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基于距离校正和数据融合的苹果可溶性固形物含量预测模
型优化

李 阳 1，2 彭彦昆 1，2 李永玉 1，2
（1. 中国农业大学工学院，北京 100083；2. 国家农产品加工技术装备研发分中心，北京 100083）

摘要：采用可见/近红外漫反射光谱技术对苹果可溶性固形物含量(Soluble solids content, SSC)检测时，光谱采集探头到苹果

表面的距离变化是随机和不可控的，造成检测精度降低。并且采用特征波长筛选算法优化预测模型时，忽略了被舍弃光谱

数据中所包含的与成分含量相关信息，造成光谱信息丢失。针对以上问题，通过探究检测距离对漫反射光谱的影响规律，

提出一种距离校正方法(Distance correction, DC)，并采用数据融合方法将特征波长和非特征波长数据中的有效信息相结合，

以提高苹果 SSC预测模型的预测性能。为了验证所提出方法的有效性，分别采用多元散射校正(Multiple scattering correction, 
MSC)、标准正态变换(Standard normal variate transform, SNV)和DC算法对苹果光谱预处理后，建立苹果 SSC的偏最小二乘回

归(Partial least squares regression, PLSR)模型。结果表明，DC能更加有效提升PLSR模型的预测性能。为了减少模型数据量、

消除光谱中共线性和无效信息，在 DC 预处理光谱的基础上，采用竞争性自适应加权采样算法 (Competitive adaptive 
reweighted sampling, CARS)、自举软收缩 (Bootstrapping soft shrinkage, BOSS)和区间变量迭代空间收缩法 (Interval variable 
iterative space shrinkage approach, iVISSA)对光谱数据进行特征波长筛选。建模结果表明，DC-CARS-PLSR模型具有较好预

测结果，并且大幅减少了光谱数据量。为了充分利用特征波长和非特征波长数据中与苹果 SSC相关的信息，将特征和非特

征波长PLSR模型的潜变量得分相融合，建立融合PLSR预测模型。结果表明，所提出的数据融合方法能够进一步提高模型

预测性能。其中CARS算法的特征波长和非特征波长数据融合建模结果具有最佳预测性能，校正集相关系数Rc、校正集均

方根误差 (Root mean square error of calibration, RMSEC)、预测集相关系数 Rp、预测集均方根误差 (Root mean square error of 
prediction, RMSEP)和相对分析误差(Relative percentage difference, RPD)分别为0.981、0.297%、0.957、0.469%和3.424。
关键词：苹果可溶性固形物含量；可见/近红外漫反射光谱；距离校正；特征波长筛选；数据融合

中图分类号：O657.33；TS255.7  文献标识码：A  文章编号：1000-1298（2024）S1-0336-10

Optimization of Apple Soluble Solids Content Prediction Models
Based on Distance Correction and Data Fusion

LI Yang1,2 PENG Yankun1,2 LI Yongyu1,2

（1. College of Engineering， China Agricultural University， Beijing 100083， China
2. National R&D Center for Agro-processing Equipment， Beijing 100083， China）

Abstract： When using visible/near-infrared diffuse reflectance spectroscopy for the detection of 
soluble solids content （SSC） in apples， the distance from the spectral acquisition probe to the sample 
surface varies randomly and uncontrollably， resulting in a reduction of detection accuracy. Moreover， 
when using characteristic wavelengths to establish the prediction models， the contribution of non-
characteristic wavelengths to the prediction results is often neglected， resulting in the loss of spectral 
information. Therefore， a distance correction （DC） method was proposed by exploring the law of the 
influence of detection distance on diffuse reflectance spectra and establishing prediction models for 
apple SSC by combining the modeling method of fusion of characteristic wavelength and non-
characteristic wavelength data. The results showed that DC could more effectively improve the 
prediction performance of the PLSR model； the use of the competitive adaptive reweighted sampling 
（CARS） algorithm for characteristic wavelength screening based on DC preprocessing could 
effectively simplify the model and improve the model prediction performance； and the fusion 
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modeling results of characteristic and non-characteristic wavelength data of the CARS algorithm had 
the best prediction performance， with the correlation coefficient of calibration （Rc）， root mean 
square error of calibration （RMSEC）， the correlation coefficient of prediction （Rp）， root mean square 
error of prediction （RMSEP） and relative percentage difference （RPD） of 0.981， 0.297%， 0.957， 
0.469% and 3.424， respectively.
Key words：apple soluble solids content；  visible/near-infrared diffuse reflectance spectroscopy；  distance 

correction；  characteristic wavelength screening；  data fusion

0　引言

苹果是常见的水果之一，因其丰富的营养价值深受

消费者的喜爱［1］。随着生活水平的提高，消费者对于苹

果内部品质的关注度越来越高［2］。可溶性固形物含量

（Soluble solids content， SSC）与苹果的风味密切相关，是

主要的内部品质属性［3-4］。通过 SSC检测对苹果进行品

质分级，以满足不同消费者的需求是未来的发展趋势之

一［5］。采用传统理化试验的方法对苹果 SSC检测，存在

效率低、破坏性大和成本高等问题。可见/近红外光谱

检测技术具有准确、快速、非破坏性等优点，在近十几年

间发展十分迅速［6-7］。
采用可见/近红外光谱技术对农产品品质检测时，

由于样本物理属性差异和操作误差导致探头到样本表

面的距离变化是随机和不可控的，造成漫反射光谱出现

差异，这些差异会降低预测模型的检测精度［8］。因此，

需要探究消除检测距离变化对光谱影响的方法，从而提

高模型预测性能［9］。
相关学者研究了检测距离对光谱的影响［10-14］。常

见 的 光 谱 预 处 理 算 法 ，如 多 元 散 射 校 正（Multiple 
scattering correction， MSC）等可以消除物理属性差异导

致的光谱变化，也可在一定程度上消除检测距离对光谱

影响。以上研究表明，检测距离变化会影响获取光谱的

质量，保证样本与探头检测距离的一致性，是保证检测

精度关键。但是在实际检测中，探头和样本之间的距离

一致性很难得到保障［15-16］。因此，有必要探究检测距离

变化对漫反射光谱的影响规律，从而消除检测距离造成

的光谱差异，提高农产品品质检测精度。

以往对光谱数据进行特征波长筛选时，都是采用不

同筛选策略挑选与目标成分含量相关性相对较高的波

长数据作为特征波长［17］。然而一些相关性相对较弱的

非特征波长数据会被舍弃。这些舍弃的波长数据中包

含的与成分含量相关信息往往会被忽略，导致光谱信息

的损失。探究利用被舍弃波长数据中与成分含量相关

信息的方法，可能是进一步提高模型预测性能的关键。

数据融合技术可以充分利用不同数据之间的补充信息，

从而开发更准确和鲁棒的预测模型［18］。因此，本研究采

用数据融合方法将特征波长数据和非特征波长数据中

与苹果 SSC相关的信息提取融合，以探究该方法对于提

高模型预测性能的有效性。

1　材料和方法

1. 1　实验材料

本研究以栖霞红富士为研究对象，通过构建苹果

SSC预测模型，验证所提出方法的有效性。这批苹果于

2022 年 8 月购买于中国农业大学东校区附近美廉美超

市，选取无机械损伤和外部缺陷的苹果共计120个，运往

中国农业大学工学院无损检测实验室。将苹果样本表

面擦拭干净，编号后，放置在 4℃下保存。光谱采集前，

将苹果放置在室温（20 ℃）下 24 h，以减小温度变化对光

谱采集的影响。采用随机分组法，按照 3：1的比例将样

本分成校正集和预测集来构建苹果SSC预测模型。

1. 2　光谱采集装置组成

本研究通过自行搭建的漫反射光谱采集系统，采集

漫反射光谱信息。该系统包括：采集探头（FCR-COL
型，Avantes 公司，荷兰）、光谱仪（USB2000+型， Ocean 
Optics公司，美国）、高度调节平台（带有刻度标尺）、4个

35 W卤钨灯杯（ESS MR 11 35 W型，Philips公司，德国）、

计算机、电源和暗箱，如图1所示。

1. 3　光谱采集方式

1. 3. 1　不同距离漫反射光谱采集

为了在理想状况下探究距离变化对漫反射光谱的

影响规律，采用直径为 80 mm的聚四氟乙烯参考球作为

研究对象，在所搭建的采集系统上采集漫反射光谱信

息。聚四氟乙烯具有低吸收和与植物材料相似的光散

射特性，可以看作成分含量相同、均匀的物质，通常被用

作农产品光谱分析中的参考材料。将参考球放置在高

度调节平台上，保持探头位置不变，通过旋钮调节平台，

图1　漫反射光谱采集系统示意图

Fig. 1　Schematic of diffuse reflectance spectral acquisition system
1. 高度调节平台 2. 样本 3. 卤钨灯杯 4. 暗箱 5. 探头 6. 电源 
7. 计算机 8. 光谱仪
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使参考球上表面到探头的距离为 3~22 mm，每间隔 1 mm
采集一次光谱信息。

1. 3. 2　苹果漫反射光谱采集

为了验证所提出的距离校正方法的有效性，将苹果

沿果梗-花萼水平放置在高度调节平台上，保持高度调

节平台和探头位置固定，采集苹果赤道区域的漫反射光

谱构建苹果 SSC 预测模型。将光谱仪通过 USB 数据线

连接计算机，使用海洋光学光谱采集软件Ocean View采

集光谱信息。软件采集参数如下：积分时间 1 ms，启用

暗噪声校正，平均次数 3。计算吸光度后进行后续的苹

果 SSC 建模分析。采集光谱后使用 Matlab 软件进行数

据分析。

1. 4　SSC 测定

SSC测定依据农业行业标准NY/T 2637–2014的规

定，利用折光仪（PAL-BX/AC5 型，ATAGO Co.， Ltd.，日
本）结合破坏性方法测定苹果的 SSC。折光仪的 SSC 测

量范围为 0~60.0%，分辨率为 0.1%，精度为±0.2%。采集

光谱后，将光谱采集区域的果肉取出约 30 g，使用手持

式榨汁器榨出果汁放入烧杯，搅拌均匀后，使用胶头滴

管将果汁滴入折光仪采集位置测定苹果SSC。每个样本

采集3次取平均值，作为该样本的SSC。

1. 5　距离校正方法

为了减少距离对漫反射光谱的影响，首先采集不同

距离的漫反射光谱，通过函数拟合的方法，建立距离与

光谱强度之间的方程。然后根据所建立方程，推导出将

不同距离光谱校正为参考距离光谱的校正公式。最后

将所推导出的校正公式应用于苹果光谱的校正中，验证

所提出的DC方法的有效性。

1. 6　光谱预处理算法

原始光谱存在大量的无关信息和噪声，会干扰苹果

SSC 预测模型精度。MSC 和 SNV 算法已经被证实可以

在一定程度上消除样本物理性质差异所造成的光谱变

化，提高预测模型的预测能力［19］。本研究采用DC、SNV
和 MSC 算法对光谱预处理后，建立苹果 SSC 的 PLSR 模

型，根据建模效果分析预处理算法的优劣。

1. 7　特征波长筛选方法

由于全光谱包含许多无关和共线性信息，影响预测

模型的性能。因此，在最佳预处理光谱的基础上采用特

征波长提取算法，挑选光谱中与苹果 SSC信息密切相关

的波长点，可以减少光谱变量数，提高模型预测性能。

本研究采用 CARS、BOSS 和 iVISSA 算法挑选特征波长，

减少光谱数据量。

CARS是与PLSR中的回归系数结合，用来筛选光谱

中的波长变量的算法。先从样本的校正集中随机抽取

一部份进行PLSR建模，重复随机建模多次，采用指数衰

减函数，去除回归系数绝对值权重较小的波长点［20］。经

过多次建模，筛选出回归系数绝对值权重较大的波长

点，用产生的新变量的子集再进行PLSR建模分析，进行

交叉验证，选取交叉验证均方误差（Root mean square of 
the standard error of cross validation， RMSECV）最小值的

子集，这个子集就是选取的最佳波长变量组合。在本研

究中，CARS 参数设置如下：潜变量（Latent variables， 
LVs）最大数量设置为 15；五折交叉验证； 预处理方法为

“center”；采样次数为100次。

BOSS 算法［21］提供了一种从 PLSR 模型的回归系数

中提取信息的思路。根据权重应用加权自举抽样

（Weighted bootstrap sampling， WBS）生成子模型，并使用

模型种群分析（Model population analysis， MPA）分析子

模型以更新变量的权重。通过基于WBS的变量权重的

逐步更新，变量空间软收缩。该算法迭代运行，直到变

量数达到 1。优化过程遵循软收缩规则，与硬收缩策略

相比，它为信息较少的变量分配较小的权重，并且不会

直接消除不重要的变量。它可以降低在优化过程中消

除重要变量的风险。在本研究中，BOSS参数设置如下：

LVs 最大数量设置为 15；五折交叉验证；预处理方法为

“center”；采样次数为1000次。

iVISSA 是一种波长区间选择的迭代方法［22］。在该

方法中，在全局搜索过程中通过VISSA策略搜索信息性

单个波长的位置和组合。每个区间的宽度在局部搜索

过程中进行了优化。最后，通过交替执行全局搜索和局

部搜索程序，对信息波长间隔的位置、宽度和组合进行

智能优化。在本研究中，iVISSA 参数设置如下：LVs 最
大数量设置为 15；五折交叉验证；预处理方法为

“center”；采样数为500次。

1. 8　数据融合方法

首先采用不同的特征波长筛选算法对光谱数据进

行特征波长筛选，建立特征波长和非特征波长的 PLSR
模型，并探究非特征波长数据对苹果 SSC 的预测能力。

然后将两类模型的潜变量得分（Latent variables scores， 
LVs scores）串联起来，构建融合 PLSR 预测模型。其中

模型的 LVs 数量都是通过 RMSECV 最小为准则确定。

为了简化描述方式，本研究将 CARS特征波长和非特征

波长融合方法称为 FM1，将 BOSS 特征波长和非特征波

长融合方法称为FM2，iVISSA特征波长和非特征波长融

合方法称为FM3。数据融合过程如图2所示。

1. 9　建模及评价方法

采用 PLSR 方法［23］建立苹果 SSC 预测模型，并通过

蒙特卡洛交叉验证结果选择 PLSR模型的 LVs数量。建

立模型后，根据校正集相关系数Rc、预测集相关系数Rp、
校正集均方误差（Root mean square error of calibration， 
RMSEC）、预测集均方误差（Root mean square error of 
prediction， RMSEP）和 相 对 分 析 误 差（Relative 
percentage difference， RPD）来评价模型的预测性能［24］。
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2　结果与讨论

2. 1　距离校正方法探究

2. 1. 1　距离变化对漫反射光谱的影响规律

采用 1.3.1节中光谱采集方法，采集距离为 3~22 mm
的 20 条经过暗噪声校正的参考球漫反射光谱，如图 3a
所示。从图 3a可以看出，随着检测距离的增加，光谱整

体强度呈上升趋势。这是由于随着检测距离的增加，光

源照射的位置逐渐上移，导致检测探头捕获的光子数逐

渐增加，造成光谱总体强度上升。绘制 600、700、800、

900 nm 光谱强度 I 随距离 i 变化图，如图 3b 所示。从

图 3b 可以看出，不同波长的光谱强度 I随着距离 i的增

加呈逐渐递增的规律。假设 I与 i的关系满足

Ii,λ = aλebλi （1）
式中 Ii，λ ——波长λ距离为 i的光谱强度

 aλ——与波长和样本相关的常数，可以看作波长

λ的初始距离的光强

 bλ——与波长和样本相关的常数，可以看作波长

λ的光强变化系数

使用 Matlab 的 Curve Fitting Tool 工具对不同波长 I

和 i按照式（1）进行拟合，拟合结果如图4所示。

从图 4可以看出，每个波长的拟合相关系数接近于

1，且均方误差较小，表明式（1）拟合效果较好，可以较为

可靠的反映 I随 i变化规律。

2. 1. 2　距离校正公式推导

假设 Is，λ 为距离为 s、波长为 λ的待校正光谱，Ik，λ 为

距离为 k、波长为λ的参考光谱，则式（1）可变换为

Is,λ
Ik,λ

= ebλ ( s - k ) （2）
如果 Is，λ、 Ik，λ、s和 k已知，则 bλ计算公式为

bλ =
ln Is,λ

Ik,λ
s - k

（3）
当参考光谱已知，则适用于所有样本的 b *

λ 计算公
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Fig. 2　Data fusion methods
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式为

b *
λ = ∑

a = 1

n

ba,λ

n （4）
式中 ba，λ——样本a的 bλ

n——样本总数

综上所述，距离校正公式为

I *
k,λ = Is,λ

ebλ
* ( s - k ) （5）

式中 I *
k，λ——距离校正后光谱强度

使用式（5）可以将不同距离光谱校正为参考距离光

谱，从而实现距离校正。在校正过程中，获取探头到样

本表面的距离再进行光谱校正会降低在线检测效率。

为了简化校正过程，本研究将与距离相关性较高的波长

处光谱强度作为距离参数，代入公式进行距离校正。进

行光谱校正时，需要确保待校正样本和参考的距离参数

为同一波长下的光谱数据。为了寻求与距离相关性较

高的波长，本研究依次将每个波长处的光强数据代入公

式进行校正，然后采用蒙特卡洛交叉验证法构建校正后

光谱与目标成分含量的预测模型，根据交叉验证均方误

差最小作为准则，选取与距离相关性较高的波长处光谱

强度。

2. 2　苹果光谱分析及分组结果统计

采用1.3.2节中光谱采集方法，采集苹果的漫反射光

谱用于验证所提出 DC 方法的校正效果。采集到光谱

后，首先截取 650~1 000 nm范围内的数据信息以消除光

谱两端噪声，然后将原始强度光谱转化为吸光度（图5）。

从图 5 可以看出，明显的几个峰集中在 675、750、
840、960 nm附近。其中，675 nm处的吸收峰与苹果皮中

的叶绿素和花青素有关［25］。750 nm和 960 nm处的峰与

含水率有关，分别对应了水的O—H键 3倍和 2倍频的吸

收，840 nm 处的峰与苹果 SSC 中的含 C—H 键化合物有

关［26］。所有苹果样本的光谱曲线趋势相似，但数值有所

不同，说明苹果内部物质种类基本相同，但是化合物含

量有所差异。光谱差异为建立预测模型提供了基础

支撑［27］。
采用 1.4节中苹果 SSC测定方法，测定 120个苹果的

SSC数据。统计结果如表1所示。从表1可以看出，校正

集和预测集样本的 SSC分布较为相似，校正集包含预测

集的SSC范围，且样本集的SSC覆盖范围较大。因此，校

正集和预测集划分是合理的，有利于构建更为稳健的预

测模型。

2. 3　距离校正效果对比分析

为了验证DC方法的校正效果，分别采用MSC、SNV
和 DC 算法对光谱预处理后，建立苹果 SSC 预测模型。

采用 DC 算法校正时，首先将经过暗噪声校正的强度光

谱按照 2.1 节中方法进行校正，然后将校正后的光谱转

化为吸光度后建模分析。选取样本的平均光谱作为DC
算法的参考光谱。

建立苹果SSC的PLSR模型时，合理的LVs数量是构

建稳定预测模型的关键，LVs数量过少会导致模型预测

能力差，LVs数量过多会导致模型过拟合，RMSECV最小

值对应的LVs数量通常被认为是最佳LVs数量。本研究

采用蒙特卡洛交叉验证方法计算 RMSECV 随 LVs 数量

变化情况，并根据RMSECV最小原则选取LVs数量。不

同预处理算法的苹果SSC建模结果，如表2所示。

通过对建模结果对比分析可知，MSC 和 DC 预处理

后，模型的预测性能有所提升。其中 MSC预处理后，使

得 RPD 由原始光谱的 2.695 提升为 2.793。DC 预处理

后，使得RPD由原始光谱的 2.695提升为 2.974。SNV预

处理后，模型的预测性能有所下降。所有模型中，DC预

处理光谱的建模效果提升最为显著。

MSC 和 SNV 预处理算法是光谱分析中常用的预处

理算法，它们都是通过消除光谱中的加法和乘法效应，

来消除由样本物理属性差异造成的散射效应导致的光

谱偏移现象。因此，以上两种算法也能够在一定程度上

消除检测距离变化造成的光谱偏移，也是本研究采用以

上两种算法进行对比分析的原因。虽然 MSC预处理算

法也能够提高模型预测性能，但是与DC算法相比，提升

效果相对较弱。这可能是检测距离变化是影响苹果光

波长/nm
650

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1
700 750 800 850 900 950 1000

吸
光

度

图5　苹果光谱

Fig. 5　Apple spectrum

表 1　样本划分及 SSC 统计

Tab. 1　Sample division and SSC statistics

样本集

全部

校正集

预测集

样本数量

120
90
30

最大值/%
14.900
14.900
14.900

最小值/%
7.400
7.400
7.700

均值/%
11.426
11.439
11.387

标准差/%
1.561
1.554
1.606

表 2　不同预处理算法的苹果 SSC 建模结果

Tab. 2　Apple SSC modeling results with different 

preprocessing algorithms

预处理方法

无

MSC
SNV
DC

LVs数量

13
13
13
14

校正集

Rc
0.950
0.946
0.939
0.966

RMSEC/%
0.486
0.502
0.533
0.399

预测集

Rp
0.928
0.933
0.899
0.943

RMSEP/%
0.596
0.575
0.698
0.540

RPD
2.695
2.793
2.301
2.974
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谱质量的主要原因之一，DC 算法能够更有针对性地消

除检测距离变化对苹果光谱的影响，从而有效提高模型

的预测性能。SNV预处理算法导致模型预测性能下降，

主要原因可能是这种方法虽然能够消除光谱中的加法

和乘法效应，但是也使得 SSC 与光谱的相关性有所降

低。以往研究并没有探究检测距离变化对苹果等类球

形果蔬漫反射光谱的影响规律，因此研究结果并不适用

于苹果光谱的校正。本研究结果对于提高苹果等类球

形果蔬品质检测模型预测性能具有一定的参考价值。

2. 4　基于特征波长的苹果 SSC 模型建立

基于以上的建模结果分析，已经证明了 DC 算法

对苹果光谱的校正效果。为了消除光谱中的共线信

息和噪声，简化模型并提高模型预测性能，本研究在

DC 预处理光谱的基础上，采用 CARS、BOSS 和 iVISSA
算法筛选出与苹果 SSC 密切相关的波长点，并建立苹

果 SSC 预测模型。CARS、BOSS 和 iVISSA 算法都是基

于线性建模方法筛选变量，由于其原理不同，不一定

与非线性建模方法相关［28］。因此，本研究只构建了基

于特征波长的 PLSR 模型，并对建模结果进行对比

分析。

2. 4. 1　基于CARS的特征波长筛选

在DC预处理光谱的基础上，采用CARS进行特征波

长筛选。CARS 特征波长筛选过程，如图 6 所示。由于

CARS 算法本身就是随机采样法，具有随机性和不确定

性，所以经过 100 次 CARS 运算选取波长点数少，

RMSECV 相对较小的特征波长子集作为所筛选出的特

征波长。图6a~6c表示在筛选结果最好的一次，CARS运

算过程中随着采样次数的增加，变量数、RMSECV 和每

个变量回归系数变化情况。由图 6a可知，在指数衰减函

数作用下，变量个数随着采样次数增加由快至慢递减。

由图 6b可知，随采样次数增加，RMSECV 呈先递减后递

增变化，当采样次数为 52 次时，达到最小值，表明在第

1~51次采样运算中，光谱中与苹果 SSC大量无关信息被

去除。52次采样后RMSECV开始递增，表明一些关键信

息被剔除导致模型性能变差。图 6c 中“*”线标示出最

小 RMSECV所对应采样次数。

2. 4. 2　基于BOSS的特征波长筛选

在DC预处理光谱的基础上，采用BOSS算法进行特

征波长筛选。为了避免算法的随机性对变量选择结果

的影响，重复进行 50次筛选过程，将 50次独立运行的最

佳结果作为BOSS算法筛选结果。在BOSS方法中，子模

型是根据变量的权重生成的。变量的权重是根据子模

型的回归系数得到的。每个子模型对应于变量的随机

组合，其中变量的权重越大，参与的概率就越大。图 7a

为RMSECV随迭代次数变化情况。从图中看出，在第 11
次迭代时达到了最小RMSECV，此时构建子模型的变量

即为所筛选出的特征波长。图 7b显示了波长的采样权

重随迭代次数的变化情况，权重越大被选中的概率就越

大。迭代刚开始时，每个波长被选择的概率基本相同，

随着迭代的进行重要变量的权重越来越大。

2. 4. 3　基于 iVISSA的特征波长筛选

在 DC预处理光谱的基础上，采用 iVISSA 选取特征
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图6　CARS特征波长选取过程

Fig. 6　CARS characteristic wavelength selection process
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波长。图 8 为 iVISSA 特征波长筛选时，RMSECV 随迭

代 数 量 增 加 时 的 变 化 情 况 。 从 图 中 可 以 看 出

RMSECV 随着迭代数量的增加先急剧减小，随后趋于

平稳状态，说明随着迭代数量的增加，模型的预测能

力逐渐提升，当迭代数量增加到一定程度时，模型预

测性能趋于稳定。在迭代过程中，波长的采样权重

值随迭代次数的变化而变化，算法设置每个波长权

重的初始值为 0.5，权重在 0 ~1 之间变化。经过 70 次

迭 代 ，采 样 权 重 值 基 本 稳 定 ，共 提 取 355 个 特 征

波长。

2. 4. 4　特征波长筛选结果

特征波长筛选结果如图 9所示。从图中可以看出，

CARS和BOSS筛选特征波长数量较为接近，且波长点重

合度较高。iVISSA算法筛选的特征波长数量较多，基本

都包括了 CARS和 BOSS算法所筛选出的特征波长。其

中，750 nm 波长附近与 O—H 键伸缩的第三泛音有

关［29］，760 nm 波长附近与 O—H 键第三泛音和 C—H 键

第四泛音有关［30］，800、842、899、920 nm波长附近与C—H
键第三泛音有关［31］，960 nm附近的波长为O—H键的第

二泛音有关。以上波长均与苹果中的水和SSC（O—H和

C—H）有密切关系，说明筛选出的特征波长能够反映苹

果SSC变化情况。

2. 4. 5　基于特征波长的PLSR模型建立

采用筛选的特征波长建立苹果 SSC预测模型，结果

如表 3所示。从表 3可看出，相较于DC预处理的全光谱

建模结果，CARS、BOSS 和 iVISSA 特征波长筛选算法能

够提升模型预测性能，说明特征波长筛选可以有效消除

原始光谱中的无关和共线性信息，提高苹果 SSC预测模

型的预测性能。CARS、BOSS和 iVISSA算法所选的特征

波长数量分别为 36、32和 355，在全光谱 771个波长的基

础上分别减少 95.331%、95.850% 和 53.956% 的数据量，

大幅简化了模型。CARS算法筛选的特征波长建模结果

最好，RPD为 3.338。BOSS算法筛选出的特征波长数最

少，模型的预测性能仅次于 CARS算法。iVISSA算法所

筛选出的特征波长数量最多，建模结果相对最差，可能

是保留了部分无关信息和噪声所导致。总的来说，DC-
CARS-PLSR 在保证模型预测精度的同时，具有较少的

特征波长数量。说明该模型可以有效消除检测距离对

光谱的影响，提高苹果SSC的预测精度。

DC-CARS-PLSR预测结果散点图如图 10所示。从

图 10 可以看出，DC-CARS-PLSR 预测结果散点图中的

散点集中在理想回归线附近（1∶1 线），说明 DC-CARS-
PLSR模型可以准确预测苹果SSC。

2. 5　非特征波长建模结果

为了探究非特征波长是否还包含与 SSC 相关的信

息，建立非特征波长的苹果 SSC的PLSR预测模型，结果

如表 4所示。从表 4可以看出，非特征波长预测模型的

性能相比于特征波长有所下降，但是非特征波长预测模

型对苹果 SSC 也具有一定的预测能力。说明非特征波
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图8　iVISSA特征波长选取过程

Fig. 8　iVISSA characteristic wavelength selection process

表 3　基于特征波长的苹果 SSC 建模结果

Tab. 3　Results of apple SSC modeling based on characteristic 

wavelengths

波长筛

选算法

CARS
BOSS
iVISSA

波长

数

36
32

355

LVs
数量

15
12
15

校正集

Rc
0.980
0.971
0.982

RMSEC/%
0.307
0.372
0.294

预测集

Rp
0.956
0.953
0.942

RMSEP/%
0.474
0.486
0.531

RPD
3.388
3.305
3.024

波长

吸
光

度

/nm
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图9　不同特征波长筛选算法筛选结果

Fig. 9　Screening results of different characteristic wavelength 
screening algorithms
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长中还包含与苹果 SSC 相关的信息。以往采用特征波

长建模的方法，并没有充分利用光谱中与苹果 SSC相关

的信息。因此，采用特征波长和非特征波长数据融合的

方法，可能会充分利用非特征波长模型对预测结果的贡

献，从而进一步提高模型预测性能。

2. 6　特征和非特征波长数据融合建模结果

采用 1.8节中所提出的数据融合方法建立苹果 SSC
的预测模型。建模结果如表5所示。

从表 5 可以看出，所提出的数据融合方法均能够

进一步提升模型的预测性能。其中，FM1 建模结果最

佳，使模型的 RPD 由 3.388 提升到 3.424。FM2 使模型

的 RPD 由 3.305 提升到 3.410。FM3 使模型的 RPD 由

3.024 提升到 3.059。建模结果证实了所提出的数据融

合方法对于提高模型预测性能的潜力。图 11 为融合

模型的苹果 SSC 真实值和预测值的散点图。从图中

可以看出，融合模型的真实值和预测值之间差距较

小，说明融合模型对苹果 SSC 的预测性能较好。

3　结论

（1）提出了一种检测距离对光谱影响的校正方法，

以校正探头到苹果表面距离的变化对漫反射光谱的影

响，提高苹果 SSC 检测精度。为了验证 DC 算法的校正

效果，在 MSC、SNV 和 DC 预处理光谱的基础上，采用

PLSR 方法构建苹果 SSC 的预测模型。结果表明，DC-
PLSR 模型对苹果 SSC 的预测效果最好，Rc、RMSEC、Rp、
RMSEP 和 RPD 分别为 0.966、0.399%、0.943、0.540% 和

2.974。
（2）为了减少模型数据量、消除光谱中共线性和无

效信息，在 DC 预处理的基础上，采用 CARS、BOSS 和

iVISSA特征波长筛选算法对光谱进行特征波长筛选，并

建立苹果 SSC 的 PLSR 模型。结果表明，DC-CARS-
PLSR 模型的预测结果最好，Rc、RMSEC、Rp、RMSEP 和

RPD 分别为 0.980、0.307%、0.956、0.474% 和 3.388，并且

减少了 95.331%的光谱数据量；通过将光谱校正后进行

特征波长筛选，可以在简化模型的基础上进一步提高模

型预测性能。

（3）探究了特征和非特征波长数据融合对模型的提

升效果。结果表明，相比于未融合模型，所提出的数据

融合方法能够进一步提高模型预测性能。其中 FM1融

合模型预测效果最好，Rc、RMSEC、Rp、RMSEP和 RPD分

别为0.981、0.297%、0.957、0.469%和3.424。

表 4　基于非特征波长数据的苹果 SSC 建模结果

Tab. 4　Apple SSC modeling results based on non-characteristic 

wavelength data

数据类型

非CARS
非BOSS
非 iVISSA

波长

数

735
739
416

LVs
数量

15
15
13

校正集

Rc
0.964
0.964
0.945

RMSEC/%
0.412
0.412
0.504

预测集

Rp
0.942
0.941
0.927

RMSEP/%
0.549
0.552
0.596

RPD
2.925
2.909
2.695

6

16

15

14

13

12

11

10

9

8

7

 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
真实值/%

预
测
值

/%

Rc=0.980
RMSEC为0.307%
Rp =0.956
RMSEP为0.474%

校正集拟合线

预测集拟合线

1∶1线
校正集

预测集

图 10　DC-CARS-PLSR预测结果散点图

Fig. 10　Scatterplot of DC-CARS-PLSR prediction results

表 5　特征和非特征波长数据融合建模结果

Tab. 5　Fusion modeling results for characteristic and non-

characteristic wavelength data

融合

方法

FM1
FM2
FM3

变量

数

30
27
28

LVs
数量

8
5
1

校正集

Rc
0.981
0.975
0.972

RMSEC/%
0.297
0.347
0.363

预测集

Rp
0.957
0.956
0.944

RMSEP/%
0.469
0.471
0.525

RPD
3.424
3.410
3.059

16
15
14
13
12
11
10
9
8
7
 

预
测
值

/%

Rc=0.981
RMSEC为0.297%
Rp =0.957
RMSEP为0.469%

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
真实值/%

校正集拟合线
预测集拟合线
1∶1线
校正集
预测集

（a） FM1
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13
12
11
10
9
8
7
 

预
测

值
/%

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
真实值/%

校正集拟合线
预测集拟合线
1∶1线
校正集
预测集

Rc=0.975
RMSEC为0.347%
Rp =0.956
RMSEP为0.471%

（b） FM2

16
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12
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9
8
7
 

预
测

值
/%

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
真实值/%

校正集拟合线
预测集拟合线
1∶1线
校正集
预测集

Rc=0.972
RMSEC为0.363%
Rp =0.944
RMSEP为0.525%

（c） FM3
图11　融合模型的真实值和预测值散点图

Fig. 11　Scatterplot of true and predicted values of fusion models
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