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摘要：针对采摘机器人收获技术中的识别技术受限于非结构化环境中复杂背景干扰的问题，采用改进模型后处理的研究
路线，提出一种改进ＹＯＬＯｖ５算法。首先将果实目标的中心点距离、预测框宽高实际差值与面积交并比三者共同考虑为
损失项，提升预测框实际尺寸精度，再利用中心点距离作为惩罚项加权面积交并比得分，提升密集目标的识别能力，最后
通过设置辅助训练头，提供更多的梯度信息以防止过拟合现象。通过多种损失函数损失值对比与模型改进精度对比试验
证明改进有效性，部署至机器人验证可行性。结果表明，改进后的算法模型识别平均精度９５．６％，召回率达到９０．１％，相
较于改进前全类精度提升０．４个百分点，召回率提升０．４个百分点，满足采摘机器人识别需求。
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０　引言

非结构化设施农业采摘机器人是指适用于不同设

施农业场景下的采摘机器人。设施农业生产环境相对
整齐［１］，不仅为农作物提供良好的生长环境，也为采摘
机器人提供稳定的工作环境，这一定程度上降低采摘
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机器人的开发难度、增强机器人运行时的稳定性［２，３］。
在早期作物识别试验中，大多采用机器学习的方法［４］。
利用数字图像处理的方式，采用卷积进行滤波特征提
取，使用支持向量机、ＢＰ神经网络等机器学习模型，实
现特征的分类，从而达到识别的效果［５］。但由于图像
采集环境因素多变且特征向量选取存在多样性，导致
最终识别效果通用性与可移植能力较弱［６］。从２０世
纪中期开始，机器视觉不断发展，从构建三维向量到特
征识别，从浅层神经网络到深度学习，人们逐渐拓宽机
器视觉应用领域，提升农业作物识别任务的精度［７　１０］。
吕志远等［１１］通过先分类识别再进行目标检测的级

联网络，实现检测小目标与密集型目标的任务，模
型ｍＡＰ达到９２．３５％，对比改进前ＹＯＬＯＸ网络提升

２．３８个百分点。李天华等［１２］采用ＨＳＶ色域分割方法，
对成 熟 番 茄 识 别 精 度 达 到 ９４．７７％，较 改 进 前

ＹＯＬＯｖ４模型提升４．３个百分点。杨坚等［１３］采用

ＣＢＡＭ注意力模块与ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ骨干网络结合，加强
全局 特 征 融 合，识 别 平 均 精 度 达 到 ９７．９％，较

ＹＯＬＯｖ３ 提 升 ３０．９ 个 百 分 点。何 斌 等［１４］改 进

ＹＯＬＯｖ５的损失函数，通过使用交并比的目标位置损失
函数，识别夜间温室番茄，综合平均精度达到９７．６％。
朱智惟［１５］通过对原始ＹＯＬＯｖ５网络结构与ＮＭＳ极大
值抑制进行改进，增加跨层连接，更好地实现不同层级
间特征融合，使识别精度达到９７．６２％，相较于改进前提
升２．３８％，抓取绝对误差不超过±３ｍｍ。
现有的机器视觉技术侧重目标检测中识别率与识

别精度的提升，但对于摄像头放置于机械手上的识别
采摘实际应用而言，检测算法更倾向于提升局部范围
内当前目标检测识别预选框的精度，即目标的坐标信
息精度［１６，１７］。在此需求下，应寻找一种面向提升局部
画面，确定目标坐标信息的高精度模型。本文以番茄
果实为研究对象，采用改进损失函数和极大抑制相结
合的方法，提出一种基于ＹＯＬＯｖ５的番茄采摘机器人
的果实目标识别算法。通过融合中心点距离、预测框
宽高实际差值与面积交并比三类损失值，提升预测框
实际尺寸精度；再引入中心点距离作为惩罚项加权面
积交并比得分，提升小范围内密集目标下模型的极大
值抑制能力；最后通过设置辅助分类头，降低模型过拟
合风险，提升预测框中心点坐标精度，为非结构环境下
果实自动化采摘提供可靠的视觉识别支持。

１　番茄机器人系统

１．１　采摘机器人系统结构
番茄采摘系统的设计主要方法：（１）通过深度学习

方法研究复杂环境下番茄检测与识别。（２）通过深度

相机确定番茄目标位置。（３）通过远程监控实时返回
检测画面及监测数据。（４）通过六自由度机械臂及末
端执行器完成采摘任务。针对上述需求，所设计的番
茄识别定位采摘系统主要包括采摘机器人、深度相机，
通信模块，控制模块，机械臂及末端执行器，整体系统
结构如图１所示。

图１　采摘机器人系统结构图
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ　ｒｏｂｏｔ　ｓｙｓｔｅｍ

采摘机器人移动平台采用四轮差动复合机器人为

载体，安装避障传感器和激光雷达，以满足运动精度要
求。移动平台搭载六自由度机械臂完成果实采摘。深
度相机采用Ｒｅａｌｓｅｎｓｅ　Ｄ４３５ｉ，由一对立体红外传感器、一
个红外激光发射器和一个彩色相机组成，其中ＲＧＢ图
像最大帧分辨率为１　９２０像素×１　０８０像素，帧率

３０ＦＰＳ；深度图像分辨率为１　２８０像素×７２０像素，最大
帧率９０ＦＰＳ，最小深度距离１０ｃｍ。本次采摘试验兼顾
深度信息与色彩信息，因此设置设备参数为分辨率１
２８０像素×７２０像素，帧率３０ＦＰＳ。采摘机器人技术参
数主要如表１所示。

表１　技术参数表
Ｔａｂ．１　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｔａｂｌｅ

模块 参数 数值

移动

底盘

外形尺寸（长×宽×高）
／（ｍｍ×ｍｍ×ｍｍ）

８６５×６５０×７８５

激光雷达 速腾ＲＳ－１６
深度

相机

最小深度距离／ｃｍ　 １０
图像分辨率／（像素×像素） １　２８０×７２０

六自

由度

机械臂

工作范围／ｍｍ　 ７００
定位精度／ｍｍ ±０．０１
最大负载／ｋｇ　 ５

　　整个系统通过深度摄像头确定番茄位置坐标，移动
机器人运动至合适位置，工控机计算机械臂各关节角度
并控制运动，最后由末端执行器完成番茄的采摘。同时
通过远程监控实时返回摄像头视频输出，完成对采摘过
程的可视化监控。摄像头安装如图２所示，采摘机器人
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系统如图３所示。

图２　深度摄像头安装示意图
Ｆｉｇ．２　Ｄｅｐｔｈ　ｃａｍｅｒａ　ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ　ｄｉａｇｒａｍ

图３　采摘机器人系统
Ｆｉｇ．３　Ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ　ｒｏｂｏｔ　ｓｙｓｔｅｍ

１．２　目标识别及定位算法
考虑到检测需求的实时性和快速性，番茄识别基

于ＹＯＬＯｖ５算法［１８］。ＹＯＬＯｖ５网络结构分为３部
分，用于提取图像特征的骨干网络、用于特征融合的特
征金字塔和用于对金字塔特征检测的目标检测头［１９］。

ＹＯＬＯｖ５ 使 用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 作 为 其 主 干 网
络［２０］，头部采用卷积层和池化层，用于预测目标的类
别、位置和置信度。与 ＹＯＬＯｖ４相比，ＹＯＬＯｖ５的头
部网络采用更大的感受野和更小的步幅，可以有效提
高 检 测 的 准 确 性。此 外 采 用 ＣＩｏＵ （Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）损失函数，该函数不仅考虑目
标框的位置和大小，还计算目标框的形状影响，可以更
准确地衡量检测结果的好坏。与其他算法相比，

ＹＯＬＯｖ５具有速度快、精度高、模型轻量级等特点，适
合于实时处理和轻量级部署的场景［２１　２３］。

２　改进ＹＯＬＯｖ５算法原理和方法

针对在非结构化场景中番茄生长状态不一、枝叶
遮挡等问题，本文主要从网络模型后处理角度出发，对

ＹＯＬＯｖ５算法进行针对性改进。

２．１　多因素损失优化

ＥＩｏＵ［２４］（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）是一种
改进的目标检测损失函数，是在原有的ＣＩｏＵ损失函数
基础上进一步优化而来。ＥＩｏＵ损失函数在计算真实框

ＧＴ（Ｇｒｏｕｎｄ　Ｔｒｕｔｈ）与预测框ＢＢｏｘ（Ｂｏｕｎｄｉｎｇ　Ｂｏｘ）之间
的差异时，即引入距离惩罚项，并且又直接考虑边界框
的宽高与其置信度的真实差异，避免纵横比对模型相似
性的有效优化，从而更准确地评估预测框的位置和尺
寸，原理如图４所示，红色部分为预测框，绿色为真实

框，蓝色为最小外接矩形。计算如式（１）所示。该损失
函数包含重叠损失、中心距损失，宽高损失三部分。

ＬＥＩｏＵ＝ＬＩｏＵ ＋Ｌｄｉｓ＋Ｌａｓｐ

＝１－ＩｏＵ＋ρ
２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋ρ
２（ｗ，ｗｇｔ）
Ｃ２ｗ

（１）

式中：ＬＥＩｏＵ ———ＥＩｏＵ损失值；

ＬＩｏＵ ———预测框与真实框面积交并比损失；

Ｌｄｉｓ———预测框与真实框中心点距离损失值；

Ｌａｓｐ———预测框与真实框方位损失；

ＩｏＵ ———面积交并比；

ρ（·）———预测框与真实框间欧式距离；

ｂ、ｗ、ｈ———预测框的中心点和宽高；

ｂｇｔ、ｗｇｔ、ｈｇｔ———真实框中心点和宽高；

ｃ、Ｃｗ、Ｃｈ ———覆盖预测框与真实框的最小外接
框的对角线长度、宽度和高度。

在计算过程中，首先计算真实框与预测框之间的交
集面积和并集面积之间的比值，再加入真实框和预选框
中心点之间的欧氏距离作为惩罚项，最后考虑真实框和
预选框之间的中心点位置关系计算损失值。因此在模
型后续沿损失值减小方向优化过程中，预测框将逐渐与
真实框面积重合，中心点距离缩小，形状相同。

图４　ＥＩｏＵ损失函数原理图
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＥＩｏＵ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２．２　多目标重叠抑制
非极大值抑制ＮＭＳ（Ｎｏｎ－Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）是

目标检测中常用的一种后处理方法，用于去除与同一真
实框匹配的冗余的预测框。传统ＮＭＳ方法采用不同
预测框间面积交并比ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）作
为衡量两个检测结果重叠程度的指标，即当两个检测
框的ＩｏＵ 大于某个阈值时，将得分较低的框去除。
然而，ＮＭＳ极大值抑制过程中，若预测框中存在

多个真实框目标，则该预测框和与不同目标真实框匹
配的预测框间面积重叠值较大，正确的预测框可能会
被ＮＭＳ错误抑制。针对此问题，不仅需要考虑目标
框之间的重叠情况，还需要考虑目标框之间的中心点
距离，才可以更准确地选择最终的检测结果。因此，一
组预测框中，与置信度最高的预测框中心点距离越近，
则是冗余框的可能性越大，即引入相邻框的中心距参
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数，创建新的影响参数项，提高同一预选框多目标情况
下的召回率。在计算过程中，首先按照置信度对所有检
测结果进行排序，从置信度最高的框开始，依次遍历每
个框，将每个预测框与置信度最大的框对比，得分ＣＤＩｏＵ
小于一定阈值的框标记为冗余框，并从结果列表中删
除。将被保留下来的预测框作为新的种子框，继续进行
遍历 和 删 除 操 作，直 到 处 理 完 毕。这 种 将 ＤＩｏＵ
（Ｄｉｓｔａｎｃｅ－ＩｏＵ）的损失算法替换ＮＭＳ中原有的ＩｏＵ 损
失算法即为ＤＩｏＵ－ＮＭＳ。数学模型如（２）式所示。

Ｓｉ＝
Ｓｉ ＣＤＩｏＵ ＜ε
０ ＣＤＩｏＵ ≥
■
■

■ ε
（２）

ＣＤＩｏＵ＝ＩｏＵ－
ｄ２

ｃ１（ ）２ β

式中：Ｓｉ ———遍历的第ｉ个预选框；

ＣＤＩｏＵ ———ＤＩｏＵ得分；

ε———去除阈值；

ｄ———不同预测框的中心点距离；

ｃ１———覆盖相邻两预测框最小外接矩形的对角
线长度；

β———控制距离惩罚项的惩罚幅度。
这种方式在面对具有重叠目标的情况下，具有较

好的效果，可以有效地减少误判和漏检，提高目标检测
的精度和鲁棒性。如图５所示，绿色框为置信度最大
的预测框，蓝色框为可能的冗余预测框，三种情况下冗
余预测框与置信度最大的预测框面积交并比相同，无
法通过ＩｏＵ 阈值去除三者中的冗余框，引入中心距项
后，ＩｏＵ 得分排序为Ｂ＞Ａ＞Ｃ，这时再合理设置阈值
即可去除冗余预测框Ｃ，ＡＢ 则表示所预测的物体与
绿色预选框预测的物体重合。

图５　ＤＩｏＵ－ＮＭＳ原理图
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＤＩｏＵ－ＮＭＳ

２．３　多输出头辅助
在网络训练过程中，为了让中间层学到更多的信

息，从而具有丰富的梯度信息，将网络训练得更好，提高
模型的精度。本文选择在头部网络的倒数第二次和倒
数第三层添加辅助训练头。这些概率值可以用特定的
损失函数来计算分类损失，并且可以在反向传播中以一
定的权重更新模型参数与主模型的损失函数共同训练

模型。另外，每个辅助头对应一个不同的特征图尺寸，
并负责识别不同大小的物体。这样辅助头可以为模型
提供更多的信息，增强模型对同幅画面中大小不一的物

体检测准确性。总的来说，辅助头可以提高模型的精
度，使得模型更好地适应不同的数据集和场景。

为了更好地介绍辅助头技术路线，将原本的检测
头称为引导头。引导头导向标签器是根据引导头的预
测结果与真实标签进行损失计算，通过优化生成软标
签。由于标签更能代表源数据与目标数据的相关性，

此时生成的软标签将作为辅助头和引导头后续的目标

训练模型。此外，因为辅助头学习能力低，为了避免丢
失信息，在检测任务中重点提升辅助头的召回率，引导
头将从召回的结果中选择高精度结果作为输出结果。
在此过程中，辅助头和引导头的权重比需要额外注意，

本试验设置成１∶０．２５。其损失融合的数学模型如
式（３）所示。

ｌ＝ｌｐ＋λ×ｌｒ （３）

式中：ｌ———软标签最终损失值；

λ———粗标签权重系数；

ｌｐ———细标签损失值；

ｌｒ———粗标签损失值。
根据改进方法，提高ＹＯＬＯｖ５算法在实际应用中

的鲁棒性，更加适合于番茄生长状态不一、枝叶遮挡等
复杂场景下的目标检测任务，改进后整体网络模型如
图６所示。

图６　改进ＹＯＬＯｖ５模型网络结构图
Ｆｉｇ．６　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ５ｍｏｄｅｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

　注：Ｃｏｎｖ卷积池化激活一体模块、Ｃ３×Ｎ多个 Ｃ３特征提取模块、

ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ瓶颈模块、ＳＰＰＦ空间金字塔池化模块、ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ池化模
块、ＵｐＳａｍｐｌｅ上采样模块、Ｃｏｎｃａｔ拼接模块、ＡＵＸＨｅａｄ辅助头模块



第４期 张永宏 等：非结构化环境下番茄采摘机器人目标识别与检测 ２０９　　

３　试验结果与分析

３．１　识别试验准备
模型训练的数据集采用不同遮挡程度、不同识别

角度，不同成熟度的 ８００ 张的番茄图像集，使用

Ｌａｂｅｌｉｍｇ进行手动标注成 ＹＯＬＯ所需ｔｘｔ格式的标
签，制作而成。之后将数据集中的图像和标签按照

８∶２方式随机划分为训练集和验证集。
本试验示意如图７所示，采摘机器人依次经过四

个采摘点。拟抓取试验场地如图８所示，设置四株番
茄树采摘点，田间宽度１．８ｍ，作物生长高度０．８～
１．５ｍ，每棵树上包含遮挡程度不同的目标８～１５颗，
模拟如图９所示的实际采摘效果。本试验软件环境采
用ｐｙｔｈｏｎ３．８版本、ｐｙｔｏｒｃｈ１．１０．０深度学习框架，

ＣＵＤＡ１０．２版本。超参数设置为：预训练权重使用

ｙｏｌｏｖ５ｓ．ｐｔ；最 大 迭 代 次 数 １００ 次；批 次 尺 寸
（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为１６张；学习率为０．００１。

图７　试验示意图
Ｆｉｇ．７　Ｗｏｒｋｆｌｏｗ

图８　试验场地搭建图
Ｆｉｇ．８　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｓｉｔｅ　ｓｅｔｕｐ

图９　实际场地采摘示意图
Ｆｉｇ．９　Ａｃｔｕａｌｓｉｔｅ　ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ　ｄｉａｇｒａｍ

由于在图片读取后，主干网络经过ｆｏｃｕｓ模块及
一个卷积操作后又通过４个Ｃ３模块由浅到深逐层提

取特征图，每次特征提取操作将图片宽高尺寸各减小
原来的一半，最小图像减少至原图１／３２，因此主干网
络输入图像尺寸应为３２的整数倍，默认为６４０像素×
６４０像素。通过长度宽度等比缩放再填充计算实现，
长度１　２８０像素×６４０像素／１　２８０像素＝６４０像素，宽
度７２０像素×６４０像素／１　２８０像素＝３６０像素，之后宽
度由３６０像素填充至６４０像素，形成６４０像素×６４０像
素尺寸的图片。
同时，为了验证在不同定位精度损失函数下，损失

值的收敛情况。本试验同时对比 ＣＩｏＵ（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）［２５］、ＳＩｏＵ（Ｓｃｙｌｌａ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）［２６］、ＧＩｏＵ（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ）［２７］、ＥＩｏＵ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）、

Ｆｏｃａｌ　ＥＩｏＵ （Ｆｏｃａｌ　ａｎｄ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ）、ＷＩｏＵ（Ｗｉｓｅ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）［２８］六种
损失函数在相同数据集上的情况，主要对比参数为损
失值、收敛时间、召回率与全类平均精度。其中
图１０损失值为整体回归损失值，损失值内容包括边框
回归损失，类别损失与置信度损失，分别代表预测框定
位精度与预测框分类精度。

Ｌｏｓｓ＝Ｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ＋ＬＣｌａｓｓ＋Ｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
式中：Ｌｏｓｓ———总损失值；

Ｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ———定位损失；

ＬＣｌａｓｓ———类别损失；

Ｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ———精度损失。
召回率为被精准识别出的番茄与全部番茄的数量

比，计算如式（４）所示。

Ｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
（４）

式中：Ｒ ———召回率；

Ｔｐ———标签为番茄的目标被识别成番茄是样
本数量；

Ｆｎ———标签为番茄的目标没有别识别成番茄
的样本数量。

全类平均精度为模型不同类别上的精度进行综合

评估的指标，计算如式（５）所示。

ｍＡＰ＝
１
ｍ∑

ｍ－１

ｉ＝０
∑
ｎ－１

ｊ＝１

（Ｒｊ＋１－Ｒｊ）×
ｍａｘ［Ｐ（Ｒｊ＋１），Ｐ（Ｒｊ

■

■

■

■

■

■

■

■）］ ｉ

（５）

Ｐ（Ｒ）＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
式中：Ｆｐ———将背景识别为番茄的预测框数量；

Ｐ（Ｒ）———在召回率为Ｒ的情况下的识别精度；

Ｒｊ ———为对召回率等距取ｎ个插值中，第ｊ个
召回率的数值；
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ｍ ———数据集类别数量。

图１０　损失值对比图
Ｆｉｇ．１０　Ｌｏｓｓ　ｖａｌｕｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｃｈａｒｔ

３．２　模型训练结果分析
将不同角度和遮挡程度的番茄按照有无遮挡和单果

多果将数据集划分四类，其模型训练结果分别如图１１所
示，当单果无遮挡时，识别置信度最高，当多果且有遮挡
时，识别置信度最低，即多果有遮挡识别难度最高。

（ａ）多果有遮挡 　 （ｂ）单果有遮挡

（ｃ）单果无遮挡 　 （ｄ）多果无遮挡

图１１　模型训练结果
Ｆｉｇ．１１　Ｍｏｄｅｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ

经过ＹＯＬＯｖ５ｓ网络模型训练后，不同损失函数
的损失值对比如图１１所示。由图可得在整个迭代过
程中损失值有小幅度波动，但总体仍呈下降趋势，说明
各类损失函数都可使模型收敛。在前２０次迭代过程
中，各类损失函数中损失值均下降迅速，损失值范围减
小至０．０４以下。在后８０次迭代过程中，各损失函数
的损失值下降较为平缓，损失值均缩小至０．０３５以下。

具体来看，ＥＩｏＵ最初计算出的损失值最大，其次是

ＧＩｏＵ，而ＳＩｏＵ、ＣＩｏＵ、ＦｏｃｕｓＥＩｏＵ三者初始损失值大小
相差无几均为最小。后续迭代过程中ＥＩｏＵ损失值下降
最多为０．０７１，ＣＩｏＵ损失值下降最少为０．０４。综上所
述，ＥＩｏＵ在损失计算过程中考虑因素较多初始计算出

的损失值最大，同时收敛性较强，损失下降差值最大。

本试验采用检测时间ｔ；召回率Ｒｅｃａｌｌ；全类平均
精度ｍＡＰ 作为采用不同损失函数模型的主要的评价
指标。其分别代表检测单张图像的平均耗时，实际目
标中被认为是目标概率及被认为是目标中实际目标的

概率。由 表 ２ 可 知，检 测 速 度 最 快 为 ＳＩｏＵ 和

ＦｏｃｕｓＥＩｏＵ，均为每幅图９．６ｍｓ，检测时间最慢的为

ＣＩｏＵ，为 每 幅 图 １１．５ ｍｓ。精 度 最 高 为 ＥＩｏＵ
（９５．６％）与ＣＩｏＵ、ＳＩｏＵ、ＧＩｏＵ、ＦｏｃａｌＥＩｏＵ、ＷＩｏＵ函
数相比精度提升０．４、０．８、１．４、１、１．４个百分点。召回
率最高为ＦｏｃｕｓＥＩｏＵ，但是相较于ＥＩｏＵ其精度却下
降０．９个百分点。说明对于本试验的数据集，虽然

ＦｏｃｕｓＥＩｏＵ让精度最高的ＥＩｏＵ的检测速度和召回率
有一定提升，但代价却是降低１个百分比。因此综合
各方面分析，采用ＥＩｏＵ时，运行速度较快且召回率也
较高，识别精度最高，对于番茄数据目标预测率提高，

最终使得精度提高。

表２　损失函数检测指标
Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｒｉｃｓ　ｆｏｒ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

损失函数 检测时间／ｍｓ　 Ｒｅｃａｌｌ／％ ｍＡＰ／％

ＣＩｏＵ　 １１．５　 ８９．７　 ９５．２
ＳＩｏＵ　 ９．６　 ８６．３　 ９４．８
ＧＩｏＵ　 ９．９　 ８９．５　 ９４．２
ＥＩｏＵ　 ９．９　 ８９．８　 ９５．６
ＦｏｃｕｓＥＩｏＵ　 ９．６　 ９０．１　 ９４．６
ＷＩｏＵ　 ９．７　 ８６．５　 ９４．２

　　之后对模型的极大值抑制方法进行改进添加辅助
训练头机制，改进前后识别效果如图１２所示。

（ａ）错检 　 （ｂ）漏检 　 （ｃ）精度低

（ｄ）改进错检　 （ｅ）改进漏检 　 （ｆ）改进精度

图１２　模型改进结果对比
Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

绿色边框为识别正确的边框，蓝色为错误边框，红
色为漏检的边框。在红色边框处，原本番茄的枝叶遮
挡率过高或者果实重叠无法识别，在提取特征数量不



第４期 张永宏 等：非结构化环境下番茄采摘机器人目标识别与检测 ２１１　　

变的情况下，通过添加辅助训练头和改进损失函数方
式，增强模型的特征分类处理能力，从而提高识别精
度。另外在蓝色部分，其与周围预选框交并比值很大，
无法被极大值抑制。使用距离极大值抑制方法
（ＤＩｏＵ－ＮＭＳ）后，引入不同预选框的中心点距离作为
惩罚项，降低蓝色边框得分后便可成功将其抑制。最
后，对比改进前后绿色边框，在改进后的边框面积更
小，更加贴合番茄轮廓，在返回番茄中心点坐标时精确
度更高，更利于番茄的采摘。
由表３可知，对比改进前后模型的检测指标可得：

由于添加辅 助 头 训 练，单 张 图 像 预 测 时 间 增 加

１．２ｍｓ，召回率提升０．４个百分点，全类精度提升

０．４个百分点。总体精度上升，模型拥有更好的鲁棒
性，改进后模型精度如图１３所示。

表３　改进模型性能对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｍｏｄｅｌ

损失函数 Ｒｅｃａｌｌ／％ ｍＡＰ／％

ＹＯＬＯｖ５　 ８９．７　 ９５．２
改进ＹＯＬＯｖ５　 ９０．１　 ９５．６

图１３　改进后模型全类精度值
Ｆｉｇ．１３　Ｏｖｅｒａｌｌ　ｃｌａｓｓ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ

３．３　实际应用结果分析
为防止模型训练过程中过拟合，先将训练好的模

型用于识别实验室番茄，具体效果如图１４所示，针对
训练过程中提出的枝叶遮挡与果实重叠问题有较好地

处理性。

（ａ）多果

有遮挡

　 （ｂ）单果

有遮挡

　 （ｃ）单果

无遮挡

　 （ｄ）多果

无遮挡

图１４　识别试验结果
Ｆｉｇ．１４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

图１５展示了采摘机器人试验过程，上位机显示抓
取画面如图１５（ａ）、图１５（ｂ）所示，左上角显示识别信
息，左下角显示机械臂抓取信息，右侧显示深度相机返

回图像信息。其中包含识别目标的三维坐标信息，具
体坐标值再结合深度相机内置矩阵和像素坐标计算得

出，抓取效果如图１５（ｃ）、图１５（ｄ）所示。

（ａ）多果重叠图像反馈 　 （ｂ）稀疏果实图像反馈

（ｃ）多果重叠抓取 　 （ｄ）稀疏果实抓取

图１５　抓取采摘试验
Ｆｉｇ．１５　Ｇｒａｓｐｉｎｇ　ａｎｄ　ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

３．４　结果误差分析
根据试验结果，在采摘过程中存在不完全抓取，抓

取不牢的情况，图１６（ａ）表示抓取部位过少，果实弹出
末端执行器受力范围，导致抓取失败，图１６（ｂ）所示虽
可正常采摘但是果实受力点分布不均，导致采摘时果
实破损。经分析误差产生首先来源于机械臂及运动部
分采摘开始时，所处的初始位置，机械臂及深度相机坐
标较原始坐标有偏差，使得识别结果坐标转换为采摘
坐标时出现偏移。其次算法部署时识别帧率不足，在
抓取前由风吹等因素干扰果实识别位置时，抓取坐标
实时更新性差。

（ａ）抓取部位过少 　 （ｂ）抓取受力不均

图１６　采摘误差现象
Ｆｉｇ．１６　Ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ　ｅｒｒｏｒ　ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ

４　结论

本文以非结构化环境下番茄果实为研究对象，对
番茄采摘机器人目标果实进行图像识别，提出一种应
用于番茄采摘机器人采摘技术的果实目标识别与检测

方法，解决非结构环境下番茄果实目标识别精度低的
问题，有效提高受枝叶遮挡，果实重叠等因素干扰的果
实目标识别精度。

１）针对番茄识别采摘存在的果实遮挡及识别定位
不准的问题，本文提出改进ＹＯＬＯｖ５识别算法，通过添
加辅助训练头、改进损失函数与极大抑制方法，让模型
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产生的预测框更加贴合番茄轮廓，解决成串番茄相互遮
挡，预测框错误抑制的问题，提高番茄的位置信息精度。
对比改进前后模型的性能指标，改进后的模型召回率

Ｒｅｃａｌｌ和全类精度ｍＡＰ 达到９０．１％和９５．６％，分别提
升０．４和０．４个百分点，可以满足抓取需求。

２）对比多种不同损失函数，采用ＥＩｏＵ 损失情况
的模型精度与速度综合属性最好，与采用ＣＩｏＵ 损失
的模型相比，检测平均速度、召回率与全类平均精度三
项指标均有明显增强，提高采摘机器人在工作过程中
的精度与速度。

３）在实验室进行模拟环境中机器人的采摘试验，
验证改进模型能够应用于采摘机器人并准确实现采摘

功能的技术可实现性，突破设施环境中复杂情况下的
部分条件制约，满足番茄采摘机器人的采摘识别需求。
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＩＣＩＩＣＴ）．ＩＥＥＥ，２０１９：１－６．

［８］Ｊｉａｏ　Ｌ，Ｚｈａｎｇ　Ｆ，Ｌｉｕ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｕｒｖｅｙ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ－
ｂａｓｅｄ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　ａｃｃｅｓｓ，２０１９，７：

１２８８３７－１２８８６８．
［９］Ｈａｒｙ　Ｃ， Ｍａｎｄａｌａ　Ｓ． Ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｓｔｕｄｙ
ｉｎ　ｉｍａｇｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｃ］．２０２２
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｉｔｓ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣｏＤＳＡ）．ＩＥＥＥ，２０２２：２２６－２３１．

［１０］Ｚｈｏｕ　Ｍｉｎｇｚｈｅ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｄｖａｎｃｅｄ　ｉｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｃ］． ２０２２ ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ
Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｏｐｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ
（ＴＯＣＳ），Ｄａｌｉａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０２２：１３１８－１３２２．

［１１］吕志远，张付杰，魏晓明，等．采用组合增强的ＹＯＬＯＸ－
ＶｉＴ协同识别温室内番茄花果［Ｊ］．农业工程学报，２０２３，

３９（４）：１２４－１３４．
Ｌü Ｚｈｉｙｕａｎ， Ｚｈａｎｇ　Ｆｕｊｉｅ， Ｗｅｉ　Ｘｉａｏｍｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．
Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｏｍａｔｏ　ｆｌｏｗｅｒｓ　ａｎｄ　ｆｒｕｉｔｓ
ｉｎ　ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ＹＯＬＯＸ－
ＶｉＴ ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，３９（４）：１２４－１３４．

［１２］李天华，孙萌，丁小明，等．基于 ＹＯＬＯ　ｖ４＋ＨＳＶ的成
熟期番茄识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０２１，３７（２１）：

１８３－１９０．
Ｌｉ　Ｔｉａｎｈｕａ， Ｓｕｎ　Ｍｅｎｇ， Ｄｉｎｇ　Ｘｉａｏｍｉｎｇ， ｅｔ　ａｌ．
Ｔｏｍａｔｏ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｔ　ｔｈｅ　ｒｉｐｅｎｉｎｇ　ｓｔａｇｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ＹＯＬＯ　ｖ４ａｎｄ　ＨＳＶ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｓｏｃｉｅｔｙ
ｏｆ　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，３７（２１）：１８３－１９０．

［１３］杨坚，钱振，张燕军，等．采用改进ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ的复杂
环境下番茄实时识别［Ｊ］．农业工程学报，２０２２，３８（９）：

２１５－２２１．
Ｙａｎｇ　Ｊｉａｎ，Ｑｉａｎ　Ｚｈｅｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｙａｎｊｕｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅａｌ－
ｔｉｍｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｏｍａｔｏｅｓ　ｉｎ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，３８
（９）：２１５－２２１．

［１４］何斌，张亦博，龚健林，等．基于改进 ＹＯＬＯ　ｖ５的夜间
温室番茄果实快速识别［Ｊ］．农业机械学报，２０２２，５３
（５）：２０１－２０８．
Ｈｅ　Ｂｉｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｙｉｂｏ，Ｇｏｎｇ　Ｊｉａｎｌｉｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｓｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｏｆ　ｔｏｍａｔｏ　ｆｒｕｉｔ　ｉｎ　ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ　ａｔ　ｎｉｇｈｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯ　ｖ５［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｆｏｒ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２２，５３（５）：２０１－２０８．

［１５］朱智惟．番茄采摘机器人果实识别与定位技术研究［Ｄ］．
合肥：合肥工业大学，２０２２．
Ｚｈｕ　Ｚｈｉｗｅｉ．Ｔｏｍａｔｏ　ｐｉｃｋｉｎｇ　ｒｏｂｏｔ　ｆｒｕｉｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｒｅｓｅａｒｃｈ ［Ｄ］． Ｈｅｆｅｉ： Ｈｅｆｅｉ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２．

［１６］王海楠，弋景刚，张秀花．番茄采摘机器人识别与定位技
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术研 究 进 展 ［Ｊ］．中 国 农 机 化 学 报，２０２０，４１（５）：

１８８－１９６．
Ｗａｎｇ　Ｈａｉｎａｎ， Ｙｉ　Ｊｉｎｇｇａｎｇ，Ｚｈａｎｇ　Ｘｉｕｈｕａ，ｅｔ　ａｌ．
Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　ｔｏｍａｔｏ　ｐｉｃｋｉｎｇ　ｒｏｂｏｔ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ
Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｍｅｃｈａｎｉｚａｔｉｏｎ，２０２０，４１ （５）：

１８８－１９６．
［１７］Ｈａｎ　Ｗ，Ｈａｏ　Ｗ，Ｓｕｎ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ． Ｔｏｍａｔｏｅｓ　 ｍａｔｕｒｉｔｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＹＯＬＯｖ５ ａｎｄ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ［Ｃ］．２０２２ＩＥＥＥ　４ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ
Ｃｉｖｉｌ　 Ａｖｉａｔｉｏｎ　 Ｓａｆｅｔｙ　 ａｎｄ　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ＩＣＣＡＳＩＴ）．ＩＥＥＥ，２０２２：１３６３－１３７１．

［１８］代国威，樊景超，胡林．采用天气增强与八度卷积改进

ＹＯＬＯｖ５的番茄检测模型构建［Ｊ］．山东农业科学，２０２２，

５４（１１）：１３８－１４９．
Ｄａｉ　Ｇｕｏｗｅｉ， Ｆａｎ　Ｊｉｎｇｃｈａｏ， Ｈｕ　Ｌｉｎ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｏｍａｔｏ　 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　 ｍｏｄｅｌ　 ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　 ｂａｓｅｄ　 ｏｎ
ＹＯＬＯｖ５ ｕｓｉｎｇ　ｗｅａｔｈｅｒ　ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｏｃｔａｖｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｈａｎｄｏｎｇ　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２２，

５４（１１）：１３８－１４９．
［１９］郎松，曹选，张艳微，等．融合改进ＹＯＬＯｖ５算法的图像
全站仪全自动测量方法［Ｊ］．仪器仪表学报，２０２２，４３
（５）：１２０－１２７．
Ｌａｎｇ　Ｓｏｎｇ，Ｃａｏ　Ｘｕａｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｙａｎｗｅｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｕｌｌｙ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｉｍａｇｅ　ｔｏｔａｌ　ｓｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０２２，４３（５）：

１２０－１２７．
［２０］彭继慎，孙礼鑫，王凯，等．基于模型压缩的ＥＤ－ＹＯＬＯ
电力巡检无人机避障目标检测算法［Ｊ］．仪器仪表学报，

２０２１，４２（１０）：１６１－１７０．
Ｐｅｎｇ　Ｊｉｓｈｅｎ，Ｓｕｎ　Ｌｉｘｉｎ，Ｗａｎｇ　Ｋａｉ，ｅｔ　ａｌ．ＥＤ－ＹＯＬＯ

ｐｏｗｅｒ　ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ　ＵＡＶ　ｏｂｓｔａｃｌｅ　ａｖｏｉｄａｎｃｅ　ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ［Ｊ］．

Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０２１，４２（１０）：

１６１－１７０．
［２１］Ｈａｏ　Ｋ，Ｃｈｅｎ　Ｇ， Ｚｈａｏ　 Ｌ， ｅｔ　ａｌ． Ａｎ　 ｉｎｓｕｌａｔｏｒ

ｄｅｆｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　ａｅｒｉａｌ　ｉｍａｇｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅ　ｐｙｒａｍｉｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０２２，７１：１－１２．

［２２］Ｋｈａｌｆａｏｕｉ　Ａ， Ｂａｄｒｉ　 Ａ， Ｍｏｕｒａｂｉｔ　 Ｉ　 Ｅ　 Ｌ．
Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　 ｓｔｕｄｙ　 ｏｆ　 ＹＯＬＯｖ３ ａｎｄ　 ＹＯＬＯｖ５'ｓ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ　ｆｏｒ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｐｅｒｓｏｎ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｃ］．２０２２
２ｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎ
Ａｐｐｌｉｅｄ　 Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　 ａｎｄ　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ＩＲＡＳＥＴ）．ＩＥＥＥ，２０２２：１－５．

［２３］Ｌｉ　Ｂ，Ｈｏｕ　Ｙ， Ｃｈｅ　Ｗ． Ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｉｎ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ａ　ｓｕｒｖｅｙ ［Ｊ］．Ａｉ　Ｏｐｅｎ，

２０２２，３：７１－９０．
［２４］Ｚｈａｎｇ　Ｙ　Ｆ，Ｒｅｎ　Ｗ，Ｚｈａｎｇ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｏｃａｌ　ａｎｄ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＩＯＵ　ｌｏｓｓ　ｆｏｒ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ｂｏｕｎｄｉｎｇ　ｂｏｘ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［Ｊ］．
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，５０６：１４６－１５７．

［２５］Ｚｈｅｎｇ　Ｚ，Ｗａｎｇ　Ｐ，Ｒｅｎ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ　ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　ｍｏｄｅｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｆｏｒ　ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｎｓｔａｎｃｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２１，５２（８）：８５７４－８５８６．

［２６］Ｌｏｓｓ　Ｇ　Ｚ　Ｓ　Ｉ　Ｕ．Ｍｏｒｅ　ｐｏｗｅｒｆｕｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ　Ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：２２０５．
１２７４０，２０２２．
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