
  

 

基于改进全卷积网络的小麦图像分割①
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摘　要: 针对漫水填充结合模板匹配的双面联合分割方法对小麦图像进行分割存在过分割以及欠分割现象, 提出基

于改进的全卷积网络的图像语义分割方法. 该方法融入前二个池化层的输出信息作为 Softmax层的输入, 探讨并得

出了只融入第二个池化层的输出信息的网络模型优于同时融入前两个池化层的网络模型 ,  引入 Ba tch
Normalization层到网络层中, 并且针对小麦图像的需要将原来的 21类网络输出类别更换为 2类输出. 实验采用建

立的小麦图像数据库, 结果表明改进后的网络使得过分割和欠分割现象明显减少, 分割效果得到了显著提升, 并且

使用 F-measure定量分析了模型的有效性.
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Abstract: Because the result of method used by the project group currently which is a combination of floodfill and
template matching is poor, and there is also under-segmentation or over-segmentation, this paper proposes the application
of fully convolutional networks in semantic segmentation for wheat images. Firstly, the output information of the second
pool layer is integrated as the input of the Softmax layer. Then, the Batch Normalization layer is introduced into the
network layer, and 21 classes of output of the network are changed into the output of the 2 classes because of the
characteristics of wheat. And the paper uses the F-measure to evaluate the result. The experimental results show that the
proposed network can improve the segmentation result.
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1   引言

小麦是我国的重要粮食作物之一, 也是世界三大

谷物之一. 每年我国都会大量收购小麦, 在收购过程中

其品质的好坏会直接影响小麦的价格, 因此对小麦进

行评级显得尤为重要. 目前主要依靠专业的质检员对

小麦品质进行评估, 不仅工作量大, 而且由于没有统一

的评估标准, 在对小麦定级时就会存在不同程度上的

分歧. 这些问题, 运用机器学习中的识别分类方法可以

得到有效解决. 分割作为预处理是其中的一个重要环

节, 成为本文的研究重点.

在许多的图像和视频的应用中, 分割都已成为不

可或缺的一部分[1]. 目前比较常用的传统图像分割方法
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主要有: ① 基于阈值的分割方法[2]; ② 基于区域的分割

方法: 基于区域分割的经典算法是区域生长[3]. 然而, 区

域生长的固有缺点是其往往导致过度的分割, 结果易

受噪声影响; ③ 基于边缘的分割方法[4]: 边缘是图像的

最基本的特征之一, 广泛存在于目标与背景、目标与

目标之间. 这种分割方法首要做的就是检测边缘, 之后

根据边缘信息把前景与背景分离开来. 但是由于本文

研究的小麦包括正常粒、破碎粒、生病粒、生虫粒这

些不同种类, 特征也比较复杂多样, 这些都使得上述方

法并不适合本文小麦图像分割. 因为不仅不同品种的

小麦之间的颜色、纹理大不相同, 即使是同一类别但

属不同批次的小麦的颜色、纹理等特征也不尽相同.

例如同样是正常的麦粒, 在某一批次中颜色偏黄, 体型

相对偏瘦长但在另一批次中可能会偏白, 体型饱满一

些. 特别是生病粒, 由于麦粒会有赤霉病、青霉病、白

霉病等, 有些麦粒不止存在一种病症, 因此直接用阈值

分割、区域生长都会出现分割不准确的现象, 加之采

集图片清晰度不够 (图片会存在部分小麦阴影), 这些

都造成了使用边缘流分割大多也会出现过分割的现象.

目前, 项目组所使用的基于模板匹配结合漫水填充的

双面联合分割方法在一定程度上减少了过分割与欠分

割现象, 但是这种现象仍然存在.

近年来, 深度学习已经成为机器学习领域的研究

热点, 解决了许多计算机视觉方面的难题, 基于此, 本

文提出将改进后的全卷积网络分割方法应用于我们的

分割模块, 实验结果表明分割效果得到了明显提升.

本文后续部分的结构如下: 第 2 节介绍模板匹配

结合漫水填充的双面联合分割方法; 第 3 节阐述改进

的全卷积网络的分割方法; 第 4 节运用本文建立的小

麦图像库进行实验结果比较, 并展示部分麦粒分割效

果图, 第 5节是结论.

2   基于模板匹配结合漫水填充的双面联合分

割方法

传统机器学习中小麦不完善粒分类的关键在于提

取比较有效的特征, 由于麦粒的特征不会只存在于某

一面, 为了能够更加全面的提取特征, 项目组对一颗小

麦采取上下两面扫描的方案同时得到上下两张扫描图

像, 并对这两幅扫描图像同时处理最终得到一颗小麦

的上下两幅扫描图像, 如图 1所示.

(a) (b)  
图 1    上下扫描图像

 

基于模板匹配及漫水填充的双面联合分割方法主

要包括以下几个步骤: 1) 采集同一版小麦的上下扫描

图像; 2) 将下扫描图像翻转 180 度, 为模板匹配[5]做准

备; 3) 将下扫描图像沿着粉色框外 50 个像素的位置,
利用漫水填充[6]进行分割, 同时将上扫描图像沿着粉色

边框外 100 个像素的位置, 利用漫水填充算法进行分

割; 4)对图像进行滤波去噪, 并使用形态学方法再次去

噪; 5) 再次利用漫水填充得到每颗小麦图像的掩码;
6)得到一颗小麦的上下两幅掩码之后取其并集并反赋

给原上下掩码, 进行分割, 简略分割流程图如图 2所示.
 

 
图 2    模板匹配结合漫水填充的双面联合分割流程图

3   改进的全卷积网络的小麦图像分割方法

目前项目组所使用的基于模板匹配结合漫水填充

的双面联合分割方法在效果上虽然取得了一定的提升,
但是仍然有部分小麦分割效果不好. 而且基于上述方

法的分割过程比较复杂, 推广性不高, 对光照的鲁棒性

不强. 现今, 深度学习在图像上的应用越来越成熟[7]. 因
此本文提出一种运用改进的全卷积网络对小麦图像进

行分割的方法.
3.1   全卷积神经网络

Fully convolution neutral network即为全卷积神经

网络, 以下简称 FCN. FCN最初是由 Jonathan Long等
人在文献[8]提出. 该网络主要基于现有的 AlexNet,
VGGNet 和 GoogleNet 微调得来. FCN 把分割归结为
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一个像素回归问题, 其目标函数为[8]:

ε (θ) =
∑

p
e (Xe (p) , l (p)) (1)

Xe (p)

e (Xe (p) , l (p)) Xe (p)

ε (θ)

其中 p 是图像的像素点,  是关于像素点 p 的回归

函数 ,  损失函数 用来衡量输出 与

ground-truth l(p) 的误差大小, 理论上模型效果越好,

值越小. FCN主要由以下子网络组成[9]:

① 卷积层: 卷积层的操作和传统的滑动窗很相似,

把卷积核作用于不同的区域并产生特征图, 即提取图

像特征.

f (x) =max(0, x)

② 激活层 (ReLU Layers): ReLU称为激活函数, 是

对 输 入 的 一 种 非 线 性 映 射 ,   其 函 数 表 达 式

为:  . 这种非线性的处理可以加快训练

收敛的速度, 有助于得到更好的结果.

N ∗N

③ 池化层: 池化一般有两种:最大池化和平均池化.

FCN使用的是最大池化. 池化层可以理解为下采样, 这

样做一方面可以缩小图像尺寸、减少网络参数, 另一

方面增强了旋转不变性. 即一个 的区域在特征图

谱上滑动, 当 N 取值适当时可以认为该区域的最大值

(最大池化)或者平均值 (平均池化)可以近似表示原来

的信息. 同时池化层还可以改善结果, 防止过拟合.

④ 反卷积层: 卷积层的反操作, 即是对上一层的输

入进行上采样, 以得到与池化层之后进行下采样的图

片同样的尺寸, 是整个网络的重要部分.

⑤ Softmax 层: 用来计算网络的输出和 ground-

truth之间的误差, 如式 (2).

上述网络层的所有权重都是使用随机梯度下降

法[10]通过 BP(反馈)来学习得到.

3.2   用于小麦图像分割的全卷积网络的改进

全卷积网络原应用于具有 20类目标的 Pascal VOC[11]

数据集. 而本文所需要的是把小麦作为目标, 从背景中

提取出来, 如图 3所示.
 

(a) (b)  
图 3    小麦原图及其分割效果图

为了适合小麦数据集的需求, 尽量少引入噪声, 因
此本算法将网络输出改为背景和前景两类.

具体操作过程如下: 首先根据待分割图像设置像

素待分成的类别数量 N(本文为 2), 标签记为 label1、
label2…labelN, 这个参数在训练模型之前已经设置好;
假设图片大小为 H*W ,  则网络最终会生成 N 个

H*W 大小的 map, 而 map 保存的值为每一个像素点

属于 label i (1<=i<=N) 的概率值, 最终通过比较得到

每一个像素点在 N 个 map 里的最大值, 该最大值属

于哪一个 label, 这个像素点就属于哪一类别, 具体如

图 4所示.
另外在可视化时由于每一种 label 指定的物体都

有对应的具体的颜色, 因此在开始需要最先生成一个

颜色与标签相对应的二类映射表, 如表 1所示.
 

表 1     颜色与标签的映射表
 

RGB值 类别

(0, 0, 0) 0
(255, 255, 255) 1

 
 

像素 label为 0即为黑色部分, label为 1即为白色

目标区域, 最终得到如图 3中 B图所示结果.
如图 4 所示 , 假如每一个方格代表一个像素点 ,

方格内的值为该像素点属于某 label 的概率值 (例如

左上角深灰色部分), 因为 0.9>0.1, 所以这个像素点被

判定为 label 0, 对照颜色标签映射表可知, 可视化时

该点为黑色部分; 类似地可以得到图中其他位置的映

射结果.
 

0.9 . . . 0.9

. 0.2 .

. . .

. . .

0.9 . . . 0.9

label 0  map label 1  map

0.9>0.1 label 0 

0.1 . . . 0.9

. 0.8 .

. . .

. . .

0.9 . . . 0.9

0 . . . 0

. 255 .

. . .

. . .

0 . . . 0

 
图 4    图像的可视化过程
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为了方便理解, 在本文中称用自己建立的数据集

对 FCN-8s网络进行微调过的网络为WheatFCN.
即使 WheatFCN 取得了一定的分割效果, 但是仍

然存在边界部分不光滑、内部有空洞等欠分割问题.
对于卷积来讲, 越是底层的卷积层, 感知域越小, 提取

的特征越局部, 越详细, 包括一些重要的边缘信息以及

点、线、面等简单的几何形状, 而高层卷积的卷积核

尺寸较大, 通常是提取一些比较抽象的特征. 因此全卷

积网络采用 skip-net多尺度特征提取方法, 将网络中多

个中间层的特征合并, 但做信息融合时并未考虑前两

层池化的输出信息, 从而造成一些重要细节信息的丢

失. 为了使取得的特征更加全面, 本文提出把第二层、

第一层池化的输出也融入到后面的输入中, 并且进一

步实验比较得出了只融入第二个池化层的输出信息的

网络模型优于同时融入前两个池化层的网络模型, 具
体的网络结构如图 5所示.
 

Pool 1

Pool 2

Pool 3

Pool 4

Pool 5

2x unsampled Pool 4 prediction

sum

4x unsampled Pool 3 predicition

sum

8x unsampled Pool 2 predicition

sum

4x unsampled

Conv+Batch
Nomalization+Relu 

图 5    WheatFCN+1 网络结构
 

此外, 为了使得到的网络泛化能力更强, 模型精度

更加准确, 本文还提出将 Batch Normalization 引入到

网络中去. BN最初是由 Sergey loffe、Christian Szegedy
提出来的. 文献[12]中指出, BN 层的优势在于: 能够加

快收敛速度, 不需要再慢慢调整学习率, 即使选择的初

始学习率较大也没关系; 不用考虑过拟合中 dropout、

L2 正则项参数的选择问题, 因为 BN 具有提高网络泛

化能力的特性, 另外也可以提升整个模型的精度[12].

经过改进的网络如图 5所示, 便于区分, 在本文中

将最终使用的改进的网络称为 WheatFCN+1, 将同时

融入第二池化层和第一池化层的输出信息的网络称为

WheatFCN+2.

4   数据集与实验结果

4.1   准备数据集

由于没有公开的小麦图像数据集, 因此本文自己

建立了数据集. 首先, 本文采集了 288张如图 2所示的

扫描图像; 然后设置一个固定大小的感兴趣区域在扫

描图像上滑动将其分割成图 3 中 A 图所示的图像. 图

像的标签 ,  即 ground-truth,  是使用标签制作工具

lableMe 勾画出麦粒轮廓, 然后再编写代码查找轮廓、

填充轮廓, 再经过微调校正得到最终的较为精准的小

麦图像标签. 为了得到一个对不同种类的小麦诸如正

常、生病、破碎、生虫泛化能力都很强的模型, 我们

所建立的数据集要尽可能丰富, 目前包括正常粒、生

病粒、破碎粒、生虫粒共 10 000粒, 其中 8000粒作为

训练集, 2000粒作为测试集.

4.2   实验结果

本文实验使用深度学习框架 Caffe, 实验环境是四

核 Inter(R)Core(TM)i5-3475、Nvidia GTX960Ti 4G、

ubuntu14.04.

首先本文用传统的分割方法对不同种类的小麦进

行分割, 但是实验效果出现严重的过分割或者欠分割

现象, 然后使用模板匹配结合漫水填充的双面联合分

割方法进行实验, 效果虽有明显提升, 但仍然存在过分

割或者欠分割现象, 具体效果图如图 6所示.

图 6中小麦种类从上到下分别是正常、破碎、生

病、生虫. 从图 6 中可以看出阈值分割主要是出现欠

分割, 边缘存在轻微的过分割, 而区域生长、边缘流大

都会出现过分割现象, 有些地方如边缘等也会伴随着

欠分割. 而项目组提出来的模板匹配结合漫水填充的

双面联合分割效果明显较好, 但是仍然存在过分割和

欠分割现象.
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(a) (c) (b) (d) (e) +

 
图 6    传统方法与模板匹配结合漫水填充方法比较结果

 

然后我们用改进的 FCN 网络进行实验, 与改进前

的网络相比分割效果有明显提升. 实验结果如图 7所示.
 

(a) (b) WheatFCN (c) WheatFCN

+1

(d) Ground

truth

(d) WheatFCN

+2 
图 7    改进前后的 FCN网络的分割效果对比

 

图 7中小麦种类从上到下分别是正常、破碎、生

病、生虫. WheatFCN+1 网络为只融入池化层 2 的输

出信息, WheatFCN+2 网络为同时融入池化层 2 和池

化层 1 的输出信息. 由图 7 可以看出, WheatFCN 网络

得到的结果不仅在内部有空洞, 在边界也有欠分割现

象, 而且会有明显的锯齿状, 不光滑. 但是WheatFCN+1
网络得到的分割图不仅不存在欠分割现象而且边界相

对而言也比较光滑. WheatFCN+2 分割效果虽然比

WheatFCN 要好, 但是相较于 WheatFCN+1 网络而言,
不仅提升不大, 反而出现了轻微的过分割现象, 边界也

变得略粗糙. 实验结果表明我们改进过的网络 Wheat
FCN+1的分割效果最好.

而模板匹配结合漫水填充的双面联合分割方法虽

然效果有所改善, 但是依然会存在分割不理想的情况,
相比较而言我们改进的网络WheatFCN+1的分割效果

更佳, 基本不会出现过分割或者欠分割现象, 具体实验

结果如图 8所示.
 

(a) (b) + (c) WheatFCN

+1

(d) Ground truth

 
图 8    模板匹配+漫水填充方法与WheatFCN+1方法结果

比较
 

图 8中小麦种类从上到下分别是正常、破碎、生

病、生虫. 实验结果表明在模板匹配结合漫水填充的

双面联合分割方法出现欠分割或者过分割的时候 ,
WheatFCN+1却总是可以得到比较好的分割效果.

为了更加客观地说明本文的网络分割效果最佳,
我们采取了文献[13]中所使用的 F-measure 评估方法

对结果进行评估比较. 计算方法如下:

F = PR/(∂R+ (1−∂)P) (2)

其中 P 是精确率, R 是召回率.
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在图片分类、物体识别、信息检索、自动翻译等

领域, P、R 是两个最基本的指标. 假设把分类中预测

的标签结果分为以下 4部分:

(1)存在且被正确判定的标签, 简称 A类;

(2)不存在且被正确判定的标签, 简称 B类;

(3) 不存在但是被错误判定为存在的标签, 简称

C类;

(4) 存在但是被错误判定为不存在的标签, 简称

D类.

根据以上 4 种分类, 可以由以下公式定义精确度

和召回率:

P = A/(A+C)∗100% (3)

R = A/(A+B)∗100% (4)

而本文的分割问题完全可以归类为像素分类问题,

因此也可以用这两个值进行评估. 但是在实际应用中

这两者在某些情况下往往是相互矛盾的, 需要综合考

虑 P 与 R, 最常见的衡量指标即为 F-measure, F 值越

大, 说明分割效果越好. 其中∂是权重, 根据文献[13]的

说明, 我们将该参数选取为 0.5. 本文使用测试集小麦

图像计算了各方法的 F-measure 的平均值 ,  结果如

表 2所示.
 

表 2     各方法的 F-measure值
 

小麦种类 正常 破碎 生病 生虫

FWheatFCN 0.875 0.814 0.784 0.861
FWheatFCN+1 0.887 0.903 0.803 0.916
FWheatFCN+2 0.878 0.823 0.802 0.902

F模板匹配+漫水填充 0.826 0.691 0.798 0.841
 
 

由表 2可以看出WheatFCN+1得到的 F值对于四

种不同的小麦均显示最高, 充分表明本文改进后的网

络WheatFCN+1分割效果最佳.

此外, 由于我们用网络 WheatFCN+1 训练出来的

模型相当于一个“黑匣子”, 即只要输入图 3 中 A 样小

麦图像, 就可以得到图 3 中 B图分割结果. 而且只要能

保证输入的是同一粒小麦的上下扫描图像, 那么输出

就一定是同一粒小麦的上下分割结果, 无需再像模板

匹配结合漫水填充的双面联合分割方法一样进行上下

配准、漫水填充的操作, 过程更加简便, 简略分割流程

如图 9所示.

model

 
图 9    运用全卷积网络分割的流程图

5   结论

对于小麦图像的分割, 项目组所使用的基于模板

匹配结合漫水填充的双面联合分割方法与传统的分割

方法诸如基于阈值分割、基于区域分割、基于边缘分

割相比较, 效果有明显提升, 但是由于小麦情况比较复

杂, 因此仍然存在分割效果不佳的现象. 为了进一步改

善分割效果, 本文提出基于改进的全卷积网络的分割

方法, 融入第二个池化层的输出信息使得到的特征更

加全面, 将原来的 FCN 网络的 21 类输出目标改为适

用于小麦的 2 类目标, 本文还引入了 Batch normali-
zation以提高网络的收敛速度和泛化能力. 实验结果表

明, 本文提出的基于改进的全卷积网络的语义分割方

法在效果上优于传统的分割方法以及模板匹配结合漫

水填充的双面联合分割方法, 得到了更好的分割效果.
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