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摘要：目的 为了提高果蔬农产品识别的准确性，使果蔬农产品分类实现自动化。方法 利用深度卷积神

经网路强大的特征学习和特征表达能力，来自动学习果蔬种类特征，提出基于位置的柔性注意力算法，

对 Inceptionv3 神经网络进行改进，并结合参数迁移学习方法建立果蔬识别模型；针对果蔬种类繁多，

且国内外缺乏完善的果蔬图像数据库这一现状，构建果蔬图像数据集；在此数据集上将文中所提出的果

蔬识别算法与其他果蔬识别算法进行对比。结果 试验结果表明，在学习率为 0.1、迭代次数为 5000 时，

文中提出算法的准确率高达 97.89%。结论 相较于现有果蔬识别算法，所提出的果蔬识别算法的识别性

能最优，鲁棒性最强。 
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Fruit and Vegetable Recognition Algorithm Based on Improved Inceptionv3 

JU Zhi-yong, MA Su-ping 

(University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to improve the recognition accuracy of fruit and vegetable products, so as to automatically 

classify these products. The powerful feature learning and feature expression capabilities of deep convolutional neural 

networks were used to automatically learn the characteristics of fruit and vegetable types, the location-wise soft attention 

algorithm was proposed to improve the Inceptionv3 neural network, and the parameter transfer learning method was 

combined to establish the fruit and vegetable recognition model. In view of the wide variety of fruits and vegetables, and 

the lack of a complete database of fruit and vegetable images at home and abroad, the fruit and vegetable image data sets 

were constructed. Based on the data sets above, the proposed fruit and vegetable recognition algorithm was compared with 

other fruit and vegetable recognition algorithms. The experimental results showed that, when the learning rate was 0.1 and 

the number of iterations was 5,000, the accuracy of the proposed algorithm was as high as 97.89%. Compared with the 

existing fruit and vegetable recognition algorithms, the proposed fruit and vegetable recognition algorithm has the best 

recognition performance and the strongest robustness. 
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果蔬分类属于一种物体识别技术，在农产品交易

和超市水果品种分类有着广泛应用。目前，果蔬种类

日益繁多，且改良品种不断出现，果蔬产品的出售需

要大量的销售员及时对顾客所需果蔬种类、价格进行

快速、准确的识别。传统的识别方式造成了大量人力

物力的浪费。随着物联网[1]和人工智能[2]的兴起，人
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们的生活开始走向智能化，“无人超市”在国内越来越

流行，因此亟需研究果蔬智能分类模型，提高农产品

果蔬识别准确率。 

目前使用机器完成果蔬分类任务的研究，主要集

中在果蔬表面缺陷检测[3]、自动分级[4]、自动采摘[5]

等。针对果蔬识别研究，目前大多处于建立数据集、

优化分类模型阶段。早期研究人员利用图像处理、模

式识别等多个领域的知识识别果蔬。Ju等提出采用颜

色特征、纹理作为识别特征，采用集成 kNN 算法识

别果蔬[6]，该方法虽然取得了较好的识别效果，但训

练时间较长。研究人员提出了基于图像分割点的检测

方法自动识别荔枝[7]、猕猴桃[8]等果蔬，识别效果不

错，但通常适用于某个类别的果蔬识别。同时这些方

法都需人工设计图像特征，比如 DPM[9]等特征，但人

工提取特征很难对颜色、形状、纹理精准进行表达[29]，

因此，传统的图像处理还存在局限性。 

当今，深度学习不断发展，卷积神经网络通过引

入局部连接、权值共享、池化操作、非线性激活等方

法，允许网路数据的自动学习和特征表达的能力，比

传统机器学习方法有更好的特征学习和表达能力。为

了进一步提高卷积神经网络的识别能力，部分研究者

提出了 VGG[10]、GoogLeNet[11—15]、残差学习[12]等方

法训练深度神经网络，利用随机深度 [16]、批量归一   

化 [17]和 Droup[18]避免过拟合和退化，利用 stn[19]和 

Residual Attention Network[20]的柔性注意力模块，提

高类间图像识别。吕伟等[21]基于稀疏表示和 CNN果

蔬识别算法的准确率达到了 90%以上。Hu J 等[22]提

出了 SENet，这个模型获得了 ImageNet 2017 竞赛 

Image Classification任务的冠军。部分研究者提出了

一种新的无监督视觉哈希方法，称为语义辅助视觉哈

希（SAVH）[23]。上述研究为利用深度学习进行果蔬

识别提供了参考和可行性。 

文中运用基于位置的柔性注意力（Location-wise 

Soft Attention）算法对 Inceptionv3进行改进，并利用

迁移学习的方法，将 Inceptionv3 在大型图像数据集

上学习得到的图形分类的共性知识迁移到果蔬识别

模型上，以提高模型训练效率和识别率，将训练好的

模型打包为“.apk”格式，直接在安卓系统中安装，通

过对果蔬农产品进行拍照，进而实现果蔬农产品的快

速、准确分类。 

1  实验 

1.1  实验样本 

针对果蔬种类繁多且国内外缺乏完善的果蔬图

像数据库这一现状，在不同光照和不同背景下，利用

安卓手机在超市、果蔬市场等地人工采集白蘑菇、菠

萝、橙子、刀豆、番茄、柑子、甘蔗、红薯、红提、

火龙果、核桃、桂圆、黄瓜、花生、胡萝卜、梨、荔

枝、芒果、毛豆、南瓜、柠檬、苹果、枇杷、葡萄、

芹菜、山楂、圣女果、石榴、柿子、土豆、娃娃菜、

小辣椒、香蕉、西兰花、杏鲍菇、杨梅、柚子、油桃、

紫茄子、紫薯等 40 种果蔬样本，每种约 400 张，共

计 16 000 多张果蔬图像，建立 F&V_40 数据集。果

蔬位置随机摆放，数量随机选取，果蔬之间包含堆叠、

粘连等情况[24]。部分果蔬样本见图 1。 
 

 
 

图 1  果蔬样本示例 
Fig.1 Examples of fruit and vegetable images 

 

1.2  基于位置的柔性注意力算法 

基于位置的柔性注意力[25—26]由 2 个分支组成，

一个是 trunk分支，即传统的卷积操作；另一个是mask

分支，它是该机制的核心部件，由 2个上采样和 2个

下采样组成，目的是为了获取更大的感受野，充当

attention map，通过 attention map提高底层特征的感

受野，突出对分类更有利的特征。基于位置的柔性注

意力算法的输出为： 

     , , ,*s c s c s cO x T x M x     (1) 

式中：s 为所有空间的取值；c 为所有通道的索

引{1, 2⋯C}；Ms,c为 mask分支输出的 attention权重；

Ts,c为 trunk分支所提取的特征向量，它们的点积即为

算法的输出。 

采用 sigmoid 激活函数对 mark 输出进行标准化

处理，即对所有通道、空间位置使用 sigmoid函数（式

2），不添加任何额外约束。 
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式中：meanc 和 stdc为特征图与第 c个通道的均

值和标准差； sx 表示第 s个空间的特征向量。在 mark

分支中先对特征使用基于通道的注意力，之后使用基

于位置的注意力，它们均使用平均池化和最大池化方

式对输入的特征 x进行计算。 
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基于通道的注意力将 2 种池化结果相加得到最

终的特征，计算式为： 

        MLP avgpool + MLP maxpoolcM x x x  

(3) 
其中： c w hx R   ；  为 sigmoid 函数；MLP 为

多层感知器。 

基于位置的柔性注意力，将基于通道的注意力得

到的最终的特征连接起来，并通过标准卷积层进行卷

积，进而产生 attention map，计算式为： 

       7 7 avgpool ;maxpoolsM x f x x       (4) 

式中： 7 7f  表示滤波操作，滤波器的尺寸为 7×7。 

1.3  迁移学习 

迁移学习[27]常用方法有 2种：特征迁移，除去预

训练模型的最后一层，将其之前的特征向量（激活值）

送入 SVM（支持向量机）等分类器进行训练[26]；参

数迁移，研究者仅需初始化网络中的几层，其余层仍

使用预训练模型的参数[27]。这里采用参数迁移学习方

法 将 Inception 修 改 为 用 于 果 蔬 种 类 识 别 的

Fruit&Vegetable_Inception（FVI），FVI深度卷积神经

网络模型共包含 4 个卷积模块运算（1 个常规卷积块

和 3个 inception结构）和 10个混合层，其参数见表 1。 
 

表 1  FVI 模型参数 
Tab.1 FVI model parameter 

网络类型  步长  输入尺寸 

conv 3×3/2 299×299×39 

conv 3×3/1 149×149×32 

conv padded 3×3/1 147×147×32 

pool 3×3/2 147×147×64 

conv 3×3/1 73×73×64 

conv 3×3/2 71×71×80 

conv 3×3/1 35×35×192 

3×Inception — 35×35×228 

5×Inception — 17×17×80 

2×Inception — 8×8×1280 

pool 8×8 8×8×2048 

linear logits 1×1×2048 

softmax classifier 1×1×m 

注：其中 m为数据集的种类，实验中 m为 40 

 
在 FVI 网络结构中，输入像素为 299×299×3

的果蔬样本，前 3个卷积层之间没有池化层，且卷积

层利用步长分别为[2, 1, 1]、[3×3]的核进行过滤，第

1个池化层将第 3个卷积的输出相连接，并用步长为

2，3×3 的核池化；上一层的输出为下一层的输入，

以此类推，第 5 个卷积的输出作为输入与 3 个

Inception module 相连，其输出再与 5 个 Inception 

module相连，其后连接 3个 Inception module，输出

8×8×2048，经过一个 8×8的池化操作后，与全连接

层相连接，最后通过 softmax输出。 

1.4  果蔬识别模型 

利用参数迁移学习的方法将 Inceptionv3 模型的

共性知识进行迁移，构成果蔬识别模型 FVI，并在 FVI

模型的全连接层与 softmax层之间加入基于位置的柔

性注意力机制，实现对 Inceptionv3的改进，见图 2，

以此构建基于改进的 Inceptionv3 和迁移学习的果蔬

图像识别模型 FVR（Fruit & Vegetable_ Recogition），以

提高模型训练效率和识别率。 

 

图 2  FVR果蔬识别图像模型 
Fig.2 FVR image model 

 

FVR果蔬识别模型具体构建方法如下所述。 

1）利用参数迁移学习的方法，将 Inceptionv3在

大型图像数据集上学习得到的图形分类的共性知识

迁移到果蔬识别模型 FVI上。 

2）将基于位置的柔性注意力模块嵌入全连接层

和 softmax回归层之间共同构成 FVR模型，该模型的

输出为 m 维，分别代表 m 种果蔬训练集对应类别概

率，且概率之和为 1。FVR深度卷积神经网络模型采

用交叉熵计算识别损失，进而判定实际的输出与期望

的输出的接近程度，损失函数见式(5)。 

   ; log ;
e

H P e q e           (5) 

式中：H 为训练损失；e 为批次训练样本；P 为

期望的类别概率；θ为权重参数；q为 FVR模型预测

类别概率，  T1 2,  mq q q q ，使用 softmax回归公式

实现，见式(6)。 
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式中： mx 是 softmax函数的输入；j是被计算的当前

类别，j=1⋯m； jq 表示第 j类的真实输出。 

2  结果与分析 

为了验证算法的有效性，在 F&V_40数据库上进

行实验，并与 CNN[21，27]等算法和当前果蔬图像识别

算法进行对比。文中模型的训练与测试均在

TensorFlow框架下完成的。 

2.1  实验测量标准 

采用所有待识别果蔬农产品的识别率指标衡量

算法识别率： 

reta 100% a

t

z
R

z
           (7) 

式中： tz 为待识别果蔬的数量； az 为识别正确

的数量； retaR 为识别率。 

这里采用识别算法运算时间的平均值来衡量算

法时间性能： 

'

all
t

t
t

z
                 (8) 

式中：t为时间均值； allt 表示识别 张果蔬图消

耗的总时间； 't
z 表示识别算法运行的次数。 

2.2  模型训练与验证结果 

以 F&V_40数据集作为研究对象，综合考虑实验

复杂度，组合 2 种模型（FVI 模型和 FVR 模型），3

组学习率（0.001, 0.005, 0.01），共进行 6组组合试验。

综合考虑硬件性能和训练时间，训练和验证的批次样

本数均设置为 30。验证间隔和显示间隔均设为 1 个

epoch（执行完 1次全部训练样本，称之为 1轮），最

大训练轮数设为 5000。各组训练与验证结果见表 2。 
 

表 2  模型相关结果 
Tab.2 Model related results 

试验编号  模型  学习率 
训练 

准确率/% 

验证 

准确率/% 

1 FVI 0.001 19.83 59.75 

2 FVI 0.01 92.93 85.94 

3 FVI 0.1 96.97 95.37 

4 FVR 0.001 20.00 68.72 

5 FVR 0.01 98.64 96.59 

6 FVR 0.1 100.00 97.89 

 
由表 2可知，学习率对模型的训练与验证结果影

响较大。因为迁移学习时，由于深度卷积网络前端各

层均已获得良好训练，较大的学习率可以快速收敛、

跳出局部最优解，并寻找全局最优，在相同的训练轮

数下，获得较高的训练准确率和验证准确率。如试验

3，在学习率均为 0.1 时，训练和验证准确率分别为

96.97%，95.37%，相同条件下较其他学习率下的试验

结果高出约 10%~20%。若使用的学习率较小，容易

产生振荡，进而产生较大的损失、较低的准确率。学

习率为 0.01和 0.1的各组试验（试验编号为 2，3，5，

6）则表现出了良好性能，训练 5000后的验证准确率

均在 85.00%以上。部分试验的训练损失见图 3。在

学习率及其他条件相同的情况下，FVR模型的训练准

确率和验证准确率都比 FVI模型的高，并且由试验 6

可知，在训练轮数为 5000的情况下，FVR模型在学

习率为 0.1时性能最优。 

 

图 3  FVR模型的训练损失 
Fig.3 Loss under training of FVR model 

2.3  果蔬识别算法对比分析 

这里以苹果、橙子、柑橘、圣女果、番茄等 5种

果蔬的识别为例，每种果蔬 100张，共计 500张果蔬

图片，分别运用基于颜色和纹理[28]（CCLBP）、基于

稀疏表示和卷积神经网络[21]（CNN）、基于 Inception

与迁移学习（FVI）、基于改进的 Inception 和迁移学

习（FVR）算法，对待识别果蔬农产品进行随机拍照

识别，其识别率见图 4。 

 

图 4  不同识别算法的识别结果 
Fig.4 Recognition results of different recognition algorithms 

tZ
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表 3  不同识别算法的相关时耗 
Tab.3 Related time consumption of different  

recognition algorithms 

识别算法 训练时耗/min 识别时耗/ms 

CCLBP[28] — 1100 

CNN[21] 204 864 

FVI 46 665 

FVR 41 665 

 
在算法性能方面，由图 4分析得出， FVR模型

的识别率最高，相较于仅用迁移学习的 FVI模型，其

识别率约上升 2%~3%，相较于其他 2 个识别算法，

其识别率约增长 2%~20%。由表 3可以看出，FVR模

型的训练时间最短，识别速度最快。 

3  结语 

针对传统果蔬识别特征提取费力、识别率较低等

问题，提出利用基于位置的柔性注意力算法对

Inceptionv3模型进行改进，结合参数迁移学习方法共

同构成果蔬识别模型 FVR；自行建立果蔬图像数据库

F&V_40，该库包含 40种常见果蔬，共计 1万多张果

蔬样本；在 F&V_40数据库对所提出的算法进行模型

训练、验证。结果表明，学习率的大小对训练模型的

准确率和收敛速度有着极大影响；基于位置的柔性注

意力算法可进一步优化训练时间，提高果蔬识别率和

识别速度，实现果蔬农产品的自动分类。 
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