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基于近红外光谱和机器学习的大豆种皮裂纹识别研究

汪六三摇 黄子良摇 王儒敬
(中国科学院合肥物质科学研究院, 合肥 230031)

摘要: 针对目前大豆种皮裂纹检测主要依靠人工、检测效率低、误差大的问题,提出一种基于近红外光谱技术和机

器学习的大豆种皮裂纹自动识别方法。 采用 FT NIR 光谱仪采集 150 粒大豆样品(裂纹大豆 75 粒,正常大豆 75
粒)的近红外光谱,采用原始光谱、标准正态变量变换(Standard normal variate, SNV)、多元散射校正(Multiple scatter
correction, MSC)、一阶导数结合 SG 平滑、二阶导数结合 SG 平滑等 5 种方法对获得的光谱进行预处理,分别采用偏

最小二乘判别分析法(Partial least squares discriminant analysis, PLS DA)、k鄄近邻法(k鄄nearest neighbor, KNN)、支
持向量机法(Support vector machine, SVM)、随机森林法(Random forest,RF)、随机梯度提升法(Stochastic gradient
boosting, SGB)、极端梯度提升法(Extreme gradient boosting,XGBoost)等 6 种机器学习方法建立了大豆种皮裂纹识

别模型,研究了不同光谱预处理方法对 6 种机器学习方法分类效果的影响,对比分析了不同建模方法的分类效果。
结果表明,光谱预处理方法对不同机器学习方法的分类效果差别较大。 在合适的光谱预处理条件下,6 种不同的机

器学习算法的验证集准确率均不低于 80郾 00%。 PLS DA 的分类效果最好,验证集最优准确率达到 90郾 00%;XGBoost
的分类效果次之,验证集最优准确率达到 86郾 67%,接下来依次是 SVM、KNN、SGB 和 RF。 利用近红外光谱技术和机

器学习方法识别大豆种皮裂纹是可行的,在原始光谱条件下,PLS DA 是大豆种皮裂纹识别的最佳方法。
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Identification of Soybean Seed Coat Crack Based on
Near Infrared Spectroscopy and Machine Learning

WANG Liusan摇 HUANG Ziliang摇 WANG Rujing
(Hefei Institutes of Physical Science, Chinese Academy of Sciences, Hefei 230031, China)

Abstract: At present, the detection of soybean seed coat crack mainly depends on visual inspection,
which has low detection efficiency and large error, a method for automatic identification of soybean seed
coat cracks based on near infrared spectroscopy and machine learning was proposed. The near infrared
spectra of 150 soybean samples (75 cracked and 75 normal) were collected by FT NIR spectrometer.
The original spectra, standard normal variable ( SNV), multiple scatter correction (MSC), the first
derivative and the second derivative with SG smoothing were used to process the obtained spectra. Then
partial least squares discriminant analysis ( PLS DA), k鄄nearest neighbor ( KNN), support vector
machine ( SVM), random forest ( RF), stochastic gradient boosting ( SGB) and extreme gradient
boosting (XGBoost) were used to establish soybean seed coat crack identification models. The effects of
different spectral preprocessing methods on the classification results of the six machine learning methods
were compared and analyzed. Under the appropriate spectral preprocessing conditions, the accuracy of
validation set of six different machine learning algorithms was not less than 80郾 00% . PLS DA had the
best classification result, and the optimal accuracy rate of validation set reached 90郾 00% ; the next was
XGBoost, the optimal accuracy rate of validation set reached 86郾 67% , followed by SVM, KNN, SGB
and RF. The results showed that near infrared spectroscopy combined with machine learning was feasible
to identify soybean seed coat cracks, and PLS DA was the best method to identify soybean seed coat
cracks under the original spectral conditions. The research result can provide a method for automatic
identification of soybean seed coat cracks.
Key words: soybean seed coat; crack identification; near infrared spectroscopy; machine learning



0摇 引言

大豆具有很高的营养与应用价值,既可用作动

物饲料的原料,也可用于其他食品行业[1]。 大豆在

种植生产、收获、加工运输、贮藏等过程中容易产生

种皮裂纹。 大豆种皮裂纹性状不仅容易使籽粒和幼

苗遭受微生物及害虫的侵害,还会导致籽粒蛋白质

及油脂产量和品质的降低,使部分大豆不能满足市

场等级的要求,进而影响大豆的经济价值[2]。
传统的大豆种皮裂纹检测方法有目测法和化学

法。 目视检查方法具有主观性,其检测结果不一致

和过程缓慢等;化学方法具有破坏性,且检测耗

时[3 - 4]。 利用机器视觉技术可检测大豆种皮裂纹,
其分类准确率最高达到了 96郾 00% [5 - 6]。 虽然获得

了很高的分类结果,但是利用机器视觉技术只能提

供大豆的物理性质,无法提供其化学性质。 在大豆

分级中,物理性质和化学性质均是大豆的重要质量

指标,如裂纹、蛋白质含量、油脂含量等。 近红外光

谱技术能同时检测被检测对象的物理和化学性

质[7],且具有快速、无损等优点。 在种子领域,主要

利用近红外光谱技术检测种子的内部品质,如蛋白

质、脂肪、水分含量和损伤等[8 - 15],利用近红外光谱

技术检测种子裂纹的研究鲜见报道。
近红外光谱是一种重叠、宽而弱的信号,没有单

个成分的明显特征[16],故有必要使用适当的机器学

习建模方法来提取细微、有价值的信息。 近年来,偏
最小二乘判别法、支持向量机、k鄄近邻法等机器学习

分类算法在近红外光谱上应用较多。 LIDIA 等[14]

利用近红外光谱结合偏最小二乘判别法、簇类独立

软模式法、k鄄近邻法、最小二乘支持向量机 4 种分类

算法,对大豆、玉米种子损伤和活力的判别进行了可

行性研究,结果表明,对玉米热损伤判别是可行的,
采用偏最小二乘判别法对玉米热损伤判别正确率达

到了 99郾 00% 。 彭彦昆等[15]研究了近红外光谱用于

热损伤番茄种子快速无损识别的可行性,结果表明,
采用偏最小二乘判别法和支持向量机判别模型的验

证集总体正确率均大于 96% ,均可用于热损伤番茄

种子的判别。 BEVILACQUA 等[17] 利用近红外光谱

结合偏最小二乘判别分析法对不同产地的特级初榨

橄榄油进行了分类研究,取得了较好的结果。 王亚

丽等[18]利用近红外光谱结合偏最小二乘判别法分

析法对玉米种子活力进行了无损判别,判别准确率

达到了 96郾 00% 。 高彤等[19]利用近红外光谱结合支

持向量机对单粒玉米种子成熟度进行了无损识别,
判别模型的分类准确率达到了 92郾 00% 。 然而,随机

梯度提升法、极端梯度提升法等算法在近红外光谱

分类中的应用报道较少。
本研究以 150 粒大豆籽粒(75 粒裂纹和 75 粒

正常大豆)为研究对象,利用 FT NIR 光谱仪采集

大豆光谱,对比分析原始光谱(为了对照,当作预处

理方法的一种)、标准正态变量变换(SNV)、多元散

射校正(MSC)、一阶导数结合 SG 平滑、二阶导数结

合 SG 平滑 5 种光谱预处理方法对偏最小二乘判别

分析法、k鄄近邻法、支持向量机法、随机森林法、随机

梯度提升法、极端梯度提升法 6 种机器学习方法分

类效果的影响,研究这 6 种机器学习方法的分类效

果,探索近红外光谱技术结合机器学习方法识别大

豆种皮裂纹的可行性。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 样品收集和制备

在种子市场上购买大豆种子(皖豆 15,安徽绿

雨种业股份有限公司)进行实验。 选取 75 粒种皮

完好无损的大豆种子放入水中(24益)浸泡 15 min,
然后使用干燥箱在 105益条件下对浸种大豆种子干

燥 2 h。 大豆样品干燥后和浸泡前质量接近。 由于

大豆在干燥过程中水分快速变化,产生大豆种皮裂

纹。 另外,从未处理的大豆种子中筛选出 75 粒种皮

完好无损的大豆种子样品,共同组成 150 粒大豆种

子样品,见图 1。

图 1摇 150 粒大豆种子样品

Fig. 1摇 150 soybean samples
摇

1郾 2摇 光谱采集

用 FT NIR 光谱仪(布鲁克公司,德国)对 150
粒大豆种子进行了光谱采集。 图 2 为 FT NIR 光

谱仪。 将大豆种子放在样品台上,盖上带有收集探

头的盖子,用近红外卤素灯照射,光透过种子传播到

检测器,采集每粒大豆种子的透射光谱。 在波段

5 793 ~ 12 489 cm - 1范围内,以 16 cm - 1 的光谱分辨

率分别测定了裂纹大豆种子和正常大豆种子。 对每

粒大豆种子进行 32 次连续扫描,共测量两次,得到

平均光谱。 光谱仪开机预热 0郾 5 h,待卤素灯稳定再

进行测量。 样品光谱采集前首先测量背景,然后每
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隔 3 h 左右测量一次背景。

图 2摇 FT NIR 光谱仪

Fig. 2摇 FT NIR spectrometer
摇

图 3摇 不同预处理条件下裂纹大豆种子和正常大豆种子的平均光谱

Fig. 3摇 Average spectra of cracked and normal soybeans under different pretreatment conditions

1郾 3摇 光谱预处理

大豆种子测量状态和光谱仪工作状态的改变可

能导致随机噪声、基线漂移和多元散射[20 - 21]。 为了

降低这些效应对模型稳健性的影响,提高模型预测

精度,需要对光谱数据进行预处理。 本研究采用了

原始光谱、标准正态变量变换、多元散射校正、一阶

导数结合 SG 平滑和二阶导数结合 SG 平滑 5 种方

法对大豆种子光谱进行预处理。 一阶导数结合 SG
平滑和二阶导数结合 SG 平滑均使用二次多项式拟

合和 15 点窗口平滑。
1郾 4摇 模型建立与评价

本研究中采用 R 语言 cart 包的均衡取样函

数[22]选取 80%大豆种子(120 粒)和 20% 大豆种子

(30 粒)分别作为校正集和验证集,分别采用偏最小

二乘判别分析法[23 - 24]、k鄄近邻法[25]、支持向量机

法[26 - 27]、随机森林法[28 - 30]、随机梯度提升法[31] 和

极端梯度提升法[32] 建立大豆裂纹识别模型。 在建

立模型前,对每种方法均采用前面所述的 5 种光谱

预处理方法对光谱数据进行处理,比较不同的预处

理方法对 6 种机器学习建模方法性能的影响。 最后

比较 6 种机器学习建模方法的性能差异。
使 用 特 异 性 ( Specificity, Sp )、 灵 敏 度

(Sensitivity, Sn)和准确率(Accuracy,Ac)3 个指标

评价模型性能[33]。 一般来说,特异性、灵敏度、准确

率越高,模型性能越好。
1郾 5摇 数据分析软件

采用 Unscrambler X 10郾 4郾 1 预处理光谱数据。
大豆裂纹识别模型均采用 R 语言 3郾 6郾 1 构建。 采

用 Matlab R2012b 和 Microsoft Excel 2010 作图。

2摇 结果与讨论

2郾 1摇 光谱特征分析

图 3 显示了 75 粒裂纹大豆种子和 75 粒正常大

豆种子的原始光谱和经过 SNV、MSC、一阶导数结合

SG 平滑和二阶导数结合 SG 平滑处理的平均光谱。
图 3a 的原始光谱中裂纹和正常大豆种子光谱差异

不明显,在 6 827 ~ 7 136 cm - 1波段附近近似重合,其
它波段有偏移,偏移可能是由散射造成的。 经过

SNV 处理(图 3b)和 MSC 处理(图 3c)后的裂纹和正

常大豆种子光谱近似,均表现在 5 809 ~7 020 cm -1和

8 239 ~ 8 432 cm - 1波段附近差异明显,其它波段接

近重合,图 3a 中的偏移被消除了。 图 3d 中一阶导

数结合 SG 平滑处理的裂纹和正常大豆光谱在 6 102 ~
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6 858 cm - 1和 7 035 ~ 7 406 cm - 1波段差异明显,其它

大部分波段近似重合。 图 3e 二阶导数结合 SG 平

滑处理的裂纹和正常大豆光谱在 5 971 ~ 6 889 cm - 1

和 7 128 ~ 7 552 cm - 1波段有差异,但差异较小,在其

它大部分波段与图 3d 相同,两光谱近似重合。 总体

来看,SNV、MSC 和一阶导数结合 SG 平滑对于裂纹

和正常大豆种子的区分明显。 图 3a ~ 3d 中在近红

外光谱各个区域呈现出吸收峰,这是由于分子振动

的组合和泛频所导致,如—CH、—OH 和—NH 等官

能团的拉伸和弯曲。 6 750 cm - 1附近的吸收峰可能属

于水分吸收和无定形纤维素吸收[34]。 8 347 cm -1附近

的吸收峰属于 CH 拉伸的 3 倍泛频。 在 9 797 cm -1和

10 880 cm - 1附近的吸收峰分别属于 NH 拉伸的 3 倍

泛频和 CH 拉伸的 4 倍泛频,这两个吸收峰可能对

应于蛋白质[35]。
2郾 2摇 裂纹识别模型建立

表 1 为不同预处理条件下 PLS DA 分类结果。
从表 1 中可以看出,潜变量数(Latent variable,LV)
除多元散射校正(LV 为 9)和二阶导数结合 SG 平滑

(LV 为 4)外都为 5,校正集中特异性在 86郾 67% ~
100%之间,灵敏度在 91郾 67% ~98郾 33% 之间,准确

率除 标 准 正 态 变 量 变 换 ( 90郾 00% ) 外 均 大 于

90郾 00% ;验证集中特异性(66郾 67% ~ 86郾 67% )均

低于对应的校正集特异性,灵敏度除原始光谱

(100% )外均低于对应的校正集灵敏度,准确率最

大为 90郾 00% ,最小为 63郾 33% 。 原始光谱取得了最

好的分类结果,其验证集准确率达到 90郾 00% 。 一

阶导数结合 SG 平滑光谱的分类结果次于原始光

谱,其验证集准确率为 83郾 33% 。 SNV 光谱校正集

准确率达到了 90郾 00% , 验证集准确率达到了

80郾 00% ,分类结果次于一阶导数结合 SG 平滑光

谱。 MSC 光谱校正集准确率为 99郾 17% ,优于 SNV,
但其验证集准确率只有 73郾 33% ,低于 SNV 的验证

集准确率(80郾 00% )。 二阶导数结合 SG 平滑光谱

分类结果最差,验证集准确率只有 63郾 33% 。 综上

所述,5 种预处理方法对 PLS DA 的大豆裂纹分类

效果优劣顺序依次为原始光谱、一阶导数结合 SG
平滑、SNV、MSC、二阶导数结合 SG 平滑。

表 2 为不同预处理条件下 KNN 分类结果。 K
是 KNN 算法中的重要可调参数。 从表 2 中可以看

出,K 为 3 和 5 时,校正集中特异性在 53郾 33% ~
91郾 67%之间,灵敏度在 78郾 33% ~95郾 00% 之间,准

表 1摇 不同预处理条件下 PLS DA 分类结果

Tab. 1摇 Classification results of PLS DA under different pretreatment conditions

光谱预处理方法 LV
校正集 验证集

Sp / % Sn / % Ac / % Sp / % Sn / % Ac / %
原始光谱 5 90郾 00 91郾 67 90郾 83 80郾 00 100 90郾 00
SNV 5 86郾 67 93郾 33 90郾 00 80郾 00 80郾 00 80郾 00
MSC 9 100 98郾 33 99郾 17 66郾 67 80郾 00 73郾 33
一阶导数结合 SG 平滑 5 91郾 67 95郾 00 93郾 33 86郾 67 80郾 00 83郾 33
二阶导数结合 SG 平滑 4 98郾 33 96郾 67 97郾 50 73郾 33 53郾 33 63郾 33

表 2摇 不同预处理条件下 KNN 分类结果

Tab. 2摇 Classification results of KNN under different pretreatment conditions

光谱预处理方法 K
校正集 验证集

Sp / % Sn / % Ac / % Sp / % Sn / % Ac / %
原始光谱 5 78郾 33 95郾 00 86郾 67 66郾 67 80郾 00 73郾 33
SNV 3 91郾 67 90郾 00 90郾 83 93郾 33 73郾 33 83郾 33
MSC 3 91郾 67 90郾 00 90郾 83 93郾 33 73郾 33 83郾 33
一阶导数结合 SG 平滑 5 83郾 33 86郾 67 85郾 00 73郾 33 60郾 00 66郾 67
二阶导数结合 SG 平滑 5 53郾 33 78郾 33 40郾 00 73郾 33 53郾 33 56郾 67

确率在 40郾 00% ~90郾 83%之间;验证集中特异性在

66郾 67% ~ 93郾 33% 之 间, 灵 敏 度 在 53郾 33% ~
80郾 00% 之间,准确率在 56郾 67% ~ 83郾 33% 之间。
SNV 和 MSC 校正集取得了最好的分类结果,且分类

结果相同,校正集和验证集准确率分别为 90郾 83%
和 83郾 33% ,校正集和验证集特异性分别为 91郾 67%
和 93郾 33% ,校正集和验证集灵敏度分别为 90郾 00%

和 73郾 33% 。 原始光谱的分类结果次之,其校正集

和验证集准确率分别达到 86郾 67% 和 73郾 33% 。 一

阶导数结合 SG 平滑的校正集和验证集准确率均低

于对应的原始光谱分类准确率。 二阶导数结合 SG
平滑光谱分类结果最差。 综上所述,5 种预处理方

法对 KNN 的大豆种皮裂纹分类效果优劣顺序依次

为 SNV (MSC)、原始光谱、一阶导数结合 SG 平滑、
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二阶导数结合 SG 平滑。
表 3 为不同预处理条件下 SVM 分类结果。 酌

是核函数的参数,控制分割超平面的形状。 酌 越

大,支持向量越少。 c 表示犯错成本,成本大意味

着模型对误差的惩罚大,对应训练集中的误差小。
表 3 中参数 酌 和 c 为优化值。 从表 3 中可以看出,
校正集中特异性在 80郾 00% ~ 100% 之间,灵敏度

在 91郾 67% ~ 100% 之 间, 准 确 率 在 85郾 83% ~
100%之间;验证集中特异性在40郾 00% ~ 80郾 00%
之间,灵敏度在 73郾 33% ~ 93郾 33% 之间,准确率

在 56郾 67% ~ 83郾 33%之间。 原始光谱取得了最好

的分类结果,校正集和验证集准确率分别达到

99郾 17%和 83郾 33% 。 SNV 光谱分类结果次之,校
正集 和 验 证 集 准 确 率 分 别 达 到 98郾 33% 和

80郾 00% 。 MSC 光谱校正集准确率 (100% ) 大于

SNV,但其验证集准确率(76郾 67% )小于 SNV。 一

阶导数结合 SG 平滑光谱的校正集和验证集准确

率均低于对应的 MSC。 二阶导数结合 SG 平滑分

类结果最差,虽然其校正集准确率为 94郾 17% ,但
验证集准确率仅为 56郾 67% 。 综上所述,5 种预处

理方法对 SVM 的大豆种皮裂纹分类效果优劣顺序

依次为原始光谱、SNV、 MSC、一阶导数结合 SG 平

滑、二阶导数结合 SG 平滑。
表 4 为不同预处理条件下 RF 分类结果。 在本

研究中,使用了程序默认的参数,决策树数(ntree)
为 500,随机抽取的特征数(mtry)为 29。 从表 4 中

可以看出,校正集中特异性在 76郾 67% ~ 86郾 67% 之

间,灵敏度在 75郾 00% ~88郾 33% 之间, 准确率在

77郾 50% ~ 86郾 67% 之 间。 验 证 集 中 特 异 性 在

66郾 67% ~80郾 00% 之 间, 灵 敏 度 在 73郾 33% ~
86郾 67%之间,准确率在76郾 67% ~80郾 00%之间。 一

阶导数结合 SG 平滑光谱分类结果最好,校正集和

验证集准确率分别达到 86郾 67% 和 80郾 00% 。 除原

始光谱外其余 3 种预处理方法的校正集准确率不小

于 80郾 00% ,但验证集准确率均为 76郾 67% ,说明各

种预处理方法对随机森林分类的影响相对较小。 依

据表 4 中校正集、验证集准确率,5 种预处理方法对

RF 的大豆裂纹分类效果优劣顺序依次为一阶导数

结合 SG 平滑、SNV、二阶导数结合 SG 平滑、MSC、原
始光谱。

表 3摇 不同预处理条件下 SVM 分类结果

Tab. 3摇 Classification results of SVM under different pretreatment conditions

光谱预处理方法 酌 c
校正集 验证集

Sp / % Sn / % Ac / % Sp / % Sn / % Ac / %
原始光谱 1 伊 10 - 6 1 伊 106 98郾 33 100 99郾 17 73郾 33 93郾 33 83郾 33
SNV 1 伊 10 - 6 10 000 100 96郾 67 98郾 33 80郾 00 80郾 00 80郾 00
MSC 1 伊 10 - 5 1 伊 105 100 100 100 73郾 33 80郾 00 76郾 67
一阶导数结合 SG 平滑 10 10 80郾 00 91郾 67 85郾 83 73郾 33 73郾 33 73郾 33
二阶导数结合 SG 平滑 10 1 000 90郾 00 98郾 33 94郾 17 40郾 00 73郾 33 56郾 67

表 4摇 不同预处理条件下 RF 分类结果

Tab. 4摇 Classification results of RF under different pretreatment conditions %

光谱预处理方法
校正集 验证集

Sp Sn Ac Sp Sn Ac
原始光谱 76郾 67 78郾 33 77郾 50 66郾 67 86郾 67 76郾 67
SNV 83郾 33 80郾 00 81郾 67 80郾 00 73郾 33 76郾 67
MSC 80郾 00 80郾 00 80郾 00 80郾 00 73郾 33 76郾 67
一阶导数结合 SG 平滑 85郾 00 88郾 33 86郾 67 80郾 00 80郾 00 80郾 00
二阶导数结合 SG 平滑 86郾 67 75郾 00 80郾 83 80郾 00 73郾 33 76郾 67

摇 摇 表 5 为不同预处理条件下 SGB 分类结果。 从

表 5 中可以看出,校正集中特异性在98郾 33% ~
100%之间,灵敏度在95郾 00% ~100% 之间,准确率

在 96郾 67% ~100% 之 间; 验 证 集 中 特 异 性 在

66郾 67% ~80郾 00% 之 间, 灵 敏 度 在 66郾 67% ~
86郾 67% 之间,准确率在 66郾 67% ~ 80郾 00% 之间。
一阶导数结合 SG 平滑光谱分类结果最好,校正集

和验证集准确率分别达到了 100% 和 80郾 00% 。 原

始光谱、SNV、MSC 的验证集准确率均为 76郾 67% ,
但 SNV 和 MSC 校正集的准确率为 100% ,优于原始

光谱的准确率(96郾 67% )。 SNV 验证集的灵敏度为

80郾 00% ,大于 MSC 的灵敏度(73郾 33% ), SNV 光谱

分类效果略优于 MSC 光谱。 二阶导数结合 SG 平滑

光谱分类结果最差,验证集准确率为 66郾 67% 。 综

上所述,5 种预处理方法对 SGB 的大豆裂纹分类效

果优劣顺序依次为一阶导数结合 SG 平滑、SNV、
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摇 摇 表 5摇 不同预处理条件下 SGB 分类结果

Tab. 5摇 Classification results of SGB under different pretreatment conditions %

光谱预处理方法
校正集 验证集

Sp Sn Ac Sp Sn Ac

原始光谱 98郾 33 95 96郾 67 66郾 67 86郾 67 76郾 67

SNV 100 100 100 73郾 33 80郾 00 76郾 67

MSC 100 100 100 80郾 00 73郾 33 76郾 67

一阶导数结合 SG 平滑 100 100 100 80郾 00 80郾 00 80郾 00

二阶导数结合 SG 平滑 100 98郾 33 99郾 17 66郾 67 66郾 67 66郾 67

MSC、原始光谱、二阶导数结合 SG 平滑。
摇 摇 表 6 为不同预处理条件下 XGBoost 分类结果。
其中 D 为最大深度,e 为学习率,表中参数 D 和 e 为

优化值。 从表 6 中可以看出,校正集中特异性在

95郾 00% ~ 100% 之间,灵敏度在93郾 33% ~100% 之

间,准确率在 94郾 17% ~100%之间;验证集中特异性

在 60郾 00% ~86郾 67%之间,灵敏度在73郾 33% ~93郾 33%
之间,准确率在 76郾 67% ~ 86郾 67% 之间。 各预处理

方法在校正集中均取得了很好的分类结果,准确率

大于 94郾 00% ,但验证集分类结果没有校正集好,准
确率均小于 90郾 00% 。 SNV 光谱取得了最好的分

类结果,校正集和验证集准确率分别达到 100% 和

86郾 67% 。 MSC 和一阶导数结合 SG 平滑次之,校
正集和验证集准确率分别达到 100% 和 83郾 33% 。
MSC 在验证集灵敏度(86郾 67% )大于一阶导数结

合 SG 平滑的灵敏度(80郾 00% ),MSC 光谱分类效

果略优于一阶导数结合 SG 平滑。 二阶导数结合

SG 平 滑 光 谱 和 原 始 光 谱 验 证 集 准 确 率 均 为

76郾 67% ,但二阶导数结合 SG 平滑光谱校正集准

确率 (100% ) 大于原始光谱准确率 (94郾 17% )。
综上所述,5 种预处理方法对 XGBoost 的大豆种皮

裂纹分类效果优劣顺序依次为 SNV、MSC、一阶导

数结合 SG 平滑、二阶导数结合 SG 平滑、原始

光谱。

表 6摇 不同预处理条件下 XGBoost 分类结果

Tab. 6摇 Classification results of XGBoost under different pretreatment conditions

光谱预处理方法 D e
校正集 验证集

Sp / % Sn / % Ac / % Sp / % Sn / % Ac / %

原始光谱 1 0郾 6 95郾 00 93郾 33 94郾 17 60郾 00 93郾 33 76郾 67

SNV 3 0郾 1 100 100 100 80郾 00 93郾 33 86郾 67

MSC 1 0郾 6 100 100 100 80郾 00 86郾 67 83郾 33

一阶导数结合 SG 平滑 3 0郾 4 100 100 100 86郾 67 80郾 00 83郾 33

二阶导数结合 SG 平滑 1 0郾 4 100 100 100 80郾 00 73郾 33 76郾 67

图 4摇 6 种建模方法的性能比较

Fig. 4摇 Performance comparison of six modeling methods

2郾 3摇 建模方法对比分析

图 4 给出了 6 种机器学习方法在最优光谱预处

理方法下的模型性能。 从图 4 中可以看出,PLS
DA 的分类结果最好,其校正集特异性、灵敏度和准

确率均不小于 90郾 00% ,验证集特异性、灵敏度均不

小于 80郾 00% ,准确率达到 90郾 00% ;XGBoost 的分类

结果次之,其校正集特异性、灵敏度和准确率均达到

100% ,验证集特异性、灵敏度均不小于 80郾 00% ,准
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确率达到 86郾 67% ;其次是 SVM 和 KNN 算法,验证

集准确率相同,均为 83郾 33% ,但 SVM 的校正集特

异性、灵敏度和准确率(均大于 98郾 00% )优于 KNN
校正集(均大于 90郾 00% )。 最后是 RF 和 SGB 算

法,验证集准确率相同,均为 80郾 00% ,但 SGB 的校

正集特异性、灵敏度和准确率均达到 100% ,优于

RF 校正集(均不小于 85郾 00% )。 综上所述,在本研

究中,依据分类结果,分类算法的优劣顺序依次为

PLS DA、XGBoost、SVM、KNN、SGB、RF。
本研究的大豆种皮裂纹识别准确率(80郾 00% ~

90郾 00% )低于 GUNASEKARAN 等[5] 利用图像技术

识别大豆种皮裂纹的准确率 (96郾 00% ),与 LIU
等[6] 图像识别大豆种皮裂纹结果 ( 准 确 率 为

85郾 60% )一致,导致这种结果的原因可能是本文的

样品裂纹相对于文献[5]的样品复杂而与文献[6]
接近。 与近红外光谱技术识别大豆种皮裂纹相比

较,本研究的大豆种皮裂纹识别准确率与 WANG
等[7]的识别准确率(84郾 00% )相一致。

3摇 结束语

利用 FT NIR 光谱仪采集裂纹和正常大豆种

子近红外光谱,使用偏最小二乘判别分析法、k鄄近邻

法、随机森林法、支持向量机法、随机梯度提升法、极
端梯度提升法 6 种机器学习方法建立了大豆种皮裂

纹识别模型,研究了 5 种光谱预处理方法对 6 种机

器学习建模方法分类效果的影响。 结果表明,不同

光谱预处理方法对 6 种机器学习方法的分类效果差

别较大,需要根据具体的应用情况测试并确定适宜

的预处理方法。 对比分析了 6 种机器学习方法的分

类效率,在合适的预处理条件下,6 种方法验证集准

确率均不低于 80郾 00% 。 PLS DA 分类效果最好,
验证集准确率最高达到 90郾 00% ,XGBoost 次之,其
余依次为 SVM、KNN、SGB、RF。 研究表明,利用近

红外光谱技术和机器学习方法识别大豆种皮裂纹具

有可行性。 在原始光谱条件下,近红外光谱技术结

合 PLS DA 是大豆种皮裂纹识别的最佳方法。
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