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基于 YOLO v5 TL的褐菇采摘视觉识别 测量 定位技术

卢摇 伟1 摇 邹明萱1 摇 施浩楠1 摇 王摇 玲1 摇 DENG Yiming2

(1. 南京农业大学人工智能学院, 南京 210031; 2. 密歇根州立大学, 东兰辛 48824)

摘要: 为实现褐菇高效、精准、快速的自动化采摘,针对工厂化褐菇的种植特点,提出一种基于 YOLO v5 迁移学习

(YOLO v5 TL)结合褐菇三维边缘信息直径动态估测法的褐菇原位识别 测量 定位一体化方法。 首先,基于

YOLO v5 TL 算法实现复杂菌丝背景下的褐菇快速识别;再针对锚框区域褐菇图像进行图像增强、去噪、自适应二

值化、形态学处理、轮廓拟合进行褐菇边缘定位,并提取边缘点和褐菇中心点的像素坐标;最后基于褐菇三维边缘

信息的直径动态估测法实现褐菇尺寸的精确测量和中心点定位。 试验结果表明单帧图像平均处理时间为 50 ms,
光照强度低、中、高情况下采摘对象识别平均成功率为 91郾 67% ,其中高光强时识别率达 100% ,菇盖的尺寸测量平

均精度为 97郾 28% 。 研究表明,本文提出的 YOLO v5 TL 结合褐菇三维边缘信息直径动态估测法可实现工厂化种

植环境下褐菇识别、测量、定位一体化,满足机器人褐菇自动化采摘需求。
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Technology of Visual Identification Measuring Location for
Brown Mushroom Picking Based on YOLO v5 TL
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Abstract: To realize the efficient, accurate and rapid automatic picking of brown mushroom, the
identification, size measurement and positioning of mushroom are the key to the robot selective picking
operation. An integrated method for in situ identification, measurement and location of brown mushroom
was proposed based on YOLO v5 transfer learning (YOLO v5 TL) and dynamic diameter estimation
based on 3D edge information. Firstly, YOLO v5 TL algorithm was used to realize rapid identification of
brown mushroom under complex mycelia background. Then, the image enhancement algorithm,
denoising, adaptive binarization algorithm, morphological processing and contour fitting algorithm were
used to locate the edge of the mushroom image in the anchor frame area, meanwhile, the pixel
coordinates of the edge point and the center point were extracted. Finally, the dynamic diameter
estimation method based on 3D edge information was used to accurately measure the size and locate the
center point of the mushroom. The experimental results showed that the average processing time of single
frame image was 50 ms. The average success rate of picking object recognition under low, medium and
high light intensity was 91郾 67% , and the recognition rate reached 100% under high light intensity. The
average measurement accuracy of mushroom cover was 97郾 28% . The results showed that the proposed
YOLO v5 TL method combined with 3D edge information diameter dynamic estimation method can
realize the integration of identification, measurement and location of brown mushroom under factory
planting, which met the demand of automatic picking of brown mushroom by robot.
Key words: brown mushroom; object identification; location; image processing; dimensional

measurement; YOLO v5 TL



0摇 引言

褐菇具有丰富的食用价值,可提供优质的蛋白

质、脂肪、维生素、微量元素等,其栽种面积广、产量

大、经济效益高[1],目前以工厂化种植为主,并逐渐

实现机械化和智能化,但采收环节仍为手工方式,效
率低、劳动力成本高。 随着科技发展,通过机器人实

现自动化采收是未来发展方向[2],其中褐菇的识

别、尺寸测量和精确定位是机器人自动化采收作业

的关键[3 - 4]。
很多学者采用机器视觉进行果蔬识别,可分为

“Eye鄄in鄄hand冶、 “ Eye鄄to鄄hand冶 两种方式, “ Eye鄄in鄄
hand冶将相机安装在末端执行器上[5],靠近目标果

蔬进行识别,识别和测量精度高,但对果蔬逐个识别

耗时较长。 “Eye鄄to鄄hand冶将相机固装在移动平台

上[6],对目标区域的果蔬进行一次性识别、测量和

定位,效率高但对远处目标的测量精度降低[7]。 在

工厂化褐菇种植中,出菇时褐菇生长速度快且分布

密集,大量集中出菇亟需高效采收,因此本文选用

“Eye鄄to鄄hand冶方式进行褐菇的识别、测量和定位。

图 2摇 不同条件下的褐菇图像

Fig. 2摇 Images of brown mushroom under different conditions

褐菇生长在高湿的阴暗环境,菇床表面高低起

伏,菌丝密布,菇盖形状不规则等都为蘑菇的视觉识

别带来了挑战。 王风云等[8] 利用全局阈值分割和

最大熵阈值分割相结合的分水岭算法去除图像阴

影,再通过 Canny 算子[9] 和形态学结合的分水岭算

法去除柄部, 实现双孢菇直径测量。 MAURYA
等[10]研究一种基于机器学习的蘑菇分类方法,该方

法采用 SVM 分类器,分类精度为 76郾 6% 。 WANG
等[11]利用逻辑回归、支持向量机和多粒度级联森林

3 种模态识别方法构建 3 种不同蘑菇的分类,分类

精度可达 98% 。 随着深度视觉技术[12] 和深度学习

技术[13]的发展,CENGI
·
L 等[14] 采用 YOLO v5 算法

实现有毒蘑菇分类,该方法可实现 8 种不同毒蘑菇

识别,平均精度为 77% 。 王玲等[15] 基于蘑菇深度

图像信息,利用边界点跟踪算法融合褐菇图像深度

信息实现世界坐标系中单体蘑菇的位置、直径、倾斜

角的测量,但易受菇床表面起伏的影响。 为实现菇

床复杂环境背景下褐菇的快速、准确识别和高精度

尺寸测量,本文拟通过深度迁移学习结合褐菇三维

边缘信息的直径动态估测法实现褐菇尺寸精确测量

和中心点定位。

1摇 数据集构建与方法流程

1郾 1摇 数据采集和数据集构建

本文褐菇数据采集自扬州市奥吉特生物科技有

限公司的褐菇种植菇房,采集不同光线、不同角度下

的褐菇图像。 采集设备为 RealSense d435i 型相机,
采集图像分辨率为 1 280 像素 伊 720 像素,图像保存

为. jpg格式。 采集设备分别放置于菇架侧方和上

方,如图 1 所示,相机 1 所示为侧方拍摄,相机 1 距

离菇架边缘 35 cm;相机 2 所示为上方拍摄,相机 2
距离水平菇架 40 cm,采集光线包括顺光、逆光、遮
光等情况,菇房环境中共采集 415 幅褐菇图像。 图 2
为不同光线条件下的褐菇图像。

图 1摇 采集设备安装位置

Fig. 1摇 Collectian device installation positions
摇

褐菇生长环境的主要视觉干扰为土壤上密布的

白色菌丝,为减小计算量,在不影响褐菇特征提取的

前提下,采用 OpenCV 的 resize 函数将图像分辨率压

缩至 960 像素 伊 540 像素。 采用 LabelImg 软件标注
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褐菇图像,制作为 VOC 格式数据集,将数据集按照

比例 7颐 3分为训练集和测试集,其中训练集包含 290
幅图像,测试集为 125 幅图像。
1郾 2摇 褐菇视觉识别 测量 定位方法流程

针对昏暗环境下,菇床表面高低起伏,菌丝密

布,菇盖形状不规则等造成褐菇视觉识别困难的问

题,提出一种褐菇快速、精准识别 测量 定位一体化

方法。 该方法包括基于 YOLO v5 TL 的褐菇快速

识别和基于褐菇三维边缘信息的直径动态估测、定
位,具体流程如图 3 所示。

图 3摇 本文方法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of the proposed method
摇

2摇 基于 YOLO v5 TL 的褐菇快速识别

由于深度学习在目标检测领域具有高精度、高
效率的优势,近年来不断被用于果蔬采摘识别,但深

度学习需要依赖大量优质的数据、高性能的训练平

台,这在农业领域较难满足。 因此,对于小样本数据

对象常采用基于模型的深度迁移算法[16]。
基于模型的迁移算法采用预训练模式,本文

采用基于 ImagNet 预训练好的 YOLO v5 模型参数

进行迁移训练,具体迁移训练逻辑如图 4 所示[17] 。
深度学习中的浅层网络多用于学习通用的边角等

低级特征,如图 4 中的足球和褐菇低级特征均为

圆形;随着层次的加深,网络可学习特殊对象的特

定特征以实现目标检测,基于模型的深度迁移学

习可节约褐菇识别时间成本,同时提高模型的鲁

棒性和泛化能力。

图 4摇 基于模型迁移学习的逻辑图

Fig. 4摇 Learning logic diagrams based on model transfer
摇

YOLO 系列算法采取回归手段提取图像特

征[18],网络结构将输入图像均匀划分为 S 伊 S 的网

络格子,在每个网格中设置不同的边框,实现对特定

对象的检测[19]。 YOLO v5 分为 YOLO v5s、YOLO
v5m、YOLO v5l、YOLO v5x 共 4 个不同的模型,模型

区别在其深度和宽度不同。 YOLO v5 网 络 的

BackBone 模型是由 Focus、CSP 和 SPP 结构组成的

CSPDarknet;输入端采用 Mosaic 数据增强法,有利于

小目标快速检测;采用自适应 Anchor 机制,可动态

更新锚框大小,适用于自定义数据集中对象边界框

预测;采用 CIOU_Loss 作为 Boundingbox 的损失函

数,该函数考虑预测框和目标框的重叠面积、边界框

中心位置、边界框长宽比,有效提高预测精度;非极

大值抑制采用 DIOU 准则,有效减小重复识别对象

的影响,基于 YOLO v5 TL 的褐菇网络结构如图 5
所示。

图 5摇 褐菇目标检测模型结构图

Fig. 5摇 Structure of target detection model of brown mushroom
摇

3摇 褐菇三维边缘信息的直径动态估测法

3郾 1摇 基于锚框的褐菇裁剪

褐菇菇盖尺寸测量首先需要获取菇盖的边缘轮
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廓,流程如图 6 所示。 首先,褐菇实时图像输入

YOLO v5 模型,模型识别到褐菇并以该褐菇为中心

在其周围画一个矩形区域(锚框),输出锚框对应的

长和宽;再根据识别模型输出数据对实时采集图像

上每一个锚框进行裁剪,输出裁剪后的单个褐菇的

锚框区域;最后返回褐菇的锚框图像和锚框信息,如
图 6 所示裁剪出的锚框区域主要包含单个褐菇,可
有效减少背景菌丝影响,有利于后续褐菇轮廓检测。

图 6摇 锚框裁剪逻辑图

Fig. 6摇 Anchor frame clipping logic diagram
摇

3郾 2摇 褐菇轮廓检测

褐菇菇盖尺寸是褐菇品质分级的重要评估指标

之一[20],为实现菇盖精确测量[21],首先需要实现菇

盖的轮廓提取[22]。 由于菇房环境昏暗不均,采集的

褐菇图像轮廓存在噪声,首先需对锚框内褐菇进行

图像增强,提高亮度。 图像增强算法逻辑如图 7 所

示,将原始裁剪得到的 RGB 空间的褐菇图像转换至

HSV 空间,获取图像亮度值并判断是否需要增强亮

度;再对 HSV 图像获取直方图分位点,以便图像亮

度均匀化;最后去除分位点区间以外的像素点,并将

剩余像素值变换至 0 ~ 255 区间实现图像亮度增强,
增强效果如图 7c 所示。

图 7摇 图像亮度增强效果

Fig. 7摇 Image brightness enhancement diagrams
摇

通过图像裁剪和增强,可实现褐菇轮廓提取,但
由于褐菇生长中存在多个蘑菇簇拥在一起的情况,
造成褐菇图像粘连,其中多为 2 个褐菇粘连,需要进

行粘连褐菇图像分割。 识别的褐菇锚框若存在与其

他褐菇锚框重叠区域则判定褐菇存在粘连,针对粘

连褐菇先进行锐化处理,结果如图 8 所示;再对锐化

图像进行灰度化和自适应二值化处理。 此时二值化

图 8摇 轮廓拟合过程

Fig. 8摇 Contour fitting process
摇

图像蘑菇边界存在少许粘连;通过先腐蚀再膨胀对

二值化图像进行形态学处理,最后,基于轮廓拟合算

法提取单个褐菇轮廓。
3郾 3摇 坐标转换

由于菇床表面的高低不平和褐菇生长的随机

性,菇盖存在倾斜情况,对褐菇轮廓的二维成像[23]

和尺寸测量带来较大误差[24]。 为减少褐菇菇盖倾

斜带来的尺寸测量误差,本文提出三维褐菇轮廓尺

寸测量方法。 菇盖三维轮廓坐标定位的关键是坐标

系转换,包括裁剪像素坐标系、像素坐标系、图像坐

标系和相机坐标系,本文将二维褐菇轮廓的像素坐

标转换成三维的相机坐标,坐标转换如图 9 所示,
OcXcYcZc 为相机坐标系,OXY 为图像坐标系,op uv
为像素坐标系,oij 为裁剪像素坐标系。
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图 9摇 坐标转换图

Fig. 9摇 Coordinate transformation diagram
摇

裁剪坐标系、像素坐标系、图像坐标系均为二维

坐标,裁剪坐标系是以褐菇二维图像中的锚框区域

建立的一个像素坐标系。 首先,通过坐标原点平移

将裁剪坐标转换至像素坐标系;然后,基于单位转换

和坐标原点平移将像素坐标系转换至图像坐标系;
再将二维图像坐标系转换至三维相机坐标系获取三

维坐标。 相机坐标系是一个以相机光心为原点 Oc、
以光轴为 Zc 轴建立的一个三维直角坐标系。 相机

坐标系中任意一点 P 通过相机成像的小孔模型在

图像坐标系中成像为点 p,根据三角形 ABOc 和三角

形 oCOc 相似、三角形 PBOc 和三角形 pCOc 相似得
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(1)

Zc 是相机光心与物体的距离即图像深度值,因
此,根据图像的深度信息则可计算出点 P 的三维

坐标。

图 11摇 边缘动态尺寸估测图

Fig. 11摇 Edge dynamic dimension estimation diagram

基于以上坐标转换,可实现褐菇菇盖的轮廓尺

寸测量和中心点的定位,过程如图 10 所示。 首先,
将已检测到的褐菇轮廓像素坐标提取并存储在像素

轮廓列表(P1),然后融合深度相机采集的 P1中每一

点的深度信息把轮廓像素坐标转换成世界坐标并存

储在立体轮廓列表(P2)。 接着,在立体轮廓列表 P2

中遍历所有点,任选图 10 三维坐标系褐菇轮廓中一

点 A,自点 A 起计算轮廓中其他任意一点与点 A 的

距离,取最大值为点 A 对应的直径,最后,取列表 P2

中所有点对应直径的平均值为褐菇直径,取裁剪图

像的中心点为褐菇摘取的定位点,如图 10 中的 Key
point 所示,实现褐菇尺寸测量和定位。

图 10摇 三维边缘尺寸测量和定位

Fig. 10摇 3D edge size measurement and positioning
摇

实际的褐菇生长形状差异大,且由于图像采集

视角、阴影等影响造成褐菇图像边缘凹陷,如图 11
中的 M2、M3。 对此,先对菇盖轮廓每点直径从大到

小排序并进行线性拟合(y = kx + b),求取每个菇盖

轮廓拟合的 k 值。 根据统计数据,菇盖形状规则的

轮廓拟合的 | k |小,菇盖边缘凹陷的轮廓拟合的 | k |
大,当 | k | > 0郾 1 时视作褐菇图像边缘存在凹陷。 当

0郾 1 < | k |臆0郾 3 时取所有点所在直径从大到小的前

95%的平均值作为褐菇直径,当 | k | > 0郾 3 时取所有

点所在直径从大到小的前 90% 平均值作为褐菇直

径,当 | k |臆0郾 1 时则取所有点所在直径的平均值作

为褐菇直径。

4摇 试验

4郾 1摇 YOLO v5 模型训练和最优模型选择

使用褐菇训练集训练 YOLO v5 TL 模型,根据

测试集预测结果进行模型优选。 其中,网络训练所
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用计算机主要配置参数为 Intel i5 10400F CPU,
GeForce GTX 1660 Ti GPU 和 16 GB 运行内存,开发

环境为 Windows 10,Visual Studio 2017,CUDA 9郾 0,
OpenCV 3郾 4 ( x64),并使用 Python 3郾 7 结合 torch
1郾 11郾 0 实现。

训练过程中优化器采用随机梯度下降法(SGD),
初始 学 习 率 设 置 为 0郾 000 1, 批 量 大 小 设 为 8,
subdivisions 设为 8,filter 设为 18,迭代周期为 100,训练

过程中,通过平均损失曲线来观察损失值的变化,当损

失值不再继续减小趋于稳定时停止训练。 对于复杂菌

丝背景下褐菇目标的识别,需要考虑检测网络的精度

与实时性,本文采用平均精度均值 (Mean average
precision, mAP)作为模型检测精度的评价指标,单帧

检测时间作为模型检测速度的评价指标。
YOLO v5 模型根据不同深度和宽度的网络可分

为 YOLO v5s、YOLO v5m、YOLO v5x、YOLO v5l 共 4
种,本文分别对这 4 种网络进行褐菇训练和测试,试
验结果如表 1 所示。

表 1摇 YOLO v5 TL 检测结果对比

Tab. 1摇 Comparison of YOLO v5 TL detection results

摇 摇 摇 网络 mAP / % 单帧检测时间 / s
YOLO v5s TL 99郾 0 0郾 16
YOLO v5m TL 99郾 3 0郾 35
YOLO v5l TL 99郾 5 0郾 17
YOLO v5x TL 99郾 4 0郾 78

摇 摇 YOLO v5s TL 检测速度最优,但是其检测精度相

较于 YOLO v5m TL、YOLO v5l TL 和YOLO v5x TL
较低,且对于较小褐菇会出现遗漏检测的情况;
YOLO v5x TL 的检测精度较高,但其检测速度较

慢,检测时间是 YOLO v5l TL 的 4郾 6 倍。 综合检测

摇 摇

精度和检测速度,YOLO v5l TL 模型最优,其 mAP
达 99郾 5% ,单帧检测时间为 0郾 17 s,可满足工厂环境

下的褐菇快速、精准识别。
4郾 2摇 基于褐菇三维边缘信息直径动态估测结果

为评价本文提出的基于三维坐标褐菇菇盖尺寸

测量算法的精度,搭建试验平台进行测试,测试环境

如图 12 所示,其中图像采集使用 RealSense d435i 深
度相机,体积较小且融合 RGB D 信息。

图 12摇 试验平台

Fig. 12摇 Experimental platform
摇

为评估本文提出的三维边缘信息直径动态估测

方法,进行两组尺寸测量对比试验,相机位于菇架侧

方距菇床边缘 38 cm,位置固定,改变菇床褐菇位

置;每组对褐菇进行二维尺寸测量法和三维尺寸测

量法对比试验,每组试验测量 18 个褐菇。 二维尺寸

测量法采用褐菇边缘的二维像素坐标实现尺寸测

量,1 像素为 1郾 417 mm。 二维尺寸测量法将三维边

缘信息直径动态估测法中的三维坐标转换为二维坐

标,其他规则一致;三维尺寸测量法基于褐菇三维边

缘信息直径动态尺寸测量法实现尺寸测量,测量结

果如表 2 所示。 基于二维尺寸测量法的褐菇菇盖尺

摇 摇表 2摇 对比试验结果

Tab. 2摇 Comparative experimental results

编号
实测值 /

mm

试验 1 组 试验 2 组

二维 / mm 三维 / mm 二维 / mm 三维 / mm
预测值 误差 预测值 误差 预测值 误差 预测值 误差

二维精

度 / %
三维精

度 / %

1 96. 76 108. 36 11. 60 93. 49 3. 27 109. 41 12. 65 92. 21 4. 55 87. 47 95. 96
2 95. 24 84. 75 10. 49 92. 64 2. 60 87. 84 7. 40 91. 39 3. 85 90. 61 96. 61
3 89. 16 99. 52 10. 36 86. 87 2. 38 101. 93 12. 77 85. 14 4. 02 87. 03 96. 41
4 93. 68 80. 71 12. 97 90. 36 3. 32 84. 15 9. 53 96. 36 2. 68 87. 99 96. 80
5 95. 53 104. 86 9. 33 93. 24 2. 29 102. 24 6. 71 92. 73 2. 80 91. 60 97. 34
6 86. 17 98. 25 12. 08 82. 97 3. 20 98. 29 12. 12 82. 46 3. 71 85. 96 95. 99
7 87. 23 96. 36 9. 13 90. 04 2. 81 97. 73 10. 50 90. 66 3. 43 88. 74 96. 42
8 79. 16 86. 88 7. 72 81. 27 2. 11 87. 64 8. 48 82. 65 3. 49 89. 77 96. 46
9 75. 24 85. 02 9. 78 77. 91 2. 67 84. 78 9. 54 78. 24 3. 00 87. 16 96. 23
10 83. 48 89. 17 5. 69 86. 68 3. 20 90. 51 7. 03 87. 33 3. 85 92. 38 95. 78
11 87. 12 100. 62 13. 50 90. 41 3. 29 99. 38 12. 26 90. 34 3. 22 85. 22 96. 26
12 72. 23 80. 71 8. 48 75. 79 3. 56 79. 32 7. 09 76. 04 3. 81 89. 22 94. 90
13 79. 35 91. 48 12. 13 82. 94 3. 59 90. 24 10. 89 83. 09 3. 74 85. 49 95. 38
14 84. 57 92. 25 7. 68 81. 56 3. 01 91. 59 7. 02 81. 33 3. 24 91. 31 96. 30
15 81. 17 89. 94 8. 77 84. 87 3. 70 91. 93 10. 76 85. 62 4. 45 87. 97 95. 00
16 77. 41 87. 89 10. 48 80. 71 3. 30 89. 52 12. 11 79. 62 2. 21 85. 41 96. 44
17 80. 26 92. 78 12. 52 83. 24 2. 98 93. 63 13. 37 82. 57 2. 31 83. 87 96. 70
18 78. 39 87. 11 8. 72 81. 98 3. 59 86. 36 7. 97 82. 10 3. 71 89. 35 95. 34

平均精度 / % 88. 14 96. 13
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寸测量平均精度为 88郾 14% ,基于三维边缘信息直

径动态尺寸测量法的菇盖尺寸测量平均精度为

96郾 13% ,尺寸测量精度较二维法提高 7郾 99 个百分

点。 试验数据表明,基于褐菇三维边缘信息直径动

态尺寸测量法对褐菇尺寸的测量精度较二维尺寸测

量明显提高。
为评估本文方法适应光线变化的鲁棒性,进行

两组褐菇光线变化检测试验,每组试验褐菇样本 12
个,共计 24 个样本,光线变化为顺光、遮光、逆光,现
场测试结果如图 13 所示。 试验相机均位于菇架侧

方,距菇床边缘 38 cm,试验时 12 个褐菇位置保持不

变,只改变测试环境光线,测试结果见表 3、4。

图 13摇 现场测试结果

Fig. 13摇 Field test results
摇

表 3摇 尺寸测量结果 1
Tab. 3摇 Results 1 of size prediction of brown mushroom

编号
实测

值 / mm

顺光 遮光 逆光

预测

值 /
mm

误差 /
mm

预测

值 /
mm

误差 /
mm

预测

值 /
mm

误差 /
mm

精度 /
%

1 84. 01 82. 94 1. 07 82. 51 1. 50 82. 13 1. 88 98. 23
2 76. 82 77. 85 1. 03 74. 04 2. 78 73. 46 3. 36 96. 89
3 65. 28 63. 27 2. 01 62. 79 2. 49 62. 95 2. 33 96. 51
4 70. 44 72. 51 2. 07
5 76. 38 74. 50 1. 88 73. 89 2. 49
6 89. 97 87. 98 1. 99 90. 95 0. 98 87. 12 2. 85 97. 84
7 76. 55 75. 78 0. 77 74. 13 2. 42 73. 63 2. 92 97. 34
8 74. 32 72. 10 2. 22 72. 60 1. 72 72. 45 1. 87 97. 39
9 94. 01 95. 61 1. 60 94. 85 0. 84 95. 21 1. 20 98. 71
10 75. 33 77. 46 2. 13 73. 08 2. 25 72. 24 3. 09 96. 69
11 82. 06 84. 18 2. 12 81. 92 0. 14 80. 12 1. 94 98. 29
12 74. 35 71. 50 2. 85 72. 56 1. 79 71. 52 2. 83 96. 65

摇 摇 由表 3、4 可见,顺光情况下基于 YOLO v5 TL
模型的 12 个褐菇均能成功识别;在遮光和逆光情况

下分别漏检 1 个和 2 个, 整体 识 别 成 功 率 为

91郾 67% 。 基于三维边缘信息直径动态尺寸测量法

的菇盖尺寸测量结果 1、结果 2 平均精度分别为

97郾 45% 、97郾 10% , 两 组 试 验 整 体 平 均 精 度 为

摇 摇 摇 摇 摇 摇

表 4摇 尺寸测量结果 2
Tab. 4摇 Results 2 of size prediction of brown mushroom

编号

实测

值 /
mm

顺光 遮光 逆光

预测

值 /
mm

误差 /
mm

预测

值 /
mm

误差 /
mm

预测

值 /
mm

误差 /
mm

精度 /
%

1 87. 23 89. 54 2. 31 90. 17 2. 94 90. 31 3. 08 96. 82
2 79. 16 81. 37 2. 21 76. 43 2. 73 81. 67 2. 51 96. 86
3 75. 24 77. 88 2. 64 77. 26 2. 02
4 83. 48 84. 68 1. 20 84. 79 1. 31 85. 29 1. 81 98. 28
5 87. 12 89. 15 2. 03 85. 89 1. 23 86. 02 1. 10 98. 33
6 72. 23 73. 49 1. 26 75. 24 3. 01 74. 88 2. 65 96. 81
7 79. 35 82. 35 3. 00 77. 12 2. 23 76. 39 2. 96 96. 56
8 84. 57 82. 56 2. 01 82. 06 2. 51 81. 54 3. 03 97. 02
9 81. 17 83. 67 2. 50 83. 78 2. 61 83. 12 1. 95 97. 10
10 77. 41 80. 05 2. 64
11 80. 26 83. 21 2. 95 82. 94 2. 68 83. 04 2. 78 96. 51
12 78. 39 80. 97 2. 58 76. 11 2. 28 75. 52 2. 87 96. 71

97郾 28% ,直径测量误差 依 4 mm,单帧图像平均处理

时间为 50 ms。 顺光和部分遮光的菇盖测试精度优

于逆光情况的测量,由于逆光情况下菇盖边缘存在

阴影造成轮廓提取不精准,进而影响三维边缘轮廓

坐标提取。

5摇 结论

(1)针对菇床表面高低起伏、菌丝密布、光线昏

暗复杂环境下,褐菇自动化视觉采收困难的问题,提
出一种基于 YOLO v5 TL 结合褐菇三维边缘信息

直径动态估测法的识别 测量 定位一体化方法。 构

建褐菇目标检测的 YOLO v5 TL 模型,实现在复杂

菌丝背景下快速识别褐菇;融合锚框区域褐菇边缘

点深度提取褐菇轮廓三维信息,结合褐菇三维边缘

信息直径动态估测法实现褐菇菇盖尺寸精确测量和

中心点定位。
(2)对比研究三维边缘信息直径动态估测法进

行尺寸测量时,不同光照对褐菇视觉识别测量的影

响,试验结果表明,菇床昏暗环境下褐菇识别成功率

为 91郾 67%;光照情况下褐菇识别成功率达 100%;三
维测量法菇盖的尺寸测量平均精度为 97郾 28%,具有

较好的鲁棒性;对分辨率为 1 280 像素 伊 720 像素的

单帧图像平均处理时间为 50 ms。 试验结果表明,本
文方法可以满足工厂环境下褐菇的自动化采摘需求。
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