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基于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的咖啡豆缺陷检测

叶建华，唐辉，罗奋翔，徐欢，徐帅龙

（福建工程学院 机械与汽车工程学院，福建 福州 ３５０１１８）

摘要： 针对现有咖啡豆缺陷检测方法鲁棒性、实时性不高的问题，提出基于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的咖啡豆

缺陷检测方法，构建以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 为核心的轻量级检测网络。 对咖啡豆检测样本进行采集和增强，构
建包含 ５ 种类型的咖啡豆缺陷检测数据集。 通过卷积通道数和卷积模块的优化调整，压缩模型参数

以匹配分类任务和满足边缘设备的部署要求。 引入 Ｍｉｓｈ 激活函数和学习率的自适应调整方法，提升

模型的收敛性能。 利用迁移学习的方式优化模型参数，进一步提升模型识别准确率。 实验表明，改进

模型在自建咖啡豆分类检测数据集上的平均准确率为 ９６．１３％，较原模型平均准确率的 ９３．１７％提升

了 ２．９６％；模型参数则从 ３．２１×１０６ 减少到了 ０．１５×１０６，不到原模型的 ５％。 相比于 ＶＧＧ１６＿ｂｎ、Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ５０、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，改进模型准确率分别高出 ０．６５％、１．３９％、２．３９％、２．９６％。 在提升精度

的同时，该方法在参数量、内存占用量和浮点运算量上表现也为最优，能为相关农产品的缺陷检测提

供参考。
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　 　 随着图像处理和机器视觉技术的快速发展，
大量学者将其应用于咖啡豆的缺陷检测，以克服

人工筛选的缺点。 在特征明显咖啡豆的简单分类

场景下，Ｇｕｎａｄｉ 等［１］通过提取阈值分割后的咖啡

豆形状特征来区分正常咖啡豆和破损咖啡豆。
Ａｒｂｏｌｅｄａ 等［２］ 利用 ＲＧＢ 空间的数值差异区分正

常咖啡豆和黑豆。 Ｇａｒｃíａ 等［３］则通过图像处理方

法提取咖啡豆中的颜色、圆度和面积特征，并将特

征输入 ＫＮＮ 算法中对 ６ 种咖啡豆缺陷进行分类，
提升缺陷的识别能力。 Ｏｌｉｖｅｒｉ 等［４］则在暗箱环境

下通过高光谱成像拍摄咖啡豆，共采集 １２０ 颗，利
用 Ｋ 近邻（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ）算法识别 ４ 种颜色

进行品质分析，准确率最高为 ９０． ２％，最低为

５０％，由于在该文献中实验数据较少，且需要在特

殊环境下进行拍照检测，因而可信度较低。 Ｃｈｅｎ
等［５］利用推扫可见－近红外（ ｐｕｓｈ⁃ｂｒｏｏｍ ｖｉｓｉｂｌｅ⁃
ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ）高光谱传感器获取咖啡豆图像，选
择合适的波段和一个光谱特征输入支持向量机中

区分正常豆和虫蛀豆，总体检测准确率为 ９５％。
Ｏｌｉｖｅｉｒａ 等［６］通过从图像中提取相关特征，例如颜

色直方图和纹理分析等，将特征支持向量机输入

进行咖啡豆分类，总体检测准确率为 ９６．５％。 然

而，上述方法均依赖人工特征的设计，精确度、鲁
棒性不高，适用场景受限，难以满足高品质筛选要

求。 近年来，深度学习技术由于其强大的特征自

提取能力，获得快速发展。 伴随深度网络性能的

提升，模型的体积也越来越大，模型参数和计算量

十分庞大，通常只能在高算力的 ＧＰＵ 上运行，难
以应用到运算能力受限的农业检测实际场景中。
刘阳等［７］ 通过在 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 中调节卷积核数目

和移动 ｆｉｒｅ 模块位置对叶片病害模型进行改进，
在保持相近性能的情况下，大幅压缩了网络参数

和计算量。 马本学等［８］ 通过将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中的大

卷积核替换为小卷积核，修改下采样模块中的通

道数对大枣品质检测模型进行优化，将参数减少

约 ６．９×１０６ 且准确率高于原模型。
为此，本文在自建缺陷咖啡豆数据集的基础

上，以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［９］ 为基础网络，优化调整卷积通

道数和模块以匹配分类任务，压缩参数规模满足

边缘设备的要求；改进激活函数和学习策略，提升

模型的收敛性能；引入迁移学习方法，通过微调优

化模型参数，进一步提升模型识别准确率。

１　 数据集构建

选取日晒法处理后的云南咖啡生豆作为研究
对象，分类检测贝壳豆、破损豆和黑豆。 考虑正常
咖啡豆的正反面纹理、特征存在明显差异，将合格
豆正面和背面做成不同的类别进行检测。 检测数
据集分为 ５ 个类别，部分样本如图 １ 所示。

图 １　 不同类别咖啡豆

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｆｆｅｅ ｂｅａｎｓ

图像由型号为 ＭＥＲ－６３０－６０Ｕ３Ｃ 的彩色 ＣＣＤ
相机采集，镜头焦距 ８ ｍｍ，光源为 ＬＥＤ 白色光，采
集分辨率为 ３ ０８８×２ ０６４，图像保存格式为 ＢＭＰ。
每次拍照前在翻拍台上放入一批样本拍照采集，单
粒咖啡豆由整幅图像裁剪获得，分辨率为 ２２４×
２２４。 通过灰度变换，阈值分割获取咖啡豆轮廓，沿
咖啡豆轮廓扩充并裁剪得到单粒咖啡豆图片集。
为防止数据集过少导致模型训练不充分，对数据进
行扩充，将数据集水平和垂直镜像翻转后分别旋转
９０°、１８０°、２７０°。 扩充前后的数据量分别为 ８６３ 和
１０ ３５６。 扩充后数据见表 １ 所示。

２　 模型设计与优化

２．１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络的主要特性在于使用深度可

分离卷积代替普通卷积，以大幅降低模型的计算
量和参数量。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络结构如图 ２ 所示，其
中，ｃ 表示常规卷积核个数，ｓ 表示卷积步长。 第

一层是常规的卷积方式，第二层开始以多个深度

８５２
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可分离卷积模块进行堆叠。

表 １　 咖啡豆缺陷检测数据集

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｆｆｅｅ ｂｅａｎ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

类别 训练集 测试集 总数

合格咖啡豆正面 １ １０４ ６８４ １ ７８８

合格咖啡豆背面 １ ０５６ ７５６ １ ８１２

黑豆 ２ １６０ １ ４４０ ３ ６００

破损豆 １ １２８ ７５６ １ ８８４

贝壳豆 ９２４ ３４８ １ ２７２

总数 ６ ３７２ ３ ９８４ １０ ３５６

深度可分离卷积原理如图 ３ 所示。 深度可分

离卷积将卷积步骤分为深度卷积和逐点卷积。 常

规的卷积方式是以多层卷积核为一组将卷积核和

网络上一层输出的特征图全部卷积，卷积核个数等

于输出的特征图通道数。 而深度卷积核以单层为

一组与网络上一层输出的特征图分别卷积，卷积核

个数等于上一层特征图的通道数。 逐点卷积过程

和常规卷积方式相同，只是卷积核大小为 １×１。 每

个输入通道通过单个卷积核的深度卷积公式如下：

Ｇ ｉ，ｊ，ｍ ＝ ∑
ｗ，ｈ

Ｋｗ，ｈ，ｍ·Ｘ ｉ ＋ｗ，ｊ ＋ｈ，ｍ （１）

式中，Ｇ ｉ，ｊ，ｍ为第 ｍ 通道上的 ｉ、 ｊ 坐标输出特征图；
Ｋｗ，ｈ，ｍ为卷积核；Ｘ ｉ＋ｗ，ｊ＋ｈ，ｍ为输入特征图；ｗ、ｈ 为第

ｍ 通道的卷积核权重元素坐标。

图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ．２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ３　 深度可分离卷积原理

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 深度可分离卷积与标准卷积的计算量对比

如下：
Ｐ１

Ｐ２
＝
Ｄ２

ＦＤ２
ＫＭ＋Ｄ２

ＦＭＮ
Ｄ２

ＦＤ２
ＫＭＮ

＝ １
Ｎ
＋ １
Ｄ２

Ｋ

（２）

式中，Ｄ２
Ｆ 为输入特征图大小；Ｄ２

Ｋ 为深度卷积卷积

核大小；Ｍ 为卷积通道数；Ｎ 为特征图通道数；Ｐ１

为深度可分离卷积计算量；Ｐ２ 为标准卷积计算量。
从式（２）可看出，深度可分离卷积计算量的减

少与卷积核大小和输出特征图通道数有关，在卷积

核大小为 ３×３ 时，计算量是常规卷积的 １ ／ ９。
２．２　 模型优化

深度学习由于其强大的特征提取能力被广泛

应用于各种分类难度高的检测任务中，工业中的

缺陷检测任务往往背景单一，特征明显，一般的卷

积神经网络就能取得较好的分类效果，对网络结

构进行改进是一种常用的优化方法，如在网络中

９５２
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嵌入注意力机制，但类似的网络结构改进会增加

模型复杂性且对于与本文相近的检测任务（背景

单一，特征明显）往往优化效果不明显，因此，本
文将网络优化的重点放在常规优化手段和网络的

压缩上。
２．２．１　 网络模型简化

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 属于轻量化网络，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１０］

上的 ｔｏｐ１ 准确率达到 ７０．６％，本文中的分类任务

难度远小于 ＩｍａｇｅＮｅｔ，为适应在运算性能受限的

边缘设备部署的要求，模型参数有进一步的压缩

空间。 拟采用的压缩方式有调整模型每层的输出

通道数和删除卷积层两种。 具体做法是将每层的

通道数压缩为原来的四分之一并对模型的最后一

个卷积层进行删减。 压缩后的网络结构如表 ２ 所

示，其中“ｄｗ 卷积”表示深度可分离卷积。

表 ２　 压缩后的网络结构

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入大小 操作 卷积核个数 卷积步长

２２４２×３ 普通卷积 ８ ２

１１２２×８ ｄｗ 卷积 １６ １

１１２２×１６ ｄｗ 卷积 ３２ ２

５６２×３２ ｄｗ 卷积 ３２ １

５６２×３２ ｄｗ 卷积 ６４ ２

２８２×６４ ｄｗ 卷积 ６４ １

２８２×６４ ｄｗ 卷积 １２８ ２

１４２×１２８ ５×ｄｗ 卷积 １２８ １

１４２×１２８ ｄｗ 卷积 ２５６ ２

７２×２５６ 平均池化 — —

１２×２５６ 全连接 — —

２．２．２　 激活函数

激活函数可以使网络输出非线性，强化网络

的学习能力，原 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 采用的是 ＲｅＬＵ［１１］激活

函数，ＲｅＬＵ 激活函数由于其构造简单能减少模

型计算量，且相较于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｔａｎｈ 激活函数可

有效减少梯度消失问题被广泛采用，但由于对负

值的输入输出为 ０，同样也有一定的梯度消失问

题。 选择 Ｍｉｓｈ［１２］ 激活函数改进网络，Ｍｉｓｈ 激活

函数公式如式（３）。 Ｍｉｓｈ 是非单调且连续的光滑

函数，在输入小于零时也能有一定输出。

Ｍｉｓｈ（ｘ）＝ ｘ·Ｔａｎｈ（ｌｎ（１＋ｅｘ）） （３）

式中，Ｔａｎｈ（ｘ）＝ ｅｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ。

２．２．３　 学习率衰减策列

设定一个合适的学习率能够加快模型收敛速

度以及使模型达到较高的准确率。 相较于固定的

学习率，在不同的训练阶段采用不同学习率往往

能取得更好的效果。 本文选取自适应调整学习率

方法更新学习率，自适应调整学习率基于训练集

误差动态衰减学习率，当模型的准确率不再上升

时，降低学习率。 除了学习率之外，还需设置学习

率衰减系数和接受学习率不下降次数。 衰减系数

过小会导致训练速度变慢，甚至无法找到极值点，
因此决定学习率衰减系数 ０．９，神经网络训练中有

时会出现准确率不变，损失函数却在降低的情况，
为使这种状况下损失值能充分减小，设定学习率

不下降的次数为 ３０。
２．２．４　 迁移学习

迁移学习是将在大型数据集上预训练得到的

网络参数引入自己的网络中，比起随机初始化，迁
移学习初始化有着更好的特征提取能力。 由于

ｐｙｔｏｒｃｈ 中没有提供 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的预训练参数，选
择 Ｋａｇｇｌｅ 上的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集子集进行预训练，
该数据集训练集总共有 １３ 万张图片。

３　 结果和分析

３．１　 实验环境和评价指标

使用的软件配置为 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架，
Ｐｙｔｈｏｎ３．８ 编译环境、Ａｎａｃｏｎｄａ 软件、 ＣＵＤＡ 架

构、 ｃｕＤＮＮ 开发库以及 Ｐｙｃｈａｒｍ 编译器。 硬件配

置 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７ － １１８００Ｈ ＠
２．３０ ＧＨｚ， ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０
Ｌａｐｔｏｐ，内存为 １６ ＧＢ。

选择 Ａｄａｍ 优化器，批尺寸为 ３２，总迭代轮数

为 １００ 轮，损失函数选择交叉熵损失，学习率

０．００１。
为评估改进后模型分类效果，引入准确率 Ａ，

精确率 Ｐ，召回率 Ｒ，Ｆ１ 值作为评价指标，具体公

式如下：

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

（４）

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（５）

０６２
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Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

Ｆ１ ＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

（７）

式中，ＴＰ 为真实值为正且预测也为正的数量；ＴＮ
为真实值为负且预测也为负的数量；ＦＰ 为真实值

为负但预测为正的数量；ＦＮ 为真实值为正但预测

为负的数量。
３．２　 消融实验

消融实验如表 ３ 所示。 由于模型收敛后准确

率会随着模型每轮迭代产生略微波动，为消除略

微波动的随机性影响，选择迭代轮数最后十轮的

平均准确率。

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂ．３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

因素

ｅ ｃ ａ ｌ ｔ
Ａｃ ／ ％ Ｐａ

— — — — — ８６．１７ ３．２１×１０６

√ — — — — ９３．１７ ３．２１×１０６

√ √ — — — ９２．６９ ０．１５×１０６

√ — √ — — ９３．４３ ３．２１×１０６

√ — — √ — ９４．４４ ３．２１×１０６

√ — — — √ ９５．５６ ３．２１×１０６

√ √ √ √ √ ９６．１３ ０．１５×１０６

注：ｅ 为数据增强；ｃ 为网络压缩；ａ 为 Ｍｉｓｈ 激活函数；ｌ 为
自适应调整学习率；ｔ 为迁移学习；Ａｃ 为测试集准确率；Ｐａ

为模型参数量。

可以看出，相比原始数据集，数据增强将模型

准确率提升了 ６．９９％，这表明数据增强能使网络

更充分地提取咖啡豆特征，为使模型各项改进不

受数据集过小产生的不稳定性影响，其他改进方

法均在数据增强的条件下进行；压缩后的模型在

准确率下降 ０．４７％的基础上大幅压缩了参数量，
这表明针对咖啡豆分类任务，原始模型较为冗余，
有进一步压缩的空间；将 Ｍｉｓｈ 激活函数替换

ＲｅＬＵ 激活函数后，准确率提升了 ０．２７％；自适应

调整学习率使模型准确率提升 １．２８％，这表明在

训练过程中，相较于固定的学习率，变化的学习率

能取得更好的效果；迁移学习使模型准确率提升

１．６９％，迁移学习的参数保留了网络从大型数据

集中学习的特征，尽管用来迁移的数据集和本文

的缺陷检测任务差异性较大，在数据量大的情况

下，仍可以提升网络的特征提取能力。 将各优化

手段和网络改进方法综合应用到 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 中，最
终准确率为 ９６．１３％，相较于原始未改进只通过数

据增强的网络，准确率提升 ２．９６％，将网络参数大

幅压缩为原来参数量的 ５％。
３．３　 混淆矩阵可视化

在测试集上对改进后的网络性能进行测试，
生成的混淆矩阵如表 ４ 所示，根据混淆矩阵算出

的精确率、召回率、Ｆ１ 值和准确率如表 ５ 所示。
从表中可以看出，模型对黑豆的识别准确率最高，
全部的黑豆都能正确识别，这是因为黑豆比其他

类别有较大的颜色差异，容易区分。 对于合格咖

啡豆的正反面都有较高的精确率，分别为 ９６．８８％
和 ９８．４３％。 破损豆和贝壳豆由于形状不规则存

在一定相似性，对这两种缺陷的分类容易混淆，有
１０．２％的破损豆被分类为贝壳豆，１０．９％的贝壳豆

被分类为破损豆，召回率也较低，分别为 ８５．５８％
和 ８８．５１％。 模型总的准确率为 ９６．１３％，在仅用

于区分合格品和不合格品时，准确率为 ９９．９％。
以上结果表明，本文提出的改进模型能较好地识

别咖啡豆中各类缺陷。

表 ４　 混淆矩阵结果

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｓｕｌｔｓ

预测值

真实值

黑豆 破损豆
合格豆

正面

合格豆

背面
贝壳豆

黑豆 １ ４４０ ０ ０ ０ ０

破损豆 ０ ６４７ ０ ２ ３８

合格豆正面 ０ ２０ ６８２ ０ ２

合格豆背面 ０ １２ ０ ７５４ ０

贝壳豆 ０ ７７ ２ ０ ３０８

３．４　 与其他网络对比

将模型和 ＶＧＧ１６ ＿ｂｎ、ＲｅｓＮｅｔ５０、 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ
以及未改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 进行对比，其中 ＶＧＧ 和

ＲｅｓＮｅｔ 是 传 统 的 大 型 网 络， ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 是轻量化网络。 其他网络均在迁移学

习条件下用相同数据集训练测试，各模型在测试

集上准确率以及损失函数对比如图 ４ 所示，图中

１６２
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Ｉｍｐｒｏｖｅｄ 表示本文改进模型。

表 ５　 各类别精确率、召回率、Ｆ１ 值和准确率

Ｔａｂ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ， ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ， Ｆ１ ｖａｌｕｅ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ

类别 精确率 召回率 Ｆ１ 值 准确率

黑豆 １ １ １ ０．９６１ ３

破损豆 ０．９４１ ８ ０．８５５ ８ ０．８９６ ７ ０．９６１ ３

合格豆正面 ０．９６８ ８ ０．９９７ １ ０．９８２ ７ ０．９６１ ３

合格豆背面 ０．９８４ ３ ０．９９７ ４ ０．９９０ ８ ０．９６１ ３

贝壳豆 ０．７９５ ９ ０．８８５ １ ０．８３８ １ ０．９６１ ３

图 ４　 不同模型的损失值和准确率对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

从准确率曲线图中可以看出，所有网络均能

快速达到收敛，相较于其他网络，改进的网络模型

最先达到收敛，收敛后准确率波动范围小且高于

其他网络。 损失函数图中，改进模型损失函数值

为所有模型中最低。 分析原因，改进模型采用了

自适应调整学习率方法，网络在前期以较大的学

习率学习，使准确率快速提升，当准确率不再提升

时，转而使用较小学习率，从而收敛后的准确率也

波动较小；迁移学习对网络进行预训练，加快了网

络的收敛时间。
各模型的准确率、参数量、内存占用量和浮点

运算量如表 ６ 所示。 改进模型 的 准 确 率 为

９６．１３％，参数量为 ０． １５ × １０６， 内存占用量为

１４．１４ ＭＢ，浮点运算量为 ３９． ９４ＭＦｌｏｐｓ （ ｍｉｌｌｉｏｎ
ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ，每秒百万个浮

点 操 作 ）， 相 比 于 ＶＧＧ１６ ＿ ｂｎ、 ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，准确率分别高出 ０．６５％、
１．３９％、２．３９％、２．９６％。 参数量、内存占用量和浮

点运算量占其他模型最优结果的 ２０％、４１％和

７％，在 ４ 种指标中均超过其他模型和未改进的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 原模型。 以上结果表明，本文提出的改

进算法在检测性能和网络规模上都有一定优势，
更适用于运算性能受限设备上的部署。

表 ６　 各模型的准确率、参数量、内存占用量和浮点运算量

Ｔａｂ．６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ， ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｍｅｍｏｒｙ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｆｌｏａｔｉｎｇ－ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型
准确率 ／

％
参数量

内存 ／
ＭＢ

浮点运算量 ／
ＭＦｌｏｐｓ

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ９６．１３ ０．１５×１０６ １４．１４ ３９．９４

ＶＧＧ１６＿ｂｎ ９５．４８ １７．２３×１０６ １６１．０７ １．５×１０４

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９４．７４ ２３．５０×１０６ １０９．６８ ４．１×１０３

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ ９３．７４ ０．７４×１０６ ３４．３２ ７４３．４５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ９３．１７ ３．２１×１０６ ５７．７１ ５８２．９０

４　 结论

１）在数据增强和迁移学习条件下，通过选用

Ｍｉｓｈ 激活函数，自适应调整学习率方法，减少网

络通道数和删除最后一层卷积模块对网络进行改

进，平均准确率为 ９６．１３％，相较于未改进的 Ｍｏ⁃
ｂｉｌｅＮｅｔ，准确率提升了 ２． ９６％，参数量占原模

型 ５％。
２）对网络测试集结果进行混淆矩阵可视化，

准确率为 ９６．１６％。 ５ 种咖啡豆类别中有 ３ 种咖

２６２
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啡豆有较高的 Ｆ１ 值，在仅用于检测咖啡豆中的合

格品和非合格品时，准确率为 ９９．９％，证明了网络

具有较高的分类性能。
３） 将 改 进 模 型 和 ＶＧＧ１６ ＿ ｂｎ、 ＲｅｓＮｅｔ５０、

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 以及未改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 进行对比，改

进模型在准确率最高的情况下，参数量、内存占用

量和浮点运算量占其他模型最优结果的 ２０％、
４１％和 ７％，进一步证明了改进模型的性能优势以

及更适用于运算性能受限设备上的部署。
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