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基于卷积神经网络的冬小麦麦穗检测计数系统
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摘要：为进一步提高大田环境下麦穗识别与检测计数的准确性，基于图像处理和深度学习技术，设计并实现了基于

卷积神经网络的冬小麦麦穗检测计数系统。根据大田环境下采集的开花期冬小麦图像特点，提取麦穗、叶片、阴影

３类标签图像构建数据集，研究适用于冬小麦麦穗识别的卷积神经网络结构，构建了冬小麦麦穗识别模型，并采用

梯度下降法对模型进行训练；将构建的冬小麦麦穗识别模型与非极大值抑制结合，进行冬小麦麦穗计数。试验结

果表明，该系统构建的冬小麦麦穗识别模型能够有效地克服大田环境下的噪声，实现麦穗的快速、准确识别，总体

识别正确率达到 ９９６％，其中麦穗识别正确率为 ９９９％，阴影识别正确率为 ９９７％，叶片识别正确率为 ９９３％。

对 １００幅冬小麦图像进行麦穗计数测试，采用决定系数和归一化均方根误差（ＮＲＭＳＥ）进行正确率定量评价，结果

表明，该系统计数结果与人工计数结果线性拟合的 Ｒ２为 ０６２，ＮＲＭＳＥ为 １１７３％，能够满足冬小麦麦穗检测计数

的实际要求。

关键词：冬小麦；麦穗识别；卷积神经网络；非极大值抑制；深度学习；检测计数

中图分类号：ＴＰ３９１４ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１９）０３０１４４０７

收稿日期：２０１８ １０ １２　修回日期：２０１９ ０１ ０９
基金项目：国家重点研发计划项目（２０１６ＹＦＤ０３００６０６）和国家自然科学基金项目（３１８０１２６４）
作者简介：张领先（１９７０—），男，教授，博士生导师，主要从事农业信息化研究，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｌｘ＠ｃａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
通信作者：马浚诚（１９８７—），男，助理研究员，博士，主要从事基于计算机视觉的作物信息获取与分析研究，Ｅｍａｉｌ：ｍａｊｕｎｃｈｅｎｇ＠ｃａａｓ．ｃｎ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｕｎｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｆｏｒＷｉｎｔｅｒＷｈｅａｔＥａｒｓ
ＢａｓｅｄｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ＺＨＡＮＧＬｉｎｇｘｉａｎ１　ＣＨＥＮＹｕｎｑｉａｎｇ１　ＬＩＹｕｎｘｉａ１　ＭＡＪｕｎｃｈｅｎｇ２　ＤＵＫｅｍｉｎｇ２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ
２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，

Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｅａｒｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ，ａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔａｇｒｏｎｏｍｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｉｓｎｏｔｏｎｌｙｃｌｏｓｅｌｙａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈｙｉｅｌｄ，ｂｕｔａｌｓｏｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｔｗａｓｒｅｐｏｒｔｅｄｔｈａｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｐｅｒｕｎｉｔａｒｅａｗａｓｏｎｅｏｆｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｔｏｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ
ｙｉｅｌｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍａｎｕａｌｃｏｕｎｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇａｎｄｌａｂｏｒｉｎｔｅｎｓｉｖｅ，ａｓｗｅｌｌ
ａｓｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｌａｃｋｉｎｇａｕｎｉｆｉｅｄｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｃｏｕｎｔｉｎｇｓｔａｎｄａｒｄ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ
ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｆｉｅｌｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，ａｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｗａｓｂａｓｅｄｏｎｍａｎｕａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ａ２７ｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｆｉｖｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｓ，ｆｏｕｒｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｓａｎｄｔｗｏｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒｓｗａｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ．Ｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄ（ＳＧＤ）ｗａｓｕｓｅｄｔｏｔｒａｉｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｅ
ｔｈｅｍｏｄｅｌｂｙｓｅｔｔｉｎｇｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｅｐｏｃｈｓａｔ２００．Ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｗａｓｔｒａｉｎｅｄｗｉｔｈａｎｉｎｉｔｉａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｏｆ０００１．Ｉｎｔｈｅｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｕｎｔｉｎｇｓｔａｇｅ，ａｎｏｎｍａｘｉｍａｌｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ
（ＮＭＳ）ｍｅｔｈｏｄｗａｓｕｓｅｄｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙｕｓｉｎｇａｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｓｃｏｒｅ．Ｔｈｅ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｓｃｏｒｅｐｗａｓｓｅｔｔｏｂｅ０９５，ａｎｄｔｈｅＩｔｈｒｅｓｈｏｌｄｗａｓｓｅｔｔｏｂｅ０１．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍａｃｈｉｅｖｅｄａｎｏｖｅｒａｌｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ９９６％，９９９％ ｆｏｒｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒ，９９７％ ｆｏｒ
ｓｈａｄｏｗａｎｄ９９３％ ｆｏｒｌｅａｆ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔｔｈｅｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｗａｓｃａｐａｂｌｅｏｆ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓ．Ｔｈｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗａｓｕｓｅｄｔｏｔｅｓｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｃｏｕｎｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ（ＮＲＭＳＥ）ａｎｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ（Ｒ２）ｗｅｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅ



ｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｕｎｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｅｓｙｓｔｅｍｏｆｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄ１００
ｐｈｏｔｏｓａｎｄｔｈｅｍａｎｕａｌｃｏｕｎｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔＲ２ ｗａｓ０６２ａｎｄＮＲＭＳＥｗａｓ１１７３％．Ｉｔｗａｓ
ｒｅｖｅａｌｅｄｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｃｏｕｌｄｂｅａｃｈｉｅｖｅｄｂｙｔｈｅｓｙｓｔｅｍ，ｗｈｉｃｈｃａｎｐｒｏｖｉｄｅ
ｓｕｐｐｏｒｔｔｏｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｆｉｅｌｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ；ｅａｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｎｏｎｍａｘｉｍａｌｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ；

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｕｎｔｉｎｇ

０　引言

产量预测是冬小麦生产管理的重要环节之一，

准确的产量预测可以为农业管理决策提供参

考
［１－２］

。单位面积麦穗数是表征冬小麦产量的常用

指标之一
［３］
，快速、准确地识别麦穗并检测单位面

积穗数，不仅对估产起着重要的作用，在育种、植物

表型分析等方面也有重要意义。传统的人工计数方

法不仅时效性差，而且主观性较高，缺乏统一的麦穗

计数标准
［３］
。

计算机视觉是目前麦穗识别和检测计数的主要

技术手段，利用冬小麦 ＲＧＢ图像，获取麦穗的颜
色

［４－６］
、纹理

［４－５］
和形状

［６］
特征，通过机器学习方法

建立麦穗识别分类器，从而实现麦穗识别和检测计

数。虽然这些方法取得了一定的效果，但需要人为

设置图像特征，对大田环境下光照不均匀和复杂背

景等噪声的鲁棒性不足，难以拓展应用。

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是目前最有效的图像识别方法［７－８］

，在病虫害

识 别 分 类
［９－１０］

、植 物 器 官 计 数
［１１－１２］

、杂 草 识

别
［１３－１４］

、植物识别及物种分类
［１５－１６］

、土地覆盖分

类
［１７］
等农业领域均有广泛的应用。ＫＡＭＩＬＡＲＩＳ

等
［１８］
调查并比较了 ４０项关于深度学习在农业中应

用的研究，结果表明，深度学习在图像识别方面有更

高的准确性，结果优于现有常用的图像处理技术。

ＸＩＯＮＧ等［１９］
提出了一种基于简单线性迭代聚类

（Ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＬＩＣ）超像素分割
的 Ｐａｎｉｃｌｅ ＳＥＧ分割算法，通过构建 ＣＮＮ模型进行
训练，并结合熵率超像素最优化，实现了大田环境下

水稻稻穗的识别。ＣＮＮ已在农业领域得到广泛应
用，而在冬小麦麦穗检测计数上的研究却鲜有报道。

本研究基于 ＣＮＮ开展冬小麦麦穗检测计数系
统研究，利用 ＣＮＮ构建冬小麦麦穗识别模型，结合
非极大值抑制方法（Ｎｏｎｍａｘｉｍａｌｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）
进行单位面积麦穗检测计数，使模型具有从复杂背

景中快速检测麦穗的能力。

１　麦穗检测计数系统设计

１１　目标设计
基于深度学习技术，结合冬小麦大田环境及麦

穗图像特点，以大田环境下采集的冬小麦图像为系

统输入，旨在实现麦穗的快速识别和准确检测计数，

提高 ＣＮＮ在麦穗识别和检测计数中的适用性，从而
为冬小麦产量预测提供参考。

１２　系统结构功能设计
根据设计目标，基于模块化的思想进行系统功

能设计并将系统划分为麦穗提取、数据集构建、麦穗

检测计数和系统管理 ４个模块，各功能模块的主要
功能如图１所示［２０－２２］

。

图 １　麦穗检测系统功能模块

Ｆｉｇ．１　Ｆｕｎｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ

ｅａｒｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　
麦穗提取模块的功能主要是对原始冬小麦图像

进行预处理，并从图像中分别提取麦穗、叶片和阴影

３类标签图像。数据集构建模块的功能主要是对麦
穗提取模块中提取的标签图像进行数据扩充，并将

扩充后的数据集进行划分，建立可用于 ＣＮＮ模型训
练、验证和测试的数据集。麦穗检测计数模块的功

能主要是利用构建的 ＣＮＮ模型，实现麦穗识别及麦
穗检测计数。系统管理模块主要功能包括系统管理

员对用户相关信息及登录权限进行管理，同时负责

系统的日常事务管理和维护以及数据库管理，以提

高系统的安全性和数据的完整性。

１３　麦穗检测计数方法设计
基于系统结构功能设计与分析，将麦穗检测计

数的流程分为麦穗提取、数据集构建、ＣＮＮ模型构
建和麦穗检测计数４部分。具体流程如图２所示。
１３１　麦穗提取

不同生长阶段的冬小麦麦穗有不同的特征。开

花期的麦穗颜色与冬小麦植株颜色差异不大，难以

单纯利用图像特征来识别麦穗。除此之外，大田环

境中采集的冬小麦图像具有植株密度高、重叠多、光

照不均和背景复杂等诸多干扰。为提高网络模型的
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图 ２　麦穗检测计数流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｕｎｔｉｎｇ
　

抗干扰能力，保障其识别正确率，根据大田环境下采

集的冬小麦图像特点，本研究采用手动分割的方式

从冬小麦图像中提取麦穗、叶片和阴影 ３类标签图
像，并将标签图像尺寸调整为 ６４像素 ×６４像素。
为了确保试验的准确性和严谨性，只对图像中包含

一个完整采样区域的部分进行研究。

图 ３　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．３　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＣＮＮｍｏｄｅｌ

１３２　麦穗识别模型
一个基本 ＣＮＮ模型由输入层、卷积层、激活函

数、池化层、全连接层和输出层组成
［２３－２４］

。ＣＮＮ模
型训练时，输入层中图像经过卷积、池化多次迭代，

提取麦穗特征，去噪降参，进行前向传播，训练分类

器。同时，验证集中的图像会根据分类正确率通过

反向传播来调整 ＣＮＮ模型权重和偏置参数，不断优
化现有网络模型，提高 ＣＮＮ模型识别麦穗正确率。

基于以上分析，本研究建立的 ＣＮＮ模型结
构

［２５］
如图 ３所示。该结构主要包含 ５个卷积层、

４个池化层以及２个全连接层。卷积层中卷积核大
小均为 ３×３，所有卷积层中卷积核的个数均为

１２８个，每经过一次卷积操作，ＣＮＮ会有效地提取图
像中的特征，生成１２８个特征图。池化层采用 ２×２
的卷积核进行最大池化，实现特征图的降采样，卷积

核步长设置为 ２，即每次移动 ２个像素。经过 ４个
池化层可以大大降低网络结构中的权重参数，减小

计算成本。最后一个池化层之后是 ２个全连接层，
全连接层将所有特征图矢量化，用一维向量表示整

个图像的特征。在全连接层的前后分别增加了丢弃

层（Ｄｒｏｐｏｕｔ），将神经网络单元按照一定的概率暂时
从 ＣＮＮ中丢弃，从而防止过拟合现象，提高模型识
别正确率

［２６］
。最后在输出层中，采用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数

将特征向量划分为麦穗、叶片和阴影３类。
１３３　麦穗计数方法

ＮＭＳ在计算机视觉中具有广泛的应用［２７－２８］
，

如边缘检测、目标检测等。本文采用 ＮＭＳ实现麦穗
计数，能够有效抑制低概率麦穗检测窗口，消除邻域

内多余的交叉检测窗口，找到最佳的麦穗检测位置，

实现麦穗准确计数。其流程如图４所示。
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图 ４　基于非极大值抑制的麦穗计数流程
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　　（１）冬小麦图像预处理，提取冬小麦图像中间
位置尺寸为１２８０像素 ×１２８０像素的区域，并将其
尺寸调整为６４０像素 ×６４０像素。

（２）采用步长为 １６像素、尺寸为 ６４像素 ×
６４像素的滑动窗口进行图像采样，并将采样图像输
入到 ＣＮＮ模型进行识别。针对每一个采样图像，
ＣＮＮ模型计算其置信度分数 ｐ，取值范围为 ０～１，
表示采样图像属于麦穗的概率。

（３）确定合适的置信度分数 ｐ的阈值和重叠面
积比率 Ｉ的阈值，采用 ＮＭＳ进行麦穗计数。其中，
设定 ｐ的阈值是为了移除低概率的麦穗检测窗口，
设定 Ｉ阈值可有效移除交叉重叠面积较大的麦穗检
测窗口，保障麦穗计数的准确性。对重叠面积比率

Ｉ的定义为

Ｉ＝ ａｒｅａ（Ａ∩Ｂ）
ｍｉｎ（ａｒｅａ（Ａ），ａｒｅａ（Ｂ））

（１）

式中　Ａ、Ｂ———相邻两个麦穗检测窗口
ｍｉｎ（）———最小值函数
ａｒｅａ（）———检测窗口面积函数

由此计算出本研究中可能的 Ｉ阈值（完全重叠
的不计在内）分别有 ００６２５、０１２５、０１８７５、０２５、
０３７５、０５、０５６２５和０７５共８个值。将这 ８个阈
值与不同的置信度分数 ｐ组成多组不同的试验组，
以确定适用于该麦穗检测计数系统的最佳参数组

合。

２　试验与结果分析

基于卷积神经网络的麦穗识别模型由 Ｍａｔｌａｂ
２０１８ａ编程实现［２９］

。麦穗检测系统采用 Ｍａｔｌａｂ
２０１８ａ与 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＣ＋＋编程实现。系统试
验的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌｉ５处理器，８ＧＢ内存，ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０５０Ｔｉ（２ＧＢ显存）。

２１　麦穗提取

试验采用的图像数据包含 ６１８幅冬小麦图像。
图像数据采集于中国农业科学院农业环境与可持续

发展研究所北京顺义农业环境试验基地，采集时间

为２０１８年５月２８日０９：３０—１３：００，天气晴朗，光照强
度相对较高。原始图像尺寸为 ４４９６像素 ×３０００像
素，部分小麦图像如图５所示。

图 ５　大田环境下采集的冬小麦图像

Ｆｉｇ．５　Ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｉｍａｇｅｓｉｎｆｉｅｌｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　
麦穗提取模块如图６所示，图像导入后，系统采

用不同颜色的方框进行麦穗、叶片和阴影 ３类标签
图像提取。提取的麦穗、叶片和阴影 ３类图像可在
模块界面的下方部分显示。同时，所有提取的 ３类
标签图像会被保存至预先设定好的位置。

图 ６　麦穗提取模块

Ｆｉｇ．６　Ｍｏｄｕｌｅｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
　
２２　数据集构建

如图７所示，由数据集构建模块，系统可加载并
显示当前麦穗、叶片和阴影３类标签图像的数据量。

本研究经过筛选，剔除了一些质量较低的图像，

构建了包含麦穗、叶片和阴影 ３类标签图像的数据
集，其中麦穗、叶片和阴影图像的数据量分别为

５０１、５１４和４９８。
对于 ＣＮＮ而言，可用于网络模型训练的数据集
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图 ７　数据集构建模块

Ｆｉｇ．７　Ｍｏｄｕｌｅｏｆｄａｔａｓｅｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　
越大，网络模型的识别效果就越好

［３０－３２］
。为扩充输

入数据集的数据量，提高网络模型的识别正确性，参

考相关文献的数据扩充方法，采用色彩抖动、水平和

垂直方向翻转，以及９０°、１８０°、２７０°旋转等方式对数
据集进行扩充

［１８，２２，３１］
。通过扩充，原始数据集扩充

至原来的２６倍。数据扩充后，系统将数据集划分成
训练集、验证集和测试集。扩充后的数据集共包含

３９３３８幅图像，其中麦穗１３０２６幅，叶片 １３３６４幅，
阴影１２９４８幅。在数据集构建面板中，系统显示了
每类图像的数据量及用于训练、验证和测试的数据

量。

２３　ＣＮＮ模型构建
图８为 ＣＮＮ模型构建模块，该模块包含模型训

练、模型测试和图像识别 ３部分。系统采用梯度下
降算法对 ＣＮＮ进行训练。

图 ８　ＣＮＮ模型构建模块

Ｆｉｇ．８　ＭｏｄｕｌｅｏｆＣＮＮｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　
模型训练完成后，系统调用测试数据集对网络

模型进行测试，测试结果会显示在右侧的测试结果

面板中。为进一步展示麦穗识别分类器的效果，该

研究采用混淆矩阵（Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）来评价分类器
的效果。从混淆矩阵中可以看出，测试数据集包含

７８６８个样本，麦穗识别分类器正确识别了 ２６０３个

麦穗样本，占总测试数据的 ３３１％；正确识别了
２５８３个阴影样本，占总测试数据的 ３２８％；正确识
别了 ２６５３个叶片样本，占总测试数据的 ３３７％。
只有１个叶片样本和 １个阴影样本被误识别为麦
穗，分别占总测试数据的比例近乎为零。４个叶片
样本和３个麦穗样本被误识别为阴影，分别占总测
试数据的００５％和 ００４％。８个阴影样本和 １２个
麦穗样本被误识别为叶片，分别占总测试数据的

０１％和０１５％。从混淆矩阵中可以看出，该研究
识别分类器的正确率为 ９９６％，麦穗识别正确率为
９９９％，阴影识别正确率 ９９７％，叶片识别正确率
为９９３％。从分类器测试的结果来看，该系统能够
准确地从复杂背景中识别出麦穗，正确率满足实际

应用的要求。

２４　麦穗检测计数
如图９所示，系统采用测试后的 ＣＮＮ模型结合

ＮＭＳ进行麦穗计数，结果显示在麦穗检测计数面板
中。

图 ９　麦穗检测计数面板

Ｆｉｇ．９　Ｍｏｄｕｌｅｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｃｏｕｎｔｉｎｇ
　
为了验证麦穗检测计数的正确率，本研究对

１６６幅冬小麦图像进行系统测试。通过剔除重复图
像和质量较差的图像后，选择 １００幅冬小麦图像测
试系统的正确率。在进行系统测试时，为降低麦穗

重叠对计数正确率造成的影响，通过多次试验选

择麦穗置信度分数 ｐ和重叠面积比率 Ｉ的阈值，最
终将麦穗置信度分数 ｐ阈值设置为 ０９５，重叠面
积比率 Ｉ阈值设置为 ０１。图像中麦穗实测数据
通过人工计数获得。由于冬小麦图像的边缘区域

存在麦穗不完整的现象，增加了人工计数的主观

性。为了保证计数的正确性和试验的严谨性，本

研究制定了统一的麦穗计数原则，由 ５位团队成
员分别对每幅图像中的麦穗进行计数。针对每幅

冬小麦图像，将 ５个计数结果的平均值作为该图
像的麦穗实测数据，以减小人工计数的主观性误
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差。将系统计数结果与实测数据进行对比分析，

结果如表 １所示。

表 １　麦穗计数结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｃｏｕｎｔｉｎｇ 个

计数方法 总麦穗数 平均麦穗数

人工计数 ３１３８ ３１３８

系统计数 ３１２１ ３１２１

　　从表１中可以看出，针对１００幅冬小麦图像，人
工计数方法获得的麦穗数量为３１３８，而系统计数方
法共获得３１２１个麦穗。进一步采用回归分析对系
统正确率进行定量分析，采用决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）和 归 一 化 均 方 根 误 差
（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＮＲＭＳＥ）进行正
确率定量评价，结果如图１０所示。针对１００幅冬小
麦图 像，麦 穗 计 数 结 果 Ｒ２为 ０６２，ＮＲＭＳＥ为
１１７３％。系统计数正确率较为理想，可满足麦穗计
数实际应用中的要求。

图 １０　麦穗计数线性拟合结果

Ｆｉｇ．１０　Ｌｉｎｅｆｉｔｔｉｎｇｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｅａｒｓｃｏｕｎｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
　
为进一步评估系统应用的效率，对系统测试的

耗时进行了统计分析。在本系统硬件条件下，针对

１００幅冬小麦图像测试共耗时 ３９９１２４ｓ，平均耗时
为３９９１ｓ。

针对麦穗重叠的问题，该系统通过试验选取合

　　

适的麦穗置信度分数 ｐ阈值和重叠面积比率 Ｉ阈
值，在一定程度上降低了麦穗重叠对正确率的影响

（图１１ａ），针对重叠面积较小的情况，能够取得良好
的计数效果。而对于麦穗重叠面积较大的情况

（图１１ｂ），系统将进一步对算法进行优化，拟采用增
加麦穗秆的特征来提高计数的正确率，即在提取麦

穗标签数据时，增加部分秸秆图像，进一步提高麦穗

计数的正确率。

图 １１　交叉重叠识别结果

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｕｎｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅａｒｓｕｎｄｅｒｏｃｃｌｕｓｉｏｎ
　

３　结论

（１）构建了适用于冬小麦麦穗识别的卷积神经
网络模型，实现了大田环境下麦穗的快速、准确识

别。模型总体识别正确率为 ９９６％，其中麦穗识别
正确率为 ９９９％，阴影识别正确率为 ９９７％，叶片
识别正确率为９９３％。

（２）采用 ＮＭＳ方法实现了麦穗计数。对１００幅
冬小麦图像进行麦穗计数测试的结果表明，系统计

数的拟合度较好，Ｒ２为 ０６２，归一化均方根误差较
小，为１１７３％。
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