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摘要:目的:有效提升机器视觉技术对红富士苹果外观品

质分级的准确率.方法:建立不同外观品质等级的红富

士苹果图像数据库,通过对数据库图像进行图像增强预

处理,以提高模型训练效果和泛化能力.构造改进鲸鱼

优化 CNN模型,采用加权灰色关联度法压缩 CNN 卷积

规模,以降低特征间的冗余度干扰和提高模型的运算速

度;利用改进的鲸鱼优化算法对模型超参数进行优化配

置,以降低超参数配置不当对模型分级结果的影响.结

果:试验所提分级方法准确率更高,分级精确度、灵敏度

分别提高了２．０５％,２．４６％.结论:试验方法能够有效实

现对红富士苹果的外观分级.
关键词:苹果;分级;深度学习;机器视觉;准确率

Abstract:Objective:Inordertoimprovetheaccuracyofmachine

visiontechnologyingradingtheappearancequalityofredFuji

apples,aredFujiappleappearancegrading methodbasedon

improved whaleoptimizationalgorithm (WOA)and CNNis

proposed．Methods: A red Fujiappleimage database with

differentappearance qualitylevels was established,and the

databaseimageswerepreprocessedsoastoimprovethetraining
effectandgeneralizationabilityofthemodel．TheimprovedCNNＧ

LSTM wasdesignedastheweightedgreycorrelationmethodwas

usedtocompresstheCNNconvolutionscale,inordertoreduce

redundant interference between features and improve the

computational speed of the model．The improved whale

optimizationalgorithmwasusedtooptimizethehyperparameters

configurationofCNNＧLSTM,effectivelyreducingtheimpactof

improperhyperparameterconfigurationon modelclassification

results．Results:Thesimulationresultsshowedthattheproposed

classification methodhadahigheraccuracy,withclassification

accuracyandsensitivityimprovedbyabout２．０５％ and２．４６％．

Conclusion:Theproposed methodcaneffectivelyachievethe

appearancegradingofredFujiapples．

Keywords: apple; grading; deep learning; machine

vision;accuracy

开展苹果精细化分级分选有利于延伸苹果价值链,

有效解决苹果质优价不高的难题[１].近年来,机器视觉

技术在水果分级、品质检测等方面取得了长足进展[２－４],

克服了传统人工苹果分级效率低、主观性大、成本高等缺

点,已成为苹果分级分类的主要方法之一[５].

提升图像检测准确率和检测速度是机器视觉技术成

功应用于水果分级的关键[６].深度卷积神经网络能够高

效率提取图像高维特征,这使得苹果快速、高准确率分级

分选成为可能[７].何进荣等[１]建立了一种多卷积神经网

络融合 DXNet苹果品质分级模型,该模型具有较高的分

级准确率,但其卷积核规模较大.张立杰等[５]提出了一

种基于改进SSD卷积神经网络的水果分级方法,单幅图

像检测时间为５．７１ms,但该方法主要利用苹果顶部图像

信息,苹果分级准确率需进一步研究.薛勇等[８]利 用

GoogLeNet网络模型对苹果缺陷进行在线检测,测试样

本识别准确率为９１．９１％,但分级结果的好坏取决于网络
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模型超参数配置情况以及提取特征之间的冗余度.
研究拟提出一种基于改进鲸鱼优化CNN的红富士苹

果外 观 分 级 方 法,设 计 改 进 的 鲸 鱼 优 化 算 法 (whale
optimizationalgorithm,WOA)[９]对CNN网络模型超参数进

行优化配置,采用加权灰色关联度法压缩CNN卷积规模,
以降低超参数配置不当和特征间冗余度对模型分级结果

的影响,并通过仿真实验验证所提方法的有效性,旨在为

红富士苹果外观分级提供一种高效可行的解决方案.

１　材料与模型

１．１　图像采集系统

建立如图１所示的苹果图像采集系统.系统硬件包

括传送带、图像采集暗箱、光电传感器、计算机等.在图

像采集暗箱内放置３个工业线阵彩色 CCD 相机,每个

CCD相机配置１个补光灯.当苹果到达光电传感器所处

位置时,触发相机拍照,分别获取苹果顶部、侧面图像信

息,同时记录拍摄时间.试验训练阶段,PC计算机接收

３个CCD相机传输的图片信息,建立图像训练数据库.
在 MATLAB软件平台上,利用图像训练数据库对 CNN
模型进行训练,得到苹果外观分级模型.苹果实时分级

阶段,PC计算机接收到苹果实时图像后,利用 CNN 模型

确定苹果外观品质等级.

１．传送带　２．苹果托　３．光电传感器　４．图像采集暗箱　５．计

算机　６．工业摄像机

图１　苹果图像采集示意图

Figure１　Schematicdiagramofappleimageacquisition

１．２　图像预处理与图像数据库

增加训练样本数量能够提升模型训练效果和泛化能

力[１０].因此,对 CCD 相机拍摄图像进行图像增强预处

理,即采用旋转、平移、镜像等传统图像处理方法[１１]对图

像进行扩增(每种方法扩增２倍原始图像数量),从而极

大地扩展了图像抽样的覆盖度,有利于提高模型准确率.

对于传送带上的某个苹果,CCD相机共拍摄３张图像,经
图像预处理后共得到２１张图像.为进一步分析图像尺

寸大小对苹果分级精度、效率的影响,将预处理后的图像

规范化后得到 ３２ 像素 ×３２ 像 素、６４ 像 素 ×６４ 像 素、

２２４像素×２２４像素的图像.

以红富士苹果为例,参照文献[１]提出的苹果外观五

等级分级标准,在大型苹果批发市场采购５０００个红富士

苹果,每个等级各１０００个,可以得到１５０００张原始 CCD
相机图像.按照７∶２∶１的比例将原始图像划分为训练

样本、验证样本和测试样本,不同样本中各个等级苹果原

始图像数量相同.对１０５００张训练样本进行图像增强和

规范化处理,分别得到３２像素×３２像素、６４像素×６４像

素、２２４像素×２２４像素的图像各７３５００张.

２　红富士苹果外观分级试验

２．１　CNN模型

卷积神经网络(CNN)主要由多个卷积块和全连接层

组成[１２－１３],卷积块主要包括卷积层、激活函数、批量归一

化和池化层.其中,卷积层分块提取输入数据的特征,该
计算过程可以描述为:

al＝f(al－１Wl＋bl), (１)
式中:

l———当前网络层数;

f()———激活函数;

———卷积运算;

al、al－１———本层网络输出、输入;

Wl———本层网络权重;

bl———偏置.
池化层在保持卷积层输出特征数量不变的基础上,

对特征进行降维处理,以提升网络鲁棒性.平均值池化

yave、最大值池化ymax是常用的池化方式.全连接层由多

个隐含层和输出层构成,隐含层将提取特征抽象组合后

映射到样本空间.输出层(分类层)一般采用Softmax函

数来判定所属分类概率,当损失函数L()取最小值时,
得到最终分类结果.隐含层、输出层和损失函数计算

式为:

al＝f(Wl×al－１＋bl), (２)

y＝F(Wl×al－１＋bl), (３)

L[F(xi),yi] ＝ －
１
n∑

n

i＝１

[yilnF(xi) ＋ (１ －

yi)ln(１－yi)], (４)

式中:

y———所属分类概率值;

F()———输出层激活函数;
(xi,yi)———第i个样本;

n———样本规模.

　　如图２所示,试验设计的 CNN模型包括２个卷积块

和１个全连接层,其中,在卷积块中引入加权灰色关联度

图２　试验设计 CNN模型

Figure２　CNN modeldesigned
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法来压缩卷积规模,以降低特征间的冗余度干扰和提高

模型的运算速度,并采用改进的鲸鱼优化算法对模型超

参数进行优化配置,以降低超参数配置不当对模型分级

结果的影响.

２．２　卷积核压缩

通过设计加权灰色关联度法来度量卷积核特征间的

加权关联度,依规则压缩加权关联度高的卷积核,从而降

低卷积核规模.具体实现过程为:

Step１:对于第i个训练样本(xi,yi)(i＝１,,n),

经第l层网络卷积操作后得到特征向量(τl
i,１,,τl

i,j,,

τl
i,m )(m 为l层网络卷积核数,τl

i,j为第j个卷积核对应提

取特征值).n 个 训 练 样 本 卷 积 后 得 到 特 征 序 列 矩 阵

An×m ＝ τl
i,j[ ]n×m :

An×m ＝

τl
１,１ τl

１,２  τl
１,m

τl
２,１ τl

２,２  τl
２,m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

τl
n,１ τl

n,２  τl
n,m

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

. (５)

Step２:按式(６)对An×m 进行归一化处理,得到归一

化矩阵Bn×m ＝[bij]n×m .

aij ＝
τl

i,j－min(τl
１,j,τl

２,j,,τl
n,j)

max(τl
１,j,τl

２,j,,τl
n,j)－min(τl

１,j,τl
２,j,,τl

n,j),

bij＝
aij　aij＞０
－aij　aij＜０{ . (６)

Step３:根据式(７),从An×m 中选取确定最大特征序

列Z＝(z１,,zj,,zm ).利 用 Z＝ (z１,,zj,,

zm ),结合式(８)计算得到关联系数矩阵Cn×m ＝[cij]n×m .

zj＝max(b１j,b２j,,bnj), (７)

cij＝(min
i

min
j

|zj －bij|＋ρ×max
i

max
j

|zj －bij|)/

(|zj－bij|＋ρ×max
i

max
j

|zj－bij|), (８)

式中:

ρ———分析系数,取ρ＝０．５.

Step４:为进一步体现不同特征权重差异,根据式(９)
和式(１０)计算An×m 中特征τl

i,j的比重值τ′l
i,j、熵值hj,并

根据式(１１)计算得到特征权重ωj.

τ′l
i,j ＝τl

i,j/ ∑
n

i＝１
τl

i,j( ) , (９)

hj ＝ －∑
n

i＝１
τ′l

i,jlnτ′l
i,j( )/lnm , (１０)

ωj ＝ (１－hj)/ ∑
m

j＝１

(１－hj)( ) . (１１)

Step５:结合Cn×m ＝[cij]n×m 和特征权重ωj 得到加

权关联系数矩阵Dn×m ＝[dij]n×m .dij取值越大,表明第

i个卷积得到的特征与第j个卷积得到的特征越相似.

dij＝
１,i＝j
cij×ωj,j＞i
dji,j＜i

{ , (１２)

Dn×m ＝

１ d１２  d１m

１  d２m

⋱ ⋮

１

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

. (１３)

Step６:设定压缩加权阈值ωmin,对于第i个卷积核,

统计其加权关联系数向量(di１,,dim )中＞ωmin的个数,

并标记为λi.设定卷积核压缩阈值λmin.若λi≥λmin,则

删除卷积核i,否则保留.

２．３　模型超参数配置

２．３．１　 改 进 鲸 鱼 优 化 算 法 (IWOA)　 鲸 鱼 优 化 算 法

(WOA)模拟座头鲸狩猎行为,设计了包围猎物、泡泡网

攻击、随机游动３种进化方式,并通过系数向量θ 和随机

数γ的大小来确定鲸鱼个体具体更新方式.t时刻,对于

鲸鱼个体X(t),其更新式为:

θ＝４(１－t/Tmax)r１－２(１－t/Tmax), (１４)

X ( t ) ＝

|X∗(t)－X(t)|×eg×scos(２π×s)＋X∗(t),γ≥０．５

X∗(t)－θ×|２r２×X∗(t)－X(t)|,|θ|＜１andγ＜０．５

Xrand(t)－θ×|２r２×Xrand(t)－X(t)|,|θ|≥１andγ＜０．５

ì

î

í
ïï

ïï
,

(１５)

式中:

X∗ (t)———种群最优解;

r１、r２———[０,１]间随机向量;

g———常数;

s———[－１,１]间随机数;

Xrand(t)———种群内随机选择的一个个体;

Tmax———算法最大迭代次数.

从 WOA更新过程可知,其属于全局搜索范畴,当求

解复杂多局部极值优化问题时,还存在收敛精度不高、容

易陷入局部最优等缺陷[１４－１５].

因此,设计改进鲸鱼优化算法(IWOA).

(１)增加局部搜索机制.利用 DPC算法[１６]对种群

进行聚类分析.DPC算法对大多数数据都有很好的聚类

效果[１６],对于种群个体Xi(t),DPC定义局部密度ρ和最

近点距离δ:

ρi ＝ ∑
j

χ(dij － dc),χ(x)＝
１,x ＜０
０,x ≥０{ ,δi ＝

min
i:ρj＞ρi

dij, (１６)

式中:

dc———截断距离;

dij———Xi(t)与Xj(t)间的距离.

DPC选取γ＝ρ×δ 取值较大的鲸鱼个体为聚类中

心,通过描绘ρ－δ决策图[１７]实现对种群聚类分析,从而

将种群划分为多个子种群,每个子种群独立迭代进化tmax

次后,所有子种群重新混合,执行一次全局进化操作.
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(２)自适应学习与 X∗ (t)极限进化.基本 WOA 在

进化时,个体X(t)直接选取X∗ (t)、Xrand(t)全部信息进

行学习,增加算法发生“早熟”的概率,为此,引入自适应

学习机制,即个体X(t)自适应选取X∗ (t)、Xrand(t)部分

信息进行学习,自适应学习系数ω 为:

ω＝ωmax－(ωmax－ωmin)×[１－１/(１＋e－２t/Tmax)],

(１７)

式中:

ωmax、ωmin———最大、最小值.

对于种群最优解X∗ (t),设计自适应极限进化操作,

即随机选取X∗ (t)内[ω×N]个编码位进行取反操作(N
为优化问题维度).

xj(t)＝xj,min(t)＋ω×[xj,max(t)－xj(t)], (１８)

式中:

xj(t)———X∗ (t)中 被 选 取 的 第j 个 取 反 操 作 编

码位;

xj,max、xj,min———第j个编码位对应的最大、最小值.

由式(１６)~式(１８)可知,通过引入局部搜索、自适应

学习和X∗ (t)极限进化机制,使得IWOA 能够在更深的

空间内进行搜索,提高了算法复杂优化问题求解能力.

２．３．２　IWOA优化配置模型超参数　试验设计的 CNN
卷积神经网络涉及的超参数有卷积核数目 m１、m２,压缩

加权阈值ωmin、卷积核压缩阈值λmin,隐含层神经元数

m３、m４,隐含层权重矩阵Wm′２×m３
、Wm３×m４

(m′２ 为m２ 经

过压缩后的特征数),隐含层神经元中心 Θ１＝(c１
１,,

c１
m３

)、Θ２＝(c２
１,,c２

m４
).利用IWOA对超参数进行优化

配置,个体X(t)编码和目标函数U[X(t)]分别定义为:

X (t)＝ [m１,m２,m３,m４,ωmin,λmin,Wm′２×m３
,

Wm３×m４
,Θ１,Θ２], (１９)

U[X(t)]＝ min１
n∑

n

i＝１
‖y－yper‖, (２０)

式中:

y、yper———实测值和网络预测值.

其中,y 采用专家评分法[１８]对个体训练样本外观品

质进行赋分.图３为试验所提红富士苹果外观分级方法

实现流程图.

３　仿真试验

３．１　验证实验

采用３２像素×３２像素、６４像素×６４像素、２２４像

素×２２４ 像 素 的 ７３５００ 张 图 像 (每 个 外 观 等 级 各

１４７００张)对所提CNN 模型进行训练,训练批量大小设

定为１２,卷积核大小设定为３×３、５×５,卷积层激活函数

选取为sigmoid函数,池化方式设定为最大值池化ymax,
输出层softmax函数.IWOA 参数设置:种群规模 Q＝
３００、g＝１、Tmax＝５００、tmax＝２０、ωmax＝０．８５、ωmin＝０．１５.
采用IWOA和卷积核压缩操作对 CNN 模型进行优化,
图４为IWOA 与 WOA、CMLＧWOA[１５]函 数 收 敛 曲 线,
表１为不同像素下 CNN 模型优化结果.利用优化后的

CNN神经网络对１０００个验证苹果进行外观等级验证实

验(每个等级苹果各２００个),表２为不同像素下不同等级

苹果外观等级识别正确率结果.

　　由表１、表２可知,相比于 WOA、CMLＧWOA,IWOA
具有更高的收敛精度;IWOA能够得到合理的 CNN网络

超参数,卷积核压缩操作进一步降低了卷积核规模.对

于不同像素下的苹果外观等级识别正确率,所提方法识

别正确率均＞９９．０％,说明采用IWOA 以及加权灰色关

联度法对CNN神经网络结构进行优化配置,进一步提升

了模型识别能力,使其能够有效应用于红富士苹果外观

等级识别应用.

图３　红富士苹果外观分级方法实现流程图

Figure３　ImplementationflowchartoftheredFujiappleappearancegradingmethod
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图４　IWOA、WOA、CMLＧWOA函数收敛曲线

Figure４　ConvergencecurvesofIWOA,WOA,CMLＧWOA

表１　不同像素下CNN模型优化结果

Table１　OptimizationresultsofCNN modelsunderdifferentpixels

组别 m１ m２ m３ m４ m′１ m′２ ωmin λmin

３２像素×３２像素 １６ ４４ １３８ ６４ １０ ３６ ３ ７

６４像素×６４像素 ２２ ５８ １４６ ７２ １７ ４５ ７ １３

２２４像素×２２４像素 ４４ ６８ １８２ ８８ ３４ ５１ １１ １９

表２　不同像素下不同等级苹果外观识别正确率

Table２　Accuracyofappleappearancerecognitionat
differentpixelsandgrades ％

组别
苹果外观等级

１级 ２级 ３级 ４级 ５级

３２像素×３２像素 ９９．３ ９９．２ ９９．０ ９９．４ ９９．２

６４像素×６４像素 ９９．６ ９９．４ ９９．３ ９９．６ ９９．５

２２４像素×２２４像素 ９９．７ ９９．８ ９９．８ ９９．７ ９９．９

３．２　对比试验

为进一步分析所提方法的性能,采用 YOLOＧv７网

络[６]、改进CNN神经网络(ICNN)[３]、改进的残差神经网

络(IResNet)[１９]对５００个测试苹果进行测试(每个等级苹

果各１００个),选取文献[３]提出的灵敏度e１、准确度e２、

精确度e３、F１分数以及检测时间t１ 为评价指标,表３为

不同像素下４种识别分级方法评价指标对比结果.

由表３可知,试验所提方法对３２像素×３２像素下苹

表３　不同像素下４种识别分级方法评价指标对比结果

Table３　Comparisonresultsofevaluationindicatorsfor４recognitionandgradingmethodsunderdifferentpixels

方法
３２像素×３２像素

e１/％ e２/％ e３/％ F１分数 t１/ms

６４像素×６４像素

e１/％ e２/％ e３/％ F１分数 t１/ms

２２４像素×２２４像素

e１/％ e２/％ e３/％ F１分数 t１/ms

YOLOＧv７ ９６．４ ９６．２ ９５．９ ９６．１ １１．４ ９７．２ ９７．７ ９７．６ ９７．４ ２２．３ ９８．３ ９８．２ ９８．４ ９８．１ ３０．８

ICNN ９７．３ ９７．１ ９６．９ ９７．４ ２０．１ ９８．４ ９８．２ ９８．６ ９８．５ ３１．４ ９９．１ ９８．９ ９９．０ ９９．２ ３７．１

IResNet ９８．４ ９８．６ ９８．５ ９８．２ ２７．４ ９９．１ ９８．９ ９９．２ ９９．０ ４４．８ ９９．４ ９９．６ ９９．５ ９９．３ ５５．１

试验方法 ９９．２ ９９．４ ９９．３ ９９．４ ９．６ ９９．６ ９９．６ ９９．７ ９９．４ １４．５ ９９．７ ９９．８ ９９．９ ９９．６ ２４．６

果外观分级的灵敏度、准确度、精确度、F１分数指标分别

达到９９．２％,９９．４％,９９．３％,９９．４％,较其他３种算法分别

最大提高了１．５１％,１．７２％,１．８１％,１．２１％;６４像素×６４
像素下苹果外观分级的灵敏度、准确度、精确度、F１分数

指标分别达到９９．６％,９９．６％,９９．７％,９９．４％,较其他３种

算法分 别 最 大 提 高 了 ２．４６％,２．４７％,２．０５％,１．８４％;

２２４像素×２２４像素下苹果外观分级的灵敏度、准确度、

精确度、F１ 分数指标分别达到 ９９．７％,９９．８％,９９．９％,

９９．６％,较其他３种算法分别最大提高了１．４２％,１．６３％,

１．５０％,１．５３％.随着像素的增加,单幅图片检测时间随

之增加,但试验所提方法的检测时间小于其他３种算法.

综上,试验所提方法在各类评价指标上具有较为突出的

优势,能够快速、准确地给出苹果外观等级分类结果,且

对于较低分辨率图像仍具有较高的分级准确率.

４　结论

研究提出了一种基于改进鲸鱼优化 CNN 的红富士

苹果外观分级方法,通过引入加权灰色关联度法和改进

鲸鱼优化算法,在降低特征间冗余度和超参数配置不当

对模型分级结果影响的同时,提高了分级检测运算速度.

结果表明,与其他方法相比,试验所提方法具有更高的识

别精度和识别速度,分级精确度和灵敏度分别提高了
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２．０５％,２．４６％,分级检测时间最大降低了约５５．４％.后

续将围绕提升所提方法处理效率上开展深入研究,使其

更适用于红富士苹果外观分级实际工程应用.
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