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结合深度学习与生物特征识别在冷链拣选中的算法研究 
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摘  要：机器人对食品的抓取、拣选是工业自动化中的一个常见问题，但是食品通常形状不规则、特征多变，导

致快速、稳定的视觉分析与定位较为困难。提出了一种结合深度学习与生物特征识别的目标点定位方法，首先使

用深度学习模型对目标点进行粗定位，之后在粗定位点的邻域中，利用生物特征进行微调，得到精准的目标点坐

标。所设计的方法在常见食品——虾的数据上进行了模型训练与性能验证。首先将虾的图像进行预处理后输入深

度学习模型得到粗定位点，之后对虾的位姿进行归一化并提取轮廓线，基于对搜索域内的轮廓拟合与特征点检测

以精确定位目标点。实验结果证明了该方法的有效性：在包含 1000 张实测样本的测试集上，整体方案的识别率

达到 97%，可初步满足实际工业应用的要求。 
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Algorithm design for food-picking combining deep  
learning and biometrics recognition 
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Abstract: Irregular-shape food picking and processing is a common problem in industrial automation, which can be dif-
ficult for classical image processing techniques, because of the big variations in food shape and characteristics, also the 
high-performance requirements in both algorithm accuracy and speed. In this paper, a hybrid method based on deep 
learning and feature recognition was proposed, which first roughly localized the target point based on deep learning mod-
el, and then created a search range accordingly. After that, based on biological feature analysis, target point could be ac-
curately localized in the search range. Based on the data of shrimps, a kind of common food, the performance of the pro-
posed method was tested. The shrimp images were pre-processed and used to train the deep learning model for rough lo-
calization. Then the shrimp body pose was normalized for edge extraction after proper rotation and projection. The ex-
tracted edge curve in search range was analyzed to accurately localize the target joint point. The validation results based 
on a test set including 1000 samples prove the feasibility of the method – the final detection rate of the proposed hybrid 
method is 97%. The performance meets industrial requirements on this case. 
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1  引言 

机器人对食品的实时抓取、拣选是工业自动化

中的一个常见问题，需要实时、精确的图像识别技

术。但是，食品常常存在形状不规则、特征多变等

问题，导致目前的技术手段在实现快速、稳定的视
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觉分析及目标点定位时较为困难[1-2]。例如，目前在

工厂的自动剥虾生产线上，尚余一个关键环节未实

现自动化——对于虾身的抓取与精确放置，仍然完

全由人工进行操作——极大地限制了生产线的速

度、精度、稳定性与生产效率[3-4]。 
若能在此环节中使用工业机器人代替人工对

虾身进行识别与分拣，即可使得整条生产线全自动

化，大幅提高生产效率与稳定性。基于摄像头实时

拍摄的图像，工业机器人可自动识别流水线上的虾

身的关节点位置，从而对虾进行精确的定位、抓取

与放置。但在实验室测试中发现，由于该类目标的

尺寸、形状、纹理多变，目前的商业软件与通用技

术很难实现高精度的实时目标识别。 
幸运的是，近年来人工智能及图像处理领域的

科研进展，为解决此类问题提供了新的思路[5]。最

近得到广泛应用的深度学习算法在图像分类及识

别任务中有着出色的表现，如 GoogleNet[6]、VGG 
Net[7]、RCNN[8]、fast-RCNN[9]等。但是，深度学习

算法在较复杂的图像数据、精度要求较高的识别

任务上往往性能不够高，如果直接使用，很难同

时满足工业上的实时性要求与通常超过 95%的精

度要求。 
更为传统的目标点检测的图像处理算法，通常

包括特征点提取、角点检测、轮廓线提取等。较为

经典的特征提取与角点检测方法如 SIFT[10-11]与

Harris 角点检测[12-13]等，可以在很多应用场景下准

确地提取图像中的特征点。但是，由于此类方法运

算量大、常给出海量候选点，并不适用于食品的快

速抓取点检测。而现有的轮廓线提取方法，如 Snake
模型等也并不适用此类问题，因为常需要人的介

入，而且运算速度较慢[14-15]。  
本文提出了一种结合深度学习算法与生物特

征识别的方法，用于识别食品的特征点。该方法结

合了深度学习与传统图像处理算法的优点，实现了

对目标点的实时、准确的检测。首先，基于深度学

习算法训练模型，输出对目标点的粗定位结果，此

结果的精度往往不够高，但误差可控制在一定范围

内。之后再使用此粗定位结果生成一个搜索范围，

并在该搜索范围内利用生物特征进行精确定位。基

于实测的虾数据集进行模型训练与验证，可知该方

法能够有效地识别目标点，精度高达 97.2%，初步

满足实际工业应用的要求。 
本文结构如下：第 2 节介绍在冷链拣选中对虾

的关节点识别的具体问题及本文方法；第 3 节具体

说明了基于深度学习方法的目标点粗定位方法；第

4 节描述了如何生成搜索域与基于生物特征进行精

确定位；实验数据及验证结果在第 5 节中给出；第

6 节为总结与结论。 

2  问题描述与算法简介 

在自动化流水线上，常常需要对食物的某些特

征点进行识别，以便于机器人进行抓取、放置等操

作。虾身的关节识别便是其中的一个典型问题。 如
图 1 所示，在工厂的剥虾流水线上持续地运送着许

多已截去虾头部分的虾身，而机器人需要将一只只

虾快速拣起并放置在准确的位置上，使得从虾尾数

起的第二关节点恰好位于刀口上，以便于流水线的

下一步机械动作。本步骤是自动剥虾流水线上的关

键环节，而目前自动化方案仍在研究阶段，故在实

际工厂的产线上这一环节只能依靠人工操作去完

成。可想而知，人工有着精度不高、速度较低、稳

定性无法保证等缺点，更何况此工作本身极其枯燥

无味、浪费人力与时间。 
如图 1 所示，在自动化方案中，核心是视觉系

统与机器人的配合动作。视觉系统单元对流水线上

移动的虾身进行实时拍摄，同时内置算法识别出目

标点位置，并引导机器人进行抓取与放置，从而替

代人工操作，实现整条生产线的全自动化。 

 
图 1  冷链拣选中的虾关节点识别问题 

在实际工业应用中，对于此环节的自动化方案
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有着较高的性能要求：对于长度为 9~10 cm 的虾身，

识别目标关节点的误差不大于 3 mm 的成功率高于

97%。同时，对于每张图片的算法处理时间应小于

200 ms。而问题在于，由于虾的形态有着天然的多

变性，此识别任务尽管对人来说十分简单，但对于

传统的图像特征提取算法来说则较为困难。如图 2
所示，虾的形态各异，尺寸大小不同，同时纹理、

颜色等特征也有着不同程度的差别，故单一的图像

处理方法只能准确识别部分样本的关节点，而很难

达到工业应用的高精度要求。 

 
图 2  形态各异的虾 

在此前的研究中，笔者测试了一些基于经典图

像处理算法的方案来识别目标点。其基本原理如图 3
所示，即利用关节处的纹理特征及凹陷特征来识别

目标点。但是，此类方法的实际识别成功率仅能达

到 85%左右，很难继续提升，而且此类方法的顽健

性较差。由于虾的图片上存在一些难以剔除的噪

声，以及拍摄导致的不连续点，可能使得一些样本

的定位误差极大，会造成机器人误操作毁坏食材，

这在工厂应用中是难以接受的。故一个好的解决方

案不仅能满足工业应用的精度要求，同时还需要将

识别失败样本的误差控制在稳定范围内，便于工厂

的后续处理。 

 
图 3  虾关节处的凹陷及纹理特征 

本文提出了一种结合深度学习与生物特征识

别的方法，以期达到工业应用的性能要求，其基本

原理如图 4 所示。 

 
图 4  基于深度学习与生物特征的目标点识别方法 

如图 4 所示，由于实际视觉系统的拍摄条件有

限，虾的原始图片中存在一定的噪声干扰。故在输

入深度学习网络前，首先对虾的原始图片进行去

噪、剪裁等预处理，并将图片缩放至统一的尺寸；

之后深度学习网络输出对目标点的粗定位结果，此

结果的误差虽不能满足直接应用的要求，但通常能

稳定在一定范围内，故可依此在粗定位点周边生成

搜索域；在搜索域中再根据虾关节处的轮廓凹陷特

征，精准定位目标点。粗定位方法的详细介绍见第

3 节，精确定位方法见第 4 节。 

3  基于深度学习的粗定位方法 

近年来，深度学习算法由于其在视觉、语音、

文本等多个领域的出色表现，得到了飞速的发展和

应用[16-17]。其中，卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）作为一类经典的深度学习算法，在

图像处理问题上展现了尤为卓越的性能。典型的卷

积神经网络的核心思想是权值共享与局部连接，通

常包含多个卷积层、池化层、全连接层以及 Softmax
分类层，通过有监督学习从样本中学习特征。其中

卷积层对多个输入通道进行卷积求和，池化层进行

下采样，层层递进中提取原始图像中的重要特征，

输入分类器得到分类结果。CNN 的详细原理参见文

献[18]，本文不再赘述。 
较为经典的 CNN 模型包括 AlexNet[18]、VGG 

Net[7]、ResNet（residual neural network）[19]等，均

在图像分类任务中表现出色。其中，VGG（visual 
geometry group）网络分类性能优秀、网络复杂度适

中、运算速度较快，且在多个迁移学习任务中性能

较好[20]，故在本文中被选为对目标点进行粗定位

的基准模型。经典的 VGG 网络包括 VGG-16 和

VGG-19 网络，二者综合性能相似。由于 VGG-16
层数略少，便于快速计算，本文中最终选用

VGG-16 模型，通过微调其网络结构，并进行参数

的迁移学习，得到适用于虾数据库、识别目标点的

粗定位模型。 
VGG-16 网络通过大量 3×3 卷积核的组合与堆

叠，提取出输入图像的细微特征。多个 3×3 卷积核

201906-3 



第 1 期 陈妮亚等：结合深度学习与生物特征识别在冷链拣选中的算法研究 ·91· 

 

的连续使用，可以获得与 5×5 或 7×7 卷积核相同的

感受野，同时大大降低参数数量与计算复杂度，并

具有较好的顽健性。VGG-16 的具体网络结构如

图 5 所示。 
从图 5 可知，VGG-16 卷积神经网络的深度为

16 层（13 个卷积层+3 个全连接层），故命名为

VGG-16。首先，输入层为 1 幅 224 像素×224 像素×3
向量的图像，通过多个采用 3×3 滤波器的卷积层，

其中常用连续 2 个或者 3 个滤波器堆叠，可获得更

大的感受野。卷积层的滑动步长为 1，并利用边界填

充以保持图像维度不变；在池化层中，VGG-16 网络

采用 2×2 池化窗口，步长为 2，用于减小卷积后的图

像尺寸，并保证模型的平移不变性；全连接层包含 3
层，其通道数分别为 4096、4096、1000 个；最后的

Softmax 分类器可对 1000 个类别进行分类输出。 
在虾的目标点粗定位模型中，需输出粗定位点

在图像中的 x与 y坐标值。因此，基于 VGG-16 网

络将输出层改为 224 类，并分别建立模型训练输入

图像与目标点 x、y坐标之间的关系，则输出的类别

即可表示一个在 224×224 图像中的坐标点位置。可

知，该模型包括卷积层、池化层、全连接层、Softmax
分类层等 4 种结构，其中前 3 种结构与 VGG-16 相

同，仅有分类层由原先的 1000 类标签置换为 224
类。模型的激活函数为 ReLu 函数。 

基于包含百万幅量级图像的 ImageNet 数据

库[20]，VGG-16 已拥有大量训练后的参数与权重，

具备较强的深度特征学习能力，可有效提取图像的

曲线、边缘、轮廓等特征。为了减少网络训练时间、

提高训练效率、降低训练样本数量，本文利用已训

练好的 VGG-16 网络作为预训练模型，通过迁移学

习的方式调整部分参数[21-22]，得到识别虾的关节点

的粗定位模型。具体参数迁移方式如图 6 所示。 

 
图 6  基于深度学习的迁移模型 

如图 6 所示，关节点粗定位模型中的卷积层与

池化层直接使用基于 ImageNet 数据集训练得到的

VGG-16 网络的参数，而全连接层的参数则由本文

采集的虾数据集重新训练得到。具体流程如下。 
（1）选取原始训练样本 
在虾数据集中包含不同姿态、尺寸、纹理等特征

的虾身图片样本。随机从虾数据集中抽取一定比例的

图片，作为原始训练样本。由于在流水线上虾的位置

与姿态是随机的，为了在训练集中包含尽可能多的信

息，基于原始图片，本文生成了不同角度的虾的数据，

组成最终的训练集。具体来说，对于每一张原始训练

样本，将图片中的虾每隔 5°旋转一次，并进行放

缩，从而生成 144（360÷5×2）个训练样本。 
（2）对虾的原始图片进行预处理 
受实际拍摄条件所限，工业视觉系统得到的图片

常常存在着大量的噪声，既可能出现周边的大块噪

声，也存在散落在虾身附近的极细微散点噪声。因此，

首先需要对原始图片进行去噪处理。本文通过剪裁虾

身去除周边大块噪声，并进行高斯滤波去除散点噪

声。去噪后，再对图片进行缩放，使得输入图像标准

化，并符合基于 VGG 的粗定位网络的输入尺寸定义。 

 
图 5  VGG-16 网络架构 
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（3）构建虾关节点的粗定位模型 
基于 VGG-16 网络模型，构建卷积层、池化层

与全连接层，用 224 类的 Softmax 分类器替换原有

的 1000 类标签的分类层。 
（4）微调迁移学习 
利用已训练好的 VGG-16 网络参数，迁移至所

构建的虾关节点的粗定位模型，以确定后者的卷积

层和池化层参数。 
（5）模型训练 
冻结粗定位模型的卷积层和池化层的参数，仅

对全连接层与Softmax层作训练。首先定义损失函数，

随机初始化参数，设定学习速率和训练时间等，基于

虾训练集进行训练与参数优化。 
（6）模型测试 
从虾图像库中抽取余下的原始图片，作为测试样

本集进行模型测试，以验证模型的精确度和速度。 

4  基于生物特征识别的精确定位 

在第 3 节中，基于深度学习的模型可给出粗定

位点，将此定位点映射回原始图片，并根据此点位

置提取邻域可生成搜索范围。由于粗定位点与目标

点的误差在一定范围内，设定合理的阈值，可使得

搜索范围包含实际目标点。由虾的生物特征可知，

在关节点的轮廓处，会存在一个明显的凹陷，故此

凹陷特征可用于精确定位目标关节点。 
如图 7 所示，为了精确地提取轮廓线，便于后

续处理，首先统一虾的姿态：对图片进行旋转使得

虾身能放平摆正，并翻转使得虾背部在下方。如图

8 与图 9 所示，对放平后的虾身进行轮廓线提取，

并根据粗定位点的位置确定搜索范围。基于对验证

集样本的分析，99%以上的样本的粗定位误差小于

5~6 mm，因此对粗定位点取 6 mm 领域作为搜索区域。 

 
图 7  精确定位流程 

 
图 8  粗定位点及搜索区域示意 

 
图 9  姿态调整后的虾轮廓线提取 

在理想情况下，只需要对轮廓线上的凹陷点计

算二次导数最大值的位置即可进行定位，但实际

上，此方法并不可行。因为虾的轮廓线并不平滑，

并且经常出现一些小的噪点导致导数值偏差较大。

在实验中发现，即使对轮廓线进行多种平滑、去噪

声等处理，效果依然欠佳。 
本文设计的方法是利用轮廓线的整体特征。通

过观察虾的轮廓可得知，在非关节点处，虾轮廓线

整体是较为平滑的，故可以用线性函数精确地拟

合，而在关节点处则恰好相反。因此，对于搜索区

域内的虾轮廓线上的每一点，都可以对其及相邻的

30 个像素点进行直线拟合，并计算拟合精度，如图

10 所示。如果该点为非关节点，则拟合精度较高；

如果该点为关节点则拟合精度明显偏低。最终，在

搜索区域内拟合精度最低的点将被确定为目标关

节点。使用此方法可以成功地消除噪声点及曲线不

平滑的影响，准确定位目标点。 

 
图 10  基于寻找非平滑区域的精确定位 

图 11 中给出了两个基于生物特征进行精确定

位的实测样本。可以看出，绿色的粗定位点与真实

关节点有着明显偏移，甚至可能并不在轮廓线上，

但都相距不远。所以基于粗定位点生成的搜索域通
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常可能包含目标点。而经过轮廓线提取与拟合后，

精确定位得到的红色点则与真实目标点几乎重合，

验证了整体算法的可行性。 

 
图 11  精确定位的实测样本 

5  实验验证与讨论 

为了训练模型以及定量地验证算法的性能，在

搭建的测试平台上拍摄了 3065 张虾的图片，作为

训练及测试样本。在实验中，2065 张照片被用于训

练与验证基于深度学习的粗定位模型，剩余 1000
张用于测试整体算法性能。 

图12中显示了使用深度学习模型对测试集的1000
张实拍样本进行粗定位的精度，可以看出，对于 89%
的测试样本，粗定位可实现不大于 3 mm 误差的定位，

并不能直接满足工业应用的要求。但是，对于 99%的

测试样本，定位误差均不大于 5 mm。因此，可以看

出，仅使用深度学习模型虽然不能直接解决问题，但

可以稳定地生成粗定位点，确定目标点的所在范围。 

 
图 12  基于深度学习的粗定位误差分布 

通过粗定位点确定搜索范围，之后在搜索域内

提取虾的轮廓特征，并进行拟合、精确定位，最终

得到的点与目标点的位置误差，如图 13 所示。可

以看出，此时误差相比粗定位误差大幅减小，其

中 97.2%的点满足不大于 3 mm 误差的要求，同时

平均误差仅为 1.3 mm。因此，结合深度学习的粗

定位与生物特征的微调方案，可初步满足工业应

用的需求。 

 
图 13  基于生物特征的精确定位的误差分布 

本文也一一分析了误差超出阈值的样本，总结

得知，误定位一般有 3 类情况：1）粗定位误差过

大导致搜索范围错误；2）未滤除的非典型噪声干

扰轮廓线提取与精确定位；3）虾身缺失导致识别

到其他关节点。其中，第一类情况常见于形态过异

的虾，如图 14（a）所示，虾身过于蜷曲且首尾相

连，与训练样本差异较大，导致深度学习模型输出

的粗定位点有较大误差。此类问题有望通过增加训

练样本解决。第二类情况如图 14（b）所示，虾身

附近偶尔有离散的虾须等，对精确定位环节形成了

噪声干扰，需要更有针对性的预处理程序去除噪

声。而第三类虾身缺失的情况，可能有两种原因：

虾身位置超出拍摄视野；前序工序中误截虾尾等。

此时粗定位模型往往将虾整体当作小尺寸样本，从

而使得输出的定位点比实际目标点位置更加远离

尾部，导致定位到其他关节处，具体参见图 14（c），
此类情况难以通过算法手段避免。 

由于工业流水线对机器人的抓取速度有较高

的要求，本文设计的算法将对一张图片的处理时间

控制在 200 ms 内，包含整个流程——从原始图片输

入至精确定位点输出的处理时间，可满足工业应用

对运算时间的要求。 

6  结束语 

针对工业自动化中使用机器人进行食物自动 
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图 14  3 类典型的误检样本 

拣选的目标点识别问题，本文提出了一种结合深度

学习与生物特征识别的方法。首选基于深度学习算

法进行迁移学习，在目标数据库上训练得到可粗定

位目标点的模型，并根据此点确定目标点所在的搜

索域。之后在搜索范围内根据生物特征精确定位目

标点。 
本文所提出的方法在虾的实测数据上进行了

建模与测试，实验结果证明，深度学习模型较难直

接给出精确的目标点位置，但可以提供与目标点较

接近的粗定位点，从而得到能涵盖目标点的搜索

域。之后利用生物特征识别，基于轮廓线提取与拟

合，可以在此搜索域内精准地定位目标点。 
在包含 1000 个实拍样本的测试集上，本文提

出的混合模型达到 97.2%的目标点识别精度，算法

平均执行时间小于 200 ms，已能初步满足工业应用

的要求。 
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