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采摘机器人全果园视觉感知及自主作业综述

陈明猷， 罗陆锋*， 刘 威， 韦慧玲， 王金海， 卢清华， 骆少明

（佛山大学机电工程与自动化学院，广东佛山 528231，中国）

摘 要： ［［目的目的/意义意义］］采摘机器人是智慧农业的重要组成部分，其感知、规划、控制相关基础方法理论目前已有

系统化研究。然而，构建具备全果园“感知-移动-采摘”一体化作业能力的实用型采摘系统仍面临诸多挑战。针

对该问题，本文调研并报道了本领域近期案例，将全果园自主作业的关键技术划分为局部目标感知、全局地图构

建和自主作业行为规划三个子问题并进行综述。［［进展进展］］首先回顾了近距离、局部范围内水果目标的精细视觉感知

方法，包括基于低级特征融合、高级特征学习、RGB-D信息融合，以及多视角信息融合的 4种方法；介绍与分析

了全局尺度下的果园地图构建与大规模场景视觉感知案例；在感知的基础上，调研分析采摘机器人自主作业行为

规划方法，包括底盘移动路径规划、机械臂视点规划与避障路径规划等方面的最新研究；最后对采摘机器人自主

作业系统构建案例进行报道与分析。［［结论结论/展望展望］］感知、移动、采摘模块的高效协同是实现采摘机器人从基础功

能样机进一步迈向实用型机器的关键，已有的视觉感知、规划与控制算法的鲁棒性与稳定性均需增强，协同程度

需进一步提高。此外，提及了采摘机器人应用的几个开放性研究问题，并描述了其未来发展趋势。
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0 引 言

采摘机器人具有机械化、自动化和智能化的特

点，是智能农机装备和智慧农业系统的重要组成部

分，也是实现果园无人化采摘的关键。

构建接近人类作业能力的强自主型水果收获系

统，实现在全局非结构化果园下的“感知-移动-采

摘”一体化无人作业，是采摘机器人领域长期目标

之一。近年来，机器视觉与人工智能技术取得长足

发展并成功应用于水果采摘领域［1, 2］，采摘机器人

在手眼协同［3, 4］、水果三维重构［5-7］、果园道路识别

与导航［8］、避障路径规划［9, 10］、末端抓取［11, 12］等方

面均取得显著进展。经过长期迭代与优化，采摘机

器人的视觉系统性能已有显著提高，与早期采摘机

器人相比能更好地适应果园中的混乱背景［13-17］、低

色彩对比度和动态光照［18］等复杂因素，并有效响

应细小目标［19］、遮挡目标和表型复杂目标［20-25］。

尽管如此，采摘机器人在真实果园中的应用远

未成熟［26］，这主要由两方面因素决定：一方面，

采摘机器人感知系统与人类相比仍有较大差距，无

法完全适应动态多变的非结构化果园环境，导致采

摘成功率偏低（平均66%），耗时较长（平均33 s）［27］。

另一方面，已有研究多聚焦于单一问题，如水果目

标识别、作物产量估计、道路识别与导航、采摘路

径规划等，而对于如何协同上述多个基础功能模

块，在应用层面构建性能完备的自主作业系统的研

究仍然缺乏。实际上，具备类人水平的“感知-移

动-采摘”一体化全果园作业能力，是采摘机器人

从基础功能样机进一步迈向智能与自主的关键，相
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应的“眼-身-手”高效行为协同是制约采摘机器人

实用的瓶颈因素。

目前为止，无论在基础理论还是工程实现层

面，构建类人自主作业能力的采摘机器人都是一个

复杂的系统问题，对算法、硬件、策略和系统架构

设计提出了严苛要求。为了实现上述目标，采摘机

器人需要具备三个关键能力：近距离感知水果与障

碍物空间位姿信息、全方位感知整个果园场景的结

构与几何信息、基于感知进行自主和高效的作业行

为决策。

围绕上述三个关键问题，本文系统调研了采摘

机器人的近期相关研究成果。首先，回顾了果园局

部区域内的水果、障碍物精细视觉感知方法。然

后，介绍了全局尺度下的视觉感知与果园地图构建

方法。接下来，调研了基于视觉的自主移动及采摘

作业行为规划方法。最后，在上述关键方法调研的

基础上，进一步对采摘系统的构建及其部署案例进

行报道，分析已有采摘系统在“眼-身-手”协同应

用层面的效能与局限性，并给出技术性结论与建

议。此外，提出了与采摘机器人应用领域相关的几

个开放性研究问题并分析了其未来发展趋势，为构

建高度智能、自主与实用的采摘机器人，以及实现

其大规模应用提供新的理论与技术参考。采摘机

器人自主作业系统及其关键技术的内容组织框架

如图1所示。

1 果园局部目标视觉感知 
局部目标视觉感知特指机器人处于果园中特定

位点时，通过视觉方法感知其近距离视野内的精细

目标信息。局部目标视觉感知是机器人实现后续全

果园建图和自主作业行为规划的基础。

针对果园内颜色混杂、目标遮挡和光照变化等

诸多复杂因素［28, 29］，早期常见基于阈值分割、形状

分类、颜色或传统机器学习等方法，其缺点是依赖

人工特征和阈值，无法满足机器人对感知稳定性、

灵活性和通用性的需求。随着研究的深入，目前已

被证明有效的局部视觉感知方法主要有：基于低级

特征融合、基于高级特征学习、基于 RGB-D 信息

融合，以及基于多视角信息融合的方法。

1.1　基于低级特征融合的方法　

图像的低级特征多表现为直观的物理属性，其

优势是易于理解且包含丰富的细节信息。水果采摘

环境中常见的低级图像特征有色相、饱和度、形状

与法向量等［30, 31］。基于多种低级特征融合的视觉算

法在户外非线性光［32］和局部遮挡［33, 34］等复杂情形

下的性能可显著优于基于单一特征的方法。

水果植株的生长对称性是另一重要的低级特

征，在采样不佳的情况下可辅助立体视觉系统复原

完整的 3D目标信息［35］。图像形态学与纹理特征则

描述了目标的整体和内部拓扑结构，可为低级特征

融合算法提供重要几何学约束，提高感知精度。此

图1　采摘机器人自主作业系统及其关键技术内容组织框架图

Fig. 1  Organizational framework of autonomous operation systems and key technologies for fruit picking robot
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外，果实与果梗的相对位姿也是采摘任务中的重要

低级特征，可辅助视觉系统从复杂背景与混叠果实

场景中优化末端采摘位姿［36］。

由于低级特征具有较强直观性，其提取过程一

般在数学上可解析，在经典机器学习框架下将多种

特征量化后作为输入可实现高效的特征融合，构建

轻量、灵活且具备高度可解释性的局部视觉感知算

法。基于低级特征融合方法的局部目标视觉感知效

果如图2所示。

然而与早期基于单一特征的方法类似，基于低

级特征融合的方法中，特征选择的过程仍依赖于开

发者的经验与主观判断，因此其效果存在不稳定

性。同时，有限个低级特征的组合可能无法充分覆

盖特定任务所需的特征分布。因此，该方法虽然一

定程度上有效，但仍难以完全满足强自主型采摘机

器人对感知稳定性与可靠性的严苛要求。

1.2　基于高级特征学习的方法　

高级特征指语义、状态、类别和属性等抽象特

征，与低级特征相比更接近人的感知形式。深度神

经网络是提取高级特征的重要技术手段。深度神经

网络可实现端对端感知，即以原始图像作为输入，

通过多个特征提取层自动获取目标抽象特征，最终

直接输出所需水果和障碍物高级特征信息的过程，

其可避免复杂的人工特征设计。因此，深度神经网

络对复杂多变的果园环境具有较强适配性，是未来

构建强鲁棒、强智能视觉感知系统的重要技术。近

年来，高性能并行计算硬件的飞速发展大大推动了

大型深度神经网络在采摘机器人上的部署与应用，

显著提高了采摘机器人的综合感知能力，在水果识

别、空间定位和复杂表型重构等方面取得了喜人的

成果。

针对水果目标图像识别问题，基于高级特征的

深度学习算法比色差法、颜色空间法和聚类等传统

方法具有更强的鲁棒性［37］ 和场景尺度自适应

性［38］，对枝叶混叠和动态光照等复杂因素的响应

良好［39］，识别成功率和效率总体高于传统方法。

受益于神经网络的端对端特性，基于高级特征学习

的方法可有效简化水果识别算法的设计逻辑与实现

流程［40］，提高算法部署效率。此外，基于水果自

身的生长特性，可针对性地优化深度学习网络结构

与构造新型损失函数，通过注意力机制进一步提高

识别算法的精度、实时性和降低计算复杂度［41, 42］。

针对水果采摘位姿计算问题，部署端对端深度

检测网络是提取安全采摘区域，避免抓取破损［43］

或刚性碰撞［44］的有效手段。通过语义分割、实例

分割等像素级处理模型提取复杂背景下采摘点的位

置及序列信息，可辅助机器人完成精准采摘和高效

序列规划［45, 46］。在高级语义的基础上计算果实和果

茎间的生长距离、角度和偏移等几何信息，可为采

摘末端的结构优化设计提供重要参考［47］。

针对水果目标三维重建问题，以高级特征取代

低级几何特征来表征复杂果实表型，可显著提高点

云配准与重构算法的效率和稳定性［48］。对于表型

信息缺失或不完整的水果点云，通过深度生成对抗

网络可将信息残缺的表面复原为封闭和完整的曲

面，提高重构的全面性和精度［21］。

深度神经网络的训练依赖于大量样本。对于复

杂农业环境，优质训练集应具备广泛分布的视角、

光照、尺度、果形或遮挡等条件信息［49］，并可通

过图像、点云、体素、时间序列等多模态形式呈

现。为确保网络性能满足果园高级特征提取需求，

除了评估网络精度和实时性等基础性能指标外，还

需在真实环境下进行系统与广泛地部署与测试，对

稳定性和场景适用性等实际问题进行考量［50］。

基于高级特征学习方法的果园局部目标视觉感

知效果如图3所示，具体研究情况见表1。

a1. 水果点云法向量特征提取

b1. 猕猴桃图像阈值分割

c1. 草莓对称性特征提取

a2. 水果3D点云分割

b2. 猕猴桃单果识别与提取

c2. 草莓3D表面信息复原

图2　基于低级特征融合方法的局部目标视觉感知效果示意图

Fig. 2  Schematic diagram of the effects of local target visual percep‐

tion based on low-level feature fusion method
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已有研究案例中，深度神经网络所提取的高级

图像特征可有效适应非结构化果园中的枝叶遮挡、

动态光照、颜色混叠和自然扰动等复杂因素，具有

较强的鲁棒性、稳定性和通用性。大规模深度神经

网络的引进有效解决了农业视觉感知领域中的诸多

瓶颈问题，在采摘机器人领域展现出了较强的应用

潜力。随着鲁棒、稳定和通用的高级特征提取机制

日益成熟，构建高度智能和自主的感知系统也逐渐

成为可能［51］。

然而需要指出的是，高级特征的提取需依赖大

量训练数据以及充足硬件算力支持，而户外果园的

采样条件和硬件部署条件均受限明显。为了解决该

问题，需进一步构造轻量化网络，需降低网络模型

对训练样本和算力的要求。此外，已有的样本扩充

技术需进一步优化，提高特征学习和网络参数化建

模效率，实现户外环境下基于小样本的高质量深度

神经网络训练。

1.3　基于RGB-D信息融合的方法　

RGB-D 信息通过深度相机捕获，是原始彩色

图像信息与各像素对应的深度信息的合称。深度相

机借助结构光、激光或红外传感器等辅助测量器件

计算深度值，进而基于相机模型计算目标的三维位

置信息，目前被广泛应用于果园感知任务中。

单目相机和双目相机等传统光学相机的成像过

程基于被动视觉框架，通过捕获场景中已有的自然

光或射线进行目标采样和图像处理。相比之下，深

度相机多基于主动视觉框架，通过发射激光、红外

线、结构光等光源来获取环境信息，有效避免了复

杂的多视图立体匹配过程，大大提高了视觉测量效

表1  近年基于高级特征学习的方法在果园局部目标视觉感知中的研究

Table 1  Recent researches on high-level feature-based methods used in local target visual perception of orchard
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2019

2019

2022

2023
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2019
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所部署深度神经网络

CGAN

YOLOV3

YOLOV4

CBAM+YOLOV4

SegNet

RetinaNet

BiFormer+YOLOv5s

MDETR

Mask-RCNN

Mask-RCNN

AZNet

DeepLabV2

Mask R-CNN

不限于特定类型网络

DenseNet-201， Xception， MobileNetV3-Small， ResNet-50

特征提取方式

主动生成

目标检测

目标检测

目标检测

语义分割

目标检测

目标检测

夹持检测

实例分割

实例分割

语义分割

语义分割

实例分割

不限于特定提取方式

目标分类

针对任务

水果目标三维重建

水果目标图像识别

水果目标图像识别

水果目标图像识别

水果目标图像识别

水果目标图像识别

水果目标图像识别

水果目标夹持检测

水果采摘位姿计算

水果采摘位姿计算

水果目标图像识别

水果采摘位姿计算

水果目标三维重建

水果及其环境数据集构建

多种预训练模型性能评估

a1. 草莓图像目标检测

b1.水果图像采样

c1.弱光环境下甜椒目标打光与采样

a2. 草莓目标深度图计算

b2. 多类水果目标分割

c2. 甜椒目标区域搜索与定位

图3　基于高级特征学习方法的局部目标视觉感知效果示意图

Fig. 3  Schematic diagram of the effects of local target visual 

perception based on high-level feature learning method
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率，对具有低像素占比的细小果梗识别尤为适

用［19］。同时，深度信息可为颜色信息提供重要辅

助特征，在果实与背景颜色对比度较低的情形下提

高视觉识别算法的稳定性［52］。除了与颜色特征融

合外，深度特征也可与形状、轮廓、法线等低级特

征融合，实现对复杂场景目标的多维度特征描述，

构建强鲁棒视觉感知算法［53, 54］。基于 RGB-D 信息

融合方法的局部目标视觉感知效果如图4所示。

然而，目前常见的深度相机对复杂果园采样环

境的适应性欠佳。例如，基于结构光的 KinectV1、

Xtion PRO Live、RealSense SR300 等相机的投射光

斑信息受实时环境扰动的影响较大，测量精度受制

于外部光照条件；基于飞行时间 （Time of Flight, 

ToF）法的 KinectV2相机对时间测量模块的精度要

求较高，在计算相位偏移时需要消耗大量的计算资

源。同时，该相机需要外接电源，体积较大，能耗

较高，在持续作业工况下的耐用性和实用性欠佳。

基于主动红外立体成像 （Active Infrared Stereo, 

AIRS） 原理的 RealSense D435i，R200 等型号相机

在投射信号的计算和优化上需要耗费大量计算资

源，实时性较低［28］。目前市面上常见消费级深度

相机的优缺点如表2所示。

除了上述针对特定类型相机的局限性外，深度

相机采集 RGB-D 信息过程也存在共性问题［55, 56］。

例如，深度相机的感知质量显著受限于深度传感器

的性能，其理论有效感知距离以及视场角总体上小

于被动式双目相机。同时，深度相机依赖精密的深

度测量模块，总体成本往往高于被动式视觉系统。

此外，深度相机的成像过程与测量原理相对复杂，

使用者往往不具备对深度信息生成过程的控制权

限，导致视觉软件系统设计与集成的灵活性欠佳。

综上所述，虽然 RGB-D 信息融合方法在三维

信息获取方面具有一定优势，但受限于深度相机自

身的传感机制和硬件特点，其在真实采摘环境下的

稳定性与适用性仍有待提高。

1.4　基于多视角信息融合的方法　

该方法通过部署多组相机或通过单一相机从不

同角度采样，实现对目标表面完整三维信息的获

取，具有感知范围广和测量细节丰富的特点，对果

园中的枝叶遮挡、多果混叠与光照不均等因素具有

较强的适应性。

相比于基于单视角采样的方法，基于多视图几

表2  主流消费级深度相机优缺点及其售价

Table 2  The advantages, disadvantages and prices of consumer-grade RGB-D cameras

相机型号

KinectV2

RealSense SR300

RealSense D435i

RealSense ZR300

CamBoard Pico Flex

Xtion PRO Live

主要优点

精度高

精度高

体积小、测距远

体积小、功耗低

精度高

精度高

主要缺点

测距小于4.5 m、开发生态不佳，体积大、深度图分辨率像素仅有512×424

受光照影响严重、测量距离小于2 m、深度图分辨率像素仅有640×480

远距离信息失真严重、计算量大

测量距离小于2.8 m、深度图分辨率像素仅有628×468、计算量大

测量距离小于4 m、深度图分辨率像素仅有224×171

测量距离小于3.5 m、受光照影响严重、深度图分辨率像素仅有640×480

售价/元

约1 500

约2 000

约2 400

约2 700

约2 600

约1 300

注：部分相机由于停产等原因，官方价格的指导意义不大。因此，表中价格数据均通过随机查阅主流购物平台中 8个不同商家的价格取中位

数，再四舍五入到百位得到，其更接近用户购买时的实际售价。

a1. 荔枝串图像语义分割

b1. 青柑橘区域图像分割

c1. 苹果采摘环境点云提取

a2. 细小荔枝果梗3D定位

b2. 青柑橘果实目标检测

c2. 果实点云聚类与检测

图4　基于RGB-D信息融合方法的局部目标视觉感知效果示意图

Fig. 4  Schematic diagram of the effects of local target visual 

perception based on RGB-D information fusion method
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何构建的空间约束具有更强的抗扰性与稳定性，在

水果表型参数测量、全表面重构和定位任务中应用

较为广泛。近年来，多视图几何框架下的极线约束

理论［57］、视差图优化策略［58］、视点规划［6］，以及

多序列点云配准［7］等基础方法研究取得了一定进

展，使得多视角信息融合方案更为灵活多变。在果

园环境中，可通过多次移动同一个双目视觉系统，

结合运动恢复结构 （Structure from Motion, SfM）

理论来模拟多目视觉系统的感知模式，扩大视觉感

知范围并提升水果点云密度［59］；在多个相机的交

汇视场中放置公共标靶可实现相机坐标的精确关

联，构建高精度多视角信息融合系统［5］；此外，朝

向同一视点的多个相机可形成多目汇聚式相机阵

列，是实现植物 3D 模型高精度重建与关键表型参

数提取的重要方案之一［60］。基于多视角信息融合

方法的局部目标视觉感知效果如图5所示。

全方位、高精度和强鲁棒的多视角信息融合系

统是未来构建强自主型采摘机器人的重要基础。其

中，基于多组立体相机构建的多视角采样系统需占

据较大的采样空间或依赖复杂的多视图几何约束，

其在某些狭小的果园位点上难以实现快速部署。相

比之下，通过多自由度机械臂搭载单个立体相机，

可以便捷地实现小工作范围内的灵活采样，是未来

多视角采样系统的重要发展方向。高质量臂载相机

采样依赖于完善的采样策略以及实时环境反馈机

制，其涉及作业过程的自主决策与规划问题，这将

在第3.2节中详细介绍。

1.5　分析与评价　

果园局部位点下的水果感知问题得到了长期和

广泛关注，目前在视觉定位精度和实时性方面已取

得较大进展，未来需要进一步解决对复杂场景和目

标的特征提取稳定性方面的问题与挑战。深度神经

网络具有强大的特征提取与学习能力，在构建鲁

棒、稳定和场景自适应的农业视觉系统方面具有广

阔的应用前景。目标表面信息的完整感知是进一步

提高视觉系统性能的关键，目前最直接有效的手段

是通过构建手眼视觉系统对目标进行全方位采样，

并通过多视角信息融合方法来构建完整视觉信息。

为了进一步提高视觉系统综合性能，有必要继续研

究深度神经网络与手眼视觉系统的深层耦合机制，

形成具有更强鲁棒性与目标自适应性的端对端局部

视觉感知方法体系。

2 果园全局地图构建 
地图构建的目的是获取果园中的道路、种植

行、果枝主干等大规模结构，实现机器人对果园宏

观环境的理解，是后续机器人自主移动及采摘规划

的基础。同时定位与建图 （Simultaneous Localiza‐

tion and Mapping, SLAM） 是实现全局地图构建的

重要技术手段，其核心思想是通过机器人的移动实

现对环境的持续采样，形成具备时间序列的连续数

据流，然后结合图论、概率统计与知识推理等方法

构建时间序列数据的关联，进而实现机器人对大规

模连续物理环境的感知［61-63］。SLAM技术流程包括

地图构建和传感器自定位两个部分，其同时运行并

相互更新信息，因此SLAM方法具有较强的灵活性

与自组织性。其中，地图构建部分对移动载体的形

式没有严格要求，除了常见的地面移动平台外，还

可以部署飞行载体或多个协同作业的载体［12］来实

现建图。

视觉传感器是地图构建任务中最常用的传感器

之一。视觉方法获取的信息量较大，其不仅包含三

维表型和距离信息，还包含目标纹理和颜色等细节

信息。通过对视觉序列图像进行一系列后处理可得

到丰富的果园场景语义，构建包含水果、枝叶、道

路和障碍物等标签的语义地图，有效指导机器人在

a1. 复杂表型果实多视角采样

b1. 多相机采样阵列

c1. 植物多视角图像采样

a2. 复杂表型果实多视角检测

b2. 植物目标视差图优化

c2. 植物表面缺陷监测

图5　基于多视角信息融合方法的局部目标视觉感知效果示意图

Fig. 5  Schematic diagram of the effects of local target visual percep‐

tion based on multi-view information fusion method
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复杂果园中的移动、避障与采摘等工作。因此，视

觉方法对果园地图构建任务具有较强的适用性。

2.1　基于视觉的果园建图　

在视觉建图框架下，采摘机器人需全面采集果

园场景的时间序列图像，基于立体视觉方法计算每

一帧序列图像对应的三维点云，并通过合适的匹配

策略得到序列点云间的空间关联，进而拼接得到全

局点云地图。在复杂非结构化因素干扰下，如何准

确可靠地从图像中提取各帧三维点云中的特征信

息，并基于这些信息估计全局点云拼接位姿，是实

现高质量果园地图构建的关键。

针对果园中的复杂纹理与背景干扰，可将对单

帧序列图像的处理问题视为第 1节所述的局部目标

感知问题，采取第 1.2 节中所述基于高级特征学习

的方法，通过部署深度神经网络提取单帧图像的高

级鲁棒特征。基于高级特征可实现对场景、道路、

果实、枝叶等对象的目标检测［64］和语义分割［65］，

构建具备感兴趣类别标签的全局语义点云地图［66］。

针对序列图像采样问题，通过在机器人上安装

多个相机或以机械臂搭载单个相机进行多视点采

样，可显著提升机器人对果园环境的采样覆盖率，

确保特征采集的多样性，并缓解因遮挡和视觉盲区

带来的信息丢失问题，提高全局点云位姿估计与帧

间关联的稳定性［3, 67］。

对于规模较大的果园场景，其采样所得的时间

序列图像数据量往往较大，可考虑使用稀疏特征代

替稠密特征来提高稠密建图效率，但相关稀疏特征

需具备较强的旋转、平移或尺度不变性［68］。为了

应对大规模果园不同区域中的自然力学扰动、光照

变化等动态因素，视觉建图系统需要具备较强的实

时性和动态更新能力。基于图优化和回环检测技术

可有效减少累计建图误差。此外，采用增量式建图

方法可实现在采集新数据的同时更新地图，适应动

态环境变化［69］。

基于视觉方法的果园建图效果如图 6所示，研

究情况见表3。

目前，果园环境下视觉信息的高效获取与高质

量后处理仍然面临较多难题，导致视觉建图效果受

限，主要体现在三个方面。首先，视觉建图系统的

正常运行依赖于高质量帧间关联，要求基础视觉算

法能持续稳定地提取场景中的稀疏特征或光流信

息，并具备较强的异常状态响应与校正能力。然

而，受户外果园中的复杂因素影响，实际采样的全

局序列图像广泛存在动态失焦、照度不均、视场突

变等现象，难以满足系统长时间稳定运行的需

求［70, 71］；其次，以视觉里程计、回环检测、图优

化、局部点云重建等为代表的视觉建图关键技术对

非结构化农业环境的针对性优化不足，存在计算效

a. 番石榴园地图构建 b. 百香果园地图构建 c. 温室种植目标采样 d. 3D场景地图构建及语义分割

图6　基于视觉方法的果园建图效果示意图

Fig. 6  Schematic diagram of the effects of orchard mapping based on vision method

表3  近年基于视觉的果园建图方法研究情况

Table 3  Research on vision-based orchard mapping methods in recent years

编号

1

2

3

4

5

6

作者

陈明猷等［3］

Nellithimaru和Krajník［65］

Matsuzaki等［66］

Dong等［67］

Liu等［68］

Zhang等［69］

年份

2021

2019

2018

2020

2023

2022

果园类型

百香果、番石榴、柑橘、青枣

葡萄

番茄（温室）

适用多类果园

适用多类果园

适用多类果园

立体视觉类型

双目视觉

双目视觉

RGB-D视觉

RGB-D视觉

RGB-D视觉

双目视觉

地图类型

稠密点云地图

语义点云地图

语义点云地图

语义点云地图

稠密点云地图

稠密点云地图
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率低、全局累计误差大、点云分辨率低等应用受限

问题；此外，为了实现高质量全局产量估计和实时

移动避障路径规划，往往需要构建数据量较大的高

精度稠密语义地图。由于野外环境下硬件性能以及

能源供给的限制，已有农业视觉建图系统仍难以实

现对实时性、效率与精度的兼顾［72, 73］。Capua等［74］

曾指出，为了使主流建图系统适应复杂的农业场

景，需要对视觉算法、系统硬件架构乃至其基础工

作逻辑进行大幅修改与优化。

2.2　基于多传感融合的果园建图　

除了视觉传感器外，常见于地图构建任务的传

感器还有激光传感器、惯性测量单元 （Inertial 

Measurement Unit, IMU） 和 全 球 导 航 卫 星 系 统

（Global Navigation Satellite System, GNSS） 等。激

光传感器可提供精确的场景距离与目标表型信息，

惯性导航单元可提供运动学与动力学信息，而卫星

导航模块则可为机器人提供稳定的全局位置信息。

将这些传感器与视觉传感器结合，可降低基于单一

视觉传感信息建图的模型误差，提高复杂干扰下果

园建图的精度和稳定性。

视觉传感器与激光传感器融合感知的方案可基

本满足 3D 场景建模对颜色、纹理与几何信息的数

据量需求，为建图系统提供多重冗余数据，提高系

统在全果园产量评估、植株表型重构与几何参数提

取、林冠模型数据库构建等任务下的综合性能

表现［75-78］。

视觉传感器与 IMU融合的方案可大大强化机器

人对自身运动状态的感知与实时调节能力，在视觉

传感器数据不充分或发生遮挡时补充加速度、角速

度与位置信息，优化关键帧的生成速率和帧间匹配

精度，提升建图过程的稳定性［79］。

视觉传感器与GNSS融合的方案中，卫星数据

可为视觉建图系统提供准确可测的全局坐标系，确

保帧间关联精度。对于大规模、长时间跨度下的水

果采摘任务，该坐标系是建图系统校正和补偿累积

位姿估计误差的重要基准［80］。

进一步地，同时结合视觉传感器、激光传感

器、IMU和 GNSS，可构建具备强鲁棒性的建图系

统，进一步提升建图过程的精度和稳定性［81-83］。基

于多传感融合方法的果园建图效果如图 7所示，研

究情况见表4。

基于多传感融合的方法在提高建图精度和稳定

性方面具有显著优势，但也存在明显局限性。一方

面，多传感器系统的集成和全局标定相对复杂，需

要在不同传感器之间建立精确的时空同步机制，大

大增加了系统与算法设计的复杂度，也对硬件的算

力、成本及其运行实时性提出更高要求。另一方

面，果园中的天气与光照条件变化、传感器遮挡等

因素也会影响多传感器系统的整体性能。例如，果

园枝叶遮挡和动态光照容易导致视觉传感器采样质

量下降，而雨雪等恶劣天气容易影响激光传感器和

GNSS数据的可靠性。如何在复杂、多变的果园环

境中保持多传感器系统的高效稳定运行仍然是一个

亟待解决的问题。

2.3　分析与评价　

视觉建图方法可有效获取果园内水果、枝叶和

障碍物空间语义信息，并通过图像的颜色、形状和

灰度特征来评估产量和生长状态，为移动底盘和机

械臂的作业行为规划提供重要参考。然而，视觉建

图在非结构化环境中易受动态失焦、光照变化和遮

挡等因素干扰，需进一步优化光照一致性、算法鲁

表4  近年基于多传感融合的果园建图方法研究情况

Table 4  Recent researches on multi-sensor-based orchard mapping methods

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

作者

Shalal等［75］

Underwood等［76］

Habibie等［77］

Chen等［78］

Sun等［79］

Li等［80］

Gan等［81］

Hua等［82］

Zhu等［83］

年份

2015

2016

2017

2021

2023

2023

2017

2023

2023

建图对象

适用多类果园

杏仁园

苹果园

适用多类果园

适用多类果园

适用多类果园

柑橘园

适用多类果园

适用多类果园

传感来源

视觉+激光

视觉+激光

视觉+激光

视觉+激光

视觉+IMU

视觉+GNSS

视觉+GNSS+IMU

视觉+GNSS+IMU

视觉+激光+GNSS+IMU

地图类型

稀疏点云地图

全局产量地图

占用栅格地图

稠密点云地图

稠密点云地图

稠密点云地图

全局产量地图

全局轨迹地图

稠密点云地图
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棒性和点云拼接的实时性。

多传感融合建图方法结合了视觉传感器、激光

传感器、IMU和GNSS等数据，提高了果园建图的

精度和稳定性。然而，数据融合的过程显著提升了

系统的复杂性及其集成难度，对硬件性能和算法设

计提出了更高要求。同时，恶劣天气和动态光照变

化等环境因素对多传感系统的性能影响问题仍需

解决。

3 果园自主作业行为规划 
在视觉感知的基础上，机器人应能自主连贯地

移动到果园中的多个不同位点并实施采摘。因此，

其自主作业行为主要包括在全局果园中的自主移动

和在局部场景位点下的自主采摘。

3.1　全局果园中的自主移动行为规划　

采摘机器人的自主移动行为规划主要包括全局

尺度下的移动路径规划，及其在移动过程中的局部

路径规划。

在非农业场合，自主移动机器人已成功应用于

环境探测［84, 85］、室内作业［86-90］、楼道救援［91］、安全

管理［92-94］和虚拟仿真［95］等众多领域，目前不乏成

熟案例。相比之下，复杂果园环境下的自主移动机

器人技术仍处于发展阶段。为了实现全果园范围内

的连贯移动与采收作业，机器人不但需要具备基本

的自定位和运动能力，还需要具备基于果园语义进

行移动决策与规划，准确导航至最优采摘位点并与

采摘模块高效协同的能力，这涉及地图后处理、基

于产量的实时调度、高安全性路径规划、高精度自

定位和异常状态校正等问题，对已有移动机器人技

术提出了更高的要求。

针对移动过程中的采样质量问题，可考虑构建

面向全景采样的视觉感知模块，设计跨场景光照自

适应与补偿算法［8］，部署结构光硬件系统［96］，提

高机器人跨片区移动时对场景光照与视野变化的自

适应性。同时，可借助大角度回旋机构带动传感器

采样，进一步扩大自主导航系统的感知范围［97］。

针对非结构化果园道路识别问题，由于不同区

域中道路的形状、材料属性与表型特征存在差异，

传统基于单一阈值的视觉识别方法往往难以适应该

类工况。部署特征自学习的深度神经网络、设计针

对道路区域的注意力模块、采用无监督学习等，均

是提高视觉算法对复杂路面特征识别的鲁棒性的有

效策略［98, 99］。在道路特征不明显的情况下，以道路

两侧种植行为基准进行路径规划也是一种有效的

方案［100］。

针对自主移动中地图与定位数据的稳定性问

题，需合理设计机器人内部各节点模块的数据交换

逻辑［101］，基于果园先验知识构建 SLAM 状态估计

器，降低场景目标状态不确定性对底盘全局运动位

姿估计的影响［102, 103］。全果园自主移动行为规划效

果如图8所示。

需要指出的是，目前采摘机器人移动行为规划

相关研究多聚焦于机器人本体的实时自定位与移动

避障问题，而自定位过程中所构建的全局地图利用

率较低。实际上，对于以水果收获为目标的采摘机

器人而言，通过对高分辨率全局三维地图进行后处

a. 场景稠密点云生成

b. 全局产量地图构建

c. 全局地图回环检测

d. 子区域点云地图构建

图7　基于多传感融合方法的果园建图效果示意图

Fig. 7  Schematic diagram of the effects of multi-sensor-

based orchard mapping method
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理与细节提取，可以为机器人提供全局水果目标的

生长状况、空间分布和成熟度等重要收获信息，提

高机器人移动决策与路径规划的效率与目标指向

性。因此，地图的结构细节信息应被进一步融合至

移动行为规划的技术流程中。总的来说，机器人的

移动模块需要同时具备较强的自定位、地图后处理，

以及基于地图语义的实时信息提取与决策能力，这

对机器人的硬件架构、算法鲁棒性，以及工作逻辑

设计提出了更高的要求，亟待进一步深入的研究。

3.2　局部场景下的自主采摘行为规划　

机器人随底盘移动到特定采摘位点后，需基于

当前视野下水果的几何表型、障碍物分布及实时环

境状况，自主规划最优采样视点以获取高质量采摘

位姿，并规划其最优采摘避障路径。因此，机器人

自主采摘行为规划主要包括机器人在视觉采样过程

中的主动视点规划，以及在采摘进给过程中的避障

路径规划。

在采摘的过程中，系统需实时评估潜在的障碍

物碰撞、果实损伤与定位误差等情况，建立基于实

时视觉信息的视点与路径校正机制。“眼在手上”

的 Eye-in-Hand 视觉系统通过机械臂带动相机在不

同视野下进行采样，具有较强的部署灵活性与环境

交互性，是高质量视觉伺服控制与自主采摘行为规

划的关键载体［104-107］。

针对采摘视点规划问题，通过离线预设的运动

规则建立末端运动学模型，控制“手-眼”视觉系

统在物体前方多个视点进行精细采样，可有效筛选

最优采摘视点，获取完整的目标表面信息并生成实

时障碍物空间，提高机器人对采摘区域的感知精度

和全面性［108］。然而有研究指出，由于场景中存在

未知障碍物和随机扰动，基于固定运动学模型的遍

历式视点规划策略无法完全解决遮挡问题，需进一

步辅以二次视点规划与校正处理［57］。在离线运动

学模型的基础上增加远-近协同的相机视点，远视

点用于快速筛选可采摘区域，近视点用于对场景进

行局部重采样与精定位，从而引导机器人完成高质

量采摘动作［109］。

针对采摘避障路径规划问题，基于“手-眼”

协同与高频视觉伺服的末端行进方案在本领域较常

见。在末端靠近采摘点的过程中，“手-眼”视觉系

统以较高的频率持续计算并更新目标位姿信息，可

实时校正末端的采摘路径，实现对果实真实位置的

精确逼近［100, 110］。近年来，基于深度强化学习的局

部路径规划方法研究取得较大进展。通过在仿真空

间内收集机械臂-环境行为交互的经验信息，可引

导机械臂学习最优采摘运动学参数，实现端对端采

摘避障路径规划。由于深度学习方法具有较强的特

征提取与复杂环境适应能力，其在构建强鲁棒采摘

行为规划系统方面具有较大发展潜力［111］。局部场

景下自主采摘行为规划效果如图9所示。

a. 实时子地图与移动空间构建 b. 视觉跟踪与移动路径规划 c. 序列图像关键帧特征提取 d. 场景构建与运动轨迹估计

图8　全果园自主移动行为规划效果示意图

Fig. 8  Schematic diagram of the effects of autonomous movement behavior planning in an entire orchard

a. 相机采样轨迹生成 b. 最优采摘位姿估计 c. 多视点采样与在线轨迹调整 d. 目标表面重建与位姿估计

图9　局部场景下自主采摘行为规划效果示意图

Fig. 9  Schematic diagram of the effects of autonomous picking behavior planning in local scenes
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从已有案例不难发现，“手-眼”协同是实现高

质量自主采摘行为规划的关键。然而，已有的

“手-眼”视觉系统仍然存在局限性。一方面，环绕

目标的多视点规划与采样需要耗费大量计算资源和

时间，从而导致采摘效率下降，这是“手-眼”多

视点采样模式的共性问题［112］。另一方面，已有的

“手-眼”协同机制过于单一，过度依赖人工设计的

运动学模型与规则，缺乏对果园中动态目标和场景

的自适应机制，难以满足多元化水果收获需求。为

了进一步提升“手-眼”视觉系统对果园采摘任务

的适应性，有必要深入研究具备环境交互与自学习

能力的行为决策模型，形成动态、智能与柔性化的

自主采摘行为。

3.3　分析与评价　

机器人的自主作业行为规划包括其在全局果园

中的自主移动行为规划和在果园局部位点下的自主

采摘行为规划。

在自主移动行为规划方面，目前相关研究侧重

于机器人的自定位问题，对全局地图中细节信息的

利用率较低。为了提高机器人自主移动效率，有必

要进一步关注对全局地图中的语义、结构与产量等

与采摘过程密切相关的细节信息的挖掘与后处理，

形成针对果园采摘任务的新型自主移动行为规划方

法与框架。

在自主采摘行为规划方面，“手-眼”协同的采

摘模式在户外环境下具有较强的灵活性与机动性，

是实现高效自主采摘的关键载体。然而，已有基于

手眼协同的视点规划与避障路径规划方法大多存在

采样耗时长、采摘规划机制单一等问题。研究具备

动态环境交互与自学习能力的行为决策模型，形成

动态与柔性化的自主采摘作业行为，是未来进一步

实现智能水果收获的关键。

4 采摘机器人自主作业系统构建 
采摘机器人是一个复杂的系统［113］。为了构建

实用型作业机器人，实现自主高效采摘，系统不但

需要具备前述局部感知、全局建图与作业行为规划

等基础功能，还需要基于一定的策略与准则集成感

知、移动和采摘模块，解决“眼-身-手”行为高效

协同和全果园连贯作业的关键技术瓶颈问题。

4.1　采摘机器人系统　

21世纪初，诸多集成度高、结构紧凑的采摘机

器人系统被相继推出，在柑橘［114］、番茄［115］、茄

子［116］、 草 莓［117, 118］、 樱 桃［119］、 黄 瓜［120］、 苹

果［121, 122］ 等果蔬采摘任务中崭露头角。2014 年前

后，随着并行计算硬件的快速迭代升级，以深度学

习为代表的人工智能技术取得较大进步，并在随后

数年迁移应用至农业工程领域，有效解决了以往采

摘机器人在感知精度、控制鲁棒性和规划自适应性

等方面的诸多基础技术问题。目前，采摘机器人相

关研究已进入新的阶段，朝着系统化、集成化与实

用化和商业化方向发展。感知、移动和采摘模块的

高效协同是构建强自主与实用型采摘机器人的关键

瓶颈问题。

感知模块与采摘模块的“手-眼”协同是机器

人多功能模块协同的基础。通过相机标定、手眼标

定与机械臂正运动学参数标定可精确求解视觉系统

与机械臂基坐标系的转换关系，进而建立“手-眼”

视觉测量模型［104］。基于端对端的深度目标检测网

络、语义分割网络和路径规划网络，可有效提高

“手-眼”视觉系统的识别、定位与测量精度，实现

对采摘过程的高质量视觉伺服控制［123］。对于不同

外形的水果，应针对设计与其适配的末端爪形，以

及抓取-分离-放置策略［124］，确保视觉伺服控制效

率。针对水果脆弱易损的生物学特性，可全面考虑

牵拉、旋转、按压、折断、按压-折断组合、牵拉-

旋转组合等多种摘取模式，并基于所选择的最优摘

取模式设计“手-眼”视觉系统、运动控制系统和

末端控制系统的运行逻辑与采摘动作序列［125］，实

现高效、无损水果采收［126］。此外，采用采摘-放置

一体化的集成式末端是也降低视觉算法复杂度，提

高“手-眼”协同效率的有效方法之一［127］。

上述“手-眼”协同模式的局限性在于其仅能

作用于果园局部位点。为了进一步提高机器人的有

效作业范围，可在“手-眼”协同的基础上添加移

动平台节点，实现全果园作业。目前，果园移动系

统以人工操控或半自动操控居多，其依赖特定的运

动规则或场地硬件设施，如借助承载平台垂直上升

和下降［128］、以轨道车的形式搭载机械臂在特制化

道路移动等［27］。这种相对固定的策略可确保机器

人移动过程稳定性，但大大限制了其作业过程的自

主性和智能性。为了构建自主连贯作业系统，移动

平台节点需进一步参与至“手-眼”协同过程中，

通过分析来自“手-眼”视觉系统的场景几何结构、

语义信息，并结合自身的运动学信息来规划全果园

移动序列［129-131］，形成“眼-身-手”闭环协同模式，

这将涉及更复杂的环境感知、路径规划、视点规划
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算法与数据流设计［132, 133］问题。

机器人在全果园不同片区之间来回移动与采摘

的过程中，其视场范围和光照条件处于动态变化的

状态，这是影响机器人“眼-身-手”行为协同稳定

性的重要因素。针对光照自适应性问题，可设计专

用照明模块进行物理补光，提高采样图像的光照一

致性［134, 135］。通过部署基于深度学习的光照补偿网

络，以数据驱动的方式动态增强图像亮度，也是提

高复杂光照条件下视觉伺服控制系统稳定性的有效

手段之一［136］。针对动态视场下的尺度自适应性问

题，一方面可通过控制移动底盘主动靠近目标的策

略来缩小视场，并采用主动视点规划和物理清除的

方式排除障碍物，提高目标像素占比［25, 137］；另一

方面，可在强鲁棒性深度学习模型的基础上，结合

骨架细化算法提高视觉系统对细小图像目标的敏感

性［19］，引导机器人在动态、大视场条件下实现连

贯的感知-移动-收获行为。

除了尽可能提升基础算法与硬件的性能外，还

应面向农户的实际生产需求，适当考虑系统通用性

与采收效率之间的平衡问题。例如，对于大批量采

收任务，可以通过分析当前水果的生物学特

点［138, 139］，定制化设计机器人本体架构、感知算法

和末端采摘逻辑，力求降低系统设计和模块间协同

的复杂度。该策略的局限性在于可能会降低系统对

其他类型水果采摘任务的通用性，但构建系统所需

的经济和时间成本将大大下降。此外，部署多机械

臂系统，研究多臂运动的顺序优化与高效调度机

制，是提高采收效率的另一可行方案［140-144］。

近年报道的代表性采摘机器人系统如图 10 所

示，研究情况见表5。

表5  近年报道的采摘机器人自主作业系统模块协同及其应用情况

Table 5  Recent reports on the coordination of modules in autonomous picking robot systems and their applications

编号编号

1

2

3

4

5

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

作者作者

Li等［19］

Ye等［24］

Arad等［27］

Silwal等［122］

Fu等［123］

Wang等［124］

Gao等［125］

Zhuang等［132］

Lee等［134］

Sun等［135］

Zeeshan等［136］

Wang等［137］

Onishi等［138］

Williams等［140］

Ling等［141］

Xiong等［142］

Wang等［18］

Roshanianfard等［130］

De Preter等［131］

陈明猷等［133］

Almendral等［139］

年份年份

2020

2019

2020

2016

2024

2023

2024

2023

2019

2023

2024

2023

2019

2019

2019

2020

2017

2018

2018

2024

2018

参与协同模块参与协同模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+采摘模块

感知模块+移动模块+采摘模块

感知模块+移动模块+采摘模块

感知模块+移动模块+采摘模块

感知模块+移动模块+采摘模块

感知模块+移动模块+采摘模块

应用对象应用对象

荔枝

荔枝

甜椒

苹果

猕猴桃

黄桃

樱桃番茄

通用对象

甜椒

通用对象

通用对象

荔枝

通用对象

猕猴桃

番茄

草莓

温室番茄

南瓜

草莓

通用对象

橙子

系统功能系统功能

细小果梗识别、路径规划、采摘

视点规划、果实识别、采摘

果实识别、采摘路径规划

果实识别、采摘

多果实时采摘

果实识别、无碰撞路径规划

果实识别、采摘

水果无损采摘

光照补偿、果实识别、采摘

光照补偿、果实识别、采摘

光照补偿、果实识别、采摘

果实识别、主动障碍物清除、采摘

高度定制化模式下的果实识别、采摘

多臂协同采摘

双臂协作采摘

主动障碍物分离、双臂协作采摘

果实识别、自主导航、采摘

果实识别、移动路径规划、采摘

果实识别、移动路径规划、采摘

果实识别、移动路径规划、采摘

多果实同时识别与采摘

注：虽然部分采摘机器人系统具备移动模块，但由于该模块未能与其他模块进行实质性数据交换与行为协同，因此未在“参与协同模块”

中列出。
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4.2　分析与评价　

国内外报道的采摘机器人系统均具备识别水果

的基础功能，同时一定程度上具备移动-采摘综合

作业能力，可为实现大规模无人化水果采摘提供重

要理论与技术支持。然而，已有采摘系统的感知、

移动、采摘模块功能相对割裂，协同程度不高，未

能切实满足全果园自主高效作业需求，极大限制了

采摘机器人在真实大规模场景中的部署应用。

已有采摘机器人系统构建案例中，可见针对局

部目标感知、大规模果园建图、移动与采摘行为规

划等单独任务的案例或功能演示，但是具备“眼-

身-手”行为协同与全果园一体化作业能力的采摘

系统不多见。可查及的大部分移动平台仅充当简单

的机械承载部件，机器人不具备对感知、移动、采

摘模块进行高效协同并实现全果园连贯作业的能

力。部分具备自主移动能力的采摘机器人系统需依

赖固定轨道、人工轨迹或标记点，对场地布置要求

较高，可移植性和实用性有待提高。目前为止，采

摘机器人的模块协同多限于“手-眼”协同。综上

所述，尽管部分关键技术取得突破，目前采摘机器

a. 荔枝采摘机器人［19］

e. 黄桃采摘机器人［124］

i. 苹果采摘机器人［129］

m. 甜椒采摘机器人［134］

q. 猕猴桃采摘机器人［140］

b. 甜椒采摘机器人［27］

f. 圣女果采摘机器人［125］

j. 草莓采摘机器人［131］

n. 圣女果采摘机器人［135］

r. 番茄采摘机器人［141］

c. 甜椒采摘机器人［47］

g. 苹果采摘机器人［126］

k. 无损抓取机器人［132］

o. 苹果采摘机器人［138］

s. 草莓采摘机器人［142］

d.苹果采摘机器人［121］

h.梨子采摘机器人［127］

l.全果园自主作业机器人［133］

p.橙子采摘机器人［139］

t.苹果采摘机器人［143］

图10　代表性采摘机器人系统示意图

Fig. 10  Schematic diagram of representative picking robot systems 
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人系统相关研究仍未成熟，离自主、智能和实用化

的要求还有较大距离。

5 展 望

围绕采摘机器人全果园自主连贯作业问题，本

文对涉及的果园局部目标感知、全局果园地图构建

和自主作业行为规划三项关键技术进行深入调研和

分析。在此基础上，进一步报道了已有采摘机器人

自主作业系统构建的相关工作，结合果园采摘需求

对其性能进行分析和评估。

目前为止，采摘机器人在大规模场景、长时间

跨度工况下的稳定性、可靠性和作业效率方面仍面

临诸多挑战：视觉算法普遍依赖人工特征或大规模

训练样本，缺乏针对非结构化果园的专用视觉算法

架构，导致对复杂水果目标的感知质量偏低，信息

缺失；建图模块易受动态失焦、光照变化和遮挡等

非结构化因素干扰，其采样范围、光照一致性和场

景拼接的实时性不足，且对恶劣天气和自然条件变

化的适应性亟待提高；移动行为规划模块对全局地

图中的语义、结构与产量等细节信息的挖掘与后处

理不足，导致全局地图使用效率不高；采摘行为规

划模块大多局限于“手-眼”协同，存在采样耗时

长、采摘规划机制单一等问题，缺乏动态环境交互

与自学习能力，一定程度限制了采摘成功率。总的

来说，构建可替代人类采摘员的自主作业系统仍是

本领域的长期目标，其未来展望如下。

（1）立体视觉与深度神经网络需有更深层次的

结合。目前，应用于采摘机器人的深度学习网络大

多以 2D 图像为处理对象。实际上，深度神经网络

可以经过进一步的结构优化而内嵌于立体匹配、

3D 点云后处理和作业行为规划技术流程中，辅助

构建具备更强鲁棒性和稳定性的 3D 视觉感知模块

和自主作业模块。

针对视觉算法的稳定性与抗扰性问题，未来可

考虑构建面向复杂农业场景的轻量型深度立体匹配

网络，通过自动提取高级特征实现端对端视差图生

成，避免传统立体匹配对人工阈值的依赖。针对全

局建图中序列图像的光照一致性问题，可考虑在深

度学习范式下构建新型智能光照补偿算法，通过赋

予照明模块参数化描述，使其成为独立于感知、移

动和采摘模块以外的另一具备可学习参数的模块，

并参与到多模块协同作业的过程中；同时，可考虑

构建大型深度 3D 语义分割网络，辅以生成对抗网

络或扩散模型进行场景样本扩充，实现基于小样本

自学习的大型果园地图构建。针对机器人自主作业

行为规划策略单一、作业效率较低的问题，可在深

度强化学习框架下构建虚拟-实景结合的训练环境，

将视觉系统的动作参数序列化为可训练的动作基

元，以环境交互式学习的形式获取机器人最佳移

动-采摘策略，建立具备强动态与环境自适应性的

自主作业行为规划模型。

需要指出的是，大规模部署深度神经网络将显

著增加系统硬件的计算负荷，这意味着需进一步提

高感知、移动、采摘等模块中并行计算单元的数量

规模，提供更富余和更稳定的外部能源输入，并快

速排除因大规模计算产生的大量余热。如何在能源

供给相对受限、气温环境条件相对不可控、所允许

的硬件部署体积相对较小的户外采摘作业任务中实

现模块性能、硬件成本、户外能源供给与系统热稳

定性间的平衡，这是一个复杂但有意义的工程

问题。

（2）进一步提升视觉系统的感知范围。针对视

觉数据采样完整性与障碍物遮挡问题，目前已有基

于多视点联合采样与多传感融合的成功尝试。在未

来工作中，需进一步提高视觉系统对目标对象采样

的覆盖率，扩大感知范围，如通过在移动底盘上部

署全景低畸变相机阵列，建立多个相机在移动过程

中的坐标协同与数据融合模式。在多视角信息融合

感知方面，除了基于机器人运动学模型进行点云拼

接外，可进一步借助自然环境中丰富的三维特征信

息构建具备场景自适应性的多视图几何约束，实现

大视场、跨场景自适应采样。此外，可考虑借鉴工

业界的多模态信息融合与柔顺控制策略，采集类型

更全面的传感数据，研究视觉传感器与力/触/滑觉

传感器在农业环境下的最优部署方案，构建对复杂

地形扰动具备柔顺补偿能力的自适应运动控制模

型，提高视觉感知全面性与自适应性。

（3）进一步提高“感知-移动-采摘”模块的协

同程度。一方面，需系统化探明果园场景目标分布

的共性特点，并将其作为视觉感知、路径规划、运

动控制等一般化算法的额外约束，进而建立针对果

园场景的专用算法体系，完善采摘机器人“眼-身-

手”高效协同机制。另一方面，需建立面向机器人

全果园连贯作业的综合性能评估体系。除了采用针

对视觉识别、路径规划、移动导航、水果采摘等独

立过程的性能描述指标外，还需进一步设计面向

“感知-移动-采摘”全过程的综合性指标，以量化多

模块的协同程度以及移动采摘机器人的整体作业能
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力，满足未来更为广泛和深入的系统化测试需求，

辅助构建高性能、低成本和面向农户的实用型自主

作业机器人系统。

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开

研究成果有关的利益冲突。
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Abstract: 

[Significance]　Fruit-picking robot stands as a crucial solution for achieving intelligent fruit harvesting. Significant progress has been 

made in developing foundational methods for picking robots, such as fruit recognition, orchard navigation, path planning for picking, 

and robotic arm control, the practical implementation of a seamless picking system that integrates sensing, movement, and picking ca‐

pabilities still encounters substantial technical hurdles. In contrast to current picking systems, the next generation of fruit-picking ro‐

bots aims to replicate the autonomous skills exhibited by human fruit pickers. This involves effectively performing ongoing tasks of 

perception, movement, and picking without human intervention. To tackle this challenge, this review delves into the latest research 

methodologies and real-world applications in this field, critically assesses the strengths and limitations of existing methods and cate‐

gorizes the essential components of continuous operation into three sub-modules: local target recognition, global mapping, and opera‐

tion planning.

[Progress]　Initially, the review explores methods for recognizing nearby fruit and obstacle targets. These methods encompass four 

main approaches: low-level feature fusion, high-level feature learning, RGB-D information fusion, and multi-view information fusion, 

respectively. Each of these approaches incorporates advanced algorithms and sensor technologies for cluttered orchard environments. 

For example, low-level feature fusion utilizes basic attributes such as color, shapes and texture to distinguish fruits from backgrounds, 

while high-level feature learning employs more complex models like convolutional neural networks to interpret the contextual rela‐

tionships within the data. RGB-D information fusion brings depth perception into the mix, allowing robots to gauge the distance to 

each fruit accurately. Multi-view information fusion tackles the issue of occlusions by combining data from multiple cameras and sen‐

sors around the robot, providing a more comprehensive view of the environment and enabling more reliable sensing. Subsequently, the 

review shifts focus to orchard mapping and scene comprehension on a broader scale. It points out that current mapping methods, while 

effective, still struggle with dynamic changes in the orchard, such as variations of fruits and light conditions. Improved adaptation 

techniques, possibly through machine learning models that can learn and adjust to different environmental conditions, are suggested as 

a way forward. Building upon the foundation of local and global perception, the review investigates strategies for planning and con‐

trolling autonomous behaviors. This includes not only the latest advancements in devising movement paths for robot mobility but also 

adaptive strategies that allow robots to react to unexpected obstacles or changes within the whole environment. Enhanced strategies 

for effective fruit picking using the Eye-in-Hand system involve the development of more dexterous robotic hands and improved algo‐

rithms for precisely predicting the optimal picking point of each fruit. The review also identifies a crucial need for further advance‐

ments in the dynamic behavior and autonomy of these technologies, emphasizing the importance of continuous learning and adaptive 

control systems to improve operational efficiency in diverse orchard environments.

[Conclusions and Prospects]　The review underscores the critical importance of coordinating perception, movement, and picking mod‐

ules to facilitate the transition from a basic functional prototype to a practical machine. Moreover, it emphasizes the necessity of en‐

hancing the robustness and stability of core algorithms governing perception, planning, and control, while ensuring their seamless co‐

ordination which is a central challenge that emerges. Additionally, the review raises unresolved questions regarding the application of 

picking robots and outlines future trends, include deeper integration of stereo vision and deep learning, enhanced global vision sam‐

pling, and the establishment of standardized evaluation criteria for overall operational performance. The paper can provide references 

for the eventual development of robust, autonomous, and commercially viable picking robots in the future.
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