ
模型的 ＲＯＩＡｉｌｇｎ 层后添加关键点检测分支用来预

测芒果图像中采摘点位置ꎬ最终采摘点检测的最佳

精度和召回率分别达到了 ９８.４％和 ９０.８％ꎮ Ｗａｎｇ
等[８６]在 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 基础上ꎬ使用添加注意力机制

的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为主干网络提高特征提取能力ꎬ采用

软非极大值抑制方法降低重叠果实漏检率ꎬ平均精

度达到了 ９８.４６％ꎮ
　 　 虽然两阶段识别算法在果实识别上获得了不

错的成绩ꎬ但是由于其复杂的模型结构与庞大的

计算量ꎬ导致该类算法运行速度难以达到实时检

测(运行速度≥３０ ＦＰＳ)的需求ꎬ这也是两阶段算
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Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ:特征层ꎻＲｅｓｈａｐｅ:重塑ꎻ Ｓｏｆｔｍａｘ:指数归一化函数操作ꎻＰｒｏｐｏｓａｌ:生成感兴趣区域ꎻＲＯＩ ｐｏｏｌｉｎｇ:感兴趣区域池化ꎻｉｍ＿ｉｎｆｏ:图像信

息ꎮ
图 ６　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型网络结构

Ｆｉｇ.６　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

法的通病ꎮ 而目前移动端平台的性能很难达到此

类模型的最佳运行条件ꎬ因此ꎬ该类算法实际应用

的并不多ꎮ
２.３.２　 一阶段目标识别算法 　 与两阶段目标识别

算法不同ꎬ一阶段识别算法省去了提取候选框的步

骤ꎬ直接预测边界框的大小、置信度和类别概率信

息ꎮ 因此ꎬ一阶段算法与二阶段算法相比ꎬ模型结构

更为简单、训练时间更短、运行速度更快[８７]ꎮ 由于

目前移动端设备计算能力有限ꎬ所以在综合考虑检

测精度与模型大小的情况下ꎬ轻量级的一阶段算法ꎬ
如 ＹＯＬＯ 与 ＹＯＬＡＣＴ 算法被大量使用在果实识别

中ꎮ 例如 Ｌｉｕ 等[６２]将 ＹＯＬＯｖ３ 算法中用来检测物体

位置的方形预测框设置成圆形ꎬ用来识别图像中的

番茄ꎬ减少了模型参数ꎬ提高了对圆形果实的拟合程

度ꎬ相比于未改进之前ꎬ该模型的召回率和精度分别

提高了 ２ 个和 ３ 个百分点ꎬ 达到了 ９３􀆰 ０９％ 和

９４􀆰 ７５％ꎮ Ｘｕ 等[８８] 基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法对自然环境

下的花椒果实进行检测ꎬ平均识别精度(ＭＡＰ)达到

了 ０􀆰 ９４５ꎬ在 ＮＶＩＤＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 设备上运行速度达

到了每秒 ３３ 帧ꎬ实现了实时检测ꎮ 何斌等[８９] 为实

现夜间情况下番茄果实的快速识别ꎬ提出了一种基

于改进 ＹＯＬＯ ｖ５ 的识别方法(图 ７)ꎬ通过在损失函

数中增加中心距离度量ꎬ提高了被遮挡与暗光下的

果实识别精度ꎮ 杨福增等[９０] 使用基于无锚框的

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 目标检测模型ꎬ实现了密集分布场景下的

苹果果实识别ꎬ该方法省去了锚框和非极大值抑制

过程ꎬ平均识别精度为 ９３􀆰 ６３％ꎮ
　 　 与二阶段算法相比ꎬ一阶段算法通常能以较少

的模型参数量与计算量取得相对较高的果实识别准

确率ꎮ 因此ꎬ在果实识别的研究中ꎬ越来越多的学者

选择采用或者基于一阶段目标检测算法进行改进ꎬ
构建不同的果实识别模型ꎮ

３　 采摘点定位技术

图像中的果实被识别之后ꎬ还需要确定采摘点

相对于机器人的空间坐标ꎬ才能指导机器人利用动

作执行系统与末端执行器完成采摘动作[９１]ꎮ 对于

不同种类的果实ꎬ采摘点有的在果实上ꎬ有的在果梗

上ꎮ 如图 ８ 所示ꎬ苹果[９２]、柑橘[９３] 等较大的果实ꎬ
一般选择逐个采摘ꎬ通常以果实中心作为采摘点ꎻ对
于番茄[９４]、荔枝[９５]、葡萄[９６] 等小型簇状果实ꎬ基本

选择整串采摘ꎬ一般将果实上部的果梗上的一个点

作为采摘点ꎮ
　 　 采摘点定位准确性将直接决定采摘机器人的采

摘效果ꎮ 通过果实在图像中的位置可以得到采摘点

在像素坐标系下的二维坐标ꎬ还需要将其转化为机

械臂坐标系下的三维坐标ꎬ才能正确指引采摘装置

完成采摘ꎬ流程如图 ９ 所示ꎮ
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图 ７　 ＹＯＬＯ ｖ５ 模型网络结构

Ｆｉｇ.７　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ５ ｍｏｄｅｌ

Ａ:苹果ꎻｂ:柑橘ꎻｃ:番茄ꎻｄ:葡萄ꎻ☆:采摘点ꎮ
图 ８　 果实采摘点示意

Ｆｉｇ.８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｐｉｃｋｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

３.１　 采摘点的二维定位

针对采摘点在果实上位置不同的情况ꎬ一般

利用果实与采摘点的位置关系ꎬ将识别出的果实

边界框或掩膜的中心作为采摘点ꎬ得到采摘点的

像素坐标ꎮ 例如ꎬ任亚婧等[９７] 使用形态学操作获

取图像中的苹果掩膜的质心作为采摘点ꎮ 但是ꎬ
果梗通常是与背景颜色相近的细长条状体ꎬ对于

采摘点在果梗或枝干上的情况ꎬ很难直接确定采

摘点在果梗上的位置ꎬ所以一般采用间接方法定

图 ９　 采摘点定位流程

Ｆｉｇ.９　 Ｐｉｃｋｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

位ꎮ 根据果实的生长特性ꎬ先确定果实在彩色图

像中的位置ꎬ再利用果实、果梗与采摘点之间的自

然位置关系ꎬ在图像中推断出果梗上适合采摘的

位置作为采摘点ꎮ 例如ꎬＬｕｏ 等[８１] 为了实现葡萄

的自动采摘ꎬ利用 ｋ 均值聚类与有效颜色分割算法

获取重叠葡萄簇的轮廓ꎬ根据每个像素区域的几

何信息确定葡萄果梗感兴趣区域ꎬ再利用重心等

几何约束关系计算出每个葡萄果梗上的采摘点坐

标ꎮ 同时ꎬ为实现整串番茄的采收ꎬＲｏｎｇ 等[９８] 先

使用 ＹＯＬＣＡＴ＋＋网络分割出番茄图像中的番茄簇

和果梗ꎬ再判断番茄簇与果梗的位置关系ꎬ剔除无

效的果梗掩膜ꎬ然后利用最小二乘法拟合果梗的

掩膜ꎬ得到对应的果梗曲线ꎬ通过几何计算ꎬ将果

梗曲线的中点作为番茄串采摘点ꎮ
经过上述采摘点的定位流程得到的是采摘点在
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像素坐标系下的二维坐标ꎬ如图 １０ 中的 Ｐ 点ꎬ该坐

标无法直接使用ꎬ还需要将其转化到机械臂坐标系

(世界坐标系)下的三维坐标ꎬ才能正确指引采摘装

置执行采摘动作ꎮ

ＸＷＹＷＺＷ:世界坐标系ꎬ单位为 ｍꎬ原点为ＯＷꎻＸＣＹＣＺＣ:相机坐标

系ꎬ原点为ＯＣꎬ单位为 ｍｍꎬ光心ＯＣ为原点ꎻｘｙ:图像坐标系ꎬ单位

为 ｍｍꎬ原点为 Ｏꎬꎻｕｖ:像素坐标系ꎬ单位为 ｐｉｘｅｌꎻＰ:世界坐标系

中的一个点ꎻｐ:Ｐ 在图像坐标系上的投影ꎻｆ:相机焦距ꎮ
图 １０　 坐标系位置关系

Ｆｉｇ.１０　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

３.２　 采摘点的三维定位

采摘点的三维定位是由 ２Ｄ 向 ３Ｄ 转换的过程ꎮ
在确定了采摘点的像素坐标后ꎬ通过图像与像素坐

标系之间的转换关系ꎬ得到采摘点在图像坐标系下

的二维坐标ꎬ利用相机与图像坐标系之间的转换关

系ꎬ计算得到采摘点在相机坐标系下的三维坐

标[６４ꎬ９９]ꎮ 再通过手眼标定方法ꎬ获得相机坐标系与

采摘机器人坐标系之间的转换关系ꎬ最后ꎬ通过上述

的转换关系得到采摘点在机器人坐标系下的三维坐

标[１００]ꎮ
３.２.１　 图像坐标系与像素坐标系的关系 　 如图 １１
所示ꎬ像素坐标系原点为图像左上角Ｏｕｖ点ꎬ反映像

素排列情况[１０１]ꎮ 图像坐标系的原点为相机光轴与

成像平面的交点ꎬ通常情况下是成像平面的中

点[１０２]ꎮ ２ 个坐标系的转换关系如下:

ｕ＝ ｘ
ｄｘ

＋ｕ０

ｖ＝ ｙ
ｄｙ

＋ｖ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

将公式(３)转换为齐次矩阵形式:

ｕ
ｖ
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ê
ê
êê

ù
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úú

＝

１
ｄｘ
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０ １
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ú
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ｘ
ｙ
１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(４)

其中ｄｘ与ｄｙ分别表示一列和一行像素所对应的

图像坐标系中的距离ꎬ单位为 ｍｍ / ｐｉｘｅｌꎮ (ｕꎬｖ)为

采摘点在像素坐标系中的坐标ꎬ( ｘꎬｙ)表示采摘点

在图像坐标系中的坐标ꎬ(ｕ０ꎬｖ０)为图像坐标系原点

Ｏ 在像素坐标系上的坐标ꎮ

Ｏ、ｘｙ、ｕｖ 见图 １０ 注ꎮ Ｏｕｖ为像素坐标系 ｕｖ 的原点ꎬ(ｕ０ꎬｖ０)为图

像坐标系原点 Ｏ 在像素坐标系上的坐标ꎮ
图 １１　 图像坐标系与像素坐标系的关系

Ｆｉｇ.１１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｐｉｘ￣
ｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

３.２.２　 相机坐标系与图像坐标系的关系 　 如图 １２
所示ꎬ相机坐标系是三维坐标系ꎬ反映空间中目标物

与相机的位置关系ꎮ 从相机坐标系到图像坐标系是

３Ｄ 到 ２Ｄ 的投影ꎬ投影关系如下:

ｘ＝ ｆ
ＸＣ

ＺＣ

ｙ＝ ｆ
ＹＣ

ＺＣ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

其中ꎬ(ＸＣꎬＹＣꎬＺＣ)为采摘点 Ｐ 在相机坐标系下

的坐标ꎮ
将公式(５)转换成矩阵形式:
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ù
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(６)

公式(６)展现了相机坐标系到图像坐标系的转换

关系ꎬ其中 ｆ 为相机焦距ꎮ ＺＣ为采摘点到相机坐标系
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原点的深度距离ꎬ即采摘点在深度图像与 ＲＧＢ 图像对

应位置上的值ꎮ 通常是取深度图上与 ＲＧＢ 图像中识

别出的果实掩膜或边界框对应区域的值ꎬ经过一些过

滤、取平均值等操作ꎬ得到采摘点的深度信息[９５]ꎮ
３.２.３　 机械臂坐标系与相机坐标系的关系 　 机械

臂与相机存在 ２ 种位置关系ꎬ相机固定称为“眼固

定”、相机在机械臂上称为“眼在手上”ꎬ如图 １３ 所

示ꎬ其中 ｂａｓｅ 代表基座ꎬｅｎｄ 代表机械臂末端执行

器[１０３￣１０４]ꎮ
　 　 当“眼在手上”时ꎬ相机标定的目的是确定机械

臂末端与相机坐标系的转换关系ꎻ当“眼固定”时ꎬ
相机标定的目的则是机械臂与相机坐标系的转换关

系ꎮ ２ 种转换本质上都是 ２ 个空间坐标系之间的转

换ꎬ存在如下的转换关系:

ＯＣ、Ｏ、ｘｙ、Ｐ、ｆ 见图 １０ 注ꎮ

图 １２　 相机坐标系与图像坐标系的关系

Ｆｉｇ.１２ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｍｅｒａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ
ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

Ａ:眼在手上ꎻＢ:眼固定ꎮ ｂａｓｅ:基座ꎻｅｎｄ:机械臂末端执行器ꎮ
图 １３　 相机与机械臂的位置关系

Ｆｉｇ.１３　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｒｍ
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其中ꎬＲ 为旋转矩阵ꎬＴ 为平移矩阵ꎬ(ＸＷꎬＹＷꎬ
ＺＷ)为采摘点在世界坐标系下的坐标ꎮ 手眼标定方
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式中ꎬＸ 为世界坐标系向相机坐标系的转换矩

阵ꎮ
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　 　 式中ꎬｄｘ、ｄｙ与 ｆ 为相机内参ꎬ用矩阵 Ｍ 表示ꎬ可
通过相机标定获得[１０６]ꎮ 根据采摘点像素坐标(ｕꎬ
ｖ)和深度坐标ＺＣꎬ利用公式(９)就可计算出采摘点

的三维坐标ꎮ
例如ꎬＬｉ 等[１０７] 基于无人机搭建了一个龙眼的

自动 化 采 摘 平 台ꎬ 利 用 以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 为 主 干 的

ＹＯＬＯｖ４ 网络识别 ＲＧＢ 图像中的龙眼ꎬ以识别到的

龙眼边界框与果梗的交点作为采摘点ꎬ再将图像上

的采摘点映射到深度图上获得采摘点深度坐标ꎬ计
算得到采摘点的空间坐标ꎮ 采摘点的识别准确率达

到 ８８􀆰 ８９％ꎬ采摘成功率达到 ６６􀆰 ６７％ꎮ 同时ꎬ Ｌｉ
等[９９]设计了一种茶叶采摘机器人ꎬ该机器人通过

ＲＧＢ￣Ｄ 相机采集茶叶茎 ＲＧＢ￣Ｄ 融合图像ꎬ利用

ＹＯＬＯｖ３ 模型识别茶叶茎ꎬ选择茶叶茎与边界框下

边的交点作为采摘点ꎬ再通过坐标转换关系得到采

摘点在机械臂坐标系下的三维坐标ꎬ茶叶采摘成功

率为 ８３􀆰 １８％ꎮ 同时ꎬ为了简化采摘点从 ２Ｄ 向 ３Ｄ
的转换过程ꎬＧｅｎé￣Ｍｏｌａ 等[４９] 利用移动地面激光扫

描仪(ＭＴＬＳ)生成苹果树的 ３Ｄ 点云图像ꎬ根据苹果

果实、叶片和枝干对激光雷达反射率的不同对其进

行了分割ꎬ定位和识别的成功率分别达到了 ８７􀆰 ５％
和 ８２􀆰 ４％ꎬ取得了与基于 ＲＧＢ￣Ｄ 方法相近的成功

率ꎬ且该方法不受光照变化的影响ꎬ还可以直接从

３Ｄ 点云图中获取目标物的三维坐标ꎮ 因此ꎬ采摘点

三维定位流程不一定要遵循先 ２Ｄ 再 ３Ｄ 的定位流

程ꎬ如何缩短采摘点三维坐标定位流程ꎬ也是未来研

究的重要方向ꎮ 获得采摘点在采摘空间中的三维坐

标后ꎬ将该坐标转化并输入到采摘执行器ꎬ通过预先

设计的轨迹规划策略ꎬ即可控制采摘装置完成果实

采摘的任务ꎮ

４　 发展趋势

经过上文的分析可以发现ꎬ深度学习目标检测

技术和高性能硬件的使用ꎬ使得采摘机器人的果实

识别能力有了较大提升ꎮ 但是ꎬ目前的机器人视觉

在复杂环境下对果实的识别能力和人类相比仍有差

距ꎮ 未来的研究过程中ꎬ如何继续在提高模型的识

别准确率的同时简化模型结构仍是重点ꎮ 因此ꎬ深
度学习技术将来仍然是果实识别的主要方法ꎮ 从目

前的采摘机器人视觉系统技术的发展情况看ꎬ本文

总结了以下几个发展趋势:
(１)数据共享ꎮ 训练深度神经网络模型需要大

量数据ꎬ目前基于一种果实数据训练出的模型只能

识别一种果实ꎬ但深度神经网络的能力远不止于此ꎮ
未来可以通过数据共享ꎬ训练出丰富的、通用的果实

识别模型ꎬ减少重复性的研究ꎮ
(２)规范化种植ꎮ 当前ꎬ果实检测过程面临着

果实受树叶和枝条遮挡、光照变化等不利因素影响ꎬ
极大地增加了检测难度ꎮ 采用规范化种植ꎬ合理安

排种植间隙、定期修剪枝干ꎬ可以减少上述不利情况

的发生ꎬ降低果实识别难度、提高采摘点定位精度和

效率ꎮ
(３)夜间识别ꎮ 机器人相比人工的优势在于其

不间断、重复性的机械劳动ꎮ 但是目前的采摘点定

位研究主要是针对白天的情况展开ꎬ很少考虑到夜

间照明情况ꎮ 这使得采摘机器人丧失了这一重要优

势ꎮ 因此ꎬ实现夜间环境下采摘点的精准定位将大

幅提高采摘机器人的使用效率和应用前景ꎮ
(４)高性能硬件ꎮ 受硬件性能的影响ꎬ图像传

感器获得的图像分辨率远小于人眼ꎬ且计算能力也

不足以支撑高像素图像计算ꎮ 因此ꎬ高性能的图像

传感器和图像处理器也是机器视觉的研究重点ꎬ它
将直接提高视觉系统的检测性能ꎮ

(５)５Ｇ 传输技术ꎮ 面对越来越庞大的检测模

型ꎬ移动端设备难以有效承载ꎮ 利用 ５Ｇ 数据传输

技术ꎬ将视觉传感器获取的数据传输到云端进行计

算ꎬ再将检测结果反馈给机器人主控制器ꎬ控制机械

手完成果实采摘ꎮ 利用 ５Ｇ 传输的快速性和云端的

强大运算性能ꎬ可以大大节约计算时间ꎬ提高采摘效

率ꎮ
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