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基于 NIRS和 PSO-LightGBM 的番茄营养成分
快速检测

施利春 1 王松伟 2 王治忠 2

（1. 河南职业技术学院，河南  郑州   450046； 2. 郑州大学，河南  郑州   450001）

摘要：［目的］实现番茄干物质、可溶性糖、总酸、维生素 C、可溶性固形物及番茄红素 6 项营养成分的快速无损高精度检

测。［方法］提出一种近红外光谱（NIRS）结合粒子群优化算法（PSO）改进轻量梯度提升机（LightGBM）的番茄营养成分

检测模型（PSO-LightGBM）。以 6 项营养成分为检测指标，采集 471 份番茄样品的近红外光谱数据（扫描范围 400~

2 500 nm）；对比 7 种预处理方法，筛选出标准正态变量变换（SNV）与一阶导数结合的最优方案以消除噪声与基线漂

移；采用 PSO 算法优化 LightGBM 关键超参数（叶子节点数、学习率、树深度、特征采样比例、Bagging 比例），构建多成分

同步预测模型；同时构建最小二乘回归（PLSR）、未优化 LightGBM、网格搜索优化 LightGBM（GS-LightGBM）作为对比

模型。［结果］PSO-LightGBM 模型对 6 项营养成分预测精度均最优：干物质、可溶性固形物的预测集决定系数（R2）分别

达 0.987，0.973，残差预测偏差（ERPD）分别为 6.732，5.115；总酸、可溶性糖、维生素 C 的 R2 均超过 0.95，ERPD 均大于 2.5；番

茄红素 R2 提升至 0.956，较未优化 LightGBM 提升 12.4%。PSO-LightGBM 预测集均方根误差（ERMSEP）较 PLSR 平均降低

34.7%，较 GS-LightGBM 平均降低 15.2%。［结论］该方法解决了 LightGBM 参数随机设定导致的泛化能力不足问题，能

够实现番茄多营养成分同步精准检测。
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Abstract: ［［Objective］］ To achieve rapid, non-destructive, and high-precision detection of six nutritional components in tomatoes, including 

dry matter, soluble sugar, total acid, vitamin C, soluble solids, and lycopene. ［［Methods］］ A tomato nutritional component detection model 

based on near-infrared spectroscopy (NIRS) combined with light gradient boosting machine (LightGBM) optimized using the particle swarm 

optimization (PSO) algorithm (PSO-LightGBM) was proposed. Using the six nutritional components as detection indicators, near-infrared 

spectral data (scanning range: 400~2 500 nm) were collected from 471 tomato samples. Seven preprocessing methods were compared, and 

the optimal combination of standard normal variate (SNV) transformation and first derivative was selected to eliminate noise and baseline 

drift. The PSO algorithm was used to optimize the key hyperparameters of LightGBM (number of leaves, learning rate, tree depth, feature 

sampling ratio, and Bagging ratio) to construct a synchronous multi-component prediction model. Meanwhile, partial least squares 

regression (PLSR), unoptimized LightGBM, and grid search-optimized LightGBM (GS-LightGBM) models were established as comparison 

models. ［［Results］］ The PSO-LightGBM model achieved the highest prediction accuracy for all six nutritional components. The coefficients 

of determination for the prediction set (R2
p) for dry matter and soluble solids reached 0.987 and 0.973, respectively, with residual prediction 
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deviation (ERPDp) values of 6.732 and 5.115, respectively. The R2
p values for total acid, soluble sugar, and vitamin C all exceeded 0.95, and 

their ERPDp values were all greater than 2.5. The R2
p for lycopene increased to 0.956, representing a 12.4% increase compared with that of the 

unoptimized LightGBM model. The prediction-set root mean square error (ERMSEP) of PSO-LightGBM was, on average, 34.7% lower than 

that of PLSR and 15.2% lower than that of GS-LightGBM. ［［Conclusion］］ This method addresses the insufficient generalization ability 

caused by the random setting of LightGBM parameters and enables synchronous and accurate detection of multiple nutritional components 

in tomatoes.

Keywords: near-infrared spectroscopy; particle swarm optimization algorithm; tomato; nutritional components; non-destructive testing; 

light gradient boosting machine

番茄作为全球广泛消费的果蔬品种，其干物质、可溶

性糖、维生素 C、番茄红素等营养成分不仅决定了风味与

营养价值，也是品质分级与市场定价的核心依据［1-2］。

2024 年中国番茄年产量超 6 000 万 t，在生鲜消费与加工

产业中占据重要地位［3］。传统检测方法（如高效液相色谱

法测定番茄红素、滴定法测定总酸）虽精度较高，但存在

样品预处理复杂、耗时久、破坏性强等局限，无法满足现

代化生产中“实时监测、批量筛查”的技术需求［4-5］。

近红外光谱（NIRS）能够快速、无损地同步检测多项

指标，因此在食品品质分析中得到了广泛应用［6-7］。该技

术通过检测样品中 C—H、O—H、N—H 等官能团的吸收

特征，构建光谱数据与营养成分之间的定量关系模型，从

而实现间接测定［8］。在番茄检测领域，已有研究采用偏最

小二乘回归（PLSR）、支持向量机（SVR）等算法构建预测

模型，但存在明显不足。PLSR 为线性模型，难以拟合光

谱与成分间强非线性关系［9］；SVR 虽适合小样本、泛化能

力优良，但对核函数与参数敏感，高维光谱下调参复

杂［10］；传统神经网络（如 BP）结构固定、易陷入局部最优，

大网络规模易过拟合，且训练效率低［11］。

LightGBM 作为基于梯度提升决策树（GBDT）的高效

集成学习框架，具有计算复杂度低、学习速度快、非线性

拟合能力强、抗过拟合等优势，适合高维光谱数据的定量

预测。但 LightGBM 性能高度依赖叶子节点数、学习率、

树深度等超参数，人工或随机设定易导致性能波动、泛化

能力不足［12-14］。粒子群优化（PSO）算法全局搜索能力

强、参数少、收敛快，可高效完成模型超参数寻优，已成功

用于光谱模型优化［15-17］。

针对番茄红素光谱响应弱、预测精度低，以及现有模

型未充分优化、多成分同步检测精度不足的问题，研究拟

融合 NIRS 与 PSO-LightGBM，构建番茄干物质、可溶性

糖、总酸、维生素 C、可溶性固形物及番茄红素 6 项营养成

分同步检测模型，通过光谱预处理优化、PSO 超参数寻优

以及多模型对比，旨在为番茄品质快速无损检测提供技

术支撑。

1　材料与方法

1.1　番茄样品准备

2025 年 8—9 月，于北京、河北、浙江、山东、江苏等主

产区共采集番茄样品 471 份，包括常规红果番茄 434 份和

黄色番茄 37 份，覆盖圣女果、大粉果、硬果番茄等不同品

种及多个成熟度等级。样品采集后立即置于 4 ℃保温箱

中运输至实验室，并于 2 d 内完成光谱采集与营养成分分

析。样品制备采用四分法取样，去除果柄及腐烂部分后

切块，使用破壁机匀浆 2 min，制成均匀浆状（无可见果皮

与籽粒）。将匀浆分为 3 份，其中 1 份用于光谱采集，剩下

2 份用于营养成分测定。

1.2　主要试剂与仪器

1.2.1　试剂　

氢氧化钠：优级纯，西陇科学股份有限公司；

乙醇、盐酸、碳酸氢钠：分析纯，国药集团化学试剂有

限公司。

1.2.2　仪器　

电子天平：PL203 型，瑞士梅特勒—托利多公司；

近红外光谱仪：NIRS DS2500 型，丹麦 FOSS 公司；

超高效液相色谱仪：Acquity UPLC 型，美国 Waters

公司；

手持折射仪：H028354 型，日本 ATAGO 公司；

数显恒温水浴锅：HH-4 型，澳华仪器有限公司；

破壁机：AUX-PB920 型，奥克斯集团有限公司。

1.3　营养成分测定

（1） 干物质：依据 GB 5009.3—2016《食品安全国家标

准  食品中水分的测定》中的直接干燥法。

（2） 总酸：依据 GB 12456—2021《食品安全国家标

准  食品中总酸的测定》中的酸碱指示剂滴定法。

（3） 可溶性糖：依据 NY/T 1278—2007《蔬菜及其制

品中可溶性糖的测定  铜还原碘量法》。

（4） 维生素 C：依据 GB 5009.86—2025《食品安全国

家标准  食品中抗坏血酸的测定》中的二氯靛酚滴定法。

（5） 可溶性固形物：依据 NY/T 2637—2014《水果和

蔬菜可溶性固形物含量的测定  折射仪法》。

（6） 番茄红素：依据 NY/T 1651—2008《蔬菜及制品

中番茄红素的测定  高效液相色谱法》。

每样品平行测定 3 次取平均值。

1.4　近红外光谱采集

在光谱采集前，先将光谱仪开启并预热 30 min。随
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后使用聚四氟乙烯标准白板进行基线校正，以消除环境

光干扰和仪器漂移影响。将番茄匀浆注入样品杯，装样

量控制在杯容积的 1/2~2/3，再将样品杯置于样品台上，环

境温度维持 25 ℃。每个样品连续扫描 3 次，取平均光谱

作为原始光谱，以吸光度形式保存。为保证数据一致性，

每测定 10 个样品后重新进行白板校正。

1.5　数据处理与模型构建

1.5.1　样本集划分　为确保校正集与预测集样本分布的

一致性并降低模型过拟合风险，采用肯纳德—斯通（KS）

方法，依据样本在光谱空间中的欧氏距离进行代表性样

本选择。按照 3∶1 的比例，将全部 471 份样品划分为校正

集（353 份）与预测集（118 份）［18］。

1.5.2　光谱预处理　对比原始光谱、标准正态变量变换

（SNV）、多元散射校正（MSC）、一阶导数、二阶导数、

MSC+ 一阶导数、SNV+ 一阶导数 7 种方案的预处理

效果。

1.5.3　模型评价指标　以校正集的均方根误差（ERMSEC）、

相关系数（Rc）、决定系数（R 2
c），以及预测集的均方根误差

（ERMSEP）、相关系数（Rp）、决定系数（R 2
p）、残差预测偏差

（ERPDp）7 项指标综合评价模型性能。其中，ERMSEC与 ERMSEP

越小，R 2
c、R 2

p 越接近 1，ERPDp>3.0 表明模型性能优异，2.0<
ERPDp<3.0 表明模型可定量预测［19］。各评价指标计算式

如式（1）~式（7）所示。
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2

， （4）

R 2
c =

( )n c∑
i= 1

nc
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ERPDp = pSD

ERMSEP
， （7）

式中：

y ci、ŷ ci——校正集第 i个样本的实测值与预测值；

ypi、ŷpi——预测集第 i个样本的实测值与预测值；

ȳ c、ŷ̄ c——校正集实测值与预测值平均值；

ȳp、ŷ̄p——预测集实测值与预测值平均值；

n c、np——校正集与预测集样本数；

pSD——预测集实测值标准差。

1.5.4　PSO-LightGBM 模型构建　在获得最优光谱预处

理方案（SNV＋一阶导数）的基础上，构建基于粒子群优

化算法（PSO）改进轻量梯度提升机（LightGBM）的番茄营

养成分同步预测模型（PSO-LightGBM）。

LightGBM 是基于梯度提升决策树（GBDT）的高效集

成学习框架，采用叶节点优先生长策略，能够有效拟合高

维光谱数据与营养成分之间的非线性关系。设训练集为

{( x i，yi) }n
i= 1

，其中 x i 为第 i 个样本的近红外光谱特征向

量，yi为对应的营养成分实测值，则 LightGBM 的模型预

测值可表示为［19-20］：

ŷ i = ∑
k= 1

K

η fk ( xi )， （8）

式中：

K——决策树数量；

η——学习率（控制迭代步长）；

fk ( xi )——第 k棵决策树对样本 xi的输出值。

在第 t次迭代中，模型通过最小化损失函数（式（9））

来学习新的决策树。

L( )t = ∑
i= 1

n ( )l ( )yi,ŷ ( )t- 1
i + ft( )xi + Ω ( ft)， （9）

式中：

l ( ⋅ )——损失函数，用于衡量预测值与实测值之间

的偏差；

ŷ ( )t- 1
i ——前 t- 1 棵树对第 i个样本的累积预测值；

ft ( xi )——第 t棵决策树对样本 xi的输出值；

Ω ( ft)——正则化项，用于控制模型复杂度以防止过

拟合。

其中，正则化项 Ω ( ft)为：

Ω ( ft)= γT+ 1
2 λ∑j= 1

T

w 2
j， （10）

式中：

T——单棵树的叶节点数；

λ——L2正则系数；

γ——叶节点最小增益阈值（控制树复杂度）；

wj——第 j个叶节点的输出权重。

在缺乏先验经验的情况下，LightGBM 模型的性能主
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要受叶子节点数、学习率、特征采样比例、Bagging 比例等

超参数影响。为避免人工设定参数的盲目性，以式（11）

校正集均方根误差（ERMSEC）为目标函数，运用粒子群优化

算法对 LightGBM 模型关键超参数进行迭代寻优。

ERMSEC = 1
n c

∑
i= 1

nc

( )y ci - ŷ ci
2
， （11）

式中：

n c——校正集样本数；

y ci——校正集中第 i个样本的营养成分实测值；

ŷ ci——校正集中第 i个样本的营养成分预测值。

PSO 算法的关键参数设置［21］：种群规模 N=50，最大

迭代次数 T=100，学习因子 c1=c2=2。各超参数的搜索

范围分别为：叶子节点数［5，50］、学习率［0.01，0.3］、树最

大深度［3，15］、特征采样比例［0.5，1］、Bagging 比例［0.5，

1］。在每次迭代中，PSO 更新各粒子的速度和位置，并依

据适应度函数评价当前超参数组合的优劣，最终输出全

局最优解作为 LightGBM 模型的最优超参数配置。PSO-

LightGBM 模型的整体构建流程如图 1 所示。同时，为验

证 PSO-LightGBM 模型的性能优势，设置 3 种对比模型：

①  PLSR 模型（采用留一法交叉验证确定最优主成分数）；

②  未优化 LightGBM 模型（超参数随机初始化）；③  GS-

LightGBM 模型（网格搜索优化 LightGBM 参数，搜索步长

0.1，交叉验证折数 kfold=5）。

2　试验结果与分析

2.1　样本集营养成分统计

校正集与预测集的 6 项营养成分含量统计结果如表 1

所示。两组样本的含量范围、平均值、标准差及变异系数

（CV）均较为接近，CV 均超过 30%，覆盖了番茄从青涩到

完全成熟的全阶段（如番茄红素 5.32~212.00 mg/kg），数

据分布合理，满足模型构建与验证要求。

2.2　光谱预处理效果分析

不同预处理方法的效果对比结果如表 2 所示，包括

SNV 和 MSC。SNV+一阶导数组合预处理的 PSNR 最高

（42.8），校正集 ERMSEC最低（干物质 0.215%、总酸 0.321 g/kg、

可溶性糖 0.382%、维生素 C 3.612 mg/kg、可溶性固形物

0.243%、番茄红素 9.875 mg/kg），校正集 R 2
c 平均达 0.902，

图 1　PSO-LightGBM 流程图

Figure 1　Flowchart of PSO-LightGBM

表 1　校正集与预测集番茄样品营养成分统计

Table 1　Statistics of nutritional components in calibration and prediction sets of tomato samples

样本集

校正集

预测集

指标

干物质

总酸

可溶性糖

维生素 C

可溶性固形物

番茄红素

干物质

总酸

可溶性糖

维生素 C

可溶性固形物

番茄红素

单位

%

g/kg

%

mg/kg

%

mg/kg

%

g/kg

%

mg/kg

%

mg/kg

样本数

353

353

353

353

353

353

118

118

118

118

118

118

最小值

4.08

1.50

0.91

68.80

3.30

5.32

4.11

2.17

1.42

88.00

3.50

7.22

最大值

12.70

8.26

6.34

493.00

10.70

212.00

11.20

8.25

6.72

493.00

10.30

111.30

平均值

6.62

4.13

3.01

205.12

5.63

47.89

6.75

4.29

3.16

203.45

5.78

46.98

标准差

1.72

1.21

1.09

98.76

1.57

27.34

1.70

1.25

1.15

92.68

1.55

26.12

变异系数/%

26.0

29.3

36.2

48.1

27.9

57.1

25.2

29.1

36.4

45.6

26.8

55.6
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显著优于单一预处理方法（如原始光谱 PSNR=29.5，平均

R 2
c=0.786）。这是因为 SNV 可消除样品颗粒度与表面散

射差异，一阶导数能有效校正基线漂移，二者结合可最大

程度保留有效光谱信息。预处理前后的光谱对比如图 2

所示，可见 SNV+一阶导数处理后，光谱噪声显著降低，

特征峰更清晰。

表 2　光谱预处理效果分析

Table 2　Analysis of spectral preprocessing effects

预处理

原始光谱

MSC

SNV

一阶导数

二阶导数

MSC+一阶导数

SNV+一阶导数

PSNR

29.5

34.2

35.7

32.6

31.8

40.3

42.8

ERMSEC

干物质/

%

0.582

0.415

0.389

0.458

0.472

0.238

0.215

总酸/

（g·kg-1）

0.765

0.532

0.498

0.576

0.593

0.356

0.321

可溶性糖/

%

0.893

0.678

0.635

0.721

0.745

0.415

0.382

维生素 C/

（mg·kg-1）

8.745

6.892

6.531

7.324

7.568

3.987

3.612

可溶性固

形物/%

0.621

0.456

0.412

0.489

0.503

0.267

0.243

番茄红素/

（mg·kg-1）

22.361

18.425

17.258

19.632

20.147

10.532

9.875

R2
c

0.786

0.831

0.845

0.822

0.817

0.889

0.902

（a） 原始光谱图

（d） 一阶导数处理后光谱

（f） MSC+一阶导数处理后光谱

（b） SNV 处理后光谱

（e） 二阶导数处理后光谱

（g） SNV+一阶导数处理后光谱

（c） MSC 处理后光谱

图 2　番茄样品近红外光谱预处理结果

Figure 2　Results of near-infrared spectral preprocessing of tomato samples
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2.3　不同模型预测性能对比

PLSR、原 始 LightGBM、GS-LightGBM 以 及 PSO-

LightGBM 4 种模型对番茄干物质、总酸、可溶性糖、维生

素 C、可溶性固形物、番茄红素 6 项核心营养成分进行定

量预测，各模型预测性能不同评价指标如表 3~表 5 所示，

模型预测值与实测值的拟合效果如图 3 所示。

由表 3 可知，PSO-LightGBM 在所有成分上均取得最

低误差，预测偏差最小；PLSR 误差最大，原始 LightGBM

居中，网格搜索与粒子群优化均有效降低预测误差。由

表 4 可知，PSO-LightGBM 拟合优度最优，多数成分 R 2
p 超

0.95，远高于 PLSR；GS-LightGBM 次之，原始 LightGBM 

对部分成分拟合略弱。由表 5 可知，PSO-LightGBM 值最

高，预测可靠性最强。

综上所述，传统 PLSR 性能最弱，LightGBM 经优化后

预测能力显著提升，其中 PSO 优化效果优于 GS 优化，更

适合番茄多营养成分同步精准预测，为番茄品质快速检

测提供优选模型。

2.4　PSO-LightGBM 模型稳定性验证

2.4.1　交叉验证　为评估所建近红外定量模型的稳定性

和泛化能力，对校正集进行 5 折交叉验证。各营养成分对

应的 ERMSEC及 R 2
c 的平均值与标准差结果见表 6。

由表 6 可知，各营养成分的 ERMSEC 平均值均处于较低

水平，且对应的标准差较小，说明模型在不同验证折次间

的预测误差波动小、稳定性好。同时，所有指标的 R 2
c 平均

值稳定在 0.978~0.985，标准差不超过 0.004，表明模型对

校正集样本的解释能力高且一致性强。综合误差与决定

系数的表现，所建模型在交叉验证中未出现显著过拟合

现象，具备良好的拟合稳定性和预测可靠性，可为外部验

证及实际应用提供支持。

2.4.2　重复性分析　为评估样本划分对模型稳定性的影

响，重复训练 PSO-LightGBM 模型 10 次，每次均按 3∶1 的

比例随机划分校正集与预测集，结果见表 7。

由表 7 可知，各营养成分对应的 ERMSEP 变异系数均低

于 2.5%，其 中 番 茄 红 素 最 高（1.98%），干 物 质 最 低

表 3　不同模型对番茄营养成分的预测性能对比（ERMSEP）

Table 3　Comparative prediction performance of different models for tomato nutritional components （ERMSEP）

模型

PLSR

未优化 LightGBM

GS-LightGBM

PSO-LightGBM

干物质/%

0.400

0.312

0.273

0.231

总酸/（g·kg-1）

0.695

0.523

0.475

0.412

可溶性糖/%

0.782

0.596

0.513

0.435

维生素 C/（mg·kg-1）

6.893

5.347

4.862

4.215

可溶性固形物/%

0.458

0.342

0.301

0.265

番茄红素/（mg·kg-1）

18.762

14.325

12.876

11.243

表 4　不同模型对番茄营养成分的预测性能对比（R 2
p）

Table 4　Comparative prediction performance of different models for tomato nutritional components （R 2
p）

模型

PLSR

未优化 LightGBM

GS-LightGBM

PSO-LightGBM

干物质/%

0.921

0.957

0.971

0.982

总酸/（g·kg-1）

0.935

0.902

0.936

0.967

可溶性糖/%

0.918

0.915

0.928

0.959

维生素 C/（mg·kg-1）

0.942

0.913

0.937

0.974

可溶性固形物/%

0.903

0.938

0.952

0.965

番茄红素/（mg·kg-1）

0.901

0.903

0.908

0.956

表 5　不同模型对番茄营养成分的预测性能对比（ERPDp）

Table 5　Comparative prediction performance of different models for tomato nutritional components （ERPDp）

模型

PLSR

未优化 LightGBM

GS-LightGBM

PSO-LightGBM

干物质/%

4.256

5.478

6.125

6.892

总酸/（g·kg-1）

1.793

2.145

2.387

2.678

可溶性糖/%

1.725

2.036

2.294

2.583

维生素 C/（mg·kg-1）

1.864

2.178

2.395

2.745

可溶性固形物/%

3.382

4.521

4.987

5.347

番茄红素/（mg·kg-1）

1.392

1.896

2.013

5.114

表 6　交叉验证结果

Table 6　Cross-validation results

指标

干物质

总酸

可溶性糖

维生素 C

可溶性固形物

番茄红素

单位

%

g/kg

%

mg/kg

%

mg/kg

ERMSEC

0.230±0.004

0.411±0.009

0.433±0.008

4.205±0.065

0.264±0.005

11.241±0.087

R2
c

0.983±0.002

0.980±0.003

0.981±0.002

0.978±0.004

0.985±0.002

0.979±0.003

79



安全与检测  SAFETY & INSPECTION 总第  299 期  | 2026 年  9 月  |

（1.70%）；同时，R 2
p 的变异系数均小于 1.0%，可溶性糖最高

也仅为 0.82%。上述结果说明，样本划分的随机性对模型

预测性能影响较小，模型在预测精度（ERMSEP）与解释能力

（R 2
p）方面均表现出良好的稳定性和一致性，具备较强的

实际应用潜力。

2.5　不同品种与贮藏条件下模型适用性验证

将预测集按番茄品种（红果、黄果）与贮藏时间（0，3，

6 d）分组，验证 PSO-LightGBM 模型的适用性，结果如表 8

和表 9 所示。不同品种与贮藏条件下，模型的 ERMSEP与 R 2
p

波动较小，ERPDp均大于 2.0，表明模型对不同品种番茄及贮

表 7　PSO-LightGBM 模型重复性分析结果

Table 7　Results of repeatability analysis for the PSO-LightGBM model

指标

干物质

总酸

可溶性糖

维生素 C

可溶性固形物

番茄红素

ERMSEP

平均值

0.235%

0.418 g/kg

0.442%

4.287 mg/kg

0.271%

11.476 mg/kg

标准差

0.004%

0.008 g/kg

0.008%

0.075 mg/kg

0.005%

0.227 mg/kg

变异系数/%

1.70

1.91

1.81

1.75

1.85

1.98

R2
p

平均值

0.980

0.964

0.956

0.971

0.963

0.956

标准差

0.003

0.006

0.007

0.005

0.004

0.007

变异系数/%

0.31

0.70

0.82

0.57

0.42

0.86

（a） PLSR 模型（干物质）

（d） PSO-LightGBM 模型（干物质）

（g） GS-LightGBM 模型（番茄红素）

（b） LightGBM 模型（干物质）

（e） PLSR 模型（番茄红素）

（h） PSO-LightGBM 模型（番茄红素）

（c） GS-LightGBM 模型（干物质）

（f） LightGBM 模型（番茄红素）

图 3　预测值与实测值的拟合图（以干物质和番茄红素为例）

Figure 3　Fitting diagrams of predicted and measured values （taking DM and lycopene as examples）
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藏过程中的营养成分变化均具有良好的预测能力，鲁棒

性较强，可满足多样化应用场景需求。

3　结论

针对传统番茄营养成分检测方法耗时、破坏性强、多

成分同步检测精度不足的问题，提出基于近红外光谱结

合粒子群优化算法改进轻量梯度提升机的番茄营养成分

快速检测方法。通过对 471 份番茄样品的 6 项营养成分

（干物质、可溶性糖、总酸、维生素 C、可溶性固形物、番茄

红素）进行建模分析，首先在光谱预处理方面，对比 7 种方

法后发现标准正态变量变换与一阶导数组合方案最优，

信噪比达 42.8，平均决定系数达 0.902，能有效消除噪声与

基线漂移；在模型性能方面，粒子群优化算法改进轻量梯

度提升机模型对全部 6 项指标的预测精度均优于偏最小

二乘回归、未优化轻量梯度提升机及网格搜索优化轻量

梯度提升机模型，其中干物质和可溶性固形物的预测集

决定系数分别高达 0.982 和 0.965，残差预测偏差分别为

6.892 和 5.347，总酸、可溶性糖、维生素 C 的决定系数均超

过 0.95、残差预测偏差均大于 2.5，特别是针对预测难度较

大的番茄红素，决定系数提升至 0.956、较未优化轻量梯度

提升机提高 12.4%。同时，粒子群优化算法改进轻量梯度

提升机模型的预测集均方根误差较偏最小二乘回归模型

平均降低 34.7%、较网格搜索优化轻量梯度提升机模型平

均降低 15.2%，有效解决了轻量梯度提升机参数随机设定

导致的泛化能力不足问题。此外，通过 5 折交叉验证和重

复性试验验证，模型预测性能稳定，且在不同番茄品种

（红果、黄果）及不同贮藏时间（0，3，6 d）条件下均表现出

良好的鲁棒性。所提出的粒子群优化算法改进轻量梯度

提升机方法实现了番茄多营养成分的同步精准检测，为

果蔬品质无损检测提供了新方案，可满足食品加工与流

通环节的快速检测需求。该研究的不足之处在于模型对

番茄红素的预测精度仍低于其他指标，且仅针对单一果

蔬品种，未验证模型在其他果蔬中的泛化能力，后续可引

入深度学习或集成学习以进一步提升弱信号成分的检测

精度，拓展模型至樱桃、西瓜等不同果蔬的品质检测，并

开发便携式近红外设备，实现田间实时检测应用。
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