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　 　 摘要:　 为研究检测红松籽仁蛋白质含量的近红外光谱分析技术ꎬ在用变量标准化校正＋一阶导数＋小波变换

对原始光谱进行预处理的基础上ꎬ分别运用主成分分析、改进型局部线性嵌入、局部切空间对齐、黑塞特征映射进

行光谱数据的降维处理ꎬ分别构建偏最小二乘、岭回归、支持向量回归、极度梯度提升数学模型ꎮ 结果表明ꎬ改进型

局部线性嵌入＋支持向量回归法建立的参数优化模型质量最佳ꎮ 其降维方法优化参数为:维度取 ４ꎬ邻域数取 ５０ꎻ
验证集均方差均值为０.５６８ １ꎬ验证集皮尔逊相关系数均值达０.９４０ ８ꎮ 可见ꎬ模型的预测结果是可靠的ꎬ能够实现对

红松籽仁蛋白质含量的无损、准确检测ꎮ
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　 　 红松籽是红松的种子ꎬ主要产于中国北方地区ꎬ
红松籽市场需求旺盛ꎬ供不应求ꎬ红松籽产业是促进

农林增收、拉动东北三省地区经济快速发展的重要
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产业之一ꎮ 红松籽仁味道鲜香ꎬ蛋白质含量高ꎬ其总

氨基酸中必需氨基酸占 １ / ４ꎬ是优质的植物蛋白ꎬ能
为人体提供丰富的营养ꎬ红松籽仁中蛋白质的定量

研究是植物种子营养成分和新旧判别的重要指标ꎮ
传统的凯式定氮蛋白质定量法ꎬ是将样品与硫酸铜

和硫酸钾混合溶液及浓硫酸挥发性溶剂进行融合的

破坏性化学分析方法ꎬ其测试过程繁琐、耗时长、会
产生刺激气体ꎬ危害检测人员身体健康的同时ꎬ也无

法满足大规模测试和生产的需要ꎮ 因此ꎬ非破坏性、
快速、简便、准确、绿色的近红外光谱分析技术近年

来被应用到坚果中蛋白质的定量检测研究中[１￣３]ꎮ
在红松籽仁蛋白质近红外检测方面ꎬ前人开展的

研究较少ꎮ 蒋大鹏等[４]通过构建的支持向量机模型ꎬ
对红松籽仁的蛋白质品质进行了分类ꎮ 仇逊超等[５]

前期运用无信息变量消除法、反向间隔偏最小二乘

法ꎬ通过波段筛选建立了红松籽仁蛋白质偏最小二乘

近红外模型ꎮ 全波段范围内包含的数据信息量大ꎬ且
存在冗余信息ꎬ除采用波段筛选方法外ꎬ还可以采用

降维方法来提高建模的效率和准确性ꎮ 传统的降维

方法主要是通过主成分分析的线性变化来实现ꎬ线性

降维由于受到技术限制ꎬ在映射到低维空间的过程中

无法很好地反映高维空间中的非线性信息[６]ꎮ 非线

性降维方法分支中的流形学习ꎬ其核心思想是高维欧

式复杂空间的模型是由其内在的低维流行模型生成

的ꎬ因而降维为低维数据模型后ꎬ可以更好地反映映

射关系ꎬ发掘低维特征ꎬ保证非线性信息的保留ꎮ
本研究在对原始光谱数据进行变量标准化校正＋一

阶导数＋小波变换的预处理基础上ꎬ进一步利用主成分分

析、改进型局部线性嵌入、局部切空间对齐、黑塞特征映

射进行降维处理ꎬ以近红外技术中最为广泛采用的偏最

小二乘为定标模型[７]ꎬ比对岭回归、支持向量回归、极度

梯度提升的建模结果ꎬ探索不同降维、不同建模方法对红

松籽仁蛋白质定量检测精度的影响ꎬ以期找到最优的降

维和建模方法ꎬ构建质量较优的近红外模型ꎬ实现对红松

籽仁蛋白质的准确、无损定量检测ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料

红松籽样品购买于凉水国家级自然保护区ꎬ于
当年采摘ꎮ 对红松籽进行手工去壳脱红衣ꎬ并随机

选取完整的 １２０ 粒作为样品ꎬ将每个红松籽仁样品

分别放入贴有１~１２０ 编号标签的密封袋中ꎮ 另随机

选取完整的 ２０ 粒红松籽仁样品ꎬ用于建模后对模型

的测试ꎮ 将上述样品置于恒湿恒温(相对湿度和温

度分别为５０％~６０％、－１~２ ℃)的阴凉处保存ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 近红外光谱数据的采集　 近红外光谱采集系

统如图 １ 所示ꎮ 经过查阅相关文献发现ꎬ光谱波长范

围为９５０~１ ７００ ｎｍ 时ꎬ包含的信息可以较理想地满

足本研究需求[８￣９]ꎮ 本研究采用德国 ＩＮＳＩＯＮ 公司的

ＮＩＲ￣ＮＴ￣ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ￣ＯＥＭ￣ｓｙｓｔｅｍ 微型近红外光纤光

谱仪ꎬ光谱适用波长范围为９００~１ ７００ ｎｍꎬ光谱分辨

率在 １６ ｎｍ 以下ꎬ具有抗震性和高集成性ꎮ 卤素灯光

源工作电压为 ２４ Ｖꎮ 在进行红松籽仁近红外光谱数

据采集前ꎬ保持环境温度在 ２６ ℃左右ꎬ将样品静置在

该环境下 ２４ ｈ 以上ꎮ 为使近红外光谱仪处于稳定的

工作状态ꎬ将其打开预热 １５ ｍｉｎ 左右ꎮ 设定仪器参

数ꎬ其中ꎬ光谱仪积分时间设置为 ３０ ｍｓꎬ平均扫描次

数设置为 ３ 次ꎮ 将探头放入操作台底端的孔洞内ꎬ保
持探头与样品距离在 ３ ｍｍ 左右ꎬ固定光纤ꎮ 扫描红

松籽仁光谱数据时ꎬ将倒卵状三角形的红松籽仁平滑

腹部置于探头上ꎬ以实现光源的完全遮挡ꎮ

ＰＣ:个人计算机ꎻＵＳＢ:通用串行总线ꎮ
图 １　 红松籽仁近红外光谱采集系统示意

Ｆｉｇ.１ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｃｑｕｉｓｉ￣
ｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

１.２.２　 传统蛋白质的定量测定 　 红松籽仁蛋白质

的定量测定参考 ＧＢ ５００９.５－２０１０«食品安全国家标

准　 食品中蛋白质的测定»中的凯式定氮法ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 红松籽仁漫反射近红外光谱分析

图 ２ 为获取到的红松籽仁近红外原始光谱图

像ꎬ实际采集的光谱波长范围为９０６.９０~ １ ６９９.１８
ｎｍꎬ扫描间隔为 ６􀆰 ８３ ｎｍꎮ
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蛋白质是由氨基酸以“脱水缩合”的方式组成

的多肽链ꎬ主要由碳(Ｃꎬ５０％)、氢(Ｈꎬ７％)、氧(Ｏꎬ
２３％)、氮(Ｎꎬ１６％)元素组成ꎬ具有一级、二级、三
级、四级结构ꎬ分子中有 Ｏ￣Ｈ、Ｃ￣Ｈ、Ｎ￣Ｈ 含氢基团ꎮ
图 ２ 中１ ４００ ｎｍ 附近和１ ５５０ ｎｍ 附近的明显吸收

峰为一级胺基(￣ＮＨ２)组合频吸收峰和一级胺基与

亚氨基(￣ＮＨ)的倍频吸收峰[１０]ꎬ１ １００~１ ２００ ｎｍ 附

近的强烈吸收峰为 Ｃ￣Ｈ 基团二级倍频吸收峰[１１]ꎬ
１ ６９０ ｎｍ 附近的微弱吸收峰为 Ｃ￣Ｈ 基团一级伸缩

振动吸收峰[１２]ꎮ 蛋白质 Ｎ￣Ｈ 标志性基团的一倍频

和二倍频吸收峰分别分布在 １ ４２８~ １ ７００ ｎｍ、
１ ０００~１ ４２８ ｎｍ[１３]ꎮ 由此可知ꎬ本研究选定的光谱

范围可以表征红松籽仁的蛋白质特征ꎮ

图 ２　 红松籽仁原始近红外光谱图像

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ
ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

２.２　 训练集与验证集的切分

红松籽仁样品蛋白质含量分布情况如图 ３ 所

示ꎬ中位数为 １６􀆰 ０６％ꎬ标准差为 ２􀆰 ４６％ꎬ虚线内样

品 数 占 总 样 品 数 的 ７２􀆰 ５０％ꎬ 蛋 白 质 含 量 为

１２􀆰 ７９％~２４􀆰 ９８％ꎬ分散差异较大ꎬ且基本覆盖了红

松籽仁蛋白质含量常规分布范围ꎬ表明试验样品合

理ꎬ符合后续的模型建立要求ꎮ
　 　 为了测试本研究构建模型的可靠性和稳定性ꎬ对
训练集与验证集按照４ ∶ １ 的比例进行 １０ 次不同切分ꎮ
为了保证每次切分结果的可重复性ꎬ通过为随机种子

分配 １０ 个固定取值ꎬ使得 １０ 次切分结果与该 １０ 个固

定取值分别对应ꎬ进而保证每次切分结果是可重复的ꎮ
分别在不同的训练集上ꎬ进行 １０ 次近红外红松籽仁蛋

白质定量模型的建立ꎬ以 １０ 次模型的平均评价指标来

评价模型ꎮ １０ 次切分结果如表 １ 所示ꎮ
　 　 观察切分结果ꎬ发现 １０ 次切分的结果均不相

同ꎬ并且每次切分后训练集蛋白质含量覆盖范围均

大于验证集ꎬ说明 １０ 个红松籽仁训练集样品所建立

图 ３　 红松籽仁样品蛋白质含量分布

Ｆｉｇ.３ 　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｐｅｅｌｅｄ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ
ｓｅｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ

的模型可以较好地适用于相应的验证集样品ꎮ

表 １　 １０ 次红松籽仁蛋白质训练集和验证集切分结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｎ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

切分
次数 样品集

样品
数量
(个)

蛋白质含量(％)

最大值 最小值 均值 标准差

１ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.４１ ２.４６

验证集 ２４ ２１.６０ １２.８０ １６.１３ ２.２０

２ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.２８ ２.４０

验证集 ２４ ２１.５４ １３.０７ １６.６５ ２.４２

３ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.４０ ２.５４

验证集 ２４ ２０.７５ １３.４０ １６.１８ １.８２

４ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.４１ ２.３７

验证集 ２４ ２３.８２ １３.３４ １６.１３ ２.５６

５ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.４８ ２.４５

验证集 ２４ ２０.７５ １３.０７ １５.８５ ２.２０

６ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.３９ ２.４６

验证集 ２４ ２１.５４ １２.８０ １６.２０ ２.２０

７ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.２６ ２.５１

验证集 ２４ ２１.０７ １３.８１ １６.７２ １.９２

８ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.３６ ２.３０

验证集 ２４ ２４.０１ １３.０７ １６.３３ ２.８１

９ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.６２ ２.４６

验证集 ２４ ２０.０９ １２.８０ １５.３０ １.８８

１０ 训练集 ９６ ２４.９８ １２.７９ １６.２１ ２.４０

验证集 ２４ ２３.８２ １３.３４ １６.９５ ２.３５

２.３　 光谱预处理

原始光谱由于受到采样环境、采集方式等影响ꎬ
存在信噪比低、发生散射变化等现象ꎬ此外还发现原

始光谱图像存在较大方差、吸收宽度分散的现象ꎬ所
以需要进行光谱预处理[１４]ꎮ
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在漫反射式光谱数据采集的过程中ꎬ由于红松籽

仁颗粒度不均匀ꎬ会使得光谱数据因散射影响而产生

差异ꎬ采用变量标准化校正(ＳＮＶ)可以进行有效校

正[１５]ꎮ 光谱信息中吸收宽度存在重叠现象ꎬ会互相

干扰ꎬ影响模型的稳健性ꎬ因此在 ＳＮＶ 预处理的结果

上进行一阶导数(１ｓｔ￣Ｄｅｒ)处理[１６]ꎮ 光谱求导后会提

高噪声水平ꎬ降低信噪比ꎬ因此进一步进行小波变换

平滑处理ꎮ 近似对称的紧支集正交小波(ＳｙｍＮ)被实

践证明在近红外滤波方面十分有效ꎬＳｙｍＮ 具备较好

的正则性ꎬ作为一种对称小波ꎬ在对信号进行分析和

重构时能够减少相位失真[１７]ꎮ 因此ꎬ采用 Ｓｙｍ４ 小波

基函数进行 ２ 尺度分解来进行平滑处理ꎮ 经过 ＳＮＶ＋
１ｓｔ￣Ｄｅｒ＋Ｓｙｍ４ 预处理后的光谱图像如图 ４ 所示ꎬ随机

选取 １ 条滤波前后的光谱曲线ꎬ并将滤波后的光谱曲

线向上平移一段距离ꎬ进行直观的对比观察ꎮ 由图 ５
可知ꎬ经 Ｓｙｍ４ 小波变换处理后ꎬ光谱曲线去掉了一些

毛躁噪声ꎬ变得较为平滑ꎮ

图 ４　 ＳＮＶ＋１ｓｔ ￣Ｄｅｒ＋Ｓｙｍ４ 预处理后红松籽仁光谱图像

Ｆｉｇ.４　 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅ￣

ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ＳＮＶ＋１ｓｔ ￣Ｄｅｒ＋Ｓｙｍ４

图 ５　 滤波前后红松籽仁光谱对比

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２.４　 光谱数据的降维与建模

全光谱波长范围内的信息量大ꎬ含有与需求无关

的信息ꎬ会降低建模效率ꎬ还会影响模型精准度ꎮ 对

数据进行降维处理后ꎬ可以保留有用信息ꎬ降低构建

定量模型的学习复杂程度ꎮ 采用经典的线性主成分

分析(ＰＣＡ) [１８]及非线性流形学习中的改进型局部线

性嵌入(ＭＬＬＥ)、局部切空间对齐(ＬＴＳＡ)、黑塞特征

映射(ＨＬＬＥ)降维方法ꎬ对经过预处理的光谱数据进

行降维处理ꎮ 为了研究不同建模方法对红松籽仁蛋

白质定量预测模型的影响ꎬ进一步分别运用岭回归

(Ｒｉｄｇｅ) [１９]、支持向量回归(ＳＶＲ) [２０]、极度梯度提升

(ＸＧＢｏｏｓｔ) [２１]方法构建红松籽仁蛋白质定量模型ꎬ并
以偏最小二乘法(ＰＬＳ)建立的模型为定标ꎬ根据模型

的评价指标确定最佳的降维和建模方法ꎮ
局部线性嵌入(ＬＬＥ) [２２] 的中心思想是ꎬ找到每

个数据点的原始高维领域线性关系ꎬ即假设高维空

间数据点 Ｘ ｉ 的邻域线性关系表达式为:
Ｘ ｉ ＝ωｉｈＸｈ＋ωｉｋＸｋ＋ωｉｌＸ ｌ (１)
其中ꎬωｉｈ、ωｉｋ、ωｉｌ为权重系数ꎬ在经过 ＬＬＥ 降维

处理后ꎬ在低维空间这种线性关系表达得到同样的

保持ꎮ 权重系数(ωｉｊ)可以通过式(２)求取:

ｍｉｎ
ωｉｊꎬｊ∈Ｑ( ｉ)

∑
ｍ

ｉ＝１
‖Ｘ ｉ－ ∑

ｊ∈Ｑ( ｉ)
ωｉｊＸ ｊ‖２

２

∑
ｊ∈Ｑ( ｉ)

ωｉｊ ＝ １{ (２)

其中ꎬＱ( ｉ)表示数据点Ｘ ｉ的 ｋ 个邻域数据点集

合ꎬｍ 表示样本个数ꎮ
低维空间数据点ｙｉ通过式(３)求取:

ｍｉｎ
ωｉｊꎬｊ∈Ｑ( ｉ)

∑
ｍ

ｉ＝１
‖ｙｉ－ ∑

ｊ∈Ｑ( ｉ)
ωｉｊｙ ｊ‖２

２

∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｉ ＝ ０

{ (３)

ＬＬＥ 只需确定邻域数ꎬ即可完成降维操作ꎬ但
其存在当邻域数大于输入数据的维度时ꎬ权重系

数矩阵不是满秩的情况ꎬ为了解决类似问题ꎬ衍生

出了 ＭＬＬＥ、ＬＴＳＡ 和 ＨＬＬＥ 方法ꎮ ＭＬＬＥ 方法不仅

寻找最近距离的邻域数ꎬ还对邻域的分布权重进

行度量ꎬ以期使邻域的分布权重尽量在样本的各

个方向ꎮ ＬＴＳＡ 方法用样本点的近邻区域的切空

间来表示局部几何结构ꎬ然后对局部切空间进行

重新排列ꎬ得到非线性流形的、用自然参数刻画的

低维线性关系ꎮ ＨＬＬＥ 方法不是通过线性关系来

构建邻域内的样本ꎬ而是依据黑森矩阵的二次型

关系展开构建ꎮ
降维方法对建模效果的影响会因其参数的不同

取值而有所差别ꎬ因此需要优化降维方法的参数ꎬ进
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而建立高质量的红松籽仁蛋白质定量数学模型ꎮ
ＰＣＡ 需要确定方差累计贡献率(ｎ￣ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)

的最优取值ꎬ一般要求累积贡献率达到 ８５％以上ꎬ
因而其参数取值情况为: ｎ￣ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ＝ [ ０􀆰 ８６ꎬ
０􀆰 ８８ꎬ０􀆰 ９０ꎬ０􀆰 ９２ꎬ０􀆰 ９４ꎬ０􀆰 ９６ꎬ０􀆰 ９８ꎬ０􀆰 ９９]ꎮ ＭＬＬＥ、
ＬＴＳＡ 和 ＨＬＬＥ 方法需要对邻域数(ｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ)和

维度(ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ)进行最优值的选取ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
越大ꎬ算法的复杂度会增加ꎬ建立样本局部关系的时

间会越长ꎬ但降维后样本的局部关系会保持得更好ꎮ
此外 ｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ 最大取值不能超过红松籽仁训练集

样品个数ꎮ ＭＬＬＥ 方法要求 ｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ > ｎ￣ｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔｓꎬＨＬＬＥ 方法要求 ｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ>ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ×(ｎ￣
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＋３) / ２ꎬ因此将 ＭＬＬＥ、ＬＴＳＡ 方法参数取

值情况设置为:ｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ [２０ꎬ３０ꎬ４０ꎬ５０ꎬ６０ꎬ７０ꎬ
８０ꎬ９０]、 ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＝ [ ３ꎬ ４ꎬ ６ꎬ ８ꎬ １０ꎬ １２ꎬ １４ꎬ １６ꎬ
１８]ꎻＨＬＬＥ 参数的设定分为以下几种情况ꎬ当 ｎ￣
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ [３ꎬ４]时ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ [２０ꎬ３０ꎬ４０ꎬ５０ꎬ
６０ꎬ７０ꎬ８０ꎬ９０]ꎻ当 ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＝ ６ 时ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝
[３０ꎬ４０ꎬ５０ꎬ６０ꎬ７０ꎬ８０ꎬ９０]ꎻ当 ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ８ 时ꎬｎ￣
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ [５０ꎬ６０ꎬ７０ꎬ８０ꎬ９０]ꎻ当 ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＝ １０
时ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝[７０ꎬ８０ꎬ９０]ꎮ

为了构建出一个高质量的 ＰＬＳ 定标模型ꎬ需要

对 ＰＬＳ 主成分数(ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ)进行确定ꎬ根据方差

累计贡献率为８６％~９９％的需求ꎬ主成分数取值范围

为[３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８ꎬ９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１４ꎬ１５]ꎮ 根据比

对 １０ 次不同切分出的 １０ 个验证集均方差(ＭＳＥＶ)
的均值(ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ)ꎬ确定最优的主成分数ꎬ比对结

果如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＰＬＳ 模型参数优化均方差均值(ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ)对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｖａｌｉ￣
ｄａｔｉｏｎ (ＭＳＥＶ) ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＬＳ ｍｏｄｅｌ

　 　 需要说明的是ꎬｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ 越小ꎬ拟合效果越

好ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ当主成分数为 ５ 个时ꎬＰＬＳ 模型质

量最优ꎬ其 ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ 为１.１５０ ７ꎬ验证集皮尔逊相

关系数(ＰＣＣＶ)均值(ｍｅａｎ￣ＰＣＣＶ)为０.８８９ ８ꎬｍｅａｎ￣
ＰＣＣＶ 越接近 １ 越好ꎮ 由定标模型可知ꎬ采用近红

外光谱技术对红松籽仁蛋白质进行定量分析是可行

的ꎬ结果是可靠的ꎮ
分别在全波段、光谱降维范围下构建红松籽仁

蛋白质的 Ｒｉｄｇｅ、ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＰＣＡ＋Ｒｉｄｇｅ、ＰＣＡ＋
ＳＶＲ、ＰＣＡ ＋ ＸＧＢｏｏｓｔ、 ＭＬＬＥ ＋ Ｒｉｄｇｅ、 ＭＬＬＥ ＋ ＳＶＲ、
ＭＬＬＥ ＋ＸＧＢｏｏｓｔ、 ＬＴＳＡ ＋Ｒｉｄｇｅ、ＬＴＳＡ ＋ ＳＶＲ、ＬＴＳＡ ＋
ＸＧＢｏｏｓｔ、ＨＬＬＥ＋Ｒｉｄｇｅ、ＨＬＬＥ＋ＳＶＲ、ＨＬＬＥ＋ＸＧＢｏｏｓｔ
数学模型ꎬ并对降维方法进行参数优化ꎮ 为了测试

模型的稳定性ꎬ每个模型在 １０ 次不同切分出的 １０
个训练集上进行模型构建ꎬ通过对比 １０ 次建模的

ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶꎬ进而确定降维、建模的选取方法ꎬ并找

到相应降维方法的最优参数ꎮ １０ 次建模的 ｍｅａｎ￣
ＭＳＥＶ 对比情况如图 ７、图 ８ 所示ꎮ

图 ７　 全波段模型均方差均值(ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ)比较

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｖａｌ￣
ｉｄａｔｉｏｎ (ＭＳＥＶ) ｆｏｒ ｆｕｌｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ７ 可知ꎬ不同建模方法构建出的模型质量

不同ꎬ在全波段范围内 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型质量最佳ꎬ其
ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ 为２.９５２ ５ꎬＳＶＲ 模型质量次佳ꎬＳＶＲ 与

ＸＧＢｏｏｓｔ 均为非线性模型ꎬ而 Ｒｉｄｇｅ 属于线性模型ꎬ
这说明红松籽仁光谱数据中ꎬ包含了对蛋白质定量

分析建模有用的非线性信息ꎮ 此外ꎬ由于 ＰＬＳ 在建

模过程中进行了 ＰＣＡ 降维处理ꎬ去除了冗余信息ꎬ
因此其模型质量与全波段范围下 Ｒｉｄｇｅ、ＳＶＲ、ＸＧ￣
Ｂｏｏｓｔ 模型相比更佳ꎮ
　 　 由图 ８ 可知ꎬ与全波段构建的模型相比(图 ７)ꎬ
经过降维处理后模型的质量均有所提升ꎮ 其中ꎬ４
种降维方法对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型质量的提升效果没有其

他 ２ 种建模方法明显ꎬ这是由于 ＸＧＢｏｏｓｔ 对数据维

度的敏感度相对较弱ꎮ 进一步以表格(表 ２)形式更

清晰地比较各最优参数模型ꎮ
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图 ８　 不同降维、建模方法及参数验证集均方差均值(ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ)比较

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ (ＭＳＥＶ) ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎꎬ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

表 ２　 各最优参数模型评价指标比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 最优参数　 　 　 　 　 　 维度
验证集均方差的均值

(ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ)
皮尔逊相关系数均值

(ｍｅａｎ￣ＰＣＣＶ)

ＰＬＳ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ５ ５ １.１５０ ７ ０.８８９ ８

ＰＣＡ＋Ｒｉｄｇｅ ｎ￣ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＝ ０.９９ １４ / １５ / １６ １.０８６ ９ ０.９００ ５

ＰＣＡ＋ＳＶＲ ｎ￣ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＝ ０.８６ ３ / ４ ０.８０９ ７ ０.９２１ ４

ＰＣＡ＋ＸＧＢｏｏｓｔ ｎ￣ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＝ ０.９４ ５ / ６ １.１３３ ６ ０.８９５ ３

ＭＬＬＥ＋Ｒｉｄｇｅ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ １０ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ４０ １０ １.０６６ ５ ０.９０３ ４

ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ４ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ５０ ４ ０.５６８ １ ０.９４０ ８

ＭＬＬＥ＋ＸＧＢｏｏｓｔ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ １８ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ７０ １８ ０.９８６ ５ ０.９０５ ５

ＬＴＳＡ＋Ｒｉｄｇｅ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ８ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ８０ ８ １.０４９ ４ ０.９０３ ９

ＬＴＳＡ＋ＳＶＲ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ４ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ５０ ４ ０.５８６ ８ ０.９３９ ６

ＬＴＳＡ＋ＸＧＢｏｏｓｔ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ １６ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ４０ １６ ０.９４３ １ ０.８９９ ０

ＨＬＬＥ＋Ｒｉｄｇｅ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ８ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ８０ ８ １.０４９ ４ ０.９０３ ９

ＨＬＬＥ＋ＳＶＲ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ４ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ５０ ４ ０.５８６ ８ ０.９３９ ６

ＨＬＬＥ＋ＸＧＢｏｏｓｔ ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ３ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ９０ ３ １.０２３ ２ ０.８９３ ３

１５２仇逊超等:流形学习在红松籽仁蛋白质含量近红外检测中的应用



　 　 需要说明的是ꎬ由于 １０ 次切分出的训练集不

同ꎬ因而依照方差累计贡献率的 ＰＣＡ 降维方法ꎬ在
不同训练集上降维后的维度不同ꎮ

由表 ２ 可知ꎬ与 ＰＬＳ 最优参数定标模型相比ꎬ
其余最优参数模型的质量均更佳ꎮ 此外ꎬ整体上非

线性降维方法对模型质量的提升效果优于线性降维

方法ꎮ 这是因为ꎬ一方面经典的 ＰＣＡ 线性降维方

法ꎬ当数据具有较复杂的非线性结构时ꎬ只是简单地

将数据投射到低维空间中ꎬ会导致非线性信息的丢

失ꎻ另一方面ꎬＰＣＡ 是关注数据方差的降维方法ꎬ而
ＭＬＬＥ、ＬＴＳＡ、ＨＬＬＥ 是关注数据局部线性关系的非

线性降维方法ꎬ在降维时保持了数据的局部线性特

征ꎮ
相同建模方法采用 ＭＬＬＥ、ＬＴＳＡ、ＨＬＬＥ 不同降

维方法后ꎬ构建的模型质量相近但又略有不同ꎮ 这

是由于 ＭＬＬＥ、ＬＴＳＡ、ＨＬＬＥ 三种降维方法的原理均

基于 ＬＬＥ 降维方法ꎬ只是在低维数据进行恢复时遵

循的优化原理不同ꎮ 其中ꎬＳＶＲ 建模方法经 ＭＬＬＥ
最优参数降维、ＸＧＢｏｏｓｔ 建模方法经 ＬＴＳＡ 最优参数

降维后ꎬ构建的模型质量最佳ꎬｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ 分别为

０.５６８ １、０.９４３ １ꎻＲｉｄｇｅ 建模方法经 ＬＴＳＡ、ＨＬＬＥ 最

优参数降维后ꎬ构建出了质量相当的最优预测模型ꎬ
ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ 均为１.０４９ ４ꎮ

采用经过参数优化的 ＰＣＡ、ＭＬＬＥ、ＬＴＳＡ、ＨＬＬＥ
降维方法后ꎬＳＶＲ 法构建的模型质量均优于其他建

模方法ꎬ其中 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型质量最佳ꎬ其 １０ 个验

证集上的 ＭＳＥＶ 分别为０.７９８ ６、０.５１２ ８、０.４１５ ９、
０.５５０ ５、０.６７３ １、０.３２７ ４、０.５５０ ９、０.５１１ ２、０.７７８ ５、
０.５６２ ３ꎬ ｍｅａｎ￣ＭＳＥＶ 为 ０.５６８ １ꎬ ｍｅａｎ￣ＰＣＣＶ 达

０.９４０ ８ꎬ最优参数的取值为: ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＝ ４ꎬ ｎ￣
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ５０ꎮ
２.５　 ＭＬＬＥ 数据降维可视化

为了比较直观地观察 ＭＬＬＥ 降维处理后对红松

籽仁光谱特征性峰与形态提取等的影响ꎬ同时为了

测试降维结果的可靠性和稳定性ꎬ在 １０ 次不同训练

集与验证集切分结果的基础上ꎬ随机选取 ２ 个训练

集ꎬ并对往年 ５３ 粒红松籽仁样品进行光谱信息的获

取ꎬ在预处理的基础上ꎬ将光谱数据降至二维ꎬ以散

点图的形式进行可视化展示ꎮ 图 ９ 为随机选取的 ２
个训练集与往年红松籽仁样品降维数据的散点图ꎮ

图 ９　 随机选取的 ２ 个训练集红松籽仁样品光谱 ＭＬＬＥ 降维可视化

Ｆｉｇ.９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄａｔａ ｂｙ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ (ＭＬＬＥ) ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ
ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ

　 　 观察图 ９ 发现ꎬ红松籽仁近红外光谱数据经过

ＭＬＬＥ 降维处理后ꎬ试验当年与往年的样品数据点

形成了较明显的两簇ꎬ且簇间几乎无交叉现象ꎮ
２.６　 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型的测试

采用最优参数的 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型ꎬ对用于测试

的 ２０ 粒红松籽仁样品蛋白质含量进行定量预测ꎮ
此外ꎬ为了测试 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型的适用性ꎬ进一步

对往年 ３０ 粒红松籽仁样品进行蛋白质含量的定量

预测ꎬ其中往年 ＭＬＬＥ 降维方法的最优参数为:ｎ￣

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝ ４ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ５０ꎮ
　 　 由图 １０ 可知ꎬ实测值与预测值均比较均匀地分

布在 ４５°线两侧ꎮ 进一步计算实测值与预测值间的

平均绝对误差(ＭＡＥ)ꎬ来评估预测值和实测值间的

接近程度ꎬ从而对预测结果的准确程度进行描述ꎮ

ＭＡＥ 的计算公式为:ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｙｉ ꎮ 其中ꎬｘｉ、ｙｉ

分别表示第 ｉ 粒红松籽仁样品蛋白质含量的实测值

和预测值ꎮ 整体上ꎬ红松籽仁样品的实测值与预测
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图 １０　 红松籽仁蛋白质含量实测值与预测值散点分布

Ｆｉｇ.１０　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ ｐｉｎｅ ｓｅｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

值ＭＡＥ＝ ０􀆰 ５０％ꎬ表明预测结果具有可靠性和准确

性ꎬ而试验当年与往年红松籽仁样品的 ＭＡＥ 分别为

０􀆰 ３７％、０􀆰 ５９％ꎮ 往年预测结果的准确性略低ꎬ这是

由于最佳降维及建模方法是在当年红松籽仁样品的

基础上确定的ꎬ但仍可很理想地实现对往年红松籽

仁样品蛋白质含量的预测ꎬ这在一定程度上表明该

ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型的适用性ꎮ

３　 讨 论

本研究利用 ＮＩＲ￣ＮＴ 便携式近红外光谱仪ꎬ通
过在９００~ １ ７００ ｎｍ 波长范围内获取的红松籽仁光

谱数据ꎬ开展了红松籽仁蛋白质定量无损检测试验ꎮ
在训练集与验证集划分的过程中ꎬ进行了 １０ 次不同

的切分ꎬ分别在 １０ 个不同的训练集上进行模型的建

立ꎬ通过 １０ 个模型的平均评定指标来评价模型ꎬ保
障了所建模型的稳定性和可靠性ꎮ 采用降维方法对

光谱数据进行降维处理ꎬ可以提升模型的评价指标ꎬ
表明光谱降维在模型训练中具有重要作用ꎬ并且非

线性降维方法由于可以更好地保留非线性信息ꎬ与
线性降维方法相比ꎬ可以更好地优化模型质量ꎮ 运

用不同建模方法构建预测模型ꎬ结果会存在很大差

异ꎬ只有选取合适的建模方法才能构建出高质量的

近红外模型ꎮ 降维方法参数的取值也会影响模型的

预测结果ꎬ参数优化可以有效地提高模型预测的准

确性ꎮ 试验结果表明:(１)经过 ＳＮＶ＋１ｓｔ￣Ｄｅｒ＋Ｓｙｍ４
预处理后的光谱数据分散程度得到降低ꎬ同时也抑

制了部分噪声信息ꎬ光谱数据变得较为平滑ꎮ (２)
经过参数优化的 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型ꎬ构建的红松籽仁

蛋白质定量预测模型质量最优ꎬ降维方法优化参数

取值 为: ｎ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＝ ４ꎬ ｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ ５０ꎬ ｍｅａｎ￣
ＭＳＥＶ 为０.５６８ １ꎬｍｅａｎ￣ＰＣＣＶ 达０.９４０ ８ꎮ (３) 运用

最优参数模型ꎬ对选取的试验当年 ２０ 粒红松籽仁样

品进行蛋白质定量预测ꎬ比较预测结果与化学实测

结果ꎬ得到ＭＡＥ＝ ０􀆰 ４３％ꎻ进一步用 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模

型ꎬ对往年 ３０ 粒红松籽仁样品进行蛋白质定量预

测ꎬ其中往年 ＭＬＬＥ 降维方法的优化参数为:ｎ￣ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔｓ ＝ ４ꎬｎ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ ５０ꎬ得到ＭＡＥ＝ ０􀆰 ４３％ꎮ 由

此可见ꎬ采用本研究方法对红松籽仁蛋白质进行定

量分析是可行的ꎬ该 ＭＬＬＥ＋ＳＶＲ 模型具有一定的适

用性ꎬ并且预测结果是可靠的、稳定的ꎮ
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