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基于探地雷达和深度学习的果树根径预测方法

李光辉摇 王哲旭摇 徐摇 汇摇 刘摇 敏
(江南大学人工智能与计算机学院, 无锡 214122)

摘要: 针对果树根系相较于果树枝干或冠层难以观察和取样的问题,提出一种基于探地雷达和卷积神经网络的果

树根系半径和深度预测方法。 首先,使用开源软件 gprMax 构造所需的探地雷达 A Scan 数据集;然后,将输入数据

导入注意力模块,对特征信息重新分配权重,突出关键特征对模型的影响;最后,通过卷积层提取特征信息,通过全

连接层将前面卷积层所学到的局部特征综合为 A Scan 数据的全局特征,完成对根系半径和深度的准确预测。 为

了证明提出方法的可行性与有效性,在仿真数据和实测数据上分别进行实验。 结果表明,该方法可以实现对根系

半径和深度的有效预测,其中,在仿真数据上对根系半径预测的最大误差为 2郾 9 mm,R2 为 0郾 990,均方根误差为

0郾 000 68 m,深度预测最大误差为 11郾 2 mm,R2为 0郾 999,均方根误差为 0郾 002 0 m;在实测数据上对根系半径预测最

大误差为 1郾 56 mm,深度预测最大误差为 9郾 90 mm,总平均相对误差为 5郾 83% ,能够实现对根系半径和深度的准确

预测。
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Root Diameter Prediction Method of Fruit Trees Based on
Ground Penetrating Radar and Deep Learning

LI Guanghui摇 WANG Zhexu摇 XU Hui摇 LIU Min
(School of Artificial Intelligence and Computer Science, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: The size and depth of fruit tree roots can reflect the growth and health of fruit trees and affect
the profits of the orchardist. However, the roots are more difficult to observe and sample than the
subaerial parts of fruit trees, such as the tree trunk, branches, and crown. Ground penetrating radar
(GPR), as an emerging non鄄destructive testing technology, has the advantages of simple operation and
convenient carrying. However, using GPR to quantify the radius of the roots is still a challenging task. To
that extent, a prediction method for tree root radius and depth was proposed based on GPR and
convolutional neural networks. Firstly, the simulated one鄄dimensional data of ground penetrating radar
(A Scan) was used as the data set to train the model. Secondly, the attention mechanism allocated
more weights to essential features, highlighting key features and speeding up convergence. Finally, the
feature information was extracted through the convolutional layer. The local features learned by the
previous convolutional layer were integrated into the global features of the A Scan data through the fully
connected layer to predict the root radius and depth accurately. The model was tested on simulation data
and real data. In the simulation experiment, the maximum error of root radius prediction was 2郾 9 mm,
the coefficient of determination value was 0郾 990, the root mean square error was 0郾 000 68 m, the
maximum error of root depth prediction was 11郾 2 mm, the coefficient of determination value was 0郾 999,
and the root mean square error was 0郾 002 0 m. In the field experiment, the maximum error of sample
roots radius prediction was 1郾 56 mm. The maximum error of sample roots depth prediction was 9郾 90 mm.
The total average relative error was 5郾 83% , indicating the proposed method蒺s efficacy for estimating the
radius and depth of roots.
Key words: tree root; ground penetrating radar; neural networks; non鄄destructive testing; attention

mechanism



0摇 引言

果树根系的粗细和深度能反映出果树的生长和

健康状况,也影响着水果的产量与品质。 根系在植

物个体中扮演着至关重要的角色,它可以为植物提

供生长所需的水和营养物质,同时还有支撑、固定植

物体的作用,但根系相较于果树的枝干或冠层更加

难以观察和取样,导致根系研究落后于植物的地上

部分。 当前的根系检测方法基本分为两类,破坏性

检测和无损检测(Non鄄destructive testing, NDT) [1]。
传统的破坏性检测可以精确获得根系直径信息,但
费时耗力且可能对根系造成不可逆的破坏,在果树

和古树名木的根系检测中不可取。 探地雷达

(Ground penetrating radar, GPR)作为一种新兴的无

损检测技术,具有定位准确、速度快、使用灵活和探

测精度高等特点,相对于其他无损检测方法(例如 X
射线断层扫描、核磁共振方法、声学方法和电阻率层

析成像等)有着操作简单、携带便捷、可重复测量等

优点,因此被广泛应用于探测浅层地下的未知物

体[2 - 6 ]。 探地雷达在树木根系和树干检测中也发挥

着重要的作用,探地雷达检测根系的物理基础是根

系与周围土壤含水率差异,即根系含水率明显高于

周围土壤,使得两者的相对介电常数有着较大差

异[7 - 15]。 目前利用探地雷达进行植物根系探测研

究主要集中在根系形态绘图、根生物量估计和根的

定位等方面,使用探地雷达定量地预测树根半径仍

然是一个难题[16 - 19]。
崔喜红等[20] 通过实验建立了一个基于探地雷

达波形信号的根径和根生物量的估测模型,在根径

大于 0郾 005 m 的情况下,R2达到 0郾 85。 近些年,深度

学习和探地雷达技术开始密切结合, 2019 年,
GIANNAKIS 等[21]提出了一种基于深度学习的探地

雷达快速正向求解器。 王泽鹏等[22] 提出了一种基

于 YOLOv3 的树根自动识别和参数估计的方法。 对

根双曲线的识别准确率和召回率分别达到 96郾 62%
和 86郾 94% ,根系参数预测的总平均相对误差在

10郾 57%以内。 目前,大多数基于探地雷达的深度学

习方法都是用探地雷达二维数据(B Scan)作为基

础开展研究[23 - 27],B Scan 数据是由实数组成的二

维数组,与数字图像相似。 因此这类方法能发挥深

度学习在图像目标识别和分类方面的性能优势,但
对于根系半径和深度来说,预测精度相对较低。 对

于根系半径的预测大多数使用数学方法,需要人工

成本,且鲁棒性较低[28 - 31]。
为了解决以上问题,本文以探地雷达检测根系

的一维数据(A Scan)为研究对象,提出一种基于

探地雷达和卷积神经网络的树木根系半径和深度的

预测方法。 使用注意力机制和卷积神经网络实现对

树根半径和深度的预测,利用不同半径和不同深度

的埋根实验获得的实测数据对本文方法的预测性能

和鲁棒性进行评估与分析。

1摇 研究方法

1郾 1摇 注意力机制

注意力机制由 MNIH 等[32]首次提出并应用在图

像分类领域,之后在机器学习领域快速发展。 注意力

机制源于人类视觉系统的处理机制,人类在处理视觉

信息时会自动过滤掉不重要的信息,选择性去关注重

点的目标区域,极大地提高了视觉信息处理效率和准

确性。 而注意力机制应用在基于神经网络的回归模

型上还比较少,其本质是对输入数据的特征信息重新

分配权重,为重要特征分配更大的权重,突出关键特

征对模型的影响,以此大大提高模型收敛速度,用较

小的计算资源换取模型性能的显著提升。
注意力机制主要有 3 个阶段,第 1 阶段计算出

输入数据和标签数据的特征相似度,激活函数

(Activation)设置为 sigmoid,将 A Scan 数据和标签

导入多层神经网络(Multi layer perceptron, MLP)
进行计算。 特征相似度计算公式为

simi(inputsi,labels) = MLP(inputsi,labels) (1)
式中摇 simi———特征相似度函数

inputsi———输入数据

labels———标签值

MLP(·)———MLP 网络

第 2 阶段根据第 1 阶段计算出的特征相似度进

行数值转换。 通过引入 Softmax 进行计算,一方面

可以完成归一化操作,将原来的特征相似度整理成

所有元素权重之和为 1 的概率分布,另一方面,可以

通过 Softmax 的内在机制突出重要元素的权重。 特

征权重系数 琢i 计算方法为

琢i = Softmax(simi) = esimi

移
k

n = 1
esimn

(2)

第 3 阶段把第 2 阶段得到的特征权重系数乘到

输入数据中,获得重新分配权重的输入数据。 对特

征权重系数进行加权求和即可得到 Attention 数值。
计算方法为

xnewi
= 琢ixi (3)

AttentionValue(inputs,labels) = 移
k

i = 1
琢ixi (4)

式中摇 xi———原始输入数据

xnewi
———分配权重的输入数据
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1郾 2摇 树根直径和深度预测模型设计

本文提出的预测方案是由 2 个预测模型组成,
一个用于预测根系半径(AC Net R),另一个用于

预测根系深度(AC Net D)。 它们是基于注意力

机制和卷积神经网络的深度学习模型,以数值化的

A Scan 数据作为输入,首先,通过注意力模块突出

重要特征信息;然后,使用卷积层来提取特征信息,
池化层可以减小网络结构的参数并保持特征不变,
提高模型泛化能力;最后,通过全连接层将前面卷积

层所学到的局部特征综合为 A Scan 数据的全局特

征。 至此,所构建的模型可以自动学习获取根系半

径或深度的主要特征,完成对根系半径或深度的预

测。 根径预测模型和深度预测模型如图 1 所示,图
中 Attention 表示注意力模块;Conv1D,n 表示卷积核

尺寸;MaxPooling1D, / 3 表示步长为 3 的最大池化

层;Dense,m 中的 m 表示全连接层节点数量;Output
为输出预测值。 激活函数可以使神经网络逼近任何

非线性函数,增强模型学习能力。 因此,深度神经网

络中激活函数的选择对模型性能有着重要影响。 在

本模型中,卷积层激活函数都是 ReLU,全连接层激

活函数都是 PReLU,PReLU 可解决模型梯度消失和

梯度爆炸的问题,最后一层激活函数是 linear,用于

连续值预测。

图 1摇 预测模型

Fig. 1摇 Architecture of models
摇

注意力模块(Attention)结构如图 2 所示,图中

琢i( i = 1,2,…,3 000)为特征权重系数,“已冶为逐个

元素相乘,数值化的 A Scan 数据通过 2 个由 3 000
个节点组成的全连接层计算得到特征权重系数,将

权重系数与数值化 A Scan 数据逐个元素相乘得到

重新分配权重的 A Scan 数据,以达到突出关键特

征的目的。

图 2摇 注意力模块结构图

Fig. 2摇 Attention module
摇

1郾 3摇 整体流程

本文方法流程如图 3 所示,共分为 10 步:使用

gprMax 生成仿真数据集完成模型的调参和训练,然
后用真实的数据测试模型的可靠性和鲁棒性,在导

入模型之前需要先将原始的 B Scan 图像数值转换

成矩阵,再通过去除直达波和标准化操作完成对原

始数据的预处理,然后提取出双曲线顶点的 A
Scan 数据,最后导入训练好的模型进行预测得到预

测结果。

图 3摇 方法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of proposed method
摇

1郾 4摇 结果评价指标

本文利用绝对误差、均方根误差、最大误差[28]

和决定系数[20]来评价模型在仿真数据和实测数据

上的预测效果。 绝对误差是指预测值与真实值之差
的绝对值;均方根误差可以评价模型预测的稳定性;
最大误差是指一组数据中最大的绝对误差;决定系

数常用于评价回归模型的拟合程度,决定系数越接

近于 1 表示拟合程度越好。

2摇 实验结果与分析

2郾 1摇 数据集构建

一个标签良好、均匀分布的训练集在训练过程

中至关重要,在很大程度上影响深度学习模型的整

体性能[33]。 为了预测树根半径,从真实数据中获取
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数据集耗时费力,需要人工埋根数千次,同时需要保

证根的半径和深度的不同。 为了克服这个困难,采
用仿真数据集,可以保证标签的准确和数据集的

数量。
仿真 数 据 使 用 基 于 时 域 有 限 差 分 ( Finite

difference time domain, FDTD)方法求解麦克斯韦方

程的开源软件 gprMax 生成[34],仿真数据的参数设

置如表 1 所示,设置沙土的介电常数为 3 ~ 6 F / m 的

随机数,根系的相对介电常数为 15 ~ 21 F / m 的随机

数,根的半径为 5 ~ 30 mm 的随机数,深度为 0 ~
300 mm 的随机数。 仿真数据中使用的天线是由地

球物理探测公司(GSSI)制造的 400 MHz 商用 GPR
天线。 图 4 表示生成一条 A Scan 数据所需的空间

模型纵向切面图,其中 GSSI 400MHz 天线放置在地

面,位于被测根系的正上方。 测得的单个 A Scan
作为数据集中的一条数据,而不需要一个完整的

B Scan 数据,这样可以减少生成仿真数据所需的计

算需求。 树根被建模为圆柱形,同时与探地雷达天

线保持平行。 探地雷达天线与树根之间的介质设置

为沙土,沙土与干土相对介电常数相差不大(干土

相对介电常数为 3 F / m),且在实地埋根实验时不容

易结块产生空气缝隙,以此来充分模拟实际根系在

地下紧贴土壤生长的情况。 训练集由 3 100 条 A
Scan 数据组成,每条数据有 3 000 个特征。 训练集

分为 3 部分,65%的数据用于训练,15%的数据用于

验证,20%的数据用于测试。 本文所有的训练和验

证都是在半径 5 ~ 30 mm 和深度 0 ~ 300 mm 范围内

进行。

表 1摇 参数设置

Tab. 1摇 Parameters settings

摇 摇 摇 参数 数值

模型尺寸 / (m 伊 m 伊 m) 0郾 5 伊 0郾 3 伊 0郾 6
空间离散步长 驻x、驻y、驻z / m 0郾 001
时间窗 3 000
天线中心频率 / MHz 400
根系介电常数 / (F·m - 1) 15 ~ 21
根系电导率 / (S·m - 1) 0郾 001
沙土介电常数 / (F·m - 1) 3 ~ 6
沙土电导率 / (S·m - 1) 0郾 01
半径 / mm 5 ~ 30
深度 / mm 0 ~ 300

2郾 2摇 模型训练

实验运行环境为 Intel Core(TM) i9 9900X @
3郾 50 GHz 处理器,内存 64 GB,Nvidia RTX2080Ti 显
卡,12 GB 显存。 开发环境为 Matlab 2020a、Python
3郾 6。 模型的损失函数使用均方误差并采用 Adam
最小化实际值与预测值之间的均方误差,其中有偏

图 4摇 生成一条 A Scan 所需的模型

Fig. 4摇 Simulated scenario used for A Scan
摇

一阶矩估计的指数衰减因子为 0郾 9,有偏二阶矩估

计的指数衰减因子为 0郾 999,2 个预测模型的学习率

为 0郾 000 3。 模型迭代 2 000 次,每批次样本数量为

64。 在训练过程中,记录每次迭代损失值和决定系

数,如图 5、6 所示,半径预测的模型训练损失值和验

证损失值在第 150 次迭代附近下降迅速,在 1 000
次迭代之后,损失值趋于稳定。 R2在第 100 次迭代

附近快速上升,在 750 次迭代之后,R2曲线逐渐逼近

1。 深度预测模型的损失值和 R2曲线在第 1 500 次

迭代之前有明显的振荡,但在之后逐渐趋于稳定,曲
线的其他走势特点与半径预测模型相近,所以不再

赘述。

图 5摇 根系半径模型损失和决定系数变化曲线

Fig. 5摇 Root radius model loss and coefficient of
determination curve

摇
2郾 3摇 仿真数据预测结果

图 7 为模型在仿真数据上的预测效果,预测使
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图 6摇 根系深度模型损失和决定系数变化曲线

Fig. 6摇 Root depth model loss and coefficient of
determination curve

摇

图 7摇 预测结果

Fig. 7摇 Results of prediction
摇

用训练集中不包含的 600 条仿真数据,当预测值和

真实值越相近时,数据点就会越靠近 y = x 直线,也
就表示模型预测效果和拟合程度越优。 从图 7 可以

看出,模型拟合程度较好,其中根系深度预测模型拟

合程度较好。

将本文提出的预测模型与其他常用回归模型进

行比较,比较结果如表 2 所示。 在使用相同训练集和

测试集的情况下,本文提出的模型半径预测最大误差

为 2郾 9 mm,R2为 0郾 990,均方根误差为 0郾 000 68 m,能
够准确预测出树根半径,相较于其他模型,最大误

差、决定系数和均方根误差都有明显优势。 深度预

测最大误差为 11郾 2 mm,R2为 0郾 999,均方根误差为

0郾 002 0 m,虽然决定系数只略高于其他模型,但最

大误差和均方根误差明显优于其他模型,说明模型

在拟合效果相差不大的情况下,有着更佳的预测精

度和预测稳定性。 由此可知,本文提出的预测方案

在根系半径和深度预测上是可行和有效的。 同时,
通过训练好的模型,可以实现对根系半径和深度的

快速预测,节省了大量人工成本。

表 2摇 不同模型性能比较

Tab. 2摇 Performances comparison of different models

预测

参数
模型

最大误差 /
mm

决定系数

R2

均方根

误差 / m

RandomForestRegressor[35] 9郾 5 0郾 864 0郾 002 56

DecisionTreeRegressor[36] 17郾 9 0郾 635 0郾 004 08

ExtraTreeRegressor[37] 18郾 2 0郾 738 0郾 003 35

半径
KNeighborsRegressor[38] 13郾 5 0郾 799 0郾 003 11

GradientBoosting[39] 13郾 1 0郾 660 0郾 004 06

AdaBoostRegressor[40] 12郾 0 0郾 319 0郾 005 90

Bagging[41] 11郾 3 0郾 838 0郾 002 82

AC Net R 2郾 9 0郾 990 0郾 000 68

RandomForestRegressor[35] 27郾 6 0郾 994 0郾 005 3

DecisionTreeRegressor[36] 31郾 9 0郾 992 0郾 007 6

ExtraTreeRegressor[37] 74郾 3 0郾 987 0郾 007 3

深度
KNeighborsRegressor[38] 26郾 1 0郾 993 0郾 005 6

GradientBoosting[39] 53郾 2 0郾 982 0郾 009 4

AdaBoostRegressor[40] 53郾 3 0郾 959 0郾 014 6

Bagging[41] 29郾 7 0郾 993 0郾 005 7

AC Net D 11郾 2 0郾 999 0郾 002 0

2郾 4摇 实地埋根实验预测结果

2郾 4郾 1摇 数据采集

为了进一步验证本文预测方案的泛化能力,采
用人工埋根的方式采集数据进行测试,实测数据采

集使用美国 GSSI 公司的 SIR 3000 型探地雷达,如
图 8 所示,雷达天线设置为 400 MHz 频率。 实验场

地位于江南大学西北操场沙坑,沙坑土质较为均一,
本实验期间未发生降雨,沙土含水率稳定,沙坑实验

区域的沙土含水率使用国产 FY886 型水分测试仪

测得,为 5郾 70% ,介电常数为 4郾 97 F / m[42],符合夏

季暴晒后干燥沙土的实际情况。 同时选择介电常数

与活根相近的树枝代替真实根系,并通过测量根的

前中后 3 个位置计算平均值得到根系半径。 选取 5
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个半径不同的样本根系作为实验对象,如表 3 所示,
在 2 个不同深度的实验坑中完成两组实地埋根实

验,最后采集到 10 条 A Scan 数据用于测试。

图 8摇 探地雷达检测设备

Fig. 8摇 Ground penetrating radar measuring equipment
摇

表 3摇 样本根系数据

Tab. 3摇 Data of sample roots

树根序号 树根图像 树根半径 / mm

R1 9郾 80

R2 17郾 56

R3 15郾 30

R4 11郾 50

R5 20郾 30

图 9摇 实验现场

Fig. 9摇 Site of experiment

摇 摇 图 9 为深度不同的 2 个实验坑,其中图 9a 的深

度约为 100 mm,图 9b 的深度约为 200 mm,埋入根

后单独测量每条根的深度。

2郾 4郾 2摇 数据预处理

由于实测数据含有杂波,与仿真数据存在较

大差别,所以需要通过数据预处理减少噪声对预

测结果的影响。 如图 10 所示,图 10a 为一个树根

的实测 B Scan 图像,在图中可以明显看到直达

波,也就是图中的水平黑带,这是雷达信号未经过

反射和折射直接到达地面而产生的波,而在仿真

数据中,默认雷达是贴紧地面的,已经消除直达

波,所以需要消除实测数据中的直达波[43] ,图 10b
为消除直达波后的效果。 图 10c 为经过标准化后

的结果,由于实测数据和仿真数据之间特征取值

范围差异较大,因此,经过标准化处理之后,实测

数据会在模型上有更好的预测效果,通过对比可

以发现,标准化之后的 B Scan 图像双曲线变得更

加清晰明显,有数据增强的效果。

图 10摇 数据预处理示例

Fig. 10摇 Examples of data preprocessing
摇

2郾 4郾 3摇 预测结果

通过数据预处理后,将实测数据导入之前训练

好的模型,得到的预测结果如表 4 所示,使用本文方

案对根系半径预测的最大误差和平均相对误差为

1郾 56 mm、6郾 45% ,对根系深度预测的最大误差和平

均相对误差分别为 9郾 90 mm 和 5郾 21% ,总平均相对

误差为 5郾 83% 。 利用实测数据得到的预测结果表

明,提出的方法能成功预测出接近真实值的半径和

深度信息。 因为实测数据量远小于仿真数据量,所
以实测数据预测结果会略优于仿真数据预测结果。
2 组实验表示样本根系在浅层和深层的预测效果,
其中,根系深度单独测量,与实验坑深度相近但不相

同,样本根系半径和深度基本覆盖了模型训练集的

设定范围。

3摇 讨论

3郾 1摇 训练集对预测的影响

训练集很大程度上影响着深度学习模型的性

能,优质且数量大的训练集可以明显提升模型预测

效果。 在训练集中加入真实的 A Scan 数据可以提

升模型在实测数据上的鲁棒性。 一个由真实数据组

成、特征空间覆盖全面的数据集能够为相关的研究

工作提供极大的帮助和支持。
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表 4摇 样本根系预测结果

Tab. 4摇 Results of sample roots prediction

实验

坑

预测

参数

树根 R1 树根 R2 树根 R3 树根 R4 树根 R5
真实

值 / mm
预测

值 / mm
绝对误

差 / mm
真实

值 / mm
预测

值 / mm
绝对误

差 / mm
真实

值 / mm
预测

值 / mm
绝对误

差 / mm
真实

值 / mm
预测

值 / mm
绝对误

差 / mm
真实

值 / mm
预测

值 / mm
绝对误

差 / mm

平均相

对误

差 / %

A
半径 9郾 80 9郾 13 0郾 67 17郾 56 18郾 75 1郾 19 15郾 30 16郾 86 1郾 56 11郾 50 11郾 40 0郾 10 20郾 30 21郾 58 1郾 28 6郾 19
深度 106郾 00 114郾 50 8郾 50 71郾 00 63郾 10 7郾 90 123郾 00 128郾 80 5郾 80 139郾 00 148郾 90 9郾 90 118郾 00 126郾 10 8郾 10 7郾 56

B
半径 9郾 80 10郾 35 0郾 55 17郾 56 16郾 56 1郾 00 15郾 30 14郾 24 1郾 06 11郾 50 10郾 13 1郾 37 20郾 30 19郾 60 0郾 70 6郾 71
深度 242郾 00 248郾 10 6郾 10 206郾 00 200郾 90 5郾 10 218郾 00 225郾 00 7郾 00 181郾 00 171郾 60 9郾 40 195郾 00 193郾 30 1郾 70 2郾 85

3郾 2摇 雷达频率对预测的影响

高频雷达信号可以有效提升雷达的垂直分辨

率,获取更多的地下信息,但在传播过程中会损失大

量信号,很难实现对深层根系检测,在浅层根系检测

中,高频雷达的优势明显,可以大大降低对细根预测

的误差,提升整体预测精度。
3郾 3摇 土壤对预测的影响

土壤含水率和同质性会影响电磁波的传播,当土

壤含水率较高时,使得土壤相对介电常数升高,其与

根系相对介电常数差值变小,反射信号的强度变弱,
即在 B Scan 中的双曲线变得模糊,降低模型预测精

度,而土壤同质性差会产生杂波增加模型预测难度,
在图 10b 中可以看到除反射双曲线外的其他深色区

域,这就是由土壤异质产生的杂波。 通过大量实验发

现,在实地埋根实验中使用干土作为介质会遇到干土

结块导致出现大量空气缝隙的问题,空气缝隙的出现

会产生杂波增加模型预测难度,因此,为了减小预测

误差可以使用含水率较低、材质均一、相对介电常数

相近的干燥沙土完成实测数据的采集。
3郾 4摇 样本根系对预测的影响

根与土壤的相对介电常数差值越大反射信号越

强。 在研究过程中发现,使用干枯树枝代替根系所

采集到的雷达图像,其反射双曲线非常模糊,甚至难

以找到,为双曲线顶点 A Scan 数据的提取增加难

度,人工标定的准确率降低,而新鲜的样本根系水分

含量充足,相对介电常数较高,采集得到的反射双曲

线更加清晰。 因此,在实地实验中,选用更贴近真实

情况的新鲜根系作为实验样本将会减小模型预测误

差。 同时,本文在训练集中添加了不新鲜根系的样

本,以此来增加模型的泛化能力。

4摇 结论

(1)提出了一种基于探地雷达和卷积神经网络

的根系半径和深度预测方法,可实现对根系半径和

深度的准确预测。
(2)在仿真实验中,半径和深度预测的最大误

差分别为 2郾 9 mm 和 11郾 2 mm,远远优于其他常用回

归模型;在实测实验中,半径和深度预测的最大误差

分别为 1郾 56 mm 和 9郾 90 mm,总平均相对误差为

5郾 83% ,证明采用本文的预测方案可以准确预测出

根系半径和深度。
(3)通过实验发现,相比于 B Scan 图像,A

Scan 数据包含更多有关半径和深度的信息,且更容

易被深度模型学习到,因此,使用 A Scan 数据作为

数据集更容易训练出精度高、鲁棒性强的根系半径

和深度预测模型。 从训练数据可发现,本文模型应

用范围为根系半径 5 ~ 30 mm, 根系深度 0 ~
300 mm, 本文方法适用于双曲线顶点处 A Scan 数

据,因此,偏离该前提或超出模型应用范围都有可能

导致模型预测错误和不稳定。
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