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摘  要：针对现阶段酿酒企业检测高粱不完善粒效率较低和识别率不高等问题，结合市场上现有

的粮食不完善粒检测仪器，开发了一套基于图像识别的高粱不完善粒快速检测仪，对图像的采集、

关键硬件、机器视觉和深度学习等方面做了一系列研究，研究分别采用单一特征分析技术、基于

机器学习的图像分类技术、基于深度学习的图像分类技术、细粒度图像分类技术对高粱图片进行

分类识别分析，通过对比，最终利用 Tensorrt 部署技术将细粒度图像分类网络部署到设备中。结

果表明，开发的高粱不完善粒快速检测仪的识别精度与人工检测的平均误差控制在 1%以内；50 g

高粱样品的检测时间控制在 5 min 以内。相较于传统的人工检测，检测时间大大缩短，同时避免

了人工检测主观上的偏差，对于酿酒企业的高粱不完善率检测鉴定具有重要意义。 
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Abstract: In view of the low efficiency and low recognition accuracy of sorghum unsound kerneld etection 

in wine-making enterprises at the present stage, the sorghum unsound kernel detection instrument with 

image recognition, which was combined with the existing cereal unsound kernel detection instruments in the 

market, was developed. A series of research was focus on the image collection, key hardware, machine 

vision and deep learning. In this study, single feature analysis technology, machine-learning based image 

classification technology, deep-learning based image classification technology and fine-grained image 

classification technology were used to classify and identify sorghum images, respectively. By contrast, 

                      
收稿日期：2022-09-24 

作者简介：李小红，女，1979 年出生，本科，酿酒工程师，研究方向为酱香型白酒生产检验。E-mail: 11484497@qq.com. 

通讯作者：焦富，男，1992 年出生，本科，助理工程师，研究方向为酱香型白酒生产管理。E-mail: 188216015@qq.com. 



品质营养  第 31 卷 2023 年 第 1 期 

 

 130  

tensorrt deployment technology was used to deploy fine-grained image classification network into the device. 

The results showed that the recognition accuracy of the developed rapid sorghum imperfect grain detector 

was less than 1% of the average error of manual detection. The detection time of 50 g sorghum sample was 

controlled within 5 minutes. Compared with the traditional manual detection, the detection time was greatly 

shortened, and the subjective deviation of manual detection was also avoided. It is of great significance for 

the detection and identification of sorghum imperfection rate in wine-making enterprises.  

Key words: sorghum; unsound kernel; deep learning; fine-grained image classification 

高粱是我国的主要杂粮作物之一，也是酿造

白酒的最佳原料[1]。高粱籽粒质量的优劣直接关

系着酿造白酒的品质。高粱的质量指标主要有容

重、不完善粒、杂质、水分等[2]。目前在高粱质

量参数不完善粒的检测识别中基本采用人工检测

方法[3-4]，该方法存在重复性差、检测速度慢、主

观因素强和耗时费力等缺点。不能满足高粱不完

善粒快速准确检测的需求。仪器法代替人工感

官检测是粮食检测行业发展的重点、难点和必然

趋势。 

目前在粮食的不完善粒检测方面自动识别方

法有基于图像特征的机器视觉技术[5-6]、基于高光

谱的成像技术[7-8]、基于声学原理的检测技术[9]、

近红外光谱[10]等检测方法。但基本应用于小麦、

玉米、稻谷等粮食作物[5,11-12]，而高粱不完善粒

的自动识别技术相关文献报道极少。本文采用视

觉成像系统收集各种类型高粱粒的成像，利用梯

度图求取高粱的所在区域的掩膜图像，基于深度

卷积神经网络识别技术建立了高粱不完善粒（生

霉、虫蚀、发芽、破碎等不完善粒）的识别模型，

该方法解决了高粱籽粒小带来的成像识别问题，

同时满足了高粱中不完善粒的快速准确无损检

测，为白酒酿造企业原料质量监控提供了技术参考。 

1  图像采集技术 

1.1  材料 

高粱样本若干；高粱完善粒与不完善粒的挑

选由质检员人工检测，分别选出完善粒、霉变粒、

虫蚀粒、发芽粒、破损粒等样本各 100 g。 

1.2  仪器与设备介绍 

目前市场上的仪器采图采用单面或者双面拍

照。这样的采图方式往往会漏拍部分含缺陷的籽

粒，或者是缺陷拍出来表现的不够完整；另外籽

粒之间的堆叠也可能造成预处理分割时籽粒的不

完整，基于这些考虑，本文采用了迩言（上海）

科技有限公司的一种可以逐粒下料的 4 个面拍照

采样的粮食不完善率检测仪。 

设备采用 360°分布的四个摄像头对高粱颗粒

逐粒拍照，摄像头采用的是工业相机，光源采用

面光源呈 360°均匀分布于摄像头中间。高粱颗粒

经振动器逐粒呈自由落体方式落入图像采集区域

进行采集拍照。 

设备整个硬件系统由放料模块、振动下料模

块、控制模块组件、图像采集模块、样品收集模

块、称重模块组成。软件部分包括人机交互界面

接口、串口通信模块、自动识别模块、数据管理

模块等组成。串口通信模块主要实现软件上位机

与控制部分板卡进行通信控制；图像采集模块以

颗粒触发光电传感器的方式来触发式的拍照采

集；自动识别模块将图像采集模块获取的图片进

行识别；数据管理模块对识别的结果进行存储和

展示。大致的系统流程图如图 1 所示。 

1.3  图像预处理 

1.3.1  图像采集 

分别采集高粱中的完善粒、霉变粒、虫蚀粒、

发芽粒、破碎粒、擦皮粒等类型的样品，分类进

样，通过视觉成像系统，逐粒检测，360°图像采

集，实时采集各种不完善粒样品信息，每粒高粱

得到 4 张图像，收集各种类型的样品照片共约

168 543 张。 

1.3.2  目标图像获取 

由于图像采集系统采用的是工业相机，处于

工业相机景深范围外的大部分背景为黑色背景，

这为图片中高粱所在区域的提取提供了很大的方 
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图 1  设备系统流程图 

Fig.1  Equipment system flow chart 

 

便，考虑到图片背景等原因，本文采用梯度图求

取粮食所在区域的掩膜图像。通过掩膜图像对高

粱图像进行目标框的识别，利用目标框截取高粱

图像，然后通过填充（padding）和放缩（resize）

的方法得到 300*300 像素的高粱图片。 

2  识别方法的研究 

图像识别是指利用计算机对图像进行处理、

分析和理解。图像识别的主要流程分为四个步骤：

图像采集、图像预处理、特征提取、图像识别。

图像识别是以图像的主要特征为基础来进行识

别，每个图像都有它的特征，如字母 A 有个尖，

P 有个圈、而 Y 的中心有个锐角等。计算机视觉

从传统的低级特征提取到深度学习提取特征经历

了几十年的发展。基于计算机视觉的发展历程，

本文分别从单一特征识别、基于机器学习多特征

融合的图像识别、基于深度学习的图像识别、基

于细粒度分类的图像识别对高粱不完善粒的识别

进行了研究。 

2.1  单一特征识别 

图像最底层的特征包括颜色特征、形状特征、

纹理特征等，这些在所分析的对象不复杂的时候

就可以满足图像识别的要求。比如高粱的破损，

直观上可以用长、宽、长宽比或白色像素面积去

做筛选，但是针对粮食这种生物特征波动较大的

对象，仅仅用这些基础的特征去判断破损还远远

不够。从高粱的实物来观察，有很多体型较小的

高粱颗粒的长宽比特征与破损颗粒的长宽比特征

有差异，然而从所采样的图片中任取完善粒 100

粒，破损粒 100 粒，对它们做长宽比的统计，统

计如图 2 所示。完善粒与破损粒的长宽比分布有

很大的重叠，所以长宽比很难识别出完善与破损。

同理，从红缨子高粱的颗粒来看，也有很多长

的比较白的高粱，仅用白色像素去做破损的判

断也欠妥，另外反光的影响也会导致颜色分析

出现偏差。  

 

 
 

图 2  长宽比分布 

Fig.2  Distribution of aspect ratio 

 

2.2  基于机器学习多特征融合图像识别 

从上一节的示例中可以看出，单一的特征识

别存在大量误判的问题，不适用于这类应用场景。

破损颗粒综合了长、宽、长宽比、白色像素这些

特征，甚至还表现出了边缘的非凸性。通过分析

高粱的不完善粒特征可以知道，高粱不完善粒的

识别属于多特征融合图像识别的范畴。可以借助

于高粱的形态特征、颜色特征和纹理等特征对不

完善粒情况进行综合评价。本方法借助于以上三

类特征进行主成分分析，通过特征参数的优选，

最后建立 SVM 模型，实现对高粱不完善粒的分
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类[16]。该方法的训练精度和测试精度见表 1 所示，

由表中数据可以看出该方法的识别精度不高。 
 

表 1  算法训练与验证精度 

Table 1  Algorithm training and validation accuracy 

方法 
图片精度/ 

像素*像素 

验证集 

精度/% 

训练集 

准确率/% 

SVM 224*224 86.0 91.0 

Se-Resnet50 224*224 98.6 99.9 

TASN 224*224 99.5 99.9 
 

2.3  基于深度学习的图像识别 

从 2.2 节中可以看出，基于机器学习的多特

征融合图像识别技术相比于 2.1 节中的单一特征

技术在图像识别上能实现一定程度的高粱不完善

粒分类。但是精度比较低。 

基于深度学习的图像识别技术虽然也是融合

了图像的多个特征进行识别，但是不同于基于机

器学习的多特征融合技术需要人工提取图像的特

征，深度学习则通过不断的学习拟合自动的去学

习图像的特征。卷积神经网络（CNN）是一类包

含卷积计算并且含有深层次结构的深度学习网

络 [13]，在图像分类和分割、目标检测等方面的应

用中表现出色[14]。CNN 网络模型主要包含卷积

层、池化层、全连接层，其中常用的图像分类卷

积神经网络模型有 Alexnet、VGGnet、inception 

net、Resnet、SeNet 等。 

高粱不完善粒的识别需要识别出高粱中的完

善粒和不完善粒类别，这本质上属于图像分类的

课题。但是高粱不完善粒的识别融合了粗粒度和

细粒度分类的问题，同时还存在多标签的问题（即

某一粒高粱可能同时具备几种不完善类别的标

签）。为了简化建模的方法，本方法选用前文提到

的常见的图像分类卷积神经网络来对高粱进行识

别，为减少计算成本，本方法采用基于 SeNet 框

架的 Se-Resnet50[17]网络进行识别研究。该方法的

训练精度和测试精度见表 1 所示，由表中数据可

知该方法有比较高的识别精度。 

2.4  基于细粒度分类的图像识别 

为满足更精细化的图像类别预测需求，模型

不能只停留在宏观尺度上进行粗略类别划分，而

是要进入更加微观的尺度“洞察秋毫”。而这种微

观尺度的分类任务称之为细粒度图像分类。细粒

度图像分类是近年来 CV 领域的一个热门研究方

向。细粒度图像的类别划分更加细化，类别之间

差异更加细微，只能借助于微小的局部差异才能

对不同类别进行区分。近些年来针对细粒度分类

问题，涌现出很多优秀的网络，比如 MG-CNN、

Bilinear-CNN、ST-CNN、RA-CNN，WS-DAN，

TASN 等。本文采用 TASN[18]网络来做预测分析。

该方法的训练精度和测试精度见表 1 所示，由表

中数据可知该方法较之前提到的方法精度都达到

了最优。 

3  结果与分析 

由 2.1 节的分析可以看出基于单一特征的图

像识别技术没有很明显的识别特征，后续将不再

做该方法的验证。 

3.1  图像处理 

按照人工不完善粒检测标准，分别采集高粱

中的完善粒、霉变粒、虫蚀粒、发芽粒、破碎粒

等类型的样品，分类进样采集图片。如图 3 所示

为高粱不完善粒、完善粒和杂质样图示例。 

由经验丰富的检验人员人工挑选各种类型的

样品照片共约 168 543 张，其中完善粒 96 836 张、

擦皮粒 4 183 张、破损粒 63 921 张、虫蚀粒 252

张、生霉粒 521 张、生芽粒 2 280 张，杂质 550 张。 
 

 
 

图 3  不完善粒、完善粒和杂质示例 

Fig.3  Example of imperfect granules,  
perfect granules and impurities 

 

3.2  实验结果对比 

从收集的图片数量可看出，这是典型的长尾
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分布。训练时用到一些常见的数据增强方法和均

衡数据策略来训练和调整参数。 

3.2.1  验证集精度 

将所收集到的数据按 4∶1 划分训练集和验

证集，分别对章节 2 中提到的 SVM、Se-Resnet50、

TASN 做训练分析。三种算法训练和验证的结果

见表 1。 

3.2.2  准确性验证 

为了验证算法在线实时检测的准确性，在仪

器中采集一个样本的图片后，分别用这些算法进

行识别，结合数据库中存储的像素面积来折算仪

器的不完善率。 

具体实验步骤如下： 

1. 实验选取了 12 组实验高粱样品，根据

GB/T 5494—2019《粮油检验 粮食、油料的杂质、

不完善粒检验》，每组样品净重为 50 g，测试前

18 目过筛，筛除细小的碎粒和粉尘。 

2. 利用本文所述仪器进行图像采集拍照，得

到每一粒高粱的 4 个方向的高清图片。 

3. 利用章节2中所述算法，计算不完善粒比率。 

4. 利用仪器中数据库存储的每一粒的像素

面积信息校准折算高粱各项的不完善率。 

5. 人工检测样品计算不完善率。 

6. 比较不完善率的差异，见表 2。 

 
表 2  算法实验数据表          

Table 2  Algorithm experiment data table     % 

SVM Se-Resnet50 TASN 
 

人工 

比率 比率 人机差 比率 人机差 比率 人机差

第 1 组 13.24 23.73 –10.49 14.37 –1.13 13.45 –0.21

第 2 组 16.45 23.49 –7.04 16.86 –0.41 16.84 –0.39

第 3 组 23.42 27.84 –4.42 24.15 –0.73 23.91 –0.49

第 4 组 15.12 21.45 –6.33 15.43 –0.31 15.76 –0.64

第 5 组 13.45 15.68 –2.23 14.54 –1.09 14.53 –1.08

第 6 组 26.95 30.25 –3.30 26.51 0.44 27.37 –0.42

第 7 组 24.65 33.56 –8.91 25.81 –1.16 24.82 –0.17

第 8 组 26.32 33.92 –7.60 26.15 0.17 27.46 –1.14

第 9 组 19.46 32.04 –12.58 19.96 –0.50 19.23 0.23

第 10 组 25.83 31.28 –5.45 26.23 –0.40 26.45 –0.62

第 11 组 16.85 20.64 –3.79 17.56 –0.71 17.12 –0.27

第 12 组 8.46 10.35 –1.89 10.96 –2.50 9.12 –0.66

 

根据 GB/T 5494—2019《粮油检验 粮食、油

料的杂质、不完善粒检验》中不完善率的检验方

法，仪器基于自带的自动分拣系统称重计算高粱

不完善率。从表中看出深度学习的检测结果跟人

工的值比较接近，与人工的平均误差在 0.48%，

满足高粱不完善率检测的偏差要求。 

3.2.3  重复性验证 

从模型验证精度和跟人工对比的人机差精

度，最终选择 TASN 网络部署到设备上，部署采

用 Tensorrt 加速的技术，最终仪器检测时间控制

在了 5 分钟以内。为了验证整机的重复性，根据

LS/T 6402—2017《粮油检验 设备和方法标准适

用性验证及结果评价一般原则》对 37 份样品进行

n=6 次重复检测，该模型检测的不完善率相对标

准偏差（RSD%）为 0.0%~1%，平均 0.46%，重

复性小于 0.5%。 

4  结论 

本研究从酿酒企业的需求出发，以高粱不完

善粒检测作为课题，选用了迩言（上海）科技有

限公司的一款基于逐粒 360°拍照采图的粮食不

完善率检测仪。在图像识别上，分别采用单一特

征、机器学习、粗粒度图像分类、细粒度图像分

类的技术进行了研究，开发了基于视觉成像系统

与深度卷积神经网络模型的高粱不完善率快速检

测仪。该仪器能够对高粱不完善粒（霉变粒、虫

蚀粒、发芽粒、破损粒、擦皮粒）进行快速的无

损识别，相比于传统人工检测方法极大地提高了

高粱不完善粒的检测效率。另外，该方法同样适

用于其他粮食的检测，为其他粮种检测仪器的开

发提供方法和参考。 
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