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基于改进 HSV 空间的机器视觉 
花生霉变检测方法 
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摘  要：花生霉变产生的黄曲霉毒素具有强致癌性，严重影响食品安全。为精准快速的识别霉变花生，

提出一种基于机器视觉的霉变花生检测方法。首先对花生图像进行双边滤波降噪，然后将图像转为色

调、饱和度、亮度（HSV）空间，通过在色调、饱和度空间内提取的霉变颜色范围叠加亮度空间的开

运算处理结果来实现对霉变花生的识别检测。实验结果表明，该方法对于霉变花生的识别精度达到

95.3%，处理单帧花生图像耗时为 0.6 s，通过与其它算法对比，该方法具有快速、准确率高等优点，

可以满足霉变花生的实时检测，对花生霉变的分级处理也更加实用。 
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Machine Vision Detection Method for Peanut Mold Based on Improved HSV Space 

DING Can, WANG Wen-sheng, HUANG Xiao-long 

(School of Mechanical and Electrical Engineering, Beijing Information Science and  

Technology University, Beijing 100192, China) 

Abstract: The aflatoxin produced by peanut mildew is highly carcinogenic, and it seriously affects food 

safety. In order to accurately and quickly identify moldy peanuts, this project proposes a detection method for 

moldy peanuts based on machine vision. Firstly, the peanut image was double-sided filtering and noise 

reduction, and then the image was converted to HSV space. The moldy peanut was recognized and detected 

by superimposing the mold color range extracted in H and S space and the open processing results of V space. 

The experimental results showed that the recognition accuracy of this method for moldy peanuts reached 

95.3%, and the processing time for a single frame of peanut image was 0.6 seconds. Compared with other 

algorithms, this method had the advantages of fast speed and high accuracy, which can meet the real-time 
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detection of moldy peanuts. At the same time, the grading processing of peanut mold is also more practical. 

Key words: moldy peanuts; machine vision; HSV color space; image processing; bilateral filtering 

花生是重要的经济作物和油料作物，在我国

农业经济发展中占有着重要地位[1-2]。然而花生等

谷类作物在采摘、加工、运输等过程中出现存储

条件不当，不仅会导致花生的外观和品质受到影

响，还容易导致花生霉变，产生黄曲霉毒素[3-6]。

黄 曲 霉 毒 素 （ Aflatoxin, AFT ） 是 寄 生 曲 霉

（Aspergilus parasiticus）、黄曲霉（Aspergilus 

parasiticus）产生的剧毒化合物，被世界卫生组织

归为天然存在的一级致癌物[7]。因此，对霉变花

生的有效识别对保障食品安全有着重大的现实意

义。当前，我国食品行业中，霉变花生的剔除主

要依靠于磁选、气选及配合人工筛选的方式[8]，

由于其检测效率低下的局限性，并不能满足花生

加工产业高速发展的需求。由于机器视觉技术具

有实时、高效、精准、客观等显著优点，因此被

广泛应用于农产品质量分级和加工过程中[9-10]。

Qi 等[11]结合高光谱技术及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，

其检测精度为 90.3%。张凯[12]等针对花生品质分

级问题，利用 RGB（Red, Green, Blue）颜色空间

模型和 HSV（Hue, Saturation, Value）颜色空间模

型提取颜色特征、灰度共生矩阵提取纹理特征、

矩形度、对称性等特征进行花生级别区分。通过

逻辑回归及费舍尔传感器进行分选，但对于霉变

花生识别算法复杂，准确率低。朱树良[13]等为实

现花生种皮颜色深浅纵深的准确描述，得出 HSV

空间更适合作为种皮颜色鉴定的量化指标，但其

只对花生种皮颜色进行分类，并未对霉变花生识

别进行深入研究。杨露露[14]等为提高花生外观缺

陷的分类准确率和效率，利用 HSV 模型及灰度共

生矩阵来提取花生颜色和纹理特征值，并通过

SVM 分类器对花生分类识别，但识别速度较慢。 

针对黄曲霉毒素影响花生的食用安全问题，

提出一种基于改进 HSV 空间的图像处理方法来

识别霉变花生。通过 HSV 色彩空间转换，结合双

边滤波器和大津阈阈值法进行图像预处理与霉变

花生的特征提取。通过多级边缘检测法得出霉变

花生的大致范围，同时将 H、S 空间提取的颜色

掩模与 V 空间内开运算处理后的结果叠加实现对

霉变花生的有效识别。并通过 H 空间通过改变阈

值实现花生霉变等级的判断[15]。实验结果表明，

该算法相较于传统设定颜色识别方法及深度学习

的方法提高了识别精度，识别正确率达到 95.3%，

识别平均耗时为 0.6 s，满足实时检测的要求。同

时花生霉变等级分类准确率达到了 93.75%，满足

实时分级的要求。 

1  材料与方法 

1.1  实验材料 

选取河南安阳滑县农家自产的二红花生作为

实验对象，经过人工筛选出完好的花生仁、霉变

的花生仁各 150 粒，用作实验样本。其中，根据

霉变程度面积占比分为 3 个等级，10%以下为轻

度霉变、10%~50%为中等霉变、50%以上为严重

霉变。霉变花生轻度霉变 50 粒、中等霉变 50 粒、

严重霉变 50 粒。两种花生如图 1 所示。 

 

 
 

图 1  两种花生样本示意图 

Fig.1  Schematic diagram of two peanut samples 

 

1.2  花生仁图像采集 

花生仁图像采集装置如图 2 所示，主要包括

相机支架（整体支架尺寸为 250 mm×380 mm× 

250 mm），CMOS 工业相机（型号：MV-CU060- 

10GC，分辨率为 3 072×2 048，最大帧率 19.1 fps），

计算机（拯救者 R9000P 笔记本电脑、R9-7945HX

处理器、GTX4060 型显卡、16 GB 内存）。顶部

LED 光源色温为正白色，工业相机处于光源中心
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处，距背景板高度为 300 mm。开始图像采集时将

待测花生平铺在背景板上，打开光源，通过数据

线将光学传感器所获取的样本图像信息通过图像

采集卡进行数字化转换传输后，传入计算机中实

现图像数据的存储和处理。图样采集流程如图 2

所示。花生图片采集实物图如图 3 所示。 

 

 
 

图 2  图像采集流程图 

Fig.2  Image acquisition process diagram 

 

 
 

图 3  花生仁图片采集实物图 

Fig.3  Peanut kernel picture collection physical image 

 

1.3  改进 HSV 空间霉变花生识别工作原理 

基于霉变花生识别与分拣原理图如图 4 所

示，分为两部分，分别为：霉变花生识别过程、

霉变花生的等级判断。将采集到的图像转化为

HSV 颜色空间，提取 V 空间的开运算处理结果与

H、S 空间提取的霉变颜色范围，二者结果相叠加

并相应添加后续处理操作来判断霉变花生的位

置；通过对 H 颜色空间的提取，改变其阈值实现

对霉变花生的等级划分。 

2  改进的 HSV 图像识别算法 

2.1  图像初步预处理 

图像采集时极易受到不确定的外界环境干扰

以及冗余的信息存在，影响了图像质量和分析处

理效果，需对图片进行初步预处理。为改善视觉

效果及保障系统对花生外观检测的准确性，本研

究为保障图像平滑，且保障花生边缘保持完整采

用双边滤波。双边滤波计算公式如下： 

( , ) ( , )

( , ) ( , )

( , ) ( , , , )

g( , )
( , , , )

k l S i j

k l S i j

f k l w i j k l

i j
w i j k l









 式（1） 

式中 ( ,  )g i j 代表输出点； ( ,  )S i j 的是指以

( ,  )i j 为中心的 (2 1)(2 1)N N  的大小的范围；

( ,  )f k l 代表（多个）输入点； ( ,  ,  ,  )w i j k l 代表经

过两个高斯函数计算出的值。 

对 上 述 公 式 进 行 转 化 ， 假 设 公 式 中

( ,  ,  ,  )w i j k l 为 y ，则有公式（2）： 

1 1 2 2

1 2

g( , ) n n

n

f y f y f yi j
y y y
  


  




 式（2） 

 

 
 

图 4  基于改进 HSV 空间霉变花生识别及分拣工作原理图 

Fig. 4  Based on the improved schematic diagram of the identification and sorting of HSV space mildew peanuts 
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将分母 1 2 ny y y   设为Y 则有公式（3）： 

1 2
1 2( , ) n

n
yy yg i j f f f

Y Y Y
    式（3） 

图像矩阵与核通过卷积算子作加权和，最终

得出输出值： 

( , , , ) s rw m n k l w w  式（4） 

式中 sw 表示空间邻近度因子； rw 为亮度相似

度因子。 s 和分别代表着空间邻近度因子和亮度

相似度因子的衰变程度。运用双边滤波函数对图

像降噪需要对滤波区域半径 N 、 s 、 r 进行输入

调整，如图 5。由上述公式可得双边滤波基于高

斯滤波的原理，并通过各点到中心点空间邻近度

恰如其分的权值优化，可以保证花生边缘在降噪

后的完整性。经实验发现滤波区域半径 N 的最佳

区域为 40~46， s 的最佳区域为 45~65， r 为

15~25。在此参数范围内花生图像边缘保留程度高

且特征明显：正常花生，表面颜色分布均匀，呈

现光亮的粉红色；霉变花生表面存在黑色及褐色

斑块，颜色分布不均，表面暗淡无光泽。参数选

取过大则会导致图像边缘模糊，导致花生边缘的

信息丢失，如果参数选取过小则会导致噪声未完

全消除，影响后续图像的处理速度[16]。 

 

 
 

图 5  双边滤波处理效果图 

Fig.5  bilateral filtering processing effect diagram 

 

2.2  图像分割处理 

2.2.1  颜色空间转换 

相较于 RGB（Red, Green, Blue）颜色空间，

HSV（Hue，Saturation, Value）颜色空间更符合人

类直观的视觉感受，能更直接点表示色彩的明暗

程度、色调以及图像的鲜艳程度，常用于指定的

色彩目标分割。转化公式如下： 
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min( , , )
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 
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 
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  ，注:若存在 则令

 

式（5）

 

2.2.2  图像分割 

将得到的 HSV 图像分割提取为 H、S、V 三个

通道图像[17]如图 6 所示，并得出 H 分量的频率直

方图如图 7 所示，可知花生图片在 V 通道下直方图

具有两个差距较大的波峰，霉变区域相对于原图

更容易区分且对花生的边缘特征保留完整，因此

把V分量作为分割背景以及判断霉变花生的依据。 
 

 
 

图 6  H、S、V 三个通道图 

Fig.6  Three channels diagrams of H, S, and V 
 

 
 

图 7  H 分量灰度直方图 

Fig. 7  H component grayscale histogram 
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2.2.3  霉变花生的特征提取 

霉变花生和正常花生差异主要体现在表皮颜

色以及花生轮廓的光滑程度上，对 V 分量的图像

利用 OTSU 阈值法对其进行 Canny 边缘检测。可

大致判断出霉变花生范围，但存在同一粒花生上

存在多个霉变的情况，过度的膨胀寻找连通域容

易影响其他待测样本，因此为提高样本测试精度，

通过 H、S 分量调节出待测的霉变颜色范围进行

掩模提取。将提取到的颜色与 V 分量开处理图像

进行叠加，排除冗余干扰即可得到待检图片中完

整的霉变信息。 

同样可根据霉变程度对花生表面光泽度有影

响这一特点，实现霉变花生的等级划分；通过

HSV三通道分别对不同霉变程度的花生表皮的颜

色特征信息进行提取，发现 H 颜色分量能更好的

判断花生的霉变程度。而且随着花生霉变程度增

加，花生的颜色分量变化也是越明显。因此选用

H 通道作为判断花生霉变程度的依据，根据花生

的霉变程度，将花生分为四类：正常 0、轻度霉

变 1、中等霉变 2、严重霉变 3。霉变花生识别流

程图如图 8、识别过程结果如图 9、霉变等级判如

图 10 所示。 
 

 
 

图 8  霉变花生识别流程图 

Fig.8  Flow chart for identifying moldy peanuts 
 

 
 

图 9  识别过程结果 

Fig.9  Recognition process results 

  
 

图 10  霉变花生程度判断 

Fig.10  Judgment of the degree of mildew and peanut 
 

3  改进方法实验分析 

3.1  霉变花生分级 

在两种样本中选取 160 粒待测花生，经人工

分级正常 40 粒、轻度霉变 40 粒、中度霉变 40 粒、

严重霉变 40 粒，成批次的放在载物台上，通过机
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器视觉来对花生的霉变程度进行判断，划分花生霉

变程度的 H 分量阈值为 0.078 4、0.098 0、0.149 2。

进行实验验证。实验结果如表 1 所示。由结果可

知正常花生仅有两粒被误判为轻度霉变。轻度、

中度、严重的霉变花生检测过程中，其中最低的

花生霉变等级判断也达到了 90%。从总体上看花

生霉变程度的检测准确率达到了 93.75%。满足了

在线分选的需求。 
 

表 1  花生霉变程度检测准确率 

Table 1  Detection accuracy of peanut mildew degree 

机器视觉检测 
霉变程度 

正常 轻度 中等 严重 
准确率/%

正常 38 2 0 0 95 

轻度 1 36 2 0 90 

中度 0 1 37 2 92.5 

严重 0 0 3 37 92.5 

 

3.2  花生识别精度分析 

通过仿真实验法对上述检测成果进行检测，

在样本中随机抽取进行实验，并与传统 HSV 识别

方法以及深度学习 yolov9 算法作对比，花生识别

结果统计如表 2 所示。 
 

表 2  花生识别结果 

Table 2  Peanut Identification Result 

样本 

编号 

样本个数 

正常/霉变 

识别结果

（传统）

正常/霉变

识别结果 

（yolov9） 

正常/霉变 

识别结果

（本算法）

正常/霉变

1 135/143 115/163 120/158 126/152 

2 182/193 156/219 164/211 173/202 

3 291/305 247/349 268/328 283/313 

4 416/420 343/493 380/456 388/448 

5 618/626 534/710 573/671 589/655 

 

部分对比结果如图 11 所示。由表 2 及图 11

可以看出：本算法在花生识别精度上不但优于传

统的颜色识别算法，而且针对于目前主流的深度

学习算法也同样体现出了检测优势。本次实验采

用了目前最先进的深度学习 yolov9 算法对霉变花

生样本进行数据集训练并实现霉变花生识别检

测，发现其识别结果相对与传统的颜色识别有一

定的提高，但对于本改进算法仍存在一些不足。

首先，基于 yolov9 的识别算法出现了霉变（with 

mold）和非霉变（without mold)标签在待检花生

样本中出现标注错误的情况；其次，针对于同一

粒花生存在霉变与非霉变重复标注的问题出现。此

外，基于深度学习的方法不能实现对霉变花生的

分级操作。在识别精度以及单帧图像处理时间方

面与本方法相比均有不足。从整体分析，本算法识

别精度了 95.26%，相比较下传统颜色识别精度仅达

到了 87.32%，yolov9 模型识别精度达到了 92.08%；

从运算速度上来看，传统方法单帧图像处理时间

为 0.84 s、基于深度学习的单帧图像处理时间为

0.93 s、而本改进算法的单帧图像的处理时间为

0.6 s，可以满足花生的实时检测要求。利用图像处

理技术，基于感染黄曲霉素的花生表层会发生褶

皱及褐变、颜色变深等特点。利用 HSV 模型，H、

S、V 三分量的相互配合来实现花生果仁霉变的快

速准确检测。对于存储时间较长的花生，其表面

光泽度会相应下降，因此可能会对霉变花生的识

别精度产生误差影响。但从食品安全的方向出发，

我们应该将这些陈化花生随着霉变花生一起排除。 
 

 
 

图 11  三种识别算法结果对比 

Fig.11  Comparison of results between two  
recognition algorithms 

 

4  结论 

利用机器视觉技术，基于霉变花生的图像特

征，将双边滤波后的图像转化为 HSV 颜色空间，

对 H、V 通道进行颜色提取；对 V 通道进行霉变
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花生存在范围提取，两者叠加后可有效去除干扰噪

声，实现了对于霉变花生的准确、快速检测。相较

于传统的颜色识别算法以及主流的深度学习算法，

本方法识别正确率达到了 95.26%、单帧图像识别时

间 0.6 s。霉变花生分级的准确率达到了 93.75%。因

此该方法具有快速、准确率高等优点，可以实现有

效的霉变花生识别与分级。同时应考虑到实际情

况，本实验是根据高帧率静态图进行平铺识别的，

实际上则存有花生随意堆叠问题；另外、花生霉变

的本质是花生内部的结构发生改变，该方法只能进

行外观分析。针对以上问题，进一步工作将致力于花

生堆叠，以及光谱分析等方法，来进行全面的评判

花生的霉变情况。通过改进 HSV 空间对霉变花生

的有效检测，满足了对花生的霉变指标进行快速准

确的识别要求，在该技术上稍加改进，即可实现对

颜色差异较大的谷物和油料作物的霉变识别工作。 
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