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基于高光谱和卷积神经网络的西兰花
农药残留检测
王　丹1，栾雨晴1，谭佐军2，魏　薇2, *

（1.华中农业大学信息学院，湖北武汉 430070；
2.华中农业大学工学院，湖北武汉 430070）

摘　要：农产品农药残留检测是保证农产品食用安全的重要环节，而传统检测方法步骤繁琐、成本高昂。本文利用

高光谱技术结合机器学习算法和深度学习算法，以西兰花农药残留检测为样本，提供了一种简便快速、成本低、

无损的西兰花农药残留检测方法。研究通过采集喷洒了不同种类农药和清水的西兰花样本 400~1000 nm高光谱图

像，经过多元散射校正（MSC）、Savitzky-Golay卷积平滑（SG平滑）两种数据预处理方法，和主成分分析法

（PCA）、竞争性自适应重加权算法（CARS）、连续投影算法（SPA）三种数据降维后，建立支持向量机

（SVM）识别模型进行农药残留判别。得到 SVM-SG-SPA组合判别效果最好，其对高效氯氰菊酯、毒死蜱、吡虫

啉和清水的识别精度分别达到 92.86%、 94.29%、91.43%和 92.86%。用原始光谱数据建立一维卷积神经网络

（1D-CNN）模型，其对高效氯氰菊酯、毒死蜱、吡虫啉和清水的识别精度达到 94.29%、 95.71%、94.29%和

97.14%，识别精度均高于 SVM模型。结果表明，高光谱成像技术结合一维卷积神经网络的深度学习算法，不仅简

化了对西兰花农药残留的识别过程，还提升了识别效率和识别精度。
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Abstract：The  detection  of  pesticide  residues  in  agricultural  products  is  an  important  step  in  ensuring  the  food  safety  of
agricultural  products,  while  traditional  detection  methods  are  cumbersome  and  costly.  Using  broccoli  as  a  sample,  this
article used hyperspectral technology combined with machine learning algorithms and deep learning algorithms to provide a
simple,  fast,  low-cost,  and  non-destructive  method  for  detecting  pesticide  residues  in  broccoli.  The  study  collected
hyperspectral images in 400~1000 nm of broccoli samples sprayed with different types of pesticides and clean water. Two
data  preprocessing  methods,  namely  multivariate  scattering  correction  (MSC)  and  Savitzky-Golay  smoothing  (SG
smoothing),  as  well  as  principal  component  analysis  (PCA),  competitive  adaptive  reweighted  sampling  (CARS),  and
successive  projection  algorithm  (SPA)  were  used  to  reduce  the  dimensionality.  A  support  vector  machine  (SVM)
recognition  model  was  established  for  pesticide  residue  discrimination.  The  SVM-SG-SPA  combination  has  the  best
discrimination effect, with recognition accuracy of 92.86%, 94.29%, 91.43%, and 92.86% for high-efficiency cypermethrin,  
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chlorpyrifos, imidacloprid, and water, respectively. A one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN) model was
established  using  raw  spectral  data,  which  achieved  recognition  accuracy  of  94.29%,  95.71%,  94.29%,  and  97.14%  for
high-efficiency  cypermethrin,  chlorpyrifos,  imidacloprid,  and  water,  all  of  which  were  higher  than  the  SVM model.  The
results  indicated that  the combination of  hyperspectral  imaging technology and deep learning algorithms as  1D-CNN not
only  simplified  the  recognition  process  of  pesticide  residues  in  broccoli,  but  also  improved  recognition  efficiency  and
accuracy.

Key words：hyperspectral technology；broccoli；identification of pesticide residues；convolutional neural network

西兰花（Brassica oleracea L. var. italic Planch.）

是十字花科芸薹属的一年生或二年生草本植物。在

我国种植广泛，其营养价值高，含有丰富的蛋白质、

膳食纤维和各种维生素，并且口感较好，在国内市场

上广受消费者们的喜爱[1]。农户种植西兰花时为了

减少病害对产量影响，无法避免地施用农药。然而，

在杀死虫害的同时，农药残留超标会对消费者的生命

健康以及西兰花种植带来潜在威胁。因此，检测西兰

花农药残留十分重要[2]。

目前，传统的西兰花农药残留检测方法主要为

气、液相色谱法等[3]。此类方法准确性较高，但需要

较为繁琐的前置步骤，检测成本较高，还对实验对象

具有一定的破坏性[4]，无法满足实际应用中快速简便

且无损的检测要求。近年来，高光谱技术作为一种新

技术被应用到农畜产品检测中，其利用判定对象内部

分子结构的不同光谱特性，以实现对判定对象的识

别，这种识别方法相较于传统方法更加简便快速且成

本低，还能做到对样本的无损害。基于高光谱技术具

快速、低成本的优势，因此已有研究将其应用于部分

农产品的农药残留检测之中[5]。赵昱萱等[6] 利用光

谱信息建立支持向量机（Support  Vector  Machine，

SVM）识别模型，结果表明，SG-PSO-SVM、SG-PCA-

GWO-SVM 和  MSC-GS-SVM的正确率均达到了

95%以上，为识别薄荷农药残留提供了研究建议。

REN等[7] 针对菠菜农药残留问题，对比了支持向量

分类法（SVC）、K最近邻法（KNN）、随机森林算法

（RF）和线性判别分析（LDA） 模型，得出 LDA为最

优模型，模型的预测准确度和标准偏差分别为

0.997、0.008。He等[8] 提出了快速、准确、无损地检

测和识别大蒜韭菜叶上的农药残留方法。基于一维

卷积神经网络（1D-CNN）的深度学习模型来识别大

蒜韭菜叶上的农药残留，并将该模型与传统机器学习

模型进行了比较。结果表明，1D-CNN在训练集、验

证集和测试集上的准确率分别为 98.5%、98.0%和

97.9%。

为了识别西兰花农药残留，本文采集喷洒了不

同种类农药和清水的西兰花样本 400~1000 nm高光

谱图像，分别采用机器学习算法（支持向量机）和深度

学习算法（卷积神经网络）建立判别模型[9]，对比两种

模型识别效果，提供了一种简便快速、成本低、无损

的西兰花农药残留检测方法[10]。 

1　材料与方法 

1.1　材料与仪器

西兰花　产自沽源，购于华中农业大学农贸市

场；吡虫啉（10%）　山东恒利达生物科技有限公司；

高效氯氰菊酯（4.5%）　南京华州药业有限公司；毒

死蜱（40%）　江西中迅农化有限公司。

GaiaField-Pro-V10便携式高光谱成像仪（采集

光谱范围为 397~1021 nm；配备显示器型号为 PHL
279C9，分辨率为 1920×1080）　四川双利合谱科技

有限公司。 

1.2　实验方法 

1.2.1   样本制备　参考国家标准（GB 2763-2021，食
品安全国家标准）[11] 中对西兰花（头状花序芸薹属

类）农药最大残留限量规定，按照吡虫啉 1 mg/kg，高
效氯氰菊酯 1 mg/kg，毒死蜱 0.02 mg/kg标准，兑水

配制农药溶液。将 40颗西蓝花样品平均分成四组，

分别均匀喷洒三种农药和清水，每颗西兰花喷洒

50 mL溶液，以保证实验中样本上的农药残留量符合

上述食品安全国家标准[12]。喷洒后，将西兰花样品放

置于室温自然吸收 12 h后，将样本做好标记，进行高

光谱图像采集[13]。 

1.2.2   高光谱数据采集与黑白校正　图 1为高光谱

数据采集系统示意图。高光谱图像在采集的过程中，

容易受到环境光线的干扰，为了减少环境光对实验造

成的影响，采集高光谱图像时，关闭室内所有光源，仅

打开 2个实验光源，并使用遮光窗帘遮挡外部光线，

并且在夜晚进行图像采集[14]。

 
 

光源1

高光谱仪器

计算机样品台
光源2

图 1    高光谱采集系统
Fig.1    Hyperspectral imaging system

 

高光谱图像在采集的过程中，由于实验光源的

强度在不同波段下分布不均匀、设备中暗电流空间

衍射效率分布差异等因素，导致所获得的数据含有一

定的噪声，因此黑白校正的步骤对于高光谱数据必不

可少，以减少这类噪声的干扰[15−16]。利用黑白校正公

式（1）对原始图像进行校正，公式即为：
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R = I−B
W−B

式（1）

式中：R为完成黑白校准后的图像，I为原始图

像，W为白板标定图像，B为全黑标定图像。 

1.2.3   样本感兴趣区域选取　所采集的图像大小为

960×1101像素，为了消除样本边缘的阴影对数据的

干扰，需要选择单个样本的子集，即提取高光谱图像

中央的部分区域作为感兴趣区域（Region of Interest，
ROI），以图像中西兰花的中心区域确定为图像的中

央部分[17]。中心区域选择可以避免光谱强度差异。

使用 ENVI5.3软件提取 ROI，选取位置如图 2所示，

根据 ENVI5.3提供的像素大小选择，所选择的每个

ROI的范围为 30×30像素，根据西兰花的大小，为了

避免区域被重复选择并且 ROI样本个数足够，考虑

一个有足够的光谱信息和足够的 ROI样本个数。最

终在中心区域选择 35个 ROI，最后计算整个 ROI的
反射率平均值作为该样本的反射率[18]。实验包含

4组，则一共有 1400个样本。

 
 

图 2    西兰花样本 ROI选取示意图
Fig.2    Schematic of selection of ROI on broccoli sample

  

1.2.4   光谱数据预处理　由于噪声干扰、样本孔隙

等因素影响，数据中存在一些无用信号。为了减少干

扰因素对模型的影响、提高模型识别精度，需对原始

数据进行预处理。本研究采用多元散射校正和

Savitzky-Golay卷积平滑[19−21]。

多元散射校正 （Multiple  Scatter  Correction，
MSC）是一种非常常见的光谱预处理算法，它的作用

是能够减少散射因素对数据的干扰。其计算方法为：

首先，计算全部数据的平均值：

X = 1
n

n∑
i = 1

Xi 式（2）

X式中： 表示平均光谱，n表示光谱数量，Xi 表示

第 i条光谱。

其次，对样本数据与上述平均值建立一元线性

回归：

Xi = aiX+bi 式（3）

ai X
bi X

式中： 表示 Xi 与平均光谱 进行一元线性回

归后得到的偏移系数 ， 表示 Xi 与平均光谱 进行

一元线性回归后得到的平移量。

最后，计算可得多元散射校正预处理后的数据：

Xi(MSC)=Xi−bi

ai
式（4）

Savitzky-Golay卷积平滑（SG平滑），是一种基

于最小二乘原理的多项式平滑算法。该算法利用滑

动窗口进行卷积运算，通过多项式拟合值来取代窗口

中心点的值，从而有效降低光谱或其他数据中的噪声

和干扰信号。 

1.2.5   光谱数据降维　高光谱数据光谱维数数量较

大，包含冗余信息多，尤其是邻近波段之间还可能存

在共线性，并且高维度数据还会增加模型的复杂程

度，影响模型的性能[11]。因此，在光谱预处理之后，需

要对数据进行降维，即从全波段数据中筛选出部分有

效的波长作为特征波长。本研究采用以下三种算法

对数据进行降维，并通过对比筛选最合适的降维

方式[22]。

主成分分析法（Principal  Component  Analysis，

PCA）通过线性组合的形式将原始波段数据进行重新

组合，构成一组综合变量，即称其为一个主成分[23]。

竞争性自适应重加权算法（Competitive Adap-

tive Reweighted Sampling，CARS）是对全部特征下

的数据建立 PLS模型，系数绝对值相对较大的特征

为重要特征，即对模型能力具有显著性影响 [24]。

CARS特征筛选方式具有一定的随机性，在进行特征

筛选时需要平行进行多次筛选，最后筛选出效果较好

的特征波长。

连续投影算法 （ Successive  Projection  Algor-

ithm，SPA）任意选出一个波长或特征，然后将投影值

最大的向量对应的波长或特征放入变量组，以循环选

择的方式前进，直至满足某个预定的阈值后停止[25]。 

1.2.6   模型选择　本研究在对光谱数据进行了预处

理和特征波长提取的基础上，针对所选择的三种农药

类型，分别采用了一种机器学习算法（支持向量机）和

一种深度学习算法（一维卷积神经网络）进行建模

分析[26]。

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）能

够使用较小的训练样本集得到较好的训练模型，并且

在处理高维数据时，具有一定的优势，SVM也被广泛

应用于光谱数据分析[27]。

SVM在建模之前需要非常繁琐的前期准备工

作，不仅需要进行大量的计算和测试工作，而且还需

要人工进行对比筛选，这种繁琐的识别方式不能满足

实际应用中对农药残留快速识别的需求[28]。而深度

学习在分析数据时可以通过内部计算对数据进行学

习，自动地进行特征筛选，从而对不同样本进行识别，

即利用深度学习算法对光谱数据进行建模时，不需要

再单独进行预处理和特征筛选，简化了农药残留识别

的过程[29]。
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一维卷积神经网络（1 Dimension Convolutional
Neural Networks, 1D-CNN）所建立的模型具有最佳

的性能，这种深度学习模型不仅性能较好，还简化预

处理算法和光谱特征筛选算法的人工筛选过程。本

文使用了两种不同深度的卷积神经网络模型。浅层

模型中使用两层卷积层和两个最大池化层，卷积核大

小均为 3×1，步长为 1，两个卷积层的卷积核个数分

别为 32和 64，池化层的核大小为 2×1[30]。深层模型

包含四个卷积层和四个最大池化层，卷积核大小均

为 3×1，步长均为 1，四个卷积层的卷积核个数分别

为 32、64、128和 64，池化层的核大小均为 2×1。 

1.2.7   模型评价　本研究将样本分为训练集和测试

集，采用 10折交叉验证，获得测试集的平均识别精

度。在分类识别任务中，常利用混淆矩阵计算分类精

度，混淆矩阵如表 1所示，其中，True positives（TP）
表示目标类别为真、预测结果也为真，False Nega-
tives（FN）表示目标类别为假、预测结果为真， False
Positives（FP）表示目标类别为真、预测结果为假，

True Negatives（TN）表示目标类别为假、预测结果为

真。TP+FP+FN+TN即为全部样本的数量 N。
 
 

表 1    混淆矩阵
Table 1    Confusion matrix

项目
真实值

目标类别 非目标类别

预测值
目标类别 TP FN

非目标类别 FP TN
 

模型总体识别精度是指分类正确的样本占总体

之比，越高则说明效果越好。用混淆矩阵表示总体识

别精度为：

Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN 式（5）

准确率也可以表示为：

Acc(%) =

n∑
i=1

Mii

N
×100 式（6）

式中：n为类别数，N为总样本数，Mii 为第 i类
样本被模型判断正确的样本数量。本文利用准确率

来评估模型的性能。 

2　结果与分析 

2.1　样品光谱曲线分析

图 3是四组样本的平均光谱曲线，其中，有农药

残留的样本平均曲线与无农药残留的样本平均曲线

存在区别，三种不同农药的样本平均曲线之间也存在

差距，可以看出不同农药以及对照组的平均反射率在

700~750 nm 范围内重叠，这是由于叶绿素对红光有

较强的吸收，即西兰花的光谱图像符合“绿峰”和“红

边”的光谱响应特征，而在 800~1000 nm 处各组反射

率曲线有明显差异。 

2.2　光谱预处理算法分析

预处理结果如图 4和表 2所示。由图 4可以看

出，经过 MSC处理后的光谱曲线更加平滑，经过

SG预处理后的光谱曲线趋势与原始光谱曲线一

致。表 2给出了经过不同预处理算法的数据在

SVM中的表现，在各预处理算法下，对 SVM的核函

数进行调整，使用的是各算法中的最优核函数模型。

其中，“None”表示不经过预处理，即直接使用原始数

据进行 SVM建模，并将其与其他预处理算法后的建
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图 3    西兰花样本数据的平均光谱图

Fig.3    Average spectra of broccoli
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图 4    MSC和 SG预处理后光谱曲线图

Fig.4    Spectral data preprocessing by MSC and SG
注：（a）MSC预处理光谱图；（b）SG预处理光谱图。

 

表 2    基于支持向量机的不同算法的精度

Table 2    Accuracies of different methods based on support
vector machine

预处理算法
药物种类

高效氯氰菊酯 毒死蜱 吡虫啉 无残留

MSC 88.57% 88.57% 82.86% 87.14%
SG 87.14% 90.00% 85.71% 88.57%
None 77.14% 74.29% 72.86% 70.00%
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模效果进行对比。在每种预处理算法之下，均利用

10折交叉验证法进行模型调参。由表 2的数据，将

所采用的多种不同的预处理方法结果进行对比，发

现 MSC算法对高效氯氰菊酯农的识别精度最高，达

到 88.57%，SG算法对毒死蜱、吡虫啉和清水的识别

精度最高，分别为 90.00%、85.71%、88.57%。
 

2.3　降维算法分析

经过预处理之后，可以消除数据中的部分噪声

干扰因素，还需要经过降维算法降低原始光谱的维

度。经 MSC预处理后的光谱数据采用以上三种方

法分别得到 3个主成分，54和 21个特征波长；经

SG预处理后的光谱数据采用以上三种方法分别得

到 3个主成分，78和 21个特征波长。由图 5可以看

出，CARS算法所提取的波长数目较多，而 SPA算法

所提取的波长数目较少，并且稳定在 20左右。在

CARS算法中，除了 730~760 nm处的快速上升阶段

外，其余范围内均有大量波段被选入模型，尤其是

800~1000 nm区间内的波段。在 SPA算法中，选取

的波长大多位于光谱曲线的波谷位置。 

2.4　西兰花农药残留识别模型评价 

2.4.1   支持向量机模型评价　将预处理算法和降维

算法经过组合，建立 SVM模型，得到不同预处理算

法和降维算法的模型总体识别精度的比较如表 3所

示，得到 SVM-SG-SPA的识别精度最高，为 92.50%。
 
 

表 3    不同算法的总体精度
Table 3    Overall accuracies of different algorithms

模型 预处理算法
降维算法

PCA CARS SPA ALL

SVM
MSC 83.57% 90.00% 91.79% 86.79%
SG 84.29% 90.00% 92.50% 87.86%

  

2.4.2   一维卷积神经网络模型评价　浅层卷积神经

网络超参数选择如图 6所示，经过不同超参数组合

多次训练，确定学习率为 0.0001，迭代次数为 800，模
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图 6    浅层卷积神经网络超参数选择

Fig.6    Shallow CNN hyperparameter selection
注：（a）不同迭代次数不同学习率模型的损失；（b）最优学习下
不同迭代次数模型的准确率；图 7同。
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图 5    不同方法筛选出的波长分布图

Fig.5    Wavelength distribution by different methods
注：（a）MSC+CARS筛选出的波长分布图；（b）SG+CARS筛选
出的波长分布图；（c）MSC+SPA筛选出的波长分布图；（d）SG+
SPA筛选出的波长分布图。
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型在测试集上的总体准确率分为 92.86%。深层卷积

神经网络超参数选择如图 7所示，经过不同超参数

组合多次训练，确定学习率为 0.001，迭代次数为

1000，利用最优超参数对农药残留进行建模识别，模

型在测试集上对三种农药（高效氯氰菊酯、毒死蜱和

吡虫啉）与无农药残留分类的准确率分别为 94.29%、

95.71%、94.29%和 97.14%。由此可见，不仅简化了

对西兰花农药残留的识别过程，还提升了识别速度和

识别精度。
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图 7    深层卷积神经网络超参数选择
Fig.7    Deep CNN hyperparameter selection

 

在浅层卷积神经网络模型中，测试集准确率达

到了 92.86%，与 SVM模型精度相近，说明在西兰花

农药残留识别中，深度学习模型能够在不降低模型精

度的条件下简化分析的步骤。而在深层的卷积神经

网络模型中，测试集准确率达到了 95.36%，这证明了

在对西兰花农药残留进行识别时，深度学习的效果优

于传统的机器学习。

为了研究深度学习网络自动提取光谱特征对西

兰花农药残留进行识别的能力，本文选择了传统机器

学习模型 SVM作为对比。不同算法的分类精度如

表 4所示，1D-CNN模型对三种农药的分类精度差

异不大，均高于 SVM模型。1D-CNN总体识别精度

为 95.36%，与 SVM相比高出了 2.50%。由此可见，

在针对西兰花样本时，深度学习与高光谱技术的融合

不仅能够避免人工筛选预处理算法和降维的过程，简

化高光谱技术的建模步骤，还可以在一定程度上提升

模型的精度，得到较好的模型结果。

高光谱数据在提供光谱信息的同时，还拥有空

间维度的信息，并且光谱信息与空间信息是对应关

系。其中，光谱维度的数据能够根据实验对象的化学

成分、内部结构等而做出不一样的反映，从而能够识

别出不同的样本类型，得到较好的识别效果，而空间

维度的信息则可以将样本数据以直观的方式展现出

来[31]。1D-CNN所建立的模型具有最佳的性能，因

此利用高光谱数据在空间维度上的信息，利用 1D-
CNN模型对新的西兰花样本进行预测，并且将预测

得到的结果数据展现成直观的图片如图 8所示。
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图 8    西兰花农药残留分布可视化图
Fig.8    Distribution visualization of pesticide residues

in broccoli
注：（a）无农药残留；（b）有农药残留。

 

在进行可视化时，选择了三种农药中识别率较

高的毒死蜱农药残留样本，如图 8所示，有无农药残

留的西兰花样本显示出了不一样的农药残留可视图，

其中有农药残留的可视化图中黄色区域更加明

显[32−33]。由于西兰花样本具有不规则且密集的孔隙，

这会导致在对西兰花样本各个像素点进行可视化分

析时具有一定的误差，但通过对图 8中的两类样本

的可视化图的对比，仍然可以判别出有农药残留可能

性更大的样本。 

3　结论
本文以西兰花为研究对象，通过高光谱采集系

统采集西兰花 400~1000 nm的光谱数据，建立 SVM
和 1D-CNN这两种模型对农药残留进行识别。主要

结论如下：对原始光谱进行 MSC和 SG预处理后再

采用 PCA、CARS和 SPA三种算法进行特征波长筛

选，最终得出 SVM-SG-SPA对高效氯氰菊酯的识别

精度达到 92.86%，对毒死蜱的识别精度达到

94.29%，对吡虫啉的识别精度达到 91.43%，对清水

的识别精度达到 92.86%。机器学习算法与高光谱技

术相结合的识别模型在农药残留检测中得到了较好

的效果。为了避免人工筛选预处理算法和降维算法，

 

表 4    不同算法的分类精度

Table 4    Overall accuracies of the various prediction algorithms

模型

最优组合算法 农药种类

预处理算法 降维算法
高效氯氰

菊酯
毒死蜱 吡虫啉 无残留

SVM SG SPA 92.86% 94.29% 91.43% 92.86%
1D-CNN − − 94.29% 95.71% 94.29% 97.14%
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引入深度学习方法，建立的 1D-CNN模型对高效氯

氰菊酯的识别精度达到 94.29%，对毒死蜱的识别精

度达到 95.71%，对吡虫啉的识别精度达到 94.29%，

对清水的识别精度达到 97.14%。与 SVM相比分别

高出了 1.43%，1.42%，2.86%，4.28%，由此可见，在针

对西兰花样本时，深度学习与高光谱技术的融合对特

征抓取和学习能力较强，在一定程度上提升模型的

精度。

虽然本文能够实现对西兰花农药残留的识别，

但仍然存在一些不足。一是西兰花样本属于不规则

球体，并且具有密集的孔隙，本文在对高光谱图像进

行感兴趣区选择时避开了具有裂缝的部位，并且选择

了较为平整的部位，然而在实际种植中，西兰花植株

的凹陷缝隙处有农药残留的可能性也非常高，因而在

未来的研究中需要针对西兰花的凹陷缝隙处也进行

建模分析；二是在实际种植中，还存在混合农药的使

用情况，吡虫啉农药与各类农药的混合使用尤为常

见，因此在之后的研究中需要针对混合农药残留进行

识别分析。
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