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В этой статье обсуждается использование глубокого обучения для распознавания фруктов и его при-
менение. В начале описываются особенности глубинного обучения и подробно характеризуется структу-
ра популярных архитектур глубоких нейронных сетей, а также подходы к обучению нейросетевой модели. 
Далее анализируется потенциал использования глубокого обучения в качестве продвинутого инструмента 
интеллектуального анализа данных. В ходе работы были рассмотрены некоторые современные подходы 
к решению задачи распознавания фруктов по их изображению и было дано подробное описание работы 
сверточной нейронной сети и архитектурного метода EfficientNet, используемого для распознавания фруктов 
с использованием набора данных Fruit360. Результаты показали, что предложенная модель достигает точно-
сти 95 %. Конечной целью проведенного исследования была разработка автоматизированных технических 
решений для повышения точности распознавания фруктов по их изображениям. Представленная в данной 
работе система также направлена на повышение эффективности и простоты процесса расчета цен на товары 
в торговом центре. Ключевым нововведением в проделанном исследовании являются алгоритмы распозна-
вания на изображениях фруктов на основе глубокого обучения. Насколько нам известно, результаты данного 
исследования превзошли результаты, представленные в других работах, также основанных на использова-
нии описанного выше набора данных. Проведенные в этом исследовании эксперименты показали, что пред-
ложенный подход является перспективным решением проблемы распознавания пищевых изображений. 
Описанная в данной статье работа включает в себя дальнейшее улучшение производительности алгоритмов 
и интеграцию их в систему реального мира.
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This paper discusses the use of deep learning (DL) for fruit recognition and its applications. We first briefly 
introduced deep learning and described in detail the structure of some popular deep neural network architectures and 
approaches for model training. We also analyzed the potential of using deep learning as an advanced data mining 
tool. In the course of the paper, we reviewed some state-of-the-art approaches to the task of fruit recognition from 
images. Further, the convolutional neural network (CNN) and EfficientNet for fruit recognition using the Fruit360 
dataset will be explained in more detail. The results show that the proposed model achieves an accuracy of up to 
95 %. The ultimate goal of our research is to develop automated technical solutions to improve the accuracy of 
fruit recognition from their images. The system we propose in this paper is aimed at increasing the efficiency and 
simplicity of the process of calculating the price of goods in a retail center. The key novelty in this work is the 
algorithms for fruit image recognition based on deep learning. To the best of our knowledge, the results of this 
research have outperformed the results of other submitted work using this dataset. Our experiments have shown that 
the proposed approach is a promising solution to the food recognition problem. This article’s work includes further 
improvements in algorithm performance and integration into a real-world system.
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В последние годы для распознавания 
на изображениях объектов, в том числе 
фруктов, широко используются различные 
техники с применением технологии ком-
пьютерного зрения, такие как машинное 
обучение и особенно глубокое обучение [1].

Благодаря возможностям современ-
ных информационных технологий все 
чаще применяются методы компьютер-

ного зрения, машинного обучения и осо-
бенно глубокого обучения для распозна-
вания на изображениях объектов, в том 
числе для распознавания товаров на пол-
ках в торговых точках. Важно отметить, 
что использование глубоких нейронных 
сетей для идентификации, классификации 
и различения товаров по их изображени-
ям показывает большую эффективность 
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по сравнению с использованием других ал-
горитмов. Несмотря на это, существующие 
в настоящее время подходы еще не дости-
гают такого уровня точности, при котором 
она могла бы быть использована в практи-
ческом применении.

Цель данной работы заключается в раз-
работке, тестировании и реализации алго-
ритма для распознавания различных видов 
фруктов на изображениях, полученных 
с цифровой камеры, с помощью глубоко-
го обучения.

Материалы и методы исследования
Глубокое обучение – это подраздел ма-

шинного обучения, который в свою оче-
редь является подразделом искусственного 
интеллекта. Оно представляет собой набор 
методов, которые позволяют моделиро-
вать высокоуровневые абстракции данных. 
В рамках глубокого обучения компьютерная 
модель анализирует и извлекает полезную 
информацию из изображений, звуковых 
или текстовых материалов для последу-
ющего ее применения. Эти модели могут 
достигать очень высокой точности, пре-
вышающей возможности человека. Моде-
ли обычно обучаются с использованием 
большого набора маркированных данных 
и сложных нейронных сетевых архитектур 
с множеством слоев, что позволяет дости-
гать высокой точности.

Концепция глубокого обучения была 
впервые представлена еще в 1980-х гг., 
однако эта идея не стала сразу популяр-
ной благодаря двум причинам: требование 
огромного количества помеченных данных 
и значительной вычислительной мощно-
сти [2]. В последнее десятилетие наблю-

дается рост числа прикладных программ 
с реализацией в них глубокого обучения, 
включая обработку естественного языка, 
классификацию изображений, поисковую 
систему и др. Обучение заключается в не-
обходимости вывести полезную информа-
цию из набора данных и создать внутрен-
нюю картину того, что может использовать 
для действий эксперт. 

Искусственная нейронная сеть (ИНС, 
Artificial Neural Networks, ANN), математи-
ческая модель, построенная по принципу 
организации и функционирования биоло-
гических нейронных сетей нервных клеток 
живого организма и являющаяся наиболее 
распространенным алгоритмом в обла-
сти машинного обучения [3]. Она состоит 
из интегрированных вычислительных бло-
ков, называемых нейронами. ИНС также 
состоит из входного, скрытого и выходного 
слоев. Входной слой берет на вход, напри-
мер, изображение и передает его скрытому 
слою, а затем выходной слой выдает резуль-
тат – максимальную вероятность того, какой 
объект имеется на изображении. Возможно 
иметь несколько скрытых слоев для работы 
с более сложными функциями.

Сверточная нейронная сеть (англ. 
Convolutional Neural Network, CNN)
Принципиальная структура сверточных 

нейронных сетей (СНС) похожа на струк-
туру обычных нейронных сетей и состоит 
из нейронов, обучаемых весов и смеще-
ний [4]. На вход каждого нейрона поступает 
набор данных, с помощью функции актива-
ции выполняется определенная математи-
ческая операция, после которой полученное 
значение передается на следующий слой.

Рис. 1. Принципиальная структура сверточных нейронных сетей
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EfficientNet

В 2019 г. компания Google представила 
модель EfficientNet, которая в настоящее 
время является одной из самых современ-
ных моделей сверточных нейронных се-
тей [5]. В этой статье показано, что точность 
модели CNN возрастает с увеличением ко-
личества фильтров в каждом слое, глубины 
(количества слоев в модели) и разрешения 
(размера входного изображения). Однако 
при увеличении этих величин стоимость 
вычислений экспоненциально увеличива-
ется. Поэтому было создано несколько мо-
делей семейства архитектур EfficientNet, 
которые отличаются количеством использу-
емых параметров.

Существует 8 реализаций EfficientNet, 
считая от B0 до B7 по мере роста сложно-
сти сетевой архитектуры. В большинстве 
ситуаций результаты первоначального те-
ста показывают более высокие точность 
и скорость. Такие модели могут исполь-
зоваться для создания более точных и эф-
фективных моделей, а также для иденти-
фикации и распознавания изображений, 
что дает преимущества в ситуациях интен-
сивного режима работы. В табл. 1 приве-

дена краткая информация об архитектуре 
EfficientNet-B0. 

Набор данных
Для обучения и тестирования были 

выбраны изображения из набора данных 
fruits 360, который находится в открытом 
доступе на портале Kaggle. Этот набор 
данных содержит 77917 изображений раз-
личных фруктов по 103 категориям [6, 7]. 
Картинки фруктов были получены с помо-
щью неподвижной камеры во время враще-
ния фрукта с помощью электродвигателя. 
В качестве фона была использована белая 
бумага. В связи с неравномерностью ос-
вещения для извлечения фруктов с фона 
был применен алгоритм рекурсивной за-
ливки. После удаления фона все картины 
были сжаты до размеров 100×100 пикселей 
по стандартным форматам RGB. Из набора 
данных fruits 360 мы взяли 17624 изобра-
жения из 25 категорий. Мы использовали 
13218 изображений (75 %) в качестве обу-
чающего множества, а остальные 4406 изо-
бражений (25 %) для тестирования модели. 
25 категорий фруктов, которые мы исполь-
зовали для проведения эксперимента, пока-
заны в табл. 1 и на рис. 2.

Таблица 1
Архитектура EfficientNet-B0

Этап
i

Оператор
Fi

Разрешение 
Hi x Wi

Каналы
Ci

Слои
Li

1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k3x3 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k3x3 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k3x3 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7 x 7 320 1
9 Conv1x1 & Pooling & FC 7 x 7 1280 1

Таблица 2
Пример фруктов в базе fruits 360 

Название фруктов Количество изображений 
для обучения

Количество изображений 
для тестирования

Желтое яблоко 492 164
Яблоко Гренни Смит 492 164
Яблоко Ред Делишес 492 164

Абрикос 492 164
Авокадо 426 142

Банан 489 163
Вишня 492 164
Кокос 489 163

Синий виноград 984 328
Белый виноград 489 163

Грейпфрут 489 163
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Окончание табл. 2
Название фруктов Количество изображений 

для обучения
Количество изображений 

для тестирования
Кумкват 489 166
Лимон 492 164
Лайм 489 163

Мандарин 489 163
Манго 489 163

Апельсин 480 160
Груша 492 164

Зеленый перец 444 148
Желтый перец 666 222
Красный перец 666 222

Клубника 492 164
Помидор 738 246
Ананас 489 163
Киви 468 156

Рис. 2. Образцы фруктов в базе fruits 360 

Оценки классификаторов
Как правило, результаты решения про-

блемы двоичной классификации обычно 
представлены в матрице ошибок (Confusion 
Matrix) (рис. 3), которая содержит 4 ячейки:

– верноположительные (TP) объекты, 
которые были классифицированы как по-
ложительные и действительно являются по-
ложительными (принадлежащими к данно-
му классу);

– верноотрицательные (TN) объекты, 
которые были классифицированы как отри-
цательные и действительно отрицательные 
(не принадлежат к данному классу); 

– ложноположительные (FP) объекты, 
которые были классифицированы как поло-
жительные, но фактически отрицательные; 

– ложноотрицательные (FN) объекты, 
которые были классифицированы как отри-
цательные, но фактически положительные.
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Для оценки качества моделей исполь-
зуются три основных метрики: доля пра-
вильно классифицированных объектов 
(Accuracy), Точность (Precision) и Полнота 
(Recall) [8].

Accuracy – широко используемая и лег-
кая для понимания метрика. Это отношение 
всех правильных прогнозов к общему числу 
всех предсказанных образцов.

 Accuracy  . TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
  (1)

Точность (precision) – это доля про-
гнозируемых положительных результатов, 
которые являются действительно верно-
положительными результатами для всех 
положительно предсказанных объектов. 
Другими словами, точность дает нам ответ 
на вопрос «Из всех объектов, которые клас-
сифицированы как принадлежащие классу, 
сколько на самом деле принадлежит ему?»

 Точность =  . TP
TP FP+

  (2)

Полнота (recall) – пропорция всех вер-
ноположительно предсказанных объектов 
к общему количеству действительно по-
ложительных. То есть полнота показывает, 
сколько образцов из всех положительных 
примеров были классифицированы пра-
вильно. Чем выше значение полноты, тем 
меньше положительных примеров пропу-
щено в классификации. 

 Полнота = . TP
TP FN+

  (3)

Настройка компьютера
Для обучения глубоких нейронных се-

тей, таких как EfficientNet, необходимо 
иметь сервер с мощными вычислительны-
ми характеристиками. В табл. 3 указаны 
конфигурации аппаратного и программно-
го обеспечения системы, использованной 
для проведения нашего обучения. 

Таблица 3 
Настройка компьютера

Название Описание
Оперативная  
память

16 Гб

Процессор Intel Core i7-4770  
Haswell 4 x 3400-3900 МГц

Видеокарта GeForce GTX 1060 Ti
Операционная 
система

Ubuntu 19.04

Python 3.7
Numpy 1.15

Результаты исследования  
и их обсуждение

В этой работе показано примене-
ние EfficientNet-b0 на набор данных Fruit 
360 для определения улучшенной произ-
водительности системы классификации. 
Из набора данных Fruits 360 мы взяли 
17624 изображения из 25 различных кате-
горий: 75 % из них используются для обу-
чения, а 25 % – для тестирования модели. 
Обучение сети проводится в 35 эпохах с раз-
мером партии 20. Сравнение предложенной 
модели с существующими моделями пока-

Рис. 3. Матрица ошибок
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зывает, что результаты нашей модели явля-
ются положительными и многообещающи-
ми для реального применения. Благодаря 
такой повышенной точности и аккуратно-
сти будет более целесообразно повысить 
общую эффективность машины в распоз-
навании фруктов. В качестве демонстра-
ции была разработана программа на Python 
с использованием библиотеки PyQt. Глав-
ное окно программы показано на рис. 4.

Рис. 4. Главное окно программы

Заключение
В данной статье рассмотрен меха-

низм распознавания фруктов, основанный 
на алгоритме EfficientNet. Скорость рас-
познавания значительно улучшилась за вре-
мя проведения эксперимента. Среди всех 
рассмотренных случаев модель достигла 

лучшей точности при тестировании 98 % 
в случае 4 от 11 до 15 эпох и лучшей точно-
сти при обучении 96,79 % в 13 эпоху. Этот 
результат будет служить основой для разра-
ботки весов самообслуживания c автомати-
ческим распознаванием товаров.
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