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基于多角度图像特征的果蔬识别方案设计- 

以西红柿为例 

李辉熠 1*, 乔  波 2 

(1. 湖南大众传媒职业技术学院, 长沙  410100; 2. 湖南农业大学信息与智能科学技术学院, 长沙  410128) 

摘  要: 目的  设计基于多角度 像特征的果蔬识别方案。方法  采用多角度特征的果蔬识别算法, 在水平、

垂直、多角度旋转等 Haar-like 特征的基础上与 AdaBoost 自学习算法充分结合。通过离线训练, 获得识别西红

柿的 AdaBoost 分类器, 在此基础上以平均像素值为核心创造颜色特征分类器, 使 Haar-like 与 AdaBoost 分类

器有机结合, 实现对果蔬类型的自动识别。结果  以西红柿为例进行识别时, 准确性超过 95%, 且该方法对干

扰因素具有较强的抗性, 完成一帧图像的识别只需 85 ms。结论  该方法能够迅速的完成识别任务, 达到了实

时性方面的要求。 
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Design of fruit and vegetable recognition scheme based on multi angle image 
features-taking tomato as an example 

LI Hui-Yi1*, QIAO Bo2 

(1. Hunan Mass Media Vocational and Technical College, Changsha 410100, China; 2. College of Information and 
Intelligent Science and Technology, Hunan Agricultural University, Changsha 410128, China) 

ABSTRACT: Objective  To design a fruit and vegetable recognition scheme based on multi-angle image features. 

Methods  The fruit and vegetable recognition algorithm based on multi-angle features was combined with AdaBoost 

self-learning algorithm on the basis of horizontal, vertical and multi-angle rotation Haar-Like features. Through 

offline training, an AdaBoost classifier for tomato recognition was obtained. On this basis, a color feature classifier 

was created based on the average pixel value. The Haar-like classifier and AdaBoost classifier were combined 

organously to realize automatic recognition of fruit and vegetable types. Results  When tomatoes were used as an 

example, the accuracy was more than 95%, and the method had strong resistance to interference factors, it only took 

85 ms to complete the recognition of one frame of image. Conclusion  This method can quickly complete the 

recognition task, which meets the real-time requirements. 
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0  引  言 

人工智能的发展使近 20 年来, 我国的农业迅速实现了

从人工、机械化、自动化的变迁。机器人采摘近年来广泛的

应用于农业自动化生产, 高效的应用可以极大的解放劳动

力, 提高生产效率、缓解农业劳动力短缺的社会问题[1]。实

现机器人采摘的关键对于成熟果实的识别, 识别的准确性

直接影响作业效率和完成质量。在于非结构化的复杂环境

下, 机器人如何排除视觉等多种干扰因素, 引起了视觉控

制领域学者的广泛关注。目前主要分为 3 类[2]: 单一颜色

特征分析方法、多特征融合分析方法和基于机器学习的方

法。蔡嘉月等[3]提出使用近红外高光谱分析烟叶的颜色和

部位特征, 根据不同部位烟叶性状结合颜色特征分析法与

分类算法相结合, 进行烟叶质量分级, 为农产品外观特性

分析提供了一定的方法。但该方法在农产品和背景的颜色

特征差别较小的情况下, 识别率不高。多特征融合分析法

要求对来自不同传感器的图像精准配准, 张阳阳等[4]提出

基于多传感器信息融合的人类抓握特征学习及物体识别, 

将柔性传感器图像与多模态信息融合, 实现物体的精准识

别, 但工作耗时较长, 且识别率受配准精度影响较大; 为

解决上述 2 种方法的缺陷和不足, 学者们将机器学习技术

引入到果蔬识别领域中, 有效提高了识别率, 但存在计算

工作量大、效率低, 存在明显的延迟等性能问题。 

基于此, 在当前的农业作业条件下, 为提高果蔬采摘

机器人工作的准确性、性能、鲁棒性等方面的要求, 本研

究在 Haar-like 的基础上设计了多角度特征提取方法, 并与

AdaBoost 自学习算法充分结合。通过大量的离线训练, 获

得识别西红柿的 AdaBoost 分类器, 在此基础上以平均像

素值为核心创造颜色特征分类器, 使 Haar-like与 AdaBoost

分类器有机结合, 实现对果蔬类型的自动识别, 以期适用

于果蔬自动识别的场景, 具有较高的推广与应用价值。 

1  基于𝐀𝐝𝐚𝐁𝐨𝐨𝐬𝐭算法的果蔬分类器设计 

分类器的本质是模型, 能够区分图像包含的目标和

其他部分[5‒6]。在本研究提出的算法中, AdaBoost 分类器即

为融合了 Haar-like 特征以及 AdaBoost 自学习算法的成熟

西红柿分类模型。 

1.1  𝐇𝐚𝐚𝐫 − 𝐥𝐢𝐤𝐞特征设计 

以西红柿这种最常见的果蔬为例, 结合实际情况创

建的 3 类 Haar-like 特征矩形, 见图 1。A 类特征体现在水

平、垂直 2 个方向上, 获取 2 个方向的边缘特征值, 见图

1(a)。B 类特征同样包括 2 种情况, 见图 1(b)。上述 2 者是

较常规的 Haar-like 特征矩形, 本研究设计全新的改良后的

多方向特征矩形,  C 类特征, 见图 1(c)。C 类特征分成 4

种情况, 黑色矩形块处在 4 个角上, 由此得到水平方向, 

以及依次旋转 90°、180°、270°后的圆弧特征。 

A、B、C 3 类一共涉及 8 种特征, 具体参数见表 1。 
 

 
 

图 1  3 类 8 种 Haar-like 特征矩形示意图 

Fig.1  Rectangular schematic diagram of 3 categories and 8 kinds of 
Haar-like features 

 
 

 
表 1  特征类别及特征数目 

Table 1  Feature categories and number of features 

特征类型 方向 特征编号 b:w L/W 

A 类特征 
水平 

垂直 

F1 F2 

1: 1 1: 1 

2/1；4/2；8/4 1/2；2/4；4/8 

B 类特征 
水平 

垂直 

F3 F4 

1: 2 1: 2 

3/1; 6/2; 12/4 

1/3; 2/6; 4/12 

C 类特征 

水平 

旋转 90° 

旋转 180° 

旋转-90° 

F5 F6 F7 

F8 

1: 3 1: 3 1: 3 

1:3 

2/2；4/4；8/8 2/2；4/4；8/8 2/2；4/4；8/8 2/2；4/4；8/8 

注: b:w 代表 Haar-like 特征矩形中黑、白色矩形面积的比值; L 和 W 为矩形的长、宽的像素数。A 类特征矩形的 L/W 值依次为2/1、4/2和8/4；B类为3/1、6/2 和  12/4；C 类为方形, 边长依次是2、4 和8 。 
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1. 2  基于积分图的特征提取方法 

为得到 Haar-like 特征, 首先需要通过特征矩阵对灰

度图像进行扫描, 然后求出特征值[7‒9]。在特征矩阵中, 黑、

白色区域分别采用-1 和 1 表示, 对应所需的特征值, 即为

黑色和白色区域中像素值的差。在图 2 中, C 类边长为 4

的特征矩阵, 求出其特征值是 1369, 在长宽均为 20像素的

样本图像中, 经过提取能够得到的特征值总共有 10296 个, 

涵盖了 3 类 8 种 Haar-like 特征, 它们所共同构成的集合, 

即为和这一图像对应的特征矩阵。 

为更好的研究和分析, 首先完成训练样本的编码, 分

别用“1”和“-1”代表正、负样本, 由此获取编码向量 Y。除

此之外 , 同样按照编号顺序 , 对基于各个图像获取的

Haar-like 特征值予以组合, 由此创建特征矩阵 X, 后续特

征矩阵 X 和 Y 将作为输入量提供给 AdaBoost 算法。一般

来说, 任何一幅图像都会涉及大量的特征, 若每次进行计

算时, 都必须统计全部像素的和, 需要耗费较长的时间, 

导致算法的实时性难以得到保障。本研究设计了全新的积

分图方法, 使用该方法对图像包含的所有像素点的灰度计

算积分。考虑到数字图像具有离散特征, 像素的灰度积分

就是图像左上角和这一点构成的对角线对应的矩形范围内

全部像素点的灰度相加的结果, 即为公式(1)所示。 

   , ', 'S x y i x y               
(1) 

,x x y y≤ ≤  

式(1)中, 𝑆(𝑥, 𝑦)代表图像所包含的像素点(𝑥, 𝑦)的灰度积

分值, 𝑖(𝑥’, 𝑦’)则是像素点(𝑥’, 𝑦’)的灰度值。经过积分处理

后, 可以在短时间内求出特征矩形中所有的像素总和。因

此, 基于黑白两色矩形框构成的 Haar-like 矩阵, 再加上积

分方法的优势, 能更高效的求出图像的 Haar-like 特征。图

3 中, Rd 区域的灰度值汇总结果, 可以根据(2)式计算。 

 1 4 2 3Rd S S S S               (2) 

式(2)中, 1 2 3S S S、 、 和𝑆4 四者代表 Rd 区域四角位置像素

点的灰度积分值。 

 

 
 

图 2  Haar-like 特征提取原理 

Fig.2  Principle of Haar-like feature extraction 
 
 

 
 

图 3  积分图计算原理 

Fig.3  Principle of integral image computation 
 
 

1.3  基于𝐀𝐝𝐚𝐁𝐨𝐨𝐬𝐭算法的分类器离线训练 AdaBoost属于Boosting算法范畴[10], 其基于弱学习的

结果, 对提前假定的错误率予以优化, 因此即便是假设的

错误率, 下限是未知的, 也能应用该方法。另外, 弱学习性

能的先验知识并非使用该算法的前提, 且它能够在较短的

时间内完成学习过程。基于此, 学者将其引入到目标物识

别领域中, 发挥出预期的作用[11‒13]。本研究利用该算法训

练, 以西红柿为例, 设计能够识别果蔬分类器。其核心为

基于训练集包含的数据进行学习, 由此获取若干弱分类器, 

然后将其结合在一起, 得到强分类器。详细的流程为:  

(1)首先确定训练样本集 1 1 2 2 m m{( , ),( , ),...( , )}D x y x y x y , 

ix X , iy Y , 𝑋 代表基于正负样本特征创建的矩阵, Y 代

表编码向量, 正负样本赋值 1 和 − 1；𝑚 代表样本数量。 

(2)对样本权重𝐷𝑜予以初始化处理, 在进行训练之前, 

基于(3)式确定样本的权值。 

  1/Do i m 1,2,3 ,i m               (3) 

(3)完成 t 轮迭代, t 代表迭代次数。在进行每次迭代操

作时, 基于(4)式对阈值 ht 予以更新, 从而在最大程度上降
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低误差率 ɛt。 

            1 arg minh                   (4) 

式中, ɛt 即为被误分类样本的权值之和, 其计算公式见(5)式。 

 1
t

m
t

i
D i    i i ixy h             (5) 

基于上述步骤中确定的阈值, 获取弱分类器 ht(xi)。 

 
   1  

1  

i t
i i

i t

x h
h x

x h


  

               

(6) 

根据(7)式, 对弱分类器 ht(xi)权值予以更新。 

1 1
1n

2

t
t

t
a






                 

(7) 

更新训练样本集的权值分布, 准备进行后续的迭代。 

 
 

1
exp

t i
a y h

D D
Z


  

  i it
t

t         
(8) 

式(8)中 Zt 代表归一化因子, 其计算公式见(9)式。 

1
( )

m
t

i
Z D it

                
(9) 

(4)得到若干弱分类器后, 通过级联的方式将其组合

起来, 得到强分类器 H(x):  

 
1

1
H x


 

 
1 1

1

2

T T
t x t

t t

a h a
 

  t

         

(10) 

由上述算法的全过程可以确定 AdaBoost 分类器性能, 

在很大程度上由原始特征矩阵、迭代次数等所决定。 

2  结果与分析 

2.1  果蔬分类器训练样本集制作 

2.1.1  原始图像获取 

图像数据获取是进行算法实验的关键所在。在对最

终的识别算法进行训练、测试之前, 获取机器人工作场

景中的图像, 选择 2 个时间点, 在多个位置拍摄 2 组西

红柿现场图像总共 408 幅, 由于常见的机械操作范围是

水平方向的 230 mm、垂直 180 mm、深 180 mm 内 [14‒15], 

因此 , 本文图像采集过程中 , 严格按照上述的机械范围

距离进行图片拍摄, 构成研究的图像库。选择两台相机, 

在不同时间和地点拍摄图像 , 并建立图像库 , 确保原始

图像数据具有足够的普遍性。另外, 为了使研究尽量的

贴合实际应用情况, 在拍摄的过程中需要兼顾各种光照

条件 , 以及西红柿其他部分对果实的遮挡等干扰因素

(图 4)。成功建立图像库后, 从中随机选择 60 幅图像用

于测试, 剩下的则用于训练。 

2.1.2  训练样本集制作 

训练样本有 2 种, 一种为正样本, 其主要特征是图像

中仅能够看到成熟果实。其他的全部属于负样本, 在这一

类的图像中, 除了有果实之外, 还有各种干扰物, 包括叶

片、枝干或是尚未熟透的果实。在创建训练样本时, 需要

注意如下几点: (1)容量足够大, 一般来说至少应该达到一

百幅图像以上。(2)满足包容性方面的要求, 尽量包括所有

可能拍摄到的物体, 包括不同形状、尺寸、姿态、位置和

成熟度的果实, 以及各种光照、遮挡和粘连等情况, 甚至

是温室中可能会被拍摄到图像中的其他和西红柿无关的物

体。(3)2 种样本数量的比例较为适中, 如果样本容量太大, 

训练过程会变得较为困难, 耗时较长, 样本容量也不宜太

小。结合实际情况来看, 通常来说机器人视野中, 成熟西

红柿图像的占比是较低的, 因此在创建训练集时, 负样本

在总样本数中的占比应该更高。 

在拍摄的图像中, 果实被遮挡、粘连的现象较为常

见 , 如果通过自动分割的方式予以处理并获取正样本 , 

很有可能导致有用信息的丢失, 所以在这里通过手动方

式处理 , 也就是对包含成熟果实的图像予以分割 , 提取

出所需的图像 , 接着予以归一化 , 确保手动处理后的所

有图像的尺度是一致的。一般来说, 经过归一化处理的图

像的尺寸会选择 20 20 、 24 24 、 50 50 像素。处理后

的正样本图像尺寸确定为 20 20 像素, 得到 651 幅正样

本图像, 详见图 5。 

通过自动分割的方式, 对负样本图像予以处理, 得

到 80 80 的图像块, 从中选择超过 3000 幅, 共同构成负

样本集, 详见图 6。在这些图像中, 能够看到一些非成熟

果实的物体, 比如植物的茎、叶, 还有温室中和植株不相

关的物体。 

 
 

 
(a)枝叶遮盖                     (b)光照条件变化                  (c)成熟西红柿粘连 

 
图 4  西红柿图像采集各型干扰条件 

Fig.4  Different interference conditions for tomato image acquisition 
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为准确的反映新算法在鲁棒性方面的表现, 对用于

测试的图像中涉及到干扰物的识别结果展开分析, 确定在

复杂的农业作业条件下应用情况。比如, 成熟果实处在枝

叶的后方被挡的情况下, 利用新算法得到的识别结果见图

7。对该图进行分析, 即便是成熟的果实被遮挡(并未完全

遮挡, 有一部分是可视的), 新算法也能够准确的识别。但

是并不是所有被遮挡的情况都不会对识别造成干扰, 如果

成熟果实的 50%甚至更高的部分被遮挡, 此时就难以准确

的识别。原因有两点: 其一, 在训练环节, 果实大部分被遮

挡的图像数量较少; 其二, 在成熟果实的大部分被遮挡的

情况下, 颜色特征分类器很有可能出现漏识别的问题。 
 

 
 

图 7  部分遮挡情况下识别结果 

Fig.7  Recognized results under partial occlusion 
 

在光照条件下, 成熟果实的识别情况详见图 8。对该

图进行分析能够确定, 本研究设计的新算法对光照不太敏

感, 能够在各种光照条件下应用。在光线强弱明显不一致

的情况下, 算法的性能并未出现明显的变化。这或许是因

为用于训练的图像中, 涵盖了各种光照条件下的图像。 

果蔬粘连, 尤其是成熟果实的粘连, 是果蔬识别所面

临的棘手难题, 而本研究设计的新算法为该难题提供了解

决方法。当图像中出现粘连现象时, 成熟果实的识别结果

见图 9。考虑到在提取特征的过程中, C 类特征涵盖了 4 个

方向, 因此最终的提取结果包含粘连部分的边缘特征信息。

将各种尺度图像的识别结果融合在一起, 确保识别的唯一

性, 另外也解决了果蔬粘连对识别造成的干扰, 实现了准

确的识别。对图 9 进行分析能够确定, 为确保识别的准确

性, 在这里设定了检测结果是否接纳的标准, 即各种尺度

下得到的结果的中心距离低于检测窗口长度的 50%。 
 

 
 

图 8  光强干扰下的识别结果 

Fig.8  Recognition result under the light intensity interference 
 

 
 

图 9  果实粘连情况下的识别结果 

Fig.9  Detecting results of the overlapped ripe tomatoes 
 

算法的执行速度, 是决定果实采摘作业速度的关键

因素。达不到实时性要求的算法, 不具备推广应用价值, 

因此实验过程中, 对本文算法的实时性予以了充分验证, 

针对测试图像的识别过程花费的时间见表 3。对该表中的

内容进行分析可知, 各种图像的识别过程所需时间是不均

衡的, 平均为 84.922 ms, 考虑到采摘机器人的视觉传感器

采样频率为 10 fps, 算法的识别耗时不超过 100 ms, 意味

着具备足够的实时性, 因此本研究设计的算法在性能方面

是达到预期的。 
 

表 3  测试样本图片识别时间 
Table 3  Detection time of each test samples 

样本编号 识别时间/ms 样本编号 识别时间/ms 样本编号 识别时间/ms 样本编号 识别时间/ms 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

104.570 

7.754 

4.352 

9.009 

94.177 

15.364 

9.606 

6.358 

08.072 

01.560 

06.020 

8.550 

04.246 

0.814 

121.819 

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 

15.804 

11.175 

3.938 

07.981 

00.070 

02.716 

03.668 

5.814 

9.070 

7.629 

11.118 

8.034 

14.118 

01.585 

07.456 

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 

0.947 

8.840 

8.748 

3.864 

5.823 

9.555 

8.891 

1.109 

8.383 

0.072 

9.704 

1.908 

2.968 

5.253 

1.265 

46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 

7.343 

1.362 

8.144 

50.969 

4.824 

2.082 

7.178 

6.593 

2.128 

7.868 

7.510 

1.471 

1.600 

3.610 

4.812 

平均识别时间 102.151  102.678 61.071  70.499
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3  结  论 

为解决非结构化复杂环境下果蔬采摘机器人目标识

别问题 , 本文研究出基于 Haar-like 全角度特征提取的

AdaBoost 分类器, 最终的测试结果表明, 在识别果蔬方面, 

以西红柿为例, 发现本文设计的算法的正确识别率超过了

95%, 误识别率仅为 5%, 算法对各种干扰因素都具有较强

的抗性, 在鲁棒性方面表现突出。除此之外, 该算法能够

在短时间内完成识别任务, 单帧图像识别花费的时间平均

值在85 ms左右, 达到了实际应用场景的实时性要求, 具

有广泛的应用潜力。 
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