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摘要：为评估高光谱成像技术(hyperspectral imaging，HSI)用于冷藏过程中枇杷总酚含量

（totally penol content,TPC）预测的可能性，在可见光/近红外波段（363~1 026 nm）采集 115

个枇杷样本高光谱信息，通过福林酚法对样本总酚含量进行测定。采用蒙特卡洛算法（Monte 

Carlo, MC）对异常样本进行剔除，竞争性自适应加权算法（competitive adaptive reweighted 10 

sampling, CARS）对特征波长进行提取，分别建立枇杷总酚含量的 NIPALS（nonlinear iterative 

partial least square,NIPALS）预测模型和 SIMPLS（simple partial least square, SIMPLS）预测

模型并进行验证。结果显示，CARS 共提取到特征波段 47 条，占总波长 7.62%；在最佳主

成分数 (principal components,PCs)时，CARS-NIPALS 与 CARS-SIMPLS 的建模集决定系数

R2
c 分别为 0.9221、0.9160，预测集决定系数 R2

p 分别为 0.8166、0.8128，NIPALS 与 SIMPLS15 

两种算法表现相似，高光谱成像技术能对冷藏过程中的枇杷总酚含量进行有效预测。  

关键词：农产品加工及贮藏；枇杷；高光谱成像技术；总酚；NIPALS；SIMPLS  
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 Nondestructive Detection of Total Phenolic Content of 20 
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Abstract:  In order to evaluate the feasibility of using hyperspectral imaging(HSI) to predict the  total 25 
phenol content(TPC) in loquat during post-harvest cold storage, the present experiment was conducted 

to collected the spectral information of 115 loquat samples using HSI in the Vis-NIR wavelength band 

(363~1 026 nm), and then the TPC was determined by the forintol method. The anomalous samples 

were eliminated by using the Monte Carlo (MC) algorithm and then competitive adaptive reweighted 

sampling (CARS) algorithm was used to select the characteristic bands. NIPALS and SIMPLS 30 
algorithm of TPC in loquat were established and make a validation respectively. As the result shows, 

47 characteristic bands，accounting for 7.62% of the total wavelengths, were selected by CARS. 

CARS-NIPALS and CARS-SIMPLS reach high prediction accuracy, with the R2
c of best PCs 0.9221 

and 0.9160, and the R2
p of the best PCs 0.8166 and 0.8128 respectively ,and the two algorithms of 

NIPALS and SIMPLS perform similarly. Therefore, it can be shown that HSI can effectively predict 35 
the TPC of loquat during cold storage. 

Key words: Processing and storage of agricultural products; loquat; hyperspectral imaging; total 

phenol; NIPALS; SIMPLS 
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0 引言 

枇杷（Eriobotrya japonica Lindl.）是原产于我国的一种亚热带果树[1]，在西班牙、日本

等国家都有广泛种植，其中以我国的栽培面积和产量居世界首位[2]。枇杷主要成熟于春末夏

初，此时应季水果较少，同时又因其含水量高，味道鲜美营养丰富[3]，深受消费者喜爱。但

枇杷鲜果供应期主要集中在 5 月，产量及供应时长受天气影响较大，目前主要通过冷藏的方45 
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式来降低呼吸速率以延长鲜果的市场货架期。 

但枇杷在冷藏过程中，极易出现褐变等症状[4]，导致产品价值降低。酚类物质是一类常

见于果蔬中的次生代谢物质，与果蔬品质、风味形成、成熟与衰老、组织褐变、以及抗逆性

密切相关，其含量变化是衡量果蔬贮藏品质的一项重要指标[5]。当前常见的总酚含量测定方

法为福林酚法，通过紫外分光光度计对实验中生成的蓝紫色物质浓度进行测定，并结合实验50 

中得到的标准曲线，计算出样品中总酚的含量。此类检测手段具有破坏性，且只能进行抽样

检测，不能全面反映整批样品的实际情况。 

高光谱成像技术（hypespectral image,HSI）是一种图像与光谱的融合技术[6]，通过对样

品的扫描，可以同时获取其空间信息及光谱信息，结合了成像和光谱学的主要优点，实现 “图

谱合一”。再进一步结合化学计量学方法，可实现对果蔬理化指标的定性或定量无损检测。55 

现有的研究已经实现了对桃[7]、菠萝[8]、猕猴桃[9]等水果中可滴定酸、可溶性固形物的预测

以及酿酒葡萄果皮和果籽[10]、羊肉[11]总酚含量的预测。但利用高光谱成像技术对枇杷总酚

含量的预测还未见报道。 

本研究以红肉枇杷“大五星”为研究对象，通过高光谱成像技术，在可见/近红外（Vis-NIR, 

363~1 026 nm）波段获取样品空间及光谱信息，建立果实光谱信息与总酚（totally penol 60 

content,TPC）含量的回归模型，对高光谱成像技术在枇杷果实总酚含量预测中的应用价值进

行评估。 

1 材料与方法 

本实验中光谱与理化信息获取、建模处理过程如图 1 所示。 

 65 

图 1 采用高光谱成像技术对冷藏枇杷总酚含量无损检测流程 

Fig.1  Process for nondestructive testing of TPC in loquat after refrigeration using HSI 

1.1 实验材料 

试验中所用样品为红肉枇杷“大五星”，2022 年 5 月 7 日采于重庆市合川区某果园，

12 小时内运送至实验室，剔除有明显损伤、腐烂、病虫害的样品，对果柄进行修剪后，每70 

12 个为一袋装入 PE 保鲜袋中，袋口用橡皮筋缠绕两圈后送入 5℃冷库进行贮藏。于第 0 d、

7 d、14 d、21 d、28 d、33 d、38 d、43 d、48 d、53 d、58 d 分别取出一袋，去除已经腐烂

的样品，其余样品逐一进行光谱扫描后，再采用福林酚法测定每个果实的总酚含量。 
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1.2 光谱采集与图像校正 

可见/近红外高光谱成像系统（363~1 026 nm），如图 2 所示。包含一个光谱成像仪，75 

两个光源、一个位移台和载物台，以及配套计算机，样品在载物台上由位移台牵引移动，光

谱成像仪对样品进行线扫描。 

 

图2  高光谱成像系统 

Fig. 2  HSI system 80 

仪器预热 10 min 后调整运行参数，保证图像清晰不变形。经测试，运行参数为：光谱

的分辨率为 0.5 nm，样本与镜头之间距离为 35 cm，曝光时间为 21 ms，载物台移动速度为

0.98 mm/s，图像的分辨率为 1632×616（spatial×spectral）像素。 

为消除光照反射的影响，使用配套图像处理软件（HSI Analyzer, Isuzu Optics Corp, 

Taiwan, China）对采集的图像进行黑白校正，校正图像 R 的计算公式如下，其中 R0 为原始85 

图像；W 为白标定图像；B 为黑标定图像。 

 0 100%
R B

R
W B


 



 (1) 

     黑白校正后的图像需要选取图像中感兴趣区域（region of interest, ROI）进行具体分析，

该步骤在 ENVI 5.1（Exelis Visual Information Solutions, Boulder, Colo., USA.）软件中进行。

以 ROI 内所有像素点对应的光谱信息平均值作为该样品光谱信息，计算公式如下： 

 m

ii=1
I

I
m


  (2) 

其中：m 为 ROI 区域中像素点个数，Ii为第 i 个像素的光谱，I 为 ROI 区域的平均光谱。 90 

1.3 总酚含量的测定与处理 

参考曹建康[12]、王鹏[13]的方法略有修改。枇杷去皮后浸没在液氮中研磨成粉状，加入

提前预冷的 1%盐酸-甲醇溶液 4 mL 摇匀后避光提取 1 h，离心 10 min，重复提取两次，合

并上清液。取上清液 0.2 mL 加入超纯水 0.8 mL、福林酚原液 0.2 mL，混匀避光低温反应 6 

min，再加入 2 mL 7%碳酸钠溶液和 1.6 mL 超纯水避光低温反应 1 h，在 760 nm 波长处测定95 

其吸光度。重复三次。同时测定 0、20、40、60、80、100 μg/mL 浓度没食子酸标准溶液的

吸光度，做标准曲线。总酚含量按照公式（3）计算。 

  


0

1000
总酚含量/(mg/g)

C V

M

 
(3) 
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其中 C 为根据标曲计算出的提取液没食子酸浓度，单位为 μg/mL；V 为提取液总体积，

单位为 mL；M0 为提取过程中所取样品质量，单位为 g；1000 为换算系数。实验中分别对每

个枇杷样品总酚含量逐一进行测定，同一样品重复 3 次。采用单因素方差分析对数据进行显100 

著性分析，并采用 Duncan 法进行多重比较，显著性水平为 0.05。 

1.4 光谱数据处理 

光谱数据处理使用 Matlab 2018a（The MathWorks, Inc., Natick, MA, USA.）软件。 

1.4.1 异常值剔除 

在实验过程中，由于环境、仪器以及人为操作等因素的影响，产生的异常值会降低模型105 

预测效果，需要进行剔除。蒙特卡洛方法（Monte Carlo, MC）是一种常用的异常值剔除方

法，它能够结合样品的光谱信息和理化信息对异常值进行筛选[14]。该方法通过将所有样本

作为建模集建立模型，根据交叉验证均方根误差（root mean square error of cross validation, 

RMSECV）最小原则确定最佳主成分数，计算各样本预测误差均值和标准差，结合拉依达

法则（3σ），将某些偏离的值判定为异常，剔除对应样本。 110 

1.4.2 数据集划分 

数据集的划分与模型预测准确度紧密相关，于是本实验中将样品总酚含量从小到大进行

排序，按照 3：1 的比例依次将样本划分到建模集和预测集。该划分方法能使数据分布较为

均匀，同时可以使预测集样本浓度分布范围小于建模集，是一种较好的数据划分方法，有利

于模型的训练和预测[15]。 115 

1.4.3 特征波长选择 

获得的原始光谱信息中共有 616 个波长变量，冗余较多，可从中提取出贡献度高相关性

强的波长子集，降低数据维度，提高运行速度和预测准确度[16]。因此，利用竞争性自适应

重加权采样算法（competitive adaptive reweighted sampling, CARS）进行特征波长的选取。 

CARS 算法是一种结合蒙特卡洛采样与偏最小二乘回归（partial least squares regression, 120 

PLSR）模型的特征变量选择方法。它采用指数衰减函数（exponential decreasing function,EDF）

筛选去掉回归系数绝对值相对较小波长点，保留绝对值最大的波长点，用每次产生的新子集

再建立 PLSR 模型，得到均方根误差（RMSECV）最小的波长子集，确定为特征波长[17]。 

1.4.4 模型的建立与评价 

PLS（partial least square, PLS）算法是广泛运用的定量建模方法之一，它克服了主成分125 

回归算法（principal components regression，PCR）只对光谱矩阵进行分解的缺点，能同时对

浓度矩阵和光谱矩阵进行分解，消除无用信息，并考虑了两者相互之间的联系，加强对应计

算关系，从而保证获得最佳的校正模型[18]。Matlab 程序中的 PLS 算法，为其中的非线性迭

代偏最小二乘法（nonlinear iterative partial least square,NIPALS）算法。而 SIMPLS（simple 

partial least square, SIMPLS）成功克服了 NIPALS 计算各隐变量因子负荷难以比较的问题，130 

是一种基于 PLS 的优化算法[19]。同时该算法从原始数据中直接获得得分向量，不会对数据

集进行分解，在实践中相较于传统 PLS 算法处理速度更快[20]。因此本文中，对保留不同主

成分数时两种 PLS 算法的预测效果进行比较，以对比评估两种算法对枇杷总酚含量预测的

潜力。 
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模型建立后，将建模集留一法交叉验证决定系数 R2
c 和均方根误差 RMSEC 作为回归模135 

型性能的主要评价指标，以独立预测集决定系数 R2
p、预测集均方根误差（root mean square 

error of prediction set, RMSEP）作为模型预测性能评价指标。公式如下。建模集的内部留一

法交叉验证，使用式（4）、（5）计算相关系数和均方根误差，
iĉ
y 为用标准方法测定的结

果，
ic
y 为通过光谱数据测量及数学模型交互验证预测的结果，

c
n 为建模集样品数量；外部

预测集验证使用式（6）、（7）计算相关系数和均方根误差，
 ip̂
y 为用标准方法测定的结140 

果，
 ip
y 为通过光谱数据测量及数学模型预测的结果，

 p
n 为预测集样品数量。 

 

2 结果与讨论 

2.1 原始光谱数据 

通过 ENVI 5.1 软件对黑白校正后的光谱图像进行处理，提取枇杷样本赤道位置 200×200145 

（像素×像素）区域为感兴趣区域，计算该区域内像素点的平均光谱响应值为该样品光谱反

射率，绘制样品的原始光谱曲线如图 3 所示。从图中可看出，样品间的反射率差异主要存在

于 600~1000 nm 波段，680nm、700 nm 和 820 nm 附近有明显的吸收峰，可能与样品中叶绿

素[21]和糖类物质[22]的吸收相关。  

 c
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图 3  枇杷果实光谱数据 150 

Fig. 3  The spectral data of loquats 

2.2 理化指标测定结果 

不同冷藏时间的枇杷外观如图 4 所示。冷藏条件下枇杷能保存较长时间，前 38 天内样

品变化不明显，在冷藏后第 43 天，样品开始腐烂，逐渐出现水渍状组织、褐变组织、白色

菌丝等。此后，随着时间的延长，腐烂率迅速增大。样品的总酚含量如图 5 所示，每个贮藏155 

时间点的数据均以“该组所有样品总酚含量的平均值±标准偏差”表示。可看出，第 0 天总

酚含量最高，此后总酚含量随贮藏时间的延长而显著降低（p<0.05）。 

 

图 4 不同冷藏时间枇杷样品 

Fig.4  Loquat samples with different refrigeration time 160 
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图 5 不同冷藏时间枇杷的总酚含量 

Fig.5  TPC of loquats at different refrigeration time 

注：不同小写字母上标表示组间差异显著（p < 0.05） 

 165 
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2.3 异常值的剔除 

 去除腐烂样本、未获得光谱数据样本，合计得到 115 个样本数据。采用蒙特卡洛算法， 

建立总酚含量交叉验证模型，计算样本预测误差均值和标准差，如图 6 所示，结合 3σ判定

方法，异常样本为 4、5、71、90、105 号。剔除上述异常样本后，剩余样本进行交叉验证，170 

模型的相关系数 R2
cv从 0.8015 上升到 0.8472，如图 7 所示。后续用于建模的总样本数为 110

个。 

图 6 蒙特卡洛法剔除异常值 

Fig.6 The result of Monte Carlo 

图 7  异常样本剔除前后 NIPALS 算法交叉验证模型散点图 175 

Fig.7  Scatter plots of NIPALS by cross validation model before and after removing abnormal samples 

a-异常样品剔除前; b-异常样品剔除后  

2.4 样品集的划分 

剔除异常值后样品理化指标分布如图 8 所示，总酚含量范围为 1.07~3.80 mg/g，平均值

为 2.31 mg/g，标准差为 0.57，呈近似正态分布，说明该批样品总酚含量分布较好，可以进180 

行建模分析。 

将上述所有样本的值按从到小排序后，依次按照 3 个为建模集，1 个为预测集方式，将

样本分为两部分，如表 1 所示，预测集数据分布范围小于建模集，有利于模型预测准确度的

提高。 

（a） （b） 
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图 8 枇杷总酚含量分布直方图 185 

Fig.8 Histogram of loquat TPC distribution 

 

表 1 总酚含量测试结果 

Tab.1 The test results of TPC 

 样品数 最小值（mg/g） 最大值（mg/g） 平均值（mg/g） 标准偏差 

建模集 83 1.07 3.80 2.31 0.58 

预测集 27 1.12 3.47 2.27 0.54 

 190 

2.5 特征波段筛选 

对原始光谱数据进行特征波长筛选处理，当 CARS 算法运行次数为 39 次时共得到特征

波段 47 条，占总数的 7.62%，筛选过程如图 9 所示。 

图 9  CARS 筛选特征波长 

Fig.9  Feature wavelengths selection by CARS 195 
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2.6 模型的建立与评价 

进一步对比 CARS 处理后两种 PLS 算法的预测效果。如图 10 所示，将保留不同主成数

时两种算法得到的 R2
p 与 RMSEP 进行比较。由图 10（a）所示，随着主成分数的增加，两种

PLS 算法的 R2
p 的变化趋势是相同的，都在主成分数为 13 时出现转折后开始趋于稳定。由

图 10（b）所示，与 R2
p结果相似，RMSEP 值随着主成分数增加持续下降，在主成分数为200 

13 时出现转折。在主成分数较少时，NIPALS 是优于 SIMPLS 的，但两者的预测效果都较差，

当主成分数增加，预测结果提高后，NIPALS 则与 SIMPLS 效果接近。 

图 10 不同主成分数 NIPALS 与 SIMPLS 的预测效果对比 

Fig.10  Comparison of predictable accuracy between NIPALS and SIMPLS of different PCs 

a- R2
p 随主成分数变化情况 b- RMSEP 随主成分数变化情况 205 

以全光谱（FS）数据、CARS 处理后特征波长数据为基础，建立 NIPALS 的模型。当使

用全光谱数据进行建模时，建模集 R2
c为 0.9116，RMSEC 为 0.1703，预测集 R2

p 为 0.3928，

RMSEP 为 0.4145，预测效果差。而如图 11 所示，CARS-NIPALS 模型预测效果有明显的提

高，R2
c为 0.9221，RMSEC 为 0.1599，R2

P为 0.8166，RMSEP 为 0.2678，这可能是同前文中

所述，全光谱数据中包含了相关性较小的冗余波长数据，降低了预测效果，而特征波长数据210 

相关性高，对应模型预测效果好。 

图 11  CARS-NIPALS 建模实测值与预测值散点图 

Fig.11  Scatter plots of measured and predicted values for CARS-NIPALS 

a-建模集散点图 b-预测集散点图 

（a） （b） 

（a） （b） 



 http://www.paper.edu.cn 

- 10 - 

中国科技论文在线 

在使用 SIMPLS 建模时，与 NIPALS 结果类似，CARS-SIMPLS 相较于 FS-SIMPLS 表215 

现出良好的性能。如图 12 所示，CARS-SIMPLS 处理时，建模集 R2
c 为 0.9160，RMSEC 为

0.1161，预测集 R2
p为 0.8128，RMSEP 为 0.2263。而 FS-SIMPLS 处理时，建模集 R2

c 为 0.9443，

RMSEC 为 0.1352，预测集 R2
p 为 0.4676，RMSEP 为 0.3882。在预测集部分，CARS-SIMPLS

预测能力有显著提高。  

图 12  CARS-SIMPLS 建模实测值与预测值散点图 220 

Fig.12  Scatter plots of measured and predicted values for CARS-SIMPLS 

a-建模集散点图 b-预测集散点图 

3 结论 

通过近红外-高光谱成像技术，结合化学计量学方法，对 5℃冷藏时不同贮藏期红肉枇

杷中的总酚含量进行了预测，主要结论如下。 225 

（1）对冷藏过程中的枇杷总酚含量进行测定后发现，随着时间的延长，总酚含量呈现

下降趋势。  

（2）利用蒙特卡洛算法对 115 个枇杷样品光谱和理化信息进行处理后共筛选出异常样

品 5 个，剩余 110 个用于后续建模处理，交叉检验模型的相关系数 R2
cv从 0.8015 上升到

0.8472。 230 

（3）CARS-NIPALS 以及 CARS-SIMPLS 算法都能对不同贮藏期红肉枇杷样品的总酚

含量有良好的预测效果，其中 CARS-NIPALS 预测效果最好，建模集 R2
c为 0.9221，RMSEC

为 0.1599；预测集 R2
P 为 0.8166，RMSEP 为 0.2678；CARS-SIMPLS 建模集 R2

c为 0.9160，

RMSEC 为 0.1161；预测集 R2
p为 0.8128，RMSEP 为 0.2263。而 FS-NIPALS 与 FS-SIMPLS

建模时，R2
P分别为 0.3928 和 0.4676，所以 CARS-NIPALS、CARS-SIMPLS 相较于 FS-NIPALS235 

与 FS-SIMPLS 都具有较好的预测性能。因此，高光谱成像技术结合 CARS-NIPALS 及

CARS-SIMPLS 算法都能实现对冷藏过程中枇杷总酚含量的预测，NIPALS 与 SIMPLS 在本

实验中预测能力表现相似。 
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