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摘要：碧根果在生产加工过程中易酸败，误食会对人体造成多方面危害。针对此问题，提出一种基于多特征融合和

水平集的碧根果品质检测方法。以薄壳碧根果为研究对象，首先，对采集的原始图像进行预处理，解决目标对象与

背景区域比例不匹配问题；然后，通过改进边缘指示函数的自适应距离正则化水平集算法（Ｄｉｓｔａｎｃｅｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｌｅｖｅｌ

ｓｅｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＲＬＳＥ）对图像进行感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）分割，最后提取图像灰度直方图统计特征、灰

度共生矩阵、Ｔａｍｕｒａ和局部二值模式等多特征，并进行融合分析，建立支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）判

别模型，实现碧根果无损品质检测。试验采集了 ２００个正常、酸败碧根果样本图像，对其进行图像酸败及多特征分

析。结果表明，采用本文方法判别碧根果酸败的分类准确率高达 ９６１５％，在此基础上识别碧根果酸败程度，平均

识别率为 ９０８１％。
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０　引言

碧根果也叫薄壳山核桃，具有良好的营养价值

与经济价值
［１］
。但碧根果在生产加工过程中易酸

败，并产生刺鼻的气味，降低了其商品价值和保健

功效。一旦误食酸败的碧根果将会对人体健康产生



多方面的危害，甚至致癌
［２］
。

目前，国内外检测坚果的技术主要集中在机器

视觉、Ｘ射线、光谱分析和其他检测方法。研究的对
象大多为整幅图像，并未针对目标有效区域。近年

来，将水平集方法运用到几何活动轮廓模型中，可分

割具有拓扑结构变化的目标，其在农业检测领域中

占据着越来越重要的地位
［３］
。文献［４］以杂草

!

小

麦和苹果为研究对象，提出了基于水平集和先验信

息的计算机视觉（Ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ＣＶ）模型，可分
割复杂环境下的农业图像，为图像后续处理提供了

新思路。文献［５］提出了一种无需重新初始化水平
集函数、基于目标区域停止准则的水平集分割算法，

由此实现完整和破损巴西坚果二分类，准确率高达

９９５５％。考虑到单一特征识别能力的局限性，研究
者开始尝试多特征融合，实现更高精度的检测。文

献［６］提 取 行 人 图 像 的 色 调 饱 和 度 值 （Ｈｕｅ
ｓａｔｕｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅ，ＨＳＶ）和 ＬＡＢ颜色特征以及 ＳＩＬＴＰ
纹理特征和方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征，融合多种特征得到行人图像
对的整体与局部相似度度量函数，并结合产生相似

度函数，最后使用交替方向乘子优化算法更新出最

优的测度矩阵，实现行人再识别，效果较好。文

献［７］提出一种将颜色、形状、纹理特征与稀疏表示
相融合的害虫识别方法。该方法利用已标注的训练

样本构造不同特征下的训练样本矩阵，通过求解样

本的最优稀疏系数实现害虫图像识别，该方法的害

虫识别率获得较大的提高。文献［８］利用颜色特征
与纹理特征融合的方式表示害虫图像样本，并通过

有监督的字典训练方式构建害虫图像特征的完备字

典，利用改进的 ＳＲＣ分类模型对害虫图像进行稀疏
表示，并实现自动分类，分类准确率达到 ９４４９％。
文献［９］在不去除背景条件下，利用颜色和 ＨＯＧ特
征融合训练获得的稀疏表示害虫识别模型，有效地

克服了环境、光照和害虫姿态变化等引起的问题，获

得了较高的农业测报害虫识别率和较低的误检率。

本文将提取的碧根果灰度直方图、灰度共生矩

阵等多特征进行融合分析，结合水平集算法和多特

征融合的优势，对碧根果酸败与否及酸败情况进行

研究，并将其分为正常、轻度酸败、中度酸败和重度

酸败４个等级，以期为坚果品质无损检测提供新的
方案。

１　材料和方法

１１　试验样本
本试验由江苏沃顿食品有限公司提供正常、酸

败碧根果样本。样品横向直径为（２５±０３）ｃｍ，纵

向直径为（４６±０２）ｃｍ，质量为（９４±４）ｇ。精挑
选正常果、酸败碧根果各２０个，并对样本进行编号，
如表１所示：Ａ１～Ａ２０（酸败的碧根果标签序号），
Ｂ１～Ｂ２０（正常的碧根果标签序号）。采集碧根果横
断面的 Ｔ２（自旋 自旋或横向弛豫时间）加权核磁共

振图像。图像分辨率为 ５１２像素 ×５１２像素，每个
样本采集５幅图像，总计２００幅。
１２　核磁共振采集设备

ＭＲＩ（磁共振成像）设备采用上海纽迈公司的中
型尺寸核磁共振成像分析仪，其磁体类型为永磁体，

磁场强度为（０５±００８）Ｔ，仪器主频率为２１３ＭＨｚ；探
头线圈直径为 ６０ｍｍ，磁体温度为 ３２℃。采集碧根
果横断面的 Ｔ２加权 ＭＲＩ图像。试验参数如下：切
片厚度为 ２ｍｍ，切片间距为 ０３ｍｍ，重复时间
（ＴＲ）为１６００ｍｓ，回波时间（ＴＥ）为４６ｍｓ。

由于采集管空间有限，为保证采集图像的质量，

每组采集４个碧根果，每个样本果采集 ５幅横切面
图像，每组采集耗时５～８ｍｉｎ，图像分辨率为 ５１２像
素 ×５１２像素，总计２００幅。
１３　图像预处理

碧根果核磁共振图像分辨率虽然很高，但是碧

根果完整轮廓区域面积占比非常小。因此本文对碧

根果轮廓作最小外接矩形处理，以突出目标域，如

图１所示。由于每个坚果的切片大小不同，得到的
最小外接矩形存在差异，导致处理过的图像分辨率

各不相同。因此本文采用平滑效果好且运算时间快

的双线性插值实现统一的分辨率（１９０像素 ×
１８０像素）。
１４　碧根果图像酸败分析

通常情况下，带正电的原子核不会有自旋现象，

但有些原子核（比如
１Ｈ、１９Ｆ和３１Ｐ等）却可以自发地

产生自旋运动。这类原子核自旋轴无规律，在一定

的外来磁场等因素作用下将产生核磁共振现象。原

子核从激化的状态恢复到平衡排列状态的过程叫弛

豫过程。弛豫时间有两种：Ｔ１（自旋 点阵或纵向驰

豫时间）和 Ｔ２。由于 Ｔ２加权成像表现在组织的 Ｔ２
越长，恢复越慢，信号就越强，成像部分就越亮；组织

的 Ｔ２越短，恢复越快，信号就越弱，成像部分就越

暗。因此本文采用信号较强的氢原子核质子
１Ｈ，在

Ｔ２加权下采集碧根果核磁共振图像
［１０］
。

酸败后的果仁油脂含量将减少，氢氧基酸含量

也将随之减少，所以酸败后的果仁将呈现低灰度级

别。为了直观地分析由于酸败引起的灰度变化情

况，本文对酸败果和正常果各 １００幅图像统计了每
幅切片图像的灰度折线图，考虑到背景为黑色（即

灰度为 ０）的点较多且无意义，所以选择统计灰度
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　　 表 １　酸败和正常的碧根果相关信息

Ｔａｂ．１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｎｒａｎｃｉｄｉｔｙａｎｄｎｏｒｍａｌｐｅｃａｎｓ

编号
质量／

ｇ

重复

序号
信号量

含油率／

％

平均

含油率／％

相对标准

偏差／％

Ａ１
１２４２５ １ ６１８４９５１ ３６９７０
１２４２５ ２ ６１７６７５４ ３６９２１
１２４２５ ３ ６１８５３３０ ３６９７２

３６９５５ ００７８

Ａ２
１０７０４ １ ６５２１７６９ ４５２３９
１０７０４ ２ ６５２５６９９ ４５２６６
１０７０４ ３ ６５１７００１ ４５２０６

４５２３７ ００６７

Ａ３
１２１７７ １ ７８６９７２２ ４７９５０
１２１７７ ２ ７８８２６１２ ４８０２９
１２１７７ ３ ７８７０７４０ ４７９５７

４７９７８ ００９１

Ａ４
９１６６ １ ５７９２３４６ ４６９４７
９１６６ ２ ５７９０７３９ ４６９３４
９１６６ ３ ５８０３６００ ４７０３７

４６９７２ ０１２０

Ａ５
１１２４１ １ ７２０２１１０ ４７５５４
１１２４１ ２ ７１９９６２２ ４７５３７
１１２４１ ３ ７１８４８８７ ４７４４１

４７５１１ ０１２９

Ａ６
１１０３３ １ ６６３８９９７ ４４６７７
１１０３３ ２ ６６８７０３７ ４４９９９
１１０３３ ３ ６７０３５６８ ４５１１０

４４９２９ ０５００

Ａ７
９９１８ １ ６００８８６７ ４５００２
９９１８ ２ ６０２０４６３ ４５０８９
９９１８ ３ ６０１６４６６ ４５０５９

４５０５０ ００９７

Ａ８
１００２２ １ ６０１６１３２ ４４５８９
１００２２ ２ ６００４６３６ ４４５０４
１００２２ ３ ６０７８３１７ ４５０４８

４４７１４ ０６５４

Ａ９
１０２５５ １ ５６０８６９３ ４０６３８
１０２５５ ２ ５５９２０４９ ４０５１８
１０２５５ ３ ５５９６６９３ ４０５５１

４０５６９ ０１５３

Ａ１０
１０１２９ １ ６１３５２３５ ４４９８５
１０１２９ ２ ６１２８７９３ ４４９３８
１０１２９ ３ ６１２６２４７ ４４９１９

４４９４７ ００７５

Ａ１１
９２４１ １ ６００６３２７ ４８２７８
９２４１ ２ ６００８２５４ ４８２９３
９２４１ ３ ６００３４６３ ４８２５５

４８２７５ ００４０

Ａ１２
７３８６ １ ４２９２５９６ ４３２４７
７３８６ ２ ４３２５８１１ ４３５８０
７３８６ ３ ４３２５７１９ ４３５７９

４３４６９ ０４４１

Ａ１３
９４７２ １ ５８８１０３７ ４６１２５
９４７２ ２ ５８４８７７６ ４５８７３
９４７２ ３ ５８９６６４２ ４６２４６

４６０８１ ０４１４

Ａ１４
７３５７ １ ４０１０１６５ ４０５８２
７３５７ ２ ４０２４８２２ ４０７２９
７３５７ ３ ４０２４１４２ ４０７２２

４０６７８ ０２０４

Ａ１５
９３１９ １ ５８２８９５５ ４６４６６
９３１９ ２ ５８０８０１９ ４６３００
９３１９ ３ ５８０７１７５ ４６２９３

４６３５３ ０２１１

Ａ１６
８０６９ １ ４６４５１３１ ４２８１６
８０６９ ２ ４６５２６６３ ４２８８５
８０６９ ３ ４６４５６３４ ４２８２１

４２８４１ ００９０

Ａ１７
７４４３ １ ４２２８９５８ ４２２８５
７４４３ ２ ４２１８２１０ ４２１７８
７４４３ ３ ４２１０６１３ ４２１０３

４２１８９ ０２１７

Ａ１８
９２０３ １ ５５０６４７０ ４４４６１
９２０３ ２ ５５４３５５２ ４４７５９
９２０３ ３ ５４６０６４３ ４４０９３

４４４３７ ０７５１

Ａ１９
７２１２ １ ４０３２７６１ ４１６３１
７２１２ ２ ４０３３３７０ ４１６３７
７２１２ ３ ４０２０７１３ ４１５０８

４１５９２ ０１７６

Ａ２０
９１９２ １ ５０１２５３９ ４０５４２
９１９２ ２ ５０３３１０５ ４０７０７
９１９２ ３ ５０５８８３７ ４０９１４

４０７２１ ０４５８

编号
质量／

ｇ

重复

序号
信号量

含油率／

％

平均

含油率／％

相对标准

偏差／％

Ｂ１
６４３３ １ ３４４４９６４ ３９９１４
６４３３ ２ ３４４４８７８ ３９９１３
６４３３ ３ ３４２４９８８ ３９６８４

３９８３７ ０３３２

Ｂ２
７０１７ １ ４２４０６５６ ４４９７５
７０１７ ２ ４２５２２６４ ４５０９８
７０１７ ３ ４２５７９８４ ４５１５８

４５０７７ ０２０６

Ｂ３
６１６６ １ ２８２９３３０ ３４２５８
６１６６ ２ ２８３６４２５ ３４３４４
６１６６ ３ ２８３１３５６ ３４２８３

３４２９５ ０１２８

Ｂ４
７６９８ １ ４７０１２８６ ４５４２２
７６９８ ２ ４６９３６８１ ４５３４９
７６９８ ３ ４６９８８１１ ４５３９９

４５３９０ ００８２

Ｂ５
７６４６ １ ４０８７４５６ ３９７９６
７６４６ ２ ４０９１０７５ ３９８３１
７６４６ ３ ４０９８４０５ ３９９０２

３９８４３ ０１３５

Ｂ６
３５４９ １ １０５３５１２ ２２５３３
３５４９ ２ １０６３７５９ ２２７４７
３５４９ ３ １０７０６０８ ２２８９０

２２７２３ ０７８９

Ｂ７
７８７３ １ ５００１６９９ ４７２３０
７８７３ ２ ５００９９３７ ４７３０７
７８７３ ３ ５００９６４３ ４７３０４

４７２８０ ００９３

Ｂ８
８２４８ １ ５４８３９７４ ４９４０５
８２４８ ２ ５４８５６６９ ４９４２０
８２４８ ３ ５４８１５６７ ４９３８４

４９４０３ ００３７

Ｂ９
５９９１ １ ３３３０８３３ ４１４５０
５９９１ ２ ３３２３４７９ ４１３５９
５９９１ ３ ３３０５９６６ ４１１４３

４１３１７ ０３８２

Ｂ１０
６８７１ １ ３８０２２０５ ４１２１２
６８７１ ２ ３８２２５０８ ４１４３０
６８７１ ３ ３８２５２７８ ４１４６０

４１３６７ ０３２８

Ｂ１１
８１５０ １ ５２５０８０３ ４７８８６
８１５０ ２ ５２５３５９９ ４７９１２
８１５０ ３ ５２６０３９９ ４７９７４

４７９２４ ００９３

Ｂ１２
５２３５ １ ２５１１５４０ ３５８６６
５２３５ ２ ２５１４４１０ ３５９０６
５２３５ ３ ２４８１０３３ ３５４３５

３５７３６ ０７３１

Ｂ１３
７１６８ １ ３９１２７８８ ４０６４６
７１６８ ２ ３９１８５４１ ４０７０６
７１６８ ３ ３９３１６０８ ４０８４０

４０７３１ ０２４４

Ｂ１４
５２２６ １ ２１２３８６６ ３０４４５
５２２６ ２ ２１１８７６９ ３０３７３
５２２６ ３ ２１１５１２９ ３０３２２

３０３８０ ０２０４

Ｂ１５
６８３２ １ ４３２４７５２ ４７１０１
６８３２ ２ ４３４２６８４ ４７２９５
６８３２ ３ ４３２２８１８ ４７０８０

４７１５９ ０２５１

Ｂ１６
５６２６ １ ３６４２４３６ ４８２３８
５６２６ ２ ３６５５６６６ ４８４１２
５６２６ ３ ３６６０２５２ ４８４７２

４８３７４ ０２５１

Ｂ１７
５０５６ １ ２５０９０３６ ３７０９６
５０５６ ２ ２５１９９７９ ３７２５６
５０５６ ３ ２５０８９０５ ３７０９４

３７１４９ ０２５０

Ｂ１８
５５６２ １ ２８６６２９９ ３８４７３
５５６２ ２ ２８５９７９７ ３８３８６
５５６２ ３ ２８７２２９８ ３８５５２

３８４７０ ０２１６

Ｂ１９
６２０４ １ ３８１９１０５ ４５８４３
６２０４ ２ ３８２１９２０ ４５８７６
６２０４ ３ ３８２６６７３ ４５９３３

４５８８４ ００９９

Ｂ２０
５８９４ １ ３６１８１７０ ４５７３６
５８９４ ２ ３６２４２４０ ４５８１２
５８９４ ３ ３６０２９７４ ４５５４５

４５６９８ ０３０１
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图 １　ＭＲＩ图像预处理过程

Ｆｉｇ．１　ＭＲＩｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
区间为［１，２５５］的像素点，得到的试验结果如图 ２
所示。

图 ３　部分样品果的疑似酸败域和正常域的灰度直方图

Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｙｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｓｕｓｐｅｃｔｅｄｒａｎｃｉｄｄｏｍａｉｎｓａｎｄｎｏｒｍａｌｄｏｍａｉｎｓｉｎｓｏｍｅｓａｍｐｌｅｓ

根据图 ２在灰度区间 １～１００的曲线密集度可
知，酸败果明显多于正常果，并且酸败果在灰度 １００
的波峰处有多条曲线重叠即多幅切片图像相似。总

体而言，正常果灰度主要集中在灰度为 １７５的波峰
附近，酸败碧根果灰度主要集中在灰度１５０～１７５的
波峰附近，即正常果整体灰度较酸败果稍微偏大。

为了进一步分析图像中酸败域与正常域的区

别，手动勾勒区块，并统计灰度直方图。红色框为手

动勾选的酸败区块，蓝色框为手动勾选一个正常区

块，若无酸败域，则红色框选中的仅作为对比区块不

代表酸败区域。由此测定红蓝区块的灰度直方图，

可得酸败果对比图如图３所示。
由图 ３可知，酸败域的灰度集中在 ５０和 １００

（波峰）处，而正常域灰度集中在 １５０和 １７５（波峰）
处，碧根果果仁中酸败域灰度明显低于正常域，若能

够自动分割出最大疑似酸败区块，将有利于最终的

酸败分类识别。

１５　水平集分割算法
文献［１１－１３］主要依赖外部能量项不断推进

图 ２　部分样品果的疑似酸败域和正常域的灰度折线图

Ｆｉｇ．２　Ｇｒａｙｌｉｎｅｃｈａｒｔｏｆｓｕｓｐｅｃｔｅｄｒａｎｃｉｄｄｏｍａｉｎｓａｎｄ

ｎｏｒｍａｌｄｏｍａｉｎｓｉｎｓｏｍｅｓａｍｐｌｅｓ
　
曲线向目标边缘附近靠近。其中基于图像梯度信息

的边界指示函数对噪声敏感且难以分割边界模糊或

灰度不均匀的图像。本文在 ＤＲＬＳＥ模型基础上，针
对噪声敏感、易陷入局部极小值以及初始轮廓敏感

的问题，提出一种改进边缘指示函数的自适应

ＤＲＬＳＥ方法，主要是改进面积项系数，使其可以自
适应地向曲线内或曲线外演变，避免初始轮廓位置

的影响；边缘指示函数中引入图像局部区域像素拟

合值避免了噪声导致曲线演化到局部极值处的问

１５３第 １２期　　　　　　　　　　　　　刘哲 等：基于多特征融合和水平集的碧根果品质检测



题。

能量泛函定义为

ε（）＝μＲｐ（）＋εｅｘｔ（） （１）
式中　Ｒｐ（）———内部能量项，也称距离规则项

μ———大于０的常数

εｅｘｔ（）———外部能量项，由长度项和面积项
组成

———水平集函数
在曲线演化过程中，外部能量项 εｅｘｔ（）不断推

进曲线向目标边缘附近靠近，而距离正则项 Ｆｐ（）
则用于消除曲线与符号距离函数的偏差。距离正则

项作为一个惩罚项，定义为

Ｆｐ（）＝∫
Ω
Ｐ１（｜

Δ

｜）ｄｘ （２）

其中 Ｐ１（｜

Δ

｜）＝１２
（｜

Δ

｜－１）２

式中　

Δ

———梯度算子

　　　Ｐ１———势阱函数

Ω———定义域空间
外部能量函数为

εｅｘｔ（）＝λＬｇ（）＋ａＡｇ（） （３）
式中　Ｌｇ（）———曲线长度项

Ａｇ（）———曲线内部区域面积，用于加快曲
线的演化速度

λ、ａ———定值常数
当初始化轮廓曲线完全包围目标域，此时 ａ必

须为正数，以保证曲线向内收缩至目标边缘；反之，

初始化轮廓曲线在目标域内，此时 ａ必须为负数，以
保证曲线向外扩张至目标边缘；但是当初始化轮廓

曲线与目标域相交则无法正确分割，并且长度项和

面积项中都引入了边缘指示函数 ｇ，导致曲线在演
化过程中易陷入局部极值且对噪声敏感，边缘指示

函数为

ｇ＝ １
１＋｜

Δ

（ＧσＩ）｜
２ （４）

式中　Ｇσ———标准差为 σ的高斯核函数
Ｉ———待分割图像

本文改进了面积项系数，使曲线能够自适应地

向内或向外演化，公式为

Ｓ（Ｉ）＝Ａ ｓ（ＧσＩ槡 ）
２５５ＴＯＴＳＵ－ＧσＩ

ｂ
（５）

式中　Ｓ（Ｉ）———曲线演化速率
Ａ、ｂ———调整 Ｓ（Ｉ）的常数
ＴＯＴＳＵ———图像卷积后的最大类间方差法所求

分割阈值

ｓ（ＧσＩ槡 ）表示图像的离散程度，用来计算图像高斯

卷积后灰度方差的算术平方根，当图像目标离平均

值越远时，Ｓ（Ｉ）值越大，越加速曲线演化，相反，
Ｓ（Ｉ）值越小，越减缓曲线演化。

ａｒｃｔａｎ
ＧσＩ－２５５ＴＯＴＳＵ

ｂ
为图像目标信息函数，该

函数使得曲线在目标域与背景域两侧的符号相反，

以此使曲线可向内或向外演化，不再受初始轮廓的

影响。

本文改进的边缘指示函数为

ｇ（ｘ）＝ １

１＋

Δ

（ＧσＩ）
Ｍ

２
（６）

其中 Ｍ＝Ａ［Ｋσ（１－ｆ１（ｘ））
２Ｈε＋

Ｋσ（１－ｆ２（ｘ））
２
（１－Ｈε）］＋ｂ （７）

ｆ１（ｘ）＝
Ｋσ（Ｈε（（ｘ））Ｉ（ｘ））
Ｋσ（ｘ）Ｈε（（ｘ））

（８）

ｆ２（ｘ）＝
Ｋσ（（１－Ｈε（（ｘ）））Ｉ（ｘ））
Ｋσ（ｘ）（１－Ｈε（（ｘ）））

（９）

式中　Ｋσ———标准差为 σ的高斯核函数
Ｈε———正则化的 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数

ｆ１（ｘ）和 ｆ２（ｘ）用来拟合零水平集轮廓曲线内、外的
图像局部区域灰度。

当演化曲线在目标内部且远离目标边界时，Ｍ
值很大，又由于图像梯度

Δ

（ＧσＩ）较小，所以 ｇ≈１，
促使曲线继续演化；当曲线演化出现虚假边界，此时

图像梯度很大但同时 Ｍ值也很大，所以 ｇ≈１促使
曲线也继续演化；当曲线演化到目标真实边界处，Ｍ
非常小，而图像梯度

Δ

（ＧσＩ）非常大，此时 ｇ≈０，曲
线停止演化完成分割。

根据式（１）可得

ｔ
＝μｄｉｖ（ｄｐ（｜

Δ

｜）

Δ

）＋λδ（） (ｄｉｖ ｇ

Δ


｜

Δ

 )｜ ＋
Ｓ（Ｉ）ｇδ（） （１０）

式中　ｄｐ———对｜

Δ

｜求导
δ（）———一阶变分

由此可得水平集函数的迭代公式为

ｋ＋１ｉ，ｊ ＝ΔｔＤ（
ｋ
ｉ，ｊ）＋

ｋ
ｉ，ｊ （１１）

式中　Δｔ———时间步长
Ｄ（·）———式（１）的离散化求解形式
ｉ、ｊ———像素值横纵坐标
ｋ———当前时刻

改进边缘指示函数自适应的 ＤＲＬＳＥ方法步骤
如下：①读入碧根果 ＭＲＩ图像。②初始化参数 μ、
λ、ａ、ｂ、ｃ、ε、σ与水平集函数 Φ。③根据式（５）计算
Ｓ（Ｉ）。④根据式（７）～（９）计算 ｆ１（ｘ）、ｆ２（ｘ）、Ｍ。
⑤根据式（１１）更新水平集函数 。⑥检测更新后
的 是否收敛，若收敛，则 停止演化，所在位置记
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为目标边缘完成分割，否则转步骤③继续演化。
⑦输出最终分割结果。
１６　图像特征提取

特征一般分为颜色特征、形状特征和纹理特征

等，由于本文研究对象是碧根果的核磁共振图像，因

此本文主要关注灰度直方图统计特征与纹理特

征
［１４－１５］

。在纹理特征中比较常用的特征量为：灰

度共生矩阵、Ｔａｍｕｒａ纹理特征、局部二值模式特
征。本文级联各特征向量以获取最终的特征描述

子。

１．６．１　灰度直方图统计特征
灰度直方图描述图像中灰度出现的频率。如果

一幅图像有 Ｌ个灰度级（对于 ８位灰度图像，Ｌ＝
２５６），则灰度直方图的数学表达式为

Ｐ（Ｇ）＝
ＮＧ
Ｎ

（１２）

式中　ＮＧ———灰度为 Ｇ的像素数
Ｎ———图像总像素数

灰度直方图提供了图像外观最简单可视的全局

描述，具有旋转、比例及位移不变性。经常使用的 ７
个灰度直方图统计特征

［１６－１７］
为均值、均方差、偏斜

度、信息熵、能量、峭度、平滑度。

１６２　灰度共生矩阵
灰度共生矩阵就是从图像坐标（ｘ，ｙ）处的灰度

为 ｉ的像素出发，统计距离为 ｄ、角度为 θ、灰度为 ｊ
的像素同时出现的概率。一般距离 ｄ为 １、２、３，角
度为０°、４５°、９０°、１３５°中任意一个。图像的纹理特
征不同，其共生矩阵也会明显不同。一般采用 ４个
最常用的特征来提取影像的纹理特征：角二阶矩、对

比度、相关性、熵。

１６３　Ｔａｍｕｒａ特征
文献［１８］从心理学的角度提出了一种纹理特

征的描述方法（Ｔａｍｕｒａ特征），其中定义了 ６个用于
描述纹理的特征量，分别为粗糙度（Ｃｏａｒｓｅｎｅｓｓ）、对
比度 （Ｃｏｎｔｒａｓｔ）、方向度 （Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ）、线像度
（Ｌｉｎｅｌｉｋｅｎｅｓｓ）、规 则 度 （Ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ）和 粗 略 度
（Ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ）。其中对比度、方向度和粗糙度 ３个定
量分析指标对图像纹理的分析比较重要。

（１）粗糙度
反映图像灰度变化的剧烈程度，纹理基元尺寸

越大则感觉越粗糙，其定义如下：计算图像中以坐标

（ｘ，ｙ）为中心、大小为 ２ｌ×２ｌ的活动窗口，窗口中每
个像素元的灰度均值 Ａｋ（ｘ，ｙ）为

Ａｋ＝ ∑
ｘ＋２ｌ－１

ｉ＝ｘ－２ｌ－１
∑
ｙ＋２ｌ－１

ｊ＝ｙ－２ｌ－１
Ｇ（ｉ，ｊ）／２２ｌ （１３）

式中　ｌ———参与均值计算的像素值

对于每个像元，分别计算其在水平及垂直方向

上互不重叠的活动窗口之间的平均灰度差 Ｅｋ，ｖ、
Ｅｋ，ｈ，公式为

　 Ｅｋ，ｖ＝｜Ａｋ（ｘ，ｙ＋２
ｌ－１
）－Ａｋ（ｘ，ｙ－２

ｌ－１
）｜ （１４）

　 Ｅｋ，ｈ＝｜Ａｋ（ｘ＋２
ｌ－１
，ｙ）－Ａｋ（ｘ－２

ｌ－１
，ｙ）｜ （１５）

对于每一个像元，寻找最优的尺寸 Ｓｋｂｅｓｔ＝２
ｌ
，使其平

均灰度达到最大 Ｅｋｂｅｓｔ，即
Ｅｋｂｅｓｔ＝ａｒｇｍａｘ（Ｅｋ，ｖ，Ｅｋ，ｈ） （１６）

粗糙度 Ｆｃｒｓ定义为 Ｍ′×Ｎ′图像中各像元最优尺
寸 Ｓｋｂｅｓｔ的平均值，即

Ｆｃｒｓ＝
１
Ｍ′Ｎ′∑

Ｍ′

ｉ＝１
∑
Ｎ′

ｊ＝１
Ｓｋｂｅｓｔ（ｉ，ｊ） （１７）

（２）对比度
反映灰度图像中最暗和最亮灰度的层级，其差

异范围决定对比度，此外灰度级的动态范围、边缘的

尖锐程度、模式的重复周期等也会影响对比度。定

义对比度 Ｆｃｏｎ为

Ｆｃｏｎ＝
σ

ａ
１
４
４

（１８）

其中 ａ４＝μ４／σ
４

（１９）
式中　ａ４———图像灰度统计量的峰态

μ４———四阶矩均值
（３）方向度
描述纹理沿某方向集中的强度。方向度的计算

基于每个像素点的梯度向量，该向量的模和方向分

别定义为

｜ΔＧ｜＝
｜Δｈ｜＋｜Δｖ｜

２
（２０）

θ＝ａｒｃｔａｎ
Δｖ
Δｈ
＋π
２

（２１）

式中　Δｈ、Δｖ———（ｘ，ｙ）处水平与垂直方向灰度差分
量化各像素点的方向角 θ，统计其相应方向角

上边缘像素数量 Ｎθ（ｉ），挑选出边缘强度（模）大于
预定阈值的边缘像素点，设其数量为 Ｎθ（），则相
应方向上的直方图 ＨＤ（）为

ＨＤ（）＝
Ｎθ（）

∑
ｎ－１

ｉ＝０
Ｎθ（ｉ）

（＝０，１，…，ｎ－１） （２２）
则方向度定义为

Ｆｄｉｒ＝１－ｒｎｐ∑
ｎｐ

ｐ
∑
∈ｗｐ

（－ｐ）
２ＨＤ（） （２３）

式中　ｎｐ———峰的数量
ｗｐ———围绕该角度峰值与谷值之间的范围
ｒ———与角度 θ量化水平相关的归一化因子
ｐ———第 ｐ个峰值的位置
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１６４　局部二值模式
局部二值模式（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）最早

是由芬兰 Ｏｕｌｕ大学机器视觉小组的研究者 ＯＪＡＬＡ
等

［１９－２０］
提出，是一种典型的局部纹理描述子，该方

法在计算机视觉和模式识别领域引起了广泛的关

注，目前已经成为纹理分类和人脸识别领域主要的

特征提取方法之一。

ＬＢＰ算子最初是定义在某中心像素及其周围大
小为３×３的矩形邻域系统上，如图 ４所示：将中心
像素的每个邻域像素值以该中心像素的灰度为阈值

进行二值量化，大于或等于中心像素的像素值则编码

为１，小于则编码为０，按照给定的编码方向依次对不同
的邻域点赋予不同的权重，并将量化后得到的二值编

码序列转换成一个无符号十进制数值，然后将该值作

为对应像素点的ＬＢＰ特征模式值。计算公式为

ＬＰ，Ｒ＝∑
ＰＳ－１

ｉ＝０
Ｓ（ｇｉ－ｇｃ）２

ＰＳ （２４）

其中 Ｓ（ｘ）＝
１ （ｘ≥０）
０ （ｘ＜０{ ）

式中　ｇｉ———邻域像素点的像素值
ｇｃ———中心像素点的像素值
ＰＳ———采样点个数

图 ４　局部二值模式方法示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｍｏｄｅｍｅｔｈｏｄ
　

２　试验结果与分析

本文试验运行环境配置：Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３ ３３２０
ＣＰＵ＠３３０ＧＨｚ，４ＧＢＲＡＭ，６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作
系统，ＭａｔｌａｂＲ２０１６ａ。
２１　改进的自适应 ＤＲＬＳＥ方法分割结果
２１１　碧根果完整轮廓分割

为验证本文改进算法相比于原始 ＤＲＬＳＥ算法
具有初始轮廓不敏感且演化速度更快的优点，将本

文算法与原始 ＤＲＬＳＥ算法进行试验对比。试验样
本选择酸败的碧根果核磁共振图像 Ａ３ １，试验效
果如图５所示，其中蓝色线为初始轮廓曲线，红线为
最终分割结果。

由图５可知，原始 ＤＲＬＳＥ受面积项系数 ａ的影
响只能单向向内收缩或向外膨胀，当初始曲线与碧

根果轮廓边缘相交时便无法完成正常分割，只有初

始轮廓曲线包围目标域才勉强完成分割，效果相比

于本文模型方法较差。本文所提模型无论初始曲线

在目标内部或外部甚至相交都能很好地完成分割，

图 ５　改进水平集分割图

Ｆｉｇ．５　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｌｅｖｅｌｓｅｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈｓ
　
如图５ｄ所示。
２１２　疑似酸败域分割

在１４节分析了碧根果图像酸败特性后，本文
在分割出碧根果完整轮廓基础上结合 ＯＴＳＵ算法分
割出疑似酸败域，如图６所示。

图 ６　疑似酸败域分割图

Ｆｉｇ．６　Ｓｕｓｐｅｃｔｅｄｒａｎｃｉｄｄｏｍａｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈｓ

由图 ６可知，碧根果存在边缘模糊的情况，
ＯＴＳＵ算法无法正常分割，导致异或处理后出现了
很多边缘散点，如图 ６ｃ所示，因此本文结合形态学
开操作，去除散点如图６ｄ所示。

为了证明提取“疑似酸败域”的方法可行性，试

验样本选择之前的酸败果 Ａ２ ３、Ａ３ ３、Ａ８ ３和
正常果 Ｂ６ １、Ｂ１６ ３、Ｂ２０ ５，对 ２００幅 ＭＲＩ图像
分析可知，提取其中面积占比较大的前 ４幅即可。
倘若面积过小（像素点之和少于１６）则舍去，试验结
果分别如图７、８所示。
２２　碧根果酸败识别

采用支持向量机
［２１］
完成碧根果酸败分类识别。
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图 ７　酸败果处理示意图

Ｆｉｇ．７　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒａｎｃｉｄｐｅｃａｎ
　

图 ８　正常果处理示意图

Ｆｉｇ．８　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｎｏｒｍａｌｐｅｃａｎ
　

分别提取出疑似酸败域的灰度直方图统计特征、灰

度共生矩阵特征、Ｔａｍｕｒａ特征和局部二值模式特
征。将提取的特征数据作标记 ０或 １（０表示正常
果，１表示酸败果），随机选择其中 １６０个数据作为
训练集，余下４０个数据作为测试集，一共３组，每组
计算２０次独立试验下分类准确率的平均值如表 ２
所示。

　　由表 ２可知，Ｔａｍｕｒａ特征分类准确率最低，灰
度直方图统计特征较好，可达到 ８８５３％，当融合其
他所有特征时，酸败特征描述能力得到增强，高达

９６１５％。这也说明了本文提出的灰度直方图统计
特征在融合其他纹理特征后，能够较好地满足碧根

果酸败与否的检测。

表 ２　不同特征下碧根果酸败分类准确率

Ｔａｂ．２　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｅｃａｎｒａｎｃｉｄｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ％

　　特征类型 准确率

灰度直方图统计特征 ８８５３

ＧＬＣＭ ８４３２

Ｔａｍｕｒａ ７７３２

ＬＢＰ ８６６２

灰度直方图统计特征、ＧＬＣＭ ９０８６

灰度直方图统计特征、ＧＬＣＭ、Ｔａｍｕｒａ ９４４２

灰度直方图统计特征、ＧＬＣＭ、Ｔａｍｕｒａ、ＬＢＰ ９６１５

２３　碧根果酸败程度判别
将碧根果酸败程度划分为 ４个等级：正常、轻

度、中度、重度。试验中碧根果酸败的程度取决于酸

败特征面积占整个碧根果有效域面积的比值，面积

比越大说明酸败的程度越严重。在实际测量酸败程

度上，将碧根果的果仁取出，将具有酸败的部分果仁

（品尝具有哈喇味，外表发黑、泛油，可闻到异臭味

均视为酸败）取出称量，测出其所占整个碧根果的

质量比值并作为试验参考值。在已判别是否酸败的

基础上，根据标签找出该碧根果的５幅切片图像，测
出其酸败的面积，整个碧根果酸败程度的计算公式

为

Ｙ＝１
５∑

５

ｉ＝１
Ｐｉ （２５）

式中　Ｐｉ———单个碧根果中第 ｉ幅切片图像被判别
为酸败果的酸败特征面积占碧根果完

整轮廓面积百分比；若其被判别为正

常果，则 Ｐｉ＝０
根据式（２５），将酸败面积比大于 ０且小于等于

３０％视为轻度酸败；大于３０％且小于等于 ５０％视为
中度酸败，大于５０％视为重度。经过 ３次分类并测
量酸败面积比所得结果的识别率如表３所示。

表 ３　碧根果酸败程度识别率

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｐｅｃａｎｒａｎｃｉｄｉｔｙｄｅｇｒｅｅ

％

组别 正常 轻度 中度 重度

第１组 ９２３１ ８８８３ ８９４３ ９１２１

第２组 ９１５３ ８９１７ ８８５２ ９４３８

第３组 ９２７６ ８７５２ ９０４７ ９３５２

平均值 ９２２０ ８８５１ ８９４７ ９３０４

　　由表３可知，正常和重度酸败果的识别率很高，
这是因为“是否酸败”检测准确率高达 ９６１５％，所
以这个前提下再判别酸败程度会更准确。而轻度酸

败的识别率相对低一些，主要由于疑似酸败域分割

产生的偏差以及正常果被判别为酸败果时，酸败面

积比偏高，识别率稍微降低。中度酸败识别率为
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８９４７％，也存在此情况但稍高于轻度酸败果，主要
因为存在酸败果的切片较正常果多。酸败程度的总

体识别率平均值为９０８１％。

３　结论

（１）基于核磁共振成像技术采集碧根果 Ｔ２加

权的图像，通过对比酸败、正常区块比灰度直方图，

可直观地发现，碧根果酸败域和正常域的灰度存在

明显差异。

（２）采用改进边缘指示函数的自适应 ＤＲＬＳＥ
算法，结合 ＯＴＳＵ算法和形态学方法，提取碧根果疑

似酸败域。融合灰度直方图统计特征、ＧＬＣＭ、
Ｔａｍｕｒａ和 ＬＢＰ特征判别碧根果是否酸败。试验结
果表明，融合后的多特征在酸败特性上描述能力强

于单一特征，准确率高达 ９６１５％。在此基础上，通
过被判别为酸败果的疑似酸败域面积占比粗略计算

碧根果酸败程度，碧根果酸败程度的总体识别率平

均值为９０８１％。
（３）本文方法能够自适应地分割出碧根果疑似

酸败域，并建立了多特征融合描述子，提高了分类识

别率，试验效果较好，为坚果类的内部品质无损检测

提供了新思路。
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