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　 　 摘要:　 为实现苹果内部品质的快速无损检测ꎬ本研究基于３８０~ １ ０１８ ｎｍ 高光谱成像技术构建了融合多种预

处理、特征选择与建模算法的预测框架ꎮ 采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ( ＳＧ)平滑、离散小波变换(ＤＷＴ)、多元散射校正

(ＭＳＣ)、标准正态变量变换(ＳＮＶ)、自适应加权平滑(ＡＷＳ)、鲁棒性主成分分析(ＲＰＣＡ)和基线校正(ＢＣ)预处理光

谱数据ꎬ结合连续投影算法(ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权采样法(ＣＡＲＳ)和基于 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的优化光谱选择方法

(ＢＯＳＳ)提取特征波段ꎬ构建偏最小二乘回归模型、支持向量回归模型与岭回归模型ꎮ 结果表明ꎬ不同指标的最优

建模路径呈现显著差异ꎮ 对于维生素 Ｃ 含量ꎬＳＧ￣ＳＰＡ￣ＳＶＲ 组合建模预测效果最佳ꎮ 对于可滴定酸含量ꎬＢＣ￣原始

光谱￣Ｒｉｄｇｅ 组合建模效果最佳ꎮ 对于淀粉含量ꎬＢＣ￣原始光谱￣ＳＶＲ 组合建模预测效果最佳ꎮ 对于可溶性固形物含

量ꎬＭＳＣ￣原始光谱￣Ｒｉｄｇｅ 组合建模预测效果最佳ꎮ 本研究构建的多策略建模体系可为苹果品质无损检测及便携式

高光谱系统开发提供理论支持与技术参考ꎮ
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　 　 苹果是全球范围内广泛种植与消费的重要水果

之一ꎬ苹果品质评价指标不仅包括颜色、大小和形状

等外观指标ꎬ还包括维生素 Ｃ 含量、可滴定酸含量、可
溶性固形物含量和淀粉含量等内部理化指标[１￣２]ꎮ 然

而ꎬ传统的化学滴定、重量法和酶分析等方法操作复

杂、检测周期长且具有破坏性ꎬ难以满足现代果品产

业对高效、快速和无损检测的实际需求[３]ꎮ 近年来ꎬ
高光谱成像技术(ＨＳＩ)凭借其融合光谱分析与机器

视觉的独特优势ꎬ在果蔬品质无损检测领域得到广泛

应用[４￣５]ꎮ 该技术可同步获取样品的光谱信息与空间

分布信息ꎬ显著提升检测结果的鲁棒性[６]ꎮ 已有研究

将 ＨＳＩ 与深度学习算法相结合ꎬ用于检测富士苹果可

溶性固形物含量以及预测苹果总糖含量和硬度[７￣９]ꎮ
然而ꎬ高光谱成像技术在实际应用中仍面临若

干挑战[１０]ꎮ 首先ꎬ高光谱数据具有高维度和信息冗

余特点ꎬ增加了数据处理与建模的难度[１１￣１２]ꎮ 其

次ꎬ光谱数据易受光照不均、杂散光和基线漂移等噪

声干扰ꎬ这些干扰影响了建模准确性[１３]ꎮ 为克服上

述问题ꎬ研究者发展了多种数据预处理与特征提取

方法ꎬ包括 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑(ＳＧ)、移动平均平滑

(ＭＡ)、归一化(ＮＭ)、多元散射校正(ＭＳＣ)、基线校

正、标准正态变换(ＳＮＶ)、去趋势(ＤＴ)、一阶导数

(１ｓｔ Ｄｅｒ)和二阶导数(２ｎｄ Ｄｅｒ)等[１４￣１７]ꎮ 此外ꎬ遗
传算法(ＧＡ)、连续投影算法(ＳＰＡ)和竞争性自适应

重加权采样算法(ＣＡＲＳ)等也被用于优选与目标变

量高度相关的特征波长[１８]ꎮ
值得注意的是ꎬ目前高光谱成像技术多应用于

单一指标的检测ꎬ忽略了不同营养成分之间的内在

关联ꎬ难以全面衡量果实整体品质[１９￣２０]ꎮ 本研究拟

以苹果为研究对象ꎬ采集其高光谱反射率信息ꎬ系统

比较 ７ 种光谱预处理方法、３ 种特征波段选择算法

及 ３ 种回归建模方法ꎬ筛选出预测维生素 Ｃ 含量、
可滴定酸含量、可溶性固形物含量和淀粉含量最优

组合模型ꎬ以期为苹果品质快速无损检测提供理论

依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 苹果光谱数据采集

试验样品选取 ５ 个苹果品种ꎬ分别为成纪 １ 号、
瑞雪、瑞阳、烟富 ３ 号和静宁 １ 号ꎬ于 ２０２３ 年 １０ 月中

旬采摘自中国甘肃省静宁县果树研究所ꎮ 每个品种

选取 １２ 个果实ꎬ共计 ６０ 个苹果ꎬ要求果实成熟度基

本一致、大小均匀ꎬ且表面无明显机械损伤、无病虫害

及畸形ꎮ 采摘后使用塑料泡沫进行保护ꎬ装箱后运送

至实验室ꎮ 对每个苹果采集 ４ 张高光谱图像ꎬ共获得

２４０ 张高光谱图像ꎮ 图像按照７ ∶ ３ 划分为训练集和

测试集ꎬ其中 １６８ 张图像的光谱数据用于模型训练ꎬ
７２ 张图像的光谱数据用于模型验证ꎮ

ＧａｉａＦｉｅｌｄ 便携式高光谱系统(四川双利光谱成

像技术有限公司产品)如图 １ 所示ꎬ该系统主要由

高光谱相机、４ 个无阴影光源、可调节载物台及数据

采集软件 ＳｐｅｃＶｉｅｗ 构成ꎮ 其中ꎬ高光谱相机的光谱

波长为３８０~１ ０１８ ｎｍꎬ光谱分辨率为 ２􀆰 ８ ｎｍꎬ４ 个光

源的照射角度均调整为 ３０°ꎮ 图像采集前ꎬ先将高

光谱相机预热 ３０ ｍｉｎꎮ 将相机镜头与载物台之间的

距离调整为 ４０ ｃｍꎬ设置曝光时间为 ４９ ｍｓꎬ增益模

式设为 ２ꎬ实际扫描速度设为 １８ ｍｍ / ｓꎬ以确保图像

不失真ꎮ 整个采集过程在暗箱内进行ꎬ以避免杂乱

光线的干扰ꎮ 对每个苹果采集 ４ 次高光谱图像ꎮ 每

完成第一次采集后ꎬ将苹果围绕叶柄￣花萼连线(即
果实纵轴)旋转 ９０°ꎬ保持叶柄￣花萼连线与载物台

基本平行ꎬ并确保苹果中心与相机对齐ꎮ 利用该系

统采集了３８０~ １ ０１８ ｎｍ 波长的 ３２０ 个光谱波段的

苹果反射率数据ꎮ
　 　 为消除暗电流及光源不均匀性对成像结果的影

响ꎬ需对原始高光谱图像( Ｉｒａｗ)进行黑白校正ꎮ 在与

样品采集相同的条件下ꎬ分别采集标准白板图像

( Ｉｗｈｉｔｅ)和全黑图像( Ｉｄａｒｋ)ꎮ 校正后的图像( Ｉｃｏｒ)计算

公式如下:

Ｉｃｏｒ ＝
Ｉｒａｗ－Ｉｄａｒｋ
Ｉｗｈｉｔｅ－Ｉｄａｒｋ

(１)

利用 ＥＮＶＩ ５.３ 软件从校正后的高光谱图像中

提取光谱数据ꎬ在每个苹果图像上手动选取一个感

兴趣区域(ＲＯＩ)ꎬ提取该区域内所有像素点的平均

反射率ꎬ作为原始光谱数据ꎮ 共获得 ２４０ 条光谱数

据ꎬ每条光谱包含 ３２０ 个波段ꎮ
１.２　 理化指标的测定方法

１.２.１　 维生素 Ｃ 含量的测定 　 采用 ２ꎬ６￣二氯靛酚

滴定法测定苹果中的维生素 Ｃ 含量ꎮ 取 １０ ｍＬ 抗

坏血酸标准溶液ꎬ加入 ３０ ｍＬ ２％草酸溶液作为提取
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图 １　 高光谱系统组成

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｙｓｔｅｍ

剂ꎮ 然后用 ２ꎬ６￣二氯靛酚钠溶液进行滴定ꎬ至溶液

呈粉红色并持续 ３０ ｓ 不褪色即为滴定终点ꎮ 记录

消耗的染料体积以确定滴定度ꎮ 苹果样品采用相同

方法进行滴定ꎬ维生素 Ｃ 含量计算见公式(２):

　 　 维生素 Ｃ 含量(ｍｇ / ｇ)＝
(ｖ３－ｖ２)×Ｔ×ｖｔ

ｍ×ｖｓ
(２)

式中ꎬｖ２和 ｖ３分别为空白对照和样品滴定消耗

的染料体积(ｍＬ)ꎻＴ 为滴定度(ｍｇ / ｍＬ)ꎻｍ 为样品

重量(ｇ)ꎻｖｔ为提取液体积(ｍＬ)ꎻｖｓ为滴定时样品溶

液体积(ｍＬ)ꎮ
１.２.２　 可滴定酸含量的测定方法 　 采用酸碱滴定

法测定苹果中可滴定酸含量ꎮ 称取 ２５０ ｇ 苹果可食

用部分ꎬ加入等量水后置于高速组织捣碎机中匀浆

２ ｍｉｎꎮ 取 ５０ ｍＬ 匀浆液ꎬ用水冲洗并转移至 ２５０ ｍＬ
容量瓶中ꎬ于７５~８０ ℃水浴加热 ３０ ｍｉｎꎬ冷却后加水

定容至刻度ꎬ摇匀后过滤ꎮ 取 ５０ ｍＬ 滤液ꎬ加入酚酞

指示剂ꎬ用氢氧化钠标准溶液进行滴定ꎬ至溶液呈微

红且维持 ３０ ｓ 不褪色为滴定终点ꎮ 另外用蒸馏水

进行滴定ꎬ所消耗的氢氧化钠溶液体积为空白对照ꎮ
可滴定酸含量计算公式如下:

可滴定酸含量(ｇ / ｋｇ)＝
ｃ×(ｖ１－ｖ０)×ｋ×Ｆ

ｍ
×１ ０００ (３)

式中ꎬｃ 为氢氧化钠标准溶液浓度(ｍｏｌ / Ｌ)ꎻｖ１
和 ｖ０分别为样品和空白对照滴定消耗的氢氧化钠溶

液体积(ｍＬ)ꎻｋ 为酸的换算系数ꎻＦ 为稀释倍数ꎬｍ
为样品重量(ｇ)ꎮ
１.２.３　 可溶性固形物含量的测定方法 　 采用折射

仪法测定苹果样品中可溶性固形物含量ꎮ 称取

２５０ ｇ苹果可食用部分ꎬ切碎并充分混合后ꎬ置于高

速组织捣碎机中匀浆ꎮ 匀浆液经双层纱布过滤ꎬ收
集滤液ꎮ 取适量清液滴加于折射仪测量棱镜表面ꎬ
待温度稳定后读取折射仪数值ꎬ即为 ＳＳＣ 含量ꎮ
１.２.４　 淀粉含量的测定方法 　 采用 ３ꎬ５￣二硝基水

杨酸(ＤＮＳ)比色法测定苹果中的淀粉含量ꎮ 在试管

中加入葡萄糖溶液ꎬ再加入 ＤＮＳ 试剂ꎬ摇匀后置入

沸水中保温 ５ ｍｉｎꎬ取出后自然冷却至室温ꎮ 以葡萄

糖含量为横坐标、吸光度为纵坐标绘制标准溶液的

吸光度曲线ꎬ并计算标准线性回归方程ꎮ 测定苹果

溶液吸光度ꎬ依据标准曲线计算糖含量ꎬ淀粉含量计

算公式如下:

淀粉含量(ｍｇ / ｇ)＝
ｃ×(ｖｔ / ｖ)×ｄ

ｍ×０.９
(４)

式中ꎬｃ 为样品中糖含量(ｍｇ / ｍＬ)ꎻｖｔ为提取液总

体积(ｍＬ)ꎻｖ 为测定溶液体积(ｍＬ)ꎬｄ 为稀释倍数ꎻｍ
为样品重量(ｇ)ꎻ０.９ 为糖转化为淀粉的换算系数ꎮ
１.３　 光谱数据预处理方法

为提升模型的准确性与鲁棒性ꎬ在建模前需对

原始光谱进行预处理ꎬ以消除系统误差、噪声及散射
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效应等干扰ꎮ 针对高频噪声ꎬ采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ
(ＳＧ)平滑预处理和离散小波变换(ＤＷＴ)预处理ꎮ
ＳＧ 平滑通过局部多项式拟合对光谱数据进行平滑

处理ꎬ在保留光谱局部特征的同时滤除噪声ꎻＤＷＴ
预处理基于多尺度分解原理ꎬ将光谱分解为不同频

段ꎬ可有效保留低频主信息并抑制高频噪声ꎬ尤其适

用于非平稳信号处理ꎮ 针对由样品粒径及光程变化

引起的散射效应ꎬ采用多元散射校正(ＭＳＣ)预处理

和标准正态变量变换(ＳＮＶ)预处理ꎮ ＭＳＣ 预处理

通过将每条光谱与基准光谱进行线性回归ꎬ校正基

线平移和乘性散射效应ꎬ使各光谱在散射水平上趋

于一致ꎻＳＮＶ 预处理则对每条光谱独立进行中心化

和标准化处理ꎬ以消除光程差异和颗粒散射带来的

干扰ꎬ增强光谱间的可比性ꎮ 为进一步提升信号质

量与模型鲁棒性ꎬ引入自适应加权平滑(ＡＷＳ)预处

理和鲁棒性主成分分析(ＲＰＣＡ)预处理ꎮ ＡＷＳ 预处

理依据光谱梯度变化自适应调整平滑强度ꎬ在降噪

的同时保留关键信息ꎻＲＰＣＡ 预处理将光谱数据分

解为低秩结构和稀疏噪声ꎬ可有效抑制离群点和局

部异常ꎮ 针对仪器漂移或背景光变化引起的基线偏

移ꎬ采用基线校正(ＢＣ)预处理方法修正光谱整体漂

移ꎬ使光谱变化更准确地反映样本特征ꎮ
１.４　 特征波段选择方法

光谱数据的波段中既蕴含与目标变量密切相关

的有效信息[２１￣２５]ꎬ也混杂着大量冗余数据ꎬ可能导

致建模效率降低和精度下降ꎮ 特征波段提取可以降

低数据维度ꎬ剔除无关干扰ꎬ提升模型的性能与稳定

性ꎮ 本研究采用 ３ 种特征提取方法:连续投影算法

(ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权采样法 ( ＣＡＲＳ) 和

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 优化光谱选择算法(ＢＯＳＳ)ꎮ
ＳＰＡ 基于向量空间投影原理ꎬ通过迭代选取冗余

度最小的波段ꎬ有效缓解光谱变量间的多重共线性问

题ꎮ 该算法通过保证所选变量间的低相关性ꎬ提升了

模型的稳定性与可解释性ꎬ且结构简单、计算高效ꎬ适
用于快速筛选任务ꎮ ＣＡＲＳ 利用偏最小二乘回归系

数的绝对值评估变量重要性ꎬ并引入蒙特卡洛抽样机

制ꎬ在多轮迭代中动态调整波段权重ꎬ逐步压缩变量

空间ꎮ 该方法能有效识别对模型预测能力贡献显著

的波段ꎬ尤其适用于目标属性与光谱变量间关系复杂

的建模场景ꎮ ＢＯＳＳ 结合 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重抽样与软阈值

筛选策略ꎬ在多次建模与评估过程中保留预测贡献显

著的波段ꎮ 该方法适用于处理峰型复杂、噪声干扰较

强的数据集ꎬ能在确保模型稳健性的同时实现特征维

度压缩ꎬ有助于提升整体建模性能与简洁性ꎮ
１.５　 回归模型

本研究采用 ３ 种回归建模算法:偏最小二乘回

归(ＰＬＳＲ)、支持向量回归(ＳＶＲ)和岭回归(Ｒｉｄｇｅ)ꎬ
分别与预处理及特征提取方法组合ꎬ构建苹果品质

指标的预测模型ꎮ
偏最小二乘回归是一种适用于高维小样本数据

的线性回归方法[２６]ꎮ 该算法通过将原始自变量投

影至潜变量空间ꎬ在最大化自变量与因变量间协方

差的同时ꎬ有效缓解多重共线性问题ꎮ 偏最小二乘

回归计算效率高、模型结构清晰ꎬ尤其适用于变量远

多于样本数量的线性建模场景ꎮ 支持向量回归是一

种典型的非线性建模算法ꎬ基于结构风险最小化原

则构建ꎮ 该算法通过引入核函数ꎬ将原始数据映射

到高维特征空间ꎬ从而将非线性问题转化为高维空

间中的线性回归问题ꎮ 支持向量回归特别适用于处

理非线性关系强、数据分布复杂的问题ꎬ具有较强的

泛化能力与抗干扰性能ꎮ 岭回归在最小二乘目标函

数中引入 Ｌ２ 正则化项ꎬ通过对回归系数施加惩罚约

束ꎬ有效抑制高维共线性引发的系数波动ꎮ 该方法

适用于线性关系下的多变量回归任务ꎬ能够提升模

型的稳定性与预测能力ꎮ
１.６　 模型性能评估指标

为科学评估模型的拟合能力与泛化性能ꎬ本研

究将原始光谱数据按照７ ∶ ３ 划分为训练集与测试

集ꎮ 通过决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)、预测

偏差比(ＲＰＤ)综合评价各组合模型对苹果品质参

数的预测效果ꎬ计算公式如下:

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

—
ｉ) ２

(５)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２ (６)

ＲＰＤ＝

　

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ

—
( ) ２

ｎ－１
　 １

ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ︿ ｉ( ) ２

(７)

式中ꎬｙｉ为第 ｉ 个样本的实际值ꎬｙ︿ ｉ为预测值ꎬｙ—

为所有实际值的均值ꎬｎ 为样本总数ꎮ
　 　 数据处理与建模流程如图 ２ 所示ꎮ
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ＳＧ:Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＮＶ:标准正态变量变换ꎻＡＷＳ:自适应加权平滑ꎻＲＰＣＡ:鲁棒性主成分分析ꎻＤＷＴ:离散小波变

换ꎻＢＣ:基线校正ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＣＡＲＳ:竞争性自适应重加权采样法ꎻＢＯＳＳ:优化光谱选择算法ꎻＰＬＳＲ:偏最小二乘回归ꎻＳＶＲ:支持向

量回归ꎻＲｉｄｇｅ:岭回归ꎮ
图 ２　 数据处理与建模流程

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

２　 结果与分析

２.１　 苹果光谱曲线特征分析

本研究共采集 ２４０ 份苹果样本的高光谱图像ꎬ
获取其在３８０~ １ ０１８ ｎｍ 波段共计 ３２０ 个波段的光

谱反射率数据ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ不同苹果品种的平均

光谱曲线整体呈现相似的变化趋势ꎮ 在５３０~ ６３０
ｎｍ 波段ꎬ各苹果品种的光谱曲线表现出显著差异ꎬ
表明不同品种苹果的内部成分含量存在明显区别ꎮ
在 ５００ ｎｍ 和 ６８０ ｎｍ 波长附近的吸收特征与类胡萝

卜素和叶绿素等色素成分有关ꎮ 在近红外区ꎬ９７５
ｎｍ 附近的吸收特征主要与果实内部水分含量有关ꎬ
而 ８４０ ｎｍ 附近的光谱变化则通常与糖分、可溶性固

形物含量有关ꎮ

图 ３　 不同品种苹果的原始光谱曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｌｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ

２.２　 苹果理化指标

苹果维生素 Ｃ 含量、可滴定酸含量、可溶性固

形物含量及淀粉含量如表 １ 所示ꎮ

表 １　 苹果理化指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｐｐｌｅ ｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

理化指标　 　 　 　 平均数 最大值 最小值

维生素 Ｃ 含量(ｍｇ / ｇ) ０.０１９ ０±０.００４ ２ ０.０２２ ９ ０.０１１ ０

可滴定酸含量(ｇ / ｋｇ) ３.４１±０.９５ ５.１３ ２.４６

可溶性固形物含量(％) １３.２７±１.５５ １６.００ １１.４０

淀粉含量(ｍｇ / ｇ) ７.４４±２.５９ １０.８２ ４.３２

２.３　 预处理方法对模型性能的影响

对原始光谱数据分别进行 ＳＧ 平滑预处理、ＭＳＣ
预处理、ＳＮＶ 预处理、ＡＷＳ 预处理、ＲＰＣＡ 预处理、
ＤＷＴ 预处理和 ＢＣ 预处理ꎬ并将预处理后的光谱数

据分别用于建模ꎮ 如图 ４ 所示ꎬＳＧ 平滑预处理降低

了光谱噪声ꎬＢＣ 预处理消除了光谱基线偏移ꎬＳＮＶ
预处理和 ＭＳＣ 预处理校正了光谱散射差异ꎬＡＷＳ
预处理和 ＤＷＴ 预处理不仅降低了光谱噪声ꎬ还进

一步增强了光谱特征ꎮ
　 　 采用 ＰＬＳＲ 模型对预处理后的光谱数据进行建

模ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ对于维生素 Ｃ 含量ꎬ基于 ＳＧ 预处
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ＳＧ:Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑ꎻＤＷＴ:离散小波变换ꎻＡＷＳ:自适应加权平滑ꎻＲＰＣＡ:鲁棒性主成分分析ꎻＢＣ:基线校正ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＮＶ:标
准正态变量变换ꎮ

图 ４　 原始光谱与预处理后光谱对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａ ａｎｄ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ

理的光谱数据建立的 ＰＬＳＲ 模型预测效果最佳ꎮ 而

对于可滴定酸含量和淀粉含量ꎬ基于 ＢＣ 预处理的

光谱数据建立的 ＰＬＳＲ 模型预测效果最佳ꎮ 表 ２ 仅

展示模型性能排名前 ３ 的预处理方法ꎮ
２.４　 组合建模预测性能分析

分别采用连续投影算法(ＳＰＡ)、竞争性自适应

重加权采样法(ＣＡＲＳ)和基于 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 的优化光谱

选择算法(ＢＯＳＳ)３ 种特征选择方法ꎬ从预处理后的

光谱数据中筛选出 ２０ 个特征波段ꎮ 针对每个检测

指标ꎬ结合前期确定的 ３ 种最优光谱预处理方法、上
述 ３ 种特征选择方法与 ３ 种回归模型进行组合建

模ꎬ并从所有组合中筛选出性能排名前 ３ 的配置ꎮ
如表 ３ 所示ꎬ对于维生素 Ｃ 含量ꎬＳＧ￣ＳＰＡ￣ＳＶＲ 组合

建模预测效果最佳ꎬ决定系数(Ｒ２)为０.９２８ ９ꎬ均方

根误差(ＲＭＳＥ)为０.１１５ ７ꎮ 对于可滴定酸含量ꎬＢＣ￣
原始光谱￣Ｒｉｄｇｅ 组合建模效果最佳ꎬ模型 Ｒ２ 为

０.９５５ ５ꎬＲＭＳＥ 为０.１８９ ３ꎮ 对于淀粉含量ꎬＢＣ￣原始

光谱￣ＳＶＲ 组合建模预测效果最佳ꎬ决定系数(Ｒ２)
为０.９２６ ５ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)为０.６９８ ８ꎮ 对于可

溶性固形物含量ꎬＭＳＣ￣原始光谱￣Ｒｉｄｇｅ 组合建模预

测效果最佳ꎬ决定系数(Ｒ２)为０.８５５ ８ꎬ均方根误差

(ＲＭＳＥ)为０.６１３ ９ꎮ
　 　 ＳＶＲ 在非线性成分建模中表现最佳ꎬ尤其适用

于维生素 Ｃ 含量和淀粉含量的预测ꎻＰＬＳＲ 则更适

合处理光谱变量间相关性较强的成分ꎬ如淀粉含量ꎻ
而 Ｒｉｄｇｅ 模型在变量维度较高且存在线性关系的建
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模任务中更具稳定性ꎬ例如可溶性固形物含量的预 测ꎮ

表 ２　 光谱数据预处理对建模性能的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

指标　 　 　 　 预处理
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

测试集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

维生素 Ｃ 含量 ＳＧ ０.８９０ ０ ０.１３５ ０ ３.０２４ ３ ０.８７９ ２ ０.１５０ ８ ２.８９７ ５

ＲＡＷ ０.８９１ ８ ０.１３３ ９ ３.０４９ ２ ０.８７４ ５ ０.１５３ ７ ２.８４２ ８

ＤＷＴ ０.８９１ ８ ０.１３３ ９ ３.０４９ ２ ０.８７４ ５ ０.１５３ ７ ２.８４２ ８

可滴定酸含量 ＢＣ ０.９６９ ７ ０.１６９ ８ ５.７６３ ４ ０.９３５ ９ ０.２４４ ２ ３.７００ ０

ＭＳＣ ０.９５９ ４ ０.１９６ ４ ４.９８０ ６ ０.９３２ ６ ０.２３２ ９ ３.８７８ ５

ＳＮＶ ０.９５７ ９ ０.２００ ３ ４.８８５ ７ ０.９１７ ９ ０.２５７ ０ ３.５１５ ４

可溶性固形物含量 ＭＳＣ ０.８９５ ６ ０.４８７ ５ ３.１０３ ５ ０.８１６ ３ ０.６９２ ９ ２.３４９ ５

ＳＧ ０.９０９ １ ０.４５４ ７ ３.３２７ ３ ０.８０４ ９ ０.７１４ ０ ２.２８０ ０

ＳＮＶ ０.８９９ ７ ０.４７７ ８ ３.１６６ ４ ０.８１４ １ ０.６９７ １ ２.３３５ ５

淀粉含量 ＢＣ ０.９３９ ７ ０.６３８ ８ ４.０８５ ８ ０.８８６ ３ ０.８６９ ０ ２.９８６ ０

ＤＷＴ ０.９３７ ７ ０.６４９ ５ ４.０１８ ３ ０.８７５ ８ ０.９０８ ０ ２.８５７ ６

ＳＧ ０.９３０ ２ ０.６８７ ６ ３.７９５ ９ ０.８８２ ７ ０.８８２ ３ ２.９４０ ９

ＳＧ:Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＮＶ:标准正态变量变换ꎻ ＤＷＴ:离散小波变换ꎻＢＣ:基线校正ꎻＲＡＷꎻ原始光谱ꎻＲ２:决定系数ꎻ
ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对预测偏差ꎮ

表 ３　 不同组合建模策略对苹果品质指标的预测性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃｅｓ

指标　 　 　 预处理　 特征提取　 模型　 　
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

测试集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

维生素 Ｃ 含量 ＳＧ ＳＰＡ ＳＶＲ ０.８９２ ９ ０.１３３ ２ ３.０６４ ２ ０.９２８ ９ ０.１１５ ７ ３.７７６ ３

ＲＡＷ ０.８８６ ４ ０.１３７ ２ ２.９７５ ９ ０.９０７ ７ ０.１３１ ８ ３.３１５ ５

ＤＷＴ ０.８８６ ４ ０.１３７ ２ ２.９７５ ９ ０.９０７ ７ ０.１３１ ８ ３.３１５ ５

可滴定酸含量 ＢＣ ＲＡＷ Ｒｉｄｇｅ ０.９８０ ８ ０.１３５ １ ７.２４４ ８ ０.９５５ ５ ０.１８９ ３ ４.７７３ ５

ＭＳＣ ０.９７７ １ ０.１４７ ７ ６.６２６ ６ ０.９５４ ５ ０.１９１ ３ ４.７２２ ３

ＳＮＶ ＢＯＳＳ ＳＶＲ ０.９５７ ５ ０.２０１ １ ４.８６５ ７ ０.９５１ １ ０.１９８ ５ ４.５５２ ２

可溶性固形物含量 ＭＳＣ ＲＡＷ Ｒｉｄｇｅ ０.９１９ ４ ０.４２８ ３ ３.５３２ ７ ０.８５５ ８ ０.６１３ ９ ２.６５１ ７

ＳＰＡ ＰＬＳＲ ０.８７３ ８ ０.５３５ ９ ２.８２３ ４ ０.８３９ ８ ０.６４７ １ ２.５１５ ８

ＣＡＲＳ ０.８６９ ２ ０.５４５ ５ ２.７７３ ６ ０.８３８ ３ ０.６５０ １ ２.５０４ １

淀粉含量 ＢＣ ＲＡＷ ＳＶＲ ０.９２５ １ ０.７１２ ４ ３.６６３ ７ ０.９２６ ５ ０.６９８ ８ ３.７１３ ３

ＰＬＳＲ ０.９２７ １ ０.７０２ ５ ３.７１５ １ ０.９１２ ８ ０.７６１ １ ３.４０９ ４

ＣＡＲＳ Ｒｉｄｇｅ ０.９２３ ２ ０.７２１ ３ ３.６１８ ５ ０.９１２ ２ ０.７６３ ５ ３.３９８ ６

ＳＧ:Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 平滑ꎻＭＳＣ:多元散射校正ꎻＳＮＶ:标准正态变量变换ꎻ ＤＷＴ:离散小波变换ꎻＢＣ:基线校正ꎻＲＡＷꎻ原始光谱ꎻＲ２:决定系数ꎻ
ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对预测偏差ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＣＡＲＳ:竞争性自适应重加权采样法ꎻＢＯＳＳ:优化光谱选择算法ꎻＰＬＳＲ:偏最小二乘
回归ꎻＳＶＲ:支持向量回归ꎻＲｉｄｇｅ:岭回归ꎮ

２.５　 敏感波段的筛选与优化

为降低数据冗余维度并提升模型稳定性ꎬ本
研究对特征波段进行筛选与优化ꎮ 首先ꎬ对３８０ ~
１ ０１８ ｎｍ 波段的光谱数据与维生素 Ｃ 含量、可滴

定酸含量、可溶性固形物含量、淀粉含量进行皮尔

逊相关性分析ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ不同品质指标在各

波段上的相关响应特征存在差异ꎬ其中可滴定酸

含量和淀粉含量在 ８０６ ~ ９１２ ｎｍ 波段范围内具有
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较高相关性ꎮ 表明不同品质指标具有各自敏感的 特征波段ꎮ

图 ５　 光谱波段与品质指标的相关性热力图

Ｆｉｇ.５　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃｅｓ

　 　 结合随机森林回归模型的重要性排序ꎬ对筛选

得到的敏感波段进行精简ꎮ 以淀粉含量和可滴定酸

含量为目标变量ꎬ分别构建基于精简波段的岭回归

(Ｒｉｄｇｅ)模型ꎮ 采用随机划分方式按 ８ ∶ ２ 将样本集

划分为训练集和测试集ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ淀粉含量和

可滴定酸含量的预测值与实测值均呈现较好的一致

性ꎮ

Ｒ２:决定系数ꎮ
图 ６　 相关性预测结果回归散点图

Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 讨论与结论

本研究构建了一套融合光谱预处理、特征波段

选择与回归建模的多策略组合方法ꎬ以实现对苹果

维生素 Ｃ 含量、可滴定酸含量、可溶性固形物含量

及淀粉含量的准确预测ꎮ 在光谱预处理环节ꎬ对比

分析了 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑(ＳＧ)、标准正态变

量变换(ＳＮＶ)及基线校正(ＢＣ)等方法ꎬ他们分别在

抑制噪声、校正散射影响及消除基线漂移方面表现

出良好的适用性ꎮ 在特征波段选择上ꎬ采用连续投

影算法(ＳＰＡ)、竞争性自适应重加权算法(ＣＡＲＳ)
和优化光谱选择算法(ＢＯＳＳ)对高维光谱数据进行

降维与冗余消除ꎮ 结果表明ꎬ不同算法对各品质指

标的适应性存在差异:ＳＰＡ 在维生素 Ｃ 含量的预测

中效果最佳ꎮ 在回归模型构建阶段ꎬ比较了支持向

量回归(ＳＶＲ)、偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)及岭回归

(Ｒｉｄｇｅ)的预测性能ꎮ 其中ꎬＳＶＲ 模型对维生素 Ｃ
含量和淀粉含量等非线性变量的建模效果最优ꎬ而
ＰＬＳＲ 和 Ｒｉｄｇｅ 则更适用于光谱冗余度高或变量存

在线性关系的预测目标ꎮ
各品质指标的最优建模路径呈现显著差异性:

对于维生素 Ｃ 含量ꎬＳＧ￣ＳＰＡ￣ＳＶＲ 组合建模预测效

果最佳ꎮ 对于可滴定酸含量ꎬＢＣ￣原始光谱￣Ｒｉｄｇｅ 组

合建模效果最佳ꎮ 对于淀粉含量ꎬＢＣ￣原始光谱￣
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ＳＶＲ 组合建模预测效果最佳ꎮ 对于可溶性固形物

含量ꎬＭＳＣ￣原始光谱￣Ｒｉｄｇｅ 组合建模预测效果最

佳ꎮ 本研究构建的多策略建模体系可为果品无损分

选、品质追溯及在线检测系统提供技术支持ꎮ
尽管本研究构建的多策略建模体系取得了较好

的预测效果ꎬ但仍面临样本区域单一、模型迁移性不

足等问题ꎬ未来研究可进一步拓展数据样本多样性ꎬ
结合便携设备部署、高光谱图像融合算法与深度学

习技术ꎬ提升其在多品种、多场景下的适用性与智能

化水平ꎮ
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