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基于深度学习的草莓检测与定位方法研究

摘 要

草莓具有较高的营养价值、医疗价值和生态价值。草莓浆果芳

香多汁，营养丰富，素有“水果皇后”的美称，又是果树中上市最早

的鲜果，素有“早春第一果”的美称。中国是草莓最大的消费地区之

一，其产量在持续增加，于是对草莓的品质要求和采摘效率也在不

断提高，而采摘时对目标进行准确地检测和定位是保证草莓品质和

效率的最重要的一个环节。针对人工采摘劳动强度大、成本高、采

摘效率低，现有的草莓采摘设备产品成本较高、检测识别精度偏低、

检测模型在边缘设备中识别效率较低等问题，本文提出了基于深度

学习的草莓检测与定位方法研究，主要内容有：

（1）草莓数据集的收集与制作。草莓图片来自 StrawDI收集的

不同生长周期的草莓，共 3100张。将收集到的草莓图片进行标注，

按照农业行业标准，将其分为草莓花、未成熟草莓和成熟草莓三种

类别，并划分出训练集、验证集和测试集，得到草莓目标检测数据

集。

（2）基于深度学习的草莓检测算法研究。本文在深度学习目标

检测算法 YOLOv5s的基础上，针对算法对草莓的检测精度有待进一

步提高、参数量大、模型复杂度较高、复杂环境下的草莓检测效果

不佳这些问题，首先通过 Ghost结构来减少模型参数量，降低复杂

度。之后使用 SIoU作为定位损失函数，不仅考虑了边界框回归时的

重叠面积、中心点距离和纵横比，而且增加了边界框回归之间的向

量角度约束，提升了模型在复杂环境下对草莓的检测效果。然后通

过添加高效通道注意力机制 ECA，由高权重来聚焦草莓特征，用低
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权重忽略背景信息，达到对草莓特征信息的关注，并使用 SimSPPF

特征融合模块提升模型对不同尺度特征的融合能力，从而提高模型

对草莓的检测精度。通过测试集进行测试，实验结果表明：改进后

的 YOLOv5s 模型对草莓的检测精度为 94.9%，模型大小仅为

7.76MB，与原始 YOLOv5s相比，具有更高的检测精度和更低的模

型规模，对复杂环境下的草莓，例如遮挡、重叠等，检测效果也更

为优越。

（3）草莓定位方法的研究。首先通过 Halcon软件，通过图像

处理一系列方法实现了对成熟草莓的二维定位。构建了草莓的三维

定位模型，推导了草莓像素坐标与世界坐标的转换关系，使用张正

友标定法，对 RGB-D相机和被动双目相机进行标定，获取相机参数，

并对被动双目相机进行了立体矫正与立体匹配，对主动双目相机进

行了图像对齐，并通过 python程序，将改进 YOLOv5s检测方法与

相机定位方法结合，检测类别的同时获得了目标的三维坐标，实现

了三维定位。实验结果表明：相比于被动双目相机，RGB-D相机计

算出的深度与实际深度的平均误差仅为±3.75mm，具有更为优秀的

定位性能。

（4）草莓检测系统设计。基于 Pycharm集成开发平台，采用本

文改进的 YOLOv5s模型，设计了可视化用户界面，搭建了草莓检测

系统，并对系统界面和各个功能模块进行了相应的分析，结果表明：

该系统操作简单，使用便捷，稳定性较高，具有较高的实际应用价

值。

（5）草莓检测模型的边缘部署。为了实现草莓检测模型的实际

应用，通过 TensorRT加速技术，实现了对检测模型的加速推理，使

其部署到低算力的边缘设备中具有更快的检测速度。并以 Jetson
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nano为实验平台，进行草莓检测模型的边缘部署，实验结果表明：

使用 TensorRT加速推理后的模型，相较于未使用的模型，速度提升

大约 51.1%，较大幅度提升了模型部署到边缘设备的检测速度。

关键字：草莓，深度学习，目标检测，定位，边缘部署
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RESEARCH ON STRAWBERRY DETECTION AND

LOCALIZATION METHOD BASED ON DEEP LEARNING

ABSTRACT

Strawberry has high nutritional value, medical value and ecological

value. Strawberry berries are aromatic, juicy and nutritious, known as the

"Queen of Fruits", and the earliest fresh fruit on the market in the fruit

tree, known as the "first fruit in early spring". China is one of the largest

consumers of strawberries, and its production continues to increase, so

the quality of strawberries and picking efficiency is also increasing, and

the accurate detection and positioning of the target during picking is the

most important part of ensuring the quality and efficiency of strawberries.

Aiming at the problems of high labor intensity, high cost and low picking

efficiency of manual picking, high cost of existing strawberry picking

equipment products, low detection and recognition accuracy, and low

recognition efficiency of the detection model in the edge equipment, this

paper proposes the research of strawberry detection and localization

method based on deep learning, and the main contents of the research are:

(1) Strawberry dataset collection and production. Strawberry

pictures are from strawberries with different growth cycles collected by

StrawDI, totaling 3100 pictures. The collected strawberry pictures were

labeled and classified into three categories of strawberry flowers,

immature strawberries and ripe strawberries according to the agricultural

industry standard, and the training set, validation set and test set were

divided to obtain the strawberry object detection dataset.

(2) Research on strawberry detection algorithm based on deep
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learning. In this paper, based on the deep learning object detection

algorithm YOLOv5s, for the problems that the algorithm's detection

accuracy of strawberry needs to be further improved, the number of

parameters is large, the model complexity is high, and the effect of

strawberry detection in complex environments is not good, we firstly

reduce the number of parameters of the model through the Ghost structure

to reduce the complexity. After that, SIoU is used as the localization loss

function, which not only takes into account the overlap area, centroid

distance and aspect ratio in the bounding box regression, but also

increases the vector angle constraints between the bounding box

regressions, which improves the model's detection effect of strawberries

in complex environments. Then by adding the efficient channel attention

mechanism ECA, the strawberry features are focused by high weights and

the background information is ignored with low weights to achieve the

attention to the strawberry feature information, and the SimSPPF feature

fusion module is used to enhance the model's fusion ability for different

scale features, so as to improve the model's detection accuracy for

strawberries. Tests are conducted through the test set, and the

experimental results show that the improved YOLOv5s model has a

detection accuracy of 94.9% for strawberries, and the model size is only

7.76MB, which has higher detection accuracy and lower model size

compared with the original YOLOv5s, and also has more superior

detection effect for strawberries in complex environments, such as

occlusion and overlapping.

(3) Research on strawberry localization methods. Firstly, the two-

dimensional localization of ripe strawberries was realized by a series of

methods of image processing through Halcon software. The three-

dimensional localization model of strawberry was constructed, and the
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conversion relationship between the pixel coordinates of strawberry and

the world coordinates was deduced. Using the Zhang Zhengyou

calibration method, the RGB-D camera and the passive binocular camera

were calibrated to obtain the camera parameters, and stereo rectification

and stereo matching were carried out on the passive binocular camera,

and the active binocular camera was image-aligned, and through the

python program, the improved YOLOv5s detection method was

combined with the camera localization method, and the 3D coordinates of

the object were obtained while detecting the categories to achieve 3D

localization. The experimental results show that compared with the

passive binocular camera, the average error between the calculated depth

and the actual depth of the RGB-D camera is only ±3.75mm, which has

more excellent localization performance.

(4) Strawberry detection system design. Based on Pycharm

integrated development platform, using the improved YOLOv5s model in

this paper, a visual user interface was designed to build a strawberry

detection system, and the system interface and each functional module

were analyzed accordingly.

(5) Edge deployment of strawberry detection model. In order to

realize the practical application of the strawberry detection model,

accelerated reasoning of the detection model is realized by TensorRT

acceleration technology, so that it can be deployed to edge devices with

low computing power with faster detection speed. And Jetson Nano is

used as the experimental platform for the edge deployment of the

strawberry detection model, and the experimental results show that the

speed of the model after using TensorRT accelerated inference is

improved by about 51.1% compared with that of the unused model, which

improves the detection speed of the model deployed to the edge device
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more substantially.

KEY WORDS: Strawberry, deep learning, object detection, localization,

edge deployment
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第 1章 绪论

1.1研究背景与意义

草莓，亦称为红莓，也被称为洋莓或地莓等，其正式分类为蔷薇科草莓属

植物，属于多年生草本植物，其高度介于 10至 40厘米之间。草莓的果实为聚

合瘦果，外观呈鲜红色尖卵形，含有浓郁的水果芳香。草莓营养价值丰富，含

有丰富的维生素、胡萝卜素、纤维素、铁、钙等营养物质，而且含量均远高于

市场大部分水果。草莓中的维生素 A和胡萝卜素，可以养肝和保护视力，有效

缓解夜盲症，并且维生素 C含量比葡萄与苹果高 7至 10倍。此外，草莓中还含

有膳食纤维，能够促进胃肠道内的食物消化，改善便秘，预防肠癌和痤疮。草

莓外观近似心形，鲜美红嫩，香气浓郁，果肉酸甜多汁，色、香、味俱佳且营

养价值丰富，是名副其实的“水果皇后”[1]。

随着我国经济的发展，人民生活水平的提高，对草莓的需求也越来越大，

市场需求也吸引越来越多的人参与草莓产业，越来越多的农户种植草莓[2]。如

图 1-1所示，通过国家数据统计，至 2022年，我国已拥有草莓播种面积 147.45

千公顷，是全球最大的草莓生产与消费国，预计后面几年依然呈递增趋势。

图 1-1 2010—2021 年中国草莓播种面积变化趋势
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目前，人工采摘是我国草莓的主要采摘方式，人工采摘灵活性强、精度

高，保证采摘时草莓不被碰伤等。但是草莓的采摘季节短暂且集中，其过程

需要大量的人力资源。然而，受限于采摘期的短暂性，人手不足的问题常常

难以避免。近年来，随着城市化步伐的加快和人口老龄化趋势的加剧，农村

地区的劳动力呈现出不断减少的趋势。这一现象尤其体现在年轻一代对回归

农村的意愿降低，这无疑进一步加剧了农业采摘工作中劳动力短缺的问题，

对农业农村的持续发展产生了深远的影响。此外，随着劳动力成本不断提升，

致使草莓人工采摘成本不断增加[3]。

随着计算机视觉技术的飞速发展，自动化智能化设备的应用逐渐在各个领

域铺开[4]，机器视觉算法也在农业领域展开实验研究，各类农业自动化智能化

设备开始发展，草莓采摘的自动化和智能化成为国内外研究的热点。与机械筛

选相比，机器视觉算法因其具备更好的鲁棒性、更高的效率从而更适合大规模

的检测和生产[5-6]。近年来，深度学习逐渐兴起[7-8]，神经网络可以通过训练对目

标的特征进行学习，训练好的神经网络可以对信号、图像等进行识别。将农业

智能机器人与深度学习相结合，可以使农业机器人具有学习能力，相较于单纯

的机械型设备，具有很大的优势[9-10]。在多台智能机器人并行运作时，其所学习

到的特征信息可实现相互间的分享与交流，进而产生协同效应，共同提升机器

人执行任务的精确性。

用机器人结合机器视觉采摘草莓替代人工是目前实现草莓自动化采摘的主

要方式[11-13]，并在部分方向成功实现了投产[14-15]。基于机器视觉方式采摘草莓

的工业机器人采摘速度略低于人工但可以实现 24小时作业、能识别草莓的品种

和成熟度，研究基于深度学习的草莓检测与定位方法有助于提升草莓自动采摘

单位时间作业效率、扩展其作业范围、实现草莓成熟度精细化分选，还能提高

当地居民的收入，带动农村当地企业和教育的发展，从根本上实现产业科技进

步、生态可持续发展，对农业高质量发展具有深远的影响[16]。将深度学习技术

应用于草莓采摘机器人，极大地提高了草莓的采摘效率和采摘机器人的精度，

对实现农业智能化具有重要意义[17-18]。
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1.2研究现状

国内草莓采摘设备产品和样机主体上还处于试验和完善阶段，还未实现量

产和应用。自动化采摘草莓的主要技术可以归结为草莓的检测识别[19-21]、草莓

定位以及采摘[22-24]，其中，草莓的检测识别和定位是其中最关键的环节。近年

来，随着科技的不断进步，国内外学者纷纷投身于农业智能化领域的研究，旨

在通过技术手段提升农业生产的效率与便捷性。智能农业机器人的应用逐渐扩

展，涵盖了土地施肥[25-27]、果实采摘[28-30]以及果实分拣[31-33]等多个方面，为现

代农业发展注入了新的活力。

其中，国外研究农业机器人的时间较早，像日本、美国、荷兰等智能机械

较为发达的国家已经拥有了比较成熟的农业机器人技术[34]。与这些国家相比，

我国研究农业机器人的时间还很短，前期发展速度也比较缓慢，但是，经过近

几年来国家对智能化农业生产的扶持以及科研人员的不断努力，农业机器人也

有了很好的发展[35]。

在机器人对果实进行采摘时，对目标进行准确地检测和定位是采摘机器人

执行任务过程中最重要的一个环节[36]。近年来，国内外研究者在果实检测与采

摘点定位技术上取得了显著进展，这些成果为草莓采摘机器人的实际应用提供

了有力的技术支持。以下，我们将详细论述这两个领域的研究现状。

1.2.1果实目标检测国内外研究现状

在对成熟果实进行目标检测的前期，主要是运用基于颜色、区域、形状、

边缘等特征的传统目标检测方法[37-38]，例如 RGB、HSV、SIFT等。朱坚民[39]等

人通过提取水果图像关注区域，提出了一种基于图像处理的水果颜色和形状特

征参数的提取方法、基于灰色关联分析和模糊隶属度匹配的球形水果自动识别

方法；Li等[40]通过对草莓图像进行线条绘制，得到草莓特征，然后使用 K-

means聚类方法对草莓图像进行分类，通过利用机器视觉技术实现了对草莓的

分级。Kurtulmus F等[41]检测自然环境中的桃果实使用了统计分类器和神经网络

提取了桃子的纹理特征，并利用支持向量机作为分类器，该方法检测精度较高，

但检测速度较慢，不能满足采摘机器人的实时性要求。卢军等[42]对拍摄的树上

柑橘图像，基于水果表面的光照分布应用最大稳定极值区域算法提取图像中的
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感兴趣区域，建立感兴趣区域周围的分层轮廓图，并利用霍夫变换拟合每一级

轮廓获得分层圆形目标，最后进行拟合圆嵌套分析得到绿色柑橘水果目标，单

幅图像平均处理时间为 3.70 s。郭峰等[43]基于 OHTA颜色空间的图像分割方法

从背景中分割草莓，通过计算二值化草莓 blob的惯性主轴来判断草莓的姿态，

根据草莓成熟度实现了选择性采摘。以上方法虽然都取得了一定的效果，但是

传统目标检测方法对复杂背景非常敏感，只适用于具有较为显著颜色、特征的

目标，依赖于手工提取特征；当果实存在遮挡、重叠、光照等复杂因素时，识

别准确率会显著降低，甚至无法识别目标，鲁棒性较差，这些问题导致传统目

标检测方法在采摘机器人的应用具有一定的局限性。

近年来，基于深度学习的目标检测技术在农业果实识别中得到了很多的研

究。刘小刚[44]等人基于 YOLOv3，对静态草莓图片和动态视频进行了检测识别，

得到了较好的检测效果。Chu[45]等开发了一种用于苹果检测的新型抑制Mask R-

CNN，图片通过主干网络特征学习之后获得苹果候选的边界框，然后将边界框

中的图像块送入特征抑制，去除错误标记的苹果候选框，在苹果数据集测试后，

F1分数为 90.5%，每帧检测时间为 0.25秒；Yu等[46]使用 Mask R-CNN用于草

莓的识别与检测，主干网络使用 ResNet50，并与 FPN网络结构结合，该方法在

一定环境下，对重叠和遮挡以及在不同光照条件下的果实，具有较好的通用性

和鲁棒性，但是网络结构复杂，实时性较差。赵德安等[47]为提高苹果采摘机器

人的工作效率和环境适应性，使用 YOLOv3实现了对复杂环境下苹果的检测，

得到了较好的识别准确率和速度。Zhou等人[48]通过对 YOLOv4网络采用分组卷

积，集成卷积层和批量归一化层，提出一种改进的轻量级网络，用于对草莓花

进行检测，但是仅仅针对了单一的草莓花目标，并且模型依然具有轻量化的空

间。Hu等人[49]使用 Faster R-CNN模型实现了对垄上成熟番茄的快速准确检测。

首先采用 Faster RCNN对番茄进行定位，然后利用 HSV色彩空间中 H和 S的高

斯密度函数对番茄区域进行分割，去除背景像素，最后实现了不同环境下的番

茄检测。孙俊等[50]基于 YOLOv4网络，通过采用 Ghost卷积、添加注意力机制

和修改损失函数，使网络检测精度得到了提升，模型规模得到了降低，但是训

练集数量较少，模型鲁棒性较差。Kang等[51]采用 SSD算法快速检测荔枝品质。
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Ni[52]等人提出了一种增强的 AlexNet，对草莓病害进行识别，从而用于草莓品

质的评价。Hu等[53]通过使用 YOLOv3检测网络对未成熟和成熟的草莓进行检

测，得到较好的检测效果。Wang等人[54]通过添加扩展卷积、添加 ECA注意力

机制和多层感知器模块，提出了 BerryNet-Lite，对草莓病害得到了较好的检测

效果。Zhou等[55]通过对 YOLOv4的骨干网络和颈部网络进行改进，提出了一种

轻量级参数网络，实现了对草莓花、番茄等目标的识别。Wang 等人 [56]将

ResNext网络和 SVM结合起来，用于识别草莓的外观质量。

基于深度学习的目标检测算法，模型通过数据集训练后，就可以检测图片

中的相应目标，用边界框将目标表示出来，并显示对应的类别和置信度，使人

们清晰地观看到目标的位置信息。它可以利用丰富的数据集，对复杂环境具有

较强的适应能力，并且具有较高的检测精度，基于端到端的训练，相比于传统

目标检测方法，节省了大量手工提取特征的时间，能够更好地适应复杂环境下

果实的检测任务。

1.2.2果实定位国内外研究现状

果实的目标检测是后期采摘定位的基础，采摘机器人首先要检测到需要采

摘的目标，然后根据图像计算出在现实世界中的位置，从而通过末端执行器实

施采摘。目前常用的三维定位方法主要有立体视觉匹配、深度相机、光基 3D

相机飞行时间、单目彩色相机和激光测距仪等。近年来，国内外学者采用了不

同的方法来实现果实的采摘定位，其中：毕松等[57]通过颜色信息和饱和度信息，

并结合 YOLOv3模型，进行成熟度和遮挡判断，完成精度区域点云分割，实现

草莓的位姿估计和采摘点估计。张凯良等[58]使用两个 CMOS摄像头和一个激光

发生器，首先采用镜像匹配法计算出草莓果轴在 X-Y平面内的位置信息，然后

利用扇形激光束和几何光学，用来辅助判断采摘位置和末端执行器深度方向的

距离，实现对草莓的定位采摘。王粮局等[59]首先进行图像预处理去除图像噪声，

通过外接矩阵的方法得到了草莓域轮廓，然后根据运动学关系，获得摄像机光

心和其理想位置的实际偏差，通过 PID控制策略对定位机构的 X轴速度进行调

节，最后采用运动恢复结构的方法计算出精确的深度信息，根据针孔摄像机的

原理，计算出了末端执行器需升高的距离和夹指宽度等采摘参数。陈燕等[60]首
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先使用双目相机采集图像，通过改进的 YOLOv3网络实现荔枝串的检测，通过

同行顺序一致性约束实现荔枝串的配对，最后基于双目立体视觉的三角测量原

理计算出荔枝串的空间坐标。张勤等[61]提出了一种基于 RGB-D信息融合和目

标检测的草莓串采摘点识别定位方法。首先通过 YOLOv4网络，检测出可采摘

果梗的感兴趣区域，然后，融合图像中的深度信息和颜色特征识别采摘点，并

综合目标果梗深度信息均值填充算法得到采摘点精确深度值，实现采摘点精确

定位。Lin等[62]利用 SVM与双目视觉结合的方法，对田间柑橘进行检测，该方

法在野外条件下对柑桔类水果的检测具有较强的鲁棒性，然而，其执行时间较

长，难以达到实时。M.Benavides等人[63]开发出一个计算机视觉系统，该系统能

够利用图像增强、边缘检测、图像分割等图像处理工具检测出成熟西红柿，后

续利用三角学几何知识获取了单个西红柿的采摘点，从而实现西红柿的定位。

Yoshida等[64]获取了番茄束状作物的三维图像，检测了束状花序梗的位置，研究

只使用了 6张样本图像，并且每张图像的计算时间没有指定。Ge等[65]通过调查

不同相机模式和相机类型的影响，利用每幅图像中被检测目标的像素、相应的

深度值以及从检测结果中提取的二维边界框的位置，从而提供目标的三维位置。

1.3目前存在的问题

根据国内外果实目标检测和采摘定位研究现状，目前的果实目标检测和采

摘定位方法都存在着一定的局限性，主要有以下问题：

（1）传统目标检测方法基于滑动窗口的区域遍历图片选择方法没有针对性，

产生的冗余窗口较多，致使模型训练用时较长；手工设计特征需要花费大量的

时间，导致模型训练后的鲁棒性差、泛化能力弱、检测速度和精度都比较低下，

可能会产生多个正确识别的结果，即一个物体类别预测出了多个类别，无法实

现端到端方案，使很多任务不能一次性解决，需要多个步骤，较为繁琐。

（2）目前深度学习草莓检测并没有公开使用的数据集，采集图像比较耗时

耗力，相当部分的研究仅仅针对小部分数据集展开研究，草莓目标检测数据集

的缺乏给深度学习技术在草莓检测中的应用带来挑战。

（3）深度学习目标检测算法对草莓的检测精度具有提升的空间，并且当检
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测环境较为复杂，例如果实遮挡、重叠和数量较多时，存在着较高的漏检率。

（4）目前深度学习草莓检测模型都比较复杂，模型参数量较多、模型占用

内存较大，训练和边缘部署时对硬件要求较高。

（5）关于草莓的定位，国内外多采用传统方法对目标进行图像分割、形态

学处理、边缘处理等多种图像处理技术对成熟草莓果实进行定位，过程比较复

杂繁琐；使用激光雷达比较昂贵，成本较高，同时草莓主要是靠表面着色度判

断成熟程度，激光雷达无法识别颜色信息。所以，需要简化采摘定位过程，提

升采摘机械的快速响应能力，从而提高草莓检测和采摘的效率，同时降低硬件

成本，节省开支。

1.4论文主要的研究内容

（1）草莓数据集的构建。对收集的草莓图片进行标注、分类，分为训练集、

验证集和测试集，用于后面深度学习目标检测算法的训练及测试，并使用多种

数据增强算法进行数据增强，提升模型训练后的泛化性能。

（2）基于深度学习的草莓检测方法研究。对现有的 YOLOv5单阶段目标

检测算法的网络结构进行改进，通过使用 Ghost卷积技术、添加高效通道注意

力机制 ECA，将原先的特征融合模块由 SPPF替换为高效的 SimSPPF模块，损

失函数由 CIoU替换为 SIoU，从而降低了模型复杂度，提升了模型的检测精度

和对遮挡、密集草莓的定位性能。

（3）基于图像处理和双目相机的草莓定位方法研究。通过图像预处理、颜

色空间转换和图像分割实现对成熟草莓果实的二维定位；分别对被动双目相机

与 RGB-D相机进行标定，得到相机的外参矩阵和内参矩阵，然后对被动双目相

机进行立体矫正和立体匹配，通过相机成像原理和双目相机定位原理，实现对

草莓目标的深度距离测量。

（4）通过图形程序框架 PyQt5，设计了草莓检测系统，对改进模型的预测

模块进行可视化用户界面设计，并能够对模型、输入文件类型、交并比阈值和

置信度阈值等相关信息进行解析和调整，使其更为直观，方便用户进行查找和

使用。



安徽工程大学硕士学位论文

8

（5）将所得到的草莓检测模型进行 TensorRT加速，使其更适合在边缘设

备上进行部署，并对其进行边缘设备部署实验分析。

1.5论文技术路线和章节安排

1.5.1技术路线

图 1-2技术路线

基于深度学习的草莓检测与定位方法研究，主要对收集到的草莓图片进行

标注，生成草莓目标检测数据集。对深度学习目标检测模型进行改进优化，将

其中的训练集输入到模型中进行训练，得到相应的权重参数，从而实现对草莓

的目标检测，在此基础上进行检测系统的开发和边缘部署工作。通过图像处理



安徽工程大学硕士学位论文

9

实现了对成熟草莓的二维定位，并使用双目相机，实现了对草莓的三维定位。

主要的技术路线如图 1-2所示。

1.5.2章节安排

本文主要使用深度学习技术对草莓果实的检测识别和使用相机对草莓的定

位展开研究，各章节主要内容如下：

第一章：绪论。主要介绍了草莓采摘中目标检测与定位的研究背景和意义，

通过草莓目标检测与定位的国内外研究现状了解现在行业研究的热点以及目前

研究下存在的一些问题，提出了本课题总体的研究内容和技术路线。

第二章：基于卷积神经网络草莓检测相关理论介绍。主要介绍了卷积神经

网络中卷积层、池化层和全连接层的结构和定义，同时介绍了双阶段目标检测

算法 R-CNN、Fast R-CNN和 Faster R-CNN的网络构成和特点，以及单阶段目

标检测算法 SSD和 RetinaNet的网络构成和特点，为深入研究草莓目标检测模

型奠定了一定的理论基础。

第三章：草莓目标检测方法研究。首先，介绍了草莓目标检测数据集的收

集与制作，为训练深度学习草莓目标检测模型提供了基础条件；然后，介绍了

YOLOv5模型的网络结构和损失函数，针对原始 YOLOv5对草莓检测精度较低、

在复杂条件下，如遮挡，重叠条件下检测效果较差、训练时模型复杂度较高、

模型规模较大等问题，对模型进行了改进优化：先通过使用 Ghost模块降低了

模型复杂度，减小了模型训练后的体积，接着采用高效通道注意力机制 ECA和

SimSPPF，提升了模型对草莓的检测精度，然后使用 SIoU定位损失函数提升模

型对遮挡和重叠目标的检测效果，并使用测试集验证改进方法的有效性。

第四章：草莓定位方法研究。首先，通过图像预处理、颜色空间转换和图

像分割方法，实现对成熟草莓目标在图片中的二维定位；然后，介绍了相机成

像原理和双目相机定位原理，通过研究被动双目相机，对其进行标定，得到了

相机的外参矩阵、内参矩阵和畸变系数，并通过立体矫正和立体匹配；通过对

RGB-D相机进行标定，得到了相机的内参矩阵和畸变系数，为实现三维定位奠

定了基础。
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第五章：草莓检测系统搭建和边缘部署。首先，对草莓检测系统进行需求

分析，并介绍其搭建环境；然后，使用程序创建草莓检测系统，并进行登录界

面和检测主界面设计；最后，通过使用 Jetson Nano设备，采用 TensorRT加速，

实现了改进模型在边缘设备的部署工作。

第六章：草莓检测与定位实验。通过草莓检测实验结果验证了本文提出的

改进方法的有效性；并通过草莓的三维定位的实验结果，验证了使用 RGB-D相

机相较于被动双目相机，具有更为优越的定位性能。

第七章：总结与展望。对本课题基于深度学习的草莓检测与定位方法研究

进行综合分析与总结，根据对草莓检测和草莓定位存在的问题进行对应的分析，

给出未来改进方向及规划。

1.6本章小结

本章主要阐述了草莓目标检测和采摘定位的研究背景与意义、研究现状和

目前存在的一些问题，最后对本文的主要研究内容做出了总结并给出了整体的

技术路线。
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第 2章 基于深度学习的草莓检测相关理论

深度学习，主要是通过学习样本数据的内在规律和表示层次，让机器能够

具有类似于人的分析学习能力，最终目标是使机器能够识别和解释各种数据。

目标检测，是深度学习计算机视觉中非常重要并且研究难度较高的领域之一。

模型通过数据集训练后，就可以检测图片中的相应目标，用边界框将目标表示

出来，并显示对应的类别和置信度，使人们清晰地观看到目标的位置信息，与

传统方法相比，它可用于在高度复杂的场景中实现更可靠、更高效的检测。近

年来，已经运用到生活的各个领域，如自动驾驶、实时监控、智能机器人等。

虽然应用得越来越广泛，但是目标检测模型在对遮挡、光照、形状、背景环境

等因素较为敏感，对于草莓等果实高品质采摘的检测能力仍然具有较大的提升

空间。

2.1卷积神经网络

卷积神经网络在深度学习领域，尤其是在图片分类、目标检测和目标跟踪

等方面，拥有广泛而重要的应用[66-68]。卷积神经网络架构由多个非线性卷积层

组成，这些卷积层可以学习比浅层网络更复杂的特征，从而实现高度复杂的特

征抽象。本质是一个多层感知机，采用了局部连接和权值共享的方式，从而大

大降低了参数数量，它主要由卷积层、池化层、激活层、全连接层和损失函数

组成。其中，卷积层的作用是提取输入图片中的信息；池化层的作用主要是降

低数据的空间维度和计算复杂度，保持不变性；激活层的作用是引入激活函数，

加入非线性因素，提高网络的表达能力；全连接层的作用负责将卷积输出的二

维特征图转化成一维的一个向量，由此实现了端到端的学习过程；损失函数的

作用是为了衡量预测值与实际数据的差距程度。

2.1.1卷积层

卷积层在卷积神经网络中是为了执行卷积操作，进行特征提取，通过矩阵

点乘和求和运算得到结果，它的基本公式是 bwxy  ，其中， x表示输入特征



安徽工程大学硕士学位论文

12

图，w表示卷积核，b表示偏置，如图 2-1所示，输入特征图宽和高为 5，通道

数为 1，卷积核大小为 33 ，偏置为 1，输入特征图像素与对应位置卷积核参数

相乘后累加得到输出特征图的一个位置的像素值。

图 2-1卷积层的计算过程

输出特征图宽和高的大小可由计算公式（2-1）和（2-2）得出：

12





s
HpHH kin

out （2-1）

12





s
WpWW kin

out （2-2）

其中， inH ， outH 和 inW ， outW 分别表示输入特征图和输出特征图的高和宽；

s表示步长， p表示填充，这里取步长为 1，填充为 0。

2.1.2池化层

池化层，一般放在卷积层之后，主要是为了减少特征图的宽高维度，进行

降采样，减少参数，降低模型复杂度，同时保持维度变化后的特征不变性。通

过池化层，棒性，减可以提高模型的计算速度和鲁小网络过合概拟率。池化操

作通常使用最大值池化和平均值池化，这两种池化操作过程如图 2-2所示。

图 2-2池化操作

由图 2-2可以看到，池化层不需要学习新的参数，只需要指定池化操作的

类型，假设输入特征图的高和宽为 h、w，卷积核大小为 kk  ，步长 s为 1，则

输出特征图的宽 'w和高 'h 可由公式（2-3）、（2-4）计算得出：
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s
skww 

' （2-3）

s
skhh 

' （2-4）

2.1.3全连接层

全连接层一般连接到卷积神经网络最终得到的特征图之后，负责将经过卷

积操作后输出的二维特征图转换为一个一维特征向量，由此实现了端到端的学

习过程，实现分类。它与前后层的所有节点连接，这就使全连接层具有较多的

参数，占用的空间较大，主要包括三个部分，输入层、隐藏层和输出层，其中，

输出层神经元的个数等于预测分类类别的个数，如图 2-3所示。

图 2-3全连接层

2.2经典目标检测算法

目标检测是计算机视觉中非常重要并且研究难度较高的领域之一，它是分

类和定位任务的混合，确保图像中目标的精确检测及其与背景的明确区分，运

用多对象像素掩码与边界框技术，针对每个对象实例进行细致处理。同时，结

合置信度分数与对象标签，实现目标的精确定位。主要分为双阶段目标检测算

法和端到端的单阶段目标检测算法，双阶段网络的检测精确率高于单阶段网络，

检测速度却相反。

2.2.1双阶段目标检测算法

针对传统目标检测的问题，Ross B.Girshick等人[69]创建了 R-CNN，如图 2-

4 所示，它的候选区域是预先找出图中目标可能出现的位置，利用 selective

search算法，根据颜色、边缘、纹理等在图像中提取 2000个左右的候选区域，
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扭曲成固定大小，然后用卷积神经网络提取每个候选区域特征，送入 SVM分类

器进行分类，代替了传统的滑动窗口选出候选区域和手工设计特征，使得目标

检测技术取得巨大突破，并开启了基于深度学习目标检测的热潮，但是存在训

练速度过慢、占用磁盘空间大、训练步骤繁琐等问题。

图 2-4 R-CNN流程图

Ross Girshick等人[70]结合 R-CNN和 SPPNet提出 Fast R-CNN，如图 2-5所

示，Fast R-CNN使用 ROI（Region of Interest，感兴趣区域）对所有候选区域进

行相同尺度的特征变换，避免了裁剪和扭曲（crop/warp）操作，只需要对图像

进行一次特征提取操作，从而节约了较多的训练时间；引入了多任务损失函数，

同时将边界框回归直接加入卷积神经网络中进行训练，用 softmax函数代替了

SVM分类器，提升了多分类任务的准确性。但是，使用 selective search进行候

选区域的提取依然需要花费较多的训练时间。

图 2-5 Fast R-CNN流程图

Ren 等人 [71]提出了 Faster R-CNN，如图 2-6 所示。通过 RPN（Region

Proposal Networks）网络，进行候选区域的选择，使用卷积神经网络直接产生

候选区域，从而舍弃了 R-CNN和 Fast R-CNN一直采用的非常耗时的 selective

search算法，极大地提升了模型的检测速度和检测精度。
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图 2-6 Faster R-CNN流程图

2.2.2单阶段目标检测算法

Faster R-CNN的这种双阶段方法虽然对目标检测精度较高，但是检测速度

较慢，不能满足实时的要求。Redmon等人[72]提出 YOLOv1，单阶段的方法慢

慢显现出其重要性。这种方法采纳了回归的理念，即在接收到输入图像后，直

接在其多个位置回归出目标的边界框及其所属类别。这种方法显著提升了检测

速度。同时，每个网络在预测目标窗口时，充分利用了整幅图像的信息，拥有

充分的上下文信息，使得将负样本预测为正样本的比例大幅降低。但是

YOLOv1也存在问题：没有了候选区域机制，只使用固定大小的网格回归使得

其目标不能精准定位，致使 YOLOv1的检测精度不是很高，特别对小物体检测

效果较差，因此，由其出现了 SSD、RetinaNet等一系列单阶段目标检测算法，

以提升其目标检测精度和速度。

图 2-7 SSD流程图[70]

SSD（Single Shot MultiBox Detector）算法是一种基于深度学习的目标检测

方法，它由Wei Liu等人[73]于 2016年提出，该算法将回归思想和锚框机制结合，

消除了双阶段算法中候选区域生成和随后的像素或特征重采样阶段，并将所有

计算封装在一个网络中，使其易于训练，速度较快。SSD网络可以分成特征提
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取和检测框生成两部分，特征提取采用的基础网络是从分类网络 VGG16[74]借鉴

而来的，SSD在裁剪的基础网络之后添加了卷积层，这些层的特征图大小是逐

步减小的，从而实现在多尺度下进行预测，具体结构如图 2-7所示。

RetinaNet是由 Tsung-Yi Lin 等人[75]提出的一种单阶段目标检测算法，由

ResNet[76]、FPN和 SubNet三部分组成，它的损失函数为 Focal loss，其最大的

贡献就是解决了前景背景种类不均衡问题，使单阶段目标检测算法的精度达到

了双阶段目标检测算法的水平。具体结构如图 2-8所示。其中，ResNet作为它

的主干网络，负责对输入的图片进行特征提取；FPN（特征金字塔网络）负责

将不同尺度的特征融合在一起，从而提高信息的丰富性；SubNet负责对网络输

出的目标进行分类，并对目标所需的边界框进行回归。

图 2-8 RetinaNet流程图[72]

综上，虽然双阶段目标检测算法相对于单阶段目标检测算法具有更高的检

测精度，但是需要首先通过候选区域进行筛选，然后进行分类与回归，消耗较

多的时间成本，并且所要求的硬件设施非常昂贵。在实际的草莓采摘中，由于

成熟草莓数量非常多，丰产期采摘间隔很短，若不及时采摘，草莓过熟便会腐

烂变质，危害别的未成熟的果实品质，对草莓采摘机器具有很高的实时性要求，

故本文使用速度更快的单阶段目标检测算法，并进行改进，提升算法对草莓的

检测精度、复杂环境下的检测效果、并进一步降低模型复杂度，使其更为容易

地部署到嵌入式设备中。

、



安徽工程大学硕士学位论文

17

2.3本章小结

本章首先详细地介绍了卷积神经网络中卷积层、池化层和全连接层的原理

和作用。然后对目前比较经典的双阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法进

行了一定结构和原理上的阐述。
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第 3章 改进 YOLOv5草莓检测模型研究

随着计算机视觉的不断发展，深度学习技术逐渐运用到工业和农业的各个

方面，尤其是卷积神经网络，在图像分类、目标检测、语义分割等领域得到了

许多具有创新性的应用。在图像方面，卷积神经网络可以提取特征，对不同大

小的特征进行融合，通过学习到的权重和偏置参数，进而对图片中的目标进行

分类、定位和分割。对不同生长状态的露地种植的草莓，本章通过在 YOLOv5

目标检测网络下对其进行网络结构和损失函数等方面进行改进优化，并与其它

经典目标检测网络进行对比分析，通过消融实验，证明所得模型的优越性能。

3.1草莓目标检测数据集采集与制作

3.1.1数据集采集与制作

深度学习的发展需要三大因素：数据集、计算力和算法，它们是相辅相成、

相互提升，三者缺一不可，要想实现草莓的检测，制作草莓目标检测数据集作

为基础步骤是必不可少的。首先，尽可能多地收集了农业规模化种植的草莓图

片，在训练目标检测模型之前，必须人为对图像中的目标进行分类，并用合适

大小的边界框标注位置信息，生成记录信息的文件标签，然后输入到目标检测

模型中进行训练，从而得到可以对不同生长状态的草莓进行检测分类和定位的

识别检测模型。

图 3-1草莓示例图片

本文草莓图像为 StrawDI团队收集的不同生长周期的草莓[77]，部分图片如
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图 3-1所示，收集草莓图片共 3100张，图片大小为像素 1008×756，按照 8：1：

1的比例分为训练集（2480幅）、验证集（310幅）和测试集（310幅）。

草莓成熟期的划分与判断，最重要的指标是果面着色程度，生产上可以以

此作为确定采收成熟度的标准。根据中华人民共和国农业行业标准中草莓采收

与贮存技术规范规定[78]：1）当地市场鲜销的草莓，宜在果面着色达到 90%以

上时采收。2）需要贮藏或者物流运输销售的草莓，果实表面着色达到 80%以上

且保持较高的硬度时采收，避免过度成熟。本文使用Make Sense工具进行标注，

标注类别分为三类，分别为（1）flowering：草莓花，标签个数为 1100；（2）

fruit：未成熟的草莓，即表面着色度小于等于 80%的草莓，标签个数为 10218；

（3）ripe：已经成熟可采摘的草莓，即表面着色度大于 80%的草莓，标签个数

为 4718。其中，遮挡草莓目标占比约为 10.30%，重叠草莓目标占比约为 1.28%，

标注时部分示例图如图 3-2所示，标注结束后生成 YOLO数据格式的.txt文件和

xml文件。

图 3-2 Make Sense标注界面

3.1.2草莓目标检测数据集展示

本文模仿 POSCALL VOC2012数据集格式[79]进行制作，文件构成如图 3-3

所示。

图 3-3草莓目标检测数据集文件结构
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其中，Annotations文件夹主要储存由程序Make Sense标注后产生的 xml文

件，xml文件主要记录了标注图片的信息，如图 3-4所示，filename表示图片名

称；size表示图片尺寸，由宽（width）、高（height）和通道数（depth）三部

分组成；object表示目标，主要部分是目标类别（name）；bndbox表示目标位

置信息，标注框为矩形，故 xmin、xmax、表示左横坐标和右横坐标，ymin、

ymax表示下纵坐标和上纵坐标。Main文件夹主要是将数据集分为训练集、验

证集和测试集的文本文件，JPEGImages文件夹里为本次论文实验中收集的 3100

张露地种植的草莓图片。

图 3-4生成的 XML文件

表 3-1数据增强参数

数据增强方法 概率

HSV_H 0.015

HSV_S 0.7

HSV_V 0.4

图像旋转 0.1

图像平移 0.1

尺寸变换 0.5

图像裁剪 0.5

图像透视 0.001

水平翻转 0.5

上下翻转 0.5

Mosaic 1.0

Mixup 0.1
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为了使训练出来的模型效果最佳，增强模型的泛化能力，提升鲁棒性，使

用了Mosaic、Mixup、随机缩放、随机调整 HSV、随机翻转、图像旋转、图像

平移、尺寸变换、图像裁剪、图像透视 10种方式进行数据增强。其中，Mosaic

将四张图片组合成一张图片；Mixup将两张图片按照一定的透明度融合在一起；

随机缩放将原始图片缩放到一个标准尺寸；随机调整 HSV随机调整图片的色调、

饱和度和明度；图像透视将使图像里的目标更加透明；组合这些方法，进行数

据增强，具体设置参数如表 3-1所示。

3.2 YOLOv5算法

3.2.1 YOLOv5网络结构

图 3-5 YOLOv5基础模型

YOLOv5是基于 YOLOv4[80]出现的一种新的单阶段目标检测算法，相较于

前面提到的 SSD、RetinaNet模型，具有训练和推理速度快、使用灵活性高等特

点，主要由主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和预测网络（Head）这

三部分组成。主干网络负责特征提取，首先输入大小为 640×640的图片，通过

卷积核大小为 6×6，步长和填充为 2的卷积层，得到其特征图，然后通过跨阶

段网络 CSPDarkNet53结构，完成对特征图通道维度的拆分和拼接。颈部网络

的核心构成是路径聚合网络（Path Aggregation Network，PAN），其关键任务在
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于整合不同尺寸的特征图，实现特征的全面融合。此举旨在提升模型对小目标

和大目标的综合检测能力，确保在各种尺度下都能实现精准识别。最后通过预

测网络实现对目标类别、置信度和边界框的预测回归，YOLOv5整体模型如图

3-5所示。

3.2.2 YOLOv5损失函数

YOLOv5的损失由三部分组成，分别为分类损失、置信度损失和定位损失，

分类和置信度损失使用的是适合多标签分类任务的 BCE损失函数，如公式（3-

1）所示。

o[i]))log(1t[i])(1log(o[i](t[i]w[i]n
1Loss(o,t)

i
  （3-1）

其中， n表示类别数； ][iw 表示权重系数；  it 表示目标类别，0或者为 1；

 io 表示目标类别预测分数；

YOLOv5的定位损失使用的是 CIoU损失函数，如公式（3-2）所示。

αν
c

)(b,bρIoU1L 2

gt2

CIoU 







 （3-2）

其中， IoU表示交并比；
2 表示两个中心点的欧式距离；b , gtb 分别表示预

测框和真实框的中心点； c表示能包含标注框和真实框的包闭区域的对角线距

离； 为权重参数； 为用来度量长宽比的相似性。

3.3相关模块及改进方法

3.3.1 ECA注意力机制

由于草莓存在着遮挡、体积较小多变等问题，导致模型检测精度不佳，故

本研究在 YOLOv5 模型中添加高效通道注意力机制 ECA（Efficient Channel

Attention）[81]，它是一种轻量级的注意力机制，通过考虑通道信息、避免维度

缩减、适当的跨通道交互来降低模型复杂度，由高权重来聚焦草莓特征，用低

权重忽略背景信息，达到对草莓特征信息的关注，提升对草莓的检测性能，其

模型结构如图 3-6所示。
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图 3-6 ECA注意力模块

3.3.2 Ghost模型

GhostNet[82]是由华为提出来的一个轻量化模型。当图片输入到卷积神经网

络后，会生成特别多的特征图，它们之间存在着两两相似度特别高的特征图，

这时候就会产生冗余，作者将相似的特征图认为是彼此的 Ghost，这个网络就

被称为 GhostNet。通过使用 Ghost，可以在保证良好检测效果的前提下，减少

模型参数量，降低模型复杂度。如图 3-7所示，Ghost模组分为两个部分，首先

通过一个 1×1卷积，负责特征整合，生成特征浓缩，然后进行深度可分离卷积，

即 Cheap Operations，通过特征浓缩生成 Ghost特征图，其中 Identity代表恒等

变换， 1a , 2a ... ka 代表 Cheap Operations。

（a）普通卷积
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（b）Ghost模块

图 3-7普通卷积和 Ghost模块示意图

3.3.3 SIoU损失函数

在卷积神经网络中，损失函数作为一种优化模型的惩罚措施，需要在训练

时最小化，它对模型检测的识别准确度、定位精度起到了非常大的作用。由公

式（3-2）可知，CIoU虽然考虑了边界框回归时的中心点距离、重叠面积和纵

横比，但是却忽略了真实框与预测框方向不匹配的问题，对识别定位准确度造

成了一定损失，而 SIoU[83]通过考虑边界框回归之间的向量角度，对边界框回归

方向定义了惩罚指标，提高了模型的定位性能。SIoU由四部分组成，分别为角

度损失、距离损失、形状损失和交并比损失，具体解释为：

图 3-8角度损失示意图

角度损失，如式（3-3）和图 3-8所示，描述了中心点连线与 x-y轴之间的
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最小角度，如果
4
  首先尝试最小化 ，否则最小化  

2
，主要是为了

减少距离有关的变量数量，同时，首次在 x轴和 y轴实现预测，并继续在相关

轴之间进行处理，角度损失函数用以下公式定义：当中心点在 x轴或 y轴对齐

时， 0Λ  ；当中心点连线与 x轴成 45度时， 1Λ  。







 

4
π)xarcsin(sin21Λ 2

（3-3）

其 中 ：
 sin

σ
x ch 

，   2
Cy

gt
Cy

2
Cx

gt
Cx )bb(bbψ  ，

   Cy
gt
CyCy

gt
Cyh b,bminb,bmaxC  ；

gt
Cxb ， Cxb 表示真实框和预测框中心点的

横坐标；
gt
Cyb ， Cyb 表示真实框和预测框中心点的纵坐标； 表示真实框与预测

框中心点连线距离； ，  表示角度值； wc ， hc 表示真实框与预测框中心点

的横纵距离。通过对角度实施惩罚，可以引导锚框（anchor box）最接近目标框

的轴上，从而减少了预测框的总自由度数。

距离损失主要描述了中心点之间的距离，如式（3-4）所示，它的惩罚代价

与角度损失呈正相关，其通过角度损失，重新定义了一个距离损失函数，如图

3-9所示。

图 3-9距离损失示意图

  


yxt
te

,
1Δ 

（3-4）
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其中：
2

c 






 


w

Cx
gt
Cx

x
bb ，

2










 


h

Cy
gt
Cy

y c
bb

 ， Λ2γ  ；Λ表示角度损失； 

表示距离损失； wc ， hc 表示真实框与预测框最小外接矩阵的宽和高。当预测框

与真实框近乎平行时， 趋近于 0，此时角度损失接近 0，  接近 2，此时距离

损失对整体损失的贡献迅速下降；当 趋近
4
 时，此时角度损失接近 1，  接

近 1，此时对整体损失的贡献越大，此时两框之间的距离损失需要重视。

形状损失计算如式（3-5）所示，通过计算预测框与真实框宽或者长的差值

与最大宽或长的比值，即考虑两框之间的长宽比来定义的。

 θ
,t
1




hw

wte
（3-5）

其中  gt

gt

w ww
ww
,maxω


 ，  gt,maxω hh

hh gt

h


 ； θ表示控制对形状损失的关注程

度，为了避免过于关注形状损失而降低对预测框的移动，设置范围为[2,6]；W ，

W GT
表示预测框和真实框的宽；

GTHH, 表示预测框和真实框的高；Ω表示形状损

失。

交并比（IoU）损失，如公式（3-6）所示，主要是为了衡量预测框与真实

框之间的重叠程度，形状损失和交并比损失示意图如图 3-10所示。

图 3-10形状损失和交并比损失示意图

BGTB

BGTB
IoU




 (3-6)
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所以，SIoU损失函数最终定义如式（3-7）所示。

2
ΩΔIoU1SIoU_Loss 

 （3-7）

3.3.4 SimSPPF特征融合模块

图 3-11 SimSPPF模块

对于卷积神经网络，低层的卷积层感受野较小，小目标的语义信息非常丰

富，得到的特征图适合检测小尺寸目标，相反，在高层中，感受野较大，大目

标的语义信息比较丰富，得到的特征图适合检测大尺寸目标。在 YOLOv5中，

SPPF（Fast spatial pyramid pooling mudule）特征融合模块的作用是将不同尺度

的特征进行融合，即将低级特征图和高级特征图进行融合，以提取更丰富的特

征表示。由于 SPPF中使用 SiLU作为激活函数，需要消耗较多的计算资源，可

能会导致梯度消失或者梯度爆炸，而 YOLOv6[84]中的 SimSPPF中使用 ReLU作

为激活函数比较稳定，训练也更加高效。故使用 SimSPPF特征融合模块，具体

结构如图 3-11所示。

3.3.5 改进的 YOLOv5模型

本研究使用 YOLOv5s作为草莓目标检测模型所使用的基础网络，首先将主

干网络和颈部网络中的卷积层使用 Ghost卷积，同时将 C3模块中的瓶颈结构

（BottleNeck）使用 Ghost BottleNecks进行替换，通过使用 Ghost卷积和 Ghost

BottleNecks，减少网络由于特征提取而造成的参数量过多，降低模型复杂度；

将 YOLOv5的定位损失由 CIoU替换为 SIoU，考虑边界框回归的向量角度，增

加约束；然后在 SPPF模块前加入高效通道注意力机制 ECA，提升模型对草莓
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的关注能力；最后，将快速空间金字塔模块 SPPF替换为 SimSPPF模块，进一

步降低训练所需的资源，减少模型复杂度，提高检测精度。改进的草莓检测模

型整体结构如图 3-12所示。

图 3-12改进的草莓目标检测模型

3.4实验结果与分析

3.4.1训练策略和实验平台

表 3-2 硬件和超参数配置

名称 配置

CPU配置 Intel(R) Xeon(R) W-2255 CPU @
3.70GHz

显卡型号 NVIDIA RTX A4000
显存 16GB

迭代次数 300
批大小 36

训练图片大小 640×640
优化器 SGD
学习率 0.01

权重衰减 0.0005
动量 0.937

本次实验基于 Python3.8.13、CUDA11.7和 PyTorch1.13.0搭建深度学习框

架，将制作好的草莓数据集输入到改进的 YOLOv5模型中进行训练，具体硬件

配置和超参数配置如表 3-2所示。
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3.4.2评价指标

本文主要采用精确率（Precision，P），召回率（Recall，R）和平均精度均

值（mean Average Precision，mAP）等作为评估指标来评价目标检测模型的性

能，其中，精确率指模型预测正确的正样本个数除以预测为正样本的个数；召

回率指模型预测正确的正样本个数除以实际为正样本的个数。精确率、召回率

和平均精度均值计算如式（3-8）、（3-9）和（3-10）所示：

FPTP
TPecision


Pr
（3-8）

FNTP
TPllR


eca
（3-9）

C

dRP
P

C

i
ii

 1

1

0
mA

（3-10）

其中， ii RdP
1

0
表示 P-R曲线的面积，即平均精度（Average Precision，AP）；

C表示检测的类别总数；TP表示模型将正样本预测为正样本的个数；FP表示模

型将负样本预测为正样本的个数；FN表示模型将正样本预测为负样本的个数。

改进模型共训练了 300轮次，训练初期，模型学习效率较高，精确率、召

回率和阈值为 0.5时的平均精度均值（mAP_0.5）增长较快，模型的定位损失

（box_loss）、目标损失（obj_loss）和分类损失（cls_loss）值逐渐减小，大约

迭代到 250次，趋于稳定，模型收敛。300次迭代后，模型的精确率为 93.64%，

召回率为 86.33%，平均精度均值为 91.60%。图 3-13为模型训练各值的变化趋

势图。
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（a）模型训练中 P、R、mAP变化趋势图

（b）模型训练中各损失变化趋势图

图 3-13训练结果

3.4.3改进算法性能测试

考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块 ECA，

并与当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图 3-14和表 3-3所示，

可知，添加注意力机制后 YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加

SE注意力机制和 ECA注意力机制提升的最多，均为 93.5%，相较于 YOLOv5s，

mAP_0.5提升了 1.0%。使用 ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较

SE注意力机制分别少了 32765和 0.1，添加后的检测模型规模最小，故本文使

用高效通道注意力机制 ECA作为研究模块。

mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
mailto:考虑到模型检测精度和模型复杂度，本文引用了高效通道注意力模块ECA，并于当前比较先进的注意力机制进行对比，实验结果如图3.14和表3.3所示。由3.3可知，添加注意力机制后YOLOv5s的检测精度得到了一定的提升，其中，添加SE注意力机制和ECA注意力机制提升的最多，均为93.5%25，相较于YOLOv5s，mAP@0.5提升了1.0%25。使用ECA注意力机制时的模型参数量和浮点运算数较SE注意力机制分别少了32765和0.1，故本文使用高效通道注意力机制ECA作为研究模块。
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图 3-14不同注意力模块训练对比图

表 3-3不同注意力模块对比实验

模型 P/% R/% mAP@0.5 模型参数量 浮点运算数

YOLOv5s 91.4 89.6 92.5 7027720 15.9
YOLOv5s+CBAM 90.5 90.9 93.1 7236714 16.3

YOLOv5s+CA 91.7 91.1 93.3 7229496 16.3

YOLOv5s+SE 91.2 91.7 93.5 7236616 16.3

YOLOv5s+ECA 92.9 90.5 93.5 7203851 16.2

为了验证本文改进算法的性能，分别对 YOLOv5的主干网络和颈部网络使

用 Ghost卷积、SIoU定位损失函数替换、添加高效通道注意力机制 ECA和替换

特征融合模块为 SimSPPF的消融实验，同样使用自制的草莓数据集中的测试集

进行测试，实验结果如表 3-4所示。

试验使用了参数量和浮点运算数来衡量模型的复杂度，两者数值越小，表

示网络复杂度越低，如表 3-4所示，采用 Ghost模块后，相较于 YOLOv5，模

型参数量降低了大约 47.5%，浮点运算数降低了大约 49.1%，说明 Ghost模块具

有降低模型复杂度，轻量化网络，较为显著提升网络性能的作用。

由表 3-3 和表 3-4数据可以看出，使用高效通道注意力机制 ECA相比于

YOLOv5网络 P值上升了 1.5%，R值上升了 0.9%，mAP值提升了 1.0%，虽然

参数量和浮点运算数有所增加，但是检测精度得到了提升。说明 ECA模块能够

提升模型对草莓的关注，抑制无用特征，有效提高网络性能。当使用 SIoU作为

定位损失函数时，P值虽降低 0.2%，但 R值提升了 1.1%，mAP值提升了 0.1%，
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说明 SIoU损失函数能够通过考虑边界框回归角度，从而增强定位性能，可小幅

提升模型的检测精度。当将 YOLOv5中的 SPPF替换为 SimSPPF后，mAP提升

了 0.2%。综合四种方法，改进模型的 P值、R值和 mAP优于 YOLOv5基础网

络，提升了 3.1%、0.9%和 2.4%，分别为 94.5%、90.5%和 94.9%，计算时的模

型参数量减少了 3161653，浮点运算数降低了 7.4 GFLOPs，较为显著地提升了

YOLOv5对草莓的检测精度，降低了模型大小和复杂度。

表 3-4消融实验

主干网络 Ghost SimSPPF SIoU P/% R/% mAP@0.5/
%

模型参
数量

浮点运算数
/GFLOPs

YOLOv5

√ 91.2 88.8 92.2 3689936 8.1

√ 90.7 91.9 92.7 7027720 15.9

√ 91.2 90.7 92.6 7027720 15.9

YOLOv5

+ECA

√ 92.5 90.7 93.6 3866067 8.5

√ 90.5 91.7 93.8 7203851 16.2

√ 92.1 90.2 93.5 7203851 16.2

√ √ 93.8 88.0 93.0 3866067 8.5

√ √ 93.4 89.6 94.1 3866067 8.5

√ √ 92.2 88.3 93.1 7203851 16.2

√ √ √ 94.5 90.5 94.9 3866067 8.5

为了评价本文改进模型的综合性能，改进 YOLOv5模型检测结果如图 3-15

所示，直角坐标系中横坐标是 R值，纵坐标是 P值。曲线下方围成的面积是每

个类别的平均精度 AP，草莓花、未成熟的草莓和成熟的草莓的 AP值分别为

89.3%、96.7%和 98.7%，mAP@0.5为 94.9%，对草莓花检测精度较低主要是由

于一些未成熟草莓中带有一两片未脱落的花瓣，造成干扰，后续会尝试增加草

莓花图片数量，提升模型对草莓花特征的学习能力。
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图 3-15改进模型 P-R曲线

表 3-5综合方法对比

本文还与其它经典目标检测模型进行了对比实验，如表 3-5和图 3-16所示。

可以看出改进模型具有最高的平均精度均值，为 94.9%，比 Faster R-CNN、

SSD、RetinaNet、YOLOv3[85]和 YOLOv5分别多出 1.8%、11.2%、2.2%、2.1%、

2.4%，具有最高的检测精度；在模型大小方面，改进 YOLOv5模型比 Faster R-

CNN、SSD、RetinaNet、YOLOv3和 YOLOv5分别减少了 621.24MB、94.24MB、

237.24MB、 109.24MB 和 5.94MB。本文还与最新的检测模型 YOLOv6、

YOLOv7、YOLOv8和 DETR（Detection Transformer）进行对比，由表 3-5可知，

改进模型的 P值分别多出 5.2%、0.6%、2.3%、2.8%，为 94.5%。R值分别多出

11.2%、3.2%、3.7%、11.8%，为 90.5%。mAP值分别多出 5.6%、7.3%、3.2%、

3.2%，模型大小仅为 7.76MB，拥有最高的检测精度和最低的模型规模，对移

模型 P/% R/% mAP@0.5/% 模型大小/MB
Faster R-CNN 93.1 76.9 93.1 629.0

SSD 83.7 65.7 83.7 102.0
RetinaNet 92.7 77.6 92.7 245.0
YOLOv3 91.4 90.9 92.8 117.0
YOLOv5 91.4 89.6 92.5 13.7
YOLOv6 89.3 79.3 89.3 38.7
Yolov7 93.9 87.3 87.6 71.3
Yolov8 92.2 86.8 91.7 21.4
DETR 91.7 78.7 91.7 473

改进模型 94.5 90.5 94.9 7.76
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动式和嵌入式的硬件要求最低。

3-16不同检测算法对比

不同方法检测结果如图 3-17所示，蓝色箭头指向算法漏检的目标，黄色箭

头指向算法错误检测或者边界框拟合较差的目标，从检测效果可以看出，

RetinaNet、SSD、YOLOv5和 YOLOv8网络对遮挡目标和小目标都出现了一定

程度的漏检现象；Faster R-CNN、SSD、YOLOv5和 YOLOv8[86]在对遮挡的成

熟草莓进行识别时，检测框的面积无法较为准确地拟合遮挡的草莓外表；同时，

RetinaNet会将上下遮挡同状态的两个草莓目标错误地检测为三个目标，SSD和

YOLOv5会错误地检测为一个目标，而改进后的 YOLOv5模型不仅减少了漏检

现象，而且正确地将上下遮挡的同状态的草莓目标进行了检测框的预测，预测

后的检测框比较符合遮挡目标，得到了较为准确的检测框拟合结果。由前面的

对比实验和图 3-17的检测结果对比，证明了本文改进模型对草莓拥有较为优越

的检测性能。

（a）Faster R-CNN
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（b）SSD

（c）RetinaNet

（d）YOLOv5

（e）YOLOv8

（f）本文改进模型

图 3-17模型检测效果
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3.5本章小结

针对草莓目标，目前大部分检测模型存在着检测精度较低、模型复杂度高

和检测效果差等问题，本文提出一种基于 YOLOv5的改进方法，实现了对草莓

的高效检测。为了提高模型检测速度，降低复杂度，通过将 YOLOv5主干网络

和颈部网络中的卷积层替换为 Ghost卷积，同时将 C3模块中的瓶颈结构使用

Ghost瓶颈结构进行替换；为了提高模型对草莓特征的关注，使用高效通道注意

力模块 ECA对网络模型进行了优化，将定位损失函数由 CIoU替换为 SIoU，并

将特征融合模块由 SPPF改为 SimSPPF，提升了模型的检测能力。实验结果表

明：相较于目前一些经典的目标检测模型，本文所提的改进 YOLOv5算法平均

精度均值可以达到 94.9%，模型大小仅为 7.76MB，具有更高的检测精度、更低

的模型规模和更好的检测效果，验证了本文改进算法用于草莓检测的有效性和

优越性。



安徽工程大学硕士学位论文

37

第 4章 草莓定位方法研究

前面一章已经实现了对不同生长状态草莓的目标检测，要想实现农业机器

人对草莓的自动化采摘，必须计算出草莓的位置，本章将研究使用传统的图像

处理，实现草莓的二维定位，使用被动双目相机和主动深度相机，实现对草莓

目标的三维定位。

4.1图像处理二维定位研究

4.1.1图像预处理

图像预处理，作为图像处理流程中的核心环节，旨在滤除图像中无关紧要

的信息，还原并凸显出关键的真实信息，增强这些信息的可辨识性，并尽量简

化数据构成。通过这一系列的处理，图像的特征提取、分割、匹配以及识别等

后续操作的准确性得以显著提升。通常，图像预处理的过程包含以下几个步骤：

（1）灰度化：灰度化是指将 RGB彩色图像转换为灰度图像的过程。当 R

（红色）、G（绿色）和 B（蓝色）三个分量的值相等时，该颜色即为灰度颜

色。此时，R=G=B的值被称为灰度值，其取值范围在 0至 255之间。为了实现

彩色图像的灰度化，常用的方法包括分量法、最大值法、平均值法和加权平均

法。这些方法均能有效地将彩色图像转换为灰度图像。

（2）几何变换：可以纠正图像的几何失真，如扭曲、拉伸、旋转等。

（3）图像增强：通过增强图像的对比度、清晰度等，使图像更加清晰、易

于处理和理解。

在图像预处理中，还有一些常用的技术，如滤波、平滑、锐化等，这些技

术可以进一步提高图像的质量和清晰度，减少噪声和干扰，以便更好地提取特

征和信息。

4.1.2颜色空间

同 RGB颜色空间相比，Lab颜色空间并不常见。Lab颜色空间是一个全面

覆盖人眼可见所有颜色的色彩空间，因此其色域极为宽广。在此色彩空间中，

每一组色值均唯一对应一种特定的、与设备无关的色彩。这种色彩空间通过数
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学理论进行量化，使得不同设备之间的色彩能够进行相互比较、模拟和匹配。

在 Lab颜色空间中，颜色由三个参数表示，分别是 L（亮度）、a颜色和 b颜色。

L通道没有颜色，a通道和 b通道只有颜色。Lab颜色空间中的 L分量，其数值

域跨度为[0,100]，这代表着从深邃的黑色渐变至纯净的白色。而 a分量，其数

值域为[127,-128]，则涵盖了从热烈的红色过渡到静谧的绿色的色域。同时，b

分量，其数值域同样为[127,-128]，则代表着从鲜明的黄色渐变至深邃的蓝色的

色域。这三个分量共同构成了 Lab颜色空间，正为暖色，负为冷色，它具有如

下特点：（1）基于人对颜色的感觉，更符合人类视觉；（2）亮度 L和颜色 a、

b分离，方便调节亮度、色彩平衡等；（3）色域宽，适合所有颜色；（4）与

设备无关，可以相互比较、模拟和匹配不同设备的色彩。

在本文使用中，需要借助 XYZ颜色空间将 RGB颜色空间的图片转为 Lab

颜色空间，首先在 RGB颜色空间中，对图片中各像素点进行归一化，转换到

XYZ颜色空间，之后在 XYZ颜色空间中，通过白色参考点归一化的结果，转

换到 Lab颜色空间。RGB与 XYZ颜色空间转换关系如式（4-1），其中 R、G、

B为对应像素值除以 255归一化得到的值，范围为[0,1]。


















































B
G
R

950227.0119193.0019334.0
072169.0715160.0212671.0
180423.0357580.0412453.0

Z
Y
X

（4-1）

在 XYZ 颜色空间中，对其进行归一化，如公式（4-2）所示：其中，

95047.0X n  ， 0.1Yn  ， 08883.1Zn  。





















n

n

n

Z
Zz

Y
Yy

X
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（4-2）

XYZ与 Lab颜色空间非线性转换关系如式（4-3）所示，其中，t代表 x，y，

z。
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（4-3）

XYZ与 Lab颜色空间线性转换关系如式（4-4）所示：

 
 












zy200b
yx500a
16y116L

（4-4）

4.1.3图像分割

图像分割指的是通过一系列技术和过程，将一幅图像细致地划分为若干特

定区域，每个区域均具有其独特的性质。此过程不仅涉及图像的基本处理，更

关键的是为后续的图像分析提供了重要的基础。在图像处理领域，图像分割被

视为由处理迈向分析的桥梁和纽带。在图像分割中，人们通常只对部分目标感

兴趣，这些目标通常占据一定的区域，并且在某些特性上和临近的图像有差别，

这些特性差别可能非常明显，也可能很细微，以至肉眼察觉不出来。因此，图

像分割的目的是将这些感兴趣的目标从图像中分离出来，以便更好地提取特征、

进行目标跟踪、分类等后续任务。现有的图像分割方法主要包括以下几类：基

于阈值的分割、基于区域的分割、基于边缘的分割以及基于特定理论的分割。

这些方法各自具有独特的优势和适用场景，在图像处理领域发挥着重要作用。

（1）基于阈值的分割方法：这种方法主要是通过设定一个阈值，将图像分

成两部分，一部分的像素值大于阈值，另一部分的像素值小于或等于阈值。这

种方法简单易行，但对于复杂的图像或噪声较多的图像，效果可能不太理想。

（2）基于区域的分割方法：这种方法主要是通过将图像分成若干个区域，

并对每个区域进行特征提取和分类。这种方法对于复杂的图像或噪声较多的图

像，效果可能更好。

（3）基于边缘的分割方法：这种方法主要是通过检测图像中的边缘来分割

图像，边缘是指图像中不同区域之间的交界线，通过检测这些交界线，可以将

图像分割成不同的区域。

（4）基于特定理论的分割方法：这种方法主要是通过应用特定的理论或算
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法来进行图像分割，例如，基于图割的方法、基于小波变换的方法等。

在图像分割的过程中，还可以使用诸如颜色、纹理、形状等特征来构建区

域。对于像素的邻近区域，可以利用图割方法将图像分割成两个或多个区域，

图割的基本思想是相似且彼此相近的像素应该划分到同一个区域。

4.1.4成熟草莓的二维定位

图 4-1二维定位流程

为了通过图像的像素处理实现草莓的二维定位，本文通过图像预处理改变

图片颜色空间从而进行图像分割等步骤实现了对草莓的二维定位，使用的工具

为机器视觉软件 Halcon。实现步骤如图 4-1所示。

首先通过 emphasize()函数对原图片进行图像增强，增加图片对比度；然后

通过 decompose3()和 trans_from_rgb()函数将 RGB颜色空间转为 Lab颜色空间，

从而增加图片的色域宽，提升草莓图片处理的效果，如图 4-2a所示；再对输出

的图片，使用 illuminate()增强图像对比度和图像的高频区域，即边缘和拐角，

使图像看起来更清晰，如图 4-2b所示；使用 threshold()进行阈值分割，阈值范

围设置为[140,255]，分割出成熟草莓的大致轮廓，如图 4-2c所示；虽然通过阈

值分割得到了成熟草莓的大致轮廓，内部却充满了孔洞，会对后续的图像处理

造成干扰，这时需要使用 closing_circle()函数进行形态学闭运算，消除孔洞，如

图 4-2d所示；由于分割之后的区域为一个整体，这时我们需要使用 connection()

函数进行区域打散，如图 4-2e所示；对于不同区域，需要选择出成熟草莓所在

的区域，使用 select_shape()进行面积的阈值分割并进行圆相似度选择，分割出

单个成熟草莓目标，如图 4-2f所示；使用 area_center()和 gen_cross_contour_xld()

指定目标中心并使用蓝色十字准星进行显示，如图 4-2g所示，从而完成了对成

熟草莓目标的二维定位。
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（a）Lab颜色空间 （b）图像增强

（c）阈值分割 （d）形态学闭运算

（e）区域打散 （f）圆相似度选择

（g）十字准星定位

图 4-2简单环境下草莓图片图像处理效果
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基于 Lab颜色空间的图像处理方法虽然对未遮挡的成熟草莓目标具有较好

的二维定位的效果，但是当处于复杂条件下，例如成熟草莓被遮挡、草莓数量

较多等时，就会出现误定位的情况，不具有泛用性，鲁棒性较差，如图 4-3a，

4-3b，4-3c所示。故本文使用 YOLOv5首先进行草莓图片的检测识别，回归出

对应类别的边界框，并对类别和置信度进行显示，然后以边界框的中心点为主

要参考点，对图片中草莓进行二维定位。

（a）原始图片 （b）圆相似度选择

（c）十字准心定位

图 4-3复杂条件下草莓图片图像处理效果

4.2双目视觉原理

4.2.1相机成像原理

相机的镜头由一组透镜组合而成。当光线与主光轴保持平行状态并穿越这

些透镜时，它们会精确地汇聚于一点，这个点被定义为焦点。焦距 f，作为一个

关键参数，精确地描述了焦点与透镜中心之间的空间距离。相机的镜头相当于
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凸透镜，感光元件处在凸透镜的焦点附近，当焦距 f近似为凸透镜并且到感光

元件的距离为 s时，便是相机成像采用最多的小孔成像模型，如图 4-4所示，在

此模型下，物体的三维空间坐标与二维图像坐标之间满足线性关系。

图 4-4相机成像原理

相机的成像过程涉及一系列精确的坐标转换步骤，包括刚体变换、透视投

影、畸变矫正以及二次转换。这些步骤涉及世界坐标系、相机坐标系、图像坐

标系和像素坐标系之间的复杂关系，确保了从现实世界到图像像素的精确映射。

转换关系如图 4-5所示。

图 4-5坐标系转换关系

（1）刚体变换，即世界坐标系到相机坐标系的变换，此时物体不会发生形

变，只需要进行旋转和平移，即通过旋转矩阵 R与平移向量 T，就能将世界坐

标系中的  wwww ZYXP ,, 转换为相机坐标系中的  CCCC ZYXP ,, ，转换关系如式

（4-5）所示。
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


（4-5）

为了方便矩阵运算，通常将公式（4-5）转换为齐次坐标形式，如公式（4-

6）所示。



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











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
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





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Y
X

TR
Z
Y
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（4-6）

其中，旋转矩阵 R为 3×3矩阵，平移向量 T为 3×1矩阵，矩阵 







10
TR

被

称为外参矩阵，此时单位为 mm。

（2）透视投影，即相机坐标系到图像坐标系的转换，如图 4-6所示，此时，

真实世界中的某点会投影在相机的成像平面上，利用针孔成像原理，在相机坐

标系中，任意一点 Pc与图像坐标系中的点 p之间存在一种特定的关系。具体来

说，当从点 Pc引出一条连线至相机光心 Oc，形成线段 OcPc，该线段与像面的

交点即为点 p。点 p即为空间点 Pc在图像平面上的投影。

图 4-6透视投影示意图

该过程为透视投影，利用相似三角形原理可得公式（4-7）。

s
f

Z
z

Y
y

X
x

CCC

 （4-7）

其中，f为焦距，s为 Z轴方向上 Pc点图像平面的距离，展开可得式（4-
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8）。

fZczsfYcysfXcxs  ,, （4-8）

将公式（4-8）转换为矩阵形式，则可得投影关系（4-9）。
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











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

















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0
0
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1
y
x

s （4-9）

其中，  TZcYccX 1,,, 为空间点 Pc在相机坐标系 OcXcYcZc中的齐次坐标；

 Tyx 1,, 为像点 p在图像坐标系 oxy中的齐次坐标，此时单位为 mm。

（3）畸变矫正，在摄影或成像过程中，由于光学元件的形状、位置或材料

等因素的影响，图像中的像素点可能会偏离理想的规律分布，导致图像失真，

这种现象被称为畸变。畸变主要分为径向畸变和切向畸变两类。为了提高图像

质量和准确性，必须对畸变进行矫正处理。

（4）二次转换，即图像坐标系与像素坐标系之间的转换，如图 4-7所示。

两者均位于成像平面上，但它们的原点和度量单位存在差异。图像坐标系的原

点定义为相机光轴与成像平面的交点，通常位于成像平面的中心位置。而像素

坐标系的原点则通常位于成像平面的左上角，其度量单位为像素（pixel）。两

者之间的转换关系如公式（4-10）所示。

图 4-7像素坐标系与图像坐标系














0

0

v
dy
yv

u
dx
xu

（4-10）
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将公式（4-10）转换为矩阵表达式，得到公式（4-11）。
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（4-11）

其中，dx与 dy表示每行或者每列的长度，即 1 pixel=dx mm。

通过公式（4-6）（4-9）（4-11）可得世界坐标系转换为像素坐标系的总体

公式，如式（4-12）所示。
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（4-12）

在公式（4-12）中，


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
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x

为相机的内参矩阵，外参矩阵和内参矩阵具

体数值可通过张正友标定法获得。

4.2.2双目视觉定位原理

图 4-8双目相机成像原理

双目立体视觉深度相机与人的双眼极为相似，其工作原理与基于 TOF、结

构光原理的深度相机截然不同。它无需主动投射光源，而是依赖于拍摄的两幅
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彩色或灰度图像来精确计算深度信息，因此亦被称作被动双目深度相机。双目

相机通过对同一位置用两个不同视角的相机进行成像，两图像的深度信息不同，

从而可以进行定位和距离测量，其具体原理如图 4-8所示。

根据图 4-8，由相似三角形原理可得公式（4-13）。

rrl x
bx

y
y

x
x

f
z 

 （4-13）

由公式（4-13），求解方程可得公式（4-14）。

d
fb

xx
fbz

f
zyy

f
zxx

rl

ll 


 ,, （4-14）

其中，d表示左相机与右相机的视差；相机的焦距 f和基线可通过相机的出

厂制作参数得出，也可以通过张正友标定方法得到，由公式（4-14）就可以得

出点 P的三维坐标。

4.3被动双目相机三维定位研究

4.3.1实验设备

在实际的草莓采摘定位中，需要考虑多方面的因素，例如种植环境、光照、

图片清晰度、相机拍摄定位速率和实验条件等。本文使用的是汇博视捷公司生

产的 HBV-1780-2 S2.0型号的双目相机如图 4-9所示，具体各项参数如表 4-1所

示，它可以通过 USB接口直接与笔记本电脑相连。

图 4-9双目相机实物图
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表 4-1双目相机参数

参数名称 参数值

产品体积 80mm ×22mm ×24.6mm±0.5mm

传感器类型 CMOS

最大分辨率 2560×720

传感器像素 100万

视场角/焦距 100度 无畸变/2.1mm

帧速 30FPS

感光芯片 OV9732

支持系统 WinXP/7/8/10/11 Linux Android

工作温度 -30℃∽70℃

接口 USB2.0

工作电压 DC 5V±5%

4.3.2标定实验

为了实现草莓的三维定位，首先需要得到所用被动双目相机的外参矩阵、

内参矩阵和畸变系数，才可以实现世界坐标系到像素坐标系的转换关系。本文

将通过 Matlab里的工具箱 Stereo Camera Calibrator，使用张正友标定法对双目

相机进行标定，主要分为三个过程：采集标定板图像并转为灰度图片、识别标

定图像和计算标定结果。

（1）采集标定板图像：

本文选用了 12×9的棋盘格标定板，每个方格的尺寸为 15mm×15mm，如图

4-10所示。

图 4-10标定板图像

将标定板平铺在水平桌面上，使用双目相机通过改变不同位置和姿态进行
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拍摄，共拍摄图片左右各 25张并转为灰度图片，保留在不同的文件夹中，图片

如图 4-11所示。

图 4-11采集的标定板图片

（2）识别标定图像：

图 4-12角点检测结果

打开 Matlab，使用 APP 中图像处理与计算机视觉中的 stereo Camera

Calibrator工具箱，勾选 3 Cofficients和 Tangential Distortion选项，导入左右相

机采集的标定图片，设置棋盘格的尺寸为 15mm，载入后，界面会自动检测出

标定板图片的角点，如图 4-12所示。

（3）计算标定结果：

点击 Calibrate按钮，开始计算标定结果，标定结果如图 4-13所示。
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图 4-13标定结果

标定完成后，会生成每组图片产生的重投影误差图，如图 4-14所示，标定

板位置空间图如图 4-15所示。一般认为平均重投影误差低于 0.5个像素代表标

定效果较好[87]，通过计算可得试验误差平均为 0.15个像素，标定结果满足本课

题要求。

图 4-14重投影误差
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图 4-15双目相机与标定板之间的位置关系图

点击 Export Camera Parameters，导出标定结果，即左相机与右相机的旋转

矩阵、平移向量、内参矩阵和畸变系数，结果如表 4-2所示。

表 4-2标定结果参数表

相机参数 左相机

右相机

旋转矩阵




























0000.1100027.00073.0
0027.00000.1100550.2
0073.0102516.20000.1

2

4

4

平移向量  2566.10193.02199.56 

内参矩阵

















16376.2333951.301
08746.4872215.0
000515.489

















16144.2439436.304
00390.4880815.0
002275.488

径向畸变  2897.11734.00063.0

 1463.16159.00550.0 

切向畸变  0080.00051.0

 0068.00030.0
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4.3.3双目立体矫正

在理想的双目立体视觉系统中，可以通过公式（4-14）求解出视差，进而

求出物体的三维坐标。但是，在实际中使用的双目立体视觉系统中，相机的制

造和安装都会存在一定的误差，从而导致左相机与右相机的成像平面处于非平

行状态，即产生了图像畸变。这时，左右相机拍摄的图像中的物体对应点不处

于同一直线，会极大地增加立体匹配时的计算量，这时我们就需要对双目相机

进行立体矫正，使其满足极线约束条件，然后进行立体匹配，将左右图像相应

的点进行对应，进而获取视差值。

本文立体矫正使用了 stereoRectify()、initUndistortRectifyMap()和 remap()函

数进行立体矫正，矫正图像如图 4-16所示。

（a）未立体矫正

（b）已立体矫正

图 4-16立体矫正结果

4.3.4双目立体匹配

在对左右相机进行立体矫正后，两图像的 v轴坐标相同，此时只需要考虑
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u轴方向对应像素点的匹配，通过立体匹配，计算出需要的视差，从而实现图

中物体的三维定位。

在双目立体匹配中，使用的方法主要有三种，分别是 BM、SGBM和 GC，

在检测速度上，BM最快，GC最慢；在检测效果上，GC最好，BM最差。综

合考虑检测速度和效果，SGBM都处于中间水平，故本文将使用 SGBM立体匹

配算法，它是一种用于计算双目视觉中视差的半全局匹配算法，主要分为四个

过程，分别为预处理、代价计算、动态规划和后处理，即首先通过水平 Sobel

算子对图像进行处理，如公式（4-15）所示，然后通过一个映射函数，如公式

（4-16）所示，将前面处理后的图像上的每个像素点映射成一个新的图像，从

而得到图像的梯度信息，其中 P表示像素值，PNEW表示新图像上的像素值，

preFilterCap为一个常数参数。

          1y,1xP)1y,1x(P1y,1xP1y,1xP)y,1x(Py,1xP2y,xSobel 

(4-15)















appreFilterCP,appreFilterC2
appreFilterCPappreFilterC,appreFilterCP

appreFilterCP,0
PNEW (4-16)

代价计算有两部分组成：（1）将预处理阶段得到的图像的梯度信息经过采

样的方法得到梯度代价。（2）将原图像经过采样的方法得到 SAD代价，匹配

算法 SAD的基本思想是对经行对准后的左右视图图像的对应像素块的对应像素

差的绝对值进行求和，如公式（4-17）所示，其中 d表示视差；

     
 


n

ni

n

nj
jy,idxRjy,ixLd,y,xC （4-17）

动态规划算法存在着拖尾效应，在视差突变处易产生错误的匹配，SGBM

利用动态规划在每个方向进行一维能量积累，会将错误的视差信息传播给后面

的路径上，利用多个方向上的信息，试图消除错误信息的干扰，能明显减弱动

态规划算法产生的拖尾效应，最后将各个方向上的匹配代价相加得到总的匹配

代价，如公式（4-18）中，L为当前路径累积的代价函数，P1、P2为像素点与

相邻点视差存在较小和较大差异情况下的平滑惩罚，P1<P2，第三项无意义，
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仅仅是为了消除各个方向路径长度不同造成的影响，将所有 r方向的匹配代价

相加得到总的匹配代价，如公式（4-19）所示。

   
 

 
 

 i,rpL
pi,rpL

p1d,rpL
d,rpL

mind,pcd,pL r
d,...,di

2r
d,...,di

1r

r

r min
inm maxmin

maxmin

































（4-18）

   
r

r d,pLd,ps （4-19）

在动态规划完成后，SGBM再进行唯一性检测、亚像素插值和左右一致性

检测，完成双目的立体匹配，用 SGBM立体匹配算法获得视差 d后，就可以通

过公式（4-14），获得目标在空间中的三维信息。

4.4 RGB-D相机三维定位研究

RealSense D435i是英特尔公司推出的一款消费级深度相机，它主要包含一

个 RGB相机、两个红外相机以及一个红外发射器，此外还有一个 IMU（惯性

测量单元），可用于检测六个自由度的运动和旋转，能够改进其在摄像头移动

情况下的深度感知，它的深度成像原理是主动立体红外成像，不是传统意义上

理解的双目 RGB相机成像，拥有自标定功能，RealSense D435i相机如图 4-17

所示，它的主要参数如表 4-3所示。

图 4-17英特尔 RealSense D435i相机

英特尔 RealSense D435i的定位原理基于红外投射和结构光技术。红外投射

技术通过发射红外光源并捕捉反射光来获取物体的深度信息，结构光技术则通
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过发射结构化的光纹并捕捉光纹的形状和位置信息来实现三维重建和定位，这

两种技术的结合使得 D435i相机具备了高精度和高稳定性的成像能力。除此之

外，D435i亦运用三角测量原理以测定深度。其左右两侧的红外相机负责深度

测量，而中央的红外点阵投射器则起到补光灯的作用，即便在不开启的情况下，

仍可进行深度测量，但效果会有所降低。位于最右侧的 RGB相机则负责采集彩

色图像，进而实现彩色视频流与深度流的精确对齐。

表 4-3英特尔 RealSense D435i相机主要参数列表

参数名称 参数值

RGB帧分辨率 1920×1080

深度输出分辨率 高达 1280 x 720

RGB额定视场角（H×V） 69° × 42°

深度额定视场角（H×V） 87° × 58°

RGB帧率 30 FPS

深度帧率 90 FPS

4.5本章小结

本章详细地介绍了使用图像处理对草莓图片的二维定位、相机成像原理和

双目相机定位原理。通过对汇博视捷 HBV-1780-2 S2.0型号的被动双目相机进

行标定，得到了左右相机的旋转矩阵、平移向量、内参矩阵和畸变矩阵，然后

对其进行了立体矫正，使其满足极线约束条件，即左右图像处于相同水平线，

减少定位过程中的计算量。然后，使用 SGBM算法对左右相机产生的图像进行

立体匹配，根据立体匹配获得的视差进行三维重建；对英特尔 RealSense 435i

RGB-D相机的定位原理和关键参数进行了介绍，从而为使用被动双目相机和

RGB-D相机实现草莓的三维定位奠定了基础。
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第 5章 草莓检测模型系统搭建与边缘部署

为了对研究的草莓检测系统进行试验以及后期推广使用，本章在基于第三

章提出的改进 YOLOv5草莓目标检测算法上，设计了一个初步具备草莓检测功

能的图像识别系统，便于产品的使用。首先对草莓检测系统的实际需求进行分

析，然后对系统的整体框架和主要功能进行介绍，最后通过运行加载的算法进

行系统性能测试，将本课题研究的草莓检测内容集成到软件模型中。最后，通

过 Jetson nano设备，对训练好的草莓检测模型进行边缘部署，并通过 Tensor RT

加速技术，进一步提高检测速度，可以更好地在实际采摘机器中进行应用。

5.1系统需求分析

为了提升农业的智能化水平，使深度学习目标检测方法更好地为农业服务，

可视化系统是必不可少的。本文设计了一个基于 YOLOv5的草莓视觉检测系统，

具有以下优点：（1）草莓检测系统通过采用图形方式显示用户操作界面，可以

使用户更容易地查找、理解和使用；（2）草莓检测系统允许用户通过鼠标的方

式来控制设备，从而取代基于文本的复杂命令，降低用户的学习难度；（3）草

莓检测系统设计通过结合计算机科学、美学、心理学、行为学，及各商业领域

需求分析的人机系统工程，符合市场需求；（4）当今市场中，草莓检测系统的

GUI设计已成为软件应用程序编程中以用户为中心的设计标准，缺乏 GUI的应

用程序可能会显得过时且难以使用。

5.2搭建环境介绍

本文的检测系统的开发、运行以及测试是在笔记本电脑上搭建的深度学习

环境中完成的，具体硬件配置为 Intel(R) Core(TM) i7-11800H @ 2.30GHz；8GB

运行内存；6G独显；内置英伟达 GeForceRTX3060显卡进行加速图形化处理，

操作系统为Window11；采用的开发工具主要为 PyCharm，其中，PyCharm是一

种 Python集成开发环境（IDE），由 JetBrains开发，它专为 Python编程语言而
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设计，提供了一系列工具和功能，旨在提高 Python开发人员的效率，具有代码

编写、编译、分析和调试功能；软件环境主要包括开发语言 Python、Pytorch、

Opencv库和图形程序框架 PyQt5并结合可视化开发工具 Qt Designer设计和开发

草莓检测系统。

5.3系统功能介绍与测试

5.3.1登录界面

对于本文的草莓检测系统设计了一个提供用户和管理员的登录界面，如图

5-1 所示。登陆时，可选择对应的身份、用户或者管理员，账号和密码都是

“12345678”。选择用户登录时可以使用此系统对草莓的检测功能，实现对草莓

花、未成熟草莓和成熟草莓的监控作用；当选择管理员身份登陆时，可以打开

此检测系统的代码开发界面，对系统进行调试和修改。输入好账号和密码，选

择身份后点击登录即可，点击退出则关闭登录界面。

图 5-1登录界面

5.3.2 主界面

用户经过登录界面登陆后就可以进入到系统主界面，如图 5-2所示，主界

面主要包括模型选择模块、输入选择模块、交并比阈值调节模块、置信度阈值

调节模块、延迟模块、存储模块、统计结果模块和详情显示模块。其中，模型
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选择模块中包含的权重文件是已经用草莓数据集训练好的 YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x和本文改进的 YOLOv5s权重，可点击右边

箭头下拉进行选择；输入模块主要选择输入模型文件设备类型，可以选择图片

读取模块、视频读取模块和摄像头实时采集模块进行检测，通过点击相应的按

钮进行选择，如果选择了文件按钮或者视频按钮，会弹出对话框，用户可选择

图片或者视频资源进行添加；如果选择了摄像头按钮，系统会自动检测连接的

摄像头个数，并给出索引，用户选择想要使用的摄像头索引即可打开对应的摄

像头，进行实时检测。交并比调节模块和置信度调节模块可通过上下箭头或者

黄色圆点进行拖动进行调节，进而适应不同的草莓生长环境，实现不同的检测

效果和精度。存储模块中有一个自动存储点按钮，用户可点击进行选择是否对

检测的图片、视频结果进行保存。统计结果模块主要是检测的草莓花、未成熟

的草莓和成熟的草莓数量，并用数字进行统计。延迟模块主要是设置输入视频

资源后帧的延迟时间，单位为毫秒，详情显示模块主要是显示原图像或者视频

和它们的检测结果。

图 5-2草莓检测系统主界面

5.3.3草莓检测界面

首先输入图像、视频或者实时摄像到检测系统中，然后选择本文之前训练

好的检测模型参数，并调整好用户所需要的交并比阈值、置信度阈值和延迟，

点击运行按钮，系统就会自动调用用户选择的模型参数，对输入的文件进行推



安徽工程大学硕士学位论文

59

理预测，将结果显示在原图像的右边，并在统计结果那里显示对应类别的数量，

方便用户进行统计，如图 5-3是系统对输入图片进行检测的运行示例图。

图 5-3草莓检测界面

5.4边缘 Al介绍

边缘 AI是指在边缘计算环境中实现的人工智能技术，它允许在设备附近进

行计算，而不是在集中式云计算设施或异地数据中心进行计算，边缘 AI结合了

边缘计算和人工智能两种新兴技术，旨在支持在端点设备上处理数据和算法。

通过在设备上执行人工智能计算，边缘 AI可以加快设备的决策速度，并减少对

互联网连接或云计算的依赖，这种本地化处理方式使得设备能够在几毫秒内做

出决策，同时保证数据的隐私和安全性。总之，边缘 AI技术的发展潜力巨大，

在未来有望成为人工智能领域的重要发展方向之一。

经过第三章对草莓检测模型的优化后，需将其部署至边缘设备以适用于实

际采摘场景。由于边缘设备与训练设备算力差异，直接部署可能导致实时性能

差和检测耗时。本研究基于 Jetson nano，使用 TensorRT加速技术优化草莓检测

模型，以此提升模型在边缘设备的实时检测速度，为草莓采摘机器人的检测系

统打下基础，进行模型的边缘部署实验，并对检测速度结果进行对比分析。
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5.5设备及环境搭建

5.5.1基于 TensorRT技术推理

TensorRT是一个深度学习推理加速库，它可以为深度学习应用提供低延

迟、高吞吐率的部署推理，是英伟达推出的一款高性能神经网络推理优化器，

该优化器通过无需对模型结构进行额外更改的方式，实现了推理加速。该优化

器可显著提升图像处理器的推理速度，并对应用于边缘设备的识别模型进行了

有效优化。TensorRT的优化策略涵盖调整数据精度、模型重构优化、内核调整、

动态张量内存分配以及多输入流执行等多个方面。

在 TensorRT中，主要的优化方法为层间融合或张量融合。这种优化方法

主要针对计算图中制约计算速度的 CUDA核心计算张量，通过减少卷积加载和

内存读写，有效缓解内存带宽瓶颈和降低 GPU资源浪费，具体而言，采用了层

间横向与纵向合并的策略，显著减少了网络中的层数。这一改进不仅优化了计

算流程，还提升了整体系统的稳定性和可靠性。通过横向合并，卷积层、偏置

层和激活层可以被整合为一个单一的 CBR结构（Convolution-Bias-ReLU），从

而优化计算效率，仅需一个 CUDA核心即可实现。而纵向合并则可将具有相同

结构但权值不同的层合并为一个更宽的层，同样仅需一个 CUDA核心，具体实

现过程如图 5-4所示。这种合并策略有助于提升计算效率，减少资源占用，优

化深度学习模型的性能。

同时，TensorRT还可以将高精度的存储精度降低，目前主流的深度学习

框架，例如 PyTorch和 TensorFlow，采用的是 FP32或者更高的 FP64，经过深

度卷积神经网络训练的目标检测模型，其模型占用相对较大。若采用高精度的

存储方式，对硬件设备的要求会显著提高。在训练过程中，高精度的存储方式

会在反向传播时对训练结果产生影响。然而，当模型训练完成后，实际调用模

型时无需进行反向传播。因此，为了降低对硬件资源的需求，将模型转换为

FP32甚至更低精度的 FP16是一个合理的选择，这样可以显著减少所需的运行

内存，此时对硬件要求更低，同时，调整数据结构还可以增加自动校准，从而

减少性能损失。
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图 5-4 Inception模块合并优化

5.5.2模型的边缘部署

图 5-5模型转换流程图

在进行 TensorRT转换之前，首要步骤是将模型转换为 ONNX格式。ONNX

模型作为一种中间表示形式，能够在不同的深度学习框架之间实现数据的无缝

交互。随后，我们采用了 TensorRT内置的工具 trtexec来进行 ONNX-TensorRT

模型的转换工作。此工具通过集成的 Builder模块，根据网络定义构建了一个高

效的推理引擎（Engine）文件。这一过程正是前述所提的优化技术方法的实现。
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优化后的引擎创建了执行上下文，将文件反序列化并本地保存，通过执行此引

擎文件，就可以实现推理过程的加速。图 5-5展示了模型转换的完整流程图。

5.6边缘设备识别实验

一般在深度学习中，卷积神经网络的训练都是在普通电脑上进行的，边缘

设备由于硬件条件受限，直接在上面进行训练并不适宜。为确保模型的训练效

果与效率，我们先在普通电脑上完成深度学习目标检测模型的训练工作，随后

再将其部署至边缘设备中。其中，Jetson nano作为一款由英伟达公司精心研发

的 AI边缘计算设备，凭借其卓越的性能和紧凑的体积，在业界备受瞩目，能支

持多个神经网络并行运行，实现图像分类、人脸识别、语音处理、目标检测及

物体识别追踪等功能，还可以用于创建各种各样的项目，从小型智能 IoT（物

联网）应用程序到更复杂的机器人，人工视觉系统和对象识别，以及通过评估

一系列传感器参数做出智能反应的设备，小型自动驾驶汽车等，设备如图 5-6

所示。表 5-1为训练草莓检测模型的计算机与 Jetson nano参数对比表。对上文

提出的改进模型，使用 TensorRT加速技术，部署到 Jetson nano开发板上。在本

次实验中，随机从制作的草莓数据集中的测试集挑选出 10张图片进行测试，表

5-2为模型平均对每张图片的推理速度对比。

图 5-6 Jetson Nano设备图
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表 5-1硬件设备参数对比

产品参数 训练计算机 Jetson Nano BO1
中央处理器 Intel(R) Xeon(R) W-2255

CPU @ 3.70GHz
ARMA57 @ 1.43GHz

图形处理器核心 6144 128
专用 GPU内存 16GB 4GB

系统 Windows Linux for Ubuntu

表 5-2推理速度对比

由表 5-1和 5-2中可以看出，由于硬件的性能差距较大，改进 YOLOv5模

型不使用 TensorRT技术加速，在 Jetson Nano中进行推理，平均对每张图片的

推理速度为 0.45s。使用 TensorRT 技术进行加速之后，可以看到改进的

YOLOv5s模型平均对每张图片的推理速度为 0.22s，提升了大约 51.1%，大幅度

提升了对每张图片的检测速度。通过本次实验可以证明 TensorRT加速技术可以

帮助图像处理器加速推理时间，对于应用到边缘设备的识别模型有很好的优化

效果。图 5-7为使用 TensorRT加速技术后模型在 Jetson nano中对草莓果实识别

的部分结果图，其中，0代表草莓花；1代表未成熟草莓；2代表已成熟草莓。

由图 5-7可以看到，模型边缘部署之后，对于遮挡目标具有较好的检测效果，

进行了正确的分类识别。

图 5-7识别结果

设备 模型 推理速度/s

Jetson Nano
改进 YOLOv5s 0.45

改进 YOLOv5s+TensorRT加速 0.22
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5.7本章小结

本章首先进行了草莓检测系统的需求分析，使用 PyQt5图形用户界面库，

实现了对草莓检测系统的搭建和界面的设计工作，并对系统搭建的环境、登录

界面、主界面和里面的功能模块进行了详细的阐述。经过 TensorRT优化后，将

草莓检测模型成功移植至边缘设备 Jetson nano中。在此平台上，我们对本文的

草莓检测模型，以及经过 TensorRT加速的草莓检测模型进行了识别时间的对比

分析。实验结果显示，经过 TensorRT加速的模型，其平均识别速度相较于未使

用的提升了约 51%，这一显著的性能提升验证了 TensorRT加速在提升边缘设备

实时识别能力方面的有效性，为深度学习目标检测模型在草莓采摘机器人上的

实际应用提供了一定的参考。
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第 6章 草莓检测与定位实验

为了验证本文改进草莓检测算法和定位方法的有效性，分别在真实场景中

进行了草莓检测与定位实验，其中检测实验主要为了测试本文改进模型对实际

种植园草莓的检测效果，而定位实验主要是为了检验双目相机与 RGB-D相机对

草莓三维定位的精确性，对两者得出的实验数据对比并进行分析。

6.1草莓检测实验

6.1.1草莓检测实验内容

图 6-1拍摄图片

为了验证本文改进 YOLOv5算法对实际种植草莓的检测效果，在凤阳县梅

山草莓种植基地，使用 oppo ace2手机随机拍摄草莓图片 100张，包含了本文标

注的三个类别状态，分别是 flowering（草莓花）、fruit（未成熟草莓）和 ripe

（成熟草莓），拍摄图片部分示例如图 6-1所示，统计出拍摄的图片中。草莓
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花目标数量为 94，未成熟草莓数量为 461，已成熟草莓数量为 195，然后将拍

摄好的草莓实际种植图片输入到已经训练好的草莓检测模型中进行检测，配置

环境与第三章相同，通过实验，得到实验数据。

6.1.2草莓检测结果分析

调用前面使用自制草莓目标检测数据集训练完成的改进模型的权重参数文

件，将采集的某草莓种植园的图片输入到网络模型中进行推理检测，通过实验

得到改进模型对图片检测后出现的漏检和错检的数据统计，实验结果如表 6-1

所示，检测部分效果如图 6-2所示。

表 6-1实验结果统计

由表 6-1实验数据统计可以看到，在 94个真实草莓花目标中，改进模型正

确检测数量为 78个，错检率为 0，识别准确率为 82.98%，对草莓花的漏检数量

为 16个，漏检率约为 17.02%，通过观察改进模型检测后的图片，发现当两朵

草莓花距离很近，相互接触时，模型有时会将其检测为一个目标，从而对另一

个草莓花目标出现一定程度的漏检现象；在 461个真实未成熟草莓目标中，改

进模型正确检测数量为 291个，错检个数为 16，错检率为 3.47%，对未成熟草

莓的漏检数量为 154，漏检率为 33.41%，识别准确率较低，为 63.12%。通过观

察分析改进模型检测后的图片，主要可能的原因为：1）较多未成熟草莓在果实

表面还没有任何着色，处于绿熟期阶段，与草莓的叶片和草莓植株的茎秆颜色

非常接近，遮挡重叠数量较多，模型会错误地将其识别为背景，故而导致漏检

现象较多。2）根据国家标准[75]，表面着色度达到 80%以上时才被认为是可采

收的成熟草莓，处于转色期的未成熟草莓表面着色度还没有达到要求，但是有

时模型会错误地检测为成熟草莓，从而出现了一定程度的错检现象；在 195个

真实成熟草莓目标中，改进模型正确检测数量为 182个，错检率为 0，拥有较

高的识别准确率，达到了 93.33%，有 13个成熟草莓漏检，漏检率约为 6.67%，

类别 真实类别

数量/个

正确检测

数量/个

漏检数

量/个

漏检率/% 错检数

量/个

错 检 率

/%

识别准确

率/%

flowering 94 78 16 17.02 0 0 82.98

fruit 461 291 154 33.41 16 3.47 63.12

ripe 195 182 13 6.67 0 0 93.33
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通过观察改进模型检测后的图片，可能的原因主要有两个：1）当成熟草莓数量

比较密集时，重叠区域过多时，改进模型会出现一定程度的漏检现象，将多目

标错误地识别为单目标。2）当成熟草莓体积被草莓叶片等遮挡过多时，也会出

现漏检现象。

由本次实验可以看到，虽然改进模型依然存在着一定的错检漏检现象，但

是对于成熟草莓目标，改进模型具有较高的识别准确率，达到了 93.33%，漏检

率只有 6.67%，对于应用到草莓智能采摘机器中具有较大的应用前景。

图 6-2检测效果图

6.2草莓定位实验

6.2.1草莓定位实验内容

为了验证本文提出的草莓三维定位方法的有效性，本文以仿真的成熟草莓

果实模型为研究对象，分别使用被动双目相机 HBV-1780-2 S2.0和 RGB-D相机

Intel RealSense D435i进行定位实验，图 6-3为验证实验的场景图，被动双目相
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机的三维定位操作流程如图 6-4（a）所示，RGB-D相机的三维定位操作流程如

图 6-4（b）所示。

图 6-3实验场景图

对于已经标定好的被动双目相机，首先通过左右相机获取彩色 RGB图像，

然后将 RGB图像输入到本文的草莓检测模型中，模型会自动识别出图像中草莓

花、未成熟草莓和成熟草莓区域并用矩形框进行标识，计算出中心点的二维像

素坐标；同时，对左右采集的彩色图像进行畸变矫正和立体匹配，得到左右相

机视差；接下来通过分析深度信息图像中对应像素坐标的数据，获取草莓的深

度距离；最后根据相机成像原理和双目视觉定位原理，计算出草莓中心点的三

维空间位置。

（a） （b）

图 6-4相机三维定位流程
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对于已经标定好的 RGB-D相机，首先通过 RGB相机获取草莓彩色 RGB图

片，将彩色图片输入到本文已经训练好的草莓检测模型中，模型会自动识别出

图像中草莓花、未成熟草莓和成熟草莓区域并用矩形框进行标识，计算出中心

点的二维像素坐标；同时，通过左红外相机和右红外相机获取深度图像；然后，

将深度图像与彩色 RGB图像进行对齐，得到对齐后的草莓深度信息图像；接下

来通过分析深度信息图像中对应像素坐标的数据，获取草莓在相机坐标系下的

深度距离；最后，根据相机成像原理和双目视觉定位原理，计算出草莓中心点

的三维空间位置。

6.2.2草莓定位结果分析

图 6-5为 Intel Realsence D435i深度相机获取的 RGB彩色图像，从图 6-5中

可以看出，成功检测了 4个成熟草莓目标，把这些目标的像素坐标代入到对应

的深度信息中可得到目标的深度数据，再根据双目视觉定位原理计算出草莓目

标三维坐标。表 6-2 和表 6-3 分别列出了 HBV-1780-2 S2.0 相机和 Intel

Realsence D435i深度相机获取的深度数据和三维坐标。

图 6-5 Intel Realsence D435i深度相机三维定位测试图

实验结果表明：确定草莓中心点的二维像素坐标和深度数据后，被动双目

相机能够通过双目视觉定位原理计算出草莓中心点基于世界坐标系的三维空间

坐标，RGB-D也能够通过深度相机计算得出。忽略人工测量的误差，通过将人

工测量的深度作为实际深度，与相机测量的深度值进行对比，可以得到使用被

动双目相机 HBV-1780-2 S2.0计算出的深度与目标果实中心点的实际深度的平
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均误差为±18mm，使用 RGB-D相机 Intel Realsence D435i计算出的深度与目标

果实中心点的实际深度的平均误差仅为±3.75mm。通过对比可得，使用 RGB-D

相机，比使用被动双目相机误差减少了 14.25mm，更加适合草莓采摘机器人定

位的精度要求。

表 6-2 HBV-1780-2 S2.0相机定位数据

目标序号 实际深度值/mm 三维坐标/mm 深度误差/m

1 0.480 [-0.43, -0.036, 0.497] ∆0.017

2 0.474 [0.029, -0.025, 0.452] ∆0.022

3 0.453 [-0.101, 0.026, 0.434] ∆0.019

4 0.456 [-0.019, 0.052, 0.441] ∆0.015

表 6-3 Intel Realsence D435i深度相机定位数据

目标序号 实际深度/m 三维坐标/m 深度误差/m

1 0.480 [-0.051, -0.028, 0.484] ∆0.004

2 0.474 [0.014, -0.011, 0.469] ∆0.005

3 0.453 [-0.082, 0.015, 0.449] ∆0.004

4 0.456 [-0.013, 0.045, 0.454] ∆0.002

6.3本章小结

本章主要进行了草莓目标检测和三维定位实验来验证本文方法的有效性，

目标检测实验表明：本文改进的草莓检测算法对成熟草莓拥有较好的检测效果，

通过对收集的某草莓种植基地的图片进行检测实验，改进草莓检测模型对成熟

草莓的识别准确率达到了 93.33%，漏检率只有 6.67%，可以有效地对实际种植

的草莓进行检测。三维定位实验表明：使用 RGB-D相机进行草莓三维定位的精

度优于被动双目相机，相较于被动双目相机，测量时的平均深度误差减少了

14.25mm，仅为±3.75mm，更加适合草莓采摘机器人定位的精度要求。
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第 7章 总结与展望

本文“基于深度学习的草莓检测与定位方法研究”通过综合果实检测与定位

研究领域的进展并发现其不足点，通过分析国内外的果实检测与定位方式，基

于深度学习目标检测算法和双目视觉分别研究了草莓的检测和定位方法。首先，

通过改进深度学习目标检测模型，从而提升了模型对草莓的检测精度，在复杂

环境下对草莓的检测效果，减少了模型对草莓的漏检和错检现象；同时，对模

型进行了轻量化设计，降低了模型复杂度；其次，通过图像处理方法，实现了

对草莓的二维定位；再次，通过使用被动双目相机和 RGB-D相机，实现了对草

莓的三维定位；同时对草莓检测系统进行了设计工作；然后运用 TensorRT加速

技术，对改进的草莓检测模型进行了边缘部署工作；最后，本文结合研究的草

莓检测与定位方法，进行了实际环境下的检测与定位实验，证明了研究内容的

有效性。

7.1论文工作总结

（1）本论文综述了近年来果实检测与定位的国内外研究，详细阐述了深度

学习中的目标检测模型及其结构特性和应用，强调了其在采摘领域的重要性。

此外，分析了双目视觉在果实采摘定位中的应用，特别指出了在草莓采摘中的

良好前景。

（2）基于 StrawDI收集的 3100张图片，按照农业标准分类为草莓花、未

熟草莓和成熟草莓，按照 8:1:1比例，将数据集随机分为训练集、验证集和测试

集，并按 Pascal VOC2007格式标注，构建了草莓目标检测数据集。

（3）针对检测精度、模型复杂度及复杂环境下性能不足的问题，采用

Ghost结构轻量化模型，引入 SIoU损失函数提升复杂环境下的检测效果，添加

ECA注意力机制和 SimSPPF特征融合模块提高检测精度。测试结果显示，改进

模型 P值 94.5%，R值 90.5%，mAP值 94.9%，模型参数量减少约 50%，规模

减小约 43.4%。与原始 YOLOv5s相比，性能显著提升，并在复杂环境下表现出

良好的检测效果。
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（4）研究了基于图像处理的成熟草莓二维定位和双目视觉的三维定位方法。

在 Halcon软件中，通过预处理、颜色空间转换、图像分割等步骤实现了二维定

位。推导了草莓像素坐标与世界坐标的转换关系，并使用张正友标定法标定

RGB-D和被动双目相机，结合改进的 YOLOv5s检测方法和双目相机定位，实

现了草莓的三维定位。实验显示，RGB-D相机定位性能更佳，深度平均误差为

±3.75mm。

（5）设计了基于改进模型的草莓检测系统及其图形用户界面。利用

Pycharm和 PyQt5中的 Qt Design工具完成了系统搭建，包括登录、主界面和草

莓检测界面。通过 Pytorch、OpenCV和 Numpy等库实现系统功能，该系统便利

用户，具有实际应用价值。

（6）改进草莓检测模型通过 TensorRT加速技术成功部署于边缘设备，实

现了加速推理。在 Jetson nano平台上测试，使用 TensorRT后推理速度提升至每

张图片 0.22s，速度提升约 51.1%。实验证明了 TensorRT技术能显著提高边缘设

备上的检测速度，实现了深度学习模型在低算力边缘设备的应用。

7.2未来展望

本文实现了基于深度学习的草莓检测与定位方法研究，为自动化草莓采摘

机器的视觉检测和定位方面的研究提供了一些方法，但限于时间等因素仍然存

在着以下不足之处需要进行改进及后续进一步研究：

（1）本文使用 Ghost模块对 YOLOv5s进行了模型轻量化工作达到了一定

的效果，但由于 Ghost卷积内部使用的是 Depthwise Conv（深度可分离卷积），

CUDNN（是基于 CUDA的深度学习 GPU加速库）对 Depthwise Conv并没有针

对性的优化，使得整个操作碎片化，另外，因为 3x3 Conv 用得最多，而

CUDNN专门优化过，故拉大了对比，导致改进的 YOLOv5模型检测速度有待

进一步提升，后续可以考虑优化 CUDNN底层代码、使用 MobileNet作为主干

网络、模型剪枝等其它方法，对模型进一步压缩，减少程序的检测时间。

（2）深度学习目标检测算法目前正在不断地更新迭代。由于研究的局限性，

今后将在其它更为先进的深度学习目标检测网络模型的基础上进行改进，以期
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获得对草莓目标更好的检测性能。

（3）本文研究的草莓检测数据集数量仅采用 StrawDI团队收集的不同生长

周期的草莓图片，对草莓检测定位系统的未来推广到更多类型或环境使用有一

定的限制，今后将考虑对自制的草莓检测数据集进行扩充，建立更大的草莓目

标检测数据集来完善模型。

（4）本文只对草莓果实进行了检测与定位研究，设计了草莓检测系统，并

将草莓检测模型部署到嵌入式设备中。由于时间与设备的问题，如何搭建草莓

采摘的定位系统，设计嵌入式设备与草莓采摘机械臂之间的控制系统，实现草

莓采摘点的位置转换，后面有待进一步研究。
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