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猕猴桃膨大果的近红外漫反射光谱无损识别

郭文川　刘大洋
（西北农林科技大学机械与电子工程学院，陕西杨凌 ７１２１００）

摘要：在８３３～２５００ｎｍ光谱范围内采集了１２０个猕猴桃膨大果和１２０个正常果的近红外漫反射光谱，采用变量标
准化方法对光谱进行了预处理，基于Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ方法对样本进行了划分，分别建立了基于全光谱（ＦＳ）、主成分
分析法（ＰＣＡ）提取的１１个主成分和连续投影算法（ＳＰＡ）提取的６个特征波长的偏最小二乘（ＰＬＳ）、支持向量机
（ＳＶＭ）和误差反向传播（ＢＰ）神经网络识别模型。结果说明，所建立的９个模型对校正集和测试集中猕猴桃膨大
果和正常果的正确识别率均分别大于９６７％和９３３％。ＰＣＡ提取的主成分数和 ＳＰＡ提取的特征波长数仅是 ＦＳ
中波长数的０５３％和０２９％，建立的模型更加简单，且识别效率较高。ＰＬＳ和 ＳＶＭ模型的识别率普遍高于 ＢＰ神
经网络模型。９种模型中ＰＣＡ ＰＬＳ识别率最高，其对校正集和测试集中膨大果和正常果的正确识别率均达到
１００％。该研究结果表明，近红外漫反射光谱技术可作为一种准确、高效的方法应用于猕猴桃膨大果的无损识别中。
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　　引言

自２０世纪９０年代初，外源性植物生长调节剂
（俗称膨大剂，如氯吡脲、吡效隆等）作为增产的一

项重要技术，在猕猴桃生产中被大面积推广应

用［１］。膨大剂虽能使猕猴桃产量提高３０％ ～５０％，
但却使果实品质下降、不耐贮藏、烂果率高、库损严

重［２］，膨大剂对人体健康的潜在危害目前也尚不明

确。识别经膨大剂处理的果实（膨大果）就成为猕

猴桃采后加工业亟需解决的关键问题。

近红外光谱区与有机分子中含氢基团（Ｏ—Ｈ、
Ｎ—Ｈ、Ｃ—Ｈ）振动的合频和各级倍频的吸收区一
致，通过扫描样品的近红外光谱，可以得到样品中有

机分子含氢基团的特征信息，而且利用近红外光谱

技术分析样品具有方便、快速、高效、准确和成本较

低，以及不破坏样品、不消耗化学试剂、不污染环境

等优点，因此该技术已被广泛应用于农产品（包括

水果、蔬菜、谷物、饲料等）成分的快速定量检测以

及品种识别中。在应用近红外光谱技术预测猕猴桃

的内部品质，如可溶性固形物含量（或糖度）、硬度、

干物质含量、ｐＨ值以及损伤等方面已经取得了一定
的进展［３－９］，但是尚未见无损识别猕猴桃膨大果的

研究报道。

为了探索近红外光谱技术无损识别猕猴桃膨大

果的可行性，本文以经过氯吡脲溶液蘸泡处理的

“西选二号”猕猴桃膨大果和未经处理的正常果为

对象，采用化学计量学和人工神经网络技术建立识

别膨大果和正常果的定性判别模型，分析模型识别

膨大果的准确率，为猕猴桃膨大果的工业化识别提

供一种无损、快捷、可靠的方法。

１　材料与方法

１１　实验材料
实验用猕猴桃品种为“西选二号”。在承包的

猕猴桃园内，于猕猴桃谢花后２３ｄ，按照使用说明书
的要求，使用质量浓度１０ｍｇ／Ｌ的氯吡脲溶液蘸泡
猕猴桃膨大期的嫩果，称该组样品为膨大果。另选

一组样品未进行蘸泡处理，称该组样品为正常果。

成熟的膨大和正常猕猴桃果实采摘于２０１３年９月
２６日下午。当天运回实验室后，除去表皮上的杂
物。选取形状比较规则、无伤痕的膨大果和正常果

各１２０个，于采摘后９～１２ｈ采集所有样品的近红
外漫反射光谱。

１２　实验设备与光谱采集方法
采用德国Ｂｒｕｋｅｒ公司的 ＭＰＡ型傅里叶变换近

红外光谱仪采集猕猴桃的近红外漫反射光谱。光谱

扫描范围：８３３～２５００ｎｍ（１２０００～４０００ｃｍ－１），共
采集２０７４个波长；扫描次数：３２次；光谱分辨率：



８ｃｍ－１，探头视场角：９０°；采集条件：室温（２３～
２５℃），以仪器内置背景为参比。采集近红外漫反
射光谱时，光纤探头与猕猴桃果皮直接接触，在果实

赤道部位选取均匀分布且无缺陷的２个点采集光
谱，以２个点光谱的平均值作为样品光谱的测试结
果。

１３　猕猴桃外观参数和品质的测量方法
首先用数显游标卡尺（分辨率００１ｍｍ）测量猕

猴桃果实的轴向长度和赤道部位的直径，然后在每

个猕猴桃的赤道上选取均匀分布的４个点，削去所
选测点的果皮后，用压头直径为１１ｍｍ的ＧＹ ３型
果实硬度计测量果肉的硬度。然后在４点处取适量
果肉用家用压蒜器榨汁，果汁经３层医用纱布过滤
后，用 ＰＲ １０１α型折射式数字糖度计（ＡＴＡＧＯ，
Ｊａｐａｎ）测量果汁的可溶性固形物含量，作为衡量猕
猴桃糖度参数。再在赤道周围取完好无损的果肉约

１２～１５ｇ平均放入３个直径３５ｍｍ的铝盒中，置于
７０℃的１０１ １ＡＢ型电热恒温鼓风干燥箱（天津市
泰斯特仪器）中干燥２４ｈ，根据干燥前后果肉的质量
计算果肉的初始湿基含水率。每个样品每个品质参

数多次重复的平均值作为该样品的测量结果。

１４　样本划分方法
选择Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ（Ｋ Ｓ）法划分样本。其基

本思想是在所有的样本中选择欧氏距离最远的２个
向量对进入训练集，在接下来的迭代过程中，将具有

最大的最小距离的待选样本选入训练集，以此类推，

达到所要求训练集的数目后停止迭代［１０］。该方法

的优点是能保证训练集中的样本按照空间距离均匀

分布。

１５　近红外漫反射光谱的预处理
由于样本在各波长点上吸光度不同，每个样本

在各波长点上形成一条不同吸光度的光谱分布曲

线，曲线满足一定分布（如正态分布）规律，采用变

量标准化 （Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｖａｒｉａｔｅ，ＳＮＶ）对每
条光谱曲线进行处理，以保证处理后的光谱数据均

值为０，标准差为１［１１］。
１６　数据降维方法

为了简化模型，本文采用主成分分析法［１２］

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和连续投影算
法［１３］（Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）从经过
ＳＮＶ预处理的光谱数据中提取有效的特征变量或
特征波长。

１７　建模方法
１７１　偏最小二乘法

偏最小二乘法（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）是通过
最小误差平方和找到一组数据的最佳函数匹配。该算

法能够在自变量存在严重多重相关性的条件下进行回

归建模，允许样本点个数少于变量个数［１４－１６］。

１７２　支持向量机
支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

一种根据统计学习理论提出的研究方法。该方法是

将原始数据映射到高维空间里，构建一个最大间隔

的超平面，在超平面两侧有两个平行的超平面，通过

调整最优超平面的空间位置，获得两个平行超平面

间的最大距离。然后假设分类器误差和平行超平面

间的距离成反比关系，从而解决常规空间里数据间

线性不可分的问题［１７－１８］。

１７３　误差反向传播神经网络
误差反向传播（Ｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神

经网络是目前应用最广泛的一种用于模式识别的人

工神经网络。由于 ＢＰ神经网络具有良好的自组
织、自学习和处理复杂非线性问题的能力，因而对于

复杂的、非线性的体系，可取得更好的效果［１９－２０］。

１８　数据分析软件
光谱数据由光谱分析软件 ＯＰＵＳ６５（Ｂｒｕｋｅｒ

Ｏｐｔｉｃｓ，Ｇｅｒｍａｎｙ）采 集，数 据 的 预 处 理 应 用
Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ９８（ＣＡＭＯ，Ｎｏｒｗａｙ）完成，特征变量或
特征波长的提取和建模基于 Ｍａｔｌａｂ７１１（ＴｈｅＭａｔｈ
Ｗｏｒｋｓ，ＵＳＡ）平台。
１９　模型的评判标准

本研究以对猕猴桃膨大果的正确识别率和对正

常果的正确识别率作为评判模型精度的标准。膨大

果和正常果的正确识别率越高，模型的精度越好。

以模型中输入变量的数量作为衡量模型简单与否的

标准。模型的输入变量越少，模型越简单。

２　结果与讨论

２１　猕猴桃外观尺寸及内部品质分析
无损完整猕猴桃的长度、直径、果汁的可溶性固

形物质量分数、果肉的硬度及湿基含水率的统计值

及方差分析结果见表１。由表１可知，膨大果的平
均长度和直径分别是正常果的１２２和１２４倍。膨
大猕猴桃可溶性固形物质量分数的变化范围小于正

常果，但是两者的平均值比较接近。膨大果湿基含

水率的平均值高于正常果，但平均硬度略低于正常

果。方差分析结果表明，在５％的显著水平上，膨大
果和正常果的可溶性固形物质量分数没有显著差

异，但湿基含水率和硬度均有显著性差异。膨大剂

对梨品质的研究结果表明，膨大剂对果实有催熟作

用［２１］。这种催熟作用使得同期采摘的猕猴桃膨大

果的硬度较正常果小。该现象也发现于同期采摘的

“秦美”猕猴桃中［２］。

１３２第９期　　　　　　　　　　　　郭文川 等：猕猴桃膨大果的近红外漫反射光谱无损识别



表１　膨大果和正常果的理化特性统计值
Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄｃｈｅｍｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｔｒｅａｔｅｄｂｙＥＰＧＲａｎｄｎｏｒｍａｌｏｎｅｓ

类别
样本

数量

长度／ｍｍ 直径／ｍｍ 可溶性固形物质量分数／％ 硬度／（ｋｇ·ｃｍ－２） 湿基含水率／％

范围 均值±标准差 范围 均值±标准差 范围 均值±标准差 范围 均值±标准差 范围 均值±标准差

膨大果 １２０５５３～７４２ ６４７±４３７ａ ４６３～６２６ ５７０±４５ａ １２３～１５９ １４６±０９ａ ５４～１２６ ８７±２６ａ ８４１～８８９ ８５８±１１ａ

正常果 １２０４４３～６５２ ５２９±３３ｂ ４１５～５０３ ４５８±４９ｂ １３３～１７７ １４４±１１ａ ６２～１４４ ９２±２２ｂ ８１５～８５０ ８３３±０７ｂ

　　同列不同字母表示在５％的水平上差异显著。

２２　光谱的预处理和样本划分
对所有样品的近红外光谱曲线进行 ＳＮＶ预处

理。２４０个样品的原始吸收光谱曲线及经ＳＮＶ预处
理后的光谱曲线分别如图１和图２所示，图中 Ｒ表
示反射率。从图中可以看出，在 ９７９８、１１９９２、
１４５０８、１７８６８和１９２７６ｎｍ处均有明显的吸收
峰。根据杰克·沃克曼等的研究结果［２２］可知，

９７９８、１１９９２和 １４５０８ｎｍ为水的吸收峰，而
１７８６８ｎｍ和１９２７６ｎｍ则是猕猴桃中糖类、果胶
等物质（含有 Ｃ—Ｈ、Ｏ—Ｈ等官能团）的特征吸收
峰。从波形上看，膨大果与正常果的光谱曲线相同，

且２种类型猕猴桃果实的吸收光谱重叠严重、相似
度很高，很难从中分辨出膨大果。为此，需从近红外

光谱中提取有效的特征变量以建立识别猕猴桃膨大

果的定性判别模型。采用Ｋ Ｓ法对经过ＳＮＶ预处
理后的光谱按３∶１划分样本，得到校正集样品１８０
个（膨大果和正常果各 ９０个），测试集样品 ６０个
（膨大果和正常果各３０个）。

图１　２４０个猕猴桃样品的原始近红外光谱
Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｏｆ２４０ｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓ

　

图２　ＳＮＶ预处理后的近红外光谱曲线
Ｆｉｇ．２　ＮｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａａｆｔｅｒＳＮＶｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　
２３　光谱数据的降维
２３１　应用ＰＣＡ提取主成分

本研究利用 Ｍａｔｌａｂ７１１软件中的 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
Ｔｏｏｌｂｏｘ对猕猴桃样品的近红外光谱数据进行主成
分分析。前１２个主成分的贡献率及累积贡献率见
表２。由表２可以看出，第１主成分（ＰＣ１）和第２主
成分（ＰＣ２）的贡献率分别为７７９５％和１３４３％，二
者的累积贡献率为９１３８％。校正集中膨大果和正
常果的 ＰＣ１和 ＰＣ２的得分图如图３所示。由图 ３
可见，根据第１、２主成分得分可以区分出大部分的
膨大果和正常果，但仍有一些膨大果与正常果不能

区分。为充分保证模型具有较好的判别性能并有较

小的计算量，本文选取累积贡献率达到９９９０％的
前１１个主成分作为特征变量。
２３２　应用ＳＰＡ选取特征波长

将ＳＰＡ的波长数设定为１～３０，根据校正集的
均方根误差选取最佳的特征波长数量。通常以均方

根误差最小处的波长数作为最佳波长数量。本研究

表２　前１２个主成分的贡献率和累积贡献率
Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ１２ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分 ＰＣ１ ＰＣ２ ＰＣ３ ＰＣ４ ＰＣ５ ＰＣ６ ＰＣ７ ＰＣ８ ＰＣ９ ＰＣ１０ ＰＣ１１ ＰＣ１２
贡献率／％ ７７９５ １３４３ ６１９ １１７ ０４５ ０２５ ０２３ ０１４ ００６ ００３ ００２ ００２
累积贡献率／％ ７７９５ ９１３８ ９７５６ ９８７３ ９９１７ ９９４２ ９９６６ ９９７９ ９９８５ ９９８８ ９９９０ ９９９２

中，随着特征波长数量的增加，均方根误差的变化过

程如图４所示。由图４可见，当特征波长数量小于
６时，随着波长数量的增加，均方根误差迅速减小，
但当波长数量大于６时，均方根误差减小缓慢甚至
保持不变。因此，本文以６个特征波长作为输入的

特征变量。该６个特征波长分别为８３６、９３３、１１４６、
１１６５、１８８２和２５００ｎｍ。
２４　建模结果及建模方法的比较
２４１　建模参数的选择和设定

本文采用交叉验证的方法确定 ＰＬＳ的因子数，
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图３　校正集中膨大果和正常果的第１、２主成分得分图
Ｆｉｇ．３　ＳｃｏｒｅｐｌｏｔｏｆＰＣ１ａｎｄＰＣ２ｏｆｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｉｎ

ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔ
　

图４　均方根误差随ＳＰＡ选择的特征波长数量的
变化曲线

Ｆｉｇ．４　Ｃｈａｎｇｅｄｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｗｉｔｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｂｙＳＰＡ

　
根据留一交互原则选取ＳＶＭ的惩罚因子（ｃ）和松弛
变量（ｇ）。针对全光谱（ＦＳ）和 ＰＣＡ选取的１１个主
成分确定的ＰＬＳ因子数和 ＳＶＭ的参数见表３。ＢＰ
神经网络输入层传递函数为‘ｔａｎｓｉｇ’，隐含层传递函
数为‘ｌｏｇｓｉｇ’，训练函数选择‘ｔｒａｉｎｒｐ’（回弹 ＢＰ算
法），目标均方差设置为００１。由于隐含层神经元
数目并没有明确的理论指导，本文通过反复试验，对

比隐含层数量在３～３０之间的网络预测性能确定的
网络结构与参数如表４所示。

表３　ＰＬＳ和ＳＶＭ建模参数的设定

Ｔａｂ．３　ＭｏｄｅｌｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＰＬＳａｎｄＳＶＭ

特征变量

提取方法
ＰＬＳ因子数

ＳＶＭ

ｃ ｇ

ＦＳ ８ ０７１ ００６

ＰＣＡ ６ ２００ １００

ＳＰＡ ６ ２８３ ０３５

表４　ＢＰ神经网络的网络结构与参数

Ｔａｂ．４　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰＡＮＮ

参数 ＦＳ ＢＰ ＰＣＡ ＢＰ

输入层 ２０７４ １１

隐含层 １８ ５

输出层 １ １

学习率 ０３ ０２

训练次数 １０３ ６１

２４２　建模结果
基于Ｋ Ｓ法划分的校正集样品的光谱数据，

将全光谱、经ＰＣＡ提取的主成分以及经ＳＰＡ提取的
特征波长分别作为 ＰＬＳ、ＳＶＭ以及 ＢＰ神经网络的
输入变量，建立识别猕猴桃膨大果和正常果的模型，

并用测试集样本对模型进行验证。所建模型对校正

集和预测集中膨大果和正常果的正确识别率见表５。

表５　猕猴桃膨大果和正常果的正确识别率
Ｔａｂ．５　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｅｘｐａｎｄｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓａｎｄ

ｎｏｒｍａｌｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓ ％

建模

方法

特征变

量提取

方法

校正集 测试集

膨大果

（９０个）

正常果

（９０个）

平均

值

膨大果

（３０个）

正常果

（３０个）

平均

值

ＦＳ ９８９ ９８９ ９８９ １００ ９６７ ９８３

ＰＬＳ ＰＣＡ １００ １００ １００ １００ １００ １００

ＳＰＡ ９８９ ９８９ ９８９ ９６７ ９６７ ９６７

ＦＳ ９８９ １００ ９９４ １００ ９６７ ９８３

ＳＶＭ ＰＣＡ １００ ９８９ ９９４ １００ ９６７ ９８３

ＳＰＡ ９８９ ９７８ ９８３ ９６７ ９６７ ９６７

ＦＳ ９７８ ９６７ ９７２ ９６７ ９３３ ９５０

ＢＰ ＰＣＡ ９７８ ９７８ ９７８ ９６７ ９６７ ９６７

ＳＰＡ ９６７ ９６７ ９６７ ９６７ ９３３ ９５０

　　由表５可知，在 ＰＬＳ模型中，基于 ＰＣＡ所建的
ＰＬＳ模型对校正集和预测集中猕猴桃膨大果和正常
果的正确识别率均达到１００％，可以完全识别膨大
果和正常果。基于ＦＳ和ＳＰＡ所建的 ＰＬＳ模型对校
正集中膨大果和正常果的正确识别率相等，均为

９８９％，但对于预测集，基于 ＦＳ所建模型的平均正
确识别率为 ９８３％，略高于基于 ＳＰＡ所建模型的
９６７％。在ＳＶＭ模型中，基于 ＦＳ和 ＰＣＡ所建模型
对校正集和预测集中样品的平均正确识别率均分别

为９９４％和９８３％，略高于基于 ＳＰＡ的９８３％和
９６７％。在 ＢＰ模型中，基于 ＰＣＡ所建模型的平均
正确识别率为９７８％，略高于 ＦＳ的９７２％和 ＳＰＡ
的９６７％。对于预测集，同样基于 ＰＣＡ的识别率
（９６７％）高于基于ＦＳ和ＳＰＡ的９５０％。
２４３　建模结果比较

９种模型对校正集和测试集中膨大果和正常果
的正确识别率均分别高于 ９６７％和 ９３３％，其中
ＰＣＡ ＰＬＳ模型对校正集和测试集的识别率都达到
了１００％。在各种建模方法中，基于 ＰＣＡ所建模型
的平均正确识别率最高，其次为 ＦＳ和 ＳＰＡ。说明
ＰＣＡ提取的１１个主成分能较全面地反映原始光谱
中用于区分膨大果和正常果的有效信息。而 ＦＳ不
仅包含了有用的信息，同时也包含了一定的噪声。

ＳＰＡ虽然提取出了最少的特征波长，但也漏掉了一
些有用信息。此外，基于ＰＣＡ和ＳＰＡ所建模型的输
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入变量数分别只有１１个和６个，仅相当于 ＦＳ输入
变量数的０５３％和０２９％，很大程度上简化了判别
模型。在３种建模方法中，当特征变量提取方法相
同时，ＰＬＳ所建模型的正确识别率最高，其次为ＳＶＭ
和ＢＰ。例如，当基于ＰＣＡ提取的１１个主成分建立
各种模型时，ＰＣＡ ＰＬＳ、ＰＣＡ ＳＶＭ和ＰＣＡ ＢＰ对
校正集样品的平均正确识别率分别为 １００％、
９９４％和９７８％，对预测集中样品的平均正确识别
率分别为１００％、９８３％和９６７％。

３　结论

（１）基于全光谱、ＰＣＡ提取的１１个主成分、ＳＰＡ

优选的６个特征波长所建立的 ＰＬＳ、ＳＶＭ和 ＢＰ神
经网络的模型对于校正集和测试集中猕猴桃膨大果

的正确识别率均分别高于９６７％和９３３％。
（２）基于 ＰＣＡ所建模型的识别效果最好，其次

为ＦＳ和 ＳＰＡ。从模型简化程度上看，ＰＣＡ和 ＳＰＡ
提取的特征变量数仅分别为 ＦＳ中波长数的０５３％
和０２９％，模型识别效率远高于ＦＳ。

（３）在３种建模方法中，当特征变量提取方法
相同时，ＰＬＳ所建模型的正确识别率最高，其次为
ＳＶＭ和 ＢＰ。其中，ＰＣＡ ＰＬＳ模型的识别率最高，
其对校正集和测试集中膨大果和正常果的正确识别

率均达到１００％。

参 考 文 献

１　蒋小平．膨大剂在猕猴桃上应用的利弊［Ｊ］．北方果树，２０１０（３）：４３．
２　刘兴华，郭井泉，罗安伟，等．果实膨大剂对陕西省猕猴桃产业负效应的调查分析［Ｊ］．保鲜与加工，２００４，４（１）：３０－３２．
ＬｉｕＸｉｎｇｈｕａ，ＧｕｏＪｉｎｇｑｕａｎ，ＬｕｏＡｎｗｅｉ，ｅｔａｌ．ＩｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓａｎｄｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｏｎｓｐｒａｙｓｏｆｆｒｕｉｔｅｘｐａｎｄｅｒｔｏｋｉｗｉｆｒｕｉｔｉｎＳｈａａｎｘｉ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＳｔｏｒａｇｅａｎｄＰｒｏｃｅｓｓ，２００４，４（１）：３０－３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３　ＭｃｇｌｏｎｅＶＡ，ＣｌａｒｋＣＪ，ＪｏｒｄａｎＲＢ．ＣｏｍｐａｒｉｎｇｄｅｎｓｉｔｙａｎｄＶＮＩＲｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｙｅｌｌｏｗｆｌｅｓｈｅｄ
ｋｉｗｉｆｒｕｉｔ（Ａｃｔｉｎｉｄｉａｃｈｉｎｅｎｓｉｓ）［Ｊ］．ＰｏｓｔｈａｒｖｅｓｔＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００７，４６（１）：１－９．

４　蔡健荣，汤明杰，吕强，等．基于ｓｉＰＬＳ的猕猴桃糖度近红外光谱检测［Ｊ］．食品科学，２００９，３０（４）：２５０－２５３．
ＣａｉＪｉａｎｒｏｎｇ，ＴａｎｇＭｉｎｇｊｉｅ，ＬüＱｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＮｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｕｇａｒｃｏｎｔｅｎｔｉｎｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｂａｓｅｄｏｎｓｉＰＬＳ［Ｊ］．Ｆｏｏｄ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００９，３０（４）：２５０－２５３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５　ＭｏｇｈｉｍｉＡ，ＡｇｈｋｈａｎｉＭＨ，ＳａｚｇａｒｎｉａＡ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓ／ＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｌｕｂｌｅｓｏｌｉｄｓ
ｃｏｎｔｅｎｔａｎｄａｃｉｄｉｔｙ（ｐＨ）ｏｆｋｉｗｉｆｒｕｉｔ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，１０６（３）：２９５－３０２．

６　刘卉，郭文川，岳绒．猕猴桃硬度近红外漫反射光谱无损检测［Ｊ］．农业机械学报，２０１１，４２（３）：１４５－１４９．
ＬｉｕＨｕｉ，ＧｕｏＷｅｎｃｈｕａｎ，ＹｕｅＲｏｎｇ．Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｋｉｗｉｆｒｕｉｔｆｉｒｍｎｅｓｓｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｉｆｆｕｓｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１１，４２（３）：１４５－１４９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

７　ＣｈｅｎＸｉａｎｇｗｅｉ，ＨａｎＷｅｎｔｉｎｇ．Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｉｃｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｏｌｕｂｌｅｓｏｌｉｄｓｃｏｎｔｅｎｔｏｆ‘Ｑｉｎｍｅｉ’ｋｉｗｉｆｒｕｉｔｕｓｉｎｇｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ［Ｊ］．ＡｆｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，１１（１０）：２５２８－２５３６．

８　郭文川，王铭海，谷静思，等．近红外光谱结合极限学习机识别贮藏期的损伤猕猴桃［Ｊ］．光学精密工程，２０１３，２１（１０）：
２７２０－２７２７．
ＧｕｏＷｅｎｃｈｕａｎ，ＷａｎｇＭｉｎｇｈａｉ，ＧｕＪｉｎｇｓｉ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂｒｕｉｓｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｄｕｒｉｎｇｓｔｏｒａｇｅｂｙｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ
ａｎｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，２１（１０）：２７２０－２７２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９　郭文川，王铭海，岳绒．基于近红外漫反射光谱的损伤猕猴桃早期识别［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（２）：１４２－１４６．
ＧｕｏＷｅｎｃｈｕａｎ，ＷａｎｇＭｉｎｇｈａｉ，ＹｕｅＲｏｎｇ．Ｅａｒｌｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｂｒｕｉｓｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｉｆｆｕｓｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（２）：１４２－１４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０　展晓日，朱向荣，史新元，等．ＳＰＸＹ样本划分法及蒙特卡罗交叉验证结合近红外光谱用于橘叶中橙皮苷的含量测定
［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１０，２９（４）：９６４－９６８．
ＺｈａｎＸｉａｏｒｉ，ＺｈｕＸｉａｎｇｒｏｎｇ，ＳｈｉＸｉｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｈｅｓｐｅｒｉｄｉｎｉｎｔａｎｇｅｒｉｎｅｌｅａｆｂｙｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｗｉｔｈ
ＳＰＸＹａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓａｍｐｌｅｓｕｂｓｅｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｎｄｍｏｎｔｅｃａｒｌｏｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１０，２９
（４）：９６４－９６８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１　石慧．基于高光谱成像技术的对虾品质信息快速检测方法研究［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０１３．
１２　ＷｏｌｄＳ，ＥｓｂｅｎｓｅｎＫ，ＧｅｌａｄｉＰ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，１９８７，

２（１）：３７－５２．
１３　ＺｈａｎｇＪ，ＲｉｖａｒｄＢ，ＲｏｇｇｅＤ．Ｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＳＰＡ），ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｓｐａｔｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｆｏｒｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｓｅａｒｃｈｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｉｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２００８，８（２）：１３２１－１３４２．
１４　蒋红卫，夏结来．偏最小二乘回归及其应用［Ｊ］．第四军医大学学报，２００３，２４（３）：２８０－２８３．

ＪｉａｎｇＨｏｎｇｗｅｉ，ＸｉａＪｉｅｌａｉ．Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｇｕａｒｅａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＦｏｕｒｔｈＭｉｌｉｔａｒｙＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００３，
２４（３）：２８０－２８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１５　赵春晖，乔蕾．基于改进的最小二乘支持向量机的高光谱遥感图像分类［Ｊ］．应用科技，２００８，３５（１）：４４－４７，５２．
ＺｈａｏＣｈｕｎｈｕｉ，ＱｉａｏＬｅｉ．ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｄＬＳ ＳＶＭ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００８，３５（１）：４４－４７，５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

４３２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



１６　薛佳辰，冯钧，雷震，等．基于偏最小二乘回归的性别识别［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１３，３４（９）：３２２６－３２２９，３２５４．
ＸｕｅＪｉａｃｈｅｎ，ＦｅｎｇＪｕｎ，ＬｅｉＴｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＤｅｓｉｇｎ，
２０１３，３４（９）：３２２６－３２２９，３２５４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７　王晓丹，王积勤．支持向量机训练和实现算法综述［Ｊ］．计算机工程与应用，２００４，４０（１３）：７５－７８，１７５．
ＷａｎｇＸｉａｏｄａｎ，ＷａｎｇＪｉｑｉｎ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００４，４０（１３）：７５－７８，１７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１８　赵杰文，呼怀平，邹小波．支持向量机在苹果分类的近红外光谱模型中的应用［Ｊ］．农业工程学报，２００７，２３（４）：１４９－１５２．
ＺｈａｏＪｉｅｗｅｎ，ＨｕＨｕａｉｐｉｎｇ，ＺｏｕＸｉａｏｂｏ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｔｏａｐｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００７，２３（４）：１４９－１５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１９　吴春胤，张文昭，欧阳庆，等．基于ＢＰ神经网络模型的荔枝树叶面积测定方法［Ｊ］．农业工程学报，２００７，２３（７）：１６６－１６９．
ＷｕＣｈｕｎｙｉｎ，ＺｈａｎｇＷｅｎｚｈａｏ，ＯｕｙａｎｇＱｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｌｅａｆａｒｅａｏｆｌｉｔｃｈｉ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００７，２３（７）：１６６－１６９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２０　ＨｅＹｏｎｇ，ＬｉＸｉａｏｌｉ，ＤｅｎｇＸｕｎｆｅｉ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆｔｅａｕｓｉｎｇｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｂｙｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄＢＰｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｏｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，７９（４）：１２３８－１２４２．

２１　关军锋，马文会，及华，等．套袋和膨大剂对黄冠梨钙、果胶含量和果实品质的影响［Ｊ］．科技导报，２００８，２６（２１）：７３－７６．
ＧｕａｎＪｕｎｆｅｎｇ，ＭａＷｅｎｈｕｉ，ＪｉＨｕａ，ｅｔａｌ．ＥｆｆｅｃｔｓｏｆｂａｇｇｉｎｇａｎｄｆｒｕｉｔｅｘｐａｎｄｅｒｏｎＣａ，ｐｅｃｔｉｎｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆ
Ｈｕａｎｇｇｕａｎｐｅａｒｆｒｕｉｔｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｖｉｅｗ，２００８，２６（２１）：７３－７６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２２　杰尔·沃克曼（美），洛伊斯·文依（美）．近红外光谱解析实用指南［Ｍ］．诸小立，许育鹏，田高友，译．北京：化学工业出
版社，２００９：２２６－２３２．

ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＥｘｐａｎｄｅｄＫｉｗｉｆｒｕｉｔｓｂｙＮｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄＤｉｆｆｕｓｅｄＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ

ＧｕｏＷｅｎｃｈｕａｎ　ＬｉｕＤａｙａｎｇ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮｏｒｔｈｗｅｓｔＡ＆ＦＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｙａｎｇｌｉｎｇ，Ｓｈａａｎｘｉ７１２１００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｅｖｅｌｏｐａｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｅｘｐａｎｄｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓ，ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ
ｄｉｆｆｕｓｅｄｓｐｅｃｔｒａｏｆ１２０ｅｘｐａｎｄｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓａｎｄ１２０ｎｏｒｍａｌｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｗｅｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｅｔｗｅｅｎ８３３ａｎｄ
２５００ｎｍｕｓｉｎｇａＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｉｆｆｕｓｅｄｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｐｈ．Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｗａｓｕｓｅｄｔｏｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｅｃｔｒａ．Ｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｗｅｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＫｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅｍｅｔｈｏｄ．Ｅｌｅｖｅｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄ６ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）ａｎｄｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＳＰＡ）．Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ（ＰＬＳ），ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ），ａｎｄｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｗｅｒｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂａｓｅｄｏｎｆｕｌｌｓｐｅｃｔｒｕｍ（ＦＳ），ＰＣＡ，ａｎｄＳＰＡ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｃｏｒｒｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆａｌｌｍｏｄｅｌｓｗｅｒｅｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ９６７％
ａｎｄ９３３％ ｆｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔａｎｄｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｓｅｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎＰＣＡ
ａｎｄＳＰＡｗｅｒｅｍｕｃｈｓｉｍｐｌｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｂａｓｅｄｏｎＦＳ，ｓｉｎｃｅｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｈｅｍｗｅｒｅｏｎｌｙａｂｏｕｔ
０５３％ ａｎｄ０２９％ ｏｆｔｈａｔｏｆＦＳ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＰＬＳａｎｄＳＶＭｗｅｒｅ
ｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＢＰ．ＴｈｅｂｅｓｔｍｏｄｅｌｗａｓＰＣＡ ＰＬＳ，ｗｈｏｓｅａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｒｅａｃｈｅｄ１００％ ｆｏｒ
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５３２第９期　　　　　　　　　　　　郭文川 等：猕猴桃膨大果的近红外漫反射光谱无损识别


