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摘要：目的 为解决卷烟厂包装机烟盒涂胶检测中，单一的可见光相机或红外相机对于涂胶的有无、位

置、面积、均匀性等难以同时检测的问题，文中采用 PCA 图像融合算法作图像预处理，用于 FX-2 型包

装机视觉检测系统。方法 检测系统需要在涂胶检测处安装红外相机，同时捕获可见光图像和红外图像，

然后将可见光图像与红外图像作主成分分析，替换主成分分量后进行图像融合，最后将融合后的图像输

出至后端处理系统。结果 实验证明，融合后的图像纹理细节丰富，同时包含了边缘信息与温度信息，

对比度高，可检测性强。结论 PCA 图像融合算法在涂胶检测的前端处理中非常有效，融合后图像经过

后端处理，可以快速检测出包装纸上涂胶的有无、位置、面积以及均匀性，嵌入 FX-2 型包装机视觉检

测系统后，可实时检测出涂胶不合格的包装纸。 
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ABSTRACT: The work aims to pre-process the images with PCA image fusion algorithm for the visual detection system 

of FX-2 packaging machine, in order to solve the problem that it is difficult for a single visible or infrared camera to sim-

ultaneously detect the presence, location, area and uniformity of the coating during the glue coating detection of cigarette 

packers in cigarette factory. The detection system needed to install an infrared camera at the glue coating detection site, 

and capture visible and infrared images at the same time. Then, a principal components analysis was conducted on the 

visible and infrared images. The images were fused after the principal components were replaced. Finally, the fused im-

ages were outputted to the back-end processing system. The experimental results showed that, the fused image contained 

rich texture details, edge information and temperature information, and had high contrast and detectability. PCA image 

fusion algorithm is very effective in the front-end processing of glue coating detection. After the fused image is processed 

in the back-end, it can quickly detect the presence, location, area and uniformity of glue coating on packaging paper. After 

the visual inspection system of FX-2 packaging machine is embedded, the unqualified packaging paper can be detected in 

real time. 
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卷烟厂 FX-2 型包装机主要包括前端小盒包装部

分和后端条盒包装部分，在条盒包装转轴处，一般会

外挂涂胶检测系统，用于检测包装纸的涂胶质量。现

有的涂胶检测主要有 2种方式[1]：一种是只使用可见

光工业相机，另一种是只使用红外相机。第 1种方式

中由于胶水颜色和包装纸背面颜色相近，导致成像易

受到逆光或反光的干扰；第 2种方式中由于胶水的热

扩散效应，导致胶点成像模糊。这 2种方式都只能判

断出胶水的有无，却无法检测涂胶的质量，在包装过

程中容易出现脱胶和溢胶现象[2]。为克服以上缺陷，

文中提出基于 PCA 的图像融合算法，将可见光图像

与红外图像融合在一起，应用于涂胶检测的图像预处

理。融合后的图像输送至后端处理系统，运用 OTUS

分割、直方图统计、形态学等算法进行胶点检测[3]。

经实验验证，PCA图像融合算法在该图像处理系统中

效果非常明显，可以方便后端系统准确判断出涂胶的

各类质量缺陷。 

1  图像融合与 PCA 算法 

1.1  图像融合概念与分类 

图像融合是将针对同一场景不同来源的图像通

过特定的算法生成一张新的图像，融合后的图像综合

了不同源图像间的互补信息，提高了后期图像可被分

析和加工处理的能力。图像融合主要分为像素级融

合、特征级融合以及决策级融合。 

像素级融合直接处理原始像素点，要求不同源生

成的图像匹配度高，因此图像保留的信息量大，但是

运算量巨大；特征级融合需要先提取各源图像的特征

信息，然后利用加权的特征信息进行图像重建，该融

合方式容易丢失图像的部分信息；决策级融合是综

合运用像素级融合与特征级融合 [4]，通过对图像的

分析依据具体情况找到最优匹配。图像融合分类示

意见图 1。 

融合后的图像一般需要进行质量评估，主观方法

就是人眼判断融合图像的质量好坏。客观方法包含与 

源图像进行相关指标的计算、比对，例如均值、标准

差、平均梯度、信息熵、空间频率等[5]。 

1.2  PCA 算法原理 

主成分分析技术 PCA（ principal components 

analysis），也叫做主分量分析，基本数学原理是 K-L

正交分解[6]。K-L变换是通过原始信号集合构造正交

基，信号与基进行积分运算后，每个基对应的系数表

示原始信号在该基下的投影值。在连续信号领域，可

通过信号的内在特征构造核函数，不同的变换核函数

对应不同的基；在离散领域，变换核函数变为变换矩

阵，当变换矩阵为协方差矩阵时，离散 K-L变换即为

PCA[7]。 

设原始信号在本征空间，PCA 可以理解为一种

信号降维算法，通过协方差矩阵构造出一组基，使得

赋范子空间基信号的加权之和与本征空间误差最小，

即投影误差最小。PCA变换后的每个基的系数即为本

征空间在子空间下的投影值，此时可以选取有限个基

的不同组合向原始信号逼近[8]，对于非稀疏矩阵，理

论上只需少量包含信息量大的基投影，即可在相当程

度上近似于本征空间。 

设离散随机信号为 X，X为 n行 p列矩阵，见式

（1）。 
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现以列为投影方向构造子空间的基（以行为方向

同理），X可改写为式（2）。 
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设变换矩阵为 A，X变换后的矩阵为 F，则 F见

式（3）。 

 

 

图 1  图像融合分类 
Fig.1 Image fusion classification  
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式中：
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当按列方向投影时，需保证 n≥p，此时 A为 p×p

方阵；同理，当按行方向投影时需保证 n≤p，A为 n n
方阵，A就是要构造的基[9]。此时式（3）可写为式（4）。 
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将 F展开后见式（5）。 
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当式（5）满足如下 3个条件。 

1）fi，fi互不相关，且 i≠j, i,j=1,2…p。 

2）当 i＞j时，fi的方差大于 fi。 

3） 2 2 2
1 2 1j j pja a a    ，且 j=1,2…p。 

此时 f1，f2  fp为 X的 p个主成分；F为 X的主

成分矩阵；A 为变换矩阵，通过 f1，f2 fp中的任意

一种组合就可以重构 X [10]，重构表达式见式（6）。 
Tˆ [ ]i jf f  X A

 
 (6) 

式中：fi，fj 为选取该主成分；表示舍弃该主
成分且将该列全部置为 0；AT为 A的转置矩阵；X̂ 为

X 的重构信号。i 值越小表示 fi的贡献越大，当 fi选

取的越多，且 i的值越小时， X̂ 对 X越为逼近，当 p

个主成分都被选取使用时， X̂ =X。 

1.3  变换矩阵的计算 

通过 1.2节的原理分析，只要构造出满足 3个条

件的变换矩阵 A，就可以对信号 X进行主成分分析，

得到主成分矩阵 F，并利用 F子列的任意组合得到重

构信号 X̂ 。 

在高等代数里，按列投影时，变换矩阵 A就是信

号 X 的协方差矩阵的特征向量按列组成的矩阵。同

理，按行投影时，变换矩阵 A 就是信号 X 的协方差

矩阵的特征向量按行组成的矩阵[11]，证明略，只给出

A的计算步骤（以列投影为例）如下所述。 

1）对原始信号 X进行归一化处理得 X1： 
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2）对 X1去中心化得 X2： 
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式中：
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3）计算归一化协方差矩阵 R： 
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式中：X2T为 X2的转置矩阵。 

4）计算 R 的特征向量 pj，该计算一般直接调用

计算机数学库里的相关函数即可： 
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式中：pij为元素值，每个 pj都是包含 p个元素的

列向量。 

5）对 pj按范数从大到小排序，j 越小 pj范数越

大，组合 pj得到转换矩阵 A： 
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至此，PCA正变换通过式（4）可得，PCA逆变换

通过式（6）可得，转换矩阵 A通过式（7—11）可得。 

2  图像融合与涂胶检测 

2.1  前端红外图像与可见光图像的融合 

对于灰度图像采用 PCA 算法时，所得主成分矩
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阵的列与图像的列长度相等，重构图像会出现栅栏效

应[12]，原因是 PCA 算法是一种降维算法，将二维图

像降维成一维向量了，所以在对图像采用该算法时，

一般采用多通道图像，最简单的多通道图像就是RGB

彩色图像。 

图像融合基本原理：通过 PCA 正变换分别将 2

个待融合的三通道彩色图像，降维成 3 个单通道图

像，即 3个主成分，用另一幅图像的某个主成分替换

掉该图像的某个主成分，然后进行 PCA 逆变换，得

到的重构图像即为融合图像[13]。 

具体计算过程如下所述。 

1）设可见光彩色图像为 X1，红外光伪彩色图像为
X2，两图像的分辨率都为 M×N，通道数都为 3，分辨
率不同时可通过尺度缩放保持一致，通道数不同时可通
过低通道数图像直接取代高通道数图像的主成分。 

2）设 X1在 3个通道下的图像分别为 X11，X12，
X13，即大小都是 M×N的矩阵，将其变为包含 M×N

个元素的列向量，记为 X'11，X'12，X'13。 

3）将 X'11，X'12，X'13组合成 X。 

 11 12 13X X X  X
 

  (12) 

此时 X为行数为 M×N，列数为 3的矩阵，依次

带入式（7—11），得到转换矩阵 A。 

4）通过式（4）得到主成分矩阵 F，此时的 F是
行数为 M×N，列数为 3的矩阵，提取第 1列，将其
转化为 M×N 的矩阵，则恰好对应 X1的第 1 主成分
F11，F11就是图像 X1的第 1主成分图像，第 2主成分
图像、第 3主成分图像分别为 F12，F13。同理，可以
求出图像 X2的 3个主成分图像为 F21，F22，F23。 

5）将 F1i，F2j（i,j=1,2,3）互换，并按式（6）作

逆变换，即可求出融合图像 Y，不同的互换组合可以

求出不同的 Y，X1i，X2i（i=1,2,3）不仅可以是 RGB

通道下的分解，也可以是 HIS 空间、YUV 空间下的

分解[14]，如此可以得到更多的 Y。从 Y中选取视觉效

果最好的图像可以方便后期的涂胶检测。 

2.2  后端涂胶检测流程 

得到可见光与红外光融合后的图像 Y后，便是常

规的图像增强算法，主要包含 OTUS阈值分割，ROI

区域提取，模板匹配定位，SOBEL 边缘提取，连通 

域种子填充，直方图分析等[15]。检测流程如下所述。 

1）获取同时刻彩色图像和红外图像。 

2）利用 PCA算法将图像融合得到新图像。 

3）高斯平滑滤波去除毛刺噪点。 

4）OTUS阈值分割得到涂胶的大概位置。 

5）多模板匹配获取图像的详细位置及大致面积。 

6）通过 SOBEL边缘提取、种子填充获取涂胶的

详细边缘信息。 

7）通过 ROI提取将涂胶区域设为新的图像，计

算出详细面积。 

8）对新图像进行直方图分析，计算出涂胶均匀性。 

9）与设定阈值比对，超出设定范围时向 PLC发

送信号，剔除涂胶不合格的包装纸。 

3  实验数据分析 

红外相机采用菲利尔（FLIR）的 AX-8，该相机

具有双摄像头，一个镜头采集彩色图像，另一个镜头

采集红外图像，相机自带图像校准与矫正功能，设定

物距后，彩色图像与红外图像能恰好重合，不需要额

外的平移与缩放。 

以模式 A 点滴胶水后的彩色图像与红外图像见

图 2a和图 2b，两者融合后的图像见图 2c。模式 A模

拟了实际生产过程中的正常胶点状态，此时胶水的温

度高于包装纸，胶水喷口处凝胶圆润，图 2a 的彩色

图像难以直接检测涂胶，图 2b可以判断出有无胶水，

但由于热扩散性，边缘过于模糊。经过多次实验，以

彩色图像的第 1主成分代替红外图像的第 2主成分，

可以获得最好的融合效果，图 2c为二者的融合图像，

涂胶区域、热扩散区域、包装纸区域轮廓非常清晰，

便于后期的处理。 

以模式 B 点滴胶水后的彩色图像与红外图像见

图 3a和图 3b，两者融合后的图像见图 3c。模式 B模

拟了实际生产过程中的换胶时易出现的问题，上方的

胶点涂胶量不足，下方为正常涂胶，从图 3c 可以看

出，喷胶量不足时胶水的面积远小于正常涂胶点。 

模式 C 点滴胶水后的彩色图像与红外图像见图

4a和图 4b，两者融合后的图像见图 4c。模式 C模拟 

 

   
a 彩色图像                      b 红外图像                      c 融合图像 

 

图 2  模式 A融合效果 
Fig.2 Fusion effects of model A 
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a 彩色图像                      b 红外图像                     c 融合图像 

 

图 3  模式 B融合效果 
Fig.3 Fusion effects of model B 

 

   
a 彩色图像                      b 红外图像                     c 融合图像 

 
图 4  模式 C融合效果 

Fig.4 Fusion effects of model C 
 

了实际生产过程中的机械变速时易出现的问题，右侧

的胶点由于机械突然变速造成，胶水涂抹不均，且机

械可能停止一段时间，当回复正常运转时，产生左侧

的正常涂胶点，从图 4c 可以看出，此时的右侧胶点

的温度大大低于左侧，容易导致包装纸脱胶。 

4  结语 

在包装机条盒涂胶检测中，利用 PCA 主成分分

析算法，将可见光图像与红外图像进行融合，主要是

将边缘信息与温度信息融合在一起，使得图像的视觉

效果大大提升。实验证明，PCA图像融合算法在前端

图像预处理系统中效果显著，融合后的图像细节信息

丰富，后期处理中可以方便地计算出胶水的面积、温

度、均匀性等。检测系统能实时检测出不合格的涂胶，

提高了包装机的生产效率。 
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