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自然环境下绿色柑橘视觉检测技术研究
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（华南农业大学数学与信息学院，广州 ５１０６４２）

摘要：绿色柑橘具有与背景相似的颜色特征，自然环境下绿色柑橘的视觉检测比较困难。提出基于深度学习技术，

利用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法进行树上绿色柑橘的视觉检测研究。首先配置深度学习的试验环境，同时设计了绿色柑橘

图像采集试验，建立了柑橘图像样本集，通过试验对批处理大小、学习速率和动量等超参数进行调优，确定合适的

学习速率为 ００１、批处理为 １２８、动量系数为 ０９，使用确定的超参数对模型进行了训练，最终训练模型在测试集上

的平均精度（ＭＡＰ）为 ８５４９％。通过设计自然环境下不同光照条件、图像中不同尺寸柑橘、不同个数柑橘的 Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ方法与 Ｏｔｓｕ分割法的柑橘检测对比试验，并定义 Ｆ值作为对比评价指标，分析 ２种方法的检测结果，试验结

果表明：ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法与 Ｏｔｓｕ方法在不同光照条件下检测绿色柑橘的 Ｆ值分别为 ７７４５％和 ５９５３％；不同个

数柑橘果实检测结果的 Ｆ值分别为８２５８％和６０３４％，不同尺寸柑橘检测结果的 Ｆ值分别为７３５３％和４９４４％，

表明所提方法对自然环境下绿色柑橘有较好的检测效果，为果园自动化生产和机器人采摘的视觉检测提供了技术

支持。
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０　引言

果蔬采摘是农业生产中劳动强度大、季节性强

的一个重要环节，目前国内果蔬采摘作业基本依靠

人工完成，其自动化程度仍然很低
［１－２］

。机器视觉

技术能实现采摘机器人对目标的精确定位，因此开

发具有视觉功能的果蔬采摘机器人，对提高农业生

产力有较大的应用价值与较强的现实意义。

国内外在水果检测方面的研究取得了一定的进

展
［３－９］

，但研究对象主要偏向于与背景颜色差异明

显的水果，而对未成熟或者成熟后为绿色的水果检

测的相关研究相对较少，这是由于绿色水果果实与

叶子颜色很相近，识别难度较大，识别准确率较低。

目前 一 些 绿 色 水 果 的 识 别 研 究 成 果，如

ＫＵＲＴＵＬＭＵＳ等［１０］
结合颜色、圆形 Ｇａｂｏｒ纹理特征

和“特征果”算法来检测绿色柑橘类水果，其检测的

柑橘果实在图像中的直径为１３０～２１０像素，检测准
确率为７５３％，漏检率为２４７％，错检率为２７３％。
张春龙等

［１１］
在环形闪光灯条件下采集了夜间苹果

树图像，设计了以归一化的 ｇ分量和 ＨＳＶ颜色空间
中 Ｈ、Ｓ分量为特征参数的支持向量机分类器和以
超绿算子为特征的阈值分类器的集成方法，实现了

绿色苹果在自然环境中的有效识别。ＺＨＡＯ等［１２］

结合颜色特征和绝对变换差值和（Ｓｕｍｏｆａｂｓｏｌｕｔｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＳＡＴＤ）来检测未成熟的绿色
柑橘，其算法检测绿色柑橘的准确率为 ８３４％，漏
检率为１６６％，错检率为１０７％。以上对绿色水果
的识别方法主要是基于颜色特征和纹理特征，需结

合多种纹理特征对绿色水果进行识别，识别准确率

较其他颜色的水果也较低，而且不同品种的绿色水

果颜色特征和纹理特征都会有些差异，即使同一品

种的绿色水果果实在图像中的尺寸不同或在不同光

照强度下其颜色特征和纹理特征也会发生改变，因

此绿色水果的视觉检测较为困难。

深度学习作为一种特征学习方法，其通过对样

本的学习，可以得到较好的识别模型，如赵源深

等
［１３］
利用结合 Ｈａａｒｌｉｋｅ特征和 ＡｄａＢｏｏｓｔ对番茄进

行识别，其对测试集中成熟番茄的识别成功率达

９３３％；高震宇等［１４］
通过卷积神经网络对茶叶进行

分选，其对各类茶叶的识别准确率都不低于 ９０％，
平均识别准确率为９２４％。

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１５］ 是 继 ＲＣＮＮ［１６］ 和 ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ［１７］后 ＲＥＮ等提出的最新的目标检测方法，其
具有较快的检测速度，同时也具有较高的识别准确

率和泛化性能。桑军等
［１８］
将 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ用于道

路监控车辆的车型识别，车型识别率达 ９１３％；
ＪＩＡＮＧ等［１９］

将 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ应用于人脸识别，得到
较好的识别结果。

本文基于深度学习方法的识别模型准确度高、

运算速度快的特点，以绿色柑橘为主要研究对象，利

用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法进行不同光照和不同尺寸的绿
色柑橘识别，考虑自然环境的多种情况，筛选的训练

样本包含不同尺寸和不同光照角度的绿色柑橘图

像，设计一种自然环境下树上绿色柑橘的视觉检测

方法，为农业生产中绿色水果的视觉检测研究提供

技术支持。

１　材料与方法

１１　图像采集与颜色分析
本文以绿色柑橘为研究对象，进行自然环境下

绿色柑橘的识别研究。设计了柑橘图像采集试验，

图像采集的时间为 ２０１６年 １１月 ５日 ０８：００—
１６：００，使用尼康 Ｄ５３００采集图像，图像分辨率为
２９９２像素 ×２０００像素，在晴天环境下从侧光、顺光
和逆光多个光照角度进行拍摄，拍摄距离为 ５０～
１１０ｃｍ，共拍摄２１２６幅图像，其中以图像中的绿色
柑橘区域作为正样本，图像中的枝叶背景作为负样

本，根据光照角度和柑橘在图像中的尺寸，以保证图

像数据的多样性为原则对图像进行筛选，最终经过

人工筛选，所得数据集包含拍摄图像 １５００幅，数据
集包含了不同光照角度和不同拍摄距离的柑橘图

像，在本研究中，随机抽取 ８０％的数据，即 １２００幅
图像作为训练集，剩余的３００幅图像作为验证集。

绿色柑橘的果实与叶子颜色非常相近，在不同

光照角度下颜色特征会发生改变，很难根据其颜色

特征进行识别。本文对自然环境下采集的绿色柑橘
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图像进行颜色特征分析，图 １为顺光条件下绿色柑
橘图像的 １２个颜色分量图像。在 １２个颜色分量
中，正常光照环境下 Ｈ分量和 Ｃｂ分量的图像中果
实和背景具有较大的对比度，可以选择这 ２个分量
进一步分析不同光照角度下的柑橘图像。

图 １　不同颜色分量下的顺光柑橘图像

Ｆｉｇ．１　Ｓｉｄｅｌｉｇｈｔｉｎｇｃｉｔｒｕｓｉｍａｇｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｌｏｒ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　
图２为不同光照角度下柑橘在 Ｈ分量和 Ｃｂ分

量的图像，在顺光光照角度下，果实区域与背景对比

都较为明显，能看到明显的果实区域，而在侧光环境

下，Ｃｂ分量图像只有在光照照射到的一侧果实区域
颜色特征才较为明显，而在 Ｈ分量下果实区域与背
景对比并不明显，在逆光环境下 Ｃｂ分量和 Ｈ分量
都很难区分出果实区域。

图 ２　不同光照角度下柑橘的 Ｈ分量和 Ｃｂ分量图像

Ｆｉｇ．２　ＨａｎｄＣｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｍａｇｅｓｏｆｃｉｔｒｕｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｎｇｌｅｓ
　
综上所述，自然环境下绿色柑橘与叶子颜色相

近，其颜色特征在不同的光照角度下也不同，利用传

统分割算法很难达到较好的识别效果。因此本文采

用机器学习的方法对自然环境下绿色柑橘进行识

别，由于自然环境下采集柑橘图像会存在不同光照

角度、不同拍摄距离、柑橘自身大小不同、果实遮挡

粘连等情况，采集的图像本身具有比较复杂的结构。

为了适用不同的情况，提高 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络模型
的泛化性能，在数据筛选阶段，通过选择不同类型的

训练样本来逼近图像样本的真实分布，使图像数据

具有以下多样性特征：首先是光照角度多样性，如侧

光、顺光和逆光；其次是面积尺度的多样性，本文以

柑橘果实面积的像素半径作为度量标准，基于摄像

机标定的最佳拍摄距离为 ５０～１１０ｃｍ来确定柑橘
样本的像素半径和像素面积标准。部分训练样本示

例如图３所示。

图 ３　样本多样性示例

Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓａｍｐｌｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
　
１２　算法实现流程

本文以深度学习方法来解决自然环境中绿色柑

橘的检测问题，选择 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为绿色柑橘识
别模型，ｃａｆｆｅ作为深度学习框架，首先配置 ｃａｆｆｅ的
运行环境，并将筛选出来的图像数据按照 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２００７检测标准进行存储和标注，基于预训练模
型进行微调，使预训练模型可用于求解本文的研究

问题，算法流程如图４所示。

图 ４　基于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ绿色柑橘识别算法流程

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｇｒｅｅｎｃｉｔｒｕｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
　
１３　模型训练与优化

在训练模型与优化参数之前，需要先确定预训
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练模型以及损失函数。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ提供了 ３个预
训练好的模型，分别对应小型、中型和大型网络，每

个网络都有与之对应的配置文件，当需要对参数进

行修改时，可以通过配置文件快捷实现
［２０］
。考虑到

试验对象只有绿色柑橘和背景 ２个类别，综合考
虑计算资源和检测效果等因素，选择中型网络作

为预训练模型。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ结构示意图如图 ５
所示。

图 ５　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ结构示意图

Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
　

１３１　批处理大小
一般情况下，为准确计算损失函数对参数的梯

度，需要对整个数据集上的每个样本进行计算，对于

深度网络而言，这样的计算量十分巨大。因此，在实

践中倾向于从数据集中分批随机采样少量的样本，

然后计算这些批样本上的平均值。这种采样策略被

称为 ｍｉｎｂａｔｃｈ或随机ｍｉｎｉｂａｔｃｈ，基于ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的梯
度下降方法被称为随机梯度下降。随机梯度下降更

新参数的算法如下
［２１］
。

算法１：随机梯度下降（ＳＧＤ）在第 ｋ个训练迭
代的更新

设置：学习速率 ｋ；初始参数 θ
ｗｈｉｌｅ没有达到停止准则 ｄｏ

从训练集中随机采样包含 ｍ个样本｛ｘ（１），ｘ（２），
…，ｘ（ｍ）｝的 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ，对应目标为 ｙ（ｉ）。

计算梯度估计：ｇ←
１
ｍ

Δ

θΣｉＬ（ｆ（ｘ
（ｉ）
，θ），ｙ（ｉ））

应用更新：θ←θ－ｇ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ

试验分别测试了 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ为３２、６４、１２８和２５６
时，模型在测试集上的检测精度，结果如表１所示。

表 １　不同批处理对应的模型检测精度

Ｔａｂ．１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｂａｔｃｈｓｉｚｅｓ ％

ｍｉｎｉｂａｔｃｈ ３２ ６４ １２８ ２５６

平均精度均值（ＭＡＰ） ５５３１ ６１９４ ６３７１ ６５８４

　　分析 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ大小与 ＭＡＰ的变化关系，可以
看出，试验选定的范围内，ｍｉｎｉｂａｔｃｈ取得越大，ＭＡＰ
也相应随之有所提高，但 ＭＡＰ的增量并非是

ｍｉｎｉｂａｔｃｈ线性增量，而是小于线性的。如 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ
从６４增加到１２８以及从 １２８增加到 ２５６是成倍的
增加，但是与之相应的 ＭＡＰ两次都只提高了约 ２个
百分点。

考虑到增大 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ后，训练时间增加明显，
参数的学习也显得更加缓慢，而小的 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ训练
时需要较小的学习速率以维持稳定性。综合以上两

点，试验在此阶段暂时选择候选ｍｉｎｉｂａｔｃｈ大小为６４
和１２８。
１３２　学习速率和动量

学习速率和动量的选取直接影响检测网络的训

练速度和结果，本文选取一些较常用的学习速率和动

量作为候选值，通过试验确定较为合适的学习速率和

动量。试验选择０１、００１和０００１作为初始学习速率

的候选值，以０５、０９和０９９作为动量系数α的候选
值，以１３１节中选择的６４和１２８作为批处理 ｓ候选
值。基于这些候选值设计了多组对比试验，首先确定

了学习速率，接着确定批处理大小，最终确定动量的大

小。参数的组合情况和测试结果如表２所示。

表 ２　不同参数组合对应的测试精度

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

序号 参数组合 ＭＡＰ／％

１ ＝０１，ｓ＝６４

２ ＝００１，ｓ＝６４ ６７９１

３ ＝０００１，ｓ＝６４ ６５８９

４ ＝００１，ｓ＝１２８ ６８２９

５ ＝００１，ｓ＝１２８，α＝０５ ７１４６

６ ＝００１，ｓ＝１２８，α＝０９ ７２３５

７ ＝００１，ｓ＝１２８，α＝０９９ ６６８９
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　　试验首先在不加入动量，批处理大小设置为 ６４
的基础上，测试了不同学习速率对检测精度的影响，

其中当学习速率为０１时，训练出现发散，可能原因
为０１作为初始学习速率过大。学习速率为 ０００１
时，ＭＡＰ略小于 ００１对应的值，可能原因为 ０００１
相对于 ００１对应的损失函数值迭代到极小值邻域
较慢。据此，在第 ４组试验中，确定 ００１为初始学
习速率，对比第２组和第４组，当批处理取 １２８时的
ＭＡＰ比批处理取 ６４时的 ＭＡＰ高。最终，试验在第
４组参数的条件下加入动量，分别测试了动量系数
为０５、０９和０９９时的ＭＡＰ，由表２可以看出，动量系
数为０９时取得的 ＭＡＰ最高。因此，试验最终确定初

始学习速率为００１，批处理为１２８，动量系数为０９。
１４　模型测试

使用上节得到的超参数，基于原始训练集，对模

型进行训练以学习模型参数。该阶段使用的训练集

为原始数据集，模型参数使用 Ｘａｖｉｅｒ方法初始化，
当检测网络和 ＲＰＮ网络迭代到 ２００００和 ４００００步
时，损失函数值趋于平稳，如图 ６所示为 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ第２轮训练时，ＲＰＮ网络和检测网络的损失
值变化曲线。最终损失函数值稳定在［０１，０２］区
间的邻域内，模型在验证集上的 ＭＡＰ为 ８５４９％，
使用 ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０显卡运行检测一幅绿色柑
橘图像的平均时间为０４ｓ。

图 ６　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ训练阶段损失值变化情况

Ｆｉｇ．６　ＣｈａｎｇｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆｌｏｓｓｖａｌｕｅｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｔａｇｅｏｆＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
　

　　分析误差出现的原因可能在于：试验数据考虑
了多种状态的样本，可能在某些状态下，柑橘的特征

不如其他状态明显，比如逆光和阴天等条件下收集

到的样本，从而提高了错误识别率。另一个可能原

因在于，模型对小尺度的物体检测不敏感，比如远距

离拍摄的柑橘图像，图像中的柑橘尺度较小，不容易

被检测到。为了直观感受 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的检测效
果，使用该模型在测试图像上进行效果测试，得到的

部分检测结果如图７所示。

２　试验与讨论

２１　试验评价指标
为了进一步验证模型的有效性，试验选择基

于 Ｏｔｓｕ阈值分割法的传统图像处理方法作为参
照，对比 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和 Ｏｔｓｕ２种算法的检测效
果。分别从图像中果实个数、果实面积半径和拍

摄的光照角度 ３个方面进行对比分析，每个分析
变量又分别设置了 ３次对比试验。为了对比 ２种
算法的检测效果，首先需要对检测效果和评价指

标进行约定。

由于正确率和召回率在某些情况下会出现矛盾

情况，所以需要综合考虑。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ中使用了
ＭＡＰ，是基于候选框的类别概率排序，而 Ｏｔｓｕ算法
并没有根据概率或其他参考值对包围框进行排序，

图 ７　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ部分检测结果示例

Ｆｉｇ．７　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
　
同时，Ｏｔｓｕ算法每次产生的包围框个数较少，使用
少量包围框样本的召回率和正确率来计算 ＭＡＰ会
存在计算复杂度与计算误差相对较大的问题。因

此，本试验定义一个 Ｆ值作为对比评价指标，具体
计算公式为

Ｆ＝２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（１）

其中，Ｐ、Ｒ分别表示正确率和召回率，Ｐ等于模型检
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索到的正确的正样本数除以模型检索到的正样本总

数；Ｒ等于模型检索到的正确的正样本数除以所有
正样本总数。

在试验中，为每个对比条件收集１００个样本，同
时为所有对比条件收集３０个背景样本，每次对比试
验中，从每个条件的１００个样本和３０个背景样本的
组合集中随机抽取 １００个样本，组成该次试验的测
试集，将测试集中的背景样本作为负样本，其余样本

作为正样本。若算法能有效检测出正样本中超过

５０％的柑橘目标，则认为该正样本被检索到，利用被
检索到的正样本数、被检索到的所有样本数和正样

本总数计算召回率和正确率进而得到 Ｆ值。每个
对比条件重复 ３次对比试验，取 ３个 Ｆ值的均值作
为评价结果。

２２　不同果实个数对比试验
在实际柑橘图像中，往往包含不同个数的果实

对象，对检测造成不同的影响，如在单果图像中，果

实对象一般比较完整清晰，识别难度低，在多果图像

中，有可能存在果实粘连甚至相互遮挡等情况，增加

了检测的难度。因此本节对比试验共设置了３个梯
度，分别为图像中具有１个果实、２～５个果实以及 ５
个以上果实，目的是对比 ２种算法在图像包含不同
果实个数下的检测性能，分析 ２种算法在哪个梯度
范围内表现较佳。图８为２种算法对含不同个数果
实图像的检测效果。

图 ８　２种算法对含不同个数果实图像的检测效果

Ｆｉｇ．８　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｉｍａｇｅｓ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｍｏｕｎｔｓｏｆｆｒｕｉｔｓ
　

试验首先从原始测试集中随机抽取若干幅图

像，对应３个梯度进行分类，再次随机抽取直到３个
梯度类别中均达到 １００幅图像，在每个梯度的样本
中加入３０幅背景图像组成该梯度的数据集。分 ３
次从每个梯度的数据集中抽取出１００幅作为试验的

测试集，使用２种算法对测试集的图像进行检测，检
测结果如表３所示。

表 ３　含不同个数果实的图像对比试验结果

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｍｏｕｎｔｓｏｆｆｒｕｉｔ ％

果实个数 检测算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ 平均值 Ｆ

１
Ｏｔｓｕ ８３７２ ８２３５ ８１６６ ８２５８

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ９１３０ ９１８９ ９０７１ ９１３０

２～５
Ｏｔｓｕ ４９６２ ５８１６ ５２９４ ５３５７

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８５７１ ８４３９ ８４５２ ８４８８

＞５
Ｏｔｓｕ ３１９３ ３８７１ ４０００ ３６８８

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ７３４２ ６６６７ ６８４２ ６９５０

综合结果
Ｏｔｓｕ ５８４９ ６２０７ ６０４７ ６０３４

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８３９５ ８１８９ ８１９１ ８２５８

　　表３中的综合结果计算方式为：将每次试验的
数据集样本数、正样本总数、被检测到的样本数和被

检测到的正样本数分别求和，然后采用与每次试验

相同的方法计算总体的召回率、正确率和 Ｆ值。从
综合结果来看，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的检测效果优于 Ｏｔｓｕ，
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的 Ｆ值比 Ｏｔｓｕ的 Ｆ值高２２２４个百分
点，特别是对于果实个数大于 ５的图像，Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ的 Ｆ值约为 Ｏｔｓｕ的 ２倍，说明相对于 Ｏｔｓｕ，
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ不仅能提高其对单果的检测精度，而且
能够对多果进行较精确的检测。经过分析，使用

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ多果识别效果比单果识别效果差的主
要原因是多果靠得太近或存在相互遮挡时，被识别

成是一个果实区域，或被遮挡太多的果实没有被识

别出来。

２３　不同果实尺寸对比试验
与不同果实个数的情况类似，如果图像中的果

实半径较大，则枝叶背景对识别过程的影响相对较

小，如果果实半径较小，则往往出现被枝叶遮挡，难

以检测等情况。与 ２２节试验方法相同，结合摄像
机标定的有效拍摄距离 ５０～１１０ｃｍ，分别设置了 ３
个测试梯度：半径大于５０像素，半径在３０～５０像素
之间，半径在３０像素以下。图９为２种算法对不同
尺寸果实的检测效果图像。

依照２１节的抽样方法，从原始测试集中分别
抽取出３个梯度的试验数据。对每个梯度相应的测
试样本，使用２种算法分别进行３次检测试验，得到
的统计结果如表４所示。

从表４可以看出，２种算法的最佳检测效果均
出现在半径大于 ５０像素范围，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的 Ｆ值
为８５７６％，比 Ｏｔｓｕ高出约 １７个百分点，同时相对
于另外２个对比条件，２种算法在半径小于 ３０像素
的试验组中均表现较差，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的Ｆ值为
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图 ９　２种算法对不同尺寸果实的检测效果

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｆｒｕｉｔ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｄｉｉ
　

表 ４　不同半径的果实对比试验结果

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｒｕｉｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｄｉｉ

％

果实半径／

像素
检测算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ 平均值 Ｆ

＞５０
Ｏｔｓｕ ６８４２ ７０１３ ６５７５ ６８１０
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８７６４ ８２６３ ８７０１ ８５７６

３０～５０
Ｏｔｓｕ ４４９６ ４６１５ ５０７４ ４７２９
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ７５００ ７５１１ ７９５２ ７６５４

＜３０
Ｏｔｓｕ ２１４３ ３３３３ ２７５９ ２７４５
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ５７５５ ５２９４ ５４０１ ５４８４

综合结果
Ｏｔｓｕ ４７３３ ５１４９ ４９４９ ４９４４
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ７４６３ ７０９７ ７５００ ７３５３

５４８４％，Ｏｔｓｕ的 Ｆ值为 ２７４５％。综上数据可知，
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ对果实半径大于３０像素的图像的检测
效果较好，可以用于识别半径大于 ３０像素的果实。
而 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在半径小于 ３０像素的图像上表现
不足的可能原因为样本丰富度不够，采集图像时拍

摄的半径较小果实图像较少，导致半径较小果实数

据集的样本较少。

２４　不同光照角度对比试验
前两组试验主要分析了果实个数和面积因素对

检测效果的影响，在试验数据中，除了以上内部因素

外，还存在其他外部影响因素，比如拍摄时的光照角

度。本节试验选择了侧光、顺光和逆光作为研究变

量，设计了３个对比试验进行分析。图１０为２种算
法对不同光照角度下果实的检测效果。

从图１０可以看出，侧光时，果实与枝叶的颜色
相近，但纹理差异较明显，在顺光条件下，果实和枝

叶的局部表面亮度增强，部分遮挡的枝叶会在果实

表面留有阴影，在逆光条件下，果实与枝叶的亮度均

图 １０　２种算法对不同光照角度下果实的检测效果

Ｆｉｇ．１０　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｆｒｕｉｔ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｎｇｌｅｓ
　
变暗，颜色与纹理差异均不明显。试验使用与 ２２
节相同的方法，针对３种光照角度，通过重复随机抽
样采集了３组测试集，使用 ２种算法对每组测试集
分别进行３次检测试验，统计结果如表５所示。

表 ５　不同光照角度果实的对比试验结果

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｆｒｕｉｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｎｇｌｅｓ ％

光照角度 检测算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ 平均值 Ｆ

侧光
Ｏｔｓｕ ７７３０ ８０２４ ７５００ ７７５１
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ９１２１ ９０００ ９１８０ ９１００

顺光
Ｏｔｓｕ ６０１４ ６５７７ ６３９５ ６３２９
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８３３３ ８１６３ ８１０８ ８２０２

逆光
Ｏｔｓｕ １９８２ ３８７１ ３０５１ ２９６８
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ５７１４ ５６１１ ５０７５ ５４６７

综合结果
Ｏｔｓｕ ５６１２ ６３６４ ５８８２ ５９５３
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ７８０４ ７７０９ ７７２２ ７７４５

　　从表５可以看出，不同光照下 Ｏｔｓｕ算法的检测
效果均低于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，同时两种检测算法的检测
效果在侧光条件下达到最佳，在逆光时两种算法的

检测效果最差，经过分析导致逆光条件下检测效果

差的原因为：逆光条件下，果实和树叶在图像中显现

的灰度均很低，边缘没有明显的梯度，纹理特征也被

弱化，大大增加了该条件下的检测难度。

综上所述，３组对比试验证明了基于 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ算法进行绿色柑橘检测的有效性，试验结果
表明，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法不仅适用于单果的检测，对
于多果的检测精度也较高，可用于果园采摘机器人

的定位检测，同时，适用于对中小面积半径的果实的

检测，可用于中小型果园的产量预估。

３　结论

（１）提出了一种基于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的绿色柑橘
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视觉检测方法，基于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ深度框架，结合自
然环境绿色柑橘的颜色特征，通过多次模型的参数

调整，确定了适用于绿色柑橘检测的学习速率、批处

理大小和动量系数，最终训练得到的模型在验证集

上的 ＭＡＰ为８５４９％，检测一幅图像的平均运行时
间为０４ｓ，满足实时检测的要求。

（２）为了验证该方法的有效性和可行性，设计
了３种条件下的对比试验，从图像中柑橘的个数、柑
橘的半径和自然环境下拍摄柑橘图像的光照角度 ３
方面进行 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ检测柑橘的效果分析，与
Ｏｔｓｕ检测结果进行对比分析，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ具有较
高的泛化性能以及检测精度。
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