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基于多源异构传感器数据的拖拉机犁耕阻力预测方法

孙晓旭　 宋　 悦　 张　 凯　 王　 峥　 鲁植雄
(南京农业大学工学院, 南京 210031)

摘要: 为实现拖拉机犁耕作业中犁耕阻力精准控制并提升牵引效率,本文提出了一种犁耕阻力预测方法。 提出了

一种基于上拉杆力的犁耕阻力感知模型,并利用试验台进行了试验验证。 针对实际田间作业中仅通过上拉杆力感

知犁耕阻力方法存在测量结果不稳定问题,搭建了拖拉机犁耕作业参数测试平台,得到了基于耕深、上拉杆力、车
速和轮速的多源异构传感器数据并构建了预测样本。 将小波阈值去噪(WTD)和麻雀搜索算法(SSA)引入最小二

乘支持向量机(LSSVM)中,搭建了基于 WTD SSA LSSVM 的拖拉机犁耕阻力组合预测模型并进行了模型性能验

证。 结果表明,与仅采用上拉杆力感知方法对比,模型预测方法具有更高精度。 进行了不同预测方法对比,采用组

合模型方法得到的测试集决定系数(R2 )、平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差

(MAPE)分别为 0. 97、118. 1 N、151. 4 N 和 2. 2% 。 相对于 LSSVM 和 SSA LSSVM 预测模型,R2分别提高 8. 9% 和

5. 4% ;MAE 分别降低 49. 7%和 42. 2% ;RMSE 分别降低 46. 7%和 39. 1% ;MAPE 分别降低 56. 8%和 48. 8% 。 由此

可知,本文方法具有更好的预测性能,更适用于拖拉机犁耕阻力预测。
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Prediction Method of Tractor Ploughing Resistance Based on
Multi-source Heterogeneous Sensor Data

SUN Xiaoxu　 SONG Yue　 ZHANG Kai　 WANG Zheng　 LU Zhixiong
(College of Engineering, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210031, China)

Abstract: In order to realize the precise control of ploughing resistance and improve the traction
efficiency of tractor in ploughing operation, a prediction method of ploughing resistance was proposed.
A plowing resistance perception model based on the upper pull rod force was proposed, and the
experimental verification was carried out. In view of the problem that the measurement results were
unstable by only sensing the ploughing resistance through the upper pull rod force in the actual field
operation, a ploughing operation parameter test platform was built, and the multi-source heterogeneous
sensor data based on tillage depth, upper pull rod force, vehicle speed and wheel speed were obtained
and the prediction samples were constructed. The wavelet threshold denoising (WTD) and sparrow
search algorithm (SSA) were introduced into the least squares support vector machine (LSSVM), and
the combined prediction model of ploughing resistance based on WTD SSA LSSVM was established
and the model performance was verified. The results showed that the model prediction method had higher
accuracy than that of the upper pull rod force. In addition, different prediction methods were compared.
The R2, MAE, RMSE and MAPE of the test set obtained by the combined prediction model method were
0. 97, 118. 1 N, 151. 4 N and 2. 2% , respectively. Compared with prediction models of LSSVM and SSA
LSSVM, R2 was increased by 8. 9% and 5. 4% , respectively. MAE was decreased by 49. 7% and
42. 2% , respectively. RMSE was decreased by 46. 7% and 39. 1% , respectively. MAPE was decreased
by 56. 8% and 48. 8% , respectively. Therefore, the method proposed had better prediction performance
and was more suitable for the prediction of tractor plough resistance.
Key words: tractor; ploughing resistance; model prediction; least squares support vector machine;

multi-source heterogeneous sensor data



0　 引言

犁耕作为农业生产过程中的基础环节,也是消

耗能量最大的作业项目之一,其作业过程中产生的

犁耕阻力不仅直接关系到拖拉机动力系统的合理匹

配以及燃油消耗,还影响作业质量与作业效率[1 - 2]。
拖拉机犁耕阻力的准确预测对优化拖拉机工作性

能,降低作业过程中的燃油消耗以及提高作业质量

和作业效率具有重要意义。
传统的犁耕阻力预测方法主要依赖于试验法和

解析法。 试验法即通过田间试验或土槽试验对不同

犁具的耕作阻力进行测量。 JB / T 9803. 2—2013《耕
整机试验方法》中给出了测量耕作阻力的标准规

程,即拖带法[3]。 随着传感器技术的不断发展,拖
带法逐步向悬挂机构式测量方法发展,通过将悬挂

机构与农具间的轴销替换为轴销力传感器,获得拖

拉机作业过程中的犁耕阻力[4 - 7]。 此外,八角环[8]、
扭转弹簧等[9] 新型测量方法也被应用于犁耕阻力

试验测量中。 试验法虽然能获得较为准确的数据,
但过程复杂,成本高,且难以覆盖所有工况。 解析法

是以数学模型作为手段,例如理论模型以及经验公

式。 理论模型通常基于土壤力学、动力学和能量守

恒定律,通过数学公式来描述农具与土壤间的相互

作用。 Wismer Luth 模型便是一种常用的耕作阻力

理论模型[10]。 经验公式则是基于试验数据进行统

计回归,将犁耕阻力与一些作业过程中的关键参数

建立简化关系,例如土壤参数、农具参数以及作业参

数等。 JIANG 等[11]对深松机耕作阻力进行了研究,
建立基于深松机几何形状、土壤特性和工作条件的

数学模型,试验结果表明,实测值与预测值间相关性

显著。 TUTUNARU 等[12]对一种简易耕作刀具进行

了四因素三水平耕作试验,基于 243 次的试验数据

进行了回归预测,回归模型决定系数高达 0. 981 5。
此外,通过近年来相关统计方法的探索,人工神

经网络(ANN)、自适应神经模糊推理系统(ANFIS)
和支持向量回归(SVR)等数据驱动模型在土壤与农

具相互作用的建模中受到广泛关注,为犁耕阻力预

测提供了新方案[13 - 15]。 ASKARI 等[16] 设计了一种

四因素耕作试验,并分别采用 ANFIS、响应面(RSM)
和数据回归 3 种方法进行了耕作阻力预测对比,结
果表明,ANFIS 预测模型比 RSM 和回归模型预测精

度更高。 ZHU 等[17] 建立了基于 SVR、反向传播神

经网络(BPNN)和偏最小二乘回归(PLSR)3 种机器

学习模型的土壤抗剪强度参数预测模型。 结果表

明,3 种方法对黏聚力的预测性能由大到小依次为

BPNN、SVR、PLSR;而对于内摩擦角而言,3 种方法

预测性能由大到小依次为 SVR、BPNN、PLSR。
随着计算机辅助技术及相关软件的发展,有限

元法(FEM)、离散元法(DEM)和计算流体动力学

(CFD)等数值模拟技术也被广泛应用于研究土壤和

农具间的相互作用。 LI 等[18]建立了基于 FEM 的动

态模拟模型并通过了田间试验验证。 HOSEINIAN
等[19]基于DEM 模型对农业土壤进行了模拟,试验结果

表明,平均牵引力和平均垂向力相对误差仅为 2. 0%和

2. 5%。 综上所述,理论模型物理意义明确,但模型中对

土壤参数的准确性要求较高。 经验公式方法简单易

懂,但模型预测精度不高[20 -21]。 此外,经验公式中的

无量纲系数需要通过大量试验得到[22]。 数值模拟方法

的预测精度达到 90%以上,但模型中参数值的确定具

有较高难度[23]。 数据驱动模型通常不需要精确和具体

的函数关系,通过算法学习可以实现低成本计算,预测

精度高,在非线性问题的拟合中更具优势。
为精准获取拖拉机犁耕作业过程中产生的犁耕

阻力,本文提出一种犁耕阻力预测方法。 通过理论

分析和台架试验,设计一种采用上拉杆力的犁耕阻

力感知方法;考虑田间犁耕作业参数对犁耕阻力的

影响,搭建拖拉机犁耕作业参数测试平台,得到基于

耕深、上拉杆力、车速和轮速的多源异构传感器数据

并构建犁耕阻力预测样本;建立一种犁耕阻力组合

预测模型并对预测结果进行分析,通过对比验证所

提出预测方法的准确性。

1　 基于上拉杆力的犁耕阻力感知模型与台

架验证试验

　 　 常用的犁耕阻力测量方法是通过在下拉杆铰接

位置安装测量水平方向受力的轴销式力传感器。 但

实际作业过程中,下拉杆会绕轴销上下摆动,力方向

会发生变化。 此外,下拉杆轴销位置通常距离地面

较近,当拖拉机在水田等潮湿工况下作业时,往往会

使得传感器泡水而降低使用寿命。 上拉杆位置相对

较高且为二力杆,通过测量上拉杆力不仅可以避免

由于杆件受力方向变化引起的测量精度下降问题,
还可以提高传感器使用寿命。 因此,选择通过上拉

杆力传感对犁耕阻力进行测量。
1. 1　 基于上拉杆力的犁耕阻力感知模型

悬挂机构受力分析如图 1 所示。
取提升臂为研究对象,转矩平衡方程为

FC lACsinαACH - FE lABsin(αEB + αB) = 0 (1)
求解得到

FC =
FE lABsin(αEB + αB)

lACsinαACH
(2)

式中　 FC———提升杆提升力,方向沿提升杆 CH 方
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图 1　 悬挂机构受力分析简图

Fig. 1　 Force analysis of suspension mechanism
　

向,N
FE———液压缸推力,方向沿液压缸活塞杆

EB 伸出方向,N
lAB———杆 AB 长度,mm
lAC———杆 AC 长度,mm
αB———杆 AB 与水平方向夹角,(°)
αEB———EB 连线与水平方向夹角,(°)
αACH———杆 AC 与杆 CH 之间夹角,(°)

取下拉杆为研究对象,可得

FIx( zD - zI) - FIz(xI - xD) + FH lDHsin(αH + βH) = 0
FHsinβH - FDy - FIy = 0
FHcosβH + FDx - FIx = 0

ì

î

í

ïï

ïï

(3)
得到下拉杆受力与犁耕阻力关系为

FDx = FIx -
FE lABsin(αEB + αB)cosβH

lACsinαACH

FDy =
FE lABsin(αEB + αB)sinβH

lACsinαACH
- FIy

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

式中　 FDx、FDy———下拉杆铰接点 D 处受到的水平

和竖直方向分力,N
FIx、FIy———点 I 处受到的水平和竖直方向分

力,N
FH———FC的反作用力,N
xI、zI———点 I 到拖拉机后轮中心的水平和竖

直距离,mm
xD、zD———点 D 到拖拉机后轮中心的水平和

竖直距离,mm
lDH———杆 DH 长度,mm
αH———杆 DH 与水平方向夹角,(°)
βH———杆 CH 与竖直方向夹角,(°)

取农具为研究对象,可得

FGcosαG + Rx - FIx +mWO2
aWO2x = 0

FGsinαG - Ry + FIy =mWO2
(g + aWO2y) -

　 　 FG lGIsin(βI + αG) -mWO2
g(xF - xI) -

　 　 RyxR + RxzR -mWO2
[aWO2y(xWO2

- xI) +

　 　 aWO2x( zI - zWO2
)] = JWO2

β
··

I

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(5)

其中 xR = xJ - xI + sx
zR = zJ - zI - sy

{ (6)

得到上拉杆受力与犁耕阻力的关系为

FIx = FGcosαG + Rx +mWO2
aWO2x

FIy = Ry +mWO2
g - FGsinαG +mWO2

aWO2y

FG = 1
lGIsin(βI + αG)

[RxzR -mWO2
g(xF - xI) -

　 　 RyxR -mWO2
aWO2y(xWO2

- xI) -

　 　 mWO2
aWO2x( zI - zWO2

) - JWO2
β
··

I]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(7)
式中　 FG———上拉杆受力,方向沿上拉杆 FG 方向,

N
Rx、Ry———农具受到的犁耕阻力在水平和竖

直方向分力,N
mWO2

———农具质量,kg
aWO2x、aWO2y———农具质心处在水平和竖直方

向上的加速度,m / s2

sx、sy———犁耕阻力作用点与犁尖处的水平和

竖直距离,m
JWO2

———农具对质心处的转动惯量,kg·m2

xJ、zJ———点 J 到拖拉机后轮中心的水平和竖

直距离,mm
xR、zR———点 R 到拖拉机后轮中心的水平和

竖直距离,mm
xF、zF———点 F 到拖拉机后轮中心的水平和

竖直距离,mm
xWO2

、zWO2
———点 O2到拖拉机后轮中心的水平

和竖直距离,mm
g———重力加速度,m / s2

lGI———杆 GI 长度,mm
αG———杆 FG 与水平方向夹角,(°)
βI———杆 GI 与水平方向夹角,(°)

由式(4)、(7)可知,除了自重引起的惯性力之

外,农具受到的犁耕阻力直接影响上拉杆受力,而下

拉杆除了受到惯性力和犁耕阻力作用之外,还受到

提升油缸施加的提升力作用。 因此,基于上拉杆力

建立犁耕阻力感知模型,即

Rx =
1

zR - xR tanθ
[FG lGIsin(βI + αG) +

mWO2
g(xF - xI) +mWO2

aWO2y
(xWO2

- xI) +

mWO2
aWO2x

( zI - zWO2
) + JWO2

β
··

I] (8)
式中　 θ———Rx和 Ry合力与 Rx间夹角,(°)
1. 2　 台架验证试验

为验证上述理论建模的准确性,进行了台架试

验验证。 根据上述理论建模过程中相关状态参数,
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传感器安装位置如图 2 所示。

图 2　 传感器安装位置示意图

Fig. 2　 Installation location of sensor
1. 提升臂倾角传感器　 2. 油缸位移传感器　 3. 下拉杆倾角传感

器　 4. 上拉杆力传感器　 5. 上拉杆倾角传感器　 6. 加载力传感器

　

图 4　 犁耕阻力田间测试平台

Fig. 4　 Ploughing resistance field test platform

设定试验台耕深分别为 150 mm (位置 1 )、
200 mm(位置 2)和 250 mm(位置 3)。 采样阶跃加

载的方式,通过加载液压缸进行不同犁耕阻力的模

拟加载,得到不同位置上拉杆力、式(8)换算得到的

犁耕阻力以及实际犁耕阻力的关系如图 3 所示。 由

图 3 可知,不同位置换算犁耕阻力与实际犁耕阻力

最大相对误差分别为 12. 91% 、15. 47%和 12. 00% ,
平均相对误差分别为 2. 89% 、5. 74%和 0. 17% 。 该

结果验证了本文设计的采用上拉杆力测量犁耕阻力

方法的可行性和准确性。

2　 基于多源异构传感器数据的训练样本构建

由上述可知,上拉杆力传感器数值在一定程度

上可以反映犁耕阻力大小。 但由于田间不同作业农

具受力状态不同,容易导致农具出现偏侧,因此,仅
通过上拉杆力传感器感知犁耕阻力的方法存在测量

精度不高以及测量结果不稳定问题。 在实际田间作

业过程中,犁耕阻力除了与耕深有直接联系外,车速

和滑转率也是影响耕地过程犁耕阻力的关键因素。

图 3　 试验结果

Fig. 3　 Test result
　

鉴于此,本试验对犁耕作业下耕深、上拉杆力、车速

以及驱动轮轮速数据进行采集,为后文犁耕阻力的

精准预测构建样本数据。
2. 1　 测试平台搭建

搭建犁耕作业参数田间测试平台如图 4 所示。
采用悍沃 2004 型拖拉机作为牵引拖拉机,沃得 854
型拖拉机作为耕作拖拉机。 数据采集模块采用阿尔

泰 USB3136 数据采集卡,并基于 LabVIEW 搭建数

据采集程序,相关传感器型号与参数如表 1 所示。
2. 2　 试验方法

基于拖带法设计耕作试验和牵引试验。 耕作试

验时,将耕作拖拉机处于空挡状态,犁具入土并调节

不同耕深位置。 牵引拖拉机利用牵引绳牵引耕作拖

拉机前进,记录此时耕作拖拉机耕深、上拉杆力、车
速、轮速以及牵引力。 牵引试验用于测量耕作拖拉

机受到的滚动阻力。 试验过程中,将耕作拖拉机处

于空挡状态,犁具升起。 同样在牵引拖拉机牵引下

在田间行驶,此时牵引力传感器数据即为滚动阻力。
将耕作试验中牵引力传感器采集到的数据减去滚动

阻力,即为耕作试验中耕作拖拉机所受到的犁耕阻

力真实值。

431 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 5 年



表 1　 田间测试平台传感器参数

Tab. 1　 Sensor parameters of field test platform

　 　 名称 型号 量程

耕深传感器 ZR18 D100I G 100 ~ 1 000 mm
车速传感器 Radar Ⅱ 0. 53 ~ 100 km / h
轮速传感器 BRT38 0 ~ 100 r / min
上拉杆力传感器 JLBZ 0 ~ 3 t
牵引力传感器 JLBZ 0 ~ 5 t

2. 3　 样本输入参数选择

为判断耕深、上拉杆力、车速和轮速与犁耕阻力

间的关系,对各个参数与犁耕阻力间进行相关性计

算。 通过归一化处理,消除各个参数间量纲的影响。
相关性分析结果如表 2 所示。

表 2　 各参数与犁耕阻力相关性分析

Tab. 2　 Correlation analysis of ploughing resistance
of each parameter

　 参数 耕深 上拉杆力 车速 轮速

相关系数 0. 80 0. 89 0. 56 0. 45
P 0. 000 1 0. 000 1 0. 000 2 0. 000 1

　 　 由表 2 可知,耕深、上拉杆力、车速和轮速与犁

耕阻力均呈现正相关。 其中,耕深和上拉杆力的相

关系数均不小于 0. 8,表示与犁耕阻力关系为强相

关;车速和轮速的相关系数均不小于 0. 45,表示与

犁耕阻力关系为中等相关。 此外,4 个参数的 P 值

均小于 0. 01,证明该相关关系可信。 因此,选择耕

深、上拉杆力、车速和轮速作为犁耕阻力预测的输入

变量,构建模型预测输入矩阵。

3　 基于 WTD SSA LSSVM 的组合预测

模型构建

3. 1　 犁耕作业参数小波阈值去噪

为提高模型预测精度,对犁耕作业参数进行去

噪。 小波阈值去噪 ( Wavelet threshold denoising,
WTD)是一种基于小波变换的信号去噪方法,具有

实用性强、去噪效果更精准的特点[24 - 25]。 为获得最

优去噪效果,对去噪参数进行优化。
3. 1. 1　 去噪效果评判指标

为全面评估不同去噪参数组合对去噪效果的影

响,采用信噪比(SNR)和均方根误差(RMSE)作为

评价指标。
3. 1. 2　 基于正交试验的去噪参数优化

通过设计正交试验对小波基函数、小波阈值规

则和分解尺度层数 3 个去噪参数进行优化匹配。 由

于小波基函数种类较多,为提高效率,选择几种常见

的小波基函数和小波阈值规则作为待选参数。 此

外,分解层数太少,去噪效果不明显;分解层数越大,

信号失真越大且计算量增加[26]。 因此,最终确定待

优化的参数取值范围如表 3 所示。

表 3　 待优化参数范围

Tab. 3　 Range of parameters to be optimized

优化参数 数值

小波基函数
db3、db4、db5、sym3、sym4、

sym5、coif3、coif4、coif5
小波阈值 minimaxi、rigrsure、sqtwolog、heursure
分解层数 2、3、4、5

　 　 对正交试验结果进行极差分析,采用次序评分

法,2 种评价指标各占比 50% ,计算不同组合去噪结

果的综合得分。 考虑正交试验因素水平不相等,无
法直接比较极差,通过折算系数对极差进行折算。
计算方法为

Rc = Rd n (9)
式中　 R———极差

Rc———折算后极差

d———折算系数,其中,小波基函数折算系数

取 0. 32,小波阈值、分解层数折算系数

均取 0. 45
n———该因素平均每个水平对应指标数

计算得到正交试验结果如表 4 所示。 由表 4 可

知分解层数对结果影响最大,各水平间综合评价得

分修正后极差达到 63。 通过进一步比较修正后极

差,得到 3 个因素对结果的影响程度为 C > B > A。
基于此,筛选得到最优组合为 A1B2C1。 即当小波基

函数取 db3,阈值规则取 rigrsure,分解尺度层数取 2
时可得到最佳去噪效果。 因此,采用去噪参数组合

A1B2C1对田间耕作参数进行小波阈值去噪处理。

表 4　 小波去噪正交试验分析结果

Tab. 4　 Results of orthogonal test analysis of
wavelet de-noising

项目
因素

小波基函数 A 小波阈值 B 分解层数 C
K1 40. 0 39. 8 60. 7
K2 35. 5 54. 7 45. 8
K3 35. 0 25. 6 27. 6
K4 37. 5 28. 0 14. 0
K5 38. 5
K6 34. 5
K7 39. 5
K8 37. 0
K9 35. 5
R 5. 5 29. 1 46. 7
Rc 3. 52 39. 3 63. 0

最优组合 A1B2C1

　 　 注:K1 ~ K9为某一水平综合评分均值。
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3. 2　 最小二乘支持向量机模型

最小二乘支持向量机 ( Least squares support
vector machine,LSSVM)是对 SVM 的一种改进,通过

将 SVM 的不等式约束条件变为等式约束,引入最小

化误差平方和解决二次规划问题。
由 LSSVM 回归预测模型可知,预测精度直接受

惩罚参数 c 和核函数参数 σ 的影响。 其中,c 过大,
会引起过学习;c 过小,会增大训练误差;σ 过大,会
降低预测精度;σ 过小,则会使得支持向量间相关程

度减小[27 - 28]。 因此,为保证犁耕阻力预测模型训练

的准确性和快速性,需对模型参数进行优化。
3. 3　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法( Sparrow search algorithm,SSA)
是一种基于麻雀觅食行为的新型群体智能优化算

法,通过模拟麻雀在觅食过程中的搜索、追逐和逃避

行为,解决优化问题。 在精度、收敛速度、稳定性以

及鲁棒性方面具有一定优势。 因此,引入 SSA 对

LSSVM 模型进行参数优化。
3. 4　 WTD SSA LSSVM 组合建模方法

基于上述理论,结合 WTD 和 SSA 对 LSSVM 模

型进行改进。 其中,对输入层参数进行小波阈值去

噪,能保证模型预测样本的准确性,通过 SSA 对 c 和
σ 进行优化,从而保证 LSSVM 犁耕阻力预测模型训

练的准确性和快速性。 WTD SSA LSSVM 犁耕阻

力预测组合模型建立流程如图 5 所示,具体步骤如

下:
(1)对采集的田间耕作参数进行小波阈值去噪

处理,消除干扰噪声的影响。

图 5　 犁耕阻力组合预测模型建立流程

Fig. 5　 Establishment flowchart of combined prediction model of ploughing resistance
　

　 　 (2)对处理后的去噪信号进行归一化处理,消
除不同参数间量纲的影响。

(3)对归一化处理后的数据随机排序,并按

70%训练集和 30%测试集进行数据划分,形成模型

训练样本和测试样本。
(4) 进 行 麻 雀 搜 索 算 法 种 群 初 始 化, 将

LSSVM 的惩罚因子 c 和核密度参数 σ 映射为麻雀

个体。
(5)利用 SSA 算法对惩罚因子 c 和核密度参数

σ 进行优化迭代并计算适应度。
(6)利用步骤(5)输出的参数建立 LSSVM 犁耕

阻力预测模型。
(7)根据评价指标计算 LSSVM 模型预测精度,

判断是否终止迭代优化,满足则停止迭代;不满足则

返回步骤(5)。

(8)终止迭代后,输出最优 c 和 σ,并赋值给

LSSVM 进行犁耕阻力预测。
3. 5　 模型评价指标

为全面评估模型预测性能,采用均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误

差(MAPE)和决定系数(R2)作为评价指标。

4　 结果与分析

4. 1　 预测结果

以测试集样本数据作为分析对象,分别采用模

型预测方法和仅通过上拉杆力测量方法进行对比,
结果如图 6 所示。 由图 6 可知,田间作业时采用上

拉杆力换算得到的犁耕阻力与实际犁耕阻力间存在

较大偏差。 主要由于田间作业过程中作业机组车身

姿态变化所引起的悬挂杆件出现上下浮动以及偏侧
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图 6　 模型预测结果

Fig. 6　 Model prediction results
　

导致测量精度较低。 而采用模型预测方法得到的犁

　 　

耕阻力与实际犁耕阻力间偏差明显较小。 计算得到

模型 预 测 方 法 的 RMSE 为 153. 8 N, MAPE 为

2. 67% ;而采用上拉杆力换算得到的 RMSE 为

884. 2 N,MAPE 为 31. 02% 。 结果表明,采用多传感

器数据的模型预测方法具有更高精度。
4. 2　 模型预测性能对比

为验证本文提出的组合预测模型性能,分别采

用 LSSVM、 SSA LSSVM 和 WTD SSA LSSVM
3 种方法进行对比验证,不同方法预测值与真实值

相对误差如图 7 所示。

图 7　 不同预测方法相对误差分析

Fig. 7　 Relative error analysis of different prediction methods
　

　 　 由图 7 可知,WTD SSA LSSVM 组合模型最

大相对误差为 12. 8% ,整个过程的误差分布较为均

匀,说明该模型具有较高的预测精度和稳定性。 相

比而言,LSSVM 和 SSA LSSVM 最大相对误差分别

为 21. 5%和 18. 9% ,并且整体误差分布波动较为显

著,影响了模型稳定性。 为更好地分析本文提出的

组合模型预测效果,计算得到 3 种方法的预测性能

对比如表 5 所示。 由表 5 可知,WTD SSA LSSVM
组合模型 R2、MAE、RMSE 和 MAPE 分别为 0. 97、
118. 1 N、151. 4 N 和 2. 2% ,均表现出较高决定系数和

较低误差。 相对于 LSSVM 和 SSA LSSVM,WTD
SSA LSSVM 组合模型预测方法 R2分别提高 8. 9%
和 5. 4% ;MAE 分别降低 49. 7% 和 42. 2% ;RMSE
分别降低 46. 7%和 39. 1% ;MAPE 分别降低 56. 8%
和 48. 8% 。

表 5　 不同方法预测结果统计分析

Tab. 5　 Statistical analysis of prediction results
of different methods

　 　 方法 R2 MAE / N RMSE / N MAPE / %
LSSVM 0. 89 234. 8 284. 3 5. 1
SSA LSSVM 0. 92 204. 5 248. 8 4. 3
WTD SSA LSSVM 0. 97 118. 1 151. 4 2. 2

　 　 基于上述结果分析,WTD SSA LSSVM 组合

模型可以有效降低预测过程中噪声的干扰并对传统

的 LSSVM 模型进行优化,使其在犁耕阻力的预测中

表现出优势。
4. 3　 不同预测参数预测结果

为验证本文基于上拉杆力、耕深、车速以及轮速

搭建犁耕阻力预测模型的有效性,选择不同输入参

数组合进行预测精度比较,结果如表 6 所示。

表 6　 不同预测参数预测结果统计分析

Tab. 6　 Statistical analysis of prediction results
of different prediction parameters

　 参数组合 R2 MAE / N RMSE / N MAPE / %
h 0. 629 415. 8 506. 5 8. 9
F_up 0. 789 318. 1 382. 1 6. 9
F_up + h 0. 926 169. 9 226. 3 3. 9
F_up + h + v 0. 962 120. 1 154. 1 2. 3
F_up + h + v + w 0. 970 116. 5 148. 4 2. 2

　 　 注:h 表示耕深;F_up 表示上拉杆力;v 表示车速;w 表示轮速。

　 　 由表 6 可知,采用耕深、车速、轮速和上拉杆力

4 种耕作参数作为输入时,预测结果 R2较仅采用耕

深、仅采用上拉杆力,采用耕深和上拉杆力以及采用

耕深、上拉杆力和车速作为输入的情况分别提高

48. 5% 、20. 5% 、6. 5% 和 0. 8% ;而 MAE 分别降低

71. 5% ,62. 5% 、32. 5% 和 3. 0% ;RMSE 分别降低

70. 4% 、60. 5% 、36. 4%和 3. 7%
综上所述,本文采用上拉杆力、耕深、车速以及

轮速作为预测模型的输入可以更加准确地预测实际

作业过程犁耕阻力,所建立的 WTD SSA LSSVM
犁耕阻力预测组合模型可以有效降低输入样本参数
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中噪声的影响,并对模型预测过程参数进行优化,从
而提高犁耕阻力模型预测结果的准确性。

5　 结论

(1)提出了一种基于上拉杆力的犁耕阻力感知

模型,并进行了理论分析和台架验证试验。 结果表

明,不同耕深基于上拉杆力换算得到的犁耕阻力与

实际加载的犁耕阻力平均相对误差不大于 5. 74% ,
验证了所提出的采用上拉杆力测量犁耕阻力方法的

可行性和准确性。
(2)构建了基于 WTD SSA LSSVM 的拖拉机

犁耕阻力组合预测模型,基于耕深、上拉杆力、车速

和轮速传感器数据,建立模型输入样本数据,实现了

犁耕阻力精准预测。 与单个上拉杆力换算得到的犁

耕阻力进行对比,采用模型预测方法得到的 RMSE
为 153. 8 N,MAPE 为 2. 67% ;而采用上拉杆力换算

方法的 RMSE 为 884. 2 N,MAPE 为 31. 02% 。 结果

表明,模型预测方法具有较高的预测精度。
(3)进行了不同预测方法的预测性能对比,测

试集预测结果表明,采用组合预测模型的 R2、MAE、
RMSE 和 MAPE 分别为 0. 97、118. 1 N、151. 4 N 和

2. 2% ,相较于传统 LSSVM 和 SSA LSSVM 方法,能
提供更高的决定系数、更低的误差以及更加稳定的

预测结果。
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