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　　摘要：为摒弃茶叶品质感官评审方法存在的主观性和经验性等缺陷，研究采用计算机视觉技术快速评价茶叶感官
品质。依据碧螺春茶行业标准及茶叶评审师的评审结果，将２０个不同品质碧螺春绿茶样本分成４个等级。采用小波
变换和灰度共生矩阵提取茶叶图像的纹理特征，采用 ＲＧＢ［Ｒ表示红色（ｒｅｄ），Ｇ表示绿色（ｇｒｅｅｎ），Ｂ表示蓝色
（ｂｌｕｅ）］和ＨＩＳ［Ｈ表示色调（ｈｕｅ），Ｉ表示亮度（ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ），Ｓ表示色饱和度（ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）］颜色模型提取图像的颜色特
征，利用遗传算法优化神经网络参数，建立茶叶感官品质的 ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，逆向传播）神经网络分级模型，并与
其他模型结果进行比较。结果表明，当选用前５个主成分时，所建立的模型识别精度最高，该模型总体识别率为
９３８％，Ｋａｐｐａ系数为０．９３３，较ＰＣＡ－ＢＰ、ＧＡ－ＢＰ、ＢＰ识别精度分别提高１０．０、６．３、１８．８百分点，Ｋａｐｐａ系数分别提
高０．１３３、０．０６６、０．２３３，模型稳定性得到提高。
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　　茶叶是一种深受消费者喜爱的保健饮料，但一直以来茶
叶品质仍由品茶师评价，带有一定的主观性，易受品茶师经

验、生理状况、外界环境等因素影响，难以监控茶叶市场，导致

茶叶市场售价混乱、假冒伪劣等现象出现。

计算机视觉技术已被广泛运用于茶叶品质快速检测。

Ｌａｄｄｉ等建立了茶叶品质的计算机视觉感官品质评价模
型［１］；Ｄｏｎｇ等采用基于与专家感官评分极显著相关的特征变
量，建立了茶叶外观品质的计算机视觉评估模型［２］；余洪等

根据专家评审得分值，将７２个茶叶样本分成４个分级，通过
提取干茶叶的纹理和颜色特征，建立了茶叶品质的计算机视

觉分级评价模型［３］；常春等运用计算机视觉技术提取茶样图

像的纹理及几何特征，建立了不同种类茶叶的人工神经网络

识别模型［４］。而目前的研究主要提取茶叶图像的时域特征

或区域特征，当分辨率较低时，图像的纹理特征区别不明显，

且少量特征无法较完整地刻画图像特征，识别率较低，如要追

求高识别率，须增大特征维度，这样会增加模型的复杂度［５］。

小波变换可实现多分辨率，在降低分辨率的情况下不丢失图

像的原始信息，已被成功应用于医学影像诊断［６］、农作物病

虫害检测［７］等来提高识别率，也有报道将其用于提取茶叶图

像纹理特征。Ｗａｎｇ等利用小波变换提取干茶叶的纹理特征，
结合颜色特征参数，建立了茶叶种类识别模型［８］。Ｂｏｒａｈ等
利用小波变换提取茶叶的纹理特征图像，建立茶叶种类识别

模型，其识别准确率高于使用基于统计矩的纹理特征的结

果［９］。目前已有的研究的主要方法是基于提取的茶叶纹理

统计矩特征建立茶叶品质评价模型。而小波分析较统计矩具

有多分辨率分析以及在时域和频域同时表征原始图像局部特

征信息的优点，被广泛用于农业科技、生物信息等领域的模型

建立。

本研究根据茶叶评审师对茶样的评分结果，将茶样分为

４个等级。利用小波分析和灰度共生矩阵方法提取茶叶图像
的纹理特征，应用遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＧＡ）优化
ＢＰ神经网络参数，建立茶叶外形感官品质的计算机视觉分级
模型，为茶叶品质的仪器化快速评价奠定基础。

１　材料与方法

１．１　茶叶样本及感官品质评价
试验选用２０个不同品质的苏州洞庭山碧螺春茶叶样本，

每个样本２５０ｇ。茶叶感官评价由安徽农业大学茶学系４位
评茶师完成，根据碧螺春茶农业行业标准（ＮＹ／Ｔ８６３—２００４
《碧螺春茶》）和茶叶感官审评标准（ＧＢ／Ｔ２３７７６—２００９《茶叶
感官评审方法》）进行评定，位于 ９０～９９分的为一级，位于
８０～８９分的为二级，位于 ７０～７９分的为三级，位于 ６０～６９
分的为四级。

１．２　茶叶图像采集
茶叶可见光图像采集系统如图１所示，该装置由图像采

集卡、ＣＣＤ（电荷耦合器件）摄像头、采集暗箱、光源和计算机
等组成。采集暗箱内部用黑色幕布密闭，采用飞利浦白炽灯

为暗箱内部光源，其色温为２８００Ｋ左右，光源安装在暗箱上
部左右两侧，形成一个漫反射光照系统。分别从每个茶样中

称取（１０±０．５）ｇ茶叶，将其均匀平铺在自制茶样盒中，茶样
盒规格为６０ｍｍ×６０ｍｍ×１０ｍｍ，内部为黑色，以消除光线
反射对图像采集的影响。从原始图像中心位置截取 ２００×
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２００像素感兴趣的区域为特征提取的目标图像。以上图像采
集过程于２０１７年７月在笔者所在实验室完成。

１．３　图像特征提取
１．３．１　基于小波分析的图像特征提取　小波分析是一种空
间（时间）和频率上的局部变换，具有多分辨率分析以及在时

域和频域同时表征原始图像局部特征信息等优点，原始图像

经小波变换后，把低频信息保存在图像中，将原始图像的高频

信息分水平、垂直和对角方向保存到另外３个独立的图像中，
同时表征出图像的时域和频域特征信号。小波函数由１个小
波基函数经过平移与尺寸伸缩得到，小波分析就是把信号分

解成一系列小波函数的叠加。利用小波分析提取茶叶图像特

征的具体步骤如下：首先将茶叶原始图像进行小波分解，得到

原始图像的子图像，对子图像用小波继续分解成不同尺度的

低频和高频子图像，然后分别求出各分解高频子图像的平均

灰度、标准方差和三阶矩阵作为茶叶图像的纹理特征信息。

其中，纹理特征提取效果主要取决于小波基和分解层数选

择［１０］，参照文献［７］，本研究经多次分析，使用ｓｙｍ４和ｄｂ４为
小波基函数，两者结合能较全面地提取茶叶的纹理特征。小

波分解层数并不是越多越好，经多次反复试验，第３层各分量
能反映茶叶图像纹理的整体概貌，但不能表达图像的纹理特

征。所以对原图像进行２层小波分解。图２是经过 ｓｙｍ４和
ｄｂ４小波分解后的低频和高频分量，高频分量分别表现了水
平（ＨＬ）、垂直（ＬＨ）、对角（ＨＨ）３个方向的纹理细节信息，低
频分量表现图像的主要信息，提取了４８个小波纹理特征。

１．３．２　灰度共生矩阵纹理特征提取　灰度共生矩阵能很好
地反映茶叶图像的纹理特性［１１］。参照文献［３］，采用灰度共
生矩阵提取茶叶图像的１６个纹理特征值：０°惯性矩、４５°惯性
矩、９０°惯性矩、１３５°惯性矩、０°相关性、４５°相关性、９０°相关
性、１３５°相关性、０°能量、４５°能量、９０°能量、１３５°能量、０°同质
性、４５°同质性、９０°同质性、１３５°同质性。
１．３．３　颜色特征提取　本研究选用 ＲＧＢ［Ｒ表示红色
（ｒｅｄ），Ｇ表示绿色（ｇｒｅｅｎ），Ｂ表示蓝色（ｂｌｕｅ）］和 ＨＩＳ［Ｈ表
示色调（ｈｕｅ），Ｉ表示亮度（ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ），Ｓ表示色饱和度
（ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）］这２种颜色模型表征茶叶的色泽特征［１２］，提取

的颜色特征如下：基于ＲＧＢ模型的红体标准差、红体均值、绿
体标准差、绿体均值、蓝体标准差、蓝体均值以及基于 ＨＩＳ模
型的色调标准差、色调均值、亮度标准差、亮度均值、饱和度标

准差以及饱和度均值，共１２个颜色特征。
１．４　算法原理

ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，逆向传播）神经网络具有自我学习
能力、自适应和并行处理等优点，能很好地处理从输入到输出

的非线性复杂问题。但该算法的初始化权值是随机的，容易

陷入局部极小化［１３］，当网络规模不断增加时，学习时间显著

增加，且学习过程中隐藏层的节点数及其他参数凭经验或通

过大量计算得出，收敛时间长，鲁棒性差。所以，模型建立前，

对ＢＰ神经网络参数进行必要的优化。
遗传算法是一种模仿自然进化算法，在进化过程中，其后

生代种群更能适应环境，且末代种群中的最优个体通过解码

后，可作为所求解问题的近似最优解。

本研究使用ＧＡ优化ＢＰ神经网络参数值（初始权值和阈
值），使优化结果不仅朝着全局最优方向进行迭代，还能在接

近权值时，得到最优的网络拓扑结构，如此往复，可跳出极值，

加快收敛，达到最优解。

茶叶图像特征共提取了７６个特征，包括１２个颜色特征
和６４个纹理特征（小波４８个，灰度共生矩阵１６个），这些特
征相互之间存在冗余信息，在优化前，应用主成分分析法

（ＰＣＡ）对原始数据进行降维。用主成分分析法结合遗传算法
优化ＢＰ神经网络算法，具体优化步骤如图３所示。

２　结果与分析

２．１　茶叶感官评价结果分析
运用Ｐｅａｒｓｏｎ相关分析法对所有茶叶评审师的评审结果

进行一致性分析。由表１可知，４位专业茶叶评审师的评审
得分结果具有极显著的线性相关性（Ｐ＜０．０１），表明４位茶
叶评审师对茶叶品质的评价结果具有显著的一致性。

　　参照碧螺春茶农业行业标准（ＮＹ／Ｔ８６３—２００４《碧螺春
茶》），依据评审师的评分结果，将２０个茶叶样本分为４个等
级，如表２所示，其中１，２，……，２０分别表示每个茶样的编
号。将每个等级的茶样随机均分为６等份，其中４等份作为
训练集，剩余２等份作为预测集，即训练集样本数为８０，预测
集样本数为４０。
２．２　遗传算法优化ＢＰ神经网络参数

本研究采用输入层、隐含层和输出层３层 ＢＰ网络结构，
将主成分因子数作为网络的输入，而主成分数的多少对模型

结果影响很大。研究采用不同主成分数作为ＢＰ神经网络的
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表１　４名评审师Ｐｅａｒｓｏｎ相关分析

评审师
相关系数

评审师１ 评审师２ 评审师３ 评审师４
评审师１ １．０００
评审师２ ０．９８９ １．０００
评审师３ ０．９９４ ０．９９５ １．０００
评审师４ ０．９８３ ０．９７５ ０．９８６ １．０００

　　注：表示在０．０１水平显著相关。

表２　茶叶感官评审分级结果

茶叶等别 茶叶样本编号 感官审评得分档（分）

一级 ８，１２，７，１６，４ ９０～９９
二级 １４，１８，９，５，１９ ８０～８９
三级 １５，３，１１，１３，６ ７０～７９
四级 ２０，１７，１，２，１０ ６０～６９

输入，比较不同主成分数所建模型的识别结果，模型识别精度

高的为最优模型。选用双极Ｓ型函数ｔａｎｓｉｇ（）为网络传递函
数；双极 Ｓ型函数 ｌｏｇｓｉｇ（）为输出层函数；训练函数选用
ｔｒａｉｎｌｍ（）；训练最大迭代数为２０００次；学习率为０．１，训练误
差为０．００１，遗传算法初始种群数为５０个，最大遗传代数为
８０，变异概率设为０．０５，交叉概率设为０．８５。
　　从图４可以看出，当主成分数为５个时，网络模型总体识
别率最高。由图５可知，当遗传代数达到６７代时，其权值和
阈值不变，为最优值。

２．３　模型识别结果
利用优化结果建立茶叶等级的ＢＰ神经网络分级模型，

模型对训练集样本和预测集样本的识别结果分别见表３和表
４。由表３、表４可知，模型对训练集的总体识别率为９５％，对
测试集的总体识别率为９２．５％，在训练集中，１个一级茶样被
误判为二级，２个二级茶样被误判为一级，１个二级茶样被误
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判为三级；测试集中１个一级茶样被误判为二级，１个二级茶
样被误判为一级，１个二级被误判为三级。根据碧螺春茶感
官评语，一级是纤细卷曲成螺、白毫披覆、匀整、银绿隐翠、匀

净；二级是紧细卷曲成螺、白毫披露、匀整、银绿显翠、匀净；三

级是紧细卷曲成螺、白毫显露、匀尚整、绿翠、匀尚净；四级是紧

结卷曲成螺、白毫尚显、尚匀整、绿润、尚匀净。可以看出，一级

与二级、二级与三级的评判术语相差甚微，且评茶师对茶样品

质的评判结果带有一定主观性，导致不同级别之间相互误判。

表３　模型对训练集样本的识别结果

级别
总数量

（个）

训练集中的识别结果（个）

一级 二级 三级 四级

识别率

（％）
总体识别率

（％）

一级 ２０ １９ １ ０ ０ ９５ ９５
二级 ２０ ２ １７ １ ０ ８５ ９５
三级 ２０ ０ ０ ２０ ０ １００ ９５
四级 ２０ ０ ０ ０ ２０ １００ ９５

表４　模型对测试集样本的识别结果

级别
总数量

（个）

训练集中的识别结果（个）

一级 二级 三级 四级

识别率

（％）
总体识别率

（％）

一级 １０ ９ １ ０ ０ ９０ ９２．５
二级 １０ １ ８ １ ０ ８０ ９２．５
三级 １０ ０ ０ １０ ０ １００ ９２．５
四级 １０ ０ ０ ０ １０ １００ ９２．５

２．４　模型性能比较
识别率和Ｋａｐｐａ系数常用于衡量模型的性能，Ｋａｐｐａ系

数用于一致性检验，是衡量模型分类器稳定性的重要指标，

Ｋａｐｐａ系数越大，分类精度越高，表示分类器越稳定［１４］。表５
是建立的不同模型识别结果，可以看出，ＰＣＡ－ＧＡ－ＢＰ模型
的识别率和Ｋａｐｐａ系数最高，未经任何优化的 ＢＰ神经网络
的识别率和Ｋａｐｐａ系数最低，效果最差。经主成分分析和遗
传算法优化后的ＢＰ神经网络总体识别率达到９３．８％，较其
他３个模型分别高出１０．０、６．３、１８．８百分点。Ｋａｐｐａ系数也
位于０．８１～１．００之间，分别高出其他３个模型０．１３３、０．０６６、
０．２３３。由此可见，本研究所建立的ＰＣＡ－ＧＡ－ＢＰ神经网络
模型具备较高的识别精度和稳定性。

表５　不同模型的分级性能对比

模型名称
训练集识别

率（％）
测试集识别

率（％）
总体识别率

（％） Ｋａｐｐａ系数

ＰＣＡ－ＧＡ－ＢＰ ９５．０ ９２．５ ９３．８ ０．９３３
ＰＣＡ－ＢＰ ８５．０ ８２．５ ８３．８ ０．８００
ＧＡ－ＢＰ ９０．０ ８５．０ ８７．５ ０．８６７
ＢＰ ７７．５ ７２．５ ７５．０ ０．７００

３　结论

本研究运用小波变换和灰度共生矩阵提取茶叶图像纹理

特征，建立茶叶感官品质的计算机视觉分级模型。在模型建

立过程中，使用遗传算法优化ＢＰ神经网络的参数。采用前５
个主成分建立的 ＢＰ神经网络模型识别率和 Ｋａｐｐａ系数最
佳，高于ＰＣＡ－ＢＰ、ＧＡ－ＢＰ和ＢＰ神经网络模型的，表明该方
法具有较高的稳定性。研究结果可为茶叶品质的快速检测仪

器化研制提供参考。
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