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基于深度卷积神经网络的柑橘目标识别方法

毕摇 松摇 高摇 峰摇 陈俊文摇 张摇 潞
(北方工业大学电气与控制工程学院, 北京 100041)

摘要: 针对户外自然环境,基于深度卷积神经网络设计了对光照变化、亮度不匀、前背景相似、果实及枝叶相互遮

挡、阴影覆盖等自然环境下典型干扰因素具有良好鲁棒性的柑橘视觉识别模型。 模型包括可稳定提取自然环境下

柑橘目标视觉特征的深层卷积网络结构、可提取高层语义特征来获取柑橘特征图的深层池化结构和基于非极大值

抑制方法的柑橘目标位置预测结构,并基于迁移学习完成了柑橘目标识别模型训练。 本文运用多重分割的方法提

高了柑橘目标识别模型的多尺度图像检测能力和实时性,利用包含多种干扰因素的自然环境下柑橘目标数据集测

试,结果表明,柑橘识别模型对自然采摘环境下常见干扰因素及其叠加具有良好的鲁棒性和实时性,识别平均准确

率均值为 86郾 6% ,平均损失为 7郾 7,平均单帧图像检测时间为 80 ms。
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Detection Method of Citrus Based on Deep Convolution Neural Network

BI Song摇 GAO Feng摇 CHEN Junwen摇 ZHANG Lu
(College of Electrical and Control Engineering, North China University of Technology, Beijing 100041, China)

Abstract: Citrus detection and location is the foundation of citrus automated picking systems, in light of
the outdoor natural picking environment, a citrus visual feature recognition model was designed based on
deep convolution neural network with good robustness for typical interfering factors, such as illumination
change, uneven brightness, similar foreground and background, mutual occlusion of fruit, branches and
leaves, shadow coverage and so on. The model included a deep convolutional network structure which
can steadily extract the visual features of citrus under natural environment, a deep pool structure which
can extract high鄄level semantic features to get citrus feature map, a citrus location prediction model based
on non鄄maximum suppression method. Moreover, the proposed model was trained by transfer learning
method. Each raw image was segmented into several sub鄄images before citrus detection to enhance the
ability of multi鄄scale object detection, and reduce the computing time of citrus detection. A testing
dataset, which contained representative interference factors of natural environment, was used to test the
citrus detection model, and the proposed detection model had good robustness and real鄄time performance.
The average detection accuracy and the average loss value of the model was 86郾 6% and 7郾 7,
respectively, meanwhile, the average computing time for detecting citrus from single image was 80 ms.
The citrus detecting model constructed by deep convolution neural network was suitable for the citrus
harvesting in the natural environment.
Key words: natural environment; citrus; detection; deep convolution neural network

0摇 引言

我国为世界上重要的水果生产国之一,自 2012
年以来,我国柑橘、苹果等主要水果品种的种植面积

和产量已居世界第一。 2017 年,我国柑橘产量为

3 816郾 78 万 t[1],占世界柑橘产量的四分之一。 采

摘是水果生产过程中劳动力投入最大的作业环节,
柑橘采摘劳动量为整个生产过程工作量的 50% ~
70% ,所处环境的复杂性导致水果采摘仍然以人工

作业为主[2]。 水果自动化采摘对于解决劳动力不



足、保证水果适时采摘、提高采摘品质和市场竞争力

等具有重要意义。 因此,研究水果自动化采摘技术

迫在眉睫[3]。
柑橘目标识别是自动采摘的基础,众多研究者

主要从颜色、纹理、边缘等多个特征综合角度出发,
研究了限定环境下或自然环境下果实目标识别方

法[4 - 17]。 利用多种分类和聚类算法设计目标识别

模型,获得了较好的目标检测效果。 但上述方法的

基础是从果实自身特征出发获得图像特征,当存在

光线变化、阴影覆盖、着色不均、枝叶遮挡和果实重

叠等多种自然采摘环境下常见干扰因素时,果实特

征发生明显变化,使得用于描述果实的特征也出现

明显的不同,因此基于图像特征的柑橘识别方法在

自然环境下检测效果不理想。
自然环境下柑橘图像的特征在不同干扰因素

下具有明显的差异。 自然环境下干扰因素较多且

变化较大,难以获得涵盖上述所有干扰情形的柑

橘目标特征,因此基于图像分析的柑橘目标识别

方法难以应对自然环境下多种干扰因素同时存在

的情况。
针对户外柑橘采摘机器人的目标识别定位问

题,本文设计基于深度卷积神经网络的自然环境下

柑橘目标识别模型。 对实际采收环境下的柑橘目标

进行数据测试。

1摇 柑橘目标识别方法

基于图像的柑橘目标识别的基础在于获得可稳

定描述自然环境下柑橘目标的图像特征,而大部分

传统的目标特征提取方法都是在提取目标物体的浅

层特征,如 HOG 特征、SIFT 特征、颜色特征、局部二

值特征等。 这些人工设计的特征只适用于某些特定

场景,复杂场景中表现的并不尽如人意,致使构建的

目标识别模型难以满足复杂田间场景的需求,检测

效果很不稳定。 深度学习模型具有模型层次深、特
征表达能力强的特点,能自适应地从大规模数据集

中学习当前任务所需要的特征表达[18],在目标识别

领域,卢宏涛等[19]认为使用深度学习方法提取到的

特征具有传统手工特征所不具备的重要特性,其通

过逐层训练学习,最终得到蕴涵清晰语义信息的特

征表示,从而大大提高识别率。 自然采摘环境的干

扰因素多是典型的复杂场景,目标随环境干扰因素

变化而难以获得完备的目标特征集,基于深度卷积

神经网络模型的柑橘目标视觉识别方法,可以克服

自然环境下的多种干扰条件影响,获得较高的识别

准确性和稳定性。
基于深度卷积神经网络的柑橘识别模型主要分

为图像预处理模块、深度特征提取模块、特征处理模

块。 柑橘识别模型结构如图 1 所示。

图 1摇 自然环境下的柑橘识别模型网络结构

Fig. 1摇 Network structure diagram of citrus recognition system in natural environment
摇

摇 摇 图像预处理模块对图像进行降噪和数据扩展等

操作,调节图像的色调、饱和度和亮度后,图像在输

入网络之前进行预处理,尺寸缩放到 416 像素 伊
416 像素。 深 度 特 征 提 取 模 块 实 现 了 基 于

DARKNET19 网络[20] 的卷积池化构建方法,提取完

整图像的高阶特征,经过卷积池化层后得到 13 伊 13
特征图。

特征处理模块分为区域生成网络模块(Region
proposal network,RPN) 和预测框特征提取分类模

块。 特征处理模块通过多个交叉的卷积层对特征降

维,并利用池化操作提取柑橘图像的高阶特征,进而

对特征进行分类。 区域生成网络模块利用锚框

(Anchor boxes)方法在获得的特征图上预测初始预

选框。 利于 K 均值聚类(K鄄means clustering)算法求

取锚框参数并预测出锚框尺寸和比例,K 是聚类算

法将样本集划分成簇的数量,实验测得 K = 5 时锚

框预测的正确率最高。 深度特征提取模块中,图像

经过卷积池化层后,特征图维数为 13 伊 13。 对特征

图的每个网格按照预测出的比例划出 5 个锚框(以
图 1 中 13 伊 13 特征图的第 1 行第 1 列网格为例,网
格(1,1)表示该网格)并将这 5 个锚框映射回原图

得到初始预选框。 预测框特征提取分类模块的结构

基于 DARKNET19 网络, 在 网 络 训 练 阶 段 移 除

DARKNET19 网络最后一个卷积层,增加 3 个 3 伊3 伊
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1 024 的卷积层,并且在后面与 1 个 1 伊 1 伊 512 的卷

积层和 2 个 1 伊 1 伊 30 的卷积层交叉,从而提高模型

的特征抽取能力。 由于经过多层卷积后特征向量的

维度大幅增高,不利于数据分类与训练收敛,加大了

网络的训练和预测时间,因此设计 3 层 3 伊 3 卷积层

和 3 层 1 伊 1 卷积层交叉结构对特征降维,从而降低

其深度以提高系统的训练效率与实时性。
将提取到的图像特征全局平均池化,并将其输

入到 Softmax 层进行分类得出预测结果。 预测结果

包含 6 个元素:对应网格的偏移量 x 和 y、预测出的

柑橘目标边界框的宽度 w 和高度 h、有无目标置信

度(Box confidence score)和柑橘目标置信度。 有无

目标置信度表示该目标框包含柑橘目标的可能性,
柑橘目标置信度表示如果包含柑橘目标,则该目标

是柑橘的可能性,因此预测结果维度为(13,13,5 伊
(4 + 1 + C)),其中 C 是目标类别。 由于只需检测柑

橘,因此 C = 1,预测结果的维度即为(13,13,30)。
本文在训练阶段利用 Softmax 分类器将输出数值与

标签数据比较得到其总损失,进而使用随机梯度下

降(Stochastic gradient descent, SGD)优化损失函数

使其收敛。 在检测阶段,每个组合的结果分别是预

选框位置相对于标签位置偏移量,有目标的置信度、
以及有某个指定目标的置信度,柑橘识别模型只需

要柑橘置信度,因此只有一类。

2摇 基于迁移学习的网络初始化

迁移学习利用预先训练好的具有良好学习能力

的网络模型参数初始化某个小型训练集模型参数,
这种参数初始化方法可以将已学习的知识能力迁移

到另一个网络中,使得新网络具有快速学习能

力[21],从而显著改善因训练数据集不足带来的网络

过拟合问题,增加识别模型在复杂自然条件下柑橘

目标识别的泛化能力。
ImageNet 数据集是目前图像深度学习领域应用

较广的数据集,与图像分类、定位、检测相关的工作

大多基于此数据集展开,成为目前深度学习图像领

域算法性能检验的“标准冶数据集。 本文使用标准

ImageNet1000 类数据集预训练柑橘识别模型。 对于

每个网格 5 个预选框给出的 30 个数值,每个目标只

需要一个预选框预测器,根据预测区域与标签区域

之间的重叠比例( IOU)最高值确定预测目标,从而

使预测器更好地适应柑橘识别任务,从而改善整体

召回率。 训练期间的损失函数(Loss function)包含

位置误差和分类误差。
若目标存在于该网格单元中,则损失函数仅惩

罚分类错误;若预测器负责实际边界框,则也惩罚边

界框坐标错误。 网络更加重视预测到目标的预测

框,加入预测到目标的预测框系数 姿coord来提高其数

值占比。 在 VOC2007 数据集下,这一数值为 5,相
应的,对于没有检测到目标的预测框,加入未预测到

目标的预测框系数 姿noobj来降低其数值占比,本文取

0郾 5。 在训练过程中,通过优化算法使得 Loss 函数

收敛到最小。 在预测阶段,由于网格设计强化了边

界框预测中的空间多样性,一些较大或靠近多个网

格单元边界的目标可能会被多个网格单元定位,因
此本文使用非极大值抑制算法[22] 来修正多重检测,
从而获得准确的识别结果。

3摇 迁移学习结果与分析

3郾 1摇 实验设计

为保证数据集能够较好地反映自然环境下柑橘

目标的真实特点,在广西合浦柑橘种植园拍摄了

1 200 幅柑橘样本图像,拍摄时间包括晴天正午、晴
天傍 晚 以 及 阴 天 正 午 3 个 时 段。 选 用 Basler
acA2440 20gc 型工业相机采集图像数据,采用焦

距为 8 mm 的定焦镜头。 经过人工挑选后制作了包

括 1 000 幅柑橘图像的 VOC2007 格式的数据集。 为

保证训练集的有效性,训练集中包含光照不均图像

241 幅、前背景相似图像 134 幅、果实以及枝叶相互

遮挡图像 246 幅、阴影覆盖图像 211 幅、过曝图像

168 幅。 将 1 000 幅图像按照训练集、测试集、验证

集 7颐 2颐 1的比例配置。 以端到端训练方式对上述训

练集进行训练,并计算平均损失率和在全体测试集

和验证集上的平均准确率(Mean average precision,
MAP)。

同时为了验证本文方法的有效性,将可变性部

件模型[23](Deformable part model,DPM)与本文模型

进行对比测试。 DPM 算法提取目标的 HOG 特征,
并使用支持向量机分类器,源码版本选择 voc鄄
release 4郾 01, 训练 50 000 次, 数据集依然采用

VOC2007 格式,按照训练集、测试集 7颐 3的配置分配

训练。
3郾 2摇 实验数据性能指标计算方法

本文方法和 DPM 算法均使用 VOC2007 格式数

据集和 P R 曲线测试网络性能。 P R 曲线的数

据插值方法使用 VOC2007 规范,即 11 点插值法

(Eleven鄄point interpolation)。 对于网络检测出来的

目标,定为 Positive 样本,未检测出来的目标定为

Negative 样本。 采用 0郾 5 为 IOU 阈值,大于 0郾 5 的

认定为检测正确,检测结果为 T;反之,则为检测错

误,检测结果为 F。 故实验结果有 4 种,分别为检测

出来的 IOU 值小于等于 0郾 5 的目标 FP、检测出来的
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IOU 值大于 0郾 5 的目标 TP、未检测出来的真值目标

FN、 TN。 本 文 不 统 计 TN 类 样 本。 准 确 率

(Precision)的计算方法为

P =
TP

TP + FP
伊 100% (1)

式中摇 TP———检测出来的 IOU 值大于 0郾 5 的目标

数量

FP———检测出来的 IOU 值小于等于 0郾 5 的

目标数量

召回率(Recall)为识别出的柑橘数占图像中总

目标数的比例,其计算方法为

R =
TP

TP + FN
伊 100% (2)

式中摇 FN———未检测出来的真值目标数量

3郾 3摇 结果分析

迁移学习具有良好的泛化能力且具有良好的抑

制过拟合能力,本文利用迁移学习和非迁移学习训

练柑橘目标识别模型,训练损失如图 2 所示。

图 2摇 迁移学习与非迁移学习方法训练损失

Fig. 2摇 Training loss of transfer learning and
non鄄transfer learning methods

摇
从图 2 可知,迁移学习可以使得训练过程更加

平滑,在相同训练轮数下,其平均损失远低于未使用

迁移学习。 训练结束后,迁移学习在召回率大于后

者的情况下,依然可以取得更好的平均准确率。 两

种训练方法的参数如表 1 所示。

表 1摇 迁移学习与非迁移学习训练参数

Tab. 1摇 Training parameters of transfer learning
and non鄄transfer learning methods

训练参数 迁移学习 非迁移学习

初始学习率 0郾 01 0郾 01
学习动量 0郾 9 0郾 9
学习率衰减 0郾 000 5 0郾 000 5
每轮图像数 8 8
2 000 轮训练后学习率 0郾 001 跟随衰减

摇 摇 迁移学习与非迁移学习方法的基本训练参数相

同,初始学习率取 0郾 01,动量为 0郾 9,学习衰减率为

0郾 000 5,每轮训练图像数量为 8。 2 000 轮训练后,
迁移学习的学习率固定,陷入局部最优。 未使用迁

移学习的网络在达到局部最优后,即使降低学习率

也并不能使得网络平均损失率明显下降。 迁移学习

和非迁移学习训练方法的平均损失、最大召回率和

平均准确率如表 2 所示。

表 2摇 迁移学习与非迁移学习训练结果

Tab. 2摇 Training results of transfer learning and
non鄄transfer learning methods

训练结果 迁移学习 非迁移学习

平均损失 7郾 7 20郾 5

最大召回率 / % 93 82

MAP / % 86郾 9 78郾 3

摇 摇 由表 2 可知,非迁移学习训练的柑橘目标识别

模型获得的平均损失为 20郾 5,本文通过降低学习率

的方法使得平均损失下降了 12郾 8,最终平均损失达

到了 7郾 7。 训练结束后,在验证、测试数据集上计算

平均准确率,分别为 86郾 9%和 78郾 3% 。 基于迁移学

习方法训练的模型平均损失较低,平均准确率较高,
有效提高了模型的性能。

使用迁移学习和未使用迁移学习训练模型的柑

橘目标检测结果如图 3 所示。

图 3摇 迁移学习和非迁移学习训练模型检测结果

Fig. 3摇 Test results of transfer learning and non鄄transfer
learning methods

摇
图 3a 中标号 1 的结果将两个识别条件良好的

柑橘识别成了一个,而且还存在目标框重叠问题,标
号 2 结果将两个相互重叠的柑橘识别成一个目标。
作为对比,图 3b 中标号 1、2 的检测结果都能正确区

分并识别柑橘,并且图 3b 识别出了更多的柑橘,可
以看出迁移学习的检测系统具有更高的召回率。 由

图 3 可知,两种训练方法都识别出柑橘目标,但常规

训练下的网络识别出的柑橘目标框存在较大的误差

与较低的召回率。 由此可知迁移学习可以提高网络

的目标检测性能。
DPM 算法是目前常用目标检测算法之一。

DPM 算法与本文方法在自然采摘环境下柑橘目标

识别的 P R 曲线如图 4 所示。 测试集和验证集共

包含 300 幅图像,包括光照不均、前背景相似、果实

以及枝叶相互遮挡、阴影覆盖、过曝。
图 4a 中 DPM 算法的 P R 曲线平均准确率为

67郾 56% ,远低于本文方法的 86郾 91% 。 本文方法较
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图 4摇 两种方法的 P R 曲线

Fig. 4摇 P R curves of two methods
摇

DPM 算法具有更高的召回率,且 P R 曲线较 DPM
算法曲线更加平滑稳定,在较高召回率情况下,依旧

可以保持较高的准确率。 以人工进行柑橘目标识别

标注的结果为标准,在不同干扰因素下,DPM 算法

与本文方法的识别平均准确率对比如表 3 所示。

表 3摇 DPM 算法与本文方法识别平均准确率对比

Tab. 3摇 Experimental result of citrus using DPM
and proposed method %

摇 摇 干扰因素 样本数量 DPM 算法 本文方法

光照不均 63 64郾 4 88郾 1
前背景相似 49 61郾 2 84郾 8
果实及枝叶遮挡 67 60郾 8 83郾 6
阴影覆盖 67 67郾 5 89郾 7
过曝 54 68郾 1 86郾 6

摇 摇 从表 3 可知,DPM 算法的准确率远低于本文方

法。 针对果实与枝叶遮挡条件,评估所用数据集包

含 67 幅存在果实与枝叶遮挡的图像,遮挡率的计算

方法为 67 幅遮挡图中被遮挡柑橘的遮挡面积占其

总面积的比率均值,经统计,平均遮挡率为 48% ,
DPM 算法检测的准确率只有 60郾 8% ,而本文方法准

确率为 83郾 6% 。 同时,本文方法在表 3 的多个影响

因素下的识别平均准确率的均值为 86郾 6% 。
本文方法的目标识别结果如图 5 所示。 图 5a

中,枝叶遮挡面积小于 50% (图中标号 1、2、3),其
IOU 值分别为 0郾 8、0郾 95、0郾 9。 但如果遮挡面积过

大,则依旧无法成功识别(图中蓝框)。 蓝框中的柑

橘具有标签值,但未被识别,相当于 IOU 值为 0,分

图 5摇 本文方法对自然条件下柑橘目标识别结果

Fig. 5摇 Detecting results of citrus by proposed method
under natural conditions

摇
类结果为 FN。 其他情形以此类推。 图 5b 中,标号

1、2、3 的样本存在阴影覆盖和过曝,本文方法依然

可以识别柑橘目标。 图 5c 中,弱光条件下,柑橘纹

理不明显,同时颜色也有较大变化,个别位置甚至可

能出现柑橘和枝叶颜色混合的现象,这时不管是

SIFT 特征还是 HOG 特征效果较差。 但使用本文方

法均可准确识别柑橘。 蓝框标出的柑橘由于光照条

件太 差, 颜 色 信 息 损 失 太 多 并 未 成 功 识 别。
图 5d 中,在前背景相似情况下,柑橘颜色几乎和枝

叶颜色融为一体,同时还伴有光照变化和阴影覆盖

等情况存在。 本文所设计的模型取得了较好的效

果,其中识别效果较差的 2 号柑橘的 IOU 仍可达到

0郾 8,分类结果为 TP。 由图 5 识别结果可知,本文方

法能够有效地应对多种户外采摘条件下的干扰因

素。
实地拍摄的图像尺寸为 2 448 像素 伊 2 448 像

素,由于图像像素较大,柑橘较小,因此将图像分成

4 幅有重叠的子图进行识别,子图尺寸为 1 000 像素 伊
1 000 像素。 识别模型将子图缩放到 416 像素 伊
416 像素,识别完成后将识别结果聚合,以此实现多

尺度图像的识别。 本文所设计的柑橘目标识别模型

的运算平台为 i7 6850K CPU,Nvidia GTX 1080Ti
GPU,内存 32 GB。 识别时间为从将图像分割成 4 幅

子图到将 4 幅子图识别结果聚合在一起输出最后识

别结果的总时间。 经测试,1 000 幅图像的平均识别

速度为 12郾 5 帧 / s,因此该模型具有良好的实时性,
能够满足实际自动化采摘的目标识别速度要求。

4摇 结论

(1)设计的基于深度卷积神经网络的柑橘目标

识别模型对光照变化、亮度不匀、前背景相似、果实

及枝叶相互遮挡、阴影覆盖等实际采摘环境下常见
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干扰因素及其叠加情形具有良好的鲁棒性,可为柑

橘采摘机器人设计提供参考。
(2)本文方法对柑橘识别的平均准确率均值达

到了 86郾 6% ,平均损失为 7郾 7,最大召回率为 93% ,
实验结果表明,该模型能够在自然采摘环境下进行

准确和快速的柑橘目标识别及定位。
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