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基于卷积神经网络特征提取的莴苣生长无损监测
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摘摇 要:基于计算机视觉的莴苣生长无损监测对莴苣的种植管理有重要的意义。 彩色图像包含的纹理、色泽等信息与莴

苣生长参数密切相关。 以往的研究包括基于人为设计的特征结合机器学习算法估计生长参数,以及通过卷积网络估计生

长参数。 该文设计了一种结合卷积神经网络和机器学习模型的二阶段算法,用于莴苣的生长参数无损估计。 生长参数包

括叶片鲜重(LFW)、叶片干重(LDW)、植株高度(H)、植株直径(D)和叶面积(LA)。 算法的第一阶段训练卷积网络自动

从图像中提取特征,第二阶段基于卷积网络提取的特征,利用集成机器学习算法 Stacking(随机森林,深度森林)估计生长

参数。 实验结果表明,相比直接使用卷积网络估计,设计的二阶段算法能显著降低误差,在五个生长参数上的归一化均方

误差(NMSE)分别为 2. 25% ,2. 61% ,1. 63% ,0. 84% ,3. 18% ,估计值与真实值的决定系数(R2 )为 0. 955 2,0. 957 8,
0. 892 1,0. 884 4,0. 936 2。 通过引入深度图,使用 3D 卷积网络从彩色图和深度图的组合中提取特征,高度(H)的估计准

确度能进一步提高(NMSE:1. 27% ,R2:0. 916 1)。 表明通过卷积神经网络自动从图片中提取特征并结合集成机器学习算

法用于莴苣的生长参数估计是可行的。
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Convolutional Neural Networksed Feature Extraction for
Non-destructive Lettuce Growth Monitoring
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Abstract:Computer vision based non-destructive growth monitoring is essential for lettuce planting management. The texture and color
etc. in lettuce image are closely related with its growth traits. Previous studies on image-based traits estimation include machine learning-
based methods with hand-crafted features and convolutional neural network (CNN) -based methods. We propose a two-stage method
consisting of CNN and machine learning for lettuce growth traits estimation, including leaf fresh weight ( LFW), leaf dry weight
(LDW),height (H),diameter (D),and leaf area (LA) . In the first stage,CNN is trained to automatically extract feature from images.
In the second stage,Stacking regression ( random forest,deep forest) is trained to estimate traits based on extracted features by CNN. Ex鄄
periment results illustrate that the proposed two stage method outperforms CNN - based method with normalized mean square error
(NMSE) of 2. 25% ,2. 61% ,1. 63% ,0. 84% ,3. 18% for five traits respectively,and with R2 values of 0. 955 2,0. 957 8,0. 892 1,
0. 884 4,0. 936 2,respectively. For height estimation,the introduction of depth image could further enhance performance with NMSE of
1. 27% and R2 of 0. 916 1. The result indicates that CNN based feature extraction is valuable for lettuce growth traits estimation.
Key words:lettuce;non-destructive monitoring;convolutional neural network;machine learning;feature extraction
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0摇 引摇 言
莴苣作为一种叶用蔬菜因其丰富的口感和质地而

受到广大消费者的喜爱[1]。 有研究表明,生菜富含维

生素、胡萝卜素、铁元素,对减少心血管疾病和慢性病

有积极作用[2]。 莴苣的生长状态监测对最大化产量和

提高莴苣品质具有重要意义[3]。 叶片鲜重(LFW)、叶
片干重(LDW)、生菜高度(H)、生菜直径(D)、和叶面

积(LA)是表征莴苣生长的关键指标。 准确地获取生

长状态指标(LFW、LDW、H、D 和 LA),对采取相应的

生产措施有极大的参考价值。 人为采集农作物样本获

取生长指标的方法简单,能获取较为准确的结果,但会

破坏作物,费时费力[4]。 卷积神经网络作为类脑领域

重要的研究成果,能高效地处理图像输入,在工业界和

学术界得到了广泛的应用[5-6]。 随着计算机视觉技术

的发展,基于图像的农作物识别、无损监测方法具有广

泛的前景[7]。 基于图像的监测方法通常从图像中抽取

人为设计的特征,通过对这些特征与生长指标构建回

归模型,进行无损的生长监测。 Chen 等人[8]从彩色图

像、荧光图像、近红外图像中提取结构特征和近红外反

应生理特征,利用支持向量机、随机森林、线性回归等

机器学习算法估计大麦生物量的积累。 结果表明,随
机森林能更好地建立图像特征与生物量之间的关系。
Tackenberg 等人[9]提出了一种基于数字图像分析的牧

草生长状态估计方法,以线性回归估计地表干物质量、
新鲜生物量等。 实验结果显示所有模型的决定系数都

高于 0. 85,表明这些特征和生长特性有较好的线性关

系。 Casades俨s 等人[10] 从不同彩色空间的图片中提取

色彩特征来估计大麦的叶面积、绿色面积指数和干重,
这些特征包括 HIS 色彩空间的 H 分量,CIELUV 色彩

空间的 U 分量,实验结果表明这些特征与不同生长阶

段的生长指标有很强的相关性。 Fan 等人[11]设计可见

光和近红外摄像系统用于获取意大利黑麦草的时间序

列图像,基于这些图像的 R、G 和 NIR 通道数值,利用

多元线性回归模型估计叶面积指数从而量化麦草的生

长。 实验结果表明,对图像进行分割预处理能获得更

好的准确率。 Liu 等人[12]利用基于直方图的阈值分割

方法从图像中分割植被区域,再提取垂直间隙指数来

估计大豆、玉米、小麦的叶面积指数。 Sakamoto 等

人[13]从彩色图像和近红外图像中提取植被系数用于

估计叶面积指数、总叶面积指数、生物量。 实验表明,
彩色图像提取的特征能准确地估计叶面积指数和叶片

生物量,而从近红外图像中提取的特征能更准确地估

计总叶面积指数。 Daniel 等人[14] 从彩色图像和多光

谱图像中提取归一化植被差异指数、绿色区域面积、简
单比指数,利用最小二乘法估计木薯的生长和关键营

养特性,实验表明,木薯矿物元素的含量与多光谱特征

的关联性较低。 为了评估杂草对小麦生长的影响,
G佴e 等人[15]利用支持向量机和视觉词汇袋技术从图

像中估计杂草和小麦的覆盖率。 除了二维图片,
Briglia 等人[16]利用 3D 图像来获得葡萄叶片角度的变

化,由此来监测葡萄水分状况。 根据以往的研究,图像

的来源包括彩色图片、近红外图片、荧光图片和 3D 图

片,针对不同的图片和具体估计的指标,需要设计不同

的特征,如色彩特征、几何特征等。 并且在设计之前,
特征与指标之间的相关性是未知的,导致这类方法的

泛化性能较差,特别是对于不同场景、不同的光照和复

杂背景下获取的图片。 Zhang 等人[17] 设计了一种基

于卷积网络的莴苣生长指标估计算法,以图片作为模

型的输入,直接输出 LFW、LDW 和 LA。 实验表明相

比于人工设计的从不同色彩空间提取的特征,卷积网

络具有更好的精度,作者认为卷积网络的优势是能够

更有效地从图像中提取复杂的特征。 基于这一启

发[17],该文结合深度学习和机器学习,设计了两阶段

的莴苣生长指标估计算法。 在第一阶段通过训练卷积

神经网络作为自动的特征提取工具;第二阶段利用神

经网络自动从图像中提取的高维特征训练集成机器学

习模型直接估计 LFW、LDW、LA、H 和 D。 该文输入

的图像包括彩色图像和深度图像。 通过卷积网络提取

特征,免除了人为特征的设计与筛选,算法具有鲁棒

性,同时,特征提取网络和机器学习模型有广泛的选

择,算法的设计具有灵活性。 实验表明,相比直接利用

卷积网络估计生长指标,文中算法能够显著降低误差。

1摇 算法设计
算法整体流程如图 1 所示,输入包括 RGB 彩色图

像和深度图,伪代码如算法 1 所示。 在第一阶段,通过

梯度下降训练卷积网络估计莴苣生长指标,在达到最

大训练周期后,卷积网络的参数固定。 第二阶段,利用

训练的卷积网络作为特征提取工具,从图像中提取特

征向量,用于训练机器学习模型。 测试阶段,利用参数

固定的卷积网络从图像中提取特征向量,机器学习模

型利用提取的特征估计莴苣的生长参数。
算法 1:二阶段的莴苣生长监测算法

1. for i =1,2,…,5 do摇 / / 对生长参数逐个训练模型

2. for each batch do 摇 摇 摇 摇 摇 / / 循环训练

3. L 饮0摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 / / 损失函数置 0
4. Xr,Xd,Yi 饮 dataloader. iter()摇 / / 数据生成

5. 摇 Y
~

i 饮 f(Xr,Xd;兹i)

6. 摇 L 饮 Lmse(Y
~

i,Yi) 摇 摇 / / 损失函数计算

7. 摇 L . backward()摇 摇 / / 模型通过梯度下降优化

8. 摇 end for摇 摇 摇 / / 第一阶段卷积网络训练完成

9. for i =1,2,…,5 do / / 第二阶段机器学习模型训练
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10. Xr,Xd,Yi 饮 dataloader. load()
11. X f 饮 f(Xr,Xd;兹i) / / 卷积网络提取特征

12. f (兹1,兹2,兹3) . fit(X f,Yi) 摇 摇 / / 机器学习训练

13. end for

图 1摇 莴苣生长状态参数估计算法流程

1. 1摇 数据集及图像预处理

该文使用的数据包括 338 张 RGB 图和对应的深

度图[18],原始图片大小为 1 920伊1 080,来自四类莴苣

品种,包含从幼苗到收获的五个生长阶段,数据集还提

供每张图片对应的 LFW,LDW,H,D 和 LA。 图 2 给

出了数据集的示例,四列分别表示不同品种的莴苣,其
中第一列给出了对应的标签,一行表示同一生长阶段。
由图 2 可以看出,原始图像中目标区域只占整体图像

的一部分,特别是对于早期生长阶段的莴苣,并且生菜

的空间位置并不固定。 为了减少卷积网络模型的计算

量,同时移除无关区域,设计了基于莴苣中心的图片裁

剪。 裁剪过程如图 3 所示。 为了确定莴苣中心,首先

根据阈值分割深度图,然后通过计算分割产生的掩膜

的空间位置的平均值得到莴苣中心点,最后根据中心

点将图片裁剪为 600伊600 的大小。 深度图也通过同样

的方式进行裁剪,确保 RGB 图像和深度图空间分布的

一致性。

摇 摇 (a、b、c 和 d 分别来自四个不同的莴苣品种,图像的左上角标出了对应的真实测量值。 LFW(克),LDW(克),H(厘米),D(厘米),LA(平
方厘米))

图 2摇 数据集图像示例
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图 3摇 图像的预处理过程(包括深度图阈值分割,中心

摇 摇 摇 点获取,深度图和原图裁剪)
1. 2摇 卷积神经网络

为了卷积网络能从图像中提取莴苣生长参数相关

的特征,首先训练模型估计莴苣生长参数。 模型的整

体结构包括卷积神经网络和全连接层。 图像经过卷积

神经网络连续的卷积、正则化、激活函数提取高维特

征,生长指标的估计通过两层全连接层输出。 在卷积

网络的输出送到全连接层之前,将其展平为一维特征。
第一层全连接层将特征维度压缩一半,之后添加

Dropout[19]以缓解过拟合的问题。 如图 2 所示,五个指

标之间的数量级差异较大,并且有不同的物理意义。
不同于文献[17]中的研究,该文对于五个指标分别训

练模型,免除归一化的问题。 对于单独的 RGB 图像输

入,选取 ResNet[20]提取特征;对于 RGB 和深度图的组

合输入,选取 RD3D[21]提取特征。 RD3D 来自于 ResNet

的改进,将 ResNet 中所有的 3伊3 卷积替换成3伊3的 3D
卷积。 深度图是单通道图片,为了与彩色图组成 3D
的输入,首先以复制的方式将深度图扩展为三个通道,
再与 RGB 图像堆叠,构成三维图像送入 3D 卷积网络

中,输入的维度可以表示为“ T 伊 H 伊 W 伊 C 冶,其中 T
=2, H 和 W 和图像的高度和宽度 (文中 H = W =
600), C 为 3。 不同深度的卷积网络展平后的一维特

征维度有所不同,模型深度为 34 时, d = 512,深度为

50 或者 101 时, d =2 048。 卷积网络训练采用均方误

差损失函数:

Lmse =
1
n 移

n

i = 1
(y i - y

~

i)
2 (1)

其中, n 表示样本个数, y i 表示真实的生长参数, y
~

i 表

示模型的估计值。
1. 3摇 集成机器学习

通过训练后的卷积神经网络自动提取的特征,作
为机器学习的输入,该文选择表 1 中第一层全连接层

的输出作为提取的特征向量(不经过激活函数)。 在

机器学习算法的选择上,采用了 Stacking[22-23] 的集成

方式,第一层使用随机森林[24] 和深度森林[25],在第二

层使用岭回归。 第一层选择基于森林的算法,可以对

提取的高维特征自动处理。 随机森林在分裂节点时随

机选择部分特征,能自动对特征进行筛选。 深度森林

是一种级联的森林网络,当前层次的输入是上一层的

输出与初始输入特征的拼接。 为了利用特征之间的相

互关系,深度森林引入了多粒度扫描来构建初始的输

入特征,具体地,使用不同大小的窗口在特征上滑动,
构建出一组初始输入特征,对这一组初始输入特征,其
中的每一个都会训练一个级联的森林,最后的输出是

所有级联森林输出的均值。
表 1摇 卷积网络估计结果(RD3D 输入由彩色图和深度图构成,误差由归一化均方误差表示) 摇 %

指标 ResNet34 ResNet50 ResNet101 RD3D50 RD3D101

LFW 3. 61 5. 04 3. 0 3. 27 5. 66

LDW 22. 02 20. 54 8. 15 17. 82 8. 54

H 2. 43 2. 47 4. 11 1. 78 9. 00

D 1. 24 1. 48 1. 47 1. 05 1. 07

LA 2. 37 5. 31 3. 16 3. 52 1. 2

Total NMSE 31. 68 34. 85 19. 89 27. 44 25. 48

摇 摇 定义集成机器学习的训练集为 L = {(yn,xn),n =
1,2,…,N} ,其中 xn 表示卷积网络提取的特征向量,
yn 表示莴苣生长参数的真实值, N 为样本个数。
Stacking 第一层包含的随机森林、深度森林表示为 vk,
k 沂 {1,2} ,第一层两个模型通过留一法进行训练,训
练完成后模型的输出为:

zkn = v( -n)k (xn) (2)

留一法保留的数据组成新的训练集,用于训练第

二层岭回归算法,将第一层两个算法组合。 新的训练

集定义为 {{yn,zn},n - 1,…,N} ,岭回归算法的

训练:

min移
n

(yn - 琢kzkn)
2

s. t. 摇 琢k 逸0 (3)
琢k 即需要求解的第一层算法的组合权重。
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2摇 实验与分析
2. 1摇 实验设置

实验环境基于 Linux 操作系统,使用 Python 语言,
在 Pytorch 框架中搭建卷积网络,机器学习使用 Scikit-
learn 包。 主要硬件环境为:GPU 为 GTX 3080 10 GB
显存,CPU 为 AMD 3950X 16 核。

数据集划分为训练集和测试集,其中训练集 288
张,测试集 50 张。 卷积网络的训练使用均方误差损失

函数,优化器选择 AdaBound[26] 以加速模型的收敛,初
始学习率设定为 1e-3,所有的模型训练 50 个周期。
训练过程中每张图片有 50% 的几率采用数据增强,增
强方式包括左右翻转,上下翻转,旋转 10、30、60、90 度

角。 随机森林和深度森林中,树的个数设为 100,特征

选择的判断基于均方误差。
2. 2摇 评价指标

实验结果的评价指标采用归一化均 方 误 差

(NMSE),计算方式如下:

NMSE = 移
m

i = 1

移
n

j = 1
(y ij - y

~

ij)
2

移
n

j = 1
y2
ij

摇 摇 摇 摇 (4)

其中, m 表示莴苣指标的种类 (文中 m = 5),包括

LFW、LDW、H、D 和 LA, n 表示测试样本的个数(文中

n =50)。
2. 3摇 结果与分析

算法的整体可以分为两个阶段,第一阶段训练卷

积网络提取特征,第二阶段利用训练好的卷积网络提

取特征训练 Stacking 模型。 第一阶段训练完成后模型

在测试集上的估计结果如表 1 所示。 根据表 1,随着

模型深度的增加,五个指标的总误差(Total NMSE)是
降低的,表明网络复杂度的增加能在一定程度上提升

准确率。 其中单个指标下降最为明显的是 LDW(只输

入彩色图片时,误差从 22. 02%下降到 8. 15% ,对深度

图和彩色图片的组合输入,从 17. 82% 下降到了

8. 54% )。 另外,对比 ResNet 和 RD3D,ResNet101 的

误差是最 小 的。 同 样 深 度 下, RD3D50 的 误 差 比

ResNet50 低(27. 44% 和 34. 85% ),而 RD3D101 的误

差却比 ResNet101 高(25. 48% 和 19. 89% ),可能的原

因是 RD3D101 的模型复杂度高,参数量大,需要更多

的样本进行学习。
在卷积网络训练完成后,提取的特征用于训练

Stacking 模型。 Stacking 模型在测试集上的表现如表 2
所示。 根据表 2,基于卷积网络提取的特征,所有模型

的误差都有明显的降低,如对于 ResNet50,误差从

34. 85%下降到 12. 78% ,证明使用卷积网络自动提取

特征是可行的,对于卷积网络提取的高维特征,使用随

机森林、深度森林来自动处理,能有效减小误差。 其中

NMSE 下降最为明显的是 LDW,直接使用卷积网络估

计 LDW 的误差范围为 8. 15% ~ 22. 02% ,二阶段算法

LDW 的误差范围为 2. 61% ~ 3. 08% 。 在所有的模型

当中,Total NMSE 最低的是 ResNet101(10. 53% ),其
次是 RD3D50(10. 62% )。 图 4 是使用卷积网络直接

估计和提出的二阶段的算法的误差对比图,可以直观

看出二阶段算法对降低误差是有效的。

表 2摇 二阶段算法估计结果(误差由归一化均方误差表示) 摇 %

指标 ResNet34 ResNet50 ResNet101 RD3D50 RD3D101

LFW 3. 33 3. 64 2. 25 3. 04 3. 04

LDW 3. 43 3. 37 2. 61 3. 08 3. 08

H 1. 78 1. 56 1. 63 1. 27 1. 27

D 0. 98 1. 2 0. 84 0. 93 0. 93

LA 2. 6 3. 00 3. 18 2. 29 2. 29

Total NMSE 12. 12 12. 78 10. 53 10. 62 10. 88

图 4摇 直接估计和设计的两阶段算法误差对比

图 5 和 图 6 分 别 是 ResNet101 和 RD3D50 +

Stacking 的估计结果与真实值的对比图。 两种算法对

五个指标的决定系数 (R2 ) 范围分别是 0. 884 4 ~
0. 957 8、0. 872 9 ~ 0. 952 7,表明卷积网络提取的特征

与生长参数有较好的相关性。 五个指标当中,决定系

数较高的是 LFW(0. 955 2 和 0. 942 4)、LDW(0. 957 8
和 0. 952 7)和 LA(0. 936 2 和 0. 947 2),而 H(0. 892 1
和 0. 916 1)和 D(0. 884 4 和 0. 872 9)的决定系数相对

较低。 值得注意的是 RD3D 对高度的估计更为准确,
可能的原因是高度是三维空间的信息,而彩色图像只

提供了平面的信息,所以 ResNet101 对高度的估计较
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为困难,而 RD3D 包含深度图,提供了关于高度的信

息,从而能较为准确地估计。 此外,对直径的估计较为

困难,可能是在图像数据的采集过程中,摄像机和莴苣

的相对位置不固定,空间比例不一致,导致无法准确估

计。 Zhang 等人[17] 在预处理中对图片进行了分割,之
后采用卷积网络来估计莴苣的生长参数。 在实验中,
考虑到图像中莴苣的背景并不复杂,也尝试用超像素

分割的方法对图像进行预处理,将莴苣与背景进行分

割,然而超像素分割需要迭代较长的时间才能获得良

好的效果,并且对比使用分割后的图片估计的误差与

直接利用图片的误差,并没有显著的差异,所以该文最

终没有采用类似的方法对图片进行预处理。 另外,为
了对比设计的二阶段算法与直接通过卷积网络直接预

测,只在 ResNet 和 RD3D 进行了对比实验,Zhang 等

人[17]的工作是基于卷积网络直接预测,但代码并未开

源,不参与比较。

1�075������2�075����������3�075�������4�075

图 5摇 ResNet101 对五种莴苣生长状态参数的估计结果

(输入只包括彩色图片,a-e 分别是 LFW、LDW、H、D 和 LA)

图 6摇 RD3D50+Stacking 模型对莴苣五种生长状态参数的估计结果(a-e 分别是 LFW、LDW、H、D 和 LA)

3摇 结束语
针对莴苣的生长状态参数监测,设计了一种两阶

段的算法。 第一阶段训练卷积网络自动从图像中提取

特征,第二阶段利用提取的特征训练机器学习模型估

计莴苣生长状态参数。 输入的图像包括彩色图片和深

度图,通过自适应的中心裁剪对图片进行预处理。 使

用 ResNet 从彩色图片中提取特征,使用 RD3D 从彩色

图和深度图的组合输入中提取特征。 在机器学习算法

的选择上,采用随机森林和深度森林自动对提取的高

维特征进行处理。
实验表明,相比直接使用卷积网络估计莴苣生长

参数,设计的二阶段算法能明显降低误差(0. 84% ~
3. 18% ),并且真实值和估计值之间的决定系数较高
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(0. 87 ~ 0. 95),表明卷积网络提取的特征与生长参数

之间有较强的相关性。 此外,对于莴苣高度的估计,引
入深度图提供空间信息能进一步减小误差。
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