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基于实例分割苹果采摘机器人视觉定位与检测

高梦圆，马双宝，董玉婕，林　巍，何　毅
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　　摘要：为了实现采摘机器人对复杂环境中的苹果进行精准的视觉检测与定位，提出了一种基于 ＭａｓｋＲＣＮＮ实例
分割模型检测果园苹果的方法。为了降低模型的参数数量并提升检测的速度，将主干特征提取网络由 Ｒｅｓｎｅｔ１０１网
络替换为轻量化Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络。该网络结构采用深度可分离卷积代替普通卷积，能有效降低模型参数量。并采用
空间金字塔池化（ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ，简称ＳＰＰ）模块，对输出网络进行语义增强，利用空洞卷积掩码特征图增加感
受野。模型的参数量相较于Ｒｅｓｎｅｔ１０１下降了６２．０３％，检测速度由５帧／ｓ提高到９帧／ｓ，检测速度提高８０％。检测
结果准确率为９３．７５％，召回率为８９．９９％，平均检测精度（ｍＡＰ）为９３．７５％。试验证明，该算法能够对不同场景的苹
果边缘位置信息以及类别进行有效的视觉识别检测，可为自动化采摘苹果机器人的视觉系统提供有力的技术支撑。
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　　 苹果营养丰富，含有大量矿物质、维生素以及
膳食纤维，深受人们喜爱。因此，华北、西北地区以

及更多地区成为了苹果的主产区。在农业生产中，

由于苹果采摘过程的复杂性，采摘作业需要耗费大

量劳动人力，苹果的采摘工作约占据整个生产工作

量的４０％［１］。为了加快农业生产的高效快速发展，

推动苹果生产的智能化发展，利用苹果采摘机器人

来代替人工采摘具有重大的现实意义和广阔的应

用前景［２－５］。

苹果采摘机器人主要由视觉检测模块、机械结

构设计和运动控制３个部分组成，主要采用机械臂
对其进行采摘［６－７］。如何快速准确对果园的苹果进

行检测是苹果采摘机器人的技术关键。对果园中

苹果的视觉检测效果受诸多因素的影响：现场环境

的光照变化剧烈；果实之间的差异性较大；果实之
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间存在相互遮挡重叠状况；果树枝干、树叶对果实

的遮挡；对苹果采摘机器人硬件设备的计算要求

高，系统设计复杂。上述问题成为苹果采摘机器人

的视觉检测研究的主要障碍。

目前，对苹果机器人视觉检测识别方面的研究

工作取得了一定的进展。Ｆａｎ等提出了以灰度为中
心的ＲＧＢ颜色，利用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类算法分割苹果
的技术，该技术能有效对果园苹果图像进行实时分

割［８］。Ｌｉｕ等利用颜色空间进行候选区域的提取，
再利用ＨＯＧ特征对候选区域的苹果进行检测与定
位，在速度和精度上取得很好的检测效果［９］。张春

龙等采用ＨＳＶ颜色空间对绿色苹果进行颜色特征
提取，并利用支持向量机（ＳＶＭ）分类器进行分类，
有效实现了青色苹果的识别与定位［１０］。廖崴等利

用ＲＧＢ颜色空间和Ｏｓｔｕ算法将果实和树叶从背景
中分割，利用灰度和纹理特征构建随机森林分类

器，识别苹果果实与树叶，并利用霍夫圆对苹果边

缘进行拟合，在自然光照下对苹果进行有效

识别［１１］。

随着人工智能技术的兴起，以深度学习为基础

的目标检测技术在苹果检测中开始得到应用。彭

红星等采用 Ｒｅｓｎｅｔ－１０１网络代替 ＳＳＤ模型中的
ＶＧＧ－１６网络，并利用迁移学习训练方法对４种不
同水果进行检测［１２］。武星等提出了轻量化同构残

差快串联的特征提取网络，采用多种目标损失函数

的改进ＹＯＬＯｖ３模型，对果园中遮挡、重叠情况的苹
果取得很好的检测［１３］。在此基础上，李大华等利用

ＹＯＬＯｖ３网络对环境中的苹果目标区域进行检测，
并采用颜色空间进行阈值分割，得到苹果的准确位

置信息［１４］。岳有军等采用ＭａｓｋＲＣＮＮ模型对果园
的苹果进行检测并提取苹果的像素区域［１５－１６］。虽

然上述方法针对果园的苹果检测在实时性和鲁棒

性上取得了很好的检测效果，但是模型参数量大，

对苹果采摘机器人的计算资源消耗过多，对苹果果

实的检测只是采用矩形框进行包围检测，并未对苹

果的边缘和形状信息进行有效预测。

针对上述研究中存在问题，本研究提出了以实

例分割网络ＭａｓｋＲＣＮＮ［１７］模型作为苹果采摘机器
人视觉定位与检测模型。该模型能准确预测采摘

果实的边缘和形状信息，但是模型参数量大，检测

速度慢，难以达到采摘机器人实时检测要求。针对

此问题，在ＭａｓｋＲＣＮＮ基础上将主干网络改为适用
于移动端的Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络模型，为了增强语义信
息，使模型对适应复杂的果园环境具有较强的鲁棒

性，采用ＳＰＰ网络对特征图进行语义增强，采用空
洞卷积增加特征图的感受野和上下文的语义信息。

１　数据采集与处理

１．１　试验数据集采集和标注
试验数据采集地位于山东临沂市沂水县四十

里镇。选取红苹果、青苹果和奶油苹果３种不同的苹
果树进行取样拍摄，拍摄时间为０６：００—１６：００，试验
选用海康威视、手机等移动端采集设备进行图像采

集，拍摄条件包括远距离和近距离、不同角度光照度、

果叶和枝干的遮挡、果实之间重叠、不同成熟期果实

的果实混杂（图１），共采集５００幅图像。试验数据采
用随机裁剪、缩放、平移、翻转、颜色扰动，加入马赛克

数据增强后为３５０００幅，对数据进行随机抽取，选用
２８０００幅为训练数据集，３５００幅为测试数据集，３
５００幅为验证数据集，比例为 ８∶１∶１。使用
Ｌａｂｅｌｍｅ软件人工对采集苹果图像中苹果的边界区域
进行标注，其余为背景，生成ｊｓｏｎ文件。
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２　苹果果实识别检测模型

２．１　ＭａｓｋＲＣＮＮ模型
ＭａｓｋＲＣＮＮ网络是 Ｈｅ等在 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络

模型基础上添加了 Ｍａｓｋ网络预测分支来对检测模

型进行改进［１７］，其网络结构见图２。从图２可以看
出，该网络模型由特征提取网络（ＲｅｓＮｅｔ－１０１）、特
征金字塔（ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ）、区域建议网络
（ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ）、ＲＯＩＡｌｉｇｎ层以及网络预
测（类别、边界框、掩码）分支组成。

２．２　改进ＭａｓｋＲＣＮＮ模型
原始ＭａｓｋＲＣＮＮ模型采用 Ｒｅｓｎｅｔ－１０１［１８］网

络作为主干特征提取网络，该网络能够有效提取特

征并在实际检测中取得很好的检测效果，但是网络

层数过多，模型参数量庞大，在进行特征提取过程

中计算参数量大，需要占用过多采摘机器人硬件检

测资源，耗费较长时间，导致检测速度过慢。由于

农业苹果采摘工作量大，在进行苹果定位检测时需

要具有较高实时性以便快速进行农业生产工作，因

此需要改进模型参数量提高检测速度。Ｈｏｗａｒｄ等
提出 了 致 力 于 嵌 入 式 开 发 的 轻 量 化 网 络

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３（图３）［１９］，使用深度可分离卷积［２０］代替

标准 卷 积 模 块，并 将 挤 压 （ｓｑｕｅｅｚｅ）和 激 励
（ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）２种轻量级的注意力机制［２１］引入线性

瓶颈结构（图４）。
　　相对于传统卷积操作，采用深度可分离卷积可
明显降低模型运算参数量。如对输入样本的尺寸

为Ｗ（行数）×Ｈ（列数）×Ｎ（通道数）的向量，采用
ｋ×ｋ的卷积核进行标准的卷积运算，得到Ｍ通道的
输出向量，需要计算量的参数量为

ｑ１＝ｋ
２ＮＭ。 （１）

　　若采用深度可分离卷积进行相同的操作，需要
的计算量为

ｑ２＝ｋ
２Ｎ＋ＮＭ。 （２）

　　２种运算下参数量的比值为
ｑ１
ｑ２
＝ｋ

２Ｎ＋ＮＭ
ｋ２ＮＭ

＝１Ｍ＋
１
ｋ２
。 （３）
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由上式可知，当输入向量通道数远大于卷积核尺寸

ｋ时，２种方式卷积运算的参数量比值与卷积核的尺
寸几乎成平方反比关系。假设卷积核的尺寸 ｋ为３
时，若采用深度可分离卷积可将计算的参数量减少

为原来的１／９。由此可见，采用深度可分离卷积可
大大降低模型参数量，提高检测速度。

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３网络另一改进之处在于引入了注
意力机制，该机制由挤压模块（ｓｑｕｅｅｚｅｂｌｏｃｋ）和激
励模块（ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｂｌｏｃｋ）组成（图４）。利用挤压模
块将输入的多通道矩阵压缩成一维向量，然后通过

可训练的权重与一维向量进行乘法运算实现激励，

通过误差反向传播调整权重值来筛选需要的特征，

其中挤压模块的运算公式为

ｚｃ＝Ｆｓｑ（ｕｃ）＝
１
ＨＷ∑

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｕｃ（ｉ，ｊ）。 （４）

式中：ｚｃ为输出特征向量；ｕｃ为输入矩阵第ｃ个通道
特征；Ｆｓｑ为挤压函数；ｉ为二维特征图的行坐标；ｊ为
二维特征图的列坐标。

挤压后的向量采用进入全连接网络，输入层和

输出层的神经元个数相同，采用 ＲｅＬｕ激活函数，激
励操作采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数进行运算，其表达式为

ｓ＝Ｆｅｘ（ｚ，ｗ）＝ＲｅＬｕ［ｇ（ｚ，Ｗ）］＝ＲｅＬｕ［Ｗ２Ｓｉｇｍｏｉｄ
（Ｗ１ｚ）］。 （５）
式中：Ｆｅｘ为激励函数；ｇ为全连接层；ｚ为输出特征
值；Ｗ１、Ｗ２为全连接层权重值；ＲｅＬｕ、Ｓｉｇｍｏｉｄ为激
活函数。

最后，采用 Ｓｃａｌｅ运算将输出向量与原始特征
图的矩阵相乘，获得施加权重的特征图，以增强有

效特征，去除或衰减无效特征，使得到的特征更加

具有表达性，其表达式为

ｘ～ｃ＝Ｆｓｃａｌｅ（ｕｃ，ｓｃ）＝ｓｃ×ｕｃ。 （６）

式中：ｘ～ｃ为输出特征图的第 ｃ个通道征；Ｆｓｃａｌｅ为注
意力权值。

２．２　语义增强模块
ＭａｓｋＲＣＮＮ模型在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型存在３个

网络预测分支，造成模型精度下降，采用 ＳＰＰ网络
结构［２２］模型特征图进行语义增强，网络结构见图

５。ＳＰＰ结构位于主干网络与 ＲＰＮ网络之间，将输
入的特征图采用不同的池化操作转变为不同尺度

特征图，然后再将特征图进行维度叠加，使通道进

行融合，增强网络的鲁棒性，加快模型推理速度。

　　ＭａｓｋＲＣＮＮ模型采用语义分割分支对图像的
掩码进行预测，将原始输入图像压缩至７×７大小的
特征图进行像素的预测，会导致图像特征信息的丢

失。采用空洞卷积模块［２３］增加特征图的感受野，获

取更加丰富的上下文语义信息来提高对图像中小

尺度物体的检测。空洞卷积结构见图６。
　　从图６可以看出，相对于普通卷积，利用深度可
分离卷积不仅大大扩宽特征图的感受野，而且网络

的计算量没有增加。

２．３　损失函数
ＭａｓｋＲＣＮＮ模型训练的损失由２个部分组成：

ＲＰＮ网络损失 ＬＲＰＮ和最终模型的多分支输出预测
损失ＬＭｕｌ－Ｂｒａｎｃｈ，其表达式示为

ＬＴｏｔａｌ＝ＬＲＰＮ＋ｌＭｕｌ－Ｂｒａｎｃｈ。 （７）
式中：ＬＲＰＮ包含矩形框内物体的分类损失以及矩形
框的位置损失，其表达式为
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ＬＲＰＮ＝
１
Ｎｃｌｓ１
∑
ｉ
Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐｉ）＋λ１

１
Ｎｒｅｇ１
∑
ｉ
ｐｉｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ）。

（８）
式中：ｐｉ为矩形框类别概率；ｐｉ 为第 ｉ个矩形框真

实类别概率；ｔｉ第 ｉ个矩形框真实坐标信息；ｔｉ 第 ｉ
个预测矩形框的坐标信息。

Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐｉ）表示分类损失，其表达式为

Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐｉ）＝∑ｉ－ｌｏｇｐｉｐ

ｉ。 （９）

Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ）表示网络输出的矩形框位置损失，
其表达式为

Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ）＝ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｔｉ，ｔｉ）＝
０．５×（ｔｉ，ｔｉ）

２ｉｆ｜ｔｉ －ｔｉ｜＜１

｜ｔｉ －ｔｉ｜－０．{ ５ｏｔｈｗｉｓｅ
。

（１０）
模型输出的分支网络中回归损失与分类损失

与ＲＰＮ网络相同，掩码损失采用二分类的交叉熵损
失函数，其表达式为

Ｌｍａｓｋ＝∑ｉ－［ｓ

ｉｌｏｇ（ｓｉ）＋（１－ｓｉ）ｌｏｇ（１－ｓｉ）］。

（１１）
式中：ｓｉ为第ｉ个像素预测属于目标像素的概率；ｓｉ
为第ｉ个像素属于真实目标像素的概率。

３　结果与分析

３．１　试验环境配置

试验选用 ＡＭＤＲｙｚｅｎ７３７５０ＨＣＰＵ，２．３ＧＨＺ
主频，１６ＧＢ运行内存，ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１６６０ＴｉＧＰＵ，操
作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４。设置模型初始学习率为
０．０００１，动量因子为 ０．００１，权重衰减系数设置为
０．０００１，动量因子为０．９，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为８，模型
ＲＰＮ网络层产生的 Ａｎｃｈｏｒ大小设置为（１６，３２，６４，
１２８，２５６），非极大抑制系数设置为０．３，训练迭代次
数设置为１００。
３．２　评价指标

选取准确率（Ｐ）、平均检测精度（ｍＡＰ）、召回率
（Ｒ）作为模型检测的评价指标。

３．３　训练数据分析
采用相同的训练集、验证集以及测试集分别在

主干网络 Ｒｅｓｎｅｔ－１０１、Ｒｅｓｎｅｔ－５０、Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３以
及改进网络上训练，４种模型训练损失以及验证损
失见图７。
　　从图７可以看出，改进后的ＭａｓｋＲＣＮＮ网络模
型训练损失值变化波动比较平缓，幅值下降较快，

反映了网络特征提取能力更强，模型泛化能力更

好，更能适应果园复杂的训练环境。Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络
虽然误差曲线波动较小，但是损失值较慢，反映了

网络特征提取能力弱于改进后的网络。采用

Ｒｅｓｎｅｔ５０和Ｍｏｂｉｌｅｎｔｖ３网络损失值波动变化大，下
降缓慢，模型泛化能力弱。改进后的ＭａｓｋＲＣＮＮ模
型在ＲＰＮ网络分类预测损失上比Ｒｅｓｔ１０１、Ｒｅｓｎｅｔ５０
以及 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络分别下降了 ４０．６２、５８．７７、
６１７．３４百分点，在 ＲＰＮ网络上预测框的损失分别
下降了５２．２２、２２６．３４、２９４．９３百分点，在输出网络
上分类损失分别下降了７５．３２、７３．３０、３３７．６４百分
点，回归损失分别下降了３２．２４、２２６．９４、６３５．３７百
分点，掩码损失分别下降了１０．３８、７１．９１、２３７．９４百
分点，模型的总损失分别下降了 ２３．３３、５４．２４、
３０３３５百分点。

为了进一步验证采用实例分割网络能有效作

为苹 果 采 摘 机 器 人 视 觉 处 理 模 块，采 用

ＹＯＬＯｖ４［２３－２４］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２５－２６］以及改进 Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ模型对同一测试数据对比，检测效果见图８。
从图８可以看出，虽然 ＹＯＬＯｖ４、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型
能有效对遮挡、不同拍照角度、不均匀光照的果园

苹果进行有效的检测，但是只是采用矩形框粗略地

对果园苹果进行定位，难以提取苹果的边缘和形状

信息，对机械臂采摘作业会造成一定的偏差。采用

实例分割模型不仅能对苹果区域进行矩形框包围，

而且能采用不同颜色的掩码准确分割目标的像素

区域位置，很好地满足苹果采摘机器人视觉要求。

　　从表１可以看出，改进后的ＭａｓｋＲＣＮＮ模型对
苹果果园果实检测时在准确率方面比采用Ｒｅｓｎｅｔ１０１
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网络、Ｒｅｓｎｅｔ５０网络、Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络分别提高了
３．８４、１０．４２、２７．０８百分点；在召回率上比采用
Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络提高了 ６．６６百分点，比 Ｒｅｓｎｅｔ５０
提高了４．２８百分点，比Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络下降了０．９１
百分点；在 ｍＡＰ方面，比 Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络提高了
３３０百分点，比 Ｒｅｓｎｅｔ５０提高了２６．５６百分点，比
Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络提高了２１．５６百分点。
　　从表２可以看出，改进后的模型比采用主干网
络为Ｒｅｓｎｅｔ１０１、Ｒｅｓｎｅｔ５０的网络参数量分别下降了
６２．０３％、４６．２４％，比 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３参量稍微提高了
０．８３％。在检测速度方面，比 Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络提高
了４帧／ｓ的检测速度，与 Ｒｅｓｎｅｔ５０检测速度相同，
比Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３少３帧／ｓ。

为检验改进后的模型对不同种类的苹果果实

进行识别检测，在果实遮挡、光照充足、光照不足、

远距离检测４种常见自然条件下的果园进行测试，

试验检测效果见图９。
　　为了进一步验证改进后的模型性能，对模型的
参数量、权重文件以及检测速度进行对比，结果见

表２。
　　从图９可以看出，改进后的模型不仅能有效对
遮挡的果实进行检测，而且对光照充足和不足、远

距离拍摄采样的图片也能进行有效识别，表明该网

络在复杂的果园环境下对多目标的果实检测能够

进行有效检测，具有较强的鲁棒性。

４　结论

本研究为了准确对苹果果园的果实进行有效

检测，提出了基于 ＭａｓｋＲＣＮＮ的检测模型，为了减
少模型参数量，主干网络采用Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络代替
Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络。该模型采用深度可分离卷积代替
普通卷积，大大减少模型参数量，并采用通道注意
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表１　不同模型性能对比 ％　

模型 准确率 召回率 平均检测精度

Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ８９．９１ ９０．９０ ９０．４５

Ｒｅｓｎｅｔ５０ ８３．３３ ８５．７１ ６７．１９

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ ６６．６７ ８３．３３ ７２．１９

改进Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ ９３．７５ ８９．９９ ９３．７５

表２　模型权重对比

模型 参数量
权重文件

（ＭＢ）
检测速度

（ＦＰＳ）

Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ６．４０×１０７ ２４５．５０ ５

Ｒｅｓｎｅｔ５０ ４．５２×１０７ １７１．４１ ９

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ ２．４１×１０７ ９２．５３ １２

改进Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ ２．４３×１０７ ９３．４８ ９

力机制加强模型特征提取能力。为了增强语义信

息，采用ＳＰＰ网络结构进行加强，并采用空洞卷积
增强特征图的感受野，使模型泛化能力更强。

采用数据集进行模型的验证，在准确率方面比

采用 Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络、Ｒｅｓｎｅｔ５０网络、Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网
络分别提高了３．８４、１０．４２、２７．０８百分点；在召回率
上比采用 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络提高了６．６６百分点，比
Ｒｅｓｎｅｔ５０提高了４．２８百分点，比 Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络下
降了０．９１百分点；在 ｍＡＰ方面，比 Ｒｅｓｎｅｔ１０１网络

提高３．３０百分点，比 Ｒｅｓｎｅｔ５０提高了 ２６．５６百分
点，比Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３网络提高了２１．５６百分点。模型
参数方面，改进后的参数量将为２．４３×１０７，模型的
检测速度提高为９帧／ｓ。本研究提出的改进 Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ模型在精度提升的情况下，模型参数量大幅
降低，检测速度有所提升，不仅能判断出苹果的位

置，而且能对边缘和形状信息进行预测，更加满足

采摘和机器人的实际应用场景。
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