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基于图像识别的果蔬自助结算系统

段中兴，李伟哲，张亚俐，周　孟，丁青辉
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：实现对缺少条形码的水果蔬菜的识别与结算，是超市自助结算的一大难题；为在资源有限的结算终端设备上实现超市

果蔬的识别与分类，提出了一种基于神经网络的果蔬识别算法；通过增加网络宽度的方法改进ＡｌｅｘＮｅｔ，提升识别性能；结合压

力传感器、摄像头等硬件设备，在树莓派上进行实验，完成了果蔬自助结算系统的搭建；经实验测试，系统对果蔬的平均识别准

确率可达９８．２５％，单次结算总耗时约７．４８ｓ，仅为人工结算耗时的１／４，满足果蔬自助结算系统的实际应用需求。

关键词：图像识别；果蔬分类；ＡｌｅｘＮｅｔ；自助结算系统
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０　引言

网络技术和电子商务的快速发展，提高了线上购物的

便捷性。由于在线上选购商品到实际收到商品所用时间较

长，而蔬果类商品的保质期较短，因此消费者多选择在线

下商店选购此类商品。而目前线下商店售卖果蔬类商品大

多需员工称重后张贴条形码［１２］，然后由消费者前往收银台

或自助结算终端扫描条形码完成支付，无形中增加了商家的

人力资源投入和消费者的购物流程，人流量较多时果蔬称重

区也会出现较严重的排队问题。因此如何实现果蔬自动识别

是当前超市自助结账系统面临的一个亟待解决的问题。

图像识别技术的发展为果蔬自助结算提供了新的解决

方案。罗承成等［３］通过改进单色块及其领域算法提出了一

种超市农产品图像识别方法，能够识别不同光照背景下的

果蔬图像；Ｓ．Ａｒｉｖａｚｈａｇａｎ等
［４］通过提取水果的颜色和纹理

特征提出了一种水果图像识别方法，平均识别准确率达到

了８６％；Ｓ．Ｒ．Ｄｕｂｅｙ等
［５］提出一种基于图像灰度值的纹理

特征分类方法，实验结果表明，图像灰度值的纹理特征分

类效果更好。但上述方法均需要人工设计图像特征，其识

别分类的效果往往依赖于算法工程师的领域知识和设计

经验。

自ＡｌｅｘＮｅｔ
［６］取得Ｉｍａｇｅｎｅｔ竞赛冠军以来，卷积神经

网络［７］以无需人工设计特征的特点而得到海内外学者的广

泛关注并迅速发展，在人脸识别［８９］、农作物识别［１０］、交通

标志识别［１１１２］等领域得到了广泛研究。在果蔬图像识别领

域，巨志勇等［１３］利用柔性注意力算法改进ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３建

立了果蔬识别模型，樊帅昌等［１４］采用迁移学习方法训练了

一种基于ＲｅｓＮｅｔ的蘑菇识别模型，均得到了较高的识别精

度，但深层卷积神经网络的计算量较大，模型的响应时间

也较长。

综上所述，本文提出了一种基于改进ＡｌｅｘＮｅｔ的超市

果蔬识别方法，并结合硬件设计实现了果蔬自助结算系统。

与ＡｌｅｘＮｅｔ相比，该方法能够提取不同尺度下的果蔬图像
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特征，不同尺度的特征融合后表征能力更强；与Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

Ｖ３
［１５１６］、ＲｅｓＮｅｔ

［１７］等网络相比，改进 ＡｌｅｘＮｅｔ的参数量

和计算量较小，对硬件设备的处理器性能等要求较低，识

别速率更快，更适合应用于果蔬自助结算系统。与现有自

助结算设备相比，基于图像的自助结算系统能够在较短时

间内完成果蔬的识别、称重和计价，大大减少了果蔬类商

品称重标记的时间以及资源投入。

１　系统结构及原理

１１　系统整体方案

果蔬自助结算系统无需人工操作即可识别出待检测商

品的类别及单价，并通过压力传感器等硬件采集商品重量

信息，然后基于商品的类别、单价以及重量等信息通过硬

件内置算法计算得出结算信息并在显示器上显示，最后消

费者出示付款码由扫描枪扫描完成支付，信息有误时可通

知管理人员修改错误信息，系统的整体方案见图１。

图１　系统方案示意图

系统由重量采集、图像采集、中央控制器和人机交互

共４部分组成，其中中央控制器搭载有改进的果蔬识别方

法。结算时系统的处理器首先检测到重量采集部分接口的

电平变化，之后启动程序准备接收重量信号。检测到重量

采集部分接口电平变化的同时，系统启动图像采集部分，

获取待结算商品的图像。之后中央控制器运行改进的果蔬

识别方法判断果蔬类别，将类别与重量信息融合得到商品

总价并通过信息展示部分向消费者展示。若信息无误则消

费者可使用支付设备扫描付款码完成支付；若商品信息有

误，可通知管理人员，由管理人员使用相应设备修正。

１２　系统硬件组成及结构

现有自助结算设备通过扫描条形码读取商品信息，这

一过程只需要处理少量数据即可实现商品信息的准确获取

及结算，因此现有自助结算设备的处理器性能往往比较低，

而基于图像识别果蔬类别需要经过大量计算，因此难以直

接将果蔬识别方法部署于现有的自助结算设备。

而关于图像识别的研究大多在实验室等环境完成，该

环境可以为识别模型的训练与运行提供性能优越的处理器，

大幅减少了模型训练与运行的时长。但高性能处理器往往

价格昂贵，用于自助结算系统具有极低的性价比，导致系

统的应用价值降低。因此该研究一方面通过优化识别模型

的网络结构以降低对处理器性能的要求；另一方面综合考

虑处理器性能、性价比等因素对系统的硬件进行筛选。

考虑到实际应用时自助结算系统除了识别果蔬类别之

外还需要补充多种商品识别方式和支付途径，因此中央控

制器需预留一定量的拓展空间；而图像识别过程会涉及大

量计算过程，因此中央控制器的处理器 （ＣＰＵ）要具有较

高的性能。树莓派４Ｂ集成了４核处理器 ＡｒｍＣｏｒｔｅｘ－

Ａ７２，提供有 Ｍｉｃｒｏ－ＨＤＭＩ、ＵＳＢ、ＣＳＩ、ＧＰＩＯ等多种拓

展接口［１８］，具有无线／有线网络和蓝牙等连接方式，作为自

助结算系统的中央控制器可以同时满足拓展性和计算资源

的需求，树莓派４Ｂ扩展配件接口 （ＧＰＩＯ）的具体分配方

式见表１。

表１　ＧＰＩＯ接口分配方式

功能名 物理引脚ＢＯＡＲＤ编码 功能名

３．３Ｖ １ ２ ５Ｖ

ＳＤＡ．１ ３ ４ ５Ｖ

ＳＣＬ．１ ５ ６ ＧＮＤ

ＧＰＩＯ．７ ７ ８ ＴＸＤ

ＧＮＤ ９ １０ ＲＸＤ

ＧＰＩＯ．０ １１ １２ ＧＰＩＯ．１

ＧＰＩＯ．２ １３ １４ ＧＮＤ

ＧＰＩＯ．３ １５ １６ ＧＰＩＯ．４

３．３Ｖ １７ １８ ＧＰＩＯ．５

ＭＯＳＩ １９ ２０ ＧＮＤ

ＭＩＳＯ ２１ ２２ ＧＰＩＯ．６

ＳＣＬＫ ２３ ２４ ＣＥ０

ＧＮＤ ２５ ２６ ＣＥ１

ＳＤＡ．０ ２７ ２８ ＳＣＬ．０

ＧＰＩＯ．２１ ２９ ３０ ＧＮＤ

ＧＰＩＯ．２２ ３１ ３２ ＧＰＩＯ．２６

ＧＰＩＯ．２３ ３３ ３４ ＧＮＤ

ＧＰＩＯ．２４ ３５ ３６ ＧＰＩＯ．２７

ＧＰＩＯ．２５ ３７ ３８ ＧＰＩＯ．２８

ＧＮＤ ３９ ４０ ＧＰＩＯ．２９

摄像头是系统图像采集部分最重要的硬件组成，其采

集的图像质量与识别的精度息息相关。系统使用的Ｒａｓｐｉ

Ｃａｍ摄像头通过ＣＳＩ接口与树莓派连接，启用摄像头的支

持后可直接通过命令行驱动，相应更快且工作稳定性好，

资源消耗低，图像质量好，非常适用于图像识别系统。

系统重量采集部分的输出信号是启动结算程序和计算

商品总价的重要信息。重量信息的获取首先由压力传感器

将压力值转换为电量信号，之后再通过数模转换芯片将之

转换成易处理的数字信号。应变式压力传感器由受压时电

阻值会改变的材料和电阻值固定的材料组成图２所示的惠

斯登桥，惠斯登桥的输入为稳定的电压源犝ＩＮ，无外界压力

时惠斯登桥处于平衡状态；受到压力时，犚１ 和犚２ 的电阻值

发生改变，惠斯登桥退出平衡状态，输出电压值犝ＯＵＴ发生

改变，经放大器、补偿电路后产生与压力值成线性对应关

系的标准输出信号。

考虑到人们在超市内消费时普遍不会一次性购入大量

果蔬，因此该研究选用的应变式压力传感器的量程为５ｋｇ，
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图２　惠斯登桥

不受压条件下惠斯登桥电阻材料的阻值为１ｋΩ，电源输入

通过ＨＸ７１１数模转换芯片与树莓派的３．３Ｖ接口连接，即

犝ＩＮ＝３．３Ｖ。

ＨＸ７１１数模转换芯片
［１９］可以将传感器输出的模拟信号

转变为数字信号，应用于自助结算系统的重量测采集模块

可以很大程度上降低成本，提高系统性能和可靠性。芯片

共有４个输入输出引脚，分别为 ＶＣＣ、ＧＮＤ、ＳＣＫ、ＤＴ，

其中信号传输主要通过ＳＣＫ和ＤＴ引脚实现。将传感器的

模拟信号转换为数字信号后，ＤＴ引脚将从高电平降至低电

平，表明芯片已准备输出重量的数字信息，之后ＳＣＫ引脚

输出一串包含重量信息的时钟信号。系统根据ＤＴ引脚电平

的变化情况确定系统的工作状态，使用ＳＣＫ引脚的输出信

号计算商品总价，芯片与树莓派的引脚连接方式见表２。

表２　ＨＸ７１１与树莓派连接方式

ＨＸ７１１ ＧＰＩＯ接口

ＶＣＣ １（３．３Ｖ）

ＧＮＤ ６（ＧＮＤ）

ＳＣＫ １３（ＧＰＩＯ．２）

ＤＴ １５（ＧＰＩＯ．３）

系统人机交互部分包括用于展示商品信息的显示器、

用于支付的扫描枪和用于修正信息的键盘鼠标等硬件设备。

系统硬件连接的原理如图３所示，图中隐去了硬件设备的

内部电路。

图３　硬件结构原理图

２　系统软件设计

系统软件部分由果蔬识别算法和主程序组成，果蔬识

别算法包括算法模型和模型参数两部分，算法模型在Ａｌｅｘ

Ｎｅｔ的基础上进行改进，使用不同尺寸的卷积核增加特征的

丰富度，使用 “捷径”连接方式增加特征的完整性，改进

后模型能够在性能相对较低的树莓派等微型主机上运行并

在较短时间内得到精准的识别结果；模型参数的训练使用

自建数据集以交叉熵值最小化原则训练得到，训练过程中

根据交叉熵值的变化情况动态调整学习率。主程序按一定

的时序将系统的外围硬件和内部计算算法串联起来，充分

利用结算过程产生的不同信号，检测托盘上是否存在待结

算商品，并自行完成识别计价过程，无需人工参与。消费

者完成支付后主程序可自行返回待机状态，监测托盘上是

否存在待结算商品；若商品信息或总价有误，可通过管理

人员修正支付信息，消费者支付成功后主程序重新进入待

机状态，系统软件部分的设计思路见图４。

２１　果蔬识别方法

超市果蔬种类繁多，颜色纹理轮廓等特征多种多样且

部分品种间存在大量相似特征，因此识别网络需具备足够

的复杂度以确保所提取的特征具备足够的表征能力。同时

由于自助结算系统的中央控制器的计算资源并不丰富，因

此网络模型的计算量和参数量应当尽可能小。对比 Ａｌｅｘ

Ｎｅｔ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ等经典网络模型发现，Ａｌｅｘ

Ｎｅｔ的网络结构简单，特征的完整性与多样性相对不足，但

多数研究表明该网络在图像识别领域具有一定的应用潜力；

而ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ等网络结构复杂，特征表征能力

更强，但参数量和计算量巨大，对硬件设备的性能要求较

高且网络进一步优化改进的空间较小。因此选择在 Ａｌｅｘ

Ｎｅｔ的基础上进行改进，使网络模型能够以较小的计算资源

需求完成对常见果蔬的准确识别。

２．１．１　并行卷积通道

卷积神经网络通过卷积计算提取图像特征，得到输入

图像的特征图，特征图尺寸与输入尺寸之间的关系见式

（１）：

犛ｏｕｔ＝
犛ｉｎ＋２犘－犽

狊
＋１ （１）

　　其中：犛ｉｎ为输入图像的尺寸，犛ｏｕｔ是输出的尺寸，犘 是

图像填充的尺寸，犽为卷积核尺寸，狊为卷积的步长。

假设输入图像的尺寸为５×５，卷积步长设置为１，图像
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图４软件流程图

填充方式为无填充，使用３×３大小的卷积核提取图像特征

时，输出尺寸犛ｏｕｔ＝３，如图５ （ａ）所示。输出特征图中数

值与输入图像的固定像素值区域一一对应，如图５ （ａ）输

入图像深色框线标注的３×３像素值区域与输出特征图的深

色区域，特征图数值对应的像素值区域即为卷积核的感受

野，可见３×３卷积核的感受野大小为３×３；同理，使用５

×５大小的卷积核时输出的特征图尺寸为１×１，该数值与

全部的５×５像素值区域相关，即感受野大小为５×５，如图

５ （ｂ）所示。

图５　感受野与卷积核对应关系

果蔬识别过程中，感受野的大小直接影响特征图对不

同尺度特征信息的表达。感受野较大时，特征图数值对应

较大的图像区域，在这一区域，背景图像与前景图像的像

素值差距远大于前景图像中纹理与叶片之间的像素值差距，

因此更为细节的纹理等信息对特征图输出值的影响很小，

甚至可以忽略不计，导致大感受野下图像特征图更多用来

表达轮廓等较为明显的特征而忽视细节纹理特征；感受野

较小时，特征图数值对应的图像区域较小，多数区域不会

同时包含前景、背景等内容，因此图像轮廓等信息难以在

小感受野内充分体现，而纹理等细节信息将对特征值产生

较大影响，如图６所示。

因此在设计果蔬识别方法时，感受野过大或过小都会

导致识别方法损失部分图像特征，从而影响识别精度。

ＡｌｅｘＮｅｔ的卷积核尺寸较为单一，易丢失不同感受野的图

像特征，难以保证特征的丰富性和表征能力。受Ｃ．Ｓｚｅｇｅｄｙ

图６　卷积核尺寸对提取特征的影响

等［１５１６］的启发对ＡｌｅｘＮｅｔ进行改进，在ＡｌｅｘＮｅｔ的每个卷

积层上额外增加一条或多条卷积通道，通道使用不同尺寸

的卷积核与原来的卷积核组成并行多通道卷积层，增加了

卷积核尺寸的丰富度。将不同通道的特征图叠加 （ｃｏｎｃａｔｅ

ｎａｔｅ）作为该层卷积的特征图输出，输出中同时包含不同感

受野的图像特征，提高了输出特征的完整性和表征能力。

将卷积神经网络第犾层卷积的输出定义为狓犾，则改进

前网络各卷积层的输入输出关系见式 （２），改进后的输入

输出关系见式 （３）。

狓犾＝犳（狑，犺，狓犾－１） （２）

狓犾＝犵（犳（狑１，犺１，狓犾－１），犳（狑２，犺２，狓犾－１），…） （３）

　　其中：犳代表卷积操作，狑、犺分别为卷积核的宽度和高

度。犵代表特征图叠加操作，即将不同卷积通道的输出在特

征图厚度 （即特征图的通道）上进行堆叠。

鉴于输入图像的尺寸相对较大，若网络首层使用的卷

积核尺寸过小，则易导致细节信息不能完整表达，使提取

的特征带有大量无效信息，网络首层的改进为在原网络结

构的基础上增加一条卷积核尺寸为７×７的卷积通道，改进

前首层卷积的输入输出见式 （４），改进后的输入输出关系

式见式 （５）：

狓１＝犳（１１，１１，狓０） （４）

狓１＝犵（犳（１１，１１，狓０），犳（７，７，狓０）） （５）

　　其中：狓０为网络输入图像，尺寸为２２４×２２４×３。

之后使用池化卷积降低输出特征图的尺寸，公式见式

（６）：

狓狆１＝狆狅狅犾（狓１，３，３，２，狏犪犾犻犱） （６）

　　其中：狓狆１为池化后第一层卷积的输出特征，狆狅狅犾代表池

化运算，包括最大池化和平均池化两种，分别取池化范围

内的最大值或平均值作为输出特征。狆狅狅犾的输入为第一层卷

积的输出狓１，之后两个参数为池化卷积核尺寸的宽度和高

度，第４个参数为卷积步长，本次池化的像素值区域与下

次池化区域之间间隔的特征图行列数，最后一个参数为图

像填充方式，包括ｓａｍｅｐａｄｄｉｎｇ和 ｖａｌｉｄｐａｄｄｉｎｇ两种，

ｓａｍｅｐａｄｄｉｎｇ也叫０填充，即在图像边缘填充０像素，可以

保持输入与输出维度相同；ｖａｌｉｄｐａｄｄｉｎｇ即不填充，输出尺

寸小于输入尺寸。

经过一次池化后，特征图尺寸已经相对较小，因此第

二个卷积层取消了７×７等相对较大的卷积核，在原网络５

×５卷积的基础上增加了更小的３×３、１×１两种小卷积核，

用于提取不同感受野的特征信息，叠加后使用池化层再次
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降低输出特征图的尺寸。改进网络第二层卷积的计算公式

见式 （７）、（８）：

狓２＝犵（犳（５，５，狓狆１），犳（３，３，狓狆１），犳（１，１，狓狆１）） （７）

狓狆２＝狆狅狅犾（狓２，３，３，２，狏犪犾犻犱） （８）

　　此时网络输出的尺寸已经较小，因此后三层卷积在３×

３卷积的基础上补充了１×１卷积，以满足特征图丰富度的

要求。最后三层卷积的运算公式见式 （９）：

狓犾＝犵（犳（３，３，狓犾－１），犳（１，１，狓犾－１）） （９）

　　其中：犾＝ （３，４，５），犾＝３时卷积层的输入为狓狆２。

并行卷积通道的存在使网络使用了更多的卷积核，导

致网络参数量增加，不利于网络在资源有限的终端设备上

进行部署，为在保证感受野丰富度的条件下降低网络的参

数量，该研究使用多个连续的３×３卷积核替代较大卷积

核。例如在图５中，若再次使用３×３的卷积核对图５ （ａ）

输出的特征图进行卷积计算，其输出维度将降低至１×１，

与图５ （ｂ）的输出特征图维度相同，且最终输出值与输入

图像的５×５维数据相关，因此连续两个３×３卷积核叠加后

感受野与５×５卷积核的感受野大小相同。而两个３×３卷积

核的参数量为３×３×２＝１８，一个５×５卷积核的参数量为５

×５×１＝２５，替换后参数量可降低２８％，表明使用多个小

卷积核替代大卷积核能够实现在保持卷积感受野不变的前

提下降低网络参数量的目标。

２．１．２　 “捷径”连接

传统ＡｌｅｘＮｅｔ的卷积层仅与上下层连接，逐层的卷积

操作将浅层卷积所提取的边缘纹理等低层次特征逐渐映射

为抽象的高层次特征，最后使用这些高层次特征进行分类。

这种分类方法没有考虑到低层次特征对分类结果的影响，

用于分类的特征信息缺乏完整性；同时，网络深度的增加

也使网络在训练过程中易出现梯度消失或梯度爆炸问题，

导致网络的训练难度增大。

Ｋ．Ｍ．Ｈｅ等
［１７］在网络中引入了 “捷径”连接方式，即

将本层网络的输出通过恒等映射等方式与更深层网络的输

出相融合，使深层网络的输出特征中存在浅层特征的映射。

前向传播时，这种连接方式能够直接将低层次特征映射到

深层网络所提取的高层次特征中，提高了特征信息的完整

性；反向传播时，深层网络的梯度也可以通过 “捷径”连

接直接传递到浅层，可以有效避免梯度消失和梯度爆炸等

问题。与传统网络相比，这种连接方式有效利用了对边缘

纹理等信息保存较好的低层次特征，使得网络输出的高层

次特征中的边缘和细节信息得到一定程度的增强，网络的

输出特征也更加完整。

增加 “捷径”连接后卷积层的输入输出关系见式

（１０）：

狓犾＝犳（狑，犺，狓犾－１）＋ｘｌ－１ （１０）

　　与式 （２）相比，式 （１０）增加了上一层输出的恒等映

射，在该层的输出中可以在一定程度上保留上层信息。

改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ网络虽然增加了并行卷积通道，但

依旧仅包含５个卷积层，网络层数较浅，特征图前向传播

和误差反向传递过程较为简单，因此在改进网络中设置

“捷径”连接时主要考虑了前向传播过程中低层次特征向深

层网络的映射问题。改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ前２层卷积感受野

尺寸较为丰富，所提取特征包含不同尺度下的边缘、纹理

等低层次特征；后面３层卷积结构较为单一，功能上主要

负责将上层输出映射为更高层次的特征。因此改进网络中

通过 “捷径”连接方式和 “与”操作将改进ＡｌｅｘＮｅｔ的第

一层、第二层网络的输出映射至第五层网络的输出，实现

特征在不同尺度上的融合，增加特征信息的完整性。补充

恒等映射后的网络输出狓Ｒｅ狊５ 与第五层卷积的输出特征图狓５

之间的关系式见式 （１１）：

狓Ｒｅ狊５＝犃犱犱（狓狆１，狓狆２，狓５） （１１）

　　其中：犃犱犱表示 “与”操作，实现低层次特征与高层次

特征在相同维度内的融合。

改进ＡｌｅｘＮｅｔ的网络结构见图７，参数设置见表３。

图７　改进ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构

２２　时序主程序设计

时序主程序负责将系统的各组成部分按一定顺序串联，

其设计合理与否直接决定系统是否能够有效利用结算过程

中产生的各种信息自动运行，并尽可能减少冗余信息，同

时避免组成部分间的时序冲突，是系统能否稳定有效运行

的基础。功能上主要包括监测重量信号、获取商品图像、

识别商品类别、确认结算完成等部分，软件的具体实现流

程见图８。

使用该系统结算时，首先需要商家在消费者结算前启

动主程序，预加载识别算法模型及参数，之后主程序进入

待机状态，时刻监测ＧＰＩＯ．３接口电平信号的变化情况。

消费者结算时，将商品放置于称重托盘，托盘下方的

压力传感器受压后输出模拟电量信号，经 ＨＸ７１１数模转换

芯片转换为数字信号，通过 ＧＰＩＯ．２、ＧＰＩＯ．３接口输出，

输出时ＧＰＩＯ．３接口首先由高电平状态降低至低电平，主机

确认接收之后ＨＸ７１１芯片的ＳＣＫ接口发送存储重量信息的

数字时钟信号至树莓派。

树莓派主机检测到ＧＰＩＯ．３接口的电平变化后，首先开

始接收ＧＰＩＯ．２接口的重量信息，之后打开摄像头，采集待

结算商品的图像，并使用Ｉｍａｇｅ函数库将图像尺寸调整为

２２４×２２４×３。之后将图像输入到果蔬识别算法，经处理器

运算得到商品最大概率的所属类别，融合商品重量和类别

信息计算出商品总价并在显示器上展示相关信息。
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表３　改进ＡｌｅｘＮｅｔ参数设置

网络层 网络层输入尺寸
卷积规格

（长×宽×通道）
池化规格 步长 填充模式 网络层输出尺寸

输入层 ２２４×２２４×３ － － － － －

卷积层１分支１．１ ２２４×２２４×３ ３×３×６４ － ２ － －

卷积层１分支１．２ － ３×３×６４ － ２ ０填充 －

卷积层１分支１．３ － ３×３×６４ － １ － －

卷积层１分支１．４ － ３×３×６４ － １ ０填充 ５５×５５×６４

卷积层１分支２．１ ２２４×２２４×３ ３×３×３２ － ２ － －

卷积层１分支２．２ － ３×３×３２ － ２ ０填充 －

卷积层１分支２．３ － ３×３×３２ － １ － ５５×５５×３２

卷积层１输出叠加层 － － － － － ５５×５５×９６

最大池化层１ ５５×５５×９６ － ３×３ ２ － ２７×２７×９６

卷积层２分支１．１ ２７×２７×９６ ３×３×１６０ － １ ０填充 －

卷积层２分支１．２ － ３×３×１６０ － １ ０填充 ２７×２７×１６０

卷积层２分支２．１ ２７×２７×９６ ３×３×６４ － １ ０填充 ２７×２７×６４

卷积层２分支３．１ ２７×２７×９６ １×１×３２ － １ ０填充 ２７×２７×３２

卷积层２输出叠加层 － － － － － ２７×２７×２５６

最大池化层２ ２７×２７×２５６ － ３×３ ２ － １３×１３×２５６

卷积层３分支１．１ １３×１３×２５６ ３×３×３２０ － １ ０填充 １３×１３×３２０

卷积层３分支２．１ １３×１３×２５６ １×１×６４ － １ ０填充 １３×１３×６４

卷积层３输出叠加层 － － － － － １３×１３×３８４

卷积层４分支１．１ １３×１３×３８４ ３×３×３２０ － １ ０填充 １３×１３×３２０

卷积层４分支２．１ １３×１３×３８４ １×１×６４ － １ ０填充 １３×１３×６４

卷积层４输出叠加层 － － － － － １３×１３×３８４

卷积层５分支１．１ １３×１３×３８４ ３×３×１９２ － １ ０填充 １３×１３×１９２

卷积层５分支２．１ １３×１３×３８４ １×１×６４ － １ ０填充 １３×１３×６４

卷积层５输出叠加层 － － － － － １３×１３×２５６

与操作输入支路１池化层 ２７×２７×９６ － ３×３ ２ － １３×１３×９６

与操作输入支路１卷积层 － １×１×１５６ － １ ０填充 １３×１３×２５６

与操作输入支路２ １３×１３×２５６ １×１×２５６ － １ ０填充 １３×１３×２５６

与操作输入支路３ １３×１３×２５６ － － － － －

与操作 － － － － － １３×１３×２５６

最大池化层３ １３×１３×２５６ － ３×３ ２ － ６×６×２５６

全连接层１ ６×６×２５６ － － － － ４０９６×１

全连接层２ ４０９６×１ － － － － ４０９６×１

输出层 ４０９６×１ － － － － １０００×１

　　表中：“－”表示无直接输入、无卷积运算、无池化运算、无图像填充等。

　　若商品类别及单价信息无误，消费者结算后主程序返

回待机状态，等待下次结算；若商品信息有误，可通过管

理人员修改商品信息并结算，之后程序待机，等待下次

结算。

使用该主程序完成果蔬自助结算系统设计，系统运行

时仅最初启动时加载一次识别算法的模型和参数，后续结

算时可直接调用识别，大大减少了识别过程的时长；消费

者结算时仅需将果蔬等商品放置于称重托盘，之后等待系

统出示结算信息，极大程度上简化了消费者的结算流程，

与当前超市普遍使用的结算方式相比更加方便快捷。

３　实验结果与分析

３１　果蔬数据集构建

搭建果蔬自助结算系统，除了要设计基于图像的果蔬

识别方法之外，还需要有相应的图像数据集训练识别算法。

训练集数据与实际情况的相符程度对识别方法的精度等有

着重要影响，但目前关于果蔬识别的研究较少，国内外相

应的数据库还未建成，因此研究过程中需设计图像采集方

案建立相应超市果蔬数据集。对超市常见果蔬种类进行调

研，筛选出２４类常见果蔬 （包括特征相似的国产香蕉、进
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图８　主程序流程图

口香蕉等类别）作为采集目标，使用模拟实际场景搭建的

硬件设备采集果蔬图像以增强数据集图像与实际应用场景

的相符程度。

实际应用过程中结算环境的光照等外部条件的变化以

及结算时果蔬在托盘上摆放方式的不同等可能会影响果蔬

识别的准确率，因此在采集果蔬图像时设置了正常光照、

强光照、弱光照３种光照条件，分别在３种条件下采集果蔬

不同摆放角度的图像，预训练后建立数据集。

采集时使用额外光源、遮光窗帘等设备调节现场的光

照强度，使用曲别针等制作简易小型支架，使果蔬可以处

于特定倾斜角度。采集时将果蔬放置于托盘固定位置，每

旋转一定角度采集一次图像，之后使用支架使果蔬处于一

定倾斜角度，再次旋转采集图像，直至充分采集果蔬任意

角度下的图像。最终采集到图像共４３９８９张，各光照条件

下的图像数量在１４０００张以上，相同光照条件下各类果蔬

的图像均在５００张以上。

拍摄的原始图像尺寸较大，存在较多无关信息，会影

响网络的特征提取效果，需要通过图像预处理方法将目标

图像与无关信息分割开，即实现图像前景区域和背景部分

的分割。其分割过程如图所示。首先将原始图像转换为灰

度图像，使用自适应阈值分割法［２０］将图像的前景与背景分

割开，之后使用填充处理操作得到前景图像，见图９ （ａ）、

图９ （ｂ）和图９ （ｃ）。发现由于光照等条件的影响，图像的

部分前景区域呈现出与背景区域相近的灰度，导致分割后

的前景图像不完整，因此需要使用形态学膨胀处理方法进

一步处理，之后再使用填充处理操作得到完整的前景图像，

见图９ （ｄ）和图９ （ｅ）。

图９　数据预处理过程图解

３２　模型训练与对比

为测试改进ＡｌｅｘＮｅｔ的效果，设计了模型训练和测试

方法，使用超市果蔬数据集分别训练改进ＡｌｅｘＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐ

ｔｉｏｎＶ３和 ＲｅｓＮｅｔ，并记录训练和测试过程的指标参数。

实验平台使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０家庭中文版操作系统，中央处理

器为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５－８３００Ｈ。

首先将数据集按照７∶２∶１的比例划分为训练集、验

证集和测试集；设置初始学习率、最大迭代次数等超参数，

使用训练集数据训练模型参数。

之后依照交叉熵值最小化原则调节模型参数。模型参

数保存条件为保留最近一次交叉熵值降低时的模型参数。

训练过程超参数的调节依据为交叉熵值连续未降低的迭代

次数，若少于３次则保持超参数不变，直接开始下次迭代；

大于或等于３次且小于７次则将学习率调整至当前学习率

的０．５倍；连续７次未降低时提前结束训练过程，保存最后

一次交叉熵值降低时的模型参数。３种网络的训练过程如图

１０所示。

最后重新载入模型，测试参数加载时间，输入测试集

图像测试模型的总体平均识别准确率和单张图片识别用时。

测试结果见表４。

表４　模型对比实验结果

模型
交叉

熵值

Ｔｏｐ＿１

准确

率／％

参数

量／ＫＢ

模型加

载用时

／ｓ

单张图

片识别

速度／ｓ

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ０．１３６２ ９７．３５ ８５２８０ ４．６２ ３．７１

ＲｅｓＮｅｔ ０．０１９７ ９８．１４ ９２７３８ ３．９５ ２．６９

改进ＡｌｅｘＮｅｔ ０．０７４５ ９７．６８ １６１６８ ２．７４ ２．４８

对比图１０准确率和交叉熵值的变化过程发现，虽然三

种网络最终的识别准确率接近，交叉熵值也很低，但Ｉｎｃｅｐ

ｔｉｏｎＶ３和ＲｅｓＮｅｔ训练过程中存在训练集准确率和交叉熵

值平滑过渡但验证集准确率和交叉熵值大幅变化的情况，

认为在训练ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３和ＲｅｓＮｅｔ时网络模型出现了过拟

合现象，表明在当前应用情形下模型复杂度高于实际所需，

模型计算过程存在冗余的计算空间而部署果蔬识别方法的

终端设备的处理器性能低于训练平台，运行深层网络存在

一定难度，因此训练过程较为平滑的改进ＡｌｅｘＮｅｔ更为适

合果蔬自助结算系统。结合表４测试结果发现改进 Ａｌｅｘ
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图１０　网络训练过程

Ｎｅｔ的平均识别精度与ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３和ＲｅｓＮｅｔ接近，但参

数量规模更小，模型加载和识别也更为快速。因此，基于

改进ＡｌｅｘＮｅｔ的果蔬识别方法更适合用于解决超市自助结

账系统面临的果蔬识别问题。

３３　系统测试结果与分析

经测试认为改进的果蔬识别方法能够在资源需求更小

的前提下保持相对较高的识别精度，符合果蔬自助结算系

统的使用条件，因此将该方法部署到果蔬自助结算系统的

树莓派中，运行主程序测试系统单次的结算时长以及对各

类果蔬的识别准确率。系统的运行环境如图１１所示。

图１１　系统运行环境

系统测试步骤如下：

１）配置程序运行环境，程序进入待机状态。接通

电源，打开树莓派，启动自助结算主程序。程序初次

启动时需要加载ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架、改进果蔬

识别方法的模型参数、ＯｐｅｎＣＶ函数库和 ＷｉｒｉｎｇＰｉ软

件包，作用分别是构建识别模型、加载模型参数、摄

像头调用和图片处理、ＧＰＩＯ接口功能配置与实现。

运行环境配置完成后程序进入循环部分，即待机状态，

此时程序通过监测ＧＰＩＯ．３接口的电平状态判断程序

是否进入识别结算流程。

２）读取商品重量信息。消费者将待结算商品放置

到称重托盘，压力传感器受压后输出商品重量信息，

此时ＧＰＩＯ．３接口由高电平变为低电平，程序进入循

环的识别结算部分。之后读取ＧＰＩＯ．２接口的数字时

钟信号，换算后得到商品的重量值，单位为ｇ，精度

可达０．０００１，考虑到实际应用场景，计算后的重量数

据仅保留到克。

３）采集待结算商品的图像。ＧＰＩＯ．２接口的数字

时钟信号接收完成后，使用预配置的ＯｐｅｎＣＶ函数库

调用摄像头模块，保存当前图像并将图像尺寸处理为

识别方法所需尺寸维度。

４）识别商品类别。将采集图像输入果蔬识别算法

模型，经特征提取与计算后得到待结算商品的类别。

５）计算商品总价，展示结算信息。根据识别结果

读取该类商品的单价等信息，与商品重量相乘得到商

品总价，通过Ｉｍａｇｅ函数库的相关函数将所采集的商

品图像、识别结果、商品编号及单价总价等信息在显

示器上显示，见图１２。

图１２　单次运行结果

最后一步为信息确认与结算。这一阶段程序读取扫描

枪和键盘鼠标的信息。若商品信息无误，消费者出示付款

码，扫描枪扫描后将结果返回树莓派，程序返回循环顶端，

即重新进入待机状态；若信息有误可使用键盘鼠标等交互

硬件选择取消或联系管理员修改商品信息，修改信息前需

输入正确的管理员信息，修改完成后消费者可通过扫描枪

完成支付。

测试过程中系统启动后可自动运行，需要人工操作的

部分仅有放置待结算商品和出示付款码两部分，与现有自
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助结算设备相比结算流程更简单；在实际应用过程中，系

统完成结算的总用时约７．４８秒，仅为人工结算所需时长的

１／４
［２１］。

调整环境光照条件和果蔬摆放角度，重复上述实验，

测得系统在实际应用过程中对各类果蔬的识别率及全部类

别的平均识别率，如表５所示。

表５　各类果蔬的识别率及数据集平均识别率

类别 准确率／％ 类别 准确率／％

红富士 ９９．７１ 菠菜 ９３．８６

红星 ９８．８３ 花菜 ９５．７７

金冠苹果 ９９．９１ 卷心菜 ９７．１８

国产香蕉 ９９．５２ 西红柿 ９９．９３

进口香蕉 ９６．０８ 土豆 ９７．８５

白洋葱 ９７．８４ 火龙果 ９９．８９

紫洋葱 ９５．７８ 牛油果 ９８．３３

红洋葱 ９９．９５ 猕猴桃 ９９．９５

白鸡蛋 ９８．４７ 柠檬 ９９．９１

鸡蛋 ９４．９９ 草莓 ９９．４７

红辣椒 ９９．８９ 山竹 ９０．４９

绿辣椒 ９８．７２ 姜 ９７．０３

总体平均识别准确率／％ ９８．２５

从表５中可以发现，网络模型对国产香蕉、进口香蕉

等特征相似度较高的果蔬均取得了较高的识别准确率，证

明网络能够精确区分类间差异较小的果蔬品种；网络的平

均识别精度可以达到９８．２５％，表明网络模型能在实际应用

中取得较好结果。

４　结束语

本文提出了一种基于改进ＡｌｅｘＮｅｔ的果蔬自动识别方

法并设计了果蔬自助结算系统。通过增加卷积核尺寸不同

的卷积通道和使用 “捷径”连接两种方式改进网络结构，

增加了网络提取特征的丰富性和完整性，优化了特征的表

征能力；使用３×３卷积核替代较大的卷积核，进一步降低

模型的参数量，使模型在资源有限的终端应用时加载、响

应时间更短。搭建硬件平台对果蔬自助结算系统进行实现，

在实际运行环境下测试了系统性能，测得系统的整体识别

率高于９５％，除需要加载识别模型及参数的启动时间之外

系统响应时间不超过８ｓ。表明该方法及系统与人工结算相

比更加方便快捷，与使用条形码的自助结算设备相比具有

更加广阔的应用空间以及发展前景。
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