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摘要：目的：降低槟榔分类对人工的需求，同时提升槟榔

分类的准确度和缩小分类模型。方法：以扩充 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ

的输入层作为特征提取骨干网络；在特征提取网络后加

入双路压缩激励模块；使用ＥＬＵ激活函数代替ＲｅＬＵ；使

用数据增强扩充槟榔的数量，将数据集以９∶３∶１划分

为训练集、验证集和测试集，用于训练改进 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模

型。结果：使用改进的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ对测试集１１００张槟榔图

像分类时达到了９９．１８２％的分类准确度，同时模型大小

仅有１５．７ＭＢ。结论：改进后的模型能够满足对槟榔分类

的准确度和模型大小的要求。
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目前基于机器视觉进行图像分类主要有深度学习和

传统的机器学习，传统机器学习的方法通过计算样本特

征并结合样本特征进行图像分类；深度学习主要使用卷

积神经网络自动学习有助于图像分类的特征。在图像分

类领域以卷积神经网络作为图像特征提取器，诸如

ＶＧＧ
［１］、Ｒｅｓｎｅｔ

［２］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ
［３］、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

［４－５］等系列的网

络已经在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像分类数据集中取得很好的效果。

在槟榔分类领域，Ｍａｌｌａｉａｈ等
［６］将原始槟榔图像分成８个

区域，对每个区域提取全局纹理特征，对提取到的槟榔图

像特征使用ＳＶＭ分类器进行分级，达到９２．５％的分类精

确度。Ｂｈａｒａｄｗａｊ等
［７］同样使用局部图像进行特征提取，

先获取图像 ＨＳＩ和ＹＣｂＣｒ颜色模型，对两种模型分别提

取ＧＬＣＭ、Ｇａｒｂｏｒ等纹理特征进行患病槟榔和未患病槟

榔分类器，在ＫＮＮ分类器上验证集达到１００％的分类精

度。许月明等［８］通过获取槟榔的纹理、颜色、形状特征，

然后对２７组参数使用主成分分析，选择主成分数为１２，

最后使用支持向量机分类，达到９６．１４％的平均识别准确

度。但是以上使用机器学习方法需要先人工设计特征，

对于专家经验的依赖性大，对于流水线槟榔分类的鲁棒

性差；同时槟榔分类精度仍有提升空间。舒军等［９］使用

高分辨率网络增强槟榔片表面信息，在 ＭａｓｋＲＣＮＮ的

结构上进行改进设计特征提取骨干网络，并且在网络中

添加改进后的结合空间、通道信息的注意力模块，实现最

终槟榔分类准确度９５．６３％，但是使用高分辨率网络设计

模型，同时添加组合空间和通道信息的注意力模块不利

于模型轻量化设计。

针对机器学习算法需要人工选择特征用于分类，选

择特征时对专家经验具有较大的依赖，另一方面目前槟
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榔分类领域中使用深度学习进行特征提取和分类选择的

模型过于庞大，不利于部署。研究拟采用卷积神经网络

模型，基于改进已有的卷积神经网络搭建特征提取网络，

并加入注意力机制搭建槟榔图像分类模型，以期实现槟

榔端到端分类模型的轻量化、准确度、高效率的要求。

１　算法设计
在保证满足槟榔加工企业分类要求准确度９５％以上

的同时，以更小的模型和更高的分类准确度为目标。选

取 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 的 输 入 流 作 为 网 络 骨 干 部 分，通 过 对

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型结构、压缩激励模块和激活函数进行改进，

设计改进后的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ如图１所示，输入数据的尺寸由

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ要求的（２２９，２２９，３）调整为（２２４，２２４，３）。

１．１　犡犮犲狆狋犻狅狀

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ是将卷积神经网络中的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块做到

极致，每个通道都进行一次卷积，是由谷歌团队提出的基

于深度可分离卷积的神经网络，相比于在其之前的

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３网络，分类准确度和速度都有所提升，且模型

的参数量大幅度下降，提升了模型的部署性能［１０－１１］。

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ的 主 要 提 升 是 使 用 深 度 可 分 离 卷 积 代 替

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块，在降低模型参数量的同时提升了模型参

数的使用效率；在Ｘｃｅｐｔｉｏｎ中大量使用残差结构，加速网

络收敛。

Ａ区为仿照Ｘｃｅｐｔｉｏｎ的输入流扩展的结构；Ｂ区为骨干网络后连接的双路压缩激励模块；Ｃ区为随即丢弃和分类层；其他为原始

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ结构

图１　改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ的结构
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　　深度可分离卷积由深度卷积和点卷积组成，深度卷

积使用卷积核个数与输入特征通道数相同的分组卷积，

实现输入特征间空间相关性的映射；点卷积和普通的卷

积类似，只是卷积核的大小设置为１×１，可以获取输入特

征通道相关性的映射，深度可分离卷积先进行深度卷积

提取每个输入通道的空间特征，再使用点卷积获取特征

间的通道相关性。深度可分离卷积各个步骤的表达式

如下：

犞ＤＷ（犿，犻，犼）＝ ∑

犠犽
，犎犽

狑，犺

犞Ｆ（犿，犻＋狑，犼＋犽）·犞ＫＤＷ（犿，

狑，犺）， （１）

犞ＰＷ（狀，犻，犼）＝∑
犕

犿＝０

犞ＤＷ（犿，犻，犼）·犞ＫＰＷ（犿，１，１），

（２）

式中：

犞Ｆ（犿，犻，犼）———输入特征图犉 第犿 个通道上第（犻＋

狑，犼＋犽）个像素的值；

犕———输入特征图的通道数；

犞ＤＷ（犿，犻，犼）———深度卷积第犿 个输出通道上第（犻，

犼）个像素的输出值；

犞ＫＤＷ（犿，狑，犺）———深度卷积第犿 个输入通道上大

小为（犠犽，犎犽）的卷积核在（狑，犺）处的值；

犞ＰＷ（狀，犻，犼）———点卷积第狀个输出通道上第（犻，犼）

个像素的输出值；

犞ＫＰＷ（犿，１，１）———点卷积第狀个输出通道上对应第

犿 个输入通道大小为（１，１）的卷积核的值。

深度可分离卷积在参数量上有些明显的优势，是实

现轻量化模型的首选。深度可分离卷积和传统卷积的参

数量对比如式（３）所示。

犘

犘ｃｏｎｖ
＝
狑·犺·犿＋犿·狀·１·１

狑·犺·犿·狀
＝
１

狀
＋
１

狑·犺
， （３）

式中：

犘———深度可分离卷积的参数量；

犘ｃｏｎｖ———传统卷积的参数量；

狑、犺———卷积核的宽和高，像素；

狀———点卷积输出的特征图个数。

由于输出特征图的个数狀和深度卷积部分卷积核的

宽高都是大于１的值，所以犘／犘ｃｏｎｖ始终小于１，以三通

道、卷积核大小（３，３）为例，代入计算式（３）得到深度可分

离卷积参数量为普通卷积的４４．４４％。

１．２　改进的压缩激励模块

压缩激励模块是在模型训练时通过调节特征通道的

权重提高准确度的一种方法，在特征提取的骨干网络之

后加入压缩激励模块，目的是对骨干网络学习到的特征

图引入竞争机制，通过特征图对于分类结果的重要性调

整不同 特 征 图 的 权 重，从 而 提 升 模 型 的 分 类 准 确

度［１２－１３］。压缩激励模块通过全局平均池化、压缩层和激

励层学习权重，然后将权重与输入的特征图相乘，压缩激

励模块原理如图２（ａ）所示
［１４］。

犆．特征图通道数　犎．特征图高　犠．特征图宽

图２　压缩激励及双路压缩激励

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎａｎｄｄｕａｌ

ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

　　为了提升模型的表达能力，借鉴Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构改进

压缩激励模块，采取双路处理骨干网络的特征图的方法，

一方面先全局平均池化，然后使用全连接层分别做压缩

层和激励层，缩放因子σ＝２，压缩层和激励层的激活函数

设置为ＥＬＵ；另一方面使用缩放因子σ＝８的压缩层和激

励层；最后将双路学到的权重值求和，并使用Ｓｉｇｍｏｉｄ的

激活函数激活，避免特征值溢出，再与输入的特征图相

乘，双路压缩激励模块原理如图２（ｂ）所示。

对于图２（ｂ）双路压缩激励模块由左侧和右侧两个并

行的子模块组成，生成最终映射的表达式：

犕ｏｕｔ＝ 犉·σ２［σ１·狑２（σ１·狑１（犳犵（犉）））＋σ１·

狑４（σ１·狑３（犳犵（犉）））］， （４）

式中：

犕ｏｕｔ———输出特征图；

犉———输入特征图；

犳犵———全局平均池化函数；

狑１、狑２、狑３、狑４———图２（ｂ）中全连接层１、全连接层

２、全连接层３、全连接层４；

σ１、σ２———ＥＬＵ激活函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

１．３　激活函数

为了提升特征提取模块在浅层到深层学习到非线性

８９
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映射的特征，在每个卷积层之后使用激活函数来增加模

型的非线性。在深度学习做图像分类中，最常用的激活

函数是ＲｅＬＵ激活函数，Ｘｃｅｐｔｉｏｎ中使用 ＲｅＬＵ 激活函

数增加模型的学习能力，ＲｅＬＵ激活函数公式：

犳（狓）ｒｅｌｕ ＝
狓，狓＞０

０，狓＜０
｛ 。 （５）

由式（５）可以看出，当提取的特征值为非负值时，

ＲｅＬＵ激活函数才会激活神经元；当提取的特征值为负值

时，神经元的响应值在ＲｅＬＵ激活函数的作用下置为０。

可见ＲｅＬＵ在负值时抑制神经元的激活，导致神经元失

活，从而降低特征值的利用率。

为了避免出现神经元失活现象，使用 ＥＬＵ 代替

ＲｅＬＵ激活函数，式（６）为ＥＬＵ激活函数的计算公式。

犳（狓）ｅｌｕ ＝
α（犲狓 －１），狓≤０

狓，狓＞０
｛ 。 （６）

其中α设置为文献［１５］中推荐的１．０，使用ＥＬＵ激

活函数不仅能够避免神经元失活，使激活的平均值更接

近零，接近零的平均激活使梯度更接近自然梯度，可以加

快学习速度；而且激活值在输入特征值为负值时趋于饱

和，在反向传播时能够减小下一层的变化和信息，提升模

型的抗噪能力。

２　试验与结果
２．１　槟榔数据集

在训练模型时使用的数据集来自于杭州三也科技有

限公司，在槟榔数据集中槟榔图像主要分为全翻、无核、

有核３种类别，高速有效地对槟榔图像进行分级，对于槟

榔加工企业来说至关重要。全翻即图３（ａ），在图片中只

能看到槟榔外壳，无法观察内部情况的槟榔，这种形态的

图３　槟榔图

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｉｍａｇｅｏｆｂｅｔｅｌｎｕｔ

槟榔特征容易提取，且全翻槟榔无法判断其内属于有核

还是无核需要进行二次分级判断；无核是图３（ｂ），槟榔内

部图像清晰可见，且内部无核，部分存在点卤后的卤渍；

有核的图３（ｃ），图像在槟榔内部有清晰完整的核存在。

　　在最初获取的槟榔数据集中包括全翻槟榔５４４张，

无核槟榔９８９８张，有核槟榔７６６４张，其中全翻槟榔的

数量较小，基于全翻槟榔的特征较为明显，通过图像增强

技术将全翻槟榔扩充到１３００张，其余两种类型的槟榔选

取６５００张。为了方便训练和模型评估，将槟榔图像按照

９∶３∶１划分为训练集、验证集和测试集。训练集用于特

征提取器的参数训练及更新，验证集主要作为损失函数

中选择最优权重系数时的参照，测试集用来评估最终模

型性能，统计各类别槟榔图片数量见表１。

表１　数据集

Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 全翻 有核 无核 合计

训练 ９００ ４５００ ４５００ ９９００

验证 ３００ １５００ １５００ ３３００

测试 １００ ５００ ５００ １１００

２．２　试验设置

在Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．６．０框架下基于Ｐｙｔｈｏｎ３．８编程，将

槟榔数据集及所有代码上传到Ｋａｇｇｌｅ平台，使用Ｋａｇｇｌｅ

提供的ＮＶＩＤＩＡＴＥＳＬＡＰ１００ＧＰＵ加速训练。

在使用训练数据训练模型时，损失函数使用交叉熵

损失函数；参数优化算法设置为随机梯度下降，学习率设

置为０．０１，每经过５个Ｅｐｏｃｈ学习率降低０．０５倍；训练的

批量大小设置为３２，即一次输入３２张槟榔图像训练；每

个模型训练５０个Ｅｐｏｃｈ，每经过一个Ｅｐｏｃｈ，都将验证集

输入此刻的模型记录在验证集上的准确度和损失值，并

保存损失值最小的模型用于测试集上的性能测试。

２．３　算法对比测试

为了验证基于改进 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ的槟榔分级算法的性

能，使用改进 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型与 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿

ＲｅｓＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ１５２Ｖ２、ＶＧＧ１９、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ进行对比试验，

各个模型训练过程中都使用ＥＬＵ作为增强模型非线性

的激活函数，其余的参数设置与２．２中试验设置一致。将

测试集输出到训练好的模型中，记录整体分类准确度、各

类别分类准确度、模型大小见表２。

　　从表２可以看出，使用改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型在测试集

中各个指标都达到了最优，在所有模型测试集结果中都

达到了９５％以上的分类准确度，能够满足企业在筛选全

翻、有核、无核槟榔的精度要求。相比于在所有模型中分

类准确度排名第二的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型，改进的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模

型在槟榔图像分类准确度上提升了０．５４６％（Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模

９９
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表２　模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｓ

模型
整体准

确度／％

全翻／

％

无核／

％

有核／

％

模型大

小／ＭＢ

ＶＧＧ１９ ９７．８１８ １００ ９７．４ ９７．８ ５３２．０

ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ９８．１８２ １００ ９７．６ ９８．４ ７１．７

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ９８．６３６ １００ ９８．４ ９８．６ ７９．９

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｒｅｓＮｅｔ ９７．７２７ １００ ９８．２ ９６．８ ２０９．０

Ｒｅｓｎｅｔ１５２Ｖ２ ９８．２７３ １００ ９８．６ ９７．６ ２２４．０

改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ９９．１８２ １００ ９９．４ ９８．８ １５．７

型９８．６３６％；改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型９９．１８２％），模型的大小

缩小了８０％（Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型７９．９ＭＢ；改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型

１５．７ＭＢ），同时在测试集分类中达到了每秒分类２４９张

槟榔图像的速度，证明改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型在保证分类精

度的同时具备轻量化和高效率的优势。

２．４　激活函数对比试验

为了进一步分析改进 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型的有效性，在改

进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型的架构下激活函数分别使用 ＥＬＵ 和

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ使用的 ＲｅＬＵ训练，记录模型在训练过程中的

验证集损失如图４所示。

图４　不同激活函数的损失曲线

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ

　　通过图４可以发现，使用ＥＬＵ激活函数比ＲｅＬＵ能

更快地学习到特征，ＥＬＵ在迭代４８次时达到最小损失

０．３１３１，在后续的训练中损失在小范围内上下浮动；而

ＲｅＬＵ在迭代３０次时达到最小损失，在后续的训练中出

现较大浮动，且损失值都高于ＥＬＵ损失。

将训练保存的损失值最小的模型用于测试集测试，

得到两个激活函数保存的模型在测试集上的准确度如

表３所示。

　　综合图４和表３可以发现，使用改进的ＥＬＵ激活函

数相比于ＲｅＬＵ激活函数更适用于改进 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型，

在槟榔分类任务中的准确度提升０．１８２％，在测试集上的

损失为０．３１９。

表３　不同激活函数的精度

Ｔａｂｌｅ３　Ａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

激活函数 测试准确度／％

ＲｅＬＵ ９９．０００

ＥＬＵ ９９．１８２

２．５　双路压缩激励模块试验

在验证双路压缩激励模块对于模型性能的影响时，

分别训练将训练数据和验证数据输入基于拓展Ｘｃｅｐｔｉｏｎ

输入层、拓展Ｘｃｅｐｔｉｏｎ输入层连接压缩激励模块和拓展

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ输入层连接双路压缩激励模块的３个模型，记录

每个Ｅｐｏｃｈ结束后模型在验证集上的损失，结果见图５。

图５　压缩激励和双路压缩激励的损失曲线

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｆｏｒｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎａｎｄｄｕａｌ

ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

　　通过图５可以看出，仅使用压缩激励在模型训练后

期的损失值甚至高于不使用压缩激励模块的模型；使用

双路压缩激励模块时，模型的损失值在模型训练后期时

３个模型中始终是最小的，并且通过观察损失随迭代次数

变化的曲线发现使用双路压缩激励模块模型的收敛更加

稳定。

为进一步验证改进后双路压缩激励模块的性能，将

测试集输入３个模型在训练保存的验证集损失值最小的

模型，记录测试集的准确度见表４。

　　梯度类激活图可以体现模型对于输入图像哪些区域

有着更高的关注度［１６－１８］，在验证双路压缩激励模块的工

作原理时，从测试集中任取一张槟榔图像，然后绘制３个

模型在最后一个特征提取层的梯度类激活图，结果见图６。

表４　不同注意力模块的精度

Ｔａｂｌｅ４　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓ

模型 测试准确度／％

拓展Ｘｃｅｐｔｉｏｎ输入层 ９８．３６４

拓展Ｘｃｅｐｔｉｏｎ输入层＋压缩激励 ９８．５４５

拓展Ｘｃｅｐｔｉｏｎ输入层＋双路压缩激励 ９９．１８２

００１
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图６　梯度类激活图

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｇｒａｄｉｅｎｔｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐ

　　从图６可以看出，使用压缩激励模块相比于不使用

注意力模块会提升模型对槟榔分割面的关注度，而使用

双路压缩激励模块时模型对于槟榔内部特征的关注更加

准确，能降低槟榔分割面对分类时的影响，可以证明双路

压缩激励模块对于槟榔特征定位更为准确，模型有更好

的抗干扰能力。

２．６　改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型性能

利用训练好的基于Ｘｃｅｐｔｉｏｎ融合双路压缩激励模块

的模型对测试集中的图像进行测试，试验结果如表５

所示。

表５　改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型的性能

Ｔａｂｌｅ５　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅ

图像类型 测试准确度／％

全翻 １００．０００

无核 ９９．４００

有核 ９８．８００

整体准确度 ９９．１８２


　　从表５可以看出，在槟榔测试集分类中，三类槟榔图

像都达到了９８％以上的分类准确度，其中全翻槟榔分类

正确率为１００．０００％，无核槟榔分类准确度为９９．４００％，

有核槟榔分类准确度为９８．８００％，整体分类准确度达到

９９．１８２％。

为了进一步分析模型对槟榔分类的效果，绘制模型

分类测试集图片的混淆矩阵，通过图７混淆矩阵可以发

现，模型将无核槟榔误分为有核槟榔的数量为２张，而分

类为全翻的数量为１张，结合槟榔图片发现，部分无核槟

榔中存在卤渍，模型会将卤渍误判为槟榔核从而造成误

分类；同时也导致模型在分类有核槟榔对于较小的槟榔

核，误分为无核槟榔。

图７　混淆矩阵

Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

３　结论
利用卷积神经网络自动学习槟榔图像特征，减少通

过机器学习选择特征进行分类时人工干扰，在保证分类

准确度的同时，通过使用拓展 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ输入层作为特征

提取的骨干网络；在骨干网络之后连接双路压缩激励模

块给骨干网络输出的特征图赋予权重；使用 ＥＬＵ 替代

ＲｅＬＵ激活函数构建槟榔分类算法，避免出现神经元失

活，实现了模型轻量化和分类速度的提升。

将改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型用于测试集预测时，整体分类

准确度比 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ提升了０．５４６％（改进 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型

９９．１８２％；Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型９８．６３６％），模型大小减少了８０％

（改进Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型１５．７ＭＢ；Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型７９．９ＭＢ），

每秒能够分类的槟榔图像数量为２４９张，实现了槟榔分

类的高准确度、部署性能和实时性要求。
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