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基于 RGB D 感知与点云碰撞检测的禽蛋采收方法
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摘要: 散养模式下,禽蛋采收机器人存在识别精度不足和抓取过程碰撞中断等问题。 本文以 YOLO v8n OBB 模型

为基础,引入 MobileNet 轻量化结构并提出方向感知增强的 SimAM 注意力机制,同时,结合基于分布焦点损失的旋

转角度精细回归改进,进一步提升了禽蛋锚框定位精度与角度回归准确性。 相较于 YOLO v8n OBB 模型,改进模

型精确率从 97%增长到 98. 5% ,平均精度均值从 98. 9% 增长到 99. 1% ,对禽蛋角度推理准确度从 86. 3% 增长到

91. 2% ,模型参数量缩减 13% ,能够很好地适配边缘计算设备的硬件资源限制。 在对禽蛋识别与定位后,通过深度

相机生成环境点云,针对机械臂姿态的 3 个旋转自由度,采用差异化策略生成角度候选序列,对候选姿态下的工具

点云以及环境点云进行碰撞检测,得到最终的有效无碰撞吸取姿态。 经点云处理后,系统点云碰撞检测机制稳定

生效,而单枚禽蛋碰撞检测平均耗时缩短至 0. 23 s。 在实际吸取场景中,禽蛋总体吸取成功率达 78% 。 本文方法

适用于禽蛋采收机器人禽蛋快速识别与定位,有效解决了视觉感知系统在性能受限设备上部署,以及实际场景中

可能存在碰撞的技术挑战,构建了禽蛋采收全过程的高性能鲁棒模型,为智慧型自动化农业生产流程的进一步发

展提供理论支持与实践参考。
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Abstract: In free-range farming, poultry egg harvesting robots face problems, including insufficient
recognition accuracy and task interruption due to collisions during grasping. An improved model was
developed based on the original YOLO v8n OBB framework. A MobileNet-style lightweight architecture
was introduced, and a direction-aware enhanced SimAM attention mechanism was proposed. Meanwhile,
a refined rotation angle regression strategy based on distribution focal loss was adopted to further boost the
localization accuracy of poultry egg bounding boxes and orientation regression precision. Compared with
the original YOLO v8n OBB model, the improved model increased the precision from 97% to 98. 5%
and the mAP from 98. 9% to 99. 1% . Meanwhile, the orientation inference accuracy of poultry eggs rised
from 86. 3% to 91. 2% , and the model parameter volume was reduced by 13% . It can well adapt to the
hardware resource constraints of edge computing devices. Following poultry egg recognition and
localization, environmental point clouds were generated via a depth camera. A differentiated strategy was
then employed to generate candidate angle sequences for the three rotational degrees of freedom of the
robotic manipulator. Collision detection was conducted between the tool point clouds under candidate
poses and the environmental point cloud to determine the final effective collision-free suction pose. After



point cloud processing, the system maintained stable point cloud collision detection accuracy, and the
average collision detection time for a single poultry egg was shortened to 0. 23 s. In practical harvesting
scenarios, the system achieved a poultry egg recognition success rate of 99% and an overall harvesting
success rate of 78% . The proposed method was suitable for rapid poultry egg recognition and localization
for egg harvesting robots, effectively solving the technical challenges of deploying visual perception
systems on performance-limited devices and avoiding collisions in real-world scenarios. It constructed a
high-performance and robust model for the whole poultry egg harvesting process, providing theoretical
support and practical reference for the further development of intelligent automated agricultural production
systems.
Key words: poultry egg harvesting robot; oriented object detection; RGB D; point cloud-based

collision detection

0　 引言

随着我国鸭蛋养殖产业持续发展,鸭蛋采收环

节劳动需求日益增加。 为避免生产资源浪费、提升

养殖经济效益,实现鸭蛋及时、高效采收已成为养殖

生产中的重要需求。 与鸡蛋生产已形成较高规模

化、自动化水平不同,我国鸭蛋养殖环节机械化、自
动化程度整体偏低,中小型养殖场所占比例较高,大
多仍依赖人工完成拾蛋作业,不仅人力投入大、作业

效率低,也显著增加了养殖成本。 Xu 等[1]通过深度

学习模型检测地面产蛋行为。 祝志慧等[2] 利用

YOLO v7 模型检测散养环境下禽蛋。 葛于杰[3] 在

智能小车平台上搭建机械臂进行鹅种蛋智能化

收集。
为破解散养模式下禽蛋收集劳动力成本瓶颈,

亟需研发适用于该场景的自动捡蛋机器人。 这类机

器人可在指定家禽活动区域内,自主完成散落禽蛋

识别与收集作业,为中小散养场解决禽蛋收集难题

提供技术支撑[4 - 7]。 而视觉感知系统的鲁棒性是保

障高效完成捡蛋任务的核心前提[8],技术关键为对

目标禽蛋识别与精准定位。
基于上述产业需求与研究现状,本文聚焦禽蛋

采收机器人,开展基于 RGB D 图像的识别与定位

方法研究[9],研发视觉感知系统及禽蛋采收机器人

执行系统,并通过试验对所提出的感知方法进行验

证,以期为禽蛋采收机器人识别与定位技术发展提

供关键支撑。

1　 材料与方法

1. 1　 总体方案

本研究提出基于 RGB D 图像与改进 YOLO
v8n OBB 的技术方案,用于实现禽蛋的精准识别

与定位[10 - 13]。 在禽蛋被成功识别后,获取其中心点

三维坐标,长轴方向角度,通过 RGB D 图像与相机

内参计算每个像素对应的三维空间坐标[14 - 15],进而

生成点云模型用于碰撞检测,具体流程如图 1 所示。

图 1　 禽蛋识别与定位吸取总体流程图

Fig. 1　 Overall process of duck egg recognition, localization
and suction

　

1. 2　 试验环境及参数

硬件设备方面,视觉采集模块采用 RGB D 相

机,用于同步采集鸭舍场景的彩色图像与深度数据;
计算核心采用边缘计算设备,承担模型实时推理、点
云数据处理及碰撞检测算法运算等核心任务,满足

嵌入式场景下算力需求。 软件开发环境基于 Python
3. 10,通过 Anaconda 创建专用虚拟环境,所有代码

在 VScode 集成开发环境中编写与调试,确保试验

流程的稳定性与可复现性。 为适配边缘计算设备嵌

入式平台的算力限制,提升旋转检测模型的推理实

时性, 将训练完成的 PyTorch 权重文件转换为

TensorRT 引擎文件。 首先通过 Ultralytics 库将 . pt
模型导出为 ONNX 格式,解决框架兼容性问题;再
基于边缘计算平台原生支持的 TensorRT 工具,对
ONNX 模型进行编译优化,过程中启用 FP16 精度

量化与固定输入尺寸配置,进一步降低计算开销。
TensorRT 通过层融合、算子优化、内存复用等底层

优化策略,将模型推理的计算图适配边缘计算设备
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的 GPU 架构特性,避免 PyTorch 原生推理的框架冗

余开销。
1. 3　 数据集构建

数据集采集工作于江苏省宿迁市某鸭种蛋养殖

基地开展,拍摄目标为大棚内散养种鸭所产鸭蛋。
数据采集采用 Intel RealSense Depth Camera D435i
型深度相机,搭载于机械臂末端执行器上,以实现对

禽蛋捡取区域视场范围内 RGB 图像与深度图像的

快速精准采集。 采集姿态示意图如图 2a 所示,RGB
图像样例与深度图像样例如图 2b、2c 所示。

图 2　 RGB D 多源数据采集过程及样例

Fig. 2　 RGB D multi-source data acquisition process
and sample

　
拍摄过程,为充分体现设施养殖场景的非结构

化特性,采集工作覆盖不同光照强度的时段,并在大

棚内不同列间的散养区域进行拍摄,涵盖顺光、逆
光、羽毛遮挡、稻壳掩埋等多样化复杂场景;同时,拍
摄角度包含正视、俯视、仰视等多维度,以此提升禽

蛋信息有效获取率[16]。
1. 4　 YOLO v8n OBB 模型改进

1. 4. 1　 基于 MobileNet V4 的主干网络轻量化重构

为面向边缘计算平台高效部署禽蛋目标检测与

方向角回归任务,对 YOLO v8n OBB 模型的主干

网络进行针对性轻量化重构,提出并集成一种定制

化 的 MobileNet V4 模 块 ( 图 3 )。 该 模 块 在

MobileNet 系列深度可分离卷积高效特性基础

上[17 - 19],构建“起始空间重建 通道扩张 中间空间

再提取 线性投影”4 阶段特征处理流程。 具体而

言,输入特征首先通过 1 个起始深度卷积进行初步

空间信息提炼,由全局配置动态控制是否启用及下

采样行为;通过 1 × 1 逐点卷积将通道数扩展,形成

高维中间表示;引入第 2 个可选的中间深度卷积:下
采样操作可根据中间深度卷积下采样控制参数灵活

置于起始或中间深度卷积层中,从而在保持总体步

长一致的前提下,优化高层语义特征的空间分辨率

保留能力,优化小尺度禽蛋目标的边界定位与旋转

角度回归;通过无激活函数 1 × 1 投影卷积将通道压

缩至目标输出维度,并与后续网络结构无缝衔接。
所有通道维度均强制对齐至 8 的整数倍,以最大化

利用边缘计算设备 Tensor Core 在 INT8 / FP16 推理

中对通道对齐内存访问的硬件加速优势。

图 3　 MobileNet V4 模块结构示意图

Fig. 3　 MobileNet V4 block architecture diagram
　

1. 4. 2　 SimAM 注意力机制

已 有 工 作 中, Strip Pooling、 Coordinate
Attention[20 - 21]等模块通过沿水平方向或垂直方向

聚合特征,显式建模了长条形结构的方向信息。 受

此启发,禽蛋目标检测与姿态估计任务中,禽蛋不仅

具有明确的外观轮廓,还具有显著的长轴方向。 原

始 SimAM 虽能够突出显著区域,但能量函数各向同

性,对水平和垂直结构一视同仁,对特征中方向信息

利用较为有限。 为此,在 SimAM 基础上提出一种方

向感知 SimAM,用于更好地服务于角度回归。 在保

持原始 SimAM 各向同性能量项的基础上,进一步引

入行均值和列均值 2 个方向统计量:沿宽度方向对

特征求平均,得到每一行均值,用于刻画特征在竖直

方向上的变化趋势;沿高度方向对特征求平均,得到

每一列均值,用于刻画特征在水平方向上的变化趋

势。 在此基础上,分别构造与行均值、列均值对应的

2 个方向能量项,衡量某个位置相对于其所在行和

列整体响应的偏离程度。 最终,将原始各向同性能

量、竖直方向能量和水平方向能量按通道进行归一

化,通过 3 个可学习的标量权重进行线性融合,经由

Sigmoid 非线性映射,得到用于特征重加权的方向感

知注意力分布。
1. 4. 3　 基于角度分布焦点损失的旋转目标回归优化

YOLO v8n OBB 官方默认将数据集标签中信

息转换为[ - π / 2,0],造成模型仅能输出目标倾斜

角,无法判断具体倾斜方向。 而在本文场景中,模型

需要明确区分禽蛋倾斜方向,则需对此默认规范做

出修改,将角度范围规范为[ - π / 2,π / 2]。 针对禽

蛋横向角度预测任务中传统点估计回归易受量化误

差、角度周期性干扰的问题,提出基于分布焦点损失

Distribution Focal Loss 角度回归改进策略[22 - 23]。 该

方法将连续角度回归问题转化为离散分布学习,使
模型能够利用相邻区间结构信息获得更平滑的回归

监督。 首先,将真实角度([ - π / 2,π / 2])线性映射

到归一化区间[0,1],随后乘以离散划分数,得到连

续索引,该连续索引变量落在相邻 2 个离散小区间
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之间,如图 4 所示,图中纵坐标为角度离散区间的预

测概率,横坐标为角度离散后“区间编号”。 为了将

连续角度转换为离散概率分布,对 2 个相邻小区间

分配线性插值权重即

ynorm = θ + π / 2
π (1)

y = ynormk (2)
tl = [y]
tr = tl + 1
y∈[ tl,tr]

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

w l = tr - y
wr = 1 - w l

{ (4)

式中　 θ———真实角度,rad
ynorm———单位区间内归一化连续标量

k———离散划分数

y———映射到离散角度空间的连续索引变量

tl———y 向下取整运算:y 左边离散区间索引

tr———y 右边离散区间索引

w l———y 对左离散区间贡献权重

wr———y 对右离散区间贡献权重

图 4　 分布焦点损失在角度回归中的示意图

Fig. 4　 Illustration of distribution focal loss applied to
angle regression

　
目标角度的离散分布仅在 2 个小区间上为非

零,其余小区间权重为零。 每个角度离散区间预测

概率分布为:p = (p0,p1,…,pK)。 DFL 损失对 tl和 tr
两个小区间分别计算交叉熵,并基于线性插值权重

进行加权

LDFL = w lCE(p,tl) + wrCE(p,tr) (5)
式中　 CE———计算交叉熵

1. 5　 单视角点云条件下抓取姿态筛选方法

1. 5. 1　 基于 RGB D 视觉的三维点云生成方法

通过使 RGB 彩色图像与深度图像的空间对齐,
将二维图像域信息转换为三维空间的点云结构。 利

用相机内参实现像素坐标到三维相机坐标系的逆投

影,结合深度图的物理距离信息生成空间点三维坐

标,并融合 RGB 图像颜色纹理属性,最终通过点云

后处理得到三维结构稠密点云。
1. 5. 2　 面向碰撞检测的点云优化与特征提取

考虑到实际应用过程的效率,相机仅对作业鸭

窝区域进行单次拍摄。 基于原始稠密点云,引入体

素滤波进行稀疏化处理。 受限于实际拍摄场景中双

目相机安装角度与拍摄视角,目标点云生成易受硬

件成像原理与环境因素的双重制约,进而出现几何

信息缺失问题(图 5a)。 双目视觉系统生成点云的

核心原理是通过左右 2 个相机视差计算三维坐

标[24],只有当目标表面的某个点位能同时被双目相

机捕捉到,即处于双目重叠视场内,系统才能通过三

角测量原理生成该点位的点云数据[25];这一特性导

致禽蛋等目标极易处于双目视场盲区,或被目标自

身结构、周围环境遮挡,使这些区域点云数据完全缺

失。 在机械臂抓取姿态选择过程,点云数据信息缺

失将直接影响碰撞检测算法准确性。 碰撞检测的核

心是基于完整的点云几何信息,计算机械臂抓取姿

态与目标及周围环境的空间位置关系,而缺失区域

的几何特征未被捕捉,导致算法在计算过程无法对

这些区域进行有效的碰撞判定:原本存在物理接触

风险的姿态,因缺失区域信息未形成点云遮挡,被误

判为无碰撞的安全姿态(图 5c)。 这种误判直接导

致机械臂在执行抓取动作时,与目标缺失点云对应

的实体区域发生真实碰撞,不仅可能造成禽蛋破损、
机械臂部件磨损,还会触发系统碰撞保护机制,导致

整个抓取流程被迫中断,严重影响自动化抓取系统

可靠性与稳定性。 为弥补该缺陷并强化点云整体形

状表征,需对缺失区域几何轮廓进行补充[26],如算

法 1 所示。

图 5　 点云重建前后碰撞检测

Fig. 5　 Collision detection before and after point cloud
reconstruction

　
算法 1　 点云特征提取与虚拟边界重建

输入:预处理彩色图 Ic、深度图 Id、相机内参 K、深度

尺度 s、参考点 Pref = (x,y,z)
参数:体素边长 v,高度裕量 a,b,表面采样密度 ρ,
输出:虚拟边界点云 Pv。
1: ∥ Step 1 (原始点云)
2: Po←Image2PCD(Id,Ic,K,s)
3: ∥ Step 2(体素稀疏化)
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4: Ps←VoxelDownSample(Po,v)
5: ∥ Step 3(过滤无用点云)
6: [Zmin,Zmax] = [z - a,z + b]
7: Pc←{P∈Ps ∣ Zmin≤Pz≤Zmax}
8: If Pc = ϕ,then Pc←Ps end if
9: ∥ Step 4(8 点特征提取)
10: If | Pc | < 8,P←Ps end if
11: If | Pc | < 8, then return Ps end if
12: S←{argminPx,argmaxPx,argminPy,
argmaxPy,argminPz,argmaxPz}
13: If | S | < 8 then
14: 从 P 中按到中心距离由近到远补足至 8
15: Pf←Ps

16: ∥ Step 5(生成虚拟边界点云)
17: 计算包围盒并取其角点集 {b0,…,b7}
18: 选取其中三面 F = {(1,6,4,7),(0,2,5,3),(0,
1,6,3)}
19: 对每个面四顶点 (p0,p1,p2,p3),在 u,v∈[0,
1]的 ρ × ρ 网格上进行双线性插值采样:得到包围

盒表面点云 Pb

20: ∥ Step 6(融合输出)
21: Pv←Ps∪Pb

基于点云三维坐标(X,Y,Z)的极值信息,构建

并生成红色可视化点云包围盒,以完整界定鸭窝框

体的空间占据范围(图 5b)。 同时为优化后续碰撞

检测的计算效率,需对原始点云进行针对性精简。
由于鸭窝底部地面,不会与工具发生碰撞,所以通过

空间裁剪操作移除底部对碰撞判定无贡献的冗余点

云数据,保留与碰撞检测强相关的关键几何特征。
在切除处理下,能够大幅度降低数据规模与算法计

算复杂度,有效提升点云碰撞检测速率,提高碰撞检

测可靠性(图 5d)。
1. 5. 3　 基于欧氏距离的双点云碰撞检测流程

为确保机械臂在抓取过程避免与环境发生碰

撞,设计一种基于路径区间扩展的无碰撞姿态搜索

方法,具体流程:针对机械臂姿态 3 个旋转自由度

( rx,ry,rz),采用差异化策略生成角度候选序列:对
于 rx与 ry,基于输入范围生成扩展序列,形成待检测

的角度组合;对于 rz,限定候选角度为禽蛋长轴角度

及其旋转 180°后的角度,确保与禽蛋横向角度平

行。 为避免机械臂运动路径的潜在碰撞:以目标位

置坐标(x,y,z)为终点,根据终点坐标确定路径起点

范围,构建沿 Z 轴的垂直路径区间;在该区间内进

行均匀采样,最终形成包含 4 个采样点的完整检测

路径。 对于每个候选姿态( rx,ry,rz),通过欧拉角到

齐次变换矩阵的映射生成变换矩阵 T,并对工具点

云执行刚体变换,得到当前姿态下工具点云空间位

形。 计算该工具点云的点与环境点云的点点间距离

d j,i = (q j,x - pi,x) 2 + (q j,y - pi,y) 2 + (q j,z - pi,z) 2

(6)
式中　 q j,x、q j,y、q j,z———工具点云坐标

p j,x、p j,y、p j,z———环境点云坐标

经多次试验,取安全阈值 S 为 10 mm,若存在距

离小于设定的安全阈值,则判定该姿态在当前路径

点发生碰撞,终止后续采样点检查;若所有路径点均

无碰撞,则该姿态为有效解,如图 6 所示。

图 6　 双点云碰撞检测示意图

Fig. 6　 Dual-point cloud collision detection
　1. 5. 4　 评价指标

在禽蛋识别研究中,选择精确率(P)、平均精度

均值(mAP50)作为禽蛋识别模型精度性能的评价

指标。 由于在部署时还需考虑算法参数量和计算复

杂度,以平衡模型综合性能。 因此,利用模型参数

量、浮点运算量(FLOPs)等参数评估模型部署性能。
在应用场景中,禽蛋被吸取后需存放于车身搭载的

蛋托暂存位。 由于蛋托呈固定角度设计,若禽蛋放

置角度不当,极易出现存放不稳的问题。 为规避复

杂的角度匹配机制,提出在吸取环节直接采用固定

角度方案,即控制相机横边与禽蛋长轴方向保持平

行,以此姿态完成禽蛋吸取。 采用该策略后,后续放

置工序无需额外匹配角度,即可简便、可靠地满足禽

蛋以固定姿态入托的技术要求。 经多次测试表明,
当吸取操作的角度与禽蛋长轴方向的偏差控制在

10°以内时,可有效避免禽蛋在蛋托上发生二次滑

动,确保稳定置放于蛋托内。 试验中,以完成目标识

别、精准抓取及平稳放置作为 1 次成功抓取的判定

标准,因此采用 YOLO v8n OBB 对禽蛋进行旋转

检测。 针对此种特殊场景,对于每个样本,角度误

差为

ei = min( | θ̂i - θi | ,180° - | θ̂i - θi | ) (7)

式中　 θ̂i———预测角度,(°)
θi———真实角度,(°)
ei———角度误差,(°)

定义为两者最小绝对差值,且 θ̂i,θi∈[ -90°,90°]。 角

度预测准确率为
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AT =
∑
N

i = 1
P(ei ≤ T)

N × 100% (8)

式中　 N———有效样本总数

T———给定阈值,取 10°
P( ei≤T)———指示函数:当括号内条件成立

时取值为 1,否则为 0
AT———角度预测准确率,%

2　 试验结果与分析

2. 1　 禽蛋识别试验

2. 1. 1　 禽蛋识别消融试验

对 YOLO v8n OBB 采用 3 种改进策略开展消

融试验,结果如表 1 所示。 将 MobileNet V4 结构添

加到 YOLO v8n OBB 中,精确率增加 0. 5 个百分

点,模型参数量缩减 4. 1 × 105。 通过引入 MobileNet
模块,其轻量型深度可分离卷积设计有效减少了特

征冗余度,在强化禽蛋特征提取能力的同时,显著降

低了模型参数量与计算开销。 当在 YOLO v8n
OBB 基准模型中引入方向感知增强的 SimAM 注意

力机制改进方法时,模型参数量和推理时间无明显

变化,改进在完全保持原始 SimAM 模块无参特性的

基础上,融合了方向敏感的注意力权重计算策略,精
确度提升 0. 9 个百分点,角度预测准确率提升。 当

将 MobileNet 结构和改进 SimAM 注意力同时添加到

YOLO v8n OBB 中,P、mAP50 均得到提升,同时模

型参数量和推理时间与仅添加 MobileNet 结构时保

持一致,表明 SimAM 注意力机制的融入不会额外增

加模型的计算复杂度和推理耗时。 在此基础上,将
损失函数替换为 DFL 损失函数后,与 YOLO v8n
OBB 相比,角度预测准确率提高 4. 9 个百分点,精
确度从 97%增长到 98. 5% ,平均精度均值从 98. 9%
增长到 99. 1% ,对禽蛋角度推理准确度从 86. 3%增

长到 91. 2% ,模型参数量缩减 13% 。

表 1　 消融试验结果

Tab. 1　 Ablation study results

序号 MobileNet V4 SimAM DFL 精确率 / %
平均精度

均值 / %
角度预测

准确率 / %
参数量 浮点运算量

1 - - - 97. 0 98. 9 86. 3 3. 08 × 106 4. 22 × 109

2 √ - - 97. 5 99. 1 86. 3 2. 67 × 106 3. 80 × 109

3 - √ - 97. 9 98. 9 89. 1 3. 08 × 106 4. 22 × 109

4 - - √ 97. 3 98. 9 88. 4 3. 08 × 106 4. 22 × 109

5 √ √ - 98. 5 99. 1 89. 1 2. 67 × 106 3. 80 × 109

6 √ √ √ 98. 5 99. 1 91. 2 2. 67 × 106 3. 80 × 109

　 　 注:√表示采用此模块, - 表示未采用此模块。

　 　 选取 YOLO v5 OBB 和 YOLO v7 OBB 2 种典

型 YOLO 系旋转检测模型进行对比试验,结果如表 2
所示。 结果表明,改进 YOLO v8n OBB 模型在禽

蛋识别任务中具备更优的综合性能,兼顾了检测精

度、模型轻量化与角度预测准确率。

表 2　 性能试验结果

Tab. 2　 Experimental comparison results

　 模型
精确

率 / %
召回

率 / %

平均精

度均

值 / %

角度预

测准确

率 / %
参数量

YOLO v5 OBB 96. 8 96. 5 98. 2 81. 2 2. 58 × 106

YOLO v7 OBB 97. 1 98. 1 98. 6 81. 9 3. 08 × 106

YOLO v8n OBB 98. 5 99. 5 99. 1 91. 2 3. 08 × 106

2. 1. 2　 实际场景下禽蛋识别结果可视化

为探究真实场景中,环境亮度变化、羽毛稻壳遮

挡、运动模糊、禽蛋表面肮脏,禽蛋密集排列等复杂

因素对改进 YOLO v8n OBB 模型性能的影响,采
用多种实际场景中禽蛋图像进行可视化试验,结果

如图 7 所示。 在场景由亮变暗时,模型均可做出正

确的识别判断(图 7a);在脏蛋与清洁蛋混合情况

下,模型没有出现漏检情况(图 7b);针对运动模糊

状况,模型依然能够正确识别判断(图 7c);在散养

场景中,禽蛋可能会被埋入稻壳中,导致稻壳遮挡一

部分禽蛋体积,模型可正确识别,但置信度有所下降

(图 7d);在散养场景中,会出现鸭窝禽蛋密集排列

的情况,模型能够准确识别出目标位置以及角度

(图 7e);在实际场景中,禽蛋时常会被羽毛覆盖,对
于未完全遮盖的禽蛋,在非常昏暗的场景亮度下,模
型依然能够识别禽蛋位置及角度,但置信度会有所

下降(图 7f)。 可视化结果表明,本研究所建立的改

进 YOLO v8n OBB 模型对复杂场景的禽蛋位置识

别和角度判断具有较强的鲁棒性,能够满足禽蛋采

收机器人在实际场景中的视觉感知性能要求。
2. 2　 禽蛋深度定位试验

采用“眼在手上”的视觉感知方案,选用 RGB
D 相机作为机器人视觉传感器。 在实际吸附作业
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图 7　 禽蛋识别结果

Fig. 7　 Duck egg detection results
　

中,深度信息精准性至关重要:若深度测量大于实际

距离,会因吸附过度靠近导致禽蛋受压破损;若深度

小于实际距离,则会因吸附有效接触不足而失败。
为验证基于 RGB D 图像的禽蛋深度定位精度,设
计了深度定位精度试验。 将相机安装在机械臂末端

执行器上,并在末端安装激光测距仪器,梯度调整机

械臂末端执行器拍摄高度,取同高度下,相机测量深

度与激光测距仪误差均值,作为当前深度误差。 双

目测距结果如表 3 所示,综合权衡视场范围与定位

精度双重需求,将相机高度 H 设定为 50 cm。 此外,
通过测试多种不同结构的末端吸嘴,进一步弱化了

深度误差对吸附效果的影响,提升了系统对误差的

容错能力。

表 3　 双目测距结果

Tab. 3　 Binocular ranging results

实际高度 / cm 测距高度 / cm 相对误差 / %
30 29. 1 3. 0
40 39. 5 1. 3
50 50. 8 1. 6
60 58. 4 2. 6
70 72. 1 3. 0
80 77. 4 3. 3

2. 3　 禽蛋吸取试验

为进一步验证所提出的禽蛋无碰撞吸附方法,
在江苏某养殖基地,开展实际情景下禽蛋吸取试验。
选取产蛋区常见布局的鸭窝作为测试场景,随机选

取 100 枚禽蛋进行连续吸附操作。 通过引入柔性吸

嘴策略,有效应对禽蛋表面不规则及位置偏差问题。
在吸取过程,根据旋转检测获取的禽蛋横向摆放角

度,生成与此角度平行的吸取姿态,以保证在吸取禽

蛋后,能够以固定的角度将禽蛋安全存放,如图 8

所示。

图 8　 禽蛋存放角度

Fig. 8　 Duck egg storage angle
　

多轮试验结果表明,系统对光照变化和鸭窝背

景干扰表现出较强的鲁棒性,能够有效地将禽蛋按

预期角度吸取并存放,得益于 RGB D 感知与点云

碰撞检测算法的协同作用。
为了进一步验证本研究点云碰撞检测方法的性

能,通过多组试验量化点云处理流程对碰撞检测性

能的提升作用,具体设计:测试场景为养殖基地标准

鸭窝,包含稻草覆盖、禽蛋密集等典型干扰;采用

100 枚新鲜禽蛋,连续执行吸附操作。 设置 4 组试

验方案,量化不同处理环节对碰撞检测效率的影响,
结果如表 4 所示。

表 4　 禽蛋采收机器人碰撞检测试验结果

Tab. 4　 Collision detection experiment results for
duck egg harvesting robot

　 方案
点云点数

量 / 个
单个碰撞

检测时间 / s
相对原始方案

耗时占比 / %
碰撞结果

判定

原始点云 857 202 8. 20 100 是

点云下采样 77 504 0. 74 9. 0 是

无用点云切割 16 447 0. 15 1. 8 是

点云特征提取 23 997 0. 23 2. 8 否

　 　 由图 4 可知,经点云处理后,系统点云碰撞检测

机制稳定生效,而单枚禽蛋碰撞检测平均耗时缩短

至 0. 23 s。 在实际作业中,对 1 000 枚蛋进行多轮测

试,受稻草、羽毛覆盖等场景干扰,系统综合抓取成

功率约为 78% ;试验结果表明,未进行点云特征提

取重建时,因点云特征缺失偶发末端执行机构与鸭

窝框体的碰撞风险;而经点云特征提取重建后,此类

碰撞问题得到完全消除。 从保障系统安全性与作业

可靠性角度,该环节具有必要性与不可替代性。

3　 结论

(1)基于 MobileNet 架构进行改进 YOLO v8n
OBB 主干结构,并引入 SimAM 注意力机制,使检测

网络能更精准聚焦于方向特征,且对硬件资源要求

较低。 同时,结合基于分布焦点损失的旋转角度精
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细回归改进,进一步提升了禽蛋锚框的定位精度与

角度回归准确性。 改进后的模型部署于边缘计算设

备上,精确率从 97% 增长到 98. 5% ,平均精度均值

从 98. 9%增长到 99. 1% ,对禽蛋角度的推理准确度

从 86. 3%增长到 91. 2% ,且模型参数量缩减 13% ,
能够很好地适配边缘计算设备的硬件资源限制。 在

兼顾检测性能的同时保证了实时性,综合性能满足

禽蛋检测需求。
(2)通过多次深度采集试验,确定最终相机拍摄

高度方案。 而后利用相机内参实现像素坐标到三维

相机坐标系的逆投影,结合深度图的物理距离信息生

成空间点的三维坐标,通过点云后处理得到具有几何

完整性的三维结构点云。 针对机械臂姿态 3 个旋转

自由度,采用差异化策略生成角度候选序列,对候选

姿态下的工具点云以及环境点云进行碰撞检测。 经

点云处理后,系统的点云碰撞检测准确度保持稳定,
而单枚禽蛋的碰撞检测平均耗时缩短至 0. 23 s。 在

实际吸取场景中,总体吸取成功率达 78%。
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