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摘要：目的：快速、无损地识别发霉花生，提高发霉花生的

识别效率。方法：采用光谱仪采集高光谱花生数据，利用

深度学习技术识别霉变花生，建立 ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ模

型，并以Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋、Ｓｅｇｎｅｔ、Ｕｎｅｔ和 Ｈｙｐｅｒｎｅｔ作为对

照模型进行比较。将所提出的花生识别指数融合到高光

谱图像中，作为数据特征预提取。同时将构建的多特征

融合块集成到控制模型中以提高发霉花生识别效率。结

果：所有模型的平均像素精度均超过了８７％。Ｈｙｐｅｒｎｅｔ

ＰＲＭＦ模型的检测精度最高，达到９０．３５％，同时对于整

个花生数据集，ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ的错误识别率较低，可以

有效识别图中所有的发霉花生。结论：基于深度学习所

建立的 ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ模型具有较高的像素精度与检

测精度，可有效识别发霉花生。
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花生是一种重要的食用油原料，在中国多个地区广

泛种植。花生霉变后会产生黄曲霉毒素，具有很强的毒

性和致畸性。在油料生产或育种中，有必要选择高品质

的花生［１］。在食品工业中，虽然可以通过磁选和气选来

分离正常花生和霉变花生，但霉变花生的分离仍以人工

挑选为主，存在检测效率低等问题［２］。

作为一种快速和无损的监测工具，高光谱技术可以

获得更多的光谱信息，已被应用于花生检测中。例如，王

粒［３］应用高光谱技术对市场上的霉变花生进行检测，使

用１０种预处理算法对其进行降噪。进一步提高霉变花

生检测效率，但操作流程复杂，耗时长。Ｑｉ等
［４］结合高光

谱技术和联合稀疏表征来识别两种类型的花生，并与支

持向量机（ＳＶＭ）进行了比较，研究结果表明该方法可以

识别发霉花生，但仍存在检测精度低。李明泽［５］使用

ＳＶＭ在６７６～９５２ｎｍ光谱范围识别梅干菜样品中的发
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霉食品，基于ＳＶＭ可以有效识别发霉梅干菜。但这些研

究在识别决策过程中主要考虑高光谱图像中的光谱特

征，未充分利用其深层空间特征。

近年来，深度学习技术已被广泛应用于食品识别领

域，而食品识别通常被认为是一个图像分割或分类问题。

在图像分割方面，除了全卷积网络（ＦＣＮ）之外，出现了许

多识别效率较高的模型，如：Ｄｅｃｏｎｖｎｅｔ、Ｕｎｅｔ、Ｓｅｇｎｅｔ、

Ｄｅｅｐｌａｂ
［６－８］。目前研究人员通常更关注网络结构的优

化，对数据的优化相对较少。在深度学习神经网络中，特

征提取结构在图像特征提取中起着重要作用。其中残差

块、密集块、双路径网络以及挤压和排除块，在图像处理

中也表现良好［９］。然而，上述研究方法主要用于优化网

络中的特征提取过程，缺乏对输入数据的特征优化［１０］。

因此，需要构建一个多特征块用于特征提取和增强输入

数据。且深度学习算法具有运算时间快，运算精度高等

优势，可以极大提高霉变花生识别效率。

研究拟以花生为研究对象，探索高光谱目标识别的

深度学习方法。以构建的 Ｕｎｅｔ、Ｓｅｇｎｅｔ、Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和

Ｈｙｐｅｒｎｅｔ作为控制模型，探索高光谱特征预提取方法在

Ｕｎｅｔ、Ｓｅｇｎｅｔ、Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和Ｈｙｐｅｒｎｅｔ中的表现，并研究

上述４个模型中应用多特征块的效果，比较所建模型与

其他３个模型对发霉花生识别的效果，以期为实际生产

提供理论和技术支持。

１　材料和方法
１．１　食品制备

从当地市场上购买普通花生和自然发霉的花生。将

其分为三类（６个亚类）：健康花生、霉变花生和受损花生。

其中，受损的花生包括两个亚类：受损的种皮（受损ａ）和

部分果仁（受损ｂ）。霉变花生包括完全霉变的花生（霉变

ａ）、受损的霉变花生（霉变ｂ）和霉变的部分果仁（霉变ｃ）。

健康花生和受损花生选自普通花生，霉变花生选自自然

霉变花生。

采用黄曲霉毒素Ｂ１快速检测试纸（胶体金免疫法）对

上述３种花生（健康花生、霉变花生和受损花生）进行检

测。霉变花生中黄曲霉毒素含量在２０μｇ／ｋｇ以上，而其

他类型的花生中则没有。因此，发霉的花生受到真菌的

污染。为了防止水分对光谱特性的潜在影响，将花生在

６０℃的干燥机中干燥２ｈ。然后将花生置于室温下并

密封。

１．２　图像采集和预处理

采用ＳＯＣ７１０Ｅ型便携式高光谱成像仪（上海复享光

学有限公司）获取高光谱图像。ＦＳ２Ｘ型高光谱相机（杭

州彩谱科技有限公司）波长范围为４００～１０００ｎｍ，光谱

分辨率为２．３４ｎｍ。于室内连续采集数据３０ｍｉｎ。在图

像采集过程中。高光谱相机垂直于地面上的黑色橡胶

带。采用黑色橡胶带模拟表面结霜、反射率低的工业输

送带。花生随机放置在橡胶带上，并尽可能避免相邻的

花生［１１］。共获得了１６个花生图像，每个图像具有大约

１５０个果仁。图像大小为１０４０像素×１３９２像素×

１２８个波段。每个图像的左上区域包含一个灰色板区域，

用于将原始数字值转换为反射率。然后，使用低通滤波

器对图像进行平滑处理，以去除频谱中的噪声。

１．３　标签制作

标签包括健康、发霉、损坏。在训练数据中，带有种

皮的受损ａ花生被掩盖为背景。同样，带有不完全霉变

的霉变ｂ和霉变ｃ花生也被掩盖为背景。采用阈值分割

和人工标注相结合的方法来制作标签。先选择６５９，５３８，

４７２ｎｍ３个波长形成ＲＧＢ颜色图像。再将彩色图像转

换为灰度图像，选择适当的阈值进行阈值分割，生成原始

标签图像。对分割不准确的花生进行人工标注。最终的

标签图像在去除小的噪声区域后生成。

１．４　构建方法和模型

１．４．１　高光谱数据特征预提取　在高光谱数据中，部分

波段含有较多的噪声［１２］。因此可以构建一个指数来提高

不同种类发霉花生的区分度。在训练数据中用构建的指

数带代替噪声带［１３］。主要因为指数带比噪声带包含更多

有用的信息，会得到更好的识 别 结 果，有 利 于 迁 移

学习［１４］。

从图１可以看出，受损花生在４５１ｎｍ附近含有光谱

反射峰，而健康花生中没有。健康花生和受损花生的光

谱反射率在７８１ｎｍ处与霉变花生的差异趋于最大。霉

变花生的光谱曲线与健康花生相似，但前者的数值更低。

根据以上特点，构建了花生识别指数（ＰＲＩ）来区分这３种

花生。其计算公式：

犇ＰＲＩ＝
２．５×犇狆７８１×犇狆４５１

犇狆７８１＋犇狆４５１
， （１）

式中：

图１　三类花生光谱曲线

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅ

ｔｙｐｅｓｏｆｐｅａｎｕｔｓ

７３１
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　　犇ＰＲＩ———花生识别指数；

犇狆７８１———７８１ｎｍ的像素值；

犇狆４５１———４５１ｎｍ的像素值。

１．４．２　多特征融合块　对于霉变花生的识别，不仅可以

对花生仁进行正确的分类，而且可以对霉变花生与健康

花生进行准确的识别。识别结果应尽可能精确到像素。

现有的图像分割模型通常通过下采样和增加卷积核的数

量来实现从低级特征到高级特征的过程。这大大增加了

模型的大小，导致硬件需求过大。而由单一类型的卷积

核提取的图像特征往往是不够的，因此提出了多种类型

的卷积核用于特征提取。为了从高光谱数据中充分提取

波段信息，将多特征融合块的浅层特征提取分为４个

部分。

第１部分是二维卷积，用于提取常见的食用花生纹

理特征。第２部分是可分离卷积，包括深度卷积和点卷

积。这种卷积的效果与常见的二维卷积接近，参数较少。

这两种卷积主要用于增加卷积特征的多样性。第３部

分，利用深度卷积来提取每个波段的特征［１５］。第４部分

是三维卷积，用于提取光谱变化信息。这４种类型的卷

积分别在批量归一化（ＢＮ）和Ｒｅｌｕ激活函数后进行串联。

通过不同类型卷积的组合，可以使霉变花生的空间和光

谱特征被充分提取，进一步提高识别效果。

１．４．３　ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ网络模型　ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ网

络模型由４个部分组成：特征预提取、向下采样、向上采

样、预测。特征预提取部分用于加强对不同食品花生特

征的区分。下采样部分用于实现从低级特征到高级特征

的过程。上采样部分用于实现从高级特征到语义信息的

过程。在预测部分，分水岭分割算法被用来将像素级的

结果转换成内核级的结果。

该模型采用３个下采样和３个上采样的编码器—解

码器结构，并通过跳过连接将低级特征和高级特征连接

起来。同时采用特征预提取和多特征融合模块。最大集

合层被分离卷积所取代，以减少下采样时的信息损失，并

保证参数数量不会太大。普通二维卷积、可分离卷积被

用作下采样操作。普通二维卷积、可分离卷积和双线性

插值被用作上采样操作。此外，还增加了两个残差块，即

ＡＳＰＰ和Ｄｒｏｐｏｕｔ，以提高网络的性能。

经过ｓｏｆｔｍａｘ函数，可以得到每个像素在３个类别

（健康、霉变、受损花生）中的预测概率［１６］。预测概率最大

的类别被作为最终的识别结果。像素的预测类别如

式（２）所示。

犆ｐｉｘｅｌ＝ｍａｘ（犘犎，犘犕，犘犇）， （２）

式中：

犆ｐｉｘｅｌ———像素的预测类别；

犘犎，犘犕，犘犇———健康、霉变、受损花生的像素概率。

１．５　网络分析与选择

ＵＮＥＴ、Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和Ｓｅｇｎｅｔ均采用编码器—解码

器结构。ＵＮＥＴ将图像到高层语义特征的过程视为编码

器，高层语义特征到像素级分类的过程视为解码器。具

有对称的下采样和上采样网络，并通过４个跳转连接来

连接低层特征和高层特征。

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋使用了大量的可分离卷积，极大减少了

计算量和参数的数量。该模型使用改进的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ作为

骨干。骨干网连接到ＡＳＰＰ作为编码器。解码器采用类

似的方法，包括向上采样和特征层串联。

Ｓｅｇｎｅｔ采用了对称的５次上下采样结构。在编码器

中，进行卷积和最大池化，并存储相应的最大池化指数。

在解码器中，最大集合指数被用于上采样和卷积。

去除特征预提取和多特征块后的 ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ

模型为 Ｈｙｐｅｒｎｅｔ。使用 Ｕｎｅｔ、Ｓｅｇｎｅｔ、Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和

Ｈｙｐｅｒｎｅｔ作为控制模型，比较了特征预提取和多特征块

的效果。

１．６　模型评估

１．６．１　像素精度　像素精度计算公式如式（３）所示。

犘ｉｘｅｌ＝
犖ＣＰＰ

犖ＴＮＰ

， （３）

式中：

犘ｉｘｅｌ———像素精度；

犖ＣＰＰ———图像中正确预测的发霉花生像素的数量；

犖ＴＮＰ———图像中花生像素的总数量。

１．６．２　检测精度　检测精度计算公式如式（４）所示。

犓ｅｒｎｅｌ＝
犖ＣＰＫ

犖ＴＮＫ

， （４）

式中：

犓ｅｒｎｅｌ———检测精度；

犖ＣＰＫ———图像中正确预测的花生果仁数量；

犖ＴＮＫ———图像中花生果仁的总数。

２　食品花生霉变检测分析与讨论

２．１　参数设置

如表１所示，试验数据集包括１１张训练图像和８张

验证图像。尺寸为２５６像素×２５６像素×１２８像素的图

像被随机生成用于训练。同时对受损花生图像进行增

强，以提高受损花生和霉变花生的区分度。所有模型训

练３０ 次，每次 ３０ 个 ｅｐｏｃｈ，每个 ｅｐｏｃｈ 的步数设定

为５００。

　　试验所用计算机配置：英特尔ＣＰＵＥ５２６０９ｖ３，基本

频率１．９０ＧＨｚ，英伟达ＴｅｓｌａＰ１００ＧＰＵ（１２Ｇ），９６ＧＢ物

理内存。食品花生霉变检测训练使用Ｐｙｔｈｏｎ与深度学

习库Ｋｅｒａｓ实现，其可以快速建立一个深度学习训练

系统。

８３１

贮运与保鲜ＳＴＯＲＡＧＥＴＲＡＮＳＰＯＲＴＡＴＩＯＮ＆ＰＲＥＳＥＲＶＡＴＩＯＮ 总第２６２期｜２０２３年８月｜



表１　试验数据集

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ

数据集 健康 受损ａ 受损ｂ 受损ａ 发霉ｂ 发霉ｃ

训练数据 ２ １×３ １×２ ２ １ １

测试数据 １ １ １ １ １ １

　　将重叠策略用于图像拼接
［１７－１８］。先对高光谱图像

的边缘进行零填充运算。填充图像被裁剪成以２５６像

素×２５６像素×１２８像素为识别单元、以１２８像素为步长

的块。补丁识别后，以１２８像素×１２８像素的中间大小作

为补丁结果。最后，将所有的补丁拼接在一起，作为整个

高光谱图像的结果。

２．２　像素精度

如表２所示，使用３幅花生图像来验证模型的像素

精度。进一步研究健康花生、受损ｂ和霉变ａ３种花生的

像素精度识别效果。由于受损ａ图像包含一些种皮受损

的花生，霉变ｂ和霉变ｃ图像包含不完整的霉变花生，因

此不对其进行检测识别。

在表２中，Ｕｎｅｔ是使用原始Ｕｎｅｔ模型和原始数据的

训练结果。ＵｎｅｔＰＲ是使用原始 Ｕｎｅｔ模型和特征预提

取数据的训练结果。ＵｎｅｔＰＲＭＦ是使用带有多特征块

的Ｕｎｅｔ模型和特征预提取数据的训练结果。通过比较

Ｕｎｅｔ和ＵｎｅｔＰＲ的结果，就可以验证特征预提取（ＰＲ）的

有效性。多特征块的有效性可以通过比较 ＵｎｅｔＰＲ和

ＵｎｅｔＰＲＭＦ的结果来验证。Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋模型缩写为

Ｄｅｅｐ。

　　如表２所示，所有模型的平均像素精度均超过了

８７％，表明深度学习模型可以准确地识别单类的食品

花生。其中特征预提取和多特征块对Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和

表２　不同模型的像素精度

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｉｘｅｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ ％

模型类别 健康花生 受损ｂ 发霉ａ

Ｄｅｅｐ ７９．４９±１２．４１ ９４．４２±１．９４ ９８．４５±０．６８

ＤｅｅｐＰＲ ８６．３２±１１．１４ ９５．３１±２．０３ ９７．８１±１．３７

ＤｅｅｐＰＲＭＦ ９３．２８±６．９９ ９７．４１±１．１８ ９７．９７±１．７３

Ｓｅｇｎｅｔ ７３．０９±２９．１１ ９２．４２±４．３７ ９７．８２±１．５４

ＳｅｇｎｅｔＰＲ ７６．６４±２７．０３ ８９．０２±６．０４ ９６．３８±２．３８

ＳｅｇｎｅｔＰＲＭＦ ７８．７２±２６．４０ ８５．６２±１０．４５ ９６．７６±１．６８

Ｕｎｅｔ ９８．７３±０．５０ ９８．６９±０．６７ ９９．２０±０．３３

ＵｎｅｔＰＲ ９９．０２±０．４４ ９８．８７±０．６９ ９８．７２±０．４６

ＵｎｅｔＰＲＭＦ ９８．０８±２．１１ ９９．０７±０．４２ ９８．４９±０．４０

Ｈｙｐｅｒｎｅｔ ８４．６３±２２．４４ ９６．７６±２．３９ ９９．５０±０．７８

ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲ ８９．６２±１１．６７ ９７．４０±１．５１ ９８．８８±０．５４

ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ ９３．９４±４．３９ ９７．１１±２．１３ ９８．９６±１．３１

Ｈｙｐｅｒｎｅｔ有最明显的改进。经过特征预提取，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋

和 Ｈｙｐｅｒｎｅｔ的平均像素精度明显提高，分别提高了

２．３７％和１．６７％。随着多特征块的加入，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和

Ｈｙｐｅｒｎｅｔ的平均像素精度分别提高了３．０７％和１．３７％。

标准偏差有下降的趋势，进一步证明模型变得更加稳健。

由于权重的随机初始化和食品霉变识别数据的随机生

成，每次训练的结果都存在不确定性，这是影响准确性的

重要因素。尽管优化后 Ｕｎｅｔ和Ｓｅｇｎｅｔ的精度没有显著

变化，但特征预提取和多特征块的作用可显著提高图像

识别效果。

２．３　检测精度

为进一步降低发霉花生的错误识别，有必要设置一

个阈值来忽略少量的错误识别的像素。阈值越小，霉变

花生的效率就越高。参考李兴鹏等［１９］的研究成果，将

１５％作为识别霉变花生的阈值，比较了识别霉变花生的

５％，１０％，１５％的阈值。根据霉变食品花生样品的质量，

单颗普通花生中霉变像素超过１０％的花生被认定为霉变

花生。霉变像素超过１０％的花生被鉴定为受损花生。其

他情况被认定为健康花生。

如表３所示，有１０６６颗花生的图像用来验证１２个

模型的检测精度。在特征预提取后，４个对照模型的检测

精度提高了０．５３％～１．２０％。在此基础上，向模型添加多

特征块后，检测精度提高了 ０．７２％ ～５．６６％。此外，

ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ模型的检测精度最高，达到９０．３５％。所

有模型在图像信息相对简单的健康、受损ｂ、霉变ａ和霉

变ｂ图像上都表现出良好的性能。相比之下，健康花生

图像和受损ａ的图像信息相对复杂，这对模型的识别能

力要求更高。而且构建的３个Ｈｙｐｅｒｎｅｔ模型在复杂图像

中的识别精度大大超过了其他模型，说明该模型具有很

强的泛化能力。

２．４　霉变花生图像识别效果

使用建立的 ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ模型对发霉花生图像

进行识别，进一步验证模型的准确性。如图２（ｃ）所示，模

型能很好地区分发霉部分、种皮受损部分和正常种皮部

分，同时对于整个花生数据集，ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ的错误识

别率较低，可以有效识别图中所有的发霉花生。而且可

以观察到发霉的花生有更多的红色像素，健康的花生有

更多的绿色像素。很容易将发霉的花生与健康的花生分

开。结合像素级和核级的识别结果，该模型可以达到像

素级的花生纹理识别，可以胜任各种类型的花生识别

任务。

３　结论
试验研究了基于深度学习的高光谱霉变花生识别方
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表３　不同模型的检测精度

Ｔａｂｌｅ３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型类别 健康花生 受损ａ 受损ｂ 发霉ａ 发霉ｂ 发霉ｃ

Ｄｅｅｐ ６３．３９±２６．７８ ６３．９３±１１．１２ ９７．６２±４．６６ １００．００±０．００ ９９．６５±０．９４ ９９．４１±１．４２

ＤｅｅｐＰＲ ７５．２４±２４．０２ ５８．７０±１６．１５ ９７．９０±３．９７ １００．００±０．００ ９９．３５±１．５０ ９７．７１±３．５８

ＤｅｅｐＰＲＭＦ ８９．９７±１３．４６ ８６．０５±９．２３ ９９．３１±２．０７ １００．００±０．００ ９７．８２±３．７１ ９４．５６±６．４９

Ｓｅｇｎｅｔ ５５．７９±４１．１４ ６６．６９±１７．０５ ９４．３１±１０．３４ １００．００±０．００ ９９．６２±０．８８ ９８．２１±６．６２

ＳｅｇｎｅｔＰＲ ６１．７７±３０．７５ ６８．３６±１６．３９ ９３．２２±１２．７５ １００．００±０．００ ９９．９２±０．３０ ９８．８０±２．２３

ＳｅｇｎｅｔＰＲＭＦ ６４．６６±３４．４３ ７３．１４±１４．８４ ９５．６７±８．５８ １００．００±０．００ ９９．４７±１．３４ ９６．３２±４．９９

Ｕｎｅｔ ９９．６６±０．６５ ５７．２９±３０．３５ ９８．８１±２．３５ １００．００±０．００ ９９．９８±０．１４ ９９．７９±０．５１

ＵｎｅｔＰＲ ９９．４７±０．９４ ６５．６５±２６．５０ ９９．１８±２．１７ １００．００±０．００ ９９．９８±０．１４ ９８．９１±１．７９

ＵｎｅｔＰＲＭＦ ９８．５７±３．２６ ８３．６４±８．２９ ９９．８７±０．３６ １００．００±０．００ ９９．９５±０．２７ ９９．７６±０．８２

Ｈｙｐｅｒｎｅｔ ７５．１３±２９．５１ ８０．３４±１４．９５ ９９．２０±１．６２ １００．００±０．００ ９９．９５±０．１９ ９９．７３±０．６４

ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲ ７５．６９±３０．８９ ７８．３９±１１．７４ ９９．５５±０．７１ １００．００±０．００ ９９．９８±０．１４ ９９．１７±２．４２

ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ ８８．７６±１２．２８ ７９．９２±１９．２５ ９７．９４±４．７７ １００．００±０．００ １００．００±０．００ ９９．８４±０．３９

图２　图像识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｍｉｘｅｄｉｍａｇｅ

法，提出了高光谱数据的特征预提取方法和多特征融合

块，分别用于Ｕｎｅｔ、Ｓｅｇｎｅｔ、Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和构建的 Ｈｙｐｅｒｎｅｔ

模型。像素精度和检测精度的结果表明，数据特征预提取

方法对提高识别霉变花生和受损花生具有极大的识别精

度。构 建 的 ＨｙｐｅｒｎｅｔＰＲＭＦ 模 型 的 检 测 精 度 高 达

９０．３５％。而文章仅针对霉变花生的检测精度等进行研究，

未进一步深入讨论检测时间等其他检测性能对霉变花生

检测的影响。因此，应进一步研究基于深度学习模型的检

测时间、检测准确率，以提高霉变花生检测的综合性能。
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