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摘  要 

杂粮由于其粮食种类丰富、营养全面等优点存在着极大的市场空间。为便于消费者了解杂粮的品质、工

商部门检测杂粮的质量以及农民设备的局限性，呼应市场的需求，本文设计了一种基于YOLO模型的谷物

分类计数器，且仅用手机相机即可实现数据收集。针对杂粮识别场景中颗粒目标细小、密集易粘连、类

别外观高度相似、复杂背景干扰强等问题，本文通过针对性数据增强、优化分类与定位损失权重、引入

测试时增强TTA及差异化后处理策略。实验结果表明，改进模型在10类杂粮识别任务中，有8类杂粮都具

备较高分类精度与计数稳定性，模型对大多数谷物的识别准确率达到了85%以上。改进模型的平均绝对

误差由1.130降至0.880，平均相对误差由3.5%降至2.9%。本文也通过混淆矩阵、性能曲线、对比实验、

重复性检验与误差分析验证了鲁棒性与实用性，可有效实现杂粮成分快速判别与精准计数。 
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Abstract 
Coarse cereals hold significant market potential due to their rich variety and comprehensive nutri-
tional value. To help consumers assess product quality, support market regulation, and address the 
limitations of equipment in agricultural settings, this paper presents a grain classification and 
counting system based on a YOLO model, which only requires a mobile phone camera for data 
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collection. To address challenges in coarse cereal recognition, such as small and densely packed 
particles, high inter-class visual similarity, and complex background interference, this study em-
ploys targeted data augmentation, optimizes the weights of classification and localization losses, 
introduces Test Time Augmentation (TTA), and applies differentiated post-processing strategies. 
Experimental results show that the improved model achieves high classification accuracy and 
counting stability for 8 out of 10 coarse cereal types, with recognition accuracy exceeding 85% for 
most grains. The mean absolute error of the enhanced model is reduced from 1.130 to 0.880, and 
the mean relative error decreases from 3.5% to 2.9%. The robustness and practicality of the system 
are further validated through confusion matrices, performance curves, comparative experiments, 
repeatability tests, and error analysis, demonstrating its effectiveness for rapid composition iden-
tification and accurate counting of mixed grains. 
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1. 引言 

杂粮由于其粮食种类丰富、营养全面等优点存在着极大的市场空间。在各个超市或批发厂商，均可

买到不同粮食混合而成的杂粮。在各个谷物自动化生产工厂，对不同谷物的分类也存在极大的需求。因

此，为便于消费者了解杂粮的品质以及工商部门检测杂粮的质量，谷物分类的研究具有极大的价值。 
由于近年来基于深度学习的目标检测方法在各领域都得到十分充分、成功的应用，因此目前针对杂

粮种类识别与计数已有若干有层次、有特色的方法：韩雪晨、程征等人[1]从不同种类杂粮 HSV 颜色空间

及尺寸差异出发来区分杂粮中各谷物，孙明、王一鸣等人[2]提出了十分巧妙的基于色调的黄粒米检测算

法，卢亚玲[3]提出了图像分割最佳阈值算法，再据此可靠地进行粮虫对象计数。但毋庸讳言，现有传统

杂粮检测方法大多仍依靠人工设计的特征提取规则，在复杂场景下显然难以为实际应用提供理想性能。 
许晓琳、牛思琪等人[4]提出一种基于改进YOLOv8的算法MEGS_YOLOv8对玉米籽粒品种进行鉴别，

但只对单一玉米进行鉴别；李云、邱述金等人[5]提出一种基于 YOLOv5 的轻量化检测方法对谷穗进行实时

检测；上述研究都基于 YOLO 算法对单一谷物进行研究，而目前尚未有研究将 YOLOv11 应用于杂粮检测。 
YOLOv1 1 是目前应用最广泛、最成熟的检测算法，在检测速度、识别精度、工程部署诸方面都表现

出极好的性能。而杂粮颗粒检测任务中不可避免地会遇到颗粒堆叠密集、互相遮挡、小目标居多诸种困

难，传统方法对此都难有理想解决办法。因此，YOLOv1 1 有十分自然且有力的优势：它能用多类别联合

训练的方式自动、可靠地提取目标细节特征，又不需要人工设计复杂的分割规则，对光照、背景变化都

具有极好的鲁棒性。更重要的是，其改进的特征融合网络配合动态锚框设计，能非常合理地融合不同尺

度的特征信息，故能对小颗粒做到精准定位，也由此直接提高密集杂粮检测的计数精度。 

2. YOLOv11 算法 

2.1. 算法原理 

YOLOv11 在模型结构、损失函数、训练策略等方面进行了多项创新。其算法原理如下： 
YOLOv11在架构上对YOLOv8进行了针对性的改进，核心在于引入了两个关键模块：C3K2和C2PSA 
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[6]，显著提升了模型性能与效率。 
 

 
Figure 1. YOLOv11 network architecture diagram 
图 1. YOLOv11 网络结构图 

 
C3K2 和 C2PSA 两者都以 CSP 结构为基础，结构如图 1 所示，先把输入特征合理地拆分成两条支路

予以单独处理，之后自然、巧妙地做特征融合，因此都兼顾了效率又有利于特征提取。更难得的是，C3K2
模块使用了可变卷积核结构，由此自然地扩大了网络的感受范围，在处理大目标、复杂背景时有极好的

表现。与此形成极好补充的是 C2PSA 模块在另一支路中所引入的 PSA 注意力机制，它将金字塔卷积多

尺度特征提取的优势与通道注意力机制二者完美结合，能根据任务需要主动、可靠地强化所关心的特征

通道，故对遮挡目标的检测能力有极大提升。 
 

 
Figure 2. FPN structure diagram 
图 2. FPN 结构图 
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YOLOv11 保留了 FPN 结构进行多尺度特征融合，并进行了轻量化与自适应改进，FPN 结构中包括

自下而上，自上而下和横向连接三个部分，如图 2 所示。这种结构可以将各个层级的特征进行融合，使

其同时具有强语义信息和强空间信息。 
YOLOv11 的总体损失函数 L  [7]由定位损失 coordλ 、置信度损失 confL 和分类损失 classL 加权组成，其

一般形式为： 

 coord loc conf classL L L Lλ= + +  (1) 

其中， coordλ 为协调权重。在定位损失上，本文采用了能更好优化边界框重合度、中心点距离及长宽比的

CIoU 损失(公式见下文 2.2 节)，以提升回归精度。 

2.2. 算法公式 

YOLOv11 算法学习涉及的公式主要如下： 

2.2.1. 预测输出公式 
YOLOv11 的预测输出为三维张量 

 ( )5S S B C× × × +  (2) 

对于每个边界框，预测值可表示为 

 ( )1 2, , , , , , , , Cp x y w h confidence c c c=   (3) 

其中，S 是网格大小；B 是每个网格单元预测的边界框数量；5 表示边界框的 x，y，w，h 四个坐标参数

及置信度；C 是类别数；x，y 是边界框中心相对于网络单元的偏移；w，h 是边界框的宽度和高度相对于

整幅图像的比例； ( ) IOUtruth
predconfidence P object= ⋅ ，即对象存在的概率乘以预测框与真实框的交并比； ic

是第 i 类别的条件概率。 

2.2.2. 特征融合公式 
改进的特征金字塔网络采用双向特征金字塔结构，公式为 

 ( )i
out i in

i
P Resize Pω= ⋅∑  (4) 

其中， 1iω∑ = ， iω 是可学习的权重参数，确保不同层级特征的贡献度能够自适应调整。 

2.2.3. CIoU 损失公式 

 
( )2

CIoU 2

,
1 IoU

gtb b
L v

c

ρ
α= − + +  (5) 

其中， ρ 表示中心点欧氏距离，c 是最小外接矩阵对角线长度，v 衡量长宽比一致性。 

3. 数据预处理 

3.1. 数据采集 

由于要让所训练的模型能真正适应真实复杂环境中谷物的识别任务，因此本文自主建立了包含大米、

糙米、黑豆、黑米、红豆、红米、花生、绿豆、糯米、玉米共 10 类常见谷物的数据集，有 600 张训练图

像及 150 张验证图像，所有图像都由人工用 labelimg 工具严格标注，得到标准 txt 格式的标注文件。图像

尺寸统一为 1440 × 1440 像素，训练时设置 250 epoch 的轮次，每批 12 个样本，且对数据作了统一分辨

率、统一标签格式的预处理，因而既加快了训练速度，又有利于缓解训练中的数据过拟合问题，也为此
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后的图像增强做好了充分准备。训练集部分示例如图 3。 
 

 
Figure 3. Training set samples 
图 3. 训练集示例 

3.2. 数据增强 

为更合理地模拟实际场景，所用图像均为手机拍摄，故先解决其成像质量偏低的问题，采用两阶段

图像增强策略。第一阶段对所有图像做统一的轻度 CLAHE 对比度增强及边缘锐化处理[8]，之后针对形

状十分相似的白米、糙米和糯米，设计了专门的增强流程：先将图像转为 LAB 颜色空间，在 L 通道做自

适应直方图均衡，再适当增强 a、b 通道的对比度以放大颜色差异，同时结合锐化及高斯差分算法突出颗

粒表面纹理及光泽差异。最后对此类图像做合理复制，切实提高模型对相似谷物的区分能力。第一次增

强数据示例如图 4。 
 

 
Figure 4. Enhanced data samples (First Round) 
图 4.第一次增强数据示例 

 
第二阶段在模型训练时同时使用 YOLO 自带的数据增强方法，故以 Mosaic [9]和 Mixup 两种增强方

式作为核心。具体而言，Mosaic 用四张训练图像做随机拼接，因此很合理地模拟了杂粮堆放时密集拥挤、

彼此遮挡的真实情况，而 Mixup 用图像及标签都做线性加权融合，有极好的正则化效果，因而所训练出
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的模型对光照偏移、颜色变化等干扰都更加鲁棒。HSV 颜色空间扰动、随机旋转、随机缩放诸种操作又

进一步丰富了数据集的多样性。变换后部分示例如图 5。 
 

 
Figure 5. YOLO internal data transformations 
图 5.YOLO 内部数据变换 

4. 实验过程 

4.1. 损失函数 

由于小目标检测存在困难，本文对损失函数权重做了合理调整：杂粮识别任务中不同品类谷物认错

的后果不同，把糯米错判为白米的影响远大于检测框位置稍有偏差，故本实验把分类损失权重调高到 4.0，
定位损失权重调低到 0.3，训练时所选初始学习率取 0.0008，并配合余弦退火学习率衰减方式，保证模型

训练时平稳、可靠地收敛。模型训练与验证曲线如图 6。 
 

 
Figure 6. Model training and validation curves 
图 6. 模型训练与验证曲线 

 
模型训练与验证曲线可以很自然、合理地检验所提出的重分类、轻定位的损失函数策略及保守学习

率的有效性，故本文给出了模型训练及验证曲线。 
由于模型训练时各损失量都平稳下降并自然趋于稳定，故可十分清楚、可靠地判断：分类损失快速
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降到低位，因此模型已经很好地学得了谷物各类别的细小特征，而定位损失的收敛过程也十分平滑，与

实际应用中对边框位置不必极端精确的要求十分契合。更重要的是，所得到的模型在验证数据集上表现

稳定，精确率、召回率都超过 0.7，mAP50 约为 0.75。故能很好地处理复杂背景下的多类杂粮识别任务。 

4.2. 优化方法 

由于实验中对训练时所用的 HSV 亮度扰动幅度作了合理调小的处理，因此很好地避免了亮度变化幅

度过大而引起的目标边缘模糊的问题，又自然、妥帖地加大了饱和度调整的强度以抑制光照强弱变化的

干扰，更难得的是网络中引入了 0.15 的 Dropout 比率，由此十分自然地防止了对训练集中某种光照条件

下背景的过拟合。 

4.3. 后处理阶段 

对模型做测试时自然、合理地采用了 Test-Time Augmentation (TTA)技术：先对单张测试图像作原图、

水平翻转、轻微亮度提高、对比度调整诸种方式的独立变换推理，再用非极大值抑制算法对各次结果予

以可靠融合。由于本实验中所用图片全为手机拍摄，故成像质量参差不齐，对焦模糊、画面抖动等情况

十分常见，因此引入 TTA 能让不同版本的图像互为补充、彼此校验，很自然地降低错误检测的概率。更

难得的是，根据验证集的结果，作者设置了类别特异的置信度阈值：白米和糯米易混淆，故阈值定为 0.35，
糙米属于中等难度，故取 0.3，其余各类取 0.25。由此顺理成章地减少了相似谷物之间的错分问题。 

5. 实验分析 

5.1. 归一化混淆矩阵的模型性能分析 

为了深入评估模型对各谷物类别及背景的区分能力，本文绘制了归一化后的混淆矩阵，如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Normalized confusion matrix 
图 7. 归一化后的混淆矩阵 
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从矩阵中可以清晰看出，模型对大多数谷物的识别准确率达到了 85%以上，其中黑豆识别准确率高

达 0.99，表明模型能极其精准地捕捉黑豆的颜色与外形。黑米、花生、绿豆识别准确率分别达到 0.94、
0.98、0.96。由于谷物本身颜色和形状相近，白米、糙米、红米、糯米识别准确率均在 0.42~0.68 区间，

整体来看，模型把背景区域误判成谷物目标的比例很低，证明网络可以很好区分前景目标与背景杂物，

抗干扰能力较强。 
整体而言，所改进的模型对多品类杂粮识别有极好的区分能力，检测结果十分稳定。为后续构建高

精度的谷物检测系统奠定了基础。 

5.2. 性能曲线分析 

图中展示了模型在 10 类谷物上的整体性能变化曲线图，蓝色粗线代表所有类别的平均水平，彩色细

线为单一谷物的指标变化，四张子图分别为召回率–置信度曲线、精确率–召回率曲线、F1 分数–置信

度曲线以及精确率–置信度曲线。 
 

 
Figure 8. Comprehensive performance evaluation curves for each grain class 
图 8.类谷物上的综合性能评估曲线 
 

图 8 中可以看到所选各谷物类别的模型性能的综合评价曲线，首先，召回率–置信度曲线(a)说明低

置信度时召回率仍然很高，因此漏检率极低。其次，精确率–变率曲线(b)说明总体检测性能很好，各类
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谷物的检测结果都稳定可靠。第三，F1-置信度曲线(c)有明确的单峰形状，故极易确定最优置信度取值点。

第四，精确率–置信度曲线(d)表明随置信度增加，精确率迅速上升并在较高置信度时趋于饱和，误检率

很小。综合来看，整体各项指标分布均匀、表现均衡，完全可以满足日常杂粮自动计数的实际使用要求。 

5.3. 结果分析 

实验结果表明，模型对黑豆、花生、黑米等特征显著的类别识别效果优良，但对白米、糙米的识别

效果相对较差。考虑到在杂粮成分检测的实际场景中，黑豆、花生等谷物的检出具备更大需求，而白米

和糙米本身属于同类主食，营养构成和市场售价差距并不大，实际应用中对二者精细区分的需求并不高。

因此，尽管模型对两者的识别效果不佳，但是仍可应用在大多数场景。 
接下来，本文将剔除白米和糙米这两种谷物后，对模型的实际性能进行检测。 

对比实验 
为验证测试时增强(TTA)对谷物计数精度的提升效果，本文开展了对比实验，结果如表 1 所示(方法

一不使用 TTA；方法二使用 TTA)。 
 
Table 1. Comparative experimental results 
表 1. 对比实验结果 

 玉米 糯米 红米 黑米 花生 红豆 绿豆 黑豆 平均误差 

人工计数 20 30 50 50 20 30 30 20 / 

方法一计算个数 18 30 54 49 21 29 30 20 / 

方法一绝对误差 2 0 4 1 1 1 0 0 1.130 

方法一相对误差 0.10 0.00 0.08 0.02 0.05 0.03 0.00 0.00 0.035 

方法二计算个数 18 30 54 50 21 30 30 20 / 

方法二绝对误差 2 0 4 0 1 0 0 0 0.880 

方法二相对误差 0.10 0.00 0.08 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.029 

 
实验表明，方法二相较于方法一平均绝对误差由 1.130 降至 0.880，平均相对误差由 3.5% 降至 2.9%，

整体提升效果明显。其中，TTA 对黑米、红豆这些易混淆类别的计数误差实现了完全消除，体现了 TTA
在提升模型鲁棒性、优化谷物计数准确性方面的有效性。 

为验证两种谷物计数方法的重复性与可靠性，本文进行了重复性检验与多梯度误差分析。重复性检

验结果显示，两种方法在连续三次测试中对八类谷物的计数结果完全一致，变异系数均为 0，表明二者均

具备优异的操作稳定性和结果可重复性。表明二者均具备优异的操作稳定性和结果可重复性。 
进一步的误差分析选取了玉米、红米和花生三类代表性谷物，在 10 至 50 粒的数量梯度下进行。结

果表明，两种方法在多数情况下均能保持较高精度，但其误差特征随样本量增加而呈现差异。具体而言，

玉米计数在 35 粒与 45 粒处分别出现了方法特异性误检；红米在样本量较高(40~50 粒)时，方法一出现颗

粒粘连引起的严重漏检，而方法二对此作了极其有效的改进，稳定性显著提升；花生由于形态特征十分

明显，故两种方法在全梯度测试中只有极少数点位存在 1 粒偏差。综上所述，方法二在处理高样本量及

较难检测类别时更稳健。 

6. 结论 

本文针对杂粮识别场景中颗粒目标细小、密集易粘连、类别外观高度相似、复杂背景干扰强等问题，
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构建并改进基于 YOLOv11 的杂粮成分识别与计数模型。通过针对性数据增强、优化分类与定位损失权

重、引入测试时增强 TTA 及差异化后处理策略，强化模型对细微纹理与颜色特征的提取能力，改善小目

标与粘连目标的检测效果。实验结果表明，改进模型在 10 类杂粮识别任务中，有 8 类杂粮都具备较高分

类精度与计数稳定性。 
本文也通过混淆矩阵、性能曲线、对比实验、重复性检验与误差分析验证了鲁棒性与实用性，可有

效实现杂粮成分快速判别与精准计数。但受限于小目标密集分布与类别高度相似性，模型在高数量、多

相似谷物场景仍存在一些问题，对此未来将进一步优化轻量化骨干网络与特征融合结构，进一步提升检

测精度和推理速度。也会考虑构建更丰富更复杂的数据集，强化模型泛化能力，降低漏检率与误检率，

使其应用在越来越多的场景。 
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附录 

附录 1. 数据增强具体参数表 

技术环节 具体参数/策略 参数值/设置 

训练期在线增强 

输入分辨率 1440 

色调扰动 0.02 

饱和度扰动 0.6 

旋转角度 10 

Mosaic 概率 0.85 

Mixup 概率 0.2 

Copy-Paste 概率 0.15 

预处理离线增强 

易混淆样本复制 3 

LAB 空间 a 通道增强 1.3 

LAB 空间 b 通道增强 1.2 

纹理增强 GaussianBlur sigma = 1.0/2.0 

附录 2. 损失函数权重参数表 

具体参数/策略 参数值/设置 

分类损失权重 4 

定位损失权重 均为 0.3 

附录 3. 差异化后处理阈值参数表 

具体参数/策略 参数值/设置 

白米、糯米置信度阈值 0.35 

糙米置信度阈值 0.3 

其余 7 类置信度阈值 0.25 
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