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基于改进 ＳＳＤ 网络的番茄采摘机器人目标识别方法

任笑铭
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摘　 要:为解决番茄采摘目标识别效率低、准确性受限等问题ꎬ提出一种基于改进型单镜头多盒检测器网络的番茄采摘

机器人目标识别方法ꎮ 增加感受野模块、排除损失函数和柔化非最大值抑制优化目标检测算法ꎬ搭建双目视觉的目标

识别系统进行仿真分析ꎮ 结果表明:改进算法的损失值降低 １.１ꎬ检测成熟番茄与未成熟番茄的精确率－召回率曲线下

面积分别为 ０.９４５、０.９３１ꎬ平均精度均值为 ０.９３８ꎮ 所提系统定位单个番茄的绝对误差低于 １６ ｍｍꎬ相对误差小于 １.６０％ꎬ
定位多个番茄的绝对误差低于 １５ ｍｍꎬ相对误差小于 １.３３％ꎮ
关键词:番茄采摘ꎻＳＳＤ 算法ꎻ目标识别ꎻ双目视觉ꎻ三角测量
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０　 引言

随着农业现代化的发展ꎬ智能采摘机器人被

广泛应用于番茄种植ꎬ而目标识别技术是提高采

摘精度和效率的关键[１]ꎮ 面对光照变化、目标遮

挡等挑战ꎬ传统目标识别算法往往难以满足预期

效果ꎮ 单镜头多盒检测器网络( ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉ
ｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＳＳＤ)能够有效解决问题ꎬ但是在复

杂环境中的检测性能和鲁棒性有待提高[２]ꎮ 因

此ꎬ本文提出基于改进 ＳＳＤ 网络的番茄采摘机器

人目 标 识 别 系 统ꎬ 创 新 地 增 加 感 受 野 模 块

(ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｂｌｏｃｋꎬ ＲＦＢ)、排除损失函数和柔

化 非 极 大 值 抑 制 技 术 ( ｓｏｆｔ ｎｏｎ － ｍａｘｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｓｏｆｔ－ＮＭＳ)ꎬ搭建双目视觉的目标识

别系统ꎬ期望实现精准、高效的番茄采摘作业ꎬ进
一步推动农业生产智能化ꎮ

１　 基于改进 ＳＳＤ 网络的番茄采摘机器人
目标识别系统搭建

１.１　 基于改进 ＳＳＤ 的目标检测算法

ＳＳＤ 通过多尺度特征提取和卷积层预测实现

目标检测ꎬ但是对小目标检测和复杂环境的适应

性有限[３]ꎮ 为此ꎬ本文提出一种改进的 ＳＳＤ 目标

检测算法ꎮ 算法整体流程如图 １ 所示ꎮ 图 １ 中ꎬ
首先对输入图像进行数据预处理ꎬ使用 Ｖｉｓｕａｌ
Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ １６(ＶＧＧＮｅｔ－１６)网络提取多尺度

特征图ꎮ 同时通过 ＲＦＢ 模块扩展感受野增强特

征信息ꎬ接着生成候选边界框ꎬ预测目标类别和调

整位置[４]ꎮ 最终ꎬ使用 ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 筛选并输出高置

信度的预测框ꎮ
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图 １　 改进 ＳＳＤ 目标检测算法流程图

　 　 为应对番茄采摘环境中光照变化、遮挡及重

叠问题ꎬ本研究在 ＶＧＧＮｅｔ － １６ 基础上增加 ＲＦＢ
模块ꎬ提升特征提取和检测性能ꎮ ＲＦＢ 模拟人类

视觉系统ꎬ通过多分支和扩张卷积层捕捉多尺度

信息和上下层级信息ꎬ增强特征的可辨识性和稳

定性[５]ꎮ 为了改善密集目标识别ꎬ研究构建结合

交并比损失和排除损失的复合函数ꎬ降低目标预

测的干扰[６]ꎮ 交并比计算如式(１)所示ꎮ

ＩＯＵ ＝
Ａｒｅａ(Ｑ∩Ｇ)
Ａｒｅａ(Ｑ∪Ｇ)

(１)

式中:Ｑ 为预测框ꎻＧ 为真实框ꎻＡｒｅａ(Ｑ∩Ｇ)为二

者交集面积ꎻＡｒｅａ(Ｑ∪Ｇ)为二者并集面积ꎮ 排除

损失函数表达如式(２)所示ꎮ
Ｌ＝Ｌａ＋α×ＬＲｅｐｂ＋β×ＬＲｅｐｃ (２)

式中:Ｌａ 为预测框和真实框的回归损失ꎻＬＲｅｐｂ为预测

框和周围实物的排除损失ꎻＬＲｅｐｃ为预测框与其他预测

框的排除损失ꎮ 所有 ＬＲｅｐｂ值计算如式(３)所示ꎮ

ＬＲｅｐｂ ＝
∑
ｑ∈μ＋

Ｓｍｏｏｔｈｌｎ( ＩＯＧ(Ｔ ｑꎬＧｑ
Ｒｅｐ))

μ ＋ (３)

式中:μ＋为回归后的预测框集合ꎬＳｍｏｏｔｈｌｎ( ｘ)为

优化函数ꎻＩＯＧ为预测框与实物间距ꎻＴ ｑ为预测框ꎻ
Ｇｑ

Ｒｅｐ 为匹配预测框的真实框ꎮ 此外ꎬ研究使用

ｓｏｆｔ－ＮＭＳ算法优化预测框选择ꎬ通过排序选取高

置信度预测框ꎬ再基于交并比调整重叠预测框的

置信度ꎬ迭代确定检测结果[７]ꎮ

１.２　 番茄采摘机器人目标识别系统

基于 ＲＦＢ 模块、排除损失和 ｓｏｆｔ－ＮＭＳ 优化算

法后ꎬ研究结合 ＩＮＤＥＭＩＮＤ Ｍ１ 双目相机和改进

ＳＳＤ 算法构建目标识别系统ꎮ 系统设计如图 ２ 所

示ꎮ 图 ２ 中ꎬ系统通过双目相机捕获并矫正采摘

区域图像[８]ꎮ 然后ꎬ使用改进的 ＳＳＤ 模型进行目

标检测ꎬ通过立体视觉匹配生成视差图ꎬ确定番茄

中心位置ꎮ 最后ꎬ采取三角测量技术计算输出番

茄的三维空间位置[９]ꎮ
为精确获取番茄的位置ꎬ研究采用 Ｂｏｕｇｕｅｔ

方法标定双目相机ꎬ测定相机的内外参数和畸变

参数[１０]ꎮ 该方法通过棋盘格图像提取特征点ꎬ完
成双目相机的内部参数和相对位置标定ꎬ并进行

立 体 校 正 图 像[１１]ꎮ 最 后ꎬ 使 用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法优化参数[１２]ꎮ 在立体匹配阶段ꎬ
研究使用归一化交叉算法确定左、右图像的最佳

对应点视差[１３－１５]ꎮ 算法公式如式(４)所示ꎮ

ＮＣＣ(ＡꎬＢ) ＝
∑ ｉꎬｊ

(Ａｉꎬｊ － Ａ)(Ｂ ｉꎬｊ － Ｂ)

∑ ｉꎬｊ
(Ａｉꎬｊ － Ａ

－
) ２∑ ｉꎬｊ

(Ｂ ｉꎬｊ － Ｂ
－
) ２

(４)
式中:Ａ 为左图ꎻＢ 为右图ꎻＡｉꎬｊ和 Ｂ ｉꎬｊ分别为左图和

右图某点像素值ꎻＡ
－
和Ｂ

－
分别为左图和右图亮度均

值ꎮ 为提高视差图质量ꎬ研究引入加权最小二乘

滤波器ꎬ其函数表达如式(５)所示ꎮ

ｍｉｎｕ ＝ ∑
ｐ

[(ｕｐ － ｇｐ) ２ ＋ λ(ｗｘꎬｐ(ｇ) (Əｕ
Əｘ

)
２

ｐ

＋

ｗｙꎬｐ(ｇ) (Əｕ
Əｙ

)
２

ｐ
)] (５)

式中:ｕ 为滤波后的视差图ꎻｇ 为初始视差图ꎻｐ 为

视差图像素值ꎻｗｘ 和 ｗｙ 分别为水平、垂直梯度权

重ꎻλ 是阻尼因子ꎮ 系统利用视差图和目标预测

图定位番茄中心ꎬ并通过三角测量计算番茄的三

维坐标位置[１６－１８]ꎮ

图 ２　 番茄采摘机器人目标识别系统模型图

２　 仿真实验分析

２.１　 改进 ＳＳＤ 目标检测算法性能分析

本文为验证算法和系统性能ꎬ研究设计了仿

真实验ꎮ 实验采集某温室大棚的 ３ ０００ 张番茄图

像数据ꎬ采用Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 运行系统、Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ １６ Ｇ
图像处理器和 Ｐｙｃｈａｒｍ 编辑器ꎬ设图片像素为

４５０ｐｘ×４５０ｐｘ、批量大小为 ８、迭代为 ６ ０００ 次ꎬ选
取损失函数曲线、平均精度均值 (ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ＭＡＰ)、精确率－召回率曲线(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－
ｒｅｃａｌｌꎬ ＰＲ)、绝对误差(ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＡＥ)和相对

误差( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＥ)作为指标ꎮ 算法损失函

数曲线如图 ３ 所示ꎮ 图 ３ 中ꎬ改进算法损失值随

迭代而减少ꎬ其拟合与收敛性能皆优于传统算法ꎬ
迭代 ２ ０００ 次后趋于稳定ꎬ损失值降低 １.１ꎮ 这得

益于损失函数和检测框的优化ꎬ算法识别和检测

性能显著提升ꎮ
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图 ３　 目标检测算法损失函数曲线图

　 　 改进 ＳＳＤ 算法 ＰＲ 曲线如图 ４ 所示ꎮ 图 ４
中ꎬ算法检测成熟与未成熟番茄的 ＰＲ 曲线下面

积分别为 ０.９４５ 和 ０.９３１ꎬＭＡＰ 数值达 ０.９３８ꎮ 其

中ꎬ成熟番茄的 ＰＲ 曲线更为平滑、波动较少ꎬ说
明算法引入的 ＲＦＢ 模块有效增强了特征表达和

识别能力ꎬ有助于高效精确的采摘作业ꎮ
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图 ４　 改进 ＳＳＤ 算法 ＰＲ 曲线图

２.２　 番茄采摘机器人目标识别系统效能分析

目标识别系统单个番茄的定位结果如图 ５ 所

示ꎮ 图 ５ 中ꎬ５ 张番茄图像的检测距离 ＡＥ 皆不超

过 １６ ｍｍꎬＲＥ 均小于 １.６０％ꎬ系统定位识别的准

确性较高ꎬ鲁棒性较好ꎮ
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图 ５　 目标识别系统单个番茄定位结果对比图

目标识别系统多个番茄的定位结果如图 ６ 所

示ꎮ 图 ６ 中ꎬ３ 个目标番茄的图像检测距离 ＡＥ 最

大值分别为 １３.６ ｍｍ、１３.２ ｍｍ 和 １４.１ ｍｍꎬ均不超

过 １５ ｍｍꎬ ＲＥ 最大值分别为 １. ３２％、 １. ２５％、
１.２６％ꎬ皆小于 １.３３％ꎮ 可见ꎬ通过整合 ＳＳＤ 和双

目视觉ꎬ系统处理多目标任务的能力优越ꎮ

３　 结语

针对传统目标识别方法精度低、效率低等问

题ꎬ本文提出了基于改进 ＳＳＤ 算法的番茄采摘机

器人目标识别系统ꎮ 实验结果表明ꎬ改进算法损

失值降低 １.１ꎬ检测成熟与未成熟番茄 ＰＲ 曲线下

面积分别为 ０.９４５ 和 ０.９３１ꎬＭＡＰ 为 ０.９３８ꎮ 系统

定位单目标 ＡＥ 低于 １６ ｍｍꎬＲＥ 小于 １.６０％ꎻ定位

多目标 ＡＥ 低于 １５ ｍｍꎬＲＥ 小于 １.３３％ꎮ 该系统

极大提升了番茄采摘的检测和定位效率与精度ꎮ
但是在暗光或复杂背景中ꎬ系统稳定性和准确度

仍然较低ꎮ 后续将优化目标识别系统的环境噪声

过滤ꎬ增强其在番茄采摘任务中的实用性ꎮ
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图 ６　 目标识别系统多个番茄定位结果对比图
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　 　 １)利用 ＣＬＰＳＯ 算法对 ＢＰ 神经网络进行改

进ꎬ可以提高航空发动机轴承故障诊断的分类准

确率ꎮ ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 算法相比标准 ＢＰ 算法ꎬ准确

率提高 ３ 个百分点以上ꎻ
２)基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法设计的轴

承故障诊断软件ꎬ实现了对时域信号和频域信号

的分析以及故障预测诊断等功能ꎻ
３)故障诊断软件具备高效提取复杂故障信

号特征的能力ꎬ能够精准地识别各种不同故障

模式ꎮ
本文提出的基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法

的航空发动机轴承故障诊断软件ꎬ实现了航空发

动机复杂故障信号的有效分析处理、信号特征提

取和故障预测识别ꎬ软件整体故障识别效率良好ꎮ
本故障诊断软件的设计研究在理论和应用上均有

一定的创新性和借鉴意义ꎮ
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