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基于高光谱成像的猕猴桃主要品质
指标的快速无损检测

尚　静，刘志洋，谭　涛，李　缙，孟庆龙*

（贵阳学院食品科学与工程学院，贵州贵阳 550005）

摘　要：为实现猕猴桃主要品质指标（可溶性固形物含量、酸度、硬度和色差 e 值）的快速无损检测。利用高光谱

成像系统采集猕猴桃的图像信息并提取感兴趣区域的原始光谱反射率，同时参照国标方法测定其主要品质指标参

考值。分析四种光谱预处理方法（一阶导数、二阶导数、多元散射校正和标准正态变换（SNV））对原始光谱的

预处理效果，并基于全光谱信息建立预测猕猴桃品质指标的偏最小二乘回归和主成分回归模型，以确定较优的光

谱预处理方法；然后，分别采用连续投影算法和竞争性自适应重加权算法（CARS）对全光谱信息进行降维处理以

提升模型的运行效率和稳定性，将筛选的最优特征波长作为输入变量建立预测猕猴桃品质指标的多元线性回归

（MLR）和误差反向传播神经网络模型；分析对比基于特征波长与全波长的建模结果，得出猕猴桃品质指标（可

溶性固形物含量、酸度、硬度和色差 e 值）的最优预测模型为 SNV-CARS-MLR模型，其中预测集相关系数 Rp 分

别为 0.9552、0.8870、0.8799和 0.9079，均方根误差分别为 0.9088、0.0715、2.3764和 0.0285，剩余预测偏差分别

为 3.3800、2.0349、2.1350和 2.2838，剩余预测偏差均大于 2，表明模型的检测性能很好。最后，采用伪彩色技

术，将猕猴桃高光谱图像上的像素点信息输入最优的 SNV-CARS-MLR模型中，实现了猕猴桃各品质指标含量分

布可视化，可以直观地显示出不同品质猕猴桃的差异化。综上，利用高光谱成像技术可以实现猕猴桃主要品质指

标的快速无损检测。
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Rapid and Nondestructive Prediction of Major Quality Indicators
of Kiwifruits Using Hyperspectral Imaging
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（School of Food Science and Engineering, Guiyang University, Guiyang 550005, China）

Abstract：In this  study,  hyperspectral  imaging technology was used to achieve rapid and nondestructive detection of  key
quality indicators of kiwifruits, including soluble solids content, pH, firmness, and color e value. A hyperspectral imaging
system  was  employed  to  capture  hyperspectral  images  of  kiwifruits,  and  the  average  spectral  reflectance  values  from
regions  of  interest  were  extracted  for  each  sample.  Simultaneously,  reference  values  for  the  quality  indicators  were
measured  according  to  Chinese  national  standard  methods.  The  original  spectra  were  preprocessed  using  four  methods:
Second derivative, first derivative, multi-scatter calibration, and standard normal variation (SNV). Based on the full spectra,
partial  least-squares  regression  and  principal  component  regression  models  were  developed  to  predict  kiwifruit  quality
indicators,  and  the  optimal  spectral  preprocessing  method  was  selected.  To  enhance  model  efficiency  and  stability,  
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characteristic  wavelengths  were  selected  from  the  full  spectra  using  a  successive  projections  algorithm  and  competitive
adaptive  reweighted  sampling  (CARS).  Multiple  linear  regression  (MLR)  and  error  back-propagation  neural  network
models were then constructed using these selected characteristic wavelengths. Comparison of established models using the
characteristic  wavelengths  with  those  utilizing  the  full  spectra  revealed  that  the  SNV-CARS-MLR  model  had  the  best
ability  to  assess  kiwifruit  quality  indicators.  Specifically,  the  prediction  correlation  coefficients  (Rp)  for  soluble  solids
content, pH, firmness, and color e value were 0.9552, 0.8870, 0.8799, and 0.9079, respectively. The respective root mean
square errors of the predictions were 0.9088, 0.0715, 2.3746, and 0.0285, and the respective residual predictive deviation
(RPD)  values  were  3.3800,  2.0349,  2.1350  and  2.2838.  All  RPD  values  exceeded  two,  indicating  strong  model
performance. Finally, pseudo-colouring was employed to input pixel information from hyperspectral images into the SNV-
CARS-MLR  model  to  visualise  the  distribution  and  compare  kiwifruits  of  different  quality  grades.  In  conclusion,
hyperspectral imaging technology enables rapid, nondestructive detection of key quality indicators in kiwifruits.

Key words：kiwifruits；quality indicators；hyperspectral imaging；chemometrics；nondestructive detection

猕猴桃，又称奇异果，因猕猴桃果肉含有多种微

量元素和有机成分，且营养价值高，有着“水果之

王”、“VC 之王”的美称[1−2]。贵长猕猴桃的果形呈长

圆柱形，果肉呈翠绿色，肉质多浆、酸甜适中，同时富

含 VC 的独特品质，属“美味”猕猴桃类型，受到广大

消费者的青睐[3]。水果的品质指标是由内部品质（可

溶性固形物含量（soluble solids content，SSC）、酸度、

硬度、VC 等）和外部品质（大小、形状、表面缺陷、表

皮颜色等）构成[4−6]。水果的 SSC、酸度和硬度等反

映果实的口感和风味，表皮颜色间接反映水果成熟

度，这些品质是影响消费者购买需求的重要属性[7−8]。

因此，SSC、酸度、硬度和表皮颜色是判别水果品质

最重要的指标，也是决定水果采摘时间及储藏时间的

重要因素[9−11]。

SSC、酸度、硬度和颜色的传统测量方法不仅破

坏样本，而且存在检测效率低、耗时等缺陷[12]。高光

谱成像技术具有快速、无损的优点，已被广泛地用于

水果品质的快速无损检测[13−18]。近年来国内外研

究学者已开展了关于苹果[19]、蓝莓[20]、柑橘[21]、樱

桃[22]、香蕉[23]、猕猴桃[1,24] 以及李子[25] 等诸多水果品

质的快速无损检测研究。此外，高光谱成像技术相对

于近红外光谱技术的优势在于，它能够获得整个检测

对象的光谱信息，有助于构建更稳定的预测模型，而

且利用高光谱成像技术获取的图像信息可以实现水

果品质指标的分布可视化，从而使检测水果品质指标

更加直观。Meng等[1] 利用高光谱成像技术结合化

学计量学方法实现了不同采摘时间猕猴桃 SSC、硬

度、L*、a*和 b*值的快速无损检测，并对各理化指标

进行了可视化分析。董金磊等[24] 运用高光谱成像技

术实现了贮藏期猕猴桃糖度含量的预测。然而，关于

贮藏期猕猴桃品质的多指标无损检测及其可视化分

析研究鲜有报道。

本文以贵长猕猴桃为研究对象，运用高光谱成

像技术结合化学计量学方法对猕猴桃 SSC、酸度、

硬度和色差 e 值进行无损检测，探究不同预处理

方法对构建的偏最小二乘回归（partial least square
regression， PLSR）和主成分回归 （ principal  com-
ponents regression，PCR）全波长模型性能的影响，利

用较优的预处理方法结合竞争性自适应重加权算法

（ competitive  adaptive  reweighted  sampling，CARS）

和连续投影算法（successive  projections  algorithm，

SPA）构建多元线性回归（multiple linear regression，

MLR）和反向传播（back propagation，BP）神经网络

特征波长模型，对比全波长和特征波长模型的性能，

确立预测贵长猕猴桃主要品质指标的最佳模型。最

后，利用伪彩色技术实现了猕猴桃各品质指标的可

视化。

 1　材料与方法

 1.1　材料与仪器

猕猴桃　品种‘贵长’，于 2021年 9月采摘自贵

州省修文县龙关口猕猴桃基地。从不同的果树上挑

选没有损伤和疤痕的猕猴桃样本共 600个（采摘时

猕猴桃的 SSC在 7.0%左右）。将采摘后的样本送

至实验室（23±2 ℃）贮藏，实验前使用柔软的纸轻轻

地去除样本表面的灰尘，并将其依次编号。

pHS-100型酸度计　成都世纪方舟科技有限公

司；ATAGO PAL-α 数字折射仪　日本 Atago公司；

TA.XT.plus质构仪　英国 SMS公司；Ci7800台式

分光光度仪　爱色丽（上海）色彩仪器商贸有限公司；

高光谱图像采集系统（GaiaField-F-V10）　江苏双利

合谱科技有限公司，系统原理如图 1所示，其中 CCD
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图 1    高光谱图像采集系统

Fig.1    Hyperspectral image acquisition system
注：1.CCD相机；2.光谱成像仪；3.镜头；4.标准漫反射光源；
5.移动平台；6.暗箱；7.高性能计算机。
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相机曝光时间为 12.6 ms，样本距离镜头约 40 cm，成

像光谱仪的分辨率为 3.5 nm。

 1.2　实验方法

为了增大猕猴桃各品质指标的检测范围，分

7批次开展实验，分别为：第 1 d 87个，第 5 d 85个，

第 8 d 42个，第 10 d 56个，第 12 d 75个，第 14 d
138个，第 16 d 117个。分别采集高光谱图像并测定

其各品质指标参考值。

 1.2.1   高光谱图像采集与校正　将高光谱成像仪预

热 30 min后，依次按照编好的序号将猕猴桃样本放

在传输平台上采集样本的高光谱图像。由于高光谱

图像采集系统中存在暗电流以及背景光源强度分布

不均衡等因素，采集到的图像会带有一定的噪声信

号，因此需要对原始高光谱图像进行黑白校正。黑白

校正公式[26] 如下：

R =
(I−B)

(W−B)
式（1）

式中：I为样本的原始高光谱图像；W为白板图

像；B为暗图像；R为校正后的高光谱图像。

 1.2.2   品质指标的测定

 1.2.2.1   SSC含量的测定　利用折射仪按照 NT/T
2637-2014规定的方法对猕猴桃的 SSC进行测定。

用一次性滴管将榨汁后的猕猴桃汁液滴到折射仪镜

面上，重复测量三次，取三次结果的平均值作为最终

SSC的参考值。

 1.2.2.2   酸度的测定　猕猴桃酸度的测定参照国标

GB/T 10468-1989 《水果和蔬菜产品 pH值的测定方

法》，首先在实验条件（23±2）℃ 下，分别用 pH基准

缓冲液（pH为 4.00和 6.86）标定 pHS-100型酸度计，

然后用蒸馏水将电极洗干净，并用滤纸将电极上的液

体吸干净，最后测定猕猴桃果汁的 pH，重复测定三

次，取三次结果的平均值作为最终酸度的参考值。

 1.2.2.3   硬度的测定　采用质构仪测定猕猴桃硬度，

质构仪的探头直径为 2 mm，探头刺入猕猴桃样本的

距离为：10 mm，仪器测试时的速度：1 mm/s，测试前

后的速度均为：2 mm/s。测量前需对测试部位去皮，

测量部位为猕猴桃样本赤道位置。

 1.2.2.4   色差 e 值的测定　采用台式分光光度仪测

量猕猴桃样本的色差值（L*，a*，b*），测量部位为猕猴

桃样本赤道位置。将猕猴桃样本置于观察口，然后用

色样架固定样本进行测定，在 Color IQC软件中保存

数据。颜色参数用色差 e 值表示，其中色差 e 值计算

公式[27] 如下：

e =
a*

L*
+

a*

b*
式（2）

 1.2.3   建模方法

 1.2.3.1   光谱数据预处理　由于光谱曲线中存在漂移

和散射，需要对采集到的原始光谱数据作预处理。本

研究中采用标准正态变换（standard normal variation，

SNV） 、 多元散射校正 （multi-scatter  calibration，
MSC）、二阶导数（second derivative，SD）和一阶导数

（first derivative，FD）四种预处理方法对原始光谱进

行预处理[28−30]。

 1.2.3.2   特征波长的提取　原始光谱数据量大，存

在冗余信息，为降低数据维度，提高计算机运行效

率，本研究使用 CARS和 SPA筛选特征波长。其

中，CARS以“适者生存”法则为指导，从校正集中选

取样本作 PLSR处理，将 PLS回归系数中的绝对值

大的系数对应的特征波长作为新的校正集，经过多次

循环，得到的最优波长组合的交叉验证均方根误差最

小，从而达到消除无关信息并降低变量间共线性的目

的[31]。利用 CARS提取特征波长时，设置采样次数

为 50次，运用五折交叉验证方法计算偏最小二乘模

型的交叉验证均方根误差（RMSECV），通常依据

RMSECV的最小值来确定最优的特征波长子集。

利用 SPA选择特征波长时，首先将波长投影到

其他波长上，计算出每个波长点对应的投影值，以投

影值为基准，筛选并保留最大投影值所在的波长，通

过不断计算筛选出最优的波长组合，得到光谱信息中

含有最少冗余信息的变量组，使得变量之间的共线性

最小[32]。通常根据模型中相对较小的均方根误差

（RMSE）值来确定较优的特征波长数。

 1.2.3.3   模型的建立与评价　本文基于原始光谱和

预处理后的光谱分别建立预测猕猴桃 SSC、酸度、硬

度和色差 e 值的 PLSR和 PCR模型，并基于 CARS
和 SPA提取的特征波长构建预测猕猴桃品质指标

的 MLR和 BP神经网络简化模型，模型算法原理详

见参考文献 [1]。
通过校正集相关系数（correlation coefficient of

calibration，Rc）及其均方根误差（root  mean  square
error  of  calibration，RMSEC）、预测集相关系数

（correlation coefficient of prediction，Rp）及其均方根

误差（root mean square error of prediction，RMSEP）、
剩余预测偏差（residual predictive deviation，RPD）来

评价预测模型性能。当 Rc 和 Rp 越接近 1，RMSEC
和 RMSEP越接近 0时，说明模型的性能越好，且当

1.5≤RPD<2，模型可进行粗略预测，2≤RPD<2.5，模
型可进行很好的预测，RPD≥2.5，表明模型的预测性

能非常好[33]。

 1.3　数据处理

利用 Spectral SENS软件获取所有样本的高光

谱图像并进行黑白校正，利用 ENVI 5.4软件提取所

有样本的原始光谱数据，后续的光谱预处理、提取特

征波长以及构建预测模型均采用 MATLAB R2016b
软件进行处理与分析。

 2　结果与分析

 2.1　猕猴桃品质指标统计结果

猕猴桃样本的划分使用光谱-理化值共生距离

（sample  set  partitioning  based  on  joint  x-y  distance，
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SPXY）算法。SPXY算法将品质指标参考值和光谱

数据同时考虑在内，有效地覆盖多维向量空间，使得

划分的样本集具有代表性[34]。样本划分结果如表 1

所示。

表 1中将猕猴桃样本按照 3:1的比例划分。其

中 180个猕猴桃样本用于测定 SSC，校正集 135个，

预测集 45个；160个样本用于测定酸度，校正集

120个，预测集 40个；140个样本用于测定硬度，校

正集 105个，预测集 35个；120个样本用于测定色

差 e 值，校正集 90个，预测集 30个。从表 1可以明

显看出校正集 SSC的最大值为 18.70%、最小值为

7.10%，酸度的最大值为 3.63、最小值为 2.94，硬度

的最大值为 20.11 kg/cm2、最小值为 0.26 kg/cm2，色

差 e 值的最大值为 0.82、最小值为 0.51，即校正集中

各品质指标参考值的范围均比预测集中参考值的范

围宽，这样划分的样本集有助于后期构建相对较好的

无损检测模型。

 2.2　光谱特征分析及预处理

为减少采集过程中随机噪声和背景干扰的影响，

提高光谱分辨的灵敏度，保证模型的准确性，需要对

原始光谱作预处理。本文采用 SNV、MSC、SD、FD

四种方法对原始光谱信息进行预处理。图 2给出

了原始光谱和经四种预处理方法处理后的光谱曲线。

由图 2可知，经过预处理的光谱更加平滑。从

图 2（b）和图 2（c）中可以看出，经过 SNV和 MSC预

处理后，光谱的散射在一定程度上得到消除，背景干

扰得到有效消除，基线漂移现象也得到改善。

图 2（d）和图 2（e）为经过 SD和 FD预处理后的光谱

图，光谱中的背景和基线漂移干扰得到有效消除，强

化了光谱带特征，光谱峰的信息更加突出，出现了几

处明显的吸收峰。在 450 nm左右出现的光谱变化，

可能与类胡萝卜素成分有关，680~700 nm区间的吸

收特征，则与叶绿素 a与叶绿素 b的吸收相关 [35]，

800~900 nm区域则表现出水分与糖类物质的混合吸

收峰特征，尤其在近红外 970 nm附近，观察到显著

的吸收波动，该波段为水分的特征吸收峰[36]。

 2.3　基于全波长的预测模型建立

运用不同的光谱预处理方法对原始光谱进行预

处理，基于预处理后的全光谱数据和各品质指标参考

值建立预测猕猴桃主要品质指标的 PLSR模型和

PCR模型，以确定较优的光谱预处理方法和较优的

全波长模型，建模结果如表 2和表 3所示。

 

表 1    品质指标统计结果

Table 1    Statistical results of the quality indicators

品质参数
校正集 预测集

样本数 范围 平均值 标准差 样本数 范围 平均值 标准差

SSC（%） 135 7.10~18.70 14.61 3.00 45 7.60~18.60 14.86 3.07
酸度 120 2.94~3.63 3.26 0.37 40 3.02~3.54 3.25 0.37

硬度（kg·cm−2） 105 0.26~20.11 10.71 5.48 35 0.82~18.98 10.60 5.07
色差e值 90 0.51~0.82 0.66 0.08 30 0.55~0.79 0.69 0.07
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图 2    猕猴桃样本的原始光谱和预处理光谱反射率曲线

Fig.2    Original spectral and pretreatment spectral reflectance curves for kiwifruit samples
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对于预测 SSC指标，相比较原始光谱构建的

PLSR全波长模型，经 SD预处理后建立的 SD-PLSR
模型的 Rp 和 PRD减小，而 RMSEP增大，模型的性

能并未得到提高，而经过 SNV、MSC和 FD预处理

后模型的性能均有所提高，其中 SNV-PLSR模型性

能更优，具有最高的 RPD值（3.1580）。在 PCR模型

中，经过 FD预处理后的模型出现了过拟合现象

（Rp 大于 Rc），对于 SNV、MSC和 SD预处理方法，

发现经过 SNV预处理后建立的 SNV-PCR模型具

有相对较高的 RPD值（2.5380），模型的性能相对较

优。进一步对比 SNV-PLSR和 SNV-PCR预测模

型，预测 SSC的最优的全波长模型为 SNV-PLSR。
对于预测酸度指标，相比较原始光谱构建的

PLSR模型，经过 SNV、MSC和 SD预处理后建立

的 PLSR模型的 Rp 和 RPD增大，RMSEP减小，模

型的性能均有所提高，其中 SNV-PLSR模型性能更

优 ，具有相对更大的 RPD值 （ 1.6573） ；在 PCR
模型中，经过 SD和 FD预处理后建立的 PCR模型

的 RPD值减小，模型预测性能下降；而经过 SNV和

MSC预处理后建立的 PCR模型的 RPD增大，模型

预测性能提升，相对于 MSC-PCR模型，SNV-PCR
模型的 RPD相对较高，因此 SNV-PCR模型预测性

能更佳，其 RPD为 1.6624。进一步对比 SNV-PLSR
和 SNV-PCR预测模型，预测酸度最优的全波长模

型为 SNV-PCR。
对于预测硬度指标，相对于原始光谱构建的

PLSR模型，经过 SD预处理后建立的 PLSR模型的

RPD减小，模型的预测性能并未提高，而经过 SNV、

MSC和 FD预处理后模型的预测性能均有所提高，

其中经过 SNV预处理后的 SNV-PLSR模型的预测

性能最佳，其 RPD为 1.7055；在 PCR模型中，经过

SD预处理后 PCR模型的预测性能下降，对于其他

3种预处理方法，发现经 SNV预处理后建立的 PCR
模型中具有最大的 PRD值（1.7407）。进一步对比

SNV-PLSR和 SNV-PCR预测模型，预测硬度的最

优的全波长模型为 SNV-PCR。
对于预测色差 e 值指标，相对于原始光谱构建

的 PLSR模型，经过 SD预处理后建立的 PLSR模型

的 RPD减小，模型的预测性能并未提高，而经过

SNV、MSC和 FD预处理后模型的预测性能均有所

提高，其中经过 SNV预处理后的 SNV-PLSR模型

的预测精度最好，其 RPD为 1.7583；在 PCR模型中，

经过 SD预处理后 PCR模型的 RPD值减小，预测性

能下降，对于基于 SNV、MSC和 FD预处理后建立

的 PCR模型，发现经过 SNV预处理后构建的 SNV-
PCR模型具有更大 RPD值（1.8012），模型的性能

更好。进一步对比 SNV-PLSR和 SNV-PCR预测模

型，预测色差 e 值的最优的全波长模型为 SNV-PCR。
由以上分析可知，对于预测 SSC，PLSR模型比

PCR模型的预测效果更优，对于预测酸度、硬度和色

差 e 值，PCR模型比 PLSR模型的预测效果表现更

好；通过比较基于原始光谱和预处理后光谱数据建

立 PLSR和 PCR预测模型，得出经过 SNV预处理

后的光谱数据建立的全波长模型的性能更佳。因此，

本文对 SNV预处理后的光谱数据进一步提取特征

波长。

 2.4　光谱数据的降维

由于高光谱图像维数大，使得所含的信息量大，

 

表 2    采用不同预处理方法的全波长 PLSR预测模型

Table 2    Full wavelengths PLSR prediction models using
different preprocessing methods

品质指标 预处理方法
校正集 预测集

Rc RMSEC Rp RMSEP RPD

SSC

原始光谱 0.9666 0.7594 0.9368 1.1055 2.8638
SNV 0.9683 0.7477 0.9486 0.9727 3.1580
MSC 0.9685 0.7433 0.9467 1.0116 3.0514
SD 0.9811 0.5869 0.9224 1.1214 2.5403
FD 0.9531 0.9082 0.9470 0.9575 3.1163

酸度

原始光谱 0.8928 0.0778 0.7907 0.1003 1.5849
SNV 0.8825 0.0830 0.8077 0.0878 1.6573
MSC 0.8947 0.0789 0.7970 0.0890 1.6354
SD 0.9457 0.0559 0.7958 0.0976 1.5959
FD 0.9244 0.0665 0.8033 0.1058 1.4399

硬度

原始光谱 0.9116 2.2831 0.7168 3.4908 1.3375
SNV 0.9493 1.7155 0.8086 2.9748 1.7055
MSC 0.9497 1.7084 0.7879 3.1753 1.5981
SD 0.9655 1.4603 0.5663 4.6718 1.0507
FD 0.9291 2.0111 0.7958 3.7512 1.3713

色差e值

原始光谱 0.9437 0.0259 0.8141 0.0402 1.6234
SNV 0.9512 0.0239 0.8244 0.0370 1.7583
MSC 0.9661 0.0200 0.8108 0.0384 1.6924
SD 0.9682 0.0194 0.6454 0.0545 1.2724
FD 0.9169 0.0316 0.8143 0.0355 1.7085

 

表 3    采用不同预处理方法的全波长 PCR预测模型

Table 3    Full wavelengths PCR prediction models using
different preprocessing methods

品质指标 预处理方法
校正集 预测集

Rc RMSEC Rp RMSEP RPD

SSC

原始光谱 0.8991 1.2965 0.8698 1.6090 1.9677
SNV 0.9325 1.0804 0.9239 1.2103 2.5380
MSC 0.9727 1.0774 0.9241 1.2206 2.5289
SD 0.9528 0.9204 0.9151 1.1400 2.4988
FD 0.9410 0.90158 0.9468 0.9632 3.0978

酸度

原始光谱 0.8383 0.0918 0.7788 0.1057 1.5035
SNV 0.8541 0.0918 0.8143 0.0875 1.6624
MSC 0.8533 0.0921 0.8146 0.0875 1.6623
SD 0.9620 0.0469 0.7036 0.1192 1.3067
FD 0.9644 0.0461 0.7464 0.1215 1.2538

硬度

原始光谱 0.9625 1.5078 0.7183 3.6901 1.2652
SNV 0.9354 1.9302 0.8158 2.9147 1.7407
MSC 0.9487 1.7247 0.7985 3.0929 1.6407
SD 0.9081 2.3048 0.6493 3.9955 1.2286
FD 0.9229 2.0931 0.8031 3.6632 1.4043

色差e值

原始光谱 0.9139 0.0318 0.8164 0.0405 1.6117
SNV 0.9120 0.0317 0.8376 0.0361 1.8012
MSC 0.9324 0.0280 0.8246 0.0378 1.7195
SD 0.9261 0.0291 0.6448 0.0543 1.2773
FD 0.9212 0.0308 0.8078 0.0371 1.6355
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且存在多重共线性问题。因此，筛选出数据中的特征

波长，建立特征波长与各品质指标含量的关系尤为重

要。本文运用 CARS和 SPA对经过 SNV预处理后

的原始光谱数据进行降维。

 2.4.1   CARS提取特征波长　图 3为采用 CARS筛

选表征四种品质指标特征波长过程。由图 3可

知，随着采样次数的增加，RMSECV的趋势是先减小

后增大。对于预测 SSC（图 3a），第 21次采样时

RMSECV值最小，此时提取的最优变量包含了 35个

特征波长（仅占全光谱的 13.7%）；同理，对于预测酸

度、硬度和色差 e 值，采样次数分别为 29、24和

19时，RMSECV值最小，分别选取了 16、26和 43个

特征波长，分别占全波长的 6.25%、10.2%和 16.8%。

 2.4.2   SPA提取特征波长　图 4给出了 RMSE值随

模型中变量个数的变化趋势。从图 4（a）、图 4（b）和

图 4（d）中可以得出，对于预测 SSC、酸度和色差 e 值

时，RMSE值随着模型中变量个数的增多呈现出减

小的趋势，但是当模型中的有效波长数增到一定数值

时，RMSE值减小的趋势相对较小，即当变量个数分

别大于 39、29、19以后，对应的 RMSE值减小的趋

势相对较小。因此，本研究中分别提取了 39、29、19

个波长作为预测 SSC、酸度和色差 e 值的特征波长，
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图 3    CARS选取特征波长过程

Fig.3    Characteristic wavelengths selected by CARS
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分别占全光谱的 15.23%、11.33%、7.42%。从图 4（c）
中可以得出，对预测硬度，SPA仅筛选出 4个特征波

长，建模结果相对较差。

 2.5　基于特征波长的品质指标预测

将 CARS和 SPA筛选的特征波长作为自变量，

对应的各品质指标参考值作为因变量，分别输入到

MLR和 BP神经网络模型中，模型对猕猴桃各品质

指标的预测结果见表 4。
从表 4可以看出，对于预测 SSC，基于 CARS筛

选的特征波长建立的模型的预测性能优于基于 SPA
筛选的特征波长建立的模型；相比于 BP神经网络

模型，CARS-MLR模型的预测性能要好于 CARS-
BP和 SPA-BP模型；进一步对比表 2中预测 SSC的

全波长 SNV-PLSR模型，CARS-MLR模型性能更

优，其中 CARS-MLR模型的 Rp、RMSEP及 RPD分

别为 0.9552、0.9088和 3.3800，且 RPD大于 2.5，表
明模型预测效果非常好。由以上分析，预测 SSC的

最佳模型为 SNV-CARS-MLR。
同理，对于预测酸度、硬度和色差 e 值，最优

的预测模型均为 SNV-CARS-MLR，其 Rp 分别为：

0.8870、 0.8799、 0.9079， RMSEP分别为 ： 0.0715、
2.3764、 0.0285， RPD为 ： 2.0349、 2.1350、 2.2838，
且 RPD均大于 2，表明 SNV-CARS-MLR模型对酸

度、硬度和色差 e 值均具有很好的预测性能。为验

证猕猴桃各品质指标预测模型的精度及稳定性，

图 5给出了 SNV-CARS-MLR模型对 SSC、酸度、

硬度和色差 e 值的预测结果。

从图 5可以看出，除少数样本偏离回归线以外，

对 SSC、酸度、硬度和色差 e 值的预测值与实测值

的线性关系相对较好，说明 SNV-CARS-MLR模型

能够很好地预测猕猴桃的 SSC、酸度、硬度和色差

e 值。

 2.6　猕猴桃主要品质指标的可视化

本研究进一步将猕猴桃高光谱图像上每个像素

点的光谱信息输入 SNV-CARS-MLR模型中来预测

猕猴桃果实每个像素点的各品质指标含量，并利用伪

彩色技术实现了不同品质猕猴桃主要品质指标含量

的可视化。不同品质猕猴桃各品质指标含量分布如

图 6所示。

从图 6（a）可以看出，不同品质的猕猴桃外观颜
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图 4    SPA选取特征波长过程

Fig.4    Characteristic wavelengths selected by SPA
注：主要数据以红星标出。

 

表 4    基于特征波长构建的MLR和 BP模型预测结果

Table 4    Prediction results of MLR and BP models based on the feature wavelengths

品质指标 预测模型 特征波长提取方法 特征波长数
校正集 预测集

Rc RMSEC Rp RMSEP RPD

SSC
MLR

CARS 35 0.9631 0.8050 0.9552 0.9088 3.3800
SPA 39 0.9625 0.8111 0.9548 0.9196 3.3404

BP
CARS 35 0.9555 0.8864 0.9443 1.0001 3.0716
SPA 39 0.9453 0.9880 0.9390 1.0506 2.9240

酸度
MLR

CARS 16 0.8880 0.0877 0.8870 0.0715 2.0349
SPA 29 0.8690 0.0873 0.8600 0.0816 1.7828

BP
CARS 16 0.8811 0.0844 0.8329 0.0901 1.6143
SPA 29 0.7951 0.1073 0.7766 0.0934 1.5581

硬度
MLR

CARS 26 0.8908 2.4792 0.8799 2.3764 2.1350
SPA 4 0.4165 4.9612 0.7503 3.4620 1.4655

BP
CARS 26 0.8711 2.7174 0.8629 2.6879 1.8875
SPA 4 0.5220 4.6628 0.7015 3.5879 1.4141

色差e值
MLR

CARS 43 0.9729 0.0179 0.9079 0.0285 2.2838
SPA 19 0.8977 0.0341 0.8420 0.0359 1.8130

BP
CARS 43 0.9415 0.0276 0.8685 0.0341 1.9098
SPA 19 0.9162 0.0312 0.8430 0.0356 1.8269
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色差异很小。图 6（b）~图 6（e）中颜色不同表示猕猴

桃各品质指标含量的变化，从可视化图像中可以看

出，不同品质猕猴桃样本的 SSC含量和硬度值差异

较明显，然而不同品质猕猴桃样本的酸度含量和色

差 e 值差异相对不明显。

 3　结论
本文以贵长猕猴桃为研究对象，采用高光谱成

像技术和化学计量学方法，结合不同的光谱预处理和

特征变量提取方法，探究了多种预测猕猴桃主要品质

指标（SSC、酸度、硬度和色差 e 值）的检测模型。通

过对比基于四种预处理方法（SNV、MSC、SD、FD）

构建的 PLSR和 PCR模型的预测效果，发现基于

SNV预处理后所建立的模型预测性能相对较好，并

得到了猕猴桃主要品质指标的最优全波长模型。采

用 CARS和 SPA两种方法对 SNV预处理后的数据

进行降维，明显提升了预测模型的检测性能，通过

对比基于特征波长构建的 MLR和 BP神经网络模

型的预测效果，得出基于 CARS筛选的特征波长所

建立的 MLR模型预测性能相对更优。进一步对比

分析全波长模型和特征波长模型的预测性能，得出

预测猕猴桃的 SSC、酸度、硬度和色差 e 值的最

优预测模型均为 SNV-CARS-MLR，其中 Rp 分别

为 0.9552、0.8870、0.8799和 0.9079，RMSEP分别

为 0.9088、0.0715、2.3764和 0.0285，RPD分别为

3.3800、2.0349、2.1350和 2.2838，且 RPD均大于 2，

表明模型的预测性能很好，各品质指标的预测性

都能满足预测精度要求。从猕猴桃各品质指标含量

分布可视化图中可以直观地显示出不同品质猕猴桃

的差异化。研究表明高光谱成像技术结合化学计量

学方法可以实现对猕猴桃主要品质指标的快速无损

检测，为猕猴桃品质在线检测装备的开发奠定了一定

的理论基础。
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图 5    猕猴桃各品质指标预测结果

Fig.5    Prediction results for quality indicators of kiwifruits
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图 6    不同猕猴桃样本各品质指标含量分布图

Fig.6    Visualization map of each quality indicators of different kiwifruit samples
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