
DOI: 10.11992/tis.202212026
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.TP.20230802.0945.003

基于语义分割视觉伺服的种苗自动夹取系统设计
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摘    要：现代植物组织培养是一项耗时费力的工作，工作强度大，工作内容单调，为了减少劳动力成本并提高产

量，设计了一种基于语义分割视觉伺服的种苗自动夹取系统并进行了测试。首先，提出了一种基于 DP-BiSeN-
etV2 语义分割算法的视觉定位方法，确定了根上合适的夹取点；之后，设计开发并测试了一种适合于实际工作

环境的夹取装置；最后，将视觉定位算法与机器人夹取装置集成，构建了一个种苗自动夹取系统。在实验环

节，使用蝴蝶兰种苗数据集进行了测试，在语义分割实验中，DP-BiSeNetV2 模型的平均交并比为 63.51%，像素

准确度为 98.25%；在夹取实验中，夹取成功率为 81.7%。实验结果表明，该自动夹取系统具有很高的潜力，可以

满足植物组织培养生产线的移植需求。
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Abstract: Modern plant tissue culture is a time-consuming and labor-intensive task with monotonous work. An automat-
ic seedling clamping system based on semantic segmentation visual servo was designed and tested to reduce labor costs
and increase  production.  First,  a  vision  localization  method was  proposed based  on  the  DP-BiSeNetV2 semantic  seg-
mentation algorithm to determine the appropriate clamping point on the root. Further, a clamping device suitable for the
actual working environment was designed, developed, and tested. Finally, an automatic seedling clamping system was
constructed by integrating the vision localization algorithm with the robot clamping device. In the experimental session,
tests were conducted using the Phalaenopsis seedling dataset.  In the semantic segmentation experiment, the mIoU and
pixel accuracy of the DP-BiSeNetV2 model were 63.51% and 98.25%, respectively. Furthermore, the success rate was
81.7% in the clamping experiment. Experimental results show that the automatic clamping system has a large potential
to meet the transplantation requirements of plant tissue culture production lines.
Keywords: semantic segmentation; visual servo; seedling; grasping point localization; grasping system; robot arm; intel-
ligent robotic grasping; deep learning

 

植物组织培养技术是一种先进的营养繁殖技

术，可在短时间内生产出高质量和无病害的植

物 [1]。然而，这一过程非常烦琐且劳动强度大 [2]。
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为了减少劳动力成本，提高产量，并通过减少人

的接触来降低污染风险，需要开发出自动化种苗

夹取系统 [3]。虽然农业机器人研究起步较早，但

是当前还没有成熟的应用在实际现场无菌环境下

的自动化种苗夹取系统。

在过去几十年中，世界各地的研究人员对机

器人采摘水果蔬菜等进行了大量研究 [4]，Ring-
dahl 等[5]2019 年研究并设计了一种单臂甜椒采摘

机器人，室内环境能够稳定采摘甜椒；Van 等  [6] 研

究并设计了一种黄瓜采摘机器人，该机器人搭载

一个 7 自由度的机械臂；  Wang 等 [7] 设计的番茄

采摘机器人由小车搭载机械臂在园区完成了采摘

作业；Mu 等 [8] 设计了一种猕猴桃采摘机器人，独

特的夹具设计能在多个猕猴桃中准确夹取；Sar-
abu 等  [9] 设计了一种基于双臂操作的苹果采摘机

器人，这些机器人全部使用了现代协作机械臂，

根据采摘对象不同设计不同的末端夹具完成采摘

作业。在目标的识别和定位方面，李天华等 [10]

提出了一种基于 YOLO v4 与 HSV(hue, saturation,
value) 相结合的识别方法，以实现自然环境下成

熟期番茄的准确识别。 孙红等[11] 提出使用 SSD-
Lite-MobileDet 网络模型识别玉米拔节期冠层，

Quan 等 [12] 基于 Faster-RCNN 模型开发了一种玉

米幼苗检测机器人，在有大量杂草存在的背景下

能有较高的检测精度。Zahid 等 [13] 提出在苹果树

修剪机器研发设计中，采用基于深度学习的图像

分割算法为剪枝定位提供数据支持。Philipp 等[14]

研究了一种田间杂草的语义分割网络，能够对杂

草进行分割分类。Shi 等[15] 研究了一种基于深度

学习的表型方法，实现了对植物种苗各组成部分

的分割。以上这些研究对本文提出的种苗夹取点

定位方法有一定的启发性，另外在夹取机构设计

方面，为了尽量避免误伤种苗，并且考虑到夹取

之后的移植工作，种苗自动夹取系统需要考虑末

端夹取机构的结构、组成材料以及种苗的夹取点

和可夹取范围，所以需要设计一种新型夹取机构

来完成夹取作业。

蝴蝶兰是最受欢迎的兰花品种之一，但是它

们的无性繁殖困难，依赖于植物组织培养技

术 [16-18]。本文以蝴蝶兰种苗为典型种苗对象，分

析了蝴蝶兰种苗的形态、颜色特征之后，结合夹

取需求，通过深度学习模型训练并提取了蝴蝶兰

种苗特征，设计了一种基于语义分割视觉伺服的

种苗自动夹取系统，该系统根据种苗自身特性，

自动识别出夹取点的位置和姿态，驱动末端夹取

执行机构完成夹取作业。该种苗自动夹取系统拟

在保护种苗结构不被破坏的前提下完成夹取工

作，以解决人工夹取劳动强度大，劳动内容枯燥

的问题。 

1   基于视觉伺服的种苗自动夹取系统

基于视觉伺服的种苗自动夹取系统的硬件组

成包括上位机和机械手两个主要部分，它们之间

通过 Wi-Fi 进行通信。上位机通过 USB2.0 端口

接收摄像头拍摄的照片，照片发送到伺服控制模

块后，经过手眼标定后的坐标转换得到目标的位

置和姿态信息，然后由上位机的运动控制模块根

据位置和姿态制定夹取计划，通过逆运动学将空

间路径转化为机械手的各个关节角度，共计 6 个

关节角度和 1 个夹具张开角度发送给机械手，机

械手和末端夹具进行夹取动作。图 1 为种苗夹取

平台示意图。
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图 1    种苗夹取平台

Fig. 1    Seedling clamping platform
 
  

2   基于视觉伺服的种苗自动夹取系统

机械手的视觉伺服控制是国内外研究的热点

之一，根据摄像机的数量可分为单目、双目和多

目。视觉伺服被分为基于图像的视觉伺服 [19] 和

基于位置的视觉伺服[20-21]。基于位置的视觉伺服

相比于基于图像的视觉伺服具有控制器易于实现

的优点 [22]，因此种苗自动夹取系统选用基于位置

的视觉伺服控制。本文使用的是海康威视高清单

目工业相机。 

2.1    系统设计

整个控制系统如图 2 所示。首先摄像机拍摄

图片，在处理图片中，利用 DP-BiseNetV2 语义分

割网络，根据目标颜色和几何特征完成图像分

割，再通过分割好的图像颜色特性在 HSV 空间求

取夹取点和夹取角度。以目标夹取点和角度作为

机械臂的输入， 机械臂在得到夹取点和角度信息
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后，判断末端是否超出硬件限制，机械臂是否在

初始位置，如果二者均无问题，则机械臂移动到

夹取点上方，并通过调整机械臂关节来改变夹取

角度，完成种苗的夹取。
 

 

开始

相机拍摄图像

图像语义分割

计算夹取点坐标

计算夹取点角度
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图 2    夹取系统流程

Fig. 2    Clamping system flow
 
  

2.2    语义分割视觉定位方法

在进行夹取时，需要找到合适的夹取点以及

夹取角度，分析了部分种苗器官之间的位置关

系，发现很多种苗的器官之间有固定的相对关

系，且不会随着种苗形状改变而发生位置变化，

于是本文将夹取点选择在主干茎上，角度通过图

像处理的方法得到。由于种苗的形态不是固定

的，传统的图像处理算法局限性太大，无法识别

出每个种苗的姿态，所以本文中使用语义分割方

法先对种苗进行区域分割，再利用分割出来的黑

色块茎和主茎干的相对关系计算出种苗的位姿。

如图 3 所示，将主干茎的质心点 S 作为夹取点，

G是黑色块茎的质心点，根据两者固定的几何关

系，计算出夹取点的角度信息。分析了部分种苗

的根茎关系，
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图 3    种苗位姿估计

Fig. 3    Seedling position estimation
 
  

2.2.1   基于改进的 BiseNetV2 的种苗语义分割

蝴蝶兰种苗图像主要分为 4 部分，分别是叶

片、茎干、根茎、黑色块茎。这几个部分姿态各

异，传统的阈值分割和色差分割算法难以对其进

行准确识别和分割。为实现种苗自动夹取系统高

效准确夹取，需要选择识别效率高且准确率较高

的语义分割模型 [23-25]，本文提出了新型的深度语

义分割模型 DP-BiseNetV2 对蝴蝶兰种苗各组成

部分进行识别和分割。DP-BiseNetV2 的网络结构

称为融合位置注意力机制的双边分割网络，整个

网络有两个分支：语义分支和细节分支。语义分

支具有深层和窄通道计数，允许快速下采样和更

多上下文语义信息，窄通道计数有助于提高速

度。细节分支 (DP-Branch) 则相反，具有浅层和宽

通道，因此可以将注意力集中在局部细节上，以

减少细节损失，为了降低模型的计算量，同时提

高模型的准确度，将原始模型 BiseNetV2 的细节

分支中的普通卷积替换成了深度可分离卷积，并

在细节分支中加入了位置注意力机制，显著提高

了准确度。最后，通过引导聚合层将两个分支的

特征合并，以实现特征的互补融合。这种高效的

网络架构在速度和准确性之间提供了极好的平

衡。我们将该网络用于语义分割任务，并调整其

数据加载部分以适应数据集的形式。

φ ⊗
⊕

DP-BiseNetV2 接收来自工业相机的图片，并

执行像素级语义分割。对图像上目标对象的像素

进行分割和着色，最终输出分割好的图片。图 4
是 DP-BiseNetV2 的网络结构。图中 L1、L2、L3 是

深度可分离卷积 (DWConv)， 表示激活函数， 和

分别表示元素乘法和元素加法，G1、G2、G3、

G4 表示聚集和扩展层。位置注意力模块中， re-
shape 表示将特征图 B、F、D 的 C×H×W格式重塑

成 C×N格式，transpose 表示将矩阵从 C×N格式转

换成 N×C 格式，softmax 表示归一化指数函数。 
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2.2.2   求取夹取点坐标及斜率

原图和分割结果对比如图 5。
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图 5    原图和分割结果对比

Fig. 5    Comparison of original image and segmentation result
 
 

DP-BiseNetV2 分割好的结果如图 5(b) 所示，

蓝色部分代表背景，绿色部分代表主干茎，红色

部分代表黑色块茎，深蓝色和紫色分别代表叶片

和根茎。上文介绍到，需要获取的是夹取点和夹

取点末端夹具的角度，所以只关注语义分割结果

中蒙版的红色部分和绿色部分。基于这一点，选

择将分割结果转化为 HSV 格式，HSV 颜色空间能

通过调整 hue(色调)、saturation(饱和度) 和 value(亮
度)3 个通道的参数选择提取图片中固定的颜色，

可以把红色部分 (黑色块茎 ) 和绿色部分 (主干

茎) 单独分离出来，如图 5(c)、5(d) 所示。

如图 5 所示，将这两部分分离出来之后，根据

图像矩的定义求两部分的几何中心，由于灰度图

密度分布均匀，所以几何中心就是质心，根据如

下公式：

图像的零阶矩：
M00 =

∑
I

∑
J

V(i, j) (1)

图像的一阶矩：

M10 =
∑

I

∑
J

i ·V(i, j) (2)

M01 =
∑

I

∑
J

j ·V(i, j) (3)

图像的质心为

xc =
M10

M00
, yc =

M01

M00
(4)

V(i, j) (i, j)其中： 是点 处的像素值，图像的零阶矩表
示像素值之和，一阶矩表示横坐标和对应像素值
的乘积和纵坐标和对应像素值的乘积。

S = (xS ,yS )

如此求出两部分各自的质心坐标。将绿色主

干茎的质心 选为夹取点，红色根茎的质
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图 4    DP-BiseNetV2 网络结构

Fig. 4    DP-BiseNetV2 network structure

·1262· 智　能　系　统　学　报 第 18 卷

 



G = (xG,yG) S G

S G S G kS G

心为 ,在世界坐标系中将 点和 点连接

起来得到直线 ，计算 的斜率 :
kS G =

yS − yG

xS − xG
(5)

θ

(xS ,yS , θ)

得到了夹取斜率后，根据斜率和角度的关

系，即可求出夹取点角度 。至此，已经获得了夹

取点坐标和夹取角度信息，记为 。斜率和

角度的关系为
θ = arctankS G(0◦ ⩽ θ ⩽ 180◦) (6)

如图 5(e) 是夹取点角度示意图。 

2.3    夹取方案设计

作为整个系统的核心部分，夹取策略应根据
目标位姿与当前位姿之间的偏差，使机械手安
全、准确、快速地完成夹取动作。夹取机械臂选
择 JAKA-Zu3，该机械臂的本体结构如图 6 所示，
主要由 6 个关节和 2 个铝制臂杆组成，基座用于
机器人本体和底座连接，工具端用于机械臂与工
具连接。另外，根据实验平台的可操作空间和摄
像头的识别范围，设计了一种小电机绳驱长杆形
状夹具来完成夹取任务。
 

 

 
图 6    机械臂本体结构

Fig. 6    Robotic arm body structure
 
  

2.3.1   末端夹具

机械臂的执行末端机构是进行种苗夹取和移
动的部件，安装部位在机械臂第 6 个自由度的末
端。根据作业要求，机械臂需要利用该夹具进行
取苗操作，并且需要在取苗之后，插入到培养基所
在的敞口瓶中，考虑到这一过程种苗的姿态需要
旋转 90°(如图 7 所示)，再以工业相机的准确识别
范围和机械臂的工作空间为参考，将夹具的机械
结构末端设计成外形为“L”型，便于在工作时夹苗。 

2.3.2   夹取姿态分析

OP ZP

OJ ZJ

Z
(x,y,z,rx,ry,rz) x y rz

图 8 是末端夹具示意图，夹取姿态如图 9 所
示，由于种苗所处平台是恒定水平的，在坐标系

中， 恒垂直于水平面，所以夹取姿态的选择
中，末端坐标系 只有  轴是在旋转的，结合上
文讲到 轴的高度固定，所以机械臂的末端位姿

中只有 、 、 是变化量，其余的全

部是固定值。这 3 个未知量在 2.2.2 节已经求取，

即夹取点坐标和夹取角度。
 

 

1

2

3

5

4

1. 机械臂末端, 2. 夹具, 3. 种苗, 4. 敞口瓶, 5. 培养基 
图 7    夹具工作示意图

Fig. 7    Fixture working diagram
 

 

 

 
图 8    末端夹具

Fig. 8    End clamps
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图 9    夹取时末端姿态

Fig. 9    End posture during clamping
  

3   实验结果与分析

区别于大多数农业机器人在户外场景试验，

本实验面对的是组织培养蝴蝶兰种苗的移植，这

需要无菌环境，因此，需要在室内环境搭建工作

台。室内搭建的工作台背景比较简单，与图像采

集时使用的场景保持一致。 

3.1    语义分割实验 

3.1.1   评价指标

夹取点识别主要由两部分组成：语义分割和

图像处理。分割结果如图 5(b) 所示，由于在图像

处理时的色彩是不变的，所以在图像处理部分使

用图像一阶矩求质心。由于色彩的不变性，这一

步的输出结果是完全固定的。
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在语义分割部分，选择 DP-BiseNetV2 为分割

模型，采用帧率 (frame rate, FR)、均交并比 (mean
Intersection over Union，mIoU)、像素准确度 (pixel
accuracy, pixAcc）和模型大小 (Size) 作为模型的评

价指标。mIoU 是语义分割的标准度量，计算所有

类别交集和并集之比的平均值。mIoU 的公式为

MIoU =
1

k+1

k∑
i=0

pii

k∑
i=0

pi j+

k∑
i=0

p ji−pii

(7)

pi j

p ji

pii

式中：k是类别数，k+1 表示加上了背景类，i表示

真实值，j表示预测值， 表示将类别 i预测为 j的
像素的数目， 将类别 j 预测为 i 的像素的数目，

表示实际类别为 i、预测类别也为 i的像素的数目。

像素准确度用预测对的像素的数量除以总的

像素数量来反映准确度，计算公式为

PixAcc =

k∑
i=0

pii

k∑
i=0

k∑
j=0

pi j

(8)

帧率是图像处理领域中的定义，是指画面每

秒传输帧数，通俗来讲就是指动画或视频的画面

数。FR 是测量用于保存、显示动态视频的信息数

量。每秒传输帧数越多，所显示的动作就会越流

畅。放在本实验中，是为了看模型处理一张图片需

要多长时间，由于本系统要求尽量提高工作效率，需

要识别速度尽量快，所以 FR 是一个很关键的指标。 

3.1.2   种苗数据集获取和标注

种苗的数据集构建使用工业相机分别对 A 类

蝴蝶兰种苗、B 类蝴蝶兰种苗、A 类模型苗和 B 类

模型苗等 4 类种苗进行拍摄，得到原始数据集

(图 10(a))，然后对原始图像用 labelme 软件进行人

工标注，标注完成后得到每幅图像的 JSON 数据

(图 10(b))，然后把数据集格式改成 Cityscapes 数据

集格式，获得对应的掩膜图片 (图 10(c))，图中红

色标签对应的是种苗的叶，绿色部分是主干茎，黄

色部分是根茎，蓝色部分是黑块茎，黑色是背景

色。将标注完的 2 000 张 A 类蝴蝶兰种苗图片按

照 8∶2 的比例随机分为训练集和验证集，用于模

型的有监督训练。将 500 张 B 类蝴蝶兰种苗和

500 张 A、B 两类模型苗按照同样方式进行训练。
 

 

(a) 原始图像 (b) 图像标注 (c) 掩膜图像 
图 10    数据集构建过程

Fig. 10    Dataset construction process
  

3.1.3   种苗分割效果分析

为了测试语义分割模型对种苗的分割效果，

实验中使用了 A 类蝴蝶兰种苗、B 类蝴蝶兰种

苗、A 类模型苗和 B 类模型苗等 4 种不同种类的

种苗进行训练和语义分割操作。DP-BiseNetV2 的

分割结果如图 11 所示，图 11(a) 是 A 类蝴蝶兰种

苗的分割结果，图 11(b) 是 B 类蝴蝶兰种苗的分

割结果，图 11(c)、图 11(d) 分别是 A 类模型苗和

B 类模型苗的分割结果。

在分割效果图中，可以看出模型 DP-BiseN-
etV2 能够准确地分割出 4 类种苗的各组成部分，

能够将种苗的黑色块茎和主干茎分割出来（即图 11
中的红色和绿色部分）。
 

 

(a) A 类蝴蝶兰种苗

(b) B 类蝴蝶兰种苗

(c) A 类模型苗

(d) B 类模型苗

(a) A 类蝴蝶兰种苗

(b) B 类蝴蝶兰种苗

(c) A 类模型苗

(d) B 类模型苗

(a) A 类蝴蝶兰种苗

(b) B 类蝴蝶兰种苗

(c) A 类模型苗

(d) B 类模型苗

(a) A 类蝴蝶兰种苗

(b) B 类蝴蝶兰种苗

(c) A 类模型苗

(d) B 类模型苗 
图 11    不同种苗的分割结果

Fig. 11    Segmentation results of different seedlings
 
  

3.1.4   A 类蝴蝶兰种苗分割结果与分析

为了验证模型的先进性和优越性，本文以数

据集图像和数量最多的 A 类蝴蝶兰种苗作为整

体实验对象，对比了 BiseNet [26]、BiseNetV2 [27]、

DeeplabV3+ [28]、DFANet [29]、DABNet [30]、Fast-
SCNN[31] 语义分割模型。设置 mIoU、帧率、像素准

确率 (pixAcc) 和模型大小 (Size) 为评价指标。对比

实验中，保持模型所设置初始参数一致，输入图像

分辨率大小为 3 072×2 048，检测结果如表 1 所示。
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表 1    不同模型分割效果对比
Table 1    Results of seedling cutting test

 

模型 mIoU/% FR/(f/s) pixAcc/% Size/MB
BiseNet 58.62 15.92 98.25 53.23

BiseNetV2 61.35 19.62 97.85 13.38
DeeplabV3+ 61.79 3.85 98.32 164.21

DFANet 57.21 13.01 98.06 8.14
DABNet 57.01 16.70 98.08 3.01

Fast-SCNN 58.36 36.41 98.14 4.83
DP-BiseNetV2 63.51 22.65 98.28 11.63

 
 

原始种苗的输入图像分辨率是 3  072×2  048，
在这样的高分辨率情况下，能同时保证准确度和

处理图片的速度是目前语义分割研究的热门问

题。种苗数据集的背景为纯色，分割部位与背景

的颜色对比明显，所以 pixAcc 的结果均能达到较

高指标，DeeplabV3+不属于轻量级语义分割模型，

整体参数量和计算量都要比其余几个模型大，模

型大小为 164.21 MB，虽然 pixAcc 达到了较高的

98.32%，但是该模型参数冗余量较大，影响推理

速度。而本文提出的基于 BiseNetV2 框架的 DP-
BiseNetV2 的模型大小仅为 11.63 MB，小于 BiseNet-
V2，并且 mIoU 达到了 63.51%，pixAcc 达到了 98.28%，

两项指标均领先于其他几个模型，在处理图片的

速度上虽然不及 Fast-SCNN，但是 Fast-SCNN 的

准确率太低，无法胜任分割任务。权衡几种模型

的优缺点，本文提出的 DP-BiseNetV2 模型在保证

分割精度的同时模型更轻量，推理速度较快，适

合用于种苗的分割任务。DP-BiseNetV2 的检测结

果如图 12 所示。
 

 

(a) 种苗 1 

(b) 种苗 2

(c) 种苗 3

(d) 种苗

(a) 种苗

(b) 种苗

(c) 种苗

(d) 种苗 4 
图 12    A 类蝴蝶兰种苗的分割结果

Fig. 12    Results  of  segmentation  of  class  A  phalaenopsis
seedlings

 
  

3.2    种苗夹取实验

为了验证方法的实际夹取效果，选取 60 株
A 类蝴蝶兰种苗进行实验。表 2 给出了当使用视
觉系统引导夹具到指定的夹取位置，然后夹具夹
取种苗所获得的结果。如果满足以下条件，则判
定夹取操作成功：1) 指定夹取点位于植株的主干
茎上，2) 夹取并抬起植株成功，3) 横移 10 cm 种苗
不脱落。
 

  
表 2    种苗夹取实验结果

Table 2    Results of seedling clamping experiments
 

结果 夹取成功
夹取失败

坐标错误 夹取脱落 角度超限

种苗数目 49 4 5 2
成功/失败率/% 81.7 6.7 8.3 3.3

  

种苗夹取实验现场如图 13 所示，图 13(a) 的
机械臂和夹具属于待机状态，经过视觉系统检测
和坐标转换之后，将夹取点坐标传输给机械臂控
制系统，驱动机械臂到达目标位置，并驱使夹具
夹取种苗。图 13(b) 是机械臂和夹具已经移动到了
夹取点正上方，图 13(c) 是夹具已经成功夹取种苗。
 

 

(a) 待机状态 (b) 夹取点上方 (c) 夹取成功 
图 13    种苗夹取实验现场

Fig. 13    Seedling clamping experiment site
 
 

夹取统计结果如表 2 所示，其中完成夹取操

作条件的种苗有 49 株，成功率为 81.7%。
不成功夹取统计中，其中有 4 株种苗是因为

识别过程中叶片遮挡住黑色块茎，导致没能分割
出黑色块茎和主干茎，进行夹取点检测时检测不
到夹取位置以致于角度求取失败，机械臂无法调
整夹取角度，导致夹取失败；有 5 株种苗因为主干
茎比起正常种苗要幼小，为了保护种苗，末端夹
具在投入使用前要调整好夹取力度，由于种苗的
幼小使得夹取力度不够大，导致在移动过程中脱
落；2 株种苗由于摆放角度超出机械臂的旋转范
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围，导致机械臂角度超限，作业失败，机械臂之所

以角度超限，是因为在设计夹具之初，要考虑到

夹取之后的栽种工作，以致于在夹取时调整角度

并不是只调整机械臂第 6 个自由度，而是调整至

少 3 个自由度，于是在夹取种苗过程中机械臂有

可能会出现奇异点，从而导致夹取作业停止。

实验结果表明，正常条件下，该种苗自动夹取

系统能够适应大部分种苗的夹取作业，夹取失败

的案例是因为个别苗本身生长结构的偏差造成，

在后续的改进中，可以在视觉系统中针对这类苗

进行单独分类，进行单独处理。 

4   结束语

1) 本文设计了一种基于语义分割视觉伺服的

种苗自动夹取系统，提出了轻量化语义分割模型

DP-BiseNetV2 作为种苗识别检测器，基于种苗自

身结构设计了由分割模板在 HSV 空间分离引导

的夹取点定位算法，通过手眼标定建立视觉采集

系统和夹取执行系统间映射关系，配合机械臂夹

取控制策略可以完成对蝴蝶兰种苗的自动化夹取

作业。针对种苗的夹取需求设计了一种夹具，该

夹具能在保证夹取末端稳定、有效完成夹取作业。

2) 对比 BiseNet、BiseNetV2、DeeplabV3+、

DABNet、Fast-SCNN 等 5 种常见的语义分割算法，

轻量级语义分割算法 DP-BiseNetV2 的 mIoU 达到

63.51%，帧率达到 22.65 f/s，像素准确率达到 98.28%，

模型大小为 11.63 MB。

3) 实验证明该种苗自动夹取系统能在保证种

苗结构不被破坏的前提下有效完成夹取任务。在

60 株种苗夹取试验中系统夹取合格率高于 81.7%。

针对种苗各部位间可能存在的遮挡或重叠情

况，需要控制机械臂先将种苗调整到系统可以操

作的姿态，再进行视觉系统识别和夹取，目前单

机械臂难以完成如此复杂的夹取任务。下一步研

究中，拟在视觉系统中采用识别复杂种苗的单一

分支任务，单独对复杂结构种苗进行特殊夹取。
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