
２０２０年 ５月 农 业 机 械 学 报 第 ５１卷 第 ５期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０５．００３

基于 ＩＦＳＳＤ卷积神经网络的柚子采摘目标检测模型
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摘要：为了解决柚子采摘时传统水果检测模型对于小目标柚子漏检和将叶子误检为膨大期柚子的问题，设计了一

种改进的特征融合单镜头检测器（ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＩＦＳＳＤ）。该检测器以特征

融合单发多盒探测器（Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＦＳＳＤ）为基础检测器，以改进的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络作

为骨干网络代替超深度卷积神经网络（Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ１６，ＶＧＧ１６），从而提高了计算效率，同时使

用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ损失函数代替 ＭｕｌｔｉｂｏｘＬｏｓｓ损失函数，进而改善了由于正负样本不平衡导致的检测器误检情况。对

测试数据集进行检测，结果表明，该模型的检测准确率为 ９３７％（ＩｏＵ大于 ０５），在单个 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０６０ＧＰＵ上

每幅图像检测时间为 ２９ｓ。本文模型可以实现树上柚子的自动检测。
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０　引言

我国是柚子种植面积最大的国家，柚子产量仅

次于美国，位于世界第二位
［１］
。自 ２０００年以来，我

国柚类产品得到国际市场的认可，柚类出口量急剧

增长，具有巨大的发展前景。在柚子的生产过程中，



采摘是最耗时费力的过程，后续的存储和加工过程

直接取决于采摘效果，所以保证柚子采摘质量成为

关键环节。目前，国内的水果采摘主要是由人工完

成，工作强度大，且效率低下
［２］
。有研究表明，用于

采摘过程的费用占生产总费用的 ５０％ ～７０％。随
着水果的大面积种植，传统的人工采摘方式已经不

能满足生产需求，研究水果采摘机械化意义重

大
［３］
。

在自然环境下，快速、准确识别与定位柚子是实

现柚子自动化采摘的重点研究方向之一，因此，研究

者提出一系列水果检测识别方法
［４－６］

。深度学习在

农业领域取得了显著的进展
［７－９］

。在传统方法中，

柚子的颜色、形状以及纹理特征因受自然环境的影

响而产生变化，所以很难对柚子进行有效的描述，从

而对算法的泛化性产生了极大影响。基于深度学习

的方法可以通过学习训练数据的特征来提供准确的

结果。深度学习方法已被用于农业研究的各个领

域，如 ＦＥＲＥＮＴＩＮＯＳ［１０］使用卷积神经网络对健康和
患病植物的简单叶片图像进行植物疾病检测和诊

断。彭红星等
［１１］
使用 Ｒｅｓ１０１结合 ＳＳＤ构建了深度

水果检测模型，对自然条件下的多种水果进行检测

识别。然而小目标柚子在图像视野中占比较少，边

缘特征不明显，甚至缺失，由于分辨率和信息有限，

使得传统基于深度学习的柚子检测算法效果并不理

想
［１２］
。同时，常见的目标检测算法是根据重叠度

（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）阈值，从先验框中挑选
ＩｏＵ小于０７和 ＩｏＵ大于等于 ０７的先验框分别作
为正负样本，进行分类网络的训练。然而包含叶子

背景的柚子负样本远远大于正样本，导致样本不平

衡，使柚子检测模型存在很严重的偏向性。

为此，本文提出一种基于 ＩＦＳＳＤ卷积网络的柚
子检测模型，对膨大期、成熟期两个阶段的柚子进行

检测试验。

１　材料与方法

１１　试验数据的获取
试验中的柚子图像于 ２０１８年 ４月 １日—１０月

１０日在广东省梅州市的顺兴果园获得。果园中共
种植柚子树 １５００余棵，柚子树随机分布。选用海
康威视 ＤＳ ２ＣＤ３Ｔ５６ＷＤ Ｉ３型摄像头进行拍摄，
将４个摄像头固定在离地面 ３ｍ的支架上，摄像头
分别向正北、正东、正西、正南 ４个方向。支架之间
的距离为６０ｍ，共９个支架。试验设备和现场图如
图１所示。拍摄图像的尺寸为１９２０像素 ×１０８０像
素，ＪＰＧ格式。于每天 ０９：００—１７：００每隔 １ｈ拍摄
一次图像，其中包含了晴天正午、晴天傍晚以及阴天

正午等特殊光照条件，共获得了 ５０００幅图像。其
中图像中存在枝叶遮挡和果实互相遮挡的图像数量

分别为３５６３幅和２４６９幅。

图 １　试验设备和现场图

Ｆｉｇ．１　Ｐｈｏｔｏｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄｓｉｔｅ
　
１２　柚子检测数据集的构建

在５０００幅柚子树图像中利用随机抽取的方式
选择４０００幅图像，使用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件进行标记作为
训练集，其他图像作为测试集。

图 ２为训练集的样本预处理过程，通过对图像
分别进行翻转、平移和裁剪来扩充数据集。

图 ２　图像预处理

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　

图 ３　膨大期和成熟期柚子果实

Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｐｅｆｒｕｉｔｆｒｕｉｔｄｕｒｉｎｇｅｘｐａｎｓｉｏｎａｎｄｍａｔｕｒｉｔｙ

在柚子训练集中，柚子分为膨大期果实和成熟

期果实，如图３所示，膨大期果实和成熟期果实在颜
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色上有明显的区分。

１３　基于深度学习的柚子检测算法
１３１　ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３是 ＧｏｏｇｌｅＩｎｃｅｐｔｉｏｎ系列网络中的
一种，该网络在 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２的基础上提出了一种新
的结构，网中网（Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＩＮ）结构［１３］

。

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３是 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块按照 ＮＩＮ结构构建的
一种新型网络。ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块如图 ４
所示。

图 ４　ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块结构

Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ
　

如图４所示，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模块通过提取不同尺
度的特征来减少模型的参数数量

［１４］
，同时多尺度特

征可以提高模型的识别能力。研究证明，卷积核为

１×１的卷积层可以通过少量的计算实现特征的转
换、提高网络的识别能力以及改变卷积模块输出的

通道数
［１５］
。ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的第 ５～９Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块使

用更大的卷积核来获取更加抽象的特征。针对于卷

积核为 ７×７且容易产生大量参数的卷积层，
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３使用１×７卷积层和 ７×１卷积层，从而
提高算法的效率并降低过拟合的风险。试验证明，

这种不对称卷积结构可以处理越来越丰富的空间特

征并增加特征多样性。

１３２　ＳＳＤ与 ＦＳＳＤ
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络模型主要是对柚子的成熟情

况进行分类，存在一个局限条件就是每幅图像中只

能有一个柚子，柚子占据图像的面积要尽量大。为

了解决这个问题，许多目标检测方法被提出，例如使

用颜色和纹理特征来检测水果。由于柚子等水果是

簇状结果，因此在柚子检测过程当中容易发生重叠

和误检的情况，使得检测精度大大降低。

目前有许多用于目标检测的深度学习方法被广

泛应用于农业领域，如借助区域提议网络实时目标

检测算法 （Ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ）［１６］、通过基
于区域的全卷积网络目标检测算法（Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｖｉａｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｒ
ＦＣＮ）［１７］、单 镜 头 多 盒 探 测 器 算 法 （Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）［１８］、ＹＯＬＯ算法 （Ｙｏｕｏｎｌｙ
ｌｏｏｋｏｎｃｅ，ＹＯＬＯ）［１９］以及 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［２０］等。此外，柚
子检测对于算法的实时性能和小物体检测有着更高

的要求，所以需要在保证精度符合要求的情况下尽

量选择效率更高并且对小物体检测更有效的算法。

ＳＳＤ是一种在图像中使用同一个深度神经网络
进行检测和识别检测目标的算法。ＳＳＤ生成一系列
尺寸不同的候选框，通过计算标注框与候选框的偏

置值来匹配两者，一般每个标注框都会匹配多个候

选框。ＳＳＤ将 ＩｏＵ大于 ０５的候选框认为是正样
本，其他设置为负样本

［２１］
。

ＳＳＤ使用 ＶＧＧ１６作为骨干网络［２２］
，通过在

Ｃｏｎｖ４＿３、ＦＣ７、Ｃｏｎｖ７＿２、Ｃｏｎｖ６＿２、Ｃｏｎｖ８＿２和 ｐｏｏｌ６
中提取不同尺寸的特征图来形成多尺度检测，ＳＳＤ
的网络结构图如图 ５ａ所示。其中特征图尺寸为
５像素×５像素、３像素 ×３像素和１像素 ×１像素，低
级特征图有利于小目标的检测，特征图尺寸为３８像
素 ×３８像素、１９像素 ×１９像素和１０像素 ×１０像素
的高级特征图则有利于大目标检测。ＳＳＤ使用通道
数为１０２４的３×３卷积层和 １×１卷积层代替全连
接层和丢失层，从而达到减少模型参数、提高计算效

率以及有效防止过度拟合的目的。ＳＳＤ的损失函数
为

Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）＝１
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＋αＬｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ））（１）

式中　Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）———总体损失值
ｘ———卷积特征值　　ｃ———真实类别
ｌ———预测框的位置坐标值
ｇ———真实框的位置坐标值
Ｌｌｏｃ———预测框和真实框间的平滑损失值
Ｎ———候选框的数量
Ｌｃｏｎｆ———多类置信度下的 ｓｏｆｔｍａｘ损失值

α———Ｌｌｏｃ的权重
ＭｕｌｔｉｂｏｘＬｏｓｓ由 两 部 分 组 成，前 者 使 用 了

ｓｏｆｔｍａｘ进行分类损失计算，后者通过局部损失来预
测位置。

ＳＳＤ为柚子检测任务提供了坚实的基础，其主
要优点是检测速度快。然而，试验表明，ＳＳＤ存在以
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图 ５　ＳＳＤ和 ＦＳＳＤ模型的结构

Ｆｉｇ．５　ＭｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＳＤａｎｄＦＳＳＤ
　

下问题：较小的目标难以识别；一些背景区域被识别

为目标对象；重复识别目标。为了解决这些问题，

ＳＳＤ模型被修改为 ＦＳＳＤ模型且不增加模型参数的
数量，并降低检测速度。

ＦＳＳＤ模型的提出者认为 ＳＳＤ模型中用于预测
的每个层之间的关系是相互独立的

［２３］
。ＦＳＳＤ模型

是将这些层与不同比例的特征图进行融合
［２４］
，以便

它们相互通信并提高准确性。但是，这种方法不适

合在 ＦＳＳＤ模型中融合小于 １０×１０的特征映射，因
为几乎没有要合并的信息。合并３个较大层的特征
图以生成３８像素 ×３８像素的特征图，并生成特征
金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）［２５］。最
后，ＦＳＳＤ模型从 ＦＰＮ中提取特征。

图 ６　基于 ＩＦＳＳＤ的柚子检测模型结构

Ｆｉｇ．６　ＩＦＦＳＤｂａｓｅｄｇｒａｐｅｆｒｕｉｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＦＳＳＤ模型的结构如图 ５ｂ所示。ＦＳＳＤ模型以
ＶＧＧ１６作为主要骨干网络。Ｃｏｎｖ７＿２的特征映射变
为１０×１０。ＦＣ７和Ｃｏｎｖ７＿２使用双线性插值将特征
图尺寸调整为 ３８像素 ×３８像素，然后将它们与
Ｃｏｎｖ４＿３连接，在该步骤中，合并层的通道数为 ７６８
（２５６＋２５６＋２５６）。然后 ＢＮ作用于合并层，该层的
通道数减小到５１２。另外使用 ５个卷积层来减小特
征图的尺寸。最后，获得６种不同尺寸特征图（３８像
素×３８像素、１９像素 ×１９像素、１０像素 ×１０像素、
５像素 ×５像素、３像素 ×３像素和 １像素 ×１像

素），并将它们用于多尺度预测。这种方法可以将

浅层细节特征与高级语义特征相结合，可以比 ＳＳＤ
模型更好地识别小物体

［２６］
，并降低误检率。但

ＦＳＳＤ模型的速度比 ＳＳＤ模型的速度略有下降。
１３３　ＩＦＳＳＤ模型建立

在本文中，只需要判断检测目标是否是柚子，并

不需要进行多类别分类。柚子的特征相对简单，可

以简化模型，所以本文选择 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３作为 ＩＦＳＳＤ
的骨干网络。ＩＦＳＳＤ模型结构如图６所示。

（１）ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３深度网络优化
为了减少参数数量和提高对小目标的检测效

果，本文对 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３进行了调整，以实现检测器
基于不同感受野的多尺度检测。本文对 ｍｉｘｅｄ７层
进行了删除。ＩＦＳＳＤ模型在 ｍｉｘｅｄ６层之后添加 １×
１卷积，步长为２，通道数为 ７６８，然后进行批量归一
化。新添加的图层 ｍｉｘｅｄ６＿ｓ的特征图尺寸为 １８像
素 ×１８像素。ｍｉｘｅｄ７层的特征图尺寸从原来的
３５像素 ×３５像素变成１８像素 ×１８像素。在ｍｉｘｅｄ７
之后加入卷积核为１×１、步长为２、通道数为７６８的卷
积层。ｍｉｘｅｄ７＿ｓ的特征图尺寸为 ９像素 ×９像素。
图６中改进后的网络结构用黄色方框表示。

ＩＦＳＳＤ模型与 ＦＳＳＤ模型类似，都对较大的特征
图进行合并。在 ＩＦＳＳＤ模型的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３中，分别
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选择特征图尺寸各不相同的 ４层模块，分别是
ｍｉｘｅｄ４、ｍｉｘｅｄ５、ｍｉｘｅｄ６＿ｓ、ｍｉｘｅｄ７＿ｓ。在第 １个连接
层中，卷积核为 １×１、步长 １、通道数为 ２５６的卷积
层被应用于 ｍｉｘｅｄ４和 ｍｉｘｅｄ５。这样做的目的是在
不改变特征图尺寸的前提下减小模型参数，从而减

少模型中的参数数量并增加增强模型的非线性识别

能力。卷积后生成的特征图尺寸为 ３５像素 ×３５像
素，然后将 ｍｉｘｅｄ４和 ｍｉｘｅｄ５卷积生成的特征图合
并到一起。在第 ２个连接层中，在 ｍｉｘｅｄ５模块之后
添加一层卷积核为１×１、步长为２、通道数为 ２５６的
卷积层，其生成的特征图尺寸为 １８像素 ×１８像素。
在 ｍｉｘｅｄ６＿ｓ之后添加一个卷积核为 １×１、步长为
１、通道数为２５６的卷积层。其生成的特征图尺寸为
１８像素 ×１８像素。然后，对两个特征图进行合并。
在第３个连接层中，一个卷积核为 １×１、步长为 ２、
通道数为１２８的卷积层被添加到 ｍｉｘｅｄ６＿ｓ之后，生
成了９×９×１２８的特征图。最后卷积核为 １×１、步
长为１、通道数为１２８的卷积层被添加到 ｍｉｘｅｄ７＿ｓ之
后，其生成了９×９×１２８的特征图，并将两个特征图
进行合并。

在 ＩＦＳＳＤ模型中，３５×３５×５１２、１８×１８×５１２
和９×９×２５６的连接层用于生成 ＦＰＮ。在 ９×９×
２５６的连接层之后添加一个卷积核为 ３×３、步长为
２、通道数为 ２５６的 ＳＡＭＥ卷积层，生成特征图尺寸
为５像素 ×５像素。其后，添加一个卷积核为３×３、
步长为１×１、通道数为２５６以及使用 ＶＡＬＩＤ的卷积
层，生成特征图尺寸为 ３像素 ×３像素。最后，在
３×３×２５６层之后，添加一个卷积核为３×３、步长为
１、通道数为２５６的 ＶＡＬＩＤ卷积层，生成的特征图尺
寸为１像素 ×１像素。图中绿色方框所示的 ６层不
同尺度的预测框用于获得柚子的位置和置信度。

可以 看 出，ＦＳＳＤ 模 型 使 用 双 线 性 插 值 从
ＶＧＧ１６中３个不同层获得相同的尺寸，并将它们融
合在一起以获得输出层并生成 ＦＰＮ。ＩＦＳＳＤ模型使
用 １×１卷积来修改 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３中的 ｍｉｘｅｄ４、
ｍｉｘｅｄ５、ｍｉｘｅｄ６＿ｓ、ｍｉｘｅｄ７＿ｓ层的通道数和图像尺
寸，并且成对地融合上述修改后的卷积层以获得 ３
个不同层，然后基于这３个层生成 ＦＰＮ。

（２）损失函数优化
一阶段算法（ｏｎｅｓｔａｇｅ）和二阶段算法（ｔｗｏ

ｓｔａｇｅ）的表现不同主要是由大量前景背景类别不平
衡导致

［２７］
。二阶段算法中，在候选框阶段，通过得

分和 非 极 大 值 抑 制 （Ｎｏｎｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，
ＮＭＳ）筛选过滤掉了大量的负样本，然后在分类回归
阶段又固定了正负样本比例，或者通过难例挖掘

（ＯＨＥＭ）在线挖掘困难样本使得前景和背景相对平

衡。而一阶段算法需要产生约 １００ｋＢ的候选位置。
虽然有重复采样，但是训练仍然被大量负样本所主

导。本文使用的 ＩＦＳＳＤ模型属于 ｏｎｅｓｔａｇｅ模型，使
用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ代替原有的损失函数。

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ主要是为了解决 ｏｎｅｓｔａｇｅ目标检测中
正负样本比例严重失衡的问题

［２８］
。该损失函数降低了

大量简单负样本在训练中所占的权重，也可理解为一

种困难样本挖掘。ＦｏｃａｌＬｏｓｓ是在交叉熵损失函数基
础上进行的修改。二分类交叉熵损失值计算式为

Ｌ＝
－ｌｇｙ′ （ｙ＝１）
－ｌｇ（１－ｙ′） （ｙ＝０{ ）

（２）

式中　Ｌ———二分类交叉熵的损失值
ｙ———真实分类　　ｙ′———预测分类

ｙ′是激活函数的输出，取值在 ０～１之间。可见
普通的交叉熵对于正样本而言，输出概率越大损失

越小；对于负样本而言，输出概率越小则损失越小。

此时的损失函数在大量简单样本的迭代过程中比较

缓慢且可能无法优化至最优。

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ在原有基础上加了一个常数因子 γ，
以减少易分类样本的损失，从而更关注于困难的、错

分的样本。此外，加入平衡因子 ａｔ，用来平衡正负样
本本身的比例不均，具体公式如下

ＦＬ（ｐｉ）＝－ａｔ（１－ｐｉ）
γｌｇｐｉ （３）

式中　ｐｉ———不同类别的概率
ａｔ———正样本和负样本的比例，前景类别使

用 ａｔ时，对应的背景类别使用１－ａｔ

２　试验与结果分析

２１　试验方法与参数设置
柚子数据集中包含一定量果实膨大期和成熟期

的图像。训练集和验证集以 ４∶１的比例进行随机划
分。其中训练集包含４０００幅图像，使用 Ｌａｂｅｌｍｅ标
注软件对每幅图像中成熟期和果实膨大期的柚子进

行标注，最后按照 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据格式［２９］
构建

训练集，另外１０００幅未被标注图像作为测试集，用
来评价模型在未知柚子图像数据集上的泛化性能。

为了评估 ＩＦＳＳＤ模型对柚子的检测识别性能，
首先通过预处理的４０００幅ＲＧＢ图像创建 ＩＦＳＳＤ模
型。剩余的１０００幅测试图像用于 ＩＦＳＳＤ模型的测
试。测试环境为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ３ １２４５ｖ３ＣＰＵ、主频
３４０ＧＨｚ、内存 ３２ＧＢ，ＧＰＵ为 ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０、
操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４，Ｃｕｄａ版本为 ９０，Ｋｅｒａｓ
深度学习框架，ＯｐｅｎＣＶ４０、Ｐｙｔｈｏｎ３７编程语言。

ＩＦＳＳＤ模 型 使 用 自 适 应 矩 估 计 （Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）作 为 优 化 算 法，同 时 以

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作为张量操作库的 Ｋｅｒａｓ深度学习框架
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在 ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０显卡上进行加速运算。
本文模型设置不同参数，通过交叉验证选取最

优参数设置，初始学习率设置为 ０００１，经过多次迭
代后微调为１０－４，偏差１设置为０９，偏差 ２设置为
０９９９，归一化的最小值边界设置为 ００００１，权重衰
变为５×１０－４，图像批量为１６。

本文模型对３００像素 ×３００像素图像的检测速
率为２９ｆ／ｓ，训练过程中损失值变化曲线如图 ７所
示，随着迭代次数增加，ＩＦＦＳＤ模型的损失值不断下
降，经过 １００次迭代后，下降趋势趋向于平缓，并在
２００次迭代后趋于稳定。

图 ７　ＩＦＳＳＤ模型训练过程中损失值的变化曲线

Ｆｉｇ．７　ＣｈａｎｇｅｏｆｌｏｓｓｖａｌｕｅｄｕｒｉｎｇＩＦＳＳＤｔｒａｉｎｉｎｇ
　
２２　检测结果分析

本文使用 ＩＦＳＳＤ、ＳＳＤ、ＦＳＳＤ模型分别对数据集
进行检测。表１为检测结果，其中检测出来的目标
定为正样本，未检测出来的目标定为负样本。ＩｏＵ
阈值为０５，试验结果有 ４种，分别为 ＩｏＵ值小于等
于０５（ＦＰ）、ＩｏＵ值大于 ０５（ＴＰ）、未检测出真实目
标 ＦＮ、ＴＮ。本文不统计 ＴＮ类样本。准确率计算公
式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （４）

式中　ＴＰ———检测出的正样本数量
ＦＰ———检测出的负样本数量

表 １　不同检测模型的检测结果

Ｔａｂ．１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率／％
模型规模／

ＭＢ

每幅图像检测

时间／ｓ

ＳＳＤ ８４３ ２８２ ３８

ＦＳＳＤ ９１５ ２８２ ４１

ＩＦＳＳＤ ９３７ １９７ ２９

　　 在检测精度方面，ＩＦＳＳＤ模型的准确率为
９３７％，分别比 ＳＳＤ模型和 ＦＳＳＤ模型提高了 ９４
个百分点和 ２２个百分点。在图像检测速率方面，
ＩＦＳＳＤ模型每幅图像检测时间为 ２９ｓ，低于 ＳＳＤ模
型的３８ｓ和 ＦＳＳＤ模型的４１ｓ。

如表 ２所示，ＩＦＳＳＤ模型的准确率比梯度直方
图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）＋支持向量

机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和变形零件模型
（Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔｓｍｏｄｅｌ，ＤＰＭ）＋ＳＶＭ提高了 １４１
个百分点和１６４个百分点，这是由于传统目标检测
算法只适用于特征明显、背景简单的图像，而在实际

应用中，背景复杂多变，且待检测的目标复杂多变，

很难通过一般的抽象特征完成对目标的检测，而深

度学习可以提取同一目标的丰富特征，完成目标的

检测。然而在模型规模上 ＩＦＳＳＤ模型要大于 ＨＯＧ
＋ＳＶＭ和 ＤＰＭ＋ＳＶＭ，这是由于 ＩＦＳＳＤ模型的参数
较多。从效率方面看，ＩＦＳＳＤ模型的效率与传统方
法较接近。

表 ２　ＩＦＳＳＤ与传统检测模型性能的比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＩＦＳＳＤａｎｄｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ｇｒａｐｅｆｒｕｉｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

　　模型
准确率／

％

模型规模／

ＭＢ

每幅图像

检测时间／ｓ

ＩＦＳＳＤ ９３７ １９７ ２９

ＨＯＧ＋ＳＶＭ ７９６ ３０ ２７

ＤＰＭ＋ＳＶＭ ７７３ ２５ ３１

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８５９ ５２０ ３０

ＹＯＬＯｖ２ ＤａｒｋＮｅｔ １９ ８４３ ２３５ ２１

　　相对于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和 ＹＯＬＯｖ２ ＤａｒｋＮｅｔ
１９，由于 ＩＦＳＳＤ模型加入了 ＦＰＮ结构和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ骨
干网络，使得准确率分别提高了 ７８个百分点和
９４个百分点；从检测时间看，ＩＦＳＳＤ模型与 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ模型较接近。

本文分别从目标大小、物候期、重叠情况、光照

情况以及有无枝叶遮挡等方面分别对 ＳＳＤ、ＦＳＳＤ、
ＩＦＳＳＤ模型进行比较。从表３可以看出，ＩＦＳＳＤ模型
的总体性能优于 ＦＳＳＤ、ＳＳＤ模型。从目标大小方面
看，加入了 ＦＰＮ模块的 ＦＳＳＤ、ＩＦＳＳＤ模型在小目标
检测方面有了一定的提升，这是由于 ＦＰＮ能够从更

表 ３　不同图像类型下不同模型的检测准确率

Ｔａｂ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｖａｅｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｔｙｐｅｓ ％

图像类型 ＳＳＤ ＦＳＳＤ ＩＦＳＳＤ

小目标 ７９６３ ８５１５ ８６６８

中目标 ８５６４ ８６２４ ８９５３

大目标 ９２１２ ９２１４ ９４１６

膨胀期 ８５４２ ８６１２ ９０６３

成熟期 ８９６３ ９１１８ ９２７８

相互重叠 ７７１４ ７９３６ ８３１４

无重叠 ９０８８ ９１２４ ９３２６

强光 ８６１１ ８６２６ ８８６６

弱光 ８５３１ ８７２２ ８９６７

正常光 ９２１１ ９２６５ ９４６８

有枝叶遮挡 ８８１２ ８８２１ ８９７４

无枝叶遮挡 ９０４１ ９３１２ ９６８８
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小的特征跨度进行特征融合，来进行多尺度预测。

从不同物候期方面进行分析，ＩＦＳＳＤ模型对膨胀期
的识别提升较为明显，相对于 ＳＳＤ、ＦＳＳＤ模型分别
提高了５２１个百分点和 ４５１个百分点，这是由于
膨胀期的柚子颜色为绿色，容易因正负样本不平衡

而导致错检和漏检，ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的引入缓解了这个问
题。但是在重叠、光照和有枝叶遮挡的情况下，

ＩＦＳＳＤ模型检测效果没有明显的提高，仍然需要进
一步优化。由于摄像机型号不同，不同的焦距和距

离导致柚子图像的尺寸不同，本文采用将摄像头固

定并通过调整焦距来获得小目标、中目标和大目标

３种类型的图像。图８是使用以上 ３种模型对部分
图像处理的效果。从图中可以看出，对于中型和大

型目标，３种模型都能检测到大部分的目标。对于
大型目标，３种模型的准确率均达到 ９２％以上。但
是对于极小的目标，ＳＳＤ模型效果要比 ＩＦＳＳＤ模型
和 ＦＳＳＤ模型差，ＳＳＤ模型容易漏检大部分小目标
柚子。这是由于 ＳＳＤ模型虽然从不同层次的特征
进行预测，ＣｏｎｖＮｅｔｓ提取的特征随着层次的增加语
义越来越强，但是 ＳＳＤ模型却把它们当成一样的层
次去预测，不能充分地利用局部细节特征和全局语

义特征。ＦＳＳＤ模型采用 ＦＰＮ方法把细节特征（定
位）和全局语义（识别）结合起来，即把浅层的细节

特征和高层的语义特征结合起来，因此 ＩＦＳＳＤ、ＦＳＳＤ
模型在小目标检测方面得到了进一步的提升。

图 ８　３种模型对图像的处理效果

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｏｎｉｍａｇｅｓ
　

进一步通过试验来分析 ＩＦＳＳＤ模型在数据不平
衡下对柚子检测效果的改进。

如图 ９所示，对于成熟期的柚子而言，ＩＦＳＳＤ、
ＦＳＳＤ、ＳＳＤ模型都具有较精确的检测效果。这是由

于成熟期的柚子是黄色的，相对于背景和果实膨大

期的柚子有着明显的颜色区别。但是 ＳＳＤ模型和
ＦＳＳＤ模型会将某些叶片检测为果实膨大期的柚子，
这是因为叶子与果实膨大期的柚子的颜色相似，同

时在数据不平衡的情况下，以叶子为主的背景样本

明显要多于果实膨大期的柚子样本，这会造成模型

对于果实膨大期柚子的识别效果较差，同时在光线

等自然条件的影响下，容易将成簇的叶子错认为是

处于膨大期的果实。

图 ９　柚子识别检测结果示例

Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｇｒａｐｅｆｒｕｉｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　
图１０为 ＳＳＤ、ＦＳＳＤ模型将绿色叶子错误检测

为膨大期柚子的情况，而 ＩＦＳＳＤ模型能够极大地避
免此类情况的发生，这表明 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ损失函数的
引入能够改善数据不平衡带来的影响，从而提高柚

子的检测精度。

图 １０　膨大期柚子漏检示例

Ｆｉｇ．１０　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｅｘｐａｎｄｅｄｌｅａｖｅｓｍｉｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ

ａｓｇｒａｐｅｆｒｕｉｔ
　

３　结束语

本文设计了一种改进的特征融合单镜头检测器

４３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



（ＩＦＳＳＤ），提出了基于 ＩＦＳＳＤ卷积神经网络的柚子
检测模型，并对所提模型进行检测试验。结果表明，

本文模型对柚子检测的准确率达到 ９３７％，每幅图
像的检测时间为２９ｓ。
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１８－２５．
ＹＵＥＸｕｅｊｕｎ，ＬＩＮＧ Ｋａｎｇｊｉｅ，ＨＯＮＧ Ｔｉａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＣｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆＬｏｎｇａｎｌｅａｆｂａｓｅｄｏｎ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（８）：１８－２５．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０８０２＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．
０８．００２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　毕松，高峰，陈俊文，等．基于深度卷积神经网络的柑橘目标识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（５）：１８１－１８６．
ＢＩＳｏｎｇ，ＧＡＯＦｅｎｇ，ＣＨＥＮＪｕｎｗｅｎ，ｅｔａｌ．Ｃｉｔｒｕｓｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（５）：１８１－１８６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０５２１＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０５．０２１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＦＥＲＥＮＴＩＮＯＳＫ Ｐ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐｌａｎｔｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１８，１４５：３１１－３１８．

［１１］　彭红星，黄博，邵园园，等．自然环境下多类水果采摘目标识别的通用改进ＳＳＤ模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１）：１５５－１６２．
ＰＥＮＧＨｏｎｇｘｉｎｇ，ＨＵＡＮＧＢｏ，ＳＨＡＯＹｕａｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．ＧｅｎｅｒａｌｉｍｐｒｏｖｅｄＳＳＤｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌｔｉｃａｔｅｇｏｒｙｆｒｕｉｔｐｉｃｋｉｎｇｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１）：１５５－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　ＣＨＡＮＧＪＲ，ＣＨＥＮＹＳ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍａｘｏｕｔｎｅｔｗｏｒｋｉｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ．ａｒｘｉｖ：１５１１．０２５８３ｖ１．
［１３］　ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＩＯＦＦＥＳ，ＶＡＮＨＯＵＣＫＥＶ．Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ４，ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｒｅｓｎｅｔａｎｄｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｃ］∥ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６．
［１４］　林宇，陈晓勇．基于 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３模型的道路交通标志识别研究［Ｊ］．江西科学，２０１８，３６（５）：１４７－１５０．

ＬＩＮＹｕ，ＣＨＥＮＸｉａｏｙｏｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｉａｎｇｘｉ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，３６（５）：１４７－１５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　潘旭冉，杨帆，潘国峰．采用改进全卷积网络的“高分一号”影像居民地提取［Ｊ］．电讯技术，２０１８，５８（２）：５－１１．
ＰＡＮＸｕｒａｎ，ＹＡＮＧＦａｎ，ＰＡＮＧｕｏｆｅｎｇ．Ｒｅｓｉｄｅｎｔｓｉｔｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ“ＨｉｇｈＳｃｏｒｅＯｎｅ”ｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｄｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，５８（２）：５－１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　伍伟明．基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的目标检测算法的研究［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１８．
ＷＵＷｅｉｍｉｎｇ．ＲｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮｓｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｄ］．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　王丹丹，何东健．基于Ｒ ＦＣＮ深度卷积神经网络的机器人疏果前苹果目标的识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５（３）：１６４－１７１．
ＷＡＮＧ Ｄａｎｄａｎ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ．ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｐｐｌｅｔａｒｇｅｔｓｂｅｆｏｒｅｔｈｅｒｏｂｏｔｄｒｅｄｇｉｎｇｔｈｅｒｏｕｔｏｆｔｈｅＲ ＦＣＮ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（３）：１６４－１７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　何东健，刘建敏，熊虹婷，等．基于改进ＹＯＬＯｖ３模型的挤奶奶牛个体识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（４）：２５０－２６０．
ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ，ＬＩＵＪｉａｎｍｉｎ，ＸＩＯＮＧＨｏｎｇｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＩｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄａｉｒｙｃｏｗｓｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ３［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（４）：２５０－２６０．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ．ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００４２９＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０４．０２９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　薛月菊，黄宁，涂淑琴，等．未成熟芒果的改进 ＹＯＬＯｖ２识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（７）：１７３－１７９．
ＸＵＥＹｕｅｊｕ，ＨＵＡＮＧ Ｎｉｎｇ，ＴＵ Ｓｈｕｑｉｎ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ２ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｍｍａｔｕｒｅｍａｎｇｏｅｓ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＡＳＥ，２０１８，３４（７）：１７３－１７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＫＨＯＡＰ，ＭＵＨＡＭＡＤＫＭＡ，ＡＴＳＵＯＹ．ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｄｒｉｖｅｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＲｅｔｉｎａＮｅｔｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｐｒｏｔｏｚｏａｉｎｍｉｃｒｏｇｒａｐｈ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，１３（３）：３９３－４１３．

（下转第 ９７页）

５３第 ５期　　　　　　　　　　　　肖德琴 等：基于 ＩＦＳＳＤ卷积神经网络的柚子采摘目标检测模型



［２４］　李永磊，宋建农，董向前，等．基于土槽试验台的旋转耕作部件试验装置设计［Ｊ］．农业工程学报，２０１２，２８（１７）：３８－４３．
ＬＩＹｏｎｇｌｅｉ，ＳＯＮＧＪｉａｎｎｏｎｇ，ＤＯＮＧＸｉａｎｇｑｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｔｅｓｔｄｅｖｉｃｅｆｏｒｒｏｔａｒｙｔｉｌｌｅｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｓｏｉｌｂｉｎ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１２，２８（１７）：３８－４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　颜华，吴俭敏，林金天．环形土槽微耕机试验平台设计［Ｊ］．农业机械学报，２０１０，４１（增刊）：６８－７２．
ＹＡＮＨｕａ，ＷＵＪｉａｎｍｉｎ，ＬＩＮＪｉｎｔｉａｎ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｍｉｃｒｏｃｕｌｔｉｖａｔｏｒｔｅｓｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｗｉｔｈａｎｎｕｌａｒｓｏｉｌｂｉｎ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，４１（Ｓｕｐｐ．）：６８－７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　祝英豪，张居敏，曾荣，等．人字型水旱两用旋埋刀辊设计与试验［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（４）：４９－５７，２７３．
ＺＨＵＹｉｎｇｈａｏ，ＺＨＡＮＧＪｕｍｉｎ，ＺＥＮＧＲｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｈｅｒｒｉｎｇｂｏｎｅｔｙｐｅｒｏｔａｒｙｂｌａｄｅｒｏｌｌｅｒｆｏｒｂｕｒｙｉｎｇ
ｓｔｕｂｂｌｅｉｎｐａｄｄｙｆｉｅｌｄａｎｄｄｒｙｌａｎｄ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（４）：
４９－５７，２７３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０４０６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝
ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０４．００６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２７］　张居敏，夏俊芳，贺小伟，等．旋耕埋草机立刀设计功能实现程度的分析［Ｊ］．华中农业大学学报，２０１４，３３（３）：１２４－１２７．
ＺＨＡＮＧＪｕｍｉｎ，ＸＩＡＪｕｎｆａｎｇ，ＨＥＸｉａｏｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｄｅｓｉｇｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｏｆｖｅｒｔｉｃａｌｂｌａｄｅｆｏｒｓｔｕｂｂｌｅ
ｂｕｒｙｉｎｇｒｏｔａｒｙｔｉｌｌｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｚｈｏｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，３３（３）：１２４－１２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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