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基于高光谱成像技术的李果实成熟度判别 
 

李丽丽
1
，王斌

2
，张学豪

3
，张淑娟

3
 

（1.山西农业大学信息科学与工程学院，山西太谷 030801）（2.山西农业大学信息学院，山西太谷 030801） 

（3.山西农业大学工学院，山西太谷 030801） 

摘要：为了探究快速识别不同成熟度李果实的有效方法，本研究以李果实作为研究对象，基于高光谱成像技术对不同成熟度的

李果实（未熟、半熟、成熟、过熟）样本的光谱信息（420~1000 nm）进行采集，对采集样本的光谱信息进行平滑处理(Smoothing)与

标准正态变量校正(SNV)相结合的方法预处理光谱数据，分别以预处理后的全光谱(FS)数据和采用主成分分析(PCA)法提取主成分、

采用连续投影算法(SPA)提取特征波长作为输入变量，建立偏最小二乘法(PLS)模型，比较不同判别模型的准确性。结果表明，FS-PLS

建立的模型判别准确率最高，综合准确率达到了 91.88%；但考虑实验计算量及复杂程度来说，SPA-PLS 建立的模型判别准确率最优，

综合准确率达到 91.25%。该研究为李果实成熟度的判别检测提供了新的理论基础。 
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Abstract: In order to investigate an effective method for rapid discrimination of plum fruits at different maturity levels, plum fruits were 

used as the research object of this study, and spectral information (420~1000 nm) of plum fruits at different maturity levels (unripe, mid-ripe, 

ripe, over-ripe) was collected using hyperspectral imaging technology. A combination of smoothing and standard normalized variate (SNV) was 

applied to pretreat spectral data. Then, the partial least squares method(PLS) model was established for comparing the accuracy of different 

discriminant models, through using the pre-treated full spectrum (FS) data, the principal components extracted by the principal component 

analysis (PCA) method, and the feature wavelengths extracted by the successive projection algorithm (SPA) technique as input variables. The 

results revealed that the model established by FS-PLS had the highest discriminative accuracy and the accuracy rate reached 91.88%. However, 

considering the amount and complexity of the experimental calculations, the accuracy rate of the model established by SPA-PLS was the best 

with the comprehensive accuracy reaching 91.25%. This study provides a new theoretical basis for discriminative detection of plums maturity. 
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李果实跟其他大部分水果一样，都是一种典型的

呼吸跃变型水果。水果采收期是影响水果品质的主要

时期，果实的成熟度是评价果实品质的重要参数。随

着科技的发展，农产品进出口市场竞争越来越激烈， 
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确定合适的采摘成熟度是保证水果品质的关键。因此， 
迫切需要对水果质量检测方法及设备的研发，为水果

分选，分级提供科学依据。 
高光谱成像检测技术不仅聚集光学、力学、电磁

学、声学及电子鼻等方法的优点，而且具有光谱信息、

图像信息以及波段的多样化。国内外诸多学者采用该

技术在农副产品无损检测方面获得硕果累累[1~8]。例

如，黄双萍[9]等基于高光谱成像对水稻穗瘟病害程度

进行分级，提出光谱词袋模型分析法并采用支持向量

机分类算法建立穗瘟病害程度分级模型，识别精度达

到 94.72%。孙静涛[10]等采用高光谱技术结合特征波长
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筛选的方法，同时对哈密瓜的可溶性固形物含量、硬

度及成熟度进行了无损检测研究结果显示，

MSC-CARS-SPA 方法所建立的可溶性固形物和硬度

SVM 预测模型最优，CARS-PCA-SVM 模型的判别结

果与全光谱 SNV-SVM 模型相同，其校正集和预测集

判别正确率分别为 95%和 94%。P. Rajkumar 等[11]利用

高光谱成像技术(400~1000 nm)对处在 20、25 及 30 ℃
香蕉品质及成熟度进行了研究，通过多元线性回归对

香蕉的可溶性固形物、水分及硬度进行了识别，决定

系数分别为 0.85、0.87 及 0.91。Nayeli Velez Rivera[12]

等利用近红外高光谱图像(650~1100 nm)和机器学习

对芒果机械损伤进行了检测，结果表明，对损伤七天

的样本可以有效的区分出来，并且使用了不同的方法，

其中最优方法为 K-NN(最近邻分类算法 )达到

97.95%。 
本研究利用高光谱成像技术对不同成熟度的李果

实样本的光谱信息进行采集，对采集样本的光谱信息

进行平滑处理(Smoothing)与标准正态变量校正(SNV)
相结合的方法预处理光谱数据，分别以预处理后的全

光谱(FS)数据和采用主成分分析(PCA)法提取主成分、

采用连续投影算法(SPA)提取特征波长作为输入变量，

建立偏最小二乘法(PLS)模型并进行预测。 

1  材料和方法 

1.1  实验样本 

   

   
图1 不同成熟度的样本图 

Fig.1 Different Maturity of plums 

实验材料李果实样本于 2017 年 6 月~8 月份采摘

至山西太谷侯城乡。分别采摘并从中挑选出过熟样本

80 个、成熟样本 80 个、半熟样本 80 个、未熟样本 80

个（共计 320 个样本）。利用 Kennard-Stone 算法[12,13]

将各类样本按照 3:1 的比例随机分成校正集和预测

集，并选出 20 个未熟样本、20 个半熟样本、20 个成

熟样本，20 个过熟样本作为预测集，其余 240 个校正

集样本为 60 个未熟样本、60 个半熟样本、60 个成熟

样本、60 个过熟样本。4 类样本各假定一个值作为成

熟度判别的依据，将未熟期样本赋值为 1，半熟期样

本赋值为 2，成熟期样本赋值为 3，过熟期样本赋值为

4。图 1 为四种成熟期的样本图。 

1.2  高光谱数据采集系统 

 
图2 高光谱采集系统 

Fig.2 Hyperspectral imaging system 

注：1.摄像头；2.光纤；3.输送平台；4.光源调节器；5.

计算机。 

图 2 为高光谱成像系统结构示意图。仪器中有两

个信号检测模块，分别为 MSC 621 VISⅡ和 MCS 611 
NIR 1.7 HR，采集的数据分别为 420~1000 nm 和

980~1700 nm，积分时间分别为 1.2 s 和 3.2 s。本实验

采用 420~1000 nm 的 MSC 621 VISⅡ模块，其中采集

信息物距（对象至镜头边缘）为 30 cm，曝光时间为

3000 μs，平台运行速度为 20 mm/s，总的运行距离为

400 mm。 

1.3  光谱校正 

在采集样本数据时由于光程不一致，对光谱数据

的采集造成影响，并且由于采集中难免有随机噪声的

产生，也会影响数据的正确采集。为了减少这种影响，

能够在最大程度上挖掘样本光谱信息中的有效信息，

提取到正确的光谱数据而进行光谱校正。常用的平滑

校正方法有移动拟合法（Moving Average Smothing）、
高斯平滑滤波法（Gassian Filter Smothing ）及卷积平

滑滤波法（Savitzky Golay Smothing），另一种是多元

散射校正（Multiplicative Scatter Correction）。本文运

用平滑处理（Smoothing）与标准正态变量校正（SNV）

相结合对光谱数据进行预处理。 
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2  结果与分析 

2.1  光谱曲线和预处理 

 
图3 原始光谱图 

Fig.3 Original spectra 

 
图4 处理光谱图 

Fig.4 Spectrum processing 

如图 3 所示为四种成熟度李果实的原始光谱曲

线，由图可知其光谱曲线在 420~450 nm 存在大量噪

声，本研究采用平滑处理(Smoothing)与标准正态变量

校正(SNV)相结合的方法对光谱数据进行预处理，如

图 4 所示为去除噪声后光谱曲线。本文将以此作为研

究样本曲线，由图 4 可知，四种不同成熟度的李果实

其光谱曲线还是存在一定的差距，波长范围在

700~900 nm 之间其区别比较明显，可能是由于李果实

在不同成熟度时内部碳水化合物、糖、氨基酸等成分

所引起的。 

2.2  基于全波段光谱的分类判别模型 

将四类样本光谱数据经过预处理后，建立基于全

波段光谱的李果实成熟度 PLS 模型，并对预测集样本

的成熟度进行判别。由于模型预测结果为非整数型，

并且考虑不同成熟度李果实设定的值，我们确定以 0.5
作为最大偏离值，即预测值和实际值的差值在 0.5 以

内，我们认为预测结果准确，超出这个值，我们认为

预测错误。所以，本文对李果实未熟样本的预测值应

在 0.5~1.5 之间，半熟样本的预测值应在 1.5~2.5 之间，

成熟样本的预测值应在 2.5~3.5 之间，过熟样本的预

测值应在 3.5~4.5 之间。预测集判别结果如图 5 所示，

表 1 为全波长 PLS 预测结果统计情况。 

 
图5 全波段PLS模型预测集判别结果 

Fig.5 Full band PLS prediction results 

由图 5 和表 1 看出，基于全波段光谱对李果实成

熟度进行校正时，未熟、半熟误判个数分别为 12、8
个，而成熟、过熟为 1、0 个。基于全波段光谱对李果

实成熟度进行预测时，未熟和过熟误判数均为 1，半

熟误判数为 3，而成熟误判数为 0。最后得出，FS-PLS
模型对李果实四种成熟度总体判别率为 91.88%。 

表1 全波长PLS预测结果统计表 

Table 1 Discriminating results of PLS mode 

全波长 PLS 模型预测结果 总数/个 误判数/个 识别率/% 综合识别率/% 

未熟 
校正集 60 12 80.0 

87.50 
预测集 20 1 95.0 

半熟 
校正集 60 8 86.7 

85.85 
预测集 20 3 85.0 

成熟 
校正集 60 1 98.3 

99.15 
预测集 20 0 100 

过熟 
校正集 60 0 100 

97.50 
预测集 20 1 95.0 

总体 320 26 91.88 
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2.3  基于主成分的分类判别模型 

2.3.1  主成分分析 
主成分分析是研究如何通过少数的几个主成分来

解释多变量的方差-协方差结构的分析方法，它是指把

一组变量通过线性的变换，转换为一组不相关的变量。

在这种变换中，保持变量的总方差不变，同时具有最

大方差，我们称为第一主成分，具有次大方差，为第

二主成分，以此类推，它主要侧重在信息贡献影响力

的综合评价。 
2.3.2  提取主成分 

 
图6 主成分累积贡献率 

Fig.6 Cumulative contribution of the principal components 

表2 前 8个主成分的累积贡献率 

Table 2 Cumulative contribution of the previous 8 principal 

components 

主成分 累计贡献率/%  主成分 累计贡献率/%

PC_01 43.0265  PC_05 97.8284 

PC_02 77.6848  PC_06 98.9633 

PC_03 88.9190  PC_07 99.2786 

PC_04 94.1775  PC_08 99.5076 

通过提取全波段光谱数据的主成分值，得到前 8

个主成分的累计贡献率如图 6，表 2 为数字化每一主

成分的累计贡献率。由图 6 和表 2 可知，前 5 个主成

分的累计贡献率已经达到 97.8284%。因此选取前 5 个

主成分值用来作为建模的输入参数。 
2.3.3  基于主成分的判别模型 

以经过平滑滤波和多元散射校正的光谱数据主成

分值作为输入参数，其类别值作为输出参数，建立

PCA-PLS 模型并对并对样本的成熟度进行判别。预测

集判别结果如图 7 所示，表 3 为 PCA-PLS 预测结果

统计情况。 

 
图7 主成分PLS模型预测集判别结果 

Fig.7 Classifying results of PLS model based on the principal 

component 

由图 7 和表 3 可知，PCA-PLS 模型对李果实成熟

度进行预测时，总体误判个数为 9。对未熟样本的误

判数为 2，半熟为 1，而成熟和过熟误判数各为 3；基

于主成分建立 PLS 模型对李果实成熟度进行校正时，

未熟和半熟样本的误判数为 14 个和 15 个，而成熟和

过熟误判数各为11，其识别率分别为83.35%、85.00%、

83.35%和 83.35%，整体平均判别准确率为 81.25%。

从中可以看出基于主成分对样本成熟度的预测都存在

一定的误判。 
表3 主成分PLS预测结果统计表 

Table 3 Predicting results of the PLS model based on the principal components 

主成分 PLS 模型预测结果 总数/个 误判数/个 识别率/% 综合识别率/% 

未熟 
校正集 60 14 76.7 

83.35 
预测集 20 2 90.0 

半熟 
校正集 60 15 75.0 

85.00 
预测集 20 1 95.0 

成熟 
校正集 60 11 81.7 

83.35 
预测集 20 3 85.0 

过熟 
校正集 60 11 81.7 

83.35 
预测集 20 3 85.0 

总体 320 60 81.25 
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图8 连续投影算法的误差图 

Fig.8 Error graph of the successive projections algorithm 

 
图9 连续投影算法提取的特征波长 

Fig.9 Characteristic wavelengths extracted by the successive 

projections algorithm 

2.4  基于特征波长的分类判别模型 

2.4.1  特征波长提取 
特征波长的提取是高光谱数据提取的一个中心环

节，它直接影响到建模后结果的准确性。因为相邻波

段之间难免具有一定的相关性，实验中通过高光谱成

像技术获取的光谱数据中就或多或少存在一些冗余信

息变量组，即多余的信息。这些冗余信息变量组不仅

会降低运算速度还会影响建模效果，利用波长优选获

取的特征波长建立模型可以大幅提高运算速度，提升

模型的预测精度。 
2.4.2  特征波长提取 

采用连续投影算法（SPA）对四类样本(未熟、半

熟、成熟、过熟)的 512 个波段数据提取特征波长。由

图8可知，当特征波长个数为10时，RMSE为0.63547，
且为最小值，本文中将图 9 所示的 10 个波段作为最优

特征波段，分别对应的波长为 381.08、382.25、386.95、
408.17、442.73、493.56、596.25、812.94、962.75 及

1007.86 nm。 
2.4.3  特征波长建模 

以经过预处理后的平滑的特征波长光谱数据及其

类别值为输入参数，建立 SPA-PLS 模型并对并对样本

的成熟度进行判别。预测集判别结果如图 10 所示，表

4 为 SPA-PLS 预测结果统计情况。 

 
图10 特征波长PLS预测集判别结果 

Fig.10 Predicting results of PLS model based on the 

characteristic wavelengths 

由图 10 和表 4 可以看出，SPA-PLS 模型对李果

实成熟度进行校正时，未熟和半熟误判个数分别为 9
个和 6 个，而成熟和过熟为 2 个和 5 个。SPA-PLS 模

型对李果实成熟度进行预测时，未熟和过熟误判数分

别为 3 个和 1 个，半熟误判数为 0，而成熟误判数为 2。
综合以上，SPA-PLS 模型对李果实各种成熟度的总体

判别正确率为 91.25%。 
表4 特征波长PLS模型预测结果统计表 

Table 4 Predicting results of PLS model based on the characteristic wavelengths 

特征波长 PLS 模型预测结果 总数/个 误判数/个 识别率/% 综合识别率/% 

未熟 
校正集 60 9 81.7 

83.35 
预测集 20 3 85.0 

半熟 
校正集 60 6 90.0 

92.50 
预测集 20 1 95.0 

成熟 
校正集 60 2 96.7 

98.35 
预测集 20 0 100 

过熟 
校正集 60 5 91.7 

90.85 
预测集 20 2 90.0 

总体 320 28 91.25 
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3  结论 

基于高光谱成像技术对不同成熟度的李果实（未

熟、半熟、成熟、过熟）样本的光谱信息（420~1000 
nm）进行采集，对 Smoothing+SNV 方法预处理后的

光谱，分别建立 FS-PLS、PCA-PLS、SPA-PLS 预测

判别模型。结果表明，FS-PLS 建立的模型判别准确率

最高，综合准确率达到了 91.88%；但考虑实验计算量

及建模复杂程度来说，SPA-PLS 建立的模型判别准确

率最优，综合准确率达到 91.25%。该研究为不同成熟

度的李果实判别检测提供了新的理论基础。 
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