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　 　 摘要:　 为了解决番茄人工分级精度低、工作效率低等问题ꎬ基于卷积神经网络提出 １ 种用于番茄品质分级的网

络结构ꎬ并给予优化改进ꎮ 设计的卷积神经网络由 ７ 个权重层(６ 个卷积层和 １ 个全连接层)和 ４ 个池化层(３ 个最大

池化层和 １ 个全局平均池化层)构成ꎬ利用批量归一化和压缩激励模块(ＳＥ 模块)进行网络结构优化ꎮ 采用自采集的

番茄图像数据集ꎬ通过数据增广将原１ ４５５张图片增广至８ ７３０张图片并进行训练和测试ꎬ用精确度、召回率、Ｆ１值(精
确度和召回率的调和平均数)评估模型的各分类差异ꎮ 优化后的网络模型测试精度为 ９６􀆰 ５７％ꎬ比未优化的网络模型

测试精度提高了 ２􀆰 ５８ 个百分点ꎮ 并且与传统经典网络 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２、ＮａｓＮｅｔ￣Ｍｏｂｉｌｅ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ４ 种模型相

比ꎬ具有收敛速度更快的优势ꎬ训练时间减少了２２％~９６％ꎬ测试精度提高了０􀆰 １８~ １􀆰 ８９ 个百分点ꎬ单张照片测试时间

降低了３７％~８３％ꎬ计算统一设备架构(ＣＵＤＡ)内存占用比例也得到了一定程度的降低ꎮ 优化后的网络训练过程更加

稳定ꎬ模型注意力更多地集中在整个番茄上ꎬ在一定程度上降低了背景干扰ꎬ提升了算法的鲁棒性与泛化能力ꎮ 通过

探究 ３ 种优化算法(ＳＧＤＭ、Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ)对模型的影响ꎬ发现与 Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ 优化算法相比ꎬＳＧＤＭ 优化算法的

模型测试精度分别提高了 ２􀆰 ０１ 个百分点和 ２􀆰 ２９ 个百分点ꎻ去除数据集的背景后再测试单一背景对模型性能的影响ꎬ
发现模型的测试精度达到 ９６􀆰 ９７％ꎬ相较于未去除背景的数据集ꎬ测试精度提高了 ０􀆰 ４０ 个百分点ꎮ 本研究提出的卷积

网络结构对简单番茄品质(分类数较少)的分级效果较好ꎬ可为番茄品质分级提供一定的理论支持ꎮ
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　 　 中国是亚洲地区番茄产量最大的国家ꎬ同时也

是世界上番茄产量最大的国家ꎬ番茄在中国农作物

中的种植面积占比较高ꎬ其中在 ２０２０ 年仅中国新疆

地区的番茄产量便达到８.２４２×１０６ ｔ[１]ꎮ 新疆地区番

茄的种植面积连续多年保持在４６ ６６７ ｈｍ２以上ꎬ但
是纵观整个中国ꎬ番茄的产业化水平仍较低ꎬ加工产

品的附加值也较低ꎬ是中国番茄产业遇到的重要问

题[２]ꎬ其中番茄精确的品质分级技术是亟待解决的

重要问题之一ꎮ 近年来ꎬ为了提高农产品品质分级

的作业效率ꎬ从而解决劳动力不足的问题ꎬ农产品品

质分级成为农业的重点工作之一[３]ꎮ 高精度的农

产品分级不但可以提高生产效率ꎬ而且可以提高农

产品的整体质量ꎬ使其更有利于长期存储[４￣５]ꎮ 品质

检测的手段有很多种ꎬ随着图像处理与机器视觉的

发展ꎬ基于机器视觉和深度学习的品质分级技术已

经成为研究热点[６]ꎮ 本研究旨在从番茄外部品质

分级的角度出发ꎬ通过深度学习手段为番茄品质分

级提供一种新方法ꎮ
目前ꎬ国内外学者在农产品品质分级方面做

了大量工作ꎬ其中 Ｂｌａｓｃｏ 等[７] 开发的机器视觉算

法基于贝叶斯估计分割水果与背景ꎬ并通过尺寸、
颜色、茎的位置和外部瑕疵的检测在线评估橙子、
桃子和苹果的质量ꎬ该分类系统经过在线测试苹

果ꎬ在批量分类水果时获得了良好的性能ꎬ瑕疵检

测、尺寸估计的准确度分别为 ８６％、９３％ꎮ Ｓａｙｅｄ
等[８]提出了 １ 种基于海洋捕食者算法(ＭＰＡ)和卷

积神经网络的柑橘病害分类的新混合方法ꎮ ＭＰＡ
用于找到批量大小、退出率、退出期和最大训练批

次ꎬ在 柑 橘 病 害 分 类 方 面 的 整 体 准 确 率 可 达

１００％ꎬ表明所提出的基于 ＭＰＡ 优化的 ＲｅｓＮｅｔ５０
具有优越性ꎮ Ｂｈｏｌｅ 等[９] 基于迁移学习的预训练

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型ꎬ根据缺陷、形状、大小和成熟度等

参数对杧果进行评估分级ꎬ２ 份数据集分别为杧果

果实的 ＲＧＢ 图像和热图图像ꎬ测试结果表明ꎬ该系

统对 ２ 份数据集的分类准确率分别为 ９３􀆰 ３３％、
９２􀆰 ２７％ꎬＲＧＢ 图像、热图图像的训练时间分别为

３０􀆰 ０３ ｍｉｎ、７􀆰 ３８ ｍｉｎꎮ 何进荣等[１０] 通过对经典网

络模型进行优化ꎬ采用经典的卷积结构作为苹果

外部特征提取器ꎬ并采用批量归一化的方式优化

模型ꎬ采集了１９ ５００张图片ꎬ按照３ ∶ １ 的比例划分

数据集ꎬ结果显示ꎬＤＸＮｅｔ 模型的分级准确率达到

９７􀆰 ８４％ꎮ 胡发焕等[１１] 采用形态学手段将目标脐

橙与背景分离ꎬ并捕捉脐橙的果面缺陷、尺寸、表
面颜色等特征ꎬ将其输入支持向量机ꎬ训练后的品

质分级识别率达到 ９０􀆰 ５％ꎬ并且实时性较好ꎮ
本研究拟以分选台常见的 ６ 种番茄样本作为研

究对象ꎬ设计改进网络结构ꎬ并通过批量归一化和注

意力机制对其进行优化ꎬ研究优化后的模型整体性

能与批量归一化、注意力机制对模型的影响ꎬ以期探

究不同优化算法和单一背景数据集对网络模型性能

的影响ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集

本试验中的所有番茄样本均购自新疆乌鲁木齐

番茄市场ꎬ番茄品种为樱桃番茄ꎬ灯光由普通室内照
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明用日光灯提供ꎬ采用一加 ８ 手机进行图像采集ꎬ番
茄的外观形态共 ６ 种ꎬ详见图 １ꎮ

图 １　 常见番茄的外观形态

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｍｏｎ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｏｍａｔｏｅｓ

　 　 经过筛选后ꎬ数据集中共有１ ４５５张图片ꎬ各类

番茄的具体图片数量见表 １ꎮ 为了获得更好的训练

效果ꎬ在网络训练前对原始数据进行一些处理ꎮ
(１)由于不同网络模型中图片数据的输入尺寸不

同ꎬ所以要根据不同网络模型将图片数据放缩至规

定尺寸和格式ꎬ本研究中的图片均采用 ＪＰＧ 格

式[１２]ꎮ (２)由于大量数据样本可以增加模型训练的

准确度ꎬ本研究拟通过任意角度旋转剪切、增强对比

度、引 入 噪 声 和 水 平 翻 转 等 手 段 进 行 数 据 增

广[１３￣１４]ꎮ 增强后的各类样本图片数据集数量如下:
正常番茄１ ７５８张ꎬ绿柄番茄１ ６５０张ꎬ霉变番茄１ ６９８
张ꎬ破裂番茄 ９００ 张ꎬ未成熟番茄１ ５５４张ꎬ软烂番茄

１ １７０张ꎬ共计８ ７３０张ꎬ并用数字１~ ６ 给不同外观形

态的番茄编号ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 番茄样本图片的原始数量及增广后的数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ

番茄外观 样本标签
原始图片数

(张)
总图片数

(张)

正常 １ ２９３ １ ７５８

绿柄 ２ ２７５ １ ６５０

霉变 ３ ２８３ １ ６９８

破裂 ４ １５０ ９００

未成熟 ５ ２５９ １ ５５４

软烂 ６ １９５ １ １７０

总计 １ ４５５ ８ ７３０

１.２　 试验环境

模型搭建和训练所用试验环境如下:电脑操作系

统为 ６４ 位Ｗｉｎ１０ 家庭版ꎬ软件平台采用Ｍａｔｌａｂ ２０２２ａ
中的深度网络设计器(Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏｏｌｂｏｘ)ꎬ显卡为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０５０ Ｌａｐｔｏｐ(４ Ｇ 显存)ꎬ计算统

一设备架构(ＣＵＤＡ)版本为 １１.６.０ꎬＣＵＤＮＮ 版本为

１１.３ꎬ采用三星 １６ Ｇ 内存、三星 ５１２ Ｇ 固态硬盘ꎮ 本

网络训练均基于 Ｍａｔｌａｂ２０２２ａ 平台ꎬ采用图形加速器

加速进行训练ꎬ试验批次(Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)为 １６ 次ꎬ训练轮

数为 ３０ 轮ꎬ迭代次数为９ ８１０次ꎮ

２　 卷积神经网络模型的构建

２.１　 网络模型结构

２.１.１　 卷积层结构　 本研究设计的卷积网络选取 ６
个卷 积 层ꎬ 分 别 为 Ｃｏｎｖ１、 Ｃｏｎｖ２、 Ｃｏｎｖ３、 Ｃｏｎｖ４、
Ｃｏｎｖ５、Ｃｏｎｖ６ꎬ其中前 ５ 个卷积层的作用是捕捉图像

信息特征ꎬ第 ６ 个卷积层采用１×１ 的卷积核ꎬ其主要

作用是实现通道维度的变化ꎬ减少参数量并结合激

活函数引入更多非线性特征[１５￣１６]ꎮ 其中卷积核尺

寸、步长、各个卷积核数量及 Ｐａｄｄｉｎｇ 参数见表 ２ꎮ

表 ２　 网络中各个卷积层参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

卷积层名 卷积核尺寸 步长
卷积核数量

(个) Ｐａｄｄｉｎｇ

Ｃｏｎｖ１ ５×５ ４ ９６ ０

Ｃｏｎｖ２ ５×５ １ ９６ ２

Ｃｏｎｖ３ ３×３ １ １２８ １

Ｃｏｎｖ４ ３×３ １ １２８ １

Ｃｏｎｖ５ ３×３ １ ２５６ １

Ｃｏｎｖ６ １×１ １ ５１２ １
Ｐａｄｄｉｎｇ 是卷积核的 １ 个修正参数ꎮ

　 　 本网络中的激活函数均采用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ
采用 ４ 个池化层(其中 ３ 个为最大池化层ꎬ１ 个为全

局平均池化层)和 １ 个全连接层ꎬ本研究图片数据

集中的番茄共有 ６ 种分类类型ꎬ因此将最后全连接

层节点数设为 ６ 个ꎮ
２.１.２　 全连接层 　 目前常见的卷积神经网络有很

多种ꎬ其中 ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＶＧＧＮｅｔ 这 ３ 种卷积神

经网络发布得较早ꎬ其网络结构没有分支ꎬ相对其他

网络结构更为简洁ꎮ 第 １ 次利用大批量图像数据集

完成深层卷积神经网络结构的便是 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络ꎬ
它正式打开了深度学习的大门ꎬ该网络的权重层有
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８ 层(５ 层卷积层、３ 层全连接层)ꎬ进行１ ０００种分类

时模型可计算的参数量为６.０９×１０７ [１７￣１８]ꎮ 对 Ａｌｅｘ￣
Ｎｅｔ 网络参数量进行分析ꎬ结果见表 ３ꎮ

表 ３　 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络各层参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＡｌｅｘＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

层名称　 　 　 　 　 说明　 　 　 　 节点数量(个) 　 　 　 　 参数数量(个) 　 　 　 　

输入层 Ｗ×Ｈ×Ｃ＝ ２２７×２２７×３ １５４ ５８７(２２７×２２７×３)

ＣＮＮ１ ９６ 个 １１×１１×３ 卷积核 ２９０ ４００(５５×５５×４８×２) ３４ ９４４(１１×１１×３×９６＋９６)

ＣＮＮ２ ２５６ 个 ５×５×４８ 卷积核 １８６ ６２４(２７×２７×１２８×２) ３０７ ４５６[(５×５×４８×１２８＋１２８)×２]

ＣＮＮ３ ３８４ 个 ３×３×２５６ 卷积核 ６４ ８９６(１３×１３×１９２×２) ８８５ １２０(３×３×２５６×３８４＋３８４)

ＣＮＮ４ ３８４ 个 ３×３×１９２ 卷积核 ６４ ８９６(１３×１３×１９２×２) ６６３ ９３６[(３×３×１９２×１９２＋１９２)×２]

ＣＮＮ５ ２５６ 个 ３×３×１９２ 卷积核 ４３ ２６４(１３×１３×１２８×２) ４４２ ６２４[(３×３×１９２×１２８＋１２８)×２]

ＦＣ１ 全连接层 ４ ０９６ ３７ ７５２ ８３２[(６×６×１２８×２)×４ ０９６＋４ ０９６]

ＦＣ２ 全连接层 ４ ０９６ １６ ７８１ ３１２(４ ０９６×４ ０９６＋４ ０９６)

ＦＣ３(输出层) 全连接层 １ ０００ ４ ０９７ ０００(４ ０９６×１ ０００＋１ ０００)

合计 ８１３ ８５９ ６０ ９６５ ２２４
Ｗ:图片宽度ꎻＨ:图片高度ꎻＣ:图片的通道数ꎮ

　 　 对 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络各层参数进行统计可以发现ꎬ
全连接层参数数量为５８ ６３１ １４４个ꎬ占整个网络参

数数量的 ９６􀆰 １７％ꎬ５ 层卷积层的参数量占比不足

４􀆰 ００％ꎮ 参数过多使得训练过程对设备的要求更

高ꎬ造成计算效率降低ꎬ更容易出现过拟合ꎬ并且也

限制了网络在移动平台中的布置[１９￣２０]ꎮ
结合经典网络 ＡｌｅｘＮｅｔ 的网络参数表可以看

出ꎬ全连接层中包含整个网络的绝大多数参数信

息ꎬ需要用其他结构代替ꎬ从而进行优化改进ꎮ
孙俊等 [２１] 、张华鹏 [２２] 针对 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型数据参数

庞大的问题ꎬ通过全局平均池化层代替全连接层

的方式优化了 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络模型参数ꎬ使得模型

参数的内存需求仅为 ２􀆰 ６ ＭＢꎮ 另一种结构采用

１×１ 的卷积操作来实现ꎬ１×１ 的卷积操作可以在

保证参数量为 １ 的同时实现网络通道数的变换ꎬ
并配 合 非 线 性 激 活 函 数 引 入 更 多 非 线 性 特

性 [２３￣２４] ꎮ
结合以上 ２ 种方式ꎬ本研究设计的卷积神经网

络结构首先使用 １×１ 的卷积操作以增加通道数ꎬ经
过全局池化层降低参数量ꎬ通过全连接层将上一层

的全局池化层进行全连接ꎬ并传递给 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类

函数实现分类输出ꎬ该模型结构相较于拥有 ３ 个全

连接层的结构ꎬ参数量可以得到极大减少ꎬ训练时可

使图形处理器(ＧＰＵ)中 ＣＵＤＡ 内存占用率由原来

的７０％~８０％降至３０％~４０％ꎮ

２.２　 网络模型结构的优化

２.２.１　 引入批量归一化层优化[２５] 　 在卷积神经网

络中ꎬ当底层网络梯度发生微小改变时ꎬ经过激活函

数及一系列线性映射后ꎬ上层梯度会发生较大幅度

的变化ꎬ随着网络层数的增加ꎬ这种变化会不断被放

大ꎬ网络也会不断适应梯度的变换ꎬ导致网络越来越

难以被训练ꎮ 批量归一化(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ)
操作是将这些输入值规范化至 １ 个合适范围内ꎬ在
不影响梯度变换大趋势的前提下降低网络整体大幅

度变化带来的不确定性ꎬ可以增加数据的稳定性ꎮ
数据的稳定传递可以加快模型训练的速度ꎬ降低网

络对参数的敏感程度ꎬ使得由超参数造成的网络变

化规律更加明显ꎬ网络学习更加稳定ꎮ 在本网络中

选择在 Ｃｏｎｖ２、Ｃｏｎｖ４ 及 Ｃｏｎｖ６ 后增加批量归一化操

作ꎬ批量归一化公式如下:

ｕ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
Ｘ ｉ (１)

δ２ ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(Ｘ ｉ－ｕ) ２ (２)

Ｙｉ ＝ ｒ
Ｘ ｉ－ｕ

δ２＋ε
＋β (３)

式中:Ｘ 为输入数据ꎻＹ 为输出数据ꎻβ、ｒ 分别是

平移参数、缩放参数ꎬ在反向传播中训练得到ꎻε>０ꎬ
且是很小的数ꎻｍ 为输入数据数量ꎻｕ 为输入数据的

均值ꎻδ 为输入数据的标准差ꎮ
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网络的整体结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 本研究设计的神经网络结构

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

２.２.２　 通过注意力机制优化[２６] 　 敏锐度指人视网

膜对不同物体具有的信息处理能力ꎬ表现为重点关

注某些部分而忽视某些部分ꎮ 在神经网络中ꎬ通过

给予不同特征不同权重来实现注意力的分配ꎬ将更

多计算资源分配至更重要的任务中ꎬ从而更加高效

地实现信息处理[２７]ꎮ
图 ３ 为压缩激励注意力模型结构ꎬ该模型学习卷

积过程中通道之间的相关性ꎬ从而实现注意力分配ꎬ
具体分为 ３ 个部分ꎮ (１)压缩(Ｓｑｕｅｅｚｅ)ꎮ 是通过 １
个全局平均池化层将特征图压缩为 １×１×Ｃ 的向量ꎬ
再经全连接层(ＦＣ)把神经元数量减少ꎬ该操作通过

减少特征图的宽、高从而降低计算量ꎬ除去过多的无

用信息ꎬ其中降维系数(ｒ 值)选择 １６ꎮ (２)激励(Ｅｘ￣
ｃｉｔａｔｉｏｎ)ꎮ 压缩后 Ｃ / ｒ 个通道数的特征图ꎬ由激活函

数 ＲｅＬＵ 激活ꎬ赋予每个通道不同的权重ꎬ再经 ＦＣ 将

Ｃ / ｒ 个通道恢复成 Ｃ 个通道ꎬ得到１×１×Ｃ 尺寸的数

据ꎮ 最后由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数使各个通道的权重归一

化ꎮ 此时该向量与输入特征图有相同的通道数ꎬ并且

每个通道的权重不同ꎮ (３)Ｓｃａｌｅ 操作ꎮ 得到１×１×Ｃ
向量后ꎬ与输入特征图的Ｗ×Ｈ×Ｃ 进行 Ｓｃａｌｅ 操作ꎬ赋
予输入特征图权重ꎬ得到不同权重的Ｗ×Ｈ×Ｃ 特征图ꎮ

ＦＣ:全连接层ꎻＳｉｇｍｏｉｄ:一种函数名称ꎻＳｃａｌｅ:通道权重相乘ꎮ
图 ３　 压缩激励注意力模型结构

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｑｕｅｅｚｅ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 引入压缩激励模块(ＳＥ 模块)进一步提升网络

模型的精度ꎬ在图 ２ 神经网络结构的基础上ꎬ在卷积

层 １、卷积层 ２、卷积层 ３、卷积层 ４、卷积层 ５ 后均加

入 ＳＥ 注意力机制模块ꎬ以此优化整个网络结构ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 混淆矩阵分析

选用数据增广后的 ６ 类番茄样本数据ꎬ共计

８ ７３０张图片ꎬ按照４ ∶ １ 的比例划分为训练集与测试

集ꎬ并按照网络输入大小裁剪为 ２２７ 像素×２２７ 像

素×３(宽×高×通道数)的尺寸ꎬ图 ４ 为本研究设计的

卷积神经网络对 ６ 种不同番茄外观形态进行分类的

混淆矩阵ꎮ
　 　 对样本进行测试后分别计算精确度(Ｐ)、召回率

(Ｒ)、精确度和召回率的调和平均数(Ｆ１)ꎬ其公式如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (４)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (５)

Ｆ１ ＝
Ｒ×Ｐ×２
Ｒ＋Ｐ

×１００％ (６)

式中:ＴＰ 代表预测为正的正样本ꎻＦＰ 代表预测

为正的负样本ꎻＦＮ 代表预测为负的正样本ꎮ
表 ４ 为 ６ 类番茄外观形态的 ３ 种分级评估指标

参数ꎬ其中未成熟番茄的外观形态分级效果最精确ꎬ
软烂番茄的外观形态分级效果最差ꎬ６ 类番茄外观
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图 ４　 本研究模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

形态的综合分类精确度(表 ５ 中的测试精度)达到

９６􀆰 ５７％ꎬ表明本研究设计的神经模型对番茄各个外

观形态的识别能力均较强ꎮ
　 　 本研究设计并优化后的网络以 ＣＮＮ￣７￣ＳＥ￣５ 作

为记号ꎮ 将目前常见的 ４ 种神经网络模型输出节点

数微调后ꎬ用以自建番茄数据集训练网络ꎬ并与本研

究设计的网络模型的训练数据进行对比ꎮ 从图 ５ａ
可以看出ꎬ该网络模型在收敛速度上相较于 Ａｌｅｘ￣
Ｎｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２、ＮａｓＮｅｔ￣Ｍｏｂｉｌｅ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ４ 种模

型更快ꎬ迭代 ５００ 次左右就优先达到 ９０％的训练精

度(准确率)ꎬ并且整体训练精度变化稳定ꎬ没有大

幅度的变化ꎬ最终 ５ 种模型的训练精度都在 ９５％以

上ꎮ 图 ５ｂ 可以看出ꎬ本研究设计的模型也是收敛最

快的ꎬ迭代１ ０００次左右便最先将损失值降至 ０􀆰 ２５ꎬ
最终 ５ 种模型的损失值均在 ０􀆰 １３ 左右ꎮ

表 ４　 ６ 类番茄评估指标的对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｓｉｘ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｔｏｍａ￣
ｔｏｅｓ

番茄外观
精确度
(％)

召回率
(％) Ｆ１

正常　 ９６.９ ９７.７ ０.９７
绿柄　 ９７.０ ９６.７ ０.９７
霉变　 ９６.４ ９４.１ ０.９５
破裂　 ９５.５ ９５.０ ０.９５
未成熟 １００.０ １００.０ １.００
软烂　 ９２.１ ９４.９ ０.９３

Ｆ１:精确度和召回率的调和平均数ꎮ

　 　 本研究设计的模型结构ꎬ以自建的 ６ 种番茄外

观形态分类数据为数据集进行模型训练ꎬ得到表 ５
中的数据ꎮ 可以看出ꎬ该模型在识别精度上相较于

经典模型并没有明显优势ꎬ但是在参数量、单张照片

测试时间及训练时间上的优势明显ꎬ训练时间减少

了２２％~ ９６％ꎬ测试精度提高了０.１８~ １􀆰 ８９ 个百分

点ꎬ单张照片测试时间减少了３７％~ ８３％ꎬ此外ꎬＣＵ￣
ＤＡ 内存占用比例也得到了一定程度的降低ꎮ
３.２　 试验模型性能探讨与分析

３.２.１　 优化后操作对网络模型的影响 　 分别对优

化后的网络模型(引入 ＳＥ 模块、批量归一化)和未

优化的网络模型进行训练与测试ꎬ对比在相同数据

集、环境、超参数条件下 ２ 种模型的训练精度和损失

值随迭代次数的变化趋势ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ在模型训

练过程中共迭代９ ８１０次ꎬ加入 ＳＥ 模块和批量归一

化后的网络模型在前２ ０００次迭代中的收敛速度明

显优于未优化网络的模型ꎬ训练好的模型在测试集

中的测试精度也由未优化的 ９３􀆰 ９９％提升至优化后

的 ９６􀆰 ５７％ꎬ提高了 ２􀆰 ５８ 个百分点ꎮ

ａ:训练精度曲线ꎻｂ:训练损失曲线ꎮ
图 ５　 ５ 种模型训练曲线

Ｆｉｇ.５　 Ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ
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表 ５　 ５ 种模型训练参数的对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

网络名称　 　 　 　 可学习参数总数
训练时间

(ｓ)
测试精度

(％)
单张照片测试时间

(ｓ)
ＣＵＤＡ 内存占用比例

(％)

ＡｌｅｘＮｅｔ ５６ ８００ ０００ １ ６３４ ９５.０２ ０.００１ ５３８ ４ ７０~８０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２ ２ ２００ ０００ ５ ７４８ ９４.６８ ０.００３ ３９４ ９ ５０~６０

ＮａｓＮｅｔ￣Ｍｏｂｉｌｅ ４ ２００ ０００ ３０ ４６５ ９６.３９ ０.００５ ７６６ ３ ２５~７５

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ８６４ ９００ ３ ６４０ ９５.６６ ０.００１ ６８３ ４ ５０~６０

ＣＮＮ￣７￣ＳＥ￣５ ９４２ ７００ １ ２６８ ９６.５７ ０.０００ ９７６ ７ ３０~４０
ＣＵＤＡ:计算统一设备架构ꎮ

　 　 图 ６ 显示ꎬ与优化后的网络相比ꎬ未优化的网络

在训练过程中准确率与损失值变化波动起伏较大ꎬ
通过本研究中的优化操作可以使网络模型的训练更

加稳定ꎬ更有利于网络模型的建立ꎬ在测试精度、网
络训练稳定性上都能得到一定程度的提升ꎬ说明本

研究的优化方式是十分有效的ꎮ

ａ:训练精度曲线ꎻｂ:训练损失曲线ꎮ
图 ６　 模型优化前后性能对比曲线

Ｆｉｇ.６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

３.２.２　 注意力机制对网络模型性能的影响　 为了验证

注意力机制 ＳＥ 模块对具体目标的影响ꎬ对比番茄外观

形态原图和 ３ 种网络的 Ｃｏｎｖ５ 层中激活区域最大特征

的通道图(ＡｌｅｘＮｅｔ 网络、本研究设计的未加 ＳＥ 模块的

网络、本研究设计的增加 ＳＥ 模块后的网络)ꎮ 由于

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络与本研究设计的网络同为采用 ５ 层卷积

层提取特征的网络ꎬ因此选用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行对比ꎮ
图 ７ｂ 为 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络 Ｃｏｎｖ５ 层中激活区域最大的特征

图ꎬ对比原图(图 ７ａ)可以明显看出ꎬ正向激活区域主要

集中在番茄左上角高光区域及周边区域ꎮ 由图 ７ｃ 可

以看出ꎬ本研究设计的网络在未加入 ＳＥ 注意力机制

时ꎬＣｏｎｖ５ 层最大激活区域图中整个正向区域相较于图

７ｂ 明显增加ꎬ包含在整个番茄四周ꎮ 由图 ７ｄ 可以看

出ꎬ加入 ＳＥ 注意力机制的 Ｃｏｎｖ５ 层最大激活区域中的

激活区域得到进一步增加ꎬ整个番茄区域中绝大部分

都被正向激活ꎬ使得目标特征得到更多关注ꎬ也避免了

番茄表面局部特征和背景噪音的干扰ꎬ能够增强网络

分类的泛化能力与鲁棒性ꎮ
３.２.３　 优化算法对模型性能的影响 　 在相同数据

集、参数设置的情况下ꎬ分别采用 ＳＧＤＭ、Ａｄａｍ、ＲＭ￣
Ｓｐｒｏｐ 这 ３ 种常见的优化算法对改进后的卷积神经

模型进行网络训练对比ꎮ 从图 ８ 可以看出ꎬ在前

１ ０００次迭代中ꎬ３ 种优化算法的训练精度曲线和损

失曲线基本保持重合ꎻ在迭代次数达到１ ０００次后ꎬ３
条曲线的轨迹开始发生变化ꎬ其中 ＳＧＤＭ 优化算法

的训练精度曲线增加幅度和速率都高于采用 Ａｄａｍ、
ＲＭＳｐｒｏｐ 优化算法的卷积模型ꎻ损失值降低幅度和

速率也高于采用 Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ 优化算法的卷积模

型ꎮ 采用 ＳＧＤＭ、Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ ３ 种优化算法的最

终模型测试精度分别为 ９６􀆰 ５７％、９４􀆰 ５６％、９４􀆰 ２８％ꎮ
由此可见ꎬＳＧＤＭ 优化算法相较于 Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ
优化算法更适合本模型ꎬ测试精度分别提高了 ２􀆰 ０１
个百分点和 ２􀆰 ２９ 个百分点ꎬ因此在本研究中ꎬＳＧＤＭ
优化算法是更好的选择ꎮ
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ａ:原图ꎻｂ:ＡｌｅｘＮｅｔ 网络激活ꎻｃ:未加 ＳＥ 模块激活ꎻｄ:加 ＳＥ 模块激活ꎮ
图 ７　 ３ 种模型的 Ｃｏｎｖ５ 层激活区域对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｎｖ５ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

ａ:训练精度曲线ꎻｂ:训练损失曲线ꎮ
图 ８　 ３ 种优化算法对应的训练曲线

Ｆｉｇ.８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３.２.４　 单一背景数据集对网络性能的影响 　 通过

传统的图像处理手段ꎬ先进行滤波降噪ꎬ消除噪声干

扰ꎬ再通过在 ＲＧＢ 和 ＨＳＶ 颜色空间的不同算子实

现了 ６ 种类型番茄与背景的分割ꎬ其中注意避免高

亮区域对背景分离的干扰ꎬ结合 ＲＧＢ 空间和 ＹＩＱ 空

间两个空间信息特点ꎬ利用布尔运算实现目标的完

整分割ꎬ大部分情况分割效果较好ꎬ如图 ９ 所示ꎮ 通

过对比两组数据集在相同模型下的训练效果可以发

现ꎬ单一黑色背景数据集训练出的模型测试精度为

９６􀆰 ９７％ꎬ相较于未去除背景的数据集测试精度提高

了 ０􀆰 ４０ 个百分点ꎬ可以推测背景中存在影响学习分

类的噪声ꎬ影响了模型的学习ꎬ移除背景后减少了背

景干扰ꎬ使得分类精度得到提升ꎮ
　 　 消除背景后ꎬ虽然测试精度得到小幅度提升ꎬ但
是提升幅度并不明显ꎬ可能是仍有部分数据并未很

好地实现背景分割导致ꎬ详见图 １０ꎮ 由于光线照射

原因导致背景明暗程度不一致ꎬ使得番茄目标不能

从背景中完全分割出来ꎬ整体数据样本存在小部分

数据不一致ꎬ存在的部分背景在训练过程中会引入

不确定的干扰因素ꎬ导致训练精度提升并不明显ꎮ

第 １ 行的 ３ 张图从左到右依次为去除背景的正常番茄、去除背

景的绿柄番茄、去除背景的霉变番茄ꎬ第 ２ 行的 ３ 张图从左到右

依次为去除背景的破裂番茄、去除背景的未成熟番茄、去除背景

的软烂番茄ꎮ
图 ９　 消除背景的 ６ 种番茄

Ｆｉｇ.９　 Ｓｉｘ ｔｏｍａｔｏ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

４　 结 论

以自采集的 ６ 类番茄外观形态数据集为研究对

象ꎬ通过数据增广对数据进行 ６ 倍扩增ꎬ构建并优化

卷积神经网络算法ꎬ对 ６ 类不同品质番茄图像进行

检测与分类ꎬ讨论网络模型训练效果并与其他模型
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３ 张图从左到右依次为未完全去除背景的破裂番茄、未完全去

除背景的绿柄番茄、未完全去除背景的霉变番茄ꎮ
图 １０　 背景未完全分割的番茄样品

Ｆｉｇ. １０ 　 Ｔｏｍａｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

进行对比ꎬ探究归一化操作、注意力 ＳＥ 机制、３ 种优

化算法、数据单一背景等对模型性能的影响ꎬ得到如

下结论:
(１)本研究设计的卷积神经网络结构中使用１×

１ 的卷积层和全局平均池化层并通过 １ 个全连接层

实现所有神经元的全连接ꎬ并传递给 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类

函数实现分类输出ꎬ与 ３ 个全连接层相比ꎬ此结构的

参数量可以得到极大降低ꎬ训练时使得 ＧＰＵ 中的

ＣＵＤＡ 内存占用比例得到了一定程度的降低ꎮ
(２)利用批量归一化和压缩激励模块( ＳＥ 模

块)进行网络结构优化后ꎬ与未优化的网络模型相

比ꎬ优化后的网络模型测试精度提高了 ２􀆰 ５８ 个百分

点ꎮ 并且对比传统经典 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２、Ｎａｓ￣
Ｎｅｔ￣Ｍｏｂｉｌｅ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ４ 种网络模型ꎬ具有收敛速度

更快、模型体积更小、计算量更少等优势ꎬ训练时间

减少了２２％~９６％ꎬ测试精度提高了０.１８~ １􀆰 ８９ 个百

分点ꎬ单张照片测试时间降低了３７％~８３％ꎮ
(３)采用批量归一化和注意力机制优化后的网

络训练过程更加稳定ꎬ模型注意力更多集中在番茄

整体上ꎬ正向激活区域也更多ꎬ在一定程度上降低了

背景干扰ꎬ提升了算法的鲁棒性和泛化能力ꎮ
(４)探究 ３ 种优化算法 ＳＧＤＭ、Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ

对模型的影响ꎬ结果表明ꎬＳＧＤＭ 优化算法的模型测

试精度相较于 Ａｄａｍ、ＲＭＳｐｒｏｐ 优化算法分别提高了

２􀆰 ０１ 个百分点和 ２􀆰 ２９ 个百分点ꎬ可见 ＳＧＤＭ 优化

算法更适合该网络模型与数据集ꎮ 为了探究单一背

景对模型性能的影响ꎬ通过图像处理去除数据集背

景ꎬ重新训练后模型的准确率提高到 ９６􀆰 ９７％ꎬ相较

于未去除背景的数据集测试精度提高了 ０􀆰 ４０ 个百

分点ꎬ可见去除背景在一定程度上降低了背景噪点

的干扰ꎬ使得模型准确度得到提升ꎮ
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