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　 　 摘要:　 为了应用高光谱成像技术结合图像处理技术研究杏鲍菇含水率的快速无损检测以及含水率分布可视

化ꎬ采集不同干燥时期共 ２４０ 个杏鲍菇样品在３５８~１ ０２１ ｎｍ 波段范围内的高光谱图像ꎮ 利用阈值分割方法将图像

中杏鲍菇区域与背景分离ꎬ提取杏鲍菇的平均光谱数据ꎮ 采用连续投影算法(ＳＰＡ)和稳定性竞争自适应重加权采

样法(ＳＣＡＲＳ)分别筛选出 ５ 个和 １０ 个特征波长ꎻ采用主成分分析方法获得杏鲍菇的前 ２ 个主成分图像 ＰＣ１、ＰＣ２ꎬ
基于灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ)提取主成分图像 ＰＣ１、ＰＣ２ 共 １６ 个纹理特征ꎮ 利用偏最小二乘(ＰＬＳ)和最小二乘支持

向量机(ＬＳ￣ＳＶＭ)分别建立光谱特征、纹理特征以及光谱与纹理特征融合的含水率预测模型ꎮ 结果表明:与光谱特

征相比ꎬ纹理特征与含水率的相关性较差ꎻ光谱特征模型 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 预测效果最好ꎬ其预测集决定系数(Ｒ２
ｐ)＝

０􀆰 ９７５ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥＰ)＝ ３􀆰 ７１２ꎬ相对分析误差(ＲＰＤ)＝ ３􀆰 ２１１ꎮ 基于 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 模型ꎬ将杏鲍菇样品含水

率分布用不同颜色直观显示ꎬ实现了含水率分布可视化ꎮ
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　 　 杏鲍菇又名雪茸ꎬ是一种富含氨基酸、多糖的食

用菌新品种[１]ꎬ具有很高的食用价值和药用价值ꎮ
为了提高杏鲍菇的经济价值和延长杏鲍菇的储藏期

和货架期ꎬ通常采用干燥的方式将杏鲍菇进行脱水

处理或制成具有独特风味的休闲食品ꎮ 含水率是杏

鲍菇干制过程中的一个重要指标ꎮ 实现水分的准确

快速无损检测对了解杏鲍菇干燥特性ꎬ完善杏鲍菇

干燥工艺和提高杏鲍菇干制品质量具有重要意义ꎮ
当前ꎬ果蔬含水率的检测主要依靠烘箱烘干法

及理化检测法[２]ꎮ 这 ２ 种方法都比较费时费力且具

有一定的破坏性ꎬ不能满足准确、快速、无损检测的

需要ꎮ 随着高光谱成像技术的迅速发展ꎬ具有光谱

分辨率高、多波段和图谱合一特点的高光谱成像技

术ꎬ在农产品无损检测方面得到了广泛的应用[３]ꎮ
国内外研究人员利用该技术不仅实现了果蔬表面缺

陷、损伤识别等外部品质的检测[４￣８]ꎬ也实现了糖度、
硬度、ＶＣ含量和可溶性固形物含量等内部品质的检

测[９￣１３]ꎮ 近年来ꎬ高光谱成像技术在果蔬含水率检

测方面的应用研究也取得了较好的成果ꎮ 李丹

等[１４]利用高光谱成像技术实现了小黄瓜水分的无

损检测ꎮ 王超鹏等[１５]利用高光谱成像技术与 ＣＡＲＳ
算法实现了玉米种子含水率的无损检测ꎮ 赵伟彦

等[１６]研究发现利用多模型融合方法可以提高干燥

过程中毛豆含水率的无损检测精度ꎮ 但是有关干燥

过程中杏鲍菇含水率无损检测的研究鲜有报道ꎮ
本研究利用高光谱成像技术ꎬ提取杏鲍菇样品

的光谱信息和图像信息ꎬ分别建立光谱信息模型、图
像信息模型以及融合信息模型ꎬ以期获得精度较高

的杏鲍菇含水率预测模型ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 样品制备

杏鲍菇样品采购于南京市浦口区果蔬批发市

场ꎬ挑选的杏鲍菇形状、大小均匀ꎬ新鲜无外伤ꎬ湿基

含水率为９０％±２％ꎮ 对杏鲍菇进行初步清洗去除表

面灰尘ꎬ然后放置在冰箱中ꎬ温度设为３~４ ℃ꎮ

干燥设备为南京农业大学与徐州市海涛制冷设

备有限公司联合研制的 ＬＡＤ￣０６０ 果蔬烘干保鲜一

体机ꎬ该机为热泵干燥机ꎬ最高干燥温度为 ７０ ℃ꎮ
由于杏鲍菇属于热敏性材料ꎬ干燥过程中易发生褐

变ꎬ褐变的杏鲍菇产品属于不合格干制品ꎮ 因此为

了获得合格的干燥产品ꎬ对不同干燥温度(４０ ℃、５０
℃、６０ ℃)与不同切片厚度(沿菇长方向切片 ５ ｍｍ、
６ ｍｍ、７ ｍｍ)的杏鲍菇样品进行多次试验ꎬ发现干燥

温度为 ５０ ℃、切片厚度为 ５ ｍｍ 的干制品平均色度

较好ꎬ因此本研究在此条件下进行取样建模ꎬ然后用

其他试验条件下的样品进行模型验证ꎮ 试验前对杏

鲍菇样品进行漂烫(沸水 ３ ｍｉｎ)以减少干燥过程中

的酶促褐变ꎮ 试验过程中每 ３０ ｍｉｎ 取样 １ 次ꎬ最终

得到 ５ 个不同时期(０ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ、６０ ｍｉｎ、９０ ｍｉｎ、
１２０ ｍｉｎ)共 ２４０ 个样品ꎮ
１.２　 杏鲍菇样品含水率的测定

采集样品光谱数据后ꎬ参照文献[１７]测定杏鲍

菇含水率ꎮ 准确称量杏鲍菇质量ꎬ然后按顺序放入

烘干箱中ꎬ温度设定为 １０５ ℃ꎬ干燥至质量不变ꎬ称
量干燥后杏鲍菇质量ꎮ 计算含水率(Ｓ)ꎬＳ ＝ [(Ｍ１－
Ｍ０) /Ｍ１]×１００％ꎬ式中 Ｍ１为烘干前样品质量ꎬＭ０为

烘干后样品质量ꎮ
１.３　 高光谱数据采集系统

高光谱系统包括:光谱仪( ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＶ１０Ｅ 型ꎬ
芬兰 Ｓｐｅｃｉｍ 公司产品)、ＣＣＤ 相机(ＧＥＶ￣Ｂ１６２１Ｍ￣
ＴＣ０００ 型ꎬ美国 Ｉｍｐｅｒｘ 公司产品)、镜头、２１ Ｖ / １５０
Ｗ 线性卤素灯光源(美国 Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ 公司产品)、
暗箱、电控移动平台以及计算机等部件(图 １)ꎮ 高

光谱成像波长范围为３５８~ １ ０２１ ｎｍꎬ光谱仪的分辨

率为 ２􀆰 ８ ｎｍꎬ采样间隔为 １􀆰 ０８ ｎｍꎬ采样光谱波长范

围内包含 ６１６ 个波长变量ꎬ图像分辨率为１ ６３２×９７１
像素ꎬ曝光时间 ５２ ｍｓꎬ样品与镜头的距离为 ３３０
ｍｍꎬ传送带移动速度为 １􀆰 ５ ｍｍ / ｓꎮ 图像采集系统

放置于密闭黑色箱中ꎮ
１.４　 高光谱图像校正

为了减少光照和暗电流对试验的影响ꎬ增加高

７３４宋　 镇等:基于高光谱技术融合图像信息的杏鲍菇干燥过程中含水率检测



１:电脑ꎻ２:高光谱成像仪ꎻ３:暗箱ꎻ４:光源(卤素灯)ꎻ５:样品ꎻ６:
载物台ꎻ７:步进电机ꎮ

图 １　 高光谱系统组成图

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｙｓｔｅｍ

光谱图像的可靠性ꎬ需要对获取的高光谱图像进行

黑白校正[１８]ꎬ校正公式为:Ｒ ＝
Ｒ０－Ｒｂ

Ｒｗ－Ｒｂ
ꎬ式中 Ｒ 为校

正后的光谱图像ꎬＲ０为校正前的漫反射光谱图像ꎬＲｂ

为关闭电源并合上镜盖后的暗图像ꎬＲｗ为标准白板

的漫反射光谱图像ꎮ
１.５　 样品高光谱数据提取

获得的高光谱图像中包含背景ꎬ为了提取样品

的光 谱 信 息ꎬ 需 要 将 样 品 与 背 景 分 离ꎮ 利 用

ＥＮＶＩ４.８软件进行掩膜处理将图像中杏鲍菇样品与

背景分离[１９]ꎮ 样品区域与背景区域在不同波长下

的反射率曲线如图 ２ 所示ꎮ 由于试验时将杏鲍菇样

品放置在黑色背景布上进行高光谱图像采集ꎬ因此

背景区域的反射率接近 ０ 且无明显波动ꎬ与样品区

域的反射率差异非常明显ꎬ有利于二者的分割ꎮ 由

于高光谱设备硬件原因ꎬ高光谱图像在开始波段和

结束波段受噪声影响较大ꎬ因此选择中间波段进行

分割ꎮ 具体分割处理过程见图 ３ꎮ 图 ３ａ 为杏鲍菇

样品在 Ｒ 分量为 ６６３􀆰 ２ ｎｍ、Ｇ 分量为 ５５５􀆰 ４ ｎｍ、Ｂ
分量为 ４５０􀆰 ２ ｎｍ 下的 ＲＧＢ 图像ꎬ图 ３ｂ 为 ７５０ ｎｍ
波长下的高光谱图像ꎬ对该波长下图像设定合适的

阈值(分割阈值应大于背景的最大反射率ꎬ小于杏

鲍菇样品的最小反射率)ꎮ 经过多次设定阈值分

割ꎬ阈值取 ０􀆰 ５ 时ꎬ分割出的样品最为完整(图 ３ｃ)ꎮ
然后将原始图像与杏鲍菇掩膜图像进行逻辑与运

算ꎬ得到去除背景后的杏鲍菇样品高光谱图像(图
３ｄ)ꎮ 提取整个杏鲍菇样品的平均光谱数据作为该

样品的光谱信息ꎮ ２４０ 个杏鲍菇样品均进行上述处

理提取光谱信息ꎮ
１.６　 光谱预处理与样品划分

采用 ＳＧ(Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ)平滑、一阶微分(Ｆｉｒｓｔ

图 ２　 杏鲍菇样品区域与背景区域的光谱曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ ｓａｍｐｌｅ ｒｅｇｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒｅｇｉｏｎ

ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬＦＤ)混合方法进行预处理ꎮ ＳＧ 平滑处理

能够有效消除噪音ꎬ尤其是高频噪音ꎬ提高信噪比ꎻ
一阶微分处理能够有效消除基线和背景干扰ꎬ提高

分辨率和灵敏度[２０￣２１]ꎮ 将预处理后的 ２４０ 个样品用

Ｋｅｎｎａｒｄ￣Ｓｔｏｎｅ(ＫＳ) [２２]算法进行建模集和预测集划

分ꎬ设定建模集与预测集之比为２ ∶ １ꎬ选择 １６０ 个样

品用于建立模型ꎬ剩余 ８０ 个样品用于对模型进行检

验ꎮ 建模集杏鲍菇样品含水率最大值为 ９１􀆰 ２３％ꎬ
最小 值 为 １９􀆰 ５８％ꎬ 平 均 值 为 ４５􀆰 ２３％ꎬ 标 准 差

２５􀆰 ８２％ꎻ预 测 集 杏 鲍 菇 样 品 含 水 率 最 大 值 为

９０􀆰 ６７％ꎬ最小值为 １８􀆰 ０６％ꎬ平均值为 ４６􀆰 ５２％ꎬ标准

差 ２４􀆰 ７７％ꎮ
１.７　 特征波长选取方法

１.７.１　 连续投影算法( ＳＰＡ) [２３] 　 ＳＰＡ 是一种使

矢量空间共线性最小化的前向变量选择算法ꎬ对
每一次循环所提取的变量ꎬ分别建立多元线性回

归模型ꎬ根据均方根误差(ＲＭＳＥ)选出最优特征波

长集ꎮ ＳＰＡ 主要包含以下 ４ 个步骤:１)提取的特

征波长的数量记为 Ｎꎬ光谱矩阵维数记为 Ｊꎬ从中

任选一列 ｊꎬ赋值为 ａ ｊꎬ记为 ａｋ(０) ꎬ定义一个集合 ｓꎬ
该 集 合 包 含 剩 余 的 列 向 量 位 置ꎬ ｓ ＝
ｊꎬ１≤ｊ≤Ｊꎬｊ∉ ｋ(０)ꎬ􀆺ꎬｋ(Ｎ－１)[ ]{ } ꎮ ２)分别计算

ａ ｊ对剩余所有列向量的投影ꎬＰａ ｊ ＝ ａ ｊ －[ ａＴ
ｊ ａｋ(ｎ－１) ] ×

ａｋ(ｎ－１) ×[ａＴ
ｋ(ｎ－１)ａｋ(ｎ－１)]

－１ꎬｊ∈ｓꎮ ３)将步骤(２)计算的

投影最大值记为:ｋ(ｎ)＝ ａｒｇ[ｍａｘ(‖Ｐａ ｊ‖)ꎬｊ∈ｓ]ꎮ
４)令 ｎ ＝ ｎ＋１ꎬａ ｊ ＝Ｐａ ｊꎬｊ∈ｓꎬ判断波长选择数是否达

到指定的波长数ꎬ如果 ｎ<Ｎꎬ则返回(２)循环计算ꎮ
１. ７. ２ 　 稳 定 性 竞 争 自 适 应 重 加 权 采 样 法
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图 ３　 杏鲍菇高光谱图像分割流程

Ｆｉｇ.３　 Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ

(ＳＣＡＲＳ) [２４] 　 ＳＣＡＲＳ 与竞争自适应重加权采样法

(ＣＡＲＳ)算法不同点在于:ＣＡＲＳ 算法以回归系数的

绝对值大小作为衡量指标ꎬ而变量回归系数会随着

每次随机选择建模样品的不同而变化ꎮ 蒙特卡罗无

信息变量消除法(ＭＣ￣ＵＶＥ)所采用的变量稳定性能

弥补这一不足ꎬ因此 ＳＣＡＲＳ 算法以变量稳定性指数

(定义为回归系数除以其标准偏差的绝对值)作为

衡量指标ꎬ选择重要的、受测试样品参数影响不敏感

的波长变量ꎬ提高模型传递效果ꎮ 主要包含以下 ５
个步骤:１)循环次数 ｉ＝ １ 时ꎬ计算原始光谱变量集 Ｖ
中各波长变量的稳定性值ꎮ ２)利用指数衰减函数

去除稳定值较小的变量ꎬ保留稳定值较大的变量ꎬ变
量的保留率 ｒｉ ＝ ａｅ－ｋｉꎬ其中 ａ ＝ (ｐ / ２) / (Ｎ－１)ꎬ ｋ ＝
ｌｎ(ｐ / ２)[ ] / (Ｎ－１)ꎬｐ 为原始波长变量数ꎮ ３)采用

自适应重加权算法(ＡＲＳ)对步骤(２)中的变量进行

筛选ꎬ将筛选出的变量作为第 ｉ 次变量子集 Ｖｉꎬｉ ＝ ｉ＋
１ꎮ ４)循环进行步骤(２)、(３)ꎬ直到蒙特卡洛采样次

数达到设定的 Ｎ 值ꎮ ５)将得到的 Ｎ 个变量子集建

立 ＰＬＳ 模型ꎬ计算各子集模型的 ＲＭＳＥＣＶ 值ꎬ将

ＲＭＳＥＣＶ 值最小时的变量子集作为最优变量子集ꎮ
１.８　 建模方法与模型评价

采用偏最小二乘(ＰＬＳ)和最小二乘支持向量机

(ＬＳ￣ＳＶＭ)方法建立杏鲍菇含水率预测模型ꎮ 以预

测集决定系数(Ｒ２
ｐ)、预测集均方根误差(ＲＭＳＥＰ)和

预测集相对分析误差(ＲＰＤ)作为模型的主要评价

指标ꎬ以建模集决定系数(Ｒ２
ｃ)和建模集均方根误差

(ＲＭＳＥＣ)作为模型的辅助评价指标ꎮ 其中 Ｒ２
ｐ 和

ＲＰＤ 越大越好ꎬＲＭＳＥ 越小越好ꎮ
１.９　 杏鲍菇样品含水率可视化分析

选择最合适的杏鲍菇含水率预测模型后ꎬ将杏

鲍菇样品上每个像素点对应的光谱数据导入模型ꎬ
计算出各像素点的含水率值ꎬ生成杏鲍菇含水率的

分布图ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 杏鲍菇样品光谱曲线

由于高光谱设备硬件原因ꎬ高光谱图像在开始

波段和结束波段受噪声影响较大ꎬ因此只采用４００~
１ ０００ ｎｍ 之间的光谱(含 ５５５ 个波段)ꎮ 图 ４ 为杏

鲍菇样品在干燥时间为 ０ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ、６０ ｍｉｎ、９０
ｍｉｎ、１２０ ｍｉｎ 的平均光谱反射曲线ꎮ 随着水分含量

的减少ꎬ光谱反射值也相应减小ꎮ 新鲜杏鲍菇含有

９０％左右的水分ꎬ因此可以认为水分含量的减少是

导致光谱反射值减小的主要原因ꎮ ９６０ ｎｍ 附近的

吸收谷是水分子中 Ｏ￣Ｈ 三级倍频吸收带造成的ꎮ
９６０ ｎｍ至１ ０００ ｎｍ 之间的光谱反射值差异明显ꎬ可
以用来区分不同的含水率水平ꎮ

图 ４　 不同干燥时间杏鲍菇样品的光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ ａｔ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｄｒｙｉｎｇ ｔｉｍｅ

２.２　 杏鲍菇光谱的特征波长

２.２.１　 ＳＰＡ 方法筛选的特征波长 　 光谱经 ＳＧ￣ＦＤ
预处理后ꎬ 应用 ＳＰＡ 方法进行特征波长筛选ꎮ
ＲＭＳＥ 随着波长数目的增加不断减小ꎬ当筛选波长

数目大于 ５ 时ꎬＲＭＳＥ 降低变缓(图 ５ａ)ꎮ 而且随着

波长数目的增加ꎬ模型复杂度增加ꎬ因此选择 ５ 个特
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征波长作为模型的输入变量ꎬ这 ５ 个特征波长仅占

原始波段的 ０􀆰 ９％ꎮ ５ 个特征波长是 ４７０􀆰 ０４ ｎｍ、
４９７􀆰 ２５ ｎｍ、９３５􀆰 ３８ ｎｍ、９４８􀆰 ６７ ｎｍ、９９７􀆰 ３７ ｎｍ(图

５ｂ)ꎮ

图 ５　 ＳＰＡ 法优选特征波长(ａ)及波长分布(ｂ)
Ｆｉｇ.５　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＳＰＡ ｍｅｔｈｏｄ(ａ) ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ(ｂ)

２.２.２　 ＳＣＡＲＳ 方法筛选的特征波长 　 应用 ＳＣＡＲＳ
方法筛选特征波长ꎮ 首先确定 ＰＬＳ 模型中的最优

主成分数ꎬ设置最大主成分数为 １５ꎬ蒙特卡洛采样

次数为１ ０００ꎮ 由图 ６ 可见ꎬ当主成分数为 １０ 时ꎬ交
叉验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)值最小(０.５６０ ０)ꎬ故
最优主成分数为 １０ꎮ 设定 ＳＣＡＲＳ 参数为:蒙特卡

洛采样次数为 １００ꎬ主成分数为 １０ꎬ交叉验证组数为

５ꎮ 图 ７ 显示ꎬ随着采样数的增加ꎬ被优选出的波长

变量数逐渐减少ꎮ 在１~ ６５ 次采样过程中ꎬＲＭＳＥＣＶ
值不断降低ꎬ说明筛选过程中剔除的变量与含水率

无关ꎮ ６５ 次采样之后ꎬ随着采样次数的增加ꎬＲＭ￣
ＳＥＣＶ 值开始回升ꎬ说明开始剔除与含水率相关的变

量ꎬ从而导致 ＲＭＳＥＣＶ 值增大ꎮ 当采样次数为 ６５ 次

时ꎬＲＭＳＥＣＶ 值最小(０.４２３ ６)ꎬ其对应的特征波长

子集最优ꎬ该子集包含了 １０ 个特征波长ꎬ分别为

４４２􀆰 ０２ ｎｍ、 ４５７􀆰 ５６ ｎｍ、 ５２４􀆰 ６７ ｎｍ、 ５５４􀆰 ４０ ｎｍ、
５９８􀆰 ３１ ｎｍ、 ５９９􀆰 ３８ ｎｍ、 ６００􀆰 ４６ ｎｍ、 ６０１􀆰 ５３ ｎｍ、
９４２􀆰 ０３ ｎｍ、９６３􀆰 １３ ｎｍꎮ
２.３　 基于光谱特征的建模与分析

基于全光谱(Ｆｕｌｌ￣ｓｐｅｃｔｒａꎬ ＦＳ)、ＳＰＡ 优选波长

集和 ＳＣＡＲＳ 优选波长集建立 ＰＬＳ 和 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型ꎬ
模型预测结果见表 １ꎮ

从 ＰＬＳ 模型的建模集结果看ꎬ基于 ＦＳ、ＳＰＡ、
ＳＣＡＲＳ 波长集所建 ＰＬＳ 模型的决定系数(Ｒ２

ｃ)均大

于 ０􀆰 ９７ꎬＲＭＳＥＣ 均小于 ２􀆰 ８％ꎬ说明这 ３ 种模型均具

有较好的建模效果ꎬ其中 ＦＳ￣ＰＬＳ 模型具有最高的

Ｒ２
ｃ(０􀆰 ９８２)和最小的 ＲＭＳＥＣ(２􀆰 ４９１％)ꎮ 从预测集

结果看ꎬＦＳ￣ＰＬＳ 模型预测精度最低ꎬ可能是由于输

入变量太多ꎬ导致模型过拟合ꎬ从而失去了预测能

图 ６　 交叉验证均方根误差随主成分数的变化

Ｆｉｇ.６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

∗表示该采样次数对应的光谱变量子集最优ꎮ
图 ７　 稳定性竞争自适应重加权采样法(ＳＣＡＲＳ)变量优选图

Ｆｉｇ.７　 Ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ (ＳＣＡＲＳ) ｍｅｔｈｏｄ

力ꎮ ＳＣＡＲＳ￣ＰＬＳ 模型的预测精度高于 ＳＰＡ￣ＰＬＳ 模

型ꎬ这可能是 ＳＰＡ 在寻找最低限度冗余信息的变量
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时降低了信噪比导致的ꎮ 根据预测集结果ꎬ选择

ＳＣＡＲＳ￣ＰＬＳ 为最优的 ＰＬＳ 模型ꎮ
从 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的建模集结果看ꎬ ＦＳ、 ＳＰＡ、

ＳＣＡＲＳ ３ 个波长集结合 ＬＳ￣ＳＶＭ 所建模型均具有较

好的建模效果 ( Ｒ２
ｃ 均大于 ０􀆰 ９７ꎬ ＲＭＳＥＣ 均小于

２􀆰 ８０％)ꎮ 其中 ＦＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 模型具有 最 高 的 Ｒ２
ｃ

(０􀆰 ９８９)和最小的 ＲＭＳＥＣ(１􀆰 ８８４％)ꎮ 从预测集结

果看ꎬ３ 个模型中ꎬＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的预测性能

最高ꎬ具有最高的 Ｒ２
ｐ值(０􀆰 ９８２)和 ＲＰＤ 值(３􀆰 ２１１)

以及最小的 ＲＭＳＥＰ 值(３􀆰 ７１２％)ꎮ 对比 ＰＬＳ 与 ＬＳ￣
ＳＶＭ 模型ꎬ发现 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的预测性能优于 ＰＬＳ
模型ꎬ ＦＳ 对应模型的 ＲＰＤ 值从 ２􀆰 ０４１ 提高到

２􀆰 ２３５ꎬＳＰＡ 对应模型的 ＲＰＤ 值从 ２􀆰 ５１８ 提高到

３􀆰 １５０ꎬＳＣＡＲＳ 对应模型的 ＲＰＤ 值从 ２􀆰 ６０１ 提高到

３􀆰 ２１１ꎮ 说明非线性模型 ＬＳ￣ＳＶＭ 更适用于建立杏

鲍菇含水率预测模型ꎬ其中 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 为最优

模型ꎮ
对比 ３ 种波长变量集发现ꎬ基于 ＦＳ 所建模型的

建模效果最好ꎬ但预测性能却为三者最低ꎮ 原因可

能是全光谱含有最多的光谱信息ꎬ其中包含许多不

相关的冗余信息ꎬ导致模型过拟合ꎬ因此模型的预测

性能降低ꎮ ＳＰＡ 方法筛选出的波长变量较少ꎬ可能

丢失了一部分与含水率相关的光谱信息ꎬ虽然简化

了模型却降低了精度ꎮ ＳＣＡＲＳ 方法筛选出的波长

变量较多(１０ 个特征波长变量)ꎬ既减少了模型的输

入ꎬ避免了模型的过拟合ꎬ又与含水率紧密相关ꎬ提
高了模型预测精度ꎮ 综上所述ꎬＳＣＡＲＳ 方法能够作

为一种有效的特征波长提取方法ꎬ实现杏鲍菇含水

率的准确预测ꎮ

表 １　 不同模型对杏鲍菇含水率的预测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型建立方法　 　 变量数
建模集

Ｒ２
ｃ ＲＭＳＥＣ(％)

预测集

Ｒ２
ｐ ＲＭＳＥＰ(％) ＲＰＤ

ＦＳ￣ＰＬＳ ５５５ ０.９８２ ２.４９１ ０.９６１ ５.２２１ ２.０４１

ＳＰＡ￣ＰＬＳ ５ ０.９７８ ２.７９４ ０.９７３ ４.３０５ ２.５１８

ＳＣＡＲＳ￣ＰＬＳ １０ ０.９８０ ２.６１２ ０.９７５ ４.２５１ ２.６０１

ＦＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ ５５５ ０.９８９ １.８８４ ０.９６８ ４.５０１ ２.２３５

ＳＰＡ￣ＬＳ￣ＳＶＭ ５ ０.９７９ ２.７０４ ０.９７９ ３.９１７ ３.１５０

ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ １０ ０.９８２ ２.４９３ ０.９８２ ３.７１２ ３.２１１

Ｒ２
ｃ :建模集决定系数ꎻＲＭＳＥＣ:建模集均方根误差ꎻＲ２

ｐ:预测集决定系数ꎻＲＭＳＥＰ:预测集均方根误差ꎻＲＰＤ:预测集相对分析误差ꎮ

２.４　 杏鲍菇图像纹理信息的提取与建模分析

在 ４００ ｎｍ 至１ ０００ ｎｍ 之间共有 ５５５ 个波段的高

光谱图像ꎬ图像信息量大ꎬ各波段图像间具有较强的

相关性ꎬ冗余信息较多ꎬ难以进行图像信息的提取ꎬ需
要对原始图像信息进行降维分析ꎮ 主成分分析

(ＰＣＡ)是一种广泛应用的降维算法[２５]ꎮ 利用 ＥＮＶＩ４.
８ 软件进行主成分分析ꎬ将原始高光谱图像数据中所

有波段下的图像经过线性组合形成主成分图像ꎬ将有

用图像信息集中到尽可能少的主成分图像中ꎮ 利用

ＰＣＡ 降维后的图像表示为ＰＣｍ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
βｍ
ｉ λｉꎬ式中ＰＣｍ 为

第 ｍ 个主成分图像ꎬλ ｉ 为第 ｉ 个波段所对应的图像ꎬ
βｉ

ｍ 为该主成分在 λ ｉ 下的权重系数ꎮ βｉ
ｍ 的值越大ꎬ

表明 λ ｉ 对主成分图像ＰＣｍ 的贡献度越大ꎮ 对原始

高光谱图像进行主成分分析后发现ꎬ前 ３ 幅图像的

累计贡献率达到了 ９９􀆰 ９３％ꎬ因此选取前 ２ 个主成分

图像进行分析(图 ８)ꎮ

图 ８　 主成分分析后的前 ２ 个主成分图像

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 图像纹理特征反映了图像的表面性质ꎮ 不同含

水率杏鲍菇样品间的收缩程度不同ꎬ反映在图像上

就是图像的纹理粗细深浅不同ꎬ因此利用图像纹理

特征预测含水率是可行性的ꎮ 在众多纹理特征提取

１４４宋　 镇等:基于高光谱技术融合图像信息的杏鲍菇干燥过程中含水率检测



方法中ꎬ灰度共生矩阵(Ｇｒａｙ￣ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａ￣
ｔｒｉｘꎬ ＧＬＣＭ)是一个很好的纹理分析方法[２６]ꎬ它不

仅能反映图像灰度在相邻方向、相邻间隔、变化幅度

上的综合信息ꎬ也能反映相同灰度级像素之间的位

置分布特征ꎬ将图像的灰度值转化为纹理特征信息ꎮ
基于灰度共生矩阵方法对杏鲍菇样品进行对比度、
相关性、能量和熵 ４ 个特征的提取ꎬ４ 个特征分别描

述了纹理的深浅、局部灰度相关性、纹理粗细度和灰

度分布的复杂程度ꎮ 将像素对的距离设定为 １ꎬ方
向依次取 ０°、４５°、９０°和 １３５°ꎬ分别求出在 ４ 个方向

上对比度、相关性、能量和熵的平均值和标准差ꎬ每

幅图像提取 ８ 个纹理特征值ꎬ每个样品包含 ２ 幅图

像共 １６ 个纹理特征值ꎮ
基于 １６ 个纹理特征值建立 ＰＬＳ 和 ＬＳ￣ＳＶＭ 含

水率预测模型ꎬ模型预测效果见表 ２ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ
在仅使用杏鲍菇样品的纹理特征进行建模时ꎬ模型

的预测性能不佳ꎬ与上述任一光谱模型相比ꎬ预测精

度均有所下降ꎮ 通过分析提取的纹理特征数据ꎬ发
现当样品间的含水率较为接近时ꎬ纹理特征数据几

乎没有变化ꎬ因此影响了模型的预测精度ꎮ 说明纹

理特征与含水率的相关性不如光谱特征ꎬ仅靠纹理

特征难以实现含水率的准确预测ꎮ

表 ２　 基于纹理特征的模型对杏鲍菇含水率的预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型建立方法 变量数
建模集

Ｒ２
ｃ ＲＭＳＥＣ(％)

预测集

Ｒ２
ｐ ＲＭＳＥＰ(％) ＲＰＤ

纹理特征￣ＰＬＳ １６ ０.８７５ ６.３１２ ０.７９１ ７.６８５ １.８４３

纹理特征￣ＬＳ￣ＳＶＭ １６ ０.８７０ ６.７０２ ０.７８８ ７.９５５ １.７７１

２.５　 杏鲍菇光谱与纹理特征融合的建模与分析

　 　 由于 ＳＣＡＲＳ 方法所选波长集优于 ＳＰＡ 方法ꎬ
因此只把 ＳＣＡＲＳ 筛选出的 １０ 个特征波长与 １６ 个

纹理特征参数进行融合ꎮ 由于两者量纲不同ꎬ融合

前需要对光谱和纹理特征参数进行归一化处理ꎮ 以

融合后的 ２６ 个特征参数作为模型的输入变量ꎬ模型

预测效果如表 ３ 所示ꎮ 从建模集表现看ꎬ光谱与纹

理特征融合模型 ＬＳ￣ＳＶＭ 的建模效果最好ꎬ优于光

谱模型 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭꎬ这是由于融合模型的特征

比单独光谱模型的信息更为全面ꎬ使模型的自测能

力增强ꎮ 从预测集表现看ꎬ光谱与纹理特征融合模

型 ＬＳ￣ＳＶＭ 不如单独光谱模型 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭꎬ这
是因为与光谱信息相比ꎬ纹理特征与含水率的相关

性较差ꎬ光谱与纹理特征的融合ꎬ相当于引入了一部

分相关性较差的信息ꎬ从而导致模型的预测能力下

降ꎮ 综上所述ꎬ基于 ＳＣＡＲＳ 优选的 １０ 个特征波长

建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型预测精度最高ꎬ因此选用该模

型进行含水率的可视化分析ꎮ

表 ３　 基于融合特征的模型对杏鲍菇含水率的预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型建立方法 变量数
建模集

Ｒ２
ｃ ＲＭＳＥＣ(％)

预测集

Ｒ２
ｐ ＲＭＳＥＰ(％) ＲＰＤ

ＳＣＡＲＳ 优选波长＋纹理特征￣ＰＬＳ ２６ ０.９８１ ２.６００ ０.９７３ ４.３０４ ２.５０２

ＳＣＡＲＳ 优选波长＋纹理特征￣ＬＳ￣ＳＶＭ ２６ ０.９８５ ２.１７４ ０.９７６ ４.１０２ ２.７０１

２.６　 杏鲍菇含水率预测模型验证

由于建模杏鲍菇样品的干燥条件为干燥温度

５０ ℃、切片厚度 ５ ｍｍꎬ为了证明模型的适用性ꎬ取
不同干燥条件下 ５０ 个样品进行验证ꎮ 预测结果

(表 ４)显示ꎬ不同干燥条件下的预测精度与 ５０ ℃和

５ ｍｍ 条件下的相比稍有下降ꎬ其中第 ２ 组和第 ８ 组

的均方根误差(ＲＭＳＥ)大于 ４％ꎮ 这可能与选择的

样品有关ꎬ受干燥条件的影响ꎬ各试验组样品褐变程

度不一致ꎬ而褐变程度会影响光谱反射值ꎬ从而影响

模型的预测精度ꎮ 从整体看ꎬ模型还是具有较好的

预测能力ꎬ能够实现不同干燥条件下杏鲍菇含水率

的预测ꎮ
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表 ４　 不同干燥条件下预测模型 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 对杏鲍菇含水率

的预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒ￣
ｙｎｇｉｉ ｂｙ ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｒｙｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

试验组 干燥温度
(℃)

切片厚度
(ｍｍ) Ｒ２ 均方根误差

(ＲＭＳＥ)(％)

１ ４０ ５ ０.９８２ ３.８７５

２ ４０ ７ ０.９７５ ４.０１２

３ ４０ １０ ０.９８０ ３.９１４

４ ５０ ７ ０.９８５ ３.７７２

５ ５０ １０ ０.９８３ ３.８９６

６ ６０ ５ ０.９７４ ３.９７５

７ ６０ ７ ０.９７５ ３.９０５

８ ６０ １０ ０.９６９ ４.１２１

２.７　 杏鲍菇样品含水率的可视化分析

基于 ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 模型进行杏鲍菇含水率预

测ꎬ将杏鲍菇样品每个像素点的特征光谱信息输入

ＳＣＡＲＳ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 模型ꎬ计算含水率值ꎬ生成杏鲍菇样

品含水率分布的伪彩色图像(图 ９)ꎮ 从图 ９ 可以看

出ꎬ在干燥之前ꎬ除边缘位置外ꎬ整个杏鲍菇呈现红

色ꎬ说明杏鲍菇含水量较高且分布均匀ꎮ 随着干燥

的进行ꎬ杏鲍菇颜色从红变黄再变绿ꎬ含水率不断降

低ꎬ并且含水率的分布逐渐变得不规律ꎬ这与干燥条

件和干燥环境有关ꎬ与干燥介质热交换快的部分含

水率低ꎬ反之ꎬ含水率高ꎮ 可见ꎬ利用高光谱技术能

够有效实现干燥过程中杏鲍菇含水率的检测ꎬ并且

可以实现含水率分布的可视化ꎮ 相比于传统的水分

检测方法ꎬ本方法更快更直观ꎬ对了解杏鲍菇干燥规

律和提高杏鲍菇干制品质量具有重要意义ꎮ

３　 结 论

本研究采用高光谱成像技术对杏鲍菇干燥过程

中的含水率进行定量检测ꎬ并基于定量检测模型对

不同干燥时间的杏鲍菇样品含水率分布进行了可视

化分析ꎬ为了解杏鲍菇干燥过程中的水分变化提供

了依据ꎮ 主要结论如下:１)ＳＣＡＲＳ 方法优选特征波

长建立的模型预测效果优于 ＳＰＡ 方法ꎬ非线性模型

ＬＳ￣ＳＶＭ 的预测效果优于线性模型 ＰＬＳꎮ ２)基于光

谱特征建立的杏鲍菇含水率预测模型的预测能力最

好ꎬ其次是融合模型ꎬ纹理特征模型最差ꎮ 光谱特征

从左至右分别为干燥 ０ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ、６０ ｍｉｎ、９０ ｍｉｎ、１２０ ｍｉｎ 的杏

鲍菇样品ꎬ蓝绿黄红表示含水量由低到高ꎮ
图 ９　 杏鲍菇水分含量可视化图

Ｆｉｇ.９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｐｌｅｕｒｏｔｕｓ ｅｒｙｎｇｉｉ

与含水率的相关性大于纹理特征ꎮ ３)利用 ＳＣＡＲＳ￣
ＬＳ￣ＳＶＭ 模型计算杏鲍菇样品每个像素点的含水率

值ꎬ然后绘制不同干燥时期杏鲍菇样品含水率分布

图ꎬ可以反映杏鲍菇样品在干燥过程中的水分变化ꎬ
实现含水率分布可视化ꎮ
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