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摘要：为了准确理解柑橘采摘机器人在自然环境下的作业场景，获取采摘目标及周围障碍物的位置信息，构建了基

于卷积神经网络和 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机的识别定位系统。首先，对采摘场景中的果树提出 ５类目标物分类准则，包含

１类可采摘果实和 ４类障碍物目标；然后，在 ＹＯＬＯＶ３（Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）卷积层模块中添加 ３层最大池化层，对

预测候选框进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类分析，增强模型对枝叶类物体特征的提取能力，实现采摘场景的准确理解；最后，采

用 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机的深度图映射得到采摘目标和障碍物的三维信息，并在自然环境下进行了避障采摘作业。实验

结果表明，构建的识别定位系统对障碍物和可采摘果实的识别综合评价指数分别为 ８３６％和 ９１９％，定位误差为

５９ｍｍ，单帧图像的处理时间为 ０４ｓ，采摘成功率和避障成功率分别达到 ８０５１％和 ７５７９％。
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０　引言

近年来，由于人力成本的上升导致果蔬采摘成

本大幅提高，果实采摘机器人逐渐成为研究热点，有

关番茄、苹果、甜椒
［１－４］

等采摘机器人的研究居多。

识别定位系统是采摘机器人的重要组成部分，通常

采用机器视觉方法实现对采摘环境的感知
［５］
。文

献［６］通过 Ｋｍｅａｎｓ聚类分割和 Ｈｏｕｇｈ圆拟合实现
柑橘果实的识别分割，文献［７］采用贝叶斯分类器
实现樱桃树树干识别，文献［８］通过 Ｋｍｅａｎｓ聚类
算法和 ＨＳＶ阈值分割方法实现柑橘果实的识别。
上述传统机器视觉方法在自然环境中对光照变化较

为敏感，不能准确提取遮挡果实及枝干等障碍物的

特征信息，从而导致机器人不能准确感知周围环境，

在采摘过程中经常会因为碰撞障碍物导致采摘失

败，对执行器或机械臂造成破坏。

目前，深度学习在物体检测领域取得了巨大进

展，可较好地解决机器视觉在自然环境下识别物体

泛化性较弱的问题。如文献［９］针对田间环境下的
多簇猕猴桃果实识别，提出基于卷积神经网络的识

别方法，实现了多类果实的同时识别。文献［１０］采
用基于 ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）卷积神经
网络的多类水果识别模型，通过加深网络模型和数

据集增强处理，提升识别正确率。文献［１１］采用基
于 Ｄａｒｋｎｅｔ１９的网络识别柑橘果实，该方法对果实
的识别率达到８６９％，实现了柑橘果实的多场景识
别。文献［１２］针对苹果树枝干提出了基于 Ｒ ＣＮＮ
（Ｒｅｇｉｏｎｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）的识别方法。
文献［１３］基于 ＳＳＤ检测模型和 ＫｉｎｅｃｔＶ２三维测量
模型实现物体的快速准确定位。

以上研究成果在自然环境下均能实现对采摘果

实和采摘场景的识别。本文针对传统机器视觉方法

在自然环境下不能准确理解采摘场景的问题，构建

柑橘采摘机器人识别定位系统，提出障碍物的分类

准则。通过改进 ＹＯＬＯＶ３识别算法实现障碍物和
采摘果实的识别分类，采用 ＫｉｎｅｃｔＶ２深度图映射
得到柑橘果实和障碍物的位置信息，实现目标物

柑橘和障碍物的快速识别和精准定位，并在自然

环境下使用自行研制的柑橘采摘机器人进行实验

验证。

１　目标识别定位流程与算法

１１　识别定位系统组成
柑橘采摘机器人识别与定位系统由物体识别和

三维定位两个模块组成。物体识别模块采用卷积神

经网络作为识别算法，将原图的目标物进行分类并

得到目标物位置边框信息。定位模块将每个目标物

的位置边框信息转换为目标物二维中心点坐标，通

过二维中心点坐标在 ＫｉｎｅｃｔＶ２深度映射图上获取
该坐标点深度值。最后采用 ＫｉｎｅｃｔＶ２三维定位技
术将目标物二维中心点坐标转换为三维空间坐标。

系统组成如图１所示。

图 １　识别定位系统组成

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

１２　果实与障碍物位置关系分类

柑橘采摘机器人采摘场景中主要由柑橘果实、

树叶和枝干３类物体组成，本文根据 ３类物体在柑
橘树上不同的空间位置关系定义４类障碍物目标和
１类可采摘果实，详细定义如下：

（１）枝干遮挡果实（Ｂｒａｎｃｈｏｃｃｌｕｄｅｄ），简称 ＢＯ。
定义枝干对果实造成的遮挡为枝干遮挡果实类。

（２）树叶遮挡果实（Ｌｅａｆｏｃｃｌｕｄｅｄ），简称 ＬＯ。
设树叶遮挡面积为 ＳＬ，被遮挡果实拟合圆面积为
Ｓｆ，二者之比为

Ｐ＝ＳＬ／Ｓｆ （１）
定义 Ｐ≥１／３为树叶遮挡果实类。
（３）重叠果实（Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ），简称 ＯＬ。设果实

重叠数量为 Ｎ，定义２≤Ｎ≤４为重叠果实类。
（４）枝干类（Ｍａｉｎｂｒａｎｃｈ），简称 ＭＢ。果树的

一、二级枝干承担着果树的营养运输任务，为了保护

果树的一、二级枝干不受破坏，同时也为了确保采摘

机器人的安全，定义果树的一、二级枝干为枝干类。

（５）正常无遮挡果实（Ｎｏｒｍａｌ），简称 ＮＭ。果实
前面无遮挡物，树叶遮挡面积小于 １／３均为正常无
遮挡果实类。

以上５类中，正常无遮挡果实能直接进行采摘。
由于本课题组设计的末端执行器只能针对单个果实

进行采摘作业
［１４］
，因此树叶遮挡果实、枝干遮挡果

实和重叠果实均不能直接采摘，将其和枝干类一起

作为采摘过程中的障碍物。如图２所示。

１３　障碍物识别检测模型

ＹＯＬＯＶ３［１５－１７］具有识别速度快、识别准确率高
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图 ２　识别目标物类别
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等优点。该算法将整幅图像用作输入，并将图像分

割成 Ｓ×Ｓ大小的网格，若某个格子中包含检测目
标，则该格子负责检测该目标，并预测位置边框和

物体置信度。位置边框信息为该格子位置的偏移

宽度和高度，置信度反映是否包含物体以及包含

物体情况下的准确性。位置边框采用 ｌｏｓｇｉｓｔｉｃ进
行预测
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ｔｗ

ｂｈ＝ｐｈｅ
ｔ













ｈ

（２）

式中　ｃｘ、ｃｙ———网格的坐标偏移量
ｐｗ、ｐｈ———预设 ａｎｃｈｏｒ框的边长
ｂｘ、ｂｙ、ｂｗ、ｂｈ———最终得到的边框坐标值
ｔｘ、ｔｙ、ｔｗ、ｔｈ———网络学习目标

通过对每种尺度预测多个边框来提高多尺度目标预

测准确率。

对于枝干和树叶遮挡的果实，特征信息相似度

较高，相互干扰较为严重，因此采用最大池化层强化

卷积神经网络在训练过程中对枝干和树叶遮挡纹理

特征的提取，以提高识别准确率。在 ＹＯＬＯＶ３第 ２
个卷积层模块中，添加３层最大池化层，第１层尺寸
为５×５，第２层尺寸为９×９，第３层尺寸为１３×１３，
第２和第３层最大池化层融合卷积模块中第１层卷
积层输出的特征信息，如图３所示。

图 ３　障碍物识别检测网络模型

Ｆｉｇ．３　Ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｏｂｓｔａｃｌｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１４　障碍物三维定位
获取 ＫｉｎｅｃｔＶ２视场内障碍物的三维坐标（Ｘ，

Ｙ，Ｚ），其中三维坐标中的深度 Ｚ通过 ＫｉｎｅｃｔＶ２自
带的 ＳＤＫ函数（ＭａｐＣｏｌｏｒＦｒａｍｅＴｏＤｅｐｔｈＳｐａｃｅ）获
得，该函数将彩色相机（１９２０像素 ×１０８０像素）的
像素点映射到深度相机空间中，得到彩色图中每个

像素点的深度 Ｚ。通过彩色相机的标定得到内外参

数矩阵，从而建立像素坐标系到相机坐标系的映射

关系，得到坐标（Ｘ，Ｙ，Ｚ）。
１４１　像素坐标点与基坐标空间点的转换

采用张正友标定法
［１８］
和 Ｍａｔｌａｂ标定工具箱对

ＫｉｎｅｃｔＶ２彩色镜头进行标定。得到标定结果内部

参数矩阵 Ｋｒｇｂ为

Ｋｒｇｂ＝
１０９２２１３７ ０ ９６３４５１５

０ １０９３４３２７ ５４０９４５０








０ ０ １

则彩 色 镜 头 焦 距 为 （ｆｘ，ｆｙ）＝（１０９２２１３７，

１０９３４３２７），主光点为 （ｕ０，ｖ０）＝（９６３４５１５，
５４０９４５０）。

物体的三维空间坐标与图像坐标存在线性关

系
［１９］
，假设相机坐标系中采摘点 ＰＣ的坐标为（ＸＣ，

ＹＣ，ＺＣ），像素坐标系上与之对应的坐标为 ｐ（ｘ，ｙ），
其关系式为

ＸＣ＝
ＺＣ
ｆｘ
（ｘ－ｕ０）

ＹＣ＝
ＺＣ
ｆｙ
（ｙ－ｖ０









 ）

（３）

其中 ＺＣ由深度镜头获取，ｕ０、ｖ０、ｆｘ、ｆｙ为前面标定结
果，代入式（３）可得

ＸＣ＝
ＺＣ（ｘ－９６３４５１５）
１０９２２１３７

ＹＣ＝
ＺＣ（ｙ－５４０９４５０）










１０９３４３２７

（４）

利用式（４）可计算物体标记点在相机坐标系中
的三维坐标。实际采摘中使用机械臂坐标系为基

准，因此需要将相机坐标系的三维坐标转换为对应

基坐标系中的三维坐标。在机械臂末端放置带有标

记点的标记板，通过控制移动机械臂到基坐标系中

某点 Ｐｒｏｂ（Ｘｒｏｂ，Ｙｒｏｂ，Ｚｒｏｂ）处，利用式（４）计算点 Ｐｒｏｂ
位置处标记点在相机坐标系中的三维点坐标（ＸＣ，

ＹＣ，ＺＣ）。按照上述步骤重复测量 ８０组基坐标系与
相机坐标系对应的三维点坐标，使用 Ｏｐｅｎｃｖ函数
ＥｓｔｉｍａｔｅＡｆｆｉｎｅ３Ｄ建立相机坐标系与基坐标系的转
换关系，该函数为计算 ２个三维点集的理想仿射变
换矩阵，得到仿射变换矩阵
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ｒＭｃ＝

－０２４４８ ０２０７０ ０７４２０ ０１３７０
－１０４９８ －００７９４ －０１５２０ ０４４５８
－００５２４ －０９８８９ ０１５２０ １１５６３













０ ０ ０ １

则 Ｘｒｏｂ
Ｙｒｏｂ
Ｚｒｏｂ













１

＝ｒＭｃ

ＸＣ
ＹＣ
ＺＣ













１

（５）

由式（５）可计算物体中心点在基坐标系中的三
维坐标，其中 Ｘｒｏｂ、Ｙｒｏｂ、Ｚｒｏｂ为采摘机器人基坐标系
中三维坐标值。

１４２　目标物空间特征获取

ＫｉｎｅｃｔＶ２彩色相机采集的图像经过本文识别
模型识别后，输出结果包含目标物的类别信息和位

置边框，位置边框信息为像素坐标系中左上角

ＰＬＴ（ＸＬ，ＹＬ）点坐标和右下角 ＰＲＤ（ＸＲ，ＹＲ）点坐标，
如图４所示。

图 ４　障碍物三维空间示意图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｇｒａｍｏｆ３Ｄｓｐａｃｅａｒｅａｏｆｏｂｓｔａｃｌｅｓ
　

由点 ＰＬＴ和点 ＰＲＤ像素坐标即可求得点 ＰＣ像素

(坐标为
ＸＬ＋ＸＲ
２

，
ＹＬ＋ＹＲ )２

。由式（４）、（５）可求得

点 ＰＣ三维坐标为（ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ）。将点 ＰＣ的深度 ＺＣ
作为点 ＰＬＴ、点 ＰＬＤ、点 ＰＲＴ和点 ＰＬＤ的深度，则点 ＰＬＴ
和点 ＰＲＤ在相机坐标系中三维坐标为（ＸＬ，ＹＬ，ＺＣ）和

（ＸＲ，ＹＲ，ＺＣ）。采摘机器人采摘作业过程中需要获

取５类目标物详细的位置特征信息。计算三维坐标

点 ＰＬＤ（ＸＬ，ＹＲ，ＺＣ）和点 ＰＲＤ（ＸＲ，ＹＲ，ＺＣ）距离 ＬＷ，以

及点 ＰＲＴ（ＸＲ，ＹＬ，ＺＣ）和点 ＰＲＤ（ＸＲ，ＹＲ，ＺＣ）距离 ＬＨ，

则

ＬＷ ＝｜ＸＬ－ＸＲ｜

ＬＨ ＝｜ＹＬ－ＹＲ{ ｜
（６）

点 ＰＣ（ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ）为 ＮＭ类的采摘点。以点 ＰＣ为圆

柱体表面中心，ｍｉｎ（ＬＷ，ＬＨ）为直径、ｍａｘ（ＬＷ，ＬＨ）为
高度构造的圆柱体为障碍物ＢＯ、ＬＯ、ＯＬ和ＭＢ类的
三维空间区域。

２　数据集制作与模型训练

２１　图像采集
图像采集平台包括微软公司生产的 ＫｉｎｅｃｔＶ２

相机、相机三脚架和联想 ＴｈｉｎｋＰａｄＥ５３５型便携式
计算机，如图 ５ａ所示。ＫｉｎｅｃｔＶ２相机结构如图 ５ｂ
所示，彩色镜头分辨率为 １９２０像素 ×１０８０像素，
深度镜头分辨率为 ５１２像素 ×４２４像素，垂直和水
平方向视场角分别为 ６０°和 ７０°，深度测量范围为
０５～４５ｍ。光照强度测试仪为胜利仪器生产的
ＶＣ１０１０Ａ型。

图 ５　图像采集平台硬件

Ｆｉｇ．５　Ｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ
１．柑橘树　２．ＫｉｎｅｃｔＶ２相机　３．相机三脚架　４．计算机终端　

５．彩色镜头　６．深度镜头　７．红外镜头
　

本文数据集采自于重庆市北碚金果园（果园

Ａ）与重庆理工大学柑橘实验基地（果园 Ｂ），柑橘树
树龄为１２ａ。相机感受视野与拍摄距离 ＬＣ相关，设
相机视场角 α＝６０°，树冠视为直径为 ｄ的类球体。
则

ＬＣ＝
ｄ(２ ｃｏｔα

２ )－１ （７）

图 ６　树冠直径直方图

Ｆｉｇ．６　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｃａｎｏｐｙｄｉａｍｅｔｅｒ

统计果园 Ａ和果园 Ｂ中随机分布的 １６０株
１２ａ树龄柑橘树树冠直径，树冠直径直方图如图 ６
所示。由图可知，树冠直径集中在 １０～１１ｍ，取
该区间平均值 １０５ｍ作为树冠直径。由式（７）可
知 ＬＣ为 ０３８ｍ。结合 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机最小测距距
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离为 ０５０ｍ，本文使用的采摘机械臂最大采摘距
离为 ０９０ｍ，因 此 ＬＣ应 满 足：０５０ｍ ＜ＬＣ ＜
０９０ｍ。

为了模拟自然环境下不同光照强度的环境，设

计３种拍摄角度：顺光、侧光和逆光，所有训练数据
集均按此拍摄角度进行采集。

２２　数据集建立
在果园 Ａ和果园 Ｂ中采集 １４００幅图像，从中

随机选用１２００幅图像按照 ３∶１配置训练集和测试
集，２００幅作为验证集。采用 ｌａｂｅｌＩｍｇ标注工具进
行数据集标注，用鼠标框选目标物，形成的四边形框

外接目标物轮廓边缘。本文对形状不规则的枝干采

用形状规则的四边形离散化标记，四边形的尺寸没

有强制性要求，其包含的像素点面积尽量和柑橘果

实包含的像素点面积一致，四边形边框两条对角线

中的任一对角线应在枝干区域内。标记样例如图 ７
所示。

图 ７　训练数据集标注样例

Ｆｉｇ．７　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
　

２３　ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ参数设置
ＹＯＬＯＶ３使用 ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ对图像中的目标进

行检测，其尺寸设置与数据集的标记框尺寸有关。

本文对形状不规则的枝干采用离散化标记方法，枝

干类和果实类的标记边框尺寸差异明显，因此需要

对数据集的标记框尺寸做 Ｋｍｅａｎｓ聚类分析［２０］
，得

到合适的 ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ参数。

图 ８　Ｋｍｅａｎｓ聚类分析结果

Ｆｉｇ．８　ＲｅｓｕｌｔｏｆＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓ

本文 Ｋ选取［１，４０］，分别对训练集中标记边框
尺寸进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类分析，得到的结果如图 ８所
示。由图可知，在 Ｋ＝１２之后，曲线下降趋势减缓，
逐渐趋于平缓，所以 ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ设置为１２。

２４　模型训练与性能评估
识别模型使用迁移学习训练，训练过程中对数

据集旋转、增加对比度、增加曝光进行数据增强，实

现３倍数据集扩充。训练阶段动量项为 ０９，每一
个 ｂａｔｃｈ包含１６幅图像，衰减系数为００００５。迭代
训练５００００次，其中１０００～５０００次迭代训练中，权
值学习率为００２，加速模型的收敛。５０００～１５０００
次迭代训练中，权值学习率为 ０００２，精调模型，
１５０００～２４０００迭代训练中，权值学习率为００００２，
优化模型。模型训练过程中每 １０００次迭代保存一
次网络的权重文件。

模型迭代训练５００００次，其迭代训练过程中的
损失率曲线如图 ９所示。由图 ９可知，训练模型在
迭代训练２００００次左右时损失率不再下降。为了
查看ｍＡＰ（Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）在迭代训练２００００
次左右的变化趋势，在迭代训练 ２００００次基础上增
加 ８０００次，即选用 ２８０００以内的权重文件计算
ｍＡＰ，其 ｍＡＰ曲线如图１０所示。

图 ９　识别模型训练损失率曲线

Ｆｉｇ．９　Ｌｏｓｓｃｕｒｖｅｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ
　

图 １０　识别模型 ｍＡＰ曲线

Ｆｉｇ．１０　ｍＡＰｃｕｒｖｅｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ
　 ｍＡＰ计算公式为

ｍＡＰ＝
１
５∑

Ｎ

ｋ＝０５
Ｐ（ｋ）ΔＲ（ｋ） （８）

其中 Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （９）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （１０）

式中　Ｐ（ｋ）———在阈值 ｋ时的准确率
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ΔＲ（ｋ）———在阈值 ｋ时的召回率变化量
ＴＰ———真实正样本数量
ＦＰ———虚假正样本数量
ＦＮ———虚假的负样本数量
ｋ———阈值　　Ｐ———准确率
Ｒ———召回率　　Ｎ———引用阈值的数量

由图１０可知，在迭代 ２００００次之后，ｍＡＰ达到 ８５％
左右，并逐渐趋于平稳，因此本文选择迭代 ２００００
次的权重文件作为识别模型。

３　实验结果与分析

３１　障碍物与采摘果实识别实验
Ｆ１值是物体检测模型综合评价指标，是精确率

和召回率的调和均值，因此本文使用 Ｆ１对模型的识
别性能进行评估，其计算公式为

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（１１）

３１１　验证集识别结果
使用验证集的 ２００幅图像对迭代训练 ２００００

次的识别模型进行性能测试，同时与改进前的

ＹＯＬＯＶ３算法对比，部分识别效果如图 １１所示。
统计识别模型对 ５类目标物识别的 Ｆ１值。障碍物
的 Ｆ１值为非 ＮＭ类 Ｆ１值的平均值。图 １１ａ中 １号
黄色框为漏识别 ＭＢ类，在统计 ＭＢ类的 Ｆ１值时，
漏识别的 ＭＢ数量参照枝干标记规则，此处应为 ３
个 ＭＢ类目标。实验统计结果如表１所示。

图 １１　部分识别效果

Ｆｉｇ．１１　Ｐａｒｔｉａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

由表１统计结果可知，本文方法对枝干类的 Ｆ１
最低，为７９４％；对 ＮＭ类和 ＯＬ类的 Ｆ１值较高，分
别为９１９％和８９３％；对 ＢＯ类和 ＬＯ类的 Ｆ１值为
８３５％和 ８２０％，对障碍物的 Ｆ１值为 ８３６％。与

改进前的 ＹＯＬＯＶ３相比，本文方法对 ＮＭ类、ＯＬ类
和 ＭＢ类的提升效果不明显。对 ＢＯ类和 ＬＯ类的
Ｆ１值提升了３３个百分点和 ３４个百分点，对障碍
物的 Ｆ１值提升了２１个百分点。

其原因在于改进前模型对 ＢＯ类和 ＬＯ类的误
识别率较高，相互干扰较为严重。改进后的模型强

化了模型对枝干和树叶的纹理特征提取，减少了 ＢＯ
类和 ＬＯ类的误识别，小幅提升了 Ｆ１值，图 １１ａ中 ２
号黄色框与图１１ｅ中 ４号黄色框所示，ＹＯＬＯＶ３方
法对 ＢＯ类均出现了误识别。从图 １１ａ的识别效果
可以发现，识别模型对 ＭＢ类在枝干底部区域有较
好的识别效果，在靠近树冠区域开始出现漏识别现

象。其原因在于从柑橘树的生长姿态来看，靠近树

冠区域的枝干其直径比底部区域枝干的直径要小。

且由于靠近树冠区域，背景开始出现树叶和柑橘的

干扰，降低 ＭＢ类的 Ｆ１值。而 ＮＭ类的特征较为明
显，且训练数据集中 ＮＭ类是最多的类别。因此
ＮＭ类的 Ｆ１值是最高的。ＯＬ类由于是多果重叠，
其形状特征明显，尺度较大，且遮挡物干扰较少，有

利于模型对 ＯＬ类的特征提取。图 １１ａ中 ＯＬ类的
位置边框尺度为 １９８像素 ×２１５像素和 １１７像素 ×
２２０像素，ＮＭ类的边框尺度为 １１５像素 ×１２７像
素。而图中较远的目标物对采摘机器人没有识别意

义，不作为识别目标物。图 １１ｃ中 ３号黄色框的柑
橘尺寸为３８像素 ×４２像素，而离相机最近的柑橘
树上最小的柑橘尺寸为 ７２像素 ×７５像素。ＢＯ类
和 ＬＯ类由于枝叶的遮挡，造成模型对遮挡面积过
大的目标难以识别。图１１ｅ中５号黄色框内的目标
物，枝干遮挡面积超过了果实面积的 ６０％，且遮挡
面积较多的目标物在训练集中较少出现，降低了模
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型对该类别的 Ｆ１值。综合来看，本文改进后的方法
识别效果优于改进前的 ＹＯＬＯＶ３方法。

表 １　识别模型性能指标 Ｆ１统计结果

Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓＦ１
％

类别 ＹＯＬＯＶ３方法 本文方法

ＢＯ ８０２ ８３５
ＬＯ ７８６ ８２０
ＯＬ ８８６ ８９３
ＭＢ ７８７ ７９４
ＮＭ ９２３ ９１９
障碍物 ８１５ ８３６

３１２　不同光照环境识别结果
由于本文的识别模型要满足采摘机器人在果园

环境中的采摘要求，测试识别模型在不同光照环境

中的识别性能。由 ３１１节可知，改进后的识别模
型识别效果优于改进前，因此只对改进后的识别模

型进行不同光照测试实验。按照采集数据集时的 ３
种拍摄角度采集图像，每次拍摄采集时记录当前拍

摄角度的光照强度。每种拍摄角度采集２０幅图像，
共计６０幅图像作为模型在变光照环境中性能评估
的验证集，统计３种拍摄角度的光照强度变化范围
分别为６３００～１１８００ｌｘ、４８０００～７６０００ｌｘ和２１０００～
４３０００ｌｘ。计算模型在每一种光照强度区间中对 ５
类目标物的平均 Ｆ１值。

在光照强度较弱的 ６３００～１１８００ｌｘ和 ２１０００～
４３０００ｌｘ环境中模型对 ５类物体的 Ｆ１ 最高为
８３８％和８４５％，识别效果最好。在该环境中，每
类物体表面没有出现过曝区域，纹理特征明显，有利

于卷积神经网络的识别。在强光照４８０００～７６０００ｌｘ
环境中，Ｆ１为８１１％，比弱光环境低 ３个百分点左
右。如图 １２ａ所示，图中拍摄时的光照强度为
６９６００ｌｘ。图中黄色框 １、２均为目标物过曝区域，均

图 １２　不同光照环境识别结果

Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｖａｒｉａｂｌｅｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ

失去枝干表面特征信息，造成卷积神经网络无法识

别 ＭＢ类目标物。图 １２ｂ光照强度为 ４７５００ｌｘ，图
中３、４号黄色框中的枝干处于曝光不足，造成枝干
表面出现黑色区域，不能真实反映枝干的特征，同样

造成模型对曝光不足的 ＭＢ类识别率较低。因此在
曝光不足或过曝区域，本文识别模型对 ＭＢ类的识
别容易出现漏识别现象，降低模型的 Ｆ１值。

３２　三维定位与避障采摘实验
３２１　定位精度评估

为了评估本文识别与定位系统的定位精度，在

自然环境下采用本课题组研发的采摘机器人进行定

位测试实验
［２１］
，采摘机器人平台如图 １３所示。由

ＫｉｎｅｃｔＶ２相机、履带式移动底盘、采摘机械臂、控制
主机和自组研制的末端执行器组成。控制主机配置

如下：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌｉ７７８００Ｘ，ＧＰＵ为 ２块 １１ＧＢ
ＮＶＩＤＡ１０８０Ｔｉ，主机运行内存３２ＧＢ。

图 １３　柑橘采摘机器人样机

Ｆｉｇ．１３　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｃｉｔｒｕｓｐｉｃｋｉｎｇｒｏｂｏｔ
１．采摘执行器　２．采摘机械臂　３．ＫｉｎｅｃｔＶ２相机　４．机器人控

制器　５．履带式移动底盘
　
ＫｉｎｅｃｔＶ２相机基于 ＴＯＦ实现物体深度值测量，

其测量过程受光照变化影响较小
［２２］
。为了验证强

光照环境中 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机对采摘场景中目标物的
深度值测量性能，设计如下实验：采用光照强度测试

仪测量目标物表面光照强度，如图 １４所示。在
２０１９年５月１６日 １３：００—１７：００时间段内，采用顺
光拍摄角度采集图像和记录对应的光照强度，最后

选取光照强度最强图像进行深度测量，如图 １５所
示。ＫｉｎｅｃｔＶ２相机采集的深度图中每个像素点的
灰度为１６位二进制数，其数值在 ０～６５５３５之间，
图像效果较暗。为了提高深度图的可视化效果，将

深度图中每个像素点 １６位的灰度左移两位进行深
度图增强，增强深度图只作为可视化效果图。

图 １４　光照强度测试

Ｆｉｇ．１４　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｌｉｇｈｔｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｎｆｒｕｉｔｓｕｒｆａｃｅ
　
使用本文的三维坐标计算模型得到目标物标记

点 Ｐｒｏｂ的三维坐标（Ｘｒｏｂ，Ｙｒｏｂ，Ｚｒｏｂ）。在采摘机械臂
末端关节安装长度为 ４５ｍｍ的探针，将坐标（Ｘｒｏｂ，
Ｙｒｏｂ，Ｚｒｏｂ－４５）作为采摘机械臂的运动位置点，待采
摘机械臂末端探针移动到 Ｐｒｏｂ位置时，测量探针端
点 Ｐｚ与标记点 Ｐｒｏｂ的距离 ΔＥ，设定位系统在 Ｘ、Ｙ和
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图 １５　识别图与增强深度图

Ｆｉｇ．１５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｎｄｅｎｈａｎｃｅｄｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓ
　
Ｚ方向上的定位误差为 ΔＸ、ΔＹ和 ΔＺ，则

ΔＥ＝ ΔＸ２＋ΔＹ２＋ΔＺ槡
２

（１２）
ΔＥ即为识别定位系统的综合定位误差。统计结果
如表２所示。

表 ２　柑橘果实中心点三维坐标点计算结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ３Ｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｏｆｃｉｔｒｕｓｆｒｕｉｔｓ
ｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔｓ

序号 光照强度／ｌｘ Ｘ／ｍ Ｙ／ｍ Ｚ／ｍ ΔＥ／ｍ

１ ５０６×１０４ ０３４５ －００５６ ０８４８ ０００６

２ ５１６×１０４ ０２８４ －０３４８ ０８６８ ０００５

３ ３２２×１０４ ０１６５ －０４１２ ０９２１ ０００７

４ ５４５×１０４ ０１２４ ０２８１ ０８３６ ０００５

５ ３６５×１０４ ０１１８ －０１６２ ０８３２ ０００８

６ ４７４×１０４ －００３７ ０３２４ ０７５１ ０００４

７ ４３６×１０４ －００９８ ０２７３ ０７９２ ０００６

８ ３８８×１０４ －０２３６ －０１７３ ０８２３ ０００７

９ ４１６×１０４ －０１８４ －０３２７ ０９３４ ０００５

１０ ４９７×１０４ －０１６８ －０４０３ ０９１３ ０００６

平均误差 ０００５９

　　由表２可知，测试期间，自然环境光照强度最强
在５４５００ｌｘ左右，部分柑橘果实表面由于树叶的遮
挡，其表面光照强度有所减弱。实验结果表明

ＫｉｎｅｃｔＶ２相机在光照强度３００００～５５０００ｌｘ的自然
环境中，可实现三维坐标测量。平均定位误差达到

５９ｍｍ。定位误差主要来源于相机的标定误差和
手动测量误差。同时由于测量过程中的实时性，自

然环境中的风向造成目标物的随机微弱摆动对三维

坐标的实时测量也有一定影响。

３２２　避障采摘实验
由本文设计的识别定位系统得到目标物边框中

心点坐标，结合 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机三维坐标计算模型和
式（５）获得柑橘果实和枝干在基坐标系中的三维坐
标点，将该坐标点作为果实的采摘点和避障路径特

征坐标点。应用快速扩展随机树算法 （Ｒａｐｉｄ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎＲａｎｄｏｍＴｒｅｅｓ，ＲＲＴ）进行避障［２３］

，该算

法是一种基于随机采样的规划算法，能够快速有效

地搜索高维空间。通过随机采样点，把搜索导向空

白区域，从而寻找到一条从起始点到目标点的规划

路径。

采摘机械臂完成一次采摘动作需要 １４ｓ左右，

本文设定每隔 ５ｓ进行一次图像采集和识别定位。
设计每组采摘实验为采摘一棵柑橘树机械臂采摘范

围内的可采摘柑橘果实，共进行２０组实验。统计指
标为采摘过程中成功采摘的柑橘果实数量和采摘机

械臂与障碍物发生碰撞的次数。识别定位系统界面

如图１６所示，图中左上方为采集原图，右上方为识
别效果图，下方包含５类目标物坐标信息，其中 ＮＭ
类为采摘中心点坐标，ＢＯ、ＬＯ、ＯＬ和 ＭＢ类为中心
点坐标和三维圆柱体的直径和高度。采摘过程如

图１７所示。实验统计结果如图１８所示。设可采摘
果实数量为 Ｑ，成功采摘果实数量为 Ｍ，与障碍物发
生碰撞次数为 Ｐ，则采摘成功率 ΔＭ为

ΔＭ＝ＭＱ
×１００％ （１３）

图 １６　识别定位系统界面

Ｆｉｇ．１６　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｉｎｔｅｒｆａｃｅ
　

图 １７　采摘实验过程示意图

Ｆｉｇ．１７　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐｉｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　

图 １８　每组采摘实验统计结果

Ｆｉｇ．１８　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
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避障成功率 ΔＰ为

ΔＰ＝Ｍ－ＰＭ
×１００％ （１４）

从统计结果可知，本文设计的识别定位系统在

自然环境下采摘成功率达到 ８０５１％，避障成功率
达到７５７９％。采摘实验中，存在采摘失败的主要
原因在于采摘路径和采摘姿态求解失败

［２４］
，导致采

摘机械臂不能完成采摘动作。采摘过程中，障碍物

的误识别和避障算法本身不足是导致避障失败的主

要原因。采摘过程中，采摘机器人识别 １幅图像的
时间为 ０４ｓ，小于完成一次采摘时间 １４ｓ，满足采
摘机器人的实时性采摘要求。

４　结论

（１）针对自然环境下柑橘采摘机器人障碍物的
识别提出了障碍物分类准则，对不规则枝干的识别

提出离散化标记方法，解决了不规则枝干的识别问

题。在自然环境下的识别实验中，本文的识别模型

对障碍物和可采摘果实的识别综合评价指数为

８３６％和９１９％，在６３００～７６０００ｌｘ光照强度区间
范围内对 ５类目标物的识别综合评价指数均值为
８３１３％，在自然环境下有良好的泛化性。

（２）通过自然环境下定位精度实验验证了
ＫｉｎｅｃｔＶ２相机在自然光照条件下的深度测量性能，
并得到定位模块的综合定位误差为 ５９ｍｍ。整个
识别定位系统实时处理一幅图像的时间为０４ｓ。

（３）自然环境下识别定位系统实验表明，采摘
机器人采摘成功率达到 ８０５１％，避障成功率达到
７５７９％。在满足自然环境下采摘作业的同时，提高
了机器人采摘作业过程中的安全性。该系统可应用

于其他各类采摘机器人识别定位系统中，具有良好

的泛化性。
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ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１９，１５７：４１７－４２６．

［２］　ＱＩＮＧＣＨＵＮＦ，ＷＥＩＣ，ＪＩＡＮＪＵＮＺ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｉｇｈｔｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｔｏｍａｔｏｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｒｏｂｏｔ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，７（２）：１９－２６．

［３］　ＺＨＡＯＹ，ＧＯＮＧＬ，ＨＵＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｔｏｍａｔｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｕｓｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｉｍａｇｅｓｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ
（Ｂａｓｅｌ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ），２０１６，１６（２）：１７３．

［４］　ＢＡＣＣＷ，ＨＥＭＭＩＮＧＪ，ＶＡＮＨＥＮＴＥＮＥＪ．Ｒｏｂｕｓｔｐｉｘｅｌｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｏｂｓｔａｃｌｅｓｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｏｆｓｗｅｅｔｐｅｐｐｅｒ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１３，９６：１４８－１６２．

［５］　项荣，应义斌，蒋焕煜．田间环境下果蔬采摘快速识别与定位方法研究进展［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１３，４４（１１）：２０８－２２３．
ＸＩＡＮＧＲｏｎｇ，ＹＩＮＧＹｉｂｉｎ，ＪＩＡＮＧＨｕａｎｙｕ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｆｒｕｉｔｓａｎｄ
ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓｉｎｆｉｅｌｄ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（１１）：２０８－２２３．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１３１１３７＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１３．
１１．０３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　熊俊涛，邹湘军，彭红星，等．扰动柑橘采摘的实时识别与采摘点确定技术［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１４，４５（８）：３８－４３．
ＸＩＯＮＧＪｕｎｔａｏ，ＺＯＵＸｉａｎｇｊｕｎ，ＰＥＮＧＨｏｎｇｘｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｐｉｃｋｉｎｇｐｏｉｎｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｃｉｔｒｕｓｐｉｃｋｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１４，４５（８）：３８－４３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１４０８０７＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１４．０８．００７．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　ＡＭＡＴＹＡＳ，ＫＡＲＫＥＥＭ，ＧＯＮＧＡＬＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｃｈｅｒｒｙｔｒｅｅｂｒａｎｃｈｅｓｗｉｔｈｆｕｌｌｆｏｌｉａｇｅｉｎｐｌａｎａｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｗｅｅｔｃｈｅｒｒｙｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，１４６：３－１５．

［８］　李扬．基于双目视觉的柑橘采摘机器人目标识别及定位技术研究［Ｄ］．重庆：重庆理工大学，２０１７．
ＬＩＹａｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｉｔｒｕｓｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｒｏｂｏｔｂａｓｅｄｏｎｂｉｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｉｏｎ［Ｄ］．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ：
ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　傅隆生，冯亚利，ＴＯＬＡＥｌｋａｍｉｌ，等．基于卷积神经网络的田间多簇猕猴桃图像识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，
３４（２）：２０５－２１１．
ＦＵＬｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＦＥＮＧ Ｙａｌｉ，ＴＯＬＡ Ｅｌｋａｍｉｌ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｃｌｕｓｔｅｒｋｉｗｉｆｒｕｉｔｉｎｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（２）：２０５－２１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　彭红星，黄博，邵园园，等．自然环境下多类水果采摘目标识别的通用改进 ＳＳＤ模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１６）：
１５５－１６２．
ＰＥＮＧＨｏｎｇｘｉｎｇ，ＨＵＡＮＧＢｏ，ＳＨＡＯＹｕａｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．ＧｅｎｅｒａｌｉｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤｍｏｄｅｌｆｏｒｐｉｃｋｉｎｇｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｆｒｕｉｔｓｉｎｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１６）：１５５－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　毕松，高峰，陈俊文，等．基于深度卷积神经网络的柑橘目标识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（５）：１８１－１８６．
ＢＩＳｏｎｇ，ＧＡＯＦｅｎｇ，ＣＨＥＮＪｕｎｗｅｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｉｔｒｕｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（５）：１８１－１８６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０５２１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０５．
０２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（下转第 ７２页）
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［１４］　陈霓，刘正怀，夏劲松，等．基于 Ｐｅｔｒｉ网模型的收获机轴流式脱分选装置参数化设计［Ｊ］．农业机械学报，２０１７，４８（１１）：
１２３－１２９．
ＣＨＥＮＮｉ，ＬＩＵＺｈｅｎｇｈｕａｉ，ＸＩＡＪｉｎｇｓｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｒｉｃｄｅｓｉｇｎｆｏｒａｘｉａｌｆｌｏｗｔｈｒｅｓｈｉｎｇｓｅｐａｒａｔｉｎｇｃｌｅａｎｉｎｇｕｎｉｔｂａｓｅｄｏｎＰｅｔｒｉ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１１）：１２３－１２９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．
ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７１１１５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００
１２９８．２０１７．１１．０１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　庄力骏，孙颖，陈发，等．关于采棉机速比系数 Ｋ值的探讨［Ｊ］．新疆农机化，２００１（２）：２８－２９．
［１６］　中国农业机械化科学研究院．农业机械设计手册［Ｍ］．北京：中国农业科技出版社，２００７．
［１７］　李俊江．弹齿滚筒式棉桃采摘装置的设计研究［Ｄ］．石河子：石河子大学，２０１５．

ＬＩＪｕｎｊｉａｎｇ．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｃｏｔｔｏｎｂｏｌｌｐｉｃｋｉｎｇｄｅｖｉｃｅｏｆｓｐｒｉｎｇｔｏｏｔｈｒｏｌｌｅｒｔｙｐｅ［Ｄ］．Ｓｈｉｈｅｚｉ：ＳｈｉｈｅｚｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＬＩＴｅｎｇ，ＦＡＮＧＸｉａｎｆａ，ＷＡＮＧＤｅｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｔｅｎｓｉｌｅｓｔｒｅｎｇｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｓｅｅｄｃｏｔｔｏｎｐｕｌｌｅｄｏｕｔｏｆｃｏｔｔｏｎ［Ｃ］∥２０１８
ＡＳＡＢＥＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭｅｅｔｉｎｇ，２０１８．

［１９］　ＢＡＫＥＲＫＤ，ＨＵＧＨＳＥ，ＦＯＵＬＫＪ．Ｃｏｔｔｏｎｑｕａｌｉｔｙａｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｃｈａｎｇｅｓｉｎｓｐｉｎｄｌｅｓｐｅｅｄ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１０，２６（３）：３６３－３６９．

［２０］　李腾，郝付平，韩增德，等．水平摘锭采棉理论分析与试验［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（增刊）：２３３－２３８．
ＬＩＴｅｎｇ，ＨＡＯＦｕｐｉｎｇ，ＨＡＮＺｅｎｇｄｅ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｐｉｃｋｉｎｇｃｏｔｔｏｎｗｉｔｈｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｓｐｉｎｄｌｅ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（Ｓｕｐｐ．）：２３３－２３８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８Ｓ０３１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１８．Ｓ０．３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　镇江农业机械学院．农业机械理论及设计［Ｍ］．北京：中国工业出版社，
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１９６１．

（上接第 ２２页）
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