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葡萄套袋机器人目标识别方法*
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摘要: 针对水平棚架栽培模式下采集的单幅葡萄果树图像,提出了结合葡萄颜色与形状特征的目标识别定位方法,
获得果穗的中心线和长度特征参数。 通过提取葡萄图像的 | G - R | + | G - B |色差图,利用 Sobel 算子进行边缘提

取。 构建葡萄果粒轮廓的数学模型进行 Hough 变换,实现葡萄果粒的初步识别。 结合葡萄果穗的颜色、纹理特征

以及果粒分布较为集中的特点判断 Hough 变换检测出的圆区域是否为果粒。 综合利用识别出的果粒信息找到葡

萄图像的外接矩形完成目标提取。 对 78 幅图像进行测试,正确识别出葡萄区域的图像为 70 幅,正确识别率约为

90% 。
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Target Recognition for Grape Bagging Robot
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Abstract: Aimed at the image of the simple grapevine taken in the pergola trellis, a grape recognition
algorithm combined with color and texture feature of color image was suggested in order to get the center
line and the length of the grape. Firstly, Sobel operation was used to get the edge of the |G - R | + |G -
B | chromatic aberration image. Then, berries of the grape were detected by Hough transform according to
the mathematical model of the outline of the grape berries. The circles detected by the Hough transform
were judged by the feature of the color and texture of grape berries and the concentrated berries. At last,
the shape parameters of the grape bunch were determined by the information of the berries after judged,
which was needed by bagging automation of grape. The experimental results showed that the method of
grape recognition was effective in segmenting the comparison of grapes. There were totally 78 images used
in test, and 70 of them were correctly recognized. The correct recognition of grapes reached to 90% .
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摇 摇 引言

葡萄套袋的作用是将果实与外界环境隔离,防
止果实受到外界环境的不良损伤,提高葡萄的外观

及好果率,是我国葡萄栽培中的关键技术之一[1]。
目前葡萄套袋主要采用人工套袋操作,劳动强度大、
效率低、工作繁琐,对人力资源贫乏地区的葡萄栽培

造成了很大制约,因此开发智能化的葡萄套袋机器

人具有重要的实际意义。
机器视觉作为农业机器人外部传感器最大信息

源,是农业机器人研究领域的关键技术之一。 但由

于农业对象的多样性及作业环境的复杂性,尚未有

一种通用的目标识别算法[2]。
近年来,国内外学者对苹果、橘子、番茄等形状



相对规则且颜色与环境差别明显的对象的识别算法

研究较为成熟,但对于葡萄、荔枝等形状无特定规

则,且种植环境复杂的目标作物识别算法的研究较

少,其识别难度也相对较大[3 ~ 6]。
本文结合葡萄的颜色与形状特征对水平棚架栽

培模式下单幅葡萄果树图像进行识别,提取葡萄果

穗中心线及果穗长度,为实现机器人套袋作业中果

穗的空间定位奠定基础。

1摇 葡萄的水平棚架栽培模式

水平棚架式栽培方式是温度、湿度较高且雨水

较多的南方地区常采用的栽培方式。 它克服了自然

扇形、篱架等栽培方式易造成架面紊乱、通风通光差

且不易于葡萄修剪、疏粒、套袋等操作的缺点[7]。
如图 1 所示,水平棚架的高度为 2 m,用水泥柱

搭建,葡萄的株距为 2 m,行距 8 m。 采用 T 字型整

枝,超短梢修剪。 这种栽培模式下的葡萄果实下垂

分布在与地面平行的平面内,周围的障碍物相对较

少,而且具有较宽的行距,十分有利于基于机器视觉

的葡萄套袋机器人进行套袋操作。

图 1摇 葡萄的水平棚架栽培

Fig. 1摇 Grape in pergola trellis

2摇 葡萄图像的颜色空间分析

葡萄套袋是在葡萄果实坐果稳定、整穗和疏粒

结束后进行,此时的葡萄果粒果皮颜色为绿色,虽然

与葡萄棚架、水泥柱、地面的颜色不同,但与背景中

叶子、茎等环境颜色十分相似,很难通过颜色特征直

接进行目标提取,如图 2 所示。
提取图像的 R、G、B 通道以及 |G - R | 、 | G - B | 、

|G - R | + | G - B | 色差图进行分析比较,葡萄的

|G - R | + |G - B |色差图像中边缘相对比较明显,有
利于图像的边缘提取。

3摇 基于 Hough 变换的葡萄果实识别

通过对图 2 中葡萄图像颜色空间的分析可知,
葡萄最大的特点是由一个个的葡萄果粒堆积在一起

成穗状,虽然葡萄粒之间存在大量堆叠的情况,但是

图 2摇 原始图像及色差图

Fig. 2摇 Grape images and chromatic aberration images
(a) 原始图像摇 (b) R 通道图像摇 (c) G 通道图像摇

(d) B 通道图像摇 (e) |G - B |色差图摇 ( f) |G - R |色差图摇
(g) |G - R | + |G - B |色差图

摇

每个葡萄果粒仍可近似为球形。 通过对果粒形状的

圆拟合可确定果粒的圆心及半径信息,进而确定整

串葡萄的参数信息。
Hough 圆检测是目前应用最为广泛的圆检测的

有效方法,该方法在部分区域丢失或者断裂的状态

下仍然能取得较理想的效果[8 ~ 9]。 为了尽量保留更

多果粒的边缘信息,本文采用直接对图像的 |G - R | +
|G - B |色差图进行边缘的提取,减少果粒边缘信息

的损失。 同时,为了减少 Hough 变换的计算量,融
合边缘的梯度方向信息进行处理。
3郾 1摇 边缘提取

图像边缘点是像素灰度具有突变的点,本文利

用一阶导数来检测葡萄图像的边缘。 对于葡萄图像

函数 f(x,y),它的梯度可以用一个向量来表示
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梯度的幅值

mag( f) = (G2
x + G2

y) 1 / 2 (2)
梯度方向角

兹 = arctan(Gx / Gy) (3)
为了保证果粒检测的效果,必须选择一种能够

精确抽取边缘像素梯度方向的边缘算子。 Sobel 算
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子对边缘方向敏感,可以提供相对精确的边缘方向

估计,且具有平滑作用,可以去除一些伪边缘。 由于

Sobel 算子检测出的边缘容易出现多像素宽度,故需

对其进行细化处理。 结合各种梯度算子的特点及本

文葡萄边缘识别的要求,本文采用 Sobel 算子提取

图像的一阶梯度。 如图 3a 所示,葡萄果粒及其周围

部分枝叶边缘处的灰度较大。 利用迭代算法的自适

应阈值化提取葡萄边缘,并细化多像素边缘,如
图 3b所示。 同时保留图像的梯度信息用以进行基

于梯度的 Hough 变换。

图 3摇 葡萄边缘提取示意图

Fig. 3摇 Edge detection of grape
(a) 葡萄一阶梯度图摇 (b) 葡萄边缘图

摇
3郾 2摇 葡萄果粒轮廓数学模型

葡萄果粒轮廓形状存在差异,但都近似为圆形,
为计算方便将葡萄果粒的轮廓近似为半径在一定范

围内的圆。 葡萄果粒的轮廓在图像坐标系下的参数

方程为

x = a + ricos兹
y = b + risin

{ 兹
(4)

式中摇 兹———边缘处的梯度方向角

a、b———葡萄果粒轮廓的圆心坐标

ri———葡萄果粒轮廓的半径

3郾 3摇 Hough 变换识别葡萄果粒

Hough 变换实际上就是利用图像坐标空间中的

每一个点可以对参数空间的参数集合进行投票表

决,获得多数表决票的参数即为所求的特征参数。
图 3b 所示的葡萄图像边缘点数量较多,直接在

参数空间进行三维数组 A(a,b,ri)累加需要庞大的

计算量,使得葡萄检测的实时性降低。 本文采用结

合图像边缘梯度方向信息的优化后的 Hough 圆检

测方法[9]。 在一定的误差范围内,可认为葡萄果粒

圆轮廓的圆心位于图像边缘的梯度方向上,利用边

缘的梯度方向信息可以把圆轮廓测量的累加矩阵沿

着边缘的梯度方向进行累加,从而大大减少了计算

量,提高算法的实时性[10],葡萄果粒区域识别算法

的主要步骤为:淤初始化累加数组。 于扫描边缘图

中每个非零像素点,在半径区域范围内,结合式(3)
得出的梯度方向角信息,利用式(4)计算可能存在

圆心在图像坐标系中的坐标 a、b 的值,并在对应的

累加器单元上加 1。 盂检测累加数组中的局部最大

值,并在极大值邻域进行加权平均,获得有效的极大

值点。 榆检测所有圆的圆心之间的距离及半径大

小,圆心距离小于阈值且半径相似的圆视为同一个

圆。 虞记录有效的极大值点所在的坐标信息及对应

的半径信息。
Hough 变换的结果如图 4 所示。 边缘点的梯度

由于葡萄周围存在大量的枝叶等噪声的干扰形成虚

假方向,且葡萄果粒的堆叠严重,其轮廓并非是完整

的圆, 对果粒检测的准确性造成一定的影响。 图 4a
为累加数值的分布图,峰值最高的点即为轮廓最近

似为圆的圆心所在坐标。 图 4b 中葡萄区域内的检

测出的圆与果粒形状基本相同,但是部分检测出的

圆位于非葡萄区域。 因此,必须对 Hough 变换检测

出的圆区域进行判断分类,一类是葡萄果粒,另一类

则为周围环境背景。

图 4摇 累加数值分布和 Hough 变换结果

Fig. 4摇 Results of Hough transform and cumulative
value distribution

(a) 累加数值分布摇 (b) Hough 变换结果

摇

4摇 果粒识别判断

4郾 1摇 果粒区域分析及特征提取

利用葡萄的 |G - R | + | G - B |色差图像对果粒

区域信息进行统计分析。
为了得到更多的果粒区域信息,利用 Hough 变

换检测出圆的圆心坐标及半径值。
(x - xi) 2 + (y - yi) 2臆r2i (5)

式中摇 xi、yi———Hough 变换检测出第 i 个圆的圆心

坐标

求出所有满足式(5)的坐标值,进行灰度直方

图统计分析。
葡萄果粒的颜色相近,且表面纹理相对均匀

632 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 1 3 年



(图 2g),提取果粒的平均亮度和平均对比度信息作

为葡萄果粒判断的特征。
平均亮度

m = 移
L-1

i = 0
zip( zi) (6)

平均对比度

滓 = 移
L-1

i = 0
( zi - m) 2p( zi) (7)

式中摇 L———灰度级数摇 摇 zi———第 i 个灰度级

p( zi)———归一化直方图灰度级分布中灰度

为 zi 的概率

对大量葡萄 |G - R | + | G - B |色差图像平均亮

度和平均对比度的分析结果表明,葡萄果粒的平均

亮度分布比较集中, 平均对比度相对较小;非葡萄

果粒一类落在地面及树枝上则亮度明显较小,另一

类落在天空及部分叶子上,则其亮度相对较高,同时

非葡萄果粒区域的平均对比度相对较大,如图 5 所示。

图 5摇 Hough 检测出圆的平均亮度和对比度分布

Fig. 5摇 Distribution of mean brightness and contrast
摇

4郾 2摇 果粒的初次判断

结合果粒的平均亮度和对比度特点对果粒进行

初步判别。 葡萄果粒的平均亮度介于最大阈值和最

小阈值之间,平均对比度存在阈值上限。
采集到的图像受光照因素的影响较大,固定的

亮度上下限将对果粒的判断造成较大的误差。 而利

用 Hough 变换检测出的圆绝大多数是葡萄果粒且

葡萄果粒的亮度变化较小,故首先对检测出的圆的

平均亮度进行从小到大的排列,并统计所有检测出

圆的个数为 N,去除平均亮度最大和最小的点各

N / 3个。 对剩下的圆求其亮度均值。 亮度上下限分

别为亮度均值上下偏差 30,如图 6 所示。

图 6摇 平均亮度的上下限

Fig. 6摇 Bounds of mean brightness
摇

经大量试验表明,平均对比度阈值取 35 能有效

地排除一部分非葡萄果粒的圆。
果粒初次判断后的结果如图 7 所示,经过平均

亮度和对比度判断后,所有非果粒圆被全部去除,留
下的圆都位于葡萄区域内(图 7a);但是由于部分非

果粒圆位于葡萄的叶子上,其平均亮度和对比度均

与葡萄相似而未被去除,同时也会产生误判,将部分

葡萄果粒去除(图 7b)。

图 7摇 果粒初次判断后结果

Fig. 7摇 Results after first judgment on berries
(a) 所有非果粒圆去除摇 (b) 部分非果粒圆未去除

摇
4郾 3摇 果粒区域的二次判断

Hough 检测出的圆经过初次判断后,大多数的

非果粒的圆已被去除,剩下的圆基本都位于果粒区

域,少数位于非葡萄区域。 利用剩下的圆,取圆心横

坐标的均值作为葡萄的中心线,由图可知此时葡萄

的中心线位置已经相对比较准确。 对于巨峰、维多

利亚等果粒形状为圆锥形的葡萄,其最大宽度约为

果粒直径的 8 ~ 9 倍,因此对所有经过初次判断后的

果粒进行距中心线的距离判断。
若果粒与中心线的水平距离不大于 8郾 5r,则认

为其是葡萄果粒,其中 r 表示初次判断后剩下圆的
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平均半径。
检测结果如图 8 所示,葡萄区域外的圆其平均

亮度与果粒相似,但其距中心线距离相对较远,通过

第二次检测可被有效地排除。

图 8摇 果粒二次判断后视图

Fig. 8摇 Results after second judgment on berries
摇

4郾 4摇 套袋参数信息的确定

根据葡萄手工套袋要求,套袋时将果袋从葡萄

底部向上拉起,至果柄处封袋,套袋后的葡萄果穗位

于果袋的中央,即果袋的中心线与葡萄果穗的中心

线重合。 因此,实现自动化套袋过程,必须得到葡萄

的中心线位置和果穗的长度等参数。
为了确定葡萄套袋所需的参数信息,逐个扫描

识别出的葡萄果粒的圆心坐标及半径值,确定横坐

标和纵坐标为最大值和最小值的 4 个果粒圆,分别

表示为 O1(xmin,y1),半径为 r1;O(xmax,y2),半径为

r2;O3(x3,ymin),半径为 r3;O4 (x4,ymax),半径为 r4。
葡萄果穗的外接矩形 4 个顶点为:( xmin - r1,ymin -
r3)、( xmax + r2, ymin - r3 )、 ( xmax + r2, ymax + r4 ) 和

(xmin - r1,ymax + r4),如图 9 所示。 葡萄果穗的中心

线位置为

x = (xmin + r1 + xmax + r2) / 2 (8)
果穗长度为

L = ymax + r4 - ymin - r3 (9)
至此完成葡萄果穗的识别和套袋参数的提取。

图 9摇 葡萄参数的确定

Fig. 9摇 Extaction of grape parameters
摇

4郾 5摇 识别算法的评价指标

对于套袋机器人而言,套袋的质量不仅与果穗

中心线和长度识别的绝对误差有关,而且与葡萄果

穗的大小也有关。 在保证相同的套袋质量时,葡萄

果穗较大则识别绝对误差可以允许大些,故识别误

差用相对偏差来描述。
果穗中心线相对偏差

v =
| xm - xn |

W 伊 100% (10)

果穗长度相对偏差

u =
| Lm - Ln |

Ln
伊 100% (11)

式中摇 xm———算法测出的中心线坐标

xn———人工检测出的中心线坐标

W———人工检测出的葡萄宽度

Lm———算法检测出的果穗长度

Ln———人工检测出的果穗长度

5摇 试验结果和分析

5郾 1摇 试验与结果

试验图像采集于上海交通大学葡萄种植科教示

范基地,采集时间为 5 月中下旬,葡萄品种为巨峰、
维多利亚等。 水平棚架下的葡萄果实与枝叶分离,
不在同一架面上且果穗近似在同一个高度。 用佳能

数码相机(EOS 500D 型)在自然光条件下拍摄,拍
摄高度可视棚架高度的不同做适当调整,使相机能

从葡萄正面进行水平拍摄,物距为 1 m 左右,采用这

种拍摄角度和距离是为了尽量模拟葡萄套袋机器人

单目相机安装的位置和拍摄角度;同时为了降低图像

处理的时间,将原图像的分辨率设置为630 像素 伊
950 像素。

试验用计算机为英特尔酷睿 i5 处理器,主频

2郾 67 GHz,内存 2 GB,操作系统为 Microsoft Windows 7,
所用软件为 Matlab R2010a 图像编程软件。

利用上述算法得到葡萄果穗的外接矩形,并
确定果穗的中心线及果穗的长度,同时记录人工

目测葡萄的果穗长度、宽度和中心线位置等信息。
(在识别程序运行开始和结束处分别加入计时函

数,用于统计识别时间。)部分试验数据如表 1 所

示。
识别成功的定义:由于巨峰、维多利亚等品种使

用的套袋宽度为 20 cm 左右,而套袋期间的葡萄宽

度为 10 cm 左右,且封袋处可位于果柄上方 2 cm 左

右的位置。 中心线相对偏差 v 小于 30% 且果穗长

度的相对偏差 u 小于 10%可满足农艺套袋要求,并
将此定义为图像识别成功。

试验结果:对采集到的 78 幅葡萄图像进行识

别,准确识别葡萄区域的图像为 70 幅,识别失败

8 幅,识别时间大约为 3郾 8 s。
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表 1摇 葡萄果穗中心线和长度识别结果

Tab. 1摇 Inspection results of center line and length of grape

序号

人工检测结果 图像识别结果 评价系数

果穗长度

/ 像素

果穗宽度

/ 像素

中心线位置

/ 像素

果穗长度

/ 像素

中心线位置

/ 像素

长度相对偏差 u
/ %

中心线相对偏差 v
/ %

1 519 310 540 523 538 0郾 77 0郾 64
2 510 240 390 499 385 2郾 15 2郾 08
3 550 300 280 536 305 2郾 54 8郾 33
4 475 243 475 489 476郾 5 2郾 94 0郾 61
5 470 260 480 469 488 0郾 21 3郾 07
6 480 250 320 475 311 1郾 04 3郾 60
7 495 275 570 480 557 3郾 03 4郾 72
8 460 240 710 475 680 3郾 26 12郾 50
9 430 220 330 480 251郾 5 11郾 62 35郾 68
10 410 205 500 401 490郾 5 2郾 19 4郾 63

5郾 2摇 试验结果分析

此次试验识别的成功率约为 90% ,识别失败的

8 幅图像主要表现为部分非果粒圆区域与葡萄颜

色、纹理相似而未被去除,使得人工目测中心线与算

法识别出的中心线偏移量较大或果穗长度偏差较

大。 识别失败的主要原因有:淤葡萄果粒堆叠严重,
果粒边缘信息部分丢失严重,尤其是葡萄中央部位

的果粒边缘。 于基于梯度信息的 Hough 变换检测

圆的方法本身存在精度问题及背景存在大量枝叶等

干扰,使得很多非果粒圆被检测出来。 盂叶子和果

粒颜色相似,基于平均亮度和对比度的一次判定无

法完全去除非果粒圆,基于果粒到中心线距离的二

次判断有时会受到果粒的分布影响而产生错误的

判断。
为进一步提高识别的成功率,在套袋机器人设

计时可在摄像头的对面安装一块背景板,从而减少

背景环境对葡萄识别的影响。

6摇 结束语

提出了一种结合图像颜色和形状特征的葡萄识

别算法。 算法首先通过 Hough 变换对果粒区域进

行识别,然后根据葡萄果粒区域的平均亮度、平均对

比度及果粒到中心线的距离判断检测出的圆区域是

否为果粒区域。 该方法可以比较有效地通过果粒的

识别确定整串葡萄的位置,进而实现葡萄、荔枝等形

状不规则,重叠严重的穗状果实的识别。
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