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基于可见／近红外光谱谱区有效波长的梨品种鉴别

李江波　赵春江　陈立平　黄文倩
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摘要：基于最小二乘支持向量机（ＬＳ ＳＶＭ）建模方法，提出应用梨在可见／近红外光谱谱区的有效波长（ＥＷ）进行

其品种鉴别的新方法。用 ２１０个样本作为建模定标集，３０个样本进行预测。根据偏最小二乘法分析载荷图和回归

系数图选择鉴别梨品种的有效波长，并建立 ＥＷ与最小二乘支持向量机相结合的 ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模型，同时与应用

逆反馈人工神经网络（ＢＰＡＮＮ）建立的 ＥＷ ＢＰＡＮＮ模型进行判别准确率的比较。结果表明，应用 ＬＳ ＳＶＭ和

ＢＰＡＮＮ建立的模型对建模样本和预测集样本的判别准确率分别为 １００％和 ９３３％。研究表明，应用 ＥＷ ＬＳ

ＳＶＭ模型进行梨品种鉴别是可行的。
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　　引言

梨的产后处理、品质判断及检测一直是农产品

加工研究的重要课题。但是我国目前栽培的梨品种

较多，品种间差异较大、良莠不齐，需要研究一种简

单、快速、无损的梨品种鉴别方法，不仅具有极大的

经济价值，而且对于梨产业的健康持续发展具有重

要意义。

可见／近红外光谱分析技术是一种快速、无损、
低成本、无污染的分析技术，它可以充分利用全谱段

或多波长下的光谱数据对物质的品质、种类、化学成

分进行定量和定性分析，已广泛地应用于石油化工、



探矿、制药以及纺织等领域
［１］
。在农产品领域，该

技术已被应用于水蜜桃品种鉴定
［２］
、蜜桔和鲜枣可

溶性固形物含量检测
［３～４］

、稻米品种鉴别
［５～６］

、杨梅

品种鉴别
［７］
、黄酒品种鉴别

［８］
等。但目前关于梨的

研究主要集中在内部品质的鉴定
［９～１２］

，对于其品种

鉴别的研究报道非常少。本文的研究目的是确定梨

在可见／近红外光谱谱区的有效波长 （Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ，ＥＷ），并结合最小二乘支持向量机
（Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳ ＳＶＭ）
建立 ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模型对梨品种进行鉴别，为了
确定所选波长的准确性与有效性，同时与应用逆反

馈人工神经网络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＰＡＮＮ）建立的 ＥＷ ＢＰＡＮＮ模型进行
对比分析，进而得到应用可见／近红外光谱预测梨品
种的理想模型。

１　试验材料与方法

１１　试验仪器
试验仪器使用美国 ＡＳＤ（ＡｎａｌｙｔｉｃａｌＳｐｅｃｔｒａｌ

Ｄｅｖｉｃｅ）公司的近红外光谱仪，其光谱测定范围为
３５０～１８００ｎｍ，光谱扫描设定１０次，采样间隔１ｎｍ，
光谱仪探头视场角２５°，光源为 １２Ｖ／４５Ｗ卤钨灯。
光谱数据在 ＡＳＤＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ中以 ＡＳＣＩＩ码形式
导 出，再 导 入 ＵｎｓｃｒａｍｂｌｅｒＶ９７（ＣＡＭＯ，Ｉｎｃ．，
Ｎｏｒｗａｙ）和 Ｍａｔｌａｂ２００８（ＭａｔｈＷｏｒｋｓ，Ｉｎｃ．，Ｎａｔｉｃｋ，
ＭＡ，ＵＳＡ）软件进行数据分析处理。
１２　样本来源及光谱扫描

试验用梨直接购于水果批发市场，品种为翠冠、

黄花和清香。为避免试验中梨个体与近红外光谱仪

之间距离的较大变化，挑选个体均匀的每个品种各

８０个，共计２４０个样本。每类样本中随机抽取 ７０个
作为建模的定标集，１０个作为预测集，因此，定标集
有２１０个样本，预测集有 ３０个样本。沿梨赤道部
位１２０°等间隔采集３次光谱取其平均值，作为最终
的建模光谱。

１３　光谱数据的预处理
为了消除来自高频随机噪声、基线漂移、光散

射、样本不均匀等影响，需对原始光谱数据进行预

处理。本文采用 Ｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ平滑法，平滑点数
为 ３，再进行变量标准化（Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅ，
ＳＮＶ）处理。为消除光谱数据在采集时首端与末端
产生的部分噪声，截取 ３９０～１７８０ｎｍ波段的光谱
数据进行梨品种鉴别分析。

１４　数据降维与特征波段选取
主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）

是一种多元统计分析方法，能够在不丢失主要光谱

信息的前提下提取出较少的新的特征变量，解决了

因近红外光谱带的重叠而难以分析的困难。偏最小

二乘法（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）能够建立光谱数
据与物质成分的回归关系，是一种广泛应用于光谱

数据处理的多元统计数据分析方法。本文通过比较

两种方法对３类样本的聚类效果确定最优方法，随
后根据该方法提供的光谱对应波长的载荷图或者回

归系数图进行光谱有效波长的提取，再结合最小二

乘支持向量机建立模型，对梨品种进行鉴别。为了

便于模型预测精度的比较，本文还利用有效波长建

立了 ＥＷ ＢＰＡＮＮ模型。
１５　最小二乘支持向量机

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一
种新型的统计学习方法

［１３］
，它通过结构风险最小化

原理来提高泛化能力，较好地解决了小样本、非线

性、高维数、局部极小等实际问题，从而成为解决

“维数灾”和“过学习”等传统困难的一种有效手段。

最小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳ ＳＶＭ）［１４］通过非线性映射函数 φ（ｘ）
建立回归模型，将输入变量映射到高维特征空间，然

后将优化问题改成等式约束条件。利用拉格朗日算

子求解最优化问题，对各个变量求偏微分，根据

Ｍｅｒｃｅｒ条件，存在映射函数 φ（ｘ）和核函数 Ｋ（ｘｋ，
ｘｌ），使得

φ（ｘｋ）
Ｔφ（ｘｌ）＝Ｋ（ｘｋ，ｘｌ）（ｋ，ｌ＝１，２，…，ｎ）

（１）
核函数为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的任意对称函数，常

用的有：线性核函数、多项式核函数、径向基函数

（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）等。本文将采用 ＲＢＦ
作为核函数，其表达式为

Ｋ（ｘｋ，ｘｌ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｋ－ｘｌ‖
２／（２σ２）） （２）

从而得到 ＬＳ ＳＶＭ的函数估计为

ｙ（ｘ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
αｋＫ（ｘ，ｘｋ）＋ｂ （３）

式中　αｋ———拉格朗日乘子
ｂ———偏差

２　结果与讨论

２１　梨样本的可见／近红外漫反射光谱
梨样本的可见／近红外光谱原始反射图谱如

图１所示。每种梨随意选取１条光谱，从图中可以看
出，３种梨的原始图谱曲线趋势基本相同，并没有太明
显的差异，但在可见谱区翠冠梨的光谱反射值高于另

外两种梨，这可能是由于梨表面颜色的不同所引起，另

外，在近红外谱区存在着一些较强的吸收带，且吸收强

度有所不同，可能是由于梨中某些组分所引起。
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图 １　３种梨样本的可见／近红外反射光谱

Ｆｉｇ．１　Ｖｉｓ／ＮＩＲｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｆｏｒ

ｔｈｒｅｅｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆｐｅａｒｓ
　
２２　梨有效波长的提取

对梨的光谱数据进行平滑和 ＳＮＶ预处理以后，
分别建立 ＰＣＡ和 ＰＬＳ模型。分别以前 ３个主成分
ＰＣ１、ＰＣ２和 ＰＣ３作为 ｘ、ｙ、ｚ坐标建立各样本的三维
得分图，以表征样本在三维空间中的分布，如图２所
示。由于针对两类模型前３个主成分对光谱矩阵的
累积方差贡献均达到 ９８％，因此，样本三维空间的
分布大体可以反映其在超维空间的分布特征，表征

出不同梨样本聚类效果。

图 ２　３种梨样本前 ３个主成分的得分聚类

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｏｒｅｃｌｕｓｔｅｒｐｌｏｔｕｓｉｎｇｔｈｅｔｏｐｔｈｒｅｅｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ（ＰＣｓ）ｆｏｒｔｈｒｅｅｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆｐｅａｒｓ
（ａ）ＰＣＡ　（ｂ）ＰＬＳ

　
从图２中可以看出，经ＰＣＡ和ＰＬＳ处理后，３种

样本在不同程度上均有聚类趋势，但是 ＰＬＳ模型明
显要优于 ＰＣＡ的聚类效果。由于前 ３个主成分的
累积贡献率达到或超过 ９８％，因此可以利用由前

３个主成分建立的 ＰＬＳ模型的载荷图和回归系数图
来选择梨的有效波长。

梨的 ＰＬＳ模型的载荷图和回归系数如图 ３和
图４所示。波长对应的载荷和回归系数的局部绝对
值越大，说明该波长与梨品种相关性越大。本文选

择有效波长主要依据以下 ２个原则：该波长对应的
载荷和回归系数局部绝对值较大；该波长应该处于

载荷和回归系数曲线的波峰和波谷。综合以上原

则，将载荷图和回归系数图综合考虑，共选取 １５个
波长作为梨品种鉴别的有效波长，分别为 ３９８、４８９、
５０６、５４１、５４５、６８３、７６３、９９３、１１７５、１１８１、１２９３、
１３９７、１４６１、１５３８和１５７１ｎｍ。为了检验所选取波
长的有效性和实用性，将 １５个有效波长作为 ＬＳ
ＳＶＭ模型的输入值，建立 ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模型并对
预测集样本进行预测。

图 ３　前 ３个主成分的载荷图

Ｆｉｇ．３　ＸｌｏａｄｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅＰＣｓ
　

图 ４　回归系数图

Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
　
２３　梨品种鉴别的 ＬＳ ＳＶＭ 模型及与 ＢＰＡＮＮ

模型比较分析

将分析中得到的 １５个波长的光谱值作为 ＬＳ
ＳＶＭ模型的输入量，选用高斯径向基函数（ＲＢＦ）作
为核函数。ＬＳ ＳＶＭ模型主要有两个参数，即超参
数γ和ＲＢＦ核参数σ２，这两个参数在很大程度上决
定了最小二乘支持向量机的学习能力、预测能力和

泛化能力
［１５］
。本文中这两个参数通过二步格点搜

索法与留一交互验证相结合的粗选和精选两个步骤

进行优化，参数优化结果如图 ５所示。网格点“◆”
反映了第一步格点搜索范围及步长，曲线反映了误

差等高线，网络点“×”反映了第二步格点搜索范围
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及步长，搜索过程是一个遍历的过程，因此，初始值

的选取对结果没有影响，这两个参数的初始值本文

均取最小值００１。最终确定参数 γ和 σ２最佳组合
为２５００９１９和３６４８１５１。

图 ５　ＬＳ ＳＶＭ模型中参数 γ和 σ２寻优过程

Ｆｉｇ．５　Ｏｐｔｉｍａｔｉｏｎｏｆγａｎｄσ２ｆｏｒＬＳ ＳＶＭ
　
在 ＬＳ ＳＶＭ模型中，将梨的品种作为模型的输

出值，设定虚拟变量１～３代表不同的梨品种，其中：
１为翠冠，２为清香，３为黄花。判别结果偏差的极
限值设为 ±０１５，以品种１代表翠冠为例，当对翠冠
梨样本进行预测时，如果模型的输出值小于 ０８５或
者大于１１５，均说明该样本被判别错误。

由于 ＢＰＡＮＮ是一种应用较广的模式识别方
法，具有强大的非线性建模能力，特别适合解决复杂

的映射问题，因此，本文建立的 ＬＳ ＳＶＭ模型与其
进行识别性能比较。本文中 ＢＰＡＮＮ输入层节点数
为 １５，再通过调整隐含层的节点数来优化网络结
构，隐含层节点数计算公式为

［１６］

ｎ１＝ ｐ＋槡 ｍ＋ａ （４）
式中　ｐ———输入层节点数

ｍ———输出层节点数
ａ———１～１０之间的常数

根据式（４）可以确定隐含层节点数的范围为
５２４＜ｎ１＜１４２４。ＢＰ网络各层间采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激
励函数，网络最大学习速率设为 ０５，最大迭代次数
设为１０００，收敛精度为００００１，通过不断改变隐含
层神经元数反复验证，最终选定网络的拓扑结构为

１５∶１０∶３。
应用以上 ２个模型，在偏差阈值 Ｔ设定为

±０１５时，对 ３种梨的建模样本判别正确率为
１００％，对预测样本的判别正确率均为 ９３３％，表 １
显示了２种模型对３种梨样本的预测结果。图 ６表
示２种模型对３０个样本预测所获得的偏差绝对值。
纵坐标表示偏差绝对值，横坐标表示样本数，水平虚

线表示偏差绝对值阈值０１５。
通过图 ６对 ２个模型比较发现，ＥＷ ＢＰＡＮＮ

和 ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模型中均有 ２个样本发生误判，

其中 ＥＷ ＢＰＡＮＮ模型误判样本分别为清香品种
和黄花品种各 １个，ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模型误判样本
为２个清香品种。从此结果看，ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模
型对翠冠和黄花２个品种的预测效果较好，而 ＥＷ
ＢＰＡＮＮ模型对翠冠梨的预测效果较好。从样本预
测值偏差绝对值分布来看，尽管应用 ＢＰＡＮＮ建立
的模型大部分样本偏差比 ＬＳ ＳＶＭ建立的模型要
小，ＬＳ ＳＶＭ的偏差波动较大，但是在 ＢＰＡＮＮ模
型中很明显有两个样本发生了误判，其中偏差达到

０９９（样本１８）和０６８（样本２１），因此，如果把判别
偏差极限值 Ｔ设定为 ±０２５时，ＢＰＡＮＮ模型对 ３
种梨的正确判别率依然为 ９３３％，而 ＬＳ ＳＶＭ模
型则上升为 １００％。因此，从模型稳定上来分析，
ＬＳ ＳＶＭ效果优于 ＢＰＡＮＮ，可能是由于 ＬＳ ＳＶＭ
为统计学理论，而统计学理论是专门针对小样本建

立的统计学习方法
［１７］
，因此，ＬＳ ＳＶＭ能够较好处

理小样本建模识别问题。另外，一些研究也发现，

ＬＳ ＳＶＭ方法与 ＡＮＮ相比具有更快的求解速度，
并求解所需的计算机资源较少

［１７～１８］
。

表 １　应用 ２种模型对 ３种梨预测集样本判别结果

Ｔａｂ．１　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆ

ｐｅａｒｓｂｙｔｗｏｍｏｄｅｌｓ ％

品种 编号

ＥＷ ＢＰＡＮＮ

（ｒ２＝０９６３６）

ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ

（ｒ２＝０９８５２）

Ｔ＝±０１５ Ｔ＝±０２５ Ｔ＝±０１５ Ｔ＝±０２５

翠冠 ０１～１０ １０００ １０００ １０００ １００

清香 １１～２０ ９００ ９００ ８００ １００

黄花 ２１～３０ ９００ ９００ １０００ １００

合计 ０１～３０ ９３３ ９３３ ９３３ １００

图 ６　２种模型预测的偏差绝对值分布

Ｆｉｇ．６　Ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｂｙｔｗｏｍｏｄｅｌｓ
（ａ）ＥＷ ＢＰＡＮＮ模型　（ｂ）ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模型
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３　结束语

在可见／近红外光谱谱区，确定了梨品种鉴别的
１５个有效波长，建立了相应的 ＥＷ ＬＳ ＳＶＭ模
型，并与传统的 ＢＰＡＮＮ进行了对比分析，在判别偏
差极限值 Ｔ设定为 ±０１５时，２种模型的预测准确
率均为９３３％，在判别偏差极限值 Ｔ设定为 ±０２５
时，ＬＳ ＳＶＭ模型的预测性能优于 ＢＰＡＮＮ，预测准

确率达到 １００％。本研究表明应用所优选的 １５个
有效波长对梨品种的预测是可行的，建立的 ＥＷ
ＬＳ ＳＶＭ模型能获得满意的效果。最关键的是，由
于较少的有效波长，在实际应用中可以直接采用有

效波长的数据作为输入值进行建模，大大降低了模

型的复杂性，且应用较为简捷，该研究为梨品种分析

仪器的开发提供了理论基础。
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