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摘要:目的:实现咖啡豆瑕疵检测.方法:提出一种基于

改进 YOLOv５s网络,以 YOLOv５s为基线网络嵌入并优

选不 同 的 注 意 力 机 制 模 块 与 激 活 函 数.结果:使 用

CBAM 模块与激活函数 Hardswish的平均精度均值相比

基线网络分别提高了５．３％和２．９％.经过２００次迭代训

练,模型准确率为９９．５％,平均精度均值为９７．６％,召回

率为０．９８,识别速率为６４幅/s,模型大小为１５M.结论:

相 比 于 Faster RCNN、SSD、YOLOv３、YOLOv４、

YOLOv５s,试验算法识别准确率更高,模型更加轻量化,

对咖啡瑕疵豆的识别效果更好.

关键词:深度学习;瑕疵检测;注意力机制;激活函数;瑕

疵豆;咖啡

Abstract:Objective:Torealizethedefectdetectionofcoffee

beans．Methods:AnimprovedYOLOv５snetworkwasproposed

toembeddifferentattention mechanism modulesandactivation

functionswithYOLOv５sasthebaselinenetwork．Results:The

meanaccuracyoftheCBAM moduleandtheactivationfunction

Hardswishimprovedby５．３％and２．９％,respectively,compared

withthebaselinenetwork．After２００iterationsoftraining,the

modelaccuracywas９９．５％,theaverageaccuracywas９７．６％,

therecallwas０．９８,therecognitionratewas６４amplitude/s,and

themodelsize was１５ M．Conclusion:Compared with Faster

RCNN,SSD,YOLOv３,YOLOv４ and YOLOv５s,thetest

algorithm has higherrecognition accuracy,morelightweight

modelandbetterrecognitioneffectforcoffeedefectivebeans．

Keywords:deeplearning;defectdetection;attentionmechanism;

activationfunction;defectbean;coffee

咖啡瑕疵豆严重影响烘焙过程中咖啡的风味与品

质,直接影响咖啡的出售价格.传统的咖啡瑕疵豆检测

方法是通过人工目测筛选,劳动强度大、效率低、主观性

大、评判标准不统一,难以保证咖啡品质[１－５].随着图像

技术的发展,将计算机视觉应用于咖啡瑕疵豆的检测成

为了可能[６－７].早期的计算机视觉研究大多基于机器学

习方法,主要采用人工提取形状、颜色、纹理等特征,通过

K近邻分类方法、支持向量机(SVM)和BP神经网络进行

特征分类,实现咖啡瑕疵豆的检测[８].Akbar等[９]利用

随机森林和 KNN方法,结合颜色和纹理视觉特征实现了

阿拉比卡咖啡的品质分级.Pinto等[１０]利用CNN模型对

咖啡瑕疵豆进行分类,平均识别正确率为８０％.目前深

度学习已被应用于农业生产的各个方面[１１－１６].宋怀波

等[１７]通过改进 YOLOv５s中的卷积块并引入SE注意力

机制模块实现了对重度黏连的小麦籽粒的检测.奉志强

等[１８]通过设计改进 YOLOv５的特征提取模块并在主干

网络中引入 Transformer,提高了复杂背景下小目标的识

别能力.胡根生等[１９]基于改进 YOLOv５网络实现了复

杂背景图像中茶尺蠖的识别,识别准确率为９２．８９％.

综上,改进的 YOLOv５算法在小目标检测、复杂背景

等方面具有良好的表现,因此研究拟针对传统计算机视

觉中,咖啡瑕疵豆检测网络模型深度不够导致精度不高,

特征提取耗时耗力,以及咖啡瑕疵豆目标小、检测环境复

杂等问题,结合深度学习在模型深度、小目标检测与复杂

背景识别精度高等特点,提出一种以 YOLOv５s为基线网

络并嵌入CBAM 注意力机制模块与 Hardswish激活函数

的咖啡瑕疵豆检测算法,旨在提高咖啡瑕疵豆识别准确

率,以及在保证咖啡瑕疵豆检测准确率的基础上提高模
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型的检测速度,使模型更加轻量化,为后续基于深度学习

的咖啡豆瑕疵检测算法部署到嵌入式设备提供依据.

１　材料与方法

１．１　试验数据制作

选用云南阿拉比卡小粒种咖啡生豆作为研究对象,

使用佳能EOS２００DⅡ单反相机拍摄,拍摄时相机镜头距

离咖啡豆６０cm,分别拍摄破损豆、霉菌豆、带壳豆(见
图１)６４０像素×６４０像素尺寸各２００张,采集的图片包含

了单粒和多粒并记录各种豆子数量保证３种瑕疵豆总的

数量相同,并 对 采 集 的 数 据 集 进 行 图 像 增 强,扩 充 至

２４００张图片,按照９∶１将各瑕疵豆随机分成训练集与

验证集,同时检验训练集与验证集的瑕疵豆数量的比例

是否接近９∶１,最后使用 LabelLmg软件标注目标类别

与目标位置,生成txt文件格式.

图１　缺陷豆种类

Figure１　Defectivesoybeanspecies

１．２　数据增强

利用 OpenCV相关库的图像处理操作对原始图像数

据集进行处理,以提高训练模型的泛化能力.该过程通

过图像镜像翻转、图像噪声增大、图像模糊等(图２),以达

到提高网络的检测性能和鲁棒性.

１．３　YOLOv５网络结构

YOLO系列[２０－２１]的检测网络是典型的oneＧstage网

图２　图像增强

Figure２　Imageenhancement

络,研究使用YOLOv５s检测模型.YOLOv５的主要网络

结构包括输入端(input)、Backbone、Neck和输出端.

主干网络Backbone主要由 Focus结构与 CSP结构

组成.Focus模块是将输入特征图像进行切片操作,使

６４０×６４０×３的图像先变为３２０×３２０×１２的特征图,再
经过一次卷积操作变为３２０×３２０×３２的特征图,该操作

通过增加一点计算量来保证图像特征信息不会丢失,将

W、H 的信息集中到通道上,使得特征提取得更加充分.

CBL模块由 Conv＋BatchNormal＋LeakyRelu组成.在

YOLOV５中 Backbone和 Neck 分 别 使 用 两 种 不 同 的

CSP１_X和 CSP２_X结构,在 Backbone中使用带有残差

结构CSP１_X源于 Backbone网络结构较深,残差结构会

加强梯度值在反向传播过程中,有效防止网络结构加深

时所引起的梯度消失,得到更加丰富特征信息.通过设

置不 同 的 CSP 模 块 中 的 宽 度 与 深 度,可 以 得 到

YOLOv５s、YOLOv５m、YOLOv５l、YOLOv５x不同的型号

模型.SPP结构在Backbone的尾部,主要目的是增大感

受野,增强网络的线性表达能力.

Neck网络是一系列混合图像特征的聚合层,采用

FPN＋PAN的结构.FPN 是通过上采样的方法传递和

融合信息,从而获得预测的特征图.由于该网络的特征

提取采用自上而下的特征金字塔网络,因此能够提高低

层特征的传输,增强对不同尺度目标的检测,可以精确地

识别不同尺寸和比例的目标对象.Neck中CSP２_X主干

网络中的两个分支的输出进行拼接,加强网络特征融合

能力.

输出端采用 CIOU 函数作为边界框的损失函数,在
目标检测后处理过程中,使用 NMS、非极大值抑制来对

多目标框进行筛选,增强多目标和遮挡目标的检测能力.

具体网络结构如图３所示.

１．４　网络结构优化

１．４．１　嵌入 CBAM 注意力机制　注意力机制通过模仿

人脑处理视觉信息的方式,模仿人类迅速观察图像的全

局信息,找出需要重点关注的候选区域,并将主要注意力

放在此区域,从而提取更多的细节信息.因此,在深度学

习,尤其是在深层次高性能网络中得到了广泛应用.

　　为了获取咖啡瑕疵豆更加丰富的特征信息,减少背

景与复杂环境的干扰,引入 CBAM(ConvolutionalBlaock
AttentionModule)模块[２２].CBAM 模块是由空间与通道

的注意力机制模块组成,其中通道注意力模块与空间注

意力模块可以并行排列和顺序排列,此处采取顺序排列.

　　输入的特征图为C×H×W∈F,其中C 为特征图的

通道数.F 进入通道注意力模块,通过平均池化和最大

池化得到每个通道的信息,并将得到的参数通过多层感

知器进行叠加,再经过sigmoid函数激活,从而得到通道

注意力特征:
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图３　YOLOv５网络结构

Figure３　YOLOv５networkstructure

图４　CBAM 模块结构

Figure４　CBAM modulestructure

　　Cm (F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool
(F)))＝(W１(W０)(Fc

avg))＋W１(W０(Fc
max)), (１)

式中:

Cm———通道注意力机制;

σ———sigmoid函数;

MLP———多层感知器;

AvgPool、MaxPool———对模块特征图空间信息进行

平均池化和最大池化;

Fc
avg、Fc

max———通道注意力机制的全局平均池化和最

大平均池化运算.

进 入 空 间 模 块 的 特 征 图 分 别 进 行 AvgPool 和

MaxPool操作得到Fs
avg和Fs

max,并将其进行concat操作

(通道拼接),得到的特征图进行卷积f７×７操作将通道维

数降维,再通过sigmoid函数激活,得到空间注意力机制

特征图Sm,最后将Cm 与Sm 逐元素乘法得到模块最终

特征图.

Sm(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F);MaxPool(F)]))＝σ
(f７×７([Fs

avg;Fs
max])), (２)

式中:

Sm———空间注意力机制.

１．４．２　激活函数　引入非线性函数作为激活函数,有利

于加大深层神经网络表达能力,实现权值模型的轻量化,

使模型具备捕获复杂的视觉布局能力,从而提高模型的

综合性能,使咖啡瑕疵豆识别更加精确.选用 Hardswish
函数[２３]作为激活函数,选择 Hardswish将 YOLOv５s特

征 提 取 网 络 骨 干 部 分 (Convolution、Batch normal、

LeakReLU、CBL)模块中的激活函数进行替换:

hardswish[X]＝X
(X＋３)ReLU６

６
. (３)

１．４．３　损失函数　YOLOv５s的损失函数由３个部分组

成,分别是定位损失、置信度损失和类别损失,其中置信

度损失和类别损失采用二元交叉熵计算,在 YOLOv５s原

始网络中采用 GIOU作为定位损失计算式.

GIOU＝IOU－

C
B∪Bgt

C
, (４)

LGIOU＝１－IOU＋
|C－B∪Bgt|

C
, (５)

式中:

C ———两个框中的最小外接矩形;

B ∪Bgt ———预测框与真实框的并集.

虽然 GIOU 解决了IOU 中两个框无交集时,导致梯

度消失的情况,但并未改善预测框与真实框相互包含时

损失函数退化成IOU,从而不能清楚描述预测框的回归

问题,无法预测评估预测框和真实框的相对位置,影响定

位精 度 的 准 确 性,导 致 定 位 框 失 去 收 敛 方 向.选 择

CIOU[２４]作为损失函数,其计算式为:

CIOU＝I－IOU＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋αν, (６)

ν＝
４
π arctan

wgt

hgt －arctan
wp

hp( )
２

, (７)

a＝
ν

１－IOU＋ν
, (８)

式中:

b、bgt———预测框与真实框的中心点;

ρ(􀅰)———欧式距离;

C———两个框的最小外接矩的对角线距离;

ν———真实边框与预测边框的宽高比损失;

２５
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α———宽高比损失系数;

αν———CIOU宽高比惩罚项(防止当真实框与预测框

中心点重合时 CIOU 损失退化成IOU,进而能在中心点

重合时CIOU仍有宽高比损失惩罚,能进一步调整宽高

比例).

CIOU综合考虑了真实框与预测框之间的重叠率损

失、中心点偏移损失和自身宽高比损失３种度量优点,使
得在模型学习与训练中具有更好、更稳定的收敛精度与

收敛效果.

２　结果与分析

２．１　模型及评价指标

为了评价模型性能,采用准确率(P)、召回率(R)、平
均准确率(AP)、瑕疵豆平均准确率均值(mAP)以及检测

速度FPS作为评价指标.

P ＝
TP

TP ＋FP
, (９)

R ＝
TP

TP ＋FN
, (１０)

AP＝∫
１

０
P(R)dR , (１１)

mAP＝
１
N∑

N

k＝０
AP(k), (１２)

FPS＝
FigureNumber

T
, (１３)

式中:

TP———判断为正类的正类;

FN———判断为负类的正类;

FP———判断为正类的负类.

２．２　训练结果

模型训练软件环境为 Windows１０操作系统,使用

pytorch深度学习框架,CUDA１１．１.硬件环境为 GeForce
RTX２０６０显卡,AMD 的 R７Ｇ４８００H 处理器,１６GB运行

内存.

模型训练以 YOLOv５s初始参数设置为基础,迭代周

期为２００;Batchsize为１６;动量因子为０．９３７;权重衰减系

数０．０００５,采用余弦退火策略.

　　由图５可知,经过２００轮次的训练,损失函数的最小

值出现在１５５轮为０．０３,召回率最大值出现在１５８轮为

０．９９１,mAP(０．５)的最大值在１５４轮为９８．８％,准确率与

mAP(０．５∶０．９５)的 最 大 值 均 出 现 在 １９６ 轮,分 别 为

９９．５％ 和７１．９％,选择１９６轮作为最终的测试权重文件.

２．３　不同注意力机制分析

在主干网络 Backbone中分别使用现有的注意力机

制CBAM、SE、CA、ECA 等模块[２５－２７].分别加在表１序

号２、４、６、９的４个BottleneckCSP模块后记作 A;单独加

在序号９的 BottleneckCSP 模块后记作 B;单独增加一

层 加在序号８与序号９之间记作C,结果如图６所示.由

图５　各项指标变化曲线

Figure５　Changecurvesofvariousindicators
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表１　YOLOv５s的Backbone部分网络结构图

Table１　BackbonenetworkofYOLOv５s

序号 from params module arguments

０ －１ 　３８７２ Focus [３,３２,３]

１ －１ １９２６４ Conv [３２,６４,３,２]

２ －１ ２０９８２ BottleneckCSP [６４,６４,１]

３ －１ ７５３９２ Conv [６４,１２８,３,２]

４ －１ １６３９６８ BottleneckCSP [１２８,１２８,３]

５ －１ １１８６３０４ Conv [１２８,２５６,３,２]

６ －１ ６６５３４４ BottleneckCSP [２５６,２５６,３]

７ －１ １１８６３０４ Conv [２５６,５１２,３,２]

８ －１ ６６５３４４ SSP [５１２,５１２,[５,９,１３]]

９ －１ ５３７６００ BottleneckCSP [５１２,５１２,False]

图６　不同注意力机制比较

Figure６　Comparisonofdifferentattentionmechanisms

图６可知,CBAM 加在B处的效果最好,相比基线网络,

mAP(０．５∶０．９５)提高了２．９％.

２．４　不同激活函数对比

通常,在线性捕获卷积层中的空间相关性后,激活层

立即充当标量非线性变换.目前已提出了许多有效的激

活 函 数,如 SILU、Hardswish 和 FReLU[２８]. 以

YOLOv５s 网 络 为 基 线,模 型 默 认 的 激 活 函 数 为

LeakReLU,以模型在 mAP(０．５∶０．９５)为评价指标,选择

一款在该数据集上模型的泛化性能更好的激活函数.由

图７可知,Hardswish更有效,在咖啡瑕疵豆的检测任务

上表现更好.

２．５　检测网络对咖啡瑕疵豆的识别

由表 ２ 可知,YOLO 系列算法在召回率、准确 率、

mAP上均大于 FasterＧRCNN 和 SSD;试验算法的 mAP
比 FasterＧRCNN、SSD、YOLOv３、YOLOv４、YOLOv５ 分

别高２０．４％,１３．２％,７．３％,４．１％,３．１％.在模型检测速

度方面,试验算法识别速率为６４幅/s,相比上述模型差值

为 ＋４８,＋９,＋１８,＋２４,－２.在模型大小方面,试验算

图７　不同激活函数比较

Figure７　Comparisonofdifferentactivationfunctions

表２　算法对咖啡瑕疵豆的识别结果

Table２　Recognitionresultsofcoffeedefectivebeans
bydifferentalgorithms

方法 召回率
准确

率/％

平均精度

均值/％

检测时间/

(幅􀅰s－１)

模型

大小

FastＧRＧRCNN ０．８１ ７５．３ ７７．２ １６ １１０M

SSD ０．７９ ８３．９ ８４．４ ５５ １６M

YOLOv３ ０．９３ ９１．７ ９０．３ ４６ ２４０M

YOLOv４ ０．９２ ９３．１ ９３．５ ４０ ２４６M

YOLOv５s ０．９４ ９７．８ ９４．５ ６６ １４M

试验算法 ０．９８ ９９．５ ９７．６ ６４ １５M

法、SSD、YOLOv５s明显优于 FastＧRＧRCNN、YOLOv３和

YOLOv４.综上,改进后的算法在识别准确率与召回率

上明显提升,可大幅提高咖啡豆的品质检测.在工程应

用中,将检测速率与模型可移植性作为评价指标,轻量级

模型在模型的可移植性方面更好,鉴于试验改进算法在

检测时间与模型大小的优势,改进后的 YOLOv５算法更

加适用咖啡豆检测系统的部署应用.

２．６　咖啡瑕疵豆的识别效果

２．６．１　单粒识别效果　测试了３种瑕疵豆各３０张,其中

破损豆与霉菌豆各出现一个错误识别,整体的检测置信

度均在９０％以上,识别准确率为９８％(见图８).

２．６．２　多粒识别效果　由图９可知,试验算法在粒数为８
的图像中全部识别正确,整体置信度在９２％以上;在粒数

图８　单粒识别效果

Figure８　Effectsofsingleparticlerecognitioneffect
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图９　多粒识别效果

Figure９　Effectsofmultiplegrainsrecognition

为３０的图像中,有一个将破损豆识别为霉菌豆,识别正

确率为９６．７％,其中霉菌豆目标检测置信度最小为８２％,

最大为８８％,均值为８４．７％,破损豆目标检测置信度最小

为７４％,最大为８７％,均值为８１．７％,带壳豆目标检测置

信度最小为８４％,最大为９０％,平均值为８７．６％;单幅

６０粒的图像中识别错误有７个豆,分别是２个破损豆、

２个带壳豆和３个霉菌豆,其中有４个识别错误豆是检测

框出现类别重复.破损豆、带壳豆和霉菌豆正确率分别

为９０％,９０％,８５％.破损豆目标检测置信度最小值、最
大值、平均值分别为７６％,８８％,８３％;带壳豆目标检测置

信度最小值、最大值、平均值分别为８３％,９０％,８７．１％;

霉菌豆目标检测置信度最小值、最大值、平均值分别为

７４％,８７％,８３．７％.综上,试验算法的总体识别正确率在

８５％以上,目标检测置信度在７４％以上.随着粒数的上

升,模型精度会有所下滑,总体来说模型在多粒识别方面

均有不错的效果.

２．６．３　黏连识别效果　采用单幅３０粒的图片分别设置

３种黏连程度,由图１０可知,３种黏连程度的准确率分别

为１００％,１００％,８６％,其中重度黏连中出现２个破损豆

识别错误,２个带壳豆识别错误.轻度、中度、重度黏连的

目标检测置信度均值分别为８８．１％,８１．５％,８５．３％.综

上,模型精度受黏连程度的影响,但模型总体识别效果

较好.

２．６．４　不同光照背景　测试了３种光照条件下的单幅

９粒图片,由图１１可知,在过度曝光情况下识别准确率为

１００％,目标检测置信度均值为８２．７％,在弱光环境下识

别准确率为１００％,目标检测置信度均值为８４．４％,在昏

暗环境下准确率为６６．７％,其中带壳豆与霉菌豆识别准

确率为１００％,由于昏暗环境导致破损豆与霉菌豆显示无

图１０　黏连识别效果

Figure１０　Effectsofadhesionrecognition

图１１　不同光照识别效果

Figure１１　Effectsofrecognitionindifferentillumination

差别,导致模型将破损豆全部识别为霉菌豆,目标检测置

信度均值为８３．６％.综上,模型在相对稳定的环境下识

别效果较好,当环境影响较大时,在带壳豆与霉菌豆检测

方面也具有较高的准确率.

３　结论

针对瑕疵豆引起咖啡生豆的品质问题,提出了一种

改进的 YOLOv５s咖啡瑕疵豆的检测算法.结果表明,试
验算法比 YOLOv５s基线网络模型的准确率、平均精度均

值和召回率分别提高了１．７％,３．１％和４％,同时也优于

SSD、FastＧRＧRCNN、YOLOv３、YOLOv４等模型;模型对

单粒识别效果最好,识别准确率为９９％,在多粒与黏连环

境下识别效果下降,但整体识别准确率＞８５％;过度曝光

与弱光环境下模型识别正常,但在昏暗条件下,模型易将

破损豆识别为霉菌豆,导致破损豆识别准确率下降.针

对破损豆的识别率不高,如何利用在计算能力有限的嵌

入式设备上,实现高性能的实时咖啡瑕疵豆检测任务等

问题,后续可以从数据集制作,在主干特征提取网络中增

加小目标检测层,进一步提高破损豆在昏暗环境的检测

效果,以及对改进后的算法进行轻量化研究.
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