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　　摘要：针对当前水稻穴播机缺乏实时监测和自主调节机制，无法对播种状态进行实时修正的弊端，为进一步提升
穴播机的核心性能指标，提出一种基于深度学习的水稻精量穴播排种系统。采用 ＹＯＬＯｖ５检测模型在自制水稻种粒
数据集上进行特征训练，通过增加检测尺度和优化初始锚框参数增强算法模型对小目标颗粒对象的检测精度，将训练

好的水稻种粒检测器与ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法连接，实现对水稻种粒的追踪计数。机具控制端将检测模型输出结果与农艺
指标进行对比，通过计算种粒数量偏差实时修正振送器送种速率，运用ＰＩＤ控制技术实时对排种状态进行自我调节，
最终实现智能排种。研究结果显示，经过优化后的ＹＯＬＯｖ５水稻种粒检测器准确率为９８．６％，召回率为９８８％，平均
精度为９９．１％，相较于原版ＹＯＬＯｖ５准确率上升了３．０百分点，召回率提升了３．６百分点，平均精度提升了３．２百分
点；本设计水稻排种系统空穴率为１．３３％，穴粒合格率为９５．６％，符合水稻直播机国家标准，相较于未引入深度学习
的样机空穴率下降了２．１２百分点，穴粒合格率提升了８．７３百分点。结果表明，本设计的水稻穴播排钟系统在检测性
能和核心指标上均有提升，可以为传统农机与人工智能结合提供参考借鉴。
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　　水稻是我国重要的粮食作物，我国有将近６０％
的人口把种粒当成主食，水稻的产量关系到国民生

计，而先进的播种技术是水稻稳产增收的保证。精

量穴直播技术是近年来水稻机械化精量播种的热

点研究方向之一，排种系统作为水稻穴播机关键部

件，其性能对水稻播种质量具有重要意义。区别于

欧美国家的宽幅条播和飞机撒播，我国专家学者针

对国内种植面积较小的国情，对水稻精量排种机制

进行了研究。

罗锡文院士等对不同的型孔进行排种试验，设

计出了一种瓢型型孔排种系统；王在满等运用高速

摄像技术对瓢型型孔排种系统进行优化，使系统漏

播率减低，成穴率进一步提高［１］。田立权等运用

Ｍａｔｌａｂ分析了稻种在螺旋槽内运动速度和槽角度的
内在关系，设计了一种螺旋槽排种系统［２］；张国忠

等在原有气力式穴播机上安装了一个导向型搅拌

结构，提升了排种精度［３］；邢赫等设计了一种分层

充种室的结构，减小了种间的摩擦力，增强了种子

的流动性，有效提高了气力式排种系统的播种精

度［４］。赵湛等采用湍流模型和气固两相流模型对

排种器吸种过程进行了仿真，获取了盘吸式排种系

统的最佳吸种位置，提高了播种精度［５］。为同时满

足杂交稻和常规稻的播种要求，张明华等设计了一

种型孔轮壳、孔轮、调节器的组合型孔排种器，提升

了排种系统的通用性［６］。臧英等针对气力式穴播

器“飞种”现象，设计出一种挡种结构，试验表明，这

种结构可以有效降低“飞种”现象［７］。朱德泉等运

用仿真软件获取水稻种子在排种轮不同转速下的

运动规律，设计了一种滑片式孔轮排种系统［８］。上

述研究对国内水稻穴播技术做了卓有成效的探索，

为后续的改良提供了借鉴，但是这些研究大多基于

稻种的运动规律从机械模具上进行改进从而提升

排种精度和播种效率。如何运用智能检测技术对

排种器的实时播种状态进行准确监测，根据反馈结

果使排种系统进行自我修正，形成实时的闭环反馈

是需要进一步研究的问题。

综上所述，笔者所在研究组针对当前绝大多数

水稻穴播机缺乏实时监测和自我调节的功能弊端，
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以穴播机排种系统作为研究对象，探索深度学习技

术对稻种识别计数的工作机制，研究基于 ＰＩＤ技术
实时调节稻种排种速率的方法，在轮式穴播机的基

础上创新设计了一种基于深度学习的水稻精量穴

播排种系统，以提升水稻的播种效率和播种质量，

实现精准播种。

１　精量穴播排种系统总体设计

为对水稻穴播机排种器进行智能化改良，本设

计提出利用 ＹＯＬＯｖ５＋ＤｅｅｐＳＯＲＴ的神经网络框架
对稻种进行计数识别训练。笔者所在研究组采用

自制的水稻图片和视频数据集，包含深度双目相机

拍摄的采摘前后的水稻图像９６７３张。将图像统一

缩放成６８０×６８０输入检测器进行训练，通过增加
ＹＯＬＯｖ５的检测尺度和初始锚定框的数量改进检测
器对小目标稻种的检测能力，解决以往深度学习对

小目标对象检测不准的缺陷，将 ＹＯＬＯｖ５训练好的
输出结果作为后续ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法追踪计数模型的
输入。利用高速相机实时采样排种过程中的稻种

图像，将采样生成的图像信息送入训练好的计数模

型，结合稻种在排种过程中的运动信息和外观信息

实现端到端的准确计数识别检测，将最终检测模型

输出的稻种数量反馈给排种器的智能控制端，通过

ＰＩＤ控制技术实时调节振送器的送种速率，实现水
稻穴播机的自我调节机制，实时调控智能排种

（图１）。　

２　精密排种系统设计

２．１　排种系统机械结构设计及工作原理
排种系统机械结构见图２，由种箱、播种箱体、

控制单片机、振送器控制器、种群分离装置、振送

器、护种结构、复合式播种结构、漏斗、驱动电机等

部分构成。种箱位于整机上方，通过穴播机行进过

程中的抖动对种群分离装置及时补种；单片机安装

于样机后侧挡板，通过脉宽调制调节振送器振动频

率改变送种速率，控制驱动电机转速满足播种穴距

指标；种群分离装置内部通过多层隔弊结构防止种

子相互挤压破裂，漏弊结构将稻种在进入播种机构

前从单元种箱分离出来；复合式播种结构由柔性皮

带（取种带）和２个直径不同的皮带轮组成，小直径
为排种轮，大直径为储种轮，小直径排种轮可以提

高种粒的成穴性，柔性皮带表面有窝眼以供种粒进

穴，排种轮和储种轮之间有缓冲斜面，可以防止未

进穴孔的种粒误掉落。

播种时，机具在前进时产生抖动带动种箱，使

稻种进入种群分离装置的单元种箱内，振送器此时

通过一定的振动频率将稻种通过漏弊网口送入储

种轮，储种轮向前转动时带动种粒依次进入取种带

穴孔、排种轮完成第一阶段排种。此时高速相机对

取种带每个穴孔的种粒数量进行采样并将特征图

像信息传送到深度学习检测器中进行识别计数，将

检测的结果值反馈给机具内部的单片机，单片机根

据检测结果与实际需求进行比对并计算出种粒数

量偏差，依据数值偏差调整振送器送种速率达到闭

环控制的效果，从而实现水稻排种系统自我调节

机制［９］。

２．２　水稻种粒ＹＯＬＯｖ５识别模型
２．２．１　试验数据采集及数据集制作　试验园位于浙
江省湖州市东林镇水稻基地（１２０°０５′Ｅ，３０°４０′Ｎ），以
当地种植的水稻（南粳４６号）为采样对象，在２０２１
年８月６日至８月１０日对研究对象进行图像和视
频的数据采集。笔者所在研究组以大疆 Ｍ６００ＰＲＯ
飞行器为移动采样系统，并搭载双目深度相机 Ｔ２６５
对水稻数据进行获取。为尽可能获得多姿态的水稻
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特征信息，笔者所在研究组从０９：００到１６：００间隔
２ｈ控制飞行器悬停于不同高度对研究对象进行数
据采集，共拍摄未采摘的水稻样本照片１６８７张，图
像分辨率为１２８０×７２０。同时拍摄水稻穴播机播种
视频 ２０个，视频分辨率为 １２８０×７２０，帧数为
３０帧／ｓ。为保证样本的多样性，辅以手机和相机
（手机型号为魅族ｎｏｔｅ８，相机型号为索尼 ｚｖ１）采样
手段获取采摘后的稻种照片 ９８８张，像素分别为
４０００×３０００和３８４０×５１２０。
２．２．２　ＹＯＬＯｖ５水稻识别模型
２．２．２．１　ＹＯＬＯｖ５算法简介　ＹＯＬＯｖ５网络结构按
照处理阶段分为 Ｉｎｐｕｔ、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ４
个部分（图３），Ｉｎｐｕｔ输入端包含 Ｍｏｓａｉｃ数据增强、
输入图片自适应缩放和锚框计算等模块。其中

Ｍｏｓａｉｃ增强提升了小目标对象的识别精度，适用于
本次识别对象水稻种粒的检测。ＹＯＬＯｖ５主干网络
沿用了ＹＯＬＯｖ４的 ＣＳＰＮｅｔ的模型，算法中设计了２
种ＣＳＰＮｅｔ结构，分别记做 ＣＳＰ１、ＣＳＰ２。ＣＳＰ１存在
于Ｂａｃｋｂｏｎｅ中用于提取特征信息，ＣＳＰ２存在于
Ｎｅｃｋ中用于融合特征信息。Ｂａｃｋｂｏｎｅ中新增了
Ｆｏｃｕｓ模块，对输入图像进行切片操作变成 ３２０×
３２０×１２特征图像，再进行一次卷积操作得到３２０×
３２０×３２的特征图像，使特征图像从原本的 ＲＧＢ三
通道扩充了４倍并保证了特征信息不损失。Ｆｏｃｕｓ
层在增强了水稻特征信息感受野的同时，保证了特

征信息丢失的最小化，提升了检测精度。Ｎｅｃｋ由
ＦＰＮ＋ＰＡＮ结构组成，ＦＰＮ通过上采样的方式将特
征信息进行融合，ＰＡＮ则通过下采样的方式传递语

义信息，二者互补实现了不同尺度的特征融合。输出

端用ＮＭＳ加权系数可以有效解决检测对象被遮挡等
问题，适宜于本次任务中运动中的种粒检测［１０－１１］。

２．３　针对种粒检测ＹＯＬＯｖ５算法的改进
ＹＯＬＯｖ５在目前主流的识别算法中对于开源数

据集具有高效性和精准性的优势，但是对于运动中

的颗粒状种粒的检测还需要进一步改进。

２．３．１　小目标对象多尺度测量的改进　ＹＯＬＯｖ５
网络模型在公共数据集上如 ＶＯＣ、ＣＯＣＯ进行测试
可以取得较好的识别效果，但是这些数据集检测目

标对象往往较大，而排种系统中检测的对象是颗粒

状的种粒，相对来说检测目标较小，在提取目标对

象图像特征时，经过多重卷积运算后更容易丢失特

征信息，造成检测精度的下降。为加强模型多尺度

检测的精度，提高小目标对象的检测性能，研究组

将模型输出由原本的三尺度检测增加为四尺度检

测，当输入图像大小为６４０×６４０时，在输出端增加
１层１６０×１６０检测层。同时为进一步增强各层的
感受野，加强不同层级的特征信息融合，减少小目

标对象检测中特征信息的丢失，将原本的２次上采
样改进为多次上采样组合的方式以提升排种过程

中种粒的识别精度［１２］。改进后的网络模型见图４。
２．３．２　ＹＯＬＯｖ５初始锚框参数改进　ＹＯＬＯｖ５在自
适应计算锚框的过程中会根据检测对象的大小预

先内部生成初始预测框，运用聚类算法和遗传算法

将输出的预测框和实际值进行比较，计算预测框与

实际值的差值，进行反向迭代不断更新，直到满足适

应检测对象锚定框的收敛条件。ＣＯＣＯ数据集上，
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ＹＯＬＯｖ５针对最小的特征图像初始预测框尺寸为
（１０，１３）、（１６，３０）、（３３，２３），并不能满足四尺度的
检测需求。与真值相差过大的初始预测框会增加

遗传算法中迭代更新的次数从而增加计算量，影响

模型输出的实时性，本设计针对１６０×１６０种粒颗粒
检测层设置初始预测框（５，６）、（８，１２）、（１２，１０）以
增加种粒检测的效率［１３］。

２．４　种粒追踪计数算法ＤｅｅｐＳＯＲＴ
本设计研究的对象为颗粒状的种粒，在排种过

程中排种轮的快速转动会影响种粒的运动姿态造

成视觉错位和互相遮挡，导致计数结果漏检、错检，

因此需要对检测区域内的每一个种粒进行目标追

踪。ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法包含基于卡尔曼滤波器的预测
模块和匈牙利算法的匹配模块，相较于原有 ＳＯＲＴ
算法融合了运动信息和外观信息作为关联变量，采

用深度卷积网络 ＲｅＩＤ模型对特征变量进行提取，
ＲｅＩＤ模型有效解决了检测目标被遮挡后跟踪丢失
的问题，增强了多目标跟踪算法的鲁棒性［１４］。
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ＤｅｅｐＳＯＲＴ运用八维空间坐标（ｕ，ｖ，γ，ｈ，ｕ·，ｖ·，
γ·，ｈ·）表达检测目标空间状态信息，（ｕ，ｖ）表示种粒
检测框的中心点，γ为检测框的长宽比，ｈ为高度，
（ｕ·，ｖ·，γ·，ｈ

·
）表示检测对象的运动状态。算法采用

马氏距离来表示卡尔曼滤波预测结果与实际检测

结果的关联性，马氏距离计算如公式（１）所示：
ｄ（１）（ｉ，ｊ）＝（ｄｊ－ｙｉ）

ＴＳ－１（ｄｊ－ｙｊ）。 （１）
式中：ｄｊ和ｙｉ表示种粒的第 ｊ个实际检测结果和追
踪器对种粒第 ｉ个预测结果的状态向量，Ｓ为表示
检测到的种粒实际结果和平均追踪结果的协方差

矩阵。设定一个适当的阈值，当经过数值计算得到

的距离ｄ小于阈值则判定为关联成功。
在实际检测中，种粒会随着皮带的转动不停翻

转，形成无规则的运动轨迹，单一的马氏距离判定

法无法满足精密排种的要求。因此需要引入外观

信息最小余弦度量来描述，计算获取 ｄｊ的特征向量
为ｒｊ，设置‖ｒｊ‖＝１，对第ｋ条追踪轨迹设置向量库
Ｒｋ＝｛ｒ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｌｋ
ｋ＝１，保存最近的１００条符合目标种粒关

联要求的特征向量，Ｌｋ取１００，计算目标种粒追踪框
和实际框的最小余弦公式为：

ｄ（２）（ｉ，ｊ）＝ｍｉｎ｛１－ｒＴｊｒ
（ｉ）
ｋ ｜ｒ

（ｉ）
ｋ ∈Ｒｉ｝。 （２）

　　设定一最小阈值，当获取的最小余弦值小于阈
值时，则关联成功。此时，通过将马氏距离对种粒

短时运动状态的预测信息与余弦距离对种粒被遮

挡后ＩＤ重新恢复后的预测信息进行加权，使二者的
预测模式优势互补。

ｃｉ，ｊ＝λｄ
（１）（ｉ，ｊ）＋（１－λ）ｄ（２）（ｉ，ｊ）。 （３）

　　当度量值为二者预测模型的交集中，则认为追
踪的种粒与实际位置精确关联。参数λ为２种预测
模型对最终结果影响比例的大小［１５］。

３　排种系统性能测试

为验证本研究设计的深度学习水稻精量穴播

机排种系统的性能，试验组于２０２２年３月１２日至３
月２２日在东林镇水稻种植基地进行性能测试。试
验从以下几个方面对排种系统进行测试：改进后的

ＹＯＬＯｖ５种粒识别模型可靠性测试、种粒跟踪计数
性能测试、排种系统排种性能测试。试验环境平台

运行在 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４操作系统下，搭载 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ
ｉ７－４７７０处理器，３２Ｇ内存，配备英伟达 ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ２０８０显卡。模型训练基于ｐｙｔｏｒｃｈ１．８框架，编
程平台为Ｐｙｔｈｏｎ３．７，采用ＣＵＤＡ１１．０和ＣＵＤＮ７．４
为ＧＰＵ加速。

３．１　ＹＯＬＯｖ５种粒识别模型可靠性测试
为验证改进后的ＹＯＬＯｖ５种粒识别模型的可靠

性，训练前将自制数据集统一仿照 ＶＯＣ数据格式，
大小调整为 ６８０×６８０，防止异常样本造成训练偏
差。初始学习率设置为 ０．００１，动量因子设置为
０９９，每次输入样本数量为 ２８，最大训练次数为
５０００（图５）。模型在迭代次数４０００左右时趋于稳
定，损失值在０．２５左右波动，种粒识别模型软件参
数设置合理，训练效果良好。

　　为进一步对改进后的识别模型有效性进行分
析，本设计采用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、
平均精度（ＡＰ）、检测速度（ＦＰＳ）进行定量对比
分析。

Ｒｒｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ

ＡＰ＝∫
１

０
ｐ（ｒ）ｄ











 ｒ

。 （４）

式中：Ｔｐ表示模型中被判定正确的正样本；ＦＮ表示
识别中预测结果为负，而实际为正的样本；ＦＰ表示
识别中预测结果为正，而实际是负的样本。ＡＰ为
Ｐ－Ｒ曲线积分所得的面积，ＡＰ曲线下方面积越大
代表模型性能越好。测试引入主流的识别模型

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ４、原版ＹＯＬＯｖ５作为对照组，
在相同的测试集下，对比结果见图６和表１。
　　从图 ６可以看出，相较于 ＹＯＬＯｖ４，原版
ＹＯＬＯｖ５新增了Ｆｏｃｕｓ结构，增大信息通道的同时减
少了有效信息的丢失，使得小目标识别得到有效提

升；本研究提出的 ＹＯＬＯｖ５改进算法增加了原版算
法检测尺度并根据种粒的实际尺寸对ＹＯＬＯｖ５初始
锚框进行了一系列的优化，相较于原版算法，准确

率提升了３．０％，召回率提升了３．６％，平均精度提
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表１　改进后的 ＹＯＬＯｖ５水稻种粒识别模型准确率、

召回率平均精度和ＦＰＳ

模型名称
准确率

（％）
召回率

（％）
平均精度

（％）
ＦＰＳ
（帧／ｓ）

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ８８．６ ８９．８ ８９．３ ３４

ＹＯＬＯｖ４ ９０．８ ９０．６ ９１．０ ６２

ＹＯＬＯｖ５ ９５．６ ９５．２ ９５．９ ９６

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ－ＹＯＬＯｖ５ ９８．６ ９８．８ ９９．１ １１２

升了３．２％，说明多尺度的检测层的增加，增强了模
型对种粒特征信息的提取，加强了模型内部各层的

感受野；实时性方面，ＹＯＬＯｖ５相较于 ＹＯＬＯｖ４在体
量上进行了精简，实时性得到了加强，本研究提出

的稻种识别模型对初始锚框的修正加强了算法的

收敛性，从９６帧／ｓ提升到１１２帧／ｓ。因此，通过对
ＹＯＬＯｖ５的改进，对种粒目标检测性能指标均有明
显提升。

３．２　种粒跟踪计数识别性能测试
为验证 ＹＯＬＯｖ５＋ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法框架的种粒

跟踪计数模型的可行性、精准性，选取４个水稻穴播
机播种视频作为测试，视频参数为３０帧／ｓ，尺寸为
１２８０×７２０像素。
　　从图７可以看出，在图７－ａ、图７－ｂ中，种粒
１、２、４、７在取种带转动过程中没有被遮挡，种粒的
ＩＤ没有发生改变，处于持续追踪状态；在图７－ｃ、图
７－ｄ中，在排种过程中种粒６因为长时间被其他种
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粒遮挡，在１６帧中 ＩＤ被算法剔除不再跟踪，在２０
帧中遮挡物因为滚动发生移位种粒６又重新出现，
算法将原有ＩＤ和它进行匹配重新跟踪。说明算法
提取了追踪目标外观信息后，在被追踪目标长时间

被遮挡状态下仍能保持追踪。

为研究排种轮转速对排种系统对种子计数识

别性能的影响，研究组将不同转速下的测试视频进

行人工计数，以此作为种粒数量的真实值，计数人

员对视频逐帧播放直至播放结束，计数结果经过多

次采样做均值处理。为更为直观地检测改进算法

的识别效果，本研究运用目标切换次数（ＩＤｓ）、跟踪
准确率（ＭＯＴＡ）、跟踪精度（ＭＯＴＰ）评测识别模型
追踪性能，并引入原版 ＹＯＬＯｖ５算法作为对照组同
时试验，试验结果见表２。

表２　排种轮在不同转速条件下的性能指标

转速

（ｒ／ｍｉｎ） 模型
ＭＯＴＡ
（％）

ＭＯＴＰ
（％） ＩＤｓ 漏检 误检

１０ 原版跟踪算法 ９２．６ ９３．３ ７ ４ ３

本文跟踪算法 ９６．６ ９７．４ ３ １ ２

２０ 原版跟踪算法 ９１．３ ９２．６ ６ ３ ４

本文跟踪算法 ９７．３ ９６．８ ２ ０ ２

３０ 原版跟踪算法 ８９．２ ８８．４ １６ ７ ４

本文跟踪算法 ９３．７ ９４．９ ８ ５ ３

４０ 原版跟踪算法 ８３．１ ８５．８ ２８ １８ ５

本文跟踪算法 ８７．４ ８９．８ ３０ １２ ３

　　从表２数据可知，排种轮在不同转速下改进后
的种粒追踪计数算法相较于原始算法在核心指标

上更有优势，１０ｒ／ｍｉｎ转速下准确率、精度分别比原
始算法高出４．０、４．１百分点，２０ｒ／ｍｉｎ转速下准确
率、精度分别比原始算法高出６．０、４．２百分点，在
３０ｒ／ｍｉｎ转速下准确率、精度分别比原始算法高出
４．５、６．５百分点，在４０ｒ／ｍｉｎ转速下准确率、精度分
别比原始算法高出４．３、４．０百分点，其他指标也有
较大的提升；而从整体上看，识别模型在转速

２０ｒ／ｍｉｎ以内识别性能较为稳定，精确率较高；转速
上升后出现漏检现象明显增多，原因一方面是排种

轮高速运转下稻种的无规则运动导致跟踪算法无

法及时准确跟踪，另一方面是取种带在高转速下没

有足够的时间从储种轮处及时取种，稻种不能及时

进入穴孔，因此导致了指标的下降。因此可以看

出，改进后的ＹＯＬＯｖ５＋ＤｅｅｐＳＯＲＴ识别模型对种子
的跟踪计数整体识别精度较高，在１０～２０ｒ／ｍｉｎ转
速之间系统有较高的计数精度。

３．３　排种系统排种性能测试
笔者所在研究组选取南粳４６号水稻种子作为试

验对象，种粒外形尺寸均值为长宽厚为７．２６ｍｍ×
３０８ｍｍ×２．２６ｍｍ，千粒质量２７．８ｇ，按照 ＤＧ／Ｔ
０８３—２０２１《水稻直播机》［１６］对本设计排种系统测试
各项参数指标。笔者所在研究组在播种试验区内

取共 ２０行，每隔５ｍ统计穴数及每穴的种粒数，重
复３次，结果取３次测量的平均值。根据文献［１６］
要求，设定空穴率、穴粒数合格率作为排种器性能

评价指标：

Ｋ＝
ｍｋ
Ｍ×１００％； （５）

Ｓ＝ｚＭ×１００％。 （６）

式中：Ｋ为空穴率，ｍｋ为所测空穴的个数，Ｍ为总共

的穴数，Ｓ为穴粒数合格率，ｚ为穴粒数合格的穴数，
由文献可知穴粒数合格的穴数为农艺要求穴粒数

±２。
为减少其他干扰因素对试验结果的影响，试验

设定农艺要求穴粒数为２，排种轮转速为２０ｒ／ｍｉｎ，
机具以０．７５ｍ／ｓ的作业速度进行播种，设置４组重
复试验，组Ａ、Ｂ、Ｃ为对照组，Ａ组为没有进行深度
学习反馈的穴播机机具，Ｂ组为加入了 ＹＯＬＯｖ４识
别反馈的排种系统，Ｃ组为原版 ＹＯＬＯｖ５的排种系
统，Ｄ组为研究组设计的引入了 ＹＯＬＯｖ５改进后的
稻米识别反馈排种系统。试验结果见图８。
　　从图８可以看出，在一段时间内 Ｄ组２项指标
均较高，Ａ组各项指标均较低，可以看出缺少实时反
馈机制对排种系统的性能指标影响较大；Ｂ、Ｃ２组
空穴率较接近，但是穴粒数合格率 Ｃ组明显要高出
Ｂ组很多，原因是ＹＯＬＯｖ４的小目标识别能力较弱，
种粒在动态的取种带上漏检率较高，造成反馈给

ＰＩＤ输入的偏差值往往大于实际值，引起补偿送种
数量过多，最终造成穴粒数比农艺要求要多，所以

合格率较低；Ｄ组空穴率为１．３３％，穴粒数合格率
为９５６％，相较于未引入深度学习反馈机制的普通
样机穴粒合格率高出 ８．７３百分点，空穴率降低了
２．１２百分点，同时也和其他２组指标相差较大，符
合水稻直播机的国家标准穴粒数合格率大于８５％，
旱直播空穴率小于４％的要求；说明将普通的穴播
机引入了深度学习的反馈机制，可以在一段时间根

据穴粒数的偏差值进行实时纠错修正提升排种系

统的指标性能，而增强深度学习小目标对象的检测
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能力可以更加精准地获取稻种的偏差数量对水稻

精量穴播指标影响较大。

４　结论

本研究针对当前水稻穴播机的不足，提出基于

深度学习的精量穴播排种系统设计，以改进后的

ＹＯＬＯｖ５＋ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法作为稻种的识别计数模
型，对排种过程中的种粒进行精确计数，将模型的

输出结果输入ＰＩＤ反馈调节模型修正送种速率，实
现精准排种。研究结果表明，（１）通过增加 ＹＯＬＯｖ５
的检测尺度增加上采样的次数可以有效增加各层

的感受野，减少小目标检测对象特征信息的丢失，

通过增加小目标对象的预设锚定框可以优化模型

的实时性，相较于原版 ＹＯＬＯｖ５算法准确率提升了
３０百分点，召回率提升了３．６百分点，平均精度提
升了３２百分点，各方面检测性能都有了提高。
（２）将改进后的 ＹＯＬＯｖ５稻种检测器输入到
ＤｅｅｐＳＯＲＴ模型中训练，通过对稻种运动信息和外
观信息的协同检测，可以对穴播机排种过程中动态

的稻种有效跟踪计数，计数精度和排种轮的转速有

相关性。当排种轮的转速在１０～２０ｒ／ｍｉｎ之间时
计数精度较高，当转速高于３０ｒ／ｍｉｎ时，精算精度
开始下降，排种轮的转速与稻种计数精度的内在数

学关系可以做深入分析研究。（３）深度学习水稻穴
播排钟系统进行了田间对比测试，结果表明，机具

在相同作业速度下，经优化后的排种系统各项指标

均优于对照组，空穴率为１．３３％，相较于未引入深
度学习的普通穴播排种系统下降了２．１２百分点，穴
粒数合格率为９５．６％，较普通排钟系统提升了８．７３
百分点。根据ＤＧ／Ｔ０８３—２０２１《水稻直播机》既定
标准，本设计水稻排种系统符合排种性能核心指标

要求，进一步提升深度学习对稻种颗粒等小颗粒目

标的识别精度，对排种系统适应复杂作业环境、提

升核心指标有重要意义。
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