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摘要 目的: 建立一种基于近红外( NIR) 高光谱成像技术融合近红外光谱和图像纹理特征，鉴别不同产地红参药材的方

法。方法: 提取红参 ROI 近红外高光谱数据，采用多种预处理算法对光谱数据进行降噪处理。利用灰度共生矩阵( GL-
CM) 和灰度游程矩阵( GLRLM) 提取图像纹理特征，实现 NIR 光谱和图像纹理数据融合。利用偏最小二乘判别分析( PLS-
DA) 和支持向量机分类( SVC) 建立产地分类模型。结果: 全波段光谱融合 GLRLM 所构建的模型性能最佳，准确率分别为

90. 0%和 91. 2%。进一步地使用混淆矩阵和 ROC 曲线对模型进行评估。混淆矩阵中 SVC 模型表现优异，对吉林、黑龙江

和辽宁 3 个产地的分类准确率可达 100%、91%和 83% ; 经 ROC 特征曲线评估，2 个模型的最优曲线下面积值分别达到了

0. 97 和 0. 96。结论: 本研究为快速鉴别红参药材不同产地提供了一种新方法。
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Abstract Objective: To establish a method based on near-infrared( NIR) hyperspectral imaging technology which could identify
red ginseng from different origins by fusing NIR spectra and image texture features. Methods: The near-infrared hyperspectral data
of red ginseng ROI were extracted to be further de-noised by various pre-processing algorithm. Texture features are extracted from
images using gray co-occurrence matrix( GLCM) and gray run matrix( GLRLM) ，and near-infrared spectroscopy and image data are
fused. Partial least squares discriminant analysis( PLS-DA) and support vector machine classification( SVC) were used here to es-
tablish the origin classification model. Results: The model constructed by full-band spectral combined with GLRLM gained the best
performance，with accuracy of 90. 0% and 91. 2%，respectively. The model was further evaluated using confusion matrix and ROC
curves. The SVC model performed better in the confusion matrix，with the classification accuracy of 100%，91% and 83% for red
ginseng from Jilin，Heilongjiang and Liaoning. According to ROC characteristic curve evaluation，the areas under the optimal curve
of the two models are 0. 97 and 0. 96，respectively. Conclusion: This research provides a new method for rapid identification of red
ginseng from different origins．
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红 参 为 五 加 科 植 物 人 参 Panax ginseng
C. A. Mey. 的栽培品经蒸制后的干燥根和根茎。在

我国主产于东北 3 省，具有大补元气，复脉固脱，益

气摄血的功效［1］。红参作为一种常用中药材，在中

药制剂中应用广泛，随着对人参需求量的提升，人参

栽培受限于连作障碍问题，其产地由吉林为主向东

北各地扩展，不同产地的人参及其加工品红参存在

着较大的质量差异，为确保中药制剂质量稳定，加强

红参原料质量控制，对红参产地进行鉴别区分具有

较大意义［2-6］。
传统红参鉴别以经验判断真伪优劣和大致产

地，受检验人员个人经验影响大、重复性差，随着化

学分析手段的进步，薄层色谱、液相色谱等虽然能够

准确检测出样本之间的差异，但前处理耗时费力且

检测成本高，无法满足工业化生产对红参快速在线

分选的要求［6-7］。高光谱成像 ( Hyper Spectral Ima-
ging，HSI) 技术能够同时采集对象品质属性的光谱

信息和图像信息，是一种快速、无损、原位成像的检

测技术［8］。近几年在食品、农产品等领域的应用较

多，在中药材甄别掺假品、硫熏品、染色增重品和含

量不合格等领域也逐步开始应用［9 ～ 10］。本研究以

来源不同产地的红参样品为研究对象，利用高光谱

成像技术、光谱预处理、数据融合方法和分类模型算

法对不同产地的红参进行判别分析，使用混淆矩阵
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和 ROC 对不同模型预测性能进行评估，对比了不同

模型的分类结果，为实现在线快速无损识别不同产

地的红参提供参考。
1 材料与方法

1. 1 药材 实验用红参药材选自东北 3 省，分别是

辽宁( 6 批次) ，吉林( 11 批次) 和黑龙江 ( 5 批次) 。
经杭州市食品药品检验研究院郭怡飚主任中药师鉴

定为五加科植物人参 Panax ginseng C. A. Mey. 的栽

培品经蒸制后的干燥根。22 批次红参药材共收集

到 304 个红参样品用于高光谱图像分析，其中辽宁

产地红参 58 根，黑龙江产地红参 110 根，吉林产地

红参 136 根。按照 Kennard-Stone 算法将样本分成

训练集和测试集，其中训练集 203 样本，测试集 101
个样本。
1. 2 仪器设备 本研究采用的高光谱成像系统由

高光谱成像模块、移动平台、均匀光源、计算机与图

像采集软件等部分组成。高光谱成像模块包含近红

外光谱相机( OWL-640-mini，Raptor Photonics) ，可调

节近红外聚焦透镜( OLE23，Specim) ，2 个 150 W 的

卤素灯( 3900ER，Illumination Technologies Inc. ) 和成

像 光 谱 仪 ( ImSpector-V10E，Specim ) ; 移 动 平 台

( ETH14，TOYO) ; 图像采集软件为 Spectral Image 软

件( Isuzu Optics) 。
1. 3 高光谱成像系统的参数设置 水平移动平台

的移动速度为 2. 4 mm /s，镜头与样品之间的距离为

25 cm，电 荷 耦 合 器 件 ( CCD ) 相 机 的 曝 光 时 间 为

26 ms。获得的高光谱数据立方体，其宽度为 640 像

素，长为 1 000 像素，以 1. 67 nm 的间隔从 898 ～
1 751 nm的 512 个波长。
1. 4 高光谱图像的黑白板校正 在采集得到高光

谱图像后，为了减小光源不均匀、CCD 相机的暗电流

以及仪器物理配置的差异等对所获得的高光谱反射

率图像的影响，需要对采集的原始高光谱图像进行

黑白板校正，校正公式为: Rcal =
Rraw － Rdark

Rwhite － Rdark
式中，Rcal

为校正后的高光谱数据，Rraw为采集到的原始高光谱

数据，Rdark为盖上相机镜头采集到的数据( 反射率接

近 0) ，Rwhite为对准 Teflon 白板采集到的数据 ( 反射

率接近 1) 。校正步骤采用 HSI Analyzer 软件进行。
1. 5 提取 ROI 平均光谱 为节约提取感兴趣区域

( Region Of Interest，ROI ) 的 时 间，本 实 验 采 用 Py-
thon3. 6 自动提取 ROI。高光谱图像经黑白板校正

后，为最大程度区分开样品和背景，选择与背景差异

最大波段的灰度图。将该灰度图进行二值化，得到

二进制图像。最后提取二进制图像中红参的轮廓，

得到 ROI。对 ROI 中每个波段灰度图所有像素点的

光谱反射率求平均值，得到 ROI 平均光谱。
1. 6 光谱预处理和特征波长提取 用合适的光谱

预处理方法可以降低各种非目标因素对检测信号信

息的影响，增强有用信息［7］。分别采用 Savitzky-Go-
lay( SG) 平滑算法，基于 SG 平滑的一阶导数，基于

SG 平滑的一阶导数二阶导数，标准正态变量变换

( SNV) 算法和多元散射矫正( MSC) 算法等对光谱进

行处理，并对这几种预处理算法进行比较。连续投

影算法 ( Successive Projections Algorithm，SPA) 是一

种向前循环选择方法，可以最大限度地消除变量中

存在的共线性信息［11］。使用 SPA 对波段范围内光

谱数据进行特征波长提取，作为图像纹理特征提取

时的特征波段。
1. 7 图像纹理特征提取 分别通过灰度共生矩阵

( Gray-Level Co-occurrence Matrix，GLCM) 和灰度游

程矩阵( Gray-Level Run-Length Matrix，GLRLM) 方法

提取图像纹理特征。GLCM 是一种经典的图像纹理

提取方法，其主要描述局部空间域的强度变化。本

研究从 4 个方向 ( 0°，45°，90°，135°) 提取 GLCM 的

对比度、能量、逆差矩和熵，共获得 16 个参数。GLR-
LM 描述相同像素值在特定方向的分布，游走的长度

为游走方向的像素值［12］。长游走长度提取粗糙纹

理，短游走长度提取细腻纹理。本研究从 GLRLM 提

取 10 个特征，分别为短游程因子、长游程因子、灰度

不均匀度、游程比、游程长不均匀度、低灰度游程因

子、高灰度游程因子、低灰度短游程因子、高灰度短

游程因子、高灰度长游程因子。高光谱图像有数百

个波段，若对所有波段相对应的灰度图像计算 GL-
CM 和 GLRLM 纹理，存在大量的冗余信息，且增加

计算复杂性。因此，本研究中仅提取通过 SPA 算法

得到的特征波段灰度图像中的纹理信息。
1. 8 NIR 光谱和图像纹理融合 数据融合可以有

效提高多分类模型的性能，不同种类的数据可以实

现信息的互补，从而提高模型的准确率和鲁棒性。
近红外高光谱包含丰富的近红外光谱信息和图像纹

理信息，通过对 NIR 光谱与图像纹理特征进行融合，

可以提升鉴别模型的性能［13］。
1. 9 红参产地分类模型的构建和模型评价 本研

究分 别 采 用 偏 最 小 二 乘 判 别 分 析 ( Partial Least
Squares Discriminate Analysis，PLS-DA ) 和支持向量

机分类( Support Vector Classification，SVC) 进行产地

鉴别。准确率常常用来评估模型的性能，但评估基
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于类不平衡数据集建立的分类模型时存在明显缺

陷［14］。因此，本研究进一步采用混淆矩阵和受试者

工 作 特 征 曲 线 ( Receiver Operating Characteristic
Curve，ROC) 对模型性能进行评价。混淆矩阵是数

据分析中对分类模型预测结果的一种评价方式，

ROC 是反映模型敏感性和特异性连续变量的综合

指标，一 般 采 用 ROC 曲 线 下 的 面 积 ( Area Under
ROC Curve，AUC) 作为模型评价指标，其值最大为

1，值越大代表其模型的探测效果越好［7-8］。
1. 10 数据分析 本研究使用的图像校正工具为五

铃光学公司高光谱成像系统 HSI Analyzer 分析软

件，后续感兴趣区域提取、预处理、特征波长提取、等
数据处 理 分 析 操 作 用 到 的 软 件 为 Spyder ( Python
3. 6) 。
2 结果

2. 1 样品的原始光谱曲线 高光谱成像代表性图

像见图 1 ( A) ，不同产地红参的平均近红外光谱见

图 1( B) 。

图 1 不同产地红参高光谱数据图谱
注: A. 不同产地红参高光谱伪彩色图像; B. 不同产地红参的平

均光谱

2. 2 预处理方法的选择 为实现对不同产地红参

的鉴别分析，使用主成分分析 ( Principal Component
Analysis，PCA) 对原始光谱进行处理，由于第一主成

分( PC1) 和第二主成分( PC2) 的累计方差贡献度在
99%以上，因此使用前 2 个主成分绘制 PCA 图。图
2 为原始光谱的 PCA 图。由图可见，不同产地红参

的样本重叠交织在一起，不易区分。因此通过原始

光谱无法实现对不同产地红参的准确鉴别分析。为

进一步提高鉴别准确率，采用 SG 平滑、一阶导数、二
阶导数、SNV、MSC 对原始光谱进行预处理，并使用
Kennard-Stone 算法进行样本划分，计算出 PLS-DA、
SVC 2 种分类方法的准确率见表 1。根据结果，在本

研究中使用基于 SG 平滑的二阶导数作为光谱预处

理的方式。见图 3。

图 2 不同产地红参药材原始光谱的 PCA 得分

表 1 NIR 光谱预处理方法和分类模型的

成对组合分类准确率

预处理方法 分类模型 校正集( % ) 测试集( % )

原始光谱 PLS-DA 75. 12 70. 40
SVC 75. 81 64. 55

SG 平滑( 11 点) PLS-DA 74. 63 69. 70
SVC 73. 00 64. 35

一阶导数 PLS-DA 91. 63 89. 50
SVC 93. 79 82. 87

二阶导数 PLS-DA 93. 79 89. 60
SVC 95. 67 84. 75

SNV PLS-DA 84. 09 78. 42
SVC 90. 64 69. 80

MSC PLS-DA 45. 12 42. 77
SVC 58. 57 45. 94

图 3 二阶导数处理后的光谱曲线

2. 3 特征波段的提取 采用 SPA 法挑选出 10 个近

红外 特 征 波 长 ( 961 nm、1 069 nm、1 157 nm、
1 323 nm、1 332 nm、1 377 nm、1 401 nm、1 457 nm、
1 500 nm、1 526 nm) 。见图 4。

图 4 SPA 在训练集中提取的 10 个特征波长
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表 2 NIR 光谱与图像纹理融合后分类准确率( % )

分类模型
NIR 光谱
全波段

校正集 测试集

图像纹理
GLCM

校正集 测试集
GLRLM

校正集 测试集

光谱与纹理融合
全波段 + GLCM

校正集 测试集
全波段 + GLRLM

校正集 测试集

PLS-DA 93. 8 89. 6 76. 8 69. 1 81. 5 75. 6 95. 7 90. 0 96. 3 91. 2
SVC 95. 7 84. 8 86. 6 70. 2 91. 6 78. 5 95. 0 86. 0 99. 0 89. 6

2. 4 NIR 光谱与图像纹理融合 通过 PLS-DA 和

SVC 模型对 NIR 光谱和图像纹理信息融合前后的

分类性能进行比较，基于全光谱、图像纹理和光谱纹

理融合后模型分类准确率见表 2。
2. 5 分类模型的性能评估 采用混淆矩阵评估红

参产地分类模型的性能。图 5 展示了基于全光谱和

GLRLM 融合数据的 PLS-DA 和 SVC 模型预测结果

的混淆矩阵: 吉林产地的红参表现最好，在 PLS-DA
和 SVC 模型中都达到了 100% 准确率; 黑龙江产地

的红参次之，其准确率分别为 86% 和 91% ; 辽宁产

地的红参结果最差，准确率都为 83%。

图 5 模型预测结果的混淆矩阵

注: A. PLS-DA 模型; B. SVC 模型

ROC 描述的是各种不同阈值下真正率 ( Ture
Positive Rate，TPR ) 相 对 于 假 正 率 ( False Positive
Rate，FPR) 取值变化情况，本研究使用 ROC 曲线来

评估融合方法的性能。图 6 展示了光谱和图像纹理

信息融合前后模型的 ROC，其中融合方法的 ROC 曲

线均优于未融合的方法，全光谱信息融合 GLRLM
特征提取图谱纹理信息及全光谱信息融合 GLCM
特征提取图谱纹理信息均达到了最优曲线下面积

( Area Under Curve，AUC) 值 0. 97。

图 6 模型的 ROC
注: A. PLS-DA 模型; B. SVC 模型

3 讨论

红参作为一种常用中药材，在中药制剂中应用

广泛，由于不同产地红参存在较大的质量差异，因此

其产地鉴别对于保障制剂稳定性至关重要。目前红

参的产地鉴别主要依靠外观性状和一些化学分析方

法，外观形状受限于技术人员个人经验且工作量大，

化学分析方法无法做到对每个药材的无损鉴别，难

于在实际中药制剂生产中运用。近红外高光谱技术

可采集红参近红外光谱信息和图像纹理信息，经信

息预处理并建立合适的模型，能做到无损准确鉴别。
近红外光谱所主要反映的信息主要是分子内含

氢基团( 如 C-H、O-H、N-H 等) 振动时倍频和合频的

吸收，其分析领域基本包括了全部的有机化合物和

混合物。从不同产地红参的平均近红外光谱看，光

谱有一定的差异，其中黑龙江红参的反射强度最低，

与其他 2 个产地的红参区别较大，吉林和辽宁红参

的光谱曲线较为接近。这一现象可能由于吉林和辽

宁产地的土壤环境、纬度、光照条件更接近所致。但

仅仅依靠原始光谱，鉴别准确率不高，需去除光谱的

干扰信息。从不同预处理方法看，简单的 SG 平滑

无法提高鉴别效果，MSC 算法反而降低了鉴别准确

率，可能采用 MSC 算法丢失了部分有用信息，基于

SG 平滑的一阶导数和二阶导数以及 SNV 算法处理

后光谱数据的模型准确率有不同程度地提高，其中

使用二阶导数预处理后的光谱数据构建的模型效果

最佳，在测试集中准确率接近 90%。从二阶导数预

处理后的光谱曲线可以看出预处理后能够减轻光谱

基线移位、漂移等干扰。
高光谱采集得到的近红外平均光谱只是对高光

谱信息的简单信息运用，高光谱是对样品整个面的

光谱扫描，进一步提取样品图像信息是增加鉴别准

确率的关键。通过采用 SPA 法挑选出 10 个近红外

特征波长，其中，961 nm 的波长对应多糖和树脂类

的 O-H 的 伸 缩 振 动 ( 第 二 泛 频 ) ，1 069 nm 和

1 157 nm处的波长对应 C-H 伸缩振动( 第三泛频) ，

1 323 nm、1 332 nm、1 377 nm 处的波长对应 C-H 的

伸缩振动( 第一泛频) ，1 401 nm 处的波长对应 O-H
的伸 缩 振 动 ( 第 一 泛 频 ) ，1 457 nm、1 500 nm、
1 526 nm处的波长对应 N-H 的伸缩振动，反映出不

同产地红参在糖类、蛋白质和其他有机化合物有一
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定差异。以这 10 个特征波长采集样品高光谱数据

的纹理特征，分别比较全光谱、GLCM 和 GLRLM 提

取的纹理特征、光谱与纹理融合这几种提取信息建

立的模型，结果可见，仅仅基于全光谱或者图像纹理

特征提取建立的模型性能均不理想，全光谱信息和

图像纹理信息融合能够有效提高模型的预测性能。
全光谱和 GLRLM 提取的纹理特征融合后模型的性

能最佳，在测试集中达到了 91. 2%的正确率。
采用混淆矩阵评估分类模型的性能，结果表明，

辽宁和黑龙江产地分类准确率高于辽宁产地，可能

的原因是辽宁产地的红参与其他 2 个产地差异较

小。采用 ROC 进行评估，结果表明全光谱融合图像

纹理信息融合的结果与正确率的结果保持一致，说

明光谱与图像纹理信息融合方法能有效提高模型分

类的准确率。
本研究基于近红外高光谱成像系统采集 3 个产

地红参的 NIR 光谱和图像信息，对原始光谱进行二

阶导数预处理后，融合 GLRLM 提取图像纹理特征

后，可有效提取不同产地红参特征信息，采用 PLS-
DA 模型，对吉林、黑龙江和辽宁产地样本进行准确

分类。实验结果表明基于近红外高光谱成像技术的

红参产地鉴别技术有望为建立稳健、切实可行的红

参产地溯源模型提供思路和方法参考。
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