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摘  要 

随着社会的进步与发展，人们对蔬菜、水果等生活必需品的质量越来越重

视，需求量也逐渐增大，但由于种种诸如销售环节无标准化、从事蔬菜经营企

业对蔬菜质量分级的意识较弱等原因，使蔬菜售卖时品质与价格不能对等，不

能做到优质优价。当前，高原夏菜已成为甘肃省的支柱性特色产业，但其依旧

采用的是传统的人力分拣或者普通机械分拣装置等方式，这些低效的方式不仅

会消耗大量的人力、物力与成本，并且产出的蔬菜质量不能得到保证，从而造

成消极影响。随着深度学习热度的不断上涨，研究基于深度学习的高原夏菜质

量分级方法对甘肃省的高原夏菜销售也具有重要的意义和广泛的应用价值。因

此，本文针对采用传统分级方法所出现的问题，提出了利用深度学习研究高原

夏菜质量分级的方法，主要内容如下： 

（1）构建高原夏菜数据集。针对目前高原夏菜数据集缺少的问题，建立了

一套高原夏菜图像采集装置，采集了结球甘蓝、娃娃菜、菜花、西兰花四种蔬

菜作为原始数据集，共计 2400 张。 

（2）扩充原始数据集。为保证采集的高原夏菜数据集在模型训练时能有良

好的分级效果，本文首先对图像进行粗分割，排除背景干扰；接着使用数据增

强的方法对原始图像进行扩充，使其更有利于后续卷积神经网络模型的训练。 

（3）提出了针对高原夏菜质量分级的多尺度融合 CA-Ghost-EfficientNet 模

型。首先构建出轻量化模型，将 EfficientNet 网络模型中的第一层卷积层替换为

Ghost 层，同时，在网络的最后一层前嵌入 CBAM 轻量化注意力模块，使网络

模型训练速度加快的同时，也能让网络更加关注细微的特征，检测和定位局部

有用的信息，使得相似物种的分析更加精确。接着将网络中 MBConv 结构中的

注意力机制 SE 模块替换为 CA 模块，使网络能够同时保留特征的长期依赖关系

与精准的位置信息。最后改进网络的优化算法，使用 RAdam 算法并结合多尺

度融合算法，使网络能够保留数据集图像的更多特征，同时也避免了网络陷入

局部最优的现象。 

本文通过将预处理之后的高原夏菜数据集，在改进的 EfficientNet 模型与经

典神经模型上进行训练，并进行消融对比实验，实验结果表明，本文所提方法

的准确率与模型参数量都明显优于其他网络与未改进网络，证明了改进网络模
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型的有效性与可行性。 
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Abstract 

With the progress and development of society, people pay more and 

more attention to the quality of vegetables, fruits and other daily necessities, 

and the demand has gradually increased, but due to various reasons such 

as the lack of standardization in the sales link and the weak awareness of 

vegetable quality grading in vegetable trading enterprises, the quality and 

price of vegetables cannot be equal, and high quality and price cannot be 

achieved. At present, plateau summer vegetables have become a pillar 

characteristic industry in Gansu Province, but they still use traditional 

manual sorting or ordinary mechanical sorting devices, which will not only 

consume a lot of manpower, material resources and costs, but also the 

quality of the vegetables produced cannot be guaranteed, resulting in 

negative impact. With the rising popularity of deep learning, the study of 

the quality grading method of plateau summer vegetables based on deep 

learning is also of great significance and wide application value for the 

sales of plateau summer vegetables in Gansu Province. Therefore, in view 

of the problems arising from the traditional grading method, this paper 

proposes a method to study the quality grading of plateau summer 

vegetables by deep learning, the main contents are as follows: 

(1) Build a dataset of plateau summer vegetables. In view of the 

current lack of plateau summer vegetable dataset, a set of plateau summer 
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vegetable image acquisition device was established, and four vegetables, 

kale, baby cabbage, cauliflower and broccoli, were collected as the original 

data set, with a total of 2400 pictures. 

(2) Enrich the original dataset. In order to ensure that the collected 

plateau summer vegetable dataset can have a good grading effect during 

model training, this paper first coarsely segmented the image to eliminate 

background interference. Then, the data augmentation method is used to 

augment the original image to make it more conducive to the subsequent 

training of convolutional neural network models. 

(3) A multi-scale fusion CA-Ghost-EfficientNet model for the quality 

grading of plateau summer vegetables is proposed. Firstly, a lightweight 

model is constructed, the first convolutional layer in the EfficientNet 

network model is replaced by the Ghost layer, and at the same time, the 

CBAM lightweight attention module is embedded before the last layer of 

the network, which accelerates the training speed of the network model and 

allows the network to pay more attention to subtle features, detect and 

locate locally useful information, and make the analysis of similar species 

more accurate. Then, the attention mechanism SE module in the MBConv 

structure in the network is replaced with the CA module, so that the 

network can retain the long-term dependence of features and accurate 

location information at the same time. Finally, the optimization algorithm 

of the network is improved, and the RAdam algorithm is combined with 
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the multi-scale fusion algorithm, so that the network can retain more 

features of the dataset image, and also avoid the phenomenon that the 

network falls into local optimum. 

In this paper, the improved EfficientNet model and classical neural 

model are trained on the preprocessed plateau summer vegetable dataset, 

and the ablation comparison experiment is carried out, and the 

experimental results show that the accuracy and number of model 

parameters of the proposed method are significantly better than other 

networks and unimproved networks, which proves the effectiveness and 

feasibility of the improved network model. 

 

Keywords：Highland Natsu; Image quality grading; EfficientNet Network; 

attention module 
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1 引言 

1.1 研究背景和意义 

在我国的国民经济中，农业始终占据着非常重要的地位。随着经济全球化的

不断发展，农产品的种类与交易量都在不断增加，销售终端也迎来了历史性的变

化[1]。高原夏菜作为甘肃省的支柱性特色产业，产品具有优异的品质，是农民脱

贫致富的重要产业，在二十多年的发展过程中，其能够有效地解决东南部城市的

蔬菜出现供不应求的问题，发展势头良好，得到各级政府相关业务部门的政策支

持[2]。 

近年来，菜农们自发地对农业种植结构进行调整，增加了蔬菜作物的种植面

积，目前在一些地方，高原夏菜已经成为人们收入的主要来源和当地的支柱产业。

当前高原夏菜生产环节的标准化已经逐步实施，但销售环节的标准化仍然滞后，

经营蔬菜行业的公司大多都将蔬菜进行冷藏存储并统一运输，未直接面向终端市

场，对产品进行分级处理的意识较弱，多采用传统的分级分拣方式，比如依靠人

力进行分拣[3]，不仅会耗费巨大的人力成本，并且产出的蔬菜品质良莠不齐，平

均品质被拉低，致使本来能畅销、能卖出好价钱的蔬菜也以较低的价格被收购、

包装，直接影响了总体销售价格，不宜进行大规模生产。 

与传统的人工检测、识别分类技术相比，采用计算机视觉进行图像识别、检

测、分类不仅能够提高效率，同时也能提高准确度。当前，计算机视觉技术被普

遍地应用在蔬菜水果的分类、植物与农作物的病虫害识别、药片的整缺度识别等

方面中，其能够快速地定位识别检测中所需要的特征，实现更加高效、经济的提

取。国外学者利用计算机视觉技术对农产品的外观品质检测研究较早，成果颇丰，

主要集中于对谷物、干果、水果、鸡蛋等的检测。国内计算机视觉技术在农产品

上的应用起步较晚，但也取得了一些成果。近年来随着深度学习技术在图像识别

领域的巨大突破，以 VGGNet、GoogleNet、ResNet 等为代表的卷积神经网络模

型，不仅在大规模计算机视觉挑战赛取得非常好的成绩，而且也有很多的学者将

这些模型应用在蔬菜水果的识别分类、农作物病害识别等领域，都取得了较好的

识别效果，这也为蔬菜图像的识别方法提供了新思路和理论可行性。 
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因此，为了减少对高原夏菜质量等级分类时所消耗的人力、物力与成本，本

文提出了基于深度学习的高原夏菜质量分级方法，建立高原夏菜分级图像资源库，

构建出的高原夏菜数据集可填补当前领域的空白，不仅可供本文的研究，还可进

一步发布公开；提出针对高原夏菜质量分级的多尺度融合 CA-Ghost-EfficientNet

模型，不仅能够节省人力物力，减少人工成本，同时也能够提高蔬菜分级性能，

加快蔬菜分级的速度。本文研究基于深度学习的高原夏菜质量分级，预期形成一

套快速、高效、性能优异的蔬菜分级方法，丰富农产品分级这一研究领域的理论

及应用，研究成果可用于设计制造蔬菜自动识别和分级流水线。 

1.2 研究现状 

国外在 20 世纪 80 年代就已经集中研究果蔬的品质检测与分类，随着计算机

视觉的发展，将计算机技术应用在果蔬分类领域上的研究也越来越多。当前，国

外在蔬菜识别领域上的研究系统已经较为成熟，并且在超市里得到了应用，成功

地售卖出蔬菜水果。但国内的蔬菜分类大多依靠人工，耗时费力效率低，与国外

还存在很大的差距，随着科技的发展进步以及众多学者对蔬菜水果识别的研究，

在不久的将来，我国在蔬菜水果识别领域必将发展迅速，更加高效可靠。 

果蔬的图像分类技术流程主要分为四个步骤：首先将图像输入进网络模型中，

接着对输入的图像进行预处理，使网络能够提取到更多的图像特征，最后进行图

像的分类。从上述的四个步骤出发，果蔬的分类经历了基于机器学习的图像分类

研究[4-8]、基于深度学习的图像分类研究[9-11]，随着计算机视觉的发展，利用计算

机视觉对果蔬进行颜色分拣分级已成为保持产品质量、提高产品价值的主要途径

[12-16]。 

1.2.1 基于机器学习的蔬菜图像分类 

基于传统图像处理的蔬菜图像分类通过对蔬菜图像的预处理，进而进行特征

选择，通过颜色特征、纹理特征、几何特征等对蔬菜进行分类与分级。 

1996 年，Bolle[17]对蔬菜的颜色、纹理等特征进行提取，从而进行蔬菜图像

的分类，但该系统提取特征时容易受到外界光的干扰，影响识别的准确度。同年

国内，刘禾[18]设计了一套果形自动判别系统，该系统基于传统的神经网络，其数
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据集采用了两种不同种类的苹果，通过使用该网络模型将苹果的果形判别准确度

提升至 80%左右。2010 年，Rocha 等人[19]描述了利用直方图、颜色和形状描述

符合无监督学习方法从图像中自动进行水果和蔬菜分类。同年，李金伟[20]提出了

一种快速灰度截取分割阈值法提取马铃薯表面深色部分和十色模型进行缺陷检

测。同年，张亚静等[21]首次开发了番茄图像采集机器视觉系统，利用机器视觉方

法，通过番茄表面的颜色、纹理特征和 BP 神经网络从“定性”和“定量”两方

面预测了番茄品质。实验结果表明，利用机器视觉方法对番茄生长阶段进行预测

较为可行。2012 年，Danti 等人[22]为了形成特征向量，他们首先对图像进行裁剪

和调整大小，然后提取 HSV 图像的色调和饱和度通道的平均值和范围，利用

BPNN 分类器对 10 类叶菜进行分类，分类成功率为 96.40%。同年，Suresha 等人

[23]使用分水岭分割提取感兴趣的区域作为预处理和决策树分类器进行训练和分

类，利用 RGB 颜色空间中的纹理测度，在包含 8 种不同蔬菜的数据集上获得了

95%的分类准确率。Dubey 等人[24]在 2015 年将图像经过分割后提取不同的颜色

和纹理特征，并将它们结合起来，实验证明，将两者结合起来比单独的颜色和纹

理特征具有更好的识别效果。同年，Madgi 等人[25]提出了一种基于 RGB 颜色和

局部二值模式纹理特征的蔬菜分类方法。王水华等人[26]提出了一种基于适应度

尺度混沌人工蜂群算法和前馈神经网络的方法，该网络提取颜色、形状和纹理作

为特征，达到了相当好的准确度。熊俊涛等人[27]在 2017 年提出以主成分向量作

为分类特征，分析设计了 SVM 多分类系统，改进了分类判别函数，整体样本分

类识别率达到 96.6%。2018 年，Wan 等人[28]提出了一种将特征颜色值与反向传

播神经网络分类技术相结合的番茄成熟度检测方法，将番茄表面最大内切圆作为

颜色特征提取区域，随后划分为同心圆半径不同的五个特征颜色子区域，最后通

过三层 BP 神经网络对两个品种不同的番茄进行分类，准确率达到 99.31%。人工

感官评价合理化分析往往是乏味和耗时的，黄兴义等人[29]在 2019 年提出了基于

多感官数据融合的 BPNN 模型，该模型大大提高了检测精度，采用机器学习无需

任何化学预处理就能对菠菜新鲜度进行快速无损检测，节省人力。2020 年，芦范

[30]通过优化径向基函数神经网络、量子遗传算法删除了冗余权重和神经元获得

了优化后的神经网络模型，该模型对蔬菜图像的形状、纹理、颜色特征识别率均

有提升，优于其他算法。 
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综上，基于传统图像处理的蔬菜分类方法大多数都会在对图像进行预处理后，

对颜色、纹理、形状等特征提取从而对蔬菜进行检测及分类，线性分类器和 KNN

分类器在传统的分类中占有重要的地位，由于分类器需要提取大量的特征才能使

训练达到较优的效果，因此会导致在运行中内存占用大，计算时间长，限制了方

法的发展和准确性。虽然采用机器学习的方法进行蔬菜图像识别与分类，可以提

高分类的准确度，但该种方法在多种蔬菜识别分类中不能得到很好的应用。 

1.2.2 基于深度学习的蔬菜图像分类 

深度学习的概念[30-33]起源于人工神经网络，在特征学习和表达方面表现出了

优异的性能，其通过结合低层特征形成更抽象的高层特征，从而发现数据的分布

特征，提高图像的识别准确率。 

2019 年曾平平等人[34]通过改进 LeNet-5 模型对水果图像进行分类，不仅提

高了识别准确率，而且也避免了传统人工提取特征的繁琐过程，提高了效率。2020

年，Raikar 等人[35]对秋葵手指分类分级，对比 AlexNet、GoogLeNet、ResNet50

三种模型并使用迁移学习训练网络，虽然 ResNet50 消耗了最大的训练时间，但

其准确率远远高于其他两种模型。同年，薛刚等人[36]提出了一种基于注意的卷积

自编码器（CAE-ADN）密集连接卷积网络，该网络使用卷积自编码器对图像进

行预训练，使用基于注意的 DenseNet 提取图像特征，可以大大提高水果分拣的

效率，从而降低生鲜供应链、工厂、超市等的成本。李等人[37]为提高蔬菜的自动

识别和分类精度，提出改进 VGG 网络模型来训练蔬菜图像数据集，将前两个全

连接层（VGG-M）的输出特征结合起来，并在网络中加入批量归一化层。经过实

验验证，在测试数据集上对分类识别的正确率高达 96.5%。 

2021 年，付月生等人[38]对 GoogLeNet 进行优化，减少卷积内核数量，调整

Inception 的结构，并通过引入 Swish 激活函数和 DropBlock 层，使 GoogLeNet 的

测试准确率提高了 2%，改进后的模型在准确率、召回率等方面都优于其他模型。

同年，许学斌等人[39]提出了 LBP-PSO-KELM 的分类方法以解决实时高精度对蔬

菜水果进行分类的问题，该方法在 Fruits-360 数据集上进行实验，不仅减少了模

型计算时间，同时提高模型准确率，达到 98.8658%；Gill 等人[40]利用卷积神经网

络、递归神经网络和长短时记忆建立了一个多模型水果图像识别系统，CNN 通
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过不同的卷积层提取图像特征，利用 RNN 对不同特征进行标记，最后利用 LSTM

对提取的最优特征进行分类，实验证明，此分类技术优于单独使用 CNN、RNN、

RNN-CNN 的图像分类技术。Jayakumari 等人[41]提出了一种从 3D 角度对作物进

行语义分割的深度卷积神经网络，对点云中的作物植物对象进行高效的特征学习

和基于对象的分割，实验结果表明，茄子和白菜的植株水平作物识别精度最高达

90%左右。 

此外，注意力机制近年来得到了广泛的应用。过去，深度学习模型的焦点是

整个输入图像，而注意力机制的焦点是输入图像中的目标区域，将焦点从整体转

移到局部。Li 等人[42]使用 ResNet18、ResNet34 和 VGG16 模型添加残块，对苹

果病害进行识别和分类。实验结果表明，网络层数较少的 ResNet18 具有最好的

识别能力。Son 等人[43]提出了一种结合 FS-SubNet 和 SAC-SubNet 的叶片识别点

注意机制，FS-SubNet 采用新的训练数据库，并将子网与 SAC-SubNet 连接，实

现了苹果叶片病害的识别。实验结果表明，病害识别正确率达到 89.4%，提取了

更多的鉴别特征和语义点信息，提高了苹果叶片病害识别正确率。 

1.2.3 基于 EfficientNet 网络的图像分类 

EfficientNet 是一种新的卷积神经网络，对比之前的卷积神经网络，

该网络对网络的深度、宽度、分辨率设置固定的尺度缩放系数统一进行缩放，

以其高参数效率和速度 [44]而闻名。  

2021 年，王振亚等人 [45]针对不合格药片检测问题，采用简化后的

EfficientNet 网络，并将网络中的 SENet 模块替换为 ECA 模块，避免了

因降维所导致的副作用，该改进模型对药片分类的准确率达到了 98.93%，

使不合格药片可以更加高效地被检测出来。关胜琪等人 [46]提出了一种利

用改进的 GAN 和高效 Net 进行带钢缺陷分类的算法，构建标签反卷积

网络，将图像标签逐层解卷积得到条件掩码，叠加到生成器和判别器中

形成 Mask – CGAN，对模式搜索生成对抗网络进行改进，实验显示 Mask 

- CGAN 能够生成真实的生活图像，解决了深度学习中样本不足的问题，

改进的高效 Net 能够准确高效地对带钢缺陷进行分类。  
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2022 年，光金正等人[47]针对植物图像的分类，对 EfficientNet 网络中原激

活函数 Swish 与激活函数 Mish、ReLU 进行比较，发现相较于前两者，激活函数

Mish 的图像更加平滑，且在小于零的情况下允许神经网络中存在更小的负梯度，

同时采用迁移学习，其分类准确率为 97.2%，较改进前的网络准确率提高了 0.4%。

王芳等人 [48] 针对 垃圾数据 集采 用 U2-Net 物体 显著性 检测模型 与

EfficientNet 迁移学习结合构建模型，该模型的识别精度达到 94.2%，垃

圾分类效率得到了显著的提升  ； Jaisakthi 等人 [49] 使用了基于迁移学习技

术的 EfficientNet 架构，同时使用了 Ranger 优化器，对皮肤镜图像中的皮肤病变

进行分类，通过 Ranger 优化器对 EfficientNet - B6 进行优化微调，获得了 96.81%

的准确率。姜天宇等人[50]提出了基于 EfficientNet 的木薯叶病变自动分类模型，

引入了标签平滑和随机丢弃节点，同时采用双稳态逻辑损失进行预测，改进后的

模型在木薯叶病变公共数据集上的准确率达到了 89.66%。帖军等人 [51]将

EfficientNet 中的 SENet 核心模块替换为多分支卷积网络制 SKNet，用以识别番

茄叶片病害，实验结果表明，该模型的平均准确率可达到 99.64%，且在自然场

景中，准确率较原模型也提高 3.81%。 

综上，在关于 EfficientNet 网络模型对图像分类中，大多数会从激活函数、

注意力机制模块、优化器等方面对原始网络进行改进，同时引入迁移学习，将权

重预先在公开数据集上训练好，随后引入到改进模型中，对参数进行微调，提升

网络的学习性能。 

1.3 研究内容和创新点 

1.3.1 研究内容 

根据以上国内外研究现状，在参考众多对于蔬菜分类的文献后，本论文将采

用深度学习对高原夏菜质量分级问题进行研究，设计出基于深度学习的高原夏菜

质量分级模型，本文对高原夏菜质量分级的研究内容主要体现在以下几个方面： 

（1）高原夏菜数据集的构建。针对目前缺乏高原夏菜数据集这一情况，设

计一套实验室环境下的图像采集装置，通过采集娃娃菜、西兰花、结球甘蓝和菜

花四种高原夏菜的分级图像数据，经过预处理和标注，构建出蔬菜分类、分级标
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准数据集。 

（2）数据集预处理。对原始数据集进行扩充，以达到模型训练的要求，从

而得到好的模型训练结果。首先对图像进行粗分割，排除背景干扰；接着使用数

据增强的方法对原始图像进行处理，实现样本增强，有助于避免模型过拟合。 

（3）高原夏菜质量分级模型构建。针对本论文中自建的高原夏菜数据集，

提出了一种结合 CA 注意力机制、Ghost 模块、CBAM 模块和多尺度融合的

EfficientNet 分级模型。将改进模型与经典的卷积神经网络在自建数据集上进行

训练，并进行消融实验，对比模型之间的准确率与参数，实验结果表明，改进模

型对高原夏菜质量分级具有良好的效果。 

1.3.2 研究框架 

本文共有六个章节，各个章节的内容安排如下，其组织结构如图 1.1 所示： 

第一章：引言，详细阐述了甘肃省高原夏菜的主要背景及对其进行质量分级

的意义，主要介绍了基于机器学习与深度学习的蔬菜图像分类研究现状，以及基

于 EfficientNet 网络的图像分类国内外研究现状，并提出了本文的研究内容及论

文创新点； 

第二章：相关理论研究，主要介绍了蔬菜图像分类分级时用到的理论基础，

包括深度学习、卷积神经网络的基本概念、神经网络架构、注意力机制模块、优

化算法和深度学习框架。 

第三章：高原夏菜图像数据集的构建及其预处理，主要介绍了蔬菜图像的采

集、预处理、分级原则等，构建了高原夏菜分级数据集。 

第四章：基于深度学习的高原夏菜模型构建。首先对原网络 EfficientNet 的

基本结构进行了介绍，接着对改进 EfficientNet 网络的注意力机制模块、优化算

法展开叙述，并构建出用于本文实验所用数据集多尺度融合的 CA-Ghost-

EfficientNet 模型。  

第五章：高原夏菜质量分级的实验结果与分析。将改进的模块在高原夏菜数

据集进行训练，通过准确率、参数量以及 1F 值来验证改进模块的有效性，随后通

过消融实验，验证改进模型相较于原网络有所提升。 

第六章：总结本文工作并提出展望。对本文的研究内容进行总结，并提出下
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一步展望。 

 

国内外研究现状 主要研究内容与研究结构研究背景与意义 研究创新点

引言

深度学习 卷积神经网络 注意力机制模块 优化算法

相关理论研究

图像采集 数据预处理 蔬菜等级划分原则

蔬菜图像数据集构建及其预处理

工作总结 工作展望

总结与展望

EfficientNet网络基本结构

算法流程 数据集划分 实验结果与分析

基于深度学习的高原夏菜图像分级模型构建

CA-Ghost-EfficientNet网络模型

高原夏菜图像分级的实验结果与分析

 

图 1.1 研究组织结构 

 

1.3.3 创新点 

（1）构建了高原夏菜分级数据集。针对高原夏菜质量分级的需求，构建出

用于高原夏菜质量分级研究的数据集，同时采用数据增强的方法将原始数据集图

像进行扩充，以达到网络模型学习训练时的要求。 

（2）提出了一种高原夏菜分级算法。结合 CA 注意力机制、Ghost 模块、
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CBAM 模块和多尺度融合的 EfficientNet 网络，提出针对高原夏菜质量分级方法。

改进的网络模型使得网络更加关注细微的特征，能够检测和定位局部有用的信息，

同时也使得相似物种的分析更加精确，为蔬菜分类与分级研究提供新方法和思路。 

1.4 本章小结 

首先，本章阐明了对蔬菜分类进行研究的背景以及意义；然后对前人在基于

机器学习、深度学习的蔬菜分类领域，以及使用 EfficientNet 网络进行图像分类

所做的研究工作进行了总结，有助于为下一步蔬菜数据集的构建和模型的调优找

准切入点和着力点，提供研究思路和依据；最后对文章的主要研究内容、结构安

排与创新点进行介绍。 
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2 相关理论研究 

本文提出的高原夏菜质量分级模型基于卷积神经网络的深度神经网络模型，

采用深度学习对图像进行分类是近年来蔬菜图像分类分级中最为常用的方法。本

章将分别介绍蔬菜图像分类分级时用到的理论基础，包括深度学习、卷积神经网

络的基本概念、神经网络架构、注意力机制模块、优化算法和 Pytorch 深度学习

框架。 

2.1 深度学习概述 

人工智能、机器学习与深度学习分别属于继承和发展的关系，人工智能能够

将人的思想、行为动作通过计算机传达出来，使计算机具有拟人化的特点，机器

学习与深度学习是通过将大量的数据输入进网络模型中，使其在训练中提高完成

任务的能力，该种技术现已广泛地应用在语音、疾病、图像识别与检测中。 

深度学习实质上是通过对大量的数据进行训练，并在模型中添加多个隐藏层，

使网络学习到更多特征，从而使网络模型的分类准确率得到提高。如图 2.1所示，

浅层神经网络结构相较于深层神经网络的结构较为简单，中间的隐藏层一般仅有

1 层或 2 层的非线性转换层，但在样本数据集非常少、遇到比较复杂的函数时，

性能表现却不佳，在遇到相对复杂的图像分类问题时，其网络的泛化能力也不能

完全体现。深度神经网络与传统的浅层神经网络的不同在于[52]： 

（1）更加注重模型结构的深度。隐藏层的层数多于两层，其中包含了大量

相互连接的神经元，层数越多拟合函数越强，从而对输入图像的特征进行提取，

使其划分不同类型的数据； 

（2）明确突出了表示学习的重要性。深度学习的学习能力强于浅层神经网

络，能够学习到数据更多的特征，在模型训练的过程中，每一个神经元之间的权

值是通过不断调整直至调整到最优的参数，使整个模型的训练结果达到最优，从

而使网络的性能得到提高，可以将复杂的函数用较少的参数表示[53]。 

（3）深度学习在提高网络准确率时，并不需要运用更加复杂的方法，在训

练网络模型时，通过训练大量的数据集，提高网络的性能，使准确率提升，且迁

移学习也增强了网络的适应性，易于转换。 
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...

... ... ... ... ...

输入层

隐藏层

输出层

浅层神经网络 深层神经网络  

图 2.1 浅层与深层神经网络结构 

2.2 卷积神经网络的基本概念 

传统的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）属于端到端结

构，它的连接方式为逐层连接，这种连接方式使网络中每一层只响应前一层的神

经元，并且能够自动提取图像的特征信息，成功地应用在了各个领域。一个深度

卷积神经网络模型中，包含了卷积层、池化层以及全连接层，以经典的数字识别

卷积神经网络 LeNet-5[54]为例，其结构示意图如图 2.2 所示，其首先将图像输入

进网络模型中，经过两次卷积之后进入到池化层，最后经过全连接层对结果进行

输出。 

 

输入层
C1

S2

C3

S4
C5 F6

输出层

 
图 2.2  LeNet-5模型结构 

 

（1）卷积层 

卷积层是由众多的卷积单元所组成，并通过反向传播算法去优化卷积单元中

的参数。随着卷积层数的增加，通过卷积层所提取到的特征也越来越多，网络也
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能够学习到更加复杂的特征。卷积操作简而言之就是对输入的图像进行特征提取，

其可以看作是将两个矩阵进行相乘，即将卷积核所对应的输入样本区域与卷积核

进行相乘，从而得出输出特征图，即卷积核与输入样本上与之相对应的感受野区

域，通过内积运算，即可得到输出特征图的神经元的值，之后通过移动感受野，

就可得到输出特征图。 

关于卷积的操作结构示意图如图 2.3 所示，最底下一层为输入样本，其大小

为 5*5，中间一层为卷积核，其大小为 3*3，通过该卷积核对输入样本进行卷积

操作，得到最上面一层的输出特征图，其大小与卷积核的大小一样，但小于输入

样本的大小。如果想要保持输出特征图的大小不变，则需要对输入样本的高和宽

两侧填充元素，通常为 0 元素，填充的大小为 ( )1 / 2P F= − ，F 对应卷积核的大

小。 

 

 

图 2.3 卷积操作示意图 

 

如图 2.4 所示，卷积层 l的第 j 单元的输出值 l

ja 的计算为公式 2.1，图中为一

个 3*3 的卷积核，通过进行内积运算，从而得出输出特征图上神经元的值。卷积

操作是为了使网络模型可以更加全方位地提取到目标特征，对边缘与复杂的特征

保持同等重视，随着层级的增加，提取的特征也越来越复杂。 
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1

l
j

l l l l

j j j ij

i M

a f b a k−



 
= +  

 
 

  (2.1) 

其中 l

ja 为卷积层 l的第 j 单元的输出值， l

jb 为偏置， l

jM 为对应感受野区域输

入特征图， k 为卷积核。 
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3 4

输入图像

卷积核 输出特征图

 

图 2.4 卷积运算示意图 

 

（2）批归一化层 

通常情况下，在浅层神经网络中，对数据进行归一化预处理就已经很有效了，

但对于深层神经网络，即使在输入数据时已经进行归一化的操作，但在神经网络

中存在内部协变量偏移，即在每次神经网络中的前一层更新参数时，每一个隐藏

单元的输入分布都会发生变化，这使得网络模型在训练结果输出时因参数的更新

导致不够稳定，很难训练出有利于任务的模型，同时也会降低模型训练时的速度。 

BN（Batch Normalization）层[55]的提出是为了解决模型在训练时所出现的各

种问题，其也被称为批归一化层。在深度模型的训练过程中，批量归一化利用小

批量上的均值和标准差，不中断地调节神经网络中间输出值，从而使整个神经网

络各层中间的输出值能更平稳。 批归一化层一般插到卷积层与全连接层的后面，

非线性处理之前，当使用批量梯度下降时，为使每一维成为标准的高斯分布（均

值为 0，方差为 1），在批量的维度下对前一层的输出值进行归一化，即 

 
( )

( )

1 1

1

ˆ
t t

it

i
t

X E X
X

D X 

− −

−

−
=

+
 (2.2) 

其中， 1t

iX − 代表前一层输出批量中的第 i个，设置 是为了避免出现零除现象

出现。 
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为了能使批归一化层工作在激活的非线性区，需要在对其进行缩放和移位处

理，如公式 2.3 所示， ,  为模型中学习参数，使用其进行缩放和移动归一化分

布； h为神经网络输出的前一层。其具体的运算流程公式如下表 2.1 所示： 

 ( )
( )ˆ

; ,
h E h

BN h
Var

   


−
= +

+
 (2.3) 

 

表 2.1 BN 层算法实现步骤 

输入：批处理 输入  1: ,...,x B x m=  

输出：规范化后的网络响应 ( ) ,i iy BN x =  

1：
1

1 m

B ii
x

m


=
   //计算批处理时数据的均值 

2： ( )
2

2

1

1 m

B i bi
x

m
 

=
 −  //计算批处理时数据的方差 

3：
2

ˆ i B
i

B

x
x



 

−


+
 //进行规范化处理 

4： ( ),
ˆ

i i iy x BN x   + =  //进行尺度变换、偏移操作 

5：返回学习的参数 和  

 

（3）激活函数层 

激活函数层是为了帮助卷积神经网络学习所输入数据中的复杂模式，其核心

是通过对卷积层的输出，进行简单的非线性映射，从而使整个网络模型的复杂性

增加，同时提升了整个网络的非线性刻画能力[56]。如果不使用激活函数，不做非

线性操作，在多个层输入后依然进行的是线性变换，模型的适应能力不好，表征

能力差。 

激活函数能够让网络具有非线性的特点，提高网络学习复杂特征的能力。常

见的激活函数大都连续可微，通常被分为两类，第一类被称为饱和函数，其中包

括 Sigmoid 函数、Tanh 函数等；第二类被称为非饱和函数，包括 ReLU 函数，以

及通过它变换得到的 Leaky ReLU 函数等。 

以上两种饱和函数的数学定义如公式 2.4，2.5 所示，Sigmoid 函数通常会出

现在二分类的场景中，其值域在 0 与 1 之间，一般作用于输出层；Tanh 函数是
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一个奇函数，函数的图像关于原点对称，其值域在-1 到 1 之间，通常用于隐藏

层。虽 Tanh 函数优于 Sigmoid 函数，但两者都需计算指数，复杂度高，而且两

者的饱和神经元依然会引起梯度消失现象。 

 ( )
−

=
+

1

1 x
x

e
 (2.4) 

 ( )
−

−

−
=

+

x x

x x

e e
f x

e e
 (2.5) 

 

在深度学习中，经常使用的非饱和函数是 ReLU 函数，该函数可以有效地解

决训练时出现的梯度消失现象，是因为该函数可以在 0x  时保持梯度不衰减。

ReLU函数的计算效率高，在实际应用中收敛速度相较上述两个饱和函数快很多，

其定义如下。 

 ( ) ( )= max 0,f x x  (2.6) 

ReLU 函数虽可以缓解过拟合现象的出现，但当 0x  无梯度时，会导致权重

无法更新。Leaky ReLU 函数的提出避免了 ReLU 可能出现的神经元不被激活的

现象，其数学表达式如 2.7 所示，其中一般取值为 0.01。 

 ( ) ( ) = max ,x x x  (2.7) 

（4）池化层 

在卷积网络中，卷积层之后一般为特征提取的池化层，将经过卷积层所得到

的特征结果进行整合，从而得到新的特征输出，也就是对特征图进行特征压缩。 

例如，对一个区域大小为 2*2 的特征图进行池化操作，其经过池化后所得到的新

的特征图大小为之前大小的 1/4。池化层的作用分为以下三点：第一，能够将主

要特征保存下来，同时减少模型的计算量，使其更方便优化，防止过拟合现象的

产生；第二，保障特征的不变性，保证特征不因预处理时的操作产生变化；第三，

进行特征降维，池化操作简单来讲就是通过改变原有维度的大小，使模型保留更

多的特征，同时通过前向传播，减小特征图进入到下一层时的大小，从而减少模

型的参数个数与计算量。常用的池化操作有平均池化和最大值池化。 

如下图所示，平均池化的前向传播是将卷积层的输出不重复的进行平均值下

采样，从而得到平均池化操作后的值。其反向传播则与前向传播相反，将一个值
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去平均分到四个格子里，以保证池化前后的梯度之和保持不变。 
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图 2.5 平均池化过程 

 

如下图所示，是最大值池化的两种过程，其前向传播是通过对上一层的输出

进行不重复的下采样，而其反向传播则是则只关注区域内的最大值，将残差传递

到该最大值的位置，其他的区域置零。 
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图 2.6 最大值池化过程 

 

 

（5）全连接层 

卷积神经网络的最后一层一般为全连接层，其每个结点都与上层的结点相连，

故而成为全连接层（Full Connected Layers，FC），该层将上一层即池化层输出的

特征图整合转化成一维的特征向量，将所形成的特征向量传递到输出层，实现了

图像的分级分类与端到端的学习过程。 
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2.3 几种典型的卷积神经网络 

2.3.1 VGGNet 网络简介 

VGGNet 是牛津大学与 Google DeepMind 公司的研究员一起合作开发出的

深度卷积神经网络，应用于图片分类。该网络的卷积层与其他网络有一个明显区

别，其特征图的空间分辨率与通道数是反比关系，前一个单调递减，后一个单调

递增，从而可以让输入的数据图像可以得到更好的转换。该网络将卷积层进行重

复堆叠，使其构成卷积层组，提高感受野范围，能够增强网络模型的学习与特征

表达能力。以 VGGNet16 网络为例，其结构图如图 2.7 所示。 
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图 2.7 VGGNet16 网络结构图 

 

从上图可以看出该网络总共有二十一个阶段，其中共有十三个卷积层阶段，

五个最大池化层阶段，以及三个全连接层阶段。该网络采用了卷积组来扩大卷积

核的感受野范围，不仅能够减少参数的数量，同时也能够增强非线性变化，使特

征的提取能力增强。同时，VGGNet 网络也通过增加或减少网络的层数，改变网

络的结构，使网络能够适应不同的模型训练需求。 

2.3.2 ResNet 网络简介 

在研究图像分类的问题时，通过搭建更深的卷积神经网络结构以为了使分类

的准确率得到提高，获得更好的学习效果，但将浅层网络进行直接堆叠，形成深

层网络，并不能提高分类准确率，反而会出现梯度消失、梯度爆炸等问题，不能

提高模型的优化效果。虽然可以通过标准初始化和正则化解决上述所出现的问题，

使其保证网络在反向传播时采用随机梯度下降，但在遇到更深的网络时，效果却

更差了。 
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针对上述情况，Kaiming He 等人提出了 深度残差网络 ResNet[57]，该网络相

较于其他的卷积神经网络引入了恒等映射，通过计算残差以解决层数过多引起的

退化问题，其模型核心是通过建立出上一层与下一层之间的“短路连接”，有助于

训练出更深的网络，残差网络示意图见图 2.8 所示。残差网络中的残差块可以表

示为 ( ) ( )H x F x x= + ，其中 ( )H x 为网络输入 X 的期望输出，当 ( ) 0F x = 时，

( )H x x= 。残差网络通过在基准网络(VGGNet)中插入一个 shortcut connections 来

表示，即“恒等快捷连接”，使网络能够跳跃层级，同时使网络的参数量与计算量

保持不变，并且整个网络模型依然可以进行端到端的训练。 

 

Weight layer

Weight layer

x

F(x) relu

F(x)+x

relu

X
Identity

 

图 2.8 残差网络示意图 

 

ResNet 网络依旧沿用了 VGGNet 的3 3 卷积层设计，每个残差块具有两个

3 3 卷积层，周期性地滤波器数目加倍并且使用步幅为 2 的空间下采样。残差网

络中残差块有两种设计，如图 2.9 所示，对待不同的网络层数选择相应的模块，

网络的参数减少了很多，训练也就相对容易一些。残差网络是由一系列残差块组

成的，每个残差块定义如下： 

  ( ), iy F x W x= +  (2.8) 

其中 ,x y分别为残差块的输入、输出向量;；  ( ), iF x W 为要训练的残差映射，
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且上式中 x和 F 的维度需要一致。 

64-d

relu

relu

256-d

relu

relu

relu

(a)常规模块

针对较浅的网络

(b)瓶颈模块

针对较深的网络
 

图 2.9 基础残差模块 

 

2.3.3 DenseNet 网络简介  

相比于 ResNet，DenseNet 模型独立于网络结构的深化和拓宽，提出密集连

接机制，使其实现层级之间的直接连接，从而去提高网络性能[58]，简而言之就是

每个层去接收所有前一层的特征图，因此，所有图层都可以直接连接具有匹配的

特征图大小到其他图层。DenseNet 开发了一个完整的连接模块即密集块，由多个

完全连接的层即密集层组成。密集层的结构如图 2.10 所示，首先对输入进行批

量归一化，在处理激活函数后，通过1 1 卷积调整通道数量，并应用3 3 卷积，

以实现再次批量归一化后的特征降维。 
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BatchNormalization

ReLU

Input

Conv(1*1)

Conv(3*3)

ReLU

Output

BatchNormalization

 

图 2.10 密集区块结构图  

 

密集块使其内部的每一层最终都能从所有层的输出中获得梯度，这使得特征

传递函数更加有效，减轻了梯度的消失。密集区块的表达式如下： 

  ( )0 1 1, ,...,l l lX H X X X −=  (2.9) 

其中 iX 是卷积层的输出， lH 是由卷积层实现的非线性函数。DenseNet 在激

活功能之前对输入数据执行批量标准化。批处理归一化层处理的数据满足正态分

布，可以有效避免数据分布的偏差，远离激活函数的导数饱和区域。批量归一化

层可以加快训练过程并有效地减少消失梯度。主要计算过程如下： 

 
( )

( ) ( )( )
( )( )

ˆ

k k

k

k

x E x
x

Var x

−
=  (2.10) 

当卷积核的数量较少时，DenseNet 仍能很好地工作，即网络在每次卷积过程

中增加了1 1 卷积运算，这不仅减少了参数，还集成了每个信道的特性。在密集

块之后添加过渡层，该结构还执行1 1 卷积运算以融合密集块中所有层的输出，

以进一步减少网络参数。 

DenseNet 为诸如医学诊断之类的分类问题提供了可接受的结果，该网络成

功的主要原因是它比一些常见的网络更深，并且其优化更容易。DenseNet 具有以

下几个优点，缓解了消失的梯度问题，加强特征传播，鼓励特征重用，并且现有

网络相比参数更低。 
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2.4 注意力机制模块 

2.4.1 SENet 模块 

SENet(Squeeze-and-Excitation Networks)[59] 由 Hu 等人提出，在最后一届的 

ImageNet2017竞赛分类任务获得第一名。卷积通常侧重于空间尺度信息的融合。

通过引入注意力机制，SENet 专注于不同渠道之间的联系，以便了解每个渠道特

征的重要性。SENet 网络的创新点是关注信道之间的关系，希望模型可以自动学

习到不同信道特征的重要程度。SENet 的结构如图 2.11 所示，包含两个操作：

挤压(Squeeze)和激励(Excitation)，可以通过挤压操作获得特征图中每个轨迹的全

局特征；通过激励可以了解通道之间的关系，并可以获得不同通道之间的权重。 

 

X

C 

H 

W 

U

C

H

W

Ftr

Fsq(· )

1*1*C

Fex(·,W)

1*1*C
Fscale(·,·)

C

W

H

 

图 2.11 SE 模块 

 

挤压操作，通常将一个通道上整个空间特征编码为一个全局特征，采用全局

平均池化操作来实现： 

 ( ) ( )
1 1

1
, ,

H W c

c sq c ci j
Z F u u i j z R

H W = =
= = 


   (2.11) 

其中
cu 为某张特征图， ,H W 为特征图的高和宽，

cZ 为标量值反映特征图的

全局特征。  

激励操作抓取通道之间的依赖关系，其通过两个全连接层实现： 

 ( ) ( )( ) ( )( )2 1, , Reexs F z W g z W W LU W z = = =  (2.12) 

其中 1, 2W W 分别表示第一层和第二层全连接的权重，其中使用不同的激活函

数，分别为 ReLU 函数与 Sigmoid 函数。 

SENet 模块的输入特征层被全局合并，之后进行两次完全连接。第一次完全
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连接的神经元数量较少，第二次完全连接神经元数量与输入特征层相同。在两个

完整连接之间设置 ReLU 层，随后执行另一个 sigmoid 以将值固定在 0–1 之间。

此时，获得输入特征层的每个通道的权重值。最后，可以通过将该权重值乘以原

始输入特征层来获得加权特征层。 

2.4.2 CA 模块  

SE 模块计算通道注意力需要通过 2D 全局池化，并在低计算成本下取得了

优异的表现，但该模块并未考虑位置信息的重要性。CBAM 模块获取位置信息时

采用减少通道维度的方法，但这种方法在长距离依赖关系中并不能获得很好的效

果。CA 模块[60]（Coordinate Attention）是一种高效的轻量级注意力模块，该模块

的提出使网络在保持低计算成本的同时，也能够在更大的区域上进行注意力，可

以任意插入各个卷积神经网络中，提高了网络模型的特征表达能力。该模块的提

出，有效地解决了的问题，能够分别沿着水平坐标和垂直坐标两个方向，将其的

输入特征利用两个一维的全局池化操作，使用池化核的两个空间范围对其进行编

码，聚合为一对方向感知特征图，这一对方向感知特征图里存在着沿着不同空间

方向特征的长距离依赖与精确位置信息。 

坐标注意力机制的编码操作如图 2.12 所示，首先，先将全局池化进行分解，

沿着两个方向聚合特征，转化为一对一维的特征编码，分解的数学公式如 2.13 所

示，其中 ,H W 分别代表特征图的高度及宽度，c则代表通道数。随后，对其进行

拼接并使用卷积核大小为 1×1 的卷积核进行变换操作，计算公式如 2.14 所示，

图 2.12 中的 r 为缩放因子。接着，沿着空间的维度将 f 分成两个单独的张量，并

经过卷积核大小为 1×1 对其进行卷积操作，输出得到最后的特征图 ,h wg g 。最后，

注意力坐标模块的输出如公式 2.15 所示。 

 ( )
= =

=



1 1

1
,

H W

c c
i j

z x i j
H W

 (2.13) 

 ( )1 ,h wf F z z  =    (2.14) 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , h w

c c c cy i j x i j g i g j=    (2.15) 
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图 2.12 坐标注意力机制 

 

2.5 优化算法 

2.5.1 SGD 优化算法  

在机器学习中经常会出现一个问题，只要大的数据集才能够得到比较好的泛

化，但这样会增加计算成本，也会增加训练的时间。随机梯度下降法也被称为

SGD（Stochastic Gradient Desent）[61]，该优化算法的核心是期望用较小的样本近

似估计，在每一次的迭代计算中，随机抽出一组样本，训练计算小样本的梯度，

随后进行参数权重的更新，然后继续这个过程，随机抽取后计算梯度，而且在每

一次的迭代过程中，都会随机打乱样本。其数学表达式如下，其中为学习率，

tg 为梯度方向。  
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( )

1 1tt t

t t

g f

g

 

 

− −= 

 = − 

 (2.16) 

随机梯度下降是最基本的优化方法，将样本每一次的随机打乱更新，能够加

快训练速度，同时支持参数等的在线更新，但每一次更新只使用一个样本，会造

成下降速度不快，相较其他的优化算法需要更多的计算成本，而且在收敛时会在

沟壑两边持续震荡，容易出现局部最优现象，在沿着误差梯度向下学习的过程中，

也很难确定误差最小值。 

2.5.2 Adam 优化算法 

自适应学习优化算法（Adaptive Moment Estimation，Adam）[62]对 SGD 优化

算法进行扩展，该方法计算每一个参数或权重的自适应学习率，当在面对大量数

据和参数时，会非常有效。该算法能够在处理稀疏梯度问题中占据优势，也能够

维护每一个参数的学习速率，在处理非平稳目标时占据优势。同时该算法在均方

根传递算法的基础上对梯度滑动平均及偏差纠正进行改进，其算法实现步骤如下

表所示。 

 

表 2.2 Adam 算法实现步骤 

确定参数学习率 0.001 = ，一阶和二阶矩衰减系数 1 20.9, 0.999 = = 以及损失函数

( )f   ，初始化各参数向量。 

当参数 不收敛时： 

1： 1t t + //更新步数 

2： ( )1t t tg f  − //计算原目标函数对参数 的梯度 

3： ( )1 1 11t t tm m g −  + −  //计算梯度的一阶矩 

4： ( ) 2

2 1 21t t tv v g −  + −  //计算梯度的二阶矩 

5： ( )1
ˆ / 1 t

t tm m  − //对一阶矩进行校正 

6： ( )2
ˆ / 1 t

t tv v  − //对二阶矩进行校正 
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续表 2.2 Adam 算法实现步骤 

7： ( )1
ˆ ˆ/t t t tm v   − −  + //更新参数 t  

Return t  

 

其中，t为步数， ,t tm v 分别为一阶矩、二阶矩，即梯度 2

,t tg g 的期望， 1 2,t t  分

别是指 1 2,  的 t次方， ,
ˆ ˆ

t tm v 为偏置矫正，考虑到两个分别在零初始值情况下的向

零偏置。在更新参数 t 时，将 ˆ
tm 视为更新梯度， ( )ˆ/ tv + 视为更新参数的学习

率。 

2.6 深度学习框架 

随着机器学习、深度学习的近几年的爆炸式发展，在书写代码时不可避免地

会出现，为了提高实验时的效率，众多研究者们将所需的基础代码整合至一个框

架内，以供使用。开发有关深度学习的项目，选择一个契合的框架是至关重要的，

不但可以减少工作量，还能节省时间。开源深度学习框架随着各大公司高校的加

入也变得越来越多，目前最为流行的深度学习框架有Tensorflow、Pytorch、Keras、

Caffe、Torch 等[63]。从 GitHub 网站上，根据各大框架的讨论度以及各大公司、

顶级会议、众多比赛的选择来看，Tensorflow 和 Pytorch 的使用人数以及讨论热

度等已经远远超过其他深度学习框架。 

本文中实验所用的深度学习框架为 Pytorch，与深度学习框架 TensorFlow 不

同，PyTorch 库使用动态更新的图形进行操作，灵活性较高，速度较快。其训练

神经网络的过程简洁直观，其源码也比其他框架更易理解，并且 Pytorch 库中包

含着许多预先训练好的模型，能够在强大的 GPU 加速基础上实现张量和动态神

经网络，能够简化算法的优化，将更多的精力放在算法的实现上。 

2.7 本章小结 

本章首先阐述了深度学习的基本概念，然后对卷积神经网络中的五个基本结

构进行了介绍，随后对注意力机制以及优化算法进行阐述，最后对深度学习的框
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架做出介绍。 

3 高原夏菜图像数据集的构建及预处理 

目前图像分类分级的数据集主要分为两大类：公开数据集与自制数据集，而

但针对高原夏菜质量分级的公开数据集却几乎没有。因此，为解决目前高原夏菜

图像分类分级中数据集缺少的问题，计划搭建一个用于高原夏菜分类分级的标准

数据集，一方面通过设备采集原始高原夏菜图像，另一方面通过图像增强方式扩

充高原夏菜图像数据集。结合原始数据与扩充数据，将其共同应用于模型进行训

练。 

3.1 高原夏菜图像数据集的构建 

3.1.1 图像采集 

本实验所使用的数据集来源为高原夏菜蔬菜交易场所，确保了实验数据真实

可靠。深度学习的研究需要数据做支撑，而具有高度清晰且优质的图像才能确保

神经网络模型训练的准确性。因此，为了得到更优质的高原夏菜数据集，本文搭

建了实验室环境下的计算机采集图像硬件。 

由于手机自带闪光灯能提供稳定的光源，且拍出的图像清晰、分辨率高，足

以满足模型训练的数据集要求，因此本实验使用手机作为主要采集设备，采集设

备还包括计算机、拍照支架等，如图 3.1 所示。采集流程主要为以下两个步骤：

第一步，使用手机拍摄高原夏菜图像，通过闪光灯的开关控制光源；第二步，将

所拍摄好的高原夏菜数据集通过数据线传送到计算机上，以供后续的模型训练。 

所采集的高原夏菜数据集为以下四种：结球甘蓝、娃娃菜、菜花、西兰花，

如图 3.2 所示，每个种类的高原夏菜拍摄 600 张，共采集的高原夏菜数据集为

2400 张。 
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图 3.1 高原夏菜图像采集装置 

 

 

图 3.2 部分初始数据集 

 

3.1.2 数据集存在问题 

通过上述的拍摄所采集到的高原夏菜数据集会出现以下两个问题： 

（1）背景问题。如图 3.2 的娃娃菜与西兰花数据所示，不同品种在拍摄数据

集时，并不能使背景保持统一，在后续提取特征时会造成干扰，影响分级准确性。 

（2）数据集较小。关于高原夏菜公开的数据集几乎没有，且该数据集为人

工拍摄，拍摄的图像数据集较少，会导致模型产生过拟合的问题。 

因此，为了使模型训练时可以得到一个好的结果，需要对所采集的数据集进
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行处理，从而避免特征提取时所造成的干扰与过拟合问题。 

3.2 数据预处理 

由于在图像采集的过程中，会受到外界因素的影响，采集得到的数据集不够

标准规范，会降低模型分级时的精度与准确度，因此，在对高原夏菜质量分级之

前，需要对图像进行预处理，首先将高原夏菜的背景进行移除，剔除影响后续特

征提取的无用信息；随后为了提高模型的泛化能力，将原始数据集进行扩充，以

实现此目标。 

3.2.1 高原夏菜图像分割背景移除处理 

为了保留更多特征信息、去除干扰和提高识别率，预处理步骤常常需要对图

像进行去噪和分割增强处理。由于拍摄时高原夏菜背景会包含拍照支架等设备因

素，会影响到后续特征的提取，使其模型准确率及分级结果受到影响，因此本文

采用 U2-Net[64]模型对目标特征的背景进行剔除，避免由背景所造成的干扰影响

后续的分级结果。 

U2-Net 网络结构是由 Qin 等人提出，其网络结构如图 3.3 所示。它的主要

架构是一个 U-Net，就像编码解码一样，每个阶段都由 U 型残差块（RSU）组

成，该网络将两个 U-Net 结构进行嵌套堆叠，共包含十一个阶段的 U 型结构，

每一个阶段内都采用该模块抓取到多尺度的特征，其主体部分由阶段编码器与显

著图融合模块组中，损失函数可定义为 

 
1

mM
m

side fuse fuse

m side

L l l 
=

= +  (3.1) 

其中，M 为层数， ( )6m

sidel M = 为每个阶段对应输出的显著图， m

sidel 为融合模

块输出的显著图， m

side 为对应各个损失函数的权重， fuse 为最终输出的预测图对

应的权重。 
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权重层

(a) 残差模块

权重层

权重层

U-block

(b) 残差U模块

局部特征 原始特征 多尺度特征 局部特征

 

图 3.3 残差模块的网络结构对比 

 

在训练的各个过程中，每阶段的损失计算采用标准的二元交叉熵： 

            ( ) ( ) ( )( ) ( )( )
,

, , , ,
,

log 1 log 1
H W

G r c s r c G r c s r c
r c

l P P P P = − + − −
      (3.2) 

其中， ( ),r c 是像素的坐标， ( ),H W 是图像的高度和宽度，
( ),G r c

P 是高原夏

菜初始的像素值，
( ),S r c

P 是分割的背景移除图像的像素值。 

结合检测结果，将原始图像中物体前景分离，进而进行背景移除，从而使数

据集背景一致，处理后结果如图 3.4 所示。 

 

  
图 3.4 高原夏菜移除背景对比图 
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3.2.2 高原夏菜图像空间几何变换操作 

图像空间几何变换是图像增强的一种方法，主要是指通过旋转、平移、翻转

等操作对样本数据进行处理，以达到扩充样本数据集的目的。以上述移除背景后

的娃娃菜为例，通过旋转、翻转对数据集进行扩充。 

（1）旋转：将图像从原点开始，顺时针地旋转，角度设定为𝜃，图像中各像

素点的坐标变换公式如 3.3 所示。 

 

( ) ( )

( ) ( )
0

0

cos sin 0

sin cos 0

0 0 1 1

x x

y y

z

 

 

−    
    

=     
        

 (3.3) 

公式 3.3 中， 0 0,x y 表示旋转前各像素点的横纵坐标，x和 y 分别代表图像经

过顺时针旋转后所得到的横纵坐标。本实验取 6 = ，即将裁剪后的数据集中的原

图每隔6o 将原图像旋转一次，每张原图可得 86 张不同旋转角度的图像，如图 3.5

所示，为旋转后的部分数据图像，其中左起第一个图示为原图，第二个到第四个

为旋转所得图像。 

 

 

图 3.5 图像旋转示例图 

 

（2）翻转：在高原夏菜图像数据集中选取部分图像沿竖直、水平两方向进

行翻转，翻转图示如 3.6 所示，其中，图中从左到右分别为原图、水平翻转、垂

直翻装。 
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图 3.6 图像翻转示例图 

 

经过上述采用的两种几何变换方式，每个品种的高原夏菜图像都扩增为 900

张，整体数据集扩增至 3600 张。 

3.3 蔬菜等级划分原则 

2020 年甘肃省质量协会颁布了《高原夏菜等级划分标准》(T/GSQA 012-2020）

[65]对高原夏菜进行等级划分，成为了高原夏菜质量等级判断的权威标准。因此，

本文在对高原夏菜质量分级的研究过程中，全程参考此标准，以保证分级结果的

可靠性，分级标准如表 3.1 所示。 

该标准按照高原夏菜外观的紧实度、大小、鲜嫩度、病虫感染等情况特点，

将每一类高原夏菜分为 3 个等级，即特级蔬菜、一级蔬菜和二级蔬菜，其分类的

详细依据主要根据蔬菜大小外观：是否紧实、外体是否完整；表面是否有缺陷；

是否有病虫害损伤、机械损伤；花型是否紧实洁白等。 

因此，本文将四种高原夏菜的外观结实度、鲜嫩度与有无病虫害感染情况作

为研究对象，将原图像与预处理后的图像数据结合后进行统一划分，每类高原夏

菜都分为以下三个等级：特级产品、一级产品、二级产品。同时，在该数据集进

行模型训练前，需要按照等级对数据进行命名，本文通过数字来代表具体蔬菜等

级，具体为：0 代表特级产品，1 代表一级产品，2 代表二级产品。每个种类的高

原夏菜命名形式用该蔬菜的大写英文字母所表示，以结球甘蓝为例，其命名形式

为“JQGL.jpg”。 
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表 3.1 高原夏菜质量等级 T/GSQA 012-2020 

产品 特级产品 一级产品 二级产品 

结球甘蓝 叶球规格整齐，外观一

致，结球紧实，边缘光

滑；没有老帮、焦边、侧

发萌芽和机械损伤等，

没有病虫害损害 

 

叶球规格基本整齐，外观

基本一致，结球较紧实，

边缘较为光滑；没有老

帮、焦边、侧芽萌发及机

械损伤，允许少量虫害损

伤等 

叶球大小基本整齐，外

观相似，结球不够紧

实，边缘不够光滑；允

许少量焦边、侧芽萌发

及机械损伤，允许少量

病虫害损伤等 

娃娃菜 无虫眼；无焦尾；刀口平

外观一致，结球紧实，修

整良好；无老帮、焦边、

胀裂、侧芽萌发及机械

损伤等 

无虫眼，允许外叶有少量

斑点；无焦尾；刀口平 外

观基本一致，结球较紧

实，修整较好；无老帮、

焦边、胀裂、侧芽萌发及

机械损伤等 

允许外叶有少量虫眼

或病斑；允许有焦尾；

外观相似，结球不够紧

实，修整一般； 可有轻

微机械损伤等 

菜花 花球洁白紧实、形体完

整、无褐斑无黄斑，菜球

紧凑、菜叶浅绿、新鲜，

外叶及茎部去除。 

花球洁白紧实、形体完

整、无褐斑无黄斑，菜球

略有松动、菜叶浅绿。 

外观基本一致；花球完

好；花球略松散； 形体

基本完整。 

西兰花 外观一致；花球圆整，完

好；花球紧实，不松散；

色泽浓绿、一致；花蕾细

小、紧实，未开 放；花

茎鲜嫩，分支花茎短；无

机械损伤。 

外观基本一致；花球较圆

整，完好；花球尚紧实，

四周略有松散；色泽浓

绿、基本一致；花蕾较紧

实，但尚未开放；花茎鲜

嫩，分枝花茎短；允许有

机械损伤，但不明显。 

外观基本一致；花球完

好；花球略松散； 色泽

略显黄绿或有少量异

色花蕾；花蕾有少量开

放；花茎较嫩，分支花

茎较长。 允许有机械

损伤，但不严重 

 

3.4 本章小结 

本章主要讲述了如何构建高原夏菜图像数据集，以及图像处理、分级原则。 

图像采集环节时，为了保证训练数据的统一性，采用统一的高度、光源进行采集，

以避免过多外界因素对模型训练结果所造成的干扰；同时，为避免模型在训练时

出现过拟合的现象，本论文中采用数据增强的方式对数据集进行扩充，并运用

U2Net 网络进行背景移除，从而提升模型准确率；高原夏菜等级的划分依据甘肃

省质量协会团体标准，以蔬菜的大小、质量、颜色、外观等对蔬菜进行层次类别

划分。 
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4 基于深度学习高原夏菜质量分级模型构建 

通过上一章对高原夏菜数据集的采集与预处理后，需要将高原夏菜图像输入

进分级模型中进行等级分类。因此，本章提出了用于高原夏菜质量分级的模型

CA-Ghost-EfficientNet，首先对原网络 EfficientNet 的基本结构进行介绍，随后详

细阐述改进模型的具体改进方法，最后对本章内容进行总结。  

4.1 EfficientNet的网络结构 

在传统神经网络中，一般采取增加网络的深度、改变特征提取的层数以及提

高输入图像的分辨率三者其一使模型的准确率、效率得到更好的提升，但网络深

度加深的同时梯度消失的问题也将出现，图像分辨率的提高也会加大模型的计算

量，准确率也随着分辨率的增加而下降。而 Tan 等人提出 EfficientNet 模型[66]，

是针对图像的深度、宽度及分辨率 3 个维度进行调整，使模型的准确率得到提

高。 

4.1.1 基本结构 

EfficientNet-b0 网络的架构如表 4.1 所示，从表中可以看到该网络总共分为

了 9 个阶段，其中第一个阶段的卷积核大小 3×3，步距为 2 的卷积层，包含 BN

（Batch Normalization）与 Swish 激活函数，第二个到第八个阶段是重复堆叠的

MBConv 结构，第九个阶段是由一个卷积核大小为 1×1 的卷积层、一个平均池

化层以及一个全连接层所组成。 

EfficientNet 网络的深度、宽度和分辨率与其他单一只调整其中一个的网络

不同，它会设置固定的尺度缩放系数统一进行缩放，从而使得网络在三维环境下

的性能更好。其复合比例系数的计算公式如 4.1 所示： 

 
2 2

depth :
2

width : , s.t.
1, 1, 1

resolution :

d

w

r








  


  



 =
   

= 
  

=

　 　  (4.1) 

其中： , ,d w r 三个因子分别是缩放网络对深度、宽度和分辨率的缩放系数；

  ， ， 三个因子都是由一个很小范围的网络所搜索得到的常量，决定了具体的
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分配资源情况； 因子是一个特定的系数，通过扩大与减小该系数，将网络的深

度、宽度以及输入图像的分辨率进行统一的调节。 

 

表 4.1 EfficientNet-b0 网络的架构 

Stage 

i 

Operator 

𝐹𝑖̂ 

Resolution 

𝐻𝑖̂ ×𝑊𝑖̂ 

#Channels 

𝐶𝑖̂ 

#Layers 

𝐿𝑖̂ 

1 Conv3×3 224×224 32 1 

2 MBConv1,k3×3 112×112 16 1 

3 MBConv6,k3×3 112×112 24 2 

4 MBConv6,k5×5 56×56 40 2 

5 MBConv6,k3×3 28×28 80 3 

6 MBConv6,k5×5 14×14 112 3 

7 MBConv6,k5×5 14×14 192 4 

8 MBConv6,k3×3 7×7 320 1 

9 Conv1×1&Pooling&FC 7×7 1280 1 

 

该模型的主干网络使用了 MobileNet V2 网络中的 MBConv 结构，如图 4.1

所示，该结构包含了两个卷积核大小为 1×1 的普通卷积层、一个 k×k 的深度转

换卷（Depthwise Conv），其中 k×k 有两种结构，分别为 3×3 与 5×5，一个 SE

（Squeeze-and-Excitation）模块以及一个 Droupout 层。其中，两个卷积层有不同

的作用，分别为升维与降维。  

 

Conv
1×1,s1

Depthwise Conv
k×k,s1/s2

SE
Conv

1×1,s1
Dropout  

BN
Swish

BN
Swish BN

 

图 4.1 MBConv 结构图 

 

4.1.2 网络参数 

将公式 4.1 中  、 、 固定为常数，放大不同 的基线网络 EfficientNet-b0，

得到 EfficientNet-b0 ~ EfficientNet-b7 模型，其最合适的输入参数如下表 4.2 所

示，其中 Input_size 为训练网络时输入图像的大小，Width_coefficient、
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Depth_coefficient 为宽度、深度两个维度上的倍率因子，Drop_coefficient 为

MBConv 结构中随机失活层使用的失活率的大小，Dropout_rate 为全连接层之前

的随机失活层的失活率大小。 

 

表 4.2 EfficientNet b0-b7 网络参数 

Model Input_size Width_coefficient Depth_coefficient Drop_coefficient Dropout_rate 

B0 224×224 1.0 1.0 0.2 0.2 

B1 240×240 1.0 1.1 0.2 0.2 

B2 260×260 1.1 1.2 0.2 0.3 

B3 300×300 1.2 1.4 0.2 0.3 

B4 380×380 1.4 1.8 0.2 0.4 

B5 456×456 1.6 2.2 0.2 0.4 

B6 528×528 1.8 2.6 0.2 0.5 

B7 600×600 2.0 3.1 0.2 0.5 

 

4.2 轻量化模型构建 

本小节对原网络模型进行初次改进，构建出了轻量化模型，替换并嵌入了轻

量化模块，使改进的网络模型在训练时，能够在减少参数量的同时提升网络模型

的准确率。 

4.2.1 替换轻量化模块 

原网络 EfficientNet 模型在训练生成特征图时，会伴随有大量的卷积运算，

产生较多的运算量并占据较多的内存，而 Ghost 模块是一种即插即用的模块，且

该模块所需的参数总数较少。因此为减少其运算量，本文结合此轻量化模块，将

原网络中的第一层卷积替换为该模块，从而提高模型训练时的效率，以

EfficientNet-b0 结构为例，改进的网络模型具体结构如图 4.2 所示。 
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图 4.2 Ghost 层替换结构图 

 

Ghost 模块[67]是一种新型轻量化模块，该模块可以通过一系列线性变换将固

有的特征图生成出许多 Ghost 特征图，可以替换任何经典卷积神经网络中的卷积

操作，从而提高卷积运算的效率。其卷积的过程如图 4.3 所示。 

 

Identity

F 

1
F 

2

F k

...

Conv

Input Output

Z

Z 

 

图 4.3 Ghost 模块的卷积过程 

 

上图中，可以看到通过 Ghost 模块得到了两部分特征图，一部分为通过传统

卷积所得到的特征图，用 z 表示，另一部分为通过线性映射所得到的特征图，用

z
′表示，在输出时，将所得到的两个特征图进行拼接，其具体的输出过程如下。 

假设使用传统的卷积进行卷积运算得到固有特征图，卷积操作的数学表达式

如下。其中 c h wX R   为输入特征， c k k nf R    为卷积核，
' 'h w nY R   为输出特征，

' ', ,h w k k 分别为输出特征图的高度、宽度以及卷积核的大小，b 为偏置顶，这个

操作中的运算量为 ' 'n h w c k k     。 

 Y X f b=  +  (4.2) 

因为在运算中，网络特征图的生成需要大量参数的参与，而较多的卷积核会
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造成较大的计算量，基于上述的问题，Ghost 模块则仅利用一次卷积去生成 m 个

原始特征图，计算公式如下。式中的 ' c k k mf R    为卷积核。 

 ' 'Y X f=   (4.3) 

之后将上述卷积操作所生成特征图，通过线性的映射，得到与之对应的 n 个

特征图，其数学表达式如下。其中 '

iy 代表第 i 个的原始特征图， ,i jy 是指将第 i 个

特征图进行线性变化得到第 j 个幻影特征图。 

 ( )', .i j i j iy y=  (4.4) 

最后，将固有特征图与线性变换后得到的幻影特征图进行拼接，从而得到最

终的输出结果。 

4.2.2 嵌入轻量注意力模块 

CBAM (Convolutional Block Attention Module)[68]是一种轻量注意力机制模块，

其处理特征时要经过两个模块，通道注意力模块和空间注意力模块，通道注意机

制可以去除冗余的特征信息，空间注意机制可以去除无关的背景信息，其结构如

图 4.4 所示。 

 

Input 

feature

Refined 

feature  

Pool+Conv+Relu

+Conv+Sigmoid

Pool+Conv+

Sigmoid

Channel 

Attention
Spatial 

Attention

 

图 4.4 CBAM 模块 

 

由于采集的高原夏菜由交易场所提供，人为已经对其进行加工处理，所以其

自身蔬菜质量等级较高，不同等级的高原夏菜缺陷都有减少。因此，为了让原网

络更加关注细微的特征，检测和定位局部有用的信息，使相似物种的分析更加精

确，本论文在原网络的最后一层前添加了 CBAM 注意力模块，如图 4.5 所示，

其将网络中最后一个卷积层的输出首先经过通道注意力模块，接着将该模块的输

出作为空间注意模块的输入，最后对两个模块所得到的结果进行加权，从而得到
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整个网络模块的输出特征。 
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图 4.5 CBAM 模块添加结构图 

 

通道注意模块传递输入的特征图，通过多层感知机所输出的特征执行逐元素

求和操作，以生成最终的频道注意特征图。对其和输入特征图进行乘法运算，生

成空间注意模块所需的输入特征，公式为： 

 ( ) ( )( ) ( )( )( )cM F MLP AvgPool F MLP MaxPool F= +  (4.5) 

空间注意模块使用前面提到的通道注意输出的特征图作为这个的输入特征

图。将该特征和该模块的输入相乘，以生成最终生成的特征图。公式如 2.7 所示： 

 ( ) ( ) ( )( )( )7 7 ;sM F f AvgPool F MaxPool F =     (4.6) 

其中 F 为输入特征， C H WF R    , 表示激活函数， 7 7f  代表 7×7 卷积，

( ) ( )AvgPool F MaxPool F、 分别为平均池化特征和最大池化特征。 

4.3 替换的注意力机制模块 

在EfficientNet网络中，每一个轻量翻转瓶颈卷积核（MBConv,Mobile Inverted 

Bottleneck Convolution）中的注意力机制为 SE 模块，但该模块只考虑信道之间

的信息编码，忽略了在蔬菜质量分级中缺陷的位置信息，缺陷的信息会直接影响

到高原夏菜质量分级的结构。针对该问题，本论文中将该模块中的 SE 模块替换

为 CA 模块，如图 4.6 所示。 
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图 4.6 改进的轻量翻转瓶颈卷积核结构图 

 

CA 模块可以保留精准的位置信息，同时也能够捕捉到长距离的依赖关系。

可以使原 EfficientNet 网络在关注到高原夏菜图像的区域的同时，也能够确定数

据集中缺陷的位置信息，从而提升分级的准确性。 

4.4 网络超参数的设置 

超参数的选择与设置会影响到网络的性能，对网络模型训练时收敛的速度、

模型分级的准确率都会产生影响。本小节将与模型自身相关的超参数进行改进微

调，并作简要说明。 

4.4.1 优化算法 

原网络的优化算法为随机梯度算法，但是，SGD 算法中各个参数的学习速

度都是相同的，这就难以寻找出合适的学习率，同时该算法很容易出现局部优化

的现象，导致了模型不够理想。 

为了解决 SGD 算法所造成的问题，本论文拟采用 RAdam 优化算法[69]，用

来提高模型的收敛速度。RAdam 优化算法通过引入修正因子 tr ，用来修正自适应

学习率。具体算法的数学表达式如下，其中一阶矩 tm 、二阶矩 tv ，偏置矫正 ˆ
tm 的

计算与自适应优化算法相同。 

 

( )
2

2 2

2
1

1

2 1t t

t t




   






= − −

 = −  −


 (4.7) 
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当方差可解（ 4t  ）时： 

 

( )

( )( )

( )( )

2

1 1 1 1 1

1 /

4 2

4 2

ˆ

t

t t

t t

t

t

t t

l v

r

rm l



  

  

  



 

−

 = −



− −
=

− −
 = −



 (4.8) 

当方差可解（ t 4  ）时： 

 1 1 1
ˆ

t t m  −= −  (4.9) 

其中，为自由度， ,t tl 分别代表步长与自适应学习率， tr 为修正因子， t

为结果参数。 

与随机梯度算法、自适应学习算法相比，Radam 可以通过修正因子来修正自

适应学习率，避免出现局部最优的现象，同时能够降低学习率方差。同时，RAdam

算法的鲁棒性强于上述两算法，能够加速收敛并提高泛化能力。 

4.4.2 损失函数 

在网络训练的过程中，当只考虑正确标签位置的损失时，不去考虑其他标签

的损失，这将导致该模型过分强调提高正确标签的概率，从而会造成过度拟合。

针对这个问题，本文提出了一种基于标签平滑的交叉熵损失方法，既考虑了数

据集样本训练时正确标签位置的损失，同时也考虑到其他轻微误差的标

签位置的损失，使模型在提高正确分类概率的同时也减少了错误的分类情况，

提高了模型的学习能力。Cross-Entropy 损失函数可以描述如下： 

 ( )( ) ( )( ), log
x

H Lable f x Lable f x= −   (4.10) 

4.5 CA-Ghost-EfficientNet多尺度融合网络模型构建 

通过以上所述对原网络的改进，本文针对高原夏菜质量分级提出了 CA-

Ghost-EfficientNet 网络模型，结构如图 4.7 所示。首先构建轻量化模型，将原有

网络模型中的第一层替换为 Ghost 模块，并在最后一层前嵌入轻量化 CBAM 模
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块，使网络能够在提高分级准确率的同时减少模型参数量；接着引入 CA 模块替

换掉原网络中的 SE 模块，使网络既能关注到高原夏菜的相关区域，也不丢失其

表面的缺陷信息。 

如图 4.7 所示，基于 CA-Ghost-EfficientNet 的高原夏菜质量分级的过程如下： 

首先，对采集得到的高原夏菜图像进行预处理，通过数据增强等操作对原始数

据集进行扩充并剔除不相干背景特征，接着将处理后的图像输入到 CA-Ghost-

EfficientNet 网络中，最后，通过全连接层得到高原夏菜质量分级的结果。 

该改进网络模型共有十一个阶段，首先输入图像通过 Ghost 卷积层，接下来

第二个到第八个阶段是重复堆叠的 MBConv 结构，其中用 CA 模块替换掉 SE 模

块，第九阶段是一个卷积核大小1 1 的卷积层，第十阶段添加了注意力机制模块

CBAM，将前一个卷积层的输出特征作为该嵌入模块的输入特征向量，最后进入

全连接层，并通过 Softmax 分类层，根据蔬菜数据集将输出设置为 3 个类别。 

 

输入层 调整尺寸 归一化 补零 2D卷积 批归一化 激活函数

(a) 第一层

2D卷积 CBAM 批归一化 激活函数

(b) 最后一层

深度可分离卷积 批归一化 激活函数

(c) 模块1

全局平局池化 调整尺寸 2D卷积 2D卷积

(e) 模块3

深度可分离卷积 批归一化 激活函数 补零 深度可分离卷积 批归一化 激活函数

(d) 模块2

Ghost层 模块1 模块2 模块2 模块2 模块2 模块2 模块2 最后一层

模块3 模块3 模块3 模块3 模块3 模块3 模块3

相加 相加 相加 相加 相加 相加 相加

模块3

相加

模块3 模块3 模块3 模块3

相加 相加 相加 相加相加

×2（重复两遍） ×2 ×2 ×2 ×2

改进网络总体框架

EfficientNet-b4为例

Conv
1×1,s1

Depthwise Conv
k×k,s1/s2

CA
Conv

1×1,s1
Dropout  

BN
Swish

BN
Swish BN

(f) MBConv层（替换CA模块）

图 4.7 改进网络的总体框架 
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当训练 EfficientNet 单模型时，需要将图像大小调整到最合适的输入大小，

虽然调整大小方法可以将原始图像转化为各种大小的数据集，但大小的变化不可

避免地会影响图像的原始特征。同时，本文的高原夏菜数据集中，近一半的图像

高度在[360,420]，大部分图像宽度在[493,564]。因此本文在以上的改进基础上，

选择 EfficientNet-b4 和 EfficientNet-b6 两种模型进行多尺度融合，使网络实现特

征保留最大化，该改进模型中，b4 模型能较好地提取高度维度图像的特征，b6

模型能较好地提取宽度维度图像的特征，其结构图如下。 

 

...

...

...

...

...

Input image

EfficientNet-b6

EfficientNet
Feature extractor

CBAM

Fully
Connected layer

EfficientNet-b4

feature maps of the 
final output

feature splice 

 

图 4.8 CA-Ghost-EfficientNet 多尺度融合模型 

 

改进的网络与原网络模型相对比，CA-Ghost-EfficientNet 多尺度融合模型主

要做了以下改进： 

（1）重新构建轻量翻转瓶颈卷积核模块。本文将 EfficientNet-b4 与 b6 网络

模型中的 SE 模块替换为 CA 模块，具体结构如图 4.6 所示使网络能同时保留特

征的长期依赖关系与精准的位置信息。 

（2）构建出轻量化模型。由于模型在进行高原夏菜质量分级时，会产生大

量的计算量，并且会占据较大的内存，因此，本文将原网络中的第一层替换为

Ghost 层，从而可以使网络利用线性映射生成更多的特征图，减少计算量以及所
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占内存，使模型的训练速度加快，同时，在网络最后一层前嵌入轻量化注意力模

块，使网络对相似物种的分析更加准确，其总体结构图如 4.4、4.5 所示。 

（3）多尺度融合。本文结合多尺度融合算法，并融合 EfficientNetb0 ~ 

EfficientNet-b7 模型的网络特点，提出了一种基于 EfficientNet 的多尺度融合算

法，其网络结构如图 4.8 所示，当高原夏菜图像（图中所示为西兰花）被输入到

EfficientNet-b4 和 EfficientNet-b6 两个基础网络提取相关特征时，它们将分别通

过嵌入 CBAM 的 b4 和 b6 特征提取器。在这个过程中，两个网络结构的不同尺

度输出将作为 CBAM 的输入特征，将经过 CBAM 的输出特征进行拼接，从而得

出分级结果。 

4.6 本章小结 

本章介绍了高原夏菜质量分级的方法，首先对原网络 EfficientNet 的基本结

构进行介绍，同时将该网络通过缩放因子所得到 b1-b7 的参数进行概括。之后对

改进模型的具体改进方法进行阐述，先构建出轻量化模型，将原网络中的第一层

的普通卷积层替换为 Ghost 层，同时，在网络最后一层前添加轻量化注意力模块

CBAM，从而使网络减少在特征提取过程中的运算量，并提高分级准确率；接着

将 MBConv 层中的注意力机制模块 SE 用 CA 模块进行替换，使其在划分蔬菜等

级的同时也能够注意到蔬菜上的缺陷，有助于蔬菜等级的分类；最后将随机梯度

算法替换为 Radam 优化算法，提高网络模型的准确率。 
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5 高原夏菜质量分级的实验结果与分析 

5.1 算法流程 

本文提出的改进 EfficientNet 网络的高原夏菜质量分级具体流程如下图所示，

其中，为 epoch 的大小。具体算法的具体步骤如下： 

（1）将采集得到的四种高原夏菜经过预处理后得到的图像输入到改进后的

CA-Ghost-EfficientNet 网络模型中，对其进行特征提取。 

（2）通过网络设置的模型参数训练后，Softmax 分类器对质量分级结果进行

预测，之后对输出的分级结果用 Cross-Entropy 损失函数计算准确率和损失值。 

（3）若训练轮次小于或等于所设置的大小时，通过优化算法更新网络权重，

之后继续学习。 

（4）重复上述步骤，更新网络权重，直到训练轮次大于设置的大小时，得

到分级结果。 

 

        

输入高原夏菜图像

epoch  

开始

改进EfficientNet网络

图像分级结果预测

Cross-Entropy损失函数计
算损失

epoch=epoch+1

RAdam优化算法更

新网络权重

输出分级结果

结束

 

图 5.1 算法流程图 
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5.2 高原夏菜数据集划分 

在进行模型训练时，数据集通常的划分方法有以下三种：留出法、交叉验证

法与自助法。由于本实验所采集到的高原夏菜图像数量不充足，因此本文采用交

叉验证的方法来划分数据集，从而提高模型的泛化能力。  

实验前通过人工拍摄采集得到原始图像 2400 张，通过第三章的步骤，我们

得到一个有效的高原夏菜数据集，共有 3600 张高原夏菜图片的数据集，其中每

类蔬菜共 900 张，300 张为特级蔬菜，300 张为一级蔬菜，300 张为二级蔬菜。

每类蔬菜随机选取 240 张作为训练，60 张作为测试。具体划分如下表所示。 

 

表 5.1  数据集划分 

 训练集（每类别蔬菜数量） 测试集（每类别蔬菜数量） 

结球甘蓝 240 60 

娃娃菜 240 60 

菜花 240 60 

西兰花 240 60 

 

5.3 实验环境与评价指标 

5.3.1 实验环境及参数设置 

本实验训练通过 AutoDL 平台，该平台是一款云 GPU 深度学习环境出租平

台，资源丰富且非常高效。所用的服务器配备了 GPU :RTX 3090(24GB) * 1 ；

CPU:15 vCPU AMD EPYC 7543 32-Core Processor；具有 Cuda  11.3 的加速框架，

80G 内存。深度学习配置的环境为 PyTorch  1.10.0、Python  3.8，使用其中的深度

学习工具箱来设计和实现高原夏菜图像等级识别。详细参数设置如表 5.2 所示。 
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表 5.2 实验参数设置 

模型参数名称 详情 

Batch size 16 

Epoch 80 

Initial learning rate 7.5e-5 

Learning rate schedule Cosine annealing 

Class num 3 

Optimizer RAdam 

Dropout 0.5 

 

5.3.2 评价指标 

深度学习模型的性能需要具体量化，通过不同的指标进行对比分析，从而验

证模型的性能。本文对改进的 EfficientNet 网络的高原夏菜质量分级实验中通过

准确率、F1 值进行评估和检测模型的性能。同时，本文用模型参数量的大小来

验证算法的复杂度，用以对比原模型与改进模型，验证改进模型的有限性。 

准确率代表着模型预测分级正确图像个数占总图像个数的比例；精确率代表

预测正确的图像数占全部预测为正的比例，召回率反映的是预测正确的图像数占

所有实际为正的比例，由于精确率与召回率是呈负相关的，通常情况下会出现矛

盾，为了解决这一矛盾，则引入 F1 值作为综合评价指标，该值是通过对两者进

行加权调和平均得到的，F1 值越接近 1，网络模型的性能越好。 

 
N

Accuracy
TP TN+

=  (5.1) 

 
1

2TP
F

N TP TN
=

+ −
 (5.2) 

其中，𝑇𝑃为真正例样本数，即数据集中就是正样本，预测结果也为正样本；

𝑇𝑁为真负例样本数，即数据集中就是负样本，预测结果也为负样本；𝑁为数据集

样本总数。 
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5.4 结果与分析 

为验证改进模型的性能，本节对模型训练结果进行分析，分为三部分：第一

部分是将四种高原夏菜输入进原网络模型与改进模型中进行训练，对比模型的准

确率、F1 值与参数量并进行分析；第二部分将改进模型与经典的卷积神经网络

模型进行对比分析；第三部分进行消融实验，对每一步改进的模型在数据集上的

训练结果进行横向对比，从而来验证各个改进模块的有效性。 

5.4.1 与原网络模型性能对比 

对于 4.5 节提出的高原夏菜质量分级模型 CA-Ghost-EfficientNet 网络，采

用 5.3 节中的试验设置进行模型训练。将改进的 EfficientNet 模型在高原夏菜的

训练集和测试集上进行训练，并可视化显示，以结球甘蓝为例，其准确率及损失

率曲线如图 5.2 所示。 

 

 

(a) 网络训练准确率对比图 
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(b) 网络训练损失率对比图 

图 5.2 CA-Ghost-EfficientNet 模型准确率与损失率曲线图 

 

可以从上图中看到，当模型迭代次数在 30 次左右时，改进的 EfficientNet 模

型的准确率与损失率都开始平缓。当迭代次数为 50 次左右时，准确率趋于稳定，

损失率也基本收敛，证明此时模型已经达到饱和状态，识别的准确率也达到了最

好，达到了 94.12%。 

将改进模型在四种高原夏菜数据集上进行训练，并与在单模型 EfficientNet-

b5 上训练的结果进行对比，用准确率与模型参数量进行评价，结果如下表 5.3、

5.4 所示。 

 

表 5.3 四种高原夏菜在改进 EfficientNet 模型的性能对比 

蔬菜种类 准确率/% F1/% 参数量/M 

结球甘蓝 94.12 91.10 4.723 

娃娃菜 92.06 87.97 4.736 

菜花 86.54 81.20 5.367 

西兰花 88.12 83.46 5.342 
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表 5.4 四种高原夏菜改进 EfficientNet 模型前后的准确率与 F1 值对比 

蔬菜种类 EfficientNet-b5/% 改进 EfficientNet/% 

 准确率 F1 准确率 F1 

结球甘蓝 90.93 88.75 94.12 91.10 

娃娃菜 89.63 84.96 92.06 87.97 

菜花 81.68 74.81 86.54 81.20 

西兰花 82.43 75.51 88.12 83.46 

 

如表 5.4 所示，是改进的 CA-Ghost-EfficientNet 和 EfficientNet-b0 模型在四

种高原夏菜数据集上准确率与 F1 值的变化表格。可以看到改进模型在四种高原

夏菜上都有较好的表现，结合两表，可以看到结球甘蓝、娃娃菜的准确率与 F1

值明显高于其他两种蔬菜，这与第三章所讲的蔬菜与预处理有关，结球甘蓝与娃

娃菜的外观、大小、缺陷程度在拍照采集时就有较大的区分，可以很好地区分等

级，但菜花与西兰花两种蔬菜呈现花状，且花球与机械损伤程度相差不大，因此

分级准确率没有以上两种蔬菜高。但在以上四种蔬菜中，改进模型的准确度明显

高于原模型，证明了改进模型的有效性。 

5.4.2 与经典深度卷积神经网络模型性能对比 

从表 5.3 中可以看出，该改进模型在结球甘蓝表现相较于其他三种优异，因

此下文选择在结球甘蓝数据集对模型进行训练。在结球甘蓝测试数据集下分别将

改进的多尺度融合的 CA-Ghost-EfficientNet 模型与 VGGNet16、ResNet50、

DenseNet169 模型进行横向对比，并进行可视化显示，其中超参数设置为：一阶

和二阶矩衰减系数 1 20.9, 0.999 = = ，运行结果如下图所示。 
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图 5.3 不同模型准确率对比图 

 

通过图 5.3 可以看到，四种模型的准确率都随着迭代次数的增加而增加，直

至趋于平缓。在迭代次数在 30 次左右时，可以看出改进的 EfficientNet 模型的准

确率增长最快，收敛速度明显快于其他两种模型；当迭代次数为 50 次左右时，

四种模型的准确率都趋于平缓，各模型在结球甘蓝测试集上的识别结果如表 5.5

所示。 

 

 表 5.5 各模型的实验结果对比  

模型 准确率/% F1/% 参数量/M 

VGGNet16 85.78 80.12 46.7 

ResNet50 87.45 82.37 42.3 

DenseNet169 89.83 85.70 20.7 

改进 EfficientNet 94.12 91.10 4.7 

 

从表 5.5 中可以看出，本文所提到的方法在结球甘蓝蔬菜图像测试集上具有

最佳的分级准确率，为 94.12%，所改进的 EfficientNet 模型在测试集上比
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VGGNet16、ResNet50、DenseNet169 的准确率分别提高了 8.34%、6.67%、4.29%。

相较于以上三种通过增加网络深度提高分类准确度的网络而言，本文所改进的模

型则是将轻量化模块、CA 模块、CBAM 模块与 EfficientNet 的优点进行融合，

在减少计算量、避免过拟合现象出现的同时，也尽可能保留了输入图像的特征。

与以上三种经典的卷积神经网络相比，本文所提方法在增加准确率的同时，也减

少了模型参数量。 

5.4.3 消融实验对比 

为进一步验证改进模型的有效性，本文进行消融实验，通过以下五种方式在

结球甘蓝测试集上对比： 

方式 1：使用 EfficientNet-b5 单模型在结球甘蓝数据集上进行训练； 

方式 2：改进原网络的优化算法，使用 RAdam 优化器； 

方式 3：在方式 2 的基础上，用 Ghost 轻量化模块替换原网络中的第一个卷

积层，同时在网络最后一层添加轻量化模块 CBAM，从而构建出轻量化模型； 

方式 4：在方式 3 的基础上，将 MBConv 结构中 SE 模块替换为 CA 模块； 

方式 5：在方式 4 的基础上采用 EfficientNet-b4 与 b6 网络进行融合，形成本

文所构建的多尺度融合 CA-Ghost-EfficientNet 模型。消融实验对比结果如下表所

示。 

 

表 5.6 消融实验结果 

改进策略 准确率/% 参数量/M 

EfficientNet-b5 90.93 7.642 

EfficientNet-b5+RAdam 91.63 7.642 

Ghost-EfficientNet-b5+RAdam +CBAM 92.78 4.737 

CA-Ghost-EfficientNet+RAdam +CBAM 93.26 4.723 

多尺度融合的 CA-Ghost-EfficientNet 94.12 4.723 

 

以上五种消融实验的方式的结果如上表所示。通过对比方式 1 与方式 2 的结

果可知，RAdam 优化器加速模型的收敛的同时模型的参数量也未有增加，准确
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率提升到 91.63%，这证明本论文中提出的方式 2 的可行性。结合 1、2、3 的结

果可以看出，构建的轻量化模型不仅参数量减少了，且模型的准确率也较之前有

所提升，这证明替换的 Ghost 模块与嵌入的 CBAM 轻量化模块的有效性。进一

步比较方式 3 与 4 的结果，可知替换的 CA 模块有更强的学习能力。另外，比较

改进方式 4 和 5 的结果，可知将两种模型进行多尺度融合是有效的。因此，通过

以上的对比，可知对原网络模型的改进有效和可行的。 

从表 5.6 中可以看出，本文所提出的改进模型在准确率上相较于原模型提高

了 3.19%，参数量约为改进前的 62%。将随机梯度算法替换为 RAdam 算法，模

型的参数量不变，但准确度提高了 0.7%；将原网络的第一层替换为 Ghost 层，同

时将 MBConv 模块中的注意力机制 SE 替换为 CA 模块，并嵌入 CBAM 模块，

在准确率提高 1.84%的同时模型参数量降低了 2.919M；通过融合多尺度融合思

想，可以有效地提高准确率并降低模型参数量。 

5.5 本章小结 

本章主要研究内容为改进模型 CA-Ghost-EfficientNet 的在高原夏菜图像数

据集上训练。首先将改进模型在四种高原夏菜蔬菜数据集上进行训练，并与原模

型进行对比，测试改进模型的分级效果。接着在结球甘蓝数据集上将该模型与

VGGNet16、ResNet50、DenseNet169 网络模型对比分析，最后进行消融实验，验

证改进模型的可行性与有效性。 
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6 总结与展望 

6.1 工作总结 

高原夏菜“优质优价”的实现对甘肃省农产业的发展至关重要，其不仅能够

大大提高甘肃省蔬菜市场的竞争力，同时也能提高百姓的收入。针对当前甘肃省

高原夏菜数据集缺少以及未进行质量等级分类的问题，本论文构建出高原夏菜数

据集，并提出了基于深度学习的高原夏菜质量分级模型，以解决以上问题。具体

工作总结如下： 

（1）构建高原夏菜图像数据集，其中包含结球甘蓝、娃娃菜、菜花、西兰

花四种蔬菜。当前在蔬菜分类领域中公开的、高质量的数据集很少，高原夏菜数

据集更是少之又少，因此本文建立了一套实验室采集装置，构建出高原夏菜数据

集。该数据集不仅可供本文的研究，还可进一步发布公开，进而促使甘肃省乃至

全国的蔬菜分类领域的发展。 

（2）针对原始数据集不足的情况，为保证采集的高原夏菜数据集在模型训

练时能有良好的分级效果，本文首先通过 U2Net 网络对采集的数据集背景进行

移除，从而减少背景特征对训练模型的干扰。之后通过图像几何变换，包括图

像翻转、旋转，对数据集进行扩充，扩充至 3600 张。 

（3）针对当前对于高原夏菜质量分级大多依旧采用传统人工的方式，本文

提出了针对高原夏菜质量分级的多尺度融合的 CA-Ghost-EfficientNet 模型。首

先将原网络中 SGD 算法替换为 RAdam 算法，避免出现局部最优的现象，也能

加快模型收敛，模型最确率为 91.63%，相较于原模型提高了 0.7%。接着将网

络中的第一层替换为 Ghost 层，同时在网络最后一层之前添加 CBAM 模块，在

准确率提高 1.15%的同时模型参数量降低了 2.905M。之后将 EfficientNet 网络

模型中 MBConv 模块中的注意力机制 SE 模块替换为 CA 模块，并结合多尺度

融合算法，使网络能同时保留特征的长期依赖关系与精准的位置信息，该改进

模型的准确率达到 94.12%，为甘肃省高原夏菜质量分级的研究发展提供了一定

的经验。 
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6.2 工作展望 

本文针对高原夏菜质量分级方法进行了研究，所提出的方法在现有的结球甘

蓝、娃娃菜数据集上有较好的效果，能够精确识别不同等级蔬菜产品，对甘肃省

蔬菜产业有着很大的受用价值，但针对菜花、西兰花两种蔬菜以及数据集的样本

数量，目前模型仍有一些不足之处，有待继续深入研究和完善。 

（1）高原夏菜数据集不够完善。由于高原夏菜种类繁多，本文只采用了四

种进行研究，泛用性可能较低。后续希望对高原夏菜数据集进一步扩充，包括蔬

菜的数量、品种以及高质量缺陷的添加，使数据集更加强壮，提高模型的泛用性。 

（2）由于高原夏菜各种类之间区别明显，菜花与西兰花两种蔬菜的外观呈

现花状，且花球与机械损伤度相差不大，容易造成模型提取特征时不能很好区分，

因此对于难以区分的蔬菜，如何更好地提取表面的特征也是高原夏菜质量分级方

法的一个难点，还需要进一步地优化改进。 

（3）分级算法需要不断地改进。对于蔬菜分级的研究当前还是较为缺少，

本文所提出的模型方法虽取得了良好的效果，但后续研究还可以采用其他经典的

卷积神经网络，对网络模型进行改进，进而提高分级的准确度，从而使蔬菜图像

的分级更加准确。 
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