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基于机器学习算法对苹果产地的判别分析

张立欣 1，2，张楠楠 1，张晓 1*

1塔里木大学信息工程学院 新疆 阿拉尔 843300；
2南京理工大学理学院 江苏 南京 210094

摘要 为实现苹果产地的判别分析，以阿克苏、静宁、灵宝和烟台的红富士苹果为研究对象，在 800~1700 nm范围

内采集苹果的高光谱数据，分别采用一阶导数（1-Der）、二阶导数（2-Der）、标准正态变换（SNV）、多元散射校正

（MSC）、小波变换（WT）、平滑变换（SG）、傅里叶变换（FT）对原始光谱数据进行预处理，建立线性模型偏最小二乘

法判别分析（PLSDA）和非线性模型极限学习机（ELM）和支持向量机（SVM）两种。结果显示，采用MSC预处理

方法的效果最佳，非线性模型优于线性模型。对MSC预处理之后的光谱数据，分别采用主成分分析（PCA）、连续

投影算法（SPA）、竞争性自适应重加权算法（CARS）提取特征波长，再基于特征波长建立苹果产地的 ELM和 SVM
判别分析模型。结果表明，CARS方法提取特征波长的效果最佳，两种机器学习算法的测试集的正确率分别为

98. 75%和 100%，这可为苹果产地的判别分析提供理论参考和实验依据。
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Abstract To conduct the discriminant analysis of apple origin, red Fuji apples from Aksu, Jingning, Lingbao and
Yantai were used as research objects, and the hyperspectral data of apples were collected in the range of 800-1700 nm.
First derivative, second derivative, standard normal transform, multivariate scattering correction (MSC), wavelet
transform, smoothing transform, and Fourier transform were used to pretreat the original spectral data. The partial
least squares discriminant analysis of the linear model and extreme learning machine (ELM) and the support vector
basis (SVM) of the nonlinear model were established. The results showed that the MSC pretreatment method was
preferable, and the nonlinear model outperformed the linear model. For the spectral data pretreated by MSC,
principal component analysis, continuous projection algorithm, and competitive adaptive weighted sampling (CARS)
were used to extract the characteristic bands. Thereafter, the ELM and the SVM discriminant analysis models of the
apple-producing area were established based on the characteristic bands. The results show that the CARS method
performs the best in the terms of extracting characteristic bands. The accuracy rates of the two machine learning
algorithms were 98. 75% and 100%, respectively, which can serve as a theoretical reference and experimental basis
for apple-producing areas discriminant analysis.
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中医认为苹果具有生津止渴、润肺除烦、健脾

益胃、养心益气等功效，并且味道酸甜适口，营养丰

富，成为老幼皆宜的水果之一。农业农村部副部长

于康震在第十二届国际苹果博览会上表示，经过多

年发展，中国已成为世界上最大的苹果生产国，种

植面积和产量均占世界 50%以上。不同产地红富

士苹果的差异无法通过肉眼直接辨别。化学鉴定

法费时费力，不适合进行大批量操作。

近年来，近红外光谱检测以其方便、高效、快

速、无污染以及无需对样品预处理等优点，被广泛

应用到现代农业检测分析中。主要应用有对农产

品成熟度的鉴别［1-2］，果品损伤的鉴别［3-5］，同一农产

品不同基因型的鉴别［6］，农产品的产地的鉴别［7-11］，

农产品新鲜度、货架期和霉变程度的检测［12-16］，农产

品掺假的检测［17-20］等。在光谱分析中，样品光谱信

号往往会受到杂散光、噪声和基线漂移等因素的干

扰，从而影响最终的分析结果。因此通常需要在建

模前对原始光谱进行预处理［21］，常用的预处理方法

有平滑变换（SG）、标准正态变换（SNV）、多元散射

校正（MSC）、小波变换（WT）等。全谱中不可避免

地含有大量噪声、无信息甚至是干扰的变量，这些

变量的存在不仅增加了多元校正模型的复杂程度，

还有可能影响模型的预测性能。因此，在建立模型

前，需要提取特征变量，变量选择已成为近红外光

谱分析中的一个重要步骤［22］。特征变量选择常用

的方法有连续投影算法（SPA）、竞争自适应加权算

法（CARS）和主成分分析（PCA）等，分类识别的模

型有偏最小二乘法判别分析（PLSDA）、支持向量机

（SVM）、和费希尔判别（LDA）等。

本研究基于近红外光谱技术和机器学习的算

法，对阿克苏、静宁、灵宝和烟台的红富士苹果的产

地进行鉴别，研究不同的预处理方法、特征波长选

择方法和建模方法对模型性能的分析。

1 实验与方法

1. 1 材料与仪器

以阿克苏、静宁、灵宝和烟台的红富士苹果为

实验对象，所使用的苹果均为 2020年 10月份在各

苹果产地邮寄所得。挑选的苹果表面没有缺陷，直

径范围为 65~85 mm，大小均匀，去除表面的污垢，

放置于冰柜内保存，控制温度在 4 ℃，实验前分批拿

出，待其恢复到室温（20~25 ℃）环境后开始实验。

实验中所用的高光谱系统为北京卓立汉光公

司的 Hyperspectral Sorting System推扫式高光谱分

选系统，光谱测定的范围为 900~1700 nm（实际可

测量到 1750 nm），光谱分辨率为 5 nm，光谱采样点

为 4 nm，对样品进行扫描，获取影像和光谱信息，通

过自带的 ENVI软件获取每个样品的光谱值，每个

样本测量 3次取平均值。

1. 2 高光谱数据的采集和校正

为了得到清晰的图像，在采集高光谱数据前需

要多次的相机聚焦和移动平台的速度测试，反复尝

试后，确定平台的移动速度为 0. 35 cm/s，相机曝光

时间为 0. 09 s。为了减少光照不均匀和暗电流对实

验的影响，需要对采集到的高光谱数据进行黑白校

正，校正公式为

R=( I- B ) / (W- B )， （1）
式中，R为校正后的高光谱数据，I为原始高光谱数

据，W为对准白板采集到的数据，B为盖上相机镜头

采集到的数据。对每一个苹果样本进行 5×5感兴

趣区域提取平均光谱。

2 光谱数据的处理

2. 1 光谱数据的预处理

光谱检测的过程中会受到样品背景等随机因

素的影响，导致光谱数据中含有噪声，为提高模型

的准确性和稳健性，需要对数据进行预处理。光谱

预处理方法有一阶导数（1-Der）、二阶导数（2-Der）、

标准正态变换（SNV）、多元散射校正（MSC）、小波

变换（WT）、平滑变换（SG）和傅里叶变换（FT）。

2. 2 特征波长提取

光谱能够体现物质所含成分及含量，但同时也

包含大量的冗余信息。为降低模型的复杂性，减少

共线性的影响，需要提取特征波长变量参与建模。

特征波长提取方法有主成分分析法（PCA）、连续投

影 算 法（SPA）和 竞 争 性 自 适 应 重 加 权 算 法

（CARS）。

2. 3 判别分析模型

采用极限学习机（ELM）与支持向量机（SVM）

两种机器学习的算法建立判别分析模型。

2. 4 模型验证

将各产地的苹果光谱数据集以 2∶1的比例间隔

分为训练集和测试集。依靠训练集建立判别分析

模型，测试集将通过已经建立好的模型进行验证。

以准确率为标准来评判各类方法的优劣。
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3 结果与分析

从采集的红富士苹果高光谱数据中剔除异常

值后，共得到阿克苏、静宁、灵宝、烟台 4个产地的苹

果样本各 60个，其原始光谱曲线如图 1所示。

各个产地的苹果光谱曲线很相似，无法直观地

从光谱曲线对苹果产地进行判别分析。为了清楚

地展示不同产地苹果光谱的不同，将每个产地的苹

果样本求平均，如图 2所示。

图 2中，不同产地苹果的平均光谱曲线在一些

波峰和波谷处存在明显的偏离，这是由于不同产地

苹 果 内 部 的 成 分 含 量 存 在 差 异 。 谱 线 在 波 长

1060 nm处有一个明显的波峰，这与 C—O—C基团

有关；在波长 1440 nm处有一个明显的波谷，这与

H2O的二倍频吸收带有关。成分含量上的差异会导

致高光谱曲线的差异，这为基于光谱技术对苹果产

地的识别研究提供了信息。

3. 1 光谱数据的预处理

对光谱数据进行预处理，是变量分析之前必不

可少的操作。分别采用一阶导数（1-Der）、二阶导数

（2-Der）、标 准 正 态 变 换（SNV）、多 元 散 射 校 正

（MSC）、小波变换（WT）、平滑变换（SG）与傅里叶

变换（FT）7种预处理方法对原始光谱进行预处理，

以消除各类随机因素对模型性能的干扰。

阿克苏、静宁、灵宝和烟台 4个产地的苹果样本

以 2∶1的比例间隔产生训练集和测试集。训练集中

4个产地的苹果样本各为 40个，即共 160个苹果样

本组成训练集，测试集中 4个产地的苹果样本各为

20个，即共 80个苹果样本组成测试集。

原始光谱和 7种方法预处理之后的光谱，分别

建立线性模型 PLSDA、非线性模型 ELM和 SVM。

ELM算法建模时，采用“sigmoid”作为激活函数，以

交叉验证的正确率为标准选取最佳的隐含层节点

数。SVM算法建模时，取“rbf”函数为核函数，惩罚

因子 c和核函数方差 g在［−10，10］范围内，以 0. 2
为间隔取值，以交叉验证的方法选取最佳参数。各

模型的判别结果如表 1所示。

从表 1可以看出，对原始光谱采用MSC预处理

图 2 平均光谱曲线图

Fig. 2 Mean spectrogram

图 1 原始光谱图

Fig. 1 Original spectrogram

表 1 不同预处理方法下模型的正确率

Table 1 Accuracy of model under different preprocessed method unit:%

Preprocessed method

Original
1-Der
2-Der
SNV
MSC
WT
SG
FT

PLSDA
Training set
53. 75
56. 875
73. 125
53. 125
82. 5
47. 5
50. 625
53. 75

Testing set
51. 25
52. 5
66. 25
58. 75
81. 25
43. 75
50
51. 25

ELM
Training set
91. 875
90. 625
88. 75
90
95

86. 875
90
88. 75

Testing set
83. 75
83. 75
85
78. 75
91. 25
85
90
83. 75

SVM
Training set
98. 75
100
100
100
100
98. 125
98. 75
98. 75

Testing set
91. 25
91. 25
100
100
100
88. 75
91. 25
91. 25
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之后，3种算法的正确率都达到最高，这说明预处理

方法的选取对模型的识别率有影响。采用非线性

的 ELM 算法和 SVM 算法，正确率均高于线性的

PLSDA算法。这是因为苹果内部结构复杂，除线

性结构外，还有非线性结构。在后续的判别分析模

型中，均采用 MSC预处理之后的光谱数据，建立

ELM和 SVM模型，以提高正确率。

3. 2 特征波长的选取

3. 2. 1 PCA提取特征波长

采用 PCA算法提取主成分，各主成分解释的总

方差如表 2所示。

前 2个主成分累计贡献率达到 85%以上，其分

布如图 3所示。

图 3可以看出，阿克苏苹果的光谱值在前 2个
主成分分布上有明显的偏离，但是另外三个产地的

有部分重合。为获得更加稳定的模型及更高的准

确率，选择特征值大于 1的主成分，即前 6个主成

分，作为下一步判别分析模型的输入自变量。

3. 2. 2 SPA提取特征波长

使用 SPA进行波长变量选择，指定波长数为

1~10，采用均方根误差最小来确定最终参与建模的

波长变量个数的方式，选取过程如图 4所示。

由图 4可知，随着所选特征波长数的增加，参与

建模的波长变量数增加，而均方误差整体呈现递减

趋势。当选取特征波长变量数为 5时，均方根误差为

0. 4062，之后均方误差逐渐趋于平缓。此时若再多

选取变量，过多的波长变量参与建模会增加模型的

复杂性，而均方根误差并不会有太大的变化。因此，

最终选取 5个波长变量参与建模，如图 5所示，这 5个
特征波长为图 5中的小方块对应的横坐标，分别为

911. 06，932. 90，980. 02，1574. 20，1693. 72 nm。

3. 2. 3 CARS提取特征波长

采用 CARS方法进行特征波长的选取，迭代

200次，抽取过程如图 6所示。

从抽取结果来看，到第 82次迭代时，交叉验证

的均方根误差达到最小为 0. 29，此时选出 35个波长

变量，作为下一步的建模输入变量，其波长为图 7中

表 2 解释的总方差

Table 2 Total variance of explanation

Principal
component

1
2
3
4
5
6
7

Eigenvalue

201. 704
23. 113
14. 781
5. 890
2. 640
1. 652
0. 783

Contribution
rate /%
80. 041
9. 172
5. 865
2. 337
1. 048
0. 655
0. 311

Cumulative
contribution rate /%

80. 041
89. 213
95. 079
97. 416
98. 463
99. 119
99. 430

图 3 前 2个主成分分布图

Fig. 3 Distribution of first two principal components

图 4 SPA选取特征变量过程

Fig. 4 Process for selecting characteristic variables by SPA

图 5 SPA选取的特征变量

Fig. 5 Characteristic variable selected by SPA
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小方块所对应的横坐标。

3. 3 建模结果分析

以全光谱波长（FS）和选出的特征波长变量作

为输入变量，分别采用 ELM和 SVM算法，以交叉

验证的方法选取各算法的最佳参数，建立苹果产地

的判别分析模型。正确率如表 3所示。

从表 3可以看出，PCA提取 6个主成分参与建

模，由于在提取过程中没有考虑因变量的影响，导

致 ELM、SVM 两种算法的测试集正确率分别为

60%、70%，模型的泛化能力最低。SPA提取的 5个
特征波长变量建模，与全光谱波长建模相比，ELM
算法和 SVM三种算法的测试集正确率稍有下降，这

是由于变量个数的减少，丢掉了部分有效信息所致。

CARS算法提取的 35个特征波长变量建模，与全光

谱波长建模相比，ELM算法的测试集的正确率由

96. 25%提高到 98. 75%，SVM算法虽然训练集的

正确率由 100%降低到 99. 375%，但是测试集的正

确率仍然保持不变。这是由于 CARS方法将更多的

有效变量提取出来，比如 967. 41 nm位于 H2O的三

倍频吸收带，1456. 80 nm位于 H2O的二倍频吸收

带，1497. 99 nm位于 N-H的二倍频吸收带。CARS
方法剔除了冗余信息，模型的泛化能力达到最高。

总之，三种特征波长变量提取方法中，基于

CARS所提特征波长建立的模型可以获得最高的判

别准确率，ELM和 SVM模型训练集的正确率分别

为 100% 和 99. 375%，测 试 集 的 正 确 率 分 别 为

98. 75%和 100%。

4 结 论

本文以阿克苏、静宁、灵宝和烟台的红富士苹

果为研究对象，采集其光谱数据，分别采用 1-Der、
2-Der、SNV、MSC、WT、SG和 FT对原始光谱数据

进行预处理，建立 PLSDA、ELM、SVM分类识别模

型，对苹果的产地进行判别。结果表明，MSC预处

理的效果最佳，非线性模型优于线性模型。为减少

光谱数据中的冗余信息，剔除共线性的影响，提高

模型的稳健性，分别采用 PCA、SPA和 CARS方法

提取特征波长变量参与建模。其中，CARS提取的

特征波长变量最有效，ELM和 SVM算法的测试集

正确率分别为 98. 75%和 100%。研究结果表明，基

于光谱技术并结合机器学习的算法能够无损、准确

地对红富士苹果的产地进行判别，为进一步开发相

关的无损检测设备提供了理论方法和实验依据。
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