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基于改进 CNN-SVM 和机器视觉的苹果
自动分级方法研究
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摘要：［目的］解决现有苹果自动分级方法存在的分级精度差和效率低等问题。［方法］在基于机器视觉的苹果自动分级

系统基础上，提出一种结合卷积神经网络、全局平均池化、批量归一化和支持向量机的苹果自动分级方法。通过全局

平均池化，降低模型参数量。通过批量归一化技术提高模型的泛化能力。通过支持向量机替换卷积神经网络的

Softmax 分类器，提高分类的准确性，并进行验证实验。［结果］与常规的苹果分级方法相比，试验方法在苹果自动分级

中具有更高的检测准确和效率，分级准确率达到 98.50%，分级速度达到 209 帧/s，满足食品加工自动化要求。［结论］通

过优化现有苹果自动分级方法，在一定程度上提高了检测性能。
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CNN-SVM and machine vision
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Abstract: ［［Objective］］ To solve the problems such as poor grading accuracy and low efficiency existing in the current automatic grading 

methods for apples. ［［Methods］］ On the basis of the automatic grading system for apples based on machine vision, an automatic grading 

method combining convolutional neural network, global average pooling, batch normalization, and support vector machine is proposed for 

apples. Through global average pooling, the number of model parameters is reduced. The generalization ability of the model is improved by 

batch normalization. The Softmax classifier of the convolutional neural network is replaced by a support vector machine to improve the 

grading accuracy. Finally, verification tests are carried out. ［［Results］］ Compared with conventional grading methods for apples, the 

automatic grading method established in this study has increased accuracy and efficiency, with the grading accuracy of 98.50% and the 

grading speed of 209 FPS, which meets the requirements of food processing automation. ［［Conclusion］］ By optimizing the existing 

automatic grading methods for apples, the detection performance is improved to a certain extent.
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水果分级是商品化处理中最重要的环节，目前中国

劳动力资源丰富、成本低廉，对苹果的质量主要依靠人工

进行分级，但人工分级存在劳动强度大、经济效益低等问

题［1］。随着人工智能技术的不断发展，机器视觉技术被广
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泛应用于食品行业，特别是产品的质量控制和分类，逐步

取代人工分类［2］。

目前，国内外对基于机器视觉的苹果自动分级方法

进行了大量研究，主要集中在支持向量机、卷积神经网络

等方法上［3-4］。使用向量机等常规机器学习算法识别苹

果图像，首先要从苹果图像中识别苹果颜色、大小，需要

提取果实形状等特征参数，然后进行分级操作［5］。卷积神

经网络可以直接对苹果图像进行模式识别［6］。赵利平

等［7］提出了一种结合小波和模糊方法的苹果分级方法，该

方法对 3 个级别苹果的分级精度在 98.00% 左右。但对于

不同品种、不同生长环境下的苹果适应性有待进一步提

高。王迎超等［8］提出了一种融合 K-means 算法和 KNN 算

法的苹果等级分类方法，在优于传统图像阈值分割效果

的基础上，对 4 种等级苹果的综合分级精度达到 97.00%。

但该方法的参数选择较为复杂，需要大量的试验进行调

整，且对于一些边界模糊的苹果图像可能存在误判的情

况。王阳阳等［9］提出了一种融合同态滤波和 K-means算法

的苹果等级分类方法，该方法可大大提高苹果分级的准确

性，在 4 个等级苹果分类中分级准确率达 97.00%。但同态

滤波的参数设置可能会影响图像增强的效果，从而对最终

的分级结果产生一定的不确定性。林海波等［10］提出了一

种用于苹果多特征融合分层的改进支持向量机，该分级方

法在 3 个分级苹果分类中的准确率达 96.72%，可实现高精

度的苹果自动分级。但在实际应用中，多特征融合可能会

导致维度灾难问题，增加模型的复杂度和训练难度。上述

研究均能实现基于机器视觉的苹果自动分级，但苹果自动

分级的准确性和快速性仍有待提高。

试验拟提出一种结合机器视觉和改进卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）的苹果自动分级方

法。在模型结构优化上，引入全局平均池化层替代传统

全连接层，以大幅减少模型参数量，降低计算复杂度。应

用批量归一化层可有效缓解梯度消失与梯度爆炸问题，

加快模型收敛速度。同时，将支持向量机（SVM）与改进

后的 CNN 相结合，利用  SVM 在小样本分类中的优势，进

一步提升分级准确性。在处理效率与泛化能力方面，通

过优化网络结构与算法融合，在保证高准确率的同时可

提升模型对不同品种、不同生长环境下苹果图像的适应

性，并通过试验验证所提方法的可行性，旨在为食品生产

自动化的发展提供一定的助力。

1　基于机器视觉的苹果自动分级系统

图 1 为基于机器视觉的苹果自动分级系统结构。该

系统主要由 CCD 传感器、光源、暗箱、传输装置、计算机、

苹果样本和执行结构等组成［11］。分级过程：传送装置将

苹果传送到暗箱中，3 个 CCD 传感器对苹果图像进行采

集，采集后上传计算机，由计算机进行预处理、特征提取、

分类等操作完成苹果自动分级，根据分级结果控制执行

机构动作。

2　苹果自动分级模型

试验提出一种结合机器视觉、卷积神经网络、全局平

均池化、批量归一化和支持向量机的苹果自动分级方法，

分级流程如图 2 所示。

2.1　CNN

CNN 模型以其独特的结构和强大的特征提取能力，

在深度学习领域具有重要地位［12-13］。随着计算能力的提

升和大数据的普及，CNN 的应用前景更加广阔。其结构

如图 3 所示。

（1） 卷积层：负责提取输入数据的特征，通过定义一

组卷积核，对输入数据进行卷积运算，得到一系列的特

征图［14］。

在卷积神经网络（CNN）中，为了确保模型能够有效

地学习数据的特征，卷积核的大小、步长以及填充决定了

输出特征图尺寸大小，对于网络的学习能力和泛化能力

具有重要影响［15］。卷积后图像的宽、高计算公式如式（1）

图 2　基于机器视觉的苹果分级流程

Figure 2　Grading process for apples based on machine 

vision

1. CCD传感器  2. 光源  3. 暗箱  4. 传送装置  5. 计算机  6. 苹

果样本

图 1　基于机器视觉的苹果分级系统结构

Figure 1　Structure of the grading system for apples based 

on machine vision
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和式（2）所示。

W out =（W in + 2 × P- F）/S+ 1， （1）

H out =（H in + 2 × P- F）/S+ 1， （2）

式中：

F——卷积核大小；

S——卷积核步长；

P——卷积核填充；

W in、H in——原始图像宽和高；

W out、H out——卷积后图像宽和高。

（2） 池化层：完成降维和抽样，常见的池化操作包括

最大池化和平均池化。

（3） 全连接层：通常位于卷积神经网络的最后几层，

负责将前面层提取的特征整合起来，形成最终的输出

结果。

2.2　改进 CNN

传统的 CNN 模型在苹果分级中存在模型复杂、实时

性差、泛化能力弱等不足。针对传统 CNN 模型的不足，提

出了一种改进 CNN 模型用于苹果等级分类。通过全局平

均池化、批量归一化、支持向量机 SVM 优化 CNN，降低模

型的参数量，提高模型的泛化能力和准确性。

（1） 全局平均池化：引入全局平均池化来替代传统的

全连接层，以减少模型的计算复杂度。具体来说，全局平

均池化通过计算每个特征图的平均值来实现。这种方法

不仅简化了模型结构，还减少了参数数量，从而降低了计

算成本。特征图 k输出可通过式（3）计算［16］。

y kG = 1
mn

× ∑
i= 0

m- 1

∑
j= 0

n- 1

xkij， （3）

式中：

y kG、xkij——特征图 k输出和第 i行第 j列元素；

m、n——特征图高和宽。

（2） 批量归一化层：卷积后加上批量归一化层，可以

在进入下一层之前对前一层的输入进行归一化处理，使

得每一层的输入数据分布更加稳定，进而加快收敛速度。

相关计算公式如式（4）~式（7）所示［17］。

μij =
1
m ∑

k= 1

m

xkij， （4）

σ 2
ij =

1
m ∑

k= 1

m

( xkij - μij )2 + ε， （5）

y kij =
xkij - μij
σij

， （6）

y′ kij = α ⋅ y kij + β， （7）

式中：

xkij——j层神经元 i训练样本 k的输出值；

m——样本数；

μ——平均值；

σ 2
ij——方差；

ε——常数；

α、β——学习参数。

（3） 支持向量机 SVM：在 CNN 中，Softmax 层根据所

有输出数据进行决策，而 SVM 样本较少，仅依赖支持向

量，可提高分类速度和精度［18］。

试验苹果分类有 4 个等级，属于多分类问题。有两种

分类方法：一对一 OVO 和一对多 OVR［19-20］。OVO 方法

通过将某一种样本训练成一个类，并将剩余样本训练成

另一个类，从而 k 个类的样本构建 k 个 SVM 分类器。

OVR 方法需要设计 k（k-1）/2 个 SVM。试验选择 OVR 方

法进行分类。

改进 CNN 结构如图 4 所示。

图 3　CNN 结构

Figure 3　CNN structure

图 4　改进 CNN 结构

Figure 4　Improved CNN structure
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3　苹果分级试验

3.1　参数设置

为了验证试验方法的有效性和优越性，将试验方法

与 CNN、CNN-SVM 和文献［21］中的改进 Lenet-5 模型进

行对比。系统参数见表 1，试验参数见表 2。学习率通过

动态调整验证，观察训练过程中的损失曲线和验证集准

确率，当验证集准确率停滞时，学习率从 0.01 降至 0.001，

这一策略参考了“ReduceLROnPlateau”机制。超参数通

过网格搜索，在对数尺度上设置候选值（如 C=［10−3，

10−2，…，103］），通过 5 折交叉验证评估每个 C 值对应的

SVM 分类准确率，这一策略参考了穷举搜索机制和交叉

验证评估机制。

采用基于机器视觉的苹果自动分级系统采集苹果图

像，该试验中苹果均为同一地区的山东烟台苹果，裁剪背

景区域以减小图像帧中背景区域的比例。每个级别选择

1 000 个苹果样品，4 个等级共 4 000 个苹果样品，将数据

集按 3∶1∶1 分为训练集、验证集和测试集。图 5 为不同等

级苹果图像，等级标准见表 3，苹果等级划分标准参考

GB/T 10651—2008 和 NY/T 1793—2009。

经过良好训练的模型应选择适当的评估指标来评估

其性能，试验选择准确率、精确度、召回率、F1值和每秒帧

数进行性能评估。

（1） 准确率（A）：指分级正确的样本数与总样本数的

比值，如式（8）所示。

A= TP + TN

TP + TN + FP + FN
， （8）

式中：

TP、TN——实际为正类、负类的样本，被模型正确预

测的数量；

FP、FN——实际为正类、负类的样本，被模型错误预

测的数量。

（2） 精确度（P）：检测结果中包含正样本的实际数量，

如式（9）所示。

P= TP

TP + FP
。 （9）

（3） 召回率（R）：所有正样本都有两个可能的检测结

果，如式（10）所示。

R= TP

TP + FN
。 （10）

（4） F1值：用于评价不同算法的优劣，如式（11）所示。

F 1 = 2P× R
P+ R

。 （11）

（5） 每秒帧数（FPS）：采用每秒检测帧数评估模型

速度。

3.2　试验结果与分析

为全面验证试验方法的有效性，对训练集和验证集

损失以及准确率随迭代的变化进行深入分析。图 6 为训

练集和验证集随迭代变化的损失值，图 7 为训练集和验证

集随迭代变化的准确率，以评估模型的性能表现与泛化

能力。

由图 6 可知，随着迭代次数的增加，训练集和验证集

的损失值均逐渐下降。初始阶段，损失值下降较为明显，

表 1　系统参数

Table 1　System parameters

配置

CPU

GPU

操作系统

深度学习框架

Python 环境

参数

Intel Xeon E5 2683v3

NVIDIA Titan x（Pascal）12G×2

Ubuntu 16.04

pytorch 1.5

Python 3.7.7

表 2　试验参数

Table 2　Test parameters

参数

原图尺寸  

批量大小  

随机失活率

数值

100×100×3

128

0.5

参数

学习率

优化器

超参数

数值

0.000 1

Admin

C=1

图 5　苹果等级图片

Figure 5　Images of different grades of apples

表 3　苹果分级标准

Table 3　Apple grading standards

等级

一等品

二等品

三等品

四等品

数量

1 000

1 000

1 000

1 000

质量/g

230~250

200~230

180~200

150~180

红色率/%

>90

80~90

60~80

<60

圆度/%

>85

80~85

70~80

<70
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表明模型在不断学习数据中的规律，优化自身的参数以

更好地拟合数据。迭代 50 次后，训练集和验证集的损失

值均趋于平稳，不再出现大幅度的波动。这种趋于稳定

的状态意味着模型在经过一定次数的迭代后，已经达到

了一个相对最优的参数配置，继续增加迭代次数可能对

损失值的改善效果有限。由图 7 可知，训练集和验证集的

准确率随着迭代次数的增加逐步提高。初始阶段，准确

率上升速度较快，说明模型在快速学习并掌握数据的模

式。当迭代次数为 50 次左右时，两者的准确率也趋于平

稳，且此时训练集和验证集的准确率均达到了 98% 以上。

表明模型具有良好的性能表现和泛化能力，未出现过拟

合问题，能够有效处理给定的数据任务。

为深入探究全局平均池化、批量归一化及支持向量

机对试验所提苹果自动分级方法性能的具体贡献，进行

消融试验。采用相同的苹果图像数据集，通过依次去除

模型中的全局平均池化层、批量归一化层，以及将支持向

量机换回 Softmax 分类器，对比不同模型配置下的分级准

确率与速度。消融试验结果见表 4。

由表 4 可知，全局平均池化层对降低模型计算复杂

度、提升运行速度作用显著，去除后模型参数量增加，导

致分级速度下降 24 帧/s，准确率也有所降低。批量归一

化层有效增强了模型的稳定性和泛化能力，其缺失使模

型训练过程中易出现梯度波动，准确率下降了 1.7%，速度

降低了 17 帧/s；支持向量机凭借在小样本分类中的优势，

替换 Softmax 分类器后，分级准确率提升了 0.9%，进一步

验证了其对提高分类准确性的积极作用。因此，试验方

法中各关键技术相互协同，共同保障了苹果自动分级的

高效性与准确性。

为了验证试验模型的优越性，将试验方法与 CNN、

CNN-SVM 和文献［21］中的改进 YOLOv5 模型进行对比

分析。不同模型的指标比较结果见表 5。

由表 5 可知，与 CNN、CNN-SVM 和文献［21］相比，试

验方法各指标均有一定提高，准确率为 98.50%，分别提高

了 3.68%，1.03%，0.77%。试验方法精确度为 98.70%，分

别 提 高 了 3.57%，0.71%，0.51%。 试 验 方 法 召 回 率 为

98.60%，分别提高了 3.57%，0.72%，0.41%。试验方法 F1

值为 98.60%，分别提高了 3.68%，0.82%，0.61%。试验方

法 FPS 为 209 帧，分别提高了 294.34%，19.43%，132.22%。

综上，试验方法在准确率、精确度、召回率、F1值和 FPS 等

方 面 均 优 于 CNN、CNN-SVM 和 文 献［21］中 的 改 进

YOLOv5 模型，表明试验方法在模型性能上具有显著的优

势，能够更准确、高效地完成任务。这种优势主要源于对

CNN 模型的有效优化，降低了模型参数量并提高了模型

分级准确率。

为了进一步验证试验模型的优越性，进行苹果分级

试验，苹果数 800 个，每个等级 200 个，采用试验训练后模

型对其进行分级试验，对不同模型的分类结果进行统计，

不同模型的分级结果见表 6。

图 6　训练集和验证集随迭代变化的损失值

Figure 6　Loss values of the training set and validation set 

with iterations

图 7　训练集和验证集随迭代变化的准确率

Figure 7　Changes in accuracy of training set and 

validation set with iterations

表 4　消融试验结果

Table 4　Results of ablation test

模型

试验方法

去除局平均池化层

去除批量归一化层

换回 Softmax 分类器

准确

率/%

98.50

97.20

96.80

97.60

精确

度/%

98.70

97.70

97.30

97.90

召回

率/%

98.60

97.60

97.10

97.80

F1值/%

98.60

97.65

97.20

97.85

FPS/

帧

209

185

192

200

表 5　不同模型指标比较结果

Table 5　Comparison of performance indicators among 

different models

模型

试验方法

CNN

CNN-SVM

文献［21］

准确

率/%

98.50

95.00

97.50

97.75

精确

度/%

98.70

95.30

98.00

98.20

召回

率/%

98.60

95.20

97.90

98.20

F1值/%

98.60

95.10

97.80

98.00

FPS/帧

209

53

175

90

79
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由表 6 可知，试验方法在不同等级苹果的分级中准确

率较高且波动较小，苹果 1 级分级错误率为 1.50%，其中

分为 2 级的 2 个，占 1%，分为 3 级的 1 个，占 0.50%；苹果

2 级分级错误率为 2.00%，其中分为 1 级的 1 个，占 0.50%，

分为 3 级的 2 个，占 1.00%，分为 4 级的 1 个，占 0.50%；苹

果 3 级分级错误率为 1.00%，其中分为 2 级的 1 个，占

0.50%，分为 4 级的 1 个，占 0.50%；苹果 4 级分级错误率为

1.50%，其中分为 2 级的 1 个，占 0.50%，分为 3 级的 2 个，占

1.00%。综上，试验方法在基于机器视觉的苹果分级中具

有较高的精度和较快的分类速度。在不同等级苹果的分

级中，试验方法的平均错误率约为 1.50%，明显低于 CNN

模型、CNN-SVM 模型和文献［21］模型，表明试验方法能

够更准确地对苹果进行等级分类。

4　结论

该研究提出了一种结合机器视觉和改进 SVM-CNN

的苹果自动分级方法。结果表明，结合机器视觉和改进

SVM-CNN 的分级方法在苹果自动分级领域具有明显优

势，能够显著提升分级的准确性和效率。通过引入改进

的 SVM-CNN 模型，克服了以往方法在特征提取和分类决

策上的一些不足，进一步提高了分级的精度和效率。但

该研究也存在一些不足之处，如模型未对苹果缺陷进行

检测，这在一定程度上影响了分级的全面性和准确性。

后续研究将聚焦于完善和优化模型，着重解决苹果缺陷

检测问题，进一步提升模型的性能和实用性，以更好地满

足苹果自动分级的实际需求。
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