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摘　 要:花椒视觉采摘系统需要检测当前场景中的近景花椒ꎮ 针对现有检测网络容易混淆相

似外观的近景和远景花椒ꎬ难以准确检测近景花椒的问题ꎬ利用近景花椒与附近枝干的共生现

象来区分近 / 远景花椒ꎬ提出基于多任务上下文增强的花椒检测模型ꎮ 将枝干分割任务被加入

目标检测网络中ꎬ用于引导全局特征同时表达花椒外观信息和枝干上下文信息ꎻ再为每个任务

设计注意力模块调整全局特征ꎬ避免任务间的干扰ꎮ 真实花椒数据实验结果表明:所提模型的

精度相比 ＹＯＬＯｖ４、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 和 ＳＳＤ 分别提高 １２.２８％、１７.２３％和 ３０.１７％ꎮ 该模型能够大幅度

减少远景花椒误检ꎬ准确检测近景花椒ꎮ
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０　 引言

我国花椒产量居世界首位ꎬ解决花椒自动化采摘问题

是推进农业现代化建设的迫切需求[１] ꎮ 机器视觉技术的

发展ꎬ视觉采摘机器人在苹果、番茄等作物采摘中获得了

成功应用[２－３] ꎮ 花椒视觉采摘系统包括机械臂和安装在

机械臂上的相机ꎮ 首先ꎬ相机拍摄当前采摘场景ꎬ由视觉

算法检测花椒簇位置ꎬ如图 １ 所示ꎮ 然后ꎬ根据位置检测

结果ꎬ机械手将花椒簇从枝干上采摘下来ꎮ 考虑机械臂有

限的运动空间以及场景中的复杂障碍物(例如枝条)ꎬ合
理的采摘规划为:采摘明显的近景花椒ꎬ忽略远景花椒ꎮ
因此ꎬ视觉系统中花椒检测的目标为:在当前场景中ꎬ检出

近景花椒簇ꎬ剔除远景花椒ꎮ

 

图 １　 场景中的近景(实线)和远景花椒簇(虚线)

花椒检测任务可以由流行的目标检测网络完成ꎬ例如

区域卷积神经网络 ( ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
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Ｒ－ＣＮＮ) [４] 、一阶段网络 ( ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅꎬ ＹＯＬＯ) [５]

等ꎮ 目标检测网络一般由特征提取模块和检测模块组成ꎬ
前者提取目标的外观特征ꎬ后者预测目标的位置、尺寸和

类别信息ꎮ 由于特征提取模块能够自动学习目标特征表

达ꎬ目标检测网络在农作物检测任务中表现了出色性

能[６] ꎮ 例如ꎬ王琪等[２] 提出了基于 ＹＯＬＯ 深度卷积神经

网络的复杂背景下机器人采摘苹果定位ꎻ娄甜田等[７] 提

出了基于深度卷积网络的葡萄簇检测与分割模型ꎻ刘芳

等[８]提出了基于改进型 ＹＯＬＯ 的复杂环境下番茄果实快

速识别方法ꎮ 对于花椒检测问题ꎬ特征提取模块可以学习

花椒簇外观特征ꎬ克服姿态变化、局部遮挡、光照不均等因

素的干扰ꎮ
然而ꎬ受远景花椒干扰ꎬ现有目标检测网络难以准确

检测近景花椒ꎮ 图 １ 表明近 /远景花椒外观相似ꎬ现有网

络仅学习目标外观特征ꎬ容易误检出远景花椒ꎮ 从图 １ 可

以发现ꎬ近 /远景花椒的主要区别是近景花椒附着在明显

的枝干上ꎮ 鉴于近景花椒和枝干的共生现象ꎬ花椒检测模

型不仅需要提取目标外观特征ꎬ而且应该考虑目标附近的

枝干上下文信息ꎬ从而区分近 /远景花椒ꎮ 在目标检测领

域ꎬ上下文信息主要指目标附近的邻域信息或目标之间的

共生关系[９－１０] ꎮ 现有基于上下文增强的目标检测方法主

要分为 ３ 种:１)上下文窗口[９] ꎬ通过人工设置比目标区域

更大的窗口来表达目标周围的上下文信息ꎻ２)特征金字

塔[１１] ꎬ通过融合不同层次的特征实现在更大感受野上表

达目标附近邻域信息ꎻ３)目标关系推理[１２] ꎬ通过定义推理

网络表达目标之间的共生关系ꎮ 上下文窗口和特征金字

塔无法准确表达花椒与枝干共生关系ꎬ而上下文推理需要

专门设计复杂的推理模块ꎬ通用性差ꎮ 因此ꎬ现有基于上

下文增强的目标检测方法难以有效解决近景花椒识别

问题ꎮ
针对现有目标检测模型容易混淆近 /远景花椒、难以

准确检测近景花椒簇的问题ꎬ引入枝干分割任务学习枝

干上下文信息ꎬ本文提出基于多任务上下文增强的花椒

检测模型ꎬ模型框架如图 ２ 所示ꎮ 首先ꎬ增加与检测模块

平行的枝干分割模块ꎬ花椒检测任务和枝干分割任务共

同引导特征提取模块学习全局特征ꎮ 全局特征同时包含

花椒外观特征和枝干上下文信息ꎬ达到区分近 /远景花椒

的目的ꎮ 然后ꎬ构造任务注意力模块来调整全局特征ꎬ让
不同任务更加灵活地共享全局特征ꎬ避免任务之间相互

干扰ꎮ 所提模型与现有相关方法的差异体现在两个

方面ꎮ
１)不同于现有基于上下文增强的目标检测方法ꎮ 上

下文窗口或特征金字塔仅关注目标本身的邻域信息ꎬ忽略

了目标间的关系ꎮ 目标关系推理通过专用网络表达目标

关系ꎮ 相比而言ꎬ本文所提方法引入枝干分割任务学习关

于目标的上下文信息ꎬ既利用了近景花椒与枝干的共生关

系ꎬ又避免了复杂的推理结构ꎮ
２)不同于现有的检测－分割多任务模型[１３] ꎮ 现有检

测－分割多任务模型通过分割目标本身轮廓来增强目标

特征表达ꎬ无法表达目标间的上下文信息ꎮ 相比而言ꎬ本
文所提方法通过分割目标附近的枝干可学习近景花椒的

上下文信息ꎮ
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图 ２　 基于多任务上下文增强的花椒检测模型

１　 所提方法

１.１　 多任务网络

多任务网络通常由一个特征提取模块和若干个相关

联的平行任务模块构成ꎬ所有相关联任务共享特征提取模

块[１４] ꎮ 多个模块共同引导特征学习过程能够防止特征过

拟合到特定任务ꎬ从而提高特征泛化能力ꎮ 本文的近景花

椒附着在明显的枝干上ꎬ近景花椒与枝干之间有着很强的

上下文关联信息ꎮ 通过引入有关联的枝干分割任务来提

升花椒检测任务的能力ꎮ 花椒检测与枝干分割组成的多

任务网络主要有以下几个优点[１５] ꎮ
１)隐式数据增广ꎬ枝干分割任务带来的额外信息相

当于增加了样本大小ꎮ 特别是训练中存在噪声时ꎬ相当于

做了数据增强ꎮ 花椒检测任务和枝干分割任务都有各自

的噪声ꎬ只学习花椒检测任务可能会使得模型容易过拟合

花椒检测任务的噪声ꎬ而加入枝干分割任务后ꎬ两个任务

同时学习通过平均噪声来得到更好的模型泛化能力ꎮ
２)归纳偏置和特征关联ꎬ花椒检测和枝干分割任务

嵌入在相关任务的上下文环境中ꎮ 在这样的环境中ꎬ学习

两个任务的归纳偏置可以通过在不同任务上抽样来完成ꎬ
减轻了单个任务上样本采样的负担ꎮ 同时ꎬ多任务网络可

以搜索到所有含花椒和枝干的特征ꎬ其中也包含花椒与枝

干的关联特征ꎮ
３)提高动态优化特性ꎬ多任务之间在共同学习过程

中可以改变权值更新的动态特性ꎬ可能使网络更适合多任

务学习ꎮ 单任务学习时ꎬ梯度的反向传播倾向于陷入局部

最小值ꎬ往往单任务单独学习时有多个局部最小值ꎬ通过

多个任务交互作用ꎬ可以帮助单个任务学习过程规避鞍点

和局部最小点ꎮ
４)窃听机制ꎬ对于枝干分割任务来说很容易学习到

枝干相关的特征ꎬ而这些特征对于花椒检测任务来说很难

学到ꎮ 这是因为花椒检测任务更倾向学习花椒相关的特

征而阻碍了枝干相关特征的学习ꎬ通过多任务学习ꎬ允许

模型窃听ꎬ即花椒检测任务使用枝干分割来学习枝干相关

的特征ꎮ
花椒检测与枝干分割组成的多任务网络结构图如

图 ３ 所示ꎮ 花椒检测任务采用主流的 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测

网络[１６] ꎬ对应图 ３ 中的特征提取模块加上检测模块ꎮ 特

征提取模块:神经网络中的特征分为低维特征与高维特

征ꎮ 低维特征通常是指图像中的一些小的细节信息ꎬ例如

边缘、角点、颜色、纹理等ꎻ高维特征是建立在低维特征之

上的ꎬ将低维特征高维抽象化、语义化ꎬ用于图像中物体检
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测和形状识别ꎮ 通常神经网络中都会使用这两种类型的

特征ꎬ神经网络的前几层学习低维特征ꎬ后几层学习高维

特征ꎮ 检测模块:提取更深的语义信息(位置、尺寸和类

别信息)ꎮ 利用“金字塔”结构ꎬ在 ５２×５２、２６×２６、１３×１３ 的

３ 个尺度下提取花椒的位置、尺寸和类别信息ꎬ这 ３ 个特

征图相当于将原始图片划分成 ５２×５２、２６×２６、１３×１３ 的网

格ꎮ 检测原理为如果物体的中心落在网格中ꎬ那么该网格

就负责预测这个物体的位置、尺寸和类别ꎬ如图 ４ 所示ꎬ其
中每个网络的输出值 ｙ 为 ( ｐｃꎬｂｘꎬｂｙꎬｂｈꎬｂｗ)ꎬｐｃ为网格内

有目标物的概率ꎬ即置信度ꎻｂｘ为预测框的 ｘ 坐标ꎻｂｙ为预

测框的 ｙ 坐标ꎻｂｈ为预测框的高ꎻｂｗ为预测框的宽ꎮ 每个

网格预测 ３ 组值ꎬ故检测网络的输出维度为 ３×(ｐｃꎬｂｘꎬｂｙꎬ
ｂｈꎬｂｗ)＝ １５ꎮ 通过置信度阈值和非极大抑制得到最终的

预测框ꎮ
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×8

×4
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O
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图 ３　 多任务网络结构图
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图 ４　 花椒检测网络输出原理图

本文的检测任务之所以采用 ＹＯＬＯｖ４ꎬ因为在复杂的

自然环境中花椒的形状和大小各异ꎬ而它的特征提取模块

在相同的内存消耗和计算复杂度时ꎬ具有更强的学习能

力ꎬ能够适应更加复杂的环境ꎮ 再加上它的检测模块采用

特征金字塔结构ꎬ该结构有 ３ 个输出ꎬ对应在 ３ 个尺度上

分别输出小、中、大花椒的尺寸与位置ꎬ能够适应花椒大小

尺度的变化ꎮ
枝干分割任务采用经典的“编码器－解码器”结构ꎬ对

应图 ３ 中的特征提取模块－分割模块ꎮ 枝干分割属于语义

分割(也叫像素级分类ꎬ哪些像素点是枝干)ꎬ文献[１７]和
文献[１８]提出了基于全卷积神经网络的编码－解码思想ꎮ
这种“编码器－解码器”结构在图像语义分割研究中获得

了广泛关注ꎬ极大地促进了语义分割的发展ꎮ 如图 ５ 所

示[１８] ꎬ语义分割中的“编码器－解码器”本质上为卷积运

算ꎬ因其卷积过程特征图尺寸先逐渐减小、通道数逐渐增

加后ꎬ尺寸逐渐增大、通道数逐渐减少ꎬ输出与输入保持相

同的尺寸ꎮ 因此得名“编码器－解码器”ꎮ

0VUQVU

4FHNFOUBUJPO

$POWPMVUJPOBM�&ODPEFS�%FDPEFS

1PPMJOH�*OEJDFT
*OQVU

3(#�*NBHF $POW�#BUDI�/PSNBMJTBUJPO�3F-6
1PPMJOH 6QTBNQMJOH 4PGUNBY

图 ５　 语义分割中的编码－解码结构

本文中的编码器(特征提取模块)用于提取枝干的特

征ꎬ对输入图片进行多次的卷积运算ꎬ图片的尺寸逐渐减

小而通道数逐渐增加(由原来的 ４１６× ４１６× ３—１３× １３×
１ ０２４)ꎬ将低维的枝干特征进行高维语义化ꎮ 解码器(分
割模块)收集这些语义信息ꎬ通过上采样的形式“解码”ꎬ
特征图的通道数减小而尺寸增加(１３× １３× １ ０２４—４１６×
４１６×１)ꎬ最终将枝干区域对应到原图相应的像素点上ꎮ
解码器输出的是一张与输入图片尺寸一致ꎬ通道为 １ 的特

征图ꎬ同花椒检测任务类似ꎬ预测每个像素是枝干的概率ꎬ
像素值也为概率值ꎬ最终将概率大于 ０.５ 的像素可视化得

到枝干区域ꎮ
由于花椒检测任务和枝干分割任务共享特征提取模

块ꎬ因此特征提取模块提取的全局特征包含花椒和枝干的

语义信息ꎮ 模型训练阶段ꎬ全局特征被两个任务同时引导

来表达花椒外观信息和近景花椒附近的枝干上下文信息ꎬ
实现了抑制远景花椒的目的ꎮ

１.２　 任务注意力模块

全局特征虽然同时包含花椒外观和枝干信息ꎬ增强了

区分近 /远景花椒的能力ꎬ但是容易导致任务之间相互干

扰ꎬ影响每个任务的学习能力ꎮ 例如ꎬ对于花椒检测任务ꎬ
全局特征中的枝干信息(非重要的部分)将影响花椒检测

效果ꎮ 因此ꎬ直接将全局特征送入检测或分割模块不利于

任务间协同ꎬ需要针对不同任务调整全局特征ꎮ 在特征调

整方面ꎬ最近出现的通道注意力机制[１９－２１] 利用相关特征

图来学习权重分布ꎬ再用学出来的权重施加在原特征图之

上最后进行加权求和ꎮ 通过对卷积特征不同通道进行加

权来改善特征表达ꎬ能够增强特征中的有效信息ꎬ抑制噪

声ꎮ 本文利用注意力机制学习特征图权重分布的特性ꎬ分
别在检测和分割模块前加入注意力模块ꎬ调整输入到花椒

检测任务和枝干分割任务的特征分布ꎬ两个任务按需筛选

适合的特征ꎬ实现了从特征注意力到任务注意力的转变ꎮ
为调整全局特征ꎬ分别在检测和分割模块前加入任务

注意力模块ꎬ调整全局特征形成更加关注特定任务的特征

表达ꎮ 具体来说ꎬ 注意力模块采用高效通道注意力

(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＥＣＡ) 网络[２１] ꎬ如图 ６ 所示ꎮ
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相比其他注意力机制[１９－２０] ꎬＥＣＡ 不仅通过去除降维过程

增强了对有效通道的关注能力ꎬ而且采用一维卷积代替全

连接提高了计算效率ꎮ ＥＣＡ 的计算过程如下:
首先ꎬ采用全局平均池化 ( ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ

ＧＡＰ)将全局特征 Ｘ０∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ转化为一维向量 Ｘ１∈ＲＣꎬＣ、
Ｈ、Ｗ 分别为全局特征的通道数、高度、宽度ꎮ 式(１)定义

了上述 ＧＡＰ 操作:

Ｘ１ꎬｃ ＝ ＧＡＰ(Ｘ０(ｃꎬ:ꎬ:)) ＝ １
ＨＷ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘ０(ｃꎬｉꎬｊ) (１)

然后ꎬ采用长度为 ｋ 的一维卷积核对 Ｘ１ 进行卷积操

作ꎬ经过激活函数处理后获得通道权值 ｗ∈ＲＣ:
ｗ＝ δ(Ｃｏｎｖ１Ｄｋ(Ｘ１)) (２)

ｋ＝ｏｄｄ
ｌｏｇ２Ｃ＋ｂ

γ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中:Ｃｏｎｖ１Ｄｋ(􀅰)表示一维卷积操作ꎻδ(􀅰)表示激活函

数ꎬ采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻ卷积核长度 ｋ 根据超参数 γ 和

ｂ 计算ꎻｏｄｄ(􀅰)表示取最靠近的奇数ꎮ
最后ꎬ由通道权值调整全局特征获得特定的任务特征

Ｘｔ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ:
Ｘｔ(ｃꎬ:ꎬ:)＝ ｗｃＸ０(ｃꎬ:ꎬ:) (４)

A�	+'�EE�F�4�/��'�

����
!�

WW

HH
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1×1×C 1×1×C

δ

XtX

图 ６　 任务注意力模块(ＥＣＡ 网络)

所提模型共包含 ４ 个结构相同的注意力模块ꎬ记为

Ａ１－Ａ４ꎮ 由图 ３ 可知ꎬ检测模块的输入为 ３ 个不同尺度的

特征图ꎬＡ１－Ａ３ 分别用于调整这 ３ 个尺度的特征ꎬ形成针

对检测任务的特征ꎻ分割模块只有 １ 个输入ꎬＡ４ 用于调整

特征提取模块最后输出的特征ꎬ形成针对分割任务的

特征ꎮ
在训练集标注信息的引导下ꎬ注意力模块能够自动学习

全局特征中不同通道的权重ꎬ改善检测和分割任务对所需特

征的表达能力ꎮ 对于花椒检测任务 ｔꎬ权重ｗｃ较大ꎬ表明通道

ｃ 储存的特征对花椒检测任务的贡献强ꎬ全局特征Ｘｔ的第 ｃ
维被增强ꎮ 相比一般多任务网络中各任务直接共享全局特

征[１４－１５]ꎬ注意力模块实现了更加灵活的特征共享ꎬ能够避免

不同任务间的干扰ꎬ提高每个任务的学习能力ꎮ

１.３　 损失函数

损失函数(ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)是用来估量模型预测值与真实

值不一致的程度ꎬ它是一个非负实值函数ꎬ 模型训练是损失

函数最小化的过程ꎬ损失函数越小ꎬ模型的鲁棒性就越好ꎮ
由图 ４ 可知ꎬ花椒检测任务的损失函数包括目标置信

度损失 ｌｏｂｊ和预测框回归损失 ｌｂｏｘꎮ 目标置信度损失 ｌｏｂｊ采
用交叉熵ꎬ分为有目标和无目标ꎬ表达式如下:

ｌｏｂｊ ＝ ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉꎬｊ [Ｃ

∧
ｉ ｌｎ(Ｃｉ) ＋ (１ － Ｃ

∧
ｉ)ｌｎ(１ － Ｃｉ)] ＋

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｎｏｏｂｊｉꎬｊ [Ｃ

∧
ｉ ｌｎ(Ｃｉ) ＋ (１ － Ｃ

∧
ｉ)ｌｎ(１ － Ｃｉ)] (５)

式中:Ｓ２表示网格大小ꎻＢ 代表每个网格产生的候选框(３
个)ꎻＩｏｂｊｉꎬｊ 表示如果在 ｉꎬｊ 处的网格内有目标ꎬ其值为 １ꎬ否则

为 ０ꎻＩｎｏｏｂｊｉꎬｊ 表示如果 ｉꎬｊ 处的网格内没有目标ꎬ其值为 １ꎬ否

则为 ０ꎻＣ
∧

ｉ表示预测的置信度ꎻＣｉ表示真实的置信度ꎮ
预测框回归损失 ｌｂｏｘ采用 Ｃ－ＩｏＵ(ｃｏｍｐｌｅｔｅ－ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ)损失ꎬＣ－ＩｏＵ 损失不仅考虑了预测框与真实框

的重合度ꎬ还增加了中心距离和宽高比的惩罚项ꎮ 惩罚项

的作用是控制预测框能够尽可能快速地与真实框接近ꎮ
若真实框和预测框的中心距离越远ꎬ宽高相差越大ꎬ相应

的惩罚值越大(图 ７)ꎮ 其数学表达式如式(６)、式(７)、
式(８)所示ꎮ

d

c

,��

M"�

图 ７　 基于 Ｃ－ＩｏＵ 的预测框回归损失示意图

ｌｂｏｘ ＝ １－ＩｏＵ＋
ｄ２

ｃ２
＋αｖ (６)

ｖ＝ ４
π２ ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ －ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

(７)

α＝ ｖ
(１－ＩｏＵ)＋ｖ

(８)

式中:ＩｏＵ为预测框与真实框面积的交集与并集比值ꎻｄ 为

预测框与真实框中心点的距离ꎻｃ 为预测框与真实框对角

线距离ꎻｗｇｔ和ｈｇｔ为真实框的宽和高ꎻｗ 和 ｈ 为预测框的宽

和高ꎻｖ 为衡量长宽比一致性ꎻα 为长宽比一致性的权重ꎮ
由上文介绍的枝干分割任务就是将枝干区域对应到

原图相应的像素点上ꎬ即枝干区域的像素值为 １ꎬ其他区

域像素值为 ０ꎮ 类别数为 ２ 个ꎬ即枝干区域和其他区域ꎻ
枝干分割任务采用广义相似度损失函数[２２] ꎬ表达式如下:

ｌＧＤＬ ＝ １ － ２
∑

２

ｌ ＝ １
ωｌ∑

ｎ
ｒｌｎｐｌｎ

∑
２

ｌ ＝ １
ωｌ∑

ｎ
( ｒｌｎ ＋ ｐｌｎ)

(９)

ωｌ ＝ １

(∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｒｌｎ)

２
(１０)

式中:ｒｌｎ为类别 ｌ 在第 ｎ 个像素的真实值ꎻｐｌｎ为对应的预

测值ꎻωｌ为每个类别的权重ꎮ
所提模型总的损失函数为

ｌｏｓｓ ＝ ｌｂｏｘ＋ｌｏｂｊ＋ｌＧＤＬ (１１)

２　 实验与结果分析

２.１　 实验设置

样本图像来自成都市金堂县某花椒种植园ꎬ采用英特

尔 Ｄ４３５ｉ 深度相机ꎬ并将相机固定在机械手末端ꎬ距离最

近花椒簇 ２００ｍｍ~５００ｍｍ 范围内拍摄ꎬ图像像素为 ６４０×
４８０ꎬ格式为 ２４ 位 ＰＮＧꎮ 选择 １ ８００ 张图像构成数据集ꎬ
对所有图像进行人工标注ꎬ采用“ＬａｂｅｌＩｍｇ”标注工具标注
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近景花椒簇真实框ꎬ采用“Ｌａｂｅｌｍｅ”标注工具对应的枝干

区域进行蒙版标注ꎮ 训练集、验证集和测试集的划分比例

为 ７ ∶ ２ ∶ １ꎮ
训练阶段ꎬ采用随机梯度下降优化器对网络进行优

化ꎬ动量设置为 ０.９ꎬ衰变值为 ０.０００ ５ꎬ批尺寸为 ６４ꎬ迭代

轮次为 １ ０００ꎬ初始学习率为 ０.００１ꎮ 模型由 Ｐｙｔｈｏｎ３.７ 结

合深度学习库 ＰｙＴｏｒｃｈ１.７ 实现ꎬ在配备 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０
的服务器上运行ꎮ

选择精度(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)和平均准确率

(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ＡＰ)等指标评价花椒检测性能ꎮ 当模

型输出的预测框与人工标注的真实花椒簇之间的交并比

大于 ０.５ 时ꎬ认为花椒预测结果正确ꎮ 模型检测结果分为

真阳性(ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ ＴＰ)、假阳性( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ ＦＰ)、真
阴性(ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ＴＮ)、假阴性( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ＦＮ)４ 种

情况ꎬ如表 １ 所示ꎮ 例如 ＴＰ 表示检测为近景花椒且真实

为近景花椒的检测框数量ꎮ

表 １　 模型不同检测结果的定义

真实背况 检测为花椒簇 预测为背景

花椒簇 ＴＰ ＦＮ

背景 ＦＰ ＴＮ

　 　 精度表示检测结果中真实近景花椒簇的占比ꎬ反映了

模型区分近 /远景花椒的能力ꎬ计算公式如式(１２)所示ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(１２)

召回率表示真实近景花椒簇被检出的比例ꎬ反映了模

型识别目标的能力ꎬ计算公式如式(１３)所示ꎮ

Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(１３)

平均精度表示 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－ Ｒｅｃａｌｌ 曲线的面积ꎬ是对模

型性能的综合评价ꎬ计算公式如式 ( １４) 所示ꎬ ｐ 代表

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｒ 代表 Ｒｅｃａｌｌꎮ

ＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ( ｒ)ｄｒ (１４)

２.２　 实验一:花椒检测性能

为测试所提模型的花椒检测性能ꎬ设置下列对比方法:
１)现有目标检测网络ꎬ分别采用近年来流行的目标

检测网络进行花椒检测ꎬ包括 ＳＳＤ 网络[２３] 、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 网
络[２４]以及 ＹＯＬＯｖ４ 网络ꎻ２)多任务网络ꎬ去除所提模型中

的任务注意力模块ꎬ仅在 ＹＯＬＯｖ４ 基础上增加与检测模块

平行的枝干分割模块ꎻ３)多任务＋注意力ꎬ即所提模型ꎮ
实验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同方法的花椒检测性能

方法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＰ

ＳＳＤ ０.７２７ ０ ０.８１５ ６ ０.７４３ ２

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ０.８０７ ２ ０.８３３ ２ ０.８１９ １

ＹＯＬＯｖ４ ０.８４２ ８ ０.８３４ ６ ０.８３８ ５

多任务网络 ０.９１７ ４ ０.８８６ ９ ０.８９３ ８

多任务＋注意力 ０.９４６ ３ ０.８８１ ４ ０.９１５ ９

　 　 从表 ２ 中可以观察到以下 ３ 点现象ꎮ
１)ＹＯＬＯｖ４的花椒检测性能优于 ＳＳＤ 和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔꎬ说明

所提模型选择 ＹＯＬＯｖ４作为基础的目标检测网络是合理的ꎮ
２)相比 ＹＯＬＯｖ４ꎬ多任务网络的性能大幅提高ꎮ 花椒

检测精度从 ０.８４２ ８ 提高到 ０.９１７ ４ꎬ意味着检测结果中误

检的近景花椒大幅减少ꎮ 精度提高的原因是枝干分割任

务引导模型学习近景花椒附近明显的枝干信息ꎬ增强了全

局区分近 /远景花椒的能力ꎬ能够防止误检出近景花椒ꎮ
实验结果说明ꎬ引入枝干分割任务能够增强花椒的上下文

表达ꎬ提高检测性能ꎮ
３)相比多任务网络ꎮ 所提模型进一步提高了精度

(０.９１７ ４、０.９４６ ３)和 ＡＰ 值(０.８９３ ８、０.９１５ ９)ꎬ召回率基

本不变ꎮ 对于花椒检测任务ꎬ注意力模块是能够调整全局

特征ꎬ抑制全局特征中枝干信息的ꎬ增强花椒信息的表达ꎮ
实验结果说明ꎬ在多任务网络基础上增加任务注意力机制

能够促进任务协同ꎬ进一步提高花椒检测性能ꎮ

２.３　 实验二:枝干分割任务的作用

为分析多任务网络增强目标上下文信息的作用ꎬ对比

ＹＯＬＯｖ４ 和多任务网络中特征提取模块提取的全局特征ꎮ
特征提取模块最终输出一个 １ ０２４ 维的特征图ꎬ图 ８ 展示

了 １ ０２４ 维中的前 ８ 维特征图以及原始输入图像ꎮ 对比

图 ８(ａ)和图 ８(ｂ)发现ꎬ多任务网络提取的全局特征在近

景花椒和枝干对应区域具有较高响应ꎬ远景花椒区域响应

较低ꎮ 实验结果说明ꎬ增加任务能够学习近景花椒附近的

枝干上下文信息ꎬ增强特征区分近景和远景花椒的能力ꎮ

(a) YOLOv4                     (b) ���44                  (c) D���

图 ８　 ＹＯＬＯｖ４ 和多任务网络提取的全局特征

进一步地ꎬ图 ９ 对比了 ＹＯＬＯｖ４ 和多任务网络的花椒

检测效果ꎮ 相比 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ 多任务网络剔 除 了

ＹＯＬＯｖ４ 误检的远景花椒簇ꎬ补全了枝干附近 ＹＯＬＯｖ４ 漏

检的近景花椒簇ꎮ 实验结果说明ꎬ多任务网络能够利用枝

干上下文信息提高检测近景花椒簇的能力ꎮ

２.４　 实验三:任务注意力模块的作用

为分析任务注意力模块调整全局特征的作用ꎬ对比不

同任务注意力模块输出的通道权重ꎮ 所提模型包括 ４ 个

注意力模块 Ａ１－Ａ４:用于检测任务的 Ａ１－Ａ３ 和用于分割

任务的 Ａ４ꎮ 将图 １ 输入到所提模型ꎬ图 １０ 展示了 Ａ１－Ａ４
输出的通道权值向量 ｗ１~ｗ４ꎬ图 １１ 展示了每个权值向量
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􀅰信息技术􀅰 杨前ꎬ等􀅰基于多任务上下文增强的花椒检测模型

中最大权值对应通道的特征ꎮ

(a) YOLOv4 (b) ���44

图 ９　 ＹＯＬＯｖ４ 和多任务网络的花椒检测效果

0.0 1.00.5

w1

w2

w3

w4

图 １０　 注意力模块中输出的权值向量

(a) w1,Cmax=96 (b) w2,Cmax=241

(c) w3,Cmax=35 (d) w4,Cmax=957

图 １１　 最大权值对应通道的特征

图 １０ 显示ꎬ不同任务注意力模块输出的通道权重具

有不同的分布ꎮ 这是因为全局特征同时包含花椒外观信

息和枝干信息ꎬ不同的任务需要关注全局特征中不同信息

成分ꎮ 图 １１ 显示ꎬ在用于检测任务的注意力权重 ｗ１~ｗ３
中ꎬ最大权值对应的通道特征包含了明显花椒信息ꎬ这些

通道上的特征被增强后送入检测模块ꎮ 在用于分割任务

的注意力权重 ｗ４ 中ꎬ最大权值对应的通道特征有着明显

的枝干信息ꎬ这些通道上的特征被增强后送入分割模块ꎮ
实验结果说明ꎬ任务注意力模型能够调整全局特征ꎬ增强

特征中的有效信息ꎬ促进任务间协同ꎮ

３　 结语

针对目标检测网络难以检测近景花椒的问题ꎬ提出基

于多任务上下文增强的花椒检测模型ꎮ 首先ꎬ向 ＹＯＬＯｖ４
目标检测网络中加入枝干分割模块ꎬ形成检测－分割多任

务网络ꎮ 然后ꎬ设计任务注意力模块调整全局特征ꎬ增强

特征对特定任务的表达能力ꎮ 实验表明:加入分割任务能

够捕捉近景花椒附近的枝干上下文信息ꎬ提高区分近 /远
景花椒的能力ꎻ任务注意力模块能够增加特征共享灵活

性ꎬ促进多任务相互协同ꎮ 下一步研究方向是结合花椒检

测和枝干分割的结果估计采摘点ꎮ
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􀅰信息技术􀅰 张斌ꎬ等􀅰双塔干燥器换向阀用双面阀板密封性能仿真研究

３.４　 试验验证

制造 ６０、７０、８０ 邵尔硬度的丁腈橡胶双面阀板ꎬ装配

到双塔干燥器换向阀进行充排气保压试验ꎬ试验结果如表

４ 所示ꎮ 试验表明:不同硬度丁腈橡胶开始泄漏压力与仿

真计算的结果接近ꎬ验证了密封仿真计算的正确性ꎬ验证

了这类产品的密封机理主要靠橡胶与阀口接触形变产生

的接触应力来密封ꎬ并且由于上下阀口限位作用ꎬ这类产

品属于定应变条件的密封ꎬ橡胶硬度增加有利于密封ꎮ

表 ４　 不同硬度丁腈橡胶双面阀板密封保压试验结果 单位:ｋＰａ　

充气
压力

６０ 邵尔硬度 ７０ 邵尔硬度 ８０ 邵尔硬度

开始压力 结束压力 漏气量 开始压力 结束压力 漏气量 开始压力 结束压力 漏气量

３００ ３０３.８ ３０２.４ －１.４ ３０４.５ ３０２.８ －１.７ ２９５.６ ２９４.１ －１.５

６００ ６００.０ ５５７.２ －４２.８ ６０５.６ ５９９.３ －６.３ ５９９.７ ５９８.５ －１.２

９００ ９００.２ ５６８.７ －３３１.５ ９０１.７ ８０１.６ －１００.１ ９００.３ ８９８.１ －２.２

４　 结语

通过有限元方法研究了橡胶材料硬度、橡胶厚度以及

橡胶与金属黏接对双塔干燥器换向阀密封性能的影响ꎮ
发现橡胶材料硬度对于这类高工作气压的气动密封件至

关重要ꎮ 同时该类金属与橡胶黏接的密封产品ꎬ其橡胶黏

接强度设计要≥３ＭＰａꎬ才能避免工作时高气压对密封件

橡胶材料造成撕裂破坏ꎬ导致产品失效ꎮ
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