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摘  要：为实现酿酒原料质量在入库过程中的自动化检测，提高收储效率以及客观公正性，研究

开发了一套自动化在线检测系统。该系统主要由自动取样装置、自动送料及分料系统、机器视觉

检测和近红外检测等模块组成，实现了取样、检测、回料、检测信息传输等过程的自动化，完成

高粱、小麦入库验收环节的不完善粒、水分、淀粉等指标的自动检验。验证结果表明，该系统对

高粱、小麦的不完善粒检测平均漏检率分别为 0.34%和 0.12%，平均误检率分别为 0.37% 和 0.16%；

水分及淀粉指标的验证校准标准差（SEP）最大为 0.96%，绝对偏差（Sr）最大为 1.73%，检测指

标的准确性及稳定性可满足实际需求。 
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Abstract: To achieve automated detection of liquor-making raw materials during the storage process, 

enhancing the efficiency and objectivity of storage, an automated online inspection system was developed. 

The system primarily consists of modules such as automatic sampling devices, automatic feeding and 

distribution systems, machine vision detection, and near-infrared detection. It automates processes like 

sampling, detection, material return, and detection information transmission. This system enables the 

automated inspection of sorghum and wheat for unsound kernels, moisture, and starch indicators during the 

storage acceptance process. Validation results indicate that the system's average omission rates for sorghum 

and wheat unsound kernels are 0.34% and 0.12%, respectively, while the average false detection rates are 
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0.37% and 0.16%. The maximum SEP for moisture and starch indicators in sorghum and wheat is 0.96%, 

with a maximum Sr of 1.73%, demonstrating that the accuracy and stability of the system's detection 

indicators meet practical application requirements. 

Key words: grain quality; online detection; machine vision; near-infrared spectral analysis 

酱香型白酒的生产对高粱、小麦等原料的品

质要求极高，因此原料入库的质量控制尤为关键。

当前的常规方法是通过扦样工具在运输过程中取

样检测，但这存在样品代表性不足的风险。因此，

研发一套能在入库传输线上自动取样、自动检测、

并在质量异常时报警的在线检测系统，可进一步

降低原料入库质量风险，对提高白酒的品质具有

重要意义。 

当前基于机器视觉的谷物千粒重、不完善粒

检测技术和基于近红外的谷物淀粉、水分等快速

无损检测技术逐渐成熟。目前在谷物来料扦样检

验场景下，已有将智能扦样与智能检验联合的系

统集成法[1]、将自动控制与机器视觉结合的快速

无损仪器法[2]、基于图像分析的分类法[3]、基于深

度学习的识别法[4]以及基于近红外光谱分析的成

分指标检验法[5-6]等快检方法。然而，将机器视觉

与近红外两种快检技术深度融合，对实现小麦和

高粱的多指标（包括不完善粒、水分和淀粉等指

标）在线自动取样、自动检测的全自动扦样检验

技术的文献报道极少。 

针对散粮输送、散粮储存的自动化较高的高

粱、小麦储备库，设计一套在入库过程自动扦样、

自动检测、异常报警的无人操作的自动化检测系

统。本在线检测系统的设计以在线取样装置为设

备的主要入料端口，确保能在原料入库运输过程

中连续采样，并且采集的样本具有代表性和实时

性。样本进入检测系统后，能够快速准确地根据

不同检测模块的样本需求量进行分样、进样，实

现不完善粒、千粒重、水分和淀粉指标的快速无

损检测。系统硬件通过集成在线自动扦样系统、

动力系统、自动检化验平台以及程序控制，实现

全过程无人自动化运转。 

1  硬件系统 

硬件系统总体部署如图 1 所示，由自动扦样

装置、负压动力系统、自动化检测平台组成。其

中扦样装置包含扦样管件和定容装置，通过与动

力系统配合，实现样品在部件之间的传输；自动

检测平台则包含分料装置、机器视觉检测模块、

近红外检测模块，具备自动下料功能实现样本回

收。动力系统则是通过部署一定规格的空压机来

提供负压，为整个系统中样本的流转提供动力。 
 

 
 

图 1  系统硬件总体设计图 

Fig.1  Overall design diagram of system hardware 
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1.1  自动扦样装置 

在线扦样是利用负压作用从刮板传送机上原

料输送流中连续抽取样品，适用于刮板线等封闭

或半封闭的输送环境。如图 2 所示，入库传输线

的自动取样装置外接在刮板传送带上，通过气阀

和伺服系统控制，间隔 5 min 进行一次取样；自

动取料装置利用负压进行样本运输，自动将样本

通过管道输送至检测平台；检测完毕后，采用吸

料机从自动化检测平台内置的回收料桶中吸取余

粮，通过余粮回收管道进入位于自动取样装置顶

部的吸料机中，进而返回到提升机的通道中回落

到传输产线上。整个过程由自动化检测平台控制，

不需要人工操作。 
 

 
 

图 2  自动扦样结构 

Fig.2  Automatic sampling structure 
 

1.2  负压动力系统 

动力系统是本设备实现入料回料和分样传输

的主要实现手段，主要包括扦样机的自动扦样、自

动检测系统入料、转接系统转移样本和样本回料。

动力系统的设计原则是在保证基本流程通路的前

提下，通过气路设计防止在吸料过程中破坏样本籽

粒，保证采集的样本具有实时性和代表性。 

1.2.1  气路设计 

负压系统的气路设计应确保在取样过程中提

供足够的风量和负压，以实现连续、稳定的样品

输送。气路设计的核心在于计算吸力和风量。吸

料管道的设计需要考虑原料颗粒的流动特性和空

气动力学特性。 

首先，基于流体力学的基本原理，负压系统

中风机提供的气流速度应大于输送原料颗粒的临

界速度 c （m/s），以保证颗粒在管道中的顺利移

动。临界速度 c 可通过下式计算： 

2 ( )p f
c

f

g d
v

 


   
  式（1） 

其中： g 是重力加速度， 2m / s ； d 是颗粒的

直径，m； p 是颗粒的密度， 3kg / m ； f 是空

气的密度， 3kg / m 。 

为了确保风机产生足够的吸力，气流的风量

Q（ 3m / s）和压差 P（Pa）也需要合理设计，基

于伯努利方程和流量守恒，可以得到风量计算

如下：  

Q A v   式（2） 

式中：Α是管道的截面积， 2m ；v 是气流的

速度，m/s。 

此外，管道中的压降应考虑沿程阻力和局部

阻力。管道压降计算公式为： 
2

  
2

f vLP f
D





    式（3） 

其中：f 是摩擦因数（根据管道材料和流速确

定），L 是管道长度，m；D 是管道直径，m。 

1.2.2  吸料风机的选型 

在设计负压吸料系统时，风机的选型至关重

要。选型的关键参数包括风量 Q（ 3m / s）和风压

P（Pa）。风量应大于管道中实际所需的流量，风压

应克服管道的阻力和高度差。基于气路设计中的风

量和压降计算，可以选定合适的风机型号。风机的

性能曲线通常由制造商提供，包括不同工况下的风

量和压力关系。选择风机时，应确保风机的额定风

量 Qr（
3m / s）和风压 Pr（Pa）满足以下条件： 

rQ Q≥   式（4） 

r envP P P ≥   式（5） 

其中：Penv 是外部环境压力差（Pa）。 

在实际设计中，风力输送系统综合情况较为复

杂，结合实验验证和相关的工程设计经验，同时还

应考虑风机的效率和能耗，选择能效高、噪声低、

维护成本低的设备。根据容重和千粒重推算小麦的

籽粒密度约为 19 000 粒/L 左右，高粱籽粒密度约为

25 000 粒/L 左右，设备区管道长度约为 14 m，管道

内径 38 mm，设备总高度约为 1 360 mm，根据实验

和计算后，选用 5.5 kW 的吸料机作为动力系统的
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主要动力源。 

1.3  自动化检测平台 

本部分旨在开发集成近红外检测模块、机器

视觉检测模块的自动化检测平台，可同时实现对

样本近红外检测指标和机器视觉检测指标的快速

无损检测，具备自动进样、分样、检测、回料功 

能。整体结构如图 3 所示，主要设备包括：机器

视觉检测模块、近红外检测模块以及容重仪等；

自动送料及分配系统按不同模块的检测需求量逐

一分配样本，各检测设备同时对样本进行检验，

取得检测结果；同时与动力系统协同，实现设备

中样本的管道传输和检测完毕以后的样本回料。 

 

 
 

图 3  自动化检测平台 

Fig.3  Automated detection platform 
 

1.3.1  自动送料及分配系统 

自动分配样本量的系统基于皮带线进料、称

重斗称重和电控仓门的动态控制设计。通过实时

称 重 和 比 例 积 分 微 分 （ Proportion integration 

differentiation，PID）控制算法，系统可以精准控

制进料速度和分配给各个检测模块的样本量。该

设计确保了检测模块在适宜的条件下进行工作，

提升了整个系统的自动化和效率（如图 4）。 
 

 
 

图 4  自动送料及分配系统 

Fig.4  Automatic feeding and allocation system 

1.3.1.1  皮带线进料  皮带线作为整个系统的送

料装置，通过电机驱动，将原料从吸料斗输送至

称重斗。皮带线的进料速度和物料流量直接影响

称重精度和检测模块的工作效率。输送控制：皮

带线的进料速度由控制系统根据称重斗的实时状

态（当前重量）进行动态调节。当称重斗接近目

标重量时，系统会降低皮带线的速度，防止过量

进料。送料监控：进料时，皮带线的速度、输送

物料的流量均实时监控，以确保稳定供料。 

1.3.1.2  称重斗称重  称重斗通过称重传感器实

时检测进入的原料重量。当重量达到预设值时，

停止皮带线进料，打开称重斗仓门，并开始依次

启动各个检测模块。称重控制逻辑：初始状态下，

称重斗为空，皮带线开始送料；当重量接近设定

值时，皮带线减速；重量达到设定值后，停止送

料，准备放料；各检测模块根据分配的原料量进

行相应的检测。 

1.3.1.3  检测模块自动分配  当称重斗的重量达

到目标值时，电控仓门或其他出料装置打开，原
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料从称重斗进入各检测模块。检测模块包括近红

外光谱分析、不完善粒检测等。系统根据分配的

粮食量启动相应的检测流程。 

1.3.1.4  自动化控制  整个过程由中央控制系统

通过运动控制卡实现全自动化控制，确保进料、

称重和检测模块的协调工作。通过 PID 控制算法

实时调整皮带线的速度，确保称重精度和进料量

的稳定性。 

PID 控制公式： 

 
0

( )
( ) ( )

t
p i d

de tu t K e t K e d K
dt

      式（6） 

其中： ( ) target reale t W W  误差，即当前重量

与目标重量的差值； pK 是比例系数，控制响应速

度； iK 是积分系数，消除长期误差； dK 是微分

系数，预测误差变化趋势。最终通过称重传感器

和皮带线速度传感器的实时数据反馈，动态调整

送料和放料速度，确保检测模块的高效运作。 

1.3.2  机器视觉检测模块 

机器视觉模块作为视觉算法的硬件载体，需

重点解决图像采集的稳定性、自动出料、精确

计量等硬件问题。因此，对进样结构、采集结

构、出料称重结构 3 个主体部分进行定向开发

（如图 5）。 

1.3.2.1  进样结构  如图 5a 所示，进样结构主要

由入料口、送料器、下料仓门、流量控制相机以

及余料回收及清洁装置组成。物料进入入料口后

到落料器底部，配合落料仓门进入直线振动送料

器上。直线振动送料器以检测平台尺寸为范围，

将样本平铺在检测平台上进行检测，平铺后样本

籽粒之间不重叠。 
 

 
 

图 5  机器视觉设备关键设计 

Fig.5  Key design of machine vision equipment 
 

下料仓门会根据不同的样本调整其高度，确

保籽粒刚好通过仓门。直线振动送料器可以根据

不同谷物类别动态调整振动频率和时长，确保送

料的完整性，通过与下料仓门的配合，实现样本

籽粒在振动盘上不发生堆叠。同时在振动盘上方

部署流量控制相机，当流量相机检测到直线振动

送料器上无籽粒时，结束本次送料，确保样本籽

粒全部检测完成。 

1.3.2.2  图片采集结构  为采集高粱和小麦的特

征图像，选用 2 000 万像素的工业级摄像机，采

用双面静态高清拍照采样及同步明暗场补光设计

（见图 5b）。相机的工作视野为 137 mm×91.2 mm，

相机芯片尺寸为 13.13 mm×8.76 mm，焦距 f 约为

25 mm。采集的图像分辨率为 5 480×3 648，图像

精度为 0.025 mm。专门设计的调速传动装置，可

微调送料采集的步进速度，协同静态采集，获取

更清晰的不完善粒特征纹理。具体的采集逻辑如

下图 6 所示。 

1.3.2.3  出料计量结构  在原料检验出料部分，

设计了高精度传感器（见图 5c），可提高千粒重

的检测准确度。在整体设计中，为了提高核心结

构的工艺稳定性，整体支撑结构采用了加厚的固

定式结构设计，用以保障整个设备运行过程中的

平稳，且不受外界干扰。在出料过程中，将精密

称重的检测功能和自主排料相结合。采用复合塑

料材质制作的容器，具有良好的耐磨性、耐腐蚀 
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图 6  图像采集流程 

Fig.6  Image sampling flow 

 

性以及密封性，能够完整地将正处于排料过程中

的物料收集起来，确保测量结果的准确性。 

1.3.3  近红外检测模块 

本阶段近红外设备作为成分检测的主要检测单

元，除了上述技术研究中的相关内容，在设备结

构等方面还需要进行面向实际应用场景的设计和

开发。为实现自动化检验，在近红外分析设备的

选择上需要考虑入料和出料的自动化机制，本文

采用了上下直通式进出料方式，并与自动化平台

进行了结构配合，在自动分样时可以定量投送样

本。 

2  软件系统 

2.1  软件架构 

在软件设计上采用模块化设计，包含了控制

模块、近红外检测模块、不完善检测模块、数据

存储模块以及结果可视化模块，整个系统软件设

计如图 7 所示。上位机与下位机进行时序对接和

协议沟通，通过吸料、分样、排料等流程的控制，

实现原料的流转，同时控制近红外检测模块对原

料的水分、淀粉等指标进行检测，通过不完善检

测模块对不完善粒、千粒重指标进行检测，将样

本籽粒图像、水分、淀粉、不完善率等结果数据

进行存储。将存储的检测样本数据中需要可视化

的数据在设备大屏上，进行结果展示。 

 

 
 

图 7  系统软件架构 

Fig.7  Structure of system software 
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2.2  软件可视化功能 

检测结果在设备主体的可视化界面上和中控

室大屏上同步显示，包括检测样本的水分和淀粉

指标、不完善率、检测样本图片、检测记录和设 
 
 

备控制等内容。当出现检测指标异常或设备运转

异常时，设备仪器报警灯闪亮，设备可视化界面

与中控室大屏同步发出声音异常警报，提示设备

人员进行该批次检测样本的处理，如图 8 所示。 

 
 

图 8  检测结果界面 

Fig.8  Detection results panel 
 

3  检测模型 

酱香型白酒酿造用高粱与小麦相较于大宗商

品粮有一定差异，对品种和品质均有特定要求，

近红外与机器视觉两种快检技术，均需单独建立

检测模型。 

3.1  近红外检测模型 

通过收集一定数量具有代表性的高粱、小麦

样本，按国标方法检测其淀粉、水分指标，结合

理化值分布、样本品种、年份等信息将样本分为

校正集和预测集。对收集的样本进行扫描得到近

红 外 光 谱 数 据 ， 对 光 谱 进 行 标 准 正 态 变 换

（Standard normal variate, SNV）预处理，然后利

用偏最小二乘回归法建立对应的预测模型。近红

外建模结果如下表 1 所示，可以看到决定系数

（R2）最小为 0.78，最大为 0.97，淀粉的校正标

准误差（Standard error correction，SEC）较大为

0.98，而水分的校正标准误差（SEC）≤0.2，说

明模型具有较好的拟合能力，并且水分含量预测

模型普遍优于淀粉含量预测模型。 

对于验证集的预测结果采用验证校准标准差

（Standard error of prediction，SEP）以及绝对偏 

表 1  近红外建模结果 

Table 1  Near infrared modeling results 

模型信息
校正集

数量

决定

系数
R2

校正标

准误差 
SEC 

交叉检验标

准误差 
RMSECV 

预测 

范围/%

高粱淀粉含量 602 0.78 0.98 1.04 59.94~69.75

高粱水分含量 602 0.97 0.20 0.16 7.90~14.90

小麦淀粉含量 314 0.89 0.98 1.05 56.34~69.14

小麦水分含量 314 0.96 0.19 0.18 8.94~16.74

 

差（Sr）来进行评价。SEP 可以反映模型预测值

与人工值之间的差距，而 Sr 则是对同一被测样品

连续测定 2 次获得的偏差结果，可以反映设备的

稳定性。验证集的预测结果如下表 2 所示，可以

看到高粱及小麦的最大 SEP 不超过 0.96%，最大

Sr 不超过 1.73%，并且观察到对于含量较大的淀

粉其 SEP 值及 Sr 值普遍大于含量较小的水分。说

明模型预测结果与人工差距较小，并且具有较好 
 

表 2  验证集预测结果 

Table 2  Validation set prediction results 

类型 范围/% 验证集样品数量 SEP/% Sr/%

高粱淀粉含量 60.8~68.8 302 0.96 1.73

高粱水分含量 7.9~13.1 302 0.18 0.18

小麦淀粉含量 56.8~68.8 156 0.96 1.63

小麦水分含量 9.4~16.7 156 0.16 0.16



第 33 卷 2025 年 第 2 期  质量安全 

 

 145  

的稳定性，模型对于水分含量的预测具有更高的

准确度和稳定性。 

3.2  视觉检测模型 

通过 2 000 万像素高清工业相机，对各种类

型的不完善粒和正常样本进行多视角成像，生成

多种类型的图像数据。对采集到的图像进行预处 

理，采用哈达玛积方法将轮廓图应用到对应颗粒

上，屏蔽周围干扰，提升特征提取的准确性。如

图 9 所示，以 RepVGG[7]作为骨干模型提取图像

特征，使用有监督对比学习损失[8]和二元交叉熵 

损失进行训练，采用模型重参数化[7]方法加快模

型推理速度。从而实现籽粒的精准计数、对不同

类别的不完善粒精准识别，并建立投影面积与籽

粒重量回归方程，再引用计量模块的样本重量数

据，从而实现千粒重、不完善粒指标的精准测算。

图 10 所示，展示了训练的视觉检测模型对不同不

完善粒的激活映射图（CAM[9]），左侧和右侧分别

为小麦和高粱的结果图，可以看到识别模型能够

很好地关注到不同的不完善特征，具有良好的识

别能力。 
 

 
 

图 9  模型结构及训练框架 
Fig.9  Model architecture and training framework 

 

 
 

图 10  不完善粒激活映射图 
Fig.10  Unsound kernels CAM 
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表 3 展示了高粱、小麦 90 组样品的不完善粒

检测的验证结果，可以看到高粱样品的漏检率平

均仅为 0.34%、误检率平均为 0.37%，小麦样品

不完善粒的漏检率平均值为 0.12%、误检率平均

为 0.16%。小麦准确率略高于高粱，但总体的误

检率和漏检率均低于 2%。说明该识别模型具有较

高的准确度，能满足实际的酿酒原料入库质量检

测的需求。 

表 3  不完善粒验证结果 

Table 3  Verification results of unsound kernels    % 

漏检率 误检率 
类别 指标范围 

平均值 最大值 平均值 最大值

高粱 0.52~5.18 0.34 0.87 0.37 1.03 

小麦 0.90~9.12 0.12 0.69 0.16 0.66 

 

4  结论 

研发的酿酒原料入库质量在线检测系统，实

现了对高粱、小麦入库传输过程中的千粒重、不

完善粒、水分、淀粉指标的无人自动化检测，弥

补了扦样检测样本代表性不够充分的质量风险，

检测频次小于 5 min/次；在检测的准确性方面，

经过与常规检测方法的比对，近红外指标的 SEP

最大为 0.96%，Sr 最大为 1.73%，不完善指标的

平均漏检率≤0.34%，平均误检率≤0.37%，精密

度能够满足实际检测需求。机器视觉模块具备区

分不同类型的不完善粒的功能，可为供应前端质

量管控提供技术服务，近红外光谱分析则进一步

拓展了理化检测指标。因此，本系统的研发不仅

可以有效解决酱香型白酒酿造原料入库过程中存

在的主观性强、工作量大、检测速度慢等缺点，

同时为“散运”“散储”的自动化粮库入库质量管

控提供了参考。 
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