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基于卷积神经网络的玉米根茎精确识别与定位研究
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摘要：为了能精准地识别和定位玉米根茎，本文建立了基于迁移学习方法的玉米根茎检测网络，模拟人眼识别功能

从复杂的田间环境中识别和定位玉米根茎，实现履带自走式热雾机玉米行间对行行走。以履带自走式热雾机为图

像采集平台获取玉米作物田间图像，采用 ＤＯＧ金字塔算法提取图像中的目标根茎，构成样本训练数据库。通过训

练网络，首先实现了单株玉米根茎的精准识别，然后开展玉米作物行间环境下多株玉米根茎精确识别和根茎定位。

基于已识别的玉米根茎位置采用最小二乘法拟合行驶路径，试验结果表明，提出的玉米根茎识别方法与传统图像

处理的方法相比，具有更好的定位精度，能够实现玉米作物田间路径的准确规划，为履带自走式热雾机玉米行间对

行行走提供了技术支撑。
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０　引言

我国玉米中后期病虫害防治现今仍以人工喷洒

农药为主，对施药人员身体健康危害较大，实现自动

喷雾作业，推进玉米中后期田间机械化管理是研究

的方向。农业机械路径的自动获取是实现自动喷洒

农药的关键，路径的获取方式从早期的预埋电缆导

航发展到北斗导航、机器视觉导航和激光导航
［１］
，

其中视觉导航具有成本低和信息采集丰富的特点，

已成为广大学者研究的热点。刁智华等
［２］
以早期

玉米图像为研究对象，采用过绿特征算法识别作物

中心线，实现玉米的精准施药。宋宇等
［３］
以玉米中

后期图像为研究对象，提出大田环境下快速、精确提

取玉米根茎导航基准线方法，为农业 ＡＧＶ在中后期
玉米大田中的自主行走提供了导航方法。还有学者

采用机器视觉的方法获取果园、秧苗和棉花等的作

业导航线
［４－５］

。

相比常规方法，近年兴起的卷积神经网络

（ＣＮＮ）方法直接由数据本身特征自我学习，对图像
具有极强的数据表征能力，具有适应性好、抗干扰能

力强的特点，已在医学
［６］
、军事

［７－８］
、人脸识别

［９－１０］

和行为识别
［１１－１２］

等领域广泛应用，获得了较好的效

果。在农业领域，学者们也开展了 ＣＮＮ在病虫害检
测和作物分类识别方面的研究。对于作物病害检测

研究，刘德营等
［１３］
提出卷积神经网络模型的白背飞

虱识别，孙俊等
［１４］
采用改进卷积神经网络识别植物

叶片病害，谭文学等
［１５］
设计了深度学习神经网络实

时预警果蔬病害。对于作物分类识别研究，傅隆生

等
［１６］
基于卷积神经网络开展猕猴桃图像识别，高震宇

等
［１７］
基于卷积神经网络设计了鲜茶叶智能分选系统。

通过对国内外文献的分析可以看出，已有大量

学者将 ＣＮＮ应用于农作物分类和病虫害检测，但是
对于作物根茎精确识别以及路径规划方面，尚缺乏

研究。本文针对农业中玉米行间环境目标检测图像

的特点，提出一种以 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ为基础，在 ＶＧＧ
１６网络上进行迁移学习的目标检测方法。

１　履带自走式热雾机机器视觉系统

１１　履带自走式热雾机设计
针对玉米作物中后期的病虫害防治，设计了履

带自走式热雾机，主要由履带驱动系统、热雾机、电

子控制元器件、整机机架等部分组成，如图 １所示，
集成了图像采集、喷雾作业和田间自走功能。

履带热雾机自走底盘控制系统采用基于 ＳＴＭ３２
控制核心的电动驱动器，利用双电动机差速控制转

向，根据机器视觉规划出的路径，基于滑模轨迹跟踪

图 １　履带自走式热雾机

Ｆｉｇ．１　Ｃｒａｗｌｅｒｓｅｌｆｐｒｏｐｅｌｌｅｄｈｏｔｆｏｇｇｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ
１．热雾机　２．控制器　３．机架　４．履带张紧轮　５．锂电池　

６．拖轮　７．网桥　８．高清相机　９．驱动系统
　

控制算法
［１８］
实现路径跟踪。

１２　图像采集系统设计
如图 １所示，图像采集设备采用 ＣＭＯＳ机器视

觉摄像头，图像分辨率为１０２４像素 ×７６８像素，摄像
头安装在履带自走式底盘前方，并利用相机成像原理

对相机进行标定。履带自走式底盘设计了减振系统，

有效降低图像采集平台振动加速度，提高了图像质量。

履带自走式底盘行走速度设定为 １ｍ／ｓ，视频／
图像信号和控制指令通过 Ａｌｖａｒｉｏｎ网桥搭建数据链
路进行传输，玉米行间有效传输距离大于 ５００ｍ。
图像传输和指令返回时间小于２０ｍｓ，图像处理平均
时间１８０ｍｓ，该采集系统能够实现动采集动处理功
能。图像处理硬件采用 ＴｈｉｎｋｐａｄＰ５０移动工作站，
ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７处理器，主频２６ＧＨｚ，内存容量３２ＧＢ，
ＮｖｉｄｉａＱｕａｄｒｏＭ２０００Ｍ型显卡，显存４ＧＢ。
１３　玉米根茎精确识别与路径跟踪流程

本文旨在通过图像信息识别出玉米田间行驶路

径，实现履带自走热雾机的对行行走。首先需要对

图像进行预处理，去除噪声并增强图像中的有用信

息，提取出单株玉米根茎的特征图像并导入迁移网

络进行训练，获得玉米根茎目标检测器。然后基于

履带自走热雾机图像采集模块采集图像，并对所采

集的图像提取感兴趣区域（ＲＯＩ），利用已训练好的
目标检测器精确识别玉米根茎位置，最后采用最小

二乘法识别路径，履带热雾机底盘根据已识别出的

路径，采用双电动机差速控制方式实现热雾机自主

对行行走，具体流程如图２所示。

２　基于卷积神经网络的玉米根茎精确识别
模型构建

２１　基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的目标检测方法
随着计算机视觉原理的发展应用，针对图像的

７４第 １０期　　　　　　　　　　　　杨洋 等：基于卷积神经网络的玉米根茎精确识别与定位研究



图 ２　玉米田间路径识别流程图

Ｆｉｇ．２　Ｐａｔｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍａｉｚｅｆｉｅｌｄ
　
目标检测成为近年来计算机视觉领域的研究热点。

传统目标检测通过滑动窗口进行区域选择，容易造

成窗口冗余，而手工设计的特征对于多样性变化缺

乏很好的鲁棒性，对于复杂场景下的目标检测效果

不好。

２０１２年，卷积神经网络（ＣＮＮ）在图像识别基础
上取得了先进的性能，引起科学界的广泛关注。

２０１４年，ＵＩＪＬＩＮＧＳ等［１９］
提出区域卷积神经网络

（Ｒ ＣＮＮ），利用 ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ算法在图像中提
取候选区域并输入到卷积神经网络（ＣＮＮ），提取
卷积特征，通过 ＳＶＭ分类器对候选区域提取的
特征进行分类，最后对 ＳＶＭ分类建议区域做边
界框回归。

但是，由于该方法对每一个候选区域均做了一

次卷积，存在大量的重复运算，随后又提出了 Ｆａｓｔ
Ｒ ＣＮＮ检测方法［２０］

，该方法将建议区域的特征提

取转移到最后一层的卷积特征图上进行，并在之后

加了一个针对目标区域的池化层，此外利用 Ｓｏｆｔｍａｘ
Ｌｏｓｓ和 ＳｍｏｏｒｈＬ１Ｌｏｓｓ对分类和边界回归联合训
练，有效提高了目标检测的精度和效率。

针对建议区域提取低效的问题，文献［２１］在
ＦａｓｔＲ ＣＮＮ的基础上，提出了 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测
方法，引入了区域建议网络（ＲＰＮ），检测网络共享
图像卷积特征。至此，目标检测的基本步骤被统一

到一个深度网络框架内，不存在重复运算，运算速度

得到了显著的提升。

２１１　区域建议网络
图像识别中的目标检测算法是比较复杂的问

题，需要网格结构具有一定的复杂度，如果从零开始

建立网络则难以确定合适准确的网络，需在预训练

好的模型上进行迁移学习
［２２］
，本文基于 ＶＧＧ １６

深度网络
［２３］
开展迁移学习，采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ算

法进行训练，卷积核设置为 ３×３，最小检测对象为
３２×３２。如图３所示，整体结构由两部分组成，一个

是区域建议网络（ＲＰＮ）生成检测框信息，另一个是
使用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测建议框并识别目标。

图 ３　基于 ＶＧＧ １６的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ网络框架

Ｆｉｇ．３　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＶＧＧ １６
　
输入的图像经过由卷积层、池化层、以及 Ｒｅｌｕ

激活函数层组成的特征提取网络后生成特征图层并

输入到区域建议网络，区域建议网络也是一种全卷

积网络，与 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测网络共享计算，
旨在有效地预测各种尺度和高宽比的区域建议。以

一个任意大小的图像作为输入，输出一组矩形的对

象提议，每个对象提供一个对象评分。

为了生成区域提议，使用一个小网络在由特征

提取网络得到的特征图层上滑动扫描。这个网络将

输入特征图层的３×３卷积核作为输入，然后映射到
一个低维度的特征上。为了解决目标的多尺度问

题，需要引入不同尺度、不同长宽比的基准窗。卷积

核中心点对应原图上的位置称之为锚（ａｎｃｈｏｒ）的中
心点，通过设置８、１６、３２共３种倍数以及１∶２、１∶１、２∶１
共３种长宽比，即可得到９种尺度的锚，这样在遍历特
征图层的过程中，会生成上万个锚作为初始检测框。

通过图３可以看到，区域建议网络实际分为 ２
条线，上面一条通过分类层（ｃｌｓ）判断这些初始检测
框是目标还是背景，下面一条通过回归层（ｒｅｇ）预测
检测框的中心坐标（ｘ，ｙ）、宽度 ｗ和高度 ｈ，进而获
得精确的建议区域。而最后的 Ｐｒｏｐｏｓａｌ层则负责综
合考量分类和回归的问题，同时剔除过小以及超出

边界的区域。

２１２　损失函数
为了训练区域建议网络，需要为每个锚分配一

个二进制类标签用于判断建议区域是目标还是背

景。针对建议区域与期望区域重叠部分的占比 Ｉ，
一般设定 Ｉ大于 ０７的区域为目标，分配正标签；Ｉ
小于０３的区域为背景，分配负标签。对于 Ｉ在０３
和０７之间的 ａ锚，以及跨越图像边界的锚则需要
舍弃。重叠部分占比 Ｉ定义为
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Ｉ＝Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

（１）

式中　Ａ———建议区域面积
Ｂ———期望区域面积

一个建议区域可以包含多个锚，因此一个建议

区域可以包含多个正标签。其中，Ｉ阈值的设定对
于训练结果也会造成很大的影响，这个参数的最佳

值通过下文的评价指标得到。

将 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ中的多任务丢失后的目标函
数最小化，图像的损失函数定义为

Ｌ（ｐｉ，ｔｉ）＝
１
Ｎｃｌｓ∑ｉ Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ


ｉ）＋

λ １Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ

ｉＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ


ｉ） （２）

式中　ｉ———一个锚的索引
Ｎｃｌｓ、Ｎｒｅｇ———分类层数和回归层数
ｐｉ———目标锚的预测概率

ｐｉ———期望区域的预测概率，如果为正标
签，则为１，如果为负标签，则为０

ｔｉ———预测边界框的４个参数化坐标参数

ｔｉ———正标签锚相关的期望区域的坐标参数
Ｌｃｌｓ———目标与背景两个类的对数损失
Ｌｒｅｇ———目标与背景的回归损失
λ———权重

分类层（ｃｌｓ）和回归层（ｒｅｇ）的输出分别由 ｐｉ和
ｔｉ组成，这两项由 Ｎｃｌｓ和 Ｎｒｅｇ归一化，并由平衡参数 λ
加权（默认 λ＝０，因为平均精确率在很宽范围内对
λ不敏感）。因此分类层和回归层项的权重大致相
等，对于边界框回归，采用文献［２４］中的 ４个坐标
参数，分别为

ｔｘ＝（ｘ－ｘａ）／ｗａ
ｔｙ＝（ｙ－ｙａ）／ｈａ
ｔｗ＝ｌｇ（ｗ／ｗａ）

ｔｈ＝ｌｇ（ｈ／ｈａ）

ｔｘ ＝（ｘ
 －ｘａ）／ｗａ

ｔｙ ＝（ｙ
 －ｙａ）／ｗａ

ｔｗ ＝ｌｇ（ｗ
／ｗａ）

ｔｈ ＝ｌｇ（ｈ
／ｈａ



















）

（３）

式中　ｘ、ｙ、ｗ、ｈ———预测区域框横坐标、纵坐标、宽
度、高度

ｘａ、ｙａ、ｗａ、ｈａ———建议区域框横坐标、纵坐
标、宽度、高度

ｘ、ｙ、ｗ、ｈ———期望区域框横坐标、纵坐
标、宽度、高度

ｔｘ、ｔｙ、ｔｗ、ｔｈ———建议区域框横坐标、纵坐标、

宽度、高度的损失量

ｔｘ、ｔ

ｙ、ｔ


ｗ、ｔ


ｈ———期望区域框的横坐标、纵坐

标、宽度、高度的损失量

２２　玉米根茎精确识别模型
针对玉米作物行间环境，建立专门的目标训练

数据集，基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测方法对数据
集进行训练和测试，所有的测试评估均在核心配置

为 Ｅ５ ２６２０ＣＰＵ与 ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＫ５０００ＧＰＵ的
图形工作站上进行。整个目标检测网络在 Ｍａｔｌａｂ
２０１７ａ上构建完成。
２２１　训练样本库建立

基于图像采集系统采集玉米作物行间图像，针

对玉米根茎目标构建专用目标样本库。如图 ４所
示，共采集了 １０００幅相似图像，可以看出，图像中
包含多株玉米作物、杂草，以及存在玉米茎叶干扰遮

挡的现象，虽然绿色特征较为明显，但是根茎携带部

分泥土特征，并且不同光照条件下绿色特征也不同，

采用传统的图像处理方法难以准确地区分，体现了

玉米作物行间环境的复杂性。排除掉较远较小的根

茎，每幅样本图像约可以提取１０个单株根茎样本。

图 ４　田间玉米图像

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｎｐｉｃｔｕｒｅｉｎｆｉｅｌｄ
　
为了缩短训练时间，对每幅图像提取只包含单

株玉米根茎的样本图像，并将样本图像的尺寸统一

化，本文首先基于高斯核构建图像的 ＤＯＧ金字塔模
型。高斯核是被证明的唯一可以产生多尺度空间的

核
［２５］
，通过对同一幅输入图像进行不同尺度的高斯

卷积，可以使图像平滑，高斯金字塔表达式为

Ｇｋ（ｘ，ｙ）＝∑
ｘ
∑
ｙ
ｗ（ｉ，ｊ）Ｇｋ－１（２ｉ＋ｘ，２ｊ＋ｙ）

（１≤ｋ≤Ｎ，０≤ｉ≤Ｒｋ，０≤ｊ≤Ｃｋ） （４）

其中 ｗ＝１
２５６

１ ４ ６ ４ １
４ １６ ２４ １６ ４
６ ２４ ３６ ２４ ６
４ １６ ２４ １６ ４















１ ４ ６ ４ １

（５）

式中　Ｎ———高斯金字塔层数
ｘ、ｙ———图像像素点横坐标、纵坐标
Ｇｋ（ｘ，ｙ）———第 ｋ层图像
Ｒｋ、Ｃｋ———第 ｋ层图像的行数和列数
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ｗ（ｉ，ｊ）———二维可分离的５×５窗口函数
ｉ、ｊ———卷积层图像的行数和列数

通过式（４）完成下采样及平滑处理。
在高斯金字塔的基础上，利用高斯差分对图像

进行上采样，即可构成图像的 ＤＯＧ金字塔模型。根
据此模型将单株玉米根茎图像分辨率统一缩减至同

一尺度，将裁剪得出的图像组成目标训练数据集，采

用 Ｍａｔｌａｂ中的 ＴｒａｉｎｉｎｇＩｍａｇｅＬａｂｅｌｅｒ工具箱对样本
图像具有根茎特征的目标进行标定，如图５所示。

图 ５　玉米根茎人工标定图

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｒｎｒｏｏｔａｒｔｉｆｉｃｉａｌｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓ
　

２２２　单株玉米根茎识别
将数据集按照 ９∶１分为训练集和测试集两部

分，对单株玉米根茎进行训练，图像输入层对输入的

图像提取建议目标区域，会存在大量的重复和冗余

的部分，这些多余的部分会拖慢检测效率，因此将最

大建议区域设置为２０００像素，初始学习速率为 １×
１０－５。设定完成后对网络进行训练，步骤如下：

（１）单独训练 ＲＰＮ网络，得到建议区域。
（２）将步骤（１）得到的建议区域作为输入，单独

训练 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测网络，此时两个网络仍是
分开训练，还没有共享卷积层。

（３）利用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测网络训练 ＲＰＮ，此
时固定网络公共的卷积层，只微调 ＲＰＮ独有的
参数。

（４）固定网络公共的卷积层，利用 ＲＰＮ网络微
调 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测网络，只更新 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
独有的参数。

通过以上步骤创建了一个用于检测的统一网

络，训练完成后对测试集进行目标检测。

为了评估目标检测器的训练效果，还需确定相

应的评价指标。召回率和精确率是最常用的两个评

估标准，召回率为目标图像被成功检测出来的比例，

而精确率是检测到目标的图像中真正包含目标的比

例。理想状态下两者都越高越好，但召回率和精确

率具有负相关性，一般情况下难以保证两者均达到

较好的数值，所以需要针对情况综合考虑，在玉米作

物行间环境中要实现路径识别的功能，最重要的是

能成功检测出目标区域，可以容许存在一定的检测

误差，但是如果出现没检测到的根茎目标时，就会对

后期的路径识别带来较大的影响，所以召回率的作

用更为重要。图６为对测试集进行目标检测后目标
检测器的召回率和精确率的关系曲线，可以看出，当

召回率大于 ０６时，检测的精确率会有较大幅度的
下降，平均精确率为０６２。

图 ６　召回率与精确率耦合关系

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｒｅｃａｌｌｒａｔｅａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｏｕｐｌｉｎｇ
　

图 ７为对单株玉米根茎识别的部分测试结果，
从图中可以看出，训练的目标检测器对目标根茎识

别的效果比较理想，回归检测得出的目标框可以很

好地包含根茎的特征，即使存在光照、阴影以及部分

根茎被玉米茎叶遮挡的现象，通过训练模型也可以

准确地识别。

图 ７　单株玉米根茎识别图

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｃｉｓｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｏｆｓｉｎｇｌｅｃｏｒｎｐｌａｎｔｒｏｏｔｓ
　

２２３　玉米行间环境下的玉米根茎识别
在以单株玉米根茎为目标训练得出的深度学习

网络模型的基础上，本节对玉米行间环境下的多株

玉米根茎进行检测。从图 ４可以看出，路径两侧的
玉米根茎作为识别的主体部分，但玉米叶片部分的

图像意义不大，会对结果造成干扰，所以在识别前对

玉米作物行间图像进行预处理，提取感兴趣区域

（ＲＯＩ），不仅能消除干扰，还能够提高检测器的运算
速度，增加识别效率。
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通过对玉米行间图像进行对比分析，定义感兴

趣区域为图像下半部的以路径为主体的多边形对称

区域，如图 ８ａ所示，利用设定的感兴趣区域对图像
进行掩模处理，得到的图像如图８ｂ所示。

图 ８　感兴趣区域提取结果

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ
　
对预处理后的图像进行路径检测，如图９所示，

在感兴趣区域中，不仅特征明显的目标根茎能够被

准确地识别，即使有的根茎被茎叶遮挡，依然能被检

测器识别，并且达到了较理想的检测精度。不过仔

细观察图中路径尽头能够发现，存在部分极小的目

标根茎没有被检测到的现象，这是因为目标根茎所

占区域过小时，由于特征缺失导致检测器误判，所以

在训练过程中通过对回归边界框设定最小尺寸来最

大限度地规避这种可能。

图 ９　整幅图像玉米根茎精确识别结果
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图 １１　理想环境下卷积神经网络与传统方法对比
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３　试验与结果分析

试验地点为安徽省宿州市維桥区灰古镇安徽农

业大学皖北实验站，玉米植株行距 ６０ｃｍ，玉米田农
艺行距为８０ｃｍ，图像采集平台为履带自走式热雾
机，试验现场如图１０所示。

采用本文提出的方法对玉米根茎进行识别与定

位，两种不同场景下的识别结果如图 １１ａ和图 １２ａ
所示，根据检测器识别出的目标根茎，提取出回归边

界框内的定点，构成路径的基准点。对获取的基准

图 １０　田间试验现场
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点采用三次样条插值的方法来获得两侧的根茎行

线，之后对两侧根茎行线沿图像行方向提取的中点

采用最小二乘法进行拟合，最终得到行驶路径，如

图１１、１２中虚线所示。
为了说明本文所提出方法的优越性，采用传统

图像处理方法对相同图像进行处理，并与本文方法

进行对比。传统图像处理的详细过程在此不再赘

述，其大致方法
［３］
如下：由于玉米秸秆图像包含典

型的超绿特征，采用 ２Ｇ Ｒ Ｂ算法提取颜色特征
因子，对采集的图像进行 Ｏｔｓｕ自适应二值分割，以
及膨胀、腐蚀、去除小面积等形态学操作，将玉米作

物从土壤背景中提取出来。对于分割后的二值图

像，沿列方向进行垂直投影变换，可以获得玉米根茎

的下部轮廓，通过对图像进行分析可以得出，根茎部

位的投影值表现了局部极大的特征，所以对轮廓求

极大值即可得到根茎的特征点。但得出的一系列点

还包含许多无关以及重复的特征，会对路径的识别

造成干扰。根据相机“近大远小”的成像原理，可以

对这一系列定位点进行二次判断，从路径尽头的点

沿行方向向两边搜索，距离镜头近但投影值较小的

点被判断为伪特征点，需要舍去，基于该方法得到的

结果如图１１ｂ、１２ｂ所示。
图 １１ａ、１１ｂ为理想状态下的两种方法识别结

果，图１１ｃ中蓝线和红线分别为采用传统图像处理
和深度学习方法得出的根茎行线以及行驶路径线，

深度学习能够精确识别玉米根茎，而传统图像处理

方法虽然能获得两侧的根茎行线，但由于部分根茎

缺乏典型的绿色特征，无法准确地识别根茎位置，从
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图 １２　非理想环境下卷积神经网络与传统方法对比
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图１１ｂ能够得到，传统方法对于单个根茎难以做到
准确定位，有的根茎被识别出多个特征点，而且在两

株玉米秸秆之间的杂草也容易被误识别成根茎的特

征点，图１１ｃ表明两种方法得出的行驶路径线具有
差别，传统方法无法准确实现玉米根茎精确定位。

图１２为视线被玉米茎叶遮挡下的两种方法结
果对比。由于深度学习的方法是通过识别目标根茎

来获得行驶路径，从图１２ａ可以看出，在此场景下根
茎以及路径信息依旧被清晰地识别出来，而传统图

像处理的方法只是根据颜色特征分割玉米和土壤获

取玉米根茎位置，难以精准识别每一个根茎，从

图１２ｂ可以看出，有的根茎没有被识别，而且由于玉
米茎叶的遮挡，导致了错误识别，最终规划出错误的

路径。从图１２ｃ可以看出，两种方法得到的路径具
有明显区别，传统方法得到的路径无法满足热雾机

行间对行行走。

表 １为两种方法检测结果的统计，本文方法相
对于传统图像处理方法的精确率有了很大提高，虽然

检测速度稍微慢了一些，但是不影响导航的准确性。

表 １　统计结果

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ

精确率 检测速率／（帧·ｓ－１）

传统方法 ０６７３ １２

本文方法 ０９１４ ７

　　由于本文选取的训练样本为玉米抽雄期根茎照
片，基于卷积神经网络训练的识别模型无法适用于

　　

玉米其他生育时期根茎的精确识别，图１３为采用本
文训练的模型识别玉米拔节期玉米根茎的失败案

例。因此在后续研究中需训练不同时期的玉米根茎

识别模型，以提高识别模型的适用性。

图 １３　根茎识别失败案例
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４　结束语

针对履带自走式热雾机玉米行间对行自主行走

的需求，研究了玉米根茎精确识别与定位方法，在预

训练网络模型 ＶＧＧ １６的基础上进行迁移学习，建
立了玉米根茎检测网络，模拟人眼识别的功能自动

从复杂田间环境中准确识别和定位玉米根茎。利用

履带自走式底盘作为图像采集平台，获取玉米作物

田间图像，采用模型 ＤＯＧ金字塔算法提取图像中的
目标根茎，构成样本训练数据库。试验结果表明，本

文提出玉米的根茎识别与定位方法与传统的图像处

理方法相比，具有更好的定位精度，能够实现对玉米

作物田间路径的准确识别，实现履带自走式热雾机

玉米行间对行行走。
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