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基于 Adaboost 算法的田间猕猴桃识别方法
 

詹文田 1，何东健 1※，史世莲 2 
（1. 西北农林科技大学机电学院，杨凌 712100；  2. 北京师范大学地遥学院，北京 100875） 

 

摘  要：实现猕猴桃自动化采摘的关键是自然环境下果实的准确识别。为提高田间猕猴桃果实的识别效果，基于

Adaboost 算法，利用 RGB、HSI、La*b*3 个颜色空间中的 1 个或多个通道构建 6 个不同的弱分类器，用采集的猕

猴桃果实和背景共 300 个样本点进行训练生成 1 个强分类器。然后选择 655 个测试样本点进行验证，强分类器分

类精度为 94.20%，高于任意弱分类器。对 80 幅图像中 215 个猕猴桃进行试验，结果表明：Adaboost 算法可有效

抑制天空、地表等复杂背景的影响，适合于自然场景下的猕猴桃图像识别，识别率高达 96.7%。该技术大大提高

了猕猴桃采摘机器人的作业效率。 
关键词：图像识别，果实，算法，猕猴桃，Adaboost，分类器，分类精度 
doi：10.3969/j.issn.1002-6819.2013.23.019 
中图分类号：TP391.41           文献标志码：A           文章编号：1002-6819(2013)-23-0140-07 

詹文田，何东健，史世莲. 基于 Adaboost 算法的田间猕猴桃识别方法[J]. 农业工程学报，2013，29(23)：140－146. 

Zhan Wentian, He Dongjian, Shi Shilian. Recognition of kiwifruit in field based on Adaboost algorithm[J]. Transactions 
of the Chinese Society of Agricultural Engineering (Transactions of the CSAE), 2013, 29(23): 140－146. (in Chinese with 
English abstract) 

 

0  引  言   

中国是猕猴桃生产大国，然而，猕猴桃的采摘

费工费时，在农村劳动力向城镇转移加速的背景

下，用机器人采摘猕猴桃将成为解放劳动力、提高

采摘效率的必然趋势[1-4]。准确识别、定位水果的空

间位置是水果采摘机器人的关键技术之一[5-8]。在自

然环境下，识别果实主要有颜色模型法和聚类分析

法。颜色模型法根据 1 个或多个颜色通道的组合，

通过阈值法实现果实与背景的分割；聚类分析法，

主要有 K_means 聚类、人工神经网络、支持向量机

等[9-16]。其中应用最为广泛的是颜色模型法，应用

于果实识别的颜色空间主要有 RGB、HSI 和 La*b*。 
崔永杰等用 R-G 颜色特征进行猕猴桃果实的

分割，对相互分离果实的识别率达到 96.9%，重叠

果实的识别率为 81.6%[17]。司永胜等利用色差 R-G
和色差比(R-G)/(G-B)相结合的方法，对不同光照条

件下的苹果进行了识别，该方法能够消除部分光

线、土壤等影响[18]。这 2 种 RGB 颜色空间进行果
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实识别的缺点是光线太强或太弱均对识别精度有

很大影响。蔡建荣等应用 HSI 颜色空间中的 H 和 S
融合图像进行西红柿的分割，有效消除了地表、天

空等背景的影响，识别率为 92.5%[19]。谢忠红等选

取 R-G 和 2R-G 颜色空间进行果实识别，最后得出

2R-G 色差分量在实现背景分离时效果更好[20]。井

利民等利用 La*b*颜色空间下的 a*通道将果实从背

景中分割出来[21]；钱建平等提出利用 R/B 和 HSV
颜色空间中的 V 通道相结合的混合颜色模型进行

自然场景下的苹果识别，该方法识别率高，顺光条

件下的识别率可达 91.7%，但是识别效率受分割阈

值的影响较大[22]。 
由上述研究进展可知，目前关于果实识别的研

究局限于单一颜色空间，识别精度不高，而且对田

间复杂背景的考虑较少。鉴于此，本文提出基于

Adaboost 算法的田间猕猴桃识别方法，在分析猕猴

桃果实特征的基础上，综合每个颜色空间的优点[23]，

由 RGB、HSV、La*b* 3 个颜色空间中各分量作为

输入的有效分类器，以消除复杂背景的影响，提高

果实识别率，为猕猴桃采摘机器人的研发奠定基础。 

1  试验材料获取与图像特征提取 

1.1  供试样本获取 

采集陕西省眉县猕猴桃试验站 “海沃德”猕猴

桃果实图像供试。在 2011 年 10 月中旬猕猴桃的采

摘期采集供试图像。用 Hewlett-Packard Photo smart 
M425 数码相机在果园中随机获取顺光和逆光条件

·农业信息与电气技术·
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下的猕猴桃彩色图像共计 200 幅，拍摄距离为 1 m，

采集图像中包含单个猕猴桃图像、多个猕猴桃粘连

图像，以及被树叶遮挡或复杂背景图像。图像存储

为 jpg 格式，分辨率为 640×480 像素。 
从 200 幅图像中随机选取 10 幅，在图像中采

集代表各种背景和猕猴桃特征的 300 个样本点作为

训练集样本。再从剩余的 190 幅图像随机选取 20
幅，在图像中采集 655 个样本点作为测试集样本。 
1.2  图像特征提取 

为有效识别猕猴桃果实，需要首先提取并优化

有效特征。为探明猕猴桃果实和背景的颜色特征，

统计分析了训练集中的 300 个样本点（包括 100 个

猕猴桃样本点，200 个背景样本点）。由于实际田

地中背景比较复杂，包括与果实颜色相近的树枝、

树干、果柄、叶柄等，以及地表植被、棚架、天空

等，故本文选择的背景点样本数目是猕猴桃样本的

2 倍，以包括上述各种背景点。 
在 RGB、HSV 和 La*b*颜色空间，分别对猕猴

桃果实和背景进行分析统计，图 1 为代表性的几个

颜色通道中猕猴桃和背景样本点的分布特征。图 1a
表示 RGB 彩色空间中 R、G 通道组成的二维散点

图，由图可得，猕猴桃和背景之间存在一条直线可

将二者正确分割。图 1b 为 R、G、B 通道组成的三

维散点图，猕猴桃和背景距离空间中 R=G=B 直线

在 G-B 平面内的水平距离不相等，因此提出“水平

距离指数”，即 k=((r-g)2+(r-b)2)1/2，用合适的分割

阈值，便可将猕猴桃与背景分割开来。图 1c、图

1d 分别表示 La*b*颜色空间中的 a*b*通道和 a*通
道。由图可知，能找到一条分界线将猕猴桃和背景

分离。 
图 1e、图 1f 分别表示 H&S 通道和 H 通道，因

为猕猴桃的颜色是暗褐色，所以需要对 H 通道进行

适当旋转，使暗褐色通道为 0。 
综上所述，RGB 颜色空间中的 G&R 通道，水

平距离指数，La*b*颜色空间中的 a*&b*通道、a*
通道、HSV 颜色空间中的 H&S 通道、H 通道均能

将猕猴桃和背景较正确分开（图 1）。故本文选用

该 6 个颜色通道构建弱分类器进行果实识别。 

 
图 1  猕猴桃在各个颜色空间中的分布特征 

Fig.1  Distribution characteristics of kiwifruit in different color spaces 
 

2  基于 Adaboost 算法的猕猴桃识别 

识别方法和模型是高精度识别猕猴桃果实的

另一关键技术，拟基于 Adaboost 算法，在生成几个

弱分类器的基础上再生成强分类器，实现猕猴桃果

实的识别。 
2.1  Adaboost 算法 

AdaBoost 算法通过改变样本的分布权重得到
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不同的测试样本集[24-25]。其特点是每次训练后，

增大错分类样本权重，减小正确分类样本权重，得

到一个新的训练样本集。使得下次弱分类器训练中

重点关注错分样本。每次循环结束后，则得到与某

个特征相应的弱分类器，根据其分类误差，计算它

的权重。T 次循环后得到 T 个弱分类器，把这 T 个

弱分类器按各自的权重连接起来，形成最终的强分

类器。 
具体算法流程如下[26] 
1）构建样本， 

{ }1 1 2 2( , ),( , ) ( , )n nD x y x y x y= ，yi∈(-1,1)，yi=-1

表示负样本，yi=1 表示正样本； 
2）初始化权值矩阵，wn=1/n； 
3）迭代循环 k=1，…，K，其中，K 表示选用

了 K 个弱分类器； 
根据 W 生成样本子集，训练弱分类器，选择使

得 E 最小的分类器 
( )( )k n k i iE w I y x y= × ≠∑       （1） 

式中，hk(xi)为用第 k 个弱分类器对第 i 个样本进行

分类时，其所属类别。I 表示满足括号中的条件时，

赋值 1，否则为 0。 
更新样本权值 

( ( ) )1 e k k i iI h x yk k
n nw w α ≠+ =( )          （2） 

1-
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将得到的 W 进行归一化处理 
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∑
           （4） 

4）构造强分类器 

( ) ( )( )1

K
k kY x sign h xα= ∑       （5） 

式中，sign 为当被运算数值大于 0 时，其值为 1，
小于 0 时，值为-1。 
2.2  弱分类器的构建 

本文选用 3 个颜色空间构建 6 个弱分类器，每

个弱分类器均通过不同颜色空间中的 1 个或 2 个通

道 应 用 最 小 二 乘 法 拟 合 得 到 线 性 分 类 器

ax1+bx2+c=0，其中 a、b、c 为线性模型参数；x1、

x2 为对应的颜色通道。有 3 个弱分类器由 2 个通道

构建，x1、x2 分别为 R&G、a*&b*、H&S，其他 3
个弱分类器由 1 个通道组成，线性分类器仅有 x1，

分别为垂直距离指数、a*、H。 
2.3  去除噪声 

将 Adaboost 算法计算出的模型应用于图像时，

有少量和猕猴桃颜色比较相近的像素未被正确识

别，虽然该类像素较少，所占像素小于 2%。但是

对正确识别影响较大。为此，本文对离散的小面积

背景像素，应用面积阈值法去除，经预备试验，将

面积小于图像中最大面积 1/5 的对象作为背景删

除；对于粘连噪声，采用半径为 10 的圆盘形结构

元素先后进行开，后进行闭运算。最后应用形态学

区域填充，填补果实图像内部的孔洞，实现目标区

域和果实区域的最终分割。 

3  试验结果与分析 

3.1  强分类器生成过程 

应用训练集的 100个猕猴桃样本点和 200个背景

样本点训练生成强分类器，设定最大迭代次数为 500
次，当满足强分类器的分类误差小于 0.01，或迭代次

数大于 500 次时，终止迭代。每一次迭代自动选择 1
个最优的弱分类器如表 1 所示。试验迭代 4 次时，强

分类器的分类误差小于 0.01，程序终止。前 3 次迭代

时，使用水平垂直指数训练得到的弱分类器错误率 E
均较小，但出错样点均为背景中的树叶样本点，故将

其放在第 4 次迭代。经过 4 次迭代结果如图 2 所示。 

表 1  弱分类器特征分析 

Table 1  Characteristics analysis of weak classifiers 

弱分类器

编号 
Number 
of weak 

classifiers

弱分类器 
Weak classifiers 

弱分类器

错误率 E 
Error rate 
of weak 

classifiers 
/% 

弱分类 
器权重 

Weight of 
weak 

classifiers 

错分样本个数
Misclassification 

number of 
samples 

1 14.03a*+5.80b*-10.69=0 6.00 2.75 18 

2 11.83R-11.71G-1.10=0 18.97 1.45 19 

3 9.3a*-5.13=0 47.81 0.09 25 

4 8.86k-1.53=0 17.87 1.52 7 

 
注：图中表示每个采样点对应的水平距离指数值。 
Note: Each sampling point corresponds to the horizontal distance index 
value in figure. 

图 2  Adaboost 算法迭代过程 

Fig.2  Iterative processes of Adaboost algorithm 
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从图2 可以看出，每个弱分类器对上次错分的样本

点大部分能正确识别，整个迭代过程结束时，2 个样本

点在4 次迭代过程中均被错分，3 个样本点仅被 3 个弱

分类器错分，16 个样本点仅被 2 个弱分类器错分。训

练结果表明，Adaboost 算法会根据每个弱分类器的特

征，调整样本点的权重，降低错分率，提高分类精度。 
3.2  精度验证 

为对强分类器精度进行验证，并与各弱分类器 

试验结果进行对比，用选取的 655 个测试样本集，

其中猕猴桃 208 个，背景 447 个。试验结果如表 2。
由表 2 可知，强分类器总精度最高，为 94.20%，

Kappa 系数达到 0.88。弱分类器中，弱分类器 1 总

精度最高为 93.59%，弱分类器 2 最小，为 82.29%，

但均低于强分类器分类精度。可见，Adaboost 算法

提高了分类精度，生成的强分类器对猕猴桃与背景

的分割精度最高。 

表 2  分类器精度比较 

Table 2  Comparison of classifiers’ precision 
被评价类别 Categories 

分类器
Classifiers 

实际类别 
Actual 

categories 
猕猴桃 

Kiwifruit 
背景

Background 

漏分误差
Leakage 
error /% 

错分误差
Misclassification 

error /% 

总精度 
Total 

accuracy /% 

Kappa 系数
Kappa 

coefficient 

猕猴桃 194 14 6.73 12.61 
弱分类器 1 

背景 28 419 6.26 3.23 
93.59 0.86 

猕猴桃 195 13 6.25 13.33 
弱分类器 2 

背景 30 417 6.71 3.02 
93.44 0.86 

猕猴桃 109 99 47.60 13.49 
弱分类器 3 

背景 17 430 3.80 18.70 
82.29 0.65 

猕猴桃 202 6 2.88 28.87 
弱分类器 4 

背景 82 365 18.34 1.62 
86.56 0.74 

猕猴桃 197 11 5.29 12.05 
强分类器 

背景 27 420 6.04 2.55 
94.20 0.88 

注：漏分误差为实际类别被错误分到其他类别的概率；错分误差为某一类别被划分为其他类别的概率；Kappa 系数为两者吻合度和精度指标，大于

0.75 时，说明两者的吻合度高。 
Note: Leakage error is the actual category being assigned to the other types of error probability; Misclassification error is a particular category being divided 
into the other types of probability; Kappa coefficient are both alignment and precision index, it shows that the match degree is high when it is greater than 0.75. 

 
3.3  图像处理结果 

用强分类器从采集的 200 幅图像中随机选 80 幅

图像进行识别试验。经过人工统计，80 幅图像中包

含了 215 个猕猴桃。试验结果表明，能够正确识别

的猕猴桃为208个，识别率达到96.7%，错分率7.0%，

漏分率仅为 3.7%。其分割结果之一如图 3 所示。 
从图 3 可以看出，原始图像中的 6 个猕猴桃均

被正确识别；绿色树叶、地表和天空等背景均能被

正确分类；和猕猴桃颜色相近的叶柄、果柄和枯树

叶识别效果差，很大一部分像素点被错分到猕猴桃

中，该部分像素经过去噪处理后被有效剔除，达到

了较好的识别效果（图 3c）。 

 
a. 原始图像 

a. Original image 

  
b. 图像识别效果 

b. Result of image recognition 

 
c. 去噪处理后效果 

c. Result after denoising processing 
图 3  图像识别示例 

Fig.3  Examples of image recognition 
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3.4  对比试验结果 

为进一步验证该算法的有效性，采用本试验的

数据，应用前人方法进行了试验，采用的颜色通道

分别为 R-G 色差[27]和水平距离指数。 
经过试验，R-G 色差和水平距离指数果实正确

识别率分别为 92.1%、88.9%。分析试验结果，R-G
通道可以将树叶和猕猴桃分开，不能将土壤和猕猴

桃正确分割，且树枝、果柄容易分割错误（图 4a）；

水平距离指数可以将树干准确剔除，但是树叶容易

分割错误（图 4b）。2 种方法均有其识别优势，也

有其不能正确分割的背景，Adaboost 方法就是结合

了 2 个方法的识别优势，弥补了其不足，将树干、

土壤、树枝均正确分割，达到了理想的识别效果。 

 
a. R-G 通道 

a. R-G channel 

 
b. 水平距离指数 

b. Horizontal distance index 
图 4  对比试验结果 

Fig.4  Results of contrast tests 

4  结  论 

1）提出基于 Adaboost 算法的猕猴桃图像分割

方法，该算法引入 3 种颜色模型形成 6 个弱分类器，

用此 6个弱分类器经过 4次迭代生成 1个强分类器。

试验表明，本文方法生成的强分类器对猕猴桃和背

景的漏分率 3.7%、错分率 7.0%，均比较小，有效

提高了分类精度。  
2）本文方法可有效抑制天空、地表等复杂背

景的影响，在自然场景下对猕猴桃图像识别率高达

96.7%。 
3）该算法涉及到 3 个颜色空间之间的转换，

在识别速度上有待进一步改进。 
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Recognition of kiwifruit in field based on Adaboost algorithm 
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Abstract: The segmentation and localization of kiwi fruit in the field under nature scenes are the key technology 
for realizing automatic kiwi fruit-picking. Recently, the research studies about fruit recognition have been limited 
to a single color space and considered less about complex backgrounds in a field, resulting in a low recognition 
rate. In order to improve the recognition effect of kiwifruit in the field, a method based on an Adaboost algorithm 
was developed for segmentation between kiwi fruit and its background. First, it needs to extract and optimize the 
effective features. For ascertaining the color features between kiwi fruit and its background, three commonly used 
color spaces such as RGB, HSV and La*b* were chosen, and the 100 points of kiwi fruit and 200 sample points of 
background in the collected images were analyzed. It was concluded that the G-R channel in RGB color space, the 
horizontal distance index, the a*-b* channel and a* channel in La*b* color space, H-S channel and H channel in 
HSV color space can separate kiwi and its background correctly. The study then expounded the principle of an 
Adaboost algorithm, and used these six channels to build six different weak classifiers. Next, 300 kiwi fruit and 
background sample points were used for training, selecting a weak classifier automatically in training, and finally 
a stage classifier was generated after four iterations. After that, 655 sample points containing 208 points of kiwi 
fruit and 477 sample points of background selected as test samples were tested for precision validation. Both the 
classification precision of stage classifier being 94.20% and the coefficient of Kappa being 0.88 were higher than 
any of the weak classifiers’. The recognition experiment was conducted to test the algorithm with 215 kiwifruit 
taken from 80 sample images. The rate of fault recognition was 7.0%, the rate of missed recognition was only 
3.7%, and the rate of successful recognition reached 96.7%. The rate of successful recognition being 92.1% and 
88.9% were lower than this paper method when the R-G channel and horizontal distance index were used. The test 
results showed a R-G channel could not get a correct segmentation between soil and kiwifruit, and twigs and 
stalks easily resulted in false segmentation. The horizontal distance index could remove the trunks accurately, but 
leaves easily resulted in  false segmentation. Both these two methods had their identification advantages, but 
they sometimes wrongly segmented the background. The Adaboost algorithm compromised the identifying 
strengths of the two methods to make up for its shortcomings, and it achieved an ideal effect for the segmentation 
between kiwifruit and trunk, soil and branches. Finally, the kiwifruit recognition based Adaboost algorithm had 
preferable performance because of its restraining the influence of a complex background such as the sky and the 
earth's surface effectively. This method was feasible and valid for kiwi fruit recognition in a field and with high 
recognition accuracy. This paper provided a technical basis for the development of a kiwifruit picking robot.  
Key words: image recognition, fruits, algorithms, kiwifruit, Adaboost, classifier, classification precision 
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