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摘要:[目的]提 高 苹 果 早 期 变 质 区 的 检 测 准 确 率.[方
法]基于生成对抗网络和卷积神经网络技术的苹果变质

区检测方法.利用Pix２PixHD模型生成包含采后早期变

质区的贮藏苹果的近红外成像数据;使用 MaskRＧCNN
模型对生成的近红外图像进行分割,以检测苹果中的变

质区;在具有人工智能功能的低成本嵌入式系统上,利用

生成的近红外成像数据,实施基于生成对抗网络和卷积

神经网络技术的采后苹果的早期变质区域分割和预测.
[结果]该方法对收获后苹果的早期变质检测平均准确率

比其他９种方法高１．８２５％~１０．４３５％;Pix２PixHD 能以

１７帧/s的速 度 从 RGB 图 像 生 成 了 可 视 近 红 外 图 像,

MaskRＧCNN能够以４．２帧/s的速度对苹果图像中的变

质区域进行分割.[结论]研究提出的方法有望促进低成

本食品质量控制器的开发.

关键词:苹果;早期变质检测;生成对抗网络;卷积神经网

络;图像转换

Abstract:[Objective]Toimprovethedetectionaccuracyofearly

applespoilagezone．[Methods]An applespoilage detection

methodwasproposedbasedongenerativeadversarialnetwork

andconvolutionalneuralnetwork．ThePix２PixHD modelwas

usedtogeneratenearＧinfraredimagingdataofstoredapplesinthe

earlypostharvestmetamorphicarea．The Mask RＧCNN model

wasusedtosegmentthegeneratednearInfraredimagetodetect

the deterioration zone in the apple．Based on generative

adversarial network and convolutional neural network

technology,the early deterioration region segmentation and

predictionofpostharvestappleswereimplementedbyusingthe

generatednearＧinfraredimagingdataonalowＧcostembedded

systemwithartificialintelligencefunction．[Results]Theaverage

accuracyofthismethodwas１．８２５％~１０．４３５％ higherthanthat

oftheotherninemethods．ThePix２PixHDgeneratedavisible

NIRimagefromanRGBimageat１７framespersecond,andthe

MaskRＧCNN wasabletosegmentspoilageareasinanapple

imageat４．２framespersecond．[Conclusion]Theproposed

methodisexpectedtofacilitatethedevelopmentoflowＧcostfood

qualitycontrollers．

Keywords:apple;earlyspoilagedetection;generativeadversarial

network;convolutionalneuralnetwork;imageconversion

苹果采后阶段的任何损害都可能导致贮藏果实腐

烂、霉变(变质)及变质区域的形成[１－２].变质区域在早

期并不能很好地从视觉上观察到,但变质的生长过程是

动态的[３].果实收获后应立即检测,因为贮藏作物有可

见的腐烂区或霉变区(通过肉眼或 RGB相机和传感器获

取)可能预示着严重变质[４].

卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)

作为常用的水果收获后变质检测方法,其特有结构确保

了CNN可使用 RGB(redＧgreenＧblue)成像数据高效完成

水果分类、检测和分割任务.例如:王灵敏等[５]搭建了基

于 AlexNet的自动香蕉分级系统,该系统引入经过微调
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的 VGGＧ１６模型和 RGB图像数据,利用皮质、大小和成

熟度等特征对香蕉进行分类.Buyukarikan等[６]比较了

５种CNN模型对贮藏苹果的生理失调分类效果;测试结

果表明,VGGＧ１９模型结合SVM 方法对苹果生理失调的

分类平均准确率最高,分别为９６．１１％和９６．０９％.

然而,受限于 RGB成像只能反映水平表面物理特

征,以上方法只检测有明显缺陷的作物,而未考虑缺陷作

物的变质阶段;此外,以上方法也未提及作物受到感染但

未见明显变质特征的特殊情况.

与 RGB成像相比,采用近红外高光谱和多光谱成像

获得的图像数据可确保水果早期腐烂或霉变检测更准

确.近红外高光谱和多光谱成像数据的获取需要高性能

的光谱采集装置和设备,如采集近红外(nearinfrared,

NIR)光谱的多光谱或高光谱照相机[７].近红外光谱仪覆

盖了从７８０~２５００nm 人眼无法看到的光谱区域.最先

进的高光谱数据采集相机和设备不仅能提供扫描样品的

光谱信息,还能让用户在设备波段范围内获得扫描区域

的图像.Ekramirad等[８]比较了线性判别分析、随机森

林、支持向量机、kNN、梯度树增强和偏最小二乘判别等

CNN方法对嘎啦、史密斯奶奶和富士等苹果的早期蠹蛾

区进行检测;研究是在像素级使用９００~１７００nm 范围内

的近红外高光谱反射成像数据进行的,并对波长进行了

优化选择;结果表明,梯度树增强在苹果早期蠹蛾区的像

素级检测方面取得了更好的结果,梯度树增强对苹果早

期蠹蛾区的检测准确率达到９７．４％.

但是,近红外高光谱和多光谱成像数据的获取一般

需要复杂的设备,这些设备通常包括带波段的相机、成像

摄谱仪、样品台、照明灯、闪电系统以及用于处理和捕获

近红外数据和图像的辅助软件和设备[９].近红外高光谱

和多光谱成像设备高昂的价格降低了农民和食品销售公

司在收获后阶段进行食品质量控制时使用高光谱相机的

可能性和使用率.
为提高苹果早期变质区的检测准确率并解决高光谱

成像 设 备 昂 贵 问 题,提 出 一 种 基 于 生 成 对 抗 网 络

(generativeadversarialnetwork,GAN)和 MaskRＧCNN
的苹果变质区检测方法.GAN 可用于图像到图像的转

换任务,即将高质量图像从一个领域合成到另一个领

域[１０].所提方法通过引入 GAN,在不使用高成本高光谱

系统的情况下开发近红外成像数据生成新方法的需求;
利用可见光近红外成像数据,对采后阶段贮藏苹果中的

腐烂区域进行分割和早期检测.

１　数据处理和采集方法
所提方法的架构如图１所示.

　　(１)选择 GAN 模型,用于从输入的 RGB数据生成

近红外图像,所提方法将农业领域广泛应用的 Pix２Pix、

CycleGAN或Pix２PixHD作 为 候 选GAN.为 确 定GAN

图１　基于生成对抗网络和 MaskRＧCNN的苹果早期

变质检测方法框图

Figure１　Schematicdiagramofearlyspoilagedetection
method for apples based on generative
adversarialnetworkandMaskRＧCNN

模型,采 用 包 含 成 对 RGB 和 近 红 外 图 像 的 数 据 集 对

Pix２Pix、CycleGAN和Pix２PixHD 模型的图像转换效果

进行比较.
(２)选择 CNN 模型,分割转换合成的可视近红外

(visibleNIR,VNIR)图像中的变质区域.所提方法选用

MaskRＧCNN模型,该模型利用特征金字塔网络(feature

pyramidnetwork,FPN)和 ResNet１０１主干网实现,以便

生成 边 界 框 (检 测 对 象)和 分 割 掩 码 (实 例 分 割).

Stasenko 等[１１] 将 Mask RＧCNN 与 UＧNet、Deeplab 等

CNN应用模型进行了比较;结果表明,MaskRＧCNN 在

水果的收获后早期腐烂检测方面取得了最高的平均精确

度.鉴于此,选用 MaskRＧCNN 作为苹果早期变质区域

的分割模型.
(３)在具有人工智能功能的单板计算机上实施所提

方法.该单板计算机是一款小巧且功能强大的计算机,

配备了计算机视觉和深度学习应用的加速库,可被应用

于农业领域的各种实时图像数据处理问题,例如,杂草控

制、温室土壤测绘和收获产品检测等.

１．１　深度学习技术

１．１．１　Pix２Pix　GAN包括２个子神经网络模型,第１个

网络称为生成器,其目标是创建可信样本;第２个网络称

为判别器,验证创建的可信样本是真或伪.Pix２Pix模型

是一种cGAN,其图像转换有效性已在一系列图像到图像

的转换任务中得到验证,例如,将卫星图像转换为地图或

将黑白照片转换为彩色图像.Pix２Pix模型以源图像为

条件.判别器涵盖观察到的源图像(区域 A)和目标图像

(区域B),判别器用于确定目标是否是源图像的合理变

换.生成器通过对抗损失进行训练,以在目标域生成可

信的图像.生成器还通过生成图像与预期输出图像之间

测量的L１损失进行更新,这种额外的损失会促使生成器

模型创建源图像的可信翻译.在数学上,Pix２Pix的目标

函数可定义为[１２]

LcGAN(G,D)＝max{Ex,y~pdata(x,y)[logD(x,y)]＋

Ex,z~pdata(x,z)[log(１－D(x,G(x,z))]}, (１)
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式中:

x———观测图像的像素点;

y———目标图像的像素点;

z———随机噪音向量的像素点;

G———生成器的输出结果,即输出图像的像素值;

D———判别器的输出结果,是一个０~１范围内的实

数,判别输入图像是真实图像的概率;

pdata(x,y) ———真实图像的分布;

pdata(x,z) ———生成图像的分布;

Ex,y~pdata(x,y) ———真实图像数据输入到判别模型输

出的计算值;

Ex,z~pdata(x,z) ———生成图像数据输入判别器输出的

计算量;

LcGAN(G,D)———真实图像数据输入到判别模型输

出的计算值和生成图像数据输入判别器输出的计算量之

和最大化.

Pix２Pix模型在训练过程中需要完全对齐配对图像.

UＧNet模 型 被 用 作 Pix２Pix 的 生 成 器;判 别 器 选 用

PatchGAN,它通过训练以区分区域B中的生成图像和区

域 A中的真实图 像.Pix２Pix的 工 作 流 程 框 图 如 图 ２
所示.

１．１．２　CycleGAN　CycleGAN 模型的目标是学习映射

G:X →Y ,使得来自G(X)的图像分布与使用未配对的

图像对集的分布Y 无法区分.这个映射与一个逆映射

F:Y → X 耦合,并且引入一个循环一致性损失来强制

F(G(X))≈X.对于映射G:X →Y 及其判别器DY ,目

标函数为[１３]

LGAN(G,DY,X,Y)＝minG,FmaxDX ,DYEy[logDY (y)]＋

Ex[log(１－DY(G(x))], (２)

式中:

X ———观测图像的像素点;

Y ———目标图像的像素点;

z———随机噪音向量的像素点;

G———生成器的输出结果,即输出图像的像素值;

DY ———判别器的输出结果,是一个０~１范围内的

实数,判别输入图像是真实图像的概率;

Ey[logDY(y)]———真实图像数据输入到判别模型

输出的计算值;

Ex[log(１－DY(G(x))]———生成图像数据输入判

别器输出的计算量;

LGAN(G,DY,X,Y)———真实图像数据输入到判别

模型输出的计算值和生成图像数据输入判别器输出的计

算量之和最大化.

CycleGAN模型在没有对齐配对图像的情况下学习

转换 映 射,在 对 抗 损 失 之 外 优 化 循 环 一 致 性 损 失.

CycleGAN的工作流程框图如图３所示.

图２　Pix２Pix工作流程框图

Figure２　Pix２Pixflowdiagram

图３　CycleGAN的工作流程框图

Figure３　CycleGANflowdiagram

１．１．３　Pix２PixHD　Pix２PixHD 模型对 Pix２Pix模型中

的解决方案进行了改进,具体包括从粗到细生成器、多尺

度判别器和对抗损失等多项改进.Pix２PixHD通常由全

局生成器 G１和局部增强器 G２组成(见图４).为了在多

个尺度上有效捕捉细节,Pix２PixHD使用了３个判别器.

对损失项进行修改后,目标函数LcGAN(G,D)增加了

额外项:特征匹配损失LFM 和感知损失LVGG.特征匹配

损失可以稳定训练结果,这是因为生成器必须在多个尺

度上生成自然统计数据[１４].

LFM(G,Dk)＝ maxλFMEy,x∑
i＝１

１
Ni

[‖D(i)
k (y,x)－

D(i)
k (y,G(y))‖１], (３)

式中:

Ni ———多尺度判别器Dk 的层数;

D(i)
k ———Dk 识别器第i层的输出;

λFM ———正则化参数;

‖‖１———一阶范数.

LVGG ＝ maxλVGGEy,x∑
i＝１

１
Mi

[‖F(i)(x) －

F(i)(G(y))‖１], (４)

式中:

Mi ———VGG网络的层数;

F(i) ———VGG网络第i层的输出;

D(i)
k ———Dk 识别器第i层的输出;
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λVGG ———正则化参数.

１．１．４　MaskRＧCNN　MaskRＧCNN 可对图像中的各种

物体进行实例分割,图像中的这些物体通常被称为感兴

趣区域(regionofinterest,ROI).MaskRＧCNN是一种用

于目标检 测 和 实 例 分 割 的 深 度 学 习 模 型.它 扩 展 了

FasterRＧCNN的功能,能够在检测物体位置的同时生成

物体的像素级分割掩码.MaskRＧCNN 的基本原理和组

成部分:① 基础网络:使用卷积神经网络(如 ResNet)作
为基础网络,从输入图像中提取特征图;② 区域建议网

络:基于特征图生成一系列的候选区域,即可能包含目标

的矩形区域;RPN通过滑动窗口的方式在特征图上生成

锚框,然后通过分类和回归来调整锚框的位置和大小;

③ RoIAlign:对候选区域进行裁剪和重新调整大小,以
便与特征图对齐;MaskRＧCNN 采用 RoIAlign而非 RoI
Pooling,以避免像素级的量化误差,从而提高分割的精

度;④ 分类和边界框回归:对每个候选区域进行分类,以
确定其类别;对候选区域进行边界框回归,以进一步精确

定位目标;⑤ 掩码分支:在每个候选区域的基础上,生成

目标物体的二进制掩码;掩码分支是一个全卷积网络,它
独立于分类和边界框回归任务,并为每个候选区域预测

一个像素级的分割掩码.

图５是 MaskRＧCNN模型的工作流程框图,在 Mask
RＧCNN的模型中,ROI通过 CNN 特征的选择性搜索来

检测.

　　MaskRＧCNN的工作流程:① 输入图像:输入图像首

∗∗∗．残差块

图４　Pix２PixHD的工作流程框图

Figure４　Pix２PixHDflowdiagram

图５　MaskRＧCNN的工作流程框图

Figure５　MaskRＧCNNflowdiagram

先通过基础网络 ResNet１０１,提取特征图;② 生成候选区

域:在特征图上生成锚框,并通过分类器筛选出高概率包

含目标的候选区域;③ 区域对齐:使用 RoIAlign将这些

候选区域在特征图上进行裁剪和对齐,确保像素级别的

精度;④ 分类和回归:对齐后的特征区域分别通过分类器

和回归网络,输出类别标签和精确的边界框位置;⑤ 生成

掩码:掩码分支在对齐后的特征区域上生成每个目标的

二进制分割掩码.

１．２　性能指标

为验证 Pix２PixHD 模型生成的 VNIR 图像的有效

性,将 Pix２PixHD 模型生成的 VNIR 图像与原始 VNIR
图像进行对比,对比效果选用平均误差 MMAE、平均百分

比误差 MMAPE、平均平方误差 MMSE、均方根误差RRMSE、

峰值信噪比PPSNR、结构相似性指数SSSIM 和特征相似性

指数FFSIM等[１５]作为评价指标.

MMAE ＝
１
n∑

n

i＝１
|(yi －xi)|, (５)

MMAPE ＝
１００％
n ∑

n

i＝１

(yi －xi)
yi

, (６)

MMSE ＝
１
n∑

n

i＝１

(yi －xi)２, (７)

RRMSE ＝
１
n∑

n

i＝１

(yi －xi)２ , (８)

PPSNR ＝１０log１０

R２

１
n∑

n

i＝１

(yi －xi)２
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

, (９)

SSSIM ＝ [l(xi,yi)αc(xi,yi)βs(xi,yi)γ],

(１０)

FFSIM ＝ [SPC(xi,yi)αSGM(xi,yi)β], (１１)

式中:

n———观测值的数量;

yi ———生成图像第i个像素值;

xi ———原始图像第i个像素值;

R———图像可能的最大像素值;

l———亮度;

c———对比度;

s———结构;

a、b、g———权重系数;

SPC———图像中光线变化时的不变量;

SGM———图像梯度的计算值.

在训练和验证阶段,使用精度(precision)、召 回 率

(recall)、平 均 交 叉 率 (meanintersectionoverunion,

mIoU)、平均精度(meanaverageprecision,mAP)和F１ 分

数[１６]来验证 MaskRＧCNN 模型对合成 VNIR 图像的处

理效率.
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１．３　数据采集

用于数据采集的试验平台:① 用于获取数据集１的

试验平台,生成包含贮藏苹果的成对 RGB和 VNIR 图

像;② 用于收集数据集２的试验平台,由多光谱相机获取

VNIR图像.第１个试验平台用于收集成对的 RGB和

VNIR图像,以训练和验证 GAN 模型,从 RGB图像转换

VNIR图像.第 ２ 个 试 验 平 台 用 于 收 集 贮 藏 的 苹 果

VNIR图像,并将其用于训练和验证基于 MaskRＧCNN
的苹果采后早期变质区分割和检测模型.

１．３．１　数据集１收集　选取了４种苹果(“美味”“富士”
“嘎啦”“ReinetteSimirenko”)共１６个(如图６所示),按照

苹果的种类分成４行(每列对应每种苹果).每行包含

４个不同种类的苹果,每个苹果都经过不同的处理,从左

到右依次为:未处理的苹果(作为参考)、彻底清洗和擦拭

的苹果(苹果的天然保护蜡层已被去除)、机械损伤的苹

果和低于－２０℃的温度环境中过冷冲击冷冻的苹果.

数据集１在室内存储条件下收集.室内温度范围为

２５~３２℃,相对湿度为３４％.数据收集台包含一个铝制

框架,长１m、宽１m、高１．７m.苹果放在离地面１．３m
高的 桌 子 上,桌 子 上 有 一 个 白 色 托 盘.将 单 反 相 机

CanonM５０和多光谱相机 CMSＧV１CMS１８１０００７３(CMSＧ
V)安装在框架的中间顶部,并通过 USB集线器连接到

PC笔记本电脑.放有苹果的桌子与相机之间的距离为

５００mm.在全光照和部分光照条件下采集图像.

图６　选定用于收集 RGB和 VNIR成对成像数据的

部分苹果

Figure６　SelectedappleusedtocollectRGBandVNIR

pairedimagingdata

　　多光谱照相机 CMSＧV 可以获取５６１~８３８nm 波段

(包括可见光和近红外波段)的图像.该相机成像器的特

点是采用改良贝叶矩阵,由一组３×３像素组成,过滤３×
３个光谱带.相机提供的原始图像由９个交错光谱子图

像(８种颜色＋１个全色)组成,分辨率为１２８０像素×
１０２４像素.每幅 RGB图像涉及以下光谱带的９幅图

像:通道０获取５６１nm 图像,通道１获取５９７nm 图像,
通道２获取６３５nm 图像,通道３获取６７３nm 图像,通道

４获取７２４nm 图像,通道５获取７６２nm 图像,通道６获

取８０２nm 图像,通道７获取８３８nm 图像,通道８为全色

通道.９个子图像的分辨率均为４２６像素×３３９像素.

通过 试 验 平 台 获 取 了１３０５幅 连 续 的 RGB 图 像 和

１３０５幅８３８nm 范围内的 VNIR 图像,以观察所呈现的

苹果的衰变动态.图像示例如图７所示.

图７　获得的苹果 RGB和 VNIR图像

Figure７　AppleRGBandVNIRimages

１．３．２　数据集２收集　选择了２２个美味、富士、嘎啦、

ReinetteSimirenko等季节性类型的苹果进行近红外成像

数据(数据集２)采集.这些苹果的直径在８~１０cm,大
部分都是红黄相间的多色苹果.还有一些苹果含有灰褐

色发霉区.使用这些苹果是为了增加数据代表性,以便

利用近红外成像数据对贮藏苹果进行采后早期变质检

测.用于近红外图像数据采集的苹果如图８所示.近红

外成像数据收集的平台是一个温室,包括硅框架和５个

架子、塑 料 膜、多 光 谱 照 相 机、１０ 个 带 红/蓝 二 极 管 的

LED条形 灯、一 个 用 于 控 制 LED 的 电 源 (总 功 率 为

１５０W)、一个记录仪和一个装有苹果的托盘.该平台可

用于模拟各种环境条件下与苹果贮藏有关的不同过程,

包括极端干燥或潮湿模式.试验台的温度和湿度调节是

通过LED条形灯、塑料膜和位于底部３个独立架子上的

几个托盘来实现的.

图８　用于近红外图像数据采集的苹果

Figure８　Applesfornearinfraredimagedataacquisition
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　　硅胶框架高１７０cm、长４８cm、宽６７cm.每个架子上

固定２个条形灯,而多光谱相机和装苹果的托盘则分别固

定在不同的架子上.每个选定的灯条上有６０个 LED,波
长为６５０~６６０nm(红光LED)和４５５~４６５nm(蓝光LED.

依靠电源(１２VDC、１５０W)作为SMD５０５０LED灯条的能

源,Graphtech公司的 GL１００ＧN/GL１００ＧWL记录器(配备

GSＧTH传感器模块)在数据采集过程中记录温度和湿度

值.为了获取近红外图像,选用多光谱相机CMSＧV.该相

机通过USBＧA线连接到 HPEliteBook８２０G３笔记本电脑

(CPU为英特尔酷睿i３Ｇ６１００２．３０GHz)上,所有图像均在此

采集并保存为４２６像素×３３９像素的JPG文件.

从CMSＧV相机的通道７中获得了１０２９幅８３８nm范

围内的连续VNIR图像.这些图像是在温度３５~４０℃、相
对湿度７０％的范围内采集的,目的是模拟选定苹果贮藏过

程中可能出现的不规范贮藏现象.这种贮藏条件会加速

苹果的衰变过程.此外,还收集了１００幅 RGB连续图像,

用于CNN模型训练和验证.RGB图像的尺寸为３３９像

素×４２６像素×３个通道.

１．４　数据注释

为 了 将 所 提 方 法 用 于 图 像 实 例 分 割,使 用

SuperviselyEcosystem 对数据集２中的 VNIR 图像进行

注释和标记,这些图像用于对苹果采后早期变质检测和

分割的 MaskRＧCNN模型进行训练和验证.图像中的对

象分为３类:健康苹果、早期变质苹果和严重变质苹果.

健康苹果指的是图像中没有任何明显损坏或变质区域的

苹果.苹果采后腐烂的深灰色区域表示腐烂,霉变是指

苹果中的白色霉变区.在此,将采后腐烂区域和霉变区

域标记为变质区域.

如果有霉变类的苹果对象,这意味着该苹果是在异常

的贮藏条件下贮藏的,例如极端的温度或湿度导致苹果全

部变质.定义了“严重变质苹果”类别:贮藏的苹果中变质

区域(腐烂对象)或发霉区域(真菌对象)覆盖率超过５０％.

２　仿真测试与结果分析

２．１　将RGB图像转化为 VNIR图像的效果分析

首先分析基于生成式对抗网络的深度学习模型将

RGB图像转换为 VNIR 图像的效果.对数据集１中的

RGB图像转换成的 VNIR图像与８３８nm 范围内采集的

与 RGB图像相对应的 VNIR 图像进行了比较.为了估

算 RGB图像转换为 VNIR图像的性能,将数据分为训练

集(８０％)和验证集(２０％).采用了随机旋转、移位、缩放

和翻转等增强技术提高数据的代表性.不使用对比度/

亮度调整等变换,因为它们可能会导致获取的近红外成

像数据信息丢失.考虑到图像的平移也称为从区域 A到

区域B的平移(AＧtoＧB),有必要在获取的成对数据集中

标注区域B和区域 A图像.将 RGB图像确定为区域 A,

将 VNIR图像确定为区域 B.所有模型均通过２００次迭

代进行评估,其中,前１００次迭代采用恒定学习率,其余

１００次迭代采用线性递减至零的学习率.模型的训练和

验证是通过 GoogleColab中的Python脚本实现.

在CycleGAN 模型中,使用由 ２ 个下采 样 层、６ 个

ResNe块和２个上采样层组成的 ResNet编码器—解码

器架构.还采用了学习率为０．０００２、动量参数β１＝０．５
和β２＝０．９９９的 Adam 优化器.对于 Pix２Pix模型的训

练,参 数 为 批 量 大 小 １、β１ ＝０．５、β２ ＝０．９９９、学 习 率

０．０００２.UＧNet生成器有４个下采样块.优化步骤包括

生成器损失优化步骤和判别器损失优化步骤.正则化参

数为λVGG＝λFM ＝１０.对于 Pix２PixHD模型,Adam 优化

器采用了以下参数:批量大小１、β１＝０．５、β２＝０．９９９、学习

率 ０．０００ ２. 图 ９ 给 出 了 CycleGAN、Pix２Pix 和

Pix２PixHD模型在训练阶段的损失值.

　　对于选定的 GAN 模型,训练起始阶段并不稳定,但
随着时间推移,判别器损失不断减小.与 CycleGAN 和

Pix２Pix相比,Pix２PixHD的损失值最低.为了验证图像

转换的有效性,使用训练期间获得的模型权重重建了

图９　GAN模型训练期间的判别器损失值

Figure９　LossvaluesofdiscriminatorsduringGAN
modeltraining
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VNIR图像.使用 MAE、MAPE、MSE、PSNR和SSIM 指

标来评估 VNIR重建图像与原始 VNIR图像的差异.通

过Python可视化工具将 VNIR 重建图像与原始 VNIR

图像(“参 考”标 签)的 对 比 情 况 如 图 １０ 所 示,图 中 的

“Cyclegan”“pix２pix”和“pix２pixHD”标签分别代表所采

用的图像转换方法.“reference”表示原始 VNIR图像.

图１０　VNIR重建图像与原始 VNIR图像

Figure１０　VNIRreconstructionimagesandoriginalVNIRimages

　　表１总结了不同 GAN 模型的图像转换效果,其中

Pix２PixHD模型的结果用加黑突出显示.CycleGAN 模

型合 成 的 苹 果 图 像 遗 漏 了 很 多 腐 烂 区,Pix２Pix 和

Pix２PixHD模型的表现要好得多,对腐烂区域保存得相

对较好.Pix２PixHD模型产生了良好的感知图像,保留

了任务 特 征 的 重 要 性,平 均 误 差 水 平 为 ０．６％.对 于

PSNR和 SSIM,Pix２PixHD 模型比 Pix２Pix显示出更高

的值.鉴于表 １所示比较结果,决定在后续阶段使用

Pix２PixHD模型实现从 RGB图像到 VNIR图像的转换.

表１　不同GAN模型的图像转换效果

Table１　Imageconversioneffectsofdifferent
GAN models

模型 MAE MAPE MSE PSNR SSIM

CycleGAN ０．０６７ ０．１０５ ０．０１１２７ ２７．３７５ ０．８５６

Pix２Pix ０．００４ ０．００６ ０．００００３ ４６．４３３ ０．９５５

Pix２PixHD ０．００４ ０．００６ ０．００００３ ４６．８５９ ０．９７２

２．２　用于苹果采后早期腐烂检测的 VNIR图像分割

使用Pix２PixHD模型生成 VNIR图像.４５６张苹果

图像被用于 Pix２PixHD 模型训练.由相应的输入 RGB
图像合成 VNIR图像的示例如图１１所示.将新图像的

质量与Pix２PixHD训练阶段合成的图像进行比较,PSNR
和SSIM 值 分 别 从 ４６．８５９ 和 ０．９７２ 提 高 到 ５２．８７６ 和

０．９９４.MaskRＧCNN 作 为 图 像 实 例 分 割 模 型.在 将

MaskRＧCNN应用于 Pix２PixHD 合成的图像之前,需要

在真实的 VNIR 图像上训练 MaskRＧCNN,以使其具有

检测和分 割 贮 藏 苹 果 中 腐 烂 区 域 的 能 力.使 用 包 含

１０２９张VNIR图像的标记数据集进行 MaskRＧCNN 模

型的训练和验证.

图１１　使用Pix２PixHD模型加权合成的近红外图像示例

Figure１１　ExamplesofanearＧinfraredimageweighted
bythePix２PixHDmodel

　　在该研究中,MaskRＧCNN 选用 L１作为损失函数,

ResNet５０作为主干网络,随机梯度下降作为优化器,并使

用 COCO 权 重 来 使 用 Detectron２ 库. 采 用

GaussianNoise、RandomGamma、RandomBrightness 和
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HorizontalFlip作为数据增强函数,以保证模型在训练和

验证阶段的有效性.MaskRＧCNN 模型采用 Python开

发,所有计算都是在 GoogleColab中实现.

　　在包含 VNIR图像的数据集上对 MaskRＧCNN模型

进行训练和交叉验证.在测试例子中,处理对象是序列

图像,即一个苹果可以在许多图像中定位而不改变位置,

这有助于在训练过程中降低损失值.在交叉验证过程

中,数据通常被分成几组,称为折叠,每组用于逐个进行

训练和验证.例如,数据集折叠可从３种折叠方式中选

择:① 第１次折叠是１个验证集,第２次和第３次折叠形

成训练集;② 第１次和第３次折叠形成训练集,第２次折

叠形成验证集;③ 第１次和第２次折叠形成训练集,第３
次折叠形成验证集.该设置也适用于四折及更高折数分

布的交叉验证.默认情况下,折叠数(也称为kＧfolds)通

常设置为５或１０.在该研究中,候选折叠数设为２,３,

６,９.

经过训练的 MaskRＧCNN模型允许对早期变质苹果

进行准确分割和检测,经过训练的 MaskRＧCNN 模型对

早期变质苹果检测的 mAP和 F１ 分数分别为９７．５８７和

９７．８２９(见表２和表３).

２．３　利用嵌入式系统生成的近红外成像数据检测贮藏

苹果的采后早期腐烂情况

为评估 所 提 方 法 在 现 实 场 景 中 的 适 用 性,使 用

NVIDIAJetsonNano嵌入式系统进行了试验测试.

表２　k取不同值时 MaskRＧCNN模型分割苹果

图像的 mAP值

Table２　ThemAPvaluesofMaskRＧCNN modelfor
segmenting apple images when k takes
differentvalues

k值 健康苹果 严重变质苹果 早期变质苹果

２ ９４．７８５ ９４．８３９ ９２．０９０

３ ９５．１５４ ９５．５６７ ９３．１１７

６ ９７．９５１ ９８．６７８ ９６．９０５

９ ９８．３５０ ９８．９９７ ９７．５８７

表３　k取不同值时 MaskRＧCNN模型分割苹果

图像的F１ 分数

Table３　 The F１ scoresof Mask RＧCNN modelfor
segmenting apple images when k takes
differentvalues

k值 健康苹果 严重变质苹果 早期变质苹果

２ ９５．６４０ ９２．１２２ ９１．０１５

３ ９５．５８９ ９３．１３４ ９２．４６０

６ ９６．２９９ ９５．６８９ ９４．９７６

９ ９８．３７５ ９７．８００ ９７．８２９

　　处理对象为１００张 RGB苹果图像,图像大小为２５６
像素.使用 GAN模型从输入图像生成 VNIR图像,并以

平均１７．００帧/s的速度处理苹果图像.然后用 MaskRＧ

CNN对生成的图像进行测试,平均处理速度为４．２０帧/s.

与Pix２PixHD相比,MaskRＧCNN 的低每秒帧数源于其

运算复杂性.由于两阶段检测模型通过检测对象和为每

个对象生成像素级掩码来执行实例分割,因此需要更多

的计算资源,可以通过引入更高处理效率的计算资源解

决该问题.

２．４　与已有方法对比

所提方法通过引入cGAN,在不使用高成本高光谱系

统的情况下开发近红外成像数据生成新方法的需求.该

方法利用可见光近红外成像数据,对采后阶段贮藏苹果

中的腐烂区域进行分割和早期检测.为验证所提方法的

有效性,将所提方法的苹果早期变质检测结果与应用近

红外成像数据和深度学习技术预测贮藏苹果采后早期变

质区的相关研究成果进行比较,对比结果如表４所示.

表４　不同方法对苹果早期变质检测效果对比

Table４　Comparisonoftheeffectsofdifferentmethods

onearlyapplespoilagedetection

方法 mAP 方法 mAP

YOLOv４[１７] ９２．０４３ YOLO５s[１９] ９４．４９５

UＧNet[１８] ８７．１５２ CARSＧPLSＧDA[２０] ９５．０８８

ImprovedUＧNet[１８] ９１．５３７ 梯度树[２１] ９５．７６２

FasterRＧCNN[１９] ９４．９２５ BPＧANN[２２] ９５．１６７

YOLOv３[１８] ９５．００３ 所提方法 ９７．５８７

　　由表４可知,在同样的仿真环境和参数下,所提方法

比其他９种具有准确的苹果早期变质检测效果,该对比

结果充分说明了所提方法的有效性.

３　结论

研究提出了基于cGAN和 MaskRＧCNN的苹果早期

变质检测方法,该方法利用合成和分割的 VNIR 图像对

收获后苹果的早期变质区进行检测.结果表明,该方法

优于已有的机器学习和深度学习算法.通过 Pix２PixHD
生成的 VNIR图像的SSIM 指标达到了０．９７２;经过训练

的 MaskRＧCNN模型对早期变质苹果检测的平均精度和

F１ 分数分别为９７．５８７和９７．８２９.此外,在具有人工智能

功能的嵌入式系统上测试所提出方法,其中,Pix２PixHD
生成 VNIR图像的速度为１７．００帧/s,所用 MaskRＧCNN
的平均处理速度为４．２０帧/s.虽然 MaskRＧCNN需要复

杂的运算,但cGAN 的采用确保了该方法是一种很有前

途的解决方案,可以替代昂贵的高光谱成像设备,用于采

后食品质量控制的早期腐烂预测任务.
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