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摘要:目的:快速、准确分类香蕉成熟度.方法:采集不同

成熟度的香蕉图像并建立图库,利用多种神经网络作为

分类器提取香蕉特征,通过迁移学习对香蕉６个成熟度

等级进行分类,并对最适合进行香蕉成熟度分类的网络

模型进行改进,设计简易香蕉成熟度实时检测界面,最后

验证模型的可行性和实用性.结果:AlexNet模型最适合

用于香蕉成熟度分类,准确率最高,可达到９５．５６％;通过

修改其全连接层结构改进 AlexNet模型,模型准确率再

提升１．１１％.结论:AlexNet模型可快速准确识别并分类

不同成熟度的香蕉.
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Abstract:Objective:ToclassifybananaripenessquicklyandacＧ

curately．Methods:CollectthebananasimagesofdifferentmatuＧ

rityandestablishgallery,usingavarietyofdifferentneuralnetＧ

worksasaclassifier,bananafeatureextractingby migration

studyclassifyingbananasix maturitylevel,accesstothemost

suitablefor banana maturity classification network model,

network model,based on theimproved and easily banana

maturityrealＧtimedetectioninterfacedesign,Finally,thefeasiＧ

bilityandpracticabilityofthemodelwereverified．Results:AlexＧ

Netmodelwasmostsuitableforbananamaturityclassification

withthehighestaccuracyof９５．５６％．AlexNetmodelwasimＧ

provedbymodifyingitsfullＧconnectionlayerstructure,andthe

modelaccuracy wasfurtherimprovedby１．１１％．Conclusion:

AlexNetmodelcanquicklyandaccuratelyidentifyandclassify

bananasofdifferentmaturity．

Keywords: banana; maturity; automatic classification;

transferlearning

传统的香蕉成熟度判别方法是利用肉眼观察香蕉表

面颜色[１],此法主观性较强且耗时耗力.随着科学技术

的进步,更为科学严谨的方法应运而生———生化指标分

析法,如利用半乳糖神经酰胺等敏感材料修饰的４个石

英晶体微天平传感器对香蕉７个成熟度进行划分[２];通

过检测建立香蕉样本果肉成熟度理化指标的光谱和图像

特征分类模型[３];再或者借助色差仪等专业仪器对香蕉

的表皮颜色进行检测[４].但生化指标分析法流程复杂,

且对工作人员专业知识及仪器操作技能要求较高,香蕉

分级成本偏高.近年来随着计算机视觉的发展,有研究

者将其用于香蕉成熟度识别,如张竞超等[５]基于神经网

络识别算法建立数学模型判断香蕉的成熟度,但是所建

模型主要适用于仓储阶段的香蕉.赵文锋等[６]提出一种

改进的 MATLAB香蕉成熟度图像处理系统,根据香蕉色

素组成检测香蕉所属成熟度范围.Adebayo等[７]利用香

蕉光学特性,通过分析吸收系数和有效衰减系数与香蕉

不同成熟期的关系建立 ANN 模型来判断香蕉成熟度.

Olaniyi等[８]利用三层人工神经网络香蕉进行两分类,但

也需借助香蕉的生化特性或者进行有损检测,此法流程

复杂,不适用于低成本的香蕉分拣工作.深度学习已被

用于芒果、枣、番茄、柠檬等水果的分级[９－１２].而香蕉成

熟期阶段较多,不同成熟期外观变化又很接近,更细化的

多阶段分类难度较高,研究拟将迁移学习引入 Alexnet、

DenseNet１２１、DenseNet２０１、GoogLeNet、ResNet５０、ResＧ

Net１０１、VGG１６、VGG１９８种不同模型,通过引用模型

特征提取网络,微调全连接层的方式,找到合适且稳定

的香蕉成熟度分类模型,以期为香蕉贮藏、运输、上架售

卖及深 加 工 环 节 的 香 蕉 成 熟 度 自 动 化 判 别 提 供 理 论

依据.
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１　图像采集及数据集制作

１．１　材料与处理

试验所用的香蕉样品购于广西南宁市某批发市场,

购买后迅速带回实验室,确保香蕉处于 Level１级成熟

度,挑选大小均匀且没有任何机械损伤和虫害等缺陷的

香蕉样品,与苹果混合放置在密封箱子中进行常温(２０±
５)℃催熟,每间隔１d定时拍摄取样,直至失去食用价

值.研究将香蕉成熟度划分为６个阶段,Level１级成熟

度的香蕉表皮整体呈绿色;Level２级成熟度的香蕉表皮

绿色中略带有淡黄色;Level３级成熟度的香蕉表皮呈黄

绿色;Level４级成熟度的香蕉表皮黄色中略带有淡绿色;

Level５级成熟度的香蕉表皮整体呈黄色;Level６级成熟

度的香蕉表皮黄色中带有褐色斑点.

１．２　图像采集装置

图像采集装置如图１所示.为保证香蕉拍摄时光照

均匀,光照箱由４００mm × ４００mm×６００mm 的白色纸

箱改造而成.整个图像采集装置放置于方形木桌上,为
避免拍摄时桌面反光,待测样品置于米色绒布进行拍摄.

光源支架顶部设有转接头,可安装环形光源和手机支架,

光源高度可自由调节.环形光源为色温５５００K、功率

１０W 的可调白色环形 LED 灯管,用以模拟正常室内光

照强度环境.拍摄手机为华为 NOVA２,置于顶部外侧,

透过与摄像头大小相当的预留小孔对样品进行拍摄.

１．３　图像预处理

在图片拍摄过程中需要对香蕉进行多次移动和翻转,

拍照次数越多、成熟度越高的香蕉在拍摄过程中机械损伤

的可能性越大.为保证Level１级至Level６级成熟度等级

香蕉图片数量的均衡性,从拍摄的图片中挑选出几乎无机

械损伤的图片９００张,每个成熟度等级图片各１５０张.香

蕉分类任务中图片颜色是很重要的特征,而颜色会受到光

照强度影响,考虑到在数据采集时采用可调光模拟不同光

照强度,为进一步丰富图片,通过旋转不同角度、水平或垂

直旋转等方式对数据集进行扩充.香蕉每个等级图片数

量增加到６００张,并采用留出法(holdＧout)[１３],将所得图片

数据按照８∶２的比例划分训练集和数据集.

图１　图像采集装置示意图

Figure１　Schematicdiagramofimageacquisitiondevice

１．４　试验平台

试验平台由计算机硬件和开发平台两部分组成.计

算机硬件:处理器(CPU)为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ８３００H

CPU ＠ ２．３０GHz,图 形 处 理 器 (GPU)为 NVIDIA

GeForceGTX１０５０Ti.开发平台:Windows１０操作系统

上的Pytorch深度学习框架,配置 NVIDIAToolkit１１．６;

集成开发环境为pycharm,编程语言为Python３．８．０.

２　香蕉成熟度分类

２．１　迁移学习

Krizhevsky等[１４－１５]在 AlexNet模型基础上进行了一

系列关于网络各个层级的可迁移性的试验.由于训练一

个新的高性能的卷积神经网络不仅耗时,对硬件设备要

求高,而且还需要大量数据.但实际情况时常面临数据

集较小不足以训练一个大规模高性能的新网络模型的问

题,迁移学习正好可以解决上述问题[１６].

２．２　防止过拟合

模型参数较多、训练样本较小,训练出来的模型很容

易过拟合,通常表现为模型在训练数据上损失函数较小,

预测准确率较高;但是在测试数据上损失函数比较大,预

测准确率较低.为了防止过拟合,试验采用了 L２正则

化[１７－１８]和 Dropout[１９－２０].

２．３　分类模型

将香蕉按照不同成熟度分为 Level１至 Level６共

６个等级,将迁移学习 引 入 Alexnet[１４]、GoogLeNet[２１]、

VGGNet (VGG１６、VGG１９)[２２]、ResNet (ResNet５０、

ResNet１０１ )[２３]、 DenseNet ( DenseNet１２１、

DenseNet２０１)[２４]８种不同模型,通过引用模型特征提取

网络,微调全连接层的方式,从预训练模型开始,更新模

型参数.

３　结果与分析

３．１　模型训练

在ImageNet数据集上进行预训练得到的模型参数

文件,然后提取模型的部分权值并冻结,微调全连接层,

再对香蕉数据集进行迁移学习训练,最终得到新的最优

模型参数文件.为了获得更好的模型,除了利用SGD算

法配合０．９动量进行模型优化训练之外,还使用了 Adam
优化算法进行模型优化,不同网络模型分别采用两种算

法时的准确率和损失函数进行５０轮训练,结果如图２所

示.对 比 发 现,采 用 Adam 优 化 算 法 的 模 型,除 了

DenseNet１２１模型之外,其他网络模型的损失函数都下降

更快,收 敛 时 间 更 短;从 准 确 率 来 看,AlexNet模 型 和

DenseNet２０１模型提升较明显,GoogLeNet、VGG１９模型

准确率略微有所下降,其余几种模型无明显变化.综上,
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图２　各模型SGD优化与 Adam 优化结果

Figure２　ResultsofSGDoptimizationandAdamoptimizationofeachmodel

迁移学习降低了网络模型训练时间成本,对于模型收敛

非常有益.

３．２　模型选择

AlexNet、DenseNet、GoogLeNet、ResNet、VGGNet网

络模型在采用SGD进行算法优化１０轮训练之后都可以

趋 于收敛,VGG１６模型准确率最高,如图３所示;采用

图３　模型SGD优化结果

Figure３　SGDoptimizationresultsofmodels

Adam算法收敛更快,在５轮之后模型趋于收敛,AlexNet
模型准确率最高,如图４所示.AlexNet模型采用 Adam
优化算法准确率为９５．５６％,高于 VGG１６模型采用SGD
优化算法的９５％准确率,并且损失函数更陡峭,更快趋于

收敛,如图５所示;在同等硬件条件下,VGG１６模型下训

练时间为４．１６h,AlexNet模型只需要３．７８h.因此,选用

图４　模型 Adam 优化结果

Figure４　Adamoptimizationresultsofmodels
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图５　VGG１６模型SGD优化结果与 AlexNet模型

Adam 优化结果

Figure５　SGDoptimizationresultsofVGG１６modeland
AdamoptimizationresultsofAlexNetmodel

AlexNet作为成熟度分类模型.

３．３　模型优化

AlexNet已经过预训练,直接进行迁移学习,为了避

免过拟合,在全连接层运用 dropout随机隐藏部分神经

元,减少网络整体参数量,提升训练效率[２０].试验时发

现,适当削减全连接层神经元连接层数,不仅可以降低模

型复杂度,减少参数数量从而提升训练效率,还可以将训

练时长缩短约为０．３h,提高准确率.为了便于区分,此处

将优化后模型设定为 AlexNet_１.将全连接层元连接个

数由４０９６修改为１０２４.AlexNet_１网络模型结构示意

图如图６所示.AlexNet_１与 AlexNet模型训练结果如

图７所示.

３．４　模型验证

３．４．１　验证数据采集　为验证模型的实用性,从南宁某

批发市场另外采购一批香蕉,使用华为 NOVA２采集图

像,每个类别分别采集了１８０张进行等级分类测试,对这

些香蕉图片分为Level１~Level６.同时香蕉实物留作人

工分类用.

３．４．２　模型评估指标　为进一步验证模型在６个不同成

熟度等级的判别表现,通过混淆矩阵来分析每一个类别

的准确率,矩阵中包含TP,即香蕉实际为某一成熟等级,

图６　AlexNet_１网络结构示意图

Figure６　AlexNet_１networkstructurediagram

图７　AlexNet_１与 AlexNet网络准确率和损失率

Figure７　AccuracyandlossofAlexNet_１andAlexNet

模型判断出来也为该等级;FN,即香蕉实际属于某一成熟

等级,模型判断出来不为该等级;FP,即香蕉实际不属于

某一成熟等级,模型判断出来属于该等级;TN,即香蕉实

际不属于某一成熟等级,模型判断出来也属于该等级.

TP和 TN 是正确预测,FP 和 FN 是错误预测.混淆矩

阵结果如图８所示.

为了更好判断模型在不同成熟度香蕉等级分类上的

表现,进一步运用了准确率、精确率、召回率、特异度和F１
共５个参数去进行验证评估.式(１)为召回率的数学计

算式,式(２)为特异度的数学计算式,式(３)为精确率的数

学计算式,式(４)为准确率的数学计算式,式(５)为F１ 的

数学计算式.

R ＝
TP

FP ＋FN
, (１)

S ＝
TN

TN ＋FP
, (２)

P ＝
TP

TP ＋FP
, (３)

A ＝
TP ＋TN

TP ＋TN ＋FP ＋FN
, (４)

F１ ＝
２PR
P＋R

, (５)

式中:

R———召回率,％;

S———特异度,％;

P———精确率,％;

A———准确率,％;

F１———基于 精 确 率 与 召 回 率 的 调 和 平 均 定 义

的量,％.

由图 ８ 及 表 １ 可 知 AlexNet模 型 整 体 准 确 度 为

９５．５６％,成熟度等级１和成熟度等级６准确率可以达到

１００％,成熟度等级３最低,但是也能达到９０％;成熟等级

１和等级５精确率最高均达到了１００％,由于部分等级２
和等级４被判别为成熟度等级３,导致成熟度等级３的精
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确率只有９３．１％;召回率是香蕉正确成熟度等级与实际

正确成熟度等级的比值,反映了不同等级之间判别灵敏

度,成熟度等级１和６最容易被检测出来,成熟度３最不

敏感;F１ 分数为精确率与召回率的调和平均值,其取值

在０~１,取值越大性能越好.

３．４．３　人工与模型分级对比　由１２名具有香蕉深加工

技术经验的食品专业老师和同学组成人工分级小组,分

为两组,每组由２名经验丰富师生、２名中等熟练师生及

２名新手师生直接对所采集图像的香蕉进行实物分拣,分

为组１和组２,其中组１成员在检测过程中每检测３０个

香蕉休息５min,共分６次完成;组２成员检测过程中不

休息,一次性完成１８０个香蕉分类.测试结果见表２.两

组成员,在检测过程中没有休息的成员准确率略低,长时

间的重复分辨,使师生视觉疲劳、体力疲劳从而导致误差

图８　AlexNet模型混淆矩阵

Figure８　AlexNetmodelconfusionmatrix

表１　AlexNet模型各分类等级性能

Table１　PerformanceofAlexNetmodelforeach

classificationlevel ％

香蕉成熟

度等级
准确率 精确率 召回率 特异度 F１

Level１ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．００

Level２ ９６．７ ９６．７ ９６．７ ９９．３ ９６．７０

Level３ ９０．０ ９３．１ ９０．０ ９８．７ ９１．５２

Level４ ９６．７ ９３．５ ９６．７ ９８．７ ９７．６８

Level５ ９６．７ １００．０ ９６．７ １００．０ ９８．３２

Level６ １００．０ ９６．８ １００．０ ９９．３ ９９．６５

表２　香蕉成熟度人工与模型分类结果

Table２　Artificialandmodelclassificationresultsof

bananamaturity

组别 平均准确率/％ 平均分类时长/min

组１(休息) ９２．０４ ５０

组２(不休息) ８８．７０ ４５

AlexNet_１模型 ９６．６７ ０．７５

增加,而且劳动时长会进一步导致准确率下降;检测过程

中有休息的成员,准确率较高,其中经验丰富长期进行香

蕉分拣工作的老师和同学准确率可以与模型准确率相比

拟,但是需要预留足够时间给检测人员休息调整,减少人

为误差,整个过程耗时较长.

３．４．４　模型应用　为了让试验模型更便于应用于香蕉深

加工实际生产过程,借助于 PyQt５创建一个香蕉等级分

类图形化用户展示界面,系统可以通过python程序控制

实现摄像头实时调用拍摄香蕉图片或者直接加载给定的

香蕉图片进行实时成熟度分类,系统界面如图９所示.

图９　系统界面

Figure９　Thesysteminterface

４　结论

采用 多 种 (Alexnet、DenseNet、GoogLenet、ResNet、

VGGNet)神经网络模型进行迁移学习提取香蕉成熟度外

部特征,可实现香蕉６个成熟度等级无损分类,这种方式

对于 缩 短 训 练 时 长 非 常 有 效.经 过 试 验 对 比 发 现,

AlexNet搭配 Adam 优化器训练效果最好,香蕉成熟度等

级准确率达到９５．５６％,通过进一步对 AlexNet改进,准
确率可达９６．６７％.同时为提升检测模型的实用性,设计

了一个简易香蕉成熟度分类实时显示界面系统.香蕉成

熟度的准确、快速分类,对香蕉深加工领域香蕉成熟度筛

选过程,减少人力、物力、节省时间等方面都有重要价值,

研究证明了利用深度卷积网络对香蕉成熟度分类具有可

行性,卷积模型可初步满足香蕉深加工在线检测分类的

生产需求,对于与香蕉剥皮机搭配构建一整套香蕉深加

工自动化系统有一定的可行性.但由于香蕉成熟过程中

外形特征是连续变化过程,对处于中期阶段的成熟度较

难判断,后期可进一步提升将单个香蕉分类任务扩展到

整把香蕉的分类任务.
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