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♦人工智能与无线网络♦

基于混合深度学习的蔗糖原料蔗顶芽杂质探测技术*

陈峰练1,白 琳1,2**,张扬虎1,张 茜3,李陶深1,2
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摘要:为有效地解决复杂情况下蔗糖原料蔗顶芽杂质的识别问题,本研究对复杂环境下高密集度的原料蔗顶芽

杂质的特征进行分析,将特征金字塔网络(Feature
 

Pyramid
 

Network,FPN)和RoIAlign整合到Faster
 

RCNN
和Cascade

 

RCNN的架构中,再将多种深度网络算法融入到统一的多层架构的深度网络框架中,创新地设计

出一种混合深度学习模型。通过实验验证,在原料蔗顶芽杂质的探测任务中,相较于传统的深度网络模型,本
研究提出的混合深度学习模型在性能上有较大的提升。表明本研究提出的混合深度学习模型取得较好的平均

精度,其识别性能已经可以达到实际应用水准。
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0 引言

  甘蔗作为我国重要的经济作物,是制糖企业用于

制糖的主要原料,甘蔗的质量决定着制糖企业的制糖

量。甘蔗顶芽杂质存在于甘蔗的尾部,长度较长,呈
黄色、淡黄色或黄绿色,糖分含量少,对于制糖企业而

言是一段废渣,没有经济价值。以往蔗糖原料蔗顶芽

杂质的识别工作是由有相关经验的工作人员以肉眼

判定完成。但制糖厂收购的原料蔗总量巨大,采用人

力进行识别判断存在着效率低下、识别环节主观性

大、企业用工成本高等缺点。

  深度学习自诞生以来不断发展,从图像分类[1]问

题开始取得多次突破,在分类识别领域中已超越人工

识别,在识别精确度和识别速度上取得了一次次的新

高。目前有很多学者将深度学习用于农业,例如张

帅[2]研究了深度学习对叶片的识别;王前程[3]将深度

学习用于水果的识别;黄小杭等[4]完成了莲蓬快速识

别的研究;谭龙田[5]使用深度卷积网络对玉米籽粒的

完整性进行识别。石昌友[6]使用数据增强技术对图

像进行多角度旋转,扩大紫皮甘蔗图像数据集,并且
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基于模型输出的边缘概率的卷积[7]神经网络,训练出

用于紫皮甘蔗图像边缘检测的识别模型,并对紫皮甘

蔗茎节进行识别,模型最终达到94%的精确度,为紫

皮甘蔗蔗种自动化切割机器的识别定位模块提供切

实可行的模型和理论基础;李尚平等[8]基于改进的

YOLOv3[9]模型对输入识别模块的整根紫皮甘蔗的

图像进行识别,并提取出紫皮甘蔗茎节的特征,识别、
标记出整根紫皮甘蔗上不同茎节位置,再将各个茎节

的坐标传递到多刀数控切割台对紫皮甘蔗茎节进行

实时切割,其识别的准确率为 96.89%,召回率为

90.64%,平均识别时间为28.7
 

ms,达到实时且连续

识别紫皮甘蔗茎节的效果,为紫皮甘蔗预切种式智能

横向切种机的开发提供模型与数据基础。尽管智能

化农业技术的研究不断深入,但甘蔗杂质的智能探测

技术的研究仍不充分。本研究将农业生产实践与深

度学习结合,基于混合深度学习模型在复杂生产环境

条件下对于大规模不同光照下、不规则方向的蔗糖原

料蔗顶芽杂质进行识别,这对原料蔗杂化程度判定、
提高企业效益和促进农业机械化生产有重要意义。

1 材料与方法

1.1 原料蔗顶芽杂质特征提取模型结构

1.1.1 混合深度学习模型

  基于混合深度学习模型的原理,在第一部分使用

基于Faster
 

RCNN[10]的原料蔗顶芽杂质特征提取

网络(以下简称模型Ⅰ)和基于Cascade
 

RCNN[11]的
原料蔗顶芽杂质特征提取网络(以下简称模型Ⅱ),第
二部分借鉴使用Cascade

 

RCNN的级联预测部分。
混合模型结构如图1所示,识别过程如下:首先B0、

B1、B2、B3为预测框输出部分,C0、C1、C2、C3为类别

判断;模型Ⅰ和模型Ⅱ分别给出对应的预测框和预测

框所对应的特征图;接着在BBox
 

Feature处保留两

个模型所输出的特征图,而后将特征图输入Cascade
预测部分,对特征图进行多重回归修正与分类;Cas-
cade输出层最终对类别输出C1、C2、C3求平均值,获
得类别输出的置信度。最终,Cascade输出层的B3
输出原料蔗顶芽杂质的预测框。

  在RoIAlign[12]中,RoIAlign的反向传播公式如

式(1)所示,xi 代表池化前特征图上的像素点,yrj 代

表池化后的第r个候选区域的第j个点,i*(r,j)是
一个浮点数的坐标位置,即前向传播时计算出来的采

样点,在 池 化 前 的 顶 芽 杂 质 特 征 图 中,每 一 个 与

i*(r,j)横纵坐标均小于1的点都应该接受与此对

应的点yrj 回传的梯度。d(,)表示两点之间的距离,

Δh 和Δw 表示i与i*(r,j)横纵坐标的差值,这里

作为双线性内插的系数乘在原始的梯度上。

图1 混合深度学习模型架构

Fig.1 Architecture
 

of
 

the
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

model

  ∂L∂xi
=∑

r
∑
j

[d(i,i*(r,j))<1](1-Δh)·

(1-Δw)∂L∂yrj

。 (1)

1.1.2 基于Faster
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特征

提取模型(模型Ⅰ)

  为了提升模型的识别准确性,本研究选择使用特

征金字塔网络(Feature
 

Pyramid
 

Network,FPN)[13]

和RoIAlign。一方面,卷积神经网络提取的低层特

征蕴含的语义信息比较少,但目标位置准确,而高层

特征蕴含的语义信息比较丰富,但目标位置比较粗

略。FPN可以将图像目标的低层特征图和高层特征

图的语义信息相融合,在得到目标图像丰富的语义信

息的同时,也保留更多的位置信息,这使得图像中的

小目标识别的精度得到有效提升。另一方面,因为

RoIAlign不使用量化操作,使用双线性内插的方法

获得坐标为浮点数的像素点上的图像数值,从而将整

个特征聚集过程转化为一个连续的操作。
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  本研究的检测目标———原料蔗顶芽杂质,属于输

入图像中的小目标。FPN和 RoIAlign可以很好地

解决原料蔗顶芽杂质这一图像小目标在定位与识别

任务出现的两个主要问题:第一,在原料蔗顶芽杂质

特征提取阶段,图像经过多级特征抽取之后,识别目

标的图像像素在特征图上发生偏移,产生偏移的像素

会对识别结果造成较大影响;第二,在选择检测目标

候选区域过程中,经过特征提取工作的图像被缩放、
量化后,检测目标候选区域会出现明显的偏差,而这

个偏差映射到原图后会更加明显,直接影响识别的准

确率。因此,本研究将FPN和RoIAlign整合到Fas-
ter

 

RCNN的架构中,完成模型Ⅰ的设计。

  图2是模型Ⅰ的整体结构,输入图像先经过

ResNet50[14]进行特征提取,随后FPN对 ResNet50
提取的底层特征和高层特征进行融合,输出多个尺度

的特征图,得到原料蔗顶芽杂质特征图的丰富语义信

息,以及输入图像的更精确的位置信息。经过RPN
后得到多个原料蔗顶芽杂质候选框,随后将候选框所

包围的原料蔗顶芽杂质特征图取出进行RoIAlign操

作,得到统一尺度的特征图,保证候选区域的形状不

影响其作为全连接网络的输入。经过两层全连接网

络之后有两个输出分支,一个分支是进行候选区域物

体类别的判断和置信度的输出;另一个分支则是输出

最终候选框的坐标。在训练阶段,两个分支都会产生

loss从而反向传播[15]去更新网络。

  图2 基于Faster
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特征提取

模型(模型Ⅰ)结构

  Fig.2 Architecture
 

of
 

the
 

impurity
 

feature
 

extraction
 

model
 

based
 

on
 

Faster
 

RCNN
 

(modelⅠ)

1.1.3 基于Cascade
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特

征提取模型(模型Ⅱ)

  在训练和推理阶段,Cascade
 

RCNN的级联结

构能够对图像目标预测框进行多重的预测框回归修

正,循序渐进地提高预测框的交并比(Intersection
 

o-
ver

 

Unio,IoU),解决IoU 阈值设定的问题,使得图

像目标检测识别模型的性能得到提高。

  通过分析原料蔗顶芽杂质图像的长宽比例特点,

发现原料蔗顶芽杂质呈现细长形状的居多,在原料蔗

顶芽杂质识别任务的数据中,出现较多宽高比例较大

和宽或高像素较低的原料蔗顶芽杂质图像,这些因素

导致原料蔗顶芽杂质检测模型产生的检测目标预测

框略微偏移,从而进一步造成IoU值极大降低,即容

易出现IoU阈值设置偏高的问题。IoU阈值设置过

低,会引起模型预测结果欠拟合,而IoU阈值设置过

高,会造成过拟合。本研究采用Cascade
 

RCNN来

解决这一问题。此外,将1.1.2节中提及的FPN和

RoIAlign也整合到模型Ⅱ中。

  图3是模型Ⅱ的结构,输入图片经过ResNet50
和FPN的特征提取后得到输入图像的特征图,RPN
在这些特征图上生成原料蔗顶芽杂质候选区域,

RoIAlign使用无像素偏移的方式对不规则候选区域

的特征进行池化操作,使得不同候选区域的特征尺度

大小统一,两层全连接网络对特征进行初步的处理,
接着输出分支C1对候选区域进行分类及置信度输

出,而输出分支B1产生的候选框作为下一级联结构

(S2级联结构)的输入,进入FPN得到多尺度特征

图,并经过RoIAlign、两个全连接网络后,又得到两

个输出分支C2和B2。至此,B1输出候选框得到第

一次回归修正,产生B2输出候选框,此候选区域更

  图3 基于Cascade
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特征提取

模型(模型Ⅱ)结构

  Fig.3 Architecture
 

of
 

the
 

impurity
 

feature
 

extraction
 

model
 

based
 

on
 

Cascade
 

RCNN
 

(modelⅡ)
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接近真实原料蔗顶芽杂质边界框(Bounding
 

Box,

Bbox)。最后,B2输出候选框继续作为最后一级联

结构(S3级联结构)的输入,经过与上一级联结构同

样的处理步骤后,得到输出分支C3的分类和置信度

输出,输出分支B3的原料蔗顶芽杂质候选框。最后

汇总C1、C2、C3的结果平均值为最终的分类准确度,
从B1、B2、B3中分别得到不同IoU值的原料蔗顶芽

杂质预测框。

1.2 数据来源及处理

  本研究的实验数据均来自广西南宁某糖厂制糖

生产流程中的实地拍摄。在实验开始前,先对实验数

据———蔗糖原料蔗顶芽杂质进行简单分析。原料蔗

顶芽杂质存在于原料蔗的末端,一般呈现几种不同的

单一颜色或者混杂颜色态,这几种色态的部位含糖量

极少,属于制糖厂无益制糖生产的一部分。甘蔗生长

初期末端部分呈现较深的青绿色,甘蔗尾部直至被切

割部分呈现的都是青绿色,且甘蔗与背景图像有明显

的边缘分界线,这十分有利于将甘蔗与背景区分出

来。甘蔗经过一段时间的生长之后会产生一点青绿

色、黄绿色,并在甘蔗尾部的表皮上混杂到一起,且甘

蔗边缘与背景区分十分明显。甘蔗再经过一段时间

的生长之后,会出现末端表皮上呈现黄绿色与淡紫色

相互交杂的情况,也会呈现淡紫色与青绿色混杂的情

况,但从整体上看甘蔗依旧呈现出青绿色。甘蔗继续

经过一段时间的生长,浅紫色与浅黄色出现混杂现

象,甘蔗的末端大部分为浅紫色,但是依旧留存有淡

黄色。因此,对原料蔗顶芽杂质作出以下定义:原料

蔗顶芽杂质存在于原料蔗的末端上,有明显的颜色特

征,其颜色特征呈现为青绿色、黄绿色、淡紫色与青绿

色混杂、紫色与黄绿色混杂以及淡紫色与浅黄色混杂

(图4)。

1.3 实验设置

  将实验数据———原料蔗顶芽杂质图像分成原料

蔗垂直(大部分原料蔗以垂直朝向在图像中出现)、水
平(大部分原料蔗以水平朝向在图像中出现)和整体

数据(包含水平和垂直型数据)3种类型。在此实验

数据上对模型Ⅰ、模型Ⅱ、Faster
 

RCNN和混合深度

学习模型这4个模型进行对比试验,探究本研究提出

的混合深度学习模型的性能。

  为了更系统地评估本研究提出的模型,实验将统

计两项指标数据:平均精度(Average
 

Precision,AP)
和马修斯相关系数(MCC)[16]。AP值是对n 个样本

的数据集,对每个样本的真实标签和预测概率进行计

图4 蔗糖原料蔗顶芽杂质

Fig.4 Impurity
 

in
 

sugarcane
  

top
 

buds

算;马修斯相关系数是应用在机器学习中,用来测量

二分 类 的 分 类 效 果 的 指 标,计 算 公 式 分 别 为 公

式(2)、(3)。

  AP= 1
11 ∑

r∈{0,0.1,…,1}
ρinterp(r), (2)

其中ρinterp(r)=
 

maxρ(r
~
)

r
~
:r
~
≥r

,r是recall=
TP

TP+FN
的

数值,recall是召回率,在本研究中指被识别到的顶

芽杂质占数据中所有顶芽杂质的比例。

  MCC=
TP×TN-FP×FN

 
TP+FP  TP+FN  TN+FP  TN+FN  

,(3)

其中,TP
 

(True
 

Positives)表示真正例,表示被标注

的原料蔗顶芽杂质被正确的检测出来;TN
 

(True
 

Negatives)表示真负例,为正确地识别出的非原料蔗

顶芽杂质候选框;FP
 

(False
 

Positives)表示假正例,
即被标 注 的 顶 芽 杂 质 未 被 正 确 地 检 测 出 来;FN
(False

 

Negatives)表示假负例,是没有被检测识别出

来的非原料蔗顶芽杂质。

2 结果与分析

2.1 整体数据的预测结果

  由图5可以看出,对于整体数据,模型Ⅰ和模型

Ⅱ的AP与MCC分别至少比Faster
 

RCNN高0.35
和0.4,说明FPN和RoIAlign可有效定位和识别图

像中的原料蔗顶芽杂质。
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  图5 对于整体数据,模型Ⅰ、模型Ⅱ和Faster
 

RCNN
的AP与 MCC

 

  Fig.5 The
 

histogram
 

of
 

AP
 

and
 

MCC
 

of
 

modelⅠ,mod-
el

 

Ⅱand
 

Faster
  

RCNN
 

for
 

the
 

overall
 

data

2.2 垂直和水平型数据的预测结果

  对于垂直型数据,模型Ⅰ比模型Ⅱ得到的AP和

MCC略高,分别高出0.05和0.06(图6a);对于水平

型数据,模型Ⅱ的表现优于改进模型Ⅰ(图6b)。也

就是说,在两种不同类型的数据下,两个原料蔗顶芽

杂质特征提取模型的表现各有不同,两个模型有各自

的适用场景和优势。

  图6 对于垂直型和水平型数据,模型Ⅰ和模型Ⅱ的 AP
与 MCC

 

  Fig.6 The
 

histogram
 

of
 

AP
 

and
 

MCC
 

of
 

modelⅠand
 

model
 

Ⅱ
 

for
 

the
 

vertical
 

and
 

horizontal
 

type
 

of
 

data

2.3 混合深度学习模型对整体数据预测结果

  由图7可以看出,混合深度学习模型的表现优于

模型Ⅰ和模型Ⅱ。因为模型Ⅰ和模型Ⅱ在不同类型

数据下的表现不同,这两个模型有各自的适用场景,
所以在整体数据下,两个模型的表现并不一样。

  从对4个模型的探测识别性能分析中可以看出,
本研究提出的混合深度学习模型在整体数据下的表

现优于两个特征提取模型,说明此混合深度学习模型

融合两个特征提取模型各自的优势,使模型对整体数

据的预测准确率得到提高,对不同形状原料蔗顶芽杂

质均具有适用性,可以拓展应用场景。

  图7 对于整体数据,模型Ⅰ、模型Ⅱ和混合深度学习模

型的AP和 MCC
 

  Fig.7 The
 

histogram
 

of
 

AP
 

and
 

MCC
 

of
  

modelⅠ,mod-
el

 

Ⅱand
 

the
 

hybrid
 

model
 

for
 

the
 

overall
 

data

3 讨论

  制糖厂使用小型货车一次性运输大批量的原料

蔗,当原料蔗运输到制糖厂进行卸载时,原料蔗处于

高密集堆积状态下,几百根长度、大小不同的原料蔗

朝向不一,相互堆叠,并且原料蔗还会携带着蔗叶、泥
土等混杂物,在堆叠原料蔗所形成的空间上形成遮

挡、掩盖。这些综合的因素造成原料蔗图像空间背景

的复杂性,因此原料蔗顶芽杂质识别模型需要有很强

空间鲁棒性,能对不同方向、角度的同一原料蔗进行

精准的顶芽杂质识别。

  原料蔗抵达制糖厂的时间各有不同,在早晨、中
午、傍晚等时间到达的原料蔗,其光照条件有所不同,
比如过亮、过暗等,进而导致输入设备拍摄到的原料

蔗图片呈现的效果不同,获取到的图片像素值也不

同。如果模型对光照的鲁棒性不好,对于不同光照情

况下的原料蔗顶芽杂质特征就会出现误识别或者漏

识别的情况,因此原料蔗顶芽杂质识别模型需要对不

同光照条件下的同一原料蔗进行顶芽杂质的识别。

  因此,构建原料蔗顶芽杂质识别模型的困难点在

于识别模型需要有极强的空间鲁棒性和光照环境适

应性,能在复杂图像空间与外界环境下对不同方向、
角度与不同色调、饱和度、亮度的同一原料蔗的顶芽

杂质做出准确的识别。

  本研究首先对蔗糖原料蔗顶芽杂质图像进行筛

选、切分、标注、图像数据增强等工作,将其作为实验

的数据集。对原料蔗顶芽杂质图像进行初步研究后

发现,实验数据引起的像素偏移问题对顶芽杂质识别

影响较大,提出使用FPN多尺度特征融合、RoIAlign
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池化,将其整合进Faster
 

RCNN网络中。其次,本
研究针对原料蔗顶芽杂质标注框的几何特性所导致

的预测框与真实框的IoU不高的问题,提出使用级

联回归修正[16]预测框以提升IoU值。最后,基于混

合深度模型的设计理念,本研究尝试结合基于Faster
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特征提取和基于Cascade
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特征提取两种模型,构建

一个混合深度学习模型,融入两个模型的优点,以提

升模型的性能。

  本研究最终得到有标注的数据集达到1
 

600张,
并且使用Labelme对图像进行标注,得到原料蔗顶

芽杂质的标注实例11
 

200个。由于原料蔗顶芽杂质

的数据特征比较明显,其表现多为垂直型与水平型两

种。因此本实验除对整体数据进行测试分析外,还对

垂直型和水平型两种数据分别进行测试。

4 结论

  本研究以混合模型思想和深度学习方法作为指

导理念,在分析图像目标检测的国内外研究现状与发

展历程的基础上,实现蔗糖原料蔗顶芽杂质的精准检

测识别。

  本研究详细分析了原料蔗顶芽杂质图像的特点,
提出使用级联回归修正预测框,解决原料蔗顶芽杂质

标注框的几何特性所导致的IoU值不高的问题,以
提升IoU值。通过实验验证了这种做法的可行性,
模型得到巨大的性能提升。此外,通过研究发现基于

Faster
 

RCNN的原料蔗顶芽杂质特征提取模型对垂

直型数据识别效果较好,而基于Cascade
 

RCNN的

原料蔗顶芽杂质特征提取模型对水平型数据表现较

好,两个模型都有各自的优势,借此设计并实现了基

于以上两种模型而构建成的混合深度学习模型,该模

型结合上述两个模型的优点,丰富了其应用场景,使
其具有很强的适应性与良好地扩展性,对整体数据的

识别准确率得到提升,更准确地进行原料蔗顶芽杂质

识别。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

effectively
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

identifying
 

sugarcane
 

top
 

bud
 

impurities
 

in
 

sucrose
 

raw
 

materials
 

under
 

complex
 

conditions,this
 

study
 

analyzes
 

the
 

characteristics
 

of
 

highdensity
 

raw
 

sugarcane
 

im-
purities

 

in
 

complex
 

environments,and
 

integrates
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(FPN)
 

and
 

RoIAlign
 

into
 

the
 

ar-
chitecture

 

of
 

Faster
 

RCNN
 

and
 

Cascade
 

RCNN.Then
 

a
 

variety
 

of
 

deep
 

network
 

algorithms
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

unified
 

multilayer
 

deep
 

network
 

framework,and
 

a
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

model
 

is
 

innovatively
 

de-
signed.

   

The
 

experimental
 

verification
 

shows
 

that
 

the
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

has
 

a
 

great
 

improvement
 

in
 

performance
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

deep
 

network
 

model
 

in
 

the
 

detection
 

task
 

of
  

sugarcane
 

top
 

bud
 

impurities.It
 

demonstrates
 

that
 

the
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

has
 

achieved
 

good
 

average
 

accuracy,and
 

its
 

recognition
 

performance
 

has
 

reached
 

the
 

level
 

of
 

practical
 

application.
Key

 

words:deep
 

learning,object
 

detection,intelligent
 

agriculture,detection
 

of
 

sugarcane
 

impurities,sucrose,

intelligent
 

production
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