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　　摘要：水果具有较高的经济价值，实现其品质无损检测可减少经济损失并提高市场竞争力，机械分选、机器视觉和
化学检测等方法仅能实现对水果外部或内部品质的单独检测，而高光谱成像技术可准确、无损地检测水果内、外部品

质，市场前景广阔。本文介绍了典型高光谱成像系统的构成，总结了点扫描、线扫描和面扫描３种高光谱数据获取方
式的优、缺点及适用情况，并归纳了常用的光谱校正和预处理方法、特征波长提取方法、建模方法及评价指标，以及常

用图像分割方法的优缺点。综述了近年利用高光谱成像技术检测常见水果的表面缺陷、轻微损伤、病菌感染和冷害等

外部品质及可溶性固形物含量、干物质含量、硬度和成熟度等内部品质的研究工作，对于外部品质检测，使用高光谱成

像技术获取图像数据，提取特征图像后结合支持向量机、卷积神经网络等机器学习技术进行品质检测是目前的主流方

法，内部品质通常结合化学检测和多元回归方法进行检测。最后，分析了高光谱成像技术在水果品质无损评估中面临

的挑战和未来发展趋势。
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　　我国２０２１年全国果园总面积１２８０．８万 ｈｍ２，
年水果总产量２．９９７亿ｔ［１］，均位于世界首位。将采
后水果进行分级有利于水果生产、流通等环节的标

准化操作，降低成本，并实现优质优价，提高水果市

场竞争力。传统机械分选设备主要针对水果形状、

尺寸和质量［２］，无法检测外部缺陷和内部品质。随

着水果产业规模升级，怎样实现水果品质准确、无

损和快速地检测问题亟待解决。计算机视觉技术

因无损、高效和准确在果蔬外部品质分级领域受到

广泛研究和应用［３－７］，除尺寸和形状外，还能实现对

色泽、疤痕和腐烂等品质的检测，是目前最有可能

广泛应用到实际水果外部品质检测的技术。

随着生活水平的提高，消费者同样注重水果安

全问题和内部品质。水果残留的动物粪便和农药

都会威胁人体健康［８］，而含糖量、硬度、干物质含量

（ＤＭＣ）和可溶性固形物含量（ＳＳＣ）等是水果营养
价值的体现。取部分果肉进行理化分析能得到较

为准确的内部品质信息，但费时、费力，破坏了水果

内部组织，难以满足大批量检测的需求。传统的光

谱检测设备只能进行单点检测，误差较大［９－１２］。随

着高光谱成像（ＨＳＩ）技术的发展，已成为目前最先
进的水果品质无损检测技术之一［１３－１５］，具有“图谱

合一”的特点，可同时进行内、外部品质检测，在柑

橘［１６－１７］、苹果［１８－１９］、枣［２０］和猕猴桃［２１］等常见水

果中得到广泛研究和应用。

本文介绍了ＨＳＩ系统的组成和数据处理方法，
综述了ＨＳＩ在水果表面缺陷、轻微损伤、病菌感染和
冷害等外部品质及ＳＳＣ、ＤＭＣ、硬度和成熟度等内部
品质中的研究应用，总结分析了 ＨＳＩ在水果品质无
损检测中面临的挑战和未来发展趋势。

１　ＨＳＩ系统和数据处理方法

１．１　ＨＳＩ数据获取方式
典型的ＨＳＩ系统由光源、相机、镜头、计算机、输

送机构和成像光谱仪组成。由图１可知，成像光谱
仪将光线分为不同频率的单波长 λ，然后将单波长
光投射到相机上，可同时获取被测对象空间域和光

谱域的信息。常见的成像光谱仪光谱范围包括可

见近红外 （４００～１０００ｎｍ）、近红外 （９００～
１７００ｎｍ）和短波红外（９００～２５００ｎｍ）。
　　根据扫描方式，ＨＳＩ可分为点扫描、线扫描和面
扫描，由图２可知，点扫描每次仅获取１个像素点的
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信息，需频繁移动相机或被测对象，常用于检测微

观对象；线扫描每次可获取到整条扫描线上所有点

的信息，适合对水果进行动态采集，是最常用的扫

描方式；不同于点扫描和线扫描在空间域进行，面

扫描是在光谱域进行，每次可获取至单个波长 λ下
所有像素点的信息，以该方式获取高光谱图像时，

需要转动滤光片切换器或调节可调滤波器，因此一

般用于所需波长较少的多光谱成像系统中。

　　根据光源和相机不同的位置关系，ＨＳＩ又可分
为反射、透射和漫透射［２２］。由图３可知，反射模式
下光源和采集装置均位于样品同一侧，光线经过漫

反射后进入采集装置，此模式因易于实施而广泛应

用在水果品质检测中。但该模式下反射光线所携

带信息有限，在检测水果内部品质时，效果较差。

透射模式下光源和检测装置位于样品的两侧，光线

透过样品从而携带丰富的内部信息。但该模式需

要高强度的光源和高灵敏度的采集装置以获得足

够的可用信息，实际实施相对困难，且其光线透射

率受被测对象的尺寸和形状影响，较长的光程会使

内部品质评估工作复杂化。第３种漫透射模式下光
源和采集装置位于样品同一侧，使用挡板将两者分

隔，有利于评估水果浅层组织的特性。

１．２　高光谱图像处理方法
高光谱图像是由不同波段图像组成的三维立

方体，可同时在空间域和光谱域进行处理和分析，

也可单独在空间域或光谱域进行分析，其处理流程

见图４，首先进行校正，然后选择感兴趣区域进行预
处理，以光谱和图像分别分析水果内、外部品质，最

后结合两者完成水果品质分级。

１．２．１　光谱数据处理分析方法　
１．２．１．１　校正和预处理　为消除不均匀光照和相
机暗电流噪声的影响，需要对原始高光谱图像进行

校正［２３］，方法如下：

Ｒｃ＝
Ｒｒａｗ－Ｒｄａｒｋ
Ｒｗｈｉｔｅ－Ｒｄａｒｋ

。

式中：Ｒｃ是校正后的光谱图像，Ｒｒａｗ是原始光谱图
像，Ｒｄａｒｋ是关闭光源，盖上镜头后采集的全暗参考图
像，Ｒｗｈｉｔｅ是使用反射率为９９％的标准白板得到的全
白参考图像。

光谱数据易受到杂散光、噪声和基线漂移等因

素的干扰［２４－２５］，因此建模前需进行预处理。光谱预

处理方法根据处理效果可分为基线校正、散射校

正、平滑处理和尺度缩放４类［２６－２７］。基线校正包括
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一阶导数（ＦＤ）、二阶导数（ＳＤ）和小波变换（ＷＴ）
等；散射校正包括乘法散射校正（ＭＳＣ）、标准正态
变量（ＳＮＶ）等；平滑处理主要为 ＳＧ平滑和高斯平
滑；尺度缩放包括中心化、Ｐａｒｅｔｏ尺度化、最大最小
归一化和标准化等。由于仪器、样品特征和测量环

境的不同，光谱预处理并没有通用的方法，可根据

光谱信号的特征直接选择预处理方法，但需要丰富

的经验。也可根据建模效果选择预处理方法，可选

择出最优方法，但数据量较大时十分耗时［２８］。

１．２．１．２　特征波长提取　提取特征波长的常用方
法包括方差分析法、相关系数法、遗传算法（ＧＡ）、
随机蛙跳（ＲＦ）、模拟退火（ＳＡ）、主成分分析
（ＰＣＡ）、无信息变量消除法（ＵＶＥ）、竞争性自适应
重加权取样法（ＣＡＲＳ）和连续投影算法（ＳＰＡ）。
１．２．１．３　建模方法及评价指标　高光谱图像数据
具有多重共线性和高维度的特点，通常选择多元分

析方法建模分析数据和目标特征的关系，多元分析

方法又可分为定量分析和定性分类。

典型的定量分析方法有支持向量机（ＳＶＭ）、人
工神经网络（ＡＮＮ）、主成分回归（ＰＣＲ）、偏最小二

乘回归（ＰＬＳＲ）、支持向量回归（ＳＶＲ）、多元线性回
归（ＭＬＲ）和逐步线性回归（ＳＬＲ）。常用的模型性
能评价指标包括相关系数（Ｒ）、确定系数（Ｒ２）、均
方根误差（ＲＭＳＥ）和残差预测偏差（ＲＰＤ）。通常来
说，预测效果较好的模型 Ｒ２接近 １，ＲＰＤ＞２．５且
ＲＭＳＥ尽量小。

常用的定性分类方法包括 ＡＮＮ、ＳＶＭ、ＰＣＡ、聚
类、Ｋ－最近邻（ＫＮＮ）、线性判别分析（ＬＤＡ）和偏最
小二乘判别分析（ＰＬＳ－ＤＡ）。通常以准确率和误
判率评价模型分类效果［２９］，模型准确率越接近

１００％，误判率越接近０，模型分类效果越好。
１．２．２　图像处理方法　图像中的主要特征包括颜
色、形状、纹理和空间关系，可反映水果的缺陷、病

害等信息。图像处理流程主要包括预处理、分割和

特征提取，预处理方法包括像素亮度变换、几何变

换、局部邻域预处理；分割方法主要基于阈值、区

域、边缘和深度学习。由表１可知，特征提取方法有
Ｃａｎｎｙ边缘检测、Ｈａｒｒｉｓ角点提取、尺度不变特征变
换、方向梯度直方图、局部二值模式和卷积神经网

络（ＣＮＮ）等。

表１　图像分割方法

类型 常用方法 优点 缺点

阈值 直方图双峰法，迭代阈值，Ｏｔｓｕ 效率高 对噪声敏感，鲁棒性低

区域 分水岭法，区域生长法，区域分裂合并法 适合复杂图像分割 效率低，可能破坏边界

边缘 Ｃａｎｎｙ，Ｒｏｂｅｒｔｓ，Ｓｏｂｅｌ 边缘定位准确，效率高 不能保证边缘的连续性和封闭性，高细节区域检测效果差

深度学习 ＶＧＧ，ＲｅｓＮｅｔ，Ｕ－Ｎｅｔ 鲁棒性强，泛化能力好 速度慢，模型结构复杂，性能受样本集影响较大

２　ＨＳＩ在水果品质检测中的应用

２．１　外部品质检测
水果外部品质包括尺寸、形状、颜色、缺陷、污

染和病菌感染等，是影响消费者购买选择的主要因

素。目前，机器视觉技术可较好地检测尺寸、形状、

颜色等特征显著的表面品质［３０－３１］，但基本无法检测

特征不明显的轻微损伤、冻伤和早期病菌感染等品

质。而ＨＳＩ具有图谱合一的特点，检测水果隐性损
伤时具有较大优势。

２．１．１　表面缺陷　水果表面缺陷检测主要基于缺
陷的颜色、形状、亮度和纹理，ＨＳＩ弥补了传统彩色
成像的缺点，在较多波长处成像，可凸显不明显的

特征。目前，利用ＨＳＩ检测水果表面缺陷面临的主
要问题是如何采集水果较为完整的表面信息以及

解决眩光、果茎和果萼的干扰。

ＨＳＩ扫描成像时水果速度较低，且常规扫描方
法单次扫描仅能获取到水果约５０％的表面信息，旋
转扫描可将其提高到９５％以上，可有效提高检测准
确率，但目前的旋转扫描系统无法完成连续、自动

的水果信息采集，为满足流水线检测的需求有待进

一步改进。眩光会对品质检测造成不利影响，将其

视为一种缺陷特征进行检测和分类也是可行的［３２］。

果茎和果萼常会被误识别为缺陷，极有必要对其进

行准确的区分。结合能量、熵、惯性矩和相关性等

纹理特征和光谱特征开发的 ＳＶＭ对苹果果茎、果
萼、虫伤的总体识别率为９７．８％［１８］。ＡＮＮ结合哈
尔级联算法（ＨＣＡ）也能较好地区分苹果结痂和
果茎［３３］。

对于柑橘疤痕，Ｚｈａｎｇ等以ＰＣＡ选取特征波长，
利用单色图像之比（６８０ｎｍ／７１５ｎｍ）结合阈值分割
得到缺陷区域，测试准确率为９６．６３％，仅使用２个
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特征波长可为开发快速的多光谱检测系统提供参

考［３４］。对于苹果的常见缺陷，Ｚｈａｎｇ等以ＳＶＭ和最
小噪声分数（ＭＮＦ）提取高光谱反射图像的特征波
长，提出的（９３０～７３０ｎｍ）／９３０ｎｍ方法可以忽略光
照变化，具有较高的稳定性和可移植性［３５］。

由表２可知，总结了近年利用 ＨＳＩ检测水果表

面缺陷的相关研究。水果表面缺陷种类丰富，而且

各生长、储存阶段的缺陷特征存在较大差异，很难

有统一的检测标准，通常针对收获后短期内的水

果进行缺陷检测，可结合 ＨＳＩ分析水果储存期间
缺陷形成的原因，为进一步延长水果保质期提供

参考。

表２　ＨＳＩ检测水果表面缺陷

品种 缺陷种类
波段

（ｎｍ） 预处理 特征波长提取 模型 精度
参考

文献

柑橘 黑斑 ４５１～１０００ — ＰＬＳＲ ＫＮＮ，ＰＣＡ ０．９３８ ［３６］

苹果 常见缺陷 ４００～１０００ — ＰＣＡ，ＭＮＦ ＰＣＡ ０．９３６ ［３５］

草莓 土壤污染 １０００～１６００ ＦＤ，ＳＧ —
ＳＳＣ－ＡＥ，ＡＥ－１Ｄ，ＡＥ－２Ｄ，
ＶＡＥ－１Ｄ，ＯＣ－ＳＶＭ — ［３７］

香蕉 常见缺陷 ９５６～２５６２ — — ＶＧＧ１６ ０．９８０ ［３８］

梨 黑斑 ４００～１０００ ＦＤ，ＭＳＣ — ＫＮＮ，ＰＬＳ－ＤＡ，ＳＶＭ ０．９６０ ［３９］

枇杷 紫斑、瘀伤、疤痕、褐变 ４５０～１０４０ ＳＮＶ，ＳＧ＋ＳＮＶ，ＳＤ＋ＳＮＶ — ＸＧＢｏｏｓｔ，ＰＬＳ ０．９５９ ［４０］

桃 常见缺陷 ４００～１０００ — — ＰＣＡ ０．９６６ ［４１］

　　注：自监督归类自编码器（ＳＳＣ－ＡＥ）；一维自编码器（ＡＥ－１Ｄ）；二维变分自编码器（ＡＥ－２Ｄ）；一维变分自编码器（ＶＡＥ－１Ｄ）；一类支持

向量机（ＯＣ－ＳＶＭ）；视觉几何群网络（ＶＧＧ）；极致梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）。

２．１．２　轻微损伤　水果轻微损伤通常是水果在采
摘和运输过程中受外部挤压、撞击形成，一般在果

皮之下，和正常组织的差异较小，很难通过肉眼进

行识别，尤以果皮颜色较深时为甚。轻微损伤会导

致果肉进一步褐变甚至腐烂，降低水果的商品价

值，所以在其形成初期进行检测及剔除具有重要的

经济意义。猕猴桃、草莓和苹果等薄皮水果极易产

生轻微损伤，相关研究见表３。

表３　水果轻微损伤检测

品种
波段

（ｎｍ） 预处理 特征波长提取 模型 精度 参考文献

苹果 ４００～１０００ ＳＧ，ＳＤ，ＳＮＶ，ＭＳＣ ＣＦＳ ＡｄａＢｏｏｓｔ ０．９７０ ［２３］

４００～１０００ — — ＰＣＡ，ＨＣＡ，ＡＮＮ ＞０．９５０ ［３３］

４００～９００ — ＳＦＳ ＤＴ，ＬＤＡ，ＦＦ－ＡＮＮ ０．８２０ ［４２］

４００～１０００ ＳＮＶ ＭＲＭＲ ＥＬＭ，ＰＬＳ－ＤＡ，ＣＡＲＴ ０．９２０ ［４３］

枣 ９１８～１６７８ — ＰＣＡ ＰＣＡ ０．９２０ ［４４］

４００～１５８６ ＳＧ，ＦＤ，ＭＳＣ，ＳＮＶ ＰＣＡ ＰＣＡ，ＳＶＭ，ＳＩＭＣＡ ＞０．９３９ ［４５］

４００～１０００ ＤｅＴ ＣＡＲＳ ＰＬＳ－ＤＡ ＞０．９１１ ［４６］

柿子 ４５０～１０４０ ＳＧ，ＳＮＶ ＰＣＡ ＰＬＳ－ＤＡ ０．９９０ ［４７］

梨 ４００～１０００ ＳＧ ＳＰＡ，ＣＡＲＳ，ＲＥＬＩＥＦ ＥＬＭ ０．９５０ ［４８］

蓝莓 ９５０～１６５０ ＭＮ ＣＡＲＳ，ＳＰＡ ＬＳ－ＳＶＭ ０．９８０ ［４９］

　　注：基于相关性的特征选择（ＣＦＳ）；自适应增强（ＡｄａＢｏｏｓｔ）；顺序前向选择（ＳＦＳ）；决策树（ＤＴ）；前馈人工神经网络（ＦＦ－ＡＮＮ）；最小冗余

最大相关性（ＭＲＭＲ）；分类回归树（ＣＡＲＴ）；去趋势（ＤｅＴ）；均值归一化（ＭＮ）；最小二乘支持向量机（ＬＳ－ＳＶＭ）。

　　轻微损伤的严重程度通常从其产生区域中央
向四周逐渐减弱，为使数据更加均匀，Ｐａｎ等将苹果
瘀伤区域划分为 １０等份进行数据重采样，并对比
ＤＴ、随机森林（ＲＦ）、极致随机化树（ＥＲＴ）、梯度增
强决策树（ＧＢＤＴ）等模型使用重采样数据和原始数
据的效果，发现模型准确率均有所提高［５０］。对于光

谱数据的预处理，质子分析法可使光谱分布更加多

样化，利用分段非线性拟合提取的特征波长检测苹

果瘀伤的效果优于常用的 ＳＰＡ、ＧＡ和 ＰＣＡ［５１］。
Ｈｕａｎｇ的团队开发了一套基于７８０、８５０、９６０ｎｍ的
多光谱苹果瘀伤检测系统，对比了苹果在静态和动

态条件下的检测效果，发现动态条件下检测准确率

—９１—江苏农业科学　２０２４年第５２卷第１５期



急剧下降，主要原因是运动状况下８５０、９６０ｎｍ波长
的图像质量下降。为提高 ＨＳＩ的实际应用效果，应
更加注重动态条件下的分析和测试［５２］。

ＲｅｓＮｅｔ［５３］、ＶＧＧ１６［５４］、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［５５］ 和 ＹＯＬＯ
ｖ３［５６］等深度学习模型在水果轻微损伤检测领域也
有广泛应用。相比传统的机器学习模型，此类模型

的准确率更高、鲁棒性更强，但模型的性能主要取

决于数据集的数量和质量，而且训练耗时。

有研究表明，近红外光谱区域的高光谱图像比

可见光区域和可见近红外光区域能更有效地检测

水果瘀伤组织，因为瘀伤区域的含水量高于正常组

织，而含水量的光谱响应主要在近红外区域，引入

可见光谱区域进行分析时可能会削弱损伤区域和

正常组织之间的光谱强度差异［５７］。

以上研究表明，利用高光谱图像能够很好地完

成水果轻微损伤的检测，绝大多数研究选择完好水

果然后在其赤道处制造轻微损伤，但实际损伤产生

的位置具有很强的随机性，且通常伴有会对损伤检

测造成极大干扰的其他缺陷。此外，对损伤严重程

度的判断十分主观，缺乏相应的依据和标准，所以

未来的研究应确保轻微损伤位置的随机性，探究如

何从众多缺陷中准确地检测出轻微损伤，并制定相

应的损伤程度等级标准。

２．１．３　早期病菌感染　病菌容易入侵水果损伤和
果蒂处，且造成的感染在水果运输和储藏期间较

难防治，容易在短时间内迅速扩大，所以检测早期

阶段的病菌感染有极高的必要性，相关研究见

表４。

表４　ＨＳＩ检测水果早期病菌感染

品种
　　波段
　　（ｎｍ） 预处理 特征波长提取　　 模型 精度 参考文献

柑橘 ３２５～１０９８ — ＰＣＡ ＰＣＡ，ＷＳＡ ０．９３０ ［１４］

５００～１０５０ — ＰＣＡ ＰＣＡ，ＢＥＭＤ， ０．９７３ ［５８］

１０００～１８５０ — ＣＡＲＳ，ＳＰＡ ＳＶＭ，ＲＦ，ＷＳＡ ０．９２０ ［５９］

３２５～１０００ — ＢＯＳＳ，ＢＯＳＳ＋ＳＰＡ ＰＬＳ－ＤＡ ０．９８０ ［６０］

草莓 １０００～２５００ ＳＮＶ ＳＰＡ ＨＰＬＣ ０．９４０ ［６１］

１０００～２５００ ＳＤ — ＲＦ，ＮＢ，ＳＶＭ ＞０．９７０ ［６２］

４００～１０１０ 标准化 ＳＰＡ ＰＬＳ－ＤＡ，ＳＶＭ ０．９２０ ［６３］

苹果 ３２６～１０９８ — ＳＰＡ ＰＣＡ，ＭＮＦ，ＰＬＳ－ＤＡ ０．９８０ ［６４］

９００～１７００ ＳＧ，ＭＮ ＰＣＡ ＧＴＢ，ＬＤＡ，ＫＮＮ，ＰＬＳ－ＤＡ ０．９１０ ［６５］

枣 ４６８～９５０ — ＰＣＡ ＰＣＡ，ＳＶＭ，ＡＮＮ ＞０．９４０ ［１５］

桃 ４００～１０００ — ＳＰＡ ＤＢＮ，ＰＬＳ－ＤＡ ０．９２０ ［６６］

橄榄 ４５０～１０５０ — — ＣＮＮ ＞０．８５０ ［６７］

　　注：分水岭分割算法（ＷＳＡ）；方差分析（ＡＮＯＶＡ）；二维经验模式分解（ＢＥＭＤ）；自举软收缩（ＢＯＳＳ）；高效液相色谱法（ＨＰＬＣ）；朴素贝叶斯

（ＮＢ）；梯度树增强（ＧＴＢ）；深度信念网络（ＤＢＮ）。

　　为快速获取到一定数量的病菌感染水果，通常
以人工接种病菌的方式制造感染。为选取柑橘早

期感染的最佳检测波段，Ｌｉ等采集反射高光谱图
像，以５００～１０５０ｎｍ光谱范围内的７个波长图像
构建多光谱图像，使用 ＢＥＭＤ去噪，对比 Ｏｔｓｕ和
ＷＳＡ分割感染区域的效果，发现由于不同波段的各
个主成分图中缺陷的强度差别较大，且柑橘弯曲的

表面会造成光线分布不均，Ｏｔｓｕ效果较差，可使用
来自不同品种、批次和种植区域的更多样本来优化

图像处理算法［５８］。Ｔｉａｎ等以透射高光谱图像检测
柑橘早期感染，结合伪彩色图和ＷＳＡ能准确地分割
出感染区域和果梗区域，对感染柑橘的检测准确率

为９３％。但以被分割区域的像素个数和周长像素
个数判断该区域是否为果梗，结果易受相机安装位

置及图像大小等影响，缺乏稳定性和普适性［１４］。

Ｑｕｏｃ等使用ＡＮＮ和 ＳＶＭ这２种分类器进行逐像
素点分类检测枣的锈斑和霉菌等感染，使用全波段

图像时，ＡＮＮ和 ＳＶＭ的处理时间分别为 ２５ｓ和
３２０ｓ。为减少处理时间，以等间隔和ＰＣＡ方式各选
取１４个波长，２种方式下 ＡＮＮ和 ＳＶＭ的准确率为
９５０％、９４．９％和９５．０％、９４．６％，且使用等间隔波
长时检测时间分别减少到１６．６ｓ和３０．０ｓ，可区分
出眩光区域，准确率较高，但检测时间有待进一步

减少［１５］。
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各种机器学习和神经网络模型也被广泛应用

于水果早期病菌感染检测中，使用反射高光谱图像

训练的ＲｅｓＮｅｔ１０１对感染炭疽病５ｄ后的橄榄识别
准确率可达 １００％，但数据量较少，模型泛化能力
弱，应采集更多各感染时期的图像［６７］。Ｓａｎｄｒａ等对
枇杷的紫斑等感染进行识别，对比 ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ和
ＰＬＳ的效果，ＸＧＢｏｏｓｔ识别效果最佳。但该研究使
用的是４５０～１０４０ｎｍ全波段，应进一步选取特征
波长减少处理时间［４０］。

ＨＳＩ不同的采集模式均可准确地检测出水果浅
层组织的早期病菌感染，但检测时间仍有待进一步

减少以满足实际需求，且对水果内部感染的研究较

少，而内部感染很容易导致消费者误食被感染的果

肉，危害人体健康，可展开深入研究。

２．１．４　冷害　冷害是指由０℃以上的低温造成的
伤害。香蕉、芒果和菠萝等亚热带及热带水果都对

冷害较为敏感，水果发生冷害后，可能会变色、萎

缩，甚至腐烂。高光谱图像结合ＡＮＮ可较好地检测
苹果冷害［６８］，Ｓｕｎ等为检测桃子受冷害程度，采集
４００～１０００ｎｍ的反射高光谱图像，建立了ＰＬＳ－ＤＡ、
ＡＮＮ和ＳＶＭ判别模型，结果表明，使用全波长数据时

ＡＮＮ分类效果最佳，可实现对非冷害、轻度冷害、中度
冷害和重度冷害的区分。又以ＳＰＡ选择６个最佳波
长作为ＰＬＳ、费舍尔线性判别分析、ＡＮＮ和ＳＶＭ的输
入，也能较好地区分冷害和非冷害。此外，还对图像

进行ＰＣＡ生成了冷害的分布图。结果表明，反射高
光谱图像无损检测桃子冷害是可行的［６９］。Ｌｕ等研
究发现，使用５．０３ｎｍ的光谱分辨率以及２０ｍｍ／ｓ的
速度扫描效率较高，适合检测青枣冷害。以ＲＦ提取
最佳波长，建立的ＬＤＡ模型对非冷害、轻度冷害和重
度冷害的总体分类准确率为９３．３％［７０］。ＨＳＩ已成功
用于识别苹果、枣和桃的冷害，但对亚热带及热带

地区更易感冷害的水果研究较少。由于不同生长

时期的水果遭受冷害时的症状各不相同，且有的水

果受到冷害时从内部开始恶化，外表仍然完好，可

利用高光谱方法开发相关检测设备，提高检测效

率，降低由冷害造成的损失。

２．２　水果内部品质分析
水果的内部品质指标包括ｐＨ值、ＳＳＣ、ＤＭＣ、硬

度、含糖量、可滴定酸（ＴＡ）等，ＨＳＩ已被广泛用于水
果内部品质的评估（表５）。

表５　ＨＳＩ检测水果内部品质

品种 品质指标
波段

（ｎｍ） 预处理 特征波长提取 模型 精度
参考

文献

苹果 ＤＭＣ，ＴＳＣ １０００～２５００ ＳＮＶ ＰＣＡ ＰＬＳＲ ０．８３，０．８１ ［７１］

ＳＳＣ ４００～１０００ — ＳＰＡ ＰＬＳＲ ０．９１ ［７２］

猕猴桃 ＳＳＣ，硬度，ｐＨ值 ３８０～１７３４ — ＳＰＡ ＭＬＲ，ＰＬＳＲ，ＬＳ－ＳＶＭ ０．９８，０．９５，０．９０［７３］

葡萄糖，果糖，蔗糖 ３０８～１１０５ ＳＧ，ＭＳＣ ＳＰＡ，ＰＬＳ－ＲＣ ＬＳ－ＳＶＭ，ＭＬＲ ０．８３，０．５０ ［７４］

ＳＳＣ，ｐＨ值 １００２～２３００ ＳＧ，ＳＮＶ ＰＬＳＲ ＰＬＳＲ ０．７４，０．６４ ［７５］

葡萄 花青素 ３８０～１０２８ 标准化 ＰＣＡ ＳＶＲ ０．８９，０．８１，０．９０［７６］

ＳＳＣ ３９１～１０４３ ＫＳ ＧＡ，ＣＡＲＳ，ＳＰＡ，ＵＶＥ ＰＬＳＲ ０．９７ ［７７］

桃 ＳＳＣ ９４２～１６８０ — — ＳＡＥ－ＲＦ ０．９１ ［７８］

ＳＳＣ，硬度，ＴＡ ４００～１０００ — ＡＮＮ ＡＮＮ ０．６９～０．９０ ［７９］

ＳＳＣ，硬度 ６００～９００ ＳＮＶ ｉ－ＰＬＳ ＰＬＳＲ ０．８８，０．８６ ［８０］

李子 酸度 ４００～１０００ — — ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８２ ［８１］

海棠果 ＳＳＣ，硬度 ３９３～１０１６ ＳＧ，ＳＮＶ ＳＰＡ，ＣＡＲＳ，ＩＲＦ ＰＬＳＲ，ＥＬＭ ０．９５，０．９４ ［８２］

哈密瓜 ＳＳＣ，硬度 ４５０～１０００ ＳＮＶ，ＭＳＣ ＳＰＡ，ＣＡＲＳ，ＳＰＡ＋ＣＡＲＳ ＳＶＭ ０．９４，０．８２ ［８３］

甜瓜 糖度，硬度 ９００～１７００ — ＰＬＳＲ ＰＬＳＲ，ＳＶＭ，ＡＮＮ ０．７７，０．３５ ［８４］

枣 ＳＳＣ １０００～２５００ ＳＧ，ＦＤ，ＭＳＣ ＣＡＲＳ，ＧＡ，ＩＲＩＶ ＣＮＮ，ＰＬＳＲ，ＳＶＲ ０．８５ ［８５］

草莓 存储时间 ４００～１０００ ＳＮＶ，ＭＳＣ，ＷＴ ＣＡＲＳ，ＳＰＡ，ＵＶＥ，ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ ＳＶＭ，ＲＦ，ＰＬＳＲ ０．９９ ［８６］

草莓 ＳＳＣ，维Ｃ ４００～１０００ — ＵＶＥ ＰＬＳＲ，ＳＶＲ，ＬＷＲ ０．９３，０．８４，０．８７［８７］

芒果 ＤＭＣ ３５０～１１００ ＯＳＣ，ＤＴ，ＳＧ，ＳＮＶ，ＭＳＣ ＵＶＥ，ＳＰＡ，ＲＦ，ＣＡＲＳ ＳＶＲ，ＥＬＭ，ＢＰＮＮ ０．９６ ［８８］

柠檬 ＳＳＣ，ＴＡ ８９７～１７５２ ＳＧ，ＦＤ，ＳＤ，ＭＳＣ，ＳＮＶ — ＰＬＳＲ ０．８３８，０．６９４ ［８９］

　　注：总糖含量（ＴＳＣ）；权重偏最小二乘回归系数（ＰＬＳ－ＲＣ）；间隔偏最小二乘（ｉ－ＰＬＳ）；间隔随机蛙跳（ＩＲＦ）；迭代保留信息变量（ＩＲＩＶ）；ＫｅｎｎａｒｄＳｔｏｎｅ（ＫＳ）；

堆栈自编码器－随机森林（ＳＡＥ－ＲＦ）；堆栈自编码器－全连接神经网络（ＳＡＥ－ＦＮＮ）；局部加权回归（ＬＷＲ）。
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２．２．１　ＳＳＣ　ＳＳＣ是水果中所有可溶于水的化合物
的总称，包括糖、酸、矿物质、维生素等，是水果最重

要的内部品质评价指标之一。目前，研究仍以反射

成像为主，透射和漫透射方式较少。为提高苹果

ＳＳＣ的预测准确率，Ｆａｎ等结合反射高光谱图像和
纹理灰度共生矩阵建立的ＰＬＳＲ模型预测效果优于
单独使用反射高光谱图像，使用 ＣＡＲＳ选取特征波
长，建立的模型效果优于使用全波段，预测集和验

证集的Ｒ及 ＲＭＳＥ分别为０．９３２７％、０．６４１０％和
０９１３０％、０．６６５６％［９０］。

对于不同产地苹果的 ＳＳＣ，使用反射高光谱图
像也有较好的预测效果，以 ＳＰＡ选取特征波长建立
ＬＳ－ＳＶＭ模型，预测集的Ｒ和ＲＭＳＥ分别为０８７８、
０９０８Ｂｒｉｘ［９１］。为预测２种猕猴桃的ＳＳＣ，Ｇｕｏ等采
集反射高光谱图像，使用基于联合ｘ－ｙ距离方法划
分训练集和验证集，使用单个品种建模时，以 ＳＰＡ
选择９个特征波长，２个品种则选择 １９个特征波
长，对比ＰＬＳ和ＬＳ－ＳＶＭ模型使用全波段及特征波
长的效果，ＬＳ－ＳＶＭ较优，以２个品种建模时，使用
全波段的效果优于特征波长，预测集的 Ｒ和 ＲＭＳＥ
分别为０．９１１和１．１３７，表明开发多品种检测模型
有助于减少计算误差和提高计算速度［２１］。

Ｚｈａｎｇ等利用透射图像检测脐橙的ＳＳＣ，通过蒙
特卡罗异常值检测方法消除样本中的潜在异常值，

以ＣＡＲＳ－ＳＰＡ选取有效波长建立 ＬＳ－ＳＶＭ模型，
预测集的Ｒ为０．９，ＲＭＳＥ为０．４。但仅使用了单个
品种脐橙的单批次样本，需使用更多的样本以增强

模型泛化能力［９２］。

ＨＳＩ检测水果ＳＳＣ的多数研究集中于水果赤道
位置，为得到更全面的检测结果，可利用不同算法

对水果的不同位置进行检测，以 ＨＳＩ反射成像模式
检测ＳＳＣ的分布是未来的主要方向。检测小型水
果时，ＨＳＩ的反射模式可获取到足够的检测信息，如
草莓、猕猴桃等，但对于西瓜、菠萝等大型厚皮水

果，反射模式很难有较好的效果，可结合多种模式

进行对比分析，探索更有效的检测方案。

２．２．２　硬度　硬度表示水果的抗压能力，不同水果
之间区别极大，是衡量鲜果品质和贮藏性状的重要

指标。为预测不同颜色李子的硬度，Ｍｅｎｇ等利用反
射图像建立了基于全波段的 ＰＬＳＲ和 ＰＣＲ模型，又
以 ＳＰＡ和 ＣＡＲＳ选取特征波长建立了 ＭＬＲ和
ＢＰＮＮ模型，结果表明，ＣＡＲＳ－ＭＬＲ预测效果最佳，
其对硬度的决定系数Ｒ２＞０．６，ＲＰＤ＞１．８［９３］。

Ｘｕ等结合 ＳＡＥ、ＰＬＳ和 ＬＳ－ＳＶＭ建立了巨峰
葡萄硬度的预测模型，结果表明 ＳＡＥ－ＬＳＳＶＭ模型
性能最佳，其预测集对硬度的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ＲＰＤ分
别为０．９２、０．４４２２Ｎ、３．２６，表明 ＳＡＥ可作为处理
高维高光谱图像数据的替代方案［９４］。Ｙｕ等结合
ＳＡＥ和ＦＮＮ建立了梨的硬度预测模型，预测集对硬
度的Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＲＰＤ分别为０．８９、１．８１Ｎ、３．０５。但
该研究中高光谱扫描的速度仅１．５ｍｍ／ｓ，很难满足
实时应用，应进一步研究如何以更快的速度获取高

光谱图像［９５］。

ＨＳＩ已用于检测苹果、桃、李和哈密瓜等多种水
果的硬度，且基于硬度对水果成熟度进行分类也展

现出较大的潜力，但还需要通过增加样本规模和改

善测量条件等方法实现进一步改进。

２．２．３　成熟度　水果成熟度由酸度、含糖量和硬度
等多种指标共同决定，对其进行准确判断对水果分

级和保鲜具有重要意义。为方便运输和存储，香蕉

通常在未成熟时采摘，所以准确地判断成熟度可确

定合理的采摘时间，Ｃｈｕ等将香蕉划分为６个成熟
度，并测量香蕉成熟过程中 ＳＳＣ、ＴＡ、叶绿素含量和
总色素含量的变化，以果梗、果萼和香蕉中部的光

谱信息建立ＰＬＳ－ＤＡ预测模型，以全波段建立的模
型性能优于特征波段［９６］。Ｊｕａｎ等以整簇葡萄的
ＳＳＣ、ＴＡ、ｐＨ值、酒石酸、苹果酸、花青素和总酚建立
预测成熟度的ＰＬＳ模型，测试结果表明该模型可实
现对整簇葡萄成熟度的预测，但采集的只是整簇水

果一个表面的光谱信息，缺乏代表性，预测效果较

差［９７］。Ｓｈａｏ等将草莓分为成熟、中熟和未成熟３个
阶段，采集草莓位于室内和田间时的光谱信息，建

立了ＰＬＳ－ＤＡ和 ＬＳ－ＳＶＭ预测模型，田间评估时
的准确率分别为 ９１．７％和 ９６．７％，略低于室内环
境，而且以 ＣＡＲＳ方法选取特征波长建立的 ＬＳ－
ＳＶＭ模型预测效果更好，可用于田间草莓成熟度的
实时评估［９８］。

不同水果的成熟度评价指标不同，多数研究仅

针对相同产地的单一品种进行成熟度检测，模型的

适用范围较低，可同时对多品种展开研究，增强模

型泛化能力。

３　展望

水果经济价值较高，实现其采后品质分级可有

效减少损失，增强市场竞争力。随着水果产业的快

速发展，需实现快速、准确、无损和全面的品质检
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测。ＨＳＩ可无损检测水果内外部品质，已有许多研
究结合ＨＳＩ和化学计量学成功实现了水果的品质检
测，但仍很难应用到实际检测中，可结合以下几个

方面展开深入研究。

３．１　优化输送设备和照明条件
在常规的水平输送方式下，ＨＳＩ系统只能获取

到水果约５０％的表面信息，容易造成误检和漏检。
也有研究将水果进行旋转以采集更多的信息，但通

常是人工更换水果，不能实现自动、连续采集，难以

满足流水线检测的需求。而某些表面光滑的水果

极易形成眩光，给表面品质检测带来极大的干扰，

应进一步优化输送设备和照明条件以满足实际

应用。

３．２　加强水果动态下的品质检测
水果处在静态或极缓慢运动状态下ＨＳＩ系统可

采集最准确的品质信息，实现最准确的品质检测，

但批量检测时需要水果具有一定的速度，会大幅降

低成像质量。目前，关于如何克服动态检测时成像

质量降低的研究较少，缺少科学的解决方案。

３．３　多源信息、多模式融合
ＨＳＩ检测中、小型薄皮水果内部品质效果较好，

但获取大型厚皮水果的内部品质信息较为困难，已

有的研究主要分析西瓜、哈密瓜和甜瓜３种厚皮水
果，而对表面粗糙、果壳密度大的榴莲、菠萝蜜等研

究较少，可结合Ｘ射线和核磁共振等穿透力较强的
技术进行深入研究。对于特定的样本，不同 ＨＳＩ模
式下获得的信息具有不同的优势，所以，多模式结

合的ＨＳＩ系统可提供同一样本更全面的信息，可为
开发更准确的ＨＳＩ系统提供参考。
３．４　提高模型通用性

基于ＨＳＩ的水果品质检测研究通常聚焦于特定
品种、特定产地、特定采摘批次水果的特定品质，做

了较多的重复工作，效率较低。但不同的水果品质

检测研究中使用的 ＨＳＩ技术是相通的，且不同的水
果品质检测研究面临的难点也有相似之处，因此，

开展品质检测时可适当统筹，对不同水果的同一品

质，以及同一水果的不同品质可以同时展开研究，

利用技术的通用性加快研究进展。
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