
 
 

基于改进 YOLOv8 的草莓识别与果梗采摘关键点检测

杨震宇1 ，汪小旵1,2※ ，祁子涵1 ，王得志1

（1.   南京农业大学工学院，南京 210031；2.   江苏省现代农业设施农业技术与装备试验室，南京 210031）

摘　要：为解决草莓采摘机器人工作过程中果梗采摘点定位精度低和遮挡草莓识别困难等问题，该研究提出一种改进后

YOLOv8算法与 pose关键点检测算法相结合的草莓识别定位方法。通过对 YOLOv8进行优化，引入 BiFPN
（bidirectional feature pyramid network）和 GAM（generalized attention module）模块以强化模型的双向信息流，动态分

配特征权重，并专注于小目标特征的提取和强化被遮挡区域特征，旨在提升模型复杂环境中采摘点定位准确率和遮挡识

别的预测准确性。试验结果显示，相比于原始模型，经过改进的 YOLOv8-pose模型在草莓识别准确率（precision，P）、
召回率（recall，R）、平均精度（mean average precision，mAP）及关键点平均精度（mean average precision - key point，
mAPkp）上分别提高 6.01、1.98、6.67和 7.85个百分点，基于关键点检测的果梗采摘点在 X、Y、Z 方向定位误差分别为

1.4、1.4和 2.2 mm。此外，根据草莓遮挡重叠区域面积对草莓遮挡程度分类，利用不同遮挡程度对模型性能验证，在遮

挡情况下改进后 YOLOv8-pose，mAPkp 比原模型提高 9.78个百分点。基于该研究所提出的视觉模型，机器人在田间试

验下的采摘成功率为 95%，单个草莓的采摘耗时 10 s，可为实现机器人精准采摘提供重要的技术支持。
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0　引　言

草莓是一种典型的季节性水果，其果实易在抓取采

摘过程中遭受损伤[1-2]。目前，草莓采摘机器人的采收方

式主要是通过剪切果梗实现[3-4]。然而，草莓的果梗直径

较小，加之农业环境中光照等多种因素导致的复杂背景

干扰，识别定位难度较大。此外，高架种植模式下果实

遮挡使得草莓的准确检测变得困难，这对草莓机器人的

精准识别与定位技术提出了挑战。

近年来，国内外研发人员已经在草莓的识别方面进

行大量的研究。基于传统的图像处理方法通常需要通过

RGB图像进行颜色空间转换、白平衡等方式识别 [5-9]。

CAO等[10] 采用 Lab颜色模型将草莓的原始图像转化为

灰色图像，并通过边缘检测 Canny技术分析草莓轮廓来

判断其形状。XU等[11] 采用 HOG特征，通过计算图像

局部区域的梯度方向直方图描述草莓的形状与外观信息。

以上图像处理技术算法虽然容易实现，但是对环境的变

化不够敏感，处理遮挡问题时鲁棒性较差。

随着计算机技术与机器视觉技术的发展，深度学习

逐渐被应用到农业果实收获领域，极大提高果实识别准

确率[12]。YU等[13] 提出一种基于 Mask R-CNN草莓识别

方法，采用残差网络与特征金字塔网络进行提取特征，

平均准确率达到 95.78%。贾伟宽等 [14] 提出一种基于

SOLO模型的绿色果实优化算法，该算法能有效提取绿

色果实的多尺度特征，展现出较高的识别准确率。YU
等[15] 提出基于 YOLO检测技术，结合旋转自适应边界框

方法来预测草莓的位姿，同时通过提取草莓中轴线顶点

上方 2～3 cm处的特征点预判采摘点。然而，在复杂的

农业环境下，仅通过成熟草莓进行识别及几何估算采摘

点无法满足准确剪切果梗的要求。

关键点检测技术起初在人体姿态估计领域得到了广

泛应用。JEONG等[16] 采用了 Open Pose算法，通过分析

人体骨骼的关键点来判断是否存在吸烟行为。目前，该

技术已被广泛引入到农业生产领域。WU等[17] 提出了一

种自上而下葡萄茎定位策略，该策略借鉴了人体姿势分

析的概念。通过采用目标识别算法来锁定葡萄串，结合

关键点检测技术以实现茎部精确定位。

针对上述问题，本文将 YOLOv8和关键特征点

（pose）检测算法相结合，在 YOLOv8-pose基础上融合

GAM（ generalized  attention  module）和 BiFPN（ bidire-
ctional feature pyramid network）模块，实现成熟草莓的

识别和关键点检测，并在遮挡情况下实现对草莓的准确

识别。成功匹配到准确的关键点后，选择适当的关键点
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作为草莓的剪切位置。 

1　成熟草莓的识别与关键点检测方法

成熟草莓的识别和关键点的检测主要通过以下步骤

实现：首先，使用改进的 YOLOv8目标检测网络识别可

采摘的成熟草莓；其次，通过边界框信息结合草莓的形

状特征，拟合出草莓果实和果梗的关键点；最后，对关

键点进行拼接，获取果梗合适采摘点的位置。 

1.1　YOLOv8 网络模型

YOLOv8算法由 Glenn-Jocher提出，与 YOLOv3算
法、YOLOv5算法一脉相承[18-19]。其网络结构主要由输

入端（ Input）、骨干网络（ Backbone）、颈部网络

（Neck）和检测头（Head）组成。在 Input部分，YOLOv8
引用Mosaic图像增强技术，使模型能够在各个尺度和方

向上进行训练学习，有助于提高模型检测的泛化能力；

在 Backbone部分，YOLOv8引入 C2F和 SPPF（spatial
pyramid pooling fast）等模块对目标特征进行提取。其中

C2F模块融合 YOLOv7中 ELAN思想，通过对不同层次

的特征进行有效传播，提高网络模型的收敛性能；在

Neck部分，YOLOv8引入特征金字塔网络 FPN（feature
pyramid  network） [20] 和 路 径 聚 合 网 络 PAN（ path
aggregation network）[21] 对不同层的特征信息进行尺度融

合，提高模型的检测性能；在 Head部分，YOLOv8引
入前沿的解耦头结构，将分类和检测头分别进行处理。

为适应不同形状和大小的物体以及提高模型检测的鲁棒

性，该模型采用无锚框（Anchor-Free）设计。然而，该

设计在识别小目标或被遮挡下的目标时精度较低。 

1.2　YOLOv8 模型改进

本研究在 YOLOv8模型框架上进行了拓展，设计了

一种优化的 pose算法，该算法不仅有效集成目标检测功

能，而且还实现对草莓关键部位坐标的精确预测。在

YOLOv8的 Neck部分加入 BiFPN模块，该模块能进行

高层次特征和低层次特征的双向交互和融合，增强对小

目标和被遮挡目标的识别精度，使模型实现更准确的预

测。另外，为进一步优化关键点局部特征的估计性能，

本研究还引入了 GAM机制，对空间和通道的注意力进

行调整，提高被遮挡关键点的检测精度。改进 YOLOv8
网络结构如图 1所示。
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图 1　改进 YOLOv8的模型结构

Fig.1    Improving the YOLOv8 architecture
 
 

1.2.1　GAM模块

由于草莓与其周围环境（如相邻草莓果实）的视觉

相似性较高，草莓关键点的定位容易出现误差和不确定

性。为此，本文在 YOLOv8模型中集成了 GAM，通过

引入 GAM能够增强特征的表达和选择，使模型更好地

聚焦于草莓的遮挡关键点特征[21]。

注意力机制分为通道注意力机制和空间注意力机制，

但只将这两种注意力机制进行融合放置，如 CBAM，虽

然能够增加模型检测性能，却丢失了跨维度的信息[22]。

GAM注意力机制是在 CBAM的基础上，采用序贯的通

道-空间注意力机制来重新设计 CBAM模块，过程结构

图如图 2所示。在模型中 GAM被放置在每个特征图层

级上的 C2f操作之后，通过在每个特征图层级上使用

GAM，模型可以更好地对各种不同尺度的目标特征进行

处理、筛选和强化。GAM_atteintion的计算过程如下：

F2 = Mc(F1)⊗F2 （1）

F3 = Ms(F2)⊗F1 （2）

F1 ∈ RC×H×W

⊗

式中 F1 输入图片的特征信息， ，其中 C 为通

道数，H 为图像的宽度，W 为图像的高度，F2 为中间加

权结果，F3 为输出图片的特征信息，Mc 和 Ms 分别为通

道注意力和空间注意力的输出结果， 表示矩阵运算。
 

1.2.2　BiFPN模块

草莓果梗的直径较小，其不同果梗的形态存在较大

的差异，并受到果实间相互遮挡等多种复杂环境因素的

影响，这些因素共同增加了草莓识别任务的复杂性。
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输入特征
Input features F1
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注：Mc 表示通道注意力输出结果；Ms 表示空间注意力输出结果，下同。
Note: Mc represents channel attention output results; Ms represents spatial attention output results, the same below.

图 2　GAM注意力机制

Fig.2    GAM attention mechanism
 

针对这种情况，本研究引入 BiFPN，它是一种特征

金字塔网络，能够在不同尺度和层次之间完成双向的信

息流动，可以实现较好地特征融合[23]，有助于提高对小

目标任务的检测精度。该模块引入一种自适应权重分配

机制，根据特征重要性动态分配权重，能在遮挡情况下

强化被遮挡部分的特征，同时抑制遮挡区域和背景噪声，

有利于模型在遮挡情况下准确识别草莓，其结构如图 3。 

1.3　基于关键点检测的草莓果梗定位

为减轻机器人采摘草莓过程中带来的机械损伤和采

摘后的果实附着果梗过长等问题。本文提出关键点检测

的方法来对草莓采摘点进行定位。首先，利用 YOLOv8
网络对成熟草莓进行关键点检测；其次，从相应先验区

域的特征图中解码出关键点的信息位置；最后，通过分

析果梗上关键点信息，验证采摘位置的合理性，并选取

合适的位置作为果梗采摘点，定位流程图如图 4所示。
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注：O1～O5 为不同层级特征，下同

Note: O1 to O5 represent different levels of feature, the same below.

图 3　BiPFN模块

Fig.3    BiFPN module
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图 4　果梗采摘点定位流程图

Fig.4    Flowchart for locating stem picking points
 
 

1.3.1　草莓关键点选取

由于草莓的农艺环境复杂，会出现果实倾斜、果梗

细且短小等问题[24]。因此，选取适宜的关键点来表征草

莓形态特性，是视觉定位系统中的关键环节。本研究针

对草莓形态特性，提出一种草莓关键点选取方法，如

图 5所示。

根据草莓近似椭圆的形状特征，在其轮廓上设置 4
个关键顶点 P1、P2、P3、P4。其中 P1 和 P4 位于草莓的

中部轴线上，反映草莓中部的宽度变化，P2 和 P3 位于草

莓底部的两侧，反映草莓底部的弧度变化。经草莓果实

关键点的位置特征描述，体现出草莓外形的左右对称和

整体曲率特性。草果实与果梗交界处上方选取 P5 和 P6

和作为果梗关键点。

通过上述草莓果实关键点的对称性和曲率有助于确

定草莓的位姿，确保视觉模型能够准确区分果实和果梗，

为后续果梗采摘点准确定位提供基础。
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注：P1～P6 为草莓上 6个关键点，下同。

Note: P1 to P6 are six key points on the strawberry, the same below.

图 5　草莓关键点选取结构图

Fig.5    Strawberry key points selection structure
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1.3.2　定位果梗采摘区域

如前所述，果梗部分包含 3个关键点分别是 P4（果

实的顶点）、P5 和 P6，这 3点连线距离近似表示为草莓

果梗的长度即采摘区域。当 YOLOv8网络检测到成熟草

莓及果梗的关键点后，提取 P4、P5 和 P6 三点的像素坐

标值，使用 RealSense D435i相机中 pyrealsense2库的 get_
distance（）函数将像素坐标系 ouv 下果梗的 3个关键点

P4、P5 和 P6 转换为相机坐标系下 OcXcYcZc 的真实坐标，

其中深度信息 z 由相机内部的深度传感器获取，由上述

关键点的真实坐标来计算出果梗各段的长度。长度计算

式为

S i =

2∑
n=0

√√√ (
Xi

c(n+1)−Xi
c(n)

)2
+
(
yi

c(n+1)− yi
c(n)

)2 （3）

S i式中 为草莓果梗的总长度，Xi
c(n)、y ic(n) 分别为相机坐

标系下的 P4、 P5 关键点的坐标值，i =1，表示 P4 到 P5

的长度， i =2时，表示 P5 到 P6 的长度。 

1.3.3　选取果梗采摘点

不同草莓的果梗长度存在差异，在果梗采摘区域内

进行剪切时，部分草莓果实会附带过长的果梗，对草莓

销售的经济性产生不利影响。

根据草莓果农的人工采摘经验以及本次试验末端执

行器的刀刃厚度判定草莓果梗采摘点，判定标准如表 1
所示。如图 6所示。
 
 

表 1    采摘点选取标准

Table 1    Criteria for selecting pick points
采摘点选取

Picking point selection Sp<S1 S1＜Sp＜Si Sp＞Si

S1≤H × √ O
S1＞H √ O O

注：S1 表示果梗的第一段区域，H 表示刀刃厚度，Si 表示果梗的总长度，Sp

表示采摘点到 P4 的距离，√表示剪切后的果梗合理，×表示剪切后的果梗过短，
O表示剪切后的果梗过长，下同。
Note: S1 is the first segment of the fruit stem region, H denotes the blade thickness,
Si is the total length of the fruit stem, and Sp is the distance from the picking point to
P4 ,√ indicates a properly trimmed peduncle, × indicates a peduncle that is too short,
and O indicates a peduncle that is too long after cutting, the same below.
 

 
 

P6
P5

P4

P

H Sp S1

S2

注：S2 表示果梗第二段区域，下同。
Note: S2 represents the second segment of the peduncle， the same below.

图 6　草莓采摘结构示意图

Fig.6    Diagram of strawberry picking
 

当果梗的第一段长度 S1 小于刀刃厚度 H 时，为避免

刀刃接触到果实，采摘点选取在果梗第二段区域位置的

三分之一处（α）；当果梗的第一段长度 S1 大于刀刃厚

⇀

V
⇀

V
⇀

V

度 H 时，为避免采摘后剩余果梗较长，采摘点选取在果

梗的第一段区域位置的三分之一处（β）。因此，草莓果

梗采摘点位置定于果梗总长区域，以果梗底部 P4 点

（x4c, y4c, c4c）为向量 起点，P6（x6c, y6c, z6c）为向量

终点，在 上求解草莓果梗采摘点计算式为 xp
c

yp
c

zp
c

 =

[ 1

3
β 1− 1

3
β

] [ x6
c y6

c z6
c

x4
c y4

c z4
c

]
,S 1≤H[ 1

3
α 1− 1

3
α

] [ x6
c y6

c z6
c

x4
c y4

c z4
c

]
,S 1 > H

（4）

式中（xp
c、yp

c、zp
c）为相机坐标系下采摘点 P 坐标值。 

1.4　遮挡程度分类

为精准评估模型对草莓果实不同遮挡程度下的识别

性能，本研究通过估计草莓遮挡区域的面积来量化草莓

果实遮挡程度。根据人工经验选取 150张不同果实遮挡

程度下的草莓图像，其中局部遮挡图像 83张、半遮挡图

像 49张、全遮挡图像 18张，分别计算被遮挡草莓的重

叠面积：首先，通过 Open CV提取草莓图像的完整轮廓；

其次，用 Photoshop软件手工标注被遮挡的重叠区域轮

廓，记录被遮挡草莓轮廓内所有像素的总数 Nm 和重叠轮

廓内所有像素的总数 Nr。定义 Nm 和 Nr 的像素比值为遮

挡比 D：

D =
Nr

Nm

不同遮挡程度下的遮挡比，如表 2所示。通过结果

分析可知：5% < D ≤  20%为局部遮挡；20% <D ≤
70%为半遮挡；70% < D ≤ 100%为全遮挡。
  

表 2    不同遮挡程度下遮挡比

Table 2    Occlusion ratio under different degree

遮挡程度
Degree of occlusion

遮挡区域像素值
Occludd region
pixel value Nm

重叠区域像素值
Overlapping region
pixel value Nr

遮挡比
Occlusion
ratio/%

局部遮挡
Partial occlusion

3 056 157 5.14
2 120 415 19.6

半遮挡
Half occlusion

3 200 748 23.4
3 543 2 532 71.48

全遮挡
Full occlusion

2 945 2 158 73.29
2 453 2 361 96.26

  

1.5　图像采集和数据集处理

本次试验数据采集于 2024年 2—3月在江苏省南京

市江宁区丰硕农场高架草莓种植基地，草莓品种为章姬

草莓。

本次试验采用 Intel Realsense D435i深度相机，以

机械臂工作视域设定拍摄角度，拍摄时的相机与被摄

物体间距范围在 0.4～0.7 m，采集高度为 0.5 m。该深

度相机连接 Linux操作系统工控机，通过调用官方 API
编程接口方式进行工作，所拍摄图片的分辨率为 640
像素×480像素，照片储存格式为 JPEG，试验期间共收

集白天、夜间、不同光照、以及果实遮挡、叶片遮挡

等共 1 570张草莓图像。为确保模型训练过程中的稳定

性和增强其泛化能力，将标记的 JSON格式文件转换

为 TXT格式，数据集按照 8:1:1的比例分配至训练集、
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验证集及测试集。

使用 Labelme标注软件对成熟草莓进行关键点标注。

以草莓果实果梗整体（rectangle）作为标签对象，命名

为 strawberry，草莓果实关键点 label命名为 P1、P2、P3，

果梗处标注 P4、P5、P6，其中被遮挡关键点部分在标注

后缀 hide，如图 7所示。
 
 

a. 关键点检测标注
a. Keypoint detection annotation

c. 遮挡关键点标注
c. Occluded keypoint annotation

b. 关键点列表
b. Keypoint list

图 7　Label图像标注

Fig.7    Label image annotation
 

1.6　模型训练配置

本研究使用模型训练和预测硬件环境：CPU型号为

Intel  Xeon Gold  522R，GPU型号为 PNY Quadro  RTXA
5000，显存为 24GB，训练周期设为 300，批量大小设为

32，早停策略值设为 2防止过拟合。为确保模型训练和

预测的稳定性，所需软件环境均为：Ubuntu  20.04.06
 LST系统，深度学习框架为 Pytorch1.11.1。 

1.7　关键点检测评价指标

YOLOv8的评价方式不同于传统的目标检测，它通

过对目标关键点相似度 OKSp（object key point similarity）
来评价模型的性能。通过检测获得的 OKSp 值来估算平

均准确率 AP（ average precision ），进而利用 AP值计

算得出关键点评估的指标 mAPkp（mean average precision
for key points） [25]，采用准确率（precision，P）、召回

率（recall，R）和草莓识别的平均准确率均值（mean
average precision，mAP）作为草莓的识别指标，用帧率

（frame per second, FPS）来评价模型的检测速度，计算

式如下：

OKSp =

∑
i
exp
{
−d2

pi

/
2s2

pσ
2
i

}
δ∑

i
δ

（5）

i式中 dpi 为第 个关键点与目标对应的实际关键点的距离，

sp 为 p 点的尺度因子，σi 为 i 类型关键点的归一化因，δ
为检验关键点有效性的指示函数。 

2　结果与分析
 

2.1　消融试验结果

改进后的 YOLOv8在原有模型的基础融合了 BiFPN
模块、GAM模块，为验证改进后模型的合理性和有效性，

本文设计消融试验来进行模型性能，验证结果如表 3所示。

由表 3可知，原 YOLOv8的 mAPkp、P、R、mAP分

别为 88.69%、91.46%、90.14%、88.76%，融合了 GAM
注意力机制后提升到 94.14%，精确率 P、召回率 R 和平

均准确率均值 mAP值也有小幅度提升，试验结果表明引

入 GAM能改善模型的关键点准确率。融合 BiFPN模块

后，YOLOv8-B的精确率 P 值从原模型的 91.46%提升

到 95.56%，表明添加该模块后，模型的识别准确率明显

改善。当模型同时融合 GAM和 BiFPN后，YOLOv8-G-
B的关键点平均准确率均值 mAPkp 由 88.69%提升到

96.54%，精确率P 从91.46%提升到了97.48%，召回率R 从

90.14%提升到了 92.12%，平均准确率均值mAP从 88.76%
提升到 95.43%，试验结果表明，GAM和 BiFPN模块具

备更强的特征表示能力，从而提高了对草莓关键点检测

能力和遮挡草莓的分类效果。
  

表 3    消融试验

Table 3    Ablation experiments
模型Models mAPkp/% P/% R/% mAP/% FPS/帧·s−1

YOLOv8 88.69 91.46 90.14 88.76 85
YOLOv8-G 94.14 92.43 91.48 90.12 83
YOLOv8-B 92.45 95.56 91.94 91.79 81
YOLOv8-G-B 96.54 97.48 92.12 95.43 73

注： G、B 分别表示添加了 GAM 注意力机制和 BiFPN 结构；mAPkp 表示关
键点平均准确率均值；P 表示准确率；R 表示召回率；mAP 表示识别平均准
确率均值；FPS表示帧率，下同。
Note: G adds a GAM attention mechanism; B incorporates a BiFPN structure.
mAPkp represents the mean average precision of keypoints; P stands for precision; R
stands for recall; mAP represents the mean average precision for detection; FPS
stands for frames per second, the same below.
 

2.2　不同模型检测效果对比

为验证改进后的模型性能，对 YOLOv5、YOLOv7
以及改进前后的YOLOv8模型进行验证，得到的评价结果如

表 4所示。
  

表 4    模型性能对比

Table 4    Model performance comparison

模型Models 内存
Memory/MB mAPkp/% P/% R/% mAP/% FPS·帧/s−1

YOLOv5 89 73.68 72.31 71.34 82.19 90
YOLOv7 53 82.32 86.32 81.57 87.13 84
YOLOv8 52 88.69 91.46 90.14 88.76 85

改进 YOLOv8
Improved YOLOv8 52 96.54 97.48 92.12 95.43 73

 

从不同模型的验证结果对比中可以发现，YOLOv8
在关键点和目标评价上的提升效果较为明显，优于其他

YOLO系列的关键点检测模型。改进 YOLOv8相比原有

YOLOv8的 mAPkp 提升 7.85个百分点，P 提升 6.02个百

分点，R 提升 1.98个百分点，mAP提升6.67个百分点。

在引入 GAM和 BiFPN后虽然略微增模型内存 0.2 M，

但关键点定位精度和目标检测性能的显著改善对于精准

采摘更为关键。

通过草莓关键点检测可视化结果图 8，可以看出：
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YOLOv5进行检测时存在较为严重的漏检现象，YOLOv7
在检测时关键点拟合位置存在偏差，而改进的 YOLOv8

相较其他模型其置信度提高效果明显，可以满足机器人

精准定位采摘点的工作要求。
 
 

a. 原图
a. Original picture

b. YOLOv5 c. YOLOv7 d. YOLOv8 e. 改进YOLOv8

e. Improved YOLOv8

漏检
Missed detection

关键点拟合偏差
Keypoint fitting

deviation

图 8　改进 YOLOv8与不同模型检测对比

Fig.8    Comparison of YOLOv8 with different modules
 
 

2.3　模型改进前后遮挡检测效果对比

为验证改进后模型对于高架草莓果实遮挡复杂情况

的关键点检测性能，综合考虑机器人采摘过程中可能会

遭遇的多种特殊遮挡情况，本试验不仅从验证集中选取

局部遮挡、半遮挡、完全遮挡这 3种不同程度的果实遮

挡场景进行验证，还扩展叶片遮挡、果柄遮挡两种情况

的模型检测，以确保改进后的 YOLOv8在各种复杂遮挡

情况下的有效性和鲁棒性，如图 9所示。
  

原图
Original

picture

YOLOv8

改进
YOLOv8

Improved

YOLOv8

a. 局部遮挡
a. Partial
occlusion

b. 半遮挡
b. Half

occlusion

c. 全遮挡
c. Complete
occlusion

d. 果柄遮挡
d. Peduncle
occlusion

e. 叶片遮挡
e. Leaf

occlusion

图 9　不同遮挡条件下的不同模型关键点检测对比

Fig.9    Comparison of keypoint detection by different models under
various occlusion conditions

 

由对比结果可知：在成熟草莓识别方面，改进后的

YOLOv8没有出现漏检或错检的情况，并与改进前的

YOLOv8相比置信度得到提升；在关键点检测方面，完

全遮挡和果柄遮挡，原模型检测的果梗关键点拟合错误，

分析原因是遮挡原本特征模糊的小目标果梗从而导致信

息通道流失。当引入 BiFPN和 GAM模块之后会对这类

情况有明显改善，加强对果梗信息的聚焦，减少关键点

预测错误的情况出现，识别结果如表 5所示。
 
 

表 5    遮挡情况下关键点检测结果

Table 5    Key point detection results under occlusion
模型Models mAPkp/% P/% R/% mAP/% FPS
YOLOv8 82.34 84.26 82.33 82.49 57

改进 YOLOv8
Improved YOLOv8 92.48 93.72 90.15 90.27 51

 

2.4　草莓果梗采摘点定位试验

本试验使用深度相机来验证采摘点位于相机坐标系

下的真实坐标，通过人工标定的数据和基于关键点检测

算法估计出的结果进行对比来验证草莓果梗采摘点定位

方法的有效性。

定位试验结果如表 6所示。在 x 方向上采摘点定位

最大误差为 2.4 mm，平均误差为 1.4 mm；在 y 方向上采

摘点定位最大误差为 2.3 mm，平均误差为 1.4 mm；在 z
方向上采摘点定位最大误差为 4.8 mm，平均误差为

2.2 mm，满足草莓采摘机器人果梗采摘定位需求。
 
 

表 6    采摘点检测估计值及其误差

Table 6    The estimated values and errors of picking point detection
试验序号

Experiment No.
采摘点模型检测估计值

Picking point from model detected value/mm
采摘点人工标定值

Picking point from Manually labeled value/mm
采摘点误差值

Picking point error value/mm
x y z x' y' z' δx δy δz

1 176.5 143.1 507.3 177.9 140.4 505.4 −1.4 2.3 1.9
2 104.8 79.6 430.7 107.2 77.1 425.9 −2.4 2.5 4.8
3 53.4 102.7 560.9 52.1 101.5 558.2 1.3 1.2 2.7
4 101.9 49.7 516.8 100.3 49.0 517.2 1.6 0.7 −0.4
5 3.7 87.3 480.2 3.1 86.3 482.1 0.6 1 −1.9
6 −17.7 115.9 500.6 −17.3 115.1 501.3 −0.4 0.8 −0.7
7 −120.4 13.8 600.4 −121.9 11.6 598.1 1.5 2.2 1.9
8 98.4 120.7 536.4 99.1 119.3 535.1 −0.7 1.4 1.3
9 −199.4 12.4 400.1 −196.7 12.1 397.2 −2.7 0.3 2.8
10 198.1 147.3 601.8 199.7 149.4 598.3 −1.6 −2.1 3.5

平均值 Average 1.4 1.4 2.2
注：x、y、z 为模型检测采摘点的横向、纵向、深度估计值；x'、y'、z'为人工标定采摘点横向、纵向、深度估值；δx、δy、δz 为模型检测值与人工标定值之间的差值，下同

Note: x, y, and z are the estimated horizontal, longitudinal, and depth values of the picking point from model detection; x′, y′, and z′ are the manually labeled horizontal,
longitudinal, and depth values; δx, δy and δz are the differences between the model detection values and the manually labeled values, the same below.
 

2.5　采摘机器人田间试验

为了验证改进后的 YOLOv8算法能否满足草莓采摘

机器人视觉系统对识别和定位的高效准确要求，本研究

将该算法部署在草莓采摘机器人上进行测试。该机器人
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配备了六自由度协作机械臂，并选用了内嵌 RTX 3060Ti
的嵌入式工控机作为控制平台，能够满足草莓采摘机器

人实时检测，如图 10所示。
  

8

9

10

14

15

11
12

13
7

6

5 4
3

2

a. 机器人三维图
a. 3D diagram of robot

b. 末端执行器
b. Eng effector

主视角 Main perspective

俯视角 View angle

c. 机器人实物图
c. Physical image of

a robot

1

1. 工控机 2. 机械臂控制器 3. 电子触摸屏 4. 集成控制柜 5. 草莓收集篮 6. 末
端执行器 7. Intel Realsense D435i深度相机 8. 六自由度机械臂 9. 履带式移

动平台 10. 安全控制开关  11. 切剪刀刃  12. 移动滑块  13. 机械手驱动器

14. 舵机 15. 夹持海绵
1. Industrial  PC 2. Robot arm controller 3.  Electronic touchscreen 4. Integrated
control cabinet 5. Strawberry collection basket 6. End effector 7. Intel realsense
D435i  depth  camera  8.  Six-degree-of-freedom  Robot  Arm  9.  Tracked  mobile
platform  10.  safety  control  switch  11.  Cutting  shear  blades  12.  Moving  slider
13. robot hand actuator 14. Servo motor 15. Sponge gripper

图 10　草莓采摘机器人实物图与三维建模图

Fig.10    Actual and 3D modeled images of the strawberry
picking robot

 

本次试验在江苏省南京市江宁区丰硕农场高架草莓

采摘园进行。机器人采摘顺序包括视觉识别、机械手剪

切、运输收集箱等步骤。如图 11a所示，机器人通过拍

照姿态对获取到的草莓图像进行处理，识别并定位采摘点，

识别完成后，将采摘点的坐标赋值给机械臂进行工作；

当机械臂运动到采摘点后，末端执行器进行剪切果梗操

作，如图 11b所示；在末端执行器内部设计海绵体夹持

装置，如图 10b的 15所示，当采摘草莓时，海绵体先对

草莓果梗进行柔性夹持，随后刀刃将剩余果梗进行剪切

完成采摘，通过夹剪采摘可以有效防止草莓果实在剪切

过程中发生掉落。如表 7所示，田间试验的采摘结果通

过三组试验数据进行统计分析，共计 60次采摘循环。

  

a. 定位
a. Localization

b. 剪切
b. Cutting

c. 运输收集箱
c. Shipping collection box

图 11　采摘流程示意图

Fig.11    Diagram of picking process
  

表 7    基于改进 YOLOv8的田间试验采摘结果

Table 7    Field trial picking results based on improved YOLOv8

循环次数
Number

of
iterations

平均单颗
识别时间
Average

recognition time
per item/s

平均单颗
采摘时间
Average

picking time per
item/s

定位失败的
草莓数量
Number of
unidentified
strawberry

识别错误的
草莓数量
Number of
misidentified
strawberry

16 1.7 13 1 0
23 1.6 8 0 1
21 1.2 9 1 0

 

在本次试验中，共有 3颗草莓采摘失败，采摘成功

率为 95%。其中两次由于定位失败，1次由于识别错误。

单颗草莓平均识别过程耗时 1.5 s，机器人采摘单颗草莓

平均耗时 10 s，结果表明改进后的 YOLOv8算法可以满

足草莓采摘机器人的采摘性能要求。 

3　结　论

本研究采用 YOLOv8算法和 pose关键点检测算法相

结合的方法，用于草莓识别和果梗采摘点定位，引入

BiFPN（ bidirectional  feature  pyramid  network）和 GAM
（generalized attention module）模块，加强对小目标的特

征提取，量化草莓果实间的遮挡程度并进行分类，最后

与其他检测模型进行对比，得出主要结论如下：

1）通过消融试验，与原 YOLOv8模型相比，改进

YOLOv8的关键点平均精度均值（mean average precision -
key  point，mAPkp）、准确率（Precision，P）、召回率

（Recall， R）、识别平均精度均值（ mean  average
precision，mAP）分别提升 7.85个百分点、6.02个百分

点、1.98个百分点和 6.67个百分点，与现有 YOLOv8检
测算法对比，本研究所提方法实现更准确地识别定位果

梗采摘点。

2）与 YOLOv5、YOLOv7等主流检测相比，本文所

提出的改进 YOLOv8模型关键点平均精度均值 mAPkp
分别提升 22.86、14.22和 7.85个百分点。在不同遮挡条

件下与原有模型 YOLOv8相比，其关键点平均精度均值

mAPkp 提升 10.14个百分点。试验表明，改进后模型在

不同遮挡条件下能够准确的识别定位果梗采摘点。

3）经过人工标定和检测估计试验对比，本研究提出

的采摘点定位算法误差在 x、y、z 方向的误差为 1.2 mm、

1.6 mm、1.9 mm，为实现草莓采摘机器人精准采收提供

有效支持。

4）本文将 YOLOv8算法改进与关键点识别技术，

成功应用到高架草莓采摘机器人中，通过田间试验采摘

成功率达到 95%，单颗采摘草莓耗时 10 s。
本研究采集并制作章姬等成熟表皮呈红色的草莓图

像，但缺乏对其他品种草莓图像数据的训练，因此可能

会限制模型在识别和定位其他颜色或不同特征草莓时的

准确性和鲁棒性。后续研究中，将引入白珍珠、粉珍珠

等成熟表皮呈淡粉或其他颜色的草莓，丰富草莓图像的

样本数据集，提高模型对不同品种草莓的泛化能力和适

应性。
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Recognizing strawberry to detect the key points for peduncle picking
using improved YOLOv8 model

YANG Zhenyu1 , WANG Xiaochan1,2※ , QI Zihan1 , WANG Dezhi1

(1. College of Engineering, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210031, China;　2. Jiangsu Province Engineering Lab for Modern
Facility Agriculture Technology, Nanjing 210031, China)

Abstract: Robotic harvesting had been constrained by the low positioning accuracy of strawberry stem picking points and the
significant challenge of identifying occluded strawberries. In this study, we proposed an improved YOLOv8 model combined
with Pose key-point detection for enhanced strawberry recognition and localization. The accuracy of picking point localization
was  also  improved,  especially  for  occluded  strawberries  in  complex  environments.  To  optimize  the  YOLOv8  model,  we
introduced  the  Bidirectional  Feature  Pyramid  Network  (BiFPN)  and  the  Generalized  Attention  Module  (GAM),  which
enhanced  bidirectional  information  flow,  dynamically  allocated  feature  weights,  and  focused  on  extracting  features  of  small
targets  and  enhancing  the  features  of  occluded  regions.  As  a  result,  the  model's  ability  to  accurately  detect  and  localize
strawberries  in  complex  environments  was  significantly  improved.Experimental  results  showed  that  the  improved  YOLOv8-
pose model outperformed the original model in several metrics: the Precision (P) increased by 6.01 percentage points, Recall
(R) by 1.98 percentage points, mean Average Precision (mAP) by 6.67 percentage points, and mean Average Precision for key
points  (mAPkp)  by  7.85  percentage  points.  The  positioning  accuracy  for  strawberry  stem picking  points,  based  on  key-point
detection,  achieved  errors  of  just  1.4  mm  in  both  the  x  and  y  directions  and  2.2  mm  in  the  z  direction.  Additionally,  the
occlusion  level  was  classified  according  to  the  overlap  area  of  occluded  strawberries,  and  the  model's  performance  under
varying occlusion conditions was assessed. Under these conditions, the mAPkp of the improved YOLOv8-pose model increased
by  9.78  percentage  points  compared  to  the  original  model.  Field  trials  further  validated  the  model's  effectiveness,  with  the
strawberry-picking robot achieving a 95% success rate, picking each strawberry within 10 seconds. The high success rate and
short picking time demonstrated the practicality of the model in real-world agricultural settings, indicating its high efficiency
and  accuracy.  The  improved  YOLOv8  model  with  key-point  detection  accurately  and  robustly  recognized  strawberries,
leveraged multi-scale features with the BiFPN architecture, and focused attention on relevant regions with the GAM, especially
for  occluded  strawberries.  These  advancements  significantly  improved  overall  performance  in  precision,  recall,  and  average
precision, particularly under occlusion scenarios.In conclusion, these advanced techniques were integrated into a more capable
strawberry-picking robot  system.  The enhanced accuracy and efficiency achieved in  recognizing and localizing  strawberries,
even in challenging occlusion scenarios, highlighted the system's potential for practical agricultural applications. The findings
contributed significantly to automated strawberry harvesting in agricultural robotics, paving the way for more efficient and cost-
effective farming solutions in sustainable production.
Keywords: image recognition; strawberry; YOLOv8; picking; occlusion
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