
 

 

基于 Gabor及深度神经网络的

葡萄种子分类
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【摘要】种子成熟度需要受过长期训练的专家通过肉眼进行观察和判断。为了改变传统人工经验判断的方式，该文提出

了一种基于 Gabor小波特征提取及深度神经网络的葡萄种子图像分类识别算法，以便实现高效、准确的分类识别效果。首

先，利用背景差分法在背景图像中分割出兴趣目标，从而完成图像的预处理。然后，通过改进的 Gabor小波特征提取，使

得 Gabor滤波后的图像具有更多的细节纹理信息。最后，将深度卷积神经网络和提取到的纹理特征信息相结合进行分类。实

验结果表明，基于机器学习的葡萄种子成熟度识别是切实可行的。且相比于其他类似分类算法，本文算法的图像分类精度有

了一定的改善。
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Abstract　Seed maturity has a great influence on the quality of wine, and it needs to be observed and judged
by  the  naked  eye  by  experts  who  have  been  trained  for  a  long  time.  In  order  to  change  the  way  of  traditional
artificial experience judgment, a grape seed image classification and recognition algorithm based on Gabor wavelet
feature  extraction  and  deep  neural  network  is  proposed  to  achieve  efficient  and  accurate  classification  and
recognition. First, the background difference method is used to segment the interest target in the background image,
thereby  completing  the  image  preprocessing.  Then,  the  improved  Gabor  wavelet  feature  extraction  makes  the
Gabor filtered image have more detailed texture information.  Finally,  the deep convolutional  neural  network and
the  extracted  texture  feature  information  are  combined  to  classify.  The  experimental  results  show  that  the
recognition  of  grape  seed  maturity  based  on  machine  learning  is  feasible.  The  proposed  image  classification
accuracy exhibits a certain improvement compared with other similar classification algorithms.
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随着国内经济的快速发展，社会消费能力和档

次也不断提升。在我国，葡萄酒逐渐成为了一种高

价值的天然饮品，具有抗氧化功效。我国的葡萄酒

酿造产业已经具有较大的经济产值和社会效益[1]。

如何获得优质葡萄酒的相关因素之一是准确判定葡

萄的收获时间[2]。

传统上，酚类成熟度估算由专家 (酿酒师)通
过样品的感官检查或通过实验室化学分析来完成。

但是这种方法对人类专家的经验和专业素养要求较

高，导致工作效率较低，且准确率无法得到保

证[3-4]。最近，研究人员提出通过机器视觉技术来识

别种子品种和品质的方法[5-6]。文献 [7]将计算机图

像识别技术在小麦种子精选中进行了应用。文献 [8]
提出了基于脉冲耦合神经网络的粘连玉米种子图像

分割方法，运用直方图均衡化和布特沃斯低通滤波

器进行频域增强预处理，结合脉冲耦合神经网络实 
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现高精确度的种子图像分割。传统图像目标识别

任务中，目标特征的提取是十分重要的过程，其中

比较常用的方法为主成分分析 (principal component
analysis, PCA)和小波分析。文献 [9]提出了一种基

于 PCA及竞争性神经网络的番茄种子品种识别方

法，能够以 90.5%的准确率完成 5个品种的分类识

别。而随着小波分析理论的发展，Harr小波、样条

小波、Gabor小波等也得到广泛应用，基于 Gabor
小波提取特征的方法具有明显的频率特性和方向选

择性，能够捕捉边缘敏感局部结构信息，并且光照

变化和对比度变化具有较好的鲁棒性。文献 [10]
提出了基于 Gabor小波和交叉协方差降维的人脸识

别方法。文献 [11]提出了基于 Gabor特征与卷积

神经网络的人体轮廓提取方法。从文献 [10-11]的
研究结果可以看出，Gabor小波在图像特征提取方

面具有一定的优势，更有利于提升分类的准确率。

现阶段，作为较先进的机器学习方法，深度学习模

型在图像处理领域表现出色，具有强大的特征提取

能力。因此，文献 [12]提出了一种结合小波变换

与深度网络的图像超分辨率方法。上述方法中，文

献 [9]的基于 PCA特征提取的种子识别分类方法的

准确率仍不够理想，存在一定的提升空间。文献 [11]
的传统 Gabor小波变换方法，在选取的尺度和方向

过多时，计算复杂度过大。因此，借鉴文献 [12]
的研究思路，本文用 Gabor小波特征提取替换传统

的小波变换，并结合深度神经网络，来实现具体的

葡萄种子分类任务。从文献 [10-11]的研究结果可

以看出，Gabor小波在图像特征提取方面具有一定

的优势，更有利于提升分类的准确率。现阶段，作

为较先进的机器学习方法，深度学习模型在图像处

理领域表现出十分出色的性能，具有强大的特征提

取能力。因此，文献 [12]提出了一种结合小波变

换与深度网络的图像超分辨率方法。

1　图像预处理

葡萄种子图像的预处理是识别过程中必不可缺

的操作，种子图像具有各种问题，如阴影、高光和

种子像素与阴影之间的低对比度。因此，需要消除

光照、背景等与种子目标识别无关的因素，以便为

后续特征提取提供最佳条件，从而提高特征抽取、

识别的可靠性。

1.1　尺度归一化

首先对输入目标图像进行尺度归一化，保证所

有样本大小相同。计算图像的协方差矩阵M为：

M =
[ µ20 µ11
µ11 µ02

]
(1)

µi j

λ1 λ2

式中， 表示 i+j阶联合中心矩。利用M的特征向

量旋转坐标系，设M的特征值为 和 ，特征向量

的计算方式为[13]：

ei =
[ eix

eiy

]
=


µ11√

(λi−µ20)2+µ2
11

λi−µ20√
(λi−µ20)2+µ2

11

 i = 1,2 (2)

e1 = [e1x,e1y]T e2 = [e2x,e2y]T λ1

λ2

那么， 和 分别为 和

对应的特征向量，可以得出旋转矩阵[14] 为：

E =
[ e1x e1y

e2x e2y

]
(3)

e1xe1y+ e2xe2y = 0设特征向量彼此正交，即 ，从

而确保 M为实对称矩阵，则旋转变换后的图像坐

标为： [ x′

y′
]
= E

[ x− x̄
y− ȳ

]
(4)

(x̄, ȳ)式中， 表示图像的重心坐标。按照 M的特征

值进行坐标系归一化：

W =


(λ1λ2)1/4
√
λ1

0

0
(λ1λ2)1/4
√
λ2


(λ1λ2)1/4
√
λ1

(λ1λ2)1/4
√
λ2

= 1 (5)

最终得到一个与坐标无关的标准化图像坐标为：[ x′′

y′′
]
=WE

[ x− x̄
y− ȳ

]
(6)

1.2　灰度归一化

对尺度归一化的图像进行直方图均衡化来实现

图像的灰度归一化，从而增强图像之间的对比度，

加大图像的动态范围，改善图像的质量。

假设数字图像的像素总和为 N，灰度级总数

为 L，nk 是在图像中出现第 k级灰度的次数，图像

中灰度级为 rk 的像素出现的概率为[15]：

Pr(rk) =
nk

N
0 ⩽ rk ⩽ 1,k = 0,1, · · · ,L−1 (7)

变换操作可表示为[16]：

s = EN(r) 0 ⩽ r ⩽ 1 (8)

式中，s表示被变换图像的单个灰度；r表示被变

换后图像的单个灰度。

在取值区间内 EN(r)是单调增加的，因此均衡
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化的变换函数为：

sk = T (rk) =
k∑

i=0

n j

N
=

k∑
i=0

pr(r j)

0 ⩽ rk ⩽ 1,k = 0,1, · · · ,L−1 (9)

均衡化前后葡萄种的子图像如图 1所示。

均衡化前后葡萄种子的直方图如图 2所示。

1.3　目标分割

Bx,y

在直方图均衡化之后，采用背景差分法[17] 将当

前兴趣目标与背景图像分割，设背景模型为 ：

B(x,y) =

n−1∑
k=0

Ix,y(k)

n
(10)

Ix,y(k)式中， 表示第 k帧目标图像；n为确定的帧

数，分割后目标区域 Q为：

Qk(x,y) =
{

0 背景 Dk(x,y) < T
Dk(x,y) 目标 Dk(x,y) ⩾ T (11)

Dk(x,y) = | fk(x,y)−B(x,y)| (12)

fk(x,y)式中， 表示第 k帧输入图像。式中背景表示

小于阀值 T时分割后的区域划分为背景区域并设置

为 0。一个葡萄种子的目标分割示例如图 3所示，

图 3b为分割产生的二值图像。从图中可以看出，

采用背景差分法可以有效的将直方图均衡化之后的

葡萄种子兴趣目标，从输入图片背景中较为完整的分

割出来，以便为后续的 Gabor小波特征提取做准备。

2　基于改进 Gabor小波变换的图像
特征提取

2.1　问题表述

S (r, θ)

θ

图像中局部不规则、宏观有规律的特性称为纹

理，Gabor小波特征提取的目标就是纹理特性分

析。设图像的二维频谱函数为 ，r表示频率，

表示方向，两者的一维函数定义为：

S (r) =
π∑
θ=0

S θ(r) (13)

S (θ) =
R∑

r=0

S r(θ) (14)

式中，R表示以原点为中心的圆的半径。现阶段广

泛采用的方法是通过多通道滤波器提取图像局部的

纹理频谱能量特征信息。

2.2　二维 Gabor小波滤波器的构成

二维 Gabor小波是较为典型的图像多分辨率分

析方法，其函数能够同时在空域和频域中取得最优

分辨率。二维 Gabor小波核函数的定义为[18]：

ψu,v(z) =

∥∥∥ku,v
∥∥∥2

σ2 exp
(
− (ku,vz)2

2σ2

)
×[

exp
(
iku,vz

)− exp
(
−σ

2

2

)]
(15)

ku,v u

σ

(x,y)

u v σ

式中， 表示滤波器中心频率； 表示方向因子；

表示与小波的频率带宽有关的常数；v表示尺度

因子；z为给定位置 的图形坐标。可以看出式 (14)
表示参数 和 变化的函数， 为 Gabor滤波器的带

 

a. 原始图像 b. 均衡化后图像

图 1    均衡化前后葡萄种的子图像
 

 

a. 原始图像直方图
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b. 均衡化后图像的直方图
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图 2    均衡化前后葡萄种子的直方图
 

 

a. 原始图像 b. 目标分割

图 3    目标分割结果示例
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宽，决定了高斯窗宽与波长之比：

σ =
√

2ln2
(

2φ+1
2φ−1

)
(16)

φ σ

2π
式中， 为倍频程表示的半峰带宽； 一般设置为

。

Gabor小波滤波器可以分为实部和虚部[19]：

ψu,v(z) = Re(ψu,v(z))+ iIm(ψu,v(z)) (17)

其中实部为：

Re(ψu,v(z)) =

∥∥∥ku,v
∥∥∥2

σ2 exp
(
− (ku,vz)2

2σ2

)
×[

cos(ku,vz)− exp
(
−σ

2

2

)]
(18)

虚部为：

Im(ψu,v(z)) =

∥∥∥ku,v
∥∥∥2

σ2 exp
(
− (ku,vz)2

2σ2

)
×[

sin(ku,vz)
]

(19)

幅值为：∣∣∣Gu,v(z)
∣∣∣ = √

Re(ψu,v(z))2+ Im(ψu,v(z))2 (20)

ku,v滤波器的中心频率 控制着振荡部分的波

长、方向以及高斯窗口的宽度：

ku,v = kv(cosθu,sinθu)T (21)

kv =
kmax

f v (22)

kmax

π/2 f v

θu

式中， 表示 Gabor滤波器最大中心频率，一般

取值为 ； 表示频域内该滤波器的空间因子；

表示 Gabor滤波器的方向选择性。

2.3　改进的 Gabor小波特征提取算法

kv

θu

θuϵ[0,π]

二维 Gabor小波实质是通过选择不同的 、

就会得到不同的 Gabor滤波器，也就是通过尺度

伸缩和旋转产生多个滤波器组。但当选取的尺度和

方向过多时，会造成大量的冗余，导致复杂度急剧

增加。因此在采样区间 内，选取了 5个尺

度和 8个方向的 Gabor滤波器组，可表示为：

ψu,v(z) u = 0,1, · · · ,7 v = 0,1, · · · ,4 (23)

二维 Gabor滤波器组的实部和虚部如图 4所示。

kv θu参数 和 的取值为：

kv =
kmax

f v = 2−
v+2

2 π θu =
uπ
8

(24)

Gabor滤波器组中的每一个 Gabor滤波器可以

从不同尺度和方向上，反映不同频率范围内的局部

特征。

{Gu,v(z)|u = 0,1, · · · ,7,v = 0,1, · · · ,4}
{Rv(z)|v = 0,1, · · · ,4}

图像经过 Gabor小波变换后，同一尺度不同方

向上的 8张图含有较多冗余信息，导致特征维数成

倍数的增加，产生了十分严重的‘数据灾难’，在

增加计算复杂度的同时也在一定程度上影响了实际

应用最终的识别率。因此，对同一尺度不同方向的

Gabor小波特征幅值进行编码融合，设图像的原始

Gabor特征表示为 ，

融合编码后的图像表示为 。首先

求得同一个尺度 8个方向的 Gabor特征幅值的均

值为：

avgv =

(
G0,v+G1,v+ · · ·+G7,v

)
8

(25)

avgv

Rv(z) ∈
[0,255]

然后，利用 为阈值对每个 Gabor特征幅值

进行二值化变换，并给每位二进制码 s(x)赋予一个

权值 2p，得到表示融合特征的十进制编码值

。

s(x) =
{

1 x > 0
0 x ⩽ 0

(26)

Rv(z) =
7∑

p=0

s(Gp,v− avgv)2p (27)

最后，采用类似旋转不变 LBP的方法进行映

射，结合分块直方图统计，在不减少图像纹理特征

信息以便进行多尺度分析的前提下，有效地降低了

特征维数。

 

a. 实部

b. 虚部

图 4    二维 Gabor滤波器组的实部和虚部图
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3　Gabor小波与深度神经网络结合的
葡萄种子分类识别

3.1　深度卷积神经网络的构建和训练

本文构建的深度卷积神经网络结构主要是由输

入层、卷积层、激活函数、池化层、全连接层和输

出层组成，如图 5所示。

I(i, j) (i, j)

Npatch×Npatch

(Wk
cov,b

k
cov)

设输入的葡萄种子图像 ，以每个像素点

作为中心，提取大小为 的图像块，深度卷

积神经网络中可训练的参数表示为 ，网络

中的原始输入为矩阵 X，那么网络的公式表示为[20]：

Xk = pool( f (Wk
cov ∗Xk−1+bk

cov)) (28)

Wk
cov

bk
cov

式中，k表示该层网络所处的层数； 表示第

k卷积层包含的可训练的权值矩阵；f表示激励函

数；pool表示池化函数 表示第 k卷积层包含的

可训练的偏差。

WL

卷积网络的训练采用的是 BP算法[21]，输出层

L的权值 的偏导数为：

∂L
∂WL

= −(e(y)− f (x)) f ′(x) (29)

e(y) f ′(·)式中， 为类别标签； 为激励函数的导数。

输出层偏置的偏导数：

∂L
∂bL
= −(e(y)− f (x)) (30)

3.2　算法步骤

Gabor小波与深度神经网络结合的葡萄种子分

类识别的具体实验步骤，如图 6所示。

4　实验及结果分析

4.1　实验环境与分类识别结果

Npatch×Npatch

n

k

本文采用了一组由专家 (酿酒师)挑选出来的

5 000个种子样本进行了实验测试，该组种子包括

两个类别 (未成熟和成熟)的样本。实验硬件环境

为：Windows 7操作系统，Intel(R) Core(TM) i5 CPU，
4  GB  RAM， 500  G硬盘。实验软件环境为：

MATLAB R2016a。葡萄种子图像的大小为 480×560。
输入图形块的大小 设置为 5×5，卷积

层的节点的数目 设置为 10。如图 5所示，网络的

层数 为 5。
本文提出 Gabor特征融合+深度神经网络的葡

萄种子的分类识别结果，如图 7所示。图 7a和图 7b
为分类为不成熟结果的两个葡萄种子，图 7c和图 7d
是分类为成熟结果的两个葡萄种子，可以看出，提

出的方法能够完成自动化的葡萄种子成熟度分类任

务，验证了其可行性和有效性。

 

卷积 池化 卷积 池化全连接

图 5    深度卷积神经网络结构
 

 

训练样本图像

预处理

Gabor小波
变换

特征融合编码及
分块直方图统计

深度卷积神经网络

测试样本图像

预处理

Gabor小波
变换

特征融合编码及
分块直方图统计

分类结果

图 6    Gabor特征融合+深度神经网络的实验流程
 

 

a. 不成熟的种子 1 b. 不成熟的种子 2

c. 成熟的种子 1 d. 成熟的种子 2

图 7    葡萄种子的分类识别结果
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4.2　参数影响分析

首先对图像样本预处理过程的可靠性进行分

析，种子图像尺度、灰度归一化和目标分割处理前

后的实验结果如表 1所示。从表 1可以看出，无归

一化且无目标分割预处理时，种子的识别率最低，

在归一化后识别率或者归一化后的识别率有所提

升，而同时完成归一化且分割的识别率最高，说明

采用图像预处理技术是有效的，有利于提升最终的

甄别准确率。

Npatch×
Npatch = 7×7

针对网络结构中卷积层节点个数和输入图像块

大小不同的情况，对图像分类的精度结果进行了分

析。其中，实验中所有网络的层数 k均为 5，深度

网络结构如图 5所示。当输入图像块大小

不变，随着训练次数的增加，不同卷积

层的节点个数 n对应的识别率曲线如图 8所示。可

以看出，随着卷积层中节点数目的增加，种子的最

终分类精度也不断提升。但是，当卷积层节点数目

超过 20后，种子识别率不再提升并出现波动，同

时卷积层节点数目的增加会显著提高网络训练中

的计算复杂度，因此最佳的卷积层节点的个数 n
为 20。

Npatch

当卷积层节点的个数 n=10不变，随着训练次

数的增加，不同输入图像块大小 对应的识别

Npatch×Npatch = 9×9

Npatch×Npatch ×

率曲线如图 9所示。同样可以看出，当输入图像块

大小 时种子分类识别率曲线达

到峰值后开始下降，最佳大小为 9。这是因为随着

输入图像块尺寸的增加，图像块中包含的图像信息

越多就越有利于分析更加细节的纹理特征，但当图

像块数量太多时，不完美背景分割导致的阴影和亮

度干扰也会增多，从而混淆特征提取进而影响最终

的分类判决。此外，综合分析图 8和图 9可以看

出，识别率随着网络训练次数的增加而不断增大，

但在网络训练次数达到 120时，分类识别率不再随

着其增加而明显提高，因此，综合以上分析可知，

葡萄种子分类识别测试建议的卷积层节点的个数

n为 20，输入图像块大小 为 9 9，网

络训练次数为 120。

4.3　算法性能对比

为进一步验证提出 Gabor特征融合+深度神经

网络分类算法的性能，将文献 [9]的 PCA+竞争性

神经网络、文献 [10]的 PCA+交叉协方差降维、文

献[22]的LBP+SVM、文献[23]的Gabor+PCA+SVM
和文献 [11]的 Gabor+卷积神经网络进行了对比，

识别率取 10次实验的平均值，结果如图 10所示。

本文 Gabor特征融合+深度神经网络算法的实验参

数与 4.2节分析结果一致，即最佳性能参数。不同

算法性能比较结果如表 2所示。

从表 2可以看出，本文 Gabor特征融合+深度

神经网络算法明显降低了特征维数，且具有最高的

分类识别率，达到 83.29%。此外，相比于其他基

于 Gabor小波特征提取的方法，本文算法还具备较

好的时间性能。

 

表 1    有无图像预处理的识别实验结果对比
 

样本处理方式 识别率/%

无归一化且无目标分割 66.53
仅归一化 71.25
仅目标分割 76.61
归一化且分割 79.53
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图 8    不同卷积层的节点个数对应的识别率曲线图
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图 9    不同分块数对应的识别率曲线图
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5　结 束 语
本文提出了一种基于 Gabor小波特征提取及深

度神经网络的图像分类算法，有效解决了实现高效

的、准确的葡萄种子成熟度分类识别问题。该方法

包括三个阶段：分割、特征提取和分类。首先利用

背景差分法进行图像的分割预处理；然后通过改进

的 Gabor小波特征提取；最后将深度卷积神经网络

和提取到的纹理特征信息相结合进行分类。葡萄种

子图像成熟度分类实验结果表明，相比于其他类似

分类算法，本文提出的算法具有更高的分类精度，

且有效降低了特征维数，减少了 Gabor小波特征提

取时间。但是，本文算法仍旧存在模型的训练时间

偏长且 Gabor小波特征提取时间不够理想的问题，

因此后续将考虑利用 GPU来实现深度学习模型训

练，并对 Gabor特征编码做进一步改进。
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