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库尔勒香梨感官及理化指标的定量无损检测 

王统炤, 陈  斐, 粟  容, 刘媛媛* 

(塔里木大学机械电气化工程学院, 新疆维吾尔自治区普通高等学校现代农业工程重点实验室, 阿拉尔  843300) 

摘  要: 目的  利用高光谱成像技术建立库尔勒香梨分级指标的快速检测方法。方法  选择采摘期香梨作为

研究样本, 以颜色(a*)、硬度(带皮硬度, hardness)和可溶性固形物(soluble solids content, SSC)为研究指标, 使用

高光谱成像系统采集样本 900~1700 nm 范围波长的漫反射光谱。提取样本感兴趣区域(region of interest, ROI)

的光谱并对其进行预处理, 采用多元散射校正(muliplication scattering correction, MSC)、标准正态变量变换

(standard normal variable transformation, SNV)及其分别与卷积平滑滤波法(savitzky-golay, S-G)相结合的组合处

理方法。基于不同的预处理结果建立偏 小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)预测模型, 以验证

集相关系数(Rv)和均方根误差(RMSEv)对模型进行评价。为进一步优化模型, 采用竞争性自适应重加权算法

(competitive adaptive reweighted sampling, CARS)筛选特征波长, 并建立 PLSR 模型和 小二乘支持向量机

(least square-support vector machine, LS-SVM)模型对比建模效果。结果  MSC-SG 多光谱数据的预处理效果

好。使用 CARS 筛选的特征波段建立的 LS-SVM 模型效果 佳, 香梨 a*、硬度和 SSC 的模型预测值与标准理

化值的相关系数分别为 0.873、0.908 和 0.916, 均方根误差分别为 0.375、0.385 kg/mm2 和 0.346%。结论  利

用高光谱成像技术可以实现库尔勒香梨多品质参数的无损检测。 
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Quantitative nondestructive testing of sensory and physical and chemical 
indexes of Korla fragrant pears 

WANG Tong-Zhao, CHEN Fei, SU Rong, LIU Yuan-Yuan* 

(College of Mechanical and Electrical Engineering, Tarim University, Key Laboratory of Colleges & Universities under the 
Department of Education of Xinjiang Uygur Autonomous Region, Alar 843300, China) 

ABSTRACT: Objective  To explore the rapid detection method for the classification index of Korla fragrant pears 

by hyperspectral imaging technology. Methods  Selecting the pears of picking period as the research samples, using 

the color (a*), hardness (with skin), and soluble solids content (SSC) as experimental indexes, the diffuse reflectance 

spectra of the sample in the range of 900-1700 nm was collected by hyperspectral imaging system. The spectra of the 

region of interest (ROI) were extracted and preprocessed. The methods of multiple scatter correction (MSC), standard 

normal variable transformation (SNV), and their combined method with savitzky-golay (S-G) respectively was used. 
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Partial least squares regression (PLSR) prediction model was established based on different preprocessing results, and 

the correlation coefficient of validation (Rv) and the root mean square error of validation (RMSEv) were used to 

estimate the performance of the models. In order to further optimize the model, the competitive adaptive reweighted 

sampling (CARS) algorithm was used to select the characteristic wavelengths, and the partial least squares regression 

(PLSR) model and least squares support vector machine (LS-SVM) model were built to compare the modeling effect. 

Results  The combination of MSC and SG had the best preprocessing effects on spectral data. The results showed 

that the LS-SVM model established by the CARS algorithm had the best effect. The correlation coefficient of model 

predictive value and the standard values of the pear color, hardness, and SSC were 0.873, 0.908, and 0.916, 

respectively; and the root means square errors were 0.375, 0.385 kg/mm2, and 0.346%, respectively. Conclusion  

Hyperspectral imaging technology can meet the requirements for the non-destructive detection of multi-quality 

parameters of Korla fragrant pear. 

KEY WORDS: hyperspectral imaging technology; Korla fragrant pear; color; hardness; soluble solids; 

non-destructive detection 
 

 

0  引  言 

库尔勒香梨是新疆地区特产, 中国国家地理标志产

品[1]。库尔勒香梨不仅具有香甜脆爽的优质口感, 其中所

含的粗多糖还具有镇咳祛痰[2]、增强免疫力[3]等药用功效。

库尔勒香梨作为产区重要的经济支撑, 抓住“一带一路”国

家战略带来的机遇拓宽市场, 对于带动新疆经济发展、增

加出口和创收外汇等都有着重要作用。 

随着经济发展和生活水平的提升, 人们对水果品质的要

求也逐渐提高, 营养、口感和外观都成为重要的挑选标准。

目前库尔勒香梨的果品分级并不规范,急需成熟的分级技术

手段来支持解决 [4]。根据库尔勒香梨 新协会团体标准

T/XLXH 001—2019《库尔勒香梨》的要求, 将感官指标和理

化指标作为果品分级的重要依据。可溶性固形物含量(soluble 

solid content, SSC)和硬度作为重要的品质指标, 传统检测方

法对果实具有破坏性, 单个样品检测时间较长。目前基于高

光谱成像技术的无损检测在农副产品中的应用较为广泛。

ZHAN 等[5]应用高光谱技术结合竞争性自适应重加权算法

(competitive adaptive reweighted sampling, CARS)检测库尔

勒香梨可溶性固形物, 模型预测集 Rv 和 RMSEv 分别达到

0.851 和 0.291。董金磊等[6]应用高光谱成像技术无损检测采

后猕猴桃可溶性固形物含量, 模型预测集 Rp 和 RMSEp 分别

达到 0.924 和 0.766。MANUELA 等[7]利用近红外光谱技术

监测苹果硬度、可溶性固形物, 预测准确率达到 93%。以上

研究证明了高光谱技术在香梨 SSC 和硬度的检测方面是可

行的。颜色作为感官指标, 随着消费者观念的转变成为了影

响消费行为的重要因素。库尔勒香梨在成熟过程中, 向阳面

果皮有明显的颜色变化, 颜色随成熟度的提高由绿色向红

黄色转变[8]。颜色数据中 a*值表示了红绿色彩的变化, 因此

可依据样本颜色数据中 a*值来判断样本的感官品质。 

针对前人研究大多只针对一个参数进行预测[9‒11], 或

对理化类指标进行单一分析[12‒13]的问题, 本研究以库尔勒

香梨颜色(a*)、硬度(带皮硬度)和 SSC 为研究指标, 利用高

光谱成像技术进行香梨感官和理化指标结合的多参数分析, 

为香梨果品分级工作的推广提供技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  库尔勒香梨及样本预处理 

库尔勒香梨采摘自塔里木大学库尔勒香梨种植园(北

纬 40°32′31″, 东经 81°17′49″), 采摘时间为 2019 年 9 月 11

日至 9 月 15 日, 该时间段为库尔勒香梨的成熟期。采摘后

选取形状均匀、单果重(120±10) g、表皮完整的样本, 共计

200 个, 标记样本向阳面。 

香梨表面喷洒上果蔬专用清洗剂并在在清水中浸泡30 s, 

清水冲洗 2 遍。清洗的香梨放置于室温环境(20 ℃)晾干, 编

号并贮藏于 4 ℃的保鲜箱中。高光谱图像采集前, 将样本放

于室温环境静置 30 min, 以消除温度对测量数据的影响。 

1.2  仪器与设备 

HP-C220 精密色差仪(深圳市汉普检测仪器有限公司); 

GY-4 数显果实硬度计(浙江托普云农科技股份有限公司); 

PAL-1数显糖度计折射仪(日本ATAGO公司); N17E成像光

谱仪(芬兰谱影像有限公司); Xeva-1.7-320 增强型近红外高

光谱相机(比利时 Xenics 公司)。 

1.3  实验方法 

1.3.1  高光谱成像系统及漫反射光谱数据获取 

本实验使用的高光谱成像系统为推扫式扫描系统 , 

如图 1 所示。高光谱数据采集前, 高光谱成像系统预热

30 min 以保证仪器和光源的稳定性。选择一个形状均匀

的库尔勒香梨 , 将其放在移动平台的垫圈上 , 向阳面检
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测区域正对成像光谱仪以备调焦。为保证样本成像完整

且短轴方向的图像占比大于 50%, 成像光谱仪底部到样

品台的距离定为 310 mm, 调整镜头焦距直至出现锋利的

反射峰。移动平台传送速度为 18 mm/s, 高光谱相机曝光

时间为 20 ms。所有样品采集前均用固定垫圈调整方位, 

香梨长轴与平台移动方向平行且果柄朝前, 以保证样本

均匀接受光源照射。 

上述参数确定后, 将条状标准漫反射白板放置到成

像光谱仪下方, 通过打开和盖上镜盖来分别获取白参考和

黑参考。样品高光谱图像数据按照公式(1)进行黑白参考校

正以消除光源强度差异及 CCD 相机(CCD camera)暗电流

噪声的影响。 

I=(Io－Ib)/(Iw－Ib)              (1) 

式中: I 为黑白参校对后的漫反射高光谱图像数据, %; Io 为原

始高光谱图像数据, counts; Ib 为盖上镜头盖采集的黑参考图

像数据, counts; Iw为条状标准漫反射白板的图像数据, counts。 

利用 ENVI 5.1 提取库尔勒香梨感兴趣区域(region of 

interest, ROI)的平均光谱数据。ROI 为矩形, 其中心选在样

本向阳面长轴线与赤道线交叉点附近, 长轴和短轴方向分

别取 90 和 70 像素点。 

1.3.2  感官和理化指标测量 

感官指标和理化指标在高光谱图像数据采集后测量。

使用精密色差仪测量样本颜色感官指标。色差仪先进行黑

白参考校正, 在 ROI 对应区域随机选择 5 点测量, 以平均

值作为该样本感官指标测量值。 

香梨硬度参考 NY/T 2009—2011《水果硬度的测定》

来测量。使用硬度计先后测量 ROI 的 5 个区域, 相邻位置

中心距离约为 12 mm。以平均值作为该样本硬度测量值。 

 

 
 

图 1  高光谱图像采集系统原理图 

Fig.1  Schematic of hyperspectral image acquisition system 

 
使用数显糖度计折射仪测量样本可溶性固形物含量。

折射仪每次测量前用蒸馏水进行零值校正。样本 ROI 区域

切取 3 小块果肉(约 5 g), 手动挤压将液滴滴到样品槽, 测

量后分别记录, 取平均值作为可溶性固形物的测量值。 

1.3.3  光谱数据预处理 

标准正态变量变换能够消除固体颗粒大小及光程变化

对漫反射光谱的影响[14]。多元散射校正可以修正光谱数据

基线平移和偏移, 补偿颗粒分布不均引起的散射影响[15]。多

元散射校正(muliplication scattering correction, MSC)和标

准正态变量变换(standard normal variable transformation, 

SNV)算法是基于平均光谱进行修正 , 卷积平滑滤波

(savitzky-golay, S-G)算法则是光谱曲线内部的平滑修正处

理[16]。本研究尝试对 MSC 和 SNV 算法处理后的光谱数据

使用卷积平滑滤波算法进一步修正, 建立偏 小二乘回归

(partial least squares regression, PLSR)模型比较 MSC、

SNV、MSC-SG 及 SNV-SG 4 种算法的预处理效果。 

1.3.4  样本集划分 

x-y 距离结合的样本划分(sample set partitioning based 

on joint x-y distances, SPXY)算法由 GALVÃO 等[17]提出, 

SPXY 将样品间的反射光谱分布与标准值分布视为同等重

要, 样本采用 SPXY 算法按照 3:1 的比例划分, 校正集和验

证集分别为 150 和 50 个样本。 

1.3.5  特征波长的提取 

竞争性自适应重加权算法是一种模仿“适者生存”的

变量选择方法, 当蒙特卡洛抽样次数 j 小于总次数 N 时, 

采用蒙特卡洛抽样算法(Monte Carlo sampling, MCS), 随

机抽取样本的 80%建立 PLSR 模型, 得到第 i 个波长的回

归系数|Ki|(i=1, 2, ꞏꞏꞏ, p), p 为光谱维度。按照指数衰减函数

(exponentially decreasing function, EDF)去除|Ki|相对较小的

波段, 保留率为 rj=ae-bj(j=1, 2, ꞏꞏꞏ, N), a 和 b 为常数, 由

r1=1 且 rN=2/p 计算所得, 公式如(2)(3)所示:  

a=(p/2)1/(N-1)                 (2) 
b=ln(p/2)/(N-1)                 (3) 

利用自适应重加权算法(adaptive reweighted sampling, 

ARS)对波段加权, 进行二次筛选获得波段子集。利用波段

子集再次建立 PLSR 模型, 交叉验证均方根误差(root mean 

square error of cross validation, RMSECV) 小对应的波段

子集即为特征波段。 

1.3.6  建模算法 

小 二 乘 支 持 向 量 机 (least square-support vector 

machine, LS-SVM)是由 SUKENS 等[18]提出的一种 SVM 改

进模型, 特点是用一组线性方程组代替 SVM 中复杂的二次

规划问题 , 运算速度大大提高。本实验采用径向基函数

(radial basis function, RBF)为核函数, 回归误差权重 γ和核函

数参数 σ2 通过基于交叉验证的网格搜索选择 优组合。库

尔勒香梨品质参数 LS-SVM 预测模型通过校正集均方根误

差和相关系数、验证集均方根误差和验证相关系数进行评

判。RMSEC 和 RMSEV 越小, RC 和 RV 越高预测模型就越好。 
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2  结果与分析 

2.1  样本品质参数标准理化值测定结果 

库尔勒香梨颜色 a*、硬度及 SSC 的测量值统计如表 1

所示。颜色 a*在-7.108~3.254 之间, a*为正说明被测部位有

红晕 , a* 值为负说明被测部位以绿色为主 ; 硬度在

10.4~14.1 kg/mm2 之间, 整体比其他研究结果偏大[19], 这

是因为本研究测量的为带皮硬度, 以符合消费者带皮食用

库尔勒香梨的习惯。SSC 在 10.0%~13.4%之间, 整体比 YU

等[20]相同采摘时间的库尔勒香梨的小, 变化范围大, 可能

与库尔勒香梨种植的地理位置有关。 

由表 1 可以看出各参数校正集测量值范围包含验证集

测量值范围, 两个集合的平均值和数据离散程度相似, 说明

数据分组合理, 校正集和验证集的样品均具有代表性。 

 
 

表 1  校正集和验证集各品质参数的标准值 
Table 1  Standard value of each quality parameters of calibration set and validation set 

检测参数 分组 小值 大值 平均值 标准偏差 

颜色参数 a* 
校正集 ‒7.108 3.254 ‒3.459 1.987 

验证集 ‒5.794 2.282 ‒3.989 0.997 

硬度/(kg/mm2) 
校正集 10.4 14.1 12.1 0.760 

验证集 10.8 13.4 11.3 0.637 

SSC/% 
校正集 10.0 13.4 12.1 0.693 

验证集 11.5 13.2 12.2 0.443 

 

 
2.2  样本光谱数据处理 

2.2.1  样本原始光谱曲线 

光谱曲线两端存在大量噪声, 截取 945~1670 nm 的

ROI 平均光谱作为有效光谱, 库尔勒香梨有效原始光谱

曲线如图 2 所示。3 个吸收峰在 980、1200、1450 nm 附

近 , 2 个反射谷在 1100 nm 和 1300 nm 附近。其中 ,   

1200 nm 附近为 C-H 基团的二倍频吸收波长, 代表了碳

水化合物的特征吸收峰[21]; 1109 nm 附近为 N-H 基团三

倍频特征吸收带[22]; 1400~1500 nm 为 O-H 基和 N-H 基

的一倍频吸收波长, 分别代表了水分和蛋白质的特征吸

收峰 [23]。 

2.2.2  库尔勒香梨样本品质参数基于全波长模型预处理

算法优选 

不同预处理后的光谱数据分别建立库尔勒香梨 a*、硬

度和 SSC 的 PLSR 预测模型, 预测结果如表 2 所示。结果

显示, 各品质指标采用 MSC-SG 预处理后建立的 PLSR 预

测模型效果 佳。a*校正集相关系数和均方根误差分别为

0.847和 0.748, 验证集相关系数和均方根误差分别为 0.844

和 0.402; 硬度校正集相关系数和均方根误差分别为 0.874

和 0.352 kg/mm2, 验证集相关系数和均方根误差分别为

0.823 和 0.417 kg/mm2; SSC 校正集相关系数和均方根误差

分别为 0.915 和 0.314%, 验证集相关系数和均方根误差分

别为 0.902 和 0.301%。采用 MSC-SG 处理后的光谱曲线如

图 3 所示。 

 

 
 

图 2  原始反射光谱曲线图 

Fig.2  Original reflection spectrum graph 
 

2.2.3  品质指标特征波长筛选过程及结果 

在采用 CARS 算法进行特征波段筛选过程中, 蒙特卡

洛抽样运行的次数设置为 50 次, 选择变量个数由 10 折交

叉验证建立的 PLSR 模型中 RMSECV 小值确定。图 4

反映的是指数衰减函数 EDF 的作用, 前 10 次蒙特卡洛采

样中变量数减少速度较快, 随后速度逐渐减慢, 表明了算

法在变量筛选中具有“粗选”和“精选”的两个过程。图 5 表

示的是随着蒙特卡洛采样次数的增加, RMSECV 值呈现为

先减小后增大的趋势。各参数模型分别在第 25 次、第 13

次和第 24 次采样时 RMSECV 达到 小值, 因此选择该点

所对应的波段作为 CARS 算法所筛选出的特征波段, 分别

选择了 19 个、37 个和 20 个特征波段。 
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表 2  样本各品质参数建模结果 
Table 2  Modeling results of each quality parameter of the samples 

处理参数 预处理 主成分数 RC RMSEC RV RMSEV 

颜色参数 a* 

MSC 10 0.825 0.752 0.817 0.422 

SNV 10 0.812 0.751 0.803 0.468 

MSC-SG 10 0.847 0.748 0.844 0.402 

SNV-SG 10 0.836 0.737 0.822 0.484 

硬度/(kg/mm2) 

MSC 8 0.852 0.357 0.834 0.438 

SNV 8 0.818 0.399 0.821 0.522 

MSC-SG 8 0.874 0.352 0.823 0.417 

SNV-SG 8 0.846 0.397 0.804 0.509 

SSC/% 

MSC 8 0.904 0.410 0.874 0.480 

SNV 8 0.894 0.415 0.863 0.482 

MSC-SG 9 0.915 0.314 0.902 0.301 

SNV-SG 9 0.905 0.339 0.882 0.322 

 

 
 

图 3  MSC-SG 预处理光谱图 

Fig.3  Spectral curves after MSC-SG pretreatment 
 
 

 

 
 
 

图 4  CARS 选择变量个数变化趋势 

Fig.4  Trend of variation in the number of variables selected for CARS 

 
2.2.4  特征波段模型建立与结果 

基于 CARS 算法筛选的特征变量分别建立样本各品

质参数的 LS-SVM 和 PLSR 模型, 预测结果如表 3 所示。

通过结果对比可以看出 3 个指标的 CARS-LSSVM 模型预

测效果优于 CARS-PLSR 模型, 其中硬度和 SSC 的预测结

果提升效果明显, RV 分别从 0.873 提升到 0.908, 0.890 提

升 到 0.916, RMSEV 分 别 从 0.495 kg/mm2 降 低 至     

0.385 kg/mm2, 0.420%降低到 0.346%, 预测效果提升的同

时提高了模型的稳定性。颜色 a*的预测结果提升效果较

小, RV从 0.865 提升到 0.873, RMSEV从 0.446 降低至 0.375, 

预测效果与硬度和 SSC 模型比较中表现较差, 这可能是

由于香梨色差的改变跟香梨成熟过程果皮中叶绿素和花

色苷的含量变化有关, 而叶绿素和花色苷在可见光波段

的吸收峰较多导致的[24]。 

 

 
 

注: (a): 颜色; (b): 硬度; (c): SSC。 

图 5  CARS 选择过程 RMSECV 值变化趋势 

Fig.5  Trends of RMSECV values in the process of CARS selection 
 
 

通过预测结果可以看出, 以 CARS 算法筛选出的特征

波长为输入变量建立的 LS-SVM 模型 , 在与全波长

(full-spectra, FS) PLSR 模型和 CARS-PLSR 模型的对比中

获得了 好的预测效果。图 6 中, (a)~(c)为 CARS 筛选的特

征波长使用 LS-SVM 预测 3 个品质指标的散点图。 
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3  结  论 

本研究以库尔勒香梨 945~1670 nm 内的高光谱数据, 

分别对颜色 a*、硬度和 SSC 3 个品质参数进行建模预测。

结果发现, 采用 MSC-SG 组合算法的预处理效果 佳, 利

用 CARS 选取特征波长结合 LS-SVM 的预测效果 好。颜

色 a*的 RV 和 RMSEV 分别为 0.873 和 0.375; 硬度的 RV 和

RMSEV分别为 0.908 和 0.385 kg/mm2; SSC 的 RV和 RMSEV

分别为 0.916 和 0.346%。其中硬度和 SSC 的预测效果较好, 

对于颜色 a*的预测效果稍差, 在下一步的研究中将基于不

同波段的光谱探究颜色模型优化的可行性。可见利用高光

谱成像技术可以实现库尔勒香梨感官、理化指标的多参数

检测, 为今后库尔勒香梨果品分级工作的推广提供了快速

无损的技术支持。 

 
表 3  基于特征波段的不同模型预测结果 

Table 3  Prediction results of different models based on the characteristic bands 

预测模型 预测参数 建模参数 
校正集 验证集 

RC RMSEC RV RMSEV 

CARS-LSSVM 

颜色 a* (6.67×104, 1.26×103) 0.882 0.382 0.873 0.375 

硬度/(kg/mm2) (3.45×104, 2.47×104) 0.914 0.310 0.908 0.385 

SSC/% (2.11×105, 4.80×103) 0.925 0.319 0.916 0.346 

CARS-PLSR 

颜色 a* 9 0.871 0.347 0.865 0.446 

硬度/(kg/mm2) 8 0.890 0.430 0.873 0.495 

SSC/% 8 0.901 0.330 0.890 0.420 

 

 
 

注: (a): a*, (b): 硬度, (c): SSC。 

图 6  各品质参数 LS-SVM 模型校正集和验证集散点图 

Fig.6  Scatter plots of calibration set and verification set of LS-SVM modlefor each quality parameter 
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