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基于ResNet１８网络的油茶果壳籽分选研究
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[摘　要]油茶果脱壳后果壳与茶籽混合在一起,油茶果的果壳与茶籽如何分选以及如何提升分选的准确率,是油

茶果产业化所面临的一个难题.基于改进 ResNet１８模型的油茶果果壳与茶籽的分选模型,通过油茶果分选机进

行图片的采集和处理获取实验样本图像,比较不同批量尺寸、学习率、激活函数以及优化器的影响,进一步优化模

型.实验表明,经过改进后的 ResNet１８模型,与未改进前相比,在损失函数上有了明显的降低,并且验证集准确率

得到提升,验证集平均准确率由之前的９７．０３％,而最终测试集准确率由９７．２５％提高至９７．７５％.较高的准确率可

以满足油茶果分选的需要.
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　　油茶属于山茶科植物,与油棕、油橄榄、椰子并

称为世界四大木本食用油料作物,其中富含多种不

饱和脂肪酸,有着“东方橄榄油”的称号[１Ｇ２].近年来

在我国脱贫政策的扶持下,油茶的产量会进一步提

高,随着产量的提高,油茶的产业化发展也迫在眉

睫.油茶的产业化过程中,油茶果的采摘、破壳、分
选和榨油环节是重中之重,会直接影响茶油的品

质[３Ｇ５].较高的分选准确率可以减少分选时间,提高

分选效率进而增加农户的经济效益,对于推动油茶

果产业化有着重要意义.
近年来,卷积神经网络在农业当中有着广泛应

用[６Ｇ８],谢为俊等[９]将卷积神经网络应用于油茶籽完

整性识别当中,通过对卷积神经网络的改进从而进

一步提高了分辨的准确率,最终优化后的准确率达

到了９８．０５％,训练时间为０．５８h,能够很好地满足

油茶籽在线实时分选的要求.赵洋等[１０]以 ResＧ
Net１８模型为基础,将里面的残差卷积改为空洞卷

积用于对花卉的识别,改进后的模型识别精度达到

了９７．７８％,对花卉分类有一定的可行性.张怡

等[１１]将ResNet卷积神经网络应用于绿茶种类的识

别当中,很好地区别了８种常见的绿茶,最终的识别

准确率达到了９０．９９％,为茶叶种类识别提供了一种

快捷高效的新方法.
经典的卷积神经网络模型有很多,比如 AlexＧ

Net[１２],VGGNet[１３]以及 ResNet[１４Ｇ１６]等.本文研究

方向是基于ResNet１８模型探索与油茶果的分选是

否能够很好地结合,在原有的模型基础上优化模型,
提高分选的准确率与效率,提升油茶果分选的经济

效益.

１　材料与方法

１．１　油茶果分选机结构

油茶果分选机主要是由传动系统、样本采集系

统、控制系统和喷吹系统组成.油茶果分选机先经

滤网筛选出合适的样本,其样本由上料口均匀掉落

在下方的托盘当中,电动机带动链条负责传动,使托

盘均速地传动到工业相机的下方,相机将托盘内的

信息拍照上传并进行壳籽信息的判断,确定所在位

置,当油茶果果壳的托盘经过喷吹装置时传感器会

将位置信息传送给PLC控制器.当PLC控制器确

定果壳达到预定位置并获得果壳的判定信号后,会
打开对应电磁阀控制气体将果壳吹出,而茶籽则自

由掉落在下方的收集装置里为后续工序做准备.具

体流程与油茶果分选机结构如图１图２所示.

*+,-./ 012 3456

*+,+7
!"#$

89:;<=>

?@A:;
<BCDE

%&'()

*+,FG
%&'()

图１　油茶果分选机流程
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１－机架;２－空气压缩机;３－轴承座;４－调速电机;

５－链传动１;６－霍尔传感器;７－气阀;８－控制单元;

９－条形光源;１０－链传动２;１１－工业相机;１２－振动器;

１３－进料仓;１４－喷嘴;１５－阵列方槽

图２　油茶果分选机结构

１．２　实验样本的采取与处理

本文采用的油茶果样本为油茶果分选机与配套

的工业相机对样本图像进行采集,采集后的整幅样

本图像(１２８０像素×１０２４像素)如图３所示.

图３　采集的样本图像

油茶果分选机的托盘将整幅样本图片分为均匀

的６４份,果壳与茶籽的混合体由上料口自然掉落,
随机分布在托盘中,以确保样本的随机性.将采集

的图像由 matlab软件将其均匀裁剪,每张图片获得

６４张独立的样本图像(１２８像素×１２８像素),独立

的样本图像由油茶果,果壳与空格三部分组成,其中

果壳的情况较为复杂,将其分为内壳和外壳做具体

的区分,以达到更好的分选效果.具体图像如图４
所示.
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图４　剪切后的四类样本图像

从图４可以看出,经摊晒破壳后的油茶果外壳

与茶籽在颜色和大小方面具有部分类似的特征,较
难区分,影响分选的准确率.油茶果分选机共采集

整幅样本图像２６张,裁剪为１６６４张独立样本图像,
其中内壳外壳样本数量与其他样本相比数量较少,
取全部的２３０张外壳和２３４张内壳,与部分的２５０
张空格和２５０张茶籽作为后续建模数据.考虑到数

据较少会影响后续模型的训练,将其旋转９０°,１８０°
与２７０°,并增加图片亮度与降低图片噪声,扩充至

５７８４张数据图像,其中的７０％用作训练集,２０％用

作验证集,另外的１０％用来做测试集使用.

１．３　ResNet算法研究

卷积神经网络在图片分类中具有出色的表现,
但是仍然具有一定的局限性.一般情况下网络的准

确度是随着网络深度同步增加的,但是现实情况是

当深度增加到一个临界值后网络的准确度会降低,
这就是卷积神经网络中的梯度消失现象[１７].其原

因是网络深度增加过多以后造成从后向前传播的梯

度变得过小,从而使权重不再更新.除此之外,随着

网络深度的增加,参数量也会变得更大,导致模型的

优化变得更加困难,出现训练误差更大的问题.为

了解决上述问题,He等[１４]提出了残差神经网络为

基础的ResNet模型,其主要思想是在输入通道和

输出通道之前使用跳过连接增加通道之间的联系,
进而避免信息缺失的出现.在训练过程中学习上一

环节的输出残差,而不是将所有内容一并学习,从而

减少工作量,节约时间和运行内存,降低模型的学习

难度.残差单元如图５所示.
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图５　残差块结构

图５为 ResNet中经常使用的两种残差块,其
中(a)多用于浅层神经网络,(b)多用于深层神经网

络,图５a输入数据经两条曲线在相交点通过卷积操

作进行相加,然后由激活函数进行激活输出,相比图

５a而言,图５b则在主线当中多了一个升维和降维

的过程,其主要目的是节省参数,深层网络使用得越

多就可以节省越多的参数,加快 ResNet的运算速

度,提升效率.
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ResNet模型有着不同的网络层数,常用的有

ResNet１８、ResNet３４和ResNet５０,如果目标较为复

杂的情况下还可以提升模型层数如 ResNet１０１和

ResNet１５２.本文选用 ResNet１８模型为研究的主

要模型,并针对不同的超参数进行优化,ResNet１８
模型参数设置详见表１.

表１　ResNet１８参数设置

层数 输出尺寸 网络结构

Conv１ １２８×１２８
７×７,４

最大池化层[ ]

Conv２_x ６４×６４
３×３,６４
３×３,６４[ ] ×２

Conv３_x ３２×３２
３×３,１２８
３×３,１２８[ ] ×２

Conv４_x １６×１６
３×３,２５６
３×３,２５６[ ] ×２

Conv５_x ８×８
３×３,５１２
３×３,５１２[ ] ×２

输出层 １×１
平均池化层
全连接层

SoftMax(４维)

２　结果与分析

２．１　运行平台

本文实验搭建的训练环境为 Win１１操作系统,
使用 CPU 进行模型训练,在intel(R)Core(TM)

i７Ｇ１１８００H 处理器中运行,Python版本为３．９．７,PyＧ
torch版本为１．１１．０.

２．２　批量尺寸对模型的影响

批量尺寸(batch_size)指的是训练过程中每批

运行使用图像的数量,是深度学习的重要参数.合

适的批量尺寸能够提高模型测试集的准确率,对模

型训练速度的提升也有较大的影响.为方便二进制

的计算,习惯上选择为２的次幂.本文以批量尺寸

(１６、３２、６４、１２８)做为研究基础,探究不同因素对模

型具体的影响.数据如图６所示.
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(b)验证集准确率

图６　不同批量尺寸的损失值与验证集

准确率的变化曲线

　　由图６可得,批量尺寸的大小与训练集损失函

数成正比,与验证集准确率成反比,且越大的批量尺

寸验证集准确率折线浮动越大,花费的时间也越多,
过大的批量尺寸也会产生较大的内存消耗,不利于

长时间运行,因此选用３２作为 ResNet１８的批量

尺寸.

２．３　学习率对模型性能的影响

学习率(Learningrate)是深度学习中重要的

超参数,其作用是决定目标函数是否能够收敛到局

部最小值以及收敛到最小值的时间.一个合适的学

习率可以更快达到loss的最小值,可以保证收敛的

loss值是神经网络的全局最优解.结合文献[１８]以

及实验经验,本文以学习率分别为０．１、０．０１、０．００１、

０．０００１和０．００００１,在其他不变的情况下进行实验,
得到的数据如图７所示.
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(b)验证集准确率

图７　不同学习率损失值与验证集

准确率的变化曲线

从实验数据中可以得出结论,随着学习率的减

小,模型的损失函数数值变低的同时验证集准确率
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也在不断地提高,但是过小的学习率会减慢模型损

失函数变化的速度,增加网络收敛的复杂度,并导致

模型被困在局部最小值.在学习率达到０．００００１的

时候训练损失函数并没有进一步下降而是反向增

加,故将最终的学习率定为０．０００１.

２．４　激活函数对模型的影响

激活函数是 ResNet１８中极其重要的概念,其
激活函数的意义是判定神经元的输出,具有非线性

的特征.将非线性的因素引入神经元中,可以提升

神经网络对模型的表达能力,并且具有线性模型所

不具备的解决问题的能力.每个激活函数的表达式

不同,起到的作用也各不相同[１９],本文选取了Relu、

LeakyReLU和Sigmoid三种激活函数进行了对比,
具体实验数据如图８所示.
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(b)验证集准确率

图８　不同激活函数的损失值与验证集

准确率的变化曲线

图中可以看出虽然使用的不同的激活函数,但
是 对 模 型 都 有 积 极 的 作 用,整 体 相 差 较 小,

LeakyReLU激活函数在损失函数方面整体与其他

两种函数相比略大且折线浮动略高,同时在验证集

准确率方面也不占优势.Sigmoid激活函数在损失

函数上与Relu激活函数相差较小,但是准确率浮动

较大.因此在 ResNet１８中使用 Relu函数作为激

活函数.

２．５　优化器对模型的影响

优化器的选择关系到 ResNet模型能否快速收

敛并取得较高的准确率和召回率,不同的优化器对

网速的损失函数与测试集准确率也有着不同的影

响,本文选用 Adam、SGD、和 Adamax三种优化器

进行对比,对比数据如图９所示.
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(b)验证集准确率

图９　不同优化器损失值与验证集

准确率的变化曲线

图中能够得出结果,优化器SGD与其他两者相

比在损失函数和准确率上不具有优势,而 Adamax
作为 Adam 的优化,在 Adam 的基础上增加了一个

学习率上限的概念,具有一定的稳定性,折线幅度较

低.所以选择 Adamax作为ResNet１８的优化器.

２．６　优化后的ResNet１８模型

基于前面实验部分得到的各部分数据进行模型

优化,得到改进后的 ResNet１８模型进行对比,数据

如图１０所示.
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(a)训练集损失函数数值
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(b)验证集准确率

图１０　改进后的损失值与验证集

准确率的变化曲线

由图１０中得出结论,训练损失函数方面改进后

的ResNet１８模型与改进前相比有明显的降低,模
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型更加稳定,验证集准确率也得到了一定的提升,其
初始准确率高于未改进的模型且整体曲线的波动相

比较少,验证集平均准确率更是由之前的９７．０３％,
提升为当前的９７．２１％整体样本的准确率有了小幅

度提升.将改进前的模型与改进后的模型使用预留

的５７８张测试集图片进行测试,结果如表２所示.
表２　模型测试集准确率

模型
错误样本

内壳 外壳 茶籽 空格

平均准

确率/％
ResNet１８ ４ ７ ６ ０ ９７．２５

改进 ResNet１８ ３ ５ ５ ０ ９７．７５

　　测试结果证明,改进后的 ResNet１８测试集在

油茶果的分选上准确率提升,有效的降低了外壳的

错误率,在整体的平均准确率有了小幅度的提升,能
够满足油茶果分选的实际需求.

３　结论

１)在其他相同的条件下,采用较大的批量尺寸

可以很好地提升模型的损失函数.但是较大的批量

尺寸会增长模型的运行速度,提高运算时间,而且过

大的批量尺寸也会使模型的验证集准确率进一步

波动.

２)学习率的降低可以使模型更快收敛,但是过

低的学习率也会减少验证集准确率,从而使模型效

果变差.最终表明,选用０．０００１的学习率最适合油

茶果的分选.

３)激活函数和优化器的作用同样重要,不同的

选择有着不同的影响,最终选择 Relu激活函数和

Adamax优化器.

４)优化后的模型在准确率方面得到了一定的提

高,实际测试平均准确率由之前的９７．２５％提升为选

择的９７．７５％,提升幅度不大但是证明了研究方向是

正确的.下一步可以进一步改进模型,得到更好的

模型效果.
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