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利用人的分歧介入增强珍珠自动分拣

可靠性研究

花婷婷，王岭人，赵云波
（浙江工业大学 信息工程学院，杭州　３１００２３）

摘要：针对珍珠自动分拣应用场景，把优等珍珠分成次等品会导致严重利益损失，把有瑕疵珍珠分成上等品会造成产品质量

争议和企业信誉受损；基于深度学习的人工智能技术依旧存在着难解释、鲁棒性差等缺点，导致难以实现更高精度的分拣技术；

为衡量珍珠分拣准确度的现实需求和提升准确度在现有技术框架下的限制因素，研究提出了一种通过人的分歧介入提升分拣可靠

性的方法；该方法引入两个独立ＡＩ系统用于珍珠分拣的预处理，然后通过二者之间的分歧引入人的介入干预，在较少的人力成

本下达到了对机器算法可靠性的提升；定义了包括分歧准确指数和额外成本指数在内的性能评价指标，在公开珍珠数据集上，研

究提出的方法以４．１％的额外人工成本提升了近４％的珍珠分拣精度，验证了方法的有效性。

关键词：珍珠分拣；算法分歧；人的介入；仲裁；人机融合
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０　引言

珍珠是一些瓣鳃纲软体动物 （主要是牡蛎）的产物，

是重要和常见的珠宝类型。现有珍珠大多通过淡水养殖牡

蛎进行生产，我国的产量占世界总产量的８０％。珍珠的价

值与其外观品相密切相关，光泽、形状、表皮质量、颜色、

大小和有无瑕疵等所造成的珍珠优等品和次等品之间价格

能差几百上千倍。因而，对于珍珠生产商而言，按照不同

的等级将珍珠进行分拣就成为一个必要和重要的步骤。

现有珍珠分拣主要通过人工进行。经验丰富的从业人

员通过肉眼观察珍珠的颜色、光泽、形状和质地等多种外

观特征，然后依照某种事先定好的等级规则进行分类。容

易认识到，对大量外观差距可能并不太大的珍珠进行观察

分拣是一项重复单调的劳动；而随着时间的增加，人的疲

劳也会大大影响分拣的准确度。然而，将高等级珍珠误分

为低等级固然会错误的降低售卖价值，反过来将低等级珍

珠误分为高等级也会影响产品质量和信誉。这样，为了分

拣的高效和稳定，就有必要引入自动化的分拣方法。

由于珍珠分拣主要基于珍珠外观进行，自动化的分拣

方法因而大多基于机器视觉的方法和技术。例如，文献

［１］利用色调、饱和度和亮度 （ＨＳＬ，ｈｕｅ，ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，
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ｌｉｇｈｔｎｅｓｓ）颜色模型转换技术，以及模糊模式识别方法进行

珍珠判别归类，文献 ［２］利用调、饱和度和明度 （ＨＳＶ，

ｈｕｅ，ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ｖａｌｕｅ）颜色模型来提取珍珠颜色信息，文

献 ［３］提出了基于傅里叶变换的模糊分类方法，文献 ［４］

通过Ｚｅｒｎｉｋｅ矩描述珍珠形状特征从而实现分类。为观察珍

珠这种细粒度级别的多个视图的多个特征［５７］，在上述使用

较少特征的分类方法基础上，文献 ［８］利用单目多视角摄

像装置直接获取５个不同视角的珍珠表面图像，利用更全

面的珍珠检测视角提升了珍珠识别精度。传统计算机视觉

方法中珍珠特征的手工标注依赖于专家知识，成本相对较

高。近年来，深度学习［９］方法尤其是卷积神经网络 （ＣＮＮ，

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）
［１０］在图像分类方面取得了很

大的成功，它可以自动生成有用的特征，从而节省大量手

工标注工作，各种 ＣＮＮ 模型如 ＡｌｅｘＮｅｔ
［１１］、ＶＧＧ

［１２］、

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
［１３］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ

［１４］、ＲｅｓＮｅｔ
［１５］等都被提出。基于

这些理论进展，文献 ［１６］提出了一种多尺度卷积神经网

络 （ＭＳ－ＣＮＮ，ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅＣＮＮ）方法，通过充分利用

不同观测角度的信息提升自动分类的效果；文献 ［１７］则

提出了一种多视角对抗生成网络 （ＭＶ－ＧＡＮ，ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ）方法，通过自动扩展标记的

多视图珍珠图像实现更可靠的珍珠分类效果。

注意到，尽管上述的各种珍珠分拣的人工智能系统已

经在实际中得到了初步应用，但所达到的分拣准确度仍有

很大提升空间。例如，２０１８年所提出的 ＭＳ－ＣＮＮ方法只

能达到９２．５７％
［１６］的分拣准确度。而可以理解的是，在此基

础上的准确度的进一步提升存在很大的困难。原因一方面

是技术上的，这一技术上的限制只有在现有深度学习算法

有了本质的改进才有可能得以消除。另一方面的原因是成

本上的，如前所述，大量准确标注的珍珠数据集难以获取。

上述分析意味着如果需要进一步提升珍珠分拣的准确度，

很有可能需要跳出现有的单纯的深度学习技术框架。

另一方面，前面已经指出，对珍珠生产企业而言，１％

的分拣准确度提升也有很大的经济价值。这主要是因为珍

珠单价昂贵，不同分级之间价格甚至相差几百倍，把优等

珍珠分成次等品会导致利益损失严重，而把有瑕疵珍珠分

成上等品会造成产品质量争议和企业信誉受损。这就对珍

珠分拣准确度的提升提出了现实的需求。

考虑上述两方面的因素，即对珍珠分拣准确度的现实

需求和提升准确度在现有技术框架下的限制，在本文提出

一种通过人的分歧介入来提升珍珠分拣准确度的方法。该

方法的基本思想是找出基于深度学习的自动分拣方法中分

错的部分，将这一部分交由人进行进一步的检查判定，通

过人机合作达到更高的分拣准确度。容易想到，该方法技

术上的难点正在于如何准确的识别自动分拣方法的失误，

为此使用了一种多个冗余算法分歧的方法，通过引入冗余

的自动分拣算法，将多个算法产生判定分歧的珍珠认定为

分拣失误，通过在文献 ［１７］中采集的珍珠数据集上进行

实验，证明了方法的有效性。

１　珍珠分拣相关研究

基于机器视觉的珍珠分拣方法的关键在于有效提取所

需的特征。传统机器视觉使用手工标注的特征进行珍珠分

拣，比如形状和纹理特征。形状特征可以用傅里叶级数［３］

和Ｚｅｒｎｉｋｅ矩
［１８］来描述，傅里叶级数可用来表示图像的二维

封闭形状，低阶Ｚｅｒｎｉｋｅ矩可表示图像的整体形状，高阶

Ｚｅｒｎｉｋｅ矩可描述图像的细节。纹理特征可通过灰度级共现

矩阵 （ＧＬＣＭ，ｇｒａｙ－ｌｅｖｅｌｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ）
［１９］和Ｇａ

ｂｏｒ滤波器
［２０］得到，灰度级共现矩阵利用矩阵的各种统计指

标作为纹理特征，Ｇａｂｏｒ滤波器对图像进行滤波获得图像像

素的特征向量作为纹理特征。目前珍珠分拣大多只使用一

种特征，但在实际中珍珠分类应考虑珍珠的多个视图的多

个特征。文献 ［８］从颜色、光泽度以及色度均匀度三方面

对珍珠进行分类。先利用ＨＳＬ颜色模型对珍珠进行颜色分

类，用色调 Ｈ 和饱和度Ｓ来表示颜色的类别与深浅程度，

再在同一色系、同一饱和度等级下根据Ｉ分量进行分类；然

后通过融合拼接后的全景珍珠图像中的反光区域来识别珍

珠光泽度；另外对珍珠表面光泽的不均匀区域以及色度不

均匀区域进行均匀度识别。

传统的方法涉及不同类别的特征，所需成本较高，而

最近深度学习在视觉识别分类任务中具有强大表现力。文

献 ［１６］设计了一种珍珠自动分类装置来采集珍珠的多视

角图像，以每颗珍珠５个视图的图像作为输入，提取珍珠的

表面特征，利用元素智能层得到一个统一的特征向量，并

通过权重共享机制将珍珠特征进一步融合，模仿了现实中

手工分类珍珠方法。文献 ［１７］在此基础上加入 ＧＡＮ框

架，对采集的珍珠图像数据集进行有效扩展，使珍珠分类

具更高精度，且能帮助 ＭＳ－ＣＮＮ抵抗环境引入的干扰如

亮度干扰，使珍珠分类更加鲁棒。

２　方法模块设计

所提出的面向珍珠分拣的人的分歧介入方法整体框架

如图１中的下框图所示。与上框图所表示的一般ＡＩ算法不

同，在人的分歧介入方法中，主算法之外另外构建了一个

独立的次算法，两个算法独立产生预测输出，输出进而交

由仲裁模块进行分歧仲裁：如果分歧产生，则认为ＡＩ系统

分类可能有误，此时将交给人做最终的决策；如果无分歧，

则保留主算法的预测结果。

下面详细介绍算法模块和仲裁模块的设计。

２１　算法模块设计

算法模块的功能是通过所选择的两种算法产生的预测

的分歧来判断算法预测是否有误，因而两种算法选择的核

心原则即是，一方面，两种算法本身都应该具有较高的预

测准确性，因为否则两种算法的输出判定可能会产生大量

无意义的分歧；另一方面，两种算法应保证尽可能大的独

立性，因为否则就难以产生所需要的分歧。另外，所提出

的算法仍需要保持某一选择的算法为主，另一算法为次，

因为依照该算法结构，系统输出会保持主算法的输出，除
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图１　人的分歧介入框架图

非因为分歧引发人的介入，此时的系统输出就成为人的

决策。

为了符合上述的选取原则，在实际问题中主次算法的

选择可按如下流程进行：首先选取针对当前问题性能最好

的算法作为主算法，其次，在所有剩余待选算法中选择与

主算法尽可能独立但同时又保证具有较高的自身准确度的

算法作为次算法。

采用上述的算法选取流程，关键在于次算法选取中独

立性和准确性的折中。如果次算法与主算法的独立性较差，

那么主算法预测有误的情形次算法也有很大可能出现同样

错误，因而预测错误无法产生分歧，影响所提出的人的分

歧介入框架的准确性；相反，如果次算法准确性较差，那

么会有很多预测因为次算法自身的预测失误而产生分歧，

无意义的增加了人的介入成本。从上述分析可以看出，在

实际的次算法选择中，应首先确保次算法自身的准确性在

某一阈值之上，然后再考虑与主算法的独立性。

进一步的，对次算法独立性的确保，可以从训练数据

集、训练方式、模型本身等方面的不同来考虑。针对具体

问题，需要分析从所有可选算法中进行尽可能最优的选择。

２２　仲裁模块设计

在珍珠分拣的图像分类任务中，人在时间充分状态良

好的情况下判断结果比绝大多数ＡＩ系统都更为可靠，只是

因为人力成本的高昂和在长期工作下的疲劳所导致的犯错

可能，引入机器方法是有益的。仲裁模块的设计目标，即

是判断机器算法何时出错，并在此时交由人进行处理判断。

分歧仲裁框图如图２所示。在实验中，由两种 ＡＩ算法

对同一珍珠进行分类，如果两个独立的ＡＩ算法都给出了相

同的分类结果，则有信心认为 ＡＩ系统当前的分类结果是正

确的；如果两个ＡＩ算法产生分歧给出了不同的分类结果，

则有理由认为ＡＩ系统当前的分类结果需要进行慎重评估，

进而将该珍珠交由人进行检查判定，并假定凡是交由人做

进一步判定的珍珠最终的分类结果都是正确的。

设计良好的仲裁模块将能够保证机器算法的失误可以

被有效捕捉，从而在整个系统中，通过引入少量的人力成

图２　分歧仲裁框图

本，实现对机器算法性能的有效提升。从成本的角度来说，

又可以节省宝贵的人力成本，使得人不再需要对所有珍珠

进行识别判断。

３　实验结果与分析

３１　数据集和实验设置

本文在文献 ［１７］提出的数据集上对所提出的方法进

行评估。该珍珠数据集利用单目多视角摄像装置拍摄来自

浙江诸暨的大量珍珠的主、后、左、右和上５个不同视角

的表面图像，做了预处理并让有经验的专业人员对图像进

行了标记。数据集包含有１０５００颗珍珠拍摄而成的５２５００

张带有标签信息的图像，５２５００张图像按６：２：２的结构

分成训练集、验证集和测试集。本数据集共收录训练集

３１５００张图像、验证集１０５００张图像和测试集１０５００张

图像。

珍珠按粗糙规则分类可大致分为两类：１）一类为价值

较低的扁平型或深瑕疵珍珠；２）另一类为瑕疵程度较小的

珍珠。前者可进一步细分为三类： （１）具有多个平面的珍

珠；（２）形状对称的珍珠； （３）其他珍珠。后者也可进一

步细分为四类：（１）短半径与长半径之比大约大于０．７的珍

珠；（２）颜色浅淡的珍珠；（３）隐含斑点的珍珠；（４）其

余珍珠。

将上述珍珠类别分别记为Ｃｌａｓｓ１－７，并给每张图片制

定好标签，如图３所示，在训练阶段使用训练集和验证集，

在测试阶段使用测试集评估训练模型的能力。

本文采用 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４服务器训练珍珠分拣模型，算

法使用Ｐｙｔｏｒｃｈ实现，具体设置如下。训练模型时设置训练

最大次数为１０个Ｅｐｏｃｈ，将训练和测试时的单次处理样本

数Ｂａｔｃｈ设置为３２，学习率为０．０００１，使用Ａｄａｍ优化器，

并将ｓｔｅｐ－ｓｉｚｅ设置为５，ｇａｍｍａ设置为０．１，学习率将在

训练过程中经过５次变化逐渐变成０．１。在训练阶段，本文

会对图片进行预处理，包括随机二维裁剪、给定概率水平

翻转等。将在每一个训练Ｅｐｏｃｈ后进行一次验证，最后选

取最优模型用于仲裁系统。

３２　评价指标

在实验验证阶段，使用分歧准确指数α和额外成本指数

β作为系统分歧的评价指标。分歧准确指数α指的是主算法

分类错误后被纠正的图片数目占该模型分类错误的图片总

数目的比值，用于评价该方法找出分类错误的能力。额外
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图３　珍珠七分类视图

成本指数β指的是主算法分类正确但交于人进行判断的图片

数目占最优模型分类正确的图片总数目的比值，用于表示

该方法消耗的无效人力成本。

分歧准确指数越高越好，而额外成本指数越低越好，

当两者的数值均为最优值时，说明分歧部分均为主算法出

错的部分，是最优结果，但实际中几乎不可能达到。对于

主算法分类出错交于人进行分类的那部分人力成本是算法

的必要成本，因此在成本估算上更有意义的是所需的额外

成本。

分歧准确指数α计算公式如下：

α＝
犉
犈
×１００％ （１）

　　额外成本指数β计算公式如下：

β＝
犘

犖－犈
×１００％ （２）

　　其中：犖 为测试集数目，犈为主算法分类错误的图片

总数目，犉为主算法分类错误后被纠正的图片数目，犘为主

算法分类正确但交于人进行判断的图片数目。通常评价指

标还包括准确度。

３３　基于二算法分歧的实验评估

本文选取了目前比较主流先进的几个算法，包括Ｒｅｓ

Ｎｅｔ５０、ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０、Ｖｇｇ１６网络模型进行对比评估。

如表１所示，本文分别对ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０、

Ｖｇｇ１６算法模型进行训练，再两两搭配成三组，对比准确

率结果。为对比本文提出的方法而选用的集成学习方法

（ＥｎｓｅｍｂｌｅＭｅｔｈｏｄ），将若干个模型的输出结果概率进行平

均得到最终的预测输出，其最终预测为：

犎（狓）＝∑
犜

犻＝１

狑犻犺犻（狓） （３）

　　其中：犺犻（狓）是第犻个模型的概率输出结果，犜是模型的

个数，狑犻是单个模型犺犻的权重，通常有：

狑犻≥０，∑
犜

犻＝１

狑犻＝１ （４）

　　为了简便起见，这里取狑犻＝
１

犜
。

此外，为了验证两个算法的分歧确实找出了ＡＩ系统分

类错误的部分，还提出了一种基线方法，随机选取测试集

中人的分歧介入方法产生的等量珍珠交于人进行决策判断，

并称之为随机监督方法 （ｒａｎｄｏｍｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ），在

实验过程中认为交于人的这部分最终分类结果都是正确的。

表１　二算法分歧准确率对比结果

模型／方法 准确度（％）

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９１．８４ ９１．８４ －－

ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ９２．２５ －－ ９２．２５

Ｖｇｇ１６ －－ ９１．２９ ９１．２９

集成方法 ９３．３６ ９２．１２ ９３．２３

随机监督方法 ９２．８７ ９２．７３ ９３．０３

本文方法 ９６．２７ ９６．１５ ９６．１６

由表１实验结果可知，本文提出的方法是有优势的，

比之单独的模型算法的准确率［１９］提升了将近４％，且较两个

算法进行集成后的准确率也有明显提升。即使因为人的参

与最终分类结果准确率必定有所提升，但相较于随机监督

方法的实验结果可以发现准确率也有明显提升，这表示了

本文提出的方法确实可以在一定程度上提升珍珠分拣的

精度。

为进一步说明本文方法的有效性，本文分别从分歧准

确指数和额外成本指数两个性能指标进行分析，来评估系

统的整体性能。二算法分歧性能结果如表２所示。

表２　二算法分歧性能结果

模型／方法

随机监

督方法

α（％）

本文

方法

α（％）

随机监督

方法β

（％）

本文

方法

β（％）

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ７．６ ５１．８ ７．８ ４．１

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ Ｖｇｇ１６ １１．０ ５２．９ ８．３ ４．６

ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｖｇｇ１６ １０．１ ５０．５ ７．９ ４．５

由表２可以看出，本文分歧准确指数在５１％左右，相

较于随机监督方法的性能结果有明显提升，这表示了本文

提出的方法确实更有效地找到ＡＩ系统分类出错的部分，此

外额外成本指数也有相对减少，这表示本文提出的人的分

歧介入方法用更少的人力来提升珍珠分拣的精度。

另外，为了能更清晰地展示本实验的实验效果，在以

ＲｅｓＮｅｔ５０和ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０两种算法分歧的情形为例，挑

选了几张图片进行分析，这两种算法中ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０算法

更优，如图４所示。图４中分别展示了４种情形。１）一类

分歧：两种算法分类均错误但仍分歧的情形，这也是研究

最期望的结果；２）二类分歧：主算法分类错误而次算法分

类正确导致分歧的情形，这和一类分歧共同决定了分歧准

确指数的大小；３）三类分歧：主算法分类正确而次算法分
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图４　二算法分歧珍珠分类效果图

图６　三算法分歧珍珠分类效果图

类错误导致分歧的情形，这是额外成本指数的

来源；４）不分歧：两种算法分类均错误但不分

歧的情形，这是导致研究最终准确率提升不上

去的原因。其中算法对错误分类结果的概率并

不是很高，这也是未来研究可以切入的点，利

用这一优势在减少人力成本的基础上提升珍珠

分拣精度。

３４　基于多算法分歧的改进优化

可以在原二算法的基础上进行改进，进行

基于三算法甚至多算法的分歧介入。算法设计

的目的主要考虑提升分歧准确指数和降低额外

成本指数。

３．４．１　提升分歧准确指数

面向对成本相对不敏感但对分拣结果准确

率有更高要求的应用场景，多算法的人的分歧

介入框图如图５所示，在主算法的基础上设计

多个次算法，其性能结果如表３所示。

图５　基于多算法的人的分歧介入框图

表３　多算法分歧性能结果

方法 α（％） β（％） 准确度（％）

单算法 －－ －－ ９２．２５

二算法 ５２．９ ４．６ ９６．２５

三算法 ６７．８ ７．２ ９７．５０

四算法 ７４．１ ９．４ ９７．９９

　　从表３中可以看出使用多个算法确实可以

提升系统最终分类结果的准确性，分歧准确指

数也有明显的升高。但同时随着算法个数的增

加，额外成本也在逐渐增加，而准确率的提升

幅度却明显减少，有一定的限度。因此所需的

成本和准确率的提升之间需要一个衡量，在实

际中要因事制宜。

图６展示了三算法分歧的珍珠分类效果图，

其中ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０为主算法。如图６所示，

依次展示４种情形。１）一类分歧：３种算法分

类均错误但仍分歧的情形，是此次研究最期望

的结果；２）二类分歧：一种算法分类正确其余

两种算法分类错误也导致分歧的情形；３）三类

分歧：两种算法分类正确而另一算法分类错误

导致分歧的情形，相对于二算法这导致人工总

工作量增加；４）不分歧：３种算法分类均错误但不分歧的

情形，这是研究中最不愿看到的。

３．４．２　降低额外成本指数

针对珍珠分拣准确性已满足要求，但需要降低人工成

本的应用场景，可以在三算法的基础上加入一个集成的概

念，将三算法集成为二算法，其他部分同二算法方法，如

图７所示。

图７　基于算法集成的人的分歧介入框图

选用ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０、Ｖｇｇ１６算法，在表１

的集成结果基础上进行实验结果分析。
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从表４可以看出与二算法的性能结果 （表１、表２所

示）相比，提升相同的准确率所需要的人工监督成本有所

减少，当准确率均达到９６％左右，分歧准确指数为５１％左

右时，额外成本指数却降低了约２％，用更少的人力来提升

珍珠分拣准确性。

表４　三算法集成分歧性能结果

方法 α（％） β（％） 准确度（％）

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ５４．１ ２．７ ９６．２４

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ Ｖｇｇ１６ ５１．６ ２．８ ９６．２４

ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｖｇｇ１６ ５６．６ ２．５ ９６．２２

４　结束语

面向珍珠分拣这一应用场景，本文提出了一种通过人

的介入提升机器算法准确性的方法。设计了相应的算法模

块和仲裁模块，使得在ＡＩ系统出错时可以有效识别并交由

人处理。

虽然这一方面是面向珍珠分拣这一特定应用领域的，

但相关的人的分歧介入思想可以在更为广泛的应用领域中

得到推广，因为从原理上来讲这一方法是具有普适性的。

从这一角度出发，我们也认为随着人工智能技术在越来越

多的领域中得到广泛应用，而同时意识到基于深度学习的

人工智能技术本质上的难解释性、不确定性、弱鲁棒性等，

在人机混合智能的框架下考虑各类相关应用将是一个值得

关注的研究方向。

本文方法仍存在如下不足，在今后的研究中需进一步

探讨：１）对主次算法的选择尚缺少系统性可操作的方法，

仍需针对不同应用进行尝试，这影响了所提出方法的广泛

适用性；２）尚缺少对引发分歧的阈值的系统性确定方法，

也影响了所提出方法的一般性。
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