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基于帧间路径搜索和 Ｅ ＣＮＮ的红枣定位与缺陷检测
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摘要：针对红枣自动分级视频图像中红枣定位、缺陷检测难问题，提出一种基于帧间最短路径搜索的目标定位方法

和集成卷积神经网络模型（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｅ ＣＮＮ）。通过建立图像坐标系及图像预处理，获

得图像中单个红枣目标的位置坐标，并将其映射至空间坐标系中，结合帧间最短路径判定规则，实现目标位置坐标

随视频时间序列更新、传递，并且运用此方法快速、有效地构建数据集。基于“Ｂａｇｇｉｎｇ”集成学习方式，采用 Ｅ

ＣＮＮ通过训练集构建基础卷积神经网络树模型，再根据每棵基础树模型输出结果，通过“投票”方式得出模型最终

结果。试验结果表明，利用帧间最短路径搜索的目标定位方法，定位准确率达 １００％。同时，使用 Ｅ ＣＮＮ，模型的

识别正确率和召回率分别达到 ９８４８％和 ９８３９％，分类精度大于颜色特征分类模型（８６６２％）、纹理特征分类模

型（８６４０％）和基础卷积神经网络模型（９５８２％）。Ｅ ＣＮＮ模型具有较高的识别正确率及较强的鲁棒性，可为其

他农产品分选、检测提供参考。
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０　引言

新疆红枣具有极高的营养及药用价值，被称为

“黄金寿枣”，受到消费者青睐，社会需求量不断加

大，促进了枣树的产业化经营
［１］
。但同时，霉烂、虫

害、裂纹等缺陷严重影响了红枣的品质和价值，红枣

分拣势在必行。

计算机视觉技术具有效率高、精度高、检测信息

丰富、非接触等优点，在农产品缺陷检测和品质分级

领域获得了广泛应用。目前，国内外对于一些流通

性好、普及性高的水果，计算机视觉分级或分拣技术

已有很多研究，如苹果
［２－３］

、橙子
［４－５］

、桃子
［６－７］

等

分级。而对红枣等一些有地域特色的水果涉及相对

较少。赵杰文等
［８］
以河北省沧州市金丝小枣为研

究对象，提取 ＨＳＩ模型的 Ｈ分量均值和均方差，利
用支持向量机识别缺陷枣。张萌等

［９］
基于红枣近

红外图像，提出一种亮度快速校正算法，实现红枣表

面缺陷分割。李功燕等
［１０］
针对红枣表面饱满度不

同的情况，利用不同的梯度算子作为对比，采用归一

化梯度直方图作为红枣表面纹理特征实现对干瘪红

枣的识别，进一步实现了对红枣品质的评价。然而，

通过提取红枣图像特定特征结合传统分类方法对缺

陷红枣进行识别，虽然取得了较好的识别效果，但是

由于这些特征规则都是人为指定，仍不足以表征图

像深层特征。同时，干制红枣表面复杂的纹理特征

和图像采集时的不均匀光照，将对基于颜色、纹理等

特征的提取产生不利影响。

卷积神经网络
［１１］
是一种目标分类方法，可以自

主学习事物间的差异，通过网络训练将原始图像数

据变为更高层次和更加抽象的表达，强化表征能力

强的特征，弱化不相关因素，在目标检测
［１２－１３］

、识

别
［１４－１５］

上得到了广泛研究和应用。本文设计一套

基于计算机视觉，融合 ＣＮＮ学习算法的缺陷红枣智
能检测系统。提出基于帧间最短路径搜索的目标定

位算法，实现检测场景中每个红枣目标定位，并使得

每个目标的位置信息随视频时间序列进行传递，避

免复杂的传感器电路设计，并运用该算法结合视频

数据，快速、有效地构建样本数据集。基于随机森

林的“Ｂａｇｇｉｎｇ”集成学习方式，构建集成卷积神经
网络模型（Ｅ ＣＮＮ），以提高模型泛化性，避免复
杂的深层网络模型训练收敛时间长、模型参数庞

大的问题。

１　试验材料与预处理

１１　数据采集

根据 ＧＢ／Ｔ５８３５—２００９［１６］规定，干制红枣缺陷
是指红枣在生长发育和采摘过程中受病虫危害、机

械损伤和化学药品作用造成损伤的果实。本文以常

见的裂纹、虫蛀和霉变缺陷为研究对象讨论缺陷识

别方法。试验采用如图 １所示计算机视觉视频、图
像采集系统，该装置包括在线传输单元和图像采集

单元。其中，图像采集单元主要由 ＣＶ Ｍ７＋ＣＬ型
彩色 ＣＣＤ摄像机、亮度可控的 ５×２阵列 ＬＥＤ光
源、光电传感器、ＭａｔｒｏｘＳｏｌｉｏｓ图像采集卡和计算机
组成。在线传输单元由传送带和基于 ＰＬＣ控制系
统的可调速传送装置组成。开启光源并调节传送带

传送速率，约 ３ｍｉｎ后，光源和传送速率趋于稳定，
利用 ＭａｔｒｏｘＭＩＬ９０软件实现在线视频数据采集。

图 １　视频、图像采集系统示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｆｏｒｖｉｄｅｏａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
１．传送带　２．并排状光源　３．摄像机　４．样本　５．调节阀　６．

传动轮　７．图像采集卡　８．计算机
　
１２　图像预处理

二值化是一种简单的图像分割方法，对图像进

行二值化操作可以有效地将图像中的红枣目标和背

景进行分割。在基于视频流实现每个目标定位的过

程中，首先需要对帧图像中的红枣目标进行分割。

如图２ａ为视频序列中随机抽取的一帧图像，通过对
比其 Ｒ、Ｇ、Ｂ等各分量灰度分布直方图，发现 Ｂ分量
的灰度直方图（图２ｃ）中，背景和红枣目标分别形成
２个明显波峰，同时波谷呈现的形态代表背景和目
标在 Ｂ分量灰度上存在着较大差异。因此，根据波
谷的位置，选取 １００作为图像分割阈值得到二值图
像。再对得到的二值图像进行腐蚀、膨胀等操作滤

除噪点，结合设定的连通域内最小面积阈值，搜索得

到满足要求的连通域集合，进而获得集合中每个连

通域对应红枣目标的正外接矩形（图２ｂ）。
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图 ２　图像预处理

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　

２　基于自适应帧间最短路径搜索的红枣定位

２１　构建图像坐标系与红枣正外接矩形特征向量
检测场景中红枣目标定位是实现对其缺陷检测

的重要前提。视频图像中目标的定位一直是图像处

理领域的研究热点。相比于 ＹＯＬＯ系列［１７］
、Ｒ

ＣＮＮ［１８］和 ＦａｓｔＲ ＣＮＮ［１９－２０］等复杂的神经网络模
型，基于图像背景与目标的显著差异性，利用分割阈

图 ４　基于帧间最短路径搜索的目标定位示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｅａｒｃｈｂｅｔｗｅｅｎｆｒａｍｅｓ

值以及形态学等操作的图像处理方法，是实现图像

中目标定位的常用手段。而对于视频流数据，每一

帧图像之间相互独立。因此，要实现视频中红枣目

标的定位，需要在单帧图像处理基础上，使得图像中

每个目标的位置信息能够随视频时间序列进行传递。

图像都是由像素组成，图像中目标的位置信息

由像素坐标确定。要确定像素坐标，首先需要确定

图像的坐标系，常见的坐标系有图像坐标系、相机坐

标系和世界坐标系等。由于试验只需要确定检测目

标在二维平面的位置即可，因此选择图像坐标系。

如图３ａ所示，该坐标系以图像左上角为原点建立以
像素为单位的直角坐标系 Ｘ Ｙ，　横、纵坐标分别是

图 ３　图像坐标系与外接矩形

Ｆｉｇ．３　Ｉｍａｇｅｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｓｙｓｔｅｍａｎｄｃｉｒｃｕｍｓｃｒｉｂｅｄｒｅｃｔａｎｇｌｅ
　
其在图像数组中所在的列号和行号。试验以红枣最

小正外接矩形左顶点（ｘ，ｙ）作为该目标的位置坐
标，同时结合水平方向长度 ｗ和竖直方向长度 ｈ，构
成单个目标外接矩形的４维特征向量

ｆ＝（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ） （１）
针对一幅图像中出现的多个目标，从而建立第

ｎ帧图像的目标最小正外接矩形特征向量集合
Ｆｎ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｋ，…，ｆｍ｜ｆｋ＝（ｘｋ，ｙｋ，ｗｋ，ｈｋ）｝

（２）
如图３ｂ所示，图像中存在目标 Ａ、Ｂ和 Ｃ，在对

图像中的红枣进行基于最小正外接矩形框提取 ＲＯＩ
时，发现目标 Ａ没有完全进入场景。因此，为了保
证场景中红枣目标的完整性，利用外接矩形和图像

边界关系，得出特征向量约束条件

ｘ＞０
ｙ＞０
ｘ＋ｗ＜ｌｃｏｌｓ
ｙ＋ｈ＜ｌ










ｒｏｗｓ

（３）

式中　ｌｃｏｌｓ、ｌｒｏｗｓ———输入图像数组中的列号和行号
２２　基于帧间最短路径搜索的红枣定位

图４为基于帧间最短路径搜索方法实现目标定
位的流程示意图。如图４所示，第 ｎ－１帧中目标 Ａ
的位置坐标被映射到空间坐标内，记作目标 Ａ０。进
入第 ｎ帧后，图像中出现 ２个目标，同理，将其位置
坐标映射到坐标系内，分别记作 Ａ１、Ｂ０，通过距离公
式计算得到距离 ｌＡ０Ａ１和 ｌＡ０Ｂ０，根据 ｌＡ０Ａ１＜ｌＡ０Ｂ０判定第
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ｎ帧中出现的目标 Ａ１和前一帧中的 Ａ０为同一目标，
从而实现目标 Ａ随视频时间序列进行目标定位。
同时，将目标 Ａ在第 ｎ帧图像中的位置坐标 Ａ０更新
为 Ａ１，并与位置坐标 Ｂ０一同传递到下一帧图像判断
中。以此类推，不断实现目标坐标映射、路径搜索、

坐标更新传递。

此算法的核心是提取第 ｎ帧中所有红枣目标的
正外接矩形参数，得到当前帧特征向量集合 Ｆｎ，根
据得到图像中每个红枣目标的位置信息（ｘ，ｙ），将
其坐标映射到空间坐标系中。再基于一定的间隔选

择合适的图像帧，计算当前帧中目标 ｉ与某一历史
帧中所有目标的距离得到距离集合

Ｄｉ＝｛Ｄ（ｉ，ｊ）｜ｊ∈１，２，…，ｍ｝ （４）
式中　ｍ———历史帧中所有目标数目
为减少计算，距离Ｄ（ｉ，ｊ）定义为“Ｄ４”距离（城市距离）

Ｄ（ｉ，ｊ）＝｜ｘｉ－ｘｊ｜＋｜ｙｉ－ｙｊ｜ （５）
在距离集合 Ｄｉ中选择最小距离的目标

Ｄ（ｉ，ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｊ∈［１，ｍ］

（Ｄ（ｉ，ｊ）） （６）

根据得到的最小距离 Ｄ（ｉ，ｋ），表明历史帧中的目标
“ｋ”和当前帧中目标“ｉ”为同一目标，从而实现目标
定位和位置坐标信息随视频序列传递。

其中，对于刚进入检测场景的完整红枣目标，在

进行帧间最短路径搜索匹配的过程中，必然会有一

个最短距离。显然，检测场景中新出现的目标不能

与历史帧中任何一个目标建立匹配关系进行位置坐

标传递，因此在距离集合 Ｄｉ中选择代表最小距离的
位置坐标时，需要添加约束条件

Ｄ（ｉ，ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｊ∈［１，ｍ］

（Ｄ（ｉ，ｊ））

ｓ．ｔ．γ：Ｄ（ｉ，ｋ）＜Ｔ{
Ｈ

（７）

图 ５　基于集成学习方式的卷积神经网络模型

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

式中ＴＨ为判断条件成立的最大距离阈值，该值的选
取需要同时考虑传送带转速和传送带上红枣目标放

置的疏密程度。因此只有同时满足最小距离要求和

约束条件 γ时，才能进行对应位置坐标的更新与传
递，否则将被作为新目标传递到下一轮判定中。

３　基于卷积神经网络的缺陷红枣识别

３１　网络模型构建
卷积神经网络的基本结构包括卷积层 Ｃ、激活

层ＲｅＬＵ和池化层Ｐ。在卷积层中，每个神经元的输
入与前一层的局部感知区域相连，提取局部特征；在

激活层中，根据得到的每个神经元输入，结合偏置

项，通过激活函数实现对结果的非线性映射，使得网

络不再是输入的线性组合，从而能够逼近任意函数；

在池化层中，网络中每个计算层由多个特征映射组

成，每个特征映射是一个平面，平面上所有神经元的

权值共享。卷积神经网络具有局部感知和权值共享

的特点，从而使之更类似于生物神经网络，能有效减

少需要学习的参数数量，降低网络模型的复杂度，从

而提高神经网络的训练性能。

根据卷积神经网络的基本结构，结合待测样本

的特征，建立了如图 ５所示的基于集成学习方式的
卷积神经网络模型。考虑到所需分类任务相对简

单，且规定的输入图像分辨率较低，同时为了减少需

要学习参数的数量，降低模型训练的复杂度和时间，

所以摒弃了类似 Ａｌｅｘｎｅｔ、Ｇｏｏｇｌｅｎｅｔ、Ｒｅｓｎｅｔ等复杂
的特征提取、分类模型或其对应的迁移学习模型。

同时，基于随机森林“Ｂａｇｇｉｎｇ”集成学习方式利用各
个学习器之间没有依赖关系，可以并行拟合的特点，

将若干个较“浅”的卷积网络模型分别作为树模型。

在同一样本空间下，每个卷积神经网络模型在“有

放回”的训练模式下，随机从样本空间中选取 ８０％
的样本进行特征学习、分类。最后利用得到的若干

个神经网络树模型结果进行“投票”，选出票数最多

的类别作为最终分类结果。同时，规定每一棵树模

型具有相同的网络结构，其结构如表１所示，具体描
述如下：

（１）输入层
基于帧间最短路径搜索实现检测场景中的红枣

目标定位，再根据获得的目标最小正外接矩形参数，

对红枣目标进行提取 ＲＯＩ操作，得到每个目标对应
的完整图像。最后进行尺寸归一化操作，得到分辨

率为６４像素 ×６４像素的输入图像。
（２）卷积层和激活层
Ｃ１、Ｃ２为卷积层，分别由２５、３０个３×３的卷积

核与输入图像进行卷积运算，实现对高维向量的低

维特征提取，从而使原信号特征增强并降低噪声影
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表 １　卷积神经网络树模型结构

Ｔａｂ．１　ＤｅｔａｉｌｓｏｆｔｒｅｅｍｏｄｅｌｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

类型 特征图 神经元 滤波核 步长

Ｉｎｐｕｔ ３ ６４×６４×３

ｃｏｎｖ＿１ ２５ ６４×６４×２５ ３×３×３ １

ｒｅｌｕ＿１ ２５ ２５

ｍａｘｐｏｏｌ＿１ ２５ ３２×３２×２５ ２×２ ２

ｃｏｎｖ＿２ ３０ ３０×３０×３０ ３×３×２５ ２

ｒｅｌｕ＿２ ３０ ３０

ｍａｘｐｏｏｌ＿２ ３０ １５×１５×３０ ２×２ ２

ｄｒｏｐｏｕｔ

ＦＣ ２

响，其操作运算如图６ａ所示。其中对于 Ｃ１层，设定
“Ｐａｄｄｉｎｇ”为１，存在公式

ｏ＝ｉ＋２ｐ－ｋ
Ｓ

＋１ （８）

式中　ｉ———输入图像的尺寸
ｐ———填充系数
ｋ———卷积核尺寸　　Ｓ———步长
ｏ———Ｃ１层特征图像边长

经过计算，得到 ｏ＝（６４＋２×１－３）／１＋１＝６４，
特征图和输入图像尺寸一样，但个数由 ３变为 ２５。
试验发现，在网络深度一致的情况下，使用尺寸更

小、数量更多的卷积核能更有效地进行特征表达，实

现准确分类。同理，由于 Ｃ２没有设置填充，经过相
应卷积核运算后，输出尺寸相应减小。然而，经过卷

积运算后得到的输出，本质上仍然是上层输入的线

性函数，因此需要通过激活函数向模型中加入非线

性因素，从而实现向任意函数逼近。其中，ＲｅＬＵ激
活函数（图６ｂ）相对于传统的 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数计算
量更少，收敛速度更快。同时，ＲｅＬＵ函数会使一部
分神经元的输出为０，使得网络具有稀疏性特点，从
而能更好地挖掘相关特征并减小参数的相互依存关

系，缓解过拟合问题发生。最终，卷积层特征图计算

过程表示为

图 ６　卷积神经网络的操作运算和函数

Ｆｉｇ．６　ＭａｊｏｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎＣＮＮ

ａｌｎ (＝ｆ∑
ｍ
（ａｌ－１ｍ ｋ

ｌ
ｍ，ｎ）＋ｂ )ｌｎ

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ
{

）

（９）

式中　ａｌｎ、ａ
ｌ－１
ｍ ———第 ｌ、ｌ－１层的第 ｎ、ｍ个特征图

ｋｌｍ，ｎ———作用在２个特征图之间的卷积核

ｂｌｎ———偏置项
（３）池化层
作为特征映射，池化层通常同卷积层、激活层级

联出现。通过对得到的卷积图进行下采样得到池化

特征图，能在有效降低特征维度的同时，尽可能地保

留原始信息。同时，池化运算也能实现平移不变性、

旋转不变性及尺度不变性，并扩大感知野。池化层

特征图计算过程表示为

ａｌｎ＝ｒ
ｌ
ｎ
１
ｓ２∑ｓ×ｓ ａ

ｌ－１
ｎ ＋ｂｌｎ （１０）

式中　ｓ———下采样模板尺寸
ｒｌｎ———模板权值

根据模板权值不同，池化方式包括最大池化、平

均池化和随机池化等，本文选用最大池化方式。

（４）ｄｒｏｐｏｕｔ
ｄｒｏｐｏｕｔ是指深度学习网络在训练过程中，对于

网络神经元，按照一定的概率将其暂时从网络中丢

弃。因此，对于随机梯度下降来说，由于是随机丢

弃，所以每个 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ其实都在训练不同的网络。
同时，其强迫一个神经单元和随机挑选出来的其他

神经单元共同工作，减弱了神经元节点间的联合适

应性，增强了泛化能力，是一种简单而有效的正则化

方式。

３２　训练集制作
卷积神经网络相对传统机器学习，需要更多的

训练数据。而传统的基于静态图像的数据采集方式

存在效率低、耗时长等缺点，而对得到的图像，通常

采用旋转、映射变换的方式来扩大数据集。然而，由

于卷积神经网络具有平移不变性、旋转不变性及尺

度不变性等特点，因此可能对模型的泛化能力存在

一定影响。本文在基于帧间最短路径搜索实现图像

中红枣定位的基础上，结合红枣的最小正外接矩形

参数，选取合适的帧间隔，对图像中的目标分别提取

ＲＯＩ，实现目标从进入场景到离开检测场景的图像
采集，从而提高采集效率。图 ７为某一红枣目标从
“进入”到“离开”之间，采集到的不同时间序列的图

像。

３３　网络训练参数设置

模型引入“ｓｇｄｍ”的梯度下降方式，不同于传统
随机梯度下降方式使得参数更新方向完全依赖当前

的 ｂａｔｃｈ，导致更新不稳定。“Ｍｏｍｅｎｔｕｍ”，即权值动
量因子，通过模拟物体运动时的惯性，即在更新时在

一定程度上保留之前的更新方向，同时利用当前

ｂａｔｃｈ的梯度进行微调，可以在一定程度上增加稳定
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图 ７　基于帧间最短路径搜索的目标时间序列图像采集

Ｆｉｇ．７　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｅａｒｃｈｏｆｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｓ
　
性，加快学习速率，并具有一定摆脱局部最优的能

力。模型设定保留原始更新方向比例参数为 ０８。
同时设定学习率为００００１，迭代次数为 ５０次，梯度
更新的最小随机样本数为 １２８，正则化惩罚系数为
００００１。同时，为了随机生成更多的网络结构，设
定隐含节点 ｄｒｏｐｏｕｔ率为０５。

４　试验与结果分析

４１　基于帧间最短路径搜索实现目标定位效果
经过预处理操作后，根据 ２１节和 ２２节的原

理概述，进而建立图像坐标系、提取目标正外接矩形

　　

参数、设置边界判断条件、位置坐标映射、最短路径

搜索判断、坐标更新传递，使得红枣目标能够随视频

时间序列实现定位。同时，为了能够更好地显示算

法对场景中每个红枣目标的定位效果，根据目标在

场景中出现的顺序，用相应的序列数字作为每个红

枣目标独有的标签。试验选取１０段实时检测视频，
且每段视频都包含 １０颗红枣，累计 １００颗红枣目
标。运行算法，１００颗红枣目标被识别和标记，试验
表明，对红枣目标的定位、标记正确率为 １００％。如
图８所示，１０颗红枣被正确定位，且根据进入场景
的顺序，被赋予正确的标签。

图 ８　基于帧间最短路径搜索的目标定位效果

Ｆｉｇ．８　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｅａｒｃｈｏｆｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｓ
　

４２　基于集成卷积神经网络模型的缺陷红枣识别
分别采集有虫蚀、霉变、裂痕和黑头的１４０颗缺

陷红枣和１５６颗正常红枣的图像，基于 ３２节所述
的样本集制作方法，结合视频图像数据，对红枣目标

进行定位及提取 ＲＯＩ，将提取 ＲＯＩ得到的图像作为
网络模型输入，并最终制得 ８７１个试验样本。试验
按照４∶１比例随机分配训练集和测试集，进行 １０次
模型训练和检测识别，取平均识别率。同时，为了直

观反映模型试验效果，规定缺陷红枣为正样本 Ｐ，正
常红枣为负样本 Ｎ，ＴＰ表示结果正确预测为正样本
数，ＦＰ表示结果错误预测为正样本数，ＴＮ表示正确
预测为负样本数，ＦＮ表示错误预测为负样本数，进
而得出

ＦＡｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （１１）

ＦＲｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （１２）

式中　ＦＡｃｃｕｒａｃｙ———识别正确率，体现算法的整体识
别效果

ＦＲｅｃａｌｌ———召回率或查全率，表示模型对缺陷
红枣的识别精度

在进行集成卷积神经网络模型训练时，每次同

样随机选择训练集中的 ８０％作为训练样本来构建
基础树模型。试验发现，经过 ５０次迭代训练后，可
以实现对训练集的识别正确率达到 ９９％以上，网络
得到了较好的收敛，达到了预期的训练效果。按照

图５所示的模型架构，使用训练好的模型对训练集
进行检测，识别结果如表２所示。

表 ２　模型缺陷识别结果

Ｔａｂ．２　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型
训练集识别

正确率／％

测试集识别

正确率／％

召回率／

％

ＲＧＢ、ＨＳＶ＆ＳＶＭ ８７５６ ８６６２ ８７４１

ＧＬＣＭ＆ＳＶＭ ８６９８ ８６４０ ８４２３

基础 ＣＮＮ模型 ９９２２ ９５８２ ９５５０

Ｅ ＣＮＮ（３棵树） １００ ９８５１ ９８２１

Ｅ ＣＮＮ（５棵树） １００ ９８４５ ９８５７

　　如表２所示，试验使用了 ５种不同的识别模型，
基于传统的颜色、纹理识别模型，试验提取图像 Ｒ、Ｇ、
Ｂ和 Ｈ、Ｓ、Ｖ分量的均值、方差作为颜色特征，采用常
用的灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）进行纹理特征提取，再分
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别使用支持向量机（ＳＶＭ）分类器得到识别结果。通
过对比发现，卷积神经网络的识别正确率和召回率都

在９５％以上。因此，相比传统的颜色、纹理分类模型，
卷积神经网络在特征表达和分类识别上具有明显的

优势。同时，相比基础卷积神经网络模型，基于集成

学习方式的卷积神经网络模型（Ｅ ＣＮＮ）集合随机
森林算法特点，通过构建基础树模型，根据每棵树的

输出结果通过“投票”得到模型最终结果，能有效提高

模型的泛化能力和识别正确率。文中试验了 Ｅ
ＣＮＮ（３棵树）和 Ｅ ＣＮＮ（５棵树）２种Ｅ ＣＮＮ模
型，相比基础 ＣＮＮ模型，识别正确率和召回率都提高
２个百分点以上，证明了Ｅ ＣＮＮ模型的有效性。同
时对于本次试验，３棵基础树和５棵基础树构建的分
类模型输出结果近似，因此在实际使用中需要不断试

验得到最佳树模型数。

５　结论

（１）基于帧间最短路径搜索实现目标定位的方
　　

法，使得待测目标的位置信息能够随视频序列进行

传递，避免了传统的复杂传感器电路设计。试验表

明，检测场景中目标定位正确率达到１００％。

（２）基于帧间路径搜索的目标定位方法，结合

视频数据，能快速、有效地制作数据集。同时，由

于传统的数据集扩充方法受卷积神经网络平移不

变性、旋转不变性及尺度不变性特点影响，本文提

出的数据集制作方法能从数据上提高模型的泛化

能力。

（３）基于“Ｂａｇｇｉｎｇ”学习方式，集成卷积神经网

络模型（Ｅ ＣＮＮ）。通过构建较“浅”的基础树模

型，结合“投票”机制提高了模型的泛化能力和学习

能力。试验表明，模型的识别正确率和缺陷红枣的

召回率都达到９８％以上，该模型在相机像素普遍较

低、计算能力有限的生产背景中，有着较大的研究价

值和应用潜力。
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３１３第 ２期　　　　　　　　　　曾窕俊 等：基于帧间路径搜索和 Ｅ ＣＮＮ的红枣定位与缺陷检测



［１１］　ＺＥＩＬＥＲＭＤ，ＦＥＲＧＵＳＲ．Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇａｎｄｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０１４：８１８－８３３．

［１２］　杨国国，鲍一丹，刘子毅．基于图像显著性分析与卷积神经网络的茶园害虫定位与识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，
３３（６）：１５６－１６２．
ＹＡＮＧＧｕｏｇｕｏ，ＢＡＯＹｉｄａｎ，ＬＩＵＺｉｙｉ．Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｐｅｓｔｓｉｎｔｅａｐｌａｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｓａｌｉｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（６）：１５６－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　周云成，许童羽，郑伟，等．基于深度卷积神经网络的番茄主要器官分类识别方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１５）：２１９－２２６．
ＺＨＯＵＹｕｎｃｈｅｎｇ，ＸＵＴｏｎｇｙｕ，ＺＨＥＮＧＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｆｔｏｍａｔｏｍａｉｎｏｒｇａｎｓｂａｓｅｄｏｎ
ＤＣＮＮ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１５）：２１９－２２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　高震宇，王安，刘勇，等．基于卷积神经网络的鲜茶叶智能分选系统研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（７）：５３－５８．
ＧＡＯＺｈｅｎｙｕ，ＷＡＮＧＡｎ，ＬＩＵＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｆｒｅｓｈｔｅａｌｅａｖｅｓｓｏｒｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｒｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（７）：５３－５８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．
ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０７０７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００
１２９８．２０１７．０７．００７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　孙俊，谭文军，毛罕平，等．基于改进卷积神经网络的多种植物叶片病害识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１９）：２０９－２１５．
ＳＵＮＪｕｎ，ＴＡＮＷｅｎｊｕｎ，ＭＡＯＨａｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｐｌａｎｔｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１９）：２０９－２１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＧＢ／Ｔ５８３５—２００９　干制红枣［Ｓ］．２００９．
［１７］　ＲＥＤＭＯＮＪ，ＦＡＲＨＡＤＩＡ．ＹＯＬＯＶ３：ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［Ｒ］．ＡｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔＡｒＸｉｖ：１８０４．０２７６７，２０１８．
［１８］　ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＮＡＨＵ Ｊ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４：５８０－５８７．
［１９］　ＳＵＮＸ，ＷＵＰ，ＨＯＩＳＣＨ．Ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｆａｓｔｅｒＲＣＮＮａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２０１８，２９９：４２－５０．
［２０］　ＬＩＵＪ，ＷＡＮＧＤ，ＬＵＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｃｏｌｉｔｉｓｏｎｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１７，４４（９）：



４６３０－４６４２．

（上接第 ２７２页）
［２１］　胡瑾，何东健，任静，等．基于遗传算法的番茄幼苗光合作用优化调控模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１４，３０（１７）：２２０－２２７．

ＨＵＪｉｎ，ＨＥＤｏｎｇｊｉａｎ，ＲＥＮＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｏｍａｔｏｓｅｅｄｌｉｎｇｓ’ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１４，３０（１７）：２２０－２２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　叶子飘，高峻．光响应和 ＣＯ２响应新模型在丹参中的应用［Ｊ］．西北农林科技大学学报（自然科学版），２００９，３７（１）：
１２９－１３４．
ＹＥＺｉｐｉａｏ，ＧＡＯＪｕｎ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎｅｗｍｏｄｅｌｏｆｌｉｇｈｔｒｅｓｐｏｎｓｅａｎｄＣＯ２ｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓｉｎＳａｌｖｉａｍｉｌｔｉｏｒｒｈｉｚａ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＡ＆ＦＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００９，３７（１）：１２９－１３４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　韩建会，徐淑贞，张福墁．日光温室不同季节生态环境对黄瓜光合作用的影响［Ｊ］．华北农学报，２００３，１８（增刊）：１２４－１２６．
ＨＡＮＪｉａｎｈｕｉ，ＸＵＳｈｕｚｈｅｎ，ＺＨＡＮＧＦｕｍａｎ．Ｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｅｃｏｓｙｓｔｅｍｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｏｎｃｕｃｕｍｂｅｒｐｈｏｔｏ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｉｎｓｕｎｌｉｇｈｔｇｌａｓｓｈｏｕｓｅ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｅＢｏｒｅａｌｉＳｉｎｉｃａ，２００３，１８（Ｓｕｐｐ．）：１２４－１２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　庞金安，马德华，李淑菊．黄瓜光合作用的研究［Ｊ］．天津农业科学，１９９７，８（４）：１０－１７．
ＰＡＮＧＪｉｎａｎ，ＭＡＤｅｈｕａ，ＬＩＳｈｕｊｕ．Ｓｔｕｄｙｏｎｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆｃｕｃｕｍｂｅｒ［Ｊ］．ＴｉａｎｊｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９７，８（４）：
１０－１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　张建华，冀荣华，袁雪，等．基于径向基支持向量机的棉花虫害识别［Ｊ］．农业机械学报，２０１１，４２（８）：１７８－１８３．
ＺＨＡＮＧＪｉａｎｈｕａ，ＪＩＲｏｎｇｈｕａ，ＹＵＡＮＸｕｅ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｐｅｓｔｄａｍａｇｅｆｏｒｃｏｔｔｏｎｌｅａｆｂａｓｅｄｏｎＲＢＦ—ＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１１，４２（８）：１７８－１８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　王东风，孟丽，赵文杰．基于自适应搜索中心的骨干粒子群算法［Ｊ］．计算机学报，２０１６，３９（１２）：２６５２－２６６７．
ＷＡＮＧＤｏｎｇｆｅｎｇ，ＭＥＮＧＬｉ，ＺＨＡＯＷｅｎｊｉｅ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｂａｒｅｂｏｎｅｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｃｅｎｔｅｒ
［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１６，３９（１２）：２６５２－２６６７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２７］　孟庆宽，仇瑞承，张漫，等．基于改进粒子群优化模糊控制的农业车辆导航系统［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（３）：
２９－３６．
ＭＥＮＧＱｉｎｇｋｕａｎ，ＱＩＵＲｕｉｃｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＭａｎ，ｅｔａｌ．Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｖｅｈｉｃｌｅｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，
２０１５，４６（３）：２９－３６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０３０５＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：
１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０３．００５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２８］　ＰＥＮＧＨ，ＬＩＲ，ＣＡＯＬＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｗａｒｍｓｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＰｒｏｃｅｄｉａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，１５（２）：３３７１－３３７５．

［２９］　ＳＡＫＯＷＳＫＡＫ，ＡＬＢＥＲＴＩＧ，ＧＥＮＥＳＩＯＬ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｆａｎｄｃａｎｏｐｙｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆａｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｄｅｆｉｃｉｅｎｔｓｏｙｂｅａｎｍｕｔａｎｔ
［Ｊ］．ＰｌａｎｔＣｅｌｌ＆Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８，４１（６）：１４２７－１４３７．
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