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基于注意力时间卷积网络的香蕉新鲜度
识别与剩余货架期预测

李 鑫  朱 磊  张 媛  杜艳平  邢 晓

（北京印刷学院机电工程学院，北京  102627）

摘要：［目的］解决传统机器学习算法（BP、SVM）无法很好地挖掘时序数据特征导致模型识别和预测效果不佳的问题，

最大限度减少新鲜水果在流通过程中鲜度的损失。［方法］以香蕉为研究对象，使用时间卷积网络（TCN）结合有效通道

注意力网络（ECA-NET）建立香蕉新鲜度识别模型（ECA-TCN），并进行仿真测试。［结果］BP、SVM、TCN、ECA-TCN 的

识别准确率分别为 84.89%，85.16%，97.83%，99.03%。［结论］试验方法对香蕉的新鲜度识别具有更好的效果。
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Freshness recognition and remaining shelf life prediction of banana 

based on attention Temporal Convolutional Network
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Abstract: ［［Objective］］ To address the issue of traditional machine learning algorithms (BP, SVM) struggling to effectively extract features 

from time series data, which leads to subpar model recognition and prediction performance, and aim to minimize the freshness loss of fresh 

fruits during the distribution process. ［［Methods］］ Taking bananas as the research subject, established a banana freshness recognition model 

(ECA-TCN) by combining Time Convolutional Networks (TCN) with Efficient Channel Attention Networks (ECA-NET) and conduct 

simulation tests. ［［Results］］ The recognition accuracies for BP, SVM, TCN, and ECA-TCN were 84.89%, 85.16%, 97.83%, and 99.03%, 

respectively. ［［Conclusion］］ The experimental method demonstrates superior performance in recognizing the freshness of bananas.
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香蕉因其可口的味道、怡人的香味以及较高的营养

价值而备受人们喜爱 [1]。作为一种呼吸跃变型水果，香蕉

在采摘后仍会进行呼吸作用，一旦到达呼吸高峰其品质

便会迅速下降。

传统的水果新鲜度预测方法主要是基于动力学模

型，Zhang 等 [2]使用 Arrhenius、Eyring 和 Ball模型对反应速

率进行温度依赖性评价，并对猕猴桃的保质期和品质变

化进行了预测。Wang 等 [3]在改进 Gompertz 模型的基础上

建立了微生物生长动力学模型来预测草莓在不同温度下

的货架期。然而，这些模型通常依赖于水果的物理化学

指标，较耗时，且这些模型在建模过程中需要设置不同的

温度水平，操作繁琐。近年来，随着物联网与人工智能技

术的兴起，越来越多的学者研究了多源传感技术和机器

学习算法的水果新鲜度预测方法，气体传感器在采后新

鲜农产品质量监测领域表现出了巨大的潜力 [4]。Huang

等 [5]通过采集蓝莓冷链微环境气体参数，包括乙烯、氧气、

二氧化碳等气体浓度，使用 BP、SVM、RBF、ELM 等多种

算法构建了不同温度下蓝莓新鲜度预测模型，结果表明，

基于人工智能的蓝莓新鲜度预测模型精度要明显优于传

统的 Arrhenius 模型。Qiao 等 [6]通过采集草莓贮藏环境中

的氧气浓度、二氧化碳浓度以及环境温湿度，构建了基于

BP 神经网络的草莓新鲜度预测模型。Altaf 等 [7]利用人工

神经网络（ANN）建立了香蕉的新鲜度识别模型，其识别

准确率较高。Zhao 等 [8]提出了一种基于比色传感组合并
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利用深度卷积神经网络 (DCNN)来捕获比色传感器图像

数据用于香蕉新鲜度识别。Ni 等 [9]利用 GoogLeNet 模型

自动提取香蕉图像的特征用于检测香蕉的新鲜度，其准

确率高达 98.92%。然而基于图像的方法在香蕉流通场景

中易受光线等因素影响，且操作复杂，存在较多的局限

性。香蕉流通过程中的关键参数具有明显的时序性，上

述机器学习方法不能很好地考虑数据的时序性，导致预

测结果不够准确。

近年来，卷积神经网络被广泛应用，时间卷积网络

（TCN）是在 CNN 基础上的改进网络，具有独特的膨胀因

果卷积结构，能够解决深度卷积模型在时序数据任务中

的长期依赖和性能下降等问题 [10]。研究拟使用时间卷积

网络来挖掘香蕉流通过程中微环境参数与其品质之间的

关系，结合自注意力机制，提出一种基于 ECA-TCN 的香

蕉新鲜度检测识别系统；通过感官评价对香蕉新鲜度进

行分级；利用传感器采集香蕉贮藏微环境的关键参数并

将数据输入至香蕉新鲜度监测模型中，直接输出香蕉的

新 鲜 度 ，从 而 实 现 端 到 端 的 香 蕉 新 鲜 度 识 别 ；使 用

Shapley Additive exPlanation（SHAP）方法对模型进行可

解释性分析，获取模型的特征重要性。此外，使用 ECA-

TCN 模型对香蕉的剩余货架期进行预测，以期帮助冷库

管理人员通过调节香蕉贮藏微环境参数（温湿度等）及时

地干预香蕉的新鲜度变化速率，有助于优化香蕉质量，减

少香蕉损失。

1　材料与方法

1.1　模型关键参数选取

环境参数与农产品理化指标参数有很强的相关性。

农产品的质量既可以通过理化指标直接表示，也可以通

过环境参数的变化间接表示 [11]。环境参数包括温度、湿

度、气体参数（如 O2、CO2、C2H4）等。果蔬在贮藏过程中会

进行呼吸作用，贮藏微环境中的温湿度以及气体成分都

会对其呼吸作用产生影响，从而影响果蔬品质变化的速

度。相关研究 [12]表明，特定新鲜度的水果在到达货架期

时，都会产生一定总量的 CO2。香蕉作为典型的呼吸跃变

型果实，在成熟和腐败过程中会有不同的乙烯生产速

率 [13]，在香蕉成熟的整个过程中，乙烯气体是逐渐产生

的，当香蕉的品种和初始成熟度确定时，乙烯的浓度取决

于香蕉的贮藏时间和重量，因此乙烯的浓度一定程度上

可以反映香蕉贮藏过程中的新鲜度变化。环境的温湿度

会影响水果的重要代谢活动，特别是温度在水果的酶活

性、呼吸强度、化学反应速率等方面起着至关重要的作

用。综上，选择香蕉贮藏微环境中的 C2H4、CO2、温度以及

湿度作为模型的输入特征。

1.2　传感器阵列

香蕉新鲜度监测模型的建立包括以下步骤 :首先通过

传感器阵列获取香蕉贮藏微环境的关键参数，再利用蓝

牙模块将数据上传至上位机中，并在上位机中对数据进

行预处理，最后建立香蕉新鲜度监测模型。其中，香蕉贮

藏微环境的关键参数由 arduino uno r3 开发板来控制传感

器进行采集，使用 5 V 外接电源通过 usb 线为硬件电路进

行供电，硬件设备连接图如图 1 所示。传感器阵列由 4 种

电化学传感器组成，包括 CO2传感器模块、C2H4传感器模

块、温度传感器和湿度传感器模块，传感器信息见表 1。

电化学传感器作为一种典型的商用传感器，具有成本低、

结构简单、易于小型化、选择性高、灵敏度高、稳定性好等

优点，可以满足试验需求。在数据传输方面，使用 HC-05

蓝牙模块与 PC 蓝牙连接，通过无线通信实时上传数据至

上位机中。

1.3　香蕉新鲜度分级

新鲜度是决定香蕉等水果贮藏寿命和品质的最重要

因素。果实新鲜度可以通过不同的属性来识别，其中果

皮颜色是判断新鲜度最重要的指标 [14]。香蕉的果皮颜色

是消费者最常用的观察香蕉质量的指标，用来判断香蕉

的实际质量和消费质量。此外，香蕉的贮藏时间也可以

作为香蕉新鲜度的评价指标之一 [9]。试验通过对香蕉的

感官评价和贮藏时间相结合，将香蕉的新鲜度分为 5 个等

级（表 2），香蕉贮藏过程中的果皮颜色变化如图 2 所示。

1.4　试验步骤

试验香蕉为市售，品种为“天宝”。取 628 g 品质完好

的香蕉放置在一个尺寸为 30 cm×30 cm×20 cm 的透明

容器中，将传感器阵列放置于容器，使用 PE 保鲜膜进行

表 1　传感器信息

Table 1　Sensor information

传感器

CO2

C2H4

温度

湿度

型号

MG811

GH01-C2H4

DHT20

DHT20

量程

0~18 g/m3

0~11.5 mg/m3

0~100 ℃

0~100%

精度

1.8 mg/m3

0.115 mg/m3

0.01 ℃

0.01%

图 1　传感器系统示意图

Figure 1　Schematic diagram and physical diagram of the 

sensor system
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多层密封，保证容器的密闭性，传感器阵列每 20 s 采集一

次环境参数。使用相机每 5 min 拍照一次，用于验证香蕉

在不同时刻的新鲜度。图像采集过程如图 3 所示。

1.5　数据预处理

为消除不同输入特征中存在的量纲差异，采用最大

最小归一化方法对数据进行处理，将各传感器的数据进

行归一化处理。归一化公式为：

Xn = xn - xmin

xmax - xmin
， （1）

式中：

Xn——各传感器归一化的数据；

Xn——各传感器原始数据；

xmax——各传感器数据中的最大值；

xmin——各传感器数据中的最小值。

1.6　基于 TCN 模型的香蕉新鲜度识别模型

常见的模式识别算法包括支持向量机（SVM）、BP 神

经网络等，该算法可以挖掘监测数据与水果新鲜度之间

的非线性映射关系，但是通常忽视了数据的时序性，可能

导致识别的效果不佳。

近年来，时间卷积网络(TCN)在处理时间特征回归和

多分类方面取得了显著成果 [15-16]，在水果的无损检测方

面，Qi 等 [17] 提出了一种新的深度回归模型 MLP-CNN-

TCN 来预测冠梨的 SSC，实现了较好的预测性能。TCN

模型以 CNN 模型为基础并进行了改进，包括引入因果卷

积、空洞卷积以及残差模块。传统卷积的输出依赖于未

来某一时刻的输入，而因果卷积可以解决这一问题。因

果卷积确保了模型的预测是基于当前时刻之前的信息，

因此因果卷积严格遵守时间约束。因果卷积存在卷积核

的大小限制了建模时间长度的缺点。为了捕获较长的相

关性，许多层必须线性堆叠。因此，提出了膨胀卷积来解

决该问题。膨胀卷积允许在卷积期间进行区间输入采

样，采样率由图 4 中的 d控制。当 d=1 时，膨胀卷积是规

则的因果卷积操作。一般情况下，d的取值为 1，2，4 等。

d的值随着网络结构层数的增加而增加。在网络训练过

程中，加深网络结构的层数，增加卷积核的大小，增加膨

胀因子 d，可以有效地增加卷积网络的感受野。在感受野

较大的网络中，神经元可以在该层的卷积运算中涉及更

广泛的序列数据，这有助于提取更多的全局信息。膨胀

卷积可以定义为：

( F*dX ) ( xt )= ∑
k= 1

K

fk xt-(K- k )d， （2）

式中：

X= ( x1,x2,…,xt )——膨胀卷积的输入序列；

F= ( f1,f2,…,fk )——卷积核；

*——卷积操作；

d——膨胀因子。

图 2　香蕉贮藏过程中的果皮颜色变化

Figure 2　The color change of the peel of a banana during storage

表 2　香蕉新鲜度等级

Table 2　Banana freshness grade

等级

青涩

未熟

完全成熟

过熟

腐败

感官评价

果面光滑完好，无病斑，颜色呈青绿色

果面光滑完好，色泽新鲜，颜色呈青黄色

果皮颜色完全变黄

果皮出现部分黑色斑点

果皮颜色变为深黄色，且出现大面积黑斑

贮藏时

间/d

0~2.0

2.0~3.6

3.6~4.8

4.8~6.5

6.5~8.5

图 3　香蕉图像采集过程

Figure 3　Banana image acquisition process

图 4　膨胀因果卷积示意图

Figure 4　Schematic diagram of dilated causal convolution
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为了降低出现模型退化的可能性，在 TCN 中建立残

差连接结构。残差连接结构如图 5 所示，包括一系列变换

和残差连接。变换包括膨胀因果卷积、权重归一化、Relu

函数、Dropout 等。权重归一化表示训练迭代过程中各网

络 层 的 权 值 参 数 归 一 化 ，加 快 了 TCN 的 收 敛 速 度 。

Dropout 定义为神经网络中一些神经元的随机失活，将在

一定程度上缓解深度神经网络的过拟合 [18]。经一系列变

换后，残差块的输入特征 X 通过残差连接。残差块提取新

特征 O。残差结构的数学表达式为：

Oi = f ( h ( xi )+ F ( xi ) )， （3）

式中：

xi、Oi——第 i个单位的输入和输出；

h ( xi )——xi的恒等映射（属于浅层特征）；

F ( xi )——经过网络变换的深层特征；

f——激活函数。

TCN 网络的输入是香蕉贮藏微环境的关键参数，但

在卷积池化过程中存在不同特征通道重要性损失的问

题。为了解决传统卷积过程中出现的特征重要性损失问

题，使用注意力机制。注意力机制可将不同位置的特征

相互关联，并为特征分配权重，从而促进重要的特征，抑

制无用的特征。一般来说，注意力机制可以分为时间注

意力、通道注意力、自注意力等。其中挤压与激励网络

(SENet)可以自适应学习全局信息，并为各个通道分配不

同的权重比，选择性关注重要特征 [19]。但 SENet通过全连

接层对特征进行降维，对网络预测性能产生负面影响，同

时不可避免地增加了模型复杂度和计算量。而 ECA-Net

在 SENet基础上进行改进，克服了模型性能与复杂度之间

的矛盾 [20]。ECA-Net 采用一维卷积和捕获局部跨通道交

互方法，保证了在增加少量参数的条件下选择有效特征

信息的效率。ECA-Net模块结构如图 6 所示。

ECA 模块使用卷积进行局部邻域操作，关注每个通

道及其相邻的 K 个邻居通道的信息。这种局部邻域操作

有助于增强局部特征的表示能力，且可以捕捉不同通道

之间的交互作用。其中，参数 K 为卷积核的大小，定义为:

K=
|

|

|
||
| log2 (C )+ b

γ

|

|

|
||
|

odd

， （4）

式中：

C——输入张量的通道数；

b、γ——常数；

|·|odd——取最近的奇数。

然后，使用卷积核大小为 k 的 1D 卷积实现共享权值

的局部跨通道交互。1D 卷积式为：

ω= σ (C 1Dk ( y ) )， （5）

式中:

ω——通道权重；

σ——Sigmoid 函数；

C 1D——1D 卷积；

y——全局平均池化后的结果；

k——卷积核大小。

最后，将原始输入特征与通道权重进行点积运算获

得具有通道注意力的特征。

改进后的 TCN 模型如图 7 所示，模型首先采用 TCN

挖掘时间序列数据中的时间相关性和长期依赖性，然后

将提取的特征输入到 ECA 模块中，最后使用 Softmax 层作

为分类器实现香蕉新鲜度识别。

1.7　参数设置

经多次试验，TCN 中因果卷积残差模块层数为 2，各

层卷积核数量为 32，64，卷积核大小为 3，膨胀因子为 2n，

使用交叉熵（cross entropy）作为损失函数，选择 Adam 算

法进行梯度训练，初始学习速率为 0.002，最大训练轮数为

1 000。

图 5　残差连接

Figure 5　Residual connections

图 6　ECA-NET 模块

Figure 6　ECA-NET module
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2　结果与分析

2.1　基于 ECA-TCN 的香蕉新鲜度识别分类结果

将采集到的香蕉贮藏微环境关键参数分成 36 456 个

样本，为每个样本设置对应的标签，并按照 8∶2 划分为训

练集和测试集，以 C2H4浓度、CO2浓度和温湿度作为 ECA-

TCN 模型的输入，香蕉的新鲜度作为模型的输出。用于

深 度 学 习 的 计 算 硬 件 为 PC 端 ，采 用 NVIDIA GeForce 

RTX 4060 Laptop GPU 处 理 器 ，内 存 为 8 GB，程 序 在

PyTorch2.0.1 底 层 框 架 下 的 pycharm 软 件 中 运 行 。

Python3.9 为编程语言，模型参数量为 0.266 M，计算量为

1.04 MFLOPs。使用模型的准确率（accuracy）来对网络模

型的识别效果进行评价，并按式（6）计算准确率。

Accuracy = ∑i= 1
5 TP,i

∑i= 1
5 TP,i + FP,i

， （6）

式中：

TP,i——真实的类被分类正确的样本数量；

FP,i——真实的类被错误分类的样本数量。

模型训练过程中的损失函数和正确率变化如图 8

所示。

利用训练好的 ECA-TCN 模型进行测试，识别准确率

为 99.03%，模型识别结果的混淆矩阵如图 9 所示。

2.2　多种识别模型对比

为了验证试验所提模型性能的优越性，将 ECA-TCN

模型与 TCN、BP、SVM 的识别效果进行对比，在相同条件

下 对 香 蕉 的 新 鲜 度 进 行 识 别 。 相 对 于 ECA-TCN 的

99.03% 识别准确率，TCN、BP、SVM 的识别准确率分别为

97.83%，84.89%，85.16%。说明试验提出的 ECA-TCN 模

型的识别效果明显优于其他模型。

2.3　基于 SHAP 的香蕉新鲜度分类模型可解释性分析

试验所提的 ECA-TCN 模型属于一种黑箱模型，对香

蕉新鲜度进行分类时具有较好的精度，但无法给出输入

与输出之间的数学解析式，也无法解释影响模型决策结

果的因素，使得所建立的模型可解释性不足。因此，采用

Shapley Additive exPlanation（SHAP）[21]方法对 ECA-TCN

模型进行分析，获取不同输入特征对香蕉新鲜度的影响。

SHAP 是一种基于博弈论计算 Shapley 值的方法，将每个

输入特征视为一个贡献者，计算每个特征的贡献值，将每

个特征的贡献值相加得到模型的最终预测值。每个特征

图 7　ECA-TCN 模型进行香蕉新鲜度识别的总体框架

Figure 7　The overall framework of the ECA-TCN model for banana freshness identification

图 8　测试集的损失函数与正确率

Figure 8　The loss function and the accuracy of the test set
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都有一组 Shapley 值，用于计算局部可解释性。

如图 10 所示，类别 0~4 分别对应香蕉青涩、未熟、完

全成熟、过熟、腐败 5 个阶段，对于类别 0、2、4 的识别，湿

度和乙烯的特征重要性较高，而 C2H4和 CO2在类别 1 和类

别 3 中的重要性较高。C2H4 作为影响香蕉成熟过程的关

键性气体，对于模型识别香蕉所处新鲜度的各个阶段都

具有重要作用。

2.4　香蕉剩余货架期预测

水果的剩余货架期预测对于水果供应链各个节点具

有重要的意义 [22]，减少流通环节的浪费，帮助农产品流通

提质增效。试验在使用 ECA-TCN 模型对香蕉新鲜度进

行识别的基础上，进一步对香蕉的剩余货架期进行预测，

香蕉的剩余货架期可以定义为香蕉当前时刻距离香蕉到

达腐败阶段的时间差，当香蕉处于腐败阶段时，消费者通

常会拒绝购买。为了降低设备在实际使用过程中的功

耗，将数据的采样频率降低为 1 min。使用平均绝对百分

比误差（MAPE）、均方根误差 (RMSE)和决定系数（R2）来

评判模型的预测效果，并分别按式（7）~式（9）进行计算。

RMSE = 1
n ∑
i= 1

n

( ŷ i - yi )2 ， （7）

MAPE = 100% × 1
n ∑
i= 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| ŷ i - yi

yi
， （8）

R2 = 1 - ∑i= 1
n ( ŷ i - yi )2

∑i= 1
n ( ȳ i - yi )2

。 （9）

使用均方误差（MSE）作为 ECA-TCN 模型的损失函

数，TCN 中因果卷积残差模块层数为 4，各层卷积核数量

分别为 32，64，128，32，其他超参数不变，模型的预测结果

如图 11 所示。

由 图 11 可 知 ，模 型 的 RMSE 为 0.135 6，MAPE 为

0.314 3，测量值与真实值之间的误差较小，决定系数为

0.994 8，拟合效果良好，模型的最大预测误差为 0.261 6 d，

大多数预测值落在实际值上，表明模型可以有效预测香

蕉的剩余货架期。

3　结论

结合时间卷积网络和注意力机制，提出了一种基于

注意力时间卷积算法的香蕉新鲜度识别模型和香蕉剩余

货架期预测模型。结果表明，反馈神经网络、支持向量

机、时间卷积网络以及 ECA-TCN 的识别准确率分别为

84.89%，85.16%，97.83%，99.03%。时间卷积网络在时间

序列分类任务中更具有优势，在时间卷积网络中加入有

效通道注意力机制，可以强化关键通道，弱化无关通道，

实现跨通道交互，提高模型的识别准确率。采用 ECA-

TCN 模型对香蕉的剩余货架期进行预测，模型的均方根

误差为 0.078 8，平均绝对百分比误差为 6.83%，决定系数

为 0.998 2，拟合效果良好，最大预测误差为 0.261 6 d，说

明该模型具有较高的预测精度，能够满足香蕉剩余货架

期预测的要求。

后续可收集香蕉在不同贮藏环境下的关键环境参

图 9　香蕉新鲜度识别结果的混淆矩阵

Figure 9　Confusion matrix for banana freshness 

recognition results

图 10　香蕉新鲜度识别的 4 个特征重要性排序

Figure 10　Ranking of 4 feature importances for banana 

freshness recognition

图 11　剩余货架期预测结果

Figure 11　Results of remaining shelf life prediction

158



| Vol.40， No.11 李 鑫等：基于注意力时间卷积网络的香蕉新鲜度识别与剩余货架期预测

数，使用试验模型对不同贮藏环境下的香蕉新鲜度进行

识别并对其新鲜度进行预测，也可在香蕉的多个品种上

进行训练和测试，验证其在香蕉多个品种的适用性，并与

其他模型或方法进行性能上的比较。
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