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基于物联网和机器学习的番茄内外品质在线检测
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摘要：［目的］解决传统的番茄人工分级效率低、主观性强的问题，开发一套基于物联网与机器学习技术的番茄内外品

质在线检测与分级系统，实现番茄内外品质无损实时检测。［方法］融合机器视觉与近红外光谱技术，基于物联网和机

器学习技术，设计并实现了一套番茄在线无损检测与分级系统。通过实时采集番茄的外部图像和内部光谱信息，通过

深度学习模型对外部缺陷、果形指数和果径进行检测，同时利用近红外光谱技术预测番茄的可溶性固形物和硬度，最

终实现番茄的在线检测与分级。［结果］番茄品质在线检测系统性能优异：外部品质检测准确率为 94.9%，内部品质预测

模型准确率为 87.3%，融合分级后综合准确率提升至 88.5%，系统处理效率达 19 个/min。［结论］通过机器视觉与近红外

光谱的协同优化，突破了传统单一品质检测的局限性，显著提升了番茄内外品质分级的精度与效率。
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Abstract: ［［Objective］］ To address the low efficiency and strong subjectivity of traditional manual tomato grading, this study developed an 

online tomato internal and external quality detection and grading system based on the Internet of Things (IoT) and machine learning 

technologies, enabling real-time, non-destructive detection of both internal and external quality attributes. ［［Methods］］ By integrating 

machine vision and near-infrared spectroscopy, and leveraging IoT and machine learning algorithms, a comprehensive system for online, 

non-destructive tomato detection and grading was designed and implemented. Real-time acquisition of external images and internal spectral 

information of tomatoes was performed. External defects, shape index, and diameter were detected using deep learning models, while 

soluble solids content and firmness were predicted using near-infrared spectroscopy. Ultimately, this enabled online detection and grading of 

tomato quality. ［［Results］］ The system demonstrated excellent performance: the accuracy of external quality detection reached 94.9%, 

internal quality prediction accuracy was 87.3%, and the integrated grading accuracy improved to 88.5%. The system achieved a processing 

efficiency of 19 tomatoes per minute. ［［Conclusion］］ By synergistically optimizing machine vision and near-infrared spectroscopy, the 

system overcomes the limitations of traditional single-attribute detection approaches, significantly improving the accuracy and efficiency of 

internal and external quality grading of tomatoes.
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番茄作为全球核心经济作物，其产量与消费量长期

位居前列。高品质番茄需兼具标准化外观（规格均一、表

皮完整）、丰富营养价值和优良食用品质，但传统人工检

测存在劳动强度大、效率低、主观误差显著等固有缺陷，

难以满足现代化生产需求。目前，果蔬检测技术主要包

括外部品质检测和内部品质检测。外部品质检测主要依

赖机器视觉技术，例如燕红文［1］构建了基于缺陷特征阈值

判定的表面瑕疵识别模型，Zhang 等［2］提出了彩色图像多

维特征分析算法，Van Roy 等［3］研发了 RGB 图像分级系

统。此类方法通过图像分类或像素阈值处理实现特定缺

陷识别，虽具备较高识别精度，但存在缺陷类型覆盖局

限。内部品质检测主要采用近红外光谱技术，如龙燕等［4］

通过高光谱成像与近红外光谱融合实现了番茄内部品质

评估，王彦群等［5］利用该技术成功测定了库尔勒香梨糖

度。但现有研究多聚焦单一技术维度，缺乏对多模态检

测数据的同步关联分析。

在果蔬分级系统研发领域，周西福等［6］开发了柑橘小

型化分级设备，李龙等［7］设计了苹果内外品质在线检测系

统，缑新科等［8］开发了樱桃番茄在线分级系统。这些成果

通过光学特征提取实现了高效外观分级，但普遍存在内

部品质评估缺失问题，尚未建立全面的品质评估体系。

研究拟提出一种融合机器视觉与近红外光谱技术的番茄

品质智能检测系统，为番茄产业品质管控提供智能化整

体解决方案。

1　分级指标和检测方法确定

1.1　番茄外部品质分级指标确定

根据 GH/T 1193—2021，番茄外部品质分级主要基于

外部缺陷、果形指数和果径 3 项核心指标。常见外部缺陷

如日灼、褪色斑等，在生长过程中形成且易识别剔除，试

验聚焦于运输贮藏中的机械伤，如划伤、碰伤等。果形指

数（平均直径/外接圆直径）决定等级：≥0.9 为 I级，果形接

近完美圆形（如圆形或高圆形品种）；0.8~0.9 为 II 级，果形

为轻度扁圆或椭圆形（如部分卵形品种）；<0.8 为 III 级，

果形明显畸形或不对称（影响商品外观）。果径范围：直

径 7.0~10.0 cm 为 I 级，大果型品种；5.0~7.0 cm 为 II 级，中

果型品种；<5.0 cm 或 >10.0 cm 为 III 级，小果型或超

大果。

1.2　番茄内部品质分级指标确定

根据 GH/T 1193—2021，番茄内部品质分级主要依据

可溶性固形物（糖度）和硬度两项关键指标。可溶性固形

物≥5.0 °Brix 为 I 级，表示高糖度，口感甜味突出，风味浓

郁；可溶性固形物为 4.0~5.0 °Brix 为 II 级，表示中等糖度，

风味适中；可溶性固形物<4.0 °Brix 为 III 级，说明糖度较

低，风味偏淡。硬度为 2.0~8.0 kg/cm2 为 I 级，说明硬度适

中，果肉紧实且耐贮运；硬度<2.0 kg/cm2 或>8.0 kg/cm2

为 II级，过软（易损）或过硬（口感差）。

1.3　融合分级

番茄等级划分需综合内外部品质指标进行多维评

估，具体分级体系：依据品质融合指标（I/II/III 级），将产品

划分为一等果、二等果和三等果 3 个等级。其中，一等果

对应最高品质标准（I级），二等果为中等品质（II级），三等

果则满足基础品质要求（III 级）。具体分级标准由内外部

品质参数联动构成，量化指标见表 1。

2　基于物联网的番茄品质在线检测系统

架构
研究设计了一套基于物联网的番茄品质在线检测系

统，由传感器节点、混合通信网络和云端平台三部分构

成。传感器节点搭载多光谱相机（采集表面颜色/纹理特

征）与近红外光谱仪（获取内部化学成分），通过微处理器

完成数据预处理后，采用 ZigBee 与 4G 混合网络传输：节

点间通过 ZigBee 星型拓扑组网，再经 4G 网关实现广域数

据上云。云端采用分布式架构，集成数据存储（NoSQL 数

据库）、处理（特征提取/模型训练）及可视化模块，支持实

时显示品质参数、更新检测模型。系统通过硬件传感

层—网络传输层—云端分析层的模块化设计（见图 1），兼

顾数据采集可靠性（双协议通信）与功能扩展性，实现番

茄内外品质的全流程在线监测与智能分析［9-11］。

3　在线检测系统整体设计

3.1　系统组成

番茄在线检测分级系统采用模块化集成设计，其核

心架构包含五大功能模块：①  输送模块实现果实的精准

定位与传输；②  信息采集模块通过多模态传感器同步获

取外观缺陷与内部品质参数；③  智能分级模块运用数据

融合算法构建三维品质评估模型；④  控制中枢模块负责

实时解析分级指令并生成控制信号；⑤  精准分选模块则

表 1　番茄内外部品质分级标准表

Table 1　Tomato internal and external quality grading 

standard table

外部品质分级

I

I

II

II

I

II

III

III

III

内部品质分级

I

II

I

II

III

III

I

II

III

融合品质分级

I

II

II

II

II

III

III

III

III
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驱动执行机构完成分级输出。各模块通过数据总线实现

信息互联，形成“采集—传输—计算—控制—执行”的高

效闭环，确保分级系统的精度与效率协同优化，系统整体

设计如图 2 所示。

3.2　检测流程

番茄随输送机构进入检测区域后，首先由光谱信息

采集机构采集番茄的光谱信息，并传输至上位机。随后，

图像信息采集机构采集番茄的图像信息，同样传输至上

位机。上位机根据预先训练的检测模型对光谱信息和图

像信息进行分析处理，得出番茄的内外品质参数，并根据

分级标准进行综合分级。最后，控制系统根据分级结果

控制分选机构完成番茄的分选动作。

3.3　控制系统设计

番茄在线检测分级系统的核心控制单元采用可编程

逻辑控制器（PLC），其功能架构设计如下：

（1） 运动控制模块：PLC 通过驱动伺服系统确保番茄

在输送过程中保持稳定的速度和间距，为数据采集提供

可靠条件。

（2） 数据采集模块：在传送带匀速运动的同时，PLC

同步触发采集模块（包括光谱采集设备和图像采集设

备），实时获取运动中的番茄光谱数据和图像数据，并将

数据传输至上位机进行处理。

（3） 分级决策模块：上位机基于接收的光谱和图像数

据，通过算法模型对番茄的内外部品质进行综合评估，生

成分级指令，并通过串口将指令传输至 PLC。

（4） 分选执行模块：PLC 接收分级指令后，联动继电

器、光电传感器和电动推杆等执行机构，精准控制分选动

作，将番茄分选至相应的等级区域。

通过运动控制、数据采集、分级决策和分选执行的闭

环协同，系统实现了番茄自动化分选全流程的精准管理，

显 著 提 升 了 分 级 的 效 率 和 准 确 性 。 系 统 结 构 如 图 3

所示。

4　番茄内外品质检测模型

4.1　基于机器视觉的外部品质检测

4.1.1　图像采集与预处理　图像采集系统采用三视角工

业相机阵列，分别从顶面、左侧面和右侧面同步获取番茄

外观信息。原始图像经灰度化、中值滤波去噪等标准化

预处理后，构建包含 618 个样本（含 328 个缺陷样本）的检

测 模 型 数 据 集 。 按 6∶2∶2 将 样 本 划 分 为 训 练 集

（1 854 幅）、验证集（618 幅）和测试集（618 幅），统一规范

为 1 440 像素×1 080 像素。为提升模型泛化性能，对训练

集实施多策略数据增强：通过随机旋转（±15°）、高斯噪声

叠加（σ=10）及比例缩放（0.8~1.2 倍）等操作［12-13］，将训练

样本扩展至 5 550 幅（扩增倍数 3×），可有效增强模型对

形态差异的适应能力和检测鲁棒性。

4.1.2　外部缺陷检测　基于 YOLOv7 框架进行番茄外部

缺陷检测优化［14-15］，该模型通过扩展高效层聚合网络（E-

ELAN）和重构非残差连接的 RepConv 结构，在保持推理

速度的同时提升特征学习能力。针对实际检测中存在的

类别不平衡问题导致无缺陷样本识别精度受限的缺陷，

图 1　理论架构

Figure 1　Theoretical framework

图 2　在线检测系统整体设计

Figure 2　Overall design of the online detection system

图 3　番茄在线分级控制系统结构示意图

Figure 3　Schematic diagram of the structure of the online 

grading control system for tomatoes
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提出双重改进策略：首先采用 YOLOX 解耦头替代原检测

头增强特征解耦能力，其次引入 YOLOv8 的 C2f模块替换

部分 ELAN/E-ELAN 模块，通过多分支残差结构实现模型

轻量化并优化梯度流信息，改进结构如图 4 所示。该方案

在降低计算成本的同时显著提升模型对复杂缺陷特征的

捕捉能力。

为验证改进 YOLOv7 模型的有效性，在相同测试集

（618 幅图像）上对比了原始 YOLOv7、改进 YOLOv7（引

入 YOLOX 解耦头和 C2f 模块）及 YOLOv8 的检测性能，

结果见表 2。改进模型在保持推理速度（18.7 FPS）的同

时，mAP@0.5 提升至 94.9%，较原始模型提高 2.3 个百分

点，且参数量减少 15.6%。改进策略通过增强特征解耦能

力和梯度流优化，显著提升了小目标缺陷（如划伤）的识

别精度（F1-score提升 12.1%）。

4.1.3　果形指数与果径检测　在检测到番茄无外部缺陷

后，系统首先采用基于颜色通道的阈值分割方法提取番

茄的轮廓信息，随后计算果形指数和果径等关键参数。

为了将果径的像素尺寸转换为实际尺寸，系统基于小孔

成像模型进行尺寸标定，从而实现从图像数据到实际物

理尺寸的精确转换，为番茄的等级划分提供准确的量化

依据。

4.2　基于近红外光谱的内部品质检测

4.2.1　 光 谱 采 集 与 预 处 理　 光 谱 信 息 采 集 机 构 采 用

QEpro 光谱仪和分叉光纤采集番茄赤道面的光谱信息。

采集到的光谱数据首先进行标准正态变量变换（SNV）预

处理［16］，以消除噪声和杂散光的影响。番茄的原始光谱

如图 5 所示。

4.2.2　特征波长提取与建模　采用竞争自适应重加权采

样算法（CARS）和连续投影算法（SPA）两种特征提取方

法［17-18］，提取结果如图 6 和图 7 所示。由图 6 可知，CARS

筛选出的特征波长个数为 29 个，SPA 算法选出的特征波

长数为 10。由图 7 可知，当 CARS 算法筛选出的特征波长

个数为 33 个时，SPA 算法选出的特征波长数为 10。

在构建偏最小二乘回归（PLSR）预测模型时，采用交

叉验证法进行模型参数优化。通过迭代计算不同潜在变

量数对应的交叉验证均方根误差（RMSECV），建立预测

精度与变量数的映射关系，最终选取 RMSECV 最小值对

应的变量数作为最优建模参数。该方法通过量化评估有

效避免了过拟合风险，确保模型在复杂数据条件下的泛

化性能。由图 8（a）可知，对于可溶性固形物预测模型，

CARS 算法确定的最优变量数为 8（RMSECV=0.89），而

SPA 算法确定的最优变量数为 10（RMSECV=0.92）。由

图 8（b）可知，对于硬度预测模型，CARS 算法确定的最优

变量数为 8（RMSECV=1.15），而 SPA 算法确定的最优变

量数为 11（RMSECV=1.21）。通过对比分析，CARS 算法

在两种模型的优化中均表现出更低的 RMSECV 值，表明

其在变量选择和模型精度方面具有更好的性能。

结合偏最小二乘回归（PLSR）和支持向量回归（SVR）

两种建模方法，对番茄的可溶性固形物和硬度进行预测，

预测结果如图 9 和图 10 所示。

由表 3 可知，SNV-CARS-PLSR 模型在可溶性固形物

预测中相关系数（R2）值显著高于 SVR 的，且均方根误差

（RMSE）降低了 11.2%；硬度预测结果类似，其中 PLSR 的

稳定性更优。表明 PLSR 更适合线性特征明显的番茄内

部品质预测（如糖度），而 SVR 对非线性关系（如硬度）表

现稍逊。

图 4　改进 YOLOv7 框架图

Figure 4　Improved YOLOv7 framework diagram

表 2　不同 YOLO模型性能对比

Table 2　Performance comparison of different YOLO models

模型

YOLOv7

改进 YOLOv7

YOLOv8

mAP@

0.5/%

92.6

94.9

94.1

推理速

度/FPS

19.2

18.7

20.5

参数量/

M

37.4

31.6

28.9

F1-score

（小目标）

0.781

0.876

0.852

图 5　原始光谱图

Figure 5　Original spectrum chart
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基于标准正态变量变换（SNV）结合竞争性自适应重

加权采样（CARS）优化的偏最小二乘回归（PLSR）模型在

番茄品质预测中表现最优。通过分析，所构建的 SNV-

CARS-PLSR 模型对番茄品质指标展现出优异的预测性

能：在可溶性固形物预测中，模型预测集 R2 达 0.872，

RMSE 为 0.289 °Brix；对于硬度预测，R2值为 0.867，RMSE

为 0.675 kg/cm2。双维度评估表明，该模型通过特征波长

优选与噪声抑制，实现了理化指标的精准量化，为番茄品

质的快速无损检测提供了可靠的技术支撑。

5　系统验证与试验

5.1　试验材料与方法

选用 100 个番茄样本，包括普罗旺斯品种 30 个、丰田

品种 30 个、金鹏品种 40 个。样本经过清洗、标号后送入

图 6　番茄可溶性固形物特征提取结果图

Figure 6　Extraction results of tomato soluble solid characteristics

图 7　番茄硬度特征提取结果图

Figure 7　Results of the extraction of the firmness characteristics of tomatoes

图 8　PLSR 变量优化折线图

Figure 8　PLSR variable optimization line chart
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番茄在线检测分级系统进行检测。系统传送带速度为

5.8 cm/s，摄像头分辨率为 1 920 像素×1 080 像素，光谱仪

积分时间为 40 ms。

5.2　系统搭建

在 Python 开发环境（Visual Studio Code）中搭建上位

机分级系统［19］。该系统核心功能包括：同步解析光谱文

本文件与图像数据，调用内外部品质模型进行参数计算，

依据分级标准实现自动分类，最终通过串口通信将分级

指令传输至 PLC 执行机构。系统工作流程如图 11 所示，

可实现从数据采集到分级决策的全链条自动化处理。

5.3　系统界面设计

基于 PyQt5 框架开发番茄品质分级人机交互界面，通

过 QT Designer 构建三级分区布局：顶部为系统标识区，

上半区采用 Label 控件自适应显示检测图像与 matplotlib

图 9　可溶性固形物预测模型

Figure 9　Soluble solid prediction model

图 10　硬度预测模型

Figure 10　Hardness prediction model

表 3　PLSR与 SVR模型性能对比

Table 3　Performance comparison between PLSR and SVR 

models

方法

SNV-CARS-PLSR

SNV-CARS-SVR

可溶性固形物

R2

0.872

0.821

RMSE/

°Brix

0.289

0.325

RPD

2.71

2.12

硬度

R2

0.867

0.834

RMSE/

（kg·cm-2）

0.675

0.742

RPD

2.58

2.21

图 11　系统工作流程图

Figure 11　System workflow diagram
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动态绘制光谱曲线，下半区设置交互控制台并通过 Line 

Edit 红字标注分级结果［20-21］。系统核心功能涵盖数据可

视化（实时显示外观参数、品质指标、等级分布及双视图）

与交互控制（动态调节固形物/硬度阈值、切换检测模式、

加载品种专属模型），关键技术包括 setPixmap 图像自适

应渲染、信号槽事件响应机制及 Group Box 区块化样式设

计。如图 12 所示，该界面实现了参数配置—模型调用—

实时检测—分级输出的全流程闭环管理，通过与 PLC 的

串口通信协同完成番茄自动化分级任务，兼具检测过程

可视化与操作灵活性的双重优势。

5.4　结果与分析

5.4.1　 外 部 品 质 检 测 准 确 率　 通 过 在 线 检 测 系 统 对

100 个番茄进行外部品质检测，并与人工分级结果进行对

比。结果表明，外部品质单独分级准确率为 94.9%，其中

一等果、二等果和三等果的分级准确率分别为 93.9%，

100.0%，90.9%。

5.4.2　 内 部 品 质 检 测 准 确 率　 通 过 在 线 检 测 系 统 对

100 个番茄进行内部品质检测，并与标准方法测量结果进

行对比。结果表明，内部品质单独分级准确率为 87.3%，

其 中 一 等 果 、二 等 果 和 三 等 果 的 分 级 准 确 率 分 别 为

90.2%，87.0%，84.6%。

5.4.3　融合品质检测准确率　通过在线检测系统对 100个

番茄进行综合品质检测，并与人工分级结果进行对比。结

果表明，融合品质分级准确率为 88.5%，其中一等果、二等

果和三等果的分级准确率分别为 86.7%，89.1%，89.5%。

5.4.4　系统分级效率　系统在最佳工作条件下每分钟可

完成 19 个番茄的检测与分级，满足当前番茄分级的生产

需求。

6　结论

基于物联网与机器学习技术，开发了一套番茄内外

品质在线检测与分级系统，通过融合机器视觉和近红外

光谱技术，实现了番茄外部缺陷（机械损伤、果形指数和

果径）与内部品质（可溶性固形物和硬度）的无损实时检

测。结果表明，系统外部品质检测准确率达 94.9%，内部

品质预测模型准确率为 87.3%，融合分级综合准确率提升

至 88.5%，处理效率达 19 个/min。通过改进 YOLOv7 模型

（引入 YOLOX 解耦头与 C2f模块）与 SNV-CARS-PLSR 算

法，显著提升了缺陷识别与内部参数预测的精度。系统

架构结合 ZigBee-4G 混合通信、云端分布式处理及 PyQt5

人机交互界面，实现了检测—分级—分选的闭环管理，为

果蔬品质智能化分级提供了可复用的技术范式。后续研

究可拓展至多维度品质检测、算法优化与泛化、动态场景

适配、大规模验证与产业化及多模态数据融合等方面，以

进一步提升分级精度与产业化应用价值。
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