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基于改进YOLOv8n的油茶树视觉伺服整形修剪平台设计与试验

李鸿， 朱付磊， 翁天浩， 张连弘， 文韬*

（中南林业科技大学 机械与智能制造学院， 长沙 410004）

摘 要：针对油茶树枝条自动化修剪的视觉感知问题，尤其在室外自然环境中，枝条易受风扰、枝叶遮挡等环境因素影响，

设计开发一种基于改进 YOLOv8n 的视觉伺服修剪平台。平台分为视觉检测系统和机械臂修剪系统。在视觉检测系统中，分

别引入高效上卷积模块 （efficient up-convolution block，EUCB） 与多层感知器 （multilayer perceptron，MLP） 模块，设计

EM-YOLO （EUCB and MLP-you only look once） 模型，对特征融合模块与上采样模块进行改进，提升模型在复杂情况下对

形态多变目标枝的识别能力；设计一种基于预测框底部中心点的定位策略，运用图像二值化与骨架提取技术来预测修剪姿

态；基于标准 D-H 法建立机械臂运动学模型；通过图像误差建立视觉伺服控制策略，对目标枝实现动态逼近与姿态自校

正。试验结果与原 YOLOv8n 相比，EM-YOLO 对油茶目标枝的精确率、召回率、mAP0.5 分别提高 0.5%、7.1%、3.5%，研究

采集的不同光照下目标枝样本检测性能保持稳定。室内自动化修剪试验中，平台实现了对油茶树目标枝的检测与修剪，识

别成功率为 81.29%，漏检率为 14.03%，在 1~2 m 作业范围内空间定位误差小于 1 cm，平台总体修剪成功率为 80.9%，能够

有效实现对油茶树目标枝自动化剪枝作业，为油茶树的智能化、规范化管理提供技术参考。
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Design and Experiment of Visual Servo Shaping and Pruning 

Platform for Camellia oleifera Based on Improved YOLOv8n

LI Hong， ZHU Fulei， WENG Tianhao， ZHANG Lianhong， WEN Tao*
（School of Mechanical and Intelligent Mamufacturing， Central South University of Forestry and Technology ，Changsha 410004， China）
Abstract： Aiming at the visual perception problem of automatic pruning of Camellia oleifera branches， especially in the 
outdoor natural environment， branches are vulnerable to wind disturbance， branches and leaves shading and other envi⁃
ronmental factors， a visual servo pruning platform based on improved YOLOv8n is designed and developed.  The plat⁃
form is divided into visual inspection system and manipulator pruning system.  In the visual inspection system， efficient 
up-convolution block （EUCB） and multilayer perceptron （MLP） modules are introduced respectively， and EM-YOLO 
（EUCB and MLP-you only look once） model is designed to improve the feature fusion module and up sampling module， 
so as to enhance the recognition ability of the model in complex situations.  A positioning strategy based on the center 
point at the bottom of the prediction frame is designed， and the image binarization and skeleton extraction technology are 
used to predict the pruning posture.  The kinematics model of the manipulator is established based on the standard D-H 
method.  The visual servo control strategy is established through the image error to achieve dynamic approximation and at⁃
titude self-tuning for the target branch.  Compared with the original YOLOv8n， the accuracy， recall and mAP0. 5 of EM-
YOLO for Camellia oleifera target branches are improved by 0. 5%， 7. 1% and 3. 5%， respectively.  The detection perfor⁃
mance of EM-YOLO in target branch samples collected under different lighting conditions remain stable.  In the indoor 
automatic pruning experiment， the platform has realized the detection and pruning of the target branches of Camellia 
oleifera， the recognition success rate is 81. 29%， the missing detection rate is 14. 03%， the spatial positioning error 
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within the operation range of 1-2 m is less than 1 cm， and the overall pruning success rate of the platform is 80. 9%， 
which can effectively realize the automatic pruning of the target branches of Camellia oleifera， and provide technical ref⁃
erence for the intelligent and standardized management of Camellia oleifera.
Keywords： Identification and positioning； Camellia oleifera； plastic surgery； YOLOv8； fusion perception； manipulator 
control

0　引言

茶油中含有大量不饱和脂肪酸，对人们有较好的

养生保健功能，随着人们营养保健要求的提高，油茶树

种植面积逐年扩大［1］。油茶树是生产茶油的重要原

料，对油茶树进行科学、规范管理，能够有效保证油茶

树产量及质量。而整形修剪是目前提高产量、优化品

质、调节树冠、增加光能利用、营养生长与生殖生长平

衡、改善结果品质的重要措施［2］。但目前油茶树整形

修剪主要以人工修剪为主，劳动力耗费多、效率较低，

在修剪时可能会受到人工操作的影响，无法满足现代

化种植要求［3］。因此，开发自动化、智能化的整形修剪

装备成为油茶产业升级的重要方向［4］。
对油茶树目标枝的检测与定位是实现油茶树自动

整形修剪的关键因素。近年来，由于卷积神经网络的

兴起，深度学习特别是YOLO算法成为图像识别农林

业目标的主流，并在番茄［5］、水稻［6］、小麦［7］、玉米［8］、
冬笋［9］等作物的识别任务中取得了良好的表现。彭炫

等［10］通过改进YOLOv5s的检测头与注意力机制，提升

棉花顶芽的检测精度和速度，但模型计算量增加。苑

朝等［11］将可变核卷积（alterable kernel convolution，AK⁃
Conv）与分布移位卷积（distribution shifting convolu⁃
tion，DSConv）模块集成到YOLOv8中，提升蝴蝶兰组培

苗抓取的识别精度。岳凯等［12］将YOLOv8中的C2f结
构替换为更高效卷积（more efficient convolution，ME）
卷积实现了柑橘的快速高效检测。葛宜元等［13］在
YOLOv8n基础上引入增强型空间金字塔池化模块（en⁃
hanced spatial pyramid pooling module，CBIM），提升软

枣猕猴桃小目标果实的识别与定位精度。上述研究促

进了农业目标检测研究，但针对树枝类细长目标识别

的研究仍相对较少。在树木修剪方向，马保健［14］使用

语义分割模型（deep labelling version 3，DeepLabV3+）
搭建枣树冬剪枝条语义分割模型，在一定程度上能够

适应复杂环境，但是对于高密度枝叶环境下的识别精

度仍有待提高。不同于落叶类果树，油茶树四季常绿、

树冠繁密、枝叶交错重叠，目标枝条细长且特征不显

著，容易被枝叶遮挡，同时林间的光照条件变化剧烈，

导致常规目标检测模型在此方向容易漏检误检。以上

因素致使油茶树目标枝检测困难。黄哲等［15］为实现

苹果快速采摘提出了一个改进YOLOv4的方法，用于

识别采摘时的树枝障碍物，证明使用深度学习的方法

可以在复杂枝叶环境下识别树枝。周宏威等［16］针对

林间复杂背景与光照变化条件下树木目标的检测问

题，在 YOLOv8s基础上引入注意力增强并改进检测

头，提升复杂场景下的检测精度，为林下目标识别提供

了参考。然而这类方法主要用于树枝障碍物的剔除和

树木病虫害目标检测，对于面向修剪作业的枝条准确

检测和三维定位较少涉及。因此，研究适合在较高遮

挡、高密度油茶林下工作的枝条检测算法，对于高密度

油茶林环境十分重要。

在运动控制上，多轴机械臂是实现自动化修剪的

关键执行机构，其轨迹规划和逆运动学求解直接影响

到修剪的稳定性与准确性。农业机器人的视觉伺服

和行进轨迹规划方面已经有大量的研究。Lin等［17］

提出粒子群改进的自适应权重粒子群优化算法

（adaptive weight particle swarm optimization，APSO）求
解机械臂的逆运动学，结合自适应系数目标引力双向

快速扩展随机树算法（adaptive coefficient target gravity 
bidirectional rapidly-exploring random tree，AtBiRRT）实
现了快速无碰撞轨迹的规划，为复杂环境的路径规划

提供了可行的方法。Wang等［18］针对柑橘采摘机器人

难以在密集果树枝丫环境下进行轨迹求解的问题，引

入预采摘点分割，对柑橘采摘进行路径分段规划，提

高了轨迹规划的生成速度。Chen等［19］将番茄采摘机

器人工作空间进行子块划分，并在子块中分别进行路

径规划，减少了整体规划的复杂程度。张勤等［20］将
番茄采摘空间划分，去除机械臂无法到达的点，提高

了采样效率和规划有效性。这些研究对限制在有限

空间环境中的农业机器人的工作有一定的借鉴意义，

但是树枝繁多的种植环境，对于机械臂的可到性、位

姿以及路径的安全性要求会更高。

综上所述，油茶树自动化修剪中“目标枝条检测

难、定位难、安全到达难”3个问题是实现规范化管理

必须解决的，针对传统YOLOv8对复杂林间小尺寸、多

形态、易遮挡枝条检测难的问题，本研究在YOLOv8n
的基础上引入了多层感知器（multilayer perceptron，
MLP）模块和高效上卷积块（efficient up-convolution 
block，EUCB）模块，提出了EM-YOLOv8目标枝检测模
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型，提高了特征提取和多尺度融合能力，同时结合深度

图和检测结果框的底部中心点提出准确的三维定位方

法，并通过骨架提取实现枝条姿态估计。在此基础上，

建立标准的D-H运动学模型和视觉伺服控制策略，构

建了视觉感知、机械臂规划路径和执行剪切相结合的

自动化油茶树整形修剪平台。

1　基于视觉的油茶树修剪平台设计

油茶树修剪成林以疏删轻剪为主，修剪对象有徒

长枝、交叉枝、下垂枝、枯病枝以及内膛枝［21］。其中徒

长枝较多且会吸收较多营养向上生长，对油茶树的树

冠结构造成较大影响且不利于油茶树的规范化种植管

理，为主要修剪对象［22］，见图 1（a）。针对油茶林作业环

境复杂、枝叶密集以及目标枝条易被遮挡等问题，设计一

套集视觉感知、姿态估计与机械执行于一体的自动化修

剪平台，实现对油茶树徒长枝的实时检测、定位与剪切。

平台的主要硬件由一台六轴协作机器臂（华中数控

CR610）和一套视觉系统构成。六轴协作结构使机械臂具

备较大的作业空间和较好的运动灵活性，能够满足油茶

树整形修剪过程中多姿态、多方位的操作要求。机械臂

的末端执行器参考了小型往复式修枝器的结构，满足剪

枝的作业需求。视觉系统采用“眼在手外”的安装方式，将

一台 Intel RealSense D435if深度相机固定安装在作业机

械臂升降平台的顶部。整个修剪平台装配后见图1（b）。

修剪机器人闭环伺服控制工作流程见图 2。修剪

机器人系统工作开始，视觉系统对作业区域进行全局

扫描，通过目标检测算法完成视野范围内徒长枝识别，

并结合深度数据信息计算出目标枝三维空间坐标，机

械臂控制器完成逆运动学求解，通过机器人操作系统

（robot operating system，ROS）的Moveit运动规划框架完

成无碰撞的路径规划，机械臂快速运动到目标剪枝点附

近。到达目标点后，视觉模块对目标点局部区域二次精

准定位。通过更高分辨率的近距离图像对修剪点进行

精定位，通过二值化与骨架提取等处理计算目标枝的修

剪姿态，调整末端刀具的切入角度。机械臂根据实时更

新的剪枝点空间坐标及姿态调整末端位姿完成对目标

枝的修剪。修剪机器人系统按照上述控制流程循环完

成作业区域目标枝自动化识别定位和修剪过程。

2　油茶树目标枝视觉检测与剪枝点定位方法

视觉感知是实现自动化修剪的前提和关键［23］。

本研究的视觉系统不仅需要准确识别出在复杂背景下

被严重遮挡的目标枝，还需要精确计算其三维空间位

姿，为机械臂提供作业指令。

2. 1　目标枝数据集构建

本研究的目标枝对象为油茶树的徒长枝，所采集

的图像均来自湖南省长沙市望城区的大果油茶种植

基地，该基地种植华硕、华鑫、湘林 210、华金等优质

油茶品种，油茶树的行距约为 2 m，株距约为 1 m，平
均树龄 3~8 a，树高 1. 6~2. 5 m。使用微软Kinect v3相
机拍摄油茶树徒长枝的图像，为后续算法在油茶修剪

机器人上的部署，拍摄过程中模拟实际机械臂修剪视

角，在 1. 5 m高度从不同方位与俯仰角对目标枝进行

拍摄，采集样本覆盖典型自然光照条件（晴天、阴天、

逆光等）以及不同遮挡密度场景（单棵低密度、连续多

棵高密度等）。在数据清洗阶段剔除了严重模糊、过

曝等质量较差图像后获得 1 000 幅左右原始图像，

见表 1。

1. 作业臂升降平台；2. 六轴机械臂；3. 末端刀具；4. RealsenseD435if深度相机；5. 相机支撑架。

1. robotic arm lifting platform；2. six-axis robotic arm；3. end-effector tool；4. realsense D435if depth camera；5. camera bracket.
图 1　修剪平台结构与修剪对象

Fig. 1 Pruning platform structure and pruning target
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为提升模型对自然环境变化的鲁棒性，通过使用

OpenCV库对原始图像进行仿射变换、亮度调整、添加

噪声、水平翻转、旋转等变化，将原来的1 075幅图像扩

展到 5 375幅图像。上述增强策略用于模拟田间光照

变化、拍摄视角扰动及成像噪声干扰，从而增强模型在

不同环境条件下的适应能力，部分增强后的效果见图3。
经过数据集增强后，使用 LabelImg软件对油茶目标枝

图像样本进行目标区域的标注，手动绘制目标枝的边

界框并标注类别。针对像素面积不足或不清楚的正样

本，放弃标记以防止神经网络中过度拟合。最终完成

的数据集共标记 5 074幅图像。之后将所有标注的

图像分为训练集（70%，3 552幅图像）、验证集（10%，

507幅图像）和测试集（20%，1 015幅图像）3部分。

2. 2　基于深度学习的目标枝检测模型

YOLO（you only look once）作为单阶段目标检测算

法的代表，在准确率与实时性上具有一定的优势。原

始 YOLOv8采用端到端的回归算法实现整体图像检

测，在图像特征提取过程中，主要利用固定大小的卷积

核来进行扫描，对检测对象形态变化特征表达能力较

差。自然环境下生长的油茶树枝、叶、果三者互相重

叠，遮挡问题严重，油茶生长密集且树枝形状多样，原

始YOLOv8无法较好地实现对油茶树枝、叶及果的 3种
重叠目标的识别。为提高油茶树徒长枝的检测精度，

在YOLOv8n的基础上加以改进，通过引入MLP模块和

EUCB模块，从特征提取和解码 2个阶段同时加以改进

和提高，提高检测精度和实时性。

2. 2. 1　上采样结构改进

为提高YOLOv8解码效率和检测精度，引入EUCB
模块，该模块将深度卷积和上采样操作相融合，降低运

算量、保留高分辨率特征图，提高网络计算效率［24］。
EUCB模块工作原理见图 5，BN（batch normalization）为
拟归一化。EUCB模块首先将输入进行上采样，再利

用深度卷积对特征图进行增强，随后通过 1×1卷积降

低网络的通道数。EUCB模块降低了网络的运算量，

并且有效提高了图像的分辨率及特征的空间表达

能力。

图 2　自动化修剪平台工作流程

Fig. 2 Workflow of automatic pruning platform

表 1　目标枝图像原始数量及增强后的数量

Tab. 1　Initial number and enhanced number of 

target branch images

自然光条件
natural light conditions

晴天
sunny day

阴天
cloudy day

逆光
backlight

合计
total

原始数量
initial quantity

750

209

116

1 075

最终数量
final quantity

3 516

1 011

547

5 074
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图 3　油茶树目标枝样本及其部分增强后的图像

Fig. 3 Target branch samples of Camellia oleifera and their partially enhanced images

Conv 为卷积模块；Concat 为特征连接模块；Upsample 为上采样模块；DWC（depthwise convolution）为深度卷积模块；C2f 为 YOLOv8n 中引入

的网络结构，在保证模型轻量化的同时增强梯度流，增强特征表达能力。

Conv is convolution module； Concat is a feature connection module； Upsample is the upsampling module； DWC is a deep convolution module； 
C2f is a network structure introduced in YOLOv8n， which can ensure the lightweight of the model， enhance the gradient flow and enhance the ability of 
feature expression.

图 4　EM-YOLO 油茶树目标枝检测模型

Fig. 4 EM-YOLO target branch detection model of Camellia oleifera
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2. 2. 2　特征融合改进

为进一步提升 EM-YOLO模型的整体性能，针对

二值化网络中信息丢失和梯度错误的问题，本研究引

入二值化MLP模块。该模块通过移位操作方法解决

信息丢失问题并改善特征表示能力［25］，从而增强模型

在复杂场景下对目标枝的识别与检测效果。二值化

MLP模块的结构见图 6（a），包含 2个二值化线性的主

层，并通过移位操作来优化特征图的表示，其中 a1和
a2表示不同步长的移位，例如移动一个像素或多个像

素，用于生成多尺度空间特征，见图 6（b）。该模块通

过拟归一化（BN）和修正线性单元（rescaled linear unit，
RPReLU）激活函数处理输入的特征以减少信息的丢

失和梯度消失。图 6（c）和 6（d）分别为水平移位和垂

直移位、拼接移位操作的具体实现。

2. 3　目标枝修剪点精确定位方法

从农艺学视角来看，油茶树枝条的适宜修剪部位

通常位于枝条附着点或接近主干的区域，见图 7。在

此处进行修剪可使切口愈合良好，对树形控制最为有

利。为此，需要将图像中识别出的修剪点二维图像准

确投影到机器人本体工作的三维坐标系，而这是视觉

伺服任务完成的关键环节。本研究采用 Intel Re⁃
alSense D435if深度相机作为视觉传感器，使用其提供

的彩色RGB图像和像素坐标对齐的深度图像信息，实

现从视觉感知到空间坐标的计算［26］。

图 5　EUCB 网络结构

Fig. 5 EUCB network structure

图 6　MLP 模块示意图

Fig. 6 MLP module diagram
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通过视觉检测得出的二维检测结果还需要一个精

确的像素点，用于三维空间定位。但在单帧RGB图像

中，所需的准确枝条附着点容易受到叶片遮挡、光照以及

与主干颜色近似等环境因素影响。通过训练一个关键点

检测网络来回归枝条附着点坐标，在标注时不仅工作量

大、难度高，在复杂场景下模型的预测也很难保持稳定。

在综合油茶树枝条的形态学特征以及自动化修剪

的工艺要求后，本研究提出一种以预测框底部中心点

为基准的定位策略。在同一预测边界框内，对比了检

测框中心点与检测框底部中心点 2种候选像素点，并

结合徒长枝理想修剪点位于枝条附着点的农艺要求，

对采集样本进行人工对比观察。结果显示，在检测框

覆盖枝条可见区域的典型情况下，检测框中心点往往

落在枝条中段，而底部中心点更靠近枝条与主干连接

处的位置，枝条与主干连接处位置更符合修剪不留残

桩的农艺规范要求。

因此，本研究将修剪点定义为预测边界框底部中

心点，记为 ( px，py )，根据预测框左上角坐标 ( xmin，ymin )
以及右下角坐标 ( xmax，ymax )得到，即 px=( xmin + xmax ) /2，
py = ymax。预测框底部中心点能够给出更接近实际物

理修剪点估计，且受枝条自身朝向以及长度变化的影

响较小。该定义可以在没有引入其他模型参数和计算

量的情况下，将视觉检测结果引导到农艺规范内的物

理修剪位置，极大地提高了系统响应的实时性。

根据修剪点像素坐标 ( px，py )对齐后的深度图像

得到相对应的深度值（d）。通过张正友标定法［27］获得

相机的内参矩阵（K）与畸变系数，确定像素坐标与相

机归一化坐标之间的转换关系。通过相机内参矩

阵（K）以及公式将目标枝修剪点二维像素坐标转换

到相机坐标系下得到目标枝修剪点三维坐标 Pc =
(Xc，Yc，Zc )。该公式为

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úXc

Yc

Zc

= d·K-1
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úpx

py

1
。 （1）

式中：d为对应像素点的深度值，K为相机的内参矩阵。

通过采用“AX=XB”手眼标定法，可以得到相机坐标

系相对于机械臂基坐标系下的刚性变换矩阵。公式为

T bc = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRbc tb

c0 1 。 （2）
式中：Rb

c为相机相对于机械臂基坐标系的旋转矩阵；tb
c

为相机坐标系原点在机械臂基坐标系中的平移向量，

该矩阵构成了视觉引导机械臂运动的基础。最后通过

手眼标定得到的矩阵T b
c，将目标枝修剪点三维坐标Pc

转换到机械臂基坐标系下，得到用于修剪机械臂路径

规划的三维坐标Pb = (Xb，Yb，Zb )，即Pb = Rb
c ⋅ Pc + tb

c。

2. 4　目标枝修剪姿态计算

对于自动化修剪作业，末端修剪刀具的姿态控制

是完成精准修剪的关键［28-29］。根据农艺要求，修剪刀

具的目标点通常在枝条基部或靠近主干处，以获得较

为平整的切口，利于树体恢复，需要求解末端修剪刀具

的最佳切入角度，即对目标枝条的姿态进行估计。本

研究设计一种轻量化的位姿估计策略，由带目标枝的

检测框图像得到目标枝的感兴趣区域（region of inter⁃
est，ROI）并进行二值化与骨架提取处理，见图 8。利用

最小二乘法拟合出代表树枝主轴方向的直线方程 y =
kx + b。计算直线与图像水平轴的夹角 θz作为偏航角

估计，其计算公式为

θz = arctan ( k2 - k11 + k1 k2 )。 （3）
式中：k1为检测框底边斜率；k2为树枝拟合主轴斜率。

综上所述，对目标枝条图像区域依次进行二值化、

骨架提取与主轴线拟合处理，能够有效确定目标枝条

主轴方向和计算目标枝条相对于水平方向的偏航角度

θz，确定末端刀具切入角。

将 θz与剪枝点三维坐标Pb(Xb，Yb，Zb )作为末端运

动规划的输入值，通过ROS中的Moveit模块进行运动

规 划 生 成 可 执 行 的 作 业 末 端 位 姿 指 令

(Xb，Yb，Zb，θpitch，θroll，θz)，其中俯仰角 θpitch与滚动角 θroll
为未约束的姿态自由度，Moveit在规划过程中调用逆

向运动学求解器（inverse kinematics solver，IK），在关节

限位、可达性与碰撞约束条件下自动求解得到可行末

端姿态，通过集成的开源运动规划库（open motion 

图 7　理想的修剪点

Fig. 7 Ideal pruning point
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planning library，OMPL）生成无碰撞轨迹，并将规划结

果传输至机械臂控制器，实现基于视觉图像反馈的闭

环伺服修剪。

而修剪点的三维坐标和姿态角，既是路径规划的

关键输入控制量，也是视觉伺服控制的主要反馈信息。

以修剪点在图像中的像素偏差和枝干主轴的角偏差为

控制量，使得末端执行刀具在图像中不断调整运动和

靠近目标位姿。将上述偏差控制量输入到闭环控制

中，对提高修剪作业的稳定性和定位精度有重要意义。

3　视觉伺服驱动的修剪机械臂运动学与控制

根 据 视 觉 系 统 输 出 的 目 标 位 姿 Xd =
(Xb，Yb，Zb，θpitch，θroll，θz)及其对应的图像误差信息，机

械臂需要建立运动学模型，实现将视觉特征空间中的

信息实时转换为关节空间的控制量［30］。为实现视觉

伺服的闭环控制，在建立机械臂运动学模型的同时，结

合视觉反馈特性对二者的配合关系进行分析，形成集

目标检测、姿态估计与伺服控制于一体的控制框架。

3. 1　面向视觉引导的机械臂D-H运动学建模

机械臂的运动学建模是实现精确轨迹与运动控制

的基础［31］，针对六自由度协作机械臂的构型特点，通

过测量机器人作业部分的各项实际尺寸参数，可以得

到的各关节与连杆参数，见表 2，本研究采用标准型D-
H表示法构建机器人作业部分的连杆坐标系，见图 9，
用标准型D-H表示法参数建模构建机器人作业部分

的关节连杆参数（表 1），通过公式可得齐次变换矩阵

Ti-1，i。 最 终 通 过 链 式 乘 法 得 到 末 端 位 姿 T 0
n =

Πn
i = 1T i - 1

i ，建立正运动学模型。公式为

T i - 1，i = Rot ( zi - 1，θ )Trans( zi - 1，di )
            Trans( xi，ai )Rot ( xi，αi )。 （4）

3. 2　修剪机械臂正逆运动学求解与验证分析

基于前述运动学求解，采用计算机仿真对运动学

分析过程进行验证。首先设定各关节转角的初始值，

并代入所建立的正运动学方程，求得末端刀具的末端

位姿矩阵。随后将该位姿矩阵代入相应的逆运动学方

程，对求解得到的关节转角与初始设定值进行对比，以

检验运动学模型的准确性。进一步地，利用矩阵实验室

（matrix laboratory，MATLAB）软件中的Robotics Toolbox
工具箱，在给定相同关节初始转角的条件下，调用工具

箱中的 fkine与 ikine函数重复上述求解过程［32］，分别

获得末端刀具的位姿矩阵及对应关节变量，并与前述

结果进行比较。最后，对运动学验证结果进行可视化，

展示机械臂在测试关节角度下的空间构型，见图10。

图 8　目标枝朝向计算流程

Fig. 8 Calculation process of target branch orientation

表 2　机器人作业部分关节连杆参数

Tab. 2　Parameters of the joint connecting rod of the 

upper part of the work vehicle

杆件（i）
rod（i）

1

2

3

4

5

6

转角（θi）/(°)
corner（θi）

θ1

θ2

θ3

θ4

θ5

θ6

偏距（di）/mm
offset （di）

0

0

0

605

-116

150

扭角（αi）/(°)
torsion (αi-1)

-90

0

90

-90

90

0

杆长（ai）/mm
length (ai)

0

701

0

0

0

0

图 9　修剪机械臂关节坐标分布

Fig. 9 Joint coordinate distribution of pruning manipulator
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为验证标准D-H模型及逆解算法的可靠性，采用

蒙特卡洛法进行误差量化分析，在表 1中的关节运动

范围内随机生成 10组关节角组合，每组包含θ1—θ6，通
过正运动学计算末端位姿矩阵，再通过逆运动学求解

对应的关节角，对比初始值与逆解值的偏差，结果见

图 11。
通过图 11分析可知，6个关节的逆解误差绝对值

均小于 10-13度，箱线图未出现明显偏态，误差呈随机

分布，且远小于机械臂关节的分辨率，表明逆解算法稳

定性较好，无明显系统偏差。10组测试的末端位置误

差均在 13位有效数字之外，可忽略不计，且误差随测

试样本无趋势性波动，验证正逆运动学模型的一致性。

基于旋转矩阵差异的姿态误差小于 10-13度，说明标准

D-H模型能准确描述连杆间的旋转变换关系。综上，

正逆运动学求解真实可靠，所建立的运动学模型及逆

解算法精度满足修剪作业需求，为后续视觉伺服闭环

控制提供了可靠的运动学基础。

3. 3　基于图像误差的视觉伺服控制策略

在运动学模型验证可靠的基础上，进一步建立基

于视觉反馈的伺服控制方法，将图像特征误差实时反

馈到关节空间运动［33-34］。将视觉模块输出的修剪点

空间坐标（Pb）、枝条主轴偏航角（θz）、通过相机标定获

得的相机内参矩阵（K）以及手眼变换矩阵T b
c 作为输入

端，得到实时的末端期望位姿。在控制过程中，将修剪

点在平面图像上的像素误差与姿态偏差共同构成伺服

控制误差信号（e）。建立图像上的图像雅可比矩阵，控

制器通过图像雅可比矩阵建立线性控制律。公式为

vc = -λĴ+e。 （4）
式中：vc为机械臂速度控制的输入；λ为比例增益系数；

Ĵ+为图像雅可比矩阵的伪逆。

该控制律将图像域误差实时转换为相机坐标系下

图 10　测试关节角下修剪作业臂空间构型可视化

Fig. 10 Visualization of spatial configuration of pruning 

arm under test joint angle

图 11　逆运动学误差分析

Fig. 11 Inverse kinematics error analysis
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的末端速度。将控制速度经过手眼标定关系转换到机

械臂坐标系，逆运动学求解得到对应关节角末端速度，

使末端靠近目标树枝修剪位置并改变姿态。伺服以误

差阈值设定收敛条件（ || e < ε，ε=5 mm），当靠近修剪位

置与末端执行器位置重合时，在误差足够小时，机械臂

开始修剪。当比例增益系数（λ）较小时，系统响应较

为平稳，但收敛速度较慢；当λ过大时，机械臂会有更

大的瞬时运动，但也会需要更多的调整时间。Tsu⁃
chida等［35］的参数对比试验表明，当 λ从 0. 1增到 0. 5
时，处理时间明显减少；而当λ从 0. 5增到 0. 8时，处理

时间的改善不再呈线性关系。因此，本研究选取 λ=
0. 1、0. 5、0. 8进行对比验证。当λ=0. 1，机械臂收敛时

间为 28. 43 s；当 λ=0. 5，机械臂收敛时间为 8. 95 s；当
λ=0. 8，机械臂收敛时间为 7. 66 s，机械臂抖动调整较

多。综合收敛速度与执行稳定性，最终确定比例增益

系数λ=0. 5。
4　视觉伺服整形修剪平台试验与性能评估

4. 1　目标检测算法性能试验设计与结果分析

本研究的试验在配置为 CPU i7-13500、GPU 
Nvidia GeForce RTX 4060Ti（16GB）的硬件平台和 Py⁃
torch深度学习框架下进行。为全面评估模型性能，采

用精确率（precision）、召回率（recall）、平均精度均值

（mAP@0. 5）、F1分数（F1-score）、推理时间以及模型

大小作为评价指标。

为更加全面评估各改进模块在油茶树目标枝识别

检测上的有效性，以YOLOv8n为基准模型，对各改进

模块进行消融试验，主要侧重于精确率、召回率、平均

精度均值、推理时间、模型大小作为参考指标，结果

见表3。

由表 3可知，引入EUCB模块后，模型的召回率由

66. 84% 提升至 71. 33%，提高了 4. 49%，mAP@0. 5 提
高了 0. 86%，但精确率略有下降，推理时间由 6. 41 ms
增加至 10. 72 ms，模型大小由 5. 9 MB 增至 6. 1 MB。
结果表明，EUCB模块通过将深度卷积与上采样过程

进行融合，在解码阶段增强高分辨率空间特征表达，有

利于保留目标枝的纹理与边缘信息，从而显著降低遮

挡与弱纹理目标枝的漏检率；与此同时，特征增强也可

能对复杂背景中的相似纹理产生更强响应，导致少量

误检并带来一定计算量。当仅引入MLP模块时，精确

率提升 1. 47%，召回率提升 4. 08%，mAP@0. 5 提升

2. 11%，同时推理时间由 6. 41 ms减少到 5. 65 ms，模型

大小不变。说明MLP模块能够在不增加模型规模的

前提下，通过更有效的特征融合与信息交互提升特征

判别能力，增强对目标枝细节与背景的区分，从而在提

高检测精度与召回能力的同时改善推理效率。进一步

地，当EUCB与MLP模块同时引入时，模型的召回率提

升 7. 09%，mAP@0. 5提升 3. 45%，综合性能达到最优。

结果表明，两模块具有一定的互补性：EUCB侧重于增

强解码阶段的空间细节以提升遮挡目标的检出能力，

MLP侧重于提升特征融合与判别能力以抑制误检并提

升效率，从而使改进模型在复杂遮挡油茶林场景下兼

顾了检测性能与实时性。综上所述，引入 EUCB 与
MLP后，模型对目标枝条的检测精度、召回能力及综合

指标均得到提升，验证了本研究改进结构的有效性。

为验证本研究提出的 EM-YOLO模型的有效性，

在统一的数据集和试验条件下，与 Faster R-CNN、
YOLOv8n、YOLOv11n、REDTR-r18多种主流目标检测

算法进行了横向对比，得到的评估结果见表4。

表 3　消融试验

Tab. 3　Ablation experiment

序号
order

1

2

3

4

EUCB

—

√

—

√

MLP

—

—

√

√

精确率/%
precision

70.51

70.14

71.98

71.03

召回率/%
recall

66.84

71.33

70.92

73.93

平均精度均值/%
mAP@0.5

77.15

78.01

79.26

80.60

推理时间/ms
inference time

6.41

10.72

5.65

6.39

模型大小/MB
model size

5.9

6.1

5.9

6.1

注：“—”表示不添加相关改进；“√”表示添加相关改进。

Note：“—” means no relevant improvements will be added； “√” means add relevant improvements.
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由表 4可知，在本研究建立的油茶目标枝检测数

据集上，EM-YOLO的平均精度均值为 80. 60%，相比

于YOLOv8n、YOLOv11n、REDTR-r18和Faster-CNN分
别提高 3. 5%、2. 5%、4. 5%和 2. 9%。在相关精度的指

标中，EM-YOLO 的精确率接近 YOLOv8n，召回率从

66. 84% 提高至 73. 93%，F1 分数由 68. 63% 提高到

72. 45%，对目标枝的检测能力提升明显；在模型大小

和检测速度上，EM-YOLO 的模型大小为 6. 1 MB，比
YOLOv8n、YOLOv11n稍大，但比Faster-CNN、REDTR-
r18的模型小很多；单张图像推理时间为 6. 39 ms，与
YOLOv8n接近，明显快于YOLOv11n、REDTR-r18以及

两阶段的 Faster-CNN，能够满足油茶树自动化修剪的

实时性要求。总体来说，EM-YOLO 在精确率、召回

率、mAP等方面比较均衡，且具有模型小、推理速度较

快的特点，整体效果较优于其他模型，可作为油茶树视

觉伺服修剪平台的目标枝检测算法，并可以在边缘计

算设备上实现部署应用。

4. 2　自动化修剪平台视觉引导方法试验评估

为验证所提出的自动修剪平台的目标检测性能，

本试验使用包含 170张图像的数据集，每个图像中含

有 1个或者多个目标。对每个目标的边界框进行标

注，并与模型的预测结果进行对比。所有图像大小、标

签文件和预测结果文件都按照预定义的统一形式，确

保评估过程的准确性。为更加直观地显示检测结果，

本研究将每张测试图像可视化，并使用不同颜色表示

不同的检测结果，见图 12。其中绿色边界框为正确的

图 12　测试图像预测框可视化示意图

Fig. 12 Visualization of prediction boxes for test images

表 4　对比试验

Tab. 4　Contrast experiment

模型
models

Faster R-CNN

YOLOv8n

YOLOv11n

REDTR-r18

EM-YOLO

精确率/%
precision

38.91

70.51

73.52

71.47

71.03

召回率/%
recall

95.67

66.84

73.65

67.03

73.93

F1分数/%
F1 score

55.00

68.63

73.58

69.18

72.45

平均精度均值/%
mAP@0.5

77.69

77.15

78.15

76.06

80.60

推理时间/ms
inference time

234.43

6.41

11.06

19.16

6.39

模型大小/MB
model size

137.1

5.9

5.2

76.9

6.1
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真阳性检测结果（True Positive，TP，式中记为 TP，交并

比（intersection over union，IoU）>0. 45 且类别匹配）。

红色边界框为丢失目标的假阴性检测结果（False 
Negative，FN，式中记为 FN，模型未检测到真实目标）。

蓝色边界框为错误预测的假阳性检测结果（False Posi⁃
tive，FP，式中记为FP，预测框与真实标签框不匹配，或

者类别不一致）。对全部测试图像进行评估，统计数据

见表5。
由表 5数据计算可得，识别成功率 η1=TP/（TP+FN+

FP）×100%=81. 29%，漏检率 η2=FN/（TP+FN+FP）×100%=
14. 03%，基本满足油茶树自动化修剪要求。

修剪平台的最终性能主要由定位精度决定，利用开

发的视觉感知系统进行定位精度试验，试验平台见图13。

其中，试验设备由小米通讯技术有限公司生产的MJJ⁃
GCJYD001QW 型激光测距仪、油茶仿真树、Intel Re⁃
alSense D435if组成。激光测距仪测量范围0. 05~40 m。

试验时，将RealSense D435if相机安装在相机支撑

架上，并使其能够在最佳视角对图像信息进行采集。

将相机支撑架固定在升降平台顶部，在平台顶部安装

激光测距仪，调整激光测距仪位置，保证激光测距点与

目标检测点重合，见图 13（a）。通过观察激光测距仪

表显值，即为Z轴坐标真实值，将机械臂运动到目标点

通过华数机械臂示教器可获得X轴与Y轴坐标的真实

值，见图 13（b）。图 13（c）为目标检测点坐标（x，y，z）预
测值。统计真实值与视觉系统预测值的坐标差值，取

修剪作业范围内 1. 0、1. 2、1. 4、1. 6、1. 8、2. 0 m为例，

统计结果见表 6，绘制得到不同深度距离下的定位误

差曲线见图14。

表 5　测试图像信息统计

Tab. 5　Statistics of test image information

检测结果
detection results

正确检测
true positive

丢失目标
false negative

错误预测
false positive

数量
quantity

921

159

53

图 13　定位精度试验示意图

Fig. 13　Schematic diagram of positioning accuracy test

表 6　不同深度距离下定位误差

Tab. 6　Positioning error at different depth distances

深度距离/m
depth distance

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

X 轴误差/m
X-axis error

0.001 7

0.001 7

0.001 6

0.003 1

0.004 5

0.004 7

Y 轴误差/m
Y-axis error

0.002 6

0.002 5

0.001 2

0.003 4

0.004 8

0.005 6

Z 轴误差/m
Z-axis error

0.002 1

0.003 2

0.003 9

0.005 5

0.006 7

0.009 8
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由图 14可知，定位误差随深度距离增大而增大，

深度距离小于 1. 4 m时，各个轴向的定位误差均低于

0. 004 m，深度距离大于 1. 4 m时，Z轴方向误差的增长

幅度明显高于其他轴向。造成深度误差增大的主要原

因在于，目标枝与相机之间的距离增大会造成目标枝

的成像尺寸缩小，使得目标枝可提取的有效特征点数

量减少，影响其表面剪枝点的识别与定位精度。但是，

本研究中修剪对象为株高 1. 5～2. 5 m的成熟期油茶

树，其枝条始终位于修剪机械臂的有效工作范围（2. 0 m
以内），毫米级的定位误差满足实际修剪要求。

4. 3　基于视觉伺服的油茶树自动化修剪试验结果

为进一步验证本研究所提出的油茶树自动化修剪

平台的有效性，在室内条件下创建自动化修剪场景，进

行整形修剪试验，试验结果见表 7。由表 7可知，修剪

试验次数为 89 次，成功修剪 72 次，总体成功率为

80. 9%。有 5次为枝条晃动导致目标枝条追踪失败；

有 8次是因为机械臂可达性或路径规划冲突；有 4次
是因为目标枝条位置较深或角度刁钻导致机械臂末端

刀具无法达到理想修剪姿态。试验结果表明，当视觉

系统能精准识别并定位目标枝条，且目标枝条位于机

械臂工作空间内无严重路径冲突，所设计的自动化修

剪平台能够有效完成对油茶树目标枝条的识别、定位

和修剪作业。

5　结论

本研究围绕油茶树徒长枝在林间复杂背景下难检

测、难定位、难修剪的问题，构建了一套集视觉感知、空

间定位与伺服控制于一体的自动化整形修剪平台。主

要结论如下。

1）面向油茶林作业场景，搭建视觉伺服修剪平台。

平台采用“眼在手外”的视觉配置形式，将深度相机、六

自由度协作机械臂和专用末端刀具进行一体化集成，

形成了从枝条检测、三维定位、姿态估计到修剪执行的

完整作业流程，实现了油茶树徒长枝自动化修剪作业

的系统化设计。

2）设计 EM-YOLO 目标枝检测模型。通过引入

MLP特征融合模块与 EUCB上采样模块，提升了复杂

背景下的目标枝识别检测能力。试验结果表明，EM-
YOLO模型在精确率、召回率与mAP等核心指标上均

优于原YOLOv8n，且在本研究采集的不同林间自然光

照与遮挡背景下的数据集中检测性能保持稳定。

3）构建目标枝条三维定位与姿态估计方法。提出

基于检测框底部中心点的剪枝点定位策略，结合二值

化与骨架提取对枝条主轴方向进行拟合，得到包含三

维位置与偏航角的目标位姿信息。定位精度试验表明，

该方法在1~2 m范围内满足油茶修剪作业精度需求。

4）建立标准D-H运动学模型与视觉伺服控制策

略。通过误差分析对正逆运动学求解结果进行交叉验

证，表现出较高的一致性。在此基础上基于图像误差

的伺服控制策略实现末端刀具修剪姿态的动态调姿与

精确对准。在室内开展的整机自动化修剪试验成功率

达到 80. 9%，验证了整机闭环修剪作业流程的可行性，

为后续林间实地应用提供了工程实现基础。

综上，本研究提出的视觉伺服自动化修剪平台在

室内可控条件下实现油茶树徒长枝的目标识别、位姿

获取与动作执行闭环验证，为油茶树整形修剪的智能

化与标准化提供了可行的技术路径。需要指出的是，

本研究仍存在以下不足与后续研究方向。

1）整机修剪验证主要在室内可控条件下对单株油

茶树完成，试验结果更侧重于平台系统集成与闭环流

程有效性验证，缺少在油茶林真实作业环境下的系统

性实地试验。未来将开展油茶林实地试验，并在不同

林分密度与光照条件下对修剪成功率与切口质量进行

分场景验证。2）当前系统主要依赖视觉信息完成检

测、定位与伺服控制，在风扰引起枝条摆动、地形不平

整导致基座姿态变化以及更强遮挡等情况下，视觉信

息不一定准确，进而影响末端刀具对准与切入稳定性。

未来将融合多模态信息如惯性测量单元（inertial mea⁃

表 7　油茶树自动化修剪试验结果

Tab. 7　Experimental results of automatic pruning of 

Camellia oleifera

试验结果
experiment results

试验成功
experiment success

追踪失败
tracking failed

机械臂不可达
manipulator inaccessible

姿态计算错误
pose calculation error

油茶枝条数目
number of branches 
of Camellia oleifera

72

5

8

4

成功率/%
success rate

80.9

9.0

5.6

4.5

图 14　不同深度距离下的定位误差曲线

Fig. 14 Positioning error curves at different depth distances
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surement unit，IMU）姿态、实时动态定位（real-time ki⁃
nematic，RTK）、末端力触反馈以及环境信息等，并结合

预测补偿与外参漂移修正等方法，提高室外真实油茶

林环境下的鲁棒性与作业安全性。
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