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摘要：为解决不同成熟度冬枣的样本数量相差悬殊导致的识别率低的问题，本文提出了一种基于数据平衡的

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的冬枣识别方法。该方法针对自然环境下不同成熟度的冬枣，首先从不同角度进行了数据平衡的

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ冬枣识别方法研究，然后将所提出的方法与基于 ＹＯＬＯｖ３的识别方法进行了对比试验研究。研究结

果表明：所提出的数据平衡的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ方法在样本数量不足和类别不平衡的情况下，增强了模型的泛化效

果，对片红冬枣识别的平均精确度达到了 ９８５０％，总损失值小于 ０５，其识别平均精确度高于 ＹＯＬＯｖ３。该研究对

解决冬枣自动化和智能化采摘的识别问题具有一定的实际意义和应用价值。
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０　引言

冬枣甘甜味美，营养丰富，富含人体所需的多种

氨基酸和维生素
［１］
，具有果皮薄，果肉酥脆等特点。

传统的杆振法存在损伤果实、不易贮藏和长途运输

等问题，目前冬枣全部采用人工采摘，费时费力，自

动化和智能化采摘成为冬枣采摘的当务之急。为解

决这个问题，首先要解决基于计算机视觉的冬枣识

别问题。

冬枣识别属于植物果实识别领域
［２－５］

，在这一

领域许多学者都取得了很好的研究成果。文献［６］
研究在阴影和目标遮挡情况下的果实识别，提出基

于 Ｋｍｅａｎｓ算法的苹果识别方法能更好地定位和识
别被遮挡的苹果。针对基于颜色、形状、纹理的果实

识别
［７－８］

，文献［９］提出的方法适用于颜色差异较
大、形状特征较为明显和纹理特征提取较为简单的

果实，分割和识别效果有待提高。文献［１０］针对阴
影、重叠和遮挡的果实识别，提出了一种基于局部极

大值的重叠圆定位方法，首先用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行
分割，然后利用侵蚀和膨胀提取苹果的外形，计算每

个内部点到边缘的最小距离，通过寻找这些距离之

间的最大值得到苹果的中心，但是当图像较大时，算

法的运行时间较长，果实被树叶或者树枝遮挡时中

心位置不准确。文献［１１］研究基于支持向量机的
果实识别，支持向量机是利用二次规划来求解支持

向量，但是对于大批量的图像数据的学习策略难以

实施。文献［１２］研究基于聚类算法的果实识别，聚
类算法技术简单，效果直观，但没有进行全局的优化

处理，与监督学习相比，其层数增加时会导致收益递

减。文献［１３］利用神经网络进行果实的识别，虽然
能保持非线性算法的高精度和快速收敛，但是可能

存在过拟合、学习率低的问题，导致网络的识别准确

率和效率难以满足要求。针对基于深度学习的果实

识别
［１４－１５］

，文献［１６］提出的方法对梨的平均识别
精度为９２０１％，与传统的神经网络相比，其连接方
式更加复杂，有更多的节点，需要强大的计算能力用

于训练，卷积神经网络能从大量数据的卷积运算中

学习数据的特征。

上述研究大都是针对果实个体较大且试验对象

较为明显的识别，研究方法也较为传统，而冬枣识别

存在个体较小、部分成熟后的冬枣颜色特征不明显、

果树叶片茂密等问题，目前还未见到用深度学习的

方法对冬枣进行识别的研究。深度学习方法
［１７］
能

够自主提取冬枣的特征，结合数据平衡方法
［１８］
，解

决冬枣识别所存在的困难，本文提出基于数据平衡

深度学习的不同成熟度冬枣识别方法，对不同成熟

度冬枣采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型进行自动识别，为
提高模型识别准确率和采摘机器人识别系统提供理

论基础。

１　材料与方法

１１　图像采集
本试验以山东省滨州市的“沾化冬枣二代”为

研究对象。成熟的冬枣形状呈扁圆、表面呈点红、大

小均匀且单个质量为１８～２５ｇ。为保证拍摄时光线
充足，选取拍摄时间段为 １３：００—１４：００，连续并且
随机拍摄果园内的冬枣，拍摄工具为 ＯＯＰＯ Ａ７３
型手机，分辨率为 ３１２０像素 ×４１６０像素，拍摄冬
枣图像８５６幅。
１２　试验设备

运行深度学习模型 ＹＯＬＯｖ３［１９］和 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ［２０］使用的硬件配置以及相应的操作环境如表１
所示。在此硬件和配置环境下，使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ搭
建试验平台，运行 ＹＯＬＯｖ３程序的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为
８，训练集、验证集、测试集的比例设置为 ８∶１∶１，运行
ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ程序的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为 ２５６。计算
机配置两个 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０Ｔｉ的 ＧＰＵ和 １ＴＢ的
存储容量，因此计算机硬件条件的配置能达到两种

深度学习模型的要求。

表 １　硬件和软件的配置

Ｔａｂ．１　Ｈａｒｄｗａｒｅａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

　硬件或软件 技术参数

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０×６４Ｈｏｍｅ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０Ｔｉ

ＣＰＵ

内存

存储容量

深度学习库

标记软件

编程语言

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ版本

ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５ ４６２７ｖ４

６４ＧＢ

１ＴＢ

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

Ｌａｂｅｌｉｍｇ

Ｐｙｔｈｏｎ

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１１５０

１３　深度学习 ＹＯＬＯｖ３模型
ＹＯＬＯ是一种目标检测模型，目标检测是计算

机视觉中比较简单的任务，用来在一幅图像中找

到某些特定的物体，目标检测不仅要求识别出物

体的种类，同时要求能够标出物体的位置信息。

改进 后 的 ＹＯＬＯｖ３，优 势 主 要 体 现 在 ３方 面：
①网络特征提取方面，将原来的 Ｄａｒｋｎｅｔ １９做了
优化处理，并且优化后的特征提取器为 Ｄａｒｋｎｅｔ
５３，其包含 ５２层卷积层和 １层全连接层。②多尺
度预测方面，由 １个尺度改进为 ３个尺度，分别是
１个下采样的尺度，其 Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ为 １３×１３，还有
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２个上采样的尺度，其 Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ为 ２６×２６，５２×
５２。③ＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘ的预测和 Ｌｏｓｓ方面，边界框的
预测仍然使用维度聚类方法，但是Ｋｍｅａｎｓ聚类个
数增加到 ９个，并且使用多个单独的逻辑回归（主
要用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数）预测代替之前的 Ｓｏｆｔｍａｘ分类，
能够减少重叠的漏检现象，ＹＯＬＯｖ３识别流程图如
图 １所示，ＹＯＬＯｖ３的 ＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘ坐标转换公式
为

ｂｘ＝σ（ｔｘ）＋ｃｘ
ｂｙ＝σ（ｔｙ）＋ｃｙ
ｂｗ＝ｐｗｅ

ｔｗ

ｂｈ＝ｐｈｅ
ｔｈ

（１）

式中 σ是 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，（ｔｘ，ｔｙ，ｔｗ，ｔｈ）是预测目标，
（ｂｘ，ｂｙ，ｂｗ，ｂｈ）是真实坐标，（ｃｘ，ｃｙ）是 Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ
某一单元偏移图像左上角坐标，ｐｗ、ｐｈ是 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ的预选框尺寸，即 ａｎｃｈｏｒ的尺寸。

ＹＯＬＯｖ３的损失函数 Ｌ［２１］为

Ｌ＝１
２∑
１０６４７

ｉ＝１
λ (ｏｂｊ （２－ｔｗｔｈ） ∑

ｒ∈（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）
（ｔｒ－ｐｒ）

２＋

∑
ｋ－１

ｒ＝０
（（ｒ＝＝ｔｃｌａｓｓ）？１：０－ｐｃｌａｓｓｒ） )２ ＋（ｔｃｏｎｆ－ｐｃｏｎｆ）

２

（２）

式中　λｏｂｊ———当前单元格是否存在物体，存在时为
１，不存在时为０

ｔｗ———真实宽度　　ｔｈ———真实高度
ｔｒ———真实坐标损失
ｐｒ———预测的坐标损失
ｔｃｌａｓｓ———真实的分类
ｋ———类别数
ｐｃｌａｓｓｒ———预测的分类
ｔｃｏｎｆ———真实的置信度
ｐｃｏｎｆ———预测的置信度

图 １　ＹＯＬＯｖ３识别流程图

Ｆｉｇ．１　ＹＯＬＯｖ３ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　

１４　深度学习 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型
在本文中，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ网络主要包括 ４部

分：用 ＶＧＧ１６网络进行图像特征的提取；用 ＲＰＮ
（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ）进行区域建议；边界框回
归；非极大值抑制。本文主要结合 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
的 ＲＰＮ结构用于冬枣的识别，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ识别
流程图如图２所示。

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型首先对图像使用裁剪和综
合操作变为固定的尺寸，然后输入到 ＶＧＧ１６网络
中，ＶＧＧ１６网络由 １３个卷积层、１３个激活层、４个
池化层组成，卷积层的卷积核（ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ）设置为

３、步长（ｓｔｒｉｄｅ）设置为 １，池化层的卷积核尺寸设置
为２、步长设置为 ２，使用几组基本的 ｃｏｎｖ＋ｒｅｌｕ＋
ｐｏｏｌｉｎｇ层从而提取图像的特征图，特征图后续被共
享用于 ＲＰＮ层和全连接层。ＲＰＮ网络首先通过
３×３的卷积，再经过并行的两条通道，一条是针对
锚点边界框的回归偏移量的计算来获得精准的建议

区域，另一条是通过 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类锚点
得到 ｐｏｓｉｔｉｖｅ和 ｎｅｇａｔｉｖｅ，最后的区域建议层用来综
合 ｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｃｈｏｒｓ和对应边界框的回归偏移量获取
区域建议，同时去除过小的和超出边界框的区域建

议。总体来说，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ没有使用传统的滑动
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图 ２　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ识别流程图

Ｆｉｇ．２　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　

窗口检测方式，而是通过 ＲＰＮ层来提取精确的候选
框，大大减少了候选框的数量，并采用多任务损失函

数来回归候选框位置信息，同时将 ＲＰＮ网络与多任
务分类网络相结合，实现端到端的网络结构，能够在

保证速度的同时提升检测精度。

２　图像预处理

２１　原始数据集
深度学习模型的生成需要大量的图像提前训练

模型。在国内冬枣产量最大的示范基地滨州市冬枣

基地，实地拍摄冬枣图像，拍摄的数据集被分为两大

类，一类是呈现青色的冬枣图像，如图３ａ所示；另一
类呈现片红的冬枣图像，如图３ｂ所示。青色冬枣图
像为７７２幅，注释的数量为１０４２１；呈现片红冬枣图
像８４幅，注释的数量为１５３３，原始冬枣数据集共有
８５６幅图像，冬枣标签数量为１１９５４个。

图 ３　部分冬枣样本图像

Ｆｉｇ．３　Ｓｏｍｅｉｍａｇｅｓｏｆｗｉｎｔｅｒｊｕｊｕｂｅｓａｍｐｌｅｓ
　

２２　图像增强
本文利用 ＲＯＩ（感兴趣区域）提取的方法，通过

对灰度处理以后的图像进行冬枣的感兴趣区域提

取，如图４ａ～４ｃ分别是原图、灰度处理图、绘制重心
图。将原始图像利用 ＯＴＳＵ方法获取二值化阈值，
其 ｌｅｖｅｌ设置为０５５，然后通过先腐蚀再膨胀的方法
消除图像中小的干扰区域并且去除噪点，最后绘制

感兴趣区域并且标记出冬枣重心。从效果图可以看

出，图像中较亮的地方也会被误认为是冬枣，此 ＲＯＩ
提取方法有待进一步改进。

图 ４　感兴趣区域提取

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
　
２３　数据平衡

考虑到原始数据集的图像数量较少可能会出现

数据不平衡的问题，把原始数据集通过调用 Ｐｙｔｈｏｎ
程序进行数据扩增，数据扩增示例如图５所示。

图 ５　数据扩增示例

Ｆｉｇ．５　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｄａｔａａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　
图５中 ａ是原图，ｂ、ｃ、ｄ、ｅ、ｆ、ｇ、ｈ、ｉ、ｊ分别是对

原图进行尺寸调整、旋转 ３０°和 ９０°、旋转 １２０°和
１８０°、镜像、平移、调整亮度、调整色度、调整对比度、
调整锐度。尺寸调整是对图像的大小进行了调整，
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并没有改变原图像的内部信息；旋转变换，将原始图

像进行３０°、９０°、１２０°、１８０°的旋转；镜像变换是进行
水平翻转和垂直翻转；调整亮度、调整色度、调整对

比度、调整锐度等方式都改变了图像的颜色信息。

通过数据扩增将原来的 ７７２幅图像扩增到 ２０００
幅，输入到深度学习网络模型进行训练。

２４　试验对象标记
冬枣标记使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ软件完成，标记过程中

通过创建方框和坐标轴来人工标记冬枣，如图 ６所
示，标记完成的冬枣图像文件存储类型为 ＸＭＬ格
式。带注释的样本与每个图像中标记的方框一一对

应，每幅图像可以包含多个注释，注释的多少取决于

图像中冬枣的数量。

图 ６　Ｌａｂｅｌｉｍｇ标记的冬枣

Ｆｉｇ．６　ＷｉｎｔｅｒｊｕｊｕｂｅｌａｂｅｌｅｄｂｙＬａｂｅｌｉｍｇ
　

３　试验结果与分析

３１　模型的评价指标
深度学习中最具挑战性的任务之一是在不受过

度拟合、拟合不足或泛化故障影响的情况下拆分数

据。考虑到简单随机抽样（Ｓｉｍｐｌｅｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＳＲＳ）技术在实现方面的有效性和简便性，本文选择
了简单随机抽样技术，将数据集随机划分为 ８０％、
１０％、１０％，分别用于训练、验证和测试。当训练模
型迭代次数较少时，会出现过拟合现象，导致大量的

误检和漏检，即会把树叶误检识别为冬枣，也会有部

分冬枣识别不出。随着训练迭代次数的不断增加，

冬枣的平均识别准确率相对提高，漏检率和错误检

测率也相对减小。随着迭代次数的不断增加，模型

的损失值也在逐渐下降，当迭代到一定次数时，损失

值降到最低，之后随着迭代次数的增加损失值不再

变化。本文采用平均精确度作为冬枣识别评价指

标，平均精确度与准确率 Ｐ、召回率 Ｒ有关，平均精
确度的计算公式为

ＩＡＰ＝∫
１

０
ＰＲｄＲ×１００％ （３）

其中　Ｐ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
×１００％　Ｒ＝

Ｔｐ
Ｔｐ＋Ｆｎ

×１００％

式中　Ｔｐ———被正确划分到正样本的数量
Ｆｐ———被错误划分到正样本的数量
Ｆｎ———被错误划分到负样本的数量

３２　远景图像结果分析
由于７７２幅青色冬枣图像数据集中包含远景拍

摄的冬枣图像（远景图像示例如图 ７所示），这可能
会降低识别的准确率，因此在进行 ＹＯＬＯｖ３测试准
确率试验时将７７２幅青色冬枣图像数据集中包含的
８幅远景图像删除，平均精确度为 ８７０５％，相比于
删除前准确率仅提高了 ００２％，可以看出稍微改动
测试集对最终的平均精确度几乎没影响。为了进一

步验证只有远景图像数据集的识别效果，将 ８幅远
景图像进行数据扩增，扩充到标签数为 ２８９９的 ８４
幅远景图像，用 ＹＯＬＯｖ３和 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型进
行训 练，结 果显示 测试 的平 均精确 度 分 别 为

７２３３％、８９２２％，相对于 ８４幅近景冬枣图像数据
集，平均精确度分别降低了 １５０８％、３１９％，模型
平均精确度如图８所示，因此只有远景图像作为训
练集时对模型的泛化效果影响较大。

图 ７　远景图像示例

Ｆｉｇ．７　Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｅｘａｍｐｌｅ
　

图 ８　远近景识别平均精确度

Ｆｉｇ．８　Ｆａｒａｎｄｎｅａｒｖｉｅｗｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
　
３３　数据平衡结果分析

本文数据平衡采用数据扩增方式，将８４幅呈现
片红的冬枣图像进行数据扩增，分别扩充为 ７７２幅
和２０００幅。对呈现片红冬枣的 ３种数据集分别用
ＹＯＬＯｖ３和 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型进行训练，结果显示
测试 的 平 均 精 确 度 分 别 为 ８７４０％、９０３４％、
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９０４８％和 ９２４１％、９８３７％、９８５０％，模型测试平
均精确度如图９所示，应用数据平衡后的各个数据
集深度学习平均精确度都有一定程度的提高。

图 １０　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型的损失曲线

Ｆｉｇ．１０　ＬｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮｍｏｄｅｌ

图 ９　模型平均精确度

Ｆｉｇ．９　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ
　

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型对各个数据集的损失曲线
如图１０所示。从图中可以看出，当数据集都为 ８４
幅图像时，远景的损失曲线比片红冬枣稳定，如

图１０ａ、１０ｂ所示，分析原因可能是远景图像中的标
签数量较多使得损失曲线较为稳定。如图１０所示，
青色冬枣损失曲线不稳定可能是由于特征不够明显

导致特征提取效果较差，呈现片红冬枣数据集的损

失函数曲线要优于青色冬枣图像数据集，且经过数

据平衡后，数据集越大损失函数曲线越稳定，Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ模型总损失值小于０５。

４　讨论

（１）实地采集的冬枣图像，环境较为复杂，冬枣

在图像中分布位置差异较大，且部分被树叶和树枝

遮挡，给图像的识别工作带来一定的难度。因此不

仅可以扩大数据集来发挥深度学习的优势，还可以

考虑加入图像分割的方法，可能会大大提高模型的

准确率和鲁棒性。

（２）考虑到本文的原始数据集数量较少，可能
原始数据集的效果更好，下一步应扩大实地采集的

数据量。
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（３）本试验拍摄工具为 ＯＰＰＯ手机，手机便于
携带，且像素能达到模型识别的要求，在方法中加入

数据扩增，增加了各种色彩的变化，增强了模型的鲁

棒性。受光照亮度和聚焦等因素的影响，工业相机

拍摄的数据集识别率可能会有所提高。

５　结束语

本文提出基于数据平衡 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的不同
成熟度冬枣识别方法，在冬枣数据集类别不均衡和

原始样本数据量相差较大的情况下，应用数据平衡

结合深度学习的方法对冬枣进行自动识别，能提高

模型的泛化效果。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型是一种端到
端的网络结构，通过 ＲＰＮ层来精确提取候选框，减
少候选框的数量，能够在保证速度的同时提升检测

精度。呈现片红冬枣数据集的平均精确度比青色冬

枣数据集高，应用数据平衡后的图像比原始图像识

别平均精确度提高了６０９个百分点，模型总损失值
小于０５，平均精确度为９８５０％。
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