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基于 CT 图像的苹果苦痘病与磕碰伤识别

司永胜摇 曹珊珊摇 张晓雪摇 籍摇 颖摇 吕继兴
(河北农业大学河北省农业大数据重点实验室, 保定 071001)

摘要: 对苦痘病进行持续、准确、量化的无损检测,以及育种专家对新品种苹果的抗苦痘病表型研究,都需要苦痘病

准确识别技术的支持。 针对磕碰伤对苦痘病识别产生干扰,降低了识别准确率问题,基于苹果 CT 图像,提出了一

种苹果苦痘病和磕碰伤识别方法。 首先,采用最大类间方差法、区域标记、中值滤波等方法,对 337 帧苹果 CT 图像

进行图像分割和伤病区域定位;其次,对伤病区域进行特征提取,提取其形状特征、纹理特征和位置特征共 18 种特

征信息;然后,利用多元逐步回归和类距离可分离性判据 2 种方法分别选取特征信息,将 2 种方法选出的相同特征

作为本文的选用特征信息;最后,分别使用遗传算法优化的支持向量机和默认参数的支持向量机,对苹果苦痘病和

磕碰伤进行识别。 识别结果表明,经过遗传算法优化的支持向量机的总体识别准确率高于 93% ,默认参数的支持

向量机算法的总体识别准确率高于 84% 。 遗传算法优化后的支持向量机的识别准确率明显优于默认参数的支持

向量机的识别准确率。
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Recognition of Apple Bitter Pit and Bruise Based on CT Image

SI Yongsheng摇 CAO Shanshan摇 ZHANG Xiaoxue摇 JI Ying摇 L譈 Jixing
(Hebei Key Laboratory of Agricultural Big Data, Hebei Agricultural University, Baoding 071001, China)

Abstract: Continuous, accurate, and quantitative non鄄destructive testing of bitter pit, as well as research
on the phenotype of new varieties of apples by breeding experts, require the support of accurate bitter pit
identification technology. The presence of bruise will interfere with the recognition of bitter pit and reduce
the recognition accuracy. Therefore, it is necessary to carry out research on the recognition of bitter pit
and bruise. Based on the CT images of apples, a method for identifying apple bitter pit and bruise was
proposed. The method such as maximum between鄄class variance, region labeling and median filtering
were used to segment 337 apple CT images and locate the injured area. Following this step, a total of 18
features of the shape, texture and location of the injured area were extracted. Additionally, the feature
information was selected using two methods of multiple stepwise regression and class distance separability
criterion. The common features selected by the two methods were used as the selected feature
information. Finally, the support vector machine optimized by genetic algorithm and the support vector
machine with default parameters were used to identify apple bitter pit and bruise. The recognition results
showed that the overall recognition accuracy of the support vector machine optimized by the genetic
algorithm was higher than 93% , and the overall recognition accuracy of the support vector machine
algorithm with default parameters was higher than 84% . The recognition accuracy of the support vector
machine optimized by the genetic algorithm was obviously better than that of the support vector machine
with default parameters. The research results can be used to cultivate the phenotype analysis of apple
bitter pit and bruise.
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0摇 引言

苦痘病是在苹果收获和存储期间容易产生的一

种病害,一些果园的苦痘病发病率高达 50% 以上,
给苹果生产者造成了很大的经济损失[1 - 2]。 苦痘病

发病开始时,患病部位皮下的部分果肉发生褐变,并
干缩成海绵状,病部表皮组织坏死,病害组织部位逐

步变为暗褐色,向内凹陷并逐步深入果肉[2]。 一般

认为苦痘病的发生和苹果的钙元素缺乏及氮浓度较

高有关,但目前还没有完全揭示该病的原理[3 - 4],甚
至还有一些研究结果相互矛盾[5 - 7]。 苦痘病检测手

段的局限性制约了苦痘病的研究进展,在对苦痘病

的相关研究中,需要对患病苹果以及患病部位进行

准确识别。 目前,对苦痘病的患病与否及严重程度

主要通过人眼根据果实表面的病斑数量和尺寸进行

判别[8 - 9]。 然而,在发病初期,苦痘病在果实外部没

有症状,所以很难识别患病初期的果实[10]。
荧光成像技术曾被应用于苹果的苦痘病检测,

但错误率较高,健康果实和患病果实的误识别率约

为 50% [11]。 高光谱近红外成像系统也被成功应用

于研究苹果的苦痘病病变[12]。 这两项研究是针对

苹果表面的苦痘病症状进行检测。 上述这些方法主

要基于果实表皮或表皮很浅部位的信息,无法获取

到果实内部苦痘病的信息[10,12 - 13],因此,对苦痘病

的识别准确率不高,并且不能识别患病早期的苦痘

病果实。
CT(Computerized tomography)全称为电子计算

机断层扫描,堆叠的 CT 图像数据可以提供生物物

质的物理和生理结构信息。 文献[14 - 16]利用 CT
技术对苹果的酸度、可溶性固形物等内部品质进行

了研究,取得了一定的成果。 苹果苦痘病的成因和

钙元素的浓度有关,果实的苦痘病部位和健康部位

钙元素浓度不同,因此,患病部位和健康部位在 CT
图像中应该有不同的显现。 基于此假设,文献[10]
基于 CT 成像技术利用逻辑回归对贮存期的苦痘病

苹果和健康苹果进行了成功分类,但是成功率较低,
总体精度为 70% , 假阳性为 38% , 假阴性为 22% ,
果实磕碰伤是影响准确率的主要因素。 文献[17]利用

CT 成像技术对苦痘病在果实表面和果实内部的发

展情况进行了研究,对不同的患病部位进行识别,和
文献[10]研究类似,果实的磕碰伤影响了研究的准

确性。 苹果在采后贮运过程中经常会受到轻微的挤

压、振动、碰撞等,从而造成磕碰伤。 磕碰伤在早期

难以识别,随着时间的推移,微生物、病原体等会入

侵苹果的磕碰伤部位,从而导致苹果腐烂[18]。
为了更深入地研究苦痘病的发病机理,需要对

病害的产生、发展进行持续、准确、量化的无损检测。
此外,为了培育抗苦痘病的苹果品种,育种专家开始

尝试利用基因技术等手段[5,10]。 上述研究中对苹果

苦痘病的量化以及对新品种苹果的抗苦痘病表型研

究,都需要苦痘病准确识别技术的支持。 文献[10]
研究表明,磕碰伤影响了苹果苦痘病识别的准确率。

本文基于 CT 成像技术,实现苦痘病和磕碰伤

的识别,以期提高苹果苦痘病的识别率,为苹果苦痘

病的研究提供技术支持。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据采集

从市场购买 56 个富士苹果,其中外表健康苹果

27 个,外表有微小苦痘病病斑苹果 29 个,将所有苹

果随机分于 A、B 两箱放置。 A 箱中存放 32 个苹

果,每层 8 个苹果,共 4 层。 B 箱中存放 24 个苹果,
每层 8 个苹果,共 3 层。 摆放时,保证每个苹果都是

花萼朝下,果顶朝上。 不同层苹果都有泡沫隔板隔

开,以免苹果产生挤压。 为便于后期识别,每个苹果

用记号笔标有序号。
将苹果贮存在 3益的冷藏室中放置 10 d,苦痘

病病斑略有增大,患病苹果表皮病斑直径最大约为

4 mm。 从两箱苹果中取出健康果 12 个、患病果 16
个进行磕碰伤实验,实验方法与文献[20]类似:将
苹果由 30 ~ 40 cm 高度自由跌落到瓷砖地面,苹果

磕碰位置随机。 磕碰后的苹果放回箱子原位置。 磕

碰伤为内部损伤,苹果表面没有破损,人眼不容易辨

别正常表面和损伤。 随后由医院的 CT 设备操作人

员将两箱苹果放入 CT 机进行扫描,获取苹果的 CT
图像。 图 1 为苹果的摆放示例图。 CT 机的型号为

飞利浦 Brilliance iCT。 本文的数据处理与分析采用

Matlab 2017a 软件。

图 1摇 苹果摆放示例图

Fig. 1摇 Apple蒺s layout
摇

扫描后得到 337 帧 CT 扫描图像,每帧扫描图

像中包含多个苹果,将 337 帧图像裁剪为 1 094 幅

子图像,使每幅子图像包含 1 个苹果。 具体裁剪方

法如下:
利用 OTSU 法进行二值化后,对二值图像进行

区域标记,并去除面积小于 500 像素的区域[21]。 然

后对区域标记后的图像中的所有区域求取最小外接
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矩形[10],如图 2 所示,根据最小外接矩形的位置并

将所有边长增加 50 像素进行裁剪,则可得到只包含

1 个苹果的子图像。

图 2摇 最小外接矩形

Fig. 2摇 Bounding box model
摇

根据苹果体积的不同,每个苹果有 5 ~ 11 幅子

图像,将每个苹果的子图像按序号和扫描出的顺序

重新命名。 本文基于上述子图像进行研究。
1郾 2摇 伤病区域定位

将图像中苦痘病和苹果磕碰伤区域定义为伤病

区域,为便于后期的特征提取和分类识别,需准确定

位苹果图像内部的伤病区域。 在面积大于 5 000 像

素的果实图像中,存在果核。 苹果果核和伤病区域

颜色类似,在自动定位伤病区域时会造成干扰。 苦

痘病一般不出现在苹果果核部位[10],故对果核部分

进行去除。 首先对图像进行中值滤波后提取果实的

边缘,计算果实质心到边缘像素的距离并取均值,将
其视为果实半径。 以质心为圆心,以果实半径为半

径画圆,将圆内的像素转换为背景,从而去除果核。
去除果核后的伤病区域与图像其他部分的灰度值有

明显差异,利用 OTSU 法进行图像二值化,得到伤病

区域的定位。 图 3 为伤病区域定位过程。
1郾 3摇 特征信息提取

特征信息的提取与选取对分类识别结果有很大

影响,对原始图像预处理后,本文提取了伤病区域的

形状特征、纹理特征和位置特征,共 18 种特征信

息[22],见表 1。 并得到一个 108 行、18 列的特征矩

阵,其中属于苹果苦痘病的特征信息 57 组,属于磕

碰伤的特征信息 51 组。
表 1 所述特征中, 需要对位置特征的确定进行

说明:根据预处理时去果核操作,得到苹果果核上下

顶点坐标,以上下顶点坐标左右延长作直线,得到

图 4 中的直线 L1 和直线 L2。 以直线 L1 和直线 L2

作为分界线,将苹果 CT 图像进行大致均等分割,直
线 L1 以上部分苹果的茎端标记为 1,直线 L1 与直线

L2 之间苹果中部标记为 2,直线 L2 以下部分苹果的

花萼末端标记为 3。根据苹果苦痘病和磕碰伤所处

图 3摇 伤病区域定位

Fig. 3摇 Injuries regional location
摇

表 1摇 特征信息

Tab. 1摇 Feature information

特征类型 名称 含意

Area 像素总数(总面积)

MajAxisL
具有相同标准二阶中心矩椭圆的长轴

长度

MinAxisL
具有相同标准二阶中心矩椭圆的短轴

长度

Orie
具有相同标准二阶中心矩椭圆长轴与 x
轴的交角

Eccent 具有相同标准二阶中心矩椭圆的离心率

形状特征 Conve
填充伤病区域凸多边形图像中的 on 像

素数(标定区域值为 1 的像素数)

Filled
填充伤病区域图像中的 on 像素数(标
定区域值为 1 的像素数)

EquivD 等价直径(具有相同面积的圆直径)

Extent
同时在伤病区域和其最小边界矩形中的

像素比例

Perimeter 周长

Metricl 似圆度

Solidity
同时在伤病区域和其最小凸多边形中的

像素比例

Grayaver 灰度均值

Varie 方差

纹理特征 Mmax 灰度最大值

Mmin 灰度最小值

Ment 信息熵

位置特征 Position 所在苹果上的位置

位置提取位置特征。 当伤病区域横跨在分界线 L1

或 L2 上时,根据伤病区域所在部分面积最大确定位

置特征。

1郾 4摇 特征信息选取

特征信息的选取对识别准确率有很大影响。 本

文采 用 多 元 逐 步 回 归 ( Stepwise multiple linear
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图 4摇 位置特征划分

Fig. 4摇 Location feature division
摇

regression,SMLR)和基于类距离的可分离性判据两种

方法对特征信息进行选取,以选取的共同特征信息作

为本文的特征信息,用于对苹果苦痘病和磕碰伤识别。
1郾 4郾 1摇 多元逐步回归

多元逐步回归是研究多个变量之间相互依赖关

系的优化方法。 其原理[23] 为,从一个解释变量出

发,根据解释变量对被解释变量影响显著性,从大到

小引入回归方程,同时将对被解释变量影响不显著

的解释变量剔除。 当引入一些解释变量导致之前的

解释变量失去重要性时,也将其从回归方程中剔除,
直到回归方程中只包含对被解释变量有显著影响的

变量 Y。 多元逐步回归方程为

Y = 茁0 + 茁1x1 + 茁2x2 +… + 茁pxp (1)
式中摇 p———解释变量个数

茁p———回归方程各指标的回归系数

xp———解释变量

Y———被解释变量

1郾 4郾 2摇 基于类距离的可分离性判据

在进行特征选取时,需依据一个定量分析的方

法衡量特征信息对分类的有效性,这种方法被称为

类可分离性判据[24]。 依据类可分离性判据对这些

特征信息进行特征选取,选择一个能最大化分类性

能且之间冗余性最小的特征子集[25]。
类可分离性判据大体分为基于几何距离的可分

离性判据、基于类的概率密度函数的可分离性判据

与基于熵的可分离性判据。 由于本文提取的特征信

息是多特征、非线性的,故使用基于几何距离的可分

离性判据中类距离的可分离性判据进行特征信息选

取。 基于类距离的可分离性判据是一种常用的判

据,它实际上是各类特征向量之间的平均距离,即特

征向量之间的矩阵距离,特征信息之间的类距离越

大则该特征越易于分类[26]。
1郾 5摇 苦痘病和磕碰伤识别

1郾 5郾 1摇 支持向量机

采用构建支持向量机模型对苹果苦痘病和磕碰

伤进行识别。 支持向量机是常用的分类方法,其泛

化能力强,可以有效避免过拟合、神经网络中的局部

最小化,以及样本维数高导致的计算量大的问

题[27 - 28]。
对于线性不可分数据集[ xi,yi ],xi 沂Rn,yi 沂

{ -1,1}。 此时支持向量机为求解一个最优化问题

{min 1
2 椰棕椰 (+ c 移

l

i = 1
孜 ) }i

s. t. yi(棕xi + b) 逸 1 - 孜i
摇 摇 摇 (孜i >0;i = 1,2,…,l

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

)

(2)

式中摇 孜———松弛变量

c———正则化参数

棕———权值向量,决定了超平面的方向

b———偏置向量

引入 Lagrange 乘子法求解上述方程,并分别对

棕、b 求偏导数令其等于零,根据求解对偶问题,得到

最终表达式为

maxQ(a) =移
l

i = 1
ai -

1
2 移

l

i = 1
移

l

j = 1
aia jyiy jK(xi,x j)
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(3)
式中摇 ai、a j———Lagrange 乘子

K(xi,x j)———核函数

支持向量机核函数中,径向基核函数适用于非

线性问题分类,对于大样本或小样本,都有较好的性

能,其计算复杂度不随着参数变化发生改变[27 - 29]。
本文采用径向基核函数构建支持向量机模型,其表

达式为

K(xi,x j) = exp( - 酌椰xi - y j椰2)摇 (酌 > 0) (4)
式中摇 酌———可调核参数,默认值为 1 / 7
1郾 5郾 2摇 遗传算法优化支持向量机参数

正则化参数 c 和核参数 酌 对于支持向量机模型

的识别结果有较大影响[30]。 因此在使用支持向量

机模型进行识别时,需要对正则化参数 c 和核参数

酌 进行调节和优化。 默认参数的支持向量机在进行

参数选择时,多是用网格遍历等方法确定,效率低,
耗时长。

遗传算法(Genetic algorithm, GA)是一种模拟

自然进化过程搜索最优解的方法,具有高效、并行、
全局搜索等优点,在搜索过程中依据优胜劣汰原则,
信息交换随机,会自动获取积累空间的信息知识而

得到最佳值[31]。 采用遗传算法优化支持向量机,找
到参数 c 和 酌 的最优解。

算法步骤如下:
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(1)种群初始化:采用 7 位长度的二进制字符

串对正则化参数 c 和核参数 酌 进行编码。
(2) 适应度函数:本文将 K鄄fold 交叉验证的

SVM 分类准确率作为适应度函数值,初始化的个体

值(c 和 酌)作为 K鄄fold 交叉验证的输入,K鄄fold 交叉

验证法是将原始样本分成 K 组,将每个子集样本分

别作为一个测试集,其余 K - 1 组样本作为训练集,
得到 K 个 SVM 分类模型,用这 K 个模型最终测试

集的平均分类准确率作为适应度函数输出值。 根据

交叉验证分类准确率的升序排序位置,将适应度函

数输出值映射到 0 ~ 100%之间,映射公式为

F(R) = R - 1
N - 1 伊 100% (5)

式中摇 R———平均分类准确率的升序排序位置

N———种群数量,取 20
F———适应度

(3)选择操作:设定适应度筛选阈值为 20% ,淘
汰适应度小于 20%的个体,选择优良个体进行后续

操作。
(4)交叉、变异操作:使用单点交叉,设定交叉

概率为 0郾 7,随机产生交叉点并交换两父代的右半

部分;使用二进制变异,设定变异概率为 0郾 035,对
进行变异的个体随机选择变异位进行变异,将染色

体二进制位逻辑取反。 经过交叉和变异产生新的个

体,补全种群数量,增强算法全局搜索能力。
经过上述遗传算法优化选择后,得到正则化参

数 c 和核参数 酌 最佳组合,将其引入支持向量机模

型中,以提高支持向量机模型的识别准确率。

图 6摇 特征数据可视化

Fig. 6摇 Feature data visualization

2摇 结果分析

2郾 1摇 特征信息选取

采用多元逐步回归和类距离可分离性判据对提

取到的苹果苦痘病和磕碰伤处的特征信息进行选

取。 将这 2 种方法选取得到的共同特征信息作为本

文的选用特征信息,用于后续对苹果苦痘病和磕碰

伤的识别。
将 18 种特征信息作为解释变量依次引入多元

逐步回归模型,得到了 4 种对被解释变量即真实值

影响最显著的特征信息,分别为 Position、Metricl、
MajAxisL、Mmin,其显著性差异 P < 0郾 05(具有极其

显著的统计学差异)。
采用类距离可分离性判据对 18 种特征信息选

取,图 5 为这 18 种特征信息的类距离,图中,1 ~ 18
分别表示 Area、 MajAxist、 MinAxisL、 Orie、 Eccent、
Conve、 Filled、 EquivD、 Extent、 Perimeter、 Metricl、
Grayaver、Varie、Mmax、Mmin、Ment、Solidity、Position。
根据类距离,选取前 5 种类距离较大的特征信息,分
别为 Metricl、MajAxisL、Eccent、Position、Solidity。

图 5摇 特征信息的类距离

Fig. 5摇 Category distance of feature information
摇

结合多元逐步回归和类距离的可分离性判据对

特征信息的选取结果,选取共同特征信息,得到 3 种

对苹果苦痘病和磕碰伤识别影响显著的特征信息,
分别为 Position、Metricl 、MajAxisL。 绘制出相应的

特征数据可视化图,将苹果苦痘病和磕碰伤分别用

不同的颜色标出,更加直观地观察这 3 种特征信息

的分布。 图 6 为这 3 种特征的数据可视化图。
从 Position 上可以看出,苦痘病的病害部分大

部分都发生于花萼末端, 即花萼部位,其它位置有

极少量分布,这和文献[2]的研究相符,尽管随机选

取位置进行磕碰,但是磕碰伤大多分布在中部,这可

能和 评 估 的 形 状 相 关。 特 征 信 息 Metricl 和

MajAxisL 均属于形状特征,结合 2 种特征数据可视

化图可以看出,苹果苦痘病似圆度与标准二阶中心
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矩椭圆长轴长度的数据和苹果磕碰伤的似圆度与标

准二阶中心矩椭圆长轴长度的数据相比较小,且在

标准二阶中心矩椭圆长轴长度中磕碰伤的数据最大

可接近 40 像素。 由此可以得知苹果苦痘病的形状

与磕碰伤相比更规则,这是因为磕碰伤的产生比较

随机,因此形成的磕碰伤形状各异。
根据 以 上 分 析, 特 征 信 息 Position、 Metricl、

MajAxisL 可用于作为识别分类苹果苦痘病和磕碰伤

的特征信息。
2郾 2摇 识别结果分析

为了保证数据的真实可靠性,对应苹果标号,将
含有伤病的苹果进行实际切片处理,切片时对照苹

果 CT 图像,保证伤病区域可以在苹果切面显现。
苦痘病病斑多于内部发生,所处深度距苹果表面约

3 mm。 由 3 位苹果园艺专家根据苹果苦痘病及磕

碰伤的病理特征,对苹果切面上的伤病区域进行鉴

别,将鉴别结果作为真实值。 在构建苹果苦痘病和

磕碰伤识别模型时,首先将 108 组苹果苦痘病和磕

碰伤数据按 7颐 3和 8颐 2的比例随机分为训练数据和

测试数据;之后分别使用默认参数的支持向量机和

遗传算法优化的支持向量机(GA SVM)建立苹果

苦痘病和磕碰伤的识别模型,使用训练数据对模型

进行训练,利用测试数据对模型进行测试。
默认参数的支持向量机对苹果苦痘病和磕碰伤

的识别结果总体准确率高于 84% ,平均误差为

14郾 6% 。 遗传算法优化的支持向量机对苹果苦痘病

和磕碰伤的识别结果总体准确率高于 93% ,平均误

差为 5郾 4% 。
默认参数的支持向量机误识别的主要原因是伤

病区域特征信息具体数据值分布特点不明显,以及

正则化参数 c 和核参数 酌 值不恰当导致对支持向量

机泛化能力的影响。 如图 7 所示,通过 3 名苹果园

艺专家鉴别,此伤病区域为苦痘病,极易被误判为磕

碰伤,其特征信息 Position 为 1、Metricl 为 0郾 543 6、
MajAxisL 为 19郾 442 6。 根据图 6 可知,苦痘病区域

的 Position 数据值大多分布于位置 3,Metricl 多分布

于 0郾 7 以上,MajAxisL 多数小于 15。 所以在默认参

数的支持向量机中,特征信息数据分布特点不明显

的伤病区域极易被误判, 经过遗传算法优化后的支

持向量机算法,可以更好地识别特征信息分布不明

显的伤病区域,提高苹果苦痘病和磕碰伤的识别准

确率。
采用遗传算法对支持向量机的正则化参数 c 和

核参数 酌 进行优化时,种群个体适应度和迭代次数

之间的关系曲线如图 8 所示。 从图 8 可以看出,随
着迭代次数的增加,种群的最优个体适应度增加,最

图 7摇 误检测样本

Fig. 7摇 False detection sample
摇

图 8摇 适应度随迭代次数的变化曲线

Fig. 8摇 Fitness function value
摇

后大致稳定在 93郾 4% ,此时正则化参数 c 和核参数

酌 的最佳组合为{ c = 27郾 306 3,酌 = 2郾 498 9}。 将优

化结果引入支持向量机模型中对苹果苦痘病和磕碰

伤进行识别,达到最优的分类性能。
为了验证遗传算法优化正则化参数 c 和核参数

酌 对支持向量机模型的影响,将默认参数的支持向

量机与 GA SVM 对苦痘病和磕碰伤识别的结果作

对比,具体识别结果如表 2 所示。

表 2摇 识别结果

Tab. 2摇 Recognition result

摇 摇 摇 方法
训练数据与

测试数据比例

准确率 /
%

运行时间 /
s

默认参数的支持向量机
7颐 3 84郾 4 10郾 934 084
8颐 2 86郾 4 12郾 773 174

GA SVM
7颐 3 93郾 7 4郾 330 728
8颐 2 95郾 5 4郾 605 296

摇 摇 通过表 2 可知,GA SVM 对苹果苦痘病和磕碰

伤的识别准确率远高于默认参数的支持向量机,且
其运行时间也短于默认参数的支持向量机。 遗传算

法具有高效、并行、全局搜索等优点,可以高效、快速

地完成参数的全局搜索,得到最优参数,GA SVM
的识别准确率和运行时间都明显优于默认参数的支

持向量机。
统计检测结果,共检测出 57 个苦痘病病斑,

33 个苦痘病病斑位于苹果表面,分布于 29 个苹果

样本;24 个苦痘病病斑位于苹果内部,其中 19 个苦

痘病病斑位于 10 个表面带有病斑的苹果样本内部,
5 个苦痘病病斑位于 2 个表面健康的苹果样本内
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部。 该检测结果和文献[10,17]的结论相符,即较

大比例的苦痘病于苹果的内部产生,并且在部分果

实中,病斑完全存在于果实内部。
研究结果表明,GA SVM 分类算法可以快速、

准确地识别苹果苦痘病和磕碰伤,证明了遗传算法

优化支持向量机模型的优越性。

3摇 结论

(1)对 CT 图像进行预处理,得到伤病区域,并
对伤病区域进行形状特征、纹理特征及位置特征的

提取,为特征选取奠定了基础。
(2)为了选取得到识别苹果苦痘病和磕碰伤的

特征信息,利用多元逐步回归和类距离可分离性判

据 2 种方法分别选取特征信息,根据 2 种方法选取

的重合特征信息,得到 3 种特征信息作为选用特征

信息。
(3)利用遗传算法优化支持向量机模型,实现

了正则化参数 c 和核参数 酌 的自动优化,克服了支

持向量机参数选择的盲目性,提高了支持向量机模

型的识别准确率。
(4)将 GA SVM 与默认参数的支持向量机对

苹果苦痘病和磕碰伤进行识别的结果作对比。
GA SVM 的识别准确率高达 95郾 5% ,其识别准确

率和运行时间都明显优于默认参数的支持向量

机,证明了遗传算法优化支持向量机模型的优

越性。
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