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基于高光谱图像技术的苹果粉质化 LLE�SVM分类
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摘 � 要 � 苹果粉质化程度是衡量其内部品质的一个重要因素, 采用了高光谱散射图像技术进行苹果粉质化

的无损检测。针对高光谱散射图像数据量大的特点, 提出了局部线性嵌入( lo ca l linear embedded, LLE)和支

持向量机( suppor t vector machine, SVM)相结合的用于检测苹果粉质化的新分类方法。LLE 是一种通过局

部线性关系的联合来揭示全局非线性结构的非线性降维方法, 能有效计算高维输入数据在低维空间的嵌入

流形。对降维后的高光谱数据采用 SVM 进行分类。将 LLE�SVM 分类方法与传统的 SVM 分类方法比较,

仿真结果表明, 对高光谱数据而言, 用 LLE�SVM 得到的训练精度高于单纯使用 SVM 的训练精度; 降维前

后, 分类器的测试精度变化不大, 波动范围不超过 5%。LLE�SVM 为高光谱散射图像技术进行苹果粉质化

无损检测提供了一个有效的分类方法。
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引 � 言

� � 苹果的粉质化是指苹果非正常软化、汁液减少和果肉质
地发棉等一系列生理失调现象, 是影响苹果等级的重要口感

参数[1]。如何利用无损检测方法来代替传统的破坏性检测是

苹果粉质化检测研究的一个重要趋势。当前, 一种能集光谱

检测和图像检测优点的新技术 � � � 高光谱图像技术正好能满
足水果产品检测技术发展的需要。国内外许多学者利用高光

谱散射图像技术开展了对苹果、柑橘、梨等进行无损检测的

研究工作, 并取得了较好的研究成果[ 2�6]。

高光谱数据一般含有几十甚至几百个波段, 高光谱图像

具有高空间分辨率和时间分辨率、图谱合一等特点, 能为各

项应用提供更详细的观测信息。然而, 高光谱特征和分类研

究中主要存在以下两个难点: 一是高维使得计算速度受到很

大影响, 训练样本的不足也会导致不好的分类结果, 即所谓

的� 维数灾难�或者 H ughes 现象; 二是波段间的强相关性增

加了冗余性, 如果不能有效处理, 会对结果产生一定的影

响。降维是一种有效的消除噪声并提取有用信息的方法[7] ,

如何能够既有效降低特征空间的维数, 同时又要尽可能多的

保留原始数据所包含的信息, 相关学者进行了大量的研究,

提出了连续投影、遗传算法、主成分分析等降维方法[ 8�10]。

流形学习算法是近年来出现的一类非线性降维方法。其

基本思想是: 高维观测空间中的点由少数独立变量的共同作

用在观测空间形成一个流形, 如果能有效的展开观测空间卷

曲的流形或发现内在的主要变量, 就可以对该数据集进行降

维。LLE 是流形学习算法的一个典型代表, 它试图保持数据

的局部几何特征, 就本质上说, 它是将流形上的近邻点映射

到低维空间的近邻点。具有较高的计算效率、较少的自由参

数、成本函数的非迭代全局最优、实现容易等特点[11]。

结合 LLE 和 SVM , 本文提出一种基于高光谱散射图像

的苹果粉质化分类方法: 先用 LLE 对苹果的高光谱图像数

据作非线性降维, 再利用 SVM 进行分类。结果表明, 用

LLE�SVM 方法建立的分类器的性能优于 SVM。

1 � 实验材料与方法

1� 1 � 实验材料
实验中 580 个� Red Delicious�样本由两部分组成, 180

个于 2008 年 10 月份采摘于美国密歇根州立大学农业实验站

( M ichig an State Univ ersity , M SU ) , 实验之前保存在可以控

制的储藏条件下( 0� , 2% O2 和 3% CO 2) ; 余下的 400 个从

商店购买( commercial packinghouse, CP)。所有样本分为两

组进行储藏, 第一组 240 个样本 ( 180 个来源于 CP, 60 个来



源于 MSU)储藏在 4 � 的冷藏室里面; 为了加速苹果的粉质

化过程, 第二组 340 个样本 ( 220 来源于 CP , 120 来源于

MSU)储藏在相对湿度为95% , 温度为20 � 的储藏室中。实
验前, 所有的样本需要放到室温条件下至少 15 h。苹果的损

坏棉质化标准值(压缩硬度及汁液含量)测试参见文献[ 13] ,

实验过程中苹果的切割圆柱直径为 18 mm, 长度为 16 mm。

1� 2 � 实验装置
高光谱图像数据是利用基于光谱仪的高光谱图像系统采

集得到的[ 13]。它是由图像光谱仪 ( ImSpectorV10, Spectr al

Imaging L td, Oulu, F inland)、高光谱摄像头( Model C4880�

21�24A, H amamatsu Photonics Systems, Bridgew ater , N J,

USA) , 250 W的光纤卤素灯和一套输送装置等部件组成。

高光谱摄像头的光谱范围为 400~ 1 000 nm, 光谱分辨率为

4� 54 nm, 实际实验数据记录时, 取近似值 5 nm, 空间分辨

率为 0� 20 mm。

1� 3 � 数据采集与处理平台

在高光谱图像数据采集前, 预先确定好高光谱摄像头的

曝光时间以保证图像清晰; 确定好输送装置的速度以避免图

像尺寸和空间分辨率失真。对于每个待测试的苹果而言, 在

200 ms 的曝光时间内获得 10 幅图像, 然后将这些图像平均,

将平均后的图像保存起来作为以后的研究用。

Fig� 1� Hyperspectral scattering image
of a � Red Delicious� apple

Fig� 2 � Raw spatial scattering prof iles
at three diff erent wavelengths

1: 650 nm; 2: 700 nm ; 3: 750 nm

� � 图 1 是一副原始的苹果高光谱散射图像, 水平坐标代表

空间位置, 垂直坐标代表光谱波段信息。每一副散射图像由

特定波长下的 100 多幅空间散射图像组成。图 2 中的曲线分

别为 650, 700 和 750 nm 下不同空间位置 CCD 的光谱强度。

� � 实验中, 样本的光谱范围取为 600~ 1 000 nm, 每个样

本含 81 个光谱波段信息, 也就是每隔 5 nm 取一个光谱波段

值。

2 � 数据分析

2� 1 � 图像特征提取

图像特征提取之前, 要对图像进行预处理, 包括图像读

取、系统校正、距离校正、果形校正以及光源波动影响校正

[参考 Jianwei Qin 的博士论文 ( 2007, Department o f Biosy s�
tems and Ag ricultural Eng ineering , M ichigan State Univ ersi�

ty) ]。由图 2 可知, 曲线的空间位置距离为 20 ㎜, 且沿纵轴

对称, 所以在处理之前先对散射图像的两边取平均, 再利用

平均值法进行特征提取[ 14] , 对于每个样本共得到 81 个特征

描述。

2� 2 � LLE

刘建军等[ 15]主要是应用局部的线性来逼近全局的非线

性, 它试图保持数据的局部几何特征, 就本质而言, 它是将

流形上的近邻点映射到低维空间的近邻点。

LLE 算法的具体步骤如下:

Step1: 寻找每个样本点的 k 个近邻点。即对高维空间的

每个样本点 x itR m ( i= 1, 2, �, n)计算它和其他 n- 1 个样本

点之间的距离, 并且选择前 k 个与 x i ( i= 1, 2, �, n)最近的

点作为其近邻点, 这里的 k 是一个预先给定的值。距离的计

算常采用欧式距离, 即 d i j = | x i - x j | 。

Step2: 由每个样本点的近邻点计算出该样本点的局部

重建权值矩阵。即已知每个 x i ( i = 1, 2, �, n)和它的 K 个近

邻点, 计算该点和它的每个近邻之间的权重 w ( i)
j , 即最小化

成本函数( cost function)

�i (W ) = �
n

i= 1

x i - �
k

i= 1

w (i )
j x j

2
( 1)

其中, 权重 w (i )
j 服从特定的对称性, 且 �

n

j = 1

w ( i )
j = 1, 如果

x j ( j = 1, 2, �, n) 不是 x i ( i = 1, 2, �, n) 的近邻, 则 w (i )
j =

0。

Step3: 由该样本点的局部重建权值矩阵和其近邻点计

算出该样本点的输出值。降维的目的是在低维空间中尽量保

持高维空间中的局部线性结构, 权重 w ( i )
j 代表着局部信息,

则固定权重 w ( i )
j , 使下面的损失函数最小化

�� (Y ) = �
n

j = 1

y j - �
k

j = 1

w ( i )
j y j

2
( 2)

要求 �
n

i= 1

yi = 0 且
1
n �

n

i= 1

yi y T
i = 1, 使��( Y ) 对平移、旋转和

伸缩变化都具有不变性。使�� (Y ) 最小化的解为矩阵 M= ( I

- W) T / ( I- W)的最小几个特征值所对应的特征向量构成的

矩阵 Y。将 M的特征值从小到大排列, 舍去第一个几乎接近
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0 的特征值, 取第 2~ d+ 1 之间的特征值所对应的特征向量

作为输出结果。

2� 3 � SVM
设样本集( x i , yi ) , i= 1, 2, �, n, x � Rm 为输入的样本

特征向量, y � { + 1, - 1}为分类类别, 则 SVM 所构成的决

策函数为

f ( x ) = sgn �
n

i= 1

aiy iK ( x i � x ) + b (3)

其中 sgn( ) 为符号函数, K ( � )为满足 Mercer 条件的核函

数, a i 为拉格朗日乘子, 其值可由下列最优化问题解得

maxL = �
n

i= 1

ai -
1
2 �

n

i , j

a ia j y iy j K ( x i , x j )

s� t�
0 � a i � C

� a iy i = 0
(4)

式中 C 为惩罚因子, 用于调节学习机的置信范围和经验风险

的比例。

b为阈值, 其值可由下式确定

b = y j - �
L

i= 1

y ia iK (x i , x j ) , j � { j | C > a j > 0} (5)

� � 这样, 对于任意样本 x , 可以根据 f ( x )的符号来判断样

本所属类别。

满足 Mercer 条件的核函数有很多种, 在本文的应用中,

选择 RBF核函数 K (x , x�) = exp(- � x - x�� 2 /�2 )。�为

RBF 核函数的宽度, 用于描述样本数据在高维特征空间中分

布的复杂程度。

3 � 结果与讨论

� � 由高光谱图像原理可知, 苹果图像上每个像素都存在不

同波长下的光谱信息。图 3 为 10 个粉质化( mealy) 苹果在

600~ 1 000 nm 范围内的光谱曲线, 图 4 是 10 个非粉质化

( nonmealy)苹果在 600~ 1 000 nm 范围内的光谱曲线。由图

可以看出, nonmealy 的相对反射强度比 mealy的相对反射强

度大。

Fig� 3 � Relative mean reflectance

for 10 � mealy� apples

3� 1 � 数据集分类结果比较

对 580 个实验样本, 采用随机选择样本的方式, 选取

480 个样本作为分类器的训练样本, 剩余的 100 个作为测试

样本。分别用LLE�SVM 和 SVM 算法进行分类。表1 给出了

降维前后分类精度的比较。在进行计算的过程中, 有 4 个可

调参数, LLE 中的 k= 12, d = 50; SVM 中 �= 20, C= 200。

Fig� 4� Relative mean reflectance

for 10 � nonmealy� apples

Table 1 � Comparison of classification accuracy
of diff erent intervals

训练样

本个数

测试样

本个数

SVM

测试精
度/ %

训练精
度/ %

LL E�SVM

测试精
度/ %

训练精
度/ %

480 100 75 85� 29 79 94� 12

� � 由表 1可以看出, 无论是训练精度还是测试精度, LLE�
SVM 都要高于 SVM。

3� 2 � RBF 参数对分类结果的影响

为了更有力的说明 LLE�SVM 的优战性, 考察 SVM 参

数 C, �对分类结果的影响 , 同样取训练样本数为 480, 测试

样本数为 100, 固定参数 k= 12, d= 50。实验结果如表 2 所

示。

Table 2 � Comparison of the classification

results by different(��, C)

� C

SVM

测试精
度/ %

训练精
度/ %

LL E�SVM

测试精
度/ %

训练精
度/ %

20 300 72 84� 03 75 91� 60

20 500 72 82� 56 76 89� 29

20 1 000 74 80� 88 79 84� 45

10 200 72 83� 61 76 92� 02

5 200 74 82� 56 77 90� 13

1 200 77 80� 88 79 82� 98

� � 由表 2 可以看出, 经 LLE 降维后, 对于不同的核参数 �

和 C , LLE�SVM 的训练和测试精度敏感性虽有提高, 但是

始终较单纯的 SVM 高。

3� 3 � LLE参数对分类结果的影响
LLE 算法有 2个可调的参数 k 和d , 其中 k为邻域参数,

d 为样本本真维数。在不同参数下, LLE�SVM 得到不同的

训练和测试精度。对数据集, 分别取 k 从 5 到 20, d 从 5 到

80 作LLE 降维, 再用 SVM 进行分类, 固定参数�= 20, C=

200。经初步尝试, 对于本例, 当 k 的取值范围为 10~ 20, d

的取值范围为 20~ 50 时, 有比较理想的结果。
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4 � 结 � 论

� � 正常苹果和粉质化苹果在 600~ 1 000 nm 范围内的光谱

反射强度有着较大的差异, 因此, 利用这一差异可以达到苹

果粉质化分类的目的。

LLE 能够对高光谱进行非线性降维, 提取有用信息, 结

合 SVM 可实现高光谱数据的分类。实验结果表明 : LLE�

SVM 算法在训练和测试精度方面都要好于单纯的 SVM 方

法。本研究为将流形学习算法引入高光谱数据分类提供了一

种有益尝试。

当然除此之外, 也出现了许多新的问题。比如本文中只

考虑了 RBF 参数对实验结果的影响, LLE 参数 k, d 对分类

结果的影响只得到一个比较理想的范围, 最优 k和 d 参数的

确定将是作者下一步研究需要解决的问题。

致谢: 论文作者对美国农业部 Postharv est Engineering

Laborat or y的 Dr� Lu 在实验工作中的指导深表感谢。
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LLE�SVM Classification of Apple Mealiness Based on Hyperspectral

Scattering Image

ZHAO Gui�lin, ZH U Qi�bing* , H UANG Min

Schoo l o f Communication and Contro l Eng ineering , Jiangnan Univer sity, Wux i� 214122, China

Abstract� Apple mealiness deg ree is an impor tant factor for its internal quality. hyperspectral scattering , as a promising tech�
nique, was investig ated for noninvasive measurement o f apple mealiness. In the present paper, a lo cally linear embedding ( LLE)

coupled w ith suppor t vector machine ( SVM) was proposed to achiev e classification because o f lar ge number of image data. LLE

is a nonlinear low ering dimension method, which reveals the structure o f the g lobal nonlinear ity by the lo cal linear jo int. This

met hod can effectively calculate high�dimensional input data embedded in a low�dimensional space manifo ld. The dimension re�
duct ion of hyperspectral data w as classified by SVM . Comparing the LLE�SVM classif ication method w ith the t raditional SVM

classification, the results indicated that the tr aining accuracy obtained wit h the LLE�SVM was higher than that just w ith SVM ;

and the test ing accur acy of the classifier changed a little befo re and after dimensionality reduction, and the range of fluctuat ion

was less than 5% . It is expected that LLE�SVM met hod w ould pro vide an effective classification method for apple mealiness

nondestructive detect ion using hyperspectr al scatter ing image technique.

Keywords� Mealiness; H yper spectral scat tering image; Locally linear embedding; Non�linear dimensionalit y reduction; Suppor t

vecto r machine
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