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摘要:目的:解决现有食品生产企业在核桃缺陷检测中存

在的准确性低和效率差等问题.方法:提出一种结合改

进极限学习机和计算机视觉的核桃缺陷快速无损检测方

法.通过计算机视觉采集核桃大部分表面图像信息,通

过高斯滤波对图像进行预处理,通过迭代和保留信息变

量法对颜色和纹理特征进行优化,最后,通过改进蝴蝶算

法对极限学习机参数(随机权重和偏差)进行优化,实现

核桃缺陷快速无损检测,并对所提缺陷检测方法的性能

进行验证.结果:试验方法可以实现核桃多种缺陷的有

效判别.与常规方法相比,试验方法在核桃缺陷检测中

具有更优的检测准确率和效率,检测准确率＞９８．００％,平

均检测时间＜９．００ms.结论:将智能算法和机器视觉技

术相结合可以实现核桃缺陷的快速无损检测.
关键词:食品生产;核桃缺陷;计算机视觉;极限学习机;
蝴蝶优化算法;快速无损检测

Abstract:Objective:Toaddresstheissuesoflowaccuracyand

poorefficiencyin walnutdefectdetectionamongexistingfood

productionenterprises．Methods:ProposedafastnonＧdestructive

detection methodfor walnutdefectsthatcombinedimproved

extremelearningmachinesandcomputervision．Collectedmost

ofthesurfaceimageinformationofwalnutsthroughcomputer

vision,preprocesstheimagethroughGaussianfiltering,optimize

colorandtexturefeaturesthroughiterativeandinformation

preservingvariablemethods,finally,byimprovingthebutterfly
algorithmtooptimizetheparametersoftheExtremeLearning
Machine(random weightsanddeviations),fastnonＧdestructive

detectionofwalnutdefectscouldbeachieved,andverifythe

performanceoftheproposeddefectdetection method．Results:

Theexperimentalmethodcouldeffectivelydiscriminatevarious

defectsin walnuts．Compared withconventionalmethods,the

experimental method had superior detection accuracy and

efficiencyinwalnutdefectdetection,withadetectionaccuracy

rate＞ ９８．００％ andanaveragedetectiontime ＜ ９．００ ms．

Conclusion:Combiningintelligentalgorithmswithmachinevision

technologycanachieverapidnonＧdestructivedetectionofwalnut

defects．

Keywords:foodproduction;walnutdefects;computervision;

extremelearning machine;butterfly optimization algorithm;

rapidnonＧdestructivetesting

核桃外壳是非常重要的自然屏障,保护着内部核桃

仁不受外界污染和物理损害,其破损后极易在潮湿的环

境中发霉,引起食品安全隐患,因此需要对核桃生产加工

中存在缺陷的核桃进行筛选[１－３].

目前,国内外对核桃缺陷检测方法进行了深入研究,

应用较多的无损检测技术有机器视觉检测和光谱检测

等.在缺陷检测中,与其他技术相比,机器视觉具有快

速、高效和成本低等特点[４－６].王阳等[７]针对传统核桃

分类方法精度低和效率差等问题,提出了一种概率统计

与机器视觉方法相结合的核桃分类方法.结果表明,该
方法对核桃分类具有比较高的分类精度,分类精度 ＞
９７．００％.余思黔等[８]针对现有核桃缺陷检测方法存在的

准确率差和效率低等问题,提出了一种深度学习与机器

视觉 相 结 合 的 核 桃 外 壳 缺 陷 检 测 方 法.结 果 表 明,

YOLOv５s模型优化后,能够在保持识别精度基本不变的

情况下迅速识别核桃的外部缺陷.李成吉等[９]为了快速

准确地识别核桃外部缺陷,提出了一种将最小二乘支持

向量机与机器视觉相结合的核桃外部缺陷检测方法.结

果表明,该方法在多个核桃缺陷检测中均具有较高的检

测精度,检测精度＞９０．００％.上述基于机器视觉的自动

化核桃缺陷检测方法可以完成核桃外部特征的检测和分

类,但在准确性和效率方面还有提高的空间.

研究 拟 提 出 一 种 结 合 改 进 极 限 学 习 机 (extreme
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learningmachine,ELM)和计算机视觉的核桃缺陷快速无

损检测方法,通过计算机视觉采集核桃的大部分表面图

像信息,通过高斯滤波对图像进行预处理,通过迭代和保

留信息变量法对颜色、纹理特征进行优化,通过改进蝴蝶

优化算法(butterflyoptimizationalgorithm,BOA)对ELM
模型参数(随机权值和偏置)进行优化,提高模型缺陷检

测效果,并验证其性能,旨在为核桃食品的自动化生产提

供依据.

１　采集系统概述
通过计算机视觉系统采集核桃的外部信息,数据采

集系统(图１)由CCD相机、镜头、计算机、LED光源、平台

控制器、传送装置、暗箱和样本等组成[１０－１１].系统中使

用了３个CCD相机分别从不同的方向(顶部和两个侧面)
拍摄核桃图片.根据提取的特征,利用分类算法可以将

核桃分到不同的等级中[１２].后期可以与机械手联动实现

自动分拣.

图１　数据采集结构

Figure１　Datacollectionstructure

２　核桃缺陷检测方法
核桃缺陷检测是核桃食品生产中的重要一环.研究

提出一种将计算机视觉、改进的 BOA 与 ELM 相结合的

核桃缺陷快速无损检测方法.通过高斯滤波对图像进行

预处理,通过迭代和保留信息变量法优化颜色和纹理特

征,结合改进BOA算法和 ELM 实现核桃缺陷的快速无

损检测.

２．１　数据预处理和特征提取

在图像采集过程中存在多种噪音,需要进行滤波操

作,目前应用较多的滤波方法有高斯滤波、中值滤波、平
均值滤波.通过文献[１３－１５]对比分析,选择高斯滤波

对核桃图像进行处理.高斯滤波是一种被广泛应用于图

像处理领域的平滑技术,通过为图像中的每个像素点赋

予一个由其自身和邻域内其他像素值经过加权平均后得

到的新值来达到平滑图像的目的.高斯滤波参数选择通

过平滑程度需求、图像噪声水平、权重分布、试验评估等

选择σ＝１．１的标准差进行高斯滤波,以去除图像噪声同

时保留边缘信息.

在处理和分析核桃表面缺陷图像时,颜色和纹理是

两个重要的视觉特征.颜色特征:通过颜色矩分别提取

RGB、HSI、Lab３种颜色空间９个分量(R、G、B、H、S、I、

L、a、b),并计算其均值和方差,共１８个颜色特征.均值

提供了颜色分布的中心趋势信息,而方差描述了颜色分

布的离散程度.纹理特征:通过灰度共生举证提取了

２０个纹理特征参数,包括能量(衡量纹理的均匀性)、熵
(衡量纹理的复杂性或随机性)、惯性矩(局部同质性)、相
关性(灰度级之间线性关系的度量)和反差矩(对比相邻

像素强度差的度量).这些特征从４个不同方向(０°,４５°,

９０°,１３５°)进行提取,以捕捉不同方向上的纹理变化.

特征选择是一个关键的数据预处理步骤,其能够有效

减少特征数量,提高模型的性能和计算效率,同时保持甚

至提高模型的预测精度.在实际应用中,结合领域知识和

数据驱动的方法来进行特征选择,是提升机器学习模型性

能的重要策略.试验通过文献[１６－１８]的综合比较分析,

选择迭代和保留信息变量法对３８个特征进行选择.

２．２　缺陷检测方法

极限学习机 ELM 是单隐层的前馈神经网络,ELM
是静态批量学习过程.其网络结构如图２所示,其特点

是随机生成输入权重和隐层阈值,不需要迭代网络隐含

层,网络结构简单,稳定性强[１９].

图２　ELM 网络结构

Figure２　ELMnetworkarchitecture

　　图２中,神经网络输入为样本集 X,中间为隐含层,
从输入层到隐含层之间全连接.输入层和隐含层之间的

权值ω 如式(１)所示.

ω＝
ω１１ 􀆺 ω１n

⋮ ⋮ ⋮

ωL１ 􀆺 ωLn

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
L×n

, (１)

式中:

ωLn———输入层n与隐含层L 之间的连接权值.
隐含层神经元的偏置b如式(２)所示.

b＝

b１

b２

⋮

bL

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú
L×１

, (２)

式中:

b———隐含层L 神经元的偏置.
隐含层与输出层之间的连接权值β如式(３)所示.
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β＝
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式中:

βLm ———隐含层L 与输出层m 之间的连接权值.

根据权值ω 和阈值b,定义vi,j＝ωixj＋bi,可以得到

隐含层输出 H(x):

H(x)＝
g(v１,１) 􀆺 g(vL,１)

⋮ ⋮ ⋮

g(v１,n) 􀆺 g(vL,n)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
L×n

, (４)

式中:

g(x)———隐含层神经元激活函数.
经过隐含层可得到网络输出t:

tj ＝ ∑
N

i＝１
g(vi,j)βi,j＝１,２,􀆺,N . (５)

由于ELM 输入权重ω 和偏置b是随机生成的,可能

会对模型的精度和稳定性造成影响.
为了优化这一问题,试验提出改进BOA算法进行参

数寻优.

BOA算法主要通过模仿蝴蝶在自然环境中的飞行和

觅食行为来寻找最优解,主要由全局搜索和局部搜索两个

阶段组成[２０].在全球搜索阶段,蝴蝶会向香味最多的植物

移动.在局部搜索阶段,如果一只蝴蝶无法感知周围的香

味,它会随机移动.蝴蝶优化算法采用随机方法对种群进

行初始化,由于算法搜索过程中全局搜索和局部搜索过程

不平衡,导致种群初始化分布不均匀,易陷入局部极值.

试验通过两个方面的优化来解决上述问题.
(１)引入Fuch混沌映射,利用Fuch混沌映射对蝴蝶

种群进行初始化,使种群分布更加均匀,Fuch混沌映射如

式(６)所示.

Cz＋１＝cos １
C２

z
( ) , (６)

式中:

Cz———种群z的混沌变量.
(２)引入非线性惯性权重,通过非线性惯性权重使算

法避免陷入局部极值,如式(７)所示.

θ＝exp１－
emax＋e
emax－e( ) , (７)

式中:

emax———迭代次数最大值;

θ———非线性惯性权重.

试验利用改进的 BOA 算法优化 ELM 模型参数(随
机权值和偏置).结合机器视觉和改进 ELM 模型的核桃

缺陷检测步骤为:
步骤１:通过采集系统采集核桃图像.

步骤２:通过高斯滤波对图像进行预处理,通过迭代

和保留信息变量法对颜色和纹理特征进行优化.

步骤３:对算法参数进行初始化.

步骤４:随机生成一组ω 和b值作为个体初始位置,

计算适应度最优解.

步骤５:对气味浓度进行计算,切换概率判断是全局

检索还是局部检索.

步骤６:达到设定次数后,算法结束,筛选当前个体的

最优解,否则转到步骤４.

步骤７:选择计算出的全局最优参数ω 和b,建立

ELM 模型.

步骤８:通过模型对测试集进行测试,输出核桃缺陷

检测结果.

３　试验方法及分析

３．１　参数设置

为了验证试验方法的优越性,以核桃为研究对象,对
核桃多种缺陷进行对比试验.按照 GB/T２０３９８—２０２１
标准,核桃的外部缺陷主要分为霉菌核桃、裂缝核桃、碎
壳核桃和破洞核桃等.模型运行条件:在同一台工控机

上进行训练 和 测 试,工 控 机 硬 件 配 置 为Inter酷 睿i７Ｇ
１３７００FCPU＠５．２０GHz、GeForceGTX２０６０GPU,其软件

总体环境为６４位 Windows１１系统.为了保证数据的准

确性,每个模型执行１０次取最优值.机器视觉采集系统

组成见表１.

表１　机器视觉采集系统组成

Table１　Compositionofmachinevision
acquisitionsystem

设备 型号

相机 MVＧCA０１３Ｇ２０GC

镜头 MVLＧHF０８２８MＧ６MP

光源 YH３２７２００KE型三基色环形光源

控制器 ２９００ER

图像采集卡 DHＧCG３００

计算机CPU InterCorei７Ｇ１３７００FCPU ＠５．２０GHz

计算机显卡 GeForceGTX２０６０GPU

　　采用基于机器视觉的核桃缺陷采集系统采集核桃缺

陷图像,选取山核桃和新II薄皮核桃,选取正常核桃、霉
斑核桃、裂缝核桃、碎壳核桃、破洞核桃各２００个,山核桃

和新II薄皮核桃各５００个,数据集共１０００个,将数据集

按３∶１∶１分为训练集、验证集和测试集.核桃样品如

图３所示.

　　通过核桃训练样本对所提模型参数进行调整,算法

参数见表２.

　　模型的性能评价是一个极其重要的步骤,为了全面

评价模型的性能,选择准确率、F１值和平均检测时间进行

评价,并分别按式(８)、式(９)进行计算.
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图３　核桃样本图

Figure３　Walnutsamplemap

表２　算法参数

Table２　Algorithmparameters

参数 数值 参数 数值

隐含层层数 ９ 迭代次数 １００

激活函数　 Sigmoid 切换概率 ０．７

权值范围　 [０,１] 感觉模态 ０．０１

偏置范围　 [０,１] 幂指数　 ０．１

种群　　　 ３０

　　R＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
, (８)

F１＝
２PR
P＋R

, (９)

式中:

P———精确度,％;

R———召回率,％;

TP、FN———正常核桃分类为正常数和错误分类为缺

陷数;

FP、TN———缺陷核桃错误分类为正常数和正确分类

为缺陷数.

平均检测时间有助于了解模型在实际部署时的响应

能力和处理速度,尤其是在需要快速反馈的应用场景中,

为所有样本检测时间除以样本数.

３．２　试验分析

为了验证试验所提方法的优越性,通过训练数据分

别建 立 BOAＧELM 模 型、改 进 BOAＧELM 模 型,改 进

BOA和BOA算法优化 ELM 模型随迭代变化的准确率

曲线如图４所示.

　　由图４可知,试验所提改进的 BOAＧELM 模型在迭

代２０次左右达到最大准确率,为９９．５０％,即最优适应度

值;BOAＧELM 在 迭 代 ３６ 次 左 右 达 到 最 大 精 度,为

９４．７５％,即 最 优 适 应 度 值.改 进 BOAＧELM 模 型 比

BOAＧELM 模型更快地达到最优适应度值,精度更优,表
明改进BOAＧELM 模型的收敛速度更快,收敛精度更高.

图４　优化前后随迭代次数变化的准确率曲线

Figure４　Accuracycurvewithchangesiniterationtimes
beforeandafteroptimization

　　为了验证试验所提数据预处理方法的优越性,将试

验方法与中值滤波、均值滤波预处理方法进行比较分析,
比较不同预处理方法构建的改进BOAＧELM 模型检测准

确率和F１值,不同预处理方法缺陷检测结果见表３.

表３　不同预处理方法缺陷检测结果

Table３　Defectdetectionresultsusingdifferent

preprocessingmethods ％

预处理

方法

训练集

准确率 F１值

测试集

准确率 F１值

中值滤波 ９６．７５ ９６．２１ ９６．２５ ９６．０５

均值滤波 ９７．５０ ９７．１５ ９７．１５ ９６．８５

试验方法 ９９．５０ ９９．１２ ９８．５０ ９９．０８

　　由表３可知,试验方法的核桃缺陷检测准确率和F１值

最佳,其训练集和测试集的精度分别为９９．５０％和９８．５０％,

F１值分别为９９．１２％和９９．０８％.与中值滤波和均值滤波相

比,试验方法的训练集准确率分别提高了２．８４％和２．０５％,
测试集准确率分别提高了２．３４％和１．３９％,训练集F１值分

别提高了３．０２％和２．０３％,测试集F１值分别提高了３．１５％
和１．２７％,证明了试验方法的优越性.

为了验证试验方法的优越性,将试验特征提取方法

迭代和保存信息变量法与空间迭代收缩选择变量法、逐
步回归分析进行比较分析,不同方法缺陷检测结果见

表４.

表４　不同特征提取方法缺陷检测结果

Table４　Defectdetectionresultsusingdifferentfeature
extractionmethods ％　

特征处理

方法

训练集

准确率 F１值

测试集

准确率 F１值

空间迭代收缩

选变量法　　

９７．５０ ９７．１０ ９６．７５ ９６．１２

逐步回归分析 ９５．２５ ９５．０５ ９５．００ ９５．００

试验方法　　 ９９．５０ ９９．１２ ９８．５０ ９９．０８
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　　由表４可知,试验方法的核桃缺陷检测准确率和 F１

值最佳,训 练 集 和 测 试 集 的 准 确 率 分 别 为 ９９．５０％ 和

９８．５０％,F１值分别为９９．１２％和９９．０８％.与空间迭代收

缩选择变量法和逐步回归分析相比,试验方法的训练集

准确率分别提高了２．０５％和４．４６％,测试集准确率分别

提高了１．８１％和３．６８％,训练集 F１值分别提高了２．０８％
和４．２８％,测试集F１值分别提高了３．０８％和４．２９％,验证

了试验方法的优越性.
为了进一步验证试验方法的优越性,将试验方法与

文献[８]的 YOLOv５s模型和文献[９]的最小二乘支持向

量机进行比较分析.不同方法检测结果与实际值对比如

图５所示,不同缺陷检测方法的缺陷分类见表５,不同缺

陷检测方法的检测结果见表６.

　　由图５、表５和表６可知,试验方法的检测结果与实

际值基本一致,该方法检测错误的缺陷为霉菌核桃、裂纹

核桃和破碎核桃,均为１个.文献[８]检测错误的缺陷为

霉菌核桃、裂纹核桃、破碎核桃和破壳核桃,分别为３,２,

２,１个.文献[９]检测错误的缺陷为霉菌核桃、裂纹核桃、

破碎核桃和破壳核桃,分别为４,３,２,２个.与文献[８]和

文献[９]相比,试验方法具有较优的准确率、F１值和平均

检测时间,其准确率分别提高了２．６０％和４．７９％,F１值分

别提高了３．０８％ 和 ５．０１％,平均检测时间分别降低了

５６．０８％和３４．８４％.表明试验方法在核桃缺陷检测中具

有较好的性能,可以用于核桃外部缺陷检测,进一步说明

了试验方法的优越性.

４　结论

研究提出了一种将计算机视觉、高斯滤波、迭代和保

留信息变量法、改进 BOA 算法和 ELM 模型相结合用于

核桃缺陷的快速无损检验.结果表明,试验方法可实现

１．正常核桃　２．霉菌核桃　３．裂纹核桃　４．碎壳核桃　５．破孔核桃

图５　不同方法检测效果与实际值对比

Figure５　Comparisonofdetectionresultsandactualvaluesusingdifferentmethods

表５　不同缺陷检测方法的缺陷分类

Table５　Differentdefectdetectionmethodsfor

defectclassification

模型 缺陷 数量 错误率/％

试验方法 正常核桃 ４０ ０．０

霉菌核桃 ４０ ２．５

裂纹核桃 ４０ ２．５

碎壳核桃 ４０ ２．５

破孔核桃 ４０ ０．０

文献[８] 正常核桃 ４０ ０．０

霉菌核桃 ４０ ７．５

裂纹核桃 ４０ ５．０

碎壳核桃 ４０ ５．０

破孔核桃 ４０ ２．５

文献[９] 正常核桃 ４０ ０．０

霉菌核桃 ４０ １０．０

裂纹核桃 ４０ ７．５

碎壳核桃 ４０ ５．０

破孔核桃 ４０ ５．０

表６　不同缺陷检测方法的检测结果

Table６　Resultsofdifferentdefectdetectionmethods

模型 准确率/％ F１ 值/％ 平均检测时间/ms

文献[８] ９６．００ ９６．１２ ２０．１５

文献[９] ９４．００ ９４．３５ １６．１０

试验方法 ９８．５０ ９９．０８ ８．８５

核桃缺陷的快速无损检测,具有较好的准确率、F１值和平

均检测时间.与文献[８]和文献[９]相比,试验方法的准

确率分别提高了２．６０％和４．７９％,F１值分别提高了３．０８％
和５．０１％,平均检测时间分别降低了５６．０８％和３４．８４％.
试验仅对核桃外部缺陷进行说明,后续可在此基础上对

核桃内部缺陷进行检测,进一步完善整个核桃分拣体系.
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