
 

 

 

 

 

 

基于深度学习的玉米异常果穗智能筛分方法 

梁国际  刘兰华 

南宁学院人工智能学院，南宁，530200 

                                        
摘  要  玉米作为重要粮食作物，种子质量是影响玉米产量的关键因素，提高玉米制种筛分的速率和效率，具有重要

意义。针对玉米制种穗选过程中异常果穗的表型识别问题，以玉米果穗图像数据为研究对象，基于深度学习图像处理

技术，构建多种经典的卷积神经网络模型，调用 PaddlePaddle 的图像增强 API 进行数据增强处理，实现对玉米果穗的

高通量智能筛分。实验结果表明，该方法针对数据集相对较小的情况，可以有效提升玉米异常果穗识别的准确率。 
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Abstract—As an important grain crop, maize seed quality is the key factor affecting maize yield. It is of great 

significance to improve the rate and efficiency of maize seed screening. In order to solve the problem of phenotypic 

identification of abnormal ear in the process of corn seed production and ear selection, a variety of classical 

convolutional neural network models were constructed based on deep learning image processing technology. The image 

enhancement API of PaddlePaddle was called for data enhancement processing to realize high-throughput intelligent 

screening of corn ears. The experimental results show that this method can effectively improve the accuracy of corn 

abnormal ear recognition when the data set is relatively small.  
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1  引  言 

玉米是全国重要的粮食作物和重要的饲料来源，

但玉米种植还受到许多因素的影响，导致玉米的形状

层次不齐，其产量、质量也往往达不到目标。选用优

质玉米种子即玉米制种穗选是重要环节，筛分出异常

果穗（机械损伤、虫蛀、败育、病害等），有利于提

高玉米种子的纯度和发芽率。 

随着深度学习视觉技术的高速发展，弥补了传统

检测方法特征构建能力差、特征学习过程需人为干预

等问题，促进了图像识别、分类等技术在各个领域的

应用。其中，深度学习中的卷积神经网络可以从大量

的玉米图像数据中自动学习出异常果穗背后的特征,

能够降低在识别领域上的操作门槛，并且可以适应玉

米图像拍摄不规范所产生的目标平移、目标缩放、目

标形变以及目标所处环境的变化，凭借其识别特征能

力强、特征学习的过程中无需过多的人为干预、检测

速度快和精度高等优势，迅速成为图像领域的主流方

法，提高对玉米病害的识别准确率。 

基于深度学习的玉米异常果穗智能筛分关键技

术，主要包括数据集、图像数据预处理、卷积神经网

络模型构建、模型训练、模型部署。下面介绍本文对

这些关键技术的设计考虑。 

2  图像数据集 

2．1  异常果穗的定义 

机械损伤果穗：大型机械设备收获果穗较为新鲜，

新鲜果穗含水量较大（30%左右），易造成果穗表皮

损伤，露出白色胚乳；受伤胚乳易霉变，对玉米发芽

率影响较大，影响产量。 

虫蛀果穗：受种植环境影响果穗发生病虫害，或

存储过程中害虫对穗部叮咬，使得玉米果穗失去制种

价值。 

霉变果穗：玉米果穗在田间或存储中，由于环境

水分含量过高引起穗部发生霉变，籽粒呈现出各种霉

斑颜色，失去制种价值。 
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畸形果穗：玉米果穗两头大且有籽粒，中间部分

小，没有结实籽粒；或果穗只有单侧面有籽粒，或只

有很少籽粒散落分布，或果穗顶部秃尖过大，几乎可

占果穗 1/2 以上。 

异种果穗：与所选的目标品种不同的果穗，这部

分果穗若混入目标品种果穗中会影响后期制种的纯

度。 

败育果穗：由于品种缺陷等原因导致玉米果穗顶

部未发育或发育不全，表现为上部无籽粒或籽粒干瘪，

严重秃尖可占果穗的 1/2 以上。 

2．2  数据集合 

本文所使用到的数据集来自百度飞桨网站

（https://aistudio.baidu.com/）公开的数据集，图像数

据集包含正常、霉变、虫蛀、机械损伤和带苞叶等几

个类别果穗。如图 1 所示。 

 

图 1  异常玉米果穗样例 

3  图像数据预处理 

3．1  图像裁剪 

本文研究所使用的数据集图像，其主要区域集中

于中间部分，裁剪其四边无用的特征，可以进一步优

化模型的识别精度。为此，我们在已知图像的基础上，

按照 224×224 的图像大小缩小图像大小，在精简数

据的同时，保持主要信息的不变。 

3．2  数据集划分 

本文实验以7：2：1比例将数据集随机划分为训练

集、测试集和验证集。 

训练集是用来训练模型的。为了减少泛化误差，

需要通过训练集不断的训练来使得模型能够更好的接

近真实数据。 

测试集是用来测试模型的准确性，为此，将测试

集应用于训练好的模型，会得到一个模型的得分，例

如混淆矩阵、recall、f1等得分。 

在数据建模中，不仅需要作模型与模型之间类的

比较，对于某一类模型内部，也要不断进行筛选，涉

及到模型自身的评估以及超参数的调整，查看模型训

练的效果是否朝着坏的方向进行，就需要从训练集中

再次划分出验证集。 

3．3  数据增强 

针对制种果穗类别样本数据不均衡的问题，也可

采用镜像、旋转任意角度、改变亮度等技术实现样本

数据的扩增，如图2所示。 

 

图 2 图片数据增强 

3．4  数据归一化 

对图像归一化可以帮助网络更快速的收敛其训练

过程，防止因数据倾斜造成过拟合或者欠拟合。 

数据预处理关键逻辑代码： 

class Dataset(Dataset): 

    """ 

    步骤一：继承io.Dataset类 

  """ 
    def __init__(self, mode='train'): 
    """ 

步骤二：实现构造函数，定义数据读取方式，划

分训练和测试数据集 

    """ 
    super(Dataset, self).__init__() 

train_image_dir = train_parameters['train_image_ dir'] 
eval_image_dir= train_parameters['eval_image_dir'] 
test_image_dir = train_parameters['test_image_dir'] 

    transform_train = Compose([Resize(size=(224, 224)), 
Transpose(), Normalize()]) 
    transform_eval = Compose([Resize(size=(224, 224)), 
Transpose(), Normalize()]) 
    train_data_folder = DatasetFolder(train_image_dir, 
transform=transform_train) 

eval_data_folder = DatasetFolder(eval_image_dir, 
transform=transform_eval) 
    test_data_folder = DatasetFolder(test_image_dir, 
transform=transform_eval) 
    self.mode = mode 
    if self.mode == 'train': 
       self.data = train_data_folder 
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    elif self.mode == 'eval': 
       self.data = eval_data_folder 
    elif self.mode == 'test': 
       self.data = test_data_folder 
    def __getitem__(self, index): 
    """ 

    步骤三：实现__getitem__方法，定义指定index时

如何获取数据，并返回单条数据（训练数据，对应的

标签） 

     """ 
    data = np.array(self.data[index][0]).astype('float32') 
    label = np.array([self.data[index][1]]).astype('int64') 
    return data, label 
    def __len__(self): 
    """ 

    步骤四：实现__len__方法，返回数据集总数目 

    """ 
    return len(self.data) 

train_dataset = Dataset(mode='train') 
val_dataset = Dataset(mode='eval') 
test_dataset = Dataset(mode='test') 

4  卷积神经网络 

4．1  卷积神经网络结构 

卷积神经网络主要包括：输入层、卷积层、池化

层、线性整流层以及全连接层。 

(1) 输入层主要是 n×m×3 RGB 图像，这不同于

人工神经网络，人工神经网络的输入是 n×1 维的矢

量。 

(2) 卷积层，计算输入图像的区域和滤波器的权

重矩阵之间的点积，并将其结果作为该层的输出。滤

波器将滑过整个图像，重复相同的点积运算。这里注

意两件事：滤波器必须具有与输入图像相同数量的通

道；网络越深，使用的滤波器就越多；拥有的滤波器

越多，获得的边缘和特征检测就越多。 

(3) 池化层：池化即下采样（downsamples），目

的是为了减少特征图大小，通过减少网络的参数来减

小计算量，并且能够在一定程度上控制过拟合。池化

层进行的运算一般有两种： 最大池化和平均池化。 

(4) 线性整流层，一般使用 ReLU 激活函数，把

卷积层输出结果做非线性映射，它的特点是收敛快，

求梯度简单。 

(5) 在全连接层中，我们将最后一个卷积层的输

出展平，并将当前层的每个节点与下一层的另一个节

点连接起来。全连接层和卷积层可以相互转换。 

本文一共使用 5 种卷积网络模型 : AlexNet、

VGGNet、ResNet、MobileNet V1、MobileNeV2。 

4．2  AlexNet 网络 

使用 ReLU 作为 CNN 的激活函数，验证了其效果

在较深的网络中超过了 Sigmoid，成功解决了 Sigmoid

在网络较深时的梯度弥散问题。 

训练时使用 Dropout 随机忽略一部分神经元，以

避免模型过拟合，一般在全连接层使用，在预测的时

候是不使用 Dropout。 

在 CNN 中使用重叠的最大池化(步长小于卷积

核)。此前 CNN 中普遍使用平均池化，使用最大池化

可以避免平均池化的模糊效果。 

同时重叠效果可以提升特征的丰富性。  提出

LRN（Local Response Normalization，即局部响应归一

化）层，对局部神经元的活动创建竞争机制，使得其

中响应比较大的值变得相对更大，并抑制其他反馈较

小的神经元，增强了模型的泛化能力。 

4．3  VGGNet 网络 

对比 AlexNet，加深网络层次，达到了 19 层的

网络结构，且 VGG 网络的结构非常一致，从头到尾

全部使用的是 3x3 的卷积和 2x2 的 max pooling，从而

能够拥有更好的模型泛化能力，最终实现更小的分类

错误率。 

4．4  ResNet 残差网络 

随 着 网 络层 数 的 增加 ， 网 络发 生 了 退 化

（degradation）的现象：随着网络层数的增多，训练

集 loss 逐渐下降，然后趋于饱和，当再增加网络深度

的话，训练集 loss 反而会增大。ResNet 残差网络主要

是通过残差块组成的，解决深度网络中的退化问题。

与普通网络的串行结构相比，残差单元增加了跳跃映

射，将输入与输出直接进行相加，补充卷积过程中损

失的特征信息。 

4．5  MobileNetV1 网络 

MobileNet 为轻量化网络模型，若使用手机作为 

玉米异常果穗识别的终端，更容易用于实际应用推广。 

标准卷积（CNN）的作用是对所有输入通道用相

同的卷积核得到不同通道特征，将不同通道特征组合

起来使得输出特征包含每个输入的特征。可以将标准

卷积分为以下两个步骤： 深度卷积+逐点卷积，即为

深度可分离卷积，大大减少了参数数量和计算量。 

（1）深度卷积（Depthwise convolution） 

对每一个输入通道应用一个单独的卷积核（与标

准卷积不同，标准卷积对每一个输入通道应用同一个

卷积核）得到特征图，此时，每张特征图仅与一个输

入通道和其对应卷积核相关，各个通道之间特征图不

关联。 
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（2）逐点卷积（Pointwise concolution） 

逐点卷积（1x1 卷积）将深度卷积的输出特征图

进行线性组合后再输出，使得最后的输出特征都包含

每个输入特征，即将深度卷积输出的不关联的特征图

关联起来。 

4．6  MobileNetV2 网络 

针对 MobileNetV1 进行改进，引入残差结构，先

升维再降维，增强梯度的传播，显著减少推理期间所

需的内存占用。去掉 Narrow layer（low dimension or 

depth） 后的 ReLU，保留特征多样性，增强网络的

表达能力。网络为全卷积的，使得模型可以适应不同

尺寸的图像；使用 RELU6（最高输出为 6）激活函

数，使得模型在低精度计算下具有更强的鲁棒性。 

4．7  PaddlePaddle 实现网络模型 

关键实现代码如下： 

class AlexNet(paddle.nn.Layer): 
 def __init__(self, class_dim): 
  super(AlexNet, self).__init__() 
  self.conv1 = paddle.nn.Conv2D(3, 96, 11, stride=4, 

padding=2) 
  self.pool1 = paddle.nn.MaxPool2D(3, stride=2, padding=0) 
  self.conv2 = paddle.nn.Conv2D(96, 256, 5, stride=1, 

padding=2) 
  self.pool2 = paddle.nn.MaxPool2D(3, stride=2, padding=0) 
  self.conv3 = paddle.nn.Conv2D(256, 384, 3, stride=1, 

padding=1) 
  self.conv4 = paddle.nn.Conv2D(384, 384, 3, stride=1, 

padding=1) 
  self.conv5 = paddle.nn.Conv2D(384, 256, 3, stride=1, 

padding=1) 
self.pool3 = paddle.nn.MaxPool2D(3, stride=2, padding=0) 

  self.fc1 = paddle.nn.Linear(9216, 4096) 
  self.fc2 = paddle.nn.Linear(4096, 4096) 
  self.fc3 = paddle.nn.Linear(4096, class_dim) 
  self.relu = paddle.nn.ReLU() 
  self.dropout = paddle.nn.Dropout(p=0.5) 
  self.softmax = paddle.nn.Softmax() 
  def forward(self, x): 
    x = self.conv1(x) 

  x = self.relu(x) 
    x = self.pool1(x) 
    x = self.conv2(x) 
    x = self.relu(x) 
    x = self.pool2(x) 
    x = self.conv3(x) 
    x = self.relu(x) 
    x = self.conv4(x) 
    x = self.relu(x) 
    x = self.conv5(x) 
    x = self.relu(x) 
    x = self.pool3(x) 
    x = paddle.flatten(x, start_axis=1, stop_axis=3) 
    x = self.fc1(x) 
    x = self.relu(x) 
    x = self.fc2(x) 
    x = self.relu(x) 
    x = self.fc3(x) 

    x = self.softmax(x) 
  return x 
 
model_alexnet = 

AlexNet(class_dim=train_parameters["class_dim"]) 
# 定义 ResNet 网络 
model_resnet =  

paddle.vision.models.resnet50(pretrained=True,  
num_classes=train_parameters["class_dim"]) 
# 定义 VGG 网络 
model_vgg = paddle.vision.models.vgg16(pretrained=True,  
batch_norm=False, 

num_classes=train_parameters["class_dim"]) 
# 定义 MobileNet v1 网络 
model_mobilenet_v1 = 

paddle.vision.models.mobilenet_v1(pretrained=True,  
num_classes=train_parameters["class_dim"]) 
# 定义 MobileNet v2 网络 
model_mobilenet_v2= 

paddle.vision.models.mobilenet_v2(pretrained=True,  
num_classes=train_parameters["class_dim"]) 
# 切换使用的网络 
model = paddle.Model(model_mobilenet_v1) 
test_dataset = Dataset(mode='test') 

5  模型训练 

5．1  训练方式一 

模型中的fit方法，指定训练集、训练迭代次数、

数据批量等参数： 

model.fit(train_dataset, 
        epochs=5, 
        batch_size=64, 
      verbose=1) 
model.evaluate(test_dataset, verbose=1) 

5．2  训练方式二 

通过paddle.io.DataLoader构建训练集数据加载

器、测试集数据加载器： 

train_loader = paddle.io.DataLoader(train_dataset, 
batch_size=64, shuffle=True) 

test_loader = paddle.io.DataLoader(test_dataset, 
batch_size=64, shuffle=True) 

model.fit(train_loader, 
     eval_data = test_loader, 
     epochs=5, 
     verbose=1, 
  ) 
model.evaluate(test_dataset, verbose=1) 

5．3  训练方式三 

模型微调，给定预训练模型（Pre_trained model）,

基于模型进行微调（Fine Tune）。相对于从头开始训

练(Training a model from scatch)，微调省去大量计算资

源和计算时间，提高了计算效率,甚至提高准确率。 

微调是指将其顶部的几层“解冻”，并将这解冻

的几层和新增加的部分联合训练 冻结（freeze）一个

或多个层是指在训练过程中保持其权重不变网络中低
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层部分被冻结，仅将顶层解冻，再根据需要设计全连

接层。 

表 1  MobileNet具体训练参数设置 

参数 优化器 Batch-size 损失函数 学习率 

大小 Adam 8 CrossEntropyLoss 0.001 

 

在实验的过程中，网络在训练集和测试集上均循

环了50次，具体反馈的识别率见图3所示。 

 

图 3  MobileNet模型训练损失率 

在4.7节中，vgg、resnet、mobilenet等模型就是采

用模型微调的方式进行训练。 

除此之外，还需进行超参数的设置，包括Epoch、

Batchsize、Iterations、optimizer、loss、metrics等参数。

设置方式如下： 
 

model.prepare(optimizer=paddle.optimizer.Adam(learning_ra
te=0.001, 

parameters=model.parameters()),              
loss=paddle.nn.CrossEntropyLoss(), 

metrics=paddle.metric.Accuracy()) 
 

 

图 4  模型训练集准确率 

5．4  实验的结果 

MobileNet网络结构的实验参数如表1所示。 

各模型在相同数据集下具有不同的性能，如图4

和图5所示。从实验结果来看，经过50轮迭代训练后，

ResNet与MobileNet等模型在玉米果穗分类任务中取

得的效果优于AlexNet和VGG等模型的效果。 

 

图 5  模型训练集损失率 

 

图 6 识别流程图 

6  模型训练 

一个简洁、易用的操作界面，可以方便操作人员

直接操作，即便是没有相关知识的从业人员，也无需

了解过多的原理，即可点击上传图片进行识别，并且

能够快速的查看到反馈的结果。基于需求设计。主要

由四个模块组成，分别为：数据的上传、数据预处理、

模型接受数据、结果输出。具体流程方案如图6所示，

操作界面如图7所示。 

 

 

图 7  系统界面示意图 
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7  结束语 

本文针对玉米异常果穗智能筛分这一农业领域实

际生产问题，分别构造了AlexNet、VGG、ResNet、

MobileNet等多种卷积神经网络进行图像分类识别。针

对数据集相对较小的情况，选择较小的Batchsize，并

调用PaddlePaddle的图像增强API进行数据增强处理，

可以有效提升玉米异常果穗识别的准确率。 

目前，系统的开发还存在许多问题还未被发现。

今后将会根据应用需求对系统进行升级，以进一步提

升模型准确率，提高提升用户使用率。 
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