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摘要:目的:提高工业环境下樱桃分级分拣工作的效率.
方法:提出了基于FasterRＧCNN框架改进的樱桃缺陷识

别分拣模型.结果:通过对比 VGG１６、MobileNetＧV２和

ResNet５０网络,主干网络为 ResNet５０的效果最优,改进

后的FasterRＧCNN模型对樱桃裂口、双生、刺激生长、霉

变、褐变 腐 烂 和 完 好 果 的 检 测 精 度 分 别 为 ９７．７５％,

９９．７７％,９８．９０％,９７．５６％,９６．６７％,９８．８０％,平均检测精

度达９８．２４％,高于其他模型,检测速度为３１．１６帧/s.结

论:试验方 法 对 樱 桃 缺 陷 类 别 的 检 测 具 有 较 高 的 识 别

精度.
关键词:樱桃;缺陷;FasterRＧCNN;特征金字塔;注意力

机制

Abstract:Objective:ToimprovetheefficiencyofcherryclassifiＧ

cationandsortinginindustrialenvironment．Methods:AnimＧ

provedcherrydefectrecognitionandsorting modelbasedon

FasterRＧCNNframeworkwasproposed．Results:Bycomparing
VGG１６,MobileNetＧV２and ResNet５０network,theeffectof

Resnet５０network wasthebest,theimprovedFasterRＧCNN

modelhad９７．７５％,９９．７７％,９８．９０％,９７．５６％,９６．６７％,

９８．８０％ ofdetection precisionforcherryfissure,twinning,

growthstimulation,mildew,Browningrottenandintactfruit,

respectively．TheaveragedetectionaccuracyoftheimprovedFasＧ

terRＧCNN modelwas９８．２４％,which washigherthanother

models,andthedetectionspeedwas３１．１６frames/s．Conclusion:

ThetestmethodhadahighidentificationaccuracyforcherrydeＧ

fects．

Keywords:cherry;defects;FasterRＧCNN;featurepyramid;atＧ

tentionalmechanism

中国樱桃种植面积已居世界首位.但由于水果产后

处理技术不完善,导致新鲜的樱桃不能及时进行分级分

拣,影响出口销售[１].
表面缺陷是果品分级分拣的重要影响因子[２].传统

的果品缺陷检测技术通常是在果品采收后依靠人工分

类,效率低、工作量大.目前,机器视觉中用于缺陷识别

的方法可分为光谱成像、机器学习、图像处理和深度学习

四大类.Siedliska等[３]采用 VNIR高光谱成像实现了樱

桃核的无损检测,精度达９６％,但该技术存在特征波段的

选择和准确性不稳定等缺点.Zawbaa等[４]将经尺度不

变特征变换(SIFT)提取的算子输入随机森林(RF)识别

苹果,精度达９６．９７％,这种将图像处理提取的特征结合

机器学习分类器(如 Adaboost[５]、SVM[６]、DPM[７]等)进
行分类的算法,受环境影响较大,且设计的表征模型具有

针对性.裴悦琨等[８]基于卷积神经网络设计的樱桃缺陷

识别 方 法 精 度 达 到 ９７．９９％,但 并 不 能 定 位 到 果 品 的

位置.

基于以上检测技术的缺点,国内外学者逐渐将果品

识别的研究热点转向了基于深度学习的目标检测算法,

更加关注图像的局部区域和特定的物体类别,并应用于

多个领域[９－１２].Bargot等[１３]使用 FasterRＧCNN 检测果

园中的水果;Villacrés等[１４]采用FasterRＧCNN检测真实

果园中的樱桃数量;Vasconez等[１５]使用 FasterRＧCNN
实现了不同田间条件下的水果追踪和计数工作;但该算

法在樱桃缺陷识别中的研究尚未见报道.文章拟基于

FasterRＧCNN对樱桃缺陷特征进行检测,针对小目标易

误检、漏检的问题,对原始网络算法进行改进.采用表征

能力 较 强 的 ResNet５０[１６]作 为 特 征 网 络,代 替 原 始 的
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VGG１６主干网络;不同于传统的单特征图预测,采用特

征金字塔FPN[１７]融合深浅层次网络,实现多尺度预测,
并结合迁移学习初始模型权重;提出结合注意力机制

SENet、SKNet,用于加强关键特征信息的学习,增强模型

鲁棒性,建立樱桃缺陷检测模型,方便自动化处理程序根

据返回的定位信息完成樱桃的分配操作,为后期实现自

动化缺陷检测提供一定的理论基础与技术支持.

１　樱桃数据集的构建
数据采集于辽宁省大连市金州区果园的樱桃,基于

实验室分拣原型设备构建用于樱桃缺陷检测的数据集,
主要包括数据采集及增强、数据分类及标注.

１．１　数据采集及增强

樱桃数据品种为美早,将采集到的果体置于模拟分拣

环境下获取样本.每次采集前在滚轮间放置多个不同类

别的樱桃,转动齿轮使样本数据尽量多地涵盖果体各个面

的特征,通常一张样本图中包含１~１０个樱桃.图像像素

为２０４６×１０８０,格式为JPG.为降低过拟合造成的试验

误差,采用旋转、随机裁剪、翻转、平移,调整亮度、色度、饱
和度、对比度和锐度等数据增强技术扩充样本数据集.

１．２　数据分类及标注

共获取１００００张樱桃样本集,根据其生长缺陷分为

裂口、双生、刺激生长、霉变、褐变腐烂和完好６种类别

(见图１).优等果果体完好,可投入水果贸易市场;裂口、
双生和刺激生长类型的次等果依然可以继续销售,价格

低于优等果;霉变和褐变腐烂果应及时剔除,避免流入

市场.

　　选择LabelImg工具对图像进行标注,并将标注信息

以PASCALVOC的格式保存为 XML文件.随机选择

样本的８０％作为训练集,２０％作为测试集,如图２所示.

２　研究方法及模型

FasterRＧCNN[１８]是深度学习目标检测中典型的两

阶段 检 测 模 型,主 要 包 括 特 征 网 络、RPN 网 络、Roi
Pooling层、分类和回归网络.模型先通过特征网络获得

图１　６类樱桃样本图

Figure１　Samplesof６typesofcherries

图２　樱桃样本种类及数量

Figure２　Speciesandquantityofcherrysamples

特征图,利用 RPN 生成精细的候选框,与特征图映射后

得到局部特征层,传入RoiPooling完成池化后,输入分类

和回归网络,最终得到目标的类别和位置信息.基于

FasterRＧCNN的樱桃缺陷检测过程如图３所示.

２．１　特征提取网络

　　基于 ResNet５０的残差模块包含IdentityBlock和

ConvBlock两种结构(见图４).IdentityBlock模块的输

入和输出向量的维度相同,可直接通过串联加深网络,学
习深层次的语义信息.ConvBlock模块的输入和输出向

量的维度不同,需执行１×１的卷积来匹配维度.

　　 文章主要研究 ResNet５０作为特征网络在樱桃缺

陷检测中的表现效果,替代了原始框架中的VGG１６,

图３　基于FasterRＧCNN的樱桃缺陷检测过程

Figure３　FasterRＧCNNbasedcherrydefectdetectionsprocess

９９
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ResNet５０由１个卷积层、１个全连接层和４组残差模块

构成,每组分别有３,４,６,３个block,每个block有３个卷

积层(见图５).

２．２　RPN
RPN主要采用端到端的训练方式生成区域候选框,

代替了原始的滑动窗口法和SS算法,极大地提高了检测

框的生成速度.

RPN网络训练时产生的损失函数由分类损失Lcls和

回归损失Lreg两部分组成.模型的训练损失函数为:

L pi{ } ,ti{ }( ) ＝
１

Ncls∑i Lcls(pi,p∗
i ) ＋

λ １
Nreg

∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i ), (１)

Lcls(pi,p∗
i )＝ －log[pip∗

i ＋(１－pi)(１－p∗
i )],

(２)

Lreg(ti,t∗
i )＝ ∑

i
smoothL１

(ti －t∗
i ), (３)

ti ＝ (tx,ty,tw ,th), (４)

t∗
i ＝ (t∗

x ,t∗
y ,t∗

w ,t∗
h ), (５)

式中:

i———依次遍历 RPN网络生成的第i个边界框;

pi ———第i个anchor预测为真实标签的概率;

p∗
i ———对应目标的标签;

Ncls———一个batch中anchor的数目;

Nreg———anchor位置的个数;

λ———两部分损失的调和因子;

ti ———第i个边界框的预测参数;

t∗
i ———第i个边界框的标注参数;

smoothL１
———平滑函数.

２．３　网络的改进方法

选用FasterRＧCNN作为樱桃缺陷检测的模型,针对

果体的缺陷特征,对该框架进行改进,以提高模型检测

精度.

２．３．１　特征金字塔FPN　主干网络前向传播得到的最后

一层共享特征图,语义信息丰富,但图像分辨率降低,丢
失了大量的细节信息,易造成小目标难检问题;而浅层特

征图分辨率较高,具备大量的细节信息,目标定位较精

准.因此,尺度差异一直是目标检测领域的研究热点[１９].
文章采取一种将局部和全局信息相结合的方法,构建特

征金字塔FPN,实现多尺度特征图的融合和预测,在无明

显计算负担的情况下增强特征的表达能力,以提高对小

目标的检测精度.
通过FPN得到的多特征映射,利用自顶向下和横向

连接,将上层的特征图经上采样后与下一层特征图进行

融合[２０],对不同深度的目标实行多尺度预测,最终得到的

图４　IdentityBlock和 ConvBlock残差结构

Figure４　IdentityBlockandConvBlockresidualstructure

图５　ResNet５０结构图

Figure５　ResNet５０structurediagram

００１
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新特征向量被送入全连接层执行分类和回归任务.融合

后的特征向量同时具备了深层次的高语义信息和浅层次

的细节信息,能改善对小目标的检测效果,其网络结构如

图６所示.

图６　ResNet５０融合FPN结构示意图

Figure６　ResNet５０FPNstructurediagram

２．３．２　注意力机制SENet　SENet[２１]是在特征图的通道

维度上增加注意力机制,在每个通道信号上增加一个权

重以表示其与关键信息的相关性,从而筛选出重要信息,

使模型加强关键特征,抑制无用特征.

如图７(a)所示,在ResNet中嵌入SE模块,对分支上

的残差模块特征进行特征重标定.先对分支上的输入值

执行全局池化操作Squeeze(Fsq),如式(６)所示,将维度特

征降至一维,然后利用Excitation(Fex)操作预测每个通道

的重要性,结合非线性激活 ReLU 拟合通道间的依赖关

系,再利用Sigmoid归一化权重,最后执行Scale(Fscale)操

作将权重值与原始特征通道加权,从而使神经网络重点

关注权重大的通道,提高模型检测效率.

Fsq(Xc)＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
Xc(i,j). (６)

２．３．３　注意力机制SKNet　SKNet[２２]是在卷积核上增加

注意力机制,同时考虑了通道和卷积的权重,针对不同图

像动态地生成不同尺寸的卷积核,使网络自主选择合适

的卷积核,获取不同感受野的信息,增强模型鲁棒性.

如图７(b)所示,其操作过程主要包括:
(１)Split:为了提升精度,对输入的特征图X(C×H×

W)使 用 不 同 大 小 的 卷 积 核 执 行 Convolutions＋Batch

Normalization＋ReLU运算,X 被分成两条(或多条)分支

F１:X →U１ ∈ ℝH×W×C ,F２:X →U２ ∈ ℝH×W×C .

(２)Fuse:利用 Add操作整合所有分支的信息:Uc＝
U１＋U２,特征图U 融合了多个不同的感受野信息,然后

利用全局平均池化操作嵌入全局信息,如式(７)所示.

sc ＝Fgp(Uc)＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
Uc(i,j),s∈ ℝC ,

(７)

式中:

sc ———s的第c个元素(代表每个通道的重要程度).

对１×１×C 的s 向量用一个全连接层进行线性变

换,得到信息z(１×１×Z),如式(８)所示,再对每个分支

使用线性变换,将Z 维恢复到C 维向量,以预测不同组卷

积的注意力因素.

z＝Ffc(s)＝δ[BN(Ws)], (８)

式中:

z∈ ℝd×１ ;

δ———ReLU函数;

BN———批标准化;

W ∈ ℝd×C ;

d———全连接后的特征维度,d ＝ max C
r

,L( ) ;

r———压缩因子;

L———d 的最小值.
(３)Select:对分支进行归一化,先将通道分数与U１、

U２ 相乘得到A１、A２,再将分支融合得到向量V,V 相对于

U 融合了多个感受野信息.最终的特征映射V 如式(９)
和式(１０)所示(其中e为自然数).

Vi ＝ai ×A１ ＋bi ×A２, (９)

ai ＝
eAiz

eAiz ＋eBiz
,bi ＝

eBiz

eAiz ＋eBiz
, (１０)

　　式中:

a、b———Select的２个权重矩阵;

Ai 、Bi ———A、B 的第i行(A,B ∈ ℝC×d );

ai 、bi ———a、b的第i个元素(ai ＋bi ＝１).

　　特征图循环经过残差注意力机制后执行 FPN 多尺

度预测,传入 RPN 与候选信息相映射,最后执行分类和

回归任务.由于SKNet采用不同的卷积核,可以自适应

地调整自身的感受野,因此比SENet更加细腻,具有更高

的精度.改进后的FasterRＧCNN模型如图８所示.

３　试验与结果

３．１　试验配置

　　如图９所示,基于深度学习的樱桃缺陷检测系统硬

１０１
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图７　SEＧResNet模块和SKＧResNet模块

Figure７　SEＧResNetmoduleandSKＧResNetmodule

图８　改进后的FasterRＧCNN网络结构图

Figure８　ImprovedFasterRＧCNNnetworkstructurediagram

件由模拟流水线环境和电脑配置两部分组成.模拟流水

线环境配置用于获取樱桃数据集,电脑配置部分用于对

数据集进行处理.

(１)工 业 化 环 境 配 置:照 明 系 统、CMOS 摄 像 机

(acA２０００Ｇ５０g型)、镜 头 [M１６１４ＧMP２９(CH)３ 型 号]、

POE千兆网卡(LR５M 千兆网卡型号)和传送齿轮等.

(２)电脑配置:台式电脑,GeForceGTX３０８０显卡,单

GPU１０G 显 存;Inter(R)Core(TM)i９Ｇ１０９００K 处 理 器,

３２G内存,频率 DDR４３０００,基于 PyCharm 的 Python编

程 语 言,WindowsＧSever２０１９、６４ 位 操 作 系 统,采 用

Pytorch深度学习框架.

３．２　模型训练

在数据集 MicrosoftCOCO预训练权重的基础上,采

用迁移学习初始化权重参数,降低深度学习模型训练的

难度.基于 FasterRＧCNN,模型所采用的特征网络为

ResNet５０,输入图片的大小归一化为３００像素×３００像

素,采用随机梯度法训练网络,动量设为０．９,学习率初始

化为０．００５,权重衰减因子为０．０００５,迭代次数为１００,每

训练５步以 ０．３３ 倍 速 降 低 学 习 率 值.训 练 时 采 用 的

batchsize大小为８,IoU值为０．５.

３．３　模型评价指标

为衡量试验模型对解决樱桃缺陷识别的有效性,采

用深度学习领域常用的衡量指标平均 AP值(mAP)、F１

值和每秒帧率(FPS)评价模型性能.

　　mAP是所有类别平均精度 AP的平均值,取值区间

为[０,１],AP是由精确率P和召回率R绘制而成的曲线
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１．电脑　２．同步光源控制器　３．传送齿轮　４．相机　５．遮光罩

６．激光接近传感器　７．樱桃样本　８．光源

图９　基于深度学习的樱桃缺陷检测系统

Figure９　Cherrydefectdetectionsystembasedon
deeplearning

面积.F１ 综合了P 和R 两个指标,其计算为:

P ＝
TP

TP ＋FP
, (１１)

R ＝
TP

TP ＋FN
, (１２)

AP ＝∫
１

０
PRdR , (１３)

mAP ＝
１
N∑

N

i＝１
AP(i), (１４)

F１ ＝
２PR
P＋R

, (１５)

式中:

TP———真正例;

FP———假正例;

FN———假反例;

N———类别数;

AP(i)———第i类目标的 AP值.

　　指标每秒帧率(FPS)用于评估模型对图片的处理速

度,即每秒钟识别的图片数目.

３．４　樱桃缺陷检测结果及分析

为了更全面理解试验方法对检测结果的影响,通过

对樱桃缺陷数据集采用多种策略进行实验验证.先探究

主干网络 ResNet５０对试验结果的影响.为避免试验其

他元素对结果的作用,在保证模型参数一致的前提下,对
比特征网络为 VGG１６、MobileNetＧV２和ResNet５０的３种

检测模型,试验结果见表１.

　　由表１可知,将原始的 VGG１６替换为 MobileNetV２
和 ResNet５０后,mAP指标分别提升了５．８９％,１１．８５％,

F１ 值分别提升了４％,８％.网络 ResNet５０的 mAP、F１

值均高于其他网络,说明其残差结构在试验中具有优越

性和较强的表征能力.基于 ResNet５０的目标模型虽然

在双生、刺激生长、完好这３类较大尺度的目标上检测结

果较好,但对于裂口、霉变、褐变腐烂这种小目标的检测

精度有待提高,识别能力相对较弱.

在正常光线下,基于 ResNet５０的 FasterRＧCNN 能

识别出特征明显的果体,但由于双生与刺激生长、霉变与

褐变腐烂两两之间的相似特征造成检测效果较弱,未被

正确识别,对裂口也易造成误检漏检,为了提高对小目标

的检测精度,同时缓解由于网络层数的增多而带来的目

标特征丢失现象,引入 FPN 进行多尺度预测,为加快训

练速度,采用迁移学习初始化试验模型权重.

由表２可知,对特征网络采用基于特征融合的多尺

度预测后,模型对所有类别的检测均有正向促进作用,尤
其对霉变、褐变腐烂、裂口和刺激生长的改善效果明显,

AP值分别提高了１８．１３％,９．４９％,９．２１％,９．０６％,对于

完好和双生果的精度也分别提高了０．６９％,０．６４％,模型

mAP值提升了７．８６％,证明了融合多尺度特征层更能获

表１　樱桃测试集上不同特征网络模型对比

Table１　Comparisonofdifferentfeaturenetworkmodelsincherrytestset

目标模型

特征网络

AP值/％

裂口 双生 刺激生长 霉变 褐变腐烂 完好
mAP值/％ F１ 值

VGG１６ ８７．９０ ８５．２２ ６６．９７ ５１．５５ ８４．９９ ９１．６９ ７８．０５ ０．７８

MobileNetＧV２ ９１．２８ ９４．６２ ７４．３４ ６１．６５ ８７．８５ ９３．９２ ８３．９４ ０．８２

ResNet５０ ８９．０８ ９７．４６ ８９．１９ ７８．３０ ８７．２１ ９８．１２ ８９．９０ ０．８６

表２　樱桃测试集上不同改进策略对比

Table２　Comparisonofdifferentimprovementstrategiesonthecherrytestset ％

基础模型

FasterRＧCNN

AP值

裂口 双生 刺激生长 霉变 褐变腐烂 完好
mAP值

主干网络 ResNet５０ ８９．０８ ９７．４６ ８９．１９ ７８．３０ ８７．２１ ９８．１２ ８９．９０

ResNet５０＋预训练 ９４．３９ ９６．４３ ９６．１７ ８０．０９ ９１．５３ ９８．３５ ９２．８３

FPN多尺度预测 ９８．２９ ９８．１０ ９８．２５ ９６．４３ ９６．７０ ９８．８１ ９７．７６
融合SENet ９７．６８ ９８．４６ ９８．８５ ９７．２３ ９６．５７ ９８．６１ ９７．９０
融合SKNet ９７．７５ ９９．７７ ９８．９０ ９７．５６ ９６．６７ ９８．８０ ９８．２４
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得较准确的物体信息,提高小目标检测精度.融合 FPN
后,试验模型对于小目标误检、漏检现象得到了明显改

善,且对各种缺陷的检测精度均值达到９９％,说明结合

FPN的策略是有效的.

　　在上述改进策略后的基准网络上分别引入 SENet、

SKNet模 块,模 型 mAP 值 分 别 继 续 提 升 了 ０．１４％,

０．４８％,且注意力机制模块参数少、计算快,改进前后并未

对模型带来明显的网络负担,证明了注意力机制在图像

检测任务中的有效性.不同改进策略模型的 EvalmAP
和改进前后模型损失分别见图１０和图１１.

图１０不同优化策略模型 EvalmAP图

Figure１０　DifferentoptimizationstrategymodelsEvalmAP

图１１　模型损失对比图

Figure１１　Modellosscomparisondiagram

　　为了更好地证明试验方法的优越性,将改进的Faster
RＧCNN模型与其他基于深度学习的检测算法进行对比,
结果见表３和表４.

　　由表３和表４可知,在各类物体的检测结果上,试验

改进后的模型优于其他典型的深度学习检测方法,相比

于SSD、YOLO V３、YOLO V４ 具 有 较 高 的 检 测 性 能,

mAP值分 别 提 升 了 ５．５３％,４．６４％,４．０２％,FPS 值 为

３１．１６帧/s.与文献[８]检测方法相比,试验缺陷果检测

精度稍高,检测速度为３１１个/s,远高于文献[８].说明改

进后的模型算法表现出了实际应用的稳定性,检测耗时

在可接受的范围内,证明了试验方法的可行性.

４　 结语

为实现樱桃智能识别分级分拣,建立了基于 Faster
RＧCNN 的樱桃缺陷检测模型,主要解决了小目标易误

检、漏检的问题.主干网络采用具有强特征提取能力的

ResNet５０,结合多尺度特征融合与预测的方式,提高了对

小目标区域的表征提取,以此更匹配试验对象.采取主

干网络融合注意力机制的优化方式,引导模型关注方向,

提高了模型检测精度.采用改进策略后的FasterRＧCNN
模型对缺陷、完好果的识别精度分别为９８．１３％,９８．８０％,

通过与其他方法的对比,验证了改进后的 FasterRＧCNN
对于樱桃缺陷识别具有高精度和可靠的实时性优势,能
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表３　樱桃测试集上不同检测算法的对比

Table３　Comparisonofdifferentdetectionalgorithmsoncherrytestset

网络模型
AP值/％

裂口 双生 刺激生长 霉变 褐变腐烂 完好
mAP值/％

FPS/
(帧􀅰s－１)

SSDＧVGG ９４．７７ ９０．０５ ９２．３６ ８９．９８ ９０．０８ ９９．０３ ９２．７１ ７２．８０

YOLOV３ ９５．３２ ９５．６４ ８６．６６ ９４．４８ ９２．０８ ９７．４１ ９３．６０ ５６．７０

YOLOV４ ９６．７６ ９７．１９ ８４．６０ ９５．６５ ９２．２５ ９８．８４ ９４．２２ ４３．２３

试验方法 ９７．７５ ９９．７７ ９８．９０ ９７．５６ ９６．６７ ９８．８０ ９８．２４ ３１．１６

表４　樱桃缺陷种类识别结果对比

Table４　Comparisonofidentificationofcherrydefectspecies

方法
准确率/％

裂口 双生 刺激 腐烂 完好 霉变 鼻尖裂口 缺陷

FPS/
(帧􀅰s－１)

速度/
(个􀅰s－１)

定位

文献[８] ９５．６０ ９７．９８ ９６．７２ ９９．６４ ９９．２５ / ９５．６０ ９７．９９ / ２５ ×

试验方法 ９７．７５ ９９．７７ ９８．９０ ９６．６７ ９８．８０ ９７．５６ / ９８．１３ ３１．１６ ３１１ √

够满足流水线樱桃缺陷检测工程的精准识别,但模型参

数庞大,增加了内存开销,检测速度有待提高,故后续拟

研究轻量级深度网络模型,在保证高精度的同时增强实

时性检测.
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