
(19)中华人民共和国国家知识产权局

(12)发明专利

(10)授权公告号 

(45)授权公告日 

(21)申请号 202010110713.9

(22)申请日 2020.02.24

(65)同一申请的已公布的文献号 

申请公布号 CN 111359907 A

(43)申请公布日 2020.07.03

(73)专利权人 南京农业大学

地址 210031 江苏省南京市浦口区点将台

路40号

(72)发明人 梁琨　李赟莎　王秋金　李天晴　

王德州　

(74)专利代理机构 南京天华专利代理有限责任

公司 32218

代理人 许轲　徐冬涛

(51)Int.Cl.

B07C 5/34(2006.01)

B07C 5/342(2006.01)

B07C 5/02(2006.01)

B07C 5/36(2006.01)

G06K 9/00(2006.01)

(56)对比文件

CN 2710771 Y,2005.07.20

CN 108465644 A,2018.08.31

CN 103752535 A,2014.04.30

CN 108287162 A,2018.07.17

CN 107030021 A,2017.08.11

US 2019050948 A1,2019.02.14

审查员 佟震阳

 

(54)发明名称

基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病

粒率实时在线检测系统及方法

(57)摘要

本发明公开了一种基于嵌入式深度学习的

小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测系统及方

法，其中系统包括色选机、集成装置、传送带、采

集模块和控制模块，所述集成装置包括振动板、

振动电机和软毛刷，振动板呈斜坡状，其上方设

有用于抚平麦粒的软毛刷；所述传送带的表面设

有多排凹坑，在传送带的侧端且靠近振动板出料

口处设有光电传感器；所述采集模块包括密闭容

器、灯源和相机，所述相机和光电传感器均与控

制模块连接，控制模块接收相机拍摄的照片以及

光电传感器检测的信号。本发明解决了传输过程

的麦粒摆放以及麦粒堆积粘连等问题，实现了对

小麦感染赤霉病病粒率的实时在线检测及病麦

粒的识别。
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1.一种基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测方法，其特征在

于，利用工业相机捕获传送带上停落在相机正下方的待检测小麦样品的图像，该图像传送

至控制模块后进行二值化，灰度化预处理操作，同时进行自动归一化裁剪图片，构建待检测

数据集；然后利用训练好的深度学习检测模型进行检测，把检测的麦粒进行二分类，根据模

型结果，得到带有检测标签的小麦麦粒结果图片，并在原始图像中分别用两种不同颜色标

记未感染麦粒和感染麦粒，模型会自动记录感染麦粒与整个麦粒的个数，计算求出感染麦

粒与整个麦粒之比为记为病粒率；

所述深度学习检测模型的建立步骤如下：

(1)模型样本准备

模型样本选择：采集不同品种实验小麦，每个品种的小麦来自不同产地，每个产地对应

一个编号，分别保存在贴有相应编号的自封袋中，并通过人工把小麦籽粒进行人工分类，分

为感染小麦籽粒和未感染小麦籽粒两类；

(2)模型图片采集并制作数据集

打开Raspberry  Pi开发板，控制图像采集装置内部的工业相机捕获小麦图片，采集完

成后，制作数据集，对采集到的麦粒图片进行灰度化，二值化、删除面积少于700像素区域的

预处理操作，并且分割麦粒图像，得到每一粒麦籽的图像数据，并且保存为64*64像素点大

小，在保存图像数据的同时为它们打上相应的标签；其中只需要两种标签，将感染赤霉病的

小麦籽粒图像均命名为“0_编号”，将未感染赤霉病的小麦图像命名为“1_编号”，“0”和“1”

即为给数据打上的标签，存放在相应文件夹中，制作成用于进行训练卷积神经网络模型的

小麦籽粒RGB通道数据集；

(3)CNN模型建立

建立病粒率检测模型，利用步骤(2)中获取的小麦籽粒RGB通道数据集进行模型训练；

利用python语言中的TensorFlow框架搭建卷积神经网络模型完成关于小麦籽粒图像

的二分类操作；

将已经裁剪好的图片大小均为64*64像素的小麦籽粒图片的数据集读入矩阵结构中，

开始训练模型，由输入层接收待识别的麦粒图像，经过卷积池化，由输出层输出结果，最后，

训练结束后将训练好的模型保存到在程序开头设置过的model模型存放路径中。

2.根据权利要求1所述的基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测

方法，其特征在于，所述模型包括两个卷积层、两个池化层、三个全连接层，其中，第一层卷

积层定义20个卷积核，每个卷积核大小为4，并采用Relu函数进行激活操作，提取输入层接

收待识别的麦粒图像的特征；第二层定义池化层，第二层定义为池化层用于使模型在进行

完第一层的卷积操作之后，在尽量不丢失图像特征的前提之下进行下采样操作；第三层卷

积层定义40个卷积核，卷积核大小为4，同样采用Relu函数激活，第三层卷积层是用于在提

取到图像低级特征的基础上在更深一步提取图像更深层次的特征；第四层定义池化层，与

第二层作用相同，用于尽量保留图像特征下进行采样；第五六七层定义为全连接部分，用来

防止过拟合，最后到达输出层；在卷积神经网络架构搭建完成后利用交叉熵和平均损失熵

相结合的方式定义损失，然后对损失值进行平均化处理，使损失值更加合理。
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基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测

系统及方法

技术领域

[0001] 本发明涉及图像识别技术、仪器控制及农产品检测领域，具体而言，涉及一种基于

嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测系统。

背景技术

[0002] 小麦是世界上种植面积最大，总产量最高，食物加工种类最丰富的粮食作物。小麦

是我国主要的粮食作物之一,在我国的种植面积仅次于水稻。小麦作为三大谷物之一，几乎

全作食用，仅约有六分之一作为饲料使用，具有极高的营养价值。小麦的高产稳产对于我国

粮食生产安全有着重要的意义。在其生长发育过程中，会发生多种病虫危害，影响小麦产量

与品质。其中，赤霉病是小麦的最主要病害之一，可引起小麦产量的损失和品质的下降。尤

其是在我国长江中下游地区的发生，可造成小麦减产5％以上，程度最重。小麦产量的高低

和品质的优劣直接影响人们对食物需求的安全和满意程度，也影响着人类的营养平衡以及

面粉和食品加工业的发展。小麦品质的好坏，给人们的身体健康带来很大的潜在危害，确保

小麦及其制成品的食品品质和卫生，对于提高人民健康水平具有重要现实意义。有必要针

对小麦赤霉病设计一套精确的无损实时在线检测系统。

[0003] 目前深度学习、机器视觉等技术已经在农业生产领域得到应用，但是小麦产业中

的检测赤霉病的自动化设备并不多见。感染赤霉病小麦麦粒外观特点的变化程度(如颜色

变化、纹理、褶皱等)，是机器视觉技术检测的基础。但是由于以单个麦粒为对象检测小麦的

感染状况处理的数据庞大，使用机器学习处理图片的方法将会带来复杂的处理过程。深度

学习中简化了机器学习复杂的流程，由输入数据通过更深的神经网络模型直接得到最后结

果，其通过模拟人类的大脑皮层，采用多层非线性方式处理、逐级提取以及逐层建立映射的

方式使复杂的工作简单化。此外，在图像检测处理方面，基于嵌入式深度学习的图像检测方

法可通过使用大规模深层次卷积神经网络模型从海量数据集中自动学习图像特征，并泛化

到实际识别场景中，而且该方法可处理大量的数据集。因此，将卷积神经网络(CNN)识别模

型应用在农产品检测上是非常可靠准确的一种方法。

[0004] 为了满足小麦面粉加工企业实际生产需求，与现有产线的色选机集成自动检测流

水线，亟需设计一套基于嵌入式深度学习实时在线检测小麦赤霉病的系统，通过一套机械

设备集成了色选机、传送带和深度学习算法检测系统，构成了一个全自动的流水线检测系

统，实现了麦粒经过色选机的筛选后能够整齐的摆放好进入下一个环节，方便相机拍照并

对图片进行深度学习算法处理，得到赤霉病病粒率。

发明内容

[0005] 本发明的目的在于提供一种基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时

在线检测系统，该系统解决了传输过程的麦粒摆放以及麦粒堆积粘连等问题，实现了对小

麦感染赤霉病病粒率的实时在线检测及病麦粒的识别。
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[0006] 本发明采取的技术方案之一是：

[0007] 一种基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测系统，其包括色

选机、集成装置、传送带、采集模块和控制模块，所述集成装置包括振动板、振动电机和软毛

刷，所述振动电机位于振动板下方，振动板的进料口与色选机的出料口对接、出料口与传送

带的进料端对接，所述振动板呈斜坡状，且在其上方设有用于抚平麦粒的软毛刷，同时振动

板出料口为多个出料槽组成的槽状出口结构；所述传送带的表面设有多排凹坑，且每一排

凹坑的前端对应一个出料槽，同时在传送带的侧端且靠近振动板出料口处设有光电传感

器；所述采集模块包括密闭容器、灯源和相机，所述密闭容器设置在传送带上方，在密闭容

器内设有提供光照的灯源以及用于拍照的相机，所述相机和光电传感器均与所述控制模块

连接，控制模块接收相机拍摄的照片以及光电传感器检测的信号，进而控制振动板的振动、

传送带的启停以及对接收照片的图像处理与分析。

[0008] 进一步的，所述色选机、集成装置、传送带均安装在支架构成的底座上上，并且高

度由高到低依序设置。

[0009] 进一步的，所述振动板采用小型单层高频低振幅振动板，振动板利用其下侧的振

动电机激振作为振动源，使小麦在振动板上平稳向前运动。

[0010] 进一步的，所述振动板上设置有四个软毛刷，软毛刷与振动板之间的间隙依次减

小，用来抚平麦粒，防止麦粒的堆积。

[0011] 进一步的，所述出料槽的槽深设置为2mm，相邻两个槽之间相隔为1mm；所述传送带

设置长度为1.51米，宽度为0.155米，且传送带上的凹坑长为6mm、宽为4mm、深为2mm，每个凹

坑之间相隔1mm的间隔。

[0012] 进一步的，所述相机安装在密闭容器的正上方，并选用1600万像素的工业相机，且

设定曝光时间为250000，增益倍数为10；所述灯源对称地安装在相机的两侧，并选用稳定输

出功率220V/18W、色温为6500K白光的灯光源。

[0013] 进一步的，所述控制模块选用Raspberry  Pi开发板作为核心处理单元；所述光电

传感器、步进电机和振动电机通过GPIO接口连接到Raspberry  Pi开发板，所述相机通过千

兆以太网端口和Raspberry  Pi开发板连接，同时Raspberry  Pi开发板还连接有LCD液晶显

示屏，所述LCD液晶显示屏通过HDMI端口和Raspberry  Pi开发板进行连接。

[0014] 本发明采取的技术方案之二是：

[0015] 一种基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测方法，该方法利

用工业相机捕获传送带上停落在相机正下方的待检测小麦样品的图像，图像传送至控制模

块后进行二值化，灰度化预处理操作，同时进行自动归一化裁剪图片，构建待检测数据集；

然后利用训练好的深度学习检测模型进行检测，把检测的麦粒进行二分类，根据模型结果，

得到带有检测标签的小麦麦粒结果图片，并在原始图像中分别用两种不同颜色标记未感染

麦粒和感染麦粒，模型会自动记录感染麦粒与整个麦粒的个数，计算求出感染麦粒与整个

麦粒之比为记为病粒率。

[0016] 进一步的，所述深度学习检测模型的建立步骤如下：

[0017] (1)模型样本准备

[0018] 模型样本选择：采集不同品种实验小麦，每个品种的小麦来自不同产地，每个产地

对应一个编号，分别保存在贴有相应编号的自封袋中，并通过人工把小麦籽粒进行人工分
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类，分为感染小麦籽粒和未感染小麦籽粒两类；

[0019] (2)模型图片采集并制作数据集

[0020] 打开Raspberry  Pi开发板，控制图像采集装置内部的工业相机捕获小麦图片，采

集完成后，制作数据集，对采集到的麦粒图片进行灰度化，二值化、删除面积少于700像素区

域的预处理操作，并且分割麦粒图像，得到每一粒麦籽的图像数据，并且保存为64*64像素

点大小，在保存图像数据的同时为它们打上相应的标签；其中只需要两种标签，将感染赤霉

病的小麦籽粒图像均命名为“0_编号”，将未感染赤霉病的小麦图像命名为“1_编号”，“0”和

“1”即为给数据打上的标签，存放在相应文件夹中，制作成用于进行训练卷积神经网络模型

的小麦籽粒RGB通道数据集；

[0021] (3)CNN模型建立

[0022] 建立病粒率检测模型，利用实验步骤②中获取的小麦籽粒RGB通道数据集进行模

型训练；

[0023] 利用python语言中的TensorFlow框架搭建卷积神经网络模型完成关于小麦籽粒

图像的二分类操作；

[0024] 将已经裁剪好的图片大小均为64*64像素的小麦籽粒图片的数据集读入矩阵结构

中，开始训练模型，由输入层接收待识别的麦粒图像，经过卷积池化等，由输出层输出结果。

最后，训练结束后将训练好的模型保存到在程序开头设置过的model模型存放路径中。

[0025] 进一步的，所述模型包括两个卷积层、两个池化层、三个全连接层，其中，第一层卷

积层定义20个卷积核，每个卷积核大小为4，并采用Relu函数进行激活操作，提取输入层接

收待识别的麦粒图像的特征；第二层定义池化层，第二层定义为池化层用于使模型在进行

完第一层的卷积操作之后，在尽量不丢失图像特征的前提之下进行下采样操作；第三层卷

积层定义40个卷积核，卷积核大小为4，同样采用Relu函数激活，第三层卷积层是用于在提

取到图像低级特征的基础上在更深一步提取图像更深层次的特征；第四层定义池化层，与

第二层作用相同，用于尽量保留图像特征下进行采样；第五六七层定义为全连接部分，用来

防止过拟合，最后到达输出层；在卷积神经网络架构搭建完成后利用交叉熵和平均损失熵

相结合的方式定义损失，然后对损失值进行平均化处理，使损失值更加合理。

[0026] 本发明的有益效果如下：

[0027] (1)采用色选机对麦粒进行初步筛选，增加了筛选的精度。

[0028] (2)利用振动板的微倾斜角度及振动进行麦粒传送，并且在传送过程中，软毛刷逐

级抚平麦粒，避免了小麦堆积。在出料口的槽设计，只能允许单个麦粒通过，可以有效快速

地使小麦传送到传送带上，解决了麦粒的堆积及堵塞问题，加强了系统的适用性。

[0029] (3)该系统的传送带表面采用凹坑设计，凹坑之间保持固定间距，每个凹坑只能存

放一个麦粒，确保了图像采集样本中的麦粒不会粘连，满足了深度学习算法对于待处理图

片便于裁剪的要求和处理前提。

[0030] (4)黑色密闭容器确保了图像采集模块内的工业相机采集时的环境相同，排除了

天气状况不好和夜间光线强度不够情况下对采集到图像质量的影响，保证了系统采集图像

时的稳定性。

[0031] (5)本检测系统采用Raspberry  Pi  4代开发板作为软件平台来控制采集环节相机

的拍摄，进而实现对采集样本图片的处理和麦粒病粒率的检测，为小麦领域的食品安全问
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题提供有力保障；实现了整体的自动化，省时省力，大大提高了检测效率。

附图说明

[0032] 图1是本发明的整体结构示意图。

[0033] 图2是本发明的俯视结构示意图。

[0034] 图3是集成装置麦粒出口的局部放大图。

[0035] 图4是采集模块结构示意图。

[0036] 图5是本发明的系统运行示意图。

[0037] 图6是本发明的系统整体框架图。

[0038] 图7是基于嵌入式深度学习的病粒率检测流程算法图。

[0039] 图中标记为：1‑色选机入料口，2‑色选机内部装置，3‑色选机废料口，4‑色选机控

制装置，5‑色选机出料口，6‑色选机底座，7‑振动板，8‑软毛刷，9‑振动电机，10‑振动装置底

座，11‑振动板出料口，12‑传送带，13‑传送带底座，14‑密闭容器，15‑灯源，16‑工业相机，

17‑控制模块，18‑传送带出料口，19‑光电传感器。

具体实施方式

[0040] 下面结合附图和具体实施例对本发明进行详细说明。

[0041] 实施例一。

[0042] 如图1至6所示，一种基于嵌入式深度学习的小麦感染赤霉病病粒率实时在线检测

系统，其包括色选机、集成装置、传送带、采集模块和控制模块。其中：

[0043] (1)色选机设备

[0044] 色选机是根据物料光学特性的差异，利用光电探测技术将颗粒物料中的异色颗粒

自动分拣出来的一种分类设备。麦粒通过色选机进行初步分类，色选机根据颜色判断并区

分感染赤霉病麦粒及未感染赤霉病麦粒，分辨出的未感染麦粒直接进入集成装置的入口。

本实施例中的色选机采用目前现有设备即可。

[0045] (2)集成装置设计

[0046] 集成装置由振动板、四个软毛刷、振动电机及支架组成。使得小麦进入传送带的时

候能够整齐有序。设计的振动板为小型单层高频低振幅振动板。振动板利用在振动板下侧

的振动电机激振作为振动源，使小麦在振动板上平稳向前运动。振动板上设置有四个软毛

刷，与振动板的距离依次减小，用来抚平麦粒，防止麦粒的堆积；振动板的出料口设计了槽

状出口，每个槽2mm深，相邻两个槽之间相隔1mm，使麦粒在出料口处能够单个进入传送带。

整个振动板由支架支撑起一定高度，使得集成装置入料口与色选机的出口实现无缝连接。

集成装置设计的局部放大图如图3所示。

[0047] (3)传送带

[0048] 为满足设计需要，传送带的高度应低于集成装置出料口的高度，为节省空间同时

满足传送需求，设置长度为1.51米，宽度为0.155米。麦粒表面圆润，容易滚动，为了避免相

机拍摄的图片中麦粒呈现堆积粘连的状况和方便深度学习算法对图片进行处理，传送带表

面设计为凹坑状，使得每个凹坑内每个麦粒均匀的分布。每个凹坑长6mm，宽4mm，深2mm，使

得整个麦粒的一半平稳的停落在凹坑内部；每个凹坑之间相隔1mm的间隔，防止相邻麦粒之
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间紧密粘连从而影响图像的处理。麦粒从集成装置的出料口进入到传送带的时间间隔为t

＝500ms，为保证麦粒行的前后距离大于s＝0.3cm，则传送带的速度应设置为v＝s/t＝

0.3cm/0.5s＝0.6cm/s。由软件控制传送带的运动和停止，使得麦粒平稳停在图像采集装置

的正下方方便采集良好的图片进行处理。

[0049] (4)采集模块

[0050] 在传送带中间部位的正上方安装了图像采集装置。图像采集装置由一个密闭容

器、灯源、支架、工业相机组成。密闭容器由黑色的亚克力材质制作而成，为了确保采集图像

时光源的一致性，减少外部光线因素所带来的误差，并且对内部设备提供了防尘及保护作

用。相机设定在容器的正上方，工业相机选用1600万像素的工业相机，根据拍摄调整，最终

确定为设定曝光时间250000，增益倍数10。灯管对称地安装在工业相机的两侧，提供光源，

光源是能稳定输出功率220V/18W、色温为6500K白光的灯光源，灯管通过1.2m长电源线与装

置连接；本模块示意图如图4所示。

[0051] (5)控制模块

[0052] 控制模块以Raspberry  Pi4代B型开发板作为核心，运行树莓派官方操作系统

Raspbian。将光电传感器、步进电机和振动电机通过GPIO接口连接到Raspberry  Pi开发板，

光电传感器发射器发出光源，接收器进行接收，若是光线被麦粒给挡住，就返回给

Raspberry  Pi一个控制信号。步进电机供电后，电流流过定子绕组，形成一个矢量磁场，当

定子的矢量磁场旋转一次，转子也进行一次旋转，所以每输入一个电脉冲，电机就会旋转一

个角度，通过Raspberry  Pi控制脉冲数量和频率来控制步进电机的旋转角度和速度。振动

电机的转子轴两端安装有可调偏心块，供电后，利用轴和偏心块的高速旋转产生的离心力

带来振动源。CMOS工业相机通过千兆以太网端口和Raspberry  Pi连接，相机将采集到的光

信号转变成有序的电信号，再将该信号模数通过Gige接口传输给Raspberry  Pi完成图像的

处理。LCD液晶显示屏通过HDMI端口和Raspberry  Pi进行连接，将Raspberry  Pi接收到的高

分辨率视频通过HDCP协议在液晶显示屏上进行显示，通电后，通过电场来控制液晶转动，改

变光的行进方向，就可展示视频和处理得到的图片。

[0053] 综上所述，本系统可与现有的生产线集成，在系统设计中与色选机设备自动连接，

麦粒从色选机入料口进入色选机内部，色选机内部集成了采集与处理系统，在内部根据光

学特性初步区分感染麦粒及未感染麦。经过筛选后，感染麦粒从色选机的废料口出去，未感

染麦粒被送到出料口进入集成装置内。

[0054] 麦粒进入集成装置，利用振动板的振动向前运动，运动过程中依次经过四个高度

逐渐降低的软毛刷，通过软毛刷将麦粒抚平，并进入出料口的槽内，方便麦粒单个有序地入

传送带；麦粒进入传送带后，会停落在传送带的凹坑内，防止了麦粒滚动，避免了多个麦粒

紧密粘连影响图像采集。在距离相机的前方设置有一个光电传感器，用于检测麦粒何时从

集成装置输送到传送带环节，光电传感器发射器发出光源，接收器进行接收，当有麦粒输送

出来时，光线被麦粒挡住，通过GPIO口返回一个电信号，Raspberry  Pi接收信号后给出一个

计时信号，控制传送带每传送25秒就停止2秒，使得麦粒平稳地停在容器正下方，Raspberry 

Pi控制工业相机进行图像采集，2秒过后，采集完毕，传送带恢复工作，正常运行，将麦粒传

送到出料口处。同时，控制模块接收到图像信息后，对图像进行灰度化、二值化、切割、规一

化等预处理算法操作，进而通过CNN检测模型实现对小麦感染赤霉病的预测。对采集到的图
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像进行处理及预测后计算得到此小麦样本中的病粒率及识别结果标注图，以便于工作人员

对小麦的挑选工作。

[0055] 实施例二。

[0056] 病粒率检测算法的实现：

[0057] 1.深度学习检测模型的建立

[0058] ①模型样本准备

[0059] 模型样本选择：实验中用来采集图像的小麦均来自江苏省农业科学院食品检测研

究所，实验小麦是于2018年收获的四种小麦，品种分别为烟农19、济麦22、扬麦23、镇麦168。

每个品种的小麦来自不同产地，每个产地对应一个编号，分别保存在贴有相应编号的自封

袋中。通过资深小麦专家把小麦籽粒进行人工分类，分为感染小麦籽粒和未感染小麦籽粒

两类。

[0060] ②模型图片采集并制作数据集

[0061] 打开Raspberry  Pi开发板，控制图像采集装置内部的工业相机捕获小麦图片。采

集完成后，制作数据集。对采集到的麦粒图片进行灰度化，二值化、删除面积少于700像素的

区域等预处理操作。并且分割麦粒图像，得到每一粒麦籽的图像数据，并且保存为64*64像

素点大小，在保存图像数据的同时为它们打上相应的标签。只需要两种标签，将感染赤霉病

的小麦籽粒图像均命名为“0_编号”，将未感染赤霉病的小麦图像命名为“1_编号”，“0”和

“1”即为给数据打上的标签，存放在相应文件夹中，制作成用于进行训练卷积神经网络模型

的小麦籽粒RGB通道数据集。

[0062] ③CNN模型建立

[0063] 建立病粒率检测模型，利用实验步骤②中获取的小麦籽粒RGB通道数据集进行模

型训练。

[0064] 利用python语言中的TensorFlow框架搭建卷积神经网络(CNN)模型完成关于小麦

籽粒图像的二分类操作。模型主要包括两个卷积层、两个池化层、三个全连接层。第一层卷

积层定义了20个卷积核，每个卷积核大小为4，并采用Relu函数进行激活操作，提取输入层

接收待识别的麦粒图像的特征,；第二层定义池化层，第二层定义为池化层的目的在于使模

型在进行完第一层的卷积操作之后，在尽量不丢失图像特征的前提之下进行下采样操作；

第三层卷积层定义了40个卷积核，卷积核大小为4，同样采用Relu函数激活，第三层卷积层

的目的不同于第一层卷积，它是为了在提取到图像低级特征的基础上在更深一步提取图像

更深层次的特征；第四层定义池化层，与第二层作用相同，还是尽量保留图像特征下进行采

样；第五六七层定义为全连接部分，用来防止过拟合，最后到达输出层。在卷积神经网络架

构搭建完成后利用交叉熵和平均损失熵相结合的方式定义损失，然后对损失值进行平均化

处理，使损失值更加合理。

[0065] 将已经裁剪好的图片大小均为64*64像素的小麦籽粒图片的数据集读入矩阵结构

中，开始训练模型，由输入层接收待识别的麦粒图像，经过卷积池化等，由输出层输出结果。

最后，训练结束后将训练好的模型保存到在程序开头设置过的model模型存放路径中。

[0066] ④数据处理

[0067] 利用工业相机捕获传送带上停落在相机正下方的待检测小麦样品的图像，进行二

值化，灰度化等一系列预处理操作。软件内利用和建立模型时候的相同方法进行自动归一
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化裁剪图片，构建待检测数据集。利用训练好的CNN模型进行检测，把检测的麦粒进行二分

类，根据模型结果，得到带有检测标签的小麦麦粒结果图片，并在原始图像中分别用绿色和

红色标记未感染麦粒和感染麦粒，模型会自动记录感染麦粒与整个麦粒的个数。计算求出

感染麦粒与整个麦粒之比为记为病粒率。病粒率检测算法流程如图7所示。针对不同品种的

小麦选择最优的参数，训练并建立不同的模型，将建成的检测模型导入计算机，供检测时直

接调用。

[0068] 以上显示和描述了本发明的基本原理、主要特征和优点。本领域的普通技术人员

应该了解，上述实施例不以任何形式限制本发明的保护范围，凡采用等同替换等方式所获

得的技术方案，均落于本发明的保护范围内。

[0069] 本发明未涉及部分均与现有技术相同或可采用现有技术加以实现。
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图3
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说　明　书　附　图 2/4 页

11

CN 111359907 B

11



图5

图6
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图7
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