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摘要:[目的]解决近红外光谱中冗余信息过多的问题,提

升葡萄酒品质评价模型的准确性,并构建一种快速无损

的葡萄酒品质评价方法.[方法]运用竞争性自适应重加

权采样法进行特征波长筛选,提出了鲸鱼算法改进极限

学习机的葡萄酒品质评价模型.通过自适应重加权采样

法等多种特征波长筛选方法,确定了最适用于葡萄酒光

谱特征波长筛选的方法;针对 ELM 的初值权值与隐含层

偏置选取问题,利用鲸鱼优化方法对初值权值与隐含层

偏置进行优化,从而构建了一种基于鲸鱼优化算法改进

的极限 学 习 机 葡 萄 酒 品 质 评 价 模 型.[结果]与 GAＧ

ELM、PSOＧELM 和 传 统 的 ELM 模 型 相 比,WOAＧELM
的准确 率 最 高,达 到 了 ０．９４４５,GAＧELM 的 准 确 率 为

０．９２９０,PSOＧELM 的准确率为０．９０６１,传统的 ELM 方

法准确率为０．８１７７.[结论]通过智能算法优化 ELM 模

型的参数,可以有效提高葡萄酒品质评价的准确性.

关键词:近红外光谱;极限学习机;鲸鱼优化算法;特征波

长;竞争性自适应重加权采样法

Abstract:[Objective]Inordertosolvetheissueofexcessive

redundantinformationinnearＧinfraredspectroscopy,enhancethe

accuracyofwinequalityevaluation models,arapidandnonＧ

destructivemethodwasestablishedforwinequalityevaluation．
[Methods]A winequalityevaluationmodelwasproposedbased

oncompetitiveadaptivereweightingsamplingmethodforfeature

wavelengthscreeningandextremelearningmachineimprovedby

whale optimization algorithm． Various feature wavelength

screening methods such as competitive adaptive reweighting

sampling wasused,andthe mostsuitable methodfor wine

spectral feature wavelength screening was determined．In

responsetotheproblemofinitialvalueandhiddenlayerbiasin

ELM,thewhaleoptimizationmethodwasusedtooptimizethe

initialvalueandhiddenlayerbiasofELM,andanwinequality

evaluationmodelbasedonextremelearningmachineimprovedby

whale optimization algorithm was constructed． [Results]

ComparedwithGAＧELM,PSOＧELM,andthetraditionalELM

model,theaccuracyof WOAＧELM wasthehighest,reaching

０．９４４５,whichwasbetterthanGAＧELM (０．９２９０),PSOＧELM
(０．９０６１)andtraditionalELM (０．８１７７)．[Conclusion]The

parametersoftheELM modeloptimizedbyintelligentalgorithms

caneffectivelyimprovetheaccuracyofwinequalityevaluation．

Keywords: near infrared spectroscopy; extreme learning

machine; whale optimization algorithm; characteristic

wavelength;competitiveadaptivereweightedsampling

随着人们生活水平的提高,葡萄酒作为一种高品质

的饮品,逐渐受到广大消费者的青睐.葡萄酒的质量评

价是确保产品质量、满足消费者需求以及推动葡萄酒产

业健康发展的重要环节[１－２].传统的葡萄酒质量评价方

法主要依赖于感官评价和化学分析,但这些方法存在主

观性强、操作繁琐、耗时耗力等缺点[３－４].因此,开发一

种快速、准 确、客 观 的 葡 萄 酒 质 量 评 价 方 法 具 有 重 要

意义.

由于其非破坏性和快速性,近红外光谱法已被广泛

应用于食品分析中[５].它能够通过测量样品在近红外区

域的吸收、反射或透射光谱,获取样品中化学成分的含量
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信息.葡萄酒中含有丰富的有机物和无机物,其近红外

光谱包含了丰富的化学信息,可以反映葡萄酒的组成和

质量.

近年来,机器学习技术的快速发展为数据分析与预

测提供了新的思路和方法[６].机器学习模型能够从大量

数据中学习规律,并对未知数据进行预测.在葡萄酒质

量评价中,机器学习模型可以通过学习葡萄酒光谱数据

与质量指标之间的关系,建立预测模型,实现对葡萄酒质

量的快速、准确评价.

鲸鱼优化算法(WOA)[７]是一种模拟鲸类捕猎与捕

猎的群体智能生物算法,具有计算简单、寻优精度高的优

点,被广泛应用于参数优化、工程设计、模式识别、故障诊

断和图像处理等领域,目前还未发现其被应用于葡萄酒

品质评价.

为了提高评价模型的精度,研究拟提出一种基于竞

争性自适应重加权采样法(CARS)[８]和鲸鱼优化算法改

进极限学习机(ELM)的评价模型.

１　研究方法

１．１　建模思路

基于近红外光谱的 WOAＧELM 的基本思路为:① 葡

萄酒样 本 的 选 取;② 采 集 葡 萄 酒 样 品 的 近 红 外 光 谱

(NIR);③ 光谱预处理(MSC)、特征波长的筛选等;④ 以

WOAＧELM 为基础,构建评估模型;⑤ 评估模型的检验.

１．２　WOA算法

在标准的 WOA算法中,假设鲸的数量是 N,寻找的

空间为d,则第i头鲸的位置为Xi＝(x１
i,x２

i,,xd
i ),i＝

１,２,,N.算法由两个步骤组成:环绕式捕食和发泡网

攻击.

１．２．１　环绕式捕食　假设目前的最优鲸定位为被捕食

点,然后将整个鲸群都包围起来,其位置更新策略如下:

X(t＋１)＝X∗ (t)－A|CX∗ (t)＋X(t)|, (１)

式中:

A、C———随机系数,[０,１];

t———当前迭代次数;

X(t)———第t次迭代次数的鲸鱼的位置向量;

X∗ (t)———第t次迭代次数的鲸鱼的最佳位置向量.

A 和C 数学公式如下:

A＝２ar１－a, (２)

C＝２r２, (３)

a＝２－２t/Tmax, (４)

式中:

r１、r２———随机向量,[０,１];

Tmax———最大迭代次数.

１．２．２　发泡网攻击　包含缩小的环绕机构和螺旋形的

定位.

(１)收缩包围机制:当A＝[－１,１)时,鲸鱼的搜寻地

点为食物的所在地,这时鲸鱼们正在接近食物.相反,鲸

会避开猎物.

(２)螺旋式更新机制:先估算猎物之间的距离,然后

开始盘旋,更新公式为:

X(t＋１)＝D′eblcos(２πl)＋X∗ (t), (５)

式中:

D′———当 前 最 佳 位 置 与 猎 物 之 间 距 离,D′ ＝

|X∗ (t)－X(t)|;

l———随机数,[－１,１];

b———对数螺旋形状参数.

捕食时,座头鲸以５０％的几率通过螺旋游动和收缩

环绕运动来更新自己的位置,更新公式为[９]:

X(t＋１)＝
X(t)－AD (p＜０．５)

D′eblcos(２πl)＋X∗ (t)(p≥０．５){ .

(６)

(３)捕食:当A＞１或A＜－１时,远离猎物,寻找新

的猎物,更新公式为:

X(t＋１)＝Xrand－A|CXrand(t)－X|, (７)

式中:

Xrand———随机鲸群个体.

１．３　基于 WOAＧELM 的评价模型

１．３．１　极限学习机　ELM 模型如图１所示[１０].

　　在 N 个训练样本(Xi,Ti)中,一个输入矢量 Xi＝
[xi１,xi２,,xin],T∈Rn,X 表示n×Q 的一个矩阵,而

一个目标矢量Ti＝[ti１,ti２,,tin],T∈Rm ,T 表示m×

Q 的一个矩阵,Q 代表训练样本的数量.由L 个隐含层

神经元组成的ELM 模型如下:

∑
L

i＝１
βig(WiXj ＋bi)＝oj,j＝１,２,,N , (８)

式中:

图１　ELM 模型结构

Figure１　ELM modelstructure
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　　Wi———ELM 模型的输入权重,Wi＝[wi１,wi２,,

win]T ;

βi———ELM 模型的输出权重;

WiXj———Wi 和Xj 的内积.

g(x)———激励函数;

bi———第i个隐含层神经元的偏置.

ELM 模型是以使得式(９)的误差最小为目的进行

训练[１１].

∑
N

j＝１
‖oj －tj‖ ＝０,j＝１,２,,N . (９)

将式(８)和式(９)结合,使参数βi,Wi,bi 的集合符合

式(１０).

∑
L

i＝１
βig(WiXj ＋bi)＝tj,j＝１,２,,N . (１０)

式(１０)的矩阵形式为[１２]:

Hβ ＝T , (１１)

式中:

H———隐含层神经元的输出;

β———输出权重矩阵.

运用最小二乘法求解式(１２),得到 ELM 模型的输出

权重矩阵的估计值如式(１３).

min
β

‖T－βTH‖２
２, (１２)

β
^＝(HHT)－１HHT . (１３)

１．３．２　适应度函数　对 ELM 模型进行改进,包括初始权

值和隐含层偏置的选择.为了达到这个目的,引入 WOA
算法,对ELM 模型参数进行优化选取.通过将均方差作

为适应度函数,能够在算法运行过程中寻找使得均方差

误差达到最小的权值和偏置组合.一旦找到这样的组

合,它们将被视为 ELM 模型的最优参数,从而有效提高

模型的预测或分类性能.

minf(Wi,bi)＝
１
n∑

n

i＝１

[x(i)－xp(i)]２

s．t．Wi∈[Wimin,Wimax]

bi∈[bimin,bimax], (１４)

式中:

n———训练样本总数;

x(i)———第i个样本的实际值;

xp(i)———第i个样本的预测值;
[Wimin,Wimax]、[bimin,bimax]———输入权重W 与隐含

层偏置b的优化区间.

１．３．３　算法步骤　为了达到对葡萄酒品质的准确评估,

利用红外光谱分析技术进行葡萄酒品质的 WOAＧELM
评价方法,其算法流程如图２所示.

Step１:初始化 WOA参数.设定当前重复次数t,最
大重复次数Tmax和对数螺线形常数b的确定方法.对鲸

鱼群体的位置进行随机初始化,Xi(i＝１,２,,n).

图２　葡萄酒品质评价流程图

Figure２　Flowchartofwinequalityevaluation

　　Step２:数据划分为训练集和测试集.针对训练集,按

照式(１４),计算每一群鲸鱼的适合度,并找到目前种群中

性能最好的那一群,将其保存下来.

Step３:如果t≤M,则更新a、A、C、l和p.

Step４:在p＜０．５的情况下,若|A|＜１,则按照式(５)

对目前种群的空间位置进行修正.另外,从目前种群中

任意选取一只鲸鱼的方位Xrand.另一方面,在p＞０．５的

情况下,按照式(６)来更新空间位置.

Step５:修正鲸鱼群体的搜寻空间.

Step６:计算每个鲸群个体的适应度,找出当前最佳个

体并保存.然后,判断算法是否达到终止条件.如果未

达到终止条件(即当前迭代次数未达到最大迭代次数),

将重复之前的更新和计算步骤;否则,进入下一步Step７.

Step７:输出最佳鲸鱼个体的适合度和相应的空间位

置.此位置对应 ELM 模型的最佳参量.使用最优化的

ELM 模型 参 数 来 评 估 测 试 集,从 而 完 成 葡 萄 酒 品 质

评价.

２　结果与分析

２．１　评价指标

为实现葡萄酒的品质评价,首先需要根据理化指标,

将葡萄酒品质分为一般、良好和优３个品质等级.文中
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葡萄酒的评价指标共选择１２个理化指标,分别为非挥发

性酸、挥发性酸、柠檬酸、残糖、氯化物、游离二氧化硫、二

氧化硫总量、密度、pH 值、硫酸盐、酒精度和葡萄酒质量

级别,具体如表１所示.评价指标确定之后,对葡萄酒样

本进行品质划分,划分为一般、良好和优３个品质等级.

后续将葡萄酒光谱特征作为自变量,葡萄酒品质等级作

为因变量,建立葡萄酒品质评价模型.１２个特征属性归

一化处理之后的统计箱型图如图３所示.

２．２　试验仪器

试验仪器采用美国 ThermoFisherScientific公司的

AntarisII型近红外检测仪,其是一款高性能的分析仪器,

适用于多种样品检测与分析,其中集成了多种检测模块,

包括透射、反射、漫透射以及漫反射等,使得仪器能够适

应不同样品特性和检测需求.AntarisII型的近红外检测

仪的光谱范围为４０００~１００００cm,分辨率为８cm,扫描

次数为６４次.选择张裕葡萄酒为研究对象,运用 Antaris

II型的近红外检测仪共得到１１１０组样本数据.

表１　葡萄酒评价指标

Table１　Wineevaluationindex

变量 单位 取值范围

非挥发性酸 g/dm３ ４．６~１５．９

挥发性酸 g/dm３ ０．１２~１．５８

柠檬酸 g/dm３ ０~１

残糖 g/dm３ ０．９~１５．５

氯化物 g/dm３ ０．０１~０．６１

游离二氧化硫 g/dm３ １~７２

总二氧化硫 g/dm３ ６~２８９

密度 g/cm３ ０．９９０~１．００４

pH ２．７４~４．０１

硫酸盐 g/dm３ ０．３３~２．００

酒精含量 ％ ８．４~１４．９

质量级别 ３~８

图３　特征箱型图

Figure３　Featureboxdiagram

２．３　数据预处理

数据预处理方法主要有:一阶导数预处理、二阶导数

预处理、标准正态转换预处理、多变量散射修正预处理等

方面的研究[１３－１４].经过对比,这些不同预处理方法的建

模效果如表１所示.图４展示了葡萄酒原始近红外光谱

图像的形态.从表２可以看出,多元散射校正(MSC)的
预处理结果表现最为出色.经过 MSC预处理后的葡萄

酒原始近红外光谱如图５所示,其效果明显优于其他预

处理方法.

　　采用均方根差ERMSE与相关系数R 对葡萄酒质量评

估模型进行评价[１５－１６].

ERMSE ＝
１
n∑

n

k＝１

(xk －pk)２ , (１５)

R ＝
∑

n

k＝１xkpk

∑
n

k＝１x
２
k ∑

n

k＝１p
２
k

, (１６)

表２　不同预处理建模效果对比

Table２　Comparisonofmodelingeffectsofdifferent

pretreatment

建模变量 相关系数 均方根误差

原始数据 ０．５４７８ ０．９３１８

FD ０．８７１６ ０．４０５２

SD ０．８５６１ ０．４３７２

SNV ０．９２１５ ０．４２１３

MSC ０．９３３９ ０．４１０７

图４　葡萄酒原始光谱

Figure４　Originalspectrumofwine

图５　MSC预处理结果

Figure５　MSCpretreatmentresultchart
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　　式中:

xk、pk———葡萄酒质量的真实数值与第k样品的预测;

n———样本的总数量.

均方根误差(ERMSE)是用来评估葡萄酒品质评价模

型离散程度的重要指标.ERMSE反映了预测值与实际值

之间的偏差大小,数值越小,说明模型的预测结果与实际

值越接近,模型的离散程度越低.另一个重要指标是R
值,它描述了葡萄酒品质评价值与实际值之间的关联程

度.R 值越接近于１,意味着预测值与实际值之间的关联

度越高,模型的预测效果也就越理想.

通过综合考虑ERMSE和R 值两个指标,可以全面评

价葡萄酒品质预测模型的性能,从而选择出最佳的模型

进行实际应用.

２．４　特征波长筛选

介于葡萄酒的光谱信息维数高、结构复杂,在建立葡

萄酒品质评价模型之前,首先对光谱数据进行了降维处

理.为了找到最佳的降维方法,对比了多种特征波长筛

选技术,包括全波段分析、偏最小二乘法、连续投影法以

及自适应重加权采样法等[１１,１７－１８].通过对比这些方法的

效果,在此基础上,建立了一套适用于葡萄酒光谱数据的

特征波段筛选方法.在对特征波长进行筛选之后,比较

了两种算法对模型的影响,如图６所示.

图６　特征波长筛选后建模效果图

Figure６　Modelingeffectsdiagramafterfeaturewavelengthscreening

　　经过图６中特征波长筛选后的建模效果对比结果显

示,利用自适应重加权采样法波长筛选法建立的模型表

现最为出色.其相关系数高达０．９３６８,同时均方根误差

仅为１．２８７,这一效果不仅超过了使用全波段数据进行建

模的效果,也优于采用偏最小二乘法和连续投影法筛选

波长后所建立的模型.因此,采用自适应重加权采样法

作为筛选葡萄酒光谱特征波长的最佳方法.

２．５　结果比较

为了验证 WOAＧELM 在葡萄酒品质评价中的有效

性和可靠性,将其与 GAＧELM、PSOＧELM 以及传统的

ELM 进行了对比.在参数设置方面,采用了以下设定:

(１)对于 WOA算法,设定种群规模为１０,最大迭代

次数为１００.

(２)设置最大迭代次数为１００,群体大小为１０,变异

几率为０．１,交叉几率为０．７.

(３)在 PSO中,将学习系数c１、c２ 分别设为２、最大

迭代次数为１００、群体大小为１０、惯性权重为０．８.

(４)在ELM 中,输入层的神经元数目为２７４０,隐含

层的神经元数目为１０,而输出层的神经元数目为１.

为了评价葡萄酒品质评价的效果,选择准确率、敏感

性和特异性作为评价指标.数据库中共采集到光谱数据

１１１０ 组,按 照 ７０％ ∶３０％ 划 分 训 练 集 和 测 试 集,前
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７７７组数据作为训练集,剩余３３３组数据作为测试集.通

过对比分析,葡萄酒品质评价结果如表３所示.

　　根据表３,４种方法在葡萄酒品质评价的结果比较

可知:

WOAＧELM 的准确率最高,达到了０．９４４５,明显高

于 其他３种方法.GAＧELM的准确率为０．９２９０,排在第

表３　葡萄酒品质评价结果对比

Table３　Comparisonofwinequalityevaluationresults

方法 准确率 敏感性 特异性

WOAＧELM ０．９４４５ ０．９５８９ ０．９６３４

GAＧELM ０．９２９０ ０．８９４３ ０．９５６７

PSOＧELM ０．９０６１ ０．８２６２ ０．９１３７

ELM ０．８１７７ ０．８０５１ ０．８４４７

二位,而PSOＧELM 的准确率为０．９０６１,位于第三.传统

的ELM 方法准确率仅为０．８１７７,表现最差.

WOAＧELM 的敏感性为０．９５８９,是４种方法中最高

的,说明 其 在 识 别 高 品 质 葡 萄 酒 方 面 表 现 优 异.GAＧ
ELM 和 PSOＧELM 的敏感性相对较低,分别为０．８９４３
和０．８２６２.ELM 的敏感性最低(０．８０５１).

WOAＧELM 的特异性为０．９６３４,同样是最高的,表
明其在识别低品质葡萄酒方面也有很好的表现.GAＧ
ELM 的特异性为０．９５６７,紧随其后,而 PSOＧELM 的特

异性为０．９１３７.ELM 的特异性极低,仅为０．８４４７,进一

步证明了其整体性能不佳.

为进一步验证竞争性自适应重加权采样法 CARS＋
WOAＧELM 算法的效果,对比采用竞争性自适应重加权

采样法 CARS 和 不 采 用 竞 争 性 自 适 应 重 加 权 采 样 法

CARS进行特征筛选的降维效果,对比结果如表４所示.

表４　不同算法评价结果

Table４　Evaluationresultsofdifferentalgorithms ％

方法
验证集

准确率 精准率 召回率 F１ 分数

测试集

准确率 精准率 召回率 F１ 分数

ELM ８２．８６ ８４．０６ ８８．３１ ８９．６３ ８２．７８ ８４．５６ ８６．３９ ８６．６８

GAＧELM ８９．７５ ８８．６４ ８９．６７ ８９．８８ ９３．６３ ８８．６４ ８９．６２ ８９．６７

CARS＋PSOＧELM ９０．７１ ８８．８８ ９４．９１ ９１．８０ ９４．７１ ９３．８１ ９４．７３ ９１．２６

CARS＋GAＧELM ９３．４３ ９０．３５ ９３．７８ ９２．１４ ９４．２８ ９４．３５ ９５．２７ ９３．３１

CARS＋WOAＧELM ９７．０２ ９３．５０ ９６．９１ ９４．０５ ９６．６９ ９６．４２ ９６．７６ ９４．４７

　　由表４可知,在验证集和测试集上,CARS ＋WOAＧ
ELM 模型的准确率最高.

基于鲸鱼优化算法改进的极限学习机(WOAＧELM)

在葡萄酒品质评价中表现出最高的准确率、敏感性和特

异性,其性能远超极限学习机(GAＧELM)、粒子群优化

(PSOＧELM)和经典极限学习机(ELM).研究结果显示,

利用智能算法对ELM 的参数进行优选,尤其是使用鲸类

算法,能够有效改善酒质量评估的精度.

３　结论

为提高葡萄酒品质评价的准确性,针对目前葡萄酒

质量检测中存在的问题,采用红外光谱技术,结合鲸类算

法,对极限学习机进行改进.考虑到极限学习机的预报

效果很大程度上受到初值权重及门限选取的影响,采用

鲸类算法对极限学习机的初值和权重进行精化,并以葡

萄酒的红外吸收光谱为输入,以葡萄酒质量为输出,建立

以红外光谱为基础的质量评估模型.

通过对比分析,研究表明,采用基于鲸鱼优化算法改

进的极限学习机建立的葡萄酒质量评估模型,其预测准

确性明显高于极限学习机、粒子群优化和经典极限学习

机,展示了智能优化算法在提升机器学习模型性能方面

的巨大潜力.

近红外光谱的预处理方法和特征选择方法有很多

种,该研究只考察了几种预处理方式和特征选择方法,后

续将研究多种组合方法对比不同方法的效果;此外,将尝

试运用深度学习方法,比如深度卷积神经网络、长短记忆

网络等来提高模型的评价精度,增加模型的适应性和可

靠性.
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