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摘　要　　草莓作为高价值经济作物，其自动化采摘需要进行目标发现及熟度判断，传统草莓采摘分析方法主要
使用色度和大小分析等简单图像处理方法，误报率高。提出二阶段检测网络 ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ，并根据互联网图片
及产地实拍创建Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００数据集，在此基础上，创新性采用变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）
进行网络部分结构的快速搜索，该方案效率高且对简单结构搜索起到了较好的效果。经测试，该算法能够有效检

测草莓目标并分析草莓熟度，在准确率及召回率等指标上对比通用计算机视觉算法有着很大提高，将有效促进高

价值经济作物采摘工作的发展。
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０　引　言

农业领域以往面临着信息化发展较差、作业环境

露天恶劣、高新自动化设备应用困难的问题。随着物

联网技术及第五代移动通信技术的发展，目前农村农

业信息化技术已成为当前研究热点，在高价值经济作

物领域对于农业信息化提出了更高的要求。在目前人

工智能领域应用已日渐成熟的今天，有必要针对目前

已有的高价值经济作物自动化采摘领域应用深度学习

技术。当前的草莓自动化采摘领域仍然属研究发展初

期，存在采摘正确率低、速度慢的问题。因草莓作物较
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为脆弱，轻微磕碰会使得草莓作物价格大幅贬值，因此

视觉识别的定位准确率是草莓自动化采摘所面临的核

心问题。视觉识别方案在农业复杂、随机的生产环境

中可以有较高的鲁棒性，在当前国内外的自动化采摘

领域研究中有着广泛的研究。日本 Ｋａｗａｍｕｒａ等采用
五自由度机械臂应用于番茄采摘，采用近红外光检测

番茄果实及果实熟度分析，成功率达到８０％，平均采
摘用时５分钟［１］。国内相关研究起步较晚，且较高程

度依赖机械结构实现自动化，如李牧等［２］研制的林

木球果采摘机器人，通过采摘爪齿梳聚拢枝条，并梳

下果实的方式进行采摘，该方法依赖机械与果树物

理特性实现自动化采摘，但对果树本身有较大损伤。

近年来，李扬等［３］进行了柑橘采摘的检测定位研究，

采用 ＶＧＧ１６与 ＳＶＭ算法实现果实识别和分割定位，
机械臂获取定位信息后通过咬合结构末端切断果实

果梗，实现柑橘采摘，经实验采摘成功率达８０％，障
碍物的成功避障率达到６０％。ＪａｎＢｏｎｔｓｅｍａ团队采
用遮光棚稳定照明下的彩色相机及 ＴＯＦ相机结合的
视觉方案进行了多品种水果的检测采摘研究。该方

法有效避免了逆光强光照等问题，但该方法显著增大

了末端执行机构体积，使得部分果树内藏果实采摘

困难［４］。

综上目前的自动化采摘视觉分析方法仍存在有计

算资源消耗大、准确率召回率低等问题。本文针对该

问题提出ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ二阶段网络进行草莓目标检
测及熟度分析，该网络采用轻量单阶段 ＹＯＬＯ模型与
ＲｅｓＮｅＸｔ３４轻量模型进行异步二阶段检测，并在数据
集方面采用互联网图片与产地拍摄相结合进行合理分

配，创建 Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００数据集，并在数据集基础上应
用当前先进的图像增强方法强化网络目标检测性能。

经过实际产地拍摄测试图片测试，结果表明，本文算法

在指标上优于其他研究算法，在自动化采摘领域有着

广阔的应用前景。

１　Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００数据集与数据增强

草莓的自动化采摘工作中，进行草莓目标识别方

向的研究当前面临着数据杂乱，网络相关图像数据不

能与采摘机器人实际工作环境相匹配，拍摄质量参差

不齐且过度美化图片等问题。因此本文采用了自建数

据集方式，针对目前现有的网络图片使用自动化爬虫

进行草莓采摘实景图片爬取，并结合草莓产地实拍模

拟采摘近景图片构建了Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００数据集，该数据
集有着数据量较大、拍摄真实、贴近农业生产一线的特

点。在标注过程中，采用 ＶＯＣ格式进行目标检测标
注。数据集标注可视化如图１所示，数据集包含丰富
的草莓目标与不同成熟度，从而有助于训练高水平的

监测模型。

图１　Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００部分标注图片

为进一步分析草莓熟度，在目标检测标注的基础

上对自然生长草莓进行熟度标注。草莓的成熟过程通

常分为四个阶段，即绿熟期、白熟期、转色期和红熟期，

其最重要的指标即果面着色程度，依次可将着色面积

０％、２５％、５０％、７５％、全着色作为熟度判断依据［５］，本

文以此作为标准进行基于深度学习图像分析的草莓熟

度分类预测。

研究当前的农业一线生产过程，本文发现因草莓

经常于大棚或露天种植，采摘过程中不可避免可能遇

到阴雨昏暗天气、强日光照射、逆光等光照变化问题。

同时由于草莓本身大小差别与机械平台在复杂作业环

境移动等原因，使得草莓目标在相机画面内的实际画

面大小差别悬殊。因此有必要通过数据增强手段进行

模拟，从而加强模型鲁棒性。本文采用随机亮度增强

及马赛克（Ｍｏｓａｉｃ）增强两种增强手段进行数据集增
强，以增强模型训练的鲁棒性。马赛克增强方法是缩

放并拼接多幅图片及其标签，使得目标大小不确定性

放大或缩小，从而人为地变化目标尺寸、扩充图像内大

尺寸及小尺寸草莓目标数量［６］。马赛克增强示例如图

２所示。随机亮度增强则是对数据集的图片进行随机
亮度调节，使得同一幅图片呈现不同明暗程度，模拟强

光或阴暗天气，增强示例如图３所示。通过两种增强
方法使得数据集数量得到一定扩充的同时，更多地通

过图片干扰形式对实际生产环境中的干扰进行了适应

性的调整。
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图２　马赛克增强方法示例

图３　随机亮度增强对比示例

２　ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ二阶段网络

单一采用ＹＯＬＯｖ４进行草莓目标检测并进行熟度
分析方案存在有小目标区域在特征层特征少、准确率不

高的问题。因此本文采用 ＹＯＬＯｖ４、ＲｅｓＮｅＸｔ３４两个轻
量级网络进行二阶段分析，算法通过ＹＯＬＯｖ４进行草莓
目标检测后，将目标区域原图上采样后送入ＲｅｓＮｅＸｔ３４
网络进行草莓熟度回归，从而在目标检测基础上更好

地分析熟度。图４所示为 ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ网络检测过
程的流程。

图４　ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ网络检测流程

图５为ＹＯＬＯｖ４模型的简化结构，网络通过 ＣＳＰ
Ｄａｒｋｎｅｔ５３网络三阶段特征进行上下采样后输出多层
级的目标检测标签与回归框位置。图像采用 ６０８×
６０８大小ＲＧＢ图像作为输入，并在特征图大小为７６×
７６、３８×３８、１９×１９大小时分别输出特征图进行上下
采样并最终得出不同大小目标的输出位置与类别

标签［７］。

图５　ＹＯＬＯｖ４网络结构简图

在使用ＹＯＬＯｖ４进行草莓目标检测时，为解决图
像中大量草莓重叠覆盖问题，边框回归采用ＣＩｏＵ作为
定位损失函数。如式（１）所示，ＲＣＩｏＵ为ＣＩｏＵ回归损失；
ｂ表示预测框；ｂｇｔ表示目标框；ρ（ｂ，ｂ

ｇｔ）表示预测框与

目标框中心点距离；ｃ表示目标框对角线长度；ｗ、ｈ表
示分别预测框宽高；ｗｇｔ、ｈｇｔ则表示目标框宽高；υ度量
预测框与目标框之间的一致性，并使用 α作为平衡参
数防止υ过度干涉ＩｏＵ计算。同时，式（１）解释了 ＩｏＵ
计算即为ｂ与ｂｇｔ的交并比

［７－９］。在完成草莓目标检测

后，将预测草莓目标框输出，并通过图像区域分割及立

方插值上采样方式进行图像缩放，以适应 ＲｅｓＮｅＸｔ网
络输入［１０－１２］。

ＲＣＩｏＵ＝ＩｏＵ－
ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

－αυ

υ＝４
π２
ａｒｃｔａｎｗ

ｇｔ

ｈｇｔ
－ａｒｃｔａｎｗ( )ｈ

２

α＝ υ
（１－ＩｏＵ）＋υ

ＩｏＵ＝
ｂ∩ｂｇｔ

ｂ∪ｂ

















ｇｔ

（１）

随后使用 ＲｅｓＮｅＸｔ３４进行熟度预测可视为分类
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问题，所需数据集由目标检测图像的目标区域提取

后重新标注得到。从目标数量统计可得如表１所示的
Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００标注目标熟度分布。由表１可知该数
据集中全着色熟度草莓数量比例较大，整体分布较为

不均衡，当前主要采用过抽样对低数量类别进行过抽

样训练，但该方法仅对低数量类别样本多次抽样，仍易

造成模型过拟合，改进的过抽样方法通过添加各类噪

声，仍然难以改善模型过拟合现象。因此为在训练层

面消除数据不平衡影响，采用多分类 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ进行
不同类别的损失函数再平衡。

表１　Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００草莓目标熟度分布表

熟度／％ 草莓目标数量 总占比／％

０ １７３４ １０．０９

２５ ２９５４ １７．２０

７５ ３３７０ １９．６２

１００ ９１２０ ５３．０９

多分类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ公式如式（２）所示。
ＦｏｃａｌＬｏｓｓ（ｐｔ）＝－αｔ（１－ｐｔ）γｌｏｇ（ｐｔ） （２）

式中：αｔ为不同分类下的逆类别频率，相当于不同分类
下的分类权重；ｒ表示因类别均衡调节正负类别的超
参数；ｐｔ表示模型自身对样本分类预测的置信程度，在
多分类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ中将模型输出为该类的类别视为１，
非该类的类别视为０，此基础上ｐｔ有如式（３）表述。

ｐｔ＝
ｐ　　　ｙ＝１
１－ｐ{ 其他

（３）

式中：ｙ表示标注标签；ｐ表示多分类输出下对应该类
的输出值。本文所采用的ＲｅｓＮｅＸｔ３４网络的模型参数
表如表２所示，表２中Ｃｏｎｖ模块即为ＲｅｓＮｅＸｔ的分组
残差卷积块。模型最后通过全局平均池化操作提取图

片１０００维特征后，使用全连接神经网络输出最终特
征，并连接至输出层，维度为４，即四种熟度预测。

表２　ＲｅｓＮｅＸｔ３４模型参数表

模型结构名称 输出张量尺寸 网络层超参

Ｉｎｐｕｔ ２２４×２２４ —

Ｃｏｎｖ１ １１２×１１２ ７×７，６４，ｓｔｒｉｄｅ２

３×３，ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ，ｓｔｒｉｄｅ２

Ｃｏｎｖ２＿ｘ ５６×５６
１×１，１２８
３×３，１２８，Ｃ＝３２
１×１，[ ]２５６

×３

Ｃｏｎｖ３＿ｘ ２８×２８
１×１，２５６
３×３，２５６，Ｃ＝３２
１×１，[ ]５１２

×４

续表２

模型结构名称 输出张量尺寸 网络层超参

Ｃｏｎｖ４＿ｘ １４×１４
１×１，５１２
３×３，５１２，Ｃ＝３２
１×１，[ ]１０２４

×６

Ｃｏｎｖ５＿ｘ ７×７
１×１，１０２４
３×３，１０２４，Ｃ＝３２
１×１，[ ]２０４８

×３

Ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ １×１×１０００ —

Ｆｅａｔｕｒｅ ５５０
１０００×５５０＋５５０
ＲｅｌｕＡｃｔｉｖａｔｉｏｎ

Ｏｕｔｐｕｔ ４ ＳｏｆｔＭａｘ，ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ

同时，本文发现，在普通 ＣＮＮ分类器的最后一层
全连接网络中，使用１０００维输出的全连接神经网络
并非最优解，且该层网络参数占全部参数１０％以上，
有着充分的精细调节空间。因此本文创新性提出采用

ＶＡＥ内部编码器空间维度的调参方法。
首先，图６所示为 ＲｅｓＮｅＸｔ３４网络经最后一层池

化所输出的一维向量特征，并经过Ｎ维的全连接网络
输出为网络的特征向量。

图６　ＶＡＥ中编码器对比含有ＢＮ层的ＲｅｓＮｅＸｔ网络输出特征

而全连接网络中的ＢＮ层则会在训练中逐批次训
练μ与σ值，使得输出尽可能符合正态分布输出，即
全连接网络的输出基本能够符合正态分布的输出（激

活函数前）。而此实际输出与ＶＡＥ中的编码器将原样
本映射至正态分布空间，并进行采样输出中间变量的

思路较为接近。因此将ＲｅｓＮｅＸｔ３４中的Ｎ维全连接网
络视为 ＶＡＥ编码器存在有较大相似性。因此冻结
ＲｅｓＮｅＸｔ３４池化层输出特征，并以此作为 ＶＡＥ训练样
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本，调节 ＶＡＥ编码器内部的维度设置（ＶＡＥ解码器为
固定１０００维），使得 ＶＡＥ编码器生成的逐样本的均
值与标注差通过固定解码器可获取的特征与池化层输

出特征 ＫＬ散度损失最小时，则认为该编码器是将
ＲｅｓＮｅＸｔ池化层输出特征向正态分布空间映射的最佳
维度，同理也应当是特征提取的最佳维度。

本文实践中首先使用 １０００Ｄ全连接网络训练
ＲｅｓＮｅＸｔ３４，随后冻结网络权重，采用ＶＡＥ网络训练方
式重建１０００Ｄ特征，并评估 ＶＡＥ不同维度编码器下
的损失，本文尝试了５０～１１００编码器维度下的 ＶＡＥ
网络，并统计其重建损失如图７所示。

图７　ＶＡＥ编码器训练损失与编码器维度

可以看出，在 ＶＡＥ的编码器维度为５５０时，ＶＡＥ
重建损失最低，同时相比１０００维度，该维度可节省约
６．５×１０６模型参数量及１．５×１０７ＦＬＯＰｓ模型计算量，
在提升速度的同时进一步降低模型运算量。

本文测试了多个 ＶＡＥ编码器维度与 ＲｅｓＮｅＸｔ３４
全连接特征维度相同情况下ＲｅｓＮｅＸｔ３４网络的表现情
况，发现ＶＡＥ编码器维度与全连接特征维度确实存在
有强关联性，多轮消融实验结果如图８所示，图８中分
别测试了４００、５００、５５０、６５０四个 ＶＡＥ编码器表现较
为悬殊的维度，以及原始的１０００维度作为全连接层神
经元维度。可以发现ＶＡＥ编码器效果较好的维度应用
于网络全连接层同样取得更佳效果。与图７中ＶＡＥ编
码器维度表现对照，图８中４５０维、５５０维 ＲｅｓＮｅＸｔ３４
特征维度调参同样取得了更好的损失函数表现，其中

使用５５０作为全连接层神经元维度的优化结构网络最
终取得了测试集０．１５３的Ｌｏｓｓ与９８．２６％的测试集正
确率，远超过未优化结构的ＲｅｓＮｅＸｔ３４网络（全连接层
维度１０００Ｄ），这一表现和 ＶＡＥ编码器各个维度下测
试结果基本相匹配。

图８　原始ＲｅｓＮｅＸｔ３４网络与优化网络的测试集损失图

实际模型训练过程中，本文使用 ＡｄａｍＷ优化器，
并采用线性 ＷａｒｍＵＰ训练策略，训练学习率从 ２×
１０－３上升至１０－２，随后线性下降直至５×１０－５学习率
并保持。

训练集与测试集划分中，ＹＯＬＯｖ４模型与 ＲｅｓＮｅＸｔ
网络统一将８０％图像划分为训练集，２０％图像划分为
测试集，ＹＯＬＯ使用划分图像的 ｍＡＰ作为评价指标，
ＲｅｓＮｅＸｔ则将训练集测试集中的草莓目标数量下的准
确率作为评估标准。

表３所示为 ＹＯＬＯｖ４ＲｅｓＮｅＸｔ二阶段网络对比其
他算法在 Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００数据集上的综合评价指标平
均多类平均正确率（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）表现
及单次推理平均耗时。其他算法采用一阶段多目标检

测方式进行单次推理获取草莓熟度。通过比较可得出

结论，采用ＹＯＬＯｖ４ＲｅｓＮｅＸｔ在本文自建Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００
数据集上在算法精确度指标即耗时上均取得了优异的

结果表现，相比ＹＯＬＯｖ４亦能大幅提高检测正确率。

表３　多目标检测算法对比横评表

算法类型 ｍＡＰ 时间／ｍｓ

ＹＯＬＯｖ３ ３７．２ ７８

ＳＳＤＲｅｓＮｅｔ５０ ２９．７ ８９

ＹＯＬＯｖ４ ５０．２ ５１

ＹＯＬＯｖ４ＲｅｓＮｅＸｔ ５６．９ ６７

３　应用与部署

基于本文的ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ算法开发的软件根据

自动化采摘实际需求，应用于原生支持深度学习的英

伟达ＪｅｔｓｏｎＴＸ２嵌入式开发板，从而实现节能且便于

采摘机器人轻负载部署的目标［１３］。ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ二
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阶段算法采用ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架进行开发以及部
署。同时为方便远程监控或即时功能切换，采用 ＱＴ
技术进行界面开发，从而支持农业生产中的便捷使用

与远程调度。ＱＴ界面如图９所示，软件通过 ＯｐｅｎＣＶ
视频流协议软件可支持ＲＧＢ及 ＹＵＶ格式远程视频推
流或本地摄像头实时识别。

图９　草莓目标检测与熟度分析系统软件界面

４　结　语

针对当前高价值的草莓作物自动化采摘面临的计

算机视觉识别问题，本文对草莓目标检测与熟度分析

设计 ＹＯＬＯＲｅｓＮｅＸｔ二阶段网络。同时收集、标注
Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００数据集，且面向生产实际光学环境进行
相应图像增强。本文通过采用ＶＡＥ特征重建方法进行
特征输出层的神经元选择分析，并应用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ解
决目标类别不均衡分布问题。通过在 Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ３０００
上对比实验其他多目标检测算法，本文算法取得了远

超其他通用单阶段目标检测算法性能及推理耗时的效

果。本文最后构建应用该算法的可视化分析系统软

件，可以预见该技术未来将在自动化采摘领域发挥重

要作用。
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Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，２０１６，３２（３）：６６９－６７９．
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