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　 　 摘要:　 本研究使用近红外高光谱成像技术获取苹果的高光谱数据ꎬ对苹果糖度、酸度指标进行无损检测ꎮ 针

对高光谱数据量大、信息冗余多的特点ꎬ分别采用标准化(ＳｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎꎬＳＳ)、标准正态变换(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉ￣
ａｔｅꎬＳＮＶ)、最小二乘平滑滤波(Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＳＧ)和多元散射校正(Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃ￣
ｔｉｏｎꎬＭＳＣ)对苹果的光谱数据进行预处理ꎮ 针对高光谱图像波段多的特点ꎬ分别采用连续投影(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃ￣
ｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＰＡ)算法、竞争性自适应加权重(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)算法和随机蛙跳

(Ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇꎬＲＦ)算法选取苹果的特征波长ꎮ 对提取的特征波长分别用支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)
模型、卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)模型和基于深度学习的定量光谱数据分析(ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ)
模型对苹果的糖酸比进行预测ꎮ 结果表明ꎬ基于深度学习的定量光谱数据分析(ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ)模型预测的正确率达

到 ９３􀆰 ７０％ꎬ有较高的精确度ꎬ可以较好地对苹果糖酸比进行预测ꎮ 本研究将高光谱成像技术与基于深度学习的定

量光谱数据分析模型相结合ꎬ实现了无损检测苹果糖酸比ꎮ
关键词:　 高光谱ꎻ 苹果ꎻ 糖酸比ꎻ 无损检测
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　 　 苹果是人们日常生活中最常见的水果之一ꎬ它
富含维生素和无机盐ꎬ而且价格实惠ꎬ口感酸甜[１]ꎮ
此外ꎬ苹果还含有大量的钾、铁、钙等营养元素ꎬ是最

有营养的水果之一[２]ꎮ 苹果含糖量的高低决定了

人们对苹果口感的评价以及营养价值的评估ꎬ含糖

量是衡量苹果品质的主要指标ꎬ因此在分级环节快

速无损检测苹果的含糖量十分关键[３]ꎮ 苹果品质

可以分为内在品质与外在品质ꎬ其中苹果的内在品

质包括苹果的糖度、酸度、糖酸比、硬度、含水率等ꎬ
这些指标可以判定苹果的营养成分、口感及储存时

间ꎮ 但对苹果的内在品质的检测会对果实造成破

坏ꎬ且检测效率较低ꎮ
近红外光谱分析方法是一种检测苹果内在品质

的手段ꎬ可以快速、无损、便捷地检测苹果内在品

质[４￣７]ꎮ 高光谱成像技术是将成像技术与光谱技术

相结合ꎬ检测二维几何空间及一维光谱信息ꎬ从中提

取出高光谱分辨率的连续、窄波段的图像数据ꎮ 高

光谱成像技术可以用于杧果、梨、柿子等水果品质的

快速无损分析、分级以及生产监控、质量控制等方

面[８￣１０]ꎮ 近年来ꎬ高光谱成像技术被用于苹果内在

品质的检测ꎮ Ｆｅｒｎａｎｄｏ 等[１１] 利用高光谱成像技术

对 Ｒｅｄ Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ、Ｇｏｌｄｅｎ Ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ 和 Ｊｏｎａｇｏｌｄ ３ 种苹

果的可溶性固体含量和硬度进行了检测ꎬ发现在融

合了高光谱数据特征和图像特征后ꎬ可以更有效地

提高偏最小二乘回归(ＰＬＳ)模型的准确度ꎮ 冯迪[７]

将标准正态变换(ＳＮＶ)与二阶导数(ＳＤ)这 ２ 种预

处理方法相结合ꎬ并用连续投影算法(ＳＰＡ)提取其

中的特征波段ꎬ最后采用经过优化的反向传播神经

网络(ＢＰＮＮ)搭建高光谱数据与苹果硬度之间的回

归模型ꎮ
深度学习技术不仅可以提取出更多的深层特

征ꎬ还可以将一维光谱特征与二维空间特征相结合ꎮ
将深度学习方法应用于光谱数据分析ꎬ可以减少对

专家经验和已有知识的依赖ꎬ让人们能够更精确、更
有层次地从原始光谱数据的信息中提取出有效信

息ꎮ Ａｃｑｕａｒｅｌｌｉ 等[１２]提出了具有一个卷积层的卷积

神经网络(ＣＮＮ)模型ꎬ利用 １０ 个数据集验证该模

型的精度ꎬ并在原始光谱数据和经过预处理的光谱

数据上同时应用了该模型ꎮ
在上述研究中均提取了不同的特征波长ꎬ但特

征波长的有效性尚未得到确认[１３]ꎮ 此外ꎬ大部分研

究集中于预测苹果糖度ꎬ对苹果酸度和糖酸比预测

的研究较少ꎬ缺少苹果品质与酸度之间的关系的考

虑[７ꎬ１１]ꎮ 本研究采用高光谱成像技术对苹果进行高

光谱成像ꎬ提取苹果赤道面上感兴趣区域(Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)的光谱数据ꎬ从而获得光谱曲线ꎮ 对

苹果光谱数据进行预处理ꎬ并评估各种数据预处理

方法的效果ꎬ选取合适的光谱数据预处理方法ꎮ 进

一步通过对比特征波长提取方法的优化情况ꎬ选取

较好的特征波长提取手段ꎬ最后采用支持向量机

(ＳＶＭ)、卷积神经网络(ＣＮＮ)和基于深度学习的定

量光谱数据分析处理(ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ)优化预测模型ꎬ
选取决定系数(Ｒ２)较大、均方根误差(ＲＭＳＥ)较小

的模型预测苹果糖酸比ꎮ 本研究拟将高光谱分析方

法与深度学习技术相结合ꎬ以期快速、准确、无损地

预测苹果糖度、酸度、糖酸比ꎬ为苹果内在品质无损

检测的研究提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

选取新疆阿克苏地区红旗坡农场中 １２ 年树龄

的苹果树ꎬ采摘无病虫害、无机械损伤的阿克苏富士

苹果 ２２０ 个ꎬ平均果重 ２３３􀆰 ４２ ｇꎬ平均果径 ７７􀆰 ４１
ｍｍꎬ擦去苹果表面果霜、果蜡ꎬ依次编号ꎮ 利用

Ｋｅｎｎａｒｄ￣Ｓｔｏｎｅ 算法[１４]将苹果以４ ∶ １ 的比例分成校

正集和预测集ꎬꎮ 校正集苹果 １７６ 个ꎬ预测集苹果

４４ 个ꎮ
１.２　 仪器与设备

ＰＡＬ￣ＢＸ ｜ ＡＣＩＤ１ Ｍａｓｔｅｒ Ｋｉｔ 便携式糖酸一体机

(日本爱拓公司产品)ꎬＲｅｓｏｎｏｎ Ｐｉｋａ ＫＣ２ 成像光谱

仪(北京理加联合科技有限公司产品)ꎬ线性移动平

台ꎬ安装塔ꎬ照明装置ꎬ云台ꎬＮＢ 单相电流智能检测

仪ꎬＧＳＴ３６Ｕ１２￣Ｐ１ＪＷ 电源供感器(中国台湾明纬公

司产品)ꎬＤＭＸ￣Ｊ￣ＳＡ￣１７ 步进电机(美国阿卡斯公司

产品)ꎬａｃＡ１９２０￣１５５ｕｍ 面阵相机(德国巴斯勒公司

产品)(图 １)ꎮ
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１:光谱仪ꎻ２:面阵相机ꎻ３:卤素灯光源ꎻ４:载物移动平台ꎻ５:计算

机ꎮ
图 １　 供试仪器及设备

Ｆｉｇ.１　 Ｔｅｓｔ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

１.３　 光谱采集

采集 ４００~１ ０００ ｎｍ 波段的苹果光谱信息ꎮ 设

置光谱分辨率为 １􀆰 ３ ｎｍꎬ帧频率为 ２０􀆰 ０ Ｈｚꎬ曝光时

间为 ２０􀆰 ０ ｍｓꎬ平台的运行速率达到 ３５５ ｐｐｓꎬ增益

(Ｇａｉｎ)达到 ３ ｄＢꎬ且苹果和摄像机之间的距离设置

为 ２０􀆰 ０ ｃｍꎮ 在所拍摄到的苹果光谱图像中ꎬ选取

位于苹果赤道面附近的１５０×１５０ 个像素点大小的感

兴趣区域(ＲＯＩ)ꎬ提取其中的光谱数据ꎮ 为了减少

光线分布不均匀ꎬ准确测量出被测物体的相对反射

率ꎬ在对苹果进行光谱信息采集前ꎬ使用黑白板校正

光谱信息[１５]ꎬ按照公式(１)计算苹果的高光谱数据:

Ｒλꎬｎ ＝
Ｓλꎬｎ－Ｄλꎬｎ

Ｗλꎬｎ－Ｄλꎬｎ
(１)

式中ꎬＲ 为经过黑白板校正的苹果高光谱数据ꎻ
Ｓ 为未经黑白板校正的苹果原始光谱数据ꎻＷ 为黑

暗环境下采集的光谱数据ꎻＤ 为全反射环境下采集

的光谱数据ꎻλ 为 λ 波长ꎻｎ 为像素ꎮ
１.４　 可溶性固形物含量、可滴定酸含量测定及糖酸

比计算

　 　 在苹果样品赤道面三处等角度切 １０ ｍｍ×
１０ ｍｍ×１０ ｍｍ 果肉ꎬ放入手动榨汁器中ꎬ挤压获取

果汁ꎬ使用 ＰＡＬ￣ＢＸ ｜ ＡＣＩＤ１ Ｍａｓｔｅｒ Ｋｉｔ 便携式糖酸一

体机测量所测苹果的可溶性固形物(ＳＳ)含量和可

滴定酸(ＴＡ)含量ꎬ重复测量 ３ 次ꎬ取平均值[１６]ꎮ 按

公式(２)计算苹果的糖酸比(ＲＳＴ):
ＲＳＴ＝ＳＳ / ＴＡ (２)
式中ꎬＲＳＴ 为糖酸比ꎻＳＳ 为可溶性固形物含量

(％)ꎻＴＡ 为可滴定酸含量(％)ꎮ
１.５　 光谱数据预处理

采用标准正态变换 ( ＳＮＶ)、 多元散射校正

(ＭＳＣ)、最小二乘平滑滤波(ＳＧ)和标准化(ＳＳ)对

苹果光谱数据进行预处理ꎬ可以减少背景干扰、光线

干扰和噪声干扰等ꎬ剔除冗余无效信息ꎬ增加精准

率[１７]ꎮ 分别利用原始光谱数据(ＲＷ)以及标准正

态变换(ＳＮＶ)、多元散射校正(ＭＳＣ)、最小二乘平

滑滤波(ＳＧ)和标准化(ＳＳ)预处理后的光谱数据建

立偏最小二乘回归模型(ＰＬＳ)ꎮ 选取其中 Ｒ２ 较大

且均方根误差(ＲＭＳＥ)较小的方案为较优方案ꎮ 评

价指标 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 计算方法分别如公式(３)和公式

(４)所示:

Ｒ２ ＝ １－
∑Ｎ

ｎ＝１(ｙ︿ ｎ－ｙｎ) ２

∑Ｎ
ｎ＝１(ｙｎ－ｙ

—) ２
(３)

ＲＭＳＥ＝
　

∑Ｎ
ｎ＝１(ｙｎ－ｙ︿ ｎ) ２

Ｎ
(４)

式中ꎬＲ２为决定系数ꎻＲＭＳＥ 为均方根误差ꎻｙｎ

为苹果糖酸比的真实值ꎻｙ︿ ｎ为苹果糖酸比的预测值ꎻ

ｙ—为苹果糖酸比的真实值的平均数ꎻＮ 为数据集中苹

果的个数ꎮ
１.６　 特征波长的提取

在高光谱数据中蕴含着大量化学信息和物理

信息ꎬ所以高光谱数据具有高维性和同线性问题ꎮ
光谱数据中相关性弱的信息会延长建模所需的时

间ꎬ降低整个模型的精度[１８￣１９] ꎬ所以需要提取光谱

数据的特征波长ꎬ使预测模型更加精确ꎮ 选用连

续投影 ( ＳＰＡ) 算 法[２０] 、 竞 争 性 自 适 应 加 权 重

(ＣＡＲＳ)算法[２１] 和随机蛙跳(ＲＦ)算法[２２] 分别提

取高光谱数据的特征波长ꎬ并使用提取出的特征

波长建立 ＰＬＳ 模型进行效果的对比ꎮ 采用 ＣＡＲＳ
算法ꎬ设置蒙特卡罗采样次数为 ５００ 次ꎬ交叉验证

对折次数为 １０ꎮ ＲＦ 算法是基于后启发式粒子群

算法ꎬ结合可逆跳转马尔科夫链蒙特卡罗算法优

势而优化出的一种特征变量提取算法ꎬ其迭代过

程更加简单直观ꎬ它以计算出的服从稳态分布的
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马尔科夫链为基础来计算变量的选择概率[２２] ꎮ 为

了减少 ＲＦ 算法在建模中所产生的随机性ꎬ设定最

大迭代为３ ０００次ꎬ初始蛙群数量设置为 ６ꎬ最大主

成分数为 １０ꎮ
１.７　 预测模型的建立

深度学习是一种数据驱动的方法ꎬ采用端到端

的特征提取方法ꎬ可以在数据集中提取出所需要的

隐含特征[２３￣２４]ꎮ 深度学习通过使用多层神经网络

作为结构来获取多个抽象、复杂的数据集特征[２５]ꎮ
选用 支 持 向 量 机 ( ＳＶＭ ) [２６]、 卷 积 神 经 网 络

(ＣＮＮ) [２７]和基于深度学习的定量光谱数据分析处

理(ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ) [２８]建立预测模型ꎬ输入经过处理的

数据集来训练模型ꎬ不断调整模型的超参数获取最

优模型ꎬ通过对比 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 评估不同预测模型的

效果ꎮ
在 ＳＶＭ 模型中ꎬ使用网格搜索的方法确定核函

数的惩罚系数和核宽度参数ꎬ惩罚系数的优化范围

为[１ꎬ１０ꎬ５０ꎬ１００]ꎬ核宽度参数的优化范围为[１×
１０－８ꎬ１×１０８]ꎮ 在 ＣＮＮ 模型中ꎬ使用了 ２ 个卷积层ꎬ
１ 个全连接层和 １ 个输出层ꎬ卷积层 １ 有 ８ 个大小

为 ７ 且步进为 ３ 的卷积核ꎬ卷积层 ２ 含有 １２ 个大小

分别为 １、３、５ 且步进为 ２ 的卷积核ꎮ 在 ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ
模型中ꎬ使用了 ３ 个卷积层ꎬ１ 个拉伸层ꎬ１ 个全连接

层和 １ 个输出层ꎬ卷积层 １ 有 ８ 个大小为 ７ 且步进

为 ３ 的卷积核ꎬ卷积层 ２ 有 １６ 个大小分别为 １、３ 且

步进为 ２ 的卷积核ꎬ卷积层 ３ 有 １６ 个大小分别为 １、
３、５ 且步进为 １ 的卷积核ꎬ并且利用初始模块( Ｉｎ￣
ｃｅｐｔｉｏｎ)在第二层卷积层与第三层卷积层之间进行

并行连接ꎬ使模型的深度更深、宽度更宽[２９]ꎬ这样可

以在数据集中提取到更加抽象的复杂特征ꎬ进而优

化所构建的光谱分析预测模型的拟合效果ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 原始光谱数据

在苹果的高光谱图像中提取的所有苹果原始

光谱数据如图 ２ 所示ꎮ 由图 ２ 可以看出ꎬ所有苹果

的光谱曲线整体趋势基本一致ꎬ在苹果光谱曲线

上光谱波段为３８６.８２ ~ １ ００４.５０ ｍｍꎬ在 ６７０ ｎｍ 和

９６０ ｎｍ 波长附近有明显的特征峰ꎬ６７０ ｎｍ 波长附

近的特征峰是叶绿素的吸收峰[３０] ꎬ７２０ ｎｍ 波长附

近的特征峰与氮含量有关[３１] ꎬ９６０ ｎｍ 波长附近的

特征峰来自 Ｏ－Ｈ 键的伸缩振动ꎬ与水分子的结构

有关[３２￣３４] ꎮ

图 ２　 所有苹果的光谱图像

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａｌｌ ａｐｐｌｅｓ

２.２　 苹果糖酸比的描述统计

利用 ＰＡＬ￣ＢＸ ｜ ＡＣＩＤ１ Ｍａｓｔｅｒ Ｋｉｔ 便携式糖酸一

体机测定苹果的可溶性固形物含量、可滴定酸含量ꎬ
并计算糖酸比ꎮ 从图 ３ 和表 １ 可以看出ꎬ苹果的糖

酸比为 ３５.３８~ ８８􀆰 ２４ꎬ 糖酸比的均值、 中值都在

５２􀆰 ５０ 左右ꎬ糖酸比大致符合正态分布ꎮ

图 ３　 苹果糖酸比频率直方图

Ｆｉｇ.３　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｓｕｇａｒ￣ａｃｉｄ ｒａｔｉｏ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ

２.３　 光谱预处理

如图 ４ 所示ꎬ使用预处理后的光谱数据和原始

光谱数据(ＲＷ)分别建立偏最小二乘回归(ＰＬＳ)模
型ꎬ可以更好地分析光谱预处理的效果ꎮ 由表 ２ 可

知ꎬＳＳ、ＳＮＶ、ＳＧ 和ＭＳＣ 这 ４ 种光谱预处理方法可能

会在对原始光谱预处理的过程中丢失一些重要信

息ꎬ影响到所建模型的预测准确性ꎮ 与其他预处理

方法相比ꎬＭＳＣ 预处理后的光谱数据的模型预测精

度较高ꎬ其校正集的决定系数(Ｒ２
Ｃ)达到０.７９１ ７ꎬ均

方根误差(ＲＭＳＥＣ)为０.６０２ ３ꎻ预测集的决定系数

(Ｒ２
ｐ) 达 到 了 ０.７９４ ９ꎬ 均 方 根 误 差 ( ＲＭＥＳＰ ) 为

０.５９９ ７ꎮ 因此可以得出 ＭＳＣ 预处理效果最佳ꎮ
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表 １　 苹果可溶性固形物含量、可滴定酸含量及糖酸比描述性统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｓｏｌｕｂｌｅ ｓｏｌｉｄｓ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ｔｉｔｒａｔａｂｌｅ ａｃｉｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｕｇａｒ￣ａｃｉｄ ｒａｔｉｏ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ

指标　 　 均值 标准差 中值 众数 最小值 最大值 指标 偏度 峰度

ＳＳ(％) １５.９５ １.７７ １６.００ １４.７０ １１.１０ ２０.８０ ＳＳ ０.０７ －０.４３

ＴＡ(％) ０.３１ ０.０５ ０.３１ ０.３２ ０.１７ ０.４５ ＴＡ ０.１０ －０.２５

ＲＳＴ ５２.９１ ６.８８ ５２.１０ ６０.００ ３５.３８ ８８.２４ ＲＳＴ ０.９４ ２.７１

ＳＳ:可溶性固形物含量ꎻＴＡ:可滴定酸含量ꎻＲＳＴ:糖酸比ꎮ

Ａ:标准化预处理ꎻＢ:标准正态变换预处理ꎻＣ:最小二乘平滑滤波预处理ꎻＤ:多元散射校正预处理ꎮ
图 ４　 预处理后的苹果光谱图像

Ｆｉｇ.４　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

表 ２　 不同预处理后的光谱偏最小二乘回归(ＰＬＳ)模型效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＰＬＳ) ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法
校正集

Ｒ２
Ｃ ＲＭＳＥＣ

预测集

Ｒ２
ｐ ＲＭＳＥＰ

ＲＷ ０.７９９ ８ ０.５８８ ６ ０.７９１ ５ ０.６０６ ７

ＳＳ ０.７８５ ０ ０.６３４ ７ ０.７７１ ３ ０.６７３ ０

ＳＮＶ ０.７８０ ５ ０.６４７ ５ ０.７８８ ５ ０.６２１ １

ＳＧ ０.７９６ ９ ０.５９５ ７ ０.６７０ ０ ０.８２６ ９

ＭＳＣ ０.７９１ ７ ０.６０２ ３ ０.７９４ ９ ０.５９９ ７

ＲＷ:原始光谱数据ꎻＳＳ:标准化预处理ꎻＳＮＶ:标准正态变换预处理ꎻ
ＳＧ:最小二乘平滑滤波预处理ꎻＭＳＣ:多元散射校正预处理ꎮ Ｒ２

Ｃ:校正
集的决定系数ꎻＲＭＳＥＣ:校正集的均方根误差ꎻＲ２

ｐ:预测集的决定系数ꎻ
ＲＭＳＥＰ:预测集的均方根误差ꎮ

２.４　 光谱特征波长的提取

２.４.１　 ＳＰＡ 算法提取特征波长 　 使用 ＳＰＡ 算法对

特征波长进行提取ꎬ由图 ５ 可知ꎬ当所选的特征波长

数量为 ２０ 时交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)最小ꎬ
因此提取 ２０ 个特征波长ꎬ 分别为 ４１８􀆰 ４３ ｎｍ、
４５１􀆰 ４１ ｎｍ、 ４７９􀆰 １７ ｎｍ、 ４９５􀆰 ０５ ｎｍ、 ５４８􀆰 １０ ｎｍ、
５７０􀆰 ７０ ｎｍ、 ６１８􀆰 ６５ ｎｍ、 ６４４􀆰 ０２ ｎｍ、 ６６８􀆰 ０８ ｎｍ、
６７０􀆰 ７６ ｎｍ、 ６８０􀆰 １３ ｎｍ、 ６８１􀆰 ４７ ｎｍ、 ６８６􀆰 ８２ ｎｍ、
６９２􀆰 １８ ｎｍ、 ７３３􀆰 ７７ ｎｍ、 ８２５􀆰 ３４ ｎｍ、 ８３０􀆰 ７４ ｎｍ、
９１３􀆰 ３３ ｎｍ、９４７􀆰 ３０ ｎｍ、９９３􀆰 ５９ ｎｍꎮ
２.４.２　 ＣＡＲＳ 算法提取特征波长　 使用 ＣＡＲＳ 算法

对特征波长进行提取ꎬ如图 ６ 所示ꎬ随着蒙特卡罗采

样次数从 １ 增加到 ５００ꎬ所选特征波长的数量从 ４６２
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个减少到 １ 个ꎬ在第 ２３８ 次采样时 ＲＭＳＥＣＶ 最小ꎮ
使用 ＣＡＲＳ 算法提取出的特征波长有 ３４ 个ꎬ分别为

４０７􀆰 ８９ ｎｍ、 ４１４􀆰 ４７ ｎｍ、 ４６５􀆰 ９４ ｎｍ、 ４８７􀆰 １１ ｎｍ、
５０９􀆰 ６２ ｎｍ、 ５２１􀆰 ５５ ｎｍ、 ５２２􀆰 ８８ ｎｍ、 ５３７􀆰 ４８ ｎｍ、
５３８􀆰 ８０ ｎｍ、 ５８８􀆰 ００ ｎｍ、 ５８９􀆰 ３３ ｎｍ、 ６０３􀆰 ９８ ｎｍ、
６０５􀆰 ３２ ｎｍ、 ６２２􀆰 ６５ ｎｍ、 ６８５􀆰 ４８ ｎｍ、 ６９７􀆰 ５４ ｎｍ、

７２８􀆰 ３９ ｎｍ、 ７４５􀆰 ８６ ｎｍ、 ７９４􀆰 ３１ ｎｍ、 ８６８􀆰 ６１ ｎｍ、
８７１􀆰 ３１ ｎｍ、 ８７８􀆰 ０８ ｎｍ、 ８８０􀆰 ７９ ｎｍ、 ９１３􀆰 ３３ ｎｍ、
９１７􀆰 ４１ ｎｍ、 ９２９􀆰 ６３ ｎｍ、 ９４４􀆰 ５８ ｎｍ、 ９５０􀆰 ０２ ｎｍ、
９７０􀆰 ４３ ｎｍ、 ９７１􀆰 ７９ ｎｍ、 ９９２􀆰 ２３ ｎｍ、 ９９４􀆰 ９６ ｎｍ、
９９６􀆰 ３２ ｎｍ、９９９􀆰 ０５ ｎｍꎮ

图 ５　 连续投影(ＳＰＡ)算法提取的特征波长

Ｆｉｇ.５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＳＰＡ)

图 ６　 竞争性自适应加权重(ＣＡＲＳ)算法提取的特征波长

Ｆｉｇ.６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ (ＣＡＲＳ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.４.３　 ＲＦ 算法提取特征波长　 使用 ＲＦ 算法对特

征波长进行提取ꎬ如图 ７ 所示ꎬ选择概率为０~ ０􀆰 ３５ꎮ
大多数变量的选择概率较低ꎬ仅有少数变量能够显

著识别出特征波长ꎬ取 ＲＭＳＥ 最低为 ０􀆰 １１８ꎬ这一区

间内包含 ３０ 个特征波长ꎬ 分别为 ３８９􀆰 ４６ ｎｍ、
３９６􀆰 ０４ ｎｍ、 ３９７􀆰 ３５ ｎｍ、 ３９８􀆰 ６７ ｎｍ、 ３９９􀆰 ９８ ｎｍ、
４０１􀆰 ３０ ｎｍ、 ４０２􀆰 ６２ ｎｍ、 ４１０􀆰 ５２ ｎｍ、 ４１３􀆰 １６ ｎｍ、
４１７􀆰 １１ ｎｍ、 ４２１􀆰 ０６ ｎｍ、 ４２６􀆰 ３４ ｎｍ、 ４２８􀆰 ９７ ｎｍ、
４３０􀆰 ２９ ｎｍ、 ４３５􀆰 ５７ ｎｍ、 ４３６􀆰 ８９ ｎｍ、 ４５６􀆰 ６９ ｎｍ、
４５８􀆰 ０１ ｎｍ、 ４５９􀆰 ３４ ｎｍ、 ４６７􀆰 ２６ ｎｍ、 ４６９􀆰 ９１ ｎｍ、

４７３􀆰 ８８ ｎｍ、 ６７３􀆰 ４３ ｎｍ、 ６８８􀆰 １６ ｎｍ、 ６８８􀆰 １６ ｎｍ、
６８９􀆰 ５０ ｎｍ、 ６９０􀆰 ８４ ｎｍ、 ６９４􀆰 ８６ ｎｍ、 ６９７􀆰 ５４ ｎｍ、
１ ００４􀆰 ５０ ｎｍꎮ 这些波长的选择概率较高ꎬ这表明这

些波长对建模的影响也较大ꎮ
２.４.４　 特征波长提取效果与分析 　 利用多元散射

校正预处理后的光谱数据ꎬ比较未经过特征波长提

取的全波段 ＰＬＳ 模型和使用 ３ 种特征波长提取法

提取的特征波长 ＰＬＳ 模型ꎮ 由表 ３ 可以看出ꎬ与全

波段 ＰＬＳ 模型相比ꎬ经过 ＳＰＡ 算法和 ＲＦ 算法提取

的特征波长 ＰＬＳ 模型(ＳＰＡ￣ＰＬＳ、ＲＦ￣ＰＬＳ 模型)校正
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集的 Ｒ２
Ｃ和预测集的 Ｒ２

ｐ均较低ꎬ校正集的 ＲＭＳＥＣ 和

预测集的 ＲＭＳＥＰ 较高ꎬ表明 ＳＰＡ￣ＰＬＳ 和 ＲＦ￣ＰＬＳ 模

型去除了一些具有高度相关性的有效区域ꎬ导致预

测性能略差ꎮ 而经过 ＣＡＲＳ 算法提取的特征波长

ＰＬＳ 模型(ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ 模型)的相关波段变量数仅占

全波段 ＰＬＳ 模型的 ７􀆰 ３６％ꎬ但是经过 ＣＡＲＳ 算法提

取的特征波长模型校正集的 Ｒ２
Ｃ是０.８５４ ４ꎬ校正集的

ＲＭＳＥＣ 为０.５５２ ３ꎬ预测集的 Ｒ２
ｐ为０.８３５ ０ꎬ预测集的

ＲＭＳＥＰ 为０.５７４ ０ꎮ 表明经过 ＣＡＲＳ 算法提取的特

征波长 ＰＬＳ 模型去除了相关性低的区域ꎬ大大降低

了模型的冗余度ꎬ并有效地保持了有效区域ꎬ减少检

测时间ꎬ因此ꎬ选择 ＣＡＲＳ 算法作为特征波长最佳提

取方法ꎮ

图 ７　 随机蛙跳(ＲＦ)算法提取的特征波长

Ｆｉｇ.７　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｒａｎｄｏｍ ｆｒｏｇ (ＲＦ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ３　 不同提取方法提取的特征波长 ＰＬＳ 模型对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＬＳ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型　 　 变量数
波段占比

(％)
校正集

Ｒ２
Ｃ ＲＭＳＥＣ

预测集

Ｒ２
ｐ ＲＭＳＥＰ

ＰＬＳ ４６２ １００.００ ０.７９１ ７ ０.６０４ １ ０.７９４ ９ ０.５９９ ７

ＳＰＡ￣ＰＬＳ ２０ ４.３３ ０.８１４ ６ ０.５８６ ０ ０.７９５ ３ ０.６０９ １

ＣＡＲＳ￣ＰＬＳ ３４ ７.３６ ０.８５４ ４ ０.５５２ ３ ０.８３５ ０ ０.５７４ ０

ＲＦ￣ＰＬＳ ３０ ６.４９ ０.７７２ ０ ０.６２２ １ ０.７５０ ３ ０.６４７ ２

ＰＬＳ:偏最小二乘回归模型ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＣＡＲＳ:竞争性自适应加权重算法ꎻＲＦ:随机蛙跳算法ꎮ Ｒ２
Ｃ:校正集的决定系数ꎻＲＭＳＥＣ:校正集

的均方根误差ꎻＲ２
ｐ:预测集的决定系数ꎻＲＭＳＥＰ:预测集的均方根误差ꎮ

２.５　 预测模型对比

如表 ４ 所ꎬＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ 模型的效果要优于 ＰＬＳ、
ＳＶＭ、ＣＮＮꎮ ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ 模型的 Ｒ２

Ｃ 为０.９４５ ２ꎬＲＭ￣
ＳＥＣ 为 ０.３８７ ４ꎬ Ｒ２

ｐ 为 ０.９３７ ０ꎬ ＲＭＳＥＰ 为 ０.４２７ ０ꎮ
ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ 模型的 ＲＭＳＥＰ 比其他 ３ 个模型平均低

９􀆰 １６％ꎮ 同时ꎬ预测集的 Ｒ２
ｐ比其他 ３ 个模型平均高

６􀆰 １７％ꎮ

３　 结 论

比较各预处理方法可以看出ꎬ ＭＳＣ 预处理效果

更加 优 异ꎬ 预 测 集 的 Ｒ２
ｐ 为 ０.７９４ ９ꎬ ＲＭＥＳＰ 为

０.５９９ ７ꎮ 比较全波段 ＰＬＳ 模型与 ３ 种特征波长提

取方法提取的特征波长 ＰＬＳ 模型的效果可以看出ꎬ
ＣＡＲＳ 算法提取的特征波长 ＰＬＳ 模型效果优于全波
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表 ４　 不同预测模型对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 Ｒ２
Ｃ ＲＭＳＥＣ Ｒ２

ｐ ＲＭＳＥＰ

ＰＬＳ ０.８５４ ４ ０.５００ ８ ０.８３５ ０ ０.５２４ ０

ＳＶＭ ０.８９０ ５ ０.４６２ ４ ０.８７４ ４ ０.４６５ ０

ＣＮＮ ０.９４１ ０ ０.４１５ ５ ０.９２８ ２ ０.４３０ ４

ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ ０.９４５ ２ ０.３８７ ４ ０.９３７ ０ ０.４２７ ０

ＰＬＳ:偏最小二乘回归模型ꎻＳＶＭ:支持向量机模型ꎻＣＮＮ:卷积神经网
络模型ꎻＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ:基于深度学习的定量光谱数据分析模型ꎮ Ｒ２

Ｃ:
校正集的决定系数ꎻＲＭＳＥＣ:校正集的均方根误差ꎻＲ２

ｐ:预测集的决
定系数ꎻＲＭＳＥＰ:预测集的均方根误差ꎮ

段 ＰＬＳ 模型ꎬ Ｒ２
ｐ达到０.８３５ ０ꎬＲＭＥＳＰ 为０.５７４ ０ꎬ因

此ꎬ选用 ＣＡＲＳ 算法进行光谱数据的特征波长提取ꎮ
将 ＰＬＳ 模型与 ３ 种不同的预测模型进行对比ꎬ发现

ＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ 模型预测集的 Ｒ２
ｐ 达到０.９３７ ０ꎬＲＭＳＥＰ

为０.４２７ ０ꎬ相较于其他 ３ 种预测模型ꎬＤｅｅｐＳｐｅｃｔｒａ
模型决定系数更大ꎬ均方根误差更小ꎬ可以更好预测

苹果的糖酸比ꎮ 本研究为基于高光谱和深度学习的

苹果内在品质无损检测提供了更多参考ꎮ
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