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摘要 

精準農業和智慧農業近年來因耦合突破而變得越來越重要 機器視覺中的深度學

習算法。本文旨在開發一種端到端的自動化農業食品 分級系統基於其視覺外

觀。這裡考慮的目標對像是黃瓜，因為它是 世界上許多國家都可以種植的蔬菜。

特別是，開發的系統包含 軟件和硬件組件，其中傳送帶上移動黃瓜的幾何特性 

皮帶可以計算。具體來說，使用工業相機來捕捉黃瓜的圖像。那麼，三 執行黃

瓜識別、幾何特性近似和缺陷的單個檢測系統 檢測，設計。最後，如果發現黃

瓜有缺陷，PLC電機控制將被激活以分離 將黃瓜放入另一個容器中。結果，所

提出的算法在以下情況下產生了有希望的性能 在一個自收集的數據集上進行實

驗，即“Cuc-70”，它總共包含 4620 張圖像。黃瓜 識別產生的平均 WIoU 為 

93%，體積逼近準確率為 98%，缺陷檢測 WIoU 為 92%。此外，還進行了綜合

分析，以驗證所提出系統的穩健性和 所報告的定量和定性結果可以證明所執行

的令人信服的績效。將來， 該系統可以集成到在線自動分揀和分級中，以實現

有效的製造和生產。 

 

 

關鍵字：  

農業, 黃瓜, 檢查, 分割, 缺陷, 體積 
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Abstract 

Precision agriculture and smart farming have been gaining importance in recent years 

due to the coupled breakthrough of deep learning algorithms in machine vision. This 

paper aims to develop an end-to-end automatic agricultural food grading system based 

on its visual appearance. The target object considered herein is cucumber as it is one 

of the vegetables that can be grown in many countries around the world. Particularly, 

the developed system incorporates both the software and hardware components, in 

which the geometric properties of a moving cucumber on a conveyor belt can be 

computed. Concretely, an industrial camera is employed to capture the image of a 

cucumber. Then, three individual detection systems that perform the cucumber 

identification, geometry properties approximation, and defect detection, are designed. 

Finally, if the cucumber is found defective, the PLC motor control will be activated to 

separate the cucumber into an alternative container. As a result, the proposed 

algorithms yield promising performances when experimenting on a self-collected 

dataset, namely “Cuc-70” that consists of a total of 4620 images. The cucumber 

identification generates an average WIoU of 93%, volume approximation accuracy of 

98%, and defect detection WIoU of 92%. In addition, comprehensive analysis is 

conducted in order to validate the robustness of the proposed system and the 

compelling performance executed can be evidenced from the quantitative and 

qualitative results reported. In the future, this system can be integrated into online 

automatic sorting and grading for effective manufacturing and production. 

 

Keyword：agricultural, cucumber, inspection, segmentation, defect, 

volume 
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一、研究動機與研究問題: 

(一)、研究動機: 

目前社會少子化問題嚴重，在於人力分配方面也更為嚴謹，本計畫希望能利

用自動化分類將生產線前面的部分利用機台自動化去達到本計畫所要的目的，在

果菜市場上分類果菜大多還是以人工挑選的方式，本計畫希望可以利用此系統來

幫助分類蔬果，降低勞動成本的同時也能兼顧到分類的準確率。在果菜市場買蔬

果時可以看到許多有被蟲叮咬與運送過程中所產生的瑕疵蔬果在攤子上販售，本

計劃將利用影像辨識的方式訓練神經網路模型，並結合嵌入式系統協助蔬果的分

級及價格評估。 

本計劃將分成五個階段：設備平台建置、數據採集、圖像分析、蔬果分級、

數據上傳至雲端。第一階段涵蓋的設備包含工業攝影機對小黃瓜 360 度完整拍

攝，將小黃瓜放入滾輪輸送帶後，系統開始運作，將小黃瓜運送至滾筒運輸帶中

段後停下，此時滾筒開始原地轉動。在輸送帶上的小黃瓜藉由轉動，此時第二階

段會與第一階段同時進行，透過工業攝影機拍攝小黃瓜 360度的圖像數據，並將

每一張圖像存檔為後續接段使用，拍攝完成後滾筒輸送帶將重新運作，把小黃瓜

送至皮革輸送帶。第三階段包含將所有收集的圖像加以分析，將適才收集的圖像

數據透過網路神經訓練，無論辨識小黃瓜、瑕疵亦或是幾何屬性等運算，都將在

此階段完成。第四階段為分級，再透過上述所執行的步驟後，將計算所得出得結

果歸納並具體執行，在皮革輸送帶將會設置分揀系統，由 Arduino來控制信號，

並結合前述所得出的結果來分級。第五階段為將所有得出的數據上傳至雲端，並

將資料分類建檔，若日後可更進一步的鑽研便可使用。由於小黃瓜會隨著時間慢

慢出現腐爛的狀況，為搜集足夠的小黃瓜圖像樣本，本計劃規劃利用 7至 10天

進行數據拍攝，實驗樣本將以 10 條不同大小及形狀的小黃瓜爲主，預計會搜集

三千張以上的的照片，然後再以影像處理、物件偵測及語義分割演算法框取小黃

瓜的完整位置，計算出黃瓜的長度、寬度、面積、體積及瑕疵比率，另外本計劃

將設計簡易的 GUI 介面展示黃瓜的即時數據。辨識完的黃瓜進行分類，辨識黃

瓜是否有瑕疵之後再控制馬達是否進行動作，將有瑕疵的部分擋下將沒瑕疵的部

分滾到底進行分級及分類。最後利用邊緣裝置將拍攝之影像及分析結果上傳至雲

端平台。 

(二)、研究問題 

由於單以影像分類可能難以分類出蔬果實際的新鮮程度，因為蔬果可能在內

部已經有蟲蛀，但從外觀卻難以用影像分辨出來。所以當影像辨識難以分辨出不

因外觀而導致蔬果不新鮮時，我們可以在機台上加裝重量感測器，測量是否每一

顆蔬果都有其應有的重量。如果此蔬果的重量比平均值還要低，便可以判斷說這
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個蔬果的內部有水分流失，或已變質，也將列為瑕疵品處理。 

基於上述，本計畫的主要目標為： 

1. 完成硬體設備的整合，並依照規劃建置 

2. 圖像數據採集，並以數據做為訓練模型反覆訓練 

3. 將辨識系統開發之演算法碼與深度學習模型轉碼至嵌入式系統內 

4. 將小黃瓜的數據加以分析，例：幾何屬性（長度、寬度、面積和體積）

及瑕疵偵測 

5. 利用輸送帶完成小黃瓜分揀系統及設計 GUI 介面觀察黃瓜的各項數

據 

6. 將數據上傳至雲端為日後研究用途保留資料 

 

二、文獻回顧與探討:  

目前為止，已經有許多基於計算機視覺的農產品檢測系統的研究。其中，部

分作品包括硬件機器設計嵌入用於實驗的檢查系統評估。儘管如此，傳統方法採

用傳統的圖像處理技術和形態學進行食品分類的操作。例如，[1]利用顏色強度作

為特徵描述符，並且決策樹[2]作為分類器來區分 蘋果分為三類（非成熟、成熟

及腐蝕）。為了提分類任務的性質，每個蘋果都被捕獲在滾輪輸送帶和兩台工業

相機。然而，基於缺陷的檢查關於特定區域顏色直方圖的相關性。本次次品檢查

的分揀率不令人滿意，因為它高度依賴於照明條件，表現出 65%-80%的分揀精

度對於 0.2ms、0.1ms和 0.05ms的速度。 

後來，[3] 嘗試通過將 zizania 分為正常和異常類別來執行缺陷檢測。 具體

而言，異常類是指有缺陷的茯苓，包括老化、蟲害、形狀不規則、體積小等因素。

CNN 結構（即 LightNet）旨在有效地對總共 4900 個 zizanias 執行二進制分

類。將所提出的算法與一些流行的  CNN 進行比較，例如 AlexNet[4]、

MobileNet[5]、ResNet[6]，以驗證其有效性。結果，產生的分級精度為 95%，速

度為 47 毫秒/圖像。然而，它缺乏有關硬件設計的信息，導致實驗的可複制性

和再現性將冬棗的成熟度分為三個成熟度等級（即 0-20%、20-60%、60-100%），

[7]操縱安裝在傳送機機械上的機械臂- anism 捕捉對象的視覺外觀三個角度（即

左、右和上）。特別是，頂視圖圖像是獲取每個的空間位置對象，而左右視圖用

於計算成熟度水平。目標檢測 YOLOv3[8]是用於確定成熟度等級。儘管如此，

這些物體還是需要放置在固定位置，即 7行 7列為一個單元。作為結果分類率為

97.28%，速度為每個對象 1.39秒。 

此外，[9]傾向於分析與地理坐標相關的咖啡成熟階段。 該研究側重於兩個

商業收穫領域，以促進精準農業技術和產品優化。 具體來說，總共引出了 400 張

圖像作為數據集，其中 70% 的圖像作為訓練集，其餘的作為測試集。咖啡果實
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檢測採用 YOLOv3-tiny[10]，然後將每個檢測到的咖啡的成熟度分為三類（即未

成熟、成熟和過熟）。報告有關映射到目標位置的檢測結果的結論性文檔。對於

未來的努力，預計在收穫過程中實施咖啡奇點系統，以進行精益管理部署。 

另一方面，在對蘋果的質量（即新鮮和加工）進行分級以便將其分派到不同

的存儲設施或運輸優先級以促進決策時，[11] 設計了一種分揀機制，其中包含 用

於蘋果單粒化、旋轉和運輸的螺旋輸送機。 對於分級系統，蘋果根據計算的大

小（即直徑）進行分類。 然而，由於蘋果的輪廓是基於 Otsu 的閾值方法 [12] 進

行分割的，因此實驗區域的照明條件是影響分類精度的主要因素。儘管如此，分

揀系統已被集成以滿足工業 2019 年收穫季節商業生產的要求和評估。 

三、研究方法及步驟: 

本研究的最終目標是實現一個小黃瓜分析嵌入式系統，該系統能夠應對黃瓜檢

測、幾何屬性（即長度、寬度、面積和體積）近似和缺陷檢測的能力。所需軟體

包含MATLAB及 pylon Viewer，硬件材料包括輸送帶、滾輪輸送帶、Jetson Nano、

Arduino UNO、工業相機、步進馬達、飛機板、繼電器等。 

 

(圖一) 所需程式軟體、設備及硬體耗材 
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(圖二)系統架構圖 

 

(圖三)本計畫流程圖 

 

以圖三來說明本計畫其系統架構共可分為五個部分，分別為設備平台建置、數據

採集、圖像分析、蔬果分級、數據上傳至雲端，本計畫之研究步驟以其五部分敘

述於下。 
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(一)、設備平台建置 

 在最初階段，我們將完成此計畫所用的所有設備的建立並安置。大致上分為

輸送帶的擺放、工業攝影機的架設、分揀系統的建置等等。其中也包括許多細節

上的微調，例如由於外部的光源會影響工業攝影機拍攝圖像，所以還需要外加黑

色遮罩阻絕外界光源。 

(圖四)設備簡介 

  

      (圖五) 機台控制板             (圖六) 步進馬達分類 
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(二)、數據採集 

將每根黃瓜依序地放在滾筒運輸帶上，當滾筒運輸帶將小黃瓜輸送到中段時

機器會停下，並在此時使小黃瓜旋轉，這時放置在傳送帶上方的工業攝影機將會

從上而下的角度進行拍攝小黃瓜的及時 360度拍攝。拍攝完成後，這些獲取到的

圖像將會保存，為圖像分析時使用。 

(圖七)滾筒輸送帶之運作方式 

(三)、圖像分析 

預計使用 10 根黃瓜作為實驗對象。為了收集足夠數量的數據來驗證所提出

的方法，也會將每根黃瓜都位於三個不同的滾杆位置。將收集到的數據劃分為訓

練集和測試集後，以 7:3 的比例分配給訓練集、測試集，並透過網路神經訓練。

此階段主要分析圖像中確認是否為小黃瓜、辨識出小黃瓜上的瑕疵位置、計算小

黃瓜的幾何屬性，例如長、寬、體積等。 

(圖八) GoogLeNet網路結構 
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(圖九) ResNet網路結構 

(圖十)  AlexNet網路結構 

     (圖十一) 小黃瓜即時辨識結果示意圖 

 

量測指標： 

此實驗將會使用以下列四項量測指標，以評測訓練模型的準確度。 

mACC =  

mIou=  

WIou =  

mBF =  
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(四)、蔬果分級 

 經過圖像分析後，可以得到每一條小黃瓜相關的數據，包括有無瑕疵存在，

長、寬、體積大小等幾何屬性。在收集到的數據加以分級，此分級可為市場需求

訂定分類區間，可依照長短粗細、小黃瓜是否無損傷或存在瑕疵等不同的需求有

不同的分級。以電腦分級完成後，會透過 Arduino控制分揀系統將分類實體化。

圖九為以每條小黃瓜外觀是否存在瑕疵做分級為例，當小黃瓜存在瑕疵時，分揀

系統將會放下塑膠板阻擋落下的小黃瓜，使其能運送至最後的分類容器中。反

之，若小黃瓜並不存在瑕疵，塑膠板將會升起使其通過並落在運輸帶上的另一區

域，最後運輸至不同分類容器中。 

(圖十二)分揀系統示意圖 

 

(五)、數據上傳至雲端 

 在圖像分析完成後，將有關本實驗數據上傳至雲端資料庫並透過結合物聯網

(IoT)。若日後有望與蔬果市場合作，便可將每日所收集到的小黃瓜基本數據做成

報表分析，內容可以市場需求為主軸，例如每日小黃瓜的毀損量(瑕疵)、黃瓜的

種類、在每個季節小黃瓜的生長大小等等。將上述數據成功數據化，相信不論是

果農、工廠或是供給商都可以因為這些數據微調行銷策略，而得到莫大的幫助。 
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四、實驗結果 

(一) 瑕疵—實際以及預測的數據對比  

在實驗瑕疵的部分利用了 Segmentation 框取出我們想要得黃瓜部分進行模型的

訓練，在放入未訓練過的圖片進入進行訓練得出最後的結果以下是實際框取以及

預測框取出來的數據對比: 

(圖十三)、就平均準確度而言的缺陷檢測性能(mAcc), 聯合的平均交集 (mIoU), 

加權交   集聯合 (WIoU)、平均邊界 F1 分數 (mBF) 和準確性(Acc) 

(圖十四)、瑕疵重疊率 
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(二) 長寬、面積、體積—實際及預測的數據對比  

實驗計算長寬面積的部份是利用了預測出來的圖片，將圖片利用二值化轉換像素

再去取出想要的數值以下是實際及預測的數據對比: 

(圖十五)、長寬面積誤差比對 

(圖十六)、黃瓜重疊率 
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實驗體積的部分是利用 ANN 人工神經網絡，去將結構中的互節點或是神經元進

行學習，因此可以訓練出預測體積的數值以下是實際數值以及預測出來的數值的

數據對比 

(圖十七)、體積誤差對比 
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