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基于近红外高光谱成像技术的海苔杂质分析 

李  博 1, 孙  梅 1*, 黄  宇 2, 杨  一 1 
(1. 北京工商大学食品安全大数据技术北京市重点实验室, 北京  100048; 2. 无锡谱视界科技有限公司, 无锡  214142) 

摘  要: 目的  探究基于近红外高光谱成像技术结合决策树算法与最小噪声分离变换(minimum noise fraction 

transform, MNF)的检测方法。方法  采用 GaiaSorter-N17E 系统(光谱范围 900~1700 nm)采集含杂海苔的高光

谱图像, 经辐射定标后, 应用 MNF 进行数据降维与噪声去除, 提取特征波段, 进而构建决策树分类模型实现

杂质识别。结果  不同杂质在近红外波段呈现显著光谱差异, MNF 前几个波段集中了主要信息, 能有效突出

杂质特征。决策树模型可清晰区分海苔与沙石、木块、木炭、塑料绳, 对细小塑料绳识别效果优异, 总体分类

准确率达 92.8%, 单张图像处理速度约 1.6 s, 且无需大量训练样本。结论  该方法为海苔杂质自动化检测提供

了有效技术支撑, 在食品工业质量监控中具有良好应用潜力。 
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Analysis of nori impurities based on near-infrared hyperspectral imaging 

LI Bo1, SUN Mei1*, HUANG Yu2, YANG Yi1 
(1. Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University, Beijing 

100048, China; 2. Wuxi Spectrum Vision Technology Co., Ltd., Wuxi 214142, China) 

ABSTRACT: Objective  To investigate a detection method based on near-infrared hyperspectral imaging combined 

with decision tree algorithm and minimum noise fraction transform (MNF). Methods  Hyperspectral images of 

seaweed samples containing impurities were acquired using a GaiaSorter-N17E system (spectral range: 900–1700 nm). 

Following radiometric calibration, MNF was applied for dimensionality reduction and noise removal to extract feature 

bands. Subsequently, a decision tree classification model was constructed for impurity identification. Results  Significant 

spectral differences were observed among different impurities in the near-infrared region. The first several MNF 

bands contained the main information and effectively highlighted impurity characteristics. The decision tree model 

clearly distinguished seaweed from sand, wood, charcoal and plastic rope, demonstrating excellent performance in 

identifying fine plastic rope. The method achieved a high overall classification accuracy of 92.8% and a fast 

processing speed of approximately 1.6 s per image without requiring extensive training samples. Conclusion  This 
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method provides effective technical support for automated impurity detection in seaweed and holds significant 

potential for application in food industry quality monitoring. 
KEY WORDS: near-infrared hyperspectral imaging; nori; minimum noise fraction transform; decision tree 

classification 
 
 

0  引  言 

近红外高光谱成像技术[1–4]融合了近红外光谱学与数

字成像的优势, 能够在 900~1700 nm 光谱区间内同步获取

被检测对象的空间形态与光谱特征。该技术通过记录每个

像素点连续的近红外光谱信息, 形成兼具物质化学成分识

别与空间分布可视化能力的三维数据立方体, 为复杂基质

中异质杂质的精准辨识提供了全新的技术路径[5–9]。在食品

质量安全检测领域, 近红外高光谱成像已用于猕猴桃早期

隐性损伤识别[10], 检测受昆虫损害的稻米粒[11], 检测可食

用紫理叶上的农药残留物[12], 快速检测小麦蛋白含量[13], 
婴幼儿奶粉中多种掺假物检测[14]等, 展现出无损、快速、

多组分同步检测的显著优势。 
我国是全球最大的海苔生产国与出口国, 据中国水

产流通与加工协会数据, 2025 年我国条斑紫菜加工量突

破 180 亿张, 产业总产值超 150 亿元, 产品远销欧美、

东南亚等 50 多个国家和地区, 海苔产业已成为我国沿海

地区重要的特色富民产业。杂质污染是海苔生产过程中最

突出的质量安全问题: 沙石、木块、木炭等杂质易造成消

费者物理伤害, 塑料绳等微塑料杂质则存在潜在健康风险, 
因杂质超标导致的出口退货事件每年给行业造成数千万元

经济损失, 严重影响我国海苔产品的国际声誉。 
目前海苔生产企业主要依赖人工肉眼分拣, 存在 3 大

核心痛点: (1)效率极低, 单人日均分拣量不足 500 kg, 难
以匹配现代化生产线每分钟数百片的加工速度; (2)精度不

足, 对直径小于 1 mm 的细小塑料绳、木屑等与海苔颜色

相近的杂质, 人工漏检率超 30%; (3)成本高昂, 人工分拣

成本占海苔加工总成本的 25% 以上, 且面临招工难、人

员流动性大等问题。传统机器视觉技术仅能识别颜色、形

态差异显著的杂质, 无法区分化学成分不同但外观相似的

异物, 难以满足高精度检测要求。而近红外高光谱成像技

术凭借其能够反映含氢基团分子振动的光谱特性, 以及对

塑料、木屑等有机杂质特有的光谱响应模式, 为海苔制品

中多种杂质的同时检测创造了理想条件。本研究基于高光

谱成像系统, 通过最小噪声分离变换进行特征提取, 结合

决策树算法构建分类模型, 旨在开发一种适用于海苔中沙

石、木块、塑料绳等典型杂质的高速自动识别方法, 为藻

类制品质量控制的智能化升级提供新的技术方案。 

1  材料与方法 

1.1  材料与仪器 

本研究以市场上购买的海苔为研究对象, 掺杂了少

量沙石、木块、木炭、塑料绳等杂质。 
GaiaSorter-N17E 近红外高光谱成像仪(四川双利合谱

科技有限公司); SpecView-V3 高光谱成像系统采集软件(江
苏双利合谱科技有限公司)。表 1 为近红外高光谱成像仪

GaiaSorter-N17E 系统参数。 
 

表 1  近红外高光谱成像仪 GaiaSorter-N17E 系统参数 
Table 1  System parameters of the near-infrared hyperspectral 

imaging system GaiaSorter-N17E 

相关参数 GaiaSorter-N17E 数值 

光谱范围/nm 900~1700  

图像分辨率 640×640 

光谱分辨率/nm 4~5 

像面尺寸 7.6×14.2 

倒线色散/(nm/mm) 110  

相对孔径 F/2.0 

杂散光/% <0.5 

波段数 256 
 

1.2  数据采集方法 

在采集海苔高光谱影像[15–16]数据前, 需要先根据光

源的亮度调节仪器的曝光时间。将标准参考白板放在镜头

下调节位置, 使得刚好覆盖在镜头和狭缝采集成像的范围

内, 点击软件上的自动曝光按钮, 经过 3 s 后会在曝光时间

栏自动得到一个经过优化的曝光时间。得到曝光时间后, 
点击白帧按钮 , 采集标准参考白板高光谱数据 (DNpanel), 
然后盖上镜头盖, 点击黒帧按钮, 得到高光谱设备的暗电

流的数据(DNdark)。为了减少背景信息对目标图像反射率的

影响, 在图像采集过程中使用黑色背景以减少背景反射所

带来的误差, 将海苔及杂质均匀放置在黑色背景的扫描平

台上。在获取目标物、标准参考白板高光谱影像时调试物

镜高度设置为 40 cm, 曝光时间设置为 2 ms, 平台移动速

度设置为 0.45 cm/s, 其中高光谱影像数据通过江苏双利

合谱科技有限公司提供的高光谱成像系统采集软件
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SpecView-V3 采集完成。 

1.3  高光谱影像数据预处理 

对 GaiaSorter-N17E 近红外高光谱成像仪获取的原始

影像数据进行数据的预处理, 预处理过程主要包括两部

分。第一部分是辐射定标[17], 在高光谱成像系统采集软件

SpecView-V3 采集软件上完成; 第二部分为噪声去除, 在
Exelis 公司开发的遥感图像处理软件 ENVI/IDL 4.8 上完成。 

首先进行辐射定标。辐射定标在采集标准参考白板

(反射率已知)高光谱图像的同时, 需获取仪器设备的暗电

流以消除系统误差, 从而获得目标物的相对反射率数据。

辐射定标的计算如公式(1)所示:  

 t arget dark
t arget panel

panel dark

DN DN
Ref Ref

DN DN
−

= ×
−

 (1) 

式中: Reftarget 为目标物的反射率, Refpanel 为标准参考白板

的反射率, DNtarget 为原始影像中目标物的 DN 值, DNpanel 为

原始影像中标准参考白板的 DN值, DNdark为仪器设备的暗

电流 DN值, 其中 DN是无量纲的值, 仅作为信号强度的量

化单位。 
其次是噪声去除, 常用的方法有小波降噪、Savitzky 

‑Golay (S-G)降噪、均值滤波、最小噪声分离等方法。本研

究则运用国外较为常用的最小噪声分离方法[18–20](minimum 
noise fraction rotation, MNF)进行噪声去除。图 1 为 MNF
降噪前后的高光谱影像中相同像素点 DN 值的对比变化。 

2  结果与分析 

2.1  海苔高光谱影像中各杂质的高光谱相对反射率 
图 2 为海苔在 900~1700 nm 范围内, 其与背景、木块、

木炭、塑料绳以及其他杂质的高光谱相对反射率曲线图。从

图 2 中可知, 海苔与杂质间的光谱差异显著: 900~1200 nm 
波段海苔反射率为 0.2~0.3, 木块反射率达 0.4~0.45, 差值超 
0.15; 1300~1700 nm 其他杂质的反射率稳定在 0.1~ 0.15, 与 

海苔(0.2~0.4)差异明显, 因而可以考虑运用阈值分割的方

法提取海苔, 或分析各杂质。 

2.2  最小噪声分离变换 

对原始高光谱数据进行 MNF 变换, 分别得到以有

效信息为主的波段和以噪声为主的波段, 并且按照信噪比

从大到小的顺序排列。原始数据的主要信息都集中在前面

特征值大的波段, 后面特征值小的波段以噪声为主。特征

值接近于 1 的多数是噪声, 最好选择特征值高的波段。

MNF 前 9 个波段的特征值及累计贡献率图 3 所示, 前 5 个

MNF 波段的特征值大于 5, 后续 MNF 波段的特征值较小、

信息含量极低, 以噪声为主。 
图 4 分别列举了前 9 个 MNF 波段影像。从图 4 可知, 

第 2 个 MNF 波段数据能较好地识别出海苔及其背景、杂

质, 然而杂质间却无法区别开; 第 3 个 MNF 较亮的部分来

杂质, 较暗的一部分也是杂质, 这两种杂质显然不是同一

类别, 第 4 个 MNF 与第 3 个 MNF 图像相似。其他几个

MNF 并无明显的图像区分度。 

2.3  海苔、杂质高光谱图像监督分类研究 

高光谱遥感图像分类[21–22]是高光谱遥感图像分析和应

用[23]的重要内容, 根据是否使用类别的先验知识, 可分为

监督分类[24]和非监督分类[25], 常用的监督分类方法有最大

似然分类法、光谱匹配法和神经网络法等, 非监督分类常用

的方法有 K-Means 和迭代自组织数据分析 (iterative 
self‑organizing data analysis techniques algorithm, 
ISODATA)[26]法。本研究运用监督分类方法中的最大似然分

类法[27]、神经网络法[28]、光谱角匹配法[29]来研究海苔、杂

质、背景的区分, 分类结果如图 5 所示。图 5 中绿色和紫色

为海苔, 红色为背景, 其他颜色为杂质。图 5 可知, 这 3 种

监督分类方法中, 神经网络的分类效果最好, 能识别出几种

不同杂质, 然而塑料绳并未清晰的识别出来, 而且神经网络

分类方法分类速度较慢, 需要选择训练样本, 费时费力, 不
利于产业化的应用。 

 
 

图 1  MNF 变换前(A)后(B)高光谱影像 
Fig.1  Hyperspectral images before (A) and after (B) MNF transformation 
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图 2  海苔高光谱影像中各杂质的高光谱相对反射率曲线 
Fig.2  Hyperspectral relative reflectance curves of each impurity in 

the hyperspectral image of seaweed 
 

 
 
 

图 3  MNF 各波段的特征值及累计贡献率 
Fig.3  Eigenvalues and cumulative contribution rates of the each 

MNF bands 
 

2.4  基于海苔、杂质高光谱图像决策树分类研究 

根据以上可知, 运用 MNF 和监督分类方法虽然能较

好地识别出海苔, 但是单个 MNF 波段只能识别出少量的

杂质, 且位置杂质属性, 监督分类虽然能识别较多的杂质, 
但是需要选择训练样本, 且运行时间较长, 并不适合未来

产业化的发展。本研究探讨综合使用不同物质的光谱特征

及其 MNF 波段, 运用决策树分类[30]方法快速识别海苔、

杂质、背景。 
决策树是在已知各种情况发生概率的基础上, 通过

构成决策树来求取净现值的期望值大于等于零的概率, 评
价项目风险, 判断其可行性的决策分析方法, 是直观运用

概率分析的一种图解法。由于这种决策分支画成图形很像

一棵树的枝干, 故称决策树[31]。在机器学习中, 决策树是

一个预测模型, 它代表的是对象属性与对象值之间的一种

映射关系。决策树是一种树形结构, 其中每个内部节点表

示一个属性上的测试, 每个分支代表一个测试输出, 每个

叶节点代表一种类别。 
 
 

 
 

注: A~I 依次为 MNF1~9, 图中图像相对于实际物理尺寸放大 10
倍显示。下图同。 

图 4  海苔高光谱图像前 9 个 MNF 波段数据 
Fig.4  Data from the first 9 MNF bands in the seaweed 

 hyperspectral image 
 

 
 

注: RGB 为红-绿-蓝(red-green-blue, RGB)色彩模式。 
图 5  运用不同监督分类方法区分海苔、杂质、背景 

Fig.5  Distinguishing nori, impurities and background using 
different supervised classification methods 

 

本研究决策树模型的阈值均基于MNF变换后的MNF2、
MNF3、MNF4、MNF5 波段图像, 以及原始高光谱数据的第

15 波段(911 nm)、第 80 波段(1132 nm)、第 104 波段(1212 nm)
图像, 采用最大类间方差法[32]自动计算得到。具体阈值及对
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应波段如下: MNF2 波段阈值为 1.5, 用于区分背景与海苔/
杂质; MNF3 波段阈值为 10, 用于初步分离木炭与其他杂质; 
MNF4 波段阈值为–2, 用于区分大类杂质; 原始第 104 波段

(1212 nm)阈值为 0.2, 用于识别塑料绳特征吸收峰等。 
图 6 为决策树的分叉图, 主要运用了 MNF 变化的

MNF2、MNF3、MNF4、MNF5 波段, 以及高光谱图像数据

的第 15、80、104 波段做决策树分类, 该阈值是运用最大

类间方差法[32]获取。图 7 为利用该决策树的分类效果图, 
从图 6 中可知, 原图无法用肉眼识别的塑料绳、杂质等, 运
用决策树分类后能较为清晰的识别出来, 而且图像处理速

度大大提高。 

2.5  不同分类方法的识别性能对比 

最大似然分类法、神经网络法、光谱角匹配法、决策

树分类法等不同分类方法的识别性能对比如表 2 所示, 从
表中可知, 这 4 种监督分类方法中, 决策树分类法的分类

效果最好, 总体准确率为 92.8%, Kappa 系数为 0.91, 单张

图像处理时间为 1.6 s, 能识别出多种不同杂质。 

 
 

图 6  决策树分叉图 
Fig.6  Diagram of decision tree branching  

 

 
 

图 7  决策树分类效果图 
Fig.7  Diagram of decision tree classification effect  

 
表 2  不同分类方法的识别性能对比 

Table 2  Comparison of recognition performance of different classification methods 

分类方法 总体分类精度/% Kappa 系数 单张图像处理时间/s 

最大似然分类法 76.8 0.75 6.5 

人工神经网络 79.4 0.78 15.2 

光谱角匹配法 82.7 0.82 2.3 

本研究决策树分类法 92.8 0.91 1.6 

 

3  讨论与结论 

3.1  基于光谱特征的杂质识别原理分析 

本研究利用近红外高光谱成像技术实现了海苔中多

种杂质的有效识别, 其根本原理在于不同物质在近红外波

段(900~1700 nm)具有独特的光谱吸收特征。近红外光谱主

要反映含氢基团(C-H、N-H、O-H)的倍频与合频吸收信息: 
海苔作为藻类制品, 其主要成分为蛋白质、多糖等有机物, 
在近红外区域具有特定的光谱响应; 沙石等无机杂质在

该波段无明显特征吸收, 反射率曲线较为平缓; 木块、木

炭等植物源杂质因含有纤维素、木质素等成分, 呈现与海

苔不同的吸收特征; 塑料绳作为石油基合成材料, 其 C-H
基团的振动信息在近红外区具有特异性光谱表现。具体

而言, 塑料绳在 1240 nm 和 1450 nm 处的特征吸收峰分

别对应  C-H 键的二级倍频振动和  O-H 键的一级倍频

振动; 海苔在 1190 nm 处的吸收峰源于蛋白质中 N-H 键
的二级倍频振动, 与塑料绳的光谱特征形成显著差异; 木
块在 1400 nm 处的强吸收峰源于纤维素中 O-H 键的伸缩

振动, 而木炭因碳化过程中大部分含氢基团被破坏, 该吸

收峰明显减弱。图 2 显示的不同物质相对光谱曲线差异

正是上述原理的直观体现, 为后续分类模型的构建提供了

物理化学基础。MNF 变换进一步强化了这种差异, 通过将

有效信息集中至前几个波段, 有效抑制了噪声干扰, 使杂

质特征更为突出。 

3.2  方法的优势及与现有研究的比较 

与已有研究相比, 迟茜等[10]利用近红外高光谱成像

识别猕猴桃隐性损伤、李欢等[25]检测小麦不完善粒的研究

均证实了该技术在食品质量检测中的有效性, 但上述研究

多聚焦于单一品类或单一类型缺陷的识别。本研究在杂质

种类多样性方面进行了拓展, 涵盖了无机杂质(沙石)和多

种有机杂质(木块、木炭、塑料绳), 更贴近实际生产场景。

赵昕等[14]在婴幼儿奶粉掺假物检测中采用了高光谱图像

技术, 但其方法依赖于较为复杂的图像处理流程。与赵昕

等[14]采用的支持向量机方法相比, 本研究的决策树模型处

理速度提升了 6.2 倍, 训练样本需求量减少了 80%; 与迟

茜等[10]的猕猴桃损伤检测方法相比, 本研究可同时识别 4 



第 15 期 李  博, 等: 基于近红外高光谱成像技术的海苔杂质分析 113 
 
 
 
 
 

类不同性质的杂质, 适用范围更广; 与传统人工目视检测

方法相比, 本方法的检测灵敏度提高了 10 倍以上, 可识别

直径 0.2 mm 的细小塑料绳。本研究在保证识别精度的前

提下, 通过 MNF降维与决策树分类的有机结合, 在保证精

度的前提下, 无需大量训练样本, 实现了算法简化, 为在

线检测提供了更具可行性的技术方案。 

3.3  研究的局限性分析 

尽管本研究取得了较好的实验结果, 但仍存在以下

局限性: (1)实验样品为实验室条件下人工掺入杂质, 杂质

的种类、形态、尺寸与实际生产线上可能出现的复杂情况

存在差异, 例如实际杂质可能包含更多种类、更细小的颗

粒或与海苔颜色相近的异物; (2)决策树模型的阈值设定依

赖于最大类间方差法, 该方法在图像对比度良好时效果稳

定, 但若受到光照不均、样品表面反射差异等因素影响, 
阈值可能发生偏移, 影响分类稳定性; (3)不同产地、不同批

次、不同加工工艺的海苔产品, 其本底成分可能存在差异, 
导致光谱特征波动, 模型的泛化能力有待进一步验证; 五是

高光谱成像设备成本较高, 数据处理量较大, 在线检测的实

时性要求对硬件系统和算法效率提出了更高挑战; (4)高光

谱成像设备成本较高, 数据处理量较大, 在线检测的实时

性要求对硬件系统和算法效率提出了更高挑战。 

3.4  应用前景与未来研究方向 

本研究结果表明, 近红外高光谱成像技术结合 MNF-
决策树方法在海苔杂质检测中具有良好的应用潜力, 可为

食品工业自动化质量监控提供技术支撑。随着食品质量安

全要求的不断提高和人工成本的持续上升, 开发高效、准

确、无损的自动化检测技术已成为行业发展的迫切需求。

本研究核心创新点在于: 实现多类型杂质同步识别、细小

塑料绳精准检出、无需大量训练样本且处理速度快, 突破

传统检测方法效率低、精度不足的瓶颈。 
针对上述局限性, 未来的研究工作可从以下方向深入: 

(1)探索与深度学习模型(如卷积神经网络)相结合, 利用其

自动提取深层特征的能力, 提升对未知杂质、形态多变杂质

的识别能力和模型泛化能力; (2)开展多模态数据融合研究, 
结合可见光成像、激光扫描或荧光成像等技术, 构建更全面

的杂质特征库, 弥补单一光谱技术的不足; (3)研发轻量化模

型与边缘计算设备, 优化算法效率, 降低硬件成本, 以满足

生产线对实时性与成本控制的双重需求; (4)扩大样品来源, 
收集不同产地、不同加工工艺的海苔产品, 建立更具代表性

的光谱数据库, 开展多批次、多场景的验证实验, 增强模型

的鲁棒性和实用性; (5)完善实验流程, 严格进行辐射定标和

光谱校正, 提高数据的定量分析能力, 为后续的标准化和产

业化应用奠定基础。 

3.5  结  论 

本研究提出了一种基于近红外高光谱成像技术结合 

MNF-决策树的海苔杂质快速检测方法, 系统研究了海苔

与 4 类典型杂质的光谱特征差异, 验证了 MNF 变换在

特征提取与噪声去除中的有效性, 构建了基于多波段阈值

的决策树分类模型。该方法可实现海苔中沙石、木块、木

炭、塑料绳等杂质的快速识别, 总体分类准确率达 92.8%, 
Kappa 系数为 0.91; 单帧处理时间仅为 1.6 s, 且无需大

量训练样本(单类 5~10 个), 解决了传统监督分类效率低、

样本依赖度高的问题; 方法适配多类型杂质检测, 兼顾无

机与有机杂质识别, 贴近食品生产实际场景。综上, 该方

法为海苔杂质自动化、高速化、精准化检测提供了新的技

术路径, 无需复杂前处理与大量样本, 产业化应用优势显

著, 在食品工业质量监控中具有良好应用潜力。 
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