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　 　 摘要:　 由于自然环境下果蔬植株的果实、枝干和叶片等目标尺度不一、边缘不规则ꎬ因此造成其准确分割较

为困难ꎮ 针对该问题ꎬ提出 １ 种多尺度特征融合和密集连接网络(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬＭＤＮｅｔ)以实现黄花梨疏果期植株图像的准确分割ꎮ 在研究中借鉴了编码￣解码网络ꎬ其中编码网络采用

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 对多层特征进行复用和融合ꎬ以改善信息传递方式ꎻ解码网络使用转置卷积进行上采样ꎬ结合跳层连接融

合浅层细节信息与深层语义信息ꎻ在编码、解码之间加入空洞空间金字塔池化(Ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＡＳ￣
ＰＰ)用于提取不同感受野的特征图以融合多尺度特征ꎬ聚合上下文信息ꎮ 结果表明ꎬＡＳＰＰ 有效提高了模型的分割

精度ꎬＭＤＮｅｔ 在测试集上的平均局域重合度(ＭＩｏＵ)为 ７７􀆰 ９７％ꎬ分别较 ＳｅｇＮｅｔ、Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 和 ＤＮｅｔ 提高了 ８􀆰 １０ 个、
５􀆰 ７７ 个和 ２􀆰 １７ 个百分点ꎬ果实、枝干和叶片的像素准确率分别为 ９３􀆰 ５７％、９０􀆰 ３１％和 ９５􀆰 ４３％ꎬ实现了黄花梨植株

果实、枝干和叶片等目标的准确分割ꎮ 在翠冠梨植株图像的独立测试中ꎬＭＩｏＵ 为 ７０􀆰 ９３％ꎬ表明该模型具有较强的

泛化能力ꎬ对自然环境下果蔬植株图像的分割有一定的参考价值ꎮ
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ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ (ＡＳＰＰ)ꎻ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ

　 　 植株分割对于作物表型信息获取、生长状态监

测和自动采收等具有重要意义ꎮ 目前ꎬ机器视觉技

术已广泛用于小麦[１]、水稻[２] 和玉米[３] 等大田作物

的分割ꎮ 果蔬多采用矮株密植ꎬ冠层结构复杂ꎬ在自

然环境下ꎬ存在果叶近色、光照度不均、枝叶遮挡和

尺度不一等问题ꎬ使得对其果实、枝干和叶片等部位

的准确分割具有挑战性ꎮ 黄花梨是中国南方地区广

泛种植的优质水果ꎬ本研究选择标准化商业果园的

疏果期黄花梨植株作为研究对象ꎬ以期为研究大宗

果蔬植株的分割提供参考ꎮ
果蔬植株的分割是智能农业领域的研究热点之

一ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等[４]利用白色幕布简化了苹果植株的背

景ꎬ在 ＹＣｂＣｒ 颜色空间依次设定阈值分割出果实和

叶片ꎬ并根据果实数量、面积及果叶比等参数建立了

估产模型ꎮ 赵德安等[５] 通过白炽灯照明削弱了图

像中的阴影ꎬ将色差法分割结果与二次分割得到的

果实高亮反光区域进行融合ꎬ提出了一种适用于夜

间的苹果识别方法ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[６] 将简单线性迭代聚

类 ( Ｓｉｍｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＳＬＩＣ ) 与 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类方法结合ꎬ提出了一种针对黄瓜植株的

病害叶片分割方法ꎬ其中对炭疽病叶片的像素识别

准确率达到了 ９２􀆰 １５％ꎮ Ｚｅｍｍｏｕｒ 等[７] 提出了一种

多颜色空间融合的自适应阈值分割方法ꎬ在自然环

境下对黄椒分割的 Ｆ１值为 ９９􀆰 ３１％ꎬ对绿葡萄分割

的 Ｆ１值为 ７３􀆰 ５２％ꎮ 此类基于特征工程的方法ꎬ在
二元分类问题中可以取得较高的精度ꎬ但是对多类

分割问题的研究较少ꎬ其特征设计过程复杂、费时ꎬ
依赖于目标的颜色、纹理和形态等特征ꎬ且多需要特

定的环境条件约束ꎬ在非结构化环境下ꎬ该方法难以

保证鲁棒性ꎮ
近年来ꎬ深度卷积神经网络(Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤＣＮＮ)发展迅速ꎬ其可直接将原始

图像作为输入ꎬ通过自学习提取特征ꎬ表现出了优异

的泛化性ꎬ在图像分类、目标检测和语义分割等领域

取得了巨大成就[８]ꎮ 其中ꎬＲ￣ＦＣＮ、ＹＯＬＯ 和 ＳＳＤ 等

主流目标检测网络已经在果蔬领域得到了应用ꎬ有
效提高了遮挡、阴影和果叶近色等复杂条件下果实

的检测和定位精度[９￣１０]ꎮ 然而ꎬ目标检测的框选方

式不能反映果蔬植株中果、枝、叶目标的轮廓与姿态

等信息ꎮ 语义分割是对图像进行像素级分类ꎬ融合

了图像分割和目标检测 ２ 个任务[１１]ꎬ适用于多类分

割问题ꎮ 典型的语义分割网络多采用编码￣解码结

构ꎬ 如 ＦＣＮ[１２]、 ＳｅｇＮｅｔ[１３] 和 ＤｅｅｐＬａｂ[１４] 等ꎮ Ｌｉｎ
等[１５]利用 ＦＣＮ 对绿色番石榴果实和枝干进行分

割ꎬ并根据分割结果估计果实的姿态ꎬ指导机器人采

摘ꎮ Ｍａｊｅｅｄ 等[１６]为了进行落叶期苹果植株的自动

整枝ꎬ从点云数据中获取植株的深度信息和红绿蓝

(Ｒｅｄ￣ｇｒｅｅｎ￣ｂｌｕｅꎬＲＧＢ)图像ꎬ在利用深度信息去除

背景中的植株后ꎬ使用 ＳｅｇＮｅｔ 对颜色近似的树干、
树枝进行语义分割ꎬ像素准确率分别为 ９２％、９３％ꎮ
Ａｍｂｒｏｚｉｏ 等[１７]提出了 １ 种基于 Ｄｅｅｐｌａｂ 的自然环境

下苹果花语义分割的方法ꎬ结果显示ꎬＩｏＵ( Ｉｎｔｅｒｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ)为 ７１􀆰 ４％ꎬ在对梨花、桃花图像的测

试中也取得了优异的效果ꎬ表明该模型具有较强的

泛化能力ꎮ Ｋａｎｇ 等[１８]设计了 １ 种多功能网络 ＤＡＳ￣
Ｎｅｔ￣Ｖ２ꎬ可在对果实进行检测的同时对枝干进行语

义分割ꎬ在不同时间段拍摄的图像上的测试结果表

明ꎬ模型对光照具有较强的鲁棒性ꎬ最后通过对

ＲＧＢ￣Ｄ 图像进行点云可视化ꎬ实现了植株的三维重

建ꎮ 总体看出ꎬ基于 ＤＣＮＮ 的语义分割有利于克服

人工设计特征的不足ꎬ减少果叶近色和环境光照的

影响ꎬ提高非结构化环境下果蔬植株的分割精度ꎮ
植株图像分割过程中果、枝、叶等目标的细节信

息有助于农业机器人更好地感知和理解复杂的植株

环境ꎬ提高目标的定位精度ꎬ并减少对植株的损伤ꎮ
ＤＣＮＮ 通过卷积与池化交替的方式进行连续的下采

样ꎬ具有空间上的平移不变性ꎬ对位置信息不敏感ꎬ
有利于图像分类ꎬ但是对于语义分割是不利的ꎬ会丢

失目标的细节信息ꎬ使得目标边缘过于平滑ꎮ 并且

大多数语义分割网络检测尺度单一ꎬ存在大目标过

１９９魏超宇等:基于多尺度特征融合和密集连接网络的疏果期黄花梨植株图像分割



分割和小目标丢失[１９] 的问题ꎮ 此外ꎬ果蔬植株中

果、枝、叶等目标边缘不规则、尺度不一ꎬ又由于相互

间的遮挡ꎬ目标形态往往变得更为复杂ꎬ使得果蔬植

株的语义分割较为困难ꎮ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ[２０]采用密集连接实现了多层特征的

复用和融合ꎬ有利于改善信息的传递方式ꎮ 跳层连

接可融合浅层细节信息与深层语义信息[１２]ꎮ 空洞

空间金字塔池化(ＡＳＰＰ) [２１]则通过多个并行的空洞

卷积得到不同感受野的特征图并将其融合ꎬ可提取

多个尺度上的特征ꎮ 因此ꎬ本研究利用 ＡＳＰＰ 提取

并融合多尺度特征ꎬ结合 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和跳层连接恢复

细节信息ꎬ提出了 １ 种基于编码￣解码结构的密集连

接网络(ＭＤＮｅｔ)ꎬ并分别在疏果期黄花梨、翠冠梨植

株数据集上进行了测试ꎮ

１　 数据与方法

１.１　 图像采集

试验果园位于杭州市钱塘江南岸(地理位置为

１２０􀆰 ３０°Ｅ、３０􀆰 ２６°Ｎ)ꎬ为国家级蜜梨标准化示范基

地ꎮ 图像采集时间为 ２０１８ 年 ６ 月上旬ꎬ此时黄花梨

植株正值疏果期ꎬ并已完成初次疏果ꎬ其冠层枝叶遮

挡严重ꎬ果、叶均呈近绿色ꎬ果径约为 ４０ ｍｍꎬ具有一

定的代表性ꎮ 图像采集设备为 ＦＵＪＩＦＩＬＭ Ｆ４７ｆｄ 佳

能数码相机ꎬ图像分辨率为３ ４８８ 像素×２ ６１６像素ꎬ
图像保存格式为 ＪＰＥＧꎮ 图像采集时ꎬ为了模拟机器

人作业环境ꎬ采用三脚架将相机固定于植株行间ꎬ相
机至主枝干的水平距离约为 １􀆰 ２ ｍꎬ高度随植株冠

层的分布而调整ꎮ 同期采集了翠冠梨植株图像ꎬ用
于测试模型的泛化能力ꎮ
１.２　 数据集的制作

共采集 ４００ 幅黄花梨植株图像ꎬ随机选取 ２５０
幅组成训练集ꎬ５０ 幅组成验证集ꎬ其余 １００ 幅组成

测试集ꎻ共采集 １６０ 幅翠冠梨植株图像ꎬ全部作为独

立测试集ꎮ 为了减少试验的运行时间ꎬ将图像分辨

率缩小至８７２ 像素×６５４ 像素ꎮ 图 １ 为数据集的制

作过程ꎬ根据植株的特点ꎬ利用 Ｌａｂｅｌｍｅ 将图像标注

为果实、枝干、叶片和背景(包括草地、天空和远景

中的黄花梨植株等)等 ４ 个类别ꎬ并将不同类别的

像素值映射为不同颜色ꎬ得到标注图像(图 １ｂ)ꎮ 可

以看出ꎬ果、枝、叶等目标的边缘不规则ꎬ目标之间的

尺度变化较大ꎮ
针对果园中光照复杂多变和枝叶姿态不定的问

题ꎬ分别采用亮度变换、图像旋转处理对训练集进行

数据增强ꎮ 其中亮度变化处理将图像亮度随机调整

为原始亮度的５０％~１５０％ꎬ图像旋转处理则对图像进

行 ± ３０°的随机旋转ꎮ 数据增强后ꎬ训练集图像数量

增加为原来的 ３ 倍ꎬ共 ７５０ 张ꎮ 由于网络的下采样倍

率为 １６ꎬ输入的图像高度、宽度须是 １６ 的倍数ꎬ因此

将图像随机裁剪为５１２ 像素×５１２ 像素ꎮ 对于旋转后

的图像ꎬ仅对其中心部分进行裁剪ꎬ以避免引入黑色

边缘中的无关像素ꎬ详见图 １ｃ、图 １ｄ 和图 １ｅꎮ

图 １　 数据集的制作过程

Ｆｉｇ.１　 Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

１.３　 基于 ＭＤＮｅｔ 的黄花梨植株分割网络

ＭＤＮｅｔ 由编码网络、ＡＳＰＰ 和解码网络共 ３ 个

部分组成ꎬ网络结构见图 ２ꎮ 首先ꎬ编码网络对输入

的植株图像进行特征提取ꎮ 然后ꎬＡＳＰＰ 通过提取

不同感受野的特征图进一步融合多尺度特征ꎮ 最

后ꎬ解码网络对特征图进行上采样ꎬ实现像素的分

类ꎬ输出分割结果ꎮ
１.３.１　 编码网络　 目前ꎬＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ 等源于图像

分类任务的网络已被用于语义分割ꎬ其通过卷积与

池化进行特征提取ꎮ 池化层可以增加输出神经元的

感受野大小ꎬ从而提取更为抽象的特征ꎬ但是过多的

池化层也会使特征图的分辨率锐减ꎬ导致细节信息

丢失ꎬ这对语义分割而言是非常不利的ꎮ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 借鉴残差结构ꎬ在卷积层间增加了密

集连接ꎬ具有特征复用和深层监督的特点[２０]ꎬ优化

了信息传递方式ꎬ有利于果蔬植株细节信息的传递ꎮ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 有 ５ 个池化层ꎬ为了减少细节信息的丢失

以更适于果蔬植株的语义分割任务ꎬ本研究删去了

其中最后 １ 个池化层ꎮ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 由密集块(Ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋꎬＤＢ)与下采样

(Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｄｏｗｎꎬＴＤ)构成ꎮ ＴＤ 由１×１ 卷积层和２×
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柱子上方的数字表示特征图的数量ꎻｃｏｎｖ:卷积(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)ꎻ１×１、３×３:卷积核的大小ꎻｄ:空洞率ꎻｃ＝ ４ꎮ
图 ２　 基于 ＭＤＮｅｔ 的黄花梨植株语义分割网络结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ Ｈｕａｎｇｈｕａ ｐｅａｒ ｐｌａｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ (ＭＤＮｅｔ)

２ 最大池化层组成ꎬＤＢ 中第 ｉ 层的输出Ｘ ｉ可表示为

如下公式:
Ｘ ｉ ＝Ｈｉ([Ｘ０ꎬＸ１ꎬ􀆺ꎬＸ ｉ－１]) (１)
式中ꎬＨｉ为非线性变换ꎬ由 ＢＮ 层、ＲｅＬＵ 激活函

数和 ３×３ 的卷积层组成ꎬ[Ｘ０ꎬＸ１ꎬ􀆺ꎬＸ ｉ－１]表示第 ０
层到第 ｉ－１ 层输出特征图的叠加ꎮ 经 Ｈｉ输出的特

征图数量为 ｋꎬ称为增长率(本研究中 ｋ 为 １２)ꎮ 令

Ｘ０ 的特征图数量为 ｋ０ꎬ则 ＤＢ 输出的特征图数量为

ｋ０＋( ｉ－１) ×ｋꎮ 图 ３ 是 １ 个 ３ 层 ＤＢ 的结构示意ꎬ其
中“⊕”表示特征图的叠加ꎮ

ｋ０:Ｘ０的特征图数量ꎻｋ:经 Ｈｉ输出的特征图数量ꎻＨｉ:非线性变

换ꎮ
图 ３　 ３ 层密集块的结构示意

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｒｅｅ￣ｌａｙｅｒ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ

１.３.２　 空洞空间金字塔池化(ＡＳＰＰ) 　 ＡＳＰＰ 的主

要结构为空洞卷积ꎬ空洞卷积可在不降低特征图分

辨率的前提下增大感受野ꎬ其一维公式如下:

ｙ[ ｉ] ＝􀰑
Ｎ

ｎ－１
ｘ[ ｉ＋ｄｎ]􀅰ｗ[ｎ] (２)

式中ꎬｙ[ ｉ]为输出ꎻｘ[ ｉ]为输入ꎻＮ 为卷积核大

小ꎻｗ[ｎ]为卷积核中第 ｎ 个参数ꎻｄ 为空洞率ꎬ表示

在卷积核的 ２ 个连续值之间插入 ｄ－１ 个空洞ꎮ
大小为 Ｎ、空洞率为 ｄ 的卷积核获得的感受野

(Ｒ) [２２]可表示为如下公式:
Ｒ＝(ｄ－１)×(Ｎ－１)＋Ｎ (３)
如图 ４ａ 所示ꎬ当 ｄ 为 １ 时(即标准卷积)ꎬ输出

神经元的感受野较小ꎬ更关注局部信息ꎬ上层信息被

利用多次ꎬ冗余信息较多[２２]ꎮ 图 ４ｂ 为 ｄ ＝ ２ 的空洞

卷积ꎬ空洞卷积允许卷积核与间隔为 ｄ－１ 的输入神

经元进行运算ꎬ可以在不增加参数的情况下增大每

个输出神经元的感受野ꎬ有利于利用全局信息、聚合

上下文信息ꎮ
经空洞卷积输出的特征图具有固定的感受野ꎬ

只能利用单一尺度上的特征[２３]ꎮ ＡＳＰＰ 采用多个不

同的空洞卷积得到不同感受野的特征图并将其融

合ꎬ以提取多尺度特征ꎮ 如图 ２ 所示ꎬＡＳＰＰ 结构包

含 ４ 个并行分支ꎬ每个分支中卷积的空洞率不同ꎬ相
应输出特征图的感受野也不同ꎬ可以提取不同尺度

上的特征ꎮ 各分支上特征图的通道数均为 ２５６ 个ꎬ
叠加后得到通道数为１ ０２４个的特征图ꎬ包含多个尺

度的信息ꎬ最后采用 １×１ 卷积进行跨通道信息的融

合和降维ꎮ
果蔬植株上果、枝、叶等目标尺度不一ꎬ经 ＡＳ￣

ＰＰ 输出的特征图的感受野变得更大ꎬ尺度范围也更

广ꎬ可在多个尺度进行特征提取ꎬ以聚合更多的上下

文信息ꎬ实现果蔬植株的多尺度检测ꎮ 由于不同分

割任务的目标尺度范围不同ꎬ因此空洞率的设置需

要根据具体情况进行讨论ꎮ
１.３. ３ 　 解码网络 　 解码网络采用 ＤＢ 与上采样
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(Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｕｐꎬＴＵ)结合的方式进行ꎬ将特征图分辨

率恢复至原图大小ꎮ ＴＵ 为步长为 ２ 的３×３ 转置卷

积ꎬ卷积核数量设置为( ｉ－１) ×ｋꎬ以避免上采样过程

中特征图通道数的快速增长ꎮ 为了更好地恢复细节

信息ꎬ在解码过程中加入了跳层连接ꎬ将编码中的

ＤＢ 输出与解码中对应的 ＴＵ 输出叠加ꎬ以实现浅层

细节信息与深层语义信息的融合ꎬ最后通过 １×１ 卷

积输出分辨率为原图大小、通道数为类别数(在本

研究中类别数为 ４)的特征图ꎬ之后对每个像素进行

分类ꎬ并将交叉熵作为损失函数ꎮ

图 ４　 标准卷积与空洞卷积的一维表示

Ｆｉｇ.４　 Ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２　 结果与分析

本试验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 系统下运行ꎬ基于 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ１０８０Ｔｉ ＧＰＵ 的硬件平台搭建 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学

习框架ꎬＰｙｔｈｏｎ 版本为 ３􀆰 ６ꎮ 设置超参数批尺寸为 ２ꎬ
学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ每经过 １ 个 ｅｐｏｃｈꎬ乘以衰减系数

０􀆰 ９９５ 以更新学习率ꎬｅｐｏｃｈ 设置为 １５０ꎮ 梯度下降方

式采用均方根传递(Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｐｒｏｐꎬＲＭＳＰ)ꎬ
以减小梯度下降时的振幅ꎬ加速训练ꎮ 迁移学习是常

用的学习方法ꎬ可有效提高模型的精度ꎮ 由于 ＭＤＮｅｔ
模型的特征提取网络是基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 改进的ꎬ目前

未有公开的预训练模型可供迁移学习ꎬ因此其权重初

始化采用常用的 Ｘａｖｉｅｒ 方式ꎮ
２.１　 评价指标

评价指标[２４]采用类别像素准确率(ｗ ｊ)、统计像

素准确率(ＰＡ)和平均区域重合度(ＭＩｏＵ)ꎬ各指标

的定义见下式:

ｗ ｊ ＝
ｐ ｊｊ

􀰑
ｃ－１

ｊ＝０
ｐ ｊｍ

(４)

ＰＡ＝
􀰑
ｃ－１

ｊ＝０
ｐ ｊｊ

􀰑
ｃ－１

ｊ＝０
􀰑
ｃ－１

ｍ＝０
ｐ ｊｍ

(５)

ＭＩｏＵ＝ １
ｃ
􀰑
ｃ－１

ｊ＝０

ｐ ｊｊ

􀰑
ｃ－１

ｍ＝０
ｐ ｊｍ＋􀰑

ｃ－１

ｍ＝０
ｐｍｊ－ｐ ｊｊ

(６)

式中ꎬｐ ｊｍ为本属于 ｊ 类却被预测为 ｍ 类的像素

点数量ꎬｃ 为类别数ꎻＭＩｏＵ 反映了分割结果的完整

性和准确性ꎬ常被用作最终的评价指标ꎮ
２.２　 空洞空间金字塔池化参数对模型的影响

　 　 为了考察 ＡＳＰＰ 的有效性并确定最佳空洞率ꎬ
本研究对比了模型在不同空洞率参数下的训练损失

曲线和分割结果ꎬ分别见图 ５ 和表 １ꎬ其中 ＤＮｅｔ 模
型无 ＡＳＰＰ 结构ꎮ

图 ５　 不同空洞空间金字塔池化(ＡＳＰＰ)的 ＭＤＮｅｔ 模型的训练

损失曲线

Ｆｉｇ.５　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＭＤＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｒｏｕｓ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ (ＡＳＰＰ)

　 　 不同分割任务的目标尺度范围不同ꎬ因此需要

寻找最佳空洞率ꎮ 空洞率过小ꎬ经 ＡＳＰＰ 输出的特

征图感受野尺度分布范围也较小ꎬ对于较大目标的

分割效果可能较差ꎮ 空洞率过大ꎬ感受野尺度分布

范围也较大ꎬ但是不同感受野之间过于稀疏ꎬ不能充

４９９ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２１ 年 第 ３７ 卷 第 ４ 期



分提取特征ꎬ分割效果也会变差ꎮ

表 １　 不同 ＡＳＰＰ 对 ＭＤＮｅｔ 模型分割结果的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ (ＡＳ￣
ＰＰ) ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＤＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 空洞率
平均区域重合度

(％)

ＤＮｅｔ － ７５.８０

ＭＤＮｅｔ(ＡＳＰＰ￣２) １ꎬ２ꎬ４ꎬ６ ７７.２０

ＭＤＮｅｔ(ＡＳＰＰ￣４) １ꎬ４ꎬ８ꎬ１２ ７７.３６

ＭＤＮｅｔ(ＡＳＰＰ￣６) １ꎬ６ꎬ１２ꎬ１８ ７７.９７

ＭＤＮｅｔ(ＡＳＰＰ￣８) １ꎬ８ꎬ１６ꎬ２４ ７７.６９

　 　 从图 ５、表 １ 可以看出ꎬＡＳＰＰ 的加入可使模型的

训练损失达到更低的收敛值ꎬ有效提高了模型的分割

精度ꎬ其中 ＭＤＮｅｔ(ＡＳＰＰ￣６)的 ＭＩｏＵ 最高ꎬ表明该空

洞率较适合黄花梨植株分割任务ꎮ 由公式(３)可知ꎬ
ＡＳＰＰ￣６ 空洞率对应的 ４ 种感受野分别为 １、１３、２５ 和

３７ꎬ经 ＡＳＰＰ￣６ 输出的特征图感受野变得更大、尺度范

围更广ꎬ可在多个尺度上提取特征ꎮ 以下关于 ＭＤＮｅｔ
的讨论均基于 ＭＤＮｅｔ(ＡＳＰＰ￣６)模型ꎮ

ＤＮｅｔ、ＭＤＮｅｔ 的分割结果示例分别见图 ６ｅ、图
６ｆꎮ 在第 １ 行场景中ꎬ两者均准确分割了较小的果

实ꎬ效果较为接近ꎮ 在第 ２ 行场景中ꎬ上方存在较大

且表面有阴影的果实ꎬ其局部特征与枝干特征相似ꎮ
ＤＮｅｔ 的感受野相对较小ꎬ仅关注目标的局部信息ꎬ
导致将该果实的一部分误判为枝干ꎮ 而 ＭＤＮｅｔ 通
过 ＡＳＰＰ 融合多个尺度上的特征ꎬ聚合了上下文信

息ꎬ利用目标像素与周围像素的联系ꎬ实现了该果实

的准确分割ꎮ 在第 ３ 行场景中ꎬ由于 ＤＮｅｔ 更关注局

部信息ꎬ因此难以区分远处植株叶片与当前植株叶

片ꎮ 而 ＭＤＮｅｔ 的感受野更大、范围更广ꎬ能够提取

更抽象的特征ꎬ因而较好地区分了当前植株与背景ꎬ
减少了背景的干扰ꎮ
２.３　 不同模型的语义分割结果比较

为了进一步验证 ＭＤＮｅｔ 模型对黄花梨植株分

割的有效性ꎬ本研究将其与 ＳｅｇＮｅｔ、 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 和

ＤＮｅｔ 等模型在测试集上的分割结果进行对比分析ꎮ
从表 ２ 可以看出ꎬＭＤＮｅｔ 模型的精度最高ꎬ其

ＭＩｏＵ、ＰＡ 分别为 ７７􀆰 ９７％和 ９３􀆰 ３１％ꎬ果实、枝干和

叶片的像素准确率 分 别 为 ９３􀆰 ５７％、 ９０􀆰 ３１％ 和

９５􀆰 ４３％ꎮ ＭＤＮｅｔ 模型的 ＭＩｏＵ 分别较 ＳｅｇＮｅｔ、Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ２ 和 ＤＮｅｔ 模型提高了 ８􀆰 １０ 个、５􀆰 ７７ 个、２􀆰 １７ 个

百分点ꎮ 由于背景包含草地、天空和远景中的植株

等ꎬ目标多且差异大ꎬ不同模型的果实、枝干和叶片

的像素准确率均高于背景ꎮ

表 ２　 不同模型的测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　
类别像素准确率(ｗ ｊ)(％)

果实 枝干 叶片 背景

统计像素准确率
(％)

平均区域重合度
(％)

ＳｅｇＮｅｔ ８２.３８ ８４.７８ ８５.３２ ６３.５７ ８４.２３ ６９.８７

Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ ９２.４６ ８６.４４ ９０.３９ ７０.８３ ８９.７９ ７２.２０

ＤＮｅｔ ９１.５５ ９０.５２ ９３.２１ ６８.１８ ９１.７０ ７５.８０

ＭＤＮｅｔ ９３.５７ ９０.３１ ９５.４３ ７５.８７ ９３.３１ ７７.９７

　 　 从图 ６ 可以看出ꎬ不同模型均克服了果叶近色

的问题ꎮ 图 ６ｃ 为 ＳｅｇＮｅｔ 的分割结果ꎬ可见网络有 ５
个池化层ꎬ细节信息丢失严重ꎬ分割结果中果、枝、叶
的边缘较粗糙ꎬ第 １ 行场景中未分割出上方较小的

果实ꎬ第 ２ 行场景中的果实及第 ３ 行场景中的背景

均被错误分割ꎬ不同类别像素的准确率均为模型中

最低的ꎮ
Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 与 ＭＤＮｅｔ 均采用了 ＡＳＰＰ 融合多尺

度特征ꎬ较准确地分割了不同尺度的果、枝、叶目标ꎬ

详见图 ６ｄ、图 ６ｆꎬ但 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 采用双线性插值进行

上采样ꎬ不能较好地恢复目标的细节信息[２３]ꎬ从分

割结果可以看出ꎬ果实之间产生了粘连ꎬ果、枝、叶边

缘多被平滑处理ꎬ失去了原有细节ꎮ ＭＤＮｅｔ 采用

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 作为特征提取网络ꎬ对多层特征进行复用

和融合ꎬ优化了信息传递方式ꎬ并通过跳层连接融合

浅层细节信息与深层语义信息ꎬ可有效地保留并恢

复细节信息ꎮ ＭＤＮｅｔ 的分割结果较 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 具有

更好的细节性ꎬ目标的边缘均得到了准确分割ꎬ如图
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６ 中第 ２ 行场景中的树干ꎻ此外ꎬＭＤＮｅｔ 的 ＭＩｏＵ 也

超过 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ꎮ
综上ꎬ本研究提出的 ＭＤＮｅｔꎬ通过 ＡＳＰＰ 提取不

同感受野的特征图以融合多尺度特征ꎬ增强多尺度

目标检测能力ꎬ并结合 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络和跳层连接恢

复细节信息ꎬ优化了边缘分割ꎬ有效地提高了非结构

化环境下黄花梨植株的语义分割精度ꎮ

第 １、２、３ 行分别为不同的场景ꎮ
图 ６　 不同模型的语义分割结果示例

Ｆｉｇ.６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

２.４　 对翠冠梨植株的语义分割

为了进一步考察 ＭＤＮｅｔ 模型的泛化能力ꎬ采用

１６０ 幅同期翠冠梨植株图像对模型进行了独立测

试ꎬＭＩｏＵ 达到了 ７０􀆰 ９３％ꎮ 图 ７ａ 为输入的原图ꎬ可
见翠冠梨植株与黄花梨植株的冠层结构较为相似ꎬ
果实呈扁圆形ꎬ略小于同期的黄花梨果实ꎬ果、叶颜

色更为相近ꎮ 由图 ７ｂ、图 ７ｃ 可以看出ꎬ在不同光照

条件下ꎬ翠冠梨枝干与叶片均具有较好的细节ꎮ 由

于翠冠梨颜色、形态的差异ꎬ使得翠冠梨果实的边缘

信息不同程度地丢失ꎬ但多数果实得到了有效检测ꎮ
草地、天空和远景中的植株也较准确地被分类为背

景ꎮ 由此可见ꎬ所建模型对疏果期翠冠梨植株也有

较好的分割效果ꎬ具有较强的泛化能力ꎮ

３　 讨 论

本研究采用 ＡＳＰＰ 提取并融合多尺度特征ꎬ结
合 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络与跳层连接ꎬ提出了 １ 种基于 ＭＤ￣
Ｎｅｔ 的果蔬植株语义分割方法ꎮ 在疏果期黄花梨植

第 １、２ 行分别为不同场景ꎮ
图 ７　 ＭＤＮｅｔ 对翠冠梨植株的语义分割

Ｆｉｇ.７　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｕｉｇｕａｎ ｐｅａｒ ｐｌａｎｔｓ ｂｙ ＭＤ￣
Ｎｅｔ

株数据集上的试验结果表明ꎬＡＳＰＰ 通过提取不同

感受野的特征图融合多尺度特征ꎬ聚合了上下文信

息ꎬ提高了黄花梨植株的语义分割精度ꎬ当空洞率为

１、６、１２ 和 １８ 时ꎬＭＤＮｅｔ 模型的分割精度最高ꎮ 所
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建模型 ＭＤＮｅｔ 有效克服了自然条件下果叶近色、光
照度不均、枝叶遮挡及尺度不一等问题的影响ꎬ且较

好地保留了植株的细节信息ꎮ 在黄花梨植株测试集

上ꎬ该模型的 ＭＩｏＵ 为 ７７. ９７％ꎬ效果优于 ＳｅｇＮｅｔ、
Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 和 ＤＮｅｔ 等模型ꎻ在翠冠梨植株独立测试

集上ꎬ该模型的ＭＩｏＵ 达到 ７０.９３％ꎬ表现出较强的泛

化能力ꎮ 本研究所提方法对自然环境下果蔬植株的

分割有一定参考价值ꎮ 后续将研究在该方法的基础

上结合点云信息来实现植株的三维重建ꎬ从而提高

农业机器人对复杂植株环境的感知和理解水平ꎮ
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