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基于近红外高光谱图像的花生内部 

霉变快速判别方法研究 

朱昊宇 1, 王俊杰 2, 杨  一 2*, 朱新峰 1* 

(1. 扬州大学信息工程学院, 扬州  225127; 2. 北京工商大学食品安全大数据技术 

北京市重点实验室, 北京  100048) 

摘  要: 目的  针对外观正常但内部存在不同程度霉变的花生, 探索采用近红外高光谱成像技术结合机器学

习方法构建花生内部霉变快速无损判别模型的可行性。方法  采集 100 粒内部霉变和 100 粒健康花生的近红

外高光谱图像构成数据集, 将多种经典光谱预处理方法与支持向量机(support vector machine, SVM)组合建立

花生内部霉变判别模型, 并采用蒙特卡洛-无信息变量消除法(Monte Carlo-uninformative variable elimination, 

MC-UVE)找出霉变判别中有效的光谱特征波长。结果  将 Savitzky-Golay 卷积平滑方法和二阶求导光谱预处

理方法与 SVM 组合, 对内部霉变严重样本判别的总体识别准确率可达 95%, 对不同程度内部霉变样本的平均

识别准确率为 88%; 基于 MC-UVE 筛选得到 10、5、3 个特征波长构建的模型总体识别准确率为 90%、85%

和 82%。结论  实验结果表明高光谱技术结合机器学习可为花生内部霉变的快速、无损判别提供可行的解决

方案, 同时特征波长筛选为基于光电原理的霉变花生色选机系统开发提供了参考。 

关键词: 内部霉变花生; 近红外高光谱; 支持向量机; 蒙特卡洛-无信息变量消除法 

Research on rapid discrimination for internal mold detection in peanuts 
based on near-infrared hyperspectral image 

ZHU Hao-Yu1, WANG Jun-Jie2, YANG Yi2*, ZHU Xin-Feng1* 

(1. School of Information Engineering, Yangzhou University, Yangzhou 225127, China; 2. Beijing Key Laboratory of  
Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

ABSTRACT: Objective  To investigate the feasibility of using near-infrared hyperspectral imaging technology 

combined with machine learning methods to construct a fast and non-destructive identification model for internal 

mold in peanuts with normal appearance but different degrees of mildew inside. Methods  A dataset consisting of 

100 peanuts with internal mold and 100 healthy peanuts were gathered, and their near-infrared hyperspectral images 

were collected. Support vector machine (SVM) combined with several spectral preprocessing methods was 

established for internal mold discrimination in peanuts. The Monte Carlo-uninformative variable elimination 
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(MC-UVE) method was used to find effective feature wavelengths for mold discrimination. Results  By combining 

Savitzky-Golay convolution smoothing method and the second-order derivative spectral preprocessing method with 

SVM, the overall identification accuracy for severe internal mold discrimination reached 95%, with an average 

identification accuracy of 88% for peanuts with different degrees of internal mold. Based on MC-UVE screening, the 

discrimination model constructed using 10, 5, and 3 feature wavelengths achieved overall identification accuracies of 

90%, 85%, and 82%, respectively. Conclusion  The experimental results demonstrate that the combination of 

hyperspectral technology and machine learning provides a feasible solution for the rapid and non-destructive 

discrimination of internal mold in peanuts. The selection of feature wavelengths provides a reference for the 

development of moldy peanut sorting machine systems based on photoelectric principles. 

KEY WORDS: internal mold peanuts; near-infrared hyperspectral; support vector machine; Monte Carlo-uninformative 

variable elimination 
 
 

0  引  言 

花生是我国重要的油料与经济作物[1]。目前我国花生

总产量和消费量均约占全球 40%, 已成为世界上最大的花

生生产国和消费国, 在全球花生进出口贸易中占据着重要

地位[2‒4]。但是花生在收获、运输、储藏和加工过程中极易

因温湿度变化产生霉变, 继而产生强毒性和强致癌性的黄

曲霉毒素, 不仅影响花生食用安全性, 甚至危害人类和动

物的生命和健康。我国花生在出口中被检出黄曲霉毒素超

标而被整批扣留或就地销毁的现象时有发生, 在造成严重

经济损失的同时, 也使得我国花生在国际市场上的竞争优

势下降。综上所述, 霉变问题已成为制约我国花生产业健

康发展中的极为突出和严重的问题。 

花生(GB/T 1532—2008《花生》)分为花生仁和花生果。

以花生仁为例, 霉变通常是从种子的尖端即胚根、胚芽等部

位, 或从两片子叶的内侧面开始, 然后逐渐扩大到全粒[5‒6]。

因此尽早筛查出外观正常但内部已产生霉变的花生, 可以

有效降低正常花生感染黄曲霉毒素的风险, 减少资源浪费

的同时, 提高花生的食用安全性。现有研究多采用黄曲霉毒

素含量作为判别花生霉变污染的指标。黄曲霉毒素检测方法

主要包括薄层色谱法、高效液相色谱法和酶联免疫化学方法

等[7‒9], 上述方法检测结果较为准确, 但前处理复杂, 检测

耗时, 且具有试样破坏性, 不适用于花生等大宗农产品加工

前原料的逐粒甄别和快速分选。近年来, 近红外高光谱成像

技术凭借快速、无损的检测优势在花生品质分选领域引起了

科研工作者和花生制品加工企业的持续关注[10‒12]。 

高光谱成像技术兼具光谱分析和机器视觉技术特点, 

既能通过光谱反映出霉变花生的成分变化, 又可以通过图

像实现霉变花生的可视化判别[13‒16]。QIAO 等[17]采用方差

分析法和非参数权重特征提取法提取 3 个品种的霉变和健

康花生仁的高光谱图像特征, 分别构建花生霉变判别模型, 

准确率分别为 96.32%、94.2%和 97.51%。陈全胜等[18]提出

了一种霉变花生的光谱成像检测方法发明专利, 利用共线

性度匹配算法计算霉变区域, 该方法可对霉变花生进行快

速、无损的识别, 以实现花生质量的在线监控。QI 等[19]

采用高光谱成像技术与联合稀疏分类表示器判别两个品种

的花生仁是否受到真菌感染, 识别准确率分别达到 98.4%

和 96.8%。LIU 等[20]将高光谱技术与深度学习相结合, 分

别构建基于 Deeplab v3+、Segnet、Unet 和 Hypernet 4 类神

经网络判别健康、破损和霉变的花生仁, 其中 Hypernet 神

经网络的识别准确率可达 92.07%。SUN 等[21]采用高光谱

成像技术结合连续投影算法-线性判别分析法(successive 

projections algorithm-linear discriminant analysis, SPA-LDA)
模型, 成功地应用 1120  nm 波段和阈值法实现花生种子霉

变的视觉检测, 分类准确率达 100%。 

上述新兴的技术相较于传统化学分析技术而言, 更

能满足花生现代化分选加工产业提出的快速、无损、高通

量检测的新需求[22]。但上述文献中的检测对象大都是霉变

较为明显的花生仁样本, 对于外观与正常颗粒几乎无异但

内部存在霉变的花生判别研究较少。 

大力发展快速、便捷、无损的花生内部霉变检测技

术有助于加强我国花生制备技术与装备研究, 提高我国

花生加工行业整体水平, 满足我国在全球花生及花生制

品进出口贸易中的发展需求。因此本研究重点针对外观

正常但内部存在霉变的花生, 探索采用高光谱成像技术

结合机器学习方法构建花生内部霉变快速判别模型的可

行性 , 并进一步采用蒙特卡洛-无信息变量消除法(Monte 

Carlo-uninformative variable elimination, MC-UVE)筛选花

生内部霉变判别光谱特征, 为基于光电检测原理的霉变花

生色选机系统开发提供波长参考依据。 

1  材料与方法 

1.1  材料与仪器 

实验材料由安徽捷迅光电技术有限公司提供的同品种

健康花生仁、内部霉变花生仁样本。图 1 所示为实验过程中

花生红衣外观正常, 但内部存在不同霉变程度的花生样本。 
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图 1  花生内部霉变程度示意图 

Fig.1  Schematic diagram of the degree of internal mold in peanuts 
 

实验仪器采用 SisuCHEMA 高光谱成像系统(芬兰

Specim 公司): 相机型号为 SWIR; 波长范围为 968.05~ 

2575.05 nm; 空间分辨率 384 pixel/line; 波段数为 288 个; 

帧频 35 Hz; 曝光时间 4.2 ms; 光源采用 SPECIM 特制低热

载双线性卤素灯, 功率 150 W。 

实验过程中挑选外观正常花生样本置于载物台, 并

进行 5×10 排列, 尖端方向一致, 保证行列对齐, 以方便后

续图像处理。花生样本经高光谱采集后, 逐粒扒开观测内

部是否产生霉变, 进行人工标签。实验共采集 472 个花生

样本, 考虑到判别模型受样本类别及数量影响较大, 因此

按内部霉变程度从中挑选出轻微内部霉变样本 50 个(图

1a、b)、严重霉变样本 50 个(图 1c), 与健康样本 100 个构

成样本均衡的总数据集(共 200 个)。 

1.2  数据处理方法 

光谱预处理方法。光谱预处理旨在减少无关信息和

噪声 , 提升光谱质量 , 因此对于光谱建模是十分关键和

必要[23‒24]。本研究采用多元散射校正、标准正态变换、移

动窗口平滑、Savitzky-Golay (SG)卷积平滑(窗口宽度为 7, 

三阶多项式)、直接差分一阶(一阶求导)、直接差分二阶(二

阶求导)、SG 卷积平滑+一阶求导、SG 卷积平滑+二阶求

导 8 种经典光谱预处理及组合方法。其中多元散射校正、

标准正态变换可以用来降低花生颗粒大小、表面散射等对

光谱的影响; 移动窗口平滑、SG 卷积平滑是消除噪声的经

典方法; 直接差分一阶、直接差分二阶可有效消除基线和

提高光谱分辨率; SG 卷积平滑+一阶求导、SG 卷积平滑+

二阶求导光谱预处理组合则兼具平滑和导数光谱的特点。 

光谱建模方法。本研究采用机器学习中的支持向量

机(support vector machine, SVM)构建花生内部霉变判别

模型[25‒26]。SVM 是一种基于统计学习理论的模式识别方

法, 它在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许

多特有的优势。其基本思想是通过核函数将数据从原始特

征空间映射到高维特征空间, 在特征空间建立使分类间隔

最大化的最优超平面, 并基于该超平面实现对未知样本的

判别。本研究中 SVM 核函数采用径向基核函数, 惩罚参数

和核参数采用网格搜索法确定最佳组合。 

特征波长筛选方法。本研究采用 MC-UVE 进行特征

波长筛选[27‒29]。该方法将 MC 过程与 UVE 相结合, 充分利

用波长之间的内在相关性, 对高维光谱数据中波长变量的

贡献进行评价, 根据每个波长的贡献值来消除其中无信息

的波长。 

上述数据处理均采用 MATLAB R2020a 软件。 

1.3  模型评价指标 

由于实验数据集中健康、霉变样本数均衡, 因此本研

究直接采用准确率作为模型评价指标。准确率是分类问题

模型中最简单直接的指标, 即模型预测正确的样本占总样

本个数的比例, 计算如公式(1)所示:  

准确率/%=
(TP+TN)

100%
(TP+FN+FP+TN)

      (1) 

其中, TP 表示实际为正样本被预测为正样本的数量; FN 表

示实际为正样本却被预测为负样本的数量; FP 表示实际为

负样本却被预测为正样本的数量; TN表示实际为负样本预

测也为负样本的数量。本研究设定内部霉变样本为正样本, 

健康样本为负样本。 

2  结果与分析 

2.1  高光谱图像预处理 

为消除高光谱相机暗电流的影响, 确保高光谱数据

的稳定性和可靠性, 实验首先对原始高光谱图像进行黑白

板校正[30], 如公式(2)所示:  

R/%= raw black

white black
100%





I I

I I
          (2) 

其中, R 为校正后的反射率光谱图像; Iraw 为原始光谱图像, 

Iblack 为关闭快门后采集的全暗参考图像; Iwhite 为扫描标准

白板得到的全白参考图像。 

实验过程中将花生样本置于载物台进行高光谱图

像采集(图 2a), 因此校正后的高光谱图像中会携带有载

物台信息(图 2b)。由于载物台和花生样本成分不同, 其

光谱在主成分投影空间存在显著聚类区分。因此实验首

先采用主成分分析法剔除花生高光谱图像中的背景信

息(图 2c)。 

然后基于阀值分割和掩模运算提取每粒花生区域内

的全部像素点光谱, 计算该区域内所有像素点的光谱平均

值作为样本代表光谱。相较于近红外光谱系统仅能采集花

生样本某一位置处的光谱而言, 高光谱能采集整粒花生的

近红外光谱信息, 尤其是针对本研究这种内部霉变发生位

置不确定的应用场景, 基于高光谱数据所提取的样本光谱

更能包括样本完整的信息性, 因此更具有代表性。 
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图 2  花生高光谱图像采集与处理 

Fig.2  Acquisition and processing of hyperspectral imaging of peanuts 

 
2.2  判别模型构建 

采用 2.1 中所述步骤提取 50 粒严重内部霉变和 50

粒健康花生光谱构建数据集 A, 首先采用随机法按照 1:1

划分训练样本集和测试集, 即训练集和测试集分别由 25

粒霉变和 25 粒健康样本随机构成; 采用多种光谱预处理

后, 构建基于 SVM 分类器的花生内部霉变快速判别模

型。其中, SVM 核函数为径向基函数, 核参数和惩罚参数

通过网格搜索法确定, 搜索范围均为[2‒10,210]。模型训练

结果如表 1 所示。 
 

表 1  基于不同光谱预处理的花生内部霉变判别模型评价 
Table 1  Evaluation of internal mold discrimination models in 

peanuts based on different spectral pre-processing methods 

预处理 
内部霉变花生识

别准确率/% 

健康花生识别

准确率/% 

总体识别准

确率/% 

无 76 80 78 

多元散射校正 85 89 87 

标准正态变换 87 85 86 

移动窗口平滑 74 86 80 

SG 卷积平滑 79 86 82 

一阶求导 87 93 90 

二阶求导 88 94 91 

SG 卷积平滑+

一阶求导 
86 94 90 

SG 卷积平滑+

二阶求导 
96 95 95 

 
实验结果表明, 相较于原始光谱建模, 经光谱预处

理后模型质量得到显著提升, 但是各类光谱预处理对模

型性能的影响存在差异 : 如多元散射校正和标准正态变

换法, 在霉变和健康花生的判别性能上相当, 但性能并非

最优, 说明上述方法可以在一定程度上去除光谱散射的影

响, 但是针对目标特征识别的光谱信息量并没有得到显著

提升; 而仅采用平滑去噪(如移动窗口平滑、卷积平滑)或是

求导方法(如一阶求导、二阶求导)则均表现出霉变花生的

识别准确率低于健康花生的识别准确率, 说明上述光谱预

处理可能模糊了花生霉变光谱特征(如平滑)或是增强了健

康花生光谱特征(如求导); 而平滑+求导的光谱预组合, 即

SG 卷积平滑+二阶求导则在平滑的基础上通过二阶求导挖

掘了更多与目标判别相关的光谱特征信息, 无论是在霉变

还是健康花生的准确识别上均达到了最优, 总体识别准确

率可达 95%。 

表 1 的实验结果初步表明了高光谱技术结合光谱预

处理方法构建花生内部霉变快速判别模型的可行性, 并且

SG 卷积平滑+二阶求导光谱预处理可以显著提升模型性

能。但是上述数据集中的样本均为严重内部霉变样本, 而

该模型对轻微内部霉变样本识别的适用性还有待验证。因

此本研究在数据集 A 的基础上增加 50 个轻微霉变和 50 个

健康花生样本, 共计 200 个样本, 构建新数据集 B。同样按

照 1:1 随机划分训练样本集和测试集, 采用 SG 卷积平滑

+二阶求导进行光谱预处理, 训练基于 SVM 的花生内部霉

变判别模型。为了避免奇异样本对模型性能的影响, 实验

采用蒙特卡洛随机抽样方法统计模型稳定性。图 3 所示为

经过 1000 次随机划分后模型训练总体识别准确率的频次

统计分布图, 模型识别准确率总体接近正态分布, 平均识

别准确率为 88%。 

表 2 所示为 1000 次随机建模后内部霉变花生和健康

花生识别准确率统计指标。从表 2 可知, 针对情况更为复
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杂的霉变样本, 花生内部霉变模型总体平均识别准确率值

仍达到 88%。但轻微内部霉变样本加入训练后, 模型总体

识别准确率呈现降低趋势。其中, 健康样本识别准确率基

本保持, 而霉变样本识别准确率明显降低。分析其原因, 

可能是由于花生轻微内部霉变通常发生在花生子叶或胚根

局部微小区域, 近红外高光谱穿透深度有限因此获得深层

内部信息极弱, 并且实验中采用整粒花生样本上所有像素

点光谱的均值作为代表光谱, 导致霉变区域光谱信息可能

被平均弱化。 

 

 
 

图 3  模型总体识别准确率频次统计图 

Fig.3  Histogram of overall model recognition accuracy 
 

 
表 2  花生霉变判别模型识别准确率统计指标 

Table 2  Statistical indicators for the recognition accuracy of 
peanuts mold discrimination model 

统计指标 
内部霉变花生识别

准确率/% 

健康花生识别

准确率/% 

总体识别准

确率/% 

最大值 94 97 97 

最小值 86 68 77 

平均值 84 94 88 

 

2.3  特征波长筛选 

鉴于目前国内的花生品质光电分选机大都仅能筛选

出严重霉变的颗粒, 对于表面颜色与正常颗粒无明显差别

的但存在内部霉变的花生筛选几乎“束手无策”的现状, 本

研究采用 MC-UVE 筛选判别内部霉变的特征波长。“合适”

的特征波长有望为提升光电分选机的霉变识别准确率提供

参考, 而“少数”的波长则有助于降低设备成本。 

特征波长筛选流程如图 4 所示。首选采用 MC 随机抽

样 100 次, 构成 100 组样本集 Dataseti; 采用 UVE 计算每

个波长的贡献率; 统计 100 次抽样过程中, 贡献率在前 20

的波长频次 Wavej; 运行 3 次 MC-UVE, 根据 3 组特征波长

频次统计图筛选得到最终的特征波长。 

 
 

图 4  基于 MC-UVE 的特征波长筛选流程图 

Fig.4  Flowchart of feature wavelength screening based  
on MC-UVE 

 

经上述特征波长筛选后, 再分别采用 SVM 训练花生

霉变判别模型。所筛选的特征波长及其建模结果如表 3 所

示, 在仅选择 3 个特征波长时, 仍能保证模型总体识别准确

率大于 80%。随着波长数量的增加, 总体准确率也随之提

升。此外, 从表 3 的特征波长筛选结果来看, 当波长数为 10、

5、3 逐步减少的过程中, 1408.08、2017.66、2151.45 nm 三

者始终被保留。其中, 1408.08 nm 位于醇游离 O-H 一级倍

频吸收峰 1410 nm 附近、酚 O-H 的一级倍频 1420 nm 附近

及水 O-H 的一级倍频 1440 nm 附近, 花生霉变过程中往往

水分会增加, 同时霉菌代谢会产生发酵产物, 如醇类、酸

类和酯类化合物等。2017.66 nm 位于酰胺的 N-H 合频吸收

2000~2020 nm 附近处, 同时也处于醇的 O-H 合频吸收

1800~2200 nm 附近、酚的 O-H 合频吸收 1920~2100 nm 附

近、过氧化物的 O-H 合频吸收 2060 nm 附近, 其中酰胺键

是蛋白质的重要结构之一, 而花生霉变过程中蛋白质会发

生降解、氧化、转化等显著变化。2151.45 nm 则位于芳烃

C-H 在 C-C 伸缩振动和 C-H 伸缩振动的组合频 2146 nm 附

近处, 同时乙烯基的 C-H 在 2090~2140 nm 附近、2170 nm

附近也均有特征吸收, 花生霉变产物中最主要的一类化合

物黄曲霉素的分子结构中则同时包含乙烯基和芳环。综上

所述, 本研究筛选保留的 1408.08、2017.66、2151.45 nm

波长均与花生霉变过程中的成分变化密切相关。 
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表 3  基于特征波长筛选后的花生霉变判别模型评价 
Table 3  Evaluation of internal mold discrimination models in peanuts based on feature wavelength screening 

变量数 波长/nm 总体识别准确率/% 

10 1402.46、1408.08、1413.7、1883.77、1900.52、1906.1、2012.08、2017.66、2151.45、2229.47 90 

5 1402.46、1408.08、1413.7、2017.66、2151.45 85 

3 1408.08、2017.66、2151.45 82 

 

3  结  论 

本研究利用近红外高光谱成像技术结合机器学习进

行了花生内部霉变的快速、无损判别。主要工作总结如下:  

(1)首先采用 SG 卷积平滑+二阶求导进行光谱预处理

后, 再基于 SVM 构建花生内部霉变判别模型。该判别模型

对于严重内部霉变花生的总体识别准确率可达 95%, 且对

于混合轻微和严重内部霉变花生样本霉变判别模型的平均

识别准确率可达 88%。实验结果表明采用近红外高光谱成

像技术进行花生内部霉变判别具有较大的潜力, 但还有待

进一步结合图像信息精准获取霉变区域光谱信息以提升内

部霉变样本的识别准确率。 

(2)探索采用 MC-UVE 筛选构建花生内部霉变判别模

型的特征波长, 在选定特征波长个数为 3、5、10 时, 模型总

体识别准确率分别为 82%、85%和 90%, 该部分研究工作有

望为花生品质光电色选机的关键波长选取提供参考依据。 
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