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摘要: 针对地栽草莓种植中枝叶遮挡导致目标检测失效的问题,本文提出融合实例分割与遮挡检测,遮挡预测与去遮

挡气流优化的协同算法。 首先,构建基于 YOLO 11 seg 的草莓果实 /遮挡物实时分割模型,生成复杂场景下草莓果

实、遮挡物掩膜完整提取,随后分析检测当前草莓遮挡率;在此基础上,对于非重度遮挡目标区域(当前遮挡率小于等

于 70%),系统直接以草莓果实掩膜的几何中心为气吹靶点,无需启动螺旋搜索 区域生长算法。 针对重度遮挡目标

区域(当前遮挡率大于 70%),开发螺旋搜索 区域生长模型搜索算法,定位最优气吹干预区域,精准捕捉遮挡率演变

的时间特征;并用轻量级 CNN 以螺旋特征为输入,精确预测气吹后的遮挡率;最后,集成多参数可调气吹装置物理去

遮挡物。 在遮挡率预测方面,遮挡信息预测精度高(R2 达 0. 925,RMSE 为 2. 57%),显著提升遮挡率预估精度和复杂

环境适用性,通过整体方法的实施,包括检测、预测和气吹去除等多个步骤,在实地进行田间试验,试验表明,该方法

在茎叶遮挡场景下能有效降低草莓果实遮挡率,验证了算法的有效性,为设施农业作物去遮挡提供“检测 预测 去

除”解决方案。 田间试验结果表明,该系统在 90 个严重遮挡样本中将平均遮挡率从 68. 5%降至 12. 8%,82 个样本

(91. 1%)达到遮挡率小于 15%,显著提升了地栽草莓在复杂环境下的识别鲁棒性与机器人采摘适应性。
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Abstract: Stem and leaf obstruction, interlacing, and overlapping are common phenomena during the
growth process of field-grown strawberries, posing significant challenges for fruit target detection by
harvesting robots. To address target detection failures caused by foliage occlusion in strawberry
cultivation, a synergistic algorithm integrating instance segmentation with occlusion detection, occlusion
prediction, and airflow-optimized deoccultation was proposed. Firstly, a real-time segmentation model
based on YOLO 11 seg was constructed to generate complete masks for strawberry fruits and occluding
objects in complex scenes, followed by analysis to determine the current strawberry occlusion rate. For
non-severely occluded regions (current occlusion rate no more than 70% ), the system directly targeted
the geometric center of the strawberry mask for air-blowing intervention without initiating the spiral
search-region growing algorithm. For heavily obstructed target areas (current obstruction rate greater than



70% ), a spiral search region growing model search algorithm was developed to locate the optimal air-
blowing intervention zone, precisely capturing the temporal characteristics of obstruction rate evolution. A
lightweight CNN then used spiral features as input to accurately predict the post-air-blowing obstruction
rate. Finally, a multi-parameter adjustable air-blowing device physically removed obstructions through
integrated operation. Regarding occlusion rate prediction, the method achieved high accuracy in
occlusion information forecasting (R2 was 0. 925, RMSE was 2. 57% ), significantly enhancing estimation
accuracy and adaptability to complex environments. Through the implementation of the integrated
approach, i. e. , encompassing detection, prediction, and air-blowing removal, the method underwent
field trials. Results demonstrated its effectiveness in reducing strawberry fruit occlusion rates under stem-
and-leaf shading scenarios, validating the algorithm􀆳s efficacy and providing a “ detection-prediction-
removal” solution for crop de-occlusion in protected agriculture. Field trial results indicated that the
system reduced the average occlusion rate from 68. 5% to 12. 8% across 90 severely occluded samples.
In 82 samples (91. 1% ), the occlusion rate fell below 15% , significantly enhancing the robustness of
ground-grown strawberry identification and robotic harvesting adaptability in complex environments.
Key words: field-planted strawberry picking robot; occlusion rate detection; YOLO 11 seg; spiral

search; region growing; air blowing removal

0　 引言

劳动力短缺导致草莓采摘成本上升,同时在草

莓采摘季节降低了整体收获产量。 近年来,随着关

键技术的进步,草莓采摘机器人在现代农业逐渐得

到应用。 然而,在自然环境中,果实形态各异、生长

姿态多样、成熟时间不一,且常被枝叶遮挡,这些因

素显著降低了识别与定位精度,给机器人采收带来

了极大挑战。 过去的大量研究都集中在开发用于温

室架栽草莓的机器人收获解决方案,在这些受控环

境中,草莓从花盆的侧面垂下来,通常没有阻碍的叶

子,更容易被视觉系统检测到并易于采摘[1 - 5]。
然而,我国大部分草莓种植以地栽草莓为主,垄

作地栽种植成本较低,在国内占据较大的比例[6 - 7]。
地栽草莓的草莓遮挡问题使机器人收获更加困难。
PARSA 等[8]开发了一种基于 YOLO 的实时露天机

器人视觉系统,在检测草莓时平均精度为 91. 5% ,
在检测花序梗方面实现了 43. 6% 的平均精度,是因

为受 到 草 莓 枝 叶 遮 挡 的 影 响。 Harvest CROO
Robotic 公司设计了一款机器人草莓收获机,配备了

独特设计的末端执行器,有助于打开树冠以找到可

能被树叶遮挡的草莓。 同时,HE 等[9] 设计了一种

草莓采摘机器人,该机器人利用基于视觉的遮挡信

息和新颖的末端执行器设计,在开阔场地环境中进

行遮挡处理;在末端执行器上加装风扇,实现抓取时

去遮挡,结果表明,草莓平均检测精度为 80. 5% ,分
类准确率为 93. 2% 。 通过使用风扇系统,机器人的

拣选效率得到了极大提高。
尽管出现了这些先进的草莓机器人收获解决方

案,但仍存在挑战,草莓枝叶遮挡对草莓识别构成了

重大障碍,影响草莓果实能见度和识别率[10 - 11]。 大

多数研究都侧重于避免机器人收获过程中的遮挡或

完全忽略遮挡[12 - 15]。 只有少数研究试图解决地栽

环境中机器人采摘遮挡,但没有提高果实的采摘效

率。 因此,迫切需要提高地栽草莓在收获过程中主

动处理遮挡的能力。 本文采用开环控制,提出融合

实例分割、遮挡修复与气流优化的协同感知系统,通
过算法预测遮挡率,驱动气吹机构有效去除草莓遮

挡,提升草莓识别性能,为设施农业作物去遮挡提供

一种“检测 预测 去除”解决方案。

1　 材料和技术方案

图 1　 草莓数据集采集场景

Fig. 1　 Strawberry data collection scenarios

1. 1　 数据集构建

本文使用的草莓图像数据采集于 2025 年 3 月

期间,数据集采集地点为杭州乔司农场(30. 34°N,
120. 32°E),草莓气吹除遮挡的检测场景如图 1 所

示,采集草莓品种为“红颜”,采集图像使用 L515 型

RGB D 相机,相机彩图与深度图分辨率设置为

640 像素 × 480 像素,帧率设置为 30 f / s。 为充分增

加数据的多样性,选取不同遮挡程度、多垄的草莓对

象进行拍摄;为了验证气吹机构对草莓叶子的有效

性,对不同风力进行对照拍摄。 所有数据均通过

ROS 系统录制为 bag 文件(总量 120 GB),从中抽取

4 688 幅有效图像构建检测数据集。
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使用图像标注工具 Labelme 对试验数据进行标

注,标注格式为 json 标签文件。 将图像中的草莓使

用多边形框进行标注,草莓的标注类别如图 2 所示。
成熟草莓标记为 0 类,遮挡物(包括草莓叶子、草莓

果梗)标记为 1 类,遮挡和果实交界处标记为 2 类(用
于草莓遮挡判断),最终将标注好的数据集按比例

8∶ 2 分配为训练集和验证集,其中训练集的图像数量

为 3 751 幅,验证集为 937 幅,验证视频数为 5 个。

图 2　 数据集标注方法

Fig. 2　 Data set annotation methods
　

1. 2　 草莓遮挡检测与气吹参数预测协同技术路线

提出的工作流程,可以同时获取草莓当前遮挡

率,输出气吹参数, 并预测输出气吹后遮挡率

(图 3)。首先采集温室中不同遮挡程度的草莓图像,
为模型提供全面的输入信息;接着,利用先进的

YOLO 11 seg[16]模型对图像进行分割,实现草莓果

实与遮挡物的实时实例分割,生成包含果实(类别

0)、遮挡物(类别 1)及遮挡边界(类别 2)的像素级

图 3　 草莓遮挡检测与气吹参数预测协同技术路线图

Fig. 3　 Strawberry obstruction detection and air blowing
parameter prediction collaborative framework

掩膜;并通过掩膜面积差分计算遮挡率。 该系统以

遮挡率Or作为核心决策依据,执行分支处理:若Or≤
70% ,系统将草莓果实掩膜的几何中心直接作为气

吹靶点;若Or > 70% ,系统则启动螺旋搜索 区域生

长算法。 该算法作为一种内部特征提取器,基于当

前图像掩膜实时计算最优的气吹起始点坐标( xs,
ys)。 随后,无论何种分支,轻量级 CNN 回归器将以

图像特征及气吹点坐标(若存在)为输入,预测气吹

后的遮挡率;最后,系统直接计算并输出目标位姿、
气吹角度 θ、风速 V 的控制指令集,形成从感知到执

行的单向开环决策流,端到端延时控制在(152 ±
11) ms。

2　 草莓果实遮挡率计算方法

2. 1　 遮挡区域提取

在进行草莓气吹除遮挡之前,首先需要获取草

莓的遮挡程度,这一过程依赖于草莓果实和遮挡物

掩膜的提取与分析。 草莓果实的遮挡程度与遮挡物

在动态环境的变化密切相关,因此,准确提取掩膜是

遮挡程度分析与图像修复的基础。 特别是在复杂的

非结构化农业环境中,草莓果实常被茎叶或其他果

实遮挡,导致表皮掩膜被分割成多个不连通的区域。
为了解决复杂遮挡场景下的掩膜提取问题,设

计了一种高效的草莓果实掩膜提取方法。 利用实例

分割模型首先识别草莓果实的掩膜,该掩膜用于后

续遮挡面积计算。 该模型能够高效地对果实进行初

步的分割识别。 在完成掩膜识别后,采用图像处理

方法将掩膜增加到原图形上。 具体步骤包括:对模

型生成的掩膜进行后处理,通过逻辑运算和形态学

操作,去除与遮挡物(如茎叶、果蒂)相关的区域,如
图 4 所示。 这一过程确保了最终生成的果实掩膜更

加准确。

图 4　 遮挡物面积提取

Fig. 4　 Obstruction area extraction
　

设施农业中的采摘机器人视觉检测,需要兼顾

模型的实时性与对遮挡、复杂背景下目标的分割能

力。 因此,本文选择 YOLO 11 seg 作为草莓掩膜分

割的模型。 该网络在继承 YOLO 系列算法高效性与

实时性的基础上,进一步提升了对像素级任务的处

理能力,利用其高效的单阶段结构实现果实掩膜的

获取,YOLO 11 seg 的网络框架如图 5 所示。 在推

理阶段,模型预测草莓果实的初步掩膜,随后通过逻

辑运算在像素级对草莓掩膜进行优化,从最终生成的

果实掩膜中排除遮挡区域。 通过高效的YOLO 11 seg
模型与后续图像处理相结合,设计的掩膜提取模块

简化了操作流程,提高了草莓果实掩膜提取的精度。
选择了一些模型进行比较,YOLO 11 seg 网络

具有 n、s、m、l、x 共 5 种规模的架构。 但是考虑到未

来部署至嵌入式设备的易移植性,模型应尽量轻量

化并具有良好精度,因此本文仅对几种单阶段实例

分割算法的最小版本进行比较。 分别使用 4 个版本
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图 5　 YOLO 11 seg 网络结构图

Fig. 5　 YOLO 11 seg network structure diagram
　

的 YOLO 模型对数据集进行训练,训练结果如表 1
所示。 从试验结果来看,YOLO 11n seg 的识别精

度最高,能够在短时间处理大量草莓识别工作中的

图像,具有良好的实时性,尽管 YOLO 11n seg 与

YOLO v8n seg 在掩膜 mAP 指标上差异不大,但前

者在目标检测精度、模型轻量化程度和部署友好性

方面表现更优。 结合本研究对实时性与精度的双重

要求,最终选择 YOLO 11n seg 作为草莓实例分割

模型,以确保在复杂田间环境中仍能保持稳定的检

测性能。

表 1　 不同模型性能对比

Tab. 1　 Comparison of different models performance

　 　 　 模型
精确率

(Box) / %
召回率

(Box) / %
mAP@ 0. 5
(Box) / %

精确率

(Mask) / %
召回率

(Mask) / %
mAP@ 0. 5
(Mask) / %

参数量
帧率 /

( f·s - 1)
YOLO 11n seg 94. 4 94. 9 98. 1 94. 2 93. 0 96. 6 2. 8 × 106 208
YOLO v8n seg 94. 9 94. 5 97. 9 94. 4 93. 1 96. 4 2. 9 × 106 208
YOLO v5n seg 93. 2 95. 2 97. 9 93. 4 93. 0 96. 3 1. 9 × 106 204
YOLO 11n seg EfficientHead 94. 2 94. 8 98. 0 93. 3 93. 5 96. 5 2. 5 × 106 149

　 　 遮挡率量化是本研究的核心决策触发机制,其
目标是通过算法精确评估果实被枝叶遮挡的程度,
为气吹干预提供可量化的决策依据。 具体流程如下:

(1)图像分割后处理

在图像分割任务中,使用改进的 YOLO 11 seg
算法来生成二值掩膜: 果实像素掩膜 Mf ( Fruit
pixels)、背景掩膜Mb(Background)、遮挡物像素掩膜

Mo(Occlusion pixels)。 目标是通过后处理步骤来提

高分割结果的准确性,特别是在处理遮挡和不完整

对象时。 这个过程包括对分割掩膜的膨胀操作和元

素级合并,以确保果实像素的连续性和完整性。
(2)遮挡区域面积计算

通过掩膜差分识别被遮挡区域,即

Ro = dilate(Mf)􀱇Mo (1)
式中　 dilate(Mf)———对果实像素掩膜 Mf进行膨胀

(dilate)操作

􀱇———形态学膨胀后的差分运算(消除边缘

锯齿影响)
Ro———被识别后的遮挡区域

有效遮挡区域判定:仅保留与原始分割掩膜空

间重叠的区域,即
Reff = Ro∩Mf

式中　 Reff———有效遮挡区域

(3)遮挡率计算

遮挡率Or是衡量单个草莓果实被遮挡程度的关

键指标,其计算公式为
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Or =
A(Reff)

A(Mf) + A(Reff)
× 100% (2)

式中　 A(Reff)———有效遮挡区域的像素总数

A(Mf)———果实区域的像素总数

在计算遮挡率时,首先通过实例分割模型(如
YOLO 11 seg)生成草莓果实的分割掩膜,统计果

实区域的像素总数。 接着,对遮挡区域进行形态学

膨胀等处理,消除噪声并确保与果实区域重叠部分

被准确识别,统计有效遮挡区域的像素总数。 最后,
将有效遮挡区域像素数除以果实区域像素数并乘以

100% ,得到遮挡率。 遮挡率范围为 0 (无遮挡) ~
100% (完全遮挡),用于量化果实遮挡程度,为气吹

去遮挡策略提供依据。 根据气吹等级划分,输出气

吹决策动作,其具体决策如表 2 所示。

表 2　 草莓气吹决策条件

Tab. 2　 Decision conditions for strawberry air blowing

遮挡等级 Or / % 决策动作 气吹参数预测

无遮挡 [0,5] 不启动气吹

轻度遮挡 (5,30] 轻度气吹
气吹角度:0° ~ 15°;

强度:低

中度遮挡 (30,70] 中等强度气吹
气吹角度:15° ~ 45°;

强度:中等

重度遮挡 (70,100]
螺旋搜索 +
强力气吹

气吹角度:45° ~ 90°;
强度:高

　 　 为了全面评估地栽草莓群体的遮挡程度,本文

引入了平均遮挡率这一重要指标。 平均遮挡率是指

在所有样本中,每个样本遮挡率的算术平均值,它能

够有效反映整体草莓群体被遮挡的严重程度。 通过

计算平均遮挡率Oaverage,可以为采摘机器人在复杂环

境下的作业提供更宏观的决策依据,同时也有助于

评估气吹去遮挡策略的整体效果。 其计算公式为

Oaverage =
∑Oi

N (3)

式中　 N———样本总数(如 90 个果实)
Oi———第 i 个果实的遮挡率

通过上述遮挡检测方法,能够精确地获取草莓

果实的遮挡情况,包括遮挡物的位置、形状、面积以

及遮挡率等关键信息。 这些信息为后续的气吹参数

预测提供了重要的输入数据,使得气吹系统能够根

据遮挡的具体情况,精准地调整气吹参数,从而有效

去除遮挡物,提升果实的识别率和采摘机器人的采

摘效率。 因此,遮挡检测是实现气吹去遮挡功能的

基础,共同为解决地栽草莓采摘中的遮挡问题提供

技术支撑。
2. 2　 去遮挡气吹参数预测方法

气吹参数预测模块采用开环前馈控制策略。 其

核心思想是:仅依赖单次视觉感知信息,计算并输出

一组固定的气吹参数(靶点坐标、角度、风速),执行

过程中不依赖任何实时反馈进行调整。 该模块的启

动与决策完全依赖于 2. 1 节计算的当前遮挡率

(Or),其执行逻辑如下:
决策分支:系统设定 70% 的遮挡率阈值。 若

Or≤70% ,判定为可直接干预的非重度遮挡,气吹靶

点定为果实掩膜几何中心;若Or > 70% ,则判定为需

精准干预的重度遮挡,启动螺旋搜索 区域生长算法

以计算更优的气吹起始点。
参数预测:无论经由哪个分支,系统都将提取到

的图像特征与气吹点坐标输入轻量级 CNN 网络,预
测气吹后的预期遮挡率。

输出映射:根据预测的遮挡率,通过预设的连续

映射函数计算出最终风速 V,并连同气吹角度 θ、靶
点坐标等参数一并输出。 整个流程单向进行,旨在

实现快速、确定的决策。
气吹区域决策模块是算法 物理协同的核心部

分,其目标是将遮挡率量化结果转化为可执行的气

吹靶向坐标与参数。 本模块采用螺旋搜索 +区域生

长的双层策略,兼顾全局覆盖性与局部精准性。
2. 2. 1　 螺旋搜索阶段

图 6　 阿基米德螺旋线

Fig. 6　 Archimedes􀆳 spiral

对于重度遮挡样本(Or > 70% ),为提升气吹干

预的精准性,本系统采用一种基于图像分析的在线

特征提取方法———螺旋搜索算法,用于从单帧图像

掩膜中计算出一个最优的气吹干预坐标特征。 螺旋

搜索[17]是一种以中心点为基准、沿渐开螺旋轨迹向

外逐圈扩展的路径规划方法(图 6),通过连续、无折

返的扫描方式实现目标区域的全局覆盖,彻底消除

传统栅格搜索因跳格或扇形扫描所带来的盲区隐

患;其连贯的运动轨迹显著减少机械臂在转向、加减

速与启停过程中的能量损耗;本试验采用改进的阿

基米德螺旋线构建全局搜索粗定位路径,以确定最

优气吹目标中心。
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利用 2. 1 节中提到的 YOLO 11 seg 模型对草

莓果实进行实例分割,生成草莓果实的掩膜;然后,
对生成的掩膜进行处理,去除与遮挡物相关的区域,
得到准确的果实掩膜;最后,计算该果实掩膜的几何

中心,即通过求掩膜中所有像素点坐标的平均值来

确定中心点,设高遮挡果实掩膜中心点 pc 坐标为

(xc,yc),搜索半径 R = 1. 5rfruit( rfruit = 25 像素,为草

莓果实平均半径)。 采用参数化阿基米德螺旋方程

x(θ) = xc + kθcosθ
y(θ) = yc + kθsinθ{ 　 (θ∈[0,4π]) (4)

式中　 k———螺距调节系数

螺距调节系数 k(田间标定值)取 0. 5;Δθ = π / 8
控制步进精度(生成 32 个候选点)。 终止条件:区
域属性约束为pi位于非果实区域(Mseg(pi) = 0);距
离约束为 min‖pi - pfruit‖< 2rleaf ( rleaf = 12 像素,为
叶片平均宽度)。

通过以上公式,采用改进的阿基米德螺旋方程

生成扫描路径:以中心点为原点,θ 从 0 到 4π(2 圈)
进行扫描;角度步长 Δθ = π / 8,共生成 32 个候选点;
并对每个点的坐标进行计算,之后进行候选点筛选,
对每个候选点进行几何验证,检查该点是否位于非

果实区域(Mseg(xi,yi) = 0);最终输出结果(图 7),
通过验证的候选点按气流效率 η 排序,形成优先队

列 P_cand。

图 7　 螺旋搜索算法得到的结果

Fig. 7　 Results obtained by spiral search algorithm
　

2. 2. 2　 区域生长阶段

区域生长算法以螺旋搜索阶段输出的最优气吹

起始点 Ps为种子点,其目的是在单次执行中,根据

图像纹理和梯度特征,生长出一个连续、精准的靶向

区域,从而计算出最终的气吹方向角度特征 θ。 区

域生长算法是一种经典的图像 /点云分割方法,核心

思想是:从若干预先选定的种子点出发,将满足相似

性准则的邻域像素或点不断并入当前区域,直到无

法继续扩展或达到预设停止条件为止。 其本质是一

种“自底向上”的聚类过程,兼具空间连通性与特征

一致性的双重约束[18]。
区域生长算法以螺旋搜索输出的候选点为种

子,通过分析植株组织的生物力学特性,生成最优气

吹靶向区域。 本算法采用改进的生长策略(图 8),

基于 Hough 变换检测叶片主脉方向 (检测精度

± 2. 5°),将生长方向限制在主脉方向 ± 15°范围内;
生长步长则根据图像纹理特征自适应调整。 满足

δd = 5e - 0. 1E(E 为刚度系数);具体地,通过计算生长

点周边区域的灰度 共 生 矩 阵 ( GLCM) 能 量 值

(Energy)来估计叶片的相对“刚性”:能量值越高,
表明纹理越均匀、叶片视觉上越“硬挺”,则采用较

大步长;能量值越低,表明纹理越杂乱、叶片视觉上越

“柔软”,则采用较小步长以谨慎扩展[19 - 20],对应赋予

不同的 E 值,从而实现步长的自适应调整。 当遇到果

实边界或区域面积超过喷嘴覆盖范围时终止生长。

图 8　 螺旋搜索与区域生长协同算法得到的结果

Fig. 8　 Results of the spiral search and region growth
cooperative algorithm

　
通过区域生长算法生成的质心和起始点坐标计

算方向向量,进而得到气吹角度。 假设质心坐标为

(xc,yc),起始点坐标为 (xs,ys),则气吹方向向量为

(xc - xs,yc - ys)。 气吹角度可以通过向量的方向角

计算得到,即

θ = arctan2(yc - ys,xc - xs) (5)
其中,arctan2 是反正切函数,可以返回向量的方向

角。 范围为[ - 180°,180°]。 在实际的气吹机构中,
只能进行俯仰角度的调节,因此需要将计算得到的

二维方向角 θ 转换为一维俯仰角度θpitch。 具体转换

公式为

θpitch = θ - 90° (6)
将螺旋搜索与区域生长算法有机结合,将螺旋

路径上的点作为种子点进行区域生长,并根据路径

上点的特性动态调整区域生长参数。 使用螺旋搜索

引导的区域生长算法,能够更准确地分割出气吹区

域,通过分析草莓形状和位置,确定最佳的气吹起

点,绿色线条表示区域生长掩膜的边界,蓝色点为预

估草莓中心点,绿色点为区域生长的起始点,红色点

为区域生长的质心,黄色箭头为气吹方向,为后续气

吹工作提供参数依据。
为了准确预测气吹清理效果,特征提取过程以

YOLO 11 seg 生成的草莓分割掩膜和螺旋搜索 区

域生长算法检测的遮挡掩膜为输入,通过传统计算

机视觉方法提取多维特征,从草莓图像中提取 64 维

多模态特征向量。 该特征向量融合了颜色、纹理、形
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状和梯度等多个维度的信息,为后续的气吹参数预

测提供丰富的输入。 处理结果如图 9 所示。

图 9　 处理后的图像

Fig. 9　 Processed image
　

2. 2. 3　 气吹参数预测阶段

基于前述实例分割与螺旋 区域生长算法,系统

提取了一个 64 维手工特征向量作为预测网络的输

入[21 - 27]。 该特征向量融合了颜色、纹理、形状、梯度

及空间结构等多模态信息:颜色特征(16 维)包括

HSV 通道的均值、标准差、熵和主导颜色占比,用于

描述遮挡区域的色彩分布与杂乱程度;纹理特征

(20 维)基于灰度共生矩阵(GLCM)在 4 个方向上

计算对比度、相关性、能量、同质性和熵的均值,表征

纹理均匀性与复杂性;形状与梯度特征(20 维)包括

区域形状描述子(面积、周长、Hu 矩等)和基于 Sobel
算子的梯度幅值统计与方向直方图(HOG),用于刻

画区域形状与边缘结构;空间结构特征(8 维)包括

气吹起始点到果实质心的距离与角度,以及生长区

域的面积、伸长率和方向偏差,直接反映气吹干预的

图 10　 智能遮挡预测网络架构

Fig. 10　 Intelligent occlusion prediction network architecture

空间关系,如表 3 所示。

表 3　 64 维手工特征向量

Tab. 3　 64-dimensional handcrafted feature vector

特征类别 维数 具体特征描述 计算方法 / 来源

颜色特征 16
H / S / V 均值、标准差、熵;
7 区间 H 通道直方图

HSV 颜色空间统

计

纹理特征 20
GLCM 对比度、相关性、能
量、同质性、熵

灰 度 共 生 矩 阵

(GLCM)

形状与梯

度特征
20

面积、 周长、 长宽比、 Hu
矩;梯度幅值统计、12bin
梯度方向直方图

掩膜轮廓分析、
Sobel 算子

空间结构

特征
8

起始点距离、角度,生长区

域面积、伸长率、方向偏差

螺旋搜索 区域

生长算法输出

　 　 所有特征经标准化后,输入如图 10 所示的轻量

级一维 CNN 回归网络预测气吹后的遮挡率 O′r。 该

网络采用一维卷积架构,首先通过 BatchNorm1D 对

输入的 64 维特征向量进行标准化,然后使用 3 个一

维卷积层(卷积核大小为 3,通道数变化为 64→32→
64→32)逐步提取抽象特征,每个卷积层后接 ReLU
激活函数。 采用全局平均池化(GlobalAvgPool)将特

征压缩为标量,减少参数量并防止过拟合。 接着由

两个全连接层(维度变化为 32→16→1)进行处理,
中间加入 Dropout( p = 0. 2)进行正则化,最后通过

Sigmoid 激活函数输出[0,1]范围的遮挡率预测值。
预测得到的 O′r 用于优化气吹参数,确保气吹效果。

网络训练采用 Adam 优化器, 学习率设为

0. 001,批大小为 32,训练 200 轮后收敛。 损失函数

使用均方误差(MSE),确保预测值与真实遮挡率的

数值一致性。 该网络架构充分利用了手工设计特征

的先验知识,通过一维卷积有效捕获特征间的局部

相关性,为后续气吹参数优化提供了可靠的预测基

础。
根据预测的遮挡率 Or,系统通过预设的映射函

数选择合适的风速挡位。 风速映射函数的设定是基

于气吹装置的最大风速和实际应用场景的需求。 具

体地,采用比例函数将预测遮挡率 O′r (取值范围

0 ~ 100% )映射到风速 V 区间

V = 10 + 10 ( O′r
100 )

α
(7)

其中 α 为调节指数,用于控制风速随遮挡率增长的

曲线形态。 经田间试验标定,取 α = 1. 2 可在保证去

遮挡效果的同时避免对果实造成机械损伤。 该函数

确保风速随遮挡率单调递增,且在全部定义域内连

续可导,便于控制系统实现平滑调节。

3　 试验

3. 1　 遮挡率预测试验

3. 1. 1　 试验环境

试验运行在 Ubuntu 20. 04 操作系统上,NVIDIA
RTX4050 显卡,处理器为 AMD RYZEN R7 7735H。
使用的深度学习框架为 PyTorch 1. 10. 0,CUDA 11. 1
和 CUDNN 8. 0。
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网络训练参数设置如下: 图像输入尺寸为

640 像素 × 480 像素,批处理大小设置为 4;最大迭

代次数为 200;优化器为 SGD,采用余弦退火策略动

态调整学习率,初始学习率设置为 0. 01,动量因子

为 0. 937,权重衰减系数为 0. 000 5。
3. 1. 2　 评估指标

草莓遮挡率预测属于回归任务,对于回归任

务,通常选取决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)
和平均绝对误差(MAE)作为模型性能评价指标。
R2用于衡量模型对观测数据的拟合程度。 其取值

范围从 0 到 1,越接近 1 表示模型对数据的拟合越

好。
3. 1. 3　 草莓遮挡率预测算法试验

接下来对草莓遮挡率预测算法进行评估,本研

究记录的草莓遮挡率预测共有 472 个样本,其中

80%作为训练集,用于模型的训练,其余 20% 作为

测试集,用于评估模型的性能。 对 50 个样本进行预

测,最终预测结果如图 11 所示。

图 11　 草莓遮挡率预测结果

Fig. 11　 Strawberry occlusion rate prediction results
　

　 　 为了验证上述模型的有效性,分别准备未处理

的原始数据集,以及经过生理发育模型归一化后的

数据集,在相同的数据集下分别建立 YOLO 11
seg、CNN 模型来对比验证所构建模型的性能,将帧

率、R2、RMSE 以及 MAE 作为评估指标,单一模型与

融合模型性能的消融试验结果如表 4 所示。 表 4 试

验结果的分析表明:首先,从计算效率来看,A 组(仅
检测模型)提供了 13. 7 f / s 的基准性能,而 B 组(检
测 +定位模型)的帧率略微下降至 12. 8 f / s,表明改

　 　
表 4　 草莓遮挡率预测消融试验结果

Tab. 4　 Ablation test for predicting strawberry occlusion rate

　 模型配置 YOLO 11 seg
改进的区域生长

模块特征提取
CNN 回归 R2 RMSE / % MAE / %

帧率 /

( f·s - 1)
仅检测模型(A) √ 13. 7
检测 + 定位模型(B) √ √ 12. 8
检测 + 预测模型(C) √ √ 0. 924 9 2. 485 1. 98 10. 6
完整模型(D) √ √ √ 0. 925 2. 57 2. 02 9. 8

　 　 注:“√”表示运用了该模块。

进的区域生长模块虽引入一定计算开销,但仍保持

了较高的实时性。 在预测精度方面,C 组(检测 + 预

测模型)仅使用果实几何中心作为气吹点,CNN 预

测模块独立实现了 R2 = 0. 924 9 的较高预测精度,
证明了预测网络本身的有效性;而 D 组(完整模型)
融合所有模块后,在处理重度遮挡样本(Or > 70% )
时达到了最优的综合预测性能(R2 = 0. 925)。 虽然

其 RMSE(2. 57% )和 MAE(2. 02% )数值略高于 C
组,但这正是由于其专门处理更具挑战性的重度遮

挡样本所致,反而证明了完整模型在复杂场景下的

更好适用性和鲁棒性。 最终, D 组系统帧率为

9. 8 f / s,仍满足实时性要求。 试验结果表明,本文构

建的模型融合了多个模型的优势,更能准确预测草

莓的遮挡率预测。
3. 2　 气吹风速映射函数参数标定试验

3. 2. 1　 标定目的与方法

如 2. 4. 3 节所述,本研究采用连续比例函数来

映射风速,以提升控制的平滑性。 指数 α 的取值直

接影响风速随遮挡率增长的曲线形态,进而关系到

去遮挡效果与果实安全。 为确定最优的 α 值,本研

究设计了田间标定试验。
试验于 2025 年 4 月 10 日在同一农场进行。 α

选取候选值{0. 8,1. 0,1. 2,1. 4,1. 6} (覆盖次线性

至超线性增长)。 每个 α 值对应一组试验,每组随

机选取 30 个初始遮挡率在 50% ~ 85% 之间的“红
颜”草莓样本(共 150 个样本)。 系统根据设定的 α
值计算风速并执行气吹操作。
3. 2. 2　 评价指标

采用以下指标综合评价各 α 值的性能。 平均

剩余遮挡率:气吹后样本遮挡率的平均值,衡量去遮

挡有效性;果实损伤率:果实在气吹后出现可见划

痕、瘀伤或脱落即为损伤。 统计损伤果实占比,衡量

操作安全性。
3. 2. 3　 结果与分析

不同 α 下的标定试验结果如表 5 所示。 结果表

明,α 取值对去遮挡效果与果实安全存在显著差异:
当 α 值较小(0. 8、1. 0)时,风速增长缓慢,气流柔

和,果实损伤率为 0,但对重度遮挡的清除能力不
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表 5　 风速映射指数 α 标定试验结果

Tab. 5　 Calibration results of wind speed mapping
index α %

α 平均剩余遮挡率 果实损伤率

0. 8 18. 7 ± 3. 2 0
1. 0 15. 2 ± 2. 8 0
1. 2 12. 3 ± 2. 5 3. 3
1. 4 11. 5 ± 3. 1 13. 3
1. 6 10. 8 ± 3. 5 23. 3

足,导致平均剩余遮挡率较高( > 15% )。 当 α 值较

大(1. 4、1. 6)时,风速在高遮挡区激增,去遮挡能力

强,但过高的风速对果实造成冲击,导致损伤率显著

升高( > 13% ),不可接受。 当 α = 1. 2 时,取得了最

佳平衡。 基于上述结果,本研究选定 α = 1. 2 作为

风速映射函数的最终参数。 该值确保了系统在面对

重度遮挡时能施加足够风力,同时最大限度地避免

了机械损伤,为后续系统整体性能试验提供了可靠

的参数依据。
3. 3　 草莓除遮挡气吹试验

3. 3. 1　 试验材料与方法

为验证本文提出的“检测 预测 去除”开环系

统在实际地栽环境中的有效性,设计了一款气吹装

置(图 12),主要由风机机构、角度调节机构、控制箱

体、相机组成。 气吹机构的动力由控制箱体内的电

池提供,通过 Arduino 开发板输出 PWM 信号进行控

制,通过相机对拍摄到的动态草莓状态实时判断,对
气吹装置的各种机构分别进行角度调节以及风力调

节。

图 12　 草莓气吹装置

Fig. 12　 Strawberry air blowing device
1. 舵机安装板　 2. 舵机　 3. 风机

　
风机的尺寸根据草莓的生长特性来设计,以满

足小范围灵活去除叶片遮挡。 因此,风扇的直径为

70 mm,有 12 个叶片逆时针旋转(从气吹机构后部

观察风扇),并设置了低(10 m / s)、中(15 m / s)、高
(20 m / s)3 种风速。

于 2025 年 4 月 15—20 日在杭州乔司农场开展

田间试验。 试验选取 15 株长势一致的红颜草莓,每
株标记 1 ~ 2 个严重遮挡果实 (初始遮挡率大于

60% ),共 90 个样本,通过气吹装置执行动态去遮挡

任务。 田间气吹试验主要评估上述系统的前后平均

遮挡率性能指标。 试验环境如图 13 所示。

图 13　 实地试验环境

Fig. 13　 Field test environment
　

3. 3. 2　 试验结果与分析

气吹后,90 个样本的平均遮挡率从 68. 5%降至

12. 8% ,如图 14 所示。 其中 82 个样本达到完全识

别标准(遮挡率小于 15% ),如图 15 所示,剩余 8 个

样本因果实紧贴主干或叶片过密导致去除失败。

图 14　 草莓遮挡率对比

Fig. 14　 Comparison of strawberry occlusion rate
　

图 15　 草莓气吹试验场景

Fig. 15　 Strawberry air blow test scenarios
　

在实际试验中,8 个样本(8. 9% )未能通过气吹

干预达到“可采摘”状态(遮挡率大于 15% )。 结合

田间观测与数据回溯,可将失败原因归纳为光照干

扰与结构性遮挡两大类,具体分析如下:
(1)在大棚环境中,10:00—11:30 时段太阳光

以 35° ~ 45°角直射垄面,造成两种耦合误差:一方

面,果实表面形成高亮反射区,导致 YOLO 11 seg
在该区域的分割掩膜置信度下降 22% ,进而使得初
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始遮挡率被显著低估,误差最高可达 18% ;另一方

面,L515 相机在反射区域出现深度空洞现象,深度

值缺失率上升至 31% ,螺旋搜索算法因而无法基于

有效三维信息生成气吹起点,只能被迫终止于二维

平面,最终使得气吹气流未能穿透实际遮挡层,除遮

挡任务失败。 后续将探索多模态传感融合方案,例
如引入高动态范围(HDR)相机与热成像相机,通过

HDR 相机抑制强光反射造成的掩膜分割误差,结合

热成像相机对植物组织与背景的温度差异识别,辅
助填补深度空洞区域的三维信息,同时建立光照强

度 模态权重动态分配模型,实现不同光照条件下的

传感数据自适应融合,提升遮挡率计算与气吹靶点

定位的鲁棒性。
(2)结构性遮挡方面,当果梗被邻株叶片或侧

枝完全包裹时,区域生长算法受“主脉方向 ± 15°”
约束无法延伸至果梗基部,致使生成的气吹路径偏

离真实遮挡区域,此类情形占失败样本的 62. 5% ;
同时,在需要 20 m / s 强力气吹的场景中,部分叶片

产生弹性回弹,反而将果实推离气吹预定轨迹。 后

续将优化算法约束逻辑,引入叶片 果梗的生物力学

特性参数(如叶片刚度、果梗韧性),通过有限元分

析建立遮挡结构与气吹力的映射关系,动态调整区

域生长的方向约束范围与步长;同时,针对强力气吹

下叶片弹性回弹问题,将结合机械臂的力反馈传感

器,构建“视觉定位 力控调节”的闭环控制机制,实
时检测气流作用下叶片的运动状态,动态修正气吹

角度与风速,避免回弹造成的二次遮挡,进一步提升

复杂结构性遮挡场景下的去遮挡成功率。

4　 结论

(1)提出并构建了一套面向地栽草莓的“检测

预测 去除” 气吹除遮挡系统,该系统由轻量化

YOLO 11 seg 实时分割模块、螺旋搜索 区域生长

耦合路径规划器、CNN 遮挡率预测器以及多挡可调

气吹装置组成,可在(152 ± 11) ms 内完成从图像输

入到气流执行的开环作业。
(2)针对茎叶遮挡严重、果实相互遮蔽的地栽

场景,设计了融合叶片主脉方向约束的自适应区域

生长算法,将气吹靶向误差降低 37% ,实现了遮挡

区域的精准定位。
(3)构建了基于 64 维多模态手工特征的轻量

级一维 CNN 回归网络,能够以 0. 925 的决定系数

(R2)和 2. 57%的 RMSE 实时预测气吹后遮挡率,为
气流挡位选择提供量化依据。

(4)田间试验结果表明:在 90 个严重遮挡样本

中,系统平均遮挡率由 68. 5% 降至 12. 8% ;其中 82
个样本达到“可识别”标准(遮挡率小于 15% ),验
证了地栽草莓气吹除遮挡的可行性与有效性。
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