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摘要:目的:为了提高苹果等级判定模型的精度,建立苹

果等级判定方法.方法:提出一种多信息融合和蜻蜓算

法改进深度置信网络的苹果等级判定模型.对苹果图像

进行数据增强、归一化、高斯滤波、灰度化等预处理,提取

苹果图像的 HSV颜色特征、LBP纹理特征和 HOG 形状

特征.针对 DBN 模型性能受参数选择的影响,运用 DA
算法优化选择 DBN模型的网络参数,提出一种多信息融

合和 DAＧDBN的苹果等级判定模型.结果:与 GAＧDBN、

PSOＧDBN、GWOＧDBN和 DBN相比,基于 DAＧDBN 的苹

果等级判定模型的精度最高.结论:蜻蜓算法优化 DBN
模型可以有效提高苹果等级判定模型的精度.

关键词:深度置信网络;蜻蜓算法;纹理特征;颜色特征;

形状特征;苹果

Abstract:Objective:Inordertoimprovetheprecisionofapple

gradejudgmentmodel,themethodofapplegradejudgmentwas

established．Methods:Adecision modelofapplerankbasedon

multiＧinformationfusionanddragonflyalgorithm wasproposed．

Firstly,theHSVcolorfeature,LBPtexturefeatureandHOG

shapefeatureofappleimagewereextractedbypreＧprocessing

suchas data enhancement,normalization,Gaussfilter and

grayscale．Secondly,theperformanceofDBNmodelwasaffected

bytheselectionofparameters,thenetworkparametersofDBN

modelwereoptimizedbyDAalgorithm,andamultiＧinformation

fusion and DAＧDBN modelfordeterminingapplerank wws

proposed．Results:ComparedwithGAＧDBN,PSOＧDBN,GWOＧ

DBNandDBN,themodelbasedonDAＧDBN hadthehighest

precision．Conclusion:TheDBN modelisoptimizedbydragonfly

algorithm whichcaneffectivelyimprovetheaccuracyofapple

rankdetermination model,whichprovidesanew methodfor

applerankdetermination．

Keywords:deepbeliefnetwork;dragonflyalgorithm;texture

feature;colorfeature;shapefeature;apple

据统计[１],中国的苹果产量 占 世 界 苹 果 总 产 量 的

４０％以上,是世界上苹果种植的大国.随着中国经济的

快速发展和人们生活水平的日益提高,苹果的品质等级

划分成为水果消费市场研究与关注的热点问题.目前,

常用的苹果分级方法为人工分级和机械式分级[２－３].前

者过分依赖人工积累的经验,后者只能根据苹果的尺寸

大小标准或重量标准,通过尺寸或重量传感器等机械化

装置来判定苹果的所属等级.人工分级具有工作效率

低、劳动强度大的问题,而机械式分级存在对硬件设备要

求较高,投入大的问题.

随着机器视觉技术的不断发展和完善,以及深度学

习和计算技术的应用,图像处理和深度学习被广泛应用

于水果、蔬菜等级判定研究[４],并取得了一定成果.为了

提高苹果等级判定的精度,研究拟提出一种多信息融合

和蜻蜓算法[５](dragonflyalgorithm,DA)改进深度置信网

络[６](deepbeliefnetwork,DBN)的苹果等级判定模型,以
期为苹果等级判定提供新的方法.

１　图像预处理

１．１　数据增强

所谓数据增强,就是在保证图像特征不变的情况下,

对原有图像数据进行几何变换来改变图像的像素位置,

从而实现数据集增加的目的.数据增强主要通过平移变

换、翻转变换和旋转变换扩增数据集,其通过随机改变训

练样本来降低模型对某些特征属性的依赖,在防止模型

过拟合的同时,提高模型的鲁棒性以及泛化能力.不同

的数据增强方式如图１所示.
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图１　苹果数据增强方式

Figure１　Appledataenhancement

１．２　数据归一化

数据归一化主要为了避免数据数量级不同导致计算

结果偏差过大,同时为了提高计算速度.采用最大最小

法进行数据归一化:

xa＝
xk－xmin

xmax－xmin
, (１)

式中:

xk———归一化处理之前的数据;

xa———归一化处理之后的数据;

xmin———样本数据的最小值;

xmin———样本数据的最大值.

１．３　高斯滤波

在照明不良和温度较高等环境条件下,苹果图像容

易受高斯噪声污染,因此需要进行高斯去噪声处理[７].

G(x,y)＝
１
２πσ２

e－x２＋y２

２σ２ , (２)

式中:

σ———标准差;

x,y———苹果图像的点坐标;

G(x,y)———高斯处理之后图像点坐标(x,y)处的

像素;

e———底数为自然数e的指数函数.

高斯去噪声如图２所示.

１．４　灰度化

提取苹果纹理特征和形状特征时,不需要苹果图像

RGB３个通道的颜色信息.通过计算R、G、B３个通道

像素的平均值,得到灰度化图像,其计算公式为[８]:

图２　高斯去噪声预处理

Figure２　Gaussnoisereductionpretreatment

F(i,j)＝
R(i,j)＋G(i,j)＋B(i,j)

３
, (３)

式中:

F(i,j)———苹果图像点坐标(i,j)处的像素;

R(i,j)、G(i,j)、B(i,j)———苹果图像R、G、B３个

通道点坐标(i,j)处的像素.

苹果图像灰度化预处理如图３所示.

图３　灰度化预处理

Figure３　Grayscalepretreatment

２　苹果特征提取

２．１　颜色特征

由于 HSV颜色空间比 RGB颜色空间更接近于人眼

的感知,因此运用 HSV 空间方法提取苹果的颜色特征.

其中 H 为色调、S为饱和度、V 为亮度.RGB值转换成

HSV颜色空间的公式为[９]:

V＝max(R,G,B), (４)

S＝１－
min(R,G,B)
max(R,G,B), (５)

H ＝
０°,V＝０

６０°× G－B
max(R,G,B)－min(R,G,B)( ) ,V＝R

６０°× B－R
max(R,G,B)－min(R,G,B)( ) ＋１２０°,V＝G

６０°× R－G
max(R,G,B)－min(R,G,B)( ) ＋２４０°,V＝B

H＋３６０°,V＜０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

.

(６)

HSV颜色特征提取效果如图４所示,单一 H、S、V
３个分量颜色特征提取效果如图５所示.
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图４　HSV提取效果图

Figure４　HSVextractioneffectdiagram

图５　H、S、V单个通道图

Figure５　H,S,Vsinglechanneldiagram

２．２　纹理特征

苹果的局部纹理特征则 运 用 局 部 二 值 模 式 (local
binarypattern,LBP)进 行 提 取[１０－１１].LBP 的 计 算 公

式为:

LBP(xc,yc)＝ ∑
m

i＝０
２iS(gi－gc), (７)

S(x)＝
１,gi≥gc

０,gi＜gc
{ , (８)

式中:

m———区域像素点数;

gc———中心灰度值,即阈值;

gi———相邻像素的灰度值;
(xc,yc)———中心像素.

利用LBP提取苹果图像的纹理特征,原图和 LBP纹

理特征如图６所示.

２．３　形状特征

方向梯度直方图(histogramofgradient,HOG)通过

构造梯度直方图提取边缘形状特征,突出了轮廓形状等

图６　LBP纹理特征图

Figure６　LBPtexturefeaturemap

信息,而忽略了图像的背景和颜色等信息,其对光照环境

下的图像具有较强的容错能力,运用 HOG方法提取苹果

图像的形状特征.梯度的计算公式为:

Gx(x,y)＝H(x＋１,y)－H(x－１,y)

Gy(x,y)＝H(x,y＋１)－H(x,y－１){ , (９)

式中:

Gx(x,y)、Gy (x,y)———水平方向以及垂直方向的

梯度;

H(x,y)———点(x,y)处的像素值;

H(x＋１,y)———点(x＋１,y)处的像素值;

H(x－１,y)———点(x－１,y)处的像素值;

H(x,y＋１)———点(x,y＋１)处的像素值;

H(x,y－１)———点(x,y－１)处的像素值.

G(x,y)＝ Gx (x,y)２＋Gy (x,y)２

α(x,y)＝arctan
Gy(x,y)
Gx(x,y){ , (１０)

式中:

G(x,y)———像素点(x,y)处的梯度幅值;

Gx(x,y)———像 素 点 (x,y)在 x 方 向 上 的 梯 度

幅值;

Gy(x,y)———像 素 点 (x,y)在 y 方 向 上 的 梯 度

幅值;

α(x,y)———像素点(x,y)处的梯度方向.

利用 HOG提取苹果图像的形状特征如图７所示,可
以较为准确地识别苹果图像的边缘和形状.

图７　HOG形状特征图

Figure７　HOGshapefeaturemap

３　研究方法

３．１　深度置信网络

DBN是一种概率型深度学习网络,是由许多的受限

玻尔兹曼机(restrictedboltzmannmachine,RBM)依次堆

叠而成的深度学习网络,其结构如图８所示.

　　针对所有的显层v 和隐层h,DBN 网络的能量函数

E(v,h|θ)如式(１１)所示.

E(v,h | θ) ＝ － ∑
n

i＝１
aivi － ∑

m

j＝１
bjhj －

∑
n

i＝１
∑
m

j＝１
viwijhj , (１１)

式中:
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图８　DBN网络结构

Figure８　DBNnetworkstructure

　　θ———DBN网络的待求参数,θ＝ {w,a,b};

a、b———显层偏置和隐层偏置;

w———显层和隐层间的连接权值.
当训练样本数为K 时,求解DBN网络的参数θ的问

题可以归结为对数似然函数最大化问题,对数似然函数

L(θ)最大化问题的目标函数为:

θ∗ ＝argθmaxL(θ)＝argθmax∑
K

k＝１
lnp(vk|θ),

(１２)
式中:

p———显层的概率分布;

k———第k个训练样本;

θ∗ ———参数θ的估计值;

L(θ)———对数似然函数;

argθmaxL(θ)———参 数θ 对 数 似 然 函 数 L(θ)最

大化;

vk———第k个显层v.
当参数θ确定后,DBN 网络的状态(v,h)的联合概

率分布[５]:

p(v,h|θ)＝
e－E(v,h|θ)

Z(θ) , (１３)

式中:

p(v,h|θ)———状态(v,h)的联合概率分布;

Z(θ)———归一化因子,Z(θ)＝ ∑
v
∑
h

e－E(v,h|θ) ;

E(v,h|θ)———状态(v,h)的能量函数.
确定显层v和隐层h 的状态之后,隐层单元和显层

单元的激活概率p(hj＝１|v,θ)和p(vi＝１|h,θ)的计算

公式如式(１４)和式(１５)所示.

p(hj ＝１|v,θ)＝sigmoid(bj ＋∑
n

i＝１
viwij),(１４)

p(vi ＝１|h,θ)＝sigmoid(ai ＋∑
m

j＝１
hjwij).(１５)

通过 Gibbs 采 样 重 复,RBM 参 数 的 更 新 公 式 如

式(１６)~式(１８)所示.

Δwij＝ε(‹vihj›data－‹vihj›recon), (１６)

Δai＝ε(‹vi›data－‹vi›recon), (１７)

Δbj＝ε(‹hj›data－‹hj›recon), (１８)

式中:

ε———学习率;

Δai、Δbj———显层偏置和隐层偏置的更新值;

Δwij———显层和隐层间的连接权值的更新值;

‹􀅰›data、‹􀅰›recon———输入数据的数学期望和重构数

据的数学期望.

３．２　适应度函数

针对 DBN 网络性能受参数θ＝{w,a,b}的影响,运

用蜻蜓算法对 DBN模型参数进行优化选择,提出一种蜻

蜓算法优化 DBN 模型的苹果等级判别模型.DAＧDBN
模型 的 适 应 度 函 数 fRMSE 为 均 方 根 误 差 (root mean

squarederror,RMSE),其计算公式为:

minfRMSE(w,a,b)＝
１
m∑

m

i＝１

(Xobs－Xpred)２

s．t．

w∈[wmin,wmax]

a∈[amin,amax]

b∈[bmin,bmax]

ì

î

í
ïï

ïï
, (１９)

式中:

Xobs、Xpred———实际值和 DBN模型预测值;

m———样本数量;

[wmin,wmax]———显层和隐层间的连接权值取值的下

限和上限;

[amin,amax]———显层偏置取值的下限和上限;

[bmin,bmax]———隐层偏置取值的下限和上限;

s．t———约束条件(主要限制 w、a 和b３个参数的搜

索范围).

３．３　多信息融合和DAＧDBN苹果等级判别模型

DBN网络模型性能受参数θ＝{w,a,b}的影响,直

接影响苹果等级判别的精度.为提高苹果等级判别的精

度,运用DA算法优化选择DBN网络模型参数,提出一种

多信息融合和 DAＧDBN 模型的苹果等级判别模型,其判

别流程如图９所示.将提取不同等级苹果的特征数据

(HSV颜色特征、LBP纹理特征和 HOG 形状特征);１０
折划分为训练数据和测试数据,针对训练数据集运用 DA
算法优化选择 DBN网络模型参数θ＝{w,a,b}建立多信

息融合和 DAＧDBN的苹果等级判别模型;将 DBN网络模

型的最佳参数组合θ＝{w,a,b}代入 DBN模型进行苹果

等级判别测试.
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图９　多信息融合和 DAＧDBN苹果等级判别模型流程图

Figure９　FlowchartofmultiＧinformationfusionandDAＧ

DBNapplerankdiscriminantmodel

　　多信息融合和 DAＧDBN模型的苹果等级判别模型算

法流程:

Step１:数据预处理.提取不同等级苹果的 HSV 颜

色特征、LBP纹理特征和 HOG形状特征,划分数据样本

为训练集和测试集,并进行归一化处理,训练集主要用于

建立苹果等级判别模型,测试集主要用于验证苹果等级

判别模型.

Step２:参数初始化.DA 算法:种群数量 N、当前迭

代次数t、最大迭代次数Tmax以及待优化问题的空间维数

D;DBN模型参数:w∈[－１,１]、b∈[－１,１]、c∈[－１,

１].

Step３:初始化步长向量dX 和位置向量X.随机初

始化位置向量X,每个位置为w、b、c组成的参数组合向

量(w、b、c).

Step４:更新邻域半径r、惯性权重 w、天敌影响因子

e、分离权重s、觅食影响因子f、聚集权重c 和对齐权

重a.

Step５:计算每个蜻蜓个体的适应度函数值fRMSE并

进行排序,确定最佳适应度和最差适应度,二者分别对应

蜻蜓群体的最优个体和最差个体,最差个体为天敌,最优

个体对应 DBN 最佳参数组合向量(w、b、c),即位置向

量X.

Step６:判定邻域内是否存在蜻蜓.若存在,则更新位

置向量X 和步长向量dX;反之,则更新位置向量X.

Step７:更新天敌因子E、食物因子F、分离度S、内聚

度C 和对齐度A.

Step８:更新蜻蜓算法的位置向量X 以及蜻蜓算法的

步长向量dX.

Step９:判定算法终止条件.若t＞Tmax,则输出 DBN
模型最优参数(w、b、c);反之,则返回Step３.

４　结果与分析

４．１　试验数据

选择同一产地同一类型的山东烟台苹果为研究对

象,在苹果等级规格标准 NY/T１７９３—２００９和相关苹果

等级判定的研究文献[１２－１３]的基础上,设置苹果的分级标

准,分级标准如表１所示.将苹果分为４个等级,每个等

级８００个样本.一等品、二等品、三等品和四等品示例如

图１０所示.实际处理过程中,需要对样本数据进行模糊

化处理,建立模糊规则库.模糊规则的形式为:

Ri:IFx１ISAi１andx２ISAi２,􀆺,xnISAin,THENy
ISCi.

表１　苹果的等级标准

Table１　Applegradestandards

苹果类型 苹果数量 重量/g 红色着色率/％ 圆度/％

一等品 ８００ ２３０~２５０ ≥９５ ≥９５

二等品 ８００ ２００~２３０ ８５~９５ ８５~９５

三等品 ８００ １８０~２００ ６０~８５ ６０~８５

四等品 ８００ １５０~１８０ ≤６０ ≤６０

图１０　苹果等级图

Figure１０　Applerankchart
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　　通过上述形式的模糊规则,可以建立模糊规则集.

这样在实际检测过程中,输入不同分类指标时,检测模型

将会给出相应的等级判断.

４．２　评价指标

为了衡量苹果等级判别的效果,选择准确率(A)、F１

分数(F)、召回率(R)和精确率(P)作为评价指标[１４].

A＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
, (２０)

F＝
２×P×R
P＋R

, (２１)

R＝
TP

TP＋FN
, (２２)

P＝
TP

TP＋FP
, (２３)

式中:

A———准确率;

TP———实际为正的样本被预测为正的数量;

FP———实际为负的样本被预测为正的数量;

TN———实际为负的样本被预测为负的数量;

FN———实际为正的样本被预测为负的数量;

F———F１ 分数;

R———召回率;

P———精确率.

４．３　试验结果与分析

为保证试验结果的可靠性,数据集样本被随机划分

为训练集、验证集和测试集,三者占比分别为６０％,２０％,

２０％,一等品、二等品、三等品和四等品的训练集、验证集

和测试集样本数分别４８０,１６０,１６０,一等品、二等品、三等

品和四等品的等级标签为１、２、３和４.

为了确定 DBN模型隐层节点数,DBN模型的激活函

数为sig函数,初始隐层节点数为１,不断增加,直到隐层

节点数为５０,不同隐层节点数的苹果等级判别准确率如

图１１所示.

　　由图１１可知,SPAＧDBN模型的隐层节点数为３０时,

图１１　隐层节点数与准确率关系图

Figure１１　Therelationshipbetweenthenumberof
hiddenlayernodesandtheaccuracy

苹果等级判别的准确率最高,故文中 DBN 模型的隐层节

点数设定为３０.DBN 输出层的苹果特征图如图１２所

示.DBN模型的第一层特征图与原始苹果图像非常接

近,说明该层没有提取苹果图像的有用信息特征.第二

层和第三层上出现纯色图像,说明 DBN 网络开始提取局

部特征,并具有一定稀疏性.第四层提取色差特征和中

心特征.第五层和第六层提取了苹果图像的关键特征,

且局部特征较之前的网络层提取的更加明显.

　　通过苹果图像预处理、特征提取,选择 KNN、SVM、

DBN和 DAＧDBN进行对比,对比结果如表２所示.

图１２　DBN输出层的苹果特征图

Figure１２　DBNoutputlayerapplefeaturemap

表２　不同算法苹果等级判别精度

Table２ 　 The results of apple rank discrimination

accuracybydifferentalgorithms ％　

方法 一等品 二等品 三等品 四等品

KNN ７４．３７ ９２．８３ ５６．３５ ８３．０８

SVM ９２．５３ ９７．４９ ８０．０８ ８６．９２

DBN ８４．１７ ９９．３５ ９９．３１ ９７．６７

DAＧDBN ９７．０６ １００．００ １００．００ ９５．３５
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　　运用表格展示不同等级苹果的等级判别准确性,表２
为不同方法苹果等级判别的准确性.在一等品上,DAＧ
DBN模型的等级判别精度明显优于 DBN 模型,DAＧDBN
模型的等级判别的准确性为９７．０６％,而 DBN 模型的等

级判别的仅为８４．１７％.

为了进步说明 DAＧDBN 进行苹果等级判别的有效

性,将DAＧDBN与遗传算法优化DBN(GAＧDBN)、粒子群

优化 DBN(PSOＧDBN)和 DBN进行对比.不同算法通用

参数设定:种群规模 N＝２０、进化代数Tmax＝２００;粒子群

算法(particleswarmoptimizationalgorithm,PSO):学习

因子c１ ＝c２ ＝２、惯性权重 w＝０．２;遗传算法(genetic
algorithm,GA):交叉概率为０．３,变异概率为０．７.不同

算法寻优曲线对比图如图 １３ 所示 和 对 比 结 果 如 表 ３
所示.

表３　不同算法苹果等级判别结果

Table３　Theresultsofapplerankdiscriminationbydifferentalgorithms ％

方法
验证集

准确率 精准率 召回率 F１ 分数

测试集

准确率 精准率 召回率 F１ 分数

DBN ８２．８６ ８４．０６ ８８．３１ ８９．６３ ８２．７８ ８４．５６ ８６．３９ ８６．６８

GAＧDBN ８９．７５ ８８．６４ ８９．６７ ８９．８８ ９３．６３ ８８．６４ ８９．６２ ８９．６７

PSOＧDBN ９０．７１ ８８．８８ ９４．９１ ９１．８０ ９４．７１ ９３．８１ ９４．７３ ９１．２６

GWOＧDBN ９３．４３ ９０．３５ ９３．７８ ９２．１４ ９４．２８ ９４．３５ ９５．２７ ９３．３１

DAＧDBN ９７．０２ ９３．５０ ９６．９１ ９４．０５ ９６．６９ ９６．４２ ９６．７６ ９４．４７

图１３　寻优对比图

Figure１３　Optimizationcontrastdiagram

　　由图１３可知,DAＧDBN寻优曲线具有更快的收敛速

度和更低寻优误差,说明运用 DA 算法对 DBN 进行参数

寻优,可以有效提高苹果等级判别的精度.由表３可知,

在验证集和测试集上,DAＧDBN 模型苹果等级的准确率

最高.在准确率、精准率、召回率和 F１ 分数４个评价指

标上,DAＧDBN 均优于 PSOＧDBN 模型、GAＧDBN 模型、

GWOＧDBN模型和DBN模型,从而验证了DAＧDBN进行

苹果等级判别的有效性和可靠性.

５　结论

为了提高苹果等级判定的精度,提出一种多信息融

合和蜻蜓算法改进深度置信网络的苹果等级判定模型.

先对苹果图像进行数据增强、归一化、高斯滤波、灰度化

等预处理,提取苹果图像的 HSV 颜色特征、LBP纹理特

征和 HOG形状特征.针对 DBN模型性能受参数选择的

影响,运用DA算法优化选择DBN模型的网络参数,提出

一种多信息融合和 DAＧDBN的苹果等级判定模型.研究

结果表明,与 PSOＧDBN、GAＧDBN、GWOＧDBN 和 DBN
相比,运用 DAＧDBN进行苹果等级判定的精度最高.但

由于 DBN自身的复杂性,研究提出的算法的复杂程度较

高,对计算机的硬件配置要求较高,后续将从降低算法复

杂度的角度去提升算法的计算效率和运行速度,提高算

法的实时性.
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