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基于CNN-Transformer的视觉缺陷柑橘分选方法
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摘要 针对产线分拣缺陷柑橘费时费力等问题，以柑橘加工生产线输送机上随机旋转的柑橘果实为研究对

象，开发了一种基于卷积神经网络（CNN）的检测算法Mobile-citrus，用于检测和暂时分类缺陷果实，并采用

Tracker-citrus跟踪算法来记录其路径上的分类信息，通过跟踪的历史信息识别柑橘的真实类别。结果显示，跟

踪精度达到 98.4%，分类精度达到 92.8%。同时还应用基于Transformer的轨迹预测算法对果实的未来路径进

行了预测，平均轨迹预测误差达到最低2.98个像素，可用于指导机器人手臂分选缺陷柑橘。试验结果表明，所提

出的基于CNN-Transformer的缺陷柑橘视觉分选系统，可直接应用在柑橘加工生产线上实现快速在线分选。
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柑橘是世界上最丰富的水果之一，含有大量有

益的次生代谢产物，年产量超过 1.24亿 t，每年约 1/3
的柑橘被用于后处理加工［1］。水果的后处理过程一

般包括清洗、打蜡、分选、分级、包装、运输和储存，其

中柑橘的分选和分级有利于鲜果销售利润空间的增

加［2］。目前，虽然已经开发了各种柑橘后处理加工机

器［3-4］，但柑橘表面缺陷检测主要还是由人工进行，耗

时且成本昂贵［2］。开发自动化的分拣系统可以更有

效、更经济、更准确地对柑橘进行分类，有利于克服

柑橘表面缺陷导致的对消费者购买意愿产生的负面

影响，以及大幅度地提高其市场价格。

卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）作为深度学习常用技术之一，在机器视觉中显

示出了各种应用潜力，如图像分类、目标检测和图像

分割等［5-6］。由于它强大的特征提取能力和自动学习

能力，与传统的图像处理方法相比，可以收获更好的

识别精度［7-8］。在目标检测领域，它也常被应用于农

业各种检测任务中，如田间害虫检测、茶叶品质鉴

定、水稻产量预测等［8-9］。

Transformer起源于 2017年［10］，常被应用于自然

语言处理，在机器翻译、文本分类等方向表现极

佳［11］。最近也被应用于多目标跟踪［12］和轨迹预测

领域，均取得良好效果。相比循环神经网络（RNN），

Transformer因其并行运算可以避免递归，从而减少

由于长期依赖而导致的性能下降［13］。

目前，有关柑橘缺陷检测的研究报道不多。章

海亮等［14］使用高光谱成像（HSI）技术检测缺陷柑

橘，通过主成分分析提取特征波长实现缺陷柑橘的

分类，识别率达到 94%，但该方法存在实时应用困难

且设备成本较高等问题。龚中良等［15］通过柑橘的颜

色特征差异使用边缘分割实现缺陷柑橘的分类，分

类识别率达到 92%，但这种基于RGB的判别方法受

环境、光照等影响较大。针对产线缺陷分选，李善军

等［16］提出了一种基于改进SSD深度学习模型的缺陷

柑橘实时检测方法，该方法精度达到87.89%，但该方

法无法跟踪分类的历史信息，从而无法判断最终柑

橘的真实类别。

本研究基于CNN强大的特征提取能力和Trans‐
former的时间序列处理能力，设计了一种基于CNN
与Transformer相结合的视觉系统；通过结合检测器

和跟踪器提出了一种新的基于检测的跟踪分类策

略，检测器检测柑橘的缺陷表面，而跟踪器则沿着它
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们的路径记住它们的分类信息，通过历史信息识别

它们的真实类别；同时利用轨迹预测算法对缺陷果

实的未来路径进行预测，旨在实现缺陷柑橘的分拣

并快速地实现在线柑橘分类。

1 材料与方法

1.1 样本与系统配置

样品柑橘为蜜萘夏橙（Midknight Valencia Or‐
ange），来源于宜昌市秭归县，其特点是糖酸比适中，

在成熟阶段表皮颜色处于绿色到黄色之间。首先通

过人工筛选将柑橘分为 3类，分别为正常（N，指表面

没有任何缺陷并准备好进入新鲜水果市场的柑橘，

图 1A）、机械损伤（MD，指在收获或收获后处理过程

中由于处理不当而受到机械损伤的样本，图1B）和表

皮病变（SL，对于被真菌或昆虫感染的果实，表面呈现

缺陷的柑橘被归类为SL类，图1C）。随机抽取 300个
柑橘用于数据收集，其中N、MD、SL类均为100个。

在实验室中组装了 1条市面上可用的柑橘加工

生产线（GJDLX-5），该生产线装备有自动柑橘清洗

和打蜡设备（图 2A）。传统的柑橘加工生产线上，输

送机自由旋转柑橘，以便分拣员检查每个柑橘的所

有表面，挑选出缺陷的柑橘；然后将健康的果实输送

到清洗机和打蜡机进行再加工。

自动化分拣过程使用网络摄像头（GuceeHD98）
安装在输送机上方 0.5 m，用于实时传输柑橘视频图

像到分类系统，以便检测和跟踪有缺陷的柑橘；网络

摄像头的图像分辨率为 640像素×480像素，每秒 30
帧（FPS）；同时使用 100 W的LED灯在工作空间内

增强和平衡照明条件。

视觉系统包括缺陷柑橘的检测、跟踪和轨迹预

测共 3步。第 1步，传送带不间断地旋转柑橘，让摄

像头查看柑橘的不同表面；为检测有缺陷的柑橘，开

发了一种基于单阶段神经网络的Mobile-Citrus检测

器，用于检测柑橘果实并将其暂时分类为相应的类

别。第 2步，采用自定义Transformer-One-Step的实

时跟踪算法用于跟踪缺陷柑橘，通过存储的历史信

息识别柑橘的真实类别。第 3步，利用Transformer-
Multi-Step轨迹预测算法将未来路径与类别发送到

中央控制系统。以上步骤已通过PC端实现，在未来

将会通过 PC端的计算结果引导机器人手臂分拣缺

陷柑橘，实现真正的产业化，如图2B所示。

在图像采集过程中，柑橘被放置在传送带上，传

送速度为 0.3 m/s。将 300个柑橘放在传送带上拍摄

视频，共拍摄 6次，每次拍摄之前随机打乱。即共收

集了 6个帧率为 30 FPS的视频，每个视频持续时间

为 60~70 s。在这些视频中，其中 5个被用于所开发

的检测器。为避免相邻帧之间的信息重叠，每个视

频序列间隔 10帧抽取 1帧图像，即每秒取 3帧图像，

经过人工筛选后，总共收集 2 400张图像；随机选择

1 200幅图像作为网络训练数据，另外 500幅图像作

为验证数据，其余 700幅图像作为测试数据。使用

LabelImg工具对采集到的图像进行手动标记，只有

当表面损坏或破坏性伤口被捕获时，柑橘被标记为

MD或 SL类。剩余 1个视频用于评估跟踪器的性

能。由于跟踪并不需要训练，只需制作一个跟踪相

关的测试集即可，最终跟踪测试数据集由 1 800个连

续序列构成。由于轨迹预测与检测跟踪没有联系，

录制的 6个视频都可用于轨迹预测，最终收集了

8 074个连续序列作为轨迹预测的训练数据，2 525个
连续序列作为轨迹预测的测试数据。

A：正常Normal；B：机械损伤柑橘 Mechanical damage；C：表皮病

变柑橘 Epidermal lesions.
图1 3类柑橘示意图

Fig.1 Examples of 3 types of citrus

图2 平台设置和计算机视觉系统

Fig.2 Platform setup and computer vision system

159



第 41卷华 中 农 业 大 学 学 报

1.2 缺陷柑橘检测

提 出 的 检 测 网 络 Mobile-Citrus 基 于 YOLO-
v4［17］架构。轻量级分类网络MobileNet-V2［18］被用

于替换YOLOv4中CSPDarknet53主干网络，用于从

输入图像中提取多尺度特征图。之后，使用路径-聚
合网络（PANet）［19］作为检测分支，从特征图中聚合

多尺度信息到P5。最后将检测分支的输出遵循YO‐
LOv4网络设计对YOLO head进行解码获取柑橘的

类别信息、置信度、位置信息（图3）。

与原MobileNet-V2模型不同，输入图像尺寸从

（224，224，3）变为（416，416，3），只使用了原模型中

前面 18层网络架构，即 18个深度可分离模块（depth-
wise dodule），每个模块具有倒残差（inverted residu‐
al）结构。最后将第 7层C3、第 14层C4、第 18层C5
模块的特征图作为检测分支的输入，以执行缺陷柑

橘的检测。

Mobile-citrus的检测分支从MobileNet网络接收

C3、C4和C5的特征图，特征图随后遵循PANet的特

定路径到达P5。如C5特征图通过P1路径执行卷积

操作（Conv）和上采样（Upsample）操作得到与C4大
小一致的特征图，该特征图是 P2路径的输入之一。

P2路径的另一个输入是C4经过卷积操作后得到的

特征图，即P2将会聚合C4特征图与C5特征图信息。

同理，P5路径将会聚合由P4经过下采样（Downsam‐
ple）得到的特征图与P2输出的特征图信息，即P5将
会聚合 C3、C4、C5模块所有特征。与 YOLOv4不
同，Mobile-citrus只聚合了 1个YOLO head，最终只

会对 1个 YOLO head进行解码获取柑橘的类别信

息、置信度、位置信息。

在训练过程中应用多种图像增强方法，让模型

学习更多有效特征，使模型鲁棒性更优。包括缩放

（0.8~1.2）、翻转（水平和垂直方向）、旋转（±20°）以

及HSV颜色空间中饱和度（0.8~1.2）和亮度（0.8~
1.2）的调整。网络训练时，Adam优化器用于梯度下

降，批次大小为 24，训练图像分辨率为 416像素×
416像素。在训练过程中，冻结骨干网络内的权

重，只对检测分支进行了训练。网络训练前 80个

迭代的学习率为 0.001，后 40个迭代的学习率为

0.000 1。
1.3 缺陷柑橘跟踪及轨迹预测

由于加工生产线上柑橘在做实时运动，机器手

需要一定的抓取时间，为了更准确地抓取，可以将未

来帧的信息输入到执行器，实现动态抓取。这里采

用了基于Transformer算法的预测器对未来的轨迹进

行预测。

另外，针对柑橘滚动时会呈现不同的特征面，检

测模型难以确定同一柑橘的真实类别的问题，设计

一套跟踪算法，可以在不同的特征面中对相同的柑

橘进行归类标记。为了获得更好的检测精度，提出

了基于Transformer算法的实时多目标跟踪器，用于

跟踪和记录工作空间内每个柑橘在其路径上的分类

信息。然后，视觉系统可以根据历史分类信息确定

每个柑橘的真实类别。

1）Transformer算法。Transformer的特点是编

码器和解码器之间的相互注意，以及编码器和解码

器内部的自我注意。自我注意的主要优点是它能够

将输入序列的任何 2个位置联系起来，而不管它们的

距离如何，从而允许在广泛的任务上性能显著提高。

图3 检测器的网络结构

Fig.3 Network architecture of the detector
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与原始架构有所不同，提出的Transformer架构主要

分为 3个模块，分别是输入模块（input block）、编码器

模块（encoder block）以及输出模块（output block），如

图4所示。

输入模块由尺度化（MinMaxScaler）操作和位置

编码（Positional embedding）操作组成，MinMaxScaler
操作类似于归一化，具有数据缩放的能力。与归一

化的效果相似，可以防止因输入很大使得反向传播

时输入层的梯度太大，从而造成越过最优解的情况

出现。对于本研究，像素数据被缩放到｛-15，15｝。

MinMaxScaler运算如下：

xstd= ( )x- xmin ( xmax- xmin ) （1）

xscaled= xstd ( max -min )+min （2）

假设 x={ x( )1，…，x( )n }∈Rn× d 由 d维的 n个序

列 组 成 。 上 述 运 算 可 以 将 输 入 值 x 从 范 围

｛xmin，xmax｝缩放到｛min，max｝中，其中 x表示输入值，

xmin表示所有输入值中最小值，xmax表示所有输入值

中最大值，xscaled为缩放后的值。

Positional embedding操作可以让特征与特征之

间具有相对位置关系，使得模型的学习更加容易。

Positional embedding运算如下：

PE(pos，2i )= sin ( pos/100002i d ) （3）
PE(pos，2i+1)= cos ( pos/100002i d ) （4）

其中，pos代表序列长度所处位置，i代表每个序

列对应的特征维度，如偶数位置的特征将会进行 sin
计算，奇数位置的特征会进行 cos计算。

编码器模块的输入是输入模块的输出，用

XA表示，运算公式如下：

XA= xscaled+PE(xscaled ) （5）

编码器模块由L个编码层组成，每个编码层可以

图4 Transformer网络架构

Fig.4 Network architecture of the Transformer
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划分为多头注意力模块（multi-head attention）和前馈

网络模块（FFN），每个编码器中都有残差连接和分

层归一化（LayerNorm）。

注意力模块会通过给定的 3个矩阵Q、K、V进行

注意力得分运算，如第 i个Q与第 j个K的注意力得

分越大，那么第 j个值对第 i个值的影响就越大。Q、

K、V是输入模块的输出与对应权重矩阵相乘的结

果，可以表示为：
Q=XA*WQ，K=XA*WK，V=XA*WV （6）

这里的WQ、WK、WV∈Rn× d，Q、K、V∈Rn× d，
将通过梯度下降来更新WQ、WK、WV，最终获得 1个
合适的权重来拟合真值。

为了获得特征位置上的概率分布，注意力计算

使用了Softmax函数；同时为了防止当d值较大时，Q
与KT的点积会变大，从而 Softmax值趋于 0，因此引

入比例因子 d。注意力 ( Attention )的计算如下：

Attention (Q，K，V ) =Softmax( QK
T

d
)V （7）

为了在多方面、多空间上关注特征之间的注意

力，提出了多头注意力（MultiHead）机制，它通过联合

多个独立的注意力实例共同决定最终注意力，即将

不同空间的头部（head）输出简单连接了起来［10］。多

头注意力（MultiHead）计算如下：
MultiHead (Q，K，V ) =Concat ( head1；…；headh )WO （8）

head i=Softmax(
QWQ

i (KWK
i )T

dk
)VWV

i （9）

其中，WQ
i 、WK

i 、WV
i 分别是将Q、K和V投影

到第 i个子空间的矩阵；WO是计算头部（head）线性

变换的矩阵。通常，dk= d/h，其中，h是多头注意力

中的head数目，意味着从h个空间去关注特征。

编码器模块中的残差结构可以理解为初始输入

与对初始输入进行操作后的结果的叠加处理。随后

将残差连接后的结果进行分层归一化（LayerNorm），

LayerNorm操作可以一定程度上防止模型的过拟合，

以及加快模型的收敛速度［20］。具体操作如下：

XB=LayerNorm(Attention (XA) +XA ) （8）

XC=LayerNorm(FFN (XB) +XB ) （9）

LayerNorm ( x) = g⊙ x- μ
δ2+ ϵ

+ b （10）

μ= 1
d∑i=1

d

xi，δ2=
1
d∑i=1

d

( xi- μ) 2 （11）

FFN ( x) =max (0，xW1+ b1)W2+ b2 （12）

LayerNorm计算中⊙表示逐元素乘积，增益 g
与偏置 b是模型训练过程中可学习的参数，FFN中

的权重W与偏置 b同理，μ和 δ2分别是根据输入 x计
算的均值与方差，ϵ是一个固定的小常数，可以防止

根号下为0的情况出现。

最后输出模块是将编码器模块的输出作为输

入，使用全连接（fully connected）计算输出最终的

结果。

2）基于Transformer的多柑橘跟踪。本研究提

出的跟踪算法实现需要 3个步骤，分别为CNN检测

当前帧图像，Transformer根据过去柑橘序列位置信

息预测当前帧柑橘位置信息，然后将当前帧检测到

的柑橘位置信息与Transformer预测到的当前帧柑橘

位置信息做数据关联（data association），如图 5所示。

这里使用Transformer-One-Step模型用于跟踪，可以

根据上 1帧的柑橘位置信息预测下 1帧的柑橘位置

信息，即输入与输出是一对一的，因为在没有跟踪之

前，如果想要知道该柑橘的历史轨迹，必须做到跟

踪，让柑橘对象一一匹配。因为在未做跟踪之前无

法获取某个柑橘对象的多个历史轨迹，所以采用了

输入与输出为一对一的模式。每帧柑橘图像都会进

入CNN模型做进行目标检测，以获取单帧图像的所

有柑橘的位置信息和类别信息，同时Transformer-
One-Step会根据CNN检测器检测出的上 1帧柑橘位

置信息预测出当前帧柑橘位置信息，最后将检测器

检测到的柑橘与Transformer-One-Step预测器预测

的柑橘进行数据匹配，从而实现不同帧对象与对象

之间的关联。

如果新检测到的柑橘与现有的跟踪柑橘相匹

配，则使用新检测柑橘的包围框来更新现有柑橘的

状态，并基于Transformer模型预测下一帧中柑橘的

包围框。通过交并比（IOU）计算预测的包围框与新

检测包围框之间的相似性，利用匈牙利算法（Hun‐
gray algorithm）［21］进行数据关联，当匹配的包围框之

间的交并比（IOU）比最小交并比（IOUmin）低时，则匹

配失败，此类柑橘将会放入下一帧继续匹配。最小

交并比（IOUmin）设置为0.3。
3）基于Transformer的缺陷柑橘轨迹预测。由于

本研究提出的轨迹预测方案是基于跟踪算法的，因

此，对于每个柑橘都会分配 1个Tracker-citrus跟踪

器，该跟踪器会记录柑橘的历史信息，该历史信息会

以信息栈的形式更新，同时信息栈会一直维持最新的

40帧历史信息。当信息栈储存到 40帧柑橘历史信息

时，开始执行轨迹预测。具体预测方法是以连续40帧
图像信息作为输入，经过CNN目标检测后，将连续40
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帧的柑橘信息先做跟踪，获取某个柑橘连续40帧运动

轨迹，然后将过去连续 40帧运动轨迹输入到基于

Transformer-Multi-Step轨迹预测器中输出未来 40帧
的轨迹，最后对每个柑橘分别做未来帧的轨迹预测。

对于连续的 40帧未来信息，可以根据机械手抓取柑

橘所需的时间动态输出0~40帧的柑橘位置（图6）。

4）从跟踪中分类。在分类过程中，检测器检测

工作空间内的所有柑橘，并在每个图像中暂时将它

们分为N、SL、MD类。然而，缺陷柑橘（SL+MD）在

旋转中，向摄像机呈现其正常（N）表面时，将存在识

别误差。在这里，提出的跟踪器可以将检测器的结

果记录到一个历史记录表，然后应用一个逻辑来检

查每个柑橘的历史列表并确定其真实类别。将相邻

5帧的图像划分为历史列表，该历史列表一直维持最

新的 5帧，如果历史列表中存在 2帧及其以上的缺陷

柑橘，则当前帧的柑橘将被归类为缺陷，而不去关注

当前帧检测结果。如果它们还没有被归类为缺陷，

则将被标记为正常。这样的策略可以消除一些随机

识别误差，提高检测精度。

如图 7所示，缺陷柑橘在旋转中，从进入摄像机

视野到离开摄像机视野，大约捕获 140~150帧，期间

柑橘大约旋转 540º。可以看出，虽然在 70~85帧中，

柑橘呈现正常表面，但依旧会将其归类为缺陷。

2 结果与分析

2.1 检测性能评估

对于检测性能评估，检测器单独工作在一个单

一的图像上，而不考虑在分类过程中连续跟踪的问

题。使用F1值衡量检测的整体性能。

F1=
2×R×P
R+P （13）

R（recall）指的是被预测为正例的样本占总的正

例样本的比重，P（precision）代表被分类器判定正例

中的正样本的比重。同时还引入了推理时间（infer‐
ence time）来表示检测1张图像所花的时间。

Mobile-citrus检测器对柑橘的检测结果见表 1。
Mobile-citrus获得的总体召回率R、准确率A（accura‐
cy）、F1值分别为 0.870、0.880、0.871。相比原 YO‐
LOv4的结果，虽然F1精度略有下降，但检测速度会

得到大幅度的提升，约是原YOLOv4模型的 4~5倍
左右，这样的速度给与下一阶段的跟踪算法与轨迹

预测算法预留了充足的时间。

实际检测结果如图 8所示。图 8中检测到的绿

色框代表正常（N）柑橘，检测到的蓝色框代表表皮病

变（SL）柑橘，检测到的红色框则代表机械损伤（MD）
柑橘，图 8中所示都是同一批柑橘不同时刻的检测结

果，可以看出检测算法对于单帧检测情况良好。但

图5 多目标跟踪工作流程

Fig.5 Workflow of the multi-object tracking
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不同的帧中同个柑橘可能会出现不同的类型，如第

153帧与第 202帧中，同一个柑橘会被标记为不同类

别。针对这一情况，表明需要开发跟踪算法用于柑

橘类别的固定识别。

图6 轨迹预测工作流程

Fig.6 Workflow of trajectory prediction

图7 跟踪分类过程

Fig.7 Tracking classification process
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2.2 跟踪性能评估

对于跟踪性能评估，使用多目标跟踪精度（MO‐
TA）和多目标跟踪准确度（MOTP）来评估跟踪的整

体性能，测试指标来源于 MOT20 Benchmark［22］。
MOTA规定如下：

［MOTA=[ 1-
∑
t

( FN t+FPt+ IDSW t )

∑
t

GT t
]×100% （14）

FN t 表示跟踪过程中 t时刻目标的漏检数，如图

9A所示，第 4帧中真实轨迹（GT）既可以与红色轨迹

匹配，又可以与蓝色轨迹匹配，但红色轨迹目标与真

实目标更接近，所以最终匹配到了红色轨迹，生成了

真阳性（TP），但相对而言，因为真实目标已经被红色

轨迹匹配，所以蓝色轨迹的目标丢失，导致了假阴性

（FN）的生成。FP t表示跟踪过程中 t时刻目标的误

检数。如图 9A所示，第 3帧中真实轨迹与红色轨迹

实现了匹配，但蓝色轨迹并没有完成匹配，因为轨迹

预测目标与真实目标之间的 IOU太小，不在阈值通

道内，导致了假阳性（FP）的生成。IDSW t衡量跟踪

过程中 t时刻目标身份发生变动（IDSW）的数量，如

图 9A所示，当红色轨迹切换到蓝色轨迹时会产生

IDSW；如图 9B所示，当由于目标的重识别处理不

当，真实轨迹（GT）产生中断，也会导致 IDSW的产

生。GTt是时间 t时刻物体跟踪的真实目标。

MOTP用来衡量预测目标与真实目标之间的靠

近程度，是一种定位精度的度量，MOTP的表述

如下：

MOTP=
∑
i

t

d it

∑
t

ct
×100% （15）

其中，d it是预测的位置之间的交集（IOU）值，ct是
正确匹配目标的数目。

跟踪器使视觉系统能够记忆历史分类信息，并

跟踪每个柑橘的位置。试验采用记录的跟踪列表执

行分类，对自定义多目标跟踪数据集进行了评估。

结 果 显 示 MOTA= 98.4%，MOTP=81.5%，

IDSW=0。MOTA得到了 98.4%的高精度，其原因

是柑橘与柑橘之间不会出现遮挡，且柑橘一直都是

向前运动并不会往复运动，这样就大幅度避免了柑

橘对象 ID的转换，可以从 IDSW为 0验证这一点。

MOTP 得到了 81.5% 的高精度，可以看出基于

Transformer的预测模型效果较好，预测的值可以和

真实值获取较大的交并比（IOU）。即较高的MOTA
和MOTP表示该跟踪系统具有良好的性能。

如图 10所示，绿色、蓝色和红色的方框分别表示

N、SL和MD型柑橘的位置。方框左上角的数字表

示柑橘从进入视野开始计数的帧号，而不是每个子

图对应的视频流的帧数，右下角的数字表示对象号。

图8 Mobile-citrus模型缺陷检测结果

Fig.8 Mobile-citrus model defect detection results

表1 检测器的性能评估

Table 1 Performance evaluation of detector

模型
Model

YOLOv4
Mobile-citrus

召回值
Recall

0.872
0.870

准确率
Accuracy

0.895
0.880

F1

0.883
0.871

推理时间/ms
Inference time

53
12

图9 跟踪指标参数示意图

Fig.9 Schematic diagram of tracking indicator parameters

165



第 41卷华 中 农 业 大 学 学 报

可以看出该跟踪系统可以一直确定一个柑橘对象，

即对象的 ID号不会发生任何改变。例如图 10中 4号
柑橘，64~66帧时分别检测到机械伤口，但在 113~
115帧呈现正常表面，也能判断出该柑橘为缺陷柑

橘，即会被标记为红色框，不会因为检测为正常柑橘

而标记为绿色框。

2.3 轨迹预测评估

对于轨迹预测性能评估，使用平均绝对误差

（MAE）表示预测值与真实值的差值，表达如下：

e=
|| x1- x^1 + || y1- y ^1 + || x2- x^2 + |y2- y ^2 |

4
（17）

MAE= 1
n∑n en （18）

其中，e（error）表示 4个像素坐标的误差平均值，

每个坐标的误差值表示预测的边界框（x^1，y ^1，x^2，y ^2）

和检测的边界框（x1，y1，x2，y2）之间的绝对坐标差

值。如图 11所示，图 11A中紫色框表示算法预测 10
帧之后的柑橘边界框，（x^1，y ^1 )表示预测框的左上角

坐标，( x^2，y ^2 )表示预测框的右下角坐标。图 11B中

绿色框表示 10帧之后的真实柑橘边界框，（x1，y1 )表
示真实框的左上角坐标，( x2，y2 )表示真实框的右下

角坐标。最后对所有样本的误差取平均值获取最

终误差MAE。
经过轨迹预测测试集验证，Transformer算法无

论预测多少帧，准确度始终保持在 3个左右像素误差

范围，最佳平均绝对误差为 2.98个像素。这也在一

定程度上体现了 Transformer强大的长序列处理

能力。

最终的轨迹预测结果如图12所示，其中紫色框是

缺陷柑橘的未来轨迹，图 12显示的是未来第 10帧的

位置。可以看出对于每帧，每个柑橘的预测情况都基

本相同，不会存在个别预测误差特别大的情况。

在模型训练过程中Transformer-Multi-Step模型

与Transformer-One-Step模型所用参数一致，优化器

使用Adam算法，学习率设置为 0.000 1，编码器层数

（encoder layer）设置为 2，批次大小为 5，多头注意力

头数设置为2，Transformer-Multi-Step输入输出大小

均为 40×4的矩阵，Transformer-One-Step输入输出

大小均为1×4的矩阵。

2.4 最终分类效果评估

普通分类中常用准确率A（accuracy）来表达模型

的分类性能。准确率A被定义为：

A= 1
n∑i=1

n

I ( f ( xi) = yi ) （19）

以视频序列x为输入经过视觉模型后，预测出结

果 f ( xi)，将 f ( xi)与真实类别 yi进行对比，如果相同

记为 1，不同记为 0，最后对 n个样本求平均。为了评

图11 轨迹预测误差计算示意图

Fig.11 Schematic diagram of trajectory
prediction error calculation

图10 缺陷检测和跟踪结果

Fig.10 Defect detection and tracking results

图12 轨迹预测结果

Fig.12 Trajectory prediction results
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估视觉系统的分类效果，制作了 270个柑橘样本，

其中MD、N、SL类柑橘分别为 43、47、180个，结果

显示A值为 89%，如图 13所示。图 13中，0、1、2分
别代表对应N、SL、MD。

由图 13可知，该视觉系统对 SL的识别率较

高，N、MD的识别率较差且大部分会识别为 SL，这
可能是MD的特征表现不明显时，与SL的特征具有

很多相似的地方；同时由于SL柑橘呈现的暗黑和腐

烂的外观与正常区域上的深绿色区域相似，因此识

别精度可能受到影响。如果只分缺陷（SL+MD）与

正常（N）两类，识别率可达到 92.8%。这说明该方

法不仅解决了柑橘在滚动过程中因特征面一直改

变而无法确定真实类别的问题，同时运用 Trans‐
former的方法，结合了历史信息之后，也具有较高的

分类精度。

2.5 运行时间评估

在自动柑橘分选中，视觉信息的更新是实时的，

分类系统具有实时性能是必不可少的。所提出的视

觉系统由 1个检测器和 1个跟踪器以及轨迹预测器 3
个部分组成。试验结果显示：检测器的平均处理时

间为 12 ms，跟踪器平均处理时间为 20 ms，轨迹预测

平均处理时间为 1 ms，总体平均运行时间 34 ms，基
本可以实现实时视觉检测。以上处理时间均在摄像

头视野中平均存在 20个左右柑橘时的试验结果。对

于视野同时出现 20个以上柑橘时，由于需要同时检

测跟踪和轨迹预测的数量增多将无法达到实时，这

是未来将要改进的地方。另外测试时硬件算力相对

较低，随着硬件算力的增加，能同时处理的柑橘数量

将越多。

3 讨 论

本研究提出了一种基于CNN-Transformer的视

觉系统，它可以与机器手结合进行实时柑橘分类。

Mobile-citrus算法可以检测到视图中的缺陷柑橘，

Tracker-citrus算法可以在柑橘旋转过程中跟踪它

们，并识别出它们的真实类型，Transformer-Multi-
Step算法可以预测柑橘的未来路径以指导机器手的

抓取。跟踪获得的总体MOTA为 98.4%，表明系统

可以跟踪视野中的大部分柑橘，并可以对缺陷柑橘

与正常柑橘进行识别分类，识别分类准确率达到

92.8%，路径预测的最低绝对平均误差为 2.98个像

素，约为柑橘直径的 5%，这在机械手抓取可接受的

范围内。单帧平均运行时间 34 ms，约为 29.4 FPS，
具有良好的实时性能。
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A CNN-Transformer-based method for sorting
citrus with visual defects

AN Xiaosong1,SONG Zhuping1,LIANG Qianyue1,DU Xuan1,LI Shanjun1,2,3

1.College of Engineering，Huazhong Agricultural University，Wuhan 430070，China；
2.National R&D Center for Citrus Preservation，Wuhan 430070，China；

3.Ministry of Agriculture and Rural Affairs Key Laboratory of Agricultural
Equipment in Mid-Lower Yangtze River，Wuhan 430070，China

Abstract Manual sorting of citrus fruit with visual defects on the production line is time-consuming
and cost-expensive.This article proposes a sorting solution based on machine vision and CNN-Transformer.
The system can be directly implemented on various citrus processing lines for online sorting.For the citrus
fruits randomly rotating on the conveyor，a detection algorithm Mobile-citrus based on convolutional neural
network（CNN）was developed to detect and temporarily classify the defective one.A tracking algorithm
Tracker-citrus was used to record the classification information along the path.The real category of the fruit
was identified using the historical information，with tracking accuracy of 98.4% and classification accuracy
of 92.8%.In addition，a trajectory prediction algorithm based on Transformer was used to predict the future
path of fruit with the average prediction error of 2.98 pixels，which can be used to guide the robot arm to
sort defective citrus in real time.The results showed that the method proposed can be applied to citrus pro‐
duction lines for online sorting.

Keywords citrus；defect detection；machine vision；deep learning；convolutional neural network；
online citrus sorting；trajectory prediction；Transformer
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