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　 　 摘要:　 针对葡萄特征提取不够充分且果粒排列密集相互遮挡难以准确检测的问题ꎬ以陕西省鄠邑区户太 ８
号葡萄为研究对象ꎬ提出一种基于特征金字塔网络(ＦＰＮ)特征融合的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 卷积神经网络模型完成复杂背

景情况下葡萄果粒的检测与识别ꎮ 以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为主干网络ꎬ引入金字塔结构ꎬ增强网络模型对葡萄果粒不同分辨

率特征的提取能力ꎬ同时加入 ＧＡ￣ＲＰＮ 网络生成自适应锚框ꎬ引入遮挡补偿机制ꎬ以解决密集葡萄果粒存在的遮挡

问题ꎮ 模型验证结果表明ꎬ本研究提出的模型精度均值(ＡＰ)在候选框与原标记框的重叠率( ＩＯＵ)阈值为 ５０ 时可

达 ９５􀆰 ９％ꎬ对葡萄果粒、果穗的检测准确率分别为 ９５􀆰 ８％、９６􀆰 １％ꎬ相比于原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型识别性能更优ꎮ
利用双目视觉算法对葡萄果粒进行尺寸测量ꎬ在最佳测量距离(０􀆰 ６~１􀆰 ４ ｍ)其相对误差可控制在 ２％以内ꎮ
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　 　 农产品信息快速无损检测是现代农作物精细管

理的关键技术之一[１￣４]ꎮ 传统的小规模种植主要通

４９３



过农户肉眼观察田间作物信息以及经验来判断作物

的生长状况ꎬ难以适应现代化大规模的作物种植ꎮ
计算机与图像处理技术在国内快速发展[５￣７]ꎬ被广泛

应用于售卖阶段的农产品检测和分级ꎬ但在生长状

况的实时监测方面应用较少ꎮ ２０１６ 年叶浩等[８] 利

用图像数据拟合和像素转换得到实际葡萄果粒尺

寸ꎬ实现对成穗葡萄等级的自动分类检测ꎬ但没有对

葡萄果穗进行识别测量ꎮ ２０１７ 年罗陆锋等[９] 建立

分界线几何求解与计算模型ꎬ完成贴叠葡萄果穗目

标的提取ꎬ但没有进行葡萄果粒的重叠分割ꎮ ２０１９
年刘智杭[１０]提出基于改进的图像分割算法和随机

变换椭圆检测算法的果粒尺寸检测方法ꎬ使用了颜

色特征权向量优化 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ实现了复杂背景

下葡萄果穗图像的分割ꎬ但在果粒严重遮挡时的检

测结果误差较大ꎮ ２０２０ 年刘平等[１１] 通过提取贴叠

葡萄果穗图像轮廓的有效属性点信息进行位置判

断ꎬ区分出重叠轮廓ꎬ完成葡萄果穗的识别和分割ꎬ
但没有对重叠葡萄果粒进行研究ꎮ

目前多数基于机器视觉的作物特征提取主要集

中应用于瓜果缺陷等亚健康外观状态以及尺寸检

测[１２￣１５]ꎬ但在葡萄尺寸检测方面的应用研究还比较

少ꎬ检测模型容易受到葡萄自然生长条件下诸如复

杂背景变化、葡萄果粒尺寸不一、随机遮挡、颜色相

似等问题的影响ꎮ 针对上述问题ꎬ本研究使用机器

视觉技术对葡萄的本体特征进行提取ꎬ通过对 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 卷积神经网络算法进行改进ꎬ实现葡萄

果粒、果穗的准确定位与识别ꎬ结合双目视觉算法实

现葡萄果粒尺寸特征的非接触无损微变检测ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

试验样本采集于西安市鄠邑区南部石井镇的户

太 ８ 号葡萄种植基地ꎬ采集时间为 ２０２０ 年 ４ 月下旬

至 ２０２１ 年 ４ 月中旬ꎬ采集对象为温室大棚内生长的

葡萄果穗ꎮ 拍摄包含不同角度、距离及光照下的图

片ꎬ各采集１ ０００张ꎬ使用图像标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对其

进行标注ꎬ然后通过数据增强对图片进行放大、缩小、
旋转、翻转处理ꎬ共获得２１ ６００张图片及对应的标注

文件ꎬ分别随机选择训练集１０ ５００张ꎬ测试集 ３００ 张ꎮ
１.２　 目标检测网络选择

现有目标检测算法分 ２ 大类[１６￣１８]:一类是基于

候选区域建议的二阶段检测算法ꎬ如 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ[１９]、ＳＰＰ￣Ｎｅｔ 等ꎬ首先通过区域建议算法生成含

有目标的候选区域ꎬ再通过后续网络进行目标分类

和位置回归ꎻ另一类是基于回归的检测算法ꎬ如
ＹＯＬＯｖ３[２０]、ＳＳＤ 等ꎬ这类算法不需要生成候选区

域ꎬ而是直接将预设的滑动窗口映射到生成的特征

图上ꎬ通过深度特征回归出窗口的类别和位置偏移

量ꎬ最终完成目标的检测定位ꎮ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法网络结构如图 １ 所示ꎬ候选

区域生成环节以牺牲时间为代价ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 虽

然没有 ＹＯＬＯｖ３ 速度快ꎬ但是网络的整合度较高ꎬ极
大提高了检测精度和效率ꎮ 由于葡萄果粒较小ꎬ且
生长过程中其本体特征的变化比较迟缓ꎬ且对检测

的实时性要求不高ꎮ 因此选择 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法

进行葡萄本体特征的检测ꎮ

１×１、３×３ 分别代表卷积核大小ꎬｆｃ 指全连接层ꎬｓｏｆｔｍａｘ 指归一化指数函数ꎮ
图 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络结构图

Ｆｉｇ.１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ

１.３　 主干网络改进与多层特征融合

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 主干网络使用 ＶＧＧ１６ꎬ其最大的

特点是使用了３×３ 的卷积核以及２×２ 的池化核ꎬ每

个池化层都将图像缩小为原来的 １ / ２ꎮ 残差网络

ＲｅｓＮｅｔ５０ 结构如图 ２ 所示ꎬ可以解决因卷积层数增

多带来的梯度耗散或者爆炸的问题[２１]ꎬ其中 ｃｏｎｖ
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ｂｌｏｃｋ 表示添加尺度的残差块ꎬ卷积 ｃｏｎｖ２ ~ ｃｏｎｖ５ 中

的 ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｂｌｏｃｋ ２×、３×、５×代表的是 ２ 个、３ 个、５ 个

不改变尺寸的残差块ꎮ 加入激活函数 Ｒ(Ｒｅｌｕ)和批

量正则化处理 ＢＮ(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ)共同解决反向传播

的梯度问题ꎬ使得网络在具有较好识别精度的同时

还具有优秀的实时性[２２]ꎮ

ｃｏｎｖ１~ ｃｏｎｖ５ 表示卷积块 １~卷积块 ５ꎬｃｏｎｖ１×１ 表示卷积核大小ꎬ其余同理ꎮ ２×、３×、５×表示模块数ꎬＢＮ(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ)表示批量正则化处理ꎬ
Ｒ(Ｒｅｌｕ)表示激活函数ꎬＳ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ

图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０

　 　 对于大棚环境中葡萄的检测ꎬ存在不同图像之

间、甚至同一张图像里需要被检测出的目标大小相

对于整张图像的比例差异较大的问题ꎬ图片中葡萄

果粒图像的平均占比小于 ０􀆰 ０４３ꎬ葡萄果穗的平均

占比大于 ０􀆰 ２５７ꎮ 这种尺度差异带来的挑战性ꎬ严
重限制检测器的整体表现ꎮ 网络层数越深ꎬ表达抽

象特征的能力也就越强ꎬ但浅层的空间信息也相应

丢失ꎮ 这就导致深层特征图无法提供细粒度的空间

信息对目标进行精确定位ꎮ 同时ꎬ小尺寸目标的语

义信息也在下采样的过程中逐渐丢失ꎮ 特征金字塔

网络 ＦＰＮ(Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ)综合利用高分辨

率的位置信息和高级抽象语义信息ꎬ在所有特征上

输出预测结果ꎮ ＦＰＮ 网络结构图如图 ３ 所示ꎬ随着

层级越来越高ꎬ语义信息越来越丰富ꎬ红色边界更

宽ꎮ

１×１ｃｏｎｖ 表示卷积核大小ꎬ２×ｕｐ 表示 ２ 倍上采样ꎮ
图 ３　 ＦＰＮ 网络结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＰＮ

１.４　 锚框自适应调整

在 ＲＰＮ 网络中需要事先根据检测目标的大小

设置多种固定大小和形状的 ａｎｃｈｏｒꎬ然后利用滑动

窗口对特征图进行扫描ꎬ根据扫描结果对目标进行

检测和分类ꎮ 但这种方法只适用于检测一般形状和

大小的目标ꎬ对于长宽比悬殊的目标不一定能准确

检测ꎬ影响模型的检测性能ꎬ降低算法的鲁棒性ꎮ
ＧＡ￣ＲＰＮ 网络结构如图 ４ 所示ꎬ在特征图后面

增加 ２ 条支路用于生成 ａｎｃｈｏｒꎬ与传统滑窗方式不

同ꎬ一条用于定位目标区域中心点ꎬ另外一条用于预

测符合目标形状的检测框的最佳长宽比ꎮ 同时在形

状预测分支后面还增加了特征自适应模块ꎬ将 ａｎ￣
ｃｈｏｒ 形状信息通过 １×１ 的卷积操作融入到特征图

中ꎬ以解决不同形状大小与特征图不匹配的问题ꎮ

ＦＩ、ＦＩ ′分别表示输入、输出特征图ꎮ

图 ４　 ＧＡ￣ＲＰＮ 网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＡ￣ＲＰＮ

６９３ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２２ 年 第 ３８ 卷 第 ２ 期



　 　 ＦＰＮ 提取 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络每个阶段最后的特征

层作为一个特征层级进行多分辨率特征的融合ꎬ分
辨率的增加可以获得更多小尺寸葡萄果粒的信息ꎬ

同时引入 ＧＡ￣ＲＰＮ 网络完成自适应 ａｎｃｈｏｒ 的生成ꎬ
改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络结构如图 ５ 所示ꎮ

Ｒｅｓｎｅｔ５０ 表示残差网络ꎬＦＰＮ 表示金字塔结构ꎬＧＡ￣ＲＰＮＳ 表示自适应锚框生成网络ꎬｃｏｎｖ１~ ｃｏｎｖ５ 表示卷积块ꎬ１×１、３×３ 表示卷积核大小ꎬ２
×表示 ２ 倍上采样ꎬＭ２￣５、Ｐ２￣５ 分别表示对应层的特征图ꎬｓｏｆｔｍａｘ 指归一化指数函数ꎮ

图 ５　 改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ

１.５　 密集葡萄果粒遮挡检测

自然生长条件下的葡萄果粒、果穗难免存在相

互遮挡、重叠的关系ꎮ 葡萄果粒的遮挡情况通常可

以分为 ３ 种:类外遮挡ꎬ即其他物体对葡萄果穗的遮

挡ꎬ如叶片、树枝等遮挡ꎻ类内遮挡ꎬ目标葡萄果穗上

的果粒被其他葡萄果穗遮挡ꎻ类间遮挡ꎬ目标葡萄果

穗上果粒之间的互相遮挡ꎬ也称为密集遮挡ꎮ 其中ꎬ
葡萄果粒之间的密集遮挡在所有遮挡问题中最常见

且占比最大ꎬ葡萄果粒密集遮挡示例如图 ６ 所示ꎮ
　 　 采用遮挡标记和遮挡补偿来共同解决这一问

题ꎬ在标注的过程中对于被遮挡的目标也进行完整

标注ꎬ同时加入遮挡标记ꎬ提高模型的通用性ꎮ 对存

在遮挡情况的标注框计算遮挡补偿系数ꎬ融入损失

函数里进行训练ꎬ增强模型对被遮挡葡萄果粒的敏

感性ꎬ提高模型检测精度ꎮ
添加遮挡标记ꎬ当葡萄果粒之间存在遮挡情况

图 ６　 密集葡萄果粒遮挡示例图

Ｆｉｇ.６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｎｓｅ ｇｒａｐｅ ｇｒａｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

时ꎬ向被遮挡果粒添加标记信息 ｏｃｃ＿ｍｕｔｕａｌ( ｉ)ꎬ将
遮挡共分为 ３ 个等级ꎬ当果粒被遮挡区域的占比不

超过 ２５％时ꎬｉ＝ ３ꎻ占比２５％~７５％时ꎬｉ＝ ２ꎻ占比超过

７５％时ꎬｉ ＝ １ꎮ 计算遮挡补偿系数 ｏｃｃ＿ｍ( ｓ) 如式

(１) ~式(４)所示ꎬｓ 为第 ｓ 个标注框ꎮ

ｏｃｃ＿ｍ( ｓ)＝ ｅｌｅａｖｅ( ｓ)􀅰ｃｒｏｓｓ＿ａｒｅａ( ｓ)
(ｅ１＋ｅ２＋ｅ３)􀅰ｕｎｉｏｎ＿ａｒｅａ

(１)

ｃｒｏｓｓ＿ａｒｅａ ( ｓ) ＝ ｜ (ＧＴ１ ∩ＧＴｓ ) ∪􀆺∪(ＧＴｎ ∩
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ＧＴｓ) ｜ (２)
ｕｎｉｏｎ＿ａｒｅａ＝ ｜ＧＴ１∪ＧＴ２∪􀆺∪ＧＴｎ ｜ (３)

ｌｅａｖｅ( ｓ)＝
１ꎬｉｎ( ｓ)＝ '１'
２ꎬｉｎ( ｓ)＝ '２'
３ꎬｉｎ( ｓ)＝ '３'

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

ｉｎ(ｓ)代表标记信息对应的 ｉꎬＧＴｓ 代表第 ｓ 个真

实标注框ꎬｕｎｉｏｎ＿ａｒｅａ(ｓ)表示第 ｓ 个标注框与所有标

注框的相交面积和ꎬｕｎｉｏｎ＿ａｒｅａ 表示当前图片所有标

注框的相并面积和ꎬｌｅａｖｅ( ｓ)为第 ｓ 个标注框对应的

被遮挡等级ꎬｎ 为当前图片中真实标注总数ꎮ 将遮挡

补偿信息融入在损失函数里来补偿因遮挡造成的目

标特征缺失问题ꎬ损失函数定义如式(５)所示ꎮ
Ｌｏｓｓ＝ＬｏｓｓＩＯＵ＋ＬｏｓｓＲＥＰ (５)

损失如式(６)、式(７)所示ꎬＣ ｉ
—
是预测的有无果

粒的置信度ꎬＣ ｉ
—
是真实检测的置信度ꎬ有果粒为 １ꎬ

无果粒为 ０ꎻλｎｏ是 ＩＯＵ 误差的权重ꎬ取值同上ꎻη( ｉ)
为遮挡补偿系数ꎮ

ＬｏｓｓＩＯＵ ＝􀰑
Ｂ

ｉ＝０
ｌｉ[Ｃ ｉ－η( ｉ)Ｃ ｉ

—
] ２＋λｎｏ􀰑

Ｂ

ｉ＝０
ｌｎｏｉ (Ｃ ｉ－Ｃ ｉ

—
) ２

(６)

η( ｉ)＝
０ꎬ　 　 　 　 无遮挡

ｏｃｃ＿ｍ( ｓ)ꎬ　 有遮挡{ (７)

ＲＥＰ 损失包含 ３ 个目标:１ 个吸引项和 ２ 个排

斥项ꎬ吸引项的要求是预测框靠近其目标ꎬ而排斥项

是需要预测框远离周围其他的标注框和预测框ꎬ如
式(８) ~式(１１)所示ꎮ ａｔｔｒ 为吸引项ꎬＳｍｏｏｔｈＬ１作为

其回归损失函数ꎬ让预测框更接近葡萄果粒ꎮ ｒｅｐｇｔ
的目标是让预测框最大程度远离附近其他果粒的真

实标注框ꎬ然后对 ＩＯＧ 进行 ＳｍｏｏｔｈＬｎ损失ꎬ防止预测

框向其他临近的真实果粒偏移ꎮ ｒｅｐｂｏｘ 的目标是让

预测框最大程度远离附近其他果粒的预测框ꎬ降低

检测器对非极大值抑制(ＮＭＳ)的敏感度ꎬ提高在密

集场景下的鲁棒性ꎮ

Ｌｒｅｐ ＝Ｌａｔｔｒ＋０.５×Ｌｒｅｐｇｔ＋０.５×Ｌｒｅｐｂｏｘ (８)

Ｌａｔｔｒ ＝
∑

Ｐ∈Ｐ＋
ＳｍｏｏｔｈＬ１(Ｂ

ＰꎬＧＰ
ａｔｔｒ)

｜Ｐ＋ ｜
(９)

Ｌｒｅｐｇｔ ＝
∑

Ｐ∈Ｐ＋
ＳｍｏｏｔｈＬｎ[ ＩＯＧ(ＢＰꎬＧＰ

ｒｅｐ)]

｜Ｐ＋ ｜
(１０)

Ｌｒｅｐｂｏｘ ＝
∑
ｉ≠ｊ
ＳｍｏｏｔｈＬｎ[ ＩＯＧ(ＢＰｉꎬＢＰ ｊ)]

∑
ｉ≠ｊ
Ｋ[ ＩＯＧ(ＢＰｉꎬＢＰ ｊ)>０]＋∈

(１１)

其中ꎬ ＩＯＵ ＝ ａｒｅａ (Ｐ∩Ｇ) / ａｒｅａ (Ｐ∪Ｇ)ꎬ ＩＯＵ ＝
ａｒｅａ(Ｐ∩Ｇ) / ａｒｅａ(Ｇ)ꎬａｒｅａ(Ｐ∩Ｇ)ꎬ表示预测框 Ｐ 与

真实标注 Ｇ 交集的面积ꎬａｒｅａ(Ｐ∪Ｇ)表示 Ｐ 与 Ｇ 并

集的面积ꎬＧＰ
ａｔｔｒ为与预测框匹配的真实标注ꎬＧＰ

ｒｅｐ为除

与预测框匹配后的剩余 ＩＯＵ 最大的真实标注ꎬＰ＋ ＝
Ｐ１∩Ｐ２∩􀆺∩Ｐ ｜Ｋ ｜ ꎬ是所有正样本的集合ꎬσ 取值范围

为０~１ꎬＳｍｏｏｔｈ 回归函数如式(１２)、式(１３)所示ꎮ

ＳｍｏｏｔｈＬ１(ｘ)＝
０.５ｘ２ꎬｉｆ ｜ ｘ ｜ <１
｜ ｘ ｜ －０.５ꎬｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (１２)

ＳｍｏｏｔｈＬｎ(ｘ)＝
－ｌｎ(１－ｘ)ꎬｘ≤σ
ｘ－σ
１－σ

－ｌｎ(１－ｘ)ꎬｘ>σ

ì

î

í
ïï

ïï
(１３)

１.６　 双目视觉测量

单目系统常用于固定位置、特定距离下的目标

测量ꎬ优势在于成本较低ꎬ对计算资源的要求不高ꎬ
系统结构相对简单ꎬ但是无法对非标准障碍物进行

判断ꎬ 实 际 中 的 测 量 需 要 真 正 的 空 间 三 维 坐

标[２３￣２５]ꎮ 图 ７ 所示为一般情况下的双目视觉成像

原理图ꎮ

图 ７　 双目立体视觉成像原理图

Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｓｔｅｒｅｏ ｖｉｓｉｏｎ ｉｍａｇｉｎｇ

　 　 以左相机坐标系 ｏ＿ｘｙｚ 为原点建立世界坐标

系ꎬ其中ꎬｏｌ＿Ｘ ｌＹｌ 表示图像坐标系ꎬｏｌ 为投影点ꎬ有
效焦距为 ｆｌꎬ右相机同理ꎬ建立相机透视变换模型如

式(１４)、式(１５)ꎮ

ｚ
Ｘ ｌ

Ｙｌ

１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ｆｌｘ 　 ０　 ｃｌｘ
０　 ｆｌｙ 　 ｃｌｙ
０　 ０　 １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｘ
ｙ
ｚ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１４)

ｚｒ

Ｘｒ

Ｙｒ

１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ｆｒｘ 　 ０　 ｃｒｘ
０　 ｆｒｙ 　 ｃｒｙ
０　 ０　 １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｘｒ

ｙｒ

ｚｒ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１５)

两个坐标系 ｏ＿ｘｙｚ 与 ｏｒ＿ｘｒｙｒｚｒ 之间的相对关系

如式(１６)所示ꎬ由推导可得ꎬ空间点的三维坐标可

８９３ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２２ 年 第 ３８ 卷 第 ２ 期



以表示为式(１７)所示ꎮ

ｘｒ

ｙｒ

ｚｒ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝Ｍｌｒ

ｘ
ｙ
ｚ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｒ１ 　 ｒ２ 　 ｒ３ 　 ｔｘ
ｒ４ 　 ｒ５ 　 ｒ６ 　 ｔｙ
ｒ７ 　 ｒ８ 　 ｒ９ 　 ｔｚ

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ｘ
ｙ
ｚ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１６)

ｘ＝ ｚＸ ｌ / ｆｌ
ｙ＝ ｚＹｌ / ｆｌ

ｚ＝
ｆｌ( ｆｌ ｔｘ－Ｘｒ ｔｚ)

Ｘｒ( ｒ７Ｘ ｌ＋ｒ８Ｙｌ＋ｒ９ ｆｌ)－ｆｒ( ｒ１Ｘ ｌ＋ｒ２Ｙｌ＋ｒ３ ｆｌ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１７)

已知双目相机基线距离ꎬ左右相机焦距 ｆｌ、ｆｒ 和
点 Ｐ 在左、右相机中的图像坐标已知ꎬ再通过相机标

定求出的 Ｒ 和 Ｔ 就可以得到点 Ｐ 相对于相机的三维

坐标ꎬ实现视野范围内任意大小的葡萄特征的测量ꎮ
如图 ８ 所示ꎬ图像拍摄设备为 ＫＳ４Ａ４１８￣Ｄ 双目

摄像头ꎬ３􀆰 ６ ｍｍ 定焦镜头ꎬ分辨率为２ ５９２×１ ９４４ꎬ
图像格式为 ＭＪＰＧꎮ 左右相机空间位置标定结果如

表 １ 所示ꎬ旋转矩阵的标定结果近似于单位矩阵ꎬ说
明左、右相机之间的旋转角度很小ꎬ光轴接近平行ꎮ
平移向量表明两个相机的光轴在 ｘ 轴方向上相距

５９.８４２ ２５ ｍｍꎬ接近实际基线距离 ６０ ｍｍꎬ而在 ｙ 和

ｚ 方向上仅存在微小的偏移ꎮ

图 ８　 ＫＳ４Ａ４１８￣Ｄ 双目摄像头

Ｆｉｇ.８　 ＫＳ４Ａ４１８￣Ｄ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａ

表 １　 空间位置标定结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐａｃｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

旋转矩阵 平移向量

０.９９９ ８０　 ０.０１６ ５１　 －０.０１０ ７１
－０.０１６ ５１　 ０.９９９ ８６　 　 ４.６７７ ２４ｅ－４
０.０１０ ７２　 －２.９０７ １２ｅ－４ ０.９９９ ９４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

５９.８４２ ２５　 ０.２７０ ３４　 ０.１１５ ８６[ ]

２　 结果与分析

２.１　 模型训练效果

试验平台的运行环境配置:操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６.
０４ꎬ显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉꎬ算力 ７􀆰 ５ꎬ运
行内存 １２８ ＧＢꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编程ꎬ选择 Ｔｅｎｓｏｒ￣
Ｆｌｏｗ 作为深度学习框架ꎮ 采用近似联合训练方法

进行端到端训练ꎬ在保证训练精度的同时提高训练

速度ꎮ 模型训练参数设置如表 ２ 所示ꎬ训练结果

Ｌｏｓｓ 变化如图 ９ 所示ꎮ 从图 ９ 中可以看出ꎬ网络在

前４ ０００次迭代中迅速拟合ꎬ之后趋于稳定ꎬ平均损

失在 ０􀆰 １５ 左右浮动ꎮ 模型训练效果良好ꎬ最后收敛

到稳定值ꎬ达到了预期的训练效果ꎮ

表 ２　 本研究改进模型的训练参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

参数　 　 　 　 数值

Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ９ ０００

Ｓｎａｐｓｈｏｔ １００

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０.０００ １

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ６４

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０.９４９

Ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ ０.０００ ５

图 ９　 本研究改进模型的训练总损失曲线

Ｆｉｇ.９　 Ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

２.２　 遮挡补偿试验结果对比

分别使用原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型与引入遮挡

补偿机制后的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型对葡萄果粒进行

检测ꎬ结果(图 １０)表明ꎬ改进后的模型检测精度高

于原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型ꎬ其中对于葡萄果穗中间

被遮挡的果粒检测效果的提升最明显ꎬ边缘被遮挡

果粒的检测效果也有很大的提升ꎬ可以准确识别遮

挡面积不超过 ７５％的果粒ꎮ 果粒检测结果对比示

例如图 １０ 所示ꎬ可以看出ꎬ引入遮挡补偿机制后葡

萄果穗边缘果粒的漏检情况有明显改善ꎬ且中间被

漏检的果粒也可以准确识别出来ꎮ 拍摄多组葡萄果

穗图片进行检测ꎬ与人眼能观察到的实际果粒数量

进行对比分析ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ
２.３　 模型检测结果分析

温室大棚场景内葡萄果粒、果穗的检测结果如图

１１ 所示ꎬ相机距离葡萄０.６~１􀆰 ４ ｍꎮ 本研究模型可以

有效地检测出葡萄果粒、果穗两类目标ꎬ尺寸较小的

９９３李　 颀等:基于多分辨率特征融合的葡萄尺寸检测



葡萄果粒也能被精确地检测出ꎮ 在出现轻微遮挡的

情况下ꎬ比如树枝、叶片遮挡葡萄果穗ꎬ也可以检测出

目标ꎬ如图 １１(ｂ)左侧第 １ 个葡萄果穗检测框ꎮ

图 １０　 改进前与改进后模型的葡萄果粒检测结果对比

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｆｒｕｉｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

表 ３　 改进前与改进后模型果粒数量检测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｆｒｕｉｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

组别
实际

果粒数
原始模型
检测结果

误差
(％)

引入遮挡
补偿机制后
模型检测

结果

误差
(％)

１ ５０ ３９ ２２.００ ４４ １２.００

２ ４７ ３９ １７.０２ ４２ １０.６４

３ ３５ ３０ １４.２９ ３１ １１.４３

４ ２６ １６ ３８.４６ ２１ １９.２３

５ ７８ ６０ ２３.０８ ７１ ８.９７

６ ４９ ３７ ２４.４９ ４４ １０.２０

图 １１　 本研究改进模型实际检测结果

Ｆｉｇ.１１　 Ａｃｔｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ

　 　 分别将 ５ 种模型 ＹＯＬＯｖ３、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ５０、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ＦＰＮ 以及本研究

改进模型在葡萄果粒、果穗数据集上进行试验评估ꎬ
并进行结果分析ꎮ 在多分类任务中ꎬ常通过使用混

淆矩阵来进行指标评价ꎮ 本研究中识别种类较少ꎬ
使用 Ｐ￣Ｒ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ￣Ｒｅｃａｌｌ)曲线来进行指标评价ꎬ
直接显示分类结果的优劣ꎮ

图 １２ 所示为 Ｐ￣Ｒ 曲线ꎬ为了评估算法有效性ꎬ计
算各个类别在检测阈值(ＩＯＵ)为 ５０ 时的平均精度值

(ＡＰ)、不同阈值下的 ｍＡＰ 和检测速度(ＦＰＳ)ꎮ ＡＰ 是

衡量单一类别检测效果的重要指标ꎬ可以通过计算准

确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)与召回率(Ｒｅｃａｌｌ)曲线所包围的面积

得到ꎬ如式(１８) ~式(２０)所示ꎮ ｍＡＰ 是所有类别的精

度均值ꎬ如式(２１)所示ꎮ 其中ꎬＴｐ 表示真的正样本ꎻ
Ｆｐ 表示假的正样本ꎬ负样本被错误地预测为正样本ꎻ
Ｆｎ 表示假的负样本ꎬ正样本被错误地预测为负样本ꎮ
表 ４ 为 ５ 种模型的精度均值比较结果ꎮ

图 １２　 本研究改进模型检测结果的 Ｐ￣Ｒ 曲线

Ｆｉｇ.１２　 Ｔｈｅ Ｐ￣Ｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

　 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
×１００％ (１８)

Ｒｅｃａｌｌ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
×１００％ (１９)

ＡＰ＝ ∫ １
０( ｒ)ｄｒ (２０)

ｍＡＰ＝
􀰑
２

ｉ＝１
ＡＰ ｉ

２
(２１)

２.４　 葡萄果粒测量结果分析

对模型检测出的葡萄果粒图像进行遍历ꎬ找出

可以定义果粒横径和纵径的特征点ꎮ 首先从左往

右、从上到下找到的第 １ 个点记为 ａ 点ꎬ然后从右往
左、从上到下找到的第 １ 个点记为 ｂ 点ꎬ即找到葡萄

果粒的最左侧点和最右侧点ꎮ 考虑到左右两点可能

不在同一水平线上ꎬ所以横径大小通过计算 ａ、ｂ 两

点投影在 ｘ 轴方向上的距离得到ꎮ 同理ꎬ再分别从

上往下和从下往上找到最上方点 ｃ 和最下方点 ｄꎬ
纵径大小通过计算 ｃ、ｄ 两点投影在 ｙ 轴方向上的距

离得到ꎮ 横、纵径特征点示意图如图 １３ 所示ꎮ 根据

公式(８)计算得出 ａ、ｂ、ｃ、ｄ ４ 点的空间三维坐标ꎮ
设特征点坐标为 ａ(ＸａꎬＹａꎬＺａ)ꎬｂ(ＸｂꎬＹｂꎬＺｂ)ꎬｃ(Ｘｃꎬ
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ＹｃꎬＺｃ)ꎬｄ(ＸｄꎬＹｄꎬＺｄ)ꎬ则果粒横径、纵径的计算如 式(２２)、式(２３)所示ꎬ其中 Ｌ 为横径ꎬＴ 为纵径ꎮ

表 ４　 不同模型测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　
ＡＰ５０(％)

葡萄果粒 葡萄果穗

ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ７５
(％)

ＡＰ
(％) ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ３ ６２.５ ７６.２ ６９.３ ３９.８ ４５.４ ２０

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ８０.４ ８１.６ ８１.０ ４２.７ ４６.１ ７

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ５０ ８３.１ ８４.２ ８３.６ ５３.３ ６７.９ ５

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ＦＰＮ ８５.７ ８９.５ ８７.６ ５９.１ ７１.５ ６

本研究模型 ９５.８ ９６.１ ９５.９ ６５.３ ８４.８ ５
ＡＰ５０为 ＩＯＵ 阈值为 ５０ 时每一类的平均精度ꎬｍＡＰ５０、ｍＡＰ７５分别为 ＩＯＵ 阈值为 ５０、７５ 时所有类别的平均精度ꎬＡＰ 指所有类别下的平均精度ꎬ
ＦＰＳ 指模型每秒处理的帧数ꎮ

图 １３　 葡萄果粒横、纵径特征点位置示意图

Ｆｉｇ.１３　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ａｎｄ ｌｏｎ￣
ｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｆｒｕｉｔ

　 　 Ｌ＝ (Ｘａ－Ｘｂ) ２＋(Ｚａ－Ｚｂ) ２ (２２)

Ｔ＝ (Ｙｃ－Ｙｄ) ２＋(Ｚｃ－Ｚｄ) ２ (２３)
为验证遮挡补偿效果ꎬ根据果粒图像被遮挡的

面积大小占比不同ꎬ进行遮挡补偿试验ꎮ 分别选取

遮挡程度为小于 ２５％、２５％~ ５０％、５０％~ ７５％、大于

７５％的果粒进行试验ꎬ使用游标卡尺测量出葡萄果

粒横径的实际值ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 为验证本研究

模型的实际效果ꎬ选取 ３ 个葡萄果穗分别在不同拍

摄距离下进行试验ꎬ以葡萄果穗为单位计算横径平

均值ꎬ果粒测量结果如表 ６ 所示ꎮ
　 　 由表 ５ 可知ꎬ引入遮挡补偿机制后ꎬ检测误差明

显降低ꎬ更接近果粒实际大小ꎮ 当遮挡程度超过

７５％时ꎬ２ 个果粒被漏检ꎬ只有尺寸较大的果粒被检

测出且误差高于遮挡程度小于 ７５％的果粒ꎮ 由表 ６
可知ꎬ在相机有效拍摄范围内实际检测结果最大误

差不超过 ４％ꎬ当测量距离在０.６~１􀆰 ４ ｍ 时误差更小

且不超过 ２％ꎮ 因此ꎬ本研究提出的模型在最佳测

量距离０.６~１􀆰 ４ ｍ 对于葡萄果粒尺寸特征的自动测

量具有较好的实用性ꎮ

表 ５　 不同遮挡程度葡萄果粒横径检测结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｆｒｕｉｔ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｈａｄｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅｓ

遮挡程度
(％)

果粒横径
实际值
检测值
(ｍｍ)

未加遮挡补偿机制

检测值
(ｍｍ)

误差
(％)

加入遮挡补偿机制

检测值
(ｍｍ)

误差
(％)

２５ ２７.３３ ２８.５２ ４.３６ ２８.０１ ２.４９

２１.５４ ２０.５４ －４.６４ ２１.８４ １.３７

２５.６１ ２６.６１ ３.９２ ２５.１２ －１.９１

２５~５０ ２４.３７ ２５.７５ ５.６７ ２３.９６ －１.６８

２９.５５ ２８.１１ －４.８９ ２８.７９ －２.５７

２６.１８ ２７.５３ ５.１７ ２６.７４ ２.１５

５０~７５ ２７.４２ ２４.２３ －１１.６２ ２６.６６ －２.７７

２５.８６ ２２.１９ －１４.１８ ２６.５６ ２.６９

２２.１６ １９.２３ －１３.２４ ２２.９９ ３.７６

７５ ２７.４４ － － － －

２６.５６ － － － －

２９.７３ ２３.６３ －２０.５１ ３１.６４ ６.４１
－表示没有检测到果粒ꎮ

３　 结论与讨论

本研究提出了一种结合深度学习和视觉测量的

葡萄果粒、果穗特征的自动检测模型ꎮ 通过双目相机

拍摄获取数据集ꎬ然后利用改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法

进行检测ꎬ得到目标位置和类别信息ꎮ 以 ＲｅｓＮｅｔ５０
为主干网络并引入金字塔结构ꎬ增强网络模型在不同

分辨率下葡萄果实特征的提取能力ꎬ对候选区域生成

网络 ＲＰＮ 进行改进ꎬ加入了自适应锚框ꎬ同时引入遮

挡补偿机制ꎬ以解决密集葡萄果粒由于遮挡而被漏检

的情况ꎮ 利用标定结果求出特征点的三维坐标ꎬ实现

果粒尺寸自动测量ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究提出的模

型在相机最佳测量距离内对葡萄果粒尺寸的自动测
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量具有较高的准确率ꎬ能满足葡萄表型参量特征精准

测量的需要ꎬ也可为其他种类作物的表型参量三维测

量提供参考与借鉴ꎬ有较好的实用性ꎮ 在后续的研究

中ꎬ会对检测模型进压缩优化ꎬ进一步提高检测的实

时性和准确率ꎬ同时加入更多葡萄表型参量的测量ꎬ
以更好地分析作物的生长状态ꎮ

表 ６　 不同拍摄距离下葡萄果粒横径检测结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｆｒｕｉｔ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｓｈｏｏｔｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ

拍摄距离
(ｍ)

横径实际值
(ｍｍ)

横径测量值
(ｍｍ)

误差
(％)

０.２~０.６ ２２.１１ ２１.６４ －２.１３

２４.６８ ２５.１２ １.７８

２９.３４ ２８.７８ －１.９１

０.６~１.０ ２６.４３ ２６.１２ －１.１７

２７.４５ ２７.０２ －１.５７

２３.８４ ２３.５９ －１.０５

１.０~１.４ ２５.８８ ２５.６１ －１.０４

２５.４６ ２５.０５ －１.６１

２２.４７ ２２.７８ １.３８

１.４~１.８ ２４.２６ ２４.８８ ２.５６

２３.３４ ２３.８７ ２.２７

２４.７７ ２５.１９ １.７０

１.８~２.２ ２８.７３ ２７.７６ －３.３８

２５.４４ ２５.０２ －１.６５

２６.９１ ２５.９８ －３.４６
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