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基于高光谱成像的香肠菌落总数回归预测 
及数据可视化 

 

董小栋，郭培源，徐盼 

（北京工商大学计算机与信息工程学院，北京 100048） 
摘要：香肠的好坏有很多种评价指标，菌落总数（TVC）是其中的一种。高光谱成像技术已经成为一种快速、无损检测食品品

质的有效方法。本文利用高光谱成像技术对香肠的菌落总数进行了定量分析，对数据进行了主成分分析（PCA），研究发现数据集中

前四个主成分累计贡献率已达 97.65%，已经可以反映出香肠所包含的绝大部分信息。对前四个主成分对应的优化区间采用高斯核函

数的 SVM 回归模型进行预测，并为了提高回归预测模型的精确度，对模型的 c，g 参数，进行了遗传算法（GA）、网格搜索算法和

粒子群算法（PSO）寻优对比，其中 PSO 寻优可使回归预测值和真实值的相关系数为 0.9777，交互验证均方根误差为 0.0823，能够

准确快速的实现香肠菌落总数的预测。除此之外，利用 python 对回归预测的数据进行可视化，更加直观的显示菌落总数变化，且可

以达到实时观看的效果。 
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The Prediction of the Total Viable Count on Sausage Based with 

Hyperspectral Imaging Technique and Data Visualization 
DONG Xiao-dong, GUO Pei-yuan, XU Pan 

(Beijing Technology and Business University School of Computer and Information Engineering, Beijing 100048, China) 
Abstract: There are a lot of evaluation standard of the quality for sausage, one of which is the total viable count(TVC). Hyperspectral 

imaging technique has become an effective method to detect food rapidly and nondestructively. In this paper, Hyperspectral imaging technique 

has carried on the quantitative analysis to the total viable count (TVC) on the sausage. The data sets of sausage were assessed using the PCA 

method, and then the study found that the contribution rate of the first four principal component reaches 97.65% which can reflect the most 

information of the sausage. The SVM regression model based on Gaussian kernel function and the optimal interval the first four principal 

components is used to forecast TVC. In order to improve the accuracy of the regression model, the genetic algorithm (GA), grid search 

algorithm and particle swarm optimization (PSO) are compared to get the c and g parameters of the model. The correlation coefficient of 

regression prediction value and real value is 0.9777, and the root mean square error of interactive verification of PSO is 0.0823, which can 

accurately and quickly predict the TVC. Besides, Use python to realize visualization of regression prediction data which can show the change of 

TVC more intuitively and can achieve real-time watching.  
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随着社会的不断进步，人们对食品安全的要求不

断提高。 
众所周知，谈菌色变，主要是因为人们对于香肠 
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中的菌落总数没有直观地了解。在中国，香肠文化历

史悠久，以其独特的色、香、味，闻名于世[1]。然而，

在香肠制作的过程中，因为其生产环境条件不合格，

会导致香肠的微生物大量残留，以及外来菌的污染，

致使香肠品质根本无法满足国家标准。细菌总数是反

映肉品被污染和腐败状况的重要指标。目前的检测方

法主要是依靠对香肠进行理化实验和辅以感官等传统

的检测方法，效率低，花费大量时间，不仅成本高，

还无法达到食品无损检测的目的。因而寻找快速、无

损的肉制品品质检测方法变得非常迫切[2,3]。 
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高光谱图像集光电子学、计算机科学于一身，真

正实现了图谱合一，既包含物质内部的光谱信息，也

包含物质外部的图像信息，具有更高的精确度[4~6]。利

用高光谱成像技术对食品进行无损检测已经成为一种

新型的方式，并且符合实际所需。田潇瑜研究对比了

不同预处理方法对各指标的预测效果，并通过建立全

波段偏最小二乘回归(PLSR)以及联合区间偏最小二

乘回归(si-PLSR)、遗传算法-偏最小二乘回归(GA- 
PLSR)模型，最后得到剪切力值、a*的最佳预测模型

为 si-PLSR 模型，预测相关系数和标准差分别达到

0.9085、0.9027 和 7.5212、1.4878，模型 RPD 值为 2.16
和 2.65[7]。王伟等在综合比较偏最小二乘回归(PLSR)、
人工神经网络 (ANNs)和最小二乘的支持向量机

(LS-SVM)三种建模方法的基础上，验证了高光谱成像

技术结合 LS-SVM 预测建模方法可作为快速、非破坏

预测生鲜猪肉 TVC 的有效手段[8]。 
数据可视化技术的基本思想是，数据集中的每一

个数据按照特定的设置都可以成为一个图元原素，数

据集中的数据存在着联系，而数据与图元元素也存在

着某一映射关系，这样由大量图元元素构成一幅数据

图像，其主要是通过图像含义向用户清晰、高效地传

递数据中包含的信息，在进行可视化设计时需要优先

考虑的是实现信息传递。周志光研究了在最大标量差

累积法的启发下，提出一种有效展示隐藏特征的直接

体绘制方法[9]。 
本试验以香肠为研究对象，不仅对 SVM 回归预

测模型方法的三种参数优化方法进行了比较，还对菌

落总数回归预测的值实现了可视化。在高光谱成像系

统 400 nm~1000 nm 波长范围进行，采集样品的图像

和光谱信息，使用 PCA 确定最佳建模特征波长，并利

用 SVM 建立预测模型加以分析比较，提出了一种高

光谱成像技术结合数据可视化对香肠的菌落总数进行

预测研究方法，实现香肠菌落总数的质量安全检测。 

1  数据样本 

以广味香肠为实验对象，设置样本数为 70 个，所

有的样本均处于同一环境条件，即温度为 40 ℃、空气

混浊。每隔 8 h 随机的取 2 个样本进行高光谱数据的

采集，两个样本分为训练集样本和预测及样本，直到

训练集样本为 40 组，预测及样本为 30 组为止。 

1.1  仪器 

高光谱成像数据采用北京安洲科技有限公司的

SOC710VP 便携高光谱成像光谱仪采集，实验仪器参

数设置如表 1 所示。 
 

表1 SOC710VP高光谱分析仪系统参数设置 

Table 1 the parameter settings of spectrum analyzer system of SOC710VP 

名称 数量 说明 

SOC710VP 高光谱分析仪 1 台 
技术参数：1.光谱扫描范围：400~1000 nm；2.光谱分辨率：4.6875 nm； 

3.采样间隔：2 nm；4.光谱通道数：128；5.测定速度：30 行/s 
主要特点：1.快速准确；2.不需要任何化学试剂及特殊设备 

1.2  光谱值的获取和菌落总数的检测 

1.2.1  高光谱图像采集 
在进行高光谱图像获取之前，需要对高光谱图像

进行黑白板校正。 

 

 
图1 香肠样品原始光谱图 

Fig.1 The original spectral on bacon 

校正后，高光谱图像数据分析采用 ENVI 软件平

台。由于高光谱数据量庞大，在选取数据时，应该选

取表面一个感兴趣区域（region of interest，ROI）并计

算平均反射光谱，样本香肠的形状为椭圆形，所以在 
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选取 ROI 时选择自定义功能，根据样本的形状选择区

域，避免数据的缺失。获得样本的全波段原始反射光

谱曲线如图 1 所示。 
1.2.2  样本菌落总数测定 

上述每次获得高光谱数据后立即进行样本的菌

落总数的测定，执行食品安全国家标准食品微生物学

检验菌落总数测定（GB 4789.2），对样本经过一定的

处理，在一定条件下培养后活得 1 mL/g 检样，即单位

面积样品中所含菌落的总数，每个样本为 30 g。 

2  支持向量机 

2.1  SVM概述 

支持向量机(SVM)是 Vapnik 等人提出的一种新

型的机器学习的方法。它能解决神经网络不能解决的

过学习问题，能较好的解决小样本高位数、局部最小

点和非线性等实际问题。基本思想是通过一个非线性

映射，将数据 x 映射到高维特征空间 F，并在这个空

间进行线性回归。 
已知一个训练数据集， 
{(xi，yi)|xiא Rn，yiא R，i=1,2…l}              （1） 
以及假设函数集， 
F={f | f=ω*x+b}                         （2） 
其中权值ωא Rn，而 bא R 为阈值。回归支持向量

机一般可以表示为下面的规划问题： 

∑ =
++=

n

i ii ccCw
1

*2 )]()([
2
1min ξξ        （3） 

其中约束条件为： 
W*xi+b-yi ≤ ε+ξi                         （4） 

*
i* ξ+≤−− εbxwy ii                     （5） 

lii ...21i00 * ，，， =≥≥ ξξ                 （6） 

其中，ξi和 ξ * 
i 为松弛变量，c（ξ）是损失函数，

C 为惩罚系数。本文使用的核函数如下： 

为宽度函数，，高斯核： σ
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   将采集的40组高光谱数据作为SVM的输入样本，

已检测得到的菌落总数为 SVM 进行回归预测的输出

样本。 

3  主成分分析(PCA) 

3.1  主成分分析法概述 

PCA 是一种简化数据集的技术。不仅仅是对高维

数据进行降维，更重要的是经过降维去除了噪声，发

现了数据中的模式。PCA 把原先的 n 个特征用数目更

少的 m 个特征替代，新特征是旧特征的线性组合[10]，

这些线性组合最大化样本方差，尽量使新的 m 个特征

互不相关。从旧特征到新特征的映射捕获数据中的固

有变异性。 

3.2  主成分分析法的设计步骤 

（1）对数据阵进行标准； 
（2）求出相关矩阵； 
（3）求出 R 的特征知系特征向量； 
（4）求出主成分； 
（5）将求出的特征值按大小依次排列，设置主

成分比例，并依次排列特征向量，就可以得出我们需

要的主成分。 

3.3  PCA和 SVM的高光谱预测模型 

本研究然后对香肠建立 PCA-SVM 回归模型： 
（1）将载入 70 组的香肠光谱信息进行多远散射

矫正后利用 PCA 算法对其进行特征提取及降维处理。 
（2）将上述处理后的 40 组特征光谱，也就是训

练集样本，输入到 SVM 回归预测模型，进行 model
模型训练。 

（3）采用 30 组测试集样本对 model 进行测试，

并采用相关系数 R 和均方根误差 MSE 作为模型的 2
个评价指标，R 值越接近 1，MSE 值越小，所建模型

性能就越好。 

4  RBF核函数的SVM模型 c和 g参数寻优 

4.1  网格寻优 

 
图2 网格寻优算法 

Fig.2 The flow chart of grid search algorithm 
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所谓的网格搜索就是尝试各种可能的(c，g)对值，

然后进行交叉验证，找出使交叉验证精确度最高的(c，
g)对。设计思路如图 2 所示。 

4.2  GA寻优 

虽然采用网格搜索能够找到在 CV 意义下的最高

的分类准确率，即全局最优解，但有时候如果想在更

大的范围内寻找最佳的参数 c 和 g 会很费时，采用启

发式算法就可以不必遍历网格内的所有的参数点，也

能找到全局最优解。设计思路如图 3 所示。 

 
图3 GA寻优算法 

Fig.3 The flow chart of genetic algorithm 

4.3  PSO寻优 

PSO 不必遍历解空间的所有点，算法运行速度

快、效率高，而且样本数据为平稳、单峰序列时算法

的优化精度也非常高。目前已广泛应用到函数优化，

神经网络训练。模糊系统控制领域。设计思路如图 4
所示。 

 
图4 GA寻优算法 

Fig.4 The flow chart of particle swarm optimization 

5  结果与分析 

5.1  主成分分析 

若使用全波段进行 SVM 回归预测建模，因为数

据的高维度和复杂度，不仅计算量多而且冗余的信息

也比较多。采用 PCA 不仅可以实现数据的降维，还能

保证原始信息的完整性，可以有效的去掉信息中相关

性较高的信息。如图 5 所示是经过 PCA 主成分分析后

的结果图。 

 
图5 PCA主成分分析 

Fig.5 principal components analysis 

经过分析，前四个主成分累计贡献率已达

97.65%，已经可以反映出香肠的绝大部分所包含信

息，所以在接下来的 SVM 回归预测模型中会选择前

四个 PCA 主成分作为特征波段区域来建模。 

5.2  光谱数据预处理 

 
图6 原高光谱数据图和预测结果图 

Fig.6 The original hyperspectral data and predicted results 



现代食品科技 Modern Food Science and Technology 2017, Vol.33, No.7 

312 

高光谱采集到的香肠样品原始光谱虽然含有丰

富的待测成分的有用信息，但是波段数目多，各波段

间具有较强的相关性，因此通过主成分分析(PCA)方
法对高光谱数据进行预处理，既能很好的达到降维的

目的，同时也去除了噪声波段，这些噪声不仅会对光

谱信息产生干扰，还可能会导致光谱曲线发生基线漂

移，从而影响到模型的预测有效性。结合光谱预处理

地方法有力保证了样品成分的精确分析度和模型的预

测能力。 
对于样本表面颗粒分布不均匀或者大小不一等

情况造成高光谱数据不同程度散射的情况，采用多远

散射校正有可有效地消除散射的影响。图 6 是采用原

光谱进行建模的结果。 
采用上述预处理方法对采集到的香肠校正集样

品的高光谱数据进行预处理，其光谱图如图 7 所示。 

 
图7 预处理后的高光谱图 

Fig.7 The pretreatment of spectrum 

由上述分析可知，经过预处理后可以提高模型预

测的精度。 

5.3  参数 c、g优化 

本文选用 RBF 核函数，所以在核函数参数的选择

上有惩罚项常数 c 和 RBF 的参数 g。目前参数寻优方

法有网格寻优[11]，GA 寻优[12]，PSO 寻优[13]等，其中

最简单最有效的方法是网格寻优。如表 2 所示是不同

参数寻优方法中参数 c，g 的数值以及，经过

PCA+SVM 回归预测模型后的 MSE 和 R 值的结果如

表 2 所示。 
由表 2 可得知，采用 PSO 粒子群算法对香肠菌落

总数分析模型最优，得到测试集样本的香肠含量的真

实值与预测值的散点信息如图 8 所示。 
表2 不同参数寻优方法的结果 

Table 2 The results of different parameters optimization method 

寻优方法 Best c Best g MSE R 

网格寻优 0.0825 337.7940 2.1650 0.9632 

GA 遗传算法 1.1635 43.0110 0.0856 0.9653 
PSO 粒子群算法 2.4107 60.2924 0.0823 0.9777 

 
图8 香肠菌落总数实际值与预测值相关性散点图 

Fig.8 The scatter plot of the actual and predicted value on TVC 

由模型的预测结果可得，用 PSO 参数寻优的

PCA-SVM 建模方法建立的香肠表面菌落总数含量检

测模型进行检测的结果与真实结果的相关系数为

0.9777，交互验证均方根误差为 0.0823，能够准确快

速的实现香肠菌落总数的预测。 

5.4  数据可视化 

可视化技术能够将人的大脑和计算机两个强大的

信息处理结合起来，而生成有效的可视界面更能方便

我们与之交互，便于我们观察、理解、研究，探索大

规模信息数据，可以使我们有效地发现隐藏在抽象信

息内部的某些特征和规律[14]。 
虽然回归预测得到了菌落总数，但是人们对菌落

总数并没有一个特别清晰的概念，这就要涉及到对菌

落总数的渲染问题。本文借助 python 数据可视化[15]，

实现人与数据之间的图像通信，可以更好的表示菌落

总数的变化，将预测得到的菌落总数进行时间序列的
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可视化显示。 
Numpy 是 python 中的一款高性能科学计算和数

据分析的基础包。这种工具可用来存储和处理大型矩

阵。Matplotlib 是 python 著名的绘图库，它提供了一

整套和 MATLAB 相似的命令 API，十分适合交互式

地进行制图，经常运用到数据可视化中。 
首先获取一块香肠的图片，并对其进行反色处理，

如图 9 所示。 

  
图9 香肠图片及反色处理后的图片 

Fig.9 sausage images and color images after processing 

获取图像的像素大小，也就是图像的点，样本为

二维 Numpy 阵列，以此创建一个离散密度图，在每

个点图上的点应放在与它的颜色对应的值，使用颜色

映射表决定每个像素的颜色。通过 SVM 预测后通过

model 中的参数可以获得决策函数： 
对于给定的样本数据集{(xi,yi)|i=1,2,3…,k}，其中

xi为数据的输入值 yi为数据的输出值， 

)
2

exp()(g 2

2

σ
i

i

zx
zx

−
−=，                （7） 

其中 g(x，zi)为 SVM 回归预测用到的核函数，即

RBF 函数。 

bzxgwyx n

i i += ∑ =
)()(f

1
，，              （8） 

其中 f(x，y)作为颜色表的关系。 
将样本置于温度为 40 ℃、空气潮湿的环境下，

每隔 8 h 后，使用高光谱成像仪获得该样本的光谱信

息，并使用 PCA+SVM 回归预测模型进行菌落总数的

预测，将预测的结果存入矩阵，创建颜色图表，得到

菌落总数的动态变化效果，如下图是部分时间段的菌

落总数图。如图 10 所示。 
从图 10 中可以看到，使用回归预测的菌落总数值

经计算机重构成像，足够的数据量可以非常直观、清

晰的在任意时间段，看到香肠菌落总数的变化情况，

将人眼无法观测的的菌落总数通过数据的可视化实现

菌落的可视。 

 
图10 香肠菌落总数预测值可视化 

Fig.10 predicted visualization sausage 

注：a，初始时刻；b，8 h 后的菌落总数；c，16 h 后的菌

落总数；d，24 h 后的菌落总数；e，30 h 后的菌落总数；f，40 

h 后的菌落总数。 

6  结论 

6.1  本论文对高维的高光谱数据进行 MSC 预处理
[16]，PCA 处理后利用最优区间进行建模，大大提高回

归预测模型的运行时间，采用 SVM 进行回归预测，

能够较好的达到预期的效果，还克服了传统检测方法

的低效率等缺点。不仅实现了检测的目的，还可以保

证样本的无损检测顺利进行。为使回归预测模型有更

高的准确性，采用了不同的方法对参数进行寻优。为

将来实际的应用可以提供理论依据。但后期还需要对

建模的预测集样本、校正集样本数增加数量，期得到

更好的效果。 
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6.2  对于可视化方面，最好能呈现展现出菌落总数的

多维显示，这样更有利于人们对于菌落总数的更加直

观和准确的认识。 
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