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文章编号    2097-1842（2025）01-0001-10

使用激光多普勒测振技术无损检测果冻橙粒化病

刘　智1，赖庆荣1，张天禹1，李　斌1,2，宋云峰3，陈　楠1,2 *

（1. 华东交通大学 机电与车辆工程学院, 江西 南昌 330000；
2. 华东交通大学 水果智能光电检测技术与装备国家地方联合工程研究中心, 江西 南昌 330000；

3. 宁波舜宇仪器有限公司, 浙江 余姚 315400）

摘要：粒化是柑橘类水果常见的一种内部病害，患有该病害的水果外部特征并不明显，难以从外观上直接识别出来。本

文使用微型激光多普勒测振仪（micro-LDV）和共振喇叭搭建了一套声学振动实验装置，将其用于采集“爱媛 38号”果冻

橙的振动响应信号，然后将一维的振动响应信号转换为振动多域图像，并构建了一个 Resnet-Transformer（ResT）网络，用

于提取振动多域图像中的深层特征，以识别果冻橙粒化病。本文中，使用振动多域图像分别训练 ResT、Resnet50和 Vis-
ion Transformer（ViT）模型，并将 ResT的性能与 Resnet50和 ViT进行比较；使用振动多域图像纹理特征或振动频谱特征

训练偏最小二乘判别分析（PLS-DA）和支持向量机（SVM）模型，并与 ResT模型进行性能对比。结果表明，使用振动多域

图像训练的 ResT模型可以精准识别果冻橙粒化病并且检测准确率为 98.61%，模型的 F1为 0.986、精确率为 0.986、召

回率为 0.986。由上述结果可知，提出的方法可在简单、快速、低成本的前提下准确识别粒化果冻橙。

关    键    词：激光多普勒测振；声学振动；柑橘粒化病；无损检测；振动多域图像
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Non-destruction Detection of jelly orange granulation disease using
laser Doppler vibrometry

LIU Zhi1，LAI Qing-rong1，ZHANG Tian-yu1，LI Bin1,2，SONG Yun-feng3，CHEN Nan1,2 *
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Abstract: Granulation  is  a  common internal  disease  of  citrus  fruits,  and  it  is  difficult  to  identify  the  fruits
with this disease from their external features. In this study, an acoustic vibration experimental setup was con-
structed using a micro-laser Doppler vibrometer (micro-LDV) and a resonance speaker. This was used to col-
lect vibration response signals of ‘Aiyuan 38’ jelly orange. The one-dimensional vibration response signals
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were converted into vibration multi-domain images, and a Resnet-Transformer network (ResT) was construc-
ted to extract deeper features from the vibration multi-domain images for identifying granulation disease in
jelly oranges. In this paper, the ResT, Resnet50, and Vision Transformer (ViT) models were trained using vi-
bration multi-domain images, and their performances were compared. Then, partial least squares discrimin-
ant  analysis  (PLS-DA)  and  support  vector  machine  (SVM)  models  were  trained  using  vibration  multi-do-
main image texture features or vibration spectrum features, and the performance was compared with the ResT
model. The results show that the ResT model trained using vibration multi-domain images can achieve accur-
ate identification of jelly orange granulation disease with 98.61% detection accuracy, 0.986 F1, 0.986 preci-
sion, and 0.986 recall. The proposed method can accurately identify granulated jelly oranges with simplicity,
speed, and low cost.
Key words: laser  Doppler  vibrometry；acoustic  vibration；citrus  granulation  disease；non-destructive detec-

tion；vibration multi-domain image

 

1    引　言

“爱媛 38号”果冻橙是一种由日本培育的优

良杂交柑橘品种，具有皮薄、果肉嫩、口感好、早

熟和丰产的特点。目前，这一品种已在中国南方

地区广泛种植，并深受消费者喜爱。然而，柑橘粒

化问题严重影响了果实的品质和食用价值。粒化

病会导致柑橘果实的可溶性固形物、总糖和柠檬

酸含量降低，颗粒状部分的细胞壁变硬、变厚，汁

水含量减少。粒化在柑橘果实生长的早期和晚期

容易发生，但从外观上难以区分正常水果和粒化

水果。因此，为了提升消费者满意度，防止粒化的

果冻橙流入市场，对粒化果进行无损检测显得尤

为重要。目前，研究者们已开发了多种检测方法，

包括近红外光谱技术 [1-4]、高光谱成像技术 [5]、

X射线成像技术[6]。尽管这些方法在一定程度上

可以检测粒化问题，但成本和操作复杂性存在一

定的局限性。声学振动技术由于其简单、经济和

快速的特点，越来越受到关注。在已有的研究中，

声学振动技术已经成功应用于梨的黑心病检

测 [7-8]、苹果的霉心病检测 [9]、蛋壳裂纹检测 [10-11]

和水果硬度的检测[12-13]。然而，针对柑橘类水果

粒化病的研究仍然较少。对于将声学振动技术用

于检测柑橘粒化病展开研究，有助于提升柑橘果

实的品质控制和市场竞争力。

据报道，声振水果无损检测的效果与振动特

征参数选择和建模方法密切相关。过去的研究

中，研究者们常使用共振频率等参数[14-15] 来预测

水果品质或识别缺陷，但这些参数往往受到水果

大小、重量和形状的影响，导致信息不足、结果不

够准确。为确保声振法水果质量检测的精度，选

择合适的声振激励方式和声振特征提取方法显得

至关重要。通过调研可知一维振动信号可以通过

各种信号处理方法灵活地转换为时频多域图像[16]。

时频多域图像可以充分反映声振信号的能量分布

和时频特征[17]。在声振信号的多域图像中挖掘潜

在的有用信息，并充分利用深度学习算法来识别

水果内部缺陷，是非常有潜力和有价值的。在图

像识别深度学习算法架构中，卷积神经网络（CNN）

和 Transformer作为两大主流架构，在各个领域中

都有广泛应用。CNN可以自动挖掘隐藏在图像

中的局部深度特征[18]，而 Transformer可以自动挖

掘图像中的全局深度特征[19]，两者结合往往可以

获得更好的性能。Liu等人[20] 结合 CNN和 Trans-
former对刀具磨损进行估计，并取得了较单一使

用 CNN或 Transformer更好的结果。Alshammari
等人[21] 使用Vision Transformer和CNN相结合，用

于检测和分类橄榄叶疾病，并证实了两者相结合

的结果优于单一使用 CNN或 Vision Transformer
的结果。

通常水果声振检测装置主要包含 3个部分：

激励装置、检测传感器和信号分析系统。为了实

现快速且无损的检测，研究者们尝试多种不同的

振动激励装置和信号采集设备。例如，Zhao等

人[22] 使用压电换能器激励并采集苹果的振动响

应信号。Kadowaki等人 [7] 使用振动器激励梨产

生振动，以检测梨的黑心病。Zhang等人[23] 使用激

振器激励梨，让其产生振动并用激光多普勒测振

仪（LDV）采集振动信号。Ding等人[24] 使用扬声

器正弦扫频信号激励西瓜振动，并用 LDV采集西
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瓜的响应信号。LDV可以实现非接触式的振动

测量，并在灵敏度、精度、响应速度方面具有显著

优势，但其体积大和成本高，从而限制了其使用

范围 [25]。值得一提的是，最近的一篇综述 [26] 指

出，随着集成光学芯片的发展，LDV将实现微型

化，这会使其成本大幅降低，在可预见的未来，基

于 micro-LDV的水果质量检测设备有望被开发

出来。

本文采用一种基于 micro-LDV和共振喇叭

的声学振动装置用于采集果冻橙的振动响应信

号。此外，分析了正常果冻橙和粒化果冻橙的振

动频谱的差异，并将振动响应信号转换为振动多

域图像。在此基础上，构建了一个 Resnet-Trans-
former网络（ResT），用于提取振动多域图像中的

深层特征并识别果冻橙粒化病。 

2    材料与方法
 

2.1    果冻橙样本

本研究使用的果冻橙品种为“爱媛 38号”，

于 2023年 10月 29号在中国江西省吉安市泰和

县的果园自行采摘。将采摘的 720个果冻橙放置

于实验环境中，每天采集 360个果冻橙样本的振

动信号。每个样本的振动信号采集完后，立即沿

样本赤道切开并观察样本的粒化情况，记录果冻

橙样本是否发生粒化。果冻橙内部出现粒化病变

即为粒化果实，未出现则为正常果实。发生粒化

的果冻橙样品会出现果皮与果肉分离、节段变

厚、变硬、变白、果汁减少等症状，具有明显的病

害特征，如图 1所示。 

2.2    实验装置与振动信号的采集

使用自行设计的声振检测装置采集果冻橙的

振动信号，如图 2所示。该装置主要包括一个共

振喇叭、一个 micro-LDV(LV-M200, Sunnyinnova,
China)。该装置将共振喇叭作为激励源，并使用

缓冲泡沫和吸音泡沫材料有效地支撑和固定共振

喇叭，以避免外界振动的影响。当水果与共振喇

叭的共振盘接触时，水果将直接作为信号产生的

介质，发出包含水果物理特性的声音和振动信

号。使用 Pearson相关性分析和测量变异性分析

对不同程度的输出增益和输出时间下的振动频谱

进行分析，以确定最佳输出增益和输出时间。装

置经过优化后的输出增益为 0.12，输出扫频信号

时间为 1 s。采集水果振动响应信号时，将果冻橙

放置于共振喇叭的共振盘上，由电脑输出 100~
1 500 Hz的正弦扫频信号发送至共振喇叭，激励

果冻橙产生振动。随后，使用 micro-LDV检测水

果表面的振动响应信号 XV，振动信号由采集卡

(INV3060V,  COINV,  China)传输至电脑进行记

录，采集卡的采样频率设置为 8 192 Hz。最终采

集了 477个正常果冻橙和 240个粒化果冻橙的振

动响应信号。将这 717个样本按 3∶1∶1的比例随

机划分为训练集、验证集和测试集。
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图 2    声振检测装置示意图

Fig. 2    Schematic  diagram  of  acoustic  vibration  detection
device

  

2.3    振动多域图像的生成

由于 Stockwell变换 (ST)可以从时域信号中

获得时间与频域的关系，并在时域和频域上都有

较好的分辨率。本文使用 ST生成振动多域图

像，如图 3（彩图见期刊电子版）所示。为了从振

动响应信号 XV 中充分提取时频信息，使用 ST将

振动响应信号 (图 3(b))转换为时频域图像。计算

公式如下：

S (τ, f ) =
w ∞
−∞

h (t)w (t−τ, f )exp(−i2π f t)dt ，
（1）

 

正常 粒化

粒化 粒化
 

图 1    正常和粒化的果冻橙横切面示例图

Fig. 1    Example  cross  sections  of  normal  and  granulated
jelly orange
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w (t−τ, f ) =
| f |
√

2π
exp

(
−(t−τ)2 f 2

2

)
， （2）

w (t−τ, f ) h(t)

τ t

f i

其中， 为高斯窗函数， 为输入信号，

为平移因子，用于控制高斯窗函数在时间轴 上

的位置， 为频率， 为虚数单位。

在生成振动时频域图像的过程中 (图 3(c))，首

先使用 S变换将振动响应信号转换成大小为 224×

8 192的中间时频数据矩阵，然后使用卷积块

Conv1对中间时频数据矩阵降维，得到 224×224

大小的振动 ST时频域图像 (V-ST)，振动 ST时频

域图像中的数据是包含幅度和相位信息的复矩阵，

行是时间，列是频率，其可视化结果如图 3(d)所示。
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图 3    振动多域图像生成流程图。(a)经过快速傅立叶变换得到的果冻橙振动频谱曲线；(b)果冻橙振动响应信号；(c)振动

多域图像生成模块，其包含对时频信号降维的卷积块、生成时频图像的 Stockwell transform（ST）块、将时频域信号生

成时域或频域图像的格拉姆角场 (GAF)块以及归一化块；(d)振动 ST时频域图像可视化结果，(e)振动 GAF频域图

像可视化结果；(f)振动 GAF时域图像可视化结果

Fig. 3    Flow chart of vibration multi-domain image generation. (a) Vibration spectrum curves of jelly orange obtained by fast
Fourier  transform, (b)  vibration response signal  of  jelly orange;  (c)  vibration multi-domain image generation module
with contains the convolution block for downscaling the time-frequency signal, the Stockwell transform (ST) block for
generating  the  time-frequency  image,  the  Gramian  Angle  Field  (GAF)  block  for  generating  the  time-domain or   fre-
quency-domain images from the time-frequency signal into, and the normalization block; (d) the result of visualizing
the vibration ST time-frequency domain image; (e) the result of visualizing the vibration GAF frequency domain im-
age; (f) the result of visualizing the vibration GAF time-domain image

 

为了进一步利用果冻橙的时域和频域信号中

的时频信息，使用格拉姆角场 (GAF)对一维时频

信号进行编码，生成 GAF时域和频域图像。格拉

姆角差场 (GADF)计算公式如下：
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GADF =


sin (φ1−φ1) · · · sin (φ1−φn)
sin (φ2−φ1) · · · sin (φ2−φn)

...
. . .

...
sin (φn−φ1) · · · sin (φn−φn)

 ，

（3）

φi = arccos(x̃i) ,−1≤x̃i≤1, x̃i ∈ X0

i x̃i X i

其中， 是时间序

列中第 个角度值， 是时间序列 中的第 个归一

化后的数据点。

果冻橙的振动时域和频域图像生成过程如

图 3(c)所示。使用卷积块 Conv1将振动响应信

号 (图 3(b))降维到大小为 1×224的时域信号，使

用 GADF将时域信号编码成 224×224振动 GAF
时域图像 (V-GAFT)，可视化结果如图 3(f)所示。

振动响应信号经过快速傅里叶变换转换成振动频

域信号 (图 3(a))，再经过卷积块 Conv2降维成

1×224的频域信号后，使用 GADF将频域信号编

码成 224×224振动 GAF频域图像 (V-GAFF)，可
视化结果如图 3(e)所示。生成的振动多域图像的

大小为 224×224×3，每组图像都包含 ST时频图

像、GAF时域图像和 GAF频域图像。 

2.4    一维数据处理 

2.4.1    振动多域图像纹理特征提取

得到振动多域图像后，使用灰度梯度共生矩

阵 (GLGCM)统计振动多域图像中的不同梯度值

之间的空间分布特征，进而提取图像的梯度纹理

特征。每张图像计算 15个纹理特征，从振动多域

图像中提取了 45个纹理特征。 

2.4.2    振动频谱特征的选择

振动频谱中的大部分频率分量与果冻橙是否

粒化的相关性不高，并且无效的频率分量会增加

模型的计算量。为了加快模型的预测速度并减少

无效频率的输入，需要对有效频率进行选择。在

本研究中，采用竞争自适应重加权采样 (CARS)
提取有效频率。CARS算法首次采用全部变量进

行建模，在迭代过程中逐次减少确定的变量。根

据设置的循环迭代次数进行循环计算，选择 PLS
模型最小的 RMSECV子集为最佳的变量集合。

在本研究中，通过 5折交叉验证来确定变量的数

量，蒙特卡罗采样次数设置为 50次。 

2.5    识别果冻橙粒化病的建模方法 

2.5.1    Resnet-Transformer 分类模型的构建

在这项研究中，建立了一个Resnet-Transformer
分类模型 (ResT)来识别果冻橙是否发生粒化，如

图 4所示。CNN的优势主要表现在局部特征提

取，而在全局特征提取上具有局限性。Transformer
则可以关注全局信息，将 CNN与 Transformer相
结合可以充分提取振动多域图像中的全局时频信

息，从而提高模型的识别准确率。
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图 4    ResT模型结构示意图。ResT主要由多个基于 CNN的 Bottleneck块和基于 Transformer的 Swin Transformer块组

成，分别提取振动多域图像的局部和全局的深层信息

Fig. 4    Schematic  diagram  of  ResT  model  structure.  ResT  mainly  consists  of  multiple  CNN-based  Bottleneck  blocks  and
Transformer-based Swin Transformer blocks, respectively, which extract local and global deep information from vibra-
tion multi-domain images

第 1 期 刘    智, 等: 使用激光多普勒测振技术无损检测果冻橙粒化病 5



首先，将振动多域图像作为 ResT的输入，经

过 Conv、Maxpool以及 Bottleneck层进行初步的

特征提取，将大小为 224×224×3的输入图像转换

成大小为 56×56×96的中间特征矩阵。其中 Bot-

tleneck为 Resnet网络中带有残差连接的特征提

取模块。残差连接可以有效解决网络性能的退化

问题。随后，将特征输入到基于 Transformer的

Swin Transformer Block中进行全局特征提取，经

过 1层 3头、1层 6头、3层 12头以及 1层 24头

的 Swin Transformer Block后，特征矩阵大小变

为 49×768。随后经过归一化层后，将特征矩阵沿

列方向上取均值，变成大小为 1×768的特征矩阵，

最后经过神经元个数为 2的全连接层输出结果。

在训练 ResT模型、Resnet50模型和 Vision Trans-

former模型 (ViT)时，使用自适应矩估计 (Adam)

优化器进行训练，学习率为 0.000 1。
 

2.5.2    PLS-DA 和 SVM 分类模型的构建

为了更客观地评价 ResT的性能，还将其与

PLS-DA以及 SVM模型进行比较。由于振动多

域图像不属于一维数据，不能作为 PLS-DA以及

SVM的输入，因此使用 GLGCM从振动多域图像

中提取 45个图像纹理特征作为 PLS-DA和

SVM的输入。此外，还使用 CARS从振动频谱中

选择有效频率变量训练 PLS-DA和 SVM模型。

在训练 PLS-DA模型的过程中，使用 5折交叉验

证方法，并根据验证集中最大的准确率来确定最

佳成分数量。在训练 SVM模型的过程中，使用

网格搜索来确定最佳的核函数、惩罚系数、多项

式次数以及 gamma值。
 

2.6    分类模型的评价指标

使用准确率、精确率、F1和召回率这四个

指标评价 ResT、Resnet50、Vision  Transformer、

SVM和 PLS-DA的分类性能。这些指标的定义

如下：

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
， （4）

Precision =
T P

T P+FP
， （5）

Recall =
T P

T P+FN
， （6）

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

. （7）

上述指标中，TP是正确分类的粒化果冻橙

的数量。TN是正确分类的健康果冻橙的数量。

FP是健康果冻橙被错误地归类为粒化果冻橙

的数量。FN是被错误地归类为健康的粒化果冻

橙的数量。本研究的所有算法都是在 Python3.7
环境下运行的。计算机的配置为 Intel(R) Xeon
(R)  Platinum 8338C  CPU @ 2.60  GHz  RTX 3090
(24 GB)。 

3    结果与讨论
 

3.1    振动频谱曲线分析

图 3(a)显示了粒化果冻橙和正常果冻橙的

振动频谱响应曲线，可以看出这两种样本之间

的振动频谱曲线存在明显的差异。正常果冻橙

的第二共振频率在 500~700 Hz之间，而粒化果

冻橙的第二共振频率在 800~1 000 Hz之间。相

较于正常果冻橙的振动频谱曲线，粒化果冻橙

的振动频谱曲线在 500~1 000 Hz范围内的能量

会偏左。考虑到共振频率的峰宽较大，且共振

频率受水果大小、重量和形状影响，基于共振

频率参数的建模方法无法进行有效区分。同一

水果的不同摆放位置下的振动频谱如图 5（彩
图见期刊电子版）所示，可以看到不同摆放位置

的振动频谱有较大的差异，因此不同的摆放位

置对基于共振频率的检测方式会有较大的影

响。这也表明仅仅通过频谱共振频率这类简单

的识别方式还不能对粒化病进行精确识别。

图 6（彩图见期刊电子版）是振动频谱中 200~
1 400 Hz频率成分相关性分析的可视化结果。如

图 6所示，振动频谱的 400~1 400 Hz范围的频率

成分相关性较高，特别是 400~800 Hz和 1 000~
1 400 Hz之间的频率相关性大于 0.75。这说明

振动频谱中存在大量相关性较高的频率成分，

因此需要使用 CARS算法从振动频谱中挑选有

效频率，去除冗余信息，以提高 PLS-DA和 SVM
的分类性能。 
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3.2    基于一维特征的 SVM和 PLS-DA分类模型

建模分析 

3.2.1    基于振动多域图像纹理特征建模分析

为了衡量基于振动多域图像的 ResT的性能，

建立了基于振动多域图像纹理特征 (VMIT)的
SVM和 PLS-DA模型。对于 SVM模型，使用网

格搜索算法对 SVM的惩罚系数‘c’，Gamma 值‘g’
以及 ‘p’进行优化。当模型参数确定为 c=0.1，
p=7，以及核函数为‘Poly’时具有相对较高的识别

性能。使用振动多域图像纹理特征训练 SVM和

PLS-DA模型，结果如表 1所示。从表中可以看

出，使用振动多域图像纹理特征训练的 SVM模

型的总体识别准确率比 PLS-DA模型更高，其中

PLS-DA对正常果冻橙的识别准确率为 92.08%，

对粒化果冻橙的识别准确率为 74.42%。SVM对

正常果冻橙的识别准确率为 95.04%，对粒化果冻

橙的识别准确率为 95.35%。在总体准确率上，

SVM的结果比 PLS-DA高 8.32%，并且只将 2个

粒化果冻橙被识别错误。结果表明，基于振动多

域图像纹理特征的 SVM模型在果冻橙粒化识别

方面性能良好。

 
 

表 1    基于振动多域图像纹理特征的 PLS-DA和 SVM
模型对果冻橙粒化病的分类结果

Tab. 1    jelly  orange  granulation  disease  classification
results  of  PLS-DA  and  SVM  models  based  on
vibrational multi-domain image texture features

 

模型 实际类别
预测类别

类别
准确率 (%)

总体
准确率(%)

正常 粒化

SVM
正常 96 5 95.04%

95.13%
粒化 2 41 95.35%

PLS-DA
正常 93 8 92.08%

86.81%
粒化 11 32 74.42%

  

3.2.2    基于振动频谱特征建模分析

由 3.1节可知，振动频谱中存在大量相关性

较高的频率成分，因此使用 CRAS算法从振动

频谱中提取有效频率成分。如图 7所示，从振动

频谱中选取了 26个有效频率进行果冻橙粒化病

识别。
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图 7    使用 CARS 算法从振动频谱中选择有效频率

Fig. 7    Selection of  effective  frequencies  from  the   vibra-
tion spectrum using the CARS algorithm

 

使用网格搜索算法对 SVM的惩罚系数

‘c’，Gamma值‘g’进行优化。当 SVM模型参数确

定为 c=0.1，g=0.4，以及核函数为‘RBF’时具有最

高的识别性能。使用振动频谱特征 (VST)训练

PLS-DA和 SVM模型，结果如表 2所示。从表中可
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图 5    果冻橙不同摆放位置的振动频谱

Fig. 5    Vibration spectra  of  jelly  orange at  different  place-
ment positions
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图 6    717 条振动频谱曲线的相关性分析

Fig. 6    Correlation analysis of 717 vibration spectrum curves
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以看出利用振动频谱特征训练的 SVM和 PLS-DA
模型对果冻橙粒化病的识别效果均比使用振动多

域图像纹理特征训练的 SVM模型和 PLS-DA模

型的总体识别准确率更低。其中振动频谱特征训

练的 PLS-DA模型相较于 SVM模型具有最高的

识别准确率，为 90.97%。但有 4个正常果冻橙和

9个粒化果冻橙识别错误。
  

表 2    基于振动频谱特征的 PLS-DA和 SVM模型对果

冻橙粒化病的分类结果

Tab. 2    Jelly  orange  granulation  disease  classification
results  of  PLS-DA  and  SVM  models  based  on
vibration spectral features

 

模型 实际类别
预测类别

类别
准确率

总体
准确率

正常 粒化

SVM
正常 96 5 95.04%

89.58%
粒化 10 33 76.74%

PLS-DA
正常 97 4 92.08%

90.97%
粒化 9 34 74.42%

 

结果表明，结合基于振动频谱特征的 PLS-DA
和 SVM对果冻橙粒化病的识别性能较好，但是

还是有较多的正常果冻橙和粒化果冻橙识别错误。 

3.3    基于振动多域图像的 ResT分类模型

构建了一个 Resnet-Transformer分类模型

(ResT)，用于识别正常果冻橙和粒化果冻橙。同

时，将其性能与典型的 Resnet50模型和 ViT进行

对比。使用振动多域图像训练 ResT、Resnet50

和 ViT模型，在模型训练过程中，设置的 batch-
size大小为 64，训练轮数为 100。表 3给出了这

3个模型的训练集和测试集结果。可以看出：ResT
和 Resnet50在训练集上的准确率都为 100%；

ViT模型在训练集上的准确率为 99.53%。在预

测集上，ResT模型对正常果冻橙的分类准确率为

99.01%，粒化果冻橙的分类准确率为 97.67%，总

体分类准确率为 98.61%。而 Resnet50模型对正

常果冻橙的准确率为 98.02%，粒化果冻橙的准确

率为 97.67%，总体准确率为 97.92%，ViT模型的

总体准确率为 97.22%，ResT的准确率最高。如

图 8所示，ResT可以识别出全部粒化果冻橙，仅

将 1个正常果冻橙识别成粒化果冻橙。相比之

下，Resnet50将 2个正常果冻橙识别成了粒化果

冻橙，将 1个粒化果冻橙识别成了正常果冻橙。

ViT将 2个正常果冻橙识别成了粒化果冻橙，将

2个粒化果冻橙识别成了正常果冻橙。

 
 

表 3    ResT、Resnet50和 ViT的训练集和预测集结果

Tab. 3    Training  and  prediction  set  results  for  ResT,
Resnet50 and ViT (%)

 

模型
训练集准确率 预测集准确率

正常 粒化 总体 正常 粒化 总体

ResT 100.00 100.00 100.00 99.01 97.67 98.61

Resnet50 100.00 100.00 100.00 98.02 97.67 97.92

ViT 100.00 98.61 99.53 98.02 95.35 97.22
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图 8    预测集的结果混淆矩阵

Fig. 8    Confusion matrix of the prediction set results
 

基于VMIT的 SVM (VMIT-SVM)和 PLS-DA
(VMIT-PLS-DA)以及基于 VST的 SVM  (VST-
SVM)和 PLS-DA (VST-PLS-DA)有较好的分类

性能。为了进一步分析模型的分类性能，采用

F1、精度和召回率评价指标对模型进行评价，结

果如图 9（彩图见期刊电子版）所示。可见，与基

于一维数据的 VMIT-SVM、VST-SVM、AVIT-
PLS-DA和 AVS-PLS-DA模型相比，基于振动多
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域图像的 ResT模型的 F1、Precision和 Recall均
达到了 0.98以上，显示出了最好的分类能力。与

基于振动多域图像的 Resnet50模型和 ViT模型

相比，ResT模型的性能同样更好。这表明基于振

动多域图像的 ResT模型可以很好地对果冻橙粒

化病进行检测。虽然 LDV测振技术显示出较高

的准确性，但设备成本较高，微型化的 LDV设备

还处于发展阶段，未来的适用性和推广还需考虑

设备的可得性和经济性。此外，果实的大小、重

量和形状会影响振动频谱，导致共振频率发生变

化，这可能会限制该方法在不同水果中的普适性，

尤其是对于形状、结构差异较大的水果。
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图 9    ResT、 Resnet50、 ViT、 VMIT-SVM、 VST-SVM、

VMIT-PLS-DA和 VST-PLS-DA模型对果冻橙粒化

病的识别性能比较

Fig. 9    Comparison  of  the  jelly  orange  granulation  disease
identification performances of ResT, Resnet50, ViT,
VMIT-SVM, VST-SVM, VMIT-PLS-DA, and VST-
PLS-DA models 

4    结　论

本研究使用自行设计的声学振动检测装置采

集果冻橙的振动响应信号，并将振动响应信号转换

成振动多域图像。同时构建了 Resnet-Trans-
former分类模型 (ResT)，以便从振动多域图像中

提取全局和局部的振动特性和时频信息，实现对果

冻橙粒化病的精准检测。此外，为了验证 ResT模

型的分类性能，将其与 Resnet50和 ViT模型进行

对比。还将基于振动多域图像的 ResT模型与基

于振动多域图像纹理特征或振动频谱特征的 PLS-
DA和 SVM模型进行比较。结果表明，相较于

Resnet50和 ViT模型，ResT模型有更好的性能。

此外，相较于使用从振动多域图像中提取的振动多

域图像纹理特征或者振动频谱特征建立的 PLS-
DA和 SVM模型 ，使用振动多域图像建立的

ResT模型具有更好的性能。实验结果表明，基于

振动多域图像的 ResT模型对果冻橙粒化病的检

测准确率为 98.61%，模型的 F1为 0.986、精确率

为 0.986、召回率为 0.986。由此说明，构建的基于

振动多域图像的 ResT模型可以用于果冻橙粒化

检测任务。然而，我们虽然实现果冻橙粒化病的精

确检测，但还未将其应用到在线分选设备中。此

外，声振法已经广泛应用于苹果、梨、西瓜、桃等

水果的品质检测中。因此，开发在线分选设备以及

检测不同水果品质将是下一步的工作重点。
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