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基于高光谱图像特征融合的榛子水分含量测定

张冬妍*，马苗源，黄莹，毛思雨

（东北林业大学计算机与控制工程学院，黑龙江哈尔滨 150040）

摘要：采用高光谱图像技术对榛子水分含量进行快速无损检测。采集 200 个榛子在 400~1 000 nm 波段的高

光谱图像，提取榛子图像区域的平均光谱信息。利用 K-S 算法划分样品验证集和预测集，使用四种预处理方法对

光谱进行预处理。通过竞争自适应加权算法（Competitive Adaptive Reweighted Sampling，CARS）和逐次投影法

（Successive Projection Algorithm，SPA）进行光谱特征的提取；灰度共生矩阵法（Gray level Co-occurrence Matrix，

GLCM）提取图像的纹理特征；分别建立基于光谱特征，图像纹理特征以及两者串联融合的偏最小二乘回归（Partial 

Least Squares Regression，PLSR）和支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）模型对榛子水分进行预测。结

果表明，CARS 和 SPA 算法能够有效选择特征波长并提升预测性能；图像特征能够对榛子水分进行预测，基于主成

分图像提取的图像特征信息建立的模型预测效果更好。光谱图像特征融合能明显提高对榛子水分含量预测的准确率，

CARS 提取的特征波段结合主成分图像的纹理特征显示出了更好的效果，SVR 模型的 RMSECV 为 0.03，RC 为 0.97，

RMSEP 为 0.04，RP 为 0.96。利用高光谱图像和纹理特征能够对榛子水分进行有效预测，为榛子水分含量检测提供

了新的方法。
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Abstract: For the rapid, non-destructive detection of moisture content in hazelnuts, hyperspectral image technology 

was utilized. A dataset comprising hyperspectral images of 200 hazelnuts covering wavelengths of 400~1 000 nm was 

collected, and the average spectral information of the hazelnuts image regions was extracted. The dataset was divided into 

sample validation and prediction sets using the K-S algorithm. Additionally, four preprocessing methods were applied to 

enhance spectra quality. Spectral features were extracted using a competitive adaptive weighting algorithm (CARS) and a 

successive projection method (SPA). Image texture features were obtained using the gray-scale co-occurrence matrix method 

(GLCM). Partial least squares regression (PLSR) and support vector regression (SVR) models were developed based on 

spectral features, image texture features, and the fusion of both to predict hazelnut moisture. The CARS and SPA algorithms 

effectively selected feature wavelengths and enhanced prediction performance. Furthermore, image features showed 
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potential in predicting hazelnut moisture content, particularly when extracted from principal component images. The fusion 

of spectral and image features significantly enhances the accuracy of hazelnut moisture content prediction, especially when 

combining CARS-selected feature wavelengths with texture features from principal component images. The SVR model 

achieved impressive results, with an RMSECV of 0.03, RC of 0.97, RMSEP of 0.04, and RP of 0.96. This study highlights the 

effectiveness of hyperspectral image and texture features in predicting hazelnut moisture content, providing a novel approach 

for moisture detection in hazelnuts. 

Key words: hazelnut; hyperspectral imaging; moisture; feature fusion; non-destructive detection

榛子含有丰富的蛋白质、脂肪、糖以及人体所

需的八种氨基酸，通常被称为“坚果之王”。榛子

是重要的林产品经济作物，可以制零食，也能够

作为糕点巧克力的重要原料，有着十分广阔的市

场需求  [1] 。

榛子在采摘之后须立即晾晒，这么做的目的是

为了降低榛子中的水分含量。如果榛子中水分含量

高，会促进脂肪的水解，形成游离脂肪酸，这样会

导致榛子产生异味甚至腐败 [2] 。检测榛子水分含量

对于保证榛子品质有着重要意义。传统的检测方法

是极具破坏性的而且不可逆，还会因此产生的损耗。

相较于磁共振成像、X 射线成像等无损检测成

像技术，高光谱图像技术结合了光谱和成像技术的

优势，能够采集特定波长的图像信息和图像中每个

像素的光谱信息，精度和分辨率高，能够进行多参

数分析，在检测物质含量的同时给出分布情况，使

得高光谱图像技术成为新兴的无损检测方法 [3] 。近

年来，Moscetti 等 [4] 利用高光谱图像技术，实现了

对榛子品质等级的划分；Bonifazi 等 [5] 通过不同的

变量选择方法对食用榛子、霉变榛子以及榛子壳进

行分类；国内外学者同样利用高光谱图像技术预测

了葡萄 [6] 、大豆 [7] 、大麦种子 [8] 、开心果 [9] 、西红

柿 [10] 的水分含量。以上研究证明了高光谱图像技

术不仅能作为榛子无损检测的工具，并且在水分预

测方面有着巨大的应用前景，但是他们主要依据其

光谱信息进行试验，并没有利用图像信息。于慧春

等 [11] 融合枸杞的光谱和图像特征预测多糖和总糖含

量；Wu 等 [12] 通过融合图像和光谱特征来对玉米叶

片的叶绿素含量进行预测；孙有瑞等 [13] 结合羊肉的

光谱和图像特征，实现了羊肉总酚浓度的快速检测；

Gao 等 [14] 利用融合高光谱图像信息，测定了红提的

可溶性固形物含量。这些实验表明融合光谱和图像

特征，能够在利用检测对象内部信息的同时结合检

测对象的图像信息，提升了模型的准确性和鲁棒

性，弥补单一使用光谱分析技术的缺陷。近年来

还没有学者根据榛子的高光谱图像信息对榛子水

分含量进行预测。

本研究旨在利用光谱和图像特征融合预测

榛子水分含量。采集榛子样本在 400~1 000 nm
的高光谱数据，使用连续投影算法（Successive 
Projections Algorithm，SPA）和竞争自适应重加权

算 法（Competitive Adaptive Reweighted Sampling，
CARS）提取特征波长；使用灰度共生矩阵算法提

取榛子的图像特征信息。建立基于光谱特征波长，

图像特征信息，光谱和图像特征融合三种情况下

所 建 立 的 PLSR（Partial Least Squares Regression，
PLSR）和 SVR（Support Vector Regression，SVR）
模型，预测榛子水分含量，为榛子水分无损检测提

供了新的方法和思路。

1  材料与方法

1.1 材料

本研究采用的样本是 2022 年从黑龙江省伊春

地区采集的榛子样品。样品保存在温度低于 15 ℃，

空气相对湿度小于 60% 的条件下。确保通风，避光，

以防止榛子产生霉变和异味，实验时将榛子去壳。

榛子水分的化学测定方法依据国家食品安全标准规

定 GB5009.3-2006 第一法，榛子的水分质量分数分

布如表 1 所示。

表 1  榛子水分含量分布表

Table 1 Distribution of moisture content of hazelnuts

数量 范围 /% 平均值 /% 方差 /%

200 4.10~5.00 4.32 0.17

1.2  高光谱图像采集与校正

高光谱图像采集系统由芬兰 Specim 公司的

fx10 系列的图像光谱仪（SPECIM，Spectral Imaging 
Ltd，Finland）、电动控制移动平台、6 盏 50 W 卤素

灯和计算机组成；在波长范围 400~1 000 nm 内，采
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样间隔 2.62 nm，共 224 个波段；采集方式为推扫式，

平台移动速度 5.5 mm/s。图 1 为高光谱数据采集系

统示意图。

图 1 高光谱图像采集系统

Fig.1 Hyperspectral image acquisition system

高光谱图像系统获得的原始图像需要进行黑白

校正 [15] ，从而排除光线和暗电流的干扰，跟据公式

（1）得到计算校正后的图像 R。

R =
Ri-Rd

Rw-Rd
                                                          （1）

式中：

R——校正后的高光谱图像；

Rw—— 采集标准白色校准板的图像；

Rd——采集全黑标定图像；

Ri—— 原始的高光谱图像。

1.3 样本光谱

平均光谱能反映样本光谱反射值的整体情况，

因此本研究采用榛子的平均光谱作为榛子样品光

谱。平均光谱提取过程如下：以单个样本为例，选

取 861 nm 和 450 nm 的图像进行波段比运算，得到

一幅波段比图像。分析该波段比图像可知在榛子

所在区域像素点的值大于 4，背景区域像素点的值

均小于 4，将阈值设置为 4 进行二值化操作能够消

除背景噪声的影响，得到一幅背景为 0，榛子所在

区域为 1 的二值图像。把二值图像作为掩膜，将

榛子所在区域分离出来，此区域即为感兴趣区域

（Region of Interest，ROI），提取 ROI 内所有像素

的光谱数据。将这些光谱数据进行平均，得到榛

子样本的平均光谱。其他榛子样本的光谱数据也

通过该过程获得。图 2 为榛子样本的光谱。

1.4 光谱预处理

在数据采集过程，由于光照强度和角度等误

差，会产生光谱散射和基线偏移。因此对于原始

光谱进行预处理是很有必要的 [16] 。Savitzky-Go-lay
（SG）平滑算法能提高分析信号的信噪比，一阶

导（1st Derivative，D1）、多元散射校正（Multiple 
Scatter Correct，MSC）、标准正态变量变换（Standard 
Normal Variable Transformation，SNV）能够消除由

于散射带来的基线漂移。因此采用上述算法对光谱

进行处理，并对这几种预处理算法进行比较。

图 2 榛子样本原始光谱

Fig.2 Raw spectra of hazelnut sample

1.5 光谱特征波段筛选

本研究使用竞争自适应重加权采样算法  [17 ] 
（Competitive Adaptive Reweighted Sampling，CARS）
和连续投影算法 [18] （Successive Projection Algorithm，

SPA）进行变量采集。

CARS 算法受到达尔文进化论中“适者生存”

的原则的启发，采用自适应加权采样算法（ARS）
来选择具有显著回归系数的变量，并排除权重较低

的变量。通过交叉验证过程，系统地确定最小化预

测误差的最佳变量组合。

SPA 算法是一种广泛应用于光谱分析的方法，

它解决了变量之间相关性的问题，识别出具有最小

冗余度和相关性的特征波长。通过投影分析，SPA
评估每个波长在其他波长上的投影，并选择具有最

大投影向量的波长作为所选波长，表明其作为特征

波长的优越性。

1.6 图像特征参数的提取

1.6.1 特征图像的选择

本研究使用的高光谱成像系统共有 224 个波段，

每个波段都对应了一张图像，相邻波段具有较高的

相关性。主成分分析（Principal Component Analysis，
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PCA）能够将高光谱数据转换成一组新的低维特征向

量，这些特征向量是原始高光谱数据中最主要的特

征 [19] 。主成分图像是由各个波段对应的图像经过线性

组合形成的；前几个主成分图像中就包含了高光谱图

像中的绝大多数信息。在本研究中，榛子样本的前两

个主成分图像包含了 99% 的信息，所以选取前两个

主成分图像进行分析。前 2个主成分图像如图 3所示。

图 3 前 2 个主成分图像

Fig.3 Image of the first two principal components

1.6.2 GLCM
榛子的表面质地随着水分含量的不同表现出明

显的变化，凸起和凹陷区域的像素点的不同灰度值

证明了这一点。纹理分析是图像处理中的一个基本

方面，因为它描述了相邻像素之间的强度关系。描

述灰度像素之间关系的一种常用方法是灰度共生矩

阵（Gray Level Co-occurrence Matrix，GLCM） [20] ，
它量化了图像中不同灰度组合的出现频率，并被广

泛用于提取纹理信息。在本研究中，像素距离参数

固定为 1，并利用 GLCM 从不同角度（0°、45°、
90°和 135°）提取了对比度、相关性、能量和均匀

性四个独立的纹理特征，计算这些纹理特征的平均

值作为每幅图像的纹理特征参数；每幅图像有 4 个

参数用于后续的建模分析。

1.7 回归模型的建模与评价

预测模型的建立是数据分析中最重要的一步，

在本研究中，使用偏最小二乘回归和支持向量回归

建立模型。

1.7.1 PLSR
偏最小二乘回归（Partial Least Squares Regression，

PLSR）是一种常用的线性回归模型 [21] ，它集成了多

元回归分析、典型相关分析、主成分分析的特点，

不仅考虑自变量和因变量之间的协方差，还考虑自

变量之间的协方差，能够有效的排除无解释能力的

信息，高效的解决多重共线问题。在建模过程中潜

在变量（Latent Variables，LVs）个数通过 5 折交叉

验证的方式确定。

1.7.2 SVR
支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）

是一种基于支持向量机的回归方法，其主要思想是

通过寻找一个最优超平面，将样本映射到高维空间

中，从而实现对样本的回归预测 [22] 。同时，为了避

免过拟合和提高预测性能，支持向量机回归引入了

核函数，用于在高维空间中进行非线性映射。常见

的核函数包括径向基核、线性核和多项式核等。径

向基核函数能够将样本非线性地映射到高维空间，

非线性逼近能力好。因此在本研究中，选用径向基

函数作为核函数。SVR 模型中的惩罚因子和核参数

通过五折交叉验证进行了优化。

1.7.3 数据分析

采用相关系数 R、均方根误差 RMSE 和剩余预

测偏差 RPD 对模型的预测能力进行验证和精度评

价。为了保证建模效果，在 R 值越接近 1，说明所

建模型精度越高，说明所建模型精度越高；RMSE
值越接近零，且 RMSECV 和 RMSEP 差异越小，所

建模型越稳健；RPD 用于评估模型的预测能力，

RPD 值小于 1.5 表示预测非常差，1.5~2.0 表示模型

可以预测低值和高值，2.0~2.5 表示可以进行粗略的

定量预测，2.5 以上表示模型具有良好的预测能力。

高光谱图像数据处理通过 ENVI4.8 ；特征图像

的提取，光谱预处理，光谱、图像纹理特征提取，

建模分析以及图片绘制均通过 PyCharm Community 
Edition 2022.2.3 x64 以及 MATLAB2022a 获得。

2  结果与讨论

2.1 榛子样本划分及预处理结果

首先采用肯纳德斯通算法（Kennard-Stone，
K-S）对榛子进行样本集划分，K-S 算法能选取光

谱数据差异较大的样本作为验证集，剩余的样本划

分为预测集，提高模型的稳定性和预测精度。使用

K-S 算法以 4:1 的比例将 200 个榛子样本划分为训

练集和预测集。

采用 PLSR 模型对光谱数据进行建模，并进行

预处理方式的选择。结果如表 2 所示，可以看出单

一预处理方式能够对预测结果的提升有限，多种方

式组合能显著提升预测结果。并且 D1-SNV-SG 的

预处理方式效果最好，因此本研究后续均采用经过

D1-SNV-SG 预处理后的光谱。原始光谱建模已经预

处理后光谱数据如图 4 所示。
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表 2  预处理前后性能指标比较

Table 2 Comparison of performance indicators before and 
after pre-treatment

方法 LVS RMSECV RC RMSEP RP RPD

无 10 0.73 0.51 0.70 0.53 0.93

SNV 7 0.36 0.56 0.40 0.49 0.86

MSC 6 0.45 0.59 0.43 0.56 0.96

D1 5 0.41 0.54 0.47 0.53 0.94

SG 5 0.36 0.60 0.47 0.62 1.14

D1-MSC-SG 8 0.24 0.76 0.26 0.74 1.68

图 4 预处理后光谱

Fig.4 Spectra after preprocessing

图 5 SPA 特征波长选取

Fig.5 Selection of characteristic wavelengths 

using SPA algorithm

注：（a）SPA 保留变量数；（b）SPA 特征变量分布。

图 6 CARS 特征波长选取过程

Fig.6 CARS characteristic wavelength selection process

注：（a）波长数目变化；（b）均方根误差变化；（c）回

归系数趋势。

图 7 CARS 提取的特征波长

Fig.7 Characteristic wavelengths extracted by 

CARS algorithm
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2.2 基于光谱特征的回归模型的建立

2.2.1 SPA算法特征波长的提取

SPA 运行时按均方根误差贡献大小依次在迭代

时加入新的变量，将剩余变量投影到所选变量上面，

SPA 使用 RMSE 作为评价指标，根据较小的 RMSE
值确定最终特征变量的数量。模型的交叉验证比例

值设置为 0.3。结果如图 5 所示。图 5a 显示了 SPA
变量选择的过程在选择 8 个变量时 RMSE 值最低。

图 5b 为 SPA 算法提取的特征波段。

2.2.2 CARS算法特征波长的提取

设置 CARS 算法蒙特卡罗运行次数为 50，五

折交叉验证，图 6 描述了使用 CARS 算法的特征

波长选择过程。图 6a 表明了所选波长的数量随采

样次数的增加而降低；图 6b 显示了五折交叉验证

的 RMSECV 值在采样运行期间的波动，可以看出

RMSECV 值先降低后升高，在第 27 次运行时观察

到最小 RMSECV 值，这表明在 CARS 算法前 27 次

的运行中剔除了大量不相关信息，而 27 次之后部分

相关信息被剔除而导致模型精度变差；图 6c 显示了

每个抽样过程中回归系数的轨迹，左侧突出的垂直

线表示第 27 次运行时的各变量的回归系数。上述

过程有效地消除了与榛子水分含量无关的信息，从

而选择了包含最相关信息的 18 个特征波长，如图 7
所示。

CARS 选择了 18 个特征波长，SPA 算法选择了

9 个特征波长，具体波长如表 3 所示。基于 CARS
和 SPA 所筛选的特征波长建立的回归模型结果如

表 4 所示。从结果可以看出，特征波长的筛选减少

了无关波段带来的运算量，简化了模型，提升了预

测效率，模型各项指标均有提升。970 nm 是一个水

的吸收峰 [23] ，930~1 000 nm 是 O-H 的第三泛音带和

水分吸收带 [24] 。CARS 算法选择了 6 个分布在这个

区间的特征波长，保留了更多的与水分相关的特征

波段，消除了冗余的光谱信息；而 SPA 算法选择了

9个特征波长，只有 3个特征波长在 930~1000 nm中，

丢弃更多的相关波段，导致模型效果不稳定，容易

产生过拟合现象。

表 3  CARS、SPA算法筛选的特征波长

Table 3 Characteristic wavelengths screened by CARS and SPA algorithms

Method 特征波长 /nm

CARS 413.37、418.62、452.79、495.07、609.85、690.93、701.81、704.53、726.33、861.14、
908.43、936.38、970.03、989.72、995.35、998.17、1 000.03

SPA 400.28、402.90、418.62、513.63、690.93、936.38、967.22、989.72

表 4  光谱特征模型建模结果

Table 4 Spectral feature modeling results

Method
PLSR SVR

LVs RMSECV RC RMSEP RP RPD RMSECV RC RMSEP RP RPD

CARS 9 0.18 0.90 0.23 0.89 2.12 0.18 0.89 0.16 0.89 2.14

SPA 6 0.13 0.87 0.18 0.88 1.96 0.14 0.88 0.20 0.87 2.02

表 5  图像特征模型建模结果

Table 5 Image feature modeling results

Method
PLSR SVR

LVs RMSECV RC RMSEP RP RPD RMSECV RC RMSEP RP RPD

PCA 5 0.24 0.75 0.25 0.73 1.62 0.24 0.77 0.24 0.76 1.68

CARS 16 0.40 0.71 0.40 0.69 1.47 0.38 0.73 0.39 0.72 1.54

SPA 12 0.35 0.70 0.36 0.69 1.43 0.34 0.74 0.34 0.73 1.55
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图 8 CARS-PCA-SVR 模型结果

Fig.8 CARS-PCA-SVR model results 

注：（a）训练集结果；（ b）预测集结果。

表 6  光谱图像特征融合模型建模结果

Table 6 Spectral image feature fusion modeling results

Method
PLSR SVR

LVs RMSECV RC RMSEP RP RPD RMSECV RC RMSEP RP RPD

CARS-PCA 16 0.06 0.95 0.07 0.94 3.18 0.03 0.97 0.04 0.96 3.22

SPA-PCA 11 0.03 0.94 0.04 0.93 3.06 0.05 0.94 0.05 0.94 3.14

2.3  基于图像纹理特征的回归模型的建立

使用主成分分数前二的图像和基于 CARS 和

SPA 筛选的特征波长图像作为图像数据。通过

GLCM 算法提取榛子特征图像的参数，建立 PLSR
和 SVR 模型，从表 5 中可以看出，基于榛子图像

纹理特征所建立的预测模型准确性和稳定性较好。

能够说明纹理特征能较好地描述榛子水分含量。其

中使用主成分图像的建模效果优于特征波长图像，

出现这种情况的原因可能是因为主成分图像已经包

含了大多数特征，而 CARS 和 SPA 筛选的特征波

段图像不能够完全表征榛子样本的所有特征；而且

CARS和 SPA所筛选的特征波长图像数量相对较多，

使得建模时造成冗余。

2.4  基于光谱和图像融合特征的回归模型
的建立

主成分图像数量少且建模效果更好，与光谱特

征融合时候不会过多增加模型复杂度，保证了建模

速度，所以将主成分图像的图像特征参数作为光谱

纹理特征模型的输入。将主成分图像纹理特征分别

与CARS和SPA筛选出的光谱特征串联融合在一起，

建立回归模型，结果如表 6 所示。可以看出，基于

CARS 提取的特征波段和纹理特征的 SVR 融合模型

的效果最好，模型的 RMSECV 为 0.03，RC 为 0.97，
RMSEP 为 0.04，RP 为 0.96 光谱和图像特征融合能

够明显提高对于水分含量预测的准确率，图 8 为

CARS-PCA-SVR 模型结果图。融合模型兼顾了光谱

信息和纹理特征，提高了精度和鲁棒性，避免仅针

对光谱信息研究时面临的“同谱异物，同物异谱”

的问题。

3  结论

榛子的水分含量对于榛子存储，品质判定有着

重要的影响。本文使用光谱信息融合图像特征信息

对榛子水分含量进行预测，研究表明对于采集到

的光谱数据，MSC-D1-SG 是预处理最佳方法，使

用 CARS，SPA 算法能够有效的筛选特征波长，并

且能够提升模型精度。通过图像特征对榛子水分进

行预测，结果可以看出纹理特征也能够作为榛子水

分含量的评价特征。将 CARS 和 SPA 提取到的光

谱特征波段分别和经过 PCA 降维的图像信息进行

融合，并建立 PLSR 和 SVR 模型，利用 SVR 算法

所建立的融合模型的 RMSECV 为 0.03，RC 为 0.97，
RMSEP 为 0.04，RP 为 0.96，预测效果最佳。

综上所述，基于光谱和图像特征预测榛子水分

是可行的，为榛子水分无损检测提供了一种新的方

法，光谱和图像信息融合不仅提升了模型精度和鲁

棒性，也避免了在单一的光谱研究中面临的同谱异

物和同物异谱的问题。
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