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摘　 要:针对目前脐橙品质分级自动化程度较低ꎬ难以满足现代化生产运营需求的问题ꎬ设计

了一种基于树莓派平台的脐橙品质分级方法ꎮ 在 Ｓ和 Ｖ 颜色分量图像上完成背景分割ꎬ并对

脐橙表面的反光区域进行亮度矫正ꎻ提取脐橙的大小和着色度特征ꎬ并提出基于积分图的局部

阈值分割算法ꎬ完成果面缺陷的检测ꎻ利用决策树算法实现脐橙品质的分级ꎮ 试验结果表明:
此方法对特级果、一等果、二等果、等外果的识别准确率分别达到 ９６％、９４％、９４％、９６％ꎬ单列输

送线的分级速率达 ３个 / ｓꎬ准确性和实时性较高ꎬ能够满足实时环境下脐橙分级检测的要求ꎮ
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０　 引言

目前ꎬ脐橙大多是按照外形大小进行简单分级ꎬ容易

造成损伤ꎬ导致质量变差ꎮ 随着机器视觉技术的发展ꎬ专
家学者们对脐橙品质自动检测分级进行了大量研究ꎬ如:
ＡＬＥＩＸＯＳ Ｎ等[１]研发出了脐橙、柑橘的分级方法ꎬ通过采

集可见光与近红外图像ꎬ进行品质分析ꎮ 实验发现:表面

缺陷判断的准确率为 ９３％ꎬ颜色判断的准确率超过 ９４％ꎮ
程春燕[２]提出了基于深度学习的方法对脐橙品质实现检

测和分类ꎬ该方法的精度比支持向量机提升了 ４％ꎮ 黄金

霖等[３]使用最小外接矩形算法完成对脐橙尺寸的检测ꎬ
实验表明ꎬ在对 １２０多个实验样本的检测中ꎬ总体误差率<
２％ꎮ 李江波等[４]提出波段比算法和特征波段主成分分析

法ꎬ使脐橙溃疡的正确识别率提高到 ９５.４％ꎮ ＣＨＥＮ Ｙ Ｗ
等[５]提出了一种脐橙自动分级方法ꎬ提取脐橙的果实大

小、表面颜色、表面缺陷和果型 ４ 个主要特征ꎬ利用 ＢＰ 神

经网络对特征进行训练ꎬ分级准确率为 ９４.４％ꎮ
上述研究取得了一定的成果ꎬ但还存在以下问题需要

改进:１)相机不能采集脐橙的全部表面ꎬ会出现漏检的情

况ꎻ２)没有考虑球形水果在光照反射时会造成果面亮度

不均匀ꎻ３)根据单一阈值和颜色特征来识别果面缺陷ꎬ无
法适应果面光照不均匀带来的影响ꎬ且检测速度无法满足

嵌入式设备需求ꎮ 针对上述问题ꎬ本文基于树莓派平台ꎬ
设计了低成本的脐橙自动分级方法ꎮ 在 ３ 个工位中分别

采集脐橙 ３个不同表面的图像ꎬ避免脐橙的背面被漏检ꎬ
并在考虑球体表面反光的情况下提取脐橙果径、着色度特

征ꎬ提出基于积分图的快速局部自适应阈值分割法ꎬ得到

果面缺陷特征ꎬ最后建立决策树模型———Ｃ４.５ꎬ完成脐橙

品质的实时分级ꎮ

１　 试验环境

１.１　 试验材料

采用赣南地区出产的纽荷尔脐橙ꎬ根据脐橙果径、着
色度、表面缺陷将脐橙划分为特级果、一级果、二级果和等

外果ꎬ其中随机选取每个等级的脐橙各 １００ 个ꎬ５０ 个作为

训练样本ꎬ５０个作为测试样本ꎮ
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１.２　 试验系统

本文的试验系统如图 １ 所示ꎮ 硬件部分包括滚子输

送链、拨果装置、果箱、遮光箱、Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｃａｍｅｒａ Ｖ２ 树莓

派原装摄像头、环形漫反射白色光源、树莓派(Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ
Ｐｉ)３Ｂ＋ꎮ 相机垂直悬挂于遮光箱顶部ꎬ脐橙放置在两滚

子的中间位置ꎬ随着滚子的滚动以角速度 Ｗ２做翻滚运动ꎬ
链轮转动使输送滚子随链条在导轨上以速度 Ｖ 做水平运

动ꎬ带动脐橙沿着导轨向前输送ꎮ 软件开发平台为

ＰｙＣｈａｒｍ２０１９ꎬ部分代码源于 ＯｐｅｎＣＶ库ꎮ
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１—拨果装置ꎻ２—脐橙ꎻ３—相机ꎻ４—环形光源ꎻ５—树莓派ꎻ
６—显示屏ꎻ７—遮光箱ꎻ８—滚子输送链ꎻ９—卸果口ꎮ

图 １　 图像采集与分级系统

１.３　 实时图像采集

为了避免外界光照影响ꎬ本试验的图像采集环节在遮

光箱内完成ꎮ 工位一处设有一对光电感应模组ꎬ当有脐橙

经过时触发相机采集图像ꎬ相机视野设置为 ３ 个工位ꎬ一
次可拍摄 ３个脐橙ꎬ如图 ２所示ꎮ 脐橙每经过 １个工位会

旋转一定的角度ꎬ连续采集 ３ 次图像后ꎬ同一脐橙的不同

表面会在 ３个工位上各被拍摄 １ 次ꎮ 后续的图像分析环

节ꎬ选择脐橙在这 ３个工位上的 ３幅图像进行综合分析ꎮ

1 2 3

图 ２　 图像采集结果

１.４　 分级选果模块

如图 １所示ꎬ拨果装置与滚子相互间隔地安装在输送

链上ꎬ拨杆恰好位于两滚子间隙的凹陷处ꎮ 拨杆处设有光

电感应模组ꎬ有脐橙经过时会对该拨果装置发送激活信

号ꎮ 分级模块完成分级后ꎬ树莓派对相应等级的拨果装置

发送分级信号ꎬ拨果装置同时收到激活信号与分级信号

后ꎬ触发拨果片完成拨果动作ꎬ脐橙被送入对应等级的卸

果口内完成分级ꎮ

２　 图像预处理

２.１　 前景提取

为了方便后续环节的特征提取ꎬ必须分割出完整的脐

橙前景图像ꎮ 本研究在滚子输送链上采集脐橙图像ꎬ图像

背景包含滚子、齿轮等ꎬ采用 ＲＧＢ颜色模型的灰度图分割

前景图像ꎬ会把部分背景中的齿轮图像包含进来ꎬ如

图 ３(ｂ)所示ꎮ Ｏｔｓｕ自适应阈值分割法不受图像亮度变化的

影响ꎬ使用 Ｏｔｓｕ法对 Ｖ分量图像进行分割的结果如图 ３(ｃ)
所示ꎬ得到了完整的脐橙前景图像ꎬ但没有分割出缺陷区域ꎮ
本文使用轮廓填充法ꎬ填充缺陷区域ꎬ如图 ３(ｄ)所示ꎮ
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图 ３　 图像分割结果

２.２　 果面反光区域的亮度矫正

脐橙是类球形水果ꎬ即使在光照均匀的情况下脐橙表

面也会出现亮度不均匀的情况ꎬ如图 ４(ａ)ꎬ果面反光的高

亮区域会影响后续特征提取ꎮ 因此有必要对果面反光区

域进行亮度矫正ꎮ 本文采用 ＨＳＶ颜色模型矫正ꎮ 选择阈

值 １８０ 对 Ｓ 分量进行阈值分割ꎬ二值化后的结果见

图 ４(ｂ)ꎮ经过试验可知ꎬＳ分量值补偿阈值 ３０ 效果最佳ꎬ
再转换为 ＲＧＢ颜色空间ꎬ得到图 ４(ｃ)ꎬ可见矫正后的反

光区域恢复正常ꎮ
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图 ４　 反光区域的亮度矫正

３　 特征提取

３.１　 横径特征提取

Ｃａｎｎｙ[６]算子具有良好的鲁棒性ꎬ本文采用 Ｃａｎｎｙ 算
子提取二值化后的脐橙边缘ꎮ 脐橙的边缘形状呈椭圆形ꎬ
用最小二乘法对提取到的脐橙轮廓进行椭圆拟合[７] ꎬ椭
圆拟合结果如图 ５所示ꎮ

图 ５　 椭圆拟合结果

本实验中像素坐标与世界坐标的比例关系: ｋ ＝
０.５１ ｍｍ/ ｐｉｘｅｌꎬ以椭圆短轴 ｂ 与 ｋ 的积 Ｌ 作为脐橙的真实横

径ꎬ见式(１)ꎮ 脐橙在 ３个工位中计算到的真实横径分别为

Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３ꎮ 选取其中的最大值 Ｌｍａｘꎬ作为脐橙的大小特征ꎮ
Ｌ＝ ｋ×ｂ (１)
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３.２　 缺陷率特征提取

脐橙在生长、采摘、清洗和运输等环节都有可能造成

缺陷ꎮ 果面缺陷会对品质产生较大影响ꎬ常见的脐橙果面

缺陷有虫斑、腐烂、裂果和溃疡等ꎬ通常缺陷区域比正常区

域的颜色更深ꎮ 本文采用阈值分割法来提取果面的缺陷

区域ꎮ 脐橙表面为类球体分布ꎬ经过亮度矫正后ꎬ虽然果

面光照更均匀ꎬ但很难使用单阈值分割法提取表面的全部

缺陷ꎬ见图 ６(ｂ)ꎮ 因此本文提出基于积分图的局部自适

应阈值分割方法对脐橙的表面缺陷进行分割ꎬ结果见图

６(ｃ)ꎮ可见基于积分图的局部自适应阈值分割法ꎬ可以有

效提取出果面的缺陷部分ꎮ

(a) ���� (b) ��K���3� (c) 
�/��+�F
K���3�

图 ６　 缺陷分割结果

积分图是在一幅图像中快速计算其任意矩形区域内

像素值和的一种方法ꎬ计算消耗的时间均为常量ꎬ与窗口

的大小无关ꎬ可以满足工业检测对处理速度上的需求ꎮ 令

Ｉ( ｉꎬｊ)是图像 ｆ( ｉꎬｊ)的积分图ꎬ则 Ｉ( ｉꎬｊ)中任意一点(ｘꎬｙ)
的值见式(２)ꎮ 其中 ｆ( ｉꎬｊ)为点( ｉꎬｊ)的灰度值ꎮ 任意矩

形的灰度值均值 Ｍｉ的计算公式见式(３)、式(４)ꎮ (ｘ１ꎬｙ１)
和(ｘ２ꎬｙ２)分别为该矩形的左上角和右下角坐标ꎬＩｉ为该矩

形的灰度值总和ꎮ

Ｉ(ｘꎬｙ) ＝ ∑
ｘ

ｉ ＝ ０
∑

ｙ

ｊ ＝ ０
ｆ( ｉꎬｊ) (２)

Ｉｉ ＝ Ｉ(ｘ２ꎬｙ２)＋Ｉ(ｘ１ꎬｙ１)－Ｉ(ｘ１ꎬｙ２)－Ｉ(ｘ２ꎬｙ１) (３)

Ｍｉ ＝
Ｉｉ

(ｘ２－ｘ１)(ｙ２－ｙ１)
(４)

算法的实现步骤如下:
１)按照脐橙的最小外接矩形对单个脐橙的 Ｒ分量图

像进行裁剪ꎬ并用线性插值法ꎬ把图像统一裁剪成 １８０×
１８０ ｐｉｘｅｌｓꎬ求出该目标图像的积分图 Ｉ(ｘꎬｙ)ꎮ
２)确定滑动窗口为 ３０×３０ ｐｉｘｅｌｓꎬ以步长为 ０.２５ 在目

标图像上进行滑动ꎮ 把滑动窗口均分成 ４个子窗口ꎬ分别

用积分图计算子窗口的灰度值均值 Ｍ１、Ｍ２、Ｍ３、Ｍ４ꎬ求
Ｍ１与 Ｍ２、Ｍ３、Ｍ４差的绝对值 ΔＤ２、ΔＤ３、ΔＤ４ꎬ求均值得

到 ΔＤꎬ计算公式如下:
ΔＤｉ ＝ Ｍｉ－Ｍ１ (５)

ΔＤ＝
ΔＤ２＋ΔＤ３＋ΔＤ４

３
(６)

３)判断 ΔＤ 是否超过预设值 Ｔꎬ超过 Ｔ 则以滑动窗口

的灰度值均值 Ｍ 作为分割阈值对滑动窗口所在区域进行

二值化操作ꎬ二值化结果中缺陷区域灰度值为 ０ꎮ 若 ΔＤ>
Ｔ 则把窗口内的灰度值置为 １ꎮ 本文通过实验可知 Ｔ 设为

２０时可以较好地将缺陷区域完整提取ꎮ
４)重复步骤 ２)和步骤 ３)ꎬ直至遍历完整幅图像ꎮ 将

各子图像进行合并ꎬ得到完整的缺陷图像ꎬ结果如图

７(ａ)、图 ７(ｂ)所示ꎮ

 (a) �����������������������������(b) 4K�"3�

图 ７　 缺陷检测效果图

对缺陷图像中灰度值为 ０ 的像素点求和得到缺陷区

域像素点总数 Ａꎮ 缺陷率的计算公式为:

Ｓ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｂ ｉꎬｊ( ) (７)

Ｄ＝ Ａ
Ｓ

(８)

式中:ｂ( ｉꎬｊ)为脐橙二值图像函数ꎻＳ 为脐橙的像素点总

数ꎻＤ 为缺陷区域的像素点数与脐橙的像素点总数的比

值———缺陷率ꎮ 本实验中脐橙在 ３ 个工位计算得到的缺

陷率分别为 Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３ꎬ求均值Ｄ作为最终的缺陷率特征ꎮ

３.３　 着色度特征提取

脐橙成熟后ꎬ表面多为橙黄色和橙红色ꎬ脐橙着色面

积是指果面橙红、橙黄区域的面积ꎬ在 Ｈ 分量中取 ３０ 作

为阈值可以有效地区分橙色区域与绿色区域ꎮ 脐橙着色

度 Ｃ 的计算公式为:

ｇ( ｉꎬｊ)＝
０ ｉｆ ｈ( ｉꎬｊ)≤３０
１ ｉｆ ｈ( ｉꎬｊ)>３０{ (９)

Ｏ ＝ Ｓ －∑
Ｎ

ｊ ＝ １
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｇ ｉꎬｊ( ) － Ａ (１０)

Ｃ＝ Ｏ
Ｓ

(１１)

式中:ｈ( ｉꎬｊ)为脐橙 Ｈ 分量图像函数ꎻｇ( ｉꎬｊ)为脐橙绿色

区域二值图像函数ꎬＯ 为橙色区域像素点数ꎬ等于脐橙总

像素点数 Ｓ 减去缺陷区域像素点数 Ａ 和绿色区域的像素

点数ꎬＣ 为着色度ꎮ 脐橙在 ３个工位中计算得到的着色度

分别为 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ꎬ求均值Ｃ作为最终的着色度特征ꎮ

４　 基于决策树———Ｃ４.５ 的脐橙品质
分级

　 　 决策树[８]是一种非参数的有监督学习算法ꎬ决策树

的根节点包括全部训练自助样本ꎬ每个节点选择分支变量

的原则是从一组随机选取的变量中选择使分枝后节点的

“不纯度”最小的变量作为分枝变量ꎮ “不纯度”的衡量标

准包括 Ｇｉｎｉ系数和信息熵ꎬＧｉｎｉ 系数和信息熵的值越大ꎬ
不纯度就越高ꎮ 决策树中ꎬ节点 ｔ 的 Ｇｉｎｉ系数计算公式为

Ｇｉｎｉ( ｔ) ＝ １ －∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｐ ( ｉ ｜ ｔ) ２ (１２)

式中:ｔ 为给定的节点ꎻｉ 为标签的任意分类ꎻｃ 为标签在该

节点上总共的分类个数ꎻｐ( ｉ ｜ ｔ)为标签分类 ｉ 在节点 ｔ 上
所占的比例ꎮ

信息增益 Ｇａｉｎ是判断分支变量对一个节点的可分程
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度ꎬ节点 ｔ 的信息增益计算公式为

Ｇａｉｎｊｔ ＝Ｇｉｎｉｔ－Ｇｉｎｉｔｌ－Ｇｉｎｉｔｒ (１３)
式中:Ｇａｉｎｊｔ为分支节点 ｊ 对节点 ｔ 的信息增益ꎻＧｉｎｉｔｌ、Ｇｉｎｉｔｒ分
别为节点 ｔ 以分支节点 ｊ 进行分支后的左、右节点的“不纯

度”ꎮ 决策树选择变量进行分支时ꎬ选择使信息增益更大

的分支变量ꎮ
在改进的决策树———Ｃ４.５ 中引入过分支度的概念来

对信息增益的计算方法进行修正ꎬ避免分类水平过多ꎬ信
息熵减小过快的特征影响模型ꎬ减少过拟合的情况ꎮ 分支

度的计算公式为

ＩＶ ＝ －∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｖｉ)ｌｏｇ２Ｐ(ｖｉ) (１４)

式中:ｉ 表示父节点的第 ｉ 个分支节点ꎻｖｉ表示第 ｉ 个分支

节点的样本个数ꎻＰ( ｖｉ)表示第 ｉ 个分支节点的样例个数

占父节点总样本数的比例ꎮ 在 Ｃ４.５ 中ꎬ使用信息增益与

分支度的比值作为对节点可分程度的评断标准ꎬ称为信息

增益率ꎬ该值越大说明可分程度越高ꎬ如下式:

ＧＲ ＝
Ｇａｉｎ
ＩＶ

(１５)

本文的 Ｃ４.５ 模型以脐橙的大小、着色度和缺陷率 ３
个特征作为输入向量ꎬ输出 ４ 个分类(特等果、一等果、二
等果、等外果)ꎮ

５　 实验结果

本实验采用赣南地区出产的纽荷尔脐橙ꎬ根据脐橙国

家分级标准[９] ꎬ随机选取特等果、一等果、二等果和等外

果各 １００个进行实验ꎬ其中ꎬ各个等级随机选取 ５０个作为

训练样本ꎬ剩下的 ５０个作为测试样本ꎮ
训练分类器之前ꎬ按照第 ３ 节中特征提取的方法ꎬ提

取出脐橙的横径 Ｌ、着色度 Ｃ、缺陷率 Ｄꎬ如表 １ 所示ꎮ 把

这些特征参数送入 Ｃ４.５ 模型进行有监督训练ꎬ训练结束

后ꎬ保存模型参数ꎮ 通过训练好的 Ｃ４.５模型ꎬ对测试集中

的样本进行测试ꎬ结果如表 ２所示ꎮ

表 １　 脐橙特征参数

脐橙编号 横径 / ｃｍ 着色度 / ％ 缺陷率 / ％ 等级

１ ７.７７ ９１ ０.６３ 特等

２ ８.８０ ９３ １.９０ 一等

３ ７.８３ ９７ ２５.００ 二等

４ ８.５５ ８７ ５１.００ 等外

表 ２　 脐橙品质分级结果

脐橙等级 样本数 /个 (正确 /误判) /个 正确率 / ％

特等 ５０ ４８ / ２ ９６

一等 ５０ ４７ / ３ ９４

二等 ５０ ４７ / ３ ９４

等外 ５０ ４８ / ２ ９６

　 　 本文基于树莓派平台ꎬ树莓派的成本仅为工业计算机

的 １ / １０ꎮ １台树莓派可以处理 １ 列输送线上的脐橙ꎮ 随

着输送线列数增加ꎬ可以通过增加树莓派设备的数量对整

条输送线进行并行处理ꎬ此时树莓派平台在分级速度和成

本方面均要优于使用单台的工业计算机ꎮ 表 ３ 为在不同

列数的输送线情况中ꎬ树莓派平台与工业计算机平台分级

速度的对比ꎮ 当输送线列数为 ５时ꎬ有 ５台树莓派分别对

每列输送线上的脐橙进行并行处理ꎮ 此时该系统的分级

速度明显大于使用单个工业计算机的分级速度ꎬ成本也远

远低于单个工业计算机ꎮ

表 ３　 分级速度对比 单位:个 / ｓ　

输送线列数 树莓派平台分级速度 工业计算机分级速度

１ ３ ７

３ ９ ９

５ １５ １０

６　 结语

本文在 Ｖ分量上结合轮廓填充的方法ꎬ有效地分割

出滚子输送线上脐橙的前景图像ꎮ 在 Ｓ 分量上实现了反

光区域的亮度矫正ꎮ 分别提取了脐橙的大小、着色度和缺

陷率 ３个特征ꎬ构建以这 ３ 个特征为输入向量ꎬ脐橙分类

等级为输出的决策树分类器ꎮ 试验结果表明:在树莓派平

台上该分类器的分类正确率达到 ９５％ꎬ当输送线的列数

为 ５时ꎬ处理速度为 １５个 / ｓꎬ验证了系统的准确性和实时

性ꎬ可以满足在线分级的应用要求ꎮ
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