
2 0 2 4 年 5 月 农 业 机 械 学 报 第 55 卷 第 5 期

doi:10. 6041 / j. issn. 1000鄄1298. 2024. 05. 020

遮挡条件下多视角甜椒果实点云三维重构方法
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摘要: 为进行表型原位自动化测量,实现甜椒数字化育种和管理,针对原位果实表型测量中的目标遮挡问题,提出

一种多视角甜椒果实点云的三维重构方法。 通过虚拟叶片的方法,创建增强数据集,建立基于 YOLO v5 算法的甜

椒果实识别模型,实现对不同遮挡程度果实的识别,同时,构建考虑果实位置与遮挡程度的果实表型采集算法,实
现多视角的果实三维数据采集。 最后,配准甜椒果实三维点云,提取甜椒表型参数,并通过温室甜椒果实表型,对
点云重构方法的有效性进行验证。 相较手动测量数据,果实果宽平均相对误差为 1郾 72% ,果高平均相对误差为

1郾 60% 。 试验结果表明,本文所提出的甜椒原位表型点云重构方法,可为遮挡条件下作物表型提供有效的解决思

路和可行方法。
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Abstract: The in鄄situ phenotype of sweet pepper is an important reference indicator for fruit breeding and
management. Automated measurement of phenotype in鄄situ through phenotype collection robots is one of
the effective ways for digital breeding and management of sweet pepper. However, fruit occlusion during
the measurement process seriously affects the success rate of detection. Therefore, a three鄄dimensional
reconstruction method for multi view sweet pepper fruit point cloud was proposed to address the problem of
target occlusion in in鄄situ fruit phenotype measurement. By using the method of virtual leaves, an
enhanced dataset was created, and a sweet pepper fruit recognition model based on YOLO v5 algorithm
was established to recognize fruits with different degrees of occlusion. At the same time, a fruit phenotype
collection algorithm considering fruit position and occlusion degree was constructed to achieve multi view
three鄄dimensional data collection of fruits. Finally, the three鄄dimensional point cloud of sweet pepper
fruit was registered, the phenotype parameters of sweet pepper was extracted, and the effectiveness of the
point cloud reconstruction method was validated through the greenhouse sweet pepper fruit phenotype.
Compared with manual measurement data, the average relative error of fruit width was 1郾 72% , and the
average relative error of fruit height was 1郾 60% . The experimental results indicated that the in鄄situ
phenotype point cloud reconstruction method proposed for sweet pepper can provide effective solutions and
feasible methods for crop phenotypes under occlusion conditions.
Key words: sweet pepper; phenotype; data augmentation; occlusion conditions; point cloud three鄄

dimensional reconstruction; YOLO v5



0摇 引言

甜椒是全球重要经济作物, 在我国广泛种

植[1]。 果实表型是甜椒商品性评价和生产管理的

重要指标[2],为获取和记录甜椒的表型信息(果高、
果宽等[3 - 6]),需要人工手动重复测量,或通过夹持

传感器检测,不仅效率低、检测果实数量少,且易损

伤果实。 基于农业机器人[7 - 8]的原位甜椒果实表型

获取技术,为甜椒数字化育种和生产管理提供无损、
精准和时间关联的重要数据,是推动甜椒智慧生产

的重要手段[9 - 10]。
三维表型对水稻、小麦和玉米等大田作物产生

了重要价值,得到广泛的应用与关注,现有作物三维

重建[12]方法,主要通过三维传感器获取群体或单株

的三维数据。 常见的传感器有:激光扫描[12 - 14]、激
光雷达[15 - 17]、RGB D 视觉[18 - 20] 方法。 激光扫描

传感器具有高精度的优点,应用于植物的形态分析、
生长监测等研究,PAULUS 等[13] 利用高精度激光扫

描系统重建三维植物结构并分析谷物植物生长规

律。 激光雷达通过激光光束飞行时间测量距离,具
有扫描距离远、扫描角度大的特点,可快速获取大面

积的三维点云数据,GARRIDO 等[15] 通过激光雷达

点云实现玉米植株群体重建与单株玉米分割,为玉

米表型研究提供了有效手段。 RGB D 可同时获取

RGB 图像数据与深度点云数据,具有灵活性强、成
本低和易搭载等优点,被广泛用于植物的三维重建,
NGUYEN 等[21]提出一种基于结构光的植物三维重

建系统,利用多个结构光相机对植物进行完整的三

维重建。 郑立华等[22] 基于 Kinect 相机提出一种三

维点云重建配准算法,成功重建油麦菜三维点云。
李鹏等[23]基于移动机器人开发了一种玉米植株三

维采集系统,通过移动机器人实现无损获取玉米表

型。 上述工作针对大田作物整株尺度做出了重要贡

献,然而温室果实尺度的表型自动获取检测方法研

究较少。 主要是因为在温室中空间受限,整株重建

难度大,同时,叶片对果实的遮挡问题难以解决,成
为果实表型自动提取的主要难点之一。

本文基于表型采集机器人,结合深度学习技术,
针对遮挡条件下原位果实表型获取,提出一种多视

角甜椒果实点云的三维重构方法:通过 Azure Kinect
DK 型深度相机和甜椒果实识别模型,对甜椒果实

的遮挡率等级进行自动识别和定位;并提出考虑

果实位置与遮挡程度的采集算法,获取采集视角

位姿与顺序,利用机械臂实现果实多视角三维数

据采集,以实现果实三维重建与表型信息的自动

化精准获取。

1摇 实验材料与方法

1郾 1摇 表型机器人

果实表型采集机器人结构如图 1 所示,主要包

含松灵 HUNTER2郾 0 型移动底盘、Azure Kinect DK
型深度相机、如本 RVC Xmini 型结构光相机、越疆

CR5 型机械臂、工业控制计算机、移动电源 6 部分。
HUNTER2郾 0 型移动底盘采用后轮驱动模式,转弯

方式为差速转向。 Azure Kinect DK 型深度相机能够

识别并且获取物体的深度信息。 如本 RVC Xmini
型结构光相机搭配左右 2 个相机,最佳点云获取距

离在 350 ~ 700 mm 之间。 越疆科技公司生产的 CR5
型机械臂,具有 6 个关节、6 个自由度,能够满足采

集所需的多视角拍摄需求。 深圳蓝宇公司生产的工

业控制计算机为总控制器,负责收集传感器传递过

来的信息,并发送指令控制机器人运动。 天中行

48 V 锂电池作为移动电源给工控机以及机械臂供

电。 设备具体型号以及参数如表 1 所示。

图 1摇 表型机器人

Fig. 1摇 Phenotypic robots
1. RVC Xmini 型结构光相机摇 2. 越疆 CR5 型机械臂摇 3. Azure
Kinect DK 型深度相机摇 4. 工业控制计算机摇 5. 移动电源摇
6. HUNTER2郾 0 型移动底盘

摇
表 1摇 设备参数

Tab. 1摇 Equipment parameters

摇 摇 设备 生产企业 型号 参数

六轴机械臂 越疆科技 CR5
最大工作半径

900 mm

深度相机 微软 Azure Kinect DK
工作范围

0 ~ 2 000 mm

结构光相机 如本科技 RVC Xmini
工作范围

250 ~ 1 500 mm

移动底盘 松灵机器人 HUNTER2郾 0
最大速度

6 km / h
工业控制计算机 深圳蓝宇 PCX 9068 CPU i7 9700

移动电源 天中行
电压 48 V

容量 16 A·h

摇 摇 移动底盘搭载传感器与机械臂在温室内运动,
当 Azure Kinect DK 型深度相机获取到甜椒的类别
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信息与深度信息后,底盘停止运动,机械臂根据传递

深度、类别信息带动结构光相机按照对应策略运动

到相应视角,获取甜椒点云数据后,底盘继续运动到

下一个目标位置(图 1)。
1郾 2摇 图像采集

采集地点位于广东省农业科学院白云实验基

地、广东省农业科学院设施农业研究所温室内,采集

时间为 2023 年 4 月 2 日。 2 次采集总计 1 700 幅图

像,采用奥林巴斯 TG 4 型数码相机,分辨率为

3 200 像素 伊 2 400 像素,拍摄距离为 350 ~ 700 mm,
采集环境为晴天,2 次采集的甜椒品种均为鲁斯卡。
鲁斯卡甜椒在未成熟时呈现绿色,在果实成熟后呈现

红色,为保证模型识别的准确性,2 种颜色的果实都需

要采集,因此在模型数据集中包含 2 种颜色的果实。
1郾 3摇 点云重构方法

针对原位果实表型测量中的目标遮挡问题,提
出一种多视角甜椒果实点云的三维重构方法,基本

流程如图 2 所示。 相对于自然生长的甜椒,温室种

植的甜椒果实数目少、果实大,且茎叶少,遮挡情况

多为叶片遮挡。 在试验场景下拍摄甜椒果实图像,
通过 OpenCV 创建增强数据集,并利用标注软件对

数据集进行分类。 通过 YOLO v5 算法建立分类识

别模型,并在 Azure Kinect DK 型深度相机上搭载模

型识别并且判断甜椒果实遮挡程度。 采用本文提出

的基于果实位置与遮挡程度的果实表型采集算法,
控制机械臂搭载相机运动,对甜椒进行多视角拍摄,
采集点云数据。 最后,通过 ICP 匹配算法进行数据

融合配准,重建甜椒果实三维模型,基于深度阈值分

离植株与背景,使用滤波算法降低噪点对点云的影

响,使用 CouldCompare 软件将果实与植株分离,得
到果实的三维点云模型。

图 2摇 遮挡条件下的果实点云重构方法基本流程

Fig. 2摇 Reconstruction method of point cloud for
sweet pepper fruit

摇

2摇 基于 YOLO v5 算法的甜椒果实识别模型

2郾 1摇 虚拟叶片遮挡数据增强

通过软件 Photoshop 提取甜椒叶片并将背景透

明化处理,保存为 png 格式。 使用 OpenCV 首先将

叶片进行不同角度的旋转,模拟不同视角下的叶片

形态,经过处理后叶片总计 100 片,再从总的数据集

中挑选 500 幅图像清晰、特征明显的甜椒作为初始

图像,手动裁出包含甜椒果实的最小矩形图像,随机

挑选不同角度的叶片并且将叶片图像面积分别裁剪

至当前甜椒矩形图像面积的 30% 以内以及 30% ~
60%之间,最后随机分布在甜椒果实矩形框内,通过

上述方法来模拟真实场景下甜椒叶片遮挡情况

(图 3a ~ 3c),3 种情况总计模拟 1 500 幅甜椒遮挡

图像。

图 3摇 训练集示例图

Fig. 3摇 Example diagrams of training set
摇

2郾 2摇 天气模拟数据增强

为丰富图像数据,保证图像多样性,提高模型的

鲁棒性以及在不同场景下的识别能力,在上文基础

上使用 OpenCV[24 - 25] 对部分图像进行模糊、噪声处

理,为提高在不同天气下的识别能力,使用 OpenCV
调整图像亮度,模拟晴天以及阴天场景(图 3d ~
3f),总计 1 500 幅甜椒图像。
2郾 3摇 数据分类

数据增强后数据集总计 3 000 幅图像,按照比

例 8颐 2 将数据集划分训练集与验证集,最终训练集

为 2 400 幅图像,验证集为 600 幅图像。 使用标注

软件 LabelImg 按照上文中划分甜椒的 3 种类型,给
甜椒标记为不同的标签,标签 pepper 对应的是无遮

挡果实,标签 pepper_occlusion_1 对应的是遮挡面积

为 0 ~ 30% 之 间 的 遮 挡 果 实, 而 标 签 pepper _
occlusion_2 则对应遮挡面积为 30% ~ 60% 之间的

遮挡果实。 标注文件记录信息包括:图像名称、标签

数量、标签名称以及标签对应的坐标。 使用 Python
将标注软件自动保存的 XML 格式文件转成 YOLO
v5 训练所需的 txt 格式文件。
2郾 4摇 YOLO v5 模型训练

YOLO v5[26 - 29]是一种单阶段目标检测算法,具
有模型小、速度快的特点,适合在移动端部署。 基于
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上述优点,本文采用 YOLO v5 对甜椒进行目标检测

识别。 使用 YOLO v5 对数据集进行训练,训练轮数

设置为 200 轮,训练集和测试集的图像尺寸统一设

置为 640 像素 伊 640 像素,模型训练批次 ( Batch
size)设置为 32。

3摇 考虑位置与遮挡程度的果实表型采集算法

3郾 1摇 采集作业空间模型

建立采集作业空间模型,获取机械臂、Kinect 相
机、结构光相机、甜椒果实之间的空间位置关系,用
于果实和采集视角的定位和估计计算。
3郾 1郾 1摇 手眼系统标定

采用手眼标定[30] 方式确定机械臂末端执行器

坐标系与相机坐标系之间的变换关系,以便机械臂

与相机之间协调运动。 本机器人使用 2 个相机,需
要进行 2 次手眼标定。 如本 RVC 相机与机械臂之

间采取“眼在手上冶的固定方式。 标定方法为:固定

一张棋盘格标定板,设机械臂底座坐标系为{Base}
(下文统称{ Base}坐标系),末端坐标系为{ End}
(下文统称 { End} 坐标系), RVC 相机坐标系为

{Camera}(下文统称{Camera}坐标系),标定板坐标

系为{Board}。 末端坐标系到相机坐标系的转换矩

阵用Camera
摇 End M 来表示,由末端位姿计算得到{End}坐

标系到{Base}坐标系的变换矩阵Base
End M。 移动机械

臂末端,控制 RVC 相机从不同角度拍摄标定板的图

像。 由 Matlab 的相机工具箱得出{Board}坐标系到

{Camera}坐标系的转换矩阵Camera
BoardM,则可得

Camera
摇 End M = Camera

BoardMBoard
Base MBase

End M (1)
变形公式为

Board
BaseM = Camera

BoardM - 1 Camera
摇 End MBase

End M - 1 (2)
由于标定板和机械臂底座相对位置不变,故变

换矩阵相同,对于 n 个不同位姿下得到标定板图像

的 n - 1 个方程为
Camera
BoardM2

Camera
BoardM - 1

1
Camera
摇 End M = Camera

摇 End MBase
End M - 1

2
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End M1
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式中摇 X———{Camera}坐标系与{End}坐标系的变

换矩阵

n———拍摄的标定板图像数

则可列出方程:AX = XB[31],求出 X 即得到如

本 RVC 相机与机械臂末端坐标系的关系。

3郾 1郾 2摇 Kinect 定位系统标定

Azure Kinect DK 型深度相机与机械臂之间固

定方式是“眼在手外冶。 设 Azure Kinect DK 型深度

相机坐标系为 { K} (下文统称 { K} 坐标系),记
Azure Kinect DK 型深度相机和机械臂之间的变换

矩阵为 摇 K
BaseM。固定棋盘格标定板,新标定板坐标系

为 Board1,操作机械臂末端控制 RVC 相机从不同

角度拍摄标定板图像,再用 Azure Kinect DK 型深

度相机拍摄同一个标定板图像。 由 Matlab 的相机

工具箱分别得出标定板坐标系到{ K} 坐标系与

{Camera} 坐 标 系 的 变 换 矩 阵 摇 摇 K
Board1 M、Camear

Board1 M, 已

知Camera
摇 BaseM,则得出{K}坐标系和{Base}坐标系的变

换矩阵 摇 K
BaseM 为

摇 K
BaseM = Board1

CameraM摇 摇 K
Board1M

Camera
摇 BaseM (5)

Azure Kinect DK 型深度相机像素坐标系下果实

中心点坐标为(u,v),对应深度为 w,通过相机模型

计算果实中心在{K} 坐标系中的坐标值(Xk,Yk,
Zk),则

Xk
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Z
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式中摇 P———相机内参矩阵

已知 { K} 坐标系与 { Base} 坐标系的转换矩

阵摇 K
BaseM,通过齐次变换可求得果实中心点在{Base}

坐标系下坐标值(Xb,Yb,Zb),则
Xb

Yb

Zb

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú1

= 摇 K
BaseM - 1

Xk

Yk

Zk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú1

(7)

基于中心点建立甜椒果实坐标系{G}(下文统

称{G}坐标系),且设定{G}坐标系 3 个坐标轴方向

与{Base}坐标系一致,即旋转矩阵为 3 伊 3 的单位矩

阵(E),设平移向量为 Q,{G}坐标系到{Base}坐标

系的变换矩阵摇 G
BaseM 为

摇 G
BaseM =

E Qé

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú0 1

(8)

其中 Q = (Xb,Yb,Zb) T

上述推导已得出空间中各个坐标系之间的转换

关系,空间模型(图 4)至此建立完成。
3郾 2摇 果实表型采集算法

采集过程中,叶片遮挡不可避免,遮挡情况也

不尽相同。 为保证有效地获取甜椒果实点云,根
据甜椒果实遮挡的类型,分别制定不同的采集策

略,使用机械臂带动相机多视角拍摄降低遮挡的

影响。
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图 4摇 采集空间模型建立

Fig. 4摇 Establishment of collection space model
摇

采集策略 1 对应无遮挡果实,总计分为 6 个视

角:不同方位的 3 个水平视角,以及 3 个仰视角

摇 摇 摇

(图 5b),每个视角左右相机各拍摄 1 次,总计拍摄

12 次,拍摄时间为 1郾 08 min(表 2)。 采集策略 2 对

应第 2 种类别:遮挡面积 0 ~ 30% 果实。 遮挡会造

成部分区域点云的缺失,为保证能获取果实的最大

直径与果高。 在第 1 种类别的视角上增加 2 个水平

视角和 2 个俯仰视角,总计 10 个视角(图 5c),拍摄

次数为 20 次,耗时 1郾 75 min(表 2)。 采集策略 3 对

应第 3 种类别:遮挡面积 30% ~ 60% 果实。 在第 2
种拍摄方案的基础上增加俯视视角,保证在高遮挡

面积下的甜椒点云获取率(图 5d),总计 15 个视角,
拍摄次数为 30 次,时间为 2郾 50 min(表 2)。

图 5摇 采集空间视角示意图

Fig. 5摇 Acquisition strategy perspective diagrams
摇

表 2摇 不同采集策略

Tab. 2摇 Different collection strategies
策略 视角数 相机数 图像数 采集时间 / min

采集策略 1 6 2 12 1郾 08
采集策略 2 10 2 20 1郾 75
采集策略 3 15 2 30 2郾 50

摇 摇 设采集位点坐标系为{H},{G}坐标系先按 Z、
Y、X 顺序旋转到坐标方向与{H}坐标系方向一致,
再沿向量(a,b,c) T平移到与{H}坐标系原点重合,
可得出{G}、{H} 坐标系之间的转换矩阵H

G M,公
式(8)已经推导出{G}坐标系与{Base}坐标系之间

的转换矩阵摇 G
Base M,两者相乘便得出{H}坐标系与

{Base}坐标系之间的转换矩阵摇 H
BaseM 为

摇 H
BaseM = 摇 G

BaseMH
GM (9)

其中 H
GM = f(琢,茁,酌,a,b,c) =

cos酌cos茁 sin琢sin茁cos酌 - cos琢sin酌 cos琢sin茁cos酌 + sin琢sin酌 a
sin酌cos茁 cos琢cos酌 + sin琢sin茁sin酌 cos琢sin茁sin酌 - sin琢cos酌 b
- sin茁 sin琢cos茁 cos琢cos茁 c

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 1

(10)

式中摇 琢———{H}坐标系绕{G}坐标系 X 轴旋转的

角度

茁———{H}坐标系绕{G}坐标系 Y 轴旋转的

角度

酌———{H}坐标系绕{G}坐标系 Z 轴旋转的

角度

a———沿 X 轴平移距离,mm
b———沿 Y 轴平移距离,mm
c———沿 Z 轴平移距离,mm
H
GM———{H} 坐标系与 { G} 坐标系的转换

矩阵

拍摄视角并不存在沿 X 轴旋转,即 琢 为 0毅,由
图 5a可知, 茁 取值为 ( - 30毅,0毅,30毅), 酌 取值为

( - 90毅, - 60毅, - 45毅,0毅,45毅,60毅,90毅),而坐标平

移方向均为沿 X 轴方向,即 a = 350 mm,b、c 为 0。
根据选择的策略自动输入对应参数值,代入式(9)、
(10)便可求出对应采集位点{H}坐标系与{Base}
坐标系的转换矩阵。

空间中一般用 6 个参数(x,y,z,rx,ry,rz)控制机
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械臂末端移动,参数计算公式为

x = 摇 H
BaseM14

y = 摇 H
BaseM24

z = 摇 H
BaseM34

rx = atan2( 摇 H
BaseM32,摇 H

BaseM33)

ry = atan2( - 摇 H
BaseM31, 摇 H

BaseM2
32 + 摇 H

BaseM2
33)

rz = atan2( 摇 H
BaseM21,摇 H

BaseM11

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï )

(11)

式中摇 摇 H
BaseMmn———矩阵摇 H

BaseM 第 m 行第 n 列元素

x———{H}坐标系原点在{Base}坐标系下 X
轴坐标值

y———{H}坐标系原点在{Base}坐标系下 Y
轴坐标值

z———{H}坐标系原点在{Base}坐标系下 Z
轴坐标值

rx———{End}坐标系绕{Base}坐标系 X 轴旋

转角度,取值范围为[ - 180毅,180毅]
ry———{End}坐标系绕{Base}坐标系 Y 轴旋

转角度,取值范围为[ - 180毅,180毅]
rz———{End}坐标系绕{Base}坐标系 Z 轴旋

转角度,取值范围为[ - 180毅,180毅]
通过上述算法求出每个采集位点的坐标参数,

控制机械臂末端带动相机按“Z冶形移动方式逐步移

到各个采集视角拍摄,实现甜椒果实点云采集功能。

4摇 试验验证

为验证果实识别模型以及果实表型采集算法的

可行性与准确性,在广东省农业科学院设施农业研

究所甜椒种植温室内开展采集试验验证。
4郾 1摇 果实识别模型结果

果实识别模型训练具体结果如表 3 所示,其中

总体精准度(P)、召回率(R)、平均精度均值(mAP)
分别为 91郾 5% 、92郾 7% 、95郾 3% ,训练产生的最好模

型内存占用量为 13郾 7 MB。

表 3摇 训练效果

Tab. 3摇 Training effect %

摇 摇 摇 类别 总体精准度 召回率 平均精度均值

无遮挡果实 90郾 2 96郾 0 98郾 0
遮挡面积 0 ~ 30%果实 90郾 5 92郾 0 94郾 2
遮挡面积 30% ~60%果实 93郾 9 90郾 0 93郾 8
总体 91郾 5 92郾 7 95郾 3

摇 摇 2023 年 4 月 6 日在广东省农业科学院设施农

业研究所甜椒种植温室内,使用训练好的权重搭配

Azure Kinect DK 型深度相机测试识别模型,识别结

果如图 6 所示,模型能够完成 3 种遮挡程度甜椒的

识别。

图 6摇 各类别甜椒识别结果

Fig. 6摇 Identification diagram of various types
of sweet peppers

摇
4郾 2摇 采集重构方法试验验证

2023 年 7 月 2 日于广东省农业科学院设施农

业研究所甜椒种植温室内进行采集试验,试验的甜

椒品种为鲁斯卡。 基于采集算法采集每种遮挡程度

甜椒各 10 组点云数据,并且使用游标卡尺手动测量

每个甜椒的果高、果宽作为对照组,总计采集 30 组

点云数据与 30 组手动测量数据。
将采集的点云数据用 ICP 算法配准后,拼接不

同视角点云,重建甜椒三维点云模型(图 7a),基于

Kinect 相机深度值定位分割出背景与植株(图 7b),
并经过滤波算法过滤噪点,降低点云噪声的影响

(图 7c),通过软件 CloudCompare 分割点云三维模

型,分离植株与果实,得到果实点云,以点云最小包

含框框高、框宽作为点云果实果高、果宽(图 7d)。

图 7摇 甜椒果实三维重建图

Fig. 7摇 3D reconstructions of sweet pepper fruit
摇

点云果实数据与手动测量数据对比,结果如

图 8 所示,无遮挡果实 10 组数据中果高最大相对误

差为 2郾 52% 、果宽最大相对误差为 3郾 03% 、果高平

均相对误差为 1郾 72% 、果宽平均相对误差为 1郾 36%
(图 8a);遮挡面积 0 ~ 30%果实果高最大相对误差

为 2郾 52% 、果高平均相对误差为 1郾 80% 、果宽最大

相对误差为 3郾 03%、果宽平均相对误差为 1郾 80%
(图 8b);遮挡面积 30% ~ 60%果实果高最大相对误

差为 3郾 40%、平均相对误差为 1郾 64%,果宽最大相对

误差为 3郾 54%、平均相对误差为 1郾 64%(图 8c),整体

平均果高相对误差为 1郾 72%,果宽为 1郾 60%。 数据

显示按照采集策略获取的点云数据与实际测量数据

误差不大,能够反映果实实际果高、果宽表型信息。

5摇 结论

(1)在温室内采集甜椒样本图像,使用虚拟叶

片遮挡和模拟天气的方法,创建增强数据集,通过

YOLO v5 算法建立 3 种遮挡程度甜椒识别模型,模
型对 3 种遮挡程度的总体精准度分别为 90郾 2% 、
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图 8摇 误差分析

Fig. 8摇 Error analysis result
摇

90郾 5% 、93郾 9% ,召回率分别为 96% 、92% 、90% 。
(2)基于识别结果提出一种针对不同遮挡程度

的甜椒果实表型点云采集算法,3 种遮挡程度果实

对应 3 种采集策略,通过算法自动获取到达目标位

置所需参数并传递给总控制器,总控制器控制机械

臂按照“Z冶形采集顺序逐步完成甜椒果实点云采集

功能。
(3)基于果实表型采集算法在甜椒种植温室内

用表型机器人进行采集试验,使用 ICP 算法对采集

数据进行多视角点云配准融合,重建点云三维模型,
摇 摇

基于深度阈值将背景与植株分离,通过滤波算法降

低噪点,并使用软件 CouldCompare 将果实与植株分

割,得到果实的三维点云模型。 点云模型果高、果宽

与手动测量数据对比得出:整体果高平均相对误差

为 1郾 72% ,果宽平均相对误差为 1郾 60% 。
(4)本文所提出的遮挡条件下的多视角甜椒果

实点云重构方法,可有效降低遮挡对温室甜椒果实

表型提取的影响,完成温室内甜椒表型原位自动化

获取工作,为甜椒数字化育种和管理研究提供一种

有效的解决思路和可行方法。
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