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壶瓶枣轻微损伤可见/近红外光谱动态判别模型研究 
 

王斌，张淑娟，赵聪慧 

（山西农业大学工学院，山西太谷 030801） 

摘要：为了研究快速识别轻微损伤壶瓶枣与完好壶瓶枣的有效方法，本文以轻微损伤壶瓶枣和完好壶瓶枣为研究对象，动态采

集轻微损伤壶瓶枣和完好壶瓶枣的近红外光谱数据。采用S-G平滑与多元散射校正(MSC)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

判别分析(PLS-DA)和最小二乘支持向量机(LS-SVM)模型，比较4种损伤壶瓶枣及完好壶瓶枣的判别准确性。结果表明：采用PCA 提

取主成分有较明显的优势，对4种损伤壶瓶枣的判别准确性均能满足实际要求，且采用PCA-LS-SVM模型对4种轻微损伤壶瓶枣和完好

壶瓶枣的正确判别率最佳，分别达到100%、86%、100%、100%和100%，总的正确判别率为97.2%。该研究为轻微损伤壶瓶枣的动态

判别提供了新的理论基础。 
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Abstract: This study aimed to identify a rapid effective method to distinguish intact and subtly bruised Huping jujubes by the dynamic 

collection of their near infrared (NIR) spectral data. A combination of the Savitzky -Golay (S-G) and multiplicative scatter correction (MSC) 

methods were used for the preprocessing of spectral data. Full spectrum (FS) data obtained after preprocessing, major component data extracted 

by principal component analysis (PCA), and characteristic wavelength data extracted by successive projections algorithm (SPA) were used as 

input variables for the construction of models by partial least squares discriminant analysis (PLS-DA), or using the least squares-support vector 

machine (LS-SVM). The accuracy of these models in discriminating between the four types of intact and subtly bruised Huping jujubes was 

determined. The results of these analyses revealed the obvious advantages of PCA use for the extraction of the major components of Huping 

jujubes; in addition, this (PCA) data fulfilled all practical requirements for the accurate discrimination of all four types of subtly bruised samples. 

The PCA-LS-SVM model demonstrated optimal accuracy in the discrimination of four types of subtly bruised and intact Huping jujubes (100%, 

86%, 100%, 100%, and 100%, respectively), , resulting in a total discrimination accuracy of 97.2%). In conclusion, this study provides a new 

theoretical basis for the dynamic discrimination of subtly bruised Huping Jujube. 

Key words：visible/near infrared spectrum; subtle bruising; Huping jujube; principal component analysis; successive projections algorithm; 

partial least squares discriminant analysis; least squares-support vector machine  
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壶瓶枣是山西十大名枣之一，果大、皮薄、肉厚、

极具营养滋补功能和药用价值。壶瓶枣在采摘、贮藏、

包装及运输等诸多环节中常因碰撞、挤压、摔伤等造

成果实不同程度的损伤，有些轻微损伤仅凭肉眼难以

识别，若损伤果实不及时剔除，随着其腐烂程度的不

断加重，将会造成极大的浪费。因此，采用快捷、有

效的方法实现损伤壶瓶枣的早期检测具有重要的意

义。 
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近红外光谱分析技术的主要信息来源是有机物分

子中C-H、N-H和O-H等含氢基团的倍频与合频振动，

其光谱特性稳定，具有简捷、环保、检测速度快、稳

定性好和可实现在线分析等优点，已被广泛地应用于

农业、食品工业等领域
[1~3]

。国内外学者已采用近红外

光谱技术和高光谱技术结合多种化学计量学方法，进

行了枸杞的掺杂及化学成分的分析[4]、沙棘汁品牌识

别[5]、品种产地识别[6~7]、榛子核仁缺陷检测[8]及腐烂、

病害及正常梨枣的检测[9]。Xing 等[10]提出利用可见/

近红外光谱结合软化指标快速检测刚受瘀伤苹果的化

学组织，基于采集的光谱数据建立 PLS 检测模型。结

果表明，对刚受瘀伤的苹果检测准确性达到95%以上。

Lee 等[11]采用近红外成像技术对表面有瘀伤损害的梨

进行无损检测分类，利用 F-value 分类算法与图像分

析相结合寻找最优波段比，以此对表面有瘀伤损害的

梨进行检测分类。研究结果表明当波段比阈值为 1.19

时，该方法对梨表面瘀伤处检测正确率为 92%。

Pholpho 等[12]利用可见光谱对轻微擦伤龙眼水果进行

分类，建立了 PCA、PLS-DA 和 SIMCA 模型进行识

别和分析。结果表明，PLS-DA 模型识别率最高，可

达 100%。张淑娟等
[13]

针对鲜枣挤压轻微损伤这种情

况的样本，基于近红外光谱建立静态识别模型。结果

表明 MSC-SPA-PCA-LS-SVM判别模型对轻微损伤鲜

枣准确识别率达 100%。 

本文以壶瓶枣为研究对象，动态采集完好壶瓶枣

与距离水泥地 2 m、3 m 和距离土地 3 m 进行自由落

体损伤，以及经过机械挤压损伤的 4 种损伤方式的壶

瓶枣样本近红外光谱数据。提取全部壶瓶枣样本的全

波段可见/近红外漫反射光谱数据有效信息，建立包含

各种损伤方式样本的偏最小二乘判别分析(PLS-DA)

和最小二乘支持向量机(LS-SVM)的通用判别模型，以

及相应的全光谱(FS)通用判别模型，并分别对每一种

损伤样本进行判别精度比较。为快速、无损在线检测

轻微损伤壶瓶枣提供有效的建模方法。 

1  材料与方法 

1.1  试验样本 

试验样本于 2013 年 9 月 30 日采摘于山西太谷北

张村一枣园的 120 个无损伤、成熟良好、形状大小均

等的壶瓶枣。依次随机选取 25个壶瓶枣样本分别从高

度为 2 m、3 m 自然落到水泥地面，高度为 3 m自然

落到土地地面；再随机选取 20个壶瓶枣样本，利用万

能材料物理试验机以速度为 3 mm/s，探头直径为 11 

mm，深度 3.5 mm，对每个样本进行机械损伤，共包

含 4 种损伤方式的样本。按照 Kennard-Stone (K-S)算

法[14]以 3:1 的比例分别对包括完好和损伤的 5 种试验

样本进行划分，将各自划分结果汇总后形成主体样本

的校正集与预测集，划分结果见表 1。 

 

表 1 Kennard-Stone算法划分样本结果 

Table 1 The sample sets selected by the Kennard-Stone algorithm 

实验样本 
A  B  C  D  E  总和 

校正集 预测集 校正集 预测集 校正集 预测集 校正集 预测集 校正集 预测集 校正集 预测集 

样本划分个数 18 7  18 7  18 7  18 7  15 5  87 33 

注：A-距水泥地2 m损伤；B-距水泥地3 m损伤；C-距土地3 m损伤；D-机械挤压损伤；E-完好无损。 

1.2  光谱数据采集 

 

图 1 可见-近红外光谱在线检测装置示意图 

Fig.1 Sketch diagram of the linked Vis-NIR spectroscopy 

detection equipment 

注：1-链轮；2-双锥形托辊；3- 卤素灯；4-光谱采集箱；

5-光纤探头；6-光纤；7-微型光纤光谱仪；8-计算机；9-鲜枣；

10-传送链条；11-摩擦带；12-驱动轴；13-电动机。 

本试验使用动态光谱采集系统采集完好和 4种损

伤壶瓶枣样本的反射光谱。动态光谱采集装置示意图，

如图 1 所示，壶瓶枣以4.5 r/min 的速度旋转，光谱采

样间隔为 1 nm，采样范围为350~2500 nm，光谱仪的

探头垂直于壶瓶枣上表面，距壶瓶枣上表面 100 mm，

每间隔 120°采集一次壶瓶枣样本的光谱数据，取其

平均值作为最终的实验数据。在动态光谱采集过程中

只包括每个壶瓶枣样本的三个检测部位处无损伤或有

1 处损伤的情况。 

1.3  数据分析与处理 

1.3.1  光谱数据预处理方法 

在原始光谱数据采集过程中常会受到高频随机噪

声、光散射、样本不均匀等导致的基线漂移的影响，

对光谱数据分析前，本文采用 S-G 多项式卷积平滑法
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(Savitzky-Golay)、多元散射校正(Multiplicative Scatter 

Correction，MSC)对原始光谱数据进行预处理。 

1.3.2  主成分分析 

主成分分析(PCA)是将原来具有一定相关性的多

维变量协方差结构进行重新组合，利用降维法实现了

把原来多个变量划为少数几个综合指标；不仅可以避

免信息间的互相重叠，而且进行了数据简化，从而提

取了最具代表性的变量子集，且变量之间互不相关。 

1.3.3  连续投影算法 

连续投影算法(SPA)主要进行波长变量间共线性

影响的有效消除。其提取的特征波长能够表示大多数

样品的光谱信息，降低模型的复杂程度，最大限度的

避免光谱信息重叠。 

1.3.4  偏最小二乘法判别分析 

偏最小二乘法判别分析(PLS-DA)是基于 PLS 回

归的一种判别方法，将光谱数据和分类变量的信息进

行关联分析，应用几何表达式提供许多模型参数和残

差诊断工具，用于解释和建立回归模型，并对回归模

型进行诊断的一种方法。 

1.3.5  最小二乘支持向量机 

最小二乘支持向量机(LS-SVM)是在经典 SVM 

(Support Vector Machine)上的一种改进，对函数的求解

实质上是二次凸规划问题，将经典 SVM 中较复杂的

二次优化问题代替为求解一组线性方程。该方法促使

计算复杂度和求解速度分别降低与加快。 

1.3.6  光谱数据分析软件 

试验数据分析软件为 ASD View Spec Pro V5.0 

(Analytical Spectral Device,USA) ，The Unscrambler 

X10.1(CAMO AS,Trondheim,Norway) 和 Matlab 

R2012a(The Math Works,Natick,USA)。 

2  结果与分析 

2.1  光谱曲线与特征分析 

本试验采集的完好与 4 种损伤壶瓶枣样本的平均

光谱图如图 2 所示。由于存在系统误差，光谱曲线在

首、尾两端有较大的噪声，会直接影响实验的准确性，

所以本研究只取 450~2450 nm波段的光谱数据用于分

析。 

由图 2 可见，不同损伤方式和完好壶瓶枣的近红

外光谱曲线趋势基本相似，并没有太明显的差异，但

在可见近红外光谱区完好壶瓶枣的光谱反射值高于其

他 4 种损伤的壶瓶枣，这可能是由于壶瓶枣受损后样

本的表皮颜色、纹理及内部化学成分和组织结构等发

生了一定的变化，导致光谱图的波峰强度产生差异。 

 

图 2 完好和损伤壶瓶枣近可见-红外光谱曲线图 

Fig.2 Vis-NIR spectra of intact and subtly-damaged Huping 

jujube samples 

由光谱图可以看出，4 种损伤壶瓶枣和完好壶瓶

枣的光谱图主要吸收峰位于 960、1180、1300、1590

和 2000 nm，这些吸收峰均是由于水的吸收所导致。

其中 2000 nm 是 O-H 键的合频吸收峰，1300 nm 是

O-H键一级倍频峰，960 nm 和 l180 nm 是 O-H键的二

级倍频峰。2000~2500 nm 是可溶性固形物分子中

C-H、N-H 和 O-H 键的合频近红外图谱带所在区，4

种损伤壶瓶枣和完好壶瓶枣在 680 nm 处有明显的吸

收峰，这是由于壶瓶枣果肉细胞中叶绿素对光谱吸收

引起的。 

2.2  光谱数据预处理 

本试验中采取 S-G 多项式卷积平滑法，选用平滑

窗口为 5，此时能很好滤除各种因素产生的高频噪声；

再对光谱进行多元散射校正(MSC)处理，进而消除基

线漂移的影响。图 3 为预处理后的平均光谱曲线。 

 
图 3 SG+MSC 方法预处理后完好和损伤壶瓶枣可见-近红外光谱

曲线图 

Fig.3 Vis-NIR spectra of intact and damaged Huping jujubes, 

following pretreatment by the Savitzky-Golay and MSC 

methods 

2.3  光谱数据提取 

2.3.1  光谱数据的主成分提取 
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对经过SG+MSC方法预处理后的120个壶瓶枣样

本光谱数据进行主成分分析（PCA），得到 5类壶瓶枣

样本前三个主成分的散点分布图如图 4 所示。 

 

图 4 前 3个主成分的散点分布图 

Fig.4 Scatter plot of the first three principal components 

present in Huping Jujube samples 

由图 4 可以看出，5 类壶瓶枣样本的聚类中心相

近，只有少数几个偏离，且不易区分。提取的前 9 个

主成分对原始光谱数据的累积信用度见表 2。 

由表 2 可知，前 5 个主成分累计信用度已达到

99%，表示前 5 个主成分能够解释原始光谱量 99%的

信息，但因 4 种损伤方式和完好壶瓶枣样本的光谱差

异性较小、重叠部分严重，若选取的主成分相对过少，

会造成有效信息的丢失，影响模型的判别效果。因此

选取前 9 个主成分建立判别模型，以保证模型具有较

好的判别性能。 

2.3.2  基于连续投影算法提取特征波长  

 利用连续投影算法(SPA)对经过 SG+MSC 方法

预处理后的 120 个壶瓶枣样本的光谱数据进行特征波

长提取，结果见图 5 和图 6。从图 5 可知当选取 7 个

特征变量时，其均方根误差达到最小为0.27566。从图

6 可知提取的 7个特征波长分别是 2225 nm、1390 nm、

552 nm、783 nm、688 nm、2197 nm 和 1931 nm，其

中 2225 nm最为重要，其次为 1390 nm。  

 

表 2 前 9个主成分的累积信用度 

Table 2 The accumulated credibility of the first nine principal components 

主成分数 PC 01 PC 02 PC 03 PC 04 PC 05 PC 06 PC 07 PC 08 PC 09 

累计信用度/% 72.99 93.18 96.55 98.42 99.14 99.47 99.61 99.73 99.82 

 
图 5 SPA 算法选择不同变量数的 RMSE分布 

Fig.5 RMSE distribution of different variables, selected by the 

SPA algorithm 

 
图 6 SPA 算法选择的最优特征波长 

Fig.6 Optimal characteristic wavelength selected by the SPA 

algorithm 

2.4  判别模型的建立与预测分析 

2.4.1  建立偏最小二乘法判别模型  

利用 Unscrambler 10.1 软件，对包括完好壶瓶枣

样本 15 个和 4种损伤的壶瓶枣样本各 18 个确定校正

集，建立 FS-PLS-DA 模型、PCA-PLS-DA 模型与

SPA-PLS-DA 模型。所建立的各种 PLS-DA 校正模型

结果见表 3。 

表 3 不同 PLS-DA 校正模型结果比较 

Table 3 Comparison of the results obtained from different 

PLS-DA correction models 

模型 因子数 
校正相关 

系数 Rc 

校正均方根 

误差 RMSEC 

FS-PLS-DA 9 0.8395 0.5561 

PCA-PLS-DA 7 0.7798 0.8637 

SPA-PLS-DA 8 0.5309 1.1696 

由表 3 可知，分别将 SG+MSC 方法预处理后的完

好和 4 种损伤壶瓶枣样本校正集全光谱数据（FS）、

主成分分析（PCA）得到的 9 个主成分和连续投影算

法（SPA）选取的 7 个特征波长作为 PLS-DA 模型的

输入量，在所建立的校正模型中，FS-PLS-DA判别分

析 模 型 (Rc=0.8395 ， RMSEC=0.5561) 明 显 优 于

PCA-PLS-DA和 SPA-PLS-DA判别分析模型。 

2.4.2  建立最小二乘支持向量机判别模型 
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表 4 LS-SVM 模型参数 

Table 4 Parameters of the LS-SVM models 

参数 FS-LS-SVM PCA-LS-SVM SPA-LS-SVM 

γ 4.4252 3.8276 2.0577×103 

σ² 4.5333×103 28.2930 170.8511 

建立最小二乘支持向量机（LS-SVM）判别模型，

采用径向基核函数(Radial Basis Function,RBF)，其中

正则化参数 γ 和 RBF 核函数的核宽带 σ ²的选取采

用 基 于 交 叉 验证 (Cross-validation) 的 网络 搜 索

(Grid-search)，寻优过程经过粗选和精选两个步骤，参

数优化结果如图 7 所示，图中网格点“•”反映了第一

步格点搜索范围及步长，曲线反映了误差等高线，网

络点“×”反映了第二步格点搜索范围及步长。各判

别模型参数 γ 和σ²的选取结果见表 4。 

2.4.3  各种判别模型判别结果分析 

基于 PLS-DA、LS-SVM 所建的各种判别模型分别

对完好及 4种损伤壶瓶枣的 33个预测集样本进行判别分

析，结果见表 5。 

 
图 7 LS-SVM 模型中参数γ和σ²寻优过程 

Fig.7 Optimization of the parameters γ and σ² for LS -SVM 

models 

表 5 各种模型对 5类壶瓶枣预测集样本判别结果 

Table 5 Discriminant results for the five types of Huping jujubes obtained by the prediction set sample models 

建模方法 
预测样 

本数 

距 2m 水泥地损伤 距 3m 水泥地损伤 距 3m 土地损伤 机械损伤 完好壶瓶枣 
总判别 

正确率/% 
错误样 

本数/个 

正确率 

/% 

错误样本 

数/个 

正确率 

/% 

错误样本 

数/个 

正确率 

/% 

错误样本 

数/个 

正确率 

/% 

错误样本 

数/个 

正确率 

/% 

FS-PLS-DA 33 3 57 2 72 1 86 3 57 1 86 71.6 

PCA-PLS-DA 33 1 86 3 57 0 100 1 86 1 86 83 

SPA-PLS-DA 33 1 86 1 86 0 100 2 72 1 86 86 

FS-LS-SVM 33 2 72 2 72 3 57 1 86 2 72 72.4 

PCA-LS-SVM 33 0 100 1 86 0 100 0 100 0 100 97.2 

SPA-LS-SVM 33 0 100 2 72 1 86 1 86 0 100 88.9 

注: 表中正确判别率为判别正确的样品个数除以总样品个数再乘以100%。 

由表 5 可知，基于完好和 4种损伤壶瓶枣样本的

全光谱数(FS)据分别建立 FS-PLS-DA、FS-LS-SVM 判

别模型，FS-PLS-DA 判别模型对预测集 4 种损伤样本，

包括距离水泥地 2 m、3 m，距离土地 3 m进行自由落体

损伤和机械挤压损伤及完好壶瓶枣样本的正确判别率略

好于 FS-LS-SVM 判别模型，正确判别率分别达到 72%、

72%、57%、86%、72%，总的正确判别率为 72.4%。  

利用 PCA 对完好和 4种损伤壶瓶枣样本光谱数据

提取的 9 个主成分分别建立 PCA-PLS-DA、

PCA-LS-SVM 判别模型，PCA-LS-SVM 判别模型对预

测集 4 种损伤样本，包括距离水泥地 2 m、3 m，距离土

地 3 m进行自由落体损伤和机械挤压损伤及完好壶瓶枣

样本的正确判别率明显优于 PCA-PLS-DA 判别模型，正

确判别率分别达到 100%、86%、100%、100%、100%，

总的正确判别率为 97.2%。 

采用 SPA 算法对完好和 4 种损伤壶瓶枣样本光谱

数据提取的 7 个特征波长分别建立 SPA-PLS-DA、

SPA-LS-SVM 判别模型，SPA-LS-SVM 判别模型对预

测集 4 种损伤样本，包括距离水泥地 2 m、3 m，距离土

地 3 m进行自由落体损伤和机械挤压损伤及完好壶瓶枣

样本的正确判别率略优于 SPA-PLS-DA 判别模型，正确

判别率分别达到 100%、72%、86%、86%、100%，总的

正确判别率为 88.9%。 

3  结论 

本文分别建立了包含完好和 4 种损伤方式下壶瓶枣

样本的 PLS-DA 和 LS-SVM 动态判别模型，并且比较了

全光谱波长、PCA 提取主成分和 SPA 算法优选特征波长

作为各两种动态判别模型的输入变量时，所建各判别模

型的判别效果。研究表明，PCA 提取主成分方法能够有

效减少模型输入量、提高建模效率并且能很好的满足预

测要求；两种动态判别模型均可满足识别早期轻微损伤

壶瓶枣的实际需要，而 LS-SVM 模型的判别效果最好，

其中 PCA-LS-SVM 判别模型对预测集的 4 种损伤样本，

包括距离水泥地 2 m、3 m，距离土地 3m进行自由落体

损伤和机械挤压损伤及完好壶瓶枣的正确判别率分别达
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到 100%、86%、100%、100%、100%，总的正确判别率

达到 97.2%。该研究为无损、快速、准确动态识别早期

轻微损伤壶瓶枣提供了的理论基础。 
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