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基于 VS 1D CNN 的玉米籽粒直收机清选损失
检测系统设计与试验

邢高勇1,2 摇 葛世聪2 摇 卢彩云1 摇 赵摇 博1,2 摇 刘阳春2 摇 周利明2

(1. 中国农业大学工学院, 北京 100083; 2. 农业装备技术全国重点实验室, 北京 100083)

摘要: 为解决传统清选损失检测传感器依靠时域特征阈值分辨籽粒冲击信号存在的阈值确定难、鲁棒性差、缺乏适

应性等问题,开发了一套玉米籽粒直收机清选损失检测系统,提出了一种基于变尺度一维卷积神经网络(VS 1D
CNN)的籽粒冲击分类算法。 首先,针对冲击信号采集、处理与传输设计了硬件电路与软件处理程序,开发了配套

上位机。 然后,搭建数据采集试验平台,采集、保存了不同冲击高度和角度下杂余、玉米籽粒冲击信号,构建了数据

集并对 VS 1D CNN 籽粒冲击分类算法进行了训练,训练结果表明,该模型在测试集上准确率为 94郾 2% 。 最后,对
所设计的检测系统在不同工作条件下的性能及不同杂余、籽粒混合物的分类性能进行了验证,结果表明所提出的

VS 1D CNN 算法性能表现良好,在不同安装位置和不同籽粒流量下,检测准确率最高可达 95%以上;对于不同比

例杂余、籽粒混合物识别分类准确率达 93%以上,表明本文所提出算法性能优异,可以在不设置固定时域特征阈值

情况下准确检测籽粒损失。
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Abstract: Aiming to address the challenges of arduous threshold delineation, inadequate robustness, and
insufficient adaptability of conventional clearing loss detection sensors that depend on temporal domain
feature thresholds to distinguish kernel impact signals, a comprehensive clearing loss detection system for
corn kernel direct collectors was developed, and a kernel impact classification algorithm predicated on a
variable scale one鄄dimensional convolutional neural network (VS 1D CNN) was proposed. Initially, the
hardware circuitry and software processing program were engineered for impact signal acquisition,
processing, and transmission, alongside the development of the supporting host computer. Subsequently,
a data acquisition testing platform was established to gather and archive the impact signals of weeds and
maize kernels under varying impact heights and angles, thereby constructing a data set and training the
VS 1D CNN seed impact classification algorithm, with the training outcomes indicating that the model蒺s
accuracy was 94郾 2% on the testing set. Ultimately, the efficacy of the devised detection system under
diverse operational conditions and the classification performance of distinct stray residues and seed
mixtures were validated, with results demonstrating that the proposed VS 1D CNN algorithm performed
commendably, achieving detection accuracy exceeding 95% across different installation sites and varying
seed flow rates; the classification accuracy for identifying different proportions of stray residues and seed
mixtures surpassed 93% , signifying that the proposed algorithm exhibited exceptional performance. This



underscored that the algorithm delineated in this manuscript possessed remarkable efficacy and can
accurately detect seed losses without establishing a fixed temporal domain feature threshold.
Key words: corn kernel direct harvester; clearing loss; sensor; 1D CNN; deep learning

0摇 引言

收获机械作业质量信息实时获取是无人农场数

字化感知体系的重要组成部分[1],也是实现无人农

场生产中收获机械作业参数智能调控的关键基础。
清选损失作为收获机械作业质量的关键参数,是评

价收获机械作业质量、优化收获作业过程、提升收获

作业效率的重要指标。 因此,研发适用于玉米籽粒

直收机的清选损失检测系统,实现玉米收获作业中

清选损失的数字化感知,对于推动玉米无人化农场

的快速发展具有重要意义。
目前,国内外检测不同谷粒损失的原理不尽相

同,主要有压电、压阻、声学和图像 4 种不同的传感

形式,其中国内外均以压电检测原理为主。 损失检

测的关键一方面在于对压电、压阻、声学等电信号检

测电路的硬件搭建,该部分随着硬件技术的发展,已
经有了大幅的改善,基本成熟;相比硬件电路,对信

号的后处理分析及如何从复杂脱出物混叠冲击信号

中识别出谷粒冲击和其他脱出物冲击是决定传感器

性能的关键工作,在该方面国内外学者做了大量研

究工作。
国外学者对损失传感器研究较早,利用压电、声

学、压阻等不同传感方式开展了不同作物损失检测

研究[2 - 3]。 国内关于谷物损失传感器研究起步较

晚,但是涉及的谷物种类比较全面,水稻、小麦、玉米

等均有学者研究[4 - 9]。 但对于籽粒计数方法的研究

大多是从时域角度进行分析,方法简单易行,但是均

需确定冲击时间和冲击信号电压阈值。 当谷物的物

理特性、传感器安装位置(不同高度和角度)以及传

感器安装载体(不同类型的联合收获机)发生变化

时,传感器难以实现普适性,每一种变化均需要重新

确定系统的各项参数,适应性较差,难以大批量推广

应用。 此外,在进行玉米收获作业时,脱出物中存在

较大的玉米芯轴和硬质的玉米秸秆[10],质量与玉米

籽粒相当,如果冲击高度和角度一致,将会产生与玉

米籽粒类似的冲击信号,进一步增加籽粒分辨难度。
因此,单纯利用冲击信号衰减时间和幅值进行分辨

非常困难。
为了解决传统损失检测过程中籽粒冲击分辨率

低,时域特征变化大难以确定阈值的问题,本文提出

一种基于变尺度一维卷积神经网络(Variable scale
1D CNN, VS 1D CNN)的籽粒冲击识别模型,利用

多尺度卷积结构对不同时间尺度下的冲击信号特征

进行有效提取,构建冲击信号的深度表征,解决传统

方法中时域阈值难以确定的难题,以提高传感器适

应性能,为传感器应用推广创造条件。

1摇 清选损失检测系统方案设计

1郾 1摇 检测原理与总体方案设计

玉米籽粒直收机清选损失检测系统利用压电

薄膜作为敏感元件,通过环氧树脂将压电薄膜粘

贴到带有电磁屏蔽功能的敏感板的中心位置。 当

不同脱出物冲击到敏感板上时,振动冲击通过敏

感板传导给粘贴为一体的压电薄膜,受到冲击后,
压电薄膜产生电荷,经过电荷放大电路处理后转

换成电信号。 不同脱出物冲击响应的电压信号幅

值、频率等特征不同,系统通过算法模型进行处理

后,对脱出物中籽粒和非籽粒信号进行区分,从而

实现清选损失检测。

图 1摇 系统总体方案设计

Fig. 1摇 Overall system program design

系统整体方案如图 1 所示,敏感单元在感知到

物料冲击后经过电荷放大单元转换成模拟量电压信

号,经过低通滤波器、高通滤波器对信号进行带通滤

波,低通滤波器主要滤除工作环境中的高频电磁干

扰,高通滤波器主要滤除低频机组振动干扰。 信号

经过滤波后,由高速高精度模拟量采集电路进行采

集,然后经过控制单元进行处理、组织。 由于采样频

率较高,为保证信号实时、稳定传输处理,系统采用

USB 2郾 0 通信将高速信号传输至 PC 端,PC 端在接

收到信号后一方面将信号进行可视化输出,同时送

入分类算法模型进行处理,从而实现损失籽粒计数,
准确获取玉米籽粒直收机清选损失。
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1郾 2摇 系统硬件设计

检测系统硬件设计主要针对下位机控制单

元,根据系统总体设计方案,下位机控制单元主要

功能需求为:淤信号处理。 将压电薄膜产生的电

荷信号转换成模拟量电压信号,然后对信号进行

程控带通滤波处理,滤除环境和机组振动干扰。
于高速信号采集。 利用高速高精度 AD 芯片对高

速冲击信号进行采集。 盂数据发送。 将采集到的

高速冲击信号可靠、快速、稳定的发送到 PC 端。
榆CAN 总线通信功能。 用于 PC 端对控制单元进

行参数显控交互。 对控制单元参数进行配置。

虞掉电参数存储。 用于掉电后下位机控制单元工

作参数保存。
根据清选损失检测系统下位机控制单元功能需

求,设计了如图 2 所示的硬件电路,主要包括信号调

理与采集电路、参数存储电路和通信电路 3 部分。
进行具体电路设计后,对损失传感器单体进行了集

成,图 3 为集成敏感板、压电薄膜、金属屏蔽外壳和

下位机控制单元于一体的损失传感器单体。 其中,
压电薄膜型号为 LDT0 028K,通过环氧树脂粘贴

在敏感板中心位置,引出屏蔽线缆与下位机控制单

元连接。

图 2摇 下位机硬件设计架构

Fig. 2摇 Hardware design architecture of lower computer
摇

图 3摇 损失传感器单体构成

Fig. 3摇 Loss sensor monolithic structure composition
1. 敏感板摇 2. 压电薄膜摇 3. 下位机控制单元摇 4. 金属屏蔽外壳

摇
1郾 3摇 检测系统软件设计

系统软件设计分为下位机控制单元和上位机

PC 端分类算法模型与参数设置两部分。
下位机控制单元程序主要完成物料冲击信号的

采集、处理与上发,并根据 PC 端指令,通过 CAN 总

线设置、发送配置信息与籽粒冲击数据相关信息到

PC 端,同时完成工作参数掉电存储等工作。 具体工

作流程如图 4 所示,主程序任务完成 USB、IIC、SPI、
CAN、定时器、ADS127L 等模块初始化,然后根据

AT24C02 中保存的工作参数进行系统设置,同时通

过 CAN 总线发送到 PC 端可视化;随后启动定时器,
主程序任务进入主循环工作流程,根据自定义协议

组织 CAN 消息帧定时向 PC 端发送,读取 ADS127L
高速冲击信号数据,处理分拆数据写入缓冲区并通

过 USB 发送至 PC 端;读取并解析 CAN 接收缓冲区

消息,根据消息指令进行系统工作参数设置与保存。
与此同时,定时器任务根据设定时间对发送标志位

进行置位并计算损失趋势,CAN 接收中断任务监听

总线消息,判断消息帧 ID,将符合条件的消息帧写

入缓冲区。 PC 端分类算法模型与参数设置程序主

要通过 USB 2郾 0 接口读取并解析高速冲击信号数

据、PCAN(PEAK CAN,CAN 转 USB 通信模块)参数

配置与籽粒冲击数据信息、GPS 定位数据等,完成对

各类型数据的处理、分析,主要由 PC 端上位机主程

序,分类算法模型、数据保存、可视化程序,参数解析

配置程序和 GPS 数据解析程序等 4 部分组成。 PC
端上位机主程序根据下位机控制单元的实际数量设

置通道个数,完成 PCAN、USB 驱动程序的初始化等

功能;分类模型、数据保存、可视化程序部分主要完
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成高速冲击信号数据的接收、处理、可视化、分类以

及保存等工作;参数解析配置程序完成下位机控制

单元的参数解析、可视化与工作参数设置等工作;

GPS 数据解析程序主要完成 GPS 定位信息解析,获
取经纬度、速度等信息,并进行可视化。 PC 端上位

机具体工作流程如图 5 所示。

图 4摇 下位机控制单元软件流程图

Fig. 4摇 Software program for lower control unit
摇

图 5摇 PC 端上位机工作流程图

Fig. 5摇 Upper computer program for PC
摇

2摇 数据集建立

2郾 1摇 数据采集试验平台

采用中玉 303 和先丰 98 两种玉米品种,玉米籽

粒含水率约 17% ,穗轴含水率约 10% ,秸秆含水率

约 8% 。

不同物料冲击信号数据信息采集在试验台架

(图 6)上进行,传送带速度通过调速器调节伺服电

机转速进行目标运行速度设置,损失传感器可以通

过安装机架上的高度和角度调节器调整,调整方便

快捷。
数据采集前需安装好传感器,连接传感器通讯
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图 6摇 数据采集试验台架

Fig. 6摇 Data acquisition test bench
1. 伺服电机摇 2. 调速器摇 3. 传感器安装机架摇 4. 传送带摇 5. 损
失传感器摇 6. 高度 / 角度调节器

摇
线缆到 PCAN 模块,传感器 USB 数据线直接连接到

扩展坞,图 7 展示了各模块具体的连接方式。 然后,
打开上位机软件,设置好采集、保存参数后即可进行

数据采集试验。

图 7摇 PC 端数据采集

Fig. 7摇 PC data collection
1. 传感器通讯与供电线缆摇 2. 传感器 USB 数据线摇 3. 扩展坞摇
4. PCAN 模块摇 5. 计算机

摇

图 8摇 不同物料冲击数据采集

Fig. 8摇 Acquisition of different material impact data

2郾 2摇 不同脱出物冲击数据获取

如图 8 所示,选取籽粒、穗轴和玉米秸秆等 3 种

玉米籽粒直收机排杂口脱出物作为试验样品,利用

前述试验平台,在传送带上间隔放置,设置传送带调

速器以速度 2 cm / s 运行[10 - 11],通过高度 /角度调节

器对传感器进行不同高度(15、25 cm)和角度(30毅、
40毅)调节,进行交叉组合数据采集,冲击数据通过开

发的上位机保存记录。 其中玉米籽粒冲击每组采集

250 个样本,4 组共计 1 000 个试验样本;穗轴和秸

秆冲击每组采集 100 个样本,每个类别 400 个样本。
总计采集 3 种物料冲击样本 1 800 个。
2郾 3摇 数据预处理

基于对大量试验样本统计分析和系统采集特

点,将信号长度统一设置为 2 000 个采样点。 该长

度既能完整保留碰撞信号的特征信息,又能确保采

样区间覆盖完整的信号过程。 实际采集中,有效信

号段通常不会超出此范围,对于少数长度不足的样

本,采用零填充方式进行规范化处理,以保证数据维

度的一致性。

3摇 冲击信号分类模型构建

3郾 1摇 1D CNN 模型

一维卷积神经网络 ( 1D convolutional neural
network,1D CNN)是 CNN 的一种变体,专门用于处

理一维数据[12](如时间序列或信号)。 与二维 CNN
主要用于提取图像二维特征不同,1D CNN 通过一

维卷积核在输入数据的单一维度上执行卷积操作,
从而提取数据局部时序特征或结构模式。 1D CNN
基本结构与传统 CNN 类似,通常包括卷积层、激活

函数(如 ReLU)、池化层和全连接层[13]。 这种架构

保留了 CNN 局部感受野和参数共享优势,在信号处

理和模式识别等多个领域得到广泛应用[14 - 18]。
3郾 2摇 模型构建

图 9 中展示了比较典型的 3 种脱出物原始信

号、FFT 频谱以及不同水平加噪后的信号特征。 从

图中可以看出:玉米籽粒冲击信号在较低频率范围

内占主导,波形具有明显的尖峰特征,反映出高能量

的瞬时释放。 尽管主要频率低于 5 000 Hz,但信号

具有短暂的高幅度脉冲;玉米穗轴冲击信号频率分

布较为均匀,波形较为平滑,具有中等幅度和较长的

持续时间。 这表明穗轴在冲击过程中能量释放较为

分散和缓慢;玉米秸秆冲击信号主要集中在较低频

率,波形平滑且持续时间较长,幅度相对较小,显示

出较高的柔韧性。
通过以上分析,脱出物的冲击信号较为复杂,即

使在相同频率范围内,不同脱出物的信号在时域和

频域内仍存在复杂的特征差异,如波形形状、能量分

布和时序关系等,这些特征难以通过简单的频率滤

波完全区分。 此外,冲击信号不仅包含频率信息,还
具有时域内动态变化和非线性特征,传统手段难以

全面捕捉这些复杂特征。
基于上述信号特征分析,在 1D CNN 模型中引

入了变尺度卷积层和自适应池化层,以提升模型对
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图 9摇 不同脱出物冲击原始信号、FFT 分析与加噪处理后特征

Fig. 9摇 Raw impact signals of different corn byproducts, FFT analysis, and features after noise addition processing
摇

复杂信号特征的提取能力。 传统卷积层采用固定卷

积核尺寸,限制了模型对多尺度特征的捕捉能力。
通过引入变尺度卷积层,可以利用不同尺寸卷积核

提取信号中的短时高幅度脉冲、平滑波形和长时间

持续变化等多尺度特征,对于捕捉玉米籽粒的尖峰

信号、玉米穗轴的平滑变化信号以及玉米秸秆的柔

韧性信号尤为重要,可以增强模型对多样化信号特

征的适应性和辨识能力。 此外,固定尺寸的池化操

作可能会导致重要特征丢失,特别是在信号持续时

间和幅度变化较大的情况下。 自适应最大池化层能

够根据输入信号的特性动态调整池化区域,确保玉

米籽粒信号中的尖峰特征和玉米穗轴以及秸秆信号

中的平滑变化等关键特征得到有效保留,从而提升

特征提取的有效性和分类准确率。
根据以上分析,本文设计了如图 10 所示结构的

变尺度一维卷积神经网络模型(Variable scale 1D
CNN, VS 1D CNN),网络结构包含多层卷积层、自
适应池化层和全连接层。

模型输入长度为 T,表示为 x沂RT 伊 1,为控制单

元采集的振动信号时间序列。 为提取不同时间尺度

上的特征,模型设计了 3 种卷积核大小,分别为 k1 =
3、k2 = 5、k3 = 7。 3 种卷积层依次布置,每一层卷积

过程可表示为

h( l) = 滓(W( l)h( l - 1) + b( l))摇 ( l = 1,2,3) (1)
其中 W( l)和 b( l)分别为卷积核权重和偏置,滓 为激活

图 10摇 VS 1D CNN 算法模型结构

Fig. 10摇 VS 1D CNN algorithm model structure
摇

函数, 本 模 型 在 卷 积 层 中 采 用 修 正 线 性 单 元

(Rectified linear unit,ReLU)作为激活函数,可以有

效解决梯度消失问题,并对稀疏性和模型训练速度

具有正面作用[19]。
卷积 层 后 模 型 引 入 自 适 应 最 大 池 化 层

(Adaptive max pooling),将每层输出特征压缩为固

定长度,即将 h(3) 压缩为 hpool。 最后引入两层全连

接神经网络,第 1 层为隐藏层,包含 64 个神经元,第
2 层为输出层,神经元个数对应于本文要处理的二

元分类任务。 为防止模型过拟合,在全连接层中加

入 Dropout 正则化,丢弃率 p 设为 0郾 3。 为了对模型

输出的分类概率进行优化,选择专用于分类问题的
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二元交叉熵损失函数[20] (Binary cross鄄entropy loss,
BCE),定义为

L = - 1
N 移

N

i = 1
[yi lgŷi + (1 - yi)lg(1 - ŷi)] (2)

其中,N 为训练样本数;yi沂{0,1},表示样本真实类

别标签;ŷi沂[0,1],为预测值,表示模型预测概率。
3郾 3摇 训练数据集预处理与数据集划分

为了提高模型在实际工作环境中的抗干扰能

力,对每组数据样本添加不同信噪比的高斯白噪声,
信噪比设定在 - 30 ~ 10 dB 之间,随机分配给不同

样本。 加噪策略在一定程度上模拟了实际工作环境

中可能遇到的各种噪声水平,有利于提高模型鲁

棒性。
训练前,对数据集进行了不同比例样本分配,总

计 2 000 个训练数据样本,包含 1 000 个籽粒冲击正

样本,1 000 个负样本。 负样本除穗轴和秸秆冲击数

据,增加收获机工作时的机组振动背景噪声数据,具
体比例为 4颐 3颐 3,即穗轴冲击 400 个样本、秸秆冲击

300 个样本、背景噪声 300 个样本,加入背景噪声训

练数据可以提高模型在实际应用中的准确性。 基于

试验数据规模和分布比例,对训练集、验证集和测试

集进行了分配(表 1),这种分配方式保持了各类样本

在子集中的原始比例,确保了训练和评估的可靠性。

表 1摇 训练数据集划分

Tab. 1摇 Training dataset partitioning

类别 训练集 验证集 测试集 总计

籽粒冲击 600 150 250 1 000
穗轴冲击 240 60 100 400
秸秆冲击 180 45 75 300
背景噪声 180 45 75 300

总计 1 200 300 500 2 000

3郾 4摇 模型训练

采用 PyTorch 深度学习框架训练模型,使用

Adam 优化器优化模型参数,加入 mini鄄batch 训练策

略[21],批大小为 32,初始学习率为 0郾 001。 为防止

过拟合,实现了基于验证集性能的早停机制,当验证

集性能在连续 10 个轮次内没有改善时停止训练。
模型在训练过程中设定最大训练轮数为 50 个轮次,
最终在验证集上取得了最佳性能的模型参数被保存

用于后续测试。
图 11、12 为模型训练过程中准确率和损失值变

化趋势图。 从图 11 可以看出,VS 1D CNN 模型收

敛性能良好。 从图 12 可以看出,在训练初期模型表

现出快速学习能力,损失值从 0郾 018 迅速下降至约

0郾 005。 训练过程中,模型呈现稳定收敛趋势,训练

精度从初始的约 56% 快速提升并最终达到接近

100% ,验证精度稳定维持在93% ~95% 。训练后期

阶段,训练损失持续下降而验证损失出现波动,表明

模型在一定程度上存在过拟合问题。 但验证集上准

确率依然维持较高水平,表明模型泛化能力较强。
虽然验证损失曲线在后期出现波动,但验证集准确

率相对稳定性,进一步证实了 VS 1D CNN 算法模

型结构设计的合理性和有效性。

图 11摇 训练集与验证集准确率变化曲线

Fig. 11摇 Trend plot of training set and validation set accuracy
摇

图 12摇 训练集与验证集准确率损失值变化曲线

Fig. 12摇 Training set and validation set accuracy loss values
摇

为全面评估模型分类性能,采用准确率、精确

率、召回率和 F1 分数 4 个指标进行评价。 图 13 展

示了 VS 1D CNN 模型在测试集中混淆矩阵结果。
其中,类别 1 表示玉米籽粒冲击,类别 0 表示杂余冲

击或无冲击背景信号。 结果表明,模型在区分籽粒

与非籽粒冲击任务中性能表现良好。

图 13摇 VS 1D CNN 模型混淆矩阵

Fig. 13摇 VS 1D CNN model confusion matrix
摇

在杂余冲击或无物料冲击识别中,模型正确分

类了 241 个样本,仅有 11 个非籽粒冲击样本被误判

为籽粒冲击;在籽粒冲击情况识别中,模型成功识别

出 168 个籽粒冲击样本,32 个籽粒冲击样本被误判
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为非籽粒冲击。 模型总体准确率达到 94郾 2% ,精确

率为 96郾 2% ,召回率为 92% ,F1 分数为 94郾 1% ,表
明所提出的 VS 1D CNN 模型能够有效区分籽粒与

杂余冲击信号。
3郾 5摇 模型消融试验

为探究模型中不同组件对分类性能的影响,设
计了消融试验,以评估卷积核结构和池化层设计对

模型表现的影响。 基准模型(VS 1D CNN)采用多

尺度卷积核(3、5、7)与自适应最大池化组合,旨在

捕获冲击信号不同时间尺度的特征信息。 为进一步

分析单一卷积核表现,设计了 3 种变体模型结构:
SingleConv AdaptiveMax 结构,使用单一卷积核(尺
寸为 5 ) 与 自 适 应 最 大 池 化 层; SingleConv
AdaptiveAvg 结构,采用相同的单一卷积核,利用自

适应平均池化替代最大池化;SingleConv FixedMax

结构,结合单一卷积核与固定大小最大池化层(池
化核大小为 2)。

消融试验结果如表 2 所示,基准模型(VS 1D
CNN) 在 整 体 性 能 上 表 现 最 佳。 相 比 之 下,
SingleConv AdaptiveAvg 模型结构表现接近基准模

型,其测试集准确率为 94郾 0% ,精确率为 93郾 3% ,召
回率为 94郾 8% ,F1 分数为 94郾 1% ,展示了稳定的分

类能力。 而 SingleConv FixedMax 在召回率上达到

100% ,但其精确率略低,仅为 88郾 7% ,测试集总体

准确率为 93郾 6% ,表明其对正样本的识别能力较

强, 但 对 负 样 本 的 误 判 率 较 高。 相 比 之 下,
SingleConv AdaptiveMax 的性能相对较弱,测试集

准确率为 87郾 8% , 精确率为 94郾 4% , 召回率为

80郾 4% ,F1 分数为 86郾 8% ,说明其分类能力存在一

定局限性。

表 2摇 消融试验对比结果

Tab. 2摇 Comparative results of ablation test %

摇 模型结构 卷积核类型 池化层类型 准确率 精确率 召回率 F1 分数

VS 1D CNN 多尺度卷积核(3、5、7) 自适应最大池化 94郾 2 96郾 2 92郾 0 94郾 1
SingleConv AdaptiveMax 单一卷积核(5) 自适应最大池化 87郾 8 94郾 4 80郾 4 86郾 8
SingleConv AdaptiveAvg 单一卷积核(5) 自适应平均池化 94郾 0 93郾 3 94郾 8 94郾 1
SingleConv FixedMax 单—卷积核(5) 固定大小最大池化 93郾 6 88郾 7 100 94郾 0

摇 摇 综上所述,通过消融试验可以发现,多尺度卷积

核的设计显著提升了模型的特征提取能力,自适应

最大池化策略能够有效减少信息损失,从而使基准

模型在准确率、精确率、召回率和 F1 分数等指标上

均表现出色。 这表明基准模型(VS 1D CNN)在籽

粒与杂余冲击信号分类任务中具有显著优势。
3郾 6摇 模型性能对比验证

为验证 VS 1D CNN 模型性能,本文选取了朴

素贝叶斯(Naive Bayes)、多层感知机(MLP)、长短

期记忆网络(LSTM)和支持向量机( SVM)作为对

比,在相同的数据集上进行了性能对比测试。 如

图 14 所示,所提出的 VS 1D CNN 算法模型取得了

最优识别性能,总体准确率达到 94郾 2% ,显著优于

其他对比方法。 在传统机器学习方法中,朴素贝叶

斯模型准确率仅为 68郾 7% ,识别性能较差。 SVM 模

型表现相对较好,准确率 82郾 1% ,正样本识别精确

率达到 91% 。 在深度学习方法中,四层全连接 MLP
网络准确率仅为 82郾 4% ,但各项指标较为均衡。 理

论上更适合处理时序数据的 LSTM,在本任务中仅

获得 72郾 5%的准确率,说明复杂循环结构并不适合

本文的籽粒冲击识别任务。
相比之下,VS 1D CNN 模型在各项性能指标

上均表现出明显优势。 其准确率比 SVM 模型高出

约 12 个百分点,精确率达到 96郾 2% ,F1 分数达到

图 14摇 不同模型性能对比

Fig. 14摇 Model performance comparison
摇

94郾 1% ,为所有对比模型中最优。 这些结果表明,通
过变尺度结构设计,VS 1D CNN 能够更有效地提

取籽粒冲击信号特征。 特别是在精确率方面显著提

升,说明该模型在减少误判方面具有独特优势,这对

实际应用具有重要意义。

4摇 试验验证

4郾 1摇 不同工作条件对模型检测准确率影响试验

传统检测方法通过在时域设定固定电压幅值和

冲击信号衰减间隔时长来综合判断是否为籽粒冲

击,本文构建了 VS 1D CNN 籽粒识别分类模型,利
用不同尺寸卷积核,从大量样本中提取籽粒、杂余冲

击特征从而消除固定时间阈值设置难、不同机型适

应性差的问题。
研究表明,籽粒流量和传感器安装位置会对时
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域信号产生较大影响。 单位时间内籽粒流量会影响

时间间隔相关阈值的确定,而传感器不同安装位置,
本文主要指安装高度和安装角度,会影响物料冲击

力的大小,直接影响籽粒冲击时域信号幅值和衰减

时间相关阈值的确定。 因此,选定籽粒流量和传感

器安装位置作为试验因素,以验证所设计模型相对

于传统方法的性能优越性。
研究表明,玉米籽粒直收机损失流量在 20 ~

40 粒 / s 之间[11],设置 20、30、40 粒 / s 共 3 个水平;
安装位置结合实际要求并参考现有研究[22],取安装

高度为 15、25、30 cm,安装角度为 30毅、40毅、45毅。 此

处安装高度指从传送带平面到传感器敏感板中心的

垂直距离。 根据籽粒流量和安装位置设计了三因素

三水平试验(表 3),试验采用前述数据采集获取试

验平台开展,每组试验重复 3 次,取平均值作为每组

最终结果。

表 3摇 试验设置

Tab. 3摇 Test setups

水平
因素

流量 / (粒·s - 1) 安装高度 / cm 安装角度 / ( 毅)
1 20 15 30
2 30 25 40
3 40 30 45

4郾 2摇 模型综合分类性能试验

玉米籽粒直收机实际田间作业时,排杂口脱出

物包含有玉米籽粒、穗轴和秸秆,三者混杂在一起。
为进一步验证所设计算法模型分类识别能力,本文

摇 摇 摇

设计了不同比例的物料混合物,随机均匀地散落在

传送带上,在安装高度 25 cm 和安装角度 40毅下开展

试验,每组重复进行 3 次,取平均值作为每组最终结

果。 物料比例设置如表 4 所示,其中穗轴和秸秆按

照约 3颐 1分配,在称量好籽粒质量后,人工对籽粒个

数进行计数,试验完成后,与模型检测籽粒数进行对

比,以此评价模型准确性。

表 4摇 物料混合比例设置

Tab. 4摇 Material mixing ratio setting g
序号 籽粒 穗轴 秸秆 总计

1 25 360 115 500
2 50 340 110 500
3 75 320 105 500

4郾 3摇 试验结果与分析

(1)不同工作条件

图 15 展示了不同籽粒流量、不同安装高度和安

装角度下各组试验检测准确率。 从图 15 可以看出,
当籽粒流速在 20、30 粒 / s 时,模型在不同安装位置

的性能表现比较稳定,20 粒 / s 时检测平均准确率较

高,30 粒 / s 时在安装高度 15 cm 和 25 cm 下,各安装

角度下,检测准确率依然比较稳定,虽然在安装高度

30 cm 下,模型检测准确率有所下降,但依然保持较高

的检测准确率,表明模型对安装位置具有一定的鲁棒

性,对不同安装位置情况下的籽粒冲击特征可以精准

识别。 此外,从图中还可以看出,不同安装高度和籽粒

流量下,传感器安装角度为 40毅时在各组保持了较高的

检测准确率,优于其他两种安装角度。

图 15摇 不同籽粒流量和安装位置对模型检测准确率的影响

Fig. 15摇 Effect of different seed flow rates and mounting locations on model detection accuracy
摇

摇 摇 籽粒流量是影响检测准确率的重要因素。
图 16 为将不同籽粒流量下各安装高度不同安装

角度下检测准确率取平均后的折线图。 从图 16
可以明显观察出,随着籽粒流量不断增大,检测准

确率整体呈现下降趋势,在安装高度 15 cm 和

20 cm 下,下降趋势不明显,尤其是安装高度 15 cm
下,籽粒流量在 30 粒 / s 时反而比 20 粒 / s 时检测

准确率略高一些,这也从侧面反映出 VS 1D CNN
模型在不同工作条件下的鲁棒性。 图中在安装高

度 30 cm 下,检测准确率随着籽粒流量增大直线下

降,表明高安装高度和大籽粒流量两方面因素叠

加对检测准确率有较大影响。 一方面安装高度增

大导致籽粒冲击强度变高,信号衰减时间变长;另
一方面籽粒流量增大,会造成籽粒冲击特征叠加,
即前一个冲击特征信号还没有衰减结束,下一个

冲击信号已经到来,叠加较高安装高度的影响,算
法模型会出现将两个或两个以上籽粒冲击识别成

一个或少于实际个数的情况,从而降低检测准确
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率。 因此,实际安装时应该根据联合收获机喂入

量来确定传感器安装位置。

图 16摇 各籽粒流量下各安装高度平均检测准确率

Fig. 16摇 Mean detection accuracy for each installation
height at each seed flow rate

摇
(2)不同比例物料混合条件

不同比例物料混合条件下传感器检测准确率结

果如图 17 所示。 从图 17 可以看出,在 500 g 物料总

质量,25、50、75 g 玉米籽粒混合比例范围内,传感器

综合分辨能力最高达 95%左右,可以满足实际工作

要求。

图 17摇 500 g 物料总质量、不同比例混合物料下检测准确率

Fig. 17摇 Detection accuracy with different ratios of
mixtures

摇
从图 17 可以看出,不同混合比例下,传感器检

测准确率不一,50 g 籽粒质量、500 g 物料总质量混

合比例下损失检测准确率最高。 存在以下可能原

因:在 25 g 混合比例下,可能存在较多质量体积较

大的秸秆和穗轴,一方面可能会夹杂籽粒导致其不

能正常冲击敏感板造成漏识别,另一方面,较多杂余

冲击敏感板可能会产生与籽粒冲击特征类似以致于

模型不能分辨的特征信号,造成误识别率升高降低

检测准确率。 而 75 g 籽粒质量、500 g 物料总质量混

摇 摇

合比例下,由于籽粒较多,造成连续冲击籽粒个数上

升,如果冲击间隔较小,造成信号混叠,也会造成漏

识别的情况发生,从而降低检测准确率。 虽然在这

两种混合比例下传感器检测准确率相比 50 g 籽粒

质量、500 g 物料总质量混合比例低,但仍然可以满

足实际作业要求。
通过台架试验验证了传感器在不同工作条件、

不同安装位置以及不同比例混合物料下的检测准确

率,分析了检测准确率的影响因素,为田间作业安装

提供了理论依据。 台架试验结果表明,所提出的

VS 1D CNN 籽粒冲击识别分类算法模型对不同工

作条件具有一定的鲁棒性,同时该模型也存在籽粒

流量过大、安装高度不合理、杂余混杂比例过大情况

下识别准确率下降的问题,但综合来讲,该系统可以

满足实际作业时损失检测的要求。

5摇 结论

(1)针对籽粒冲击信号特征,设计了信号采集、
处理与传输电路、参数存储和数据通信电路。 开发

了数据信号处理下位机程序,设计了数据采集、参数

设置上位机程序,实现了检测系统数据采集、处理、
可视化与损失检测功能,所设计的软硬件系统满足

物料高速冲击信号的采集与处理要求。
(2)分析了传统损失检测方法特点,提出了一

种基于 VS 1D CNN 的损失检测分类算法。 将该模

型与 MLP、SVM、LSTM、Naive Bayes 等常见的分类模

型进行了对比。 对比结果表明,VS 1D CNN 模型

对玉米损失检测分类性能远优于其他模型,验证了

所提出算法的正确性。
(3)分析了影响损失检测准确率的主要因素,

设计了籽粒流量、传感器安装高度和角度三水平三

因素试验,开展了不同工作条件下损失检测准确率

影响试验,试验结果表明,所设计的 VS 1D CNN 算

法对不同工况具有一定的鲁棒性,检测准确率最高

可达到 95%以上。
(4)开展了不同比例籽粒、穗轴和秸秆物料混

合条件下系统综合分类性能试验,试验结果表明,所
设计的基于 VS 1D CNN 的损失检测模型准确率在

95%左右,可以满足实际损失检测要求。
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