
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第11期

2025年6月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2417256

一种融合几何和深度学习的甘蔗高度测量方法*

蒋正中1 杨鸿波1 杨明浩2 刘安琪1

(1.北京信息科技大学自动化学院
 

北京
 

100192;2.中国科学院自动化研究所
 

北京
 

100190)

摘 要:甘蔗是一种具有全球经济意义的重要经济作物,其株高与产量的关系非常密切,而确定甘蔗的高度表征的传

统方法依赖于人工检测,这是劳动密集型与耗时的。因此,本文收集了甘蔗作物在不同场景下的图像数据集,提出了

轻量化改进的PSPNet和YOLOv5s模型,用于分割甘蔗主体与检测甘蔗顶梢位置。并且开发了一套自动测量机器

人,其部署了改进后的模型来实时推理深度摄像头采集的图像,进而,设计云台自动化操作系统。最后,获取甘蔗位置

与深度信息来计算甘蔗高度。实验结果表明,甘蔗高度测量方法的平均绝对误差小于2.4
 

cm、准确率高于97.61%、
成功率高于93%、检测时间低于13.2

 

s,并且提出的甘蔗主干分割与顶梢检测模型参数大幅减小,精度分别保持在

87%与97%左右。
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Abstract:
 

Sugarcane
 

is
 

a
 

significant
 

and
 

globally
 

important
 

economic
 

crop,
 

with
 

a
 

close
 

correlation
 

between
 

plant
 

height
 

and
 

yield.
 

Traditional
 

methods
 

for
 

determining
 

sugarcane
 

height
 

characterization
 

rely
 

on
 

labor-intensive
 

and
 

time-
consuming

 

manual
 

detection.
 

Therefore,
 

this
 

study
 

collected
 

image
 

datasets
 

of
 

sugarcane
 

crops
 

in
 

various
 

scenarios
 

and
 

proposed
 

lightweight
 

enhanced
 

PSPNet
 

and
 

YOLOv5s
 

models
 

for
 

segmenting
 

sugarcane
 

bodies
 

and
 

detecting
 

the
 

tip
 

positions.
 

Additionally,
 

an
 

automated
 

measurement
 

robot
 

was
 

developed,
 

deploying
 

the
 

improved
 

models
 

for
 

real-time
 

inference
 

on
 

images
 

captured
 

by
 

a
 

depth
 

camera
 

and
 

implementing
 

a
 

gimbal
 

automation
 

system.
 

Finally,
 

sugarcane
 

positions
 

and
 

depth
 

information
 

were
 

utilized
 

to
 

calculate
 

sugarcane
 

height.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

sugarcane
 

height
 

measurement
 

method
 

is
 

less
 

than
 

2.4
 

cm,
 

the
 

accuracy
 

is
 

higher
 

than
 

97.61%,
 

the
 

success
 

rate
 

is
 

higher
 

than
 

93%,
 

and
 

the
 

detection
 

time
 

is
 

less
 

than
 

13.2
 

s.
 

In
 

addition,
 

the
 

proposed
 

sugarcane
 

trunk
 

segmentation
 

and
 

top
 

detection
 

model
 

parameters
 

are
 

significantly
 

reduced,
 

with
 

accuracies
 

maintained
 

at
 

around
 

87%
 

and
 

97%,
 

respectively.
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0 引  言

  甘蔗是世界上最重要的经济作物之一,在全球农业和

糖生产中发挥着举足轻重的作用[1]。甘蔗收获的最佳时机

是影响作物产量和提取糖质量的关键因素。然而,传统上,
确定甘蔗的确切成熟阶段依赖于农业专家的人工检查,这
是一个耗时且劳动密集型的过程,容易出现主观性和错

误[2]。长期以来,这种低效率一直要求创新的解决方案来

自动评估甘蔗成熟度,从而改善农业实践并提高作物产量。
然而,通过表型性状可以直观、便捷地鉴定出育种目标,甘
蔗的表型研究表明甘蔗的株高和直径与产量的关系非常密

切[3],所以,甘蔗株高的测量对于挑选优质甘蔗苗,提升甘

蔗产糖量具有重大意义。
近年来,深度学习技术的出现,特别是卷积神经网络
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(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)以及图像分类技术

的进步,为彻底改变表征测量的方式提供了一个令人兴奋

的机会。通过利用计算机视觉和深度学习的力量,现在可

以开发能够直接检测甘蔗[4-6],并且高精度测量出其长度的

强大系统。该项目探索尖端技术与农业的融合,以创建一

个自动化的甘蔗高度表征测量系统。
目前,有学者提出利用遥感和无人机图像结合图像技

术,大 概 判 断 甘 蔗 种 植 地 区 的 成 熟 程 度。 如

Khuimphukhieo等[7]提出利用三维成像技术,对甘蔗茎秆

的表型特征进行定量化测量。研究团队使用激光扫描仪获

取甘蔗茎秆的三维形状数据,并通过图像处理和分析方法,
提取茎秆的直径、长度、曲率等参数。Simões等[8]提出利

用无人机获取的多光谱图像,通过分析不同波段的反射特

征,实现对甘蔗的高通量表型测量,其研究团队开发了一种

基于图像处理和机器学习的方法,可以自动提取甘蔗的生

长指标,包括高度、叶面积、叶绿素含量等。这种高效的测

量方法为大规模甘蔗表型研究和育种提供了支持。尽管,
以上技术可以获取总体甘蔗田地的培育程度,但很难精确

获取甘蔗的生长指标。
最近,有很多学者研究目标检测和分割技术以获取更

精细的甘蔗生长表征,从而实现更加智能化的培育模式。

Sindhe等[9]提出使用YOLOv5模型来识别甘蔗芽,从而可

以实现更加精准的甘蔗种植过程,不过实验准确率较低。

Zhang等[10]提出一种基于改进YOLOv8模型来准确识别

甘蔗芽,在实验结果中,该方法实现了97.42%的识别准确

率。Zhou等[11]提出了一种结合YOLOv3模型与传统计算

机视觉的新方法,并搭建了自动化实验平台,从而实现甘蔗

茎节点的快速识别。尽管,实验结果表明,可以实现近乎

100%的识别率,但是并未验证该方法是否适用于甘蔗田地

现场。最近,以上研究表明,采用目标检测技术可以实现精

确的甘蔗表征识别。然而,在真实的甘蔗培育田中,往往会

面临更复杂的环境干扰挑战,其中,甘蔗存在生长倾角,这
会导致甘蔗间会互相重叠,并且甘蔗枝叶也会部分遮挡甘

蔗主体,这将会导致识别混乱情况。
语义分割技术可以通过算法自动识别图像中的目标区

域,并将这些区域划分出来。由于传统的分割方法缺乏泛

化能力,如阈值分割和基于区域分割等,在实际应用中难以

拟合模型。深度学习方法因其卓越的性能而被广泛用于农

业视觉领域。Peng等[12]提出一种基于全卷积神经网络的

语义分割算法,在野外对荔枝进行语义分割。实验结果表

明,该方法0.765的平均交并比,达到了较好的检测效果。

Qi等[13]提出结合YOLOv5检测模型和SPNet语义分割模

型,实现在野外对荔枝主茎的检测与分割,从而计算得到主

茎拾取点的准确位置信息,使机器人可以精准采集荔枝。
该研究表明,结合目标检测和语义分割技术可以在复杂的

野外环境中,减少环境干扰,更好的完成农业视觉任务。
因此,本文的主要目标是利用图像检测能力,设计一个

能够准确地测量甘蔗高度表征的机器人系统。首先,本文

设计了基于改进PSPNet网络的甘蔗主干分割模型,用来

分割采集来的图像中的甘蔗主体,再设计了甘蔗顶梢检测

的轻量化YOLO网络算法,进而通过使用庞大而多样化的

高分辨率图像数据集训练模型,让其捕捉处于不同生长和

成熟阶段的甘蔗顶梢位置信息,再通过自主开发的机器人

自动化测量系统去测量出甘蔗高度,最后通过实验验证了

系统的有效性。这项研究为甘蔗产业带来了巨大的希望,
因为它有可能显着改善作物管理和资源分配,降低劳动力

成本,并最终提高整体产量和糖质量。

1 问题描述

  甘蔗高度表征测量,可以通过深度信息直接测量和机

械间接式测量,前者仅需要获得完整的甘蔗株体深度图像

信息,即可计算出甘蔗高度,但是这种方法需要考虑深度摄

像头的感知角度和位置,属于半自动检测方法。后者则是

通过云台操作摄像头,结合图像检测技术自动找到甘蔗的

顶梢和底端,通过云台角度间接计算甘蔗高度,这种方法不

需要特定拍摄场景,自动化程度高,因此,本文着重研究机

械间接式测量方法对甘蔗高度表征的自动化测量。

2 基于分割与检测的甘蔗高度表征测量方法

2.1 基于改进PAPNet的甘蔗主干分割模型

  最初,
 

PSPNet[14-16]主要由骨干网络(CNN)和金字塔

池化模块组成,金字塔池化模块增强模型对多尺度上下文

信息的感知,从而获取图像的全局和局部信息,并将这些信

息结合起来,帮助模型在复杂场景中进行更准确的分割。
由于本文的研究环境是真实的甘蔗种植棚中,存在杂草和

光照不均匀等复杂情况,因此,使用PSPNet作为甘蔗主干

分割实验的基线模型。
随着网络深度的增加,网络能够更好地提取复杂特征,

但也带来了一些副作用,如梯度消失和网络退化。通过在

ResNet中加入快速连接分支,这些问题得到了缓解。最

初,PSPNet使用 ResNet50作为骨干网络。ResNet50的

Block包含3层卷积层:两层1×1卷积层和一层3×3卷积

层。在该模块中,特征图的维度通过1×1卷积层巧妙地减

少或扩展,从而使3×3卷积层的滤波器数量不受上一层输

入的影响,并影响下一层。最初,1×1卷积层用于减少中

间3×3卷积层的维度,从而减少计算量,之后使用另一层

1×1卷积层恢复维度。这样不仅保持了模型的精度,还减

少了网络参数和计算量,节省了计算时间。金字塔池化模

块作为PSPNet的核心组件,其将特征层划分为多个不同

大小的区域。每个区域独立生成不同层次的特征图,最终

通过拼接这些图像,从而减少不同区域之间信息的损失。
该金字塔池化模块是一个四级模块,池化核分别为1×1、

2×2、3×3和6×6。输入特征图通过1×1池化核在金字

塔池化模块中进行全局池化,生成一个单一特征图。2×2
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池化核将特征图划分为2×2的子区域,并对每个子区域进

行池化。类似地,3×3和6×6池化核将输入特征图分别

划分为3×3和6×6的子区域,并进行池化。最后,通过线

性插值扩展输出特征图,使其与最初输入的特征图具有相

同的尺寸,并通过拼接获得最终的输出特征图。
根据数据集的特点,PSPNet进行了改进和优化,构建

了基于改进的PSPNet模型的甘蔗主干语义分割网络。如

图1所示,该图展示了在自然环境中用于甘蔗主干的改进
 

PSPNet。其中CONV表示特征图的卷积操作;POOL表

示特征图的池化操作,模型结构主要由骨干特征提取网络

和金字塔池化模块组成。前者使用 MobileNetV2作为模

型的骨干网络,在缩小模型规模的同时提高了模型的准确

率。在骨干特征提取网络中引入CBAM 以抑制无用的特

征提取,同时增强了对重要特征的关注。改进部分为主干

网络,使用改进的主干网络替换原主干网络,在缩小模型规

模的同时提高了模型的准确率。

图1 基于改进的PSPNet的甘蔗分割模型结构

Fig.1
 

Structure
 

of
 

a
 

sugarcane
 

segmentation
 

model
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

PSPNet

  1)
 

基于 MobilenetV2的骨干网络

原始PSPNet模 型 中 常 用 的 主 要 特 征 提 取 网 络 是

ResNet50。在网络模型的训练过程中,大量的卷积计算减

慢了模型参数的更新速度,结果影响了特征提取的速度。
在嵌 入 式 设 备 的 计 算 环 境 中,Sandler等[17-19]选 择 了

MobileNetV2作为骨干网络。MobileNetV1中使用了深

度可分离卷积。与标准卷积相比,当权重参数数量相同

时,模型的参数大 大 减 少,网 络 的 计 算 速 度 得 到 提 高。

MobileNetV2提出了具有线性瓶颈的倒置残差,进一步降

低了模型推理过程中的内存占用,更适合嵌入式硬件

设计。

MobileNetV2使用深度可分离卷积而不是标准卷积

从特征图中提取特征。深度可分离卷积包括深度卷积和

逐点卷积。深度卷积是一个有通道号的卷积核,只负责一

个通道,通过一个通道号和卷积核大小为3×3的卷积层,
将输入特征图卷积在特征图的单个通道上。逐点卷积由

1×1×M 卷积核组成。对上一步的特征图进行加权,并在

深度方向上进行组合,生成新的特征图。与传统的标准卷

积相比,深度可分离卷积的参数和操作成本大大降低。在

高维空间中,通过在卷积层上执行ReLU激活函数的操作

可以有效地增加特征的非线性表达式,但在低维卷积层上

执行ReLU激活函数的操作时,特征图的特征信息会丢

失。为了防止信息的丢失,提出了一种线性瓶颈结构。在

计算低维卷积层时,ReLU激活函数不用于非线性变换,从
而减少了信息损失。在构建深度网络结构时,提出了瓶颈

结构,以缓解梯度消失和网络退化的问题。与标准卷积相

比,MobileNetV2由于深度可分离卷积,通道更少。它是

瓶颈通道,然后对特征图进行复杂化以提取特征,导致特

征信息的丢失。因此,提出了一种倒置残差结构。特征图

的通道由卷积核1×1的卷积层扩展,然后由卷积核3×3
的深度卷积层提取特征,最后通过卷积核1×1的逐点卷

积对通道进行压缩。
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2)骨干特征提取网络嵌入CBAM
为了在复杂环境下提取更多的甘蔗主干特征,在分段

网络中增加注意力机制是提高网络提取特征能力的方法

之一[20]。本研究的研究对象是甘蔗的主干,它与周围环境

具有很高的相似性。因此,在改进的主干提取网络中引入

卷积块注意力模块(CBAM)[21-22],提高了红甘蔗特征的提

取能力。
在本研究中,MobileNetV2作为模型的骨干网络,它

包含不同的瓶颈结构模块。它们由相同深度可分离的卷

积层组成,层间的跳跃结构克服了深度学习性能中的泛化

和梯度爆炸问题,从而更好地学习了深度特征信息。为了

提高其特殊的提取能力,在瓶颈结构的第5层和第7层之

后引入了CBAM。

CBAM于2018年提出。它使用全局平均池化和最大

池化来增强目标区域的特征信息。该模块可以增强通道

上的图像特征,提高重要特征的显著性。该模块由两个独

立的模块组成:关注通道的通道注意力模块(CAM)和关注

特征图空间的空间注意力模块(SAM)。当特征图输入到

模块中时,通道注意力模块通过全局最大池化和全局平均

池化,从输入特征矩阵中获取两个一维向量,并根据通道

维度合并向量,生成通道压缩权重矩阵。将通道压缩权重

矩阵与输入特征矩阵相乘,得到通道注意力模块和输出特

征图。输出特征映射进入空间注意力模块后,分别通过全

局最大池化和全局平均池化得到两个二维向量。在卷积

层中通过拼接将两个二维向量卷积,生成空间压缩的权重

矩阵。将空间压缩的权重矩阵与输入特征映射相乘,得到

空间注意力模块的输出特征映射。CBAM 结构如图2所

示,其 中 Conv 表 示 卷 积 层,MLP 表 示 多 层 感 知 器,

AvgPool表示特征图的平均池化操作,MaxPool表示特征

图的最大池化操作。

图2 CBAM结构

Fig.2 CBAM
 

structure

2.2 轻量化改进的甘蔗顶梢检测模型

  YOLOv5是一种可以识别数千个对象的算法,当它只

用于识别甘蔗顶梢时,它的性能是溢出的,并且有减少参

数数量和模型复杂度的空间。
与其 他 视 觉 识 别 算 法 相 比,Ultratics[23] 发 布 的

YOLOv5算法是一种应用更广泛的方法。根据其深度和

宽 度,YOLOv5 有 4 个 版 本,分 别 称 为 YOLOv5x、

YOLOv5l、YOLOv5m和YOLOv5s。YOLOv5s在4个版

本中具有最浅的深度和最小的宽度,因此计算和参数的数

量最少。其他3个版本增加了卷积核的数量和更高的特

征宽度,这主要体现在残差块的数量上。针对嵌入式器件

的需求,Zhang等[24]选择YOLOv5s作为甘蔗顶梢检测的

基线模型,模型结构如图3所示。

1)YOLOV5s轻量化设计

尽管张福豹等[25]提出利用YOLO系列模型可实现快

速有效的目标检测部署,在特定场景下仍需针对性改进。
由于甘蔗顶梢在图像中仅占据较小的像素面积。然而,

YOLOv5s网络结构考虑了所有小、中、大目标的检测。在

特征提取过程中,小目标的特征信息主要存在于浅层网络

中。为了获得更丰富的语义信息并提高大目标的检测能

力,YOLOv5s的骨干网络需要一个更深的网络结构来提

取深层特征。随着网络的加深,输出特征通道的数量呈指

数增长。因此,整个网络结构的大部分参数集中在骨干网

络的最后几层。此外,在 Neck结构中,YOLOv5s采用了

32、16和8倍的下采样,分别生成20×20、40×40和80×80
的特征图,以检测大、中、小目标。换句话说,YOLOv5s在

检测甘蔗顶梢时的设计是冗余的。因此,提出了以下针对

YOLOv5s轻量化改进的策略。首先,移除骨干网络中的

P7和P8层,将下采少了下采样次数,采用了较小的感受

野。这可以减少模型参数和计算量,同时保留更多细粒度

的特征信息,从而提高甘蔗茎顶梢的检测效果。模型轻量

化结构如图4所示。

2)Ghost-C3模块

为了进一步减少参数和计算的数量,本研究将Ghost
模块引入网络,将 Ghost卷积[26]替代常规卷积以形成

Ghost-BottleNeck结构。然后,使用 Ghost-BottleNeck替
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图3 基于YOLOv5s的甘蔗顶梢检测模型结构

Fig.3 Structure
 

of
 

sugarcane
 

top
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

YOLOv5s

图4 轻量化设计后的模型结构

Fig.4 Model
 

structure
 

diagram
 

after
 

lightweight
 

design

换原 始 YOLOv5s网 络 中 的 BottleNeck 模 块,以 形 成

Ghost-C3结构,如图5所示。Ghost卷积使用简单的线性

变换来生成幻影特征以替代常规卷积生成的冗余特征。
它通过较少的参数和计算获得大量有效的特征图,使用少

量的常规卷积来计算特征图,并通过廉价的线性变换处理

这些特征图以生成大量幻影特征。
最后,使用身份映射将这两组特征图拼接起来形成新

的输出。基于上述分析,将改进后的Ghost-C3模块替换骨

干和颈部网络中的所有C3模块,构成YOLOv5s-L-G轻量

化模型结构。YOLOv5s-L-G轻量化模型结构,如图4所

示。该模型引入Ghost-C3模块在不减少影响模型检测准

确性的特征数量的情况下,进一步减少了参数数量和计算

复杂度。

3)SimAM注意力模块

轻量化模型结构往往会导致检测精度的损失并降低

模型的性能。为了提高甘蔗节点的检测精度,本研究在检

测模型中引入了[27]注意力机制。SimAM注意力机制基于

觉神经科学理论,通常拥有丰富神经科学信息的神经元会

表现出与周围神经元不同的放电模式,并抑制周围的神经

元。在视觉处理过程中具有空间抑制效应的神经元应被

分配更高的重要性。在检测甘蔗茎节点的任务中,网络中

的这些神经元常常需要被增强,以提高甘蔗茎节点特征的

提取效率并提高检测精度。可以通过测量目标神经元与

其他神经元之间的线性分离来检测这些神经元。基于这

些结果,SimAM注意力机制提出了以下能量函数:

e*
t =

4(σ̂2+λ)
(t-μ̂)2+2σ̂2+2λ

(1)

μ̂ =
1
M∑

M

i=1
xi (2)

σ̂2 =
1
M∑

M

i-1

(xi-μ̂)2 (3)

其中,t表示目标神经元,x 表示周围神经元。
在式(1)中,能量e*

t 越低,神经元t与周围神经元x 之

间的差异就越大,该神经元的重要性就越高。因此,可以

·61·



 

蒋正中
 

等:一种融合几何和深度学习的甘蔗高度测量方法 第11期

图5 Ghost-c3轻量化模型结构

Fig.5 Ghost-c3
 

lightweight
 

model
 

structure

通过 计 算 得 到 每 个 神 经 元 的 重 要 性 1/e*
t 。最 终 的

SimAM模块基于以下内容进行优化:

X
~

=sigmoid(1E
)☉X (4)

其中,X 是输入特征单通道中的一个神经元,X
~

是输

出特征单通道中的一个神经元,E 用于分类所有通道和空

间维度中的能量函数e*
t ,并使用sigmoid函数限制E 中可

能过大的值。此外,与现有的1D通道注意力和2D空间

注意力机制相比,SimAM 注意力机制可以在不增加额外

参数的情况下为特征图生成D注意力权重,使网络能够学

习到更多具有判别性的神经元,提升特征提取能力。这是

一个简单但高效的注意力机制模块。

2.3 甘蔗高度测量方法

  在对甘蔗进行高度测量之前,需要先对甘蔗图像分割

出甘蔗主干和背景,进而从左至右对每一个分割出来的甘

蔗主体进行标号,然后对每个甘蔗的中心坐标信息进编码

存储。进而,转动云台对准标号中的第一个甘蔗,使摄像

头视角中心对准甘蔗主体,实现自动对准甘蔗主体。在自

动对准需要测量的甘蔗主体后,应对不同的环境有以下两

个实施方式:
实施方法1)本模块主要依靠摄像头自动输出到甘蔗

茎底部d2 和甘蔗茎顶梢的距离d1 以及两个方向的夹角

α,在自动对准甘蔗主体后,向下旋转摄像头,启动甘蔗底

部检测器,检测到甘蔗底部后停止旋转摄像头,通过深度

摄像头获取甘蔗底部到摄像头的距离d2,再向上旋转摄像

头,同时启动顶梢检测器,当摄像头视角中出现甘蔗顶梢

时停止旋转摄像头,通过深度摄像头获取甘蔗顶梢到摄像

头的距离d1,云台可以自动获取从底部到顶端抬升的角度

α。通过公式h= d2
1+d2

2-2d1d2cosα 来计算甘蔗的

高度h,机器人在田间作业时,路面的崎岖不平会导致相

机倾斜,增加误差。由于本测量方案本质上测的是甘蔗生

长点到甘蔗顶稍梢的距离,不会受到相机倾斜的影响,利
用该方法可以有效减少机器人在作业时因田间道路崎岖

不平导致相机倾斜造成的误差,如图6所示。
实施方法2)在实际测量中,由于甘蔗底部光线较暗,

甘蔗底部的检测难度要高于甘蔗顶梢,在甘蔗底部难以检

测成功时,可使用该实施方式,在实验前测量出摄像头到

地面的距离,该距离为定值h0,在自动对准甘蔗主体后此

图6 实施方式1
Fig.6 Implementation

 

method
 

1

时摄像头平视云台,启动顶梢检测器,同时向上抬高云台,
当摄像头视角中出现甘蔗顶梢时停止旋转摄像头,云台可

以自动获取从平视到顶端抬升的角度α,通过公式h=
d1sinα+h0 来计算甘蔗的高度h,如图7所示。

图7 实施方式2
Fig.7 Implementation

 

method
 

2

3 实验平台与数据集
 

3.1 移动机器人实验平台
 

  本文使用由移动平台,舵机云台和深度摄像头组成的

机器人平台进行实验,机器人整体结构如图8所示。其

中,移动平台采用的是 MR600移动机器人,由于其体积
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小、续航长、负载大、精度高、控制简单以及性价比高等优

点,选其作为移动平台。并且,在移动平台上搭载了2自

由度的舵机云台,可以稳定的作为检测所用摄像头的搭载

工具。最后,本文选用了D435i深度摄像头作为甘蔗高度

表征检测实验的感知器件,为后续实现自动甘蔗高度表征

测量提供硬件基础。

图8 机器人实验平台结构

Fig.8 Structure
 

of
 

robot
 

experiment
 

platform

3.2 甘蔗数据集介绍

  本文的甘蔗数据采集主要依靠移动平台不断靠近甘

蔗,以及云台控制摄像头的移动来检测和测量甘蔗的表型

数据。
本研究使用的数据集样本取自北京市遗传与发育生

物学研究所以及北京市草莓博士甘蔗种植基地。所选甘

蔗的生长期约为3~10个月,平均直径为50
 

mm,总计80
根甘蔗。数据集有3

 

578张图像,其中训练数据集有2
 

984
张图像,测试集有394张图像。为了使训练的模型具有更

强的泛化性,该数据集的采集过程,分别针对甘蔗的不同

成熟度、光照强度、探测角度和环境复杂度进行收集图像。
如图9所示,展示了不同场景下采集甘蔗图像数据,以期

望模型可以具有更强的实际应用潜力。此外,为了更直观

的展示甘蔗高度表征分布,绘制了甘蔗数据集的高度频率

直方图,如图10所示。
进一步,本文对数据集数据进行图像预处理,包括图像

去噪、图像增强以及图像校正。其中,使用了中值滤波器去

除图像中的噪点,并且对数据进行了直方图均衡化,最后使

用灰度校正方法中的直方图修正对图像进行复原校正,减
弱由于运动平台在运动过程中造成的图像失真等情况。

图9 不同场景下甘蔗数据集

Fig.9 Sugarcane
 

dataset
 

under
 

different
 

scenarios

图10 甘蔗数据集高度频率直方图

Fig.10 Histogram
 

of
 

the
 

height
 

frequency
 

of
 

the
 

sugarcane
 

dataset

4 实验设计

4.1 实验环境和参数设置

  本研究中使用的处理平台是配备操作系统的笔记本

电脑 Windows11、3.20
 

GHzAMDRyzen75800H
 

CPU、16
 

GB内存和NVIDIAGeForce
 

RTX3060(6
 

GB)GPU。为了

提高网络训练的速度,使用了GPU加速。CUDA版本为

11.6.0,cuDNN版本为8.3.2。开发语言为Python3.8.13
和PyTorch1.12.1,初始学习率为0.01,最终OneCycleLR
学习率为0.01,动量为0.937,权重衰减为0.0005,批处理

大小为8,训练epoch设置为200。每个模型都使用预训练

模型方法进行训练。

4.2 模型评价指标

  本研究针对于甘蔗高度表征测量任务,设计了轻量化

改进的PSPNet与 YOLOv5s模型,用于甘蔗主体分割与

甘蔗顶梢检测,在参数量减低的情况下,同时保持较高的

检测精度。因此,有必要评估模型的性能和复杂性。对于

图像分割模型,像素精度(PA)、IoU、FPS和网络参数作为

甘蔗分割模型的评价指标。指数值越高,模型越有效,其
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计算公式如式(5)~(6)所示。
对于图像检测模型,常用的评估指标包括平均精度

(AP)、模型大小、参数数和浮点运算(FLOP)。其计算公

式如式(7)~(9)所示。AP 值是由准确率P 和召回率R
组成的P-R曲线的面积。在这里,TP 表示甘蔗茎节的正

确检测数量。FP 表示甘蔗茎节点的检测次数不正确,其
中阴性样本表示阳性样本,FN 表示甘蔗茎节点检测次数

不正确,其中阳性样本表示为阴性样本。
模型大小对应模型所需的存储空间,主要由模型中

的参数数量决定。模型越小,越容易应用于移动终端。

FLOP表示浮点运算的数量,用于衡量模型的计算量和复

杂度。通常,FLOPs值 越 低,模 型 所 需 的 推 理 时 间 就

越少。
对于甘蔗高度测量精度的评估,本文使用平均绝对误

差(MAE)衡量测量方法的优劣。其计算公式如式(10)
所示。

PA =∑
k

i=0

pii

∑
k

j=0
pji

×100% (5)

IoU =∑
k

i=0

pii

∑
k

j=0
pij +∑

k

j=0
pji-pii

×100% (6)

AP =∫
1

0
P(R)dR×100% (7)

P =
TP

TP+FP×100%
(8)

R =
TP

TP+FN ×100%
(9)

MAE =
1
K∑

K

i=1
‖yi-yi'‖ (10)

5 结果与讨论

5.1 甘蔗主干分割实验结果与分析

  在这项研究中,甘蔗的主干被视为一类,背景被视为

另一类,为 了 验 证 改 进 模 型 的 躯 干 分 割 性 能,基 于

PSPNet,在 自 然 环 境 下 的 甘 蔗 躯 干 数 据 集 上 测 试 了

PSPNet模型的不同结构,并验证了不同结构对分割模型

性能的有效性。结果如表1所示。
作为经典的分割网络模型,PSPNet可以有效地在复

杂环境中分割目标,但在计算资源有限的情况下,很难分

割甘蔗主干。在原始PSPNet中,使用ResNet50作为主要

特征提取网络。原始PSPNet在甘蔗主干分割模型中的

IoU和PA分别为78.15%和86.26%。在第13个卷积残

差层加入CBAM后,改进的模型增加了参数,并降低了甘

蔗分割时的IoU。以 MobileNetV2作为特征提取网络的

骨干,与原始PSPNet相比,甘蔗主干分割模型的IoU、PA
和Fps分别增加了0.17%、0.53%和4.25,模型参数减少

了20倍。与原始PSPNet相比,以MobileNetV2为骨干特

  表1 各模块对模型性能的比较结果

Table
 

1 Comparison
 

results
 

of
 

model
 

performance
 

by
 

various
 

modules
模型(PSPNet) IoU/% PA/% 参数量 FPS
ResNet50 78.15 86.26 4.91×107 49.77

ResNet50+CBAM 77.71 86.27 5.04×107 48.57
MobileNetV2 78.32 86.79 2.45×106 54.02

MobileNetV2+CBAM 78.46 86.96 2.48×106 51.76

征提取网络,并在第5和第7个瓶颈结构后引入CBAM网

络的改进PSPNet在IoU上有所提升,验证了引入CBAM
网络的有效性。最后,与原始 PSPNet的算法相比,以
MobileNetV2为骨干网络并引入CBAM 的改进PSPNet,
在IoU上提高了0.31%,在PA上提高了0.70%,在Fps
上提 高 了 1.99,并 且 算 法 参 数 仅 为 原 始 PSPNet的

5.00%,经改进后的PSPNet模型处理后的甘蔗分割图像

如图11所示。

图11 经改进后的PSPNet模型处理后的甘蔗分割图像

Fig.11 Sugarcane
 

segmentation
 

image
 

processed
 

by
 

the
 

improved
 

PSPNet
 

model

5.2 甘蔗顶梢检测实验结果与分析

  根据网络深度和宽度,有5种不同的YOLOv5网络模

型,分别是 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
和YOLOv5x。从YOLOv5官方文档来看,这些模型的性

能正在提高,但它们的复杂性也相应增加。由于自建甘蔗

顶梢数据集与COCO数据集差异较大,YOLOv5官方文

档给出的模型间数据对比不足以在选择基准模型时获得

满意 的 结 果。因 此,在 自 建 数 据 集 上 测 试 了 第 六 版

YOLOv5网络模型的性能,如表2所示。

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x 的

AP值几乎相同,均在97%左右。然而,在模型大小、参数

数量和FLOP方面,后三者是YOLOv5s的2倍以上,其中

YOLOv5x的 复 杂 度 最 高,分 别 是 YOLOv5s的12倍、

12.3倍和12.9倍。可以看出,复杂的网络结构并没有提高

甘蔗顶梢的检测精度,反而增加了模型的大小和计算负担。
尽管,YOLOv5n 在 模 型 大 小、参 数 和 FLOP 上 优 于

YOLOv5,但其AP值仅为94%,低于YOLOv5s的96.8%,
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  表2 YOLOv5系列模型在甘蔗数据集上的检测结果

Table
 

2 Detection
 

results
 

of
 

YOLOv5
 

series
 

models
 

on
 

sugarcane
 

dataset
模型(YOLO)AP/% 模型大小/MB 参数量 FLOPs/G
v5n 94.0 3.9 17

 

605
 

180 4.1
v5l 96.9 92.2 46

 

108
 

278 107.6
v5m 97.0 42.2 20

 

852
 

934 47.9
v5x 97.1 173.1 86

 

173
 

414 203.8
v5s 96.9 14.4 7

 

012
 

822 15.8
v5s-L 96.5 3.4 1

 

558
 

340 10.1
v5s-L-G 96.6 2.6 1

 

129
 

340 7.2
v5s-L-G-S 97.2 2.6 1

 

129
 

340 7.2

因此,研究选YOLOv5s作为研究基准模型,并对其进行优

化设计。
本文所设计的 YOLOv5s-L-G-S模型进行了消融实

验,如表2所示。实验结果表明,通过轻量化设计和引入

Goast模型的模型改进方法,尽管大幅减少了模型参数,但
准确率下降很多,然而,通过引入了SimAM 模块,加强了

模型对目标特征的捕捉能力,使模型学习到更多有效信

息,最终了提升检测精度。最终,YOLOv5s-L-G-S的参数

量在下降了83.9%的基础上,AP值仍然保持在97%左

右,极大提升了模型部署能力。本文提出的YOLOv5s-L-
G-S经200轮训练的评价指标图,如图12所示。甘蔗顶梢

与底端检测结果如图13所示。

图12 经200轮训练的YOLOv5s-L-G-S模型的评价指标图

Fig.12 Evaluation
 

index
 

diagram
 

of
 

the
 

YOLOv5s-L-G-S
 

model
 

trained
 

in
 

200
 

rounds

5.3 甘蔗高度测量实验分析

  国内外对于使用机器人自动化测量甘蔗高度的研究

非常少,甘蔗高度测量目前以人工测量为主,到了2023年

11月底,才开发出使用双目摄像头的方法进行测量,现有

的使用深度信息的测量方案[28]主要是通过两个摄像头来

进行甘蔗高度测量,由两相机之间距离h0、底端相机h1 与

植株底端竖直方向的距离h2
 三部分组成,双目摄像头需要

将该距离按照转换比例进行转换,并且需要对两个摄像头

进行标定,而后通过公式h3=h0+h1+h2 来计算甘蔗的高

度h。在现有方案中,甘蔗的具体高度无法确定,深度摄

像头可以测量的夹角范围仅有120°,如果甘蔗高度过高,
则可能无法完成测量;在现有方案中,如果甘蔗倾斜,使用

双目摄像头会造成较大误差。并且现有的方案需要进行

深度相机的标定以及坐标转换,计算量较大,如表3所示,
测量 MAE为4.2。而本文使用单个深度摄像头获取摄像

头分别到甘蔗底部与甘蔗顶梢的距离,云台获取从甘蔗底

部到甘蔗顶梢过程中深度摄像头所旋转的角度,后续直接

通过余弦定理求出甘蔗高度,不涉及多摄像头之间的标定

和坐标转换问题,计算量小,可以提高甘蔗高度的检测效

率,且大幅度提升了测量精度,测量MAE为2.0以及2.4,
相较于以前的方法误差降低了50%。

本文选择了验证数据集中的5个不同高度的甘蔗,并
对其都进行20次实验,最终取平均值作为实验结果。并

部署了相同的测量场景,使用3种实施方法对甘蔗进行高

度测量,其中,将人工测量结果作为甘蔗真实高度值,另外

3种测量方式分别为深度信息测量和实施方式1、实施方
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图13 经YOLOv5s-L-G-S模型推理后的甘蔗检测图像

Fig.13 Sugarcane
 

detection
 

image
 

processed
 

by
 

YOLOv5s-G-S
 

model

  表3 不同测量方法的实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

measurement
 

methods

类型 人工 深度信息 实施方法1 实施方法2
1 155 161 154 152
2 132 128 135 135
3 104 108 102 102
4 95 91 97 94
5 63 68 61 66
MAE 0 4.2 2.0 2.4
准确率 100% 95.42% 97.98% 97.61%
成功率 100% 78% 93% 95%

检测时间 9.8s 6.1s 13.2s 10.6s

式2。对于实施方式1和实施方式2是在3.1节描述的移

动机器人平台进行测量实验,具体测量原理在2.3节中。
测量结果如表3所示,由于机器测量需要转动云台,

测量时间相比于深度信息测量方式较长,但是本文提出的

机器人测量系统不仅可以适应更复杂的测量环境,并且测

量精度更高。且测量时间相比于人工测量差距不大,可以

满足现场测量的要求,机器人使用两种不同的实施方法测

量实验现场如图14所示。
除了对各个测量方法的检测精度评价以外,仍需对各

个方法的现场自动化测量进行可行性与实时性分析。从

实时性的角度来看,尽管受到系统设计和环境干扰的影

响,两种机器人测量方法以及通过深度信息测量的检测时

图14 机器人测量实验现场

Fig.14 Robot
 

measurement
 

experiment
 

site

间均能满足甘蔗高度测量的要求。从可行性的角度来看,
深度信息测量方法必须保证深度摄像机能完整拍摄到整

个甘蔗视角,然后使用甘蔗顶梢和底端的深度信息来计算

两点的空间距离,由于甘蔗生长参差不齐,这需要在测量

过程中对移动机器人增添校对视角步骤,从自动化设计角

度来说几乎很难实现。然而,实施方法1与实施方法2设

计了机械臂与视觉算法相结合的测量策略,克服了摄像机

与甘蔗的视角问题。在甘蔗底部和顶稍遮挡较少的情况

下有较高的测量成功率,可以实现高度自动化的测量

流程。

6 结  论

  本文针对甘蔗高度表型的自动化准确测量问题,开发

了甘蔗高度测量机器人系统,对于系统的甘蔗顶梢检测问

题,提出了轻量化改进的YOLOv5s模型,该模型通过删减

冗余结构,并引入Ghost模块与SimAM模块,减少了模型

参数和计算量,提升了模型的鲁棒性,结果显示,参数量降

低了83.9%,顶梢检测准确率仍保持在97%左右。对于系

统的甘蔗主干分割问题,提出了轻量化改进的PSPNet网

络,更换 MobileNetV2为骨干网络,并且引入CBAM 注意

力机制,参数量仅为原模型的5%,并且精度保持在86%左

右。在实际甘蔗高度测量方法中,由于现有的对于甘蔗测

量技术较少,本文设计了强鲁棒性的云台辅助测量方法,
相比于深度信息直接测量方法,机器人辅助测量方法将机

器人云台角度信息加入高度计算中,测量 MAE为2.0以

及2.4,并且不再受限制于甘蔗拍摄视角问题,可以实现更

高度自动化的甘蔗高度表型测量。
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