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摘　 要:目标识别和定位的精度直接关系到采摘机器人采摘效率、质量和速度。 本文对近年来采摘机器人的目标识别和三维定

位的研究工作进行了系统性的总结和分析,综述了果蔬识别和定位的几种主要方法:目标识别:数字图像处理技术、基于机器学

习的图像分割与分类器和基于深度学习的算法;三维定位:基于单目彩色相机、基于立体视觉匹配、基于深度相机、基于激光测

距仪和基于光基 3D 相机飞行时间的三维定位。 分析了影响果蔬识别和定位精度的主要因素:光照变化、复杂的自然环境、遮
挡以及动态环境干扰下成像不精确。 最后对采摘机器人目标识别与定位的未来发展作了几点展望。
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Abstract:The
 

accuracy
 

of
 

target
 

recognition
 

and
 

location
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

picking
 

efficiency,
 

quality
 

and
 

speed
 

of
 

the
 

picking
 

robot.
 

In
 

this
 

article,
 

the
 

research
 

works
 

on
 

target
 

recognition
 

and
 

three-dimensional
 

location
 

of
 

the
 

picking
 

robot
 

in
 

recent
 

years
 

are
 

systematically
 

summarized
 

and
 

analyzed.
 

Several
 

main
 

methods
 

of
 

fruit
 

and
 

vegetable
 

recognition
 

and
 

location
 

are
 

summarized.
 

For
 

target
 

recognition,
 

the
 

methods
 

include
 

digital
 

image
 

processing
 

technology,
 

machine
 

learning
 

image
 

segmentation
 

and
 

classifier
 

and
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

For
 

three-dimensional
 

location,
 

the
 

methods
 

consist
 

of
 

monocular
 

color
 

camera,
 

stereo
 

vision
 

matching,
 

depth
 

camera,
 

laser
 

rangefinder
 

and
 

optical
 

3D
 

camera
 

based
 

on
 

flight
 

time.
 

The
 

main
 

factors
 

that
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

fruit
 

and
 

vegetable
 

recognition
 

and
 

positioning
 

are
 

analyzed,
 

which
 

include
 

illumination
 

change,
 

complex
 

natural
 

environment,
 

occlusion
 

and
 

imprecision
 

imaging
 

under
 

dynamic
 

environment
 

interference.
 

Finally,
 

the
 

future
 

development
 

of
 

target
 

recognition
 

and
 

location
 

of
 

picking
 

robot
 

is
 

prospected.
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0　 引　 　 言

自 20 世纪 80 年代第一台番茄采摘机器人问世以

来,美国、英国、法国等国家相继开展了各种采摘机器人

的 研 究, 如 苹 果[1-18] 、 番 茄[19-23] 、 柑 橘[21,24-34] 、 猕 猴
桃[35-37] 、 荔 枝[23,28,38-40] 、 草 莓[41-42] 、 葡 萄[28,43-46] 、 芒
果[47-50] 、甜椒[51-54] 等。 近年来,我国农产品产量逐年增

加,截至 2020 年,中国的水果、蔬菜等产量均居世界首

位。 果蔬采摘占生产劳动量的三分之二以上[55] ,城镇化

进程加剧了劳动力的短缺,造成果蔬采摘成本大幅提高。
采摘机器人能够提高生产效率、降低采摘成本,是果蔬生

产的必然趋势。
采摘机器人的运行环境复杂,不确定性因素多,造成

采摘难度大。 高效快捷的果蔬采摘需要精准的目标识

别[51] 和三维定位[52] 的支撑。 采摘机器人的视觉系统运

行经历 4 个阶段:目标检测[51] 、目标识别[52] 、三维重
建[56] 和三维定位[57] 。 目标检测要求检测算法及时检测

出图像中的目标物体;目标识别要求识别出采摘的对象

和其他干扰项;三维重建将先通过摄像机获取目标物的
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二维图像,再通过特征提取[58] 、立体匹配[39] 等算法获取

果实在空间中的三维信息;通过三维重建获取空间坐标

完成三维定位。 目标识别和定位的精度直接决定采摘机

器人的采摘效率,农作物是否受到破坏,采摘机器人本体

是否碰撞损坏等。 采摘作业时,引起目标识别和定位不

精准的因素颇多,概况起来大致可归结为以下几个方面:
1)自然光照的变化;2)复杂的生长环境;3) 果实重叠或

被枝叶、枝干等遮挡;4)机械臂振动造成传感器成像不精

确;5)射频干扰(机器人控制器、相机、传感器等);6)机

器人机械故障等。 在如此众多干扰因素存在的情况下,
精确的果蔬识别和定位面临巨大的挑战。

20 世纪 90 年代以来,采摘机器人领域发展迅速,目
标识别涌现出许多新方法:1)传统数字图像处理技术,如
基 于 颜 色 ( RGB,

 

HSV,
 

Lab,
 

HSI ) [12,23,26,42,59-61] 、 纹

理[11,62-64] 、形状[30,61,65] 等特征的提取识别;2)基于机器学

习的图像分割技术与分类器,如基于 K-means 聚类算

法[13,28,40,44] 、基于贝叶斯分类器算法[66-67] 、基于 KNN 聚

类 算 法[14,68-70] 、 基 于 Adaboost 和 Haar-like 特 征 算

法[45,71] 、基于支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)
算法[15,31-32,72-73] 等;3)基于深度学习的神经网络算法,如
AlexNet 网络[46,74-75] 、卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN) [76-78] 、VGGNet 网络(visual
 

geometry
 

group
 

net) [37,79] 、残差神经网络[16-17,33,80-81] 、Faster
 

R-CNN 网络

(faster
 

region-
 

convolutional
 

neural
 

networks) [34,82-84] 、 SSD
网络 ( single

 

shot
 

multibox
 

detector ) [18,85-86] 、 YOLO ( you
 

only
 

look
 

once ) 网 络[49,50,87-91] 、 全 卷 积 网 络 ( fully
 

convolutional
 

network,
 

FCN) [92-95] 、语义分割[17,96-98] 、实例

分割[16,99-103] 等。 例如,1993 年,Pla 等[104] 等报道了一种

用于检测柑橘的图像分割和球形特征提取方法。 2004
年,Bulanon 等[105] 开发了一种使用线性分类器和三色系

数作为特征的苹果检测方法。 2009 年,Bulanon 等[106] 基

于可见光谱反射形成的可见图像和基于热辐射产生的热

图像,提出通过图像融合结合红外和可见光图像来检测

树冠中的绿色柑橘。 2012 年,Linker 等[107] 利用获取到的

RGB 彩色图像检测苹果。 2014 年,冯娟等[108] 采用基于

多图像数据融合的检测算法对树冠中的苹果进行识别。
从实际采摘环境角度出发,采摘机器人目标识别与定位

问题的解决需求从多方面考虑。 1)目标检测与定位的实

时性问题。 目标检测和定位功能需要快速响应能力,以
提高果蔬采摘的效率。 目前基于深度学习的卷积神经网

络大多实时性和精确性不够,譬如不需要产生候选区域

的 YOLO 算法尽管在速度上有所提升,但在识别精度上

有一 定 损 失; 需 要 产 生 候 选 区 域 的 R-CNN ( region-
convolutional

 

neural
 

networks) 算法需要耗费大量的时

间[1] 。 2)目标识别需要识别出有遮挡或重叠部分的果

实,遮挡物的存在可能造成图像的纹理混乱,因此目前在

非结构环境下的目标识别具有较大的挑战。 3)采摘机器

人工作时,面对的采摘对象相对单一,只能按照预先训练

的模型对目标完成识别,算法仍需增强泛化性,实现多个

种类果实的检测[35] 。 4)单目或双目摄像机的识别精度

不高,导致后续三维立体匹配、目标定位与模型重构的精

度低。 5)实际工况复杂多变,易造成传感器的视觉偏差,
为此需要增强机器人控制系统的鲁棒性以提高目标识别

与定位的精度[2] 。
本文对近些年来采摘机器人目标识别与定位的主要

进展和部分有代表性的研究成果进行介绍。 虽然已有关

于采摘机器人目标识别和定位技术方面的综述[55,109-112] ,
但本文的主要贡献在于:1)本文重点在于目标识别和定

位方法的分析,系统总结和对比了各种方法的优缺点及

其适用性;2)本文综述更加全面,介绍和分析的方法更加

丰富,新增了机器学习和深度学习卷积神经网络在目标

识别方面的应用,并归纳了各种方法在目标检测领域的

优缺点及发展历程,脉络更加清晰;3)本文对于采摘机器

人目标识别与定位技术的总结与展望上升到新的一个基

点,从初始的识别定位技术与传感器的融合过渡到结合

工业互联网以及云平台大数据决策,为科研人员提供

参考。

1　 目标检测及识别

从环境适应性、检测精度、速度不断提高的角度看,
基于视觉的目标检测及识别的方法经历了传统数字图像

处理技术、机器学习的图像分割技术和分类器以及深度

学习的卷积神经网络算法,如图 1 所示。
传统数字图像处理技术需要精确的目标果实特征信

息,但在光照条件变化、果实存在遮挡以及果实与背景颜

色相似情况下,该方法不能保持较高的检测精度。 随后,
基于数据的机器学习被用于目标检测和识别,但机器学

习需要提前设定参数,且参数对目标分类结果影响较大。
近年来,鉴于深度学习对目标高维特征具有较强提取能

力,故被广泛运用于采摘机器人目标检测识别中。 基于

视觉的目标检测及识别方法的发展历程如图 2 所示。
本节将对基于视觉的目标检测及识别方法研究发展

进程中具有代表性的一些算法进行介绍和总结。
1. 1　 传统数字图像处理技术

颜色、形状、纹理是采摘机器人用于区分果实和背景

图 像 的 重 要 特 征, 研 究 人 员 已 经 使 用 基 于 颜

色[12,23,26,42,59-60] 、形状[30,61,65] 、纹理[47,62-64] 的特征分割来

检测水果,如苹果、番茄、柑橘等。 果实具有显著且稳定

的颜色特征,对图像尺寸的依赖性较小,但使用颜色特征

检测水果时,水果的成熟度、颜色、品种、背景特征的不确

定性、差异性和外界光照的变化都会对检测的精度造成
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图 1　 采摘机器人目标检测与识别技术方法

Fig. 1　 Methods
 

of
 

picking
 

robot
 

target
 

detection
 

and
 

recognition
 

technology

图 2　 目标检测与识别技术方法研究历程

Fig. 2　 Research
 

history
 

of
 

target
 

detection
 

and
 

recognition
 

technology

影响。 几何形状为水果检测提供了另一组特征指标,如
苹果、柑橘等相较于枝叶形状更圆。 青苹果[10,14,113] 成熟

时其颜色与背景图像相似,利用几何形状特征更容易检

测。 一般来说,几何形状特征受光照条件影响较小,适合

在果园环境中作为特征提取使用。 利用形状特征分割来

检测果实的主要问题在于果园环境通常是非结构化的,
果实易被枝叶、成簇果实遮挡,导致果实的形状、大小等

几何参数发生变化,造成识别精度降低。 此外,纹理是区

分水果和其他背景图像的另一个特征。 水果表面常比背

景物(枝叶,树干) 光滑,基于纹理特征的检测可先分离

出具有相同纹理的表面,再根据分离表面的边缘来识别

目标果实。 因果实表面纹理不受颜色的影响,故纹理特

征常用于检测与枝叶颜色相近的果实,但研究发现变化

的光照、复杂的背景以及果实成熟度不同导致纹理的变

化限制了基于纹理特征分割检测的精度。 为了解决单一

特征分割检测带来的局限性,集成两个或两个以上的特

征形成多特征融合的检测方法可以有效提高检测的准确

性和鲁棒性[11,29] 。
1)基于颜色特征

图像分割是基于图像中每个像素点预测的信息,通
过组合 HSI、Lab 和 HSV 等多个颜色空间来提取水果的

颜色特征进行分割识别[60] 。 该方法识别时间较长,为了

缩短时间,吕继东等[12] 采用基于 R-G 颜色特征的 Otsu
动态阈值分割方法对采集的图像进行分割,将识别时间

从 1. 15
 

s 减少到 0. 74
 

s。 通常,图像分割算法的阈值需

要人为提前设定,无法根据分割效果实时更改,为此,Wei
等[42] 采用一种改进的 Otsu 算法,根据不同的阈值对图像

进行分割。 但该方法的缺点较为明显,利用颜色特征进

行分割会导致系统鲁棒性降低且对外界环境敏感,检测

精度波动较大。 为提高使用颜色特征单次 Otsu 分割算
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法的鲁棒性,彭红星等[23] 提出基于双次 Otsu 分割算法的

多类色彩目标识别方法,以提高算法的识别效率,实验证

明双次 Otsu 算法在分割质量、正确率以及稳定性上都优

于其他几种算法,在保持高精度的同时还将识别时间减

少到 0. 2
 

s。
2)基于形状特征

图像的形状特征由目标的几何特征得到。 典型的特

征提取算法包括:(1)边界特征法;(2)傅里叶形状描述

符法;(3)几何参数法;(4)形状不变矩法等。 通常,形状

特征有两类表示方法,一类是轮廓特征,另一类是区域特

征。 在分割图像时,这类算法不受光照变化的影响,故适

用于复杂自然环境下的目标识别。 例如,针对长形水果,
Meng 等[61] 利用边缘检测算法提取目标物与图像背景间

的边界线来检测目标,并采用 Canny 算子和霍夫变换对

目标轮廓进行检测从而实现对果实的精确识别定位。 针

对圆形果实,Hannan 等[30] 通过形状分析检测群集中的水

果,该技术能够在光照变化和有遮挡条件下检测目标

果实。
3)基于纹理特征

纹理是区别水果与干扰物的重要特征,能将目标果

实从背景图像中分割出来。 因果实表面颜色不影响纹理

分析,故研究者常将纹理分析用于水果检测。 例如,
Rakun 等[62] 利用纹理分析对苹果进行检测,通过组合颜

色、纹理以及三维形状特征,实现在光照不均匀、果实部

分遮挡以及相似背景环境下的识别。 但该方法同样受阈

值的影响,为此,Kurtulmus 等[63] 利用圆形 Gabor 纹理分

析进行绿色柑橘检测。 该方法通过扫描整幅图像来识别

目标果实,但识别正确率仅有 75. 3% 。 为提高检测精度,
Chaivivatrakul 等[64] 提出基于纹理分析的绿色水果检测

方法,能够显著提高目标果实的识别正确率,识别正确率

可达 90%以上。
4)基于颜色、纹理、形状等多特征融合

虽然基于单一特征的分析方法可以从自然环境中检

测果实,但光照条件的变化会影响反射光的强度,而果实

被枝叶遮挡以及聚类生长则会影响果实在图像中的几何

形状特征,因此基于单一特征检测不是最好的方法。 研

究表明将两个或两个以上的特征集成多特征,可以显著

提高检测的精度和鲁棒性[114] 。
目前,研究人员对水果检测识别所使用的图像处理

技术几乎都需设置诸如颜色、形状或纹理特征的阈值,但
最佳阈值往往随图像变化。 针对此问题,Payne 等[48] 提

出采用 RGB 和 YCbCr 的颜色分割和基于相邻像素可变

性的纹理分割将像素分为目标水果和背景像素,以此实

现目标果实的检测识别。 但该算法对图像颜色特征过于

依赖,当颜色特征不明显时,识别精度较低。 为此,Payne
等[47] 在之前提出的算法基础上通过设置边界受限均值

和边缘检测过滤器以减少对颜色特征的依赖,并且增加

对纹理过滤的使用,检测效果相较于未改进前有显著改

善。 采用多特征融合并结合机器学习可以提高单个完整

果实检测的准确率,并且还能简化水果检测过程中调整

阈值的繁琐程序[65] 。
5)对比分析与总结

对比基于颜色特征、形状特征、纹理特征以及多特征

融合识别果实方法,并根据如表 1 所示的各种方法的实

验结果,得出下列结论:(1)对于果实颜色相较于背景有

较大色差的水果,如柑橘、苹果、草莓等,适用基于颜色特

征的识别,但颜色特征易受外界光照影响,故该方法适用

于人工搭建的结构化环境。 (2)对于一些果实颜色特征

与背景相似的水果,采用形状特征检测更容易提高识别

精度,例如青柑橘[21,27,63] 、青苹果[10,14,113] 等。 形状特征

受光照影响较小,因此形状特征可用于自然条件下的果

园中,但枝叶遮挡或果实成簇生长会对果实形状特征提

取造成干扰,影响目标识别的精度。 (3) 水果表面通常

比枝叶、根茎等背景图像光滑,故采用纹理特征进行目标

识别比较有效,例如苹果[62] 、绿色柑橘[63] 、菠萝[64] 等。
但基于纹理特征识别的精度受限于光照条件、果树的生

长环境以及果实的外形,故该方法适用于大棚环境。
(4)基于单个特征识别存在各方面的局限性,例如基于

颜色、纹理特征的方法受光照条件以及果实颜色、外形的

制约,而形状几何特征又受到枝叶遮挡和果实聚类的影

响。 因此采用特征组合算法能显著提高果实识别的精确

性和鲁棒性。 例如通过颜色和纹理特征对芒果进行产量

估计[48] ;利用颜色、形状、纹理多特征融合方法可简化为

每个图像设定阈值的繁琐步骤,提高了识别的精度[65] 。

表 1　 数字图像处理技术实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

digital
 

image
 

processing
 

technology

传统数字图像技术 优势 准确率 / % 局限性 应用农作物 参考文献

基于颜色 能显著区分水果对象和背景 80~ 85 受光照条件影响 苹果、柑橘 文献[12,15,23]

基于形状 能获取水果对象的轮廓信息 80~ 87 受遮挡、水果大小影响 番茄、青柑橘、青苹果 文献[30,
 

61]

基于纹理 能显著分离水果和背景信息 75~ 90 受光照条件、遮挡和果实聚类影响 菠萝、苦瓜 文献[62,64]

多特征融合
弥补单一特征的局限性,提高在

复杂自然环境下识别可靠性
87~ 92 受光照条件、遮挡和果实聚类影响 橙子、苹果、芒果 文献[47- 48]
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1. 2　 基于机器学习的图像分割技术与分类器

机器学习能从一些样本数据中得出不能通过原理分

析总结出的规律,因此也常用于目标检测识别[115] 。 机器

学习的过程可以视为给定训练样本集,通过拟设定的训

练方法,对某一系统的输入与输出之间的关系进行评估,
并且这一估计可以对任意给定的输入尽可能准确地对输

出进行预测[116] 。
1)基于 K-means 聚类算法

K-means 聚类是一种广泛使用的无监督分类方法,
它根据输入数据间的固定距离将它们自动划分为相同类

和不同类。 聚类密集、差异比较明显时,该算法具有较好

的分类效果。 基于 K-means 聚类算法在水果识别中应用

较为广泛,如,Wang 等[40] 提出基于 K-means 聚类的荔枝

识别算法,该算法能够较好地抵抗光照变化的影响,对有

遮挡和不同光照条件下的识别都能保持较高的精度。 鉴

于获取到的图像存在较多的干扰信息,Luo 等[44] 采用

K-means 聚类方法对捕获的图像进行分割、去噪、填充等

操作后得到一个完整封闭的目标图像区域。 为了抵抗光

照的干扰,Wang 等[28] 改进小波变换,采用 K-means 聚类

方法对目标图像进行分割,该算法不仅能较好地抵抗光

照变化的影响,而且还能准确分割出不同颜色的果实。
此外,为获取目标果实更多的特征信息,Moallem 等[13] 采

用 K-means 聚类方法对 YCbCr 颜色空间的 Cb 分量进行

Calyx 区域的检测,使用多层感知器神经网络进行缺陷分

割,从缺陷分割区域中提取统计特征、纹理特征和几何特

征。 尽管该算法识别分类精度较高,但存在的缺陷也同

样明显。 首先,K 值必须提前给定,但 K 值很难预先给

定;其次,随机选定的 K 个中心点会对最终的分类结果产

生较大影响。
2)基于贝叶斯分类器算法

贝叶斯分类器是一种广泛使用的监督分类方法,基
于最小化贝叶斯风险、最小化概率误差或最大化后验概

率[66] 进行分类。 如,Chinchuluun 等[67] 使用贝叶斯分类

器进行柑橘类图像分割。 在此基础上,李寒等[117] 使用朴

素贝叶斯分类器对水果和非水果区域进行分类。 该算法

消除了绿色番茄和绿色枝叶背景之间颜色相似性的干

扰,但需要来自训练图像的先验概率信息,且先验概率会

因不同光照条件下水果表面像素值的改变而改变,因此,
实际检测精度并不高,正确率仅有 86% 。 该算法的优点

是识别分类速度快,并且对小规模的数据表现很好,能处

理多分类任务,适合增量式训练。 但该算法的缺点在于

需要计算先验概率,分类决策也存在一定的错误率,此
外,对于训练集未出现过的数据,识别功能可能会失效。

3)基于 KNN 聚类算法

KNN 聚类算法是一种监督学习方法,常应用于分类和

回归模型中,利用已有的训练样本将未知的特征向量分类

为 K 个最近邻域中最常见属性的类。 研究人员常用 KNN
聚类算法对不同的水果进行分类,例如,Seng 等[68] 结合颜

色、形状、大小 3 种特征,通过使用 KNN 对获得的水果图像

进行分类和识别。 文献[14,69-70]使用 KNN 分类器对青

苹果进行分类识别。 KNN 聚类算法的优点在于识别分类

精度较高,对异常值的输入不敏感且对数据没有假设。 该

方法的缺点是计算量大,时间和空间复杂度高,识别精度

易受生长环境、光照条件和水果大小的影响。
4)基于 AdaBoost 和 Haar-like 特征算法

AdaBoost 是一种用弱分类器线性组合构造强分类器

的算法,也可用于采摘机器人目标检测领域。 如, Luo
等[45]基于 AdaBoost 框架构建一个强分类器,通过强分类

器对图像像素点进行分类。 采用 AdaBoost 构建的强分

类器识别精度高于其他线性分类模型,识别正确率高达

93% ,且该方法能在一定程度上抑制天气、遮挡和光照等

因素的影响。 为进一步提高 Adaboost 分类器的识别精

度,需要提取更多的图像特征传入分类器,为此, Zhao
等[71]通过提取灰度图片的 Haar-like 特征,利用 AdaBoost
分类器进行分类识别。 应用 AdaBoost 分类器和颜色分

析相结合的方法,在实际环境中对成熟番茄的检测正确

率可达 96% 。 AdaBoost 分类器对目标果实分类识别精度

高,且分类器构造简单,不需要对特征进行筛选,不易发

生过拟合现象。 但这种方法依赖弱分类器,训练时间较

长,且识别精度易受难于分类样本的权值干扰。
5)基于支持向量机的算法

SVM 是一种前馈神经网络,属于监督统计学习算

法,常用于线性和非线性回归分析和模式分类[109] 。 SVM
分类器在光照偏强的环境下对果实图像分割精度优于贝

叶斯分类器,并且采用 SVM 可有效实现含大量高光点果

实图像的分割,适用于在不同光照条件下的果实图像分

割[72,118-119] 。 如 Lyu 等[31] 采用形态学操作、多类 SVM 对

果实和分枝进行同时分割,该方法对于柑橘类水果的识

别精度较高,识别正确率为 92% 。 为进一步提高目标果

实识别速度,Ji 等[15] 在提取图像的颜色和形状特征后引

入 SVM 分类器,该方法将识别时间降低为 352
 

ms,但该

方法只能完成目标果实不存在遮挡情况下的识别。 针对

果实局部遮挡、形状不规则、与背景相似性高等问题,
Subhajit 等[32] 提出采用 SVM 的纹理分类、Canny 边缘检

测与基于图的连通分量算法和霍夫线检测相结合的方法

检测果实图像。 此外,为提高采摘机器人的适应性,降低

采摘机器人成本,需要对多类水果进行识别,Peng 等[73]

以苹果、香蕉等 6 种水果为对象,根据提取的特征向量,
采用 SVM 分类器对水果进行分类识别,该算法对多种类

水果识别精度均在 90% 以上,能较好地实现多类水果的

识别。 SVM 分类器的优点是解决了自然环境下目标果

实小样本问题,并且向高维空间映射时不会增加计算的
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复杂度;缺点是仅对二分类任务精度高,并且对缺失数据

集以及核函数比较敏感。
6)对比分析与总结

对照如表 2 所示的上述 5 种基于机器学习图像分割

技术和分类器的果实识别方法实验结果,得出下列结论:
(1)基于 K-means 聚类算法的优点在于不用给定标签,自
动根据输入数据间的固定值划分目标果实和背景图像,
计算时间短、响应速度快、聚类效果较好;缺点是对异类

数据敏感,随机选定的 K 值对分类结果有影响。 (2) 基

于贝叶斯分类器算法能够接受大数据集进行训练,分类

过程简单、响应速度快,在多分类问题上同样有效,但需

要来自训练图像的先验概率信息,对于训练集未出现过

的变量特征,识别功能可能会失效,且先验概率取决于不

同光照条件下的目标图像颜色,识别性能会受到影响。
(3)基于 KNN 聚类算法能够利用函数测量不同特征值之

间的距离,对 K 个最近邻域进行分类。 该类算法精度高,

对异常值不敏感,输入数据不需要假定,但在设定合理的

缩放因子 K 时比较繁琐。 K 值较小,则模型复杂度较高,
容易发生过拟合,学习的估计误差会增大,预测结果对近

邻的实例点非常敏感;K 值较大,模型的复杂度和学习的

估计误差会下降,适合小量数据应用分类,但是学习的近

似误差会增大,训练集也会对预测结果产生影响,使预测

发生错误。 (4)基于 AdaBoost 和 Haar-like 特征算法利用

弱分类器进行级联,能显著提高识别精度,并能根据弱分

类器的反馈自适应地调整假定的错误率;缺点是存在一

定的假阴性率,使得部分目标水果不能被识别,此外,
AdaBoost 依赖于弱分类器,训练过程较长,对离群点敏

感。 (5)SVM 算法能对训练集图像之外的数据做很好的

分类,简化了分类和回归问题,识别精度高,但对于算法

参数调节和核函数的选择过于敏感,对于新的数据集必

须重新选择核函数及其参数,且该算法仅对二分类任务

精度高,对于多分类问题效果较差。

表 2　 机器学习图像分割技术和分类器实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

machine
 

learning
 

image
 

segmentation
 

technique
 

and
 

experimental
 

results
 

of
 

classifier

机器学习图像分割

技术和分类器
优势

识别正

确率 / %
局限性

应用

农作物
参考文献

基于 K-means
聚类算法

计算时间短、响应速度快、聚类效果好、
自动划分目标果实和背景图像

80 ~ 90
对异类数据敏感且需要提前设定

K 值,K 值求解比较复杂
荔枝、葡萄

文献

[40,44]

基于贝叶斯

分类器算法

小规模数据集表现好、分类过程简单、
响应速度快、在多分类问题上同样有效

75 ~ 80
对于训练集未出现过的变量特征,

识别功能失效,先验概率受光照影响
番茄

文献

[67,117]

基于 KNN 聚类算法 精度较高、对异常值不敏感 85 ~ 90
需要设置合适的 K 值,且 K 值大小

对识别精度影响较大
芒果

文献

[69-70]

基于 AdaBoost 和
Haar-like 特征算法

识别精度高,泛化错误率低 86 ~ 96
训练过程较长,对离群点敏感,存在

假阴性率,部分果实不能被识别
番茄、葡萄

文献

[45,
 

71]

基于支持向量机

SVM 算法

能对训练集图像之外的数据做很

好的分类、计算简单、识别精度高
90 ~ 93

对于新数据集需要重新调整算法

参数和核函数参数
苹果、香蕉

文献

[12,
 

73]

1. 3　 深度学习的卷积神经网络

深度学习起源于人工神经网络 ( artificial
 

neural
 

network,
 

ANN)的研究,可以形成更抽象的高级属性类别

或特征[55,109] 。 在水果识别方面,研究者也将深度学习卷

积神 经 网 络 应 用 在 采 摘 机 器 人 的 机 器 视 觉 领

域[16-18,33-34,37,49,50,76-103,119-120] 。
1)卷积神经网络模型

具有深度结构的 CNN 在文本分类[121] 、人体检测[122]

等方面都取得了较大的进展。 与传统的浅层神经网络相

比,它具有稀疏交互、参数共享和等方差 3 个优势。 相较

于 logistic 回归、极限学习机、SVM 及其变体、线性回归分

类器等,它具有明显进步[76] 。 一个典型的 CNN 网络包括

卷积层、非线性激活层、池化层和全连接层,如图 3 所示。

图 3　 CNN 网络模型图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

the
 

CNN
 

network
 

model

基于 CNN 网络模型的果实识别应用较为广泛。
如,Zhang 等[76] 构建了一个 13 层的深层神经网络,该网

络的整体识别率达到 94. 94% ,但在有遮挡情况的图像

识别上效果不好,且泛化能力较低。 针对此问题,Dias
等[77] 提出了一种对预训练的卷积神经网络进行微调以

使其对花特别敏感的方法。 该算法与 3 种基线方法
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( HSV、HSV+Bh、HSV +SVM) 相比,在花的检测精度方

面显著优于上述 3 种基线方法且泛化能力也远超基线

方法。 针对果实存在成簇生长的情况,果实间相互遮

挡,Hou 等[78] 在利用 CNN 识别水果时,采用投票机制

对所有区域分类的融合进行决策,该算法在堆叠的水

果识别上有较高的识别率。
2)AlexNet 网络模型

AlexNet 模型由 Hinton 和他的学生 Alex 于 2012 年

提出,同时也是第一个将卷积神经网络推广到计算机视

觉领域的深度学习框架,与传统数字图像处理技术相比,
明显提高了 ImageNet 挑战的分类精度[123] 。 如,Marani
等[46] 通过对预先训练好的 AlexNet 网络进行优化,用于

在高分辨率的自然图像中识别葡萄。 该网络结构简单,
能在较短的时间内完成分类,但识别精度低,针对此问

题,Marani 等[75] 将其中一个预先训练好的 AlexNet 网络

专注于在输入图像的窗口部分中分类,重新安排图像数

据实现图像像素的精确分割检测,该方法能够正确分割

出 87. 5%的葡萄。 2019 年,Altaheri 等[74] 进一步改进了

该网络,通过微调 AlexNet 和 VGG16 网络,并利用卷积层

对图像进行特征提取,该方法对于无遮挡的枣类果实识

别率精度达到 90%以上。
3)VGGNet 网络模型

VGGNet 网络是牛津大学 2014 年提出的一个模型,
它在视觉识别方面精度较高,曾在 2014 年 ImageNet 大型

视觉识别挑战赛中获得第二名[124] ,研究人员将其用于采

摘机器人视觉识别系统上并取得较好的成果。 如

Song 等[37] 构建并训练了一个由 VGG16 实现的 Faster
 

R-
CNN 模型,该模型能够较好地检测到不同时间和光照条

件下的果实图像。 VGG16 模型在不同遮挡和重叠率情

况下的多种果实识别中均具有较好的泛化性和良好的鲁

棒性,能够有效的检测出不同种类的水果。 针对果实在

生长的各个阶段特征各异,周云成等[79] 在保持 VGGNet
基本结构的前提下,通过调整卷积核的数量和卷积层的

深度,构建了 10 种番茄生长状态分类网络,实现对番茄

不同生长阶段的识别分类。
4)残差神经网络(ResNet)模型

2015 年提出的 ResNet 网络具有较高的模式识别能

力,在目标识别上应用广泛,识别精度较高,且鲁棒性强,
该模型在 ImageNet 比赛的 classification 任务上获得第一

名。 按照主干网层数的不同,ResNet 网络还可进一步细

分为 ResNet18、 ResNet50、 ResNet101 和 ResNet152 等网

络。 为了实现神经网络对多种类水果的识别,Liu 等[80]

将 AlexNet、ResNet 和 Inception 网络集成在一起构建一个

深度卷积神经网络的分类系统,用于识别各种类型的水

果。 针对目标果实在存在遮挡,必须同时捕获多个尺度

的特征信息进行识别的问题, Rahnemoonfar 等[81] 对

Inception-ResNet 网络结构优化,即使水果在阴影、被枝叶

遮挡或果实间存在一定程度重叠的情况下,该算法也能

对果实进行识别,平均测试精确度达 90% 以上。 该方法

尽管识别精度较高,但检测速度较慢。 针对此问题,Kang
等[16] 将 DaSNet 与 ResNet101 结合对水果进行检测和实

例分割,采用轻量级主干 ResNet18 的 DaSNet 平均运行

时间为 55
 

ms,在识别速度上优势比较显著。 与此同时,
为进一步提高目标检测的速度,满足采摘机器人实时性

要求,Kang 等[17] 构建了实时检测和语义分割苹果和树枝

的多功能网络,并结合 ResNet101 的轻量级骨干网以提

高网络模型的实时计算性能。 采用 ResNet101 轻量级骨

干网的检测分割任务效果与 ResNet101 相似,但将计算

时间缩短为 32
 

ms,满足了苹果和树枝实时检测分割的

要求。
5)Faster

 

R-CNN 网络模型

Faster
 

R-CNN 网络是在 Fast
 

R-CNN 网络结构的基

础上通过添加额外的 RPN 分支网络,将候选框提取合并

到深度网络中,解决了选择搜寻候取框耗时的问题[125] ,
具有较快的检测速度、较高的准确率和泛化性能,其结构

如图 4 所示。

图 4　 Faster
 

R-CNN 网络模型图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

the
 

Faster
 

R-CNN
 

network
 

model
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　 　 自然环境下,光照变化、遮挡、表面颜色和纹理变化

等因素增加了果蔬识别的难度。 为此,彭红星等[86] 利用

基于区域的 Faster
 

R-CNN 对水果和蔬菜进行识别。 该方

法在不同光照和遮挡条件下仍能保持较高的精度和较强

的鲁棒性。 此外,针对同色系果实在识别时存在较大的

背景干扰问题,熊俊涛等[34] 利用 Faster
 

R-CNN 网络模型

对树上的绿色柑橘进行检测,该方法检测平均精度为

85. 5% ,通过与 Otsu 分割检测进行对比可得, Faster
 

R-CNN 网络模型对自然环境下绿色柑橘有较好的检测

效果。 为了加快目标识别的速度,Fu 等[84] 通过使用反向

传播与 Zeiler 和 Fergus 网络( ZFNet)相结合的随机梯度

下降算法对 Faster
 

R-CNN 网络进行端到端的训练。 改进

后的 Faster
 

R-CNN 模型对奇异果检测平均精度为

89. 3% ,检测时间为 5
 

ms。 相较于原方法,该方法识别率

更高,速度更快。
6)SSD 网络模型

SSD 网络模型是基于 VGGNet 网络和 ResNet 网络

的一种单阶段检测模型,在目标检测识别上具有较高

的精度和速度。 如,Liang 等[85] 提出基于 SSD 网络的检

测算法对芒果实时检测。 该算法是在 VGG16 和 ZFNet
为基础的 SSD 网络上进行改进,改进后的算法精度比

Faster
 

R-CNN 更高。 但改进后的网络结构层数较深,参
数量大,造成运算速度慢,为此,杜枭雄等[18] 使用可分

解卷积 MobileNet 网络替代传统 SSD 算法中的 VGG16
网络,构建了 SSD-MobileNet 算法模型,该算法提高了模

型的识别速度。 在此基础上,彭红星等[86] 提出一种改

进的 SSD 深度学习水果检测模型,将经典 SSD 深度学

习模型中的 VGG16 输入模型替换为 ResNet101 模型,
改进后的 SSD 深度学习模型在各种环境下的检测精度

高于经典 SSD 深度学习模型,且改进后的模型具有较

好的泛化性和鲁棒性,可以实现自然环境下多类水果

的精确检测。
7)YOLO 网络模型

YOLO 是目前最先进的目标检测算法之一,能够在

一幅图像中同时对目标进行检测和分类[87] 。 YOLOv1 是

这类算法的开始,最大特点就是检测速度快,将物体检测

作为回归问题进行求解。 单阶段网络提升了同类目标检

测算法的速度,并且召回率和背景误检率低,但检测精度

比 Fast
 

R-CNN 低。 YOLOv2 在 YOLOv1 网络结构上做出

改进,使用 K-means 聚类算法对 archor 数量进行讨论,综
合考虑识别精度和速度之间的联系,将检测和分类问题

统一成一个问题,并且提出了一种层次性联合训练方法。
如,熊俊涛等[49] 采用 YOLOv2 模型对芒果进行快速检

测。 果园环境中,光照多变,背景与芒果相似,特别是树

枝对果实的遮挡以及果实成簇生长对目标检测带来巨大

的挑战。 为此,薛月菊等[50] 提出一种改进 YOLOv2 的检

测方法,设计新的带密集连接的 Tiny-yolo 网络结构,实现

网络多层特征的复用和融合以提高检测精度。 该网络结

构的识别精度达 90% 以上,在果实被遮挡或重叠等复杂

情况下,检测效果较 Faster
 

R-CNN 有明显提升。 为了提

高采摘机器人对环境的适应性和工作效率,使其能够在

全天候对有遮挡、重叠等多种情况下的果实进行识别定

位,赵德安等[88] 提出一种基于 YOLOv3 深度卷积神经网

络的苹果定位方法,其结构如图 5 所示。

图 5　 YOLOv3 网络模型图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

the
 

YOLOv3
 

network
 

model

　 　 该方法在保证效率与准确率的同时实现了复杂环境

下苹果的检测。 YOLOv3 是速度和精度较为均衡的目标

检测网络,解决了小物体检测精度不高的问题。 众所周

知,果实的大小、颜色、集群密度和其他特征随着生长周

期而变化, 针对此问题, Tian 等[89] 提出一种改进的

YOLOv3 模型用于检测果园中不同生长阶段的苹果。 该
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模型采用 DenseNet 方法处理低分辨率的特征层,有效地

增强了特性传播,促进了特性重用,改善了网络性能。
YOLOv3-DenseNet 模型在苹果重叠和遮挡条件下的检测

具有较好的性能。 与此同时,为实现在复杂环境中连续

识别检测,针对夜间草莓图像模糊的问题,刘小刚等[90]

通过利用伽马变换增强图像数据的方式对 YOLOv3 进行

了改进,改进后的算法在果实遮挡、重叠、密集等复杂环

境下具有较好的鲁棒性,精度均值达到 87. 51% 。 同时为

加快采摘机器人在复杂背景下检测目标果实的速度,武
星等[91] 提出轻量化卷积神经网络( Light-YOLOv3) 用于

对苹果检测。 经验证集测试,在开发板上的检测速度为

8
 

f / s,检测平均精度为 95% ,检测速度也有明显提升。 比

较 4 种算法在不同环境下对苹果的实际检测效果,
YOLOv3 比 YOLOv2 精度和召回率的平均数 ( F1 ) 高

4. 45% ,比 Faster
 

R-CNN 高 5% ,比 HOG + SVM 高将近

10% 。
8)全卷积网络模型

FCN 对图像进行像素级的分类,解决了语义图像分

割的问题。 与经典的 CNN 在卷积层之后使用全连接层

得到固定长度的特征向量进行分类(全连接层+softmax
输出)不同,FCN 可以接受任意尺寸的输入图像,采用反

卷积层对最后一个卷积层的 feature
 

map 进行上采样,使
它恢复到输入图像相同的尺寸,从而对每个像素都产生

了一个预测,同时保留了原始输入图像中的空间信息,最
后在上采样的特征图上进行逐像素点分类。

FCN 也常被广泛用于果实识别计数领域,如,Chen
等[92] 描述了一种基于深度学习的水果计数管道,用于

复杂自然环境中精确水果计数,该方法即使在高度遮

挡的情况下也能很好地发挥作用。 进一步地,Liu 等[93]

根据提出的水果计数管道,结合深度卷积分割以准

确地计数可见水果的序列图像。 针对 FCN 网络上采

样过程得到的结果比较模糊、对图像中的细节不敏感

的问题,Lin 等 [ 94] 提出基于 RGB-D 传感器的水果检

测和姿态估计方法,利用水果的中心位置和最近的分

枝信息估计水果的三维姿态。 正是因为 FCN 网络具

有适应任意尺寸图片输入的特性, Long 等 [ 95] 将各种

分类网络( AlexNet、VGG) 调整为 FCN,该网络通过推

理和学习产生相应的输出,缩短了对于典型图像的推

断时间。
9)SegNet 网络模型

SegNet 网络是由 Cambridge 提出旨在解决智能机器

人语义分割图像的深度网络,是目前应用于农业机械领

域最为常见的语义分割网络模型之一, SegNet 网络与

FCN 网络最大的区别在于将低分辨率 feature
 

map 转换为

高分辨率 feature
 

map 的上采样过程所使用的方法不同。
Segnet 网络结构如图 6 所示。

图 6　 SegNet 网络模型图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

the
 

SegNet
 

network
 

model

采摘机器人采摘往往工作在复杂的自然环境中,而
果树的主干和分支随机生长是果实识别的难点之一,需
要通过机器视觉精确分割出树枝的枝干后,利用机械手

进行摘取。 Majeed 等[96] 利用 Kinect
 

v2 传感器和基于深

度学习的语义分割,开发了一种主干和分支的分割方法。
采摘机器人在接近、抓取和切割果实之前,需要根据果蔬

和机器人部件之间的位置和角度来优化末端执行器的位

置。 为此,Barth 等[97] 提出在图像平面上,通过稀疏语义

分割推断出果实和茎的位置。 此外,为了提高目标果实

的检测效率,增强实时性,Kang 等[17] 利用语义分割网络

实时检测和分割果园中的苹果和树枝。 其中, 采用

ResNet101 作为骨干网络的检测效果较好,能够有效的对

果园中的苹果和树枝进行实时检测分割。 与此同时,为
了使采摘机器人能够同时对多个目标果实集群进行识别

定位,Li 等[98] 利用 RGB-D 摄像机获取荔枝图像,采用语

义分割方法将 RGB 图像分割为背景、果实和树枝 3 类,
实现在复杂自然环境下同时准确、自动地检测和定位多

个荔枝集群的果实分支,并引导机器人完成连续拾取的

任务。
10)实例分割网络模型

实例分割是目标检测领域中最先进的一种方法,它
扩展了 Faster

 

R-CNN 的目标检测框架,在模型的末端添

加了一个额外的分支,使用全连接层(FC)实现了每个输

出建议框的实例分割,使得分割、识别和定位任务并行开

展。 掩膜区域卷积神经网络( Mask
 

R-CNN)是实例分割

网络模型最常见的网络,其框架由 3 个部分组成,如图 7
所示。 首先,骨干网络从输入图像中提取特征图;其次,
骨干网输出的特征映射被发送到区域建议网络( RPN),
生成感兴趣区域( ROI);最后,将 RPN 输出的 ROI 进行

映射,在共享的 feature
 

map 中提取对应的目标特征,再分

别输出到 FC 和 FCN 中进行目标分类和实例分割,该过

程生成分类置信度、边界框和掩膜图像[100] 。
实例分割在图像特征提取方面表现出巨大的优势,

被广泛应用于目标检测。 如,Kang 等[16] 提出一种改进的



　 第 9 期 郑太雄
 

等:基于视觉的采摘机器人目标识别与定位方法研究综述 37　　　

图 7　 Mask
 

R-CNN 目标检测模型结构

Fig. 7　 Mask
 

R-CNN
 

target
 

detection
 

model
 

structure

深度神经网络 DaSNet-v2,对水果进行检测和实例分割。
鉴于实例分割在果实存在遮挡情况下具有较好的检测效

果,Yang 等[99] 提出基于 Mask
 

R-CNN 网络和分支段合并

算法,采用分段标记方法来提高 Mask
 

R-CNN 的精度,该
算法对水果和树枝识别的平均精度为 88%和 96% 。 尽管

该算法识别精度较高,但由于特征提取网络结构复杂、参
数量大,使得整个识别过程速度较慢。 为提高速度,Yu
等[100] 在 Mask

 

R-CNN 网络基础上采用 ResNet50 作为骨

干网络,在加深网络结构层数提取更多图像特征的同时

还减少参数量,提高了采摘机器人目标检测的性能。 该

方法对于草莓果实的平均检测准确率高达 95. 78% ,实例

分割的平均聚类交叉率为 89. 85% ,在复杂的自然环境

下,特别是对重叠和遮挡以及不同光照条件下的果实识

别,具有较强的鲁棒性。 此外,为了更好地将深度学习中

特征提取和目标检测的优良性能应用于果园水果检测,
Jia 等[101] 对 Mask

 

R-CNN 网络进行改进,使其更适合于

重叠苹果的识别和分割。 利用残差网络与密连卷积网络

相结合以降低输入参数量,并将其作为特征提取的骨干

网络,将特征图输入到区域建议网络进行端到端训练,生
成感兴趣区域,最后通过全卷积网络生成掩膜,得到苹果

所在的区域,该方法准确率达到 97. 31% ,且识别速度更

快。 自然环境中存在较多环境干扰,导致目标果实识别

度定位精度较低,为此,Ge 等[102] 利用深度卷积神经网络

的分段掩膜和 RGB-D 相机的深度图像,通过密度聚类对

三维点云中的噪声进行分割和去除,提出草莓采摘机器

人定位和环境感知算法,提高了草莓的定位精度。 在此

基础上,岳有军等[103] 在原始 Mask
 

R-CNN 网络的基础上

增加边界加权函数使边界检测更加精确,改进的 Mask
 

R-
CNN 网络提高了复杂环境下的苹果识别和定位的精度。

11)对比分析与总结

从目标检测流程来看,上述 10 种基于深度学习的卷

积神经网络模型可以分为两大类:一类是以 YOLO 和

SSD 为代表的单阶段检测算法,另一类是以 Fast
 

R-CNN、
Faster

 

R-CNN、FCN 和 Mask
 

R-CNN 为代表的两阶段检测

算法。 通过对比如表 3 所示的各种方法实验结果,得出

下列结论:(1)两阶段检测算法能保证较高的检测识别

精度和召回率;单阶段检测算法相较于两阶段识别算法

而言速度更快,但精度和召回率降低。 ( 2) Fast
 

R-CNN
网络的检测速度慢,精度较低,Faster

 

R-CNN 在 Fast
 

R-
CNN 网络基础上进行了优化,大幅度提高了识别效率和

识别精度,但由于训练过程实际上还是两阶段识别算法,
对果实目标分类计算量大,识别速度上不能满足实时性

要求。 (3)SSD 网络模型的检测精度和速度都非常出色,
在某些情况下识别精度超过 Faster

 

R-CNN 网络和 YOLO
网络,但由于 SSD 网络会对输入图像进行预处理,当经过

较深的卷积层时,对于一些比较小的目标果实检测精度

很低。 (4)YOLO 网络将目标检测转换为一个回归问题,
大大加快了检测的速度,同时可以学习目标果实的概括

信息,相较于其他目标检测算法精度明显提高,但在果实

形状较小以及相互间存在成簇遮挡情况下识别精度较

低。 (5)FCN 网络可以接受任意尺寸的图像输入,识别

效率更加高效,避免因使用像素块造成重复存储和计算

卷积的问题,减少了整个网络运行的计算量,但识别精度

不高,对图像中的细节不敏感,分类没有考虑像素间的关

系。 (6)SegNet 网络用于语义分割,不仅能识别出果实

和背景图像,还能识别出果实的边界,对于复杂自然环境

下果实和树枝的识别精度较高,能将果实和树枝分割检

测,并确定果实的相对位置。 (7) Mask
 

R-CNN 网络通过

输出掩膜图像的方式将语义分割与目标检测相结合,提
高了对小目标果实的定位精度以及掩膜图像预测精度,
特别是在果实存在遮挡或成簇生长环境下的识别具有较

好的鲁棒性和通用性。
1. 4　 目标检测及识别方法总结

对比传统数字图像处理技术、机器学习图像分割技

术和分类器以及深度学习的卷积神经网络 3 种大类方法

可得出以下结论:
1)传统数字图像处理技术的目标检测精度受限于目

标特征信息的获取程度。 在复杂自然环境下工作时,外
界光照变化、水果生长状态各异、果实成簇生长、枝叶遮

挡等外在因素对特征获取造成极大干扰,故该类方法不

适应于复杂自然环境下的水果识别检测。
2)基于机器学习的图像分割技术与分类器的目标检

测算法相较于传统数字图像处理技术,在检测精度以及

鲁棒性方面有不同程度的提高。 机器学习依赖于数据进

行分类识别,不需要提前给定标签,且响应速度快、分类

效果好。 缺点是对于异常数据的输入较为敏感,在训练

前需要提前设定各种参数,最终的分类效果与各种参数

的设定有关,具有一定程度上的随机性,并且某些参数同

样会受到光照条件改变的影响,调参过程较为复杂,对于

多分类问题效果较差,仅适用于大棚环境下单一品种的

检测识别。
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表 3　 深度学习的卷积神经网络实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

deep
 

learning
 

convolutional
 

neural
 

network

深度学习的

卷积神经
优势

平均精度

mAP / %
局限性

识别检测

时间 / ms
参考文献

残差神经网络 加深网络层数,减少网络参数量 85 ~ 87
网络层数过深可能会导致梯度消失,

训练效果变差,检测精度下降
55 文献[16-17,19]

Faster
 

R-CNN
网络

识别精度高 85 ~ 89
双阶段网络检测速度慢,无法满足

实时性要求
400 文献[34,84]

SSD 网络
识别精度较高、泛化性和鲁棒性较强,

检测速度很快
89 ~ 90

需要对输入图像进行预处理,且对于

一些小目标果实检测精度很低
- 文献[18]

YOLO 网络 识别速度快、精度较高 88
对于小目标果实和遮挡情况下的

果实检测精度较低
16 ~ 105 文献[19,88]

全卷积网络
可以接受任意尺寸的图像输入,识别

效率更高,降低整体网络的计算量
88 ~ 92

识别精度不高,对图像中的细节

不敏感,分类没有考虑像素间的关系
565 文献[26,33]

语义分割网络

不仅能识别果实,还能获取果实和

树枝的边缘轮廓,在分割中保持

高频细节的完整性

83 ~ 92
存在遮挡情况的识别精度不高,对低

分辨率的特征图进行去池化时,会
忽略邻近的信息

464 文献[96,98]

实例分割网络

检测精度高,存在遮挡和果实成簇

生长环境下的识别鲁棒性强,能获取

目标的掩膜图像

88 ~ 95 识别检测速度慢,无法满足实时性要求 - 文献[99,102]

　 　 注:图中的“ -”表示文献中未提供具体数值。

　 　 3)鉴于深度学习对图像高维特征具有较强的提取能

力,能通过监督学习提取目标的特征信息,受环境干扰程

度较低,因此,基于深度学习的卷积神经网络是目前最适

应于复杂自然环境下水果检测的算法,被广泛应用于水

果检测识别领域。 但该方法需要足够大的训练集来对图

像特征进行模型训练,训练时间较长。 从目标检测步骤

的角度看,深度学习分为单阶段和双阶段网络。 单阶段

网络检测速度快但精度低,对小目标物体检测效果较差。
双阶段网络检测精度高但速度慢。 其中,语义分割网络

不但能检测出果实和背景图像,还能分割出果实的边界

轮廓,将其与目标检测相结合构成的实例分割网络同样

能准确检测出目标水果,还能通过输出掩膜图像来提高

对小目标物体的检测精度和预测框定位精度,特别是存

在遮挡情况下的识别具有较好的鲁棒性。 综上所述,基
于深度学习的卷积神经网络相较于之前的两大类方法更

加适用于复杂自然环境下的水果检测识别。

2　 目标三维定位

定位目标果实的主要挑战是成像过程中风、机械振

动或其他原因导致水果移位以及果实重叠等。 近几年,
针对机器视觉三维定位的研究,国内外学者提出了许多

有效的方法,其中应用较为广泛的为基于单目彩色相

机[20,126-129] 、立体视觉匹配[56,130-132] 、深度相机[54,98,133-134] 、

激光测距仪[135-137] 、光基 3D 相机飞行时间( time
 

of
 

flight,
 

TOF) [138-140] 的三维定位等。 采用单目相机对目标果实进

行定位最早应用于采摘机器人,但由于存在较大误差,后
续研究者多采用双目或多相机组合对目标果实进行定

位。 尽管单双目相机能获取目标的深度信息,但考虑到

光照条件变化,激光主动视觉是一个更好的选择,因此,
激光测距仪也被运用于采摘机器人目标定位研究。 此

外,由于采摘机器人通常工作在复杂的自然环境下,果实

存在遮挡,使得激光测距无法精准定位。 鉴于深度相机

和光基 3D 相机通常是由彩色相机和深度相机组成,相互

弥补各自在光照条件变化和目标存在遮挡情况下的不

足,因而被广泛应用于采摘机器人目标定位领域。 本节

将详细介绍基于视觉的采摘机器人目标果实三维定位。
2. 1　 基于单目彩色相机的三维定位

基于单目彩色相机的三维定位就是通过单目相机获

取目标物体图像,利用空间目标特征点与图像特征点间

对应几何投影关系并结合相机模型确定目标物体的空间

位置信息。 按照用于定位图像的数目,单目相机定位可

以分为单幅、两幅或多幅图像的单目彩色相机定位[141] 。
利用单幅图像定位可以分为设置人工标志和无人工标志

两类,设置人工标志是在单幅图像中依赖特征光点或特

征线的已知空间信息与检测图像特征间的映射关系获得

位置坐标信息;无人工标志是利用目标物平行、正交等几

何特性结合图像特征信息完成目标物体的定位。 设置人
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工标志相较于无人工标志存在更多的已知信息,故求解

位置信息相对简单[142] 。 基于两幅或多幅图像的定位方

法,一般通过改变相机的位置得到不同视角下的两幅或

多幅场景图像,并利用图像特征点的匹配关系和相机的

成像模型,得到多次拍摄时相机间的相对位置关系,从而

实现空间目标的定位。 这种定位方法最大的缺点在于实

际应用中难以获得目标果实的深度信息,定位果实难度

较大。
单目识别定位系统研究相对成熟,如张治国[143] 利用

移动相机从不同位置获取两幅图像实现目标定位。 由于

需要精确定位到果实的采摘点,Zhao 等[126] 利用单目彩

色相机构建视觉系统来定位荔枝簇的采摘点。 鉴于采摘

机器人需要多个模块协同作业,Mehta 等[127] 创建了一组

机器人操作系统( ROS) 节点以确保模块化和关注点分

离,实现机器人运动控制、图像采集、水果检测、视觉伺服

控制和单目相机相对位置的同时定位等,该系统能够通

过末端执行器获取视觉信息实现对甜椒的识别和定位。
在此基础上,Si 等[128] 在采摘机器人末端执行器上加装单

目相机将水果定位在图像表面,通过确定图像表面果实

的质心后经控制器控制机械手臂的末端执行器旋转到相

应的图像中心和果实中心,完成对果实的抓取。
单目相机的优点是结构简单、成本低、易于标定,但

单张图片无法确定一个物体的真实大小,这对于目标果

实的精确定位存在较大的误差,容易造成末端执行器的

损坏。
2. 2　 基于立体视觉匹配的三维定位

在一幅图像中搜索另一幅图像对应点的过程称为立

体匹配[144] ,其难点是获得两幅图像中与实际场景同一点

相对应的点。 立体匹配方法可以分为基于特征的方法和

基于区域的方法。 基于特征的方法可获得稀疏的视差

图,经差值估计可获得稠密视差图,但易受果实遮挡、光
线、纹理重复等影响,且差值估计计算量大;基于区域的

方法可获得稠密视差图,但受图像的仿射畸变和辐射畸

变影响较大,且像素点约束窗口的大小与形状选择比较

困难。 选择过大,在深度不连续处,视差图中会出现过度

平滑现象;选择过小,对像素点的约束比较少,图像信息

没有得到充分利用,容易产生误匹配。 双目立体视觉三

维定位原理示意图如图 8 所示。
与单目彩色相机方案相比,多相机立体视觉匹配可

以有效地增加视觉系统的感知范围,提高定位精度。 例

如,Zhuang 等[130] 利用两个 CMOS 彩色相机获取图像,使
用基于面积和极线几何的匹配算法来定位苹果。 识别到

果实后,需要对果实和切割点进行精确定位,Barth 等[131]

同样采用两个 CMOS 彩色相机,通过提取检测花梗和葡

萄中心切点的三维空间坐标计算葡萄簇的边界体积。 鉴

于果实间存在遮挡,Wang 等[39] 利用两个 CCD 彩色相机

图 8　 双目立体视觉三维定位原理示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

binocular
 

stereo
 

vision
 

3D
 

positioning

和基于几何中心的匹配方法立体匹配识别聚类的水果,
以此来弥补遮挡情况下定位精度的不足。 采摘机器人在

自然环境中工作时必须兼顾识别定位精度和响应实时

性,因此,Genemola 等[136] 提出利用双目立体视觉和高斯

混合模型对自然环境中西兰花幼苗进行识别定位,该方

法为自然环境中作物识别提供了一种低成本、实时、高精

度的解决方案。 考虑到多相机能增加感知范围,获取更

多的图像特征信息,Chen 等[56,
 

145] 建立四个彩色相机视

觉系统,并设计了点云校正算法对相机系统校准,以优化

缝合的点云结构来提高重建果实表面的精度。
2. 3　 基于深度相机的三维定位

RGB-D 相机是基于飞行时间方法的彩色深度相机,
由彩色相机、景深相机和激光组成。 彩色相机获取彩色

图像,激光主动发射红外线,景深相机接受红外线获取图

像深度值[94] 。
RGB 彩色相机是农业采摘机器人中最常见的传感

器。 基于纯视觉的深度信息存在误差,为此,Vitzrabin
等[54] 提出添加距离传感器以更直接地获取深度信息,通
过在自适应阈值算法中实时更改任务目标来改进检测和

定位的方法。 自然环境下的水果通常是随机散布且不规

则地生长,很难检测和定位含多个果实的分支。 针对此

问题,Li 等[98] 利用 RGB-D 相机作为传感器实现同时检

测和定位多个荔枝簇的果实分支。 大多数映射方法仅考

虑在特定区域中是否存在障碍物,但在行进区域被树枝

和树叶覆盖的温室中,它们不足以进行路径规划,而树枝

和树叶也被认为是障碍。 为此,Matsuzaki 等[133] 提出一

种能生成具有相关障碍物类型的语义信息的映射方法。
该方法利用深度神经网络将 RGB-D 的视觉 SLAM 和语

义分割集成,采用带有语义标签的三维地图实现果实以

及干扰物的精确定位。 鉴于在实际采摘环境中,采摘机

器人不断在移动,需要根据采摘机器人的实时位置对目
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标果实进行定位,Kusumam 等[134] 采用 RGB-D 相机构成

一个能够精确检测及定位西兰花的系统,可用于杂乱的

野外环境中的果蔬检测和定位。
2. 4　 基于激光测距仪的三维定位

尽管获取图像深度信息的方法有多种,但考虑到所

感测图像的某些特征, 激光主动视觉是个更好的选

择[146] 。 激光测距仪可以使用扫描传感器提供整个场景

的测距信息,研究人员已经在农业自动化和机器人技术

中使用了激光测距仪。 考虑到 RGB 相机易受照明条件

等因素的影响,Genemola 等[136] 使用移动地面激光扫描

仪(MTLS)来检测和定位苹果。 这种方法与基于 RGB 系

统所获得的检测率相似,却具有直接获取水果三维位置

信息的额外优势,且不受阳光变化的影响,但该方式对于

目标果实的检测精度较低。 为了提高采用激光扫描的检

测精度,Zhang 等[137] 采用基于近红外线性阵列结构照明

和三维重建技术的机器视觉系统实现苹果茎和花萼的识

别以及定位。 随后,为了引导机械手对获取三维位置信

息的目标果实进行抓取,Tanigaki 等[135] 使用红外激光测

距传感器来获取目标果实和障碍物的三维位置,并确定

机械手末端执行器的运动轨迹,避免与障碍物发生碰撞。
目前,激光测距仪仍存在一些问题,一方面,激光可

能会被障碍物阻挡导致无法投射到目标上;另一方面,测
量距离过长可能会造成激光失焦,从而导致设备性能

降低。
2. 5　 基于光基 3D 相机飞行时间的三维定位

基于飞行时间的三维定位通过发射连续的不可见光

脉冲到被检测物体表面,然后接收经过物体表面反射回来

的光脉冲,通过记录光脉冲从相机发出到反射回来之间的

时间来计算相机到被测物体的深度距离[147] 。 该相机不仅

能立即创建整个场景的距离图,而且还提供深度信息值以

及物体在视野中的三维坐标,例如,Karkee 等[138] 采用 TOF
相机用于构建苹果树的三维架构。 此外,为了降低环境对

采摘带来的影响,Nakarmi 等[139] 使用 TOF 相机构建植物

间间距传感系统,该系统不受光照条件影响,可用于全天

候农业生产中。 随后,Gongal 等[140] 利用 RGB 相机和 TOF
相机结合的方式以捕获整棵果树信息。 该方法结合了

RGB 相机获取图像分辨率高以及 TOF 相机获取位置信息

精度高的优势,提高了目标果实定位的精度。
与普通 3D 传感器相比,使用 TOF 相机可以更快地

进行三维定位;与立体视觉系统相比,该相机在三维定位

中也具有更高的精度。 使用 TOF 相机不仅能完成目标

图像的分割、标记、识别、跟踪等传统应用,经过深化处理

之后,还能完成三维建模等应用,并且能够快速完成对目

标的识别与追踪。 但目前市场上可用的 TOF 相机分辨

率普遍较低,而在高分辨率或高帧率情况下,近距离物体

会失真,此外,在障碍物遮挡情况下,目标图像也会因多

路径信号返回导致失真。
2. 6　 对比分析与总结

通过分析对比如表 4 所示的各种方法实验结果,得
出 5 种定位方式的主要优缺点:1)基于单目彩色相机的

三维定位采用被动式测距,易于标定和识别,但在单张图

片中无法确定一个物体的真实大小,并且单目相机捕获

的图像对光照条件较为敏感,识别定位精度易受光照角

度的影响。 2)基于双目或者多目立体视觉匹配的优点在

于图像分辨率和近距离测量物体的精度较高,缺点在于

受光照变化和物体纹理的影响,在黑暗环境下不能正常

工作,并且立体匹配和标定过程比较复杂、计算时间较

长。 3)基于深度相机的三维定位采用主动式测距,通过

结构光或 TOF 的物理方法测量目标物体深度信息。 结

构光的优点是近距离内测量精度高,测量范围较窄,识别

定位精度不受光照条件变化和目标表面纹理的影响,但
当目标表面较平滑时,易受目标表面反光的影响,并且深

度图像分辨率和物体边缘检测定位的精度均较低。 4)基

于激光测距仪的三维定位的优点在于测量距离远、速度

快、精度较高、结构简单,但测量距离过长容易导致失焦,
受到枝叶或重叠果实遮挡时产生假信号的缺点同样不容

忽视。 5)基于光基 3D 相机飞行时间的三维定位方法测

量范围广、抗干扰能力强、不受光照变化和物体纹理的影

响,但同样受目标表面多重反射的影响。 综上,基于立体

视觉匹配和深度相机结合获取图像三维信息较单目彩色

相机、激光测距仪以及光基 3D 相机的飞行时间预测应用

在采摘机器人机器视觉系统上更有优势,在复杂自然环

境下定位精度更高。

3　 挑战与未来方向

3. 1　 采摘机器人目标识别与定位研究挑战

1)目前,各种果实检测识别算法或多或少存在一

定的局限性,其主要原因是采摘机器人工作在复杂自

然环境中。 传统的数字图像处理技术受光照和遮挡影

响比较严重。 尽管基于深度学习的卷积神经网络能很

好地解决目标检测识别问题,但是神经网络对于训练

数据集的需求十分庞大,且模型训练计算量大、时间

长。 此外,虽然目标识别正确率比较高,但由于农业环

境的复杂性和不确定性,基于深度学习的卷积神经网

络在目标定位上依旧存在较大的误差。 在复杂自然环

境中,受环境、果蔬生长状态以及果蔬自身特征变化等

诸多因素的影响,卷积神经网络考虑的因素越多,相应

的网络结构就越复杂,运行计算时间就越长,导致机器

视觉系统实时性低,影响采摘效率。
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表 4　 目标三维定位实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

3D
 

target
 

positioning

目标三维定位 优势
定位距离 /

mm
局限性

定位精

度 / %
参考文献

基于单目

彩色相机

结构简单、成本低、易于标定和

识别
400 ~ 1

 

500
无法确定物体的真实大小,对光照条件敏

感,识别定位精度受光照变化影响较大
81 ~ 91 文献[141-142]

基于立体

视觉匹配

图像分辨率和近距离测量

物体的精度较高,可以运用到

室内或室外场景

300 ~ 1
 

500
受光照变化和目标纹理的影响,在黑暗环

境下不能正常工作,立体匹配和标定过程

比较复杂、计算时间较长

83 ~ 95 文献[127,131]

基于深度相机

近距离内测量精度高,识别定位

精度不受光照条件变化和目标

表面纹理的影响

400 ~ 1
 

000
易受目标表面反光的影响,深度图像分

辨率和物体边缘检测定位的精度均较低
86 ~ 94 文献[54,134]

基于激光测

距仪

测量距离远、速度快、精度较高、
结构简单

1
 

000 ~ 1
 

500
测量距离过长容易导致失焦,受到枝叶

或重叠果实遮挡时产生假信号
87 ~ 90 文献[136-137]

基于光基 3D
相机飞行时间

测量范围广、抗干扰能力强、不受

光照变化和物体纹理的影响
3

 

670
易受目标表面多重反射的影响,结构

光激光散斑会被淹没,因此不适合

用于室外环境下

82 ~ 89 文献[138,140]

　 　 2)采摘机器人的收获率取决于目标果实的定位精度

以及机械臂的末端执行器及其控制系统的优劣,尽管末

端执行器的设计可以容纳一定的位置偏差,但当目标果

实成簇生长或被枝叶等干扰物遮挡时,会导致末端执行

器抓取失败,从而造成果实损伤以及末端执行器的损坏。
在末端执行器移动期间,距离信息需要不断更新,除了重

复计算目标果实的距离和方向之外,还需要重复计算机

器人的逆运动学,并频繁更新执行器的控制输入,这会导

致整个机器人的识别速度下降。 如果机械臂刚开始运动

时就以足够的精度来估计三维位置(取决于末端执行器

设计),就可以提高果实的采摘速度。 立体视觉匹配能提

供较高的检测精度,但匹配过程复杂且计算时间长,且室

外环境下易受光照条件的影响。 激光测距仪与其他传感

器相比,具有更好的定位精度,但该系统比较复杂,速度

慢且成本高。 研究人员还使用景深相机和彩色相机的融

合技术对果实采摘进行定位,从而可能以最小的计算量

提供高精度需求。 尽管景深相机的分辨率受到限制,但
可用像素上的距离测量提高其精度。 将深度图像与彩色

图像集成在一起,通过插值可提高三维数据点的分辨率,
但三维感知系统的可承受性是精确定位的最大限制因素

之一。
3)在机器视觉目标识别与定位中,采用多传感器

信息融合技术能够较大地提高识别精度,降低定位误

差。 提取多个传感器的信息,可更加全面地获取采摘

机器人的信息,结合最优的目标识别定位算法可以有

效提高识别定位精度,且可靠性高、鲁棒性强。 虽然目

前有大量水果识别算法的文献,但高级图像处理算法

的开发对于水果精确识别定位也是一个挑战。 近年

来,诸如 TOF 相机,光场相机和叶绿素荧光相机等新型

视觉传感器已引起越来越多研究者的关注,这些传感

器的应用核心是如何利用采集的数据。 因为采摘机器

人工作在复杂自然环境中、且对于水果各个生长阶段

数据集获取不足、果实之间存在个体差异、神经网络训

练计算量大,会造成采摘效率低下,所以从原始图像数

据考虑的角度出发,对采集到的果蔬图像进行图像数

据集扩充或通过信息处理技术提取出果实的标志特

征,做出目标区域判断,再针对有遮挡或光照条件影响

进行决策融合,合并完成目标识别定位过程,可有效地

减少数据量的需求以及神经网络的计算量,缩短网络

训练时间。 其实现过程如图 9 所示。
4)采摘机器人常在复杂自然环境下工作,存在较多

外界干扰和阻塞,会对机器视觉定位系统造成较大的随

机误差,并且这些误差的规律难以获取和补偿。 因此,机
器视觉与机械故障容错之间的协作已成为近年来的研究

热点,对于明显的随机错误,传统视觉不会考虑机械或视

觉相关性,原始系统只能补偿由视觉硬件引起的原始错

误,例如相机镜头畸变造成图像成像不精准,对于未知的

随机误差难以补偿。
图像处理和网络训练将图像中的目标果实和背景区

分开,因此需要计算误差并考虑误差的传递。 这些误差

是在多目标图像的处理和计算过程中形成的,同时噪声

也会引起计算误差。 误差的传递在计算中很容易被忽

略,因此需要视觉和机构协同作用来纠正各种类型的误

差,主要影响因素有待进一步研究,例如计算误差,随
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图 9　 多传感器信息融合过程

Fig. 9　 Multi-sensor
 

information
 

fusion
 

process

机误差和传递性[55] 。 机器人的定位误差和容错能力引

起了各个领域学者的关注,如,文献[118,148]针对执行

器故障的大型不确定系统的主动自适应容错神经控制提

出了一个通用的执行器故障模型,避免了容错控制器奇

异性问题。 随后在神经网络的基础上,Guo 等[149] 提出了

一种基于深度神经网络的智能主动容错系统。 执行器未

发生故障时,神经网络对每个子过滤器进行训练;当发生

故障时,处于训练状态的神经网络将预测故障时间数据,
并将预测数据替换为主滤波器进行融合。 但整个容错系

统同时也会因执行器故障或主从操纵器受到未知干扰,
造成操作系统面临性能下降甚至不稳定的问题。 因此,
Rasouli 等[150] 提出比例-导数控制器并结合一个干扰观

测器和一个辅助控制器,解决了面对时间延迟、动态不确

定性、干扰和执行器故障时,远程操作系统的控制问题。
此外,作业环境存在各种干扰,采摘机器人会产生较大的

随机定位误差,很难通过控制算法进行补偿,现有的末端

执行器不能对这些错误进行容错。 随机定位误差被认为

是末端执行器的系统性“故障误差”,为克服随机误差,
Zou 等[151] 设计了一种通用且有一定容错能力的末端执

行器来解决双目视觉定位错误,通过建立容错数学模型

以及双目视觉机制,该系统能够在误差范围内完成操作,
增大了误差容错的适用性。 此外,刘兆祥等[152] 通过设计

新型末端执行器来消除随机定位误差,将该执行器和

RGB-D 相机一起安装在移动基座上,采摘草莓时,末端

执行器上配备内部传感器可以感应和补偿机器视觉系统

中的定位误差,并且对视觉模块引入的定位误差具有鲁

棒性。 因此,在采摘机器人研究领域,探索容错理论以实

现机器视觉对于目标果实的精确定位和提高机器视觉的

鲁棒性很有必要。
5)随着中国制造 2025 的到来,工业互联网的发展又

将迈入一个新的时代,工业大数据的广泛利用以及虚拟

网络和实体操作相互深度融合将为采摘机器人目标识别

和定位带来质的改变。 结合时代发展的大背景,利用工

业物联网( industrial
 

internet
 

of
 

things,
 

IIoT) 和信息物理

系统(cyber-physical
 

systems,
 

CPS)等技术不但可以获取

来自不同采摘机器人多传感器的信息,还可实现采摘机

器人实时状态信息的透明化,并将不同采摘机器人的传

感器、检测识别算法、三维定位策略以及网络训练的数据

集信息存储于云平台,便形成了可供参考以及使用的原

始数据库,解决了利用深度学习卷积神经网络作为识别

算法时,训练数据集少的难题。 与此同时,大数据云平台

还包含了所有采摘机器人已经识别定位成功的历史记

录,若实时的目标水果品种特征提取以及识别算法与历

史记录相同,那么目标检测识别的结果便可快速响应,有
效降低特征信息提取过程的复杂性,减少神经网络的计

算量,其结构实现过程如图 10 所示。

图 10　 结合大数据云平台的目标检测识别

Fig. 10　 Target
 

detection
 

and
 

identification
 

combined
 

with
 

big
 

data
 

cloud
 

platform
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3. 2　 采摘机器人目标识别与定位研究未来方向

采摘机器人目标识别与三维定位一直都是农业机械

领域研究的热点问题,相比于传统的识别定位方法,基于

深度学习的卷积神经网络更值得关注。 从目前的基于视

觉的采摘机器人目标识别与定位方法研究的发展状况来

看,以下几个方面的工作仍值得关注:
1)现有的深度学习算法是依据特定的采摘对象,对网

络模型输入图像训练集训练,而在实际采摘中,需要采摘

的目标对象并不止一种类型,使得算法不具备通用性,制
约了视觉系统的发展。 未来研究应该使算法具有通用性,
根据某种目标对象衍生出对相似特征的水果的识别能力。

2)现有深度学习算法需要大量的样本训练集,而自

然界中的目标果实在每个不同的生长阶段具有不同的特

征,因此需要网络结构具有较强的特征提取能力,能将每

次输入网络的测试集同时也作为网络的训练集加深网络

权重的学习。
3)果蔬生长阶段不同,对应的图像特征也随之改变,

实现小样本数据集进行模型训练,可以利用注意力机制

在有限的训练样本下,提取到对图像具有表示性更强的

特征,并且使得该特征能够显著影响分类效果[153] 。
4)导致目标果实定位结果与实际情况产生较大偏离

的主要原因包括目标检测错误、机械振动、距离测量传感

器不准确等。 未来可以从园艺操作方法,包括树木修剪、
授粉和间伐方向着手,可能成为机器视觉提高定位准确

率的突破口,提高目标果实的可见度,并减少遮挡和聚

类。 如果将目标果实更清楚地呈现给传感器且没有成簇

和干扰物遮挡,则将减少大量不必要的信号,图像处理更

加简单快速以改善三维定位的精度。 此外,当水果清晰

可见且彼此分离时,采摘机器人末端执行器能够承受更

多的位置偏差,从根本上降低了三维定位系统的复杂性

和成本。
5)将多个传感器融合进行水果检测和定位。 传感器

可以相互弥补自身的局限性,过去研究者已经使用了激

光和立体相机融合的障碍物检测和目标跟踪,并取得了

较好的结果。
6)大数据云平台存在所有与采摘机器人识别、定位

以及传感器使用相关的信息,因此对于采摘机器人机器

视觉系统关键在于大数据的利用率以及深度学习神经网

络的实现,而研究如何有效地利用大数据与机器视觉系

统具有重要意义。

4　 结　 　 论

本文综述了基于视觉的采摘机器人目标识别与定位

方法研究进展。 讨论了用于果蔬目标识别与定位的各种

传感器系统和图像处理方法及其精度、速度和鲁棒性。

采摘机器人视觉系统的目标识别定位方案取决于果蔬的

种类,识别系统的性能受到光照条件、遮挡和许多其他因

素的影响。 根据前文分析可知,采摘机器人对目标识别

和定位方法的实时性、泛化性、精度、网络训练计算量、鲁
棒性等性能要求越来越高。 目前,果蔬识别方法可分为

传统数字图像处理技术、基于机器学习的图像分割与分

类器以及基于深度学习的卷积神经网络算法。 传统数字

图像处理技术通常根据目标的颜色、纹理、形状等特征进

行目标识别,但在自然环境中,目标的外形特征会受到光

照条件、生长状态、遮挡等非可控因素的影响造成目标识

别精度降低,采用多特征融合方式可以相对提高检测的

精度和鲁棒性。 使用基于机器学习的图像分割与分类器

技术进行水果识别分类常具有良好的性能,但他们需要

提前设定参数值,且提前设定的参数对识别精度影响较

大,对于分类器需要提前获取来自训练图像的先验概率

信息,且识别精度易受难于分类样本的权值影响。 使用

基于深度学习的卷积神经网络算法受环境影响程度较

低,适用于自然环境下的目标识别。 该方法不仅能识别

出目标果实和背景图像,而且还能通过实例分割输出掩

膜图形来提高对存在部分遮挡目标的检测精度和预测框

精度。 该方法对于自然环境下的果蔬目标识别具有更高

的识别精度与鲁棒性。 定位目标果实所需的深度信息常

通过立体视觉匹配、深度相机、激光测距仪或光基 3D 相

机的飞行时间测距等获得。 应用在采摘机器人领域,目
前常使用立体视觉匹配以及深度相机结合彩色相机的方

式来定位,该方法能用于室内或室外场景,且受光照条件

和目标特征变化影响较小,同时满足了采摘机器人更高

的定位精度需求。
最后,本文还总结了采摘机器人目标识别和定位研

究当前所面对的挑战以及未来潜在发展方向。 研究表

明,自然环境下光照变化、作物生长状态多变、遮挡、聚类

等是精准识别定位的主要挑战。 进一步研发应专注于解

决这些限制条件,提高系统本身的精度、速度和鲁棒性,
同时降低整体的复杂性和成本。 神经网络模型优化、传
感系统的准确性、多传感器信息融合、机器视觉容错以及

结合大数据云平台决策可能是未来采摘机器人研发过程

中的一些关键突破口。
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