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摘要:目的:解决火龙果人工称重耗时、费力且成本高昂

等问题,提出一种基于机器视觉和机器学习的自动化重

量估计方法.方法:首先,对１０６个火龙果进行称重、记

录重量并拍摄、构建火龙果图像.然后,对火龙果进行降

噪和分割,得到火龙果的二值图像,并从中提取出火龙果

像素面积、长轴像素长度和短轴像素长度３项图像特征.
将以上图像特征与重量组合成数据集,按照７∶３比例将

数据集划分为训练集和测试集.最后,将训练集输入梯

度提升、随机森林、K 近邻和人工神经机器模型中训练,
并利用测试集进行模型评估.结果:人工神经网络评价

指标相较于其他模型更优,决定系数为０．９８６,均方根误

差为１３．０９１.结论:该方法能够有效地完成火龙果重量

估计,满足火龙果重量估计的要求.
关键词:机器视觉;机器学习;火龙果;重量估计

Abstract:Objective:Inordertosolvetheproblem ofmanual

weightingofdragonfruit,includingtimeＧconsuming,laborious

andexpensive,anautomatedweightestimationmethodbasedon

machinevision and machinelearning was proposed in this

research．Methods:Firstly,１０６dragonfruits were weighed,

recordedandphotographed,andimagesofdragonfruitswere

constructed．Secondly, binary images were obtained after

denoisingandsegmentation．Moreover,thethreefeaturesofpixel

area,majoraxispixellengthand minoraxispixellengthof

dragonfruitswereextractedonthebasisofbinaryimages．The

threefeaturesofeachimageandtheircorrespondingweightswere

combinedintoasetofdata,whichwasdividedintotrainingset

andtestsetaccordingtotheratioof７∶３．Finally,thetraining
setwasinputintotheGradientBoosting,Random Forest,KＧ

Neighbors and Artificial Neural Networks machineＧlearning
modelsfortraining,andthetestsets wereusedfor model

evaluation．Results:TheevaluationindexoftheArtificialNeural

networkperformedwellcomparedwithothermodels,withR２of

０．９８６andRMSEof１３．０９１．Conclusion:Theexperimentalresult

demonstratesthatthe method proposedinthisresearchcan

accomplishtheweightestimationofdragonfruiteffectively,and

meettheweightestimationrequirementsofdragonfruit．

Keywords:machine vision; machinelearning;dragon fruit;

weightestimation

火龙果是五大热带水果之一[１],具有较高的营养、药
用、保健和经济价值.根据 NY/T３６０１—２０２０[２],火龙果

按照重量可分为特大果、大果、中果和小果４个等级,特
大果与小果的田间收货价格相差１倍[３],同时重量特征

还影响着火龙果的运输和保存等后续过程[４].在火龙果

分级中,火龙果的形状、重量和表皮缺陷被视为分级的关

键因素[２,５].目前,火龙果分级管理粗糙、科技研发投入

不足,且未进行标准化建设,未形成统一的管理标准,较
为先进的分级和管理经验局限于个人,不能在行业内进
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FOOD & MACHINERY 第３９卷第７期 总第２６１期|２０２３年７月|



行推广[６];人工对火龙果进行分级,存在耗时、耗力、误差

大且费用高.随着计算机技术和半导体技术的快速发

展,越来越多的机器视觉技术被应用于水果分级和无损

检测中[７－９],相对于人工进行重量估计机器视觉技术具

有一致性、准确性和速度快等优点.
在机器视觉估计水果重量研究方面,大部分局限在

形状规则、表面光滑的水果,因为水果表面光滑可以直接

拟合外接圆或椭圆,根据圆或椭圆的几何属性直接估计

水果的重量或大小,例如番茄、苹果(见表１)等.

　　目前,关于火龙果的机器视觉重量估计尚未见报道,
且未有人探索多种机器学习方法对于水果重量拟合的适

用性.研究拟构建火龙果的图像数据集,利用构建的数

据抽取相关的特征,输入多种机器学习模型中,评估模型

性能并从中筛选出一个合适的模型,旨在为降低机器学

习估计重量的误差.最终,完成基于机器视觉和机器学

习的火龙果重量估计工作.

１　材料与方法

１．１　试验材料收集

火龙果:于广州市番禺区东沙火龙果采摘园采摘

１０６个重量不一且成熟、外观均无可见的损伤和缺陷的金

都一号火龙果,并按图１进行试验.

表１　机器视觉在农产品自动分级中的应用

Table１　Applicationofmachinevisioninautomaticgradingofagriculturalproducts

农产品 成像设备 方法 检测内容 指标 参考文献

番茄 Kinect２．０RGBＧD相机 数字图像处理、RBFＧSVM 重量 R２为０．９８２４ [１０]

PanasonicLumixDMCＧFZ４０数码相机 数字图像处理、RBFＧSVM 重量 R２为０．９８３８ [８]

苹果 MERＧ５００Ｇ１４U３ＧL工业相机 图像处理、线性回归 重量 最大R２为０．９６２ [１１]

MVＧUBS３１GC工业相机 拟合圆直径法 果径大小 R２为０．９８３８ [９]

FireIDigitalCamera工业相机 数字图像处理 果径、新鲜度 分级精度为９９％ [７]

图１　试验流程

Figure１　Methodologyofexperiment

１．２　图像、重量数据采集

图像采集装置由IntelRealSenseD４３５i相机、小型摄

影箱(外观尺寸６０cm×６０cm×６０cm,内衬漫反射材料

以保证光照均一)、相机支架(支持最大高度６０cm,相机

实际高度２４．５cm)、LED灯板(色温５５００K,功率４８W,
最大亮度１５０００LUX)与黑色背景板组成(图２).使用

Python和IntelRealSenseSDK 从相机中采集图像,图像

分辨率为１９２０像素×１０８０像素.使用 RealSense拍摄

２D图像,IntelRealSense通过 USB接口连接到笔记本电

脑上(IntelI５Ｇ８３００HCPU,１６GB物理内存,５００G 硬盘,

Windows１０,装 有 Python 对 应 的 OpenCV、Pandas 和

ScikitＧlearn库).

　　每个火龙果采集４幅图像,其中第１张图像为火龙

果初始位置放置拍摄,第２张图像为火龙果初始位置绕

长轴旋转９０°后拍摄,第３张图像为火龙果初始位置绕长

轴旋转１８０°后拍摄,第４张图像为火龙果初始位置绕长

轴旋转２７０°后拍摄,共获取４２４张图片,去除其中因拍照

条件不好、杂质过多的图片后,剩余４０９张图片.拍摄完

图２　拍摄装置结构示意图

Figure２　Shootingdevicestructureschematic

成后的照片进行编号并存储至电脑硬盘上,方便对其进

行后续的图像处理、图像分割与特征提取.
在一个火龙果拍照完成后,利用电子秤(量程０~

３０００g,精度０．１g)进行称重,火龙果重量统计数据:其
中火龙果重量最大值６７４．３g,最小值１６１．１g,平均值

３５５．８g,中位数３３３．６５g,标准差１１９．４.

１．３　图像预处理与图像分割

获取火龙果图像后,利用线性插值法将火龙果图像

由１９２０像素×１０８０像素降低为９６０像素×５４０像素,

００１
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减少后期图像处理算法计算量.
试验中感兴趣区域即图像中火龙果果实区域.通过

常用的颜色模型 R(RGB颜色空间 R分量)、G(RGB颜色

空间 G分量)、H(HSI颜色空间 H 分量)、I(HSI颜色空

间I分量)和Cr(YCrCb颜色空间Cr分量)等直方图试验

和分析、对比后,确定 Cr颜色模型具有比较明显的峰谷

特性.利用大津阈值法对 Cr颜色模型进行二值化.将

图像二值化后,根据火龙果投影面积占图片中最大的像

素面积的图像特性可知,最大连通区域即火龙果果实图

像.因此,保留最大像素面积的连通区域,舍弃其他连通

区域消除噪声得到火龙果二值图像.最后,使用 OpenCV
中填补空洞算法,填补完全火龙果二值图像中可能存在

的空洞,得到完整的火龙果二值图像.

Y＝０．２９９R＋０．５８７G＋０．１１４B, (１)

Cr＝(R－Y)×０．７１３＋１２８, (２)

Cb＝(B－Y)×０．５６４＋１２８. (３)

１．４　火龙果果实图像特征提取

后续特征提取主要在火龙果的二值图像上进行.为

了使机器学习回归模型达到最佳性能,有必要使用多种

特征.试验中使用了像素面积、长轴像素长度和短轴像

素长度.

１．４．１　像素面积　像素面积(A)被广泛应用于水果体积

和重量估计中[１２].其定义式为:

A ＝ ∑
x
∑
y
xiyiI(x,y). (４)

１．４．２　长轴像素长度　长轴像素长度(l)是火龙果最小

外接矩形长两个端点之间的像素距离,其定义式为:

l＝ (X２－X１)２＋(Y２－Y１)２ . (５)
其中最小外接矩形长的两个端点坐标由(X１,Y１)和

(X２,Y２)描述,结果为两点之间的欧几里得距离.

１．４．３　短轴像素长度　短轴像素长度(s)是火龙果最小

外接矩形宽两个端点之间的像素距离,定义式为:

s＝ (X３－X２)２＋(Y３－Y２)２ . (６)
其中最小外接矩形宽的两个端点由坐标(X３,Y３)和

(X２,Y２)描述,结果为两点之间的欧几里得距离.
火龙果最小外接矩形示意见图３.

１．５　数据预处理

将１．４提取的特征结合得到火龙果数据集与１．２称

量得到的火龙果重量存入Excel中,共４０９组有效火龙果

数据.将获得的４０９组火龙果数据集随机打乱,按照７∶
３的比例分为训练集和验证集,即训练集包含２８６组数

据,验证集包含１２３组数据.火龙果数据集中称量的重

量作为因变量y,提取的特征作为自变量 X (x１,x２,

x３,,xi).为了机器学习模型更快地收敛,需对自变量

进行归一化,经过归一化后,所有自变量将映射到[０,１]
之间.

X′ij＝
Xij－min(Xj)

max(Xj)－min(Xj). (７)

图３　最小外接矩形示意图

Figure３　Minimumexternalrectanglediagram

１．６　回归模型

为了通过所提取的特征预测火龙果的重量,测试了

４个回归模型,分别为随机森林(Randomforest)回归、梯
度提升(Gradientboosting)回归、KＧ近邻(KＧneighbors)回
归和人工神经网络(Artificialneuralnetwork)回归.

(１)随机森林:将Bagging算法与决策树算法进行结

合得到的集成学习方法[１３].文中随机森林利用均方误差

作为特征选择准则,决策树的数量为１００,叶子节点最小

样本数为１.
(２)梯度提升:通过多次迭代构造多个基础的学习器

来生成一个集成生成器,以达到回归目的[１４].文中学习

率为０．１,损失函数为Linear,基础学习器是最大深度为３
的决策回归树,叶节点上最小样本数为２.

(３)KＧ近邻:假定在一个特征空间中大多数样本属于

一个类别,则在这个特征空间中存在有其他类似的特征

样本也属于这个类别.文中 KＧ近邻查询附近５个临近

点,使用统一权重即每个邻域中的所有点均被加权,所使

用的距离度量为标准欧氏距离.
(４)人工神经网络回归:是一种寻找将数据值和真实

值的平方和残差最小化的技术.文中人工神经网络包含

一层隐藏层,其神经元个数为１００,并且将激活函数更换

为 ReLU,权重优化器为 Adam,学习速率设置为０．００１,
最大迭代次数设置为１０００,batchＧsize设置为４,并且在

每次迭代中对样本进行打乱.
完成模型训练后,利用 Python中的 Matplotlib库进

行散点图绘制,并利用ScikitＧlearn中的回归模型评价函

数对回归模型进行评价得到评价指标.

１．７　模型的评价指标

(１)均方根误差(RMSE):常用来衡量观测值和真实

值之间的偏差,作为回归模型预测结果衡量的标准[１５],其
定义为:

RMSE(Xi,yi)＝
１
m∑

m

i＝１

[f(Xi)－yi]２ . (８)

(２)决定系数(R２):用于度量因变量的变化中可由

自变量决定部分所占比例[１５],常用来判断回归模型的解

释力,其定义为:

y ＝
１
m∑

m

i＝１
yi , (９)

１０１
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SStot＝∑
m

i＝１
(yi－y)２, (１０)

SSres ＝ ∑
m

i＝１

[yi －f(Xi)]２, (１１)

R２ ＝１－
SSres

SStot
. (１２)

(３)相对误差率:用于衡量预测值与测量值之间差值

与测量值的占比,其定义为:

error＝|f(xi)－yi|, (１３)

relativeerror＝
error
yi

×１００％. (１４)

２　结果与分析
由表２和图４可知,K 近邻的散点有较多落在yi＝

f(xi)以外且具有较大的偏移,符合K近邻在４种机器学

习模型中 RMSE最大的现象.人工神经网络中散点大多

落在yi＝f(xi)上且偏离较少,符合人工神经网络在４种

机器学习模型中 RMSE最小的现象,说明人工神经网络

预测值与测量值之间误差较小.而对于重量较大或较小

的火龙果预测值与测量值偏差较大,其原因是重量较大

或较小的火龙果样本较少,输入机器学习模型中数据较

少而导致.

　　火龙果图像特征由像素面积、长轴像素长度和短轴

像素长度描述.文中使用的图像分割算法利用颜色空间

的差异性,完成了火龙果图像分割,这种算法相对于深度

学习图像分割算法,具有不需要大量图片进行训练和在

计算机CPU上即可完成分割的特点.但也存在着相对

不足,算法只能针对文中特定场景完成分割,若在其他背

景环境 中 完 成 图 像 分 割 需 要 根 据 背 景 重 新 进 行 算 法

设计.

　　在机器学习模型评价方面,表２中对所使用的模型

评价指标进行了比较,其中人工神经网络优于其他模型,
是因为人工神经网络对于非线性的函数具有比较好的适

应性;同时由于输入的火龙果图像中包含火龙叶鳞片的

噪声信息,在图像分割步骤中并不能很好地去除叶鳞片

的噪声信息,火龙果叶鳞片密度相对于火龙果果肉密度

低且在图像中占据大量像素面积,在后续的特征提取中

可将以上噪声包含进去,而人工神经网络对于噪声有着

极强的处理能力.K近邻算法的评价指标略低于其他模

型,是因为 K近邻将特征空间中相近的特征点归为一个

类,不具有很强的非线性适应性,且特征中包含的噪声会

对 K近邻的分类造成极大的影响.所有模型中测量值为

２５０~５００g的点大多落在yi＝f(xi)上或附近,但测量

表２　各个模型的评价指标对比

Table２　Comparisonofevaluationindicatorsof
eachmodel

回归模型 R２ RMSE 平均相对误差率/％

梯度提升回归 ０．９８２ １５．２２５ ３．３３７

随机森林回归 ０．９８２ １５．１３９ ３．４１８

K近邻回归 ０．９７４ １８．４９８ ４．５３６

人工神经网络 ０．９８６ １３．０９１ ２．８１７

图４　模型预测值和测量值的散点图

Figure４　Scatterplotofmodelspredictedandmeasuredvalues
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值＞５００g或＜２５０g时出现了距离yi＝f(xi)较远的

点,是因为获取到的５００g以上和２５０g以下的火龙果数

量较少,机器学习模型不能从训练集中得到足够的特征

完成拟合,造成在测试集中预测值偏大.
以往的火龙果重量测量均是使用电子秤进行,若需

要在生产流水线上实时地测量重量,需要配备大量半导

体传感器.而机器视觉技术提供了一种低成本、高效益

的方法,省时且不需要大量半导体传感器,只需要配合生

产流水线,这极大地节约了人力成本和设备成本.根据

文献[１０－１２]对多种水果(例如柑橘、酸橙和柠檬)的重

量估计,估计重量与实际重量平均相对误差率应＜１０％.
文中所使用的４种机器学习模型在测试集上所表现出的

平均相对误差率与文献[１０,１２,１６]的要求一致,平均相

对误差率均＜５％.
文中使用的自建数据集只使用了一种火龙果品种,

火龙果不同品种之间性状和外观之间有极大的差异,这
些差异将极大地影响图像分割算法,从而造成提取的特

征偏差过大,机器学习模型拟合性能过差.且不同火龙

果品种密度具有差异,因此文中所提出的机器学习模型

具有一定的局限性.

３　结论
研究开发了一种基于机器视觉和机器学习的火龙果

重量估计算法.结果表明,人工神经网络模型在性能指

标上优于其他模型,决定系数达 ０．９８７,均方根误差达

１３．０９１.算法满足了研究的主要目标,在测试集上有着可

接受的精度和误差,并且能够极好地估计重量.算法在

经过适配之后,可以将算法移植至火龙果分级生产线上,
这将极大地减少火龙果称重过程中所需要的人工,提高

称重效率,并且将火龙果按照重量分级,这将极大地提高

火龙果销售的经济效益.
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