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摘要:目的:以阿克苏苹果为例,设计一种联合图像最优

特征提取和改进 RBF神经网络学习的苹果质量估计方

法,以克服人工分级称重成本高、误差大的缺陷.方法:

首先,建立苹果图像采集系统,得到苹果前景图像信息;

其次,设计苹果图像特征集合最佳子集提取策略,将最佳

子集提取过程转化为目标函数优化问题,并利用改进的

离散蝗虫优化算法进行求解,从而得到最佳苹果图像特

征子集;最后,构建基于 RBF神经网络学习的苹果质量估

计模型,将最佳特征子集作为网络输入,并采用蝗虫优化

算法优化配置 RBF神经网络超参数,从而实现对苹果质

量的有效估计.结果:所提苹果质量估计方法精度更高,

质量估计值平均相对误差率为１．２３％.结论:该方法可

以有效实现苹果质量预估,也能够推广应用到其他类似

轴对称形状的水果质量估计.

关键词:苹果;图像处理;特征提取;RBF神经网络;蝗虫

优化算法;质量估计;精度

Abstract:Objective:TakingAksuapplesasanexample,ajoint

imageoptimalfeature extraction andimproved RBF neural

networklearningappleweightestimationmethodisdesignedto

overcomethehighcostandlargeerrorofmanualgradingand

weighing．Methods:Firstly,anappleimageacquisitionsystem

wasestablishedtoobtainappleforegroundimageinformation．

Secondly,theoptimalsubsetextractionstrategyforappleimage

featuresets was designed,by transforming the process of

extractingtheoptimalsubsetintoanobjectivefunctionoptimization

problem,andanimproveddiscretelocustoptimizationalgorithm

wasdesignedtoobtaintheoptimalappleimagefeaturesubset．

Finally,a weightestimation modelforapplesbasedon RBF

neuralnetworklearning was constructed,with the optimal

feature subset as network input．The locust optimization

algorithmwasusedtooptimizetheconfigurationofRBFneural

networkhyperparameters,toachieveeffectiveestimationofapple

weight．Results:Theproposedappleweightestimation method

hadhigheraccuracy,withanaveragerelativeerrorrateof１．２３％

forweightestimation．Conclusion:Thismethodcaneffectively

achieveappleweightestimationandcanalsobeappliedtoother

fruitswithsimilaraxisymmetricshapesforweightestimation．

Keywords:apple;imageprocessing;featureextraction;RBF;

grasshopperoptimizationalgorithm;weightestimation;accuracy

目前,中国水果分级主要采用人工方法,主观性强、

效率低、误差大[１].苹果分级通常以果径、果型、色泽、酸

甜度等指标作为分级标准,国外分级系统较为成熟,如美

国的 MERLIN型、OSCARTM 型等水果分级生产线,这

些设备更适用于轴对称形状的水果分级,但造价成本较

高[２].由于独特的水土条件,新疆阿克苏苹果有明显的

“高低肩”现象,如果仍采用以往的分级标准,往往会产生

因测量位置不同导致苹果大小不同的现象[３].

随着机器视觉、机器学习技术的快速发展,无损、非
接触式水果质量估计方法备受关注[４].何婷婷等[５]采用

伽马变换图像预处理和阈值图像分割方法得到番茄二值
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图像信息,但该方法对水果摆放位置要求较高,并不适用

于随机分布在传送带上的水果应用场景;张立杰等[６]利

用两通 道 图 像 融 合 深 度 图 像 以 提 高 苹 果 分 级 效 率;

Huynh等[７]选取顶部图像投影面积和图像长短轴作为图

像特征;李颀等[８]采用最小外接矩形法以得到最大纵径、

最大横径图像特征.但上述方法只利用了苹果图像部分

特征,苹果分级分类准确率还需进一步研究.何进荣

等[９]利用多卷积神经网络对图像信息进行学习,苹果分

级准确率达９７．８４％;Demir等[１０]使用多元线性回归和神

经网络模型对杏仁等进行质量预估,并验证了该方法的

有效性.但神经网络超参数配置情况直接决定了苹果质

量估计的效率和准确性.

研究拟以阿克苏苹果质量估计分级为例,对图像信

息获取、图像特征选取和图像信息学习进行分析,建立苹

果图 像 采 集 系 统,利 用 改 进 的 离 散 蝗 虫 优 化 算 法

(grasshopperoptimizationalgorithm,GOA)[１１－１４]优化图

像特征最佳子集目标函数,并采用蝗虫优化算法优化后

的RBF(radialbasisfunction)神经网络[１５－１６]进行学习、训

练,最终得到苹果预估结果,以期为快速、无损、高准确率

检测苹果质量提供依据.

１　苹果图像信息获取

建立基于机器视觉的苹果图像信息获取模型(图１),

该模型主要包括苹果图像采集模块、图像预处理模块、目

标区域分割模块、特征提取模块、最佳特征子集选取模块

和质量估计模块等.

图１　苹果图像信息获取模型

Figure１　Appleimageinformationacquisitionmodel

１．１　苹果图像采集

建立苹果图像采集视觉系统,采用 PVC黑色发泡板

制作暗箱,在暗箱的顶部、侧面(右侧,平行传输带前进方

向)中心位置,以及传输带前进方向左右３０°、６０°方向,共

放置６个大恒图像工业相机模组(分辨率１０８０,供电电

压５V)(见图２).每个摄像机配置一个 LED补光灯(额

定功率６W).搭建基于 MPI(messagepassinginterface)

通信协议,由６个从节点、１个主节点组成的并行计算机

系统.６个摄像机通过 USB３．０接口分别与６个从节点连

接,拍摄的图片以“．JPG”格式保存,１个从节点负责处理

１个摄像机采集到的图片信息,主节点主要完成图像特征

选取和图像信息学习等任务,以提高图像信息处理效率.

１．２　图像预处理与目标区域分割

对摄像机采集到的原始图像进行灰度化处理,并利

图２　图像采集摄像头与 MPI并行计算机

Figure２　ImageacquisitioncameraandMPI

parallelcomputer

用中值滤波算法进行预处理,以降低图像的噪声.采用

文献[４]提出的改进Canny算子提取苹果轮廓,进一步降

低光线噪声影响.利用形态学进行填充操作,得到苹果

区域分割图像.图像预处理与目标区域分割示意图如

图３所示.

１．３　图像特征

苹果投影面积P、周长G、横径W、纵径 H、最大外接

圆半径Rmax、最小内接圆半径Rmin、果形指数S、果径平

均值Lavg是目前常用的图像特征.通过 Canny算子提取

苹果轮廓和形态学填充操作预处理后,采用最小外接矩

形法得到特征具体取值,且

图３　苹果图像预处理与目标区域分割示意图

Figure３　Schematic diagram of apple image

preprocessingandtargetregionsegmentation
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　　S＝W/H, (１)

Lavg＝(W＋H)/２. (２)

上述８个特征组成图像特征集合 O(P,G,W,H,

Rmax,Rmin,S,Lavg).对于苹果图像Ax,y,其中x 代表第

x 个待检测苹果;y＝１,２,􀆺,６对应第y 个摄像机.经图

像特征提取操作后,得到图像特征集合Ax,y(px,y,gx,y,

wx,y,hx,y,rmax
x,y,rmin

x,y,sx,y,lavg
x,y).

对于包括 N 个苹果的待检测集合{Qx}(x＝１,􀆺,

N)(Qx 表示第x 个苹果样本),为进一步提升后续神经

网络训练和检测泛化能力[４],对图像特征进行归一化处

理(以特征P 为例):

p′x,y ＝
px,y－min(px,y)x＝１,􀆺,N;y＝１,􀆺,６

max(px,y)x＝１,􀆺,N;y＝１,􀆺,６－min(px,y)x＝１,􀆺,N;y＝１,􀆺,６
,(３)

式中:

p′x,y———px,y归一化后的特征值.

进而得到归一化特征集合A′x,y(p′x,y,g′x,y,w′x,y,

h′x,y,r′max
x,y,r′min

x,y,s′x,y,l′avg
x,y ).试验以８个图像特征为

基础,通过设计最佳特征子集选取策略,选取出最佳特征

子集,最大限度降低特征间冗余度对苹果质量估计结果

的影响.

２　最佳特征子集选取与苹果质量估计

２．１　最佳特征子集选取目标函数

定义最佳特征子集选取向量I＝(i１,􀆺,ij,􀆺,i８),

若ij＝１(j＝１,􀆺,８),表示O(P,G,W,H,Rmax,Rmin,S,

Lavg)中第j个特征被选取、保留;若ij＝０,则表示第j个

特征被放弃.

对于苹果样本集合{Qx}(x＝１,􀆺,N),可以按照实

际质量等级划分为 K 个分类{Ca}(a＝１,􀆺,K),其中,

Ca 为第a个分类集合.最佳特征子集选取的目的是,利

用I＝(i１,􀆺,ij,􀆺,i８)对O(P,G,W,H,Rmax,Rmin,S,

Lavg)进行特征子集选取,在最大限度降低特征之间冗余

度的同时,尽可能保持原有数据分类能力.参考文献

[１７],当式(４)所示的最佳特征子集选取目标函数取最小

值时,对应Ibest＝(i１,􀆺,ij,􀆺,i８)即为最佳特征子集提

取向量.

min １
(６N)２‖ψT × (Φ × Θ)T(Φ × Θ)× ψ －

(６N)２U‖２
F , (４)

ψN×K ＝ (φx,a), (５)

Φ(６N)×８ ＝ (A′T
１,１,􀆺,A′T

１,６,􀆺A′T
N,１,􀆺,A′T

N,６)T ,

(６)

Θ８×N ＝ (IT ,IT ,􀆺,IT), (７)

UK×K ＝ (χa,b), (８)

式中:

ψN×K ———隶属度矩阵;

φx,a ∈ [０,１]———Qx 与Ca 的隶属程度(可利用最大

信息系数法[１７]求解);

Φ(６N×８)———特征矩阵;

Θ８×N ———特征选取向量矩阵;

UK×K ———类间相似矩阵;

χa,b ———Ca 与Cb 的类间相似度.

通过对最佳特征子集选取目标函数进行优化求解,

可以得到最佳特征子集提取向量,此时,最佳特征子集提

取向量中非零元素对应的特征即为最终被选取的特征.

２．２　改进离散蝗虫优化算法求解最佳特征子集选取目标

函数

求解最佳特征子集选取目标函数属于 NP难题,且变

量I＝(i１,􀆺,ij,􀆺,i８)是离散的.为此,在蝗虫优化算

法(grasshopperoptimizationalgorithm,GOA)[１８]的基础

上,提 出 改 进 离 散 GOA 优 化 算 法 (improvingdiscrete

GOA,IDGOA).设定IDGOA包含Z 个蝗虫个体,对于

第z个蝗虫(z∈[１,􀆺,Z]),其编码Fz(b１,􀆺,bn)(n 为

编码位数)定义为Fz＝I,即

bj＝ij,bj＝１or０,n＝８. (９)

定义IDGOA目标函数f(Fz)为最佳特征子集提取

目标函数,即

f(Fz)＝min １
(６N)２‖ψT ×(Φ×Θ)T(Φ×Θ)×ψ－

(６N)２U‖２
F . (１０)

为进一步提升IDGOA 全局收敛能力,重新定义“自

适应取反”“自适应学习”和“随机学习”３种个体更新方

式.IDGOA优化求解最佳特征子集提取目标函数实现

过程为:

步骤１:种群初始化.按式(９)对IDGOA个体进行初

始化,设定最大迭代次数Tmax.

步骤２:个体更新.t时刻,对种群内目标函数值最差

的个体 Fworst(t)执行“自适应取反”操作,即随机选取

Fworst(t)内e(e１∈[１,􀆺,８])个编码进行取反.

e１＝ ７cos
t×π
Tmax

－α１
t

Tmax
( )

２

＋１( )[ ] , (１１)

式中:

α１∈(０,１)———比例系数.

对于种群内其他个体Fz,执行“自适应学习”操作,

即随机选取种群内目标函数值最优个体Fbest(t)内e２ 个

编码来替代Fz 对应编码,得到新的个体F′z.

e２＝
２α２

arcos ２t
Tmax

－１( ) －
π
２( )

π

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
, (１２)

式中:

α２∈(０,１)———比例系数.
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若f(F′z)优于f(Fz),则用F′z 替代Fz;否则,对

Fz 执行“随机学习”操作,即随机选取种群内个体 Fm

(Fz≠Fm ≠Fbest≠Fworst)内β(β∈(１,􀆺,８))个编码替换

对应编码.种群内所有个体完成更新后,重新计算种群

内个体目标函数值.

步骤３:停止条件判定.若不满足,则返回步骤２;否
则,停止迭代,输出结果.种群目标函数最优个体对应的

编码集合即为最佳特征子集选取向量Ibest.

从IDGOA实现过程可以看出,算法初期,种群内个

体差异性较大,蝗虫选择大范围向最优个体学习,有利于

提高算法收敛速度;算法后期,种群内个体差异性降低,

蝗虫采取随机学习的形式进行更新,扩展了算法搜索空

间,有利于提高算法收敛精度.试验采用IDGOA对最佳

特征子集提取目标函数进行优化求解,进而得到对应的

最佳特征子集,此时利用最佳特征子集对每个图像特征

进行提取,并以此作为 RBF神经网络输入,以提升 RBF
神经网络稳定性.

２．３　改进RBF神经网络

RBF神经网络结构简单、鲁棒性好,适用于高维、复
杂、非线性问题.RBF神经网络由输入层、隐含层和输出

层组成,其表达形式为:

y(X)＝ ∑
n

i＝１∑q

j＝１ωij ×φj(‖xi －cj‖２)

X ＝ (x１,􀆺,xn),j＝１,􀆺,q, (１３)

式中:

X＝(x１,􀆺,xn)———输入变量;

n———样本数量;

y(X)———输出值;

ωij———加权系数;

q———隐含层包含的神经元个数;

cj———第j个神经元中心;

φj(􀅰)———第j 个径向基函数[选取高斯函数为径

向基函数,以φj(􀅰)为例].

φj(􀅰)＝exp －
‖X－cj‖２

２σj
( ) , (１４)

式中:

σj———扩展常数.

损失函数式为:

L[Λ(xi),yi]＝ －
１
n∑

n

i＝１

[yilnΛ(xi)＋(１－yi)ln(１－

yi)], (１５)

式中:

yi———第i个样本预测苹果质量,g;

Λ(􀅰)———输出层激活函数(选取 ReLU函数);
(xi,yi)———第i个样本;

n———样本规模.

由式(１３)、式(１４)可知,神经元中心(c１,􀆺,cq)、加权

系数[ωij]n×q、扩展常数(σ１,􀆺,σq)以及隐含层神经元个

数q是 RBF神经网络需要配置的参数,这些超参数决定

了 RBF神经网络预测结果的好坏.为此,试验提出改进

的 RBF神经网络(improvingRBF,IRBF),即采用 GOA
对超参数进行优化,从而得到 RBF神经网络最优超参数

配置,最后通过实验验证IRBF性能.

２．４　基于IRBF的苹果质量估计实现流程

利用IRBF估计苹果质量,最终得到每个待检测苹果

的质量值,具体实现过程为:

步骤１:确定输入数据.对于苹果集合{Qx }(x＝

１,􀆺,N),事先知道每个苹果质量.{Qx}经:图像采集、

处理后,得到苹果图像集合{Ax,y }x＝１,􀆺,N;y＝１,􀆺,６.利用

Ibest对{Ax,y}进行处理,得到最佳特征子集合{A′x,y},按

式(２)对{A′x,y}归一化处理后得到数据集合{A″x,y}.按

７∶３的 比 例 将 {A″x,y }划 分 为 训 练 样 本 集 合

{A″x,y }trainx＝１,􀆺,N１;y＝１,􀆺,６ 和 测 试 样 本 集 合

{A″x,y}testx＝１,􀆺,N２;y＝１,􀆺,６:

{A″x,y }trainx＝１,􀆺,N１;y＝１,􀆺,６ ∪ {A″x,y }testx＝１,􀆺,N２;y＝１,􀆺,６ ＝
{A″x,y}, (１６)

{A″x,y}trainx＝１,􀆺,N１;y＝１,􀆺,６∩{A″x,y}testx＝１,􀆺,N２;y＝１,􀆺,６＝∅,

(１７)

N１＋N２＝N,N１∶N２＝７∶３, (１８)

式中:

N１、N２———训练样本和测试样本中苹果个数.

采用{A″x,y}trainx＝１,􀆺,N１;y＝１,􀆺,６对IRBF进行训练,此时

输入 数 据 集 合 为 [(A″１,１,􀆺,A″１,６),􀆺,(A″N１,１,􀆺,

A″N１,６)],输 出 向 量 为 (WT′１,􀆺,WT′i,􀆺,WT′N１
)

(WT′i 为第i个苹果的估计质量).

步骤２:GOA优化IRBF参数.将IRBF待优化参数

赋予 GOA个体编码,即

Fz＝ c１,􀆺,cq

ω１１ 􀆺 ω１q

⋮ ⋮ ⋮

ωN１１ 􀆺 ωN１q

σ１,􀆺,σq q
æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
.

(１９)

从式(１９)可以看出,GOA 个体编码分为４个区域,

蝗虫进化时,每个区域独立执行 GOA 个体更新操作.

GOA目标函数定义为:

f(Fz)＝
∑
N１

i＝１

(WTi －WT′i)２

N１
, (２０)

式中:

WTi———训练样本集合中第i个苹果的真实质量.

采用 GOA对f(Fz)进行优化求解,当满足停止迭代

条件时,GOA种群最优个体对应编码即为IRBF最佳参

数配置.
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步 骤 ３:质 量 估 计. 对 于 测 试 样 本 集 合

{A″x,y }testx＝１,􀆺,N２;y＝１,􀆺,６ 中 待 检 测 苹 果 Qv (v∈ [１,􀆺,

N２]),利用IRBF进行质量估计.此时,IRBF输入量为

(A″v,１,􀆺,A″v,６),经IRBF学习后得到网络输出值,即估

计质量WT′v.

３　预测结果分析

对所提苹果质量估计方法的可行性进行验证.随机

选取 ５０ 个 成 熟 的 新 疆 阿 克 苏 苹 果,每 个 苹 果 质 量 为

２２０~３５０g,采用电子秤得到每个苹果的精确质量值.按

苹果质量大小将阿克苏苹果划分为５个等级:一级果重

３２０~３５０g,二级果重２９０~３１９g,三级果重２６０~２８９g,

四级果重２２０~２５９g,五级果重＜２２０g.此时,按照实际

质量,５０个苹果被划分到５个分类中.

３．１　最佳特征子集选取验证实验

采用试验提出的IDGOA 对最佳特征子集选取目标

函数进行优化,得到最佳特征子集,选取离散蝗虫优化算

法(DGOA)、离散粒子群算法(DPSO)验证IDGOA 收敛

能力,图４为３种智能优化算法收敛对比曲线图.

　　由图４可知,IDGOA在收敛精度上明显好于其他两

种算法.为进一步验证试验所提最佳特征子集提取方法

的有效性,选取文献[１７]提出的 CBF特征提取算法和经

典的 ReliefF特征提取算法进行对比,评价指标为分类正

确率[１９]及式(４)的最小值g２.

图４　３种智能优化算法收敛曲线

Figure４　Convergencecurveofintelligent
optimizationalgorithm

表１　３种特征子集选取算法对比结果

Table１　Comparisonresultsoffeaturesubset
selectionalgorithms

方法 提取特征 分类正确率/％ g２

FCBF (P,G,W,H) ９３．５６ ８．６６２

ReliefF (P,G,W,H,S,Lavg) ８６．１４ １２．３４３

试验算法 (P,W,H,Rmax,Rmin) ９８．８３ ０．４７１

　　由表１可知,在特征提取数量上,试验算法只需提取

５个特征,少于 ReliefF算法和FCBF算法;在分类正确率

上,试验算法分类正确率达９８．８３％,明显优于其他两种

算法.表明研究所提最佳特征子集提取算法在最大限度

减少被选取特征数量的同时,保持了较高的分类能力.

３．２　验证苹果质量估计

将５０个苹果按７∶３的比例划分为训练样本和测试

样本,采用IRBF对３５个模型进行训练,对１５个苹果进

行质量估计,评价指标为均方根误差[１](RMSE)、平均相

对误差率(err)和算法运行时间(T).

err＝ ∑
１５

v＝１

WT′v －WTv

WTv
( )/１５. (２１)

为进一步验证所提质量估计算法的性能,选取文献

[１]、文献[８]所提质量估计算法进行对比.图５为３种质

量估计方法预测结果散点图,表２为３种质量估计方法

评价指标对标结果.

　　由图５和表２可知,相比于其他两种估计算法,试验

算法的质量估计结果更多落在y＝x 直线上,且其 RMSE
和err明显优于其他两种算法,表明试验所提质量估计方

法的结果更加精确.在算法运算时间上,３种算法的运算

效率相当.

　　为进一步验证试验所提算法对其他水果的适用性,

分别对芒果、桔子、香蕉等进行质量估计.由表３可知,

对于芒果、桔子等近似球形水果,３种算法均能够得到较

好的质量估计结果,且试验所提算法的 RMSE和err要

好于其他两种算法.对于香蕉类似长圆柱型水果,试验

所提算法的err达７．７４％,在可接受范围内,但其他两种

图５　苹果质量估计散点图

Figure５　Scatterplotofappleweightestimation
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表２　３种质量估计方法评价指标对标结果

Table２　Weightestimationmethodevaluationindex
benchmarkingresults

方法 RMSE err/％ T/s

试验方法 ３．４２ １．２３ １．２４

文献[１] ８．１７ ４．４２ ０．７５

文献[８] １４．２５ ８．７６ ０．９２

表３　不同水果质量估计评价指标对比

Table３　Comparisonofevaluationindicatorsforweight
estimationofdifferentfruits

方法
芒果

RMSE err/％

桔子

RMSE err/％

火龙果

RMSE err/％

试验方法 ２．４６ １．７３ １．７５ ２．１１ ６．０１ ７．７４

文献[１] １１．２７ ５．２２ ８．２５ ６．７４ ２４．７６ ２８．６２

文献[８] １５．６４ ９．１０ ４．３８ ３．８５ ３０．８２ ３９．１７

算法已无法进行质量估计.

　　综上,试验所提算法对近似球形水果,特别是“高低

肩”等不规则形状水果具有很高的质量估计精度,这是因

为在图像采集阶段,分别从６个角度获取图像信息,尽可

能得到不规则球形水果的多方位信息;在图像特征提取

阶段,利用IDGOA对目标函数进行优化,IDGOA良好的

全局寻优能力,保证了得到的最佳特征子集能够在尽量

少选取特征的同时,还保持原始数据分类能力;在质量估

计阶段,采用优化后的 RBF神经网络能够进一步提升质

量估计精度.因此,试验所提方法更适用于球形水果质

量估计,估计精度更优.

４　结论

研究设计了一种联合图像最优特征提取和神经网络

学习的苹果质量估计方法,该方法综合运用图像视觉信

息采集、MPI、图像最优特征选取和神经网络学习等技术,

苹果质量估计平均相对误差率达到了１．２３％级别,算法

运算效率能够满足实时性要求,更加适用于具有“高低

肩”特性的阿克苏苹果质量估计和分级,也能够推广应用

到其他类似轴对称形状的水果质量估计.下一步,将对

苹果品质分类问题进行深入分析研究,以期为新疆阿克

苏苹果质量及品质分类提供高效方案.
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