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摘  要 

针对传统水果分类识别精度低，人工成本高等问题，提出一种基于CBAM-ResNet50模型的水果图像识别

算法。首先，采用迁移学习技术，将ImageNet数据集上训练好的权重参数迁移到ResNet50网络水果图

像分类模型中，保留卷积层和池化层，去掉分类器，作为主干网络模型；其次，在主干网络模型后添加

混合注意力机制模块，根据不同的输入特征分配不同权重，提取有效特征，忽略无关信息。然后，用全

局平均池化(GlobalAvgPool2D)替换平均池化，将高维数据转化为低维数据，提高计算效率并简化模型

训练过程。最后，添加dropout正则化，随机失活权重参数比例，以确保网络对噪声和异常值的鲁棒性，

构建Batch Normalization层对输入数据进行归一化，帮助网络更好地学习数据信息的特征分布，进而提

高网络模型性能。把收集到的水果图像按照随机取样的方法划分为80%训练集和20%测试集两部分，采

用旋转、平移和裁剪等技术扩充水果图像数据集的多样性和变化性，本文提出CBAM-ResNet50网络模型

与MobileNet-v3、VGG16、AlexNet、Xception、ResNet50网络模型的识别效果进行对比，试验结果表

明，该模型能够有效识别出几种常见的水果图像，相较于初始网络，识别准确率增加了6个百分点，测

试准确率高达99%。为了进一步验证模型性能，分析了基于迁移学习下的数据集扩充与未扩充，添加混

合注意力机制对网络模型的影响，由此得出，该研究方法在水果分类识别中具有很好的实践意义。 
 
关键词 

ResNet50网络，混合注意力机制，迁移学习，数据增广，水果图像识别 

 
 

Fruit Image Recognition Based on 
CBAM-ResNet50 Model 

Tianchun Chang*, Lianguo Wang# 
School of Information Science and Technology, Gansu Agricultural University, Lanzhou Gansu 
 
Received: Dec. 25th, 2023; accepted: Feb. 19th, 2024; published: Feb. 29th, 2024 
 

 

 

*第一作者。 
#通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/sea
https://doi.org/10.12677/sea.2024.131007
https://doi.org/10.12677/sea.2024.131007
https://www.hanspub.org/


常添春，王联国 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2024.131007 62 软件工程与应用 
 

 
 

Abstract 
In response to the traditional fruit classification recognition accuracy and high labor cost, a fruit 
image recognition algorithm based on the CBAM-ResNet50 model is proposed. First of all, use mi-
gration learning technology to migrate the trained weight parameters trained on the ImageNet 
data set to the ResNet50 network fruit image classification model, retain the convolutional layer 
and pool layer, and remove the classifier as the main network model; second, in the main network 
of the main network, After the model, add a hybrid attention mechanism module, allocate differ-
ent weights according to different input features, extract effective features, and ignore irrelevant 
information. Then, the average pooling is replaced with global average pooling (GLOBALAVGP- 
OOL2D), high -dimensional data is converted into low-dimensional data, increasing the calculation 
efficiency and simplifying the model training process. Finally, add Dropout regularization, ran-
domly loss weight parameters ratio to ensure that the network has a robustness of noise and ab-
normal values, and builds the Batch Normalization layer to naturalize the input data to help the 
network better learn the characteristic distribution of data information. , By improve the perfor-
mance of network models. The collected fruit images are divided into two parts: 80%training set 
and 20%test set in accordance with the method of random sampling. The diversity and variation 
of fruit image data sets are expanded by technology such as rotation, translation and cutting. The 
network model is compared with the recognition effects of MobileNet-V3, VGG16, Alexnet, Xcep-
tion, and ResNet50 network model. The test results show that the model can effectively identify 
several common fruit images. Compared with the initial network, the accuracy rate of recognition 
has increased. 6 percentage points, the test accuracy rate is as high as 99%. In order to further ve-
rify the performance of the model, the expansion and unprepared data of data sets based on mi-
gration learning were analyzed, and the impact of a hybrid attention mechanism on the network 
model. From this, this research method has good practical significance in fruit classification rec-
ognition. 
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1. 引言 

随着生活水平不断提高，人们更加注重饮食健康，水果给人们带来丰富的营养，但识别水果品种效

率低下，人工成本提高，大量水果种类识别成为亟待解决的问题，水果品质的好坏直接影响水果是否能

够正确分类，因此，研究水果品质与分级分类[1]具有重要的现实意义。 
传统的水果识别方式大多是利用图像获取颜色、纹理等特征完成识别。Chen 等人[2]采用多个网络

模型融合和注意力机制方法，完成对数据图像从低维到高维的图像特征提取，减少特征提取干扰信息，

最后通过SoftMax函数实现对苹果图像的分类，识别的准确率高达98.14%。吕伟[3]提出金字塔匹配模型

和 SIFT 相融合的水果分类方法，采用 SVM 分类器进行分类，最后分类准确率达到 98.9%。Dubey 等人

[4]提出一种改进的和差直方图作为纹理特征，并使用支持向量机分类器进行水果分类，最后得出的分类
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准确率高达 99%。Muhammad等人[5]提出自动分类不同类型日期系统，把日期的彩色图像分解成颜色分

量，然后将局部二进制或韦伯局部描述符直方图形式的局部纹理描述应用于每个组件，最后用支持向量

机输出分类结果，该系统对日期分类的准确率超过 98%。卢巍[6]采用 K-means 聚类算法对异常大树杨梅

RGB图像进行聚类，并选取未成熟和成熟杨梅颜色数据均值作为两个质心，通过多次迭代，能够较好提

取到数据边界的模糊信息，从而更好的区分果实和背景数据信息。 
深度学习作为机器学习领域[7]的一个重要分支，在计算机视觉图像识别领域有着广泛的应用。

Zhang 等人[8]提出了新型的人工智能系统，使用旋转角度矢量网络的 2D 分数傅里叶熵，提取水果图像

中的数据特征，之后，将五层堆叠的稀疏自动编码器作为分类器，以对 18 种类别水果进行分类，分类

识别准确率到达 95.08%。Majid 等人[9]通过串行方法的最大平均值合并预先处理好的两种类型特征，然

后使用基于谐波阈值遗传算法优化所得到的融合向量，最后使用多个分类器对所选功能进行分类，对七

种类型水果分类准确率到达 99%。王前程[10]提出深度信念神经网络的水果图像识别方法，通过 Census
变换提取图像特征，并在深度信念神经网络中训练，得到良好的识别效果，减少模型训练时间。Wang
等人[11]提出一种改进的 CNN 应用于水果类别分类，先创建了一个 8 层的卷积神经网络，并利用参数整

流线性单元代替了普通的整流线性单元，在每个全连接层之前放置了 dropout 层，最终网络达到 95.67%
的准确率。Jahanbakhshi [12]提出一种改进的深度卷积神经网络对胡萝卜样本图像进行分类，通过混合

池的批标准化方法，最终达到分级的准确率为 99.43%。 
为了解决传统水果分类识别算法成本高，效率低下等问题[13]，本文采用迁移学习技术、混合注意

力机制、全局平均池化、BN、dropout等方法对ResNet50网络模型进行改进，提出基于CBAM-ResNet50
网络模型的水果图像识别算法，并通过仿真实验验证了模型的有效性。 

2. 材料与方法 

卷积神经网络是在传统的多层感知机(MLP)的基础上发展起来的，是经典的机器学习算法，通过权

值共享、局部感受野来模拟人脑结构，利用卷积、池化等操作提取输入图像的特征，当前比较流行的网

络结构模型有 AlexNet [14]、GoogleNet [15]、VGG [16]等，网络结构对训练模型表达能力有较大的影响，

结构太浅的网络使得模型在训练过程中不能充分的学习到输入图像的特征，网络结构太深会造成模型的

训练时间过长，网络的性能退化。CNN 主要由输入层、卷积层、池化层和全连接层三部分构成。卷积

层和池化层是特征提取的核心模块，卷积核体现的是参数共享机制。池化层利用图像局部相关性的原理

对图像保留有用信息，同时减少处理信息的数量，通常在卷积层之后会得到维度很大的特征，将特征切

成几个区域，取其最大值或平均值，得到新的特征。 
卷积神经网络经过多次卷积和池化堆叠操作，提取到原始图像中的一般抽象化表示，再通过全连接

层对高维特征输入数据进行降维展平操作，最后激活函数将结果输入到分类器中进行分类，运算表达式

如式 

1

j

L L L L
j j ij j

i M
f −

∈

 
= ∗ +  

 
∑X X K b                                  (1) 

其中：L 表示网络模型的层数，K 表示过滤器，b 表示为输出特征图的偏置项。 

2.1. 实验环境配置与参数设置 

计算机是 64 位 windows10 操作系统，256 GB 内存，4 GB 显存，使用 pycharm 集成开发环境编写代

码，连接远程服务器，租用GPU，在TensorFlow框架下完成的模型的训练和测试，采用Anaconda 4.5.11，
CUDA 4.10.3；Python 3.9.7。 
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2.2. 数据收集及处理 

实验数据集选用部分 kaggle 水果图像数据集和从网上爬取[17]一些水果图片，以苹果、香蕉、葡

萄、橙子、梨这 5 常见的水果类别为研究对象，实验采集原始水果图像 1590，将这 5 类常见的水果图片

放在不同的文件夹，一个类别代表一个文件。标签 0 为苹果，标签 1 为香蕉，标签 2 为葡萄，标签 3 为

橙子，标签 4 为梨。将水果数据集按照随机取样的方法划分为 80%训练集和 20%测试集两部分，训练集

图片数量为 1274 张，测试集图片数量 316 张。不同类别水果图像数量如表 1 所示。 
 
Table 1. Number of images of different types of fruits 
表 1. 不同种类水果图片数量 

数据集 苹果 香蕉 葡萄 橙子 梨 

训练集 308 256 173 267 270 

测试集 76 64 43 66 67 

 

网络模型在训练过程中，样本空间不够或样本数量不足会出现影响模型泛化能力，准确率不高等问

题，采用平移、旋转、水平翻转、错切变换等数据扩充方法对数据样本进行扩充，提高了图像的准确性

和多样性，扩大样本空间容量。同时，为了满足模型的输入要求，需要将图像进行归一化操作[18]，通

过数据规范化操作将数据样本图像尺寸整理成 224*224*3 像素，然后将整理好的水果图像数据集送到网

络模型中进行训练。 

2.3. 迁移学习技术 

卷积神经网络在图像分类[19]和识别方面发挥着重要作用，从头开始训练深度 CNN 模型通常需要大

量的数据和高计算能力，此外，如果使用少量样本数据集来训练深度卷积神经网路模型，则会导致过拟

合现象，因此，迁移学习技术[20]是解决这个问题的方法。 
定义 1 领域(Domains) 

( ){ },D X P x=                                    (2) 

式中：X 表示特征空间； ( )P x 表示为 { }1 2, , , nx x x x X= ∈� ， , 1,2, ,d
ix i n∈ = �R 的边缘分布， ix 表示第 i

幅图的特征， dR 表示领域的特征集合。 
定义 2 任务(Task) 

( ){ },T Y f= ⋅                                    (3) 

式中：Y 表示类标签空间； ( )f ⋅ 表示目标预测函数，预测实例类标签。 
把一个问题中已经训练好的模型通过一些简单的调整策略使其适用于一个新的问题。将任务训练的

第二次重复使用作为模型的起点任务，来解决目标领域中新数据集的学习任务，减少模型的开发时间，

提高模型的性能。迁移主要是基于 CNN 模型和架构，并将其作为特征提取器与逻辑回归分类相结合。

首先，对参数随机初始化设置，通过迭代网络模型和优化参数，使模型达到收敛某一值时输出，然后将

预训练好的网络模型迁移到目标数据集上，再进行微调和网络优化，使得模型能够更好的适应目标任

务。将训练好的模型适用于目标任务，从 ImageNet数据集中学习到的特征与逻辑回归相结合作为通用分

类器，预测新域中的类标签。借助迁移学习，可以节省时间和计算资源，并通过有限的训练数据集成功

的学习新任务。 
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2.4. ResNet50 网络 

随着神经网络的不断发展，过多的堆叠网络模型的深度会出现网络退化等问题，从而使得模型的训

练变得困难，he 等人[21]提出了深度残差网络 ResNet，主要通过恒等映射将输入跨层传递，残差块结构

示意图如图 1，在反向传播时，为了避免网络出现梯度弥散问题，该网络将输入中的一部分数据直接送

入到输出，而不经过卷积网络，并保留了一部分原始的信息，从而大大加深了网络的深度，减少参数信

息的丢失。 
 

 
Figure 1. Residual structure of ResNet network 
图 1. ResNet 网络残差结构 

 

残差元有恒等映射和快捷连接，恒等映射加深网络模型的深度，而快捷连接使得残差变得可能，在

普通模块连接的过程中，将其后面再加上几个恒等映射层(Identity mapping，即 y = x，输出等于输入)，
使得在增加网络深度的同时有效避免了训练误差的上升，残差结构表示为 

( ) ( )1 ,l l ly h x F x W= +          (4) 

( )1l lx f y+ =                                      (5) 

lx 和 1lx + 分别表示残差单元第 l 和第 1l + 个输入， ( ),l lF x W 是要学习的残差映射，W 是当前层需要

学习的参数， ( )lf y 是 relu 激活函数， ( )lh x 表示恒等映射，即输出等于输入，由式(4) (5)进行递归运算，

得到残差单元 l 的特征表示，计算公式如(6)所示 

( )
1

,
L

L l i i
i l

x x F x W
−

=

= +∑                                   (6) 

运用求导法则，得出反向传播过程的梯度，计算公式如式(7)所示： 

( )
1loss loss loss loss1 ,

L
L

i i
i ll L l L L

x F x W
x x x x x

−

=

 ∂∂ ∂ ∂ ∂
= ⋅ = ⋅ + ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

∑                      (7) 

其中
loss

Lx
∂
∂

表示损失函数的梯度，L 层的梯度可以直接传递到任何一个比它浅的 L 层， ( )
1loss ,

L

i i
i lL

F x W
x

−

=

∂
∂ ∑

 
表示残差梯度并且等于 1，该梯度不会直接传递，而是通过带有权重的层来传播梯度，从而有效避免了

学习过程中信息丢失的问题。 
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2.5. 注意力机制 

注意力机制[22] [23] [24] [25]在计算机视觉、语音识别等领域中有着广泛的应用，该技术的核心重

点是对信息数据资源的高效分配，能够让网络模型更多的关注应该关注的特征，而不是什么都关注。注

意力机制常见的实现方式[26]： 
一是通道注意力机制：是聚焦图像中特征内部之间关系的有用信息，重点是获得输入进来的特征层

和每一个通道中的特征信息； 
二是空间注意力机制：在通道上对输入进来的每一个特征点取最大值和平均值。之后将这两个结果

进行一个堆叠，利用一次通道数为 1 的 7*7 卷积和激活函数 sigmoid，将获得了输入特征点的权值乘上原

输入特征层，进而能够更好的学习空间上的特征信息。 
为了能够同时获取通道和空间上地有效信息，采用混合注意力模块(CBAM)如图 2： 

 

 
Figure 2. Mixed attention module 
图 2. 混合注意力模块 

 

该模块是一种在图像分类中常用的深度学习模型，能够将不同的注意力机制分配给不同的卷积核或

池化层，进而更好的捕捉到图像的特征信息。通过串联通道和空间注意力的方法，避免了通道注意力机

制不能很好地关注空间上的特征信息和空间注意力机制弱化了通道上的信息，将两个不同的注意力机制

结合起来，能够获取更加全面的图像信息，强化有效特征，避免了不重要信息的提取，进而提高了网络

模型的性能。 

3. 结果与分析 

3.1. 网络模型构建 

由于水果图像分类数据集和 ImageNet 数据集相差较大，直接用 ResNet50 网络模型识别水果图像数

据集，会导致模型识别出来的效果不佳，所以本文提出了 CBMA-ResNet50 模型对水果图像进行识别，

在初始ResNet50网络结构的卷积模块 2~4直接后添加CABM注意力机制，其后将平均池化(average pool)
替换成全局平均池化(GlobalAvgPool2D)，并添加一个 Dropout 层和 BN 层，来进行网络结构的优化，网

络结构如图 3 所示： 
主要改进内容入下： 
1) 迁移学习：采用迁移学习技术[27]，将 ImageNet 数据集上训练好的权重参数迁移到 ResNet50 网

络模型中，使用这些训练好的权重信息，能够加快对新任务数据集进行训练，提高网络模型的训练速度

和学习效率，同时一定程度上避免了网络出现过拟合现象。 
2) 添加 CBAM 注意力机制模块：在卷积模块 2~4 之后添加混合注意力机制 CBMA，通过空间和通

道两个维度自动的学习输入到的权重信息，使用学习权重分配强调数据区域中的重要特征，进而提高网

络模型的识别效果。同时 CBMA 模块内部只有少量的池化层和特征融合操作[28]，没有卷积结构，这样

的网络结构降低了模型的复杂度，减少计算量，进而提高网络模型的性能。 
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3) 设置全局平均池化(GlobalAvgPool2D)，添加至主干网络之后，调整网络的输出尺寸，按照中心

化的方式将高维数据转化为低维数据，然后对特征图求平均值，这样，每个数据点只能被计算一次，提

高了计算的效率，进而提高了模型的泛化能力。 
4) 添加 dropout正则化，将参数设置为 0.5，使得网络模型在训练时将神经元随机丢弃一半，梯度在

正向传播时屏蔽对下游神经元的贡献如图 4。梯度在反向传播时，不会更新神经元的权重，也不会依赖

其他神经元的输入特征，不仅提升了模型的泛化能力，也能够减少中间特征的数量，从而减少冗余。 
 

 
Figure 3. Improved ResNet50 network model 
图 3. 改进后 ResNet50 网络模型 

 

 
Figure 4. Neural networks without and with Dropout forward propagation 
图 4. 未使用和使用 Dropout 正向传播的神经网络 
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5) 构建 Batch Normalization 层，大部分放在激活函数的后面[29]，主要是对隐藏层的输入服从均值

为 0，方差为 1 标准的正态分布，使得领域的分布不再处于边界，防止梯度的消失，加快网络模型的收

敛速度。 

3.2. 水果图像识别性能对比试验 

保持其他条件不变的情况下，用本文模型与其他 5 种经典的神经网络模型进行比较，根据水果图像

数据集样本的情况和分类特点，本实验选择准确率和损失值作为评价模型性能的指标，每个模型均迭代

40 轮次，每次迭代 5 就选择保存最好的一轮权重信息，结合不同模型在测试集上的表现，选择最好的网

络模型，结果如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Accuracy and loss value curves of different network models 
图 5. 不同网络模型准确率和损失值曲线图 
 

从图 5 可以看出，本文提出的基于 CBMA-ResearchNet50 网络模型在损失值最低点和准确率达到最

高点，损失值为 0.032，准确率为 99.3，对水果图像分类的效果上优于其他模型。损失曲线的收敛速度

也是最快的，在迭代到第 5 次世代左右模型的收敛趋向于平稳，这说明与其他模型相比较，本文模型能

够在较短的时间内能够达到最好的性能，MobileNet 模型在该数据集上模型性能表现最差，准确率精度

最高是0.70，识别效果不好；且收敛速度较慢，曲线不平滑，网络波动大，迭代到20世代模型才开始收

敛；Xception 模型训练曲线全程波动较大，模型不稳定；其他网络模型在数据集上表现较为稳定，均是

在 25 轮次开始趋于收敛，且曲线平滑。本文提出的 CBAM—ResNet50 模型训练集的准确率高达 99.6%
如表 2 所示，与 MobileNet-v3、VGG16、AlexNet、Xception、ResNet50 模型相比较分别提高了 29、7、
14、9、4 个百分点，测试集准确率高达 99.3%，与其他模型相比分别提高了 13、13、7、8、6 个百分

点，本文模型有效平衡了模型识别精度与收敛速度，进而提高了网络模型的性能。 
 
Table 2. Comparison effect diagram of network models 
表 2. 网络模型对比效果图 

名称 训练精度 测试精度 训练损失 测试损失 

MobileNet 70 60 0.2 0.26 

VGG16 92 86 0.21 0.77 

AlexNet 85 92 0.38 0.27 
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续表 

Xception 90 91 0.09 0.03 

ResNet50 95 93.7 0.07 0.09 

本文模型 99.6 99.3 0.016 0.032 

3.3. 迁移学习的数据增广对模型性能影响 

为了验证数据增广对模型性能的影响，在其他参数条件不变的情况下，基于迁移学习分别对数据扩

充和数据未扩充网络进行训练，准确率和损失曲线如图 6 所示。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 6. Data augmentation and non augmentation curves based on transfer learning; (a) Unexpanded training curve and loss curve 
of data; (b) Data augmentation training curve and loss curve 
图 6. 基于迁移学习的数据扩充和未扩充曲线；(a)数据未扩充训练曲线和损失曲线；(b) 数据扩充训练曲线和损失曲线 

 

没有数据增广的训练曲线和损失曲线之间存在一定的间隙，数据质量得不到保障，影响模型的识别

度，获取数据的特征不稳定。数据扩充之后得到的曲线在刚开始出现剧烈震荡，随着迭代次数的增加波

动的幅度慢慢趋于平稳，减少了数据的丢失，确保了数据的可靠性，并且验证集的准确率达到 0.95 高于
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未扩充后的验证集准确率 0.91，提高了 4 个百分点。由此表明，数据增广能够补全额外信息，提高数据

分析的速度和效率，有效提升网络的性能。在迁移学习方式，可以看出经过数据增广的训练集准确率并

未有显著提升，CBMA-ResNet50 网络的迁移学习已经在 ImageNet 大型数据集上学习到了较好的特征提

取能力，进而导致数据增广的作用不那么明显，模型在训练过程中波动较小；验证集准确率刚开始达到

了 0.9 以上，网络模型迅速收敛，在迭代 10 次后曲线趋于平稳，且测试集准确率到达最高 0.95。上述结

果表明，经过迁移学习数据增广的测试集准确率高于没有扩充的测试集准确率，加快了网络模型的收敛

速度。数据增广优化了网络模型的效果，一定程度上扩充了数据样本的多样性和变化性，避免网络模型

出现过拟合现象。 

3.4. 注意力机制对实验结果的影响 

为了验证注意力机制对模型性能的影响，在其他参数条件不变的情况下，通过加载预训练好的网络

模型的参数，使用迁移学习方法在残差结构之后添加混合注意力机制对水果图像数据集进行识别[30]，
由图 7 可以看出 
 

 
Figure 7. Accuracy of training and validation sets with attention mechanism 
图 7. 带有注意力机制的训练集和验证集的准确率 

 
添加的混合注意力机制能够更快定位到水果图像有用的特征，可以自适应地调整不同部分之间注意

力权重信息，获得有效的权重信息，使得模型能够更好的理解输入的数据，增强了网络模型的表达能力，

降低了噪声对实验结果的影响，弱化了数据样本无效的特征，提高了识别水果图像的效果，准确率高达

0.99，并且训练损失低于验证集损失，曲线趋于平滑，在水果图像数据集上表现良好，进一步增强了网

络模型的性能。 

4. 讨论与结论 

本文提出CBAM—ResNet50网络模型，采用数据增强技术，通过训练好的权重信息进行迁移学习，

在残差结构模块后添加混合注意力机制，并优化模型参数对改进的网络进行训练。进一步分析了图像数

据增广、注意力机制超参数等方法对模型的影响，得出以下结论： 
通过对大型数据集训练，获取训练好的权重信息，提取水果图像的特征，水果图像数据集的增加，

可以了解数据的分布特征，使得模型更好的适应了水果图像的数据分布，提高了模型的鲁棒性，数据扩
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充不仅丰富了数据样本的多样性和变化性，而且能够有效提高网络的性能。 
2)迁移学习将训练好的权重信息迁移到新的网络模型中，使得模型能够快速学习，提高新任务的学

习速度，降低模型的复杂度，增强了模型的鲁棒性。 
3)混合注意力机制使得网络关注重要特征，抑制无关信息，弱化了图片噪声对网络的影响，提高了

提取信息的能力，同时，CBMA 模块中没有大量的卷积操作，不需要太多计算量，从而降低网络模型复

杂度，提升模型的性能。 
4)网络结构中添加全局平均池化减少了模型的参数量，降低了模型的复杂度；Dropout 正则化一定

程度上避免了过拟合现象；批量归一化(BN)加快了模型的收敛速度，提高了模型的识别效率。 
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