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摘　要　目前水稻质量精细化评估因为没有水稻缺陷精细化检测相关工作而无法实现,传统的水稻质量评估都是基于粗略的

缺陷有无分类而实现的.针对水稻缺陷像素级分类问题,提出了一种基于深度学习的水稻缺陷分割模型,该模型使用了一个改

进的 DoubleUＧNet网络作为主要架构,分为 NETWORK１和 NETWORK２两部分,其中 NETWORK１是基于 VGGＧ１９修改的

U 型网络结构,而 NETWORK２是基于SwinTransformer修改的 U 型网络结构,将这两部分串联起来,同时融合 CNN 局部信

息提取和 Transformer全局信息提取的优势,可以更好地捕捉图像的上下文信息.同时,使用了多重损失函数,包括加权的二

元交叉熵损失、加权的交并比损失和一个无需训练的智能损失网络,在提高模型训练稳定性的同时进一步提高了模型分割的精

度.在制作的密集水稻缺陷数据集上进行训练测试,该模型均取得了较其他方法更好的分割性能,具有鲁棒性和较好的泛化

能力.
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Abstract　Currently,fineＧgrainedassessmentofricequalitycannotbeachievedduetothelackofrelatedworkonfineＧgraineddeＧ

tectionofricedefects．Traditionalricequalityassessmentisbasedonroughclassificationofdefectpresenceorabsence．ToadＧ

dresstheproblemofpixelＧlevelclassificationofricedefects,adeeplearningＧbasedricedefectsegmentationmodelisproposed．

ThemodelusesanimprovedDoubleUＧNetnetworkasthemainarchitecture,whichconsistsoftwoparts,NETWORK１and

NETWORK２．NETWORK１isbasedonamodifiedUＧshapednetworkstructureofVGGＧ１９,whileNETWORK２isbasedona

modifiedUＧshapednetworkstructureofSwinTransformer．Thetwopartsareconcatenated,andtheadvantagesofCNNlocalinＧ

formationextractionandTransformerglobalinformationextractionareintegratedtobettercapturethecontextualinformationof

images．Inaddition,multiplelossfunctionsareused,includingweightedbinarycrossＧentropyloss,weightedintersectionＧoverＧ

unionloss,andanintelligentlossnetworkthatdoesnotrequiretraining,toimprovethestabilityofthemodeltrainingandfurther

improvetheaccuracyofmodelsegmentation．Theproposedmodelistrainedandtestedonadenselyannotatedricedefectdataset,

andachievesbettersegmentationperformancethanothermethods,withrobustnessandgoodgeneralizationability．

Keywords　Ricequalityassessment,Semanticsegmentation,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork,Transformer
　

１　引言

稻米是世界上最重要的粮食作物之一[１],超过１/３的世

界人口将其视为主食,在全球范围内广泛消费和交易.然而,

稻米的市场价值受其外观质量的影响很大.其中一个关键问

题是稻米质量不均匀,存在各种缺陷,如发黄、变质等.这些

缺陷会影响稻米的外观、口感和营养品质等,降低稻米的市场

竞争力和价值.因此,需要通过稻米的质量分级进行品质把

控[２].现有的稻米分级方法主要依靠操作人员的肉眼检查,

耗时且主观,分类结果极易受操作人员的经验和状态影响[３].

随着计算机科学、机械和自动化工程的发展,基于机器学习的

图像处理方法在食品质量评估方面存在巨大的应用空间[４].

其中在图像处理方面,语义分割技术在许多领域中都得到了

广泛的应用,使用深度学习的方法可以快速准确地分割出想

要的结果,因此可以通过这种方法在稻米质量分级中更快、更

客观地帮助人类.

目前的一些研究使用传统机器学习的方法来检测稻米外

观的质量.Wan等[５]设计了一种自动检测系统,通过提取形
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状轮廓、颜色和背光特征来快速分类稻米质量.但该方法对

不同质量类别的识别精度差异较大,对于某些质量类别,如不

成熟、开裂和破损等,检测准确率相当低.Payman等[６]开发

了一种基于专家视觉的系统来提取稻米的颜色和形状特征,

并设置了一系列阈值来检测破碎、红斑和黑斑稻粒.Kaur和

Singh[７]使用多类 SVM(支持向量机)来识别白垩和破碎稻

米,但识别准确率并不高.Zareiforoush等[８]分别利用灰度共

生矩阵和米粒长度特征计算稻米的碾磨度(DOM)和破粒百

分比(PBK),并基于模糊逻辑输出稻米品质等级.然而,光照

系统的噪声和稻米色度的不均匀性对算法的精度影响较大,

导致算法的鲁棒性较差.Chen等[９]提出了一种基于红外图

像的方法对稻米进行快速质量检测.该方法也只是简单地将

不同色度的稻米进行了分类,并不能准确分割出稻米的缺陷

部分.

但上述方法均是针对少量分散稻米的检测手段,检测

的稻米均是清晰的、分散的,并且背景十分简单,没有什么

噪声干扰.而在实际工业应用上,稻米的样本并没有那么

稀少分散,并且得到的稻米数据的图片也并不会很高清,

因此上述方法并不能很好地适用于工业上的稻米缺陷检

测分割.并且,对于稻米质量的精细化分类也需要得到稻

米缺陷的像素级分类结果,而不是简单的分类.然而像素

级的分类需要大量数据集来支撑训练,而在实际的工作中

并不能提 供 足 够 数 量 的 训 练 数 据.针 对 这 个 问 题,RonＧ

neberger等[１０]提出了经典的 U 型网络 UＧNet,其由一个带

有跳跃连接的对称编码器Ｇ解码器组成.通过这种优雅的

结构设计,UＧNet被应用于许多轮廓不规则的小目标分割

任务中,并取得了巨大成功.按照这一技术路线,许多算

法如 ３D UＧNet[１１],ResＧUNet[１２],UＧNet＋ ＋[１３]和 UNet３

＋[１４]已经被开发用于各种类型的图像分割.上述方法均

基于 CNN,虽然取得了优异的性能,但仍不能完全满足稻

米缺陷分割的精度要求.由于卷积运算的固有局域性,基

于 CNN的方法很难学习到全局的语义信息[１５].一 些 研

究试图通过使用空洞卷积[１６]、自注意力机制[１７]和图像金

字塔[１８]来解决这个问题.但是,这些方法在建立长距 离

依赖关系时仍有局限性.最近,受 Transformer在自然语

言处 理 (NLP)领 域[１９]的 巨 大 成 功 的 启 发,研 究 人 员 将

Transformer引 入 视 觉 领 域[２０],Dosovitskiy等[２１]提 出 了

VisionTransformer(ViT)来执行图像识别任务.ViT以具

有位置嵌入的二维图像块作为输入,在大数据集上进行预

训练,性能与基于 CNN的方法相当.此外,Touvron等[２２]

提出了 高 效 处 理 数 据 的 Transformer模 型 DeiT,这 表 明

Transformer可以在中等规模的数据集上进行训练,并且,

将其与 蒸 馏 方 法 相 结 合 可 以 获 得 鲁 棒 性 更 好 的 TransＧ

former结构.Liu等[２３]开 发 了 一 个 基 于 窗 口 多 头 注 意 力

结构的 SwinTransformer模 型,以 SwinTransformer为 骨

干网络在图像分类、目标检测和语义分割等方面取得了先

进的性能.ViT,DeiT 和 SwinTransformer在图像识别任

务中的成功展示了 Transformer在视觉领域应用的潜力.

基于 Transformer在 视 觉 领 域 的 巨 大 成 功,许 多 研 究

人员 提 出 了 将 Transformer和 UＧNet结 合 的 方 法.Chen
等[１５]提出了结合 Transformer和 CNN 的 TransUnet模型,

该方法同时具有两者的优点.Valanarasu等[２４]提出的 MedT
模型基于一种局部Ｇ全局的训练策略(LoGo),进一步提高了

性能,Cao等[２５]提出的 SwinＧUnet是第一个纯基于 TransＧ

former的 UＧNet架构,取得了较好的结果.

尽管SwinＧUnet的分割精度已经足够优异,但是仍无

法满足稻米缺陷分割这一任务.因此本文提出了一种新

的 CNN和 Transformer结合的方法,可以准确高效地进行

稻米缺陷的像素级语义预测,并且针对密集粘连的稻米数

据,也可以 做 到 很 好 的 缺 陷 分 割.本 文 提 出 的 模 型 基 于

DoubleUＧnet[２６]的网络 框 架,该 网 络 架 构 由 两 个 UＧNet结

构串联而成,而本文使用的两个 U 型结构分别为 一 个 基

于 CNN的 VGGＧ１９[２７],以及一个基于 Transformer的Swin

Transformer[２３],之 后 再 通 过 特 殊 的 解 码 器 将 CNN 和

Transformer相结合.本文的创新点在于:

１)针对稻米缺陷分割这一问题,提出了一种新的结合

CNN和 Transformer优点的双 U 型架构.CNN在卷积运算

中擅长提取局部特征,但在捕获全局特征表示方面还有一定

的局限性.而 Transformer则可以捕获全局特征,但是由于

其更多的是针对全局的信息,对于图像的一些局部细节信息

关注度并不高.这个架构可以充分利用 CNN 的局部性和平

移不变性以及 Transformer的全局性,从而提高模型对稻米

缺陷分割的精确性.

２)针对稻米缺陷这种边缘轮廓不规则的特征,结合了

多种 Loss函 数,其 中 包 括 加 权 的 BCELoss、加 权 的IoU

Loss和一种无需训练的 LossNet智能损失函数,能够从边

缘轮廓细节优化特征图的分割结果,从而提高最终的分割

精度.

３)本文针对精细化的稻米质量分级,制作了相应的像

素级分类预 测 的 稻 米 缺 陷 数 据 集,并 取 得 了 较 好 的 分 割

结果.

２　本文方法

本文提出了一个基于深度学习的稻米缺陷分割模型,

整体模型由两个 U 型结构组成.第一个 U 型结构的编码

器使用一个在ImageNet[２８]上训练过的 VGGＧ１９[２７]作为特

征提取的主干网络,并且在后面加了一个空洞空间卷积池

化金字塔层(ASPP)[２９],可以提取多尺度特征从而更好地

捕获上下文信息.解码器则是通过跳跃连接将每层编码

器得到的特征图与通过上采样得到的特征图拼接起来,这

样可以更好地用到浅层特征和深层语义特征.第二个 U
型结构的编码器使用的是多层 SwinTransformer[２３]作为

特征提取的主干网络,而解码器则是同时融合了第一个 U
型结构中 VGGＧ１９所 提 取 的 特 征 图、第 二 个 U 型 结 构 中

SwinTransformer提取的特征图,以及通过上采样得到的

特征图这３种特征,所有特征信息通过一个像素级的分类

器,生成最终的稻米缺陷分割结果,整体网络框架如图１
所示.
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图１　整体网络框架图

Fig．１　Overallnetworkblockdiagram

２．１　NETWORK１
NETWORK１是一个基于纯 CNN 的 U 型网络结构,分

为编码器和解码器两个部分,并通过跳跃连接将两部分结合

起来.整体结构如图２所示.

图２　网络１框架图

Fig．２　Network１blockdiagram

　　NETWORK１的编码器使用的是一个在ImageNet上预

训练过的轻量化 VGGＧ１９,这部分总共分为五阶段来进行不

同尺寸和深度的特征提取,这５个阶段可以表示为starting
stage,stage１,stage２,stage３,stage４,每层依次进行下采样操

作得到不同尺寸不同深度的特征图.为了更好地获取多尺度

的上下文信息,在 VGGＧ１９的最后一层之后添加了一个空洞

空间卷积池化金字塔模块(ASPP).该模块使用具有不同采

样率的多个并行空洞卷积层,并将每个采样层提取的特征在
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单独的分支中进一步处理,最后融合每个采样层生成最终结

果.该模块通过不同的空洞率构建不同尺寸感受野的卷积

核,用来获取多尺度特征信息.

NETWORK１的解码器分为４个阶段,每个阶段都要对

输入的特征进行２倍的双线性上采样,使输入特征图的大小

加倍.这样在空间维度上就满足和对应编码器生成的特征图

跳跃连接的条件,之后再将上采样后得到的特征图与编码器

中相同尺寸的特征图相融合,增强网络学习的语义信息.将

融合后的特征执行两个３×３卷积运算,每个卷积运算之后都

要加一个批量归一化和一个 ReLU激活函数.后面还添加了

一个 CBAM 模块,这是一个轻量级的卷积神经网络注意力

模块,该模块同时结合了通道注意力机制和空间注意力机制,
通过引入注意力机制可以使网络更准确地聚焦于目标对象,
抑制无关背景的干扰,进而提高模型的性能.经过４个阶段

的解码器之后,通过一个１×１卷积运算,进行稻米缺陷的像

素级预测.

２．２　NETWORK２
NETWORK２是一个基于 SwinTransformer[２３]改进的

U型网络结构,同样分为编码器和解码器两个部分,其中解码

器分为两种:一种和 NETWORK１中的解码器相同;另一种

使用了两个跳跃连接,同时结合了 NETWORK１ 和 NETＧ
WORK２的编码器所提取的特征.整体结构如图３所示.

图３　网络２框架图

Fig．３　Network２blockdiagram

　　NETWORK２的编码器总共分为４部分,这４部分可以

表示为stage１,stage２,stage３,stage４.其中除了stage１是先

通过一个PatchEmbedding层之后,再经过两个SwinTransＧ
formerBlock,其余３个stage都是先通过一个PatchMerging
层进行下采样,然后再通过 ２ 个 SwinTransformerBlock.

PatchEmbedding分为 PatchPartition和 LinearEmbedding
两部分,输入的图片首先在PatchPartition模块中进行分块,
即将每４×４的相邻像素分为一个 Patch,并将其在通道维度

进行展平.然后通过LinearEmbedding模块对每个Patch在

通道维度进行线性映射.通过这两个模块后,输入图像的长

宽都将变为原来长宽的１/４,通道数也将从原来 RGB图像的

３通道,变为设定好的通道数C.而每个stage中叠加的Swin
TransformerBlock[２３](如图４所示)与传统的多头自注意力

(MSA)[１９]模块不同的是,SwinTransformerBlock是由两个

基于滑动窗口的 Transformer模块串联而成的,每个模块都

是由归一化层 LayerNorm、多头注意力模块、残差连接以及

MLP层构成.这两个模块的不同之处仅在于一个使用了基

于窗口的多头注意力(WＧMSA)结构,一个使用了基于滑动窗

口的多头注意力(SWＧMSA)结构.传统的 MSA 计算的是全

局注意力,所有的像素都需要进行计算,随着输入图像尺寸的

增大,计算量也将飞速上涨.通过使用 WＧMSA模块,将自注

意力的计算限制在一个窗口之中,可以极大降低计算的复杂

度,提高训练速度.但是 WＧMSA 模块中的每个窗口是互相

不重叠的,所以窗口与窗口之间是无法进行信息传递的.为

了解决这个问题,Liu等[２３]引入了SWＧMSA 模块,通过滑动

窗口来实现不同窗口之间的信息交流.这样既降低了计算复

杂度,又同时兼顾了全局信息的提取能力.MSA 复杂度和

WＧMAS复杂度的计算公式如式(１)、式(２)所示:

Ω(MSA)＝４HWC２＋２(HW)２ (１)

Ω(WＧMSA)＝４HWC２＋２M２HWC (２)
其中,H 为图片的高度;W 为图片的宽度;C 为图片的深度;

M 为窗口的大小.

图４　Swintransformer框架图

Fig．４　Swintransformerblockdiagram
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　　在后３个stage中都会经过 Patch Merging层进行下采

样,经过PatchMerging层后,特征图的高和宽会减半,通道

深度则会翻倍.

NETWORK２的解码器分为５个阶段,每个阶段都要对

输入的特征进行２倍的双线性上采样,使输入特征图的大小

加倍.前３个阶段使用的是 Decoder２Block,后两个阶段使

用的是 Decoder１Block.Decoder２Block同时融合了通过上

采样得到的特征图,以及 NETWORK２相应编码器生成的特

征图和 NETWORK１相应编码器生成的特征图这３个特征.

而Decoder１Block则与 NETWORK１中的解码器结构相同,

融合的只是上采样得到的特征图和 NETWORK１编码器生

成的特征图.通过这５个阶段,图像恢复到了原图的大小,最

后再通过一个１×１的卷积层进行线性映射,输出像素级的预

测结果.

２．３　损失函数

本文整体的损失函数可以表示为式(３):

L＝αL１＋βL２ (３)

其中,α和β都表示一个指定的超参数,本文将α设为０．３,β
设为０．７;L１和L２分别表示 NETWORK１和 NETWORK２的

损失函数.L２计算的是 NETWORK２输出的像素级的预测

结果P２和真值图像G之间的损失,具体表示为式(４):

L２＝Lω
IoU(P２,G)＋Lω

BCE(P２,G)＋Lf (４)

L１计算的是 NETWORK１输出的像素级预测结果P１和

真值图像G之间的损失,具体表示为式(５):

L１＝Lω
IoU(P１,G)＋Lω

BCE(P１,G)＋Lf (５)

其中,Lω
IoU(􀅰)和Lω

BCE(􀅰)分别是加权交并比(IoU)损失[３０]

和加权二元交叉熵(BCE)损失[３０].IoU损失用于计算模型预

测结果与真实标签之间的差距,即像素级别的重叠程度.

BCE损失通常用于二元语义分割任务,其中每个像素的标签

只有两个可能的取值.BCE损失计算每个像素点的预测结

果与真实标签之间的交叉熵,将这些交叉熵的均值作为损失

值.但是传统的IoU损失和 BCE损失在面对数据集中两种

类别的样本数量差异较大时,计算结果可能会被影响.针对

稻米缺陷分割这个问题来说,背景区域远大于缺陷区域,传统

的IoU 损失和 BCE损失并不合适,而加权IoU 损失和加权

BCE损失通过为每个样本分配不同的权重来解决这个问题,

可以为较少的类别样本赋予更高的权重,以平衡两个类别的

影响.故加权IoU损失和加权 BCE损失比较适合这种小目

标的分割任务.

此外,针对小目标而言,边缘细节信息是十分重要的,因

此额外添加了一个LossNet来进行细节信息的优化.具体来

讲就是使用一个经过ImageNet预训练的分类网络 VGGＧ１６,

分别提取预测图和真值图的多尺度特征,然后计算相同尺度

特征之间的欧几里得距离,进行像素级别的监督.计算过程

如式(６)、式(７)所示:

Lf＝l１
f＋l２

f＋l３
f＋l４

f (６)

li
f＝‖Fi

P－Fi
G‖２,i＝１,２,３,４ (７)

其中,Fi
P和Fi

G分别表示预测图和真值图通过 LossNet得到的

第i级特征图.

３　实验结果及分析

３．１　实验配置

３．１．１　数据集

由于此前并没有精细化的稻米缺陷分割的相关工作,因

此需要自行采集并制作数据集.由于实际工业应用上,稻米

样本比较密集,采集到的图像也不会像实验室中使用高清显

微镜拍摄,因此将稻米密集地铺洒在蓝色的托盘上,并通过普

通相机进行拍照采集,所拍照片为三通道的 RGB图像.考虑

到图像尺寸过大会导致模型难以训练,将采集到的图像裁剪

到长宽均为２２４的 RGB图像.针对裁剪后的数据,使用麻省

理工的开源软件 Labelme对稻米的缺陷样本进行像素级标

注.缺陷区域标记如图５所示.

(a)标注图 (b)真值图

图５　数据集示例图

Fig．５　Samplegraphofdataset

３．１．２　训练环境及训练参数

本文模型代码基于 Pytorch１．８的框架实现,在 UbunＧ

tu１８．０４系统中使用python语言进行实验.训练时初始学习

率设为０．０５,batchsize设为２４,训练１５００个epoch.在这种

设置下使用 GeForceGTX３０９０TiGPU完成加速训练.

３．２　性能指标

混淆矩阵是一种常用的分类评估工具,用于衡量模型对

样本分类的准确性.混淆矩阵是一个二维矩阵,其中行代表

真实标签,列代表预测标签.混淆矩阵 的 元 素 包 括:True

Positive(TP),即实际为正样本,预测为正样本的数量;False

Positive(FP),即实际为负样本,预测为正样本的数量;True

Negative(TN),即实际为负样本,预测为负样本的数量;False

Negative(FN),即实际为正样本,预测为负样本的数量.

３．２．１　平均交并比 MIoU
计算每个类别的交并比(IoU)得分,然后对所有类别的

IoU得分求平均,即 MIoU.IoU用于计算模型预测结果与真

实标签之间的重叠程度.具体来说,对于每个类别,IoU 的计

算公式如下:

IoU＝ TP
(TP＋FP＋FN) (８)

而对于二元分割来说 MIoU和IoU是等价的.

３．２．２　Dice系数

Dice指标是计算预测结果和真实结果之间的重叠面积与

两者之和的比值.具体的计算公式如下:

Dice＝ ２×TP
(２×TP＋FP＋FN) (９)
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３．３　模型测试结果

为了验证本文提出模型的有效性,将其与目前较好的分

割方法进行了比较,包括 UＧNet[１０],DoubleUＧnet[２６],TransUＧ

net[１５],SwinＧUnet[２５].图６依次展示了原图、真值图以及不

同模型的预测结果.表１列出了不同模型测试结果的性能指

标对比.

(a)原图 (b)真值 (c)UＧnet (d)DoubleUＧnet (e)TransUnet (f)SwinＧUnet (g)本文方法

图６　测试结果

Fig．６　Testresults

表１　不同模型的性能指标

Table１　Performanceindicatorsofdifferentmodels

模型 MIoU Dice
UＧNet ０．６８１ ０．８０２

TransUnet ０．６５３ ０．７９０
SwinＧUnet ０．６６１ ０．７９２
DoubleUＧnet ０．６９０ ０．８１０

本文方法 ０．７０１ ０．８２１

３．４　消融实验

为了验证基于 DoubleUＧnet框架来融合 CNN 和 TransＧ
former、加入LossNet和在解码器上加入 CBAM 模块的有效

性,本文分别做了３组消融实验,分别表示为消融实验１、消
融实验２和消融实验３,具体结果如表２－表４所列.

表２　消融实验１

Table２　Ablationexperiment１

MIoU Dice
UＧnet ０．６８１ ０．８０２

DoubleUＧnet ０．６９０ ０．８１０
DoubleUＧnetＧswin ０．７０１ ０．８２１

表３　消融实验２

Table３　Ablationexperiment２

MIoU Dice

Lω
IoU(􀅰)＋Lω

BCE(􀅰) ０．６９１ ０．８１９

Lω
IoU(􀅰)＋Lω

BCE(􀅰)＋Lf ０．７０１ ０．８２１

表４　消融实验３

Table４　Ablationexperiment３

MIoU Dice
Decoder ０．６９７ ０．８２０

Decoder＋CBAM ０．７０１ ０．８２１

表２列出了验证基于 DoubleUＧnet框架来融合 CNN 和

Transformer有效性的实验结果,在本组消融实验中设置３组

对照实验,分别是基础 UＧNet网络结构、DoubleUＧnet网络结

构和本 文 设 计 的 基 于 DoubleUＧnet框 架 来 融 合 CNN 和

Transformer网 络 结 构.其 中 DoubleUＧnet和 本 文 方 法 的

NETWORK１均使 用 VGGＧ１９ 作 为 编 码 器,不 同 的 是 本 文

NETWORK２的编码器使用的是SwinTransformer架构.实

验结果表明本文方法在 MIoU 和 Dice两个性能指标上均获

得了最好的结果,由此证明了本文网络框架设计的有效性.
表３列出了验证LossNet有效性的实验结果,图７展示

了预测结果对比图.本组消融实验设置了两个对照组,分别

是使用加权IoU损失和加权BCE损失,以及使用加权IoU损

失、加权BCE损失和智能损失函数 LossNet.实验结果表明

加入智能损失函数LossNet后,网络的分割性能得到提升,通
过对比图可以发现,加入 LossNet可以让模型更好地学习图

像的边缘轮廓信息.

(a)真值图 (b)使用 LossNet (c)不使用 LossNet

图７　LossNet有效性对比图

Fig．７　LossNeteffectivenesscomparison

表４列出了验证CBAM 模块有效性的实验结果,实验结

果表明 加 入 CBAM 模 块 后,网 络 的 分 割 性 能 得 到 提 升,

CBAM 模块有效性得以证明.
结束语　稻米缺陷分割是一种密集小目标分割的实际应

用,目标具有重叠、密集、像素占比较小等问题.本文针对这

些难点,提出了一种基于深度学习的水稻缺陷分割模型.传

统的基于CNN的深度学习模型擅长提取局部特征,但在捕

获全局特征表示方面还有一定的局限性.而基于 TransＧ
former的方法可以捕获全局特征,但是由于其更多的是针对

全局的信息,对于图像的一些局部细节信息关注度并不高.
因此本文模型分为 NETWORK１和 NETWORK２两部分,同
时结合了CNN的局部性和平移不变性以及 Transformer的

全局性.其中 NETWORK１是基于 VGGＧ１９修改的 U 型网

络结构,编码器部分使用经过ImageNet预训练的 VGGＧ１９,
分为５个阶段,分别提取了不同尺度不同深度的特征图.为
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了更好地获取多尺度的上下文信息,在最后阶段的后面添加

了一个 ASPP模块,使用具有不同采样率的多个并行空洞卷

积层来获取多尺度的特征信息.随后将编码器的输出送入解

码器进行解码,解码分４个阶段,每个阶段都将输入的特征图

进行２倍的双线性上采样,使输入特征图的大小加倍,同时通

过跳跃连接与编码器生成的相同尺寸的特征图相融合来增强

网络学习的语义信息.将融合后的特征执行两个３×３卷积

运算,每个卷积运算之后都加一个批量归一化和一个 ReLU
激活函数.之后引入了一个注意力CBAM 模块,结合了通道

注意力机制及空间注意力机制,引入注意力机制可以使网络

更准确地聚焦于目标对象,抑制无关背景的干扰,进而提高模

型的性能.经过４个阶段的解码器之后,通过一个１×１卷积

运算,进行像素级预测.将 NETWORK１的输出和原图像相

融合作为 NETWORK２的输入,而 NETWORK２的编码器使

用多层SwinTransformer作为主干网络来提取不同尺寸的

特征,并使用了两种不同的解码器进行解码,分为５个阶段,
前三阶段和 NETWORK１的解码器不同的是使用了两个跳

跃连接,同时融合了通过上采样得到的特征图,以及 NETＧ
WORK１相应编码器生成的特征图和 NETWORK２相应编码

器生成的特征图这３个特征,后两个阶段和 NETWORK１的

解码器相 同,通 过 跳 跃 连 接 融 合 上 采 样 得 到 的 特 征 图 和

NETWORK１编码器生成的特征图.通过这５个阶段,图像

恢复到了原图的大小,最后再通过一个１×１的卷积层进行线

性映射,输出像素级的预测结果.训练时结合了多种 Loss函

数,其中包括加权的BCELoss、加权的IoULoss和一种无需

训练的LossNet智能损失函数,在提高模型训练稳定性的同

时也提高了模型的分割精度,并在制作的稻米缺陷数据集上

取得了较好的分割结果.本文提出的方法仍存在不足,当背

景较为复杂时,噪声的干扰较大,分割精度会降低,后续将针

对如何抑制背景噪声干扰进行相关研究.
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