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基于协调注意力的花生荚果品质分级
Classificationofpeanutqualitybasedoncoordinatedattention
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摘要:目的:解决花生荚果品质分级过程中模型参数占用

内存大、识别精度低、识别速度慢的问题.方法:提出一

种基于深度学习和图像处理的花生荚果品质分级方法,

在SqueezeNet模型的基础上,通过引入的协调注意力模

块(CoordinateAttention)将得到的特征图分别编码成一

对方向感知和位置敏感的注意图,加强获取特征图中感

兴趣区域信息的能力;采用梯度集中(GradientCentraliＧ

zation)的策略改进优化算法;优化最末的fire层及卷积层

的参数.提出优化模型 CGＧSqueezeNet,并应用于花生荚

果 品 质 分 级. 结 果:与 经 典 模 型 试 验 对 比,CGＧ

SqueezeNet模型在实际花生荚果图像数据库上的检测准

确率为９７．８３％,参数内存仅为２．５２MB.结论:该方法适

合部署在移动终端等嵌入式资源受限设备上,有助于实

现对花生荚果品质的实时准确识别.

关键词:深度学习;品质分级;机器视觉;协调注意力;梯

度集中;花生

Abstract:Objective:Thisstudyfocusesonsolvingtheproblems

oflargememoryconsumption,lowrecognitionaccuracyandslow

recognitionspeedintheclassificationprocessofpeanutquality．

Methods:A methodforclassificationofpeanutqualitybasedon

deeplearningandimageprocessingwasproposed．TheCoordinate

Attentionmodulewasfirstlyintroducedtoencodetheobtained

featuregraphintoapairofdirectionＧawareandpositionＧsensitive

attentiongraph,whichimprovedtheabilitytoobtaintheinforＧ

mationoftheregionofinterestofthegraph．Then,Gradient

Centralizationwasusedtoimprovetheoptimizer．Bymodifying

theparametersofthelastfirelayerandtheconvolutionlayer．An

improved model,CGＧSqueezeNet,wasappliedtopeanutpod

qualitygrading．Results:Theclassicalconvolutionalnetwork

modelsVGG１６,AlexNet,DenseNet１２１,ResNet５０,Squeezenet

wereimproved,andfivedifferentbaseclassifier models were

trainedbytransferlearning．By comparing with the classic

model,itwasfoundthattheCGＧSqueezeNetmodelcouldbetter

learnthefeaturesoftheregionofinterestintheimage．ThedeＧ

tectionaccuracyoftheactualpeanutpodimagedatabase was

９７．８３％,andtheparametermemorywasonly２．５２MB．ConcluＧ

sion:ThemethodissuitablefordeploymentonembeddedreＧ

sourceＧlimiteddevicessuchasmobileterminals,whichhelpsto

realizerealＧtimeandaccurateidentificationofpeanutpodquality．

Keywords:deeplearning;qualitygrading;computervision;CoＧ

ordinateAttention;GradientCentralization;peanut

花生筛选是花生销售前的重要工序,不仅可以提高

商品花生的品质等级,实现质优价优,还可以实现花生产

品的多渠道利用,减少花生产品浪费.人工筛选存在劳

动强度大、效率低下等问题.而机械式[１]的筛选装备根

据花生荚果的大小特征进行分级,分级过程中很容易损

坏花生荚果,分级的效果差.随着科技的发展,机器视觉

技术被广泛应用于食品质量检测领域[２].如将机器视觉

应用在对花生仁的外观品质检测上、利用掩模及亮度校

正算法实现脐橙表面缺陷分割[３]等.然而,传统的图像

识别过程需要操作者利用经验手动提取特征,并且多次

择优特征,操作过程繁琐且易受主观因素影响,难以得到

准确稳定的缺陷特征.

基于卷积神经网络 (convolutionalneuralnetwork,

CNN)的图像识别技术,没有过往复杂人工提取图像特征

的过程,直接实现了自动化提取特征[４－６].随着迁移学

习技术的发展,在大型数据集上训练学习得到的模型权

重值和特征可以容易地迁移到小型数据集上,减少了模

型的计算量,使得深度学习模型也适用于小数据集.薛
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勇等[７]利用 GoogLeNet模型对苹果的外观进行检测,优

化后识别准确率为 ９１．９１％.杨志 锐 等[８]采 用 改 进 的

AlexNet模型 识 别 红 枣 缺 陷,模 型 的 平 均 识 别 精 度 为

９４．７９％.赵志衡等[９]提出一种利用卷积神经网络识别花

生籽粒完整性的算法,测试样本的识别精度为９８．１８％.

何进荣等[１０]使用模型融合的方式优化改进了苹果的分级

模型,分级精度为９７．８４％.

目前深度学习识别模型在鲜花生荚果品质分级方面

的准确率和稳定性有待提升.为提升智能检测方法的准

确率和稳定性,提出一种基于SqueezeNet基础的天府花

生分级模型.首先将协调注意力嵌入 SqueezeNet模型

中;然后通过超参数调优及正则化技术,减少模型参数大

小,使用改进的梯度优化算法提高模型识别准确率,通过

对５种经典模型的对比试验,进一步验证该模型的稳定

性,旨在为鲜花生荚果智能筛选机器的嵌入式部署提供

理论依据.

１　材料与试验

１．１　材料与软硬件设备

天府１１号花生样本于２０２１年８月分３批次采购于

重庆市市区超市及周边农场.

计算 机 参 数 为 IntelCorei７Ｇ１１７００F CPU,主 频

２．４０GHz,１６GB 内 存,搭 载 为 NVIDIA GeForceGTX

３０６０显卡,１２GB显存.开发平台为 Ubuntu２０．０４系统,

采用Pytorch深度学习框架,IDE为JupyterNotebook,配

置Python３．８,利用 OpenCV 进行图像预处理,拍摄设备

为思蓝绿CCD工业相机、手动对焦镜头(２００万像素).

１．２　构建花生荚果平衡数据集

根据食用花生标准及市场需求将花生荚果划分为

４个等级:正常果、破损果、发霉果、发芽果.采集的原始

数据中正常果图像６０００幅,破损果图像１６３２幅,发霉

果１２３０幅,发芽果１５２０幅,利用数据集平衡技术平衡

数据集.取出最大值６０００作为基准,通过保留原图、旋

转、水平镜像和垂直镜像的方法将其他荚果种类的图像

也扩增到６０００幅,正常果、破损果、发霉果、发芽果的图

像数比例为１∶１∶１∶１.至此,平衡后的数据集样本总数

为２４０００幅,每幅图像像素大小为６４０×４８０,格式为．jpg.

平衡后的数据集训练的模型通常有更好的泛化能力和识

别准确度[１１－１２].数据集中６０％作为训练集,２０％作为验

证集,剩余２０％作为测试集评估模型.花生荚果的具体

数据集样本个数划分如表１所示.

２　模型及方法

２．１　单个分类模型

VGG１６、 AlexNet、 ResNet５０、 DenseNet１２１、

SqueezeNet是目前农业检测领域广泛使用的５种经典模

表１　试验数据集划分

Table１　Partitionofexperimentdata

级别 训练集/幅 验证集/幅 测试集/幅

正常果 ３６００ １２００ １２００

破损果 ３６００ １２００ １２００

发芽果 ３６００ １２００ １２００

发霉果 ３６００ １２００ １２００

总计　 １４４００ ４８００ ４８００
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

型,VGG１６主要通过大幅增加卷积神经网络深度提高模

型的性能;AlexNet首次在CNN中采用ReLU激活函数,

通过加入dropout层减少训练过程中的过拟合;ResNet５０
引入残 差 模 块,消 除 了 梯 度 消 失 和 网 络 退 化 的 问 题;

DenseNet１２１构建每层到其他层的连接,具有一定的正则

化效 果,缓 解 了 模 型 过 拟 合 并 减 少 了 特 征 冗 余;

SqueezeNet网络参数内存小.

上述５种模型在结构上差异较大,但都由卷积层、密

集连接层、分类器组成.常用的激活函数包括 Sigmoid、

tanh、ReLU等.试验采用 ReLU(RectifiedLinearUnit,

线性整流函数)激活函数,该函数为线性函数,网络的收

敛速度快[１３],且不存在梯度消失和梯度饱和的问题[１４],

其数学表达式为:

f(x)＝max(０,x), (１)

经softmax函数输出一个４行１列的向量,４为类别

数.softmax函数的数学表达式为:

yj ＝
ej

∑
４

i
ei

, (２)

式中:

yj———图像为第j个类别的概率;

ej———图像为第j个类别的上层函数值;

i———共i个类别数.

２．２　协调注意力模块

协调注意模块[１５](CoordAtt)可以看作是一个计算单

元,旨在提高网络模型的学习表达能力,计算单元具有相

同的输入输出尺寸,模型的结构如图１所示.

　　设输入的特征图像为 X,分别使用卷积核(H,１)、

(１,W)沿着图像的两个坐标进行卷积池化,卷积操作的

数学表达式为:

Zh
c(h)＝

１
W ∑

０≤i＜W
xc(h,i), (３)

Zh
c(w)＝

１
H ∑

０≤i＜H
xc(j,w), (４)

式中:

(W,H)———模块输入特征图尺寸;

(w,h)———输出特征图尺寸;

１８１
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图１　协调注意力模块

Figure１　Coordinateattentionblock

c———输出通道数.

通过式(３)和式(４)两种卷积池化,协调注意力模块

可以在一个空间方向上捕捉依赖关系,并在另一个空间

方向上保持精确的位置信息,这有助于网络更准确地定

位感兴趣的区域.接着将两个方向上的聚合特征连接起

来,并输入１×１的卷积核转化式F１,操作的数学表达式

如式(５)所示.

f ＝δ(F１([Zh,Zw ])), (５)

式中:

δ———非线性激活函数;

F１———卷积核转化公式;

f———将空间信息在水平方向和垂直方向上编码的

中间特征图.

然后使用split()方法把中间特征图划分为fh 和fw

两个独立张量,进一步使用１×１的卷积转化数学式Fh

和Fw ,得到与输入特征图像 X 相同尺寸的输出,σ 为

Sigmoid激活函数,操作过程的数学表达式为:

gh＝σ(Fh(fh)), (６)

gw ＝σ(Fw (fw )). (７)

由式(８)得到协调注意力模块计算的结果.

yc(i,j)＝xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c (j). (８)

２．３　梯度集中

为了加快训练速度,提高泛化性能,对于深度学习神

经网络,目前从激活、权重和梯度３个角度已经提出了多

种优化技术.梯度集中[１６]通过引入新的优化函数,对模

型反向传播的梯度进行优化,使权空间和输出特征空间

都正则化,从而提高训练速度和泛化能力.优化函数如

式(９)所示,自变量为反向传播的梯度.

Φ(▽wiL)＝ ▽wiL－
１
M∑

M

j＝１
▽wiL, (９)

式中:

　　▽wiL———反向传播的梯度;

M———卷积核的个数.

２．４　协调注意力SqueezeNet模型(CGＧSqueezeNet)

SqueezeNet模型中的fire模块包括两层.通常定义

一个fire模块为fire(A,B,C１,C２),其中A、B 分别代表

squeeze层的输入、输出通道数,C１、C２ 分别代表expand
层中１×１、３×３卷积核的输出通道数目,结构如图 ２
所示.

从经典模型出发,构建一种协调注意力 SqueezeNet
模型(CoordinateAttentionSqueezeNet,CGＧSqueezeNet),

其基本架构如图３所示,包括８个 Fire层,２个卷积层、

１个协调注意力层、４个池化层.与 SqueezeNet模型相

比,CGＧSqueezeNet模型的改进有:① 在fire１０之前引入

CoordAtt协调注意力模块,模型可以更快速准确地学习

感兴趣区域的特征.② 将fire１０模块中的expand１×１、

expand３×３卷积层的输出通道数设置为１２８,conv１１层

的输入输出通道数分别设置成２５６,４.由于通道数的减

少,网络参数量降低.③ 使用梯度优化算法,加速训练过

程,提高模型泛化性.

３　结果与分析

３．１　超参数选取

基于试验的硬件水平,批大小设置为３２,所有图片经

过一次学习称作一次迭代(epoch),取批尺寸为２的次方

能够充分利用显卡的并行计算能力,若设置为较大的数

图２　fire模块结构

Figure２　Firemodularconfiguration

图３　协调注意力SqueezeNet模型的网络架构

Figure３　NetworkarchitectureoftheCoordinateAttentionSqueezeNet(CGＧSqueezeNet)model
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值如１２８,会导致模型收敛到最优解的时间过长;若设置

为８或１６等较小数值,又容易产生震荡波动.训练模型

时采用了带动量的随机梯度下降优化算法(SGD),moＧ

mentum＝０．９.采用了随机丢弃(dropout)技术,其参数p
为０．５,将初始学习率设置为０．００１,每２０次迭代(epoch)

后学习率减小为原来的１０％.由于采用了变学习率,初

始学习率设置的很大,因而模型收敛速度很快,每个模型

都只迭代了５０次.

３．２　试验结果

表２记录了不同网络的训练集和测试集的准确率、

模型 参 数 内 存 大 小. 对 于 平 衡 后 的 数 据 集,CGＧ

SqueezeNet网络的分类效果最好,在测试集上准确率达

到了９７．８３％;AlexNet在测试集准确率为９３．１７％,在训

练网络中准确率最低.从参数内存需求的角度来看,

VGG１６的参数内存需求为５３７ MB;内存需求最小的是

CGＧSqueezeNet,为２．５２MB.因此如果想得到一个分类

速率性能高的网络,宜选择 CGＧSqueezeNet模型,其训练

过程如图４所示.

经测试集测试,４８００个鲜花生荚果样本中,检测正

确样本数为４６８８,总体准确率为９７．８４％.１２００个正常

果中１２个被误判为发霉果;１２００个破损果样本全部判

断正确;１２００个发霉果中８０个被误判为正常果,５个误

判为发芽果.１２００个发芽样本全部判断正确.综上,改

进的集成网络结构能够较好地识别鲜花生荚果的缺陷

特征.

３．３　数据可视化

类激活图(classactivationmap,CAM)[１７]指针对指

定的输入图像生成的热力图,代表图像的各个位置对该

类 别的重要程度.图５是合格花生荚果、破损果、发霉

表２　花生荚果分类结果

Table２　Classificationresultsofpeanutpod

网络模型
训练集

准确率/％

测试集

准确率/％

参数内存/

MB

VGG１６ ９５．６１ ９４．７３ ５３７

AlexNet ９６．０８ ９３．１７ ２２８
ResNet５０ ９８．０１ ９５．５４ ９４．４

DenseNet１２１ ９７．９９ ９５．３８ ２８．５

SqueezeNet ９６．０８ ９４．１７ ２．９７
CGＧSqueezeNet ９８．２８ ９７．８３ ２．５２

果、发芽果的特征可视化示意图.特征图中红色表示神

经网络判定花生荚果类别的高权重区域,蓝色表示网络

分类低权重的区域,色彩越红越表示这块区域对分类结

果的影响越大.从图５可以看出,网络在分类为正常果

时高红亮区域较为均匀地集中在荚果本身,分类为破损

果的重要部位在完整与破损衔接处,分类为发霉图像时

会找到大面积黑壳区域及褐斑的位置,分类为发芽果时

网络的关注点在于检测目标物的牙尖区域.

图４　训练结果

Figure４　Trainingresults

图５　GradＧCAM 可视化测试集花生荚果特征区域

Figure５　Visualizationoftestsetpeanutpod􀆳sfeatureregionusingGradＧCAM

４　结论

研究提出了一种嵌入协调注意力策略,该策略在学

习特征的过程中更加注重位置信息,增强模型对图像感

兴趣区域特征的学习.利用梯度集中方法,改进优化算

法,在 测 试 集 上 对 比 不 同 经 典 模 型,结 果 表 明 CGＧ
SqueezeNet模型的预测结果会更加稳定、准确率 达 到

９７．８３％.与 传 统 的 迁 移 模 型 VGG１６、AlexNet、

３８１
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ResNet５０、 DenseNet１２１、 SqueezeNet 相 比, CGＧ

SqueezeNet模型的内存仅为２．５２MB,适用于小型嵌入式

设备部署.后期将搭建花生的在线检测系统,探究模型

在实用性方面的不足.
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