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摘  要 

近年来，随着计算机技术的发展，机器视觉已经在各个领域得到了广泛的应用。其中，利用机器视觉技

术来对水果种类进行精确识别是一直以来的研究热点。水果销售作为餐饮零售业的重要分支，正逐渐引

入无接触服务的概念。通过非接触式水果销售机器人，消费者可以享受到安全、卫生、快速的购买体验，

同时商家也因此获得更高效的销售方式和更为便捷的管理手段，其目的是实现自动化水果种类识别，节

省农业劳动力资源，提高生产效率，促进智慧农业的发展。因此本课题利用K210视觉模块对水果进行图

像采集，将采集的图像进行预处理、立体校正，接着在Mixhub开源数据平台进行模型训练，K210视觉

模块不仅可以降低成本的使用，还可以精确识别水果的种类。 
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Abstract 
In recent years, with the development of computer technology, machine vision has been widely ap-
plied in various fields. Among them, the precise identification of fruit types using machine vision 
technology has been a research hotspot for a long time. Fruit sales, as an important branch of the 
catering and retail industry, are gradually introducing the concept of contactless service. Through 
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contactless fruit vending robots, consumers can enjoy a safe, hygienic, and fast purchasing experi-
ence, while businesses obtain more efficient sales methods and more convenient management tools. 
The aim is to achieve automated fruit type recognition, save agricultural labor resources, increase 
production efficiency, and promote the development of smart agriculture. Therefore, this project 
utilizes the K210 vision module to capture images of fruits, preprocess and rectify the captured im-
ages in three dimensions, and then trains models on the Mixhub open-source data platform. The 
K210 vision module not only reduces costs but also accurately identifies fruit types. 
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1. 引言 

自古以来，我国农业的发展备受重视，其中水果种植更是占据重要地位，种植面积广阔且种类繁多，

使得我国水果产量在全球名列前茅，成为继蔬菜和粮食之后的第三大农业种植产业[1]。然而，随着水果

交易量的急剧增长，水果采摘后的商业化处理效率却显得捉襟见肘，高交易量与低分类效率之间的矛盾

日益凸显。当前，水果商户在交易过程中仍普遍依赖人工识别水果种类。在批发市场和水果超市中，消

费者往往需要排队等待工作人员人工识别所购水果的种类，才能获取价格数据、计算交易金额并贴上标

签[2]。这种交易方式不仅耗时较长、效率低下，还造成了人力和财力的浪费，同时也给消费者带来了不

便[3]。针对这一问题，将水果图像的自动识别技术应用于水果超市或批发市场的分类中，无疑是一个明

智的选择[4]。这不仅可以解放工作人员繁重的水果分类任务，节省大量劳动力资源，提高效率，还能推

动我国智慧农业的发展和无人超市的普及[5]。 
 

 
Figure 1. Overall design process 
图 1. 整体设计流程 
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近年来，计算机视觉技术和数字图像处理技术取得了飞速发展，同时，我国也出台了一系列有利于

农业发展的政策，加速了农业数字化、信息化、自动化的进程[6]。随着传统农业与信息技术的深度融合，

我国农业生产效率显著提升，农业焕发出新的生机，为经济发展注入了新动力[7]。作为我国主要农作物

之一的水果，其自动识别技术的研究对于提高水果采摘、交易等处理环节的效率具有重要意义[8]。目前，

这一领域已经吸引了国内外众多学者的关注和研究[9]。水果分类技术的研究主要包括水果特征集的获取

和利用训练特征集进行模式识别两个环节，涉及图像处理、机器识别等多个领域的知识。在水果的二维

图像分析方面，研究人员已经取得了诸多成果[10]。然而，在机器识别精确度方面，仍存在一些问题。 
综上所述，本文针对以上问题，利用 K210 视觉模块对水果进行图像采集，将采集的图像进行预处

理、立体校正，接着在 Mixhub 开源数据平台进行模型训练，K210 视觉模块不仅可以降低成本的利用，

还可以精确识别水果的种类。整体流程如图 1 所示。 

2. 系统预处理设计 

2.1. K210 视觉模块概述 

K210 芯片集成了先进的卷积神经网络硬件加速器(KPU)，专为深度学习推理任务设计，能高效处理

图像数据。其内置 64 位双核 CPU，主频达 400 MHz，搭配 8MB 片内 SRAM，满足图像缓存与中间数据

暂存。K210 视觉模块水果识别功能详解 K210 视觉模块在水果识别领域表现卓越，为智能农业、生鲜零

售等行业注入革新力量，解锁高效精准的水果分拣与管理方案。实物如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. K210 vision module 
图 2. K210 视觉模块 

2.2. 数据集收集 

在本课题的研究进程中，水果检测网络训练所需的数据集主要源于自制。于水果类别拣选方面，精

准聚焦了四大品类，分别为红苹果、葡萄、梨、香蕉，为构建充足的数据集，在自制数据与网络图片采集

双轨并行之下，累计收获各类水果图片各 300 张，总量达 2000 张之多。自制数据使用 K210 视觉模块自

带的 TFT 卡将拍摄的照片存在里面，灵活切换拍摄角度，从俯拍、仰拍、侧拍等多元视角全方位捕捉水

果的千姿百态，只为选取水果在不同情境下的形态特征，极大扩充数据多样性。收集的水果图片尺寸参

差不齐，为契合训练规范，运用专业图像处理手段，一律将所有采集到的水果数据规整至 224 ×224 像素

规格，达成数据标准化，随后即刻步入关键的数据标注环节，数据集创建如图 3 所示。 
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Figure 3. Dataset creation 
图 3. 数据集创建 

2.3. 训练平台概述 

Maixhub 训练平台简介：Maixhub 是一个功能强大的训练平台，主要用于机器学习和深度学习相关模

型的训练，特别是在嵌入式视觉领域发挥着重要作用。对于模型训练，Maixhub 拥有丰富的模型库和训

练算法。用户可以根据自己的需求选择合适的模型架构，如卷积神经网络(CNN)等。同时，平台能够根据

用户的数据自动调整训练参数，以达到较好的训练效果。在应用场景上，Maixhub 训练出的模型可以很

好地应用于 K210 视觉模块。在水果识别、物体检测等多个领域实现智能识别，为开发智能视觉应用提供

了极大的便利，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Maixhub dataset training platform 
图 4. Maixhub 数据集训练平台 

3. 水果识别软件系统设计 

3.1. 算法原理  

(一) 卷积神经网络(CNN)原理：K210 视觉模块采用 CNN 来提取水果图像的特征。CNN 的卷积层是

核心部分，其包含多个卷积核。以识别苹果为例，当图像输入后，卷积核在图像上滑动，每个卷积核对

局部像素进行加权求和运算。例如，一个 3 × 3 的卷积核在图像上滑动时，会与对应的 3 × 3 像素区域进

行乘法和加法操作，提取出如苹果的圆形轮廓、颜色分布等特征，生成特征图。池化层则对特征图进行

下采样操作。 
(二) 目标检测 YOLOV3 算法：在水果种类识别中，YOLOV3 算法将输入图像划分成多个网格单元。
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每个网格单元负责预测水果的边界框和类别概率。例如，将图像划分为 13 × 13 个网格单元，对于不同光

照条件下的苹果，该网格单元会预测草莓的边界框位置(包括中心坐标、宽度和高度)和它是苹果的概率。

YOLOV3 把目标检测看作一个回归问题，直接从图像像素预测目标的类别和位置，这样能够快速地进行

检测，适合在 K210 这种资源有限的模块中使用。  

3.2. 数据训练参数 

学习率是训练过程中的重要参数。对于 K210 视觉模块进行水果种类识别，学习率一般选择一个较小

的值，如 0.001~0.01。如果学习率过大，模型可能无法收敛，甚至出现梯度爆炸的情况；如果学习率过小，

训练过程会非常缓慢。为了增加数据集的多样性，提高模型的泛化能力，通常会进行数据增强。数据增

强的参数包括旋转角度、平移量、缩放比例等。这些操作可以使模型更好地适应水果在不同姿态和位置

下的识别，同时对训练次数，学习率，还有批量大小做了数据统计，下表是水果识别对数据进行采样，

一些数据统计，如表 1 所示。 
 

Table 1. Statistics on fruit recognition data 
表 1. 水果识别数据统计 

参数配置 训练次数 批量大小 学习率 标注框限制 数据均衡 允许负样本 

苹果 200 32 0.001 10 关 关 

香蕉 210 34 0.002 13 开 关 

梨 220 31 0.003 24 关 开 

葡萄 320 34 0.002 28 关 关 

3.3. 图像采集  

在面对零售场景时，例如精品水果店的陈列展示区域或是智能生鲜售卖机的内部，摄像头更多聚焦

于采集水果的静态图像。这些静态图像能够清晰定格水果在最佳展示状态下的外观全貌，其色泽、形态

等细节一览无余，从而极为契合零售场景下对于水果精准识别与产品推介的需求，助力消费者在选购过

程中获得准确无误的水果信息引导。 

3.4. 图像预处理  

图像预处理阶段作为承上启下的关键环节，首先，是灰度化转换操作。借助成熟且精准的加权平均

法，依据人眼对不同颜色敏感程度赋予红、绿、蓝三色通道相应权重，将彩色图像有条不紊地转换为灰

度图像；或是运用亮度提取公式，巧妙提取图像亮度信息以达成灰度化目的。 

3.5. 图像特征提取  

通过细致划分颜色区间，统计各区间内像素数量占比，精准量化水果表面不同颜色分布态势，红色

苹果的鲜艳红调为水果初步分类提供鲜明色彩线索。转向深度学习领域，充分发挥 K210 视觉模块内置

KPU 强大算力优势，加载精心设计的轻量级卷积神经网络模型。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 配置 K210 开发环境 

下载 K210 对应的 SDK (软件开发工具包)，并解压到合适的本地目录。SDK 中包含了编译、烧录等
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相关工具以及 K210 相关的底层代码资源等。在 Pycharm 中配置好相应的编译器路径，使其能找到 K210
的交叉编译工具链(在 SDK 里)，以便后续能将代码编译成可在 K210 上运行的二进制文件。图像采集代

码编写假设 K210 连接到电脑的 COM3 端口(实际根据你电脑上识别到的端口号为准)，波特率等参数按

K210 默认或实际配置来设置，代码调试如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Image acquisition 
图 5. 对图像进行采集 

4.2. 实验模型分析 

4.2.1. 模型性能评估 
精确率衡量的是模型预测为正类(某水果种类)且预测正确的样本数占所有被预测为正类样本数的比

例。以识别苹果为例，模型预测有 200 个样本为苹果，其中真正是苹果的有 175 个，苹果类别的精确率

是 87.5%。召回率反映的是实际为正类(某种水果)的样本中，被模型正确识别出来的比例。数据集中共有

200 个苹果样本，模型识别出了 160 个，召回率是即 80%。召回率越高，意味着模型越不容易遗漏目标

水果，对数据集中各类水果的覆盖越全面。当召回率低时，可能有大量水果样本未被识别，影响实际应

用效果。 

4.2.2. 模型局限性 
小目标识别困难，当水果尺寸较小，如葡萄，K210 结合 YOLOV3 算法表现欠佳。原因在于 YOLOV3

的网络结构在处理图像时会经过多次下采样，小水果原本就稀少的特征信息在这个过程中大量流失。光

照适应性差水果在不同光照条件下外观差异巨大。强光下苹果的红色区域反光强烈，部分纹理被掩盖；

弱光中香蕉的黄色暗沉，颜色特征模糊，与其他类似颜色水果难以区分。 
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4.2.3. 改进方向 
运用模型剪枝技术，依据神经元、卷积核对识别结果的重要性，去除贡献小的部分。对于 K210，剪

掉模型中对水果识别影响微弱的结构，既能缩小模型体积，减轻内存压力，又能在一定程度上维持甚至

提升性能，缓解模型复杂度与资源的矛盾。数据增强与预处理，为克服光照问题，丰富数据采集，涵盖

各种光照下的水果图像，从不同时段、天气、室内外场景收集。训练前对图像归一化，将像素值规范到

统一区间，如[0, 1]，弱化光照影响，让模型聚焦水果本质特征而非表面光影变化，提升光照条件下的精

确率。采用多样化图像增强，像随机裁剪、翻转、旋转、添加噪声等。以随机裁剪为例，模拟水果在不同

视角、遮挡下的形态，增加样本多样性。对于 K210，这些操作贴合实际水果场景，扩充的样本有助于模

型泛化，提高应对复杂实际情况的能力。 

4.2.4. 不同模型对比分析 
假设存在基于传统机器学习方法(如 SVM)和其他深度学习模型(如 SSD)构建的水果识别模型，与

K210 搭载的 YOLOV3 模型进行对比：精确率与召回率 SVM 模型通常依赖手工设计特征，对于水果复杂

多变的外观，特征提取能力有限，可能导致精确率和召回率在多类别水果识别时相对较低。资源占用对

比：SVM 模型结构简单，只需存储支持向量等少量数据，模型极小，在 K210 内存中占用空间微不足道。

YOLOV3 模型即使经过优化，由于深度学习架构复杂，仍需占用一定内存空间存储权重、参数等。SSD
模型同样需要一定存储空间，与 YOLOV3 大致相当，但在具体参数设置不同时会有差异。 

4.3. 数据增强对比分析 

数据增强是一种在机器学习和深度学习领域广泛应用的技术手段。以水果种类识别为例，原始数据

可能是从不同角度拍摄的水果照片，但角度范围有限。通过数据增强的旋转操作，可以模拟出更多角度

下水果的外观，让模型能够学习到水果在各种姿态下的特征。颜色变换则有助于模型适应不同光照条件

下水果的颜色变化，比如在强光、弱光或者不同颜色灯光下水果颜色的改变。添加噪声则能使模型对图

像采集过程中可能出现的干扰更加鲁棒。数据增强前后对比如图 6、图 7 所示，在验证集上第 100 次训

练迭代有最佳准确率：0.603，经过数据增强后，在验证集上第 100 次训练迭代有最佳准确率：0.855。 
在自然语言处理领域，数据增强技术也有诸多应用，图 8 是没有进行数据增强对实验，图 9 是进行

数据增强后损失精度的实验。 
 

 
Figure 6. Best accuracy before data augmentation 
图 6. 数据增强前最佳准确率 
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Figure 7. Best accuracy after data augmentation 
图 7. 数据增强后最佳准确率 

 

 
Figure 8. Experiment on loss and accuracy without data augmentation 
图 8. 无数据增强损失精度实验 

 

 
Figure 9. Experiment on loss and accuracy after data augmentation 
图 9. 数据增强后损失精度实验 
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从图 8 可以看到，损失函数从第 43 次开始迭代，数据增强后损失函数从第 25 次开始迭代，数据网

络优化经过数据增强后从 20，变成了 12，数据越小网络优化越快，数据精度从 30，变成了 60，精度提

高了，总体来说训练的准确度比没数据增强的高出不少，而且迭代次数也比较快。 
用 K210 视觉模块来检测识别目标，选取香蕉，苹果，梨为例，从图 10 可以看出香蕉识别率很高。

图 11 看出受光照影响，梨的识别精度会降低，图 12 经过水果识别精度检测可以观察到，通过数据增强

和特定预处理去除恶劣环境对检测识别的影响后，苹果检测精度提高，证明 K210 模块能够更准确地检

测自然条件下的目标，为智慧农业的发展奠定了理论基础。 
 

 
Figure 10. Effect diagram of banana detection 
图 10. 香蕉检测效果图 

 

      
Figure 11. Detection effect diagram of pears 
图 11. 梨检测效果图 

 

   
Figure 12. Effect diagram of apple detection 
图 12. 苹果检测效果图 
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5. 结论与展望 

本研究利用 K210 视觉模块成功搭建高效水果种类识别系统，经严谨实验验证其精度与速度可行性，

为水果产业前端分拣、后端销售赋能，降本增效显著。未来，拓展水果品类至小众、异形种类，融合更多

传感数据如近红外光谱补全特征；优化模型压缩技术，将复杂网络部署更小型设备；结合 5G 实现果园云

端协同识别，远程监控水果生长、品质全流程，全方位深化机器视觉在水果产业革新应用。综上，K210
视觉模块于水果种类识别前景广阔，持续迭代将重塑水果产业链智能化格局，开启精准农业与智能商业

新篇章，在全球水果贸易与消费升级浪潮中扮演关键技术推手角色，助力产业多元创新发展。 
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