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　 　 摘要:　 为实现小麦赤霉病瘪粒快速识别ꎬ本研究使用主成分分析(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)结合最

大类间方差法(Ｏｔｓｕ)对小麦高光谱图像进行背景分割ꎬ以赤霉病瘪粒识别正确率为评价指标ꎬ探究判别分析方法

与竞争性自适应权重取样法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＣＡＲＳ)的最佳组合方式ꎮ 结果显示ꎬ基于全

谱段构建的偏最小二乘判别分析(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＬＳ￣ＤＡ)和支持向量机判别分析(Ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＳＶＭ￣ＤＡ)模型预测精度相同ꎬ外部验证集健康籽粒和赤霉病瘪粒识别正确

率分别为 ９５􀆰 ２％和 １００􀆰 ０％ꎻ基于 ＣＡＲＳ 筛选的 ８ 个特征波长构建的 ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型外部验证集健康籽粒和赤

霉病瘪粒识别正确率均为 １００􀆰 ０％ꎬ预测精度高于 ＣＡＲＳ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 模型ꎬ可有效实现赤霉病瘪粒的快速识别ꎮ 研究

结果将为谷物仓储和加工过程中赤霉病瘪粒高通量快速识别提供理论依据和技术支撑ꎮ
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　 　 小麦赤霉病是由亚洲镰刀菌和禾谷镰刀菌侵染

引发的真菌病害ꎬ赤霉病发生过程中会产生有毒次

级代谢产物脱氧雪腐镰刀菌烯醇(Ｄｅｏｘｙｎｉｖａｌｅｎｏｌꎬ
ＤＯＮ)ꎬ又称呕吐毒素ꎬ其不仅会破坏小麦的细胞组

织结构ꎬ降低出粉率ꎬ误食被 ＤＯＮ 污染饲料的家畜

会导致呕吐、拒食、腹泻、出血甚至死亡ꎬ对人体也有

较大毒性[１￣３]ꎮ 近年来ꎬ受极端气候等环境因素影

响ꎬ小麦赤霉病爆发频率增加ꎬＤＯＮ 污染风险不断

加剧ꎬ已成为制约中国及世界小麦产品质量安全的

主要风险因子[４￣５]ꎮ ＤＯＮ 结构性质稳定ꎬ在谷物加

工过程中难以消除ꎬ中国规定小麦及全麦粉中 ＤＯＮ
的最大残留限量标准为１ ０００ μｇ / ｋｇꎮ 因此ꎬ及时检

测并发现 ＤＯＮ 污染ꎬ可有效避免 ＤＯＮ 对人畜健康

构成危害ꎮ
常用的 ＤＯＮ 检测方法有色谱法和免疫学方法ꎬ

色谱法包括高效液相色谱法(ＨＰＬＣ) [６]、气相色谱

法(ＧＣ) [７]、气相色谱￣质谱联用法(ＧＣ￣ＭＳ) [８] 和液

相色谱￣串联质谱法(ＬＣ￣ＭＳ / ＭＳ) [９] 等ꎬ这些方法具

有较高的灵敏度和重复性ꎬ可同时对多种真菌毒素

进行定量分析ꎬ但大都需要复杂的前处理ꎬ检测周期

长ꎻ免疫学方法包括荧光免疫分析法(ＦＩＡ)、酶联免

疫吸附测定法(ＥＬＩＳＡ)和免疫生物传感器法等[１０]ꎬ
此类方法虽然灵敏度较高ꎬ在一定程度上弥补了色

谱法不能用于现场快速检测的不足ꎬ但其检测性能

主要依赖于所用抗体ꎬ不能重复使用ꎬ检测成本较

高ꎬ与色谱法一样属于破坏性检测ꎬ无法用于 ＤＯＮ
污染麦粒的快速筛分ꎮ

近红外高光谱成像技术(ＮＩＲ￣ＨＳＩ)将近红外光

谱和成像技术相结合ꎬ不仅可以同时获取样品内部

和外部信息ꎬ还可以表征不同组分在样品中的空间

分布ꎬ具有快速无损、抗干扰能力强等特点ꎬ已被广

泛应用于制药[１１]、考古[１２]、刑事侦查[１３]、农业[１４]和

食品[１５]等领域ꎮ 近年来ꎬＮＩＲ￣ＨＳＩ 在保障谷物安全

方面也展现出了巨大的应用潜力ꎬ如病虫害识别、霉
变谷物检测等[１６￣１８]ꎮ 在赤霉病瘪粒识别方面ꎬ国内

外研究人员基于 ＮＩＲ￣ＨＳＩ 开展了一定的研究工作ꎬ
如 Ｄｅｌｗｉｃｈｅ 等[１９] 发现基于近红外高光谱 (９００~
１ ７５０ ｎｍ)对病瘪粒的识别率高于可见光高光谱

(４３０~９００ ｎｍ)ꎬ主要原因是１ ２００ ｎｍ 处为麦角固醇

(真菌细胞膜的主要成分)的吸收峰ꎬ能反映病瘪粒

中真菌的污染ꎻＳｈａｈｉｎ 等[２０] 将麦粒分为健康、镰刀

菌轻度感染和严重病变 ３ 个等级ꎬ基于高光谱成像

技术构建线性判别分析(ＬＤＡ)模型ꎬ病瘪粒识别正

确率高于 ９２％ꎬ镰刀菌污染程度识别正确率为

８６％ꎻ梁琨等[２１]基于可见光高光谱图像构建小麦赤

霉病检测方法ꎬ识别正确率大于 ９０％ꎻ刘爽等[２２] 基

于近红外高光谱成像ꎬ对比分析了 ＬＤＡ 模型、Ｋ￣邻
近(ＫＮＮ)算法和支持向量机(ＳＶＭ)算法对病瘪粒

的识别率ꎬ发现 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑￣连续投影法￣支
持向量机(粒子群算法)[ＳＧ￣ＳＰＡ￣ＳＶＭ(ＰＳＯ)]模型

最优ꎬ识别正确率高于 ９５％ꎮ
以上研究结果表明ꎬＮＩＲ￣ＨＳＩ 可以实现赤霉病

瘪粒的快速识别ꎬ但在已有报道中ꎬ高光谱图像背景

扣除通常采用手动设置阈值进行图像分割ꎬ校正集

样品信息获取也大都基于手动选取感兴趣区域

(Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)的方式ꎬ不仅分析效率低ꎬ
还容易导致模型适用性差ꎮ 鉴于此ꎬ本研究将采用

ＰＣＡ 结合 Ｏｔｓｕ 算法对小麦高光谱图像进行背景分

割ꎬ避免了人为设定阈值的不适用性ꎬ借助小麦籽粒

自动识别算法提取单麦粒近红外光谱ꎬ并基于特征

波长筛选算法构建赤霉病瘪粒的快速、无损定性分

析模型ꎬ提高数据处理效率ꎬ为开发基于近红外高光

谱成像技术的赤霉病瘪粒自动识别和分选设备提供

技术支撑ꎮ
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１　 材料与方法

１.１　 试验材料

试验所用小麦品种为济麦 ２０ꎬ来源于江苏省农

业科学院农产品质量安全与营养研究所样品室ꎬ共
收集健康饱满籽粒 ９９ 粒ꎬ赤霉病瘪粒 ３３ 粒ꎬ均经过

经验丰富的实验员视觉区分确认ꎬ其中随机选取 ３７
粒健康籽粒和 １９ 粒赤霉病瘪粒作为校正集ꎬ用于构

建定性分析模型ꎬ剩余小麦籽粒作为外部预测集对

模型进行验证ꎮ
１.２　 样品高光谱图像采集

将小麦籽粒单层平铺于样品台ꎬ使用近红外高

光谱成像系统获取样品图像ꎮ 近红外高光谱系统硬

件部分包括光源、成像光谱仪、电控位移平台、暗箱

和计算机等ꎮ 光源为 ４ 盏 ５０ Ｗ 卤素灯ꎬ成像镜头

为 ＨＳＩＡ￣ＯＬＥＳ３０(芬兰 ＳＰＥＣＩＭ 公司产品)ꎬ可采集

到的光谱范围为９０１.０５~ ２ ５１７.８９ ｎｍꎬ光谱分辨率

为 １２ ｎｍꎬ相机分辨率为３８４×２８８ 像素ꎬ样品台移动

速度为 １０ ｍｍ / ｓꎬ曝光时间为 ５􀆰 ７ ｍｓꎮ 为消除暗电

流以及光源强度分布不均匀导致的噪声ꎬ需要根据

公式(１)对原始高光谱图像进行黑白校正:

Ｉ＝
Ｉ０－Ｂ
Ｗ－Ｂ

(１)

式中 Ｉ 为黑白校正后的图像信息ꎬＩ０为原始高

光谱图像信息ꎬＢ 为盖上镜头盖的黑色标定背景信

息ꎬＷ 为标准聚四氟乙烯白板标定图像信息ꎮ
１.３　 高光谱图像分割及单麦粒光谱提取

首先ꎬ利用 ＥＮＶＩ ５.１ 软件的 Ｒｅｓｉｚｅ 功能对黑白

校正后的图像进行裁剪ꎬ去除不必要的区域和噪声

较大的波段(本研究使用波段为９６０~１ ７００ ｎｍ)ꎬ压
缩数据ꎬ然后使用基于 ＰＣＡ 得分的 Ｏｔｓｕ 算法进行

图像分割和背景去除ꎬ提取只含有小麦籽粒信息的

图像ꎬ最后使用 Ｍａｔｌａｂ ２０１４ａ 中 Ｂｗｌａｂｅｌ 函数对图像

中麦粒编号ꎬ实现单麦粒指纹图谱的自动提取ꎬ并计

算平均光谱作为此麦粒的近红外光谱ꎬ用于后续判

别分析ꎮ
１.４　 数据处理

１.４.１　 主成分分析(ＰＣＡ) 　 ＰＣＡ 是将多个变量通

过线性变换后投影到一个新的坐标系中ꎬ使得到的

新变量两两相互正交ꎬ互不相关ꎬ从而在保证不丢失

主要信息的前提下对数据进行压缩降维ꎮ 本研究使

用 ＰＣＡ 对健康籽粒和赤霉病瘪粒的近红外光谱进

行分析ꎬ探究不同麦粒的聚类趋势ꎮ
１.４.２　 判别分析 　 本研究采用偏最小二乘判别分

析法( ＰＬＳ￣ＤＡ) 和支持向量机判别分析法 ( ＳＶＭ￣
ＤＡ)构建赤霉病瘪粒的判别分析模型ꎮ

ＰＬＳ￣ＤＡ 是一种有监督模式的定性判别分析方

法ꎬ是将定量 ＰＬＳ 算法用于判别分析的一种策略ꎬ
其基本思想就是用二进制变量(类别变量)来代替

浓度变量[２３]ꎮ ＰＬＳ￣ＤＡ 主要是计算光谱向量 Ｘ 与类

别向量 Ｙ 的相关关系ꎬ要求类别向量 Ｙ 必须能描述

特定种类的样品ꎮ
ＳＶＭ￣ＤＡ 是一种二分类模型ꎬ通过非线性变换

将数据映射到高维空间ꎬ并寻找最优分类面ꎬ不仅要

将 ２ 类样品准确分开ꎬ还要使分类间距最大[２４]ꎮ
ＳＶＭ￣ＤＡ 中包含 ２ 个参数ꎬｃ 是惩罚参数ꎬ起到控制

对误判样本惩罚程度的作用ꎬ减小过拟合现象ꎻｇ 为

核函数参数ꎬ与模型的稳定程度有关ꎮ
１.４.３　 特征波长筛选　 为减少光谱中无用信息对模

型的干扰ꎬ提高模型的预测精度ꎬ研究将采用竞争性

自适应权重取样法(ＣＡＲＳ)进行变量筛选[２５]ꎬ并结合

ＰＬＳ￣ＤＡ 和 ＳＶＭ￣ＤＡ 构建判别分析模型ꎬ探究与赤霉

病瘪粒相关的特征波段ꎮ ＣＡＲＳ 特征波长筛选模仿

达尔文的“适者生存”法则ꎬ使用自适应权重加权采样

保留模型回归系数绝对值较大的波长点ꎬ再利用交互

验证选出交互验证均方根误差最小的子集作为最优

波长组合ꎬ可有效地去除无信息变量ꎬ筛选与性质有

关的特征变量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 图像分割方法分析

小麦样品原始图像如图 １ａ 所示ꎬ上半部分摆放

的为小麦健康籽粒ꎬ下半部分为不同病变程度的赤霉

病瘪粒ꎬ为了实现背景扣除和小麦籽粒光谱提取ꎬ以
裁剪后小麦样品高光谱图像为对象进行 ＰＣＡ 处理ꎬ
提取第一主成分得分结合 Ｏｔｓｕ 方法对图像进行单阈

值和双阈值分割ꎬ分割后二值化图像分别如图 １ｂ 和

图 １ｃ 所示ꎮ 由图 １ｂ 可知ꎬ部分小麦籽粒腹股沟部位

被误判为背景而扣除ꎬ其主要原因是扫描样品高光谱

图像时ꎬ小麦腹股沟向上部位会产生阴影ꎬ导致腹股

沟部位信息获取不完整ꎬ进而影响图像分割效果ꎻ双
阈值图像分割可有效降低腹股沟部位阴影的影响(图
１ｃ)ꎬ因此ꎬ本研究采用双阈值方式对图像进行处理ꎬ
实现图像和背景的自动分割ꎮ
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ａ:小麦样品原始图像ꎻｂ:单阈值分割二值化图ꎻｃ:双阈值分割二值化图ꎮ
图 １　 麦粒图像分割效果

Ｆｉｇ.１　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｋｅｒｎｅｌ ｉｍａｇｅｓ

２.２　 麦粒光谱解析

基于 Ｍａｔｌａｂ 中 ｂｗｌａｂｅｌ 函数分别提取每一颗小

麦籽粒的光谱ꎬ并计算平均值作为此麦粒的近红外

光谱ꎬ结果如图 ２ａ 所示ꎬ通过对比可知赤霉病瘪粒

光谱反射率普遍高于健康籽粒ꎮ 为进一步解析 ２ 种

麦粒间的光谱差异ꎬ分别计算健康籽粒和赤霉病瘪

粒的平均光谱ꎬ并做二阶导数处理(图 ２ｂ)ꎬ从图 ２ｂ
中可知光谱在波长１ １４０ ｎｍ、１ ２００ ｎｍ、１ ２２１ ｎｍ、

１ ３４０ ｎｍ、１ ４０８ ｎｍ 和１ ４４６ ｎｍ 附近有较大差异(这
些波长记为 ＣＷ)ꎬ通过光谱解析发现这些吸收峰与

蛋白质、脂肪和淀粉含量有关ꎬ探究其原因ꎬ可能是

禾谷镰刀菌在侵染小麦过程中ꎬ会破坏小麦细胞壁

和淀粉结构ꎬ消耗小麦籽粒中的营养物质ꎬ导致健康

粒和赤霉病瘪粒中的蛋白质、脂肪和淀粉含量存在

差异[２６]ꎮ 此外ꎬ１ ２００ ｎｍ 处为麦角固醇吸收峰ꎬ也
能反映赤霉病瘪粒中真菌的污染ꎮ

图 ２　 健康粒和赤霉病瘪粒光谱对比分析

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ａｎｄ Ｆｕｓａｒｉｕｍ ｄａｍａｇｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

２.３　 主成分分析

对小麦光谱进行一阶导数处理ꎬ消除基线漂移
的影响ꎬ并进行主成分分析ꎬ发现前 ３ 个主成分可表

达 ９９􀆰 ３７％的原始信息ꎮ 图 ３ａ 为 ＰＣ１、ＰＣ２ 和 ＰＣ３
的三维聚类效果图ꎬ从图 ３ａ 可知健康籽粒和赤霉病

瘪粒在 ＰＣ２ 方向具有明显的分类趋势ꎬ提取 ＰＣ２ 的

载荷系数(图 ３ｂ)ꎬ发现对聚类有重要影响的波段

(局部最值波段)与图 ２ｂ 中健康籽粒和赤霉病瘪粒

光谱间差异较大的波段基本一致ꎬ可进一步使用有

监督的判别分析方法进行分析ꎮ
２.４　 赤霉病瘪粒判别分析

２.４.１　 基于全谱段的判别分析　 以 ３７ 粒健康籽粒
和 １９ 粒赤霉病瘪粒为校正集ꎬ分别基于全谱段构建

ＰＬＳ￣ＤＡ 模型和 ＳＶＭ￣ＤＡ 模型ꎬ并对外部验证集(６２

粒健康籽粒和 １４ 粒赤霉病瘪粒)进行预测ꎬ判断模

型精度ꎮ ＰＬＳ￣ＤＡ 模型构建使用原始光谱ꎬ将健康

粒类别设定为 １ꎬ赤霉病瘪粒类别设定为 ２ꎬ采用留

一交互验证的方式ꎬ根据交互验证均方根误差确定

最佳潜变量数为 ４ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ 由表 １ 可知ꎬ
校正集中健康籽粒和赤霉病瘪粒识别正确率均大于

９４􀆰 ００％ꎬ其中健康籽粒和赤霉病瘪粒各有一个样品

被误判ꎬ总识别正确率为 ９６􀆰 ４０％ꎮ 外部验证集中

健康籽粒识别正确率为 ９５􀆰 ２０％ꎬ其中有 ３ 个健康籽

粒被误判为赤霉病瘪粒ꎬ赤霉病瘪粒识别正确率为

１００􀆰 ００％ꎬ总识别正确率为 ９６􀆰 １０％ꎮ ＳＶＭ￣ＤＡ 模型

中惩罚系数(ｃ)和核函数参数(ｇ)最优值分别为 １００
和３􀆰 ２× １０－４ꎬ此时校正集健康籽粒识别正确率为
１００􀆰 ００％ꎬ赤霉病瘪粒识别正确率为 ９４􀆰 ７０％ꎬ与
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ＰＬＳ￣ＤＡ 模型判别结果相比略有提升ꎬ外部验证集

识别正确率与 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型判别结果一致ꎮ 以上结

果表明ꎬ基于全谱段的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型与 ＳＶＭ￣ＤＡ 模

型均可实现赤霉病瘪粒的识别ꎮ

ａ:小麦样品主成分得分图ꎻｂ:ＰＣ２ 载荷系数ꎮ
图 ３　 麦粒光谱主成分分析结果

Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ) ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｋｅｒｎｅｌｓ

表 １　 赤霉病瘪粒判别分析结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｓａｒｉｕｍ ｄａｍａｇｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

判别模型　 　 　 　 类别
校正集

识别数(粒) 正确率(％)

验证集

识别数(粒) 正确率(％)

ＰＬＳ￣ＤＡ 健康籽粒 ３６ ９７.３０ ５９ ９５.２０

病瘪粒 １８ ９４.７０ １４ １００.００

总和 ５４ ９６.４０ ７３ ９６.１０

ＳＶＭ￣ＤＡ 健康籽粒 ３７ １００.００ ５９ ９５.２０

病瘪粒 １８ ９４.７０ １４ １００.００

总和 ５３ ９８.１０ ７３ ９６.１０

ＣＷ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 健康籽粒 ３６ ９７.３０ ６０ ９６.８０

病瘪粒 １８ ９４.７０ １４ １００.００

总和 ５４ ９６.４０ ７４ ９７.４０

ＣＷ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 健康籽粒 ３７ １００.００ ５９ ９５.２０

病瘪粒 １８ ９４.７０ １４ １００.００

总和 ５５ ９８.２０ ７３ ９６.１０

ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 健康籽粒 ３６ ９７.３０ ６２ １００.００

病瘪粒 １８ ９４.７０ １４ １００.００

总和 ５４ ９６.４０ ７６ １００.００

ＣＡＲＳ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 健康籽粒 ３７ １００.００ ５９ ９５.２０

病瘪粒 １８ ９４.７０ １４ １００.００

总和 ５３ ９８.１０ ７３ ９６.１０
ＰＬＳ￣ＤＡ:偏最小二乘判别分析法ꎻＳＶＭ￣ＤＡ:支持向量机判别分析法ꎻＣＷ:由图 ２ｂ 分析获得的特征光谱构建的判别分析法ꎻＣＡＲＳ:竞争性自适
应权重取样法ꎮ

２.４.２　 基于 ＣＷ 和 ＣＡＲＳ 筛选特征波长的判别分析

　 高光谱数据具有数据量大、冗余信息多等特点ꎬ
ＣＡＲＳ 方法能有效地去除无信息变量ꎬ筛选与禾谷

镰刀菌污染相关的特征波长ꎬ在保留有效信息的同

３１５沈广辉等:近红外高光谱成像结合特征波长筛选识别小麦赤霉病瘪粒



时降低数据维度[２５]ꎮ 在本研究中ꎬ通过 ＣＡＲＳ 法筛

选出 ８ 个特征波长(图 ４)ꎬ分别为１ ０５１ ｎｍ、１ １１４
ｎｍ、１ １４０ ｎｍ、１ １９５ ｎｍ、１ ２２７ ｎｍ、１ ３３４ ｎｍ、１ ３９６
ｎｍ 和１ ４５２ ｎｍꎮ 进一步分析可知ꎬＣＡＲＳ 法筛选出

的特征波长与图 ２ 中健康籽粒和赤霉病瘪粒光谱间

差异较大的波长(ＣＷ)以及主成分分析中 ＰＣ２ 载荷

中对聚类有重要影响的波长基本一致ꎬ其主要原因

是近红外区域的吸收多为宽峰且重叠严重ꎬ无法直

接分辨是哪一种物质的吸收峰ꎬ需要借助化学计量

学对光谱信息进行解析ꎮ ＣＡＲＳ 法则是通过自适应

权重加权采样保留模型回归系数绝对值较大的波

长ꎬ且这些波长分布在 ＣＷ 附近ꎬ表明 ＣＡＲＳ 法筛选

出的波长与麦粒中禾谷镰刀菌污染导致的籽粒内部

和外部品质变化有一定的关联ꎮ 基于 ＣＷ 和 ＣＡＲＳ
法筛选出的特征波长分别构建判别分析模型ꎬ并对

外部验证集进行预测ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ 与基于全

谱段 判 别 分 析 结 果 相 比ꎬ ＣＷ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 模 型 和

ＣＡＲＳ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 模型校正集和验证集中健康籽粒和

赤霉病瘪粒的识别正确率均与 ＳＶＭ￣ＤＡ 模型的结

果一致ꎬＣＷ 和 ＣＡＲＳ 筛选的特征波长压缩数据的

同时并未对模型精度造成影响ꎻＣＡＲＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型

中校正集健康籽粒和赤霉病瘪粒识别正确率与

ＣＷ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型和 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型相同ꎬ但验证集中

健康籽粒识别正确率分别由 ９６􀆰 ８０％和 ９５􀆰 ２０％提

高到 １００􀆰 ００％ꎬ赤霉病瘪粒识别正确率未发生变

化ꎬ以上结果表明ꎬ通过 ＣＡＲＳ 法可有效去除无用信

息变量ꎬ筛选出与禾谷镰刀菌污染相关的特征变量ꎬ
且模型精度优于使用二阶导数处理后光谱差异较大

的波长构建的判别分析模型ꎮ 将基于特征波长构建

的判别分析模型预测结果进行可视化ꎬ结果如图 ５
所示ꎬ从图 ５ａ 可知ꎬ１４ 粒赤霉病瘪粒分布在中心位

置ꎬ６２ 粒健康籽粒分布在赤霉病瘪粒周围ꎬＣＡＲＳ￣
ＰＬＳ￣ＤＡ 模型预测结果显示健康籽粒和赤霉病瘪粒

均全部正确识别(图 ５ｂ)ꎬ而 ＣＡＲＳ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 模型预

测结果中有 ２ 粒健康籽粒被误判为赤霉病瘪粒(图
５ｃ)ꎮ

３　 结 论

采用近红外高光谱图像结合化学计量学算法对

小麦赤霉病瘪粒进行判别分析研究ꎬ主要研究结论

如下:①提取 ９６０~１ ７００ ｎｍ 光谱ꎬ利用 ＰＣＡ 第一主

成分得分结合 Ｏｔｓｕ 算法的双阈值分割ꎬ可有效实现

图 ４　 ＣＡＲＳ 特征波段筛选结果

Ｆｉｇ.４　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｂａｎｄｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅ￣
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ (ＣＡＲＳ)

ａ:验证集小麦图像ꎻｂ: ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 预测结果可视化图ꎻｃ:
ＣＡＲＳ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 预测结果可视化图ꎮ 灰色为健康粒ꎻ白色为赤霉

病瘪粒ꎮ
图 ５　 预测结果可视化

Ｆｉｇ.５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

背景扣除ꎮ ②健康籽粒和赤霉病瘪粒样品光谱在

１ １４０ ｎｍ、１ ２００ ｎｍ、１ ２２１ ｎｍ、１ ３４０ ｎｍ、１ ４０８ ｎｍ
和１ ４４６ ｎｍ 附近有较大差异ꎬ通过 ＰＣＡ 分析发现健
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康籽粒和赤霉病瘪粒在 ＰＣ２ 方向具有明显的聚类

趋势ꎮ ③基于全谱段的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型和 ＳＶＭ￣ＤＡ 模

型外部验证集健康籽粒和赤霉病瘪粒识别正确率相

同ꎬ分别为 ９５􀆰 ２０％和 １００􀆰 ００％ꎮ ④基于 ＣＡＲＳ 法筛

选出的 ８ 个特征波长构建判别分析模型并对外部验

证集进行分析ꎬ结果表明 ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型外部验

证集健康籽粒和赤霉病瘪粒识别正确率均为

１００􀆰 ００％ꎬ预测精度高于 ＣＡＲＳ￣ＳＶＭ￣ＤＡ 模型ꎮ
以上结果表明ꎬ基于近红外高光谱图像结合特

征波长筛选算法可有效实现赤霉病瘪粒的快速、无
损识别ꎬ提高数据处理效率ꎬ也为基于近红外高光谱

成像技术的赤霉病瘪粒自动识别和分选设备的开发

提供了技术支撑ꎮ 但本研究使用的样品仅为赤霉病

感染程度严重和未发病的小麦籽粒样品ꎬ未对轻微

感染样品进行分析ꎬ轻微感染小麦籽粒通常只有局

部位置发生病变ꎬ麦粒摆放姿态(腹沟朝上或者朝

下)可能会对光谱信号造成影响ꎬ进而导致对轻微

感染样品的误判ꎮ 因此ꎬ下一步将增大样本量ꎬ采用

不同感染等级的赤霉病瘪粒ꎬ探明麦粒摆放姿态对

模型精度的影响ꎬ探究此模型对不同感染等级赤霉

病瘪粒识别的可行性ꎬ并选用更多的小麦品种来验

证此模型的通用性和稳定性ꎮ
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