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基于深度学习的白酒酒花实时分类方法
RealＧtimeclassificationmethodforliquorhopsbasedondeeplearning
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摘要:目的:解决白酒传统摘酒方法“看花摘酒”的主观性

和不稳定性,以及现有机器视觉酒花分类方法难以满足

实时分类 的 问 题.方法:轻 量 型 YOLOv５以 YOLOv５s
作为初始模型,使用 KＧmean聚类的锚框取代默认锚框,

以提高模型检测精度和稳定性,使用 ShuffleNetV２网络

替换 YOLOv５s主干网络进行特征提取,以达到轻量化模

型的目的,并增加 CBAM 注意力机制使模型更加关注酒

花 特 征.结 果:与 YOLOv５s 初 始 模 型 相 比,轻 量 型

YOLOv５模型占用内存减少９２．５％,参数量减少９３．７％,

计算量降低６３．４％,检测精度提升２．８％,FPS高达５２６.

结论:轻量型 YOLOv５降低了对硬件配置的要求,可以很

好地实现酒花实时检测分类.

关键词:白 酒 酒 花;实 时 分 类;YOLOv５;ShuffleNetV２;

CBAM 注意力机制

Abstract:Objective:Tosolvethesubjectivityandinstabilityof

thetraditionalBaijiupickingmethod＂liquorＧreceivingaccording

toliquorhop＂,andtheproblemthattheexistingmachinevision

hopsclassificationmethodisdifficulttomeettherealＧtimeclassiＧ

fication．Methods:ThelightweightYOLOv５takesYOLOv５sas

theinitialmodel,usestheKＧmeanclusteringanchorboxtoreＧ

placethedefaultanchorboxtoimprovethemodeldetectionaccuＧ

racyandstability,usestheshufflenetv２networktoreplacethe

YOLOv５sbackbonenetworkforfeatureextraction,soasto

achievethepurposeoflightweightmodel,andaddstheCBAM

attentionmechanismtomakethemodelpaymoreattentiontothe

characteristics of hops．Results: Compared with the initial

YOLOv５s model,the memory occupied by thelightweight

YOLOv５modelisreducedby９２．５％,theparametersarereduced

by９３．７％,thecalculationisreducedby６３．４％,thedetectionacＧ

curacyisimprovedby２．８％,andtheFPSisupto５２６．ConcluＧ

sion:Thelightweight YOLOv５reducestherequirementsfor

hardware configuration and can well realize the realＧtime

detectionandclassificationofhops．

Keywords:liquorhops;realtimeclassification;YOLOv５;ShufＧ

fleNetV２;CBAMattentionmechanism

随着中国经济的快速发展,机械化智能化成为白酒

行业发展的大趋势[１].在白酒酿造的摘酒环节,大部分

酒厂仍然采用传统的“看花摘酒”[２].看花摘酒主要取决

于摘酒工人的工作经验,工作环境和身体状况等因素也

会对摘酒工人的判断造成影响,这些主、客观因素让摘酒

工人难以保持稳定的正确的摘酒时机,极大地限制了白

酒的质量和产量.

余锴鑫[３]使用图像处理技术处理酒花图像并提取酒

花明显区域,然后输入改进的 MiniＧInception网络完成酒

花自动分类.杨静娴等[４]结合局部二值模式LBP与灰度

共生矩阵 GLCM 提取酒花纹理特征,通过支持向量机

(SVM)得到分类结果.潘斌等[５]使用改进的 VGG１６卷

积神经网络对高斯滤波处理后的酒花图像进行分类,取
得了较好的结果.然而,以上方法均不是端到端的解决

方法,实现的只是各个局部的最优解,且未达到计算机视

觉中实时分类的标准.此外,也有学者[６－９]使用酒精度

在线检测仪器和气相色谱仪等仪器检测酒精浓度和风味

成分来实现量质摘酒,还有学者[１０－１２]使用近红外光谱分

析技术检测酒液成分和酒精浓度,结合模型来确定酒液

各段起止点进行分段摘酒.但这些方法都存在仪器成本

和维护费用昂贵、不能实现实时检测等问题.

目标检测是深度学习的一个领域,使用深层神经网

络学习图像中目标的特征从而定位和识别目标,可用于

图像自动分类,其分为两阶段检测器和单阶段检测器.

YOLOv５是目前单阶段检测器的最优模型SOTA(stateＧ
ofＧtheＧart),其检测精度不低于两阶段检测器,但其检测

速度却远远超过于两阶段检测器,模型的占用内存也更

小.研究拟提出基于深度学习的白酒酒花实时分类方
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法,通过针对性改进 YOLOv５模型,使其更适用于酒花图

像分类,并通过试验证明其可行性,旨在为白酒自动化摘

酒提供一种新的依据.

１　酒花特征分析

在温度和压强相同的条件下,不同酒精浓度的酒液

具有不同的黏度和表面张力,因此形成的酒花会有所不

同[１３].如汾酒将酒花分为大清花、小清花、云花、二花(又
称水花)、油花.茅台酒厂则分为鱼眼花、堆花、满花、碎
沫花和圈花５种,并以满花作为出厂标准[１４].酒花和酒

度之间存在对应关系.文中使用的酒花图像采集于四川

宜宾某酒厂,其酒花与酒度的对应关系见表１.

２　轻量型YOLOv５
YOLOv５是 Ultralytics公司于２０２０年在 GitHub上

公开 发 布 的 目 标 检 测 算 法,共 ４ 个 版 本,分 别 为

YOLOv５s、YOLOv５m、YOLOv５l和 YOLOv５x,其 只 有

模型的宽度和深度的权重系数不同,且依次增大,可以通

过改变模型的宽度和深度的权重系数来改变模型的版本

表１　酒花与酒度关系

Tabel１　Relationshipbetweenhopsandalcoholcontent

酒花名称 酒花特征 酒精度/％Vol

大清花
酒花大如黄豆,整齐一致,清亮透明,

消失极快
７０~８０

小清花
酒花大如绿豆,存在少量较大酒花,

但分布较散,消失速度较慢于大清花
６０~７０

云花　
酒花大如米粒,互相重叠,存留时间

比较久
４０~５０

二花　 酒花大小不一,存留时间与云花相似 约３０

和大 小[１５].综 合 模 型 大 小 和 检 测 精 度 考 虑,选 用

YOLOv５s模型作为初始模型.

轻 量 型 YOLOv５ 使 用 ShuffleNetV２ 网 络 代 替

YOLOv５s的Backbone来提取输入图像的酒花特征,可

以达到轻量 YOLOv５s模型并保持较高检测精度的目的.

其中Focus模块对输入的酒花图像进行切片,可以在不

丢失图像信息的情况下将特征图的尺寸缩小至１/２,提升

网络的推理速度.CBAM 是一个即插即用的注意力机制

模块,可以关注目标的通道和空间特征,使得网络更加关

注目标本身,提高检测精度.在特征提取阶段,低层的特

征图含有的语义信息较少,但目标的位置较为准确;高层

的特征图含有丰富的语义信息,但目标的位置较为模糊.

因此,在 Neck部分采用FPN[１６]＋PAN[１７]的结构实现酒

花的特征融合和特征信息跨层交流.特征金字塔结构

FPN自顶向下,传递高层的语义特征,并通过上采样 UpＧ

Sample扩大特征图尺寸与相邻特征图拼接 ConCat得到

新的特征图.FPN 后使用路径融合网络 PAN,将 FPN
中的底层特征图降采样和相邻特征图 ConCat并传递到

高层.输出端Prediction是网络的预测部份,结合设置的

自适应锚框anchor对PAN 部分输出的特征图进行特征

检测,使用非极大值抑制 NMS来筛选目标框,最终生成

边界框并预测酒花类别.其具体网络结构见图１.

２．１　ShuffleNetV２

在目前的轻量级网络中,ShuffleNetV２[１８]在速度和

精度方面达到了一个很好的平衡,其综合性能名列前

茅[１９].ShuffleNetV２通过使用通道分离技术和点卷积代

替组卷积,减少了模型的内存访问成本,提升了网络的检

测速度.

图１　轻量型 YOLOv５网络结构

Figure１　LightweightYOLOv５networkstructure

２１１

食品装备与智能制造FOODEQUIPMENT &INTELLIGENT MANUFACTURING 总第２５３期|２０２２年１１月|



　　图２给出了ShuffleNetV２的基本单元结构,在每个

单元的开始,特征通道的输入通过通道分离操作被分为

两个相等分支,其中一个分支做恒等映射,另一个分支通

过２个１×１的普通卷积 Conv和１个３×３的深度卷积

DWConv,然后将两个 分 支 ConCat起 来,使 用 Channel
Shuffle启用两个分支之间的信息通信.对于空间下采

样,单元移除了通道分离,因此,输出通道的数量是输入

通道的２倍.其具体结构见图３.

图２　ShuffleNetV２基本单元结构

Figure２　ShuffleNetV２basicunitstructure

图３　ShuffleNetV２空间下采样结构

Figure３　ShuffleNetV２Spatialdownsamplingstructure

２．２　CBAM 注意力机制

CBAM 注意力机制[２０]可以使网络更加关注检测目

标,忽略周围复杂环境对网络的干扰,从而提升网络的检

测精度.CBAM 是一个即插即用的注意力模块,能够节

约参数和计算力,其分为两个独立的部分,通道注意力模

块和 空 间 注 意 力 模 块,分 别 在 通 道 和 空 间 上 进 行

Attention.对于一个特征图,CBAM 会按照先通道再空

间的顺序生成注意力特征图.CBAM 结构见图４.

图４　CBAM 注意力机制结构

Figure４　CBAMattentionmechanismstructure

　　给定一个中间特征图F∈RC×H×W 作为输入,依次生

成通道注意力图 Mc ∈RC×１×１和一个２D 空间注意力图

Ms∈R１×H×W ,整个过程为:

Fc＝Mc(F)􀱋F, (１)

Fs＝Ms(Fc)􀱋Fc, (２)

式中:

F———CBAM 模块的输入特征图;

Mc(F)———输入F 得到的通道注意力特征图;

􀱋———两特征图同一位置的值直接相乘;

Fc———空间注意力模块的输入特征图;

Ms(Fc)———输入Fc 得到的空间注意力特征图;

Fs———CBAM 模块的输出特征图.

具体流程:输入的特征图F(H×W×C)先通过通道

注意力模块,分别经过最大池化和平均池化得到两个只

有通道维度的特征图(１×１×C),然后分别送入一个共享

神经网络,再经过相加和sigmoid激活后得到通道注意力

特征图.最后,通道注意力特征图和输入特征图F 相乘,

生成空间注意力模块的输入特征图.通道注意力模块结

构见图５.

图５　通道注意力模块结构

Figure５　Channelattentionmodulestructure

　　通道注意力模块函数为:

Mc(F)＝ σ{MLP[AP(F)]＋ MLP[MP(F)]} ＝
σ{W１[W０(Fc

a)]＋W１[W０(Fc
m )]}, (３)

式中:

σ———sigmoid激活函数,σ＝
１

１＋e－x ;

MLP———多层感知器;

AP(F)———平均池化处理特征图F;

MP(F)———最大池化处理特征图F;

W１、W０———多层感知器的参数;

Fc
a———特征图F 经平均池化处理后得到的特征图;

Fc
m ———特征图F 经最大池化处理后得到的特征图.

空间注意力模块得到输入特征图后,作一次基于通

道的最大池化和平均池化,得到两个 H×W ×１的特征

图,并进行基于通道的拼接.然后经过７×７卷积降维为
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一个通道,再经过sigmoid生成空间注意力特征图.空间

注意力特征图和试验模块的输入特征图作乘法,得到最

终生成的特征.空间注意力模块结构见图６.

图６　空间注意力模块结构

Figure６　Spatialattentionmodulestructure

　　其函数表达式为:

Ms(F)＝σ{F７×７
ilter [AP(F);MP(F)]}＝σ{F７×７

ilter [Fs
a;

Fs
m ]}, (４)

式中:

F７×７
ilter ———滤波器大小为７×７的卷积运算.

３　试验分析

３．１　试验环境与数据集

所有试验均在 Ubuntu１８．０４操作系统下进行,处理

器为Inteli７CPU,显卡采用 NVIDIAGeForceRTX２０８０
Ti,１１GB显存,使用 pytorch深度学习框架,通过 CUＧ

DA１０．２进行运算加速.

试验图像数据集来源于宜宾某酒厂,其中大清花

１５２７张,小清花１５４０张,云花１５２１张,二花１５４０张,

共６１２８张,按８∶１∶１的比例随机划分训练集、验证集

和测试集.

３．２　试验环境与数据集

为客观评价模型性能,使用模型大小、参数量、计算

量、检测速率帧每秒(FPS)和平均精度均值(mAP)等作

为评价指标,按式(５)计算 MAP.

MAP ＝
１
N∑AP,a , (５)

式中:

MAP———平均精度均值,％;

N———酒花种类数;

AP,a———a类酒花的平均精度,％.

３．３　试验预处理

３．３．１　数据标注方式　依据“看花摘酒”原理,根据酒花

形状、大小、坐花时间等特征判断酒花种类.文献[２－３,

１３]为采集图像中酒花明显区域进行处理分类;但文献

[４－５]是将整张图像处理后进行分类.设置对照组验证

试验特征提取方式,即数据标注方式,a组使用酒花明显

区域提取特征,b组使用整个酒液面提取特征.

从每类酒花图像中随机挑选５０张,共２００张,按８∶
１∶１的比例随机划分训练集、验证集和测试集.使用

YOLOv５s进行训练并测试,由于数据集较小,设置训练

轮次为１０００,batch_size为１６,超参数设置见表２.

　　由图７可知,a、b两组均在训练６００次后趋于稳定.

经测试,a组 mAP为５４．４％,b组 mAP为７７．９％,表明使

用整个酒液面提取特征得到的结果更好.机器视觉能够

从细节处观察到人眼不易观察到的酒花特征,使用整个

酒液面提取特征也可以使网络学习到更多的酒花特征,

因此,使用整个酒液面训练的网络的检测精度更高.

３．３．２　anchor的设置　对于目标检测,anchor的设置会

影响到网络的最终效果.YOLOv５的默认anchor是基于

coco数 据 集 聚 类 得 到 的,不 适 用 于 文 中 的 数 据 集.

KＧmeans是基于欧式距离的聚类算法,其认为两个目标

的距离越近,相似度越大.采用 KＧmeans算法对数据集

标注的anchor进行聚类统计,根据结果将anchor重新设

置为[３５２,１７１,３６２,１７３,３７４,１８３],[４４４,１８８,４５１,１９３,

４７５,２１２]和[４９８,２２３,５４１,２２７,５５４,２４３],其中第１行数据

是最大特征图上的anchor,第２行数据是中间特征图上的

anchor;第３行数据是最小特征图上的anchor.将使用新旧

anchor的网络进行训练和测试,试验结果见图８.

　　 由 图 ８ 可 知,使 用 默 认 anchor的 网 络 mAP 为

８７．０％,使用KＧmean聚类anchor的网络 mAP为８８．５％.

使用新的anchor,不仅 mAP提升了１．５％,而且网络拟合

得更快更稳定.

表２　试验超参数设置

Tabel２　Experimentalsuperparametersetting

参数项 参数值

lr０ ０．０１

lrf ０．２

momentum ０．９３７

weight_decay ０．０００５

warmup_epochs ３

warmup_momentum ０．８

warmup_bias_lr ０．１

图７　数据标注方式试验结果

Figure７　Experimentalresultsofdataannotation
method
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图８　新旧anchor网络试验结果

Figure８　Experimentalresultsofnewandold
anchornetworks

３．４　消融试验结果与分析

试验的超参数设置与表２一致,网络的训练轮次设

置为３００,batch_size为３２.训练前进行３次预热学习,其
中预热学习动量为０．８,预热初始学习率为０．１.通过预

热学习,模型变得更加稳定,收敛速度更快,效果更佳.

图９为各网络试验结果,具体参数见表３.

　　由于试验采用整个酒液面提取酒花特征,尺度较大,

所以 YOLOv５s的主干网络更换为ShuffleNetV２后检测

精度变化不大,仅下降了０．５％.同时,主干网络更换为

轻量网络后,发生轻微抖动,但训练５３次后达到稳定.

a．未 改 动 的 YOLOv５s 网 络 　b．使 用 ShuffleNetV２ 替 换

YOLOv５s主干网络后的网络　c．试验提出的轻量型 YOLOv５
网络

图９　各网络试验结果

Figure９　Experimentalresultsofeachnetwork

试验提出的轻量型 YOLOv５s,不仅比前两者拟合得更快

更稳 定,而 且 在 检 测 精 度 上 还 有 所 提 升,mAP 达 到

９０．８％,比 YOLOv５s高 ２．３％,比 YOLOv５s＋ShuffleＧ
NetV２高２．８％.此 外,轻 量 型 YOLOv５s的 参 数 量 为

４４４９１５,模型大小仅４．３Mb,与 YOLOv５s相比,模型轻

量９２．５％,参数量减少９３．７％,计算量降低６３．４％.由于

网络加深,轻量型的FPS有所降低,但仍有５２６,满足实时

检测的要求.

表３　消融试验结果

Tabel３　Ablationexperimentalresults

模型名称 模型大小/Mb 参数量 FLOPs FPS mAP/％

YOLOv５s ５７．１ ７０６２００１ １６．４G ５９１ ８８．５

YOLOv５s＋ShuffleNetV２ ４．３ ４４４６８９ ６．０G ５３５ ８８．０

轻量型 YOLOv５(YOLOv５s＋ShuffleNetV２＋CBAM) ４．３ ４４４９１５ ６．０G ５２６ ９０．８

３．５　结果与分析

在使用试验数据集的基础上,将试验算法与文献

[３]、文献[５]和 YOLOv４进行对比.为方便比较,通过算

法执行时间比较算法的速度,通过准确率比较算法的分

类性能.准确率定义为:

A ＝
１
N∑

N

i＝１
I(y∗

i ＝yi), (６)

式中:

A———准确率,％;

N———测试样本数量;

yi———第i个样本的分类标签;

y∗
i ———算法对第i个样本的识别结果.

当分类标签和识别结果一致时,I(x)为１,否则为０.

　　由表４可知,在准确率方面,４种方法均能够满足工

业分类要求,且以试验模型的结果最佳,文献[３]设计的

卷积神经网络仅有１３层,为４种模型中层数最少的,所
以其准确率较低;在执行时间方面,试验模型用时最短,

仅文献[５]的１２．７％,YOLOV４的２４．１％,文献[３]耗时最

长,其主要原因是该算法前景区提取耗时４２００ms,如果

拍摄设备和盛酒器位置发生改变,前景区还需重新提取;

在模型大小方面,试验模型的占用内存最少,分别比文献

表４　对比试验结果

Tabel４　Comparativeexperimentalresults

模型名称
模型大

小/Mb
参数量 FLOPs

执行时

间/ms

准确率/

％

文献[３] ４８．５ １１．９１M ０．４G ４２０２．４３ ９１．３

文献[５] ５３７．４ １３８．００M １５．５G １５．００ ９６．７

YOLOv４ ５１２．３ ６３．９５M １４１．５G ７．９０ ９８．２

试验模型 ４．３ ０．４４M ６．０G １．９０ ９９．２
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[３]少 ９１．１％,比 文 献 [５]少 ９９．２％,比 YOLOv４ 少

９９．２％,更有利于部署在嵌入式设备上.综上,试验模型

具有巨大优势.

４　结论
提出了一种轻量型 YOLOv５的白酒酒花实时检测方

法.结果表明,改进后的轻量型 YOLOv５比原 YOLOv５s
模型缩小了９２．５％,参数减少了９３．７％,计算量降低了

６３．４％,平均精度均值提高了２．３％.在保持较高平均精

度均值的同时,模型大小、参数量和计算量大幅降低,大
大降低了模型对硬件配置的要求,满足了在嵌入式设备

部署的条件,比现有酒花分类方法具有更大优势.后续

研究中可以增加训练数据量,特别是相邻阶段的酒花图

像数量,以提升模型的检测精度.
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