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基于短波近红外高光谱和深度学习的籽棉地膜分选算法
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摘要：采用膜下滴灌棉花种植模式，在机械采摘过程中地膜易混入籽棉，对后续棉花加工影响极大。地膜无色透明

且无荧光效应，常规方法很难识别。为了解决地膜的分选问题，提出一种基于短波近红外高光谱和深度学习的籽

棉地膜分选算法。首先，针对高光谱图像中地膜与非地膜像素点光谱特征区分不明显的问题，利用堆叠自适应加

权自编码器逐层提取与输出相关的低维非线性高阶特征；然后，将此高阶特征作为分类器的输入，采用粒子群优化

的极限学习机实现初步分类；最后，对分类结果进行类型合并，运用形态学方法以及连通域分析，剔除误识别区域，

得到优化后的地膜分类结果。经仿真试验及现场测试，算法对地膜识别率达到９５５％，地膜选出率达９５％，满足实

际生产需求。
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０　引言

采用地膜覆盖技术以及机械化采摘技术进行棉

花种植，极大地提高了生产效率。然而在籽棉机械

采摘过程中容易混杂大量地膜残片，如清理不彻底，

则随着加工环节进入皮棉，极大地影响纺织品质

量
［１－２］

。目前，地膜残片是国内机采棉与进口棉在

质量上存在差距的重要原因，严重阻碍了国内机采

棉的加工、收储和销售，导致纺织企业在选择棉花时

首选进口棉、再选手摘棉、慎选国内机采棉的局面。

因此，地膜清理是新疆棉花产业亟待解决的技术难

题
［３］
。

目前，常用的地膜清除设备根据其基本原理可

分为３类：①利用机械缠绕方法［４－５］
清理籽棉中的

地膜，该方法精度不高，无法清除小尺寸的地膜。

②利用籽棉与残膜不同的荷电特性［６－７］
、采用静电

吸附的方法实现籽棉残膜的分离，该方法受外部不

确定因素影响较多，难以长期稳定可靠运行。③基
于机器视觉的方法，部分学者

［８－１０］
利用 ＣＣＤ相机

获取棉流图像，实现了有色塑料膜的检测，但对于无

色透明薄地膜尚未实现有效识别。

随着近红外高光谱技术发展，ＪＩＡＮＧ等［１１］
尝试

采用近红外高光谱技术检测棉花中的杂质，特别是

短波近红外高光谱技术的应用
［１２－１４］

，使得塑料膜的

检出率相比常规方法有明显的提高。高光谱成像技

术是基于非常多窄波段的影像数据技术，样本成像

的同时能够获得样本的图像信息与光谱信息
［１５］
。

常用的高光谱数据处理方法包括偏最小二乘法

（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）［１６］、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１７］和人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［１８］。ＰＬＳ能描述光谱和数据
之间的线性关系，在光谱领域被广泛使用。ＳＶＭ具
有较强的泛化能力和自学习能力，适用于小数据集

分析
［１９］
。ＡＮＮ能够建立非线性关系，通常认为

ＡＮＮ是一种浅层学习方法，对于简单模型有效，但
难以用于复杂系统

［２０］
。多层深度神经网络可用来

提取高阶非线性特征，但在实际应用中，其训练过程

需要大量已标记数据。文献［２１］提出新的深度网
络训练方法，首先对神经网络进行逐层预训练，然后

在此基础上对整个深度神经网络进行有监督的微

调，最终能够显著提高分类预测精度。深度学习能

有效地提取复杂任务的高阶非线性特征
［２２］
，在许多

领域取得了令人满意的成果
［２３－２４］

。卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和堆叠自编码
器（Ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）是深度学习中两种常
用模型。ＣＮＮ通常被用于实现二维图像的分类。

ＳＡＥ是深度学习的一种模型，文献［２５－２６］尝试将
其用于高光谱数据的特征提取和降维，取得了很好

的分类效果。

本文提出一种基于短波近红外高光谱和深度学

习的籽棉地膜分选算法。首先，对自适应加权堆叠

自 编 码 器 （Ｖａｒｉａｂｌｅｗｉｓｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｔａｃｋｅｄ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＷ ＳＡＥ）进行预训练，逐层提取与输
出相关的高阶特征，在预训练之后将两层 ＡＮＮ连接
到 ＶＷ ＳＡＥ上进行有监督的微调，获得优化后的
高阶特征；然后，采用粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）的极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）作为特征分类器，实现地膜的初步
分类；最后，将初步分类结果合并为地膜和非地膜两

类，再运用形态学处理和连通域分析去除误识别区

域，得到地膜分类结果，确定地膜在图像中的坐标，

最终输出到剔除装置，实现地膜分选。

１　材料与分选系统

１１　材料

新疆生产建设兵团农一师某棉花加工厂提供大

约１０ｋｇ来自南疆地区的机采籽棉，该公司熟练工
人从籽棉中挑选地膜残片，最终选出４９片大小不同
的地膜。地膜、籽棉以及混合物被投入籽棉地膜分

选系统，总计采集到 １０７幅 ３８４像素 ×２１０像素 ×
２８８像素（宽 ×高 ×谱段）高光谱图像构建为数据
集。地膜与籽棉的实物图像如图 １所示，由于地膜
是无色透明的，在可见光下地膜与籽棉难以区分。

图 １　地膜与籽棉的实物图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｏｆｆｉｌｍａｎｄｓｅｅｄｃｏｔｔｏｎ
　
１２　分选系统

籽棉地膜分选系统主要由配棉箱、输送带、穹顶

卤素灯、高光谱成像仪、高速喷阀、工控机、驱动箱、

废料收集箱、伺服电机与编码器和风机组成，如图 ２
所示。首先籽棉被放入进棉口自由下落进入配棉

箱，配棉箱中装有的多层梳棉装置实现籽棉的开松，
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使得籽棉中的地膜充分暴露，此后籽棉团被摊铺成

单层籽棉下落到输送带。输送带为黑色橡胶材质，

带宽１ｍ，作为高光谱成像的使用背景，能有效减少
反射，由伺服电机以１ｍ／ｓ的速度驱动。

图 ２　籽棉地膜分选系统示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｆｉｌｍｓｏｒｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｏｆｓｅｅｄｃｏｔｔｏｎ
１．配棉箱　２．进棉口　３．输送带　４．穹顶卤素灯　５．高光谱相

机　６．高速喷阀　７．工控机　８．驱动箱　９．籽棉收集箱　１０．废

料收集箱　１１．伺服电机与编码器　１２．风机　１３．籽棉　１４．地膜
　

高光谱成像系统位于输送带正上方，利用芬兰

ＳＰＥＣＩＭ公司 ＳＷＩＲ３系列的高速高光谱相机获取高
光谱图像，分辨率３８４像素 ×２１０像素，光谱范围为
１０００～２５００ｎｍ，有 ２８８个谱段。相机配有 １５ｍｍ
镜头，其视场为 １ｍ。相机配备 ２条线性穹顶卤素
光源实现场景的照射，穹顶光源能实现 ３６０°无死角
照射，避免棉流高低起伏的影响。工控机配有图像

采集卡，通过 Ｃａｍｅｒａ Ｌｉｎｋ线与高光谱相机相连。
编码器的输出脉冲触发相机拍摄，从而实现相机与

输送带的同步，在输送带速度为 １ｍ／ｓ时相机帧率
大约３８４ｆ／ｓ。剔除装置位于输送带的正前方，４８个
高速喷阀排成一列与输送带对齐，每个喷阀的喷嘴

直径大约２０８ｍｍ。在通常情况下，籽棉由于惯性
的作用能够飞过废料收集箱的入口到达籽棉收集

箱；相反零散孤立的地膜由于质量轻、空气阻力大，

当飞到废料收集箱入口时受到负压的作用将会被吸

入废料收集箱。一旦工控机在采集的高光谱图像中

识别出地膜，其将延时计数，当地膜运动到喷嘴正下

方时，给驱动箱发出相应喷阀驱动信号，电磁阀打

开，地膜在一吹一吸的作用下进入废料收集箱，最终

实现籽棉中地膜的分选。

２　籽棉地膜分选识别算法

籽棉地膜分选识别算法包括高光谱图像黑白校

正、基于深度学习的地膜初分类和分类结果的后处

理３部分，如图３所示。
２１　高光谱图像黑白校正

由于光照角度、强度、相机中暗电流影响，高光

图 ３　分选算法结构图

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｈａｒｔｏｆｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
谱图像存在很多噪声，需要对光谱图像进行校正，图

像校正公式为

Ｉｒｅｆ＝
Ｉｒａｗ－Ｉｄａｒｋ
Ｉｗｒｉｔｅ－Ｉｄａｒｋ

（１）

式中　Ｉｒｅｆ———校正后的图像
Ｉｒａｗ———原始图像
Ｉｗｈｉｔｅ———白板校正图像
Ｉｄａｒｋ———黑板校正图像

高光谱图像黑白校正可以消除图像中的大部分噪

声，有助于提高后续模型的分类识别精度。

２２　基于深度学习的地膜初步分类
２２１　自适应加权自编码器

自编码器（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）的基本结构是一
个具有一个隐层的无监督神经网络，它由输入层、隐

层和输出层组成，如图 ４所示［２７］
。ＡＥ是为了在输

出层中尽可能精确地重建原始输入。

图 ４　ＡＥ的典型结构

Ｆｉｇ．４　ＴｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＡＥ
　
定义输入 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）′，其中 ｄ是输入层

的维数，编码器通过函数 ｆ将 ｘ映射到隐层 ｈ＝（ｈ１，
ｈ２，…，ｈｄｈ）′，ｄｈ为隐层向量 ｈ的维数，即

ｈ＝ｆ（ｘ）＝Ｓｆ（Ｗｘ＋ｂ） （２）
式中　Ｗ———ｄｈ×ｄ维的矩阵

ｂ———偏置向量
Ｓｆ———非线性激活函数，可以是 ｓｉｇｍｏｉｄ函

数、ｔａｎｈ函数、ＲｅＬＵ函数等

然后隐含层 ｈ通过函数 槇ｆ映射到输出层 槇ｘ，即

槇ｘ＝槇ｆ（ｈ）＝Ｓｆ～（槇Ｗｘ＋槇ｂ） （３）
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式中　槇Ｗ———ｄ×ｄｈ维的矩阵

槇ｂ———输出层的偏置向量
Ｓｆ～———解码器的非线性激活函数

自编码器的目标是找到参数集 θ＝｛Ｗ，槇Ｗ，ｂ，

槇ｂ｝满足方程 槇ｘ＝槇ｆ（ｈ）＝槇ｆ（ｆ（ｘ））≈ｘ。
定义输入 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ），其中 Ｎ是训练样

本数，且 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ）是第 ｉ个样本的数据。

损失函数定义为

Ｊ（Ｗ，槇Ｗ，ｂ，槇ｂ）＝１
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖ｘｉ－槇ｘｉ‖

２＝

１
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｄ

ｊ＝１
（ｘｉｊ－槇ｘｉｊ）

２
（４）

通常使用梯度下降算法更新参数集 θ＝｛Ｗ，

槇Ｗ，ｂ，槇ｂ｝，使得损失函数尽可能小。尽量使每个变量
准确从而保证整体的损失函数最小。然而在光谱分

析领域并非所有的波长变量对输出都同样重要，某

些波长变量甚至可能对结果产生负面影响。波长选

择可以消除具有负面影响的波长，但是仍然存在一

些缺点
［２８］
。首先，具有高噪声的波长范围可能携带

对于预测有用的相关信息，简单地删除这些波长将

在一定程度上破坏模型的多通道优势。其次，一些

波长整体可能代表相似的数据结构，选择单个波长

可能导致有用信息的丢失。自适应加权方法的基本

思想是分配连续的非负值给波长而不是消除不重要

的波长，因此该方法能够保留隐藏在噪声中的有用

信息，保持多通道优势，给负面特征赋以小的甚至为

０的权重来减少负面特征的影响。本文采用一种自
适 应 加 权 自 编 码 器

［２９］
（Ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＷ ＡＥ）去提取高阶特征的同时实现
数据的降维。ＶＷ ＡＥ基本结构如图５所示。该方
法修改后的损失函数为

Ｊλ（Ｗ，槇Ｗ，ｂ，槇ｂ）＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｄ

ｊ＝１
λｊ（ｘｉｊ－槇ｘｉｊ）

２
（５）

其中
λ（ｊ）＝

｜Ｃ（ｊ）｜－｜Ｃ｜ｍｉｎ
｜Ｃ｜ｍａｘ－｜Ｃ｜ｍｉｎ

（６）

　

Ｃ（ｊ） ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉｊ－ｘｊ）（ｙｉ－ｙ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉｊ－ｘｊ）槡

２ ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）槡

２

｜Ｃ｜ｍｉｎ＝ｍｉｎ｜Ｃｊ｜

｜Ｃ｜ｍａｘ＝ｍａｘ｜Ｃｊ















｜

（７）

式中　λｊ———第 ｊ个变量的权重
Ｃｊ———第 ｊ个变量的相关系数

ｘｊ、ｙ———第 ｊ个变量的均值
Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）是和输入 Ｘ相关的输出变

量。在式（５）中，与输出高度相关的变量被赋予很
大的权重。通过对 ＶＷ ＡＥ的训练，可以使与输出
相关变量的重构精度更加准确，隐层的特征与输出

更加相关。本文将多个 ＶＷ ＡＥ叠加，形成具有多
个隐层的深度神经网络，即构成 ＶＷ ＳＡＥ使其更
适合处理高光谱数据中复杂的非线性关系。

图 ５　ＶＷ ＡＥ的基本结构

Ｆｉｇ．５　ＢａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＶＷ ＡＥ
　
２２２　粒子群优化的极限学习机

ＥＬＭ与常规分类算法相比具有泛化能力强、学
习速度快等优点，有学者将其用于高光谱图像分

类
［３０－３２］

，效果优于其他分类算法。ＥＬＭ通常使用
单层前馈网络，基本结构包括输入层、隐层和输出

层，如图６所示。

图 ６　ＥＬＭ的典型结构

Ｆｉｇ．６　ＴｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＥＬＭ
　
对于一个单隐层神经网络，假设有 Ｎ个任意的

样本（Ｘｉ，ｔｉ），其中 Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）
Ｔ
，ｔｉ＝（ｔｉ１，

ｔｉ２，…，ｔｉｍ）
Ｔ
。一个有 Ｌ个隐节点的单隐层神经网络

可以表示为

∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉｇ（ＷｉＸｊ＋ｂｉ）＝ｏｊ　（ｊ＝１，２，…，Ｎ） （８）

式中　Ｗｉ———输入权重　　ｇ（ｘ）———激活函数
βｉ———输出权重　　ｏｊ———第 ｊ个输出
ｂｉ———第 ｉ个隐层单元的偏置

单隐层神经网络学习的目标是使得输出的误差最

小，可以表示为

∑
Ｎ

ｊ＝１
‖ｏｊ－ｔｊ‖ ＝０ （９）

即存在 βｉ、Ｗｉ和 ｂｉ，使得

　∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉｇ（ＷｉＸｊ＋ｂｉ）＝ｔｊ　（ｊ＝１，２，…，Ｎ） （１０）
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用矩阵可表示为

Ｈβ＝Ｔ （１１）

其中　　Ｈ（Ｗ１，…，ＷＬ，ｂ１，…，ｂＬ，Ｘ１，…，ＸＬ）＝
ｇ（Ｗ１Ｘ１＋ｂ１） … ｇ（ＷＬＸ１＋ｂＬ）

 

ｇ（Ｗ１ＸＮ＋ｂ１） … ｇ（ＷＬＸＮ＋ｂＬ









）
Ｎ×Ｌ

（１２）

β＝

β１


β









Ｌ Ｌ×ｍ

（１３）

Ｔ＝

Ｔ１


Ｔ









Ｎ Ｎ×ｍ

（１４）

式中　Ｈ———隐层节点的输出
β———输出权重　　Ｔ———输出期望

在 ＥＬＭ算法中，一旦输入权重 Ｗｉ和隐层的偏
置 ｂｉ确定，则隐层的输出矩阵 Ｈ能唯一确定，训练
单隐层神经网络可以转换求解线性系统 Ｈβ＝Ｔ，并
且输出权重可以确定为

β^＝Ｈ＋Ｔ （１５）
式中　Ｈ＋

———矩阵 Ｈ的广义逆
由于 ＥＬＭ的权值和偏置随机确定，精度较差，

本文采用 ＰＳＯ优化 ＥＬＭ的权重和偏置，具体算法
步骤参见文献［３３］。
２２３　基于 ＶＷ ＳＡＥ和 ＥＬＭ的分类模型

为了识别籽棉中的地膜，提出了一种基于 ＶＷ
ＳＡＥ和 ＰＳＯ优化的 ＥＬＭ的分类模型，简称 ＶＷ
ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ，模型的网络结构如图７所示。

图 ７　分类模型的网络结构

Ｆｉｇ．７　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
　
具体步骤如下：

（１）将多个 ＶＷ ＡＥ层层叠加，形成深度神经
网络。深度神经网络可以将复杂的输入数据转换为

一系列简单的高阶特征，从而降低输入数据的维数。

第１层 ＶＷ ＡＥ进行无监督训练。训练完成后，放
弃解码器，将隐层的输出作为第 ２层 ＶＷ ＡＥ的输

入，方式相同，直到所有编码器都训练完成。在对所

有的 ＶＷ ＡＥ进行逐层训练之后，这些 ＶＷ ＡＥ的
权重被用来初始化深度神经网络。最顶层的隐层输

出高光谱图像数据的初始高阶特征。

（２）为了更好地表现输入数据的特征，采用有
监督的方法对权重进行微调。在最顶层后增加两层

ＡＮＮ，该网络的输出为目标输出。然后利用 ＢＰ算
法对权重进行逐层更新，得到微调的权重，提高网络

性能。最后获得优化后的高阶特征。

（３）将此优化后的高阶特征输入到 ＥＬＭ中构
建分类模型，模型采用 ＰＳＯ算法选择合适的分类参
数。

２３　分类结果的后处理
本文分类模型输出为 ４类：背景、背景上的地

膜、籽棉和籽棉上的地膜，然而剔除装置在实现喷阀

逻辑时只需地膜的空间坐标位置。因此将初分类结

果由４类合并为地膜和非地膜两类。合并完成后得
到地膜和非地膜二值化图像，受到噪声、光照以及尘

土等因素的影响，存在部分误识别的区域，容易造成

喷阀误打击，影响分选效果。

首先运用形态学方法对二值化图像进行开运算

操作，消除误识别的伪影以及部分小噪声区域。采

用５×５的全１矩阵 Ｂ对图像 Ａ进行开运算操作，
运算定义为

ＡＢ＝（ＡＢ）! Ｂ （１６）
其中和!

分别表示腐蚀和膨胀。

经形态学处理后，仍存在部分噪声区域未被消

除。继而采用 ｔｗｏ ｐａｓｓ算法［３４］
对图像进行四邻域

连通域分析，通过选取合适的面积阈值，剔除面积小

于阈值的连通域，得到地膜分类结果，从而确定地膜

在图像中的坐标，输出到剔除装置实现地膜分选。

３　结果与讨论

３１　光谱分析
选择 ４类样本：背景、背景上的地膜、籽棉和籽

棉上的地膜，每类样本分别随机选取 ５０个样本，其
光谱反射图如图 ８所示。从图 ８可以得出，在整个
光谱区域内，由于透明薄膜的弱反射特性，背景和背

景上的地膜两类样本，籽棉和籽棉上的地膜两类样

本反射率非常相近，从而导致后续识别相对困难；由

于受到籽棉与背景反射率差异的影响，背景上的地

膜和籽棉上的地膜光谱谱线差异很大，因此初步分

类时将两者归为两类样本；籽棉上的地膜和背景上

的地膜均在１７４０ｎｍ和 ２３５０ｎｍ有较明显的吸收
峰，与文献［３５］结论一致，可作为地膜识别的依据。
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图 ８　光谱反射曲线

Ｆｉｇ．８　Ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ
　
３２　分类模型的参数设置

为了构建和测试分类模型，将 １０７幅图像随机
划分，其中２１幅作为训练集，８６幅作为测试集，并
根据每个像素的光谱反射曲线，人工将图像中所有

像素点标记为４类：背景、背景上的地膜、籽棉和籽
棉上的地膜。将高光谱图像中的每个像素点对应的

２８８维数据作为一个样本，为保持各类样本数目均
衡，找出训练集中样本数最少的标记类别，然后随机

抽取数量相同的其他类别样本，最终选取 ３３１２２４
个训练样本，每类样本数为８２８０６。

通过训练样本确定模型的各类参数设置，包括

隐层数目和每个隐层的神经元数目以及模型权重和

偏置。先给定隐层数目和隐层的神经元数目，随机

产生模型权重和偏置，以均方根误差作为性能评价

指标，采用逐层预训练技术和梯度下降算法更新每

层 ＶＷ ＡＥ的权重和偏置，并通过十折交叉验证法
来确定模型的参数。在每层 ＶＷ ＡＥ训练完成后，
将两层神经网络连接到 ＶＷ ＳＡＥ的编码器输出部
分对网络进行整体微调。

图 ９　ＶＷ ＡＥ的迭代损失函数曲线

Ｆｉｇ．９　ＩｔｅｒａｔｉｖｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆＶＷ ＡＥ

经多次试验，分类模型由 ３层 ＶＷ ＡＥ组成，
神经元个数分别为１４４、７２、３６，采用 ｓｉｇｍｏｉｄ作为激
活函数，可获得较为理想的分类结果。图 ９为在
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ设置为１０００的情况下每个 ＶＷ ＡＥ的
训练误差与迭代次数的关系，可以看出，３个 ＶＷ
ＡＥ模型都可以在 ２００次迭代内快速收敛。因此迭
代训练次数设置为２００。

最后 ＥＬＭ隐层神经元个数设定为 １４，激活函
数为 ｓｉｇｍｏｉｄ，利用 ＰＳＯ算法对 ＥＬＭ进行权重和偏
置的优化，实现样本的初步分类。

３３　性能测试与讨论
以 ｉｎｔｅｌｉ７ＣＰＵ和 ＮｖｉｄｉａＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ计算

机为平台，测试所提出的分类算法性能。试验时的

计算机运行在 Ｌｉｎｕｘ系统下，主频 ２６ＧＨｚ，内存
３２ＧＢ，显存 １１ＧＢ，软件环境为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｇｐｕ
１１０、Ｋｅｒａｓ ２２２、ｃｕｄａ８０、ｃｕｄｎｎ６０，采 用

ｐｙｔｈｏｎ３６编程语言。
为了验证本文所提出的 ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ

算法的性能，使用不同算法对籽棉高光谱图像数据

进行分类，对准确性与实时性进行比较分析。对比

算法包括 ＰＬＳ、ＳＶＭ、ＡＮＮ、ＶＷ ＳＡＥ ＥＬＭ、ＳＡＥ
ＥＬＭ、ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ、ＳＡＥ ＡＮＮ，其中，ＡＮＮ隐层
节点数分别设置为 １４４、７２、３６、２０，ＶＷ ＳＡＥ和
ＳＡＥ网络结构相同，节点个数分别为 １４４、７２、３６，
ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ和 ＳＡＥ ＡＮＮ模型中的 ＡＮＮ为 ２
层结构，节点数为 ２０、１０。每种算法采用相同的训
练集，由十折交叉验证法选取参数。

表 １是各类算法的混淆矩阵，主对角线显示了
各类算法对每类样本的平均识别率。表中第１行是
模型分类的结果，第 ２列是实际的标签。ＰＬＳ的分
类效果最差，这是因为 ＰＬＳ是线性分类器，难以处
理高光谱数据中复杂的非线性关系；ＳＶＭ与 ＡＮＮ
的分类效果相近，略逊于基于 ＳＡＥ的分类模型，均
优于 ＰＬＳ线性分类器；ＶＷ ＳＡＥ ＥＬＭ／ＡＮＮ在识
别背景上的地膜时明显优于 ＳＡＥ ＥＬＭ／ＡＮＮ，说明
ＶＷ ＳＡＥ模型对于高光谱数据有着优异的特征提
取能力，更适用于高光谱数据的特征降维；尽管

ＥＬＭ（ＳＡＥ ＥＬＭ、ＶＷ ＳＡＥ ＥＬＭ）的分类精度低
于 ＡＮＮ（ＳＡＥ ＡＮＮ、ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ），但经过
ＰＳＯ优化后的 ＥＬＭ分类模型取得了最优分类效果。

从表１可得出，背景上的地膜容易错分成背景，
这是由于地膜的弱反射特性，光线直接透过薄膜被

黑色背景吸收，几乎没有产生反射，所以这些样本在

光谱图像中与背景相似，难以区分。背景错分为背

景上的地膜是因为训练过程中的背景数据较为理

想，而测试时部分背景样本沾染了杂质，与训练样本

存在一定的差异，又恰好与背景上的地膜特性类似，

因此被错分为背景上的地膜。籽棉与籽棉上的地膜

也存在相似的情况。

为了更直观地区分分类效果，将高光谱数据与

算法分类结果转换成伪彩色图。试验时棉花未铺满

输送带，故从伪彩色图中截取了一幅完整的棉花图像，

结果如图 １０所示，图像尺寸为 １１５像素 ×１９９像素
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　　 表 １　验证集预测结果的混淆矩阵

Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｏｕｔｃｏｍｅｏｎｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

算法 类别 １ ２ ３ ４ 算法 类别 １ ２ ３ ４

ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ

１ ０９９ ００１ ０ ０

２ ００５ ０９５ ０ ０

３ ０ ００１ ０９７ ００２

４ ０ ０ ００４ ０９６

ＳＡＥ ＥＬＭ

１ ０９２ ００８ ０ ０

２ ０１３ ０８４ ０ ００３

３ ０ ００２ ０９２ ００６

４ ０ ００４ ００６ ０９０

ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ

１ ０９６ ００４ ０ ０

２ ００６ ０９３ ０ ００１

３ ０ ００１ ０９６ ００３

４ ０ ０ ００４ ０９６

ＡＮＮ

１ ０９１ ００９ ０ ０

２ ０１１ ０８９ ０ ０

３ ０ ００２ ０９０ ００８

４ ０ ００７ ００３ ０９０

ＶＷ ＳＡＥ ＥＬＭ

１ ０９４ ００６ ０ ０

２ ００８ ０９１ ０ ００１

３ ０ ００１ ０９５ ００４

４ ０ ０ ００５ ０９５

ＳＶＭ

１ ０９５ ００５ ０ ０

２ ０１６ ０７５ ０ ００９

３ ０ ００１ ０９３ ００６

４ ０ ０ ００４ ０９６

ＳＡＥ ＡＮＮ

１ ０９２ ００８ ０ ０

２ ０１０ ０８８ ０ ００２

３ ０ ００２ ０９４ ００４

４ ０ ００４ ００４ ０９２

ＰＬＳ

１ ０９０ ０１０ ０ ０

２ ０１８ ０７９ ０ ００３

３ ０ ００３ ０５４ ０４３

４ ０ ００７ ００３ ０９０

　　注：类别１．背景，类别２．背景上的地膜，类别３．籽棉，类别４．籽棉上的地膜。

图 １０　分类结果的伪彩色图

Ｆｉｇ．１０　Ｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

（宽 ×高）。图１０ａ是高光谱数据伪彩色图。图 １０ｂ
是按照光谱反射曲线人工标记的图像，图中数字标

记了５处地膜，其中 １、２保存完好没有风化，３、４、５
已风化且部分沾染泥土杂质。由于风化的地膜和未

风化的地膜两者光谱反射曲线没有明显的差距，故

人工标记时地膜风化情况不做区分，只按背景上的

地膜和籽棉上的地膜进行标记。

从分类结果看，图１０的分类结果与表１数据相
符合。对于黑色背景，各类算法分类效果均较好，但

都存在将小块背景识别成背景上的地膜的错误；对

于保存完好没有风化的地膜，如果其是籽棉上的地

膜，那么各类算法都可以取得较好的分类效果，反之

如果是背景上的地膜，只有本文提出的 ＶＷ ＳＡＥ
ＰＳＯ ＥＬＭ算法识别错误最少，其他算法都容易误
分为背景；对于已风化的地膜，如果其位于籽棉上，

基于 ＶＷ ＳＡＥ的算法效果优于其他算法，不易错
分为籽棉；如果位于背景上，ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ
与 ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ分类错误最少，其他算法容易
误分为背景上的地膜或籽棉上的地膜；对于籽棉，在

与背景的交界处各类算法误分成了背景上的地膜，

这是因为边缘像素点中包含了背景与籽棉的反射光

谱，算法出现了误判，另外由于风化地膜吸收峰很

弱，籽棉与位于籽棉上的风化地膜特征区分不明显，

各类算法容易将籽棉误分为籽棉上的地膜，其中
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ＰＬＳ分类效果最差，本文提出的 ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ
ＥＬＭ算法效果最好。

各类算法图像识别时间和对地膜平均识别准确

率如表２所示，其中地膜平均识别率是背景上的地
膜和籽棉上的地膜两类样本识别率的平均值。从

表２可以看出，ＰＬＳ、ＳＶＭ的识别时间，地膜平均识
别准确率均不佳；相比于其他 ＥＬＭ（ＶＷ ＳＡＥ
ＥＬＭ、ＳＡＥ ＥＬＭ）算法，本文提出的算法在保证识
别时间的同时，提高了地膜的识别率；相比于其他

ＡＮＮ（ＡＮＮ、ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ、ＳＡＥ ＡＮＮ）算法，本
文算法不仅在分类精度上有一定的提高，而且缩短

表 ２　模型执行时间和识别准确率

Ｔａｂ．２　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｍｏｄｅｌ

　　算法 执行时间／ｍｓ 识别准确率／％
ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ ５１８７ ９５５
ＶＷ ＳＡＥ ＥＬＭ ５１８７ ９３５
ＳＡＥ ＥＬＭ ５１８７ ８７０
ＶＷ ＳＡＥ ＡＮＮ ８０６４ ９４５
ＳＡＥ ＡＮＮ ８０６４ ９００
ＡＮＮ ８０６４ ８９５
ＳＶＭ ８６１０ ８５５
ＰＬＳ ９２４０ ８４５

了识别时间。

综合上述分析，选定 ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ算
法作为最终的分类模型。考虑到剔除装置在实现喷

阀逻辑时只需地膜的空间坐标位置，因此首先将初

分类结果由４类合并为地膜和非地膜 ２类，即将背
景上的地膜和籽棉上的地膜归类为地膜、背景和籽

棉归类为非地膜。合并后得到地膜和非地膜的二值

化图像，如图１１ｂ所示。受噪声、光照以及尘土等因
素的影响，存在部分误识别的微小区域，容易造成喷

阀误打击，影响分选效果。运用形态学方法对二值

化图像进行开运算操作，消除误识别的小区域和图

像边缘的伪影，结果如图１１ｃ所示。可以看出，经过
形态学处理，还存在部分相对较大的噪声区域未被

消除。再对图像进行连通域分析，按连通域面积设

定阈值，面积大小设为 １０，剔除小于 １０的连通域，
得到最终的地膜分类结果，如图 １１ｄ所示，与图 １１ａ
人工标记图得到的标准二值化图像比较，识别准确

率达到了 ９６％。最后将地膜在图像中的坐标传输
给剔除装置实现地膜分选。

为了验证本文提出的 ＶＷ ＳＡＥ ＰＳＯ ＥＬＭ

图 １１　分类结果的后处理图像

Ｆｉｇ．１１　Ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　

图 １２　现场试验图

Ｆｉｇ．１２　Ｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｆｉｅｌｄｔｅｓｔｓ

算法的实际效果，在新疆生产建设兵团农一师某棉

花加工厂进行现场试验，图 １２为现场试验图，其中
图１２ａ红色圈内是分选机器，图 １２ｂ红色圈出了棉
流中的地膜，图１２ｃ是经过机器分选后干净的籽棉，
图 １２ｄ是选出的地膜杂质。经过反复测试在产量
３ｔ／ｈ时，地膜选出率达９５％，满足设计要求。

４　结束语

提出了一种基于近红外高光谱和深度学习的籽

棉地膜分选算法。采用高光谱成像系统获取籽棉

１０００～２５００ｎｍ的高光谱数据，并运用深度学习中
的自编码器模型对高光谱数据进行特征提取和降

维，解决了高光谱数据信息量大、维度高的问题；引

入自适应加权方法，降低了高光谱数据噪声的影响，

保持高光谱数据多通道的优势；以 ＥＬＭ作为分类
器，实现对样本的快速四分类（背景、背景上的地

膜、籽棉、籽棉上的地膜），并利用 ＰＳＯ优化 ＥＬＭ模
型参数，提高算法分类精度；完成初步分类后，通过

形态学开运算处理和连通域分析，得到地膜分类结

果，可以直接用于地膜剔除。试验表明，算法对地膜

的识别准确率达 ９５５％。在新疆农一师某棉花加
工厂进行现场测试，产量 ３ｔ／ｈ时，地膜选出率达
９５％。
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