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基于农机运行轨迹点多维特征的作业状态辨识方法与试验
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摘要: 农业机械(农机)的作业状态是评估农业机械化效率和精准管理的关键指标,为实现数据管理平台对农机作

业状态的精准监测,本文提出一种基于农机运行轨迹多维特征的作业状态辨识方法。 首先,基于物联网现代信息

技术支持的大数据管理平台,研究了农机作业空间轨迹点的潜在特征,分析了速度、平均加速度、转向率和轨迹点

密度等特征的分布规律。 其次,依据各特征的分布特点和作业状态辨识需求,采用多策略分箱处理方法对特征进

行定量划分,并引入证据权重(Weight of evidence,WOE)和信息值(Information value, IV)方法量化不同特征对农机

作业状态的影响权重,从而评估关键特征对作业状态的识别能力。 最后,基于农机空间轨迹点的多维关键特征,结
合 BP 神经网络与 AdaBoost 的融合算法对农机作业状态进行辨识。 试验结果表明,所提出的算法模型在农机作业

状态预测中的准确率高达 97. 3% ,表明基于农机多维特征的辨识方法可准确辨识农机的作业状态。
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Abstract: The operation state of agricultural machinery is a key indicator for assessing the efficiency of
agricultural mechanization and precise management. To realize the precise monitoring of the operation
state of farm machinery by the data management platform, an operation state identification method was
proposed based on the multidimensional features of the spatial track of farm machinery. Firstly, based on
the big data management platform supported by the modern information technology of Internet of Things,
the potential characteristics of the trajectory points in the operating space of agricultural machinery were
studied, and the distribution laws of the characteristics such as speed, acceleration, steering rate and
distribution density of trajectory points were analyzed. Secondly, based on the distribution characteristics
of each feature and the demand for operation state recognition, a multi-strategy split-box processing
method was used to quantitatively divide the features, and weight of evidence (WOE) and information
value (IV) methods were introduced to quantify the influence weight of different features on the operation
state of the farm machinery, so as to assess the impact on operation state the key features of the
recognition ability were evaluated. Finally, based on the multidimensional key features of the spatial
trajectory points of the farm machinery, the fusion algorithm of BP neural network and AdaBoost was
combined to recognize the operation state of the farm machinery. The experimental results showed that the
accuracy of the proposed algorithm model in the prediction of the operation state of agricultural machinery
was as high as 97. 3% , indicating that the recognition method based on the multidimensional features of



agricultural machinery can accurately recognize the operation state of agricultural machinery.
Key words: agricultural machinery; spatial track; multi-strategy binning; operation status recognition;

BP AdaBoost

0　 引言

随着农业现代化和机械化水平的不断提升,物
联网技术在农业生产中的作用日益重要。 现代信息

技术在农机生产监测和管理过程中的应用也变得愈

加广泛[1 - 2]。 目前,监管人员已经可以通过农机搭

载的智能终端信息监测设备对农机进行定位[3 - 4]、
追踪[5 - 6]和远程监测[7 - 8],并开始对农机作业运行

中产生的实时监测数据进行分析,研究农机作业状

态,进而研究农机作业效率[9 - 10]、农机作业区域识

别[11 - 12]、田间作业路径规划[13 - 14]等。 然而,现有的

农机作业状态辨识方法通常仅依赖单一或少数几种

特征进行分析[15]。 事实上,农机作业运行过程中产

生了多种空间运动轨迹数据来反映农机作业的不同

运行状态。 通过结合多种特征参数进行分析,能够

更精准地推算出农机作业状态,因此迫切需要对农

机空间运行轨迹数据进行深度挖掘,探究多种特征

与农机作业状态的潜在规律,构建农机作业状态辨

识模型,为智能农业系统提供重要的信息支撑。
针对上述问题,本文设计一种基于农机多维信

息的作业状态辨识方法。 以空间数据挖掘为基础,
结合农机空间运行轨迹的特点,选择农机速度、平均

加速度、转向率、轨迹点密度等作为特征。 首先,采
用 WOE 算法对特征进行编码,将其转化为数值特

征;然后,通过 IV 方法量化特征对农机作业状态辨

识的影响权重,明确关键特征;最后,依据多维关键

特征,基于 BP 神经网络与 AdaBoost 集成算法,构建

多维特征融合的作业状态辨识模型。

1　 农机多维信息的作业状态辨识方法

1. 1　 农机作业多维信息的分布特点

农机作业班次中,不同的作业状态(如田间作

业、空行转移、停歇等)会导致农机的多维信息表现

出不同的分布特征。 在进行正常田间作业时,农机

速度通常保持在较低且稳定的水平,同时由于局部

往复运动,轨迹点在空间上会呈现明显的聚集分布,
轨迹点密度较大,且转向操作频繁;在地块间的空行

转移阶段,农机的速度波动较大,转向次数较少,导
致转向率显著下降,轨迹点一般呈现为线状分布;当
农机处于停歇或维修检查状态时,远程监测到的数

据特征趋于稳定,空间轨迹点的位置几乎保持不变,
在小范围内呈散点簇分布。

基于上述特征分析,通过挖掘农机作业运行数

据,可以提取农机速度、平均加速度、转向率和空间

轨迹点密度分析农机作业状态,量化其多维特征与

农机作业状态的重要程度,为作业状态辨识模型的

构建提供理论依据。
1. 2　 农机作业状态关键特征分析方法

1. 2. 1　 数据预处理

1. 2. 1. 1　 数据清洗

农机上安装农机智能终端设备,能够自动记录

农机运行全过程的特征数据,包括速度、经纬度、方
位角等信息。 由于定位精度问题,农机处于停歇状

态时,轨迹点会呈现一定范围的散布,而非集中于单

一位置,该现象会导致一定范围内轨迹点数量增大,
影响单位面积轨迹点的密度监测。 此外,定位偏差

较大或设备故障时,可能导致轨迹点的间距异常增

大,该异常点称为轨迹漂移点。 农机轨迹漂移点示

例如图 1 所示。

图 1　 农机轨迹漂移点示例

Fig. 1　 Example of drift point in trajectory of farm machine
　

为保证数据质量和可靠性,对无效轨迹点进行

处理,包括农机停歇散点与行驶漂移点。 当农机处

于停歇状态下,其轨迹点在小范围内密集,且运行速

度基本为零,通过多次实验验证设置合适的速度阈

值,并判断连续多个点的速度是否小于该阈值,从而

对有效数据进行提取;当相邻轨迹点间距过大时,判
断当前轨迹点与下一轨迹点间距是否超过前两个轨

迹点间距,若间距数值表现为突变,则对该轨迹点数

据剔除,避免对后续计算造成干扰。
1. 2. 1. 2　 下采样处理

农机运行轨迹点基本特征包含时间、速度、经纬

度和方位角等。 通过对轨迹点的基础特征进一步计

算,可以得到第 i 个轨迹点的平均加速度、转向率和

点密度等特征指标。 其中,点密度是指每 10 m2内的

轨迹点数量,而平均加速度和转向率的计算式为
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ai =
Δvi
Δti

(1)

ωi =
Δαi

Δti
(2)

式中　 ai———轨迹点的加速度

Δvi———轨迹点的速度变化量

Δti———轨迹点的时间变化量

ωi———轨迹点的转向率

Δαi———轨迹点的方位角变化量

本文采用 WOE 和 IV 方法量化评估速度、平均

加速度、转向率和轨迹点密度 4 种轨迹点特征对农

机作业状态的重要程度。 由于 WOE 值的计算依赖

于农机作业状态的正负样本比例,当特征数据中样

本不均衡可能导致 WOE 值失真。 数据偏向多数类

时,WOE 值可能过度反应多数类的特征,从而低估

少数类的影响。 对于 IV 值,不均衡数据会使稀有

类别的特性不明显,导致特征的区分能力被低估,同
时使 IV 值对主导类别的样本比例过度依赖,从而

忽视少数类别对模型的潜在贡献,进而低估特征

变量的真实预测能力。 通过上述分析,本文通过

合理分配正负样本比例,优化分组策略解决不均

衡的问题,提升 WOE 和 IV 的可靠性及特征评估

的准确性。
1. 2. 1. 3　 特征字段分箱

针对农机作业状态的多维特征,本文采用多种

分箱方法,以准确反映各特征在不同作业状态下的

分布规律。 考虑到农机在作业过程中速度的波动

性、不确定性及大数据量特征,本文引入决策树分箱

方法进行数据预处理。 根据速度特征与作业状态的

分布情况,动态划分高、低速度段,能够自适应地捕

捉作业状态与速度之间的非线性关系,从而实现对

不同作业状态下速度特征的精确区分;平均加速度

反映农机作业过程中的稳定性及动态变化,采用等

宽分箱方法将平均加速度的取值范围划分为若干等

间隔的区间,能够有效捕捉平均加速度的不同变化

水平,处理平均加速度的数值连续性,并保证分箱后

的数据均衡性;在农机局部往复作业过程中,转向频

率较高,为精准捕捉频繁转向行为,采用等频分箱方

法将数据划分为具有相同样本数量的多个区间,确
保转向频率较高的区间得到充分表达;农机轨迹点的

密度在作业状态和非作业状态下差异显著,为捕捉

轨迹点密度的分布特征,同样采用等宽分箱方法对

轨迹点密度进行分箱。
基于上述分箱方法,能够更有效地处理特征数

据的分布,确保每个分箱内的数据分布合理,提高

WOE 和 IV 计算结果的可靠性和有效性。

1. 2. 2　 特征参数重要度分析方法

WOE 和 IV 方法能够揭示农机作业轨迹点属性

与作业状态(1 / 0)的相关性[16]。 WOE 用于量化不

同特征分箱在区分正负样本方面的贡献,其中正样

本代表农机作业状态,负样本代表农机非作业状态。
其中 WOE 计算公式为

WOE i = ln (Goodi / Goodtotal

Badi / Badtotal
) (3)

式中　 WOE i———第 i 个分箱的 WOE 值

Goodi———第 i 个分箱中属于正样本的数量

Goodtotal———所有样本中正样本的数量

Badi———第 i 个分箱中属于负样本的数量

Badtotal———所有样本中负样本的数量

WOE 值的计算提供了速度、平均加速度、转向

率、轨迹点密度等单个特征不同分箱对农机作业状

态预测的度量,但仅能反映特征分箱与作业状态之

间的关系,无法量化整体特征对农机作业状态预测

的重要性。 为评估不同特征的整体预测能力,进一

步计算 IV 值,即

IV = ∑
n

i = 1
((GoodRatioi - BadRatioi)WOE i) (4)

式中　 n———分箱的数量

GoodRatioi———分箱 i 中正样本所占比例

BadRatioi———分箱 i 中负样本所占比例

当 IV < 0. 02 时,特征对作业状态预测的能力可

以忽略不计;当 0. 02≤IV < 0. 1 时,特征对作业状态

的预测能力较弱;当 0. 1≤IV < 0. 3 时,特征信息对

作业状态预测的能力属于中等水平;而当 IV≥0. 3
时,特征对作业状态预测的能力最强。
1. 3　 基于 BP AdaBoost 的作业状态智能辨识算法

BP AdaBoost 是一种集成学习方法,其中弱分

类器由 BP 神经网络构成[17 - 18]。 该方法通过迭代

训练多个 BP 神经网络,并结合 AdaBoost 算法[19 - 20]

对分类器进行加权集成,以提高整体模型的性能。
BP Adaboost 算法步骤如下:
(1)初始化样本权重。 从空间轨迹点样本中随

机选取 m 组训练数据,初始化测试数据的分布权重

值,公式为

Dt( i) = 1
m (5)

式中　 Dt( i)———第 i 个样本分布权重

根据构建的神经网络结构,初始化 BP 神经网

络的权值和阈值。
(2)训练弱预测器并计算误差。 对于每轮迭代

t,使用当前样本分布权重 Dt( i)训练 BP 神经网络,
得到弱预测器 ht(xi)。 随后,使用该预测器计算每
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个样本的预测误差绝对值 e( i),公式为

e( i) = | ht(xi) - yi | 　 ( i = 1,2,…,m) (6)
式中　 xi———输入变量

yi———样本的真实标签

计算误差和 et 为

et = ∑
m

i = 1
Dt( i)　 (e( i) >Φ) (7)

式中　 Φ———预测误差的判断阈值

(3)计算弱预测器的权重系数。 根据式(5)中
得出的 et,计算弱预测器的权重 w t,其计算公式为

w t =
1
2 ln (1 - et

et
) (8)

(4)调整样本权重。 根据权重系数调整下一轮

训练样本的权重,调整公式为

Dt + 1( i) =
Dt( i)
B t

exp( - w tyiht(xi)) (9)

式中　 B t———归一化因子

保证权重比例不变,使样本的分布权重和为 1。
(5)强预测器构建。 利用 BP 神经网络训练 T

轮后得到 T 组弱预测器 f(ht (x),w t),由其加权组

合得到强状态预测器 H(x),计算公式为

H(x) = ∑
T

t = 1
w t f(ht(x),w t) (10)

在模型训练中,初始学习率设定为 0. 001,输入

层包含多个参数,由本文分析的关键特征组成。 由

于各输入参数的单位不一致且数值范围相差较大,
提前对其进行归一化处理。

输出层由 2 个参数组成,分别表示轨迹点的状

态。 输出层中某节点输出为 1 时,代表农机处于作

业状态,输出为 0 时代表农机处于非作业状态。
隐含层作为 BP 神经网络重要组成部分[21],其

节点数 l 计算式为

l = n +m1 + a　 (0≤a≤10) (11)
式中　 n———输入层节点数

m1———输出层节点数

由式(11)可确定本文模型隐含层节点数为 9。
每一轮迭代中,AdaBoost 算法依据前一轮分类器的

错误率调整样本权重,从而使后续分类器聚焦于难

以分类的样本。 通过加权投票机制,形成强分类器

以进行决策,BP AdaBoost 能够有效减少农机作业

样本过拟合现象并增强模型的泛化能力。

2　 试验

2. 1　 大数据平台

本文采用的大数据平台由全国主要农区的管理

单位统一协调,农机作业信息采集系统由各试验测

试站具体实施。 平台涵盖了试验田管理、样机作业

监测以及作业过程中的多维数据采集,实时记录农

机的动态运行数据,并具备高效的数据存储、处理与

分析功能,支持大数据量的实时处理及历史数据的

深度挖掘与分析。 各试验站负责数据的实时上传、
处理与存储,确保数据的准确性与时效性。
2. 2　 作业状态参数数据获取

农机配备的智能检测终端通过集成全球导航卫

星系统获取农机的位置信息和作业速度,并使用状

态采集传感器实时监测农机作业过程中的运行数

据,包括时间、方位角等信息。 最后,采集的数据信

息通过无线传输模块上传至数据服务器。
为确保数据的多样性与可靠性,本文试验数据

分别来源于河南省信阳市罗山县竹竿镇、漯河市临

颍县巨陵镇、平顶山市叶县常村镇、南阳市唐河县古

城乡和新野县施庵镇。 数据采样时间为 2024 年 5
月 13—28 日,采样间隔为 2 s,最终共采集总数据量

为 128 946 条。 为确保数据精度和稳定性,本文试

验的采样数据总量为 128 782。
2. 3　 特征参数分箱计算结果

基于农机作业数据监测平台和农业大数据融合

技术,结合农机农艺要求,针对部分实测数据进行筛

选与分析。 首先对采集的基础特征信息进行数据清

选与处理,提取出平均加速度、转向率以及轨迹点密

度 3 种特征信息,并经数据预处理后,构建了包含

128 782 条样本的完整数据集;随后,采用多策略分

箱方法对数据区间进行划分,划分结果如图 2 所示。
并进一步计算了相应分箱区间的 WOE 和 IV

值,结果如表 1 ~ 4 所示。 当分箱区间内正样本数为

0 时,则认为该分箱基本不具备分析能力,因此将其

WOE 和 IV 值分别设置为零。
对速度特征数据进行决策树分箱处理后,结果

如表 1 所示。 从表 1 可知,速度特征对作业状态的

区分能力在中等速度区间([3. 5,5. 5)m / s)表现最

为显著。 相比之下,在极低或极高速度区间,由于样

本数量较少或分布差异不足,速度特征的区分能力

相对较弱。 最终计算得出的 IV 值为 2. 047,表明速

度特征对作业状态的预测能力较强。
对于平均加速度特征,如表 2 所示,虽然部分分

箱的 WOE 值较高,能够有效区分农机作业状态与

非作业状态,但 IV 值接近于零,表明该特征的整体

预测能力较弱。 在预测能力计算过程中,高 WOE
值并不一定伴随高 IV 值。 在部分情况下,WOE 值

较高的分箱由于样本量较少,其对整体模型的贡献

有限。 因此,平均加速度特征在作业状态辨识中的

作业可以忽略。
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图 2　 特征参数分箱数据分布图

Fig. 2　 Feature bin distribution plots
　

表 1　 速度分箱对作业状态预测能力的评估结果

Tab. 1　 Results of assessment of ability of speed
binning to predict operational states

分箱 / (m·s - 1) 样本总数 正样本数 WOE 值 IV 值

[ - inf,0. 5) 6 579 4 076 0. 488 0. 012
[0. 5,1. 5) 9 123 5 126 0. 249 0. 004
[1. 5,2. 5) 11 861 7 836 0. 666 0. 039
[2. 5,3. 5) 13 534 8 855 0. 638 0. 041
[3. 5,4. 5) 19 888 14 278 0. 934 0. 126
[4. 5,5. 5) 15 382 10 954 0. 906 0. 092
[5. 5,6. 5) 9 118 5 587 0. 459 0. 015
[6. 5,7. 5) 6 473 3 629 0. 244 0. 003
[7. 5,8. 5) 4 412 2 019 - 0. 170 0. 001
[8. 5,9. 5) 3 661 1 094 - 0. 853 0. 020
[9. 5,10. 5) 2 318 584 - 1. 088 0. 019
[10. 5,11. 5) 1 792 182 - 2. 180 0. 048
[11. 5,12. 5) 1 653 46 - 3. 553 0. 086
[12. 5,13. 5) 2 065 32 - 4. 152 0. 129
[13. 5,14. 5) 3 119 27 - 4. 741 0. 226
[14. 5,15. 5) 3 045 13 - 5. 452 0. 256
[15. 5,17. 5) 1 727 24 - 4. 262 0. 111
[17. 5,18. 5) 772 6 - 4. 849 0. 057
[18. 5,19. 5) 771 3 - 5. 545 0. 066
[19. 5,22. 5) 2 261 11 - 5. 321 0. 185
[22. 5,23. 5) 767 1 - 6. 641 0. 079
[23. 5,25. 5) 1 359 6 - 5. 418 0. 113
[25. 5,27. 5) 1 695 1 - 7. 435 0. 195
[27. 5,29. 5) 4 274 0 0 0
[29. 5,∞ ) 1 133 1 - 7. 032 0. 124

总计 2. 047

　 　 通过等频分箱方法对转向率进行处理并分析其

特征重要性,结果如表 3 所示,表明大多数区间对作

表 2　 平均加速度分箱对作业状态预测能力的评估结果

Tab. 2　 Results of assessment of ability of acceleration
binning to predict operational states

分箱 / (m·s - 2) 样本总数 正样本数 WOE 值 IV 值
[ - 1. 95, - 1. 56) 4 1 - 1. 099 3 × 10 - 5

[ - 1. 56, - 1. 17) 88 15 - 1. 582 1. 4 × 10 - 3

[ - 1. 17, - 0. 78) 717 303 - 0. 312 5 × 10 - 4

[ - 0. 78, - 0. 39) 6 876 3 240 - 0. 115 7 × 10 - 4

[ - 0. 39,0) 84 186 43 090 0. 047 1. 5 × 10 - 3

[0,0. 39) 29 752 14 408 - 0. 063 9 × 10 - 4

[0. 39,0. 78) 6 227 2 967 - 0. 094 4 × 10 - 4

[0. 78,1. 17) 859 349 - 0. 379 9 × 10 - 4

[1. 17,1. 56) 71 18 - 1. 080 6 × 10 - 4

[1. 56,1. 94] 2 0 0 0
总计 0. 007

表 3　 转向率分箱对作业状态预测能力的评估结果

Tab. 3　 Results of assessment of ability of steering
rate binning to predict operational states

分箱 / ( rad·s - 1) 样本总数 正样本数 WOE 值 IV 值

[0,0. 1) 8 049 3 326 - 0. 351 7. 6 × 10 - 3

[0. 1,0. 2) 8 049 3 300 - 0. 364 8. 2 × 10 - 3

[0. 2,0. 3) 8 048 3 356 - 0. 335 7 × 10 - 3

[0. 3,0. 5) 8 049 3 494 - 0. 265 4. 4 × 10 - 3

[0. 5,0. 6) 8 049 3 590 - 0. 217 2. 9 × 10 - 3

[0. 6,0. 8) 8 049 3 678 - 0. 173 1. 9 × 10 - 3

[0. 8,1. 0) 8 049 3 852 - 0. 086 5 × 10 - 4

[1. 0,1. 2) 8 049 3 898 - 0. 063 2 × 10 - 4

[1. 2,1. 5) 8 049 4 086 0. 031 6 × 10 - 5

[1. 5,2. 0) 8 049 4 011 - 0. 007 3 × 10 - 6

[2. 0,2. 8) 8 048 4 016 0. 004 1 × 10 - 6

[2. 8,4. 1) 8 049 4 151 0. 063 2. 47 × 10 - 3

[4. 1,6. 6) 8 049 4 351 0. 163 1. 65 × 10 - 3

[6. 6,12. 7) 8 049 4 532 0. 254 4 × 10 - 3

[12. 7,65. 4) 8 049 5 131 0. 564 1. 9 × 10 - 2

[65. 4,351. 9] 8 049 5 619 0. 838 4. 2 × 10 - 2

总计 0. 102
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业状态的区分能力较弱,仅在较高区间 ([12. 7,
65. 4)rad / s 和[65. 4,351. 9) rad / s)表现出一定程度

的信息增益。
　 　 由表 4 可知,农机轨迹点密度对作业状态的决

策能力较强。 高 WOE 值和 IV 值的区间([287. 02,
358. 77)(个·(10 m2) - 1))表现出显著的区分能力,
能够有效区分作业状态,表明其对作业状态的预测

能力较强。 相对而言,低 IV 值的区间 ([143. 51,
215. 26)(个·(10 m2) - 1))缺乏明显的区分作用,由
于作业与非作业状态的比例差异较小,难以提供有

效信息。 负 WOE 值和较高 IV 值的区间 ([ 0,
71. 75)(个·(10 m2) - 1))尽管非作业状态样本占比

较多,但仍能有效区分农机作业状态,表明其在特征

关键性分析中具有关键作用。 高 WOE 值但低 IV
值的区间([645. 79,717. 54)(个·(10 m2) - 1))尽管

分布差异明显,但由于样本量较少,对整体模型的影

响有限。

表 4　 轨迹点密度分箱对作业状态预测能力的评估结果

Tab. 4　 Results of assessment of ability of distribution density
of trajectory points binning to predict operational states

分箱 / (个·(10 m2) -1) 样本总数 正样本数 WOE 值 IV 值

[0,71. 75) 25 798 2 - 9. 465 3. 791
[71. 75,143. 51) 19 800 195 - 4. 611 1. 389
[143. 51,215. 26) 16 351 7 507 - 0. 164 0. 003
[215. 26,287. 02) 16 640 12 221 1. 017 0. 123
[287. 02,358. 77) 16 091 13 774 1. 783 0. 317
[358. 77,430. 52) 12 265 10 811 2. 006 0. 292
[430. 52,502. 28) 9 176 8 295 2. 242 0. 258
[502. 28,574. 03) 7 356 6 745 2. 401 0. 229
[574. 03,645. 79) 3 710 3 498 2. 803 0. 143
[645. 79,717. 54] 1 595 1 343 1. 673 0. 028

总计 6. 573

2. 4　 特征重要性分析结果

对本次试验农机的多维特征进行特征权重排

序,农机轨迹点密度是区分作业状态能力最强的特

征,其 IV 值为 6. 573,显著高于其他特征。 轨迹点

密度在农机作业样本与非作业样本中的分布差异尤

为突出,特别是在区间[0,71. 75) (个·(10 m2) - 1)
和[71. 75,143. 51) (个·(10 m2) - 1)内,IV 值较高,
即预测能力强能够区分作业和非作业样本。 上述区

间数据表明,轨迹点密度变化能够直观反映农机在

作业过程中区域覆盖的强弱程度。 因此,该特征可

以作为区分作业与非作业状态的最关键特征。
速度特征参数的 IV 值为 2. 047,仅次于轨迹点

密度,表明其具有较强的作业状态区分能力。 速度

变化与作业状态密切相关,在中高速范围内([3. 5,
4. 5) m / s 和[4. 5,5. 5) m / s)的 WOE 值较高,表明

速度在中高速区间内对作业状态的区分作用较为显

著。 该特征表现与农机在作业时保持稳定的中等速

度,而非作业状态下速度波动较大或静止的特点

相符。
转向率特征整体区分能力较弱,但在特定高值

区间([65. 4,351. 9] rad / s)内 WOE 值达到 0. 838,
表明转向率在特定场景下能够提供额外的信息。 在

高转向率的往复式作业过程中,转向率特征能够成

为有效的关键特征。 尽管其单独信息增益较小,但
与其他特征联合使用可能提高作业状态的预测精

度。 相比之下,平均加速度的 IV 值极低,仅为

0. 007,表明其对作业状态的区分能力几乎可以忽略

不计。
综上所述,轨迹点密度和速度是区分作业状态

的关键特征,其中轨迹点密度表现出显著的区分能

力,而速度则在特定区间内发挥重要作用。 转向率

在特定场景下提供了辅助信息,但其单独的区分能

力较弱。 平均加速度的贡献几乎可以忽略不计,对
作业状态的区分作用有限。 因此,选择轨迹点密度、
速度和转向率 3 个特征作为作业状态辨识模型的

输入。

图 3　 农机作业状态辨识效果图

Fig. 3　 Agricultural machinery operation state
identification effect diagrams

2. 5　 作业状态辨识结果

经特征参数重要性分析后,选取农机空间轨迹

点密度、速度和转向率作为特征参数,并对作业轨迹

点进行标记。 将 80% 的数据作为训练样本,利用

BP AdaBoost 算法训练模型,最终对所有轨迹点进

行识别。 图 3 为农机工作 16 h 的轨迹点作业状态

辨识效果图,红色轨迹点为作业状态,白色点为非作

业状态,黄色圈出部分为辨识错误的轨迹点。
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由图 3 可得,本文提出的农机轨迹点作业状态

辨识方法能够准确识别绝大多数轨迹点的作业状

态,仅有极少轨迹点出现误判。 在图 3a 中,误辨识

的位置主要出现在农机即将拐入作业区域的阶段。
此时,农机速度相较于道路行驶时明显降低,该变化

干扰了算法对轨迹点作业状态的判断。 在图 3b 右

下角黄色标记区域,由于农机在该区域多次往返行

驶并频繁转向,使得该区域的轨迹点密度和转向率

特征与作业状态下的特征相似,导致轨迹点被误判

为作业状态。 而在图 3c、3d 中,均未出现错误识别

轨迹点。
根据轨迹点的地理位置和行驶轨迹,对轨迹点

状态进行标记。 为了评估预测的准确程度,采用预

测数据与真实数据的一致性作为评估标准。 测试集

总轨迹点数 D 为 25 756,其中农机处于作业状态轨

迹点数量和非作业状态轨迹点数量均为 12 878。 农

机作业状态识别结果如表 5 所示,其中农机处于作

业状态轨迹点记为 P,非作业状态记为 N。

表 5　 作业状态识别结果

Tab. 5　 Operational state identification results

作业状态情况 正确识别个数 错误识别个数

作业 P 12 630 248

非作业 N 12 431 447

　 　 轨迹点状态识别正确的数量为作业状态样本识

别为作业状态样本个数与非作业状态样本识别为非

作业状态个数之和。 由表 5 可知,采用农机空间轨

迹点密度、速度和转向率作为模型输入参数,结合神

经网络与 AdaBoost 算法的融合方法,正确辨识的数

量为 25 061,准确率达到 97. 3% 。 由此可见,基于

BP AdaBoost 神经网络模型结果与实际作业状态

基本一致,错误率仅为 2. 7% ,可准确有效辨识农机

的作业状态。

3　 结论

(1)为实现数据管理平台对农机作业状态的精

准监测,基于已获取的农机运行轨迹点特征数据,提
出了一种融合多维特征的作业状态辨识方法。 深入

分析了农机作业轨迹的特征及轨迹点的有效信息,
选取轨迹点速度、平均加速度、转向率及轨迹点密度

作为典型特征,并研究了其分布规律。
(2)为验证这 4 种典型特征对农机作业状态的

预测能力,基于 WOE 和 IV 方法,结合农机作业数

据监测平台采集的数据,开展了特征相关性分析试

验。 结果表明,4 种特征的 IV 值分别为 2. 047、
0. 007、0. 102 和 6. 573,其中轨迹点密度、速度和转

向率对农机作业状态具有较强的辨识能力,而平均

加速度的辨识能力较弱,可忽略不计。
(3)在此基础上,研究了 BP AdaBoost 神经网

络算法,并以轨迹点密度、速度和转向率作为输入变

量,构建了农机作业状态辨识模型。 通过农机作业

数据平台对作业状态进行测试和验证,结果显示,该
模型的识别准确率高达 97. 3% ,表明基于轨迹点密

度、速度和转向率 3 种关键特征,采用神经网络模型

进行农机作业状态辨识具有较高的可行性和有

效性。
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