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　 　 摘要:　 利用近红外光谱(４００~１ ０００ ｎｍ)系统采集 １４０ 个灵武长枣样本的光谱信息ꎬ采用不同方法预处理原

始光谱数据ꎬ优选出最佳预处理方法ꎮ 分别建立竞争性自适应加权算法(ＣＡＲＳ)和连续投影算法(ＳＰＡ)提取特征

变量的果肉硬度偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)预测模型ꎬ并利用原始光谱建立灵武长枣贮藏时间的偏最小二乘判别

(ＰＬＳ￣ＤＡ)模型ꎮ 结果表明ꎬ去趋势法(Ｄｅｔｒｅｎｄ)为最优预处理方法ꎻ建立的 Ｄｅｔｒｅｎｄ￣ＣＡＲＳ￣ＰＬＳＲ 模型效果较好ꎬ果
肉平均硬度校正集和预测集模型相关系数均为 ０􀆰 ８６８ꎻ果肉最大硬度校正集和预测集模型相关系数分别为 ０􀆰 ９１４、
０􀆰 ８４９ꎮ 建立的贮藏时间 ＰＬＳ￣ＤＡ 判别模型的校正集判别准确率为 ９８％ꎬ预测集判别准确率为 ９９％ꎮ 说明ꎬ采用近

红外光谱技术对灵武长枣贮藏过程中长枣果肉硬度和贮藏时间的快速预测具有可行性ꎮ
关键词:　 近红外光谱ꎻ 果肉硬度ꎻ 贮藏时间
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　 　 灵武长枣是宁夏的优势特色果品ꎬ其外形独特ꎬ
色艳个大ꎬ鲜脆可口ꎬ酸甜适宜ꎬ且富含多种矿物质

和维生素ꎬ倍受消费者的青睐ꎬ被誉为 “枣中之

王” [１]ꎮ 灵武长枣素以鲜食为主ꎬ果肉硬度等质构

参数是衡量长枣品质的重要指标[２]ꎮ 目前ꎬ枣果的
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硬度参数主要采用硬度计或质构仪对枣果进行整果

穿刺测试ꎮ 硬度计测试精度易受外界干扰因素的影

响ꎬ如测试者用力大小和探头规格及削皮厚度ꎬ均会

使测试数据产生较大的测量误差[３]ꎮ 穿刺测试虽

能够较好地反映整个果实的流变学特征[４]ꎬ但测试

已造成枣果破损ꎬ使其失去了商品价值ꎬ因此研究一

种鲜枣果肉硬度的无损快速检测方法意义明显ꎮ
近红外光谱技术(ＮＩＲＳ) 是现代光谱分析技

术、计算机技术和现代化学计量学的高度集合体ꎬ是
一种多信息融合检测技术ꎬ可同时获取样品空间各

点的光谱ꎬ从而进一步得到空间各点的组成和结构

信息[５￣６]ꎮ 近年来ꎬ基于近红外光谱技术的快速无损

检测技术的研究与开发受到了国内外学者的广泛关

注[７￣１０]ꎮ 闫润等[１１]应用近红外光谱技术ꎬ通过提取

少量特征光谱信息ꎬ建立了草莓品质的 ＰＬＳＲ￣ＡＮＮ
校正模型ꎬ实现了草莓品种的快速鉴别ꎮ 刘燕德

等[１２]采用可见 /近红外漫透射光谱技术ꎬ进行了黄

桃表面缺陷与可溶性固形物同时在线检测的研究ꎬ
表面缺陷果的正确判断率为 １００％ꎬ可溶性固形物

分选准确率达到 ９３％ꎮ ＮＩＣＯＬＡＩ 等[１３] 利用近红外

漫反射光谱技术在波长 ８００~ １ ６９０ ｎｍ 内ꎬ采用

ＰＬＳＲ 法建立的苹果糖含量预测模型预测效果较

好ꎮ Ｍａ 等[１４]利用近红外光谱技术建立的苹果可溶

性固形物含量的 ＰＬＳＲ 预测模型取得了较好的预测

效果ꎬ模型的交叉验证决定系数为 ０.８９ꎬ交叉验证的

均方根误差为 ０􀆰 ０５％ꎮ 但是基于近红外光谱技术

针对果品果肉硬度的预测却鲜有报道ꎬ有待进一步

的深入研究ꎮ
本研究拟以宁夏灵武长枣为研究对象ꎬ利用近

红外光谱仪ꎬ采集灵武长枣４００~１ ０００ ｎｍ 的原始光

谱信息ꎮ 分别选取多种预处理方法ꎬ根据 ＰＬＳＲ 建

模效果ꎬ优选最佳预处理方法ꎮ 应用 ＣＡＲＳ 和 ＳＰＡ
提取特征变量ꎬ分别建立基于全波段和特征波段的

ＰＬＳＲ 枣果肉平均硬度和最大硬度预测模型ꎬ优选

最佳预测模型ꎮ 运用 ＰＬＳ￣ＤＡ 建立灵武长枣贮藏时

间的判别模型ꎬ为鲜食果品果肉硬度的快速无损检

测和贮存期判别提供理论依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 测试材料

灵武长枣采摘自宁夏灵武市大泉林场红枣生产

基地ꎬ去除灰尘后在室温下贮藏ꎮ 为减少样本个体

差异对试验结果的影响ꎬ共选出大小形状相似、成熟

度一致ꎬ无病害、无损伤的 １４０ 个测试样本ꎬ每天从

中随机取出 ２０ 个样本进行光谱和硬度测量ꎬ连续测

量 ７ ｄꎮ
１.２　 试验方法

１.２.１　 近红外光谱数据采集 　 近红外光谱仪主要

由光谱成像仪、ＣＣＤ 相机、光纤卤素灯(１５０ Ｗ)、电
控位移平台、 计算机及数据采集软件 ( Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｕｂｅ)等组成ꎬ其波长范围为４００~ １ ０００ ｎｍꎬ分辨率

为 ２􀆰 ５ ｎｍꎬ共有 １２５ 个波段ꎮ 光谱信息采集时ꎬ根
据预试验设置相机曝光时间为 ３３ ｍｓꎬ电控位移平

台速度为 ２２０ μｍ / ｓꎬ扫描线实际长度为 ６０ ｍｍꎮ 为

了消除由摄像头中的暗电流和各波段下光源强度分

布不均所产生的噪声ꎬ采集光谱图像前需要进行黑

白校正[１５]ꎬ公式如下:
Ｒ＝(Ｒ０－Ｄ) / (Ｗ－Ｄ)×１００
式中ꎬＲ 为校正后的漫反射光谱图像数据ꎬＲ０为

样本原始的漫反射光谱图像数据ꎬＤ 为暗图像数据ꎬ
Ｗ 为白板的漫反射图像数据ꎮ 得到的原始光谱反

射曲线如图 １ 所示ꎮ

图 １　 灵武长枣果肉硬度原始光谱反射曲线

Ｆｉｇ.１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｆｌｅｓｈ ｆｉｒｍｎｅｓｓ ｏｆ Ｌｉｎｇｗｕ ｌｏｎｇ ｊｕｊｕｂｅ

１.２.２　 硬度测量　 利用 ＴＡ.ＸＴＰｌｕｓ 物性仪及其自带

软件 Ｔｅｘｔｕｒｅ Ｅｘｐｏｎｅｎｔ ３２ꎬ选用 Ｐ / ２ｎ 针状探头(直
径 ２ ｍｍ)ꎬ选整枣赤道阴阳两面上的 ２ 点ꎬ以整果穿

刺法进行枣果硬度的测试[１６]ꎮ 设置测前速度 ５
ｍｍ / ｓꎬ贯入速度 １ ｍｍ / ｓꎬ测后速度 ５ ｍｍ / ｓꎬ最小感

知力 ５ ｇꎬ穿刺深度 ５ ｍｍꎮ
１.２.３　 数据处理分析　 由于样本的不均匀性ꎬ采集

到的单个点的光谱信息仅能代表某一点的光谱ꎬ不
能代表整个样本的信息ꎬ若取整个灵武长枣表面的

光谱信息的平均值则更能代表整个样本的信息ꎬ真
实的反应整个样本[１７]ꎮ 本研究拟利用 ＥＮＶＩ４.６ 软
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件选择恰当的感兴趣区域ꎬ提取平均光谱值ꎮ 采集

到的原始光谱中主要包含样本信息ꎬ但也可能含有

由仪器漂移和光散射导致的系统噪音ꎬ为了开发出

更精确的光谱模型ꎬ需运用预处理方法来校正原始

光谱以减少不需要的信息[１８]ꎮ 本研究利用 Ｕｎ￣
ｓｃｒａｍｂｌｅｒ Ｘ１０.４ 软件采用卷积平滑 ＳＧ、归一化 Ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚｅ、基线校准 Ｂａｓｅｌｉｎｅ、标准正态变量 ＳＮＶ、去趋

势 Ｄｅｔｒｅｎｄ ５ 种预处理方法对原始光谱进行预处理ꎮ
光谱信息之间存在大量的冗余和共线性信息特

征ꎬ对光谱有效信息的提取产生较大的干扰ꎬ且大量

光谱数据会增加数据处理的负担[１９]ꎮ 特征波长提

取是通过某种变换ꎬ使原始光谱数据从高维空间映

射到低维空间ꎬ从而实现数据快速降维ꎬ并且得到有

用的、可靠的数据[２０]ꎮ 本研究拟用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ 软件

对经预处理后的光谱采用竞争性正自适应加权算法

(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)和
连续投影算法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＰＡ)
进行特征波长的选择ꎮ
１.２.４　 建模方法　 本研究采用 ＰＬＳＲ 法建立灵武长

枣果肉硬度的预测模型ꎬ以校正均方根误差(ＲＭ￣
ＳＥＣ)、校正相关系数 ( ｒｃ ) 以及预测均方根误差

(ＲＭＳＥＰ)、预测相关系数( ｒｐ)、交叉验证相关系数

( ｒｃｖ)、交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)作为评价指

标来判断所建模型的精确性ꎬ相关系数( ｒ)越大ꎬ均
方根误差 ( ＲＭＳＥ) 越小ꎬ表明模型精度越好[２１]ꎮ
ＰＬＳ￣ＤＡ 算法是基于 ＰＬＳ 回归模型建立的判别分析

算法[２２￣２３]ꎬ运用 ＰＬＳ￣ＤＡ 法通过建立光谱数据与类

别特征之间的回归模型ꎬ进行灵武长枣贮藏期判别

分析[２４]ꎮ 其中 ＰＬＳＲ 模型建立在 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ Ｘ１０.４
中实现ꎬＰＬＳ￣ＤＡ 算法在 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ 中完成ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 样本果肉硬度测定结果

采用 ＳＰＸＹ 法将 １４０ 个样本以 ３ ∶ １ 的比例划分

为校正集和预测集ꎬ最终选取校正集样本 １０５ 个ꎬ预
测集样本 ３５ 个ꎮ 表 １ 为灵武长枣校正集和预测集果

肉硬度统计结果ꎮ 从表 １ 可知ꎬ校正集的果肉平均硬

度和 最 大 硬 度 范 围 分 别 为 ４６.３５９~ ２７８􀆰 ５４７ ｇ、
７１.７５０~ ４７１􀆰 ０４７ ｇꎬ 预 测 集 范 围 分 别 为 ５８.８２１~
２７２􀆰 ４０８ ｇ、７４.８８２~４５７􀆰 ８０７ ｇꎬ即校正集的硬度范围较

大ꎬ校正集变化范围包含预测集ꎬ且校正集与预测集

硬度平均值相差不大ꎬ表明样本集划分合理ꎮ 校正集

和预测集的变异性均不低于 ０􀆰 ２０３ꎬ表明在本试验中

选取的样本具有很强的代表性ꎮ

表 １　 灵武长枣果肉硬度值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｌｅｓｈ ｆｉｒｍｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｌｉｎｇｗｕ ｌｏｎｇ ｊｕｊｕｂｅ

指标 样品集 样品数 最大值(ｇ) 最小值(ｇ) 平均值(ｇ) 变异性

果肉平均硬度 校正集 １０５ ２７８.５４７ ４６.３５９ ２０３.８６９ ０.２０３

预测集 ３５ ２７２.４０８ ５８.８２１ ２１０.６２０ ０.２４７

果肉最大硬度 校正集 １０５ ４７１.０４７ ７１.７５０ ３４４.１５４ ０.２２２

预测集 ３５ ４５７.８０７ ７４.８８２ ３５５.１２９ ０.２６８
变异性＝标准差 / 平均值ꎮ

　 　 由图 ２ 可以看出ꎬ随着贮藏时间的延长ꎬ果肉平

均硬度和最大硬度均逐渐降低ꎬ其主要原因可能是

酶水解细胞壁多糖ꎬ使果胶、纤维素、半纤维素等细

胞壁组分发生降解ꎬ细胞壁结构解体ꎬ胞间连丝消

失ꎬ细胞趋于分散从而导致果实软化[２５]ꎮ
２.２　 灵武长枣硬度预测模型的建立与分析

２.２.１　 光谱预处理对预测结果的影响 　 分别选用

ＳＧ、Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ、Ｂａｓｅｌｉｎｅ、ＳＮＶ、Ｄｅｔｒｅｎｄ ５ 种预处理方

法对原始光谱进行预处理ꎬ并以预处理后的光谱

信息建立了灵武长枣果肉平均硬度和最大硬度的

ＰＬＳＲ 预测模型ꎬ比较研究全波段及不同预处理方

图 ２　 贮藏时间对灵武长枣果肉硬度的影响

Ｆｉｇ.２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｔｏｒａｇｅ ｔｉｍｅ ｏｎ ｆｌｅｓｈ ｆｉｒｍｎｅｓｓ ｏｆ Ｌｉｎｇｗｕ ｌｏｎｇ
ｊｕｊｕｂｅ
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法对预测模型的影响ꎬ分析结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同预处理方法的 ＰＬＳＲ 模型效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＰＬＳＲ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

指标　 　 预处理方法　 　 主成分数
校正集

ｒｃ ＲＭＳＥＣ

交互验证

ｒｃｖ ＲＭＳＥＣＶ

预测集

ｒｐ ＲＭＳＥＰ

果肉平均硬度 原始光谱 １０ ０.８３５ ２２.７１９ ０.６６６ ３１.５５３ ０.６７４ ４１.５７３

ＳＧ １２ ０.８５０ ２１.７４４ ０.７４２ ２７.９６８ ０.６７１ ５２.０８４

Ｎｏｒｍｌｉｚｅ １０ ０.８６２ ２０.９１７ ０.７０９ ３０.０２９ ０.７２７ ３８.２９６

Ｂａｓｅｌｉｎｅ １５ ０.８８１ １９.５３１ ０.７０６ ３０.４９６ ０.６８３ ４４.２６０

ＳＮＶ ６ ０.７８０ ２５.８１６ ０.６９８ ２９.６７８ ０.７００ ３８.３５２

Ｄｅｔｒｅｎｄ ９ ０.８６３ ２０.８１８ ０.７２３ ２８.８１６ ０.７３３ ３７.４０８

果肉最大硬度 原始光谱 １２ ０.８６１ ３８.６１７ ０.７２４ ５３.９４８ ０.６６９ ８０.６１６

ＳＧ １２ ０.８５０ ４０.０３８ ０.７５０ ５０.７６４ ０.６４５ ９７.７４３

Ｎｏｒｍｌｉｚｅ １０ ０.８６３ ３８.４００ ０.７２２ ５３.９０２ ０.６９５ ７３.９９１

Ｂａｓｅｌｉｎｅ １５ ０.８８３ ３５.６４６ ０.７１７ ５５.３３２ ０.６３５ ８７.１６１

ＳＮＶ ６ ０.７７３ ４８.２３８ ０.６９４ ５４.８８０ ０.６７３ ７２.１８１

Ｄｅｔｒｅｎｄ １０ ０.８７６ ３６.５９６ ０.７３９ ５２.３２１ ０.７１０ ７１.２２９
ｒｃ:校正相关系数ꎻＲＭＳＥＣ:校正均方根误差ꎻｒｃｖ:交叉验证相关系数ꎻＲＭＳＥＣＶ:交叉验证均方根误差ꎻｒｐ:预测相关系数ꎻＲＭＳＥＰ:预测均方根误
差ꎮ

　 　 由表 ２ 可以看出ꎬ经预处理后模型效果都有不

同程度的变化ꎬ其中 Ｄｅｔｒｅｎｄ 预处理可明显提高建

模效果ꎮ 平均硬度的 Ｄｅｔｒｅｎｄ￣ＰＬＳＲ 模型 ｒｃ、ｒｐ 和 ｒｃｖ
分别为 ０􀆰 ８６３、０􀆰 ７３３ 和 ０􀆰 ７２３ꎬ且 ＲＭＳＥＣ 及 ＲＭＳＥＰ
和 ＲＭＳＥＣＶ 较小ꎮ 最大硬度的 Ｄｅｔｒｅｎｄ￣ＰＬＳＲ 模型

ｒｃ、ｒｐ 和 ｒｃｖ 分别为 ０􀆰 ８７６、０􀆰 ７１０ 和 ０􀆰 ７３９ꎮ 综合评

价ꎬ采用 Ｄｅｔｒｅｎｄ 方法对原始光谱进行预处理效果

最佳ꎮ
２.２.２　 全波段和特征波段下的模型分析

２.２.２.１　 特征变量提取与分析 　 ＣＡＲＳ 方法提取

特征波时ꎬ设定蒙特卡洛抽样次数从 ５ ~ ５０ 次ꎬ均
采用 ５ 折交叉验证法计算ꎬ结果如图 ３、图 ４ 所示ꎬ
由图 ３ａ、图 ４ａ 看出ꎬ随着运行次数增加ꎬ变量数的

下降趋势由前段快速减少到后段逐渐平缓ꎬ反映

了 ＣＡＲＳ 的先“粗选”和后“精选”过程ꎻ图 ３ｂ、图
４ｂ 反映交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)的变化趋

势ꎬ随着运行次数的增加ꎬＲＭＳＥＣＶ 值先减少后增

大ꎬ先减少表明筛选过程剔除与样本性质无关的

变量ꎬ后又增大则可能剔除了关键变量ꎬ从而导致

残差增大ꎻ图 ３ｃ、图 ４ｃ 表示回归系数的变化趋势ꎮ
通过此方法ꎬ分别优选出 １６ 个和 ２２ 个特征波变

量ꎬ占全波段的 １２􀆰 ８％和 １７􀆰 ６％ꎬ表明通过波长变

量筛选ꎬ可有效降低模型的复杂程度ꎬ提高预测效

率ꎮ

ａ:采样变量数筛选ꎻｂ:交叉验证均方根误差变化ꎻｃ:回归系数变

化ꎮ
图 ３　 果肉平均硬度 ＣＡＲＳ 特征变量选取

Ｆｉｇ.３ 　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＡＲＳ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｏｖｅｒａｇｅ
ｆｌｅｓｈ ｆｉｒｍｎｅｓｓ

　 　 ＳＰＡ 是一种向前循环算法ꎬ它通过多次迭代选

择出冗余信息最少的变量组ꎬ能够解决信息重叠、共
线性等问题ꎬ避免再从大量数据中选择有代表性的

数据ꎬ极大地调高了模型的效率[２６]ꎮ 设定 ＳＰＡ 选

取的波长数为５~３０ꎬ图 ５ 是均方根误差与有效波长
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ａ:采样变量数筛选ꎻｂ:交互验证均方根误差变化ꎻｃ:回归系数变

化ꎮ
图 ４　 果肉最大硬度 ＣＡＲＳ 特征变量选取结果

Ｆｉｇ.４　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＡＲＳ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ ｆｏｒ ｍａｘｉｍｕｍ
ｆｌｅｓｈ ｆｉｒｍｎｅｓｓ

数的关系ꎬ以均方根误差值确定有效特征变量数ꎬ由
图 ５ａ 和 ５ｂ 看出ꎬ从 １２５ 个波段中分别筛选出 ８ 个

和 ７ 个特征变量ꎮ

ａ:果肉平均硬度ꎻｂ:果肉最大硬度ꎮ
图 ５　 基于 ＳＰＡ 的变量筛选

Ｆｉｇ.５　 Ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＳＰＡ

２.２.２.２　 特征波段与全波段 ＰＬＳＲ 模型比较与分析

　 表 ３ 是特征波段与全波段 ＰＬＳＲ 模型比较ꎬ由表 ３
可以看出ꎬ全波段的校正和验证模型的相关系数分

别为 ０􀆰 ８６３ 和 ０􀆰 ７３３ꎻ采用 ＣＡＲＳ 法处理后特征波长

下果肉平均硬度的校正和验证模型的相关系数均为

０􀆰 ８６８ꎬ果肉最大硬度的校正和验证模型相关系数分

别为 ０􀆰 ９１４ 和 ０􀆰 ８４９ꎮ 分析可知ꎬ采用 ＣＡＲＳ 法提取

特征波长后的模型 ｒ 较高且 ＲＭＳＥ 和全波段模型相

比较低ꎮ 在特征波长下的光谱具有较低的维数ꎬ减
小了数据的冗余ꎬ有利于实现在线快速检测ꎬ因此通

过 ＣＡＲＳ 提取特征波长建立的模型优于全波段建立

的模型ꎬ可用 ＣＡＲＳ 法选取的特征波长替代全波段

数据进行建模分析ꎮ
２.３　 灵武长枣贮藏时间判别模型的建立与分析

本研究在全波段范围内ꎬ以校正集原始光谱建

立灵武长枣贮藏期的 ＰＬＳ￣ＤＡ 判别模型ꎮ 在建立

ＰＬＳ￣ＤＡ 模型前需要确定最佳主因子数ꎬ主因子数

初始范围为 １~２０ꎬ步长为 １ꎬ交叉验证组数为 ５ꎬ分
别建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ以校正集判别正确率、交叉验

证判别正确率及方差解释率作为评价指标ꎮ 选取校

正集的判别正确率、交叉验证判别正确率及方差解

释率最高时所对应的主因子数作为最佳主因子数ꎮ
校正集判别正确率、交叉验证判别正确率和方差解

释率与主因子数的关系见表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ
主因子数在 ８~２０ 时ꎬ方差解释率均为 １００％ꎮ 主因

子数为 ２０ 时校正集判别正确率达到 １００％ꎬ且交叉

验证判别正确率达到最大值ꎮ 当主因子数为 １５ 时ꎬ
校正集判别正确率为 ９８％ꎬ交叉验证判别正确率为

８３％ꎮ 考虑到主因子数小ꎬ更有利于模型的稳定性ꎬ
因此本试验 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的最佳主因子数最终选取

１５ꎮ
　 　 综上ꎬ确定最佳主因子数为 １５ꎬ通过 １０５ 个校

正样本训练模型ꎬ得到 ＰＬＳ￣ＤＡ 判别模型对灵武长

枣贮藏时间的判别率达 ９８％ꎬ为了进一步验证所建

立的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ将未参与建模的 ３５ 个验证集样

品的原始光谱代入上述 ＰＬＳ￣ＤＡ 校正模型并计算贮

藏时间判别正确率ꎬ其判别正确率为 ９９％(１ 个第 １
ｄ 的样本误判为第 ７ ｄ)ꎮ 由此可见ꎬ所建模型的可

靠性和预测能力较好ꎬ可有效鉴别灵武长枣的贮藏

时间ꎮ

３　 结 论

本研究利用 ４００~ １ ０００ ｎｍ 的近红外光谱技术

对灵武长枣的贮藏时间及贮藏过程中果肉硬度进行

无损检测鉴别ꎮ 通过对比不同预处理方法建模后的

效果ꎬ优选出最佳预处理方法ꎬ对最佳预处理后的光
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表 ３　 特征波段与全波段 ＰＬＳＲ 模型比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｆｕｌｌ￣ｂａｎｄ ＰＬＳＲ ｍｏｄｅｌｓ

指标　 　 　 模型　 　 　 波点数
校正集

ｒｃ ＲＭＳＥＣ

交互验证

ｒｃｖ ＲＭＳＥＣＶ

预测集

ｒｐ ＲＭＳＥＰ

果肉平均硬度 ＦＳ￣ＰＬＳＲ １２５ ０.８６３ ２０.８１８ ０.７２３ ２８.８１６ ０.７３３ ３７.４０８

ＣＡＲＳ￣ＰＬＳＲ １６ ０.８６８ ２０.５１９ ０.８０９ ２４.３７２ ０.８６８ ２５.７９９

ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ ８ ０.７１３ ２８.９５３ ０.６２５ ３２.３６６ ０.８１２ ３２.９９３

果肉最大硬度 ＦＳ￣ＰＬＳＲ １２５ ０.８７６ ３６.５９６ ０.７３９ ５２.３２１ ０.７１０ ７１.２９９

ＣＡＲＳ￣ＰＬＳＲ ２２ ０.９１４ ３０.８７６ ０.８５６ ３９.６５１ ０.８４９ ５１.５８４

ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ ７ ０.７１２ ５３.３９０ ０.６２２ ５９.９０２ ０.７８６ ６２.０４０
ｒｃ、ＲＭＳＥＣ、ｒｃｖ、ＲＭＳＥＣＶ、ｒｐ、ＲＭＳＥＰ 见表 ２ 注ꎮ

表 ４　 主因子数与校正集和交叉验证判别正确率及方差解释率的关

系

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍａｉｎ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ

ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ

主因子数
校正集判别
正确率 (％)

交叉验证判别
正确率 (％)

方差解释率
(％)

１ ２１ １６ ６７

２ ２７ ２４ ７９

３ ３１ ２６ ８７

４ ３６ ２９ ９６

５ ４５ ３９ ９８

６ ５６ ４４ ９９

７ ６５ ５２ ９９

８ ７１ ６４ １００

９ ８２ ７０ １００

１０ ８７ ７５ １００

１１ ８６ ７７ １００

１２ ８９ ８０ １００

１３ ９２ ８２ １００

１４ ９５ ７９ １００

１５ ９８ ８３ １００

１６ ９８ ８４ １００

１７ ９９ ８６ １００

１８ １００ ８８ １００

１９ ９９ ８７ １００

２０ １００ ９１ １００

谱进行特征变量提取ꎬ并建立了 Ｄｅｔｒｅｎｄ￣ＣＡＲＳ￣
ＰＬＳＲ 果肉硬度模型ꎮ 试验结果表明ꎬ基于近红外

光谱检测技术的灵武长枣果肉硬度预测是可行的ꎮ

利用校正集原始光谱采用 ＰＬＳ￣ＤＡ 法建立灵武长枣

贮藏时间判别模型ꎬ校正和交叉验证判别正确率均

达 ８０％以上ꎬ经预测集光谱验证后判别正确率达

９９％ꎬ所建模型可靠性和预测能力较好ꎬ可有效鉴别

灵武长枣的贮藏时间ꎬ说明近红外光谱检测技术可

有效预测灵武长枣的贮藏时间ꎮ
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