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可见 /近红外光谱结合软化指标快速判定沙果货架期*

薛建新摇 张淑娟摇 孙海霞摇 周靖博
(山西农业大学工学院, 太谷 030801)

摘要: 基于可见 /近红外光谱技术探讨利用软化指标对不同货架期沙果进行分类的可行性。 以 SNV 为最优预处理

结合 PLS 建立软化指标模型,经优化后其校正和预测模型的决定系数 R2分别为 0郾 847 和 0郾 813。 证实软化指标与

光谱数据之间存在很高的相关性,可以以软化为指标对不同货架期的沙果进行分类。 分别采用非线性的 LS SVM
和线性的 PLS LDA 建立分类模型,结果表明:利用 LS SVM 所建模型得到的效果要优于 PLS LDA 模型,其正确

识别率和正确拒识率都达到了 94% 。
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Detection of Shelf Life of Malus asiatica Using Near鄄infrared
Spectroscopy and Softening Index

Xue Jianxin摇 Zhang Shujuan摇 Sun Haixia摇 Zhou Jingbo
(College of Engineering, Shanxi Agricultural University, Taigu 030801, China)

Abstract: The classified feasibility of Malus asiatica fruit by using near鄄infrared spectroscopy (VIS / NIR
spectrometer) and softening index during different shelf life was analyzed. A mathematical model was
established by combining partial least square (PLS) and standard normalized variate (SNV) which was
regarded as the best pre鄄processing technology. The determination coefficients (R2) of calibration set and
prediction set were 0郾 847 and 0郾 813 respectively, which illustrated that there was a high correlation
between spectrum and the softening index. It showed that the softening index could be used to classify
Malus asiatica samples during different shelf life. The LS SVM and PLS LDA were applied to build
classification models, respectively. The results indicated that non鄄linear LS SVM model was more
suitable for classification of Malus asiatica samples than linear PLS LDA model. The average correct
recognition rate and average correct rejection rate were above 94% .
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摇 摇 引言

沙果[1](Malus asiatica)学名花红,蔷薇科苹果,
属于落叶小乔木,是我国特有的一个苹果栽培种。
沙果中含有多种维生素、矿物质、微量元素和糖等营

养成分,尤以硒、锌、铁及抗氧化因子的含量最为突

出,具有治疗高血压、冠心病等功效,加之经济实惠,
因此一直很受消费者青睐。

水果货架期[2 ~ 3] 是指水果结束储藏状态,进入

流通环节并最终被消费者食用的流通期。 水果的成

熟度是决定水果品质的主要因素,对于沙果而言,成
熟期间最重要的变化就发生在货架期阶段,因而检



测果实采收到消费的货架期过程非常重要。 而软化

程度[4]是评价水果货架期品质变化的一个重要的

指标,在表征水果货架期的组织变化时,和硬度相比

软化指标较少出现在文献资料中[5]。 然而事实上,
这两个属性从不同角度描述了水果相同的属性[6]。

由于近红外漫反射光谱技术具有无需预处理、
速度快、无破坏、适于在线分析等优点,已经广泛应

用于农产品品质及品种的鉴别研究[7 ~ 10]。
本文以沙果为实验材料,以硬度的变化为主要

依据确定沙果在不同货架期的软化指标,使用 PLS
建立光谱与软化指标的相关模型;并以软化为分类

指标,分别采用非线性的 LS SVM 建模方式和线性

的 PLS LDA 建模方式建立不同货架期沙果的分类

模型。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 实验材料

沙果样品采自山西省太谷县,当天运达实验室,
并对果实进行筛选,以保证实验前果实的物性初始

状态相对一致,降低果实之间个体差异对实验结果

的影响。 将精选出的 240 个沙果样品分别编号和标

记,并在常温条件下储藏。 采后的第 1、4、7 天从常

温储藏的样品中每次随机抽取 80 个样品,其中随机

选取 60 个样本作为校正集,其余 20 个样本作为预

测集,分别对其进行光谱采集,再使用质构仪对其硬

度进行测定。
1郾 2摇 实验方法

1郾 2郾 1摇 光谱采集

光谱 仪 使 用 美 国 ASD ( Analytical Spectral
Device)公司的 FieldSpec 3 型光谱仪,光谱数据间隔

为 1 nm,采样范围为 350 ~ 2 500 nm,扫描次数为

30,分辨率 3郾 5 nm,探头视场角 10毅,采用漫反射方

式进行样品光谱采样。 在每个果实最大横径处等距

离取 3 个点,扫描 3 次,使用 ASD View Spec Pro
V5郾 0 软件求其 3 次扫描的平均光谱值。
1郾 2郾 2摇 硬度测定

沙果硬度真实值测定采用 TMS鄄PRO 型食品物性

分析仪(美国 FTC 公司),测试探头为直径 6郾 0 mm 的

圆平头,测前和测后速度均为 3郾 0 mm / s,测中速度

1郾 5 mm / s,起始力 0郾 3 N,插入深度为 6郾 0 mm[11]。
用食品物性分析仪测定沙果硬度时,探头插入点与

光谱采集位点相对应。 硬度的统计结果如表 1 所

示。
1郾 2郾 3摇 软化指标确立

沙果软化的变化程度主要由硬度和货架期的变

化来表述,因此,通过数据拟合建立了一个非线性的

表 1摇 货架期间沙果样本硬度的变化及分析

Tab. 1摇 Comparison of firmness of Malus asiatica
during shelf life

货架期 / d
最大值

/ N·mm - 1

最小值

/ N·mm - 1

平均值

/ N·mm - 1
标准偏差 方差值

1 10郾 20 6郾 50 6郾 69 1郾 343 1郾 805
4 6郾 30 4郾 50 5郾 25 0郾 991 0郾 983
7 4郾 60 2郾 30 3郾 84 0郾 879 0郾 772

混合效应模型来定义软化指标,该软化指标定义为

I (=
F i

F )
max

1 + t
w + t

(1)

式中摇 F i———样本硬度

Fmax———硬度最大值

t———货架期储藏时间

w———常数,取 w = 1
不同货架期沙果软化指标的统计结果如表 2 所

示。 由表 2 可见,沙果的软化指标和硬度的变化趋

势相似,即随着货架期时间的延长而逐渐降低;但和

硬度的统计结果相比可知,软化指标的标准偏差和

方差值都较小,变化趋势较为平缓,同时消除了在不

同货架期间硬度重叠的现象,能更好地区分不同货

架期的沙果样本。

表 2摇 货架期间沙果软化指标的变化及分析

Tab. 2摇 Comparison of softening index of
Malus asiatica during shelf life

货架期 / d 最大值 最小值 平均值 标准偏差 方差值

1 1郾 00 0郾 600 0郾 769 0郾 111 0郾 013
4 0郾 57 0郾 380 0郾 455 0郾 094 0郾 010
7 0郾 36 0郾 042 0郾 284 0郾 073 0郾 005

1郾 2郾 4摇 数据处理

数据统计、光谱数据的预处理、主成分回归分

析、 偏 最 小 二 乘 法 建 模 和 线 性 判 别 分 析 在

Unscrambler 10郾 2 (CAMO ASA,Trondheim,Norway)
中进行。 使用 SPSS 19郾 0 对模型进行优化处理。 偏

最小二乘支持向量机在 Matlab 软件中实现。

2摇 实验结果与讨论

2郾 1摇 不同货架期沙果的光谱分析

图 1 为不同货架期沙果光谱数据平均后的原始

近红外光谱图。
从图 1 可见,不同货架期的沙果光谱图都在波

长为 688、986、1 193、1 442、1 663、1 963、2 253 nm 处

出现了吸收峰。 根据 Polesello 等[12] 的研究结果,水
的吸收峰出现在波长 970、1 190、1 450、1 780、1 940 nm
等处。 其中,波长 1 190 nm 为 O—H 的合频吸收峰,
波长1 940 nm是 O—H 的伸缩振动的二级倍频,波
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图 1摇 不同货架期沙果样品的近红外光谱

Fig. 1摇 Near infrared absorbance spectra of
Malus asiatica samples in different shelf life

摇
长 1 450 nm 是 O—H 的伸缩振动的一级倍频。 该研

究结果与光谱图中波长 986、1 193、1 442、1 663、
1 963 nm处出现的吸收峰非常接近,由此证明:沙果

在光谱图中的吸收峰主要是由于水的吸收所导致

的。
果胶是水果成熟过程中一种和软化有很大关联

的物质[13]。 作为一种主要由甲氧基构成的高分子

化合物,Boeriu 等[14] 研究表明果胶的主要特征波长

位于波长 2 248 nm 处,该处也正是 C—H 的伸缩振

动的二级倍频。 该研究结果与沙果光谱在波长

2 253 nm 出现的吸收峰非常接近。 由此证明,对于

软化这个物理指标,果胶对货架期沙果的光谱变化

具有尤为重要的作用。
此外,从光谱图中可看出,处于不同货架期的沙

果光谱图变化趋势是一致的,但是随着货架期的延

长,沙果样本的内部化学成分和组织结构都发生了

变化,导致光谱图的波峰强度有较大的差异。 随着

货架期的延长,沙果水分损失量不断增大,软化、粉
质化现象严重,口感变差。 当货架期为 7 d 时,沙果

样本已经出现褐变和烂果现象,几乎失去了保鲜度。
2郾 2摇 基于软化指标建立模型

2郾 2郾 1摇 光谱预处理

为提高模型的预测能力,对原始光谱分别进行

了以下预处理:9 点平滑处理(Savitzky Golay,S
G)、多元散射校正(Multiplicative scatter correction,
MSC)、变量标准化(Normalize,N)、变量的标准归一

化( Standard normalized variate, SNV)、 基 线 校 正

(Baseline correction,B)。
不同预处理方式下最佳模型选择标准是选择最

少的因子数和最小的预测均方根误差(Root mean
square error of prediction,RMSEP),因为更多的因子

会导致过度拟合而降低模型的预测能力。 本研究中

基于沙果软化指标的各种数据预处理方法的最佳

PLS 模型如表 3 所示。
由表 3 可知,基于软化指标的近红外校正模型

较优的光谱预处理方法为 SNV,此时该模型校正集

的决定系数 R2
C和校正均方根误差 RMSEC 分别为

0郾 814 和 0郾 619,预测集的决定系数 R2
P和预测均方

根误差 RMSEP 分别为 0郾 800 和 0郾 799,优于其他模

型。

表 3摇 不同光谱预处理方法下沙果软化指标的 PLS 模型

校正结果

Tab. 3摇 Calibration results of PLS model about softening
index based on different spectrum pre鄄treatment methods

方法 主成分数 R2
C RMSEC R2

P RMSEP
原始光谱 6 0郾 807 0郾 702 0郾 764 0郾 844
S G 9 0郾 899 0郾 521 0郾 778 0郾 818
MSC 4 0郾 803 0郾 718 0郾 765 0郾 852
N 5 0郾 805 0郾 705 0郾 767 0郾 855
SNV 6 0郾 814 0郾 619 0郾 800 0郾 799
B 8 0郾 802 0郾 488 0郾 753 0郾 856

2郾 2郾 2摇 异常值剔除及模型优化

为进一步提高模型的精度,本文使用 SPSS 19郾 0
软件绘制箱体图排除异常值,对模型进行优化,结果

如图 2 所示。

图 2摇 沙果样本软化指标中的异常点

Fig. 2摇 Outliers in softening index of Malus asiatica samples
摇

由图 2 可知,在货架期为 1 d 和 4 d 时的样本中

分别有 2 个和 1 个异常值被检出,应当在建模过程

中予以剔除以免影响模型的准确性。
异常点剔除后该模型得到优化。 其精度和准确

性均有所提高,优化后模型的预测结果如图 3 所示。
校正模型的决定系数 R2

C增加到 0郾 847,校正均方根

误差增加为 0郾 069;其预测模型的决定系数 R2
P 为

0郾 813,预测均方根误差为 0郾 085。 证实软化指标与

不同货架期的沙果光谱数据之间存在很高的相关

性,可以利用软化指标对沙果的货架期进行分类。
2郾 3摇 不同货架期的沙果样本分类

将不同货架期的沙果根据软化指标并结合感官

评价分为 3 大类,分类情况如表 4 所示。
由于沙果货架期较短,当货架期超过 7 d 以后

其失重率将达到 5% ,出现烂果坏果的现象,不可食

用,已经失去研究意义。
为了便于分析,定义两个评价分类效果的指

标[15]:正确识别率:指某一类(设第 1 类)的测试样
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摇 摇

图 3摇 沙果软化指标的校正集和预测集中实测值与预测值的关系

Fig. 3摇 Reference measured softening index and NIR predicted softening index in calibration set and validation set
(a) 校正集摇 (b) 预测集

摇
表 4摇 不同货架期沙果的分类及感官评价

Tab. 4摇 Classification and sensory evaluation of Malus asiatica during shelf life

分类 货架期 / d 软化指标 感官评价

第 1 类 1 0郾 60 ~ 1郾 00 新鲜多汁,无水分损失,质地较硬,无变软现象

第 2 类 2 ~ 4 0郾 38 ~ 0郾 57 出现轻微水分损失,开始出现质地变软的现象

第 3 类 5 ~ 7 0郾 042 ~ 0郾 36 果实脱水,表皮出现皱皮情况,有褐变出现,品质下降

本被分类为第 1 类样本的比率。 正确拒识率:指非

第 1 类样本被分类为非第 1 类样本的比率。
本文分别采用非线性(LS SVM)和线性(PLS

LDA)两种方式建立分类模型。
2郾 3郾 1摇 LS SVM

最 小 二 乘 支 持 向 量 机[16 ~ 17] ( Least square
support vector machines, LS SVM) 属于神经网络

和非线性建模的范畴,在小样本回归、非线性、高维

模式识别中均有优异的表现,同时避免了人工神经

网络(ANN)中局部最优问题,求解速度快,因此本

文采用该非线性建模方法分类,结果如表 5 所示。

表 5摇 LS SVM 分类模型的校正和预测结果

Tab. 5摇 Results of calibration set and prediction
set using LS SVM

分类
主成

分数

校正集 预测集

样本

数

正确识

别率 / %
正确拒

识率 / %
样本

数

正确识

别率 / %
正确拒

识率 / %
第 1 类 6 59 100 100 19 100 100
第 2 类 7 59 100 95郾 8 20 100 94郾 9
第 3 类 5 60 100 100 20 100 100

摇 摇 由表 5 可以看出,第 1 类和第 3 类样本的正确

识别率和正确拒识率都达到了 100% ,只有第 2 类

样本的正确拒识率较低。 这可能是由于第 2 类沙果

样本的货架期处于 2 ~ 4 d,该区间的沙果样本新鲜

程度还较高,其失水情况和软化程度的变化不大,在
分类时较容易与第 1 类样本混淆,所以易出现错误

拒识的情况。
2郾 3郾 2摇 PLS LDA

PLS LDA[18] ( Partial least squares linear
discriminant analysis)通过 PLS 提取主成分,再结合

LDA 进行线性判别分析,比其他线性判别方法往往

具有更好的模式识别能力,因此本文采用该线性建

模方法分类,结果如表 6 所示。

表 6摇 PLS LDA 分类模型的校正和预测结果

Tab. 6摇 Results of calibration set and prediction
set using PLS LDA

分类
主成

分数

校正集 预测集

样本

数

正确识

别率 / %
正确拒

识率 / %
样本

数

正确识

别率 / %
正确拒

识率 / %
第 1 类 6 59 100 100 19 100 100
第 2 类 8 59 100 92郾 4 20 90郾 0 87郾 2
第 3 类 4 60 100 98郾 0 20 100 89郾 7

摇 摇 由表 6 可以看出,除第 1 类样本的正确识别率

和正确拒识率达到 100% 之外,第 2、3 类样本的识

别率和拒识率都较低。 表明使用 PSL LDA 对不同

货架期的沙果样本进行分类时没有得到最优的分类

效果。 由此说明,线性分类模型不适用于对货架期

样本的分类,这可能和本身数据存在的非线性或者

和沙果中的化学物质组成有关。

3摇 结论

(1)选用变量标准化(SNV)作为沙果样本的预

处理方式建立的 PLS 模型,其校正模型的决定系数

R2
C为 0郾 847,校正均方根误差 RMSEC 为 0郾 069;其预

测模型的决定系数 R2
P 为 0郾 813,预测均方根误差

RMSEP 为 0郾 085。 证实软化指标与不同货架期的沙

果光谱数据之间存在很高的相关性,可以利用软化

指标对沙果的货架期进行分类。
(2)分别采用非线性的 LS SVM 方式和线性

的 PLS LDA 方式建立不同货架期沙果的分类模

型,结果表明:利用非线性的 LS SVM 建立分类模
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型得到的效果要优于线性的 PLS LDA 分类模型,
校正集和预测集样品的正确识别率和正确拒识率都

达到了 94% ,说明对于不同沙果货架期的分类,非
线性的建模方式更为适用。
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