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　 　 摘要:　 维生素 Ｃ 含量是评价人参果品质的重要指标ꎬ本研究通过获取人参果的高光谱数据ꎬ对人参果维生素

Ｃ 含量进行快速无损检测ꎮ 为有效消除数据噪声的影响ꎬ采用移动平均平滑、多元散射校正、一阶导数、最小二乘

平滑滤波进行光谱预处理ꎬ通过支持向量回归建模并对比预测效果ꎬ确定最优光谱预处理方法ꎮ 针对高光谱数据

特征降维的问题ꎬ采用竞争性自适应重加权算法、连续投影算法、轻量级梯度提升机算法提取与人参果维生素 Ｃ 含

量高度相关的特征波长ꎮ 将选定的特征波长结合支持向量回归、随机森林回归、多层感知机和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 方法进行建

模并对比预测性能ꎬ确定最佳预测模型ꎮ 结果表明ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 方法具有最佳预测性能ꎬ其验证集决定系数(Ｒ２)为

０.９１７ ２ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)为 １５􀆰 ０５３ꎬ相对预测误差(ＲＰＤ)为３.５９５ ３ꎬ该方法能够快速、准确地预测人参果维生

素 Ｃ 含量ꎬ为人参果品质评价和分级分选提供技术支持ꎮ
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ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｗｉｔｈ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ (Ｒ２ ) ｏｆ ０.９１７ ２ꎬ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ) ｏｆ
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｔａｍｉｎ Ｃ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔｓꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎬ ｇｒａｄｉｎｇꎬ ａｎｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ｇｉｎ￣
ｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔ ｑｕａｌｉｔｙ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔꎻ ｖｉｔａｍｉｎ Ｃꎻ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌꎻ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 人参果是原产于南美洲的茄科类多年生水果

和蔬菜两用型作物[１] ꎬ在中国南方地区分布广

泛[２] ꎮ 人参果果肉清香多汁、风味独特ꎬ并且富含

人体所需的维生素 Ｃ、蛋白质、氨基酸以及多种矿

物质元素ꎬ营养价值高[３￣４] ꎮ 人参果维生素 Ｃ(ＶＣ)
含量远高于大多数茄科品种ꎬ维生素 Ｃ 含量是人

参果的重要品质指标之一[５] ꎬ因此ꎬ快速无损检测

人参果果实中的维生素 Ｃ 含量对于人参果品质评

价十分重要ꎮ
果蔬内部品质的传统检测方法虽然准确性

高[６￣７] ꎬ但破坏性强ꎬ且操作复杂、成本高、效率低ꎮ
近年来ꎬ研究人员基于高光谱分析技术快速、无损

的特点ꎬ广泛开展了果蔬内部营养物质含量的检

测研究ꎮ 班兆军等[８] 利用高光谱和深度学习技术

预测 苹 果 的 糖 酸 比ꎬ 通 过 使 用 多 元 散 射 校 正

(ＭＳＣ)和竞争性自适应重加权采样算法( ＣＡＲＳ)
分别对原始光谱数据进行预处理和特征波长提取

后ꎬ基于深度学习的定量光谱分析模型预测准确

率达０.９３７ ０ꎮ Ｌａｎ 等[９] 利用标准正态变量变换

(ＳＮＶ)进行预处理ꎬ使用主成分分析算法进行特

征波长提取ꎬ构建偏最小二乘回归模型预测苹果

的干物质含量和总糖含量ꎬ准确率分别达到了

０􀆰 ８３ 和 ０􀆰 ８１ꎮ 此外ꎬ研究者还针对猕猴桃[１０] 、苹
果[１１] 、桃[１２]等的可溶性固形物( ＳＳＣ)含量进行预

测ꎬ准确率分别达到 ０􀆰 ９８１ ２、 ０􀆰 ９１３ ２、 ０􀆰 ９０２ ６ꎮ
为了基于高光谱数据和机器学习方法预测果蔬的

维生素 Ｃ 含量ꎬＨｅ 等[１３] 基于高光谱数据ꎬ利用最

小角回归结合最小绝对收缩和选择算子来获取甘

薯中维生素 Ｃ 的特征波长ꎬ确定了 ９ 个与维生素 Ｃ
含量强烈相关的波长ꎬ通过偏最小二乘回归达到

了良好的预测效果ꎮ Ｆａｔｃｈｕｒｒａｈｍａｎ 等[１４] 对可见

光￣近红外和近红外高光谱预测枸杞营养品质的模

型性能进行比较ꎬ其中维生素 Ｃ 在４００ ~ １ ０００ ｎｍ
波长获得了最佳模型性能ꎬ通过应用平滑、对数、
一阶导数的组合进行预处理ꎬ选择有效波长并去

除异常值样本后ꎬ提高了校准和预测性能ꎬ训练集

和验证集的决定系数(Ｒ２)分别为 ０􀆰 ９６ 和 ０􀆰 ９１ꎮ
上述研究通过比较和优化数据预处理方法、特征

提取方法ꎬ构建的模型实现了样品维生素 Ｃ 含量

的预测ꎬ但利用高光谱技术针对人参果维生素 Ｃ
含量进行无损检测的研究未见报道ꎮ

本研究拟以来自云南省石林县的人参果为研究

对象ꎬ通过试验获得不同成熟度人参果的高光谱和

维生素 Ｃ 含量数据ꎬ使用移动平均平滑(ＭＡ)、一阶

导数(Ｄ１)、多元散射校正(ＭＳＣ)、最小二乘平滑滤

波(ＳＧ)４ 种预处理方法对原始光谱进行预处理ꎬ采
用轻量级梯度提升机 ( ＬＧＢＭ)、 连续投影算法

(ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权算法(ＣＡＲＳ)提取预

处理光谱的特征波长ꎬ将机器学习中的随机森林

(ＲＦ)、支持向量回归(ＳＶＲ)和多层感知机(ＭＬＰ)作
为基础模型ꎬ采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合策略ꎬ建立基于集成

学习的人参果维生素 Ｃ 含量无损检测模型ꎬ验证集

成模型对人参果维生素 Ｃ 含量预测的准确性与有

效性ꎮ 本研究结果可为果蔬维生素 Ｃ 含量无损检

测提供技术支撑和参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料与试验仪器

试验开始于 ２０２４ 年 １１ 月ꎬ试验材料来自云南

省昆明市石林县人参果种植区 ( １０３. ５１３ ６° Ｅꎬ
２４.８２２ ４°Ｎ)ꎮ 选取不同成熟度、无病虫害、无损伤

的人参果 １２０ 个ꎬ果重为８０~ １４０ ｇꎮ 将人参果样品

表面擦洗干净并依次编号ꎮ
试验试剂:２ꎬ６￣二氯靛酚钠盐(Ｃ１２Ｈ６Ｃｌ２ＮＮａＯ２ꎬ

福州飞净生物有限公司产品)、偏磷酸[(ＨＰＯ３) ｎꎬ
山东科源生化有限公司产品]、碳酸氢钠(ＮａＨＣＯ３ꎬ
汕头市西陇化工厂有限公司产品)、高岭土(苏州信

清科技有限公司产品)、抗坏血酸(天津市风船化学

试剂科技有限公司产品)ꎮ
非成像地物光谱仪(ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ 􀅺 ＨａｎｄＨｅｌｄ２ＴＭ
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型)ꎬ美国 Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅｓ 公司产品ꎬ光谱

探测范围为３２５~ １ ０７５ ｎｍꎬ光谱分辨率为 １ ｎｍꎻ电
子天平(ＦＡ２１０４Ｎ 型)ꎬ上海菁海仪器有限公司产

品ꎬ精度 ０􀆰 １ ｍｇꎻ粉碎机(Ｍ８２ 型)ꎬ九阳股份有限公

司产品ꎮ
１.２　 数据采集

使用非成像地物光谱仪按编号依次采集人参果

的实际光谱数据ꎬ用化学方法测定各编号果实的维

生素 Ｃ 含量ꎬ最后利用采集到的人参果光谱数据和

维生素 Ｃ 含量实测值进行建模ꎮ
１.２.１　 高光谱数据采集与校正 　 为确保数据采集

的稳定性和准确性ꎬ采集光谱数据前将仪器预热 ３０
ｍｉｎꎬ测量过程中每隔 １０ ｍｉｎ 采集 １ 次暗光谱和参

考光谱并重新进行黑白校正ꎮ 使用设备配套软件

ＩｎｄｉｃｏＰｒｏＶｅｒｓｉｏｎ３.１ 采集光谱ꎬ在样品果腹赤道处等

间隔采集 ５ 个点ꎬ每个点以采集 ５ 次的平均光谱结

果作为该点的光谱数据ꎬ每个样品共获得 ５ 条平均

光谱曲线ꎮ 通过 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ 软件把采集的光谱数

据导入计算机并进行分析ꎬ处理后得到４００~ １ ０００
ｎｍ 波长范围的平均光谱反射强度曲线ꎮ 按照公式

(１)计算果实反射率值[１５￣１６]ꎮ

Ｒ(λ)＝
Ｉ(λ)－Ｉｄａｒｋ(λ)

Ｉｗｈｉｔｅ(λ)－Ｉｄａｒｋ(λ)
(１)

式中ꎬ Ｒ 为校正后的果实光谱数据ꎻＩ 为未经校

正的果实原始光谱数据ꎻＩｄａｒｋ为暗光谱ꎻＩｗｈｉｔｅ为参考

光谱ꎻλ 为波长ꎮ
１.２.２　 维生素 Ｃ 含量的测定　 参考«食品安全国家

标准 　 食品中抗坏血酸的测定» ( ＧＢ ５００９. ８６ －
２０１６)ꎬ采用 ２ꎬ６￣二氯靛酚滴定法测定人参果中维

生素 Ｃ 含量ꎮ 从人参果赤道面选取果肉 ５０ ｇꎬ加入

等量偏磷酸溶液后迅速在粉碎机中制成匀浆ꎮ 精确

称量 １０􀆰 ００ ｇ 匀浆样品至烧杯中ꎬ用偏磷酸溶液溶

解后转移至 １００ ｍＬ 容量瓶并稀释至刻度线ꎬ摇匀后

过滤ꎮ 若滤液有色ꎬ可按 １ ｇ 样品添加 ０􀆰 ４ ｇ 高岭土

进行脱色处理后再过滤ꎮ 取 １０ ｍＬ 滤液置于 ５０ ｍＬ
锥形瓶中ꎬ用已标定的 ２ꎬ６￣二氯靛酚溶液进行滴

定ꎬ直至溶液保持粉红色 １５ ｓ 不褪色[１７]ꎮ 维生素 Ｃ
含量依据公式(２) [１８] 计算得出ꎬ同时进行空白试验

校准ꎮ

维生素 Ｃ 含量(ｍｇ / ｋｇ)＝
Ｔ×ｎ×(Ｖ－Ｖ０)

ｍ
×１ ０００

(２)

式中ꎬＴ:２ꎬ６￣二氯靛酚溶液滴定度ꎻｎ:稀释倍

数ꎻＶ:试验滴定消耗的 ２ꎬ６￣二氯靛酚溶液体积ꎬｍＬꎻ
Ｖ０:滴定空白消耗的 ２ꎬ６￣二氯靛酚溶液体积ꎬｍＬꎻｍ:
样本重量ꎬｇꎮ
１.３　 光谱预处理

为了消除或最小化噪声、光散射、基线漂移、仪
器误差及环境变化等因素的影响ꎬ采集的光谱信息

需经过光谱预处理方法进行校正[１９]ꎮ 原始光谱采

用移 动 平 均 平 滑 ( ＭＡ ) [２０]、 多 元 散 射 校 正

(ＭＳＣ) [２１]、一阶导数(Ｄ１) [２２]、最小二乘平滑滤波

(ＳＧ) [２３]４ 种方法进行预处理ꎬ选取决定系数(Ｒ２)
较大、均方根误差(ＲＭＳＥ)较小的方案作为最优方

案ꎮ
１.４　 特征波长的筛选

为优化预处理后的光谱数据ꎬ采用竞争性自

适应重加权算法(ＣＡＲＳ)、连续投影算法( ＳＰＡ)以

及轻量级梯度提升机算法( ＬＧＢＭ)进行特征波长

的筛选ꎮ ＣＡＲＳ 使用蒙特卡洛采样技术ꎬ通过迭代

过程剔除权重较低的波长点ꎬ保留权重绝对值较

大的点ꎬ以此寻找具有最低交叉验证均方根误差

(ＲＭＳＥＣＶ)的特征子集ꎬ从而确定最佳的特征组

合[２４] ꎮ ＳＰＡ 依据矢量空间共线性最小化原理ꎬ有
效地从冗长的光谱数据中精炼出既具代表性又有

最小冗余的特征波长[２５] ꎮ ＬＧＢＭ 模型能够有效捕

捉光谱数据中的细微复杂特征ꎬ通过量化各特征

在模型训练时对损失函数降低的贡献度ꎬ评估每

个特征对模型效能的提升效果ꎬ进而筛选出最具

影响力的特征波长[２６] ꎮ
１.５　 模型的建立与评价

集成学习是一种综合多个模型优势形成最优

模型的方法ꎬ该方法能有效提升模型性能ꎬ其核心

在于基础模型、元模型的选择和融合策略的设计ꎮ
本研究对比和分析了 ＳＶＲ、ＭＬＰ 和 ＲＦ 等常见光谱

定量分析模型的优势ꎬ其中 ＳＶＲ 是通过寻找最优

超平面来最小化误差ꎬ对异常值具有鲁棒性并能

有效处理高维空间中的非线性回归问题[２７] ꎮ ＭＬＰ
作为一种包含一个或多个隐藏层的前馈神经网

络ꎬ能够自适应学习并精确拟合复杂的非线性数

据[２８] ꎮ ＲＦ 通过聚合各决策树的预测结果来捕捉

复杂的非线性关系ꎬ同时能有效降低过拟合风

险[２９] ꎮ
因此ꎬ本研究基于采集到的人参果维生素 Ｃ
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含量实测数据和对应的高光谱数据ꎬ选用 ＳＶＲ 和

ＭＬＰ 为基础模型ꎬ ＲＦ 作为元模型ꎬ采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习策略ꎬ构建人参果维生素 Ｃ 含量无损检

测模型ꎬ并与单一模型进行比较ꎬ以决定系数

(Ｒ２)、 均 方 根 误 差 ( ＲＭＳＥ ) 和 相 对 预 测 误 差

(ＲＰＤ)作为评价指标ꎬ评估集成模型性能ꎮ 评价

指标计算方法如公式(３)、公式(４)、公式( ５)所

示:

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙ︿ ｉ－ｙｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ－ ｉ) ２

(３)

ＲＭＳＥ＝

　

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２

ｎ
(４)

ＲＰＤ ＝ (标准差 /均方根误差)×１００％ (５)
式中ꎬｙ－ ｉ代表人参果维生素 Ｃ 含量实测值的平

均值ꎻｙｉ代表人参果维生素 Ｃ 含量的实测值ꎻｙ︿ ｉ代表

人参果维生素 Ｃ 含量的预测值ꎻｎ 为人参果样本数ꎮ
其中ꎬＲ２越接近 １、ＲＭＳＥ 越小、ＲＰＤ 越大表明模型

性能越优[３０]ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 人参果原始光谱曲线

人参果原始光谱图像如图 １ 所示ꎮ 光谱整体曲

线趋势基本一致ꎬ４５０~５８０ ｎｍ 区间光谱反射率急剧

升高ꎬ与果实表面色素吸收性质变化有关[３１]ꎻ５８１~
９４０ ｎｍ 区间变化趋缓ꎬ在 ７４０ ｎｍ 附近有较小吸收

峰ꎻ在９４１~９８０ ｎｍ 区间反射率下降ꎬ其中在 ９６０ ｎｍ
波长附近有明显的吸收峰ꎬ该特征峰与人参果中的

含水量有关ꎬ可能与 Ｏ－Ｈ 键伸缩振动引起光谱反射

率下降有关[３２￣３４]ꎮ
２.２　 维生素 Ｃ 含量的统计描述

采用 ２ꎬ６￣二氯靛酚滴定法测定 １２０ 个人参果

样品的维生素 Ｃ 含量ꎬ测定结果见表 １ꎮ 采用基于

联合 Ｘ￣Ｙ 距离的样本划分算法( ＳＰＸＹ) [３５] 将人参

果维生素 Ｃ 含量数据以４ ∶ １ 的比例划分为校正集

和验证集ꎬ其中校正集人参果维生素 Ｃ 含量数据

９６ 个ꎬ验证集人参果维生素 Ｃ 含量数据 ２４ 个ꎬ分
别统计分析校正集和验证集的维生素 Ｃ 含量特

征ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ３ 组样本的维生素 Ｃ 含量变化范

围相对一致ꎬ用变异系数评估数据集的离散程

度[３６] ꎬ本次划分的数据集变异系数大小为中等

图 １　 人参果原始光谱曲线

Ｆｉｇ.１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔ

(变异系数为１０.００％~ ３０􀆰 ００％表示中等程度的变

异ꎬ小于 ３０􀆰 ００％表明适合用于建模ꎻ小于 １０􀆰 ００％
为较好ꎻ大于 ３０􀆰 ００％为较差)且数据集之间差异不

大ꎬ表明数据集样本划分一致且数据分布合理ꎬ适合

用于建模ꎮ
２.３　 光谱数据预处理

采用支持向量回归 ( ＳＶＲ) 分别对 ＭＡ、 Ｄ１、
ＭＳＣ、ＳＧ 预处理后的光谱数据进行建模对比ꎬ以验

证集决定系数(Ｒ２)、ＲＭＳＥ 和 ＲＰＤ 来确定最佳预处

理方法ꎬ得到不同预处理方法的维生素 Ｃ 含量预测

建模结果ꎮ 结果(表 ３)表明ꎬＭＳＣ 建模的维生素 Ｃ
含量预测模型精度较高ꎬ并优于原始光谱ꎬ验证集

Ｒ２ 为０.８３８ ０ꎬＲＭＳＥ 为１９.８１０ꎬＲＰＤ 为２.４８４ ８ꎬ光谱

反射率和果实维生素 Ｃ 含量的相关性显著增强ꎬ预
处理效果最佳ꎮ 从预处理后光谱图像(图 ２)可以看

出ꎬＭＳＣ 处理后的光谱曲线更加平滑ꎬ有效抑制了

噪声并校正了散射效应ꎮ
２.４　 特征波长提取

２.４.１　 使用 ＣＡＲＳ 提取特征波长　 使用 ＣＡＲＳ 筛选

特征波长ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 设置蒙特卡洛采样次

数为 ５０ 次ꎬ单次采样比例为总数的 ７０％ꎮ 全光谱数

据维度 ６０１ 个ꎬ当采样次数为 １９ 次时ꎬ交叉验证均

方根误差(ＲＭＳＥ)最小ꎬ对应特征变量数为 ６６ 个ꎬ
表明之前的采样运算中ꎬ大量光谱数据中与预测维

生素 Ｃ 含量无关的信息被去除ꎬ之后随着采样次数

的增加ꎬ模型性能开始变差ꎮ
２.４.２　 使用 ＳＰＡ 提取特征波长 　 设置特征变量个

数选择范围为１~ ５０ 个ꎬ使用 ＳＰＡ 对光谱数据进行

特征波长筛选ꎬ结果如图 ４ 所示ꎬ当特征变量数量为

３０ 个时ꎬ交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥ)最小ꎬ此时提

取的 ３０ 个特征波长为最终提取结果ꎮ
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表 １　 人参果样本维生素 Ｃ 含量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｉｔａｍｉｎ Ｃ ｃｏｎｔｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔ ｓａｍｐｌｅｓ

样本编号
维生素 Ｃ 含量

(ｍｇ / ｋｇ) 样本编号
维生素 Ｃ 含量

(ｍｇ / ｋｇ) 样本编号
维生素 Ｃ 含量

(ｍｇ / ｋｇ) 样本编号
维生素 Ｃ 含量

(ｍｇ / ｋｇ)

１ １９９.９ ３１ １０７.７ ６１ ２３３.２ ９１ ２４１.６

２ １８８.２ ３２ １４６.１ ６２ ２１６.６ ９２ １６６.６

３ １８２.３ ３３ １４６.１ ６３ １８３.３ ９３ １３３.３

４ １４７.０ ３４ １００.０ ６４ １９１.６ ９４ １９９.９

５ １５８.８ ３５ １２３.０ ６５ ２０８.３ ９５ １８３.３

６ １７０.５ ３６ １４６.１ ６６ ２５８.２ ９６ １４９.９

７ １５２.９ ３７ １６１.５ ６７ ２７４.９ ９７ １５８.３

８ １０７.７ ３８ １５３.８ ６８ １９１.６ ９８ ２２４.９

９ １８４.６ ３９ １６９.２ ６９ ２４９.９ ９９ １９９.９

１０ １００.０ ４０ １９２.３ ７０ ２８３.２ １００ １９１.６

１１ ９２.３ ４１ １８３.３ ７１ ２９１.６ １０１ ２１６.６

１２ ８４.６ ４２ １８３.３ ７２ ２０８.３ １０２ ２３３.２

１３ １２３.０ ４３ ２９１.６ ７３ １８３.３ １０３ １６６.６

１４ １７６.９ ４４ ２１６.６ ７４ ２２４.９ １０４ １９９.９

１５ １００.０ ４５ １９９.９ ７５ ２０８.３ １０５ １６６.６

１６ １８４.６ ４６ ２１６.６ ７６ ２１６.６ １０６ １５８.３

１７ ９２.３ ４７ ２２４.９ ７７ ２７４.９ １０７ １３３.３

１８ １０７.７ ４８ ２０８.３ ７８ ２２４.９ １０８ １７４.９

１９ １２３.０ ４９ ２９９.９ ７９ ２３３.２ １０９ １１６.６

２０ ８４.６ ５０ ２３３.２ ８０ ２０８.３ １１０ ２０８.３

２１ １７６.９ ５１ ２６６.６ ８１ １１６.６ １１１ １４９.９

２２ １３８.４ ５２ ２４１.６ ８２ １５８.３ １１２ １７４.９

２３ ２９９.９ ５３ ２２４.９ ８３ ２９１.６ １１３ １８３.３

２４ ８４.６ ５４ ２０８.３ ８４ １７４.９ １１４ １９１.６

２５ １６９.２ ５５ ２９９.９ ８５ ２３３.２ １１５ ２５８.２

２６ １０７.７ ５６ １９１.６ ８６ ２２４.９ １１６ ２７４.９

２７ １６１.５ ５７ ２３３.２ ８７ １３３.３ １１７ ２８３.２

２８ １２３.０ ５８ ２４９.９ ８８ ２０８.３ １１８ ２２４.９

２９ １４６.１ ５９ １９９.９ ８９ １４９.９ １１９ ２１６.６

３０ １２３.０ ６０ ２６６.６ ９０ ２４９.９ １２０ １７４.９

表 ２　 人参果维生素 Ｃ 含量统计特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＶＣ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔ

样本　 数量
(个)

最大值
(ｍｇ / ｋｇ)

最小值
(ｍｇ / ｋｇ)

平均值
(ｍｇ / ｋｇ)

标准差
(ｍｇ / ｋｇ)

变异系数
(％)

总数据 １２０ ２９９.９ ８４.６ １８８.７ ５３.８ ２８.５１

校正集 ９６ ２９９.９ ８４.６ １８３.９ ５３.５ ２９.０９

验证集 ２４ ２９９.９ １００.０ ２０７.７ ５０.８ ２４.４６
变异系数＝(标准差 / 平均值)×１００％ꎮ
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表 ３　 人参果维生素 Ｃ 含量不同预处理方法与支持向量回归(ＳＶＲ)建模结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＣ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＳＶＲ)

预处理　
方法　

校正集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
ＲＰＤ

原始光谱 ０.８８４ ２ １８.６６３ ０.８０９ １ ２１.５０５ ２.２８８ ９

ＭＡ ０.８８４ ３ １８.６５３ ０.８２１ ９ ２０.７７６ ２.３６９ ３

Ｄ１ ０.６１６ ７ ３３.９５５ ０.０７３ ０ ４７.３９３ １.０３８ ６

ＭＳＣ ０.８９２ ２ １８.００６ ０.８３８ ０ １９.８１０ ２.４８４ ８

ＳＧ ０.５８０ ９ ３５.５０４ －０.０００ ７ ４９.２４２ ０.９９９ ６

ＭＡ:移动平均平滑ꎻＤ１:一阶导数ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＧ:最小二乘平滑滤波ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对预测误差ꎮ

Ｄ１:一阶导数ꎻＭＡ:移动平均平滑ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＧ:最小二乘平滑滤波ꎮ
图 ２　 不同方法预处理后的光谱图像

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ａ:被选择的波长数量随蒙特卡洛迭代次数增加的变化情况ꎻＢ:交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥ)随蒙特卡洛迭代次数增加的变化情况ꎻＣ:特征

波长选择结果ꎮ
图 ３　 使用竞争性自适应重加权采样算法(ＣＡＲＳ)选择特征波长

Ｆｉｇ.３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ (ＣＡＲＳ)

２.４.３　 使用 ＬＧＢＭ 算法提取特征波长　 使用 ＬＧＢＭ 算法内置的特征重要性评估方法进行特征波长筛
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Ａ:交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥ)随特征波长提取数量增加的变化情况ꎻＢ:特征波长选择结果ꎮ
图 ４　 基于连续投影算法(ＳＰＡ)的特征波长选择

Ｆｉｇ.４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＳＰＡ)

选ꎬ先计算４００~１ ０００ ｎｍ 内每个波段在决策树构建

过程中对分裂增益的贡献ꎬ分裂增益贡献越大的特

征ꎬ重要性越高ꎬ然后按照重要性排序ꎬ筛选出前 ５０
个特征波段ꎬ这些特征波段的累积增益已达 ９５％ꎬ
表明所提取的特征波段包含了大部分有效信息ꎮ 全

波段的增益重要性得分分布如图 ５ 所示ꎬＬＧＢＭ 算

法提取特征显著的光谱波段主要集中在 ４００ ~ ５００
ｎｍ 和 ７００~９００ ｎｍꎮ 增益重要性得分从高到低排名

前 ５０ 的特征波段依次为 ４８５ ｎｍ、４７２ ｎｍ、８１１ ｎｍ、
４６７ ｎｍ、７１９ ｎｍ、４１５ ｎｍ、７３４ ｎｍ、５４０ ｎｍ、９５８ ｎｍ、
８３０ ｎｍ、９５３ ｎｍ、５８９ ｎｍ、６０２ ｎｍ、６７１ ｎｍ、８１５ ｎｍ、
４０５ ｎｍ、５４５ ｎｍ、６２１ ｎｍ、６５０ ｎｍ、４４０ ｎｍ、７１８ ｎｍ、
８２９ ｎｍ、６２２ ｎｍ、５４７ ｎｍ、４３５ ｎｍ、８２８ ｎｍ、６９８ ｎｍ、
７０１ ｎｍ、９４７ ｎｍ、４５０ ｎｍ、８２６ ｎｍ、５４３ ｎｍ、４００ ｎｍ、
７３５ ｎｍ、４４１ ｎｍ、８６０ ｎｍ、４７１ ｎｍ、８２３ ｎｍ、６８７ ｎｍ、
５８４ ｎｍ、５５２ ｎｍ、５６０ ｎｍ、６１３ ｎｍ、５５９ ｎｍ、６７３ ｎｍ、
８５５ ｎｍ、６０１ ｎｍ、７３３ ｎｍ、５８８ ｎｍ、６６３ ｎｍꎮ

图 ５　 特征波长增益重要性得分分布

Ｆｉｇ. ５ 　 Ｇａｉｎ￣ｂａｓｅｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓｃｏｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ

２.４.４　 特征波长提取效果与分析 　 比较使用全波

段光谱数据和 ３ 种特征提取方法处理后的光谱数据

所构建的 ＳＶＲ 模型性能ꎬ结果如表 ４ 所示ꎬＬＧＢＭ￣
ＳＶＲ 模型预测效果最佳ꎬＳＰＡ￣ＳＶＲ 模型预测效果最

差ꎮ ＳＰＡ 模型提取特征变量为 ３０ 个时ꎬ校正集和验

证集的决定系数均为最低ꎬ均方根误差均为最高ꎬ表
明特征提取过程丢失的高度相关区域较多ꎬ导致模

型预测效果较差ꎮ ＬＧＢＭ 模型提取的特征变量为 ５０
个时ꎬ校正集和验证集的决定系数均为最高值ꎬ均方

根误差均为最低值ꎬＲＰＤ 达到２.８８１ ７ꎬ表明该模型

能够有效识别并保留关键特征波长ꎬ减少冗余信息ꎬ
更适合作为人参果光谱数据的特征提取方法ꎬ为后

续的建模提供高质量的数据ꎮ
２.５　 预测模型的构建

将经过 ＬＧＢＭ 处理后的光谱数据作为输入变

量ꎬ以化学法测定得到的人参果维生素 Ｃ 含量为标

签建立光谱数据集ꎬ采用 ＳＰＸＹ 算法将数据集划分

为校正集和验证集后ꎬ分别建立 ＲＦ、ＳＶＲ、ＭＬＰ 和

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ４ 种预测模型ꎬ预测人参果维生素 Ｃ 含量ꎬ
预测效果评价如表 ５ 所示ꎮ 根据验证集决定系数

(Ｒ２)从高到低排序依次为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ、ＭＬＰ、ＳＶＲ、ＲＦꎻ
根据验证集 ＲＭＳＥ 从低到高排序依次为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ、
ＭＬＰ、ＳＶＲ、ＲＦꎻ根据 ＲＰＤ 从高到低排序依次为 Ｓｔａｃ￣
ｋｉｎｇ、ＭＬＰ、ＲＦ、ＳＶＲꎮ
　 　 从建模结果(表 ５)可以看出ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 模型预测

效果最好ꎬ验证集 Ｒ２、ＲＰＤ 均为所有模型最高值ꎬ分
别为０.９１７ ２、３.５９５ ３ꎬＲＭＳＥ 最低ꎬ为 １５􀆰 ０５３ꎮ 随机

森林(ＲＦ)模型的预测效果最差ꎬ验证集 Ｒ２最低ꎬ为
０.８７８ ６ꎬ原因可能与光谱数据样本数量少且特征复

杂有关ꎬ证明随机森林(ＲＦ)模型对小样本数据的学

习能力较强而预测能力较弱ꎬ这一结果与其他研究

者的结果[３７￣３８]一致ꎮ
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表 ４　 不同特征波长提取方法的支持向量回归(ＳＶＲ)模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＳＶＲ) ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型　 　 　 　 特征数
校正集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
ＲＰＤ

ＳＶＲ ６０１ ０.８９２ ２ １８.００６ ０.８３８ ０ １９.８１０ ２.４８４ ８

ＣＡＲＳ￣ＳＶＲ ６６ ０.９３２ ８ １４.０２９ ０.８５２ １ ２０.１１４ ２.６００ １

ＳＰＡ￣ＳＶＲ ３０ ０.８３７ ７ ２１.０８６ ０.７３６ ２ ２６.８６３ １.９４６ ９

ＬＧＢＭ￣ＳＶＲ ５０ ０.９５４ ５ １１.５４２ ０.８７９ ６ １８.１４９ ２.８８１ ７

ＳＶＲ:支持向量回归ꎻＣＡＲＳ:竞争性自适应重加权算法ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻ ＬＧＢＭ:轻量级梯度提升机算法ꎻＲ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻ
ＲＰＤ:相对预测误差ꎮ

表 ５　 不同预测模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型　
校正集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ
ＲＰＤ

ＲＦ ０.９８３ ８ ６.８８８ ０.８７８ ６ １８.２２２ ２.９７０ ２

ＳＶＲ ０.９５４ ５ １１.５４２ ０.８７９ ６ １８.１４９ ２.８８１ ７

ＭＬＰ ０.９７０ ３ ９.３３３ ０.９０４ ８ １６.１３８ ３.３５３ ８

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.９７８ ６ ７.９１４ ０.９１７ ２ １５.０５３ ３.５９５ ３

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对预测误差ꎮ ＲＦ:随机森
林ꎻＳＶＲ:支持向量回归ꎻＭＬＰ:多层感知机ꎮ

２.６　 最优模型的预测效果与分析

综合数据预处理、特征波长提取和建模的研

究结果可知ꎬ在预测人参果维生素 Ｃ 含量时ꎬ采用

ＭＳＣ￣ＬＧＢＭ￣Ｓｔａｃｋｉｎｇ 方式构建的模型表现最好ꎮ
该模型校正集的 Ｒ２ 和 ＲＭＳＥ 分别为 ０.９７８ ６和

７.９１４ꎬ验证集的 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＲＰＤ 分别为０.９１７ ２、
１５􀆰 ０５３ 和３.５９５ ３ꎮ 验证集表现出更高的精度和

稳定性ꎬ Ｒ２ 和 ＲＰＤ 相较于 其 他 ３ 种 单 一 模 型

(ＭＬＰ、ＳＶＲ、ＲＦ)平均分别提高了 ３􀆰 ２％和 １４􀆰 ６％ꎬ
ＲＭＳＥ 平均低 １４􀆰 ７％ꎮ 图 ６ 为 ＭＳＣ￣ＬＧＢＭ￣Ｓｔａｃｋｉｎｇ
模型的拟合散点图ꎬ直观展示最优模型预测值和真

实值之间的接近程度ꎮ 从拟合情况来看ꎬ模型总体

拟合效果较好ꎬ在低含量区域的数据点更贴近 Ｙ ＝ ｘ
线ꎬ预测更准确ꎻ在高含量区域数据点虽然略有分

散ꎬ但整体上仍保持较好的一致性ꎮ 这一结果表明ꎬ
ＭＳＣ￣ＬＧＢＭ￣Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集 成 学 习 模 型 有 效 融 合 了

ＭＬＰ、ＳＶＲ、ＲＦ 的优势ꎬ能够利用光谱中复杂的成分

信息预测人参果的维生素 Ｃ 含量ꎮ

３　 结 论

以云南石林人参果为研究对象ꎬ采集不同成熟度

人参果样品的高光谱数据ꎬ通过光谱数据预处理、特

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ
图 ６　 人参果维生素 Ｃ 含量预测最优模型性能

Ｆｉｇ.６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｖｉｔａｍｉｎ
Ｃ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｇｉｎｓｅｎｇ ｆｒｕｉｔ

征提取ꎬ获取降噪后的最优波段组合ꎬ进而构建人参

果维生素 Ｃ 含量预测模型并进行比较ꎬ结论如下:
(１)比较 ４ 种预处理方法(ＭＡ、Ｄ１、ＭＳＣ、ＳＧ)对

预测结果的影响ꎬ确定 ＭＳＣ 为最佳预处理方法ꎬ该
方法有效消除了散射效应所导致的光谱基线漂移和

幅度变化ꎬ显著提高了光谱数据的准确性和可靠性ꎬ
校正集和验证集的 Ｒ２分别为０.８９２ ２和０.８３８ ０ꎮ

(２)对比分析全波段 ＳＶＲ 模型和 ３ 种特征波长

提取方法(ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＬＧＢＭ)提取的特征波长所构

建的 ＳＶＲ 模型的效果可以看出ꎬＬＧＢＭ 算法提取的

特征波长 ＳＶＲ 模型对人参果维生素 Ｃ 含量预测的

准确性优于其他方法ꎬ该方法有效提取了对分裂增

益贡献较大的特征波段ꎬ校正集和验证集的 Ｒ２分别

为０.９５４ ５和０.８７９ ６ꎮ
(３)基于上述 ２ 点结论ꎬ对比分析 ４ 种预测模

型ꎬ Ｓｔａｃｋｉｎｇ 方法校正集和验证集的 Ｒ２ 分别为

０.９７８ ６和０.９１７ ２ꎬ验证集 ＲＭＳＥ 最小ꎬＲＰＤ 最大ꎬ分
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别为 １５􀆰 ０５３ 和３.５９５ ３ꎬ具有相对更高的精度和稳定

性ꎬ更好的泛化能力ꎮ
综上ꎬ由 ＭＳＣ￣ＬＧＢＭ￣Ｓｔａｃｋｉｎｇ 构建的人参果维
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