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基于 GAF DenseNet 的旋耕作业质量等级识别模型
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摘要: 为实现基于拖拉机多传感器实测载荷数据的旋耕作业质量准确识别,提出一种基于 GAF DenseNet 的拖拉

机旋耕作业质量等级识别模型,设计旋耕作业质量等级分级标准,开展旋耕作业田间试验,并进行模型准确性验证

和性能分析。 该模型通过格拉姆角场(Gramian angular field, GAF)算法,在保留原始载荷序列的时间依赖性的前提

下,对时间序列数据进行唯一编码。 DenseNet 网络对图像阵列中内含的载荷信息进行深层挖掘,通过特征重用、模
型压缩等技术环节,在保证特征提取深度的同时,显著提升该网络的运算效率。 分析结果表明:过大或过小的重采

样滑动窗口大小均会降低模型性能,且格拉姆角差场(Gramian angular difference field, GADF)实验效果强于格拉姆

角和场(Gramian angular summation field, GASF),实验数据显示在重采样滑动窗口大小为 250 且选用格拉姆角差场

的条件下,模型性能达到最优。 增长率 k 与模型整体性能呈正相关的趋势,但过大的 k 值会降低模型的实时性能且

对于准确性提升有限,实验场景下将增长率 k 设为 24 更能符合实际需求。 GAF DenseNet 模型准确率和 F1 值分

别达到 96郾 816%和 96郾 136% ,并且在实时性能上具有良好表现,推理时长可低至 16 s。 在与其他智能算法对比分

析中,该模型整体性能均优于对照组实验结果。
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Abstract: To achieve accurate prediction of rotary tillage quality based on tractor multi鄄sensor load data,
a tractor rotary tillage quality identification model based on GAF DenseNet was proposed, rotary tillage
quality grading standard was designed, and field tests of rotary tillage were carried out, and model
accuracy verification and performance analysis were conducted. The Gramian angular field ( GAF)
algorithm uniquely encoded the time series data while preserving the time dependence of the original load
sequence. The DenseNet network deeply mined the load information embedded in the image array, and
significantly improved the computing efficiency of this network while ensuring the depth of feature
extraction through feature reuse, model compression, and other technical aspects. The analysis results
showed that the model performance was reduced by either too large or too small a resampling sliding
window size and the experimental effect of Gramian angular difference field (GADF) was stronger than
Gramian angular summation field (GASF), and the experimental data showed that the model performance
was optimal when the resampling sliding window size was 250 and the GADF algorithm was selected. The
growth rate k tended to be positively correlated with the overall performance of the model, but too large a



value of k reduced the real鄄time performance of the model and had limited improvement in accuracy, and
the growth rate k was set to 24 in the experimental scenario to better meet the actual demand. The GAF
DenseNet model achieved accuracy and F1 value of 96郾 816% and 96郾 136% , respectively. It had good
performance in real鄄time capability, and the interfence time can be as low as 16 s. The overall
performance of this model was better than the control group analysis results in the comparison tests with
other intelligent algorithms.
Key words: rotary tillage; operation quality; classification; Gramian angular field; convolutional neural

network

0摇 引言

作为田间农业生产的重要环节,拖拉机旋耕工况

的作业质量对农作物全周期生长水平与生产过程具

有重要影响[1 - 2]。 现阶段,对旋耕作业质量的分析和

评估主要依靠人工方式进行,评价方法和效果极大程

度上受拖拉机操作人员的视野和经验的影响,缺乏准

确、客观的评判标准作为参考;并且,在田间作业过程

中,作业质量的评判易受主观和外界环境等因素干

扰,难以保证评判效果的稳定和统一[3 - 6]。
拖拉机开展田间旋耕作业时,由于受到土地 机

器 植物复杂非线性系统中存在的频繁变化的相互

作用力,拖拉机和旋耕机的连接机构(即电液悬挂

系统与 PTO 加载系统)常承受复杂多变的非对称循

环载荷[7 - 10],多通道实测载荷数据中包含了大量可

描述作业质量工况的载荷特性与整机特征,通过挖

掘和分析典型特征可以有效地对当前所处的作业质

量等级进行分类预测[11 - 13]。
因此,为实现拖拉机田间旋耕作业质量等级

的准确、高效识别,本研究提出一种基于 GAF
DenseNet 的拖拉机旋耕作业质量深度学习分类识

别模型,并开展旋耕作业田间试验进行综合性验

证。 该模型以 3 种旋耕作业质量等级下的多传感

器实测载荷数据作为训练输入,通过 GAF 编码将

多通道载荷序列编码为二维灰度图像阵列;通过

DenseNet 优化特征传递机制和学习效率,深层挖

掘数据中内含的载荷特征。 最终,依照旋耕作业

质量分级标准,通过分类器对瞬态载荷序列进行

分类预测。
本研究依据多项评价指标对该模型的预测效果进

行验证,分析评价两种 GAF 编码方式和不同重采样滑

动窗口大小对分类准确性等指标的不同影响,并与支

持向量机(Support vector machines, SVM)、深度卷积神

经网络(Deep convolutional neural network, DCNN)和深

度残差网络(Deep residual network, ResNet)进行对比,
综合评估不同算法的预测性能,以期为农业机械作业

质量预测研究提供参考。

1摇 拖拉机旋耕作业载荷测试

1郾 1摇 旋耕作业质量分级标准

参考国家标准《旋耕机》和《农业机械试验条件

测定方法的一般规定》 [14 - 15],将旋耕作业质量划分

为优、中、差 3 个评价等级,分别对应综合评分中的

80 ~ 100 分、60 ~ 80 分和 0 ~ 60 分。 选取耕深、耕深

稳定性系数、碎土率、驱动轮滑转率等 4 项参数作为

旋耕作业质量的评价指标,并为该 4 项评价指标分

别赋予权重系数以计算各指标所达到的质量评价分

数,最终以 100 分为满分计算得出综合评分[16]。
每项评价指标均根据表 1 所示计分方法进行计

分,计算得出综合评分,计算式为

S = 移
4

i = 1
Wisi (1)

式中摇 S———综合评分

si———各评价指标 i 的评分

Wi———各评价指标 i 的权重系数

表 1摇 旋耕作业质量评价指标和计分方法

Tab. 1摇 Quality evaluation metrics and scoring
methods for rotary tillage

摇 评价指标 权重系数 计分方法

耕深 0郾 30
以大于等于 180 mm 为 100 分,耕
深均值每减少 10 mm,得分减少

10 分

耕深稳定性系数 0郾 25
以大于等于 85%为 100 分,80% ~
85%为 90 分,以此间隔类推

碎土率 0郾 20
以大于等于 60%为 100 分,55% ~
60%为 90 分,以此间隔类推

驱动轮滑转率 0郾 25
以 15% ~ 17% 为 100 分,每增大

或减小 1% ,得分减 10 分

1郾 2摇 拖拉机旋耕作业载荷测试

为获取基于拖拉机关键部件的实测载荷数据,
确保数据集的真实性和可靠性,本文以 NI cDAQ
9035 为核心搭建了拖拉机多传感器综合测试系统,
采用分布式架构对多测点、多类型参数进行实时、同
步测试,测试参数共计 10 项(表 2),测试系统传感

器布置和测试系统架构如图 1、2 所示。 其中,驱动

轮滑转率由实际车速和驱动轮转速换算得出。 针对
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试验场景基于 LabVIEW 开发测试系统上位机软件,
实现对载荷数据的自动化采集和实时监控。

表 2摇 拖拉机多传感器综合测试系统测试参数与

配套传感器

Tab. 2摇 Test parameters and supporting sensors of
tractor multi鄄sensor integrated test system

摇 测试对象 测试参数 传感器

拖拉机行驶参数
实际车速 GNSS 定位模块

驱动轮滑转率

动力输出轴参数
PTO 扭矩

PTO 转速
法兰式扭矩转速传感器

上拉杆倾角

左悬挂点销轴倾角 两轴动态角姿态传感器

电液悬挂参数
右悬挂点销轴倾角

上拉杆拉压力 拉压力传感器

左悬挂点销轴力
轴销力传感器

右悬挂点销轴力

摇 摇 本文所开展的试验工况为旋耕作业,试验样机选

用某品牌 52 kW 四轮驱动拖拉机,农机具选用某品牌

IGQN 180A 型旋耕机。 试验用地位于河南省洛阳市

新安县磁涧镇赵洼村,试验时间为 2021 年 7 月,耕
摇 摇 摇 摇

作土质为黏土,含水率介于 20% ~35%之间。 在实际

的田间作业过程中,耕作幅宽为1 800 mm,耕作速度

约为5 km / h,耕作深度根据作业质量划分情况进行人

工调节。 最后,根据奈奎斯特采样定理,结合实际工

程经验,设定采样频率为1 000 Hz[17]。拖拉机田间作

业试验现场如图 3 所示(下方 3 幅图像为耕深测量现

场,测量结果分别为 13郾 6、19郾 1、21郾 5 cm)。

图 1摇 拖拉机多传感器综合测试系统传感器布置图

Fig. 1摇 Overall layout of tractor multi鄄sensor integrated
test system

图 2摇 拖拉机多传感器综合测试系统架构

Fig. 2摇 Structure of tractor multi鄄sensor integrated test system
摇

图 3摇 拖拉机田间作业试验现场

Fig. 3摇 Tractor field test site
摇

2摇 基于 GAF DenseNet 的识别模型

2郾 1摇 GAF 图像编码
基于坐标变换的思想,格拉姆角场 ( Gramian

angular field, GAF)可在保留数据时间依赖性的前

提下,将一维时间序列编码为二维灰度图像[18]。
对于本文中的实测载荷数据,可将其表示为包

含 n 个元素的时间序列 X = {x1,x2,…,xn}。 首先,
将该时间序列缩放至[ - 1,1]范围内,计算式为

寛xi =
(xi - max(X)) + (xi - min(X))

max(X) - min(X) (2)

式中摇 寛xi———缩放后时间序列 寛X 中的元素

摇 摇 随后,将相应值编码为角余弦 cos渍,将其时间

戳编码为半径 r,缩放后的时间序列 寛X 即可表示为

极坐标形式,计算式为

渍 = arccos 寛xi ( - 1臆寛xi臆1,寛xi沂寛X)

r =
ti
N ( t沂N

ì

î

í

ï
ï

ïï )
(3)
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式中摇 ti———时间戳

N———用于正则化极坐标系统跨度的常数

由于式(3)中 渍沂[0,仔],在该区间内 cos(渍)

单调,所以缩放后的时间序列 寛X 与其极坐标形式互

为双射,确保了该编码方式的唯一性[19 - 20]。
计算每个点之间的三角和 /差,通过两种不同的

方式来识别数据点在不同时间间隔内的时间相关

性。 对应 地, GAF 算 法 可 分 为 格 拉 姆 角 和 场

(Gramian angular summation field, GASF)和格拉姆

角差场(Gramian angular difference field, GADF),其
计算方法分别为

Gs = [cos(渍i + 渍j)] = 寛XT 寛X - I - 寛XT2 I - 寛X2

(4)

Gd = [sin(渍i - 渍j)] = I - 寛XT2 寛X - 寛XT I - 寛X2

(5)
式中摇 Gs———GASF 矩阵摇 摇 Gd———GADF 矩阵

I———单位行向量

寛XT———寛X 的转置向量

i、 j———行、列索引,i, j沂N 且 1臆(i, j)臆n
在 GAF 矩阵中,随着位置从左上角移动到右下

角,其对应的时间戳也随之增加,因此,原时间序列

摇 摇

的时间依赖性得以保留。 此外,矩阵主对角线包含

了原始值和角度信息,可有效表示原时间序列的时

间相关性[21 - 22]。 优作业质量工况下某数据段的

GAF 编码效果如图 4 所示。

图 4摇 某实测载荷数据段 GAF 编码示意图

Fig. 4摇 Schematic of GAF encoding for a segment
of measured load data

摇
2郾 2摇 GAF DenseNet 模型

DenseNet 网络模型沿用 ResNet 中短路连接的

基本思想[23 - 24],在此基础上强化了前层与后层之间

的密集连接,通过通道间的拼接以实现特征重

用[25]。 作为其核心模块,密集块(Dense block)的结

构如图 5 所示。

图 5摇 密集块结构

Fig. 5摇 Structure of dense block
摇

摇 摇 设密集块网络包含 N 层,每层卷积后均输出 k
个特征图,k 作为超参数被定义为增长率,假定输入

密集块的特征图通道数为 k0,则第 n 层输入的通道

数为 k0 + k(n - 1)。 各层输出的特征图大小一致,
特征图在通道维度上进行拼接,即第 n 层的输出 xn

由前面所有层拼接而得,即
xn = Hn([x0,x1,…,xn - 1]) (6)

式中摇 xn———第 n 层输出

Hn———非线性组合函数

其中,非线性组合函数由批标准化 ( Batch
normalization, BN) 层、 线 性 修 正 单 元 ( Rectified
linear unit, ReLU)和 3 伊 3 卷积(Convolution, Conv)
层组成。

密集块结构作为基本单元,与过渡层(Transition
layer)交替串联构成 DenseNet 模块。 在 DenseNet 模
块的基础上,为改善特征图信息密度不足的问题,通

过 GAF 编码算法在时间、幅值两个维度上对原始载

荷序列进行解构,将一维时间序列重组为二维灰度

图像矩阵,既实现了特征信息密度的有效扩充,又使

得特征信息在二维图像空间中排列规则化,从数据

层面间接提升了分类预测精度。 最终,将 GAF 编码

算法和 DenseNet 网络有效融合, 形成了 GAF
DenseNet 识别模型,整体结构如图 6 所示。

GAF DenseNet 模型由 GAF 编码器、DenseNet
和分类器共 3 个模块组成。 GAF 编码器将输入模

型的多通道载荷序列编码为二维灰度图像阵列,
DenseNet 模块依靠卷积层提取二维灰度图像阵列为

特征图,并在通道维度上对特征图进行特征重用和

密集连接,以优化特征的传递机制和利用效率。 其

中,为提高网络紧凑性,引入过渡层以缩减特征图大

小。 过渡层包含批标准化层、1 伊 1 卷积层和 2 伊 2
平均池化层,对于密集块所输出的 m 个特征图,经
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图 6摇 GAF DenseNet 模型整体结构

Fig. 6摇 Overall structure of GAF DenseNet model
摇

过渡层转换后可产生 兹m 个特征,其中 兹沂(0,1]为
压缩系数。

DenseNet 模块输出的特征进入分类器后,经过

全局平均池化进入 3 层全连接网络。 其中,最后一

个全连接层使用 Softmax 分类器输出分类预测结

果。 GAF DenseNet 模型参数配置如表 3 所示。

表 3摇 GAF DenseNet 模型参数

Tab. 3摇 Parameters of GAF DenseNet model

网络层 输出尺寸 GAF DenseNet 参数量

GAF 编码 (200, 200, 10) 0
卷积层 (200, 200, 24) 2 伊 2 Conv, stride 2 1 080

密集块(1)
(200, 200,

168)
1 伊 1 Conv

[ ]3 伊 3 Conv
伊 12 121 392

过渡层(1) (100, 100, 84)
1 伊 1 Conv, stride 1

2 伊 2 Avg Pooling, stride 2
14 868

密集块(2)
(100, 100,

228)
1 伊 1 Conv

[ ]3 伊 3 Conv
伊 12 158 832

过渡层(2) (50, 50, 114)
1 伊 1 Conv, stride 1

2 伊 2 Avg Pooling, stride 2
27 018

密集块(3) (50, 50, 258)
1 伊 1 Conv

[ ]3 伊 3 Conv
伊 12 177 522

分类器 (3, )
7 伊 7 GAvg Pooling

1000D 全连接,Softmax
1 809

3摇 旋耕作业质量等级识别分析

3郾 1摇 数据预处理

基于本文所制定的旋耕作业质量分级标准,在
实际田间地块中分别开展 3 种作业质量工况下的拖

拉机旋耕作业试验,总作业面积约为 2 hm2。 在实测

数据中去除驻车、转向、掉头等行驶状态相关的数据

段,获得 3 种作业质量下的数据量均为 40 000,数据

通道数为 10(表 2 中所述测试参数),保留数据样本

共 120 000 个,生成原始数据集尺寸为 (120 000,

10)。
首先,为扩展数据量,防止过拟合等现象发生,

本文采取 3 种方法对原始数据集进行联合处理:
淤为保留原始数据集中所包含的随机环境噪声,对
原始数据集不作任何处理。 于采用最小二乘法拟合

原始数据集中的非线性趋势项并将其消除,设计

8 阶巴特沃斯滤波器对数据进行低通滤波,依据课

题组项目经验,将截止频率设为 48 Hz。 盂在方法 2
处理后的数据中叠加高斯噪声。

合并经 3 种方法处理后的数据样本,数据量由

120 000 扩展为 360 000,数据集尺寸变为(360 000,
10)。

为确保数据集尺度的统一性和统计分布的合理

性,对数据集进行归一化和标准化处理,处理后载荷

序列的统计直方图分别如图 7 和图 8 所示。
摇 摇 分析可知,经过归一化处理,不同维度的载荷

序列在尺度上统一缩放至[ - 1,1]内;进一步对载

荷序列做标准化处理,处理后的载荷序列在统计

分布上趋于高斯分布,其平均值趋近于 0,标准差

趋近于 1。
设定时间步长为 250 的滑动窗口,采用半重叠

时 间 窗 ( Semi non鄄overlapping temporal window,
SNOW)将载荷序列分割为 2 871 个样本,窗口重叠

率为 50% 。 对重采样后的数据进行 GAF 图像编码,
如图 9 和图 10 所示,并对 3 种作业质量分类标签进

行 One鄄hot 编码,得到的数据集尺寸为(2 871,250,
250,10)。
摇 摇 本文的预测分析基于 TensorFlow 2郾 7 深度学习

框架实现,操作系统选用 Ubuntu 18郾 04,硬件环境为

NVIDIA Tesla K80 GPU,Intel Xeon 8369 CPU。
在训练网络过程中,采用 5 折交叉验证方法和

mini鄄batch 技术,批次大小设为 64,模型训练按照
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摇 摇

图 7摇 优作业质量下载荷序列的归一化处理结果

Fig. 7摇 Normalization of load sequences under high quality of rotary tillage

图 8摇 优作业质量下载荷序列的标准化处理结果

Fig. 8摇 Standardization of load sequences under high quality of rotary tillage

图 9摇 经 GASF 编码后的优作业质量下某样本二维图像阵列

Fig. 9摇 2D image arrays in high quality of rotary tillage after GASF encoding

图 10摇 经 GADF 编码后的优作业质量下某样本二维图像阵列

Fig. 10摇 2D image arrays in high quality of rotary tillage after GADF encoding
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固定步长迭代 100 轮。 选用交叉熵损失函数跟踪

模型迭代过程中的损失值变化,选用 Adam 算法对

网络参数进行自适应优化迭代,初始学习率设为

1 伊 10 - 3。
3郾 2摇 编码效果分析

为探究不同数据集尺寸和编码方式对 DenseNet
模型训练效果的影响,设定滑动窗口大小为 200、
250 和 300,选用 GASF 和 GADF 两种编码方式对预

处理后的数据集分别编码,随后将编码后的二维灰

度图像阵列输入至 DenseNet 模型中进行训练,测试

集准确率和损失值变化曲线分别如图 11 和图 12 所

示。 其中,DenseNet 模型增长率 k 设为 24,压缩系

数设为 0郾 5。

图 11摇 经不同滑动窗口大小和编码方式处理后的

测试集准确率变化曲线

Fig. 11摇 Trends in accuracy of test sets processed by
different window sizes and encoding methods

摇

图 12摇 经 GADF 编码后的测试集损失值变化曲线

Fig. 12摇 Trends in loss of test sets processed by
different window sizes and encoding methods

摇
随着滑动窗口大小的增大,每个样本中包含的

图像信息随之增多,其中表征旋耕作业工况的特征

信息也更加丰富。 分析图 11 和图 12 可知,当窗口

大小由 200 提升至 250 时,测试集准确率有明显提

升,损失值收敛更加彻底。 然而,当窗口大小由 250
提升至 300 之后,测试集准确率和损失值反而降低,
在迭代 40 轮之后出现了无法收敛的情况。 分析现

象可知,在针对时间序列数据的滑动窗口重采样时,

更大的窗口大小并不一定总利于特征的获取,而可

能会引入噪声或无用特征,从而影响数据集的整体

质量。
在编码方式方面,GASF 和 GADF 两种编码方

式均能较好地保留和提取样本中的特征信息。 分

析图 11 和图 12 可知,经两种方法编码后的数据集

在准确率和损失值上均有良好的表现。 其中,
GADF 编码后的数据在迭代过程中变化态势更加

平顺,在准确率和损失值两项性能指标上均有小

幅提升。
3郾 3摇 模型参数分析

为探究增长率 k 对于模型性能的影响,针对

DenseNet 关键超参数增长率 k 的选取,本文最终确

定 k 为 12、24、32、40。 其中,基于控制变量的思想,
本试验所选用的数据集经过半重叠时间窗进行数据

重采样(窗口大小设为 250),并采用 GADF 方法进

行图像编码。 试验结果如表 4 所示。

表 4摇 在不同增长率 k 下的 DenseNet 模型测试集

分析结果

Tab. 4摇 Analysis results of test sets at different growth
rates k of DenseNet model

增长率 k 参数量 / MB 准确率 / % 损失值 推理时长 / s
12 5郾 00 伊 105 93郾 724 1郾 90 伊 10 - 2 11
24 9郾 60 伊 106 96郾 816 4郾 11 伊 10 - 3 16
32 1郾 33 伊 107 97郾 234 1郾 72 伊 10 - 3 25
40 1郾 61 伊 107 97郾 598 9郾 83 伊 10 - 4 38

摇 摇 由表 4 可知,随着模型增长率 k 的增大,预测的

准确率也随之增加,表明增长率 k 与模型的整体性

能呈正相关的趋势。 然而,增长率 k 的增大也带来

了模型复杂度的提升,具体体现在参数量会随之迅

速增长,从而增加了算力负担,模型的实时性受到明

显影响。 增长率 k 由 24 增长到 40 的过程中,准确

率仅提升 0郾 782 个百分点,而推理时长增长约 2郾 4
倍。 因此,综合考虑模型性能和实时性两个因素,增
长率 k 设为 24 更能满足实际应用需求。
3郾 4摇 模型综合性能分析

本研究选取测试集的准确率(Accuracy)、精确

率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值(F1鄄score)等

指标来综合评价模型性能。 首先将本文中的三分类

任务拆分为多个二分类任务,分别计算其准确率、精
确率、召回率和 F1 值。

在获取多个二分类任务评价指标后,得到三分

类任务的混淆矩阵,采用 Macro 规则计算得出最终

的综合评价指标。
结合上述模型评价指标,对 GAF DenseNet 模

型进行识别综合性能分析,并选取 SVM、DCNN、
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ResNet 等模型进行对比分析,计算得出的各项模型

评价指标如表 5 所示。 需要特别说明的是,以上网

络深度大体接近,其模型参数均分别经过优化调整,
且输入数据均经过 GADF 编码为二维灰度图像。

表 5摇 基于不同模型分析结果的评价指标

Tab. 5摇 Evaluation metrics based on analysis results of different models

摇 摇 模型 准确率 / % 损失值 精确率 / % 召回率 / % F1 值 / % 推理时长 / s
GAF SVM 86郾 331 2郾 95 伊 10 - 1 87郾 782 84郾 957 86郾 337 40
GAF DCNN 93郾 705 1郾 83 伊 10 - 2 94郾 772 91郾 272 92郾 975 32
GAF ResNet 95郾 863 1郾 31 伊 10 - 2 96郾 637 95郾 139 95郾 877 25
GAF DenseNet 96郾 816 4郾 11 伊 10 - 3 96郾 396 95郾 881 96郾 136 16

摇 摇 分析表 5 可知,在准确率和损失值两项指标的

表现上,GAF ResNet 与 GAF DenseNet 大体接近

(后者较前者有小幅提升)且高于其余两种模型,其
中 GAF SVM 模型的准确率水平显著低于其他模

型。 F1 值是对精确率和召回率两项指标的调和平

均,不受样本不平衡等因素影响。 相较于其余 3 种

模型,GAF DenseNet 模型在精确率、召回率和 F1
值上 均 有 较 大 幅 度 提 升, 其 中 F1 值 可 达 到

96郾 136% ,这表明了该模型在整体性能上明显优于

其余模型。 在推理速度方面,归结于过渡层在

DenseNet 网络结构中压缩特征方面的重要作用,
GAF DenseNet 模型所用的推理时长最短,较 GAF
ResNet 模型缩短 36% 。 进一步地,该模型在小批次

测试数据的测试条件下,可达到更优越的实时性能。

4摇 结论

(1)为实现基于多传感器实测数据的拖拉机旋

耕作业质量等级准确识别,提出了一种结合 GAF 编

码算法和 DenseNet 网络的 GAF DenseNet 识别模

型。 GAF 算法在保留原始载荷序列的时间依赖性

的前 提 下, 对 时 间 序 列 数 据 进 行 唯 一 编 码。
DenseNet 网络深层挖掘图像阵列中的载荷信息,通
过特征重用、模型压缩等技术环节保证特征提取深

度,并显著提升运算效率。
(2)针对某 52 kW 拖拉机旋耕作业工况,设计

并搭建了拖拉机多传感器综合测试系统。 依据本文

所制定的旋耕作业质量分级标准,开展了田间旋耕

试验,获取了不同分级标准下的多传感器实测载荷

数据。
(3)针对本文所提出的 GAF DenseNet 识别模

型,进行了旋耕作业质量等级识别分析。 分析结果

表明,在重采样滑动窗口大小为 250、编码方式采用

GADF 算法时,模型在准确性、平滑性和收敛效果等

方面效果最佳。 基于实测数据的 GAF DenseNet 模
型准确率和 F1 值分别达到 96郾 816% 和 96郾 136% ,
并且在实时性能上具有良好的表现,推理时长可低

至 16 s。 进一步将该模型与其余模型进行对比分

析,整体性能均优于对照组模型预测结果。
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