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摘　要：柑橘黄龙病的传统诊断方法主要依赖于人眼经验及生化技术，前者凭经验，诊断快，但准确性

低；后者准确性高，但效率低和成本高．本文采用高光谱成像技术，获取５种症状柑橘叶片的高光谱图

像，采用基于主成分分析和ＢＰ神经网络相结合的方法，对３７０～９８８ｎｍ波段范围内的柑橘叶片高光谱

图像进行了病状的无损检测．研究结果表明，柑橘叶片的高光谱图像存在很大冗余，前四个主成分累积

方差贡献率达到９７．４２％．数据建模分类得表明：ＢＰ神经网络的分类准确率达８５％以上，经主成分后

再利用ＢＰ神经网络的分类准确率绝大部分达到９０％以上．因此，利用高光谱成像技术进行柑橘黄龙病

的早期诊断具有较高的可行性．
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０　引言

柑橘黄龙病（ＣｉｔｒｕｓＨｕａｎｇＬｏｎｇＢｉｎｇ，ＨＬＢ）是一

种世界性的毁灭性病害．２０世纪５０年代，华南农业大

学林孔湘教授通过嫁接试验，首次证明了柑橘 ＨＬＢ的

病毒传染性［１］
．其主要诊断方法有田间诊断、嫁接诊

断、电镜观察、血清学诊断、ＤＮＡ探针杂交以及聚合酶

链式 反 应 （ＰｏｌｙｍｅｒａｓｅＣｈａｉｎ Ｒｅａｃｔｉｏｎ，ＰＣＲ）扩 增

等［２３］
．黄龙病的田间典型症状主要是黄梢和叶片斑

驳黄化症状，由于柑橘树在缺乏营养或受其他病害入

侵的情况下，如缺锰、缺锌、缺铁导致的黄化，容易出现

类似症状．因此，仅依据黄化特征诊断 ＨＬＢ，其准确率

不高［４］
．ＰＣＲ诊断法

［５６］是近些年发展起来的 ＨＬＢ鉴

定方法，但费用昂贵，诊断过程繁琐、耗时，因此ＰＣＲ

技术主要用于采穗母本和苗木的快速鉴定，在基层生

产中难以普及［７］
．

Ｔａｋｕｓｈｉ在进行基于代谢产物的研究中发现，

ＨＬＢ病叶对淀粉和龙胆酸有堆积现象，可作为 ＨＬＢ

的诊断依据［８］
．然而，在环状剥皮或其他植物病害条

件下，淀粉和龙胆酸也有类似的聚集效应．文献［９］采

用ＧＣＭＳ的代谢物分析方法，证明了在 ＨＬＢ病叶、健

康叶片、缺锌叶片上存在着６种可能的生物标志物异

样，预示了生物标志物作为 ＨＬＢ诊断方法的可能性．

基于光谱学的 ＨＬＢ检测方法近年也有报道．文献

［１０］根据 ＨＬＢ病叶对淀粉的大量累积效应，采用中程

红外光谱检测 ＨＬＢ．文献［１１］利用衰减全反射傅里叶

红外光谱法检 ＨＬＢ，取得了较好的检测结果．

随着光谱学的发展，高光谱成像技术在农产品品

质与安全无损检测领域中获得了广泛的应用，如苹果、

黄瓜等农产品的病害和品质检测等［１２１４］
．同时，神经

网络在顺应人工智能技术的高速发展中广泛地被运用

到农作物诊断中［１５１６］
．本文采用高光谱成像技术，获取

柑橘五种症状叶片的高光谱图像，基于主成分分析

（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和ＢＰ神经网络

（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）相结合的方

法，对３７０～９８８ｎｍ波段范围内的柑橘叶片高光谱图像

进行了病状诊断识别．研究表明，利用高光谱成像技术

进行柑橘黄龙病的早期诊断具有较高的可行性．

１　材料与方法

１．１　试验环境

实验研究平台实物如图１，采用 ＨｙｐｅｒＳＩＳ高光谱

图像采集系统．系统包括计算机、高性能光谱相机

（Ｖ１０ＥＱＥ）、紫外光源、ＰＳＡ３００Ｘ型电动平移台、集

成驱动控制台（高速ＩＭＳ步进电机）、图像采集卡及室

内测量 用 的 暗 箱 等 部 分．ＣＣＤ 相 机 的 分 辨 率 为

１３９２×１０４０，曝光时间：１μｓ～１２０ｓ．实验地点为华

南农业大学工程学院北楼３０２．

图１　ＨｙｐｅｒＳＩＳ—高光谱成像仪实物

Ｆｉｇ．１　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

１．２　高光谱图像采集

采集样本光谱数据前，需对仪器进行校准并设置

好相 关 参 量 为：曝 光 时 间 为５０ｍｓ，采 集 速 度 为

５．０１ｍｍ／ｓ，扫描距离１８０ｍｍ．每次取四片柑橘叶片

样本置于载物台上并用橡皮筋辅助固定，探测器在光

学焦平面的垂直方向做横向扫面，每次扫描一列样本

得到相应像素的光谱曲线，同时，样本在电机的驱动

下，垂直于摄像机的纵向移动．原始数据存储为标准

ｒａｗ格式，由于不同相机的量子效率和不同高光谱成

像系统的物理配置存在差异，且为了对不同传感器之

间采样结果进行比较，需要对高光谱图像数据进行光

谱黑白校正［１７］
．

１．３　光谱黑白校正

在校准时，保持图像采集系统参量不变，通过采集

对反射率为９９％标准白色校正板得到全白的标定图

犚ｂ，然后采集全黑的标定图像犚ｄ，根据原始图像犚ｉｍｇ由

式（１）计算校正后图像犚
［１８］

犚＝
犚ｉｍｇ－犚ｄ
犚ｂ－犚ｄ

（１）

实验获取了五种不同症状的柑橘叶片样本在波长

３７０～９８８ｎｍ范围内共５１２个波段的高光谱图像，每

类有２５０组样本，共计１２５０组柑橘叶片样本．图２（从

左至右分别为缺锌、症状轻微、健康、黄化、症状明显）

不同病害的样品经校正后，在ＲＧＢ（Ｒ：６４７．８４ｎｍ、Ｇ：

５７２．９０ｎｍ、Ｂ：４６６．５２ｎｍ）通道下的彩色图像．从图２

中可以看出，健康叶片颜色均匀且有光泽，其余四种有

病状的叶片呈现不同程度的黄化，单凭肉眼难以区分．

２２０００３４０
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图２　样本的高光谱ＲＧＢ图像

Ｆｉｇ．２　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｏｆｆｉｖｅｋｉｎｄｓｓａｍｐｌｅｓ

为了更直观地分析不同症状的柑橘叶片存在的特

异性，利用ｓｐｅｃｔｒａＳＥＮＳＶ３．０软件生成高光谱图像不

同种类整个叶片的反射值，并对其进行平均．从五类

样本中每类各随机抽取的十组反射值平均值，根据叶

片反射值的影响因素柑橘样本种类和波段范围，借助

ｍａｔｌａｂ绘制出柑橘叶片的三维光谱曲线如图３，图３

中的曲线高度表征样本反射值的大小，不同种类的样

本以空白间隔开．由图可知，不同种类样本的光谱曲

线形状相似，波峰所对应的特征波长相同．但在光谱

曲线的两个波峰处，不同种类样本的反射值存在差异．

根据光谱曲线高度可判断，样本反射值均值峰值呈现

的趋势为：黄化（黄龙病的其中一个症状）＞缺锌＞症

状轻微＞症状明显（黄龙病典型症状）＞健康叶片．因

此，叶片的特异性可以通过高光谱技术在光谱域中得

以体现．

图３　五种症状样本的三维光谱曲线图

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅ

ｃｉｔｒｕｓｓａｍｐｌｅｓ

２　数据分析和处理

图４中五类样本的高光谱曲线虽然存在一定差

异，但要获得满意的识别结果，必须要对高光谱数据进

行进一步分析处理．本文采用ＰＣＡ与ＢＰＮＮ方法对

柑橘高光谱数据进行分析处理，以实现柑橘黄龙病的

诊断分类．

２．１　犘犆犃

高光谱图像是从可见光到近红外（３７０～９８８ｎｍ），

根据光谱相机的分辨率，每１．２１ｎｍ作为一个波段，共

５１２个波段的海量数据立方体，虽然对柑橘黄龙病诊

断更加可靠，但同时也增加了数据处理的难度．因此

采用主成分分析来提取光谱特征，既不损失重要信息

而又可以降低计算量．

ＰＣＡ又称为ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ变换，是基于变量协

方差矩阵将多个变量通过线性变换，选出较少变量的

一种多元统计分析方法，对信息处理、压缩和抽提都十

分有效［１９２０］
．令Γ代表协方差矩阵，则Γ可以表示为

Γ＝
１

狀－１
∑
狀

犻＝１

（犡犻－Λ）（犡犻－Λ）
Ｔ （２）

式（２）中，Λ是一个像素集的平均向量，犡犻 代表狀维随

机样本（其中狀是特征波段的数目）．Γ是维数为狀×狀

的协方差矩阵．基于式（２）的协方差矩阵，定义散射矩

阵犛ｔ为

犛ｔ＝（狀－１）Γ （３）

特征分解变换是为了最大化样本的能量，即

犈ｐｃａ＝φ
Ｔ
犿犛ｔφ犿 （４）

式中，φ犿 是用来对样本进行处理的其中一个转荷矩

阵，犿从１取到 犖．特征值的大小对应于特征向量数

据所携带的能量，特征值越大，其所代表的能量就越

高．因此，为了将原始的 犖 维数据压缩到犕 维（犕＜

犖），可以沿着协方差最大的方向由高位数据空间向低

维数据空间投影．

２．２　犅犘犖犖的建模分类

ＢＰＮＮ是当前应用非常普遍的一类多层前馈人工

神经网络，常用于模式识别、人工智能等领域［２１］
．ＢＰＮＮ

算法流程如图４，基于ＢＰ神经网络的黄龙病分类算法

建模包括ＢＰ网络构建、训练和测试．主要特点是信号

向前传递，误差反向传播，根据预测误差调整网络权值

和阀值，从而使得ＢＰ网络预测输出不断逼近期望
［２２２３］

．

图４　ｂｐｎｎ算法流程

Ｆｉｇ．４　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｏｆｂｐｎｎ
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　　ＢＰＮＮ训练的基本步骤为：

第一步：初始化网络．

第二步：根据网络输入犡、连接权值狑犻犼、初始化隐

含层阈值犪和隐含层节点数犾，利用式（５）计算网络的

隐含层输出Κ１，犓２，…，犓犾．

犓犼＝犳（∑
狀

犻＝１
狑犻犼狓犻－犪犼） （５）

犳（狓）＝
１

１＋犲
狓

（６）

第三步：计算输出层输出和误差．根据犓、狑犼犽和阈

值犫，利用式（７）计算预测输出犘１，犘２，…，犘犿．然后根

据犘和期望输出犢，由式（８）计算网络预测误差犲１，犲２，

…，犲犿．其中犿、狀分别为输出与输入节点数．

犘犽＝∑
犾

犼＝１
犓犼狑犼犽－犫犽 （７）

犲犽＝犢犽－犘犽 （８）

第四步：权值更新．根据犲１，犲２，…，犲犿 更新权值

狑犻犼，狑犼犽．其中λ为学习速率．

狑犻犼＝狑犻犼＋λ犓犼（１－犓犼）狓（犻）∑
犿

犽－１
狑犻犽犲犽 （９）

狑犼犽＝狑犼犽＋λ犓犼犲犽 （１０）

第五步：阈值更新．根据犲的值更新网络节点阈值

犪１，犪２，…，犪犾和犫１，犫２，…，犫犿．

犪犼＝犪犼＋η犓犼（１－犓犼）∑
犿

犽＝１
狑犼犽犲犽 （１１）

犫犽＝犫犽＋犲犽 （１２）

第六步：判断算法迭代是否结束，若没有结束，返

回第二步．

３　结果与分析

本文在ｍａｔｌａｂ的开发环境下对原始光谱３７０～

９８８ｎｍ数据进行主成分分析，得到主成分贡献直方图

如图５，其中主成分下方的表格数据代表各主成分对应

的贡献百分值．由图５知，第一个主成分的方差贡献率

达７４．９５％，前四个累积方差贡献率达到９７．４２％，即此

四个主成分可以包含原始５１２个波段中的９７．４２％的信

息．因此，采集到的样本高光谱数据存在很大冗余，进

行主成分分析对柑橘黄龙病的诊断是很有必要的．

图５　各主成分的方差贡献直方图

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｖａｒｉａｎｃｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ

前四个主成分得分系数矩阵见表１，得分系数描

述了各个波段对主成分的影响．得分系数绝对值大，

其波段与主成分的关系密切，即对主成分的影响作用

大．得分系数为正时，表明主成分与波段之间正相关，

反之为负相关．各样本的主成分得分见表２．得分表

示原始变量经过主成分降维投影后在新坐标系的取

值，各主成分得分相互独立．得分是一个相对值，表示

该样本偏离所有样本均值的程度，正值说明超过平均

水平，负值说明低于平均水平．

表１　主成分得分系数矩阵

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆狅狀犲狀狋狊犮狅狉犲犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋犿犪狋狉犻狓

Ｗａｖｅｂａｎｄ狓 狓１ 狓２ 狓３ …… 狓５１０ 狓５１１ 狓５１２

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ１ ０．０２８６ ０．０３１１ ０．０３０４ …… ０．０４５１ ０．０４５２ ０．０４５２

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ２ －０．０３１６ －０．０２６６ －０．０３５１ …… ０．０４５３ ０．０４４７ ０．０４４８

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ３ －０．１７８４ －０．１６９９ －０．１６４９ …… ０．０１２ ０．０１１１ ０．０１１７

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ４ －０．０４４９ －０．００６７ －０．０４４９ …… －０．０５８６ －０．０５８５ －０．０５９３

表２　主成分得分

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆狅狀犲狀狋狊犮狅狉犲

Ｓａｍｐｌｅ犿 犿１ 犿２ 犿３ …… 犿１２４８ 犿１２４９ 犿１２５０

Ｆａｃｔｏｒ１ －７．７３８５ －８．１５７９ －１２．２６２２ …… １９．３５５３ ５０．１４８３ １．９７３８

Ｆａｃｔｏｒ２ １．２３４１ １．４３９４ ６．３９６４ …… １．５０５２ －１３．１９７４ －１．４５１７

Ｆａｃｔｏｒ３ －５．７５０６ －５．８８８１ －３．８５１４ …… ３．５３９７ １２．８７５５ ３．８３６７

Ｆａｃｔｏｒ４ ５．９７１１ ６．０７４７ －２．９１９５ …… ２．２４７７ １．１５４６ １．１００４

　　每类共有２５０组样本，共计１２５０组柑橘叶片样

本．从每类随机挑出２００组数据作为训练数据训练网

络，５０组数据作为测试数据．依次选取了三、六、十个

主成分的得分以及原始数据分别作为神经网络的输

入，经神经网络训练后，可得到某次神经网络预测结果

如图６，其中１～５０、５１～１００、１０１～１５０、１５１～２００、２０１

～２５０分别对应黄龙病症状明显、轻微、缺锌、健康、黄

化叶片．横线代表期望输出，共有五类，所以对应五个

期望输出值分别为１、２、３、４、５．由图６知，选取不同主

成分对神经网络的识别率有很大影响．当主成分选取

过少，一些重要信息有可能被抑制掉甚至舍弃，导致误

判率很高．当主成分个数逐渐增加，总体误判率得到

４２０００３４０
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降低，但缺锌类（即１００～１５０样本处）识别不佳．这是

因为经过ＰＣＡ降维后，重建的高光谱图像的峰值信噪

比高且方差小，可能会抑制缺锌样本的特异性从而导

致识别率降低．

图６　不同主成分个数对输出的影响

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｏｕｔｐｕｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｎｕｍｂｅｒ

　　根据系统输入数据特点（即数据是否有经过ＰＣＡ

处理）分为ＢＰＮＮ和ＰＣＡＢＰＮＮ．多次调整神经网络

的参量后得到ＢＰＮＮ和ＰＣＡＢＰＮＮ（此处选取十个主

成分作为输入）的最优分类准确率对比如表３，表中列

举了基于ＢＰＮＮ和ＰＣＡＢＰＮＮ两种模型进行柑橘黄

龙病诊断的测试结果，其数据说明了已知类别的测试

样本被识别成某类症状的百分比．如表３所示，采用

ＢＰＮＮ模型进行分类，对于症状明显的测试样本，９６％

可以正确识别出来，而４％被诊断成症状轻微的类别．

表３　犅犘犖犖与犘犆犃犅犘犖犖的分类准确率对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀犅犘犖犖犪狀犱犘犆犃犅犘犖犖

Ｒｅｓｕｌｔ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ Ｔｒａｃｅ Ｚｉｎｃｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ Ｈｅａｌｔｈ Ｙｅｌｌｏｗ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ９６％ ４％ ０ ０ ０

Ｔｒａｃｅ ０ ８８％ ８％ ４％ ０

ＢＰＮＮ ＺｉｎｃＤｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ０ ６％ ９２％ ２％ ０

Ｈｅａｌｔｈ ０ ０ ０ １００％ ０

Ｙｅｌｌｏｗ ２％ ０ ０ １２％ ８６％

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ９８％ ０ ０ ０ ２％

Ｔｒａｃｅ ０ ９２％８％ ０ ０

ＰＣＡＢＰＮＮ ＺｉｎｃＤｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ０ １８％ ６６％ ０ ６％

Ｈｅａｌｔｈ ０ ０ ０ ９８％ ２％

Ｙｅｌｌｏｗ ０ ０ ０ ０ １００％

　　对比ＰＣＡＢＰＮＮ与ＢＰＮＮ模型：对于黄化、症状

轻微叶片，ＰＣＡＢＰＮＮ的分类准确率比ＢＰＮＮ高出

１４％；对于健康和症状明显的叶片，二者的分类准确度

相差不大；对于缺锌叶片，ＰＣＡＢＰＮＮ的分类准确率

５２０００３４０



光　子　学　报

为６６％，而直接ＢＰＮＮ对该种症状叶片的识别率高达

９２％．

ＢＰＮＮ和ＰＣＡＢＰＮＮ方法各有优劣，主要是因为

一方面ＢＰＮＮ的训练集由于包含了高光谱图像的所有

信息，网络的可靠性和准确度较高．另一方面，虽然

ＰＣＡ降维后数据没有包含全部信息，但重建的高光谱

图像与原始高光谱图像比，具有峰值信噪比高和方差

小的优势，简化了的数据作为输入训练集会让神经网

络的结构趋于简单，从而避免了由于数据的复杂性造

成的网络出现过拟合等等不利因素．

４　结论

本文针对柑橘黄龙病检测难的问题，基于高光谱

成像技术研究了柑橘黄龙病叶片不同症状与缺素、健

康等叶片在高光谱成像下呈现的规律，利用主成分分

析方法ＰＣＡ和ＢＰ神经网络构建诊断和分类模型．

研究表明：１）从主成分分析的方差贡献直方图可

以看出，高光谱数据存在极大的冗余和相关性．前四

个主成分即可代表原始数据的绝大部分信息．２）ＰＣＡ

ＢＰＮＮ的分类准确度与ＢＰＮＮ相比，对于症状明显和

健康叶片，二者的识别率均达到了９６％以上；ＰＣＡ

ＢＰＮＮ对黄化和症状轻微叶片的识别率较ＢＰＮＮ高

１４％；ＢＰＮＮ对缺锌叶片的识别率较 ＰＣＡＢＰＮＮ 高

２６％，二者各有所长．３）本文提出的两种柑橘黄龙病

的快速诊断模型，为柑橘黄龙病的检测提供了一个新

的诊断途径等．因此，利用高光谱技术来实现柑橘黄

龙病的诊断具有较高的可行性．
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