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摘要：提出了一种机器视觉技术结合 ＢＰ神经网络快速鉴别结球甘蓝叶球形状的方法。运用图像处理技术，提取

结球甘蓝的高度、宽度、长轴、面积 ４个绝对形状参数，在此基础上定义了高宽比、圆形度、矩形度、椭形度、球顶形

状指数等 ５个相对形状参数。分别以 ４个绝对参数、５个相对参数以及上述 ９个参数作为网络输入，建立 ＢＰ神经

网络叶球识别模型。测试结果表明，以绝对参数作为输入的 ＢＰ神经网络正确识别率为 ６２５％，相对参数作为输入

的 ＢＰ神经网络以及相对参数和绝对参数 ９个参数作为输入的 ＢＰ神经网络正确识别率均达 １００％，以相对参数作

为网络输入的预测模型优于以绝对参数作为网络输入的预测模型，相对参数和相对参数结合绝对参数作为输入构

建的 ＢＰ神经网络识别模型均具有良好的分类和鉴别能力。
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　　引言

结球甘蓝按其品质分为一等品、二等品和三等

品等３个等级，每个等级，按照叶球类型，依据叶球
大小分为特大球、大球、中球、小球等 ４个规格。因
此，在做结球甘蓝的规格检测前，首先应该确定结球

甘蓝的叶球类型。３种叶球类型的定义：尖球形，叶
球高度大于宽度，叶球底部宽，顶部显尖形；圆球形，

叶球宽度和高度相近；扁球形，叶球宽度明显大于高

度，顶部扁平
［１］
。

国内外研究人员利用机器视觉技术开展了农产

品品质
［２－７］

外形检测及分类的应用研究。Ｔａｏ等［８］

运用傅里叶变换技术对马铃薯形状进行分级。

ＩｎｇｒｉｄＰａｕｌｕｓ等［９］
对苹果的形状描述进行了研究。

Ｓｈｏｕｃｌｅ等［１０］
用形状作为指标对 １５个品种的印度

小麦进行分类。Ｌａｙｋｉｎ等［１１］
利用傅里叶变换提取

西红柿圆度特征，形状偏离正圆愈远，则该特征值愈

大。孔彦龙等
［１２］
提取马铃薯俯视图图像的 ６个不

变矩参数，输入到训练好的神经网络，完成对马铃薯

形状的分选。周竹等
［１３］
为了实现马铃薯的自动分

级，设计了基于 Ｖ型平面镜同时获取三面图像的马
铃薯机器视觉分级系统，并提出了相应的分级算法。

展慧等
［１４］
利用 ＢＰ神经网络方法建立了基于近红外

光谱、机器视觉和多源信息融合技术的板栗分级检

测模型。综合以上研究成果，作为形状分类的特征

参量主要有：几何尺寸和傅里叶变换获得的谐波系

数。几何尺寸可直接体现分类标准对研究对象形状

的定义，而傅里叶变换获得的谐波系数分类效果并

不理想。结球甘蓝的球形相对较大，用傅里叶系数

作为特征参量，需要选取较多的谐波系数用于重构

结球甘蓝外形，计算量大，用时长。分类器的设计主

要有比对法、距离法、自定义函数法、ＢＰ人工神经网
络等，ＢＰ人工神经网络作为一种有监督的模式识别
方法，基于相同特征参量进行模式识别，识别正确率

相对较高。分类器用来替代人工分类，必须体现人

工分类的先验知识，ＢＰ神经网络是在已有正确分类
结果的基础上，通过网络训练不断调整各层之间的

连接权重，使得分类结果更加接近已有的分类结果。

本文通过图像处理技术，提取结球甘蓝高度、宽

度、长轴、面积、椭圆面积、外接矩形面积绝对形状参

数，在此基础上，又定义高宽比、圆形度、矩形度、椭

形度、球顶形状指数相对形状参数，通过参数选择确

定参与建模参数，建模参数以不同的组合形式作为

ＢＰ神经网络的输入，建立基于 ＢＰ神经网络的模式
识别模型。

１　材料与方法

１１　试验材料
试验样品购于中国农业大学东校区周边菜市

场，３种球形样品各３６颗，共 １０８颗样品，对样本进
行编号，尖球形编号为 １～３６，扁球形编号为 ３７～
７２，圆球形编号为 ７３～１０８。单体质量为５００～
３１００ｇ，所有样品室温保存。

１２　图像处理

１２１　图像采集
结球甘蓝的图像采集在白炽灯光源、背景为黑

色的试验箱内进行。首次采样时，将结球甘蓝正对

相机放置，调整物距和焦距，使相机采集到的图像达

到最佳效果，固定参数以便后续图像采集，并将采集

到的图像数据保存至计算机。

１２２　图像分割
决定结球甘蓝球形的因素是叶球的宽与高的比

例关系，以及叶球顶部的形状。将叶球从背景分割

是确定叶球类型的关键步骤。

利用相机获取的数字图像是 ＲＧＢ格式，ＲＧＢ
色彩模式的主要缺点是颜色感知不均匀，即 ２个颜
色点之间的距离不等于２个颜色之间的颜色感知差
异，为了克服 ＲＧＢ颜色模式的这种缺点，在图像处
理中可以采用更加符合颜色视觉特征的颜色空间。

ＨＳＩ色彩模式便是其中一种，它是用色调（Ｈｕｅ）、饱
和度（Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）和亮度（Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ）来描述色彩，各
分量相互独立。文献［１５］中将 ＲＧＢ颜色空间转换
到 ＨＩＳ空间，认为图像分割的基础是研究对象和背
景之间的色差，Ｈ表示颜色的种类，对 Ｈ分量灰度
图像进行中值滤波，二值化，形态学操作，可实现研

究对象和背景分离。本研究将 ＲＧＢ颜色空间图像
转换到 ＨＩＳ颜色空间，利用 Ｈ分量进行图像分
割

［１６］
。首先，采用中值滤波算法，经 ３×３模板窗口

对 Ｈ分量灰度图像进行图像平滑，应用 Ｏｔｓｕ自适应
阈值分割算法对各分量灰度图像进行二值化处理。

图１ａ为 Ｈ分量灰度图像二值化结果，叶球部分和
背景被有效分割，但背景部分有残留噪声。进一步

对二值化图像进行形态学图像处理，采用Ｒ为１０的
圆盘形结构元素的形态学开运算，平滑图像轮廓，断
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开细小连接部分，去除点状噪声，其次再用 Ｒ为 １
的圆盘形结构元素的形态学闭运算，进一步平滑图

像轮廓，填充孔洞，处理效果如图１ｂ所示，经过二值
化和形态学处理后，甘蓝叶球部分与背景完全分开。

图 １　二值化图像和分割结果

Ｆｉｇ．１　Ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎｉｍａｇｅａｎｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ
（ａ）二值化图像　（ｂ）图像形态学处理后的分割结果

　

１３　基于特征的球形判别方法

基于图１计算表征叶球形状的特征参数：高度、
宽度、长轴、短轴、面积、外接矩形面积、椭圆面积。

在以上７个描述结球甘蓝绝对形状参数的基础上定
义了以下５个相对形状参数：高宽比、圆形度、椭形
度、矩形度、球顶形状。高度、宽度、面积、高宽比、球

顶形状参数是对叶球形状的直接描述，在本文中称

为直接参数，长轴、短轴、椭圆和矩形面积、圆形度、

椭圆度、矩形度是对叶球形状的间接描述，在本文中

称为间接参数。

将叶球上部 １／５定义为叶球上部，球顶形状指
数定义为：叶球最高点分别和叶球顶部最左点和最

右点两条连线的夹角度数与 １８０°的比值，球顶形状
指数效果示意图见图２，图中虚线连接三角形，左右
两条边所夹角即为所求角度。

图 ２　球顶形状指数示意图

Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｂａｌｌｔｏｐｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ
　

对获得的结球甘蓝球形特征进行模式识别可以

确定具体球形。本文采用误差反向传播（ＢＰ）神经
网络模式识别方法进行球形判别。ＢＰ神经网络模
式识别是一种有监督的模式识别方法，ＢＰ神经网络
通常具有一个或者多个 ｓｉｇｍｏｉｄ隐含层和线性输出
层。采用 Ｓｃａｌｅｄ共轭梯度算法对网络进行训练［１７］

。

模型鉴定效果的评价指标为正确识别率，正确

识别率直接反映了一个系统的鉴定准确性和可靠

性，即

Ｃ＝
Ｎｃ
Ｎａ
×１００％ （１）

式中　Ｃ———正确识别率
Ｎｃ———正确接受的样品个数
Ｎａ———应该被接受的样品个数

训练集样本由 ３类球形的甘蓝组成，网络训练
结束后每一类球形的甘蓝都有一个样本中心，可以

用一个一维向量表示，向量的每一项就是各参数的

样本均值。本文使用欧氏距离计算样本与样本中心

的距离，为了去量纲，消除大数据对计算结果的影

响，所有数据经过最大 最小规范化归一化处理。

２　结果与分析

表１列出了１２个特征参数的最小值、最大值和
均值的取值情况。

３类球形长轴和宽度的取值范围比较窄，尖、
扁、圆形球结球甘蓝长轴最值分别相差２２、２０、２７像
素，宽度最值分别相差３５、２３、２３像素。短轴和高度
的取值范围相对较宽，尖、扁、圆形球结球甘蓝短轴

最值相差分别为８５、７９、８５像素，高度最值相差 ８０、
８３、８２像素。３类球形的长轴、短轴、高度、宽度 ４个
参数最小值、均值、最大值的大小关系一致，由大到

小分别是长轴、宽度、短轴、高度。３种面积参数，面
积和椭圆面积均值和最值基本重合，在分类时可只

取其中１个作为参数，矩形面积取值较其他 ２种面
积取值较大。面积和椭圆面积均值和最值基本重

合，表征叶球椭圆形程度的椭形度最值和均值都接

近于１，３类叶球该值差别较小。３种叶球的高宽比
最值和均值也基本重合，圆形度 ３类球形的取值范
围相似，最值相差均为 ００２。矩形度，尖球形的最
大值为０８１，扁球形和圆球形的最小值为 ０７９，尖
球形和扁球形、圆球形此参数有明显的区分度。球

顶形状指数，尖球形的最大值为 ０７２，扁球形最小
值为 ０７３，圆球形此参数的取值为 ０７０～０７５，尖
球形和扁球形此参数有明显的区分度。

根据上述对参数的取值情况分析，参数取值重

叠严重，存在数据冗余，需做变量筛选。根据变量之

间的相关程度，保留直接反映叶球形状参数、剔除间

接反映叶球形状参数的原则对高度相关的变量进行

取舍，相关分析结果见表２。其中，短轴与高度、３个
面积、高宽比之间相关系数均大于 ０９，剔除短轴参
数，同时，面积与椭圆面积、矩形面积之间相关系数

大于０８，椭圆面积与矩形面积之间的相关系数大
于０８，只保留面积参数这个能直接反映叶球大小
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　　 表 １　特征参数

Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 像素

叶球类型

特征参数

尖球形 扁球形 圆球形

最小值 最大值 均值 最小值 最大值 均值 最小值 最大值 均值

长轴 ４７５５６ ４９８３７ ４８６３０ ４８４４９ ５１１９０ ５０１７４ ４８６１３ ５１３５１ ４９８０６

短轴 ４０６３８ ４９２０７ ４４２３５ ４０３３０ ４８３１７ ４３１７７ ４１７２０ ５０２３７ ４５０４９

高度 ４０２ ４８２ ４４０７４ ３７５ ４５８ ４１１６９ ４０２ ４８４ ４３９９５

宽度 ４５３ ４８８ ４７７７７ ４６６ ４８９ ４８００６ ４６６ ４８９ ４８０４３

面积 １５３０２２ １８９７２０ １６７６３５ １５７４２８ １９１１５１ １６９５２６ １６０４２６ １９９６５３ １７５６４９

椭圆面积 １５４５４３ １９１８８９ １６８９８１ １５７６１８ １９２３１９ １７０１３５ １６０７５３ ２００６２７ １７６２４２

矩形面积 １９３５１６ ２３８６１２ ２１３５５１ １８２９８８ ２２６５４０ ２００７２１ １９３９２０ ２３９０９６ ２１４０１８

圆形度 ０９０ ０９２ ０９１ ０９０ ０９２ ０９１ ０９０ ０９２ ０９１

矩形度 ０７６ ０８１ ０７９ ０７９ ０８７ ０８４ ０７９ ０８６ ０８２

椭形度 ０９８ １００ ０９９ ０９９ １００ １００ ０９９ １００ １００

高宽比 ０８５ １０１ ０９２ ０７７ ０９６ ０８６ ０８４ １０２ ０９２

球顶形状指数 ０６５ ０７２ ０６９ ０７３ ０８８ ０８２ ０７０ ０７５ ０７３

表 ２　参数相关分析结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｍｏｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 长轴 短轴 高度 宽度 面积 椭圆面积 矩形面积 圆形度 矩形度 椭圆度 高宽比 球顶形状指数

长轴 １００

短轴 ００１ １００

高度 －０２４ ０９３ １００

宽度 ０２７ －００７ －００７ １００

面积 ０３４ ０９４ ０７３ ００３ １００

椭圆面积 ０３２ ０９５ ０８０ ００２ １００ １００

矩形面积 －０１６ ０９４ ０９７ ００３ ０８３ ０８４ １００

圆形度 －０２９ ０３１ ０３１ ００５ ０２２ ０２０ ０３０ １００

矩形度 ０６３ －０１１ －０４１ ０００ ０１７ ０１５ －０４１ －０１８ １００

椭圆度 ０４０ －００６ －０１９ ０３１ ０１１ ００６ －０１３ ０３４ ０４１ １００

高宽比 －０２９ ０９１ ０９８ －０２９ ０７５ ０７７ ０９２ ０２９ －０３９ －０２５ １００

球顶形状指数 ０６８ －０４５ －０６９ ０１２ －０１９ －０２２ －０６５ －０１９ ０７４ ０５３ －０６９ １００

的参数。经过变量筛选后，保留长轴、高度、宽度、面

积、圆形度、矩形度、椭圆度、高宽比、形状指数等

９个参数用来建立叶球形状识别模型。
应用 ＢＰ神经网络建立叶球形状的识别模型。

依据输入参数的不同，在结球甘蓝球形鉴别过程中

建立了３种具有２层结构的 ＢＰ神经网络模型，第 １
种是将长轴、高度、宽度、面积等绝对参数作为网络

输入，第 ２种是将圆形度、矩形度、椭圆度、高宽比、
球顶形状指数等相对参数作为网络输入，第 ３种是
将以上全部 ９个参数作为网络输入，３种网络结构
的隐含层神经元个数均为 １０。网络的输出结果采
用编码输出，因为待分类结球甘蓝球形分为３种，所
以输出层神经元个数为３个，具体的输出层编码为：
（１，０，０）为尖球形、（０，１，０）为扁球形、（０，０，１）为圆
球形，３种网络结构为（４，１０，３）、（５，１０，３）、（９，１０，
３）。将实验材料 １０８个结球甘蓝随机抽取 ７０％作
为训练集，１５％作为验证集，剩下的 １５％作为测试
集，建立了以上３种 ＢＰ神经网络。

３种网络测试集的组成和识别结果如表 ３所
示，测试集由１６个样本组成。

（４，１０，３）结构网络的测试结果为：７个尖球形，
其中５个识别正确，另外 ２个被识别为圆球形，尖球
形的正确识别率为 ７１４％。４个扁球形，其中 ３个
识别正确，另外１个被识别为圆球形，扁球形的正确
识别率为７５％。５个圆球形，其中２个识别正确，另
外３个，其中１个被识别为尖球形，２个被识别为扁
球形，圆球形的正确识别率为 ４０％。该结构网络总
体正确识别率为６２５％。

结合表４，对（４，１０，３）结构网络的测试结果进
行了分析。在训练集样本中，尖球形和扁球形的样

本中心距离为１１２，尖球形和圆球形的样本中心距
离为０８２，根据距离大小关系，尖球形与圆球形的
样本中心距离相对较小，因此该网络的识别结果不

稳定，该网络中的尖球形样本很容易被识别为圆球

形，影响到识别精度。同理，由于扁球形和圆球形的

样本中心距离为０５９，这影响了扁球形和圆球形甘
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蓝的识别精度，以上分析结果与测试结果吻合。

（５，１０，３）结构网络的测试结果如表 ３所示，
３种球形全部识别正确。（９，１０，３）结构网络的测试
结果如表３所示，３类球形全部识别正确。

对比 ３种网络性能的测试结果，输入参数为相
对参数的（５，１０，３）结构网络的正确识别率高于输
入参数为绝对参数的（４，１０，３）结构网络，预测准确
率高出３７５％。将上述 ９种参数作为网络输入时，
（９，１０，３）结构网络的正确识别率也为 １００％。结合
表４分析，上述３种网络，尖球形和扁球形的样本中
心距离依次为 １１２、１９５、２２０，扁球形和圆球形的

样本中心距离分别为 ０５９、１００、１３３，尖球形和圆
球形的样本中心距离分别为 ０８２、１１９、１３６，样本
中心距离的增大是网络正确识别率提高的原因，

５个相对参数作为输入的网络与全部 ９个参数作为
输入的网络正确识别率均为 １００％，相对参数数值
较小且简单，可以缩短网络计算时间，以相对参数作

为输入的网络模型适合于对实时性要求较高的识别

场景，９个参数作为输入的网络，其样本中心距离较
大，对样本的适应度更好，可以识别更宽范围的样

本。

表 ３　应用神经网络球形分类结果

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｈｅａｄｃａｂｂａｇｅｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

网络类型 尖球形 扁球形 圆球形

测试数量 ７ ４ ５

（４，１０，３）
测试样本构成 ４，６，８，１８，２０，２５，３２ ４４，５８，７１，７２ ７７，８１，９０，１０１，１０２

正确识别数量 ５ ３ ２

识别样本构成 ６，８，１８，２５，３２，８１ ４４，５８，７２，７７，１０１ ４，２０，７１，９０，１０２

测试数量 ５ ７ ４

（５，１０，３）
测试样本构成 ４，１５，１６，１９，２３ ５０，５７，６５，６９，７０，７１，７２ ７９，９５，９７，１００

正确识别数量 ５ ７ ４

识别样本构成 ４，１５，１６，１９，２３ ５０，５７，６５，６９，７０，７１，７２ ７９，９５，９７，１００

测试数量 ８ ２ ６

（９，１０，３）
测试样本构成 ５，１０，１１，１７，１８，２２，２５，３６ ４７，６５ ８１，８３，９０，９７，９８，１０１

正确识别数量 ８ ２ ６

识别样本构成 ５，１０，１１，１７，１８，２２，２５，３６ ４７，６５ ８１，８３，９０，９７，９８，１０１

表 ４　样本中心距离

Ｔａｂ．４　Ｓａｍｐｌｅｃｅｎｔｅｒｄｉｓｔａｎｃｅ

网络类型
样本中心距离

尖 扁 扁 圆 尖 圆

（４，１０，３） １１２ ０５９ ０８２

（５，１０，３） １９５ １００ １１９

（９，１０，３） ２２０ １３３ １３６

３　结论

（１）根据结球甘蓝叶球形状分类标准，应用图
像处理技术，提取结球甘蓝４个绝对形状参数，在此
基础上定义了５个相对形状参数，经过参数筛选，剩
下的９个参数用以描述结球甘蓝的球形。根据样本
各参数取值的分布情况，３类球形的同种参数取值
范围重叠，单个参数都不具有单独的分类能力。

（２）以长轴、高度、宽度、面积绝对参数作为输

入，以圆形度、矩形度、椭形度、高宽比、球顶形状指

数相对参数作为输入，以及以上９个参数作为输入，
分别建立 ＢＰ神经网络叶球识别模型。测试结果
为：绝对参数作为输入的 ＢＰ神经网络正确识别率
为６２５％，相对参数作为输入的 ＢＰ神经网络正确
识别率为１００％，９个参数作为输入的 ＢＰ神经网络
正确识别率也为 １００％。结果表明，以相对参数作
为网络输入的预测模型优于以绝对参数作为网络输

入预测模型，相对参数数值较小且简单，可以缩短网

络计算时间，以相对参数作为输入的网络模型为实

时性要求较高的识别场景提供了技术支持。

（３）通过计算 ３种网络训练集样本的中心距
离，以９个参数作为输入的 ＢＰ神经网络，其训练样
本集中３种叶球形状两两中心距离均为最大，使得
该型网络能适应更大范围样本球形的识别，可为结

球甘蓝球形鉴别提供技术支持。
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