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基于模型迁移的苹果光学特征参数反演
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摘要：针对现有水果组织光学特征参数反演方法耗时费力、普适性较差的问题，提出了一种基于模型迁移的光学特

征参数反演方法。以苹果为例，构造仿真双层生物组织模型；基于蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）原理进行光子传输模拟，

生成 １５０万光亮度分布图，将光亮度分布图作为数据集输入构造好的 ８层卷积神经网络（ＣＮＮ）上进行训练，得到

预训练模型；再将训练好的模型迁移到实际测得的含有 ４０００幅苹果高光谱点光源图像的数据集上进行微调，从而

完成对光学参数的反演。将本文方法与其他几种算法的反演结果进行分析比较，结果表明，在实测数据集较小的

情况下，该方法对苹果光学特征参数的反演结果为果皮吸收系数 ８７２６％、果肉吸收系数 ９０５３％、果皮散射系数

８６６６％、果肉散射系数 ８７５７％，反演准确率高于其他算法，预训练模型基于大量仿真模型的光亮度分布图经由训

练而得到，具有良好的普适性。本研究为解决水果光学特征参数反演中建模数据量不足问题提供了方法参考。
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０　引言

我国苹果产量和栽培面积一直处于世界领先地

位。苹果产量逐年增加，而出口比例却没有随之提

高，其原因之一是我国苹果产业的采后商品化处理

技术较为落后，其中包括品质检测装备。因此对苹

果品质进行无损检测具有重要意义。

苹果组织属于混浊组织，光子在混沌组织中的

吸收和散射会使光在传播过程中出现衰减
［１－２］

。其

中，吸收现象可以量化为吸收系数 μａ（ｍｍ
－１
），μａ主

要反映组织体内部化学信息的变化（如水分、酸度、

糖度等）；散射现象可被量化为有效散射系数 μｓ
（ｍｍ－１

），μｓ主要表现为组织结构或物理特性（如密
度、形态学特征、细胞结构组成等）。这两种系数统

称为光学特征参数。苹果的组织结构、物理特征以

及化学成分决定了苹果的光学特征参数，换言之，可

以将光学特性参数作为光谱特征，预测苹果内部品

质。光学特征参数一般无法直接测量，传统的方法

如积分球技术
［３－４］

会破坏苹果组织结构。高光谱技

术可以实现此功能，通过光谱图像来检测苹果品质，

建立苹果光谱图像与光学特征参数之间的相关联系

成为重要环节。ＱＩＮ等［５］
利用高光谱成像技术，基

于子空间信任域的牛顿最小二乘迭代方法对组织模

拟液的漫反射近似模型进行了反演计算，得到吸收

系数和散射系数的平均反演误差分别为 １６％和
１１％。何春柳［６］

使用漫反射近似模型拟合得到吸

收系数和散射系数，结合 ＰＬＳＤＡ模型建立了西红柿
成熟度的分类模型。除了传统建模方法，许多学者

也尝试利用深度学习进行反演研究。刘奇
［７］
利用

人工神经网络对分层组织的光学特性参数进行反

演，单层模型的反演误差为 １９４％，双层模型的反
演误差为１８５％，证明基于神经网络的参数反演方
法比线性拟合法和微扰蒙特卡罗方法具有更高的精

度。于博文
［８］
建立卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔ，ＣＮＮ）模型，对 ＶＩＩＲＳ卫星全球海洋叶绿
素 ａ浓度进行反演。甘海明等［９］

结合 ＳＡＲ模型预
测龙眼叶片叶绿素含量分布情况。现有反演方法仅

在单层平板组织模型上取得了较好效果，对多层组

织的光学特征参数反演效果并不理想，同时，建立数

学模型需要进行大量实验、获取大量数据。虽然深

度学习在反演上有良好的表现，但是同样需要大量

的带标签样本进行模型训练，因此耗费了大量人力

物力，而且建立模型的可迁移性差。ＺＥＩＬＥＲ等［１０］

和 ＳＥＲＭＡＮＥＴ等［１１］
证实，通过微调、更改分类器等

方式，利用预训练网络进行迁移学习可以获得比迁

移前更好的分类效果。郑一力等
［１２］
、龙满生等

［１３］

将迁移学习方法应用到农业领域的图像识别中。许

景辉等
［１４］
提出一种基于迁移学习的卷积神经网络

玉米病害图像识别模型，对两种迁移学习方式进行

了实验研究。

本文提出结合仿真数据和迁移学习进行光学特

征参数反演的方法。以苹果为例，构造仿真生物组

织模型，基于蒙特卡洛原理对光子在组织中的传输

进行模拟，获得大量仿真高光谱图像；建立卷积神经

网络结构，将仿真高光谱图像作为输入进行训练，得

到预训练模型；同时，实测少量点光源高光谱图像，

将预训练模型迁移到实测点光源高光谱图像中训

练，并进行微调，以提高反演准确率。

１　数据获取

１１　实测数据获取

１１１　苹果光学参数采集和标签处理
使用上海五铃光电科技有限公司的双积分球系

统采集６０个苹果的果皮、果肉的反射率与透射率，
其中积分球的直径为 ５ｃｍ，内部采用聚四氟乙烯涂
层，反射球有３个开口，透射球有 ２个开口；光源为
１５０Ｗ ＩＴ３９００型卤素光源；光谱仪包括 ＮＩＲｅｚ型近
红外光谱仪（９００～１７００ｎｍ）和 ＳＥ１０４０ ２５ ＶＮＩＲ
型可见光光谱仪（３５０～１０２０ｎｍ）。采集到苹果的
果皮吸收系数 μａ１、果肉吸收系数 μａ２、果皮散射系数
μｓ１、果肉散射系数 μｓ２４组参数，为使训练和测试所
用的每个标签下的样本数量近似相等，采用统计样

本数量的方法对光学参数进行分类标注。共计得到

５００个不同的光学参数组合。双积分球系统结构示
意图如图１所示。

图 １　双积分球系统结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｓｐｈｅｒｅｓｙｓｔｅｍ
１．光纤　２．透射球　３．样本夹　４．光栅　５．反射球　６．光谱仪
　
１１２　苹果高光谱图像获取

使用上海五铃光电科技有限公司的高光谱成像

装置获取点光源高光谱图像，由文献［１５］和实验可
确定点光源入射样本的位置为赤道位置，采用图 ２
中的装置模式采集２００个陕西红富士苹果的点光源
高光谱图像，采集波段为 ３７３５４～１０３３８７ｎｍ。样
本保持完整，不做切开处理。用 ＨＩＳＡｎａｌｙｚｅｒ分析
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软件将光谱数据导出，如图３所示。

图 ２　高光谱成像系统结构图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄｉａｇｒａｍｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
１．高光谱成像仪　２．待测样本　３．点光源

　

图 ３　高光谱图像导出图

Ｆｉｇ．３　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｅｘｐｏｒｔｅｄｄｉａｇｒａｍ
　
１２　仿真数据获取
１２１　基于蒙特卡洛方法的双层生物组织仿真模型

蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）是一种统计模拟随机抽
样方法，因其优秀的特性被应用到各研究领域的仿

真研究中，蒙特卡洛方法在有关生物组织光传输问

题中的随机抽样表现在：

（１）步长的概率抽样：在蒙特卡洛仿真模拟中，
每一个光子的步长都是随机的。将光子在组织中的

散射步长定义为 ｓ，ｓ的概率密度可以表示为
ｐ（ｓ）＝μｔｅ

－μｔｓ （１）
其中 μｔ＝μａ＋μｓ （２）
式中　ｐ（ｓ）———概率密度

μｔ———总衰减系数
μａ———吸收系数
μｓ———散射系数

根据随机密度函数，可得光子随机步长 ｓ为

ｓ＝－ｌｎξ
μｔ

（３）

式中　ξ———随机变量，ξ∈（０，１）
（２）散射方向的概率抽样：光子与组织之间发

生碰撞之后，光子的方向会发生变化，光子的下一步

传输方向由方位角 ψ∈［０，２π］和散射角 θ∈［０，
２π］来确定。其中 ψ服从均匀分布，抽样得到

ψ＝２πξ （４）
偏转角余弦 ｃｏｓθ服从 Ｈｅｎｙｅｙ Ｇｒｅｅｎｓｔｅｒｉｎ函

数分布，即

ｐ（ｃｏｓθ）＝ １－ｇ２

２（１－２ｇｃｏｓθ＋ｇ２）
３
２

（５）

式中　ｇ———各向异性系数
对 Ｈｅｎｙｅｙ Ｇｒｅｅｎｓｔｅｒｉｎ函数进行抽样得到

θ＝ (ａｒｃｃｏｓ １
２ [ｇ １＋ｇ２ (－ １－ｇ２

１－ｇ＋２ｇ )ξ ] )２

（ｇ≠０）

ａｒｃｃｏｓ（２ξ－１） （ｇ＝０
{

）

（６）
实践证明，使用蒙特卡洛方法进行光传输模拟

得到的结果与实际测量结果基本相同，故该方法已

成为光在生物组织中传播研究的非实验检验标准。

蒙特卡洛方法的基本原理
［１６］
如图 ４所示。ＷＡＮＧ

等
［１７－１８］

基于蒙特卡洛方法原理对光在多层组织中

的传输问题进行了编程，得到了 ＭＣＭＬ和 ＣＯＮＶ模
型，ＭＣＭＬ模型为多层模型，计算量较大。在前期
模拟中发现，光子进入果肉后最大深度为 ２３ｃｍ，
并且９９％的光子传输深度不到 １ｃｍ。对于苹果而
言，光子无法传输到果核层，因此本文使用双层模

型，基于蒙特卡洛思想，如图 ５所示，构建了双层生
物组织模型。其中 ｄ１和 ｄ２为果皮层和果肉层厚度，
ｎ０、ｎ１、ｎ２分别为空气层折射率、果皮层折射率以及
果肉层折射率。

图 ４　基于蒙特卡洛方法的光子传输过程

Ｆｉｇ．４　Ｐｈｏｔｏｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎ

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄ
　
１２２　基于仿真模型的光亮度分布图

经测量得到 μａ１、μａ２、μｓ１、μｓ２数值分别为 ０４～

６５ｍｍ－１
、００３～８７ｍｍ－１

、１６９～２６０ｍｍ－１
、００１～

７５ｍｍ－１
，在这些数值区间内均匀选取了 １１×１１×
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图 ５　双层生物组织模型简图

Ｆｉｇ．５　Ｄｏｕｂｌｅｌａｙｅｒｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｔｉｓｓｕｅｍｏｄｅｌｓｃｈｅｍａｔｉｃ
　
１１×１１个光学特征参数组合作为仿真模型的参数，
同时模型中设置果皮厚度为０２ｍｍ，空气折射率 ｎ０
为１，果皮层折射率 ｎ１为 １３８，果肉层折射率 ｎ２为
１３８，对模型进行光子传输模拟，用于模拟的服务器
为超 微 ＳｕｐｅｒＳｅｒｖｅｒＭａｉｎＳｅｒｖｅｒＣｈａｓｓｉｓ，使 用
Ｗｉｎｄｏｗｓ２０１２Ｒ２ＳｅｒｖｅｒＳｔａｎｄａｒｄ操作系统，模拟软
件为 ＭａｔｌａｂＲ２０１４ｂ。得到的光子逸出图按一定比
例映射到一幅 ５０像素 ×５０像素的图像中，得到仿
真高光谱图像，并视为光亮分布图，如图６所示。

图 ６　点光源亮度分布图

Ｆｉｇ．６　Ｌｉｇｈｔｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐ
　

图 ７　卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　研究方法

２１　卷积神经网络构建
卷积神经网络是深度学习在图像领域的重要算

法之一，网络结构分为输入层、卷积层、池化层、全连

接层。输入层可以直接作用于原始输入数据 Ｘｉ（ｉ＝

１，２，…，Ｒ），对于输入是图像来说，输入数据即图像
的像素值。卷积层是特征提取层，包括两部分：第 １
部分是真正的卷积层，卷积层主要作用是提取输入

数据的特征。卷积层的卷积核数量越多意味着提取

到的特征越多，以及计算量的增加。第 ２部分是池
化层（ｐｏｏｌｉｎｇ），其主要目的是在保留有用信息的基
础上减少数据处理量，加快训练网络的速度。卷积

层计算公式为

ｓ（ｉ，ｊ）＝（ＸＷ）（ｉ，ｊ）＝

∑
ｍ
∑
ｎ
ｘ（ｉ＋ｍ，ｊ＋ｍ）ｗ（ｍ，ｎ） （７）

式中　Ｗ———卷积核　　Ｘ———输入张量
ｉ、ｊ———张量坐标值
ｍ、ｎ———卷积核坐标值

不同于一般神经网络
［１９］
，卷积神经网络将每层

的点乘运算改成卷积或池化运算，同时拥有局部感

知能力，在数据量足够的条件下分类效果很好
［２０］
，

仿真得到的数据量满足卷积神经网络的要求，故选

择卷积神经网络进行预训练。

仿真双层生物组织模型共得到１５０万幅光亮度
分布图，由文献［１５］可知，距中心点 １～１１像素为
品质探测时的源探距离，将探头放在这一部分进行

探测时效果最好，即此范围为探测时的感兴趣区间。

故为了使训练效率更高，使用光亮图中距中心点

１～１１像素的部分作为输入数据。以 ５∶１的比例随
机划分训练集与测试集，将训练集输入预设网络进

行训练，调整每层卷积核数目，得到最佳分类准确

率。卷积神经网络的训练基于深度学习框架

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１１４０，Ｐｙｔｈｏｎ版本为 ３７，实验环境为
ＡＭＤＲｙｚｅｎ７２７００ＸＥｉｇｈｔ ＣｏｒｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒ３７ＧＨｚ，
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ显卡。最终得到的网
络结构如图７所示，模型学习率为 ００００１，批次为
２４２，总迭代次数 ２０００次，第 １层卷积层使用 ４０个
２×２卷积核对图像进行卷积，卷积核移动步长为 １，
卷积方式采用 ｖａｌｉｄ，第 ２层卷积层和第 １层参数相
同，第３层为池化层，采用 ２×２平均池化。第 ４层
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使用３０个３×３卷积核，卷积核移动步长为 １。第 ５
层和第６层均使用 ２０个 ２×２卷积核，卷积核移动
步长为１。全连接层将第６层网络的输出拉成 ６０×
１的一维向量，最后一层为网络输出层。
２２　Ｐｒｅｔｒａｉｎ ｆｉｎｅｔｕｎｅ模型迁移

卷积神经网络可以自动对数据进行特征提取，

以局部全治共享的特殊结构对图像处理有着独特的

优越性，但是传统卷积神经网络的训练需要大量有

监督的训练样本作为输入才能获得较高分类准确

度。基于模型的迁移学习方法可以将在数据量大的

源数据集上预训练的深度神经网络权值参数迁移到

与源数据集相似但数据量小的目标数据集上，对于

不能共享特征及权值参数的深层网络，再进行网络

微调，实现良好的迁移学习分类效果。迁移学习示

意图如图８所示。

图 ８　模型迁移示意图

Ｆｉｇ．８　Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
　
本实验中点光源高光谱图像和仿真光亮度分布

图的分布相同，故可以使用模型迁移的方法使用实

测小数据集进行训练
［２１］
，实验采集到 ２００个苹果的

高光谱点光源图像共 ４０００幅，并用光学特征参数
作为标签，将高光谱图像以 ３∶１的比例划分为训练
集和测试集，将使用仿真数据训练好的卷积神经网

络结构和权值取出，此时预训练模型已经提取出仿

真数据的特征，通过固定底层权重、仅调节高层权重

的方式对网络进行微调，找到最理想的微调深度。

迭代２０００次后生成新的模型，由于此模型是基于
ＣＮＮ网络结构迁移而来，故称之为 Ｔｒａｎ ＣＮＮ模
型。

２３　对比算法
选择的对比算法为３种较为成熟的多标签分类

算法，分别是基于神经网络改进的 ＢＰ ＭＬＬ、基于
支持向量机改进的 ＲａｎｋＳＶＭ和基于 Ｋ邻近的 ＭＬ
ＫＮＮ算法，ＢＰ ＭＬＬ算法［２２］

是一种利用反向传播

神经网络处理标签分类的方法，通过梯度下降与误

差反向传播策略相结合来实现全局误差函数的最小

化，时间消耗较小，ＭＬ ＫＮＮ［２３］利用最大后验概率
准则确定测试样本的标签集合，是一种懒惰学习算

法，性能常常较其他算法更稳定。ＲａｎｋＳＶＭ［２４］将排
序问题转换为 ｐａｉｒｗｉｓｅ的分类问题，然后使用 ＳＶＭ
分类模型进行学习并求解，具有较小的经验误差。

３　实验结果与分析

３１　光学参数敏感性比较
为考察果肉和果皮吸收系数和散射系数的变化

对光子的传输影响，固定其余参数，计算当单一变量

发生变化时，进入组织和最后逸出组织的光子比例，

结果如图９所示。

图 ９　逸出光子比例和光学特征参数关系

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｒａｔｉｏｏｆｅｓｃａｐｅｄ

ｐｈｏｔｏｎｓａｎｄｏｐｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
　
从图 ９可以看出，当果皮的光学特征参数发生

改变时，逸出光子百分比在 ７４％上下波动，波动变
化较小，由于果皮层厚度较小，光子在果皮层中的传

播路径较短，逸出光子携带的果皮层信息很少。故

果皮内光学参数的变化对光子传输的影响较小。而

当果肉的光学特征参数发生改变时，逸出光子百分

比明显变化较大，且变化趋势呈现一定的规律性。

这表明在果肉中，光学特征参数对光子传输影响更

大，且由于品质检测的主体为水果组织的果肉部分，

所以对果肉中的光学特征参数反演结果更有研究价

值。

３２　仿真数据反演结果

使用仿真数据集进行训练时网络收敛图和光学

参数的测试集反演准确率变化曲线如图 １０所示。
最终反演结果如表１所示。
　　从图１０ａ可以看到，损失值曲线在迭代 ７５０次
以后逐渐趋于平稳。由表 １可以看到，果肉的光学
特征参数反演结果较稳定，均达到了８５％以上，而
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图 １０　卷积神经网络训练结果（仿真数据）

Ｆｉｇ．１０　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａ）
　

表 １　仿真数据光学参数反演准确率

Ｔａｂ．１　Ｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａ

光学参数 μａ１ μａ２ μｓ１ μｓ２
反演准确率／％ ６７５３ ８６２３ ９１２４ ８６３０

果皮光学特征参数的反演结果却呈现较为极端且不

稳定的情况，果皮吸收系数反演准 确 率 只 有

６７５３％，而果皮散射系数反演准确率却达到了
９１２４％，这是因为仿真模型中果皮的厚度设置与实
际果皮厚度相比较薄，光子在果皮中运输携带的有

效信息较少。而实际果皮在不同区域的薄厚程度有

微小变化，反而使得光子携带有效信息相对较多。

因此将主要考查对象选定为果肉光学特征参数。

３３　实测数据反演结果
使用实测高光谱数据集进行训练时的网络收敛

示意图和 ４个光学参数的反演准确率变化曲线如
图１１所示。最终反演结果如表２所示。

从图１１ａ可以看到，由于训练数据量较少，模型
很快收敛，但是随着迭代次数的增加，损失值会出现

波动，最终的训练结果并不理想，且模型鲁棒性很

差。由表 ２可知，除了 μａ２反演准确率达到 ８０％以
上，其他光学特征系数反演准确率均不到 ８０％，可
见在数据量较少的情况下，使用卷积神经网络来反

演光学特征参数效果并不理想。

３４　迁移学习结果
Ｔｒａｎ ＣＮＮ模型对光学特征参数反演结果如

图１２和表３所示。
从图１２ａ可以看出，迁移以后的模型收敛速度

图 １１　卷积神经网络训练结果（实测数据）

Ｆｉｇ．１１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

（ａｃｔｕａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａ）
　

表 ２　实测数据光学参数反演准确率

Ｔａｂ．２　Ｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇ

ａｃｔｕａｌｄａｔａ

光学参数 μａ１ μａ２ μｓ１ μｓ２
反演准确率／％ ７８０８ ８１４８ ７７４５ ７６８２

图 １２　Ｔｒａｎ ＣＮＮ训练结果

Ｆｉｇ．１２　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴｒａｎ ＣＮＮ
　
更快，在迭代 ５００次以后趋于平稳。同时对光学特
征参 数 的 反 演 准 确 率，μａ１从 ６７５３％ 上 升 到
８７２６％，提升了 １９７３个百分点；μａ２从 ８６２３％上
升到 ９０５３％，提升了 ４３个百分点；μｓ１从 ９１２４％
下降到 ８６６６％，减少了 ４５８个百分点；μｓ２从
８６３０％上升到 ８７５７％，提升了 １２７个百分点。
由于主要考察对象为果肉的光学参数反演准确率，

迁移后的模型比预训练模型的反演准确率分别提高
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了４３个百分点和１２７个百分点，由此可见预训练
模型提取到的果肉光学特征参数深度特征较成功地

迁移到本文实测小数据集上。

表 ３　模型迁移光学参数反演准确率

Ｔａｂ．３　Ｍｏｄｅｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ

光学参数 μａ１ μａ２ μｓ１ μｓ２
反演准确率／％ ８７２６ ９０５３ ８６６６ ８７５７

３５　结果对比
将仿真数据集和实测数据集在卷积神经网络上

的反演结果与迁移学习后的反演结果进行对比，同

时选择了３种常用的多标签分类算法，在实测数据
集上进行反演，结果如表４所示。

表 ４　不同模型下的光学参数平均反演准确率

Ｔａｂ．４　Ｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ ％

　　　模型 μａ１ μａ２ μｓ１ μｓ２
仿真数据 ＋ＣＮＮ ６７５３ ８６２３ ９１２４ ８６３０

实测数据 ＋ＣＮＮ ７８０８ ８１４８ ７７４５ ７６４５

迁移学习＋Ｔｒａｎ ＣＮＮ ８７２６ ９０５３ ８６６６ ８７５７

实测数据 ＋ＢＰ ＭＬＬ ７６９８ ８１２６ ６９８５ ７７３２

实测数据 ＋ＭＬ ＫＮＮ ８４８３ ８７４６ ７９７３ ８７１２

实测数据 ＋ＲａｎｋＳＶＭ ８１９５ ８８４３ ７９０２ ８８８９

　　由表４可知，使用仿真数据集进行训练时，果皮
的反演准确率出现了较为极端的情况，导致果皮中

散射系数反演准确率相当低，而散射系数反演准确

率却达到了 ９１２４％，出现这种情况的原因是仿真
数据中不存在噪声，故模型鲁棒性不够高。相比较

仿真数据，实测数据的 ４个光学参数反演准确率较
　　

平均，但是从数值上来看，实测数据反演效果并不

好，这是数据集较小造成的。而迁移学习后由于在

原来仿真数据的基础上加上了实测数据中的噪声，

使得模型鲁棒性得到了提升，并且反演效果比仅使

用实测数据进行训练得到了很大的提升。由此可以

看出，迁移学习很好地结合了两类数据的优点，ＢＰ
ＭＬＬ的反演效果最差，ＭＬ ＫＮＮ性能较好，但是仍
不如 Ｔｒａｎ ＣＮＮ，基于迁移学习方法得到的 Ｔｒａｎ
ＣＮＮ模型对苹果组织光学特征参数的反演准确率
明显高于其他几种光学参数反演模型。由于光学参

数反演需要依赖大量数据，在数据量不足的情况下

其他模型的准确率较难提升，故而利用仿真数据进

行模型预训练的方法为水果领域内的光学参数反演

提供新的思路。

４　结论

（１）提出了一种基于迁移学习的苹果果实光学
特征参数反演方法，解决了传统算法中因为样本不

足而导致反演准确率无法提升的问题。

（２）对传统的基于蒙特卡洛模拟光子传输的
ＭＣＭＬ模型进行了简化，构造了仿真双层生物组织
模型，模拟产生大量点光源光亮分布图，将模拟数据

作为输入来训练卷积神经网络，最后，将预训练模型迁

移到实测小样本数据集上进行微调，得到最终模型。

（３）实验表明，利用仿真数据进行模型预训练
可以加快收敛速度，同时提高在实测小样本数据上

的反演准确率，训练得到的模型较其他反演算法准

确率更高。预训练模型良好的可迁移性可以减少实

际测量的数据。
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