
１３０　　 中国农机化学报 ２０２１年

ＤＯＩ：１０．１３７３３／ｊ．ｊｃａｍ．ｉｓｓｎ．２０９５－５５５３．２０２１．１１．２０

基于机器学习的中耕期甘蔗幼苗识别定位＊

李威１，李尚平１，潘家枫２，李凯华１，闫昱晓１

（１．广西民族大学人工智能学院，南宁市，５３０００６；２．广西大学机械工程学院，南宁市，５３０００４）

摘要：针对甘蔗中耕培土过程中，由于甘蔗植株种植垄间距的改变，导致中耕培土机难以兼顾左右两侧垄的甘蔗植株而引
起甘蔗植株培土不到位、不充分的问题，即“火山口”现象，结合多功能甘蔗中耕培土机械的开发，提出一种基于机器学习
的中耕期甘蔗幼苗识别定位和坐标分类计算方法。该方法通过 ＹＯＬＯｖ４网络建立识别网络模型，对中耕期甘蔗幼苗根
部和土壤接触的局部区域进行识别定位和坐标获取，然后采用支持向量机将坐标数据分成两组，并分别对每组坐标数据
进行实时计算处理，得到两组坐标数据的倾斜值，后续中耕设备将根据倾斜值的数值大小进行调整，改变供土量和供土方
向。试验结果表明，采用基于ＹＯＬＯｖ４识别网络模型对甘蔗幼苗的识别准确率可达９５．５０％，采用支持向量机对甘蔗幼
苗坐标分类的准确率可达９２．６０％，实现了对中耕期甘蔗幼苗的实时动态识别及分类计算，为智能甘蔗中耕植保联合作
业机械的开发提供数据基础。
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０　引言

甘蔗作为我国热带及亚热带地区重要的糖料作物

和经济作物，种植面积占常年糖料种植面积８５％以
上，产糖量占食糖总量的９０％以上［１］，而广西是我国
最主要的甘蔗种植基地［２］。由于甘蔗前期种植管理作
业季节短、自动化程度低，所以近年来国内研制的甘蔗
中耕培土机械仍采用机械调整模式，中耕培土作业以
人工操作为主、作业质量不稳定且效率较低。甘蔗是
热带、亚热带的高秆作物，受到自然环境的影响，易出
现倒伏现象，因此培土过程是甘蔗前期种植中最重要
的工序之一，可以促进甘蔗根部的分蘖和生长从而防
止倒伏，因不培土或培土不到位造成两侧垄出现“火山
口”现象，导致甘蔗基部形成凹面，稳定性较差。同时
倒伏现象对甘蔗机械化收割不利，易造成破头率增加，
影响甘蔗宿根发芽，增加甘蔗的含杂率，造成蔗农的损
失并降低糖厂的抽出率［３］。培土量的不适宜是培土过
程中面临的难题，当供土量过多，培土高度过高会导致
蔗苗被压倒，反之又会造成培土起不到相应的作用而

引起倒伏。因此中耕培土的“火山口”现象问题成为制
约甘蔗生产的主要因素之一，急需解决。
由于目前改进甘蔗中耕培土机的方式仍然采用传

统的机械改良方法，对于中耕培土机智能化的应用还
很缺乏。中耕培土机按照开沟培土工作部件划分，主
要有犁铲式、螺旋式和圆盘式等结构［４］。如３ＺＳＰ－２
型甘蔗中耕施肥培土机［５］，在机架与培土犁的位置安
装调节装置，通过调整培土犁的深浅来控制培土高度
和培土行距，在培土犁上安装对应的调整螺栓，通过调
整培土犁从而改变培土后垄的宽度。吕美巧等［６］研究
设计圆盘式Ｖ型深沟起垄开沟刀，运动的轮轴输入动
力，由十字万向节传动来带动圆盘刀座旋转，开出 Ｖ
型沟渠，偏置斜转刀盘能有效提高抛土刀的线速度及
翻土、碎土、抛土的能力，在径向上增加了开沟深度。
陈晓［７］研制的３ＺＰ－０．８型甘蔗中耕培土机，采用正反
转可调的旋耕滚刀装置，可正反转复式作业，具有良好
的松土、碎土性能和拌合能力。虽然通过以上机械改
良，中耕培土的作业质量和作业效率得到了显著地进
步，但仍未能有效解决“火山口”的问题，同时甘蔗中耕
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培土机功能单一、机械种类繁多导致各个机型适应性
不同，难以一机多用［８］。而我国甘蔗种植行距一般为

０．７～１ｍ，广西部分地区会达到１．２～１．８ｍ，甘蔗种
植行距的差异成为制约甘蔗机械化收获产量提高的主

要因素之一［９］。因此中耕培土的幅宽应根据实际的甘
蔗种植行间距确定，耕幅过宽会伤害到甘蔗幼苗及蔗
根，过窄则会出现漏耕的情况。
在机器学习中，卷积神经网络［１０－１２］是一种前馈人

工神经网络，已经广泛用于数据处理、图像类文本的识
别［１３］和医学图像［１４－１５］以及视频类数据识别［１６］中，结
合实际生活，例如道路探测［１７］、天气预测［１８］、人脸识
别［１９－２０］和口罩佩戴检测［２１］等，卷积神经网络的识别
和分类功能都发挥了极大的作用。目前在农业领域，
卷积神经网络广泛应用于农作物的病虫害识别［２２］、定
位识别［２３］、果实识别［２４］等，为卷积神经网络对中耕期
甘蔗幼苗特征的识别提供参考。
本文提出一种基于机器学习的中耕期甘蔗幼苗识

别定位和坐标分类计算方法，首先采用ＹＯＬＯｖ４卷积
神经网络建立中耕期甘蔗幼苗识别网络模型，对甘蔗
的根部与土壤接触的局部区域进行识别定位和坐标获

取，利用支持向量机将网络模型识别获取的坐标分类
成两组数据，对应左右两垄的甘蔗植株，然后分别对每
组坐标进行计算处理，实时得到两垄的倾斜值，最后通
过倾斜值调整后犁及挡土板等设备，改变供土方向和
供土量，从而提高培土的智能化、机械化，进一步解决
由于甘蔗种植垄距的多变性引起的甘蔗培土的质量问

题和机器种类复杂化产生的适应性问题，从而提高中
耕培土的作业质量、作业效率，促进甘蔗生产的增产
增收。

１　甘蔗智能中耕培土机的整机结构与工作原理

本课题组设计的甘蔗智能中耕培土机的主要结构

如图１所示，由整垄辊、施肥装置、机架、控土组件、旋
耕组件和培土装置六个部位组成。该甘蔗智能中耕培
土机作业时的行驶速度为０．８～１．２ｋｍ／ｈ，控土组件
提前翻扣杂草残茬，发动机的动力通过变速齿轮箱传
动到旋耕组件齿轮箱，带动左右旋耕刀转动，打碎泥土
和杂草残渣，在培土装置的作用下，碎土向两侧抛撒到
甘蔗的根部，整垄辊负责压实根部的碎土，同时肥料通
过施肥装置排入两侧并被抛出的泥土覆盖，从而完成
对甘蔗的施肥中耕培土作业。
根据中耕期甘蔗幼苗的培土需求，需要在较大范

围的种植区域对左右两垄的甘蔗植株进行快速识别定

位并计算垄中心位置的偏移程度，以便于及时对后犁
等相关部件控制调整。

图１　甘蔗智能中耕培土机结构图
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｕｇａｒｃａｎｅ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｆｉｅｌｄ　ｔｉｌｌａｇｅ　ｍａｃｈｉｎｅ
１．培土装置　２．整垄辊　３．施肥装置　４．机架

５．控土组件　６．旋耕组件

２　中耕期甘蔗幼苗识别模型

２．１　ＹＯＬＯｖ４目标检测算法

ＹＯＬＯ［２５］将对象检测框架作为回归问题，通过单
个神经网络预测包围盒和类概率，实现直接对检测性
能进行端到端的优化，完成对物体位置和类别的检测
识别。相对于先产生候选区域再检测物体的策略，

ＹＯＬＯ把候选区阶段和检测阶段合为一体，在实现快
速识别目标的情况下仍然维持了较高的识别精度，从
而可以满足动态检测多目标且较为复杂的中耕培土场

景下完成对目标的识别。

ＹＯＬＯｖ４［２６］是Ａｌｅｘｅｙ　Ｂｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ等于２０２０年
提出的基于 ＹＯＬＯｖ３［２７］改进的目标识别定位算法，

ＹＯＬＯｖ４相对于 ＹＯＬＯｖ３增加了许多小技巧，比如

Ｍｏｓａｉｃ数据增强、学习率余弦退火衰减等策略丰富数
据集、减少ＧＰＵ并完善了训练过程，ＹＯＬＯｖ４虽然增
加了网络的复杂度，但仍然维持与ＹＯＬＯｖ３相同的每
秒帧数传输个数。
检测过程：首先通过Ｋ×Ｋ 个网格对输入图像进

行划分，每个网格生成 Ｍ 个边界框，共计Ｋ×Ｋ×Ｍ
个边界框，然后含有目标的网格需要对图片中的目标
预测概率值、位置和置信度，所以这个网格的输出值为

Ｍ 个边界框的坐标、宽高、目标的置信度和预测概率
值即共计Ｎ×（４＋１＋１）个值。ＹＯＬＯｖ４的网络结构
其主干特征提取网络为ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３网络，ＣＳＰｎｅｔ
网络结构是构建主干特征提取网络的核心，它将残差
块的堆叠进行拆分，其中一部分作为主干部分进行残
差块堆叠，另一部分作为一个大的残差边，将基础层的
特征映射经过少量处理直接与主干部分进行特征矩阵

相加，在减少计算量的同时保证准确率。
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图２　网络模型结构图
Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｄｉａｇｒａｍ

　　在主干网络输出层前添加ＳＰＰ模块等作为ｎｅｃｋ
部分可以极大增加感受野，对主干特征提取网络生成
的最底层有效特征层进行３次卷积后，分别利用４个
不同尺度的最大池化核进行最大池化处理，然后对池
化处理后的４个特征层进行拼接，采用特征金字塔网
络对ＳＰＰ模块处理后的特征层和主干特征提取网络
生成的其他两个有效特征层进行反复上采样和下采样

操作，实现特征的反复提取和融合。输出层的锚框机

制和 ＹＯＬＯｖ３相同，应用在网络中的不同尺度特
征图。

２．２　改进的ＹＯＬＯｖ４中耕期甘蔗幼苗识别模型

ＹＯＬＯｖ４的损失函数由检测回归损失，置信度损
失，分类损失三部分组成，其中置信度损失和分类损失
采用交叉熵函数计算。本文的网络模型通过不同尺度
的边界框和特征图计算损失函数，用于检测大小不同
的中耕期甘蔗幼苗，目标损失函数如式（１）所示。

　　Ｌｏｓｓ＝ＬＣｉｏｕ＋ＬＣｏｎｆ＋ＬＣｌａ
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Ｍ
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ｉ＝０
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（ｐ^ｉ（ｇ）ｌｏｇ（ｐｉ（ｇ））Ｃｉ＋（１－ｐ^ｉ（ｇ））ｌｏｇ（１－ｐｉ（ｇ））） （１）

式中：ＬＣｉｏｕ———检测回归损失；

ＬＣｏｎｆ———置信度损失；

ＬＣｌａ———分类损失；

Ｉｏｕ———候选框覆盖范围与标记框覆盖范围的

交并比；

ｄ———预测框、真实框中心点欧氏距离；

ｃ———预测框、真实框最小包络框的对角线
距离；
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α、λｎｏｏｂｊ———权重系数；

ｖ———衡量长宽比一致性的参数；

Ｋ ———划分的网格数；

Ｉｏｂｊｉｊ ———甘蔗植株目标存在第ｉ个网格第ｊ个预
测框中则取值为１，反之取值为０；

Ｉｎｏｂｊｉｊ ———甘蔗植株目标存在第ｉ个网格第ｊ个
预测框中则取值为０，反之取值为１；

Ｃｉ———第ｉ个网格中存在甘蔗植株的预测置
信度；

Ｃ^ｉ———第ｉ个网格中存在甘蔗植株的真实置
信度；

ｇ———类别；

ｐｉ（ｇ）———第ｉ个网格中某个类别的样本概率；

ｐｉ（ｇ）＾ ———第ｉ个网格模型预测样本是正例的
概率。

其中α、ｖ计算公式分别如式（２）、式（３）所示。

α＝ ｖ
（１－Ｉｏｕ）＋ｖ

（２）

ｖ＝ ４
π２
ｔａｎ－１ｗ

ｇｔ

ｈｇｔ－ｔａｎ
－１ｗ（ ）ｈ

２

（３）

式中：ｗｇｔ、ｈｇｔ———真实框的宽、高；

ｗ、ｈ———预测框的宽、高。
根据实际需要，对中耕期甘蔗幼苗的识别检测为

二分类任务，只有正例与负例，且二者的概率和为１，
所以针对分类损失函数进行简化，如式（４）所示。

ＬＣｌａ＝∑
Ｋ×Ｋ

ｉ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ （ｐ^ｉ（ｏ）ｌｏｇ（ｐｉ（ｏ））＋

（１－ｐ^ｉ（ｏ））ｌｏｇ（１－ｐｉ（ｏ））） （４）
式中：ｐｉ（ｏ）———第ｉ个网格中为甘蔗植株的样本概率；

ｐｉ（ｏ）＾ ———第ｉ个网格中模型预测样本是正例的
概率。

３　中耕期甘蔗幼苗识别试验

３．１　目标特征分析
本次研究对象为广西大学扶绥亚热带农牧产业协

同创新基地的新植蔗株如图３所示。

图３　创新基地新植蔗株
Ｆｉｇ．３　Ｎｅｗ　ｓｕｇａｒｃａｎｅ　ｐｌａｎｔｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ　ｂａｓｅ

中耕期甘蔗幼苗主要由根、茎、叶三部分组成，植
株高度为４０～５０ｃｍ，种植行距为１．２～１．４ｍ，需培土
厚度为８～１３ｃｍ。虽然甘蔗的表面特征与土壤颜色
具有明显差异性，但是其几何形状具有一定不规则性，
因此在经过多次标定试验后，选取甘蔗根部与土壤接
触的局部位置作为特征标记和特征识别区域。

３．２　图像采集与数据预处理
针对处于中耕期的甘蔗幼苗进行图片采集，采样

方式为将摄像头摆放在拖拉机距离地面约９０ｃｍ的高
度，沿着中耕培土机的行驶路径进行视频录制，视频分
辨率为１　９２０像素×１　０８０像素，帧速率为１２０ｆｐｓ，介
于地形地貌的差异性，本次素材的采集在多个不同的
甘蔗种植区域进行，每块区域的录制时长约６０ｓ，共计
约３００ｓ。使用Ａｄｏｂｅ　Ｐｒｅｍｉｅｒｅ软件对录制的视频按
帧截取图片并保存，筛选出４５０张图片通过Ｌａｂｅｌｉｍｇ
可视化图片标注工具对目标进行标记，将目标添加同
一类标签并生成标记文件，按比例生成模型训练所需
的训练集、验证集与测试集，其中２５０张作为训练集，

５０张作为验证集，１５０张作为测试集。训练集、验证集
和数据集图片分辨率为４１６像素×４１６像素。

３．３　试验平台
本次试验的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０，处理器为ＡＭＤ

Ｒｙｚｅｎ５　３６００　６－Ｃｏｒｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，主频为３．６０ＧＨｚ，动态加
速频率可达４．２０ＧＨｚ，显卡采用 ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ　２０７０ｓ，使用ＣＵＤＡ　Ｔｏｏｌｋｉｔ和Ｃｕｄｎｎ神经加速
器进行加速训练。在Ｓｐｙｄｅｒ上使用ｐｙｔｈｏｎ编程语言
编写程序并调用Ｐｙｔｏｒｃｈ等框架，训练参数设置如下，
批处理个数为６，学习率设置为０．００１，选择Ｓｔｅｐ模式
更新学习率。

３．４　评价指标
在目标检测领域中，对于检测效果可以通过准确

率Ｐ，召回率Ｒ和Ｐ－Ｒ曲线下的面积ＡＰ，即平均准
确率进行评估。具体计算如式（５）～式（７）所示。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（５）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

ＡＰ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｉ）（Ｒ（ｉ）－Ｒ（ｉ－１）） （７）

式中：ＴＰ ———被正确分类的正样本，即预测框和真实
框之间的置信度大于规定阈值的样本；

ＦＰ ———被分配为正样本的负样本，即预测框和
真实框的置信度小于规定的阈值的

样本；

ＦＰ ———被分配为负样本的正样本；

Ｎ ———测试集中所有图片的个数。
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４　蔗垄定位的试验数据处理

根据甘蔗中耕培土的实际需求，为了能够判断中
耕培土机左右两垄甘蔗植株的总体排列方向以及两垄

中心位置的偏移程度，通过ＹＯＬＯｖ４网络模型对甘蔗
植株进行预测，获取目标预测框下端边界的中间点坐
标作为一株甘蔗植株的坐标信息。为了对两垄甘蔗植
株坐标数据分别计算处理，先利用支持向量机将坐标
根据垄的类别进行分类，共分成两组坐标数据，分别对
应左、右两垄甘蔗植株的位置，再计算出左右两垄的倾
斜值并传递给后续设备，为甘蔗中耕培土机解决“火山
口”问题做出前期工作。

４．１　坐标分类
在 机 器 学 习 领 域，ＳＶＭ （Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ），即支持向量机，是一个有监督的学习模型，
通常用来进行分类以及回归分析。原理是通过内积函
数定义的非线性变换将输入空间变换到一个高维空

间，然后在这个空间中求最优分类面［２８］。ＳＶＭ 的分
类性能受到诸多因素影响，其中两个因素较为关
键［２９］：（１）误差惩罚参数Ｃ；（２）核函数形式及其参数。
本次从 ＹＯＬＯｖ４网络模型预测的坐标数据中筛

选出１００组用于分类试验，其中训练集６０组，测试集

４０组。分类试验选择线性核函数，设置误差惩罚参数
从１０到１００，对训练集和测试集的准确率进行统计，
结果如图４所示。最终当误差惩罚参数Ｃ为１１～１３
时，训练集准确率达到９５．６％，测试集准确率达到

９２．６０％，此时效果最佳。误差惩罚参数为８０以后出
现过拟合现象，准确率明显降低。

图４　误差惩罚参数对准确率的影响
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｅｒｒｏｒ　ｐｅｎａｌｔｙ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ

４．２　垄距定位的数据计算
由于预测框的预测顺序与甘蔗植株的实际排列顺

序具有差异性，并且可能存在偏差较大的预测坐标，例
如获取了被误识别为目标的其他区域的坐标，所以读
取分类后的左右两垄坐标数据，对每组数据分别按以
下步骤进行计算斜率。

１）分别以第１，２，３…ｍ 株甘蔗植株与土壤接触

点的坐标为基准，计算该坐标与其他坐标斜率的绝对
值如式（８）所示，共得到ｍ 组斜率数据，每组数据舍弃
最大值和最小值，计算余下斜率的平均值，得到斜率的
平均值ｋ１，ｋ２，ｋ３…ｋｍ。

ｋｉ＝ ｙｊ－ｙｉ
ｘｊ－ｘｉ

，ｉ≤ｊ≤ｍ （８）

式中：ｋｉ———斜率；

ｍ———基准坐标的个数；

ｘｉ、ｘｊ———第ｉ、ｊ株的横坐标；

ｙｉ、ｙｊ———第ｉ、ｊ株的纵坐标。

２）计算ｋ１ ，ｋ２ ，ｋ３…ｋｍ 的标准差Ｓ，若Ｓ＞１，

则说明ｋ１ ，ｋ２ ，ｋ３…ｋｍ 的离散程度较大，所以以中值

Ｍ 作为最终倾斜值；若０≤Ｓ≤１，则取平均值Ｋａ 为
最终倾斜值，如式（９）所示。

Ｌ＝
Ｍ，Ｓ＞１
Ｋａ，０≤Ｓ≤｛ １

（９）

式中：Ｌ———倾斜值；

Ｍ ———斜率的中值；

Ｓ———斜率的标准差；

Ｋａ ———平均斜率。

其中Ｓ和Ｋａ 的计算公式如式（１０）、式（１１）所示。

Ｓ＝
∑
ｍ

ｉ＝１

（ｋｉ－Ｋａ）

ｍ－槡 １
（１０）

Ｋａ ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｋｉ

ｍ
（１１）

５　试验结果分析

５．１　识别模型性能分析
将处理后的数据集输入网络中进行迭代训练，训

练完成后，使用可视化工具读取最新的Ｐｙｔｏｒｃｈ日志
文件，呈现当前程序运行的最新状态，得到训练集损失
函数下降曲线如图５所示，从图中曲线可以得出，当模
型在经过少量迭代次数训练时，训练损失快速下降，在
经过５００次迭代后，训练损失下降放缓，１　０００次迭代
后，训练损失值稳定在５０左右，说明已经出现过拟合
现象。当损失值取得最小值时，以此时的权值文件作
为网络最终的训练结果即最优权值文件，然后在

ＹＯＬＯｖ４网络模型中加载最优权值文件对测试集图片
进行识别测试，结合本次识别目标，使用ＴＰ表示正确
检测到的甘蔗植株，ＦＰ 表示检测到其他物体误判断
为甘蔗植株，ＦＮ 表示没有检测到的甘蔗植株。共测
试３组图片，其中每组图片由测试集中随机选取的１００
张图片组成，图片包含不同光线下的目标。置信度阈值
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设置为０．５时，３组模型性能试验平均值结果：ＴＰ为

１　０９６，ＦＰ为２１７，ＦＮ为１９６，准确率为８３．４７％，召回率
为８４．８３％，每幅图片平均识别时间为０．２１ｓ。

图５　中耕期甘蔗幼苗识别损失函数曲线
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ
ｓｕｇａｒｃａｎｅ　ｓｅｅｄｌｉｎｇｓ　ｉｎ　ｉｎｔｅｒｔｉｌｌａｇｅ　ｐｅｒｉｏｄ

５．２　识别试验测试结果分析
对３组测试集进行试验后，结果如图６（ａ）所示，测

试图片中灰色矩形框内为网络模型标记的甘蔗植株的

位置，白色矩形框内为甘蔗植株由于分蘖产生的多个标
记结果重叠的区域或偏移程度较大的目标，白色斜线的
矩形框内为网络模型预测错误的甘蔗植株的位置。

（ａ）模型测试结果

（ｂ）调整置信度后的模型测试结果

图６　识别结果分析
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ

　　在实际甘蔗中耕培土过程的应用中，拍摄设备实
时拍摄出图像后，运用识别网络模型对中耕培土机左
右两垄中耕期甘蔗幼苗进行识别定位和坐标获取，根
据实际需要，调整置信度阈值以减少其他区域被误识
别的现象，从而提高识别准确率Ｐ。根据多次测试，阈
值设置为０．７时，虽然识别出的甘蔗植株数量由１　０９６
减少至７６３，召回率由８４．４３％下降至５９．０６％，但准确
率由８３．４７％提升到９５．５０％，此时所采集的样本图片
的平均识别株数为１８，每幅图片平均识别时间为

０．２０ｓ，在保证了有足够目标坐标数据的前提下，减少
了数据分类以及计算处理的工作量，提升了处理效率
和数据计算的准确率，结果如图６（ｂ）所示。置信度阈
值调整前后的评估数据对比如表１所示。

表１　置信度阈值调整前后评估数据对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｄａｔａ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ

ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

置信度

阈值
ＴＰ　 ＦＮ　 ＦＰ

准确率

Ｐ／％
召回率

Ｒ／％
每幅图像平均

识别时间ｔ／ｓ

０．５　 １　０９６　１９６　 ２１７　 ８３．４７　８４．４３　 ０．２１
０．７　 ７６３　５２９　 ３６　 ９５．５０　５９．０６　 ０．２０

５．３　蔗垄的定位试验结果分析
将识别网络模型获取的甘蔗植株的坐标数据输入

分类模型中进行分类，每幅图像中数据的平均分类时
间约为２ｍｓ，完成分类后的部分坐标如表２所示。左
侧垄的甘蔗植株坐标顺序对应样本图片中左侧垄的左

下方至右上方的顺序，横坐标逐渐增加，纵坐标逐渐降
低；右侧垄的甘蔗植株坐标顺序对应样本图片中右侧
垄的左上方至右下方的顺序，横坐标逐渐增加，纵坐标
也逐渐增加。经过垄距定位的数据计算，左侧垄的倾
斜值为１．２７，右侧垄的倾斜值为０．９２。对多张样本图
片重复进行识别试验与蔗垄的定位试验，最终获得倾
斜值的范围为０．７～１．４，将倾斜值输入后续设备，设
备根据倾斜值的大小进行调整从而改变供土方向和供

土量。
表２　分类后的部分坐标

Ｔａｂ．２　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ　ａｆｔｅｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

垄类型 目标一 目标二 目标三 目标四 …

左侧垄 （２８２．５０，２７８．００） （３２４．００，２５３．００） （１５１．５０，４３２．００） （２０６．５０，３７５．００） …

右侧垄 （１　０４９．５０，４６５．００） （１　１２３．５０，５５９．００） （１　０８５．５０，４９０．００） （１　１７２．５０，５７９．００） …

６　结论

本文提出了基于机器学习的中耕期甘蔗幼苗识别

定位和坐标分类计算方法，结合甘蔗中耕培土问题的
实际需要，针对甘蔗中耕培土机左右两垄甘蔗植株存

在培土不到位的情况，即“火山口”现象，通过ＹＯＬＯｖ４
网络建立识别网络模型，调整ＹＯＬＯｖ４预测网络的置
信度阈值对中耕期甘蔗幼苗根部和土壤接触的局部区

域进行识别定位和坐标获取，然后运用支持向量机将
坐标数据根据左右两垄分成两组，并分别对每组坐标
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数据进行计算处理，实时得到两组坐标数据的倾斜量，
后续设备根据倾斜量的数值大小进行调整，以改变供
土量和供土方向。

１）通过试验测试表明，基于ＹＯＬＯｖ４网络模型的
中耕期甘蔗幼苗识别模型对每幅测试图片的平均识别

时间满足甘蔗智能中耕培土机作业时０．８～１．２ｋｍ／ｈ
的行驶速度，ＹＯＬＯｖ４目标检测算法可以应用于实际
的甘蔗中耕培土过程中，实现中耕期甘蔗幼苗快速准
确的识别和定位。当根据需求调整 ＹＯＬＯｖ４预测网
络的置信度阈值为０．７时，准确率可达到９５．５０％，所
采集的样本图片的平均识别株数约为１８，平均识别时
间约为０．２０ｓ，在保证有足够甘蔗植株坐标信息的前
提下，减少了数据分类以及计算的工作量，提升了处理
效率和数据计算的准确率。

２）经过分类测试试验，基于支持向量机对

ＹＯＬＯｖ４网络模型识别获取的坐标数据分类准确率为

９２．６０％，每幅图像中数据的平均分类时间约为２ｍｓ，
表明可以快速准确地对中耕期甘蔗幼苗的坐标信息进

行分类，满足判断实际空间分布的计算需要。

３）经过对每组坐标数据的计算处理，倾斜值的范
围为０．７～１．４，根据识别、计算获得的斜率值参数，对
后犁、挡泥板等部件进行实时调整，改变供土方向和供
土量，为开发智能甘蔗中耕培土机、解决甘蔗中耕的
“火山口”问题提供理论与技术基础。
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