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近红外光谱结合极限学习机识别贮藏期的损伤猕猴桃
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摘要：为了及时、准确地识别采摘后贮藏期间的损伤猕猴桃，降低果实腐烂及交叉感染带来的损失，采用近红外漫反射光

谱技术结合极限学习机（ＥＬＭ）建立了采摘后２℃冷藏下１０天内的碰撞损伤猕猴桃、挤压损伤猕猴桃与无损猕猴桃的动

态判别模型。分别比较了无信息变量消除法（ＵＶＥ）与连续投影算法（ＳＰＡ）结合 ＵＶＥ优选特征波数建模对简化模型、

提高预测性能的影响。结果表明，碰撞损伤猕猴桃比挤压损伤猕猴桃更容易同无损猕猴桃区分开来，且随着贮藏时间的

延长，损伤猕猴桃更容易被识别；ＵＶＥＳＰＡＥＬＭ模型的判别效果最好，在采后贮藏１０天内预测集中损伤猕猴桃和无损

猕猴桃的总正确识别率为９２．４％。该检测技术具有较高的检测精度和适用性，可用于快速、无损鉴别损伤猕猴桃。
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１　引　言

　　猕猴桃成熟后要经过采摘、运输、分选和包装

等多个工序才能进入消费市场。在这些流通环节

中，常会因颠簸、磕碰等原因造成果实碰撞和挤

压，产生机械损伤。一些轻微损伤，尤其是隐性损

伤几乎不能用肉眼识别。另外，损伤果的呼吸强

度高于无损果，如果不能及时将损伤猕猴桃剔除，

一方面会加快无损猕猴桃的后熟，导致果实生理

代谢紊乱、缩短贮藏期限；另一方面还会滋生致病

腐微生物、极大地增加了正常无损果实的侵染风

险［１］。因此，研究一种快速、准确且简易的损伤果

实识别技术，对于减少猕猴桃采后腐烂损失和保

证产品质量都具有重要的意义。

近红外光谱（ＮｅａｒＩｎｆｒａｒｅｄＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，

ＮＩＲｓ）检测技术是近十年来发展最为迅速的高新

实用分析技术之一，它以其无损、高效、可实时在

线检测等特点被广泛应用于农业、医药和食品等

各个领域［２］。国内外学者已经将近红外光谱技术

应用于猕猴桃的品质检测分析中，并取得了一些

研究成果。现有报道多集中在猕猴桃内部品质的

定量检测方面，如 ＭｃＧｌｏｎｅ和 Ｍｏｇｈｉｍｉ等
［３４］应

用ＮＩＲｓ技术对采后猕猴桃的可溶性固形物含

量、硬度、干物质含量、ｐＨ 值及果肉色泽等内部

品质指标进行了无损检测。蔡建荣、陈香维和刘

卉等［５７］主要研究了利用漫反射 ＮＩＲｓ技术快速

检测猕猴桃糖度和硬度等品质指标。而在损伤猕

猴桃识别方面的报道较少。Ｌü等
［８］利用可见／近

红外高光谱成像技术对轻微损伤猕猴桃进行了无

损快速识别，正确判别率为８７．５％。本课题组前

期研究中，已经基于 ＮＩＲｓ技术分别建立了早期

损伤猕猴桃（损伤１天）的Ｆｉｓｈｅｒ识别模型、ＢＰ

神经网络识别模型与最小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔ

ＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）识别

模型，并综合比较、评价了主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）提取特征变量与连续

投 影 算 法 （Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＳＰＡ）优选特征波长对模型判别分析性能的影响。

结果表明，ＳＰＡＬＳＳＶＭ 模型具有最佳的识别效

果，对预测集猕猴桃样品的总正确识别率达到

９８．２％
［９］，但尚未综合考虑贮藏时间变化对判别

分析的影响。因此，本文利用近红外漫反射光谱

技术结合极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ Ｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）建立贮藏１、５和１０ｄ的正常猕猴

桃、碰撞损伤猕猴桃和挤压损伤猕猴桃的识别模

型，并分别比较无信息变量消除法（Ｕｎｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｖｅＶａｒｉａｂｌｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＵＶＥ）与将ＵＶＥ连续

投影算法相结合的优选特征波数下对简化运算、

提高预测性能的影响。本文旨在为利用近红外光

谱技术快速、准确地识别贮藏期间的损伤猕猴桃

提供有力的技术参考。

２　材料与方法

２．１　试验材料

供测试用样品采自杨凌某猕猴桃园，为２５５

个成熟良好、形状规整、无损伤、无虫蛀的“西选二

号”猕猴桃（与文献［９］中采用同一批样品）。随机

选取其中９０个样品，用万能试验机以１０ｍｍ／

ｍｉｎ的速度缓慢挤压，使每个猕猴桃发生５ｍｍ

变形；再选取９０个样品依次从０．５ｍ的高度自然

跌落至瓷砖地面，形成损伤表面积约为４ｃｍ２ 的

碰撞损伤果。将９０个挤压损伤样品、９０个碰撞

损伤样品和７５个未经任何处理的无损样品各分

成３组，其中，每组碰撞损伤果３０个、挤压损伤果

３０个、无损果２５个，标记后分别装于保鲜袋中，

置于２℃下冷藏。当样品分别贮藏１、５和１０ｄ后

进行近红外光谱采集。每次测试前，在３种样品

中各取一组共８５个猕猴桃，置于室温（２３～２５

℃）下５ｈ，保证样品温度与室温一致。

２．２　近红外光谱采集

利用德国Ｂｒｕｋｅｒ公司的 ＭＰＡ型傅里叶变

换近红外光谱仪采集试验样品的近红外漫反射光

谱。采集条件：室温（２３～２５℃），以仪器内置背

景为参照；摄谱部位为果实赤道上均匀分布且无

缺陷的２点，测点之间间隔１８０°，取两点的平均光

谱为样品光谱；扫描范围为１２０００～４０００ｃｍ
－１

（８３３～２５００ｎｍ）共２０７４个波数点；扫描次数为
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３２次；分辨率为８ｃｍ－１；探头视场角为９０°；扫描

时光纤探头与猕猴桃果皮直接接触。光谱数据由

光谱分析软件 ＯＰＵＳ６．５（ＢｒｕｋｅｒＯｐｔｉｃｓ，Ｇｅｒ

ｍａｎｙ）和 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ９．８（ＣＡＭＯ，Ｎｏｒｗａｙ）进

行采集和转换，数据处理与建模分析基于 Ｍａｔｌａｂ

７．１１（ＴｈｅＭａｔｈＷｏｒｋｓ，ＵＳＡ）平台实现。

表１　犓犲狀狀犪狉犱犛狋狅狀犲算法划分样本集结果

Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｅｔｓｄｉｖｉｄｅｄｂｙＫｅｎｎａｒｄＳｔｏｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ （个）

实验样品
　　碰撞损伤猕猴桃　　　　挤压损伤猕猴桃　　　　　无损猕猴桃　　　　　　　总划分　　　　

训练集 预测集 训练集 预测集 训练集 预测集 训练集 预测集

样本分布个数 ６６ ２４ ６６ ２４ ５７ １８ １８９ ６６

２．３　样品集的划分

ＫｅｎｎａｒｄＳｔｏｎｅ算法是一种基于样本光谱间

欧氏距离的定标集划分方法，它通过将光谱差异

较大的样品选入训练集，将其余相近样品归入预

测集，来充分保证定标集样品具有代表性、均匀

性［１０］。本研究采用 ＫｅｎｎａｒｄＳｔｏｎｅ算法以大致

３∶１的比例分别对每个贮藏期内的３次测试周期

的各组试验样品进行划分，再将各自划分结果合

并形成总体样品的训练集与预测集，使贮藏期间

各测试周期的三种样品均匀分布在训练集与预测

集中，这样可以充分保证样品集的合理性和代表

性，样本划分结果如表１所示。

２．４　数据分析与处理方法

２．４．１　ＵＶＥ方法优选特征波数

ＵＶＥ方法通过在光谱矩阵中加入一定数目

的随机变量，建立ＰＬＳ交互验证模型，先分析回

归系数向量均值与标准偏差的商的稳定性，再根

据其绝对值的大小决定光谱变量是否被选取［１１］。

２．４．２　ＳＰＡ算法提取特征波数

ＳＰＡ算法是利用向量的投影分析在光谱矩

阵中寻找含有最低限度的冗余信息的变量组，使

得变量之间的线性相关达到最小，从而能够有效

消除各波数变量之间的共线性影响，极大地减少

建模所用变量，提高建模速度和效率。ＳＰＡ算法

已被广泛用于优选近红外光谱信息的特征变

量［１２］。

２．４．３　ＥＬＭ判别分析

ＥＬＭ是黄广斌教授２００６年提出的一种简单

实用的单隐层前馈神经网络学习算法，它能够有

效克服传统神经网络训练参数选取复杂、易陷入

局部最优等问题［１３］，并以其学习速度快、泛化能

力强等优点成为近年来非线性拟合与模式分类领

域被广泛关注和应用的新方法。

３　结果与分析

３．１　三种贮藏期间猕猴桃的近红外光谱分析

图１为供测试用猕猴桃样品３种贮藏期间３

次测试的平均近红外光谱。由图１可以看出，碰

撞损伤猕猴桃的吸收光谱与其他两种样品差异较

明显，而挤压损伤果与无损果的吸收光谱重叠严

重、相似度很高，且在１０２０５．７５０、８３３８．９３８、

６８９２．５４５、５５６９．５７８和５１８７．７３０ｃｍ－１附近均

有明显的吸收峰。

（ａ）贮藏１天　　　　　　　　　　　　（ｂ）贮藏５天　　　　　　　　　　　（ｃ）贮藏１０天

（ａ）Ｓｔｏｒａｇｅｆｏｒｏｎｅｄａｙ　　　　　　（ｂ）Ｓｔｏｒａｇｅｆｏｒｆｉｖｅｄａｙｓ　　　　　　（ｃ）Ｓｔｏｒａｇｅｆｏｒｔｅｎｄａｙｓ

图１　贮藏１天、５天和１０天猕猴桃的近红外光谱图

Ｆｉｇ．１　ＮＩＲｓｐｅｃｔｒａｏｆｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｗｉｔｈｓｔｏｒａｇｅｆｏｒｏｎｅｄａｙ，ｆｉｖｅｄａｙｓａｎｄｔｅｎｄａｙｓ
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根据光谱解析知识［１４］可知，其中，１０２０５．７５０、

８３３８．９３８和６８９２．５４５ｃｍ－１为水的吸收峰，而

５５６９．５７８和５１８７．７３０ｃｍ－１则表现为猕猴桃中

糖类和果胶等物质（含有ＯＨ，ＣＨ等官能团）的

特征吸收峰。为了探究贮藏过程中，测试时间与

上述５个吸收峰对样品吸光值的影响，对３次测

试中５个吸收峰处的平均吸光值进行了方差分

析，结果如表２所示。由表２可知，各吸收峰与贮

藏时间都对样品的光谱吸收值具有极显著影响。

这说明，建立损伤猕猴桃贮藏过程中的判别分析

模型具有重要的实际意义。

表２　贮藏期猕猴桃各波峰处吸光度的方差分析

Ｔａｂ．２　Ｖａｒｉａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｂｓｏｒｂａｎｃｅａｔｔｈｅｐｅａｋｏｆ

ｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓａｍｐｌｅｓｄｕｒｉｎｇｓｔｏｒａｇｅ

变异来源 平方和 自由度 均方差 犉值 犘值 显著性

吸收峰间 ２．５１９２ ４ ０．６２９８ ４２６．４０ ＜．０００１ 

贮藏日期间 ０．０４８２ ２ ０．０２４１ １６．３２ ０．００１５ 

误差 ０．０１１８ ８ ０．００１５

总变异 ２．５７９２ １４

注： 犘 ≤０．０１，极显著。

３．２　光谱数据的主成分聚类分析

对贮藏期间３次测试的２５５个猕猴桃光谱数

据进行主成分分析，可以得到前３个主成分的得

分聚类图，如图２所示（彩图见期刊电子版）。由

图２可知，碰撞损伤猕猴桃与其他两种样品区别

显著，而挤压损伤果与无损果聚集紧密，难以采用

聚类的方法识别，因此需要借助化学计量学方法

来进行区分。

图２　前３个主成分得分聚类图

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃｏｒｅｓｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

３．３　应用犝犞犈算法选取有效波数

基于贮藏期间１８９个校正集中猕猴桃样品的

光谱数据犡与类别标签值数据犢矩阵（分别将碰

撞损伤猕猴桃、挤压损伤猕猴桃和无损猕猴桃的

类别标签值定义为数字１、２和３），利用 ＵＶＥ方

法对训练集样品的光谱数据进行有效波数优选，

其中，随机变量个数设置为２０７４个。

由图３可知，当主因子数为１３时，内部交互

验证ＰＬＳ模型的均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ

Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）值最小。由此可知，主成分数为

１３时，ＵＶＥ所选取变量的分类效果最好，选取结

果如图４所示。其中，黑色竖线左侧为全光谱

（ＦｕｌｌＳｐｅｃｔｒｕｍ，ＦＳ）２０７４个波数，右侧是２０７４

个随机变量的稳定性分布曲线，２条水平虚线代

表保留阈值的上下限（±０．９９）。利用 ＵＶＥ方法

共选取了９５４个有效波数，分布情况如图５所示，

图中符号“×”代表被选取的波数。

图３　ＲＭＳＥ随不同主成分变化分布图

Ｆｉｇ．３　ＲＭＳＥｖａｒｉｅｄｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｐｒｉｎ

ｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

图４　１３个主成分下ＵＶＥ选取变量的稳定性分布曲

线

Ｆｉｇ．４　Ｓｔａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙ

ＵＶＥａｔｔｈｉｒｔｅｅｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
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图５　ＵＶＥ选取的９５４个有效波数分布图

Ｆｉｇ．５Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ９５４ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗａｖｅｎｕｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＵＶＥ

３．４　犝犞犈犛犘犃算法优选特征波数

利用ＳＰＡ算法对经过ＵＶＥ初步选取的９５４

个有效波数进行二次优选，指定波数个数范围为

５～２０。其中，犢值的定义与 ＵＶＥ实现过程中的

定义相同。具体做法是根据样本集的ＲＭＳＥ值

确定需选取的最佳特征光谱个数。ＲＭＳＥ随特

征波数个数的变化曲线如图６所示，图中符号

“×”对应的横坐标值即为样品集原始光谱经

ＳＰＡ二次优选后的最佳特征波数个数。

由图６可知，当波数个数大于１１时，ＲＭＳＥ

随波数个数的增加变化不大。于是，经 ＵＶＥ

ＳＰＡ优选出的１１个特征波数的分布如图７所

示，分别为１１９９５．４２０、１１９７２．２７８、１０３０２．１７６、

９２３７．６３１、７２０４．９６６、７１３９．３９６、７０４６．８２７、

５４９２．４３７、４６９７．８８５、４５７８．３１６和４４９７．３１８

ｃｍ－１。

图６　ＳＰＡ算法选择不同变量数的ＲＭＳＥ分布

Ｆｉｇ．６　ＲＭＳＥｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＳＰＡｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ

图７　ＳＰＡ算法优选的特征波数分布图

Ｆｉｇ．７　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｒｅｆｅｒａｂｌｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅ

ｎｕｍｂｅｒｆｏｒＳＰＡ

表３　犈犔犕判别模型对预测集三次测试样品的判别结果

Ｔａｂ．３　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ３ｔｉｍｅｓｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔｂａｓｅｄｏｎＥＬＭｍｏｄｅｌ

变量选

取方法

测试时

间／天

　　　碰撞损伤猕猴桃（Ａ）　　　 　　　挤压损伤猕猴桃（Ｂ）　　　 　　　　无损猕猴桃（Ｃ）　　　　

误判数／个 误判种类 误判率／％ 误判数／个 误判种类 误判率／％ 误判数／个 误判种类 误判率／％

总的正确

判别率／％

１ ０ － ０．０ ４ Ｃ ５０．０ １ － １６．７ ７７．３

ＦＳ
５ ０ － ０．０ ０ － ０．０ ２ Ｂ ３３．３ ９１．０

１０ ０ － ０．０ １ Ａ １２．５ ０ － ０．０ ９５．５

合 计 ０ ０．０ ５ ２０．８ ３ １６．７ ８７．９

１ ０ － ０．０ １ Ｃ １２．５ ２ Ｂ ３３．３ ８６．４

ＵＶＥ
５ １ Ｃ １２．５ １ － １２．５ ２ Ｂ ３３．３ ８１．８

１０ ０ － ０．０ ０ － ０．０ １ Ｂ １６．７ ９５．５

合 计 １ ４．２ １ ４．２ ５ ２７．８ ８９．４

１ ０ － ０．０ ０ － ０．０ ２ Ｂ ０．０ ９０．９

ＵＶＥＳＰＡ
５ ０ － ０．０ １ Ｃ １２．５ １ Ｂ １６．７ ９０．９

１０ ０ － ０．０ １ Ｃ １２．５ ０ － ０．０ ９５．５

合 计 ０ ０．０ ２ ８．３ ３ １６．７ ９２．４

注：表中，误判率＝（误判样品个数／总样品个数）×１００％，正确判别率＝（判别正确的样品个数／总样品个数）×１００％。各测试周期预测

集样品中碰撞损伤果为８个、挤压损伤果为８个、无损果为６个。
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３．５　犈犔犕模型的建立与判别

ＥＬＭ建模分析中单隐层神经元个数的选取

对模型的分类识别性能至关重要。本研究中，先

分别选取“Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ”、“Ｓｉｎｅ”和“Ｈａｒｄｌｉｍ”函数

作为ＥＬＭ模型隐含层激励函数。经多次反复试

验可知，当隐含层激励函数选为“Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ”函数

时，模型判别性能较稳定，且具有较高的判别精

度。隐含层激励函数选定后，将确定的隐含层神

经元个数初始化。即将隐含层神经元个数设定为

５，并以５为间隔依次增加至１００，在各神经元取

值下重复训练２０次，以最终确定ＥＬＭ 模型的参

数取值。根据以上准则，分别以每个贮藏期间３

次测试的１８９个训练集猕猴桃样品的全光谱２

０７４个波数、ＵＶＥ 选取的９５４个有效波数与

ＵＶＥＳＰＡ优选出的１１个特征波数作为模型输

入变量，建立ＥＬＭ判别模型，并对预测集样本进

行判别分析。经试验可知，当基于ＦＳ、ＵＶＥ与

ＵＶＥＳＰＡ的３种ＥＬＭ 模型的隐层神经元个数

分别设定为７０、５０和３０时，模型的预测性能最

佳。

以上所建立的３种模型对预测集样品的判别

结果如表３所示。由表３可知，碰撞损伤猕猴桃

比挤压损伤猕猴桃更容易同无损猕猴桃区分开，

挤压损伤果与无损伤果较容易发生误判。导致以

上结果的原因可能有如下两个方面：（１）碰撞损伤

果比挤压损伤果更易被外界微生物侵染，使其与

其它果实表面交叉感染，从而加快了果实的代谢

和腐烂速度；（２）实验样品在运输、转移等过程中

不可避免地会发生一定程度的非人为挤压。因

此，挤压损伤与所谓的无损果差别较小。随着贮

藏时间的推移，损伤样品将更容易被判别出来，这

也与损伤果实在储藏过程中生理代谢紊乱、衰败

腐烂加快的客观规律相吻合。由表３可知，基于

ＦＳ、ＵＶＥ和ＵＶＥＳＰＡ的３种ＥＬＭ 判别分析模

型均具有较满意的识别效果，可基本满足实际需

要。其中，ＵＶＥＳＰＡＥＬＭ模型的判别效果最理

想，在仅使用了１１个特征变量（即全光谱总波数

个数的５．３‰）的情况下，预测集样品中碰撞损伤

猕猴桃就能被全部识别出来；挤压损伤猕猴桃仅

发生２个误判；无损猕猴桃仅有３个被错误识别，

其误判率分别为零，８．３％和１６．７％，总正确识别

率达到９２．４％，均显著好于 ＵＶＥＥＬＭ（８９．４％）

和ＦＳＥＬＭ（８７．９％）。这说明ＵＶＥＳＰＡ算法是

一种行之有效的变量优选以及模型优化手段。

４　结　论

　　本文基于近红外漫反射光谱技术分别建立了

贮藏期无损猕猴桃、碰撞损伤猕猴桃和挤压损伤

猕猴桃的 ＥＬＭ 判别分析模型，采用 Ｋｅｎｎａｒｄ

Ｓｔｏｎｅ算法进行了样本集的划分，并分别比较了

应用ＵＶＥ方法与 ＵＶＥＳＰＡ算法优选特征有效

波数对于简化运算、提高模型预测性能的影响，得

到如下结果：

（１）碰撞损伤猕猴桃比挤压损伤猕猴桃更容

易被识别区分，挤压损伤果较容易被误判为无损

样果。且随着贮藏时间的延长，三类猕猴桃更容

易被区分开。

（２）ＵＶＥＳＰＡ算法在仅使用了５．３‰全光

谱总波数个数，即１１个变量下，就获得了较理想

结果，极大地简化了模型并提高了模型的适用性

和预测精度。

（３）ＵＶＥＳＰＡＥＬＭ 判别模型对采后贮藏

１０ｄ内的损伤猕猴桃和无损猕猴桃的总正确识别

率达到９２．４％，这说明应用近红外光谱技术实现

采后贮藏期间损伤猕猴桃的准确判别是可行的。
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