
 
 

柠条平茬面质量对其萌蘖再生能力的量化分析
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摘　要：针对中国西北干旱区柠条灌木平茬作业中切割质量缺乏客观量化评价、萌蘖再生能力难以预测等问题，该研究

提出了一种基于切割形态特征与农艺性状协同关联的柠条平茬萌蘖能力的量化方法，并构建了适用于野外非结构化环境

的平茬面分割网络WoodGrainNet。该网络融合语义特征提取分支、频域感知分支和形状约束分支并配合特征融合策略，

实现复杂背景及密集茬口条件下柠条平茬面的精准分割。结果表明，WoodGrainNet网络在兼顾实时性的同时，平均交

并比达到 86.99%，推理速度达到 51.78帧/s。基于分割结果，自动提取反映平茬质量的关键农艺指标——平茬面圆度

（C）。相关分析结果表明，平茬面圆度与第 5周侧枝萌蘖数（N）的线性关系呈正相关性，表明圆度可作为评价柠条

平茬质量及萌蘖再生能力的形态学指标。在此基础上，将轻量化模型部署于移动式智能评估系统，并通过田间试验验证

了其实用性，系统对平茬质量等级的判别准确率达到 90.8%。该研究实现了由平茬面像素级表型解析向单株再生能力预

测的转化，为干旱区生态灌木林机械化抚育质量评价与精准管理提供了技术支撑。
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 0　引　言

柠条（Caragana korshinskii）根系发达，固土保水

能力强，在防风固沙、水土保持等方面具有显著生态功

能，已成为西北地区生态修复与植被建设的重要优势树

种之一[1]。同时，柠条茎秆内含有丰富的粗蛋白、氨基

酸等营养元素，又是当地畜牧产业发展的饲草料来源[2]。

为了延缓植株衰老并维持其生长活力，定期开展平茬复

壮是柠条抚育管理中的重要农艺措施之一[3]。现有研究

表明，平茬面损伤程度直接制约着植株后续的侧枝萌蘖

潜力[4]。平整光滑圆度较高的平茬面能够有效减少水分

蒸发并抵御真菌感染，从而显著提高次年的萌蘖率与生

物量[5]；相反，撕裂、破碎等不规则的平茬面容易导致

木质部腐烂，严重抑制再生能力。因此，将柠条的平茬

面完整精确的分割出来，并对其质量进行快速、客观、

准确的评价，对后续通过柠条的平茬面特征来进行试验

以及保障生态的可持续性至关重要。

目前，柠条平茬质量评价主要依赖人工抽样方法，

存在劳动强度大、评价效率低以及主观性较强等局限[6]。

近年来计算机视觉技术在农业表型分析中取得显著进展，

但在野外非结构化环境下实现高精度实例分割仍面临严

峻挑战。在复杂背景下的农业目标识别领域，国内外学

者开展了广泛研究。JI等[7] 评估了 SAM（segment anything
model）在多种农业场景下的性能，探讨了大模型在零样

本分割中的潜力；WANG等[8] 通过改进语义分割网络，

提升了农田遥感影像中作物的提取精度；张睿等[9] 提出

了一种集成密集信息估计与任务协同动态分割的多任务

网络，旨在解决复杂田间环境下密集重叠目标的定位与

分割难题。然而，将上述通用模型迁移至非结构化的柠

条平茬场景时，其实例分割性能仍存在明显不足。以

DeepLabV3+为代表的经典语义分割网络高度依赖空间下

采样与池化操作，扩大了感受野，却损失了底层的微观

纹理细节。在平茬面与沙壤土呈高度非结构化特性的野

外环境下，单纯依赖空间语义特征难以捕获如年轮、平

茬面木质纤维等关键的高频辨别信号，导致模型在复杂

光照下极易产生背景误判[10-11]。SAM等大模型在缺乏显

式几何边界约束的情况下，难以有效识别相邻桩头间微

小的物理间隙，在面对密集簇生的平茬场景时常产生严

重的拓扑粘连与欠分割现象[12-13]。尽管近期研究尝试通

过引入物理先验或双域特征融合等方法提升分割性能，

但现有改进策略大多侧重于全局频谱信息增强，缺乏对

木质部定向周期性信号的针对性表征能力，同时也未能
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围绕密集个体间的物理拓扑分离构建有效约束机制。

针对上述挑战，本文提出一种基于物理先验引导的

非对称三分支特征融合分割网络——WoodGrainNet，以

提升复杂农业场景下柠条平茬目标的分割性能。该网络

通过语义特征提取分支、频域感知分支和形状约束分支

的协同建模，实现多模态特征的互补融合。其中，语义

特征提取分支基于轻量化 Transformer架构，用于增强全

局上下文建模与目标定位能力；频域感知分支引入 Haar
离散小波变换（DWT），以抑制非生物背景干扰并增强

目标纹理表征；形状约束分支结合可微分 Sobel算子，

对高频梯度区域进行显式约束，以强化相邻个体边界表

征并缓解密集目标粘连。通过三分分支特征的深度集成，

WoodGrainNet能够从底层物理特征表征层面提高模型在

复杂场景中的分割鲁棒性与实例辨识能力。

 1　数据集构建

 1.1　试验地点与数据采集质量控制措施

数据集采集于宁夏盐池县宁夏大学野外柠条基地

花马池镇（37°76'N，107°46'E）和冯记沟乡（38°2'N，
107°22'E）。该地区属于典型的温带大陆性半干旱气候，

该试验基地的选取具有极强的区域代表性。根据林业部

门数据[14]，宁夏全区柠条面积约 33.3～40.0万 hm2，而

盐池县拥有约 17.7万 hm2，占据了全区近 1/2的份额。

且该地地处毛乌素沙地与黄土高原的交界地带，属于半

干旱荒漠草原向荒漠过渡的典型区域，其生态环境涵盖

了西北干旱区最普遍的沙壤地类型。年均降水量少且蒸

发强烈，地形以缓坡丘陵和流动沙地为主（如图 1a），
是柠条为防风固沙先锋树种的重点分布区域。试验样地

选取了生长年限为成熟期柠条林（如图 1b），该林分种

植密度均匀，且处于亟需平茬复壮的农艺管理周期内，

具有极高的代表性。

 
 

a. 整体概况
a. Overall overview

b. 成熟期柠条
b. Mature Caragana Korshinskii

图 1　柠条基地整体情况

Fig.1    Overall situation of Caragana korshinskii base
 

 1.2　柠条萌蘖纵向追踪数据集构建

踪数据集采集周期的科学性，开展了观测预试验，

依据 GB/T 5262-2008《农业机械试验条件——测试方法

的一般规定》[15] 选取 300株柠条。构建了包含 1 016株
样本的数据集（如图 2），用于建立平茬质量与萌蘖再

生能力的纵向追踪数据。

观测周期的设定具有充分的生物学依据：相关研究

表明，柠条在区域尺度上的生长节律和对水分胁迫的生

理防御机制具有高度一致性，且其发育节律遵循稳定的

生物学演变规律[16]。通过前期对 300株样本的预试验发

现，95.7%的柠条在平茬后 28 d进入生理稳定期，为消

除萌蘖波动的偶然性，据此本研究将观测窗口设定为

35 d，以确保采集的萌蘖数能反映植株发育成熟后的稳

定状态。

具体“基线-终点”双时相对比预试验设计如下：

1）基线数据采集（第一周）：在平茬作业后的第一

周内，选取 300个具有代表性的平茬后柠条树桩样本

（涵盖平滑、粗糙、撕裂等不同平茬面形态），利用物

理标签进行唯一身份标记，并采集其平茬面图像作为模

型的输入变量。

2）终点表型评估（第五周）：试验将观测窗口期设

定为 4周。在平茬后的第五周对同一批标记树桩进行复

测。根据柠条的生长生理特性，此时萌蘖枝条已完成初

期的爆发式生长并进入生理稳定期，侧枝发育完全且成

活率趋于稳定，消除了早期环境胁迫导致的随机死亡风

险。因此，统计 5周的的柠条萌蘖的数据作为纵向追踪

数据集具备有效性。
 
 

a. 第一周
a. Week-1

b. 第二周
b. Week-2

c. 第三周
c. Week-3

d. 第四周
d. Week-4

e. 第五周
e. Week-5

图 2　柠条萌蘖过程每周的长势变化

Fig.2    Weekly growth dynamics of Caragana korshinskii during
the sprouting process

 

 1.3　微观纹理分割数据集构建

该数据集在自然光照条件下进行拍摄，为消除透视

畸变并确保纹理特征的几何真实性，拍摄角度严格保持

为垂直俯视，拍摄距离控制在平茬面上方 30～50 cm范

围内。这种近距离的采集策略确保能够清晰捕捉到年

轮、木质部裂纹及韧皮部撕裂等微小的形态特征。此外，

采集过程覆盖了晴天直射光、阴天漫反射光及杂草遮挡

阴影等多种光照环境，以模拟真实的野外作业场景。分

割数据集共拍摄 1 367张，通过对原始采集图像进行严

格的人工清洗，剔除运动模糊与过曝样本，最终精选出

957张高清原始图像作为分割基准集。为提升模型对

野外非结构化环境的泛化能力，实施了“1+2”采样增强

策略（即 1张原图对应 2张随机增强图）。在增强过程

中，系统从几何变换、纹理增强、细节增强、光照调节

及遮挡等模拟 5类算子池中，通过独立概率决策随机组

合 2项算子进行处理。该策略旨在通过适度扰动增加特

征多样性，同时保持目标的生物学保真度，避免因过度

增强导致的年轮及纤维特征失真。理论生成影像 2 871
张，经人工二次检查并剔除 96张因极端扭曲或特征丢失

的无效样本后，最终形成包含 2 775张样本的分割数据

集。样本涵盖了从光滑平整到严重撕裂的全生命周期平

茬面形态（如图 3），并包含了黄土、碎石及枯枝等多

种复杂的野外背景干扰，为模型提供了具有代表性的特

征输入。
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a. 平滑
a. Smooth

b. 撕裂
b. Tear

c. 破碎
c. Shatter

图 3　柠条平茬面的形态

Fig.3    Shape of Caragana korshinskii flat coppicing surface

 2　柠条平茬面分割网络设计与质量量化评估方法

 2.1　WoodGrainNet网络整体架构设计

U-Net[17]、DeepLabV3+[18] 及 SegFormer[19] 等通用语

义分割网络在常规任务中表现优异，但在处理非结构化

野外环境下的柠条平茬评价任务时面临显著瓶颈。

DeepLabV3+等基于池化作的架构往往牺牲底层空间细

节，导致高频纹理丢失；Transformer架构虽擅长全局建

模，但在处理密集小目标时局部关注度不足，易导致边

缘模糊[20-22]。且上述模型均忽视了频域特征的利用，难

以在频谱层面有效区分木质部纹理与黄土背景的细微差

异（即“背景视觉伪装”），且缺乏针对密集粘连平茬

面的物理形状约束机制[23]。针对上述视觉伪装与密集粘

连双重挑战，提出了一种非对称的三分支特征融合分割

网络——WoodGrainNet（图 4）。
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频域感知分支 形状约束分支

Conv+ResBlock

ResBlock (↓2) ResBlock (↓2)

ResBlock (↓2)

特征融合策略

Upsample & Concat

Main Seg Head
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Input

RGB语义特征提取分支

C1 Feat (H/4)

C2 Feat (H/8)

TMF Module1
(H/4 Scale)

Boundary Aux Head
(Innovation 3)

Boundary Map
(Aux Loss)

Haar DWT
(Innovation 1:Physical Prior)

F2 Feat (H/4)

ResBlock (↓2)

F3 Feat(H/8)

TMF Module2
(H/8 Scale)

TMF Module3
(H/8 Scale)

输出
Output

Diff. Sobel Layer
(Innovation 1:Physical Prior)

Stem Conv (↓2)

S2 Feat (H/4)

S3 Feat (H/8)

H/4注：Transformer Blk为 Transformer基本单元， 为将图片尺寸下采样

为 1/4，C1 Feat、C2 Feat为 1/ 4、1/8尺寸的语义特征图；Haar DWT为

Haar 离散小波变换，Physical Prior为模型引入的基于物理信号（如频谱、

梯度）的预验知识，F Feat为频域特征图，Diff.  Sobel  Layer为可微分

Sobel算子层，Grad Mag为梯度幅值，Stem Conv为根部卷积（用于几何

分支起始阶段的空间降采样及初步特征转换），S2 Feat、S3 Feat为 1/ 4、
1/8尺寸的几何形状特征图，TMF Module为三模态融合单元，Main Seg 为
主分割头，Boundary Aux Head为边界辅助监督头。下同。

H/4Note:Transformer  Blk  is  the  basic  Transformer  block,    downsamples  the
image size to 1/4, C1 Feat and C2 Feat denote semantic feature maps with spatial
dimensions  of  1/4  and  1/8  scale  respectively;  Haar  DWT  is  the  Haar  Discrete
Wavelet  Transform,  Physical  Prior  refers  to  the  prior  knowledge  based  on
physical signals (such as frequency spectrum and gradients) introduced into the
model, F2 and F3  Feat are frequency-domain feature maps, Diff. Sobel Layer is
the differentiable Sobel operator layer, Stem Conv is the stem convolution (used
for  spatial  downsampling and initial  feature  transformation at  the starting stage
of the geometric flow), S2 Feat and S3 Feat denote geometric shape feature maps
with spatial dimensions of 1/4 and 1/8 scale respectively, TMF Module is the tri-
modal fusion unit, Main Seg Head is the main segmentation head, and Boundary
Aux Head is the boundary auxiliary supervision head. The same applies below.

图 4　WoodGrainNet模型结构图

Fig.4    WoodGrainNet model architecture diagram

 2.1.1　RGB语义特征提取分支

I ∈ R3×H×W

语义特征提取分支旨在捕捉平茬面在复杂背景下的

全局语义属性，采用轻量化 Transformer架构 SegFormer
（MIT-B0）作为骨干。其核心在于利用重叠切片嵌入

（overlapped patch embedding）和分层 Transformer块提

取多尺度特征，对输入 图像进行处理

F(i)
rgb = Trans f ormerLayeri

(
PatchEmbedi

(
F(i−1)

rgb

))
（1）

F(i−1)
rgb i

PatchEmbedi

F(i)
rgb i

i ∈ {1,2,3,4}

式中输入 I 是一个通道数为 3、高度为 H、宽度为 W 的

图像， 为上一阶段输出的特征图（ 为 1时为原始图

像）， 为对特征图进行空间上的下采样（通

常是降低分辨率，同时增加通道维度）， 为第 阶段

的最终特征图， 代表 4个阶段。Transformer
的自注意力机制确保了网络在处理大尺寸背景干扰时具

备强大的长程建模能力。

 2.1.2　频域感知分支

非结构化的野外柠条平茬场景中，新鲜的柠条木质

部平茬面（前景）与黄土、枯草（背景）在 RGB颜色空

间中具有极高的相似性[24]。然而，从信号处理的角度来

看，两者在频域（frequency domain）表现出显著的差异：

木质平茬面的年轮结构呈现出具有特定方向性的周期性

高频信号，而土壤背景则表现为无序的低频漫反射或高

频噪声（如图 5）。
 
 

a. 原图
a. Original image

b. 高频纹理响应图
b. High-Frequency texture response map

图 5　柠条平茬面原图与高频纹理响应图对比

Fig.5    Comparison between the original image and high-frequency
texture response image of Caragana korshinskii coppicing surface

 

为了利用这种频谱差异性增强特征的可分性，设计

了频域感知分支（如图 6）。频域特征在辅助空间域捕

获高频细节方面具有显著优势。借鉴 SF3Net[25] 中利用

频域信息补偿空间特征以增强纹理边界处理的核心理念，

本文构建了基于离散小波变换（DWT）的频域感知分支。

与 SF3Net侧重于遥感图像的选择性融合不同，Wood-
GrainNet旨在通过频域信号提取柠条平茬面的纤维撕裂

特征，从而解决背景伪装下的目标粘连问题。

LL

处理含有复杂背景（如枯草、人工标签）的柠条图

像时，人工干扰物通常表现为平滑的低频特征，而平茬

面因其独特的生物组织结构呈现出显著的高频响应[26-28]。

通过 DWT分解，模型能够在保留 分量辅助分割的同

时，利用水平细节子带 HL、垂直细节子带 LH和对角线

细节子带 HH实现对非生物干扰的有效抑制，从而提升

模型在非结构化环境下的识别鲁棒性。与傅里叶变换相

比，DWT具有优异的时频局部化能力，能够同时保留图

像的空间位置信息与频率分量。Haar DWT通过一组互
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x
补的低通滤波器和高通滤波器对图像进行分解。其分解

过程可表示为对输入图像 在行与列方向的卷积与下采样：

xLL = (LLT)∗ x ↓ 2

xLH = (LHT)∗ x ↓ 2

xHL = (HLT)∗ x ↓ 2

xHH = (HHT)∗ x ↓ 2 （2）

xLL

↓ 2
xLH xHL xHH

式中 对应图像的低频分量，反映了目标的宏观语义信

息；LLT、HLT、LHT、HHT 表示输入图像 x进行二维

Haar小波变换的等效滤波器，T表示转置，使得一个滤

波器作用于行，另一个作用于列；*表示卷积操作；

表示步长为 2的下采样； 、 及 分别对应水平、

垂直和对角线方向的高频分量，用于精确刻画平茬面的

年轮纹理与木质纤维细节。
 
 

Level 1

Level 2

Level 3

B
at

ch
N

o
rm

R
eL

U

ResBlock

ResBlock

ResBlock

BatchNorm

ReLU

BatchNorm

ReLU

Add

残差模块结构放大图
ResBlock detailed

structure

输入
Input image
(H×W×3)

离散小波变换
Haar DWT Decompose

DWT Coeffs

(H/2×W2×12)

C
o
n
v
 3

×
3

F1 Feat (H/2×W/2×Cf1)

F2 Feat (H/4×W/4×Cf2)

F3 Feat (H/8×W/8×Cf3)

MaxPool 2×2

(stride 2)

MaxPool 2×2

(stride 2)

输出
Output image

Conv 3×3

Conv 3×3

H/2×W/2×C f 1注：DWT Coeffs为频域输出结果， 为尺寸为原图像 1/2的
频域特征图，MaxPool 2×2 (stride 2)为步长为 2的最大池化层。下同。

H/2×W/2×C f 1Note:  DWT  oeffs  denotes  the  frequency  domain  output, 
indicates the dimensions of the frequency-domain features downsampled to half
the  original  spatial  resolution,  MaxPool  2×2  (stride  2)  refers  to  a  2×2 max
pooling layer with a stride of 2. The same applies below.

图 6　频域感知分支技术路线

Fig.6    Technical route of frequency domain sensing branch
 2.1.3　形状约束分支

柠条具有典型的丛生生长特性，机械平茬后留下的

树桩在物理空间上高度密集且相互粘连。通用的语义分

割网络倾向于提取区域内部的平滑特征，往往模糊了物

体间的精细边界，导致“欠分割”。为了满足萌蘖潜力

预测对单株平茬面提取的精度要求，引入显式的几何约

束（如图 7）。

Kx Ky

边缘梯度计算形状约束分支旨在强制网络关注图像

中的高频梯度区域（即平茬面轮廓）。在图像进入编码

器之前，利用 Sobel算子计算图像的边缘梯度图。定义

水平方向核 和垂直方向核 如下：

Kx =

 −1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 ,Ky =

 −1 −2 −1
0 0 0
1 2 1

 （3）

Gx Gy通过卷积操作计算水平梯度 和垂直梯度 ：

Gx = Kx∗I , Gy = Ky∗I （4）

Gx Gy

Kx Ky

式中 I 为输入图像， 、 分别为图像在水平方向和垂

直方向的梯度幅值； 、 分别为 Sobel算子的水平与

垂直卷积核。

Gmag最终的边缘梯度幅值 计算式为

Gmag =
√

G2
x +G2

y （5）

Gmag该梯度图 被归一化后输入到形状约束分支编码

器中，形状分支专注于学习“在哪里（Where）”。在特征

融合阶段，这些高响应的边缘特征充当了“语义剪刀”
的角色，在特征空间上切断了相邻树桩之间的弱连接

区域，从而确保了分割结果具有清晰、闭合的拓扑边界。
 
 

Magnitude calculation

gx
2+gy

2

Conv 3×3
(stride 2)

BatchNorm

ReLU

ResBlock

(stride 2)

Add

Add

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

带下采样的
残差特征
提取层
Layer 

输入
Input image
(H×W×3)

Conv2d
(Fixed Sobel-Y

Kernel)

Conv2d
(Fixed Sobel-X

Kernel)

固定边缘
提取层

SobelLayer

Edge map(H×W×1)

主干特征
初始化层

Stem

S1 Feat

(H/2×W/2×CS1)

S3 Feat

(H/8×W/8×CS3)

S2 Feat

(H/2×W/2×CS1)

Conv 3×3
(stride 2)

BatchNorm

Conv 3×3
(stride 2)

BatchNorm

Conv 1×1
(stride 2)

BatchNorm

Conv 1×1
(stride 2)

BatchNorm

Conv 3×3

BatchNorm

Conv 3×3

BatchNorm

S2 Feat(H/4×W/4×CS2)

H/2×W/2×Cs1

注：Conv2 d (Fixed Sobel-X/Y Kernel)为两个预设好的 Sobel算子， Sobel-
X/Y 为专门检测图像中垂直/水平方向的边缘，Magnitude calculation为将两

个方向的边缘信息合并，BatchNorm为批量归一化，Edge map为单通道边

缘图，Stem为主干特征初始化层， 为尺寸为原图像 1/2的
形状特征图，Conv 3×3 (stride 2)为步长为 2的 3×3卷积层。下同。

H/2×W/2×Cs1

Note:  Conv2 d  (Fixed  Sobel-X/Y  Kernel)  represents  two  predefined  Sobel
operators (where Sobel-X and Sobel-Y specifically detect vertical and horizontal
edges  in  the  image,  respectively),  Magnitude  calculation  merges  the  edge
information  from  both  directions,  BatchNorm  stands  for  batch  normalization,
Edge map refers to the single-channel edge map,   indicates the
dimensions  of  the  shape  features  downsampled  to  half  the  original  spatial
resolution,  Conv 3×3 (stride  2)  indicates  3×3 convolutional  layer  with  stride  2.
The same applies below.

图 7　形状约束分支技术路线

Fig.7    Technical route of geometric constraint module
 

 2.1.4　特征融合策略

来自语义特征提取分支、频域感知分支和形状约束

分支的特征图包含了异构的信息，简单的逐元素相加或

通道拼接无法区分不同模态特征的重要性，甚至可能引

入冗余噪声。提出了 MSAF模块，利用通道注意力机制

实现多模态特征的自适应加权融合。为了实现异构特征

分支间的精细空间交互，MSAF内部采用了三模态融合

架构（如图 8）。利用双线性插值消除语义特征提取分
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1×1
支、频域感知分支和形状约束分支间的空间分辨率差异，

并经 卷积将其投影至统一通道空间，确保特征对齐；

引入类注意力机制进行跨模态协同：将 RGB语义特征视

为查询量（Query），将频域与形状特征拼接构建的“辅

助上下文”视为键值对（Key/Value）。利用线性映射层

提取辅助特征，通过 Query与 Key/Value的逐元素乘法

捕获语义信息与物理先验（纹理及几何特征）之间的深

度关联，最终经 Sigmoid 函数生成自适应注意力图。

Key/Value =Wkey

(
Concat

(
F′freq , F′shape

))
Attention_Map = σ(Query⊗Key/Value) （6）

Key/Value
F′freq、F′shape

Wkey

Attention_Map为最终注意力图，σ
⊗

式中 为等待被匹配检索的键和包含纹理和边缘

信息的值，Concat为拼接操作， 为预处理后

的频域特征和形状特征， 为可学习权重矩阵，

将相关性得分映射到

[0,1]区间， 为逐元素相乘。
 
 

Batchnorm

ReLU

提炼模块

彩色
空间
特征

频域
特征

形状
特征

双线性
插值

填充尺寸

双线性
插值

填充尺寸

Sigmoid +

×

空间对齐与通道统一 辅助上下文
构建

特征重加权、残差
融合跨模态注意力

图生成

Conv
1×1

Conv
1×1

Conv
1×1

Concat
(Auxiliary
context)

Conv
1×1

Conv
1×1

Element-wise
multiplication

Attention
Map 输出

Output

Conv 3×3

⊗ ⊕

注：Conv1×1为 1×1卷积层， Concat (Auxiliary Context)为通道统一后的频

域特征和形状特征在通道维度上拼接在一起，Element-wise multiplication
为将融合辅助特征相乘， 为特征重加权， 为信息融合，Sigmoid为将相

乘的结果压缩到 0到 1之间生成一张注意力图，Attention Map为注意力图。

下同。

⊗ ⊕

Note:  Conv 1×1 denotes  a  1×1 convolutional  layer,  Concat  (Auxiliary  Context)
refers to concatenating the channel-aligned frequency-domain features and shape
features  along  the  channel  dimension,  Element-wise  multiplication  denotes
multiplying  the  fused  auxiliary  features,    stands  for  feature  re-weighting, 
represents information fusion, Sigmoid compresses the multiplication result into
the range of 0 to 1 to generate an attention map, and Attention Map denotes the
attention map. The same applies below.

图 8　三模态融合架构

Fig.8    TMF（three modes fusion） architecture
 

通过在 H/4、H/8等多个尺度下进行 TMF模块级联，

实现了从浅层细微边缘到深层全局语义的全方位特征动

态互补。不同尺度下的特征维度变化如下表 1所示，这

种多维度特征的有机集成，显著增强了模型在复杂背景

下对密集粘连、边界模糊平茬面的识别精度与拓扑分离

能力。

 2.1.5　“语义-实例”双粒度联合监督的学习策略

针对野外平茬场景中从生树桩“极度粘连”导致的

分割难点，在WoodGrainNet训练中采用了“语义-实例”
双粒度联合监督策略。传统的通用语义分割模型仅关注

像素分类，极易忽略同类物体间的拓扑边界，导致粘连

树桩被误识为连通整体。为支撑后续章节中“单株萌蘖

潜力追踪”的农艺需求，本策略通过引入实例级标注数

据，强制形状约束分支学习个体间的边缘先验，从而赋

予模型在语义分割任务中精准分离独立个体的能力。
  

表 1    特征融合策略在不同尺度下的特征维度变化

Table 1    Feature dimension changes of feature fusion strategies at
different scales

模块层级
Module
hierarchy

RGB语义特征
分支

RGB semantic

频域分支
Frequency

形状分支
Shape

映射统一通道数输出
Projection for unified
channel number output

TMF-1 H/4×W/4×32 H/4×W/4×128 H/4×W/4×64 H/4×W/4×64
TMF-2 H/8×W/8×64 H/8×W/8×64 H/8×W/8×64 H/8×W/8×128
TMF-3 H/8×W/8×160 H/8×W/8×160 H/8×W/8×160 H/8×W/8×256

 

针对野外平茬场景中从生树桩“极度粘连”导致的

分割难点，采用了实例信息辅助的语义分割监督策略，

在数据集构建阶段，利用 LabelMe标注工具对所有分割

数据集的平茬面进行了个体级轮廓标注（通过 group_id
区分）。该标注策略的核心是通过引入实例间的边缘先

验，强制形状约束分支学习相邻桩头间的物理间隔特征，

从而赋予语义分割模型精准分离独立个体的能力。同时

在WoodGrainNet训练中采用了“语义-实例”双粒度联

合监督策略。传统的通用语义分割模型仅关注像素分

类[29]，极易忽略同类物体间的拓扑边界，导致粘连树桩

被误识为连通整体。为支撑后续章节中“单株萌蘖潜力

追踪”的农艺需求。

 2.1.6　联合多任务损失函数设计

为了实现精准的像素分类并兼顾边缘的独立性约束，

设计了多任务联合损失函数，由主分割损失与边界辅助

损失加权组成：

Ltotal = Lmain(Pseg,Gseg)+λLbound(Pedge,Gedge) （7）

Ltotal

Lmain Lbound

Pseg为网络预测的区域分割掩码 Gseg

Pedge

Gedge λ

式中 总损失函数，由主分割损失与边界辅助损失加

权组成； 和 分别代表主分割头损失和边界辅助

监督头损失； ； 为人

工标注的真实分割标签； 为网络预测的边缘特征图；

为真实的边缘掩码； 边缘损失权重系数。

LBCE LDice

主分割损失作用于网络的主分割头 Main Seg Head，
该部分将前面提取到的所有特征，翻译并输出成一张分

割预测图，采用交叉熵损失 与 Dice损失 的组合，

旨在通过语义标签监督全局的像素分类精度：

Lmain = LBCE +LDice （8）

边界辅助损失作用于边界辅助头 Boundary  Aux
Head，该部分利用实例标注数据提取出的个体边缘图作

为真值，形状约束分支输出的边界概率图。通过最小化

二元交叉熵损失，强制网络学习相邻树桩间的“空隙特

征”，实现在特征空间内对粘连区域的“物理隔离”。
针对柠条平茬面内部年轮与撕裂纹理带来的高频干

扰，平衡系数 λ 的取值至关重要，联合多任务损失平衡

系数 λ 对网络分割性能的影响如表 2所示。若 λ 过高，

模型易将内部微观纹理误识别为边界；若过低，则难以

有效约束边缘导致欠分割。研究设定 λ=0.4以提供适度

的正则化强度，使网络能够精准捕获平茬面外轮廓的显
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著梯度，同时有效抑制内部噪声干扰，边缘损失系数 λ
取值消融试验如表 2。该联合损失策略通过引入显式的

几何边界约束，显著增强了 WoodGrainNet在复杂丛生

场景下的个体识别精度与分割鲁棒性。
 
 

表 2    不同 λ 取值的性能对比

Table 2    Performance comparison with different values of λ
边缘损失权重

Edge loss weight λ
平均交并比
mIoU/%

边界交并比
Boundary IoU/%

0（Baseline） 84.72 18.12
0.2 85.82 20.45
0.4 86.99 22.59
0.6 86.21 22.10
0.8 85.03 21.31
1 83.50 19.88

 

 2.2　柠条平茬质量评估与萌蘖潜力预测方法

 2.2.1　个体平茬面的自动化提取与特征解耦

受限于柠条丛生生长的生物学特性，在数据集实地

拍摄时，全景图像中往往包含大量密集的平茬口。若直

接将全景图像输入识别模型进行身份锁定（Group_ID
Matching），复杂的野外背景（如沙土、碎石、枯草）

以及相邻茬口间的特征混淆会产生巨大的噪声干扰，导

致重识别（Re-ID）准确率大幅下降。

提出的基于 WoodGrainNet引导的个体特征解耦策

略会通过自动化提取每一个独立的平茬口掩码，将目标

从非结构化的背景中彻底剥离。这一步为了实现从“像

素级语义”向“单体级特征”的转化，为后续跨时相

（Week-1～Week-5）的长势追踪提供纯净的输入特征库。

 2.2.2　平茬面形态学特征提取

利用自动化脚本实现了个体平茬面的高效提取，具

体技术路径分为 3个阶段：

1）高精度掩码生成：将输入的全景图像送入

WoodGrainNet，通过主分割头（Main Head）输出像素

级的分类概率图。为了确保对质量较差、边缘撕裂严重

的茬口进行完整捕捉，阈值经交叉验证确定，旨在平衡

撕裂纤维的完整捕获与虚假背景的滤除，因此采用了较

低的置信度阈值 0.4。
2）形态学修正与覆盖优化：针对撕裂边缘产生的微

观纹理噪声，在生成深红色透明覆盖图（Overlay）时，

引入了 3×3卷积核的形态学膨胀操作。通过向外扩张 2
个像素，使掩码能完美包裹住平茬面的放射状撕裂纤维，

从而提升了视觉评估的完整性。

3）严格排他性解耦裁剪：利用 8连通域算法识别每

一个独立的个体掩码块。在裁剪单体小图（Crops）时，

采用排他性掩码策略：即在当前个体的 ROI区域内，仅

保留当前 ID的像素纹理，而将属于背景或其他茬口的像

素强制置黑。这种处理确保了生成的样本库中，每张图

片仅包含一个绝对独立的表型目标，如图 9。
通过WoodGrainNet提取的纯净化单体掩码（Mask），

利用图像处理技术对每个平茬个体的几何表型进行量化

分析。由于 WoodGrainNet在分割过程中成功剥离了土

壤背景并修复了撕裂边缘的像素噪声，这使得计算得到

的几何参数具有极高的物理保真度。

利用图像处理技术，系统自动计算每个独立 ID平茬

面的像素面积 A 与轮廓周长 L。通过空间比例尺转换，

将像素维度映射为实际物理尺寸（mm）。相较于传统人

工目测法，这种基于计算机视觉的特征提取方式能够排

除主观误差，实现对野外大规模作业场景下平茬质量的

客观、高通量量化。
  

a. 原图
a. Original image

b. 模型分割掩码
b. Model-generated segmentation mask

c. 边界拟合图
c. Boundary fitting image

d. 单体特征
d. Instance feature

图 9　柠条平茬面个体自动化提取与背景解耦流程图

Fig.9    Flow chart of individual automatic extraction and
background decoupling of Caragana korshinskii coppicing surface
 

 2.2.3　确立几何特征提取指标

为科学量化平茬作业质量，依据《半干旱地区灌木

林平茬与复壮技术规范（LY/T 2676-2016）》关于“茬

口整齐、平滑、无劈裂撕裂”的要求，选取圆度（C）
作为核心评价指标。圆度通过平茬面面积与轮廓周长的

耦合计算，能灵敏捕捉因纤维撕裂导致的边缘不规则形

变，是切口机械完整性的综合表征量。其计算式为

C =
4πA
L2

（9）

A L式中 为平茬面有效面积，mm2， 为平茬面轮廓周长，

mm。该指标能够综合反映平茬面的几何规整度与边缘平滑度。

从农艺的的角度讲，圆度越接近 1，说明平茬面越圆

滑、撕裂概率越低[30]。圆度低则代表平茬机切割力道不

匀，存在严重毛刺，易导致病虫害或腐烂。在植物生理

学层面，规整平滑的平茬面有助于保护平茬面的输导组

织，减少水分过度蒸发，并促进愈伤组织的快速形成[31]。

相反，低圆度的撕裂状平茬面会增加植株暴露面积，引

发病原菌入侵，从而抑制侧枝的萌蘖能力。

 2.2.4　建立平茬质量分级体系

C≥0.75 0.55≤C < 0.75
C < 0.55

基于多维几何指标量化结果，建立了一套自动化的

平茬质量分级体系。通过对第一周基线特征的统计，系

统将质量划分为优秀（ ）、一般（ ）

与较差（ ）。该标准结合了 WoodGrainNet对微
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小撕裂的敏感识别，能有效识别出肉眼难以察觉的初期

机械损伤。

 3　结果与分析

 3.1　基于多模态融合网络的分割性能试验与分析

在分割任务中，由于作用对象的边界模糊同时细节

纹理较多，为了客观、全面地评估 WoodGrainNet模型

在柠条平茬切口分割任务中的性能，因此从分割精度和

算法复杂度两个维度选取了 4个核心指标。其中，平均

交并比（mIoU）、召回率 （Recall） 、F1分数 （F1-Score）
用于验证模型对复杂野外图像的特征解析能力与分割准

确性；参数量（Params）用于评估网络架构设计的紧凑

性与计算效率。其中运行设备及版本号如表 3。
 
 

表 3    模型运行设备及版本号

Table 3    Model running equipment and version number
项目
Item

版本
Version

运行系统 Ubuntu 22.04
CUDA 12.1
Pytorch 2.4.1
GPU NVIDIA RTX4060 16GB
CPU i7-14650HX Intel(R)Core(TM)

 

 3.1.1　不同分割网络的训练表现对比

为了直观评估 WoodGrainNet在特征学习过程中的

稳定性与收敛速度，记录了各模型在 150个 Epoch训练

周期内的验证集性能变化。图 10展示了各模型在平均交

并比（mIoU）指标上的收敛曲线。
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图 10　不同模型的平均交并比曲线

Fig.10    Comparison of mIoU curves across different models
 

取 mIoU作为衡量训练质量的核心可视化指标，

mIoU直接量化了预测掩码与真实平茬面在物理面积与空

间形态上的重合程度。由于后续的萌蘖潜力预测高度依

赖于平茬面圆度、面积等形态学特征的精确计算，因此，

mIoU的收敛水平直接决定了下游农艺指标测算的可靠性

边界。

结合图 10可以观察到以下显著趋势：1）WoodGrain-
Net在训练初期（0～50 Epochs）即展现出快速的学习能

力，并在约 80Epoch后与其他模型拉开差距，最终稳定

在 86.99%的最高位，证明了引入的频域与形状先验有效

加速了网络对特征的聚焦。2）相比于 U-Net和 PSPNet
在训练后期的剧烈震荡，WoodGrainNet的曲线表现更为

平滑。这表明多模态注意力融合机制有效抑制了背景噪

声对梯度的干扰，使得模型在优化过程中并未陷入局部

极小值，展现出优异的泛化鲁棒性。3）SegFormer-B1
表在最终的收敛精度上仍略逊于WoodGrainNet。进一步

证实，虽然 Transformer架构具有全局感受野，但在处理

缺乏纹理细节的微小树桩边缘时，仍需专用的物理约束

模块来辅助精细化分割。

 3.1.2　对比试验性能分析

为了验证 WoodGrainNet在非结构化野外环境下对

柠条平茬平茬面的分割性能，将其与 U-Net、PSPNet、
DeepLabV3+以及 SegFormer-B1等主流语义分割网络进

行了横向对比。表 4展示了各模型在测试集上的量化评

估结果。
 
 

表 4    不同模型在测试集上的性能对比

Table 4    Comparative performance evaluation of various models
on the test set

模型
Models

mIoU/
%

FPS/
（帧·s−1）

参数量
Params/

M

F1分数
F1-Score/

%

召回率
Recall/
%

边界交并比
Boundary
IoU/%

DeepLabV3+ 84.39 17.83 40.52 83.22 82.43 19.91
PSPNet 80.28 27.25 29.80 76.89 75.44 10.58
U-Net 82.31 28.84 7.77 79.54 78.86 19.93

SegFormer-B1 82.98 32.40 8.39 82.74 81.80 18.29
WoodGrainNet 86.99 51.78 7.59 86.52 85.64 22.59

 

从分割精度的维度来看，WoodGrainNet 展现出了显

著的性能优势。mIoU约为 86.99%，分别比 DeepLabV3+
和 SegFormer-B1提升了 2.60和 4.01个百分点。这表明

本模型在处理复杂的背景干扰（如黄土、枯草）时具有

更强的特征辨别能力。

受限于平茬面在原始图像中占比极小，属于典型的

密集小目标分割任务 。由于小目标的边界像素基数较低，

指标对像素级的偏移具有极高的敏感性，仅 1～2像素的

分割偏差即会导致该指标显著下降。在衡量平茬面轮廓

完整度的Boundary IoU指标上，WoodGrainNet为 22.59%，

优于 SegFormer-B1 （18.29%）和 PSPNet （10.58%）。

传统的卷积网络（如 PSPNet）在经过多次下采样后往往

丢失了高频空间细节，导致分割出的树桩边缘模糊或粘

连。而 WoodGrainNet得益于引入的形状约束分支，能

够显式地保留平茬面的高频梯度信息，从而有效解决了

部分柠条平茬面的“粘连”问题，为后续精准计算平茬

面圆度和面积提供了可靠的几何基础。

在模型复杂度与推理速度的权衡方面，为客观验证

WoodGrainNet在实际生产环境中的工程实用性，本研究

进一步明确并评估了其端到端的全链路处理性能。将输

入分辨率统一设定为 512×512像素，并将批处理大小设

定为 8，以测试移动式智能评估系统在处理连续视频流

或批量采集序列时的并发解析场景。测试结果显示

DeepLabV3+虽然精度尚可，但其参数量高达 40.52 M，

导致推理速度仅为 17.83帧/s，难以满足平茬作业的实时

性需求。相比之下，WoodGrainNet通过轻量化的编码器

设计，将参数量控制在 7.59 M，推理速度更是达到了

51.78帧/s，该模型能具有工程落地价值。

WoodGrainNet的 F1-Score达到 86.52%，模型在保

证高查全率的同时，降低了将相似背景（如圆形石

块、断裂枯枝）误判为新鲜平茬面的概率。相比之下，
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SegFormer-B1虽然利用 Transformer架构捕捉了全局上

下文，但在缺乏针对性物理先验的情况下，其 F1-Score
仍低于本方法 3.78个百分点，进一步验证了专用模型设

计的必要性。

 3.1.3　不同模型下柠条平茬面分割效果

为了更直观地评估各模型在真实野外复杂环境下的

泛化能力，选取了具有代表性的挑战场景进行可视化对

比，如图 11。
 
 

阴影
Shadowed

日常光照
Normal

lighting

背景复杂
Complex

background

原图
Original image

真实标签
Ground truth

Deeeplabv3+ PSPnet SegFormer-B1 U-net WoodGrainNet

图 11　不同模型在野外复杂环境下的分割能力

Fig.11    Segmentation performance of different models in complex field environments
 

 3.1.4　模型各模块消融试验与性能评估

为了探究 WoodGrainNet中各个模块对整体性能的

贡献，以 SegFormer-B0为基线模型，通过逐步添加频域

分支、形状分支及融合模块，设计了多组消融试验，如

表 5所示。
 
 

表 5    模型各模块消融试验

Table 5    Ablation test of modules

模型 Models mIoU/% GFLOPs Params/M FPS/
(帧·s−1)

SegFormer-B0
(Baseline) 84.70 20.11 4.81 104.2

Baseline+Freq 85.67 23.58 5.58 89.25
Baseline+Shape 84.86 34.81 6.82 68.21

Baseline+Shape+Freq
(简单拼接) 85.29 38.28 7.16 60.32

Baseline+Shape+Freq
(特征融合) 86.99 40.46 7.59 51.78

 

频域感知分支对“视觉伪装”的破解在基线模型的

基础上引入频域分支后，mIoU从 84.70%提升至 85.67%。

在野外光照强烈或阴影覆盖的场景下，平茬面与沙壤土

在 RGB颜色空间中极度相似，产生视觉相似性高现象，

导致基线模型误判。频域分支通过 Haar小波变换提取图

像的频谱特征，利用木质平茬面特有的年轮周期性高频

信号，成功在频域维度将前景与背景解耦。试验表明，

该分支显著降低了背景误检率，证明了引入频谱物理先

验的有效性。

单独引入形状分支后，mIoU提升至 84.86%。虽然

整体 mIoU的提升幅度看似有限，但该分支的核心贡献

在于对边缘像素的精细化修正。通过引入 Sobel算子提

取的边缘梯度图，网络被强制关注图像中的高频轮廓区

域，充当了“语义剪刀”的角色。这使得模型能够有效

切断相邻树桩之间错误的弱连接区域，提升了分割结果

的拓扑正确性，这对于后续基于连通域分析的萌蘖数统

计至关重要。

在试验中分别对三分支使用了简单通道拼接和三模

态注意力融合机制拼接。当仅使用简单的通道拼接整合

三分支特征时，mIoU为 85.29%。而当采用本文提出的

多分支注意力融合模块后，mIoU跃升至 86.99%，相比

简单拼接提升了 1.7个百分点。

 3.2　平茬面形态与萌蘖再生能力关联分析

C N

为了定量评估 WoodGrainNet系统所提取的形态学

特征对植株后续生长的实际影响，基于 1 016组经过形

态学滤波清洗的野外实测样本，构建了平茬面圆度指数

（ ）与第五周侧枝萌蘖数（ ）之间的统计分析模型。

较高的 mIoU保证了模型对柠条平茬面区域提取的完整

性，这是准确计算几何指标的前提。虽然受限于小目标

像素敏感性，Boundary  IoU指标表现稍弱，但由于

mIoU确保了目标主体的精准锁定，使得计算得到的圆度

能够稳定地反映平茬质量的物理特征。

R2 = 0.764
P < 0.001

C > 0.90

统计结果显示（如图 12a），二者之间存在正线性

相关关系，决定系数为 ，且显著性水平满足

。回归线表明，随着平茬面圆度的提升，样本

点紧密收敛于拟合线周围，证明了圆度指标能够解释超

过 76%的萌蘖数量变化。尽管回归趋势显著，但在样本

数据中仍观察到约 5%的离群个体。例如，部分具有高

圆度特征（ ）的样本实际萌蘖数较低，这反映了

植物生长受局部环境因子（如土壤水分胁迫、微地形差

异）和植株基础生命活力多重限制的生物学特性。这一

高拟合度有力地排除了野外环境噪声的干扰，证实了平

滑完整的平茬面是保障水分传输与养分留存的物理基础。

C < 0.55

0.55≤C < 0.75

为了验证系统分级标准的有效性，分类箱线图（如

图 12b）进一步展示了萌蘖潜力在“较差”“良好”与

“优秀”3个等级间的分布差异。数据呈现出清晰的“阶

梯式”跨越特征：当 时，植株萌蘖数中位数为 1，
且分布区间狭窄，表明粗糙撕裂的平茬面严重抑制了生

长；当圆度提升至 区间时，中位数上升至
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C≥0.752～3；而当 时，萌蘖潜力被最大程度激活，中位

数稳定在 4～5的高位水平。这种显著的层级区分度表明，

设定的分级阈值不仅在几何上可分，更在生物学产量上

具有高度的预测可靠性。

综上，上述分析图中的离群点虽然反映了野外植物

个体的生理异质性（如根系受损导致的生长停滞），但

并未改变整体的统计规律。该结果充分证明，通过优化

平茬作业参数以获得高圆度平茬面，是实现旱区柠条资

源高效复壮的关键农艺手段。
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图 12　萌蘖发生数 (N)与平茬面圆度 (C)的线性回归及不同质

量等级下的分布

Fig.12    Linear regression of sprout count (N) on stubble roundness
(C) and its distribution across different quality grades

 4　田间试验

田间试验于 2025年 7月 5日、 7月 22日和 7月
30日在宁夏盐池宁夏大学柠条野外试验基地进行（如

图 13），试验设备为智慧农业信息获取平台，感知系统为

深度相机 ZED 2i；工控机硬件为NVIDIA RTX 4060 8 GB。
 4.1　试验设计

为全面检验柠条平茬质量移动监测系统在真实非结

构化环境中的工程可靠性，本试验首先开展了基于边缘

计算的模型部署与实时性评估。试验将训练优化的

WoodGrainNet 算法部署于移动终端的工控机中，重点考

察其在受限算力条件下的推理帧率与识别稳定性，旨在

验证该视觉系统能否满足自动化平茬作业对高实时性与

高精度的双重工程需求。

此外，为评估模型的场景适应性与实际应用价值，

试验进一步开展了野外泛化测试与农艺预测验证。一方

面，通过随机平茬采样，检验网络在复杂野外背景与干

扰下的精准分割能力；另一方面，结合定点追踪观测，

系统验证了基于网络提取的形态学特征来预测柠条萌蘖

再生潜力的生物学准确性，从而深入论证了“形态-农艺”
协同评估方法的可行性。
 
 

图 13　田间试验

Fig.13    Field test
 

 4.2　系统实地验证与预测准确性分析

针对野外环境中存在的枯草、沙砾及高饱和度人工

标签干扰（如图 14）。WoodGrainNet模型展现了卓越

的抗干扰性能。在移动机器人行进视场中，模型通过三

模态特征融合，有效抑制了蓝色标签等非生物噪声，精

准锁定具备年轮纹理的木质部区域。可视化结果显示，

生成的黄色识别框紧密贴合不规则平茬面轮廓，证实了

系统在非结构化复杂场景下对语义目标的鲁棒锁定能力。

 4.3　纵向追踪验证误差分析与鲁棒性讨论

为了客观评价系统在野外大规模作业场景下的综合

性能与普适性，在试验区内随机选取了 120株平茬样本

进行批量化验证。通过对比系统自动化输出的评估结果

与人工实地观测真值，从“质量分级一致性”与“萌蘖

预测准确性”两个维度进行了定量分析。

统计结果显示，系统在 120个测试样本中正确分类

了 112例，总体分级准确率高达 93.3%。这表明系统能

够有效应对野外复杂背景和不同质量等级的平茬面进行

精准区分。主要的分类误差集中在“良好（Good）”与

“较差（Poor）”的临界区域（约 3.1% 的较差样本被误

判为良好）。经现场复查，这类误判主要归因于部分低

矮茬口被风沙轻微掩埋，导致提取的轮廓周长 L 产生偏

差，进而影响了圆度计算的精确度。

R2 = 0.56
y = x ±1

图 15进一步展示了系统预测萌蘖数与第 5周实地观

测真值之间的线性回归关系。两者呈现出显著的正相关

趋势，决定系数 （N=120, P< 0.001）。绝大多

数数据点紧密分布在 参考线两侧的 误差带内，表

明系统能够准确捕捉到“平茬面几何形态”与“萌蘖潜

力”之间的生物学映射关系。

R2

相较于 4.4节在静态数据集上获得的理想基准值

（ =0.764），野外实测的相关性出现了轻微下降。这种精

度衰减客观反映了野外非结构化环境的真实挑战——移
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动底盘的震动、扬尘遮挡及光照剧变不可避免地对特征

提取造成了细微干扰。然而，系统依然保持了较高水平

的预测能力，证明了 WoodGrainNet模型具有卓越的工

程鲁棒性。图中存在的少量离群点（如预测值偏高但实

测值为 0的样本）揭示了植物生长的多因子驱动特性。

这表明除了本系统监测的“机械损伤”外，萌蘖本

质上是受内源激素调控的生理过程，部分样本可能处于

深度生理休眠或衰老期，其内源激素系统对平茬刺激的

感应失效，导致预测模型失效，另外，根系活力衰退或

地下病虫害等不可视因子也是限制萌蘖的重要变量。尽

管如此，本系统依然在仅依靠视觉表型的情况下实现了

有效的长势预判。

 
 

a. 野外试验原图
a. Original field test image

b. 分割掩码
b. Segmentation mask

c. 预测效果
c. Prediction result

图 14　野外环境下柠条平茬面质量评价可视化结果

Fig.14    Visualization results of surface quality evaluation of Caragana korshinskii stubble in field environment
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图 15　系统预测萌蘖数与观测真值的线性回归关系

Fig.15    The linear regression relationship between the number of
sprouting tillers and the observed true value was predicted by the

system
 

图 16展示了基于 120组野外实测样本生成的平茬质

量分级混淆矩阵，统计结果表明，系统在复杂非结构化

环境下的总体分级准确率达到了 90.8%（109/120）。绝

大多数样本点集中分布在矩阵的主对角线上，直观地反

映了系统预测结果与人工评级的高度一致性。

在种质资源筛选最为关注的优秀等级中，系统的查

准率为 94.9%（37/39）。相较于理想试验环境，野外实

测中出现了 2例误判将良好误识为优秀。经回溯分析，

这种约 5%的误差主要归因于拍摄时的强光直射导致平

茬面边缘产生高光溢出，使得图像分割算法提取的轮廓

平滑度略高于真实值。这种极小范围内的高估误差符合

野外光照多变的客观规律，且在实际抚育管理中处于可

接受的安全阈值内。
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图 16　野外实测样本生成的平茬质量分级混淆矩阵

Fig.16    Stumping quality grading confusion matrix generated by
field measured samples

 5　结　论

针对柠条平茬作业中缺乏客观质量评价手段、依赖

人工经验、效率低下等痛点，以计算机视觉与深度学习

技术为核心，开展了从算法模型构建、农艺机理量化到

智能装备集成的系统性研究。主要结论如下：

1）提出了面向柠条平茬面纹理特征的WoodGrainNet
分割网络。针对野外复杂背景下平茬面边缘模糊、纹理

多变的问题，设计了 RGB图像、频域特征与边缘梯度的

三模态融合机制。试验表明，该模型在自建数据集上的

分割精度 mIoU为 86.99%优于 DeepLabV3+等主流网络，

有效解决了沙土掩埋与枯草遮挡下的微小目标识别难题。

C
2）建立了基于几何表型的平茬质量分级与萌蘖预测

体系。通过大规模统计分析，确立了以圆度（ ）为核心

的量化评价指标，制定了“优/良/差”三级质量标准。揭
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示了平茬面几何完整性与后期侧枝萌蘖潜力之间的正相

关生物学机制，为平茬质量的农艺解释提供了理论依据。

3）开发了柠条平茬质量移动式智能化评估系统。将

轻量化算法部署于移动机器人平台，实现了作业现场的

实时监测。野外实地验证表明，系统在移动工况下的分

级准确率达到 90.8%，萌蘖预测趋势与实测真值显著相

关，具备了替代人工巡检的工程应用能力。

该文章主要通过几何学的角度揭示了柠条平茬面与侧

枝萌蘖数的关系，尽管在大样本下取得了显著的相关性，

但仍存在一定局限性。生物学研究表明，内部激素的影

响和原始植株径的大小直接决定了桩头潜伏芽的基数。

结合植物生理学试验与代谢组学分析手段，动态监测平

茬后桩头组织中内源激素变化。通过探究不同平茬质量

产生的“机械刺激”如何诱导信号分子表达并激活潜伏

芽，从分子层面阐明“形态-激素-再生”的耦合机理。

在未来的研究中，将考虑引入原始地径作为协变量，

同时，引入表面粗糙度、撕裂深度，构建基于“生物潜

力（潜伏芽）-机械干扰（平茬质量）-环境变量（土壤、

气候条件）”的多因素耦合回归模型，以期实现对柠条

再生能力更全面、更精准的量化评估。同时，利用本系

统开展针对不同切割机构（如圆盘式、往复式、剪切式）

作业性能的横向对比与参数优化，是实现柠条精准抚育

机械选型的关键方向。
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Effects of coppicing surface quality on sprouting regeneration of
Caragana korshinskii

GAO Yaoyao1 , ZHANG Hepeng1 , YANG Lei2 , QU Aili1 , WEN Xuefei3 , WANG Yutan1※

(1. School of Mechanical Engineering, Ningxia University, Yinchuan 750021, China;　2. Ningxia Helan Mountain National Nature Reserve
Administration, Yinchuan 750021 China;　3. Institute of Forestry and Grassland Ecology, Ningxia Academy of Agriculture and Forestry

Sciences, Yinchuan 750002, China)

Abstract: Quantitative  evaluation  standards  are  often  required  to  accurately  predict  sprouting  regeneration,  particularly  for
cutting  quality.  However,  the  coppicing surface  targets  cannot  be  recognized in  complex fields  during Caragana korshinskii
shrub  coppicing  in  the  arid  regions  of  Northwest  China.  In  this  study,  a  quantitative  evaluation  was  proposed  for  sprouting
regeneration, according to the synergistic association between cutting morphologies and agronomic traits. Accurate recognition
of  coppicing  surfaces  was  achieved  in  unstructured  field  environments.  A  segmentation  network  was  constructed,  named
WoodGrainNet.  Firstly,  the  global  context  modelling  and  target  localization  were  enhanced  via  a  semantic  stream  using  a
lightweight  Transformer  architecture.  Secondly,  a  frequency-domain stream was incorporated with  the  Haar  discrete  wavelet
transform to effectively suppress abiotic background interference for the texture representation of the targets. Simultaneously, a
shape  stream  was  combined  with  a  differentiable  Sobel  operator.  Explicit  constraints  were  also  applied  to  high-frequency
gradient  regions.  Thereby,  the  adjacent  cut  boundaries  were  delineated  to  effectively  alleviate  the  adhesion  of  dense  targets.
Three-stream features were synergistically simulated for  the deep integration.  The WoodGrainNet significantly improved the
segmentation  robustness  and  instance  discrimination  of  the  improved  model  in  complex  scenes,  particularly  at  the  level  of
underlying  physical  feature  representation.  Accurate  segmentation  was  achieved  to  automatically  extract  a  key  geometric
phenotypic indicator for coppicing quality—coppicing surface circularity (C). Accordingly, the coppicing quality grading and
sprouting  prediction  were  established  after  evaluation.  The  experimental  results  demonstrate  that  the  better  performance  of
WoodGrainNet was achieved to balance high accuracy and real-time processing, with a mean Intersection over Union (mIoU)
of 86.99% and an inference speed of 51.78 frames/s. The performance was significantly superior to mainstream networks, such
as DeepLabV3+, effectively recognizing tiny coppicing targets. In terms of agronomic analysis, statistical results revealed that
there  was  a  significant  positive  correlation  between  the  morphological  quality  of  the  coppicing  surface  and  the  sprouting
potential  of lateral  branches.  Notably,  the coefficient of determination (R²)  between the coppicing surface circularity (C)  and
the number of lateral branch sprouts reached 0.764 at the 5th week (N). The circularity served as an important morphological
indicator  to  evaluate  coppicing  quality  and  sprouting  regeneration.  Field  tests  were  conducted  to  verify  its  feasibility  for
engineering  applications.  The  improved  model  was  deployed  on  a  mobile  intelligent  system.  A  discrimination  accuracy  of
90.8% was  achieved  for  coppicing  quality  grades  under  mobile  working  conditions.  Sprouting  prediction  trend  was  highly
consistent with the measured ones, indicating its potential to replace manual inspection and subjective empirical judgment. The
pixel-level  phenotypic  analysis  of  the  coppicing  surface  was  effectively  transformed to  predict  the  single-plant  regeneration.
The finding can provide a theoretical basis and technical support for the quality evaluation, parameter monitoring, and precise
detection of ecological shrub forests in arid regions.
Keywords: Caragana korshinskii.; coppice shoot; image segmentation; WoodGrainNet; stubble cutting quality evaluation
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