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基于改进 U-Net 和 IWOA-LSSVM 的番茄
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摘要：［目的］提高食品生产中番茄无损检测方法的检测精度和效率。［方法］基于番茄自动化分拣系统，提出一种融合

机器视觉、多尺度残差注意力 U-Net 模型、改进鲸鱼优化算法和最小二乘支持向量机的番茄综合品质检测方法。通过

机器视觉采集番茄图像信息；通过多尺度残差注意力 U-Net 模型对番茄图像进行分割，完成番茄果径参数测量；通过混

沌映射和自适应收敛因子优化的鲸鱼优化算法对最小二乘支持向量机模型参数进行寻优，完成番茄硬度和番茄红素

含量检测，并进行验证试验。［结果］试验方法可以实现番茄综合品质的准确、快速和无损检测。在番茄果径、硬度和番

茄红素检测中均取得了较优的决定系数、均方根误差和平均检测时间，决定系数>0.960 0，均方根误差<0.012 5，平均

检测时间<0.032 s。［结论］结合机器视觉、深度学习和智能算法可以实现番茄综合品质的准确、快速和无损检测。
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the detection accuracy and efficiency of non-destructive testing methods for tomatoes in food 

production. ［［Methods］］ Based on an automatic tomato sorting system, a comprehensive quality detection method for tomatoes was 

proposed, integrating machine vision, a multi-scale residual attention U-Net model, an improved whale optimization algorithm (IWOA), and 

a least squares support vector machine (LSSVM). Tomato image information was collected using machine vision. Tomato images were 

segmented using the multi-scale residual attention U-Net model to measure fruit diameter parameters. The parameters of the LSSVM model 

were optimized using an IWOA with chaotic mapping and an adaptive convergence factor to detect tomato firmness and lycopene content. 

Verification experiments were conducted. ［［Results］］ The proposed method achieved accurate, rapid, and non-destructive detection of 

comprehensive tomato quality. For fruit diameter, firmness, and lycopene content detection, the results showed a coefficient of determination 

(R2)>0.960 0, root mean square error (RMSE)<0.012 5, and average detection time <0.032 s. ［［Conclusion］］ Combining machine vision, 

deep learning, and intelligent algorithms can achieve accurate, rapid, and non-destructive detection of comprehensive tomato quality.
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番茄作为全球重要的经济作物，其品质检测直接关

系到产品品质把控、供应链优化及产业经济收益［1］。在食

品工业智能化转型的大背景下，传统人工检测手段（如目

视评估、触感判断）的局限性日益凸显，不仅存在效率低、

主观性强的问题，而且在频繁操作中易造成损伤，无法适

配现代大规模、标准化生产场景［2］。近年来，基于机器视

觉的无损检测技术虽取得显著进展，但检测精度和效率

仍有待进一步提高，难以满足实际生产中对番茄快速分

拣与精准分级的双重需求，亟需探索更高效、精准的检测

技术方案。

目前，有关机器视觉技术在番茄无损检测领域的应

用主要集中在番茄分割方法和番茄品质检测方法上。番

茄分割方法主要有边缘检测、形态学处理、语义分割

等［3-4］。相比于传统的边缘检测法和形态学方法，语义分

割方法能够更准确地区分番茄和背景，可以学习到番茄

的复杂特征［5］。番茄品质检测主要集中在机器学习模型

和深度学习模型上，机器学习算法因较低的资源消耗和

较高的效率，在实时检测中更具优势［6］。顾文娟等［7］提出

了一种改进 DeepLabv3+模型用于番茄图像多类别分割，

该方法在番茄图像多类别分割中具有较好的精度和速

度 ，模 型 平 均 交 并 比 为 68.64%，平 均 像 素 准 确 率 为

78.59%，模型内存占用量为 18.5 MB，单幅分割时间为

55 ms。龙洁花等［8］提出了一种改进的  Mask R-CNN 用于

不同品质番茄果实分割，该方法在番茄图像多类别分割

中取得了较高的检测性能，平均精度均值为 95.45%，单幅

分割时间为 0.658 s。吕金锐等［9］提出了一种用于番茄品

质检测的改进 YOLOv4 模型，该方法具有较高的检测精

度 和 效 率 ，平 均 精 度 均 值 为 92.50%，检 测 效 率 为

37.1 FPS。王俊平等［10］提出了一种改进的最小二乘支持

向量机用于番茄品质检测，该方法具有较高的检测精度，

检测准确率为 98.30%。虽然上述方法可以实现番茄品质

的有效检测，但现有番茄品质检测方法存在模型结构复

杂、检测精度不足及运算效率低下等问题。

试验拟通过结合机器视觉、多尺度残差注意力 U-Net

模 型 、改 进 鲸 鱼 优 化 算 法（improve whale optimization 

algorithm，IWOA）和最小二乘支持向量机（least squares 

support vectormachine，LSSVM）进行番茄综合品质检测。

通过机器视觉采集番茄图像信息；通过多尺度残差注意

力 U-Net模型对番茄图像进行分割，完成番茄果径参数测

量；通过混沌映射和自适应收敛因子优化的鲸鱼优化算

法对最小二乘支持向量机模型参数进行寻优，完成番茄

硬度和番茄红素含量检测，并对所提方法的检测性能进

行验证，旨在为番茄生产自动化提供一定的理论依据与

技术支持。

1　番茄自动化分拣系统

基于机器视觉的番茄自动化分拣系统如图  1 所示。

该系统主要由 CCD 相机、计算机、Delta 机器人和传送装

置等构成，各部分协同作业，实现番茄从图像采集、综合

品质检测到精准分拣的全流程自动化［11-12］。传送装置作

为系统的“输送系统”，采用皮带式传输结构，以稳定的速

度将番茄有序输送至检测区域。CCD 相机作为系统的

“眼睛”，安装于传送装置正上方，基于机器视觉原理，以

高分辨率、高帧率对经过的番茄进行图像采集，能够捕捉

到番茄表面色泽、纹理等细微特征。采集到的图像数据

通过高速数据传输线实时传输至计算机，由计算机中的

图像处理与分析模块完成后续工作。Delta 机器人作为系

统的“执行结构”，根据计算机输出的综合品质检测结果，

通过末端执行器精准抓取对应综合品质等级的番茄，并

将其放置在相应的分拣通道或容器中。其具有高速、高

精度的运动特性，能够在短时间内完成大量番茄的分拣

任务，极大地提升了分拣效率。

2　番茄果径、硬度和番茄红素检测方法

根据番茄果径、硬度和番茄红素含量评价番茄综合

品质，结合机器视觉、多尺度残差注意力 U-Net 模型、

IWOA-LSSVM 模型实现番茄综合品质检测。番茄红素

作为一种天然色素，其含量变化会直接改变番茄对光的

反射与吸收特性，从而在机器视觉图像上呈现出不同的

颜色、亮度等视觉特征。例如，番茄红素含量越高，番茄

在图像中颜色越鲜艳红亮。而番茄硬度与内部组织结构

紧密相关，硬度高的番茄，其细胞结构紧实，在图像上的

纹理细节和边缘特征更清晰、规则。基于此，通过分析图

像中的光学信息，可以建立与番茄红素含量、硬度等理化

指标的联系。该检测过程通过“视觉感知—特征提取—

智能建模”的闭环设计，实现番茄品质的无损、快速检测。

实际检测流程如图 2 所示。

图 1　番茄自动化分拣系统

Figure 1　Tomato automated sorting system
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2.1　多尺度残差注意力 U-Net模型

在通过机器视觉获取番茄图像后，先利用均值滤波

与中值滤波组合去除噪声，随后进行图像分割及果径计

算［13-14］。U-Net作为经典深度学习图像分割架构，即便在

训练样本有限时仍具备良好的分割性能［15］。但该方法在

番茄检测任务中存在一定的局限性：一方面，番茄果实尺

寸差异显著，致使 U-Net难以全面捕捉多尺度特征［16］。另

一方面，其网络架构复杂度高，训练参数规模庞大，相比

其他分割模型，训练耗时较长，难以满足实时检测需

求［17］。因此，引入多尺度残差和注意力机制对 U-Net模型

进行优化。

U-Net网络结构如图 3 所示，采用经典 U 型架构，由编

码器、解码器及跳跃连接构成。

2.1.1　多尺度残差模块　为减少模型计算量并提升训练

效果，在卷积模块中引入具有多尺度卷积能力的 Inception

结构。该结构设置了多个不同的支路，每个支路采用不

同尺度的卷积核，凭借各支路不同的感受野，能够高效提

取图像的多尺度特征。这一做法拓宽了网络的宽度，增

强了网络对不同尺度目标的适应能力，使模型可以更精

确地捕捉不同大小目标的特征信息。此外，为加快网络

收敛速度，借鉴残差网络（ResNet）的跳跃连接方式，深度

网络在训练时能更好地保留和传递图像信息，使模型提

取的特征蕴含更丰富的图像细节，进而提高模型的性能

和训练效率。残差网络由一系列堆叠的残差块构成，每

个残差块如式（1）所示。

ì
í
î

ïï
ïï

yi = F ( xi,wi )+ h ( xi )
xi+ 1 = σ ( yi )

， （1）

式中：

xi、xi+ 1——当前残差快输入和输出；

σ ( )yi ——激活函数；

F ( )⋅ ——残差函数；

h ( )xi ——映射函数。

多尺度残差模型结构如图 4 所示。

2.1.2　注意力机制模块　为更精准地捕捉图像上下文信

息与多尺度特征，引入金字塔分割注意力（PSA）模块。该

模块可增加番茄特征的学习权重，降低背景区域学习权

重，过滤无关信息，进而获取更丰富的番茄轮廓信息。

PSA 模块属于新一代轻量化注意力架构，创新性地融合

了通道与空间维度的交叉注意力机制，能有效捕获不同

尺度的空间信息，丰富特征空间。此外，还引入多尺度注

意力机制（EMA）模块。在编码器各层特征图传递到解码

器之前，利用注意力机制对不同层级的特征进行加权操

图 2　实际检测流程

Figure 2　Actual testing process

图 3　U-Net 模型结构

Figure 3　U-Net model structure
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作，引导模型关注关键语义信息，有效抑制无效和冗余特

征，从而提高模型对目标物体的识别精度，实现更精准的

图像分割。最后，利用标定球将拟合得到的果径数据转

换为实际的番茄果径。

多尺度残差注意力 U-Net模型结构如图 5 所示。

2.2　改进 IWOA-LSSVM 模型

将番茄分割后图像进行特征提取，所提取出的具有

代表性的特征输入到 IWOA-LSSVM 模型中，以此实现对

番茄硬度和番茄红素含量的精准预测。选取颜色特征

（G、B、H、S、L 和 a*）输入 IWOA-LSSVM 模型，用于检测番

茄 硬 度 和 番 茄 红 素 含 量［18］。 最 小 二 乘 支 持 向 量 机

（LSSVM）为支持向量机（SVM）的重要衍生模型。

设训练数据集｛（xi，yi）｝n
i= 1，其中 xi∈Rd为 d维输入向

量，yi为输出值，即番茄硬度或番茄红素含量。在 LSSVM

的回归问题中，目标是寻找一个函数 f ( x )，使其能够尽可

能准确地拟合数据［19］。f ( x )如式（2）所示。

y= ∑
i= 1

n

Ii K ( x,xi )+ b， （2）

式中：

Ii——拉格朗日乘子；

K ( x，xi ) ——核函数；

b——偏置项（用于调整函数位置）。

为确定上述参数，LSSVM 引入结构风险最小化原

则，构建优化目标函数。LSSVM 目标函数如式（3）所示。

min J= 1
2
 ω 2 + 1

2 γ∑e2
i， （3）

式中：

ω——权重矢量；

ei——训练误差项；

γ——惩罚因子。

通过拉格朗日乘子转化为无约束问题，如式（4）

所示。

min J= 1
2
 ω 2 + 1

2 γ∑e2
i - ∑ Ii [ ωTφ ( xi )+ b+

ei - yi ]。 （4）

对 ω、b、e分别求偏导，如式（5）所示。

ì
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ï

ï
ïïï
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ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

∂J
∂ω = 0 → ω= ∑Iiφ ( xi )

∂J
∂ω = 0 → ω= ∑Ii = 0

∂J
∂ω = 0 → Ii = γei

∂J
∂Ii

= 0 → ωTφ ( xi )+ b+ ei - yi

 。 （5）

计算 ω和 e得到决策函数。

最小二乘支持向量机（LSSVM）是一种表现出色的机

器学习算法，在回归与分类问题上具备较高的精度。但

LSSVM 的性能在很大程度上取决于其参数的选取。鲸

鱼优化算法（WOA）作为一种新兴的智能优化算法，拥有

较强的全局搜索能力。然而，在处理复杂问题时容易出

现早熟收敛的情况，且局部搜索能力欠佳。基于此，通过

引入混沌映射和自适应收敛因子对鲸鱼优化算法进行优

图 4　多尺度残差模块结构

Figure 4　Multi-scale residual model structure

图 5　多尺度残差注意力 U-Net 模型结构

Figure 5　Multi-scale residual attention U-Net model structure
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化，提升其优化性能。将改进后的算法用于 LSSVM 模型

的参数寻优过程，实现对番茄硬度和番茄红素含量的精

确检测。

（1） 混 沌 映 射 ：利 用 混 沌 映 射 对 鲸 鱼 优 化 算 法

（WOA）实施优化策略。凭借混沌映射独有的遍历性、随

机性以及规律性特征，能够在算法运行初始阶段生成分

布更为广泛且均匀的初始种群，有效规避初始解的聚集

现象，从而拓宽算法的搜索空间［20］。使用 sine 映射初期

化种群，如式（6）所示。

z ( k+ 1 )= s
4 sin [ πz ( k ) ]， （6）

式中：

s——［0，4］的系数；

z ( k )、z ( k+ 1 )——当前和下一次迭代的混沌变量值。

（2） 自适应收敛因子：为优化鲸鱼优化算法（WOA），

引入自适应收敛因子 a。该因子可依据算法的迭代进度

和搜索状况，动态地改变自身数值，使得算法在搜索时能

更合理地兼顾全局探索与局部开发能力，有效防止陷入

局部最优解，进而提高算法的整体性能和搜索效率，如

式（7）所示。

a=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

T 2
max

4 ×
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )t- Tmax

2

2

+ 1 ,t≤ Tmax

2

T 2
max

4 ×( t- Tmax )2,t> Tmax

2

， （7）

式中：

Tmax——最大迭代次数。

通过 IWOA 算法对 LSSVM 模型的惩罚因子和核参

数进行优化，检测步骤：

步骤 1：将采集到的特征划分为训练集、验证集和测

试集。

步骤 2：初始化算法参数，如种群规模、搜索维度以及

迭代次数等。

步骤 3：对 LSSVM 模型的惩罚因子和核参数进行初

始化，设定惩罚因子的寻优范围为［10，100］，核参数的寻

优范围为［1/2，16］。

步骤 4：计算适应度值，并记录下最优位置。

步骤 5：若满足终止条件，则输出最优参数；若不满

足，则返回步骤 3 继续迭代。

步骤 6：构建 LS-SVM 模型。

步骤 7：利用测试集进行测试，并输出测试结果。

IWOA-LSSVM 模型预测流程如图 6 所示。

3　番茄综合品质检测试验

3.1　试验参数设置

以番茄果径、硬度和番茄红素含量为指标，根据 NY/

T 940—2006、CODEX STAN 293-2008 和 GH/T 1193—

2021，将 番 茄 划 分 为 特 等 果（果 径 >9 cm，硬 度 1.0~

2.0 kg/cm2，番茄红素含量>50 mg/100 g）、一等果（果径

7~9 cm，硬 度 2.0~4.0 kg/cm2，番 茄 红 素 含 量 10~

50 mg/100 g）、二等果（果径 5~7 cm，硬度 4.0~6.0 kg/cm2，

番茄红素含量 1~10 mg/100 g）和三等果（果径 2~5 cm，硬

度 >6.0 kg/cm2，番茄红素含量 <1 mg/100 g）4 个等级。

3 个指标均为特等，番茄为特等果；3 个指标均为一等，番

茄为一等果；3 个指标有一个为二等，其余均为二等或以

上，番茄为二等果；3 个指标有一个为三等，其余均为三等

或以上，番茄为三等果。采用游标卡尺测量番茄果径。

对于番茄红素检测，采用超高效液相色谱仪进行测定：先

将番茄样品进行预处理，采用有机溶剂对番茄中的番茄

红素进行萃取，萃取液经过滤、浓缩等步骤后，作为待检

测样品注入液相色谱仪，利用仪器对样品中的番茄红素

进行分离与检测，再根据峰面积与标准曲线计算番茄红

素含量。对于番茄硬度检测，采用质构分析仪进行测定：

将番茄放置在质构分析仪的载物台上，设置下压速度、触

发力等参数，使探头对番茄进行挤压操作。仪器通过记

录挤压过程中的力与位移数据，经分析计算得出番茄的

硬度值。每项指标均重复测量 10 次并取平均值。选取

4 个等级的番茄样本，每个等级 125 个，总计 500 个样本，

按照 3∶1∶1 划分为训练集、验证集和测试集。番茄综合品

质自动分拣系统设备组成及参数见表 1，模型参数见表 2，

部分番茄样本见图 7。

改进 U-Net模型和 IWOA-LSSVM 模型采用均方根误

图 6　IWOA-LSSVM 模型预测流程

Figure 6　IWOA-LSSVM model prediction process
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差 RMSE、决定系数 R2 和平均检测时间 t评估其性能。相

关计算公式如式（8）~式（10）所示。

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

∑
i= 1

n

( yi - ȳ i )2
， （8）

RMSE =
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

n
， （9）

t= T
n
， （10）

式中：

yi、ŷ i、ȳ i——实际值、检测值、检测平均值；

n——检测样本数；

T——检测总时间，s。

3.2　检测结果分析

为了对所提番茄分割方法的收敛性能进行验证，在

构建的数据集上进行试验，并将其与优化前的 U-Net模型

进行比较。优化前后损失值随迭代的变化见图 8。

由图 8 可知，迭代初期，优化前的 U-Net 模型损失值

处于较高水平，随着迭代训练的进行，其下降速度较为缓

慢，且在后期逐渐陷入收敛瓶颈，下降幅度明显变缓，在

接近第 30 次迭代时趋于平稳，最终稳定在 0.095 左右，表

明该模型在处理番茄分割任务时容易陷入局部最优，难

以持续优化性能。相比之下，引入多尺度残差模块、PSA

模块和 EMA 模块优化后的 U-Net 模型展现出显著优势。

在训练初始阶段，模型损失值低于原始 U-Net，且在迭代

过程中保持更快的下降速率。整个训练过程中，其损失

值曲线下降趋势更加平滑，未出现明显的波动和停滞现

象。随着迭代次数的增加，优化后的模型损失值持续降

低，在迭代到 18 次时，损失值已稳定收敛至 0.02 左右，较

原始模型收敛精度提升明显。表明改进后的网络结构在

番茄分割任务中具备更好的收敛性能和学习能力，能够

更高效地学习到番茄图像特征，为精准分割提供了可靠

保障。

为了验证所提番茄分割方法的优越性，在构建的数

据集上进行试验，并将其与优化前的 U-Net模型、文献［7］

的改进 DeepLabv3+模型和文献［8］的改进 Mask R-CNN

模型进行比较。利用标定球将拟合得到的果径转换为番

茄果径。不同分割模型果径检测指标见表 3，不同分割模

型果径检测效果见图 9。

由表 3 和图 9 可知，试验所提番茄分割方法测量果径

与番茄果径最为接近，决定系数为 0.965 2，相比于 U-Net

模型、文献［7］和文献［8］模型分别提高了 4.86%，2.58%，

0.66%，表明试验方法对番茄果径检测的拟合程度最好，

能更准确地反映实际果径情况，模型预测值与真实值之

间的相关性最高。试验方法的均方根误差为 0.012 5 cm，

相比于 U-Net 模型、文献［7］和文献［8］模型分别降低了

表 1　设备组成和参数

Table 1　Equipment composition and parameters

设备

计算机

相机

镜头

光源

传送带

分拣机器人

参数

MateBook D 16

MMV-GED130M

Computer M1614-MP

LED

速度可调

并联机器人

表 2　模型参数

Table 2　Model parameters

参数

图像大小

学习率

迭代次数

优化器

权重衰减

动量

种群大小

最大迭代次数

惩罚因子

核函数参数

单位

像素

次

次

数值

640×640

0.001

100

Adam

0.000 01

0.9

30

100

［10，100］

［1/2，16］

图 7　部分番茄样本

Figure 7　Partial tomato samples

图 8　优化前后损失值随迭代变化情况

Figure 8　Iterative variation of losses before and after 

optimization
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22.84%，7.41%，4.58%，表明该方法预测值与真实值之间

的偏差最小，在果径检测上的精度更高，预测结果更可

靠。试验方法的平均检测时间为 0.220 s，相比于 U-Net模

型、文献［7］和文献［8］模型分别降低了 51.11%，60.00%，

65.01%，表明试验方法能够更快速地完成番茄果径的检

测任务，在实际应用中可以提高检测速度，节省时间成

本。综上，试验所提分割方法在分割精度和效率上均表

现出更优越的性能，具有较高的实际应用价值。

为评估试验所提优化鲸鱼优化算法在参数寻优中的

性能提升，对优化前后进行对比试验，随迭代变化的适应

度值曲线见图 10。

由 图 10 可 知 ，试 验 所 提 LSSVM 参 数 寻 优 方 法

（IWOA）展现出显著优势。迭代初期，改进后的方法适应

度值下降速度明显快于改进前 WOA-LSSVM，表明其能

够更快地搜索到较优解区域；随着迭代次数的增加，改进

前的方法在后期收敛速度逐渐放缓，而改进后的方法始

终保持良好的收敛态势，持续向全局最优解逼近，并最终

获得更低的适应度值。因此，通过引入自适应收敛因子

和混沌映射对鲸鱼优化算法进行优化，有效提升了算法

的搜索效率与寻优能力，在避免陷入局部最优的同时，能

够更精准地找到全局最优参数，验证了该方法在 LSSVM

参数寻优中的有效性和优越性。

为了充分验证试验所提 IWOA-LSSVM 模型的卓越

性能与优势，将其与 WOA-LSSVM 模型以及文献［10］中

所提改进 LSSVM 模型进行对比分析。不同检测模型硬

度检测指标见表 4，不同检测模型番茄红素检测指标见

表 5，不同检测模型与实际值对比（番茄硬度）见图 11，不

同检测模型与实际值对比（番茄红素）见图 12。

由表 4 可知，在番茄硬度，IWOA-LSSVM 模型的决定

系数为 0.967 7，与 WOA-LSSVM 和文献［10］相比分别提

高了 4.81% 和 1.78%，表明其对番茄硬度的预测与实际值

表 3　不同分割模型果径检测指标

Table 3　Fruit diameter detection indicators for different 

segmentation models

方法

U-Net

文献［7］

文献［8］

试验方法

决定系数

0.920 5

0.940 9

0.958 9

0.965 2

均方根误差/cm

0.016 2

0.013 5

0.013 1

0.012 5

平均检测时间/s

0.450

0.550

0.630

0.220

图 9　不同分割模型的果径检测效果

Figure 9　Detection effect of different segmentation 

models on fruit diameter

图 10　随迭代变化的适应度值曲线

Figure 10　Curve of fitness values changing with iterations

表 4　不同检测模型硬度检测指标

Table 4　Firmness testing indicators for different testing models

方法

WOA-LSSVM

文献［10］

试验方法

决定系数

0.923 3

0.950 8

0.967 7

均方根误差/

（kg·cm-2）

0.012 2

0.010 2

0.008 9

平均检测

时间/s

0.045

0.035

0.031

表 5　不同检测模型番茄红素含量检测指标

Table 5　Lycopene content detection indicators for 

different detection models

方法

WOA-LSSVM

文献［10］

试验方法

决定系数

0.922 1

0.950 1

0.961 2

均方根误差/

（10-2 mg·g-1）

0.015 0

0.012 3

0.010 5

平均检测

时间/s

0.045

0.036

0.032

图 11　检测模型与实际值对比（硬度）

Figure 11　Comparison between different detection models 

and actual values （firmness）
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拟 合 度 最 佳 ；均 方 根 误 差 为 0.008 9 kg/cm2，与 WOA-

LSSVM 和文献［10］相比分别降低了 27.05% 和 12.75%，

表明模型预测结果更为精准；平均检测时间为 0.031 s，检

测效率也更优。由图 11 可知，IWOA-LSSVM 模型预测值

与实际值最为接近，曲线更贴合真实硬度变化趋势。

由表 5 可知，对于番茄红素含量，IWOA-LSSVM 模型

同样表现出色，其决定系数为 0.961 2，均方根误差为  

0.010 5 mg/100 g，平均检测时间 0.032 s，在 3 项指标上均

优于 WOA-LSSVM 和文献［10］。由图 12 可知，IWOA-

LSSVM 模型的番茄红素含量检测结果更接近真实值，波

动 更 小 。 硬 件 设 备 方 面 ，高 分 辨 率 工 业 相 机 帧 率 为

30 FPS，从番茄进入拍摄视野到完成图像采集，单颗番茄

耗时约 0.04 s。图像传输采用千兆以太网，将采集到的图

像数据传输至服务器处理，传输时间控制在 0.02 s 内。模

型运算环节，多尺度残差注意力 U-Net模型对单张图像进

行分割处理，图像分割与果径参数测量总耗时约 0.2 s。

经改进鲸鱼优化算法优化后的最小二乘支持向量机，预

测番茄硬度和番茄红素含量耗时约 0.3 s。综合来看，从番

茄进入检测工位到获取全部检测结果并完成分拣决策，单

颗番茄在生产线上的平均检测时间约为 0.56 s，可以满足

食品自动化分拣需要。因此，无论是对番茄硬度还是番茄

红素含量的检测，IWOA-LSSVM 模型在预测精度和检测

效率上均展现出显著优势，相比 WOA-LSSVM 和文献［10］

具有更高的优越性，在实际应用中具有重要价值。

4　结论

试验融合机器视觉技术、多尺度残差注意力 U-Net模

型和 IWOA-LSSVM 模型，实现了番茄综合品质的准确、

快速和无损检测。该方法在图像分割与检测中均表现优

异。在图像分割方面，相比 U-Net、文献［7］和文献［8］模

型 ，试 验 方 法 的 决 定 系 数 分 别 提 升 了 4.86%，2.58%，

0.66%；均方根误差分别降低了 22.84%，7.41%，4.58%；平

均检测时间分别降低了 51.11%，60.00%，65.01%；果径计

算值与实际测量值更为接近；在番茄硬度和番茄红素含

量检测方面，相较于 WOA-LSSVM 及文献［10］模型，试验

方法决定系数分别提高了 5.00% 和 2.00%，均方根误差分

别下降了 25.00% 和 12.00%，平均检测时间分别降低了

25.00% 和 10.00%。未来可结合缺陷检测方法与分拣机

器人进一步完善番茄自动化生产体系。
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