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摘要：目的：提高水果类别识别准确率。方法：基于改进

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型建立水果识别方法。使用正则化方法

对高维参数进行权重衰减，以有效解决训练过程中可能

出现的过拟合问题；在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ框架中添加两个损

失函数：一个似然函数和一个正则化函数，以优化卷积层

和池化层；以最小二乘法求解水果识别的目标函数；利用

准确率、回召率、精度和Ｆ１分数对训练好的水果识别方

法进行水果识别效果评估。结果：所提出的方法对水果

识别的准确率、精度和回召率达到９９．６９％，０．９９６８，

０．９９４８；与其他８种水果识别方法相比，所提出方法对水

果识别的准确率、精度和回召率至少提高了０．９１％，

１．３２％，０．５１％。结论：该方法可准确识别水果种类。
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水果分拣机器人通常用于商店、市场、仓库等场所进

行自动化的水果识别和分类工作。准确识别水果类别对

水果分拣机器人至关重要［１］，如果不能准确识别水果的

类别，分拣机器人就无法提供准确的水果分拣服务。例

如，在购物过程中无法正确地为顾客提供所需的水果，或

者在仓库中无法正确地将水果分类和存储。通过准确地

识别水果的类别，分拣机器人可以自动、高效地进行水果

的分类、包装和储存，提高生产效率，减少错误和成本；而

且还可以提升用户体验，确保顾客得到他们所需的水果，

增加顾客的满意度［２－３］。

随着深度学习技术的迅速发展，基于快速区域ＣＮＮ

（ＦａｓｔｅｒｒｅｇｉｏｎａｌＣＮＮ，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ）的目标识别算法，

成为了水果识别任务完成过程中的重要工具。ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ具有高精度和高效率目标识别的特点，ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ可通过在单一网络中进行目标检测和分类，完成端

到端的目标识别过程［４－５］。刘春妹等［６］研究了基于稀疏

化ＣＮＮ网络的水果图像识别系统，该系统主要包含卷积

层、池化层以及全连接层，为降低模型的复杂度，文中对

卷积层的权重进行了稀疏化设计；系统测试结果表明，在

稀疏化与量化过程中，所构建的ＣＮＮ模型的复杂度有所

降低，但同时也牺牲了一部分水果图像识别准确性。

然而，传统的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法在水果识别过程中

仍然面临挑战［７］。首先，水果在外观上存在较大的不同，

其次在不同光照、拍摄角度、环境条件下，水果的外观（形

状、颜色、大小等）也会发生变化，这对水果识别的准确性

９２１

ＦＯＯＤ＆ ＭＡＣＨＩＮＥＲＹ 第３９卷第８期 总第２６２期｜２０２３年８月｜



和鲁棒性提出了较高的要求［８］。另外，传统 ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ方法对于遮挡严重的水果区域识别效果较差，这在

实际应用中可能会导致漏检或者误检的问题［９］。因此，

为更好地完成水果识别任务，需要对ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法

进行改进，以提高其识别性能和应对水果识别中的挑战。

Ｚｈｏｎｇ等
［１０］提出基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的辣椒识

别方法，该方法识别辣椒的整体准确率和平均准确率分

别达到７５．７９％和８７．３０％，与 ＶＧＧ１６模型相比，分别提

高了８．７％和１．３％。

现有基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的水果识别方法虽取

得了良好的水果识别效果，但识别准确率和泛化能力仍

有待进一步提高。例如，Ｗａｎ等
［１１］提出的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

模型只对一类水果进行识别；Ｚｈａｎｇ等
［１２］提出的８层和

１３层的ＣＮＮ模型仅考虑了１８类水果的识别。为进一步

提高对水果类别的识别准确率，研究对ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ进

行改进，提出基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的水果识别新

方法。

１　改进的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型
基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的水果识别框架如图１

所示，该框架使用训练集中的水果图像作为输入，输出识

别结果和图像中水果的边界框。特征提取过程使用了

ＣＮＮ模型 ＶＧＧ１９。该模型包括１６个卷积层、１６个

ＲｅＬｕ层、４个池化层和３个全连接层。

图１　改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的架构

Ｆｉｇｕｒｅ１　ＩｍｐｒｏｖｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

　　假设第犾层为卷积层，该层的输出特征向量为：

狓犾犼 ＝犳犾 ∑犻∈犕犼
狓犾－１犻 犽

犾
犻犼＋δ

犾
犼（ ）， （１）

式中：

狓犾－１犻 ———上一层（第犾－１层）的第犻个输出；

犽犾犻犼———卷积核；

———卷积乘法；

δ
犾
犼———第犾层的偏置；

犳犾———ＲｅＬｕ函数。

假设第犕 层是池化层，该层的输出特征向量为：

狓犿犼 ＝犳２ β
犿
犼犃 狓

犿－１
犼（ ）＋δ犿犼［ ］， （２）

式中：

β
犿
犼———连接系数；

狓犿－１犼 ———第犕 层的输入；

犃———第犕 层所有矩阵的总和；

δ
犿
犼———偏差；

犳２———ｓｏｆｔｍａｘ函数。

训练过程中可能会出现过拟合问题，为了进一步提

高水果识别的准确性，并平衡模型的复杂性和数据量，使

用正则化方法对一些高维参数进行权重衰减［１３］。为优化

卷积层和池化层，添加了两个损失函数：一个似然函数［１４］

和一个正则化函数［１５］。函数参数可以根据不同的水果图

像拍摄角度自动调整，保证每个卷积层的大小和核参数

都在合理的范围内。卷积层中的损失函数定义为：

犔ｃν 犠，狓
犽（ ）＝

１

２犿 ∑
犿

犻＝１

狔犽－犠狓
２
犻犽 ＋σ∑

狀

犼＝１

狑２犼（ ）［ ］，

（３）

式中：

犠———内核参数，犠＝ ω１，ω２，…，ω狀［ ］Ｔ；

狀———内核数量；

狓
（犽）———第犽个输入，狓

（犽）＝ 狓１犽，狓２犽，…，狓犿犽［ ］Ｔ；

犿———数据库维度；

狔犽———第犽个样本的实际标签；

σ———正则化惩罚因子。

通过添加的两个损失函数，确保输出水果识别结果

与输入水果类别一致。池化层中的损失函数定义为：

犔狆犾 犠，狓
犽（ ）＝

１

２犿 ∑
犿

犻＝１

狔犽－犝狓
２
犻犽 ＋σ∑

狀

犼＝１
μ
２
犼（ ）［ ］，

（４）

式中：

犝———池化参数，犝＝ μ１，μ２，…，μ狋［ ］；

狋———参数总数。

σ通常由专家知识决定，并将根据测试结果进行选

择，然后得到每个待检测图像的卷积特征映射。区域生

成网络以任意大小的待识别图像作为输入，并提供一组
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矩形候选区域作为输出。

包括４×４、２×２和１×１向量的特定转换向量被用于

池化过程。首先，使用４×４向量获得１６个区域，每个区

域都有最大池；接下来，应用２×２和１×１向量进行相同

的操作。因此，任何具有不同大小的区域的缩减维数都

设置为２１。然后，感兴趣区域池化层被馈入两个完全连

接层———一个盒分类层和一个盒回归层。分类器和回归

器的工作方式：

（１）分类器：在感兴趣区域池化层计算候选区域包含

对象的概率。在特征映射完全遍历后，使用ｓｏｆｔｍａｘ函数

计算特征映射犻中每个元素包含目标对象的概率犘犻。犘犻

总排名前３００的区域为候选区域
［１６］。

（２）回归器：在回归器中，并集上的交集（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）被用作衡量边界框的准确性的指标
［１７］，

并检测锚框中心点的坐标（狓，狔）以及该框的宽度狑 和长

度犺。可通过式（５）计算回归器衡量边界框准确性的

指标。

犐ＩＯＵ ＝
犃 ∩犅

犃 ∪犅
， （５）

式中：

犐ＩＯＵ———衡量边界框准确性的指标；

犃、犅———两个候选区域的面积。

假设（狓，狔）是候选区域中心点的坐标，而（狑，犺）是该

区域的宽度和高度。那么，可以使用四维索引（狓，狔，狑，

犺）来描述候选区域。（犘狓，犘狔，犘狑，犘犺）、（犌′狓，犌′狔，犌′狑，

犌′犺）和（犌狓，犌狔，犌狑，犌犺）分别代表锚定框、预测框和实际

框。ＩｏＵ的窗口可以在回归过程中调整原始候选区域的

边缘。

原始候选区域和实际区域之间的误差为狋犽＝（狋狓，

狋狔，狋狑，狋犺），其中：

狋狓 ＝
犌狓 －犘狓

犘狑
， （６）

狋狔 ＝
犌狔 －犘狔

犘犺
， （７）

狋狑 ＝ｌｇ
犌狑

犘狑（ ）， （８）

狋犺 ＝ｌｇ
犌犺

犘犺（ ）。 （９）

因此，水果识别的目标函数犔ｅ可以表示为：

犔ｅ＝ ｍｉｎ∑
犖

犻＝１

狋犻犓 －ω
Ｔ
犓φ（犘犻）［ ］２， （１０）

式中：

φ（犘犻）———输入特征向量；

ω
Ｔ
犓———从训练中获得的系数；

犖———样本总数。

目标函数可以用最小二乘法求解。因此，分类器输

出２犽个分数来估计每个候选区域的对象或背景的概率，

而回归器输出犽个输出用以编码４犽个框的坐标。犽个候

选区域与犽个参考框相关联，表示为锚框。区域生成网

络可以使用相同的ＣＮＮ模型来获得，而无需训练单独的

模型，这大大降低了处理速度。

２　数据集和性能指标
２．１　自建水果图像数据库

采用地面车辆自主牵引的水果图像采集装置（图２）

采集３０个果园中的水果图像，该水果图像采集装置使用

高质量的数码相机在行间果树旁拍摄水果图像。立体相

机放置在距地面１．８３ｍ的位置，４个ＬＥＤ频闪灯距离地

面的高度分别为０．９１，１．５２，２．１３，２．７４ｍ。整个系统安装

在一辆改装的四轮平板车上。用于收集数据时，其行驶

速度约为２ｋｍ／ｈ。

图２　水果图像采集装置及其控制系统

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｆｒｕｉｔｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅａｎｄ

ｉｔｓｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

２．１．１　相机传感器和镜头　相机传感器和镜头是根据薄

镜头模型的近似值选择的。假设焦距固定，无限远对焦，

焦距与镜头到像平面的距离相同，则相机传感器上苹果

的大小与三维空间之间的关系可表示为：

犠Ｄ ＝
犔Ｆ×犎Ｏ

犎ＳＯ

， （１１）

式中：

犠Ｄ———工作距离（相机到苹果的距离），ｍｍ；

犔Ｆ———相机镜头的焦距，ｍｍ；

犎Ｏ———三维苹果的高度，ｍｍ；

犎ＳＯ———相机传感器上苹果的高度，ｍｍ。

传感器高度、图像中苹果高度、图像高度、相机传感

器上苹果高度满足以下关系：

犎ＩＯ

犎ＳＯ

＝
犎Ｉ

犎Ｓ

， （１２）

式中：

犎ＩＯ———图像上观察到的苹果高度，ｍｍ；

犎Ｉ———图像的高度，ｍｍ；

犎Ｓ———相机传感器的高度，ｍｍ。

结合式（３）和式（４），使用传感器上的苹果高度（犎ＳＯ）

作为公共变量，则：

犠Ｄ

犎Ｏ

＝
犔Ｆ×犎Ｉ

犎Ｓ×犎ＩＯ

。 （１３）
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物体高度（犎Ｏ）和图像物体高度（犎ＩＯ）均设置为１，

表示希望工作距离处三维坐标系中的１ｍｍ图像至少由

图像坐标系中的１个像素表示。图像高度（犎Ｉ）和传感器

高度（犎Ｓ）基于根据确定的相机传感器类型进行选择。

２．１．２　人造光源　使用定制的有源光源来提高室外野外

条件下的图像质量。图２中的频闪ＬＥＤ灯由一组板上芯

片（Ｃｈｉｐｏｎｂｏａｒｄ，ＣＯＢ）式ＬＥＤ组成，图像采集装置中共

设置有４组频闪ＬＥＤ灯，它们距离地面的高度分别为

０．９１，１．５２，２．１３，２．７４ｍ。这些ＬＥＤ在短时间内过流驱

动，产生强大的频闪效果。每个 ＬＥＤ 的额定功率为

１７３Ｗ、光通量为１２３７２。每个ＬＥＤ上的短脉冲功率增

加到１．６ｋＷ，单个闪光灯的总输出功率为２５．６ｋＷ。图２

中的频闪电路使用１２Ｖ、０．２１６ｋＷ·ｈ密封铅酸电池供

电，系统的其余部分使用单独的电池电源。

图像捕获期间的人工照明作用：① 减少阳光和阴影

的影响，从而产生更均匀的亮度和彩色图像；② 允许缩短

相机的快门持续时间，这有助于减少影响相机系统在现

场移动的图像中的运动模糊。当摄像头系统在行间移动

时，由于地面振动，图像容易受到垂直运动模糊的影响；

然而，考虑到相机的快门持续时间较短，在整个图像采集

时间段内任何数据收集试验中都没有在图像中观察到运

动模糊效果。

ＬＥＤ的过流驱动可能会因发热而损坏元器件；但在

短时间和适当冷却的情况下，损坏概率较小。通过该水

果图像采集装置共采集８５种水果的１１７８８张图像，并以

这些水果图像为基础，结合ｇｏｏｇｌｅ图像搜索获得的另外

４６种水果的４６００张图像，自建水果图像数据库。

２．２　数据集

测试水果识别方法性能的水果图像数据中包含

１３１种水果。数据来自 ４ 个数据库：Ｆｒｕｉｔｓ３６０ 数据

库［１８］、自建数据库、ＩｍａｇｅＮｅｔ数据库
［１９］和 ＶｅｇＦｒｕ数据

库［２０］。所有图像均被调整为１００像素×１００像素。这些水

果图像均是围绕固定轴旋转水果进行拍摄，每个水果果实

有２～３个不同的轴。为训练和测试水果识别方法，选择

数据集中的一部分水果图像构建原始数据集，并对其进行

水果标记。

每种水果的标记数据集被分成训练集和测试集，如

表１所示。

表１　原始数据集

Ｔａｂｌｅ１　Ｒａｗｄａｔａｓｅｔ

数据库
训练数据集

中图像数

测试数据集

中图像数

总水果

图像数

Ｆｒｕｉｔｓ３６０ ６５５０ ３２７５ ９８２５

自建数据库 ３９３０ １９６５ ５８９５

ＩｍａｇｅＮｅｔ ６５５０ ３２７５ ９８２５

ＶｅｇＦｒｕ ６５５０ ３２７５ ９８２５

２．３　数据增强

增强样本图像可以提高样本的质量和多样性，这有

助于提高水果识别的准确率和精度［２１］。例如，“Ｓｔｅｒｎ”可

以增加有亮度变化的样本图像以提高目标识别精度。果

园在自然光照下，尤其是强光下，部分覆盖水果或逆光拍

摄形成的果实外影，使得正常光照下的区域与漫射区域

的颜色差异较大；这将影响水果样本的图像质量，进而影

响水果识别方法的识别准确率和精度。所改进快速

ＲＣＮＮ通过自适应直方图均衡技术增强水果图像，以减

少光线对图像质量的影响，这相当于调整了图像的亮度，

增加了样本照明条件的多样性。考虑到大部分水果果实

以垂直悬挂状态挂在树上，部分果实由于枝干条件和果

实的相互覆盖而处于不同角度的斜挂状态，将样本水平

镜像旋转１０°和２０°，从中心截取旋转后的图像。如果旋

转后图像边缘的目标有任何不完整甚至完全丢失，水果

标记将被舍弃。

２．４　评估指标

利用准确率、回召率、精度和Ｆ１分数对训练好的水

果识别方法进行水果识别效果评估。准确率、回召率、精

度和Ｆ１分数的定义为

犃ａｃｃｕｒａｃｙ＝
犖ＴＰ＋犖ＴＮ

犖ＴＰ＋犖ＴＮ＋犖ＦＰ＋犖ＦＮ

×１００％ ，（１４）

犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
犖ＴＰ

犖ＴＰ＋犖ＦＰ

， （１５）

犚ｒｅｃａｌｌ＝
犖ＴＰ

犖ＴＰ＋犖ＦＮ

， （１６）

犉Ｆ１ｓｃｏｒｅ＝
２×犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×犚ｒｅｃａｌｌ

犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋犚ｒｅｃａｌｌ
， （１７）

式中：

犖ＴＰ———真实的阳性样本数；

犖ＦＰ———假阳性样本数；

犖ＦＮ———假阴性样本数；

犖ＴＮ———真阴性样本数；

犆———水果类别数；

犃ａｃｃｕｒａｃｙ———准确度；

犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ———精确率；

犚ｒｅｃａｌｌ———回召率；

犉Ｆ１ｓｃｏｒｅ———Ｆ１分数。

３　仿真试验与结果分析
３．１　试验环境

所有训练和测试均在同一台笔记本电脑上进行，电

脑主 要 配 置 为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７７７００ＨＱ ＣＰＵ＠

２．８０ＧＨｚ、６ＧＢＧＰＵＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０６０和１６ＧＢ随机

存取内存。所有程序均采用 Ｃ＋＋编写，调用 ＣＵＤＡ、

ＯＰＥＮＣＶ库，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统下运行。

３．２　水果识别方法性能测试

将研究提出的改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ方法在测试数据
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集上进行了水果识别测试试验。测试结果表明，研究提

出的方法对水果识别的准确率、精度和回召率达到

９９．６９％，０．９９６８，０．９９４８。以对１９种常见水果的识别为

例，研究提出的方法对１９种常见水果的识别准确率混淆

矩阵示例如图３所示。

　　根据生成的混淆矩阵，除７个水果类外，研究提出的

方法对其余１２种典型水果的分类准确率达到１００％。从

混淆矩阵推断，对某些水果类别错误识别的可能原因是

由于水果表面混合色块引起的网络层非常相似的激活。

如图４所示，识别准确率最低的是橙子，容易与橘子、柚

子、皇帝柑等混淆，识别准确率为７７．３％；其次是鸡心果，

容易与一些苹果混淆，识别准确率为９２．１３％。尽管研究

提出的方法对一些水果的识别准确率仍有待提高，但其

整体水果识别准确率达到了９９．６９％，可以用于实际水果

分类。

将取自Ｆｒｕｉｔｓ３６０数据库、自建数据库、ＩｍａｇｅＮｅｔ数

据库和 ＶｅｇＦｒｕ数据库的水果图像用于所提出方法的水

果识别性能测试时，水果识别精度与回召率的关系曲线

如图４所示，无论水果图像来自哪个数据库，研究提出的

方法均表现出良好的水果识别性能。

　　对Ｆｒｕｉｔｓ３６０数据库、自建数据库、ＩｍａｇｅＮｅｔ数据库

和ＶｅｇＦｒｕ数据库中水果进行识别的效果如表２所示，对

于所有数据集，研究提出的方法都取得了良好的水果识

别准确率、精度、回召率和Ｆ１分数，充分证明了研究提出

的方法对不同水果识别条件和环境的强泛化能力。

３．３　水果识别性能比较

将研究提出的方法（基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的

水果识别方法）的水果识别性能与１３层ＣＮＮ模型
［１２］、改

进的ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
［２２］、８层ＣＮＮ模型

［２３］、ＭａｓｋＲＣＮＮ
［２４］、

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
［１１］、ＣＮＮＬＳＴＭ

［２５］、ＲｅｓＮｅｔ５０
［２６］ 和

ＤＣＤＭ
［２７］进行了对比，结果如表３所示，研究提出的方法

对水果识别的准确率、精度和回召率比其他方法至少提

高了０．９１％，１．３２％，０．５１％。

　　训练时间取决于水果识别过程中考虑的水果类别数

量、使用的基本模型类型和实现的算法。例如，在文献

［２６］中，ＲｅｓＮｅｔ５０考虑了较少的迭代次数和仅三类水果

的识别；在文献［１１］中，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型只对一类水果

进行识别；在文献［１２］中，８层和１３层的ＣＮＮ模型仅考

虑了１８类水果的识别；在对研究提出的方法进行训练

时，考虑了１２０种水果。因此，与其他水果分类方法相

比，研究提出的改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的训练时间相对

较长。

图中对角线表示正确识别样本的百分比，非对角线表示错误识别的百分比

图３　研究提出的方法对１９种常见水果的识别准确率混淆矩阵示例

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ１９ｃｏｍｍｏｎｆｒｕｉｔｓ

ｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

３３１

｜Ｖｏｌ．３９，Ｎｏ．８ 贾艳平等：基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的水果分类识别



图４　对多个数据库中水果识别的精度和回召率关系图

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｍａｐｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｔｈｅｒｅｃａｌｌｒａｔｅｏｆｆｒｕｉｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａｂａｓｅｓ

表２　研究提出的方法对多个数据库中水果的识别性能

Ｔａｂｌｅ２　Ｆｒｕｉｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｄａｔａｂａｓｅｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

数据集 准确率／％ 精度 回召率 Ｆ１分数

Ｆｒｕｉｔｓ３６０ ９９．６９ ０．９９７ ０．９８５ ０．９９７

自建数据库 ９９．０７ ０．９９０ ０．９８１ ０．９８９

ＩｍａｇｅＮｅｔ ９９．６１ ０．９９５ ０．９８４ ０．９９６

ＶｅｇＦｒｕ ９８．４４ ０．９８３ ０．９７６ ０．９８４

表３　各种水果识别方法的识别性能对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｒｕｉｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

ｏｆｖａｒｉｏｕｓｆｒｕｉｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法
准确率／

％

训练时

间／ｍｉｎ
精度 回召率

１３层ＣＮＮ［１２］ ９４．９４ １４０．２６ ０．９５１ ０．９３０

改进的ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
［２２］ ９２．２３ ８５．７２ ０．９２１ ０．９０９

８层ＣＮＮ［２３］ ９５．６７ １４２．３３ ０．９５８ ０．９４７

ＭａｓｋＲＣＮＮ［２４］ ８６．１４ ３１．７７ ０．９７３ ０．９５７

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１１］ ９０．７２ ２８．５４ ０．９８０ ０．９６２

ＣＮＮＬＳＴＭ［２５］ ９８．１７ ７８．９８ ０．９８４ ０．９７７

ＲｅＮｅｔ５０［２６］ ９５．８６ ９６．１０ ０．９５７ ０．９４４

ＤＣＤＭ［２７］ ９８．７８ ６３．００ ０．９８４ ０．９８０

研究提出的方法 ９９．６９ ２６１．６０ ０．９９７ ０．９８５

　　以上对比结果表明，研究提出的基于改进ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ模型的水果识别方法的水果识别准确率、精度和回

召率均优于所对比的其他水果识别方法。该对比结果及

研究提出方法的泛化能力的验证结果充分说明了所提方

法的有效性和实用性。

４　结论
研究提出了一种基于改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型的水

果识别方法，对所提方法的测试结果表明，该法对１９种

水果的整体识别准确率达到了９９．６９％，对多个水果数据

库中水果均表现出良好的识别性能，与其他８种水果识

别方法相比，所提方法对水果识别的准确率、精度和回召

率至少提高了０．９１％，１．３２％，０．５１％。与１３层ＣＮＮ等

识别方法相比，该方法可提高水果识别准确率和泛化能

力，但模型训练时间相对较长。后续将继续研究水果识

别性能更好的方法，轻量化水果识别模型，在保持或提高

水果识别准确率和泛化能力基础上，提升模型训练速度。
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