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摘要：为解决多个番茄重叠黏连时难以识别与定位的问题，提出一种基于 ＲＧＢ Ｄ图像和 Ｋｍｅａｎｓ优化的自组织

映射（Ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｍａｐ，ＳＯＭ）神经网络相结合的番茄果实识别与定位方法。首先，利用 ＲＧＢ Ｄ相机拍摄番茄图

像，对图像进行预处理，获取果实的轮廓信息；其次，提取果实轮廓点的平面和深度信息，筛选后进行处理；再次，将

处理后的数据输入到采用 Ｋｍｅａｎｓ算法优化的 ＳＯＭ神经网络中，得到点云聚类结果；最后，根据聚类点，通过坐标

转换得到世界坐标信息，拟合得到各个番茄的位置和轮廓形状。以果实识别的正确率和定位结果的均方根误差

（ＲＭＳＥ）为指标对该算法进行验证和分析，采集 ８０幅图像共 ３６６个番茄样本，正确识别率为 ８７２％，定位结果均方

根误差（ＲＭＳＥ）为 １６６ｍｍ。与在二维图像上利用 Ｈｏｕｇｈ变换进行果实识别的试验进行对比分析，进一步验证了

本文方法具有较高的准确性和较强的鲁棒性。

关键词：番茄果实；深度点云；图像分割；神经网络；识别与定位；ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法

中图分类号：Ｓ６４１２；ＴＰ３９１４１ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０２１）０１００２３０７ ＯＳＩＤ：

收稿日期：２０２０ ０３ ２７　修回日期：２０２０ ０４ ２５
基金项目：国家自然科学基金项目（３１９７１７８６）和北京市创新训练项目（２０１９１００１９３６６）
作者简介：李寒（１９８６—），女，副教授，主要从事农业电气化与自动化研究，Ｅｍａｉｌ：ｃａｕ＿ｌｉｈａｎ＠ｃａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
通信作者：张漫（１９７５—），女，教授，博士生导师，主要从事农业电气化与自动化研究，Ｅｍａｉｌ：ｃａｕｚｍ＠ｃａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＴｏｍａｔｏＢａｓｅｄｏｎ
ＳＯＭ ＫｍｅａｎｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＩＨａｎ１　ＴＡＯＨａｎｘｉａｏ１　ＣＵＩＬｉｈａｏ２　ＬＩＵＤａｗｅｉ２　ＳＵＮＪｉａｎｔｏｎｇ１　ＺＨＡＮＧＭａｎ２

（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｏｄｅｒｎＰｒｅｃｉｓｉｏｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅＳｙｓｔｅｍＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，
ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ

２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄＲｕｒａｌＡｆｆａｉｒｓ，
ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＡｍｅｔｈｏｄｏｆｔｏｍａｔｏｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＲＧＢ ＤｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓａｎｄＫｍｅａｎｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ＳＯＭｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ａｉｍｉｎｇｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌｉｚｉｎｇ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｃａｕｓｅｄｂｙｆｒｕｉｔｓｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇａｎｄａｄｈｅｒｅｎｃｅ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒｕｉｔｓｗａｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｉｍａｇｅｓｔａｋｅｎｂｙａｎＲＧＢ Ｄｃａｍｅｒａ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄｄｅｐｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｏｉｎｔｓｏｆｃｏｎｔｏｕｒｓｗｅｒｅｆｉｌｔｅｒｅｄａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｅｄ．Ｔｈｉｒｄｌｙ，ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗａｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｔｏｔｈｅＳＯＭ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｔｈｅＫｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄａｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｏｕｒ
ｓｈａｐｅｏｆｅａｃｈｔｏｍａｔｏｗｅｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅａｎｄｔｈｅ
ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｆｒｕｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗａｓｕｓｅｄａｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．Ｔｏｔａｌｌｙ８０
ｐｉｃｔｕｒｅｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ３６６ｔｏｍａｔｏｅｓｗｅｒｅｔａｋｅｎａｓｔｈｅｓａｍｐｌｅ，ａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎｄ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙｗｅｒｅｔａｋｅｎａｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．Ｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅｗａｓ８７２％，ｔｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ
ｗａｓ１６６ｍｍ．Ｉｔｗａｓｐｒｏｖｅｄｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｈａｄｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｂｅｔｔｅｒｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＨｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｓｏｌｖｅｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｏｆｔｏｍａｔｏｆｒｕｉｔｓｉｎｒｅａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔｅｎｔ，ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｄａｎｅｗｉｄｅａｆｏｒｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｒｕｉｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｏｍａｔｏｆｒｕｉｔ；ｄｅｐｔｈｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ；ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ



０　引言

在农业生产中，由于果实的状态存在差异性、局

部植株样貌存在复杂性
［１－２］

，因此目前绝大多数采

摘工作由人工完成。为了节约成本、提高采摘效率，

采摘机器人已广泛使用，机器人自动采摘时对果实

的准确识别已成为研究热点
［３－４］

。自动采摘一般分

为果实识别、定位、采摘，果实识别和定位的准确与

否对采摘结果至关重要。

基于果实二维图像信息，孙建桐等
［５］
提出一种

基于几何形态学和迭代随机圆相结合的目标提取算

法，以分割粘连番茄果实。李寒等
［６］
提出，对粘连

或被遮挡的番茄果实采用局部极大值法和随机圆环

变化检测圆算法进行目标提取，再使用 ＳＵＲＦ算法
进行目标匹配。ＳＩ等［７］

提出通过立体匹配和随机

环算法进行苹果果实定位。由于没有结合果实的深

度信息，这些方法对于复杂自然环境下粘连或被遮

挡的果实识别效果有限。ＭＥＨＴＡ等［８］
提出通过多

个相机得到伪立体视觉，进而对番茄进行定位，虽然

引入了立体视觉，但是需要多个相机，成本较高，算

法也较为复杂。

随着科学技术的发展，ＲＧＢ Ｄ相机（可以独立
获取彩色图像和深度图像的相机）的出现为解决该

问题提供了思路
［９－１０］

。虽然已经有大量研究成

果
［１１－１４］

，但其正确识别率和识别速度还不能满足大

批量采摘的要求。

根据采摘机器人对果实进行识别和定位的要

求，需要研究一种快速、准确的重叠果实分割方

法
［１５－１７］

。聚类方法在图像分割中的应用有很多研

究成果。聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）方法可分为划分法、层次
法、密度法、网格法、模型法等。自组织映射（Ｓｅｌｆ
ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｍａｐ，ＳＯＭ）算法在聚类模型法中较有代表
性，它可以通过自身训练，自动对输入模式进行聚

类，具有简明性和实用性
［１８－１９］

。Ｋｍｅａｎｓ算法在划
分法中有代表性，具有设计简单、收敛快速、聚类有

效的特点
［２０－２２］

。

本文以番茄为研究对象，使用 ＺＥＤ相机采集图
像，综合颜色信息和深度点云信息，对番茄果实的识

别、分割和定位进行研究，将 ＳＯＭ 神经网络和
Ｋｍｅａｎｓ算法相结合，提出一种基于 ＲＧＢ Ｄ图像
和 Ｋｍｅａｎｓ优化的 ＳＯＭ算法（ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ）的番
茄果实识别与分割方法，以解决因番茄果实粘连、遮

挡而造成的图像难以分割的问题。

１　材料与方法

１１　试验材料与设备
试验所用番茄图像拍摄于中国农业科学院番茄

种植大棚内。拍摄时间 ２０１９年 １月 ３日 １５：００—
１６：３０和 ２０１９年 １月 ８日 １４：００—１６：００，光线良
好，试验图像如图１所示，并用游标卡尺对每个番茄
的实际半径进行测量。大棚内所种番茄果实品种是

实验品种，果实大小适中且多处存在番茄重叠现象。

番茄是否成熟由有经验的番茄采摘人员确认。

图 １　试验番茄图像
Ｆｉｇ．１　Ｔｅｓｔｔｏｍａｔｏｉｍａｇｅ

　
使用 Ｓｔｅｒｅｏｌａｂｓ公司生产的 ＺＥＤ相机采集图

像，该相机为双目相机，可以获取图像的深度信息。

在 Ｗｉｎｄｏｗｓ平台上，通过 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１５将 ＺＥＤ
相机与 ＯｐｅｎＣＶ库以 Ｃｍａｋｅ为编译器进行结合，成
功实现了对图像三维信息的处理。

１２　果实识别与定位方法
果实识别与定位方法包括 ３个步骤：ＲＧＢ图像

预处理；深度点云处理；点云数据聚类及果实轮廓拟

合。具体流程如图２所示。

图 ２　果实识别与定位流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｒｕｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

　
１２１　ＲＧＢ图像预处理

考虑到番茄果实颜色与周围种植环境的显著差
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异，将采集到的 ＲＧＢ位图进行转换，运用 ＨＳＶ空间
对番茄进行处理，其中 Ｈ、Ｓ、Ｖ分别表示图像的色
调、饱和度和亮度。首先对图像的亮度分量 Ｖ进行
脉冲噪声判断，若存在噪声则对图像进行滤波增强

处理。通过反复试验，获得成熟番茄果实的 Ｈ、Ｓ、Ｖ
分量的灰度取值范围，对不在该范围里的点进行过

滤，再经过二值化得到将番茄果实与其他物体分开

的二值图像。关于阈值的选取，由于实际果实检测

时是实时拍摄，使用自适应取值会导致延迟较长，不

利于实际采摘。所以本文方法以番茄果实是否成熟

为界限，经数据分析和测试，设定 Ｈ、Ｓ、Ｖ分量的灰
度范围分别为 ０～２０、１７０～１８０，１１０～２５５，４６～
２５５，从而对图像进行分割，剔除灰度范围外的部分，
实现成熟番茄果实的分割。对二值图像进行分割，

利用形态学闭运算去掉内部轮廓、小轮廓以降低误

识别率。但由于在实际采摘过程中，番茄会出现叶

子遮挡、粘连的情况，因此还需要根据图像的深度信

息对不同番茄果实进行分离。

１２２　深度点云处理
ＺＥＤ相机提供了双目立体视觉的功能，因此可

以生成图像的深度图，如图 ３所示。ＺＥＤ相机可以
检测的有效范围是 ０３～５ｍ。较浅的颜色表示距
离较小；较深的颜色表示距离较大。完全黑色的点

表示检测距离超出了 ＺＥＤ相机的有效检测范围。
这些点的深度是非数字的，被滤除。

在图 ３中，不同颜色轮廓上点的深度差大于同
一个番茄果实轮廓上点的深度差的最大值，表明这

些点属于不同的番茄果实轮廓。

图 ３　试验图像深度图

Ｆｉｇ．３　Ｔｅｓｔｉｍａｇｅｄｅｐｔｈｍａｐ
　

使用 ＺＥＤ相机获取图像分割信息的同时也可
以获得轮廓矢量信息。轮廓矢量中的每个元素都

是一个点结构。在深度图中读取每个点的三维坐

标信息；之后遍历这些点，通过 ＺＥＤ相机自带的
ｇｅｔＶａｌｕｅ函数对图像进行三维重建，将世界坐标系
转换为相机坐标系进而得到点云中的点在相机坐

标下的三维坐标信息。通过输入输出流把点云的

三维坐标信息导入到本地文件中并具体分为二维

坐标和深度信息。考虑到 ＺＥＤ相机识别距离范围

的局限性，为了提高 ＳＯＭ神经网络聚类的准确性，
在获取数据文件后，对数据进行过滤，通过密度聚

类对具有高分散性的点进行滤波，以获得精度更

高的点。

１２３　点云数据聚类及果实轮廓拟合
本文用 Ｋｍｅａｎｓ算法对 ＳＯＭ算法进行优化，提

出 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ聚类算法。将已获取的点云数据
进行处理后，使用 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法对其进行聚
类，进一步得到识别和定位结果。

（１）ＳＯＭ算法
ＳＯＭ算法是一种聚类和高维可视化的无监督

学习算法。ＳＯＭ神经网络是一种非监督、自适应、
自组织的网络，它由输入层与输出层（也叫作竞争

层）组成，输出层中的一个节点代表一个需要聚成

的类。训练时采用“竞争学习”的方式，每个输入的

样例在输出层中找到一个和它最相似的节点，称为

激活节点。接着对激活节点的参数进行更新，同时，

和激活节点临近的点也根据它们距激活节点的距离

适当更新参数。

设输入样本为 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），是一个 ｎ
维向量，则输入层由 ｎ个输入神经元组成；输出层
Ｗｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｎ），１≤ｉ≤ｍ，有 ｍ个权值向
量，则输出层由 ｍ个输出神经元组成。输入层与输
出层中的神经元互相连接，其结构如图４所示。

图 ４　ＳＯＭ算法网络结构图

Ｆｉｇ．４　ＳＯＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
　
ＳＯＭ算法的步骤如下：①初始化，设定网络的

权值、学习率初值、邻域半径以及学习次数。权值使

用较小的随机值进行初始化，并对输入向量和权值

做归一化处理

Ｘ′＝Ｘ／‖Ｘ‖ （１）
Ｗ′ｉ＝Ｗｉ／‖Ｗｉ‖ （２）

式中　Ｘ′———进行归一化处理后的输入向量
Ｗ′ｉ———进行归一化处理后的权值向量

②采样并随机选取输入量，将数据集中的样本输入
到神经网络中。③样本与权值向量做点积，进行竞
争，点积值最大的输出神经元记为该样本的获胜神

经元。④对权值进行更新，对获胜的神经元及其拓
扑邻域内的神经元的权值进行更新。

Ｗ（ｔ＋１）＝Ｗ（ｔ）＋η（ｔ，ｄ）（Ｘ－Ｗ（ｔ）） （３）
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其中 η（ｔ，ｄ）＝η（ｔ）ｅ－ｄ （４）
式中　ｔ———训练时间

ｄ———获胜神经元的拓扑距离

η———学习率，是关于 ｔ与 ｄ的函数
Ｗ（ｔ）———更新前的权值

其中，η（ｔ）一般取迭代次数的倒数。⑤更新学习率

η及拓扑邻域 Ｎ，其中，Ｎ随时间增大距离变小。

⑥判断模型是否收敛，如果学习率η≤ηｍｉｎ或达到预
设的迭代次数，结束算法，否则跳转到步骤②。

该算法的优点是无需监督，无需提前告知分类

数便能自动对输入模式进行聚类，容错性强，对异常

值和噪声不敏感。其缺点是在训练数据时会出现有

些神经元始终不能胜出，导致分类结果不准确；ＳＯＭ
网络收敛时间较长，运算效率较低。

（２）Ｋｍｅａｎｓ算法
Ｋｍｅａｎｓ算法采用距离作为相似性的评价指

标，即数据对象间的距离越小，则它们的相似性越

高，越有可能为同一个类簇，并把得到紧凑且独立的

簇作为最终目标。

Ｋｍｅａｎｓ算法步骤如下：①从数据集中随机选
取 ｋ个数据对象作为 ｋ个簇的初始聚类中心点。

②计算剩余每个数据对象与各个簇的聚类中心之间
的距离，并把每个数据对象归到距离它最近的聚类

中心的类。③更新每个簇的聚类中心，即根据聚类
中现有的对象重新计算每个簇的聚类中心，以各个

簇内所有对象的平均值作为新的聚类中心。④重复
步骤②、③直至新的聚类中心与原聚类中心相等或
小于指定阈值，算法结束。

该算法的优点是算法快速、简单，收敛速度快；

缺点是初始聚类中心的设定对于聚类结果影响较

大；聚类种数 ｋ需要预先给定，而在很多情况下 ｋ的
估计是非常困难的。

（３）ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法
基于 ＳＯＭ算法和 Ｋｍｅａｎｓ算法的步骤以及各

自的优劣，本研究将二者结合，对 ＳＯＭ算法进行优
化。由于 ＳＯＭ算法无需提前告知分类数便能自动
对输入模式进行聚类，但在训练数据时可能出现有

些神经元始终不能胜出，导致分类结果不准确，且网

络收敛时间较长；而 Ｋｍｅａｎｓ算法的优点便是收敛
速度快，但初始聚类中心和 ｋ的大小很难提前确定。
因此，本文提出 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法，即 ＳＯＭ的优
化算法，将 ＳＯＭ与 Ｋｍｅａｎｓ算法结合，既解决了
Ｋｍｅａｎｓ算法中初始聚类中心和 ｋ的设定问题，又
克服了 ＳＯＭ算法中网络收敛较慢、分类结果不准确
的缺陷。

ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法步骤如下：①将数据集输
入到 ＳＯＭ神经网络中进行聚类，输出分类种数以及
初步分类结果。②将步骤①中得到的分类种数作为
ｋ值，分类结果中每一类中随机取一个数据对象作
为初始聚类中心，执行 Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类并得
到最终结果。

本文算法在保持 ＳＯＭ网络自组织特性的同时，
创新性地将 ＳＯＭ算法和 Ｋｍｅａｎｓ算法相结合，融合
了 ＳＯＭ和 Ｋｍｅａｎｓ算法的优点，又弥补了两种算法
的缺陷，在分类结果的准确度和运算效率上都有了

较大的提高。ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法的流程图如图 ５
所示。

图 ５　ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法流程图

Ｆｉｇ．５　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
本试验获得的番茄轮廓点的数据为一个含有 ３

个元素的一维向量（ｘ，ｙ，ｚ），其中，ｘ和 ｙ为二维平
面上的横、纵坐标值，ｚ为深度图像中点的深度。对

输入数据的属性进行处理，将 ｘ２＋ｙ槡
２
作为一类属

性，将 ｚ作为一类属性，并将处理后的数据输入到改
进后的 ＳＯＭ神经网络中，执行 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算
法，得到图像中番茄果实的个数和轮廓上所有点的

分类结果。再根据分类结果，对类中的点采用最小

二乘法拟合出其所属的圆，该圆即为最终得到的各

个番茄果实轮廓。

１２４　算法性能评价
经上述操作后能得到番茄识别结果，进而对识

别和定位结果进行分析。本试验通过正确识别番茄

个数与图中实际番茄数是否相等来评价识别结果；

通过果实实际半径与拟合轮廓半径比较来对果实定

位精度进行评价。

在结果分析中，首先将图像的相机坐标系转换

为世界坐标系，以便与真实值进行比较，进而对识别

结果和定位精度进行评价。

对于识别结果的评价，统计图像中实际番茄个

数、算法识别番茄个数、算法漏识别番茄个数、正确
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识别番茄个数、错误识别番茄个数。输出结果中，黄

色的圆为算法识别的番茄轮廓，算法识别番茄个数

即为图中黄色圆的个数，正确识别番茄个数即为图

中黄色圆本身与实际番茄果实半径和圆心误差分别

不超过５００ｍｍ和３００ｍｍ的黄色圆个数，错误识
别番茄个数即为图中黄色圆本身与实际番茄果实半

径和圆心误差分别大于 ５００ｍｍ和 ３００ｍｍ的黄
色圆个数。由正确识别的番茄个数占实际番茄个数

的比例计算出识别的正确率。

对于定位精度的验证，随机抽取结果图的部分

样本，通过比较实际番茄半径和拟合轮廓半径，计算

出识别结果的均方根误差、平均偏差、平均相对

误差。

２　试验结果与分析

从采集的图像中随机选取８０幅作为样本，每幅
图像根据番茄果实的数量和尺寸可以得到６００～
２０００个信息点。使用 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法对其处
理之后，统计识别结果的混淆矩阵来对该方法进行

评估。通过统计和计算得到试验的准确率、精确率、

灵敏度、特异度４个指标值，并对该算法的可靠性进
行分析。

２１　图像处理与数据采集
图像预处理过程中的中间图像如图６所示。

图 ６　图像预处理过程中的中间图像

Ｆｉｇ．６　Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｉｍａｇｅｄｕｒｉｎｇｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
对捕获的图像进行预处理，获得分割的番茄轮

廓点云。从原始图像及其深度图获得点云的 ３Ｄ信
息。经过三维重建后，真实世界点云的信息通过

Ｃ＋＋中的输入和输出保存到创建的试验文件中。
在试验中发现实际拍摄过程中，点云信息中会

有一些误判的点，这种点一般比较离散。选取最小

轮廓的点数为 ３０，运用密度聚类方法，把偏离密集
区域的点去掉，提高点云矩阵信息的容错性和正

确率。

２２　ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法识别结果
执行 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法后，果实轮廓点云的

聚类结果如图７所示。图中每个点表示轮廓上的一
个点，纵坐标是深度，横坐标表示二维信息。由图 ７
可知，该算法共识别出３个番茄果实。

图 ７　果实轮廓点云聚类结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｒｕｉｔｃｏｎｔｏｕｒｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ
　
利用最小二乘法分别拟合出各类点所属的圆，

结果如图 ８所示。在图 ８中，有 ３个成熟的番茄果
实。将相机坐标系转换为世界坐标系，并通过测量

和计算得到拟合圆与对应番茄果实的半径和圆心误

差均小于误差阈值，即 ３个番茄果实均识别正确。
另外，由于番茄果实轮廓并不是完全的圆形，因此拟

合的圆与果实实际轮廓有一定的误差。

图 ８　番茄果实识别结果

Ｆｉｇ．８　Ｔｏｍａｔｏｆｒｕｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ
　
２３　结果统计与验证

对 ８０幅样本图像进行预处理，执行 ＳＯＭ
Ｋｍｅａｎｓ算法并输出结果，统计图像中实际番茄个
数、算法识别番茄个数、算法漏识别番茄个数、正确

识别番茄个数、错误识别番茄个数，并对识别结果进

行分析。以图８为例，根据１２４节的评价指标，图
中实际番茄果实个数为 ３个，算法识别番茄果实个
数为３个，算法漏识别番茄果实个数为０个，正确识
别番茄果实的个数为 ３个，错误识别番茄果实的个
数为０个。

此外，试验中的８０幅图像样本包含了不同自然
环境下的番茄果实图像，图 ９为部分图像的果实识
别和定位结果。从图中可以看出，本文算法对于有

叶子遮挡的多个粘连番茄果实、有未成熟番茄遮挡

的多个成熟番茄果实、较暗环境下的重叠番茄果实、

较强光照下的重叠番茄果实均具有较强的鲁棒性。

对８０幅图像样本的识别结果进行统计和计算，得
到试验的识别率、漏识别率、正确识别率和错误识别率
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图 ９　部分图像样本的识别结果

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒｔｏｆｉｍａｇｅｓａｍｐｌｅｓ
　

如表１所示，识别率为９２０％，正确识别率为８７２％。

表 １　果实识别结果

Ｔａｂ．１　Ｆｒｕｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　　参数
果实

总数

算法

识别
漏识别

正确

识别

错误

识别

果实数量／个 １８７ １７２ １５ １６３ ９

识别率／％ ９２０ ８０ ８７２ ４８

　　随机选择 １５幅图像以测试定位精度。表 ２为
番茄果实拟合轮廓半径、实际测量半径、偏差和相对

误差。拟合轮廓半径为图中拟合圆的半径，实际测

量半径为用游标卡尺手动测量的番茄果实半径，单

位均为 ｍｍ，精度均为００１ｍｍ。识别结果的均方根
误差（ＲＭＳＥ）为１６６ｍｍ，平均相对误差为３９５％。

３　对比试验与分析

为进一步验证本文方法的性能，加入对比试验，

将其与在二维图像上利用 Ｈｏｕｇｈ变换进行果实识
别的传统方法进行比较。

选取与上述试验相同的图像样本，采用在二维

图像上利用 Ｈｏｕｇｈ变换进行果实识别，将其识别结
果与本文方法进行对比。对比试验中，根据采集的

输入图像对 Ｈｏｕｇｈ变换进行了改进：修改 ＣＩＲＣＬＥ＿
ＨＯＵＧＨＰＥＡＫＳ函数中的 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ变量，改成对圆
投票数矩阵最大值的０９９倍，相当于取最大值投票
数９９％的圆心和半径。由此得到的识别结果如表 ３
所示。

由对比试验结果可知，采用二维平面上的霍夫

圆方法对果实进行识别的正确识别率为 ６９０％，比
本文方法低了１８２个百分点。因此，在番茄重叠情
况比较复杂的情况下，本文方法的性能相较在二维

平面上利用 Ｈｏｕｇｈ变换的方法有了明显的提升。
结合试验过程和结果，将两种方法进行对比分

析。在二维图像上利用Ｈｏｕｇｈ变换的方法需要提前

表 ２　番茄果实实际测量半径与拟合轮廓半径

Ｔａｂ．２　Ａｃｔｕａｌｍｅａｓｕｒｅｄｒａｄｉｕｓａｎｄｆｉｔｔｅｄｃｏｎｔｏｕｒ

ｒａｄｉｕｓｏｆｔｏｍａｔｏｆｒｕｉｔ

图像

序号

拟合轮廓

半径／ｍｍ

实际测量

半径／ｍｍ

测量误差／

ｍｍ

相对误差／

％

３５３０ ３６１５ ０８５ ２４１
１ ３６６７ ３８９０ ２２３ ６０８

３５６６ ３４７２ ０９４ ２６４

２
３０１０ ３１９４ １８４ ６１１
３８６７ ３９３０ ０６３ １６３

３
２９４３ ３１１９ １７６ ５９８
３１７９ ３３３８ １５９ ５００

４
３７３２ ３４１４ １１６ ８５２
３０６２ ３１８６ １２４ ４０５
３４３１ ３４１９ ０１２ ０３５

５ ３３１７ ３２８１ ０３６ １０９
３５３４ ３３１８ ２１６ ６１１
３２４６ ３４０８ １６２ ４９９

６ ３１０８ ３３８９ ２８１ ９０４
３２６７ ３３９１ １２４ ３８０

７
３１５９ ３０２８ １３１ ４１５
３１２３ ３００９ １１４ ３６５

８ ４０４８ ３８８５ １６３ ４０３

９
４０５９ ４３６３ ３０４ ７４９
４１５５ ３９８６ １６９ ４０７

１０ ４１１６ ４０００ ３１８ ２８２

１１
３８８３ ３６０２ ２８１ ７２４
４０２９ ４２８４ ２５５ ６３３
３８０４ ４００３ １９９ ５２３

１２
４１０６ ４０１１ ０９５ ２３１
４１２９ ４２３６ １０７ ２５９
４０８６ ４０１８ ０６８ １６７
３９６７ ４０８３ １１６ ２９２

１３ ３６９１ ３８１７ １２６ ３４１
３９０７ ３９１１ ００４ ０１０

１４
３９１０ ４０３９ １２９ ３３０
３７８３ ３９８６ ２０３ ５３７
３７５１ ３８３３ ０８２ ２１９

１５ ３６０９ ３６２５ ２２３ ０４４
３９５７ ３９０４ ０５３ １３４

均方根误差／ｍｍ １６６
平均相对误差／％ ３９５

表 ３　对比试验的番茄果实识别结果

Ｔａｂ．３　Ｔｏｍａｔｏｆｒｕｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　　参数
果实

总数

算法

识别
漏识别

正确

识别

错误

识别

果实数量／个 １８７ １７１ １６ １２９ ４２
识别率／％ ９１４ ８６ ６９０ ２２５

输入的参数较多，包括番茄果实个数和半径范围，

以及设置参数投票矩阵阈值，选取投票率高的圆

心和半径；且其在识别过程中对于图像中干扰项

的处理能力不强，导致在非番茄区域也出现了很

多圆，从而有相当一部分的投票从番茄区域流失，

增加了错误率。本文方法则首先对图像进行预处
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理，通过颜色、亮度等信息能够很好地识别番茄区

域，然后利用果实轮廓的三维信息进行聚类从而

识别到重叠番茄，其中深度信息的获取对于识别

和定位重叠番茄尤为重要。因此本文提出方法的

正确识别率较高，且在比较复杂的情况下具有较

强的鲁棒性。

４　结论

（１）针对重叠番茄果实难以分割与识别的问
题，提出一种基于 ＲＧＢ Ｄ图像与改进的 ＳＯＭ
Ｋｍｅａｎｓ算法的番茄果实识别方法。在二维图像的
基础上，提取轮廓点的深度信息进行三维聚类；聚类

时结合 ＳＯＭ算法和 Ｋｍｅａｎｓ算法的优点对 ＳＯＭ算
法进行优化，提出改进的 ＳＯＭ Ｋｍｅａｎｓ算法，有效
提高了运算效率和果实识别的综合性能。经过大量

试验，得出本文方法的正确识别率为８７２％。
（２）ＲＧＢ Ｄ相机对成熟番茄果实的定位结果

均方根误差（ＲＭＳＥ）为 １６６ｍｍ，平均相对误差为
３９５％，基本满足采摘机器人的要求。

（３）本试验综合轮廓的深度信息，通过聚类将
重叠果实的轮廓分开，然后分别进行圆拟合，在番茄

果实识别定位方面，比传统的在二维平面上利用

Ｈｏｕｇｈ变换进行果实识别定位的方法具有更高的准
确性和更强的鲁棒性。
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