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基于HOG+LBP特征的油茶果壳籽自动识别方法

段宇飞1,2，孙记委1，董庚1，王焱清1,2*

（1.湖北工业大学农机工程研究设计院，湖北武汉 430068)

(2.湖北省农机装备智能化工程技术研究中心，湖北武汉 430068）

摘要：该文利用自行搭建的油茶果壳籽分选装置采集壳籽图像，提出一种 HOG 和 LBP 特征融合的方法应用于

壳籽的自动识别，实现了油茶果壳籽快速分选。将采集图像进行预处理，分割出壳籽前景图像，提取壳籽的 HOG

形状特征和 LBP 纹理特征信息，为了提升检测速率，分别采用主成分分析法（PCA）对 HOG 特征、LBP 特征以及

HOG+LBP 特征进行降维，利用 BP 神经网络（BP）、朴素贝叶斯（NBM）、K 近邻（KNN）和支持向量机（SVM）

等 4 种机器学习算法训练壳籽分类模型，并通过测试集对比各分类模型性能。实验结果表明，HOG+LBP 融合特征

的支持向量机分类模型识别效果最好，其训练准确率为 100%，平均测试准确率为 96.00%，并且特征融合后的识别

准确率均高于单一特征，说明该方法对于油茶果壳籽的自动识别有效。
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Abstract: A self-built camellia fruit shell and seed sorting device has achieved rapid sorting of camellia fruit shells 

and seeds using a HOG-LBP feature fusion method developed for the automated identification of camellia fruit shells and 

seeds. The device collected shell and seed images, segmented the foreground images of shells and seeds by pre-processing 

the collected images, and extracted the HOG shape features and LBP texture features of shells and seeds. To improve the 

detection rate, the dimensionality of HOG features, LBP features, and HOG+LBP features were reduced using principal 

component analysis (PCA), and the shell and seed classifier was trained using four machine learning algorithms, namely, 

BP neural network, naive Bayesian model, K-nearest neighbor, and support vector machine. The performance of the trained 

classifiers were compared with the results from the test set. The experimental results showed that the HOG+LBP features-

based classifier trained by support vector machine performed best in identification of shells and seeds, with a training 
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茶油是一种营养价值高、经济效益好的纯天然

优质食用油 [1-3] ，其主要原料油茶果在我国的种植面

积和产量均为世界第一。油茶果壳籽分选是油茶果

加工的重要环节，可是目前相关机械设备的自动化

程度不高，分选效率较低 [4] ，其主要分选有尺寸筛

选 [5-8] 、齿光辊对辊 [9,10] 和风选 [11-13] 等方式，但整体分

选效果不佳，有待进一步提高。

机器视觉具有自动化、智能化优势，在油茶

果分选领域中进行了相关运用研究，李昕等 [14] 提出

一种融合形态与颜色特征的智能分选免疫算法，通

过融合 6 种特征分量进行试验得出最高识别率为

90% ；段宇飞等 [15] 利用油茶果的颜色、纹理以及形

状特征信息，通过比较不同算法寻优建立 SVM 分类

模型，模型准确率为 93.33% ；周敬东等 [16] 采用模糊

聚类的色选方法对油茶果壳籽进行分选，但模糊聚

类算法存在运算冗余，导致分选时间较长，分选效

率较低；刘浩等 [17] 利用油茶果壳籽的颜色差异，通

过 CCD 工业线性相机与图像处理控制系统相结合完

成壳籽的清选分离。以上研究均使用了颜色特征信

息，可是经烘干或摊晒后的油茶果茶籽与果壳颜色

极为相似，一定程度上影响了分选结果。

HOG 与 LBP 特征描述子常用于图像中目标检

测，不仅在行人检测中取得较好的检测效果，而且

在农作物的检测识别中也有较高的准确率。马超

等 [18] 提出一种基于 HOG 特征和 SVM 的水稻病害

检测方法对多种病斑检测的综合识别率可达 94% 以

上，定位正确率可达 91.7%。邹永杰等 [19] 分别对正

常和害病的番茄叶片提取 HOG 和 LBP 特征并使用

SVM 分类器训练，检测率达到 99.49%。

为了改善油茶果壳籽分选效果，本研究自行

搭建壳籽分选装置，采集壳籽图像并提取 HOG 和

LBP 图像特征信息，将融合特征进行 PCA 降维以

提升分选速率，最终构建 SVM 分类模型，实现对

壳籽的自动识别分类。

1  材料与方法

1.1 图像采集

油茶果壳籽图像采集与分选装置如图 1 所示。

该装置由上料传输模块、视觉采集模块、控制模块

和执行模块 4 部分组成。上料传输模块主要包括振

动料斗、调速电机、阵列式凹槽机构和机架。视觉

采集模块由工业面阵相机（型号：MV-CA013-20GC、
分辨率：1 280×1 024、最大帧率：90 fps）、镜头（型

号：MVL-HF0824M-10MP）和 2 根条形光源（尺寸：

310 mm×26 mm×26 mm、色温：6500K-7500K 白光）

组成。控制模块包括霍尔接近开关、PLC 控制器

（S7-200 SMART、电压：24 VDC）和工控机（Intel 
CoreTM i5 处理器、16 GB 内存及 Window 10 操作

系统），并搭载 Matlab 2020a 软件实现图像的采集、

分析及分类。

  

图 1 油茶果壳籽图像采集与分选装置

Fig.1 Camellia shell and seed image acquisition and 

sorting device

注：（a）结构示意图；（b）实物图。

accuracy of 100% and an average test accuracy of 96.00%. Moreover, the identification accuracies after feature fusion were 

all higher than those based on single features, indicating that the proposed method is effective for the automated identification 

of camellia fruit shells and seeds.

Key words: machine vision; camellia fruit; dimensionality reduction; texture feature
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壳籽图像采集与分选装置工作流程为壳籽混料

经传输机构运送至进料仓，通过振动器离散混料并

逐个落入各通道的凹槽内，当壳籽样本传送至图像

采集区时，霍尔接近开关的触发信号控制工业相机

采集图像并保存，经工控机图像处理分析后将结果

信号反馈至 PLC 控制器，控制气阀将到达喷吹位置

的果壳吹出，完成壳籽分选。

1.2 壳籽图像预处理

当上述装置中的链速度设置为 5 m/min 采集的

原始图像如图 2 所示，观察可知，壳籽目标与凹槽

背景有明显颜色差异，因此可利用颜色信息分割图

像前景与背景。

图 2 原始图像

Fig.2 original image

首先，裁剪图像的多个感兴趣区域，区域像素

大小为 150×150，得到单一壳籽图像（图 3a）；其次，

根据前景与背景的颜色差别，利用公式（1）初步

消除了大部分的背景干扰（图 3b），再通过公式（2）
实现图像的二值化（图 3c）。公式如下：
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            （2）

式中：

FR,G,B（i，j）、FR（i，j）、FG（i，j）、FB（i，j）——分

别为壳籽图像、R 分量、G 分量、B 分量在坐标（i，j）的

像素值。

二值图像中仍存在孤立的毛刺、小桥等冗余

信息，故使用尺寸大小为 5 的圆形结构元素对图

像进行形态学开运算，在不改变目标整体形状的

前提下消除了细小的突出等冗余（图 3d），再采

取连通域处理去除背景区域中较小的面积噪点

（图 3e），最后通过图像掩膜得到完整的前景图像

（图 3f）。

1.3 特征提取

1.3.1 HOG特征

方向梯度直方图（HOG，Histogram of Oriented 
Gradient）特征 [20] 对边缘、拐点等梯度变化大的地

方较为敏感，可通过梯度或边缘的方向密度分布去

描述图像中局部区域目标的表象和形状。HOG 特征

的计算公式如下：

2 2

( , ) ( 1, ) ( 1, )
( , ) ( , 1) ( , 1)

( , ) ( , ) ( , )

( , )
( , ) arctan

( , )

x

y
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y

x
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G x y H x y H x y
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G x y
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G x y
α

= + − −
= + − −

= +

=

          （3）

            

图 3 油茶果壳籽图像前景分割过程

Fig.3 Foreground segmentation of camellia shell seed image

注：（a）裁剪图像；（b）初步背景消除；（c）二值化；（d）开运算；（e）连通域处理；（f）图像掩膜。
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式中：

H（x，y）——图像的像素值；

Gx（x，y）——图像中像素点（x，y）水平方向梯度；

Gy（x，y）——图像中像素点（x，y）垂直方向梯度；

G（x，y）——图像中像素点（x，y）梯度幅值；

a（x，y）——像素点（x，y）处的方向。

为了提取 HOG 特征，首先对图像进行 Gamma
校正和灰度化处理，减少光线对图像的影响；其次

计算图像横坐标和纵坐标方向上的梯度，并根据

公式（3）计算出梯度幅值和梯度方向，进而构建

梯度直方图，将整个图像分割成若干个 Cell 单元

格（30×30 像素），并将梯度方向量化为 9，即每一

个 Cell 单元格需要一个 9 维向量来描述其梯度信

息；每个 Block（60×60 像素）由 2×2 个 Cell 单元

格组成，即特征向量为 2×2×9 维；以 30 像素点为一

个扫描步长，水平方向有 4 个扫描窗口，垂直方向

有 4 个扫描窗口，则 150×150 的壳籽样本图像会产

生 2×2×9×4×4=576 个特征；最后为防止梯度强度变

化范围较大，使用 L2-norm 算法对邻近区域内的单

元格进行局部归一化处理得到 HOG 特征，壳籽的

HOG 特征可视化如图 4 所示。由图不难看出梯度的

主要方向就是灰度变化最剧烈的方向，图像的边缘

两边灰度变化最为强烈，进一步证实 HOG 特征在

梯度或边缘方向上优异的表现，可将其应用于油茶

果壳籽的检测识别。

   

图 4 HOG 特征可视化图

Fig.4 HOG feature visualization image

注：（a） 壳籽样本图像；（b） HOG 可视化图像。

1.3.2 LBP特征

局部二值模式 [21] （Local Binary Pattern, LBP）是

一种用来刻画局部纹理特征的算子，具有旋转不变

性和灰度不变性等特点，能表示 90% 以上的纹理信

息 [22] 。LBP 特征是通过定义窗口中心点像素值为阈

值，将相邻任意领域范围的多个像素点与中心点的

像素值进行比较，若领域中心像素值大于中心点像

素值，则标记为 1，反之标记为 0 [23] 。不同的邻域

信息被标记成不同的二进制数，通常将这些二进制

数转化为十进制数，便生成了 LBP 编码值，可以用

来反映图像在这个区域的纹理特征。LBP 算法过程

如图 5 所示。

图 5 LBP 算法过程

Fig.5 LBP algorithm process

LBP 局部纹理特征计算公式为：

                      （4）

式中：

（xC，yC）——图像的中心像素坐标；

P——8 邻域中的第 P 个像素点；

iP——P 点对应的灰度值；

iC——中心像素对应的灰度值；

S（x）——符号函数。

1.3.3 PCA优化特征参数

为了提高壳籽识别准确率，本文采用串行融合

方式将 HOG 与 LBP 特征结合，可是数据维数大

幅增加可能导致信息冗余，不利于后续的模型训练

及检测效率，因此，对提取的特征采用主成分分析

法 [24] （Principal Component Analysis, PCA） 进 行 降

维，可在满足方差贡献最大的特征条件下，减少特

征维数，降低计算量，提高效率。利用 PCA 降维后

融合特征的累积贡献率如图 6 所示。

图 6 中显示，当融合特征编号达到 53 时，曲

线出现拐点斜率变小此时累计贡献率达到 99%，可

以认为通过 PCA 降维得到的前 53 维特征向量包含

了整体的主要信息。因此，可以将之前融合得到的

2051 维降至 53 维，作为壳籽分类模型的输入向量

进行壳籽识别分类。
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图 6 壳籽特征参数的主成分分析贡献率曲线

Fig.6 Principal component analysis of the characteristics of 

camellia shell and seed

2  结果与讨论

本文采用的图像为 2022 年 11 月 23 日通过自

建的实验平台拍摄，经过图像预处理共得到 500 张

样本图像，其中正样本（果壳，标签为 1）图像

数量 250 张，负样本（茶籽，标签为 0）图像数量

250 张。将整个样本以 4:1 比例划分为训练样本集

与测试样本集，其中训练集 400 张，测试集 100 张。

将训练样本依次采用支持向量机（Support Vector 
Machine, SVM）、BP 神 经 网 络（Back Propagation 
Neural Network, BP）、K 近邻（K-Nearest Neighbour, 
KNN）、朴素贝叶斯（Naive Bayesian Model, NBM）

进行训练。模型训练参数选择：SVM 分类器选用

RBF 核函数，并通过网格搜索法来确定最佳惩罚系

数 C 和核参数 Gamma ；BP 神经网络算法训练阶段

设置最大迭代次数为 10 000，学习率为 0.01 ；K 近

邻分类器中 K 的取值为 5 ；朴素贝叶斯分类器中通

过训练样本对模型参数使用极大似然法进行估计。

模型训练完成后用测试样本集测试各分类模型性

能，通过引用准确率、精确率、召回率以及 F1 分

数来验证模型性能，结果如表 1 所示。

由表 1 可知，HOG 特征在选择朴素贝叶斯分

类模型时分类效果最好，准确率为 91%，F1 分数

为 91.09% ；LBP 特征在 BP 神经网络分类模型进

行识别分类效果最好，准确率为 85%，F1 分数为

84.85%。HOG 特征虽然在选择 K 近邻时精确率为

100%，但其准确率和 F1 分数仅为 62% 和 38.71%，

不仅准确率不高而且模型质量较差。单独 HOG 或

LBP 特征在选择不同分类器时对油茶果壳籽图像的

识别准确率均不高且不稳定，将 HOG 与 LBP 特征

进行融合降维后选用在同一分类器中相较单一特征

的识别准确率均有所提升，尤其在选择 SVM 分类

器时识别准确率达到最高为 96%，其余评价指数也

均在 92% 以上。因此，对 HOG 与 LBP 特征融合并

经 SVM 模型分类效果最好，为验证该方法在实际

应用中能有较好的稳定性，将该方法与上述装置中

相结合，另取 500 个茶籽和 500 个果壳进行检测试

验，分选结果如图 7 所示。通过人工对分选结果进

行计数挑选后发现实际的分选准确率达到 94.36%，

表明该方法适用于油茶果壳籽的分类识别并有较高

的稳定性。

表 1  各特征集的分类模型性能评价（%）

Table 1 Evaluation index of each classification model

分类模型 特征向量集 准确率 精确率 召回率 F1 分数

BP 神经网络

HOG

LBP

HOG+LBP

75.00

85.00

89.00

86.00

93.33

89.36

70.49

77.78

87.50

77.48

84.85

88.42

K 近邻

HOG

LBP

HOG+LBP

62.00

58.00

70.00

100

54.55

85.71

24.00

96.00

48.00

38.71

69.57

61.54

朴素贝叶斯

HOG

LBP

HOG+LBP

91.00

81.00

90.00

92.00

78.00

90.00

90.20

82.98

92.00

91.09

80.41

90.99

支持向量机

HOG

LBP

HOG+LBP

89.00

83.00

96.00

95.35

88.00

92.59

82.00

80.00

100

88.00

83.81

96.15

图 7 壳籽样本物料分选结果

Fig.7 Sorting results of shell and seed samples

注：（a） 果壳物料；（b） 茶籽物料。

3  结论

针对自建的装置采取的油茶果壳籽图像进行分

析，对图像进行预处理，能够有效去除背景，得到

完整的前景图像，进而提取油茶果壳籽的 HOG 形

状和 LBP 纹理特征，采取特征融合，经 PCA 降维，
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选取累计贡献率大于 99% 的特征，特征维数从原始

2051 维减少至 53 维，既保留图像的整体信息又降

低了模型运算量，因此可使用降维后的特征构建分

类模型进行壳籽识别分类。试验结果表明，在选择

支持向量机、BP 神经网络、K 近邻、朴素贝叶斯等

四种分类模型进行油茶果壳籽分类时，特征融合后

相较于单一特征进行识别分类，具有较高的识别准

确率和稳定性，其中 HOG+LBP+SVM 方法的识别

效果最好，识别准确率为 96%，精确率为 92.59%，

召回率为 100%，F1 分数为 96.15%，实际应用中分

选的准确率较高，说明此方法应用于油茶果壳籽分

类是可行的。
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