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基于改进 YOLOv11与 GWO-ELM 的
食品生产线黄桃自动分级方法
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摘要：［目的］提高食品生产线黄桃自动分级方法的准确率和效率。［方法］在黄桃自动分级系统（机器视觉和高光谱技

术）的基础上，提出一种融合改进 YOLOv11 与改进极限学习机的黄桃品质自动检测方法。外部品质图像通过 CMOS

传感器相机进行采集，通过改进 YOLOv11 模型识别缺陷，并结合果型指数与色泽判定外部品质。内部品质则通过高

光谱仪采集，经特征筛选后，输入改进灰狼算法优化的极限学习机模型中检测可溶性固形物和硬度指标判定内部品

质。结合外部品质和内部品质对黄桃进行分级。通过试验对其性能进行验证。［结果］试验方法可以实现食品生产线

黄桃内外品质的有效检测，综合内部品质具有较高的分级准确率和效率，分级准确率大于 95.00%，平均分级时间小于

0.3 s。［结论］将机器视觉、高光谱技术以及智能算法相结合，可实现食品品质的快速无损检测。
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the accuracy and efficiency of the automatic grading method for yellow peaches on the food production 

line ［［Methods］］ Based on the yellow peach automatic grading system (machine vision and hyperspectral technology), a new method for 

automatic detection of yellow peach quality is proposed, which integrates an improved YOLOv11 and an improved extreme learning 

machine (ELM). External quality images are captured by a CMOS sensor camera, and defects are identified using the improved YOLOv11 

model. The external quality is determined by the fruit shape index and color. Internal quality is detected using a hyperspectral instrument, 

and after feature selection, the data is input into an ELM model optimized by an improved grey wolf algorithm to detect soluble solids and 

hardness as internal quality indicators. The yellow peach is graded based on both external and internal qualities. The performance of the 

method is verified through experiments. ［［Results］］ The experimental method effectively detects both the internal and external qualities of 

yellow peaches on the food production line, with a high grading accuracy and efficiency, achieving a grading accuracy greater than 95.00% 

and an average grading time of less than 0.3 seconds. ［［Conclusion］］ By combining machine vision, hyperspectral technology, and intelligent 

algorithms, rapid and non-destructive detection of food quality can be achieved.
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随着消费者对食品安全及品质期望的持续攀升，水

果品质自动分级已成为食品生产企业把控产品质量、增

强市场竞争力的核心环节［1］。黄桃作为深受欢迎的水果

品类，其品质分级至关重要。近年来，机器视觉与高光谱

技术在黄桃自动分级领域已得到广泛运用，极大提升了

分级的效率与准确性［2］。然而，随着技术的迭代更新，如

何进一步优化黄桃品质自动分级的精度与效率，依旧是

亟待解决的重要问题［3］。

当前，国内外学者及研究机构针对食品品质自动分

级方法展开了深入且广泛的研究，研究重点聚焦于内部

品质与外部品质的检测［4-5］。国外在技术应用方面较为

成熟，普及范围广且构建了完备的标准体系［6］。国内则处

于新技术积极应用探索阶段，持续精进检测水平与精度。

随着技术的演进，食品品质检测将更加智能化、精准化，

为食品安全保驾护航，提升消费者信心［7］。文韬等［8］为了

进一步提高食品分级性能，通过融合机器视觉和光谱技

术设计了一种柑橘品质无损检测分级系统，该系统能够

准确识别柑橘的外观品质和内部品质，具有很高的分级

精度和效率。孙潇鹏等［9］为了降低损耗和提高品质，利用

近红外透射光谱和机器视觉技术对蜜柚汁胞进行粒化分

级检测，该方法能够有效区分不同成熟度的蜜柚汁胞，为

蜜柚的品质评估提供了新的技术手段。郭德超等［10］为了

进一步提高食品分级性能，利用机器视觉和光谱技术进

行番茄综合品质评估，该方法能够准确预测番茄的多个

品质指标，如糖度、酸度、硬度等。靳学萌等［11］提出了一

种改进  YOLOv10 模型，有效解决了现有目标检测模型在

干制黄花菜分级任务中精度不足及参数过多的问题，该

方法能在不同光照条件下对干制黄花菜进行精准分类，

实时性好，平均精度均值为 85.7%，参数量为 2.45 M。Li

等［12］为了实现黄桃不同贮藏时间检测，提出一种结合高

光谱、机器视觉和极限梯度提升模型的黄桃贮藏时间检

测方法，该方法可以实现轻度瘀伤黄桃的不同贮藏时间

的检测，检测精度>95%。虽然食品品质分级领域的现有

研究已取得一定成果，但在实际应用中仍存在检测准确

率和实时性有待提高等不足之处。

相比传统的黄桃外部品质检测方法，YOLOv11 能够

在复杂的背景环境下，依然保持较高的检测准确率和效

率，有效减少误检和漏检情况的发生。相比传统的黄桃

内部品质检测方法，极限学习机（ELM）无需进行繁琐的

迭代训练，大大节省了训练时间，提高了检测效率。这对

于大规模的黄桃品质检测任务来说尤为重要，能够在有

限的时间内完成对大量黄桃的品质评估。为进一步提升

食品品质自动分级的准确率和效率，研究拟提出一种融

合机器视觉与高光谱技术的食品内外品质自动检测方

法，通过改进 YOLOv11 模型完成外部缺陷检测，结合果

型指数及色泽评估外部品质；通过改进灰狼算法优化的

极限学习机（GWO-ELM）模型完成可溶性固形物与硬度

预测，完成内部品质评估；结合内、外部品质对黄桃进行

分级，并通过试验验证其性能，旨在为食品自动化生产与

安全提供助力。

1　食品分级系统

食品分级系统呈集成化、智能化特性，是一个检测与

分类系统，依据食品外观品质（涵盖颜色、形状、大小、表

面缺陷等）和内部品质（如成分含量、新鲜度等）特征，迅

速且精准地将食品划分成不同级别，以满足市场与生产

所需，其结构如图 1 所示［13-14］。该系统集成高光谱采集、

机器视觉采集、传送装置、执行机构以及计算机控制等核

心部分，各部分协同运作，达成高效精确分级。通过

Green Vision USB1080 相机负责采集食品外部品质图像，

镜头型号为  BQ0550-3MP，通过 SOC710-VP 高光谱仪采

集食品内部品质信息（光谱范围 400~1 000 nm），对应镜

头型号为 C-Mount。

2　黄桃分级方法

试验以黄桃为研究对象，依据《锦绣黄桃质量等级标

准》对黄桃进行分级。果面缺陷：无损伤和三级果，有缺

陷统一为三级果。果型：特级果的果型指数处于［0.8，

1.0］，一级果在［0.6，0.8），二级果在［0.4，0.6），其余为三级

图 1　食品分级系统

Figure 1　Food grading system
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果；色泽方面，特级果的着色面积在［0.85，1.00］，一级果

在［0.70，0.85）范围，二级果在［0.50，0.70），其他为三级

果；可溶性固形物含量：特级果≥13.0%，一级果≥12.0%，

二级果 ≥11.0%，其余为三级果；硬度：特级果硬度 ≥
0.294 MPa，一级果≥0.196 MPa，二级果≥0.098 MPa，其

余为三级果。黄桃分级标准如图 2 所示。

试验将黄桃缺陷、果型指数以及色泽作为外部品质

的衡量指标。利用 CMOS 传感器相机采集黄桃图像信

息，在预处理环节运用高斯算法与亮度调整手段，随后采

用改进的 YOLOv11 模型开展外部缺陷检测工作，再结合

果形指数与色泽完成外部品质分级任务。对于内部品

质，将黄桃的可溶性固形物含量和硬度作为考量指标，通

过高光谱仪进行数据采集，预处理采用 Savitsky-Golay 平

滑与标准正态变量变换方法，特征提取选用窗口竞争性

自适应加权采样（WCARS）方式，经过特征选择后将数据

输入改进的 GWO-ELM 模型进行内部可溶性固形物和硬

度检测。结合外部品质和内部品质对黄桃进行分级。

2.1　黄桃外部品质

2.1.1　数据预处理方法　在相机采集黄桃图像过程中，

受诸多因素干扰，所获原始图像存在一定的噪声。此类

噪声可掩盖黄桃真实特性，干扰后续对其外部品质的精

准分析与评估。因此，采用高斯滤波与亮度调整对采集

图像做预处理以削减或消除噪声影响［15］。

2.1.2　改进 YOLOv11　YOLOv11 模型在黄桃外部品质

检测中凭借高精度、良好实时性、灵活性与适应性以及模

型优化和训练方面的优势，可提供高效精准的黄桃品质

检测方案，助力提升黄桃生产效率与产品质量。该模型

主要由输入层、骨干网络、颈部网络和检测头构成［16-17］。

输入层：承担接收原始图像数据并作为模型输入的

任务。在数据进入骨干网络前，通常要对输入图像做预

处理，例如调整图像大小、归一化等操作，以此满足模型

训练与推理的要求。

骨干网络：作为模型的基础架构，用于提取图像基本

特征。YOLOv11 的骨干网络采用 C3k2 块替代之前版本

中的 C2f块，这一设计提升了计算效率，使 YOLOv11 处理

图像时能更迅速地提取特征。

颈部网络：处于骨干网络与检测头之间，其作用在于

特征融合和增强。通过整合多尺度特征信息，它能够更

有效地捕捉不同尺寸目标的信息，进而提升小物体识别

率与整体定位精度。

检测头：YOLOv11 借鉴了 YOLOv10 的设计思路，采

用深度可分离策略来降低冗余计算量并提升计算效率。

这种方法不但简化了计算过程，还降低了模型的参数数

量和计算量。YOLOv11 模型结构如图 3 所示。

试验利用 YOLOv11 模型检测黄桃外部品质，综合性

能与资源消耗因素，在 YOLOv11 模型基础上开展如下

改进。

（1） 除现有的 SPPF（空间金字塔池化）模块外，还结

合了自适应空间特征融合（ASFF）。SPPF 能提供丰富的

多尺度特征表示，而 ASFF 则依据特征的重要性与相关性

进行自适应融合，二者协同使用可进一步提高黄桃外部

品质检测的准确性与鲁棒性。

图 2　黄桃分级标准

Figure 2　Yellow peach grading standards
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（2） 在 YOLOv11 模型中，C3K2 模块后引入 SG 模块。

SG 模块的设计灵感源于移动点卷积（self-moving points 

conv，SMPConv）与 卷 积 门 控 线 性 单 元（convolutional 

gated linear unit，CGLU）的融合。具体而言，SG 模块的结

构是在 SMPConv 之后堆叠添加 CGLU。这种设计使 SG

模块既能捕捉有效特征，又能借助门控机制选择性地通

过信息通道，从而提升特征提取的有效性与灵活性。

2.1.3　果形指数和色泽　在运用改进的 YOLOv11 模型

精准检测到图像中的黄桃后，采用自适应阈值分割技术

来实现黄桃前景与背景的高效分离。随后，对提取出的

黄桃轮廓执行椭圆拟合操作，从而精确获取椭圆的长轴

与短轴半径。果形指数则通过计算长轴半径与短轴半径

的比值得出。关于色泽评估，在明确界定黄桃区域后，进

一步计算该区域内所有像素在特定颜色空间中的均值颜

色向量，该向量能够表征水果的整体颜色特性。最终，通

过线性归一化处理来计算色泽值。

2.2　黄桃内部品质

2.2.1　数据预处理和特征选择　在高光谱数据采集进程

中，不可避免地会受到多种因素的干扰，进而引入噪声。

这些噪声来源广泛，涵盖了仪器自身产生的电子噪声、环

境因素（例如温度、湿度的波动对仪器性能的影响）以及

被测对象表面存在的不均匀性等方面。因此，为了提高

数据质量，需要对采集到的数据进行预处理操作。高光

谱数据通常包含大量波段，每个波段均可视为一个特征

维度。这导致数据的维度极高，使得数据处理和模型训

练过程变得极为复杂且耗时冗长。因此，采用 Savitsky-

Golay 平滑算法进行数据平滑处理，并结合标准正态变量

变换完成预处理［18］。随后，运用 WCARS 方法进行特征

选择，该方法能够在保留关键信息的同时，显著降低数据

的维度。通过 WCARS 方法的特征选择，成功将原本的

410 个特征波长缩减至 17 个，极大地简化了后续的数据分

析和模型构建过程［19］。

2.2.2　改进 GWO-ELM 模型　有别于传统的神经网络，

ELM 以随机的方式生成输入层与隐藏层间的连接权重 ω

以及隐藏层的偏置 b。这种随机初始化的方式使得网络

不需要像传统神经网络那样通过反复迭代来调整权重和

偏置，从而大大提高了训练速度［20］。ELM 网络结构示意

图如图 4 所示。

在图 4 中，样本集 X 作为神经网络输入。从输入层到

隐含层之间全连接。输入层和隐含层之间的连接权值

（输入层与隐含层）ω和偏置 b（隐层）如式（1）和式（2）

所示。

ω=
é
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ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù
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úú
ú

úω 11 … ω 1n

⋮ ⋮ ⋮
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式中：

ωLn——连接权值（输入 n 和隐层 L）；

bL——偏置（隐层 L）。

连接权值（隐含层与输出层）β如式（3）所示。

β=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úβ11 … β1m

⋮ ⋮ ⋮
βL1 … βLm

L× m

， （3）

式中：

βLm——连接权值（隐层 L 和输出 m）。

隐含层输出 H ( x ) 和网络输出 tj 如式（4）和式（5）

所示。

H ( x )=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

úg ( v1,1 ) … g ( vL,1 )
⋮ ⋮ ⋮

g ( v1,n ) … g ( vL,n )
L× n

， （4）

tj = ∑
i= 1

N

g ( vi,j ) βi,j= 1,2,…,N， （5）

图 3　YOLOv11 模型

Figure 3　YOLOv11 model

图 4　ELM 网络结构示意图

Figure 4　ELM network structure
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式中：

g ( x )——激活函数（隐含层）。

为增强模型的预测准确性与学习性能，试验采取了

一 种 创 新 性 的 优 化 策 略 ，即 运 用 灰 狼 优 化（grey wolf 

optimizer，GWO）算法来精细调整 ELM 模型的参数（ω和

b）。尽管 GWO 算法在缓解局部最优解问题上颇具成效，

但其优化能力仍有一定限度。因此，进一步整合差分进

化算法对 GWO 算法进行深化优化，以期更有效地规避陷

入局部最优解。具体实施步骤：

步骤 1 数据采集与分配：通过高光谱技术采集数

据，并按照预定比例对数据集进行划分。

步骤 2 数据预处理与特征提取：对获取的数据进行

必要的预处理，以确保数据质量，并通过特征选择方法提

炼出关键特征。

步骤 3 模型参数初始化：将 ELM 模型的参数（包括

权重 ω和偏置 b）设定为狼群个体的初始状态，为后续的

优化流程设定起点。

步骤 4 适应度评估：对每个个体的适应度进行计

算，并筛选出适应度最高的前 3 个个体，将它们定义为“上

层狼”，代表当前种群中的优秀个体。

步骤 5 差分进化增强：应用差分进化算法对选出的

上层狼进行进一步优化，通过变异和交叉等操作产生新

一代的狼群子代，以此增强种群的多样性和全局搜索

能力。

步骤 6 终止条件判断：当达到预设的终止条件（如

最大迭代次数或适应度收敛）时，输出最优的参数权重 ω

和偏置 b 值。

步骤 7 ELM 模型构建与测试：利用优化后的参数权

重 ω和偏置 b 构建 ELM 模型，并在测试集上进行验证，最

后输出测试结果以评估模型的性能。

内部品质检测流程如图 5 所示。

3　试验分析

3.1　试验参数

为了验证试验所提品质分级方法的优越性，以黄桃

为试验对象，通过实际测量来评估其品质。外部指标如

黄桃的缺陷通过人眼观察确定，果形指数则使用数显游

标卡尺（DL90150B 型，得力集团有限公司）进行测量，色

泽由水果测色仪（MiniScan EZ 型，美国亨特立公司）测

定。对于内部指标，可溶性固形物含量通过折射仪（PAL-

1 型 ，日 本 爱 拓 公 司）测 量 ，硬 度 通 过 质 构 仪（TA. XT 

Express型，英国 Stable Micro Systems 公司）进行测量。

在样品分级方面，共设置了 4 个等级（特级、一级、二

级、三级），每个等级各选取 250 个样本，总计 1 000 个样

本。根据 3∶1∶1（训练集︰验证集︰测试集）的比例对其进

行划分，被划分为训练集、验证集和测试集，黄桃外部采

集图像如图 6 所示，黄桃原始高光谱图像如图 7 所示。算

法参数如表 1 所示。

试验通过一系列指标对黄桃的内部和外部品质进行

了全面评估。对于内部品质模型，采用了决定系数（R2）、

均方根误差（RMSE）以及平均检测时间 tp 作为评估标准。

而对于外部品质模型，则通过准确率（A）、召回率（R）、平

均精度均值（MAP）以及平均检测时间 tA 来进行评价。计

图 5　内部品质检测流程

Figure 5　Internal quality inspection process

图 6　黄桃外部采集图像

Figure 6　External image acquisition of yellow peaches
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算如式（6）~式（11）所示。

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

∑
i= 1

n

( yi - ȳ i )2
， （6）

RMSE =
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

n
， （7）

MAP = ∑
i= 1

N Pi ( r )
N

， （8）

R= TP

TP + FN
， （9）

A= TP + TN

TP + TN + FP + FN
， （10）

tA = T
n
， （11）

式中：

yi、ŷ i、ȳ i——实际值、预测值、预测平均值；

TP、TN、FP、FN—— 真 正 例 、真 负 例 、假 正 例 、假 负

例，个；

n——样本数，个；

T——检测时间，s。

3.2　结果分析

为了全面验证试验所提改进 YOLOv11 模型在黄桃

外部损伤检测任务中的优越性，将试验方法与优化前

YOLOv11 模型、文献［10］改进 YOLOv8 模型、文献［11］改

进 YOLOv10 模型进行对比分析。为确保试验结果的可

比性，对数据集实施了统一的预处理操作，包括图像的归

一化、裁剪和增强等步骤，以消除数据差异对试验结果可

能带来的影响。不同方法随迭代变化的损失值曲线如

图 8 所示。

由图 8 可以看出，试验改进 YOLOv11 模型在黄桃外

部损伤检测任务中展现出了较为明显的优势。收敛速度

方面，试验所提改进 YOLOv11 模型的收敛速度明显快于

文献［10］改进 YOLOv8 模型和文献［11］改进 YOLOv10

模型。表明在相同的训练条件下，它能够更快地找到更

优的模型参数，减少训练时间，提高训练效率。在损失值

稳定性方面，试验所提改进 YOLOv11 模型在训练过程中

的损失值相对较为稳定。与文献［10］改进 YOLOv8 模型

和文献［11］改进 YOLOv10 模型相比，其损失值的波动范

围较小。表明试验所提模型在训练过程中能够更加平稳

地优化模型参数，避免了因损失值大幅波动而导致的训

练不稳定问题。为黄桃外部损伤检测提供了一种更有

效、更准确的检测方法。不同方法外部损伤检测结果如

图 7　黄桃原始光谱图

Figure 7　Original spectrum of yellow peaches

表 1　试验参数

Table 1　Test parameters

参数

种群

迭代次数

维数

交叉概率因子

缩放因子

权重

偏置

隐含层层数

数值

30

100

2

0.2

0.8，0.2

［0，1］

［0，1］

9

参数

激活函数

学习率

图像大小

迭代次数

批大小

优化器

优化器动量

数值

Sigmoid

0.001

640 像素×640 像素

100

16

SGD

0.937

图 8　不同方法损失值变化曲线

Figure 8　Loss value variation curves of different methods

表 2　不同方法外部损伤检测结果

Table 2　External damage detection results using different 

methods

方法

YOLOv11

文献［10］

文献［11］

试验方法

准确率

0.930

0.935

0.945

0.960

召回率

0.935

0.935

0.945

0.955

平均精度

均值

0.931

0.932

0.942

0.950

平均检测

时间/s

0.021

0.022

0.019

0.016
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表 2 所示，平均检测时间为建模计算时间。

由表 2 可以看出，试验方法在黄桃外部损伤检测任务

中表现出色，相较于其他对比模型具有更高的准确率、较

高的召回率、更优的平均精度均值以及更快的检测速度，

能够更高效、准确地检测出黄桃的外部损伤情况，在黄桃

品质检测等方面具有较大优势。试验方法的准确率为

0.960，召回率为 0.955，平均精度均值为 0.950，平均检测

时间为 0.016 s。与优化前 YOLOv11 模型、文献［10］模型

和 文 献［11］模 型 相 比 ，试 验 方 法 准 确 率 分 别 提 高 了

3.22%，3.22%，1.59%，召回率分别提高了 2.14%，2.14%，

1.06%，平均精度均值分别提高了 2.04%，1.93%，0.85%，

平均检测时间降低了 23.80%，27.27%，15.79%。

为了全面验证试验所提改进 GWO-ELM 模型在黄桃

内部品质检测任务中所具有的优越性，将试验方法与优

化前 GWO-ELM 模型、文献［8］改进偏最小二乘法模型、

文献［10］改进 PSO-LSSVM 模型和文献［12］极限梯度提

升模型进行对比分析。为了保证试验结果的可比性，对

数据集进行了统一的预处理和特征选择，以消除数据差

异对试验结果可能产生的影响。不同方法内部指标检测

结果如表 3 所示。

由表 3 可以看出，试验方法在可溶性固形物和硬度的

内部指标检测中，无论是在检测均方根误差（RMSE）还是决

定系数（R2）方面，都表现出了优越的性能，相较于其他对

比模型具有更高的精度和更强的解释能力。在检测速度

方面，试验方法在所有模型中平均检测时间最短，显示出

较好的实时检测潜力。试验方法相比于 GWO-ELM 模

型、文献［8］、文献［10］和文献［12］方法，在可溶性固形物

检测中，测试集均方根误差（RMSE）分别降低了 40.17%，

32.83%，27.64%，21.77%，测试集决定系数（R2）分别提高

了 3.57%，4.09%，1.47%，2.97%，平均检测时间分别降低

了 3.33%，5.69%，3.33%，3.33%；在硬度检测中，测试集均

方 根 误 差（RMSE）分 别 降 低 了 37.90%，31.69%，27.97%，

17.60%，测试集决定系数（R2）分别提高了 3.22%，3.21%，

1.83%，2.13%，平均检测时间分别降低了 4.17%，6.50%，

3.36%，3.36%。表明试验所提改进 GWO-ELM 模型在黄

桃内部品质检测任务中具有明显的优越性，能够更准确、

快速地评估黄桃的内部品质。

为了充分验证试验所提改进 GWO-ELM 模型+改进

YOLOv11 模型在黄桃综合品质检测中所具有的优越性，

将试验方法与优化 GWO-ELM 模型+YOLOv11 模型和

具有广泛影响力的文献［10］改进 PSO-LSSVM 模型+改

进 YOLOv8 模型进行对比分析。为了保证试验结果的可

比性，对数据集进行了统一的预处理，以消除数据差异对

试验结果可能产生的影响。不同方法品质综合检测效果

如图 9 所示，不同方法内外部综合品质检测结果如表 4

所示。

由图 9 和表 4 可以看出，试验所提的改进 GWO-ELM

表 3　不同方法内部指标检测结果

Table 3　Internal indicator detection results using different methods

指标

可溶性固形物

硬度

模型

GWO-ELM

文献［8］

文献［10］

文献［12］

试验方法

GWO-ELM

文献［8］

文献［10］

文献［12］

试验方法

训练集

均方根误差

0.402 8

0.341 5

0.321 2

0.300 1

0.221 2

0.040 5

0.034 7

0.030 8

0.028 4

0.022 8

决定系数

0.944 3

0.941 2

0.950 1

0.948 9

0.967 9

0.937 8

0.935 5

0.947 8

0.948 8

0.963 2

测试集

均方根误差

0.521 5

0.464 5

0.431 2

0.398 8

0.312 0

0.051 3

0.046 6

0.044 2

0.038 7

0.031 9

决定系数

0.935 8

0.931 2

0.955 2

0.941 2

0.969 2

0.930 5

0.930 6

0.943 2

0.940 5

0.960 5

平均检测时间/s

0.120

0.123

0.120

0.120

0.116

0.120

0.123

0.119

0.119

0.115

图 9　不同方法品质综合检测效果

Figure 9　Comprehensive quality detection effect using 

different methods
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模型+改进 YOLOv11 模型在黄桃内外部综合品质检测

任务中具有明显的优越性和实用价值。与优化前的

GWO-ELM 模型+YOLOv11 模型和文献［10］改进 PSO-

LSSVM+改进 YOLOv8 模型相比，试验方法在检测准确

率和检测速度两个关键指标上都取得了较好的效果。试

验方法的检测准确率达到了 97.00%，分别提高了 2.65%，

1.57%，试验方法的平均检测时间为 0.285 s，分别降低了

13.64%，8.65%。表明所提方法能够为黄桃品质检测提供

更准确、更快速的解决方案，有助于提升黄桃品质检测的

整体水平。

4　结论

试验将机器视觉与高光谱技术融入食品品质的综合

评 估 中 ，通 过 结 合 改 进 的 GWO-ELM 模 型 与 改 进 的

YOLOv11 模型实现了对黄桃内外部品质的高精度和快速

检测。试验所提改进 YOLOv11 模型在黄桃外部损伤检

测方面展现出了收敛迅速、训练高效、损失值稳定以及检

测性能卓越的显著优势。同时，改进的 GWO-ELM 模型

在黄桃内部品质检测上也表现出了精度高和速度快等特

点。黄桃综合品质检测的准确率高达 97.00%，平均检测

时间仅需 0.285 s。相较于常规方法，试验方法的检测准

确率分别提升了 2.65%，1.57%，而平均检测时间则分别降

低了 13.64%，8.65%。该研究在食品品质分级领域具有重

要的实用价值与广阔的应用前景。然而，试验过程中采

集的数据与实际生产环境仍存在一定差异，后续将持续

优化并完善整个分级系统，以期尽快应用于实际环境。
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