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摘要：机采鲜茶叶中混有各种等级的茶叶，针对风选、筛选等分选方法难以做到精确细分的问题，结合计算机视觉

技术和深度学习方法，设计了一套鲜茶叶智能分选系统，搭建了基于 ７层结构的卷积神经网络识别模型，通过共享

权值和逐渐下降的学习速率，提高了卷积神经网络的训练性能。经过实验验证，该分选系统可以实现鲜茶叶的自

动识别和分选，识别正确率不低于 ９０％，可对鲜茶叶中的单芽、一芽一叶、一芽二叶、一芽三叶、单片叶、叶梗进行有

效的类别分选。
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　　引言

中国是世界产茶和出口茶大国，茶叶品种繁多。

随着茶叶采摘机械成功研制并广泛应用，大部分鲜

茶叶已实现机械采摘。但机采鲜茶叶中混有各种等

级的茶叶，其中还包括碎叶、叶梗等。制茶过程中，

茶叶分选是一道费工、费时而又很关键的工序，通过

分选获取不同等级的茶叶，可提升茶叶品质和价值。

根据茶叶的物理特性，早期已研制出了各类茶叶分

选机，如风选、筛选、重力选和色选等设备，但均是较



为粗略的分选，很难对每个等级的茶叶进行精确细

分
［１－３］

。目前，茶叶分选技术已进入智能化识别分

选阶段
［４－５］

，基于茶叶图像的几何形状和颜色纹理，

利用神经网络技术可较为准确地分选出各等级茶

叶
［１］
。但由于不同品种的茶叶在形状和纹理上存

在较大差异，需要针对茶叶品种调整分选算法，分选

系统的通用性还较差。

深度学习是一种特征学习方法，可以自主地学

习相似事物之间的差异，通过对非线性模型的训练

将原始数据变为更高层次、更加抽象的表达。对于

分类任务，高层次的表达能够强化输入数据的区分

能力，同时削弱不相关因素
［６］
。本文设计一套基于

计算机视觉技术，并融合深度学习算法的鲜茶叶智

能分选系统，以实现对鲜茶叶中的单芽、一芽一叶、

一芽二叶、一芽三叶、单片叶、叶梗的分类识别。

１　系统结构与原理

鲜茶叶智能分选系统主要由茶叶料斗、分离系

统、光电计数器、圆形转盘、控制系统、工业计算机、

工业相机及镜头、分拣机构和分类容器组成，其结构

如图１所示。测试过程中，首先将待测鲜茶叶倒入
料斗，通过分离系统将茶叶尽可能的分离开，使每片

茶叶之间没有重叠、缠绕等情况，将这些分离开的茶

叶依次送入逆时针旋转的转盘中，光电计数器用于

统计转盘中实时茶叶数量，反馈给控制系统以调节

料斗送料速率，茶叶依次通过图像采集区，并由计算

机判定每个茶叶所属类型，由分拣机构将茶叶送入

相应的分类容器中。

图 １　鲜茶叶智能分选系统结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｏｒｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

ｏｆｆｒｅｓｈｔｅａ
１．分离系统　２．料斗　３．控制系统　４．光电计数器　５．工业计

算机　６．转盘　７．工业相机及镜头　８．分拣机构　９．分类容器
　

２　分选算法

鲜茶叶的分选算法包括茶叶图像预处理和深度

学习模型的训练识别。图像预处理可以将采集图像

中的有用信息提取出来，并进行图像格式归一化，使

其以统一的规格输入至识别模型。识别模型的建立

主要是基于卷积神经网络的结构，卷积神经网络是

深度学习模型的一种，主要用来识别位移、缩放及其

他形式扭曲不变性的二维图像。网络各层的特征不

是利用人工工程来设计的，而是使用一种通用的学

习方法从数据中学得，避免了对图像繁多的特征提

取过程
［７］
，特别适用于相似图形的分类识别。

２１　图像预处理
图像预处理包括茶叶图像分割和尺寸变换。图

像分 割 的 目 的 是 突 出 感 兴 趣 区 域 （Ｒｅｇｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），抑制背景噪声，并提取出茶叶图像。
图像目标为绿色茶叶，图像背景为深黑色转盘，采集

到的图像如图 ２所示，每幅茶叶原图为 ６４０像素 ×
４８０像素的图像。在 ＲＧＢ颜色空间中对采集到的
图像进行颜色分析，统计图像中各颜色分量的分布，

如图３所示，可见各分量的分布范围有着明显的差
异

［８－９］
。

图 ２　鲜茶叶图像

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｏｆｆｒｅｓｈｔｅａ
　

图 ３　ＲＧＢ分量灰度分布

Ｆｉｇ．３　ＧｒｅｙｖａｌｕｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＧＢｖｅｃｔｏｒ
　
利用颜色分量的灰度分布差异，可基于 Ｒ、Ｇ分

量的差值进行阈值分割，具体方法描述如下

Ｔ１＝０８（ＰＧｍｉｎ－ＰＲｍｉｎ） （１）
Ｔ２＝１２ＰＢｍａｘ （２）

ＰＳ＝

２５５ （ＰＢ＞Ｔ２）

２５５ （ＰＧ－ＰＲ＞Ｔ１）

０ （ＰＧ－ＰＲ≤Ｔ１
{

）

（３）

式中　ＰＲ———Ｒ分量灰度
ＰＧ———Ｇ分量灰度
ＰＢ———Ｂ分量灰度
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ＰＳ———分割后灰度　　Ｔ１、Ｔ２———判断阈值
ＰＧｍｉｎ———Ｇ分量灰度最小值
ＰＲｍｉｎ———Ｒ分量灰度最小值
ＰＢｍａｘ———Ｂ分量灰度最大值

通过式（３）描述的方法，对鲜茶叶图像进行阈
值分割，分割图像后的灰度图如图４ａ所示。在图像
的分析与识别前，需要对阈值分割处理后的图像进

行尺寸变换，以统一的格式输入至卷积神经网络，以

减少无用信息，提高处理速度
［１０］
。从灰度图像中截

取最小正外接矩形，根据图像的长宽情况，均匀的扩

充为最小正外接正方形，如图 ４ｂ所示；将最小正外
接正方形图像等比例缩小为 ９５像素 ×９５像素的输
入图像，如图４ｃ所示［１１］

。

图 ４　图像预处理结果

Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
　

图 ５　卷积神经网络识别模型

Ｆｉｇ．５　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２２　模型构建
卷积神经网络的基本结构包括两层，分别是卷

积层 Ｃ和池化层 Ｓ。在卷积层中，每个神经元的输
入与前一层的局部感知区域相连，并提取局部特征；

在池化层中，网络的每个计算层由多个特征映射组

成，每个特征映射是一个平面，平面上所有神经元的

权值相等。卷积神经网络中的局部感知和权值共享

使之更类似于生物神经网络，减少了需要学习的参

数数量，降低了网络模型的复杂度，提高了神经网络

的训练性能
［１２－１３］

。

根据卷积神经网络的基本结构，并结合待测样

品的特征，构建了如图 ５所示的卷积神经网络模
型

［１４－１５］
，具体描述如下：

（１）输入层
输入层为经过图像预处理后的 ９５像素 ×９５像

素的图像。

（２）卷积层
Ｃ１、Ｃ３、Ｃ５为卷积层，分别由 ６个 ５像素 ×５像

素的卷积核与输入图像进行卷积运算得来，通过卷

积运算，可以使原信号特征增强，降低噪声，为了使

输入图像较快地降低为较小的图像，减少训练过程

中的运算量，对输入图像采用如图 ６所示间隔像素
采样的方式。卷积层的节点输出表示为

ｘｉｎ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｉ

ｘｊｎ－１Ｗ
ｊｉ
ｎ＋ｂ )ｎ （４）

式中　ｎ———层数　　ｉ、ｊ———神经元数量
ｆ———激活函数　　Ｗｊｉｎ———５×５卷积核
Ｍｉ———输入特征图像
ｂｎ———每个输出图像对应的偏置

（３）池化层
Ｓ２、Ｓ４为池化层，该层的每个单元与上一层卷

积层特征图的２×２邻域相连接，如图 ６所示，池化
层的节点输出表示为

ｘｎ（ａ，ｂ）＝ｘｎ－１（２ａ－１，２ｂ－１）Ｓ１１＋
ｘｎ－１（２ａ－１，２ｂ）Ｓ１２＋ｘｎ－１（２ａ，２ｂ－１）Ｓ２１＋

ｘｎ－１（２ａ，２ｂ）Ｓ２２＋ｂｎ （５）
式中　Ｓａｂ———可训练的参数

ａ———节点横坐标
ｂ———节点纵坐标

利用图像局部相关性的原理，对图像进行下采

样，可以减少数据处理量同时保留有用信息。

（４）输出层
输出层由６个欧氏径向基函数 ＲＢＦ单元组成，

每个单元代表不同的茶叶等级。每个输出 ＲＢＦ单
元计算全连接层 Ｆ６的输入向量和参数向量之间的
欧氏距离。输入离参数向量越远，ＲＢＦ输出的越
大

［１６］
，根据 ＲＢＦ输出值判定卷积神经网络的输出

结果。

２３　卷积神经网络的训练
２３１　训练集的制作

在实际测试中，茶叶较难做到规则摆放，多数茶

叶都存在翘起、重叠等情况。为更好地模拟茶叶测
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图 ６　卷积层和池化层运算示意图

Ｆｉｇ．６　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒａｎｄｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ
　

试的实际情况，有效提升卷积神经网络的泛化能力，

并提高训练集的数量，将图 ７所示的 ３类图像制作
为神经网络的训练集。其中，图７ａ为原图经过预处
理后的图像，图７ｂ为图７ａ经过逆时针旋转４５°后的
变换图像，图７ｃ为图７ａ经过映射变换后的图像，所
有图像的尺寸均为９５像素 ×９５像素［１７］

。

图 ７　训练集的图像类型

Ｆｉｇ．７　Ｐｉｃｔｕｒｅｔｙｐｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
　
２３２　正向传播

卷积神经网络通过激励 响应机制计算每个神

经元的输入，从而进行正向传播，单个神经元模型如

图８所示［１８］
。

图 ８　单个神经元模型

Ｆｉｇ．８　Ｍｏｄｅｌｏｆｓｉｎｇｌｅｎｅｕｒｏｎ
　

每个神经元的输出记作

ｘｉｎ＝ｆ（ｙ
ｉ
ｎ）＝ (ｆ∑

Ｃｎ－１

ｊ＝０
ｗｊｉｎｘ

ｊ
ｎ )－１ （６）

式中　ｘｉｎ———第 ｎ层的第 ｉ个神经元输出

ｗｊｉｎ———第 ｎ－１层的第 ｊ个神经元到第 ｎ层
的第 ｉ个神经元的权重

Ｃｎ－１———第 ｎ－１层神经元个数
神经网络的激活函数采用对称分布的双曲正切

函数 ｆ（ｙ）＝ｔａｎｈｙ，该函数的导数用 Ｇ（ｘ）表示。
２３３　反向传播

对于由一系列确定的单元互连形成的多层网

络，反向传播算法可用来学习这个网络的权值，算法

多采用梯度下降方法最小化网络输出值和目标值之

间的误差
［１９－２０］

。每经过一次反向传播，权值 ｗｊｉｎ的

增加值记作 Δｗｊｉｎ，有

Δｗｊｉｎ＝－η
Ｅｎ
ｗｊｉｎ

（７）

其中 Ｅｎ＝
１
２∑
Ｃｎ

ｉ＝０
（ｘｉｎ－Ｔ

ｉ
ｎ）
２

（８）

式中　η———学习速率
Ｅｎ———最后一层（第 ｎ层）的输出误差

Ｔｉｎ———第 ｎ层期望的输出结果
Ｃｎ———第 ｎ层神经元个数

式（７）中的
Ｅｎ
ｗｊｉｎ
可以通过

Ｅｎ
ｗｊｉｎ
＝
Ｅｎ
ｙｉｎ

ｙｉｎ
ｗｊｉｎ
＝ｘｊｎ－１

Ｅｎ
ｙｉｎ

（９）

Ｅｎ
ｙｉｎ
＝Ｇ（ｘｉｎ）

Ｅｎ
ｘｉｎ

（１０）

Ｅｎ
ｘｉｎ
＝ｘｉｎ－Ｔ

ｉ
ｎ （１１）

进行推导，从而计算出第 ｎ层权值 ｗｊｉｎ的增加值

Δｗｊｉｎ。

而第 ｎ－１层
Ｅｎ－１
ｘｊｎ－１

计算式为
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Ｅｎ－１
ｘｊｎ－１

＝∑ｗｋｊｎ 
Ｅｎ
ｙｊｎ

（１２）

根据式（１２），并参考式（９）、（１０）的计算方法，
可以计算得到第 ｎ－１层权值 ｗｋｊｎ－１的增加值 Δｗ

ｋｊ
ｎ－１。

以此类推，每一层的权值可以按照

ｗｎｎｅｗ＝ｗｎｏｌｄ－η
Ｅｎ
ｗｎ

（１３）

式中　ｗｎｎｅｗ———更新后的权值
ｗｎｏｌｄ———更新前的权值

进行更新，实现神经网络的反向传播。

２３４　学习速率
学习速率 η决定了反向传播中梯度下降的步

长，设置过小无法实现较快收敛，设置过大则容易陷

入局部极值，使训练失败
［２０］
。文中采用逐步变化的

学习速率，设置 η的初始值为 ０００１，变换系数 ｒ为
０９４１８４４９２１，每经过 １次迭代，η更新为 ｒη，经过
５０次迭代后，η保持在０００００５，η的变化如图 ９所
示。

图 ９　学习速率变化曲线

Ｆｉｇ．９　Ｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ
　

３　实验与结果分析

分别采集单芽、一芽一叶、一芽二叶、一芽三叶

４种级别的鲜茶叶各 １００个样本的图像及单片叶、
叶梗各５０个样本的图像，对各等级的茶叶进行图像
预处理、旋转和映射变换，得到相应的 ９５像素 ×
９５像素的特征图像，各取其中８０％的图像作为训练
集，其余作为测试集，单芽、一芽一叶、一芽二叶、一

芽三叶、单片叶、叶梗分别用代码１～６表示。
对上述训练集进行８０次迭代的训练，可以实现

对训练集的误识别率降至 １％以下，每一次迭代后
所有训练集 Ｅｎ的平均值降至 ０１５％以下，其变化
曲线如图１０所示，可见误差得到了较好的收敛，神
经网络达到了预期训练效果。

按照图 ５中的模型架构，使用训练好的卷积神
经网络对茶叶样本进行识别。每幅茶叶图像经过图

像预处理，裁切为９５像素 ×９５像素的特征图，作为
卷积神经网络的输入图像，经过多层卷积神经网络

后，最终得到一个１～６的输出结果，分别指代不同

等级的茶叶，每一层输出结果如图１１所示。

图 １０　卷积神经网络的训练结果

Ｆｉｇ．１０　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　

图 １１　卷积神经网络各层的处理结果

Ｆｉｇ．１１　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｌａｙｅｒｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　
使用训练好的识别模型对茶叶训练集和测试集

的识别结果如表 １所示。可见，该识别模型在训练
集和测试集上均能实现较高的识别正确率。

表 １　测试集和训练集识别结果

Ｔａｂ．１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔａｎｄ

ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ ％

茶叶等级 训练集正确率 测试集正确率

单芽 ９８００ ９３３３

一芽一叶 ９９００ ９５００

一芽二叶 １００ ９３３３

一芽三叶 １００ ９５００

单片叶 １００ ９６６７

叶梗 １００ ９０００

平均 ９９０８ ９４００

　　在鲜茶叶样品中，随机选取单芽、一芽一叶、一
芽二叶、一芽三叶各 １００片，单片叶、叶梗各 ５０片，
将６类等级的茶叶样品分别在分选系统上进行实时
测试，统计分类容器中各等级茶叶的数量，其测试结

果如表２所示。由于单芽的卷曲程度不同，有少数
的单芽被识别为单片叶和叶梗，而在一芽一叶、一芽

二叶、一芽三叶这 ３类茶叶中，叶片位置存在翘起、
重叠等情况，３类之间存在少数的误识别。从总体
结果可以看出，每一类样品的识别正确率都不低于

９０％，所有样品的识别正确率为 ９２４０％，较好地实
现了不同等级茶叶的分选。
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表 ２　茶叶各类样品识别结果

Ｔａｂ．２　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｋｉｎｄｓｏｆ

ｔｅａｓａｍｐｌｅｓ

样品

识别结果

单芽
一芽

一叶

一芽

二叶

一芽

三叶

单片

叶
叶梗

正确率／

％

单芽 ９２ ３ ５ ９２
一芽一叶 ９５ ３ ２ ９５
一芽二叶 ５ ９２ ３ ９２
一芽三叶 １ ９ ９０ ９０
单片叶 ２ １ ４７ ９４
叶梗 ４ ４６ ９２

４　结论

（１）针对鲜茶叶精确分选的需求，提出了一种

基于卷积神经网络的分选方法，能够更好地模拟人

工识别，可以自动从复杂数据中学习到不同类别之

间的差异，适用于鲜茶叶的分类识别。

（２）卷积神经网络利用局部连接和权值共享等
方法，提高了网络的训练性能，同时结合反向传播算

法和逐渐下降的学习速率，可以使卷积神经网络在

训练过程中实现较快的收敛。

（３）设计的鲜茶叶智能分选系统能够较好地识
别每个等级的鲜茶叶样品，识别正确率不低于

９０％，可以实现不同鲜茶叶等级的分选，特别适用于
经过风选、筛选等设备粗选后的二次精选。后期通

过研究并优化卷积神经网络架构和结构参数，可进

一步提高鲜茶叶等级的识别正确率。
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