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　 　 摘要:　 核桃破壳后壳仁物料的高效无损分类检测是云南深纹核桃加工的关键技术缺口ꎮ 本研究首先使用单

独的下采样模块、网络浅层不使用深度卷积及网络深层使用 Ｈ￣Ｓｗｉｓｈ 激活函数替代 ＲｅＬｕ 激活函数等优化策略ꎬ将
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 网络模型改进为 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络模型ꎬ实现轻量化的核桃破壳物料壳仁分类检测ꎻ然后ꎬ用核桃

破壳物料壳仁数据集对改进前后的模型进行训练ꎬ进而对改进后的模型进行评估与检验ꎻ最后ꎬ将改进后的模型 Ｃ￣
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 与 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 等经典分类网络模型进行综合性能比较ꎮ 结果表明ꎬ改进后的

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型大小比改进前的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 压缩了 ８􀆰 ９％ꎬ测试集准确率达到 ９８􀆰 ３４％ꎬ比改进前提高了

１􀆰 ２８ 个百分点ꎬ模型推理速度两者相差不大ꎻ与 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 等模型相比ꎬＣ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模
型不但能保证较高的识别准确率ꎬ同时所占内存空间较小ꎬ识别时间更短ꎬ更加适合在嵌入式平台上开发应用ꎮ 本

研究结果为深纹核桃破壳物料壳仁自动化分类检测平台的开发提供了算法支持ꎮ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: 　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌꎻ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ ｍｏｄｅｌꎻ ｄｅｅｐ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｗａｌｎｕｔꎻ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 云南是中国第一大核桃生产基地ꎬ也是世界深

纹核桃的原产地ꎮ 目前ꎬ云南核桃加工技术相对落

后ꎬ不仅加工率低ꎬ同时初加工占比高、加工工艺落

后[１￣２]ꎮ 除了缺少能实现规模化生产加工的采收机、
脱青皮机以及核桃破壳机以外ꎬ核桃破壳后壳仁物

料的高效无损分类检测也是云南核桃产业升级ꎬ加
工效益进阶的关键技术缺口ꎮ

计算机视觉的发展为农产品的无损检测提供了

一条新方法ꎬ国内外学者已经开展了初步研究ꎬ并取

得了较好的成效ꎮ 早期的研究以传统机器学习方法

为主ꎮ 如刘星星等[３] 提出的基于 ＯｐｅｎＣＶ 的葡萄干

色泽识别方法ꎬ识别效率得到了极大提高ꎻ李颀等[４]

采用 ＨＳＶ 颜色模型和 ＣＬＢＰ(完全局部二值模式) 提

取玉米种穗的颜色和纹理特征ꎬ利用 ＳＶＭ(支持向量

机) 实现 ４ 种异常玉米种穗的分类ꎮ 但传统机器学

习方法存在对图像拍摄环境要求高ꎬ复杂环境特征提

取难度大、预测正确率低和鲁棒性差等问题ꎬ导致研

究成果很难落地ꎮ 随着深度学习和图形处理器

(ＧＰＵ)并行处理技术的飞速发展ꎬ基于卷积神经网络

(ＣＮＮ)的图像识别方法表现出更大的优越性ꎮ 甘雨

等[５]基于改进的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络在大规模作物害虫

数据集 ＩＰ１０２ 上进行训练与评估ꎬ作物害虫识别准确

率达到 ６９􀆰 ４５％ꎬ保持轻量计算的前提下获得了优于

同类其他网络的识别准确率ꎻＫｏｋｌｕ 等[６]基于 ＶＧＧ１６
与迁移学习对土耳其常见的 ５ 种水稻种子进行分类

识别ꎬ准确率达到 ９９􀆰 ９０％ꎻＳｕｂｅｅｓｈ 等[７] 利用深度学

习方法进行甜椒田的杂草识别ꎬ准确率达到 ９７􀆰 ７０％ꎻ
牛学德等[８]基于 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 网络及迁移学习方法实现

了番茄叶片的分类ꎬ测试准确率达到 ９７􀆰 ７６％ꎮ
目前有关核桃破壳加工后物料识别分类的研究

已得到初步开展ꎮ 李文宝等[９] 基于 ＶＧＧ１６ 网络实

现了 山 核 桃 破 壳 物 料 分 类 识 别ꎬ 准 确 率 达 到

９９􀆰 ５０％ꎻ赵腾飞等[１０] 利用卷积神经网络算法模型

进行核桃仁分级ꎬ经过 ＯｐｅｎＶＩＮＯ 工具套件优化算

法后ꎬ识别准确率达到 ９９􀆰 ４４％ꎬ推理时间也大大缩

短ꎮ 上述模型虽在核桃破壳物料的识别中取得较高

的准确率ꎬ但模型参数多、计算量大、识别时间长ꎬ导
致识别效率较低ꎮ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络模型是旷世科技

提出的轻量化卷积神经网络模型ꎬ通过引入深度可

分离网络以及通道划分与通道重组技术ꎬ牺牲部分

准确率使得模型计算量大幅度降低ꎬ预测速度提高ꎮ
李好等[１１] 将改进的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 应用于农作物病

害识别ꎬ实现了 ２６ 种农作物常见病害的快速识别ꎻ
张旭等[１２]将改进的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 部署在 Ａｎｄｒｏｉｄ 移

动端对 ４ 类苹果叶部病害图像进行识别ꎬ移动端单

张图像的平均推理时间达到 ３９􀆰 ３８ ｍｓꎮ 但是 Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 等轻量化网络模型为了达到快速识别的

目的ꎬ或多或少牺牲了准确率ꎬ如何提升准确率ꎬ使
得模型在精度和速度上达到平衡ꎬ是轻量级 ＣＮＮ 设

计需要解决的关键问题ꎮ 此外ꎬ不同数据集具有不

同特点ꎬ在应用图像分类时往往需要针对数据集特

点进行相应的算法优化ꎬ以实现最优的识别效果ꎮ
针对云南深纹核桃的特点以及破壳物料深加工

的需求ꎬ本研究对 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型进行改进ꎬ实现

其对核桃破壳后壳仁物料轻量化识别分类ꎬ以期实

现核桃破壳物料的快速无损检测ꎬ为进一步的核桃

破壳物料快速无损检测设备研发提供支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像采集、数据增强与数据集划分

三台核桃是闻名全国的深纹优良核桃品种ꎬ本研

究以三台核桃破壳后的壳仁物料作为研究对象ꎬ将破

壳风选后的核桃仁按照完整度和品质[１３]分为半仁、大
三角仁、四分仁、碎仁和霉变仁 ５ 类进行识别ꎬ考虑到

当前风选设备无法实现绝对的壳仁分离ꎬ故增加包括

核桃壳和隔膜在内的壳类共 ６ 个类别进行识别分类ꎮ
　 　 为了增加图像来源的多样性以及尽量减少光照

环境对训练结果的影响ꎬ本研究采用 ２ 种拍摄方式进

行图像数据采集:第一种是由工业相机大恒 ＭＥＲ￣
０５１￣１２０ＧＣ 搭建的立体暗箱ꎬ如图 １ 所示ꎬ采用分体

式发光二极管(ＬＥＤ)环形灯作为光源ꎬ将镜头、光源

以及镜头与物料之间的距离固定ꎬ保证所采集样本拍

照环境的一致性ꎬ所采集图像的分辨率为 ８０８(水平

方向)×６０８(垂直方向)ꎻ第二种则是通过手机 Ｒｅｄｍｉ
Ｋ４０ 在随机光源环境下拍照得到样本数据ꎬ同一批拍

摄的数据焦距一致ꎮ 随机光源环境包括随机自然光

和随机环形光源补光ꎬ所有数据采集底色均为黑色ꎮ
由于物料正反两面差异较大ꎬ部分数据进行正反两面
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拍摄以模拟传送带上物料的空间状态ꎮ 不同类别的

壳仁物料图像如图 ２ 所示ꎮ 数据集共获得原始图像

９８０ 张ꎬ其中工业相机拍摄 ４２０ 张ꎬ手机拍摄 ５６０ 张ꎮ

图 １　 工业相机图像采集平台

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｃａｍｅｒａ

　 　 为提高所训练模型的泛化能力和鲁棒性ꎬ通过

对原始数据进行数据增强来丰富数据集和模拟由于

天气、光照环境、拍照角度甚至镜头不清晰等因素影

响下的成像状态ꎮ 本研究采用的数据增强方法包括

有监督的旋转(６５°和 ２５°)、亮度变换(亮度增强和

亮度减弱)、增加对比度、添加高斯噪声和高斯模糊

处理等ꎮ 数据增强后的图像如图 ３ 所示ꎮ 经过数据

增强得到最终的云南深纹核桃破壳物料数据集共

７ ８４０张ꎬ每类图像均在１ ３００张左右ꎮ 本研究按照

７ ∶ ２ ∶ １ 的比例随机将数据集划分为训练集、验证

集和测试集ꎬ其中训练集用于模型训练ꎬ验证集用来

调整参数优化模型ꎬ测试集用于模型评估ꎮ

Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ 分别为工业相机拍摄的核桃破壳物料壳仁样本ꎻａ、ｂ、ｃ、ｄ、ｅ、ｆ 分别为手机拍摄的核桃破壳物料壳仁样本ꎮ
图 ２　 不同类别的破壳物料图像

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｓｈｅｌｌ￣ｂｒｅａｋｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓ

图 ３　 部分数据增强示例

Ｆｉｇ.３　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｘａｍｐｌｅｓ

１.２　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型

１.２.１　 深度可分离卷积　 深度可分离卷积由深度

卷积(ＤＷｃｏｎｖ)和逐点卷积( ＰＷｃｏｎｖ)组成ꎬ其中

深度卷积通过将卷积核个数设置为输入通道数ꎬ
使得每个卷积核只负责 １ 个特征通道的卷积计

算ꎬ逐点卷积通过卷积运算将深度卷积后不同通

道上的特征进行加权组合生成新的特征图ꎬ深度

可分离卷积的实现过程如图 ４ 所示ꎮ 深度可分离

卷积的使用可以大大减少计算量[１４] ꎬ如果使用得

当可以在获得相同识别精度的同时使模型更加轻

量化ꎬ因此深度可分离卷积被广泛应用于轻量化

网络的设计ꎮ
１.２.２　 通道混洗　 通道混洗方法(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ)
是 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 系列网络最重要的成果之一[１５￣１６]ꎮ 由

图 ５ 可知分组卷积的直接堆叠会导致单个通道的输

出只能来自输入通道的一部分ꎬ使得卷积过程对信

息的表示能力被降低ꎬ添加通道混洗操作可以使不

同组之间的特征得到交流ꎮ 通道混洗的实现过程如

图 ６ꎬ经过纬度重置(Ｌａｔｉｔｕｄｅｒｅ ｓｈａｐｅ)和特征转置

(Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ)等一系列操作使输出的通道特征被重

新排序ꎬ使得不同组之间的信息能够得到交流ꎮ
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图 ４　 深度可分离卷积操作过程

Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｐｔｈ￣ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

图 ５　 堆叠分组卷积有无通道混洗的区别

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔａｃｋｅｄ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ

图 ６　 通道混洗实现过程

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ

１.２.３ 　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 基础模块与框架 　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
Ｖ２ 网络在设计过程中提出了 ４ 条轻量化的准则ꎬ并

根据这 ４ 条准则设计出的整体结构(表 １)及 ２ 个基

本单元模块(图 ７) [１６]ꎮ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 的深度堆叠模

块(图 ７ａ)直接通过通道划分(Ｃｈａｎｎｅｌ ｓｐｌｉｔ)功能将

输入的特征通道平均分成 ２ 份ꎬ左边不参与卷积ꎬ恒
定不变ꎬ起到残差边的功能ꎮ 在特征融合之后进行

通道混洗ꎬ左边和右边的特征可以得到有效交流ꎮ
降采样模块(图 ７ｂ)由于改变了特征图的尺寸所以

在左边原本的残差边也加入了 １ 个深度可分离卷

积ꎬ改变特征通道数ꎬ使得卷积后的两边可以进行通

道融合ꎮ ２ 个模块最后都通过通道混洗使分组后的

特征得到融合和交流ꎮ
　 　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型在图像识别的速度和精度上有

着很好的权衡ꎬ牺牲一定的预测精度得到更快的推理

速度和更小的模型参数量ꎬ非常适合背景简单、分类数

较少的核桃破壳物料壳仁数据集ꎮ 作为专门用于移动

端的高效轻量化模型ꎬ十分适合在嵌入式平台上部署ꎮ
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图 ７　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 的基本单元

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔｓ ｏｆ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２

表 １　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 网络整体结构

Ｔａｂｌｅ １　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

阶段 操作　 　 　 输入大小
输出

通道数
重复
次数

０ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｋ３ꎬ Ｓ２ ２２４×２２４ ２４ １

１ ＭａｘＰｏｏｌ １１２×１１２ ２４ １

２ Ｓｔａｇｅ２ ５６×５６ ４８ １

３ Ｓｔａｇｅ１ ２８×２８ ４８ ３

４ Ｓｔａｇｅ２ ２８×２８ ９６ １

５ Ｓｔａｇｅ１ １４×１４ ９６ ７

６ Ｓｔａｇｅ２ １４×１４ １９２ １

７ Ｓｔａｇｅ１ ７×７ １９２ ３

８ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｋ１ ７×７ １０２４ １

９ Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ ＋Ｌｉｎｅａｒ ７×７ ６ １

１.３　 网络结构优化改进

随着深度卷积神经网络研究的深入ꎬ一些新的

网络优化策略不断推出ꎮ 如利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

的架构和设计思路可以使卷积神经网络模型在推理

速度和识别准确率上都有较大提升[１７]ꎮ 使用深度

可分离卷积可以提高模型的训练效果ꎻ使用单独的

降采样模块可以使网络的训练更快ꎻ在深度卷积中

适当增大卷积核可以提高网络的识别能力ꎻ堆叠基

础模块的使用比例对模型的训练也有一定的影响ꎮ

另外ꎬ在网络的浅层不使用深度卷积可以加速模型

的训练ꎬ且几乎不影响模型的性能ꎬ但在网络的深层

必须使用深度卷积ꎻＳＥ 通道注意力机制的正确使用

也可以提升模型的性能[１８]ꎮ Ｈ￣Ｓｗｉｓｈ 激活函数能够

更好地训练卷积神经网络ꎬ在网络的深层应用效果

更佳[１９]ꎮ ＤｒｏｐＰａｔｈ 操作可以有效防止模型过度拟

合ꎬ提高被训练网络的泛化能力[２０]ꎮ
　 　 根据云南深纹核桃壳仁物料数据集特点ꎬ结合

上述研究成果ꎬ兼顾模型的识别精度和速度ꎬ 本研

究对 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型进行了改进ꎬ其基本思

路如图 ８ 所示ꎮ 首先ꎬ将网络整体分为浅层和深层

两部分ꎬ在网络的浅层不使用深度卷积ꎬ添加 ＳＥ 注

意力机制与 ＤｒｏｐＰａｔｈ 层来提高网络性能ꎬ参考 Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＮｅｔ Ｖ２ 浅层模块[１８]提出图 ９ａ 和图 ９ｂ ２ 个本网

络的浅层模块 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣１ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣２ꎬ考虑到

ＤｒｏｐＰａｔｈ 层会丢失所在支路的所有通道特征ꎬ所以

将 ＤｒｏｐＰａｔｈ 层放在通道融合之后并添加一个完整

特征通道作为残差边实现网络深度随机的功能ꎮ 其

次ꎬ在网络的深层使用 Ｈ￣Ｓｗｉｓｈ 激活函数替代 ＲｅＬｕ
激活函数ꎬ为了增加卷积神经网络的感受野ꎬ使用

７×７ 卷积核替代深度卷积的 ３×３ 卷积核(图 ９ｃ)ꎻ最
后ꎬ通过调整网络架构ꎬ改变基础模块堆叠比例和模

块的输入输出通道数ꎬ并设计单独的降采样模块

(图 ９ｄ ) 代 替 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０. ５ 的 降 采 样 模 块
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图 ８　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型基础模块设计思路

Ｆｉｇ.８　 Ｄｅｓｉｇｎ ｉｄｅａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

Ｓｔａｇｅ２ꎮ
　 　 综合上述改进ꎬ提出轻量化卷积神经网络模型

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔꎬ其 ４ 个基础单元模块见图 ９ꎬ模型的整

体结构见表 ２ꎮ

表 ２　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络整体结构

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

阶段 操作　 　 　 　 输入大小
输出

通道数
重复
次数

０ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｋ４ꎬ ｓ４＋ＢａｔｃｈＮｏｒｍ ２２４×２２４ ２４ １

１ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣１ ５６×５６ ２４ ３

２ Ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｅ ５６×５６ ４８ １

３ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣２ ２８×２８ ４８ ３

４ Ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｅ ２８×２８ ９６ １

５ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣３ １４×１４ ９６ ９

６ Ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｅ １４×１４ １９２ １

７ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣３ ７×７ １９２ ３

８ Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ ＋Ｌｉｎｅａｒ ７×７ ６ １

１.４　 试验准备

１.４.１ 　 试验环境 　 本试验所有模型采用 ＰｙＴｏｒｃｈ
１􀆰 １１􀆰 ０ 深度学习框架进行搭建ꎬ以 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９ 作为

编程语言ꎬ在 ＰｙＣｈａｒｍ 平台搭建模型ꎮ 模型训练采

用 ＳＧＤ 优化算法进行优化训练ꎬ每批次样本数设置

为 １６ꎬ初始学习率设置为 ０􀆰 ０１ꎬ使用 Ｌａｍｂｄａ 自定义

衰减更新学习率ꎬｌｒｆ 设置为 ０􀆰 ０１ꎬ使用交叉熵损失

函数计算损失值ꎬ训练 ５０ 个批次结束训练ꎬ输入图

像大小均设置为２２４×２２４ꎮ 训练的硬件环境如下:
处理器型号为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣１２７００Ｆꎬ拥有 １４ 核 ２０ 线程ꎬ
显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ １２Ｇ 版本ꎬ内存

３２ ＧꎬＷｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统ꎬ嵌入式设备树莓派 ４Ｂꎬ
处理器型号为 Ｂｒｏａｄｃｏｍ ＢＣＭ２７１１ꎬ使用 ＡＲＭ Ｃｏｒ￣
ｔｅｘ￣Ａ７２ 架构ꎬ内存 ８ Ｇꎮ
１.４.２　 模型评价指标 　 采用精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召
回率(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 分数(Ｆ１)和准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)评

估网络性能ꎮ 其中 Ｆ１ 分数为精确率和召回率的调

和平均数ꎬ只有 ２ 个数据都很优秀才能得到高分ꎻ准
确率反映的是模型识别出的所有预测正确的样本数

占总样本数的比例ꎬ直接体现模型性能ꎮ 其计算公

式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (１)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (２)

Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

×１００％ (３)

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＮ＋ＦＰ

×１００％ (４)

式中ꎬＴＰ 为模型识别为正的正样本数量ꎬＴＮ 为

模型识别为正的负样本数量ꎬＦＰ 为模型识别为负的

正样本数量ꎬＦＮ 为模型识别为负的负样本数量ꎮ
１.５　 消融试验

消融试验可以通过逐步增加或减少深度学习网

络的组成模块ꎬ来分析和评估这些组成模块对神经

网络性能的影响ꎮ 为了探究本研究提出的 ４ 个基础

模块对模型性能提升的作用ꎬ这里将上述改进方式

整理为 ３ 个调整组合进行消融试验ꎮ 调整组合 １ 为

在网络的浅层使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣１ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣２ 替代

浅层的 Ｓｔａｇｅ１ꎬ网络层数及特征通道数保持不变ꎻ调
整组合 ２ 为在网络的深层使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣３ 替代深
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图 ９　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 的基本单元

Ｆｉｇ.９　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔｓ ｏｆ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ

层的 Ｓｔａｇｅ１ꎬ网络层数及特征通道数保持不变ꎻ调整

组合 ３ 为使用图 ９ｄ 中单独的降采样模块替代原网

络的 Ｓｔａｇｅ２ꎬ并且调整网络层数及特征通道数ꎮ
１.６　 模型改进前后验证集准确率、损失值比较及混

淆矩阵的生成

　 　 利用 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络与 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 网

络和验证数据集ꎬ对不同迭代次数下识别准确率、损
失值的进行比较ꎻ利用 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络与 Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 网络对测试数据集进行试验ꎬ建立测

试集的混淆矩阵ꎬ进而进行模型评估ꎮ
１.７　 不同卷积神经网络模型对云南深纹核桃破壳

物料的识别分类性能比较

　 　 为充分评估本研究提出的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型对

云南深纹核桃破后物料的识别分类能力ꎬ选取了多

种卷积神经网络模型进行性能比较ꎬ其中包括 Ａｌｅｘ￣
Ｎｅｔ[２１]、 ＲｅｓＮｅｔ[２２]、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２[１４]、 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
Ｖ２[１８]、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２[１６]等ꎮ 为了保证试验条件的一

致性ꎬ所有模型训练时均采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架进行网

络搭建和训练ꎬ同时使用相同的在线预处理策略进

行预处理ꎬ且所有网络均不使用迁移学习ꎮ
１.８　 模型预测热力图比较

为了说明 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型的有效性ꎬ本研究使

用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ[２３] 可视化技术对 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型和

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型的预测热力图进行比较ꎬ分析

模型改进前后关注重点的变化情况ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 Ｃ￣Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ 模型的消融实验

由表 ３ 可以看出ꎬ在网络的浅层使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣
１和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣２ 替代浅层的 Ｓｔａｇｅ１ꎬ模型在核桃破壳

物料壳仁测试数据集的识别准确率提高了 ０􀆰 １２ 个百

分点ꎬ而模型在参数规模和浮点运算量上均有一定的

提升ꎻ在网络的深层使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣３ 替代深层的

Ｓｔａｇｅ１ꎬ模型在参数规模和浮点运算量上只有少量提

升的情况下ꎬ模型的识别准确率提高了 ０􀆰 ７６ 个百分

点ꎻ使用单独的降采样模块替代原网络的 Ｓｔａｇｅ２ 并调

整网络层数及特征通道数ꎬ模型在参数规模和浮点运

算量上均有明显下降ꎬ但模型识别准确率却下降了

０􀆰 ７７ 个百分点ꎻ使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣１、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣２ 和

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣３ 相应替代原网络的 Ｓｔａｇｅ１ꎬ模型在参数规

模和浮点运算量有一定的提升ꎬ但模型准确率提升

１􀆰 ０４ 个百分点ꎻ最后ꎬ本研究提出的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 轻
量化模型虽然在浮点运算量上略高于原模型ꎬ但模型

在参数规模和模型准确率上均有一定的提升ꎬ其中模

型准确率高于未改进的 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０􀆰 ５ 网络模型

１􀆰 ２８ 个百分点ꎮ 通过上述消融实验得出以下结论ꎬ模
型参数规模得到压缩主要通过使用单独的降采样模

块替代原网络的 Ｓｔａｇｅ２ 并调整网络层数及特征通道

数实现的ꎬ但是仅做此处改进会降低模型识别的准确

率ꎻ模型最终准确率的提升ꎬ且参数规模有所下降是

所有改进方式共同作用的结果ꎮ
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表 ３　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络的消融试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型　 　 　 　
因素

调整组合 １ 调整组合 ２ 调整组合 ３
准确率
(％)

参数规模
(×１０６)

浮点运算量
(×１０６)

模型大小
(ＭＢ)

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ × × × ９７.０６ ０.３４ ４１ １.４６

√ × × ９７.１８ ０.６５ １０１ ２.６０

× √ × ９７.８２ ０.３７ ４３ １.５３

× × √ ９６.２９ ０.２１ ３５ ０.９５

√ √ × ９８.１０ ０.６７ １０４ ２.６７

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ √ √ √ ９８.３４ ０.３１ ９８ １.３３
调整组合 １:在网络的浅层使用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣１ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣２ 替代浅层的 Ｓｔａｇｅ１ꎬ网络层数及特征通道数保持不变ꎻ调整组合 ２:在网络的深层使
用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣３ 替代深层的 Ｓｔａｇｅ１ꎬ网络层数及特征通道数保持不变ꎻ调整组合 ３:使用单独的降采样模块替代原网络的 Ｓｔａｇｅ２ꎬ并且调整网络层
数及特征通道数ꎮ √、×分别表示使用和不使用替代措施ꎮ

２.２　 改进模型分类结果

不同迭代次数下ꎬ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络和 Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 对验证准确率和损失值变化如图 １０

所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ本研究设计的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
网络在训练时的准确率和损失值波动小ꎬ迭代结束

时 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络准确率高、损失值小ꎮ

ａ:验证集准确率对比ꎻｂ:验证集损失值对比ꎮ
图 １０　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 验证集准确率和损失值随迭代次数的变化

Ｆｉｇ.１０　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ａｎｄ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５

　 　 由图 １１ 的混淆矩阵可知 ２ 个模型对核桃壳及隔

膜等杂物项都可以进行准确的识别ꎻ本研究设计的

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络在半仁和霉变仁的验证集识别中也

可以做到完全预测正确ꎬ而 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 网络则

有识别错误 ５ 个半仁和 ２ 个霉变仁ꎻ大三角仁虽然 ２
个模型都有识别错误的部分ꎬ但本研究设计的 Ｃ￣
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络模型只有 ２ 个被识别为最相似的半

仁ꎬ而 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型除了有 ３ 个被识别为半

仁外ꎬ还有 １ 个被识别为霉变仁ꎻ２ 个模型都在四分

仁和碎仁的识别上出现了较多的错误ꎬ说明在现有的

６ 种破壳物料分类中四分仁和碎仁是最易混淆的ꎮ
改进前后模型对测试集的评估结果见表 ４ꎬ可

以看出 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型在模型参数更少的情况下ꎬ
模型的精确率、召回率和准确率都比 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣
０􀆰 ５ 模型高ꎬ说明本研究构建的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型在

核桃破壳物料壳仁的分类识别中有更好的性能ꎮ
２.３　 不同模型分类结果对比

不同模型对核桃破壳物料壳仁的识别性能如表 ５
所示ꎮ 从表 ５ 可以看出ꎬＣ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型的测试集准

确率在所有模型中只略低于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
Ｖ２以及 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 这 ３ 个模型ꎬ但 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型的

浮点运算量、参数规模以及模型大小均远小于上述 ３
个模型ꎮ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型相较于 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０􀆰 ５ 以及 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣１.０ 等ꎬ用更少的

参数量实现更高的验证集准确率ꎬ分别高出上述模型

１􀆰 ７０ 个百分点、１􀆰 ２０ 个百分点、１􀆰 １０ 个百分点、０􀆰 ４０ 个

百分点ꎻＣ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型的 ＣＰＵ 推理速度仅低于

ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０􀆰 ５ꎬ排在第 ３ 位ꎬ而其在嵌入

式设备树莓派 ４Ｂ 上的推理速度更是超过 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
Ｖ２￣０.５ 模型ꎬ排在第 ２ 位ꎮ
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图 １１　 基于 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 与 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型的测试集评估结果(混淆矩阵)
Ｆｉｇ.１１　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ (ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ) ｏｆ ｔｅｓｔ￣ｄａｔａｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ ｍｏｄｅｌ

表 ４　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 与 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 测试集评估结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ａｎｄ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５

模型　 　 　 　
平均精确率

(％)
平均召回率

(％)
Ｆ１ 分数

(％)
准确率

(％)
模型大小

(ＭＢ)

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ ９７.０８ ９７.０３ ９７.０５ ９７.０６ １.４６

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ９８.３７ ９８.３７ ９８.３７ ９８.３４ １.３３

表 ５　 不同模型对核桃破壳物料壳仁分类性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｗａｌｎｕｔ ｓｈｅｌｌ￣ｂｒｅａｋｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓ

模型　 　 　 验证集
准确率(％)

测试集
Ｆ１分数(％)

测试集
准确率(％)

浮点运算量
(×１０６)

参数规模
(×１０６)

模型大小
(ＭＢ)

ＣＰＵ 推理速度
(ｍｓꎬ １张)

树莓派推理速度
(ｍｓꎬ １张)

ＡｌｅｘＮｅｔ ９８.１０ ９７.４７ ９７.４４ ７１０ ５７.００ ２１７.００ １６.９４ ４０９.７０

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９８.６０ ９８.４９ ９８.４７ ７ ８３１ ４２.５０ １６２.００ １３２.５５ ３ ５３６.３９

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９８.６０ ９７.８６ ９７.８３ ４ １００ ２３.５０ ９０.００ ８０.７２ １ ８６１.２７

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ Ｖ２ ９９.６０ ９８.５０ ９８.４７ ２ ９００ ２０.１０ ７７.８０ １２２.５９ ９ １５０.３９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ ９９.６０ ９８.８６ ９８.８４ ３１０ ２.２１ ８.３４ ４８.８３ ２ ９８９.６４

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣１.０ ９９.４０ ９８.０８ ９８.０８ １４７ １.２６ ４.９６ ３２.８９ ２ ７３９.４６

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ ９８.７０ ９７.０５ ９７.０６ ４１ ０.３４ １.４６ １６.９４ １ ９２３.９４

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ９９.８０ ９８.３７ ９８.３４ ９８ ０.３１ １.３３ １７.９４ １ ７６４.９７

　 　 由于浮点运算量和参数规模是制约嵌入式在线

检测平台性能的主要因素ꎬ本研究提出的 Ｃ￣Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔ 模型在参数数量、识别准确率和识别速度上

进行了更好的权衡ꎬ在 ＣＰＵ 设备和嵌入式设备上ꎬ
模型的推理速度均有较好的表现ꎬ因此ꎬ Ｃ￣Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔ 模型更加适合移植到嵌入式核桃破壳物料壳

仁的在线检测设备ꎮ

２.４　 模型预测重点热力图分析

Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型对核

桃破壳物料壳仁预测重点热力图如图 １２ 所示ꎮ 从

图 １２ 可以看出模型改进前后背景、亮度等信息没有

对模型进行太多干扰ꎬ所以模型改进前后都有高于

９７％的识别准确率ꎮ 但是 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型的

识别中只关注了图像的少量特征信息ꎬ而改进后的
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Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型则关注到更多的特征信息ꎮ 因而ꎬ
Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型拥有更好的泛化能力ꎬ可以适应更

复杂的环境ꎮ

图 １２　 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ 模型对核桃破壳物料壳仁预测重点热力图

Ｆｉｇ.１２　 Ｔｈｅ ｋｅｙ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｗａｌｎｕｔ ｓｈｅｌｌ￣ｂｒｅａｋｉｎｇ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２￣０.５ ｍｏｄｅｌ

３　 结 论

(１)本研究提出一种基于改进 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２
网络的云南深纹核桃破壳物料壳仁的分类识别算

法ꎮ 在 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型的基础上ꎬ提出 ４ 种构成

网络模型的基础模块ꎬ结合 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ Ｖ２、Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 等模型的优化策略ꎬ对模块堆叠的比

例、激活函数类型和深度卷积使用的位置进行优

化改进ꎬ构造出更为适用的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络模

型ꎮ
(２)通过和其他 ７ 种深度卷积神经网路对比ꎬ

本研究提出的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络模型能以更少的

模型参数、更快的推理速度获得 ９８􀆰 ３４％的识别准

确率ꎬ在识别准确率和识别速度上取得很好的平

衡ꎮ 本研究提出的 Ｃ￣ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型具有参数数

量少、准确率高、识别速度快等特点ꎬ更加适合核

桃破壳物料壳仁快速无损检测嵌入式平台的开发

应用ꎮ
(３)本研究数据集的采集和处理虽然已经考虑

到现实环境的多样性ꎬ但仍与复杂多变的真实环境

存在差距ꎬ后续的研究中可考虑从实际生产环节采

集数据集ꎬ进一步提高模型的适用性ꎬ促进和加快轻

量化深度学习算法在深纹核桃破壳物料壳仁分级检

测嵌入式平台中实现ꎮ
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