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摘要：在复杂背景下精确识别茶叶嫩芽，是实现高端茶叶智能化采摘的关键技术之一。为实现高端茶叶机械化精准采摘，

设计一台基于视觉的采茶样机，根据蛛式机械手采摘茶叶的路径规划，将机械手末端的移动坐标问题转 换 成 静 平 台３个

电机转角问题。针对ＹＯＬＯｖ３算法进行改进，采用ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网 络 替 代ＤａｒｋＮｅｔ－５３网 络 进 行 特 征 提 取，并 利 用 目 标

函数ＧＩＯＵ优化损失函数。试验结果表明：改进的ＹＯＬＯｖ３算法在茶叶嫩芽识别方面，其准确率达到８６．５３％，单张图像

平均识别时间为５３ｍｓ，相比传统的ＹＯＬＯｖ３算法，性能实现明显的提升，可以达到预期目标，满足机器采摘需求。
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０　引言

中国茶叶历史悠久，文化底蕴深厚，在茶叶的生产

和消费上居世界首位［１］。目前高端茶叶的采摘依旧是

以人工采摘为主，随着计算机视觉技术的不断发展，茶
叶嫩芽的智能识别技术也随之不断发展并取得了很多

优秀成果。汪建［２］基于改进遗传算法的神经网络识别

茶叶，能较好地鉴 定 茶 叶 等 级；随 后，汪 建 等［３］将 形 状

参数配合改进的神经网络算法，实现茶叶 品 质 的 自 动

识别。杨增福等［４］利用ＲＧＢ颜色空间技术，对图像进

行分割和特征提取，获得茶叶嫩芽图像的边缘，可以较

好地识别茶叶嫩芽。谭和平等［５］通过提取灰度共生矩

阵和Ｔａｍｕｒａ方法 提 取 茶 叶 嫩 芽 图 像 的 纹 理 特 征，并

通过ＢＰ神经网络实现了茶叶分类。在研究茶叶识别

的过程中，部分学者将注意力转向了茶叶 病 虫 害 的 识

别，如李博等［６］将神经网络搭配自动模型剪枝算法，识
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别８种茶叶病虫害，平均准确率达９７．４２％。叶荣等［７］

使用自适应空间特征融合（ＡＳＦＦ）技术改进茶叶病害

的 多 尺 度 特 征 融 合，平 均 精 度 为９２％。邵 明［８］将

Ｍｅｙｅｒ分水岭算法与一种基于统计学的快速区域合并

算法融合成一种新算法，借 鉴 蒋 帆［９］研 究 的 光 谱 优 化

图像的方法，新的算法能够迅速准确地识 别 出 茶 叶 嫩

芽。王琨等［１０］提取茶叶的颜色特征，基于ＣＮＮ训练，
取得了较 高 的 识 别 率。吴 梅 雪 等［１１］将 基 于 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类算法的茶 叶 嫩 芽 识 别 算 法［１２］，与 Ｏｓｔｕ最 大 方 差

自动阈值法识别效果进行对比，发现Ｋ－ｍｅａｎｓ具有更

好的 识 别 效 果。陈 妙 婷［１３］借 鉴 任 磊 等［１４］研 究 出

的ＰＳＯ－ＳＶＭ算法分割图像，用ＹＯＬＯ算法训练处理

后的图像，用于茶叶的分类，其静态检测的准确率达到

了８４％。孙肖肖［１５］选用 Ｏｓｔｕ算法 来 分 割 图 像，突 出

茶叶嫩芽的特征，为复杂背景下茶叶嫩芽 的 智 能 化 采

摘机器人的 研 究 提 供 了 基 础。毛 腾 跃 等［１６］利 用 鲜 叶

的相对几何特征与纹理特征基于ＳＶＭ 构建鲜茶叶分

类器，对茶叶 进 行 分 类，分 类 准 确 率 达９４．２４％，取 得

了较好的分类效果。姜 苗 苗 等［１７］借 鉴 丁 汀［１８］研 究 出

的颜色对图像分割影响的经验，利用颜色 因 子 和 图 像

融合技术实现茶叶嫩芽图像分割，将嫩芽 与 老 叶 区 分

开，平 均 分 割 准 确 率 为 ６０．０９％。Ｃｈｅｎ等［１９］利 用

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ对４种茶叶进行检测，并分析上采样步

长对全卷积网络的影响，准确率为７９．４％。
对于茶叶的智能采摘，本文设计一台采茶机，选用

Ｄｅｌｔａ蛛 式 机 械 手 进 行 采 摘，并 用 ＹＯＬＯｖ３算 法 和

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－ＹＯＬＯｖ３算法 训 练 数 据 集，利 用 算 法 模

型来识别茶叶嫩芽。

１　智能采茶样机

本文设计一台智能采茶样机，如图１所示，机架尺

寸（长×宽×高）是４６０ｍｍ×４６０ｍｍ×５００ｍｍ。

图１　智能采茶机

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｅａ　ｐｉｃｋｅｒ

由于试验对象是茶叶嫩芽，在采摘过程中需要机械

手具有运动惯量小、柔性强和重复定位精度高等特点，
因此选用蛛式机械手进行 采 摘，其 机 械 手 中 主 动 臂 长

２００ｍｍ，从动臂长４００ｍｍ，工作空间较小，工作节拍达

２１０次／ｍｉｎ，同时重复定位精度误差仅为±０．８ｍｍ。由

于选用的是蛛式机械手，需要配备ＴＢ５１２８驱动器，为

保证机械手工作的稳定性，将 细 分 设 置 为１６ｒ。为 了

调用算法 模 型，机 器 还 配 备 一 台 上 位 机 并 配 置 环 境

（Ｗｉｎ１０＋Ｐｙｔｏｒｃｈ＋Ｐｙｔｈｏｎ３．６），视 觉 模 块 配 置 了

Ｄ４３５深度相机，用以实时获取图像并传入上位机进行

识别与定位。

整个采茶流程分为两步：茶叶嫩芽的识别和采摘。
识别过程由ＹＯＬＯｖ３算法实现，采摘过程是利用蛛式

机械手进行采摘，具体流程如图２所示。

图２　机器运行流程

Ｆｉｇ．２　Ｍａｃｈｉｎｅ　ｏｐｅｒａｔｉｏｎ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ

１．１　机械手末端运动学逆解

本文选用Ｄｅｌｔａ蛛 式 机 械 手 来 实 现 茶 叶 的 采 摘，

在视觉模块检测并定位出出茶叶嫩芽目 标 后，需 要 控

制机械手末端按规划的路径移动到目标 点 进 行 摘 取。

关于机械手的运动控制，涉及机械手运动学的正逆解，

对于正解，以动 平 台 中 心 轴 为Ｚ 轴 建 立 坐 标 系，其 中

ＯＣ１ 轴与Ｙ 轴重合，如图３所示。当确定机械手各臂

的需求转角时，就可以求出３个从动臂末端（Ｂ１，Ｂ２，

Ｂ３）的坐标，进而求出Ａ１、Ａ２ 和Ａ３ 的坐标。

图３　Ｄｅｌｔａ蛛式机械手

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｌｔａ　ｓｐｉｄｅｒ　ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ

对于从动臂，设Ｐ 点坐标为（ｘ０，ｙ０，ｚ０），则３个

端点的坐标分别为

Ｂ１＝（ｘ０＋ｒ，ｙ０，ｚ０）

Ｂ２＝（ｘ０－ｒｓｉｎ３０°，ｙ０＋ｒｃｏｓ３０°，ｚ０）

Ｂ３＝（ｘ０－ｒｓｉｎ３０°，ｙ０－ｒｃｏｓ３０°，ｚ０）
同理可以推出主动臂３个端点的坐标

Ａ１＝（Ｒ，０，０）

Ａ２＝（－Ｒｓｉｎ３０°，Ｒｃｏｓ３０°，０）

Ａ３＝（－Ｒｓｉｎ３０°，－Ｒｃｏｓ３０°，０）
最后考虑二连 杆 结 构 原 理（图４），可 以 求 出 机 械

臂的转角
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θ＝
Ｌ２ＡＣ＋Ｌ２ＢＣ－Ｌ２Ａ１Ａ２

２ＬＡＣＬＢＣ

式中：ＬＡＣ———ＡＣ杆的长度；

ＬＢＣ———ＢＣ杆的长度；

ＬＡ１Ａ２———Ａ１Ａ２ 杆的长度。

再根据驱动器的设置 将 角 度 问 题 换 算 成 脉 冲，由

此可以建立脉冲和三维坐标的关系式。

图４　单个机械臂运动示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ａｒｍ　ｍｏｖｅｍｅｎｔ

１．２　机械手末端运动学正解

对于正解，需要先预设Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 三点的坐标，以

此进行推 导。例 如 设Ｃ１ 点 坐 标 为（Ｘ１，Ｙ１，Ｚ１），则

Ｂ１＝（Ｘ１－ＬＢＣｓｉｎθ，Ｙ１，Ｚ１＋ＬＢＣｃｏｓθ），同理可以推出

Ｂ２ 和 Ｂ３ 的 坐 标。然 后 根 据 关 系 式 ＰＢ１＝ＰＢ２＝

ＰＢ３＝ｒ■３，建立三元一次方程组进行舍根，可以直接求

出转角θ。

２　改进ＹＯＬＯｖ３算法

整个ＹＯＬＯ算法的流程是：将数据集图像导入算

法进行卷积，提取特征后训练出模型，利用模型和数据

集中的测试集评估出模型的准确率和召 回 率，具 体 流

程如图５所示。

图５　算法流程图

Ｆｉｇ．５　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ

２．１　数据集制作

本文从湖北省宜昌市五峰县某茶园出芽期拍摄的

茶叶图像中挑出了４２３张，将 其 像 素 规 范 化 为５１２像

素×５１２像素。为提高模型的识别率，在训练之前，需

要将这些图像进行降噪、直方图均衡化等 预 处 理 来 提

高图 像 的 清 晰 度；为 增 加 模 型 的 鲁 棒 性，需 要 采 用 翻

转、镜像、变换颜色和变换饱和度等方法进行数据增强

（图６）。经过 上 述 方 法 处 理 图 像 后，可 以 将 数 据 集 扩

充到１　６９２张图像，然后通过标注工具Ｌａｂｅｌｉｍｇ给图

像打上标签，并按照传统的（训练集＋验证集）：测试集

为７∶３的比例对图像进行分配处理，用于后期的模型

训练和测试。

（ａ）原始图 　 （ｂ）亮度增强 　 （ｃ）图像翻转

（ｄ）图像旋转 　 （ｅ）调整颜色 　（ｆ）对比度增强

图６　数据增强效果展示图

Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｐｌａｙ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｅｆｆｅｃｔ

２．２　ＹＯＬＯｖ３算法改进

ＹＯＬＯｖ３算法的工作流程主要分为特征提取、预测

和后处理过程。ＹＯＬＯｖ３在提取目标图像特征时，通过

聚类算法获得３组先验框（１３×１３，２６×２６，５２×５２），每
组先验 框 又 分 大 中 小 三 种 感 受 野，共９种 先 验 框 框

（１１６×９０、１５６×１９８、３７３×３２６、３０×６１、６２×４５、５９×
１１９、１０×１３、１６×３０、３３×２３），以此进行多尺度检测。

在预测之前，需要先将图像分为Ｓ×Ｓ 的网格，每

个网格会预 测Ｂ 个 边 界 框（Ｂｏｕｎｄｉｎｇ　Ｂｏｘ）以 及 边 界

框 的 置 信 度（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ　Ｓｃｏｒｅ）。其 中 边 界 框 包 含

４个信息（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ），（ｘ，ｙ）表 示 边 界 框 相 对 于 网 格

中心的坐标，（ｗ，ｈ）是相对于整张图像的宽度和高度；

而置信度的计算如式（１）所示。

Ｃ′＝Ｐｒ（０）×ＩＯＵ （１）

式中：Ｃ′———置信度；

Ｐｒ（０）———目标落在网格中的概率；

ＩＯＵ———交并比，预 测 的 边 框 和 真 实 的 边 框 的

交集和并集的比值。

如果目标中心落在某 一 网 格 中，这 一 网 格 就 对 该

目标进行预测，最后根据预测出的置信度，通过非极大

值抑制算法（ＮＭＳ）去除冗余检测框，保留最优一个。

２．３　改进特征提取网络

在 传 统 ＹＯＬＯｖ３ 算 法 中，特 征 提 取 网 络 为

ＤａｒｋＮｅｔ－５３网络，该 网 络 结 构 主 要 由 卷 积 层 和 残 差
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模块组成，没 有 池 化 层 和 全 连 接 层。从 总 体 上 来 看，

ＤａｒｋＮｅｔ－５３结构就是重复堆叠 下 采 样 卷 积＋ｎ×残

差块（ｎ为残差块的个数）（图７），共有５２层卷积，其作

用是增加不同尺度的融合输出，而残差模 块 的 作 用 是

防止网络层数过多时，会出现梯度消失现象。

图７　残差网络基本单元

Ｆｉｇ．７　Ｂａｓｉｃ　ｕｎｉｔ　ｏｆ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

在改进ＹＯＬＯｖ３算法中，采 用ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网 络

作为特征提取网络，它是在传统卷积神经 网 络 的 基 础

上，缩放ｂａｓｅｌｉｎｅ模 型，平 衡 深 度、宽 度 和 分 辨 率 三 个

维度创造出来的，输入的图像依次经过１个３×３的卷

积，７个堆叠的 ＭＢＣｏｎｖ结构，１个１×１的卷积、池化

和全连接层，其核心便是这７个ＭＢＣｏｎｖ结构（移动翻

转瓶卷积），其结构如图８所示。ＭＢＣｏｎｖ结构对输入

特征图进行卷积，通过堆叠提取图像的深层特征，获取

特征图全 部 像 素 点 之 间 的 信 息。同 时 利 用Ｄｒｏｕｐｏｕｔ
（丢弃法）丢弃一定的单元及其连接，降低噪音对 特 征

提取的影响，以提升模型的泛化能力。

图８　ＭＢＣｏｎｖ结构

Ｆｉｇ．８　ＭＢＣｏｎｖ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．４　损失函数改进

ＹＯＬＯｖ３的损失函数是在ＹＯＬＯｖ２的基础上改进

的，其中边界框损失（ｘ、ｙ、ｗ、ｈ）采用均方误差ＭＳＥ 估

算，置信度损失采用二分类交叉熵，类别损失采用多类

别交叉熵进行计算，最后加 到 一 起 就 可 以 组 成 最 终 的

ｌｏｓｓ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ（损失函数）了，也就是一个ｌｏｓｓ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ搞

定端到端的训练。其计算如式（２）所示。

Ｌｏｓｓ＝ｂｂｏｘ＿ｌｏｓｓ＋ｃｏｎｆ＿ｌｏｓｓ＋ｐｒｏｂ＿ｌｏｓｓ （２）
式中：Ｌｏｓｓ———损失函数；

ｂｂｏｘ＿ｌｏｓｓ———边界框损失；

ｃｏｎｆ＿ｌｏｓｓ———置信度损失；

ｐｒｏｂ＿ｌｏｓｓ———分类损失。
传统 的 ＹＯＬＯｖ３算 法 计 算 损 失 函 数 时，交 并 比

ＩＯＵ 没有考虑 到 框 之 间 的 距 离，对 于 相 交 的 框，ＩＯＵ
可以被反向传播，即它可以直接用作优化的目标函数。
但是非相交的，梯 度 将 会 为０，无 法 优 化，广 义 交 并 比

ＧＩＯＵ 就 可 以 解 决 这 个 问 题。ＧＩＯＵ 的 计 算 如

式（３）所示。

ＧＩＯＵ＝ＩＯＵ－｜
Ｃ／（ＡＵＢ）｜
｜Ｃ｜

（３）

式中：Ａ、Ｂ———预测框和真实框；

Ｃ———两框的最小闭包区。
由式（３）可知，ＧＩＯＵ 的取值范围为（－１，１］，当预

测框与真实框距离越远，ＧＩＯＵ 值越接近－１；预 测 框

与真实框距离越近，ＧＩＯＵ 越接近０；当预测框与真实

框完全重合时，ＧＩＯＵ 为１。因此，相比于ＩＯＵ，ＧＩＯＵ
能够更好地评价两边界框的重合度，其损 失 函 数 计 算

如式（４）所示。

ＧＩＯＵｌｏｓｓ＝１－ＧＩＯＵ （４）

由式（４）可知，ＧＩＯＵｌｏｓｓ（损失函数）与ＧＩＯＵ 呈反

比例关系，因此网络会朝着预测框与真实 框 重 叠 的 部

分优化。

３　试验结果与分析

本试验先利用工控机 配 置 环 境，训 练 结 束 后 将 模

型加载到检测的代码；然后在机器运行过程中，ＲＧＢ－Ｄ
深度相机拍摄ＲＧＢ实时图像和深度图像，工控机加载

模型识别ＲＧＢ图像中的目标，同时通过对应的深度图

像来获取目标嫩芽的深度坐标；最后将目 标 坐 标 传 输

到机械手控制模块进行运动学逆解，按照 规 划 的 路 径

控制机械手末端的运动，实现茶叶嫩芽的采摘。

３．１　模型训练

在完成制作茶叶嫩芽数据集和搭建环境（ｗｉｎ１０＋

ｐｙｔｏｒｃｈ＋ｐｙｔｈｏｎ３．６）的 工 作 后，先 用 ＹＯＬＯｖ３算 法

搭配ＤａｒｋＮｅｔ－５３网络训练数据集，再将ＹＯＬＯｖ３算

法搭配 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网 络 训 练 数 据 集 得 到 相 应 的 模

型，利用模型预测茶叶图像中嫩芽的位置，检验模型是

否有效；最后评估模型的准确率和召回率，选取两种模

型的最优结果并进行对比，根据结果绘制 出 两 种 模 型

的准确率值随训练次数的变化曲线；最后 计 算 两 种 模

型预测单张图片所需要的时间，检验模型 是 否 达 到 实

时检测的标准。
在这两种组合的训练过程中，受限于硬件条件，初

始试验的迭代次数选取５０轮次，每次迭代生成一个模

型文件，先将学习率降到最低１０－５，然后不断提升，根

据准确率和召回率的变化，选取 最 合 适 的 学 习 率。对

于传 统 ＹＯＬＯｖ３算 法（特 征 提 取 网 络 为 ＤａｒｋＮｅｔ－
５３网络）的训练，在学习率处于最低时，最优模型的准

确率为６１．５４％，召 回 率 为６３．６５％；当 学 习 率 上 升 至

１０－３ 时准确率达到７８．９１％，召回率达到８４．９４％；之

后再 提 升 学 习 率，准 确 率 却 有 所 降 低；当 学 习 率 为

０．１时，准确率降到６２．１４％，召回率降到６５．１２％，具
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体数据如表１所示。

表１　试验结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ

特征提取网络
迭代

次数
学习率

准确率
／％

召回率
／％

ＤａｒｋＮｅｔ－５３

５０　 １０－５　 ６１．５４　 ６３．６５
５０　 １０－４　 ７１．５６　 ７６．００
５０　 １０－３　 ７８．９１　 ８４．９４
５０　 ０．０１　 ７２．４８　 ６７．７６
５０　 ０．１　 ６２．１４　 ６５．１２

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ

５０　 １０－５　 ６９．６４　 ７８．９４
５０　 １０－４　 ７７．２５　 ８１．６２
５０　 １０－３　 ８５．４７　 ８５．７６
５０　 ０．０１　 ８２．３９　 ８８．４２
５０　 ０．１　 ７０．３４　 ８０．３２

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＋ＧＩＯＵ　 ５０　 １０－３　 ８６．５３　 ８５．０１

　　ＹＯＬＯｖ３搭配ＤａｒｋＮｅｔ－５３网络训练结束后，将

特征 提 取 网 络 更 换 为ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网 络，试 验 流 程 与

前面的相似，当迭代次数为３５和学习率为１０－３ 时，准
确率为８５．４７％达 到 峰 值；取 得 峰 值 后，将 目 标 函 数

ＩＯＵ 换 成 更 适 合 茶 叶 检 测 的ＧＩＯＵ，准 确 率 提 升 到

８６．５３％，比传 统 的 算 法 准 确 率 高７．６２％。从 图９可

以看出，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网 络 训 练 出 的 模 型，在 准 确 率 方

面整体上比ＤａｒｋＮｅｔ－５３的高。因为试验目的是进行

茶叶的实时检测，故最后还需要计算模型 预 测 单 张 图

片的时间，将模型导入算法后，计算出预测单张图片所

需要的时间约为５３ｍｓ，也就是１ｓ可以检测约１９张

图片，满足实时检测的要求。

图９　两种模型的准确率随迭代次数的变化曲线

Ｆｉｇ．９　Ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｗｏ　ｍｏｄｅｌｓ
ｖｅｒｓｕｓ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

３．２　试验结果分析

训练过程结束后，先进 行 预 测 以 检 验 模 型 是 否 有

效，选取了一部分茶叶嫩芽图片的检测结果进行对比。
图１０（ａ）和图１０（ｂ）分别是算法改进前后的模型检测

结果，可以看出改进的算法，有更好的识别能力。而且

根据图１０（ｃ）和图１０（ｄ）的两幅图的对比，图１０（ｃ）有

１个茶叶嫩芽没有检测出来，可以看出改进后的算法，
对于漏检情况也有所改善。

（ａ）原始算法检测图　（ｂ）改进后算法检测图

（ｃ）原始算法漏检图　（ｄ）改进后算法检测图

图１０　模型检测结果图

Ｆｉｇ．１０　Ｍｏｄｅｌ　ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

近年来，多种机器学习 算 法 被 应 用 于 茶 叶 识 别 领

域，显示出不同的识别效果。从表２可以看出，ＳＳＤ［２０］

算法的识别准确率为５８．３５％，而Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法

的准 确 率 提 升 至６６．８８％。此 外，Ｋ－Ｍｅａｎｓ［２１］算 法 的

识别准确率进一步提高到７７．８％，ＹＯＬＯｖ３算法达到

了７８．９１％的识别率。本文通过对ＹＯＬＯｖ３算法进行

改进，将识别准确率提升至８６．５３％。对比分析表明，
通过优化算法结构和参数调整，能有效提 升 模 型 对 茶

叶图像的识别能力。本文的数据集和试验设置均公开

透明，以便于同行验证和进一步的研究。

表２　不同算法模型识别准确率对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｍｏｎｇ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｍｏｄｅｌｓ

算法模型 识别准确率／％

ＳＳＤ　 ５８．３５
Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ　 ６６．８８
Ｋ－Ｍｅａｎｓ　 ７７．８０
ＹＯＬＯｖ３　 ７８．９１
本文 ８６．５３

４　结论

１）本文设计基于视觉的智能采茶样机，利用蛛式

机械手的特点，采茶速度快，定位 精 度 高，并 且 运 动 惯

量小、柔性强，避免采摘过程中对 茶 叶 嫩 芽 造 成 损 伤。
计算分析机械手的正逆解，建立三维坐标 转 换 成 脉 冲

的关系式，简化上位机对于机械手移动路径的规划。

２）为解决在茶叶采摘过程中茶叶嫩芽识别准确率

不够的问题，基于ＹＯＬＯｖ３算法的特征提取网络进行研

究，并通过ＹＯＬＯｖ３搭配ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网络，模型的识别

精度准确率为８６．５３％，验证ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ网络在调节好
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宽度、深度和分辨率的平衡后，在特征提取方面比传统

特征提取网络效果要好，并 且 单 张 图 片 的 预 测 时 间 为

０．０５３ｓ，在 不 影 响 实 时 检 测 的 情 况 下，改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ３模型能够更准确地识别复杂环境下的茶叶。
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