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摘要:目的:获得轻量化 MiniＧAlexnet香蕉成熟度分级模

型并应用于安卓移动端.方法:结合不同成熟度香蕉外

部特征,对 Alexnet网络模型进行结构调整,删除部分卷

积层,并利用全局平均池化代替全连接层缩减模型参数

和所需内存,且更换更大卷积核提取香蕉表皮全局特征,

得到 改 进 后 轻 量 化 MiniＧAlexnet网 络 模 型,再 将 MiniＧ
Alexnet网络模型部署至安卓移动端 APP,并验证其可行

性和实用性.结果:MiniＧAlexnet模型仅为１１．６ MB,香

蕉五等级成熟度判别准确率为９７．７６％,移动端 APP香

蕉成熟度自动判别系统本地图片识别模式、拍照识别模

式、实 时 识 别 模 式 准 确 率 分 别 为 ８６．６６％,７９．３３％,

７４．００％,平 均 准 确 率 可 达 ８０％.结 论:改 进 后 MiniＧ
Alexnet模型占内存空间更小.

关键词:香蕉;轻量化模型;成熟度;移动设备;APP
Abstract:Objective: To obtain a lightweight MiniＧAlexnet

bananaripenessgrading modelandapplyittoAndroid mobile

devices．Methods: Based on the external characteristics of

bananaswithdifferentripeness,theAlexnetnetworkmodelwas

restructured,partoftheconvolutionallayerwasdeleted,andthe

globalaveragepooling wasusedinsteadofthefullconnection

layertoreducethemodelparametersandrequired memory．A

largerconvolutionalkernelwasreplacedtoextracttheglobal

characteristics ofthe banana skin to achieve an improved

lightweightMiniＧAlexnetnetworkmodel．ThentheMiniＧAlexnet

networkmodelwasdeployedasAndroid mobileAPP,andits

feasibilityandpracticability wereverified．Results:The MiniＧ

Alexnetmodelwasonly１１．６MB,andtheidentificationaccuracy

rateofbananaripenesslevel５was９７．７６％．Theaccuracyrateof

localpicturerecognitionmode,photorecognitionmodeandrealＧ

timerecognitionmodeofthemobileAPPbananaripenessautomatic

identification system was ８６．６６％,７９．３３％ and ７４．００％,

respectively,withanaverageaccuracyrateof８０％．Conclusion:

TheimprovedMiniＧAlexnetmodeloccupieslessmemoryspace．

Keywords: bananas; lightweight model; ripeness; mobile

device;APP

在香蕉采摘、贮藏、分拣、运输及销售等环节中,成熟

度通常是香蕉鲜果分级标准之一[１－２],成熟度不同,香蕉

品质存在较大差异.在香蕉果实后熟过程中,其个体形

态、内部结构等会发生不同程度的变化,因此可以借助某

些特征变化来确定其成熟度[３].Sanaeifar等[４]利用电子

鼻预测香蕉果实成熟度,但该类传感器一致性较差,且采

样时易受环境影响;Rajkumar等[５]利用高光谱成像研究

香蕉果实不同温度下品质和成熟度之间的关系;黎源鸿

等[６]利用高光谱技术检测香蕉果肉可溶性固形物含量、

坚实度,建立了香蕉成熟度理化指标的光谱和图像特征

分类模型;Soltani等[７]使用电学特性检测法得到了香蕉

成熟过程中电化学特性模型,但该模型易受环境温湿度

影响;Chen等[８]采用色差仪等光检测方法进行香蕉成熟

度判别.上述方法均是根据香蕉物理和化学性质变化进

行香蕉成熟度判别,且多为接触式检测,需借助专业检测

分析设备,成本高、实施流程复杂,不适合实时获取结果,

不利于普及.

实际商业贸易中,香蕉成熟度确定一般是按照 Von

Loesecke给定的香蕉果皮７级颜色分级法来划分,直接由

人工对照对比图后进行分类[９],该方法主观性较强且耗时

耗力,容易受个体感知差异、视觉疲劳等影响.参考该分

级方法,将试验香蕉按成熟度分为５个等级(见表１).

　　香蕉成熟度分级本质上是图像分类问题,深度卷积

神经网络在图像识别领域的应用越来越广泛.王文超
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表１　五等级香蕉成熟度分类时香蕉特征

Table１　Bananacharacteristicsin５Ｇlevelbanana
ripenessclassification

等级 成熟度 香蕉特征

Level１ Green 果皮有变黄迹象,但不明显,整体

呈绿色

Level２ GreenＧYellow 果皮黄色增加,绿色中透出黄色,

整体呈绿黄色

Level３ YellowＧGreen 果皮大部分呈黄色,仍有少量绿

色,整体呈黄绿色

Level４ Ripen 果皮几乎全黄,仅果柄处残留极少

量绿色或果皮全黄

Level５ OverRipen 果面全黄并出现黑色梅花点

等[１０]利用人工智能的方法实现对水果损伤和糖度等品质

的检测,并应用于水果品质分选机,实现了对水果损伤和

糖度等品质的检测与分选,对水果损伤检测准确率为

９９％.陈锋军等[１１]通过改进EfficientDet特征提取网络,

引入卷积注意力模块(CBAM),通过细化不同成熟度之

间特征映射来实现油橄榄果实成熟度检测.朱旭等[１２]利

用改进FasterRＧCNN算法,实现蓝莓图像背景消除及果

实识别,对成熟果、半成熟果和未成熟果识别准确率分别

为９７．００％,９５．００％,９２．００％,平均识别准确率为９４．６７％.

王辉等[１３]在 DarkNetＧ５３卷积神经网络基础上,用组归一

化方法替换原有批量归一化方法,同时引入 YOLOv３算

法对图像全局信息进行目标预测,准确率达到９５．６％.

Vijayakumar等[１４]利用 RESNET１５２深度学习卷积神经

网络对火龙果成熟度和采收时间进行识别应用,在１０~
５００个epoch范围内,与 VGG１６/１９相比,其准确率更高.

穆龙涛等[１５]以改进的 AlexNet为特征提取层,将全连接

层L６、L７的节点数修改为７６８和２５６,在遮挡且复杂光照

条件下图像识别精度为９６．００％.张瑞青等[１６]对比分析

了 ResNet１８、AlexNet和 GoogLeNet等模型性能,通过迁

移 AlexNet卷积层对花生荚果等级识别模型进行改进,

用批归一化替换局部响应归一化,且将激活函数置于批

归一化层前后不同位置,设计了４种不同模型,构建的花

生荚 果 等 级 识 别 模 型 (PA 模 型)的 识 别 准 确 率 达

９５．４３％.课题组[１７]采用迁移学习进行香蕉成熟度等级

分级达到了较好的识别效果,但原始的 VGG１６、AlexNet
等模型结构复杂,参数多,且应用时对硬件要求较高.

近年来出现的 AlexNet[１８]、VGG、ResNet、Inception
等算法不断提升了图片分类的准确率,但模型规模大、参
数多、计算量大,一方面外部特征提取程序需要更多时间

来产生输出,另一方面需要高性能设备来支持,如高性能

计算机或光谱相机等专业输入设备.随着智能移动设备

处理器、摄像头性能不断升级,并搭载智能操作系统,不

少学者尝试改进设计轻量化模型应用于小巧型移动设备

和嵌 入 式 设 备,典 型 代 表 有 MobileNet、SqueezeNet、

ShuffleNetV２等,或是通过改进网络结构缩小模型.孙

道宗等[１９]使用iPhone１１手机自带相机拍摄复杂背景下

茶 树 叶 片 图 像,选 择 经 典 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络

SqueezeNet对铁观音、黄枝香、英红九号、老仙翁、鸡笼刊

和鸭屎香６种不同茶树叶片进行分类,通过将 Fire模块

中３×３标准卷积核替换为深度可分离卷积,进一步缩小

网络模型,降低网络对硬件资源的要求,同时引入注意力

机制,最终测试集准确率为９０．５％,参数量为３．６９×１０５,

分类速度为０．１０９s/幅,更有利于将卷积神经网络模型部

署在移动终端等资源受限设备上.李阳德等[２０]提出了轻

量级 MobileNetV３ＧYOLOv４网络,参数量为５３．７MB,训
练好的 MobileNetV３ＧYOLOv４ 的 验 证 集 精 度 均 值 为

９０．９２％,对于黄熟期菠萝和青熟期菠萝两种类别的检测

精确率分别为１００．００％和９８．８５％,平均精度值分别为

８７．６２％,９４．２１％,推理速度为８０．８５s－１,在提高训练速

度、减小参数量的同时,提高了菠萝成熟度识别精度和推

理速度.吕金锐等[２１]将轻量级网络 MobileNetv３替换

CSPDarkNet５３网络,提出了一种改进的 YOLOv４模型

用于番茄成熟度自动检测,模型参数量少复杂度低,mAP
值为９２．５０％,检测速度为３７．１FPS,模型参数量为４８M,

具有较 高 的 番 茄 成 熟 度 检 测 效 率.李 志 臣 等[２２]基 于

ShuffleNet构建改进轻量级卷积神经网络实现了高精度

板栗自动分级,在自然光条件下用小米 Note９手机拍摄

获取包含优等品、一等品、合格品、虫蛀品和霉烂品板栗

５４８１幅图像应用于卷积网络模型的训练、验证和测试,

分类 性 能 与 各 种 深 度 学 习 模 型 如 AlexNet、MnetＧ１、

ResNet１８进 行 了 比 较 分 析,改 进 后 模 型 准 确 率 达

９８．９０％,坏板栗被分为好板栗的比例＜０．５％,计算量小,

板栗图像分类时间为２６ms,其权重仅占４８８KB物理存

储容量.

上述提及的轻量级算法虽然从网络模型层面进行了

小型化改进,但实际仍运行在具有高性能、高价格的计算

机设备上,而不是直接实践于更便宜的移动设备或嵌入

式设备上.在实际农业生产中,往往要考虑生产成本及

易用性,如Zhou等[２３]开发了一款基于 CNNＧSSD的轻型

现场猕猴桃检测智能手机应用程序,在 HUAWEIP２０智

能手机上实现单张图像１０３ms的最快检测速度;Genaev
等[２４]提出了一种基于yolov４Ｇtiny的算法来识别果蝇并

确定其性别,该算法使用３种不同的增强策略进行训练,

并开发了一款名为 FlyCounter的 Android应用程序,用
于在手机上本地进行实时识别,处理图像时间接近４s.

Zeng等[２５]提出了一种基于 YOLOv５的轻量级改进算法

来实现番茄果实实时定位和成熟度检测,在中央处理器

平台上检测速度为４２．５ms,进一步利用 Nihui卷积神经
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网络框架对改进模型进行轻量化,开发了基于android的

番茄实 时 监 测 应 用 APP,在 移 动 端 平 均 检 测 帧 率 为

２６．５帧/s,且算 法 功 耗 较 低,比 原 始 YOLOv５s提 高 了

２６８％,模 型 尺 寸 缩 小 了 ５１．１％,真 实 检 测 率 达 ９３％.

Elwirehardja等[２６]采用智能手机自带数码相机拍摄油棕

FFB的６个类别:未熟、半熟、熟、过熟、异常和空果束,分
别训练了 MobileNetV１、MobileNetV２、NASNetMobile、

EfficientNetB０等轻量级网络,最佳模型为结合迁移学

习、９角裁剪和float１６量化训练的 EfficientNetB０,该模

型在 TensorFlowLite上以９６ms/幅图像的分类时间实

现了０．８９３的整体测试精度,远远超过了其他３个模型.

将模型应用至Android上,通过实时摄像头输入获得的油

棕FFB图像成熟度进行分类,也能获得类似结果.

试验拟重点研究如何结合智能移动设备的优势及香

蕉自身不同成熟度的特征,得到简单易用、低成本的香蕉

成熟度实时、快速判别的安卓 APP应用,以期为日常生

活和工业生产应用提供依据.

１　数据来源

１．１　样本数据

香蕉样品来源于广西南宁市某农贸市场,质量为

３２．６kg.为确保香蕉样品处于果面全绿的 Green成熟度

等级、大小均匀、表皮完好无黑斑等缺陷,需对香蕉样品

进行筛选,筛选后的香蕉样品数为２１７个,并对其进行常

温[(２０±５)℃左右]催熟.图像采集装置由４００mm×
４００mm×４５０mm 的木箱改造而成,内壁覆盖白纸,底板

覆盖米白色绒布放置待测样品.为模拟正常室内光照强

度环境,选用功率１０W、色温６５００K可调白色环形LED
灯管.采用华为 NOVA２S手机作为图片拍摄工具,通过

采集装置顶部预留窗口对香蕉进行图片采集.在香蕉逐

步成熟过程中,每天定时拍摄每只香蕉图像２幅,直至失

去食用价值,智能移动设备后置摄像头图片采集参数见

表２.

１．２　数据增强

因在拍摄过程中需反复翻动香蕉,导致部分蕉体损

伤腐烂而无法用于拍照,最终将所获取的可用香蕉样本

数据集分为５个等级,每个成熟等级１２０张图片.因样本

表２　智能移动设备后置摄像头图片采集参数

Table２　Intelligentmobiledevicerearcameraimage
acquisitionparametersettings

项目 单位 参数 项目 单位 参数

焦距　　　 mm ２７ 操作模式 AUTO

放大倍数　 １．５ 曝光时间 s ０．０１

闪光灯状态 Off 分辨率　 ３４５６×３４５６

感光度　　 ISO８０ 光圈　　 F１．８

数量较少,为保证试验的有效性和可重复性进行数据增

强.香蕉颜色是区分不同成熟度等级的主要表征,且极

易受到外界光线的影响,因此在对香蕉图像进行增强时

不能随意改变原有图像颜色.为更好解决香蕉成熟度判

别难点,借助 OpenCV 软件,采用翻转、旋转、调节亮度、

添加噪声等手段完成样本图像数据增强.增强后的样本

数据集中５个不同成熟度等级图片各１８００张,数据增强

结果如图１所示.

图１　增强后的香蕉图片

Figure１　Bananaimageafteraugmentation

１．３　试验环境

搭载Intel􀆿 CoreTMi５Ｇ１０５００HCPU＠２．５０GHz处理

器,内存 为 １６．０GB,显 卡 型 号 NVIDIA GeForceRTX
３０６０Laptop计算机;采用 Windows１１６４bit操作系统,深
度学 习 框 架 Pythorch１．１２＋cuda１１．６,Python３．７．１３,

AndroidStudio２０２２．０．１.

２　基于 Alexnet的香蕉成熟度判别模型

选择参数量相对较少,模型复杂度低,运行时占用内

存较小,不易导致过拟合和梯度消失且在迁移学习中香

蕉成熟度判别准确率表现最好的 AlexNet作为基础模型

进行改进,常用深度神经网络模型参数见表３.

２．１　AlexNet网络结构

Alexnet[１８]有５个卷积层、３个池化层和３个全连接

层,其模型结构如图２所示.

２．２　改进的 Alexnet模型

ImageNet数据集包含了香蕉类别,但只区分某个物

体是 否 是 香 蕉,无 法 判 别 香 蕉 成 熟 度,AlexNet包 含

６０００余万个参数,近６５万个神经元,６亿３０００万个连

接,训练完成后pth模型大小为２４７MB,对移动平台硬件

要求较高.试验提出一种基于Alexnet卷积神经网络的
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表３　常用深度神经网络参数

Table３　Commondeepneuralnetworkparameters

神经网络
模型内存/

MB

参数

(×１０６)
FLOPs/

G

准确率[１７]/

％

AlexNet ２３７．９５ ６２．３８ ０．７１ ９５．５６

VGG１６ ５２７．７９ １３８．３６ １５．５０ ９５．００

VGG１９ ５４８．０５ １４３．６７ １９．６７ ８８．８９

ResNet５０ ９７．４９ ２５．５６ ４．１２ ９１．１１

ResNet１０１ １６９．９４ ４４．５５ ７．８４ ９２．７８

Densenet１２１ ３０．４４ ７９．７９ ２．８８ ９１．６７

Densenet２０１ ７６．３５ ２０．０１ ４．３７ ９４．４４

GoogLeNet ２５．２７ ６．６２ １．５１ ９１．６７

图２　AlexNet模型结构

Figure２　AlexNetmodelstructure

MiniＧAlexnet香蕉成熟度判别模型,在保证香蕉成熟度判

别模型准确率的同时,尽可能缩减模型大小、提升运行效

率,降低对智能移动设备的性能要求.

经大量试验对比和经验总结,在保证香蕉成熟度判

别模型准确率的基础上,对 AlexNet网络进行改进:
(１)首个卷积层conv１的卷积核从１１×１１增大到

１５×１５,pad由２增加到３,第３个卷积层conv３卷积核从

３×３增大到６×６,卷积核越大,全局特征越好,可降低因

香蕉相近成熟度等级局部特征相似导致的判别错误.
(２)删除所有 LRN 层.LRN 层是一种神经元竞争

机制,响应明显的神经元放大其特征,而反馈不明显的神

经元被抑制,而香蕉成熟度等级判别需要依赖全局特征,

局部特性的过度区分反而降低判别准确率,故删除所有

LRN层,使用批规范化(BN)进行归一化操作,加速训练

收敛过程,提升模型泛化能力.
(３)全连接层(FC)位于模型最后３层,起到最终分

类作用.模型大部分参数来源于全连接层,节点越多,特
征权重越多,模型更容易过拟合,增加模型训练难度.简

化全连接层将大大缩减模型结构,提升效率[１１－１４].MiniＧ
AlexNet利用全局平均池化代替全连接层 FC１、FC２,降
低模型参数量及所需内存.

(４)为了进一步减小模型大小,更利于部署至移动终

端,轻量化改进的 MiniＧAlexNet模型还删除了原 Alexnet

模型中的第３、４个卷积层,在不影响判别效果的前提下,

进一步减少模型参数量和运行需消耗的内存.
(５)删除分组操作.为提升训练速度,AlexNet利用

两块显卡进行并行训练,目前计算机硬件单卡已满足训

练能力,故不采用分组训练.

改进后的模型结构如图３所示.

图３　MiniＧAlexNet模型结构

Figure３　MiniＧAlexNetmodelstructure

２．３　模型评价指标

２．３．１　模型评估指标　运用准确率、精确率、召回率和F１

分数４个参数来判断模型判别性能,结果见表４.

A＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
, (１)

P＝
TP

TP＋FP
, (２)

R＝
TP

TP＋FN
, (３)

F１＝２
PR

P＋R
, (４)

式中:

A———准确率,％;

P———精确率,％;

R———召回率,％;

F１———基于 精 确 率 与 召 回 率 的 调 和 平 均 定 义

的量,％;

TP———将正类预测为正类数;

TN———将负类预测为负类数;

表４　香蕉不同成熟度等级的准确率、精确率、

召回率及F１分数

Table４　Accuracy,precision,recall,F１Ｇscorefor
differentripenesslevelsofbananas ％

成熟度等级 准确率 精确率 召回率 F１Ｇ分数

Level１ １００．００ ９６．９８ １００．００ ９８．４７

Level２ ９４．１２ ９７．２５ ９４．４４ ９５．８２

Level３ ９６．４４ ９６．８８ ９６．４４ ９６．６６

Level４ ９９．３３ ９８．６８ ９９．３３ ９９．００

Level５ ９９．５５ １００．００ ９９．５６ ９９．７８
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　　FP———将负类预测为正类数;

FN———将正类预测为负类数.

２．３．２　共计参数量和可训练参数量　共计参数量是模型

所有带参数层的权重参数总量,总参数量与卷积核尺寸、

通道数、层数相关,模型参数越多,训练模型所需数据量

越大.可训练参数是指除了可以冻结的、不参与训练的

结构参数,剩下的均为可训练参数,可训练参数在训练过

程中值会被更新,占用更多内存.

２．３．３　图片预处理后的大小　大部分神经网络模型要求

输入的图片大小是固定的,但是由于数据来源不同,大多

数情况下会遇到数据集图片大小不统一,需通过一些手

段进行图片预处理,如果图片尺寸长宽不相等,可以通过

crop和pad两种方式使长宽相等,如果图片长宽相等,可
以通过resize进行图片尺寸转换,直到满足模型图片输入

尺寸需求.

２．３．４　 前 向/反 向 传 播 一 次 的 内 存 大 小 　 前 向 传 播

(forwardpropagation或forwardpass)指的是按顺序(从
输入层到输出层)计算和存储神经网络中每层的结果,

图４是以单隐藏层简单网络为例.

正方形表示变量,圆圈表示操作符

图４　前向传播的计算图

Figure４　Calculationdiagramofforwardpropagation

反 向 传 播 (backward propagation 或 back

propagation)是计算神经网络参数梯度的方法.根据微

积分中链式规则,按相反的顺序从输出层到输入层遍历

网络,该算法存储了计算某些参数梯度时所需的任何中

间变量(偏导数).
在进行深度学习模型训练时,正向传播和反向传播

之间相互依赖,较深的神经网络大批量训练时需要更大

内存,对硬件要求更高.而前向/反向传播所需的内存大

小为模型所有层输出大小和的２倍.

２．３．５　模型大小　模型越小,运行时所耗费的设备内存

越小,可适应的移动平台越广泛.试验中发现,一旦出现

内存消耗过大,会导致安卓 APP应用运行慢、卡顿、闪退

甚至设备死机,非常影响用户体验感.因此在保证模型

判别准确率的情况下,模型越小,越利于部署于智能移动

设备.

３　结果与分析

３．１　Alexnet模型

试验 共 训 练５０个epoch.由 图５可 知 ,模 型 于２０个

图５　Alexnet模型训练结果

Figure５　Alexnetmodeltrainingresults

epoch后开始趋向收敛,模型收敛时训练用时为１７５５s,

此时模型最佳判别准确率达９６．８％,但模型在训练过程

中稳定性差,波动性较大.

３．２　改进的 Alexnet

３．２．１　 采 用 全 局 池 化 层 代 替 Alexnet全 连 接 层 的

AlexnetＧ１模型　由图６、图７可知,采用全局平均池化训

练过程比较稳定,模型参数量缩减为３０５０６２９,模型收敛

后准确率为９６．５８％,而采用全局最大池化会出现个别突

图６　全局平均池化层代替 Alexnet全连接层的

AlexnetＧ１模型的训练结果

Figure６　TrainingresultsofAlexnetＧ１modelwithglobal
averagepoolinglayerinsteadofAlexnetfull
connectionlayer

图７　全局最大池化层代替 Alexnet全连接层的

AlexnetＧ１模型的训练结果

Figure７　TrainingresultsofAlexnetＧ１modelwithglobal
max pooling layerinstead of Alexnet full
connectionlayer
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变结果,训练不稳定,且随着训练进行,出现轻微过拟合,

同时模型准确率也只有９６．３１％.

３．２．２　在 AlexnetＧ１模型基础上删除卷积层的 AlexnetＧ２
模型　由图８可知,删除第３、４个卷积层后,模型复杂度

降低,看似会影响准确率,但在香蕉成熟度判别时,收敛

后最大准确率未降低,反而提升至９７．０７％,模型在１８个

epoch后开始趋于收敛.

３．２．３　在 AlexnetＧ２模型基础上采用大尺寸卷积核的

MiniＧAlexnet模 型 　 由 图 ９ 可 知,采 用 大 卷 积 核 替 换

AlexnetＧ２模型中的小卷积核后,模型收敛后最大准确率

提升至９７．９６％,且模型在１５个epoch后开始趋于收敛,

缩减了收敛时间.

图８　AlexnetＧ２模型训练结果

Figure８　TrainingresultsofAlexnetＧ２model

３．２．４　改进后的 MiniＧAlexnet与其他模型的性能对比

由表５可知,MiniＧAlexnet模型所需训练时间最短,

batchsize为１２８张图片,准确率最高为９７．９６％,模型大

小约为原 Alexnet模型的１/２０,大大降低了模型部署至

移动端的难度.SqueezeNet、ShuffleNetV２ 模型尺寸虽

小,但网络结构较复杂,在实际训练时 batchsize只能取

２,一定程度上影响了模型泛化能力,且训练时长会稍长,

模型大小与 MiniＧAlexnet相差较小的情况下,准确率更

低,其 中 MobileNetV３Ｇsmall准 确 率 最 差 为 ８７．５２％.

MiniＧAlexnet模型大小虽不是最小的,但前向/反向传播

一次的内存大小所需最小,其在移动终端可以顺畅运行,

且准确率最高,泛化能力最强,更适合实际应用.

图９　MiniＧAlexnet模型训练结果

Figure９　TrainingresultsofMiniＧAlexnetmodel

表５　MiniＧAlexnet与其他模型性能对比

Table５　PerformancecomparisonbetweenMiniＧAlexnetandothermodels

模型
共计参

数量

可训练参

数量

图片预处理后

的大小/MB

前向/反向传播一次

的内存大小/MB

总参数量的

大小/MB

总大小/

MB

准确率/

％

模型大

小/MB

训练时

间/min

Alexnet ６２３７８３４４ ６２３７８３４４ ０．５７ １１．０５ ２３７．９５ ２４９．５８ ９６．８０ ２４６．７７ ２９

MiniＧAlexnet ３０５０６２９ ３０５０６２９ ０．５７ ３．６６ １１．６４ １５．８８ ９７．９６ １１．６０ ２６

MobileNetV３Ｇsmall １６７２７１５ １６７２７１５ ０．５７ ４６．８４ ６．３８ ５３．７９ ８７．５２ ６．６４ ３４

ShuffleNetV２ １２５８７２９ １２５８７２９ ０．５７ ４７．９３ ４．８０ ５３．３１ ９０．５１ ４．９６ ３１

SqueezeNet ７３７９８９ ７３７９８９ ０．５７ ８９．２３ ２．８２ ９２．６２ ９１．１９ ２．８３ ４１

４　模型部署至移动端

４．１　香蕉成熟度自动判别 APP设计流程

基于 AndroidStudio平台将改进后的 MiniＧAlexnet
模型部署成 APP应用于移动设备,其灵活性更大,使用

更便利.APP香蕉成熟度自动判别系统有两种登录模

式,一种是账号密码登录,可以选择加载本地图片、移动

终端摄像头拍摄图片、启动移动终端摄像头实时识别３种

不同途径获取３通道彩色图片作为输入;另一种不需要

账号密码的游客登录模式,只能加载本地图片作为输入.

如果选用第一种登录模式,当账号密码错误时,会自动退

回登录页面要求用户重新登录或者选用游客模式.系统

进入成功之后,无论哪种方式输入图片,图片输入之后,

先将尺寸变换为２２４×２２４,然后模型开始判别香蕉成熟

度等级,最后返回识别结果,如果判别过程中出现异常,

系统退回登录界面,重新开始上述过程.系统的设计流

程如图１０所示.

４．２　香蕉成熟度自动判别系统 APP

４．２．１　香蕉成熟度自动判别系统 APP　香蕉成熟度自动

判别系统完成后,为了验证其实用性,重新收集１５０张图

片,每个成熟度等级图片各３０张,进行成熟度判别验证,

考虑到实际应用时图片来源的多样化,测试图片来源于

３个不同途径,其中１/３图片为市场上随机采购的不同成

熟度等级的香蕉,在试验装置中拍摄获得,另１/３图片为

市场采购的香蕉进行随机背景拍摄获得,剩下１/３为网

络图片.
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图１０　香蕉成熟度自动判别安卓系统 APP设计流程图

Figure１０　Designflowchartofanandroidsystem APP
for automatic determination of banana
ripeness

４．２．２　香蕉成熟度自动判别系统测试　经测试,该系统

判别准确率比计算机训练时验证集验证准确率稍低.测

试 中, Green、 GreenＧYellow、 YellowＧGreen、 Ripen、

OverRipen５个等级分别在不同模式下进行３０次测试.

由于图片来源不统一,在测试过程中使用试验装置拍摄

的１/３图片判别准确率明显高于另外两种情况,可能是

不同背景对判别结果产生了干扰,后续需进一步研究如

何规避实际应用时各种不同背景对判别结果的影响,以
及加入语音提醒功能、增加多种水果成熟度判别能力,除

了辅助工业生产,也更利于日常生活使用,特别是为盲人

提供便利.本地图片分类判别所需时间最短;实时识别

模式所需时间最长,外界光线对香蕉判别时长、判别准确

率影响最大.与其他类别相比,Green的特征区别最大,

其在３种不同测试模式下的准确率均最高;GreenＧYellow
由于是果皮黄色和绿色过渡阶段,表皮泛黄但绿色占主

要,会 被 误 判 为 Green 和 YellowＧGreen,准 确 率 最 低;

YellowＧGreen果皮大部分呈黄色,仍有少量绿色,整体呈

黄绿色,会被误判为 GreenＧYellow,果皮绿色占比较少的

还会被误判为 Ripen;Ripen果皮几乎全黄,仅果柄处残留

极少量绿色或果皮全黄,但未出现黑色“梅花点”,判别时

会被误判为 YellowＧGreen;OverRipen果面全黄并出现黑

色“梅花点”,特征比较容易区分,故在判别时只有个别

“梅花点”分布少且稀疏的香蕉会被判别为 Ripen,但是

“梅 花 点”分 布 量 大 且 密 集 的 香 蕉 均 会 被 判 别 为

OverRipen.

由表６可知,本地图片模式、拍照模式和实时模式

下,香蕉五等级成熟度判别平均准确率分别为８６．６６％,

７９．３３％,７４．００％,因实时模式下受到环境光线因素影响

最大,是后 期 优 化 的 重 点 之 一.３ 种 不 同 判 别 模 式 下

Green的准确率最高为８７．７８％,最低为 GreenＧYellow,由

于外表特征处于过渡的特殊阶段,其可能会被判别为

Green和 YellowＧGreen,也是后期优化重点之一.香蕉成

熟度五等级判别系统３种不同模式下平均准确率达到

８０．００％,可以初步满足生活和工业辅助应用.

表６　香蕉成熟度自动判别系统 APP实际应用测试

Table６　PracticalapplicationtestofbananaripenessautomaticdiscriminationAPP

成熟度

等级

本地图片模式

测试次数 正确次数 准确率/％

拍照模式

测试次数 正确次数 准确率/％

实时模式

测试次数 正确次数 准确率/％

平均准

确率％

Green ３０ ２８ ９３．３３ ３０ ２６ ８６．６７ ３０ ２５ ８３．３３ ８７．７８

GreenＧYellow ３０ ２３ ７６．６７ ３０ ２１ ７０．００ ３０ １９ ６３．３３ ７０．００

YellowＧGreen ３０ ２５ ８３．３３ ３０ ２３ ７６．６６ ３０ ２０ ６６．６７ ７５．５５

Ripen ３０ ２６ ８６．６７ ３０ ２４ ８０．００ ３０ ２３ ７６．６７ ８１．１１

OverRipen ３０ ２８ ９３．３３ ３０ ２５ ８３．３３ ３０ ２４ ８０．００ ８５．５５

平均值 ３０ ２６．００ ８６．６６ ３０ ２３．８０ ７９．３３ ３０ ２２．２０ ７４．００ ８０．００
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

５　结论

研究基于 AlexNet和不同成熟度香蕉表皮外部特

征,设计了一款小型化改进型 MiniＧAlexnet模型用于香

蕉 成 熟 度 检 测. 改 进 后 的 MiniＧAlexnet 模 型 仅 为

１１．６MB,香蕉五等级成熟度判别准确率为９７．７６％,相比

原 Alexnet更利于部署至移动设备.模型 APP判别系统

可以在３种不同模式下进行香蕉五等级成熟度判别,其

中本地图片识别模式下的平均准确率可达８６．６６％,判别

速度约５０ms/幅;拍照识别模式下由于会受到拍照者拍

照效果的影响,平均准确率略低为７９．３３％,判别时间约

５５ms;实时识别模式下受外界光线影响,平均准确率为

７４．００％,判别效果相对较差,判别速度相对较慢,后期需

进一步优化.该 APP可根据实际应用需求选择不同判

别模式,且简单易用、普适性广、造价低.

但香 蕉 成 熟 度 自 动 判 别 系 统 对 GreenＧYellow、
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YellowＧGreen两个香蕉成熟度等级平均判别准确率均未

达到８０％,降低了系统整体判别准确率.因此,设计表皮

特征提取性能更优的网络模型是提升香蕉成熟度自动判

别系统判别准确率的一大难题;且在测试中发现光线和

背景物体对所有香蕉成熟度等级判别均会产生影响,在

实时识别模式下表现尤为明显,如何降低外界因素对系

统判别准确率的影响是提升系统性能的另一大难题.该

系统虽然可以辅助色盲、色弱人士进行香蕉成熟度判别,

但对于完全视觉障碍的盲人用户却不是很友好.后续可

通过采集不同背景及不同光照条件的图片进一步扩充数

据集样本数量,设计复杂环境下颜色特征提取能力更强

的网络模型,以提升香蕉成熟度自动判别系统判别准确

率,并开发 APP语音功能,为盲人用户提供便利,进一步

提升系统的实用性和适用性.
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