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　 　 摘要:　 为解决传统大豆考种过程中人工测量大豆豆荚表型参数耗时费力的问题以及现有的自动化测量方式

存在的人工数据标注需求量大、环境适应能力弱、计算代价高等问题ꎬ本研究提出一种基于虚拟数据集生成和旋转

目标检测分析的豆荚关键表型参数自动化测量方法ꎬ重点关注荚长和荚宽的测量ꎮ 该方法基于 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 提出

一种改进的豆荚检测模型(ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ)ꎬ通过引入环形平滑标签使模型获得对旋转目标的检测能力ꎬ提升对

无序摆放的狭长豆荚目标检测的质量ꎮ 为避免人工标注训练数据ꎬ采用虚拟图像生成方法得到含标注信息的虚拟

豆荚数据集和虚拟硬币与豆荚混合数据集ꎮ 利用迁移学习策略ꎬ将模型从虚拟豆荚数据集迁移至虚拟硬币与豆荚

混合数据集ꎬ积累模型对豆荚特征的提取能力ꎮ 设计一种基于 Ｋ￣均值聚类的后处理方法ꎬ对检测到的旋转边界框

进行分析ꎬ得到荚长和荚宽ꎬ以减少拍摄环境差异带来的测量误差ꎮ 试验结果表明ꎬ在无任何训练数据标注的条件

下ꎬ使用虚拟图像训练的 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 对硬币和豆荚目标检测的最优 ｍＡＰ０.５０和 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５分别达到了 ９９􀆰 ３％
和 ７８􀆰 ０％ꎬ其模型大小和推理时间分别仅为 １２􀆰 ９２ ＭＢ 和 １２􀆰 ５ ｍｓꎬ荚长和荚宽测量的决定系数(Ｒ２)分别达到了

０􀆰 ９４ 和 ０􀆰 ８６ꎬ与实际测量均值分别仅相差 ０􀆰 ４２ ｍｍ 和 ０􀆰 ０２ ｍｍꎮ 此外ꎬ通过对本研究提出的方法进行对比分析ꎬ验
证了其在模型训练、轻量化部署以及不同考种环境适应能力上的优势ꎮ 研究结果可为大豆豆荚表型参数的自动

化、智能化测量系统的研发提供参考ꎬ为加速优质高产大豆的选育进程提供支撑ꎮ
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　 　 大豆富含植物油和蛋白质ꎬ是一种营养价值极

高的农作物[１]ꎮ 随着中国居民的消费结构转型升

级ꎬ大豆的需求量明显增加ꎬ而受耕地资源限制ꎬ大
豆的总产量增幅较小ꎬ使得大豆的进口依赖度居高

不下ꎬ这对中国粮食安全构成了潜在威胁[２]ꎮ 因此

培育高产量高质量的新品种大豆ꎬ对提高大豆供给

能力、解决资源受限问题有着重要意义ꎮ 优质大豆

品种的选育过程中ꎬ准确测量大豆表型并进行统计

分析是其中的关键环节ꎮ 传统的大豆表型性状测量

以人工观察和手动统计方式为主ꎬ然而ꎬ人工统计往

往存在测量误差大、效率低并且会消耗大量人力和

物力等不足[３￣５]ꎮ 因此ꎬ实现自动化、高精度的大豆

表型测量对于大豆品种精准选育具有重要意义ꎮ
随着图像处理和深度学习技术的快速发展ꎬ越

来越多的研究将其应用于农业领域[６￣８]ꎬ这对自动化

农业发展作出了巨大贡献ꎮ 为解决大豆表型人工测

量耗时费力的问题ꎬ已有许多学者投入到大豆表型

性状自动化测量方法的探索中ꎮ Ｕｚａｌ 等[９] 基于

ＣＮＮ 模型估算豆荚中的种子数量并实现对大豆豆

荚的分类ꎬ分类准确率达到了 ８６. ２０％ꎮ 闫壮壮

等[１０]基于搭配 Ａｄａｍ 优化算法的 Ｖｇｇ１６ 模型实现

了对 大 豆 豆 荚 类 别 的 精 准 识 别ꎬ 准 确 率 高 达

９８􀆰 ４１％ꎮ 郭瑞等[１１]通过融合 Ｋ￣均值聚类算法与改

进的注意力机制模块对 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法进行

改进ꎬ并用于不同场景下的大豆单株豆荚数的检测ꎮ

宁姗等[１２]基于改进的单步多框检测(ＳＳＤ)网络和

蚁群优化算法提取出完整的大豆植株茎秆和豆荚目

标ꎬ获得了整株荚数、株高、有效分枝数等表型信息ꎮ
王跃亭等[１３]通过植株分割、骨架提取、主茎节点去

噪等操作和 ＨＤＢＳＣＡＮ 聚类算法对大豆主茎节数进

行逐级筛选统计ꎬ实现了大豆主茎节数的快速获取ꎮ
豆荚表型是大豆表型性状的重要组成部分ꎬ其

中荚长、荚宽、荚粒数和荚皮色等是关键的豆荚表型

参数ꎬ与全株荚数、主茎节点数等表型的测量相比ꎬ
测量荚长和荚宽等表型更为耗时费力ꎮ 目前ꎬ荚长

和荚宽的自动化测量方法主要分为 ３ 种:第 １ 种为

传统图像处理方法ꎬ如张小斌等[１４] 提出的基于计算

机图像处理技术的菜用大豆豆荚表型信息采集分析

方法ꎬ传统图像处理技术可以避免标注数据并拥有

较高 的 检 测 速 度ꎬ 但 其 泛 化 能 力 和 鲁 棒 性 较

差[１５￣１６]ꎬ测量精度易受环境影响ꎻ第 ２ 种方法为单

阶段目标检测方法ꎬ如翔云等[１７] 将基于 ＹＯＬＯｖ５ 和

图像处理的智能数据采集技术应用于菜用大豆荚型

表型的识别ꎬ以 Ｙｏｌｏ 系列[１８] 为代表的单阶段目标

检测模型具有较低的计算代价[１９]ꎬ易于部署到实际

应用场景中ꎬ但在豆荚分布较为集中时基于水平边

界框计算荚长与荚宽的方法存在较大的误差ꎻ第 ３
种方法为实例分割方法ꎬ如 Ｌｉ 等[２０] 基于特征金字

塔、主成分分析和实例分割构建了大豆表型测量实

例分割(ＳＰＭ￣ＩＳ)模型ꎬ用于荚长和荚宽等豆荚表型
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测量ꎬ该类方法可得到较高的检测精度ꎬ但检测速度

较慢且模型体积较大ꎬ不利于轻量化部署ꎮ 总之ꎬ上
述 ３ 种方法尚存在环境适应能力弱、测量误差大、计
算代价高等问题ꎮ

为满足深度学习模型训练对高质量标注数据的

需求ꎬ学者们开始尝试设计虚拟图像生成方法以减

少人工数据采集与标注[２１￣２３]ꎬ并以此降低模型训练

成本ꎮ 在训练豆荚检测模型或分割模型时ꎬ由于豆

荚展现出的狭小形状以及丰富多样的特征ꎬ导致豆

荚图像数据标注难度高且数量需求大ꎮ Ｙａｎｇ 等[２４]

通过使用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 从图像中手动提取出单个豆荚ꎬ
再利用这些豆荚生成虚拟图像ꎬ并将其用于实例分

割模型的训练以得到豆荚分割模型ꎬ该研究验证了

生成虚拟图像用于豆荚分割模型训练的可行性ꎬ但
其虚拟豆荚图像生成过程未实现完全自动化ꎬ仍面

临人工提取单个豆荚过程的费时问题ꎮ 因此ꎬ设计

一种全自动化的虚拟豆荚图像生成算法以生成具有

丰富特征的豆荚图像数据集ꎬ对于进一步降低人工

数据标注代价具有重要意义ꎮ
综上所述ꎬ为解决当前自动化测量方法面临的

人工数据标注依赖性强、精度易受环境变化影响、轻
量化程度低等问题ꎬ本研究提出一种自动化测量大

豆豆荚关键表型参数的方法ꎮ 为克服深度学习检测

模型对大量标注数据的需求ꎬ通过从真实图像中自

动提取豆荚或硬币图像ꎬ与背景结合实现虚拟数据

集及相应标注数据的全自动生成ꎮ 为提高对豆荚的

检测性能ꎬ利用从虚拟豆荚数据集到虚拟硬币与豆

荚混合数据集的迁移学习过程ꎬ提升模型对豆荚目

标的特征提取能力ꎮ 引入环形平滑标签改进

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型以实现对无序摆放的狭长豆荚目

标的旋转框检测ꎬ通过基于 Ｋ￣均值聚类的后处理方

法分析硬币和豆荚目标的旋转边界框信息以获得荚

长、荚宽ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

本研究所需大豆来自安徽农业大学位于宿州埇

桥区的皖北综合试验站ꎮ 图 １ 展示了采集的部分豆

荚图像、硬币图像以及硬币与豆荚混合图像ꎮ 数据

采集时ꎬ首先使用剪刀将豆荚从植株上剪下ꎬ随机摆

放在黑色吸光布上ꎮ 数据采集设备采用佳能 ６Ｄ
Ｍａｒｋ Ⅱ型相机和 Ｒｅｄｍｉ Ｋ６０ 手机ꎬ相机用于拍摄高

质量图像ꎬ手机用于拍摄更贴近实际考种应用场景

的图像ꎮ

图 １　 采集的不同图像示例

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ

　 　 如表 １ 所示ꎬ数据采集分为 ４ 个部分:第 １ 部分

为豆荚图像采集ꎬ为了得到高质量的豆荚特征ꎬ使用

佳能 ６Ｄ Ｍａｒｋ Ⅱ型相机拍摄获得 ３６０ 张豆荚图像ꎬ

其中 ２００ 张图像用于生成虚拟图像ꎬ１６０ 张图像用

于制作测试集ꎻ第 ２ 部分为硬币图像采集ꎬ该部分图

像使用 Ｒｅｄｍｉ Ｋ６０ 手机进行拍摄ꎬ最终获得 １００ 张
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表 １　 数据采集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

工具　 图像类型　 　 　 　 图像数量
(张) 用途　

相机 豆荚图像 ２００ 生成虚拟图像

豆荚图像 １６０ 制作测试集

背景图像 １ 生成虚拟图像

手机 硬币图像 １００ 生成虚拟图像

硬币与豆荚混合图像 ４５ 制作测试集

背景图像 １ 生成虚拟图像

硬币图像ꎬ用于生成虚拟图像ꎻ第 ３ 部分为硬币与豆

荚混合图像采集ꎬ使用 Ｒｅｄｍｉ Ｋ６０ 手机拍摄获得 ４５
张图像ꎬ用于制作测试集ꎻ第 ４ 部分为用于生成数据

集的背景图像采集ꎬ该部分采用相机和手机各拍摄

１ 张黑色吸光布图像ꎬ用于生成虚拟图像ꎮ
１.２　 虚拟数据集生成

本研究提出的全过程自动化生成虚拟图像的方

法如图 ２ 所示ꎬ该方法包括单个豆荚图像提取、单个

硬币图像提取和虚拟图像生成 ２ 个阶段ꎮ

图 ２　 虚拟图像生成过程

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｖｉｒｔｕａｌ ｉｍａｇｅｓ

１.２.１　 单个豆荚和硬币图像的提取 　 在单个豆荚

图像、硬币图像提取阶段ꎬ先读取 １ 张硬币或豆荚图

像ꎬ随后对图像进行轮廓点检测ꎬ得到若干硬币或豆

荚目标的轮廓点信息ꎬ通过执行图像与运算的操作

来确定 １ 组轮廓点包围的目标区域ꎬ然后对目标区

域进行裁剪得到单个硬币或豆荚图像ꎬ接着判断是

否提取了 １ 张硬币图像或豆荚图像中的全部目标ꎬ
若否ꎬ则确定下一组轮廓点包围的目标区域ꎬ若是ꎬ
则完成对 １ 张硬币图像或豆荚图像中单个硬币图像

或豆荚图像的提取ꎮ
１.２.２　 虚拟图像生成　 在虚拟图像生成阶段ꎬ分为

虚拟豆荚图像生成过程和虚拟硬币与豆荚混合图像

生成过程ꎮ 为生成虚拟硬币与豆荚混合图像ꎬ首先

读取单个硬币图像ꎬ对图像进行随机旋转后ꎬ随机移

动硬币目标区域(硬币目标区域为对旋转后的硬币

图像进行轮廓点检测得到的硬币轮廓点所包围的区

域)的像素至背景图上ꎬ在完成全部硬币目标的移

动后再读取单个豆荚图像ꎬ然后随机旋转单个豆荚

图像并随机移动豆荚目标区域(豆荚目标区域为对

旋转后的豆荚图像进行轮廓点检测得到的豆荚轮廓

点所包围的区域)的像素至背景图上ꎬ直到完成全

部豆荚目标的移动ꎬ得到虚拟硬币与豆荚混合图像ꎬ
最终依据各个硬币和豆荚轮廓点的最小外接矩形坐

标信息生成相应的标注文件ꎮ 虚拟豆荚图像生成过
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程和虚拟硬币与豆荚混合图像生成过程类似ꎬ但为

生成仅含豆荚的虚拟图像ꎬ该部分未进行硬币目标

的移动ꎬ仅通过移动豆荚目标像素来得到虚拟豆荚

图像与相应的标注文件ꎮ
图 ３ 展示了生成的虚拟豆荚图像和虚拟硬币与

豆荚混合图像ꎮ 在虚拟豆荚图像中ꎬ豆荚之间存在

重叠ꎬ而在虚拟硬币与豆荚混合图像中硬币和豆荚

之间并未重叠ꎮ 原因在于:虚拟豆荚图像数据集仅

作为迁移学习的源域来初步积累模型对豆荚特征的

提取能力ꎬ因此对豆荚之间是否存在重叠不作要求ꎬ
而在最终的豆荚和硬币检测模型训练过程中需提取

更完整的豆荚和硬币特征ꎬ故在虚拟硬币与豆荚混

合图像生成过程中ꎬ移动目标区域像素时需判断其

是否与其他目标的最小外接矩形区域存在重叠ꎮ

图 ３　 生成的虚拟图像示例

Ｆｉｇ.３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｉｍａｇｅｓ

１.２.３　 数据处理　 本研究采用生成的虚拟图像数据

集训练模型ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ虚拟图像数据集分为 ２
类ꎬ分别对应迁移学习的源域与目标域ꎮ 具体而言ꎬ
一种为虚拟豆荚图像数据集ꎬ该数据集仅包含豆荚图

像ꎬ用于源域的检测模型训练ꎬ以积累模型对豆荚特

征的提取能力ꎻ另一种为虚拟硬币与豆荚混合图像数

据集ꎬ该数据集包含硬币和豆荚 ２ 个目标的图像ꎬ用
于目标域检测模型的训练ꎬ以得到最终的检测模型ꎮ
为满足试验的需要ꎬ本研究通过虚拟数据生成算法分

别生成了 ４００ 张、６００ 张、８００ 张和１ ０００张图像ꎬ用于

制作虚拟豆荚图像数据集和虚拟硬币与豆荚混合图

像数据集中的训练集和验证集ꎬ２ 种虚拟数据集中训

练集和验证集所含图像数量的比例均为８ ∶ ２ꎮ 此外ꎬ
１６０ 张用相机拍摄的豆荚图像用于测试通过虚拟豆

荚图像数据集训练得到的模型检测豆荚目标的性能ꎬ
４０ 张用手机拍摄的硬币与豆荚混合图像用于测试通

过虚拟硬币与豆荚混合图像数据集训练得到的模型

检测硬币与豆荚目标的性能ꎬ剩余 ５ 张用手机拍摄的

硬币与豆荚混合图像用于测试模型实际考种环境下

测量荚长和荚宽的性能ꎮ
１.３　 基于旋转目标检测的 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型

构建

　 　 ＹＯＬＯｖ７[２５]作为当前主流的目标检测模型之一ꎬ
被广泛地应用于各个领域ꎮ 模型采用了包括增强高

效层聚合网络(Ｅ￣ＥＬＡＮ)、复合模型缩放等新方法ꎬ同
时引入多头框架和辅助头部进行深度监督ꎬ通过软标

签训练ꎬ实现更有效的学习ꎮ 为了便于轻量化部署ꎬ
ＹＯＬＯｖ７ 衍生出了轻量化版本———ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙꎬ其具

有更低的模型参数量和计算复杂度ꎬ更易于部署到边

缘设备中ꎮ 为缓解目前豆荚表型参数测量方法存在

的计算代价高的问题ꎬ本研究采用 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型

作为豆荚识别基础模型进行改进ꎮ

表 ２　 数据集统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

数据集名称 用途
图像数量

(张) 来源

虚拟豆荚图像数
据集

训练集 ３２０、４８０、６４０、８００ 虚拟数据生成算法

验证集 ８０、１２０、１６０、２００ 虚拟数据生成算法

测试集 １６０ 相机拍摄

虚拟硬币与豆荚
图像混合数据集

训练集 ３２０、４８０、６４０、８００ 虚拟数据生成算法

验证集 ８０、１２０、１６０、２００ 虚拟数据生成算法

测试集 ４０ 手机拍摄

　 　 尽管角度回归在旋转目标检测中表现出色ꎬ但
普遍存在边界不连续的问题ꎬ这导致模型在角度边

界处损失值急剧增加ꎬ主要是由于角度预测结果超

出了定义的范围[２６]ꎮ 为了应对这一问题ꎬ Ｙａｎｇ
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等[２６]设计出环形平滑标签(ＣＳＬ)ꎬ将角度回归问题

转变为分类问题ꎬ将角度划分为 ０°到 １７９°之间的

１８０ 个角度标签类别ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ为更有效地检测形状弯曲且狭窄

的豆 荚 目 标ꎬ 本 研 究 采 用 环 形 平 滑 标 签 改 进

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型ꎬ使其获得旋转检测目标的能力ꎬ
以更好地适应豆荚的形状特征并为荚长和荚宽的测

量奠定基础ꎮ 具体地ꎬ环形平滑标签被用于在训练

前预处理数据集中的角度标签ꎬ将角度映射为 １８０

个值作为输入网络的角度标签ꎬ并在计算损失函数

时使用二值交叉熵损失计算角度损失ꎮ 环形平滑标

签(ＣＳＬ)的表达式如公式(１)所示:

ＣＳＬ(ｘ)＝
ｇ(ｘ)ꎬ　 θ－ｒ<ｘ<θ＋ｒ
０ꎬ　 　 其他{ (１)

式中ꎬｇ(ｘ)表示窗口函数ꎬθ 为当前边界框的角

度ꎬｒ 是窗口函数的半径ꎮ 本研究的窗口函数为

Ｇａｕｓｓｉａｎ 函数ꎮ
角度损失的计算方法如公式(２)所示:

　 　 Ｌｏｓｓａｎｇｌｅ ＝ －
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｊ＝０
ｙｉｊ ｌｎ[σ(ｘｉｊ)]＋(１－ｙｉｊ)ｌｎ[１－σ(ｘｉｊ)]{ }

Ｎ
(２)

　 　 式中ꎬＮ 表示正样本数量ꎻＴ 表示角度分类的最

大角度值ꎬ本研究中的 Ｔ 设为 １７９°ꎻｙｉｊ表示由环形平

滑标签计算得到的第 ｉ 个正样本对应角度 ｊ 上的标

签值ꎻｘｉｊ表示第 ｉ 个正样本为第 ｊ 个角度的预测概

率ꎻσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ

Ｃｏｎｖ 为卷积操作ꎻＢＮ 为批归一化操作ꎻＳｉＬｕ 为激活函数ꎻＭＰ 为最大池化操作ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ 为上采样操作ꎻＣｏｎｃａｔ 为特征融合操作ꎮ ＣＢＳ＿１、
ＣＢＳ＿２、ＣＢＳ＿３ 均为由卷积操作、批量归一化操作和激活函数组成的模块ꎬ其中 ＣＢＳ＿１ 中卷积核的大小为 ３ꎬ卷积步长为 ２ꎻＣＢＳ＿２ 中卷积核

的大小为 １ꎬ卷积步长为 １ꎻＣＢＳ＿３ 中卷积核的大小为 ３ꎬ卷积步长为 １ꎮ ＥＬＡＮ 为由 ＣＢＳ＿２、ＣＢＳ＿３ 和特征融合操作组成的模块ꎮ ＳＰＰＳＣＰ 为

由 ＣＢＳ＿２、最大池化操作和特征融合操作组成的模块ꎮ
图 ４　 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的模型框架

Ｆｉｇ.４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ

１.４　 荚长与荚宽自动化测量方法

本研究在得到模型的检测结果后ꎬ通过一系列

后处理操作实现豆荚荚长与荚宽的准确测量ꎮ 其

中ꎬ先对检测得到的硬币目标旋转边界框进行分析

来得到检测图中单位像素对应的毫米值ꎬ再对豆荚

目标旋转边界框进行分析得到最终的荚长和荚宽表

型参数值ꎮ
１.４.１　 单位像素对应毫米值的计算 　 取硬币目标

旋转边界框的长度和宽度之和的平均值ꎬ再用硬币

真实直径除以计算得到的长宽均值作为单位像素对
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应的毫米值ꎬ计算方法如公式(３)所示:

γ＝
ＨＲＢＢ＋ＷＲＢＢ

２×ｄ
(３)

式中ꎬγ 表示单位像素对应的毫米值ꎻＨＲＢＢ 和

ＷＲＢＢ分别表示硬币旋转边界框的长度和宽度ꎻｄ 表

示圆形参考物的直径ꎬ本研究采用的圆形参考物为

一元硬币ꎬ直径为 ２５ ｍｍꎮ
１.４.２　 荚长与荚宽的计算 　 为更精准高效地测量

荚长和荚宽ꎬ本研究提出了 １ 种基于 Ｋ￣均值聚类的

荚长和荚宽测量方法ꎮ 采用该方法测量 １ 个目标豆

荚荚长和荚宽的过程如图 ５ 所示ꎬ首先灰度化完成

检测的豆荚图像并生成目标豆荚边界框区域掩码ꎬ
通过掩码与灰度图的运算提取目标豆荚区域ꎬ然后

裁剪目标豆荚区域ꎬ以目标豆荚边界框的短边为底

旋转整个区域ꎻ将区域内的每一像素点与其所在的

列索引进行组合ꎬ形成以列索引为横坐标、像素值为

纵坐标的一系列二维坐标数据ꎮ 使用 Ｋ￣均值聚类

算法对二维坐标数据样本进行聚类ꎬ簇的数目设为

２ꎬ迭代次数设为 １０ꎮ 聚类结束后得到 ２ 类数据ꎬ对
２ 类数据中的像素值分别进行求和ꎬ以像素值求和

结果较大的类别对应的像素点作为前景ꎬ即属于豆

荚的像素ꎬ结果较小的类别对应的像素点作为背景ꎬ

形成 １ 幅二值图像ꎮ
荚宽的计算:对 Ｋ￣均值聚类后形成的二值图像

进行距离变换ꎬ计算豆荚区域每一像素点到背景像

素点的最短距离ꎬ以距离变换中最短距离最大的像

素点作为圆心ꎬ以该像素点与背景像素点的最短距

离作为半径得到豆荚区域内的最大圆ꎬ将该圆的直

径与单位像素对应的毫米值相乘得到目标豆荚的真

实荚宽ꎬ计算过程如公式(４)和公式(５)所示:
Ｄｉｓｔ＝ ｍｉｎ

(ｘｂꎬｙｂ)∈Ｂ

　
(ｘｆ－ｘｂ)２＋(ｙｆ－ｙｂ)２ 􀰙(ｘｆꎬｙｆ)∈Ｆ{ }

(４)

　 　 ｗ＝ ２×ｍａｘ(Ｄｉｓｔ)×γ (５)
式中ꎬＦ 是豆荚区域像素点的集合ꎬＢ 是背景像

素点的集合ꎬ(ｘｆꎬｙｆ)表示豆荚区域像素点的坐标ꎬ
(ｘｂꎬｙｂ)表示背景像素点的坐标ꎬＤｉｓｔ 为所有前景像

素点相对于背景像素点的最短距离集合ꎬγ 为单位

像素对应的毫米值ꎬｍａｘ(Ｄｉｓｔ)表示 Ｄｉｓｔ 集合中的最

大元素ꎬｗ 为荚宽ꎮ
荚长的计算:移除 Ｋ￣均值聚类后形成的二值图

像中行向量全为背景像素的行ꎬ将处理后的二值图

像的长度与单位像素对应的毫米值相乘ꎬ得到目标

豆荚的真实荚长ꎮ

图 ５　 基于 Ｋ￣均值聚类的荚宽和荚长测量

Ｆｉｇ.５　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｏｄ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｌｅｎｇｔｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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２　 结果与分析

２.１　 试验环境配置与网络参数设置

本研究模型训练和测试环境为 Ｃｅｎｔｏｓ７.９ ６４ 位

操作系统ꎬ服务器配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５１１８(２.３０
ＧＨｚ)１２ 核 ＣＰＵ(中央处理器)ꎬＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ２０８０Ｔｉ
ＧＰＵ(图形处理器)ꎬ显存 １１ ＧＢꎬ深度学习框架 Ｐｙ￣
Ｔｏｒｃｈ１.１０ꎬ开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７ꎬ并行计算框架 ＣＵ￣
ＤＡ １１.２ 和加速库 ｃｕＤＮＮ７.６.５ꎮ 本研究所有模型对

比试验均在该硬件配置条件下进行ꎮ 模型训练轮数

设置为 ３００ 轮ꎬ学习率设置为 ０􀆰 ０１ꎬ批大小设置为

１６ꎮ
２.２　 评价标准

本研究采用平均检测精度(ＡＰ)、平均检测精度

均值(ｍＡＰ)、模型大小和模型推理速度作为检测模

型的评价指标ꎬ采用决定系数(Ｒ２)、平均绝对误差

(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)作为豆荚表型参数自

动化测量方法的评价指标ꎮ
(１)平均检测精度(ＡＰ)和平均检测精度均值

(ｍＡＰ)的相关计算方法如公式 (６) ~公式(９)所示:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (６)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (７)

式中ꎬＴＰ 表示检测正确的正样本数量ꎬＦＰ 表示

检测错误的正样本数量ꎬＦＮ 表示检测错误的负样本

数量ꎬＰ 为准确率ꎬＲ 为召回率ꎮ 正、负样本通过设

定预测目标区域和实际目标区域的平均交并比

(ＩｏＵ)阈值进行判断ꎬ若两者的 ＩｏＵ 超过该阈值则为

正样本ꎬ反之则为负样本ꎮ

ＡＰ＝ ∫ １

０
Ｐ􀅰(Ｒ)ｄＲ (８)

ｍＡＰ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰ ｉ (９)

式中ꎬＰ 为准确率ꎻＲ 为召回率ꎻＡＰ 为平均检测

精度ꎬ其反映了模型对某个类别检测的效果ꎻＮ 代表

类别数量ꎻｍＡＰ 为平均检测精度均值ꎬ其反映了模

型对所有类别检测的效果ꎮ
ＡＰ０.５０和 ｍＡＰ０.５０分别表示在预测框与真实目标

框的交集与并集之间的 ＩｏＵ 大于等于 ０􀆰 ５０ 时的平均

检测精度和平均检测精度均值ꎬｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５表示 ＩｏＵ
阈值范围在 ０􀆰 ５０ 到 ０􀆰 ９５ 之间、以 ０􀆰 ０５ 为步长且逐渐

增加的情况下计算得到的平均检测精度均值ꎬ

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５相较于 ｍＡＰ０.５０对模型的评估更为严格ꎮ
(２)决定系数(Ｒ２)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和均

方根误差(ＲＭＳＥ)的计算方法如公式(１０) ~ 公式

(１２)所示:

　 　 Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

—) ２
(１０)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ︿ ｉ (１１)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２ (１２)

　 　 式中ꎬｎ 是样本数量ꎬｙｉ是人为标注的真实值ꎬｙ︿ ｉ

是模型的预测输出值ꎬｙ—是实际值的均值ꎮ
２.３　 虚拟豆荚数据集有效性分析

为了验证生成的虚拟豆荚数据集的有效性ꎬ并探

究 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型的优势和 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型

的性能ꎬ本研究对比分析了两阶段的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ[２７]模型和一阶段的 ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 与

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型分别在 ４００ 张、６００ 张、８００ 张

和１ ０００张虚拟豆荚图像组成的数据集下训练后的性

能(表 ３)ꎮ 值得注意的是ꎬ训练模型使用的训练集和

验证集由虚拟豆荚图像组成ꎬ而为了测试模型在真实

场景下的检测精度ꎬ测试集由真实拍摄的图像构成ꎮ
此外ꎬ模型大小和推理时间为各个模型在１ ０００张虚

拟豆荚图像组成的数据集下训练得到的结果ꎮ
从表 ３ 可以看出ꎬ使用虚拟豆荚图像训练的各

个模型均取得了较高的检测精度ꎬ且模型的精度随

虚拟豆荚数据集规模的增大而逐渐增加并趋于稳

定ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ随着迭代轮数的增加ꎬ各个模型在

４００ 张、６００ 张、８００ 张和１ ０００张虚拟图像组成的数

据集下训练取得的 ＡＰ ０.５０也逐渐增加ꎬ并最终呈现

收敛的情况ꎬ未出现过拟合或者欠拟合的情况ꎮ 因

此ꎬ虚拟豆荚数据集可以有效地用于模型的训练ꎬ避
免了训练模型前耗时费力的数据标注工作ꎮ
　 　 在 ４００ 张、６００ 张、８００ 张和１ ０００张虚拟豆荚图

像组成的数据集下ꎬ与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的 ＡＰ ０.５０分别高出了 １􀆰 ４ 个百分点、１􀆰 ５
个百分点、２􀆰 ６ 个百分点和 ２􀆰 ５ 个百分点ꎬ且拥有更

轻量 化 的 模 型 结 构 以 及 更 快 的 推 理 时 间ꎻ 与

ＹＯＬＯｖ５ｎ 相比ꎬＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的 ＡＰ ０􀆰 ５０ 分别高出了

１ 􀆰 １个百分点、０􀆰 ９个百分点、０􀆰 ８个百分点和０􀆰 ６个
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表 ３　 不同模型在虚拟豆荚数据集上的对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｐｏｄ ｄａｔａｓｅｔ

模型
ＡＰ０.５０(％)

４００ 张 ６００ 张 ８００ 张 １ ０００ 张

模型大小
(ＭＢ)

推理时间
(ｍｓ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ９７.３ ９７.６ ９６.７ ９６.８ ３１５.８７ １０３.３

ＹＯＬＯｖ５ｎ ９７.６ ９８.２ ９８.５ ９８.７ ３.７１ ８.７

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９８.７ ９９.１ ９９.３ ９９.３ １１.９７ １２.２

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９８.３ ９８.９ ９９.２ ９９.２ １２.９２ １２.５
ＡＰ０.５０表示在预测框与真实目标框的交集与并集之间的交并比(ＩｏＵ)大于等于 ０.５０ 时的平均检测精度ꎮ

百分点ꎬ虽然轻量化水平稍弱于 ＹＯＬＯｖ５ｎꎬ但其也

可达到轻量化的部署需求ꎮ 因此ꎬ选择 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ
模型作为基准模型进行旋转目标检测的改进是合适

的ꎮ

图 ６　 不同模型在不同规模数据集上 ＡＰ０.５０的变化曲线

Ｆｉｇ.６　 ＡＰ０.５０ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｉｚｅｓ

　 　 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的最优

ＡＰ ０.５０相比ꎬＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型的最优 ＡＰ ０􀆰 ５０ 分

别高出 １􀆰 ６ 个百分点和 ０􀆰 ５ 个百分点ꎬ充分体现了

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模 型 的 优 越 性ꎮ 与 基 准 模 型

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 相 比ꎬ 加 入 环 形 平 滑 标 签 的 ＣＳＬ￣
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型大小增加了 ０􀆰 ９５ ＭＢꎬ推理时间增

加了 ０􀆰 ３ ｍｓꎬ这可能是因为加入环形平滑标签带来

了额外计算开销ꎻ同时ꎬ其精度有所下降ꎬ但当虚拟

图像数量达到 ８００ 张和 １ ０００ 张时ꎬ精度的差距只

有 ０􀆰 １ 个百分点ꎬ这说明加入环形平滑标签并未对

模型轻量化程度和检测性能造成较大损失ꎮ
上述试验结果充分说明了使用虚拟豆荚图像

训练模型的有效性ꎬ虚拟豆荚图像的合成经历了

从真实豆荚图像中提取若干张单个豆荚图像并将

其进行随机组合的过程ꎬ其保留了真实豆荚所具

有的细节特征ꎬ在合成过程中通过旋转和随机移

动等操作来展现多样的豆荚特征以及分布情况ꎬ
提供给模型训练并学习豆荚的特征以精确地检测

到豆荚ꎮ 通过从真实豆荚图像中提取豆荚并合成

虚拟图像ꎬ避免了耗时费力的人工标注过程ꎬ极大

地降低了训练一个高性能检测模型的成本ꎮ 此

外ꎬ该试验验证了选择 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型作为基准

模型的优势ꎬ同时表明加入环形平滑标签使得模

型检测性能和轻量化水平略有下降ꎬ但模型仍表

现出较高的检测性能ꎬ可为后续基于旋转边界框

的荚长荚宽测量奠定基础ꎮ
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２.４　 检测模型不同训练方法分析

为了评估迁移学习的效果ꎬ并验证虚拟硬币与

豆荚混合数据集的有效性ꎬ本研究以 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣
ｔｉｎｙ 模型为基础ꎬ对比了在由 ４００ 张、６００ 张、８００ 张

和１ ０００张虚拟硬币与豆荚混合图像组成的数据集

下使用迁移学习和未使用迁移学习训练模型后的性

能ꎮ 由于在 ２.３ 节试验中 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型在

１ ０００ 张虚拟豆荚图像组成的数据集下训练后得到

的模型性能最优ꎬ因此使用其得到的模型权重进行

迁移学习ꎮ
如表 ４ 所示ꎬ使用迁移学习与未使用迁移学习

训练得到的模型的 ｍＡＰ ０.５０指标相差不大ꎬ且随着虚

拟图像数量的增加ꎬ其数值变化不大ꎬ这说明在不考

虑检测边界框质量的情况下ꎬ通过上述 ２ 种方式在

不同规模的虚拟硬币与豆荚混合数据集下训练得到

的模型均能准确检测到豆荚和硬币ꎬ且检测精度稳

定ꎮ 而在更严格的 ｍＡＰ ０.５０ ∶ ０.９５指标下ꎬ使用迁移学

习和未使用迁移学习在不同规模的虚拟硬币与豆荚

混合数据集下训练的结果均存在较大差异ꎬ具体来

说ꎬ在 ４００ 张、６００ 张、８００ 张和 １ ０００ 张虚拟硬币与

豆荚混合图像组成的数据集下训练模型ꎬ使用迁移

学习比未使用迁移学习得到的 ｍＡＰ ０.５０ ∶ ０.９５分别高出

了 ２.４ 个百分点、５.５ 个百分点、２.６ 个百分点和 １.２
个百分点ꎬ这表明在进一步考虑检测到的边界框质

量的情况下ꎬ采用迁移学习方法训练模型具有明显

优势ꎮ

表 ４　 不同训练方法在虚拟硬币与豆荚数据集上的对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｖｉｒｔｕ￣
ａｌ ｃｏｉｎ ａｎｄ ｐｏｄ ｍｉｘｔｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ

虚拟图像
数量 (张) 模型

ｍＡＰ０.５０
(％)

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５
(％)

４００ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９８.９ ７２.６

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ＋ 迁移学习 ９８.９ ７５.０

６００ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９９.３ ７１.６

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ＋迁移学习 ９９.０ ７７.１

８００ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９８.８ ７５.４

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ＋迁移学习 ９９.０ ７８.０

１ ０００ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９８.７ ７５.６

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ＋迁移学习 ９８.９ ７６.８

ｍＡＰ０.５０表示在预测框与真实目标框的交集与并集之间的交并比
(ＩｏＵ)大于等于 ０􀆰 ５０ 时的平均检测精度均值ꎻｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５表示 ＩｏＵ
阈值范围从 ０􀆰 ５０ 到 ０􀆰 ９５ 之间ꎬ以 ０􀆰 ０５ 为步长逐渐增加的情况下计
算的平均检测精度均值ꎮ

　 　 本研究中豆荚荚长和荚宽参数的测量是基于对

豆荚检测边界框的进一步处理来实现的ꎬ因此有必

要关注检测边界框的质量ꎬ 评估模型性能时ꎬ
ｍＡＰ ０.５０和 ｍＡＰ ０.５０ ∶ ０.９０ 均具有参考价值ꎮ 本研究发

现ꎬ迁移学习的应用有效提升了豆荚目标边界框的

质量ꎬ充分表明其在实际考种场景中对于荚长和荚

宽准确测量的潜力ꎮ
　 　 为进一步验证使用迁移学习方法训练模型的优

势ꎬ图 ７ 展示了 ２ 种训练方法得到的模型检测结果ꎮ
图中圆圈框出的为低质量的检测边界框ꎬ放大了未

使用迁移学习的模型检测结果中的低质量检测边界

框以及使用迁移学习的模型检测结果中的对应检测

边界框ꎬ可以看出低质量的检测边界框无法将整个

豆荚目标很好地框选出来ꎮ ２ 种训练方法得到的模

型都能够检测到所有的豆荚目标ꎬ但均存在检测边

界框质量较差的情况ꎮ 未使用迁移学习得到的模型

出现低质量检测边界框的次数更多ꎬ比使用迁移学

习得到的模型多 ４ 个ꎮ 由于计算荚长与荚宽需要依

赖检测边界框信息ꎬ低质量的豆荚检测边界框会造

成荚长和荚宽测量误差ꎬ相较于不使用迁移学习训

练模型ꎬ使用迁移学习进行模型训练可以得到更优

的检测结果ꎮ
２.５　 豆荚长宽测量结果分析

为了进一步评估本研究提出的荚长和荚宽自动

化测量方法在实际考种场景下的测量性能ꎬ本研究使

用 ５ 张手机拍摄的图像进行测试ꎬ每张图像各包含 ２０
个豆荚目标ꎬ共包含 １００ 个豆荚目标ꎮ 对这 １００ 个豆

荚目标的荚长和荚宽进行人工测量ꎬ并与本研究提出

的方法得到的测量值进行对比ꎬ采用 Ｒ２、ＭＡＥ 和

ＲＭＳＥ 评价指标来评估该方法的测量性能ꎮ
如表 ５ 所示ꎬ在荚长测量方面ꎬ本研究提出的自

动化测量方法表现出色ꎬ Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９４ꎬ ＭＡＥ 为

０􀆰 ８０ꎬＲＭＳＥ 为 １􀆰 ３７ꎬ显示出与实际观测值间的良好

拟合度和准确性ꎮ 而在荚宽预测方面ꎬ虽然 Ｒ２ 为

０􀆰 ８６ꎬ但 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 都保持在相对较低的水平ꎬ
分别为 ０􀆰 １８ 和 ０􀆰 ２１ꎮ 这表明所提出的方法对荚宽

表型的预测同样具有较高的准确性ꎮ 此外ꎬ荚长的

人工测量均值和本研究方法的测量均值相差 ０􀆰 ４２
ｍｍꎬ荚宽的人工测量均值和本研究方法的测量均值

相差 ０􀆰 ０２ ｍｍꎬ本研究方法的测量结果与人工测量

结果基本一致ꎬ进一步验证了本研究所提出的测量

方法的可靠性ꎮ
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ｐｏｄ 为模型检测到的豆荚目标标签ꎬ数据表示模型对豆荚目标检测结果的置信度ꎮ
图 ７　 不同训练方法得到的模型检测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ５　 荚长和荚宽测量结果分析

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｄ ｌｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｐｏｄ ｗｉｄｔｈ

豆荚表型 Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ 人工测量
均值(ｍｍ)

本研究方法
的测量均值

(ｍｍ)

荚长 ０.９４ ０.８０ １.３７ ４２.７８ ４２.３６

荚宽 ０.８６ ０.１８ ０.２１ ９.４６ ９.４８

Ｒ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ

　 　 图 ８ 给出了荚长和荚宽的预测结果ꎮ 显然ꎬ本

研究方法测量出的荚长和荚宽均高度接近实际数

值ꎬ测量结果集中地分布于理想预测直线(ｙ ＝ ｘ)附
近ꎬ但 ２ 种测量结果均出现了少量异常点ꎬ造成该现

象的原因可能是使用 Ｋ￣均值聚类方法测量荚长和

荚宽的过程会受噪声的影响ꎬ导致异常结果出现ꎮ
总体来看ꎬ荚长和荚宽的自动测量均展现出了较优

的性能ꎬ误差也保持在合理范围内ꎮ

ａ:荚长预测结果ꎻｂ:荚宽预测结果ꎮ Ｒ２:决定系数ꎮ
图 ８　 荚长和荚宽的预测结果分布

Ｆｉｇ.８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｄ ｌｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ

２.６　 不同自动化测量方法对比

本研究提出 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型ꎬ通过从虚

拟豆荚数据集到虚拟硬币与豆荚混合数据集的迁移

学习训练模型ꎬ并基于 Ｋ￣均值聚类的后处理方法对

检测结果进行分析处理ꎬ实现了对大豆豆荚关键表

型的自动化测量ꎮ 现将本研究提出的方法与不同大
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豆豆荚表型的自动化测量方法进行对比ꎬ分析本研

究所提出的测量方法的有效性ꎮ
２.６.１　 基于传统图像处理的方法 　 图 ９ 展示了实

际的典型考种环境中不同光照条件下传统图像处理

方法和本研究设计的测量方法的结果对比ꎮ 传统图

像处理方法往往依赖于图像二值化ꎬ可以看到ꎬ在正

常亮度的测试图像下二值化效果最佳ꎬ而在亮度较

低的条件下二值化后会丢失大量豆荚目标像素信

息ꎬ在亮度较高的条件下二值化后会造成大量的噪

声ꎮ 二值化往往需要设定阈值来达到预期效果ꎬ受
环境影响显著ꎬ当拍摄环境发生变化时ꎬ使用传统图

像处理方法来测量荚长和荚宽会造成较大的误差ꎮ
本研究设计的方法采用 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 旋转目标

检测模型和基于 Ｋ￣均值聚类的后处理过程来得到

荚长和荚宽ꎬ在 ３ 种典型考种环境下的测量结果未

出现较大的误差ꎬ有效地避免了环境变化带来的影

响ꎬ具有较强的考种环境适应能力ꎮ

图 ９　 不同测量方法在 ３ 种典型考种环境下的结果对比

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｓｅｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

２.６.２　 基于实例分割的方法　 在本研究的试验中ꎬ
基于两阶段的检测模型 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的模型大小

为 ３１５􀆰 ８７ ＭＢꎬ 推 理 时 间 为 １０３􀆰 ３ ｍｓꎬ 而 ＣＳＬ￣
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型大小仅有 １２􀆰 ９２ ＭＢꎬ推理时间为

１２􀆰 ５ ｍｓꎬ与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型相比分别降低了

９５􀆰 ９％、８７􀆰 ９％ꎮ 此外ꎬ文献[２４]采用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
进行豆荚图像分割ꎬ在使用相同主干网络的情况下ꎬ
其模型参数量高于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ实际部署应用困

难ꎮ 本研究设计的 ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型具有更小

的体积和更短的推理时间ꎬ更易于在实际大豆考种

过程中的边缘端部署应用ꎮ
２.６.３　 基于目标检测的方法 　 与实例分割模型相

比ꎬ目标检测模型的轻量化程度更高ꎬ但由于豆荚特

殊的狭长形状ꎬ采用基于水平边界框的目标检测模

型测量荚长和荚宽会产生很大的误差ꎬ往往需要加

入后处理的过程才能进一步准确地测量ꎬ然而后处

理操作需避免噪声干扰ꎬ若区域内噪声较多则会影

响后处理过程ꎮ 如图 １０ 所示ꎬ基于水平目标检测得

到的边界框区域范围较广ꎬ在一个豆荚目标边界框

区域内会出现其他豆荚目标的部分像素ꎬ而采用旋
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转目标检测可以有效地避免该问题ꎬ并减轻密集分

布的豆荚间的干扰ꎬ可以更好地对豆荚区域采取进

一步处理来获得更精确的荚长和荚宽ꎮ
２.６.４　 基于深度学习方法的训练数据获取　 基于深

度学习的检测与分割模型训练往往需要依赖大量数

据标注ꎬ如图 １１ 所示ꎬ目标检测任务需要对物体进行

边界框标注ꎬ实例分割任务需要对物体进行轮廓点标

注ꎬ然而数据标注过程十分耗时ꎬ且对于豆荚这类形

状不定的目标ꎬ标注过程较为困难ꎬ从而导致训练 １
个豆荚检测模型或分割模型的成本较高ꎮ 本研究提

出的虚拟数据集生成方法有效地缓解了该问题ꎬ在未

使用任何人工标注数据的条件下ꎬ使用虚拟豆荚图像

和虚拟硬币与豆荚混合图像训练的模型在实际拍摄

的图像上均取得了较高的检测精度ꎬ与文献[２４]的结

果相比ꎬ本研究设计的虚拟数据生成方法避免了从真

实图片中人工提取单个豆荚的过程ꎬ输入真实图片后

无需人工干预即可得到带有标注信息的虚拟图像ꎬ实
现了端到端式的虚拟豆荚图像生成ꎬ用生成的虚拟数

据训练模型ꎬ在得到了高精度的同时最大程度地降低

了模型的训练成本ꎮ

ｐｏｄ 为模型检测到的豆荚目标标签ꎬ数据表示模型对豆荚目标检测结果的置信度ꎮ
图 １０　 不同目标检测方法的豆荚检测对比结果

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 １１　 不同任务的数据标注示例

Ｆｉｇ.１１　 Ｄａｔａ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｓｋｓ
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３　 结 论

本研究提出了虚拟豆荚数据集、虚拟硬币与豆

荚混合数据集生成方法ꎬ通过迁移学习方法训练

ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型ꎬ并设计基于 Ｋ￣均值聚类的

后处理方法对检测结果进行分析ꎬ实现了大豆豆荚

表型参数自动测量ꎬ主要结论如下:
(１)通过采用不同规模虚拟豆荚数据集进行训

练ꎬ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型取得的 ＡＰ ０.５０ 最优值为

９９􀆰 ２％ꎻ通过采用不同规模虚拟硬币与豆荚混合数

据集进行训练ꎬ ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型取得的最优

ｍＡＰ ０􀆰 ５０和 ｍＡＰ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５分别达到了 ９９􀆰 ３％和 ７８􀆰 ０％ꎮ
本研究设计的虚拟图像生成方法实现了端到端式的

虚拟图像生成ꎬ使用虚拟图像训练得到的模型均取

得了较高的检测精度ꎬ且完全避免了数据人工标注ꎬ
降低了模型训练的成本ꎮ

(２)ＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型在虚拟豆荚数据集

上训练得到的最优 ＡＰ ０􀆰 ５０ 分别比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和

ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型高 １􀆰 ６ 个百分点和 ０􀆰 ５ 个百分点ꎻ通
过使用迁移学习ꎬ模型在不同规模虚拟硬币与豆荚

混合数据集上训练得到的 ｍＡＰ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ 较未使用迁

移学习训练得到的模型均具有明显的提升ꎬ在迁移

学习过程中ꎬ模型积累了复杂豆荚特征的提取能力ꎬ
与未使用迁移学习方法训练的模型相比具有更高的

检测边界框质量ꎮ 此外ꎬＣＳＬ￣ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型大小

仅有 １２􀆰 ９２ ＭＢꎬ推理速度达到了 １２􀆰 ５ ｍｓꎬ更易于轻

量化部署及应用ꎮ
(３)利用基于 Ｋ￣均值聚类的后处理方法测量荚

长和荚宽ꎬ决定系数(Ｒ２)分别达到了 ０􀆰 ９４ 和 ０􀆰 ８６ꎬ与
实际测量均值分别相差 ０􀆰 ４２ ｍｍ 和 ０􀆰 ０２ ｍｍꎬ本研究

设计的荚长和荚宽测量方法获得了较高的测量精度ꎬ
且具有较强的考种环境适应能力ꎬ该方法为大豆豆荚

表型信息的准确、自动智能获取提供了技术支撑ꎬ有
助于提高育种专家对优质大豆品种的选育效率ꎮ

在未来的工作中ꎬ可尝试结合大模型对更多农

作物的种子、果实进行表型测量ꎬ如玉米、麦穗和花

生等ꎬ以建立一个具有强泛化能力的通用表型测量

模型ꎬ并通过不断优化算法和轻量化模型来实现更

全面的应用ꎬ为育种专家进行更广泛的农作物育种

工作提供帮助ꎮ
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９５２１吴康磊等:基于虚拟数据和旋转目标检测分析的大豆豆荚表型参数测量方法




