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　 　 摘要:　 为了提高插秧机视觉导航精度ꎬ提出了一种基于 ＹＯＬＯ 卷积神经网络的水稻秧苗行线检测方法ꎮ 首

先对原始图像进行裁剪和拉伸预处理ꎬ划分为子图ꎬ然后由 ＹＯＬＯ网络训练子图ꎬ根据秧苗目标框的位置信息确定

秧苗行定位点ꎬ并拼接子图定位点获取全图秧苗行定位点ꎬ连接秧苗行定位点生成秧苗行线ꎬ计算相邻定位点间线

段斜率以获得行线角度ꎮ 试验结果表明ꎬＹＯＬＯ网络的秧苗区域检测性能优于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ和 ＲｅｓＮｅｔ１０１ꎬ且秧苗

行线的检测准确率高于 Ｈｏｕｇｈ变换和聚类算法ꎮ 该方法泛化性能强ꎬ可以准确检测秧苗行线ꎬ为插秧机视觉导航

的路径规划提供可靠的定位信息ꎮ
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　 　 智能农机导航是农业机械化研究的重要内容ꎬ
主要导航方式有全球定位系统(ＧＰＳ)导航[１]和视觉

导航[２]ꎮ ＧＰＳ 导航通过卫星系统测量农业机械在

０３９



地理空间中的绝对位置ꎬ根据预先规划的路径进行

导航ꎮ 但在水田中ꎬ插秧机作业易发生侧滑ꎬＧＰＳ导
航的预先规划路径适应性差ꎬ此外ꎬＧＰＳ信号的稳定

性易受环境中遮挡物、天气等因素干扰ꎬ且随着定位

精度的提高ꎬ相应的成本也随之提高[３]ꎮ 相比于

ＧＰＳ导航ꎬ视觉导航具有成本低、环境感知信息丰富

以及无需预先精确规划路径和适应性强等特点ꎬ成
为智能农机导航研究的重要方向ꎬ在作物种植、培育

以及收割方面均有广泛应用[４￣５]ꎮ 农业机械视觉导

航的关键步骤是导航路径识别ꎬ其识别正确与否直

接影响导航精度ꎮ
目前ꎬ视觉导航路径识别主要采用机器视觉技

术提取田垄边界[６]或作物行线[７￣８]ꎬ从而确定导航

路径ꎮ 基于水稻秧苗直线栽插的特点ꎬ插秧机视觉

导航可通过检测插秧机邻近行的秧苗并拟合秧苗行

线ꎬ提取水稻插秧机视觉导航路径ꎮ 国内外关于秧

苗行线检测方法的研究ꎬ应用较多的是基于 Ｈｏｕｇｈ
变换的秧苗行中心线检测方法和特征点聚类方法ꎮ
标准 Ｈｏｕｇｈ变换鲁棒性较强ꎬ受环境噪声影响小ꎬ
但计算耗时长ꎬ难以满足农业机械作业的实时性要

求ꎮ 聚类算法提取特征点易受到噪声点和环境变化

影响ꎬ对不同环境的适应性差ꎮ
针对 Ｈｏｕｇｈ算法计算复杂的问题ꎬ赵瑞娇等[９]

通过垂直投影法获得作物的行定位点ꎬ用 Ｈｏｕｇｈ 变

换拟合行定位点ꎬ该方法的处理速度较直接 Ｈｏｕｇｈ
变换提高了 ３倍ꎮ 为提高特征点聚类法的抗干扰能

力ꎬ廖娟等[１０]分区域提取秧苗行特征点ꎬ采用聚类

算法获取秧苗行定位点ꎬ基于最小二乘法拟合出秧

苗行线ꎬ有效抑制了图像噪声对特征点的干扰ꎮ 孟

笑天等[１１]提取二值化图像中作物特征点ꎬ采用 Ｋ 均

值算法和最小二乘法拟合出苗期玉米作物行线ꎮ 但

上述算法都是基于人为提取作物的颜色、纹理等特

征ꎬ对不同作业环境的泛化能力较弱ꎬ难以保证作物

行线识别的准确率ꎬ影响农业机械导航精度ꎮ
随着卷积神经网络技术的不断发展与应用ꎬ深

度卷积网络可以自主学习图像特征并准确识别目

标ꎬ对于不同环境具备很好的泛化能力ꎬ广泛应用于

农业 领 域[１２￣１３]ꎮ 王 丹 丹 等[１４] 在 ＲｅｓＮｅｔ５０、 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ１０１的结构基础上改进 Ｒ￣ＦＣＮ网络ꎬ提出了基于

ＲｅｓＮｅｔ４４的 ＦＣＮ网络模型ꎬ对苹果的识别准确率达

９５.１％ꎮ Ｂｏｄｈｗａｎｉ等[１５]构建了一个 ５０ 层的深度残

差网络ꎬ对植物识别的准确度高达 ９３.０９％ꎮ

为准确识别秧苗行线ꎬ从而获取导航基准线ꎬ为
自主行走插秧机提供相对位置信息ꎬ本研究基于深

度卷积神经网络ꎬ对秧苗图像进行分割裁剪、拉伸等

预处理ꎬ构建样本集ꎬ采用 ＹＯＬＯ网络进行秧苗特征

区域识别ꎬ获取秧苗行定位点ꎬ连接定位点并计算相

邻定位点间线段的斜率ꎬ依据斜率获取行线角度ꎬ从
而实现水稻秧苗行线检测ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像采集

试验图像采集于安徽农业大学庐江郭河试验基

地ꎬ图像采集设备主要有 ＵＳＢ 免驱广角摄像头和笔

记本电脑ꎮ 为保证数据集多样性、增强网络对检测

环境的泛化能力ꎬ在晴天、多云以及阴天情况下各采

集 ２００张图像ꎬ图像分辨率为２ ５６０×１ ９２０像素ꎮ 图

像采集过程中ꎬ使用 ＯｐｅｎＣＶ３.０ 和 Ｓｐｙｄｅｒ 编程软件

驱动摄像头拍摄ꎬ所拍摄秧苗图像如图 １所示ꎮ

图 １　 图像采集

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

１.２　 数据集制作

为减少后续网络训练所占用的内存和显存ꎬ对分

辨率为２ ５６０×１ ９２０像素的图像进行压缩处理ꎬ处理后

图像的分辨率为４４８×４４８像素ꎮ 由图 １￣ｂ 可以看出ꎬ
图像中水稻秧苗行会出现直线偏移ꎬ不利于使用 ＲＯＩ
标记框对水稻秧苗直接标记和网络对秧苗的识别ꎮ
因此ꎬ将图像水平裁剪成若干张子图ꎬ记录子图的位

置索引ꎬ每个子图大小为４４８像素×２８像素ꎮ
根据网络输入图像大小要求ꎬ将裁剪后图像纵向

拉伸为４４８像素×４４８像素ꎬ图像缩小与拉伸变换均使

用双线性插值法ꎬ结果如图 ２ 所示ꎮ 经过裁剪、拉伸

预处理后的图像共有９ ６００张ꎬ选取８ ０００张作为训练

集ꎬ１ ６００张作为测试集ꎮ 拉伸后图像绿色线条均为

竖直方向ꎬ将绿色线条视为水稻秧苗特征区域ꎬ采用

１３９陈旭君等:基于 ＹＯＬＯ卷积神经网络的水稻秧苗行线检测



ＲＯＩ标记框对绿色线条进行标注ꎬ制作训练集ꎮ

图 ２　 秧苗图像的预处理

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｒｉｃｅ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

１.３　 基于 ＹＯＬＯ 网络的秧苗行线检测

本研究基于 ＹＯＬＯ(Ｙｏｕ Ｌｏｏｋ Ｏｎｌｙ Ｏｎｃｅ)卷积

神经网络检测秧苗行线ꎬ主要包括 ２ 个步骤:基于

ＹＯＬＯ网络的秧苗目标检测和秧苗行线定位点检

测ꎮ
１.３.１　 基于 ＹＯＬＯ网络的秧苗目标检测　 ＹＯＬＯ 网

络是一种端到端训练的实时目标检测网络ꎬ由 ４个

最大池化层、２４ 个卷积层、２ 个全连接组成ꎬ具体结

构如图 ３ 所示ꎮ 输入４４８×４４８ 秧苗图ꎬ经卷积等操

作ꎬ被 ＹＯＬＯ 网络分割成７×７ 个单元格[１６]ꎬ判断每

个单元格是否含有目标中心ꎬ对含有目标中心单元

格预测 ４个边框位置和置信度得分ꎬ预测类别数为

１ꎬ最后全连接层对长度为１ ０２９的特征向量进行回

归和分类ꎬ得到相应目标识别框坐标与预测概率ꎮ
其中ꎬ损失函数用于描述预测框与真实框的误差ꎬ定
义为:

ｌｏｓｓ＝ ｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ＋ｌｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ＋ｌｃｌａｓｓ

　 ＝λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｏｂｊｉｊ [(ｘｉ－ｘ^ｉ) ２＋(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２＋( ωｉ －

ω^ｉ ) ２ ＋ ( ｈｉ － ｈ^ｉ ) ２ ] ＋∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｏｂｊｉｊ (Ｃ ｉ － Ｃ^ ｉ ) ２ ＋λｎｏｏｂｊ

∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
ｌｏｂｊｉｊ (Ｃ ｉ－Ｃ^ ｉ) ２＋∑

Ｓ２

ｉ＝０
ｌｏｂｊｉｊ ∑

Ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
[ｐｉ(Ｃ)－ｐ^ｉ(Ｃ)] ２ (１)

其中ꎬλｃｏｏｒｄꎬλｎｏｏｂｊꎬｌｏｂｊｉｊ 为第 ｉ 个单元的第 ｊ 个目标

框ꎬ若目标在该单元格则取 １ꎬ否则取 ０ꎮ

图 ３　 ＹＯＬＯ 结构示意图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯ

　 　 由式(１)可知ꎬ损失函数由坐标损失、置信度

得分损失和类别置信度得分损失组成ꎬ而置信度

得分表示单元格中包含目标的预测精确度ꎬ计算

如下:
Ｃｏｎｆｉ＝Ｐｒ(Ｏｂｊｅｃｔ)∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ (２)
式中ꎬＰｒ(Ｏｂｊｅｃｔ)表示单元格中是否含有目标ꎮ

含有目标ꎬＰｒ(Ｏｂｊｅｃｔ)为 １ꎬ否则为 ０ꎬＩＯＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ 表示预

测框与真实框的重叠面积ꎮ
将置信度得分与类别概率相乘ꎬ得到 Ｃ 个类别

置信度得分ꎬ计算如式(３)所示ꎮ
Ｃｌａｓｓ＿Ｓｃｏｒｅ ＝ Ｐｒ(Ｃｌａｓｓｉ ｜ Ｏｂｊｅｃｔ)∗Ｐｒ(Ｏｂｊｅｃｔ)∗

ＩＯＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ ＝Ｐｒ(Ｃｌａｓｓｉ)∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＣ) (３)
将输出的 Ｃｌａｓｓ＿Ｓｃｏｒｅ 与阈值进行比较ꎬ保留大

于阈值的预测边框ꎮ 最后通过非极大值抑制算法ꎬ
删掉剩余的边框ꎬ输出类别置信度得分最高的目标

边框坐标和类别预测概率ꎮ ＹＯＬＯ 网络采用非极大

值抑制算法保证识别的目标只有一个目标框ꎬ而对

于秧苗图像ꎬ单个目标框不足以表示秧苗行的完整

信息ꎮ 为此ꎬ去除原始 ＹＯＬＯ 网络中非极大值抑制

算法ꎬ在 Ｃｌａｓｓ＿Ｓｃｏｒｅ 与阈值比较后直接输出检测目

标的类别预测概率和目标框坐标ꎮ
１.３.２　 秧苗行线检测　 利用式(４)计算每个秧苗框

的中心点坐标ꎬ作为候选的秧苗行定位点 ｐ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ
如图 ４所示ꎬ红色圆点是获取的候选秧苗行定位点ꎮ

ｘｉ ＝
ａｉ＋ｗ ｉ

２
ꎬ ｙｉ ＝

ｂｉ＋ｈｉ

２
(４)
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式中ꎬｘｉꎬｙｉ 表示定位点坐标ꎬａｉꎬｂｉ 表示秧苗框

的左上顶点坐标ꎬｗ ｉꎬｈｉ 秧苗框的宽和高ꎮ

图 ４　 秧苗行线的候选定位点

Ｆｉｇ.４　 Ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｌｉｎｅ

　 　 然而ꎬ由于单行秧苗检测出多个秧苗框ꎬ造成秧

苗行上有多个定位点ꎬ需对其进行聚类合并ꎮ 另外ꎬ
田间环境复杂ꎬ秧苗检测结果中可能存在秧苗行漏

检ꎬ导致漏检区域的秧苗行定位点缺失ꎬ则需弥补缺

失的定位点信息ꎮ 具体步骤如下:
①将定位点坐标 ｐ(ｘｉꎬｙｉ)按横坐标的大小进行

升序排列ꎬ计算相邻坐标的距离差值 ｄｉ ＝ ｜ ｘｉ－ｘｉ＋１ ｜及
均值 ｄａｖｇꎬ若 ｄｉ<ｄａｖｇꎬ则 ｐ(ｘｉꎬｙｉ)与 ｐ(ｘｉ＋１ꎬｙｉ＋１)为同

行秧苗定位点ꎬ存入定位点集 Ｑｉꎮ
②逐点判断ꎬ利用式(５)计算每个定位点集 Ｑｉ

中所有点的坐标平均值 ｐ(ｘ′ｉꎬｙ′ｉ)ꎬ作为第 ｉ 行秧苗

区域的秧苗行定位点坐标ꎮ

ｘ′ｉ ＝
１
ｎ
∑
ｎ

ｊ＝１
ｘ ｊꎬ ｙ′ｉ ＝

１
ｎ
∑
ｎ

ｊ＝１
ｙ ｊ (５)

式中ꎬ ｘ ｊꎬｙ ｊ 为 Ｑｉ 中第 ｊ 个定位点坐标ꎬｎ 为 Ｑｉ

中定位点总数量ꎮ
③计算步骤②中获取的相邻定位点距离差ｄ′ｉ ＝

｜ ｘ′ｉ－ｘ′ｉ＋１ ｜和均值 ｄ′ａｖｇꎬ如果 ｄ′ｉ>ｄ′ａｖｇꎬ则该相邻定位

特征点之间存在漏检ꎬ以该相邻定位特征点坐标的

中点作为漏检点的坐标值ꎮ
④根据图 ５ 所示的子图索引ꎬ将子图定位点拼

接为大图ꎬ拼接后定位点检测结果如图 ６所示ꎮ
⑤连接图 ６ 中的定位点ꎬ并计算相邻定点间线

段斜率ꎬ用反三角函数将斜率转换为角度ꎬ计算相邻

线段的角度差ꎮ 若相邻角度差值大于设定标准值ꎬ
则说明航向出现变化ꎬ需及时调整方向ꎮ
　 　 算法使用软件为 Ｍａｔｌａｂ２０１９ａꎬ计算机 ＣＰＵ 为

ｃｏｒｅ ｉ７￣８７００ｋꎬ 主 频 ３􀆰 ７ ＧＨｚꎬ 显 卡 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ２０８０ｔｉꎬ计算机内存为 ３２ Ｇꎮ

图 ５　 子图位置索引

Ｆｉｇ.５　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｓｕｂｇｒａｐｈ

图 ６　 秧苗行线图

Ｆｉｇ.６　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｌｉｎｅ

２　 结果与分析

２.１　 不同网络的秧苗区域检测对比

试验中ꎬ以测试集中１ ６００张数据集图像进行秧

苗区域检测测试ꎬ并将本研究 ＹＯＬＯ 网络分别与

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络和 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络进行比较分

析ꎮ 图 ７为 ３ 种网络在测试图中检测结果ꎮ 可见ꎬ
ＹＯＬＯ 网络检测出的目标框较 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络和

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ网络多ꎬ包含的秧苗信息更全ꎬ更利于

后续的秧苗行定位点的准确获取ꎮ
　 　 为了比较 ３ 个网络的检测性能ꎬ以检测的准

确率和检测速度作为检测指标ꎬ结果如表 １ 所

示ꎮ 准确率(Ｐ)以所有特征区域均检测出来表示

正确ꎬ以漏识别表示错误ꎬ检测速度以一次检测

１６ 张图像为准ꎮ 从表 １ 可以看出ꎬ与 ＲｅｓＮｅｔ１０１、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络相比ꎬＹＯＬＯ 网络的检测精度

仅提高了 ０. ５％ꎬ但检测速度远快于 ＲｅｓＮｅｔ１０１、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络ꎮ 由于试验对象只有一个绿色

特征区域类别需要检测ꎬ再加上训练集数量较

大ꎬ因此网络均易于达到识别精度的要求ꎮ 相比

之下ꎬＹＯＬＯ 网络的检测速度更符合导航实时性

的需求ꎮ
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图 ７　 不同网络的秧苗检测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｓｅｅｄｌｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

表 １　 不同网络检测性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络　 　 　 准确率(％) １６张图像检测时间(ｓ)

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９４.２ ２.７６２

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ９４.６ ２.９０８

ＹＯＬＯ ９５.１ ０.４５６

２.２　 不同算法的秧苗行线检测对比

为评价秧苗行线检测的准确性ꎬ将本研究算法

分别与标准 Ｈｏｕｇｈ 变换方法和特征点聚类方法进

行比较和分析ꎮ Ｈｏｕｇｈ 变换方法主要实现步骤为:
提取秧苗图像的超绿特征ꎬ采用 Ｏｔｓｕ 算法对图像进

行二值化ꎬ使用标准 Ｈｏｕｇｈ 变换检测直线ꎮ 特征点

聚类算法主要实现步骤为:将图像进行二值化ꎬ提取

水稻特征点ꎬ基于位置信息进行特征点聚类ꎬ获取秧

苗行定位点ꎬ采用最小二乘法进行直线拟合ꎮ
从图 ８可以看出ꎬ标准 Ｈｏｕｇｈ 变换方法和特征

点聚类算法采用直线拟合方式生成秧苗行线ꎬ当秧

苗行线并非标准直线时ꎬ检测的秧苗行线与秧苗行

趋势贴合度降低ꎮ 而本研究算法提取的秧苗行定位

点对秧苗行线具有较强表征能力ꎬ采用多线段的拟

合方式更逼近于邻侧秧苗行的趋势ꎬ检测效果优于

标准 Ｈｏｕｇｈ变换方法和特征点聚类算法ꎮ
　 　 为量化判断算法检测秧苗行线的准确率ꎬ多次用

人工方法提取能表征秧苗行整体走向的参考线(图
９)ꎬ以检测线与参考线的平均角度误差对判断算法的

检测效果进行准确度统计ꎬ大于 ５°则视为错误检测ꎬ
小于 ５°时视为准确检测ꎮ 本研究算法检测线由多线

段组成ꎬ每段检测线与参考线的夹角大小不同ꎬ以图

像由下往上为插秧机前进方向ꎬ计算每一线段与参考

线的角度偏差ꎬ得偏差之和后取平均值作为平均角度

误差ꎬ其平均准确率高达 ９４􀆰 １％ꎮ 而标准 Ｈｏｕｇｈ变换

方法和特征点聚类算法所拟合的直线也可视为由多

线段组成ꎬ其平均角度误差为每一线段与参考线的角

度偏差之和所取平均值ꎬ即为拟合直线与参考线的角

度偏差ꎬ其准确率分别为 ７９􀆰 ４％和 ８５􀆰 ２％ꎮ 可见ꎬ本
研究算法先获取表征能力强的秧苗行定位点ꎬ后基于

代表秧苗行趋势的定位点获取秧苗行线ꎬ平均检测准

确率高于标准 Ｈｏｕｇｈ变换方法和特征点聚类算法ꎮ

３　 讨 论

为提高插秧机视觉导航路径识别精度ꎬ本研究

提出了一种基于 ＹＯＬＯ卷积神经网络的秧苗行线检

测方法ꎮ 通过对秧苗图像进行剪切、拉伸等预处理ꎬ
制作秧苗图像样本集ꎬ基于 ＹＯＬＯ 网络检测图像中

秧苗目标区域ꎬ利用目标框的位置信息提取秧苗行

定位点ꎬ根据子图位置索引ꎬ获取整图中秧苗行定位

点ꎬ连接定位点并计算相邻秧苗行定位点之间的斜

率ꎬ生成秧苗行线ꎬ获得插秧机的行线角度ꎮ 试验结

果表明ꎬ该方法识别秧苗区域目标的平均精度为

９５􀆰 １％ꎬ１６张图像平均检测时间为 ０􀆰 ４５６ ｓꎬ且秧苗

行线的检测准确率高于标准 Ｈｏｕｇｈ 变换方法和特

征点聚类算法ꎮ 本研究结果表明该算法能够准确提

取秧苗行线ꎬ为获取插秧机视觉导航路径和相对位

置信息提供支持ꎮ 但本算法的检测效率还不能满足

实际相机的帧率(约 １ ｓ ２５ 帧)的需要ꎬ有待提升ꎮ
因此在后续的研究中将开展对不同类型农作物的行

线检测研究ꎬ并提高神经网络的检测速度ꎬ优化矩阵

的计算方法ꎬ提升算法的运算速度ꎮ
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图 ８　 不同算法的秧苗行线检测结果对比
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