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油桃外部缺陷的高光谱成像检测
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３．山西农业大学农学院，太谷 ０３０８０１）

摘要：采用高光谱（４２０～１０００ｎｍ）成像技术对“中油 ９号”油桃的 ４种外部缺陷（裂纹果、锈病果、异形果和暗伤

果）进行检测判别。对 ４００个样本（４种外部缺陷样本和完好样本）运用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）从全波段中分别

提取了 １０条特征波长，分别为 ４９７、５３４、６５７、６７７、６９６、７０９、７４５、８２３、８６８、９４３ｎｍ。缺陷样本的高光谱图像经过主成

分分析后，对 ８７６ｎｍ下的单波段图像通过掩膜、Ｓｏｂｅｌ算子处理，并对主成分图像经过区域生长算法实现缺陷样本

的缺陷区域分割。对光谱数据进行主成分分析得到前 １０个主成分值，并对图像数据采用灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）提

取得到 ６项图像纹理指标（均值、对比度、相关性、能量、同质性、熵值）。将主成分值和纹理值融合建立极限学习机

（ＥＬＭ）模型对油桃外部缺陷进行检测判别。结果表明，该模型对缺陷样本的判别正确率为 ９１６７％，完好样本的正

确率为 １００％。
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　　引言

油桃既是营养丰富的水果，又是天然的保健品，

以其果皮光滑无毛、色泽艳丽、风味浓甜，深受人们

的喜爱
［１］
。油桃果实在生长过程中及收获前，常出

现裂纹、锈病、异形、暗伤等多种类型的外部缺陷，而

这些缺陷的存在严重影响了油桃的产量和品质。

目前，针对油桃的检测主要以人工分拣为主，通

过人工对外部缺陷损伤果等进行分拣，然后再用现

有的分级设备进行大小分级，进而分装出售。由于

人工分拣的效率较低，分拣精度也较低，对诸如暗伤

果的分拣难度也较大。高光谱成像技术是一种光谱

和图像的融合技术，具有分辨率高、波段多等特点，

近年来在水果外部缺陷检测方面应用广泛
［２－５］

。本

文使用高光谱技术实现对油桃外部缺陷果实的检

测，用以解决当下使用人工进行油桃分选效率低的

弊端。

图 １　油桃完好及缺陷典型样本图

Ｆｉｇ．１　Ｔｙｐｉｃａｌｓａｍｐｌｅｓｏｆｎｏｒｍａｌａｎｄｄｅｆｅｃｔｉｖｅｎｅｃｔａｒｉｎｅ
（ａ）完好果　（ｂ）裂纹果　（ｃ）锈病果　（ｄ）异形果　（ｅ）暗伤果

　

本文选取“中油９号”油桃作为研究对象，运用
高光谱成像系统采集裂纹果、锈病果、异形果、暗伤

果以及完好果实的图像信息，运用图像处理技术实

现对油桃外部缺陷区域分割，同时采用光谱主成分

数值及图像特征纹理指标值对缺陷果和完好果进行

判别分类。从光谱和图像分析 ２方面对油桃外部缺
陷样本进行快速、准确识别，为油桃外部缺陷的在线

判别研究提供理论依据。

１　实验材料与方法

１１　样本采集
“中油９号”油桃样品采购于山西省运城市万

安村。为保证研究的可靠性，采摘时以形状相近、大

小（单果质量１００～１０５ｇ）均匀和缺陷类型（完好和
４种缺陷类型）齐全为原则。共选取 ４００个样品，包
含裂纹果样本５０个、锈病果样本５０个、异形果样本
５０个、暗伤果样本 ５０个和完好样本 ２００个。图 １
为外部缺陷和完好油桃的样本图。

裂纹果是在果实将近成熟时遇水，果面纵向或

横向开裂，果肉外露，随之裂果腐烂变酸，不堪食用，

见图１ｂ。锈病果是一种真菌性病害，当果皮表面受
到外界摩擦或刺伤时果面出现一层锈斑，影响外观；

随着病原的侵染果实开始失水皱缩，出现大量落果
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造成大面积减产或绝收，见图 １ｃ。异形果一般是在
果树开花坐果的时候花的心室未联合好或几个心室

联合在一起形成的，异形果对油桃的销量和价格会

造成影响，见图 １ｄ。暗伤果，即果实受到损伤后果
皮处有轻微凹陷，色泽几乎不变，肉眼难于觉察，无

汁液外流，但易变质，且果实损坏部分易于感染其他

果实，见图１ｅ。
依据 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ算法，对 ５类（裂纹果、锈

病果、异形果、暗伤果、完好果）样本按照一定比例

分为校正集 ２８０个和预测集 １２０个。划分结果见
表１。

表 １　Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ算法划分样本结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｅｔｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙ

Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

样本类型 样本总数 校正集样本数 预测集样本数

裂纹果 ５０ ３５ １５

果锈病果 ５０ ３５ １５

异形果 ５０ ３５ １５

暗伤果 ５０ ３５ １５

完好果 ２００ １４０ ６０

共计 ４００ ２８０ １２０

１２　仪器设备
实验中使用的高光谱成像系统由２个１５０Ｗ的

光纤卤素灯（ＩＩｕｍｉｎａｔｉｏｎ，ＵＳＡ）、ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＶ１０Ｅ型
光谱仪（ＳｐｅｃｉｍＦｉｎｌａｎｄ）、ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＶ１０Ｅ型 ＣＣＤ侦
测器以及 Ｃｍｏｕｎｔ成像镜头 ＯＬＥ２３型（ＩｍＳｐｅｃｔｏｒ
Ｖ１０Ｅ系统）、电控移动平台（ＩＲＣＰ００７６型）、计算机
和暗箱等辅助设备构成。

图像采集过程中需要设置合理的曝光时间以及

移动平台的移动速度，以免出现信息过度饱和与成

像失真的现象
［６］
。经多次实验最终确定曝光时间

ｔ＝０１３ｓ，样本与镜头的距离 ｈ＝３４０ｍｍ，传送带移
动速度 ｖ＝２２ｍｍ／ｓ。为了准确地收集到各个区域
的光谱数据，在采集不同样本光谱时，分别将目标区

域面向镜头。

２　高光谱数据分析方法

本研究中的数据处理和分析由 ＥＮＶＩ４７（ＩＴＴ
ＶｉｓｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｏｌｕｔｉｏｎｓ，Ｂｏｕｄｌｅｒ，美国），Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１０ｂ（Ｔｈｅ ＭａｔｈＷｏｒｋｓ， Ｎａｔｉｃｋ，美 国 ），Ｔｈｅ
ＵｎｓｃｒａｍｂｅｒＸ１０１（ＣＡＭＯＡＳ，Ｏｓｌｏ，挪威），Ｏｒｉｇｉｎ
８５（ＯｒｉｇｉｎＬａｂ，美国）等软件来实现。图 ２为本研
究基本流程图。

２１　黑白校正

为了消除光强变化和镜头中暗流对成像的影响

以及计算扫描物体的相对反射光谱值，要在光谱采

图 ２　油桃表面缺陷判别流程图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｃｕｒｒｅｎｔｓｔｕｄｙ
　
集前进行黑白板校正

［７］
。计算公式为

Ｒ＝
ＩＲ－ＩＤ
ＩＷ－ＩＤ

（１）

式中　Ｒ———校正后图像
ＩＲ———原始图像
ＩＤ———黑板校正图像
ＩＷ———白板校正图像

２２　特征主成分提取
主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）就是一种去除波段之间多余信息、将多波段信
息压缩到比原波段更有效的少数几个转换波段的方

法。该方法不仅可以避免信息间的互相重叠，而且

通过数据简化，可提取最具代表性的变量子集，且变

量之间互不相关
［８］
。因此，本研究采用 ＰＣＡ对可

见／近红外（４２０～１０００ｎｍ）范围内的油桃光谱及图
像数 据 进 行 降 维 处 理，获 得 主 成 分 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＰＣ）光谱数据及图像数据。根据主成
分的贡献率，确定用于后续研究的光谱及图像数

据。

２３　特征纹理指标提取
纹理作为一种区域特征，是对于图像各像元之

间空间分布的一种描述，它能更好地兼顾图像宏观

性质与细微结构，因此，本研究采用纹理特征来描述

外部缺陷油桃与完好油桃之间的差异。灰度共生矩

阵（Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）是关于
图像亮度变化的二阶特征统计

［９］
。ＧＬＣＭ是从图像

灰度为 ｉ的像元（ｉ，ｊ）出发，统计与其距离为 ｄ、灰度
为 ｊ的像元（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）同时出现的频度 Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，
θ），数学表达为

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）＝
｛（ｘ，ｙ），（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）｜ｆ（ｘ，ｙ）＝ｉ；ｆ（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）＝ｊ｝

（２）
其中，θ为 ＧＬＣＭ的生成方向，一般常用 ０°、４５°、
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９０°、１３５°这４个方向，在本文中使用 ０°方向上的位
置。本研究对灰度共生矩阵产生的 ６个纹理参数，
即均 值 （Ｍｅａｎ）、对 比 度 （Ｃｏｎｔｒａｓｔ）、相 关 性
（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）、 能 量 （Ｅｎｅｒｇｙ）、 同 质 性

（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）、熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ），分别对 ０°方向上的纹
理特征进行对比，参数具体计算公式见文献［１０］。
２４　检测模型

极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）是
由单隐含层前馈神经网络（ＳＬＦＮ）发展起来的一种
神经网络算法。根据 Ｈｕａｎｇ等［１１］

研究结果，在

ＳＬＦＮ中，当隐含层神经元的激活函数ｇ（ｘ）（常用的
激活函数有 ｓｉｇｍｏｉｄ、ｓｉｎ和 ｈａｒｄｌｉｍ等）无限可微时，
对任意的输入层与隐含层之间的连接权值 ω和隐
含层的偏置 ｂ，只要隐含层神经元个数 Ｋ小于等于
训练集样本数 Ｑ，ＳＬＦＮ网络的训练误差都可逼近一
个任意小的数 ε（ε＞０，且 Ｋ＝Ｑ时，误差为零）。传
统 ＳＬＦＮ网络（如 ＢＰ神经网络算法）存在训练速度
慢、陷入局部而非全局最小、学习率选择敏感等问

题。而 ＥＬＭ算法只需要设置隐含层的神经元个数，
即可得到唯一的最优解，ω和 ｂ等参数随机产生且
保持不变。ＥＬＭ以其快速的学习能力、良好的泛化
性、简单的参数设置等优点，广泛应用于各个领域

中
［１２－１３］

。

３　结果与讨论

３１　油桃表面缺陷的平均光谱曲线分析
感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）即图像中

最能引起用户兴趣，最能表现图像内容的区域，如能

提取出这些区域将会大大提高图像处理和分析的效

率和准确度
［１４］
。本研究中，实验样本“中油９号”油

桃样本为近圆形且表面光滑，光照在整个果实表面

呈现中间亮边缘暗的分布。为了使光照不均信息对

光谱强度影响最低
［１５］
，在使用 ＥＮＶＩ４７软件感兴

趣区域函数的手动提取时，应避开反光过强的区域。

４种外部缺陷样本（裂纹果、锈病果、异形果、暗伤
果）选取缺陷区域周围 ３０像素 ×３０像素作为感兴
趣区域，完好样本选取完好区域周围 ３０像素 ×
３０像素作为感兴趣区域，由此得到 ４种外部缺陷样
本以及完好果样本的光谱数据，然后求取各自的平

均光谱，并将含有大量噪声的波段去除，只保留

４２０～１０００ｎｍ波段对应的吸收光谱（图 ３）进行后
续研究。

观察完好油桃样本的光谱曲线可知，样本在

６８０ｎｍ和 ９８０ｎｍ处出现 ２处明显吸收峰，并在
４４２、４７０、６２３、７４０、８３２ｎｍ处出现小的吸收峰。其
中，在４４２～６８０ｎｍ波段内出现的吸收峰主要是由

图 ３　油桃完好与缺陷样本的平均光谱曲线

Ｆｉｇ．３　Ａｖｅｒａｇｅｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｎｏｒｍａｌａｎｄ

ｄｅｆｅｃｔｉｖｅｎｅｃｔａｒｉｎｅｓａｍｐｌｅｓ
　
于油桃果实表皮及内部果肉细胞中叶绿素和类胡萝

卜素对光谱的吸收作用引起的
［１６］
；在 ７４０ｎｍ和

９８０ｎｍ处的吸收峰主要由油桃内部水分的吸收引起
的，这２个波段分别为水中 Ｏ—Ｈ基团的组合频及
二级倍频特征吸收峰

［１７］
；８３２ｎｍ处出现的吸收峰反

映了油桃果实中糖分的含量。

Ａｂｂｏｔｔ等［１８］
的研究表明，在缺陷样本的组织中

其叶绿素含量小于正常果实组织中的含量。由图 ３
缺陷与完好样本光谱图可知，在可见光区域（４２０～
７８０ｎｍ）两类样本的光谱曲线差异较大，且完好样本
的反射率高于缺陷样本，这种差异可能是由于果肉

细胞组织结构的不同造成的；而在近红外区域

（７８０～１０００ｎｍ）两类样本的光谱曲线趋势一致，差
异变小，且缺陷样本的反射率高于完好样本。这与

Ａｂｂｏｔｔ等的研究结果相一致。
通过观察各类缺陷样本的光谱曲线可知，各类

缺陷样本的光谱曲线差异较大且重叠交错现象较为

严重，表明可以通过缺陷样本与完好样本的光谱变

化达到缺陷识别的目的。比较完好果与异形果的光

谱曲线，可以看出这两类样本的光谱曲线趋势高度

一致，在７００～９００ｎｍ波段存在的微弱差异主要是
由于异形果采集到的 ＲＯＩ区域中含有果实腹缝区
域造成的，因此可知，无法通过单纯的光谱分析实现

对完好果和异形果的分类判别。

３２　光谱主成分分析
对预测集１２０个油桃样本（外部缺陷 ６０个、完

好６０个）的光谱数据进行主成分分析（ＰＣＡ），得到
缺陷和完好样本前３个主成分的散点分布如图４所
示。

由图４可以看出，完好样本聚类效果好，只有少
数几个样本发生偏离现象。由于缺陷样本是由４种
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图 ４　前 ３个主成分的散点分布图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｎｅｃｔａｒｉｎｅｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅ

ｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　
不同种类的外部缺陷类型（裂纹果、锈病果、异形

果、暗伤果）构成，故较完好样本而言分类比较零

　　

散，且由于异形果光谱趋势与完好果接近，因此与完

好样本重合不易区分。提取的前 １０个主成分对原
始光谱数据的累计贡献率见表２。

由表 ２可知，前 ５个主成分累计贡献率已达到
９９６６％，表示前 ５个主成分能够解释原始光谱量
９９６６％的信息，但因４种缺陷样本和完好油桃样本
的光谱重叠部分较多，若选取的主成分相对过少，会

造成有效信息的丢失，影响模型的判别效果。因此

选取前１０个主成分建立判别模型，以保证模型具有
较好的判别性能。

表 ２　前 １０个主成分的累计贡献率

Ｔａｂ．２　Ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ１０ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

累计贡献率／％ ７９５９ ９５８７ ９８２８ ９９１４ ９９６６ ９９７９ ９９８２ ９９８７ ９９８９ ９９９１

３３　缺陷区域分割
３３１　特征波长提取

偏 最 小 二 乘 回 归 （Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）法是基于 ＰＬＳ的算法原理，通过
选取回归系数（Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＲＣ）中的局部
极值对最佳敏感波段进行选择

［１９－２０］
。每个波长点

所对应的回归系数的绝对值越大表明该波长对所建

模型预测性能的影响也就越大。因此，本文根据波

长所对应的回归系数的局部极值来提取特征波长，

结果如图５所示。

图 ５　ＰＬＳＲ模型的回归系数

Ｆｉｇ．５　ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆＰＬＳＲｍｏｄｅｌ
　

如图 ５所示，本研究通过 ＰＬＳＲ的 ＲＣ选取了
４９７、５３４、６５７、６７７、６９６、７０９、７４５、８２３、８６８、９４３ｎｍ共
１０个特征波长。
３３２　图像主成分分析

对１０条特征波长下的缺陷样本的图像分别进
行主成分分析，得到相应主成分图像（ＰＣ图像）。
图６表示对高光谱图像进行主成分分析后得到的油
桃外部缺陷样本的前 ６个 ＰＣ图像。各小图从左到
右依次为原图像、ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３、ＰＣ４、ＰＣ５、ＰＣ６图像。
从图６可以看出，不同缺陷类型油桃的前４个主成分

图像基本保留了绝大部分的信息，ＰＣ５、ＰＣ６图像噪
声干扰严重。以裂纹果为例，比较前 ４幅 ＰＣ图像
可知：ＰＣ１包含的原始数据的信息最多，但这些信息
中绝大部分为外表皮轮廓信息，而相比较 ＰＣ４图像
中的裂纹信息十分显著，其裂纹部分与原图像最为

相似，更适合用于对裂纹区域的分割。而锈病果样

本的 ＰＣ图像中，ＰＣ２中外表皮轮廓最为清晰，ＰＣ３
中锈斑区域最为明显，可用来进行缺陷分割。异形

果样本中 ＰＣ１中外表皮轮廓清晰，由于异形果样本
的外表皮轮廓与完好果样本差异很大，且无明显缺

陷区域，故提取外表皮轮廓就可实现异形果样本的

缺陷分割。暗伤样本的 ＰＣ５图像中暗伤区域非常
明显，故选定 ＰＣ５图像对样本中暗伤部分进行分
割。

３３３　区域分割算法
使用提取得到的 ＰＣ图像并结合图像处理技术

分别对裂纹果、锈病果、异形果及暗伤果的缺陷区域

进行分割，如图 ７所示。以裂纹果为例，裂纹 ＰＣ４
图像的裂纹区域最为明显。观察图３的平均光谱图
可以发现，完好油桃的平均光谱图在８７６ｎｍ处出现
了最高的反射率，因此选用这个波长的样本灰度图

进行掩膜处理
［２１］
。运用 Ｓｏｂｅｌ算子［２２］

对掩膜图像

的边缘进行识别，得到样本边缘图像。对 ＰＣ４图像
采用区域生长 Ｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗ［２３］提取得到样本裂纹区
域图像。将边缘图和裂纹区域图做加法运算得到最

终的裂纹样本识别图像。由于异形果与完好果的主

要差异体现在外表皮轮廓上，故对该类型的缺陷样

本可通过对完好果外表皮轮廓的比较实现图像缺陷

的分割。

３４　特征纹理指标值分析
使用 ＥＮＶＩ软件提取样本图像中的感兴趣区
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图 ６　油桃缺陷样本前 ６个主成分的灰度图

Ｆｉｇ．６　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｄｅｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｂｅｆｏｒｅｔｈｅｆｉｒｓｔｓｉｘｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｇｒａｙｓｃａｌｅ
（ａ）裂纹果　（ｂ）锈病果　（ｃ）异形果　（ｄ）暗伤果

　

图 ７　缺陷样本检测算法关键步骤流程图

Ｆｉｇ．７　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｋｅｙｓｔｅｐｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｓａｍｐｌｅｏｆｄｅｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ａ）裂纹果　（ｂ）锈病果　（ｃ）异形果　（ｄ）暗伤果

　

域，其中对于外部缺陷油桃样本根据上述提取得到

的缺陷区域，提取缺陷位置周围图像 ５０像素 ×
５０像素的感兴趣区域，对于完好油桃样本则提取果
实中间部分５０像素 ×５０像素大小的感兴趣区域图
像。然后选取均值、对比度、相关性、能量、同质性和

熵作为本研究的纹理特征指标对感兴趣区域图像进

行纹理特征分析。

均值表示窗口内的平均灰度；对比度表示区域

内灰度级的差异，图像的局部变化越大，其值越高；

相关性是影响灰度线性相关的度量；区域内像素值

越相似，则能量越大，同质性也越高；熵代表影像的

无序程度，当影像特征为完全随机性纹理时，达到最

大值。选取预测集１２０个样本感兴趣区域的纹理特
征计算值绘制得到图 ８。其中前 ６０个样本为完好
果纹理特征数据，后６０个为缺陷果纹理特征数据。

由图８ａ可知，缺陷油桃的均值分布在 ００３～
０１３，完好油桃的纹理均值分布在 ００２～００６５，缺
陷样本与完好样本的均值有部分重叠，但缺陷油桃

的均值普遍高于完好油桃，且分布范围更广。由

图８ｂ可知，完好样本的平均对比度约为 ０３７，而缺

７５２第 １１期　　　　　　　　　　　　　　黄锋华 等：油桃外部缺陷的高光谱成像检测



图 ８　共生矩阵纹理特征值

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ
（ａ）均值　（ｂ）对比度　（ｃ）相关性　（ｄ）能量　（ｅ）同质性　（ｆ）熵

　
陷样本的对比度明显高于完好样本，约为 ０４５。由
图８ｃ、８ｅ可知，缺陷样本的相关性、同质性均比完好
样本的相关性、同质性低。由图 ８ｄ可知，缺陷样本
与完好样本的能量重叠现象较为严重，但缺陷样本

的能量分布较广，主要集中在 ０５４～０８９，而完好
样本的能量集中在０６２～０７９。由图８ｆ可知，完好
样本的平均熵约为０４８，而缺陷样本的熵明显高于
完好样本且数值波动较大，约为０６２。

３５　ＥＬＭ模型检测分析

表３为预测集样本 ＥＬＭ模型的判别结果，其中
判别正确的样本集中在表 ３的对角线上，而误判样
本分散在非对角线位置上，同时同一列样本的数量

和即为该类样本的预测集样本总数。

表 ３　预测集样本 ＥＬＭ 模型的判别结果

Ｔａｂ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＥＬＭ ｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｎｅｃｔａｒｉｎｅｓａｍｐｌｅｓｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

类别 裂纹果 锈病果 异形果 暗伤果 完好果

裂纹果 １５ ０ ０ ０ ０

锈病果 ０ １４ ０ １ ０

异形果 ０ ０ １１ ０ ０

暗伤果 ０ １ ０ １３ ０

完好果 ０ ０ ４ １ ６０

正确率／％ １００ ９３３３ ７３３３ ８６６７ １００

　　由表３可知，１个锈病果被误判为暗伤果，１个
暗伤果被误判为锈病果。可见，锈病果与暗伤果有

相似的缺陷特征，虽易造成两类样本间的误判，但均

未被误判为完好样本，因此对整体缺陷样本的判别

正确率无直接影响。此外，４个异形果、１个暗伤果
未被检出均被误判为完好果样本，导致缺陷样本的

正确率为９１６７％（５５／６０）。完好样本全部被检出，
　　

正确率达到１００％，因此，预测集样本的整体判别正
确率达到９５８３％（１１５／１２０）。研究结果表明，使用
光谱主成分和图像纹理指标建立的 ＥＬＭ判别模型
能很好地实现油桃缺陷样本和完好样本的分类。

４　结论

（１）外部缺陷样本与完好样本的光谱曲线在可
见光区域（４２０～７８０ｎｍ）两类样本的光谱曲线差异
较大，完好样本的反射率高于缺陷样本。各类缺陷

样本的光谱曲线差异较大且重叠交错现象较为严

重，其中完好果与异形果的光谱曲线走势高度一致，

因此无法通过单纯的光谱分析研究实现对完好果和

异形果的分类判别研究。

（２）对１０条特征波长下的缺陷样本图像进行
主成分分析得到相应 ＰＣ图像。对８７６ｎｍ下的单波
长图像通过掩膜、Ｓｏｂｅｌ算子处理得到缺陷样本的边
缘图像，同时选定缺陷样本的高光谱图像中最适用

于分割的 ＰＣ图像，并对该 ＰＣ图像经过区域生长算
法后能有效实现缺陷区域的分割。

（３）对油桃外部缺陷进行检测的结果表明，使
用光谱主成分数值与图像特征纹理指标融合建立的

ＥＬＭ模型能很好地实现油桃外部缺陷的检测判别，
其中缺陷样本的正确率为 ９１６７％，完好样本的正
确率 为 １００％，该 模 型 的 综 合 判 别 正 确 率 为
９５８３％。

（４）本研究表明，通过光谱主成分数值和图像
纹理指标值进行数据融合建立的 ＥＬＭ模型可以达
到对“中油９号”油桃样本进行快速判别的目的，为
研究开发油桃在线检测设备提供了理论支持和

依据。
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