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基于手持式视频流及YOLOv8n的目标

跟踪柑橘计数估产方法研究

斯乃瑾 1，2，蔡健荣 1*，王 陈 1，朱文辉 1，潘丙科 1，石治国 1

（1江苏大学食品与生物工程学院，江苏镇江 212000；2江苏大学农业工程学部，江苏镇江 212000）

摘 要：【目的】构建一套基于视频流的自动估产模型，系统评估光照条件与拍摄角度对模型识别准确率的影响。【方

法】以果实膨大期柑橘树为对象，使用环绕旋转方式采集视频数据。利用改进的YOLOv8n-SC检测模型，增加小目标

检测头、引入CBAM注意力机制及优化损失函数，提升对小尺寸和低对比度果实的识别能力；结合DeepSORT算法实

现果实的持续跟踪与计数，并对比不同光照（自然光/人工光源）和拍摄角度（俯拍/平摄）条件下的模型性能。【结果】改

进的YOLOv8n-SC模型在检测任务中召回率与mAP50分别达到97.6%和93.7%；在人工光源结合平摄条件下模型表现

最优，多目标跟踪准确度与跟踪精度分别为90.8%和94.0%，平均计数精度（ACP）达89.46%，可有效实现单株柑橘果实

的自动化统计。【结论】本研究提出的基于环绕式采集视频流数据的估产系统能够适应复杂果园环境，实现高精度柑橘

计数。人工光源与平摄相结合为最优数据采集策略，为柑橘产量自动化预测提供了可靠的技术支撑。
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Abstract:【Objective】Accurate citrus yield estimation is a critical component of precision agricultural

management, essential for optimizing production and ensuring economic benefits for growers. Tradition-

al manual sampling methods are labor-intensive, time-consuming, and prone to subjective errors, failing

to meet the demands of modern horticulture. While deep learning- based object detection has shown

promise in fruit recognition from static images, its application in real- world orchard environments is

hindered by challenges such as fruit occlusion, varying illumination, and perspective limitations, which

lead to counting inaccuracies. Most existing video-based methods rely on linear, inter-row scanning, a

technique suitable for trellis-trained orchards but ineffective for citrus trees, which typically grow in a

standalone, three-dimensional crown shape. To address these limitations, this study aimed to develop

and validate a robust and automated yield estimation system for individual citrus trees during the fruit

expansion period. The primary objective was to establish an end-to-end pipeline that combines a novel

data acquisition strategy—360° rotational video capture—with an improved object detection model

(YOLOv8n-SC) and a multi-object tracking algorithm (DeepSORT). The research scope included a sys-

tematic investigation into the influence of different environmental factors, specifically lighting condi-

tions (sunny, overcast, and artificial light) and camera perspectives (high-angle, straight-angle, and low-
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angle), on the overall accuracy and stability of the yield estimation system.【Methods】The methodolo-

gy encompassed data acquisition, model development, and a multi-stage experimental evaluation. For

data acquisition, a handheld imaging system was used to capture 360° rotational video streams around

20 individual citrus trees in a high-density orchard under three distinct lighting conditions and three dif-

ferent vertical camera angles, resulting in 180 video clips. A comprehensive dataset of 9000 images was

created by extracting frames, which were then meticulously annotated and partitioned into training

(80%) and testing (20%) sets. For model development, the baseline YOLOv8n was enhanced to create

the YOLOv8n-SC model by implementing three key improvements: integrating a fourth, high-resolu-

tion (160 × 160) detection head to improve sensitivity to small targets; embedding the Convolutional

Block Attention Module (CBAM) within the backbone network to enhance feature distinction between

fruits and leaves; and replacing the original CIoU loss function with the Wise-IoU (WIoU) v3 loss func-

tion to accelerate convergence and improve bounding box precision. For tracking and counting, the Dee-

pSORT algorithm was employed to process detection outputs from the video stream. Its workflow in-

volves a Kalman filter for motion prediction, a cascaded matching strategy combining motion and ap-

pearance features for reliable identity association, and a track management system to assign unique IDs.

The final fruit count was determined by the maximum unique ID assigned during the video sequence.

【Results】The proposed YOLOv8n-SC model significantly outperformed other contemporary models.

On the comprehensive dataset, it achieved a recall of 97.6% and a mean Average Precision at an IoU

threshold of 0.5 (mAP50) of 93.7%, marking improvements of 2.0 and 3.5 percentage points over the

baseline YOLOv8n, respectively. It also showed clear advantages over Faster R- CNN and the light-

weight YOLOv10n. A detailed ablation study confirmed that each of the three modifications—the addi-

tional detection head, the CBAM module, and the WIoU loss function—contributed positively to the

model's overall performance. Lighting proved to be a critical factor, as the artificial light source yielded

the best detection results with an mAP50 of 98.2%, markedly superior to overcast (96.1%) and sunny

(83.5%) conditions. The camera angle also had a significant impact, with the straight-angle perspective

providing the most balanced and comprehensive view, achieving the highest Multi-Object Tracking Ac-

curacy (MOTA) of 90.8% and a high Multi-Object Tracking Precision (MOTP) of 94.0%. When com-

paring tracking algorithms, the combination of YOLOv8n-SC with DeepSORT provided the most accu-

rate counts. For the optimal configuration (straight- angle video under artificial light), the system

achieved an Average Counting Precision (ACP) of 89.46%, with a Root Mean Square Error (RMSE) of

10.83 and a Mean Absolute Error (MAE) of 9.98. This level of accuracy was superior to that achieved

when pairing YOLOv8n- SC with either the SORT algorithm (ACP of 84.81% ) or the Tracktor algo-

rithm (ACP of 86.37%).【Conclusion】This study successfully demonstrates the viability of an automat-

ed citrus yield estimation system based on rotational video streams and deep learning. The specifically

developed YOLOv8n- SC object detector proves highly effective for identifying green citrus fruits in

complex orchard environments. The complete pipeline, integrating this detector with the DeepSORT

tracking algorithm, provides reliable fruit counts for individual trees. Key findings indicate that data ac-

quisition conditions are paramount; a stable, artificial light source is optimal for detection, and a

straight-angle camera trajectory is superior for comprehensive tracking. The optimized system achieved

a final counting accuracy of 89.46%, providing a strong technical foundation and a practical reference

for the implementation of precision yield forecasting in modern citrus cultivation. This research makes

two primary contributions to the field. First, it introduces a novel data acquisition paradigm—360° rota-

tional video capture—tailored specifically for fruit trees with complex 3D crown structures, offering a
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中国是世界主要的柑橘生产国，对中国的柑橘

进行准确的产量预测是实现精准化农业管理、保障

果农经济效益的关键环节[1]。传统的人工抽样估产

方法主观性强、效率低下，难以满足现代柑橘产业对

精准化管理的需求[2]。因此，研究自动化、高精度的

估产技术具有重要的现实意义。

目标检测算法能在复杂环境中准确地识别、定

位水果，是实现准确估产的基础[3]。传统的目标检

测算法包括图像分割、颜色分割等[4]，易受自然环境

中遮挡、光照等的干扰[5]，通用性差。近年来，以深

度学习为基础的目标检测算法[6]，特别是YOLO系

列模型，检测精度高，已在静态图像的果实识别中得

到广泛应用[7]；吕强等[8]提出改进的YOLOv5s算法，

实现柑橘果实的快速、准确检测，准确率达到

97.2%，推理时长减少85.8%；Wu等[9]基于YOLOv4-

tiny的目标检测算法，结合阈值分割算法消除地面

与后排的水果，将检测精度从89.1%提高到93.3%。

基于深度学习的目标检测算法研究仍多集中于

单帧静态图像的果实识别，然而，在面对田间复杂的

实际环境时，难以解决因果实间相互遮挡、拍摄视角

变化导致的重复计数或漏检问题，从而限制了其在

精准计数应用中的潜力。为克服此局限性，本研究

采用基于视频流的多目标跟踪技术[2]。传统的目标

跟踪包括光流[10]和帧差[11]，无法应对光照变化和背

景干扰；基于激光雷达的目标跟踪方法采集高精度

的三维空间数据，能够捕捉目标的形状和位置[12]，但

其依赖昂贵的硬件设备，且存在计算复杂、处理周期

长等局限，难以部署。基于深度学习的多目标跟踪

技术，得益于深度学习本身泛化能力强、高效准确、

易部署的特点，在农业领域展现出巨大潜力，不仅能

够实现自动化估产，还能应用于成熟度判别、机械化

采摘等智能化场景[13]。张润池等[14]为了稳定跟踪视

频中的番茄目标，提出了超深掩蔽处理，将平均精度

提高了 12.63%；Li等 [15]基于ROI感兴趣区域，结合

改进的ByteTrack算法对火龙果花、绿果、红果分别

进行统计，平均识别精度为95.0%。

现有的视频数据采集以行间平移拍摄为主[14-16]，

适用于篱笆式种植的果树，但对于普遍呈独立冠状

生长的柑橘树，因固有视角的局限性仍无法有效解

决遮挡问题。本文提出一种新颖的环绕单株果树旋

转拍摄的数据采集方法，并在此基础上构建了一套

结合深度学习目标检测与多目标跟踪的估产模型，

旨在实现柑橘的自动化精准计数。

1 材料和方法

1.1 数据来源

试验于9月下旬在江苏省镇江市红美人柑橘园

（119°58' E，32°21' N）进行。由于江苏地区不属于理

想的柑橘种植带，气候偏寒，所以较晚进入果实膨大

期。果树采用高密度种植，行距 2.5~3.0 m，株距

2.0~2.5 m[17]。单株果树高约 2.0 m，冠幅饱满、叶幕

稠密，其内部枝条结构复杂，叶片与果树空间分布高

度重叠，形成了复杂的多层冠层结构。

1.2 数据获取

将运动相机和大功率LED光源安装在伸缩杆

（最大 1.5 m）上，构成手持式摄像系统，选用大疆

OSMO Action4自动防抖的运动相机获取视频流原

始数据，选用白激光光源，光通量约1200流明，色温

约为 6000 K，使用强光稳态照明模式，如图 1-a 所

示。将手持式摄像系统绕树旋转 360°拍摄，实现果

树的全表面图像采集。试验条件包括不同光照条件

（晴天、阴天、人工光源[18]）和拍摄角度（俯摄、平摄、

仰摄）。拍摄过程中，以树冠平均高度H为参照，将

相机与树干中心点的距离（旋转半径）控制在 1.2 ~

1.5 m之间，具体数值根据树冠宽度与株距动态调

整。基于预试验的结果分析，最终选定 30°为夹角，

这在避免冠层遮挡和实现手持式操作性之间取得最

佳平衡。基于H高度，水平拍摄称为平摄；以 30°为

夹角的俯视拍摄称为俯摄；以30°为夹角的仰视拍摄

称为仰摄（如图 1-b所示）[19]。拍摄前在地面标记圆

形路径，预先将相机与伸缩杆的夹角调节至对应角

度，并通过云台固定，操作人员以标准化持握方式沿

more comprehensive alternative to conventional linear scanning methods. Second, it presents a purpose-

built detector, YOLOv8n-SC, whose targeted enhancements are systematically validated to address the

specific challenges of detecting small, low-contrast fruits in visually cluttered agricultural settings.

Key words: Citrus; Fruits expanding- period; Rotational imaging; Fruit yield estimation; YOLOv8n-

SC; DeepSORT

斯乃瑾，等：基于手持式视频流及YOLOv8n的目标跟踪柑橘计数估产方法研究 1285



果 树 学 报 第43卷

该路径匀速移动，实时微调保证杆身与地面垂直。

由此可有效控制位置与角度的波动，将系统误差维

持在可容错范围内。

根据不同光照、视角，共形成 9组排列组合，如

图 2所示。20棵果树共计视频 180个，以MP4格式

保存，分辨率为 3840 × 2880，视频帧率为 30帧·s-1。

经过视频处理去除拍摄重复部分，每个视频占时约

30 s。数据集既要保证图像间独立性，也要提取足

够数量的有效帧，因此，每隔 18帧自动提取一幅图

像，共获得柑橘图像9000幅。晴天、阴天、人工光源

数据集各含3000幅图像。利用AnyLabeling标注工

具对数据集进行人工标注，在标注过程中仅对当前

树上人工可识别或可推测出果实轮廓的绿色柑橘进

行标注，对于掉落果实、后排果实、图像边缘果实、树

上裂果不进行标注[20]，标注示例如图1-c所示。在标

注完成后，进行多轮审核，确保标注的准确性。图1-

图 1 数据采集与标注

Fig. 1 Data acquisition and labeling

图 2 9 组数据示例

Fig. 2 Data examples of nine groups

平摄

Straight angle shot

仰摄

Low-angle shot

俯摄

High-angle shot

a. 手持式摄像系统
a. Handheld camera

system

b. 数据采集方式
b. Data acquisition method

d. 标签中心坐标分布
d. Distribution of label

center coordinates

e. 标签宽高分布
e. Distribution of label

width and height

c. 标注示例
c. Example of labeling

1286



，等：跟踪柑橘计数估产方法研究第5期

图像
img

卷积层 Conv  

卷积层 Conv 

带CBAM注意力机制的C2f
模块  C2f_CBAM  

卷积层 Conv 

卷积层 Conv

带CBAM注意力机制的
C2f模块 C2f_CBAM  

带CBAM注意力机制的
C2f模块 C2f_CBAM  

卷积层 Conv 

C2f 模块  C2f

快速空间金字塔池
化 SPPF

主干网络
Backbone

C2f 模块
C2f

拼接 Concat

上采样 Upsample

上采样 Upsample

上采样 Upsample

C2f 模块
C2f

拼接Concat 

C2f模块
C2f

拼接 Concat 

卷积层 
Conv 

拼接 Concat 

C2f 模块
C2f

 卷积层
Conv 

拼接 Concat 

C2f模块
C2f 

卷积层
Conv  

拼接 Concat 

C2f模块
C2f 

颈部网络
Neck

160×160 
检测头
Detect 

20×20
检测头
Detect 

40×40
检测头
Detect 

80×80
检测头
Detect 

头部网络
Head

图像
img

卷积层 Conv  

卷积层 Conv 

带CBAM注意力机制的C2f
模块  C2f_CBAM  

卷积层 Conv 

卷积层 Conv

带CBAM注意力机制的
C2f模块 C2f_CBAM  

带CBAM注意力机制的
C2f模块 C2f_CBAM  

卷积层 Conv 

C2f 模块  C2f

快速空间金字塔池
化 SPPF

主干网络
Backbone

C2f 模块
C2f

拼接 Concat

上采样 Upsample

上采样 Upsample

上采样 Upsample

C2f 模块
C2f

拼接Concat 

C2f模块
C2f

拼接 Concat 

卷积层 
Conv 

拼接 Concat 

C2f 模块
C2f

 卷积层
Conv 

拼接 Concat 

C2f模块
C2f 

卷积层
Conv  

拼接 Concat 

C2f模块
C2f 

颈部网络
Neck

160×160 
检测头
Detect 

20×20
检测头
Detect 

40×40
检测头
Detect 

80×80
检测头
Detect 

头部网络
Head

图像
img

卷积层 Conv  

卷积层 Conv 

带CBAM注意力机制的C2f
模块  C2f_CBAM  

卷积层 Conv 

卷积层 Conv

带CBAM注意力机制的
C2f模块 C2f_CBAM  

带CBAM注意力机制的
C2f模块 C2f_CBAM  

卷积层 Conv 

C2f 模块  C2f

快速空间金字塔池
化 SPPF

主干网络
Backbone

C2f 模块
C2f

拼接 Concat

上采样 Upsample

上采样 Upsample

上采样 Upsample

C2f 模块
C2f

拼接Concat 

C2f模块
C2f

拼接 Concat 

卷积层 
Conv 

拼接 Concat 

C2f 模块
C2f

 卷积层
Conv 

拼接 Concat 

C2f模块
C2f 

卷积层
Conv  

拼接 Concat 

C2f模块
C2f 

颈部网络
Neck

160×160 
检测头
Detect 

20×20
检测头
Detect 

40×40
检测头
Detect 

80×80
检测头
Detect 

头部网络
Head

图 3 YOLOv8n-SC 结构模型

Fig. 3 The structure of YOLOv8n-SC model

d和图 1-e分别给出了柑橘目标的标签中心坐标分

布以及标签宽高分布，用以表征数据集中目标位置

与尺度的整体分布情况。将数据集按照4∶1的比例

随机划分为训练集和测试集。

1.3 基于改进YOLOv8n的果实检测

YOLO（you only look once）系列的模型尺寸较

小、灵活性强且准确率高，能够在单次前向传播中完

成目标检测任务[21]。然而，受遮挡、光照影响时仍会

出现漏检或错检。为克服这些不足，提出基于YO-

LOv8n的小目标检测算法YOLOv8n-SC。

1.3.1 增加检测头 在 YOLOv8n 模型中，头部输

出端（Head）负责目标检测和分类任务，默认有 3个

检测头（Detect），分别用于大型目标、中型目标和小

型目标检测[22]。柑橘果实在图像中的占比很小，其

标签框面积与图像面积之比常低于 0.1%。由于微

小目标本身检测难度大，且易受遮挡、模糊及颜色失

真等因素干扰，导致原有检测头对果实的识别性能

不佳。为了解决这些问题，新增的检测头配备独特

的锚框和预测层，针对微小目标的特征进行优化。

如图 3所示，增加检测特征图大小为 160×160的小

目标输出层，该检测头与原有的 3个检测头协同工

作，形成 1个更为强大的检测模块[23]。由于采用分

辨率更高的特征图，小目标在特征图上占据的像素

比例增大，配合多个检测头并行进行柑橘目标检测，

可在一定程度上减轻下采样过程中细节信息的损

失，降低柑橘小目标的漏检率。

1.3.2 CBAM 注意力机制 CBAM（convolutional

block attention module）是一个轻量级通用模块，可

以无缝集成到任何卷积神经网络模型的架构中，开

销可以忽略不计[24]。为解决膨大期柑橘果实与绿色

叶片颜色相近、特征不易区分的难题，在骨干网络的

C2f模块中引入CBAM注意力机制，其结构如图 4

所示。

CBAM包含通道注意力模块（channel attention

module，CAM）和空间注意力模块（spatial attention

module，SAM）两部分，分别关注目标的特征信息和

位置信息 [25]。在 YOLOv8n 模型中，随着层次的深

入，特征通道数逐渐增加，通道拼接时，会产生信息

冗余。CAM通过动态加权，强化与果实检测高度相

关的特征通道（色度、纹理），同时抑制与背景叶片相

图像

Img

带 CBAM 注意力机制的 C2f
模块 C2f_CBAM
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关或信息量低的通道，从而增强模型对关键特征的

选择性感知[24]。SAM通过生成空间权重图，更关注

关键的局部信息，使模型聚焦于果实所在的局部空

间位置，尤其是果实的边缘、轮廓等可鉴别性区域，

有效抑制叶片背景等无关区域的噪声干扰，增强模

型对果实目标的精确定位能力[24]。

1.3.3 WIoU 损失函数 在 YOLOv8n 网络预测边

框坐标损失 LCIoU采用的是完全交并比 [26]（complete

intersection over union，CIoU），通过将预测框与真实

框的距离和尺寸引入到惩罚项中，使得模型收敛速

度有所改善，如式（1）。

LCIoU=LIoU+
（x－xgt）

2 +（y－ygt）
2

W 2
g + H 2

g

+ av 。 （1）

其中：

v= 4
π2（ arctanwgt

hgt
－arctanw

h
）2， （2）

a= v
（1－IoU） + v ， （3）

LIoU=1－IoU =1－ Wi Hi

wh +wgthgt－Wi Hi

。 （4）

式中，LCIoU表示完全交并比损失函数，LIoU为交

并比损失项 ；IoU 表示交并比（intersection over

union），如图5所示；a 为权重参数，用于调节宽高比

一致性项在损失计算中的贡献；v 为宽高比一致性度

量项，用于衡量预测框与真实框长宽比之间的差异。

在检测过程中，柑橘与背景颜色相似，遮挡严

重，识别困难。为了提高精度并加快边界框回归速

度，采用动态非单调聚焦机制的加权交并比

（weighted intersection over union，WIoU）替换原损

失函数。其损失函数如式（5），定义离群度参数β以

描述锚框的异常程度；参数α与δ调节样本在损失计

算中的相对权重[27]；非单调聚焦系数 r通过聚焦于普

通质量的锚框，降低高质量样本对损失值的贡献率，

动态调整边界框梯度增益[28]，在训练后期减少低质

量锚框产生的有害梯度，最终提高模型定位能力。

LWIoU=rgRWIoULIoU，RWIoU∈[1,e)，LIoU∈[0,1]。 （5）

其中：r= β

δaβ-a ， （6）

RWIoU=exp（
（x－xgt）

2 +（y－ygt）
2

（W 2
g + H 2

g）
* ）。 （7）

LWIoU表示加权交并比损失函数，RWIoU为基于中

心点距离的距离权重项，式（7）中“∗”表示停止梯度

处理。WIoU旨在去除CIoU中的纵横比惩罚项，平

衡高质量和低质量锚框对模型回归的影响，从而增

强模型的泛化能力并提高整体性能。

图 4 C2f_CBAM 结构

Fig. 4 The structure of C2f_CBAM

w、h、（x，y）分别表示预测框的宽、高尺寸和中心坐标；Wgt、Hgt、（xgt，

ygt）分别表示真实框的宽、高尺寸和中心坐标；Wi、Hi 分别表示交集

宽、高尺寸；Wg、Hg 分别表示最小边框宽、高尺寸。

w, h, and (x，y) denote the width, height, and center coordinates of

the predicted bounding box, respectively; Wgt, Hgt, and (xgt，ygt) denote

the width, height, and center coordinates of the ground-truth bounding

box, respectively; Wi and Hi denote the width and height of the intersec-

tion region, respectively; Wg and Hg denote the width and height of the

minimum enclosing box, respectively.

图 5 IoU 损失函数

Fig. 5 IoU loss function
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图 6 DeepSORT 柑橘跟踪框架结构图

Fig. 6 The structure of DeepSORT citrus tracking frame
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1.4 基于DeepSORT的果实跟踪与计数

1.4.1 状态估计与果实匹配 随着相机的绕圈旋转

运动，果实目标会频繁出现、消失或位置剧烈变化，使

得相邻帧可检测到的果实数量存在较大波动。因

此，引入多目标跟踪算法 DeepSORT，实现在复杂

环境中柑橘的实时跟踪与计数，其框架结构如图 6

所示。

卡尔曼滤波器的引入为处理上述不确定性提供

了理论依据。由于视频序列帧间果实目标的位置变

化较小，可以近似视为匀速运动。卡尔曼滤波通过

其“预测-更新”的递归框架，为此模型提供了最优状

态估计[29]：在预测阶段，利用上一个时刻的状态和控

制输入来初步估计当前状态，这一机制使得在目标

因短暂遮挡而未被检测器发现时，跟踪器仍能维持

其轨迹，显著降低了因漏检导致的跟踪中断概率；在

更新阶段，结合实际观测、修正预测，有效平滑了由

检测框抖动带来的位置噪声，从而输出更稳定、精确

的运动轨迹。

关联度计算是将检测结果与预测轨迹状态进行

匹配的重要步骤，DeepSORT的优化主要基于匈牙

利算法里的代价矩阵。在 IoU匹配之前进行一次额

外的级联匹配，结合了外观特征和马氏距离，适用于

动态环境中的目标检测。在目标跟踪时，通过计算

马氏距离，可有效衡量预测位置与真实位置之间的

偏差。当目标运动模式变化频繁或被遮挡时，引入

余弦距离来捕捉外观特征，以保持一定的匹配能

力。这两种度量方式从不同方面服务目标匹配，互

为补充。

1.4.2 跟踪与计数 DeepSORT算法对每条轨迹都

设置一个初始值为0的计时器（age），每当未成功匹

配时计数加1，成功匹配时则重置为0。其值表示该

轨迹离上次成功匹配的时间，设定最大时间

（max_age）为 90 帧，若超过 90 帧仍未成功重新匹

配，则将该轨迹删除。图 6所示的算法详细过程如

下：（1）为视频帧中的每个柑橘果实创建其对应的轨

迹信息，将卡尔曼滤波的运动变量初始化，预测其对

应的检测框信息。（2）将步骤 1 中的轨迹与本轮中

YOLOv8n-SC检测出的目标一起送入级联匹配中，

柑橘目标得到三种状态，分别为未匹配检测、未匹配

轨迹和已匹配轨迹[30]。（3）由于步骤 2中存在遗漏，

将其与步骤1中未确定的轨迹合并，用 IoU匹配再次

匹配，也可以得到三种状态。（4）将未匹配轨迹中的

未确认和已确认但 age＞90的状态删除。（5）将已匹

配轨迹合并，进行卡尔曼滤波更新后输出轨迹；步骤

3中未匹配目标作为新建的轨迹；步骤4中已确认但

age≤90。此三类都作为新的一轮轨迹。（6）重复循
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图 7 柑橘估产路线图

Fig. 7 Citrus yield estimation roadmap
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环步骤 1~5，直至视频帧结束。按照果实在视频帧

被检测到的顺序，为果实匹配从1开始的数字 ID，实

现视频中柑橘计数。

1.5 柑橘估产试验设计

试验分为三部分，分别为目标检测、目标跟踪和

目标计数，具体处理如图7所示。

试验环境：处理器为 Intel（r）Xeon（r）Platinum

P-8124 CPU @ 3.00GHz 3.00 GHz（双核），运行内存

为 64 GB，显卡为NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti，显

存大小为11 G，软件环境为Windows 10专业版操作

系统，在PyCharm2022软件中使用Pytorch深度学习

框架进行模型训练，为了提高模型训练速度，使用

CUDA11.2 加速训练。模型训练时训练轮次（ep-

ochs）设置为400，初始化学习率（lr0）设置为0.01。

数据获取方式：在采集视频数据的同时，采用传

统的归拢树枝法由 5名研究人员清点树上果实，将

其平均处理后得到果实的果园真实值。对视频中的

果实进行计数，将其平均处理后得到果实的视频真

实值，同时记录 ID变换、误检、漏检的个数。经过估

产系统得到的计数结果称为算法预测值（MAX

ID）。

1.6 试验评价指标

1.6.1 果实检测试验 采用准确率P（precision）、召

回率 R（recall）、平均精度均值 mAP（mean average

precision）、计算复杂度 FLOPs（floating point opera-

tions）[31]等指标对训练的模型进行性能评价。其中，

mAP是一个综合评价指标，可以反映模型的检测能

力，在 IoU阈值分别为 0.5和 0.5~0.95时，平均精度

值表示为mAP50和mAP50-95。

1.6.2 果实跟踪试验 使用多目标跟踪准确度

MOTA（multiple object tracking accuracy）表示算法

在保持跟踪时的性能；多目标跟踪精度MOTP（mul-

tiple object tracking precision）评估检测目标与真实

目标之间的匹配精度 [20]；跟踪速度 FPS（frame per

second）评价算法的实时性；果实 ID 切换率 IDSR

（ID switch rate）指视频中 ID发生变换的果实占所有

计数果实的比值[13]。

1.6.3 果实计数试验 使用均方根误差 RMSE

（root mean square error）和平均绝对误差 MAE

（mean absolute error）衡量预测值与实际观察值之间

的差异 [13]；采用 ACP（average counting precision）值

作为柑橘果实计数的精度指标。
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2.1.2 目标检测模型的消融试验 为了验证 YO-

LOv8n模型改进后的性能，对各个改进的模型和原

模型在总数据集和同一硬件环境下进行消融试验，

如表2所示。

由表2可知，在YOLOv8n模型增加一个新的检

测头后，柑橘果实的R、mAP50-95分别提高了 0.6%和

1.1%，说明新的检测头可以提高微小柑橘目标的识

别率，将C2f_CBAM替换C2f模块后，可提升模型检

测性能，R、mAP50- 95分别提高了 0.9%和 0.7%，由于

CBAM是一个轻量级的通用模块，对计算量影响较

小。更改损失函数为WIoU，模型性能也有小幅度

提升。综合比较4个卷积网络评估指标，YOLOv8n-

SC（第4行）性能最佳。

2.1.3 不同光照条件结果分析 在不同光照强度

下，柑橘果实的颜色和纹理特征差异较大，使得果实

的细节难以识别。为验证光照条件对柑橘目标检测

准确率的影响，将YOLOv8n-SC模型分别在晴天、

阴天、人工光源采集的柑橘数据下进行训练和测试，

结果如表3所示。

光照条件是影响模型检测性能的关键因素。由

表 3可知，人工光源下的检测性能最佳，其mAP50达

到 98.2%，显著优于阴天（96.1%）和晴天（83.5%）。

这主要是因为人工光源提供了稳定、均匀的光照环

境，有效提高了柑橘果实与背景的对比度，同时消除

表 1 不同模型的柑橘果实目标检测性能比较

Table 1 Comparison of citrus object detection performance among different models

模型

Model

YOLOv8的轻量级版本

YOLOv8n

经典的双阶段目标检测模型

Faster RCNN

改进的YOLOv8n模型

YOLOv8n-SC

YOLOv10的轻量级版本

YOLOv10n

精确率

Precision (P)/%

93.7

88.1

97.2

94.5

召回率

Recall (R)/%

95.6

79.3

97.6

96.9

平均精度均值

Mean average
precision (mAP50)/%

90.2

84.7

93.7

90.8

平均精度均值

Mean average
precision (mAP50-95)/%

59.1

56.5

60.6

59.9

参数量

Parameters/
M

14.5

100.3

14.8

8.7

浮点运算数

Float operation per
second (FLOPs)/G

8.1

65.2

7.9

6.8

2 结果与分析

2.1 果实图像检测结果

2.1.1 目标检测模型比较 为了验证改进后模型的

有效性，将模型YOLOv8n-SC与YOLOv8n对比，同

时增加常用的Faster RCNN模型以及新推出的轻量

级模型YOLOv10n。均使用总数据集进行训练和测

试，结果见表1。

由表 1 可知，YOLOv8n-SC 与 YOLOv8n 相比，

在平均精度指标mAP50-95上提高了1.5%。由于输出

端新增了检测头，YOLOv8n-SC模型大小有小幅度

增加，虽未减少模型参数量，但其计算量却略有下

降，这表明模型改进是有效的。与传统的双阶段模

型Faster R-CNN相比，YOLOv8n-SC在mAP50-95指标

上提高了 4.1%，优势显著。与YOLOv10n相比，虽

然模型大小与运算速度存在劣势，但mAP50-95与召回

率均比YOLOv10n提高了 0.7%，表明YOLOv8n-SC

在识别膨大期柑橘方面有较强的竞争力。

表 2 消融试验结果

Table 2 Results of ablation experiment

模型

Model

YOLOv8n模型

YOLOv8n model

YOLOv8n模型

YOLOv8n model

YOLOv8n模型

YOLOv8n model

YOLOv8n模型

YOLOv8n model

检测头

Detect

√

√

√

CBAM

√

√

WIoU

√

召回率

Recall (R)/%

95.6

96.2

96.5

97.6

平均精度均值

Mean average
precision (mAP50)/%

90.2

92.6

93.3

93.7

平均精度均值

Mean average
precision (mAP50-95)/%

59.1

60.2

59.8

60.6

浮点运算数

Float operation per
second (FLOPs)/G

8.1

8.4

8.4

7.9
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图 8 不同情况下的结果示例

Fig. 8 Examples of fruit tracking results under different detection conditions

了自然光下因强光反射和阴影变化所引入的图像噪

声，从而大幅提升了模型的识别准确率。

2.2 视频流果实估产试验结果

2.2.1 不同视角视频流跟踪结果分析 为减少因柑

橘树枝茂密和果实遮挡聚集等现象带来的估产误

差，本课题采用在人工光源条件下分别采集的俯摄、

平摄、仰摄三组视频。基于YOLOv8n-SC模型结合

DeepSORT跟踪算法进行跟踪与计数训练，置信度

设置为0.7。跟踪结果如表4所示。

由表4可知，由于平摄减少了视频盲区，兼顾了

树冠俯仰角度的果实，因此跟踪效果最好，MOTA达

到 90.8%，MOTP高达 94.0%，误差的主要原因可能

是相互遮挡导致 ID的变化率较高，为 11.8%。俯摄

检测效果次之，多目标跟踪精度高，ID变换表现稳

定，检测精度低于平摄的原因可能是果树下部果实

被遮挡严重而导致遗漏。仰摄检测效果最低，因果

实的大部分着生在冠层区域，仰摄检测时的遮挡降

低了检测率。

图8为结果示例，图8-a的仰摄视频中16、17、30

号果实，在34帧时处于连续跟踪的状态，但在197帧

表 4 不同视角的柑橘果实跟踪结果比较

Table 4 Comparison of citrus tracking results from different shooting angles

拍摄角度

Camera angle

俯摄 High-angle shot

平摄 Straight angle shot

仰摄 Low-angle shot

多目标跟踪准确度

Multiple object tracking
accuracy (MOTA)/%

84.9

90.8

85.8

多目标跟踪精度

Multiple object tracking
precision (MOTP)/%

95.7

94.0

87.9

跟踪速度

Tracking speed
(FPS)/s

21.74

21.74

21.74

ID切换率

ID switch rate
(IDSR)/%

5.6

11.8

27.4

表 3 不同光照条件的柑橘果实检测结果比较

Table 3 Comparison of citrus detection results under different light conditions

数据集

Dataset

晴天 Sunny

阴天 Overcast

人工光源 Artificial light

精确率

Precision (P)/%

86.1

93.5

97.2

召回率

Recall (R)/%

81.3

93.4

96.5

平均精度均值

Mean average precision (mAP50)/%

83.5

96.1

98.2

平均精度均值

Mean average precision (mAP50-95)/%

45.1

61.4

66.9

243
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时丢失，消失的目标未在 90帧（max_age）内重新匹

配，因此在第288帧目标重新出现时，就会错误地分

配新的 ID：92、93、94。如图8-b所示，47号果实在运

动过程中被树干遮挡，且在置信度小于0.7时不予匹

配，但经历了 87帧的目标丢失后，仍匹配了原 ID。

如图8-c所示，在旋转视角的过程中，虽然4、6、11号

果实的相对位置发生变化，果实在匹配过程中未出

现差错，这表明所用算法具有较好的跟踪能力。

2.2.2 多角度视频流计数结果分析 根据获取的果

园真实值、视频真实值、算法预测值，得到计数精度

结果，如表5所示。

从表 5数据可知，由于膨大期的柑橘果实质量

增大呈下垂状态，俯摄时，被叶片遮挡导致视频真实

值与果园真实值差距过大，对柑橘估产没有意义。

平摄时，RMSE 与 MAE 值比仰摄分别低 11.33 和

10.03，ACP值比仰摄高 8.43%，说明在人工光源下，

视频流平摄估产更接近于果园的真实果树数量。

2.2.3 跟踪算法间比较 为进一步验证算法的有效

性，采用YOLOv8n-SC模型，分别结合DeepSORT、

SORT、Tracktor算法跟踪器，组合出多种柑橘计数方

法，检测结果见表6。

由表 6 可知，DeepSORT 跟踪算法具有最高的

ACP计数精度，分别比SORT和Tracktor跟踪器高了

4.65% 和 3.09% ，RMSE 和 MAE 分别为 10.83 和

9.98。但由于需提取和计算每一帧的外观特征，导

致计算复杂度较高，FPS最低。

表 5 不同视角的柑橘果实计数精度比较

Table 5 Comparison of citrus counting accuracy from different shooting angles

拍摄角度
Camera angle

俯摄 High-angle shot

平摄 Straight angle shot

仰摄 Low-angle shot

果园真实值
Orchard
ground truth

2195

视频真实值
Video ground
truth

697

2103

2091

算法预测值
Algorithm
prediction value

539

2298

2484

均方根误差
Root mean square
error (RMSE)

10.35

10.83

22.16

平均绝对误差
Mean absolute
error (MAE)

8.97

9.98

20.01

平均计数精度
Average counting
precision (ACP)/%

89.87

89.46

81.03

注：所需计算的数据都基于视频真实值，果园真实值仅作参考。

Note: All data required for calculation are based on the ground-truth values from the video, while the orchard ground-truth values are for reference

only.

3 讨 论

本研究验证了基于 360°旋转视频流、改进的

YOLOv8n-SC模型及DeepSORT算法在单株柑橘估

产任务中的可行性与有效性。试验结果表明，该方

法在特定条件下能够实现较高的计数精度。然而，

本研究所提出的方法在展现其应用价值的同时，也

暴露出当前技术体系存在的局限性，这为后续研究

的深化与拓展指明了方向。

3.1 模型在复杂光照与遮挡条件下的局限性分析

试验结果显示，模型性能对环境光照条件高度

敏感，晴天条件下mAP50降至 83.5%，这凸显了当前

算法在真实田间环境中的适应性不足。尽管人工

光源可优化检测效果，但该方法对理想照明条件的

依赖限制了其在实际生产环境中的推广应用。因

此，提升模型在复杂光照条件下的鲁棒性应成为后

续研究的重点。在跟踪环节中，平视角度下 ID 切

换率为 11.8%，这表明 DeepSORT 算法在面对由视

角转变引起的目标间相对位置快速变化时，存在适

应性不足。当一个果实因遮挡消失超过 max_age

阈值后被重新识别，算法机制必然会视其为“新目

标”并分配新 ID，导致重复计数。旋转拍摄虽能提

供比行间扫描更完整的视角，但视频计数结果与真

实产量间仍存在差异。本质上其仍是将三维冠层

表 6 不同跟踪算法的柑橘果实计数精度比较

Table 6 Comparison of citrus counting accuracy of different tracking algorithms

模型
Model

YOLOv8n-SC结合SORT跟踪算法 YOLOv8n-SC+SORT

YOLOv8n-SC结合Tracktor跟踪算法 YOLOv8n-SC+Tracktor

YOLOv8n-SC结合DeepSORT跟踪算法 YOLOv8n-SC+DeepSORT

均方根误差
Root mean square
error/RMSE

17.50

11.21

10.83

平均绝对误差
Mean absolute
error/MAE

16.33

10.67

9.98

跟踪速度
FPS/s

31.84

25.25

21.74

平均计数精度
Average counting
precision ACP/%

84.81

86.37

89.46
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结构投影至二维图像序列，无法有效探测被茂密枝

叶遮挡的冠层内部果实，这表明基于二维视觉的采

集策略可能已接近其性能上限 [32]。要解决空间遮

挡下的计数问题，核心突破口可能不在于微调跟踪

参数，而在于引入能够理解空间关系的更高维度信

息。

3.2 二维与三维视觉方案对比分析

本研究提出的二维视觉方案在多个关键维度上

相较于三维感知方法展现出显著优势。在技术扩展

性方面，该框架可快速迁移至苹果、梨等具有相似冠

层结构的乔木果树，仅需通过迁移学习更新少量模

型参数即可完成适配，而三维方法通常需要复杂的

点云配准和重新标定[33]。在硬件成本方面，本方案

仅需配置普通运动相机和常规计算设备，其成本远

低于激光雷达系统，更适合在中小规模果园中实现

规模化部署。在处理效率方面，经过优化的轻量级

网络可在边缘设备上实现近实时处理，单株果树的

完整分析可在数分钟内完成，而基于点云处理的三

维方法需要消耗大量计算资源。

三维视觉方法在解决空间定位精度、三维重建

方面具有独特优势。通过激光雷达、立体视觉方法

可以实现对果树冠层结构的高精度三维建模。此

外，基于点云分割、三维检测和表面重建的方法能够

提供更丰富的植株参数，为精准农业中的树形分析

和生长监测提供更完整的数据基础[34]。因此，在需

要高精度空间信息的应用场景中三维方法仍有不可

替代的价值。

3.3 本研究的局限性

本研究在取得预期成果的同时，也存在若干需

要正视的技术局限性，这些局限主要源于数据采集

方式、算法架构及感知维度三个层面，对未来实际应

用提出了一定挑战。

首先，数据采集过程中采用的手持拍摄方式可

能存在运动不稳定性，导致图像序列存在运动模糊

与帧间稳定性不足。这不仅降低了单帧图像的检测

质量，更破坏了多目标跟踪算法中基于匀速运动的

动力学假设，成为系统误差的重要来源。其次，在算

法性能层面，DeepSORT算法通过复杂的匹配策略

维持较高的跟踪精度，但相应地抑制了计算效率，导

致处理帧率难以满足实时性要求较高的应用场景。

最后，在感知维度层面，基于二维视觉的感知框架本

质上无法解析三维空间中的深度信息与立体结构关

系，在面对多层次叶片遮蔽、果实空间重叠等复杂场

景时，该方法存在固有的感知盲区。

3.4 未来的研究方向

基于本研究存在的局限性，未来的研究方向同

样从三个维度展开。在数据采集标准化层面，研发

机载式稳定采集系统，可通过预设标准化运动轨迹

与采集参数，建立稳定的多视角数据获取系统，从根

本上消除手持操作引起的运动模糊与帧间不稳定问

题。在算法层面，可采用轻量化重识别网络架构，结

合模型剪枝与知识蒸馏技术，实现精度与效率的平

衡。同时，重点研究基于叶幕密度影响的修正模型，

建立基于生态特征的检测结果校正机制[35]。在多维

感知方面，探索将本研究的框架与轻量级三维感知

方法结合的可能性，在保持低成本、高效率、可扩展

的基础上，通过空间特征增强提升对遮挡目标的感

知能力，最终形成适用于复杂田间环境的多维感知

解决方案。

4 结 论

本试验利用YOLOv8n-SC模型结合DeepSORT

算法对膨大期柑橘进行检测及计数，探索了不同光

照条件、不同视角下估产的准确性，取得主要结论如

下：

1）经改进的 YOLOv8n-SC 模型综合检测性能

优于YOLOv8n、Faster RCNN和YOLOv10n模型，表

明了模型改进的有效性和对膨大期柑橘果实估产的

能力。

2）不同的光照环境对柑橘估产有显著影响。晴

天的强光造成的反射和阴影，降低了检测的准确率；

阴天的光照较为均匀，各项检测指标均有明显提升；

人工光源条件下，能突出果实、降低背景干扰，检测

性能最佳，mAP50达到98.2%。

3）不同的视频拍摄角度对柑橘估产精度有显著

影响。平摄视频流的跟踪性能最佳，其MOTA达到

90.8%，MOTP高达 94.0%；俯摄视频流因视角受限

导致果实被遮挡而可见目标过少，影响估产计数的

真实性；仰摄视频流则因严重的 ID切换问题和较低

的估产能力不适合柑橘估产。

4）对比柑橘果实多目标跟踪算法，YOLOv8n-

SC+DeepSORT的模型组合的估产精度最高，计数精

度为 89.46%，较 YOLOv8n-SC 搭载 SORT 或 Track-

tor分别提高4.65%和3.09%。
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