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基于树冠图像特征的苹果园神经网络估产模型
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摘要：针对树上苹果产量的早期估测问题，提出了一种利用果树图像树冠树叶与果实的信息，通过 ＢＰ（Ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络建立模型进行苹果估产的方法。首先在苹果园内分别获取果树在苹果半熟期、成熟期的数字

图像，并在苹果收获时将每棵树上的苹果称量，得到实际产量；采用图像处理方法识别出树冠上的果实及树叶；提

取果实区域及树叶区域与产量相关的信息为输入，以果树实际产量为输出，建立基于 ＢＰ神经网络的半熟期与成熟

期估产模型，拟合度 Ｒ分别达到 ０９２８７、０９８０４。将模型用于待估产样本，得到半熟期样本估测产量与实际产量

拟合度 Ｒ为 ０８７６６，成熟期样本估测产量与实际产量拟合度 Ｒ为 ０９６０６。结果表明该模型具有较好的预测精度

与鲁棒性。
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　　引言

果园估产不仅可以使果农早期掌握果园生产

状况和预计果园收获利润，还可为合理计划收获

期采摘人力数目和费用提供定量依据，以免在收

获期过多或者过少的雇佣采摘劳动者而使成本较



高或耽误采摘进度
［１］
。传统的人工田间抽样、目

测清点单株果实数量等方式，对测产人员的经验

要求高，劳动强度大，精度较低
［２］
。针对传统的果

园估产方法的不足，国内外学者尝试利用机器视

觉等相关技术，进行了芒果
［３］
、柑橘

［４］
等果园内的

估产方法研究。

在苹果园果树估产方面，通过图像处理技术在

果树的数字图像中获取苹果个数产量信息的研究已

取得很大进展
［５－９］

。而如何通过从图像中获得的信

息来估测果树上苹果的产量的研究还有待深入。文

献［１０］尝试采用图像处理结合公式法估算产量，即
利用图像获取的树上苹果个数及直径信息，采用文

献［１１］提到的质量、个数及直径的计算公式，估计
产量。文献［１２］中将苹果树捡果后到采摘前这段
期间分为４或５个时间段，每段时间获取苹果树图
像一次，以从这几个时间段图像中获取的苹果个数

为输入，以苹果树的实际产量为输出建立神经网络

估产模型，得出此模型的估产准确度高于文献［１０］
中提到的方法，但此法需要几个生长期的数据作为

输入，因此仅适用于苹果成熟期或接近成熟期的苹

果估产。

基于利用苹果树冠图像信息估测果树产量的研

究目标，本文尝试尽可能多地从果树数字图像中提

取与产量有关的多重信息，借助神经网络方法，提高

估测果树产量的置信度。

１　试验设计与图像采集

本研究中用到的样本图像均摄自位于德国波恩

大学 ＫｅｉｎＡｌｔｅｎｄｏｒｆ农场的苹果园，其中果树南北成
行，苹果品种为“Ｇａｌａ”，树形为细长纺锤形，果树的
挂果差异较大，在 ７０～１７０个之间。分别于苹果半
熟期（树上苹果大部分刚着红）、成熟期（收获前约

半个月）时采集单株果树图像。采集图像时使用

ＣａｎｎｏｎｃｅＰｏｗｅｒＳｈｏｔＳＸ１１０ＩＳ型数码相机，在避免强
光条件下，获取果树西面图像（西面较东面日照时

间长）。拍摄角度为距离果树１４ｍ，距地高度１２ｍ，
并且垂直于果树种植方向。拍摄过程中将一块长２ｍ、
高１５ｍ的白色幕布用竹竿支撑置于当前拍摄的果
树后方，以避免后方果树的果实以及噪声对当前拍

摄图像造成干扰和混淆。获取的苹果半熟期图像如

图１ａ所示，成熟期图像如图 １ｃ所示。在苹果收获
时，将每棵树上苹果全部摘下后，通过称量获得单株

果树的产量。本文建模样本为半熟期与成熟期各

１２０个，用于检测模型的待估产样本，半熟期与成熟
期各 ２５个。数据处理所涉及的程序均在 Ｍａｔｌａｂ
２０１１ｂ环境下完成。

图 １　原始图像及果实区域图像

Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｆｒｕｉｔｉｍａｇｅ
（ａ）半熟期　（ｂ）半熟期果实识别结果　（ｃ）成熟期　（ｄ）成熟期果实识别结果

　

２　树冠图像特征提取

从树冠图像中提取的信息有：图像的总面积

（ＩＡ）、果实区域的总面积（ＦＡ），果实区域的果实个
数（ＦＮ）、树叶区域的总面积（ＬＡ）以及面积小于图像
总面积０２％的果实区域的总面积（ＳＦＡ）。ＦＡ和 ＦＮ
与苹果产量有直接关系，ＬＡ和 ＳＦＡ能够反映树叶对
果实的遮挡率，间接影响苹果产量估计值。总面积

的０２％这个值通过多次试验获得。考虑到系统误
差对图像的影响以及建模需要，将果实区域比例

（Ｆ１）、果实个数比（Ｆ２）、小面积果实比例（Ｆ３）、果
实树叶比（Ｆ４）作为估产模型的输入，计算式为

Ｆ１＝ＦＡ／ＩＡ （１）
Ｆ２＝ＦＮ／１７０ （２）
Ｆ３＝ＳＦＡ／ＦＡ （３）
Ｆ４＝ＦＡ／ＬＡ （４）

２１　果实区域识别与参数提取
果实区域识别及个数统计算法沿用文献［１０］

的研究方法，半熟期果实识别结果如图 １ｂ所示，成
熟期果实识别结果如图 １ｄ所示。果实区域信息提
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取流程如图２所示。

图 ２　果实区域信息提取流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｆｒｕｉｔｉｍａｇｅ
　

２２　树叶区域识别与参数提取
为了清楚展现此部分的处理过程，从整幅图中

截取部分进行说明，见图 ３ａ。树叶区域识别及特征
提取处理过程如下：首先在原始图像中减去果实区

域部分；其次，在 ＲＧＢ颜色空间中，采用文献［９］中
线剖面技术对图像进行色差分析，确定利用 Ｇ－Ｂ＞
１０和 Ｇ＞Ｒ将图像中蓝天白云及白色幕布等噪声像
素值置零，处理结果见图 ３ｂ。从图中可以看出，经
过处理，图像中枝干部分仍然存在；为了去除此部

分，利用文献［１３］中的 ＲＧＢ空间到 ＨＳＩ空间的转
换公式得到树冠的 ＨＳＩ图，对 Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｉ６个分
量进　　

图 ３　树叶区域提取过程

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｌｅａｆｚｏｎｅ
（ａ）除果后图像　（ｂ）除背景后图像　（ｃ）图３ｂ的 Ｈ分量图　（ｄ）去枝干后图像

　
行分析发现，图像中树叶、枝干与背景３部分的 Ｇ、Ｈ
分量值差异较大，其中 Ｈ分量图见图 ３ｃ；最后，参
照文献［１４］，以每个像素的 Ｇ、Ｈ值为输入，采用
Ｋ均值聚类算法，进行３类聚类分析，达到分割树冠
枝干的目的，最终得到的树叶区域图，如图３ｄ所示。

统计树叶区域图中非 ０像素个数，得到树叶区
域面积 ＬＡ。利用式（１）～（４），计算得到树冠图像
特征参数：果实区域比例（Ｆ１）、果实个数比（Ｆ２）、小
面积果实比例（Ｆ３）、果实树叶比（Ｆ４）。为了方便建
立产量估测模型，将果实产量值归一化，由于每棵树

的最高产量不超过５０ｋｇ，故有
ＹＧ＝Ｙ／５０ （５）

式中　Ｙ———每棵树的实际产量
　ＹＧ———Ｙ归一化值
考虑篇幅所限，此处只列出部分建模用树冠图

像特征数据，如表１所示。

３　神经网络预测模型建立

本研究采用 ＢＰ神经网络来建立苹果估产模

型，它是一种基于误差反向传播的多层感知器学习

算法
［１５］
。在人工神经网络实际应用案例中，８０％ ～

９０％的人工神经网络模型是采用 ＢＰ网络及其派生
形式

［１６］
。训练ＢＰ神经网络估产模型的过程是感知

器不断学习树冠特征信息与果树实际产量关系的过

程，即通过不断调整每一个处理单元的权重使实际

产量与预测产量之间的误差逐渐变小的过程。

为建立半熟期、成熟期２个估产模型，获取的这
２个时期样本各１４５个，每个时期均随机选出 １２０个
建立模型，其余２５个用于检测模型。模型建立过程
类似。训练模型时，为了提高模型的泛化能力，采用

初期终止法，将１２０个样本中２／３作为训练样本集、
１／６作为确认样本集、１／６作为测试样本集。因为由
一个单隐层的 ＢＰ神经网络就可以完成任意的 Ｎ维
到 Ｍ维空间的映射［１７－１８］

，所以本文神经网络采用３
层结构，隐含层神经元数的确定方法，依据下面经验

公式调整，选出能够使均方误差（ＭＳＥ）最小，线性
拟合度 Ｒ最大的 ＮＡ值。
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　 表 １　部分样本参数

Ｔａｂ．１　Ｐａｒｔｏｆｓａｍｐｌｅｓ’ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号
半熟期 成熟期

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ ＹＧ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ ＹＧ

１ ００３８１ ０６９４１ ０８６１１ ００６９８ ０６３１１ ００８９１ ０８０５９ ０５６２０ ０１５３２ ０６１５１

２ ００３８９ ０５６４７ ０５７１１ ００６２０ ０５５５７ ００２８０ ０３２９４ ０９１３３ ００６８７ ０１４５５

３ ００１５０ ０２７６５ ０８２１１ ００２３０ ０１９４０ ００５４２ ０７３５３ ０６９１３ ０１２３６ ０４１４４

４ ００１００ ０４６４７ １００００ ００２２４ ０４３８８ ０１０４４ ０６８８２ ０２６５２ ０２０５１ ０４６４５

５ ００２０６ ０４４１２ ０６２８０ ００３６５ ０４５５２ ００４４５ ０５４７１ ０５２９８ ０１４０１ ０３８９１

６ ００２００ ０３５８８ ０７３６２ ００３２３ ０３２７８ ００４２５ ０３８２４ ０３７７３ ００９４４ ０２３６１

７ ００３８７ ０７２９４ ０６７４１ ００６６６ ０６９８１ ００５１８ ０５２３５ ０６０１９ ０１０８３ ０３４３５

８ ００１９５ ０４４７１ ０８８８４ ００３６６ ０４１４４ ００８０８ ０７１７６ ０３８７５ ０４２８６ ０５８８２

９ ０００９７ ０３６４７ ０７１４０ ００１５８ ０２４２５ ００５８８ ０６１７６ ０５４０７ ０１１１４ ０３７５４

１０ ０００７８ ０３７６５ １００００ ００１０８ ０３５３１ ００６７９ ０５６４７ ０４７３９ ０３１６２ ０５５４９

ＮＨ ＝（ＮＩ＋ＮＯ）
１／２＋ＮＡ　（ＮＡ∈ ［０，１０］）

（６）
式中　ＮＨ———隐含层节点数

ＮＩ———输入层节点数
ＮＯ———输出层节点数
ＮＡ———隐含层节点数调整量

Ｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）（ｙｉ－ｙ）

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）

２∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）槡

２

（７）

式中　ｘｉ、ｙｉ———第 ｉ个样本的目标值与预测值
ｘ———目标值集合的均值
ｙ———预测值集合的均值
ｎ———样本个数

ＢＰ神经网络训练时主要参数设置为：输入：Ｆ１、
Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４；目标：ＹＧ；输出：ＹＥ；隐含层传递函数：正
切 Ｓ形函数；输出层传递函数：线性函数；训练函数：
Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法；性能函数：ＭＳＥ。

ＢＰ神经网络估产模型的结构和性能如表２所示。

表 ２　模型结构及性能参数

Ｔａｂ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｏｄｅｌｓ

参数 半熟期估产模型 成熟期估产模型

网络结构 ［４ １２ １］ ［４ １２ １］

ＭＳＥ ０００１９ ００００７

训练集 ０９３１０ ０９７９０

拟合度 Ｒ
验证集 ０９１６５ ０９９１５

测试集 ０９２６７ ０９７１１

模型　 ０９２８７ ０９８０４

　　利用线性回归方法分析网络输出与目标输出的
关系，Ｒ（式（７））越接近 １，表示网络输出与目标输
出越接近，网络性能越好。从表 ２可以看出训练得
到的半熟期估产模型 ３个集合的 Ｒ值均在 ０９１以
上，成熟期估算模型 ３个集合的 Ｒ值均在 ０９７以

上，两个模型的拟合度 Ｒ分别为 ０９２８７、０９８０４，
这些结果说明两个网络模型具有非常好的性能。成

熟期估产模型更优于半熟期估产模型，主要原因是

苹果半熟期距离收获期时间较长，期间有落果现象。

４　试验结果及分析

将半熟期估产模型与成熟期估产模型用于待估

产样本的产量估测。半熟期待估产样本其估测产量

与实际产量的线性相关分析如图４ａ所示，可得相关
性 Ｒ为 ０８７６６，与建模样本集的 ０９２８７，仅相差
００５２１；成熟期待估产样本的分析如图 ４ｂ所示，可
得 Ｒ为 ０９６０６，与建模样本集的 ０９８０４，仅相差
００１９８。充分说明本文建立的 ＢＰ神经网络估产模
型有很好的鲁棒性，并且验证了采用基于树冠特征

的 ＢＰ神经网络估产方法的可行性。
图５分别列出了苹果半熟期与成熟期待估产样

本的产量估计值与实际值，从数值上分析，半熟期的

待估产样本的均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ２９５ｋｇ，平均
绝对百分误差率（ＭＡＰＥ）为１３５２％，成熟期的待估
产样 本 的 ＲＭＳＥ为 ２０３ｋｇ，ＭＡＰＥ为 ８４６％。
ＲＭＳＥ与 ＭＡＰＥ的计算公式分别为

ｄＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉｅ）槡

２
（８）

ｄＭＡＰＥ＝∑
Ｎ

ｉ＝１

｜（ｙｉ－ｙｉｅ）／ｙｉ｜
Ｎ

×１００％ （９）

式中　ｙｉ———样本实际产量
ｙｉｅ———样本估测产量
Ｎ———样本个数，取２５

以上结果均表明，本文建立的半熟期估产模型

与成熟期估产模型都具有可靠的估产性能，能够解

决文献［１２］中建立的神经网络模型只能在苹果成
熟期或接近成熟期进行估产的问题。

采用文献［１０］中提出的经过图像处理获取苹
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图 ４　实际产量与估测产量的的线性回归分析

Ｆｉｇ．４　Ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｃｔｕａｌｙｉｅｌｄａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｙｉｅｌｄ
（ａ）半熟期　（ｂ）成熟期

　

图 ５　估测产量与实际产量的对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｓｔｉｍａｔｅｄｙｉｅｌｄａｎｄａｃｔｕａｌｙｉｅｌｄ
（ａ）半熟期　（ｂ）成熟期

　

果个数及直径信息，代入公式估算产量的方法（简

称公式法）对半熟期与成熟期的待估产样本进行估

产，结果见表３。可见，采用公式法估算出的待估产
样本的估测产量与其实际值的拟合度小于本文方

表 ３　２种产量估测方法的比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｏｆｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

时期 性能参数 本文方法 公式法

Ｒ ０８７６６ ０８３４９

半熟期 ＲＭＳＥ／ｋｇ ２９５ ３８２

ＭＡＰＥ／％ １３５２ ２３３７

Ｒ ０９６０６ ０８８５０

成熟期 ＲＭＳＥ／ｋｇ ２０３ ３０７

ＭＡＰＥ／％ ８４６ １８５２

法。半熟期与成熟期样本 ＲＭＳＥ分别提高 ０８７ｋｇ、
１０４ｋｇ，ＭＡＰＥ分别提高９８５％、１００６％。

５　结论

（１）提出了从苹果树的数字图像中提取树冠特
征的技术路线。并从图像中提取出了果实个数、果

实区域面积、树叶区域面积、小果实区域总面积等与

产量有紧密关系的信息。

（２）提出了将果实区域比例、果实个数比、小面
积果实比例、果实树叶比４个参数作为输入，建立神
经网络估产模型的方法。

（３）将半熟期与成熟期估产模型用于待估产样
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本，得到半熟期样本估测产量与实际产量拟合度为

０８７６６，成熟期样本估测产量与实际产量拟合度为
０９６０６，表明本文建立估产模型具有较好的可靠性
与鲁棒性。

（４）本文研究只是果树树冠图像特征结合人工
智能算法在苹果估产领域中的应用与探索。树冠图

像中仍有许多有用信息值得挖掘，其他人工智能算

法也可结合本文提出的识别方法进行比较性研究。
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