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基于改进YOLOX的猕猴桃分类识别与空间定位*
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摘 要:复杂自然环境下果实的快速、准确识别和定位是猕猴桃机械臂采摘的关键和难点。面向猕猴桃实时采摘应用,开展

了基于深度学习的猕猴桃分类识别算法、空间定位模型构建和机械臂采摘实验研究。优选Anchor_Free的一阶段YOLOX算

法模型,并通过引入注意力机制、调整通道数、增加特征融合、堆叠特征融合对该模型特征融合环节加以改进,提高了非结构

化环境下猕猴桃果实的分类识别精度。实验数据表明,改进YOLOX算法对独立果实、树叶遮挡、树干遮挡、果实重叠的平均

精度(AP)分别提升至99.38%、98.43%、93.82%和92.98%,平均精度均值(mAP)达到96.15%,其平均 F1 值提升至

94.24%,且在640×640分辨率下每幅图像的平均检测时间为0.019
 

s。进一步地,利用图像深度信息对识别目标进行三维空

间位置求解,并经物理实验验证,实验中果实定位坐标误差≤3.3%。算法在识别率、检测时间和定位误差3方面取得了较优

的综合性能,满足猕猴桃机械臂采摘中果实的实时识别及定位需求。
关键词:机械臂采摘;目标分类识别;深度学习;YOLOX;空间定位
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Abstract:
 

Fast
 

and
 

accurate
 

identification
 

and
 

localization
 

of
 

fruits
 

in
 

complex
 

natural
 

environments
 

is
 

the
 

key
 

and
 

difficult
 

point
 

of
 

kiwifruit
 

robotic
 

arm
 

picking.
 

For
 

kiwifruit
 

real-time
 

picking
 

applications,
 

deep
 

learning-based
 

kiwifruit
 

classification
 

and
 

recognition
 

algorithms,
 

spatial
 

localization
 

model
 

construction
 

and
 

robotic
 

arm
 

picking
 

experimental
 

research
 

were
 

carried
 

out.
 

The
 

one-stage
 

YOLOX
 

algorithm
 

model
 

of
 

Anchor_Free
 

is
 

preferred,
 

and
 

the
 

feature
 

fusion
 

link
 

of
 

this
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

an
 

attention
 

mechanism,
 

adjusting
 

the
 

number
 

of
 

channels,
 

increasing
 

feature
 

fusion,
 

and
 

stacking
 

feature
 

fusion,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

classifying
 

and
 

recognizing
 

kiwifruit
 

fruits
 

in
 

unstructured
 

environments.
 

The
 

experimental
 

data
 

show
 

that
 

the
 

AP
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOX
 

algorithm
 

for
 

no
 

occluded,
 

leaf
 

occluded,
 

branch
 

occluded
 

and
 

fruit
 

occluded
 

is
 

improved
 

to
 

99.38%,98.43%,93.82%
 

and
 

92.98%,
 

respectively,
 

the
 

mAP
 

reaches
 

96.15%,
 

its
 

average
 

F1
 value

 

is
 

improved
 

to
 

94.24%,
 

and
 

its
 

average
 

detection
 

time
 

is
 

0.019
 

s/space
 

at
 

640×640
 

resolution.
 

Further,
 

the
 

three-dimensional
 

spatial
 

position
 

of
 

the
 

recognized
 

target
 

is
 

solved
 

using
 

the
 

image
 

depth
 

information
 

and
 

verified
 

by
 

physical
 

experiments,
 

in
 

which
 

the
 

fruit
 

localization
 

coordinate
 

error
 

is
 

≤3.3%.
 

The
 

algorithm
 

achieves
 

superior
 

overall
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

recognition
 

rate,
 

detection
 

time
 

and
 

localization
 

error
 

to
 

meet
 

the
 

real-time
 

fruit
 

recognition
 

and
 

localization
 

requirements
 

in
 

kiwifruit
 

robotic
 

arm
 

picking.
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0 引 言

  我国是猕猴桃种植大国,猕猴桃产量和种植面积位居

世界首位[1]。在西南山地,贵州省猕猴桃种植面积位居全

国第3,其猕猴桃是脱贫攻坚、精准扶贫的重要开发作

物[2]。目前,猕猴桃主要通过人工采摘,在人口老龄化、农
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村剩余劳动力缺口大等背景下,猕猴桃采摘成本急剧增

加。机械臂自动化采摘猕猴桃对于缓解劳动力需求、降低

采摘成本、提高采摘效率有极大的需求和现实意义。
快速识别与精准定位是猕猴桃采摘机械臂实现高效、

准确采摘的关键技术,而受果园的自然光线、枝干枝叶遮

挡、果实颜色与背景相似等因素影响,猕猴桃在复杂自然

环境下的检测面临巨大困难和挑战。近年来,国内外学者

对非结构自然环境下猕猴桃果实识别进行了深入研究。
傅隆生等[3]采用竖直向上拍摄方式获取猕猴桃果实图像,
以猕猴桃果萼为参考,对夜间猕猴桃果实进行识别,但仅

能识别果萼处在图像中心区域的猕猴桃;陈礼鹏等[4]以猕

猴桃果萼为识别对象对猕猴桃图像进行多果识别,为后续

机械臂路径规划提供信息支持,但准确率较低,识别速度

较慢;Fu等[5]针对猕猴桃线性排列生长情况,利用果萼和

猕猴桃边缘信息提出一种全新猕猴桃识别算法,该算法识

别率高,但仅限于猕猴桃果实呈线性排列情况。上述传统

图像处理方法受图像、人为主观性影响,鲁棒性和泛化性

差,并且算法流程长,细节处理繁琐,识别速度相对较慢,
很难满足猕猴桃实地采摘需求。

随着卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)[6]迅速发展,基于 锚 点(Anchor_Base)的 Faster
 

R-CNN[7]、SSD[8]以及无锚点(Anchor_Free)的YOLOX[9]

等目标检测算法已在果实识别、定位、分类等视觉应用领

域获得了较好的效果[10-12]。Wen等[13]针对水果检测场

景、果实成熟度检测、品质检测,基于 Mask
 

R-CNN[14]提

出多任务多场景的柑橘检测算法,获得0.35
 

s的检测速

度,模 型 准 确 率 达 到 91.56%。Zhong等[15]采 用 改 进

Faster
 

R-CNN目标检测算法进行辣椒识别,模型准确率

达到87.3%,并 根 据 检 测 结 果 对 辣 椒 进 行 高 度 测 量。

An等[16]采用基于YOLOX改进的SDNet目标检测算法

对 草 莓 成 熟 度 进 行 实 时 检 测,其 平 均 识 别 率 达 到

94.26%,识别速度仅为0.030
 

5
 

s。Liu等[17]采用NIR图

像与RGB图像构建了融合数据集,并使用Faster
 

R-CNN
识别算法进行猕猴桃识别,获得0.135

 

s的识别速度,模型

准确率为90.7%。与传统图像处理方法相比,深度学习

卷积神经网络识别方法具有鲁棒性高,泛化能力强,识别

速度快等优点。
猕猴桃采摘机械臂的平均采摘时间决定采摘效率,其

平均采摘时间包括猕猴桃识别、定位、采摘、摆放以及误检

导致采摘失败所浪费的时间[18]。精度高且识别快的目标

识别算法是机器人采摘成功应用的前提,也是当前智能采

摘研究领域的热点[19]。傅隆生等[20]优化LeNet模型对田

间多簇猕猴桃进行分类识别,模型精度为89.29%,但识

别单个果实需0.27
 

s,速度较低。穆龙涛等[21]采用以改进

AlexNet为骨干提取网络的Faster
 

R-CNN目标检测算法

对不同光照猕猴桃识别,模型识别精度达到96%,但未考

虑树枝遮挡等果园实景进行分类识别,且识别一张图像需

1
 

s。Fu等[22]为提高果实识别速度,基于 YOLOv3_tiny
提出DY3TNet模型对猕猴桃进行识别,其识别速度达到

0.034
 

s,但识别率仅为90.05%。
目前基于卷积神经网络的猕猴桃识别算法精度与识

别速度相较其他果实识别[16,23-24]偏低,而且对树枝遮挡、
铁丝遮挡和果实堆叠等实际情况展开分类识别研究较少,
不能满足猕猴桃机械臂采摘需求。为此,本文通过模型对

比,选择YOLOX作为基础模型,对其特征融合部分进行

通道数调整、引入注意力机制以及迭代等改进,并对猕猴

桃进行多标签识别和定位分析。相比于原始YOLOX算

法,改进 YOLOX算法在识别精度与召回率上均具有提

升,且整体性能优于同类算法,能更好地满足自然生长条

件下猕猴桃的自动采摘需求。

1 图像获取与预处理

  猕猴桃图像数据的构建是应用深度学习进行猕猴桃

检测的前提条件。猕猴桃采摘期短(贵州省集中于9~
10月),因未能到果园实地采集图像,因此,自主构建数据

集,综合了3处数据来源。1)从文献[17]中获取未进行数

据增强的猕猴桃原始图像90张;2)通过爬虫程序从网络

下载识别度较好(分辨率>300×300)的猕猴桃图片20
张;3)模拟猕猴桃生长环境,在校园内挂接采购的猕猴桃

水果,并使用D435i相机自主拍摄,采集640×640像素图

像30张。共获取猕猴桃图像140张共4
 

533个猕猴桃目

标,其中包含竖直向上和水平等多角度拍摄,白天、夜晚、
顺光、逆光以及夜间补光等复杂场景下的猕猴桃图像,
如图1所示。

图1 猕猴桃数据集

Fig.1 Kiwifruit
 

dataset

为体现自然环境的复杂性并提高模型的鲁棒性,对原

始数据集通过噪点、亮度调节与旋转方式扩增至840张,
其中猕猴桃目标个数达到27

 

198个。使用LabelImg将

其标注为独立果实(no
 

occluded,NO)、树枝和铁丝遮挡

(branch
 

occluded,BO)、果实遮挡(fruit
 

occluded,FO)、树
叶遮挡(leaf

 

occluded,LO)四类。并按照训练集:测试

集=9∶1的比例进行划分。

2 方法

2.1 基准模型YOLOX的选择

  2016年,Redmon等
 [25]为减少模型检测时间提出一

阶段目标检测算法YOLO并引起关注。学者们在YOLO
上改进优化出v2~v4

 [26-28]以及 YOLOX等目标检测算
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法,应用于各种目标检测场景。
与常见目标检测算法不同,YOLOX采用Anchor_Free

机制,直接回归目标中心点及其宽高,减少了超参数调节、
预测框筛选成本。在检测头部分,YOLOX采用解耦检测

头分别回归类别和位置信息,避免了耦合头检测时类别和

位置信息同时回归带来的信息冲突。
由于解耦头单独回归类别、置信度以及位置信息,

YOLOX损失由Lcla、Lconf 以及Lreg
 三部分组成如式(1)

所示。其中 Lcla 和 Lconf 采 用 二 值 交 叉 熵 损 失 计 算 如

式(2)、(3)所示,而Lreg采用IOULoss损失计算如式(4)所示。

Loss=
Lcla+λLreg+Lconf

Npos

(1)

式中:Lcla为分类损失;Lreg 为定位损失;Lconf 为置信度损

失;λ为定位损失的平衡系数;Npos为正样品个数。

Lcla(O,C)= -
∑
i∈pos
∑
j∈cla

(Oijln(C
∧

ij)+(1-Oij)ln(1-C
∧

ij))

Npos

(2)
其中,Oij∈{0,1},表示预测框i中是否真实存在第j

类目标;Cij 为模型预测值;C
∧

ij 为Cij 通过Sigmoid函数得

到的目标概率;Npos为正样本个数。

Lconf(o,c)= -
∑

i

(oiln(c
∧

i)+(1-oi)ln(1-c
∧

i))

N
(3)

其中,oi∈{0,1},表示预测框i是否真实包含目标;

ci 为模型预测值;c
∧

i 为ci 通过Sigmoid函数得到的目标

概率;N 为正负样本个数。

Lreg=1-
A ∩B
A ∪B

(4)

式中:A 为预测边界框;B 为真实边界框。

2.2 YOLOX模型的改进

  深度学习目标检测网络中,骨干特征提取网络(Back-
bone)和检测头(Head)之间的特征融合部分(Neck)为承

上启下的关键环节。Neck需要对Backbone提取到的特

征进行融合并合理利用,帮助 Head进行下一步的工作。

Xu等[29]通过改进YOLOv3特征融合等部分对绿芒果进

行识别,其调和平均值F1 达到97.7%;Zheng等[30]通过

改进YOLOv4特征融合部分等部分对绿色柑橘进行检

测,其识别精度达到91.55%;为进一步提升模型识别精

度,避免误检造成时间浪费,提高机械臂采摘效率,本文对

YOLOX做4方面的改进,如图2所示。

图2 改进YOLOX网络结构

Fig.2 Improvement
 

of
 

YOLOX
 

network
 

structure

  1)引入注意力机制

当融合不同尺度特征图时,往往需要将其调整至相同

尺度再进行融合。YOLOX将所有尺度的特征图视为同

等贡献,但不同尺度的特征图对识别结果有着不同的贡

献。为使模型在特征融合时,更关注贡献大的特征层,提
高模型对猕猴桃果实特征的关注能力。在特征图融合时,
引入可训练权重 w 实现加权融合注意力机制如式(5)
所示。

Output=∑
i

wi·Inputi

δ+∑
j
wj

(5)

其中可训练权重w 通过ReLU激活函数确保w≥0,
δ=0.000

 

1为避免数值不稳定的极小数值,i、j为特征图

个数。

2)增加特征融合

Neck环节的关键是特征融合,而YOLOX原始Neck
结构中存在单边输入的节点,并没有融合特征,导致该节
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点在后续特征融合时提供较小的贡献。为增加特征融合

的多样性,提升对猕猴桃不同分类图像的识别能力。去除

单边输入的节点,并在相同大小的特征图融合时,从原始

输入节点添加一条额外的边,以便在不增加太多成本的情

况下融合更多的特性。

3)调整通道数

在卷积神经网络中,每个通道代表某个方面的特

征[31]。通道数越多提取的特征越多,从而有助于提升网

络的性能。但通道数过多也会导致参数量的增加,从而增

加计算量、内存消耗以及出现过拟合。对于猕猴桃识别,
图像中的某种特征可能增加识别率,而另外一些特征可能

并不重要。因此,本文对特征融合部分通道数从25~210

依次设置进行1
 

000次训练,并将不同通道数设置下的平

均精度均值(mAP)进行对比,其对比结果如表1所示。从

对比结果可知,在通道数为25~27 时,模型猕猴桃平均识

别率逐步提升,当通道数为28 时,模型识别率达到最大值

94.79%,当通道数增加至为29~210 时,通道数过多,出现

过拟合,平均识别率下降。

表1 通道数及对应识别精度

Table
 

1 Channel
 

number
 

and
 

corresponding
 

recognition
 

accuracy
序号 通道数 mAP/%
1 25 93.12
2 26 93.72
3 27 93.80
4 28 94.79
5 29 94.54
6 210 94.07

4)特征融合迭代

为充分融合特征以及获取深层次的猕猴桃果实特征

信息,将改进后的Neck特征融合模块视为整体卷积模块

进行堆叠迭代。改进后特征融合部分如图3所示。

图3 特征融合部分

Fig.3 Feature
 

fusion
 

section

2.3 模型训练

  实验均在PC上配置完成,实验环境为Intel
 

Core
 

i5-
12600K

 

CPU;NVIDIA
 

RTX
 

3060
 

12
 

G显卡;32
 

G运行内

存;Cuda版本11.6。学习率为0.01,SGD优化器,动量为

0.9,Epoch为1
 

500,Batch_size为4。为提高模型的鲁棒

性以 及 精 度,采 用 多 尺 度 训 练 策 略 以 及 Mosica[28]和

Mixup[32]数据增强策略。每10次迭代后,对权重进行保

存,并实时监测模型训练状况,记录模型各项指标。
为验证模 型 效 果,使 用 调 和 平 均 值 F1、平 均 精 度

(average
 

precision,AP)、mAP、召回率(recall,R)以及漏

检率(miss
 

rate,MR)作为性能评价指标对模型进行性能

评估,如式(6)~(11)所示。

R =
TP

TP+FN ×100%
(6)

P =
TP

TP+FP×100%
(7)

MR =
FN

TP+FN ×100%
(8)

AP =∫
1

0
P(R)dR×100% (9)

F1 =
2PR
P+R×100%

(10)

mAP =
1
k∑

k

i=0
AP×100% (11)

式中:预测框正确检测目标数量为TP;预测框错误检测目

标数量为FP;漏检标签框数量为FN;准确率P 为所有预

测框中检测正确的比例;R 为所有标签框中被正确检测所

占比例;MR 为所有标签框中未被正确检测所占比例;F1

为准确率和召回率的调和平均值;AP 为猕猴桃每个类别

的平均精度;mAP 为k(k=4)类猕猴桃AP 的均值。

2.4 空间坐标转换

  猕猴桃图像数据通过模型识别后,会生成含有猕猴桃

果实的目标预测框,以预测框的中心点表示果实在2D
 

RGB图像中位置。然而机械臂采摘需要三维世界坐标,
深度相机获取的Depth图像中包含对应RGB图像中每个

像素点的深度信息,基于图像深度信息,再按式(12)可实

现2D像素坐标{u,v}和3D空间坐标{X,Y,Z}之间的坐

标转换。

Zc

u
v
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =K[R,t]

X
Y
Z
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

式中:K 为相机内部参数矩阵;[R,t]为相机外部参数矩

阵;Zc 为深度信息。

3 实验与验证

3.1 对比实验

  1)基础模型对比

准确快速的深度学习目标检测模型是猕猴桃采摘机

械臂的核心技术。本文对主流深度学习目标检测算法

Faster
 

R-CNN、SSD以及YOLOX进行了纵向对比实验。

Faster
 

R-CNN(ResNet50)、SSD(ResNet50)与 YOLOX
模型的mAP、Loss曲线如图4所示。

从图4可知,Faster
 

R-CNN、SSD在100与400次迭代

左右模型收敛,YOLOX在1
 

200次迭代后才开始收敛,
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图4 模型 mAP、Loss曲线

Fig.4 mAP、Loss
 

curves
 

of
 

different
 

models

1
 

500次迭代后3种模型全部收敛。3个模型中,YOLOX
的mAP最高(95.58%),Faster

 

R-CNN次之(86.11%),而

SSD最低(73.47%)。在检测速度上,二阶段目标检测Fas-
ter

 

R-CNN检测1张图像需要0.644
 

s,一阶段目标检测

SSD需要0.013
 

s,而YOLOX仅需要0.012
 

s,如表2所示。
综上所述,对比主流的基于Anchor_Base一阶段目标检测

算法(SSD)与二阶段目标检测算法(Faster
 

R-CNN),一阶

段Anchor_Free目标检测算法YOLOX在 mAP以及速度

上均有优势。为准确且快速识别非结构化自然环境下的猕

猴桃选用YOLOX作为猕猴桃识别基础模型。

表2 纵向对比实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

longitudinal
 

comparative
 

experiments

阶段 方法 mAP/%
检测1张图

像用时/s

Anchor_Base 二 Faster
 

R-CNN 86.11 0.644
一 SSD 73.47 0.013

Anchor_Free YOLOX 95.58 0.012

  2)YOLOX模型改进对比

为验证改进后YOLOX模型对猕猴桃识别效果,对改

进前后YOLOX网络进行测试验证,实验结果如表3、图5
所示。

表3 改进前后YOLOX检测结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

YOLOX
 

detected
 

results
 

before
 

and
 

after
 

improvement

分类
AP/% 检测1张图像用时/s

原模型 改进后 原模型 改进后

NO 99.35 99.38
BO 94.20 93.82
FO 93.55 92.98 0.012 0.019
LO 95.21 98.43
Mean 95.58 96.15

图5 改进前后YOLOX
 

F1 值

Fig.5 Comparison
 

of
 

YOLOX
 

F1
 values

 

before
 

and
 

after
 

improvement

  表3为模型平均精度表现,虽然对BO、FO两类目

标,改进模型比原模型分别下降0.38%和0.57%,但是对

LO类的AP以及 mAP分别提高了3.2%和0.57%分别

达到98.43%和96.15%。调和平均值F1 上,由图5可

知,改进后的YOLOX模型对4类猕猴桃均有提高,NO、

BO、FO 和 LO 分 别 提 高 0.35%、0.72%、0.71% 和

1.78%,F1 值平均提升0.89%达到94.24%。经过实验

对比表明改进特征融合部分后的YOLOX模型获取到了

猕猴桃更高级特征融合使模型对猕猴桃树LO识别更准

确,并且F1 值的全线提高表明改进后的模型对于4类猕

猴桃识别不但有更高识别率而且具有更高的召回率。在

识别速度上,检测一张640×640的图像,改进模型只需

0.019
 

s达到52
 

fps,比原模型(0.012
 

s)仅降低了0.007
 

s,
仍满足实时检测要求。

3)同类文献对比

近年来,国内外学者对非结构化下猕猴桃果实识别进

行了深入研究,而猕猴桃检测的主流算法为Anchor_Base
机制的 Faster

 

R-CNN 和 YOLOv4等,本 文 算 法 与 文

献[17,33-34]检测结果对比如表4所示。由表4中可以看

出,本文提出的改进YOLOX模型对NO、FO、BO以及LO
 

4类猕猴桃识别精度分别为99.38%、92.98%、93.82%、

98.43%,平均识别精度为96.15%,相较于同类研究,4类

猕猴桃识别精度均有显著提升。其中,LO类识别精度提升

最大,FO 类 提 升 较 少,相 比 YOLOv4模 型 分 别 提 升
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    表4 同类文献检测结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

results
 

with
 

similar
 

literature
 

detected

方法   
不同类别的识别结果/%

NO FO BO LO
mAP/%

检测1张图

像用时/s
文献[34] Faster

 

R-CNN+ZFNet 二阶段 Anchor_base 96.70 86.50 - 82.50 92.30 0.274
文献[17] Faster

 

R-CNN+VGG16 二阶段 Anchor_base 96.70 87.40 - 83.60 91.70 0.134
文献[33] YOLOv4 一阶段 Anchor_base 95.70 92.40 90.50 88.20 91.90 0.025

本文 改进YOLOX 一阶段 Anchor_Free 99.38 92.98 93.82 98.43 96.15 0.019

7.96%、0.58%。表4也显示,单幅图像检测速度(0.019
 

s)
在同类文献中显著占优,改进YOLOX模型更快更准。

3.2 消融实验

  通过加权注意力机制、堆叠特征融合以及增加特征融

合对YOLOX的Neck部分进行改进。为验证每个改进

点对模型的作用,以 YOLOX为Benchmark进行消融实

验。实验结果如表5所示,其中“√”表示使用该模块;T
表示增加特征融合;D表示迭代特征融合部分;Z表示增

加注意力机制。

表5 消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiment

模型

YOLOX T D Z
mAP/% R/%

检测1张图

像用时/s
√ 95.58 92.48 0.012
√ √ 95.53 92.55 0.013
√ √ √ 95.57 93.96 0.019
√ √ √ √ 96.15 94.19 0.019

从表 5 可 知,增 加 特 征 融 合 后,mAP 略 有 下 降

(-0.05%),但召回率R略有提升(+0.07%);对特征融合

部分 进 行 迭 代 后,mAP 持 平,但 R 提 升 至 93.96%
(+1.48%),对应MR 为6.04%;加入注意力机制后,模型

的mAP与R 均有较大提升,分别为96.15%(+0.57%)与
94.19%(+1.71%),MR 为5.81%。实验数据表明,单独

采用特征融合对模型性能提升效果不大;采用特征融合迭

代能显著提高召回率,降低漏检率;增加注意力机制既能提

高识别率又能降低漏检率。由此可知,只有在多重改进组

合的情况下,才能提高模型的综合性能。此外,改进模型的

单帧检测速度略有下降,但仍能满足实时检测(0.019
 

s)。

3.3 模型验证

  为更直观地体现YOLOX改进前后的差异,使用4张

未训练图像进行验证检测,结果如图6所示。由图6(a1)
与(b1)可以看出,两种模型检测结果一致均能识别受自然

光线、枝干枝叶遮挡、果实颜色与背景相似等影响的猕猴

桃果实。图6(a2)~(a4)中,YOLOX模型出现误检、漏检

以及错误分类情况,如六边形框内出现将枯叶误检成猕猴

桃及预测框重叠情况,圆形框内出现将FO类错误分成

NO类的情况以及三角形框内未识别被树枝与果实严重

遮挡的猕猴桃出现漏检情况。图6(b2)~(b4)中,由于对

图6 模型预测结果

Fig.6 Models
 

predict
 

results

YOLOX模型特征融合部分引入注意力机制、增加特征融

合、迭代等改进使模型获得更多猕猴桃特征信息的同时对

猕猴桃特征信息更加敏感,从而避免了猕猴桃误检、漏检

以及误分类情况,两种图像中的目标果实均成功检出。实

验结果表明,改进YOLOX模型可以同时分类并识别复杂

自然环境下的猕猴桃果实,分类检测准确性高,对光线、树
叶遮挡、果实重叠等难识别情况均具有较强的鲁棒性。与

原始YOLOX模型相比,改进模型识别精度更高,召回率

更高、漏检率与误检率更低,能有效避免误检造成时间浪

费,提高机械臂采摘效率,满足猕猴桃采摘机械臂在实际

应用中的采摘要求。

3.4 猕猴桃空间定位与采摘

  猕 猴 桃 空 间 坐 标 计 算 流 程 如 图 7 所 示,Inter
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图7 猕猴桃空间坐标计算流程

Fig.7 Kiwifruit
 

space
 

coordinates
 

acquisition
 

process

RealSense
 

D435i相机同时拍摄获取RGB和对应的Depth
图像,RGB图像送入改进YOLOX模型,识别获取每个猕

猴桃果实(识别框的中心像素点)的2D图像坐标,读取

    

Depth图像中的像素深度信息,最后通过式(12)计算每个

猕猴桃果实的3D空间坐标。
为验证猕猴桃识别和定位的准确性,定制了一款6自

由度最大工作距离为1
 

200
 

mm的机械臂,并模拟猕猴桃

生长环境,搭建了猕猴桃机械臂采摘平台。采摘平台如

图8所示,为更好地识别定位猕猴桃目标并使结构光相机

D435i获取较高精度(1
 

m内短距离工作范围),将相机固

定至距离猕猴桃果实650~950
 

mm的机架上,自下向上

获取猕猴桃图像。按前述算法计算单个猕猴桃果实的3D
坐标,以此为机械臂关键数据输入控制机械臂/末端执行

器移动到该坐标(图8(b)),最后控制末端执行器对果实

进行抓取(图8(c))。
在模拟采摘实验中,分别摘取场景中不同的果实,记

录末端执行器的实际采摘点坐标。由于存在图像识别精

度误差、式(12)中相机内参误差、机械臂以及D435i相机

硬件自带误差等原因,导致计算坐标与实际抓取坐标之间

存在误差,表6为9组实验结果进行误差分析。Z 向误差

极值为+6
 

mm,误差限为0.8%,X 与Y 坐标误差极值分

别为+1.8
 

mm(1.9%)和+2.3
 

mm(3.3%),其综合误差

≤3.3%;9组实验结果表明Z 轴误差范围在[-5
 

mm,

+6
 

mm],X 与Y 轴误差范围在[-1.6
 

mm,+1.8
 

mm]
与[-1.9

 

mm,+2.3
 

mm],基本满足了猕猴桃采摘的定

位需求,反之也验证了改进算法的准确性。

图8 机械臂采摘平台

Fig.8 Robotic
 

arm
 

picking
 

platform

表6 空间坐标误差分析

Table
 

6 Spatial
 

coordinate
 

error
 

analysis

序号
计算坐标/mm
(X,Y,Z)

实际坐标/mm
(X,Y,Z)

误差/mm
(X,Y,Z)

1 (-110.44,54.53,699) (-111.54,52.43,698) (+1.1,+2.1,+1)

2 (-94.91,228.28,792) (-96.71,230.18,786) (+1.8,-1.9,+6)

3 (-182.33,71.76,831) (-181.33,69.46,827) (-1,+2.3,+4)

4 (-123.96,-157.27,833) (-123.16,-159.37,836) (-0.8,+2.1,-3)
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续表

序号
计算坐标/mm
(X,Y,Z)

实际坐标/mm
(X,Y,Z)

误差/mm
(X,Y,Z)

5 (-112.17,83.45,908) (-112.97,81.85,911) (+0.8,+1.6,-3)

6 (-51.00,55.46,706) (-49.50,57.26,710) (-1.5,-1.8,-4)

7 (-116.48,129.14,854) (-114.88,127.44,859) (-1.6,+1.7,-5)

8 (-210.33,-13.46,848) (-208.93,-14.36,842) (-1.4,+0.9,+6)

9 (-218.43,67.94,904) (-217.73,66.36,899) (-0.7,+1.6,+5)

4 结 论

  猕猴桃果实的识别、分类以及空间定位是其机械臂自

动化采摘的关键技术。对主流目标检测模型进行对比分

析,在猕猴桃分类检测任务 中,YOLOX 模 型 mAP为

95.58%,1张640×640分辨率图像的平均检测时间为

0.012
 

s,具有综合最优的猕猴桃果实目标检测速度和分

类准确率。为进一步提高猕猴桃识别精度以及识别速度,
减少误检带来的时间浪费,提升机械臂采摘效率,通过引

入加权注意力机制、调整通道数、堆叠特征融合等,改进

YOLOX模型的特征融合环节。改进模型的 mAP和F1

值分别提高至96.15%和94.24%,1张图像识别用时为

0.019
 

s,相比原始模型,改进模型拥有更高的识别精度、
更低的误检率,有效减少误检带来的时间浪费,有效提升

了机械臂采摘效率。
对比和验证实验表明,改进YOLOX模型综合性能更

优于目前主流猕猴桃识别算法,在非结构自然环境下的猕

猴桃果实识别中,具有较高的识别率、检测速度以及鲁棒

性。空间定位验证与采摘实验中,Z 坐标误差在0.8%
内,X、Y 坐标误差分别在1.9%、3.3%内,并准确抓取猕

猴桃果实,满足猕猴桃采摘机械臂在实际应用中的采摘需

求。为进一步提高模型应用场景,后续将通过补充和细化

数据集,优化网络机构框架等策略,提高深度学习模型的

识别和分类能力,并将进一步完善实验场景和实验样机,
早日实现从实验室采摘向田间实验的过渡。
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