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摘要: 利用高光谱技术对鸡蛋种类判别进行研究ꎬ为鸡蛋种类无损判别提供科学方法ꎮ 本研究利用 ４００ ~
１ ０００ ｎｍ高光谱系统采集 ３ 种鸡蛋样本的高光谱图像ꎬ对原始光谱进行预处理ꎻ应用 ＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ 和 ＩＲＦ 对

预处理后的光谱数据提取特征波长ꎻ分别建立基于全光谱和特征波长的 ＫＮＮ 和 ＰＬＳ￣ＤＡ 鸡蛋判别模型ꎮ 结

果表明:Ｄｅｔｒｅｎｄ 法为最优预处理方法ꎻ利用 ＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ 和 ＩＲＦ 分别选出 ３１、５２ 和 ７１ 个特征波长ꎻ基于 ＩＲＦ
提取的特征波长的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型最优ꎬ校正集正确率 ９７. ０２％ ꎬ预测集正确率 ８５. ７１％ ꎮ 表明基于高光谱成像

技术采集的鸡蛋反射光谱对种类无损判别是可行的ꎮ

关　 键　 词: 可见 /近红外ꎻ 高光谱成像技术ꎻ 鸡蛋ꎻ 无损判别ꎻ 间隔随机蛙跳

中图分类号: Ｏ６５７. ３ꎻ Ｓ１２３　 　 　 文献标识码: Ａ　 　 　 ＤＯＩ: １０. ３７８８ / ｆｇｘｂ２０１８３９０３. ０３９４

Ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋｉｎｄｓ Ｅｇｇ ｂｙ Ｖｉｓ / ＮＩＲ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ

ＤＩＮＧ Ｊｉａ￣ｘｉｎｇꎬ ＹＡＮＧ Ｘｉａｏ￣ｙｕꎬ ＦＡＮＧ Ｍｅｎｇ￣ｍｅｎｇꎬ ＨＥ Ｊｉａｎ￣ｇｕｏ∗

(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｙｉｎｃｈｕａｎ ７５００２１ꎬ Ｃｈｉｎａ)
∗Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ａｕｔｈｏｒꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｈｅｊｇ＠ ｎｘｕ. ｅｄｕ. ｃｎ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｋｉｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｇｇ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｆｏｒ ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｋｉｎｄ ｏｆ ｅｇｇ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ
ｏｆ ｅｇｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｉｎ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ ４００ ｎｍ ｔｏ １ ０００ ｎｍ ｂｙ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｙｓ￣
ｔｅｍꎬ ａｎｄ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｂｙ ＣＡＲＳꎬ ＧＡＰＬＳ ａｎｄ ＩＲＦ. ＫＮＮ
ａｎｄ ＰＬＳ￣ＤＡ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｅｇｇｓ ｗｅｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｄｅｔｒｅｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＣＡＲＳꎬ ＧＡＰＬＳ ａｎｄ ＩＲＦ ａｒｅ
３１ꎬ ５２ ａｎｄ ７１ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. ＰＬＳ￣ＤＡ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＩＲＦ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｏｐｔｉｍａｌꎬ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｓｅｔ ａｒｅ ９７. ０２％ ꎬ ８５. ７１％ ꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｉｔ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ ｋｉｎｄ ｏｆ ｅｇｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｖｉｓｉｂｌｅ / ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄꎻ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎻ ｅｇｇꎻ ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎꎻ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ

　 　 收稿日期: ２０１７￣０７￣２４ꎻ 修订日期: ２０１７￣１０￣０２
　 　 基金项目: 国家自然科学基金(３１５６０４８１ꎬ３１０６０２３３)ꎻ 农业科技成果转化项目(２０１４Ｇ３０００００４５)ꎻ ２０１１ 年度宁夏回族自治区科技攻

关计划(２０１１ＨＺＦ０５Ｊ０１)资助项目
Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (３１５６０４８１ꎬ３１０６０２３３)ꎻ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ (２０１４Ｇ３０００００４５)ꎻ ２０１１ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｌａｎ ｏｆ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｈｕｉ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
Ｒｅｇｉｏｎ (２０１１ＨＺＦ０５Ｊ０１)



　 第 ３ 期 丁佳兴ꎬ 等: 可见 /近红外高光谱成像技术对鸡蛋种类无损判别 ３９５　　

１　 引　 　 言

鸡蛋素以营养丰富、口味鲜美深受人民青睐ꎬ
很多人已经将鸡蛋当成每日生活的必需品[１]ꎮ
随着人们生活水平的提高ꎬ消费者越来越重视鸡

蛋的品质和营养ꎬ而鸡的品种、饲料、营养水平、饲
养方式、饲养条件等因素都能影响鸡蛋的品质和

营养[２￣４]ꎮ 不同种类鸡蛋的品质营养、口感有很

大区别ꎬ营养价值高、口感好的鸡蛋其成本必然很

高ꎬ售价也随之增加ꎮ 以普通的低质蛋来冒充高

营养的优质蛋的现象屡见不鲜ꎬ损害消费者利益、
影响市场ꎬ所以实现实时、快速对鸡蛋种类判别对

打击无良商贩ꎬ维护鸡蛋市场秩序意义重大ꎮ
目前ꎬ鸡蛋种类判别主要靠人工经验ꎬ这种方

法劳动强度大、效率低且成本高ꎮ 因此有必要研

究一种快速、实时和高识别率的鸡蛋种类判别方

法ꎮ 而现在研究无损检测禽蛋的技术有红外光

谱[５￣７]、机器视觉[８]、介电特性[９] 等ꎬ但对于高光

谱成像技术应用于鸡蛋种类判别未见报道ꎮ 高光

谱成像技术是近年来发展起来的一种集图像和光

谱于一体的无损检测新技术ꎬ且广泛应用于农产

品品质无损检测[１０]ꎮ 高光谱成像技术优于近红

外光谱技术ꎬ它可以采集样本整个面的光谱和图

像ꎬ利用平均光谱来反映样本ꎬ相关性好ꎬ满足实

时、快速、无损及可视地判别鸡蛋种类ꎮ
本文以 ３ 种鸡蛋作为研究对象ꎬ利用高光谱

成像技术获取样品可见光区 ４００ ~ １ ０００ ｎｍ 的光

谱数据ꎮ 首先通过 ＳＧ 卷积平滑( Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇꎬＳＧＳ)、标准正态变量变换(Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅꎬＳＮＶ)、面积归一化(Ａｒｅａ￣ｎｏｒｍａｌｉｚａ￣
ｔｉｏｎ)和去趋势(Ｄｅｔｒｅｎｄｉｎｇ)方法[１１￣１３] 对原始光谱

进行预处理ꎬ建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 鸡蛋判别建模ꎬ根据模

型效果优选预处理方法ꎮ 然后利用竞争性正自适

应加权算法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)、遗传偏最小二乘法(Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ＰＬＳꎬＧＡＰＬＳ)、间隔蛙跳算法( Ｉｎｔｅｒｖａｌ ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｒｏｇꎬＩＲＦ)提取特征波长ꎬ分别建立基于全光

谱和特征波长的 Ｋ 最近邻分类算法[１４] (Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)和偏最小二乘判别分析[１５] (Ｐａｒｔｉａｌ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ￣ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＬＳ￣ＤＡ)的鸡蛋

种类判别模型ꎻ分析比较提取特征波长方法和建

模方法对鸡蛋种类判别效果ꎻ选出最优模型ꎬ进而

为高光谱成像技术对鸡蛋种类快速无损判别提供

技术支撑ꎮ

２　 材料与方法

２. １　 材料与仪器

实验选用 ３ 个不同种类、生产日期相同的鸡

蛋样本ꎬ每种各购买 ８０ 枚ꎬ其中富硒蛋与无公害

鸡蛋选自宁夏当地两种不同品牌的海兰褐鸡蛋ꎬ
普通鸡蛋选自普通养殖场出产的洋鸡蛋ꎬ清洗表

面污染物ꎬ从中挑出大小均匀、表面无损伤鸡蛋作

为最终实验样本ꎬ最终选出富硒蛋、无公害鸡蛋和

普通鸡蛋分别为 ７５、 ７２ 和 ７７ 枚ꎬ 总样本共

２２４ 个ꎮ
可见￣近红外高光谱成像系统(４００ ~ １ ０００

ｎｍꎬ光谱分辨率 ４. ８ ｎｍꎬ１２５ 个波段)如图 １ 所

示ꎮ 该系统由高光谱成像仪(Ｖ１０Ｅ￣ＱＥ 型ꎬ芬兰

Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｌｔｄ. 公司)、 ＣＣＤ 相机 ( Ｃ８４８４￣
０５Ｇ 型ꎬ 日本 Ｈａｍａｍａｔｓｕ 公司)、 光纤卤素灯

(ＤＣＲⅢ型ꎬ１５０ Ｗꎬ美国 Ｓｃｈｏｔｔ 公司)、电控位移

平台(ＳＣ３００￣１Ａ 型ꎬ北京 Ｚｏｌｉｘ 公司)组成ꎮ

成像光谱仪

CCD 摄像机

输送装置

计算机

光源

图 １　 可见￣近红外高光谱成像系统

Ｆｉｇ. １　 Ｖｉｓ / ＮＩＲ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２. ２　 实验方法

２. ２. １　 高光谱图像的采集

利用 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｂｅ 软件(Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｌｔｄ. ꎬ
Ｆｉｎｌａｎｄ)采集高光谱图像ꎬ为使图像清晰不失真ꎬ
经过多次实验尝试ꎬ最终系统条件设置为:相机曝

光时间设为 １０ ｍｓꎬ物镜高度为 ３８５ ｍｍꎬ电控位移

平台速度为 １５ ｍｍ / ｓꎮ
由于 ＣＣＤ 相机中暗电流存在会导致图像光

谱中含有较大的噪声ꎬ影响图像质量ꎮ 因此采集

前需要进行黑白校正[１６￣１７]ꎬ以消除噪声的影响ꎮ
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通过盖住相机镜头采集得到全黑图像和采集标准

全反射白板获得白图像ꎬ黑白校正公式为:

Ｉ(％ ) ＝
Ｒ － Ｒｄ

Ｒｗ － Ｒｄ
× １００ꎬ (１)

其中:Ｉ 为校正后的漫反射光谱图像ꎻＲ 为样本原

始的漫反射光谱图像ꎻＲｄ为全黑图像ꎻＲｗ为白板

的漫反射图像ꎮ 获得样本高光谱图像后ꎬ利用

ＥＮＶＩ ４. ８ 软件选取鸡蛋椭圆表面作为感兴趣区

域(Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)ꎬ计算出每张 ＲＯＩ 的平

均反射光谱作为样本的反射光谱ꎮ
２. ２. ２　 样本划分方法

本研究采用 Ｇａｌｖａｏ 等[１８] 提出的 ＳＰＸＹ(Ｓａｍ￣
ｐｌｅ ｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ Ｘ￣Ｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ)法

划分样本ꎮ 该方法是在 ＫＳ(Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ)法的

基础上发展起来的ꎬ其优点是将变量 Ｘ 和 Ｙ 均考

虑在内ꎬ能够有效地覆盖多维向量空间ꎬ从而改善

所建模型的预测能力ꎮ
２. ２. ３　 光谱数据处理方法

由于仪器噪音、鸡蛋表面凹凸不平等因素对

光谱的影响ꎬ需要将原始光谱数据进行预处理ꎮ
本文选取 ＳＧ 卷积平滑、 ＳＮＶ、Ａｒｅａ￣ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
和 Ｄｅｔｒｅｎｄ 预处理方法处理ꎮ

由于全光谱包含所有光谱变量ꎬ信息冗余ꎬ选
用适当的特征波长提取方法剔除不相关或者非线

性变量ꎬ实现用少数关键变量代替全光谱ꎬ达到降

低模型运算量和复杂度、提高模型稳定性和预测

准确性的目的ꎮ 本文选用 ＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ 和 ＩＲＦ
法提取特征波长ꎬ其中 ＣＡＲＳ 是借助自适应重加

权采样技术和指数衰减函数从所构建的 ＰＬＳ 模

型中优选出回归系数绝对值较大的波长变量ꎬ再
利用十折交叉验证从上述 ＰＬＳ 模型中优选出交

叉验证均方根误差 ＲＭＳＥＣＶ 最小的模型ꎬ最终将

该模型下的波长变量作为最优特征波长[１９￣２１]ꎻ
ＧＡＰＬＳ 是以生物进化论为基础ꎬ模拟物种的竞争

选择的进化机制而建立的一种优化方法ꎬ数据经

过选择、交叉和变异等遗传操作ꎬ产生新的个体ꎬ
用建模效果优的“后代”代替原来的个体ꎬ找到波

长的最优组合[２２￣２３]ꎮ ＩＲＦ 是基于随机蛙跳方法的

一种波长间隔选择方法ꎮ 不同在于将整个光谱按

照特定宽度划分成子区间ꎬ不同组合区间ꎬ通过每

个区间光谱点的绝对回归系数总和来评估区间ꎬ
找到最佳区间组合[２４]ꎮ

其中光谱预处理在 Ｔｈｅ Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ Ｘ １０. ４

上实现ꎬ其余算法在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１４ａ 上完成ꎮ

３　 结果与讨论

３. １　 原始光谱及预处理

本文采用 ＳＧ 卷积平滑、ＳＮＶ、Ａｒｅａ￣ｎｏｒｍａｌｉｚａ￣
ｔｉｏｎ 和 Ｄｅｔｒｅｎｄ 预处理方法对原始光谱进行处理ꎮ
建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ每次建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型之前ꎬ
首先确定最佳主成分数ꎬ方法如下:设定最大主成

分数 ２０、数据归一化、百叶窗交互验证[２５￣２６]ꎬ交互

验证组数为 ５ꎬ原始光谱的交互验证的错误率随

主成分数的变化如图 ２ 所示ꎬ原则是根据交叉验

证中的最小错误率确定最优主成分数ꎮ 从图 ２ 可

以看出ꎬ随主成分数增加交互验证错误率呈下降

趋势ꎬ当主成分数为 １５ 和 １６ 时ꎬ对应错误率均为

０. １０４ ０ꎬ说明第 １６ 个主成分对模型稳定性无作

用ꎻ主成分数为 １７ 和 １８ 时ꎬ错误率增大ꎬ说明第

１７ 和 １８ 主成分影响模型稳定性ꎻ虽然主成分数

为 １９ 时ꎬ错误率变为最低(０. ０９５ １)ꎬ但是仍将

１５ 确定为最优主成分数ꎮ 同样的方法找到不同

预处理数据的最佳主成分数并建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模

型ꎬ结果统计如表 １ 所示ꎮ
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图 ２　 交叉验证中不同主成分数下的错误率

Ｆｉｇ. ２　 Ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　

表 １　 不同预处理方法下的鸡蛋种类判别的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型

Ｔａｂ. １　 ＰＬＳ￣ＤＡ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｋｉｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｇｇ ｂｙ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法 主成分数
交互验证中

最小错误率
正确率

原始光谱 １５ ０. １０４ ０ ０. ９２４ １

ＳＧ￣ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ １６ ０. １４０ ４ ０. ８８８ ４

ＳＮＶ １６ ０. ０８１ ５ ０. ９３７ ５

Ａｒｅａ￣ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ １７ ０. ０９０ ６ ０. ９２８ ６

Ｄｅｔｒｅｎｄ １４ ０. ０９４ ６ ０. ９４２ ０
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　 　 从表 １ 可以看出ꎬ经过 ＳＧ 卷积平滑预处理

后的光谱所建立的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的交互验证中最

小错误率大于原始光谱的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ而经过

另外 ３ 种预处理后的光谱的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的交互

验证错误率均小于原始光谱的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ说
明 ＳＧ 卷积平滑预处理后的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型效果较

差ꎬ明显逊于其他 ３ 种预处理方法ꎮ 但经过 Ａｒｅａ￣
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 预处理后的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型准确率为

０. ９１０ ７ꎬ小于原始光谱的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎻ经过 Ｄｅ￣
ｔｒｅｎｄ 预处理的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的准确率为 ０. ９４２ ０ꎬ
大于经过 ＳＮＶ 预处理光 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的 ０. ９３３ ０
及原始光谱 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的 ０. ９２４ １ꎬ且经过 Ｄｅ￣
ｔｒｅｎｄ 预处理的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型最优主成分数为 １４
低于上述光谱(１５)ꎬ说明该模型优于其他预处理

后的光谱及原始光谱的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ故选择 Ｄｅ￣
ｔｒｅｎｄ 方法对原始光谱进行预处理ꎮ 经 Ｄｅｔｒｅｎｄ 法

预处理后的 ３ 种鸡蛋的平均光谱如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 经过 Ｄｅｔｒｅｎｄ 法预处理后的 ３ 种鸡蛋的平均光谱

Ｆｉｇ. ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｅｇｇｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｄｅ￣
ｔｒｅｎｄ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

３. ２　 样本划分

采用 ＳＰＸＹ 方法对 ２２４ 个样本划分校正集和

预测集ꎬ划分比例为校正集∶ 预测集 ＝ ３∶ １ꎬ划分结

果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 利用 ＳＰＸＹ 法划分样本结果

Ｔａｂ. ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｂｙ ＳＰＸＹ ｍｅｔｈｏｄ

样本数 /个 富硒鸡蛋 普通鸡蛋 无公害鸡蛋 总计

校正集 ５９ ６１ ４８ １６８

预测集 １６ １６ ２４ ５６

３. ３　 特征波长提取

３. ３. １　 应用 ＣＡＲＳ 提取特征波长

运行 ＣＡＲＳ 之前ꎬ首先确定 ＰＬＳ 模型中最优

主成分数ꎬ设置最大主成分数为 ４０ꎬ蒙特卡洛采

样次数为 １ ０００ꎬ抽取总样本的 ３ / ４ 作为校正集ꎬ
得到不同主成分数下的 ＲＭＳＥＣＶ 值如图 ４ 所示ꎮ
从图中可知ꎬ当主成分数为 ３１ 时ꎬＲＭＳＥＣＶ 值最

小(０. ５４４ ７)ꎬ故最优主成分数为 ３１ꎮ
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图 ４　 ＲＭＳＥＣＶ 随 ＰＬＳ 主成分数的变化规律

Ｆｉｇ. ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥＣＶ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ＰＬＳ

设定 ＣＡＲＳ 参数:蒙 特 卡 洛 采 样 次 数 为

５００ꎬ主成分数为 ３１ꎬ交叉验证组数为 １０ꎮ 对全

波段样本光谱进行筛选ꎬ鸡蛋种类鉴别筛选过

程见图 ５ꎮ
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图 ５　 鸡蛋种类判别的 ＣＡＲＳ 特征波长筛选过程

Ｆｉｇ. ５ 　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＡＲＳ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｋｉｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｇｇｓ

由图 ５(ａ)可知ꎬ被挑选的波长数随着变量筛

选过程的进行逐渐下降ꎬ下降速度由快变慢ꎬ体现

了波长变量筛选的粗选与精选ꎮ 图 ５(ｂ)为变量

筛选过程中交互验证均方误差的变化趋势ꎮ 结果

显示ꎬ交互验证均方误差随着筛选过程的进行先

下降后上升ꎬＭＣ 采样次数为 ５ 时ꎬ交互验证均方
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误差达到最小值 ０. ５２２ １ꎬＭＣ 采样次数继续增加

后ꎬ交互验证均方误差随挑选变量数减少而增大ꎬ
再结合筛选过程中波长变量回归系数变化趋势

(见图 ５(ｃ))ꎬ“∗”所对应的位置为 ５ 次 ＭＣ 采

样ꎬ所以应用 ＣＡＲＳ 方法在 ＭＣ 采样为 ５ 次时ꎬ交
互验证均方误差最小ꎬ挑选出 ３１ 个特征波长ꎬ分
别为:４４４. ６ꎬ４４９. ４ꎬ４７３. ４ꎬ４７８. ２ꎬ４９２. ６ꎬ４９７. ４ꎬ
５０２. ２ꎬ５０７. ０ꎬ５３５. ８ꎬ５４５. ４ꎬ５５０. ２ꎬ５６４. ６ꎬ５９３. ４ꎬ
７４２. ３ꎬ７５６. ７ꎬ７７１. １ꎬ７７５. ９ꎬ８０９. ５ꎬ８１９. １ꎬ８２８. ７ꎬ
８４３. １ꎬ８６２. ３ꎬ８６７. １ꎬ８８６. ３ꎬ８９１. １ꎬ９０５. ５ꎬ９３４. ３ꎬ
９５３. ５ꎬ９６３. １ꎬ９６７. ９ꎬ９７２. ７ ｎｍꎮ
３. ３. ２　 应用 ＧＡＰＬＳ 提取特征波长

应用 ＧＡＰＬＳ 提取特征波长ꎬ设置参数:种群

数为 ３０ꎬ交叉概率为 ５０％ ꎬ变异概率为 １％ ꎬ最大

遗传因子为 ３０ꎬ迭代次数 １００ 次ꎮ 鸡蛋光谱通过

ＧＡＰＬＳ 筛选的有效信息如图 ６ 所示ꎬ图中横坐标

为 １２５ 个波点ꎬ纵坐标为不同波点被筛选的频次ꎬ
频次越高表示该点适应性越强ꎬ与鸡蛋类别相关

性越高ꎮ 运行 ＧＡＰＬＳ 时ꎬ同时计算不同波长数下

的 ＲＭＳＥＣＶ 值如图 ７ 所示ꎬ其中最大主成分数设

为 １５ꎮ 最后结合 ＲＭＳＥＣＶ 值和波长频次数选出

最佳波长变量ꎮ
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图 ６　 鸡蛋光谱的 ＧＡ 筛选图

Ｆｉｇ. ６　 ＧＡ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｔｈｅ ｅｇｇｓ
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图 ７　 不同波数下的 ＲＭＳＥＣＶ 值

Ｆｉｇ. ７　 ＲＭＳＥＣＶ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ

由图 ７ 可知ꎬ波长数为 ５２ 时ꎬＲＭＳＥＣＶ 最低ꎮ
再结合图 ６ 中每个波长筛选频数ꎬ这 ５２ 个波长的

筛选频数大于等于 ５ꎮ 说明这些特征波长与鸡蛋

类别相关性较强ꎬ最终确定最佳波长数 ５２ 个ꎬ主
要分布在 ４０１. ３ ~ ４４４. ５ ｎｍ、５５０. ２ ~ ６３６. ６ ｎｍ、
７３２. ７ ~ ９９１. ９ ｎｍꎮ
３. ３. ３　 应用 ＩＲＦ 提取特征波长

应用 ＩＲＦ 提取特征波长时ꎬ设置迭代次数 Ｎ
为 １ ０００ꎬ间隔宽度 Ｗ 为 １５ꎬ子间隔初始值 Ｑ 为

５０ꎬ主成分数为 １５ꎮ 运行 ＩＲＦꎬ得到 １１１ 个间隔中

排名前 １０ 的间隔如表 ３ 所示ꎻ同时计算每个间隔

的 ＲＭＳＥＣＶꎬ如图 ８ 所示ꎮ
表 ３　 鸡蛋光谱数据排名前 １０ 的波长间隔

Ｔａｂ. ３ 　 Ｔｏｐ ｒａｎｋｅｄ １０ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｏｆ ｅｇｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａ　

排名 间隔 排名 间隔

１ ９６ ~ １１０ ６ ９１ ~ １０５

２ ９２ ~ １０６ ７ ８９ ~ １０３

３ ８６ ~ １００ ８ ８８ ~ １０２

４ ８４ ~ ９８ ９ ９７ ~ １１１

５ ９８ ~ １１２ １０ ８７ ~ １０１
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图 ８　 排名从第一到最后一个波长间隔的 ＲＭＳＥＣＶ 值

Ｆｉｇ. ８ 　 ＲＭＳＥＣＶ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐ ｒａｎｋｅｄ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

ｆｒｏｍ １ｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｓｔ

从表 ３ 可以看出:前 １０ 名区间选出的波点是

从 ８４ 号到 １１１ 号ꎻ但从图 ８ 可以看出:前 １０ 名间

隔波长的 ＲＭＳＥＣＶ 不是最小ꎬ当选择前 ２８ 个间

隔时ꎬＲＭＳＥＣＶ 最低为 ０. ４９３ ４ꎬ所以选择排名前

２８ 的间隔波长ꎬ最终选出的波点是 ３１ ~ ４８ꎬ７２ ~
１２４ 号ꎬ具体波长是 ５４５. ４ ~ ６２７. ０ ｎｍꎬ７４２. ３ ~
９９１. ９ ｎｍꎬ共 ７１ 个波长ꎮ
３. ４　 建模算法的比较与分析

经 Ｄｅｔｒｅｎｄｉｎｇ 法预处理的光谱ꎬ分别建立基
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于全波段光谱(Ｆｕｌｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍꎬＦＳ)和 ３ 种特征波

长提取方法基于 ＰＬＳ￣ＤＡ 和 ＫＮＮ 的鸡蛋种类鉴

别模型ꎮ
３. ４. １　 ＫＮＮ 建模结果

运行 ＫＮＮ 算法之前ꎬ需要确定合适的 Ｋ 值ꎬ
Ｋ 值的大小影响建模效果ꎮ 图 ９ 为全光谱交互验

证的错误率与 Ｋ 值大小的分布图ꎬ根据最低错误

率确定 Ｋ 值ꎬ所以选择 Ｋ ＝ ３ 建立 ＫＮＮ 模型ꎮ 同

样的方法确定 ＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ、ＩＲＦ 特征波长的 Ｋ
值分别为 １０ꎬ７ꎬ４ꎬ分别建立对应的 ＫＮＮ 模型ꎬ结
果统计如表 ４ꎮ
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图 ９　 ＫＮＮ 算法中 Ｋ 值的选择

Ｆｉｇ. ９　 Ｋ ｖａｌｕｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ４　 基于不同特征波长挑选方法的 ＫＮＮ 鸡蛋种类判别模型

Ｔａｂ. ４　 ＫＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｋｉｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｇｇ

建模方法 特征波长方法 波长数 Ｋ 值 校正集正确率 / ％ 预测集正确率 / ％

ＫＮＮ

ＦＳ １２５ ３ ６７. ２６ ４８. ２１

ＣＡＲＳ ３１ １０ ７７. ９７ ７１. ４３

ＧＡＰＬＳ ５２ ７ ７３. ２１ ７６. ７９

ＩＲＦ ７１ ４ ６０. ７１ ７５. ００

　 　 从表 ４ 可以看出ꎬ基于全光谱和特征波长建

立的 ＫＮＮ 模型的校正集和预测集正确率均小于

８０％ ꎬ说明 ＫＮＮ 鸡蛋种类判别模型稳定性及预测

能力较差ꎮ 对比全光谱和特征波长建立的 ＫＮＮ
模型发现ꎬＩＲＦ￣ＫＮＮ 的校正集正确率最低ꎬ该校

正模型效果较差ꎻ而 ＣＡＲＳ￣ＫＮＮ 和 ＧＡＰＬＳ￣ＫＮＮ
模型校正集及预测集正确率均大于 ＦＳ￣ＫＮＮ 模

型ꎬ说明 ＣＡＲＳ￣ＫＮＮ 和 ＧＡＰＬＳ￣ＫＮＮ 模型效果均

优于 ＦＳ￣ＫＮＮ 模型ꎬＣＡＲＳ 和 ＧＡＰＬＳ 方法能有效

地对光谱降维ꎮ 进而对比 ＣＡＲＳ￣ＫＮＮ 和 ＧＡＰＬＳ￣
ＫＮＮ 模型ꎬ前者校正集正确率为 ７７. ９７％ 大于后

者ꎬ但是其预测集正确率明显低于后者(７６. ７９％)ꎻ
前者提取到 ３１ 个特征波长明显低于后者ꎬ说明

ＣＡＲＳ 法比 ＧＡＰＬＳ 法对光谱降维效果较好ꎮ 综合

比较 ＣＡＲＳ￣ＫＮＮ 判别模型效果最优ꎬ经过 ＣＡＲＳ
得到的 ３１ 个特征波长包含了较多的关键信息ꎬ可
以代替全光谱建模ꎬ达到减少模型的复杂性、提高

建模速度和稳定性的目的ꎮ
３. ４. ２　 ＰＬＳ￣ＤＡ 建模结果

运行 ＰＬＳ￣ＤＡ 之前ꎬ需要确定最佳主成分数ꎬ
根据 ＲＭＳＥＣＶ 最小来确定主成分数最优ꎮ 每次

建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型时ꎬ确定参数:数据归一化处

理、交叉验证组数为 ５、交互验证方式为百叶窗

型ꎮ 应用 ＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ、ＩＲＦ 方法提取特征波长

建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 鸡蛋种类判别模型并与全光谱对

比ꎬ模型效果统计如表 ５ꎮ
表 ５　 基于不同特征波长挑选方法的 ＰＬＳ￣ＤＡ 鸡蛋种类鉴别模型

Ｔａｂ. ５　 ＰＬＳ￣ＤＡ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｋｉｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｇｇ

建模方法 挑选特征波长方法 波长数 主成分数 校正集准确率 / ％ 预测集准确率 / ％

ＰＬＳ￣ＤＡ

ＦＳ １２５ １４ ９６. ４３ ８３. ９３

ＣＡＲＳ ３１ １７ ９５. ８３ ８０. ３６

ＧＡＰＬＳ ５２ １５ ９４. ６４ ８５. ７１

ＩＲＦ ７１ １５ ９７. ０２ ８５. ７１

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ在 ３ 种特征波长提取方法

中ꎬ经过 ＧＡＰＬＳ 和 ＩＲＦ 提取得到的波长数分别为

５２ 和 ７１ 个ꎬ说明这两种方法对光谱降维效果欠

佳ꎻ对应其 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型主成分数均为 １５ꎬ大于

ＦＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ说明这两个模型稳定性不如 ＦＳ￣
ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎻＧＡＰＬＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型校正集准确率
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为 ９４. ６４％ꎬ小于 ＦＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 和 ＩＲＦ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ
但 ＧＡＰＬＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 和 ＩＲＦ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型预测集准确

率均为 ８５. ７１％ꎬ大于 ＦＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ说明这两种

模型的预测能力优于 ＦＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡꎮ ＣＡＲＳ 提取的特

征波长 ３１ 个明显低于其他两种方法ꎬ但 ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ￣
ＤＡ 模型主成分数为 １７ꎬ大于其他 ３ 种模型ꎬ说明通

过 ＣＡＲＳ 有效地降低了模型的复杂性ꎬ但并没有提

高模型稳定性ꎻ其校正集、预测集准确率分别为

９５. ８３％、８０. ３６％ꎬ低于 ＦＳ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ说明 ＣＡＲＳ
方法剔除了部分有用信息ꎮ 挑选特征波长是在保证

模型效果前提下对数据降维ꎮ 所以综合考虑ꎬ虽然

ＣＡＲＳ 特征波长提取方法降维效果最佳ꎬ但 ＩＲＦ￣ＰＬＳ￣
ＤＡ 模型最优ꎬ经过 ＩＲＦ 法提取得到的特征波长能代

表全光谱建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎮ

４　 结　 　 论

本文利用高光谱技术对鸡蛋种类判别进行

研究ꎬ为鸡蛋种类无损判别提供科学方法ꎮ 利

用 ４００ ~ １ ０００ ｎｍ 高光谱系统采集 ３ 种鸡蛋样

本的高光谱图像ꎬ对原始光谱进行预处理ꎻ应用

ＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ 和 ＩＲＦ 对预处理后光谱数据提取

特征波长ꎻ分别建立基于全光谱和特征波长的

ＫＮＮ 和 ＰＬＳ￣ＤＡ 鸡蛋判别模型ꎮ 对比其 ＰＬＳ￣ＤＡ
模型建模效果ꎬ经过 Ｄｅｔｒｅｎｄ 法预处理效果最

好ꎮ 对 Ｄｅｔｒｅｎｄｉｎｇ 法预处理的光谱数据挑选特

征波长ꎬＣＡＲＳ、ＧＡＰＬＳ、ＩＲＦ 算法提取特征波长

分别为 ３１ꎬ５２ꎬ７１ 个ꎻ分别建立对应的 ＫＮＮ、
ＰＬＤ￣ＤＡ 判别模型ꎬ结果表明建立的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模

型效果均优于 ＫＮＮ 模型ꎬＣＡＲＳ 法提取的特征

波长降维效果最好ꎬ提高了 ＫＮＮ 模型稳定性

和正确率ꎮ 对比模型效果ꎬＩＲＦ￣ＰＬＳ￣ＤＡ 为最优

模型ꎬ校正集正确率 ９７ . ０２％ ꎬ预测集正确率

８５ . ７１％ ꎮ
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Ｅ￣ｍａｉｌ: ｎｘｕｄｊｘ＠ １６３. ｃｏｍ

何建国(１９６０ － )ꎬ男ꎬ山东济南人ꎬ硕
士ꎬ教授ꎬ１９８８ 年于北京航空航天大

学获得硕士学位ꎬ主要从事农业工程

装备及机电一体化技术、农产品无损

检测方面的研究ꎮ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｈｅｊｇ＠ ｎｘｕ. ｅｄｕ. ｃｎ


