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　 　 摘要:　 水果采摘机器人作业是提高水果采摘效率ꎬ解决劳动力短缺的重要途经ꎮ 准确高效的柑橘果实采摘

机器人已成为农业机器人研究的热点之一ꎮ 目标识别是柑橘果实采摘机器人精准高效完成采摘作业的首要任务

与关键技术ꎮ 本文综述了近年来应用于柑橘果实采摘机器人中的传统目标识别算法、机器学习算法和深度学习算

法ꎬ阐述了不同目标识别算法的特征及应用情况ꎬ最后指出当前柑橘果实目标识别算法存在的问题ꎬ并对柑橘果实

目标识别算法发展趋势进行展望ꎮ
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　 　 随着国民经济水平的提升和居民生活质量的提

高ꎬ人们对水果的需求量和消费量在日益增加[１]ꎮ
柑橘是全球最重要的经济农作物之一ꎬ是世界第一

大类水果ꎮ 自 ２０１２ 年起ꎬ中国柑橘的种植面积和产
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量均位居世界第一ꎬ２０２２ 年ꎬ中国柑橘果实总产量

高达６.０×１０７ ｔ[２]ꎬ约为全球总产量的 ２５％ꎮ 采摘是

柑橘生产过程中复杂程度最高、劳动力需求最大的

一个环节ꎮ 传统的柑橘果实采收基本依赖人工作

业ꎬ采摘效率低下ꎬ同时随着中国人口老龄化ꎬ劳动

力短缺ꎬ导致人工采摘柑橘果实的生产成本增加和

果农收入减少[３]ꎮ 为降低采摘成本ꎬ提高果农收

入ꎬ促进中国柑橘产业更快更好发展ꎬ研制柑橘果实

采摘机器人是当前智慧种植的一个重要方向ꎮ
柑橘果实自动采摘作业主要包括果实感知识

别、精确定位和机械臂采摘 ３ 个部分ꎮ 柑橘果实采

摘机器人首先利用果实识别系统从复杂的果园环境

中感知和识别可采摘的柑橘果实ꎬ其次通过定位技

术确定柑橘果实的位置坐标ꎬ最后根据果实的坐标ꎬ
机械臂按规定的路径运动到相应位置ꎬ通过末端执

行器完成采摘作业ꎮ 其中ꎬ柑橘果实的识别是实现

自动采摘的首要任务ꎬ也是机器人完成精准采摘的

关键技术之一ꎬ对智慧种植有重要的意义[４]ꎮ 柑橘

果实目标识别技术是采用视觉图像采集、图像分割

与目标识别等技术ꎬ从采集的图像数据中识别出可

采摘的柑橘目标ꎬ并进行相关信息的分析和处

理[５]ꎮ 目前柑橘果实目标识别方法主要有传统目

标识别方法、机器学习方法和基于卷积神经网络

(ＣＮＮ)的深度学习方法等 ３ 种[６]ꎮ

１　 传统目标识别算法

传统目标识别算法是基于颜色、几何形状、纹理

等特征对图像进行分割及识别目标的检测和分

类[７]ꎮ 基于颜色特征的柑橘果实识别方法主要是

通过选取合适的颜色模型ꎬ利用柑橘果实与背景的

颜色差异进行区分ꎻ基于纹理特征的柑橘识别方法

主要是通过柑橘果实与背景的细微纹理、形状及色

彩差异进行区分[８]ꎮ Ｋｕｒｔｕｌｍｕｓ 等[９] 采用颜色和

Ｇａｂｏｒ 纹理特征对未成熟柑橘果实进行识别ꎬ测试

集柑橘果实成功识别率为 ７５􀆰 ３％ꎬ模型对枝叶遮挡

的柑橘果实识别精度较低ꎮ Ｌｕ 等[１０] 利用数码相机

获取不同天气(晴天和阴天)和不同遮挡条件下树

冠内的柑橘果实图像ꎬ采用融合色差信息和归一化

ＲＧＢ 模型的图像分割方法ꎬ通过检测色差图的边缘

以及这些边缘的拐角点ꎬ构建轮廓片段集合ꎬ根据轮

廓片段的长度、弯曲度和凹凸性选择有效子集ꎬ并对

有效轮廓片段组合分析和椭圆拟合ꎬ以恢复被遮挡

的柑橘果实轮廓ꎬ该方法可有效恢复被遮挡柑橘果

实图像ꎬ相对误差为 ５.２７％ꎬ但边缘特征处理方法较

为复杂ꎮ 邹继欣等[１１]提出了基于 ＤＳＰ(数字信号处

理技术)的柑橘果实自动识别系统ꎬ该系统通过提

取颜色空间中红色色差分量ꎬ使用 ＤＳＰ 对柑橘视频

数据进行图像分割、柑橘特征提取ꎬ成功识别出柑橘

果实ꎬ该系统识别自然光环境下单个柑橘果实的时

间小于 ４０ ｍｓ 且准确率达 ９６􀆰 ２６％ꎬ但光照不足时识

别误差较大ꎮ 邹伟[１２] 利用工业相机获取柑橘果实

图像ꎬ采用 ＨＳＶ 颜色模型检测柑橘成熟度ꎬ准确率

达到 ９０％以上ꎮ
上述研究中当柑橘果实所在背景简单时ꎬ基于

颜色、形状和纹理特征的柑橘果实识别均取得了较

高的精度ꎬ然而ꎬ在实际的果园环境中ꎬ常出现果实

成簇重叠、枝条枝叶遮挡、光照变化等现象ꎬ在这些

情况下ꎬ上述目标识别方法的准确率明显下降ꎮ

２　 基于机器学习的目标识别算法

机器学习是一种利用信息(数据)或经验优化

计算机算法的研究方法[１３]ꎬ是人工智能的核心技术

和实现手段ꎮ 机器学习算法可分为监督学习、半监

督学习与无监督学习 ３ 大类ꎮ 监督学习是利用一组

已知类别的样本调整分类器的参数ꎬ实现目标识别

与分类[６]ꎮ 方东玉[１４]利用 ＨＳＶ 颜色模型中 Ｓ 分量

进行图像灰度处理ꎬ采用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法提取

柑橘果实的周长、面积与圆形度等信息作为特征参

数输入到支持向量机(ＳＶＭ)分类器中进行训练ꎬ验
证集柑橘果实等级分类检测准确率达 ９５％以上ꎮ
李华[１５]利用主成分分析(ＰＣＡ)算法对柑橘果实颜

色、形状和纹理等 ３１ 个特征进行降维ꎬ比较 ＫＮＮ
(Ｋ￣近邻)、ＳＶＭ、ＭＬＰ(多层感知机)和 Ａｄａｂｏｏｓｔ(Ａ￣
ｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ)４ 种机器学习模型的分类效果ꎬ发
现 ＳＶＭ 的分类精度较好ꎬ准确率达到 ９３􀆰 ４３％ꎮ Ｌｉｎ
等[１６]利用深度滤波器和密度聚类方法将滤波后的

图像中相邻点聚成簇ꎬ再基于贝叶斯分类器的图像

分割方法去除复杂的果园背景ꎬ构建了一个基于颜

色、梯度和几何特征的支持向量机分类器ꎬ用于果园

环境中柑橘果实的检测ꎬ识别精确度为 ９８􀆰 ２８％ꎮ
申飘[１７]为检测柑橘果皮表面是否存在缺陷ꎬ构建了

基于改进天鹰算法的支持向量机( ＩＡＯ￣ＳＶＭ)分类

模型ꎬ并与基于天鹰算法的支持向量机模型 (ＡＯ￣
ＳＶＭ)、基于粒子群算法的支持向量机模型 (ＰＳＯ￣

３５５１赵玉清等:柑橘果实采摘机器人目标识别算法研究进展



ＳＶＭ)、误差逆向传播的神经网络模型 (ＢＰ)和 ＳＶＭ
等机器学习模型相比较ꎬ发现 ＩＡＯ￣ＳＶＭ 模型效果最

好ꎬ分类准确率达 ９５􀆰 ８３％ꎮ Ｃａｉ 等[１８]在相同的光照

条件下采集柑橘图像ꎬ利用变分模型去除柑橘图像

的噪声ꎬ基于植物细胞群算法(ＰＣＳＡ)优化 ２Ｄ￣Ｏｔｓｕ
阈值分割算法ꎬ并利用混沌灰狼算法(ＣＧＷＯ)优化

ＤＴ￣ＳＶＭ 模型ꎬ进而实现柑橘果皮表面的缺陷识别ꎬ
总体识别准确率达 ９６􀆰 ７１％ꎮ Ｂｅｈｅｒａ 等[１９]将残差网

络 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的特征提取与 ＳＶＭ 的分类相结合ꎬ对
１２ 个柑橘品种进行分类ꎬ识别准确率高达 ９９􀆰 ８１％ꎮ
半监督学习是利用有限的已知样本类别数据和大量

的未知样本类别数据用于网络训练ꎬ常用于标记样

本数量较少的情况[２０]ꎮ 为解决柑橘果实套袋后形

状发生变化导致的检测困难问题ꎬ吕佳等[２１] 采集了

不同光照(顺光、逆光、侧光)和不同遮挡程度下的

套袋柑橘果实图像ꎬ提出一种基于教师学生模型的

ＳＰＭ￣ＹＯＬＯ Ｖ５ 算法ꎬ结果发现ꎬ在无标记样本１ ５００
张和有标记样本 ５００ 张时检测效果最佳ꎬ识别精确

度达到 ８５％ꎬ严重遮挡时总体识别精确度达到

８２􀆰 ６％ꎮ Ｒｏｙ 等[２２]采集了不同光照(顺光、逆光)和
不同成熟度(红色、绿色)下的苹果果实图像ꎬ利用

半监督聚类算法进行任意形状的苹果树簇中的苹果

数量估算ꎬ该方法对苹果的计数准确率为８９％~
９８％ꎮ Ｃｉａｒｆｕｇｌｉａ 等[２３] 将弱边界框标签训练分割算

法和三维运动结构算法相组合ꎬ形成一个完整的半

监督方法用于识别不同光照(晴天、阴天)时的葡萄

串ꎬ该方法的平均精度均值(ｍＡＰ ０.５)达到 ７７􀆰 ２３％ꎮ
无监督学习无需人工标注ꎬ主要通过聚类算法实现

目标的检测ꎬ其在小规模数据集上展现强大的优

势[２４]ꎮ 姜欣悦[２５]利用工业相机获取柑橘成熟期不

同天气条件下(晴天和阴天)正午和黄昏的柑橘图

像ꎬ采用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法分割图像ꎬ利用基于梯度

的 Ｈｏｕｇｈ 变换对单株柑橘果实进行计数ꎬ柑橘果实

平均识别率为 ９２􀆰 ７％ꎮ Ｓｕｎ 等[２６] 改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚

类算法ꎬ利用夜间采集的果园图像ꎬ采用 ＳＶＭ 模型

识别果皮存在缺陷的柑橘果实ꎬ结果发现柑橘果实

缺陷检测准确率为 ９６􀆰 ３２％ꎬ精确率为 ９５􀆰 ２４％ꎬ召
回率为 ８７􀆰 ９１％ꎮ

以上研究中采用 ＳＶＭ、深度滤波器、基于贝叶

斯分类器等算法实现了柑橘果实目标的自动检测及

表面缺陷识别ꎬ识别准确率和效率较传统目标识别

算法有所提升ꎬ然而这些研究都是针对特定的数据

集而展开ꎬ识别方法在不同场景下的通用性还有待

提高ꎬ且其面对复杂的柑橘果园场景时识别能力不

足ꎮ

３　 基于深度学习目标识别算法

深度学习算法是一种新兴的、现代的图像处理

和数据分析技术ꎬ具有广阔的应用前景ꎮ 基于深度

学习的目标检测模型是端到端的检测模型ꎬ可将目

标的特征提取、特征选择和特征分类融合在同一模

型中[２７]ꎮ 深度学习模型在目标识别方面具有独特

优势[２８]ꎮ 基于深度学习的目标识别算法可分为两

种:两阶段检测与单阶段检测ꎮ
３.１　 两阶段检测

两阶段检测是将目标定位与目标分类分开ꎬ先
利用区域建议网络(ＲＰＮ)生成候选区域ꎬ再对这些

区域进行分类和定位ꎬ又称为基于候选区域的检

测[２９]ꎮ 常见的两阶段目标检测模型有 Ｒ￣ＣＮＮ[３０]、
Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[３１]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｃａｓｃａｄｅ
Ｒ￣ＣＮＮ[３２]ꎮ 其中ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 为 Ｒ￣ＣＮＮ 系列的

最新优化模型ꎬ同时也是公认的第一个真正实现端

到端的深度学习检测算法[３３]ꎮ 任会等[３４] 利用获取

的果园影像ꎬ比较了传统目标检测方法与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 方法对柑橘果实的识别效果ꎬ发现无遮挡的情

况下ꎬ传统目标检测方法比深度学习方法更具优势ꎬ
而在存在遮挡、果实重叠时ꎬ深度学习方法具有更好

的识别效果ꎮ Ｙａｎｇ 等[３５] 利用双目相机采集了不同

时间(早、中、晚)和不同光照条件(前照灯、背光灯、
侧光灯)下的柑橘果园图像ꎬ基于 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 和分

支段合并算法ꎬ开发了可同时检测柑橘果实和分支

的集成系统ꎮ 在 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 识别出的分块掩膜区

域的基础上ꎬ计算掩膜区的最小外接矩形ꎬ得到更精

确的边界框ꎬ利用分支段合并算法重建分支和主干ꎮ
该系统对柑橘果实的平均识别精度为 ８８􀆰 １５％ꎮ 黄

磊磊等[３６] 在 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 中引入神经网络模块

(Ｐｏｉｎｔｒｅｎｄ)以解决在不同光照(正光、背光)条件下

柑橘果实受到遮挡与重叠时的轮廓分割问题ꎬ采用

该方法对柑橘果实识别的平均精确度达 ９３􀆰 ６６％ꎬ
分割精确度达 ９６􀆰 ３０％ꎮ Ｂｅｈｅｒａ 等[３７]基于手机获取

自然环境下的柑橘图像ꎬ利用平均交并比函数(ＭＩ￣
ｏＵ)来代替传统的交并比( ＩｏＵ)函数改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 模型并进行柑橘果实识别ꎬ改进后的模型对柑

橘果实的识别精度达 ９７􀆰 ９４％ꎮ Ｌｕ 等[３８] 利用数码
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相机采集自然环境中柑橘果园影像ꎬ采用深浅层特

征融合的方法增加 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 主干网络在每个阶

段提取的特征信息量ꎬ并引入组合连接块以减少通

道数对 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 进行改进ꎬ改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 模型对绿色柑橘的平均识别精度达 ９５􀆰 ３６％ꎬ
比原模型提高 １􀆰 ４２％ꎮ Ｍｉｎ 等[３９] 通过对 ＣＮＮ 不同

层次注意力的考察ꎬ将不同层次注意力特征进行整

合形成一个综合注意力ꎬ建立了一个多尺度注意力

网络(ＭＳＡＮｅｔ)用于水果果实的识别ꎮ 孙国奇[４０] 利

用深度相机(Ａｚｕｒｅ Ｋｉｎｅｃｔ ＤＫ)和数码相机获取不同

天气条件(晴天和阴天)、不同时间(上午和下午)柑
橘果园图像ꎬ采用加权双向特征金字塔网络(ＢｉＦ￣
ＰＮ)及 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ 特征提取网络对 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
模型进行优化ꎬ改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型对柑橘

果实的平均识别精度为 ８７􀆰 ９９％ꎬ相较原算法提高

２􀆰 ３８％ꎮ 贾艳平等[４１] 利用数码相机采集自然环境

中不同的水果图像ꎬ在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 框架中添加一

个似然函数和一个正则化函数以保证每个卷积层的

大小与核参数在合理范围内ꎬ进而开展不同水果的

识别ꎬ该算法对 １９ 种水果的整体识别准确率达到

９９􀆰 ６９％ꎬ其中对橙果实识别率为 ７７􀆰 ３０％ꎮ
上述研究大多针对采集图像的属性ꎬ通过对 Ｒ￣

ＣＮＮ 模型的部分改进以提升目标识别的准确率ꎮ
虽然这些研究取得了一定的效果ꎬ但大多数是对算

法的局部调整ꎬ并没有形成一个通用的普适的改进

算法ꎮ
３.２　 单阶段检测

单阶段检测则是省略生成候选区域的步骤ꎬ直
接在特征图上生成目标的类概率和位置坐标ꎬ再进

行分类回归ꎮ 单阶段检测过程相对于两阶段检测过

程更加简单ꎮ 常见的单阶段目标检测模型有 ＹＯ￣
ＬＯ、ＳＳＤ[４２]、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[４３]、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[４４]、Ｓｗｉｎ￣Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ[４５]ꎮ 其中ꎬＹＯＬＯ 系列模型应用最为广泛ꎮ
为实现柑橘果实产量的早期预测ꎬ宋中山等[４６] 利用

手机在自然环境中采集不同天气状况(晴天、阴天)
下的绿色柑橘图像ꎬ采用密集连接的卷积网络

(ＤｅｎｓｅＮｅｔ) 替换 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型中特征提取网络

Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 后的 ３ 个下采样层ꎬ建立改进的 Ｄ￣ＹＯＬＯ
Ｖ３ 算法ꎬ 其对绿色柑橘果实的识别精确率达

８３􀆰 ０１％ꎬ平均单张图像识别时间为 ０􀆰 ２８ ｓꎮ 陈文康

等[４７]在 ＹＯＬＯ Ｖ４ 的每个不同尺度特征的输出层前

增加调整层ꎬ修改回归框损失函数ꎬ并对网络中不重

要的通道和网络层进行剪枝ꎬ建立改进的 ＹＯＬＯ Ｖ４
模型ꎬ并将其与 ＹＯＬＯ Ｖ４、ＭＬＫＰ(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ Ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ)和 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ
３ 种目标检测算法用于生长期(青果期)和成熟期柑

橘果实的识别ꎬ研究发现改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ４ 模型在

识别生长期 (青果期) 柑橘果实时准确率分别比

ＹＯＬＯ Ｖ４、ＭＬＫＰ 和 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ 模型提高 ３ 个

百分点、７ 个百分点和 ４ 个百分点ꎬ在识别成熟期柑

橘果实时准确率分别提高 ４ 个百分点、７ 个百分点

和 ４ 个百分点ꎬ改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ４ 算法识别平均准

确率达 ９６􀆰 ０４％ꎬ且平均单张图像的检测时间为

０􀆰 ０６ ｓꎮ 刘芳[４８]采用 ＬＥＩｏＵ 函数作为回归框损失函

数并优化相关参数对 ＹＯＬＯ Ｖ５ 模型进行改进ꎬ并用

于柑橘果园图像的识别ꎬ发现改进后的算法对柑橘

果实的平均识别精度高达 ９８􀆰 ９％ꎬ相较于原算法提

高了 ２􀆰 ７ 个百分点ꎮ Ｃｈｅｎ 等[４９]通过在 ＹＯＬＯ Ｖ４ 网

络不同尺度特征的输出层前加入 ＳｉｍＡＭ(Ａ ｓｉｍｐｌｅꎬ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ￣ｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)注意力模块ꎬ在网络颈部上采样前加入

深度可分离卷积模块ꎬ采用基于科学控制的神经网

络剪枝(ＳＣＯＰ)算法对网络进行剪枝ꎬ将其用于不

同果实生长阶段柑橘果园图像的识别ꎬ发现改进后

的算法对果实生长期和成熟期轻微遮挡的柑橘果实

识别准确率分别为 ９４􀆰 １５％和 ９５􀆰 ３２％ꎬ严重遮挡的

柑橘果实识别准确率分别为 ９０􀆰 １９％和 ９１􀆰 ０２％ꎮ
庄昊龙等[５０]在 ＹＯＬＯ Ｖ５ 的主干部分中引入 ＳＥ 注

意 力 机 制ꎬ 采 用 ＤｅｅｐＳｏｒｔ ( Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ＳＯＲＴ)算法为每个柑橘果实分配独立的身份编号

(ＩＤ)ꎬ实现柑橘果实的精确计数ꎬ改进后的算法对

不同光照和不同遮挡情况下的柑橘果实平均识别准

确率达 ９３􀆰 ７１２％ꎬ 比 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ、 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ、 ＳＳＤ、
ＹＯＬＯ Ｖ４、ＹＯＬＯＸ 等模型分别提高 ５􀆰 ７５３ 个百分

点、９􀆰 ４０４ 个百分点、１４􀆰 ５２５ 个百分点、８􀆰 ９９２ 个百

分点、２􀆰 ５５５ 个百分点ꎮ Ｊｉｎｇ 等[５１] 在 ＹＯＬＯ Ｖ７￣ｔｉｎｙ
网络基础上引入 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 双层路由注意力机制ꎬ并
使用轻量化卷积 ＧＳＣｏｎｖ 代替常规卷积ꎬ在颈部网

络中加入 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块ꎬ并在主干网络中采用部

分卷积 ( ＰＣｏｎｖ ) 代替简 化 的 高 效 层 聚 合 网 络

(ＥＬＡＮ)ꎬ建立了 ＹＯＬＯ Ｖ７￣ｔｉｎｙ￣ＢＶＰ 目标识别网

络ꎬ并利用其对手机采集的不同光照、不同角度和不

同遮挡条件下的柑橘图像中的果实进行识别ꎬ发现

ＹＯＬＯ Ｖ７￣ｔｉｎｙ￣ＢＶＰ 网络对柑橘果实识别准确率达
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９７􀆰 ９％ꎬ且其网络参数量和占用空间比 ＹＯＬＯ Ｖ７￣ｔｉ￣
ｎｙ 分别减少 ３８􀆰 ４７％和 ４􀆰 ６ ＭＢꎮ

自然环境下ꎬ柑橘园通常是远距离大视场ꎬ对该

类场景识别时会存在柑橘果实被树叶严重遮挡与小

而密集柑橘果实漏检的情况ꎮ 为改善这些问题ꎬ易
诗等[５２] 利用感受野更小的 ＣＳＰＲｅｓＮｅｓｔ５０ ( Ｃｒｏｓｓ
Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)网络作为 ＹＯＬＯ Ｖ４ 骨干网络

进行主干特征提取ꎬ以提高小目标的识别能力ꎬ并采

用递归特征金字塔网络进行特征递归融合以提高被

遮挡和密集分布的柑橘果实检测精度ꎬ建立了基于

特征递归融合 ＹＯＬＯ Ｖ４ 网络模型(ＦＲ￣ＹＯＬＯ Ｖ４)ꎬ
并利用其对不同天气条件和遮挡条件下采集柑橘果

园图像进行果实识别ꎬ发现 ＦＲ￣ＹＯＬＯ Ｖ４ 算法对柑

橘果实识别准确率达 ９４􀆰 ６％ꎬ比原算法提高 ８􀆰 ９ 个

百分点ꎮ 黄彤镔等[５３]为改善小柑橘果实漏检问题ꎬ
在 ＹＯＬＯ Ｖ５ 中引入注意力机制模块(ＣＢＡＭ)并采

用 α￣ＩｏＵ 函数作为边界框回归损失函数ꎬ建立了改

进的 ＹＯＬＯ Ｖ５ 识别模型ꎮ 并利用其对数码相机采

集的不同天气和光照条件、不同焦距的柑橘果园图

像中的果实进行识别ꎬ发现改进后的算法对柑橘果

实识别的平均精度为 ９１􀆰 ３％ꎬ比原算法提高 １􀆰 ６ 个

百分点ꎮ Ｌｉｕ 等[５４] 在 ＹＯＬＯ Ｖ５ 主干网络中引入协

同注意力模块(ＣＡ)ꎬ利用 ＢｉＦＰＮ 模块代替原来的

ＰＡＮｅｔ 模块ꎬ并利用变分损失函数来计算模型损失ꎬ
对 ＹＯＬＯ Ｖ５ 模型进行优化并用于果园环境下的柑

橘果实识别和计数ꎬ结果发现改进后的模型对成熟

期柑橘果实计数准确率达 ９６􀆰 ０８％ꎬ且平均每张图

像的识别时间仅为 ０􀆰 ０１９ ｓꎮ 李子茂等[５５] 将可形变

卷积网络(Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)引入 ＹＯＬＯ Ｖ４ 模

型ꎬ并在特征融合模块增加新的检测尺度并融合 Ｓｉ￣
ｍＡＭ 注意力机制ꎬ建立了 ＤＳ￣ＹＯＬＯ 优化算法以提

高模型对小而密集柑橘果实的识别能力ꎬ不同天气

(晴天、阴天)条件下采集的柑橘图像识别结果显示

ＤＳ￣ＹＯＬＯ 算法对绿色柑橘果实的识别精确率比

ＹＯＬＯ Ｖ４ 算法提高 ８􀆰 ７５ 个百分点ꎮ 周剑等[５６] 在

ＹＯＬＯ Ｖ３ 的基础上加入空间金字塔池化(ＳＰＰ)模

块ꎬ使网络能够接受不同尺度的输入特征ꎬ并对不同

尺度的特征进行提取ꎬ优化后的 ＹＯＬＯ Ｖ３￣ＳＰＰ 算法

对自然光照条件下的柑橘果实分级检测精确率达

９５􀆰 ０８％ꎮ Ｌｉ 等[５７] 在 ＹＯＬＯ Ｖ５ 中嵌入卷积块注意

力机制(ＣＢＡＭ)ꎬ并对目标边界框损失函数进行优

化ꎬ以提高网络的特征提取能力和目标框的定位精

度ꎬ实现密植环境下柑橘果实的准确识别ꎬ利用 Ａｐ￣
ｐｌｅ２ｏｒａｎｇｅ 数据集对模型的优化效果进行验证ꎬ结
果发现优化后的模型对自然密植环境下的柑橘果实

识别 Ｆ１ 值为 ９２􀆰 ４１％ꎬ相较于原算法提高 ２􀆰 ８１％ꎮ
蹇川等[５８] 在 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 网络中引入 １ 个由 ３ 层上

下文集成块(Ｃｏｎｔｅｘｔ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ)组成的金字

塔结构特征提取层ꎬ实现模型的优化ꎬ并利用其对不

同天气、不同时间和不同光照条件下采集的单株整

树、局部冠层图像中的柑橘果实进行识别ꎬ结果发现

改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 对柑橘果实识别的检测准确率

与平均精度分别为 ９８􀆰 ２１％与 ９８􀆰 ０７％ꎬ对遮挡、重
叠与小目标柑橘果实的平均识别精度分别为

９９􀆰 ４％、９７􀆰 ２％与 ９８􀆰 ０％ꎮ
自然环境下生长的柑橘果实会受到枝条枝叶遮

挡、光照度变化、果实重叠、未成熟绿色柑橘果实与

枝叶背景颜色相似导致识别不清等问题ꎬ汤旸等[５９]

在 ＹＯＬＯ Ｖ３￣ｔｉｎｙ 模型的基础上ꎬ利用距离交并比函

数(ＤＩＯＵ)替代原有的损失函数ꎬ采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３￣
Ｓｍａｌｌ 作为主干特征提取网络ꎬ引入简化的空间金字

塔池化(ＳＰＰ)和深度可分离卷积层ꎬ添加 １ 个下采

样层将不同尺度间的特征信息充分融合ꎬ并引入

Ｈａｒｄ Ｓｗｉｓｈ 激活函数ꎬ实现模型的优化ꎬ优化后的模

型对柑橘果实的平均识别精度为 ９６􀆰 ５２％ꎬ在光照

充足且未遮挡、光照充足且遮挡、光照不足且未遮

挡、光照不足且遮挡时的柑橘果实正确识别率分别

比原模型提高 ０􀆰 ７ 个百分点、６􀆰 ５ 个百分点、３􀆰 ２ 个

百分点、 ７􀆰 ７ 个百分点ꎮ 杨国等[６０] 比较了基于

ＶＧＧ１６ 的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、基于 Ｒｅｓｎｅｔ 的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 以及 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 对自然环境中得到的黄色和绿

色柑橘图像中的果实识别效果ꎬ发现 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 模

型的识别性能最好ꎬ其对黄色柑橘果实和绿色柑橘

果实的平均识别精度分别达 ９７􀆰 ４０％和 ９７􀆰 ２０％ꎬ平
均检测速度分别为每秒 ２７ 帧和 ３２ 帧ꎮ Ｙａｎｇ 等[６１]

在 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 主干网络和颈部网络之间加入双向交

叉注意力机制(ＢＣＡＭ)ꎬ构建 ＢＣｏ￣ＹＯＬＯ Ｖ５ 网络模

型ꎬ并用其对 ＣＯＣＯ 数据集和果园采集的柑橘图像

中的果实进行识别ꎬ发现 ＢＣｏ￣ＹＯＬＯ Ｖ５ 算法对柑橘

果实的平均识别精度达 ９７􀆰 ７０％ꎬ比原算法提高

７􀆰 ３９ 个百分点ꎮ 殷献博等[６２] 根据不同卷积层提取

特征的特点与不同注意力机制的作用ꎬ在 ＹＯＬＯＸ￣
Ｎａｎｏ 网络引入多个注意力机制ꎬ进行模型改进ꎬ并
对手机采集的不同天气(晴天、阴天、小雨)和不同
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生长阶段的柑橘图像中的柑橘新梢进行识别ꎬ发现

各改进模型平均精度均值达 ８７􀆰 １４％ꎮ 黄辉等[６３]在

ＹＯＬＯ Ｖ５ 的主干网络中引入轻量化网络 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ｎｅｔｖ３、ＳｈｕｆｆｌｅｎｅｔＶ２、Ｇｈｏｓｔ 等ꎬ在颈部(Ｎｅｃｋ)网络中

的 Ｃ３ 部分融入注意力机制ꎬ并采用 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖ 模

块代替 Ｃｏｎｖ 模块ꎬ进行 ＹＯＬＯ Ｖ５ 模型的优化并用

于柑橘果实识别ꎬ优化后的模型对柑橘果实的平均

识别精度(ｍＡＰ ０􀆰 ５)达 ０􀆰 ９５７ꎮ 帖军等[６４] 在 ＹＯＬＯ
Ｖ５ 主干网络中添加混合注意力机制ꎬ改进网络模型

特征融合结构和分类损失函数ꎬ提出优化的 ＹＯＬＯ
Ｖ５￣ＳＣ 模型ꎮ 该模型能加强绿色柑橘果实特征信息

的提取ꎬ提高绿色柑橘果实检测精度ꎮ 改进后的

ＹＯＬＯ Ｖ５￣ＳＣ 模型准确率为 ９１􀆰 ７４％ꎬ平均精度为

９５􀆰 ０９％ꎬ在自然环境下对绿色柑橘果实的识别具有

更高的准确率和更好的鲁棒性ꎮ
针对自然环境中 ＹＯＬＯ Ｖ４ 对柑橘果实识别时

精度低、速度慢等问题ꎬ刘洁等[６５] 利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
Ｖ２ 网络替换的主干网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ、采用深度可

分离卷积替代 ＹＯＬＯ Ｖ４ 颈部结构中的传统卷积ꎬ对
ＹＯＬＯ Ｖ４ 模型进行改进ꎬ改进后的模型对不同天气

(晴天、阴天)、不同光照(顺光、逆光)、不同角度(仰
视、俯视、正面、侧面)和不同遮挡程度下采集的柑

橘果园图像中果实平均识别精度达到 ９７􀆰 ２４％ꎬ模
型的平均检测时间更短ꎬ模型更加轻量化ꎮ 姜锟[６６]

在 ＹＯＬＯ Ｖ４ 模型中引入 ＳＥＮｅｔ 注意力模块、设计

ＣＳＰＣｏｎｖ 改进颈部网络结构、重构置信度损失函数、
利用 ＢＮ 层的 γ 系数作为通道稀疏因子ꎬ构建了

ＹＯＬＯ Ｖ４￣Ｌ 识别模型ꎬ并用其对深度相机采集的果

园中不同光照(正光、背光)、不同天气(晴天、多云)
和不同遮挡程度下的果园影像中的柑橘果实进行识

别ꎬ平均精度为 ９５􀆰 ７８％ꎬ识别速度为每秒 ５３􀆰 ８ 帧ꎮ
王乙涵[６７]提出的 ＬＴ￣ＹＯＬＯ Ｖ７ 模型对 ＹＯＬＯ Ｖ７ 进

行了 ４ 个方面的改进ꎬ即使用轻量级特征提取网络

ＲｅｐＶＧＧ 作为主干网络以加强复杂背景下柑橘果实

特征提取能力ꎬ引入深度可分离卷积至颈部网络以

降低网络参数量ꎬ采用通道注意力机制(ＥＣＡ)提高

检测性能ꎬ使用 ｓｏｆｔ ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ(ｓｏｆｔ ＤＩｏＵ Ｎｏｎ￣Ｍａｘｉ￣
ｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ)算法对预测框进行优化ꎮ 优化后

的 ＬＴ￣ＹＯＬＯ Ｖ７ 模型对重度遮挡的柑橘果实平均识

别精度为 ９６􀆰 ９８％ꎮ Ｋｏｎｇ 等[６８] 将动态感知稀疏性

的注意力机制 ＢｉＦｏｒｍｅｒ 模块引入 ＹＯＬＯ Ｖ８ｓ 的骨干

网络ꎬ并在其 Ｎｅｃｋ 中增加 １ 个小目标检测层ꎬ同时

使用 ＥＩｏＵ 损失函数替代原来的损失函数ꎬ对 ＹＯＬＯ
Ｖ８ｓ 模型进行改进并用于数码相机采集的不同光照

(强光、背光)和不同遮挡情况下的柑橘果园图像中

的果实进行识别ꎬ改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ８ｓ 对柑橘果实

的识别平均准确率为 ９４􀆰 ７％ꎮ
为解决夜间环境下被遮挡的柑橘果实能够被准

确识别的问题ꎬ熊俊涛等[６９]采用 ＢｉＦＰＮ 模块实现多

尺度特征的交叉连接和融合ꎬ融入带有 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
结构的 Ｃ３ＴＲ 模块ꎬ引入 ＣＡ 模块对 ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 模型

进行优化ꎬ提出 ＢＩ￣ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ 算法ꎮ 该算法对夜间

采集的柑橘果园图像中果实的识别平均准确率为

９７􀆰 １％ꎬ检测速度为每秒 ４０ 帧ꎮ
柑橘果实表面缺陷不仅影响外观与质量ꎬ还会

降低市场价值ꎬ因此ꎬ有效识别柑橘果实表面缺陷对

保证柑橘果实质量与市场竞争力非常重要ꎮ 孙宝霞

等[７０]利用 ＹＯＬＯ Ｖ４ 深度学习模型ꎬ进行夜间树上

柑橘果实表征的视觉检测ꎮ 模型对测试集的识别精

确率为 ９５􀆰 ３２％ꎬ比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型提高 ５􀆰 １４ 个

百分点ꎮ Ｆｅｎｇ 等[７１] 在 ＹＯＬＯＸ 中引入基于残差和

级联的金字塔自底向上特征网络(ＰＡＦＰＮ)、后验注

意力模块(ＳＥ)以及 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 和 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ提
出的 ＭＳＤＤ￣ＹＯＬＯＸ 算法对自然环境中柑橘果皮表

面疤痕的识别准确率为 ８０􀆰 ４％ꎮ 贾雪莹等[７２] 在

ＹＯＬＯ Ｖ７ 的主干网络中引入 ＣＡ 机制以增强对缺陷

部分的识别能力ꎬ同时在网络头部中引入 ＣＴ 模块ꎬ
融合静态和动态上下文表征特征ꎬ以提升缺陷部分

特征的表达能力ꎬ构建的 ＹＯＬＯ Ｖ７￣ＣＡＣＴ 模型对果

皮有缺陷的柑橘果实总体识别精度达 ９４􀆰 ４％ꎬ单幅

柑橘图像检测时间为 ２􀆰 １５ ｍｓꎮ
上述研究探讨了 ＹＯＬＯ 算法对不同光照条件、

不同果实遮挡程度柑橘果园图像的识别效果及有缺

陷柑橘果实的分级ꎬ总体均取得了较高的识别准确

率ꎬ但在柑橘果实面临重度遮挡时的识别准确性仍

较低ꎮ

４　 不同目标识别算法的对比

传统目标识别算法计算简单ꎬ仅需要较少的标

记数据即可实现模型的调试和优化ꎬ在小样本单一

场景下表现较稳定ꎮ 自然环境中生长的柑橘果实未

成熟时颜色呈绿色ꎬ与枝叶颜色相似ꎬ相比于颜色特

征ꎬ利用纹理或形状特征能更好地区分柑橘果实与

背景ꎮ 柑橘果实成熟时呈现鲜艳的橙色ꎬ与枝叶之
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间存在明显的颜色差异ꎬ利用这种显著的颜色差异

可实现图像的有效分割及目标和背景的区分ꎮ 当柑

橘果实受到光照变化产生阴影或柑橘果实成簇重叠

时ꎬ利用纹理特征能较好地区分柑橘果实与背景ꎬ原
因在于纹理特征是柑橘的质地和纹路特征ꎬ在光照

不均匀或果实重叠时ꎬ柑橘纹理特征变化较小ꎮ 在

果园复杂的背景条件下ꎬ传统目标识别算法在处理

柑橘果实重叠、枝条遮挡与光照变化等复杂场景时ꎬ
往往难以准确地提取出有效信息ꎮ 同时ꎬ传统目标

识别算法依赖于主观判断ꎬ在更换识别目标时需人

工更改算法设置ꎬ缺乏泛化性ꎮ
机器学习算法是从数据中学习特征和模式ꎬ不

需要人工干预和手动调整参数ꎬ根据数据自动调整

模型参数从而实现对图像的目标识别与分类ꎮ 相较

于传统目标识别算法ꎬ机器学习算法有以下优点:
１)自适应性较强ꎬ在面对不同遮挡程度的环境条件

下ꎬ能够更准确地提取出有效的信息ꎬ提高识别准确

率ꎻ２)特征学习能力较强ꎬ具有学习数据中复杂特

征与模式的能力ꎬ无需手动提取特征ꎬ能够更好地识

别目标的形状、颜色等特征ꎬ提高识别准确性ꎻ３)经
过训练的机器学习模型具有较强的泛化能力ꎬ能适

用于不同品种与生长状态的柑橘果实识别ꎮ 机器学

习算法在小规模数据集上可以取得较好的识别效

果ꎬ但在处理大规模数据集与复杂任务时ꎬ检测速度

与精度较差ꎬ难以满足实时性要求ꎮ
深度学习算法具有多层次的神经网络结构ꎬ可

以更好地处理一些复杂情况ꎬ提高目标识别的准确

性和鲁棒性ꎮ 采用两阶段与单阶段目标检测算法ꎬ
在柑橘果实目标识别上都取得了显著的成就ꎮ 不同

生长阶段的柑橘果实会呈现不同的外观和形状特

征ꎬ面对这种复杂环境ꎬ两阶段目标检测方法可以更

准确地识别和定位各类柑橘果实ꎬ提供更细致的目

标检测和定位信息ꎮ 单阶段目标检测由于实时性较

高ꎬ检测速度较快ꎬ故适用于柑橘果实形状规则、背
景清晰的场景ꎬ由于单阶段目标检测通常具有简单

的模型结构和较高的计算效率ꎬ所以适用于在嵌入

式设备上的应用ꎮ 相较于传统目标识别算法与机器

学习算法ꎬ深度学习算法在图像分类、目标检测与位

置识别等方面表现出明显优势ꎬ尤其是在处理具有

随机分布、重叠遮挡与多样形状等非结构化特征的

自然环境中具有更高的准确率ꎬ但深度学习算法需

要大规模的标记数据来训练模型ꎬ训练时间较长ꎬ计

算资源消耗高ꎬ会增加计算成本ꎮ

５　 发展趋势

虽然传统目标识别算法、机器学习算法与深度

学习算法在柑橘果实目标识别方面均有广泛的应

用ꎬ但近年来ꎬ深度学习算法在柑橘果实产量预测、
遮挡重叠果实识别及表面缺陷果实检测等方面的应

用不断增加ꎮ 然而ꎬ由于果园环境条件的复杂多变ꎬ
目前的柑橘果实目标识别模型的识别能力普适性不

强ꎮ 因此ꎬ结合多源数据ꎬ进一步优化和改进现有算

法和模型ꎬ仍是未来研究的重点ꎮ 从目前柑橘果实

目标识别算法的发展趋势看ꎬ以下 ２ 个方向需要重

点关注:
(１)模型算法ꎮ 一方面ꎬ随着深度学习模型的

不断发展ꎬ以 ＹＯＬＯ 为代表的深度学习算法需要不

断改进以适应不断变化的柑橘果实识别需求ꎬ可以

通过在模型中引入注意力机制、改变特征金字塔网

络结构、优化损失函数以及调整网络深度和宽度等

方法提高柑橘果实目标识别的准确率、加快识别速

度ꎬ并降低漏检率和误检率ꎮ 另一方面ꎬ如何借鉴其

他领域中表现卓越的大模型ꎬ如 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等ꎬ用
于柑橘果实目标识别ꎬ进一步提升柑橘果实目标识

别的准确率和效率ꎮ
(２)通用数据集ꎮ 目前研究使用的数据集通常

是根据特定研究目的所构建ꎮ 未来研究中可以构建

１ 个包含不同天气条件(晴天、阴天)、不同光照条件

(顺光、逆光)、不同遮挡程度和果实重叠情况ꎬ并覆

盖多个生长阶段的多品种柑橘影像数据集ꎮ 通过构

建这样一个全面且多样化的统一数据集ꎬ可以提高

模型的泛化能力和鲁棒性ꎬ使得训练出来的模型能

够更好地适应实际的果园环境ꎮ 此外ꎬ构建数据集

时还应考虑数据的标注质量和标准化ꎬ确保数据集

的质量和可靠性ꎮ
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