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基于深度学习与 Delta 机器人的病损柑橘上料部位
初筛系统设计与试验
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摘要: 在同一条生产线上完成柑橘清洗、打蜡、分级等系列商品化处理步骤有利于减少果实损伤,提升果实品质,但
其中病损柑橘的存在容易造成果间侵染并污染后续产线。 为在产线上料部位剔除病损柑橘,本研究设计了一种基

于深度学习和 Delta 机器人的病损柑橘初筛系统。 首先,通过对不同检测模型对比试验,选出了检测精度最高的

YOLO v7 模型,并结合 DeepSORT 跟踪算法实现了对产线上柑橘的快速、精准跟踪与检测;其次,提出了优化后的

Delta 机器人门型轨迹,依据插补法计算出步进电机精确控制策略;最终,搭建了具备快速定位与抓取能力的筛除装

置样机,并将其集成到了生产线上。 试验结果表明,YOLO v7 模型 F1 值为 90% ,相较于 YOLO v5 和 SSD 网络分别

高出 2、4 个百分点;设计的 Delta 机器人具有较高的定位精度,对同一点的平均定位误差为 1郾 5 mm,满足抓取的精

度要求;病损柑橘平均筛除成功率可达 83郾 25% 。 因此,本文设计的设备在柑橘分拣产线上具有出色的自动筛除能

力,能够有效减轻病损柑橘果间侵染以及污染产线的情况,从而保障柑橘生产线正常运行。
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Abstract: Completing a series of commercialization processing steps such as cleaning, waxing, and
grading of citrus on the same production line is conducive to reducing fruit damage and improving fruit
quality. However, the presence of diseased and damaged citrus can easily cause cross鄄contamination and
pollution to the subsequent production line. Therefore, it is necessary to remove diseased and damaged
citrus at the feeding section of the production line. For this reason, a disease鄄damaged citrus preliminary
screening system was developed based on deep learning and Delta robots. Firstly, through comparative
experiments of different detection models, the YOLO v7 model with the highest accuracy was selected,
and combined with the DeepSORT tracking algorithm to achieve rapid and precise tracking and detection
of citrus on the production line. Secondly, an optimized Delta robot door鄄shaped trajectory was proposed,
and the precise control strategy of the stepping motor was calculated based on the interpolation method.
Finally, a prototype of a screening device with fast positioning and grasping capabilities was built and
integrated into the production line. The experimental results showed that the F1鄄score of the YOLO v7
model was 90% , which was 2 and 4 percentage points higher than that of the YOLO v5 and SSD
networks, respectively. The Delta robot designed had high positioning accuracy, with an average
positioning error of 1郾 5 mm for the same point, which met the precision requirements for grasping. The



average success rate of screening out diseased and damaged oranges could reach 83郾 25% . Therefore, the
equipment proposed had excellent automatic screening capabilities on the citrus sorting production line,
which can effectively reduce the cross鄄contamination of diseased and damaged citrus and pollution to the
production line, thus ensuring the normal operation of the citrus production line.
Key words: citrus screening; Delta robot; YOLO v7; multi鄄object tracking

0摇 引言

近年来,我国柑橘产业蓬勃发展,种植面积和产

量均跃居世界首位[1]。 为了节省人力、提高生产效

率以及提升果实品质,在一条自动化生产线上集成

清洗、烘干、打蜡、分级等步骤,对果实进行集中商品

化处理,已经成为了产业的发展趋势[2 - 5]。 但是,病
损柑橘容易造成果间侵染并污染后续产线,严重影

响了商品化处理工作的正常开展。 为了解决这个问

题,可以在生产线的上料阶段人工对病损果进行筛

除,然而该过程过于依赖从业者的感官和经验,准确

性难以保证,人力成本也有逐渐提高的趋势。 因此,
如何快速、准确、低成本地对生产线上的病损柑橘进

行初筛,对于提升果实品质、防止产线污染以及维护

消费者购买信心均至关重要[6]。
随着计算机图像处理技术、光谱技术以及机器

视觉技术的不断突破与发展,水果分选领域正经历

着从传统人工分选向机器视觉分选的深刻转变[7]。
已有学者采用多光谱、高光谱等传统图像处理方式

对病损柑橘进行检测并取得了一定的效果[8 - 9],但
是传统图像处理方法的检测速度较慢,泛化能力往

往较低,因此难以满足实时分选的严苛要求。 此外,
生产线上料阶段的柑橘数量庞大且滚动前进,光照

变化、果实尺寸形态区别等因素都会对传统图像处

理产生影响。 深度学习技术由于具有较强的特征自

动提取能力,在提高检测准确率和优化检测效率等

方面显示出了较大的应用潜力[10 - 12]。
此外,将深度学习技术与机械结构结合的视觉

分选系统已经在产业中广泛应用,实现了对农产品

的自动分选[13 - 14]。 但是,这些系统往往需要将果实

排成一列后进行视觉识别与机械筛除,只适用于已

经经历了清洗、烘干等步骤后的果实,而无法搭载于

大量果实同时滚动的生产线上料部位。
已有研究证明了基于深度学习和机械设备对病

损柑橘进行初筛具有可行性,但目前的研究仍存在

以下问题:首先,大多数研究是基于静态场景,而在

柑橘产线上料阶段,柑橘在滚动中前进,病损区域

会在相机视域中不断变化;其次,大部分装置让果

实排序成单列后进行检测和分选,但柑橘在产线

上料阶段上分布不规则并且数量庞大,相机视域

中多个位置均会随机出现柑橘。 针对上述问题,
本文提出一种基于深度学习算法的快速实时跟

踪、检测方案,将相邻帧中同一个柑橘的图像进行

匹配,以更准确地判断其病损情况。 开发低成本

的 Delta 机器人,优化门型运行轨迹,对识别出的

病损果进行快速剔除。

1摇 初筛系统硬件架构与工作流程

1郾 1摇 初筛系统硬件架构

目前,生产线上料部分人工筛除病损柑橘情况

如图 1a 所示,由于柑橘数量庞大、产线速度较快、单
人筛除效率有限,需要 4 名工人均匀排列在生产线

两侧才能满足筛除要求。 为加快筛除速度,提高筛

除效率,参考人工筛除方式,设计了柑橘自动化筛除

设备,如图 1b 所示。

图 1摇 人工以及自动化设备筛除柑橘示意图

Fig. 1摇 Schematic of manual and automatic equipment
for sieving citrus

1. 亚克力遮光板摇 2. 相机摇 3. Delta 机器人摇 4. 铝型材架摇 5. 57 步

进电机闭环驱动器摇 6. 57 步进电机摇 7. 气动柔性夹爪摇 8. 柑橘

输送带摇 9. 便携式计算机摇 10. Arduino 微控制器摇 11. 电控箱摇
12. 收集箱摇 13. 空气压缩机

摇

该设备由上料系统、图像采集系统和筛除执行

系统 3 部分构成。 上料轨道(GJDLX 5 型,湖北国

炬农业机械科技股份有限公司) 以恒定的速度

(0郾 3 m / s)带动柑橘匀速上料,使柑橘平稳、一致地
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朝向图像采集系统移动。 图像采集系统则集成了由

黑色亚克力板搭建的暗箱、1 个白色 LED 灯条

(500 mm 伊12 mm 伊 5 mm,12 V,8 W,1 500 lm)以及

1 个配备 USB 接口的相机 ( KS2A418 3郾 0 型,
1 080 像素 伊720 像素,帧率 30 f / s)。 暗箱有效隔绝

外界光线,确保图像采集不受自然光干扰。 LED 条

取合适长度均匀贴放于暗箱顶面四周,为图像采集

提供明亮且均匀的白光照明。 相机则安装在距轨道

50 cm 的暗箱顶面中心。 筛除执行系统包括计算

机、基于 ATmega2560 的 8 位 Arduino 微控制器、57
步进电机闭环驱动器(Emm57_V5郾 0)、57 步进电机

(57BYG250H)、Delta 机器人、气动柔性夹爪以及气

泵(220 V,15 L,1 100 W)等。 计算机负责高效处理

图像信息,与 Arduino 微控制器协同工作,实现对电

机的控制。 Arduino 微控制器发送脉冲信号,调节

57 步进电机转动速度和角度。 Delta 机器人凭借闭

合对称三支链结构,无累计误差,能够在三维空间内

实现精准定位。 4 台机器人协同工作,通过计算目

标柑橘进入各抓取空间内时,对应机器人在不打断

现有工作任务的前提下,能否顺利位移到柑橘上方

以选择执行本次筛除操作的机器人。 前一执行器完

成抓取后,产线上的柑橘再次进入图像采集系统进

行位置信息更新。 气动柔性夹爪则负责产线上柑橘

的抓取作业,气泵通过调整气流单向导通情况,控制

夹爪的开合,柔性夹爪能够紧密贴合柑橘,从而确保

抓取过程的稳定性和可靠性。 为验证该系统的可行

性,首先搭建配备视觉检测功能与单 Delta 机器人

的筛除系统,并开展系列验证试验。
参照人工筛除方式,分配 Delta 机器人工作区

间如图 2 所示,其中深蓝色长方体表示搭建的机器

人工作区间, 具体尺寸为 400 mm 伊 300 mm 伊
250 mm。 为使机器人运动空间满足工作区域要求,
设计了合适的机器人结构,其中主动臂长度为

220 mm,从动臂长度为 380 mm,动静平台半径差为

40 mm,工作高度为 220 mm。

图 2摇 Delta 机器人与工作区间示意图

Fig. 2摇 Diagram of Delta robot and working area
1. 工作区间摇 2. 静平台摇 3. 主动臂摇 4. 从动臂摇 5. 动平台

摇
同时,对 Delta 机器人的运动空间进行建模,如

图 3 所示,该空间完整覆盖了为其分配的工作区域,

图 3摇 Delta 机器人运动空间示意图

Fig. 3摇 Schematic of screening workspace
摇

因此能够充分发挥其运动能力,为高效、精准的分拣

作业提供保障。
1郾 2摇 初筛系统工作流程

在病损柑橘从图像识别系统被送往筛除执行系

统的过程中,输送轨道平稳、输送行程短,因此,位移

轨迹可以近似为直线,这为图像识别系统与筛除执

行系统分离的工作方案提供了可行性。 除了上述工

作方案,还存在一种图像识别与执行抓取结合在相

同区域同步进行的方案,然而,该方案中工作的

Delta 机器人进入相机视域将影响图像采集,降低检

测成功率。 综合考虑柑橘产线的尺寸与模型检测准

确性的要求,本研究最终选择将视觉识别区域与病

损柑橘抓取区域分离。
基于该工作方案,设备的连续筛除流程如图 4

所示。 柑橘通过传输轨道进入图像采集系统,计算

机通过 YOLO v7 DeepSORT 跟踪检测模型对相机

捕捉的图像信息进行实时分析,同时计算机与相机

通过 USB 接口进行高效通信,迅速获取病损柑橘的

位置信息。 随后,计算机对其进行运动学逆解并通

过串口将精确的位置数据发送给 Arduino 微控制

器,以确定 Delta 机器人步进电机运动转角及所需

的脉冲数。 微控制器接收到指令后,通过 IO 口输出

相应频率和脉冲数以精确控制步进电机,使其转动

至指定位置。 当 Delta 机器人的末端执行构件到达

预定位置时,通过电磁阀控制气流的单向导通使末

端柔性爪迅速执行抓取动作,从而实现对目标柑橘

的抓取。 完成抓取动作后,步进电机控制 Delta 机

器人使其末端执行机构返回初始位置,电磁阀打开

使末端柔性夹爪张开,释放已筛除的目标柑橘。

2摇 病损柑橘检测与跟踪模型开发

2郾 1摇 柑橘样本数据集采集

试验柑橘样本来自宜昌市秭归县,品种为秭归

脐橙。 依据柑橘有无经济价值将样本柑橘分为有价

值柑橘 ( Valuable citrus, V) 和无价值柑橘 ( Non鄄
valuable citrus, N)两类。 其中,有价值柑橘指表面

735第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 陈耀晖 等: 基于深度学习与 Delta 机器人的病损柑橘上料部位初筛系统设计与试验



图 4摇 柑橘筛选机器人工作流程示意图

Fig. 4摇 Schematic of working process of citrus screening robot
摇

光泽、外形完整的可正常销售的优质柑橘和允许外

皮存在细微瑕疵的略次柑橘。 略次柑橘仍可作为次

果售卖或送往罐头、果汁加工厂进行加工处理,因此

仍具有一定经济价值。 相比之下,无价值柑橘则存

在大面积病变条纹、霉变、虫蛀或严重外部损伤,这
类柑橘不仅品质低下,还可能对产线造成污染,因此

一般直接丢弃,不具有经济价值[15]。 柑橘分类情况

如图 5 所示。

图 5摇 柑橘分类情况示意图

Fig. 5摇 Classification of citrus fruits
摇

为构建针对检测模型的样本数据集,挑选 500
个柑橘进行图像采集,其中有价值柑橘共计 223 个,
无价值柑橘共计 277 个。 在图像采集过程中,为了

获得柑橘不同表面的图像信息,轨道以固定速度

(0郾 3 m / s)带动柑橘匀速滚动前进,由于柑橘尺寸存

在差异,图像采集轨道 697 mm 伊 255 mm 的区间内

满载平均需要柑橘 39 个,为了贴近实际产线上柑橘

上料情况,分别以高密度、低密度 2 种输送方式进行

动态拍摄采集。 柑橘个数超过满载数量的一半即视

为高密度输送方式,未超过则视为低密度输送方式,

拍摄过程如图 6 所示。

图 6摇 产线上柑橘拍摄过程

Fig. 6摇 Citrus sorting process in conveying production line
摇

对于高、低密度上料方式,分别从 500 个柑橘中

随机挑选 200、100 个柑橘以随机姿态倒入轨道进行

动态拍摄,共收集了 11 条图像尺寸为 1 080 像素 伊
720 像素、帧率为 30 f / s 的视频,其中以高密度上料

方式拍摄的视频 5 条,低密度上料方式 6 条。 为了

避免相邻帧之间的信息重叠,每个视频间隔 10 帧截

取 1 幅图像,即每秒收集 3 帧图像。 柑橘在通过图

像采集轨道区间的时间范围内,平均被截取 5 幅图

像,这些图像涵盖了柑橘全表面信息,不存在漏检。
通过上述方法,最终获得 2 084 幅高质量图像,按照

比例 8颐 1颐 1将这些图像划分为训练集,验证集和测

试集,以便用于分类模型的构建和优化。 使用

LabelImg 软件,对有价值柑橘和无价值柑橘进行了

手动标注,分别标记为 V 类和 N 类。
2郾 2摇 柑橘目标检测模型

YOLO 作为单阶段目标检测典型算法,因其具有

较快的运行速度被广泛应用于实时检测任务中[16],
其模型网络结构如图 7 所示。 YOLO v7 模型主要包

含输入层 ( Input)、主干网络 ( Backbone)、预测头

(Head) 3 层网络结构。 输入层的任务是将采集到的

图像进行预处理;主干网络接收处理后的图像并通过
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图 7摇 YOLO v7 网络结构示意图

Fig. 7摇 Schematic of YOLO v7 network structure
摇

ELAN 和 MP 的组合卷积结构提取出不同大小的特征

信息;预测头主要由 SPPCSPC 层、UPsampel 层、若干

CBS 层、ELAN 层、MP 层、REP 层以及 CBM 层组成,
它的任务主要是结合提取出的特征信息,通过重参数

化结构 REP 层输出预测结果[17]。
2郾 3摇 柑橘跟踪模型

由于柑橘在轨道上滚动前进,在不同的时刻呈

现不同的特征面,这些特征面可能被归为不同类导

致检测模型无法确定同一柑橘的真实类别。 针对此

问题,采用多目标跟踪算法记录柑橘运动过程中的

历史分类信息,并通过历史分类信息确定每个柑橘

的真实类别。 具体策略为将每连续 10 帧的检测结

果归为一个历史列表,若同一跟踪 ID 在任一历史列

表中超过 3 帧被检测为无价值果,则暂定为无价值

果;若此类历史列表累计超过 8 个,则判定该柑橘真

实类别为无价值果。 常见的多目标跟踪算法有

SORT[18 - 20]、 DeepSORT[21 - 24]、 ByteTrack[25 - 26]。 本

研究使用 DeepSORT 算法对视野内的全部柑橘进行

多目标跟踪。 DeepSORT 算法基于 SORT 算法发展

而来,为了解决 SORT 算法鲁棒性较差,当跟踪目标

消失 后 又 出 现 时 容 易 发 生 的 ID 互 换 问 题,
DeepSORT 算法在 SORT 算法的基础上加入了图像

信息,同时通过对马氏距离和余弦距离的度量,将对

追踪目标的预测信息同追踪目标的外部特征及运动

图 8摇 跟踪检测算法框图

Fig. 8摇 Tracking detection algorithm framework

情况联合考虑,增加了算法的鲁棒性。 在检测模型

YOLO v7 中加入 DeepSORT 算法结构最终形成多目

标追踪检测模型 YOLO v7 DeepSORT,模型结构如

图 8 所示。
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2郾 4摇 实验平台与训练过程

为满足模型训练要求,搭建如下配置的实验

平台: NVDIA GPU GTX 3070 显 卡, 显 存

12 GB。 CPU 为 AMD Ryzen 7 5800, 运 行 内 存

32 GB。 操作系统为 Windows,使用 Pytorch 1郾 2、
Python 3郾 8 和 Cuda 11郾 6 版本。 模型训练时,训练

优化器选择 Adam 算法,控制批量大小为 4,迭代

次数为 300,初始学习率为 0郾 001,图像尺寸为

640 像素 伊 640 像素。

3摇 坐标系标定及末端执行机构运动轨迹规划

3郾 1摇 坐标系标定

由于柑橘的筛除动作需在 Delta 机器人坐标系

下完成,因此需要将相机坐标系下采集到的病损柑

橘位置信息转移到机器人坐标系下。 相机安装在距

离轨道上方 50 cm 处,其顶面与轨道平面保持平行。
如图 9 所示,相机拍摄视域为 697 mm 伊 255 mm,能
够保证柑橘进入图像检测系统时被清晰捕捉。 柑橘

进入检测范围时,相机会对其进行实时拍摄。 随后,
计算机通过 YOLO v7 DeepSORT 模型对捕捉到的

图像进行高效处理。 该模型不仅能够快速识别出多

个柑橘目标,还能实时为这些目标分配等级标签。
同时,模型还能够精确计算出每个柑橘在相机坐标

系下的形态学中心坐标。 为了确保 Delta 机器人能

够准确抓取到目标柑橘,在相机和 Delta 机器人的

形态学中心分别建立坐标系。 通过测量这两个坐标

系中心之间的实际距离,可以将相机坐标系转换为

Delta 机器人坐标系,从而实现两坐标系标定。

图 9摇 坐标系标定说明图

Fig. 9摇 Illustrative of coordinate system calibration
摇

3郾 2摇 末端执行机构运动轨迹规划

为了避免受到刚性碰撞,降低机器人运动产生

的震颤,实现两端点的位置转换,使用一种优化的门

型运动轨迹[27]。 如图 10 所示,优化的门型轨迹在

门型轨迹速度与加速度突变的部分增加过渡区间,
该运动轨迹将机器人原本受到的刚性碰撞转换为柔

性碰撞,有效提高了机器人寿命并且提高了抓取稳

定性。

图 10摇 优化的门型轨迹

Fig. 10摇 Optimized gate鄄shaped trajectory
摇

为了满足实际生产过程中的动态初筛要求,需
要获取柑橘在不同时刻的精确位置。 因此,根据轨

道运行速度以及末端执行机构的运行时间建立产线

上柑橘动态定位模型,建模过程如图 11 所示。
其中红点 A、B、C、D 表示抓取目标在不同时刻

图 11摇 目标柑橘动态定位过程示意图

Fig. 11摇 Schematic of dynamic locating process for target citrus
摇

坐标,分别为( x1,y1, z1 )、( x2,y2, z2 )、( x3,y3, z3 )、
(x4,y4,z4)。 黄点 E 表示 Delta 机器人末端执行机构

开始运动起始点。 点 A 表示拍摄产线上柑橘图像时

的原始坐标,经过计算机处理后更新目标柑橘坐标为

(x2,y2,z2)。 点 C 表示末端执行机构开始运行时柑

橘所在的位置,点D 表示末端执行夹爪完成抓取动作

的位置。 X 为点 A 到点 D 的距离,计算公式为

X = v( t1 + t2 + t3) (1)
式中摇 v———轨道运动速度

t1———计算机处理图像信息并计算位置坐标

所需要的时间
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t2———目标柑橘点 B 运动到点 C 所需要时间

t3———目标柑橘从点 C 运动到点 D 所需要时

间,同时也是 Delta 机器人末端执行机

构从点 E 运动到点 D 时间

由于 X、v、t1 均已知,t3 可以通过对 Delta 机器

人单次运动时间的求解获得,结合优化的门型曲

线以及修正梯形加减速曲线[28] 可得加速度表达

式为

am =
(

h
23
128 + 3

32仔 )2 T2
(2)

式中摇 h———门型轨迹高度

T———运动周期

am———末端执行机构最大加速度

由于 h、am 均已知,由此可以计算出 t3 并得出

机器人开始执行操作时目标柑橘所在的位置 C。
对修正梯形加减速曲线连续进行 2 次不定积分

求解即可得出位移函数
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(3)
式中摇 s———末端执行机构位移

t———末端执行机构运动时间

为求解抓取过程中关节的转速以实现对电机的

控制,首先对 Delta 机器人进行运动学逆解,计算方

法为

[(R - r + Lbcos兹i)cos琢i - x] 2 + (Lbsin兹i + z) 2 +
[(R - r + Lbcos兹i)sin琢i - y] 2 = L2

a 摇 ( i = 1,2,3)
(4)

式中摇 R———静平台铰点外接圆半径

r———动平台铰点外接圆半径

Lb———主动臂长度

La———从动臂长度

兹i———驱动关节转角

(x,y,z)———Delta 机器人坐标系下末端执行

机构所处位置坐标

通过对位移函数间隔 t0 进行插补获得。 t0 计

算公式为

t0 =
t3
N (5)

其中 N 为插补个数,则步进电机转角计算公式为

渍1 = 兹1,n + 1 - 兹1,n

渍2 = 兹2,n + 1 - 兹2,n

渍3 = 兹3,n + 1 - 兹3,

ì

î

í

ïï

ïï
n

(6)

式中 渍1、渍2、渍3 为 3 个步进电机转角,通过对转角求

导得步进电机转速,实现对电机的控制;兹i,n为第 n
个插补点轮动关节转角,n 为插补序号。

4摇 试验结果与分析

Delta 机器人对无价值柑橘的动态连续抓取成

功率受到多个关键因素的共同影响,这些因素包括

模型检测准确度、多目标跟踪精度与准确度、手眼标

定精度、末端执行机构定位精度以及机器人受冲击

程度等。 为了探究这些因素对最终抓取成功率的具

体影响,并验证无价值柑橘筛除效果,设计了一系列

试验。 通过试验全面评估 Delta 机器人在筛除过程

中的性能。
4郾 1摇 柑橘检测准确度

为了选择最适合本研究的检测模型,在保持迭

代次数一致的前提下,深入对比 YOLO v5、YOLO v7
以及 SSD 网络在检测性能。 评估模型时,采用了精

确率 P(Precision)、召回率 R(Recall)、模型 F1 值以

及单帧检测时间等多个关键指标。 不同网络多次训

练后针对两类柑橘的平均检测结果见 表 1。 由表 1
可知,由于 YOLO v7 在参数上的增加导致其检测速

度略有降低,但仍远小于图像采集的时间间隔,满足

实时性要求。 结合产线 0郾 3 m / s 的运行速度,YOLO
v7 模型单帧检测时间 16郾 1 ms 会造成 4郾 83 mm 的定

位误差,远小于机器人末端执行机构 156郾 5 mm 的

最大抓取直径,因此,由于检测时间造成的微小延迟

对产线上病损柑橘筛除的影响不大。 同时,YOLO
v7模型在精确率以及召回率方面均实现了显著提

表 1摇 不同检测模型平均检测结果对比

Tab. 1摇 Comparison of detection results of
different models

检测模型 F1 值 / % P / % R / % 单帧检测时间 / ms
YOLO v5 88 89郾 5 85郾 9 15郾 3
YOLO v7 90 91郾 7 88郾 9 16郾 1
SSD 86 83郾 0 83郾 0 16郾 0
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升。 具体而言,与 YOLO v5 以及 SSD 网络相比,
YOLO v7 的 F1 值分别高出 2、4 个百分点。 以上优

势使得 YOLO v7 能满足柑橘流水线上的实时检测

需求。
4郾 2摇 柑橘跟踪精度及准确率

跟踪模型选用 DeepSORT、 SORT 和 ByteTrack
共 3 种,与 YOLO v7 分别实现对产线上柑橘的多目

标跟踪,跟踪评价结果如表 2 所示。

表 2摇 跟踪评价指标

Tab. 2摇 Metrics for tracking evaluation

检测

模型

跟踪器

SROT DeepSORT ByteTrack
MOTA /

%
MOTP /

%
姨 伊 伊 69郾 2 97郾 1

YOLO v7 伊 姨 伊 81郾 2 97郾 6
伊 伊 姨 63郾 2 96郾 7

摇 摇 注:姨表示采用此算法, 伊 表示不采用此算法。

摇 摇 由表 2 可知,YOLO v7 和 DeepSORT 所得柑橘

多目标跟踪精度(MOTA)为 81郾 2% ,多目标跟踪准

确度(MOTP)为 97郾 6% ,证明 DeepSORT 算法能够

有效地跟踪柑橘在输送带上的运动轨迹,并保持较

好的跟踪准确率。
4郾 3摇 手眼标定精度

两坐标系通过实际空间位置进行转换,由于实

际空间位置测量存在误差,故转换将存在一定偏差。
首先,在标定纸上用马克笔手动随机画出 5 个点放

入图像采集系统下进行拍照采集,获取相机坐标系

下点的坐标(X0,Y0),进而转至世界坐标系下点的

位置(X1,Y1)。 然后,保持标定纸不动,启动轨道进

行平移并带动标定纸平移至 Delta 机器人坐标系

下,控制轨道启动时间为 3 s,即平移距离为 0郾 9 m,
由此获得平移后各点在世界坐标系下的实际坐标

(X2,Y2)。 最后,在机器人末端执行机构上安装上

同款马克笔,控制其在 Delta 机器人坐标系下运动

并在标定纸 5 个点的位置分别画点,记录下画点时

各点在 Delta 机器人坐标系下的坐标(X忆1,Y忆1),进一

步转换为世界坐标系下的坐标(X忆2,Y忆2),通过对比

(X2,Y2)与(X忆2,Y忆2)即可检验手眼标定精度。 试验

结果见表 3。
摇 摇 标定平均距离差为 4郾 3 mm。 与文献[29]研究

的番茄授粉机器人正常情况下手眼标定精度

(6郾 5 mm)相近。
4郾 4摇 末端执行机构重复定位试验

除标定精度对筛除成功率的影响外,末端执行

夹爪的定位能力也是决定筛除是否成功的关键因

素。 夹爪定位精度过低可能导致无价值柑橘抓取面

积过小,抓取不牢靠进而发生脱落,这不仅会影响抓

表 3摇 手眼标定精度试验结果

Tab. 3摇 Hand鄄eye calibration accuracy test results

试验点
重复

次数

坐标平均值 / mm
(X2,Y2) (X忆2,Y忆2)

平均距离

差 / mm
点 1 10 (836郾 4, - 145郾 5) (838郾 8, - 142郾 1) 4郾 2
点 2 10 (974郾 5, - 257郾 6) (971郾 1, - 254郾 2) 4郾 8
点 3 10 (902郾 8,13郾 3) (905郾 6,9郾 5) 4郾 7
点 4 10 (866郾 7,96郾 2) (864郾 5,99郾 1) 3郾 6
点 5 10 (977郾 7,174郾 4) (981郾 2,172郾 3) 4郾 1

取效果,还可能引发产线的进一步污染。
为验证末端执行夹爪的定位效果,设计重复

定位试验。 试验中,在 Delta 机器人末端动平台上

夹装马克笔,将标定纸放置在筛除执行系统下,选
定标定纸上固定位置的 4 个点并分别记录其机器

人坐标,控制机器人通过记录的坐标按照顺序不

断在 4 个点上重复画点,各重复 5 次,以第 1 次画

出的点作为基准点,观察相同坐标下实际画点与

基准点的距离,试验设计如图 12 所示。 试验结果

见表 4。

图 12摇 重复定位试验示意图

Fig. 12摇 Schematic of repeated positioning test
摇

表 4摇 重复定位试验结果

Tab. 4摇 Repeated localization test results mm

试验点 基准点坐标
重复点与基准点距离

1 2 3 4
平均

距离

点 1 (198郾 4,32郾 2) 1郾 4 1郾 2 1郾 7 2郾 0 1郾 6
点 2 (384郾 1,38郾 2) 1郾 4 1郾 5 1郾 5 1郾 6 1郾 5
点 3 (385郾 3,216郾 4) 1郾 3 1郾 2 0郾 9 1郾 8 1郾 3
点 4 (195郾 4,224郾 9) 1郾 0 1郾 3 1郾 7 2郾 1 1郾 5

摇 摇 由表 4 可得,定位精度达到 1郾 5 mm。 同类试验

中,ZHANG 等[30] 利用 Delta 机器人对茶叶进行筛

选,其定位误差为 0 ~ 4郾 8 mm,相比文献[30],本研

究中末端执行机构定位准确。
4郾 5摇 机器人冲击情况仿真试验

实际生产过程中,受到冲击将导致机器人振荡

程度加大从而影响对病损柑橘抓取,同时,冲击还会

使机器人磨损加重,导致工作寿命降低。 为了验证
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本研究使用的执行机构运动轨迹能否有效规避部分

冲击,式(3)反映了以修正梯形运动规律行走优化

门型轨迹过程中末端执行机构的位移情况,利用

Matlab 软件设定运动轨迹周期 t3 = 4 s,轨迹高度

h = 1郾 5 m,对位移情况求导数、2 阶导数、3 阶导数,
得到末端执行机构速度、加速度、加加速度曲线如

图 13 所示。 图 13 表明机器人运动起点与终点速

度、加速度均为 0,运动过程中位移、速度、加速度均

连续可导并且加加速度有界,说明 Delta 机器人的

运动轨迹可有效减少冲击和振荡。

图 13摇 修正梯形轨迹规划曲线

Fig. 13摇 Parameter diagram for trajectory planning
摇

4郾 6摇 筛除成功率试验

通过 Delta 机器人对单个坏果的重复筛除情况

可以展现装置实际工作情况下的筛除能力。 为了完

成试验,搭建装置如图 14 所示。 无价值柑橘通过分

拣流程,在经过 Delta 机器人工作区后会被其自动

筛除脱离产线。 共进行 4 组试验,每组试验进行

100 次无价值柑橘从上料到通过 Delta 机器人工作

区的筛除全过程试验,试验结果见表 5。

图 14摇 柑橘筛选机器人实物图

Fig. 14摇 Photograph of citrus screening robot
摇

表 5摇 筛除试验

Tab. 5摇 Screening test

试验组
重复

次数

成功筛除

次数

失败筛除

次数

平均筛除使

用时间 / s
筛除成

功率 / %
1 100 81 19 2郾 52 81郾 00
2 100 85 15 2郾 38 85郾 00
3 100 83 17 2郾 48 83郾 00
4 100 84 16 2郾 36 84郾 00

汇总 400 333 67 2郾 46 83郾 25

摇 摇 由表 5 可知,4 组试验平均筛除成功率达到

83郾 25%,其中最低筛除率为 81%,最高筛除率达到

85%。 观察筛除失败时设备的运行情况,明确筛除成

功率较低有以下 3 个原因:淤检测错误:部分柑橘经

过图像采集系统后被错误判定为有价值柑橘,导致

Delta 机器人无动作,筛除失败。 于时间误差:病损柑

橘位置信息以及执行机构控制信号在计算与传递过

程中不可避免会存在延迟与误差,导致末端执行夹爪

与目标柑橘并非同时到达抓取点。 盂轨迹误差:部分

柑橘病损面积大,形态发生较大变化,在输送轨道上

的位移轨迹趋向曲线,导致末端执行夹爪定位错误。
解决上述问题对于提高病损柑橘筛除成功率具

有重要意义。 在未来研究中,可以通过选用更为新

颖的检测模型提高检测准确率,使用性能更为优越

的计算机降低计算延迟,在末端执行器上添加摄像

头以增加感知信息[31],以提高筛除成功率。

5摇 结论

(1)提出了一种基于深度学习与 Delta 机器人

的病损柑橘初筛系统,用于解决目前柑橘初筛过程

过于依赖人工的问题。 该系统实现了对产线上无价

值柑橘的快速检测、精准定位和稳定抓取。
(2)YOLO v7 DeepSORT 模型可以实现对产线

上滚动前进柑橘的精确检测与定位。
(3)通过对筛除工作空间的规划,研究搭建了

合适尺寸的 Delta 机器人,实现对目标操作点的精

确定位,对同一点的重复定位误差为 1郾 5 mm。
(4)对步进电机的控制使机器人末端运动轨迹

呈优化的门型曲线,该轨迹有效避免了冲击的产生,
降低了抓取过程中的振荡程度,提高了机器人寿命。

(5)通过无价值柑橘的筛除试验证明了该自动

筛除系统的合理性和有效性。 在试验中,检测成功

率为 90郾 3% ,筛除成功率为 83郾 25% ,单次柑橘筛除

平均时间为 2郾 46 s。
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