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摘 要：针对农事活动图像中人体姿态所隐含的行为信息以及人与农具所隐含的关联信息，提出了一种基于图像

特征融合的农事活动行为的识别方法：利用人体姿态估计技术 OpenPose 提取农事行为关节点位置信息，利用目

标检测 YOLOv3提取农事行为中农具的位置和分类信息，用以构建农事行为的距离空间特征矩阵和角度空间特征

矩阵，并将这些特征进行图像特征融合，建立基于图像显式特征和隐式特征融合的农事活动行为识别方法

EI–SVM，实现农事活动行为的识别。试验结果表明，EI–SVM方法对农事活动行为识别的准确率可达 94.87%，

在公用数据集上准确率达到 92.39%。 
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Abstract: Aiming at the behavior information implied by human posture in agricultural activity images and the 
association information implied by human and agricultural tools, a recognition method of agricultural activity behavior 
based on image feature fusion is proposed. Human posture estimation technology OpenPose is used to extract the joint 
position information of agricultural behavior, and target detection YOLOv3 is used to extract the position and 
classification information of agricultural tools in agricultural behavior. These information is used to construct the distance 
space feature matrix and angle space feature matrix of agricultural behavior, to fuse the above image features. Based on 
explicit and implicit features, the recognition method EI-SVM was establish to realize the recognition of agricultural 
activity behavior. The experimental results show that the accuracy of EI-SVM method for agricultural activity behavior 
recognition is 94.87%, and the accuracy on public data set is 92.39%. 
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计算机视觉技术在行为识别上的应用，传统方

法是手工提取图像特征[1]，近几年利用机器学习或

深度学习[2]提取图像特征并进行特征融合成为常用

的方法[3–4]。对静态图像行为的特征挖掘发现，人

体姿态可作为行为识别的一个较好的出发点。利用

人体姿态估计[5]对于农事活动行为识别，可以利用

图像数据中的表象特征，如农具类别、肢体姿态来

区分单张静态图像的动作[6]。人类农事活动行为有
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一些比较显著的特征，如除草时人的腿部呈交叉

状、手部与身躯存在一定角度等。如仅仅将人体姿

态估计运用到行为识别任务中还不足以描述行为

动作，还应考虑所使用农具在行为动作交互时的特

征，如除草行为以农具锄头作为行为的交互工具；

因此，利用目标检测[7]对农事图像中的农具进行特

征提取，可最大化地利用图像中的特征。 

在基于特征提取的行为识别中，TANG 等[8]提

出基于图像的神经网络来捕捉关节连接点之间的依

赖关系，进行行为识别，但该方法仅提取了人体信

息，丢失了与人交互的物体信息；CHOUTAS 等[9]

使用人体关节作为关键点，编码后将获取的特征图

输送到简单的 CNN 中，即可用来进行行为识别分

类，但该方法对于相似行为的动作识别度不高；LIU

等[10]设计了一种基于骨架的人类动作 HDS–SP描述

符，利用空间和时间信息基于骨架实现行为识别，

但由于骨架图仅能提取关节的局部物理依赖关系，

难以捕捉隐藏的隐式关节相关性；LI 等[11]提出了

A–link 推理模块的编码解码器结构，直接从动作中

捕获潜在依赖性，扩展骨架图以表示更高阶的依赖，

提出了行动结构图卷积网络，该方法准确度较高，

但网络也较为复杂。针对 GCN 网络仅捕获关节之

间的局部物理依赖关系，并且不加选择地使用所有

骨骼数据的问题，DING 等[12]提出了基于语义的图

形卷积网络，实现骨架特征的灵活图形表示，用于

基于骨架的行为识别，但该网络复杂度也较高。 

将人体姿态估计和目标检测技术运用到人、物

交互的图像行为识别中具有更好的识别效果，在农

事活动行为的人与农具交互活动中，对农具和人体

姿势的相互关系进行建模[13–14]，基于此，笔者首先

利用农事活动的人体姿态估计 OpenPose 模型[15]得

到的关节点坐标作为显式特征，构建农事活动行为

空间关系矩阵，实现农事活动行为的隐式行为特征

构建；再利用目标检测 YOLOv3模型[16]获取农具的

分类和位置信息作为显式特征，构建农具与对应农

事活动行为的人体关节点的空间关系矩阵，实现农

事活动行为的隐式关系特征构建；融合显式特征与

隐式特征作为特征向量，作为分类器支持向量机

(SVM)[17]的输入，训练模型获取分类结果，以期得

到更准确的农事活动行为识别方法。 

1 农事活动行为特征的构建 

不同类别的农事活动图像中可能存在相似的

行为(例如除草和浇水等)，即使是同一行为类别的
图像，也可根据它们之间的细小差别，来区分不同

行为类型(例如除草动作有正在除草或者拿着农具
在休息等)，仅通过人体姿态的特征并不能较好地识
别农事活动的行为。对于农事活动行为，人体姿态

和使用工具都是影响行为动作识别的因素。为解决

2 种行为可能存在类似行为动作的问题，区分农具
相同但行为动作差异较大的图像，拟通过人体姿态

估计获取人体关节点信息，利用目标检测获取农事

行为中的农具特征信息，结合两者提取出图像显式

特征，并且利用显式特征手工构建隐式特征，增强

静态图像表示能力，实现对农事行为特征的最大化

提取。 

1.1 显式特征的提取 

利用 OpenPose 模型[15]的第 1 个卷积层分支获
取人体肢体部位的置信图信息，对关节点的坐标进

行预测；再在下一个分支对输入的特征进行卷积训

练，输出关节点亲和度向量场，输入关节点亲和度

向量场和原始图像特征，获取人体身体部位的亲和

域信息，对关节点的连接组成集合，提取静态图像

的姿态特征，进行人体姿态特征构建。通过

OpenPose获取人体骨架图及 18个关节点坐标，作
为图像中行为动作的显式信息。 
采用 YOLOv3 模型[16]对农事活动图像中不同

大小的农具进行检测。由于农事行为存在人和农具

的交互，通过 YOLOv3 获取农具的类别和位置信
息，作为图像中行为动作的显式信息。 
考虑到农事活动图像中人与农具之间及人体

姿态本身所隐含的关联结构信息，从显式特征中提

取隐式特征，引入关键关节点与农具之间的距离作

为隐式特征中的关系特征，并且引入行为动作人体

姿态的关节角度作为隐式特征中的行为特征，将 2
种特征作为静态图像行为动作的隐式特征。 

1.2 隐式特征的构建 

根据不同类型农事活动行为整体所具备的特

征，手工选取与农事活动行为动作关联较为密切的

8个关节点，通过 OpenPose提取了 18个关节点坐
标，通过归一化处理已知坐标序列中的(3,4,6,7,9,10, 
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12,13)，即右肘、右手首、左肘、左手首、右膝、
右足首、左膝、左足首的 8个坐标以及农具的位置
坐标，计算 8 个关节点与农具两点连线后的距离
D(i)，构建农事活动行为关键关节点的距离空间矩
阵(DSM)。 
为了加强图像特征的表示，在获取图像人体姿

态显式特征的基础上，提取图像中人体姿态所特有

的结构作为隐式特征中的行为特征。根据不同类型

农事活动行为整体所具备的特征，手工选取 6 个角
度变化较为明显的关节点对。通过人体姿态估计坐

标图的已知坐标序列中的(2,3,4)，(5,6,7)，(1,8,9)，
(8,9,10)，(1,11,12)，(11,12,13)，即右肘角度、左肘
角度、右腰角度、右膝角度、左腰角度、左膝角度，

计算每一个数据中两点连线后形成的角度 A(j)，构建
农事活动行为关键关节点的角度空间矩阵(ASM)。 

2 基于特征融合的 EI–SVM 方法 

通过 OpenPose模型提取图像中 18个人体骨骼

点坐标，将坐标点归一化处理后与关节点次序一一

对应进行存储。通过 YOLOv3模型提取图像中农具

的位置和分类信息，将检测框的中心点坐标归一化

处理后记为农具的位置信息，分类信息由模型输出

即可获得。此时显式特征向量由 18个[x,y]关节坐标

点数据，以及 1个[x,y,label]农具数据组成，最终，

图像的显式特征向量的维度为[1,39]。 

隐式特征中包含关系隐式特征和行为隐式特

征。2 个特征分别由距离空间矩阵(DSM)与角度空

间矩阵(ASM)描述。为了提取 DSM，在训练阶段提

取 8个关节点与农具的距离，提取所有训练集中距

离的最大值与最小值形成 DSM，此时图像的关系隐

式特征向量由 8 个[dmin, dmax]数据组成。为了提取

ASM，在训练阶段提取手工选择的关键关节点形成

的角度，提取所有训练集中角度的最大值与最小值

形成 ASM，此时图像的行为隐式特征向量由 6 个

[amin, amax]数据组成。最终融合关系和行为隐式特

征，隐式特征向量的维度为[1,28]。其中，dmin和 dmax

分别表示关系隐式特征向量中的最小距离和最大

距离，amin和 amax分别表示行为隐式特征向量中的

最小角度和最大角度。 
将图像的显式特征向量和隐式特征向量组成

总特征向量，共同输入到分类器 SVM 中。通过寻

优找到模型合适的核函数以及相关参数，利用训练

好的模型对预测集进行评判。 
根据显式和隐式图像特征，提出基于图像显式

特征(explicit features)和隐式特征(implicit features)
融合的农事活动行为方法——EI–SVM。结构上分
为两部分，第一部分为特征提取，第二部分为特征

构建。特征提取即利用目标检测和人体姿态估计提

取已有的显式特征，特征构建即利用显式特征构建

隐式特征。 
训练模型： 
a) 利用 OpenPose 计算人体关节点坐标并将其

归一化； 
b) 利用坐标点计算关键关节点的角度； 
c) 提取训练集中每个角度对应的最大值与最

小值，构建 ASM； 
d) 标注图像中农具，训练 YOLOv3 模型，对

数据集构建合适的锚框(AnchorBox)； 
e) 使用训练效果最佳的 YOLOv3 模型提取农

具的位置和分类信息； 
f) 利用 YOLOv3 提取的农具检测框中心点坐

标，计算中心点到关节点的距离； 
g) 提取训练集中所有 2 个坐标点之间的最大

值与最小值，构建 DSM； 
h) 融合以上特征作为特征向量，输入到 SVM

分类器，对模型进行训练。 
预测模型： 
i) 分别利用OpenPose模型与YOLOv3模型提取

图像中的人体关节点坐标和农具位置以及分类信息； 
j) 构建 DSM，此时最大值 dmax为目标检测得

到的检测框的中心点坐标到关节点的距离，最小值

dmin为检测框的角点到关节点的距离； 
k) 构建 ASM，此时最大值 amax为 3个关节点

形成的角度，最小值 amin为训练集中对应关节点位

置的最小值； 
l) 融合以上特征作为待识别图像的特征向量，

输入到训练好的 SVM分类模型中，分类输出结果。 

3 结果与分析 

3.1 数据集 

采用自建数据集对提出的行为识别方法进行

评价，拍摄 3类农事活动图像，大小 3456像素×4608
像素，每一类农事行为都有休息状态，而休息状态
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的图像在行为识别分类时将与工作状态的图像有

类别区分，如图 1–4除草休息状态在行为分类时将
不会作为图 1–1除草类别。调整图像大小后，输入
到神经网络中提取特征，其中训练图像和测试图像

按 8∶2 随机分配。为增强模型的泛化能力，对原
始图像进行数据增强处理，如图像翻转、缩放，对

比度、锐度、色调、色彩饱和度调节等。 

      
1 除草；2 浇水；3 喷药；4 除草休息状态；5 浇水休息状态；6 喷药休息状态。 

图 1 农事行为原始图像 
Fig.1 Image samples of agricultural behavior  

为验证模型的有效性，选取 PPMI 公开数据集
(为人与乐器交互行为的数据集，与人与农具交互行
为存在类似性)进行验证。该数据集包含 2种场景且
每种场景对应 12 类图像，其中 2 种场景为人与乐
器进行交互的行为动作和手持乐器非交互动作，用

以对应农事活动数据集中的工作状态和休息状态。

12类图像分别对应 12种不同的乐器，每一类约 200
张，对该数据集进行图像增强处理。 

3.2 试验环境设置 

试验采用 PyCharm 集成开发环境，在 Python 
3.7.2 环境下进行，计算机配置为主频 3.40GHz4，
核 CPU，8G内存。 

3.3 行为识别结果 

经特征提取后，由 OpenPose 提取的显式和隐
式特征的维度共为[1,48]。对 YOLOv3 进行模型训
练，其中每批次图像 50 帧，学习率调节参数步长
10 000，速率0.001，提取出9个最佳锚框(AnchorBox)，
提取出农具显式特征并与人体关节点构建的距离

隐式特征的维度共为[1,19]。将大小为[N,67]的特征
向量作为 SVM的输入进行类别分类，其中 N为训
练集个数。选取了 SVM 中 4 个适用于分类的核函
数(linear线性核函数、poly多项核函数、rbf高斯核
函数和 sigmoid核函数)进行对比。由于试验数据集
在数据增强后约有 10 000 张，通过 GridSearchCV
进行参数寻优，实现自动调参，并用 SVM 中用于
分类的 SVC方法进行分类。结果表明，rbf核函数
的效果最佳，支持向量的维度为[168,74,37,69]。利
用 rbf 核函数处理非线性分类问题，不同的惩罚系

数 C和参数 gamma对模型有不同的评价。C越小，
容易欠拟合；C越大，容易过拟合。gamma值越大，
支持向量越少；gamma值越小，支持向量越多。通
过十叠交叉验证对网格形式的参数(C，gamma)进行
搜索，对比每一组参数的交叉验证精度，得到最优

参数组合：核函数 rbf，C为 35，gamma值为 0.6，
农事行为识别准确率为 94.87%。 
图 2 和图 3 分别为经过交叉验证后，在最优

gamma参数下不同 C的识别准确率，以及在最优参
数 C 下不同 gamma 参数的识别准确率。对于模型  

   
0  5  10  15  20  25  30  35  40  45  50  55  60  65  70 

   C参数 

图 2 不同 C 的农事行为分类准确率 
Fig.2 Dependence of the classification accuracy on C  

   
0   0.2   0.4   0.6   0.8   1.0   1.2   1.4 

    gamma参数 

图 3 不同 gamma 参数的农事行为分类准确率 
Fig.3 Dependence of the classification accuracy on gamma  
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训练的结果以及 C 和 gamma 值的最佳取值可见，
在最佳惩罚系数 C下，模型拟合效果尚佳；在最佳
gamma参数范围的平均值下，支持向量较多，说明
了数据集中存在类别相似的行为动作。 

3.4 行为识别方法的有效性 

为验证图像多特征在行为识别任务中的有效

性，分别对图像的单个特征和多特征以及多特征中

的显式特征与隐式特征融合进行行为识别。其中，

人体姿态单特征表示仅利用人体姿态估计对图像

进行行为识别；农具单特征表示仅利用目标检测对

图像进行行为识别；人体姿态+农具显式特征表示
仅利用显式特征进行行为识别；人体姿态+农具+距
离特征表示利用显式特征和隐式特征中的距离空

间矩阵作为总特征进行行为识别；人体姿态+农具+
角度特征表示利用显式特征和隐式特征中的角度

空间矩阵作为总特征进行行为识别；人体姿态+农
具+距离和角度特征表示利用显式特征和隐式特征
作为总特征进行行为识别。从表 1可以看出，多特
征比单特征表现出更好的识别能力，最终基于显式

特征和隐式特征的融合特征，在农事活动数据集上

表现出最好的识别效果。 

表 1 不同特征农事行为的分类识别准确率 
Table 1 Classification accuracy of farming behavior with 

different characteristics 

识别准确率/% 
分类方法 

除草 浇水 喷药 休息状态

农具单显式特征 72.40 71.06 78.61 53.23 

人体姿态单显式特征 79.82 79.25 77.43 73.17 

人体姿态+农具显式特征 90.48 89.77 87.52 85.71 

人体姿态+农具+距离特征 92.87 91.32 93.83 83.27 

人体姿态+农具+角度特征 93.05 90.16 91.78 87.81 

人体姿态+农具+距离和角度特征 96.31 92.73 96.65 92.88 
 
为了验证 EI–SVM方法的有效性，选用试验寻

优参数为 rbf核函数来进行验证，在 rbf核函数下取
不同的 C 和 gamma 值分别对人体姿态单特征、农
具单特征以及多特征进行模型准确度的比较。 
如图 4和图 5所示，在利用多特征进行农事活

动行为识别时，其识别准确率高于单特征的。在人

体姿态单特征和农具单特征中，人体姿态单特征表

现效果较好。说明人体姿态特征是农事活动行为识

别的有效特征。通过这 2种特征可最大化利用图像
的特征，从而实现对农事活动行为的识别。 
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   C参数 

图 4 相同 C 的农事行为不同特征的识别准确率 
Fig.4 Dependence of the classification accuracy on C for different features  
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    gamma参数 

图 5 相同 gamma 参数的农事行为不同特征的识别

准确率 
Fig.5 Dependence of the classification accuracy on gamma for 

different features  
将 EI–SVM方法对 PPMI公开数据集进行行为

估计，与农事行为的特征类似，每一类分为 play和
with 2种行为，play表示行为动作的正式状态，with
表示行为动作的休息状态。经试验验证其准确率为

92.39%，表明所提出的基于图像多特征进行行为识
别的方法可行并有效。 
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