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基于近红外高光谱图像的冬枣损伤早期检测
孙世鹏1，彭 俊1，李 瑞1，朱兆龙1，Vázquez-Arellano MANUEL2，傅隆生1,*

（1.西北农林科技大学机械与电子工程学院，陕西 杨凌 712100；

2.霍恩海姆大学农业工程研究所，德国 巴符 斯图加特 70599）

摘  要：为了对冬枣损伤进行早期检测，采用近红外高光谱图像技术对损伤区域成像。针对高光谱图像波长多的

特点，分别采用连续投影算法、相关特征选择算法、一致性（Consistency）算法选择冬枣损伤的特征波长，对提取

的特征波长分别应用k-邻近、朴素贝叶斯（naive bayes，NB）、支持向量机（support vector machine，SVM）3 种
分类方法进行损伤区域识别。结果表明：所有方法选择的一致特征波长在1 353 nm和1 691 nm附近。Consistency算
法选择的特征波长在SVM分类器下分类识别正确率达到95.16%，一致特征波长在NB分类器下分类识别正确率达到

84.26%，验证了一致波长的有效性，为多光谱成像技术实现在线检测冬枣损伤提供参考依据。
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Early Detection of Mechanical Damage in Chinese Winter Jujube (Zizyphus jujuba Mill. cv. Dongzao)  

Using NIR Hyperspectral Images
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(1. College of Mechanical and Electronic Engineering, Northwest A&F University, Yangling 712100, China;

2. Institute of Agricultural Engineering, University of Hohenheim, Stuttgart 70599, Germany)

Abstract: Fruits of Chinese winter jujube (Zizyphus jujuba Mill. cv. Dongzao) are sensitive to mechanical stress and can easily 

develop brown spots after suffering mechanical stress during mechanical harvesting and postharvest handling. The damage 

cannot be detected easily by machine vision at very early stages of maturity. Thus, a near-infrared (NIR) hyperspectral 

imaging system was used to detect mechanical damage in Chinese winter jujubes. For reducing the dimensionality of 

hyperspectral data, three feature selection methods, successive projections algorithm, (SPA), correlation-based feature 

selection (CFS), and consistency, were used. In addition, three classifiers, i.e., k-nearest neighbor (k-NN), naive bayes (NB), 

and support vector machine (SVM), were evaluated to segment the pixels of the jujubes into two regions: damaged and non-

damaged. Results revealed that two consistent wavebands, i.e., 1 353 nm and 1 691 nm, were established by all the feature 

selection methods. Besides, SVM offered the best performance with a correction recognition rate of 95.16% using the 

selected features by the consistency method. NB offered similar performance with a correction recognition rate of 84.26% in 

the selected wavebands. Hence, this work can pave the foundation for early on-line detecting Chinese winter jujube damage 

caused by mechanical stress.
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冬枣甘甜可口，营养丰富，VC含量高，并且富含

其他维生素、氨基酸、环磷酸腺苷、矿物质（钾、铁）

等[1]。根据GB/T 22345—2008《鲜枣质量等级》规定[2]，

枣分为未熟枣和成熟枣，成熟枣又细分为白熟期、脆

熟期、完熟期。处于白熟期的鲜枣，果皮退绿发白至着

色，含糖量低，适合加工蜜枣。处于脆熟期的鲜枣，果

实着色至全红，含糖量高，适合鲜食。

冬枣皮薄肉脆，在振动机械采摘和分选时容易造成

摔伤和碰伤，初期人眼很难发现。随着时间的延长，冬

枣损伤部位颜色变暗甚至腐烂，不仅影响果实品质，甚

至引起其他枣的霉变，造成经济损失。水果的损伤区域

和正常区域颜色纹理相近，普通彩色相机无法区分
[3]。

高光谱图像含有图像信息和光谱信息，不仅能够检

测果实内部的物理结构和化学成分，也能够检测果实的

外部品质，已经越来越多应用到农产品的品质检测中，

如红枣、芒果、香蕉等[4-9]。近年来，枣的高光谱检测已

经有了初步的研究。魏新华等[10]对擦伤的冬枣进行损伤

检测采用了无信息变量消除法和相关系数法选取4 个特

征波长，然后对4 个特征波长进行主成分分析，选取第1
主成分作为缺陷识别图像，检测结果的正确率达98%。

Wang等[11]在可见光与近红外范围对梨枣的外部虫眼进行

识别，对原始数据取对数后求一、二次导获得三类数

据，利用逐步判别分析提取特征光谱，采用原始数据

的对数对虫咬枣、正常枣和茎端识别正确率达98%。

Yu Keqiang等[12]在可见光和近红外区域对梨枣的裂纹进

行识别，利用偏最小二乘、主成分和独立成分3 种方法

选取特征波长，并对偏最小二乘选取的5 个特征波长进

行主成分分析，选取第4主成分进行裂纹识别，检测正

确率为90.5%。

上述研究中不同的降维方法选取的特征波长有所区

别，特征波长的有效性有待检验[3]。据查阅文献，还没有

学者利用高光谱成像技术对冬枣机械振动采摘和自动化

分选中的机械损伤进行研究。本实验对1.5、1、0.5 m掉

落的脆熟枣损伤区域进行高光谱成像，分别提取损伤区

域和正常部分的感兴趣区域（region of interest，ROI）光

谱平均值，进而获得损伤和正常区域的平均光谱曲线。

采用连续投影算法（successive projections algorithm，

SPA）、相关特征选择（corre la t ion  based  fea ture 
selection，CFS）算法、一致性（Consistency）算法进行

特征波长选择，得到3 种方法选择的一致波长。随后将选

取的特征波长采用k-邻近（k-nearest neighbor，k-NN）、

朴素贝叶斯（naive bayes，NB）、支持向量机（support 
vector machine，SVM）3 种分类器进行分类识别。最后

通过一致波长对应光谱分量的图像处理检验识别效果。

1 材料与方法

1.1 实验样本

选用没有明显缺陷的陕西省大荔县脆熟期冬枣

55 个，如图1所示，装置获得1.5、1 m和0.5 m高度掉落

后的损伤样本。由于果皮组织遭到破坏，损伤区域明显

变软，通过人工触摸，获得损伤区域位置，沿损伤区域

边界对损伤区域标记。
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图 1 摔伤实验示意图

Fig. 1 Schematic illustration of the falling experiment

1.2 高光谱成像采集系统
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1.计算机；2.相机；3.光谱仪；4.镜头；5.冬枣；6.光源；7.步进电机。

图 2 高光谱图像采集系统示意图

Fig. 2 Schematic illustration of hyperspectral image acquisition 

高光谱采集系统（图2）主要包括：图像光谱仪

（ImSpector N17E，Spectral Imaging Ltd，Finland）、4 
个100 W的光纤卤素灯、电控移动平台、暗箱、计算机

等，其中卤素灯相距载物台60 cm。在900～1 700 nm光谱

范围内每隔5 nm进行采样，共得256 幅图像，像素大小

为250×320像素。系统获取图像前已进行黑白标定以消

除相机暗电流的干扰。

1.3 高光谱图像采集 

损伤样本在拍照前常温放置1 h，将样本通过索环

固定，使标记的损伤区域尽量与镜头垂直，先采集完

损伤区域高光谱图像。再翻转果实，进行果实正常区

域的图像采集。采用图像获取软件（SECN-V17E，

Gilden Photonics Ltd.，England）获取图像数据。合理

的曝光时间和移动速度能避免信息过度饱和失真 [13]，

多次反复实验后确定曝光时间为10 ms，平台移动速率

为20 mm/s。
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1.4 特征波长的选择

通过SECN-V17E获得图像采集数据后，运用ENVI4.6、
MATLAB 2014b、WEKA 3.6软件处理和分析数据。

1.4.1 高光谱图像数据处理

分别在55 个冬枣的损伤区域和正常部分随机选取感

兴趣区域（region of interest，ROI），为减少误差，取ROI
的平均光谱值作为为输入波长。其中损伤和正常ROI个数

比例为1∶2。本实验将含有大量噪声的波长去除，只保留

波长范围为924～1 695 nm的234 个波长进行后续研究。

1.4.2 特征波长选择算法

高光谱图像波段之间存在较多冗余，因此进行数据

降维十分必要。本实验采用SPA、CFS和Consistency选择

特征波长。SPA通过随机选择一个起始波长，计算未选入

波长对其最大投影向量，对应波长作为引入波长，多次

循环迭代后，通过代价函数评价得到特征波长[14]，该方

法能有效消除波长共线性的影响。CFS通过评价特征之

间的相关性筛选、组合特征波长，能够有效地剔除不相

关的特征，并筛选出相关的特征，并且这些特征之间不存

在较强的相关性[15]。Consistency致力于找出能够与完整特

征集分类效果一致的最小特征子集，利用特征子集进行分

类时的结果一致率评价选取特征波长的优劣[16]，该方法能

够寻找到预测能力较强的波长。

SPA算法采用一个基于MATLAB开发环境的图形用户

界面来实现[17]，它主要用于信号处理和多元校正的变量

选择。CFS和Consistency算法在WEKA 3.6软件中实现[18]，

WEKA包含大量的数据挖掘算法。将全部特征波长数据

与对应分类结果在上述图像用户界面和WEKA 3.6软件上

进行特征波长的提取。

1.5 分类方法

常见的分类方法包括k-NN、NB、SVM。k-NN是一

种简单、有效、非参数化的分类方法，根据特征空间最

邻近k个样本中的大多数决定所属类别，现已广泛应用到

文本分类、模式识别等领域[19]。NB是一种利用贝叶斯定

理进行分类的算法[20]，同时NB是以训练样本之间是相互

独立为假设前提的，预测性能会被训练样本的冗余属性

降低[15]。SVM是由Vapnik根据统计理论提出的学习分类

方法[21]，它是一种二类分类模型，以最大分类间隔构造

最优超平面来解决分类问题，具有冗余样本少和较好鲁

棒性的特点。将提取的特征波长数据和对应分类结果在

MATLAB 2014b中进行分类检测，其中训练集和预测集

按照3∶1随机分配。

2 结果与分析

2.1 光谱数据分析 

冬枣在不同高度掉落以及不考虑掉落高度时，损伤

和正常区域的平均光谱曲线如图3所示。主要有3 个反

射谷，分别位于960、1 190 nm和1 450 nm区间。这些反

射谷与水的吸收有关，其中960 nm为O—H的2 倍频吸收

峰，1 190 nm为O—H的合频吸收峰，1 450 nm是O—H 
的伸缩振动的一级倍频 [22]。此外，1 440 nm附近也是 

C—H的合频吸收带，1 450 nm是C＝O伸缩振动的3 级倍

频[22]。不同高度掉落的摔伤区域平均光谱反射率明显低

于正常表面，并且在960 nm和1 190 nm附近差别明显，

这与通常损伤区域的含水量要高于其他正常组织的结论

一致[23]。
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1. 0.5 m掉落正常区域；2. 1 m掉落正常区域；3. 1.5 m掉落正常区域；

4. 0.5 m掉落损伤区域；5. 1.5 m掉落损伤区域；6. 1 m掉落损伤区域。

图 3 不同高度掉落和不考虑掉落高度时冬枣的损伤和 

正常区域平均光谱曲线

Fig. 3 Average reflectance spectra for bruise and normal areas on 

jujubes with consideration of dropping heights 

2.2 特征选取与分类结果

表 1 冬枣从不同高度掉落时SPA、CFS、Consistency选择的特征波长

Table 1 Selected wavelengths using SPA, CFS, and consistency of 

jujube fruits dropping from different heights

掉落
高度/m

特征波长
选择方法

数量 特征波长/nm

1.5

SPA 4 965、1 157、1 366、1 489
CFS 9 1 247、1 303、1 320、1 327、1 356、1 682、1 692、1 695、1 698

Consistency 18 991、1005、1 154、1 157、1 167、1 217、1 227、1 250、1 327、1 330、1 347、
1 390、1 496、1 605、1 688、1 692、1 695、1 698

1

SPA 5 1 084、1 117、1 137、1 376、1 413

CFS 14 1 054、1 214、1 230、1 247、1 307、1 313、1 317、1 323、1 366、1 675、1 682、
1 688、1 692、1 698

Consistency 13 988、995、1 024、1 098、1 141、1 161、1 207、1 307、1 356、1 373、1 589、
1 672、1 685

0.5

SPA 21 995、998、1 018、1 021、1 024、1 081、1 091、1 098、1 107、1 114、1 121、
1 127、1 137、1 147、1 157、1 297、1 340、1 356、1 390、1 413、1 499

CFS 11 1 134、1 214、1 330、1 333、1 347、1 350、1 353、1 370、1 688、1 692、1 698

Consistency 14 958、1 127、1 297、1 330、1 353、1 383、1 403、1 410、1 542、1 576、1 592、
1 682、1 688、1 698

在924～1 698 nm的波长范围内，采用3 种特征选择

方法，选取的特征波长如表1所示。不同的掉落高度采用

3 种不同降维方法选取的波长变量较多，且有所不同。虽

然3 种降维方法选取的特征波长之间的联系不明显，但

是可以找到一致的特征波长。由于SPA方法采用Savitzky-
Golay滤波器，这种滤波器的原理是通过移动窗口利用最

小二乘进行拟合来平滑去噪，存在的一个主要的缺陷是
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窗口结构决定了左右两端的点被截断[24]。本实验截断了

左右两端各12 个波长，因此965～1 658 nm波长范围以外

的一致波长采用CFS和Consistency选取。

不同掉落高度 3  种降维方法选取一致的特征波

长如下：1.5 m掉落为1 359 nm和1 695 nm；1 m掉落

为1 376 nm和1 688 nm，0.5 m掉落为1 127、1 329、
1 353 nm和1 691 nm。3 种降维方法提取的一致特征波

长都在1 353 nm和1 691 nm附近，其中1 688 nm处主要

为碳水化合物的吸收波长 [25]，所以糖分在冬枣损伤判

别分类起重要作用。不考虑掉落高度时，SPA、CFS和
Consistency提取的特征波长如表2所示，一致特征波长为

1 366 nm和1 695 nm，与上述结果相近。

表 2 不考虑掉落高度SPA、CFS、Consistency选择的特征波长

Table 2 Selected wavelengths using SPA, CFS, and consistency without 

consideration of dropping heights

特征波长选择方法 数量 特征波长/nm
SPA 4 1 117、1 157、1 366、1 506
CFS 10 1 217、1 273、1 307、1 320、1 330、1 360、1 685、1 688、1 692、1 695

Consistency 19 935、968、975、981、1 001、1 177、1 303、1 330、1 333、1 337、
1 356、1 396、1 439、1 542、1 635、1 682、1 692、1 695、1 698

表 3 冬枣从不同高度掉落k-NN、NB、SVM对特征波长的分类正确率 

Table 3 Correct classification rates of k-NN, NB, and SVM for selected 

wavelengths of jujubes dropping from different heights

%

掉落高度/m 特征波长选择方法 k-NN NB SVM

1.5

SPA 91.49 77.13 93.62
CFS 83.51 77.66 82.98

Consistency 92.02 76.06 93.62
一致波长 80.32 81.38 75.53

1

SPA 94.69 83.19 93.81
CFS 92.04 86.73 91.15

Consistency 94.69 84.96 94.69
一致波长 87.61 85.84 85.84

0.5

SPA 92.92 73.45 95.58
CFS 84.07 78.76 84.96

Consistency 92.04 77.88 94.69
一致波长 78.76 82.30 75.22

注：一致波长为1 353 nm和1 691 nm。

为了检验数据降维后的损伤区域识别效果，分别采

用了k-NN（k值选取为5）、NB和SVM 3 种分类方法决

定像素是否属于损伤区域，分类结果如表3所示。冬枣

在1.5 m掉落时两种方法分类识别正确率最高93.62%，

分别是SPA的特征波长提取方法与SVM的分类方法的组

合和Consistency与SVM的组合。1 m掉落时3 种方法的分

类识别正确率最高94.69%，分别是SPA与k-NN的组合、

Consistency与k-NN的组合和Consistency与SVM的组合。

0.5 m掉落时采用SPA与SVM的组合分类识别正确率最高

95.58%。当采用NB分类时，分类正确率有所下降，主要

原因是NB方法受波长相关性的影响，当波长存在较大的

相关性，NB的性能就会显著下降。

当采用一致波长1 353 nm和1 691 nm作为输入波长，

1.5 m掉落时采用SVM分类器的分类识别正确率最高为

81.38%。1 m掉落时采用k-NN分类器的分类识别正确率

最高为87.61%。0.5 m掉落时采用NB分类器的分类识别正

确率最高为82.30%。一致波长的损伤识别效果相对其他

波长选择方法较差，主要原因是特征波长较少，不能全

面反映波长的信息。

表 4 不考虑掉落高度k-NN、NB、SVM对特征波长的损伤识别正确率 

Table 4 Correct classification rates of selected wavelengths using k-NN, 

NB, and SVM without consideration of dropping heights

%

特征波长选择方法 k-NN NB SVM
SPA 89.83 81.84 93.22
CFS 83.05 84.26 90.31

Consistency 91.28 82.32 95.16
一致波长 80.87 84.26 82.08

注：一致波长为1 353 nm和1 691 nm。

不考虑冬枣掉落高度时，特征波长在 k - N N、

NB、SVM分类器下的分类识别效果如表4所示。采用

Consistency提取特征波长与SVM分类器的分类识别正确

率最高为95.16%。采用一致波长与NB分类器的分类识

别正确率最高为84.26%。综上可知，一致波长的分类正

确率虽然相对其他波长选择方法较低，但是因为波长较

少，证明了一致波长用于损伤检测的有效性。

2.3 高光谱图像信息融合

a b

c d

e

a.冬枣损伤表面RGB图像；b. 1 353 nm波长处的冬枣果实提

取图像；c. 1 691 nm波长处的冬枣果实提取图像；d.冬枣的像

素轻微损伤检测图像；e.闭运算后冬枣损伤检测区域图像。

图 4 冬枣轻微损伤特征提取的图像处理过程

Fig. 4 Image processing for extracting bruise area of jujube fruits
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冬枣损伤表面的原始RGB图像如图4a所示，可以

看出标记的损伤区域采用人工观察难以识别。图像处理

过程如下，首先对1 353 nm波长处所对应的特征光谱分

量灰度图提取果实区域的二值图像，包括采用直方图增

强，以增强对比度；选择5×5的模板进行中值滤波，以

保持图像边缘特性；通过观察灰度直方图，采用灰度阈

值14进行图像分割效果最佳；最后通过开、闭运算，以

去除微小杂质和填充内部细小空洞，获得二值图像。

将其作为掩模图像，分别与上述一致波长1 353 nm和

1 691 nm的图像相乘，得到2幅果实区域图像，如图4b、
c所示。因为SVM在上述分类方法中效果最佳，所以对

2 幅果实区域图像的灰度数据利用SVM分类器进行分

类，获得每个像素的分类结果，进而得到损伤区域识别

效果图，如图4d所示。图4d表明冬枣的损伤区域的中心

部分容易误检，主要是由于果实形状不平整造成光线反

射不均，在中心区域呈现一些亮斑造成的。再次利用闭

运算将损伤区域补充完整，如图4e所示。

表 5 冬枣轻微损伤的检测结果

Table 5 Results obtained from the detection of subtle  

bruises on jujubes

冬枣类型 样本数
检测结果

正确率/%
正常冬枣 轻微损伤冬枣

正常 55 47 8 85
轻微损伤 55 12 43 78

从表5可以看出，5 5  个冬枣损伤表面，检测出

43 个，检测正确率为78%。55 个冬枣正常表面检测出

47 个，检测正确率为85%。实验结果表明损伤冬枣的检

测正确率较低，主要原因是冬枣形状多变和表面的凹凸

不平使得某个光谱分量下该区域的灰度值和轻微损伤的

灰度值相似，造成误检。同时有些果实区域图像并不光

滑和完整，造成这一现象的原因是果实表面边缘灰度与

背景差别不大导致上述图像算法提取的果实掩模图像并

不十分合适。

3 结 论

近红外高光谱系统用来检测脆熟期冬枣初期机械损

伤，针对高光谱图像维数较多，采用3 种数据降维方法。

虽然降维方法有效减少了特征波长个数，但是特征波长

仍然较多，基于滤波片的实时检测还无法实现，因此选

取3 种方法的一致波长。结果表明所有方法提取的波长变

量都包含1 353、1 691 nm附近的波长。此外，选择3 种
分类方法k-NN、NB、SVM来检验特征波长对损伤区域

的识别效果，结果表明SPA、CFS和Consistency提取的特

征波长以及一致波长都达到较好的分类识别效果，验证

了所选波长的有效性，为搭建多光谱在线检测平台提供

理论参考依据。最后，通过对1 353 nm和1 691 nm波长处
光谱分量的图像处理，有效地识别冬枣的微观损伤，检

测正确率达到81.8%。
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