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　　【摘要】　为提高利用近红外光谱技术快速检测梨可溶性固形物含量的精度和稳定性，结合区间偏最小二乘和

遗传算法（ｉＰＬＳ ＧＡ）来筛选校正模型中的特征光谱区和变量，通过交互验证法确定模型中的主成分因子数和筛选

的变量，并以预测均方根误差（ＲＭＳＥＰ）和相关系数（Ｒｐ）作为模型评价标准。试验结果显示：ｉＰＬＳ ＧＡ最优模型包

含 ５个光谱区、５０个变量和 １０个主成分因子。最佳预测模型相关系数（Ｒｐ）和 ＲＭＳＥＰ分别为 ０９３９８和０３２５０，

研究结果表明近红外光谱结合 ｉＰＬＳ ＧＡ算法可以准确、无损检测梨的可溶性固形物含量。
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　　引言

可溶性固形物含量（ＳＳＣ）也称为糖度，是梨内
部品质的重要指标之一。目前，近红外光谱（ＮＩＲ）
作为一种快速无损检测技术，已广泛应用于水果的

ＳＳＣ检测，但大多研究都是采用经典偏最小二乘法
（ＰＬＳ）建立水果的 ＳＳＣ预测模型［１～３］

。近红外区域

存在大量含氢基团倍频与合频的吸收，这就造成在

整个近红外区域内，存在一定程度的信息冗余。梨

的 ＳＳＣ并不是几个多糖或单糖成分的简单累加，而



是包含能溶于水的糖、酸、维生素和矿物质等多种成

分，它是一个复杂的综合指标。在某些近红外区域，

梨的光谱信息与其 ＳＳＣ之间缺乏相关性，这就造成
一定的噪声信息。在 ＰＬＳ模型建立过程中，这些噪
声和冗余信息的介入容易扩大估计方差，进而降低

模型的精度和稳定性。

为了提高 ＮＩＲ检测梨 ＳＳＣ的精度，需要筛选出
合理的近红外光谱区域和特征变量来建立 ＰＬＳ模
型。在大多情况下，光谱区域都是通过人为筛选。

如果在没有先验知识指导情况下，人为筛选主观性

强，并且工作量大。鉴于此，本文尝试利用区间偏最

小二乘（ｉｎｔｅｒｖａｌｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，简称 ｉＰＬＳ）结合
遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＧＡ）从梨的近红
外全光谱中筛选出几个有效的特征光谱区域，然后

再通过 ＧＡ从这些特征光谱区域中筛选出与梨 ＳＳＣ
相关的有效变量来建立 ＰＬＳ模型，并将其与其他方
法所建立的模型进行比较。

１　试验

１１　试验材料与仪器
试验研究对象为新疆的贡梨，购于 ２００９年 １０

月。总样本数为 ９０，随机选取 ６０个样本作为校正
集，其余 ３０个样本作为预测集。试验使用 Ａｎｔａｒｉｓ
Ⅱ傅里叶变换近红外光谱仪（美国 ＴｈｅｒｍｏＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
公司）采集光谱，用 ＷＹＡ ２Ｓ型数字折射仪（上海
精密科学仪器有限公司）测定梨的 ＳＳＣ。
１２　试验方法

图 １　傅里叶变换近红外

漫反射光谱测样示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

ｏｆＦＴ ＮＩＲｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ｄｉｆｆｕｓｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓａｍｐｌｉｎｇ
１．检测器　２．梨　３．密封器　

４．漫反射积分球

将梨分别编号后置于 ４℃冰柜中贮藏。试验
前，将从冰柜中取出的梨置于实验室中 ３ｈ。试验
时，保持室内温度在２５℃左右，湿度基本保持不变。
每个样品在其赤道部位标记３处（间隔约 １２０°），进
行光谱扫描和 ＳＳＣ测定。

ＡｎｔａｒｉｓⅡ傅里叶变换
近红外光谱仪采用 ＩｎＧａＡｓ
检测器，内置参比背景，光

源为２５Ｗ 卤素灯仪器标
配，光 源 的 波 长 范 围 是

４００～２５００ｎｍ。通过漫反
射式积分球附件进行光谱

采集，如图 １所示。样品
承载台上套装软质黑橡胶

垫圈，以防止外界光干扰。

扫描波数范围为 ４０００～
１００００ｃｍ－１

（１５５７个数据
点），扫描次数 １６次，分辨
率８ｃｍ－１

。采集梨 ３个标

记部位的光谱，并将其平均光谱作为该样品的原始

光谱。采集光谱后，将每个样品的 ３个标记部位去
皮，取出果肉，用数字折射仪测定 ＳＳＣ。取 ３个标记
部位的 ＳＳＣ平均值作为整个梨的 ＳＳＣ值。表 １为
校正集和预测集样品的 ＳＳＣ测量结果。

表 １　梨 ＳＳＣ在校正集和预测集中的参考测量结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｅａｒｓ

ＳＳＣｉｎｔｈｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔｓ

样本集 样本数
ＳＳＣ／°Ｂｒｉｘ

平均值 最大值 最小值 标准偏差

校正集 ６０ １１８ １４３ ９７ ０９６０

预测集 ３０ １１７ １４０ ９８ ０９５８

　　用 ｉＰＬＳ ＧＡ建立梨的 ＳＳＣ模型时，通过交互
验证法（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）来优化模型的相关参数，以
ＳＳＣ的实测值和预测值相关系数（Ｒ）、交互验证均
方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，
简称 ＲＭＳＥＣＶ）及预测均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，简称 ＲＭＳＥＰ）作为评价模型的有
效指标。为了显示出 ｉＰＬＳ ＧＡ模型预测性能的优
越性，将其与其他方法建模所得到的结果相比较。

所有数据分析在 ＭａｔｌａｂＲ２００７ａ（Ｍａｔｈｗｏｒｋｓ，ＵＳＡ）
软件平台上完成。

２　结果与讨论

２１　ｉＰＬＳ ＧＡ模型建立
２１１　遗传区间偏最小二乘筛选特征光谱区域

梨的原始光谱经过 ＳＮＶ预处理后再利用区间
偏最小二乘法（ｉＰＬＳ）结合遗传算法（ＧＡ）进行特征
谱区和变量的筛选。ｉＰＬＳ是由 ＬａｒｓＮｒｇａａｒｄ［４～５］于
２０００年提出的一种波长筛选法，其基本原理是将整
个光谱区域划分为 ｎ个等宽的子区间（本研究中将
全光谱区划分成 ２０个等宽的子区间），然后，在每
个子区间上进行偏最小二乘回归，得到 ｎ个局部回
归模型，以交互验证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）作为各
局部模型的精度衡量标准。遗传算法具有全局快速

搜索的优点，将遗传算法和偏最小二乘法有机的结

合起来，发挥各自的长处，建立更加稳定、简便和预

测能力更强的模型。在模型的建立过程中，参考文

献［６］，通过优化，遗传算法的控制参数设定为：初
始群体为 ５０，交叉概率 Ｐｃ＝０５，变异概率 Ｐｍ ＝
００１，遗传迭代次数为１００，以 ＲＭＳＥＣＶ值作为遗传
算法的适应度函数。遗传迭代终止后，通过最低的

ＲＭＳＥＣＶ确定最终入选的区间为［２３９１３１７］，如
图 ２所示。这样，参与模型建立的光谱变量数为
３９０个，剔除了大量与梨的 ＳＳＣ指标不相关的光谱
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区间，大大降低了光谱变量数。

图 ２　由 ＧＡ筛选光谱所得的联合区间（［２３９１３１７］）

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｔｅｒｖａｌｓｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｂｙＧＡｗｉｔｈ［２３９１３１７］
　
２１２　遗传偏最小二乘筛选特征变量

尽管通过 ｉＰＬＳ和 ＧＡ算法能筛选出有效的特
征光谱区域，可以剔除大量无关信息，大大降低参与

模型建立的变量数。但是，在入选的某个子区间内，

由于相邻的变量之间仍然存在高度相关性
［７］
，通过

该方法选取的３９０个变量中仍然会存在大量的冗余
信息。因此，再利用遗传偏最小二乘算法（ＧＡ
ＰＬＳ）从这些优化了的联合区间［２３９１３１７］中选取
特征变量，建立 ＰＬＳ预测模型，以降低最终复杂度。
遗传算法的控制参数设定为：初始群体为 ５０，交叉
概率 Ｐｃ＝０５，变异概率 Ｐｍ ＝００１，遗传迭代次数为
１００。遗传迭代终止后，根据选取频次重新排列的变
量，按频数高低的顺序逐一加入到 ＰＬＳ模型中，再
由所选取变量数与 ＲＭＳＥＣＶ值作图来选定最佳变
量数，从而得到选定的变量，进而建立梨 ＳＳＣ指标
的 ＰＬＳ模型。

图 ３　不同变量数与交互验证均方根误差的

对应关系曲线

Ｆｉｇ．３　ＲｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎＲＭＳＥＣＶ

ａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｎｕｍｂｅｒｓ

图３为所有变量按选取频次重新排列后，交互
验证均方根误差随选取变量数的逐步增加而变化的

趋势图。由图可以看出最佳的变量数为５０时，所对
应的交互验证均方根误差最低为 ０２７２１。因此这
５０个变量即为遗传偏最小二乘法所筛选的特征变

量。图４显示了该运算过程中各波数点被选用的频
次，所有３９０个变量被入选的频次图。从图中可以
看出，被选频次超过 ７的变量为入选最终模型的特
征变量。

图 ４　由 ＧＡ迭代 １００次后被选用变量的频次图

Ｆｉｇ．４　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒ１００ｔｉｍｅｓｒｕｎｓｂｙＧＡ
　
最终 ｉＰＬＳ ＧＡ建立模型的主成分因子数为 １０

个，该模型校正集和预测集样本预测值与参考测量

值之间的散点图如图 ５所示。在校正集中，其交互
验证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）和相关系数（Ｒｃ）分别
为０２８６２、０９５６５；在预测集中，预测均方根误差
（ＲＭＳＥＰ）和相关系数（Ｒｐ）分别为０３２５０、０９３９８。
与全光谱模型相比，该模型采用的波数点由 １５５７
减少到了 ５０，在保证精度的前提下大大简化了模
型。

２２　结果比较与分析
在预测模型建立过程中，将 ｉＰＬＳ ＧＡ模型分

别与经典偏最小二乘（ＰＬＳ）模型、区间偏最小二乘
（ｉＰＬＳ）模型、向后区间偏最小二乘（ｂｉＰＬＳ）、联合区
间偏最小二乘（ｓｉＰＬＳ）和 ＧＡ ＰＬＳ模型相比较，比
较的结果如表 ２所示。从表中可以看出，与 ＰＬＳ、
ｉＰＬＳ、ｂｉＰＬＳ、ｓｉＰＬＳ和 ＧＡ ＰＬＳ模型相比，ｉＰＬＳ ＧＡ
模型的预测精度最高、稳定性最佳。

经典 ＰＬＳ模型是在全光谱区域内建立的模型，
全光谱区域内含有大量与梨 ＳＳＣ无关的光谱变量，
这些冗余信息的介入势必在一定程度上降低了模型

的预测性能。通常情况下，在 ＰＬＳ模型建立过程
中，有必要对光谱的范围进行选择，但是在没有先验

知识的指导下，光谱范围的选择又具有一定的随机

性
［８～９］

。ｉＰＬＳ建模时仅选用了一个子区间来建立模
型，并没有联合精度较高的几个子区间，可能会损失

一部分有用的信息。反映梨 ＳＳＣ指标的近红外光
谱信息主要来源于含氢基团伸缩振动的倍频或合频

吸收，单独一个子区间是不能完全地提供这些倍频

或合频吸收信息的
［１０］
。而 ｂｉＰＬＳ和 ｓｉＰＬＳ模型是联

合了几个精度较高的光谱子区间来建立的 ＰＬＳ模
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型。很明显，这两个模型预测结果均优于 ｉＰＬＳ模
型，并且剔除了大量无用和冗余的信息。

尽管 ｂｉＰＬＳ和 ｓｉＰＬＳ模型已经得到了较好的预
测结果，但与 ｉＰＬＳ ＧＡ模型结果相比还稍差一点。
这是因为在入选的同一个子区间里相邻变量之间可

能存在高度相关性，这些冗余变量难免削弱了预测

模型的性能。本研究中，ｉＰＬＳ ＧＡ模型建立分两个
过程：①利用 ｉＰＬＳ算法将全光谱区域划分成等宽的

２０个子区间，然后通过 ＧＡ从这２０个子区间中筛选
出精度较高的几个子区间的联合（筛选出的联合区

间为［２３９１３１７］）。②利用 ＧＡ从联合区间中优
选出有效特征变量（筛选出的有效特征变量为 ５０
个）。因为 ｉＰＬＳ ＧＡ所建立的模型避免了所入选
的同一个子区间里相邻变量之间可能存在相关性的

影响，所以该模型预测性能优于 ｂｉＰＬＳ和 ｓｉＰＬＳ模
型。

图 ５　优化模型的校正集和预测集样本预测值和实测值的相关图

Ｆｉｇ．５　ＲｅｆｅｒｅｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｖｓＮＩＲｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ
（ａ）校正集　（ｂ）预测集

　
表 ２　不同 ＰＬＳ模型下的结果与分析

Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔＰＬＳｍｏｄｅｌｓ

模型 被选区间 变量数 主成分因子数
校正集 预测集

Ｒｃ ＲＭＳＥＣＶ Ｒｐ ＲＭＳＥＰ

ＰＬＳ 全光谱 １５５７ １５ ０８８６９ ０４８９１ ０８５３８ ０５７４５

ｉＰＬＳ ２ ７８ ６ ０８７７４ ０５００４ ０８４９６ ０６１５６

ｂｉＰＬＳ ［１３１７９１４４２１９３７］ ７０１ １３ ０９２５５ ０３４３９ ０８７４１ ０５５３３

ｓｉＰＬＳ ［３７１６］ ２３４ １１ ０９４５３ ０３０８９ ０９３１０ ０３７９３

ＧＡ ＰＬＳ 全光谱 １６７ １３ ０９３７２ ０３３０２ ０８９８５ ０４５６９

ｉＰＬＳ ＧＡ ［２３９１３１７］ ５０ １０ ０９５６５ ０２８６２ ０９３９８ ０３２５０

　　由于梨 ＳＳＣ是一个复杂的综合指标，遗传算法
又具有快速、随机的特点。如果是在全光谱中来筛

选有效特征变量，可选择的特征变量数会增加。但

从研究结果来看，从全光谱中选择有效特征变量来

建立的 ＧＡ ＰＬＳ模型预测性能并不优于 ｉＰＬＳ ＧＡ
模型，并且建模所需的时间更长。

３　结束语

利用近红外光谱技术快速无损检测梨的可溶性

固形物含量。在模型的建立过程中，利用区间偏最

小二乘结合遗传算法（ｉＰＬＳ ＧＡ）对梨的近红外光
谱进行特征光谱区域和特征波长的选取。结果发

现，应用该方法所建立的模型来快速、无损检测梨的

ＳＳＣ是可行的；与其他模型相比，ｉＰＬＳ ＧＡ模型显
示出明显的优越性，它不仅有效地减少了建模所需

的变量数和时间，而且也进一步提高了模型的稳定

性和预测精度。
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