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基于MEA-BP神经网络的大米水分含量 
高光谱技术检测

孙  俊1,2，唐  凯1，毛罕平2，张晓东2，武小红1，高洪燕2 
（1.江苏大学电气信息工程学院，江苏 镇江 212013；

2.江苏大学 现代农业装备与技术教育部重点实验室，江苏 镇江 212013）

摘  要：利用高光谱技术对储藏大米的水分含量进行检测。本实验以120 个大米样本为研究对象，采集所有大米样

本的高光谱图像，利用多元散射校正的预处理方法对大米样本原始光谱数据进行降噪处理。由于原始高光谱数据

量大且冗余性强，故利用逐步线性回归分析方法对预处理后的数据进行特征提取。最后建立BP神经网络的大米水

分定量检测模型，由于建模效果没有达到预期目标，因此引入遗传算法（genetic algorithm，GA）和思维进化算法

（mind evolutionary algorithm，MEA）优化BP神经网络的权值和阈值。对BP、GA-BP、MEA-BP 3 种大米水分预测

模型进行比较，3 种模型的预测集决定系数都达到0.86以上，其中MEA-BP模型具有最佳的预测效果，预测集决定

系数达到0.966 3，且均方根误差为0.81%。
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Hyperspectral Detection of Moisture Content in Rice Based on MEA-BP Neural Network
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Abstract: In this paper, hyperspectral technology was used to detect the moisture content in rice. Hyperspectral images of 

120 rice samples were collected and preprocessed by multiple scatter correction (MSC). Due to the large amount of original 

spectral data and their strong redundancy, a stepwise regression (SWR) analysis method was adopted for feature extraction 

after preprocessing. Finally, a quantitative prediction model for rice moisture content was built based on BP neural network 

with and without optimization of weight and threshold optimized using genetic algorithm (GA) and mind evolutionary 

algorithm (MEA), respectively. A comparison was made among BP, GA-BP and MEA-BP prediction models, of which the 

determination coefficients for the prediction set were all above 0.86. The results showed that the prediction performance of 

MEA-BP model was the best among these three models with a determination coefficient for the validation set of 0.966 3, and 

a root mean square error of 0.81%.
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大米是重要的粮食作物，全球半数以上的人口以

大米为主食 [1]。大米安全度夏的水分含量标准一般认

为是14.0% [2]，而据报道稻谷加工出的大米水分控制在

14.5%～16.0%，能保证整精米率及保持米的质构和酶活
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力，增加米饭的食味品质[3-4]。目前，大米生产商对各种

包装的成品大米一律注明保质期6 个月，这是很粗放、很

不科学的[5]。储藏大米随着储藏条件和时间的变化表现出

不同的水分散失率，因此参照固定值作为大米含水率无

法满足大米安全储藏的要求，只有准确测量其含水率，

才能优化选择储藏条件。大米在高温高湿的条件下，呼

吸强度极高，容易发热，大米含水量超过安全标准时，

发热情况就极易发生，随着储藏时间的延长，更易使大

米发热霉变，甚至产生有毒物质，这不仅严重影响了大

米的实用品质，甚至威胁着消费者的生命安全[6-7]。因此

如何快速、准确检测储藏大米的水分含量具有十分重要

的意义。

传统的大米水分检测是参照GB5497—1985《粮食、

油料水分测定法》测定的，但是这些检测方法的操作步

骤过于繁琐，检测时间较长且容易受到诸多外界因素的

干扰。高光谱技术作为近些年发展起来的一种快速无损

检测技术，已广泛应用于农产品和食品品质的分析检测

中[8-12]。此外国内外已有一些专家学者利用高光谱技术

对农产品和食品中各成分含量进行无损检测。例如李丹

等[13]研究表明利用高光谱图像技术能够准确的检测小黄

瓜的水分；孙俊等[14]利用高光谱技术对生菜叶片的水分

进行了检测研究；文韬等[15]利用高光谱技术对霉变稻谷

中的脂肪酸含量的成功检测；吴迪等[16]建立一种基于高

光谱成像技术结合连续投影算法对葡萄果皮花色苷含量

的检测方法。但是国内外鲜有利用高光谱技术对大米水

分含量进行无损检测的报道。本实验以大米作为研究对

象，利用高光谱技术对大米水分含量进行检测，建立BP
神经网络预测模型，通过遗传算法（genetic algorithm，

GA）和思维进化算法（mind evolutionary algorithm，

MEA）优化神经网络权值和阈值，利用优化后的权值和

阈值建立新的BP神经网络预测模型。

1 材料与方法

1.1 材料

实验前在镇江市欧尚超市购买10 kg优质金龙鱼大

米，然后立即送往实验室进行大米样本的制备。为了测

定买来大米的初始水分含量，本实验采用GB 5497—1985
中105 ℃恒重法检测测定出大米的初始水分含量，测得大

米的初始水分含量为13.86%。然后称取120 份大米，每

份50 g，平均分为10 组，将其置于密封的干燥广口PP试
剂瓶中，并依次在瓶身贴上标签。本实验设定同一组大

米样品水分含量相同，不同组水分含量按梯度增加。第

1组大米样品水分含量设定为14%，之后每一组样品水分

含量按1.5%的水分梯度递增。对于每一个样品先根据大

米水分含量求出所添加的蒸馏水的质量，已知样品的水

分含量CMW、初始水分含量CMW0以及样品的质量m0，

因此可以求出蒸馏水的质量mw，然后用注射器向样品中

缓慢滴入质量为mw的蒸馏水。每次向样品中添加蒸馏水

之后将样品经多次摇匀，然后密封保存于实验室阴凉干

燥处24 h，使水分得到充分吸收。大米水分含量的计算如

公式（1）所示：

CMW/% 100
m0 CMW0 mw

       m0 mw
	 （1）

1.2 仪器与设备

ImSpector V10E型高光谱图像系统 芬兰Spectral 
Imaging有限责任公司；Fiber-Lite DC950 Illuminator 
150 W光纤卤素灯 美国Dolan Jenner Industries公司；

Zolix SC30021A精密电控平移台 北京Zolix公司；

SC100控制箱 中国北京光学仪器厂；电热风机恒温干

燥箱   中国天津宏承诺仪器有限公司；分辨率为0.001 g
的微量天平测量仪 中国杭州万特衡器有限公司。

1.3 高光谱图像数据的采集

经过预实验确定高光谱图像采集系统的最佳参数如

下：电荷耦合元件相机的曝光时间为20 ms，移动平台的

速率为1.25 mm/s，光谱仪的分辨率为5 nm。由于在高光

谱成像系统中光源强度分布不均匀且有暗电流的存在，

需要对高光谱成像系统进行黑白标定[17]。实验时将大米

样本均匀的平铺满广口PP试剂瓶白色小圆盖，然后将样

本缓慢的放到铺有白纸的移动平台中心处，关闭控制箱

暗箱门，然后对样本进行高光谱图像的采集。依次采集

120 个大米样本的高光谱图像。

1.4 建模算法

1.4.1 BP神经网络

BP神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前

馈神经网络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一[18]。

BP网络能学习和存贮大量的输入-输出模式映射关系，而

无需事前揭示描述这种映射关系的数学方程。它的学习

规则是使用最速下降法，通过反向传播来不断调整网络

的权值和阈值，使网络的误差平方和最小。BP神经网络

通常具有三层及三层以上神经元的神经网络，包括输入

层，隐含层和输出层，本实验构建三层结构的BP神经网

络[19]。BP神经网络[20-21]具体训练过程如下：

1）神经网络初始化。初始化输入层节点数n、隐含

层节点数l、输出层节点数m，初始化输入层与输出层神

经元之间的连接权值Wij，隐含层与输出层之间权值Wjk，

初始化隐含层和输出层阈值分别为a、b，给定学习速率η
和神经元激励函数f，神经网络的权值和阈值一般是通过

随机初始化为[－0.5, 0.5]区间的随机数。

2）计算隐含层输出。

Hj f WijXi aj j 1, 2, , l
i 1

n
	 （2）



274  2017, Vol.38, No.10             食品科学	 ※安全检测

式中：X为输入变量；Hj为隐含层的输出。

3）计算输出层。

Yk HjWjk bk k 1, 2, , m
j 1

l
	 （3）

式中：Yk为输出层。

4）计算误差。根据神经网络的预测输出Y与期望输

出O计算网络预测误差。

ek Ok Yk k 1, 2, , m	 （4）

5）更新权值和阈值。通过步骤4），若误差不满足

条件则对权值和阈值进行更新，经过反复训练，直到误

差满足条件则停止训练，得出最优权值和阈值。

Wij Wij ηHj 1 Hj X i Wijek i 1 2, , n; j 1, 2, , l
m

k 1
	（5）

Wjk Wjk ηHjek j 1, 2, , l; k 1, 2, , m	 （6）

aj aj ηHj 1 Hj Wjkek i 1, 2, , n; j 1, 2, , l
m

k 1
	（7）

bk bk ek k 1, 2, , m	 （8）
式中：aj、bk为不断更新的阈值。

1.4.2 GA-BP神经网络

GA是一类借鉴生物界自然选择和自然遗传机制的随

机搜索算法，是从随机产生的初始解开始搜索，通过一

定的选择、交叉、变异操作逐步迭代以产生新的解。其

中染色体的好坏用适应度值来衡量，根据适应度的好坏

从上一代中选择一定数量的优秀个体，通过交叉变异形

成下一代群体，经过若干代进化之后，算法收敛于最好

的染色体（问题全局最优解），然后按照编码规则对这

个最好的染色体进行解码，即用于建立BP神经网络模型

初始权值和阈值[22]。GA优化BP神经网络主要分为BP神
经网络结构确定、GA优化权值和阈值、BP神经网络训练

和预测[23]。其中BP神经网络的拓扑结构是根据实验样本

的输入和输出参数个数确定的。

1.4.3 MEA-BP神经网络

MEA是孙承意等[24]针对进化算法训练时间长、早熟

等不完善之处提出的新算法。MEA引用GA中“群体”与

“进化”的核心内容的同时，还在算法中引入“趋同”

与“异化”算子。MEA是一种通过迭代进行优化的学习

算法，进化过程的每一代的所有个体组合成一个群体，

一个群体中包含若干数量的子群体，子群体包括两类：

优胜子群体和临时子群体，本实验优胜子群体和临时子

群体个数都设置为5。趋同是在子群体内进行选择，而

异化是在整个群体范围内进行选择。在系统运行中，趋

同与异化过程同时进行，相辅相成，共同提高整个系统

的全局搜索效率。当优胜子群体中各个子群体都己成熟

（得分不再增加），而且在各个子群体周围均没有更好

的个体，则不需要执行趋同操作；临时子群体中得分最

高的子群体的得分均低于优胜子群体中任意子群体的得

分时，也不需要执行异化操作，此时系统达到全局最优

值[25]。MEA优化BP神经网络的具体实施步骤如下[26]：

1）产生训练集和测试集。本实验将样本按照3∶1比
例分为校正集和预测集。

2）初始种群、优胜子种群和临时子种群的产

生。MATLAB软件提供了初始种群产生函数 in i tpop  
generate()、子种群产生函数subpop generate()，因此可方

便地产生初始种群、优胜子种群和临时子种群。

3）首先执行趋同操作，然后利用种群成熟判别函

数ismature()判定各个子群体是否成熟。若成熟则趋同

操作结束，若不成熟，则以新的中心产生子种群，之后

再进行趋同操作，直至子种群成熟。在每个子群体内搜 

索出得分最高的个体，并将此个体的得分作为该子群体

的得分。

4）若临时子群体得分高于优胜子群体的子群体

进行异化操作，该临时子群体的个体替代优胜子群体

中的个体，原处于优胜子群体中的个体被释放；如果临时

子群得分低于任意一个优胜子群，则该子群被释放。

5）当满足迭代停止的条件时，结束优化过程，不满

足则继续执行优化。

6）依据编码规则，解码最优个体，得到对应的神经

网络的权值和阈值。将优化后的神经网络的权值和阈值

作为BP神经网络的初始权值和阈值，利用训练集样本对

BP神经网络进行训练。

2 结果与分析 

2.1 感兴趣区域的提取

在高光谱数据提取之前首先需要确定高光谱图像的

感兴趣区域（region of interest，ROI），ROI选取的好坏

直接影响之后建立的模型预测精度[27]。在做高光谱采集

实验时，大米与瓶盖交界处会产生部分阴影区域，因此

本实验利用ENVI软件通过图像分割技术将单个大米样本

从背景中分离出来，实验统一在样本的中心区域手动选

取大小为30像素×30像素的正方形区域作为ROI。然后求

取ROI内所有像素点光谱的平均值作为该大米样本的光谱

值，依次提取所有大米样本的平均光谱值。

2.2 光谱预处理结果

在大米样本的采集过程中由于受硬件的影响，获取

的样本数据在开始和结束时受噪声影响较大，因此本实

验剔除开始14 个波段，结束5 个波段，最终采用的波段

范围为920.54～1 748.85 nm，利用MATLAB软件绘制所

有大米样本原始光谱曲线图，如图1A所示。从图中容易

看出前4 个样本误差较大，手动剔除前4 个样本。由于光

谱数据主要受电噪音、光散射、基线漂移、光程变化等

因素的干扰[28]，因此本实验利用多元散射校正（multiple 
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scattering correction，MSC）对原始数据进行预处理，

多元散射校正可以减少表面的散射特性对光谱产生的影

响。预处理后的大米光谱曲线图如图1B所示。
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图 1 原始（A）和MSC预处理后（B）的光谱曲线图

Fig. 1 Original spectra before (A) and after (B) MSC pretreatment 

2.3 特征波长的选取

原始高光谱数据具有波段多、数据量大、冗余性强

等特点，若直接用全波段数据进行数据建模就会导致建

模效率低、模型的性能差，因此本实验从特征选择的角

度对高光谱数据进行降维[29]。实验采用SPSS软件对高光

谱数据进行降维，利用逐步线性回归分析方法进行变量

的筛选，最终选择出12 个特征波长1 163.9、1 363.8、
1 170.7、1 354.4、1 594.4、1 417.2、1 373.2、1 323.0、
1 345.0、1 382.6、1 351.3、1 608.3 nm。

2.4 预测模型与结果分析

2.4.1 预测模型

构建3 层结构的BP神经网络，其中输入层的神经元

个数为12 个，即特征波长个数，输出层神经元个数为

1，即大米的水分含量；在3 层网络中，隐含层神经元个

数n2和输入层神经元个数n1之间有近似关系：n2=2×n1＋

1[30]，由公式可知模型的隐含层神经元个数为25 个。输

入层到输出层的传递函数为正切S形传递函数，隐含层

到输出层的传递函数为对数S形传递函数。本实验利用

Levenberg-Marquardt算法对网络进行训练，具体网络参

数设置为训练次数1 000 次，训练目标0.001，学习速率为

0.1。本实验大米样本按3∶1的比例分为校正集和验证集，

其中87 个为校正集，29 个为预测集。利用特征波段对数

据进行BP神经网络的建模。由于BP神经网络学习收敛速

度太慢、不能保证收敛到全局最小点、网络结构的不易

确定，本实验引入GA和MEA对其权值和阈值进行优化，

再将优化后的权值和阈值作为BP神经网络的初始权值和

阈值进行训练，以期达到更佳的建模效果。对于MEA-
BP模型训练结果分析，结果如图2所示，其中图中的得分

代表训练集均方根误差的倒数。对比图2A、B：当优胜

子群体中各个子群体都已成熟（得分不再增加），而且

在各个子群体周围均没有更好的个体，则不需要执行趋

同操作。临时子群体中得分最高的子群体的分数均低于

优胜子群体中任意子群体的得分，因此也不需要执行异

化操作，此时系统达到全局最优值。然后按照编码规则

对这个最优个体进行解码，即为BP神经网络的初始权值

和阈值。
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图 2 优胜子群（A）、临时子群（B）趋同过程

Fig. 2 Convergence of the superior (A) and temporary (B) subgroups

2.4.2 BP与GA-BP和MEA-BP模型结果分析

首先利用12 个特征波长建立BP神经网络的预测模

型，然后引入MEA优化BP神经网络的权值和阈值进行建

模，为了让MEA-BP预测结果更有说服力，将优化前后

的建模结果与GA-BP建模结果进行对比，结果如表1所
示，预测集预测结果对比如图3所示，从表1和图3可以看

出，经过GA和MEA优化后的模型的预测效果有了明显地

提升，预测集的决定系数都达到了0.92以上。其中MEA-
BP模型较GA-BP模型具有更优的模型效果，预测集决定

系数达到了0.966 3。

表 1 BP与GA-BP和MEA-BP模型结果比较

Table 1 Comparison among BP, GA-BP and MEA-BP models

模型 RC
2 RMSEC RP

2 RMSEP

BP 0.891 6 0.015 2 0.866 0 0.032 0

GA-BP 0.958 2 0.008 8 0.924 4 0.012 4

MEA-BP 0.988 9 0.004 9 0.966 3 0.008 1

注：RC
2 .校正集决定系数；RMSEC.校正集均方根误差；RP

2.预测集决定系
数；RMSEP.预测集均方根误差。
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图 3 预测集预测结果对比

Fig. 3 Comparison of validation results for the prediction set

3 结 论

首先利用高光谱图像采集系统获取120 个大米样本

的高光谱图像，采用MSC对高光谱数据进行降噪处理，

然后通过逐步线性回归方法提取出12 个特征波长，建立

了特征波长条件下的BP、GA-BP和MEA-BP 3 种水分预

测模型。经对比分析发现：经过GA和MEA算法优化后

的预测模型比BP预测模型效果更好，校正集和预测集的

决定系数均达到0.92以上。其中，MEA-BP模型中，大米

样本光谱数据信息与含水量的决定系数R2更高（预测集 

RP
2为0.966 3）。由此可见，MEA-BP模型具有更好地预测

能力。结果表明，利用高光谱分析技术用于检测储藏大

米的水分含量是可行的，其能够快速、有效、无损检测

大米的水分含量。
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