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基于神经架构搜索的灌浆期水稻稻穗分割及特征分析
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摘要 灌浆期是水稻的重要生育期之一，为精准分割灌浆期水稻稻穗，探究稻穗特征与水稻长势之间的关系，提出了一

种基于神经架构搜索的灌浆期水稻稻穗分割及特征分析方法。以 DeepLabV3Plus网络模型为基础框架，基于神经架构

搜索算法自动设计主干网络，修改空洞空间卷积池化金字塔（ASPP），搭建语义分割网络 Rice-DeepLab。通过田间摄像

头采集 4种水稻的灌浆期图像并经 Rice-DeepLab分割后，计算稻穗面积占比、离散程度、图像平均曲率和颜色特征等参

数并分析。实验结果显示：改进后的语义分割网络 Rice-DeepLab的平均交并比（mIoU）为 85. 74%，准确率（Acc）为

92. 61%，与原网络模型相比mIoU、Acc分别提高了 6. 5%、2. 97%；由图像的稻穗面积占比、离散程度、图像平均曲率、颜

色特征可大致判别稻穗稀疏或稠密，稻穗是否饱满，色泽青绿、金黄或灰白等长势。本研究表明，可以利用田间摄像头便

捷地开展灌浆期水稻监测工作，通过稻穗分割及其特征分析初步判断水稻的长势，为田间管理提供支持。
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Abstract The grain filling stage is a critical growth phase of rice. To segment the panicle accurately during filling stage
and explore the relationship between its characteristics and plant maturation, a method of segmentation and characteristics
analysis is proposed based on neural architecture search (NAS). Based on the DeepLabV3Plus network model, the
backbone network is automatically designed using NAS, and the semantic segmentation network Rice-DeepLab is built by
modifying atrous spatial pyramid pooling (ASPP). The area ratios, dispersion, average curvature, and color characteristics
of the panicles of four rice varieties are calculated and analyzed after segmentation by Rice-DeepLab. The experimental
results show that the improved Rice-DeepLab network has a mean intersection over union (mIoU) of 85. 74% and accuracy
(Acc) of 92. 61%, which is 6. 5% and 2. 97% higher than that of the original model, respectively. According to the
panicles’ area ratios, dispersion, average curvature, and color characteristics recorded in the image, it can be roughly
distinguished whether the panicles are sparse or dense, whether grain filling is complete, and whether the color is green, golden,
or gray. This study suggests that field cameras can be easily used to monitor rice in the filling stage preliminarily to estimate
maturation and crop size by panicle segmentation and characteristics analysis, thus providing support for field management.
Key words rice during filling stage; neural architecture search; semantic segmentation; feature extraction; growth analysis

1 引 言

水稻是我国的主要粮食作物之一，对水稻的监测

研究有利于提高农业生产收益，传统的人工观测方法

需要消耗大量的人力、时间成本且效果差、效率低，将

计算机视觉技术应用于田间管理、长势判断等方面可
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以有效提高检测效率降低监测成本。徐建鹏等［1］基于

RAdam优化器使用 ResNet50网络模型识别水稻所处

生育期，准确率达到 94. 76%。Yang等［2］采用 FCN-

AlexNet和 SegNet两种神经网络架构建立图像语义分

割模型计算水稻倒伏面积。段凌凤等［3］基于 SegNet
设计 PanicleNet网络模型分割出大田稻穗，其精度为

0. 82±0. 03。Li等［4］提出了单株水稻秧苗的检测方

法，从稻田图像提取水稻形态并采用细化算法提取水

稻骨架。水稻从播种到收割全生育期可以大致分为出

苗、分蘖、返青、拔节、孕穗、抽穗、开花、灌浆和成熟等

时期［5-8］，灌浆期较为重要，水稻在灌浆期灌浆结实情

况，决定水稻的产量、稻穗籽粒中淀粉含量和籽粒干

重［9］，灌浆期细分为乳熟期、蜡熟期和完熟期，前 2个时

期是稻米品质形成的关键时期，在此时期控制田间灌

溉水量［10］、追加氮肥并在乳熟期前期做好病虫害防治［11］

工作，有利于促进物质积累转化、提高灌浆速度、提高稻

米干重和结实率［12］。灌浆期水稻稻穗与稻叶交错粘连，

分割难度较大。本文主要研究灌浆期稻穗的分割以及

分割之后稻穗面积的计算和水稻长势的判断等，在

DeepLabV3Plus语义分割网络模型架构的基础上搜索

分割效果更优的主干网络，修改空洞空间卷积池化金

字塔（ASPP）模块，分割灌浆期水稻稻穗，并探索分割

出来的稻穗的面积占比、离散程度、图像平均曲率、颜色

特征与水稻长势的关系，用以判断稻穗的生长时期。

2 材料与方法

2. 1 材料

数据集来源于安徽省农业气象中心合肥分中心试

验基地的水稻试验田［1］，2019、2020年采集 4种（当育粳

10 号、宣粳糯 1 号、创两优 699 和两优 631）一季水

稻。摄像机采用海康威视（i）DS-2DF88，分辨率为

3840 pixel×2160 pixel，并设置 10个预设点以不同的角

度采集图像。网络摄像头采集的图像含有抓拍的日期

和时间，为避免图像上的文字对实验结果的影响，裁剪

去包含文字的部分，得到图像的尺寸为 1720 pixel×
880 pixel。此时图像尺寸仍然太大，继续将一张图像等

比例分成 3份，每份图像的尺寸为 573 piexl×880 pixel，
为避免图像重复导致训练过拟合，每次随机选取 1份，

剩下 2份丢弃。然后用Labelme人工标注训练集和测试

集的稻穗，构建灌浆期稻穗图像分割数据集，用于灌浆

期水稻稻穗的分割。为提高算法的鲁棒性，对训练集随

机水平、竖直翻转；改变亮度、对比度、饱和度和色调；随

机高斯模糊处理。随机挑选的训练集与训练过程中测

试集的分布情况如表 1所示，数据集样例如图 1所示。

2. 2 方法

基于神经架构搜索的灌浆期水稻稻穗分割及特征

分析整体流程如图 2所示。分割出处于灌浆期水稻的

稻穗，计算面积占比、离散程度、图像平均曲率、颜色特

征等参数，分析上述参数与水稻长势的关系。

2. 2. 1 DeepLabV3Plus网络结构

DeepLabV3Plus［13］网络模型在语义分割领域具有

较好的效果。DeepLabV3Plus最大的特点是引入了空

洞卷积［14］，图 3（a）、图 3（b）都使用了 3×3的 kernel，
图 3（b）设置 dilation rate为 2。图 3（a）输出矩阵中一个

像素点的感受野是 3×3区域，而图 3（b）输出矩阵中一

个像素点的感受野是 5×5区域，同样大小的卷积核，

dilation rate 越大，感受野越大，输出的特征信息就

越多。

DeepLabV3Plus网络结构如图 4所示，编码层的

backbone 一 般 是 人 工 设 计 的 网 络 ，如 ResNet、
MobileNet等。为提高准确率（Acc）和平均交并比

（mIoU），使 用 神 经 网 络 架 构 搜 索 算 法 自 动 设 计

backbone并修改 ASPP，搭建针对稻穗数据集的语义

分割网络模型，记为 Rice-DeepLab。

图 1 稻穗分割数据集

Fig. 1 Panicle segmentation dataset

image
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feature
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图 2 算法整体流程

Fig. 2 Overall flow of algorithm

图 3 不同的卷积示意图。（a）标准卷积；（b）空洞卷积

Fig. 3 Schematic of different convolutions. (a) Normal
convolution; (b) dilated convolution

2. 2. 2 训练 backbone
神经网络架构搜索（NAS）［15］包括：搜索空间、搜

索算法、性能评价。神经网络模型通常搜索时空间较

大、时间较长，为降低模型尺寸和提高搜索效率，搜索

空间选择表 2中的 8种操作。

搜索算法 DARTS［16］将离散的搜索空间变得连续

松弛，大大提高了搜索效率，如图 5所示。节点 xi是第 i
个特征图，操作 o ( i，j )是从节点 xi到节点 xj之间的操作，

且属于上述操作集合O，xi到 xj之间的关系可表示为

xj= xio ( i，j )。 （1）
为搜寻两两节点之间使整个模块最优的操作，给每

个操作添加经过 softmax处理之后的权重 α( )i，j ，使离散

的操作集合变得松弛连续，xi到 xj之间的关系可表示为

xj=∑
i< j

x io ( i，j )
exp ( α ( i，j ) )

∑
i= 1
exp ( α ( i，j ) )

。 （2）

整个模块作为网络来训练，参数为权重 α( )i，j 和操作

o ( i，j )内部的超参数 ω，损失函数为CrossEntropyLoss，优
化器为随机梯度下降（SGD），训练集和测试集为灌浆

期稻穗图像分割数据集，构建搜索网络模型的网络。

训练时使整个网络最优操作的权重逐渐变大。当损失

函数收敛时，只保留 α( )i，j 最大的操作 o ( i，j )，若两个节点

之间没有联系则用 zero表示，此时训练好的模块称为

cell［17］。训练多个 normal cell和 reduction cell，normal
cell使输入和输出图像矩阵分辨率保持一致，reduction
cell使输入图像矩阵的高宽减半通道数翻倍。多个

cell作为节点以上述同样的方式训练得到 backbone，将
m个 cell且每个 cell包含 n个节点的网络记为 B (m，n )。
2. 2. 3 修改ASPP

参数 m，n越大，主干网络越大，训练时间越长，计

算机资源需求越大。为使较小的 backbone实现较好

的分割任务，在 ASPP模块增加一层特征图，如图 6所
示，因为 dilation rate以整数倍增加，所以增加 3×3的
空洞卷积，dilation rate为 24。

2. 2. 4 特征提取

颜色是图像最重要的特征信息之一，描述的是不

同色彩在整幅图像中所占的比例，而并不关心每种色

彩所处的空间位置。HSV（Hue，Saturation，Value）是

常见的颜色空间之一，用来描述图像的色相（H）、饱和

度（S）和色调（V）［18］。颜色矩是颜色特征的表示方法

之一，一阶矩 μi（i=H、S、V）为图像像素的均值，二阶

矩 σi为图像像素的方差。稻穗分割后的图像背景值为

0，为消除背景对计算结果的影响，分别将H、S、V 3个
通道的二维矩阵转换成一维数组，删除背景值后计算

一阶矩和二阶矩。

图 6 修改后的ASPP
Fig. 6 Modified ASPP

图 4 DeepLabV3Plus网络结构［13］

Fig. 4 Structure of DeepLabV3Plus network[13]

表 2 搜索空间操作集合

Table 2 Operating collection of search space

图 5 DARTS算法示意图［16］

Fig. 5 Schematic of DARTS[16]

表 1 稻穗分割图像数据集分布

Table 1 Distribution of panicle segmentation image dataset

Train
393

Test
98

Summary
491
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2. 2. 2 训练 backbone
神经网络架构搜索（NAS）［15］包括：搜索空间、搜

索算法、性能评价。神经网络模型通常搜索时空间较

大、时间较长，为降低模型尺寸和提高搜索效率，搜索

空间选择表 2中的 8种操作。

搜索算法 DARTS［16］将离散的搜索空间变得连续

松弛，大大提高了搜索效率，如图 5所示。节点 xi是第 i
个特征图，操作 o ( i，j )是从节点 xi到节点 xj之间的操作，

且属于上述操作集合O，xi到 xj之间的关系可表示为

xj= xio ( i，j )。 （1）
为搜寻两两节点之间使整个模块最优的操作，给每

个操作添加经过 softmax处理之后的权重 α( )i，j ，使离散

的操作集合变得松弛连续，xi到 xj之间的关系可表示为

xj=∑
i< j

x io ( i，j )
exp ( α ( i，j ) )

∑
i= 1
exp ( α ( i，j ) )

。 （2）

整个模块作为网络来训练，参数为权重 α( )i，j 和操作

o ( i，j )内部的超参数 ω，损失函数为CrossEntropyLoss，优
化器为随机梯度下降（SGD），训练集和测试集为灌浆

期稻穗图像分割数据集，构建搜索网络模型的网络。

训练时使整个网络最优操作的权重逐渐变大。当损失

函数收敛时，只保留 α( )i，j 最大的操作 o ( i，j )，若两个节点

之间没有联系则用 zero表示，此时训练好的模块称为

cell［17］。训练多个 normal cell和 reduction cell，normal
cell使输入和输出图像矩阵分辨率保持一致，reduction
cell使输入图像矩阵的高宽减半通道数翻倍。多个

cell作为节点以上述同样的方式训练得到 backbone，将
m个 cell且每个 cell包含 n个节点的网络记为 B (m，n )。
2. 2. 3 修改ASPP

参数 m，n越大，主干网络越大，训练时间越长，计

算机资源需求越大。为使较小的 backbone实现较好

的分割任务，在 ASPP模块增加一层特征图，如图 6所
示，因为 dilation rate以整数倍增加，所以增加 3×3的
空洞卷积，dilation rate为 24。

2. 2. 4 特征提取

颜色是图像最重要的特征信息之一，描述的是不

同色彩在整幅图像中所占的比例，而并不关心每种色

彩所处的空间位置。HSV（Hue，Saturation，Value）是

常见的颜色空间之一，用来描述图像的色相（H）、饱和

度（S）和色调（V）［18］。颜色矩是颜色特征的表示方法

之一，一阶矩 μi（i=H、S、V）为图像像素的均值，二阶

矩 σi为图像像素的方差。稻穗分割后的图像背景值为

0，为消除背景对计算结果的影响，分别将H、S、V 3个
通道的二维矩阵转换成一维数组，删除背景值后计算

一阶矩和二阶矩。

图 6 修改后的ASPP
Fig. 6 Modified ASPP

图 4 DeepLabV3Plus网络结构［13］

Fig. 4 Structure of DeepLabV3Plus network[13]

表 2 搜索空间操作集合

Table 2 Operating collection of search space

No.

1

2

3

4

Operation
3×3 depthwise-separable

Conv
5×5 depthwise-separable

Conv
3×3 atrous Conv with

dilation rate 2
5×5 atrous Conv with

dilation rate 2

No.

5

6

7

8

Operation

3×3 average pooling

3×3 max pooling

skip connection

no connection（zero）

图 5 DARTS算法示意图［16］

Fig. 5 Schematic of DARTS[16]
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μi=
1
N∑j= 1

N

pi，j ， （3）

式中：pi，j为图像第 i通道中值为 j的像素出现的概率；

N为图像像素点的个数。

σi=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1
N∑j= 1

N

( pi，j- μi) 2ù
û

ú
úú
ú
1
2

。 （4）

形状是物体重要特征之一，根据形状特征可以描

述出一个物体［19］。形状特征的提取包括稻穗的面积、

质心和离散曲率等。语义分割后的图像为二值图像，

稻穗面积占比 ps为

ps=
sr
st

， （5）

式中：sr为图中稻穗的像素点的个数；st为图像像素点

个数总和。

分割后的稻穗图像中白色像素点即稻穗区域的值

为 1，其质心到每个白色像素点的距离之和最小，距离

之和的平均值可表示图像中 1的离散程度，表示为

( r̄，c̄)=
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç
∑

p ( )r.c = 1
r

k
，
∑

p ( )r.c = 1
c

k

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷
， （6）

式中：( r̄，c̄ )为质心的横纵坐标；p ( r，c )为第 r行，第 c列
的像素值，p ( r，c )= 1的像素点的个数为 k。

离散程度D可表示为

D= 1
k ∑p ( )r，c = 1

( )r̄- r
2 - ( )c̄- c

2
。 （7）

离散曲率可以描述离散点序列所组成的轮廓在方

向上的变化情况，图 7中曲线 c各个点的 x轴坐标为离

散序列 xt，y轴坐标为离散序列 yt，每张图中有 n'条曲

线，每条曲线序列的大小为m '，则曲率函数序列 kt和图

像平均曲率 C'可表示为

kt=
x't× y ″t- x″t× y 't

( )x't 2 + y 't 2
3
2

， （8）

C'=
1
n'∑
∑t= 1

m' kt
m'

。 （9）

2. 3 分割评价指标

fmIoU是语义分割重要的评价指标之一，fAcc可以作

为目标分类和语义分割的度量［20］：

fAcc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
， （10）

式中：TP为预测结果为正，真实为正的个数；TN为预测

结果为负，真实为负的个数；FP为预测结果为正，真实

为负的个数；FN为预测结果为负，真实为正的个数。

fmIoU =
1

z+ 1∑i= 0
z TP

FN + FP + TP
， （11）

式中：z为分类的个数。

2. 4 试验环境

试验的硬件环境为 Intel（R）Core（TM）i7-10700
CPU @ 2. 90 GHz（16 GB 运 行 内 存）和 NVIDIA
GeForce RTX 3090 GPU；操作系统为Windows 10专
业版，开源深度学习框架为 Pytorch和图像处理库为

OpenCV开源库。

3 结果与分析

3. 1 试验设计

1）Rice-DeepLab训练：将网络摄像头采集的图像

随机裁剪，将裁剪后的图像（573 pixel×880 pixel）人工

标注后按 8∶2随机分为训练集和测试集；随机水平竖

直反转图像，随机调整图像对比度、亮度、饱和度和色

调，随机添加高斯噪声增加其鲁棒性；backbone训练：

设 cell个数m为 12，节点数 n为 5，batch size为 2，训练周

期为 40 epoch，采用 SGD优化器，学习率为 2×10−3，背
景标签为 0、稻穗标签为 1；离线训练Rice-DeepLab网络

模型：设置 batch size为 4，训练周期为 3000 epoch，采用

SGD优化器，初始学习率为 0. 05，冲量为 0. 9，每个

epoch衰减 0. 0001，背景标签为 0、稻穗标签为 1。
2）分割后的灌浆期稻穗图像，稻穗区域设置为 1，

背景区域设置为 0，计算图像的 H、S、V通道的一阶矩

和二阶矩；计算稻穗像素个数和稻穗面积占比；根据质

心计算离散程度D；计算图像平均曲率 C'。
3. 2 试验结果与分析

3. 2. 1 不同网络分割效果比较

DeepLabV3plus具有分割精度高、计算量小、运行

速度快的特点［21］，NAS在目标分类任务中取得了不错

的效果［22］，所以基于 DeepLabV3plus和 NAS算法设计

的语义分割网络记为NAS-DeepLab，根据主干网络的

大小，修改 ASPP模块，最终设计稻穗分割网络 Rice-
DeepLab。3种网络模型的评价指标如表 3所示。

对相同数据集，采用不同的网络模型，相同的训练

策略，DeepLabV3plus的 mIoU和 Acc最低，且参数最

多；与原始网络相比使用了NAS算法搜索主干网络的

表 3 3种模型分割评价指标

Table 3 Evaluation indexes for segmentation of three models

Method
DeepLabV3plus
NAS-DeepLab
Rice-DeepLab

mIoU /%
79. 24
82. 20
85. 74

Acc /%
89. 64
91. 35
92. 61

Params size /MB
151. 66
50. 16
61. 67

图 7 离散曲率计算

Fig. 7 Curvature calculation
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NAS-DeepLab模型，mIoU和 Acc分别提高了 2. 96个
百分点和 1. 71个百分点，参数降至 50. 16 MB；继续修

改 ASPP模块，增加特征图数量的 Rice-DeepLab虽然

参数增加了 11. 51 MB，但是 mIoU和 Acc分别提高了

3. 54个百分点和 1. 26个百分点，与原始模型相比具有

更好的效果，mIoU增加了 6. 5个百分点，Acc增加了

2. 97个百分点，参数缩减了 59. 34%。上述 3种模型分

割的结果如图 8所示。

3. 2. 2 特征参数与水稻长势的关系

图 9为H通道一阶矩（μ）-二阶矩（σ）散点图，图 10
为典型样本颜色特征对比图，图像 H通道的一阶矩越

大，颜色越深，水稻越成熟，可以根据此参数判断水稻

处于乳熟期或蜡熟期。图 10中，3张图像 H通道的一

阶矩越来越大，可以看出稻穗也逐渐变黄；H通道的二

阶矩越大，其颜色分布越分散，可以根据一阶矩和二阶

矩判断水稻的成熟情况，217号图二阶矩较小且一阶

矩也小，说明图中水稻全部处在乳熟期，295号图二阶

矩较大且一阶矩也大，说明图中水稻小部分处在乳熟

期大部分处在蜡熟期。

图 11为面积占比 -离散度散点图，图 12为典型样

本稻穗稀疏、稠密对比图，当摄像头的高度、焦距固定，

角度在某一水平面时，面积占比 ps越小稻穗越少；对比

277号和 5号图，面积占比大致相同，可以看出 227号
图中水稻较分散，所以离散程度越大稻穗越分散；结合

上述结论并对比 41号和 5号图，ps越小、离散程度越大

的稻穗越稀疏。

图 13为H通道一阶矩-图像平均曲率散点图，图 14

图 11 面积占比-离散度散点图

Fig. 11 Area ratio - dispersion scatter diagram

图 8 3种网络模型分割结果

Fig. 8 Segmentation results of three network models

图 9 H通道一阶矩-二阶矩散点图

Fig. 9 H channel first moment-second moment scatter diagram

图 10 典型样本颜色特征对比图

Fig. 10 Contrast diagram of color feature of typical samples

图 12 典型样本稻穗稀疏、稠密对比图

Fig. 12 Contrast diagram of sparse and dense panicle of
typical samples
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为典型样本稻穗弯曲情况对比图，乳熟期水稻刚刚灌

浆，对于研究稻穗是否饱满并没有较大意义；到灌浆期

中后期，稻穗灌浆基本完成，此时对比图 14中 3张图像，

图像平均曲率越大，稻穗越弯曲，说明稻穗越饱满。

4 结 论

提出了一种基于神经架构搜索的灌浆期水稻稻穗

分割及特征分析方法，由田间摄像头采集水稻图像，分

割出处在灌浆期的水稻图片中的稻穗，计算出稻穗在

图中的面积占比、离散程度、图像平均曲率、颜色特征。

实验结果表明：稻穗分割准确率较高，DeepLabV3plus
和NAS算法改进的Rice-DeepLab稻穗分割模型的Acc
和 mIoU 都有显著的提升，Acc为 92. 61%，mIoU 为

85. 74%；去除复杂背景后，可根据面积占比和离散程

度判断稻穗的稀疏程度；根据 H通道的一阶矩判断水

稻处于灌浆期中的乳熟期或蜡熟期，并结合二阶矩可

以判断田间水稻的成熟情况；水稻蜡熟期根据图像平

均曲率可以判断稻穗的弯曲程度，推断稻穗是否饱满。

在实际农业生产过程中，可以根据以上关系初步

判断水稻的长势。颜色特征容易受到光照的影响，形

状特征容易受到外界不良环境的影响，可以选择在环

境条件较好的情况下，采集图像研究以提高判断的准

确度和可信度。
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