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　 　 摘要:　 穗粒数是小麦产量构成的重要因素和估测产量的参数之一ꎬ传统的人工计数方法耗时费力ꎬ人为因素

影响大ꎮ 为了实现对小麦穗粒数的智能、快速监测ꎬ以百农 ３０７、新麦 ２６、稷麦 ３３６ 这 ３ 个小麦品种为试验材料ꎬ利
用智能手机于小麦灌浆后期拍摄麦穗图像ꎬ随后对麦穗图像进行预处理并归一化为４８０×４８０ 像素大小ꎬ结合深度学

习和迁移学习机制ꎬ构建基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型的小麦小穗图像分割计数深度学习模型ꎬ利用图像处理

算法、小麦小穗图像纹理特征确定小穗像素数与穗粒数之间的关系阈值ꎬ构建小穗粒数预测模型ꎬ实现对小麦穗粒

的预测计数ꎮ 结果表明ꎬ对比同样采用冻结￣解冻机制的 ＰＳＰＮｅｔ 模型、ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型、Ｕ￣Ｎｅｔ 模型及无冻结

解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型ꎬ采用基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型对小麦小穗的分割效果更优ꎬ且具有更好的鲁棒

性ꎬ分割精确度为０􀆰 ９５９ ４ꎬ平均交并比(ｍＩｏＵ)为０􀆰 ９１１ ９ꎬ类别平均像素准确率(ｍＰＡ)为０􀆰 ９４１ ９ꎬ召回率为０􀆰 ９４１ ９ꎻ
通过 ３ 个不同品种小麦的麦穗图像对小穗进行计数ꎬ所得决定系数(Ｒ２)为 ０􀆰 ９２ꎬ平均绝对误差为 ０􀆰 ７３ꎬ平均相对

误差为 ２􀆰 ８９％ꎻ籽粒计数的 Ｒ２为 ０􀆰 ９２ꎬ平均绝对误差为 ０􀆰 ４３ꎬ平均相对误差为 ５􀆰 ５１％ꎮ 由研究结果可知ꎬ基于冻

结￣解冻机制得出的 ＨＲＮｅｔ 模型的小麦小穗图像分割算法能够有效分割小麦图像中的小穗ꎬ并获得更加丰富的语

义信息ꎬ可用于解决小目标图像分割困难及训练欠拟合问题ꎬ通过粒数预测模型可以快速、精确地对小麦的籽粒数

进行预测ꎬ从而为小麦高效、智能化估产提供算法支撑ꎮ
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ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ
ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｇｒａｉｎｓꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｗｈｅａｔ ｅａｒꎻ ｇｒａｉｎ ｎｕｍｂｅｒꎻ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎻ ＨＲＮｅｔꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 小麦是中国重要的粮食作物ꎬ２０２１ 年中国小麦

总产量达１.３７×１０８ ｔꎬ约占粮食总产量的 ２１％ꎮ 小麦

产量关乎国家粮食安全[１]ꎬ科学准确地预测小麦产

量有助于保障粮食供给安全和社会稳定[２]ꎮ 小麦

灌浆期是决定其产量形成的关键生长期ꎬ小麦的单

位面积产量由单位面积穗数、每穗粒数和千粒质量

３ 个要素构成[３]ꎬ因此研发快速准确的小麦测产方

法是科学估测小麦产量的迫切需求ꎮ 传统的小麦估

产方式主要是在小麦收获前进行人工调查ꎬ估测的

产量不仅常常受到人为因素的影响ꎬ而且耗时耗力、
效率低ꎬ从而制约了小麦产量估测的时效性、准确

度[１ꎬ３]ꎮ 相反ꎬ图像处理、机器学习和计算机视觉等

技术可以快速准确地进行小麦产量估测ꎬ能够为小

麦植株表型信息的获取提供技术支持[４]ꎮ
穗粒数是进行禾谷类作物产量估测的 ３ 个要素

之一ꎬ已经成为智能化估产的重要研究方向ꎮ 赵三

琴等[５]采用稻穗结构图像特征测量方法ꎬ明确了稻

穗结构图像特征与籽粒数间的相关关系ꎬ为稻穗穗

粒数的估测提供了依据ꎮ 王栋等[６] 在无需脱粒的

条件下设计了一种智能表型解析算法ꎬ通过分析稻

穗图像的表型信息ꎬ结合图像处理、深度学习方法考

察每穗粒数和多种穗粒的相关性状ꎮ 通过借鉴水稻

穗粒数的估测研究ꎬ杜世伟等[７] 从小麦穗的结构特

征入手ꎬ通过小麦小穗面积像素数与穗粒数间的关

系间接获取穗粒数ꎬ证明了通过麦穗结构特征研究

穗粒数的可行性ꎮ
图像处理和机器学习技术的发展ꎬ为麦穗数、穗

粒数的分割识别提供了一种重要的监测手段[８]ꎮ
虽然图像处理技术被广泛用于识别麦穗数和穗粒

数ꎬ但这些方法侧重于纹理特征、颜色特征和形态特

征的提取ꎬ在效率、实际应用方面仍存在问题ꎮ 基于

农学知识ꎬ杜世伟等[７] 采用拟合抛物线的方法对麦

穗的小穗进行分割ꎬ并对小穗数、籽粒数进行精确统

计ꎬ准确率高达 ９７％ꎮ Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ￣Ｇａｌｌｅｇｏ 等[９] 采用

局部最大峰值法计算大田红￣绿￣蓝(ＲＧＢ)彩色图像

中的麦穗数ꎬ计数成功率高于 ９０％ꎮ 在目前的图像

处理技术中ꎬ图像特征的提取仍然需要大量人工干

预ꎬ这对环境、技术提出了很高要求ꎬ而机器学习被

证明在图像分割和识别领域具有显著优势ꎮ 刘哲

等[１０]基于颜色特征、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类技术提出了一种

全新的小麦麦穗计数算法ꎬ其识别准确率可达

９４％ꎮ Ｘｕ 等[１１] 通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法实现了麦穗

轮廓特征的自动提取ꎬ进而成功构建了一种高效卷

积神 经 网 络 ( ＣＮＮ)ꎬ 将 麦 穗 识 别 精 度 提 高 到

９８􀆰 ３％ꎮ 然而ꎬ传统图像处理技术和机器学习方法

仍然存在识别分割时间较长且效率较低、复杂图像

的识别分割效果差等问题[５ꎬ１２]ꎮ
深度学习技术在不同领域、应用场景和尺度下

展现出了优异的特征提取能力和泛化能力ꎬ被广泛
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应用于识别麦穗数、穗粒数ꎮ Ｗｅｉ 等[１３] 结合迁移学

习方法构建了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络ꎬ并优化了小麦籽

粒检测与计数模型ꎬ使模型的籽粒计数错误率小于

３％ꎮ Ｈｕ 等[１４]基于注意力机制实现了一种全新的

生成对抗网络来计算小麦穗数、小穗数ꎬ识别分割小

麦穗和小穗的 Ｆ１ 值为 ８４􀆰 ９％ꎮ Ｄａｎｄｒｉｆｏｓｓｅ 等[１５] 在

灌浆期获取小麦图像ꎬ并将深度学习方法与小麦的

ＲＧＢ 图像相结合ꎬ实现了田间小麦麦穗的计数ꎬ麦
穗检测、分割的平均 Ｆ１ 值分别为 ０􀆰 ９３、０􀆰 ８６ꎬ相较

于人工观察方法取得了更好的结果ꎮ Ｚｈａｏ 等[１６] 提

出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 方法ꎬ用于准确检测无人

机图像中的小麦穗ꎬ 平均检测准确率 ( ＡＰ ) 为

９４􀆰 １％ꎮ 虽然深度学习技术在小麦表型信息的提取

方面有着不可比拟的优势ꎬ能够实现较高精度的图

像分割与识别[１７]ꎬ但仍然存在小麦穗粒图像的获取

大多需要专业相机等设备、难以在复杂的生产中应

用[１８]、针对密集小目标的图像识别与分割能力不

足、目标之间容易出现粘连、精度难以提高等问

题[４ꎬ１４]ꎮ
基于小麦穗粒识别、分割及计数中存在的精度、

效率问题ꎬ本研究拟以小麦穗粒数为研究对象ꎬ选择

百农 ３０７、新麦 ２６ 和稷麦 ３３６ 这 ３ 个小麦品种进行

大田试验ꎬ利用移动终端拍摄麦穗图像ꎬ构建麦穗穗

粒数深度学习分割模型ꎮ 利用图像处理技术对小麦

小穗的分割结果进行处理ꎬ结合小麦小穗纹理特征

构建小穗粒数预测模型ꎬ以期实现对小麦穗粒的预

测计数ꎬ获得快速高效的分割计数结果并对小麦产

量进行精确估测ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验设计

试验在河南农业大学原阳科教园区(３５°６′４６″
Ｎꎬ １１３°５６′５１″Ｅ)进行ꎬ选择主栽小麦品种百农 ３０７、
新麦 ２６ 和稷麦 ３３６ꎬ按照正常施氮量施肥ꎬ图 １ 为

试验地点的无人机图像ꎮ 小麦播种量采用当地最佳

播种量ꎬ百农 ３０７ 的播种量为 １８７􀆰 ５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ新麦

２６ 的播种量为 １８７􀆰 ５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ稷麦 ３３６ 的播种量为

１４２􀆰 ５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ播种日期为 ２０２１ 年 １０ 月 ２３ 日ꎬ行
距为 ２０ ｃｍꎮ 试验施用的氮肥均为尿素 (含 ４６％
Ｎ)ꎬ磷肥为过磷酸钙(含 １２％ Ｐ)ꎬ钾肥为氯化钾(含
６０％ Ｋ)ꎬ氮肥作基肥、追肥的比例为６ ∶ ４ꎬ追肥在拔

节期施入ꎬ磷钾肥作基肥一次性施入ꎮ 田间管理措

施同一般高产田ꎮ

图 １　 试验地点的无人机图像

Ｆｉｇ.１　 Ａｎ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｔｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

１.２　 数据采集

从小麦灌浆期开始进行采样ꎬ图像采集设备为

ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ(主摄像头像素５.０００×１０７ꎬ副
摄像头像素２.０００×１０７)和 Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３(主摄像头像

素４.８００×１０７ꎬ副摄像头像素８.０００×１０６)ꎬ拍摄时间

为９:００－１６:００ꎮ 由于数据集的复杂性和多样性对

模型的泛化水平有很大影响ꎬ因此试验采用 ２ 种图

像采集方式:一种是离体取样ꎬ在实验室环境下对麦

穗进行图像采集ꎻ另一种是就地取样ꎬ在大田环境下

对麦穗进行图像采集[４]ꎮ 在对每株麦穗进行图像

采集后ꎬ对麦穗的小穗数、籽粒数进行人工计数ꎮ 图

像采集时ꎬ将移动设备平行于麦穗ꎬ通过调整与麦穗

之间的距离使麦穗完整清晰地出现在移动设备取景

框中ꎬ并显示清晰的穗部图像ꎮ 为了降低拍摄距离

差异所造成的误差ꎬ拍摄设备与麦穗之间的距离保

持在 １０ ｃｍ 左右ꎮ 根据该方法得到的原始麦穗图像

如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 拍摄的原始麦穗示例

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｈｅａｔ ｅａｒ ｉｍａｇｅｓ

　 　 分别取不同品种、不同氮肥处理、不同拍摄背景

的小麦３０~４０ 株ꎬ获得原始麦穗图像共 ６６０ 张ꎬ麦穗

数据集的情况见表 １ꎮ
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表 １　 麦穗数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｗｈｅａｔ ｅａｒ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

小麦品种 拍摄背景 拍摄日期 天气
分辨率
(ｍｍ)

图像大小
(像素) 拍摄设备　 　 　 焦距

(ｍｍ)
图像数量

(张)

百农 ３０７ 大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.２６~０.５６ ３ ０７２×４ ０９６ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ７ １０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.３５~０.５４ ３ ０００×４ ０００ Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３ ５ １０

白纸 ２０２２￣０６￣０８ 多云 ０.２６~０.５６ ３ ６８０×５ ４０８ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ４ ９０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.２６~０.５６ ３ ０７２×４ ０９６ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ７ １０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.３５~０.５４ ３ ０００×４ ０００ Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３ ５ １０

白纸 ２０２２￣０６￣０８ 多云 ０.２６~０.５６ ３ ６８０×５ ４０８ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ４ ９０

新麦 ２６ 大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.２６~０.５６ ３ ０７２×４ ０９６ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ７ １０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.３５~０.５４ ３ ０００×４ ０００ Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３ ５ １０

白纸 ２０２２￣０６￣０８ 多云 ０.２６~０.５６ ３ ６８０×５ ４０８ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ４ ９０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.２６~０.５６ ３ ０７２×４ ０９６ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ７ １０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.３５~０.５４ ３ ０００×４ ０００ Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３ ５ １０

白纸 ２０２２￣０６￣０８ 多云 ０.２６~０.５６ ３ ６８０×５ ４０８ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ４ ９０

稷麦 ３３６ 大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.２６~０.５６ ３ ０７２×４ ０９６ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ７ １０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.３５~０.５４ ３ ０００×４ ０００ Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３ ５ １０

白纸 ２０２２￣０６￣０８ 多云 ０.２６~０.５６ ３ ６８０×５ ４０８ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ４ ９０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.２６~０.５６ ３ ０７２×４ ０９６ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ７ １０

大田 ２０２２￣０５￣１５ 晴 ０.３５~０.５４ ３ ０００×４ ０００ Ｒｅａｌｍｅ Ｑ３ ５ １０

白纸 ２０２２￣０６￣０８ 多云 ０.２６~０.５６ ３ ６８０×５ ４０８ ＨＵＡＷＥＩ Ｍａｔｅ ４０ Ｐｒｏ ４ ９０

１.３　 技术路线

对麦穗图像进行预处理ꎬ形成麦穗数据集ꎬ并使

用深度学习分割网络对小麦小穗进行图像分割ꎬ经
过训练得到预测模型ꎬ并调用预测模型对测试集进

行测试ꎬ结合图像处理技术确定小穗面积像素数和

穗粒数之间的阈值关系ꎬ构建粒数预测模型ꎬ从而实

现小麦穗粒数的精准预测和计数ꎮ 图 ３ 展示了本研

究中拟采用的技术路线ꎮ

图 ３　 小麦穗粒预测和计数的技术路线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｓ ａｎｄ ｇｒａｉｎｓ
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１.４　 数据预处理

１.４.１　 数据归一化 　 数据归一化是将所有图像转

换成统一尺寸以方便模型的训练ꎬ同时可降低模型

运算量、减少过拟合的风险ꎮ 当原始麦穗图像的尺

寸过大时ꎬ对设备的要求会较高ꎮ 为了兼顾设备运

算能力、图像数量及质量ꎬ需要对原始图像进行归一

化处理[１６]ꎮ 因此ꎬ在对本研究中的模型进行训练

前ꎬ先将数据集中的图像尺寸归一化为４８０×４８０ 像

素ꎮ
１.４.２　 数据增强 　 图像数量会影响模型的训练ꎬ
导致测试精度下降ꎮ 数据增强利用原始数据集中

的图像进行扩展ꎬ能够解决图像数量不足的问

题[１４] ꎮ 随机裁剪可能会去除麦穗图像的特征信

息ꎬ因此主要通过旋转 ９０°、１８０°、２７０°及水平、垂
直翻转来增强数据集ꎮ 图像的细节层次和噪声都

能影响模型的训练ꎬ这就需要通过高斯模糊对图

像进行处理ꎮ 通过不断调整高斯卷积核大小找出

最合适的高斯模糊处理ꎮ 经比较ꎬ将高斯卷积核

的大小设置为５×５ꎮ
１.４.３　 数据集的构建　 为了实现麦穗图像的分割

任务ꎬ本研究采用监督学习模式ꎬ即先人工标注数

据样本ꎬ再训练深度学习网络使其具备一定的泛

化能力[１９] ꎮ 通过 Ｌａｂｅｌｍｅ 图像标注工具手动标记

小麦小穗、背景 ２ 类分割对象ꎬ并通过标注信息将

其转为遮罩图像ꎮ 麦穗图像与其遮罩图像一起构

成了深度学习分割模型所需的数据集ꎮ 在麦穗数

据集中ꎬ３ 个品种、每种处理的图像数量均匀分布ꎬ
训练集和验证集的分布比例为９ ∶ １[１１] ꎬ其中训练

集有 ５９４ 张图像ꎬ验证集有 ６６ 张图像ꎬ测试集有

６６ 张图像ꎮ
１.５　 模型的构建

小麦小穗图像的分割是复杂背景下的二分类任

务ꎬ小穗图像之间像素点相近ꎬ图像粘连严重ꎬ因此

对深度学习模型的解析力和全局信息获取能力要求

较高ꎮ 为了确保分割精度和计算效率ꎬ本研究构建

ＨＲＮｅｔ、ＰＳＰＮｅｔ、ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型及 Ｕ￣Ｎｅｔ 来进

行小麦小穗图像的分割研究ꎮ
１.５.１　 ＨＲＮｅｔ 模型 　 ＨＲＮｅｔ 的特点是多个分辨率

分支并行和不同分支信息的交互ꎬ能够保持高分

辨率ꎬ并获得强大的语义信息、精准的位置信息ꎬ
从而在不断上下采样的过程中避免大量有效信息

的丢失ꎬ对于位置敏感的语义分割任务而言效果

显著ꎮ 将数据集中的麦穗图像转换为特征图后ꎬ
经过多个卷积块的并行及多分辨率融合模块得到

不同融合输出ꎮ 针对语义分割任务ꎬＨＲＮｅｔ 的表

征分支通过上采样来提高低分辨率特征图像的分

辨率ꎬ并将其堆叠、融合在一起形成小穗预测

图[２０] ꎮ 基于 ＨＲＮｅｔ 的麦穗小穗数分割网络结构

如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 基于 ＨＲＮｅｔ 的麦穗小穗数分割网络结构

Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｌｅｔｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＨＲＮｅｔ

１.５.２　 ＰＳＰＮｅｔ 模型　 ＰＳＰＮｅｔ 在全卷积网络(ＦＣＮ)
的基础上进行了改进ꎬ以增加了空洞卷积的 ＲｅｓＮｅｔ
网络作为特征提取网络ꎬ对输入的麦穗图像进行特

征提取ꎮ 将提取的特征输入到金字塔池化模块ꎬ便
得到不同深度且维度缩减后的金字塔特征ꎮ 这些金

字塔特征经过上采样和特征合并ꎬ最终输出小穗特

征图[２１]ꎮ 基于 ＰＳＰＮｅｔ 的麦穗小穗数分割网络结构

如图 ５ 所示ꎮ
１.５.３　 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型　 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型

为编码器￣解码器结构[２２]ꎮ 在编码器部分ꎬ数据集

中的麦穗图像通过 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 和空洞空间金字塔池

化(ＡＳＰＰ)处理得到 ５ 组特征图并将其融合ꎬ最后作
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为解码器的输入[２３]ꎮ 在解码器部分ꎬ经过通道降

维、插值上采样和卷积块等处理ꎬ便能得到分辨率大

小与原图相同的小穗预测图[２４]ꎮ 基于 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋
分割模型的麦穗小穗数分割网络结构如图 ６ 所示ꎮ
１.５.４　 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型　 Ｕ￣Ｎｅｔ 也是编码器￣解码器结构

的深度学习网络ꎮ 数据集中的麦穗图像通过编码器

提取小穗特征ꎬ其中主要采用卷积模块、池化层获得

输入图像的高层级特征向量ꎬ并将其作为解码器的

输入[２５]ꎮ 在解码器中ꎬ通过反卷积来增大特征图像

分辨率并用解码模块对其进行解码ꎮ 经过解码器处

理之后ꎬ能得到特征图中像素属于小穗类别的概率ꎬ
从而判断像素的类别ꎬ最终生成小穗图像分割结

果[２６]ꎬ基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 的麦穗小穗数分割网络结构见图

７ꎮ

图 ５　 基于 ＰＳＰＮｅｔ 的麦穗小穗数分割网络结构

Ｆｉｇ.５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｌｅｔｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＰＮｅｔ

ｒａｔｅ６ 指 ３×３ 卷积的膨胀率为 ６ꎬｒａｔｅ１２、ｒａｔｅ１８ 的含义类推ꎮ
图 ６　 基于 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋的麦穗小穗数分割网络结构

Ｆｉｇ.６　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｌｅｔｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ｍｏｄｅｌ
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方块顶部的数据是通道数ꎬ左侧的数据是图像的大小(单位:像素)ꎮ
图 ７　 基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 的麦穗小穗数分割网络结构

Ｆｉｇ.７　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｌｅｔｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｕ￣Ｎｅｔ

１.６　 基于纹理特征的小穗粒数预测模型

有研究发现ꎬ由麦穗结构特征间接获取穗粒数

具有可行性ꎬ通过观察麦穗的几何和纹理特征ꎬ能够

明确麦穗结构图像特征与籽粒数间的相关关

系[６￣７ꎬ１２]ꎮ 小麦小穗通常成对存在于穗轴两侧ꎬ但是

由于顶端的小穗是幼穗分化后最后出现的小穗ꎬ因
此并没有与其成对的小穗ꎮ 在确定小穗数量及其面

积像素数(图像面积对应的像素数)之后ꎬ通过基于

纹理特征的小穗粒数预测模型便能获得各个小穗对

应的籽粒数ꎬ各小穗对应的籽粒数之和就是小麦总

穗粒数ꎮ 小麦小穗的纹理特征如图 ８ 所示ꎮ
　 　 选取的麦穗样本经过深度学习分割模型预测

后ꎬ部分小穗之间会有粘连ꎬ需要用图像处理方法消

除重叠或粘连的部分ꎮ 通过 ＯｐｅｎＣＶ、ＮｕｍＰｙ 读入

预测结果[２７]ꎬ并对预测结果进行灰度处理ꎬ将色彩

空间由 ＲＧＢ 转换为灰度(ＧＲＡＹ)ꎬ之后便可以 １２０
为阈值进行二值化处理ꎬ大于该阈值的像素点的值

设置为 ２５５(即白色)ꎬ小于该阈值的像素点的值设

置为 ０(即黑色)ꎮ 二值化图像需要通过腐蚀变换来

消除噪点[２８]ꎬ随后可以发现原本重叠的部分不再重

叠ꎬ便可根据提供的边界点绘制形状ꎬ从而进行轮廓

提取与轮廓面积的计算ꎮ 提取到的轮廓数、轮廓面

图 ８　 小麦小穗的纹理特征

Ｆｉｇ.８　 Ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｌｅｔｓ

积即为小麦的小穗数、面积像素数ꎮ
不同拍摄距离对小麦小穗像素数和穗粒数之间

的关系阈值有一定影响ꎬ为了避免这种影响带来的

误差ꎬ在图像采集过程中使移动设备与麦穗之间的

距离基本保持一致ꎬ以确保小麦穗部图像的一致

性[５ꎬ７]ꎮ 各个小麦品种均选取 ２００ 个小穗样本ꎬ从
而确定小穗面积像素数与穗粒数之间的关系阈值ꎬ
通过该阈值可以获得具有１~４ 个籽粒小穗的面积像
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素数范围ꎮ
根据分割后各小穗面积的像素数推测其代表的

粒数ꎬ而粒数不同会导致明显的面积差异ꎮ 由图 ９
可以看出ꎬ小穗的像素数(Ｙ)被 ３ 条阈值线分为 ４
个区间ꎬ分别是Ｙ< ７００、７００≤Ｙ< １ ５００、１ ５００≤Ｙ≤

２ １００与Ｙ>２ １００ꎬ小穗面积像素数分别对应 １ 个、２
个、３ 个、４ 个籽粒ꎮ 该方法可以消除麦穗一侧各小

穗之间重叠与粘连的部分ꎬ并准确地计算其面积对

应的像素数ꎬ从而根据划定的阈值预测各小穗代表

的籽粒数ꎮ

图 ９　 基于纹理特征的小穗粒数预测模型

Ｆｉｇ.９　 Ｓｐｉｋｅｌｅｔ￣ｇｒａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ

１.７　 精度评价指标

本研究采用精确度 ( Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率 ( Ｒｅ￣
ｃａｌｌ)、类别平均像素准确率(ｍＰＡ)和平均交并比

(ｍＩｏＵ)等评价指标评估分割模型的精度ꎬ这些指标

都是由混淆矩阵中的参数计算得出的ꎬ而混淆矩阵

的作用是对每个真实像元的位置和预测像元的位置

进行比较ꎬ从而对模型进行评估[２９]ꎮ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ) (１)
Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＮ) (２)
ＩｏＵ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ) (３)

ｍＰＡ＝
ｓｕｍ(Ｐｋ)

ｋ
(４)

ｍＩｏＵ＝ １
ｋ＋１

∑
ｋ

ｉ＝０

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

(５)

式中ꎬＴＰ 为被分割模型预测为真的正样本数ꎬ
ＦＰ 为被分割模型预测为真的负样本数ꎬＦＮ 为被分

割模型预测为假的正样本数ꎬＩｏＵ 为交并比ꎬｋ 为总

类别数ꎬＰｋ为每个类别的像素预测准确率ꎮ

为了评估计数模型的精度ꎬ本研究采用的指标

包括均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)、平
均相对误差(ＭＲＥ)和决定系数(Ｒ２) [３０]ꎮ 其中ꎬ以
人工计数得到的小穗数、穗粒数作为真实值ꎬ以根据

图像分割算法、粒数预测模型得到的小穗数、穗粒数

作为预测值ꎮ

　 　 ｐｉ ＝
｜ ｘｉ－ｙｉ ｜

ｘｉ
×１００％ (６)

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｙｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ

—) ２
(７)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｙｉ) ２ (８)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
｜ ｘｉ－ｙｉ ｜ (９)

ＭＲＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉ×１００％ (１０)
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式中ꎬｐｉ为单个样本的相对误差ꎬｘｉ为样本麦穗

小穗数或籽粒数的真实值ꎬｙｉ为样本麦穗小穗数或

籽粒数的测量值ꎬｘ— 为样本麦穗小穗数或籽粒数真

实值的平均值ꎬｎ 为各个小麦品种的样本数量ꎮ
１.８　 训练环境

本研究模型的训练环境如下:中央处理器(ＣＰＵ)
为 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｘｅｏｎ (Ｒ) Ｓｉｌｖｅｒ ４１１４ ＣＰＵ＠ ２􀆰 ２０ ＧＨｚ 处
理器ꎬ内存为 ６４ ＧＢꎬ图形处理器(ＧＰＵ)为 ＮＶＩＤＩＡ
Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ＧＰ１０４ＧＬ (１６ ＧＢ 显存)ꎬ操作系统为

Ｕｂｕｎｔｕꎬ深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１２ꎬ编译环境为

Ｐｙｔｈｏｎ ３.９.１２ꎬ在相同试验环境下对所有算法进行对

比ꎮ
一般情况下ꎬ网络若从 ０ 开始训练得到的效果

并不好ꎬ出现这种现象的原因主要是权值太过随机、
特征提取效果不明显[３０]ꎮ 因此根据迁移学习的思

想ꎬ本研究构建了冻结￣解冻机制ꎮ 由于神经网络主

干的特征提取部分提取到的特征具有通用性ꎬ因而

模型的预训练权重在不同数据集上也有通用性ꎮ 为

了加快训练效率及防止权值被破坏ꎬ可以对神经网

络的主干部分进行冻结训练[３１]ꎮ 在冻结训练阶段ꎬ
主干网络被冻结ꎬ使用预训练权重进行训练ꎬ特征提

取网络不变ꎬ只细微地调整网络ꎮ 在解冻训练阶段ꎬ
主干网络被解冻ꎬ特征提取网络发生改变ꎬ所有参数

都将被更新ꎮ
冻结阶段的训练参数如下:模型开始的训练世

代( Ｉｎｉｔ＿Ｅｐｏｃｈꎬ取值为 ０)、模型冻结训练的迭代次

数(Ｆｒｅｅｚｅ＿Ｅｐｏｃｈꎬ取值为 ５０)及模型冻结训练的批

大小(Ｆｒｅｅｚｅ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅꎬ取值为 １６)ꎮ 解冻阶段的训

练参数如下:模型训练的总迭代次数(ＵｎＦｒｅｅｚｅ＿Ｅｐ￣
ｏｃｈꎬ取值为 ３００)ꎬ模型在解冻后的批大小(Ｕｎｆｒｅｅｚｅ＿
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅꎬ取值为 ８)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 小麦小穗分割模型的训练结果

使用基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型、ＰＳＰ￣
Ｎｅｔ 模型、ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型及 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型对相同

的麦穗训练集进行训练ꎮ 从图 １０ 可以看出ꎬ在不断

迭代的过程中ꎬ４ 种模型的 ｍＩｏＵ 值都处于上升趋

势ꎬ并且迭代次数的增加使分割模型逐渐稳定ꎬ最终

达到稳定收敛的状态ꎬ基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ
模型的 ｍＩｏＵ 值基本稳定在０.９１０ ０左右ꎬ可见该模

型对麦穗数据集的分割效果较好ꎮ 该模型在训练和

验证的过程中表现出良好的稳定性ꎬ损失值快速下

降并最终收敛到０.０１４ ０左右ꎬ网络的训练效果、收
敛速度较好ꎬ不存在损失值突变的情况ꎬ且变化幅度

较小ꎮ 损失值在训练集、验证集上的变化趋势基本

一致ꎬ差距也很小ꎬ说明在梯度计算过程中ꎬ该模型

能够迅速找到合适的梯度方向ꎬ具有较好的性能稳

定性和学习效果ꎬ并且泛化能力较强ꎮ
２.２　 小麦小穗分割模型的性能比较

为了衡量本研究所提模型的有效性ꎬ根据不同

分割模型采用不同主干网络、优化器及学习率ꎬ并采

用多种评价指标对比模型训练的结果和性能ꎮ 由表

２ 可以看出ꎬ以 ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ 为主干网络、Ａｄａｍ 为优

化器的基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型取得了最

好的分割精度(ｍＩｏＵ＝ ０.９１１ ９)ꎬ以 ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ 为

主干网络、Ａｄａｍ 为优化器的基于无冻结￣解冻机制

的 ＨＲＮｅｔ 模型次之 (ｍＩｏＵ＝ ０.９０１ ９)ꎬ 以 Ｍｏｂｉｌｅ￣
Ｎｅｔｖ２ 为主干网络、ＳＧＤ 为优化器的 ＰＳＰＮｅｔ 模型的

分割精度最低(ｍＩｏＵ＝ ０.８１４ ２)ꎮ 针对 ＨＲＮｅｔ 模型ꎬ
通过对比是否使用冻结￣解冻机制ꎬ证明了基于迁移

学习的冻结￣解冻机制能够提高模型的精度ꎬ加快训

练效率ꎬ原因在于该机制能够使主干权值不过分随

机ꎬ从而提高特征提取的效果ꎮ ４ 种模型使用 Ａｄａｍ
优化器的训练结果要优于使用 ＳＧＤ 优化器的训练

结果ꎬ原因在于 Ａｄａｍ 通过结合一阶动量和二阶动

量来自适应学习率ꎬ解决了 ＳＧＤ 优化器下降速度

慢、容易取得局部最优解的问题[２９]ꎮ
２.３　 小麦小穗分割效果比较

在采用最优主干网络和优化器为 Ａｄａｍ 的情况

下ꎬ使用麦穗测试集对比分析基于冻结￣解冻机制的

ＨＲＮｅｔ 模型、Ｕ￣Ｎｅｔ 模型、ＰＳＰＮｅｔ 模型及 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋
分割模型的分割能力ꎬ分割效果如图 １１ 所示ꎮ 从分

割效果看ꎬ对于输入的麦穗图像ꎬＰＳＰＮｅｔ 模型、Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂＶ３＋分割模型的分割效果不是很理想ꎬ虽然能够划

分小麦小穗和背景ꎬ但是小穗之间粘连严重ꎬ这是因

为小穗之间的灰度特征相似ꎬ像素值相近ꎬ容易被划

分为一个整体ꎬ而背景灰度值与麦穗相差较远ꎬ容易

被划分出来[２７￣２８]ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 模型的分割效果虽然好一

些ꎬ但在复杂环境下丢失了一些细节ꎮ 相比之下ꎬ以
ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ 为主干网络、Ａｄａｍ 为优化器的基于冻

结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型对于麦穗图像的分割能力

较强ꎬ不易受其他噪声影响ꎬ能够准确分割出小穗并

计算小穗的数量和面积ꎮ

９６６许　 鑫等:基于纹理特征与深度学习的小麦图像中的穗粒分割与计数



ａ:ＨＲＮｅｔ 模型训练过程ꎻｂ:ＰＳＰＮｅｔ 模型训练过程ꎻｃ:ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型训练过程ꎻｄ:Ｕ￣Ｎｅｔ 模型训练过程ꎮ
图 １０　 不同模型在训练过程中的性能曲线

Ｆｉｇ.１０　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

表 ２　 不同分割模型的精度对比与评价

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 主干网络 优化器 学习率 权值衰减 召回率 精确度 平均交并比
类别平均像
素准确率

ＨＲＮｅｔ ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９４１ ９ ０.９５９ ４ ０.９１１ ９ ０.９４１ ９

ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ１８ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９４０ ９ ０.９４９ １ ０.９００ ９ ０.９４０ ９

ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ ＳＧＤ ０.００４ ０ ０.０００ １ ０.９３０ ０ ０.９４６ ２ ０.８８８ ６ ０.９３０ ０

ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ１８ ＳＧＤ ０.００４ ０ ０.０００ １ ０.９２７ １ ０.９４２ ６ ０.８８３ ５ ０.９２７ １

ＨＲＮｅｔ(无冻结￣解冻机制) ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９４１ ４ ０.９５０ ９ ０.９０１ ９ ０.９４１ ４

ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ１８ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９４０ ０ ０.９４８ ３ ０.９００ ０ ０.９４０ ０

ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ３２ ＳＧＤ ０.００４ ０ ０.０００ １ ０.９２５ １ ０.９４５ ９ ０.８８０ ０ ０.９２５ １

ｈｒｎｅｔｖ２＿ｗ１８ ＳＧＤ ０.００４ ０ ０.０００ １ ０.９２６ ０ ０.９４０ ８ ０.８７５ ７ ０.９２６ ０

ＰＳＰＮｅｔ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９２５ ３ ０.９２６ １ ０.８６９ ２ ０.９２５ ３

ＲｅｓＮｅｔ５０ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９３０ １ ０.９２９ ２ ０.８７５ ３ ０.９３０ １

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ＳＧＤ ０.０１０ ０ ０.０００ １ ０.８６５ ０ ０.９１４ ２ ０.８１４ ２ ０.８６５ ０

ＲｅｓＮｅｔ５０ ＳＧＤ ０.０１０ ０ ０.０００ １ ０.９１４ １ ０.９２３ ６ ０.８５８ ７ ０.９１４ １

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９４１ ５ ０.９４７ ２ ０.８９９ ０ ０.９４１ ５

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ Ａｄａｍ ０.０００ ５ ０ ０.９３８ ７ ０.９４６ ７ ０.８９６ ３ ０.９３８ ７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ＳＧＤ ０.００７ ０ ０.０００ １ ０.９２３ ８ ０.９２２ ６ ０.８６５ ３ ０.９２３ ８

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ＳＧＤ ０.００７ ０ ０.０００ １ ０.９２８ ３ ０.９１９ ９ ０.８６６ ８ ０.９２８ ３

Ｕ￣Ｎｅｔ ＲｅｓＮｅｔ５０ Ａｄａｍ ０.０００ １ ０ ０.９４０ ６ ０.９４９ ８ ０.９００ ４ ０.９４０ ６

ＶＧＧ Ａｄａｍ ０.０００ １ ０ ０.９４１ ９ ０.９４９ ５ ０.９０１ ３ ０.９４１ ９

ＲｅｓＮｅｔ５０ ＳＧＤ ０.０１０ ０ ０.０００ １ ０.９２２ ８ ０.９３４ ０ ０.８７３ ４ ０.９２２ ８

ＶＧＧ ＳＧＤ ０.０１０ ０ ０.０００ １ ０.９３１ ０ ０.９４２ ７ ０.８８６ ７ ０.９３１ ０
加粗的数据表示最佳结果ꎮ
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２.４　 麦穗粒数的计数精度分析与评价

每个小麦品种选取 ３０ 张样本图像ꎬ采用基于

冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型和图像处理算法对

小麦样本图像中的小穗进行分割与计数ꎬ再根据

划定的面积像素数阈值计算各个小穗的籽粒数、
麦穗总籽粒数ꎬ并与人工计数法所得结果进行对

比分析ꎬ可得小穗粒数预测模型的计数结果(图

１２)及小穗、籽粒的计数精度评价结果ꎮ 由图 １２、
表 ３ 可以看出ꎬ３ 个小麦品种麦穗图像中小穗计数

的均方根误差(ＲＭＳＥ)为 ０􀆰 ６３ꎬ平均绝对误差为

０􀆰 ７３ꎬ平均相对误差为 ２􀆰 ８９％ꎬ决定系数(Ｒ２)为

０􀆰 ９２ꎻ籽粒计数的 ＲＭＳＥ 为 ２􀆰 ８４ꎬ平均绝对误差为

０􀆰 ４３ꎬ平均相对误差为 ５􀆰 ５１％ꎬＲ２为 ０􀆰 ９２ꎮ 由研究

结果可以看出ꎬ基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型

和图像处理算法相较于传统图像处理算法ꎬ对小

穗、籽粒的计数准确度较高ꎬＭＡＥ、ＭＲＥ 都更低ꎬ预
测值与真实值的拟合程度较好ꎮ 因此本方法适用

于不同品种的麦穗ꎬ能够显著提高小穗数的计数

精度ꎬ进而实现单株麦穗籽粒数的高精度、自动化

计数[３２] ꎮ

ａ:ＨＲＮｅｔ 模型ꎻｂ:Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎻｃ:ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型ꎻｄ:ＰＳＰＮｅｔ 模型ꎮ
图 １１　 不同模型在测试集上的分割效果

Ｆｉｇ.１１　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

ａ:小穗计数结果ꎻｂ:籽粒计数结果ꎮ ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲ２:决定系数ꎮ
图 １２　 小穗粒数预测模型的计数结果分析

Ｆｉｇ.１２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１７６许　 鑫等:基于纹理特征与深度学习的小麦图像中的穗粒分割与计数



表 ３　 基于小穗粒数预测模型的小穗数和籽粒数计数精度评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｐｉｋｅｌｅｔｓ ａｎｄ ｇｒａｉｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｉｋｅｌｅｔ￣ｇｒａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

小麦品种

小穗计数精度

平均绝对误差
平均相对误差

(％) ＲＭＳＥ Ｒ２

籽粒计数精度

平均绝对误差
平均相对误差

(％) ＲＭＳＥ Ｒ２

百农 ３０７ ０.５０ ２.７１ ０.６３ ０.９３ ０.３８ ５.３４ １.７３ ０.９１

新麦 ２６ ０.５０ ２.６４ ０.６３ ０.９０ ０.３５ ５.５２ １.９２ ０.８８

稷麦 ３３６ １.２０ ３.３１ ０.６７ ０.８８ ０.５６ ５.６８ ２.１１ ０.８６

ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲ２:决定系数ꎮ

３　 讨 论

本研究结果表明ꎬ基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ
模型和图像处理算法得到的小麦小穗数、穗粒数与

人工计数结果基本一致ꎮ Ａｌｋｈｕｄａｙｄｉ 等[３３] 的研究

结果表明ꎬ在小麦灌浆后期可以获得质量较好的图

像ꎬ有利于提高深度学习分割模型的精度ꎮ 由本研

究结果可知ꎬ分割和计数结果在不同小麦品种间的

表现基本一致ꎮ 麦穗图像的采集时间是 ２０２２ 年 ５
月 １５ 日、６ 月 ８ 日ꎬ在数据量一般的条件下ꎬ基于冻

结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型不仅取得了良好的分割

效果ꎬ而且在其他日期采集的图像上的表现突

出[５]ꎮ 研究发现ꎬ在晴朗多云的环境下ꎬ将移动设

备平行于麦穗并相距 １０ ｃｍ 左右拍摄的图像能够获

得更好的效果ꎬ因为该距离能够清晰地获取麦穗表

型细节ꎬ并有助于实际应用ꎮ 相较于采用互补金属

氧化物半导体(ＣＭＯＳ)工业相机[７]、无人机等进行

图像采集ꎬ使用移动设备采集图像的实用性更好ꎬ适
用性更强ꎬ更方便快捷ꎮ 赵三琴等[５] 率先确定了稻

穗结构图像特征与籽粒数间的相关关系ꎬ杜世伟

等[７]将这种方法引入小麦研究中ꎬ证明通过小穗像

素数间接获取穗粒数的可行性ꎮ 小穗粒数预测模型

通过确定小穗像素数与穗粒数间的关系阈值来预测

每个小穗对应的粒数ꎬ以深度学习分割模型预测的

结果作为输入ꎮ 相较于以处理后的 ＲＧＢ 图像作为

输入ꎬ这种方法能够更快速、准确地计算小穗像素

数ꎬ从而精确预测穗粒数ꎮ
总的来说ꎬ通过在相同数据集中对比同样采用

冻结￣解冻机制的 ＰＳＰＮｅｔ 模型、ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模

型、Ｕ￣Ｎｅｔ 模型及无冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型ꎬ
提出了基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型ꎬ该模型

在灌浆期小麦图像中小穗和穗粒的分割方面表现出

了较好的性能(ｍＩｏＵ ＝ ０.９１１ ９)ꎮ 利用图像处理算

法对预测图像进行各个小穗的分割ꎬ计算小穗的数

量和像素数ꎬ并根据粒数预测模型ꎬ由各小穗的像素

数得到籽粒数ꎬ进而获得整个麦穗的籽粒数ꎮ 相较

于传统图像处理算法[１２]ꎬ本研究方法极大提高了小

穗数的识别精度ꎬ能够实现对单株麦穗籽粒进行较

高精度的自动计数[３４]ꎮ
本研究结果有助于开发一种低成本、快速且易

于实施的小麦小穗和穗粒计数系统ꎮ 目前的研究主

要通过固定拍摄高度[３５] 或设置参考物和地面标

准[３６]等措施来降低误差ꎬ这在一定程度上影响了该

方法的实用性ꎬ未来使用无人机低空采集图像来进

行小麦小穗、穗粒的计数是研究目标之一ꎮ

４　 结 论

为了对小麦图像中的穗粒进行更加精确的分割

与计数ꎬ本研究通过获取小麦材料和数据ꎬ提出一种

基于冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型ꎬ结合图像处理

算法ꎬ实现了小麦穗粒的精确计数ꎬ主要结论如下:
１)针对麦穗图像语义信息比较复杂ꎬ图像中的小穗

及穗粒之间粘连覆盖现象严重等问题ꎬ提出在原始

ＨＲＮｅｔ 模型基础上ꎬ根据迁移学习思想ꎬ增加冻结￣
解冻机制ꎬ以提高特征提取效率ꎬ防止权值太过随

机ꎬ从而加快训练效率ꎮ 基于冻结￣解冻机制的 ＨＲ￣
Ｎｅｔ 模型预测出的效果明显优于对比组的网络模

型ꎬ证明该模型鲁棒性较好ꎮ ２)使用基于冻结￣解冻

机制的 ＨＲＮｅｔ 模型对麦穗数据集图像进行训练、验
证和测试ꎬ用 ｍＩｏＵ 等指标对分割结果的准确性及

分割效果进行评估ꎮ 结果显示ꎬ小麦穗粒的分割精

确度 为 ０.９５９ ４ꎬ ｍＩｏＵ 值 为 ０.９１１ ９ꎬ ｍＰＡ 值 为

０.９４１ ９ꎬ召回率为０.９４１ ９ꎬ与同样采用冻结￣解冻机

制的 ＰＳＰＮｅｔ 模型、ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋分割模型、Ｕ￣Ｎｅｔ 模
型及无冻结￣解冻机制的 ＨＲＮｅｔ 模型相比ꎬ分割精

确度有所提升ꎬ表现出较强的泛化能力ꎮ ３)本研究
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从小麦小穗图像入手ꎬ采用图像处理算法确定小穗

像素数与穗粒数的关系阈值ꎬ根据农学知识找出麦

穗总粒数的计算方法ꎬ通过计算人工计数结果和预

测值的拟合程度和误差ꎬ发现相较于传统图像处理

算法ꎬ本研究方法极大提高了小穗数的计数精度ꎬ能
够实现对单株麦穗籽粒进行较高精度的自动计数ꎮ
４)本研究方法可用于估算小麦小穗数和穗粒数ꎬ提
高小麦产量估算效率ꎬ同时还可为农业工作者提供

快速、自动化的高通量小麦小穗、穗粒计数系统ꎬ提
高工作效率ꎮ 本研究方法同样适用于小麦图像中小

穗、穗粒的分割和计数ꎬ也可以用于其他植物图像中

的分割和计数ꎮ 在未来的工作中ꎬ预计目标是降低

图像采集成本ꎬ提高该方法的计数精度和应用范围ꎮ
由于本方法是间接获取麦穗籽粒数ꎬ后续需要探索

新的方法以消除间接误差ꎮ
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４８９:７８￣８９.

[３１] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＱＩＮ Ｙꎬ ＣＵＩ Ｊ. Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｒｏｂｕｓｔ ｗｈｅａｔ ｅａｒ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２１ꎬ１２:６４５８９９. ＤＯＩ:１０.３３８９ / ｆｐｌｓ.２０２１.６４５８９９.

[３２] ＭＡＪＩ Ａ Ｋꎬ ＭＡＲＷＡＨＡ Ｓꎬ ＫＵＭＡＲ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＳｌｙｐＮｅｔ:ｓｐｉｋｅｌｅｔ￣
ｂａｓｅｄ ｙｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｕｓｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｐｌａｎｔ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ
ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ[ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２２ꎬ１３:８８９８５３.

[３３] ＡＬＫＨＵＤＡＹＤＩ Ｔꎬ ＺＨＯＵ Ｊꎬ ＤＥ ＬＡ ＬＧＬＥＳＩＡ Ｂ. Ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｓｐｉｋｅ￣
ｌｅｔｓ ｆｒｏｍ ｉｎｆｉｅｌｄ ｗｈｅａｔ ｃｒｏｐ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２２ꎬ３４ ( ２０):
１７５３９￣１７５６０.

[３４] ＸＵ Ｃꎬ ＪＩＡＮＧ Ｈ Ｙꎬ ＹＵＥＮ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＨＷ￣ＰＤ: ａ ｒｏｂｕｓｔ ｒｉｃｅ
ｐａｎｉｃｌｅｓ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
ｈｙｂｒｉｄ ｗｉｎｄｏｗ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ
２０２０ꎬ１７３:１０５３７５.

[３５] ＨＡＳＡＮ Ｍ Ｍꎬ ＣＨＯＰＩＮ Ｊ Ｐꎬ ＬＡＧＡ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｐｌａｎｔ
Ｍｅｔｈｏｄｓꎬ２０１８ꎬ１４(１):１￣１３.

[３６] ＳＡＤＥＧＨＩ￣ＴＥＨＲＡＮ Ｐꎬ ＶＩＲＬＥＴ Ｎꎬ ＡＭＰＥ Ｅ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ￣
Ｃｏｕｎｔ: ｉｎ￣ｆｉｅｌｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｓｐｉｋｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｉｍ￣
ｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１９ꎬ１０:１１７６.
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