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　 　 摘要:　 马铃薯表面缺陷检测是马铃薯分级的重要组成部分ꎮ 传统的马铃薯表面缺陷检测方法通常涉及到手

工特征提取和特征判断ꎬ但是马铃薯生长环境复杂ꎬ缺陷种类繁多ꎬ提取合适的特征是一个难题ꎮ 为了解决上述问

题ꎬ本试验提出一种基于改进的卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)和支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)模型的马铃薯表面缺陷检测新方法ꎮ 该模型通过 ＣＮＮ 自动提取马铃薯图片深度特征ꎬ利用特征向量

训练 ＳＶＭ 得到分类器ꎮ 此外ꎬ改进的 ＣＮＮ 中采用 ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化技术ꎬ能有效减小模型过拟合ꎻ加入 １×１ 卷积层ꎬ
加快模型运算时间ꎮ 试验中ꎬ对 ＣＮＮ 模型学习率和训练次数等超参数进行了对比选择ꎬ基于 Ａｄａｍ 优化算法通过

ＧＰＵ 加速技术进行 ＣＮＮ 模型训练ꎻ采用网格搜索算法对 ＳＶＭ 参数进行优选ꎮ 试验样本集由实验室机器视觉平台

和数据增广方法所得图片组成ꎮ 试验结果表明ꎬ本试验设计的 ＣＮＮ＋ＳＶＭ 改进模型能解决现有研究中存在的问

题ꎬ且性能优于常规 ＣＮＮ 模型和传统检测方法ꎬ算法运行速度更快ꎬ准确率达 ９９.２０％ꎮ
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　 　 中国是马铃薯资源大国ꎬ年种植面积和产量均

位于世界前列[１]ꎮ 马铃薯的经济效益与马铃薯深

加工业的水平息息相关ꎬ而去除有表面缺陷的马铃

薯是实现马铃薯深加工的前提ꎮ 目前ꎬ中国马铃薯

表面缺陷检测行业大都采用人工检测方法ꎬ该方法

存在效率低、主观性强、成本高等缺点[２]ꎮ 机器视

觉检测技术具有功能多、人工干预少、非接触、精度

高等优点[３]ꎬ能很好地代替人来进行检测ꎮ 因此近

年来ꎬ基于机器视觉的马铃薯表面缺陷检测方法逐

渐成为人们关注的焦点[４]ꎮ
Ｈａｓｓａｎ[５]选取 ＨＳＩ 三种颜色特征参数ꎬ结合马

铃薯缺陷物理特征ꎬ人工设定阈值ꎬ对分类器进行训

练ꎬ实现马铃薯表面缺陷检测ꎮ 但是ꎬ该方法需要人

工确定阈值ꎬ鲁棒性和移植性较低ꎮ 李锦卫等[６] 采

用快速灰度截留法分割出马铃薯表面疑似缺陷区

域ꎬ并选择面积比率和十色比率作为缺陷判别特征ꎬ
对分割出的深色区域采用阈值法进行缺陷识别ꎮ 但

是ꎬ该方法只能检测黄色薯皮的马铃薯ꎬ具有一定的

局限性ꎮ Ｒａｚ 等[７]利用图像分割算法对马铃薯表面

缺陷区域进行提取ꎬ然后提取颜色特征训练 ＳＶＭ 分

类器ꎬ对马铃薯图片各像素进行分类ꎬ缺陷识别准确

率达 ９５％左右ꎮ Ｂａｒｎｅｓ 等[８] 提出基于机器视觉的

像素级分类器的马铃薯表面缺陷检测方法ꎬ该方法

将马铃薯与背景分割后ꎬ首先提取与给定像素区域

的颜色和纹理相关的候选特征集合ꎬ然后使用自适

应增强算法(Ａｄａｐｔｉｖｅ ＢｏｏｓｔｉｎｇꎬＡｄａＢｏｏｓｔ)自动选择

最佳特征ꎬ用于检测马铃薯表面缺陷ꎮ 但是ꎬ该方法

分类准确率有待提高ꎮ 现有研究虽然取得一定成

果ꎬ但是传统检测方法均采用“检测目标区域分割￣
人工特征提取和描述￣分类算法识别”的模式ꎬ马铃

薯特征的好坏对分类器性能有着至关重要的影响ꎬ
而马铃薯生长环境复杂ꎬ缺陷种类繁多且部分缺陷

目标非常细微ꎬ设计并提取好的特征绝非易事ꎮ 因

此ꎬ本试验研究了采用卷积神经网络自动提取马铃

薯表面特征并利用支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)完成分类的新方法ꎮ

近年来ꎬ携着“深度学习”之势ꎬ神经网络重新

归来ꎬ再次成为最强大的机器学习算法之一ꎮ 卷积

神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)是神

经网络的延伸ꎬ它的权值共享和稀疏连接特性使之

更类似于生物神经网络ꎬ不仅降低了网络模型的复

杂度ꎬ减少了权值的数量ꎬ而且直接将图像作为网络

的输入ꎬ避免了传统识别算法中复杂的特征提取和

数据重建过程[９]ꎮ 当前 ＣＮＮ 已被广泛应用于各图

像分类问题中ꎮ Ｆａｇｈｉｈ￣ｒｏｏｈｉ 等[１０] 采用深度卷积神

经网络检测钢轨表面缺陷ꎬ比较了不同大小和激活

函数下的不同网络体系结构的效果ꎬ试验结果表明ꎬ
深度卷积神经网络的分类准确率达 ９３.０４％ꎮ 余永

维等[１１]针对建立射线无损检测智能化信息处理平

台的需求ꎬ提出一种基于卷积神经网络和径向基网

络的智能识别方法ꎬ该方法在精密焊件射线图像中

识别缺陷率达 ９１％ꎬ有较高的准确率和较好的适应

性ꎮ 刘明等[１２]为了解决传统方法中 Ｔ 波检测困难

等问题ꎬ提出基于卷积神经网络的 Ｔ 波分类算法ꎬ
在 ＭＩＴ￣ＢＩＨ ＱＴ 心电数据库上进行测试ꎬ算法准确

率达 ９９􀆰 ９１％ꎬ能够识别五类不同的 Ｔ 波形态ꎮ
本试验提出基于改进的卷积神经网络和支持向

量机模型的马铃薯表面缺陷检测新方法ꎮ 首先利用

机器视觉系统获得马铃薯图像ꎬ训练采用包含 １×１
卷积层和 ｄｒｏｐｏｕｔ 层的 ＣＮＮꎬ然后利用全连接层输

出的特征向量训练分类性能更好的 ＳＶＭ 来完成缺

陷检测ꎮ 该方法通过网络对图像数据的学习ꎬ能得

到马铃薯表面本质特征ꎬ克服了传统方法中人工提

取特征和特征描述的局限性ꎬ将特征提取和模式分

类合二为一ꎬ为马铃薯等农产品表面缺陷检测开辟

了新思路ꎮ

１　 卷积神经网络

卷积神经网络是普通神经网络的延伸ꎬ受到了

早期延时神经网络(ＴＤＮＮ)的影响[１３]ꎮ ＣＮＮ 是第

一个真正成功训练多层网络结构的学习算法ꎬ每层

由多个二维平面组成ꎬ每个平面由一些具有学习能

力的权值和神经元构成ꎮ ＣＮＮ 作为一个深度学习

架构的提出是为了最小化数据的预处理要求ꎮ 在

ＣＮＮ 中ꎬ图像的一部分(局部感受区域)作为层级结

构的最低层的输入ꎬ信息依次传输到不同的层ꎬ通过

９７３１许伟栋等:基于卷积神经网络和支持向量机算法的马铃薯表面缺陷检测



多层处理ꎬ逐渐将初始的“低层”特征表示转化为

“高层”特征表示后ꎬ用“简单模型”即可完成复杂的

分类等学习任务[１４]ꎮ 目前ꎬＣＮＮ 已在语音分析和图

像识别领域取得重大成果[１５￣１６]ꎮ
１.１　 构成

典型的 ＣＮＮ 模型由输入层、卷积层、池化层、全
连接层和输出层构成ꎬ如图 １ 所示ꎮ

卷积层是特征提取层ꎬ增强原始信号特征的同

时降低了噪声ꎮ 每个神经元的输入都和前一层(输
入层或采样层)的局部感受野相连ꎬ卷积核在该局

部感受野上滑动来提取特征ꎬ形成特征图ꎬ该局部特

征被提取后ꎬ它与其他特征间的位置关系也相应确

定ꎻ池化层为特征映射层ꎬ每个特征映射为一个平

面ꎬ平面上所有神经元的权值相等ꎮ 根据局部相关

性原理对上一层特征进行子抽样ꎬ既减小了图像的

空间大小ꎬ也控制了过拟合ꎮ 在全连接层中ꎬ神经元

与前一层的所有神经元相连接ꎬ所有的结点由一些

带权重的值连接起来ꎬ组成图像的特征向量ꎬ最后在

输出层完成目标的分类ꎮ

图 １　 典型 ＣＮＮ 结构图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ(ＣＮＮ)

１.２　 特点

图像的空间联系是局部的ꎬ如同人是通过一个

局部的感受野去感受外界图像一样ꎬ每一个神经元

都不需要对全局图像做感受[１７]ꎮ 如图 １ 所示ꎬＣＮＮ
中每个隐层内的神经元只与前一层的局部区域相连

接ꎬ最后在更高层ꎬ将这些感受不同局部区域的神经

元想结合ꎬ得到图像的全局信息ꎮ 此外ꎬ隐层中每个

特征图上的神经元共享同样的权值ꎮ
综上所述ꎬＣＮＮ 通过将局部感受、权值共享以

及空间亚采样这三种结构思想结合既减少了训练的

权重个数ꎬ降低了算法的复杂度ꎬ缩短了算法运行时

间ꎬ又使得网络获得了某种程度的位移不变性ꎮ

２　 针对马铃薯搭建的 ＣＮＮ￣ＳＶＭ 模型

图 １ 的 ＣＮＮ 模型在分类性能上已经优于传统

方法ꎬ为了进一步提高算法效率和准确率ꎬ对其进行

了改进ꎮ 针对马铃薯搭建的 ＣＮＮ￣ＳＶＭ 改进模型如

图 ２ 所示ꎬ该模型包括输入层ꎬ依次连接的三组卷积

层、１×１ 卷积层、池化层ꎬ以及 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、全连接层

和 ＳＶＭ 分类层ꎮ 可将该模型分为特征提取和模式

分类两个模块ꎮ

３ 组依次相连的卷积层、１×１ 卷积层和池化层

构成模型的特征提取模块ꎮ 在卷积层内ꎬ卷积核在

与上一层相连接的局部感受野上滑动ꎬ进行卷积运

算ꎬ完成特征提取ꎬ并通过激活函数形成该卷积核的

特征图ꎮ 输出如式(１)所示:
ｘｍ ＝ ｆ(∑ｉ ω

ｌ
ｍｘｌ－１＋ｂｍ) (１)

其中ꎬｘｍ 为卷积层内第 ｍ 个卷积核得到的特征

图ꎻωｌ
ｍ 为第 ｌ 层中第 ｍ 个卷积核的权重集ꎻｘｌ－１为前

一层的输出ꎻｂｍ 为第 ｍ 个卷积核对应的偏差ꎻｆ 为修

正线性单元激活函数(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ ꎬ ＲｅＬＵ)ꎬ
计算公式为: ｆ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ)ꎮ

在 ＣＮＮ 中ꎬ由于图像包含 ３ 个维度ꎬ所以 １×１
卷积层能高效地进行 ３ 维点积ꎬ起到降维和减少计

算量的作用ꎮ
池化层使用某一位置相邻输出的总体统计特征

来代替网络在该位置的输出ꎬ实现对特征图像素的

二次挖掘ꎬ既减少了模型参数总量ꎬ又保留了激活值

最大的图像特征ꎮ 池化层紧跟卷积层的特殊结构ꎬ
使网络具有更高的鲁棒性ꎮ 池化层计算公式如式

(２)所示:
ｘｍ ＝ｄｏｗｎ(ｘｌ－１) (２)
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其中ꎬｄｏｗｎ(􀅰)为下采样函数ꎮ
在图 ２ 所示模型中ꎬ通过合理设计卷积核尺寸、

特征图个数、全连接层结点数等参数来构建网络ꎮ
模型部分参数和输出尺寸如表 １ 所示ꎮ

图 ２　 马铃薯表面缺陷检测模型

Ｆｉｇ.２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ

表 １　 部分 ＣＮＮ 模型参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

层 特征图个数 卷积核尺寸 参数个数 输出尺寸

卷积层 Ｃ１ ６４ ５×５×３ ４ ８６４ ２２７×２２７×６４

卷积层 Ｃ２ ４８ １×１×６４ ３ １２０ ２２７×２２７×４８

池化层 Ｓ３ ４８ ２×２×４８ ０ １１４×１１４×４８

卷积层 Ｃ４ １２８ ５×５×４８ １５３ ７２８ １１４×１１４×１２８

卷积层 Ｃ５ ９０ １×１×１２８ １１ ６１０ １１４×１１４×９０

池化层 Ｓ６ ９０ ２×２×９０ ０ ５７×５７×９０

卷积层 Ｃ７ ２５６ ５×５×９０ ５７６ ２５６ ５７×５７×２５６

卷积层 Ｃ８ １８０ １×１×２５６ ４６ ２６０ ５７×５７×１８０

池化层 Ｓ９ １８０ ２×２×１８０ ０ ２９×２９×１８０

Ｄｒｏｐｏｕｔ Ｄ１０ １８０ － ０ ２９×２９×１８０

全连接层 Ｆ１１ － － ７５ ６９０ ５００ １×５００

　 　 本试验模型输入是 ２２７×２２７ 像素的 ＲＧＢ 彩图ꎮ
Ｃ１ 和 Ｃ４ 层采用 ５×５ 卷积核与图像进行卷积ꎬ并使

用 ＲｅＬＵ 作为激活函数得到卷积层的输出ꎬ部分样

本经 Ｃ１ 层卷积后输出(图 ３)ꎮ Ｃ２ 和 Ｃ５ 层采用 １×
１ 卷积核ꎬ通过降低卷积核的数量ꎬ达到减少网络中

参数总量的目的ꎮ 池化层均使用卷积核尺寸为 ２×
２、步长为 ２ 的最大值池化方式ꎮ 此外ꎬ应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ
技术在训练过程中每次更新参数时随机断开一定比

率的神经元ꎬ达到减少过拟合和提高网络泛化能力

的效果[１８]ꎬ根据经验法则ꎬ设置模型 Ｄｒｏｐｏｕｔ 概率值

为 ０.５ꎻ在 ３ 组卷积和池化之后ꎬ连接包含参数最多

的全连接层ꎬ输出一个 ５００ 维的特征向量ꎬ并作为支

持向量机的输入ꎬ训练得到 ＳＶＭ 分类器ꎮ 最后在测

试集图像上验证 ＣＮＮ￣ＳＶＭ 模型的分类性能ꎮ

３　 网络训练算法

卷积神经网络通过学习大量带标签的图像数

据ꎬ提取出从简单到复杂ꎬ从局部到全局的深度特

征ꎬ形成一种端到端的学习结构和映射关系ꎬ最终实

现模式分类的目标ꎮ ＣＮＮ 的训练过程可分为前向

传播和反向传播两个阶段ꎮ
(１)前向传播阶段

ａ.采用一些考虑非线性映射影响后的均值为 ０
且服从高斯分布的不同小随机数作为待训练权值和

偏置的初始值[１９]ꎮ
ｂ.将训练样本输入初始化参数后的网络ꎬ按照

图 ２ 中的网络从左到右层层运算ꎬ得到模型预测输

出ꎮ
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(２)反向传播阶段

ａ.按式(５)计算预测类别与实际类别间的误差ꎮ
ｂ.以最小化代价函数为原则ꎬ采用优化算法反

向传播ꎬ更新网络中的权重 ω 和偏差 ｂꎮ 对 Ｃ１、Ｃ４
和 Ｃ７ 层中各 １０ 个卷积核学得参数进行可视化ꎬ结
果如图 ４ 所示ꎮ

ω ∶ ＝ω－α
Ｖｄω

Ｓｄω
＋ε

(３)

ｂ ∶ ＝ ｂ－α
Ｖｄｂ

Ｓｄｂ
＋ε

(４)

其中ꎬα 为学习率ꎻε 为一个常数ꎻω 和 ｂ 为要迭

代更新的卷积核权重和偏置ꎻＶｄω和 Ｖｄｂ为经过指数

加权平均后的导数均值ꎻＳｄω和 Ｓｄｂ为经过指数加权

平均后的导数平方ꎮ

Ｅ＝ － １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｇ( ｅｈｙｉ

∑ｋ
ｊ＝１ｅｈｊ

) (５)

其中ꎬＥ 为交叉熵损失函数ꎻｋ 和 Ｎ 为类别和样

本个数ꎻｈ ｊ 是模型对第 ｊ 类的预测输出ꎻｈｙｉ是第 ｉ 个
样本实际类别对应的预测输出ꎮ

本试验模型采用 Ａｄａｍ[２０]优化算法进行参数更

新ꎬ具体公式见式(３)、(４)ꎮ 该算法能减小批量梯

度下降过程中梯度在垂直方向上的来回波动量ꎬ并
加大在横轴方向上的更新步长ꎬ加快收敛速度ꎮ

模型训练结束后ꎬ将参数保存ꎬ能避免后期加入

新数据时重新训练ꎬ减少计算成本ꎮ

图 ３　 Ｃ１ 层输出可视化

Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ Ｃ１ ｌａｙｅｒ

图 ４　 Ｃ１、Ｃ４ 和 Ｃ７ 层卷积核权重可视化

Ｆｉｇ.４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃ１ꎬ Ｃ４ ａｎｄ Ｃ７ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔｓ

４　 结果与分析

４.１　 试验数据和环境

试验用马铃薯样本均采购于无锡朝阳农

贸市场ꎮ 采 集 图 像 前ꎬ对 马 铃 薯 进 行 简 单 清

洗ꎬ然后通过机 器 视 觉 实 验 平 台 采 集 马 铃 薯

ＲＧＢ 彩色图像ꎮ 部分马铃薯样本如图 ５ 所示ꎮ
在机器视觉和深度学习任务中ꎬ更多的图像数

据能帮助模型学习更复杂的函数ꎬ提升算法的性能ꎬ
为了节约成本ꎬ数据增广是一种经常使用的技术ꎮ
本试验采用垂直镜像对称ꎬ随机裁剪和彩色转换 ３
种方法来实现数据增广[２１]ꎮ 样本数据增广效果如

图 ６ 所示ꎮ
本试验通过 ＧＰＵ 加速技术进行模型训练与预

测ꎬ试验环境配置有 ＧＰＵ:Ｎｖｉｄｉａ ＴＩＴＡＮＸꎬ内存:
３２Ｇꎻ软件ꎬ操作系统:Ｌｉｎｕｘꎬ开发工具:Ｐｙｔｈｏｎꎮ
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图 ５　 部分试验样本图

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ６　 数据增广结果

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

４.２　 数据划分与预处理

试验图像数据由机器视觉平台和数据增广方法

所得图片组成ꎮ 共采用８ ０００张马铃薯彩色图片作

为数据集ꎬ按 ６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例划分训练集(４ ８００
张)、验证集(１ ６００张)和测试集(１ ６００张)ꎬ分别用

于模型训练、模型参数与结构评估、模型性能评估ꎮ
根据 ＮＹ / Ｔ１００６－２００６«马铃薯等级规格»国家农业

行业标准[２２]ꎬ对数据集中的马铃薯图片进行类别标

注ꎬ无缺陷和有缺陷(包括绿皮、机械损伤、发芽、腐
烂和虫咬五类较为常见缺陷)马铃薯分别用 ０ 和 １
标识ꎮ 卷积神经网络需要输入相同尺寸的图片ꎬ因
此将样本图片尺寸缩放为 ２２７×２２７×３ꎮ

在图像处理中ꎬ图像像素值可看成是一种特征ꎬ
将图像像素减去像素均值能去除图像中的共有部

分ꎬ凸显个体差异ꎮ 因此ꎬ通过计算训练集图像像素

均值ꎬ分别将训练集和测试集图像减去该均值来使

数据中心化ꎮ
４.３　 卷积神经网络模型超参数选择

卷积神经网络有两类参数ꎬ一类是基础参数ꎬ如
卷积层或全连接层的权重和偏置项ꎬ另一类是超参

数ꎬ如网络训练时的学习率、学习次数等ꎮ 卷积神经

网络要取得好的性能ꎬ需要选择一组好的超参数ꎮ

因此ꎬ试验中对网络训练时的学习率和训练次数这

２ 个超参数进行了选择ꎮ
４.３.１　 学习率选择　 在模型训练过程中ꎬ学习率对算

法的收敛有重要影响ꎮ 学习率太大ꎬ算法会在局部最

优点附近来回跳动ꎬ不会收敛于最优点ꎻ但如果学习

率太小ꎬ会使收敛速度变慢[２３]ꎮ 为了研究 ＣＮＮ 模型

训练时学习率与模型准确率的关系ꎬ在固定模型训练

次数为 ３０ 的条件下ꎬ观察不同学习率下模型准确率

的变化情况(表 ２)ꎮ 试验结果表明ꎬ当学习率为１０－３

时ꎬ验证准确别率仅为 ７０􀆰 ３％ꎬ而学习率为１０－４时ꎬ准
确率最高ꎬ且随着学习率的降低ꎬ训练时间会逐渐变

长ꎮ 因此ꎬ试验在保证准确率的基础上ꎬ为了避免训

练时间过长ꎬ选择１０－４作为模型训练时的学习率ꎮ

表 ２　 不同学习率下网络收敛时的损失和准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ

学习率 损失
测试集准确率

(％)
验证集准确率

(％)

１０－３ ５.３８２×１０－４ ７０.３ ７１.９

１０－４ ４.９８０×１０－４ ９８.２ ９８.８

１０－５ １.０３５×１０－１ ９６.４ ９６.９

１０－６ ４.９３８×１０－１ ９６.９ ９７.２

４.３.２　 训练次数选择 　 为了研究试验模型训练次

数对样本准确率的影响情况ꎬ在学习率设为１０－４的

条件下ꎬ通过改变训练次数来观察模型准确率的变

化情况(表 ３)ꎮ 试验发现ꎬ当训练集训练次数为 １
时ꎬ由于训练次数太少ꎬ导致模型训练不充分ꎬ没有

学习到足够多的特征ꎬ验证集准确率仅有 ５９􀆰 ３％ꎬ
随着训练次数的提升ꎬ准确率逐步提高ꎬ当训练次数

为 ３０ 时ꎬ准确率达到 ９８􀆰 １％ꎬ网络模型已基本学习

到位ꎬ此时再继续增加训练次数ꎬ准确率基本不变ꎬ
但训练时间会逐步增加ꎮ 因此ꎬ综合考虑训练速度

与准确率的关系ꎬ把训练次数设为 ３０ꎮ
４.４　 支持向量机参数选择

由于在 ＣＮＮ 训练时ꎬ卷积操作是一个对线性不

可分数据增加其线性可分程度的过程[２４]ꎬ传统模型

中采用 ｓｏｆｔｍａｘ 算法需考虑全局数据ꎬ分类超平面会

受任意样本的干扰ꎬ相比之下ꎬＳＶＭ 分界面只依赖

于部分支持向量样本的优点就得到了体现ꎮ 此外ꎬ
ＳＶＭ 在处理小样本时ꎬ有较好的性能ꎮ 因此ꎬ试验

中训练好 ＣＮＮ 后ꎬ取出模型 Ｆ１１ 层中的特征向量ꎬ
并利用其训练 ＳＶＭ 得到分类器ꎮ
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表 ３　 训练次数与准确率的关系

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

训练次数　 　 　 １ ５ １０ ２０ ３０ ５０ １００

测试集准确率(％) ５９.３ ９４.２ ９５.６ ９６.７ ９８.１ ９８.１ ９８.２

验证集准确率(％) ６２.５ ９５.０ ９６.９ ９７.５ ９８.８ ９８.９ ９８.９

　 　 试验中ꎬ采用网格搜索法对 ＳＶＭ 核函数以及参

数进行对比选择ꎬ其中候选核函数为:多项式、线性、
高斯径向基核函数ꎻ参数搜索范围为:γ∈(０ꎬ５０)、
Ｃ∈(１ꎬ２００)、ｄ∈(１ꎬ１０)ꎬ其中 γ 为径向基函数的参

数、Ｃ 为惩罚因子、ｄ 为多项式函数的阶数ꎮ
根据验证集准确率选择出最优核函数和参数组

合ꎬ并用测试集评估模型性能(表 ４)ꎮ

表 ４　 ＳＶＭ 参数网格搜索结果

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＶＭ) ｐａｒａｍｅｔｅｒ

项目 γ Ｃ 测试集准确率
(％)

高斯径向基核函数 １ １ ９９.２０

４.５　 改进 ＣＮＮ￣ＳＶＭ 算法与其他算法对比

将本试验方法与文献[７]、文献[８]和常规 ＣＮＮ
模型的结果进行对比(表 ５)ꎮ 试验结果表明ꎬ本试

验算法在测试集上准确率最高ꎬ因为本试验模型是

一种基于“端到端”思想的新方法ꎬ不仅避免了缺陷

区域的分割ꎬ而且无需人工特征提取ꎬ直接学习(从
原始输入数据到期望类别的映射)ꎮ 与“分治”策略

下的传统方法相比ꎬ“端到端”的方式更能获得全局

最优解ꎮ
多层模型下的 ＣＮＮ 更关注图像局部信息的改

变ꎬ能提取比手工设计更好的特征ꎬ而支持向量机比

ｓｏｆｔｍａｘ 分类器更适合本试验图像数据的分布ꎬ也提

升了算法的性能ꎮ

表 ５　 ＣＮＮ＋ＳＶＭ 算法与其他算法对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ＣＮＮ＋ＳＶＭ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

马铃薯表面缺陷分类方法　 　 　 　 　 测试集准确率(％)

特征提取＋ＫＮＮ 分类识别[７] ９１.２５

颜色特征提取＋ＳＶＭ 分类识别[７] ９５.００

边缘、纹理相关特征集＋ＡｄａＢｏｏｓｔ[８] ８９.６０

常规 ＣＮＮ 分类识别 ９８.１０

改进 ＣＮＮ＋ＳＶＭ 分类识别 ９９.２０

５　 结 论

马铃薯表面缺陷检测技术在提升马铃薯外部品

质、经济价值和市场竞争力以及防范食品安全等方

面有着重要的作用ꎬ是农产品检测中的一个重要研

究方向ꎮ 传统检测方法依赖于人工提取特征ꎬ该过

程费时费力ꎬ并且马铃薯多变的生长环境导致其表

面缺陷种类多样化和部分缺陷目标细微化ꎬ设计并

提取好的特征较困难ꎮ 本试验提出基于改进的卷

ＣＮＮ＋ＳＶＭ 模型ꎬ该模型能自动提取马铃薯图像特

征ꎬ完成分类ꎬ利用 １×１ 卷积层和 ｄｒｏｐｏｕｔ 层改进模

型ꎬ达到加快算法运行时间和减少模型过拟合的效

果ꎮ 在测试集上对试验方法进行评估ꎬ试验结果表

明ꎬ本试验方法能克服现有研究中人工设计和提取

特征费时费力等问题ꎬ能够检测有缺陷和无缺陷两

类马铃薯ꎬ准确率达 ９９􀆰 ２０％ꎮ 在接下来的研究中ꎬ
一方面要扩充样本集ꎬ进一步发挥 ＣＮＮ 对大数据处

理的优势ꎬ另一方面要寻找更有效的方法ꎬ加快模型

训练速度ꎮ

参考文献:

[１] 　 邓丽苗ꎬ杜宏伟ꎬ徐　 艳ꎬ等.基于机器视觉的马铃薯智能分选

方法与实现[Ｊ] .中国农机化学报ꎬ２０１５ꎬ３６(５):１４５￣１５０.

[２] 　 刘 　 韦.基于机器视觉的马铃薯表面缺陷检测算法的研究

[Ｄ].大庆:黑龙江八一农垦大学ꎬ２０１３.

[３] 　 汪成龙ꎬ李小昱ꎬ武振中ꎬ等.基于流形学习算法的马铃薯机械

损伤机器视觉检测方法[Ｊ] .农业工程学报ꎬ２０１４ꎬ３０(１):２４５￣
２５２.

[４] 　 周　 竹ꎬ黄　 懿ꎬ李小昱ꎬ等.基于机器视觉的马铃薯自动分级

方法[Ｊ] .农业工程学报ꎬ２０１２ꎬ ２８(７):１７８￣１８３.

[５] 　 ＨＡＳＳＡＮ Ｋ Ｒ. Ｐｏｔａｔｏ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ] . Ａｆｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１２ꎬ ７

(５):８４４￣８５０.
[６] 　 李锦卫ꎬ廖桂平ꎬ金　 晶ꎬ等.基于灰度截留分割与十色模型的

马铃薯表面缺陷检测方法[Ｊ] .农业工程学报ꎬ ２０１０ꎬ ２６(１０):
２３６￣２４２.

[７] 　 ＲＡＺ Ｍ Ｎꎬ ＭＯＵＳＡＶＩ Ｂ Ｓꎬ ＳＯＬＥＹＭＡＮＩ Ｆ. Ａ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｍａｔｈｅ￣
ｍａｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｏｔａｔｏ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ

４８３１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０１８ 年 第 ３４ 卷 第 ６ 期



[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１２ꎬ ６３(１):
２６８￣２７９.

[８] 　 ＢＡＲＮＥＳ Ｍꎬ ＤＵＣＫＥＴＴ Ｔꎬ ＣＩＥＬＮＩＡＫ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｂｌｅｍｉｓｈｅｓ ｉｎ ｐｏｔａｔｏｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｉｎｉｍａｌｉｓｔ ｂｏｏｓｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｏｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ ９８(３):３３９￣３４６.

[９] 　 徐姗姗ꎬ刘应安ꎬ徐　 昇.基于卷积神经网络的木材缺陷识别

[Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ ２０１３ꎬ ４３(２):２３￣２８.
[１０] ＦＡＧＨＩＨ￣ＲＯＯＨＪ Ｓꎬ ＨＡＪＩＺＡＤＥＨ Ｓꎬ ＮＵＮＥＺ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｃｏｎ￣

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ: ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｉｎｔ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１６.

[１１] 余永维ꎬ殷国富ꎬ殷　 鹰ꎬ等.基于深度学习网络的射线图像缺

陷识别方法[Ｊ] .仪器仪表学报ꎬ ２０１４ꎬ ３５(９):２０１２￣２０１９.
[１２] 刘　 明ꎬ李国军ꎬ郝华青ꎬ等.基于卷积神经网络的 Ｔ 波形态分

类[Ｊ] .自动化学报ꎬ ２０１６ꎬ ４２(９):１３３９￣１３４６.
[１３] 龚丁禧ꎬ曹长荣.基于卷积神经网络的植物叶片分类[ Ｊ] .计算

机与现代化ꎬ ２０１４ꎬ ２０１４(４):１２￣１５.
[１４] ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａꎬ ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉꎬ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ. ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓ￣

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ [ Ｃ] Ｌａｋｅ
Ｔａｈｏｅ:ＮＩＰＳ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎꎬ２０１２:１０９７￣１１０５.

[１５] ＺＥＩＬＥＲ Ｍ Ｄꎬ ＦＥＲＧＵＳ Ｒ. Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ [Ｃ].
Ａｍｓｔｅｒｄａｍ:ＩＥＥＥ ꎬ ２０１４:８１８￣８３３.

[１６] ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋꎬ ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ. Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ [Ｃ]. Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ: ＩＥＥＥꎬ２０１５
[１７] ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ＪＩＡ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕ￣

ｔｉｏｎｓ: Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ]. Ｂｏｓｔｏｎ:ＩＥＥＥꎬ
２０１５:１￣９.

[１８] ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡ Ｎꎬ ＨＩＮＴＯＮ Ｇꎬ ＫＲＩＩＨ ＥＶＥＫＹＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒｏｐｏｕｔ:
ａ ｓｉｍｐｌｅ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ [Ｊ] Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１４ꎬ １５(１):１９２９￣１９５８.

[１９] ＨＥ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＲＥＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｌｖｉｎｇ ｄｅｅｐ ｉｎｔｏ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒｓ:
ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｈｕｍａｎ￣ｌｅｖｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｉｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ:
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] Ｓａｎｔｉａｇｏ:ＩＥＥＥ ꎬ
２０１５:１０２６￣１０３４.

[２０] ＫＩＮＧＭＡ Ｄ Ｐꎬ ＢＡ Ｊ. Ａｄａｍ: Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ [ Ｃ].
Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ: ＩＥＥＥ ２０１５.

[２１] ＦＥＲＲＥＩＲＡ Ａꎬ ＧＩＲＡＬＤＩ Ｇ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓ ｔｏ ｇｒａｎｉｔｅ ｔｉｌｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１７ꎬ ８４(３０):１￣１１.

[２２] 中华人民共和国农业部. 马铃薯等级规格:ＮＹ / Ｔ １０６６－２００６
[Ｓ] 北京:中国农业出版社ꎬ ２００６.

[２３] 郭跃东ꎬ 宋旭东. 梯度下降法的分析和改进[ Ｊ] . 科技展望ꎬ
２０１６ꎬ ２６(１５):１１５￣１１７.

[２４] ＣＨＥＮ Ｙꎬ ＪＩＡＮＧ Ｈꎬ ＬＩ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ５４(１０):６２３２￣６２５１.

(责任编辑:姜华珏)

５８３１许伟栋等:基于卷积神经网络和支持向量机算法的马铃薯表面缺陷检测


