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摘 要:在温室环境下的串番茄自动化采摘过程中,快速识别串番茄与定位采摘点至关重要。针对温室环境中串番茄
自动化采摘中果串快速识别与采摘点精准定位需求,提出了一种基于改进YOLOv11-Pose的视觉检测定位方法。该方
法首先构建了一个包含串番茄和采摘点同时标注的数据集;其次通过在YOLOv11-Pose原模型的不同位置中引入了
GhostC3ECA与C3k2_CA两个模块,分别实现网络的轻量化与采摘点的精准定位,最终实现端到端的串番茄实时检测以
及采摘点精准定位;在网络后端,利用面向姿态的非极大值抑制来优化密集果实的检测与关键点的定位效果。实验在玻
璃温室采集的串番茄数据集上进行验证,串番茄的识别精度为96.2%,采摘点的定位精度为86.5%,同时模型的推理速
度为67.2

 

fps,能很好的满足实时性处理要求。经现实的温室采摘场景验证,所提出的基于改进YOLOv11-Pose的串番
茄识别与采摘点定位方法,为自动化采摘机器人提供了一种高效、可靠的视觉检测方案。
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Abstract:In
 

the
 

automated
 

harvesting
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

in
 

greenhouse
 

environments,
 

rapid
 

identification
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

and
 

precise
 

localization
 

of
 

picking
 

points
 

are
 

critical.
 

This
 

work
 

addresses
 

the
 

requirements
 

for
 

rapid
 

cluster
 

recognition
 

and
 

accurate
 

picking
 

point
 

localization
 

in
 

automated
 

cluster
 

tomato
 

harvesting
 

within
 

greenhouses
 

by
 

proposing
 

a
 

visual
 

detection
 

and
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv11-Pose.
 

The
 

method
 

first
 

constructs
 

a
 

dataset
 

containing
 

simultaneous
 

annotations
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

and
 

picking
 

points;
 

then
 

introduces
 

two
 

modules
 

GhostC3ECA
 

and
 

C3k2_CA
 

at
 

different
 

positions
 

within
 

the
 

original
 

YOLOv11-Pose
 

model
 

to
 

achieve
 

network
 

lightweighting
 

and
 

precise
 

picking
 

point
 

localization,
 

respectively.
 

This
 

ultimately
 

enables
 

end-to-end
 

real-time
 

detection
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

and
 

accurate
 

picking
 

point
 

localization.
 

In
 

the
 

network's
 

backend,
 

we
 

utilize
 

pose-aware
 

non-maximum
 

suppression
 

to
 

optimize
 

detection
 

of
 

densely
 

clustered
 

fruits
 

and
 

key
 

points
 

localization.
 

Experiments
 

validated
 

the
 

approach
 

on
 

a
 

glasshouse-collected
 

cluster
 

tomato
 

dataset,
 

achieving
 

96.2%
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

86.5%
 

picking
 

point
 

localization
 

accuracy.
 

The
 

model
 

operates
 

at
 

67.2
 

fps,
 

meeting
 

real-time
 

processing
 

demands.
 

Verified
 

by
 

real-word
 

greenhouse
 

harvesting
 

scenarios,
 

the
 

proposed
 

cluster
 

tomatoes
 

recognition
 

and
 

picking
 

point
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv11-Pose
 

provides
 

an
 

efficient
 

and
 

reliable
 

visual
 

detection
 

solution
 

for
 

automated
 

harvesting
 

robots.
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0 引  言

  近年来,设施农业尤其是温室栽培在全球范围内快速

发展。文献[1]提出温室通过对光照、温度、湿度和营养等

要素的精细控制,大幅提高了作物的单位面积产量和产品

质量,并使季节性与地域性限制得到缓解;与此同时,温室
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生产也促使农业向集约化、智能化方向转型,推动了对自动

化与智能化劳动力的迫切需求。
番茄作为全球最重要的经济作物与蔬菜之一,产量与

消费规模位居前列。文献[2]提出,根据联合国粮农组织统

计,番茄的全球产量达到数亿吨量级,其产业链在食品安

全、加工与贸易中占有重要地位。
由于番茄生产的规模化和市场化特征,降低生产成本、

提高采收效率成为提升竞争力的关键。而在番茄全生长周

期中,采摘环节长期被认为是劳动最密集、成本最高的环节

之一。文献[3]提出人工采摘不仅占用大量劳动力,而且受

劳动成本、招聘难度与劳动强度波动等影响显著。因此,用
自动化技术替代或辅助人工采摘,能够直接降低人工成本、
提升一致性并缓解劳动力短缺问题。

自动化技术在温室管理(如环境控制、灌溉、施肥等)方
面已取得显著进展,且由文献[4-10]表明,在大果检测、果
实成熟度识别及一般作物采摘上等方面也已取得一定进

展。但针对串番茄的端到端智能采摘系统,尤其是实现高

鲁棒性的果梗采摘点定位仍存在显著不足,面临诸多挑战。
首先,串番茄的群体结构复杂,多个果实通过细小的果梗连

成簇状,簇内果实相互近邻、姿态多变,导致视觉感知与机

械作用空间都极为受限。其次,叶片、果实之间及果梗与主

茎之间的遮挡普遍存在,严重影响基于视觉的检测与定位

算法的准确性。再者,果梗纤细且易被损伤,采摘操作要求

对果梗采摘点位置与方向实现高精度定位与切割,否则会

造成果实或植株的机械损伤,影响商品价值与后续生长。
早期串番茄检测与采摘点定位研究主要依赖颜色阈

值、颜色空间变换,形态学处理、边缘/轮廓提取和纹理特征

等手工特征对目标进行检测与定位。这类方法在背景简

单、光照稳定且果实无遮挡的条件下能取得较高精度,但在

温室复杂背景、可变光照、果实密集、叶片与果串之间存在

遮挡时鲁棒性显著下降,误检、漏检率较高,难以满足自动

化采摘对高可靠感知的要求。
随着深度学习的发展,为串番茄识别与采摘点定位提

供了新的思路,主要分为“两阶段”检测方法与“单阶段”检
测与定位方法。

“两阶段”检测定位方法首先对番茄进行检测识别,得
到果串的候选区域,然后再在候选区域上做精细的果梗检

测、分割或关键点回归,从而获取采摘点。如Rong等[11]采

用了先在远处对整串进行粗检测果串,再靠近后进行精细

定位果梗及切割点的两步策略。Ni等[12]先对番茄及果梗

所在区域进行识别,然后对采摘点、果实中心点等关键点进

行回归,从而确定番茄果实的采摘点。此外,文献[13]总结

了一些使用YOLO或Faster
 

R-CNN算法检测识别果实或

果串,然后对候选区域进行专门的果梗分割或关键点回归。
这种检测识别精度较高,分为了果实检测识别与果梗分割

或关键点回归两个独立网络,便于模块化调试。但在速度

及误差累积(检测误差会传到关键点定位中)上存在劣势。

“单阶段”检测定位方法可以实现果串检测与关键点

定位的同时输出,可实现更低延迟,减少有检测误差导致

的关键点定位误差,非常适合对实时性有强要求的机器人

采摘场景。如Zhang等[14]设计了一种TPMv2网络,直接

以端到端多任务方式估计串番茄的检测框与关键点,为串

番茄提供了关于其茎、花梗和果实位置和形态等信息。Li
等[15]提出了一种自上而下的融合网络TDFNet,实现了对

串番茄的检测识别以及关键点定位,并构建了一种自动番

茄采摘系统。“单阶段”端到端的串番茄识别和采摘点定

位的方法,将实例检测与关键点输出统一到一个前向网络

中,实现了检测与关键点的联合训练与推理,并且兼顾实

时性与定位能力,适合兼顾速度与精度要求的自动化采摘

场景。
目前,已有众多目标检测与姿态估计算法的研究[16-17]。

其中,YOLO-Pose是一种基于“单阶段”目标检测与关键点

定位的高效算法,在工业检测、体育分析、疲劳驾驶检测等

领域展示了端到端的高效解决优势[18-21],但是在农业场景

中的研究应用尚不充分。
鉴于上述情况,本文提出了一种串番茄的四关键点表

示方式,并构建了一个包含串番茄目标框以及检测关键点

在内的玻璃温室串番茄数据集;提出了一种基于轻量化改

进 的 YOLOv11-Pose 网 络 模 型,在 Backbone 层 用

GhostConv替代部分标准Conv层进行轻量化处理,插入了

轻量 化 高 效 通 道 注 意 模 块(efficient
 

channel
 

attention,

ECA),且在 Neck层引入了坐标注意力机制(coordinate
 

attention,CA),并将以上改进封装为两个复合模块引入原

YOLOv11-Pose网络模型,从而实现了端到端的串番茄的

快速识别与采摘点的精确定位;并在网络后端,利用并优化

了 面 向 姿 态 的 非 极 大 值 抑 制 方 法 (pose-aware
 

non-
maximum

 

suppression,Pose-NMS),解决了串番茄在密集

场景下传统基于交并比(intersection
 

over
 

union,,IoU)的
非极大值抑制方法(non-maximum

 

suppression,NMS)容易

把不同采摘点错误抑制,从而造成漏检的问题。
本研究聚焦于面向温室串番茄的视觉感知与采摘点定

位方法,期望为温室智能采摘系统提供关键技术支撑。

1 方  法

1.1 整体流程设计

  本文所提出基于改进 YOLOv11-Pose构建的端到端

的串番茄快速识别与采摘点精准定位方法整体流程如图1
所示。首先,构建了一个商业化温室的串番茄RGB图像数

据集,并对串番茄目标框及包含采摘点在内的4个关键点

进行了标注;然后,对 YOLOv11-Pose模型进行轻量化改

进,进行模型训练,并在网络后端利用并优化Pose-NMS降

低重复抑制造成的串番茄及关键点的漏检问题;最终在温

室环境中实现对串番茄的检测识别与关键点的定位预测实

验,以实现提高后续机械臂采摘的成功率的目标。
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图1 基于YOLOv11-Pose的串番茄识别与采摘点定位方法整体流程

Fig.1 The
 

overall
 

process
 

of
 

identification
 

and
 

positioning
 

of
 

picking
 

points
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

based
 

on
 

YOLOv11-Pose
 

model

1.2 关键点的定义

  由于地球重力的影响,串番茄果实一般垂直向下生

长。并且由于串番茄果穗的较为规则拓扑结构,为计算机

视觉算法识别串番茄与采摘点提供了基础。为了使关键

点具有意义且可以直接映射到串番茄的识别采摘工作,本
文提出了一种串番茄四关键点的表示方式,描述了串番茄

果串 的 拓 扑 与 方 向 性:1)果 梗 着 生 节(peduncle
 

node,
 

PN),串番茄果梗与主蔓或侧枝的连接处;2)串番茄集群起

始点(start
 

point,
 

SP),串番茄果实集群最上端第1个果实

的连接点;3)串番茄集群末端点(ending
 

point,
 

EP),串番

茄果实集群末端果实的连接点;4)采摘点(cutting
 

point,

CP),定位为PN与SP之间果梗上的串番茄切割点。串番

茄关键点选取如图2所示。

图2 串番茄关键点选取

Fig.2 Selection
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

key
 

points

1.3 YOLOv11-Pose模型轻量化改进

  YOLOv11-Pose是一种面向实时场景的单阶段检测

与关键点回归框架,其设计继承并优化了YOLO系列算法

在速度与工程可用上的优势。网络由3部分构成:骨干

(Backbone)用于多尺度特征提取、颈部(Neck)用于多尺度

特征融合以及检测头(Head)用于并行输出目标的检测框、
类别置信度与关键点信息。YOLOv11-Pose具有多个版

本:YOLOv11n-Pose、YOLOv11s-Pose、YOLOv11m-Pose、

YOLOv11l-Pose以及 YOLOv11x-Pose。其中,YOLOv11n-
Pose具有检测速度快、占用计算资源少以及模型体积小等

优势,因此本文选用该模型作为基础模型。与传统的方法

相比,YOLOv11-Pose在一次前向传播中就可以同时完成

目标检测与关键点估计,能够在对实时性要求较高的任务

应用中提供更少的推理时间。
针对温室环境中,串番茄出现的高度的尺度变化以及

果串密集、与枝叶之间的部分遮挡等复杂情况,同时为了

应用于实践作业时的串番茄的检测与采摘点的定位任务,
对推理 延 时 与 计 算 资 源 具 有 较 高 要 求,本 文 在 保 留

YOLOv11-Pose单阶段检测与定位优势的前提下,对模型

进行轻量化改进,且为了使网络模型更为模块化,突出轻

量化与注意力模块的协同效果,又便于后续的消融分析,
本文将使用的子结构封装为复合模块并引入 YOLOv11-
Psoe网络:GhostC3ECA模块与C3k2_CA模块,以实现在

有限算力下保持或提升串番茄目标检测与关键点定位精

度与实时性。改进的网络结构如图3所示。

1)
 

GhostC3ECA模块

为了提升在串番茄果串检测以及采摘点定位的速度,
本文引入了 GhostC3ECA模块。GhostC3ECA模块是在

原有 C3k2 模 块 的 基 础 上,用 GhostConv 替 代 内 部

Bottleneck模块的多通道3×3高计算量卷积以实现模型

的轻量化,并在C3k2模块末端加入ECA注意力机制以恢

复通道表达能力,模块结构如图4所示。该模块主要部署

于Backbone的中、深层,提供低成本的高容量表示,同时

通过通道注意力机制补偿引入GhostConv模块后的特征

表示稀疏性,维持对关键点的回归精度,从而实现整个模

型的轻量化。

Han等[22]提出了GhostConv,这是一种类似残差的轻

量化模块,通过“本征特征+廉价线性变换”策略,以很小

的计算量从图像的原始特征中挖掘出所需信息的“幽灵特

征图”(ghost
 

features
 

maps),从而大幅降低计算量于参数

量,在移动端或嵌入式设备等对高实时、低资源要求等场

景,可以兼顾效率与性能的平衡。GhostConv通过以下两

个步骤来实现对图像特征的提取:
(1)先使用先少量的标准卷积生成部分核心特征图,

这些特征图被称为“主特征图”;
(2)然后对每个本征特征图进行“廉价线性变换”操作

(如深度卷积),生成“幽灵特征图”。
最终,GhostConv将“本征特征图”与“幽灵特征图”进

行拼接,得到与传统卷积同等数量的特征图,显著降低了

计算成本,加快了计算速度。对于Backbone层中的多通

道3×3高计算量卷积造成的高计算量,使用 GhostConv
替换可以降低浮点运算(FLOPs)与模型延迟。

但是GhostConv模块的“主特征+廉价线性变换”策
略会导致通道信息的稀疏化与表征细粒度的弱化,可能对

果梗、果串连接处等关键纹理特征提取产生影响,因此引
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图3 改进的YOLOv11-Pose网络结构

Fig.3 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv11-Pose
 

network

图4 GhostC3ECA模块结构

Fig.4 Structure
 

of
 

GhostC3ECA
 

module

入了ECA注意力机制,一种参数极小、延迟低的通道重标

定机制,可在通道维对关键特征做放大与抑制,从而补偿

引入GhostConv模块引入带来的特征信息提取弱化。

Wang等[23]提出的ECA注意力机制是一种轻量化的

通道注意力机制,通过一个一维卷积对每个通道的特征进

行卷积,然后使用Sigmoid函数来学习通道注意力,从而减

少计算复杂度,并在一定程度上提高模型的性能。ECA中

的一维 卷 积 是 直 接 在 全 局 平 均 池 化 层(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)后直接使用,去除了全连接层,来实现跨通

道间的信息交互,其卷积核的大小k计算公式为:

k=
lb(C)

γ +
b
γ odd

(1)

其中,|t|odd 表示最接近于t的奇数,C 为特征通道

数,γ与b分别为2和1。

Backbone层的作用是从输入图像中提取目标的特征

信息,其特征通道数会随层级的增长导致卷积计算开销占

比极 高,并 且 输 出 通 道 间 常 含 大 量 的 冗 余 信 息。将

GhostConv嵌入Backbone后,可通过“少量主特征+廉价
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线性变 换”的 策 略 有 效 去 除 冗 余 并 显 著 降 低 参 数 与

FLOPs,从而在保持局部结构与纹理特征信息的同时提升

模型的推理效率;而ECA注意力机制在模块末端以极小

的额外成本对通道间局部交互建模并进行重标定,能够补

偿引入GhostConv可能带来的判别能力下降,突出对下游

检测与关键点回归有用的通道特征。因此,GhostConv
 

+
 

ECA在Backbone中实现了“先降冗余、再增强判别”的协

同效应,既满足了边缘部署的计算约束,又保持了必要的

表征能力。

2)
 

C3k2_CA模块

由于串番茄采摘点的定位对于空间位置高度较为敏

感,依赖于精确的横纵向的位置信息,因此本文在Neck层

的C3k2模块后附加CA注意力机制,以在多尺度融合处

提供位置敏感的空间-通道注意力,增强多尺度融合特征的

空间感知于方向性位置信息,使得关键点(尤其是采摘点)
定位的误差更小,增强关键点回归所需的局部位置信息,
从而在串番茄果串密集与部分遮挡场景下提高对串番茄

的检测与采摘点定位的准确性。C3k2_CA 模块结构如

图5所示。

图5 C3k2_CA模块结构

Fig.5 Structure
 

of
 

C3k2_CA
 

module

Hou等[24]提出了CA坐标注意力机制,这是一种结合

通道关系与空间位置信息的注意力机制,旨在不增加计算

成本的前提下增强对特征的表达能力。传统的通道注意

力机制,如 Hu等[25]提出的压缩与激励网络(squeeze-and-
excitation

 

networks,SENet),通过2D全局池化提取空间

信息,仅关注通道间的关系,而忽略了“特征在哪个位置更

为重要”的空间坐标信息。而CA的核心思想是将“坐标信

息”嵌入到通道注意力中,可以让每个通道的权重不仅依

赖通道自身的特征强度,还与该特征在图像中的水平、垂
直位置相关,从而更精准地定位和增强关键区域的特征。

CA模块主要由两部分组成:
(1)坐标信息嵌入,使用一维池化层对输入特征分别

进行水平方向和垂直方向的池化,得到两个包含位置信息

的方向特征图;
(2)坐标注意力生成,将水平方向与垂直方向的特征

图融合,通过轻量化操作提取通道与位置的关联特征,分
别生成对应的水平方向与垂直方向的注意力权重,从而绑

定通道与位置信息,最终用生成的坐标注意力权重增强原

特征图中的关键区域。
将CA 部署在 Neck层的多尺度融合阶段,是因为

Neck层的核心任务是将不同语义层级的特征对齐并保留

空间位置信息以服务检测头和关键点回归头。与仅做通

道重标定的注意力机制不同,CA通过沿水平与垂直方向

编码位置信息并将其注入通道注意力权重,能够在保持通

道选择性的同时保留并放大空间坐标相关的响应。这对

关键点定位尤为重要,即采摘点和果串方向性等几何属性

依赖精细的位置信息与跨尺度一致性,而CA可以在Neck
中能增强目标边界、朝向与相对几何关系等特征信息的表

达,从而提高多尺度特征融合后关键点回归的稳定性与

精度。

3)
 

模型轻量化改进总结

本文遵循了模块化设计中的“计算减负在前、空间增

强在后”的整体思路,在 YOLOv11-Pose模型中不同位置

分别引入了 GhostC3ECA 与 C3k2_CA 两个复合模块:

GhostC3ECA模块在Backbone层中侧重于降低计算冗余

并恢复通道判别能力提升实时性;C3k2_CA模块在 Neck
层中增强空间位置信息感知与多尺度特征对齐能力,弥补

因轻量化造成的空间细节的丢失,以上改进策略在网络结

构上具有明确的理论依据与工程合理性,从而在总体上实

现对串番茄的检测精度的提升,同时增强了对关键采摘点

的定位精度。

1.4 Pose-NMS
  在YOLO-Pose的 Ultralytics系列实现中,目标检测

的检测分支与关键点识别的姿态分支共用一个非极大值

抑制,即按照检测的置信度对候选框进行排序,再使用IoU
去排除重叠框,最后将被保留的检测框与对应的关键点一

起输出。YOLO-Pose的“检测框与关键点的锚点绑定设

计”,仅使用NMS解决检测框的冗余,关键点无需额外分

组或者使用NMS,直接跟随检测框输出。IoU-NMS的计

算公式为:

IoU(Bi,Bj)=
Area(Bi∩Bj)
Area(Bi∪Bj)

(2)

按照置信度降序遍历候选框,若对于候选框i与j 存

在IoU(Bi,Bj)>τIou,且scorej<scorei,则移除j,实现
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单步抑制。
而在温室中串番茄目标检测与采摘点定位任务中,由

于果串密集、果实间互相遮挡等问题,往往会导致候选框

出现高度重叠以及关键点位置微细差异等情况。传统的

基于边界框的IoU的NMS在此类场景下容易将语义上不

同但空间重叠度高的串番茄检测框误抑制,从而导致漏检

或关键点丢失等问题,从而降低下游机械臂的采摘成

功率。
为此,本文在网络后端利用并优化了面向姿态感知的

非极大值抑制Pose-NMS,其核心思想为在判定是否抑制

串番茄检测候选框时,不仅考虑边界框的空间重叠度IoU,
还考虑两候选框对应的关键点(尤其是CP)的姿态相似

度,若两个候选框IoU高但关键点的位置相距较远,则保

留为两个不同实例;反之则抑制。这样能够在密集的番茄

果串区域减少误抑制率,从而提升实例的检测完整性与关

键点定位的可靠度。
首 先,每 张 串 番 茄 图 像 在 经 过 改 进 的 轻 量 化

YOLOv11-Pose模型检测后,先用检测框与关键点的置信

度进行初筛,过滤掉低质量的预测结果,从而得到每张图

像的候选预测集合C:
C = {ci}= {Bi,sbox

i ,(pi,k,skpi,k,vi,k),Si} (3)
其中,Bi 为串番茄的检测候选框,sbox

i 为对应候选框

的置信度。对于每个关键点k∈{1,2,3,4},pi,k 为每个候

选点的坐标,skpi,k 为对应关键点的置信度,vi,k 为关键点的

可见或有效标志位,Si 为候选框与关键点的综合置信度,
计算公式为:

Si =αsbox
i +(1-α)1K∑skpi,k (4)

式中:α为权重系数,用于决定检测框置信度与关键点置信

度的相对重要性。
再对候选集合C 按照综合置信度Si 进行降序排序后,

得到候选列表。
对于候选列表中的候选i与j,构建共同可见关键点

集合为:

Vij = {k|vi,k =1∧vj,k =1} (5)
若|Vij|=0,即候选i与j无共同可见点,则使用采

摘点CP进行判断(在采摘点CP可见时),或采用基于IoU
的策略计算(在采摘点CP不可见时)。

对于有公共可见点的候选,用关键点的置信度作为权

重,计算置信度加权距离为:

Dω
i,j =
∑
k∈Vij

ωk‖pi,k -pj,k‖2

∑
k∈Vij

ωk

(6)

ωk =skpi,k·skpj,k (7)
在本文实验中,对串番茄关键点中的采摘点CP最为

关注,因此在式(6)中,将集合Vij 定义为了只包含采摘点

的集合,即Vij = {CP}。

然后将置信度加权距离进行归一化,以消除尺度的影

响,使阈值更具有通用性:

D̂ij =
Dω

ij

w2
i +h2

i

(8)

其中,wi 与hi 为候选框的短边sij =min(wi,hi)。

Pose-NMS的软判定(score衰减)依据为对于得分较

低的候选j的得分做联合衰减,衰减因子为:

γij =exp(-
IoU(Bi,Bj)2

σ2IoU
-

 D̂2
ij

σ2pose
) (9)

其中,σIoU 与σpose为软衰减参数。
然后,更新候选框j的得分:

Sj ←Sj·γij (10)
继续下一候选,在任何点将Sj 低于最终得分阈值

Tscore时移除,输出剩余候选作为最终结果。Tscore 根据检测

精度进行的权衡设定。
上述软衰减策略等价于将IoU与归一化姿态距离同

时视为“相似性度量”:若两者都高(即非常相似),则衰减

显著;若姿态距离大但IoU高,则衰减较弱,从而保留近重

叠但采摘点不同的实例。
本文在网络后端中采用的Pose-NMS,在判定抑制时

同时考虑边界框重叠度与关键点姿态相似度,并使用软衰

减策略联合更新候选得分,在密集子集上显著降低误抑制

问题,从而提升串番茄采摘点的精准定位与下游机械臂采

摘的成功率。

2 实  验

2.1 实验数据集

  实验使用的串番茄数据集来自于北京市首农翠湖工

场商业化番茄玻璃温室,使用了Inter
 

RealSense
 

D435i相

机进行拍摄,包含了不同天气、光照等情况,数据集拍摄场

景如图6所示。

图6 串番茄数据集的拍摄场景

Fig.6 Shooting
 

scenarios
 

for
 

the
 

cluster
 

tomatoes
 

dataset

实验数据集由2
 

650张1
 

280×720的RGB图像组成,
并使用了Labelme标注工具对串番茄实例以及包含采摘

点在内的4个关键点进行了标注,构建了一个商业化温室
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串番茄及关键点的标注数据集。并将整个数据集按照

7∶1∶2的比例,将整个数据集划分为训练集、验证集与测试

集。且在模型训练期间采用统一的数据增强策略,如将数

据集图像进行随机尺度缩放、随机水平翻转等。

2.2 实验环境及参数设置

  实验使用的是 Windows11操作系统,搭载了第13代

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-13450HX处理器,NIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4050独立显卡以及16
 

GB的内存。
模型训练环境为CUDA

 

13.0,Python版本为3.10,深
度学习框架为PyTorch

 

2.6.0。训练批次设置为200,批处

理大小为8,过程中使用了GPU进行加速训练。模型训练

时使用了 AdamW 优化器,初始学习率为0.01,采用了

OneCycle学习率策略,动量为0.937,权重衰减系数为

0.000
 

5。

2.3 评价指标

  在串番茄识别检测中,选择精确率(precision,
 

P)、召
回率(recall,

 

R)、平均精度(average-precision,
 

AP)与平均

精度均值 mAP50 作为评价串番茄检测模型的指标,其中

mAP50 为IoU阈值为0.5时的平均精度均值。上述评价

指标的计算公式为:

P =
TP

TP+FP×
100% (11)

R =
TP

TP+FN×
100% (12)

AP=∫
1

0
P(R)dR (13)

mAP=
1
N∑

N

i=1
APi (14)

其中,TP为模型将正样本正确预测的数量,FP为模

型将负样本错误预测为正样本的数量,FN为模型将正样

本错误预测为负样本的数量,N 为样本中类别的数量。
此外,为评估串番茄检测模型的速度性能,选择了

FLOPs与FPS作为评价指标。FLOPs为浮点运算次数,
用来衡量一个模型的计算复杂度。FPS为推理速度,表示

检测器每秒钟能够处理图片的数量。为评估模型的大小,
选择了模型参数量(Parms)作为评价指标。模型中的参数

数量决定了模型大小以及模型所需的存储空间。模型参

数量越小,表明该模型越容易应用于移动终端。
对于串番茄关键点的检测,尤其是采摘点CP的定位,

选择了 目 标 关 键 点 相 似 度(object
 

keypoint
 

similarity,

OKS)。OKS可以用来衡量检测到的关键点位置与真实位

置之间的匹配程度,OKS值越接近1表示姿态越相似,关
键点定位越精准。OKS计算公式为:

OKS=
∑

i
exp(-

d2
i

2s2k2
i

)vi

∑
i
vi

(15)

其中,di 为第i个关键点的预测位置和真实位置之间

的欧氏距离;s为目标的尺度大小,一般选取目标的边界框

面积的平方根;ki为与关键点i的标准误差,可看作为对每

个关键点的重要性赋予权重,用于反映不同关键点的重要

性,在本文中采摘点CP的重要性最高;vi 为第i个关键点

的可见性标识,vi∈ {0,1}。
通过OKS计算关键点的相似度后,在计算关键点检

测的平均精度:

AP_kpt=
∑

m
∑

p
δ(OKSp >T)

∑
m
∑

p
vi

(16)

其中,m 为关键点的总数,p 为某关键点在关键点列

表中的位置。δ(*)表示若满足条件 *,则δ(*)=1,否
则δ(*)=0,在公式中的含义为筛选出满足OKS大于阈

值T 的关键点。在本文实验中,将AP_kpt中的阈值T 设

定为了0.5,得到了 AP_kpt50,作为关键点尤其是采摘点

CP的评价指标。
为衡量串番茄采摘点定位的具体误差,选择将平均定

位误差(mean
 

location
 

error,MLE)作为评估指标,在串番

茄采摘实验验证时,用于计算预测采摘点坐标与实际采摘

点坐标之间的位置偏差,MLE的计算公式为:

MLE=
1
n∑

n

i=1

(xi-x̂i)2+(yi-ŷi)2+(zi-ẑi)2

(17)

其中,(xi,yi,zi)为实际采摘点坐标,(x̂i,ŷi,ẑi)为

预测的采摘点的坐标。

3 实验结果与分析

  为验证本文对 YOLOv11-Pose的轻量化改进策略以

及在网络后端采用Pose-NMS方法的有效性,在保证参数

与硬件环境一致的情况下进行了对比实验,对比分析本文

采用的方案在串番茄检测与采摘点定位时的性能表现。

3.1 消融实验

  为了评估在原始 YOLOv11-Pose网络模型中引入

GhostC3ECA与C3k2_CA两个复合模块后,对串番茄检

测与关键点定位的有效性,进行了相关消融实验验证,结
果如表1所示。

表 1 中 的 消 融 实 验 结 果 表 明,本 文 提 出 的 在

YOLOv11-Pose模型中引入GhostC3ECA与C3k2_CA两

个模块后,在串番茄检测与采摘点定位任务中取得了最好

的综合性能,相较于原始的YOLO
 

v11-Pose模型,本文方

法实现了串番茄检测精度与关键点定位精度的同时提升,

mAP50 与AP_kpt50 分别提升了6.8%和5.2%,同时也降

低了参数量,提高了检测速度,说明所提模块在精度与速

度上均实现了良好的提升。
由表 1 可 知,将 C3k2 模 块 中 的 重 卷 积 替 换 为

GhostConv后,减少了模型的参数量,提升了模型的检测速

度,但是在串番茄识别与关键点定位性能出现下滑,分别
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  表1 基于改进YOLOv11-Pose的串番茄识别与关键点定位消融实验结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

results
 

for
 

the
 

identification
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

and
 

the
 

positioning
 

of
 

key
 

points
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv11-Pose
 

model
序号 GhostConv GhostC3ECA C3k2_CA mAP50/% AP_kpt50/% Params/(×106) FPS/fps
1 — — — 89.4 81.3 14.2 52.0
2 √ — — 87.9 79.0 9.8 78.5
3 — √ — 90.6 84.0 10.1 69.8
4 — — √ 90.0 85.1 14.4 49.5
5 — √ √ 96.2 86.5 10.5 67.2

减少了1.5%和2.3%,这一结果符合轻量化算子的常见现

象,即在提升计算效率的同时伴随着特征表征能力的降低。
在C3k2中引入GhostConv且在末端加入ECA注意力机制

后,不仅恢复了检测性能并且超越了原YOLOv11-Pose模

型,分别提升了1.2%和2.7%,且保持了较高的FPS,这表

明ECA对于GhostConv的引入造成的通道表达损失具有较

强的补偿功能:ECA的轻量通道重标定能够恢复特征通道

信息,从而改善关键点检测,且不会显著增加计算量。在

Neck层引入C3k2_CA后,由于CA这类空间注意力机制在

提升计算精度的同时会带来较大的开销,这一特点可以由

表中数据体现出:关键点的定位精度提升了3.8%,但导致

了FPS的减少。CA有益于关键点的定位,但其计算开销不

可忽视,因此通过在Backbone的中、深层使用GhostC3ECA
减少计算开销,并在Neck层特征融合时使用C3k2_CA,既
能保留CA的空间增强效果,又避免了整体计算量过高。

3.2 不同模型对比实验

  为了客观清晰地展示本文改进的 YOLOv11-Pose模

型在串番茄检测与采摘点定位的效果,基于自建的温室串

番茄数据集,并选择了YOLO-Pose系列模型进行对比实

验,有 YOLOv5-Pose、YOLOv8-Pose、YOLOv11-Pose以

及本文改进的YOLOv11-Pose模型。
为确保公平的训练条件,对比实验使用同一数据集并

确保同样的训练集、验证集与测试集的划分,在相同的软

硬件环境、同样的图像增强策略、相同的模型超参数以及

相等的训练次数epoch进行。不同模型的对比实验结果如

表2所示。对比实验结果表明,本文改进的 YOLOv11-
Pose串番茄识别与采摘点定位算法的 mAP50 和AP_kpt50
以及参数量、计算复杂度和FPS,相较于其他模型,具有更

好的效果。其中 mAP50 与 AP_kpt50 相较于 YOLOv5-
Pose、YOLOv8-Pose、YOLOv11-Pose分别高出了11.5%
与8.5%、8.7% 与 4.7%、6.8% 与 5.2%。且 改 进 的

YOLOv11-Pose模型的参数量、模型计算复杂度及FPS在

这4种模型中最小,具有实时性优势。改进的YOLOv11-
Pose串番茄识别与关键点定位的效果如图7所示。

表2 不同模型性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

models
模型 mAP50/% AP_kpt50/% Params/(×106) GFLOPs FPS/fps

YOLOv5-Pose 84.7 78.0 12.6 44.5 47.7
YOLOv8-Pose 87.5 81.8 13.8 20.7 50.6
YOLOv11-Pose 89.4 81.3 14.2 19.0 52.0

改进后的YOLOv11-Pose 96.2 86.5 10.5 18.2 67.2

图7 基于改进的YOLOv11-Pose串番茄检测与关键点定位效果

Fig.7 Effect
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

and
 

the
 

positioning
 

of
 

key
 

points
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv11-Pose
 

model
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3.3 Pose-NMS关键参数选择

  为了减少在密集的串番茄果串区域误抑制率,提升串

番茄的检测完整性与关键点定位的可靠性,本文在网络后

端利用并优化了Pose-NMS方法,同时考虑边界框的重叠

度与关键点的姿态相似度。方法有两个关键的参数:姿态

距离阈值Tscore与得分衰减阈值σ(σIoU与σpose)。其中Tscore

用于判断姿态距离是否接近,σ 用于score衰减函数的尺

度参数。Tscore过小,条件要求严格,会导致产生更多的误抑

制情况,造成漏检率增加,而过大则会导致检测重复率上

升;σ控制软衰减的强度,其数值越小抑制强度越高,数值

越大抑制越温和。
为简单直观地实现上述两个关键参数的选择,本文采

用了网格搜索法:首先在取值区间[0,
 

1]采用较大步长进

行粗搜索,根据 AP_kpt50、漏检率、误检率等相关评价指

标,找到指标表现良好且稳定的参数取值区间,经搜索,其
中Tscore的稳定区间为[0.1,

 

0.5],σ的稳定区间为[0.20,
 

0.80];然后在区间范围区间内,采用较小步长进行细化查

找,从而找到合适的参数组合。最终将Tscore取值为0.2,σ
取值为0.5,作为本文Pose-NMS方法中两个关键参数的

取值选择。

3.4 果实密集处理方法对比

  在应对使用 YOLOv11-Pose模型在温室中进行串番

  

茄检测与采摘点定位作业时,由于果串密集、果实间互相

遮挡等导致的候选框高度重叠以及关键点位置微细差异

等情况,从而造成串番茄检测框误抑制,导致串番茄漏检

或关键点丢失,降低采摘成功率,为此本文在模型的后端

引入了面向姿态的Pose-NMS的处理方法,在判定抑制时

同时考虑边界框重叠度与关键点姿态相似度,从而提升串

番茄采摘点的精准定位与下游机械臂采摘的成功率。
为验证本文提出的面向姿态感知方法在实际采摘时,

对于果串密集与果串间相互遮挡处理的有效性与可行性,
本文进行了专门的对比试验。后处理方法包含传统的

IoU-NMS与 本 文 提 出 的 Pose-NMS,测 试 指 标 包 含

mAP50、AP_kpt50、重 复 率(Duplicate
 

rate)以 及 漏 检 率

(Miss
 

rate),结果如表3所示。在串番茄果串密集或果串

间相互遮挡的特殊情形,采用本文提出的面向姿态感知的

Pose-NMS方法,相较于传统的IoU-NMS方法,在串番茄

识别的平均检测精度 mAP50 上提升了10.6%,在关键点

的平均检测精度AP_kpt50 上提升了8.4%,且显著降低了

重复率与漏检率,分别降低了6.3%、8.5%,相较于传统的

IoU-NMS方法具有明显的优势。传统方法与本文所提方

法在串番茄果实密集处的检测结果对比如图8所示。

3.5 串番茄采摘实验验证

  为检验本文方法的可行性,在温室环境中进行了实际

  
表3 果实密集区域处理方法对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

processing
 

methods
 

for
 

cluster
 

tomatoes
 

intensive
 

area (%)

方法 mAP50 AP_kpt50 Duplicate
 

rate Miss
 

rate
传统的IoU-NMS 85.6 78.1 12.4 16.8

本文提出的Pose-NMS 96.2 86.5 6.1 8.3

图8 果串密集区域的检测结果

Fig.8 Detection
 

results
 

for
 

cluster
 

tomatoes
 

that
 

are
 

densely
 

packed

的串番茄采摘作业,测试实际采摘的成功率,如图9、10所

示。主要的实验验证过程为利用本文的串番茄的识别与

采摘点的定位算法,定位到要进行采摘的串番茄以及对应

的采摘点,结合Inter
 

RealSense
 

D435i相机得到的深度信

息,将采摘点的在相机中的2D坐标转化为实际场景中的

3D坐标,并利用法澳意威机械臂进行采摘验证。

采摘实验验证选择在温室中的果串密集串区域,共进

行了3组串番茄采摘实验,同时记录了每组采摘实验的平

均采摘成功率与采摘点平均定位误差 MLE,如表4所示。
在串番茄采摘实验验证完成后,对未能成功采摘的案例进

行了分析总结。

1)在第1组和第2组实验中,存在果串被番茄枝叶、茎
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图9 RealSense
 

D435i相机同时得到的RGB图与伪深度图

Fig.9 The
 

RGB
 

image
 

and
 

pseudo-depth
 

map
 

captured
 

simultaneously
 

by
 

the
 

RealSense
 

D435i
 

camera

图10 串番茄采摘实验验证

Fig.10 Experimental
 

verification
 

of
 

cluster
 

tomatoes
 

harvesting

干等严重遮挡的情况,无法检测到串番茄或无法精准定位

采摘点,导致采摘失败;

2)在第3组实验中,由于存在对几株串番茄的采摘点

定位误差较大,在采摘测试时,机械臂末端到达的位置错

误或到达的位置并不适合采摘作业,从而导致采摘失败;

3)在所有测试实验中,均存在机械臂的路径规划不合

适的情况,从而会导致机械臂与串番茄植株的茎干发生碰

撞,或者与采摘点所在果梗发生碰撞,使得机械臂末端无

法到达采摘点位置,从而不能正常的串番茄采摘作业。

表4 串番茄采摘实验记录

Table
 

4 Cluster
 

tomatoes
 

picking
 

experiment
 

record

序号
总采摘

株数

成功采摘

株数

采摘

成功率/%
MLE/

mm
1 18 15 83.3 8.2
2 15 13 86.7 6.5
3 16 12 75.0 12.2

  上述3种串番茄采摘失败的原因也是目前困扰自动

化采摘技术发展的主要原因,需要更进一步的研究推进。

4 结  论

  为实现在温室中串番茄的快速识别与采摘点的精准

定位,本文设计了一种包含采摘点的四关键点串番茄表示

方式,并提出了基于YOLOv11-Pose的端到端方法。通过

在中深层引入了GhostConv实现轻量化、在模块末端加入

了ECA以补偿通道表示损失,并在多尺度融合处采用位

置敏感的CA注意力机制,并将其封装为GhostC3ECA与

C3k2_CA两个复合模块,并引入原网络。实验证明,该模

块化改造在保证实时性的前提下可提升整体性能,在自建

温室数据集上的检测结果显示,本文方案在串番茄检测与

关键点定位上优于原模型,在 mAP50 与AP_kpt50 分别提

升了6.8%和5.2%。
本文通过在网络后端引入面向姿态的Pose-NMS后

处理方法,能显著降低串番茄果串密集及果串相互遮挡场

景下的重复率与漏检率,从而提高采摘点定位的准确率以

及下游机械臂作业的采摘成功率。尽管面向姿态感知的

NMS策略已有研究,本文提出的后处理方式有两点不同:
将姿态相似度判据专门适配于串番茄的CP的定位任务,
设计了采摘点优先的权重策略;将关键点置信度作为姿态

距离的权重,并与检测框置信度联合做软衰减。经实验验

证,相较于传统的IoU-NMS方法,本文方法在串番茄平均

检测精度 mAP50 与关键点的平均检测精度分别提升了

10.6%、8.4%。
尽管本文在网络的轻量化改造与后处理方面取得了

较好结果,但仍存在较多限制:当前验证只是基于单一温

室中的规模有限的数据集,对于其他温室环境、不同品种

的串番茄的并不适用,因此模型的跨温室能力、不同串番

茄品种检测的泛化性有待提高;对于串番茄严重遮挡时,
检测与关键点定位效果并不理想,有待改进;以及在采摘

时机械臂路径的规划问题也是影响采摘成功率的重要因

素之一。对于未来的研究,将进一步扩充数据集,涵盖各

种复杂情景,包括不同的天气、光照,番茄的品种以及不同

的温室环境,提高泛化性,同时不断改善模型,提升对于严

重遮挡场景中的检测与定位能力,并对采摘时的机械臂的

运动路径进行合理规划,减少与植株茎干、果梗等的碰撞,
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以期望为作物的自动化采摘提供更加高效、可靠的技术。
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