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摘　 要： 中国葡萄种植规模逐年扩大，但由于混种、串粉等导致了葡萄品种混杂，葡萄的分类筛选工作成为限制农业生产效率

的重要因素。 为了提高生产中葡萄品种分类精度，本文基于计算机视觉技术和深度学习理论，设计了多尺度特征融合网络

（Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ）。 首先通过混合注意力模块改进 ＲｅｓＮｅｔ３４ 残差模块，提高模块关键特征提

取能力；然后采用双线性结构，改进网络提取葡萄图像的二阶特征；最后通过融合二阶特征和交叉双线性特征，建立了一种基

于多尺度特征融合网络的食用葡萄分类模型。 在葡萄分类试验中，达到了 ９６．９７％的识别精度，相较于对照模型，取得了更高

的精度。
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０　 引　 言

中国是世界上最大的食用葡萄种植国，截至

２０２０ 年，中国葡萄种植面积超过 ７３．０７ 万 ｈｍ２，且近

年来中国葡萄种植规模仍在持续增加［１］。 但由于

没有规范标准的管理，因此出现混种、串粉等问题，
影响了采摘效率［２］。 伴随机器学习的发展，越来越

多科研人员将其应用在农业领域，不仅提高了农作

物分类的准确率［３］，还极大程度地提高了劳动生产

率，解放了生产力［４］。

传统机器学习方法受早期设备算力的限制，无
法并行处理大量的数据［５］，因此需要拥有专业知识

的工作人员手动处理数据［６］、筛选特征［７］、设计网

络结构［８］。 赵杰文等［９］ 选定径向基函数作为支持

向量机（ＳＶＭ）核函数，建立高精度的苹果近红外光

谱分类模型，对不同品种苹果分类模型的回判识别

率和预测识别率均达到 １００％。 张伏等［１０］提出了基

于 ＳＶＭ 算法的千禧番茄光谱特征识别模型，对测试

集番茄分类准确率达到了 ８１．２５％。 深度学习网络

相较传统机器学习，省去了手动筛选特征、设计网络



的过程，不仅节约了检测和分类的时间，而且模型精

度和泛化性得到了极大幅度的提升。 岳有军等［１１］

改进了 ＶＧＧ－１６ 网络，对苹果病害外观识别准确率

达到了 ９９．２５％。
计算机视觉算法的应用，大大提高了农产品分

类的效率与准确率［１２］，但将其应用于葡萄分类的研

究并不多。 因此，本研究针对食用葡萄的分类问题，
提出了改进的多尺度特征融合网络 （Ｍｕｌｔｉ － Ｓｃａｌｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＳＦＦ －Ｎｅｔ）。 该网络基于

ＲｅｓＮｅｔ３４，以双线性特征融合的方式，提高了模型的

细粒度特征提取能力，并改进了模型的注意力机制，
提高模型的葡萄分类效果。

１　 材料和方法

１．１　 特征融合分类网络构建

２０１５ 年， Ｈｅ 等［１０，１３］ 提出残差网络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）。 通过在残差块中引入捷径，有效

解决深层网 络 的 退 化 问 题。 其 中 ＲｅｓＮｅｔ３４ 为

ＲｅｓＮｅｔ 系列网络中，网络层数比较适中的一个版

本，其结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＲｅｓＮｅｔ３４ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ３４

　 　 ＲｅｓＮｅｔ３４ 具有收敛速度快、精度高等特点，能
够有效地避免训练过程中的过拟合现象，在计算机

视觉领域应用广泛。

１．２　 改进混合注意力机制

在网络中添加注意力机制能够使其更关注输入

图像的细节信息，有效提高模型的辨识能力。 混合

注意力模块（ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ） ［１４］通过将特征图先后通过通道注意力模块

ＣＡＭ［１５］和空间注意力模块 ＳＡＭ［１６］来获取包含了通

道及空间维度的混合注意力，其结构如图 ２ 所示。
在 ＣＡＭ 与 ＳＡＭ 采用串联连接的情况下，由于 ＳＡＭ
模块接收到的是经由 ＣＡＭ 通道注意力权重修饰过

的特征图，导致后者不能有效地提取到原始图像的

空间注意力特征，使分类效果不够理想。

输入特征

H?W?C H?W?C

H?W?1CAM1?1?C

SAM
中间特征 输出特征

H?W?C

图 ２　 ＣＢＡＭ 模块

Ｆｉｇ． ２　 ＣＢＡＭ Ｍｏｄｕｌｅ

　 　 并联混合注意力模块（ＰＡＣＢＡＭ）为避免两个

阶段的注意力机制互相影响，采用 ＣＡＭ 和 ＳＡＭ 并

行连接的方式，两个子模块分别学习原始输入特征

图，同时产生通道阈和空间阈对应的权重，避免了串

行连接所带来的识别干扰问题。 ＰＡＣＢＡＭ 模块的

整体结构如图 ３ 所示。
　 　 ＰＡＣＢＡＭ 的计算过程如下：

步骤 １　 输入特征图 Ｆ，分别经过空间维度的

池化操作，得到 ＦＣＡｖｇ 和 ＦＣＭａｘ，并分别送入全连接层

ＦＣ１、ＦＣ２ 进行降维，并将得到的非线性特征进行相

加，得到通道注意力特征图 ＡＣ：
ＡＣ ＝ ＦＣ２（ＦＣ１（ＦＭａｘ）） ＋ ＦＣ２（ＦＣ１（ＦＡｖｇ）） （１）

　 　 步骤 ２　 输入特征图 Ｆ 分别经过通道维度的池

化操作， 得到通道数为 １ 的特征图 ＦＳＡｖｇ 和 ＦＳＡｖｇ，之
后进行通道拼接，再经过卷积降维后得到空间注意

力特征图 ＡＳ：
ＡＳ ＝ Ｃｏｎｖ ＦＳＡｖｇ ＋ ＦＳＭａｘ( ) （２）

　 　 步骤 ３　 将 ＡＣ、ＡＳ 直接与原始输入特征图 Ｆ 进

行元素乘法运算，得到 ＰＡＣＢＡＭ 模块输出的加权特

征图 ＦＰＡ：
ＦＰＡ ＝ Ａｓ  Ａｃ  Ｆ （３）

　 　 本文通过在 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络的残差块中加入

ＰＡＣＢＡＭ 模块，得到了改进的混合注意力网络

（ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ）。 ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ 的网络

结构如图 ４ 所示。
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图 ３　 ＰＡＣＢＡＭ 模块

Ｆｉｇ． ３　 ＰＡＣＢＡＭ Ｍｏｄｕｌｅ
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图 ４　 ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ 模块

Ｆｉｇ． ４　 ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ Ｍｏｄｕｌｅ

１．３　 多尺度特征融合网络

本文基于改进混合注意力机制的残差神经网络

（ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ），针对不同层次特征的深度通

道拼接操作，有效融合不同层次多尺度的特征信

息［１７］，设计了多尺度特征融合网络 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ。
如图 ５ 所示，首先提取网络 Ａ 和网络 Ｂ 中不同

尺度的特征向量进行融合。 将卷积网络 Ｓｔｒｅａｍ Ａ
的输出特征 ｆ１ 和 ｆ２ 经过 Ａｄｄ 操作，得到加性融合特

征 Ｆ１；将卷积网络 Ｓｔｒｅａｍ Ｂ 中输出特征 ｆ３ 和 ｆ４ 经过

Ａｄｄ 操作，得到融合特征 Ｆ２。 计算公式如下：
Ｆ１ ｆ１，ｆ２( ) ＝ ｆ１ ＋ ｆ２
Ｆ２ ｆ３，ｆ４( ) ＝ ｆ３ ＋ ｆ４

{ （４）

　 　 分别对上一阶段提取的特征向量 Ｆ１ 和 Ｆ２ 进行

双线性融合操作。 将网络左侧的加性融合特征 Ｆ１

与 Ｓｔｒｅａｍ Ａ 中输出特征 ｆａ 进行外积相乘的操作，得
到交叉双线性特征 Ｂ１。 同理得到 Ｓｔｒｅａｍ Ｂ 的交叉

双线性特征 Ｂ２。 计算公式如下：
Ｂ１ Ｆ１， ｆａ( ) ＝ ＦＴ

１  ｆａ
Ｂ２ Ｆ２， ｆｂ( ) ＝ ＦＴ

２  ｆｂ
Ｂ０ ｆａ， ｆｂ( ) ＝ ｆ Ｔ

ａ  ｆｂ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

　 　 将上述得到的交叉双线性特征向量送入级联融

合层。 Ｃｏｎｃａｔ 操作能够加强不同通道之间的特征联

系，实现特征信息互补。 本文利用级联融合， 将得

到的特征 Ｂ１、Ｂ２ 与 Ｂ０ 组不同双线性向量进行通道

拼接得到特征 Ｂ。
Ｂ ＝ ［Ｂ０，Ｂ１，Ｂ２］ （６）

　 　 将拼接后的特征向量 Ｂ 降维后，送入全连接

层，最终由分类器输出分类结果。

网络A
F1

B1

B0

Concat

B BV

1?1卷积
全连接层Softmax

网络B

B2

fb

F2

fa

图 ５　 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ 的结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ

２　 试验与分析

２．１　 食用葡萄类别数据集

２．１．１　 数据集的采集

葡萄类别数据集采集自山东省地区葡萄采摘
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园，其中包括红巴拉多 （ Ｂａｌａｄｏ Ｒｅｄ）、金优Ⅱ号

（Ｊｉｎｙｏｕ Ⅱ）、巨峰（Ｋｙｏｈｏ）、玫瑰香（Ｍｕｓｃａｔ）、妮娜

皇后（Ｑｕｅｅｎ Ｎｉｎａ）、阳光玫瑰（Ｓｈｉｎｅ Ｍｕｓｃａｔ）及甜蜜

蓝宝石（Ｓｗｅｅｔ Ｓａｐｐｈｉｒｅ）等 ７ 种葡萄类别。 数据集

使用专业相机采集，共包含了 ７ ９９０ 张分辨率为

４ ４８０×２ ０１６ 像素的葡萄图像。 数据集包含了不同

成熟期、不同光照情况、以及遮挡的葡萄样本。
２．１．２　 数据预处理

通过数据增强对图像进行预处理，可以提高数

据集质量。 首先从图像中裁切出识别目标葡萄图

像。 为了提高模型的泛化性及抗干扰性，采用镜面

翻转、旋转裁切、添加高斯噪声、Ｃｕｔｏｕｔ 等方法，对数

据集进行增强。 增强效果如图 ６ 所示。

(a)镜面翻转 (b)旋转裁切 (c)添加噪声 (d)Cutout

图 ６　 数据增强效果展示

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

　 　 经过数据增强后，最终得到 ２３ ９７０ 张葡萄

图像，以 ８ ∶ ２ 的比例将数据集进行划分，其中训练

集６ ３９４张、测试集 １ ５９６张。 各类别数据分布见

表 １。
表 １　 数据集基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄａｔａｓｅｔ

类别 训练集 测试集 合计

红巴拉多 ２ ７６０ ６９０ ３ ４５０

金优Ⅱ号 ４ ９４４ １ ２３３ ６ １７７

巨峰 ３ ６３９ ９０９ ４ ５４８

玫瑰香 １ ２１２ ３０３ １ ５１５

妮娜皇后 ２ ４３０ ６０６ ３ ０３６

阳光玫瑰 １ １３４ ２８２ １ ４１６

甜蜜蓝宝石 ３ ０６３ ７６５ ３ ８２８

合计 １９ １８２ ４ ７８８ ２３ ９７０

２．２　 试验环境及参数设定

本试验环境设置：ＣＰＵ 为 ｉ７ １３ ７００ ｋ，显卡为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０，服务器内存为 １２８ ＧＢ，ＧＰＵ
显存为 ２４ ＧＢ，操作系统版本为 Ｕｂｕｎｔｕ ２２．０４．２ ＬＴＳ。
搭建卷积神经网络模型时，使用 Ｐｙｔｈｏｎ３．１０．１０ 深度

学习框架，ＣＵＤＡ 版本为 ｖ１２．１。 模型参数见表 ２。

表 ２　 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 参数值

图像尺寸 ２２４×２２４

批尺寸 ３２

学习率 ０．００１

优化器 ＳＧＤ

训练周期 １５０

２．３　 评价指标

本文采用分类准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａｃｃ） 作为模

型性能的评价指标，计算公式如下：

Ａｃｃ ＝
ＮＲ

Ｎ
× １００％ （７）

　 　 其中， ＮＲ 为食用葡萄测试集中正确分类的样本

数，Ｎ 为测试集中样本总数。
２．４　 试验结果及分析

２．４．１　 模型改进对比试验与分析

为了验证本文提出的多尺度特征融合网络在食

用葡萄类别分类任务中的有效性，将多尺度特征融

合网络 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ 分别与 ＲｅｓＮｅｔ３４、改进混合注意

力网络 ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＣＢＡＭ、ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ 进行

比较。 不同模型的训练准确率曲线如图 ７ 所示，试
验的结果数据见表 ３。
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图 ７　 不同模型训练曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 ３　 不同模型的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ａｃｃ ／ ％

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９３．３８

ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＣＢＡＭ ９４．２７

ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＰＡＣＢＡＭ ９５．０２

ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ ９６．９７

　 　 在葡萄分类准确率方面，ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ 模型充分
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利用残差网络不同层次的特征映射，提高网络对特

征信 息 的 利 用， 分 类 准 确 率 为 ９６． ９７％， 相 比

ＲｅｓＮｅｔ３４ 提高 ３．５９％，相比改进混合注意力网络的

ＲｅｓＮｅｔ３４ ＋ ＣＢＡＭ 提 高 ２．７％， 相 比 ＲｅｓＮｅｔ３４ ＋
ＰＡＣＢＡＭ 提高 １．９５％。 因此，本文提出的ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ
模型对食用葡萄分类效果优于其他对比模型。
２．４．２　 混淆矩阵分析

通过混淆矩阵，可以分析网络对具体类别的识

别效果，分析误差产生原因。 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ 对食用葡

萄分类的混淆矩阵如图 ８ 所示。
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图 ８　 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ 混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ

　 　 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ 对红巴拉多、金优Ⅱ号、巨峰、甜蜜

蓝宝石的分类效果较好，准确率均在 ９７％以上；由
于巨峰与玫瑰香外形较为近似，有 ４％的玫瑰香图

像被识别为巨峰；妮娜皇后、阳光玫瑰识别效果相对

较差，分别为 ９４％、９５％。

３　 结束语

本文提出了一种通过融合不同尺度的特征信

息，提高番分类效果的网络模型 ＭＳＦＦ－Ｎｅｔ，该模型

以改进混合注意力网络 ＲｅｓＮｅｔ３４ ＋ＰＡＣＢＡＭ 为基

础，采用多尺度特征融合方法获取更具判别性的特

征信息，实现了对细粒度特征提取效果的增强。 经

在食用葡萄类别数据集上进行试验，验证了本模型

的有效性。 结果证明，该模型有效地融合了不同网

络层级的特征信息，在拓宽了模型感受野的同时，提

高了模型细粒度特征提取能力，在葡萄种类识别任

务上具有出色的表现。 在未来的工作中，将进一步

优化网络，促进机器视觉在葡萄生产中的实际应用。
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