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基于 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 的糙米内部裂纹识别方法研究
张续博ꎬ张家瑜ꎬ贲宗友ꎬ王逸凡ꎬ曾雨可ꎬ陈坤杰∗

(南京农业大学工学院ꎬ江苏 南京 ２１００３１)

摘要:[目的]为准确识别糙米内部裂纹ꎬ提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｌ 的糙米裂纹识别算法———ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦꎮ [方法]使
用深度卷积代替 ＣＢＳ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＋ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ＋ ｓｉｇｍｏｉｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ) 模块中的普通卷积构建出 ＤＷＢＳ ( ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ＋ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＋ｓｉｇｍｏｉｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ)模块ꎬ然后将 ＤＷＢＳ 模块堆叠成辅助骨干网络ꎬ再与原始的 Ｄａｒｋｎｅｔ￣５３ 主

干网络相结合形成基于 ＤＷＢＳ 模块的同级复合骨干网络ꎬ以提高糙米内部裂纹特征提取能力ꎻ在颈部网络使用逆向连接层

来增强解码端特征的丰富性ꎬ用于提高解码端对糙米内部裂纹的识别能力ꎻ利用 ＣＢＡＭ(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)
注意力模块调整 ＳＰＰＦ(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ￣ｆａｓｔ)模块的通道注意力表达ꎬ通过构建一种 ＳＰＰＦ 模块与 ＣＢＡＭ 模块结合的

网络结构来提高编码阶段的语义信息表达质量ꎮ [结果]所提出的 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 算法的平均准确率、召回率和准确率分别为

９４.０１％、８６.９２％、９０.８５％ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ５ｌ 算法分别提升了 ４.７２％、６.２３％、１.２３％ꎬ但添加模块对模型检测速度的影响却很小ꎮ
[结论]所提方法能够准确进行糙米内部裂纹的识别ꎬ可为稻谷爆腰率检测提供技术参考ꎮ
关键词:糙米裂纹ꎻ目标识别ꎻ特征信号增强ꎻ逆向连接层
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稻谷是世界四大主粮之一ꎬ在全球范围内有广泛消费市场[１]ꎮ 稻谷在收获和干燥过程ꎬ由于各种因

素的作用内部会产生裂纹和爆腰ꎬ导致稻谷在后续的脱壳和碾磨等加工中产生碎米ꎬ从而降低大米品

质[２－３]ꎮ 因此ꎬ爆腰率是评价稻谷烘干质量和衡量干燥工艺是否合理的重要依据[４]ꎮ 尽管稻谷爆腰率特

别重要ꎬ但检测方法十分落后ꎮ 根据«粮食、油料检验黄粒米及裂纹粒检验法:ＧＢ / Ｔ ５４９６—１９８５»的规定ꎬ
目前ꎬ稻谷爆腰率的检测ꎬ主要是借助放大镜、背光灯等简单的装置ꎬ人工识别出糙米内部裂纹ꎬ然后统计
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裂纹数和长度来判断稻谷是否爆腰ꎬ存在主观性强、效率低及易出错等问题[５]ꎬ已不能满足市场需求ꎮ
近些年来ꎬ随着计算机技术的发展ꎬ许多研究人员开始尝试利用计算机视觉、深度学习和图像处理等

技术ꎬ进行稻谷爆腰检测方法的研究ꎮ 陈树人等[６]使用 Ｍｉｃｒｏ￣ＣＴ 设备扫描稻谷ꎬ结合图像处理技术和三

维重构技术来获取稻谷内部裂纹高清图像ꎬ并建立了稻谷所受载荷与稻谷裂纹程度的对照关系ꎮ Ｓｈｉ
等[７]利用 Ｘ 光设备获取稻谷内部裂纹高清图像ꎬ结合图像处理技术完成稻谷内部糙米裂纹的识别ꎬ识别

准确率达到了 ９７％ꎮ 吴杰等[８]尝试用电子扫描显微镜获取清晰的稻谷断裂面裂纹图像ꎬ并利用图像处理

技术获取裂纹长度作为 ＢＰ 神经网络的输入向量ꎬ以此判断稻谷是否爆腰ꎬ判别准确率达到了 ９６.４％ꎮ 尽

管采用上述方法能容易获得稻谷内部裂纹图像进行爆腰的判定ꎬ但上述所采用的 Ｍｉｃｒｏ￣ＣＴ 扫描设备、
Ｘ 光设备与电子扫描显微镜设备获取稻谷内部裂纹图像的成本均过于高昂ꎬ不利于设备普及ꎮ 目前ꎬ工业

相机因其具备高分辨率、快速采集、耐用稳定、价格便宜且能够满足工业复杂应用场景中对高质量图像获

取和分析的需求等特点ꎬ已经应用于工业领域中ꎮ 为此一些研究人员也提出采用工业相机获取稻谷图像ꎬ
再用图像处理技术计算稻谷爆腰率ꎮ 许振伟[９]提出了一种基于双正交 Ｂ 样条小波变换的大米识别方法ꎬ
其通过图像处理技术提取单粒大米并对其进行小波变换以此识别大米裂纹ꎬ识别准确率达到了 ９８％ꎬ但
存在裂纹边缘漏检的情况ꎮ 邢键等[１０]提出一种使用行灰度均值方法判别大米内部是否存在裂纹ꎬ判别准

确率达到了 ９８.２％ꎬ但根据«粮食、油料检验黄粒米及裂纹粒检验法:ＧＢ / Ｔ ５４９６—１９８５»对稻谷爆腰率的

定义ꎬ需首先识别裂纹区域ꎬ然后进行裂纹数和长度的定量分析来判定稻谷是否爆腰ꎬ因此ꎬ此方法不能用

来解决稻谷爆腰率检测的问题ꎮ ２０２２ 年ꎬ王修善等[１１] 设计开发了一种应用深度学习的方法进行稻谷内

部裂纹识别技术ꎬ为后续裂纹定量分析做准备ꎬ但由于其采用的 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测模型对裂纹特征提取能

力较弱ꎬ无法精准识别小裂纹ꎬ导致该方法的准确率仅为 ８１.５３％ꎬ远远满足不了实际的检测精度要求ꎮ 尽

管如此ꎬ该方法却为稻谷爆腰率检测技术的研究提供了一个有益的参考ꎮ
目前ꎬ典型的目标检测模型主要包括两阶段目标检测器 Ｒ￣ＣＮＮ 系列和一阶段目标检测器 ＹＯＬＯ 系

列ꎮ 相较于两阶段目标检测器ꎬ一阶段目标检测器用于检测裂纹这类小目标速度更快ꎬ所需计算资源更

小ꎬ因此ꎬ多数研究人员选择改进 ＹＯＬＯ 模型来解决裂纹识别问题[１２]ꎮ 改进的途径有 ２ 种:一种途径是基

于 ＣＮＮ(卷积神经网络)改进 ＹＯＬＯ 模型ꎬ另一种途径是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(注意力机制) [１３]ꎮ 基于 ＣＮＮ 的

改进ꎬ主要包括网络结构的调整、损失函数的修改和反向传播算法的优化ꎬ其中网络结构作为编码和解码

的主要工作组件ꎬ在特征提取、特征传输和神经网络中心表达上起着至关重要的作用ꎮ 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的改进ꎬ主要利用其注意力机制来改进目标检测的精度和上下文理解能力ꎬ虽然可以取得较好的效果ꎬ但
是训练模型所需计算资源成本高ꎬ模型不易部署[１４－１５]ꎮ

从提高糙米的裂纹识别精度和设备成本及普及性考虑ꎬ本文以 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型为基础ꎬ通过引入同级

复合骨干网络(ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｅｖｅｌ)增强小目标裂纹特征信息提取能力ꎬ
通过添加逆向连接层( ｒｅｖｅｒｓｅ ｃｒｏｓｓ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ)结构以提高裂纹位置信息的识别能力ꎬ以及通过融合

ＣＢＡＭ 注意力模块提高神经网络中特征信息的高质量表达这 ３ 种方式ꎬ基于工业相机ꎬ研究开发糙米内部

裂纹识别模型———ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦꎬ旨在解决稻谷爆腰率检测的裂纹识别精度问题ꎮ

图 １　 糙米样本制作流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｍａｋｉｎｇ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｓａｍｐｌｅｓ

１　 材料与方法

１.１　 糙米图像采集及数据集建立

１.１.１　 样本制作与图像采集系统搭建 　 选择长粒(‘美香占 ２ 号’ꎬ广东省份汕尾市)、中粒(‘稻花香 ２
号’ꎬ黑龙江省哈尔滨市)与圆粒(‘南粳 ４６ 号’ꎬ江苏省盐城市)３ 种稻谷为试验材料ꎮ 按照图 １ 所示流程

３９７
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制作样本ꎬ然后根据«粮食、油料检验黄粒米及裂纹粒检验法:ＧＢ / Ｔ ５４９６—１９８５»标准用放大镜观察糙米

裂纹情况ꎬ进行标记ꎮ
糙米裂纹图像采集系统如图 ２－Ａ 所示ꎬ主要包括:糙米托盘、计算机、光源及控制器、灯光盒、工业相

机与固定支架等ꎮ 在图像采集前ꎬ固定相机镜头与样本距离为 ２５ ｃｍꎬ在固定支架上覆盖蓝色吸光布以降

低外部光源干扰ꎮ
由于糙米凹凸不平ꎬ易导致光的散射影响裂纹的可见性ꎬ采用蓝色平行背光源和白色环形光源搭建了

如图 ２－Ｂ 所示的光照系统ꎮ 蓝光波长短ꎬ能够更好穿过糙米表皮ꎬ使裂纹暴露ꎻ白色侧光在裂纹处产生显

著的反射和散射效应ꎬ使裂纹呈现亮度差异ꎬ凸显裂纹的边缘ꎮ

图 ２　 糙米裂纹图像采集系统

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｃｒａｃｋｉｎｇ
Ａ.图像采集系统 Ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎻＢ.光照系统 Ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ.

按照«粮食、油料检验黄粒米及裂纹粒检验法:ＧＢ / Ｔ ５４９６—１９８５»与«谷物烘干机:ＤＧ / Ｔ ０１７—２０２１»
标准关于爆腰率检测规定ꎬ每次取约 １００ 粒整粒糙米放入托盘采集图像ꎬ每张图像只包括 １ 种类型的糙

米ꎬ每种类型糙米采集 １７５ 张图像ꎬ共采集 ５２５ 张图像ꎬ每张图像分辨率大小均为 ４ ６０８×３ ４５６ꎮ 所采集的

部分图像如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 糙米样本原始图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｒａｗ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｓａｍｐｌｅｓ
Ａ.长粒糙米 Ｌｏｎｇ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅꎻＢ.中粒糙米 Ｍｅｄｉｕｍ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅꎻＣ.圆粒糙米 Ｒｏｕｎｄ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ.

１.１.２　 糙米图像预处理　 将所采集的糙米样本原始图像进行预处理ꎬ以获取单粒糙米图像来构建糙米裂

纹数据集ꎮ 图像预处理流程如图 ４ 所示:１)分析输入图像特征ꎬ由于图像背景为蓝色ꎬ糙米前景为棕黄

色ꎬ因此在 ＲＧＢ(红色、绿色和蓝色)三通道中ꎬ背景的 Ｂ 通道值大于糙米前景ꎬＲ 与 Ｇ 通道值小于糙米前

景ꎻ２)对 ５２５ 张图像进行背景去除试验ꎬ依据 ＲＧＢ 通道值得出ꎬ当设定背景分割指标值 Ｓ＝ ｜(Ｒ＋Ｇ) / ２－Ｂ ｜ꎬ分
割阈值为 １７０ꎬＳ大于 １７０ 的像素点设为(０ꎬ０ꎬ０)、小于 １７０ 的设为(２５５ꎬ２５５ꎬ２５５)时实现了对糙米前景

与背景的有效分离ꎻ３)对去除图像的背景进行灰度化处理得到二值图像ꎬ并进行图像开运算操作填充糙

米内部小孔洞ꎻ４)获取二值图中每粒糙米轮廓最小外接矩形的属性参数(矩形长、宽、中心点位置)ꎬ根据

所得参数裁剪输入图像的每粒糙米并将结果放置在所建立的黑色掩码下ꎬ进行旋转和仿射变换得到单粒

糙米图像ꎻ５)为避免单粒糙米图像大小变化对模型性能的影响ꎬ对图像左右两边同时填充(Ｈ－Ｗ) / ２×Ｈ的
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黑色掩码区域使图像长宽相同(Ｈ 为单粒糙米图像高度ꎬＷ 为单粒糙米图像宽度)ꎬ并改变图像分辨率为

６４０×６４０ 以建立糙米裂纹数据集ꎮ

图 ４　 糙米图像预处理流程示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.１.３　 糙米裂纹数据集建立及数据标注　 经过图像预处理后生成的单粒糙米图像中ꎬ存在 ２ ６７６ 张糙米

裂纹图像ꎮ 糙米裂纹数据集涵盖长粒、中粒和圆粒 ３ 种类型糙米ꎻ裂纹情况包括单条横向裂纹、多条横向

裂纹和龟裂(同时存在横向和纵向裂纹)３ 种情况ꎬ原始数据集如表 １ 所示ꎮ
表 １　 糙米裂纹数据集分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｃｒａｃｋｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

裂纹情况 Ｃｒａｃｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
图像数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ

长粒糙米 Ｌｏｎｇ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ 中粒糙米 Ｍｅｄｉｕｍ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ 圆粒糙米 Ｒｏｕｎｄ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ

单条横向裂纹 Ｓｉｎｇｌｅ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｃｒａｃｋ ３２４ ２９６ ３０７
多条横向裂纹 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｃｒａｃｋｓ ３０５ ３１６ ３１５
龟裂 Ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ａｎｄ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｒａｃｋｓ ２８７ ２７２ ２５４

图 ５　 糙米裂纹图像示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｃｒａｃｋｅｄ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ
　 　 Ａ.单条横向裂纹 Ｓｉｎｇｌｅ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｃｒａｃｋꎻＢ.多条横向裂纹 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｃｒａｃｋｓꎻＣ.龟
裂 Ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ａｎｄ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｒａｃｋｓ.

　 　 本文选取了原始数据集中不同长度糙米的 ３ 种不同裂纹情况的图像进行展示ꎬ如图 ５ 所示ꎮ
人工使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件进行糙米裂纹标签制作ꎬ标注结果如图 ６ 所示ꎮ 当标注的矩形框长度≥宽

度ꎬ裂纹为横向裂纹ꎻ矩形框的长度<宽度ꎬ裂纹为纵向裂纹ꎮ 在图 ６ 的标注结果中ꎬ裂纹 １ 和 ３ 为纵向裂
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图 ６　 糙米裂纹图像标注示意图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｌａｂｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｂｒｏｗｎ
ｒｉｃｅ ｃｒａｃｋｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

　 　 裂纹 １ 和 ３ 为纵向裂纹ꎬ裂纹 ２ 和 ４ 为横向裂纹ꎮ Ｃｒａｃｋｓ １ ａｎｄ
３ ａｒｅ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｒａｃｋｓꎬｗｈｉｌｅ ｃｒａｃｋｓ ２ ａｎｄ ４ ａｒｅ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｃｒａｃｋｓ.

纹ꎬ裂纹 ２ 和 ４ 为横向裂纹ꎮ 所生成的标签文件

以 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集格式进行储存ꎮ
由于数据集只有裂纹一个标签ꎬ相对于背景

而言ꎬ裂纹像素所占数量较少ꎬ导致出现类别不平

衡问题ꎮ 为缓解该问题ꎬ采用 Ｍｏｓａｉｃ 和 Ｍｉｘｕｐ 两

种数字图像增强算法对原始数据集进行数据增

强[１６]ꎮ 通过增加裂纹目标的数量ꎬ减轻类别不平

衡问题ꎬ帮助模型更好地学习和识别裂纹目标ꎮ
数据增强后的数据集包括 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强的

２ ６７６ 张图像、Ｍｉｘｕｐ 数据增强的 ２ ６７６ 张图像及

原始数据集的 ２ ６７６ 张图像ꎮ 数据集按照 ８ ∶１ ∶１
的比例随机分为训练集 ６ ４２２ 张图像、测试集 ８０３
张图像、验证集 ８０３ 张图像ꎮ
１.２　 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型的建立

ＹＯＬＯｖ５ 模型因其简单的网络结构和极快的推力速度得到了广泛应用ꎮ 目前ꎬＹＯＬＯｖ５ 系列提供了 ４
种型号:ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｘꎮ 这些模型的网络结构类似ꎬ主要区别在于对网络特

定位置的特征提取模块和卷积核的数量进行了缩放ꎬ模型的复杂度和大小不同[１７]ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ 模型在大、中目标的检测场景中取得了显著的成绩ꎬ但对于小目标检测性能表现不理想[１７]ꎮ

因此ꎬ需要对 ＹＯＬＯｖ５ 模型的小目标检测性能进行优化和改进ꎬ使其适用于糙米裂纹中存在的小目标裂纹

检测ꎮ 但是参数量较大的神经网络模型对训练所需硬件成本及部署设备的计算性能也有相应的较高要

求ꎮ 为了在模型识别精度和设备成本之间维持平衡ꎬ选择对 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型进行优化和改进ꎮ 采取 ３ 个改

进措施ꎬ分别是引入了辅助骨干网络增强主干网络在粗粒度下的小裂纹特征信息提取能力ꎻ在颈部网络添

加逆向连接层增强相邻层信息交互ꎬ提高裂纹识别能力ꎻ在 ＳＰＰＦ 模块后添加 ＣＢＡＭ 模块用于提高语义特

征质量ꎮ 构建 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型(图 ７)ꎬ模型改进部分用红色表示ꎮ

图 ７　 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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１.２.１　 基于深度卷积的同级复合骨干网络　 同级复合骨干网络结构[１８]是将 ２ 个不同的骨干网络结合来

增强网络的表达能力ꎬ并充分利用多尺度特征来提高小目标检测性能ꎮ 本文在 ＹＯＬＯｖ５ｌ 主骨干网络中引

入同级复合骨干网络结构进行特征提取ꎬ提高糙米图像中小裂纹信息提取能力ꎮ
由 Ｚｈａｎｇ 等[１９]的研究可知ꎬ深度卷积[２０]可以有效抑制卷积神经网络特征通道中的噪声ꎬ继而进一步

提高卷积神经网络在粗粒度标签下的特征提取能力和语义信息表达能力ꎮ 为此ꎬ通过使用深度卷积代替

ＣＢＳ 模块中的普通卷积构建出 ＤＷＢＳ 模块ꎬ并将 ＤＷＢＳ 模块不断堆叠形成辅助骨干网络ꎮ 辅助骨干网络

与原始的 Ｄａｒｋｎｅｔ￣５３ 主干网络相结合形成基于 ＤＷＢＳ 模块的同级复合骨干网络ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 基于 ＤＷＢＳ 模块的同级复合骨干网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｅｖｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＤＷＢＳ ｍｏｄｕｌｅ

１.２.２　 基于逆向连接层的特征融合网络　 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型的颈部网络(ｎｅｃｋ)是将骨干网络所获得的特征

信息聚合来提高检测头( ｈｅａｄ)对裂纹位置信息预测的准确率ꎮ 颈部网络由特征金字塔网络( ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＰＮ)结合路径聚合网络(ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＡＮｅｔ)结构对特征进行多尺度融合ꎮ
ＰＡＮｅｔ 结构主要用于连接 ２ 个 ＦＰＮ 模块:如图 ９ 所示的非红色部分ꎬ左边的 ＦＰＮ 模块将深层语义信息向

浅层传播ꎻ右边的 ＦＰＮ 模块将浅层语义信息向深层传播ꎬ将 Ｍ３ 深层位置信息和其他阶段的浅层纹理信息

进行融合ꎬ并传输到 Ｐ５ 模块中进一步提取特征在 Ｐ３ 中完成深层实例信息的表达ꎬ使模型能够更好地处

图 ９　 ＰＡＮｅｔ＋逆向连接层结构图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＡＮｅｔ＋ｒｅｖｅｒｓｅ
ｃｒｏｓｓ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

　 　 红色部分为逆向连接层结构ꎮ Ｔｈｅ ｒｅｄ ｐａｒｔ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｅ ｃｒｏｓｓ￣
ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ. Ｍ:自顶向下路径增强 Ｔｏｐ￣ｄｏｗｎ ｐａｔｈ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ
Ｐ:自底向上路径增强 Ｂｏｔｔｏｍ￣ｕｐ ｐａｔｈ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ.

理不同大小的目标ꎮ 但是这种方法过于依赖相

邻层特征的聚集ꎬ导致长行程特征信息无法有

效交互ꎬ减弱了神经网络对小目标特征信息的

特征表达和提取能力ꎮ 为此ꎬ如图 ９ 所示ꎬ在
ＰＡＮｅｔ 的基础上ꎬ添加 ２ 个逆向连接层[２１] 路径

①和②用于聚合非相邻层之间的特征ꎬ以此来

提高解码端对糙米裂纹识别能力ꎮ 模型训练过

程中ꎬ路径①和②均只需执行一次ꎮ
路径①:Ｍ５(８０×８０×５１２)经过卷积核尺寸

为 ３×３、卷积步长为 ２ 的卷积层后ꎬ特征图尺寸

变为 ４０×４０×５１２ꎻ对特征图进行步长为 ２ 的最

大池化操作ꎬ特征图尺寸变为 ２０×２０×５１２ꎻ将所

得特征图与 Ｍ３(４０×４０×５１２)进行相加操作ꎮ
路径②:Ｐ３(２０×２０×１０２４)经过卷积核尺寸为 １×１、卷积步长为 １ 的卷积层后ꎬ特征图尺寸变为 ４０×４０×
２５６ꎻ进行上采样操作改变特征图尺寸为 ８０×８０×２５６ꎻ将所得特征图与 Ｐ５ 进行相加操作ꎮ
１.２.３　 ＣＢＡＭ 注意力模块　 在 ＹＯＬＯｖ５ｌ 中同时使用同级复合骨干网络和逆向连接层时ꎬ神经网络中出

现了耦合表达ꎬ网络性能相比于单独添加逆向连接层时出现衰减ꎮ 其根本原因是编码端的语义信息特征

信号无法在解码端被有效解析成实例特征ꎮ 为此ꎬ可使用 ＣＢＡＭ 注意力算法ꎬ通过通道注意力算法和空

间注意力算法对语义信息进行加权调整ꎬ使编码信息可以在解码端进行实例信息解析ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ｌ 神经网络中的 ＳＰＰＦ 模块使用 ３ 次 Ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ 算子对特征通道进行逐元素加权调整ꎬ然后

通过 Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ 操作输出新的特征张量ꎮ 然而ꎬＳＰＰＦ 模块中的逐元素通道注意力加权操作ꎬ无法有效维

持语义信息的高效表达ꎮ 在 ＳＰＰＦ 模块中使用 ＣＢＡＭ 注意力算法ꎬ通过 ＣＢＡＭ 复合注意力算法调整 ＳＰＰＦ
模块的通道注意力表达ꎬ是提高编码阶段的语义信息表达质量的有效方法[２２]ꎮ 因此ꎬ构建了一种 ＳＰＰＦ
模块与 ＣＢＡＭ 模块结合的网络结构ꎬ如图 １０ 所示ꎮ 利用 ＣＢＡＭ 注意力算法中的空间注意力模块ꎬ根据通

道注意力中空间位置的重要性ꎬ自适应调整不同位置的特征响应ꎬ有效提高裂纹目标检测的精度ꎮ

７９７
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图 １０　 ＳＰＰＦ 模块结合 ＣＢＡＭ 模块网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＰＰＦ ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.３　 模型评估参数

由于数据集中仅存在稻谷裂纹单个类别ꎬ选用平均准确率(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)作为模型性能的评

估标准之一ꎮ 其他模型性能评估指标包括准确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 值(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)、每秒传输

帧数( ｆｒａｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＰＳ)ꎬ模型参数量(ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ) [２３]ꎮ 准确率、召回率、Ｆ１ 值和平均准确率的公式

如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(２)

ＡＰ＝ ∫１
０
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(Ｒｅｃａｌｌ)ｄｒ (３)

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ＝ ２∗Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(４)

式中:ＴＰ是真阳性ꎬ表示预测为正例ꎬ实际为正例的数量ꎻＦＰ是假阳性ꎬ表示预测为正例ꎬ实际为负例的数

量ꎻＦＮ为假阴性ꎬ表示预测为负例ꎬ实际为正例的数量ꎮ
１.４　 试验条件和模型训练参数设置

试验所用显卡是 ＲＴＸ３０９０ꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬ使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架构建模型ꎬＣＵＤＡ 版本

为 １１.２ꎬＣＵＤＮＮ 版本为 ８.１.１ꎮ 改进的 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 选取图像尺寸为 ６４０×６４０ 像素的图像作为输入ꎬ图像

均为 ＲＧＢ 格式ꎬ冻结训练轮次为 ５０ꎬ非冻结训练轮次为 １５０ꎬ批量大小设为 ８ꎬ选取模型 ＳＧＤ 优化器作为

训练优化方法ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬ循环学习率为 ０.１ꎬ动量因子为 ０.９３７ꎬ权重衰减系数为 ０.０００ ５ꎮ 模型

训练时采用官方提供的 ＹＯＬＯｖ５.ｐｔｈ 预训练权重ꎮ 模型测试阶段ꎬ置信度阈值设置为 ０.５ꎬ非极大值抑制阈

值设为 ０.３ꎮ

图 １１　 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型与 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型

平均准确率对比

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ｌ

２　 结果与分析

２.１　 改进后模型的性能分析

ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型与 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型在 ６０ 轮至

１５０ 轮的平均准确率如图 １１ 所示ꎮ 由图 １１ 可知ꎬ
２ 种模型在迭代至 １００ 轮之后平均准确率均趋于稳

定ꎬ未 出 现 明 显 波 动ꎬ ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模 型 相 较 于

ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型对糙米裂纹的识别具有较高的平均

准确率ꎮ
采用 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型对存在龟裂情况的糙米

图像样本进行裂纹识别能力验证ꎬ结果如图 １２ 所

示ꎮ 从图 １２ 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型能够对糙

米图像中的裂纹进行准确识别ꎮ
２.２　 不同检测算法的性能对比

为客观展示 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型的优越性ꎬ将其与具有代表性的两阶段目标检测 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、一阶段

目标检测算法 ＳＳＤ、Ｒｅｔｉｎａ￣Ｎｅｔ、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣Ｄｅｔ、ＹＯＬＯｖ５ｌ[２３－２５]进行性能比较ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
从表 ２ 可见ꎬ与 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型相比ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的裂纹识别平均准确率达 ９１.６６％ꎬ仅次于

本文算法ꎬ但其参数量增加 ７７.５６ ＭＢꎬ增加了应用端的设备成本和时间成本ꎻＳＳＤ 模型参数量减少 ２５.５２ ＭＢꎬ
但裂纹识别的平均准确率为 ８７.６２％ꎻＲｅｔｉｎａ￣Ｎｅｔ 模型裂纹识别的平均准确率为 ８８.０３％ꎬ但其召回率为

８９７
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图 １２　 糙米图像裂纹识别结果

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｃｒａｃｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｉｍａｇｅ

７７.６５％ꎬ导致其在稻谷爆腰率检测任务中的鲁棒性表现欠佳ꎬ尤其在糙米裂纹识别环节存在裂纹漏检的

情况ꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔ￣Ｄｅｔ 模型虽然参数量减少 ２３.４０ ＭＢꎬ但因准确率减少 ８.４８％ꎬ导致其在稻谷爆腰率检测环节

中存在裂纹误检情况ꎮ
ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型与 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型相比ꎬ参数量增加 ２.５ ＭＢꎬＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 平均准确率较 ＹＯＬＯｖ５ｌ 提升

４.７２％ꎬ准确率提升 １.２３％ꎬ召回率提升 ６.２３％ꎬＦ１￣ｓｃｏｒｅ 提升 ３.５０％ꎮ ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 的 ＦＰＳ 比 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型

少 １.８ꎬ对检测速度影响不大ꎮ 在这几种模型中ꎬ本文算法对裂纹识别的平均准确率最高ꎬ达到 ９４.０１％ꎮ
表 ２　 不同网络模型在糙米裂纹数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｃｒａｃｋｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ
模型
Ｍｏｄｅｌ

参数量 / ＭＢ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

每秒传输帧数
Ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ

准确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１ 值
Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

平均准确率 / ％
Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ １２６.６９ １４.５８ ９０.６７ ８４.７６ ０.８７ ９１.６６
ＳＳＤ ２３.６１ ３５.６８ ９０.３６ ７８.８２ ０.８４ ８７.６２

Ｒｅｔｉｎａ￣Ｎｅｔ ３７.９８ ２３.１４ ８６.４２ ７７.６５ ０.８２ ８８.０３
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣Ｄｅｔ ２５.７３ ２８.５２ ８２.５７ ８４.８１ ０.８４ ８５.３５
ＹＯＬＯｖ５ｌ ４６.６３ １７.５６ ８９.６２ ８０.６９ ０.８５ ８９.２９

ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ ４９.１３ １５.６７ ９０.８５ ８６.９２ ０.８９ ９４.０１

图 １３　 准确率－召回率曲线

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ￣ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅ

　 　 不同模型的准确率－召回率曲线ꎬ如图 １３ 所示ꎮ 由图 １３ 和

表 ２ 可得ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型在召回率较高的情况下依旧能够保

持较高的准确率ꎬ同时平均准确率分别比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ、
Ｒｅｔｉｎａ￣Ｎｅｔ、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣Ｄｅｔ 和 ＹＯＬＯｖ５ｌ 高 ２. ３５％、 ６. ３９％、 ５. ９８％、
８.６６％和 ４.７２％ꎮ

为进一步验证 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 的性能ꎬ选取 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型和 ＳＳＤ 模型ꎬ在图像样本存在龟裂、光照过曝

和遮挡等复杂情况下进行检测ꎬ结果如图 １４ 所示ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｌ、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＳＳＤ 模型出现不同程度漏检和误检ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ
模型没有发现漏检或误检的情况ꎬ表明 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 能够更好地适

应不同大小的裂纹目标ꎬ提供更高的检测性能ꎮ
２.３　 消融试验

为了进一步探究添加不同模块对模型性能的影响ꎬ进行消融试验ꎬ试验结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可

知ꎬ添加任意一种模块ꎬ都有助于提高模型的平均精度ꎮ 特别是添加一个逆向连接层结构后ꎬ模型的平均

精度较添加同级复合骨干网络或 ＣＢＡＭ 注意力模块提高更加明显ꎮ
在 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型的基础上ꎬ添加同级复合骨干网络或逆向连接层结构后再加入 ＣＢＡＭ 注意力模块ꎬ

相比仅添加同级复合骨干网络或逆向连接层结构ꎬ更能提升模型精度ꎮ 然而ꎬ在同时使用同级复合骨干网

络和逆向连接层结构时ꎬ与仅添加逆向连接层结构相比ꎬ模型精度会有所下降ꎬ这可能是因为信号耦合效

果导致编码端的语义信息特征信号无法有效解析成实例特征所致ꎮ 但如果进一步添加 ＣＢＡＭ 注意力模

块ꎬ有助于模型更好地聚焦重要特征信息ꎬ通过动态调整通道和空间注意力ꎬ提升编码端的语义信息表达ꎬ
从而改善模型性能ꎮ

９９７
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图 １４　 不同网络模型的糙米裂纹区域识别结果

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｒｏｗｎ ｒｉｃｅ ｃｒａｃｋ ｒｅｇｉｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ
蓝色箭头指向漏检ꎬ黄色箭头指向误检ꎮ Ｔｈｅ ｂｌｕｅ ａｒｒｏｗ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｍｉｓｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓꎬａｎｄ ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ａｒｒｏｗ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ.

表 ３　 消融试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 Ｍｏｄｅｌ 参数量 / ＭＢ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

每秒传输帧数
Ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ

平均准确率 / ％
Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ＹＯＬＯｖ５ｌ ４６.６３ １７.５６ ８９.２９

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋基于 ＤＷＢＳ 模块的同级复合骨干网络
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｅｖｅｌ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＷＢＳ ｍｏｄｕｌｅ
４７.１７ １５.９８ ９１.９２

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋逆向连接层结构
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ｒｅｖｅｒｓｅ ｃｒｏｓｓ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ４８.３４ １６.５９ ９３.０２

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ＣＢＡＭ ４６.８９ １６.６６ ９１.３９

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋基于 ＤＷＢＳ 模块的同级复合骨干网络＋ＣＢＡＭ
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｅｖｅｌ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＷＢＳ ｍｏｄｕｌｅ＋ＣＢＡＭ
４７.４３ １６.２６ ９２.６８

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋逆向连接层结构＋ＣＢＡＭ
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ｒｅｖｅｒｓｅ ｃｒｏｓｓ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ＋ＣＢＡＭ ４８.６０ １６.８３ ９３.４２

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋基于 ＤＷＢＳ 模块的同级复合骨干网络＋逆向连接层结构
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｅｖｅｌ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＷＢＳ ｍｏｄｕｌｅ＋ｒｅｖｅｒｓｅ ｃｒｏｓｓ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
４８.８７ １５.７９ ９２.８６

ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ ４９.１３ １５.６７ ９４.０１

　 　 在模型参数量和检测速度方面ꎬ从表 ３ 可见ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型相较于 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型ꎬ参数增加了 ２.５
ＭＢꎬＦＰＳ 有略微降低ꎬ仅为 ２ 帧ꎬ表明模块的添加对检测速度影响很小ꎮ 因此ꎬ从保持算法性能、平衡硬件

设施成本及检测效率方面综合考虑ꎬ所提出的 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型都能较好满足稻谷裂纹检测的实际要求ꎮ

００８
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３　 结论

采用同级复合骨干网络和逆向连接层结构ꎬ尽管可以在粗粒度标签下提高特征提取能力和语义信息

表达能力ꎬ显著提高模型识别精度ꎬ但由此产生的耦合表达会导致神经网络性能有所衰减ꎮ 通过增加注意

力算法模块 ＣＢＡＭꎬ可以有效改善耦合表达现象ꎬ从而显著提高神经网络的性能ꎮ
针对糙米裂纹目标较小、尺度大小不一而不易提取其裂纹信息等问题ꎬ提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｌ

网络的 ＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 模型ꎬ对糙米裂纹识别的平均准确率达 ９４.０１％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ５ｌ 模型高 ４.７２％ꎬ也较主流

的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＳＤＤ 模型分别高 ２.３５％和 ６.３９％ꎮ 从模型的识别精度、硬件成本及检测效率等综合考

虑ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＲＦ 算法能够精确完成糙米裂纹识别ꎬ为稻谷爆腰检测提供技术支持ꎮ
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