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 基于图像与深度信息融合的西梅果实识别定位方法 ∗

熊明明 1，李晓娟 1，2

（1.  新疆大学机械工程学院，乌鲁木齐市，830017； 2.  新疆工业经济和信息化研究院，乌鲁木齐市，830091）

摘要：为实现西梅采摘机器人在复杂自然生长环境下对西梅果实的快速、准确识别定位，提出一种基于图像与深度信息融

合的西梅果实识别定位方法。首先采集西梅图像，并通过数据增强建立阴天、沙尘等环境和不同角度下的西梅图像数据

集，然后利用彩色图像基于 YOLOv7 网络模型快速识别西梅果实，获取果实表面中心点，再通过匹配融合彩色图和深度信

息，采用深度距离分割剔除背景干扰噪声，实现西梅果实表面中心点的三维空间定位。试验结果表明，西梅果实识别模型

可在多种果实生长分布场景下实现西梅果实的识别，其识别 F1值最高为 95. 8%，最低为 83. 2%；融合图像与深度信息的

定位方法具有良好的定位效果，当深度距离小于 1 m 时，算法在各轴向上的定位误差均在 0. 005 m 内；当深度距离为

1. 5 m 时，误差最高为 0. 013 m，可满足西梅果实的识别定位要求。
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 Recognition and positioning method of prune fruit based on fusion of image 
and depth information

Xiong Mingming1， Li Xiaojuan1， 2

（1.  College of Mechanical Engineering， Xinjiang University， Urumqi， 830017， China； 2.  Postdoctoral Research 
Station， Xinjiang Institute of Industrial Economics and Information Technology， Urumqi， 830091， China）

Abstract：： In order to realize the rapid and accurate identification and positioning of prune fruit by the prune picking robot in 
the complex natural growth environment， a method for prune fruit identification and positioning based on the fusion of image 
and depth information was proposed.  Firstly， the image of prune was collected， and data enhancement was used to establish 
prune image data sets under cloudy days， dusty environment and different angles， and then the color image was used to 
quickly identify prune fruits based on the YOLOv7 network model， the center point of the fruit surface was obtained.  By 
matching and blending the color image and depth information， the depth distance segmentation was adopted to eliminate  the 
background interference noise， to realize the three⁃dimensional spatial positioning of the center point on the prune fruit 
surface.  The experimental results show that the prune fruit recognition model can realize the recognition of prune fruits in a 
variety of fruit growth and distribution scenarios， and its recognition F1 value is 95. 8% at the highest and 83. 2% at the 
lowest， the positioning method of fusion image and depth information has a good effect positioning effect， when the depth 
distance is less than 1 m， the positioning error of the algorithm in each axis is within 0. 005 m， when the distance is 1. 5 m， 
the maximum error is up to 0. 013 m， which can meet the requirements of recognition and positioning of prune fruit.
Keywords：： prune； object identification； three⁃dimensional positioning； information fusion； YOLOv7

0 引言

新疆喀什地区是我国西梅种质资源、果品的主要

分布和集中产区之一。西梅果实采收仍依赖人工，受

产业高速发展影响，西梅生产需求同劳动力短缺矛盾

日趋显现。因此，探索更为高效、自动化、智能化的采
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摘方式是西梅产业发展的必然趋势，其中果实识别定

位是西梅智能采摘的关键性支撑技术。

近年来，国内外学者根据不同的视觉处理算法开展

了果实采摘点的识别定位研究，分为基于色值［1， 2］、形

态［3， 4］的传统图像处理方法［1⁃4］和基于神经网络与深度

学习方法［5⁃9］。Benavides等［1］通过基于颜色特征的变换

和形态学操作识别分割单个番茄果实区域，实现番茄果

实中心和果梗的二维定位。宁政通等［8］根据葡萄生长

特点，采用改进 Mask R-CNN 结合区域生长算法分割

果梗，计算果梗区域质心，进而确定采摘点。上述研究

虽然实现了果实的识别定位，但仅是对平面图像信息进

行处理，未能实现果实采摘点的空间三维定位。

随着深度相机技术发展，根据不同的定位原理，学者

们开展了果实的定位研究，分为飞行时间法（ToF）［10⁃13］、

双目视觉法［14， 15］和结构光法［16⁃18］。麦春艳等［10］通过基于

飞行时间的深度相机获取目标点云信息，对苹果果树

进行三维重构，并以色彩分割和立体形状提取实现果

实的识别与定位。罗陆锋等［14］基于双目立体视觉，通

过图像分割、霍夫直线、圆检测和立体匹配法进行葡萄

的识别与定位，构建葡萄空间包围体。Cupec 等［16］验

证了 RGB-D 相机通过检测凸特性来检测水果的有

用性，但仅使用深度图像来检测水果，会导致水果过

度分割或分割不足，检测精度较低。上述研究的开

展，验证了将机器视觉与不同定位方法结合实现果实

识别定位的可行性，但适用性、实时性有限，难以适应

生产需要。

西梅果实娇小、果梗细短，呈团簇状生长分布，存

在果实交相重叠、枝叶遮蔽掩挡、自然光照环境变化多

样等非可控因素，传统图像处理方法特征设计难度大、

算法泛化和鲁棒性差，现行高精度深度学习方法存在

部署能力弱、资源需求大等问题；基于飞行时间和双目

视觉的定位方法，检测精度有限、计算复杂且耗时高，

同时，目前未见针对西梅果实采摘识别定位的研究。

为实现在复杂自然环境下西梅果实的快速、精准识别

定位，结合结构光法深度相机技术和快速、精准且易于

部署的 YOLOv7 网络，提出一种基于图像与深度信息

融合的西梅果实识别定位方法。

1 算法构成与数据集构建

1. 1 算法构成

基于图像与深度信息融合的西梅果实识别定位算

法，由彩色、深度图获取、映射匹配、背景干扰噪声剔

除、基于 YOLOv7 网络西梅果实检测识别和基于图像

与深度信息融合西梅果实定位五部分组成，算法流程

如图 1 所示。

图  1   西梅果实识别定位算法流程

Fig. 1 Prune fruit recognition and positioning algorithm process

1. 2 数据集构建

1） 数据集采集与筛选。本文西梅图像数据采集

自新疆喀什地区伽师县西梅种植基地。根据拍摄时景

别的远近、果实的疏密程度和被遮挡果实的遮挡类别，

选取 2 870 幅西梅图像组成西梅数据集。远近景别以

拍摄时距果实远近为依据，1 m 以内为近景；疏密程度

以果实间距离、层叠数为基准，间距宽松、层叠 2 层以

下为稀疏；轻重遮挡以被遮挡果实整体轮廓可见程度

判断，整体轮廓可见为轻遮挡。

2） 数据集标注与增强。通过 LabelImg对西梅数据

图像进行标注，引入图像数据增强技术，通过进行图像亮

度、色调、噪声、翻转、平移、裁剪、旋转等调整操作模拟西

梅在不同天气环境和观察角度下的果实状态，同步扩充

标注后的西梅数据集中图像和标签至 8 610 个，部分增

强效果如图 2所示，并将数据集按照 7∶1∶2比例随机划分

为训练集、验证集、测试集。

    

        （a） 原图         （b） 强光照         （c） 阴天

    

  （d） 沙尘                （e） 翻转                （f） 旋转

图  2   部分增强效果图

Fig. 2 Partial enhancement effect diagram

2 西梅识别定位方法

2. 1 基于 YOLOv7 西梅果实识别

2. 1. 1 西梅果实检测识别网络

西梅果实检测识别基于 YOLOv7［19］网络，其使用
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了高效层聚合网络，采用模块级参数重参数化、辅助头

检测与动态标签分配策略，具有较快的检测速度和较

高的检测精度，其结构如图 3 所示。YOLOv7 网络由

Input（输入）、Backbone（骨干网络）、Head（头部）三部

分组成，Input提供数据输入，Backbone 用于提取特征，

Head 用于预测。西梅果实图像输入 YOLOv7 网络后，

经图片预处理统一缩放为 640 像素×640 像素的分辨

率大小，通过 80×80、40×40、20×20 三种不同尺度的

特征图实现西梅大、中、小目标的检测，并获得在每种

尺度特征图下 3 种不同尺寸的锚点，对各尺度特征

图进行边界框预测，最终获取包含检测框坐标、检测类

别和检测置信度的西梅目标预测信息。

图  3   西梅果实目标检测 YOLOv7 网络框架

Fig. 3 YOLOv7 network framework for prune fruit target detection
2. 1. 2 西梅果实表面中心点获取

相机采集的彩色图经过 YOLOv7 网络识别后，得

到果实矩形检测框信息，其位置由像素坐标系下检测

框左上角点 PTL（xTL，yTL）和右下角点 PBR（xBR，yBR）坐标

确定，则检测框中心点为 PCP（
xTL + xBR

2 ，
yTL + yBR

2 ），将

西梅果实检测框的中心点作为西梅果实表面中心点，

如图 4 所示。

图  4   西梅果实检测框参数示意图

Fig. 4 Prune fruit detection frame parameter diagram

2. 2 基于图像与深度信息融合西梅果实定位

2. 2. 1 图像与深度信息融合

本文通过 Intel RealSense ™ Depth Camera D435i
立体视觉深度相机采集西梅果实场景的彩色和深度

图像，如图 5 所示。因深度相机中不同传感器参数和

成像大小存在差异，采集的彩色图和深度图未一一对

应，故需对彩色图和深度图配准，将深度图映射到彩色

图上，实现图像与深度信息的融合，获取彩色图各像素

点对应的深度值。

    

（a） 彩色图                 （b） 深度图

图  5   RGB-D 相机获取的彩色图和深度图

Fig. 5 Color and depth images obtained by RGB-D camera

2. 2. 2 背景干扰噪声剔除

西梅果实生长分布场景复杂，前后景物混合叠加且

噪声多，导致西梅果实识别定位效果差。为解决以上问

题，根据采摘机器人作业可达范围，将范围内的景物视为

前景，其余视为背景，通过前、背景深度距离限制剔除复

杂且无用的环境背景干扰噪声，提高果实识别准度，保障

果实定位精度。深度距离分界定义如式（1）所示，剔除背

景的色彩与深度融合图像如图 6 所示。

PRGB_depth（x，y）={（0，0，0）
PRGB（x，y）

 P depth（x，y）> threshold depth

otherwise
（1）

式中： Pdepth（x，y）——点在深度图（x，y）处的深度值；

 PRGB（x，y）——点在彩色图（x，y）处的RGB色彩值；
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 PRGB_depth（x，y）——点在彩色图（x，y）处显示的

RGB 色彩值；

 thresholddepth——深度阈值界限。

图  6   剔除背景的色彩与深度融合图像

Fig. 6 Color and depth fusion image without background

2. 2. 3 西梅果实中心点三维定位

经检测识别网络得到的基于像素坐标系的西梅果

实表面中心点坐标 P（u，v），需在彩色图和深度图配准

映射后，经过坐标转换，得到基于相机坐标系下的西梅

果实表面中心点三维坐标 PCP（xCP，yCP，zCP），实现空间

三维定位，转换公式如式（2）所示。

■

■

|

|
|||
|

|

| ■

■

|

|
||
|

|x c

y c

z c

=z c K -1
■

■

|

|
||
|
| ■

■

|

||
|
|

|u
v
1

（2）

式中： （xc，yc，zc）——相机坐标系下坐标值，zc 经深度

图与彩色图配准后获得；

 （u，v）——像素坐标系下坐标值；

 K——相机内部参数矩阵，由相机通过张式标定

法标定。

3 结果与分析

3. 1 模型训练与性能评估

3. 1. 1 训练环境及参数设置

模型训练采用 Windows11 64位系统、PyTorch等软

件环境和 Intel i5-11400H 中央处理器，GeForce RTX 
3050 显卡、16 GB运行内存等硬件配置。采用 YOLOv7
网络模型进行训练，参数设置如表 1 所示。

表  1   训练参数设置

Tab. 1 Training parameter settings

参数

预训练权重

训练轮次

批处理尺寸

学习率

权重衰减度

配置

YOLOv7. pt
500

8
0. 01

0. 000 5

3. 1. 2 模型评估和最优模型选取

本文选择衡量模型检测效果和评估模型整体性能

的评价指标包含准确率（Precision，P）、召回率（Recall，
R）、平均精度均值（mean Average Precision，mAP），计

算如式（3）~式（5）所示。

P = TP
TP + FP

× 100% （3）

R = TP
TP + FN

× 100% （4）

mAP = 1
n ∑

i = 1

n

P（i）R（i） （5）

式中： TP——样本为正被检测为正样本数量；

FP——样本为负被检测为正样本数量；

FN——样本为正被检测为负样本数量；

n——类别数量；

i——类别编号。

经过 500 轮训练迭代后，绘制交并比阈值为 0. 5 时

的平均精度均值变化曲线，如图 7 所示。由图 7 可以看

出，模型在前 11 次迭代时，mAP 值变化迅速，在迭代

117 次之后，趋于稳定，呈小幅度振荡。从 117~500 次

迭代中选取第 426 次迭代生成的模型为最优模型，此

时 mAP 值达到最大，为 0. 974 6。

图  7   平均精度均值变化曲线

Fig. 7 Change curve of mean average precision

3. 2 西梅果实识别测试

采用由精确率和召回率的调和均值表征的物体

检测模型综合评价指标 F1值评估模型的识别性能，如

式（6）所示。

F 1 = 2 × P × R
P + R

× 100% （6）

为验证本文网络模型的识别性能，对不同场景下

的西梅果实测试集图像进行识别测试，统计不同场景

下西梅果实识别结果，如表 2 所示，部分识别效果如

图 8 所示。

表  2   不同场景下西梅果实识别 F1 值

Tab. 2 F1 value of prune fruit recognition in different scenes

场景

近景

远景

稀疏

密集

稀疏

密集

轻遮挡

重遮挡

轻遮挡

重遮挡

轻遮挡

重遮挡

轻遮挡

重遮挡

F1值/%
95. 8
95. 1
93. 6
91. 4
91. 2
88. 5
84. 9
83. 2
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（a） 近景稀疏（轻遮挡）  （b） 近景稀疏（重遮挡）

     

（c） 近景密集（轻遮挡）  （d） 近景密集（重遮挡）

     

（e） 远景稀疏（轻遮挡）  （f） 远景稀疏（重遮挡）

     

（g） 远景密集（轻遮挡）  （h） 远景密集（重遮挡）

图  8   不同场景下西梅果实识别效果

Fig. 8 Fruit recognition effect of prune in different scenes

由表 2 可知，本文模型在近景别下的识别效果优

于远景别识别效果，近景别识别 F1 值均在 91% 以上，

远景别 F1值最高为 91. 2%，最低为 83. 2%；同时，在同

景别下稀疏场景的识别效果总体要优于密集场景；在

任意场景下，当果实存在遮挡时，果实在轻遮挡的识别

F1 值均高于果实在重遮挡的识别的值。本文模型 F1

值最高为 95. 8%，最低为 83. 2%。

3. 3 果实定位测试

使用本文识别定位算法计算西梅果实表面中心点理

论三维坐标 PTheoretical Value（xTV，yTV，zTV）。试验时，固定相机

于支架，在经过手眼标定的机械臂关节末端安装探针，移

动西梅果实标靶至不同距离、高度处，将机械臂末端探针

端点运动到西梅果实表面中心点，设在 X、Y、Z方向上的

定 位 误 差 分 别 为 Δx、Δy、Δz，计 算 统 计 探 针 端 点

PMeasured Value（xMV，yMV，zMV）与 PTheoretical Value（xTV，yTV，zTV）的

坐标差值，取同深度下误差均值为当前深度误差，并绘制

不同深度距离下的定位误差曲线，如图 9所示。果实表面

中心点三维定位测试场景如图 10 所示。

由图 9 可以看出，定位误差随着距离的增大呈上

升趋势，当深度距离小于 1 m 时，各轴向上的定位误差

均小于 0. 005 m；当深度距离大于 1 m 时，其 Z 轴方向

误差较其他轴误差增速明显；当深度距离为 1. 5 m 时，

最大误差来源自 Z 轴方向，其定位误差为 0. 013 m。

深度误差增大的主要原因是果实目标在视野内的大小

变化，受相机获取深度距离原理和精度限制，越小的果

实获取的数据参数量越少，从而影响果实表面中心点

识别定位精度，造成误差。在采摘机械臂可达工作范

围内，其毫米级定位误差满足采摘精度要求，同时，通

过末端采摘执行器的容差设计可消除误差的影响。

图  9   深度距离定位误差曲线

Fig. 9 Depth distance positioning error curve

      

（a） 定位场景               （b） 定位测试

图  10   果实三维定位测试场景

Fig. 10 Fruit three⁃dimensional positioning experiment scene

4 结论

1） 针对西梅采摘机器人在复杂自然生长环境下

对西梅果实的快速、准确识别定位需求，本文研究基于

YOLOv7 网络模型和图像与深度信息融合的西梅果实

识别定位方法。本文方法对不同场景下的西梅果实具

有良好的识别定位效果，可以满足采摘机器人采摘工

作对果实识别定位的需求。

2） 本文方法对不同生长场景下的西梅果实，其识

别 F1值最高是近景稀疏轻遮挡果实为 95. 8%，最低是

远景密集重遮挡果实为 83. 2%。定位误差随深度距

离变化而变动，当深度距离小于 1 m 时，各轴向定位误

差均小于 0. 005 m；当深度距离为 1. 5 m 时，Z 轴向误

差最大，为 0. 013 m，X、Y 轴向误差小于 0. 005 m。
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论文精选：基于图像与深度信息融合的西梅果实

识别定位方法

研究概况

为实现西梅采摘机器人在复杂自然生长环境下对西梅果实的快速、准确识别定位，提出一种基于图像与深度

信息融合的西梅果实识别定位方法。首先采集西梅图像，并通过数据增强建立阴天、沙尘等环境和不同角度下的

西梅图像数据集，然后利用彩色图像基于 YOLOv7网络模型快速识别西梅果实，获取果实表面中心点，再通过匹

配融合彩色图和深度信息，采用深度距离分割剔除背景干扰噪声，实现西梅果实表面中心点的三维空间定位。试

验结果表明，西梅果实识别模型可在多种果实生长分布场景下实现西梅果实的识别，其识别 F1值最高为 95. 8%，

最低为 83. 2%；融合图像与深度信息的定位方法具有良好的定位效果，当深度距离小于 1 m时，算法在各轴向上

的定位误差均在 0. 005 m内；当深度距离为 1. 5 m时，误差最高为 0. 013 m，可满足西梅果实的识别定位要求，并

为西梅采摘机器人提供技术支撑。该研究由国家自然科学基金（52265003）、新疆维吾尔自治区科学技术协会科技重

点咨询项目（xjkj—2021—019）等资助。该研究通讯作者为新疆大学的李晓娟副教授。
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主要技术指标

场景

近景

远景

稀疏

密集

稀疏

密集

轻遮挡

重遮挡

轻遮挡

重遮挡

轻遮挡

重遮挡

轻遮挡

重遮挡

F1值/%
95. 8
95. 1
93. 6
91. 4
91. 2
88. 5
84. 9
83. 2

                              

（a） 近景稀疏（轻遮挡）        （b） 近景稀疏（重遮挡）        （c） 近景密集（轻遮挡）        （d） 近景密集（重遮挡）

                              

（e） 远景稀疏（轻遮挡）        （f） 远景稀疏（重遮挡）        （g） 远景密集（轻遮挡）        （h） 远景密集（重遮挡）

不同场景下西梅果实识别效果

        深度距离定位误差曲线


