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基于高光谱成像的苹果品种快速鉴别
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摘要：以“乔纳金”苹果，“红富士”苹果和“秦冠”苹果共９０个试验样本为试材分别采集８６５～１７１１ｎｍ的近红外波

段高光谱图像，选取苹果图像感兴趣区域（ＲＯＩ），以分辨率 ２８ｎｍ提取其平均反射光谱数据，分别利用 Ｋ近邻法

（ＫＮＮ）和径向基核函数支持向量机（ＲＢＦ ＳＶＭ）进行品种判别，５折交叉检验。结果表明，３种苹果的近红外高光

谱图像均在波长 ９４１～１６０２ｎｍ之间变得清晰，该区域２００个波段下的平均反射光谱数据经 ＫＮＮ法中的１０种距离

算法评判，当 Ｋ取值 ３和 ５时，切比雪夫距离、欧几里得距离和明可夫斯基距离 ３种距离算法的识别正确率均达到

１００％；ＳＶＭ ＲＢＦ核函数模型中，γ取值为 ２－８～１的范围内识别正确率均在 ９２％以上，当 γ取值 ２－５，Ｃ取值为 １６

和 ３２时，识别正确率最高，为 ９６６７％。故利用近红外高光谱图像技术结合 ＫＮＮ计算对苹果品种进行快速鉴别是

优异和可靠的方案。
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ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

　　引言

苹果在世界果品市场上占据着重要地位，有些

苹果品种成熟期、外形、色泽、风味差异较大，感观易

于辨别；有些则成熟期、大小、着色、口感均比较接

近，非专业人员品评辨识准确率不高，更难以在采后



处理流水线上快速鉴别。不同品种的田间栽培条

件、采后贮藏特性、价格均差别较大，急需一种简便、

无损的苹果品种快速鉴别方法。

目前，国内外学者在鉴别物质品种的研究方面

主要采用近红外光谱技术（ＮＩＲＳ），根据全谱段或多
波长下的光谱数据对待测物进行定性或定量分析，

从而反映待测物的类型或有机物的含量
［１］
。有学

者利用近红外光谱技术对葡萄
［２］
、梨

［３］
、苹果

［４］
、草

莓
［５］
、鲜枣

［６］
和杨梅

［７］
等水果品种进行鉴别。此

外，还有对水稻
［８］
、玉米

［９－１０］
和小麦

［１１］
等经济作物

品种鉴别的研究报道。然而，近红外光谱技术只提

供对检验客体某一较小区域的光谱信息，无法得到

样本的空间信息，因而存在检测范围小和信息获取

量少的弊端。

高光谱成像技术结合了传统成像技术和现代光

谱技术，能够在更大范围内同时获取样本的光谱信

息和空间信息，对于生物材料的光谱学特征差别识

别敏感度高，因此能全面地反映被测物的种类及品

质
［１２－１３］

。张初等
［１４］
采用高光谱成像技术对西瓜种

子品种进行鉴别，发现经过 ＳＧ平滑算法对光谱进
行预处理后，基于特征波长选择所建立的极限学习

机（ＥＬＭ）模型取得了最佳效果，建模集和预测集的
识别准确率均达到 １００％；ＷＡＮＧ等［１５］

利用高光谱

成像对稻米品种进行鉴别，发现基于数据融合的逆

反馈人工神经网络（ＢＰＮＮ）对稻米品种的识别率最
高，为 ９４４５％，优于单独基于光谱数据（８９９１％）
或图像数据（８８０９％）的结果。ＬＩＵ等［１６］

利用高光

谱成像对３个荔枝品种进行分类，得出支持向量机
（ＳＶＭ）分类模型对校正集和预测集的识别率分别
为１００％和８７８１％。孙俊等［１７］

利用高光谱成像技

术对３个地区的红豆样本进行分类，发现引入遗传
算法（ＧＡ）优化的概率神经网络（ＰＮＮ）模型识别效
果最佳，识别正确率达到了９７５％。

本文采用上市期有交叉，并均着红色的“乔纳

金”、“红富士”和“秦冠”３个品种的苹果为试材，逐
一采用近红外高光谱成像技术获得各苹果的光谱数

据，提取并分析各个苹果感兴趣区域（ＲＯＩ）的光谱
反射平均值，结合 Ｋ近邻算法和支持向量机的建模
方法，实现对苹果品种的分类鉴别，以期为近红外高

光谱成像技术鉴别苹果品种的实际应用提供参考。

１　材料与方法

１１　试验材料、设备及软件
１１１　试验材料

试验用苹果分 ３个品种（图 １），分别于商品成
熟期采收：“乔纳金”苹果于 ２０１５年 ９月 ２０日采于

陕西省白水县西北农林科技大学苹果试验示范站果

园；“红富士”苹果于２０１５年１０月１４日也采自该示
范站果园；“秦冠”苹果于２０１５年１０月２０日采于陕
西省宝鸡市扶风县段家湾镇青龙村农家果园。采收

后各品种均选取大小相近、着色均匀、无机械损伤的

果实３０个，当天运回西北农林科技大学实验室，置
于室温（２０℃）下２４ｈ。逐一编号，１～３０号代表“乔
纳金”苹果，种类代号为 １；３１～６０代表“红富士”苹
果，种类代号为２；６１～９０号代表“秦冠”苹果，种类
代号为３。此编号为后续划分训练样本和测试样本
做准备。

图 １　苹果样本

Ｆｉｇ．１　Ａｐｐｌｅｓａｍｐｌｅｓ
　
１１２　试验设备

高光谱图像采集系统结构如图２所示。该系统
由 １台 ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＮ１７Ｅ型近红外光谱仪 （芬兰
ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇＬｔｄ．公司），１台像素为３２０×２５６的
ＸＥＶＡ２６１６型面阵 ＣＣＤ相机（比利时 ＸｅｎＩＣｓＬｔｄ．公
司），１套高稳定性的卤钨灯白光光源，１台高精度
的电控平移台装置和计算机等组成。近红外高光谱

成像系统采集光谱范围为８６５～１７１１ｎｍ，光谱分辨
率２８ｎｍ，入射光狭缝宽度为３０μｍ。

图 ２　高光谱图像采集系统示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
１．计算机　２．ＣＣＤ相机　３．光谱仪　４．镜头　５．光源　６．暗箱

７．光源控制器　８．电动机　９．电控移动载物台
　

１１３　软件
高光谱图像采集由 ＳｐｅｃｔｒａｌＳＥＮＳ Ｖ１７Ｅ软件

（英国 ＧｉｌｄｅｎＰｈｏｔｏｎｉｃｓＬｔｄ公司）完成，后续的图像
数据处理采用 ＥＮＶＩ４７软件（美国 ＲｅｓｅａｒｃｈＳｙｓｔｅｍ
公司），光谱数据分析软件为 Ｍａｔｌａｂ７４（美国
ＭａｔｈＷｏｒｋｓ公司）。
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１２　试验方法
１２１　高光谱图像的采集

在高光谱图像数据采集前需要对镜头焦距进行

调整，保证平台移动速度、相机曝光时间和光源相互

匹配以确保采集图像清晰不失真
［１８］
。经过多次调

整及参数优化，最终确定高光谱摄像机的各参数为：

平台移动速度 ２０ｍｍ／ｓ，相机的曝光时间 １０ｍｓ，物
距２００ｍｍ，采集到的高光谱图像块尺寸为 ３２０×
２５６×２５５（像素 ×波段数，即每个样品采集２５５个波
段下像素为３２０×２５６的二维图像）。采集光谱时，
每次将１个苹果样本放于载物台上，保持果柄 花萼

轴与载物台垂直，使载物台中心对准相机。当平台

移动时，近红外高光谱仪从上往下扫描样本，每次扫

描得到１行图像的光谱信息，平台带动样本运动的
过程中，获取其他位置直至整个样本的光谱信息。

为了消除果实果柄面和果顶面形状差异对光谱采集

的影响，对每个苹果样品均进行 ２次光谱采集，第 １
次采集果柄面，第２次采集果顶面，将２次光谱反射
平均值作为该样品的光谱数据。以同样的方法依次

采集９０个苹果样品的近红外高光谱图像。这样，就
得到了每个果实的物理和化学因素综合影响下的高

光谱谱图（相当于各品种的高光谱指纹图谱）。

１２２　光谱校正
为了消除因苹果形状差异、光源强度在各波段

下分布不均以及摄像头中暗电流存在而产生的噪声

影响，需对获得的高光谱图像进行黑白标定
［１９］
。首

先对反射率为 ９９％的标准白色校正板进行图像采
集，得到全白的标定图像 Ｗ，然后关闭光源拧上镜头
盖，采集全黑标定图像 Ｄ。图像校正公式为

Ｒ＝
Ｒ０－Ｄ
Ｗ－Ｄ

（１）

式中　Ｒ０———原始的高光谱图像
Ｒ———校正后的图像

１２３　感兴趣区域的选取
利用 ＥＮＶＩ４７软件，对图像经过滤波和形态学

算法处理后，选取苹果的果柄面和果顶面分别作为

感兴趣区域（Ｒａｎｇｅｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），如图３所示，并
求 ＲＯＩ的反射光谱曲线。将两面的反射光谱曲线
进行数据收集并取反射光谱平均值作为数据集合。

１２４　苹果理化特征的测定
（１）果实硬度
采用 ＧＹ ３型果蔬硬度计（意大利）。各果实

沿赤道线选取２个等分点，各点削去约１５ｃｍ２的果
皮，匀速插入直径 ０８ｃｍ的端头至刻度线（１ｃｍ），
记录最大穿透力，２个点的值取平均后记为每个果
的硬度。

图 ３　苹果果实 ＲＯＩ的选取

Ｆｉｇ．３　ＲＯＩｒｅｇｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆａｐｐｌｅｆｒｕｉｔ
　
（２）可溶性固形物
采用 ＷＹ０３２Ｔ型折光仪测量待测样液的折光

率，在折光仪上直接读出可溶性固形物质量分数并

重复３次。
（３）可滴定酸质量分数
称取 １００ｇ果肉榨成苹果汁并测量体积，每次

取５ｍＬ的苹果汁，定容至 １００ｍＬ容量瓶中，取
２５ｍＬ滤液加入酚酞指示剂，用 ０１ｍｏｌ／ＬＮａＯＨ溶
液滴定至溶液颜色呈淡红色，且维持 １ｍｉｎ不褪色，
记录消耗的 ＮａＯＨ溶液体积。可滴定酸质量分数计
算公式为

Ｔ＝
４ＮＶ２ＶＡ
ＷＶ１

×１００％

式中　Ｎ———ＮａＯＨ溶液浓度，ｍｏｌ／Ｌ
Ｗ———样品鲜质量，ｇ
Ｖ———样品液制成总体积，ｍＬ
Ｖ１———吸取样品滤液体积，ｍＬ
Ｖ２———滴定时消耗 ＮａＯＨ溶液用量，ｍＬ
Ａ———与１００ｍＬＮａＯＨ标准溶液相当的试

样主体酸质量，ｇ
１２５　不同品种的区分方法

Ｋ近邻（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法的基本
思想很直观，即对若干类样本，按照高维空间的距离

度量，搜索出最相似的 Ｋ个近邻，然后对近邻样本
所属的类别标签进行分析，判断待测样本的类

别
［２０］
。由于不需要先验训练用于区分任意 ２个类

别间的判别子分类器，并且支持增量学习等优良特

性，ＫＮＮ算法具有很强的适应性。在采样数据较为
充分的情况下，ＫＮＮ算法能够取得优秀的分类性
能，具体表现在分类结果取决于近邻样本的类别标

签，因此不会受到少量噪声的干扰，这大大提高了算

法对噪声的鲁棒性和抗变换性。

在已知待测样本 Ｋ个近邻的类别时，待测样本
的类别有不同的判断方法。最直观的方法是找出这

Ｋ个近邻中出现次数最多的类别来作为待测样本的
类别。更完善的方法是将近邻与待测样本间的距离

作为权重来计算这 Ｋ个近邻所属类别的重要程度，
加权统计得到最重要的类别来作为待测样本的类
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别。

样本在特征空间中的相似程度由距离度量的定

义来决定，着重点在特征空间中距离时，可以选用欧

氏距离和城市街区距离等；着重于矢量的夹角时，则

选用余弦相似度量更为合理。对于苹果光谱这样内

部作用机理复杂的信号而言，难以先验地获知哪一

种距离度量更为合理，常见的做法是对于可能的距

离度量方案通过实证进行筛选，以获取能够与模型

最吻合的距离度量。对于 ｎ维空间中的２个样本 Ｘ
（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）和 Ｙ（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ），本文采用
Ｍａｔｌａｂ函数中内置的１０种距离度量方法，其计算方
法如下：

城市街区距离

ｄｃｉｔｙｂｌｏｃｋ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜Ｘｉ－Ｙｉ｜ （２）

切比雪夫距离

ｄＣｈｅｂｙｃｈｅｖ（Ｘ，Ｙ）＝ｍａｘ｜Ｘｉ－Ｙｉ｜ （３）
相关距离

ｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（Ｘ，Ｙ）＝
ＣＯＶ（Ｘ，Ｙ）

ＶＡＲ（Ｘ）ＶＡＲ（Ｙ）
（４）

式中　ＣＯＶ———协方差　　ＶＡＲ———方差
余弦相似度

　ｄｃｏｓｉｎｅ（Ｘ，Ｙ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＸｉＹｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｘ２

槡 ｉ ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｙ２

槡 ｉ

（５）

欧几里得距离

ｄＥｕｃｌｉｄｅａｎ（Ｘ，Ｙ）＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｘｉ－Ｙｉ）槡

２
（６）

汉明距离

ｄＨａｍｍｉｎｇ（Ｘ，Ｙ）＝
＃（Ｘｉ≠Ｙｉ）

ｎ
（７）

式中，＃代表将点转换为二进制数据，下同。
Ｊａｃｃａｒｄ相似系数

ｄＪａｃｃａｒｄ（Ｘ，Ｙ）＝
＃［（Ｘｉ≠Ｙｉ）］∩（（Ｘｉ≠０）∪（Ｙｉ≠０））

＃（（Ｘｉ≠０）∪（Ｙｉ≠０））

（８）
明可夫斯基距离

ｄＭｉｎｋｏｗｓｋｉ（Ｘ，Ｙ）＝
ｐ

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｘｉ－Ｙｉ）槡

ｐ
（９）

由于式（９）代表对多个距离度量公式的概括，
故 ｐ为某一个变量。

标准化欧氏距离

ｄｓｅｕｃｌｉｄｅａｎ（Ｘ，Ｙ）＝ ∑
ｎ

ｉ＝
(

１

Ｘｉ－Ｘ
ＶＡＲ（Ｘ）

－
Ｙｉ－Ｙ
ＶＡＲ（Ｙ )）槡

２

（１０）

斯皮尔曼距离（Ｓｐｅａｒｍａｎｄｉｓｔａｎｃｅ）
ｄＳｐｅａｒｍａｎ（Ｘ，Ｙ）＝１－

∑
ｎ

ｉ＝
(

１
ｒａｎｋ（Ｘｉ）－

ｎ＋１) (２
ｒａｎｋ（Ｙｉ）－

ｎ＋１)２

∑
ｎ

ｉ＝
(

１
ｒａｎｋ（Ｘｉ）－

ｎ＋１)２

２

∑
ｎ

ｉ＝
(

１
ｒａｎｋ（Ｙｉ）－

ｎ＋１)２

２

（１１）
因为 ＫＮＮ算法采用了待测样本与其近邻间的

距离来衡量二者间的相似度，所以该算法对数据的

数值范围比较敏感，如果对特征值进行距离计算，则

取值范围较大的特征值将对结果产生绝对的影响，

而较小的特征值几乎没有作用，这是不合理的。因

此需要先对样本数据进行归一化后再进行距离的计

算和判断。在实际应用中，如果某种特征的确比其

他特征对分类起到更重要作用，则可以根据实际情

况增大其数值范围。

虽然 ＫＮＮ算法不需要消耗时间来对训练样本
进行训练，而是直接拿训练样本来对测试样本进行

类别判断，但是该算法仍然需要花费较长时间。因

为该算法需要计算每个待测样本和全部训练样本间

的距离，这在样本个数较多时或者样本维度较高时

是很耗时的工作。因此有必要再探讨其他分类方法

对苹果品种识别的可行性。

１２６　基于径向基核函数的支持向量机算法
支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法

的基本思想是求出 ２个类别的决策面的表达式，进
而可以对２个类别进行分类，多类别分类需要在二
分类的基础上采取一对一或者一对多策略进行

计算。

在分类过程中当 ２个类别线性不可分时，需要
借助核函数将２个类别的数据映射到可分的高维空
间中，再计算决策面的表达式。应用较多的核函数

有线性核、多项式核、径向基核、Ｓｉｇｍｏｉｄ核 ４种，而
无论是低维、高维、小样本、大样本等情况径向基核

函数均适用，具有较宽的收敛域，是较为理想的分类

依据函数
［２１］
。本实验采取了 Ｃ支持向量分类（Ｃ

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的方法和径向基核函数
（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）。利用 ＳＶＭ进行模式
分类时需要确定２个参数：惩罚因子 Ｃ和 ＲＢＦ核函
数中的半径参数 γ，参数 Ｃ理解为调节优化方向中
２个指标（间隔、分类准确度）偏好的权重。对于一
个基于 ＲＢＦ的 ＳＶＭ，其性能由参数（Ｃ，γ）决定，
选取不同的 Ｃ和 γ就会得到不同的 ＳＶＭ。其中 Ｃ
选择的越大，表示对错误率惩罚程度越大，Ｃ较小时
推广错误率的估计值比较高，Ｃ较大时急剧降低，
即性能得到迅速的提高。通过对参数（Ｃ，γ）的变
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化，可选取最优参数组合来得到最优值，即此时的

错误率最低
［２１］
。所以本文中采用不同的 Ｃ值和 γ

值进行交叉验证来计算分类结果的正确率。

径向基核函数公式为

Ｋ（Ｘ，Ｙ）＝（Ｘ）Ｔ（Ｙ）＝ｅ－γ‖Ｘ－Ｙ‖
２　（γ＞０）

（１２）
式中，Ｋ表示特征空间距离，（Ｘ）表示通过将输入
空间内线性不可分的数据映射到一个高维的特征空

间内使得数据在特征空间内是可分的。其中，虽然

每个样本 Ｘ被函数 （Ｘ）映射到无限维空间，但核
是很容易计算的，从而可以方便地计算决策面的表

达式。

１２７　交叉验证
交叉验证是指在给定的建模样本中，取大多数

样本进行建模，留一小部分样本对刚建立的模型进

行预测，并计算出这小部分样本的预测误差，记录它

们的平方和。一直重复进行这个过程，直到所有的

样本都被预测了一次而且仅被预报一次。ｊ折交叉
验证是指在机器学习中，将数据集 Ａ分为训练集 Ｂ
和测试集 Ｃ，在样本量不充足的情况下，为了充分利
用数据集对算法效果进行测试，将数据集 Ａ随机
分为 ｊ个包，每次将其中 １个包作为测试集，剩余
ｊ－１个包作为训练集进行训练。这个方法能够
同时重复运用同一批样本进行训练和验证，每次

的结果验证一次，增加了验证的可信度，本文中

采用了 ５折交叉检验的方法对 ２种分类模型进
行预测。

２　结果与分析

２１　光谱信息的提取与分析
根据苹果果实和背景不同的光谱特征，选择

１０６９ｎｍ和１４４６ｎｍ的图像进行波段比处理，发现
苹果果实区域的波段比大于 ２，而背景噪声的值小
于１，故将阈值选为２，进行降噪处理，然后将降噪后
的二值图像进行滤波和形态学算法处理后作为掩膜

来提取高光谱图像中苹果果实区域作为感兴趣区

域，然后计算出 ＲＯＩ的平均光谱。
由于高光谱曲线在 ８６５１１～９４１４６ｎｍ以及

１６０２１５～１７１１７１ｎｍ范围中有很大的噪声，导致
该部分高光谱图像信息十分模糊，所以截取了 ３种
苹果的近红外高光谱图像在波长为 ９４１～１６０２ｎｍ
之间共 ２００个波段的数据，即每个样本的维度为
２００，即 ＫＮＮ算法中的各种距离公式中 ｎ＝２００，分
别对应２００个波段取值。各品种随机取 １０个果实
为例，其 ２００个波段内部分波长下反射强度及其随
波长的变化趋势如图 ４所示。由图 ４可见，各个品

种在选定波长范围内各个波长下的反射强度非常一

致，“乔纳金”、“富士”、“秦冠”苹果各 ３０个果实的
观测值变异系数均低于 ５％，依次为 ３２％、３４％、
４９％。各波长下“乔纳金”苹果的取值与另外 ２种
苹果有明显的分离；“富士”与“秦冠”苹果的取值有

所交叉，显示了“富士”与“秦冠”苹果果实在各波长

下的反射强度取值的相似性和难以区分性。故还需

要借助谱图中数据信息，采用分类器计算后来确定

二者区分的可能性。

图 ４　３个品种苹果感兴趣区域的部分波长下反射强度

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｆｔｈｒｅｅｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆａｐｐｌｅｓａｔ

ｐａｒｔｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｉｎＲＯＩｒｅｇｉｏｎ
　
２２　建立ＫＮＮ模型计算苹果品种的识别正确率

ＫＮＮ方法在类别决策时，只与极少量的相邻样
本有关。由于 ＫＮＮ方法主要靠周围有限的邻近样
本，而不是靠判别类域的方法来确定所属类别，因此

对于类域的交叉或重叠较多的待分样本集来说，

ＫＮＮ方法较其他方法更为适合。
在 ＫＮＮ算法中利用不同的距离方法，在不同的

Ｋ取值条件下，将各个品种的平均反射强度分为训
练样本和校正样本并进行计算，苹果品种识别正确

率如表１所示（Ｋ取值分别为 １、３、５、７、９）。通过
表１可知，Ｋ选取１、３、５时，正确识别率普遍大于 Ｋ
取７、９的结果。这是因为当 Ｋ值选取过大时，在特
征空间中覆盖的局部区域过大，会降低分类器的拟

合性能。对不同距离度量的实证中可以发现，Ｋ取
１、３、５时，基于空间中点之间度量的 ５种距离（城市
街区距离、切比雪夫距离、欧几里得距离、明可夫斯

基距离、标准欧氏距离），其识别正确率最高，均达

到９８％以上；基于余弦相似度、相关距离和斯皮尔
曼距离的识别正确率其次，为 ９２％ ～９９％；基于集
合运算的汉明距离和 Ｊａｃｃａｒｄ相似系数度量性能不
佳，识别正确率均低于 ４０％。说明基于点距离的度
量方案可以更好地在光谱特征空间中表征数据样

本，刻画出更为精确的苹果类别边界，这是因为苹果

果实的高光谱信号值域较大，因此以浮点数来呈现

数值时，仅当２个浮点数完全一样时才能够在求交
集时获得非零值，出于测量误差的缘故，微小的噪声
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都会造成样本相似度量的失效，因此基于集合运算

的汉明距离和 Ｊａｃｃａｒｄ相似系数不适用于苹果品种
ＫＮＮ判别分类。选取 Ｋ值为 ３和 ５时，能够在拟合
和泛化性能间获得较好的均衡，距离度量选取切比

雪夫距离、欧几里得距离和明可夫斯基距离都达到

了正确率１００％的优异分类性能。

ＫＮＮ分类器在判别时采用近邻样本进行分析，
因此是原生的多类别分类器，在分析其性能时，通常

不再研讨两两类别之间的区分和混叠性能，而是考

量多类别总体分类性能。而且在参数寻优后，获得

了１００％的品种判别性能，表明品种之间均具有优
异的可分性。

表 １　不同 Ｋ取值与各种距离的识别正确率

Ｔａｂ．１　ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｐｐｌｅｖａｒｉｅｔｉｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫｖａｌｕｅｓａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅｔｙｐｅｓ ％

Ｋ
城市街区

距离

切比雪夫

距离
相关距离

余弦

相似度

欧几里得

距离
汉明距离

Ｊａｃｃａｒｄ

相似系数

明可夫斯

基距离

标准化

欧氏距离

斯皮尔曼

距离

１ ９９±００２ １００ ９９±００２ ９３±００６ ９９±００２ ４０±００２ ４０±００２ ９９±００２ １００ ９６±００５

３ ９９±００２ １００ ９４±００４ ９４±００４ １００ ３３ ３３ １００ ９９±００２ ９４±００７

５ ９８±００３ １００ ９６±００５ ９２±００６ １００ ３３ ３３ １００ ９９±００２ ９４±００７

７ ９８±００３ ９９±００２ ９３±００５ ９１±００７ ９８±００３ ３３ ３３ ９８±００３ ９９±００２ ９１±００７

９ ９４±００６ ９９±００２ ９４±００６ ９０±００７ ９８±００５ ３３ ３３ ９８±００５ ９９±００２ ９０±００５

２３　建立支持向量机模型计算苹果品种的识别正
确率

支持向量机基于核函数机制，能够将非线性的

数据映射至高维线性可分的空间中，由于无法根据

数据样本先验获得核函数的参数，通常在训练支持

向量机中对可能选取的参数空间进行采样，遍历实

证，选取最优的参数组合。本试验中选取拟合性能

优越的径向基核函数，对惩罚因子 Ｃ和径向基半径

γ这２个参数进行实证寻优，苹果品种识别正确率
如表２所示。在 γ取值为２－８～１的条件下，在交叉
验证中均可以取得９２％以上的正确率，而随着 γ取
值的增加，拟合性能下降，在交叉验证中的识别正确

率降低，故不必再增加 γ取值来做验证。而其中当

γ取２－５，Ｃ取 １６和 ３２时，在交叉验证中的品种识
别正确率最高，可以达到 ９６６７％，表明该间隔取值
适当。

表 ２　ＳＶＭ 模型下不同 Ｃ和 γ值下的识别正确率

Ｔａｂ．２　ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｐｐｌｅｖａｒｉｅｔｉｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＣ

ａｎｄγｖａｌｕｅｓｗｉｔｈＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ％

ｌｂγ
ｌｂＣ

－１ ０ １ ２ ３ ４ ５

－８ ９３３３ ９３３３ ９５５６ ９４４４ ９３３３ ９３３３ ９３３３

－７ ９３３３ ９５５６ ９４４４ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９５５６

－６ ９５５６ ９６６７ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９４４４ ９５５６

－５ ９５５６ ９４４４ ９４４４ ９３３３ ９４４４ ９６６７ ９６６７

－４ ９４４４ ９４４４ ９４４４ ９４４４ ９５５６ ９５５６ ９５５６

－３ ９４４４ ９４４４ ９４４４ ９５５６ ９５５６ ９５５６ ９５５６

－２ ９３３３ ９４４４ ９４４４ ９４４４ ９４４４ ９４４４ ９４４４

－１ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３

０ ９２２２ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３ ９３３３

１ ８１１１ ９１１１ ９２２２ ９２２２ ９２２２ ９２２２ ９２２２

２ ６６６７ ８１１１ ８１１１ ８１１１ ８１１１ ８１１１ ８１１１

３ ４５５６ ６１１１ ６３３３ ６３３３ ６３３３ ６３３３ ６３３３

　　对于支持向量机分类器，训练时考量的是结构
代价函数和分类误差代价函数，因此未能对特定类

别之间的区分性能进行呈现和分析，而且由于支持

向量机分类性能不及 ＫＮＮ分类器，对于实际系统中
建议选用 ＫＮＮ分类器。既然高光谱判别苹果品种
类别实验方案的可行性得以肯定，此处不再对支持

向量机中的特定类别间的分类性能进行研讨。

由于近红外图像是由测定目标与背景间的红外

线强度差形成的，目标的形状和理化性质均对图像

或反射光谱有影响。通过前人的研究，“乔纳金”苹

果果形指数为０８３［２２］，“富士”苹果为 ０８２［２３］，“秦
冠”苹果为０８４［２４］；３种苹果果形指数均在 ０８３左
右，表明它们的外观差异并不明显，不是造成三者间

近红外反射光谱差异的主要因素。３个品种的果实
硬度（表３）从小到大虽然依次为“富士”苹果、“乔
纳金”苹果、“秦冠”苹果，但是只有“秦冠”苹果与前

二者的差异显著，与近红外高光谱中“乔纳金”苹果

的反射强度与另外２个品种明显可分的差异性也不
一致，因此，以硬度反映的果实质地和密度特性也不

是影响近红外反射强度的唯一因素。

化合物分子中的含氢基团（ＯＨ、ＮＨ、ＣＨ）在近

表 ３　各品种果实理化品质比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｈｙｓｉｃａｌｃｈｅｍｉｃａｌｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒ

ａｐｐｌｅｆｒｕｉｔｏｆｅａｃｈｖａｒｉｅｔｙ

品种
可溶性固形物

质量分数／％

可滴定酸质量

分数／％

硬度／

（ｋｇ·ｃｍ－２）

乔纳金 １２６２±０２９ａ ０２９±００３ａ ８０６±０８７ａ

富士 １４３１±０９５ｂ ０３９±００４ｂ ７５７±０７６ａ

秦冠 １３２７±１２１ａ ０２８±００６ａ １０８５±１００ｂ

　　注：观测值为平均值 ±标准差，同列中不同字母表示差异显著

（ｐ≤００５）。
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红外光谱区具有振动合频以及各级倍频的吸收
［２５］
，

故碳水化合物、酚类物质对近红外光有吸收。３个
品种果实的可溶性固形物和可滴定酸均为“富士”

苹果显著高于其他 ２个品种（表 ３），与 ３个品种果
实的近红外高光谱所表现的“富士”苹果与“秦冠”

苹果交叉，“乔纳金”苹果明显较低的规律也不一

致。丁秀玲
［２６］
研究了 １３个品种苹果的理化特征。

其中“乔纳金”、“富士”、“秦冠”苹果果实总酚含量

（质量比）依次为６８６３、１１２９２、４０９８ｍｇ／（１００ｇ），
３个品种果实总酚含量与它在各波长的近红外反射
强度的顺序也不同。由以上结果可以推测，本研究

测定之外的化学组分也参与了近红外吸收而导致了

近红外高光谱反射强度的品种间差异，利用反射强

度差异建立的分类模型能够对不同品种成功识别所

依据的是能够综合反映其理化特性的各品种近红外

高光谱图，即分类数据来源充分体现了品种特异性，

故该分类方法更加灵敏和实用。

３　讨论

不同种类苹果在高光谱信号特征空间中具有

稳定和紧凑的局部性，并呈现非线性的表征，因此

基于已有数据样本近邻度量的 ＫＮＮ分类器能够获
得优异的分类性能，而且由于高光谱的数据描述

为动态区间较大的浮点数，描述点之间关系的距

离度量切比雪夫距离、欧几里得距离和明可夫斯

基距离取得了更好的性能，而描述集合关系的距

离度量汉明距离和 Ｊａｃｃａｒｄ相似系数则性能欠佳。
支持向量机分类器的试验表明，参数寻优后，分类

正确率能够达到 ９６６７％，但是径向基参数 γ取值
（２－４和 ２－５）相对较小，训练所获得的模型可能存

在过拟合的风险，未来的研究还需要采集更充分

的数据加以验证，这也表明不同品种的苹果在高

光谱数据的特征空间中，存在着复杂的非线性穿

插，使用径向基核函数映射后也无法完全实现线

性可分，此时基于先验样本分布的 ＫＮＮ分类器由
于不依赖模型假设，即使不同类别的苹果在高光

谱特征空间中呈现为复杂的非线性分布，依然获

得稳健、优越的分类性能。

本试验并没有使用单纯的化学计量算法进行分

类，而是使用了高光谱无损测定结合机器学习的方

法，可以利用更少的数据量得到更加准确的结果，使

过程更加简便，结果更加准确。

以上结果表明生产上可以利用近红外高光谱成

像技术在８６５～１７１１ｎｍ波段下的吸收值结合 ＫＮＮ
机器学习的方法来设计检测机器来快速准确地鉴别

苹果的品种，并有望建立用于苹果品种鉴别的高光

谱指纹图谱。

４　结束语

采用近红外高光谱成像技术，通过一系列的图

像处理，得到 ３个品种苹果果实在近红外 ２００个波
段的平均反射光谱，然后通过 Ｍａｔｌａｂ软件训练了
ＫＮＮ算法和 ＳＶＭ（径向基核函数）的 ２个分类器。
其中当 Ｋ取值３和５时，ＫＮＮ分类器中切比雪夫距
离、欧几里得距离和明可夫斯基距离 ３种距离算法
的识别正确率均达到 １００％的优异性能，可以选定
为最简单和高效的分析方法。ＳＶＭ ＲＢＦ核函数模
型中当径向基参数 γ取２－５，惩罚因子 Ｃ取１６和３２
时，品种识别正确率虽然高达 ９６６７％，可是其训练
模型中存在过拟合风险，需要进一步论证。
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