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摘要:目的:提高草莓分类准确率.方法:通过混合池化

方法对 CNN进行改进,提出基于改进 CNN 的草莓分类

方法.通过最大池化和平均池化技术组合,得到混合池

化方法;通过混合池化方法对 CNN 进行改进,提高 CNN
模型的泛化能力;进行图像数据采集、图像预处理和提取

图像特征;并利用灵敏度、特异度、精确度、召回率和 F１分

数对训练好的草莓分类方法进行分类效果评估.结果:

试验方法对１６像素×１６像素图像中草莓分类的灵敏度、

特异度、精确度、召回率和F１分数分别达到０．９９３,０．９９３,

０．９９４,０．９９２,０．９９１;与其他５种分类方法相比,试验方法

对草莓分类的灵敏度、特异度、精确度、召回率和 F１分数

分别平均提高了３．４４％,３．９６％,４．２６％,３．９２％,４．０８％.

结论:该方法可实现不同成熟度草莓的准确分类.

关键词:卷积神经网络;混合池化;草莓;成熟度;分类

Abstract:Objective:Toimprovetheclassificationaccuracyof

strawberries．Methods:A methodofstrawberryclassification

basedonimproved CNN was proposed byimproving CNN

throughmixingpoolmethod．Firstly,throughthecombinationof

maximum pooling and average poolingtechniques,a hybrid

poolingmethodwasobtained．Then,thehybridpoolmethodwas

usedtoimprovethegeneralizationabilityofCNN model．After

that,imagedataacquisition,imagepreprocessingandimage

feature extraction were carried out． Finally, sensitivity,

specificity,accuracy,recallrateand F１ score were usedto

evaluatetheeffectivenessofthetrainedstrawberryclassification

method．Results:Thesensitivity,specificity,accuracy,recall

rateand F１ score ofthe proposed method for strawberry

classificationin１６pixel×１６pixelimagesreached０．９９３,０．９９３,

０．９９４,０．９９２and０．９９１,respectively．Comparedwiththeother

fiveclassificationmethods,thesensitivity,specificity,accuracy,

recallrateandF１scoreoftheproposedmethodwereimprovedby

３．４４％,３．９６％,４．２６％,３．９２％ and４．０８％,respectively．

Conclusion:This methodcanachieveaccurateclassificationof

strawberrieswithdifferentmaturity,andisexpectedtoprovide

technicalsupportfortheresearch and developmentofhighＧ

performancestrawberrypackagingrobotsandsupermarketfruit

automaticrecognitionmachines．

Keywords: convolutional neural network; mixing pool;

strawberries;maturity;classification

水果的外观是消费者评价水果质量的主要标准之

一[１].研究报告[２]表明,因市场竞争力不足而导致的水

果浪费率高达３０％~４０％.

根据成熟度对水果进行分类在满足产品质量要求、

为顾客提供所需质量水果方面发挥着重要作用[３－４].目

前,基于成熟度的水果分类通常由工人手动完成,这依赖

于工人的个人经验.目前水果包装行业出现的许多问题

通常与人工包装有关,如人工成本不断增加以及由于错

误分类导致的水果浪费[５],人工分类方法繁琐且性价

比低.

在对水果进行分类时,除使用人工方法,还可使用机

械系统、电子系统等[６].水果形状和大小的多样性以及

其易损性又使得简单机械分离变得困难[７].图像处理和

机器视觉技术的优点包括高灵活性和重复性、低成本、高
精度和速度、可编程性等[８－９],因此,使用图像处理和机

器视觉技术的电子系统(如采用机器视觉的系统)已逐步
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代替手工系统和简单机械系统,以实现水果分类和包装

过程的实时监测和高效控制[１０].

基于对胡萝卜的物理形状分析,Jahanbakhshi等[１１]

采用人工神经网络和支持向量机对胡萝卜样本进行分

类,两种方法对胡萝卜的分类准确率分别为 ９８．５％ 和

８９．６２％.为提高草莓识别准确率,张继成等[１２]提出了一

种基于深度残差学习的草莓识别方法,与现有其他深度学

习模型相比,该方法具有更高的识别准确率和灵敏度,准
确率和灵敏度分别达９２．４６％和９４．２８％.为解决草莓采摘

过程中人工成本高的问题,Hu等[１３]提出了一种使用草莓

采摘机器人的草莓识别方法,YoLov３和 MaskRＧCNN对

草莓的识 别 准 确 率 分 别 为 ９３．４％ 和 ９４．５％.Mahmood
等[１４]构建了基于迁移学习的卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)(即 AlexNet和 VGG１６),并将其用于

枣果实的分类(即未成熟、成熟和过熟);测试结果表明,

AlexNet对实际和增强图像中枣果实的分类准确率分别为

９４．１７％和９７．６５％;VGG１６对实际和增强图像中枣果实的

分类准确率分别为９８．２６％和９９．１７％.

目前,基于CNN模型的水果分类方法虽取得了良好

的分类效果,但识别准确率和泛化能力仍有待进一步提

高.研究拟通过混合池化方法对 CNN进行改进,提出一

种基于改进CNN的草莓成熟度分类方法,以期为高性能

草莓包装机器人、超市水果自动识别机的研发提供依据.

１　数据采集和图像特征提取

１．１　图像采集

选取７１９个草莓样品,利用图１所示的成像系统在

RGB空间中获取样品图像.图像拍摄过程在照明箱内通

过佳能(Canon)LEGRIA HFG７０摄像机完成,该摄像机

具体参数:有效像素约８２９万、影像处理器为 DIGICDV
６、２０倍光学变焦、８００倍数码变焦、等效３５mm 焦距为

２９．３~６０１mm;照明箱的顶部有两个 LED灯调节箱内亮

度,每个LED的额定功率为１８０W、光通量为９０００lm.

１．２　图像预处理

草莓和背景图像的像素强度可以归为两个主要类

别:暗的草莓像素和亮的背景像素.在MatlabR２０１９a软

图１　成像采集系统

Figure１　Imagingacquisitionsystem

件中对图像进行预处理,以去除草莓图像的背景.为将

草莓果实图像从背景中分离出来,必须选择一个能将两

者分开的阈值T.分割后的图像g(x,y)定义为:

g(x,y)＝
１　iff(x,y)＞T
０　iff(x,y)≤T{ , (１)

式中:

f(x,y)———原始图像;

g(x,y)———分割后的图像(掩码);

x、y———当前像素坐标;

T———最优阈值.

为实现草莓图像的背景去除,首先使用 Otsu方法对

原始图像进行阈值处理,以去除图像中的空白区域;然
后,通过数学形态学的膨胀算子填充在阈值阶段被移除

的草莓图像内部像素,产生图像掩模.最后,使用图像掩

码,选中原始图像中的特征像素.

由于通过图像采集系统获得的原始图像尺寸过大

(５００像素×５００像素),降低了图像分析和处理的速度和

精度[１５].为分析图像尺寸对图像处理速度、图像中草莓

分类精度的影响,将每张原始草莓图像分别压缩为３个

小尺寸的图像:１６像素×１６像素、３２像素×３２像素和

６４像素×６４像素图像.此外,不同像素的草莓图像还可

代表不同LED照度条件下采集的草莓数据,进而在后续

对不同像素尺寸草莓图像的处理中体现 LED 照度变化

对草莓成熟度分类效果的影响.

１．３　数据增强

数据增强是一种生成更多可用数据而不需要标记成

本的方法.通过数据增强,可为所提出的草莓分类方法

提供更多的训练样本和提高所提方法的草莓分类准确

率、泛化能力.文中的数据增强包括镜像、旋转和颜色处

理[１６].在颜色处理中,对图像施加了８个不同角度的光

照.因此,数据集包含了７１９张图像,在进行数据增强

后,共有１４３８０张图像可用于训练,并将其按照２∶２∶１
分成训练数据集、测试数据集和验证数据集.

２　基于改进CNN的草莓分类模型

基于改进CNN的草莓分类框架如图２所示,该框架

使用训练集中的草莓图像作为输入,输出分类结果和图

像中水果的边界框.所使用 CNN模型包括卷积层、池化

层和全连接层,具体组成取决于输入草莓图像的尺寸.

　　根据草莓果体转红程度,可将草莓成熟度分为６个

级别(图３):未开始成熟(果尖带红色但果体部分微带青

绿色)、开始进入成熟期(果尖部分转红且果体转白色)、

适宜长途运输(２/３果体转红且部分会出现阴阳面)、适宜

现摘食用及短途运输、口感最佳(果面全红且果体微硬)、

完全成熟(果体微软且果体全部呈深红或暗红).在所提

出的方法中,改进的CNN被用来将草莓分为三类:不成
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图２　用于草莓果实分类的卷积神经网络框架

Figure２　Convolutionalneuralnetworkframeworkforstrawberryfruitclassification

图３　草莓样品图片

Figure３　Strawberrysamplephotos

熟、半成熟和成熟,即将图３中的前两个阶段归为不成熟

草莓、中间两个阶段归为半成熟草莓、最后两个阶段归为

成熟草莓.在所取得的１４３８０张草莓图像中,不成熟、半

成熟和成熟草莓图像分别为４７９０,４７９０,４８００张.

２．１　卷积

训练阶段,草莓图像被输入网络中,使用梯度直方图

(histogramofgradient,HOG)[１７]或局部二值模式(local

binarypatterns,LBP)[１８]方法从草莓彩色图像中提取草

莓特征,然后使用误差函数(softmax)计算网络输出.为

了调整网络参数,将网络输出与正确响应进行比较,并计

算误差率.所有参数均根据随机梯度 下 降 (stochastic

gradientdescent,SGD)结果进行修改.与批量梯度下降

(batchgradientdescent,BGD)相比,SGD 在每次迭代中

速度更快,弥补了BGD的局限性;此外与BGD相比,SGD

算法提供了受规则约束限制且稳定的学习路径[１９].
此外,在卷积层中,CNN 网络使用不同的内核对输

入图像进行卷积处理.执行卷积运算实现以下功能:

① 卷积层中的权重分配机制减少了参数的数量;② 局部

连接学习相邻像素之间的关系;③ 在物体位置移动的情

况下具有稳定性.

２．２　混合池化

池化层位于卷积层之后,用于减少网络参数.试验

使用基于混合池化方法(hybridpoolingmethod)[２０]的池

化过程.

首先,确定每个池化区域Rj 的输出Sj(j∈{１,,

J),其中,Rj 中的一组激活表示为{a１,,a|Rj|},|Rj|
表示激活数.然后,通过收集所有池化区域的输出,得到

池化特征映射S＝{S１,,SJ}.在训练阶段,对于卷积

层中的每个特征映射,使用概率p 的平均池化和概率１－
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p 的最大池化来处理所有池化区域.
根据以上卷积特征映射的池化过程,得到以下池化

特征映射:

s＝
Save(概率为p)

Smax(概率为１－p){ , (２)

Save＝ Save
１ ,,Save

j{ } , (３)

Save
j ＝

１
Rj

( ) ∑
j∈Rj

ai , (４)

Smax ＝ {Smax
１ ,,Smax

j }, (５)

Smax
i ＝maxi∈Riai. (６)

测试阶段,每个池化区域的输出由式(７)中S 的期望

值给出.

S＝Shyb≡pSave＋(１－p)Smax, (７)
式中:

Shyb———混合池化.

对于每个卷积特征图,混合池化使用概率来选择池

化方法.使用混合池化方法增强了在不同特征提取方法

下训练CNN的泛化能力,并可在测试阶段对其求平均.

对于每个卷积层输出,参数p 控制着池化过程:① p＝１
平均池化;②p＝０最大池化;③０＜p＜１混合池化.

在训练和测试阶段采用不同的混合池化方法,可以

有效地提高CNN的泛化能力.

２．３　CNN架构

CNN的架构包括支撑、滤波器尺寸(维数)、滤波器

数量、步长、填充、感受野尺寸、感受野步长和数据深度,

根据对所构建训练数据集的训练结果和对测试数据集的

测试结果,CNN架构的配置如表１~表３所示.

表１　用于处理１６像素×１６像素图像时所提方法中CNN的配置

Table１　ConfigurationofCNNintheproposedmethodforprocessing１６pixel×１６pixelimages

层 类型 滤波器尺寸 滤波器维数 滤波器数量 步长 填充 感受野尺寸 感受野步长 数据深度

０ 输入 － － － － － － － １

１ 卷积 ３ ３ ２０ １ ０ ３ １ ２０

２ 批量归一化 １ － － １ ０ ３ １ ２０

３ 混合池 ２ － － ２ ０ ４ ２ ２０

４ 卷积 ４ ２０ ５０ １ ０ １０ ２ ５０

５ 批量归一化 １ － － １ ０ １０ ２ ５０

６ 混合池 ２ － － ２ ０ １２ ４ ５０

７ 卷积 ２ ５０ ５００ １ ０ １６ ４ ５００

８ 批量归一化 １ － － １ ０ １６ ４ ５００

９ RELU １ － － １ ０ １６ ４ ５００

１０ 全连接 １ ５００ １０ １ ０ １６ ４ １０

１１ Softmax函数 １ － － １ ０ １６ ４ １

表２　用于处理３２像素×３２像素图像时所提方法中CNN的配置

Table２　ConfigurationofCNNintheproposedmethodforprocessing３２pixel×３２pixelimages

层 类型 滤波器尺寸 滤波器维数 滤波器数量 步长 填充 感受野尺寸 感受野步长 数据深度

０ 输入 － － － － － － － １

１ 卷积 ３ ３ ８０ １ ０ ３ １ ８０

２ 批量归一化 １ － － １ ０ ３ １ ８０

３ 混合池 ２ － － ４ ０ ４ ４ ８０

４ 卷积 ３ ８０ ９０ １ ０ １２ ４ ９０

５ 批量归一化 １ － － １ ０ １２ ４ ９０

６ 混合池 ２ － － ４ ０ １６ １６ ９０

７ 卷积 ２ ９０ １０００ １ ０ ３２ １６ １０００

８ 批量归一化 １ － － １ ０ ３２ １６ １０００

９ RELU １ － － １ ０ ３２ １６ １０００

１０ 全连接 １ １０００ １５ １ ０ ３２ １６ １５

１１ Softmax函数 １ － － １ ０ ３２ １６ １
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表３　用于处理６４像素×６４像素图像时所提方法中CNN的配置

Table３　ConfigurationofCNNintheproposedmethodforprocessing６４pixel×６４pixelimages

层 类型 滤波器尺寸 滤波器维数 滤波器数量 步长 填充 感受野尺寸 感受野步长 数据深度

０ 输入 － － － － － － － １

１ 卷积 ４ ３ ９０ １ ０ ４ １ ９０

２ 批量归一化 １ － － １ ０ ４ １ ９０

３ 混合池 ４ － － ３ ０ ７ ３ ９０

４ 卷积 ３ ９０ ６０ １ ０ １３ ３ ６０

５ 批量归一化 １ － － １ ０ １３ ３ ６０

６ 混合池 ２ － － ４ ０ １６ １２ ６０

７ 卷积 ２ ６０ ８０ １ ０ ２８ １２ ８０

８ 批量归一化 １ － － １ ０ ２８ １２ ８０

９ 混合池 ２ － － ２ ０ ４０ ２４ ８０

１０ RELU １ － － １ ０ ４０ ２４ ８０

１１ 卷积 ２ ８０ １０００ １ ０ ６４ ２４ １０００

１２ RELU １ － － １ ０ ６４ ２４ １０００

１３ 全连接 １ １０００ ２０ １ ０ ６４ ２４ ２０

１４ Softmax函数 １ － － １ ０ ６４ ２４ １

　　CNN 的输入是一个固定大小的彩色图像,激活函数

使用的是修正线性单元.在最后一层中,使用 SoftＧmax
分类器代价函数.为了加速 CNN 的训练并减少对网络

初始化的敏感性,在卷积层和非线性层(如含 ReLU 的

层)之间使用批量归一化层.批量归一化通过计算小批

量和每个输入通道上的均值μB 和方差σ２
B,对其输入xi

进行归一化[２１].

x′i＝
xi－μB

σ２
B ＋ε

. (８)

ε用于在小批量方差非常小的情况下提高数值稳定

性.为了允许在批量归一化层后面的层中,输入不一定

是零均值和单位方差的最佳选择,批量归一化层还通过

进一步的平移和缩放对激活过程进行调整.

yi＝γxi＋β. (９)

偏移量β和缩放因子γ(偏移和缩放属性)是在网络

训练期间更新的可学习参数.批量归一化优化了网络训

练过程.使用批量归一化可以使用更高的学习率,从而

进一步提高网络训练的速度.权重初始化可能很困难,

尤其是在创建更深的网络时,但批量归一化可使得权重

的初始化更加容易[２２].

３　仿真试验与结果分析

３．１　统计分析指标

以准确度、灵敏度、特异度、精确度和F１分数为指标,

将所提出的分类方法与其他方法进行比较.

Aaccuracy＝
NTP＋NTN

NTP＋NTN＋NFP＋NFN
, (１０)

Ssensitivity＝
TP

TP＋FN
, (１１)

Sspecificity＝
NTN

NFP＋NTN
, (１２)

Pprecision＝
NTP

NTP＋NFP
, (１３)

Rrecall＝
NTP

NTP＋NFN
, (１４)

FF１score＝
２×Pprecision×Rrecall

Pprecision＋Rrecall
, (１５)

式中:

NTP———真阳性样本数;

NFP———假阳性样本数;

NFN———假阴性样本数;

NTN———真阴性样本数;

C———水果类别数;

Aaccuracy———准确度;

Ssensitivity———灵敏度;

Sspecificity———特异度;

Pprecision———精确率;

Rrecall———回召率;

FF１score———F１分数.

３．２　试验结果分析

研究中,含有数据增强草莓图像的验证数据集被应

用于试验 方 法 和 对 比 方 法 的 草 莓 分 类 效 果 对 比.由
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表４~表６可知,试验方法对１６像素×１６像素图像中未

成熟、半 成 熟 和 成 熟 草 莓 的 检 测 精 度 分 别 为 ９９．４％,

９９．３％,９９．５％;综合试验方法对１６像素×１６像素图像中

未成熟、半成熟和成熟草莓的检测精度,获得试验方法对

１６像素×１６像素图像中草莓分类精确度为９９．４％.未

表４　试验方法与其他方法对１６像素×１６像素图像中

未成熟草莓果实检测效果比较

Table４　Comparisonbetweentheproposedmethodand
other methodsforidentificationofimmature
strawberryfruitsin１６pixel×１６pixelimages

方法 灵敏度 特异度 精确度 召回率 F１分数

TLＧVGG１６[１４] ０．９７１ ０．９７２ ０．９７２ ０．９７４ ０．９７１

TLＧAN[１４] ０．９６８ ０．９７０ ０．９６８ ０．９７１ ０．９６８

YOLOv３[１３] ０．９４０ ０．９４１ ０．９４０ ０．９４１ ０．９４１

MaskRＧCNN[１３] ０．９４１ ０．９４１ ０．９４０ ０．９４１ ０．９４２

SRMＧDRL[１２] ０．９４６ ０．９４８ ０．９４８ ０．９４６ ０．９４８

试验方法(LBP) ０．９９１ ０．９９３ ０．９９４ ０．９９３ ０．９９３

试验方法(HOG) ０．９９３ ０．９９４ ０．９９４ ０．９９４ ０．９９４

表５　试验方法与其他方法对１６像素×１６像素图像中

半成熟草莓果实检测效果比较

Table５　Comparisonbetweentheproposedmethodand
othermethodsforclassificationofhalfＧmature
strawberryfruitsin１６pixel×１６pixelimages

方法 灵敏度 特异度 精确度 召回率 F１分数

TLＧVGG１６[１４] ０．９６９ ０．９７２ ０．９６９ ０．９７０ ０．９６９

TLＧAN[１４] ０．９６５ ０．９７１ ０．９６３ ０．９６８ ０．９６６

YOLOv３[１３] ０．９３６ ０．９３７ ０．９４０ ０．９３９ ０．９３８

MaskRＧCNN[１３] ０．９３８ ０．９３９ ０．９３９ ０．９４０ ０．９３７

SRMＧDRL[１２] ０．９４３ ０．９４５ ０．９４５ ０．９４４ ０．９４３

试验方法(LBP) ０．９８９ ０．９９２ ０．９９３ ０．９９１ ０．９９２

试验方法(HOG) ０．９９１ ０．９９３ ０．９９３ ０．９９１ ０．９９１

表６　试验方法与其他方法对１６像素×１６像素图像中

成熟草莓果实检测效果比较

Table６　Comparisonbetweentheproposedmethodand
other methods for classification of mature
strawberryfruitsin１６pixel×１６pixelimages

方法 灵敏度 特异度 精确度 召回率 F１分数

TLＧVGG１６[１４] ０．９７１ ０．９７４ ０．９７１ ０．９７３ ０．９７２

TLＧAN[１４] ０．９６９ ０．９７１ ０．９６５ ０．９７１ ０．９６７

YOLOv３[１３] ０．９３９ ０．９４２ ０．９４１ ０．９４２ ０．９４１

MaskRＧCNN[１３] ０．９４０ ０．９４３ ０．９４１ ０．９４２ ０．９４２

SRMＧDRL[１２] ０．９４６ ０．９４６ ０．９４５ ０．９４５ ０．９４５

试验方法(LBP) ０．９９１ ０．９９２ ０．９９４ ０．９９４ ０．９９３

试验方法(HOG) ０．９９４ ０．９９４ ０．９９５ ０．９９４ ０．９９４

成熟、半成熟和成熟草莓果实颜色的非百分之百可区分

是造成试验方法对１６像素×１６像素图像中未成熟、半成

熟和成熟草莓的检测误差的主要原因;试验方法对１６像

素×１６像素图像中未成熟、半成熟和成熟草莓的检测误

差比例分别为０．６％,０．７％,０．５％.类似地,试验方法对

３２像素×３２像素和６４像素×６４像素图像中草莓的分类

精确度分别为９９．５％和９９．６％.

将试验方法对草莓果实分类效果与基于深度残差学

习的草莓识别方法(strawberryrecognitionmethodbased
ondeepresiduallearning,SRMＧDRL)[１２]、YOLOv３[１３]、

MaskRＧCNN[１３]、基于迁移学习(transferlearning,TL)的

AlexNet(TLＧAN)[１４]和 基 于 迁 移 学 习 的 VGG１６(TLＧ
VGG１６)[１４]进行对比,结果见表７~表９.

　　在所提出的方法中,通过 HOG方法提取草莓图像特

征时,对草莓果实的分类效果更好.当将不同尺寸的草

莓果实图像作为分类方法的输入时,在绝大多数情况下,

所有方法对６４像素×６４像素图像中草莓的分类效果

最好.

表７　试验方法与其他方法对１６像素×１６像素图像中

草莓果实分类效果比较

Table７　Comparisonbetweentheproposedmethodand

othermethodsforclassificationofstrawberry
fruitsin１６pixel×１６pixelimages

方法 灵敏度 特异度 精确度 召回率 F１分数

TLＧVGG１６[１４] ０．９７０ ０．９７２ ０．９７１ ０．９７２ ０．９７１

TLＧAN[１４] ０．９６７ ０．９６９ ０．９６５ ０．９７０ ０．９６７

YOLOv３[１３] ０．９３８ ０．９４０ ０．９３９ ０．９４１ ０．９４０

MaskRＧCNN[１３] ０．９４０ ０．９４１ ０．９４０ ０．９４１ ０．９４０

SRMＧDRL[１２] ０．９４５ ０．９４６ ０．９４６ ０．９４５ ０．９４５

试验方法(LBP) ０．９９０ ０．９９２ ０．９９３ ０．９９３ ０．９９３

试验方法(HOG) ０．９９３ ０．９９４ ０．９９４ ０．９９３ ０．９９３

表８　试验方法与其他方法对３２像素×３２像素图像中

草莓果实分类效果比较

Table８　Comparisonbetweentheproposedmethodand
othermethodsforclassificationofstrawberry
fruitsina３２pixel×３２pixelimages

方法 灵敏度 特异度 精确度 召回率 F１ 分数

TLＧVGG１６[１４] ０．９７５ ０．９７８ ０．９７０ ０．９７６ ０．９７３

TLＧAN[１４] ０．９７０ ０．９７３ ０．９７１ ０．９７２ ０．９７１

YOLOv３[１３] ０．９４１ ０．９４４ ０．９４０ ０．９４４ ０．９４２

MaskRＧCNN[１３] ０．９４３ ０．９４５ ０．９４３ ０．９４５ ０．９４４

SRMＧDRL[１２] ０．９５０ ０．９５２ ０．９５０ ０．９５１ ０．９５０

试验方法(LBP) ０．９９４ ０．９９３ ０．９９３ ０．９９４ ０．９９３

试验方法(HOG) ０．９９４ ０．９９４ ０．９９５ ０．９９４ ０．９９４
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表９　试验方法与其他方法对６４像素×６４像素图像中

草莓果实分类效果比较

Table９　Comparisonbetweentheproposedmethodand

othermethodsforclassificationofstrawberry
fruitsina６４pixel×６４pixelimages

方法 灵敏度 特异度 精确度 召回率 F１ 分数

TLＧVGG１６[１４] ０．９８１ ０．９８２ ０．９８０ ０．９８２ ０．９８１

TLＧAN[１４] ０．９８０ ０．９８２ ０．９７９ ０．９８１ ０．９７９

YOLOv３[１３] ０．９４２ ０．９４５ ０．９４１ ０．９４３ ０．９４２

MaskRＧCNN[１３] ０．９５０ ０．９４７ ０．９４８ ０．９４９ ０．９４８

SRMＧDRL[１２] ０．９５５ ０．９５７ ０．９５４ ０．９５６ ０．９５５

试验方法(LBP) ０．９９４ ０．９９４ ０．９９６ ０．９９４ ０．９９５

试验方法(HOG) ０．９９５ ０．９９４ ０．９９６ ０．９９６ ０．９９６

　　试验方法对６４像素×６４像素图像中草莓果实的分

类灵敏度、特异度、精确度、召回率和 F１ 分数分别达到

０．９９５,０．９９４,０．９９４,０．９９５,０．９９４,对６４像素×６４像素图

像中草莓的分类灵敏度、特异度、精确度、召回率和 F１分

数比其他方法分别平均提高了２．５４％,３．１４％,３．３６％,

２．４８％,２．２４％.

与对３２像素×３２像素和６４像素×６４像素图像中草

莓的分类效果相比,试验方法对１６像素×１６像素图像中

草莓果实的分类灵敏度、特异度、精确度、召回率和 F１分

数最低,但仍分别达到０．９９３,０．９９３,０．９９４,０．９９２,０．９９１,

且比其他方法分别平均提高了３．４４％,３．９６％,４．２６％,

３．９２％,４．０８％.

综上,由于其良好的草莓果实分类性能(精确度≥

９９．４％),试验所提的分类方法可以通过简单、快速和无损

的形式对草莓果实进行准确的分类.此外,与其他分类

方法相比,试验方法对不同分辨率(不同 LED照度)图像

中的草莓果实均具有更好的分类效果,且其对低分辨率

(LED照度较弱)图像中的草莓果实仍具有较高的分类准

确度.

此外,HOG方法在提取图像特征方面性能优于 LBP
方法,与试验中采用 HOG方法提取草莓图像特征时,所

有分析指标在所有图像尺寸下均取较大值的结果相一

致.为了优化池化过程,试验同时采用了随机池化和平

均池化,从而充分发挥了最大池化和平均池化的优势.

对于每个卷积层输出,概率参数“p”控制着池化过程.

４　结论

通过混合池化方法对CNN进行改进,提出了一种基

于改进CNN的草莓分类方法.结果表明,与其他分类方

法相比,试验方法对不同分辨率(不同 LED照度)图像中

的草莓果实均具有更好的分类效果,且对低分辨率(LED
照度较弱)图像中的草莓果实仍具有较高的分类准确度.

试验方法对６４像素×６４像素图像中草莓果实的分类效

果最好,其分类灵敏度、特异度、精确度、召回率和F１分数

分别达到０．９９５,０．９９４,０．９９４,０．９９５,０．９９４;试验方法对６４
像素×６４像素图像中草莓的分类灵敏度、特异度、精确

度、召回率和F１分数比其他方法分别平均提高了２．５４％,

３．１４％,３．３６％,２．４８％,２．２４％.试验方法对１６像素×１６
像素图像中草莓果实的分类灵敏度、特异度、精确度、召

回率和F１分数最低,分别达到０．９９３,０．９９３,０．９９４,０．９９２,

０．９９１,且比其他方法分别平均提高了 ３．４４％,３．９６％,

４．２６％,３．９２％,４．０８％.后续将分析梯度直方图和局部二

值模式 对 其 他 深 度 学 习 方 法 的 草 莓 果 实 分 类 效 果 的

影响.
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