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基于机器学习与近红外光谱的高粱淀粉定量分析
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摘要：［目的］针对高粱淀粉快速定量建立一种基于近红外光谱技术与机器学习算法的模型。［方法］以酿酒高粱为原

料，通过近红外光谱仪器采集近红外漫反射光谱，利用孤立森林算法剔除异常样本，优化数据集后，运用多种建模软件

对比多种预处理方法及回归模型，分析并建立高粱淀粉定量模型。［结果］经孤立森林预处理后，偏最小二乘回归法

（PLSR）模型性能最优，其校正集决定系数（R 2
c）为 0.993，预测均方根误差（RMSECV）为 3.401。［结论］该模型简便、快

速、精准，适用于高粱淀粉含量的定量分析。
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Quantitative analysis of sorghum starch using machine learning 

and near-infrared spectroscopy
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Abstract: ［［Objective］］ To establish a model for the rapid quantification of sorghum starch based on near-infrared spectroscopy and machine 

learning algorithms. ［［Methods］］ Brewing sorghum was used as the raw material. Near-infrared diffuse reflectance spectra were collected 

using a near-infrared spectrometer. The Isolation Forest algorithm was employed to remove outlier samples and optimize the dataset. 

Subsequently, multiple preprocessing methods and regression models were compared using various modeling software to analyze and 

establish a quantitative model for sorghum starch. ［［Results］］ After preprocessing with the Isolation Forest algorithm, the partial least squares 

regression (PLSR) model exhibited the best performance, with a coefficient of determination for the calibration set (R2
c) of 0.993 and a root 

mean square error of cross-validation (RMSECV) of 3.401. ［［Conclusion］］ The model is simple, rapid, and accurate, and is suitable for the 

quantitative analysis of starch content in sorghum.
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在全球粮食生产格局中，高粱凭借其广泛的种植面

积，被确立为世界第五大核心粮食作物，其栽培规模紧随

玉米、水稻、小麦及大麦之后［1］。高粱的用途广泛，可以用

于酿酒、食用、饲料和生物能源生产等［2］。其主要成分为

淀粉、蛋白质、脂肪和单宁等。不同品种和场地的高粱，

其成分组成、理化指标和酿造特性存在差异，因此对白酒

发酵过程也会产生不同影响［3］。高粱作为主要的能量原

料，在快速检测分析中不仅可以把控原料质量，还可以指

导原料的高效采购和贮藏，因此高粱原料颗粒模型的建

立非常关键［4］。Bian 等［5］通过监测澳大利亚高粱和东北

高粱在发酵过程中的理化性质、风味成分及微生物群落

结构变化，为优化澳大利亚高粱在小曲酒生产中的利用

提供了理论依据。在酿酒需求条件下，高粱中的淀粉含

量尤为重要。但在酿酒高粱快速检测分析中，基于机器

学习的高效检测领域仍缺乏大量研究。

根据美国材料与试验协会（ASTM）的界定，近红外光
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谱（NIRs）是指波长介于 780~2 526 nm 的电磁波，该区域

也是非可见光区域［6］。近红外光谱技术现已成为食品、医

药和农业等领域不可或缺的核心分析技术之一，这主要

得益于其高效、快速、无损检测与绿色环保的特质，这些

特质共同促成了其在全球范围内的广泛应用［7-10］。Ning

等［11］成功实现了茶园土壤有机质和总氮含量的快速无损

评估，以及土壤肥力水平的分类。姚力等［12］运用近红外

光谱法实现了简便、快速、安全、实用、准确，适用于含高

纤维素、木质素物料的水分含量的快速测定。赵玉霞

等［13］采用 UV、NIR 及紫外—近红外中级数据融合光谱结

合反向传播神经网络法建立了一种快速、无损、高效的

“互助”青稞酒判别分类模型。综上，运用近红外光谱可

以进行快速准确的检测与判别。

机器学习在本质上是植根于数据驱动的交叉学科，

其通过整合计算机科学的计算能力与统计学的推断理

论，从构建数据中学习并做出预测或决策的模型，使得机

器能够通过数据学习完成特定的任务［14］。机器学习算法

的选择多样化，涵盖支持向量机、随机森林、K 最近邻、梯

度回归、逻辑回归、线性回归、朴素贝叶斯模型等传统算

法，以及深度学习算法［15］。黄林峰等［16］基于高光谱特征

波段的监测模型拟合效果良好，实现了梨树果实膨大期

和成熟期氮磷钾含量的准确监测。宋少忠等［17］采用高光

谱成像技术结合机器学习算法在高粱品种鉴别中的有效

性，实现了快速精确的高粱品质检测。研究拟基于机器

学习算法与近红外光谱技术及孤立森林算法处理，将化

学计量学方法与样本预处理技术结合，系统探究预处理

策略、光谱波段选择及建模算法对定量分析性能的影响，

建立一种适用于高粱淀粉含量的高效无损检测模型，以

期为高粱的品质评价及后续生产研究提供依据。

1　材料与方法
1.1　材料、试剂与仪器

1.1.1　材料与试剂　

高粱样品：186 份，网购或生产厂商赠送，具体信息

见表 1；

盐酸、氢氧化钠、乙酸铅、硫酸钠、浓硫酸、α-萘酚、石

油醚（60~90 ℃）等：分析纯，成都市科隆化学品有限公司。

1.1.2　主要仪器设备　

傅 立 叶 变 换 近 红 外 光 谱 仪 ：NIRM54 型 ，附 带

NIRareOperator 光谱分析软件、NIRCal 5.4-化学计量学软

件、Manangementconsole软件，瑞士 BUCHI公司；

电子天平：ATY124 型，日本岛津公司；

电陶炉：C22-CS03 型，浙江苏泊尔股份有限公司；

恒温水浴锅：XMTD-7000 型，永光明医疗仪器有限

公司；

多功能粉碎机：2500C型，永康市红太阳机电有限公司。

1.2　方法

1.2.1　样品前处理　所有高粱均经过筛选，确保无发霉

或破损，粉碎，过 60 目筛，样品经过近红外光谱扫描，采用

酸水解法测定其淀粉含量。样品经粉碎、脱脂及乙醇溶

液洗涤去除可溶性糖类后，在加热条件下与盐酸进行回

流，使淀粉充分水解为葡萄糖。水解液经中和、除铅等净

化处理后，以碱性酒石酸铜溶液为氧化剂，通过滴定法精

确测定其还原糖含量，并同步进行空白试验以校正试剂

干扰，最终折算得到样品中淀粉含量。

1.2.2　样品近红外光谱图采集条件　检测前将样品平铺

摆匀至近红外仪样品杯中，输入待测样品信息，启动仪

器，自动完成光谱采集，通过 NIRareOperator 光谱分析软

件 输 出 光 谱 采 集 结 果 。 光 谱 采 集 范 围 为 12 000~

4 000 cm-1，仪器分辨率为 8 cm-1，扫描次数为 32 次。分

别采用内置背景与外部背景作为参比，所有样本均重复

测定 3 次，计算平均光谱以用于后续建模。

1.2.3　光谱扫描及光谱数据处理　采用 GB 5009.9—

2023 测定的淀粉含量为输入的手工值，建立定标模型赋

值。去除异常样，最终得到 186 个样品光谱，样本集按

148∶38 的比例划分为校正集与验证集。其中，校正集用

于模型构建，验证集则用以综合评价模型的稳健性与预

测精度。利用 Visual Studio Code 去趋势光谱（DT）、均值

中心化（CT）、数据标准化（SS）、光谱经平滑处理（SG）、移

动平均（MA）、最大归一化（MMA）、一阶导数（D1）、二阶

导数（D2）、多元散射校正（MSC）等光谱预处理后选出最

佳预处理方法［18］。

为了系统比较和评估全波长模型与特征波长模型的

性能，采用校准均方根误差（（RMSEC）、预测均方根误差

（RMSEP）、交叉验证均方根误差（RMSECV）、校准相关系

数（Rc）、预测相关系数（Rp）和决定系数（R2）多个统计指标

进行评估，相关计算见式（1）~式（6）。

R2 = 1 -
∑ ( )yi - ŷ i

2

∑ ( )yi - ȳ
2 ， （1）

R p = ∑i= 1
m ( )yi - ȳ ( ẏ i - ẏ̄ )

∑i= 1
m ( )yi - ȳ

2∑i= 1
m ( ẏ i - ẏ̄ )2

， （2）

R c = ∑i= 1
n ( )yi - ȳ ( ẏ i - ẏ̄ )

∑i= 1
n ( )yi - ȳ

2∑i= 1
n ( ẏ i - ẏ̄ )2

， （3）

表 1　高粱样品信息

Table 1　Sample information of sorghum

样品产地

山东济南

山东聊城

辽宁朝阳

辽宁沈阳

辽宁锦州

吉林长春

贵州安顺

贵州遵义

样品数量

10

10

20

15

15

10

10

20

样品产地

陕西榆林

陕西延安

山西忻州

贵州贵阳

云南楚雄

美国   

澳洲   

样品数量

10

10

10

10

15

11

10
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RMSECV = ∑i= 1
n ( yi - ŷ i )2

n- 1 ， （4）

RMSEC = ∑i= 1
n ( yi - ŷ i )2

n
， （5）

RMSEP = ∑i= 1
m ( yi - ŷ i )2

m- 1 ， （6）

式中：

yi——真实值；

ŷ i——预测值；

m——样本集的数量；

n——校准样本集的数量。

RMSEC、RMSEP 和 RMSECV 均为越接近于 0 越好，

RMSEC 反映模型对训练数据的拟合精度，RMSEP 反映

模型对未知数据的预测能力。二者差值小意味着模型不

仅在训练数据上表现良好，还能准确预测新数据，说明模

型泛化能力强、稳定性高。R2反映了因变量的总变异中，

由所建模型解释的部分所占的比例。R2越接近 1，说明相

关程度越高。

1.3　数据处理

1.3.1　机器学习建模方法　偏最小二乘回归法（PLSR）是

一种线性的、有监督的多元校正方法，具有广泛的适用性

和高效的模型建立能力。该方法在统计学和化学领域具

有广泛的适用性，其优势在于模型的简洁性和强大的预

测能力，尤其是在面对小样本量时仍能建立稳定可靠的

模型［19］。PLS 法因其在统计分析和多元数据处理中的独

特优势，已成为化学计量学和相关领域的标准分析工具，

是目前应用最为广泛的多元校正方法。对于定量分析，

为了比较和评估全波长模型以及特征波长模型，建立了

多种 PLSR 模型，包括全波长 PLSR、遗传算法偏最小二乘

回归（GA-PLSR）和变量组合种群分析算法偏最小二乘回

归（VCPA-PLSR）模型。

随机森林（RF）是一种基于决策树的集成学习方法，

其核心思想是通过袋装法和随机子空间法，使其生成多

棵决策树，并将这些树的预测结果进行集成，以此提升模

型的泛化能力和预测稳定性。在随机森林算法中，每棵

决策树的生成采用分类与回归树（CART）算法，该算法通

过最小化基尼指数来选择最优分裂特征。CART 算法不

仅可以用于分类任务，也可以应用于回归分析。所以随

机森林算法在处理分类和回归任务时表现出较高的预测

准确性和模型稳定性，成为机器学习领域中被广泛应用

的重要算法［20］。

岭回归（RIDGE）是一种用于解决多重共线性问题的

线性回归技术。其核心是通过引入 L2 正则化项来收缩模

型参数，减少过拟合以及提升模型泛化能力。多重共线

性描述的是回归模型中自变量之间存在高度线性相关的

现象，使普通最小二乘法（OLS）的回归系数估计值误差增

大导致稳定性下降，从而影响统计推断的可靠性，使得模

型的预测性能下降。岭回归的主要优势包括有效缓解多

重共线性问题，能够有效减小估计量的方差；同时，该方

法能够在高维数据环境中保持良好的预测性能，有效避

免过拟合问题。

套索回归（LASSO）是一种有效的特征选择方法，能

够在全光谱区间数据中进行特征选择和维度降低。通过

优化该目标函数，LASSO 算法能够自动将与响应变量相

关性较低的变量的系数估计值压缩为 0，从而实现特征的

选择和剔除，最终被保留的非零系数对应的变量即为所

需的特征变量［21］。该方法不仅能够有效降低数据维度，

还为模型的简化和解释提供了重要支持，是统计学习和

数据分析中一种重要的工具。

梯度提升决策树（GBDT）是机器学习领域中一种高

效且强大的集成学习方法。它通过迭代地添加决策树以

逐步降低预测误差，从而在各种任务中，尤其是回归和分

类问题上表现出色。梯度提升是一种迭代的机器学习算

法，其核心思想是利用前一个模型的残差作为当前模型

的学习目标，通过不断添加决策树，逐步降低训练数据的

损失函数值，直至达到预设的停止条件。

1.3.2 模型样本预处理方法  孤立森林（IF）是一种基于集

成学习的异常检测算法，特别适用于连续数据的异常检

测。孤立森林异常检测的思路是利用异常数据在多个评

价方法下的“孤立性”检测异常［22］。孤立森林通过随机构

建二叉树对数据空间进行递归划分。异常的样本因其特

征疏离，其被孤立至叶节点所需的平均路径长度更短，该

长度直接量化为异常得分。

1.3.3　数据处理软件　试验的主要算法和模型参数优化

及回归模型构建等均在 Visual Studio Code 和 MATLAB 

R2021 软件平台中实现。

2　结果与分析
2.1　光谱数据分析

由图 1~图 2 和表 2~表 3 可知，CT 预处理过程优化了

原始光谱的数据质量，使光谱曲线更为光滑，反映了样本

组成的关键谱图特征，从而放大了不同样本间的差异性。

模型的最佳 R 2
c 值为  0.951，R 2

p 值为 0.888，RMSEC 值为

图 1　高粱样品的原始光谱图

Figure 1　NIR raw spectra of starch samples
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2.104，RMSEP 值为 3.569，RMSECV 值为 3.676。说明利

用近红外漫反射光谱进行淀粉含量检测，全波段均能观

察到明显的特征峰。

2.2　基于孤立森林算法的模型样本优化

由图 3 可知，分布稀疏的样本相较于正常样本更易于

在迭代划分过程中优先分离并被提早分配到叶节点中。

相比之下，正常样本通常表现出较高的相似性和集群特

性，因此需要经过多次划分才能被成功孤立。由于异常

样本更早被孤立，其所在叶节点到根节点的路径长度相

对更短，而正常样本的路径长度则相对较长。通过对样

本点在孤立树中的路径长度进行分析，可以有效地识别

出异常样本。

运 用 MATLAB R2021 软 件 将 高 粱 光 谱 特 征 输 入

Visual Studio Code中预处理，在构建的孤立森林模型中进

行异常分数计算，并结合异常分数阈值对预测高粱淀粉

含量进行异常判定，光谱数量由 186 条变为 149 条，剔除

后的光谱信息见表 4，导出处理好后的光谱。

由表 5 可知，应用孤立森林算法完成异常光谱剔除

（a） CT

（d） DT

（g） SS

（b） D1

（e） MA

（h） MSC

（c） D2

（f） MMS

（i） SG

图 2 高粱样品预处理后的光谱图
Figure 2 NIR of sorghum samples after pretreatment

表 3　多种预处理方法叠加对 PLSR建模的影响

Table 3　Effect of multiple preprocessing methods 

superimposed on PLSR modeling

预处理

CT+MSC

CT+SG

MSC+SNV

MSC+SG

R2
c

0.939

0.949

0.955

0.943

R2
p

0.850

0.864

0.874

0.849

RMSEC

2.341

2.142

2.008

2.275

RMSEP

4.144

3.933

3.789

4.156

RMSECV

3.688

3.911

3.613

3.864

表 2　不同预处理方法对 PLSR建模的影响

Table 2　Effect of different preprocessing methods on 

PLSR modeling

预处理

CT

D1

D2

DT

MA

MMS

SS

MSC

SG

R2
c

0.951

0.894

0.965

0.936

0.959

0.959

0.959

0.939

0.952

R2
p

0.888

0.831

0.766

0.869

0.870

0.870

0.870

0.850

0.855

RMSEC

2.104

3.097

1.776

2.397

1.925

1.925

1.925

2.341

2.074

RMSEP

3.569

4.398

5.167

3.870

3.852

3.852

3.852

4.143

4.065

RMSECV

3.676

4.882

4.600

4.068

3.914

3.914

3.914

3.688

3.811
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后，依次采用 PLSR、RF、RIDGE、LASSO 以及 GBDT 构建

预测模型。各模型在训练集上的决定系数（R2）由原先的

0.951，0.945，0.733，0.620，0.999 分 别 变 为 0.993，0.916，

0.768，0.715，0.999，测试集决定系数（R2）由 0.888，0.649，

0.540，0.553，0.857 变为 0.903，0.728，0.656，0.564，0.329，

由此可得在孤立森林算法处理后的模型相关程度更高。

2.3　基于机器学习回归模型建立及定量预测结果对比

2.3.1　预测结果对比　由图 4 和表 6 可知，PLSR 和 RF 模

型均能准确定性检测出高粱中的淀粉，且具有较好的定

量预测能力；RIDEG 和 LASSO 模型表现较差；PLSR 模型

表 现 最 佳 ，其 RMSEC 为 0.776，RMSEP 为 3.176，R 2
c 为

0.993，R 2
p 为 0.903。

2.3.2　检测结果的外部验证　采用验证样品集进行定标

模型准确性验证，PLSR 模型建模，然后进行外部验证。为

验证高粱淀粉检测模型的准确性，随机取 20份样本不参与

建模，作为预测集样本。淀粉真实值参照 GB 5009.9—

2023 中的酸水解法测定，分析结果见表 7。由表 7 可知，

高粱淀粉含量的相对误差均值为 1.46%，说明基于偏最小

二乘回归法算法的高粱淀粉预测值与真实值的吻合度较

高，模型效果较好，表明随机选择的外部验证样品具有代

表性，且基于偏最小二乘回归法算法的高粱淀粉近红外

图 3　孤立森林异常检测方法

Figure 3　Isolation Forest anomaly detection method

表 4　孤立森林算法剔除光谱

Table 4　Isolated Forest algorithm for spectral thinning

品种

山东济南

山东济南

山东聊城

山东聊城

辽宁朝阳

辽宁朝阳

辽宁沈阳

辽宁沈阳

辽宁盘锦

贵州安顺

贵州遵义

贵州遵义

贵州遵义

贵州遵义

陕西榆林

陕西榆林

陕西延安

陕西延安

陕西延安

化学检测值/%

57.96

57.88

81.16

80.91

58.56

59.13

49.22

49.19

60.51

55.92

82.97

81.51

81.77

82.85

61.33

60.03

59.72

59.61

57.96

合理范围/%

60~70

60~70

70~80

70~80

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

70~80

70~80

70~80

70~80

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

绝对差值

2.04

2.12

1.16

0.91

1.44

0.87

10.78

10.81

0.51

4.08

2.97

1.51

1.77

2.85

2.04

0.03

0.28

0.39

2.04

相对误差/%

3.40

3.53

1.45

1.14

2.40

1.45

17.97

18.02

0.85

6.80

3.71

1.89

2.21

3.56

2.22

0.05

0.47

0.65

3.40

品种

陕西延安

贵州贵阳

山西忻州

山西忻州

山西忻州

山西忻州

山西忻州

云南楚雄

云南楚雄

云南楚雄

云南楚雄

美国

美国

美国

美国

美国

澳洲

澳洲

澳洲

化学检测值/%

58.27

86.71

60.81

60.51

59.85

59.12

58.94

57.81

59.34

59.13

58.35

52.51

54.81

53.15

54.31

50.81

52.41

56.43

57.56

合理范围/%

60~70

70~80

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

60~70

绝对差值

1.73

6.71

0.81

0.51

0.15

0.88

1.06

2.19

0.66

0.87

1.65

7.49

5.19

6.85

5.69

9.19

7.59

3.57

2.44

相对误差/%

2.88

8.39

1.35

0.85

0.25

1.47

1.77

3.65

1.10

1.45

2.75

12.48

8.65

11.42

9.48

15.32

12.65

5.95

4.07

表 5　孤立森林算法前后建模比较

Table 5　Comparison of modeling performance before and 

after applying isolated forest algorithm

模型

PLSR

RF

RIDGE

LASSO

GBDT

预处理前

R2
c

0.951

0.945

0.733

0.620

0.999

R2
p

0.888

0.649

0.540

0.553

0.857

预处理后

R2
c

0.993

0.916

0.768

0.715

0.999

R2
p

0.903

0.728

0.656

0.564

0.329

表 6　机器学习算法验证与评价

Table 6　Machine learning algorithm validation and 

evaluation

模型

PLSR

RF

RIDEG

LASSO

GBDT

R2
c

0.993

0.916

0.768

0.715

0.999

R2
p

0.903

0.728

0.656

0.564

0.329

RMSEC

0.776

2.766

4.710

4.689

0.268

RMSEP

3.176

5.323

5.568

3.820

9.066

RMSECV

3.401

7.282

5.286

6.529

5.235
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模型预测结果准确度较高。

3　结论

研究成功构建了一种基于近红外光谱与机器学习的

高粱淀粉含量快速定量分析模型。结果表明，均值中心

化预处理方法在保留有效光谱信息方面表现最佳，其偏

最小二乘回归法模型预测性能显著优于其他复杂预处理

方法。通过引入孤立森林算法进行数据清洗，有效剔除

了 19.9% 的异常样本，使偏最小二乘回归法模型的校准相

关系数从 0.951 提升至 0.993，凸显了数据质量在光谱建模

中的关键作用。在 5 种机器学习算法的系统比较中，偏最

小二乘回归法模型展现出最优的预测能力与稳健性，为

性能优越的模型。值得注意的是，梯度提升决策树模型

出现严重的过拟合现象，提示其在小样本光谱建模中需

谨慎选择复杂算法。最终外部验证显示，模型预测值与

标准方法测定值间的平均相对误差仅为 1.46%，满足实际

检测需求。未来研究将进一步扩大样本多样性，探索卷

积神经网络与深度学习算法在复杂组分分析中的潜力。
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