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摘要:[目的]解决基于人工特征设计分级方法精度低、鲁

棒 性 差 的 问 题. [方 法 ]提 出 了 一 种 强 泛 化 的

Transformer 薯 形 与 大 小 自 动 分 级 方 法. 基 于

Transformer模型构建２个 PotatoViT 模型,并完成马铃

薯薯形分级和大小分级任务;利用迁移策略和数据增广

方法训练出鲁棒性分级模型;通过测试集定量分析,验证

了研究 所 提 方 法 在 马 铃 薯 分 级 中 的 有 效 性.[结果]

PotatoViT模型对薯形分级的准确率和模型F１得分分别

为９６．３６％,９４．７５％,对大小分级的准确率和模型F１ 得

分分 别 为 ８９．６６％,８５．１６％,分 级 精 度 优 于 VGG１６、

ResNet５０和 MobileNetV３网 络 模 型.[结论]研 究 所 提

方法对马铃薯薯形与大小的准确、实时检测是可行的.

关键词:马铃薯;薯形;大小;分级;Transformer
Abstract:[Objective]Aimingattheproblemsoflowaccuracy

andpoorrobustnessinthepreviousclassificationmethodsbased

on artificial features． [Methods] A strong generalization

automaticclassification methodofpotatoshapeandsize was

proposedinthisstudy．First,twopotatoViT modelswerebuilt

basedonTransformermodeltocompletepotatoshapegrading

andsizegradingtasksinparallel．Secondly,arobustmodelwas

trained by using migration strategy and data augmentation

method．Finally,theeffectivenessofthis methodin potato

grading was verified by quantitative analysis of test sets．

[Results]Theexperimentalresultsshowthatthepotato ViT

model achieves ９６．３６％ and ９４．７５％ for potato shape

classification,and８９．６６％and８５．１６％forsizegradinginterms

ofaccuracyandμF１index．Theclassificationaccuracywasbetter

than VGG１６,ResNet５０ and MobileNetV３ network models．
[Conclusion]Theresultsshowsthatitisfeasibletoapplythe

proposed methodfortherealＧtimeandaccuratedetection of

potatoshapeandsize．Theresultsofthisstudycanprovide

theoreticalandtechnicalsupportforpotatointelligentgrading．

Keywords:potatoes;shape;size;grading;Transformer

马铃薯形状和大小的准确分级是马铃薯商品化处理

中的关键环节,对马铃薯的市场占有量起重要作用[１].

目前,马铃薯外部检测都是人工进行的,存在劳动密集、

耗时和效率低的缺点,而且由于工人的主观性分级结果

可能存在差异.

因计算机视觉技术对马铃薯的一些外部特征进行检

测具有客观性强、成本低、精度高等优点[２],机器学习算

法逐渐被应用于马铃薯形状、重量、机械损伤和绿皮等检

测.孔彦龙等[３]通过提取马铃薯俯视图像的６个不变矩

参数,利用神经网络和回归方法建立马铃薯形状与质量

分级模型.Su等[４]利用机器视觉技术和体积线性回归模

型预测马铃薯样品质量,并根据深度图像的三维形状信

息和图像处理算法自动检测凹凸、弯曲、凹陷等外观缺

陷.王红军等[５]利用数字图像处理技术获得每个马铃薯

样本的图像特征参数,建立马铃薯形状和重量检测模型.

邓立苗等[６]提取马铃薯形状、颜色特征后,采用近似椭圆

法进行形状检测.以上研究利用人工设计特征的方式提

取马铃薯的简单几何特征、形状特征,结合分类器实现无
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损检测和分级.但该类分级模型需要人工设计特征,过
程非常繁琐、费力,且模型稳定性差.

随着机器学习技术的发展,深度学习技术在农业领

域目标识别[７]、检测[８]和语义分割[９]中得到了广泛的应

用.利用反向传播技术训练的深度卷积网络(DNN)可以

自动学习特征提取器,很大程度上提高目标分类和检测

精度[１０－１１].深度学习方法也被用于马铃薯和水果分级

检测,同 时 也 实 现 了 较 高 的 精 度. 杨 森 等[１２] 基 于

Xception网络构建轻量化深度卷积网络,通过迁移学习

实现了马铃薯５类外部缺陷的快速识别,平均识别准确

率达到９６．０４％.汪成龙等[１３]利用 ResNet、DenseNet和

CaffeNet３种深度卷积网络模型开展了马铃薯畸形检测,

试验结果表明,网络的准确率能够满足实际设备运行要

求.张兆国等[１４]针对马铃薯联合收获机在作业过程中分

级清选问题,利用改进的 YoloV４模型对自然作业环境下

的马铃薯数量以及损伤情况进行检测,完成了正常马铃

薯和机 械 损 伤 马 铃 薯 的 精 确 区 分.史 方 青 等[１５]利 用

YOLOv３网 络 检 测 马 铃 薯 芽 眼,平 均 识 别 精 度 达 到

９８．４４％.以上深度学习方法在图像上使用卷积滤波器来

提取重要特征,以理解图像中感兴趣的对象.计算机视

觉中注意力机制能够关注图像重要特征,对模型性能改

善显著.但由于图像中的像素数量远大于文本中的单词

数量,使得注意力机制在视觉应用上受到了很大的限

制[１６].考虑到马铃薯外观形态的多样性和使用 CNN 网

络检测薯形和大小的缺陷,研究拟提出一种基于视觉

Transformer的马铃薯薯形与大小自动分级方法,以期实

现马铃薯外观品质的快速、无损和准确分级.

１　图像数据的采集与处理

图像收集对象来自马铃薯主产区甘肃定西,品种为

新大坪、陇薯７号和青薯９号.根据马铃薯市场品质分

级准测,将薯形划为类圆形、椭圆形和畸形.同样,在马

铃薯大小分级方面,根据 NY/T１０６６－２００６«马铃薯等级

规格»,将马铃薯划分为大(L)、中(M)、小(S)３个等级.

其中,单薯质量≥３００g为 L等级,１００g＜单薯质量＜

３００g为 M 等级,单薯质量≤１００g为S等级.试验过程

中通过三脚架将相机固定高度为２５cm,设置背景为白

色,保持相同光照条件对每类样本进行图像采样,图像分

辨率为２０４１像素×２７２１像素.在采集马铃薯大小分级

样本时,采用电子秤(惠州市英衡电子科技有限公司)对

马铃薯进行称重(精度０．１g),标记出对应样本等级标签,

并利用图像采集装置获取样本图像,马铃薯薯形样本示

例如图１所示.为了增加样本的多样性和容量,同时消除

拍摄角度对分级精度的影响,在图像采集过程中获取马铃

薯正视图、左视图和右视图.研究共建立薯形和大小分级

２个数据集,薯形数据集样本５００幅图像,大小分级数据集

图１　马铃薯薯形样本示例

Figure１　Exampleofpotatoshapesample

３００幅图像.每类数据集按照７∶３分成训练集和测试集.

２　马铃薯薯形检测与大小分级模型

２．１　整体技术路线

马铃薯薯形与大小自动分级所采用的技术路线如

图２所示.先利用数据增广方法扩充图像数据集,并标

记数据标签;再采用迁移学习策略将 ViT 模型在公共数

据集上预训练,形成马铃薯分级预训练模型;最后利用不

同数据集评估 ViT 模型在马铃薯薯形和大小分级中的

潜力.

图２　技术路线

Figure２　Technicalroute

２．２　薯形与大小分级模型的构建

２．２．１　视觉 Transformer模型　目前视觉 Transformer
(ViT)在图像分类、检测中具有突出优势,该网络在需要

较少计算资源的情况下获得了较好分类性能.在图像处

理中使用 ViT模型,能够显著提高网络训练速度,进一步

增强模型在马铃薯分级中的应用性能[１７].传统的 CNN
网络结构通常利用带有局部接受域的过滤器提取信息,

而 ViT通过注意力机制可以关注图像的不同区域,并在

整个图像中实现信息集成.从现有研究[１８]看出,在使用

足够的数据进行训练时,ViT表现性能优于先进的 CNN
网络.

图３显示了用于薯形和大小分类的 ViT模型.整体

上马铃薯分级模型主要由嵌入层、Transformer骨干层和分

类层构成,并将其命名为 PotatoViT模型.由于标准 ViT
模型将嵌入的一维序列作为输入,使得二维图像信息无法

直接输入网络.为了 ViT模型能够处理图像信息,采用图

像切分思想将输入图像细分为不重叠的图像块.

　　Transformer为处理二维的图像信息,对输入 ViT模

型的任意一张图像I可以表示为:

I∈Rw×h×c, (１)

２１１
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图３　马铃薯薯形与大小分级网络模型

Figure３　Potatoshapeandsizehierarchicalnetworkmodel

式中:

w———图像的宽,mm;

h———图像的高,cm;

I———输入的任意图像;

R———输入图像对应的三维矩阵;

c———图像的通道数.

为了处理二维图像,将输入图像重塑为时序的二维

图像块,具体表示如下:

I∈Rn×(p２􀅰c), (２)

式中:

p———割块尺寸,mm;

n———输入序列的长度(n＝
w×h
p×p

),mm;

c———通道数.

２．２．２　线性嵌入层　利用可学习的线性投影将扁平化的

图像块xn 映射到D 维嵌入空间.ViT模型将嵌入的图

像块视为一组图像块集合,并不考虑它们的顺序关系.

为了对图像块空间信息进行编码,利用编码器学习特定

位置的嵌入向量,并将其添加到斑块嵌入中,以保留位置

信息.将图像分割的图像块、空间位置信息和标签类别

重塑为一维向量作为 Transformer编码器输入,如式(３)

所示[１９].

z０＝[xclass;x１E;x２E;􀆺;xnE]＋Epos, (３)

式中:

z０———编码器的输入序列;

xclass———可学习的分类标记;

xn———第n个图像块的特征向量;

E———可学习的嵌入矩阵,E∈Rn×(p２×c)×D ;

Epos———序列的位置信息,E∈R(n＋１)×D .

２．２．３　Transformer编码器　Transformer编码器主要由

多头注意力模块(MSA)和全连接前馈密集块(MLP)两个

核心模块构成,具体结构如图４所示.为了协调图块序

列中不同元素之间的多个复杂关系,在每个层中部署

MSA 模块.在每个 MSA 和 MLP 的头部和尾部添加

LayerNorm(LN)处 理.因 此,第l 层 MSA 的 输 出 表

示为:

z′l＝MSA(LN(zl－１))＋zl－１, (４)

zl＝MLP(LN(z′l))＋z′l, (５)

式中:

l———第l层的编码器,其中l＝１,􀆺,L;

L———Transformer有L 层编码器;

LN(􀅰)———归一化算子;

MSA(􀅰)———多头注意力模块层的编码;

MLP(􀅰)———全连接前馈密集块的编码;

zl－１———第l－１个编码器模块输出值;

z′l———第l个多头注意力模块的输出;

zl———编码后的图像表示.

３　试验结果与分析

３．１　试验环境参数设置与训练策略

模型的训练和测试试验在 Ubuntu１８．０４系统下进

行,硬件系统规格:GPU 为 NVIDIAGeForceRTX３０９０,

CPU为IntelXEON,所有代码都使用Pytorch实现,该框

架是利用python编写的开源深度神经网络库.模型训练

图４　Transformer编码器模块结构

Figure４　Transformerencodermodulestructure
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参数一般设置:初始学习率为０．００１,减少系数为 ０．１,

batchsize为８,训练轮数２００.为了提高 PotatoViT模型

的泛化能力和鲁棒性,模型训练分３个阶段.
(１)首先利用ImageNet数据集训练 PotatoViT 模

型,获得模型初始权重.

(２)将薯形样本集和大小样本集组合为１个数据集,

通过迁移学习利用融合数据集对初始模型进行进一步训

练,获得初步分级模型.
(３)利用薯形样本集和大小样本集分别二次调整初

步分级模型,最终得到薯形分级模型和大小分级模型.

３．２　性能评价指标

利用精确度、召回率、模型F１得分和准确率指标衡

量PotatoViT 模型的分级性能.根据分类器的真类和预

测类的组合,可以将样本分为真阳性(Tp)、假阳性(Fp)、

真阴性 (Tn)和假阴性 (Fn)４ 种 类 型.具 体 计 算 式 如

式(６)~式(９)所示[２０－２１].

Acc＝
Tp＋Tn

Tp＋Tn＋Fp＋Fn
, (６)

P＝
Tp

Tp＋Fp
, (７)

R＝
Tp

Tp＋Fn
, (８)

F１＝
２P􀅰R
P＋R

, (９)

式中:

Acc———准确率;

P———精确度;

R———召回率;

Tp———正确识别的正样本数量;

Fp———错误识别的正样本数量;

Tn———正确识别的负样本数量;

Fn———错误识别的负样本数量;

F１———模型F１ 得分.

为了评估分类模型在所有类中的预测精度,对模型

F１得分平均值μF１进行计算,如式(１０)所示[２２].

μF１ ＝
∑

M

i＝１F１

M
, (１０)

式中:

M———马铃薯标签的数量.

３．３　分级精度评价

３．３．１　分块策略对分级精度的影响　马铃薯图像在输入

PotatoViT模型时需要将图像分割为相同尺寸的图像块,

并将分割的图像块依据空间位置有序排列并输入网络模

型.图块尺寸(p)直接决定输入时序的长度,p 越小,时

序越长,反之亦然.为了筛选PotatoViT模型最优图块尺

寸参数,将p 设置为１６×１６和３２×３２两种情形开展试

验,并 将 对 应 参 数 的 模 型 命 名 为 PotatoViTＧ１６ 和

PotatoViTＧ３２.表１统计了两种分块策略的马铃薯薯形

和大小分级精度.p 设置为１６×１６时,薯形分级的准确

率和模型F１得分平均值(μF１
)分别为９６．３６％,９４．７５％,

相较于p 设置为３２×３２时的提高了２．８２,４．０３个百分

点.在大小分级上,p 设置为１６×１６时的准确率和模型

F１得分平均值μF１分别为８９．６６％,８５．１６％,较于p 设置

为３２×３２时的提高了３．２８,４．２６个百分点.试验结果表

明,p 设置为１６×１６时,PotatoViT模型能够有效实现马

铃薯薯形和大小分级任务,模型判决性能和鲁棒性较好.

因此,后续试验中选取PotatoViTＧ１６作为分级模型.

表１　不同图块尺寸下马铃薯形状分级精度评估

Table１　Potatoshapegradingaccuracyevaluationunder

differentblocksize ％

形状
１６×１６

准确率 μF１

３２×３２

准确率 μF１

薯形分级 ９６．３６ ９４．７５ ９３．５４ ９０．７２

大小分级 ８９．６６ ８５．１６ ８６．３８ ８０．９０

３．３．２　PotatoViT模型分级精度评估　为探讨PotatoViT
模型对每一类马铃薯的识别性能和差异性,将薯形测试

集应用到PotatoViTＧ１６模型建立混淆矩阵,如表２所示.

混淆矩阵能够直观反映预测正确和错误的样本数.混淆

矩阵的对角线为预测正确的马铃薯图像数量,其他位置

为误判的马铃薯图像数量.同时,利用P、R 和F１指标评

价PotatoViTＧ１６模型的马铃薯分级精度.整体来看,畸

形类别的识别精度最高,P、R 和F１分别达到９７．４９％,

９８．９８％,９８．２３％,３个评价指标均高于类圆和椭圆.类圆

和椭圆类别之间误判的概率大,而畸形样本识别的稳定

性较好.主要原因是测试样本中类圆和椭圆的类间差异

小,特征区分度低,导致两类样本容易误判断.试验结果

表明,PotatoViTＧ１６模型对薯形分级是可行的,能够满足

马铃薯在线分级精度要求.

　　同样,利用 PotatoViTＧ１６模型统计了大小分级混淆

矩阵,如表３所示.从表３可以看出,模型对３类样本的

识 别精度整体较高,P、R和F１均达到８０％以上.但是

表２　PotatoViTＧ１６模型的薯形分级精度

Table２　Potatoshapeclassificationaccuracyof

PotatoViTＧ１６model

薯形
预测的样本数

类圆 椭圆 畸形
P/％ R/％ F１/％

类圆 ２５２ １０ ０ ９６．１８ ９１．９７ ９４．０２

椭圆 ２０ ２０１ ２ ９０．１３ ９３．９３ ９１．９９

畸形 ２ ３ １９４ ９７．４９ ９８．９８ ９８．２３
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表３　PotatoViTＧ１６模型的大小分级精度

Table３　Sizeclassificationaccuracyof
PotatoViTＧ１６model ％

大小
预测的样本数

大 中 小
P/％ R/％ F１/％

大 ２２４ ２５ １１ ８６．１５ ８９．２４ ８７．６７

中 １８ ２０８ ２１ ８４．２１ ８２．２１ ８３．２０

小 ９ ２０ １６８ ８５．２８ ８４．００ ８４．６３

３类样本之间存在错误识别样本,中等级样本错误识别为

大类别样本和小类别样本的数据相对较多.由于马铃薯

外观形态多样化,受到训练数据集的限制,模型未能完全

捕捉和学习不同形态样本,使得马铃薯大小分级精度整

体低于薯形分级.

３．３．３　不同网络模型的分级精度评估　基于深度卷积网

络(DCNN)方法已被应用于许多目标分类任务中.为了

验证研究提出的 PotatoViTＧ１６模型的优越性,将其与目

前 典 型 的 CNN 网 络 模 型 VGG１６、ResNet５０ 和

MobileNetV３进 行 了 比 较. 在 比 较 的 ３ 种 模 型 中,

VGG１６ 是 浅 层 网 络,ResNet５０ 是 深 层 网 络,而

MobileNetV３是轻量化的网络.利用马铃薯训练集分别

对上述４种模型进行训练,然后利用测试集对不同模型

的性能进行评估,表４显示了不同模型μF１和准确率的比

较.通过对测试结果的分析可以看出,MobileNetV３底

层信息语义值相对较低,分级效果较差.由于 ResNet５０
残差单元的添加和网络层数的增加,使其表达的特征也

更丰 富,相 应 的 分 类 性 能 与 PotatoViTＧ１６ 模 型 接 近.

PotatoViTＧ１６模型对薯形分级和大小分级的整体结果均

优于其他对比网络,能够实现高准确率和μF１ 性能,同时

降低权重大小和计算复杂度.

表４　不同网络模型对比

Table４　Comparisonofdifferentnetworkmodels ％

模型
薯形分级

准确率 μF１

大小分级

准确率 μF１

VGG１６ ９４．１３ ９１．５８ ８５．１４ ７８．９７

ResNet５０ ９５．８６ ９４．０３ ８９．０１ ８４．１４

MobileNetV３ ９１．１３ ８７．２４ ８０．１２ ７２．５９

PotatoViTＧ１６ ９６．３６ ９４．７５ ８９．６６ ８５．１６

４　结论
(１)研究测试了两种分块策略对 ViT模型分级精度

的影响.使用１６×１６分块策略的模型准确率和F１ 得分

平均值高于３２×３２分块策略,表明图块尺寸设置为１６×
１６更适合马铃薯薯形及大小分级任务.

(２)PotatoViTＧ１６模型是一种提取全局特征的非局

部模型,能够增强全局特征提取,对薯形分级和大小分级

的准确率达到９６．３６％,８９．６６％.试验结果表明,研究提

出的 PotatoViTＧ１６模型与传统 DCNN 模型相比具有更

好的识别性能.但PotatoViTＧ１６模型对马铃薯大小分级

在标注不准确或者不一致的情况下精度低,且对拍摄位

置、图像分辨率有严格的要求,无法有效适应实际生产高

效分级要求.在未来的研究工作中将进一步改进网络模

型结构和挖掘马铃薯外形与大小检测的敏感特征,利用

多任务学习实现多个指标的同步预测.
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