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摘要:目的:在９００~１７００nm 的波长范围内采集苹果的

近红外光谱数据,结合化学计量学方法对糖分含量进行

无损检测.方法:先对光谱数据依次进行基线校正、散射

校正、平滑和尺度缩放,以交叉验证的均方根误差最小选

出最佳的预处理方法.采用连续投影算法(SPA)、竞争

性自适应重加权算法(CARS)分 别 选 取７,５２个 特 征 变

量.分别以连续投影算法选取的特征变量、竞争性自适

应重加权算法选取的特征变量、两种方法选出的特征变

量的组合作为输入自变量,建立线性偏最小二乘回归法

模型和非线性的极限学习机模型.结果:组合的特征变

量建模效果优于单一方法选出的特征变量的建模效果,

非线性模型优于线性模型.结论:采用组合的特征变量,

建立极限学习机模型,预测效果最优,训练集的均方根误

差为０．７１０１,拟合优度为０．８８３８,测试集的均方根误差

为０．６３７５,拟合优度为０．８９４５.

关键词:近红外光谱;苹果;连续投影算法;竞争性自适应

重加权算法;极限学习机

Abstract:Objective:Thesugarcontentinappledirectlyaffectsits

taste．Thenearinfraredspectrumdataofappleswerecollectedin

thewavelengthrangeof９００~１７００nmtodetectthesugarconＧ

tentnondestructivelyinconjunctionwiththechemometricsmethＧ

od．Methods:Firstly,the spectral data were corrected by

baseline,scattered,smoothed,andscaledinturn,andthenthe

bestpreprocessingmethodwasselectedbyminimizingtheroot

meansquareerrorofcrossＧvalidation．Secondly,７and５２feature

variableswereselectedbysuccessiveprojectionalgorithm (SPA)

andcompetitiveadaptivereweightedsampling (CARS)respecＧ

tively．Finally,thelinearPLSmodelandnonlinearELM model

wereestablishedwiththefeaturevariablesselectedbySPAmethＧ

od,CARSmethodandtheircombinationasinputvariablesreＧ

spectively．Results:Theresultsshowedthatthemodelingeffect

ofthecombinedfeaturevariableswasbetterthanthatofthe

singlemethod,andthenonlinearmodelswerebetterthanthatof

thelinearmodels．Conclusion:ELM modelestablishedbyusing

combinedcharacteristicvariableshasthebestpredictioneffect,

withRMSEC＝０．７１０１,R２
c＝０．８８３８,RMSEP＝０．６３７５,R２

p＝

０．８９４５,whichcanprovidetheoreticalreferenceforthedevelopＧ

mentofapplehyperspectraldetectiondevice．

Keywords:nearinfraredspectrum;apple;successiveprojection

algorithm;competitiveadaptivereweightedsampling;extreme

learningmachine

消费者在购买水果时,除了注重颜色、大小、形状等外

部品质外,对内部品质口感也极为看重,其中糖分含量直

接影响其口感.传统糖分含量的检测方法为破坏性或侵

入性测量,不仅费时、费力,而且还破坏了水果的完整性.

近些 年,近 红 外 光 谱 (nearinfraredspectroscopy,

NIR)分析技术因具有快速、便捷、无损的优点逐渐被用于

农产品检测中,如苹果[１－２]、葡萄[３－４]、水蜜桃[５]、红提[６]、

香梨[７]、滑皮金桔[８]等.在光谱分析中,经常会受到背景

等随机因素的干扰,因此需对光谱数据进行预处理[９],常

用的光谱预处理方法有一阶导数、二阶导数[１０]、标准正态

变换[１１]、多元散射校正[１２]、平滑变换[１３]、标准化、归一

化、中心化等.白铁成等[１４]采用不同的预处理方法对南

疆沙尘区骏枣叶片的光谱数据进行预处理,分析发现不
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同方法对散射噪声的处理能力存在差异.陈杰等[１５]分别

采用小波变换、多元散射校正以及二者结合的方法预处

理数据,最后使用偏最小二乘法对３种方法预处理过的

光谱数据建立羊肉水分含量的预测模型,结果表明,采用

多元散射校正预处理方法建立的模型预测能力优于小波

变换,采用２种结合的预处理方法建立的模型最优.为

降低模型的复杂度,减少共线性的干扰,需要提取特征波

段[１６],常用的方法有连续投影算法[１７]、竞争性自适应重

加权算法[７]、主成分分析[１８]、无信息变量消除法[１９]、随机

蛙跳算法[２０]等,成甜甜等[２１]分别采用随机青蛙、无信息

变量消除法、竞争性自适应重加权法提取特征波长后建

立偏最小二乘模型,结果显示模型预测效果整体提升.

程介虹等[２２]提出了一种改进联合区间的随机蛙跳算法选

择特征波长,通过联合区间偏最小二乘法对全谱进行变

量初选,此时得到的波长对目标变量变化最为敏感,将其

作为随机蛙跳算法的初始变量子集,以解决其运行时间

较长、效率较低的问题.袁凯等[２３]采用３步混合策略,提

出了间隔偏最小二乘、区间变量迭代空间收缩法和迭代

保留信息变量联用的特征变量选择方法,对生鲜鸡胸肉

的近红外光谱进行特征波长选择,建立了鸡肉水R 分检

测模型.结果表明,建模波长数量经３步选择后减少为全

光谱建模的０．７６％,但模型精确度和稳定性逐步提高.

Fang等[７]将连续投影算法、竞争性自适应重加权算法、

RELIEF３种方法选取的特征变量组合起来建模,取得了

很好的预测效果.在模型建立方面,有线性模型,如偏最

小二乘回归[２１],也有非线性模型,如神经网路[２４]、随机森

林[２５]、迁移学习[２６]、极限学习机[２７]等.

尽管已有研究利用光谱技术和成分含量指标,取得

了相对理想的预测效果,但是在对光谱数据进行分析时,

一般只采用一种预处理方法,忽略了多种预处理方法相

结合效果更优的可能性.选取特征波长变量时,一般只

采取一种方法,或者多种方法串联起来,逐步减少特征变

量的个数,虽然模型简化了,但是不同的波长选取方法各

有侧重点,如果有重要的特征变量在某一步中漏掉,将永

远不可能参与建模,影响模型的预测效果,而将多种特征

变量组合起来建模的,目前鲜有报告.研究拟在总结前

人研究的基础上,基于近红外光谱技术,以新疆阿克苏的

红富士苹果为研究对象,依据光谱数据和糖分含量的实

测数据,采取多种组合方式对光谱数据进行预处理,采用

不同方法选取特征变量,以选出的特征变量的组合作为

输入自变量,分别建立线性和非线性的糖分含量预测模

型,重点研究不同的光谱预处理方法、特征变量和建模方

法对预测结果的影响,以期为进一步研究糖分含量的便

携式检测装置提供理论参考.

１　材料与方法

１．１　材料与仪器

１．１．１　材料

以阿克苏的红富士苹果为试验对象,在试验中所使

用的苹果均产自红旗坡农场,挑选表面没有缺陷、直径范

围为６５~８５nm 且大小均匀的苹果样品,去除表面的污

垢,放置在冰柜内保存,控制在４℃,试验前分批拿出,待
其恢复到室温(２０~２５℃)后开始试验.

１．１．２　主要仪器

糖度盐度两用仪:MASTERＧBX/S２８M 型,日本 ATＧ
AGO公司;

推扫 式 高 光 谱 分 选 系 统:HyperspspectralSorting
System 型,北京卓立汉光公司.

１．２　试验方法

光谱 测 定 范 围 为 ９００~１７００nm(实 际 可 测 量 到

１７５０nm),光谱分辨率５nm,光谱采样点４nm.选取果

身中心前后左右４个方位,提取大小为２０像素×１５像

素,４个面均进行提取,共１２００像素点,选取平均值为该

样本反射率.通过自带的 ENVI５．３ 软件提取 ROI的光

谱值,最后导出为 Excel文件.选用糖度盐度两用仪,对
苹果采集了高光谱图像的部位挖取适量果肉,深度为皮

下０．５cm 左右,压榨出汁水进行糖度测量,测量３次取平

均值,以此来作为苹果糖度的标准值.

１．３　数据预处理

采用的光谱数据预处理方法有一阶导数(１ＧDER)、二
阶导数(２ＧDER)、标准正态变换(SNV)、多元散射校正

(MSC)、SG平滑变换(SG)、标准化(STD)、最大最小归一

化(MMN)、中心化(CEN).

１．４　提取特征波长

主要采用连续投影算法(SPA)、竞争性自适应重加

权算法(CARS)来选取特征波长变量.

１．５　建模方法

偏最小二乘回归法(PLS)集主成分分析、典型相关分

析和多元线性回归分析３种分析方法的优点于一身,可
以避免数据非正态分布、因子结构不确定性和模型不能

识别等潜在问题.并且能较好地解决样本个数少于变量

个数等问题,特别当各变量内部高度线性相关时,用偏最

小二乘回归法更有效.

极限学习机(ELM)是一种简单易用、有效的单隐层

前馈神经网络学习算法,不同于传统的训练算法(如 BP
算法等),ELM 算法对输入层的权值和偏置进行随机赋

值,然后用求 MooreＧPenrose广义逆矩阵的方法直接解出

隐含层到输出层的权值.ELM 算法需要手动设置的参

数只有隐含层结点个数,算法执行过程中不需要人工调

整参数,避免了传统训练算法反复迭代的过程,快速收
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敛,极大地减少了训练时间,所得解是唯一最优解,保证

了网络的泛化性能.

１．６　模型验证

采用 KennardＧStone算法将数据集以３∶１的比例划

分为训练集和测试集,依靠训练集建立模型,测试集将通

过已经建立好的模型进行验证,以测试集的均方根误差

(RMSE)、拟合优度(R２)作为标准来评判模型的优劣,计算

公式:

RMSE ＝ ∑
n

i＝１

(yi －y
－
)２/n , (１)

R２ ＝１－
∑
n

i＝１

(y
^

i －y
－
)２

∑
n

i＝１

(yi －y
－
)２

, (２)

式中:

RMSE———均方根误差;

R２———拟合优度;

n———样本个数;

yi ———第i个样本的观测值;

y
^

i ———第i个样本的预测值 (i＝１,２,３,,n);

y
－

———观测值的平均值.

２　结果与分析

２．１　原始光谱分析

采集的红富士苹果高光谱数据中,剔除异常值后,共
得到１６０个样本,其原始光谱曲线如图１所示.

近红外光主要是对含氢基团 X—H(X为 C、N、O)振
动的倍频和合频吸收,其中包含了大多数类型有机化合

物的组成和分子结构的信息.选用连续改变频率的近红

外光照射某样品时,由于试样对不同频率近红外光的选

择性吸收,通过试样后的近红外光线在某些波长范围内

会变弱,透射出来的红外光线就携带有机物组分和结构

的信息.从图１可以看出,９５０nm 附近处有一个明显的

峰,这是 O—H 基团的３倍频吸收带,１０６０nm 处的峰是

N—H 基团的３倍频带,１１８０nm 处的波谷位于C—H 的

３倍频带,１４４０nm 处的波谷是 H２O２倍频吸收带等.

如果 样 品 的 组 成 相 同,则 其 光 谱 也 相 同,反 之 亦 然.

因此,近红外光谱分析法是一种间接的分析技术.在对

未知样本进行分析之前,需要获得样品的光谱数据和用

化学分析方法测得糖分含量的真实数据,建立光谱和

糖分含量的关联模型.如果建立了光谱与糖分含量的对

应关系,那么只要测得样品的光谱,就能很快预测其糖分

含量.采用 KS算法,以３∶１的比例划分训练集和测试

集,训练集用于建立光谱和糖分含量的关联模型,测试集

用于检 验 模 型.训 练 集 和 测 试 集 的 划 分 结 果 如 表 １
所示.

图１　原始光谱图

Figure１　Originalspectrogram

表１　训练集和测试集的划分结果

Table１　Divisionresultsoftrainingsetandtestset

来源 样本数 最大值/％ 最小值/％ 平均值/％ 标准差/％

训练集 １２０ １８．８６６ ８．８００ １２．７１７ ２．０９１

测试集 ４０ １５．８００ ８．７００ １２．６０７ １．８８８

　　测试集和训练集的第一主成分、第二主成分分布如

图２所示.

　　从图２可以看出,测试集的主成分都落在训练集的

对应主成分范围之内,说明数据的划分是合理的.

２．２　光谱数据的预处理

在近红外光谱应用时,经常会受到背景等随机因素

的干扰,因此需对光谱数据进行预处理.根据预处理的

效果大致分为基线校正、散射校正、平滑处理和尺度缩放

４类.每一类又包含多种预处理方法,基线校正包括一阶

导数(１ＧDER)和二阶导数(２ＧDER)等,散射校正包括标准

正态变换(SNV)和多元散射校正(MSC),平滑处理是SG
平滑(SG),尺度缩放包括标准化(STD)、最大最小归一化

(MMN)、中心化(CEN)等.对于光谱数据进行分析时,

没有普适的预处理方法,通过对已有预处理方法按照

图２　训练集和测试集的主成分分布

Figure２　Principalcomponentdistributionoftraining
setandtestset
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预处理的目的进行分类再排列组合是选择最佳预处理方

法的一种有效途径[９].因此,对于每一类中包含的预处

理方法进行for循环,按照表２从上到下的顺序一次从每

类预处理方法中选择一种(０代表不作此类变换),共得到

３×３×２×４＝７２种组合的预处理方法.

　　原始光谱数据分别经过这７２种方法预处理之后,建
立PLS模型,交叉验证的均方根误差(RMSECV)和拟合

优度如图３所示.

表２　预处理方法

Table２　Pretreatmentmethod

基线漂移 散射校正 平滑处理 尺度缩放

０ ０ ０ ０

一阶导数 标准正太变换 SG平滑 标准化

二阶导数 多元散射校正 最大最小归一化

中心化

图３　不同预处理的预测效果

Figure３　Predictioneffectofdifferentpretreatmentmethods

　　从图３可以看出,不同的预处理方法预测效果存在

差异,刚开始,交叉验证的均方根误差有减小的趋势,拟
合优度有增加的趋势;在第４种预处理到第２６种预处理

之间,交叉验证的均方根误差和拟合优度基本处于稳定

状态;在第２７种预处理方式到第６２种预处理方式之间,

交叉验证的均方根误差有波动上涨的趋势,拟合优度波

动下降;从第６３种预处理方式开始,交叉验证的均方根

误差波动下降,拟合优度波动上升.这可能是由于在某

些预处理过程中,波长变量的重要信息被屏蔽掉了,影响

模型的预测效果.比较而言,第４种预处理方法对应的

RMSECV最小,为０．８９８９,拟合优度为０．７７２２.为提高

模型的预测效果,以下均采用第４种预处理方法,即中心

化预处理方法.

２．３　特征波长选取

光谱能够体现所含物质的成分及含量,但也包含大

量的冗余信息,在利用光谱数据分析之前,需要提取特征

波长变量,以减少共线性的影响,提高模型的稳健性[１６].

分别采用连续投影算法(SPA)、竞争性自适应重加权算

法(CARS)提取特征变量.采用 SPA 算法进行变量选

择,指定波长变量数为２~５０,采用均方根误差最小来确

定最终变量个数,变量选取过程如图４所示.

　　从图４可以看出,随着所选变量个数的增加,均方根

误差有递减的趋势,当所选变量个数为７时,均方根误差

为１．１２１０,此后随着所选变量个数的增加,均方根误差并

无明显减小反而有递增的趋势.这是由于过少的变量参

与建模,遗漏掉重要的解释变量,导致模型的预测精度较

低;过多的变量参与建模,又会引起变量之间的共线性.

综合 分 析,选 取 出 ７ 个 特 征 波 长 变 量,对 应 波 长 为:

９１１．０６,９３２．９０,１０６５．８７,１１１０．９１,１３８５．３５,１６１２．６３,

１６６５．４１nm.

采用 CARS算法选择特征波长变量,迭代５０次,以
均方根误差最小来确定波长变量数,选 取 过 程 如 图 ５
所示.

　　从图５可以看出,随着迭代次数的增加,均方根误差

呈先减小后增加的趋势,到第 １７ 次迭代时,均方根误

差达到最小为０．８３１４,此时选出的５２个特征波长变量,

图４　变量的选取过程

Figure４　Theprocessofselectingvariables
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图５　变量选取结果

Figure５　Variableselectionresult

对应 波 长 为:１０４９．８７,１０５３．０６,１０５９．４６,１０６２．６６,

１０６９．０７,１０７８．７０,１１３６．８１,１１４０．０５,１１４３．３０,１１５３．０６,

１１５６．３１,１１５９．５７,１１６２．８３,１１６６．０９,１１６９．３５,１１７２．６１,

１１７５．８８,１１７９．１５,１１９５．５１,１２４８．２０,１２６８．０８,１３７５．２１,

１３７８．５９,１４２２．６７,１４２６．０８,１４２９．４８,１４３２．８９,１４３６．３０,

１５１１．７８,１５１８．６８,１５２２．１４,１５９８．６３,１６０２．１３,１６０５．６３,

１６０９．１３,１６１２．６３,１６１６．１４,１６１９．６４,１６２３．１５,１６２６．６６,

１６３０．１８,１６４４．２５,１６４７．７７,１６５１．２９,１６５４．８２,１６６１．８７,

１６７６．０１,１６７９．５５,１６８３．０９,１６９０．１７,１６９７．２７,１７００．８２nm.

SPA和CARS两种方法选取的变量如图６所示.从

图６可以看出,SPA 和 CARS方法选取的特征波长变量

只有一个在１０６９nm 处重合,其他波长变量并没有重合.

SPA算法选出的９１１．０６nm 特征波长,它位于 C—H 基

团的 ４ 倍 频 吸 收 带 附 近,CARS 算 法 选 出 的１０４９．８７,

１１７９．１５,１４２９．４８nm 的特征波长分别位于 N—H 基团

的３倍频、C—H 的３倍频、O—H 的２倍频吸收带附近.

SPA算法和CARS算法都只是选出了部分与物质成分相

关的变量,为了使波长变量更全面地反映物质的成分信

息,考虑将两种方法选出的特征变量组合起来.

图６　选取的变量

Figure６　Selectedvariables

２．４　模型建立

分别以SPA选出的７个特征波长变量、CARS选出

的５２个特征变量、两种方法选出的特征变量的组合共

５８个作为 输 入 自 变 量 (重 合 的 特 征 波 长 变 量 只 计 算

１次),分别建立线性模型和非线性模型.

线性模型选用经典的 PLS模型,模型的预测效果如

表３所示.从表３可以看出,将SPA 和 CARS方法选取

的特征变量组合起来作为建模的输入自变量,比单一的

一种方法选出的特征变量建模的精度高,这是因为不同

的特征变量反映的物质内部品质结构不同,多特征变量

组合参与建模,可以更全面地反映物质的组成结构.

采用非线性的 ELM 算法建模,分别以 SPA 选出的

特征变量、CARS选出的特征变量、组合的特征变量参与

建模,选择sigmoid函数作为激活函数,通过反复尝试,隐
含层节点数分别取３０,２３,３３,模型的预测效果如图７所

示.从图７可以看出,组合的特征变量建模效果优于单

一方法选出的特征变量的建模效果.与表４进行比较,

可以发现,同样的特征变量参与建模,ELM 模型的预测

精度更高,这是由于苹果内部的结构复杂,除了线性结构

外,还有其他的非线性结构,因此,非线性的 ELM 模型预

测效果优于线性的PLS模型.

３　结论

对于中心化预处理之后的苹果光谱数据,将连续投

影算法选出的特征变量和竞争性自适应重加权算法选出

表３　PLS模型的预测结果

Table３　ForecastresultsofPLSmodels

变量选取

方法
潜变量数 变量个数

训练集

均方根误差 拟合优度

测试集

均方根误差 拟合优度
RPD

SPA ７ ７ １．０８０９ ０．７３０４ １．０４４５ ０．７０２５ １．８３３３

CARS ２２ ５２ ０．５９４１ ０．９１８６ ０．９５０３ ０．７５１５ ２．００５９

SPA＋CARS ２９ ５８ ０．５６２３ ０．９２７１ ０．８９０３ ０．７８６０ ２．１６１９
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图７　ELM 模型的预测结果

Figure７　ForestresultsofELM models

的特征变量组合起来,能够更全面地反映物质的成分信

息,建模效果优于单一方法选出的特征变量的效果.同

样的特征变量参与建模,非线性的模型比线性模型更能

反映苹果内部的复杂结构.后续将研究多种方法选取特

征变量,讨论对模型预测效果的影响.
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