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摘　 要： 为实现复杂环境中苹果采摘机器人目标快速检测，克服传统 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构复杂、计算性能弱的缺

点，提出了一种基于深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 的采摘机器人目标检测方法。 在采集苹果样本图像并制作实验数

据集后，进行模型训练和测试，引入深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络对苹果图像进行特征提取，解决了网络中参数

冗余问题，提高了采摘机器人的识别速度；采用 ＣＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 损失函数和 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 非极大值抑制方法，对损失函

数进行优化，提升了机器人视觉系统对苹果的定位精度。 机器人采摘试验结果表明：算法检测精度达 ９５． ８％，检
测速度达 ５３ 帧 ／ ｓ，机器人单次采摘时间为 ４．７ｓ，采摘成功率达 ９３．９％。 检测方法在减少模型参量的同时可保证

检测精度和效率，具有较强的工程实用性。
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０　 引言

苹果采摘机器人可以提高农业自动化水平，降低

劳动成本。 目标果实的快速精准检测是苹果采摘机

器人的关键技术之一，对提升农业生产力和采摘机器

人的实用化程度具有重要的现实意义。
目前，国内外在机器人视觉检测和图像处理等方

面展开了大量的探索。 Ｋｅｌｍａｎ 等［１］ 通过分析果实图

像的多个强度分布实现了重叠苹果的定位，准确率达

到了 ９３％，但计算过程耗时较长，实时性较差。 Ｋａ⁃
ｐａｃｈ 等［２］研究了苹果颜色检测方法，但对于未成熟苹

果或有枝叶遮挡、苹果与背景相似等情况，算法检测

效果并不理想。 刘晓洋等［３］ 提出了一种基于超像素

特征的果实分割方法，解决了苹果颜色分布不均的问

题，但在光照强度变化时会影响目标区域的颜色和纹

理信息特征，导致颜色信息失真，影响算法检测的准

确性。 吕继东等［４］对苹果果实进行 ＯＴＳＵ 动态阈值分

割，但图像对于光照过于敏感，在跟踪目标苹果时会

发生跟踪漂移从而造成误差，无法保证苹果的完整和

准确检测。
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近年来，深度卷积神经网络在目标检测领域呈现

出巨大的优势［５－７］ 。 由于深度神经网络能够对图像高

维特征实现深度提取，使得其在复杂情况下的苹果准

确检测变成可能［８－１１］ 。 概括起来主要分为两种方法：
一种是基于区域建议的方法，包括 Ｒ－ＣＮＮ 方法［１２］ 、
Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 方法［１３］和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 方法［１４］等，核心

思想是两阶段目标检测，即图像分类处理［１５］ 。 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ 模型虽然精度很高，泛化能力强，但是由于区

域步骤消耗大量的计算资源，检测时间较长，因此满

足不了实时性要求。 另一种方法是无区域建议的方

法，包括 ＳＳＤ 算法［１６］ 、ＹＯＬＯ 算法［１７］ ，核心思想是基

于整幅图像采用单卷积网络直接来预测目标的位置

及其属性。
综上所述，现有方法对单一环境中的苹果图像检

测具有较好的实时性和鲁棒性，但由于模型参数量

大，导致苹果采摘机器人系统计算量大。 因此，为了

在真实复杂的果园环境下实现快速、精确的机器识

别，基于深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构，在减少

模型参数量的同时进一步实现网络多层特征的复用

和融合，对损失函数进行优化，使得在复杂果园环境

下苹果检测速度和准确性得到了改善，从而进一步推

动了国产苹果采摘机器人的实用化进程。

１　 数据采集与预处理

１．１　 实验数据采集

采集果园环境中的图像素材，以此进行训练和测

试，从而遴选适用于苹果采摘机器人的算法参数。 苹
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果图像的采集地为江苏省扬中市雷公岛苹果示范基

地（北纬 ３２°１７′，东经 １１９°４３′），使用数码相机等设备

拍摄自然光照下的苹果，共计 ２７００ 幅图像。
为保证苹果图像数据的复杂性，素材中包含不同

果实个数、遮挡情况、重叠程度和光照条件的图像。
图 １ 为一组典型复杂环境下的苹果图像。 除拍摄的

图像素材外，还通过网络爬虫技术获取 １３００ 张苹果

照片，总共 ２０００ 张素材，包含 ４９５０ 个目标。

图 １　 复杂环境下的苹果图像

Ｆｉｇ．１　 Ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

１．２　 数据预处理

在对 ＹＯＬＯ 神经网络训练之前，需要对苹果图像

进行预处理。 为了更加全面、准确地采集目标场景中

的苹果图片，需要对数据集进行扩充、衍生，让训练的

模型可以更好地适应各种复杂环境中的苹果图像。
首先，将苹果图像水平、垂直或随机旋转、放缩，改变

图像的纵横比，组合更多数据来丰富扩展训练集，通
过调整饱和度和色调、直方图均衡、中值滤波等图像

处理技术来增强苹果图像数据；随机选择 ４ 组图片，
通过 Ｍｏｓａｉｃ 方法生成一组新的苹果图片，使算法在不

损失检测准确率的同时提高其泛化能力。

最后，使用 ｌａｂｅｌＩｍｇ 工具对目标果实的位置坐标、
类别等信息进行框选标注，并将制作成标准的 Ｐａｓｃａｌ
Ｖｏｃ 数据集形式。 利用 ＭａｔＬａｂ，将共计 １０１００ 幅苹果

的数据集随机划分成训练集、验证集和测试集。 为保

证数据集的均匀分布，苹果图像按照 ７０％、１０％、２０％
的比例随机分为训练集、验证集和测试集。 训练集样

本 ７０７０ 个，验证集样本 １０１０ 个，测试集样本 ２０２０ 个。

２　 复杂环境下的苹果快速检测方法

苹果图像检测是采摘机器人进行采摘作业的信

息来源，也是影响采摘成功率的重要因素。 本文通过

改进 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法，实现采摘机器人在复杂环境下快

速检测苹果，具有较高的检测速度与准确率。
２．１　 基于 ＹＯＬＯ ｖ５ 的苹果检测

ＹＯＬＯ ｖ５ 模型主要由 Ｉｎｐｕｔ、Ｎｅｃｋ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、 Ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ４ 部分组成。 苹果 Ｉｎｐｕｔ 图像主要由 ｍｏｓａｉｃ 数

据增强、自适应锚框计算和自适应图片缩放等对图像

进行预处理。 ＹＯＬＯ ｖ５ 的主干特征提取网络是 Ｂａｃｋ⁃
ｂｏｎｅ，形成对苹果图像特征的卷积神经网络，主要结构

包含 Ｆｏｃｕｓ （焦点层）、ＣＳＰ （跨阶段局部网络层） 和

ＳＰＰ（空间金字塔池化层）３ 部分。 其中，Ｆｏｃｕｓ 结构对

图片进行切片操作，通过 Ｃｏｎｃａｔ 层将其进行通道数的

合并，增加苹果图像的特征数，可得到双倍信息的下

苹果采样特征图［１８］ ，再经过 ＣＢＬ 层提取输入的不同

特征，有助于找到特定的局部苹果图像特征；其次，通
过 Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍ（批量规范层），实现结果归一化，使各

个批量的差异不会过于明显；最后，用 Ｌｅａｋｙ ｒｅｌｕ 激活

函数产生结果到下一层卷积。 ＣＳＰ 进行卷积处理将

图像梯度的变化集成到特征图中，这样可以减少模型

尺寸，使通道数下降为原来的 １ ／ ２，再经过 Ｃｏｎｃａｔ 通道

数的合并把需要引入的参数数量大幅降低，提高了模

型的学习能力，有利于提升模型的准确度和训练速

度。 ＳＰＰ 提取苹果的特征信息，通过对特征层 ３ 次卷

积后进行最大池化，扩大感受野，增强网络的非线性

表达能力。 Ｎｅｃｋ 部分是对 ＦＰＮ（特征金字塔）结构的

改进，解决了多尺度问题，加强了网络的特征融合和

网络中推理信息的传输。 ＹＯＬＯ ｖ５ 整体网络结构如

图 ２ 所示。
２．２　 网络结构改进

对于苹果图像的多样化，适度优化网络结构可以

提高采摘机器人识别效率，但网络结构参数也会不断

增加，将使计算量庞大，占用多余资源。 引入深度可

分离卷积，在保证模型表达能力良好的前提下极大地

降低了参数量。
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为了使网络具有较高检测精度，并降低注意力机

制对网络检测速度的影响，引入深度可分离卷积代替

主干网络中的原有卷积操作，使神经网络执行空间卷

积，同时保持通道分离，再进行深度卷积，其结构如图

３ 所示。

图 ２　 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构图及目标检测模型

Ｆｉｇ．２　 ＹＯＬＯ ｖ５ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄ

图 ３　 深度可分离卷积结构

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图 ３ 中，Ｄｘ为数据输入长度；Ｄｙ为数据输入宽度；
Ｄｗ为数据输出长度；Ｄｈ为数据输出宽度；Ｄｋ为卷积核

大小；Ｍ 为数据输入通道数；Ｎ 为数据输出通道数。
网络中原有卷积主要是对通道特征图进行卷积操作，
其计算量 Ｕ１为

Ｕ１ ＝ Ｄ２
ｋ·Ｍ·Ｎ·Ｄｗ·Ｄｈ （３）

深度可分离卷积将卷积操作分解为 １ 个 ３×３ 的

深度卷积和 １ 个 １×１ 的逐点卷积。 假设输入的特征

图 Ｆ 为 Ｄｘ × Ｄｙ × Ｍ ，经过深度卷积操作后得到 Ｄｈ ×
Ｄｙ × Ｍ 的特征图 Ｇ，其计算量 Ｕ２为

Ｕ２ ＝ Ｄ２
ｋ·Ｍ·Ｄｗ·Ｄｈ ＋ Ｍ·Ｎ·Ｄｗ·Ｄｈ （４）

由式（３）、式（４）可以推出深度可分离卷积与 标

准卷积之间的计算量比值为

Ｕ２

Ｕ１

＝ １
Ｎ

＋ １
Ｄ２

ｋ

（５）

通过引入深度可分离卷积可以将原网络的计算

量降低和参数减少，从而能显著提高苹果图像检测速

度。 采用 ３×３ 的卷积核，输入通道数为 ３，输出通道数

为 ２５６，网络总计算量是原标准卷积计算量的 １ ／ ８。
常规的 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络参数量庞大，对重要程度不

同的苹果特征采用相同的加权方式，并不利于对苹果

特征的提取。 因此，将 ＹＯＬＯ ｖ５ 特征提取网络中的标

准卷积更换为深度可分离卷积，并且在深度可分离卷

积中加入一个池化注意力模块（Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＰＢＡＭ）。 在池化注意力模块（ＰＢＡＭ）中，采用

将苹果图像先压缩后扩张的方式，利用多尺度卷积核

对输入图像模块进行处理。 增强学习浅层特征采样

到的关键点，对不同池化得到的苹果特征进一步添加

注意力，获取到苹果更全面、更重要的特征信息。 为

了增强特征的复用和提升深层网络中学习效率，在连

续的卷积中引入了残差单元的结构；输出苹果特征图

与输入苹果特征图分辨率保持一致，保证了网络在较

深的情况下不会出梯度爆炸的问题，实现了更有效的

融合高分辨率等特性。 任意网络结构均可被池化注

意力模块嵌入，具有结构优化、识别效率高效等优势。
Ｃｏｎｃａｔ 通过建立候选区和特征层次之间的信息路径，
达到苹果图像自适应识别特征的目的。 深度可分离

卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络选择不同的加权方式，来增强本尺

度特征图中对苹果检测有用的信息，削减无效苹果特

征，能够减少对网络结构的重复传递和运算。 图 ４ 为

改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构图。 其中，改进后的 ＹＯ⁃
ＬＯ ｖ５ 算法不仅可以缓解深度可分离卷积，减轻注意
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力机制模块带来的计算压力，而且改进后的网络结构

可以更快地计算将浅层特征图抽取转化为更多的深

层苹果特征图，苹果关键图像快速批量化处理，使网

络的整体检测效果可以得到大幅提升。

图 ４　 深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 的网络结构及目标检测模型

Ｆｉｇ．４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｔａｒｇｅｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＹＯＬＯ ｖ５

２．３　 损失函数优化

损失函数能够很好地反映模型和实际数据间的

差异。 ＧＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 作为边界框回归损失函数，用以评

判预测边界框和真实边界框的距离，即

ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ － Ａｃ － Ｕ
Ａｃ （６）

ＬＧＩｏＵ ＝ １ － ＧＩｏＵ （７）
其中，ＩｏＵ 为预测边界框和真实边界框交集与并

集的比值； Ａｃ 为将预测边界框和真实边界框同时包含

的最小的矩形框的面积；Ｕ 为预测边界框和真实边界

框的并集； ＬＧＩｏＵ 为 ＧＩｏＵ 损失。 当有若干组相交的苹

果目标框和苹果预测框、预测框在目标框内部且两框

面积相近时，ＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 和 ＧＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 得到的结果是相

同的，则此时损失函数会退化为 ＩｏＵ－Ｌｏｓｓ，那么苹果

图像检测的准确性是无法保证的。

ＣＩＯＵ－Ｌｏｓｓ 可充分考虑重叠面积、中心点距离、长
宽比例的惩罚等因素。 因此，更改 ＣＩＯＵ －Ｌｏｓｓ 作为

ＹＯＬＯ ｖ５ 的损失函数，解决了 ＧＩＯＵ－Ｌｏｓｓ 损失函数的

不足，即

ＣＩｏＵ ＝ ＩｏＵ － ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
－ αυ （８）

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＣＩｏＵ （９）
其中，ｂ 和 ｂｇｔ 为预测边界框和真实边界框的中心

点； ρ２ 为 ｂ 和 ｂｇｔ 两个中心点之间的欧式距离；ｃ 为能

同时覆盖预测边界框和真实边界框的最小矩形的对

角线；α 为权衡长宽比例造成的损失的平衡因子； ν 为

预测边界框和真实边界框的长度与宽度比例差值的

归一化。 α 和 υ 的定义为

υ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（１０）
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α ＝ υ
１ － ＩｏＵ( ) ＋ υ

（１１）

其中， ωｇｔ 、 ｈｇｔ 和 ω 、ｈ 分别为真实边界框和预测

边界框的宽度和高度。 ＣＩＯＵ－Ｌｏｓｓ 通过更多维度考虑

真实边界框和预测边界框的差异，效果更好。
常规 ＮＭＳ 在预测阶段，若目标周围有很多高置信

度的预测框，则目标检测算法会输出多个预测框，常
常会出现对苹果重叠以及遮挡情况的错误抑制。 采

用加权 ＮＭＳ 移除重复的苹果图像，从而获取最优目标

框，某个检测框与预测得分最高的检测框的交并比

ＩｏＵ 作为评判指标。 果园环境较为密集复杂，由于苹

果与枝叶之间存在相互遮挡，且果实在气候条件不稳

定或风力扰动作用时目标果实检测框会出现重合等

不利状况，相邻苹果果实的中心点间距非常接近，重
叠面积较多，则另外一个苹果的预测框很有可能会被

滤除，导致苹果目标检测精度下降。 而 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 可

以在两个检测框的 ＩｏＵ 值接近或相同时会对预测框

和真实框的中心点距离进行进更深的计算筛查，能充

分判定重叠率较高的两个边界框是否属于同一个果

实，从而高效地对冗余的边界框进行抑制作用，可有

效降低苹果的漏检率。 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 在 ＩｏＵ 的基础上更

加全面地考虑了两个边界框中心点的距离，则

ＤＩｏＵ ＝ ＩｏＵ － ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
（１２）

其中， ｂｇｔ 、ｂ、 ρ２、ｃ 定义与（８）中一致。
ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 可以有效去除假阳性样本，非常有效

地解决了果实和枝叶或果实和果实间的遮挡所导致

的漏检问题，即本文使用 ＣＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 和 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 进

行的优化能更有效地检测重叠苹果目标和不显著苹

果目标，提高采摘机器人苹果检测精度。

３　 实验结果与分析

３．１　 苹果检测算法实验

本次实验中，训练机核心处理器为 ＡＭＤ ３９００ ×
３．８ＧＨｚ ＣＰＵ，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０６０Ｔｉ。 采用 Ｃ＋＋
程序，调用 ＯｐｅｎＣＶ、ＰｙＴｏｒｃｈ 等操作库，来训练一种深

度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络。 模型训练时，将动量因

子值设为 ０．９４，以避免模型陷入局部最优解或跳过最

优解。 将网络训练的前 ３００ 轮学习率设置为 ０．０１，后
２００ 轮训练的学习率变为原来的 ０．１ 倍，将权重衰减

正则项设置为 ０．０００５，以防止网络在训练过程中出现

过拟合。 为了验证算法优势，将提出算法与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ ｖ５ 进行对比，最后经过 ５００ 轮的模型迭

代训练，得到最优模型权重，结果如图 ５ 和图 ６ 所示。

图 ５　 准确率变化曲线

Ｆｉｇ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ

图 ６　 损失曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ

由图 ５ 可以看出：Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法

每轮迭代 １０ 次，迭代到 ５０ 轮左右准确率才逐渐上升

到 ０．８ 左右，并最终稳定在 ０．８５ 和 ０．８２ 左右；而本文

算法迭代了 ５０ 轮后准确率大致在 ０．９ 左右，并最终稳

定在 ０．９１ 左右。
由图 ６ 可以看出：Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 损失在迭代到 ５０

轮才逐渐降低到 ０．０５，最终稳定在 ０．０４２ 左右；ＹＯＬＯ
ｖ５ 网络的初始损失为 ０．０７ 左右，最终稳定在 ０．０３ 左

右；优化损失函数后，改进后网络损失值降低且收敛

速度加快，初始损失值在 ０． ０６ 左右，最终稳定在

０．０２１。 通过在 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法结构中引入深度可分离

卷积，利用该模块的通道注意力，使网络自动获取每

个通道的重要程度，并将每个通道的信息与权重共享

的多层感知器进行叠加，从而赋予每个通道不同的权

重，来强化目标苹果特征，能准确识别不同大小和尺

寸的同一苹果。 由仿真曲线可以看出，改进后的检测

模型达到了非常理想的训练效果。

·２５·
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为了进一步验证深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法

的有效性，将其与多种检测算法进行对比实验。 本文

主要评估了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ 和深度可分离卷

积 ＹＯＬＯ ｖ５ 在相同条件下的检测效果。 实验用采摘

机器人对选取不同数目和大小的多目标苹果图像进

行识别检测对比实验，结果如图 ７ 和表 １ 所示。

图 ７　 不同检测算法对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 １　 检测算法对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 平均精度值 ／ ％ 检测速度 ／ ｆ·ｓ－１

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ８８．１ ９

ＹＯＬＯｖ５ ８７．９ ５１

基于深度可分离卷积 ＹＯＬＯｖ５ ９５．８ ５３

　 　 由表 １ 可以看出，深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法

在检测苹果方面的性能优于其他算法。 当苹果较少

时，几种算法检测结果相似，但基于深度可分离卷积

ＹＯＬＯ ｖ５ 的检测速度更快，平均精度值相对较高；当
苹果较多时，虽然 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法可以检测到的苹果数

量更多，但在实际应用中距离太远的苹果是无效的采

摘目标。 综上所述，采用深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 算

法具有更快的检测速度，也具有较高的准确率，有利

于提高苹果采摘机器人的作业效果和效率。

３．２　 机器人采摘苹果实验

在实验室环境下，进行了苹果采摘机器人的目标

检测和苹果采摘实验。 实验的苹果采摘机器人如图 ８
所示。

图 ８　 苹果采摘机器人样机图

Ｆｉｇ．８　 Ａｐｐｌｅ Ｐｉｃｋｉｎｇ Ｒｏｂｏｔ Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

·３５·
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采摘实验中，机器人首先对采集的苹果图像进行

视觉处理，通过深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法识别出

图像中的苹果目标；然后，计算出目标在机械臂坐标

系中的位置，通过视觉伺服控制算法控制抓手向苹果

目标方向移动，从而完成机器人采摘任务。
图 ９ 为机器人进行采摘作业的完整流程。 本实

验使用果树模型道具模拟采摘作业环境，总共进行了

２５０ 余次采摘实验，平均单次采摘时间为 ４．７ｓ，综合采

摘成功率为 ９３．９％，满足采摘机器人的实时性采摘要

求。

图 ９　 机器人采摘实验

Ｆｉｇ．９　 Ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ Ｒｏｂｏｔ

４　 结论

１）为提高采摘机器人的检测速度，对 ＹＯＬＯ ｖ５ 网

络结构进行了改进。 通过与深度可分离卷积结合，提
出了一种深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构，有效减

少了原网络的参数，并提高了网络提取苹果图像特征

的能力，使改进后的网络具有更快的检测速度。
２）针对采集数据中存在网络检测准确度不高问

题，ＣＩｏＵ－Ｌｏｓｓ 和 ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 进行的优化能更有效地

检测重叠苹果目标和不显著苹果目标，可以减少苹果

误检的概率，使得整个苹果识别网络检测精度得到很

好的改善。
３）通过自制的苹果数据集对所提算法进行了测

试。 深度可分离卷积 ＹＯＬＯ ｖ５ 算法对苹果检测的平

均精度值为 ９５．８％，检测速度为每秒 ５３ 帧；对比 Ｆａｓ⁃
ｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 等算法，深度可分离卷积 ＹＯＬＯｖ５ 可以同

时满足苹果检测的精度和速度要求。
４）在实验室环境下进行了采摘苹果实验，结果表

明：处理单帧图像的时间为 ０． ４ｓ，单次采摘时间为

４．７ｓ，综合采摘成功率为 ９３．９％。
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