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摘要：为了快速、准确识别小麦籽粒的完整粒和破损粒，设计了基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的小麦籽粒完整性图像

检测系统，并成功应用于实际检测中。采集完整粒和破损粒两类小麦籽粒图像，对图像进行分割、滤波等处理后，

建立单粒小麦的图像数据库和形态特征数据库。采用 ＬｅＮｅｔ ５、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ １６和 ＲｅｓＮｅｔ ３４等 ４种典型卷积

神经网络建立小麦籽粒完整性识别模型，并与 ＳＶＭ和 ＢＰ神经网络所建模型进行对比。结果表明，ＳＶＭ和 ＢＰ神经

网络所建模型的验证集识别准确率最高为 ９２２５％；４种卷积神经网络模型明显优于两种传统模型，其中，识别性

能最佳的 ＡｌｅｘＮｅｔ的测试集识别准确率为９８０２％，识别速率为０８２７ｍｓ／粒。基于 ＡｌｅｘＮｅｔ模型设计了小麦籽粒完

整性图像检测系统，检测结果显示，１００粒小麦的检测时间为 ２６３ｓ，其中，图像采集过程平均用时２１２ｓ，图像处理

与识别过程平均用时为 ５１ｓ，平均识别准确率为 ９６６７％。
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０　引言

小麦是最重要的粮食作物之一
［１］
，广泛种植于

世界各地，其产量和贸易量在近几年不断攀升。在

流通过程中，外观品质是影响小麦价格的重要因素

之一。目前，针对小麦外观品质的检测主要分为高



光谱检测
［２－３］

和图像检测
［４］
，两种方法各具优势。

高光谱检测时间长、消耗大，无法满足实际检测需

求。在图像检测方面，研究人员通过线性判别模型、

人工神经网络、支持向量机等技术在小麦品种识

别
［５－９］

、品质分级
［１０－１１］

、不完善粒识别
［１２］
、病害识

别
［１３］
等方面进行了研究，识别准确率均在 ９０％以

上。但这些模型的实现环境较为严苛，首先，图像数

据的采集必须在统一固定的环境下进行；其次，以小

麦的形态特征、颜色特征、纹理特征等作为模型的输

入数据，不同的特征数据需要不同的算法提取，计算

过程较为繁杂。此类方法已不能满足实际生产中小

麦图像检测的需求。

近年来，以卷积神经网络为代表的深度学习技

术发展迅速，已在图像识别领域得到广泛应用
［１４］
。

相较于传统的机器学习技术，卷积神经网络增加了

特征学习部分，可以通过组合低层特征形成更加抽

象的高层特征，以发现数据的分布式特征表示，从而

不再需要其他算法进行特征提取。在农业领域，研

究者将卷积神经网络用于诸多方面
［１５－２１］

，研究表

明，卷积神经网络能够提供更好的性能，优于传统的

机器学习技术
［２２］
。

图 ２　图像预处理
Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

不少研究者将卷积神经网络应用于小麦研究之

中，张领先等
［２３］
研发了基于卷积神经网络的冬小麦

麦穗检测计数系统，系统对麦穗的识别准确率高达

９９％；ＨＡＳＡＮ等［２４］
训练了４种 Ｒ ＣＮＮ模型，对田

间小麦进行识别并估算其产量，准确率为 ８８％ ～
９４％。在针对小麦籽粒的不完善粒识别中，结合高
光谱检测和卷积神经网络的研究

［２５－２７］
较多，而仅基

于图像检测的研究较少。因此，本文采用 ＬｅＮｅｔ５、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ １６和ＲｅｓＮｅｔ３４这４种较为成熟的
卷积神经网络对小麦籽粒的完整性进行识别，并与

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和反向传
播（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络进行对比，分析
比较不同模型的性能，最后，基于检测效果最优的模

型设计小麦籽粒完整性图像检测系统。

１　试验材料与预处理

１１　图像采集
选用由天津粮油批发交易市场提供的白硬麦作

为试验材料，其收获时间为 ２０１４年 ８月，产地为山
东，含水率为１１５％。按照国家标准［２８］

将这批小麦

人工分为完整粒和破损粒两类。

在自然光照条件下，以黑色绒布作为背景，将每

批１００粒小麦按照１０×１０的分布进行随机摆放，采
用华为手机（ＲＮＥ ＡＬ００型，摄像头 １６００万像素）
从２０～２５ｃｍ的高度垂直拍摄小麦样本，完整粒和
破损粒小麦分别采集 ３５００粒，图 １是部分完整粒
和破损粒小麦样本。

图 １　小麦籽粒样本

Ｆｉｇ．１　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｗｈｅａｔｇｒａｉｎ
　

１２　图像预处理

以 Ｐｙｔｈｏｎ３６为脚本语言对小麦图像进行预处
理，共包含３部分，如图 ２所示。首先将 ＲＧＢ图像
转换为灰度图像，再通过阈值分割方法将灰度图像

转换为二值图像，小麦区域为白色，背景区域为黑

色。计算每一个小麦区域的最小外接矩形的顶点坐

标，根据该坐标在原始图像中分割出每一粒小麦，从

而得到单粒小麦 ＲＧＢ图像。
由于卷积神经网络的输入图像一般为正方形，

因此将单粒小麦图像扩展为正方形，扩展像素点的

Ｒ、Ｇ、Ｂ值为（０，０，０），然后对其做旋转处理，旋转角
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度随机，７０００幅小麦图像扩充为 １４０００幅，建立小
麦图像数据库，接着按照７∶３的比例，将９８００幅小
麦图像作为训练集，其余 ４２００幅作为验证集。为
满足卷积神经网络的输入图像尺寸需求，将小麦图

像缩放为２２４像素 ×２２４像素或２８像素 ×２８像素，
数据格式转换为 ｆｌｏａｔ３２，归一化处理为

Ｐｉｊ＝
ｐｉｊ
２５５

（１）

式中　ｐｉｊ———图像数据中第 ｉ行第 ｊ列像素点的 Ｒ、
Ｇ、Ｂ值

Ｐｉｊ———ｐｉｊ归一化值
采用巴特沃斯高通滤波器对灰度图像做图像增

强处理，然后转换为二值图像，计算小麦的８个形态
特征，分别为面积、周长、密度比、最小外接矩形的长

轴长度和短轴长度、长宽比、椭圆离心率及等价直

径，建立小麦的特征数据库，作为 ＳＶＭ和ＢＰ神经网
络的输入数据，对８个特征数据进行归一化处理

Ｘｊｉ＝
ｘｊｉ－μ

ｊ

ｘｊｍａｘ－ｘ
ｊ
ｍｉｎ

（２）

式中　ｘｊｉ———第 ｊ个特征的第 ｉ个数据

μｊ———第 ｊ个特征所有数据的平均值
ｘｊｍａｘ———第 ｊ个特征所有数据中的最大值

ｘｊｍｉｎ———第 ｊ个特征所有数据中的最小值

Ｘｊｉ———ｘ
ｊ
ｉ归一化值

２　试验方法

２１　卷积神经网络
卷积神经网络是深度学习中应用最广泛的网

络模型之一。在图像分类领域，由于图像的数据

量非常大，如果使用传统的神经网络，会造成网络

参数量过多，降低网络的拟合能力，而卷积神经网

络具有参数降维的功能，即通过卷积和池化操作

减少网络训练时需要计算的参数数量，进而提高

网络的训练速度。典型的卷积神经网络主要包含

卷积层、池化层和全连接层，如图 ３所示，该网络
是经过修改后适用于本试验的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络，网络
输出层的神经元个数修改为 ２，分别为小麦籽粒完
整和破损类别的概率。

图 ３　ＡｌｅｘＮｅｔ网络架构

Ｆｉｇ．３　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＡｌｅｘＮｅｔ
　

　　采用４种典型卷积神经网络，分别为 ＬｅＮｅｔ５、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ １６以及ＲｅｓＮｅｔ３４，４种网络的输出
层神经元个数均修改为 ２个。针对 ＬｅＮｅｔ ５、
ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＶＧＧ １６，在全连接层之后加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层，每次迭代过程中，Ｄｒｏｐｏｕｔ层按一定比率将全连
接层中的神经元随机设置为 ０，即这部分神经元不
参与训练，有效防止训练过拟合，从而提升网络的拟

合效果。

这４种网络均采用 ｓｏｆｔｍａｘ函数计算类别概率，
以实现分类，计算式为

ｙｉｍ＝
ｅｚｉｍ

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅｚｉｋ

（３）

式中　ｙｉｍ———第 ｉ个样本属于第 ｍ类的预测概率

Ｋ———类别数

ｚｉｍ———第 ｉ个样本的输出向量与第 ｍ类参数

向量的乘积

ｚｉｋ———第 ｉ个样本的输出向量与第 ｋ类参数

向量的乘积

以分类交叉熵（Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ）作为损

失函数，计算式为

Ｌ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉｍｌｇｙｉｍ （４）

式中　ｎ———批尺寸　　Ｌ———损失函数

ｙ^ｉｍ———第 ｉ个样本属于第 ｍ类的期望概率

采用 ＳＶＭ和结构为８ １５ ２（输入层８个神经
元，隐含层１５个神经元，输出层 ２个神经元）的 ＢＰ
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神经网络作为对比试验模型，其输入数据为小麦特

征数据库中的８个形态特征数据。
使用准确率 Ｒ评价模型效果，计算式为

Ｒ＝
ｎｒｉｇｈｔ
ｎａｌｌ
×１００％ （５）

式中　ｎａｌｌ———所有样本数量
ｎｒｉｇｈｔ———正确识别的样本数量

２２　模型参数
针对 ＳＶＭ，选择高斯核函数作为核函数；针对

ＢＰ神经网络和 ４种卷积神经网络，采用动量为
０５、学习率衰减值为 １×１０－６的随机梯度下降法
（ＳＧＤ）作为优化算法，并设置 ３组初始学习率
（００１、０００５、０００１）；针对 ＬｅＮｅｔ ５、ＡｌｅｘＮｅｔ和
ＶＧＧ １６设置３组 Ｄｒｏｐｏｕｔ值（０４、０５、０６），共进
行３４组试验。训练和验证的批尺寸（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设
为３２，卷积神经网络的迭代（ｅｐｏｃｈ）次数设为 １００，
ＢＰ神经网络的迭代次数设为２００。
２３　试验环境

采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ为后端运行的 Ｋｅｒａｓ深度学习
框架，以 Ｐｙｔｈｏｎ３６作为编程语言，在 ＰｙＣｈａｒｍ平台
搭建模型。Ｋｅｒａｓ是一个高级神经网络 ＡＰＩ，提供多
种神经网络层、损失函数、优化器、激活函数和初始

化方法等，支持快速构建任意的神经网络架构，操作

简便，易于调试和扩展。

卷积神经网络的参数量和训练集庞大，仅通过

ＣＰＵ执行训练会耗费大量时间，因此需要 ＧＰＵ加速
训练过程，然而性能优异的 ＧＰＵ价格昂贵，增加了
研发成本，为解决这一问题，本文选用提供免费

ＧＰＵ的 ＧｏｏｇｌｅＣｏｌａｂ作为开发环境。ＧｏｏｇｌｅＣｏｌａｂ
是 Ｇｏｏｇｌｅ公司开发的一个免费的 Ｊｕｐｙｔｅｒ笔记本环
境，该环境绑定了一个 Ｕｂｕｎｔｕ虚拟机，提供双核处
理器 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ，主频 ２２０ＧＨｚ，运行内存
１２７２ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ８０。

将程序（．ｐｙ文件）和图像数据（．ｎｐｙ文件）上
传至谷歌云盘（ＧｏｏｇｌｅＤｒｉｖｅ），在 ＧｏｏｇｌｅＣｏｌａｂ执行
该程序，训练网络模型，输出训练结果并保存模型，

以便后期测试。

３　试验结果与分析

各组训练和验证的结果如表 １所示，其中迭代
次数指验证集准确率达到稳定时的迭代次数，训练

时间指一次迭代所花费的时间，试验１～４的训练时
间包含图像预处理步骤中计算形态特征的时间。试

验结果显示，ＳＶＭ和 ＢＰ神经网络的训练速度普遍
优于卷积神经网络，但其准确率不高于 ９３６１％，卷
积神经网络的准确率大多高于 ９６％，优于 ＳＶＭ和

ＢＰ神经网络。
在４种卷积神经网络中，ＬｅＮｅｔ ５的训练速度

最快，仅 ０５次／ｓ，但其识别准确率较低，验证集准
确率最高为 ９７９０％，因为其输入图像尺寸为 ２８像
素 ×２８像素，导致图像的部分特征丢失。ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＶＧＧ １６和 ＲｅｓＮｅｔ ３４的输入图像为 ２２４像素 ×
２２４像素，其训练集准确率都不低于 ９９８１％，其中
ＡｌｅｘＮｅｔ的训练速度最快，一次迭代用时为 ３０ｓ，
ＶＧＧ １６最慢，为１６２ｓ。ＲｅｓＮｅｔ３４的验证集准确
率最高，为９９２９％，但其训练时间比 ＡｌｅｘＮｅｔ长，为
１４１ｓ。综合观察３４组试验结果，试验 １９和试验 ３２
训练得到的 ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ ３４具有更好的识别
效果，这两个模型在训练集和验证集上的准确率及

损失值（ｌｏｓｓ）随迭代次数变化的曲线如图 ４和图 ５
所示。从图中可以看出，两个模型的训练集曲线都

较为平滑，波动小，但 ＡｌｅｘＮｅｔ的验证集曲线的波动
性比 ＲｅｓＮｅｔ ３４大，尤其是在前 １５次迭代中。两
者分别在迭代３７次和２０次后趋于稳定。

从试验材料中另外采集 ２５７４个完整粒小麦和
１０３６个破损粒小麦图像作为测试集，分别计算两个
模型的混淆矩阵及识别性能。从表 ２可见，两种网
络模型对完整粒的识别准确率高于破损粒，均达到

９９％以上，ＲｅｓＮｅｔ ３４的平均识别准确率较高，为
９８５７％，但其对单粒小麦的识别时间为 ５ｍｓ，约为
ＡｌｅｘＮｅｔ识别速率的 １／６。综合考虑两个模型的平
均识别准确率及识别速率，选择试验 １９的 ＡｌｅｘＮｅｔ
作为识别小麦籽粒完整性的实际应用模型。

４　系统性能测试

由本实验室自主设计的小麦籽粒完整性图像检

测系统包含检测装置和识别软件两部分，其中，检测

装置如图 ６所示。小麦籽粒从入料口进入检测装
置，经进料装置落到传送带上，再经过分离板到达

ＵＳＢ工业摄像头的拍摄范围，最后落入物料盒。
ＬＥＤ灯带提供背景光源，使图像清晰。播种机使小
麦籽粒小批量地进入传送带，避免全部籽粒一次性

落入传送带。

分离板如图 ７所示，可使紧挨的两粒或多粒小
麦分隔开，增大小麦籽粒之间的间隙，避免籽粒紧挨

导致后期图像分割错误而降低识别准确率。

触控计算机控制 ＵＳＢ工业摄像头以 ２ｓ的周期
垂直拍摄传送带上的小麦籽粒，得到 １９２０像素 ×
１０８０像素的图像并存储，如图 ８所示，红色方框内
为目标图像区域。

小麦籽粒完整性识别软件对采集到的多幅目标

图像进行拼接，然后对拼接后的图像进行边缘检测、
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　　　　 表 １　模型训练与验证的准确率

Ｔａｂ．１　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｏｄｅｌｉｎｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｎｇ

试验编号 模型
初始

学习率
Ｄｒｏｐｏｕｔ值 迭代次数

一次迭代

用时／ｓ

训练集准确

率／％

验证集准确

率／％

１ ＳＶＭ ３０ １１３２ ９３６１ ９２２５
２
３
４

ＢＰ神经网络（８ １５ ２）
００１０
０００５
０００１

１４４
１５６
１８２

０５５
９２４８ ９２１９
９２４３ ９２１３
９２５２ ９２２４

５
６
７
８
９
１０
１１
１２
１３

ＬｅＮｅｔ ５

００１０

０００５

０００１

０４ ７６
０５ ９０
０６ １００
０４ ６３
０５ ９５
０６ ９４
０４ １００
０５ １００
０６ ９４

２

２

２

９９９０ ９６６７
９９８５ ９６７１
９６３８ ９４６４
９９８３ ９５９８
９９０４ ９６００
９９９５ ９７９０
９６３８ ９４６９
９６４９ ９４６０
９８９９ ９６１９

１４
１５
１６
１７
１８
１９
２０
２１
２２

ＡｌｅｘＮｅｔ

００１０

０００５

０００１

０４ ７６
０５ ４３
０６ ５２
０４ ４３
０５ ８８
０６ ３７
０４ ５７
０５ ５７
０６ ５４

３０

３０

３０

１００ ９８５０
１００ ９８７４
１００ ９８６７
１００ ９８４８
９９８２ ９８２４
１００ ９８７９
９９８５ ９８５７
９９９８ ９８５０
９９９８ ９７８６

２３
２４
２５
２６
２７
２８
２９
３０
３１

ＶＧＧ １６

００１０

０００５

０００１

０４ ４２
０５ ２５
０６ ３１
０４ ６２
０５ ４９
０６ ５１
０４ ６０
０５ ４８
０６ ５３

１６２

１６２

１６２

１００ ９７８１
９９８１ ９８０５
９９９５ ９８１９
９９９９ ９７７６
９９９１ ９７８１
９９９９ ９８２４
１００ ９７８３
９９８５ ９７８８
１００ ９７９０

３２
３３
３４

ＲｅｓＮｅｔ ３４
００１０
０００５
０００１

２０
２５
２１

１４１
１００ ９９２９
１００ ９９１２
９９９６ ９８７６

图 ４　ＡｌｅｘＮｅｔ（试验 １９）的准确率与损失值曲线

Ｆｉｇ．４　ＡｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆＡｌｅｘＮｅｔ（Ｎｏ．１９）

图 ５　ＲｅｓＮｅｔ ３４（试验 ３２）的准确率与损失值曲线

Ｆｉｇ．５　ＡｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆＲｅｓＮｅｔ ３４（Ｎｏ．３２）
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表 ２　ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ ３４在测试集的识别

性能比较

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ＡｌｅｘＮｅｔａｎｄＲｅｓＮｅｔ ３４ｏｎｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔｓ

模型
小麦籽

粒类别

预测类别 识别性能

完整粒／

粒

破损粒／

粒

准确率／

％

平均准

确率／

％

单粒小麦

识别时

间／ｍｓ

ＡｌｅｘＮｅｔ
完整粒 ２５４９ ２５ ９９０３

９８０２ ０８２７
破损粒 ３１ １００５ ９７０１

ＲｅｓＮｅｔ ３４
完整粒 ２５６０ １４ ９９４６

９８５７ ５
破损粒 ２４ １０１２ ９７６８

图 ６　小麦籽粒完整性图像检测装置

Ｆｉｇ．６　Ｗｈｅａｔｇｒａｉｎｉｎｔｅｇｒｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅ
１．入料口　２．触控计算机　３．物料盒　４．ＵＳＢ工业摄像头　５．进

料装置　６．ＬＥＤ灯带　７．分离板　８．传送带
　

图 ７　分离板

Ｆｉｇ．７　Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇｐｌａｔｅ
　

图 ８　ＵＳＢ工业摄像头拍摄的小麦图像

Ｆｉｇ．８　ＷｈｅａｔｉｍａｇｅｂｙＵＳＢｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｃａｍｅｒａ
　

图像分割以及尺寸调整，得到尺寸为２２４像素 ×
２２４像素的单粒小麦籽粒图像，最后使用表 １中试
验１９训练得到的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型进行识别，并统
计完整粒和破损粒的数量及所占比例。

利用上述系统对 ３批小麦（１００粒完整粒、
１００粒破损粒、７０粒完整粒 ＋３０粒破损粒）进行
３组测试。测试结果显示，３批小麦的识别准确率分
别为９７％、９６％、９７％，平均识别准确率为 ９６６７％，
低于表２中测试集的识别准确率，因为传送带的反
光会导致分割出的部分单粒小麦图像具有较亮的背

景，对识别过程产生一定的干扰，除此之外，极少部

分图像中存在紧挨的两粒小麦，模型对此类图像无

法做出正确识别。该系统操作简单，识别效果较稳

定，具有较好的鲁棒性，采集１００粒小麦籽粒图像的
平均时间为 ２１２ｓ，图像处理与识别的平均时间
为５１ｓ，总共用时为 ２６３ｓ，能够满足实际检测
需求。

５　结论

（１）针对小麦籽粒完整性图像识别的问题，将 ４
种典型卷积神经网络与传统的ＳＶＭ和ＢＰ神经网络
进行比较，结果表明，卷积神经网络的识别准确率明

显优于后两种传统模型，验证集准确率最高可达

９９２９％。根据网络的结构复杂度，网络的训练时间
具有显著差异，其中 ＡｌｅｘＮｅｔ网络训练一次时间为
３０ｓ，验证集准确率最高为 ９８７９％。尽管卷积神经
网络的训练时间远大于传统的机器学习技术，但显

著提高了小麦籽粒完整性的识别准确度。

（２）选择识别准确率最高的试验 １９的 ＡｌｅｘＮｅｔ
和试验３２的 ＲｅｓＮｅｔ ３４，进行识别性能比较，结果
表明，试验 １９的 ＡｌｅｘＮｅｔ识别速度更快，单粒小麦
识别时间 ０８２７ｍｓ，识别准确率与 ＲｅｓＮｅｔ ３４相
近，前者为 ９８０２％，后者为 ９８５７％，因此选择
ＡｌｅｘＮｅｔ作为小麦籽粒完整性检测系统的识别模型。

（３）基于 ＡｌｅｘＮｅｔ模型设计了小麦籽粒完整性
图像检测系统，对３组１００粒小麦籽粒进行检测，图
像采集、处理及识别共用时２６３ｓ，平均识别准确率
为９６６７％。
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