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基于改进YOLOv5m的采摘机器人苹果采摘方式实时识别
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摘要: 为准确识别果树上的不同苹果目标，并区分不同枝干遮挡情形下的果实，从而为机械手主动调整位姿以避开
枝干对苹果的遮挡进行果实采摘提供视觉引导，提出了一种基于改进 YOLOv5m 面向采摘机器人的苹果采摘方式
实时识别方法。首先，改进设计了 BottleneckCSP-B特征提取模块并替换原 YOLOv5m 骨干网络中的 BottleneckCSP
模块，实现了原模块对图像深层特征提取能力的增强与骨干网络的轻量化改进;然后，将 SE 模块嵌入到所改进设
计的骨干网络中，以更好地提取不同苹果目标的特征;进而改进了原 YOLOv5m架构中输入中等尺寸目标检测层的
特征图的跨接融合方式，提升了果实的识别精度;最后，改进了网络的初始锚框尺寸，避免了对图像里较远种植行
苹果的识别。结果表明，所提出的改进模型可实现对图像中可直接采摘、迂回采摘( 苹果上、下、左、右侧采摘) 和不
可采摘果实的识别，识别召回率、准确率、mAP和 F1 值分别为 85. 9%、81. 0%、80. 7%和 83. 4%。单幅图像的平均
识别时间为 0. 025 s。对比了所提出的改进算法与原 YOLOv5m、YOLOv3 和 EfficientDet-D0 算法在测试集上对 6 类
苹果采摘方式的识别效果，结果表明，所提出的算法比其他 3 种算法识别的 mAP 分别高出了 5. 4、22、20. 6 个百分
点。改进模型的体积为原始 YOLOv5m模型体积的 89. 59%。该方法可为机器人的采摘手主动避开枝干对果实的
遮挡，以不同位姿采摘苹果提供技术支撑，可降低苹果的采摘损失。
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Abstract: In order to accurately identify the different fruit targets on apple trees，and automatically
distinguish the fruit occluded by different branches，providing visual guidance for the mechanical picking
end-effector to actively adjust the pose of apple picking to avoid the shelter of the branches，a real-time
recognition method of apple picking pattern based on improved YOLOv5m for picking robot was proposed．
Firstly，BottleneckCSP module was designed and improved to BottleneckCSP-B module which was used to
replace the BottleneckCSP module in backbone architecture of original YOLOv5m network． The ability of
image deep feature extraction of the original BottleneckCSP module was enhanced，and the original
YOLOv5m backbone network was lightweight designed and improved． Secondly，SE module was inserted
to the proposed improved backbone network，to better extract the features of different apple targets．
Thirdly，the bonding fusion mode of feature maps，which were input to the target detection layer of



medium size in the original YOLOv5m network，were improved，and the recognition accuracy of apple
was improved． Finally，the initial anchor box sizes of the original network were improved，avoiding the
misrecognition of apples in farther plant row． The experimental results indicated that the graspable，
circuitous-graspable ( up-graspable，down-graspable，left-graspable，right-graspable ) and ungraspable
apples could be identified effectively by using the proposed improved model in the study． The recognition
recall，precision，mAP and F1 were 85. 9%，81. 0%，80. 7% and 83. 4%，respectively． The average
recognition time was 0. 025 s per image． Contrasted with original YOLOv5m，YOLOv3 and EfficientDet-
D0 model，the mAP of the proposed improved YOLOv5m model was increased by 5. 4 percentage points，
22 percentage points and 20. 6 percentage points，respectively on test set． The size of the improved model
was 89. 59% of original YOLOv5m model． The proposed method can provide technical support for the
picking end-effector of robot to pick apples in different poses avoiding the shelter of branches，to reduce
the loss of apple picking．
Key words: apple; picking robot; YOLOv5m; picking pattern recognition; visual guidance; deep

learning

0 引言

目前苹果采摘机器人［1 － 5］可以实现对其视觉范
围内未被遮挡或仅被树叶遮挡苹果的直接采摘，而
针对被枝干遮挡的苹果，若未经精确识别而直接对
其进行采摘可能会造成果实损伤，或机械手、机械臂
损坏［6］。

深度学习技术因具有能够对所采集信息数据的
特征进行较好地挖掘与提取的优点，近年来，已经被
广泛应用于目标识别领域中［7 － 10］。截至目前，在基
于深度学习的苹果目标识别方面，已经有许多深度
学习 网 络 架 构，如 YOLOv2［11］、YOLOv3［12 － 14］、
YOLOv4［15］、YOLOv5s［6］、Faster Ｒ CNN［16 － 19］、
DaSNet v2［20］、Ｒ FCN［21］、LedNet［22］、FCOS［23］、
DaSNet［24］和 Mask Ｒ CNN［25］等，都被成功应用于
检测苹果树上的果实目标。

然而，现有的算法大多将复杂果园环境 ( 苹果
被树叶遮挡、枝干遮挡、果实遮挡和混合遮挡等) 下
的不同苹果划分为同一类目标进行识别，而现实中
极有可能会造成果实的损伤，或采摘手、机械臂的损
坏。本研究团队前期针对苹果被树枝干遮挡的情形
进行了识别［6］，以引导机器人避开对这些果实的采
摘，但会导致一部分苹果漏采。另一方面，若根据
苹果被枝干遮挡的不同情形而相应地改变采摘手
的位姿，则可以使机器人实现对该类苹果的迂回
采摘，以降低不必要的采摘损失。然而，目前尚未
见可以区分枝干单侧遮挡( 即枝干遮挡苹果的上、
下、左、右侧) 、多侧遮挡情形下苹果识别算法的研
究报道。

为解决苹果采摘机器人采摘识别时所面临的上
述问题，本文基于人工智能算法，提出一种采摘机器
人的苹果采摘方式识别方法，拟实现对苹果树上不
同枝干遮挡情形下果实的实时识别，从而为机械手

主动调整位姿以避开枝干的遮挡进行果实采摘提供
视觉引导，以期降低苹果的采摘损失。

1 苹果图像数据获取与预处理

1. 1 图像采集方法
以现代标准果园中纺锤形栽培模式下的红富士

苹果果实为研究对象，该栽培模式下的苹果树行距
约 4 m，株距约 1. 2 m，树高约 3. 5 m，适合苹果采摘
机器人入园进行自动化采摘作业。采摘机器人所面
临的实际采摘情况如图 1 所示。

图 1 机器人所面临的苹果采摘情况示意图
Fig． 1 Schematic of apple picking situation that robot

confronted

对位于陕西省乾县农业科技试验示范基地的现
代标准苹果园与西北农林科技大学白水苹果试验站
中的苹果树进行图像采集。分别采集晴天与阴天条
件下的苹果树图像，拍摄时段包括上午、中午与下
午，图像采集设备为佳能 Canon PowerShot G16 型相
机，分别在不同的拍摄距离下( 0. 5 ～ 1. 5 m) 选择多
种角度进行图像采集，共采集苹果图像 1 400 幅。
具体包含以下情况:果实被树叶遮挡、果实被枝干遮
挡( 枝干遮挡苹果的上、下、左、右侧或多侧遮挡) 、
混合遮挡、果实之间重叠、顺光角度、逆光角度和侧
光角度等( 图 2、3) 。所采集图像分辨率为 4 000 像
素 × 3 000 像素，格式为 JPEG。
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图 2 不同情况下的苹果图像
Fig． 2 Apple images under different conditions

图 3 果实被枝干遮挡的不同情形
Fig． 3 Different situations of apples occluded by branches

1. 2 图像数据预处理
从所采集的图像中随机选取拍摄质量稳定的

344 幅图像( 晴天与阴天各 172 幅) 作为测试集，另
随机选取 1 014 幅图像用于模型训练。测试集图像
中含不可采摘果实 1 202个，可直接采摘果实 1 952个，
上侧采摘果实 658 个，下侧采摘果实 909 个，左侧采
摘果实 950 个和右侧采摘果实 865 个。

使用 LabelImg 图像数据标注软件在压缩后的
果树图像中绘制苹果的外接矩形框以实现果实的人
工标注。图像标注时，需要基于每个苹果的最小外
接矩形进行标注，以保证矩形框内尽可能少地包含
背景。其中，根据机器人在苹果园采摘作业时所面
临的实际情况，将图像中需要识别的苹果目标分别
划归入 6 个类别进行数据标注，具体的类别划分规
则为:将图像中未被遮挡或仅被树叶遮挡的苹果标
注为“可直接采摘”类，将果实上侧被枝干遮挡的苹
果标注为“下侧采摘”类，下侧被枝干遮挡的苹果标
注为“上侧采摘”类，左侧被枝干遮挡的苹果标注为
“右侧采摘”类，右侧被枝干遮挡的苹果标注为“左
侧采摘”类，其他情况下的苹果标注为“不可采摘”
类。

另一方面，由于较远处种植行 ( 非机器人所处
的当前果树种植行) 中的苹果与采摘机器人间的距
离过大，故机器人无法对其进行采摘作业。而机器
人视觉系统所获取的苹果树图像中会不可避免地拍
摄到较远种植行中的苹果，因此并不能将其作为有
效的待识别 /采摘目标。因而模型需要避免对较远
处他行苹果的识别。故在苹果图像数据集标注时，
对于较远处他行的苹果均不进行标签标注。最后，
保存标注后所生成的 XML格式文件。

为了丰富训练集的图像数据，以更好地提取不
同标注类别苹果的特征，对训练集图像进行数据扩
增。由于存在光照与天气等不确定因素，导致机器
人在果园进行识别采摘作业时的视觉感知环境十分
复杂，为了提高苹果采摘方式识别模型的泛化能力，
对训练集的图像分别进行亮度增强与减弱的数据增
强方式:首先，将原始图像转换至 HSV彩色空间;然
后，将图像的 V分量( 亮度分量) 乘以不同的权重系
数;最后，将新合成的 HSV 彩色空间图像转换至
ＲGB彩色空间，实现图像亮度的增强和减弱。在本
研究中，利用亮度增强产生 2 种亮度的图像: H +
S + 1. 2V和 H + S + 1. 6V，其中 H为色调分量，S为饱
和度分量;利用亮度减弱产生 2 种亮度的图像: H +
S + 0. 6V和 H + S + 0. 8V。

另外，考虑到图像采集装置在拍摄过程中可能
产生的噪声以及由于设备晃动或树枝干抖动而使所
获取的图像存在模糊的情况，分别对图像添加了方
差为 0. 02 的高斯噪声，进行了运动模糊处理。在运
动模糊处理中，将运动滤波器的参数( LEN，θ) ( LEN
代表长度，表示摄像机线性运动的像素; θ 代表其逆
时针方向旋转的角度) 设置为 ( 7，45 ) 。然后利用
Matlab中的 imfilter 函数对图像进行模糊处理。将
经过数据扩增处理后所得到的共 7 098 幅图像作为
训练集数据用于后续苹果采摘方式识别模型的
训练。

2 改进的 YOLOv5m网络架构

2. 1 YOLOv5m网络架构
YOLOv5 网络架构具有检测精度高、运行速度

快的优势，最高检测速度可达 140 帧 / s［26］。另一方
面，该网络模型的权重文件较小，与 YOLOv4 模型相
比缩小了近 90%，这使得 YOLOv5 模型适合部署到
嵌入式设备上以实现对目标的实时检测。由于模型
的检测精度、实时性与是否轻量化直接关系到机器
人识别果实采摘方式的准确率与效率，因此本研究
以 YOLOv5 架构为基础，改进设计苹果采摘机器人
的果实采摘方式识别网络。

03 农 业 机 械 学 报 2 0 2 2 年



YOLOv5 网络［6，27 － 28］具体包含了 YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l 与 YOLOv5x 4 种架构，其主要
区别为在网络的特定位置处所包含的特征提取模块
数量和卷积核数量不同，4 种模型的参数数量和体
积依次增大，指标参数如表 1 所示。

表 1 YOLOv5 4 种架构模型指标参数
Tab． 1 Model parameters of four YOLOv5 architectures

模型架构 深度 宽度 层数 参数数量
YOLOv5s 0. 33 0. 50 191 7. 26 × 106

YOLOv5m 0. 67 0. 75 263 2. 15 × 107

YOLOv5l 1. 00 1. 00 335 4. 78 × 107

YOLOv5x 1. 33 1. 25 407 8. 90 × 107

由于本研究共需要识别 6 类目标，且对模型的
识别实时性与轻量化要求较高，综合考虑模型识别
的准确率、效率及模型的体积，确定以 YOLOv5m 架
构( 图 4) 为基础，改进设计苹果采摘方式识别网络。

图 4 原始的 YOLOv5m网络结构
Fig． 4 Architecture of original YOLOv5m network

YOLOv5m架构主要由 Backbone 网络、Neck 网
络和 Detect 网络组成。Backbone 网络即特征提取
网络，是在不同的图像细粒度上聚合并形成图像特
征的卷积神经网络。Backbone 网络的第 1 层为
Focus模块( 图 5) ，该模块的设计主要是为了减少模
型的计算量以加快训练速度，其主要功能是:首先通
过切片操作将输入的 3 通道图像( YOLOv5m架构默
认的图像输入尺寸为 3 × 640 × 640) 切分成 4 份 3 ×
320 × 320 的切片，然后使用 Concat操作从深度上连
接这 4 个切片，输出的特征图尺寸为 12 × 320 ×
320，进而再通过由 48 个卷积核组成的卷积层，生成
48 × 320 × 320 的输出，最后再经过 BN 层 ( Batch
normalization) 和 Hardswish 激活函数后将结果输入

到下一层。

图 5 Focus模块
Fig． 5 Focus module

Backbone网络的第 3 层为 BottleneckCSP 模块，
该模块的主要作用是为了更好地提取图像的深层特
征。其中，BottleneckCSP 模块主要由 Bottleneck 模
块( 图 6) 构成，该模块是一种残差结构的网络，即将
卷积核尺寸为 1 × 1 的卷积层( Conv2d 层 + BN层 +
Hardswish激活函数) 与 3 × 3 的卷积层相连，再将该
部分的输出通过残差结构与输入相加作为最终
Bottleneck模块的输出。

图 6 Bottleneck模块
Fig． 6 Bottleneck module

而 BottleneckCSP模块( 图 7) 的主要功能是: 将
初始的输入分别送入 2 个分支，分别对这 2 个分支
进行卷积操作使其特征图的通道数减半，其中，分支
2 再与 Bottleneck 模块相连，进而在经过 Conv2d 层
后，使用 Concat操作从深度上连接分支 1 与分支 2
的输出特征图。最后再依次经过 BN 层与 Conv2d
层后得到 BottleneckCSP模块的输出特征图，该特征
图的尺寸与输入 BottleneckCSP 模块的特征图尺寸
相同。

图 7 BottleneckCSP模块
Fig． 7 BottleneckCSP module

Backbone网络的第 9 层为空间金字塔池化模
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块( Spatial pyramid pooling，SPP) ( 图 8) ，该模块的主
要功能是为了使任意尺寸的特征图都能够被转换成
固定尺寸的特征向量，以提高网络的感受野。其中，
YOLOv5m 中 SPP 模块的输入特征图尺寸为
768 × 20 × 20，首先经过 1 × 1 的卷积层后输出尺寸
为 384 × 20 × 20 的特征图，然后将该特征图与其分
别经过 3 个并列的 Maxpooling 层 ( 最大池化层) 进
行下采样后的输出特征图从深度上进行连接，输出
尺寸为 1 536 × 20 × 20 的特征图，最后再经过卷积
核数量为 768 的卷积层后输出尺寸为 768 × 20 × 20
的特征图。

图 8 SPP模块
Fig． 8 SPP module

Neck网络是一系列组合图像特征的特征融合
网络，采用自顶向下与自底向上联合的特征融合方
式，更好地融合了多尺度特征，因此改善了低层特征
的传播，增强了模型对于不同缩放尺度对象的检测，
从而能够更好地识别不同尺寸和尺度的同一目标
对象。

Detect网络主要用于模型最终的推理与检测，
该网络在上一层 Neck 网络输出的特征图上应用锚
框( Anchor box) ，最后输出包含目标对象的类别概
率、对象得分和包围框位置的向量。YOLOv5m架构
的预测网络由 3 个 Detect 层组成，其输入尺寸分别
为 80 × 80、40 × 40 与 20 × 20 的特征图，用于检测图
像中不同尺寸的目标物，每个 Detect 层最终输出一
个 33 通道的向量( 3 个锚定框，每个锚定框包括
6 个类别、1 个类别概率、4 个包围框位置坐标，即
( 6 + 1 + 4) × 3 ) ，进而在原始图像中生成并标记出
所预测目标的位置边界框和类别，实现对图像中目
标对象的检测。
2. 2 BottleneckCSP模块和骨干网络改进

对于设计面向采摘机器人的苹果采摘方式识别
算法，既要使其能够准确区分复杂果园环境中的多
种果实采摘方式，还需要尽可能压缩算法模型的体
积以有利于后期将其部署在硬件设备中。因此，在
YOLOv5m架构的基础上，对其骨干网络进行优化改
进，在能有效提取图像的深层特征以保证识别精度
的前提下，降低网络的权重参数量，缩小其体积，以
实现苹果采摘方式识别网络的轻量化改进设计。

由于所设计的识别算法需要区分 6 种不同的果
实采摘方式，因此识别网络需要对苹果图像的深层
特征进行充分提取，以精确辨识不同苹果采摘方式
间的差异。为此，本研究对 BottleneckCSP 模块进行
了改进设计，以增强其对图像深层特征提取的能力。

使用 Bottleneck模块替换原 BottleneckCSP模块
中 Concat 特征图拼接层之前的 Conv2d 层。由图 6
可知，Bottleneck 模块中既含有跨接融合层，又包含
多个 Conv2d卷积层，因而该模块既可实现对图像低
层特征与高层特征的融合( 可弥补低分辨率的高层
特征图中空间信息的损失) ，又可实现对图像更深
层特征的提取。故该模块相较于单一的 Conv2d 卷
积层具有更强的图像特征提取能力。进而，在上述
改进的基础上，再去掉原 BottleneckCSP 模块跨接分
支上的卷积层，则实现了将分辨率更高、包含更多目
标物位置与细节信息的低层特征图与经过多个特征
提取模块后包含更强语义信息的高层特征图进行融
合，使得改进后 BottleneckCSP模块的输出特征图含
有更强的语义信息与更多的细节信息，以提升该模
块的特征提取能力。

改进后的 BottleneckCSP模块如图 9 所示，将其
命名为 BottleneckCSP-B 模块。另一方面，为了缩小
识别模型的体积，降低骨干网络的整体参数量，以实
现模型的轻量化，本研究将原骨干网络中的 4 处共
使用到 16 个 BottleneckCSP模块的地方都分别替换
为 4 个相连的 BottleneckCSP-B模块。

图 9 改进 BottleneckCSP( BottleneckCSP-B) 模块
Fig． 9 Improved BottleneckCSP ( BottleneckCSP-B) module

2. 3 骨干网络中 SE模块嵌入设计

由于苹果外形和颜色与树枝干、树叶及图像中
的背景物相比具有一定的差异，因此为了提升果实
采摘方式的识别精度，将机器视觉中的注意力机
制［24］( Attention mechanism) 引入苹果采摘方式识别
网络的架构中，以更好地提取不同果实图像的特征。
SE 模 块［20，29］ ( Squeeze and excitation networks，
SENet) 是视觉注意力机制网络的一种，其采用了一
种全新的特征重标定策略，即通过学习的方式自动
获取到每个特征通道的重要程度，然后据此提升有
用的特征并抑制不重要的特征。该模块主要包含 3
种操作:挤压( Squeeze) 操作、激励( Excitation) 操作、
缩放( Scale) 操作。由于该模块的计算量不大，且能
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有效提升模型的表达能力，优化模型所学习的内容，
因此将其嵌入所改进设计的 YOLOv5m 架构的骨干
网络中，以提升模型的识别精度。SE 模块结构示意
图如图 10 所示，该模块在改进 YOLOv5m 网络
( 图 11) 中的具体嵌入布局如下:分别在改进后骨干
网络的第 5、7、11、14 层嵌入 SE 模块。第 7 层的嵌
入，改进 YOLOv5m 架构的第 1 个检测层 ( Detect
层) ，可实现对图像中尺寸相对较大目标物的识别。
在改进后的网络结构中，第 7 层输出的特征图与第
20 层输出的高层特征图进行拼接后输入至第 1 个
Detect层，因而在前端第 7 层位置处嵌入 SE 模块，
使第 20 层输出的含有高维特征信息的特征图与第
7 层经过 SE模块凸显了尺寸较大目标物信息的特
征图进行融合，有利于第 1 检测层对于图像中相对
较大目标物的准确识别。

图 10 SE模块结构示意图
Fig． 10 SE module

图 11 改进的 YOLOv5m网络结构
Fig． 11 Architecture of improved YOLOv5m network

第 14 层的嵌入。改进网络第 13 层的 SPP模块
实现了局部特征和全局特征的融合，丰富了特征图
的表达能力，有利于对图像中目标大小差异较大的

情况进行识别，在其后嵌入 SE 模块，以进一步提升
SPP模块输出特征图中明显的特征，并抑制不重要
的特征。

改进后的 YOLOv5m骨干网络中存在多个含卷
积操作的特征提取模块，如 BottleneckCSP-B 模块与
Conv模块，都具有对图像特征进行提取的功能。因
此，在这些特征提取模块后接入 SE 模块可以在得
到深层特征图的基础上，挖掘特征图中各通道之间
的相互关系，提取细节信息，进一步优化经过卷积层
所提取的特征。故在上述改进的基础上，在改进后
骨干网络的第 1 ～ 7 层、7 ～ 14 层之间嵌入 SE模块。

第 5 层的嵌入。由于骨干网络对图像特征的提
取程度是随层数递进的，当骨干网络前端对特征提
取还不充分时，在过于靠前的位置嵌入 SE 模块以
进行特征优化的效果并不明显。另一方面，2 个 SE
模块相连的架构又会造成资源冗余，故将 SE 模块
嵌入改进后骨干网络的第 5 层。

第 11 层的嵌入。由于第 7 ～ 14 层之间各模块
的输出特征图维度包含了 192、384、768，且维度为
192 与 768 的特征图均经过 SE 模块进行特征优化，
故在 7 ～ 14 层间输出特征图维度为 384 的模块后接
入 SE模块。另一方面，为了将低层特征与包含强
语义信息的更高层特征图进行跨接融合，以增强网
络的特征提取能力，确定在 7 ～ 14 层间将 SE模块嵌
入至引出了低层跨接线( 图 11 中浅蓝色跨接线) 的
第 10 层 BottleneckCSP-B模块之后的第 11 层。

SE模块的输入与输出特征图的维度是相同的。
在将该模块嵌入 YOLOv5m 骨干网络时，需要确保
设置其输入特征图维度值与上一层模块的输出特征
图维度值相同。由于本研究是在改进 YOLOv5m 骨
干网络的第 5、7、11 和 14 层分别嵌入 SE模块，根据
嵌入位置前一模块的输出特征图维度尺寸，将各嵌
入 SE模块的输入特征图维度值分别设置为 192、
192、384、768。
2. 4 跨接融合特征层改进

融合不同尺度的特征是提高目标检测网络识别
性能的一个重要手段。特征融合是将从不同图像中
提取到的特征合成更具判别能力的特征图。低层特
征图的分辨率较高，包含较多的目标物位置与细节
信息，但由于卷积层对其特征进行提取较少，因而特
征图的语义性较低，所含噪声较多。而高层特征图
具有较强的语义信息，但其分辨率较低，对图像中细
节的感知能力较差。因此，对高层与低层特征进行
有效融合，是改善模型检测性能的关键。

基于 2. 2 节和 2. 3 节中对 YOLOv5m 架构骨干
网络的改进设计，结合改进后网络各层输出特征图
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的尺寸，将原 YOLOv5m 架构的第 5 层与第 17 层
( 图 4 中红色跨接线) 、第 7 层与第 13 层( 图 4 中浅
蓝色跨接线) 、第 11 层与第 23 层( 图 4 中黑色跨接
线) 融合，分别更改为本研究所设计网络的第 7 层
与第 21 层( 图 11 中红色跨接线) 、第 10 层与第 17
层( 图 11 中浅蓝色跨接线 ) 、第 15 层与第 27 层
( 图 11 中黑色跨接线) 融合。

另一方面，经过对所获取的苹果树图像进行分
析，相对于整幅图像，所需识别的苹果目标大部分属
于中等尺寸。由于所改进设计网络架构的第 25 层
输出特征图是作为中等尺寸目标检测层的输入，因
此，为提升对当前种植行苹果目标的检测精度，弥补
高层特征因其自身的低分辨率所导致的空间信息的
损失，对原 YOLOv5m 架构中输入中等尺寸目标检
测层的特征图的跨接融合( 第 15 层与第 20 层融合，
见图 4 中粉红色跨接线) 进行改进，将低层感受野
更大的特征提取层的输出与中等尺寸目标检测层之
前的特征提取层输出进行融合，即将改进网络的第
16 层与第 23 层的输出特征图融合( 图 11 中粉红色
跨接线) 。改进设计的苹果采摘方式识别网络架构
如图 11 所示。
2. 5 初始锚框尺寸改进

YOLOv5m架构针对输入多尺度检测层用于识
别小、中、大目标物的 3 种尺寸特征图( 80 × 80、40 ×
40、20 × 20) 各设置了 3 种初始检测锚框尺寸，分别
为: 10 × 13、16 × 30、33 × 23; 30 × 61、62 × 45、59 ×
119; 116 × 90、156 × 198、373 × 326。

对于机器人视觉系统所获取的苹果树图像，由
于处在图像里较远处种植行中的苹果与采摘机器人
间的距离过大，因此并不能将其作为有效的待识别 /
采摘目标。为了避免对图像中较远种植行小苹果的
识别并提高对机器人所处的当前果树种植行苹果目
标的识别准确率，在对所获取图像中当前种植行里
的小、中、大苹果的尺寸以及图像中较远种植行小苹
果的尺寸及图像尺寸进行综合分析的基础上，对原
YOLOv5m网络中的小、中尺度目标检测层的初始锚
框尺寸进行了改进设计，分别修改为 80 × 70、75 ×
75、85 × 100; 95 × 110、130 × 110、115 × 125。以期实
现图像里当前种植行果实目标的准确识别。
2. 6 网络损失函数

YOLOv5 网络的损失函数 L 主要由回归框预测
损失 Lloc、置信度损失 Lconf与目标分类损失 Lclass组
成，计算公式为

L = Lconf + Lclass + Lloc ( 1)
其中，置信度损失和目标分类损失采用二进制

交叉熵损失函数( BCELoss) ，计算公式为

BCELoss =
－ logp' ( y = 1)
－ log( 1 － p') ( y = 0{ )

( 2)

式中，BCELoss表示 BCE损失函数，p'表示样本的预
测值，y表示样本的真实类别，y = 1 表示属于该类目
标，y = 0 则表示不属于该类目标。

回归框预测损失采用的是 GIoU Loss 函数。
GIoU loss 不仅考虑到了真实框与预测框的重叠区
域，还关注了非重叠区域。这样能较好地反映两框
之间的距离，因而目标框的回归会更加稳定，避免了
使用 IOU进行模型训练时出现的目标框回归发散
问题。

3 模型训练与评价

3. 1 网络训练
3. 1. 1 训练平台

基于联想 Legion Y7000P 型计算机( Intel ( Ｒ)
Core( TM) i7 9750H CPU，2. 6 GHz，16 GB 内存;
NVIDIA GeForce ＲTX 2060 GPU，6 GB 显存 ) ，在
Windows 10 操作系统下搭建了 Pytorch 深度学习框
架，使用 Python 语言编写程序并调用 CUDA、Cudnn
和 OpenCV 等所需的库，实现了对面向采摘机器人
的果实采摘方式识别模型的训练和测试。

采用随机梯度下降法( SGD) 以端到端的联合方
式训练所改进设计的 YOLOv5m 网络。模型训练时
采用 4 个样本作为一个批处理单元( Batch size) ，每
次更新权值时使用 BN 层进行正则化，动量因子
( Momentum) 设置为 0. 937，权值衰减率 ( Decay) 设
置为 0. 000 5，初始学习率设置为 0. 01，IOU 阈值设
置为 0. 01，色调( H) 、饱和度( S) 与明度( V) 的增强
系数分别设置为 0. 015、0. 7 和 0. 4，共训练 300 轮
( Epochs) 。模型训练结束后保存所得到的权重文
件，在测试集上对识别模型的性能进行评估。在经
过非极大值抑制( Non-maximum suppression，NMS )
等后处理操作消除了大量冗余的预测框后，网络的
最终输出为置信度得分最高的苹果采摘方式预测类
别，并返回果实位置预测框的坐标。
3. 1. 2 训练结果

网络训练的损失 ( Loss) 曲线见图 12，由图 12
可知，网络在前 50 轮训练时，损失值快速下降，训练
250 轮之后，损失值基本趋于稳定。因此本研究将
训练 300 轮结束后输出的模型确定为面向采摘机器
人的苹果采摘方式识别模型。
3. 2 模型测试与评价
3. 2. 1 苹果采摘方式识别性能评价指标

采用准确率 ( P ) 、召回率 ( Ｒ ) 、平均精度
( Average precision，AP) 、平均精度均值( mAP) 和 F1
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图 12 网络训练损失曲线
Fig． 12 Network training loss curve

值( F1 Score) 客观评判标准来评估所训练出的模型
针对苹果采摘方式的识别性能。
3. 2. 2 最优模型和预测类别阈值确定

识别模型在预测出目标所属类别的置信度之后
需要依据预设的阈值对预测框进行筛选。基于同一
个识别模型使用不同的置信度阈值进行预测，其识
别结果的准确率和召回率是不同的。

若识别模型的置信度阈值选择不合适，会出现
如图 13 所示的预测结果:置信度阈值设置过低时会
误将图像中较远种植行的小苹果识别出来( 图 13a
中的黄色椭圆标识) ，阈值设置过高时可能会漏掉
当前种植行中的苹果目标( 图 13b 中的黄色椭圆标
识) 。因此，需要结合具体的识别任务为模型确定
合适的置信度阈值，以准确地筛选出需要识别的苹
果目标。

图 13 预测类别阈值对识别结果的影响
Fig． 13 Impact of confidence threshold on recognition result

基于训练所得的苹果采摘方式识别模型，通过
调整置信度阈值，比较衡量模型在不同阈值下对测
试集共 344 幅苹果树图像中的 6 类果实目标识别的
准确率、召回率和 mAP 的变化，结合采摘机器人果
实采摘方式识别任务的实际需求，确定模型的最佳
预测类别阈值。经试验测试，不同置信度阈值下模
型的识别准确率、召回率、mAP曲线如图 14 所示。

对于面向采摘机器人的苹果采摘方式识别，需
要对当前种植行( 即采摘机械手可抓取范围内) 中
的果实进行识别，同时排除较远处他行苹果树上果
实的干扰，因而在模型识别的准确率和召回率之间
需要优先考虑准确率。另一方面，在选择阈值时需
要辅助参考用于评估模型综合性能的指标 mAP，因

图 14 不同置信度阈值下模型性能变化曲线
Fig． 14 Changes of performance of model with

different confidence thresholds

其能同时兼顾准确率和召回率。
由图 14 可知，当置信度阈值小于 0. 5 时，模型

的识别准确率较低，不足 80% ; 当置信度阈值高于
0. 5 时，识别模型的 mAP 降低至 80%以下; 因而综
合考虑模型的识别准确率与 mAP，当置信度阈值为
0. 5 时，模型的性能表现最好，此时模型识别的准确
率、召回率、mAP分别为 81. 0%、85. 9%和 80. 7%。

4 结果与讨论

4. 1 苹果采摘方式识别结果与分析
为了验证所设计的苹果采摘方式识别模型的性

能，对该模型在测试集图像上的识别结果进行进一
步分析。344 幅测试集图像中共有 6 536 个苹果目
标，其中可直接采摘果实目标数量为 1 952 个，不可
采摘果实目标数量为 1 202 个，上、下、左、右侧采摘
果实的数量分别为 658、909、950、865 个。

模型的具体识别结果如表 2 所示，可以看出，针
对可直接采摘果实、不可采摘果实和上、下、左、右侧
采摘果实，本文所提出的模型对其识别的 AP 及 F1
值分别为 91. 6%、90. 0%，68. 9%、73. 5%，73. 2%、
82. 5%，82. 4%、83. 3%，84. 5%、84. 3%，83. 4%、
84. 3%。总体的识别准确率、召回率、mAP ( 6 类苹
果采摘方式的平均精度) 及 F1 值均在 80%以上，分
别为 81. 0%、85. 9%、80. 7%和 83. 4%，基本满足苹
果采摘方式识别精度要求。

表 2 基于改进 YOLOv5m网络的苹果采摘方式识别结果
Tab． 2 Ｒecognition results of apple picking pattern

using improved YOLOv5m network

苹果采摘

方式类别

数量 /

个

准确率 /

%
召回率 /

%
平均精

度 /%

F1 值 /

%

不可采摘 1 202 70. 8 76. 5 68. 9 73. 5

可直接采摘 1 952 84. 9 95. 7 91. 6 90. 0

上侧采摘 658 94. 7 73. 1 73. 2 82. 5

下侧采摘 909 80. 1 86. 7 82. 4 83. 3

左侧采摘 950 78. 1 91. 6 84. 5 84. 3

右侧采摘 865 77. 8 91. 9 83. 4 84. 3

总体 6 536 81. 0 85. 9 80. 7 83. 4
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本文所提出的模型对不同天气与光照条件下的
6 种苹果采摘方式的识别结果示例如图 15 所示。
其中，所识别出的不可采摘、可直接采摘和上、下、
左、右侧采摘果实分别使用黄色、绿色和蓝色、粉色、
深蓝色、红色框标识。由图 15 可以看出，所提出的
识别模型不仅适用于阴天采集的光照均匀的图像，
也适用于晴天光照条件下采集的图像，且对于顺光、
侧光及逆光条件下的图像均能较好地识别出不同苹
果采摘方式。

图 15 基于改进 YOLOv5m的苹果采摘方式识别示例
Fig． 15 Ｒecognition examples of apple picking pattern

using improved YOLOv5m

4. 2 不同目标检测算法识别结果对比
为了进一步分析所提出的苹果采摘方式识别算

法的性能，将改进的 YOLOv5m网络与原 YOLOv5m、
YOLOv3、EfficientDet-D0 网络在测试集图像上进行
了识别结果对比。以 mAP、平均识别速度等作为评
价指标，各网络模型的识别结果、模型体积( 占用存
储空间量) 及参数数量如表 3 所示。

表 3 不同目标检测网络识别性能对比
Tab． 3 Performance comparison of various target

detection networks

目标检测网络
mAP /

%
单幅图像平均

识别时间 / s
参数数量

模型体积 /

MB

YOLOv5m 75. 3 0. 020 2. 15 × 107 41. 3

YOLOv3 58. 7 0. 053 6. 15 × 107 235. 0

EfficientDet-D0 60. 1 0. 040 3. 83 × 106 15. 0

本文模型 80. 7 0. 025 1. 92 × 107 37. 0

由表 3 可以看出，本文提出的改进 YOLOv5m
识别模型的 mAP 最高，与原 YOLOv5m 网络相比提
高了 5. 4 个百分点，与 YOLOv3、EfficientDet-D0 网络
相比分别高出了 22、20. 6 个百分点。针对模型的识
别速度，本文提出的改进 YOLOv5m识别模型在测试

集上单幅图像平均识别时间可达0. 025 s( 40 f / s) ，能够
满足苹果采摘方式实时识别的要求，分别为
EfficientDet-D0 与 YOLOv3 网络识别时间的 62. 5%
与 47. 17%。另一方面，由表 3 可以看出，本文所提
出识别模型的体积为 37 MB，为原始 YOLOv5m模型
的 89. 59%。说明所提出的网络在保证识别精度的
同时，有效地实现了网络的轻量化。

综上，本文提出的模型在 4 种网络模型中具有
最高的 mAP。所提出模型的识别速度明显优于
EfficientDet-D0 与 YOLOv3 网络，虽然略低于原始的
YOLOv5m网络，但识别平均帧率可达 40 f / s，能够满
足苹果采摘方式实时识别的需求。

4 种模型分别针对阴天与晴天条件下的苹果采
摘方式识别结果如图 16 所示，可以看出，本文提出
的改进 YOLOv5m 网络的识别结果较准确，无误识
与漏识现象。

针对阴天条件下的苹果采摘方式识别:
EfficientDet-D0 网络的识别结果较准确，无漏识与误
识现象; YOLOv3 网络的识别结果中出现了漏识别
( 图 16d阴天图像中白色椭圆标识) 和将右侧采摘
果实识别为不可采摘果实的误识别现象( 图 16d 阴
天图像中黑色椭圆标识) ; YOLOv5m 网络对当前种
植行中苹果采摘方式的识别结果虽然较准确，但却
过度识别了较多较远种植行中的苹果( 如图 16b 阴
天图像) 。

针对晴天条件下的苹果采摘方式识别:
YOLOv5m网络出现了将右侧、下侧采摘果实误识别
为不可采摘果实的现象( 图 16b 晴天图像中黑色椭
圆标识) ; EfficientDet-D0 网络和 YOLOv3 网络均出
现了漏识别现象( 图 16c晴天图像、图 16d晴天图像
中白色椭圆标识) 和将不可采摘果实误识别为可采
摘果实的现象( 图 16c晴天图像、图 16d晴天图像中
黑色椭圆标识) 。其中，EfficientDet-D0 网络还出现
了将右侧、上侧采摘果实误识别为不可采摘果实的
现象，YOLO v3 网络还出现将不可采摘、右侧采摘果
实误识别为左侧采摘果实的现象( 图 16c晴天图像、
图 16d晴天图像中黑色椭圆标识) 。
4. 3 与其他多分类苹果目标识别算法的对比

现有的苹果识别算法大多将苹果树上各种情
况下的果实作为一类目标进行识别，对苹果目标
多分类识别的研究较少。GAO 等［17］将 Faster Ｒ
CNN网络用于识别苹果树上不同条件下的共 4 类
苹果目标，包括无遮挡、树叶遮挡、树枝 /线遮挡和
果实遮挡的苹果。YAN 等［6］将 YOLOv5s 网络用
于苹果识别中，将不同条件下的果实划分为可采
摘( 未被遮挡或仅被树叶遮挡的果实) 与不可采摘
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图 16 4 种网络模型的苹果采摘方式识别结果
Fig． 16 Apple picking pattern recognition results of

four network models

( 被树枝干或被其他苹果遮挡的果实) 两类。为了
验证所提出算法的识别性能，将本文算法与上述
苹果检测算法的识别结果进行了比较，对比结果
见表 4。

由表 4 可以看出，YAN 等［6］所提出的算法虽
然在总体识别 mAP与识别速度上优于本研究提出
的算法，可以识别出被树枝干遮挡的苹果目标，以
引导机器人避开对这些果实的采摘，但该算法却
无法从视觉上引导机器人采摘被树枝干遮挡的苹
果，从而导致一部分果实的漏采。而针对苹果采
摘机器人，若根据苹果被枝干遮挡的不同情形而
相应地改变机械手的采摘位姿，则可以实现对被
枝干遮挡苹果的采摘。而本文所提出的识别方法
实现了对不同苹果采摘方式的识别，从而可为机
械手主动调整位姿以避开枝干对苹果的遮挡进行
果实采摘提供视觉引导。

另一方面，GAO 等［17］所提出的算法也无法从
视觉上引导机器人采摘被树枝干遮挡的苹果。该
算法识别 4 类苹果的总体 mAP 为 87. 9%，比本文
所提出识别方法的 mAP ( 80. 7% ) 高 7. 2 个百分
点。但该文识别模型的体积较庞大，权重文件达
到了512 MB，而本文所提出的轻量化识别模型的
体积为37 MB，仅为该文模型的 7. 23%，体积的轻
量化有利于后期将模型部署在硬件设备中。另
外，模型的识别速度对于机器人的采摘效率具有
重要影响，该文模型的单帧图像识别时间为
0. 241 s( 帧率为 4. 15 f / s) ，而本文模型的单帧图像
识别时间仅为 0. 025 s( 帧率为 40 f / s) ，为该文模型
识别速度的 9. 64 倍，能够满足果实目标实时识别的
需求。

5 结论

( 1) 针对现有识别算法无法区分枝干单侧遮挡

表 4 与其他多分类苹果目标识别算法对比
Tab． 4 Performance comparison with multi-class recognition method for apple

识别算法

总体
mAP /

%

平均精度均值 /%

可采摘 不可采摘

未被遮挡 树叶遮挡 枝干遮挡 果实重叠遮挡

可直接采摘
上侧

采摘

下侧

采摘

左侧

采摘

右侧

采摘

不可采摘( 多枝干交

叉遮挡、果实重叠)

单幅图像

识别时

间 / s

模型

体积 /

MB

改进 YOLOv5s 86. 75 89. 23 84. 87 0. 015 12. 7

Faster Ｒ CNN 87. 90 90. 90 89. 90 85. 8 84. 8 0. 241 512. 0

本文模型 80. 70 91. 60 73. 2 82. 4 84. 5 83. 4 68. 9 0. 025 37. 0

( 即枝干遮挡苹果的上、下、左、右侧) 、多侧遮挡情
形下苹果目标的问题，提出了一种基于改进
YOLOv5m面向采摘机器人的苹果采摘方式实时识

别方法，实现了对苹果树上不同果实采摘方式的识
别，从而可为机械手主动调整位姿以避开树枝干的
遮挡进行果实采摘提供视觉引导，以降低苹果的采
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摘损失。
( 2) 改进设计了 BottleneckCSP-B 特征提取模块

并替换原 YOLOv5m 骨干网络中的 BottleneckCSP 模
块，实现了原模块对图像深层特征提取能力的增强与
骨干网络的轻量化改进;将 SE 模块嵌入到所改进设
计的骨干网络中，更好地提取了不同苹果目标的特
征;改进了原 YOLOv5m架构中输入中等尺寸目标检
测层的特征图跨接融合方式与网络的初始锚框尺寸，
提升了当前种植行苹果目标的识别精度，避免了对图
像里较远种植行苹果的识别。

( 3) 所提出的改进网络模型可有效实现对图像

中可直接采摘、迂回采摘( 苹果的上、下、左、右侧采
摘) 和不可采摘果实的识别，测试集试验结果表明，
识别召回率为 85. 9%，准确率为 81. 0%，mAP 为
80. 7%，F1 值为 83. 4%，单幅( 帧) 图像平均识别时
间为 0. 025 s。

( 4) 对比了所提出的改进 YOLOv5m 算法与原
始 YOLOv5m、YOLOv3 和 EfficientDet-D0 算法在测
试集图像上对 6 类苹果目标的识别效果，结果表明，
所提出的改进算法与其他 3 种算法相比，识别的
mAP分别高出了 5. 4、22、20. 6 个百分点。改进模
型的体积压缩至原 YOLOv5m模型的 89. 6%。
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