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基于近红外光谱和机器视觉融合技术的板栗缺陷检测

展 慧，李小昱※，周 竹，汪成龙，高 云
（华中农业大学工学院，武汉 430070）

摘 要：为提高合格和缺陷板栗分级检测识别精度，提出了近红外光谱和机器视觉的多源信息融合技术的板栗缺陷检测

方法。试验以湖北京山板栗为试验对象，利用 BP 神经网络方法建立了基于近红外光谱、机器视觉和多源信息融合技术

的板栗分级检测模型。试验结果表明，3 种识别模型对对训练集板栗回判率分别为 96.25%、96.67%和 97.92%；对测试集

板栗的识别率为 86.25%、83.75%和 90.00%。基于近红外光谱和机器视觉的多源信息融合技术进行板栗分级检测的方法

是可行的，融合模型较单独采用机器视觉技术或近红外光谱分析技术建立模型的识别率均有显著提高。
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0 引 言

板栗是重要的经济作物，且营养丰富，具有较高的

药用价值[1,3]。但霉烂、虫害等缺陷板栗严重地影响了板

栗的整体质量。目前缺陷板栗剔除采用肉眼观察，人工

拣出。判别结果受人的主观因素影响很大，且板栗形状

和组织复杂，尤其是内部病虫害和霉变造成的缺陷板栗

不易识别。因此寻求一种便捷、无损识别缺陷板栗的检

测方法具有重要的科学意义和实用价值。

目前，对板栗品质检测研究还较少。方建军、刘仕

良等[4]开发了一套基于机器视觉的板栗实时分级系统，提

取板栗图像的面积、最大直径等特征数据，采用神经网

络方法对板栗进行大小分级。本课题组已采用近红外光

谱与机器视觉技术对板栗品质进行了初步研究，周竹

等[5-6]采用近红外光谱技术对霉变板栗进行识别，但没考

虑虫眼等外部缺陷板栗。展慧[7-8]等利用机器视觉技术提

取板栗图像特征，采用 BP 神经网络法建立了板栗分级识

别模型，采用图像处理的方法对虫眼板栗进行了识别研

究，但没有考虑内部虫眼、霉变等缺陷板栗。

近红外光谱[9-11]和机器视觉技术[12-15]是农产品内部

和外部品质检测的有效方法，在农产品品质检测中得到

了非常广泛的应用，而随着多源信息融合技术的发展和

完善，其应用研究也逐步推广到了农业工程领域，在农
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产品的品质检测中的应用也越来越多[16-18]，因此采用多

源信息融合技术对板栗进行分级检测，可达到内、外品

质多指标综合检测的目的。

该文利用 BP 神经网络方法建立了基于近红外光谱、

机器视觉及多源信息融合技术的板栗缺陷检测模型，比

较分析了不同的建模方法对板栗缺陷识别结果的影响，

以期为板栗综合品质检测提供参考。

1 材料与方法

1.1 试验材料

试验样品为湖北京山板栗，购于湖北省武汉市徐东

万吨冷库，单粒质量范围 9.04～14.92 g，所有样本依照

行业贮藏条件保存（温度 0～2℃，相对湿度 80%～90%），

置于 SPX 智能型生化培养箱（宁波江南仪器厂）。

试验前依据国家行业标准（GH/T 1029--2002）6.1.1

感官检验法，从中随机选出色泽好且着色均匀一致的 160

粒为合格板栗，虫眼、霉变的 160 粒为缺陷板栗，随机

选取合格和缺陷板栗各 120 粒共 240 粒样品作为训练集，

其余 80 粒样品作为测试集。板栗原始图像如图 1 所示。

a.合格板栗 b.虫眼板栗 c.霉变板栗

图 1 板栗原始图像

Fig.1 Original images of chestnuts

1.2 试验装置

样品光谱采集采用德国布鲁克仪器公司 VECTOR 33

型 FT-2 NIR 近红外光谱仪。图像采集采用自行构建板栗

·农产品加工工程·
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缺陷检测系统，选用德国 Baseler scA1390-17fc 真彩摄像

头和 M1214-MP 百万像素固定焦距镜头，通过采集卡

Meteor2-1394 将图像传输到计算机。

1.3 试验设计

试验共分 2 部分：1）光谱采集 采集光谱时将板栗

平面侧朝向光源一侧并置于光源上方；为减小放置时间

对光谱的影响，所有样品的光谱采集在同一日内进行。

扫描范围为 10 000～4 000 cm-1，分辨率为 8 cm-1，扫描

次数为 64；2）图像采集 板栗光谱采集之后，马上进行

图像采集[7-8]。

2 结果与分析

2.1 基于近红外光谱的板栗分级检测分析

板栗原始光谱中的一组如图 2a 所示，为解决各种干

扰因素对光谱产生的干扰，充分从光谱中提取有效特征

信息，必须对光谱进行预处理。选择常用的基线校正

（ baseline correction，简称 BC）、最小最大归一化

（min-max normalization，简称 MMN）、矢量归一化

（ vector normalization，简称 VN）一阶导数（ first

derivative，简称 FD）、和一阶导数+矢量归一化（FD+VN）

等方法对采集的板栗光谱进行预处理，预处理在 OPUS

10.0 分析软件上进行，不同光谱预处理方法所建立的最

优 BP 神经网络模型识别结果如表 1 所示。

图 2 板栗的原始光谱和一阶导数（FD）预处理光谱

Fig.2 Raw spectra and the spectra preprocessed by first-derivative

(FD) of random selected samples

由表 1 可看出，采用一阶导数（FD）光谱预处理方

法建立的 BP 网络模型识别率最高，其训练集回判率为

96.25%，测试集识别率为 86.25%。因此，确定一阶导数

（FD）预处理方法为最优的光谱处理方法，经一阶导数

预处理的光谱如图 2b 所示。

表 1 不同光谱预处理下建立模型的对比

Table 1 Performance of models based on different spectral

pretreatment

方法
主成分

因子数

训练集

识别率/%

测试集

识别率/%

基线校正 4 95.42 83.75

最小最大归一化 3 96.25 83.75

矢量归一化 2 95.42 81.25

一阶导数 3 96.25 86.25

一阶导数+矢量归一化 7 95.42 80.00

未处理 NO 3 95.00 78.75

选用 newff 函数创建 BP 网络，输入层与中间层之间

的传递函数选用 S 型正切传递函数 tansig，中间层与输出

层之间的传递函数选用线性传递函数 purelin，训练函数

trainlm，权值和阈值的 BP 学习算法为默认的梯度下降动

量学习函数 learngdm ,网络的性能函数为默认的均方误差

性能函数 mse，训练误差为 0.04，训练步数为 500 步。

对经一阶导数（FD）处理后的光谱特征数据，通过

主成分分析，提取不同数目的主成分因子作为神经网络

输入建立基于近红外光谱和 BP 神经网络的板栗缺陷检

测模型，如图 3 所示，由图 3 可以看出，当主成分数为 3

时所建模型的识别率最高。以所得 3 个主成分为输入，

编写程序对中间层神经元数进行优化，当中间层神经元

数为 20 时，模型对训练集中样品的回判率为 96.25%，对

测试集中样品总的识别率为 86.25%。

注：神经元数为 20

图 3 光谱信息不同主成分因子数下训练集和测试集的识别率

Fig.3 Discriminating rate of training set and validation set based

on different principal components

2.2 基于机器视觉的板栗分级检测分析

试验采用常用的滤波消噪方法均值滤波、维纳滤波、

中值滤波、高斯低通滤波等消噪方法对板栗图像进行处

理，选择较优的板栗图像消噪方法。其中，维纳滤波和

中值滤波后的板栗图像比较清晰，边的锐度和图像的细

节保留的较好，但维纳滤波计算量较大，为提高检测效
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率，采用中值滤波方法对板栗图像进行消噪处理[7-8]。

对板栗图像进行消噪处理，综合运用数学形态学处

理，提出边缘检测与灰度阈值分割结合地混合分割方法，

结合数学形态学处理，实现了板栗图像与背景的有效分

割，效果图如图 4 所示。

a. 中值滤波图像 b. 图像模板 c. 合成图像

图 4 板栗图像预处理

Fig.4 Images of preprocessed chestnut

通过分析板栗图像的特点，提取的板栗图像的颜色

特征（L*、a*、b*）等、纹理特征（角二阶矩、对比度、

熵、逆差矩）、相关（度量空间灰度共生矩阵元素在行或

列方向上的相似程度）、缺陷特征等参数，能有效地表征

缺陷和合格板栗在色泽、纹理等方面的差异。

BP 网络参数设置同 2.1。通过主成分分析，提取不

同数目的主成分因子作为神经网络输入来建立 BP 判别

模型。不同主成分因子数对模型识别率的影响如图 5 所

示，当主成分数为 6 时所建模型的识别率最高。以所得 6

个主成分为输入，编写程序对中间层神经元数进行优化，

当中间层神经元数为 16 时，此时模型对训练集中样品的

识别率为 96.67%，对测试集中样品的识别率为 83.75%。

注：神经元数为 16

图 5 图像信息不同主成分因子数下训练集和预测集的识别率

Fig.5 Discriminating rate of training set and validation set based

on different principal components

2.3 基于近红外光谱与机器视觉融合技术的板栗缺陷

检测分析

由 2.1 分析可知，基于近红外光谱技术建立的板栗缺

陷检测模型对测试集板栗样品识别率为 86.25%，误判的

样品中多为外部有缺陷而内部果肉好的板栗，由此可见

近红外光谱信息能很好的反映的内部品质，而对板栗外

部霉变、虫眼等缺陷却不易识别；由 2.2 分析可知，基于

机器视觉技术建立的板栗缺陷检测模型对测试集板栗样

品体识别率为 83.75%，误判样品多为内部有虫眼或霉变

的，而外部合格的板栗样品，由此可见，图像特征信息

可以很好的表征板栗的外部品质，但对其内部品质的识

别效率却不高。为提高板栗检测的精度，进一步提高效

率，提出将光谱特征信息与图像特征信息进行融合，采

用 BP 神经网络方法，建立基于近红外光谱和机器视觉融

合技术的板栗缺陷检测模型。

该研究采用特征层融合方式对板栗缺陷进行检测，

选用具有 3 层结构的 BP 神经网络进行特征层数据融合，

BP 网络参数设置同 2.1。在模型建立过程中，首先对提

取的特征数据进行归一化处理，BP 网络的输入和输出层

的神经元数目是由输入和输出向量的维数确定的，输入

向量选取 3 个光谱特征和 6 个图像特征参数，所以输入

层的神经元数为 9，输出层的神经元数为 2，目标输出模

式为（0 1）和（1 0）分别对应缺陷板栗和合格板栗。

中间层神经元个数对网络的非线性预测性能有直接

的影响，为提高 BP 网络的性能，需对中间层数目进行优

化。在MATLAB中编写程序对中间层神经元数进行优化，

不同中间层神经元数建立模型的识别结果如表 2 所示。

表 2 中间层神经元数优化

Table 2 Optimized results of middle layer neurons

中间层神经元数 测试集识别率/% 中间层神经元数 测试集识别率/%

3 80.00 12 86.25

4 85.00 13 87.50

5 86.25 14 83.75

6 86.25 15 90.00

7 86.25 16 83.75

8 82.50 17 76.25

9 87.50 18 83.75

10 87.50 19 87.50

11 85.00 20 87.50

由表 2 看出，当中间层神经元数 S 取 15 时，融合模

型训练效果最好，模型训练的识别率达到了 97.92%，模

型对测试集的识别率达到了 90%。不同方法所建模型的

识别结果如表 3 所示。

表 3 不同模型在测试集中的识别结果

Table 3 Discriminating results of different models in validation set

方法
耗时/

s

收敛

步长
样本数 误判数

训练集

识别率/%

测试集

识别率/%

近红外光谱 4.662 40 80 11 96.25 86.25

机器视觉 4.558 15 80 13 96.67 83.75

多源信息融合 3.454 8 80 8 97.92 90.00

由表 3 知，基于 BP 神经网络的融合模型对测试集的

识别率较采用基于近红外光谱或机器视觉技术建立的板

栗缺陷检测模型对测试集的识别率分别提高了 3.75%和

6.25%，即融合方法建立的模型识别率高于单一信息源建

立模型的识别率。

3 结 论

以湖北京山板栗为研究对象，研究了近红外光谱与

机器视觉融合技术的板栗缺陷检测方法。建立了网络结

构为 9-15-2 的 3 层 BP 神经网络融合识别模型，该模型对
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测试集样本的识别率为 90%。结果表明，基于近红外光

谱和机器觉的多源传感器信息融合技术的板栗缺陷检测

方法是可行的，融合方法较采用近红外或机器视觉方法

的识别率分别提高了 3.75%和 6.25%，可为多源信息融合

技术应用于板栗品质的快速准确评判提供参考。
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Detection of chestnut defect based on data fusion of near-infrared

spectroscopy and machine vision

Zhan Hui, Li Xiaoyu1, Zhou Zhu, Wang Chenglong, Gao Yun

(College of Engineering, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China)

Abstract: In order to improve the detecting precision of the eligible and defected chestnut, a multisource information

fusion technique based on near-infrared spectroscopy and machine vision was proposed. Chestnuts from Jingshan area in

Hubei province were taken as test samples. BPNN models for discriminating chestnuts based on near infrared

spectroscopy, machine vision and multisource information fusion technique were built respectively. The discriminating

rates of 3 models were 96.25%, 96.67% and 97.92% in training set, and 86.25%, 83.75% and 90.00% in prediction set.

The overall results showed that it is feasible to discriminate chestnut quality using multisource information fusion

technique. The recognizing rate of integration model was higher than that of the model built by machine vision

technology or near-infrared spectroscopy alone.

Key words: agricultural products, neural network, machine vision, near infrared spectroscopy, chestnut


