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基于机器视觉的海鲜花螺分类研究

陈林涛1    陈    睿1    蓝    莹1    梁国健2    牟向伟1

(1. 广西师范大学机械工程系, 桂林 541004; 2. 柳州职业技术学院机电工程学院, 柳州 545000)

摘要: 针对目前人工分选海鲜花螺劳动强度大、人工成本高的问题, 研究提出一种DPO-SVM海鲜花螺公母分

类模型。通过灰度共生矩阵分析提取海鲜花螺外壳间隔纹理特征量, 采用SVM作为公母分类模型基体, 对不

同纹理特征量组合进行分类效果对比, 得出使用能量、熵、对比度3种特征量分类效果最好的结论。针对

SVM优化问题, 以PSO和WOA算法为基础提出DPO算法对SVM的重要参数c、g进行优化; 对DPO-SVM性能

进行测试 , 将测试结果与SVM、PSO-SVM、WOA-SVM测试结果对比。相比于其他3种SVM模型 ,  DPO-
SVM分类准确率大幅度提升, 相比于SVM, 分类总准确率由85%上升至100%, 上升了15%; DPO算法提高了单

种群优化算法的寻优性能, 相比于PSO算法, DPO算法将最佳适应度从95.26提升至98.68, 提升幅度为3.47%。

此外, 达到最佳适应度的迭代次数由14次减少至6次, 下降57.14%, 显著优化了收敛速度。研究结果可为自动

分拣装置中海鲜花螺公母分类提供技术参考。
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花螺是我国一种著名水产品, 口感鲜美, 具有

很高营养价值
[1], 公和母花螺在口感上有差异

[2], 公
和母花螺的销售价格相差较大。目前公母花螺分

级主要采用人工挑选分级, 分级依据主要依靠花螺

外壳特征。

近年来, 图像处理技术与机器学习技术飞速发

展, 在各种水产品分类中已经得到广泛应用。图像

处理技术主要用于大小、形状、色泽等特征的提

取
[3—5], 机器学习技术主要用于将提取出的特征按

照某一规则进行分类
[6]
。当前, 深度学习算法(如

YOLO、R-CNN、SSD等)在处理大型数据集和复

杂背景下的物体检测和识别方面表现优异。杨眉

等
[7]
提出了一种基于神经网络的扇贝识别方法, 从

扇贝轮廓边界中提取分类特征, 通过训练BP神经网

络, 实现对扇贝图像识别和分类, 对测试图识别准

确率达100%。万鹏等
[8]
将鱼体外观形态特征、颜

色特征、比例特征作为分类依据, 对4种大宗淡水

鱼进行品种在线识别, 平均准确率达到92.5%。

应用图像纹理特征分类可以有效地区分不同

纹理特征信息的目标 , 灰度共生矩阵(Gray Level
Co-occurrence Matrix, GLCM)是一种常用的纹理分

析方法, 能够综合体现图像灰度在不同方向、相邻

距离和变化程度上的信息
[9], 欧利国等

[10]
以灰度共

生矩阵来提取3种金枪鱼的纹理特征, 结果表明, 角
二阶距、对比度、熵、逆差距、方差和相关性这

6项纹理指标能够有效地反映金枪鱼的纹理特征信

息。谢忠红等
[11]
选取鱼背和鱼腹的皮肤图像, 计算

鱼类图像的GLCM, 提取熵、相关性和对比度等关

键特征, 将其应用于鱼类识别, 在辅助光源和晴天

自然光条件下, 对4种鱼的识别正确率均超过98%。

Khotimah 等[12]
对鱼类整体图像进行了灰度共生矩

阵分析, 提取了6项纹理特征, 应用于决策树模型的

识别研究, 最终识别准确率达到88%。灰度共生矩

阵在相关纹理特征研究中均展现了良好的应用效果。

目前主流的深度学习算法(如YOLO、R-CNN、

SSD等)在处理大型数据集和复杂背景下的物体检
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测和识别方面表现优异。然而, 本研究的数据集相

对较小, 且花螺图像背景单一、特征明显。因此,
深度学习方法的优势难以完全体现。此外, 深度学

习算法通常需要较大的计算资源和更长的训练时

间。相比之下, 支持向量机(Support Vector Machines,
SVM)在处理小样本数据和高维数据时表现出色,
且训练速度较快, 模型简单易于理解

[13]
。SVM的核

函数参数c和惩罚因子g是影响其性能的关键因素,
在SVM参数优化中, 种群算法因其实现简便、效率

高等特点被广泛应用
[13]
。但单一的种群算法仍存

在一些缺陷, 粒子群优化算法(Partical Swarm Opti-
mization, PSO)易陷入局部最优, 鲸优化算法(Whale
Optimization Algorithm, WOA)存在收敛速度慢, 求
解精度较低的问题

[14, 15], 因此, 种群算法仍有很大

的改进空间。提升算法的全局搜索能力以提高其

准确率, 是当前应用种群算法的主要难点。有学者

对融合不同种群算法优势改进单一种群算法进行

研究。乔寅威等
[16]
针对WOA存在收敛速度慢和易

陷入局部最优的问题, 提出一种基于融合差分进化

算法与柯西扰动的改进鲸算法, 并使用了Tent混沌

映射和精英反向学习的种群初始化(DE-WOA), 用
于优化Elman神经网络进行空气质量指数模型预

测。Gaganpreet Kaur 等[17]
提出利用混沌搜索策略

改进WOA算法, 采用混沌映射概率进行计算, 充分

利用混沌的普遍性和非重复性特点, 与WOA中的

随机搜索算法相比, 提升了整体搜索速度和收敛效

率。Mostafa Bozorgi 等[18]
针对WOA因早熟收敛导

致计算精度较低的问题, 结合了差分进化算法和鲸

鱼优化算法, 更有效地寻找到全局最优解。

综上, 本文采用SVM作为海鲜花螺公母分类模

型, 通过灰度共生矩阵提取花螺纹理特征, 通过种

群算法对SVM的核函数参数c和惩罚因子g进行寻

优。为克服单一种群算法易陷入局部最优及优化

精度不足的问题, 结合了PSO和WOA算法, 提出了

一种DPO算法。确定DPO-SVM结构。本研究的难

点在于筛选出花螺纹理中最具区分性的特征量组

合, 并且融合种群算法设计出合适的SVM参数寻优

算法, 以期研究结果为将来的海鲜花螺公母自动分

拣装置的设计优化提供一定的技术参考。 

1    海鲜花螺的纹理特征提取
 

1.1    灰度共生矩阵

图像纹理是由图像上具有一定规则分布的灰

度组合重复出现而产生的, GLCM是研究图像上相

邻像素点阵之间灰度分布关系的矩阵, 它可以反映

图像灰度的变化信息, 以及相同灰度级的像素之间

的位置分布特征
[19]
。由图 1可知, 公花螺外壳具有

纹路较粗、凹槽较深的特点, 相对而言, 母花螺的

外壳纹路较细, 凹槽相对较浅, 这便使得公花螺外

壳的灰度级分布相对比较复杂 , 因此可以利用

GLCM提取公花螺外壳的灰度纹理特征来进行公

母分类。 

1.2    纹理特征参数提取

GLCM理论常用的4种关键纹理特征量为能

量、熵、对比度和相关度
[19], 具体描述如下:

(1)能量ASM的表达式 

ASM =
∑

i

∑
j

p (i, j)2 (1)

式中, i、j为图像中某一点对的灰度值, p (i, j)为该

点对出点的概率。

(2)熵ENT的表达式 

ENT = −
∑
i

∑
j

p (i, j) · log p (i, j) (2)

(3)对比度CON的表达式 

CON =
∑

i

∑
j

(i− j)
2
p (i, j) (3)

式中, (i–j)为该点对的灰度差。

(4)相关度CORR的表达式 

CORR =

∑
i

∑
j

((i j) p (i, j))−µxµy

σxσy
(4)

式中, μx、μy为均值, σx、σy为标准差。

在分拣时, 花螺通过输送带进入到分拣机, 由
于花螺外壳的形状和重心分布, 其会呈现侧躺的姿

态, 即花螺的螺旋壳体的长轴与地面大致平行, 本
试验提取花螺四个角度(0°, 45°, 90°, 135°)的图片,
依据上述公式计算出公和母花螺外壳的四个角度

的GLCM特征量及均值。图 2为4个纹理特征量的

 

母花螺 公花螺
 

图 1   公与母花螺外壳纹理

Fig. 1   The shell texture of male and female flower snail
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均值, 图 3为不同纹理特征量在四个角度下的参数

结果, 红色部分是公母花螺纹理特征量在四个角度

下的参数值的差距。分析可知, 公和母花螺外壳的

纹理特征的能量、熵、对比度和相关度值均有区别,
因此可以通过灰度纹理特征量区分公花螺和母花螺。 

2    DPO-SVM公母分类模型
 

2.1    支持向量机(SVM)
SVM是一种二分类模型, 其特点是间隔最大

化, 能够寻找分开不同类型样本数据且具备最大分

类间隔的最优分类超平面
[20—22]

。因此, 采用SVM
构建海鲜花螺公母分类模型。 

2.2    DPO算法

SVM模型的泛化能力和学习性能在很大程度

上受到核函数参数c和惩罚因子g的影响
[23, 24]

。PSO
与WOA等新型算法有良好的收敛性和优化精度被

广泛用于参数寻优
[25, 26]

。因此, 本研究结合PSO和

WOA算法对SVM的参数c和g进行优化。PSO算法

源于对鸟群觅食行为的研究
[27]
。设种群规模(粒子

数)为n; 总迭代(进化)次数Tmax; 当前迭代次数为T,
当前粒子的位置为Xt; 当前粒子的速度为Vt。

每个粒子速度更新公式: 

Vt+1 = ω ·Vt + c1 · r1 · (Pb−Xt)+ c2 · r2 · (gb−Xt) (5)

式中, Vt+1为更新后的粒子移动速度; ω为惯性权值;
c1和c2分别为个体学习因子和社会学习因子; r1、

r2为2个不相同的[0, 1]间随机数; Pb为粒子目前的

个体最优解; gb为粒子目前的全局最优解。

粒子位置更新公式: 

Xt + 1 = Vt+1+Xt (6)

式中, Xt+1为更新后的粒子位置。

WOA算法是模仿自然界中鲸捕食行为的新型

群体智能优化算法
[28], 引入系数变量A=2ar3–a, 式

中, r3为[0, 1]的随机数, a随着迭代次数的增加, 从
2至0线性递减, 当A的取值不在[–1, 1]时, 鲸个体会

选择搜索捕食的位置更新方式, 当前鲸个体可能不

会向当前最佳鲸个体靠近, 而是从鲸群体中随机选

择一条鲸个体靠近, 这虽然会使得当前鲸个体偏离

目标猎物, 但会增强算法的全局搜索能力。

鲸搜索捕食的数学模型: 
X j+1 = Xrand−A ·D′

D′ =
∣∣∣C ·Xrand−X j

∣∣∣
C = 2 · r4

(7)

式中, Xrand
为当前鲸群体中一个随机个体位置, X j

为

当前鲸个体所在位置, X j+1
为当前鲸个体的下一个

位置, r4为[0, 1]间的随机数。

PSO算法具备高精度优化和快速收敛的优势,
但也容易陷入局部最优

[29], 而WOA算法中的搜索

捕食过程增强了全局搜索的能力, 但牺牲了寻优精

度与速度, 因此可将2个算法的优势融合, 综合2种
算法优势提出一种直接偏好优化算法(Direct Pre-
ference Optimization, DPO)。首先, 引入变量权重到

PSO速度更新公式, 以提升全局优化精度; 其次, 将
WOA中捕食后鲸位置纳入PSO的位置更新, 使群体

在全局随机更新时也能进行局部优化, 从而兼顾效

率与精度; 最后, 通过动态调整变量权重, 快速锁定

初期最优解并提升后期个体多样性, 扩展搜索空间。

DPO算法个体速度更新公式: {
Vt+1 = ωv ·Vt + c1 · r1 · (Pb−X j+1)+ c2 · r2 · (gb−X j+1)
ωv = ωmax− (ωmax−ωmin) · (T /Tmax)

(8)

式中 , Vt为DPO算法中个体目前移动速度 , Vt+1为
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图 2   纹理特征均值

Fig. 2   Mean of texture feature
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图 3   纹理特征值

Fig. 3   Texture feature value
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DPO算法中更新后的个体移动速度, ωv为速度变量

惯性权值, ωmax为最大惯性权值, ωmin为最小惯性

权值, T/Tmax为个体目前迭代次数与总迭代次数的

比值。

DPO算法个体位置公式: {
Vt+1 = ωv ·Vt + c1 · r1 · (Pb−X j+1)+ c2 · r2 · (gb−X j+1)
ωv = ωmax− (ωmax−ωmin) · (T /Tmax)

(9)

式中, Xt+1为DPO算法中更新后的个体位置, ωx为位

置变量惯性权值。 

2.3    DPO-SVM模型

DPO-SVM算法流程: 首先, 构建SVM模型并归

一化输入数据, 初始化核函数参数c和惩罚因子g。
然后, 使用DPO算法优化c和g, 并初始化个体速度

和位置。接着, 计算适应度以确定个体和群体极

值。每个个体先根据WOA算法更新位置, 再采用

DPO算法调整位置和速度, 同时计算适应度并更新

极值。最后, 检查终止条件, 若满足, 则将最优个体

值赋给SVM的c和g, 并训练模型。 

3    DPO-SVM分类模型性能试验
 

3.1    试验材料与设备

为验证DPO-SVM分类模型性能, 使用成熟上

市的海鲜花螺作为试验材料, 公、母各300只, 一共

600只样本; 使用由相机、镜头、光源及支架组成

的试验图像采集装置进行图像采集 (图  4); 在
VScode中使用Python+Open CV提取花螺外壳纹理

信息 , 以MATLAB R2018b作为DPO -SVM模型的

执行软件。 

3.2    试验方案

首先, 采用图像采集装置对花螺外壳图像进行

采集, 在VScode软件中使用Python+Open CV对图

像进行灰度化处理后编写计算GLCM的能量、熵、

对比度和相关度的程序实现纹理特征参数获取, 获
得公母纹理特征参数共600组, 将其储存在Excel表。

其次 , 将Excel表格中的数据导入MATLAB
R2018b软件, 对4种纹理特征选取3种进行组合, 制
作成不同种类的数据集, 使用SVM对每个数据集进

行分类测试, 选择分类效果最好的3种纹理特征参

数作为分类数据。

最后, 根据分类效果最好的3种灰度纹理特征

参数制作数据集, 在600组数据中, 随机选取公母各

100组, 共200组作为DPO-SVM模型的测试样本, 其
余400组作为训练样本, 进行DPO-SVM分类模型训

练与测试。 

3.3    结果

纹理特征参数选择　　SVM对不同纹理特征

量组合的分类效果以精准度、准确率、召回率和

F1值为评价指标(表 1)。
由不同纹理特征组合后使用SVM算法进行分

类后的准确率可以得出, 使用能量、熵、对比度

3种纹理特征对花螺公母的分类效果最好, 总准确

率为85%; 对于花螺公母的分类成功率分别为95%
与75%。因此, 选择能量、熵、对比度三个灰度特征

参数来制作DPO-SVM分类模型性能测试的数据集。

分类模型性能测试结果　　为验证DPO-
SVM模型的性能 , 同时执行SVM、PSO-SVM模

型、WOA-SVM模型和DPO-SVM模型, 选取公母

分类的准确率、分类的总准确率作为评价模型的

性能指标(表 2)。
由表 2可知, SVM模型的整体准确率为85%, 公

母花螺的识别率分别为95%和75%; WOA-SVM和

PSO-SVM模型对公花螺的识别率均为100%, 证明

了种群算法在SVM参数优化中的有效性。但对母

花螺的识别率为85%和90%, 说明单一种群优化算

法仍存在局限; DPO-SVM模型能够正确识别公母,
发挥了WOA算法与PSO算法的优势, 总准确率达到

了100%, 相较于SVM模型 , 总准确率提升了15%,
且平均测试时间达到了0.072s, 满足了花螺实时分

拣的需求。适应度定义为当前迭代次数对应核函

数参数c和惩罚因子g的DPO- SVM训练模型分类准

确度适应度计算见式10。 

f (xi) =
s∑

k=1

[tk − pk(xi)] (10)

 

镜头

光源

相机

 
图 4   试验装置示意图

Fig. 4   Schematic diagram of the testing device
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f (xi) tk pk s
xi

式中, 、 、 、 分别为适应度函数, 实际观

测值、预测值、训练样本总数。 ,为惩罚因子g和
核函数参数c。

最佳适应度是每次进化后种群中适应度最高

的个体, 平均适应度则是所有个体适应度之和除以

个体总数的结果。图 5a和5b展示了3种优化算法的

最佳适应度曲线与平均适应度曲线, 表 3为不同算

法最优c、g解。

图 5可知, 相较PSO算法, DPO算法最佳适应度

由95.26上升至98.68, 提高3.47%, 达到最佳适应度

时的迭代次数由14下降至6, 下降57.14%, 通过在位

置更新公式中引入变量权重, DPO算法显著提升了

收敛效果和寻优效率, 且DPO算法在迭代过程中整

体平均适应度高于PSO和WOA算法。

根据式10, 通过DPO的寻优目标, 即通过粒子

寻优获取一组最佳参数惩罚因子g和核函数参数

c的组合, 由表 3可知DPO算法寻得的最优解c、g分
别为62.8287和2.4843, 结合图 5可知, DPO算法的最

佳适应度和平均适应度, 均高于其他模型, 表明寻

得的c、g解最靠近最优解。PSO算法寻得的最优

解c、g分别为58.9721和0.0432, 与DPO算法的最优

解有明显差距, 图 5B显示出PSO算法最佳适应度为

95.26, 低于DPO算法度, 说明了PSO算法寻得的解

为局部最优解。

综上, DPO-SVM算法能够准确地对花螺公母

进行分类, 能满足自动化分级机器的应用需求。 

4    讨论

本文提出一种DPO-SVM海鲜花螺公母分类模

 

表 1    不同特征量的分类效果

Tab. 1    Classification effects of different feature quantities

特征量组合
Eigenvalue combination

训练集Train set 测试集Test set
平均准确率

(%)
平均精度

(%)
平均召回率

(%)
平均 F1值

(%)
平均准确率

(%)
平均精度

(%)
平均召回率

(%)
平均 F1值

(%)
能量、熵、对比度
Energy, Entropy, and Contrast

87 85 88 84 85 86 87 85

能量、熵、相关度
Energy, Entropy, and Correlation

78 76 74 74 75 75 77 76

熵、对比度、相关度
Entropy, Contrast, and Correlation

77 79 76 80 74 76 75 77

 

表 2   不同算法的分类准确率

Tab. 2   Classification accuracy of different algorithms

模型
Modelling

类型
Type

准确率
Accuracy

(%)

总准确率
Overall

accuracy (%)

平均检测时间
Average detection

time (s)
SVM 公 95 85 0.070

母 75

WOA- SVM 公 100 92.5 0.069

母 85

PSO- SVM 公 100 95 0.078

母 90

DPO- SVM 公 100 100 0.072

母 100
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图 5   不同优化算法的适应度曲线

Fig. 5   Fitness curves of different optimization algorithms
A. 最佳适应度; B. 平均适应度曲线

A. Curve of best fitness; B. Curve of average fitness

 

表 3   不同优化算法的最优解

Tab. 3   Optimal solutions of different algorithms fitness

优化算法
Optimization algorithm

最优解Optimal solution
核函数参数

Kernel function
parameter (c)

惩罚因子
Penalty factor

(g)
WOA 39.2354 0.0184

PSO 58.9721 0.0432
DPO 62.8287 2.4843
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型, 通过灰度共生矩阵分析提取海鲜花螺外壳间隔

纹理特征量; 采用SVM作为公母分类模型基体, 对
不同纹理特征量组合进行分类效果对比。结果表

明, 使用能量、熵、对比度3种特征量分类效果最

好; 针对SVM优化问题, 以PSO和WOA算法为基础

提出DPO算法对SVM的重要参数c、g进行优化, 对
比使用SVM、PSO-SVM和WOA-SVM的识别效果,
得出DPO-SVM性能最优的结论。

为了提取出图像中的有效特征值, 唐振三等
[30]

采用 GLCM 提取的纹理特征参数, 对比两类薯皮

图像特征参数间的差异, 选择差异较小的薯皮图像

特征组合进行统计分析和分类识别, 通过构建SVM
分类模型可实现基于机器视觉的马铃薯薯皮粗糙

度分级; 商德勇等
[31]
利用灰度共生矩阵提取煤矸图

像的4个纹理特征信息(对比度、能量、同质性和

相关性), 融合灰度和纹理特征组成特征向量组, 采
用支持向量机(SVM)进行煤矸数据集训练与分类

检测识别。 最终, 利用试验平台进行机器人标定和

煤矸图像识别分拣实验。因此, 本文同样采用了特

征量组合, 为寻找合适的特征量, 对不同纹理特征

量组合, 采用SVM进行分类效果对比, 获得了最优

参数组合为能量、熵及对比度, 准确率可达85%。

为进一步优化SVM参数, 高海燕等
[32]
通过PSO

算法寻优SVM参数,获得优化的SVM分类模型, 准
确率为99.50%, 平均识别时间为0.048s, 满足机器人

的分拣需要, 为本文优化SVM模型提供了思路。本

文以PSO和WOA算法为基础提出的DPO算法, 花螺

识别准确度达到100%, 且优于SVM、PSO-SVM、

WOA-SVM的识别效果, 平均检测时间为0.072s, 满
足了花螺实时分拣的需求。

综上, 应用DPO-SVM模型可以有效分类公母

海鲜花螺, 具有一定的工程应用价值。但实际应用

中花螺图像的质量可能因拍摄环境和设备等因素

而有所不同; 需要根据拍摄图像尺寸、对感光度

(ISO)、镜头光圈等参数选择合适; 同时, 图像噪声

会对机器识别产生干扰, 还需进一步探明中值滤

波、维纳滤波等图像处理方法。 

5    结论

针对海鲜花螺公母分类中的纹理特征提取和

SVM参数优化问题, 本文提出了DPO-SVM模型。

通过GLCM提取纹理特征 , 并结合DPO算法优化

SVM的参数c、g, 提升了分类准确率和寻优性能。

主要结论:
(1)本研究提出了一种DPO-SVM海鲜花螺公母

分类模型, 通过GLCM分析提取海鲜花螺外壳间隔

纹理特征量, 采用SVM作为公母分类模型的基体,
对不同纹理特征量组合进行分类效果对比, 得出使

用能量、熵、对比度3种特征量分类效果最好的结论。

(2)针对SVM优化问题, 以PSO和WOA算法为

基础进一步提出了DPO算法对SVM的重要参数c、
g进行优化; 对DPO-SVM的性能进行测试, 并将测

试结果与SVM、PSO-SVM、WOA-SVM的测试结

果进行对比。相比于其他3种SVM模型, DPO-SVM
分类准确率大幅度提升, 相比于SVM, 分类总准确

率由85%上升至100%, 上升了15%; DPO算法提高

了单种群优化算法的寻优性能, 相比于PSO算法,
DPO算法将最佳适应度从95.26提升至98.68, 提升

幅度为3.47%。此外, 达到最佳适应度的迭代次数

由14次减少至6次, 下降57.14%。本文研究可为自

动化分拣装置中海鲜花螺公母分类提供参考。

(作者声明本文符合出版伦理要求)
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RESEARCH AND EXPERIMENTAL STUDY ON THE CLASSIFICATION OF
SEAFOOD SNAILS BASED ON MACHINE VISION

CHEN Lin-Tao1, CHEN Rui1, LAN Ying1, LIANG Guo-Jian2 and MOU Xiang-Wei1

(1. Department of Mechanical Engineering, Guangxi Normal University, Guilin 541004, China; 2. School of Mechanical and Elec-
trical Engineering, Liuzhou Vocational and Technical College, Liuzhou 545000, China)

Abstract: Aiming at the current problems of high labour intensity and costs associated with the manual sorting of sea
freshwater  snails,  we  proposes  a  male  and  female  classification  model  using  DPO-SVM.  The  texture  features  of  the
shell intervals were extracted by grey scale covariance matrix analysis, and SVM was used as the classifier to compare
the effectiveness of different combinations of texture features.  It  was concluded that  the classification effect  of using
the energy, entropy, and contrast was the best. To optimize the SVM parameters c and g, the DPO algorithm, based on
PSO and WOA algorithms, was introduced. The performance of DPO-SVM was tested and compared with the standard
SVM, PSO-SVM, and WOA-SVM models. The results demonstrate that DPO-SVM significantly improves, with over-
all  accuracy rising from 85% to 100%, representing a 15% over the basic SVM model.  Additionally,  DPO algorithm
improves the optimisation seeking performance of the single-species population optimisation algorithm, increasing the
best fitness from 95.26 to 98.68 (a 3.47% improvement) and reducing the number of iterations needed to achieve opti-
mal fitness from 14 to 6, a 57.14% decrease ration. The research provides a valuable technical reference for the male
and female classification of seafood conchs in automatic sorting device.

Key words: Machine vision; Flower snail sorting; Shell; Texture features; Support vector machine; Algorithm
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