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摘要：为了实现番茄采摘机器人在非结构化环境下对目标番茄的准确识别，提出了一种基于非颜色编码的番茄识

别算法。通过 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征及其编码的方法，结合 ＡｄａＢｏｏｓｔ深度学习算法可以获得用于识别成熟番茄的分类

器；并研究了 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征类型和 ＡｄａＢｏｏｓｔ学习训练次数对分类器性能的影响。所得强分类器对测试集中的番

茄进行在线识别试验。试验结果表明，测试集中 ９３３％的成熟番茄能够被正确识别；同时该分类器还对光照变化、

果实粘连以及枝叶遮挡等干扰具有较强的自适应性和鲁棒性，满足采摘机器人对目标识别的技术要求。
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　　引言

基于颜色或几何形态特征的目标果实识别算法

为当前果蔬采摘机器人所普遍采用
［１］
，这些识别算

法虽然能够在特定光照、背景单一的条件下取得较

高的正确识别率，但是却难以满足机器人在非结构

化工作环境下对目标果实自动识别的稳定性和鲁棒

性要求。果蔬采摘机器人目标果实识别研究越来越

多的采用模式识别方法
［２－７］

。ＳＯＮＧ等［８］
提出了一

种 ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ模型和支持向量机（ＳＶＭ）相结合
的果实识别算法，并成功应用于对辣椒的识别，识别

正确率达到了 ９４６％。ＧＡＢＲＩＥＬ等［９］
提出的基于

神经网络算法的橄榄果实识别算法，将 ４个形态学
特征作为神经元输入，通过反向传播学习算法构建

前馈型神经网络，该分类算法对橄榄果实的识别成

功率达到了９７％，粘连果实的识别正确率也达到了
８８８％。文献［１０］报道了一种基于量子遗传模糊
神经网络的苹果识别算法，该方法不仅识别速度快，

而且鲁棒性好，平均正确识别率超过 ９５％。上述这
些基于模式识别方法的果实识别算法虽然具有较高

的正确识别率，但也存在不足：一方面特征提取繁琐

耗时，特征描述能力不足，算法实时性不高；另一方

面，参数选择复杂，分类器的性能不够稳定，自适应

性差
［１１－１２］

。

为了提高采摘机器人目标识别的准确率和鲁棒

性，借鉴 ＡｄａＢｏｏｓｔ学习算法在人脸识别中的成功应
用

［１３－１４］
，本文提出一种基于 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征及其编

码和 ＡｄａＢｏｏｓｔ学习算法的番茄识别方法，通过试验
研究 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征类型和训练次数对识别算法性
能的影响，并通过在线识别试验验证该识别方法的

自适应性和鲁棒性。

图 ２　番茄图像采集时各种干扰条件

Ｆｉｇ．２　Ｔｏｍａｔｏｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔｕｒｂｅｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

１　番茄非颜色编码识别算法描述

根据番茄采摘机器人目标识别问题的特点，所

提出的番茄非颜色编码识别算法分为离线训练和在

线识别两部分。如图 １所示，离线训练阶段包括图
像预处理、积分图计算、Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征提取和分类
器训练。首先对所采集的样本图像作预处理生成训

练样本集，训练样本集分为正负样本并分别编码，其

中正样本编码为 １，负样本编码为 －１。根据文
献［１３］所提出的积分图计算方法对训练样本进行
Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征的快速提取，每个特征值都可作为
一个弱分类器，然后以训练样本集的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特
征矩阵和编码向量作为 ＡｄａＢｏｏｓｔ自学习算法的输
入量，进而可以训练得到一个强分类器。在线识别

是指利用离线训练所得的强分类器对番茄图像进行

全局检索，从中识别出目标番茄。全局检索的方法

采用多尺度的检测窗口扫描被测番茄图像。

图 １　番茄非颜色编码识别算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｎｏｎｃｏｌｏｒｃｏｄｉｎｇｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｏｍａｔｏ
　

２　基于 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征和 ＡｄａＢｏｏｓｔ学习
的番茄非颜色编码识别算法

２１　图像采集
为了训练和测试所提出的番茄非颜色编码识别

算法性能，一共采集了１３６幅番茄生长的现场图像，
图像采集地点是上海孙桥现代农业示范基地的番茄

温室，拍摄的相机型号是 Ｊ２，Ｎｉｋｏｎ（原始图像的分
辨率为３８７２像素 ×２５９２像素，为了方便计算将其
分辨率压缩为３８８像素 ×２６０像素），番茄图像拍摄
时间为０８：００—１６：００。如图 ２所示，拍摄时除了考
虑背光和顺光等光照变化外，还需要包括枝叶遮挡
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和果实相互粘连等干扰因素，以确保番茄图像的真

实性和普遍性。将所采集图像中的 ８０幅作为训练
集，剩余５６幅作为测试集。
２２　图像预处理

Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征提取过程中需要把样本图像统
一到同一个尺度上

［１５］
，因此需要将训练集中的图像

统一压缩成相同像素大小的图像。通常归一化后的

样本图像尺寸有２０像素 ×２０像素、２４像素 ×２４像
素和３２像素 ×３２像素等典型值［１６］

，本文选择２４像
素 ×２４像素的归一化图像作为训练样本图像。如
图３所示，其中正样本图像是成熟番茄，负样本图像
分别包括叶片、枝干、未成熟番茄以及温室中其他设

施。训练样本集的构建需要考虑以下方面：① 训练
样本集的数量要足够多，通常需要上百幅样本图像。

② 训练样本集要具有充分的包容性，既要包含有各
种形状、大小和位姿的成熟番茄，同时还要包括不同

光照、遮挡和粘连等情况，负样本集要尽可能多的包

含温室中存在的各种典型背景。③ 正、负样本集的
大小比例要适当，既要保证样本集容量足够大，同时

也要降低训练的难度，由于在实际场景中，背景信息

远大于目标番茄，所以在训练集中，负样本数量要适

当大于正样本数量。遵循以上原则，从训练集的

８０幅图像中，共挑选了 １５６个正样本和 ２４４个负样
本构成了训练样本集。

图 ３　训练样本集示例

Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｅｔ
　
２３　积分图计算

单幅图像中 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征的数量通常都非常
庞大

［１７］
，如果计算 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征要重复统计特征

矩形内所有像素之和，将会极大地降低算法实时性，

因此 ＶＩＯＬＡ等［１３］
提出了一种积分图方法实现

Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征的快速提取。积分图是对图像上每
个像素点的灰度进行积分，对于离散的数字图像来

说，某一个像素点的灰度积分即为从图像左上角与

该点所围成的矩形区域内所有像素点的灰度的总

和。由于积分图像拥有快速计算出特征矩形内的像

素之和的优势，所以可以利用各种由黑色和白色的

矩形框组成的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ矩形遍历图像像素矩阵，
结合积分图像的这一特点快速计算出图像的 Ｈａａｒ
ｌｉｋｅ特征。

２４　Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征提取及编码
图４为本文设计的３类 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征矩形：Ａ

类为边缘特征、Ｂ类为线性特征、Ｃ类为弧度特征。
其中 Ａ类特征包括水平方向和垂直方向 ２种情况
（图４ａ），即分别提取目标果实的水平和垂直边缘的
特征值。Ｂ类特征由水平和垂直 ２种情况构成
（图４ｂ），提取的是目标的水平和垂直线性特征。除
了上述２类常见的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征矩形，本文还提
出了一种扩展 Ｈａｒｒ ｌｉｋｅ特征矩形，即 Ｃ类特征，如
图４ｃ所示。Ｃ类特征一共包括 ４种情况，黑色矩形
块分别位于方形框的 ４个角上，从而可以提取出水
平、旋转 ９０°、旋转 １８０°和旋转 －９０°４个方向上的
圆弧特征。

Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征值的计算方法是首先计算出白
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图 ４　３类 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征矩形示意图

Ｆｉｇ．４　ＥｉｇｈｔＨａａｒ ｌｉｋｅｆｅａｔｕｒｅｓ
　
色和黑色矩形区域内的像素之和，然后求取两者的

差值。一幅样本图像中提取出的各类特征的数目如

表１所示，包括３类共８种特征，每一类中不同特征
的数目相同。其中 Ａ类特征的数量为２７８４，Ｂ类特
征数量为 ２４７６，Ｃ类特征数量为 ５０３６，一幅 ２４像
素 ×２４像素的样本图像中共提取 １０２９６个 Ｈａａｒ
ｌｉｋｅ特征。表中 ｂ∶ｗ表示 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征矩形中黑
色矩形面积与白色矩形面积之比；Ｌ和 Ｗ分别代表
Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征矩形的长度和宽度的像素数。

表 １　特征类别及特征数目

Ｔａｂ．１　ＴｙｐｅｓａｎｄｎｕｍｂｅｒｓｏｆＨａａｒ ｌｉｋｅｆｅａｔｕｒｅｓ

特征种类 方向 特征编号 ｂ∶ｗ Ｌ／Ｗ 特征数目

Ａ类
水平 Ｆ１ １∶１ ２／１；４／２；８／４ １３９２

垂直 Ｆ２ １∶１ １／２；２／４；４／８ １３９２

Ｂ类
水平 Ｆ３ １∶２ ３／１；６／２；１２／４ １２３８

垂直 Ｆ４ １∶２ １／３；２／６；４／１２ １２３８

水平 Ｆ５ １∶３ ２／２；４／４；８／８ １２５９

Ｃ类
旋转９０° Ｆ６ １∶３ ２／２；４／４；８／８ １２５９

旋转１８０° Ｆ７ １∶３ ２／２；４／４；８／８ １２５９

旋转 －９０° Ｆ８ １∶３ ２／２；４／４；８／８ １２５９

合计 １０２９６

　　对训练样本进行编码是按照样本编号顺序进行
的

［１８］
，其中正样本输入标记为“１”，而代表背景信息

的负样本标记为“－１”，可以得到编码向量Ｙ。同时
每幅图像所提取的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征值也按照样本编
号的顺序进行组合得到特征矩阵 Ｘ，特征矩阵 Ｘ和
编码向量 Ｙ共同构成了 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练的输入。
２５　ＡｄａＢｏｏｓｔ学习算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ学习算法是一种基于统计学习理论的
分类算法，其核心思想是将多个弱分类器通过学习

训练得到一个强分类器。首先，每一个基于 Ｈａａｒ
ｌｉｋｅ特征的阈值判断都被看作一个弱分类器，通过
前面介绍一共提取了 １０２９６个弱分类器。其次，学
习过程是一个权值调整的过程，当样本图像被误分

时其权值加重，而正确分类的样本权值则会降低，所

修改的权值将传递到下次分类器训练中。最后，输

出的强分类器为若干弱分类器的级联，并包含它们

的权值和阈值。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法具体步骤如下［１９］
：

（１）给定输入训练样本集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，
（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝，其中 ｘｉ∈Ｘ，ｙｉ∈｛－１，１｝。

（２）初始化样本权重，每个训练样本开始时都
被赋予相同权值。

Ｄ１（ｉ）＝１／ｍ　（ｉ＝１，２，…，ｍ） （１）
（３）共进行 Ｔ轮迭代，ｔ表示迭代次数。每次迭

代过程首先对当前阈值 ｈｔ进行更新，更新的原则是
使误差率 εｔ最小，更新计算式为

ｈｔ＝ａｒｇｍｉｎεｔ （２）
其中误差率 εｔ就是被误分类样本的权值之和，即

εｔ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｄｔ（ｉ）　（ｙｉ≠ｈｔ（ｘｉ）） （３）

利用所求取的阈值，得到弱分类器 ｈｔ（ｘｉ）。

ｈｔ（ｘｉ）＝
１ （ｘｉ≤ｈｔ）

－１ （ｘｉ＞ｈｔ{ ）
（４）

同时更新弱分类器 ｈｔ（ｘｉ）的权值，更新公式为

ａｔ＝
１
２
ｌｎ
１－εｔ
εｔ

（５）

更新训练样本集的权值分布，用于下一次迭

代
［２１］
。

Ｄｔ＋１（ｉ）＝Ｄｔｅｘｐ（－ａｔｙｉｈｔ）／Ｚｔ （６）

其中 Ｚｔ＝∑
ｔ

ｉ
Ｄｉ （７）

式中　Ｚｔ———归一化因子
（４）结果输出强分类器 Ｈ（ｘ），即

Ｈ（ｘ） (＝ｓｉｇｎ ∑
Ｔ

ｔ＝１
ａｔｈｔ（ｘ )） （８）

２６　在线识别
在线识别是指采用离线训练得到的强分类器，

对采集到的番茄温室图像进行番茄目标的识别定

位。由于目标番茄在图像中的大小各不相同，采用

固定检测窗口进行扫描检测容易造成目标遗漏，所

以采用一种多尺度检测方法
［２０］
，即保持待检测图像

大小不变，逐次放大检测窗口，利用这些不同尺度大

小的检测窗口去扫描待检测图像。考虑到实际图像

中番茄的直径分布在２０～８０像素范围内，所以检测
窗口采用 ２４像素 ×２４像素、４８像素 ×４８像素和
７２像素 ×７２像素３种尺度。检测窗口在图像中移
动的步距为半个窗口宽度，即分别为 １２、２４、３６个
像素。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法得到的强分类器根据待检测图像
所提取的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征值，可以得到一个判断分
类可靠性的评估值 Ｈ，当 Ｈ为 １时表示分类结果为
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目标番茄，若 Ｈ等于 －１，则该检测图像的分类结果
为非目标番茄。不同尺度的检测窗口检测的结果需

要进行合并，合并的结果作为最终的识别结果。合

并方法是采用连通域合并的方法，即所有连通的检

测窗口合并成为同一个目标果实，合并后的区域中

心点即为目标番茄的中心。

３　试验结果与分析

３１　特征种类对算法性能的影响
为了测试不同种类的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征对识别算

法性能的影响，设计了 ３类特征不同组合的对比试
验，一共７组，如表２所示。算法实现的硬件条件是
ＣＰＵ２４ＧＨｚ、内存４ＧＢ的笔记本计算机，在 Ｍａｔｌａｂ
２０１３ａ环境下编程实现。试验设计按照单独特征种
类、两两组合特征种类和３类特征集合的思路设计。
采用以下指标对算法的性能进行评价：正确识别率

ｔｐ和误识别率 ｆｐ，其定义分别为

ｔｐ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
×１００％ （９）

ｆｐ＝
ＮＦＰ

ＮＦＰ＋ＮＴＮ
×１００％ （１０）

式中　ＮＴＰ、ＮＦＮ———在训练集中成熟番茄被成功识
别的数目和将成熟番茄误认为

非目标番茄的数目

ＮＦＰ、ＮＴＮ———识别结果中将非番茄误认为目
标番茄的数目以及正确识别非

目标番茄的数目

表 ２　特征种类对算法性能的影响

Ｔａｂ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｔｙｐｅｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

特征种类
正确识别

率／％

误识别

率／％

计算时间／

ｍｓ

Ａ类 ６２２ １０２ ６２６

Ｂ类 ８２７ ６６ ９７１

Ｃ类 ８７８ ４５ １９０５

Ａ类 ＋Ｂ类 ６２２ １０２ ２２１１

Ａ类 ＋Ｃ类 ６２２ １０２ ２９７９

Ｂ类 ＋Ｃ类 ８２７ ６６ ３７７１

Ａ类 ＋Ｂ类 ＋Ｃ类 ６２２ １０２ ３９９４

　　试验的样本为全部训练集，其中正样本集容量
为１５６，负样本集容量则为２４４，训练次数为 １００００，
所得结果如表２所示。

表２表明本文所提出的 Ｃ类 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征具
有最高的正确识别率和最低的误识别率，同时计算

时间在可接受范围内。Ａ类特征和所有包含 Ａ类
特征组合的正确识别率与误识别率保持一致，均为

６２２％和１０２％，所表现的分类性能最差。Ｂ类特

征和包含 Ｂ类特征组合的正确识别率也一样，都低
于单独的 Ｃ类特征。因此，综合分析 ７组试验可以
发现，Ｃ类特征的分类性能是上述各种 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ
特征类型及组合中最好的，因此最终采用单独 Ｃ类
Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征。
３２　训练次数对算法性能的影响

使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行分类器训练，需要确定
的参数主要是训练次数。为了分析训练次数对识别

算法的性能影响，设计了不同训练次数的对比试验，

如表３所示。除了需要测试结果的正确识别率和误
识别率外，还需考虑分类器的训练时间。训练样本

为整个训练集，Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征采用 Ｃ类特征。

表 ３　训练次数对算法性能的影响

Ｔａｂ．３　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

训练次数 正确识别率／％ 误识别率／％ 训练时间／ｓ

１００ ３６５ ６１ ９６５

１０００ ６２８ ８６ ３７４４

１００００ ８７８ ４５ １８３２４

２００００ ９４９ ２１ ４４２５２

５００００ ９４９ １２ １１７８２８

　　从表３可以看出，训练次数的增加会提高分类
器的 性 能，但 不 是 训 练 次 数 越 大 越 好。根 据

ＡｄａＢｏｏｓｔ自学习算法原理，当训练次数达到一定数
量后，弱分类器的权值达到最佳值，在不增加样本数

量的情况下，分类器的权值不再改变。试验结果表

明，当训练次数从 ２００００增大为 ５００００时，正确识
别率没有改变，误识别率改善很小，而训练时间却显

著增加，所以在当前训练样本容量下选择训练次数

为２００００。
３３　在线识别性能分析

根据上文选定的测试集和相关软硬件参数，

在 Ｍａｔｌａｂ２０１３ａ软件平台上进行番茄图像的在线
识别试验，单幅图像的处理时间为 １５ｓ左右，考虑
到输入图像大小、检测窗口移动步长和特征数量

等参数对识别速度的影响，可以通过优化这些参

数进一步提高检测速度。由于本算法所得到的识

别结果拟为基于区域的立体匹配提供所需的像素

信息，以便对目标番茄进行空间定位，所以对识别

结果正确的评价标准设置为：识别结果中心在番

茄区域内。５６幅测试图像一共包含有 ８９个成熟
目标番茄，其中存在遮挡或粘连干扰情况的目标

番茄数量为 ６９个。通过对测试集中的图像进行
识别试验，正确识别率达到 ９３３％，只有 ６个成熟
番茄未被识别，另外还有 １７个背景图像被误识别
为目标番茄，结果表明本文提出的非颜色编码化
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图 ５　各种干扰条件下的识别结果

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｉｐｅｔｏｍａｔｏｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　
识别算法具有较高的自适应性和鲁棒性。如图 ５
所示，该识别算法具有较强的抗干扰性能，经过不

同尺度的检测窗口扫描后，在存在番茄相互粘连、

光照变化以及枝叶遮挡 ３种典型干扰条件下的番
茄都能够被准确识别出来。

图６是 ２种目标番茄识别失败的情况：未识别
和误识别。图６ａ中目标番茄未被识别的原因是枝
叶遮挡严重，目标番茄超过 ５０％的部分被遮挡；
图６ｂ中的误识别是由于光照条件导致未成熟番茄
部分区域具有成熟番茄相类似的 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征，

图 ６　２种识别失败结果

Ｆｉｇ．６　Ｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｆａｉｌｅｄｄｅｔｅｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
　

所以强光照射部分区域被误识别为目标番茄。基于

以上分析，在后续的研究中需要增强识别算法对光照

干扰和强遮挡的适应性，进一步提高算法的鲁棒性。

４　结论

（１）Ｃ类 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ扩展特征对分类器性能的
提升远大于常用的 Ａ、Ｂ类 Ｈａａｒ ｌｉｋｅ特征，因此在
番茄非颜色编码识别算法中优先采用 Ｃ类 Ｈａａｒ
ｌｉｋｅ特征。

（２）番茄非颜色编码识别算法具有较高的正确
识别率，在训练集容量为 ４００的情况下（正样本个
数１５６，负样本个数２４４），通过对测试集图像试验表
明，９３３％的成熟番茄被正确识别。

（３）番茄识别算法具有较强的自适应性和鲁棒
性，能够有效克服果实粘连、枝叶遮挡以及光照变化

等干扰，满足非结构化环境下番茄采摘机器人对识

别算法的性能要求。
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