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摘　要: 随着科技的进步, 采摘机器人各个部分的系统也日益完善. 其中, 机器人视觉定位的系统设计很大程度影响

了其工作效率, 尤其是在目标检测速率、采摘果实准确率以及采摘目标环境适应度方面. 本次研究提出利用双目立

体视觉系统获取油茶果目标图像, 并采集计算深度信息, 制作自己的油茶果 VOC数据集, 采用 YOLOv3目标检测

算法来实现复杂环境下油茶果果实的识别, 并通过设计上位机界面, 直观展示对油茶果目标的定位功能. 实验发现

该方法具有更高的识别率和更快的识别速度, 在复杂环境下展示了其算法的优越性.
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Abstract: With the advancement of technology, the systems of various parts of the picking robots have been increasingly
improved. The design of the visual positioning system largely affects the work efficiency of a picking robot, especially its
target detection speed, fruit picking accuracy, and target picking environment adaptation. In this study, we propose to use
a binocular stereo vision system to acquire images of camellia oleifera fruit targets and then collect and calculate depth
information to build our own VOC dataset of Camellia oleifera fruits. The you only look once v3 (YOLOv3) target
detection algorithm is adopted to achieve Camellia oleifera fruit recognition in complex environments. The function of
locating Camellia oleifera fruit targets is intuitively demonstrated by a newly designed upper computer interface.
Experimental results show that compared with other methods, the proposed method has a higher recognition rate and a
faster recognition speed, which demonstrates the superiority of its algorithm in complex environments.
Key words: binocular stereo vision system; YOLOv3; VOC dataset; camellia oleifera fruit recognition

 
 

油茶果是天然的油料, 是中国特有的油料之一, 多
生长在中国的南方 ,  常见于广西、湖南、江西、浙

江、河南等省区, 去年, 仅江西省的油茶林面积就达到

了 1 598 万亩 (其中高产油茶林 598 万亩), 产业总产

值 383.5 亿元, 油茶品牌集群建设成效初显. 江西省已

将油茶产业列为推进农业结构调整的九大产业之一.
各地如何围绕“三千工程”发展目标, 全力推动油茶产

业高质量发展, 实现千万亩高产油茶林目标[1]. 为响应

《中国制造 2025》号召, 油茶果的采摘也亟待智能化

的采摘设备来解决劳动力紧缺的问题, 油茶果采摘作

业一旦机械智能化, 将大大提高油茶果的产量, 随着科

技的进步, 采摘机器人各个部分的系统也日益完善, 视
觉识别系统能够稳定的进行目标识别. 目前在日本、

美国等一些发达国家, 采摘机器人的技术已经十分成
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熟, 这对于农林业的规模化、精准化具有极大帮助. 近
年来很多国内外学者对采摘机器人视觉系统进行研究[2].

Ji等在苹果采摘视觉系统采用了 SVM分类器, 对
于套袋苹果的识别率效果不错, 达到了 89%, 但是这种

方法的识别效率并不高[3].
Rakun 等将苹果的颜色与纹理两个特征相结合来

进行识别, 但对于复杂的周围环境时的果实目标, 无法

提取纹理特征, 难以识别目标物[4].
相比于这些对果实目标识别的常规方法, 深度卷

积神经网络展现出了其巨大的优越性, 本次研究提出

利用双目立体视觉系统获取油茶果目标图像, 并采集

计算深度信息, 采用 one-stage 目标检测神经网络来实

现复杂环境下油茶果果实的识别并与其他目标检测算

法进行实验比较, 通过网络规模的压缩来加速检测的

速度, 利用基于 YOLOv3 的油茶果识别方法定位图像

中的油茶果果实并返回其坐标, 完成定位任务. 

1   数据收集

系统的设计思路是在卷积神经网络算法的基础上,
结合双目立体视觉系统实现油茶果识别. 在硬件选择

上, 我们采用型号为 CAM-AR0135-3T16 的双目相机,
且支持在 Matlab 下的 GUI 界面开发, 并通过 USB 3.0
在上位机实时显示, 如图 1所示. 其具体参数见表 1.
 

 
图 1    油茶果的双目视觉识别系统模型

 

双目立体视觉 (成像原理如图 2) 是采用两组成像

机器在不同位置摄取目标物图像, 再根据不同位置摄

取的目标物偏差推算出目标物的空间位置坐标的一种

机器视觉形式[5–7]. 在设计的视觉识别系统中, 可以使

用双目立体视觉对摄取的图像进行分析处理得到目标

精确的三维空间的坐标.

表 1     双目识别系统基础参数
 

参数名称 参数值

图像传感器 AR0135
传感器尺寸 1/4
镜头视角 水平71°, 垂直55°
标配镜头 3.6 mm焦距畸变<0.3%
接口协议 UVC协议, 免驱动

分辨率 2560×960
整体尺寸 200×38
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图 2    双目立体视觉成像原理
 

f1 f2

二维信息可以直接从图像中获取, 而深度信息可

由深度计算得出, 如图 1所示, P 点为空间某物体位置,
和 为双目相机左右焦距. 相机的空间转换模型如

式 (1)和式 (2)所示.
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用旋转平移矩阵来表示左右相机坐标间的关系,
具体如式 (3)所示:
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结合上式可以得到两相机在坐标系中投影点位置

如式 (4)所示:

ρ2

 X2
Y2
1

 =
 f2r1 f2r2 f2r3 f2tx

f2r4 f2r5 f2r6 f2ty
r7 r8 r9 ts




zX1/ f1
zY1/ f1

z
1

 (4)

由此可知空间某目标点的位置如式 (5)所示:
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
x = zX1/ f
y = zY1/ f1

z =
f1( f2ty−Y2ts)

Y2(r7X1+ r8Y1+ f1r9)− f2(r4X1+ r5Y1+ f1r6)
(5)

由于本次研究使用的双目视觉设备左右两相机高

度相等, y1=y2. 根据空间变换关系可得空间中任意一点

的深度表达式, 具体见式 (6):

z
f
=

b
x1− x2

⇒ z =
f b

x1− x2
(6)

由此我们便可以从左右两相机所采集到的油茶果

图像中获取目标的三维信息. 

2   基于 YOLOv3 的油茶果目标检测算法

在 YOLO 算法发表之前, 大部分表现比较好的对

象检测 (object detection)算法都是以 R-CNN 为代表两

阶段算法, 这样的算法存在一个很明显的问题, 那就是

速度太慢 ,  对实时性要求很高的场景适用性不高 .
YOLO算法提出一步完成预测, 而且只在一个 CNN网

络模型中完成图片中所有位置对象的 box和类别预测,
推理速度大大提升, 完全可以满足实时对象检测.

YOLO 是以 Darknet-53 为基础的算法, 它只需要

进行一次深度卷积网络的计算过程, 就可以实现端对

端的目标检测功能[8,9]. 

2.1   YOLOv3 算法数学原理

YOLOv3 算法将图像分成 S×S 的网格[10], 设 x,y
为预测框的中心坐标, w, h 为预测框宽高坐标, confidence
(置信度)指特定目标落在待特定格子的真实性程度[11].

在对目标图像的检测中, 定义 IOU 为候选框与原

标记框的交叠率. 对于 YOLOv3 网络的最终输出维度

为式 (7)所示:
Dimension = S ×S × (B×5+C) (7)

我们定义置信度的置信值计算如式 (8)所示:

score = Pr(Ob ject)× IOU truth
pred (8)

C = Pr(classi |Ob ject )每个网格预测的类别信息为 ,
只预测一类概率, 其计算公式为式 (9):

Pr(classi |Ob ject )×Pr(Ob ject)× IOU truth
pred

= Pr(classi)× IOU truth
pred (9)

 

3   系统设计

整个系统的流程图如图 3.

目标图像采集

图像预处理

定位系统训练

定位系统测试

定位系统可视化

 
图 3    油茶果识别系统流程图

 

(1)目标图像采集模块

使用可变基线 USB 3.0双目相机采集目标图像, 对
相机参数进行实验设定及调整, 使其能够实现对目标

图像的获取. 图像要求无曝光情况或大量噪声干扰[10].
通过双目视觉系统的获取的两组坐标信息, 可以

通过解算实现获取目标位置信息. 通过多次的调试和

对比分析, 图像摄取距离在 2 m以内, 双目相机基线距

离设定为 90.89 mm, 相机具体参数如表 2所示.
 

表 2     相机标定后的主要数据
 

相机参数 参数值

焦距 (mm) 4
分辨率 (mm) 1024×768
倾斜角 (°) 5

基线距离 (mm) 90.89
Cx (mm) 262.29
Cy (mm) 107.47

 
 

(2)定位系统训练模块

训练的一般步骤是先提取训练样本的目标特征值,
生成一组最优的网络参数设置和权重, 训练过程中不

断调整网络参数设置和权重.
(3)定位系统测试模块

定位系统测试模块是验证训练得到的神经网络的

识别能力. 通过训练, 改进后的 YOLOv3神经网络初步

具备对目标的检测能力. 实际的训练的效果需要进一

步进行测试, 测试过程中可以手动修正一些特殊的情

况, 如识别精度不足, 个别无法识别的状况, 当网络的

神经感知度得到进一步深化的时候, 识别系统对目标

的识别准确率将明显提高.
(4)可视化界面设计

信息可视化是识别系统最直接的体现, 通过人机

交互界面可以直观的判断系统识别的效率. 我们可以

根据需要, 对一些关键参数实施可视化处理, 如此对于
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整个系统的优化以及判断会更加直观, 也在一定程度

上增强了系统的可靠性. 

3.1   实验方案流程设计

(1)第 1步. 实验样本图像采集.
本次研究从某油茶种植园采集油茶果图片. 于 2019

年 8月 3日、8月 4日, 进行了油茶果目标的采集工作.
共采集图片质量清晰, 特征明显的油茶果图像 240 张,
共计约油茶果 1 200 个.

(2)第 2步. 实验样本图像的预处理.
对于采集完的图像, 我们还需要对其进行预处理,

除了对已获取的图片进行筛选, 我们还需要对实验样

本图像数据增强. 由于卷积神经网络对图像变换保持

不变性, 这就是数据增强的前提[12–15].
数据增强可以成倍增加数据集数量可以达到更好

的训练效果, 防止过拟合减少不相关特征的影响[16].
对于获得的油茶果图片, 进行翻转、锐度变换、

裁剪等操作对已有数据集进行数据增强[17–19]. 我们选

择已有的 240 张油茶果图像, 进行随机的图片变换操

作, 将数据集扩大到 600张, 共计约油茶果 3 000 个, 从
中选择 300 张用于训练. 且将测试样本分类为疏松样

本、背景遮挡样本、果实遮挡样本 3个部分.
(3)第 3步. 训练与测试样本目标标注.
由于监督学习可以获得更完善的目标特征信息,

本文采用监督学习的方式, 先把目标区域框出, 加强目

标特征提取效率, 提高识别率. 标注方法如下:
利用 LabelImg 图片标注工具, LabelImg 是基于

Python的图片标注工具, 支持自主标注图片, 框出目标

位置和目标类别, 并自动生成包含目标位置信息的 XML
文件、所有图片地址的 txt文档和图片本身. 于此得到

了一个完整的样本 VOC数据集. 图 4为包含目标位置

信息的 XML文件, 图 5是 LabelImg图片标注工具.
(4)第 4步. 油茶果识别系统网络训练.
对已标注过的油茶果数据集, 放入 YOLOv3 网络

中进行特征提取, 建立油茶果识别模型, 其训练流程如

图 6所示.
大量油茶果图片通过 YOLOv3网络进行提取特征

和深度学习, 保留了其目标特征的大量信息, 已经实现

初步的识别效果.
(5)第 5步. 油茶果识别系统检测.
训练出的油茶果模型的精密度得通过测试数据集

进行试验, 根据试验结果中油茶果目标的识别率来判

断算法的优越性.

 
图 4    包含目标位置信息的 XML文件

 

 
图 5    LabelImg图片标注工具

 

原始图片

预处理图片

训练样本及
测试样本标注

训练数据集
测试数据集

YOLO 网络训练

获得识别网络模型

 
图 6    油茶果识别系统网络训练过程

 

图 7–图 9 为 YOLOv3 在不同环境下的识别效果

图, 图 10是油茶果定位系统的可视化界面. 

4   定位系统实验结果分析

YOLOv3算法在对油茶果图片的检测过程中表现
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稳定, 能够对测试样本中各种情况下的油茶果目标进

行精准的识别并进行三维定位, 油茶果定位系统运行

顺畅, 鲁棒性较强. 此外为了对比算法的效果, 此次试

验还对相同条件下的其他算法进行比对, 对识别的准

确率和召回率进行比较.
 

 
图 7    普通完整油茶果识别

 

 
图 8    背景遮挡油茶果识别

 

 
图 9    果实重叠遮挡油茶果识别

 

 
图 10    油茶果定位系统可视化界面

 

在试验对比中我们统计了 R-CNN、FastRCNN 和
YOLO以及 YOLOv3目标检测常用算法的准确率、召

回率和用时, 如表 3. 且针对不同环境情况进行分类实

验, 研究油茶果识别的视觉系统对不同情况下油茶果

图片识别率差异. 其柱状图如图 11所示.
由表 3 和图 8 得出, YOLOv3 在 3 种场景下的准

确率分别达到 98.20%、93.65% 和 90.21%. YOLOv3
算法比 R-CNN、FastRCNN、YOLO 的准确率更好.
在背景遮挡与果实重叠情况时 YOLOv3算法与其他算

法差异更加明显. 证明 YOLOv3 在复杂环境下具有更

精确的识别能力.
 

表 3     4种算法准确率对比 (%)
 

油茶果场景 R-CNN FastRCNN YOLO YOLOv3
疏松果实 90.03 96.93 92.97 98.21
背景遮挡 87.07 92.90 91.82 93.65
果实重叠 82.16 89.97 85.53 90.21
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图 11    4种算法准确率柱形图

 

4种算法的召回率如表 4所示, 其数据转换成柱状

图如图 12所示.
 

表 4     4种算法的召回率对比 (%)
 

油茶果场景 R-CNN FastRCNN YOLO YOLOv3
疏松果实 94.17 95.02 96.23 96.87
背景遮挡 88.54 92.07 90.77 92.20
果实重叠 81.13 86.73 84.45 87.65
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图 12    4种算法召回率柱形图

 

由表 4和图 12得出, YOLOv3在上述情况下的召

回率分别为 96.86%、92.20%、87.65%. 在复杂情况下

的总召回率比 R-CNN、FastRCNN 和 YOLO 分别提

高了 6.51%、0.92%和 3.20%. 分析结果可知, YOLOv3
算法总体的识别率更高, 其提取的目标特征更为完全,
且在复杂环境下算法具高的鲁棒性. P-R曲线图如图 13
所示.

改进的 YOLOv3算法与 FastRCNN两种目标检测

算法检测 300张目标图片的用时分别为 7.87 s和 15.43 s.
比较 FastRCNN 与 YOLOv3 这两种识别率较好的算

法, 我们发现改进的 YOLOv3算法速度上更快.
综上分析, YOLOv3 算法比 YOLO 和 R-CNN 算
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法有更好的识别精度. 在同等条件下, YOLOv3准确率

比 YOLO 和 R-CNN 算法提高了 3.91% 和 7.6%; 而召

回率则提高了 4.29%和 1.75%, 在复杂背景条件下, 准
确率提高明显, 并且在识别速度上远远高于其他算法.
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图 13    P-R曲线图 

5   结论与展望

通过实验发现了改进的 YOLOv3算法在油茶果单

种目标识别方面尤其是在一些复杂环境下具有准确度

高、召回率高、识别速度快等优点. 实验还探究了双

目立体视觉系统在油茶果目标定位上的可行性, 对于

定位的准确性上可能还会出现偏差. 所以后续会在双

目视觉系统的基础上, 油茶果的定位仅仅是个开始, 实
现使用采摘机器人对成熟的油茶果采摘才是本课题研

究的最终目的, 将视觉识别系统与机器臂联系起来也

是研究的重点, 视觉系统可将捕捉到的图像中的目标

果实进行识别和定位, 将识别到的每一处油茶果标记,
使标记的图像框位置并线性排列, 进行硬件组态和软

件设计, 控制机械臂的轨迹优化运动, 可以实现对成熟

油茶果的精准采摘[20].
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