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摘　要：分析小麦碰撞声信号，可识别受损小麦。提取三类小麦碰撞声信号，分析小麦碰撞声的时域特征，建立
合适的拟合模型，并提取残差平方和、判定系数、峰值振幅等六个时域特征；最后利用ＢＰ神经网络进行分类，发
现小麦完好粒、虫害粒及霉变粒碰撞声信号的时域特征存在差异，并取得了较好的识别率。应用结果表明选用

适当的数学模型能够较好地拟合小麦碰撞声信号，实现区分受损小麦颗粒与完好小麦颗粒。
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　引言

在粮食储藏期间，储粮害虫的危害十分严重，造成巨大损

失。只有准确地检测，才能做到有目的的防治，因此发展和提

高对小麦虫害粒的检测方法及结果至关重要。

在各种声检测方法中，基于碰撞声信号的检测方法正逐渐

应用于各种害虫检测和分类中。２００１年，Ｐｅａｒｓｏｎ［１］设计了基

于声信号的碰撞声分类系统，用于将未裂开的开心果从已裂开

的开心果中分离。２００４年，Ｏｎａｒａｎ等人［２］使用碰撞声装置从

成熟的榛子中检测出空榛子，并使用了对时域信号建模等五种

不同的方法来提取声音特征，最终识别成熟榛子和空榛子的正

确率分别为９８％和９７％。２００５年，Ｐｅａｒｓｏｎ等人［３］将碰撞声发

射模型应用于小麦虫害粒的检测，分别提取小麦完好粒与ＩＤＫ

（ｉｎｓｅｃｔｄａｍａｇｅｄｋｅｒｎｅｌｓ）的碰撞声发射，分析录制超声信号，可

以实现ＩＤＫ与完好粒的分离。２０１０年，美国农业部的 Ｐａｎ等

人［４］开发了豆类的碰撞声检测系统，并使用密度分离技术来

处理并分析豆子的碰撞声音和物理特性。２０１１年，Ｈｏｓａｉｎｐｏｕｒ

等人［５］设计了分离土豆和泥块的碰撞声检测系统，吞吐量可

达到２０ｔ／ｈ，且正确率达到９７％。

本文实验通过碰撞声装置获取小麦完好粒、ＩＤＫ及霉变粒

的碰撞声信号，对信号进行预处理后进行时域建模，选取六个

参数作为有效特征，建立了 ＢＰ神经网络模型，最终较好地识
别了这三类麦粒，为下一步设计分离小麦受损颗粒系统提供了

理论依据。

"

　材料与方法

"
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　实验装置

收集粮仓中同种类完好小麦１５０粒、已被米象蛀孔的ＩＤＫ
１５０粒、真菌侵蚀的霉变粒１５０粒，共４５０粒小麦用于实验。麦
粒掉落在 ２４ｃｍ×１１ｃｍ×０．０６ｃｍ的钢板上，掉落高度为５０
ｃｍ，钢板的水平倾斜角度为３０°，用型号为舒尔ＢＧ４．１的专业
麦克风录制碰撞声信号，并传送至装有 ＭＡＹＡ４４声卡的计算
机中，采样频率为４８０００Ｈｚ，完好粒、ＩＤＫ和霉变粒各采集１５０
个声信号。计算机获取数据，进行保存、处理，并控制数据采集

系统。
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　时域建模

小麦霉变粒、ＩＤＫ与完好粒的物理构造不同，它们的碰撞
声信号一定存在差异，可根据信号时域特征识别受损麦粒与完

好麦粒。时域建模分两个步骤：ａ）对原始碰撞信号进行处理
分析，获取具有每类麦粒典型特征的时域信号曲线；ｂ）对处理

第３０卷第１期
２０１３年１月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ３０Ｎｏ１
Ｊａｎ．２０１３



后得到的曲线采用非线性拟合法取得统计参数［６］。
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　曲线拟合原理
拟合曲线能够反映所给数据点总的趋势，以消除其局部波

动。假设给定采样数据点为（ｘ１，ｆ（ｘ１）），（ｘ２，ｆ（ｘ２）），…，（ｘｍ，

ｆ（ｘｍ）），求函数φ（ｘ），使得式（１）值最小。

∑
ｍ

ｉ＝１
［φ（ｘｉ）－ｙｉ］２＝∑

ｍ

ｉ＝１
［∑
ｎ

ｊ＝１
ａｊφｊ（ｘｉ）－ｙｉ］２ （１）

通常，在解决实际问题时先将已知数据点的散点图画出，

然后设计拟合的曲线类型，最后根据某种准则选定最佳曲线。

关于拟合曲线的几点说明：ａ）若φ（ｘ）为拟合函数，式（１）值最
小为拟合条件；ｂ）若φ（ｘ）是多项式函数，则称为多项式拟合，
当φ（ｘ）是线性函数时，称为线性拟合；ｃ）如果 φ（ｘ）为指数函
数、对数函数、幂函数或三角函数等，则称为非线性拟合。
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　数据预处理
图１显示了小麦完好粒、ＩＤＫ和霉变粒碰撞声的典型原始

信号，图２为预处理后三类麦粒的信号。可以发现，三类麦粒
的碰撞声的时域信号存在一定差异。完好粒与其余两类相比，

其峰值振幅及峰值附近的采样点振幅值较大；ＩＤＫ与其余两类
麦粒相比，其峰值振幅值偏低，振动持续时间较短，这与麦粒内

部被蛀孔有关；霉变粒信号的振动持续时间较长且时域信号较

密集。基于这些特征，用时域建模提取特征值的方法是可

行的。

在ＭＡＴＬＡＢＲ２０１１ａ环境下，对信号进行如下处理：
ａ）对原始碰撞信号所有采样点取绝对值以修正信号。
ｂ）取所有信号采样点振幅的极大值组成新的信号序列。
ｃ）以信号峰值振幅为中心，选取共计１０００个采样点作为

新的信号序列。经过反复实验，如此选取信号采样点数量可以

较准确地描述小麦颗粒碰撞瞬间的时域特征，并获得较好的拟

合效果。

"


&


'

　非线性拟合

Ｙ＝ｅ（ｐ１＋
ｐ２
ｘ０．５

＋
ｐ３
ｘ１．５

） （２）

实验采用１ｓｔＯｐｔ软件对信号进行非线性拟合，经过多次实

验，确定采用拟合式（２）对采样点数据进行非线性拟合。其

中：Ｙ是方程在数据点 ｘ处的值；ｐ１、ｐ２、ｐ３是式（２）的参数，这

些参数是由非线性的衰退动态链接库来迭代估计的，可作为有

用特征用于识别。经过对三类麦粒碰撞声信号的多次拟合，式

（２）的曲线可获得较好的拟合效果。设置１ｓｔＯｐｔ软件使用麦

夸特法（ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ，ＬＭ）与通用全局优化算法，收敛

判断指标为１．００ｅ－１０，最大迭代数为１０００，实时输出控制数

设置为２００。
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　特征提取

通过拟合可以得到多个统计参数，经过多次实验对比，选

用识别效果较好的残差平方和、判定系数两个统计参数，结合

ｐ１、ｐ２、ｐ３和峰值振幅六个参数作为识别受损小麦与完好小麦

的有用特征。
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　残差平方和
残差平方和 （ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓｄｕｅｔｏｅｒｒｏｒ，ＳＳＥ）是原始数据

和拟合数据对应点之差的平方和。ＳＳＥ的计算方法如式（３）

所示：

ＳＳＥ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－^ｙｉ）２ （３）

ＳＳＥ越接近于０，说明模型选择和拟合效果越好。从三类

小麦样本中各任取５０粒，其采样点的 ＳＳＥ值如图３所示。可

以看出，ＩＤＫ的ＳＳＥ值与模型拟合效果较好，其值低于霉变粒

和完好粒，而完好粒与霉变粒的ＳＳＥ值比较接近。

１３２　判定系数Ｒ２

方差的二次方Ｒ２（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，判定系数）也

可以用于区分ＩＤＫ和霉变粒，Ｒ２的值由回归平方和 ＳＳＲ、总平

方和ＳＳＴ两个参数决定。其中，ＳＳＲ为拟合数据与原始数据均

值之差的平方和，计算式如下：

ＳＳＲ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－珋ｙｉ）２ （４）

总平方和ＳＳＴ为原始数据和均值之差的平方和，计算式如下：

ＳＳＴ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－珋ｙｉ）２ （５）

Ｒ２的值由ＳＳＲ和ＳＳＴ决定，计算式如下：

Ｒ２＝ＳＳＲＳＳＴ＝
ＳＳＴ－ＳＳＥ
ＳＳＴ ＝１－ＳＳＥＳＳＴ （６）

其中，判定系数是通过数据的变化来表征一个拟合的好坏。由

式（６）可知，判定系数的正常取值为［０，１］，其值越接近１，表明

方程的变量对ｙ的解释能力越强，这个模型对数据拟合得也越

好。从三类小麦样本中各任取５０粒，其采样点的 Ｒ２值如图４

所示。可以看出，霉变粒的 Ｒ２值低于 ＩＤＫ和完好粒，而完好

粒与ＩＤＫ的Ｒ２值比较接近。
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１３３　特征值ｐ１、ｐ２和ｐ３
根据拟合结果可以得到方程的三个参数ｐ１、ｐ２和ｐ３的值。

表１列出了三类麦粒所有样本 ｐ１、ｐ２和 ｐ３的平均值。经过观
察分析，可知三类麦粒的ｐ１、ｐ２和 ｐ３值存在一定差异，霉变粒
的ｐ１值低于完好粒和ＩＤＫ；完好粒的ｐ２值远高于 ＩＤＫ和霉变
粒，ｐ３值远低于其他两类。

表１　所有完好粒、ＩＤＫ及霉变粒样本的ｐ１、ｐ２和ｐ３平均值

各参数平均值 完好粒 ＩＤＫ 霉变粒

ｐ１平均值 －６．６４ －６．２６ －５．７７
ｐ２平均值 ８４．２１ ７０．３４ ６６．３２
ｐ３平均值 －４２７３．３６ －３８５２．０４ －３６６９．２１

　　以ｐ３为例，从每类小麦的１５０个样本中任取５０粒，其碰
撞信号与式（１）拟合得到的ｐ３值两两对比如图５所示。

"
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　峰值振幅
观察图２可知，ＩＤＫ由于颗粒内部蛀孔，其碰撞信号的峰

值振幅略低于其他两类，于是可将信号的峰值振幅作为有用特

征。表２列出了三类麦粒所有１５０个样本峰值振幅的平均值，
可得出结论：ＩＤＫ的峰值振幅远低于完好粒和霉变粒，完好粒
的峰值振幅值较高，此特征有助于提高ＩＤＫ的识别率。

表２　完好粒、ＩＤＫ及霉变粒的峰值振幅平均值

参数 完好粒 ＩＤＫ 霉变粒

峰值振幅平均值 ０．５３ ０．３１ ０．４６

&

　结果与分析

&


"

　
56

神经网络设置

ＢＰ人工神经网络是基于误差反向传播算法的多层前向神
经网络，信号正向传递到输出层后，如果期望输出的误差较大，

则根据误差进行逆向传播，逐层修正 ＢＰ网络权值和阈值。通
过重复执行以上过程，使得ＢＰ网络的权值阈值针对具体的模
型不断修改，预测输出不断逼近期望输出［７］。

本实验将样本信号分为两部分，小麦完好粒、ＩＤＫ和霉变
粒各取１００个碰撞声信号作为训练样本集，另外５０粒作为测
试样本集。

实验采用双隐层网络结构，选取三种类型麦粒的上述六个

特征作为特征向量，并对样本作归一化处理。经过多次调试，

双隐层节点值分别为２０和１０时有最小的标准偏差误差和较
高的稳定性。在输入层用线性函数作为传递函数，在隐层和输

出层用非线性双曲正切函数作为传递函数［８］，学习率为

０．００１。　　　

&


&

　分类结果及分析

使用ＳＳＥ、Ｒ２、参数ｐ１、ｐ２、ｐ３及峰值振幅共六个特征值，得

到完好粒、ＩＤＫ和霉变粒的识别率如表３所示。由实验结果可
看出，此检测方法可以较好地识别同种类小麦的三种不同类

型，并且识别率可达到８０％以上。说明了通过对小麦碰撞声
信号进行时域建模，提取有效特征后可以区分受损麦粒和完好

麦粒，并且使用ＢＰ神经网络可以得到较好的识别率。
表３　完好粒、ＩＤＫ和霉变粒的识别结果

麦粒类型 训练样本数 测试样本数 识别率／％
完好粒 １００ ５０ ８２
ＩＤＫ １００ ５０ ８４
霉变粒 １００ ５０ ８０

'

　结束语

本文通过一种小麦碰撞声装置获得小麦碰撞声，使用基于

时域建模的小麦碰撞声信号特征提取方法，并与适合的数学模

型拟合，提取适当的特征参数，通过时域特征可识别受损小麦

与完好小麦。实验结果表明：通过合理选择特征向量、设置神

经网络，此系统即可实现对小麦完好粒、ＩＤＫ以及霉变粒的分
类。该方法能适用于其他小麦受损类型，如发芽粒的识别，也

可推广到其他农产品碰撞声信号的分类研究。
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