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摘要:针对桃子采摘园智慧化管理的需求,提出一种基于深度学习的采摘识别方法。利用机器视觉与深度学习技术,在轻

量级人体姿态估计算法LightweightOpenPose、目标检测算法YOLOv5s、目标跟踪算法DeepSORT的基础上,提出桃子

采摘行为检测方法。该方法按照功能顺序可分为基于人体关节角度的采摘姿态判定方法、基于最近邻检索的采摘目标确

定方法及其优化、基于设定状态标志的采摘目标检测失效解决方法3个功能步骤。基于实际桃子采摘视频数据建立数据

集,进行相关性能测试。将基于人体关节角度方法与传统采用人体关节点外接矩形框的方法进行对比,本方法对采摘举

手动作的判定查准率P 提高16%。针对采摘目标判定问题,基于最近邻检索的方法相比于传统的基于距离与参照物尺

寸对比的方法、基于交并比IoU 与阈值对比的方法,查准率P 至少提高11%。基于设定状态标志的采摘目标检测失效方

法,较好地解决手部遮挡对检测结果的影响,查准率P 提高39%。在此基础上,设计试验系统,在真实情境下对本方法进

行测试。结果表明,提出的桃子采摘识别方法能够在采摘桃园实际环境下完成对采摘动作的有效准确识别。
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Abstract:Fortheneedsofintelligentmanagementofpeachpickingtourism orchards,adeeplearning-basedpicking
recognition methodis proposed.The method uses machinevision and deeplearningtechnologiestointegratea
lightweighthumanpostureestimationalgorithmLightweightOpenPose,atargetdetectionalgorithmYOLOv5s,andatarget
trackingalgorithm DeepSORTtodevelopapeachpickingbehaviordetectionapproach.Itcanbedividedintothree
stepsaccordingtothefunctionalorder:thepickingposturedeterminationmethodbasedonthehumanbodyjointangles,the

pickingtargetdeterminationmethodbasedonnearestneighborretrievalanditsoptimization,andthepickingtargetdetection
failuresolutionmethodbasedonthesetstatusflags.Adatasetisestablishedbasedontheactualpeachpickingvideosfor

performancetests.Comparingthe method based ontheangleofhumanjointsproposedinthispaper withthe
traditionalmethodofusingboundingboxesenclosinghumanjoints,themethodinthispapercanimprovetheprecision
ofdetermination (P)rateofhand-raisingactionby16%.Fortheproblem ofdeterminingthepickingtarget,the
nearestneighborretrievalapproachoutperformsboththetraditionalmethodbasedonthecomparisonofdistanceand
referencesizeandthemethodbasedonthecomparisonofIoUandthresholds,withanincreasedPratebyatleast11%.The

pickingtargetdetectionfailuresolutionmethodbasedonsetstatusflagseffectivelysolvestheinfluenceofhandocclusionon
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thedetectionresults,substantiallyimprovingthePrateby39%.Onthisbasis,anexperimentalsystemisdesignedtotest
theproposed method underreal-worldconditions.Theresultsshow thatthe proposed peach pickingrecognition
methodachieveseffectiveandaccuraterecognitionofpickingactionsinactualorchardenvironments.
Keywords:smartagriculture;agritourism;peach;pickingrecognition;deeplearning;humanpostures

0 引言

桃子是我国重要的果树品种,也是农业采摘园中

常见的果树之一[1]。相比于大棚环境下的果树种植,
桃树通常采取露天栽培方式。在采摘园区内,游客的

分布呈现较为分散的特点。游客的采摘行为往往与其

采摘兴趣等个人偏好密切相关,通过对游客采摘动作

的监督与分析,可以间接评估其采摘兴趣等。然而,近
年来随着人工成本不断攀升等因素影响,依靠大量人

力对游客行为进行监督分析的策略已变得不切实际。
因此,亟须采用新的农业技术对桃子采摘果园进行科

学高效管理。
深度学习技术在家禽家畜个体与姿态识别、农作

物及杂草识别、农作物病虫害检测等农业领域应用广

泛[2,3]。如李菊霞等[4]采用YOLOv4模型对猪只饮食

行为进行检测,试验结果表明,该方法在不同视角、不
同遮挡程度以及不同光照下均能实时有效地检测猪只

饮食行为。胡志伟等[5]在特征金字塔网络FPN中引

入融合通道注意力与空间注意力的双重注意力单元,
实现对复杂场景中生猪实例的精确检测。彭明霞等[6]

将特征金字塔网络FPN融入FasterR—CNN,并选用

残差卷积网络提取图像特征,使模型在田间复杂条件下

快速、准确识别棉花与杂草。刘莫尘等[7]采用融合带色

彩恢复的多尺度视网膜增强算法对YOLOv4—tiny模

型进行改进,实现在复杂实际场景中对玉米苗和杂草

的高效准确分类。鲍文霞等[8]采用基于多路卷积神

经网络的方法,对大田环境下麦穗赤霉病的识别精

度高 达 100%。甘 雨 等[9]引 入 注 意 力 模 块 CA 对

EfficientNet网络进行改进,构造出CA—EfficientNet
模型。该模型有效提高了作物害虫的识别准确率,并
大幅减 少 模 型 参 数 量,使 其 易 于 部 署 到 移 动 端。

Dyrmann等[10]提出了一种基于DetectNet网络实现

复杂环境条件下对麦田中杂草的检测方法。Amara
等[11]对LeNet架构进行改进,实现对现实场景中的香

蕉树叶片进行高鲁棒性疾病检测。Veeraballi等[12]提

出了一种改进的ResNet50网络对木瓜植物的叶片疾

病进行识别和分类。上述研究表明,利用深度学习技

术可以较好地对农业领域的动、植物等生物对象及其

行为进行识别。
具体到果园场景中,深度学习的应用主要集中在

对果树病虫害识别以及对果树各个部位的识别(如识

别果实,进而进行果实计数、果实目标跟踪等问题的研

究)。彭红星等[13]将经典 SSD 深度学习模型中的

VGG16输入模型替换为ResNet—101模型,解决了重

叠和受遮挡果实的目标检测问题。穆龙涛等[14]采用

改进的AlexNet作为FasterR—CNN的特征提取层,
降低了网络复杂度,减少了计算量,并且具有较高的检

测精 度。刘 芳 等[15]将 其 设 计 的 含 有 残 差 模 块 的

DarkNet—20网络替换YOLO的主干网络,并融合多

尺度检测模块,更好地实现特征提取。Rahnemoonfar
等[16]提出一种基于改进Inception—ResNet架构的方法

获取多尺度特征,用于实现果实的准确计数以及产量估

计,实现了91%的准确性,而原始Inception—ResNet的

准确性为76%。Koirala等[17]基于YOLO检测框架设

计了 MangoYOLO,该 架 构 比 YOLOv1 更 深,但 比

YOLOv3更浅,用于芒果果实检测任务中的内存和速度

优化,并且模型对水果遮挡及可变照明条件等问题具有

鲁棒性。Kestur等[18]提出了深度全 卷 积 神 经 网 络

MangoNet来分割图像中的芒果果实,通过连接对象对

图像中的果实进行计数,该网络的F1达0.84,较传统

目标检测网络有显著提高。
本文重点研究在观光采摘果园中识别游客等对象

的采摘行为,该采摘行为不仅涉及对人体姿态的检测,
也需要结合对果实空间位置变化的检测。采摘过程

中,人体姿态动态变化,果实位置也会发生较大位移。
以往的研究中,对果园情境中人体姿态识别的研究较

为不足,多侧重于对果实及其位置进行识别与跟踪的

研究工作,目的大多是为了进行产量估计,检测过程中

果实位移量不大。此外,采摘行为的识别还需要对人

体与果实接触情况进行判定,目前关于这方面的研究

也有所不足。
考虑到对树上果实的采摘行为进行识别的任务涉

及对人体动作以及果实位置两个方面的判断,因此,需
要引入人体姿态估计算法和目标检测算法作为采摘识

别任务的基础算法。由于采摘行为是一个动态过程,因
而还需要结合目标跟踪算法对不同帧之间的果实进行

关联。因此,本文融合基于人体姿态估计算法、目标检

测算法和目标跟踪算法,针对现实场景中的具体问题对

上述算法模型进行优化,构建基于深度学习的果树采摘

识别架构,从而实现对果实采摘结果的准确判定。
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1 果实采摘行为检测网络架构

1.1 网络架构YOLOv5
YOLOv5是一种单阶段目标检测算法,该算法在前

几代YOLO算法的基础上进行改进,使其在检测速度与

精度方面得到较大提升[19]。YOLOv5在主干网络中采

用原创的Focus模块,将信息从宽高维度集中到通道维

度,提高每个点的感受野,有效减少参数量和计算量,提
升推理速度。并且采用C3模块替换原来主干网络中的

BottleneckCSP模块,使模型在性能不下降的情况下精简

网络结构,减少计算量,降低模型推理时间。此外,将原

本SPP模块中3个并行的最大池化层替换为串行结构

的SPPF模块,大大减少前向计算和反向计算的时间。
由于YOLOv5集成了各种高效模块,使其获得高精度和

高实时性的检测效果。因此,若将其应用于果实采摘识

别任务中,可望实现对果实检测目标的快速准确定位,
为采摘目标判断以及果实采摘位移过程中跟踪果实目

标提供稳定准确的位置信息。相比于YOLOv5其他版

本,YOLOv5s结构最为简洁,模型小、计算量小、速度

快,特别适用于本文的应用情景。

1.2 LightweightOpenPose网络

LightweightOpenPose是在OpenPose基础上提出

的一种轻量版[20]。OpenPose网络可根据输入图片生成

一个部分置信图(PCM)和一个部分亲和场(PAF)。前

者生成用来预测关键点位置的热力图(Heatmap);后者

是在关键点之间建立的一个向量场,描述肢体的方向。
获得热力图和部分亲和场后,使用二分图最大权匹配算

法来 对 关 键 点 进 行 局 部 关 联,并 用 匈 牙 利 算 法

(HungarianAlgorithm)求得相连关键点最优匹配,从而

组 合 成 人 体 骨 架,描 述 人 体 姿 态。Lightweight
OpenPose的流程与OpenPose基本一致,但在OpenPose
的基 础 上 做 了 以 下 改 进:将 OpenPose的 主 干 网 络

VGG19替换为轻量型网络 Mobilev1,大幅减少模型参

数量。在此基础上,把生成keypoints和PAFs的两个网

络合并成一个,并将7×7卷积换成3×3和1×1的卷

积。这些操作共同作用使得LightweightOpenPose在检

测速 度 方 面 的 性 能 大 幅 提 升,并 且 在 参 数 量 只 有

OpenPose的15%的情况下,保持较高的检测精度。因

此,若将其应用于采摘识别模型当中,可以使其减少对

高性能计算机的依赖,扩大模型的应用范围,并且可以

保持较好的实时性。

1.3 DeepSORT网络

DeepSORT的前身是SORT算法[21]。SORT算法

通过目标检测器在第一帧检测到的结果创建对应的轨

迹。将卡尔曼滤波的运动变量初始化,通过卡尔曼滤波

获得轨迹在下一帧的预测框。在下一帧中将目标检测

框和轨迹预测框进行IoU 匹配,再通过匹配结果计算其

代价矩阵。将其输入匈牙利算法,可以得到3种不同的

线性匹配结果。第1种是Tracks(代表轨迹信息)失配,
将失配的Tracks删除;第2种是Detections(代表通过目

标检测算法获得的检测框)失配,将其初始化为一个新

的Track;第3种是目标检测框和卡尔曼滤波预测框匹

配成功,说明前一帧和后一帧追踪成功,将其对应的

Detections通过卡尔曼滤波更新到对应的Tracks变量。
然而SORT算法在物体发生遮挡时,存在容易丢失ID的

问题。DeepSORT 算法是SORT算法的改进版本,在

SORT算法的基础上增加新轨迹的状态确认和级联匹配。
在新轨迹的状态确认方面,将Tracks分为确认态

(Confirmed)和 不 确 认 态(Unconfirmed)。新 产 生 的

Tracks属 于 不 确 认 态;不 确 认 态 的 Tracks 必 须 和

Detections连续匹配一定的次数(默认3次)才可以转化

成确认态。确认态的Tracks必须和Detections连续失

配一定次数(默认30次),才会被删除。在级联匹配方

面,根据卷积神经网络提取到的目标物体的外观特征和

运动特征对确认态的Tracks与Detections进行级联匹

配。通过计算前后两帧目标之间的匹配程度,实现轨迹

关 联,并 为 每 个 追 踪 到 的 目 标 分 配 ID。通 过

DeepSORT,可以高效准确地通过视频数据追踪果园场

景中的对象,实现对采摘过程中的目标追踪检测。

2 果实采摘行为检测方法研究

2.1 果实采摘行为检测方法

对树上果实的采摘行为定义为举起手、手接触果

实、摘下果实3个环节的一个过程,因此,将果树采摘

行为的识别等效为对以上3个环节进行判定。若采用

深度学习方法对这3个环节进行判定,即涉及目标检

测技术、人体姿态估计技术和目标跟踪技术的应用。
然而直接采用原始算法,难以满足实际场景的需求,所
以在前述算法的基础上针对采摘识别情景做出3处重

要适配改进。算法结构如图1所示。

图1 果树采摘行为检测方法整体结构

Fig.1 Overallstructureoffruittreepicking
behaviordetectionmethod

2.2 基于人体关节角度的采摘姿态判定方法

对采摘举手的判定涉及人体姿态,而与采摘时的举

手动作最紧密相关的部位是人的前臂。人的前臂是由

手肘关节和手腕关节相连,可以通过对手肘关节和手腕



156  中国农机化学报 2025年

关节的位置检测,分析前臂的活动情况。对于举起手这

个动作,可以通过前臂与水平线之间的夹角θ进行判

定。如图2所示,以左手采摘动作为例,分析夹角θ与

左手肘和左手腕关节点坐标之间的关系。手肘和手腕

关节点坐标可以通过LightweightOpenPose模型给出。
通过图2中对应关系可以得出夹角θ的正弦值以

及θ的角度大小,如式(1)和式(2)所示。

sinθ=
ykpt6-ykpt7

(xkpt6-xkpt7)2+(ykpt6-ykpt7)2
(1)

θ=sin-1 ykpt6-ykpt7

(xkpt6-xkpt7)2+(ykpt6-ykpt7)2
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (2)

图2 夹角θ与手肘和手腕关节点坐标之间的关系

Fig.2 Relationshipbetweentheangleθandthecoordinates
oftheelbowandwristjointpoints

由于在采摘场景中还存在许多抬起前臂但并未进

行采摘的动作,如图3所示。因此,不能简单地根据前

臂抬起(即sinθ>0)这一条件来判定采摘时的举手动

作,需要进一步区分采摘动作与采摘干扰动作。

   
图3 干扰动作示例

Fig.3 Interferenceactionexample

通过对数据集的观察,发现采摘动作与其他干扰

动作前臂抬起的幅度大小有明显差异。因此,对数据

集中不同动作的前臂抬起幅度进行统计。采用sinθ
的值来衡量前臂抬起幅度大小。对视频数据集中不同

动作的sinθ(θ>0)进行统计得到表1。
表1 数据统计表

Tab.1 Statisticaltableofdata

参数 采摘动作 走路姿态 整理东西 其他动作

max(max
j
(sinθi))0.96 0.34 0.47 0.54

min(max
j
(sinθi))0.67 0.18 0.23 0.18

 注:max(sinθi)(i∈n,n为一个视频包含的帧数)表示某一类动作在

某一个视频中的最大sinθi 值,代表视频中此类动作的角度正弦峰值。
max(max

j
(sinθi))(j ∈ m,m 为 数 据 集 中 此 类 视 频 的 数 量)与

min(max
j
(sinθi))表示在数据集所有视频中该类动作的角度最大正弦

值波动范围。

由表1可知,可以通过设置阈值为0.6,将采摘举

手动作和干扰动作区分。据此划分不同区间,并通过

设置采摘举手标志PickPutup对不同区间进行表示。
当前臂摆动幅度满足sinθ>0.6时,视为采摘举手动

作,以此作为采摘举手的判定条件。此时可以继续进

行后续的采摘相关检测。而对摘下果实的判定条件

为:若在手放下状态时采摘目标果实的检测框中心点

位置比手腕关节点低,即视为果实被摘下。

2.3 基于最近邻检索的采摘目标确定方法及其优化

在果实采摘识别的环节中还有一个是对手接触果

实的判定。传统对人手接触物体的判定方法有两种:
(1)当手腕关节点与目标物体中心的距离小于预设参

照物的尺寸时,判定人手接触该物体。预设参照物一

般取人手的长度,以往多采用前臂长度的1/2代表人

手的长度;(2)利用交并比(IoU)算法,以手腕关节点

为中心自设矩形框,边长为手长的2倍。当手腕矩形

框与目标物体的交并比值超过设定阈值时可判定人手

接触该物体。
由于对人手是否接触果实进行判定是为了确定采

摘目标,以便在下一步的摘下果实判定环节对相应果

实的位置进行比对。说明判定手是否接触果实问题可

以进一步转化为确定采摘目标问题,但是需要保证结

果的唯一性。
关于基于手腕与目标物体之间的距离或交并比这

两种方法,当有多个果实距离人手较近时,满足条件的

果实可能不唯一,如图4所示,这样就难以保证确定采

摘目标的唯一性。

(a)判定方法1  (b)判定方法2
图4 传统方法检测效果示例

Fig.4 Exampleoftheeffectoftraditionalmethodsofdetection

利用最近邻检索方法找出距离手腕关节点最近的

果实目标中心点。其对应的果实目标具有唯一性,可
用于进行采摘目标的判定。图5为某一帧中查找距离

手腕关节点最近果实的流程。
此处确定的果实目标只是在某一时刻距离手腕最

近,显然不足以被判定为采摘目标。采摘目标对应的

果实必然是在一段时间内多次距离手腕关节点最近的

果实,那么便需要解决此处时间长短的问题。在视频

中一般用连续的帧数来反映一段时间的长度,因此,问
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题就转化为选取合适的检测帧数。

图5 某一帧中查找距离手腕关节点最近果实的流程图

Fig.5 Flowchartforfindingtheclosestfruitto
awristnodeinagivenframe

为此,在数据集上进行多轮试验与验证,发现当取

20帧作为连续检测帧数的范围时,本方法检测采摘目

标的准确性最高。但是依然存在小部分没有准确检测

出采摘目标的情况。通过对检测失败的视频进行分

析,发现检测错误的情况主要分为两种:一种是如

图6(a)所示的采摘目标与其他果实到手腕关节点的

距离差不多的情况;另一种是如图6(b)所示,手越过

近处果实未采摘而采摘较远处的果实。

(a)检测错误情况1  (b)检测错误情况2
图6 未准确检测出采摘目标的情况示例

Fig.6 Exampleofasituationwherethepicking
targetwasnotaccuratelydetected

读取图6中的采摘目标错检情况所对应的20帧

数据,结果如表2所示。在图6所示的情况中,虽然被

错检为采摘目标是连续20帧中最多次距离手腕关节

点最近的果实,但并非是在检测范围的最后几帧中检

测到最近的果实。说明此时手腕关节点已经远离该果

实,该果实不应该被判断为采摘目标。
由此说明,根据前述条件并不足以确保对采摘目

标的准确检测。因此,需要对确定采摘目标的条件进

行优化,对其补充条件进行进一步约束。
通过观察数据集中的采摘动作,可以发现在手接

触到采摘目标前的一小段时间内,采摘目标一直是距

离手腕关节点最近的果实。将其转化为以下约束条

件:对连续20帧这一检测范围进行划分,找出前n 帧

中与手腕关节点距离最近的频率最高的果实,将其视

为潜在采摘目标。在后面的20-n 帧中,当其连续满

足成为潜在采摘目标的条件,则判定为采摘目标。采

摘目标的检测流程如图7所示。
表2 图6所示场景的检测数据

Tab.2 Detectiondataforthescenarioshowninfigure6

图6(a)对应数据 图6(b)对应数据

第n帧
最近果
实id

第n帧
最近果
实id

第n帧
最近果
实id

第n帧
最近果
实id

156 1 166 2 97 1 107 1
157 1 167 2 98 1 108 2
158 1 168 2 99 1 109 2
159 1 169 2 100 1 110 2
160 2 170 2 101 1 111 2
161 2 171 1 102 1 112 2
162 2 172 1 103 1 113 2
163 2 173 1 104 1 114 2
164 2 174 1 105 1 115 2
165 2 175 1 106 1 116 2

图7 采摘目标的检测流程

Fig.7 Flowchartfordetectionofpickingtargets

2.4 基于设定状态标志的采摘目标检测失效解决方法

  通过数据集中的视频数据可以发现,在采摘过程

中,当人手触及果实时往往会对果实造成遮挡,使目标

检测算法无法检测出采摘目标,如图8(a)所示,进而

导致丢失对采摘目标的跟踪,如图8(b)所示。

(a)采摘目标丢失检测

(b)采摘目标丢失跟踪

图8 采摘目标丢失检测与跟踪示例

Fig.8 Exampleofpickingtargetlossdetectionandtracking

如果继续采用前述算法进行采摘目标的判断,那
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此时检测到的距离手腕关节点最近的果实并非采摘目

标,这将导致采摘目标检测错误,并将影响到后续对摘

下果实进行判定的准确性。
通过对模型功能需求的分析,发现在后续环节中

只需用到采摘目标id 这一参数,因此,没有必要在确

定采摘目标后继续对其进行检测。针对这一问题,设
定不进行采摘目标检测的标志 Nodetect,以避免模型

对采摘目标的误检测。Nodetect值为0时,表示当前

需要对采摘目标id(即pick_id)进行检测,值为1时

则相反。将Nodetect初始值设为0。当检测出pick_id
后,将Nodetect的值置为1,表示在本次采摘动作过程

中对pick_id 的检测结束,不再进行检测。当一次采

摘动作结束,则将 Nodetect的值置0,恢复到初始状

态,为新一次的采摘动作检测做准备。图9为在一次

采摘行为过程中Nodetect取值的变化情况。

图9 一次采摘行为过程中Nodetect取值的变化情况

Fig.9 ChangesinNodetectvaluesduringonepickingbehavior

3 试验结果与分析

3.1 数据集制作

由于果实采摘识别主要涉及对人体动作以及果实

位置变化的分析,因此,为满足模型训练的需要,不仅

需要建立用于采摘动作检测的游客行为视频数据集,
还需要构建用于果实目标检测的果实图像数据集。

试验果园位于上海市闵行区浦江镇,以当地广泛

种植的桃子作为研究对象,采集游客在园中进行的采

摘等行为活动的视频数据。在此基础上截取桃子图

像,制作桃子图像数据集。

1)采摘园中游客行为视频数据集。试验中,在园

中选取不同合适位置设立支架,搭载摄像机拍摄以采

摘桃子为主的园中游客行为活动的视频。共拍摄

120段视频,其中包含采摘行为的视频有78段。每段

视频 时 长30s左 右,视 频 帧 率 为30帧/s,保 存 为

MP4格式。为弥补场地的单一性对人的行为活动多

样性造成的限制,在网上搜集合适的视频对数据集进

行补充。在网上下载281个在采摘果园环境中的包含

游客的视频。通过人工挑选,筛除镜头切换太频繁导

致单一个体出镜时间太短无法判断其行为以及个体双

手全被遮挡无法判断手部活动等情况的视频。保留符

合要求的有效视频数据89个。此视频数据集共包含

209个视频,部分视频示例如图10所示,其中包含采

摘行为的有126个,采摘动作共计278次。其他不包

含采摘行为的视频大致分类及对应数量如下:走路视

频32个,整理东西视频21个,其他行为视频30个。

(a)1.mp4
 (b)2.mp4

 (c)3.mp4

(d)4.mp4
 (e)5.mp4

 (f)6.mp4
图10 视频数据集中部分视频示例

Fig.10 Selectedvideoexamplesfromthevideodataset

2)桃子图像数据集。首先,从以上视频数据集中

截取 包 含 桃 子 的 图 像,得 到 果 园 环 境 中 桃 子 图 像

1268幅。然后,使用LabelImg软件对这些图像中的桃

子果实位置进行标注。标注时,对于肉眼无法清楚判断

是否存在果实的模糊像素点不进行标注。标注后得到

的xml文件包含桃子果实的中心坐标、宽、高信息。为

增加图像的多样性,避免模型在训练时发生过拟合的情

况,采用数据增强的方式对图像进行扩增。采用水平翻

转、旋转角度、随机颜色、对比度增强和颜色增强的数据

增强方法,效果如图11所示。

(a)原图  (b)水平翻转  (c)旋转角度

(d)随机颜色  (e)对比度增强 (f)颜色增强

图11 数据集数据增强示例

Fig.11 Exampleofdatasetdataenhancement



第7期 杨义 等:基于深度学习的观光农业中的桃子采摘识别 159  

采用数据增强方式扩增后得到7608幅图像及其

对应的xml文件。由于YOLO系列算法在训练时需

要txt格式的标注文件,因此,通过python编程将xml
文件转化为txt文件。将其与对应的图像作为本试验

的桃子图像数据集,并按照8∶2的比例将其划分成训

练集与测试集。

3.2 试验平台与评价指标

试验硬件环境:CPU为i7-12700H,GPU为NVIDIA
RTX3060。操作系统为 Windows10,基于PyTorch1.7
平台实现对模型的构建与训练。软件工具为PyCharm
2021,编程语言为Python3.7。并在Anaconda虚拟环境

中安装OpenCV等依赖库,搭建试验环境。
对采摘行为识别模型最重要的评价标准是算法识

别的准确性,并且针对已有模型的改进方法也是为了

提高对采摘行为识别的准确性。因此,在试验中以算

法识别的准确性作为主要评价标准,评估提出方法的

有效性。在采摘识别问题中可以用查准率P、查全率

R 两个指标来衡量识别结果的准确性。查准率P 和

查全率R 计算如式(3)和式(4)所示。

P=
TP

TP+FP ×100% (3)

R=
TP

TP+FN ×100% (4)

式中:TP———实际为正样本且被检测为正样本的

数量;

FP———实际为负样本但被检测 为 正 样 本 的

数量;

FN———实际为正样本但被检测为负样本的

数量。
提出的方法按照功能顺序分别为基于人体关节角

度的采摘姿态判定方法(用于采摘姿态识别)、基于最

近邻检索的采摘目标确定方法及其优化(用于判定采

摘目标)、基于设定状态标志的采摘目标检测失效解决

方法(人手遮挡误检测抑制)3个功能步骤。为验证提

出的方法在实际采摘果园应用场景中的使用效果,按
照功能步骤。

3.3 识别采摘姿态的不同方法比较

试验对采用不同方法识别采摘姿态的准确性进行

对比。传统上对人体姿态进行识别是根据人体关节点

外接矩形框的宽高比值范围对人体姿态进行判定。基

于自制数据集对采摘姿态的人体框宽高比值进行统计,
发现对于采摘姿态该值范围为(0.38,0.45),宽高比算

法可以达到最佳效果,因而,在试验中以此作为宽高比

算法采摘姿态的判定条件。提出的方法为采用基于关

节点角度的方法对采摘姿态进行判定,当前臂与水平线

夹角的正弦值sinθ>0.6时,则判定为采摘姿态。
采用视频数据集中的全部视频进行试验,以查准

率P 和查全率R 作为衡量不同方法识别准确性的指

标。在试验中将TP 定义为实际为采摘姿态且被识别

为采摘姿态的次数,FP 定义为实际为其他姿态但被

识别为采摘姿态的次数,FN 定义为实际为采摘姿态

但未被识别为采摘姿态的次数。结果如表3所示。
表3 采用不同方法识别采摘姿态的结果

Tab.3 Resultsofusingdifferentmethodsto
identifypickinggestures

方法 TP FP FN P R

人体框宽高比方法 249 56 29 0.82 0.90
关节点角度方法 278 5 0 0.98 1

  由表3可知,采用人体框宽高比方法识别采摘姿态

的查准率P 显著低于本文方法。结合式(3)与表3可

知,此处查准率P 较低,主要是由FP 较高引起的。而

FP 较高,说明该方法将许多其他姿态误识别为采摘姿

态。图12(a)~图12(c)展示了采用人体框宽高比方法

而误将其他姿态判定为采摘姿态的例子。从这3个错

误示例可以看出,仅根据人体关节点外接矩形的宽高比

这一条件不足以界定采摘姿态,因为还有许多其他姿态

也可以对应到采摘姿态的人体关节点外接矩形宽高比

范围中。说明该方法的判定条件难以有效区分采摘动

作与其他动作。另外,现实情况下往往存在设备未能完

整采集到人体图像的问题,如图12(c)所示,严重干扰到

此种方法的检测结果,说明该方法难以应用到复杂的实

际场景中。

(a)示例1  (b)示例2  (c)示例3

(d)示例1
识别结果

 (e)示例2
识别结果

 (f)示例3
识别结果

图12 不同方法对采摘姿态的识别结果对比

Fig.12 Comparisonoftherecognitionresultsof
differentmethodsforpickinggesture

图12(d)~图12(f)展示本方法在相应视频上的识

别结果。结果显示,对于采用人体框宽高比方法未能准
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确判定的姿态,本方法均可正确判定。相比之下,本文

基于关节点角度的判定方法与采摘姿态的契合度更强,
因而,在查准率和查全率指标上的表现更佳。

3.4 判定采摘目标的不同方法比较

试验对采用不同方法进行采摘目标判定的准确性

进行对比。采摘目标的判定问题实质上是判定人手是

否接触物体问题的延伸。以往对人手接触物体的判定

方法主要有基于手腕与目标物体之间的距离与交并比

这两种。将其应用到判定人手是否接触果实的问题

上,以上两种方法可以进一步描述:前者是当手腕关节

点与目标物体中心的距离小于预设参照物的尺寸时,
判定人手接触该物体;后者以手腕关节点为中心自设

矩形框,当手腕矩形框与目标物体的交并比值超过设

定阈值时,判定人手接触该物体。所提出的方法是基

于最近邻检索算法找出距离手腕关节点最近的果实,
在此基础上进行人手接触果实的判定。

采用两种传统方法进行试验时,需要对其涉及的

参数设定合适参数值。采用距离与参照物尺寸进行对

比的方法需要选取参照物并确定其尺寸,沿用以往方

法中以人手作为参照物并取前臂长度的一半来代表人

手长度的做法。采用交并比值与阈值对比方法需要选

取自设矩形框的边长和交并比的阈值,自设矩形框的

边长可沿用以往方法选定为手长的2倍,而交并比的

阈值则需要结合实际统计来进行选取。为此,通过在

数据集上进行试验与统计,发现在采摘行为中,以手腕

关节点为中心的自设矩形框与目标果实的检测框二者

的交并比值一般大于0.9。因此,选取0.9作为该方

法的交并比阈值。
以上讨论的是判定手是否接触果实问题的3种方

法,应进一步转化使其可应用于解决采摘目标判定问

题。采用3种方法进行采摘目标判定的具体试验方

案:以发生采摘举手动作作为采摘行为的开端,在此基

础上进行采摘目标的确定。以发生采摘举手动作后的

连续20帧作为采摘目标检测范围,3种方法各自对应

采摘目标的判定条件如表4所示。
表4 不同方法对采摘目标的判定条件

Tab.4 Judgmentconditionsofdifferentmethodsfor
pickingtargets

方法 判别条件

方法1:距离与参
照物尺寸对比方法

符合与手腕关节点的距离小于手长度
的条件最多次的果实视为采摘目标

方法2:IoU 与 阈
值对比方法

符合与手腕矩形框交并比大于0.9的
条件最多次的果实视为采摘目标

方法3:本文的最
近邻检索方法

符合距离手腕关节点最近的条件最多
次的果实视为采摘目标

  由表5可知,采用前两种方法对采摘目标的判定

都存在查全率高而查准率低的问题。通过追溯采用这

两种方法而未被正确判定采摘目标的视频,对查准率

低的原因进行分析。图13选取试验采取的不同方法

在2个典型场景下的检测结果进行展示。这2个场景

的最大差别在于果实目标大小以及人的手臂长短。在

第1个场景中,采用方法1,有两个果实满足判定条

件,这是因为这两个果实距离手腕关节点都比较近;而
采用方法2和方法3都只确定了1个果实目标。在

第2个场景中,采用方法2,有2个果实满足判定条

件,这是由于在此场景中果实目标较小而且人的手臂

较长,使交并比的值较大,易达到设定阈值。而采用方

法1和方法3都只确定1个果实目标。
表5 采用不同方法判定采摘目标的试验结果

Tab.5 Experimentalresultsofusingdifferent
methodstodeterminepickingtargets

方法 TP FP FN P R

距离与参照物尺寸对比方法 265 35 13 0.88 0.95

IoU 与阈值对比方法 259 47 19 0.85 0.93
本文的最近邻检索方法 276 2 2 0.99 0.99

典
型
场
景
1

典
型
场
景
2

(a)方法1 (b)方法2 (c)方法3
图13 不同方法在两种典型场景下的试验结果

Fig.13 Experimentalresultsofdifferent
methodsintwotypicalscenarios

通过以上分析可知,若采用前两种方法,无论如何

选取参照物与阈值,在真实场景下都可能存在不止

1个果实满足此条件。结合到本文具体问题,这样就

容易将其他果实误判为采摘目标。说明手接触果实的

判定问题在转化为采摘目标的确定问题时,还需要考

虑检测结果的唯一性这一因素。相比之下,本文提出

的基于最近邻检索的方法,使每帧满足条件的果实对

象具有唯一性,有效弥补了前述方法的不足,更有利于

准确检测采摘目标。表5从数据方面验证本文方法的

检测准确性较高,在查准率和查全率上的表现较好。

3.5 模型Nodetect状态标志对采摘目标检测的影响

  设定Nodetect状态标志是为避免人手遮挡导致
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模型对采摘目标的误检测。为验证该方法的有效性,
在试验中对 Nodetect状态标志设定与否对模型检测

采摘目标的准确性进行对比。
由于试验要考察的也是采摘目标检测的准确性,

因此,试验的视频范围、参数定义以及评价指标皆与

3.4节 中 的 试 验 设 定 相 同。由 表 6 可 知,若 不 设

定Nodetect状态标志,即使模型可以检测出每个视频

中正确的采摘目标,但也会将许多非采摘对象的果实

误识别为采摘目标。即在一次采摘过程中,模型可能

会检测出多个采摘目标,将严重影响到后续果实摘下

判定环节的正确执行。
表6 设定状态标志与否对采摘目标检测的影响

Tab.6 Effectofsettingstatusflagsornoton
pickingtargetdetection

方法 TP FP FN P R

方法4:不设定 Nodetect
状态标志方法

278 189 2 0.60 0.99

方 法 5:设 定 Nodetect
状态标志方法

278 2 2 0.99 0.99

  图14展示以上2种方法在采摘目标受遮挡的同

一视频上的试验结果。图14(a)反映采用不 设 定

Nodetect状态标志方法时,当2号采摘目标受到人手

遮挡丢失目标检测与目标跟踪后,模型将3号果实错

判为采摘目标。图14(b)反映采用设定Nodetect状态

标志的方法时,当检测出采摘目标后就不再对其进行

检测,可以有效避免对采摘目标误判的情况,确保采摘

行为识别后续环节可以读取到正确的采摘目标信息以

进行下一步操作。

 
(a)方法4

 
(b)方法5

图14 设定状态标志与否的试验结果对比

Fig.14 Comparisonofexperimentalresults
withandwithoutsettingstatusflags

4 系统设计及现场测试

为进一步在真实情境中对上述方法进行实际使用

效果测试,并实现对采摘园中的游客采摘行为的智能

化监督管理,基于上述采摘识别模型,设计桃子采摘园

智慧监管系统。
该系统由萤石监控摄像头(CS-H5)、萤石云平台

和上位机三部分组成。监控摄像头负责采集采摘园现

场图像数据,通过 Wi-Fi或有线网络将图像数据输送

到云平台;云平台可以实现摄像头与上位机端的图像

数据传输;上位机端向云端发送请求获取视频数据,采
用训练好的采摘识别算法对获取的视频图像进行检

测。本系统的网络拓扑图如图15所示。当系统识别

出采摘行为后,将采摘信息(如人数、采摘次数等)与检

测后的视频图像展示在系统用户界面上,并将采摘信

息数据存储到数据库中,以便管理人员进行数据分析。

图15 系统网络拓扑图

Fig.15 Systemnetworktopologydiagram

由于现实场景中存在对历史和实时2种形式视频

文件中采摘行为的检测需求,因此,该系统在工作流程

方面提供2种选择,如图16所示。

图16 系统功能实现流程

Fig.16 Flowchartofsystemfunctionimplementation

选择一,系统通过运用云平台的人像告警功能,使
上位机端访问云平台获取告警视频。待用户需要时可

选取相应的历史告警视频进行采摘识别检测。选择二,
如果用户需要实时监控现场是否发生采摘行为,则上位
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机系统通过访问摄像头在萤石云平台的直播源地址获

取实时视频流,通过采摘识别算法对捕获到的视频流进

行检测。系统将检测到的采摘行为信息展示在系统用

户界面上,并连同其他相关信息一同存入数据库。
在上海市闵行区某桃子采摘园进行系统功能测试。

首先,对两种不同视频输入源的系统检测效果进行测

试。当监控区域有人出现时,云平台向用户端发送告警

信息,并且对该监控区域录像。而录像视频的保存名称

为视频录制的起始时间。当用户收到有人进入监控区

域的告警消息后,用户可根据实际需求,在上位机应用

上选择历史视频中相应的视频文件。然后,选择模型权

重文件,点击界面的运行按钮,系统将展示检测后的视

频图像、视频文件信息和检测结果。图17为历史视频

的检测结果展示。如果用户想要实时监控现场是否发

生采摘行为,则点击用户界面上的实时视频对想要查看

的监控区域对应的摄像头编号进行选择,其他操作同

上。图18为实时视频的检测结果。

图17 历史视频检测结果展示

Fig.17 Recordedvideotestresultsshow

图18 实时视频检测结果展示

Fig.18 Real-timevideodetectionresultsshow

对基于果树采摘行为识别方法的采摘园智慧监管

系统的识别准确性进行测试。在摄像头视场范围内进

行500次随机动作的果树果实采摘行为及200次随机

采摘干扰动作(如整理东西、随意走动等)。测试结果

表明,除有3次因为镜头被飞虫等遮挡导致系统未能

读取到清晰完整画面,因而未能识别采摘行为之外,剩
余采摘行为都被成功识别。而200次采摘干扰动作都

没有被误判为采摘动作。

5 结论

1)将深度学习技术引入到农业环境中对人体姿

态进行识别,基于深度学习技术的采摘行为识别中存

在3个重要的判定环节,分别是采摘姿态判别、采摘目

标的判定和果实摘下判定。

2)传统对人体姿态判别方法的研究主要考虑人体

骨架的整体变化情况。对于采摘果园场景中的采摘行

为,对采摘姿态的判别应考虑选择更有针对性的约束条

件。针对树上果实的采摘行为,采摘姿态明显不同于其

他姿态,因此,应找到有效区分采摘姿态与其他姿态的

判别方法。通过设定关节角度的方法,对游客不同活动

的关节角度变化情况进行分析,提出一种通过关节角度

判定采摘姿态的方法。通过与传统人体姿态判别方法

的试验对比可知,基于人体关节角度的姿态判别方法能

够更准确地识别采摘姿态,查准率提高16%。

3)采摘目标的判定实质上是一个对人手与果实

位置关系进行考量的问题。传统对人手与物体接触情

况的研究主要基于手腕与目标物体之间的距离或交并

比的方法进行衡量。对于采摘识别场景中的果实目

标,采摘目标的确定应着重考虑唯一性,因此,应找到

一种可以在每一帧的检测中匹配到唯一果实的约束条

件。针对采摘行为中人手与果实的位置关系,提出一

种新型基于手腕与果实之间距离关系的采摘目标确定

方法。针对现实场景中的手腕与果实的复杂位置关

系,对该方法进行优化。通过与传统对人手接触物体

对象的判别方法对比可知,优化后基于距离的新型方

法能够更准确地判定采摘目标,查准率提高11%。

4)在以上采摘目标的判定环节中,还存在人手遮

挡导致采摘目标错检的问题,该问题将影响后续果实

摘下判定环节的正确判定。考虑通过设定状态标志的

方法,避免由于果实目标检测失效影响到最后的采摘

行为判定结果。试验结果表明,该状态标志的设定可

有效避免对采摘目标的误判,查准率提高39%。
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研究概况

针对桃子采摘园智慧化管理的需求,提出一种基于深度学习的采摘识别方法。利用机器视觉与深度学习技

术,在轻量级人体姿态估计算法LightweightOpenPose、目标检测算法YOLOv5s、目标跟踪算法DeepSORT的基

础上,提出桃子采摘行为检测方法。基于实际桃子采摘视频数据建立数据集,进行相关性能测试。将基于人体关

节角度方法与传统采用人体关节点外接矩形框的方法进行对比,该方法对采摘举手动作的判定查准率提高16%。
针对采摘目标判定问题,基于最近邻检索的方法相比于传统的基于距离与参照物尺寸对比的方法、基于交并比与

阈值对比的方法,查准率至少提高11%。基于设定状态标志的采摘目标检测失效方法,较好地解决手部遮挡对检

测结果的影响,查准率提高39%。提出的桃子采摘识别方法能够在采摘桃园实际环境下完成对采摘动作的有效

准确识别。

主要技术指标

方法 TP FP FN 查准率P 查全率R

距离与参照物尺寸对比方法 265 35 13 0.88 0.95
交并比IoU 与阈值对比方法 259 47 19 0.85 0.93
最近邻检索方法 276 2 2 0.99 0.99
设定Nodetect状态标志方法 278 2 2 0.99 0.99
不设定Nodetect状态标志方法 278 189 2 0.60 0.99

典
型
场
景
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典
型
场
景
2

距离与参照物尺寸

对比方法

交并比IoU 与阈值

对比方法

最近邻检索方法 不设定Nodetect
状态标志方法

设定Nodetect
状态标志方法
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技术研究与发展计划资助项目(2021011035)、秦皇岛市科学技术研究与发展计划项目(201805A016)等资助。团

队主要致力于无人机农业图像处理、观光农业智慧管理措施及农业物联网智慧终端设备等方面的研究,取得了多

项重要科技成果。

联系方式

联系人:杨义,电话:13817951737,邮箱:yiyang@dhu.edu.cn


