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高光谱成像技术在食品质量控制
与安全检测中的应用研究

李帅彬，张碧莹，鲁嘉晟，孔保华，刘昊天，陈　倩*

（东北农业大学食品学院，黑龙江哈尔滨 150030）

摘　要：高光谱成像技术融合光谱分析与空间成像的优势，实现了对食品成分、污染物及异物的非破坏性、高通量

同步检测。本文系统阐述了高光谱成像技术的技术原理与系统架构，重点综述其在食品成分（水分、蛋白质、脂

肪、碳水化合物）的定量分析、生物与化学污染（微生物、农兽药残留、重金属）识别，以及异物检测中的前沿

应用，并深入讨论了算法优化在提升检测精度中的关键作用。同时，本文指出现有技术仍面临设备成本高、实时

性不足及模型泛化能力有限等瓶颈，并提出轻量化硬件开发、跨场景通用模型构建及边缘智能决策等解决方案，

为食品质量安全的智能化监控提供理论依据与技术路径。
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Abstract：Hyperspectral imaging technology integrates the strengths of spectral analysis and spatial imaging, allowing for
non-destructive,  high-throughput,  and  simultaneous  detection  of  food  components,  contaminants,  and  foreign  substances.
This paper systematically elucidates the technical principles and system architecture of hyperspectral imaging technology,
with a focus on its advanced applications in the quantitative analysis of food components (moisture, protein, fat, carbohy-
drates), the identification of biological and chemical contaminants (microorganisms, pesticide and veterinary drug residues,
heavy metals), and the detection of foreign objects. Furthermore, this study investigates the critical role of algorithm opti-
mization in enhancing detection accuracy. It also identifies several key technical challenges, such as high equipment costs,
limited real-time performance,  and insufficient  model  generalization.  It  further  proposes  corresponding solutions,  such as
the development of lightweight hardware,  the construction of cross-scenario universal  models,  and the implementation of
edge  intelligence  decision-making  systems,  thereby  providing  a  solid  theoretical  foundation  and  feasible  technical
pathways for intelligent monitoring of food quality and safety.
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食品质量与安全问题始终是人类社会面临的严

峻挑战，其直接影响人类的健康福祉和经济的稳健发

展。随着现代农业集约化和食品供应链全球化，食品

安全风险源已从传统的“单点污染”演变为“多环节、  
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多介质、跨时空”的复合污染体系[1]。例如，在食品掺

假方面，轰动全球的“三聚氰胺奶粉事件”暴露了乳

制品中非法添加化学物质的风险[2]；在食品腐败方

面，冷链运输中断导致肉类变质或乳制品酸败的现象

屡见不鲜[3]；在微生物污染方面，沙门氏菌、金黄色葡

萄球菌等食源性致病菌引发的群体性中毒事件时有

发生[4]；而在化学物质残留问题上，果蔬中农药残留

超标以及水产品中重金属富集等问题也频繁发生[5]。

因此，如何高效且精准地评估食品质量并识别潜在的

食品安全风险，已成为食品科学领域亟需解决的关键

方向。

目前，食品质量控制与安全检测主要依赖于化

学分析法、生物学分析法和物理检测法等传统手段。

其中，化学分析法（如气相色谱和高效液相色谱）被广

泛应用于农药残留、黄曲霉毒素等物质的检测[6−7]，但

其前处理步骤繁琐、设备成本高昂、仪器维护费用高

以及流动相消耗量大等问题限制了其应用范围[8−9]。

生物学分析法（如酶联免疫吸附法和聚合酶链式反应

技术）在毒素筛查和致病菌检测中表现出较高的实用

性，然而交叉反应率高、保存条件苛刻以及抑制剂干

扰等问题仍需进一步解决[10−12]。作为新兴方法，生物

传感器在重金属离子检测领域展现出潜力，但受限于

选择性不足和器件稳定性差[13−14]，其实际应用也受到

一定的限制。此外，物理检测法（如红外光谱、拉曼光

谱和近红外光谱）通过分析分子振动或表面增强信号

来检测掺假物质和污染物，但在水分干扰、荧光背景

干扰及模型跨设备迁移性差等方面存在局限性[15−17]。

因此，现有的检测手段在精确性、灵敏度、成本控制

及稳定性等方面仍面临诸多挑战。

面对以上多种瓶颈，需要一种能够无需复杂前

处理、无需预设靶点且能够实时监测的新策略。高

光谱成像技术作为一种新兴的检测技术，结合了成像

技术与光谱分析的优势，能够提供物质在不同波长下

的光谱信息，从而实现对食品中多种成分的高效、非

接触式和实时分析[18]。与传统检测方法相比，高光谱

成像技术具有以下几个显著优势：a.无损检测：高光

谱成像技术无需对样品进行前处理，即可实现非接触

式、无损检测，有效避免了传统方法中因前处理步骤

可能带来的误差或污染[19]；b.高通量分析：高光谱成

像能够在短时间内扫描大面积样品，快速获取大量数

据，实现高效的批量分析，极大提高了检测效率，特别

适用于食品质量的快速筛查[20]；c.多组分同时检测：

通过解析高光谱图像的光谱特征，可以同时监测样品

中多种物质的含量和分布。例如，它可以同时检测食

品中的农药残留、掺假成分以及微生物污染等，提供

全面的分析结果[21]；d.高灵敏度：高光谱成像技术在

某些情况下能够实现较高的灵敏度，尤其是在低浓度

的污染物或微量成分的检测中表现出色，可提供可靠

的定量分析[22]；e.减少标定需求：与传统方法相比，高

光谱成像无需依赖大量的标准样本进行校准，而是基

于内置的光谱数据库和先进的算法分析，即可得到准

确的结果[23]；f.实时监测能力：该技术适用于在线实

时监控，尤其是在食品生产或加工过程中，能够实现

即时反馈和问题诊断，从而提高食品安全管理的时效

性和灵活性[24]。鉴于上述优势，高光谱成像技术近年

来在食品质量控制和安全检测领域逐渐受到关注。

因此，本文将系统介绍高光谱成像技术的基本

原理、核心结构及其工作方法，并全面综述该技术在

食品质量控制与安全检测领域的应用现状与最新的

研究进展，旨在为食品质量控制与安全检测领域提供

技术支撑。

 1　高光谱成像技术概述

 1.1　高光谱成像技术溯源与应用场景跃迁

高光谱成像技术是一种融合了光谱技术与图像

技术的新型检测方法，其发展最初源于遥感领域的需

求。20世纪 80年代，美国国家航空航天局率先将高

光谱成像技术应用于卫星遥感，通过捕获地表物质在

不同波长的光谱反射信息，实现了对地球资源的精细

化分析[25]。高光谱成像技术的核心特性之一是“光

谱指纹”，即每种物质在特定电磁波波段的光谱反射

或吸收特征具有唯一性，类似于人类的指纹。这种光

谱特性能够精确反映物质的分子结构和成分组成，为

物质的识别和分类提供了可靠的科学依据[26]。这一

特性使得高光谱成像技术在许多需要高精度检测的

领域得到了广泛应用。

随着技术的不断进步和成熟，高光谱成像技术

已经从传统的遥感领域拓展到了医疗诊断、环境监

测和工业检测等多个领域。在医疗领域，这项技术被

用于辅助诊断皮肤癌和识别病变组织[27]；在农业领

域，其广泛应用于作物健康状况评估、病虫害监测以

及作物产量预测[28]；而在工业领域，则主要用于生产

过程中的质量控制和异物检测[29]。凭借其出色的光

谱和空间信息获取能力，这一技术正迅速成为跨学科

研究和应用的重要方向。

近年来，食品质量与安全问题日益突出，为高光

谱成像技术提供了新的契机。具体而言，食品体系

中的水分 O-H键（970/1450  nm）、蛋白质 N-H键

（1500 nm）、脂肪 C-H键（1720 nm）及农药中苯环

（365 nm）等窄带吸收峰，与高光谱成像技术小于

5 nm光谱分辨率天然匹配。这使得高光谱成像技术

无需样品前处理即可实现对食品成分与污染物的同

步检测，从而在实时监控与大规模筛查中展现出独特

优势。目前，高光谱成像技术正在食品行业显示出日

益广泛的应用前景[30]。

 1.2　高光谱成像系统的结构组成

如图 1所示，高光谱成像系统是一个精密的检

测平台，通过多个关键组件的协同工作获取样品的光

谱和空间信息，进而实现对样品的定量和定性分析。

其主要组成部分包括光源、成像光学系统、光谱仪、

成像系统和数据采集与处理系统。这些组件的协同
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工作使得高光谱成像技术能够提供物质在不同波长

下的光谱信息，从而实现对食品中多种成分的高效、

非接触式和实时分析。

 1.3　高光谱成像技术的基本原理和工作流程

高光谱成像以“图谱合一”为核心理念，其物理

链路由光源对样品的均匀照明开始：入射光经反射、

透射或散射后，携带了由样品化学成分、微观结构决

定的光谱指纹。该光信号首先通过成像光学系统完

成空间聚焦，随后经由狭缝截取特定样品区域，再由

光栅或棱栅等色散元件将连续光谱离散为成百上千

条窄波段。与此同时，高灵敏度的面阵探测器逐帧记

录每个窄波段对应的二维空间强度分布。通过平台

移动、旋转镜扫描或计算成像策略，完成第三维度的

采样，最终在计算机中构建出包含两个空间维度（x，
y）与一个光谱维度（λ）的三维数据立方体，从而为后

续的定性识别和定量分析提供了直接可解的物理模

型（图 2）。
 
 

y

x

λ

图 2    高光谱成像技术采集的三维数据立方体示意图
Fig.2    Schematic diagram of three-dimensional data cube

collected by hyperspectral imaging technology
 

高光谱成像系统采集到的三维数据立方体包含

大量的光谱信息和空间信息。然而，由于数据量巨

大，直接进行分析和建模可能面临计算成本高、模型

复杂度高等问题，因此预处理和特征波长提取成为高

光谱数据分析中的关键步骤。其中预处理的目的是

提升数据质量、减少噪声干扰、增强有用信息、从而

提高后续分析的准确性和可靠性。特征波长提取旨

在从大量的波长中筛选出对目标变量具有显著影响

的波长，以降低数据维度，提升模型的计算效率和预

测性能（图 3）。通过预处理和特征波长提取，高光谱

数据的质量和可用性显著提高，为后续建模和分析奠

定了坚实基础。在此基础上，可以更高效、准确地开

展模型构建与验证工作。
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图 3    光谱数据图[32]

Fig.3    Spectral data map[32]

注：（a）原始全波长光谱数据图；（b）特征波长光谱数据图。
 

通过上述过程，高光谱成像技术能够在一次非

接触、无标记的采集过程中，同时获取图像与光谱双

重信息，从而实现对复杂且非均质样品内部或表面分

布的快速、原位且无损解析。

 2　高光谱成像技术在食品质量控制方面中的

应用

 2.1　食品成分分析

食品成分直接影响营养价值和感官品质，常见

的食品成分分析指标包括水分含量、蛋白质、脂肪和

碳水化合物等。如表 1所示，高光谱成像技术通过

采集样品在不同波段的光谱反射信息，实现了对食品

成分的无损检测，其应用范围已涵盖多种食品类型。

 2.1.1   水分含量　水分作为决定食品品质与货架期

的关键指标，其非破坏性检测长期依赖近红外光谱技

术；高光谱成像基于水分 O-H键伸缩振动在近红外

区形成的 980与 1450 nm特征吸收峰，通过融合空

间-光谱信息，实现对水分含量的高精度、无损、实时

监测，在动态过程中展现独特优势，并且随着技术发

展，也涌现了不同的波长处理手段以及模型优化方

法，来进一步提升检测结果的准确性。

在静态检测场景中，HE等[33] 对甘薯中水分含量
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图 1    高光谱成像系统（a）[31] 和高光谱成像系统示意图（b）
Fig.1    Hyperspectral imaging system (a)[31] andschematic

diagram of hyperspectral imaging system (b)
注：1.平台；2.样品放置处；3.相机升降台；4.高光谱成像仪；
5.光源；6.计算机。
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的检测研究表明，通过近红外高光谱成像技术，结合

CARS选择的 9个特征波长构建 PLS模型，水分含

量预测决定系数（Rp2）达 0.984，预测均方根误差

（Root  Mean Square  Error  of  Prediction，RMSEP）仅

0.907%，显著优于全波段模型，且模型优化后检测效

率显著提升。在动态检测场景中，LIU等 [34] 利用

55~65 ℃ 热风干燥红枣实验，结合 SG1st进行预处

理，提出的卷积神经网络-双向门控循环单元模型将

水分预测的 R2 从支持向量回归模型的 0.935提升

至 0.9972，残差预测偏差（Residual Predictive Devia-

tion，RPD）值提高 0.216，实现了干燥过程中水分-温

度耦合效应的可视化。但是作者指出卷积神经网络-

双向门控循环单元模型容易在小模型上过度拟合，并

且需要较高的成本，难以应用在实际生产过程。除了

对水分含量的静态和动态检测之外，高光谱成像技术

采集的数据处理方法也在不断创新。例如，XIE等[31]

对白酒大曲在发酵过程中的水分含量检测研究表明，

通过重构 31个关键波段（400~700 nm）的 RGB-HSI

光谱，结合支持向量回归模型，水分含量预测 Rp2 达

0.9984，RMSEP仅 0.4093 g/100 g，显著优于全波段

模型，且采样时间由 18.728 s缩短至 0.795 s，检测效

率提升 95.7%。值得注意的是，该研究并未采用传统

的特征波长提取方法，而是通过光谱重构技术实现了

高效且准确的水分含量检测，这为高光谱成像技术在

实际应用中提供了新的思路和方法。而在算法优化

方面，ZHANG等[35] 使用高光谱成像技术检测燕麦

种子的水分含量，提出 Bayes-ASFSSA-BP双优化框

架：通过主成分分析算法压缩 200维光谱至 60维

（保留 95.2%方差），结合贝叶斯优化网络结构与自

适应螺旋飞行麻雀搜索算法微调权重，使测试集

R2 达 0.963，RMSE仅 0.188，较传统反向传播神经网

络模型误差降低 45.4%。

综上所述，高光谱成像技术在水分检测中的应

用不断拓展和深化，不仅提高了检测的精度和效率，

还为食品品质监测提供了新的技术手段。未来，随着

算法的进一步优化和成本的降低，该技术有望在实际

生产中得到更广泛的应用。

 2.1.2   蛋白质含量　蛋白质是食品中重要的营养成

 

表 1    高光谱成像技术在食品成分检测中的应用

Table 1    Application of hyperspectral imaging technology in food composition detection

检测项目 样品 光谱范围（nm） 数据预处理手段 特征波长提取手段 模型 参考文献

水分含量

甘薯 900~1700 MSC、SNV、BC、NC、FD、SD RC、SPA、SR、CARS PLS [33]
红枣 400~1000 SNV、BC、FD SVR、BiLSTM、BiGRU、CNN-BiGRU [34]

白酒大曲 400~1000 MSC、SG、SNV SPA PLSR、SVR、ELM、PFA-ELM [31]

燕麦 400~1000
SNV、MSC、FD、SD、SNV+FD、

SNV+SD、SNV+MSC PCA
BP、SSA-BP、ASFSSA-BP、Bayes-BP、

Bayes-ASFSSA-BP [35]

蛋白质

豌豆 900~1700 MC、SNV、FD、SD iPLS PLS [36]
亚麻籽 380~1018 SG、FD、SNV、MSC、MA PCA、ACO、FOACO PLSR、MLR [37]
高粱 886~1735.34 SG、MSC、SNV、FD SPA、CARS、PCA、UVE PLSR、1DCNN、LSTM、CLNet [32]

脂肪

糯米 450~998 MWS、SNV、MSC、SG1D
CARS、RF、IRIV、
VCPA、VISSA PLSR [38]

奶酪 397~1004
SG、SNV、SG1D、SG2D、

SG+SNV、SNV+SG1D、SNV+SG2D
信息区域选择、iPLS PLSR [39]

玉米 866~1700 SG、MA、D-WAVE、FD、SD、MSC SPA、CARS、PCA PLSR、MLR、SVR、ELM、ACNNR [40]

碳水化合物

苹果 376.80~1011.05 SNV、SG、WT、VN VIP、SPA、XGBoost GBDT、RF、lightGBM [41]
草莓 913~2166 SG、SNV PCA、CARS PLSR、 [42]
玉米 399.75~1005.80 SG、FD、MSC、SNV SPA、UVE PLSR、SVR、ELM [43]

注：数据预处理手段：多元散射校正（Multiplicative Scatter Correction，MSC）、标准正态变量变换（Standard Normal Variate，SNV）、基线校正（Baseline
Correction，BC）、归一化（Normalization correction，NC）、一阶导数（First Derivative，FD）、二阶导数（Second Derivative，SD）、SG-平滑（Savitzky–Golay
smoothing，SG）、均值中心化（Mean Centering，MC）、移动平均（Moving Average，MA）、Daubechies小波去噪（Daubechies Wavelet Denoising，D-WAVE）
移动窗口平滑（Moving Window Smoothing，MWS）、Savitzky-Golay一阶导数（Savitzky-Golay First Derivative，SG1D）、Savitzky-Golay二阶导数（Savitzky-
Golay Second Derivative，SG2D）、小波变换（Wavelet Transform，WT）、向量归一化（Vector Normalization，VN）；特征波长提取手段：回归系数（Regression
Coefficients，RC）、连续投影算法（Successive Projections Algorithm，SPA）、逐步回归（Stepwise Regression，SR）、竞争自适应重加权采样（Competitive
Adaptive Reweighted Sampling，CARS）、主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）、区间偏最小二乘法（Interval Partial Least Squares，iPLS）、蚁群
优化（Ant Colony Optimization，ACO）、分数阶蚁群优化（Fractional Order Ant Colony Optimization，FOACO）、无信息变量消除（Uninformative Variables
Elimination，UVE）、随机蛙（Random Frog，RF）、迭代保留信息变量（Iteratively Retains Informative Variables，IRIV）、变量组合群体分析（Variable
Combination Population Analysis，VCPA）、变量迭代空间收缩算法（Variable Iterative Space Shrinkage Algorithm，VISSA）、变量重要性投影（Variable
Importance Projection，VIP）、极端梯度提升（Extreme Gradient Boosting，XGBoost）；模型：偏最小二乘（Partial Least Squares，PLS）、支持向量回归（Support
Vector Regression，SVR）、双向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory Network，BiLSTM）、双向门控循环单元（Bidirectional Gated
Recurrent Unit，tBiGRU）、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、偏最小二乘回归（Partial Least Squares Regression，PLSR）、极端学习机
（Extreme Learning Machine，ELM）、路径寻找算法（Pathfinding Algorithm，PFA）、BP神经网络（Backpropagation Neural Network，BP）、麻雀搜索算法
（Sparrow Search Algorithm，SSA）、自适应螺旋飞行麻雀搜索算法（Adaptive Spiral Flight Sparrow Search Algorithm，ASFSSA）、贝叶斯优化（Bayesian
Optimization，Bayes）、多元线性回归模型（Multiple Linear Regression，MLR）、一维卷积神经网络（One-Dimensional Convolutional Neural Network，
1DCNN）、长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory Network，LSTM）、卷积神经网络-长短期记忆网络（Convolutional Neural Network-Long Short-
Term Memory Network，CLNet）、注意力机制卷积神经网络回归（Attention Mechanism Convolutional Neural Network Regression，ACNNR）、梯度提升决
策树（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）、随机森林（Random Forest，RF）、轻量级梯度提升机（Light Gradient Boosting Machine，LightGBM）。
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分，对食品的营养价值、口感、质地和稳定性等方面

具有关键性影响。高光谱成像技术通过分析蛋白质

在特定光谱波段的吸收特征，能够实现对食品中蛋白

质含量的无损、快速检测。相比传统化学分析方法，

该技术不仅显著提高检测效率，还能有效避免样品损

失和污染问题。

KUCHA等[36] 对豌豆衍生产品中蛋白质含量的

检测研究表明，通过近红外高光谱成像技术，结合

iPLS选择的特征波长构建 PLS模型，蛋白质含量预

测 Rp2 达 0.99，RMSEP仅为 2.07%，显著优于全波

段模型。并且该技术能够同时对豌豆衍生产品中的

多种化学成分进行高通量检测，为豌豆产品的质量控

制提供了一种快速、无损且高效的检测手段。此外，

使用新的特征波长提取手段可以更进一步提升高

光谱成像技术的检测精度，WANG等[37] 在已有蚁

群优化算法的基础上改进出分数阶蚁群优化，通过该

模型可以从 320个波长中筛选 20个关键波段，使模

型压缩 93%，建立的 MLR模型预测精度仍保持

R2=0.9248、RMSE=0.4346。目前高光谱数据冗余，

进行分析前需要进行太多前处理，HU等[32] 提出的

CLNet（1DCNN+LSTM混合架构）则突破此瓶颈：其

中一维卷积神经网络提取局部光谱-蛋白关联特征，

长短期记忆神经网络捕捉长程波长依赖性，无需预处

理即可在 0.3秒内完成高粱蛋白预测（R2=0.987，RM-
SEP=0.0676 g/100 g），较 PLSR（R2=0.949）显著提升。

综上所述，高光谱成像技术在食品中蛋白质含

量的无损检测中表现出了显著的优势，尤其是在结合

新型算法后，检测精度得到了进一步提升。未来的研

究可以进一步探索该技术在更多食品类型中的应用

潜力。

 2.1.3   脂肪含量　脂肪在食品中不仅提供能量，还对

口感、质地、保质期和营养价值产生重要影响。因

此，准确测定食品中脂肪含量及其脂肪酸组成，对于

食品质量控制和营养分析至关重要。高光谱成像技

术作为一种高效、无损的检测方法，已被广泛应用于

食品脂肪含量的测定。

JIMOH等 [38] 针对糯米干燥体系的实验显示，

经 SG1st预处理后，使用 VISSA算法将原本的 272
个波段压缩至 50个核心波长，PLSR模型对脂肪

含量的预测 R2 由 0.459跃升至 0.986，RMSE降至

0.029%，证明了高光谱成像技术对脂肪的检测能

力。相较于传统方法，高光谱成像技术具有更好地检

测能力，da SILVA等[39] 对比了高光谱成像技术与光

谱仪在奶酪成分预测中的应用，结果表明，高光谱成

像技术能够有效预测奶酪中的水分、蛋白质和脂肪

含量。然而，从生产角度来看，高光谱成像技术的成

本较高，需要根据具体生产需求做出选择。此外，

SONG等[40] 进一步在单粒玉米研究中引入多阶段网

格搜索框架，对 Savitzky–Golay滤波窗口、LAR特

征波长数及 PLSR模型主成分进行系统性寻优，结果

使单粒油分预测 R2 达 0.905，较人工经验调整参数

提升 5.5%。

综上所述，相较于传统方法，高光谱成像技术在

食品中脂肪含量的无损检测中表现出了显著的优势，

并且随着技术的发展，可以通过引入多阶段网格搜索

框架等人工智能参数优化工具提高高光谱成像技术

的自动化，但在实际应用中仍需考虑成本因素。未来

的研究可以进一步优化该技术的成本效益，以提高其

在食品行业的应用范围。

 2.1.4   碳水化合物含量　碳水化合物是食品中重要

的营养成分，主要包括单糖（如葡萄糖、果糖）、双糖

（如蔗糖、乳糖）和多糖（如淀粉、纤维素），它们不仅

为人体提供能量，还对食品的口感和质量产生重要

影响。

在一种产品中，通常包含多种糖类成分，而高光

谱成像技术能够实现对特定糖类的单独检测。例如，

ZHAN等[41] 利用高光谱成像技术对富士苹果中的蔗

糖含量进行检测，获得的数据经 VN预处理削弱散

射差异后，采用 SPA+VIP筛选出 33个关键特征波

长，随后引入机器学习算法 LightGBM进行建模，最

终对蔗糖含量的预测精度大幅提升：Rp2 由未筛选

时的 0.697升至 0.907，RMSEP降至 0.4656°Brix，
RPD达 3.29。高光谱成像技术除了对单一类型的碳

水化合物进行测定外，还可测定可溶性糖含量。可溶

性糖主要包括葡萄糖、果糖等单糖和蔗糖等双糖。

SEKI等[42] 以白草莓为研究对象，在 913~2166 nm
的近红外高光谱区间，通过 SG-SNV联合预处理后，

再经 CARS算法把 200个原始波段压缩至 35个特

征波长，最终构建的 PLSR模型对可溶性糖含量的预

测性能显著提升：R2 由未筛选时的 0.753升至 0.841，
RMSEP降至 0.576°Brix，并且实现了果肉糖度的

二维可视化。而 QIAO等[43] 以 270份含水 12.3%~
50.9%的玉米籽粒为样本，在可见-近红外高光谱区

间，先以 MSC削弱水分干扰，随后使用 UVE从原

始波长筛选出 28个核心波长，构建的 ELM预测模

型对淀粉含量的预测精度达 Rp2=0.885，RMSEP=
1.122%，RPD=2.38。

综上所述，上述研究充分验证了高光谱成像在

无损、快速且精准测定特定糖类方面的工程可行性，

结果表明，高光谱成像技术能够有效实现单糖和双糖

的无损检测，并准确探测其空间分布。高光谱成像技

术在食品中碳水化合物含量的无损检测中表现出了

显著的优势，但在不同食品类型中的应用效果可能存

在差异。未来的研究可以进一步探索该技术在更多

食品类型中的应用潜力，以期拓展其在食品检测领域

的应用范围。

 2.1.5   其他物质含量　除了对水分、蛋白质、脂肪、

碳水化合物等基本成分的检测外，高光谱成像技

术还可用于分析食品中其他重要物质。例如蛋白

质的次级物质氨基酸和脂肪的次级物质游离脂肪酸
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等。DONG等[44] 结合高光谱成像技术与质构参数，

成功预测了牛肉中精氨酸和丙氨酸的含量。GAMA
等[45] 则使用该技术检测了坚果仁中的游离脂肪酸水

平、过氧化值、油酸和亚油酸的含量。此外，高光谱

成像技术可用于检测蛋白质和脂肪腐败产物的相关

指标。例如，SHEN等[46] 就利用该技术测定了鸡胸

肉的菌落总数、挥发性盐基氮和 TBARS值。不仅

如此，高光谱成像技术还能用于定量分析食品中的多

种关键成分，如色素、叶绿素、维生素、花青素[47−50]

等成分。这一系列应用充分体现了高光谱成像技术

在食品质量检测中的广泛前景。

 2.2　食品安全检测

生物污染、化学污染和物理污染是威胁食品安

全的三大主要因素。传统检测方法通常需要较长时

间、高成本，并涉及复杂的样品处理。相比之下，高

光谱成像技术凭借其非破坏性、高灵敏度和实时性，

为食品安全检测提供了全新的解决方案。如表 2所

示，以下将从生物污染、化学污染和物理污染三方面

展开讨论。

 2.2.1   生物污染检测　生物污染主要指由微生物（如

细菌、霉菌、酵母菌等）引起的污染，其不仅会导致食

品变质，还可能对人体健康构成严重威胁，甚至引发

食源性疾病。传统的微生物检测方法通常需要较长

时间且过程复杂，难以快速识别潜在的污染风险。为

提高检测效率并确保食品安全，高光谱成像技术逐渐

成为一种重要的检测手段。该技术通过捕捉微生物

在不同波段的特定光谱特性，能够无损、快速地检测

样品中的细菌、真菌或霉菌污染。这些微生物的光

谱特性来源于其细胞成分（如蛋白质、脂肪、DNA）

或代谢产物（如霉菌毒素）的吸收与反射特征[60]。目

前高光谱成像技术对于生物性污染检测主要集中在

细菌方面。例如总活菌数、大肠杆菌、热杀索丝菌、

金黄色葡萄球菌、假单胞菌等。

JIN等[51] 研究了高光谱成像技术结合荧光（F–

HSI）在不同包装条件下对鸡胸肉微生物生长的预测

能力。实验结果显示，在真空、托盘和组合包装条件

下，使用支持向量机建立的总活菌数（Total Viable
Count，TVC）预测模型表现优异，其 R2 分别为 0.91、
0.90和 0.89，RMSE分别为 0.47、0.54和 0.58，RPD
分别为 2.44、2.32和 2.21。此外，F–HSI技术在预测

组合包装鸡胸肉的 TVC和大肠菌群时，相较于单独

的高光谱成像，取得了更好的预测结果，其 TVC预

测的 R2 达到 0.93，RMSE为 0.44，RPD为 2.74；大肠

菌群预测的 R2 为 0.92，RMSE为 0.46，RPD为 2.57。
这表明荧光作为一种补充技术，能够显著提升高光谱

成像在鸡肉供应链中预测微生物生长的能力。

BAI等[52] 结合传统机器学习和深度学习方法，利用

高光谱成像技术对羊肉中的大肠杆菌、金黄色葡萄

球菌和鼠伤寒沙门氏菌进行了检测，结果表明，高光

谱成像技术能够有效地识别羊肉中的污染状况，并区

分不同类型的病原菌。未来的研究方向可以进一步

探讨高光谱成像技术在病原菌检出限方面的应用。

高光谱成像技术对热杀索丝菌、假单胞菌、金黄色葡

萄球菌等都有一定的预测精度，表明了高光谱成像技

术在检测细菌污染方面的可行性。

 2.2.2   化学污染检测　食品中的化学污染主要来自

农药残留、兽药残留和重金属污染。农药的过量使

用导致其残留物进入食物链，对人类健康构成潜在风

险，可能引发急性中毒或慢性疾病。兽药残留同样对

食品安全构成威胁，可能影响人体的内分泌系统或引

发抗药性问题。重金属如铅、镉等通过污染的土壤

和水源进入食品，可能损害免疫系统和神经功能[60]。

目前，高光谱成像技术已经应用于各种食品中化学污

染的检测，通过早期检测和精准识别这些有害物质，

高光谱成像技术有助于确保食品的安全性和质量，进

一步提升公众健康保护和食品供应链的信任度。

 2.2.2.1   农药兽药残留检测　高光谱成像技术通过

识别农药分子在光谱上的特定吸收峰，能够快速检测
 

表 2    高光谱成像技术在食品安全检测中的应用

Table 2    Application of hyperspectral imaging technology in food safety detection

检测项目 样品 光谱范围（nm） 数据预处理手段 特征波长提取手段 模型 参考文献

生物污染
鸡胸肉 400~1000 SNV、MSC、FD、SD CARS PLSR、SVM [51]
羊肉 1000~2500 MC、MSC、FD、SD GA、CARS、SPA 1DCNN、PLS-DA、SVM [52]

农药残留
哈密瓜 400~1000 SNV GA、CARS、SPA PLS-DA、ELM、KNN [53]
花椰菜 950~1666 SG、MSC、SNV CARS PLS [54]

兽药残留
羊肉 400~1700 SG、BC、SNV、DT、MSC、归一化 SPA、CARS、VCPA、UVE、IRIV PLSR [55]
羊肉 900~1700 OSC、SG、SNV、MSC、BC、去趋势 CARS、IRIV、IVISSA CART、PLS-DA、CNN-SSAE [56]

重金属残留

鸡蛋 435.2~1002.2 SG、SNV、FD VMD、SAE、VMD+SAE LSSVR [57]
生菜 480~1010 SG、MSC、SNV、FD、SD SPA、CARS、IRIV、VISSA、WTSR MLR [58]
土壤 350~2500 SG、MSC、FD、SD、标准化 SPA SVM、RF、PLS [59]

注：数据预处理手段：去趋势（Detrending，DT）、正交信号校正（Orthogonal Signal Correction，OSC）；特征波长提取手段：遗传算法（Genetic Algorithm，
GA）、变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）、堆叠自编码器（Stacked Autoencoder，SAE）、小波变换结合逐步回归（Wavelet Transform
combined with Stepwise Regression，WT-SR）；模型：支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、偏最小二乘判别分析（Partial Least Squares Discriminant
Analysis，PLS-DA）、极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）、k-最近邻（k-Nearest Neighbors，KNN）、分类与回归树（Classification and Regression
Tree，CART）、卷积神经网络-堆叠稀疏自编码器（Convolutional Neural Network-Stacked Sparse Autoencoder，CNN-SSAE）、最小二乘支持向量回归（Least
Squares Support Vector Regression，LSSVR）。
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果蔬表面或内部的农药残留。BIAN等[53] 模拟了哈

密瓜实际生产过程中农药喷洒的情况，并使用高光谱

成像技术对成熟哈密瓜的农药残留进行了检测。基

于特征波长建立的 PLS-DA模型，预测农药残留的

准确率达到了 86.99%。作者指出，未来的研究应该

扩大到更多水果品种的农药残留分析，同时不断提

高 PLS-DA模型的适应性。LI等[54] 则采用高光谱

成像技术检测花椰菜中的农药残留量及农药残留消

散率。在农药残留量方面，建立的 PLS模型表现出

较好的精度；而对于农药残留消散率，使用高光谱成

像技术与色谱仪进行对比分析，结果表明，两种方法

预测农药半衰期的差异仅为 0.14 d。虽然色谱法以

高精度著称，但它非常耗时，需要详细的样品制备和

昂贵的设备，相比之下，高光谱成像技术提供了更快

速、无损的检测方式，毫无疑问其为农药残留检测提

供了一个理想的方案。

在兽药残留检测方面，LI等[55] 引入多层级数据

融合策略，用于羊肉中培氟沙星残留的预测。通过中

间层融合结合迭代保留信息变量算法，模型在仅 54
个特征波长下实现 R2=0.940、RMSEP=0.375的预

测精度，较单波段模型提升 5.4%。其关键发现在于：

1100~1200  nm与 1600~1700  nm波段对喹诺酮类

药物的 C=O伸缩振动（酰胺 I带）与 C-H弯曲振动

敏感，为兽药-光谱的分子机制解析提供了实验依据。

进一步，DONG等[56] 基于卷积神经网络-堆叠稀疏

自编码器模型，在氧氟沙星残留检测中引入了 SHAP
可解释性分析。通过特征波长提取方法提取之

后，SHAP分析进一步确定了这些特征波长中对模型

预测结果贡献最大的波长。研究结果显示卷积神经

网络-堆叠稀疏自编码器模型在识别氧氟沙星残留的

存在时准确率达到了 100%，并且在对残留水平（低浓

度 1~2 mg/kg、中浓度 3~4 mg/kg、高浓度≥5 mg/kg）
的识别中，模型的准确率达到了 93.65%。该研究实

现了兽药残留的“可解释 AI”检测，为快速、准确检

测兽药残留提供了新的技术手段。

 2.2.2.2   重金属污染检测　重金属污染对人体健康

造成严重危害，长期暴露可能引发多种疾病。传统的

重金属检测方法，如原子吸收光谱和电感耦合等离子

体质谱法，虽然方法精确，但通常需要复杂的样品前

处理且检测过程较慢。因此，急需开发更快速、便捷

的重金属检测技术。高光谱成像技术通过检测重金

属对食品光谱特性的影响，能够实现重金属的快速检

测。YAO等[57] 使用高光谱成像技术结合深度学习

方法对不同铅暴露梯度下的鸡蛋进行了重金属铅的

检测，结果表明该方法对铅含量预测具有较高的可行

性，其建立的基于 VMD-SAE深度光谱特征的最小

二乘支持向量回归模型在铅含量预测上表现优异

（R2p=0.9372，RMSEP=0.0447 mg/kg，RPD=3.9589）。
除此之外，该研究还发现铅暴露会对鸡蛋的多种品质

产生影响，这些品质指标的变化会在可见-近红外高

光谱图像中产生相应响应，从而揭示了高光谱成像技

术用于检测鸡蛋中铅含量的机制。除此之外，高光谱

成像技术还可以用来检测复合重金属污染，例如，

ZHOU等[58] 使用荧光高光谱成像技术对生菜叶中的

复合重金属（镉和铅）进行了无损检测和可视化研究，

结果表明该技术结合优化算法在复合重金属检测方

面具有巨大潜力。研究中提出了一种基于小波变换

和逐步回归的方法，用于荧光光谱数据的降维处理，

并建立了镉和铅含量的检测模型。其中，镉含量预测

模型 R2p为 0.7905，RMSEP为 0.0269  mg/kg，RPD
为 2.477；铅含量预测模型 R2p为 0.8965，RMSEP为

0.0096 mg/kg，RPD为 3.211。同时生成了生菜叶中

镉和铅含量的分布图，进一步证实了荧光高光谱成像

技术结合优化算法在检测复合重金属方面的有效性。

此外，高光谱成像还可以用于土壤中重金属污

染的快速检测，为农田生产的安全性提供保障。

CHEN等[59] 利用高光谱成像技术结合机器算法对黑

土区保护性耕作农田土壤中的重金属含量进行了反

演分析。研究结果表明，高光谱成像技术能够有效检

测土壤中的重金属含量，为土壤污染监测提供了新的

技术手段。通过检测土壤中重金属元素的光谱特性，

可评估重金属对粮食作物的潜在威胁，进而实现从源

头上保障食品安全。

 2.3　异物检测

食品异物是指在食品加工或储存过程中意外混

入的非食品物质，例如金属片、玻璃、塑料或有机杂

质。这些异物不仅会影响食品质量，还可能对消费者

的健康构成严重威胁[61]。传统的异物检测方法，如

X射线和金属探测器，虽然在一定程度上有效，但在

检测非金属异物时往往存在局限性。近年来，高光谱

成像技术因其能够精确区分异物与食品之间的图像

差异，成为一种备受关注的检测手段。高光谱成像技

术通过获取不同波长的反射光谱信息，能在多维度上

对食品和异物进行分析，从而实现高效、准确的异物

检测[62]。SHU等[63] 利用高光谱成像技术对辣椒中

的石头、纸张、织物和塑料袋等异物进行了检测。通

过随机森林法进行像素级分类，并结合 YOLOv5
分类算法对辣椒和异物进行区分，最终取得了 96%
的异物识别准确率。此外，SAEIDAN等[64] 采用该

技术对可可豆中的异物进行了检测，结果表明，支持

向量机（SVM）模型能够有效分类，且准确率达到了

89.1%。SONG等[65] 则使用高光谱成像技术对鱼肉

中的鱼骨头进行检测，实验结果表明，该技术能够有

效检测小于 2.5 mm的鱼骨，并且检测性能达到了

90.5%。此外，高光谱成像技术还广泛应用于其他样

品的异物检测，如海藻、鱼肉和禽肉等[66−68]。总体而

言，高光谱成像技术在食品异物检测中的应用展现了

巨大的潜力，不仅能够提高检测的准确性，还能有效

突破传统检测方法的局限性。随着技术的不断进步，

未来在食品安全领域，尤其是在自动化生产线上的应

用前景将更加广阔。
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 3　结论与展望
尽管高光谱成像技术在食品质量安全检测中展

现出显著优势，但其规模化应用仍面临诸多挑战。首

先，高精度光谱成像设备的购置与维护成本高昂，成

为制约中小食品企业在技术部署上的硬件成本壁

垒。其次，高光谱成像所产生的高维数据（通常超过

100个波段）分析耗时较长，难以满足高速生产线对

实时检测的需求。此外，同一食品在不同批次中常出

现光谱基线漂移现象，导致检测模型需频繁标定。最

后，目前缺乏跨实验室的光谱与理化参数关联数据

库，这在很大程度上制约了高光谱成像技术的标准化

进程与产业化推广。

未来，人工智能（Artificial Intelligence，AI）与高

光谱成像技术的融合将为食品检测领域带来智能化

升级。通过构建通用 AI模型，可利用少量数据快速

识别食品的光谱特征，从而减少对大规模样本的依

赖，并提升模型自适应能力，降低人工干预频率。同

时，建立数据共享机制，有助于增强模型的泛化能力；

结合多模态传感器，则可提高在复杂场景下的检测准

确性。此外，开发具备实时学习能力的系统，使其能

自动适应原料变化，从而优化检测效率，以匹配不同

生产线速度。最终，借助 AI驱动的决策系统，将检

测结果直接转化为对工艺参数的调整指令，实现生产

过程中的智能化调控。通过上述一系列改进与创新，

有望推动高光谱成像技术在食品行业的广泛应用，为

食品质量安全检测提供更高效、精准的技术支持，助

力食品产业向智能化方向发展。
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