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摘要: 【目的】增强荔枝表皮缺陷提取效果，满足其品质检测分级准确性要求。【方法】采用 Tensorflow框架构建基

于 AlexNet的全卷积神经网络 AlexNet-FCN，以 ReLU为激活函数，Max-pooling为下采样方法，Softmax回归分类

器的损失函数作为优化目标，建立荔枝表皮缺陷提取的全卷积神经网络模型，并用批量随机梯度下降法对模型进

行优化。【结果】模型收敛后在验证集上裂果交并比 (IoUd) 为 0.83，褐变交并比 (IoUb) 为 0.60，褐变与裂果的总体

交并比 (IoUa) 为 0.68；与利用线性 SVM、朴素贝叶斯分类器缺陷提取效果相比，该模型的特征提取能力显著提高。

【结论】全卷积神经网络在水果表面缺陷提取中具有良好的应用前景。
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Extraction of litchi fruit pericarp defect based on
a fully convolutional neural network

WANG Jiasheng, CHEN Yan, ZENG Zeqin, LI Jiawei, LIU Weiwei, ZOU Xiangjun
(College of Engineering, South China Agricultural University/Key Laboratory of Key Technology on Agricultural

Machine and Equipment, Ministry of Education, Guangzhou 510642, China)

Abstract: 【Objective】To enhance the effects of litchi fruit pericarp defect extraction and satisfy the accuracy

requirements of quality detection and classification.【Method】A fully convolutional neural network was built

up based on AlexNet (AlexNet-FCN) using Tensorflow framework, with ReLU as the activation function, Max-

pooling as the down-sampling method and loss function of Softmax regression classifier as the optimization

target. Mini-batch stochastic gradient descent (Mini-batch SGD) was used to optimize the model.

【Result】When the model was converged, the intersection-over-union of dehiscent area (IoUd) of litchi fruit

cracking was 0.83 for the validation set, the intersection-over-union of brown area (IoUb) was 0.60, and the

intersection-over-union of both dehiscent and brown area (IoUa) was 0.68. Compared with linear-support vector

machine (SVM) and Naïve Bayes classifier, AlexNet-FCN had a stronger defect extraction ability.

【Conclusion】Fully convolutional networks (FCN) have a good prospect for application of fruit pericarp

defect extraction.

Key words:  litchi; image processing; defect extraction; deep learning; fully convolutional neural network; quality

detection  
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荔枝的品质检测分级主要采用人工观察或机

械分级方法，存在不够客观准确、效率低下或分级

指标单一、容易损伤荔枝等缺点，而采用基于机器

视觉的图像处理技术对荔枝进行自动分级可消除

这些弊端[1-3]。近年来，国内外许多研究者对基于机

器视觉的图像处理技术应用在水果品质的检测进

行了大量研究，并取得较大的进展[4-6]。采用图像处

理技术检测水果品质时，缺陷提取是其关键步骤，

缺陷区域的提取效果影响缺陷的分析，从而影响水

果品质检测分级的准确性。

果蔬表面的缺陷区域与正常区域通常存在着

颜色差异，有研究提出了基于颜色特征的缺陷提取

算法，赵娟等[7]利用大津法对苹果图像做阈值分割，

从而提取缺陷区域；李江波等[8]提出了基于照度–反
射模型的脐橙表面缺陷提取方法。但这些算法需要

设定阈值，自适应性不高。有些水果缺陷区域与正

常区域有明显的边缘，因此有学者提出了基于边缘

信息的缺陷提取算法，Miller等[9]用基于梯度的高斯

滤波器来检测桃子的缺陷边缘；杜永忠等[6]用基于

Sobel 与分数阶微分的边缘检测算法提取了圣女果

的表面缺陷，这些算法在表皮光滑的水果上取得了

较好的效果。基于无监督学习的水果缺陷检测也有

相关研究，田杰等[10]提出了基于主成分分析 (Principal
componen t   a n a l y s i s，PCA) 和高斯混合模型

(Gaussian mixture model，GMM)的小麦病害区域分

割；朱伟华等[10]提出了在 HSL颜色模型下的模糊聚

类算法对西红柿缺陷进行分割。此外，还有基于贝

叶斯分类器[11]、SVM[12]等传统监督学习的缺陷提取

方法，根据像素值将像素点分为“正常”与“缺

陷”2 类，从而实现缺陷分割。由于荔枝表皮布满

鳞斑状突起，上述的算法不能很好地应用于荔枝的

表皮缺陷提取，基于机器视觉的荔枝品质检测的相

关研究较少。

卷积神经网络 (Convolutional neural network，
CNN) 直接由数据本身驱动特征学习，对特征具有

很强的表达能力。CNN 已成功应用于手写数字识

别、人脸识别等研究领域[13-16]，在农作物的识别分类

上也取得了一定的进展[17-19]。但 CNN 主要应用于

图像的识别，而全卷积神经网络 (Fully convolutional
neural network，FCN)[20]能进行图像的像素级分类，

实现图像分割，但目前关于其在水果缺陷提取应用

的研究较少。本研究采用 FCN 对荔枝表皮缺陷进

行提取，构建基于 AlexNet [ 21 ]的全卷积神经网络

AlexNet-FCN，优化网络参数，建立荔枝缺陷提取模

型，通过大量样本进行模型训练，最终实现荔枝表

皮缺陷的快速准确提取，为保证荔枝品质检测分级

的准确性提供科学依据，以便后续结合文献[22-23]
实现荔枝品质的检测与分级。

1   材料与方法

1.1    硬件设备

本研究处理平台为台式计算机，处理器为

Intel(R) Core(TM) i5-4590，主频为 3.3 GHz，8 G内

存，GTX1060，4 G 显卡，运行系统为 Windows 7
64 位，IDE 为 Pycharm2017，配置 Anaconda3+
TensorFlow-GPU1.4.0+CUDA8.0+cuDNN6.0。图像

采集设备为维视MV-EM130C工业相机。

1.2    图像采集

荔枝于 2017 年 6 月至 2017 年 8 月采集自广

东省广州市增城区和从化区，品种为‘桂味’和

‘黑叶’。采摘后 3 h内用维视MV-EM130C工业

相机进行图像采集，采集区域布置纯色背景以便荔

枝图像分割。通过 2 块互为 60°的平面镜反射，每

个荔枝可以获得 3 个角度的图像。图像保存为

JPEG 格式，分辨率为 1 280×960，采集的荔枝图像

如图 1所示。

1.3    样本数据集

通过图像分割提取一张图像中的 3 个荔枝，并

分别保存为试验用的样本。对于每个荔枝图像，手

工制作其样本标签，荔枝分割结果与其对应的标签

如图 2 所示。最终试验数据集由 1 068 张图像以及

对应的标签图像组成，在其中随机抽取 70%作为训

练集 (748 张)，20% 作为验证集 (214 张)，剩下

10%作为测试集 (106张)。
模型训练完成后，使用测试集对模型进行测试

评估。以人工提取的结果为准，分析训练模型结

果。同时与 SVM、朴素贝叶斯分类方法的缺陷提取

结果进行对比。

1.4    全卷积神经网络的构建

本研究采用 Tenso r f l ow 框架构建了基于

AlexNet 的全卷积神经网络 AlexNet-FCN。网络的

 

a:正常荔枝 b:带缺陷荔枝 
图 1    工业相机采集的荔枝图像

Fig. 1    Litchi figures captured by industrial camera
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卷积层、池化层参照 AlexNet 建立，用卷积层代替

原 AlexNet 中的全连接层，最后做反卷积进行上采

样，将图像恢复到原图大小，以获取缺陷的提取结

果。AlexNet-FCN 主要网络结构包括卷积层、池化

层和反卷积层。

卷积核的尺寸与数量是影响 AlexNet-FCN 模

型特征表达能力的重要因素。卷积层的计算如式

(1)所示。

xl
j = f

∑
i∈M j

xl−1
i W l

i j+bl
j

 , (1)

xl
j xl−1

i

M j

W l
i j

bl
j

式中， 表示 l层的第 j个特征图； 表示 l–1层的

第 i个特征图；f( ) 表示激励函数； 表示输入的特

征图； 表示第 l层第 j个滤波器中的第 i个卷积

核； 表示特征的偏置项。

池化层是对特征图的下采样，一般有平均池化

和最大池化 2 种方式，本研究使用最大池化进行下

采样。池化层的计算见式 (2)。

xl, j
m,n =Max

(
Dm×s, j×s

w×h

)
, (2)

xl, j
m,n

Dm×s, j×s
w×h

式中， 表示下采样后第 l 层的第 j 个特征图中，

第 m 行第 n 列的值；Max( ) 表示取范围内的最大

值； 表示下采样前第 l层的第 j个特征图中，

以 (m×s, j×s) 为起始，(m×s+w, j×s+h) 为止的范围；

s表示步长；w×h表示核的大小。

反卷积[24]的作用是上采样，通过多层反卷积将

CNN结果还原至原图大小，实现特征可视化。反卷

积的大小由反卷积核 (k) 大小和滑动步长 (s) 决定，

计算如式 (3)所示。

S o = (S i−1)× s+ k, (3)

式中，Si 表示输入图像的尺寸；So 表示输出图像的

尺寸；k表示卷积核尺寸；s表示步长。

反卷积过程的具体计算操作如下：对输入图像

的每个像素点进行 1 次全卷积，即可得到 Si×Si 个
k×k特征图；将特征图进行融合，根据输入图像像素

点将对应的特征图进行排布，每隔 s个像素点进行

融合，重叠部分进行相加。该过程如图 3所示。

 

1

7

13 14 15 16 17 18

8 9 10 11 12

2 3 4 5 6

 
1、3、5、7、9、11、13、15和 17表示部分试验样本，2、4、6、8、10、12、14、16、18分别表示 1、3、5、7、9、11、13、15、17对应的标签

图 2    试验样本及其标签

Fig. 2    Samples and annotations

 

输入
(2×2)

反卷积核
(4×4)

× =

步长
(s)=3

s=3

输出
(7×7)

 
图 3    反卷积计算过程

Fig. 3    Computational procedure of deconvolution
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1.5    基于全卷积神经网络的荔枝表皮缺陷提取

1.5.1    输入图像归一化　为提高收敛速度，输入网

络的图像需进行像素值的均值归一化，采用去均值

标准化方法，具体计算公式见式 (4)。

Xn =
X−µ
255
, (4)

式中，X表示图像任意一点的像素值；μ表示图像各

通道的像素均值；Xn 表示均值归一化结果。

1.5.2    确定模型　若将 AlexNet 模型直接引入，将

不能进行端到端的特征提取工作。因此将 AlexNet
的全连接层用卷积层代替。尽管 FCN 没有尺寸统

一的要求，但考虑到网络构建的便捷性以及试验样

本与 AlexNet 原始网络的差异，本研究将采用统一

的输入尺寸。将样本图像通过插值缩放变化为

227×227 的矩阵，而标签图像通过插值变化为

1×227×227。标签图像必须为只有标记 0、1和 2，其
中 1 和 2 分别代表裂果区域和褐变区域，0 代表剩

下的区域。

AlexNet 全连接部分的结构为 6×6×256C–4
096–4 096–1 000，该结构应用于 1 000 类的分类问

题。该结构没有上采样层，从而无法获得缺陷提取

结果。采用 3次卷积操作代替 AlexNet中的 3个全

连接层，3个卷积核大小分别为 6×6、1×1和 1×1，不
进行边缘扩充，最终得到网络结构为 6×6×256–1×4
096C–1×4 096C–1×2C 的 3 个卷积层。最后，对

1×2C 做 3 次反卷积，将结果恢复到 3×227×227，最
终实现端到端的像素级分类，完成缺陷特征提取。

激活函数采用 ReLU。池化层采用最大池化采

样方法，可以减小因邻域大小受限造成的估计值方

差。损失函数采用交叉熵 (对应于 Softmax 逻辑回

归分类器)，采用批量随机梯度下降法进行训练。

由于神经网络的计算过程中，下一层的输入是

上一层非线性映射的输出，因此会造成各层的输入

分布不同，从而导致收敛速度变慢，甚至会影响精度。

这个现象称为 Internal covariate shift。为了解决这

一问题，本研究引入批次规则化 (Batch normalization，
BN) 法，通过 BN，可以加快网络收敛速度。将输出

按照同一批次的特征数值进行去均值归一化。具体

公式如下所示。

µB =
1
m

m∑
i=1

xi, (5)

σ2
B =

1
m

m∑
i=1

(xi−µB)2, (6)

x̂i =
xi−µB√
σ2

B+ε
, (7)

yi = γx̂i+β ≡ BNγ,β (xi) , (8)

σ2
B x̂i

BNγ,β (xi)

式中，xi 表示输入值；m表示批量化的数目；γ、β表
示学习参数，通过训练网络确定；μB 表示批次输入

值的均值； 表示批次输入值的方差； 表示规范化

结果；ε 表示微小常量，保证数值稳定性；

表示 BN的输出。

最终确立 AlexNe t -FCN 网络模型结构为

227×227×3–96C–96S–256C–256S–384C–384C–
256C–256S–4 096C–4 096C–2C–256D–96D–
227×227×3，具体结构如图 4所示。

 

227

227

3 96
96 256

384256 384 256 256

卷积层1@11×11

卷积层6@1×1 卷积层7@1×1 卷积层8@1×1 反卷积层10@3×3

反卷积层9@3×3 反卷积层11@16×16

卷积层2@5×5 卷积层3@3×3

卷积层4@3×3

卷积层5@3×3

池化层1@3×3 池化层2@3×3 池化层5@3×3

AlexNet 卷积部分

256

55

13

13
6

6

55

6

27

27

4 096
6

4 096 2 256

13

13

96
27

27

227

227

3

代替 AlexNet 全连接层的卷积层 反卷积层 
图 4    AlexNet-FCN 结构图

Fig. 4    Structure diagram of AlexNet-FCN
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2   结果与分析

2.1    特征可视化分析

按照图 4 所示的网络结构图，使用训练好的模

型对荔枝果实样本进行表皮缺陷提取，图 5 为输入

荔枝图像前 3 层卷积的部分特征图输出结果。从

图 5 中可以观察到从第 1 层卷积到第 3 层卷积，模

型学习的特征从整体到局部，逐渐细化。由图 5 可

知，神经网络卷积层能够很好地提取荔枝的特征，

说明本研究中运用的 AlexNet-FCN 网络能够很好

的达到提取荔枝表皮缺陷特征的效果。

2.2    训练过程分析

使用训练样本对上述 AlexNet-FCN 模型进行

训练。采用均值为 0，方差为 0.001的高斯分布进行

初始化。设定最大训练步数为 6 000 步，批处理的

批尺寸为 24，初始学习率为 0.000 1，学习率衰减因

子为 0.9，其损失函数曲线如图 6 所示。由图 6 可

知，模型在训练的前 1 000步损失函数下降迅速，模

型的收敛速度较快；当训练步数到达 5 500 步后训

练集的损失函数趋于稳定，模型收敛，模型运行到

6 000步后停止计算。

参照 Long 等 [ 2 0 ]的方法，采用交并比 (Inter-
section-over-union，IoU) 来验证图像分割效果。交

并比是指预测结果与标记结果的交集与并集之比，

 

卷积层1

卷积层3

卷积层2

 
图 5    模型前 3 层卷积处理结果

Fig. 5    Results of the first three convolutional layers of AlexNet-FCN
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图 6    损失函数曲线

Fig. 6    Curves of loss function
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反映了 2 个区域的重叠程度。IoU 求解方法如式

(9)所示。

IoUc =

n∑
1

(
S p∩S g

)
n∑
1

(S p∪S g)

, (9)

式中，IoUc 表示类别 c的 IoU得分，n为验证集样本

个数，Sp 表示类别 c 的预测区域面积，Sg 表示类别

人工标记标签的区域面积。为方便描述，本研究采

用用 IoUd 表示裂果交并比，用 IoUb 表示褐变交并

比，用 IoUa 表示褐变和裂果的总体交并比。

求验证集所有图像的各个评估项目平均交并

比得分，结果如下： I oU d= 0 . 8 3， I oU b= 0 . 6 0，
IoUa=0.68。
2.3    对比分析

因荔枝表皮的缺陷提取相关文献较少，为验证

算法性能，借鉴其他水果的缺陷提取算法，运用基

于朴素贝叶斯分类器和线性 SVM分类器的监督学

习缺陷提取算法与本研究的 A l e xN e t - F CN
模型进行对比分析。在验证集中选取无缺陷样本、

裂果缺陷样本、褐变缺陷样本以及裂果和褐变缺陷

样本这 4 种典型样本进行对比分析，图 7 是集中算

法的分割效果对比，表 1 是几种算法总体交并比的

结果。由图 7 和表 1 可知，当缺陷区域与正常区域

的像素值差异较大时，本文模型以及上述 2 种算法

均能提取缺陷区域，但本文模型的 IoUa 得分明显高

于 2 种对比算法，误识别与漏识别较少，提取效果

更优。而当缺陷区域与正常区域的像素值差异较小

时，本文模型也能较好地分割缺陷区域，优势明显，

而 2种对比算法的分割能力略显不足。

AlexNet-FCN通过卷积学习可得到更加丰富的

特征。此外，卷积和池化操作使得像素分类不仅依

靠本身像素值，还考虑了该点感受野区域内的像素

值。因此，其分类结果优于常规方法。
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13 14 15

16 17 18 19 20

8 9 10

11 12

2 3 4 5

6

 
1~5表示无缺陷样本；6~10表示裂果样本；11~15表示褐变样本；16~20表示裂果与褐变融合样本；1、6、11和 16表示验证集样本；2、7、12和 17表示

样本所对应的标签；3、8、13和 18表示 AlexNet-FCN模型的提取效果；4、9、14和 19表示线性 SVM的提取效果；5、10、15和 20表示朴素贝叶斯分类

器的提取效果

图 7    几种算法与 AlexNet-FCN 模型的缺陷提取效果对比

Fig. 7    Comparisons of the defect extraction effects among AlexNet-FCN and several other methods
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3   结论

针对荔枝果皮布满斑状突起，基于颜色以及纹

理的表皮缺陷特征提取效果不佳的状况，本研究提

出基于全卷积神经网络的荔枝表皮缺陷提取方法，

构建了 AlexNet-FCN 模型。通过验证试验表明该

模型能够自动学习荔枝特征，可满足荔枝表皮缺陷

提取要求。特别是当缺陷区域与正常区域的像素值

差异较小时，模型表现明显优于常规算法。模型收

敛后在验证集上裂果交并比 (IoUd) 为 0.83，褐变交

并比 IoUb 为 0.60，褐变与裂果的总体交并比 IoUa

为 0.68。本研究对荔枝裂果与褐变缺陷做了相关试

验与结果分析，下一步将改进网络结构，扩充样本，

构建多缺陷特征提取模型，提高网络的多类缺陷提

取能力，以满足荔枝品质检测分级的实际要求。
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表 1   几种算法与 AlexNet-FCN 模型的总体交并比

Table 1    IoUa of AlexNet-FCN and several other methods
 

样本类型 AlexNet-FCN 线性 SVM 朴素贝叶斯分类器

无缺陷　　 1.00 0.00 0.00

裂果　　　 0.91 0.68 0.81

褐变　　　 0.70 0.38 0.46

裂果和褐变 0.78 0.44 0.55
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