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摘要：针对目前国内苹果分选大部分以人工操作的现状，提出利用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ深度迁移模型对苹果缺陷进行检测。

检测结果表明，本文方法对扩充后的 １９３２个训练样本的识别准确率为 １００％，对 ２３５个测试样本的识别准确率为

９１９１％。为评估目前苹果缺陷检测常用算法的性能，将 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ与浅层卷积神经网络（ＡｌｅｘＮｅｔ和改进型 ＬｅＮｅｔ ５）

及传统机器学习方法（ＫＮＮ、ＲＦ、ＳＶＭ）进行了对比，结果表明，与苹果缺陷检测的常用算法相比，本文方法具有更

好的泛化能力与鲁棒性。
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０　引言

苹果产业是我国最重要果蔬产业之一，分级加

工是其流通的关键环节。苹果缺陷检测是苹果分级

的重要指标，在较低成本下实现快速、准确的苹果缺

陷检测，是目前国内外研究的热点
［１－３］

。目前，国内

苹果分选仍以人工操作为主，成本高、效率低。随着

计算机视觉技术的发展，多种基于机器学习的图像

处理技术运用于苹果分级与缺陷检测中，取得良好

的效果。ＢＨＡＴＴ等［４］
利用人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）对苹果进行等级评判，准确率
超９０％。陈珂等［５］

利用苹果形状特征提取与支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）结合，对苹果
进行成熟度分类，检测速度达 ０２５ｓ／个。邱光应
等

［６］
研究了苹果缺陷检测方法，提出决策树、支持

向量机算法，实验效果良好。李庆中
［７］
利用遗传算

法进行苹果颜色分级，对苹果外部品质的实时检测

进行了研究。ＶＡＫＩＬＩＡＮ等［８］
提取苹果图像纹理特

征，并利用人工神经网络对不同品种苹果进行识别，

测试集的准确率为 ７５％ ～９０％。传统机器学习需
人工提取特征，易导致相关特征不够全面，从而降低

识别的准确率。同时，人为的特征工程费时，难以应

用于产业化生产。

深度学习卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）可 有 效 克 服 上 述 弊 端。１９９９年
ＬＥＣＵＮ等［９］

提出了 ＬｅＮｅｔ ５经典 ＣＮＮ模型，
２０１２年ＡｌｅｘＮｅｔ获得当年 ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛冠军，深度
学习迅速应用于各个领域，并在农业领域获得极大

的成效
［１０－１１］

。在苹果分选中，深度学习的作用越来

越突出。张力超等
［１２］
对 ＬｅＮｅｔ ５架构进行改进，

用于苹果种类识别，准确率达９３７％。周兆永等［１３］

基于深度信念网络（Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）对苹
果霉心病进行检测，并将其与传统机器学习算法进

行对比，发现深度学习效果优于传统算法。

近年来，随着 Ｋａｇｇｌｅ等数据挖掘挑战赛热度不
断上升，出现了越来越多更深层卷积神经网络

（ＤＣＮＮ）［１４－１５］，如 ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、
ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅｔ１５２等。该类算法具有
强大的泛化能力和自适应性，被广泛使用。目前，国

内苹果缺陷检测主要运用 ＳＶＭ等传统机器学习算
法和 ＬｅＮｅｔ ５等浅层 ＣＮＮ算法，有关 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ等
深层 ＣＮＮ算法的应用较少。本研究利用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
深度迁移模型对苹果缺陷检测进行研究，并与浅层

ＣＮＮ（ＡｌｅｘＮｅｔ和改进型 ＬｅＮｅｔ ５）及传统机器学习
进行对比，以评估苹果缺陷检测常用算法的性能。

１　材料与方法

１１　实验材料与系统配置
选用红富士苹果作为实验对象。视觉采集系统

由封闭暗箱装置、４根内置长条 ＬＥＤ光源（长度
０３ｍ，功率１０Ｗ，中性灯色温 ４０００Ｋ）以及固定距
离的单反相机（ＣａｎｏｎＥＯＳ５ＤＭａｒｋⅢ型）组成。苹
果以梗萼方向垂直果盘的方式置于果盘，以果轴为

中心旋转０°、９０°、１８０°、２７０°，各拍摄一幅图像，共拍
摄１３７６幅图像，镜头和实物的距离为４３５ｃｍ。根据
ＮＹ／Ｔ４３９—２００１《红富士苹果分级标准》对数据集
进行预判。经对原始图像质量筛选（将人为拍摄失

误导致的对焦不准、曝光时间过长等不合格图像剔

除）后，最终得到实验图像 ８３６幅（包含 ２０９个完整
样品），其中正常果面 ５６１幅，次品果面（包括褐变、
腐烂、刀疤等缺陷）２７５幅。

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统上完成，计算机配
置为 Ｉｎｔｅｌ酷睿 Ｉ７ ６７００ＨＱＣＰＵ，３５ＧＨｚ，内存
４ＧＢ。其中，相关编程均在 ＭａｔｌａｂＲ２０１８ａ中进行。
１２　研究方法

本研究对采集图像进行预处理，包括数据扩增、

图像分割、空间转换以及图像增强等，使之更符合计

算机视觉处理的形式。之后分别利用浅层和深层

ＣＮＮ模型对其进行端到端的训练，为验证 ＣＮＮ模
型的优越性，实验同时进行传统特征工程与分类器

检测。

１２１　预处理
由于苹果数据种类不平衡，因此在实验前先进

行数据扩增。数据扩增是机器学习尤其是深度学习

中一种常用的处理手段，它能防止因数据不足而造

成的过拟合，也能平衡不同种类数据以获得更佳效

果。数据扩增方法包括图像平移、旋转、翻转、随机

裁剪等。基于本研究缺陷苹果数量不足的情况，实

验前对缺陷苹果进行旋转 ９０°、水平翻转、垂直翻转
的处理，对正常苹果进行旋转 １８０°的处理，最终得
到２１６７幅图像数据。对图像进行批量裁剪，方法
为沿果形边缘剪裁以获得最大目标区域。

图像背景分割是为减少周围区域干扰，能有效

突出感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲｏＩ），经典的分
割算法包括最大类间方差（Ｏｔｓｕ）、分水岭、Ｋｍｅａｎｓ
聚类、Ｕ Ｎｅｔ分割等［１６］

。本文采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类
分割法对苹果图像背景进行分割。Ｌａｂ空间是色
域宽阔的颜色模型，不仅包含 ＲＧＢ、ＣＭＹＫ的所有
色域，还能表现它们不能表现的色彩。基于以上

优势，本文在预处理时将原始图像 ＲＧＢ模式转换
为 Ｌａｂ模式。之后，再对实验材料进行直方图均衡

１３第 ７期　　　　　　　　　　　　薛勇 等：基于 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ深度迁移学习的苹果缺陷检测方法



化（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ）以增强对比度，设置直方
图离散水平为 ６４。图像预处理前后对比如图 １所
示。

图 １　图像预处理前后对比

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ
　

１２２　模型构建
（１）ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ是将识别错误率降低到 ６６７％

的一种深层 ＣＮＮ模型，共２２层。与 ＶＧＧ网络不同
的是，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ没有使用 ＬｅＮｅｔ及 ＡｌｅｘＮｅｔ的框架，
该模型虽有 ２２层，但却比 ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＶＧＧ规模都
小，而性能却更优越。目前该模型主要运用于医疗

影像 领 域
［１７］
，在 食 品 领 域 鲜 见 报 道。本 文 以

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的经典版本 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ１为原始模板，将
在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上做预训练后的深度迁移模型作为核
心算法，开展苹果缺陷检测的研究。

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ是 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ引入的基础模块单元，
主要实现多尺度卷积提取多尺度局部特征，并经过

优化训练得到最优参数配置（参数量 ５×１０６）。
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ基本组成结构分为４部分，包括 １×１卷积
层（Ｃｏｎｖ）、３×３卷积层、５×５卷积层、３×３池化层
（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）。本文采用的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构如图 ２
所示。由图 ２可知，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构在 ３×３卷积层和
５×５卷积层前加入１×１卷积层，在 ３×３ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ
之后加入１×１卷积层，这样先进行降维，从而进一
步减少参数量。Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块允许前一层输入，然
后通过不同尺度和功能分支的并行处理后级联形成

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块的输出，实现多尺度特征融合［１８］
。

最终的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ１是由９个 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块堆
叠而成。该网络输入图像为 ２２４×２２４×３，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
模块的所有卷积都用了修正线性单元（ＲｅＬＵ）。
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ不同于 ＶＧＧ、ＡｌｅｘＮｅｔ等其他 ＣＮＮ，是因

图 ２　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构示意图

Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＩｎｃｅｐｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
为其采用模块化的结构，方便增添和修改。网络最

后采用全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）
来代替全连接层；虽然该模型移除全连接层，但网络

中依然使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ层防止过拟合；而且为避免梯
度消失，额外增加了２个辅助 Ｓｏｆｔｍａｘ用于向前传导
梯度。基于以上优势，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模型能在不增加
计算量的同时最大程度的优化性能，适用于工厂大

规模的高效检测缺陷苹果。

迁移学习是运用已有的知识对不同的相关领域

问题进行求解的一种机器学习方法
［１９］
。深度迁移

学习具有减小数据依赖性、加快训练速度、提高训练

效率等诸多优势。本文利用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模型在
ＩｍａｇｅＮｅｔ上进行预训练得到初始化深度模型，在迁
移中取代网络的最后 ３层。最后 ３层为 ｌｏｓｓ３
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ、ｐｒｏｂ和 ｏｕｔｐｕｔ，包含将网络提取的功能组
合为类概率和标签的信息。在层次图中添加 ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ、Ｓｏｆｔｍａｘｌａｙｅｒ和 ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ，将全连接层设置为与新的数据集中类数目相
同（本文为 ２）。为了使添加层比传输层学习更快，
增加全连接层的学习因子，最后将网络中最后一个

传输层（ｐｏｏｌ５ ｄｒｏｐ＿７ｘ７＿ｓ１）连接到新层。为防止
过拟合，本研究通过设置初始层的学习速率为 ０来
“冻结”网络中早期层的权重。

（２）ＡｌｅｘＮｅｔ模型是 ＡＬＥＸ等于 ２０１２年提出的
新一代卷积神经网络架构。本文利用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
上预训练好的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型进行迁移学习，并与
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ迁移模型进行对比。初始化 ＡｌｅｘＮｅｔ，包
括５个卷积层和 ３个全连接层，输入层图像尺寸为
２２７×２２７×３。迁移学习过程中第 ２３层原本是
１０００个神经元，用于识别１０００种图像，现改为２个
神经元，并更新最后一层。

（３）利用卷积神经网络 ＬｅＮｅｔ ５并加以改进，
与深层 ＣＮＮ模型进行对比。该网络具有 ３个卷积
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层，每个卷积层后添加下采样层和 １个全连接层。
将原始 ＬｅＮｅｔ ５中的激活函数改为 ＲｅＬＵ，采用
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，并设置步长为 １，填充为 ２，初始输
入层图像为４０×４０×３。
１２３　对比实验

为体现深度卷积神经网络在苹果缺陷检测中的

优越性，选取目前主流的传统机器学习方法进行对

比。方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）特征是一种在计算机视觉和图像处理中用来
进行物体检测的特征描述子，具有几何和光学转换

不变性，最早用于静态行人检测
［２０］
。实验提取苹果

图像的 ＨＯＧ特征描述子，改变图像分辨率为２００像
素 ×２００像素，设置单元格为 ３２像素 ×３２像素，划
分２×２个单元格为１个区块，并采取重叠方式。因
此，每幅图像得到９００维的特征向量，将此作为分类
器输入量。实验选取 ＳＶＭ、随机森林 （Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）与 Ｋ最近邻（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
作为分类器，采用上述数据集训练并进行五折交叉

验证。

２　实验结果与分析

２１　ＣＮＮ训练
对建好的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络进行训练，选取 ２３５

幅图像作为测试样本（包括 １３５个正样本与 １００个
负样本），其余１９３２幅为训练样本（１０３２个正样本
和９００个负样本），训练样本按照４∶１划分为训练集
与验证集。经多次实验后依据精度最优原则，设置

动量因子为０９，初始学习率为 ００００１，ＭａｘＥｐｏｃｈｓ
为６，同时规定 ＭｉｎｉＢａｔｃｈＳｉｚｅ为１０。大约迭代１５００
次后准确率趋于稳定，若再增加迭代次数，则会出现

过拟合等情况，因此选取迭代 １５００次时的训练结
果进行测试。

另外，利用上述训练集、测试集对 ＡｌｅｘＮｅｔ与改
进型 ＬｅＮｅｔ ５进行训练，在最优参数下对训练迭代
稳定时的模型进行测试。

２２　ＣＮＮ测试结果对比
针对上述深度学习训练过程，实验选取测试集

准确 率 和 受 试 者 工 作 特 征 （Ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线及曲线下面积（Ａｒｅａｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）等指标作为模型质量判定标准。上述 ３
种模型经过 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类，输出２个神经
元，测试结果如表１所示。ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ迁移学习具有
最高的测试准确率，达 ９１９１％，与其接近的是改进
型 ＬｅＮｅｔ ５，测试准确率为 ９１４９％。说明深层卷
积神经网络具有强大的学习能力，该精度能够满足

工厂对苹果缺陷的筛选。

表 １　ＣＮＮ指标评估

Ｔａｂ．１　ＣＮＮｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

　ＣＮＮ模型
训练准确

率／％

测试准确

率／％
ＡＵＣ

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ １００ ９１９１ ０８５６５

ＡｌｅｘＮｅｔ ９４５３ ８６８１ ０８２３４

改进型 ＬｅＮｅｔ ５ ９２１９ ９１４９ ０８１５３

　　ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ迁移模型的 ＡＵＣ最大（０８５６５），表
明此模型具有很强的泛化能力和鲁棒性。而在该数

据集 中，ＡｌｅｘＮｅｔ迁 移 模 型 测 试 准 确 率 最 低
（８６８１％），但 ＡＵＣ达到 ０８２３４，出现该情况可能
原因是准确率所基于的较佳截断值并不是总体分布

中的较佳截断值，准确率只是某个随机样本的一个

属性指标。而 ＡＵＣ不关注某个截断值的表现，而是
综合所有截断值的预测性能，因此二者有时可能出

现矛盾。但值得注意，ＡＵＣ在偏态样本中反映的模
型指标更加“稳健”，更能有效且全面地评估模型性

能，因此在本实验中 ＡｌｅｘＮｅｔ依然具有较强的学习
能力。

综合上述分析，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ迁移学习凭借自身
模型优势，在实验中表现最佳，其中，对较大训练集

的准确率达到 １００％，测试集准确率达到 ９１９１％，
在同类研究中精度较高。同时，深层卷积神经网络

实现端到端的学习，减少人工提取特征的时间，操作

简便且效率高，利于工厂实现产业化生产。经反复

实验发现，用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ迁移模型测试 ２３５幅苹果
图像所需要的时间为１８～２０ｓ，完全符合生产需求。

ＲＯＣ曲线是根据不同的二分类方法（分界值或
决定阈）、以真阳性率（灵敏度）为纵坐标、假阳性率

（１－特异度）为横坐标绘制的曲线，ＡＵＣ是衡量机
器学习算法的重要指标，图 ３为 ３种深度学习算法
的 ＲＯＣ曲线。

图 ３　ＣＮＮ模型对应的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．３　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＣＮＮｍｏｄｅｌｓ
　
２３　传统机器学习分析

在提取 ＨＯＧ特征描述子时，利用分类器进行训
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练与测试，测试结果表明，３种分类器准确率均低于
ＣＮＮ模型。其中，５次实验后的 ＲＦ表现最好，平均
准确率为８２９８％，其次是 ＳＶＭ（８０３３％）和 ＫＮＮ
（７４８７％）。在准确率上，深度学习效果优于传统
机器学习，原因为 ＣＮＮ不需人工提取特征，而由机
器自主提取，随着网络深度的增加，所学习到的特征

更加复杂，所以相比 ＳＶＭ等算法具有更强的泛化能
力

［１２］
。

３　讨论

利用目前主流的深度神经网络 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ进行
苹果缺陷检测，经过与苹果检测领域主要算法对比

后发现，本文方法优于目前常用的浅层 ＣＮＮ模型和
传统机器学习。本文方法能精确地识别缺陷果面。

利用已预训练好的 ＣＮＮ模型进行迁移学习，在
确保模型效果的同时极大提升了模型训练速度。深

度迁移学习预训练模型具有初始纹理记忆的基本性

能，通过在新数据集上添加层或稍微修改预先训练

的分类模型即可完成工作
［２１－２２］

。这样能减少实验

所需的数据，并且让模型具有更强的泛化能力。从

苹果分选产业化角度考虑，将深度迁移学习引入苹

果缺陷检测的核心算法，能减少构建深度学习模型

所需的训练数据和计算能力，从而减少生产成本。

另外，鉴于产业化苹果缺陷在线检测需考虑

设备 成 本 及 检 测 效 率 等 问 题，深 层 ＣＮＮ如
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ虽在检测准确率等方面优于其他模型，
但不可忽视的网络深度带来的训练时长增加与设

备要求提高等劣势，也会给工厂化生产带来困

扰
［２３－２４］

。因此，寻找最优化网络结构、在保证检

测效率的同时尽可能的轻化网络、提升训练速度

是今后的研究方向。

４　结束语

针对苹果的高精度筛选要求，利用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
的深度迁移模型算法对苹果缺陷进行检测。在扩充

后的１９３２个训练样本中获得训练集识别准确率为
１００％，在２３５个测试样本中获得测试集识别准确率
为９１９１％，高于 ＡｌｅｘＮｅｔ、改进型 ＬｅＮｅｔ ５以及传
统机器学习算法，表明本文方法具有较好的泛化能

力与鲁棒性。
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