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摘要: 利用石油及其产品具有的紫外荧光特性,搭建了一套紫外诱导多光谱成像系统。 该系统主要由 3 个

紫外诱导光源、8 个滤波片和 1 个彩色 CCD 相机组成。 采集了 6 种油品的多光谱图像,以有效光斑的 24 个颜

色分量均值作为特征,提出了一种联合熵最大化的独立分量分析特征优化方法。 K 均值聚类和支持向量机识

别结果表明,较改进前的 ICA 方法,该方法的特征优化性能得到了有效提高,油种识别率达到了 92. 3% 。
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Abstract: Based on the UV fluorescence phenomena of oil and its products, a multispectral imaging
system was constructed. This system was composed of 3 UV excitation light sources, 8 optics filters
and a CCD camera. Using this system, multi鄄spectral images of 6 kinds of oil were collected. The
mean of 24 color features of effective light spots was used as the feature set. Then, a novel method
called maximize the joint entropy of independent component analysis ( ICA) was proposed for K鄄
mean cluster and SVM recognition. It is proved that this method is better than traditional ICA for
feature optimized, and the identification rate is 92. 3% . This result has positive significance for oil
detection.
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1摇 引摇 摇 言

对油品的识别探测是石油工业的重要内容。
传统对油品的探测,主要是基于以高效液相色谱

法 ( High performance liquid chromatography,
HPLC)为代表的生化方法[1],该类方法的缺点是

检测速度慢、代价高。 近年来光谱分析法[2鄄3] 成

为油品鉴别的新兴手段,受到普遍关注。
Kim 等[4]最早应用近红外光谱进行石油产品

的分类,他们利用主分量分析( Principle compo鄄
nent analysis, PCA)和贝叶斯分类器实现了柴油、
煤油、粗汽油等 6 个油种的识别;王丽等[5]利用近

红外光谱技术自行配制了 56 个汽油、柴油、润滑

油油样,进行油品种类鉴别。 油品在紫外激发下

具有荧光现象,可根据这一特性探测海洋溢

油[6]。 在实验室情况下,王春艳等[7] 提出使用基

于浓度参量同步荧光光谱技术,可以实现实验室

不同油的类型及不同油源原油的准确分类。 尹晓

楠[8]利用小波分析方法分析了 4 大类 6 种油品

的三维荧光光谱,并对油品种类进行了识别研究。
Xie 等[9]将高光谱成像技术应用到对油的种类识

别中,可以正确探测油是否掺假。 然而上述文献

技术中使用的仪器复杂,不能做到现场、快速的原

位探测。
多光谱成像技术由于其结构简单、仪器携带

方便而得到了广泛的应用。 蔡健荣等[10] 在可见

光和近红外区域选择 5 个特征波长滤波片,采集

得到 5 幅滤波后的图像,并利用光谱角分类算法

完成了柑橘识别,准确度达到 96% 。 雷鹏等[11]

利用有机磷农药的荧光特性,结合多光谱成像技

术和荧光激发技术,研发了叶片农药残留快速检

测的多光谱荧光成像系统,有机磷农药氧乐果会

在 440 nm 附近产生显著的荧光发射,并且荧光发

射光谱峰值与农药浓度具有良好的线性关系。 上

述研究为多光谱成像探测提供了一种便捷、可行

的方法。
本文利用石油及其产品的紫外荧光特性,搭

建了一套紫外诱导的多光谱成像系统,并基于该

系统采集了油样的图像,提出了一种基于联合熵

的核独立分量分析方法进行图像特征提取,最后

通过聚类和识别技术探讨了搭建的系统与提出方

法的有效性。

2摇 系统搭建与数据采集

2. 1摇 多光谱成像系统搭建

实验使用的多光谱图像采集系统主要由紫外

诱导光源、滤波片组、彩色 CCD 相机及计算机组

成,图 1 为该系统的示意图。

365 nm 光源 计算机254 nm 光源

滤波片

CCD 相机

油样302 nm 光源

图 1摇 紫外诱导多光谱成像系统示意图

Fig. 1摇 Multispectral fluorescence imaging system

紫外诱导光源为紫外分析仪上所带的光源,
该仪器为上海光豪分析仪器有限公司生产的 ZF鄄
90B 型暗箱式多功能紫外线反射透射仪,其中

254 nm、365 nm 光源分别为 2 只 15 W 的紫外灯

管,302 nm 为 8 只 15 W 的紫外灯管,可见光为 2
W 日光灯。 302 nm 为透射测量,254 nm 和 365
nm 为反射测量。

滤光片共有 8 片,分别为:365,420,450 nm
(带宽:10 nm;峰值波长透光率 Tmax:60% ~65% )
和 404,410,435,546,577 nm(带宽:20 nm,峰值

波长透光率 Tmax:70% )。 将滤波片通过支架安装

在相 机 镜 头 前 方。 所 使 用 的 相 机 为 Sony
HDR鄄XR520。
2. 2摇 样品采集

实验样品共 6 种油样(样品编号:1:汽油;2:
柴油;3:煤油;4:机油;5:原油;6:花生油)。

实验时用吸管取样品 18 mL,滴定到圆形玻

璃培养皿中。 将样品放置在相机下,打开紫外光

源,进行图片采集,采样时相机距离样品 26. 0
cm。 分别采集 254 反射、302 透射、365 反射紫外

光激发情况下,在镜头前分别加装 8 种滤光片的

图像,不同光源、不同滤光片下对每个样品采集 2
张图像,拍摄时选择微距模式。 共采集样品图像

288 幅(6 个油种 伊 3 个波长光源 伊 8 种滤波片 伊
2 副)。
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摇 摇 对采集的图像进行编号, 如 4 机油,光源 254
nm,滤波片 577 nm,第 1 张,编号为 4鄄254鄄577鄄1.

jpg。 图 2 为机油在 3 种紫外光 8 种波长下的

图像。

4鄄254鄄365鄄1 4鄄254鄄404鄄1 4鄄254鄄410鄄1 4鄄254鄄420鄄1 4鄄254鄄435鄄1 4鄄254鄄450鄄1 4鄄254鄄446鄄1 4鄄254鄄577鄄1

4鄄365鄄365鄄1 4鄄365鄄404鄄1 4鄄365鄄410鄄1 4鄄365鄄420鄄1 4鄄365鄄435鄄1 4鄄365鄄450鄄1 4鄄365鄄546鄄1 4鄄365鄄577鄄1

4鄄302鄄365鄄1 4鄄302鄄404鄄1 4鄄302鄄410鄄1 4鄄302鄄420鄄1 4鄄302鄄435鄄1 4鄄302鄄450鄄1 4鄄302鄄546鄄1 4鄄302鄄577鄄1

图 2摇 机油在 3 种紫外光 8 种波长滤波片下的照片,不同紫外激发下,可以看出部分波段下荧光现象较为明显,用彩色相

机拍摄时表现出不同的颜色。
Fig. 2摇 Images of engine oil of 8 wavelengths Edmund Optics under 3 UV lights. Under different excitation UV light, it is found

that the fluorescence is obvious relatively under some bands. It presents different color shot by camera.

2. 3摇 图像预处理与特征提取

多光谱成像系统采集的图像大小为 3 000 伊
4 000 = 1. 2 伊 107 像素,图像中包括了背景、玻璃

皿等信息,应该去除。 图像预处理主要是对油样

的有效光斑信息进行提取。 使用略小于玻璃皿的

内接矩形将有效光板分割出来,大小为 500 伊
500,然后将图像分割成 100 伊 100 的子图像 25
副。 由于每个油样重复了两次拍摄,所以可以得

到 50 副子图像,也就是 50 个样本。 求得 50 个样

本的 24 个特征,这 24 个特征为:RGB 和 HSV 共

6 个分量的均值、方差、偏度、峰度。 由此得到 6
个油种、个油种 50 个样本、每个样本 24 个特征的
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图 3摇 图像的均值表, RGB 和 HSV 共 6 个分量的均值、方
差、偏度、峰度,共得到 24 个特征,依次编号为 1 ~
24。 这里的植物油以花生油为代表。

Fig. 3摇 Mean of features of different oil images, the mean,
variance, skewness, kurtosis of RGB and HSV,
which are numbered from 1to 24. Here, the peanut
oil represents the plant oil.

每特征矩阵,保存到 Excel 表格中,以备后面识别

使用。 Matlab2010a 编程自动实现上述过程。
3 种激发波长,每个波长 8 种滤波片情况下

拍摄到的光斑图像的均值分布图如图 3 所示,图
4 为 6 种油样特征数据分布的箱形图。 均值表和

箱型图反应了光斑数据的大致分布。
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图 4摇 6 种油样数据的箱型图,反应了数据位置和分散情

况的关键信息,编号为 1 和 4 的油品差异比较

明显。
Fig. 4摇 Boxplot of 6 kinds of oil samples, indicating the dis鄄

tribution and dispersion of the data. The difference of
class 1 and class 4 is obviously

3摇 联合熵独立分量分析

3. 1摇 ICA 与 K鄄ICA
独立分量分析[9] ( ICA, Independent compo鄄

nent analysis)最早用来解决盲源分离问题[10],是
一种基于数据高阶统计量(四阶统计量)的非高



1338摇 发摇 摇 光摇 摇 学摇 摇 报 第 36 卷

斯信号处理方法。 由于图像满足亚高斯分布,所
以可用 ICA 对图像进行特征优化,从中找到最为

独立的特征,这样就从一定程度上减少了数据之

间的冗余,提高了数据的可分性。
核独立分量分析[11] 算法是在特征优化过程

中利用了核函数的思想,核函数的作用是避免计

算高维变换,直接用低维度的参数带入核函数来

计算高维度的向量的内积。 可选择的核函数有高

斯核函数(Gaussian)、多项式核函数(Poly)、埃尔

米特核函数(Hermite),本文使用的高斯核函数,
当然用户也可以根据自己的需要创建核函数。

另外在做数据的独立分量分析之前需要先对

数据进行白化和中心化,可选择使用主分量分析

(PCA)对特征数据进行去相关。 独立分量分析虽

然能在最大程度上找到独立分量,但是并没有好

的方法对独立分量的顺序和幅值方向进行标记,
这往往会导致幅值是负的情况出现,需要增加一

些后处理手段进行校正。
3. 2摇 独立分量分析的改进

上述独立分量分析算法所分离的独立分量

(ICs)是无序的,第一个分离的分量可能并不是

最重要的,所以需要通过一个准则来对独立分量

的重要性进行排序,这里使用负熵来衡量其重要

性,则最大化负熵的 IC 将会被首先分离出来。
Ng(Y) = H(YGauss) - H(Y), (1)

这里的 YGauss 是与 Y 具有相同方差的随机高斯信号,
H(·) 是随机变量的微分熵。 第 i 个 ICs 的熵值为:

H( i) = - 移
i沂X

P(x) log2[P(x)], (2)

然而即使将最大化负熵的独立分量首先提取出

来,也并不能代表前几个独立分量的信息贡献率

最大。 这里我们进一步将联合熵最大化处理。 一

般来说联合熵越大,则信息越丰富。 两个独立分

量的联合熵为:

H(x,y)= - 移
x沂X

移
y沂Y

P(x,y) log2[P(x,y)],

(3)
这里使得联合熵最大的即为最优特征组合。 下文

中将基于联合熵的独立分量分析方法表示为 H鄄
ICA,其中 H 表示熵的数学符号。

4摇 结果与讨论

4. 1摇 K 均值聚类分析

聚类是根据样本特征间的相似程度,相近的

样本首先聚为一类。 图 5(a)、(b)、(c)是分别对

特征矩阵未优化、ICA 优化、H鄄ICA 优化后,使用

K 均值(K鄄means)聚类的结果,从图 5 可以看出,
原始特征的聚类效果不好,经过 ICA 特征优化

后,出现了类间聚集的趋势,经过 H鄄ICA 变换后

聚类效果最好,数据的可分性明显增强,特征优化

后三维图上显示数据在三维空间可分性明显增

强。 这里的初始聚类中心是系统随机生成的。
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图 5摇 3 种方法的聚类效果图。 其中红色 o 为第一类,蓝
色 o 为第二类,绿色*为第三类,黑色 o 为第四类,
黄色*为第五类,粉色*为第六类。 (a)原始特征

K 均值聚类;(b) ICA 特征优化后聚类;( c) H鄄ICA
特征优化后聚类。

Fig. 5摇 Cluster result of 3 methods. Here, red symbol “ o冶
indicates class 1, blue symbol “o冶 indicates class 2,
green symbol “*冶 indicates class 3, black symbol
“o冶 indicates class 4, yellow symbol “*冶 indicates
class 5, and pink symbol “*冶 indicates class 6.
(a) Cluster of original features. (b) Cluster of ICA.
(c) Cluster of H鄄ICA.
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由于 ICA 算法本身的顺序和幅值的不确定

性[12鄄13],使得 ICA 特征优化后样本的顺序发生了

改变,不能对样品的序号识别时做到一一对应,所
以系统的输出并不能按照识别序号从小到大排

列,需要对识别结果进行后处理,按照从小到大排

列,识别结果按照投票方式进行,取本类样品识别

最多的结果作为此类的识别结果进行排序。 表 1
为 3 种优化方法的 K 均值聚类识别结果,但总体

来看,只有少量的样本聚类错误,绝大部分样本聚

类结果正确。
表 1摇 聚类结果

Table 1摇 Cluster result

Methods 错误 正确 正确率 / %

未优化 127 173 57. 7

ICA 优化 45 262 87. 3

H鄄ICA 优化 48 265 88. 3

4. 2摇 SVM 识别

选用的特征为对未优化、经 ICA 优化和经 H鄄
ICA 优化后,选用支持向量机进行识别。 选用的

核函数是径向基 RBF 核函数,其中的两个参数 C
和 gamma 可由系统网格法寻优给出[15]。 训练和

测试过程采用 5 折交叉验证法,即随机选取 50 组

数据中的 40 组作为训练集,10 组作为测试集。 图

6 是该方法的识别相对误差,可以看出 SVM 识别

模型训练集误差比测试误差要小得多。 H鄄ICA 算

法的相对误差较小。
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图 6摇 SVM 识别相对误差。 经 H鄄ICA 算法优化后的特征

的相对误差变小。
Fig. 6摇 Relative error of SVM recognition. For the feature op鄄

timized using H鄄ICA algorithm, the relative error de鄄
clined.

我们主要采用 3 个参数指标:平均平方误差

(Mean squared error, MSE) [16]、 平均相关系数

( Squared correlation coefficient, R2 ) [17]、 识别率

(Correct recognition rate,CRR,% ),来比较 SVM
识别模型的预测性能。 MSE 越小、R2 越接近于

1,模型的性能越好。 CRR 用来评价衡量模型的

识别性能。 模型性能结果见表 2。
表 2摇 SVM 模型预测性能指标

Table 2摇 Ultimate performance index of SVM model

样本集合

(测试项目)
测试集

MSE
训练集

MSE
测试集

R2

训练集

R2

测试

(CRR)
训练

(CRR)
平均

(CRR)

未优化 0. 022 1 0. 000 3 0. 832 0 0. 997 2 0. 995 8 0. 716 7 0. 856 3

ICA 0. 008 7 0. 000 2 0. 941 1 0. 998 5 0. 995 8 0. 800 0 0. 897 9

H鄄ICA 0. 004 3 0. 000 1 0. 965 3 0. 999 3 1. 000 0 0. 850 0 0. 925 0

摇 摇 表 2 中的模型预测性能指标对模型的性能进

行了量化,从表中不难看出 SVM 的总体性能较

好,训练集的性能普遍比测试集好,这是可以理解

的。 测试集预测性能表明了模型的泛化能力,从
识别率上看,对预测集经优化后,识别率有所提

高,但测试集的识别率有所下降,H鄄ICA 的整体性

能优于 ICA。
4. 3摇 讨摇 论

刘晓华等[18] 利用诱导荧光技术对油种进行

了识别研究。 他们以 355 nm 紫外激光诱导 9 种

常见机油样品发射荧光,共采集 450 组荧光光谱

数据,其中 360 组数据用于分类训练,90 组数据

用于识别。 分析发现,不同机油的荧光光谱特征

有明显差异。 他们利用主成分分析结合聚类分析

法实现了对 90 组待识别光谱数据的快速识别,识
别率可达 90%以上。 他们的结论与本文一致,但
本文使用的是不同波长的紫外光源诱导荧光,并
使用了一种简单的多光谱相机,仪器更为便宜、简
单,而且本文涉及的油种更为广泛。

高光谱技术具有更精细的光谱分辨率,目前

高光谱成像技术已广泛应用于物质分析中,同样

也可以应用于油品分析中[9]。 然而高光谱成像
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需要配合高精度的液晶可调式滤波器或者光栅可

调滤波模块,成像的速度慢,代价高。 准确来讲,
多光谱成像是高光谱成像的一种合理的简化,它
通过面向对象特征的几个波段成像从而实现大致

高光谱的物质分辨能力,提高了成像速度,更适合

于现场应用。 但这是以牺牲识别精度为代价的,
也就是说成像波段的减少会增大识别误差。 现实

中使用的技术应该在效率与精度之间寻找一合理

的平衡,从识别效果上来看,多光谱成像可以满足

对油品的识别需要。
数据分布箱形图反映了范围的不同。 在进

行识别时,由于特征量纲的不同,数据之间没有

可比性,因此需要对数据进行归一化,将所有数

据都归一化到相同的范围。 然而这样操作隐含

着一个前提假设是,各个特征对品种识别的贡

献是相同的。 事实上,各个特征对品种识别的

贡献率是不同的,因此可考虑特征加权,例如单

特征 ROC 曲线下面积可作为权值的一种参考,
方法有待进一步研究。

本文是使用了每个样品的 24 个颜色均值作

为识别的特征,ICA 和 H鄄ICA 也是将特征优化为

24 个而进行的识别,这从本质上没有发挥 ICA 和

H鄄ICA 的优势。 这两种方法的特征优化可将特征

优化为比较少的几个特征,这样在做识别时可充

分利用这些特征进行识别,从而提高了效率。 交

叉验证法(Cross validation,CV)是广泛采用的模

型验证方法,本文采用的是 5 折交叉验证,没有特

别说明,本文是其中 1 次的结果。 目前独立分量

分析已经应用于近红外物质的组分解析中[19],结
合油品的多光谱成像数据,对物质组分进行精确

解析是下一步要做的工作。
诚然本文在进行油种识别时使用了 6 个油

品,所采集的样本数量较少且是在实验室情况下

的识别。 如果增加更多的实测现场数据,研究将

更有意义。 系统聚类与识别不同的是,聚类并不

能直接给出识别的结果,需要对聚类结果与品种

之间进行对应,本文是采用投票的方法对聚类结

果与品种间建立对应关系,将本类中最多的族作

为类别品种,当然也可以通过模式识别后处理的

方式对聚类结果进行自动化判别。

5摇 结摇 摇 论

基于一台自制的紫外可见光区的多光谱相

机,利用实验室环境下 3 个紫外光源(254,302,
365 nm)采集了 6 个油品(汽油、柴油、煤油、机
油、原油、花生油)在 8 个滤波片(365,404,410,
420,435,450,546,577 nm)下的图像。 以采集到

的图像光斑 24 个颜色分量均值作为特征进行油

种的识别。 提出了一种通过联合熵最大化的 ICA
方法进行特征优化,特征优化后的 K 均值聚类和

SVM 识别的效果,较未优化、ICA 优化效果都有

一定程度的提高。 本文提供了一种快速对油种进

行识别的方法,该方法对油种的快速识别和分析

具有积极意义。
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