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摘要:目的:提高香蕉成熟度的判别准确率.方法:基于

卷积神经网络和极限梯度提升算法建立香蕉成熟度的判

别方法.先通过卷积神经网络提取香蕉图像特征,并采

用全连接层网络和 线 性 判 别 分 析 方 法 精 简 香 蕉 图 像 特

征;通过贝叶斯优化算法优化极限梯度提升算法超参数;

将简化后的香蕉图像特征输入极限梯度提升算法,通过

极限梯度提升算法对香蕉成熟度进行判别.结果:所提

方法对香蕉成熟度的判别准确度为９１．２５％;与已有方法

相比,所提方法对小数据量香蕉的成熟度判别准确率明

显提高.结论:该方法可实现被测香蕉成熟度的准确判

别,有助 于 仓 库 经 理、出 口 商 实 时 监 测 香 蕉 的 成 熟 度

状况.

关键词:香蕉;成熟度判别;卷积神经网络;极限梯度提升

算法;小数据量

Abstract: Objective:Improve the identification accuracy of

bananaripeness．Methods:A novelmethod wasestablishedto

identifybananaripenessbasedonCNNandXgBoost．Firstly,

convolutionalneuralnetworkwasusedtoextractbananaimage

features,andfullＧconnectedlayernetworkandlineardiscriminant

analysiswereusedtosimplifybananaimagefeatures．Then,the

hyperparametersofthelimitgradientlifting algorithm were

optimized by Bayesian optimization algorithm．Finally,the

simplified bananaimagefeatures wereinputinto thelimit

gradientliftingalgorithm,andthebananaripenesswasjudgedby

thelimitgradientliftingalgorithm．Results:Theidentification

accuracy ofthe method for banana ripeness was ９１．２５％．

Comparedwiththeexistingmethods,theproposedmethodwas

moreaccuratetodistinguishtheripenessofbananaswithsmall

datavolume．Conclusion:Theproposed methodcanrealizethe

accurateidentificationofbananaripeness,whichishelpfulfor

warehousemanagersandexporterstomonitorbananaripenessin

realtime．

Keywords:banana;maturitydiscrimination;convolutionalneural

network;limitgradientliftingalgorithm;smalldatavolume

香蕉具有相当高的营养价值和药用价值,不同成熟

阶段的香蕉对人体健康有不同的益处[１].青香蕉果实具

有较高含量的抗性淀粉,可用于控制血糖水平,而成熟的

黄色果实则适合作为新鲜水果食用,因为它含有大量的

糖类物质并能立即提供能量[２－３].过熟的香蕉果实富含

抗氧化剂,有利于改善免疫系统并降低患乳腺癌等某些

癌症的风险[４].食品加工业则需对香蕉成熟度进行鉴

定,用不同成熟阶段的香蕉制作特定香蕉产品[５].

当前,研究人员对香蕉果实的成熟阶段判别开展了

广泛研究.已有方法大致可分为两类,一类是基于物理

化学特性的传统判别法[６];另一类是基于先进计算机算

法的机器视觉判别法[７].第一类方法根据香蕉中的淀

粉、糖、可溶性固形物、酸度等生化指标对香蕉成熟度进

行判别,获得成熟过程与果实生化特性之间的直接关系

是第一类判别方法的主要关注点[８];但该类方法是侵入

式的.第二类方法则采用工程理论和算法对香蕉成熟度

进行判别,图像处理技术是第二类方法的核心[９];该类方

法能够 提 供 完 全 自 动 和 非 侵 入 式 的 香 蕉 成 熟 度 判 别

思路.

为避免破坏待检测香蕉,研究人员将更多的注意力

放在了计算机视觉辅助香蕉果实选择、分选以及基于图

像处理的香蕉果实成熟度判别的各种最新技术研究上.
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实现基于计算机算法的香蕉成熟度判别最重要的工作之

一是选择合适的计算机算法.虽然机器学习算法中的支

持向量机、主成分分析、人工神经网络等被广泛用于水果

分类[１０－１１],但卷积神经网络(convolutionneuralnetwork,

CNN)具有将特征提取和分类相结合的独特优点[１２].

莫松涛等[７]构建了一种基于遗传算法与SVM 的香

蕉果实成熟度判别方法,经过１０次预测后,该方法对香

蕉成熟度的平均判别准确率达到８６．２０％.王灵敏等[１３]

提出基于深度学习 AlexNet的香蕉成熟度自动分级方

法,测试结果表明,AlexNet模型可快速准确识别并分类

不同成熟度香蕉.刘海军等[１４]建立了基于人工神经网络

和贝叶斯优化算法的高精度香蕉成熟度检测模型,测试

结果表明,该模型具有较高的准确率、较强的可靠性和泛

化能力.Kahfi等[１５]搭建了基于灰度共生矩阵和 K 最近

邻方法的香蕉成熟度判别模型,测试结果表明,该模型可

实现香蕉成熟度的高精度判别.Saranya等[１６]提出基于

卷积神经网络和被囊群算法的香蕉成熟度判别方法,测试

结果表明,该方法在成熟阶段的粗略分类和完全可接受的

分类方面都优于基于计算机视觉的其他所对比方法.

为了避免 CNN 潜在的过拟合问题,可采用 CNN 和

极限梯度提升算法(extremegradientboostingalgorithm,

XgBoost)的 组 合 来 对 香 蕉 果 实 进 行 成 熟 度 判 别.

XgBoost可有效降低CNN 的计算复杂度,并且有助于降

低对CNN的池化层和全连接层的需要[１７].

对于已有基于深度学习和机器学习算法的香蕉成熟

度判别方法,为确保具有良好的香蕉成熟度判别性能,需
要构建一个由大量香蕉图像组成的数据集.然而,构建

庞大的数据集时常难以实现.为解决该问题,可引入数

据增强.数据增强是一种通过各种技术来增加训练数据

集中图像数量的技术.然而,数据增强需要为深度学习

和机器学习算法的执行创建额外的预处理步骤,从而增

加了香蕉成熟度判别的复杂性.已有水果分类方法大多

需要经过多个图像预处理和过滤步骤才能得到准确的分

类结果.此外,多数已有香蕉成熟度判别方法基于单个

香蕉果实进行成熟度判别,这在香蕉果实成熟度实时判

别中不太切合实际.

为解决香蕉成熟度判别方法存在的以上问题,研究

拟提出一种基于 CNN 和 XgBoost架构的香蕉成熟度判

别方法,以期在较小数据集下获得较好的香蕉成熟度判

别准确度和精确度.

１　香蕉图像数据集

从市场 上 购 买 不 同 品 种 (grandnaine、poovan、ney
poovan、karpuravalli、rtherali)、不同成熟度的香蕉簇.将

香蕉簇分成未熟(unripe,UR)、欠熟(underripe,UDR)、成
熟(ripe,R)和过熟(overripe,OR)４个成熟阶段.完全绿

色果实被归类为未成熟果实.果皮颜色为黄绿色,为欠

熟.全黄果皮果实为成熟果实.果皮有褐色斑点、黑色

斑块被归类为过熟果实.

数据集经过收集和准备,以获得与真实实际场景相

似的香蕉图像.在相同的光照条件下,使用 Eos２００D型

佳能数码单反相机拍摄香蕉的照片,并将图像保存为．jpg
格式.此外,还从互联网上手动收集不同成熟度香蕉图

像.训练数据集共包含７２０张图片;每类香蕉有１８０张图

片,其中９０张来自互联网.验证数据集由１２０张图片组

成;每类３０张图片,其中１５张图片来自互联网.测试数

据集由８０幅图像组成;每类２０幅图像,其中１０幅来自互

联网.此外,这些图像是经过精心挑选的,它们代表了真

实的不同成熟度香蕉场景.

图片尺寸为６０００像素×４０００像素.水平分辨率为

７２dpi,垂直分辨率为７２dpi.不平衡的数据集可能会导

致模型无法正确学习未被充分代表的香蕉种类,并且可

能会降低对不同成熟阶段香蕉的分类精度.因此,从每

个品种中随机收集香蕉图像时,尽管没有特别规定每个

品种的图像数量;但确保了收集到的代表每个品种的图

像数量是平衡的.

来自数据集的香蕉样本图像如图１所示.

２　香蕉成熟度判别框架

所搭建香蕉果实成熟度判别系统的 CNN、XgBoost
二元结构分两个阶段实现,即特征提取阶段和分类器阶

段.架构框图如图２所示.

CNN模型经过训练,可以从固定维度的输入图像中

图１　香蕉样本图像

Figure１　Bananasamplefigures
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图２　所提方法的 CNN、XgBoost二元架构

Figure２　CNN,XgBoostbinaryarchitectureofthe

proposedmethod

提取图像特征.一旦训练结束,CNN 模型就可以用作特

征提取器.CNN模型选用 VGG１６,它是一种预训练的

CNN架构.XgBoost用于在分类器阶段进行流行度预

测,根据CNN从输入图像中提取的特征,将香蕉果实分

类为４个成熟阶段之一.所用 CNN 模型的架构如表１
所示.所提混合架构的训练分两个阶段进行:① VGG１６
训练,从输入图像中构建香蕉成熟度判别的特征提取器;

② XgBoost训练,构建从 VGG１６提取的特征的集成增

强分类器.XgBoost训练阶段发生在 VGG１６完成训练

之后.经过训练的 VGG１６可以有效地生成提取香蕉图

像的高级特征.

２．１　VGG１６

VGG１６是一种深度卷积神经网络,由１６个卷积层

和３个全连接层组成,是一种经典的深度学习模型,常用

于图像分类和特征提取任务.

表１　VGG１６的模型架构

Table１　ThemodelframeworkofVGG１６

层 输出形状
参数数目

权重 偏斜量

Input (批量大小,３,２００,２００)

VGGＧ１６特征提取器 (批量大小,５１２,７,７)

Flatten (批量大小,２５０８８)

Linear (批量大小,１０００) ２５０８８０００ １０００

ReLu (批量大小,１０００)

Dropout (批量大小,１０００)

Linear (批量大小,３０) ３０３３３ ３０

ReLU (批量大小,３０)

Linear (批量大小,４) １２０ ４

总参数 ２５１１９１５４


　　(１)输入层:VGG１６接受输入的图像数据,通常是

彩色图像,每个像素由 RGB３个通道表示.
(２)卷积层:VGG１６包含１３个卷积层,每个卷积层

都使用小尺寸的３×３卷积核进行特征提取.这些卷积

层逐渐增加深度和复杂度,能够学习到图像的低级特征

(如边缘和纹理)到高级特征(如形状和物体部件).
(３)池化层:在每两个卷积层之间,VGG１６使用最

大池化层来减少特征图的尺寸,同时保留主要的特征.

最大池化操作能够降低计算量并提高模型的鲁棒性.
(４)全连接层:VGG１６的最后３个卷积层被转换成

全连接层,其中包括两个具有４０９６个神经元的隐藏层和

一个具有１０００个神经元的输出层.这些全连接层将卷

积层提取的特征映射到最终的类别概率分布.
(５)Softmax层:VGG１６的输出层采用Softmax函

数,将网络的原始输出转换为对应每个类别的概率分布,

使得模型可以对输入图像进行分类.

VGG１６的主要特点是网络结构简单而深度较大,具
有良好的特征提取能力和泛化能力.然而,由于网络的

深度较大,导致参数量庞大,训练和推理速度较慢,同时

需要大量的计算资源和数据.VGG１６具有３个工作阶

段:特征提取、自适应平均池化和特征分类[１８].在所使用

的CNN模型中,前两个阶段保持不变,但对 VGG１６中

的分类器部分进行了舍弃,以适应所提出的香蕉成熟度

判别框架.

VGG１６的特征提取部分具有一致的３×３步长为１
的滤波器,这些滤波器形成卷积层排列.VGG１６的特征

提取部分始终使用相同的填充层和最大池层,这些填充

层和最大池层采用２×２步长为２的滤波器.

２．２　XgBoost

XGBoost(extremegradientboosting)是一种高效的、

可扩展的、梯度提升树(gradientboostingtree)的集成机

器学习算法.它是由天池大赛的冠军 ChenTianqi开发

的,并且在许多数据科学竞赛和实际应用中获得了广泛

的成功.
(１)梯度提升树(gradientboostingtree):XGBoost是

建立在梯度提升树的基础之上的.梯度提升树是一种集

成学习算法,通过串行地训练多个决策树来提高模型的

性能.每个新的树都会尝试纠正之前树的错误,并逐步

减少模型的残差(即目标值与模型预测之间的差异).
(２)决策树(decisiontree):在 XGBoost中,每个基础

学习器都是一棵决策树.决策树是一种树状结构,其中

每个内部节点代表一个特征属性的判断,每个叶子节点

代表一个类别或数值.
(３)损失函数(lossfunction):XGBoost使用了梯度

提升算法中的损失函数来衡量模型预测值与实际值之间

的差异.通常情况下,回归问题使用的损失函数是均方
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误差(meansquarederror),而分类问题使用的是对数损

失函数(logloss).
(４)正 则 化 (regularization):为 了 防 止 过 拟 合,

XGBoost引 入 了 正 则 化 项,包 括 L１ 正 则 化 (L１
regularization)和L２正则化(L２regularization).正则化

项通过惩罚模型复杂度来控制模型的复杂度,使其更具

泛化能力.
(５)学习率(learningrate):XGBoost中的学习率是

一个重要的超参数,它决定了每棵树对模型的贡献程度.
较小的学习率会使得模型的训练过程更加稳定,但可能

需要更多的迭代次数才能收敛到最优解.
(６)特征列采样(columnsubsampling):为了提高模

型的泛化能力和降低过拟合的风险,XGBoost引入了特

征列采样,即每次训练只使用部分特征列进行模型训练.
(７)并行计算(parallelcomputing):XGBoost利用了

并行计算的能力来加速模型训练过程,通过在每个迭代

步骤中同时处理多个样本和特征列来提高计算效率.
通过以上这些机制,XGBoost能够高效地拟合复杂

的数据模式,并且在各种机器学习任务中表现出色.

３　香蕉成熟度判别流程和成熟度特征

　　香蕉成熟度判别流程如图３所示,具体步骤:
(１)调整香蕉图像尺寸.深度学习架构在较小维度

的图片上训练更快,因此,获取目标香蕉簇的图像后,首
先将图像调整为较小的尺寸.使用opencv从本地存储

中读取图像,然后将读取的图像对象转换为Pytorch可操

作的张量,Pytorch是为此工作选择的深度学习框架.

图３　香蕉成熟度判别的流程

Figure３　Theprocessofbananaripenessidentification

　　(２)执行基于均值和标准差的归一化,以确保整个数

据集分布集中且值限制在０和１之间.这种标准化可确

保梯度下降学习收敛,并且不会发生由于高值导致的梯

度爆炸.

(３)将归一化的图像馈送到 VGG１６预训练模型.

VGG１６由一系列完全连接的层和末端的softmax层完

成的.交叉熵被用作损失函数来反向传播 VGG１６的预

测误差,以便学习 VGG１６内的权重.

VGG１６的目标函数为

fVGG１６ ＝ min∑
m

i＝１
L(xi,̂xi), (１)

式中:

fVGG１６———VGG１６的目标函数(即对所有样本预测

的总损失之和最小);

m———样本总数量;

L()———VGG１６的损失函数;

xi、̂xi ———第i个样本的真实值和预测值.

(４)将整个训练数据集依次传递给全连接层网络和

线性判别分析算法,以获得来自 VGG１６特征提取器输

出特征的简化特征,并将简化特征输入 XgBoost,用于对

XgBoost进行训练.VGG１６特征提取器输出的特征被

变换到较低的维度,使得四类成熟度香蕉图像之间具有

充足的类可分离性.

(５)最后,XgBoost以对数损失为目标函数指导树木

生长的阶段,得出最终预测的香蕉成熟阶段.XgBoost的

目标函数为

fXgBoost ＝ min∑
n

j＝１
l(yj,̂yj)＋∑

K

k＝１
Ω(fk), (２)

式中:

l()———损失函数;

yj、̂yj ———第j个样本的真实值和预测值;

K ———树的总数;

fk、Ω(fk)———第k棵树的预测函数和复杂度函数.

尽管在 CNN 和 XgBoost训练的每个阶段都加入了

正则化技术,但由于使用低维数据进行高维特征学习,会

出现一定程度的过拟合.为解决该问题,将 CNN学习到

的特征通过线性判别分析(lineardiscriminantanalysis,

LDA),以最大限度地提高 XgBoost对香蕉成熟度的判别

准确性.LDA是一种监督降维技术,它将高维特征降为

投影空间中更易分离的低维特征.从根本上说,LDA 试

图找到一组轴,使每类图像的均值分离最大化,同时使每

个簇内的方差最小化.

在应用LDA转换后,将使特征更易于 XgBoost对香

蕉成熟度判别.

４　CNN和XgBoost训练

４．１　VGG１６训练阶段

卷积和下采样在 CNN 中的应用已被证明比简单的

前馈多层感知器(multilayerperceptrons,MLP)更具优

势,特别是对于图像的分类任务[１９].由于使用了卷积滤

波器,权重共享得以实现.卷积操作的输出是特征图,其

深度取决于所用滤波器的数量.每个滤波器都有固定的

宽度和高度,可作为视觉感受器在图像上滑动.在 VGG

１６训练过程中,滤波器的权重通过学习获得.

在输入图像中使用相同的固定滤波器,与 MLP相比

减少了使用的参数数量.这种权重共享还使 VGG１６对

图像中的仿射变换具有不变性,从而能够识别图像中任

何方向的特定物体.池化是聚集特征映射的过程.它有
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助于缩小特征图的大小,但保留了重要的属性.最大集

合提取子区域中的最大值,而平均集合则对子区域中的

激活值进行平均.池化层独立作用于输入的每个片段.

它缩小了表征空间的大小,从而避免了过度拟合.为提

升 VGG１６的泛化能力,VGG１６进行了迁移学习.

VGG１６包括３个部分:① 特征提取器;② 自适应平

均池化;③ 分 类 器.在 所 提 香 蕉 成 熟 度 判 别 框 架 中,

VGG１６内的整个分类器阶段被忽略,在自适应平均池化

阶段之后提取的非线性特征作为输入馈送到 XgBoost.

需要提取的特征数目被设置为f_SIZE.在 VGG１６的训

练过程中,特征提取器权重是冻结的,不会被反向传播修

改.只有经过特征提取后的线性层的权值才被训练.

VGG１６接受训练时,XgBoost模型不参与.一旦

VGG１６训练结束,图 像 特 征 被 传 递 到 XgBoost,作 为

XgBoost分类器的训练数据集[２０].

４．２　XgBoost训练阶段

XgBoost是一种优化的梯度提升算法,可有效对数据

进行并行处理,具有高度的数据处理灵活性,研究用其代

替 VGG１６的Softmax分类器,实现对香蕉成熟度的最终

判断.决策树本身是用于分类任务的一种流行的最大似

然算法,但单一的决策树不足以学习复杂结构特征之间

的相互作用.因此,单个决策树是弱分类器.对决策树

的增强是将一个弱学习器(如决策树)逐个添加到实际概

率的残差中以拟合预测概率的过程.该过程是顺序拟合

的,可以从以前的弱学习者的错误分类中学习.该顺序

过程可有效地构建一个强大的分类器.

使用 XgBoost作为图像类别判断的分类器阶段的优

点是,可以由一个集成阶段来对提取的特征进行分类,而
不是从CNN分类器阶段获得一组训练好的分类器权值.

５　分类方法验证与结果分析

５．１　香蕉图像特征提取准确率分析

VGG１６采用 ADAM 优化器进行训练,批次大小设

置为１２,总迭代次数设置为２５.采用交叉熵作为损失函

数,学习率设为０．００１.当验证损失在随后的迭代中没有

减少时,停止训练 VGG１６模型,以防止过高的拟合.所

搭建分类器架构中采用了dropout等正则化技术,以从反

向传播中删除随机选择的神经元.

由于维度灾难,VGG１６的特征维度太高,XgBoost
无法直接训练.为此,引入了全连接层(fullyconnected
layer,FC)＋LDA的组合策略来降低特征维度.LDA 将

模型学习到的香蕉图像特征投射到一个低维空间中,使
得不同成熟度香蕉类内变化小、类间区别大.当从全连

接层获得特征值并将其提供给 XgBoost后,XgBoost对香

蕉成熟度的判别准确率可得到明显提升.在固定f_size
为３０和输入特征维度为２５０８８的情况下,对香蕉成熟度

的判别准确率的观察结果:① 仅使用全连接层的准确率

为８２．５％;② 仅使用 LDA 的准确率为８１．２５％;③ 使用

全连接层＋LDA 的准确率为９１．２５％.３种情况的混淆

矩阵如图４所示.从表２的性能指标值和图４的混淆矩

阵中可以看出,采用FC＋LDA组合策略的 XgBoost可以

更准确地区分不同成熟度的香蕉.

５．２　香蕉图像特征提取效果的可视化

为了实现对香蕉图像特征提取效果的可视化,利用

LDA将从 VGG１６中获取的２５０８８个训练和测试特征

转换为二维特征,并绘制成二维特征图,如图 ５(a)和

图６(a)所示.此外,２５０８８个训练和测试特征分别通过

FC＋LDA策略进行特征缩减,并将这些特征绘制成二维

特征图,如图５(b)和图６(b)所示.如图５和图６所示,相
比于LDA策略,采用FC＋LDA 策略获得的不同成熟度

香蕉的类特征之间区分度更明显,更利于不同成熟度香

蕉的类分离,这将十分有利于 XgBoost对不同成熟阶段

香蕉进行分类.

５．３　XgBoost的超参数选择

XgBoost的超参数通 过 贝 叶 斯 优 化 算 法 (bayesian
optimizationalgorithm,BOA)进行调优.XgBoost中可调

整的超参数包括:树的数量、学习率、最小子权重、增长策

图４　混淆矩阵

Figure４　Confusionmatrices
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表２　采用不同降维策略的分类器对香蕉成熟度的

判别效果

Table２　Discriminationeffectsofclassifiersusingdifferent
dimensionalityreduction strategies on banana
ripeness

分类器
准确

率/％

精度/

％

召回

率/％

F１ 分

数/％

CNN ８５．００ ８７．３０ ８５．００ ８６．１３

CNN＋FC＋XgBoost ８６．２５ ８７．００ ８６．００ ８６．００

CNN＋LDA＋XgBoost ８２．１５ ８１．５０ ８１．２５ ８１．４０

CNN＋FC＋LDA＋XgBoost ９１．２５ ９２．８４ ９１．２５ ９２．０３

略、每棵树的最大深度、每棵树的列采样、每层分割、每棵

树可用 的 子 采 样 数 据 集 比 例、正 则 化 参 数 (如 alpha、

lambda和gamma).Skopt．Bayesiansearchcv用于从每个

参数的数值网格中找出最佳超参数,贝叶斯优化算法通

过使用高斯过程回归来确定目标函数的最小值.通过为

训练集设置５倍交叉验证方案,进行 XgBoost超参数的

优化.训练数据被分为５个部分,所有部分的不同成熟

度香蕉的分布相同.在每次运行中,一部分设置为测试

集,其余部分设置为训练集.以香蕉成熟度的判别准确

性作为评估指标.在交叉验证方案的每次运行中,贝叶

斯优化选择可使香蕉成熟度判别准确性最大的 XgBoost
超参数.调优后的 XgBoost超参数如表３所示.

　　为对不同成熟度的香蕉进行准确分类,为 XgBoost
设置损失函数和评估集两个参数.损失函数:＂multi:

softprob＂,这是一个多分类损失函数,可优化每个类别的

softmax概率,输出概率最高的类.评估集:用于执行提

前停止,以便在验证损失没有显著减少的情况下防止添

加更多的树.

　　通过贝叶斯优化方法为 XgBoost设置超参数时,贝
叶斯优化方法采用的评价指标设定为对数损失最小.采

用训练集和验证集中的香蕉图像训练和验证所提出的香

蕉成熟度判别方法时,可将香蕉图像特征从２５０８８个减

少到３０个.如图７所示,随着树数量的增多,对数损失先

是迅速下降,然后当树数量达到２００时趋于稳定.

　　采用贝叶斯优化算法优化的超参数之后,XgBoost分

类器对不同成熟度香蕉分类的最佳受试者操作特征曲线

图５　分别采用 LDA策略和FC＋LDA策略处理 VGG１６输出特征获得的训练集图像特征

Figure５　TheimagefeaturesofthetrainingsetobtainedfromtheoutputfeaturesofVGG１６processedby
LDAstrategyandFC＋LDAstrategyrespectively

图６　分别采用 LDA策略和FC＋LDA处理 VGG１６输出特征获得的测试集图像特征

Figure６　TheimagefeaturesofthetestsetwereobtainedbyprocessingtheoutputfeaturesofVGG１６with
LDAstrategyandFC＋LDArespectively
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表３　XgBoost的超参数取值

Table３　HyperparametervaluesofXgBoost

XgBoost的超参数 参数值 XgBoost的超参数 参数值

Learningrate (０．００１,０．０２,“logＧuniform”) reglambda (１,５,“logＧuniform”)

min_childweight (１,２,３) reg_alpha (１,１０,“logＧuniform”)

max_depth (３,４) Gamma (１,８,“logＧuniform”)

subsample (０．８,１,“uniform”) No．ofestimators (５,１００,“uniform”)

colsamplebytree (０．５,１,“uniform”) Maxdeltastep (０．１,０．２)

colsamplebylevel (０．４,１,“uniform”)

(receiveroperatingcharacteristiccurve,ROC)如图 ８ 所

示.由图８可知,所提方法能很好地区分不同成熟度香

蕉,可有效避免将其他成熟度香蕉错分为未熟香蕉.

５．４　与已有分类方法对比

为进一步验证所提方法有效性,将所提方法(VGG１６＋
FC＋LAD＋BOA＋XgBoost)对香蕉成熟度判别效果与基

于遗传算法＋SVM 的香蕉果实成熟度判别方法(GA＋
SVM)[７]、基于 AlexNet模型的香蕉果实成熟度判别方法

(AlexNet)[１３]、VGG１６＋FC＋LAD＋XgBoost方法、基于

灰度共生矩阵和K最近邻方法的香蕉成熟度判别方法

图７　贝叶斯优化算法的对数损失曲线

Figure７　Loglosscurveofbayesian
optimizationalgorithm

图８　所提方法对不同成熟度香蕉分类的 ROC
Figure８　ROCforclassificationofbananaswithdifferent

ripenessesbytheproposedmethod

(GLCM＋KNN)[１５]、基于模糊卷积神经网络和被囊群算

法的香蕉成熟度判别方法(FＧCNN＋TSA)[１６]进行对比.

VGG１６＋FC＋LAD＋XgBoost方法与所提方法的区别

在于 是 否 采 用 BOA 进 行 超 参 数 优 化.GA＋SVM、

VGG１６＋FC＋LAD＋ XgBoost、所 提 方 法、AlexNet、

GLCM＋KNN、FＧCNN＋TSA对香蕉成熟度进行判别的混

淆矩阵如图９~图１４所示,对香蕉成熟度判别的性能指标

如表４所示.

　　由图１１可知,XgBoost的超参数经 BOA 优化后,所
提方法对香蕉成熟度的判别准确率得到明显提升,达到

９１．２５％.与其他方法相比,所提方法对香蕉成熟度判别

的假阳性率大大降低.对比结果还表明,即使有手动设

图９　GA＋SVM 的混淆矩阵

Figure９　ConfusionmatrixofGA＋SVM

图１０　VGG１６＋FC＋LAD＋XgBoost的混淆矩阵

Figure１０　ConfusionmatrixofVGG１６＋FC＋
LAD＋XgBoost
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图１１　所提方法的混淆矩阵

Figure１１　Confusionmatrixoftheproposedmethod

图１２　AlexNet的混淆矩阵

Figure１２　ConfusionmatrixofAlexNet

图１３　GLCM＋KNN的混淆矩阵

Figure１３　ConfusionmatrixofGLCM＋KNN

图１４　FＧCNN＋TSA的混淆矩阵

Figure１４　ConfusionmatrixofFＧCNN＋TSA

表４　不同方法对香蕉成熟度判别的效果

Table４　Performancesofdifferentmethodsonbanana
ripenessidentification

分类器
准确率/

％

精度/

％

召回率/

％

F１ 分数/

％

GA＋SVM ８５．００ ８７．３０ ８５．００ ８６．１３

所提方法 ９１．２５ ９２．８４ ９１．２５ ９２．０３

AlexNet ７８．７５ ８０．００ ７９．００ ７８．００

GLCM＋KNN ７８．２５ ８２．００ ７９．００ ７９．００

FＧCNN＋TSA ８２．５０ ８３．００ ８２．００ ８２．００

计的预处理阶段,机器学习算法对香蕉成熟度的判别准

确性也比深度学习模型差.结合图９、图１１和表４可知,

GA＋SVM 虽与所提方法对过熟香蕉的分类效果相当,

但其对香蕉成熟度的总体判别效果不如所提方法.这可

能源于 GA＋SVM 可将过熟香蕉的深棕色和黑色与其他

成熟度香蕉的浅绿色和黄色很好地区分(２０个过熟香蕉

图像全部正确判别),但对其他成熟度香蕉的颜色难以

区分.

为验证选用 XgBoost的合理性,将 VGG１６＋FC＋
LDA得到的香蕉图像特征传递给其他３个分类器:高斯

朴素 贝 叶 斯 分 类 器 (gaussiannaïvebayesianclassifier,

GNB)、支持向量机(supportvectorclassifier,SVC)、k最

近邻算法(kＧnearestneighboursalgorithm,KNN),并将所

提方法 对 香 蕉 成 熟 度 的 判 别 效 果 与 VGG１６＋FC＋
LDA＋GNB、VGG１６＋FC＋LDA＋SVC、VGG１６＋
FC＋LDA＋KNN进行了对比,如图１５所示,仅 VGG１６＋
FC＋LDA＋SVC 能够达到较高的分类准确率.然而,

SVC的分类准确率仍低于所提方法(９１．２５％).

　　当可用数据较少时,SVC可以与 XgBoost相媲美,因
为SVC在小数据集情况下也具有良好的不同成熟度香

蕉分类效果.当数据集规模增大时,SVC会耗费大量计

算时间,而且与 XgBoost在上述网格上运行贝叶斯优化

搜索相比,选择合适的内核将是一项艰巨的任务.因此,

考虑到分类方法的可扩展性,与 GNB、SVC、KNN 相比,

选用 XgBoost作为分类器更为合理.

综上,现有研究中的机器学习和深度学习算法在进

行香蕉成熟度判别时需要额外的数据增强和图像预处理

技术,而所提方法省去了主要的预处理步骤.

　　许多现有研究中的机器学习和深度学习算法都需要

考虑每个像素的信息,然后进行手动特征提取,因此过程

繁琐且耗时.通过在加工生产线上实施所提方法的双核

架构,只需一个步骤就能利用预先训练好的模型自动完

成香蕉图像的特征提取和香蕉成熟度的准确判别.此

外,所提方法能够在较小的数据集上实现对香蕉成熟度

的高精度判别.
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图１５　不同分类器的混淆矩阵

Figure１５　Confusionmatriceofdifferentclassifiers

６　结论

利用 VGG１６、极限梯度提升算法、线性判别分析、全
连接层和贝叶斯优化算法的组合,提出了一种完全非侵

入式的香蕉果实成熟度判别方法.结果表明,该方法优

于已有的机器学习和深度学习算法.虽然深度学习算法

的主要要求是拥有足够大的数据集,但所提方法能够利

用相对较小的数据集获得高准确度的香蕉成熟度判别,

这对于在工业出口和加工应用中使用所提方法判别复杂

和成簇香蕉的成熟度至关重要.此外,所提方法的计算

复杂度相对较小,且具有所需的香蕉成熟度判别精度.

这反过来又减轻了处理器中内存的负担,从而有助于能

源的有效利用.
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