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基于高光谱的酿酒葡萄果皮花色苷含量多元回归分析

刘　旭１，２　吴　迪３　梁　曼１　杨蜀秦４　张振文１　宁纪锋３

（１．西北农林科技大学葡萄酒学院，陕西杨凌 ７１２１００；２．陕西省葡萄与葡萄酒工程中心，陕西杨凌 ７１２１００；

３．西北农林科技大学信息工程学院，陕西杨凌 ７１２１００；４．西北农林科技大学机械与电子工程学院，陕西杨凌 ７１２１００）

摘要：以酿酒葡萄赤霞珠果实为研究对象，利用高光谱成像技术检测葡萄果皮中的花色苷含量。采集 ６０组样本的

９００～１７００ｎｍ近红外波段高光谱图像，并用 ｐＨ示差法测量样本果皮中花色苷含量。选取高光谱图像中葡萄果实

区域作为感兴趣区域（ＲＯＩ），计算其平均光谱，并采用 ＳＧ平滑、归一化、多元散射校正等预处理方法提高光谱的信

噪比。然后采用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）、支持向量回归（ＳＶＲ）和 ＢＰ神经网络算法建立花色苷含量预测模型。研

究表明：基于 ＰＬＳＲ模型推荐的 １３个隐含变量建立的 ＢＰ神经网络模型的预测决定系数和预测均方根误差分别为

０９１０２和 ０３７９５。
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　　引言

花色苷是葡萄与葡萄酒中一类重要的酚类化合

物，主要存在于葡萄浆果表皮下３～４层细胞的液泡
内

［１］
。它是赋予葡萄酒颜色的主要物质，并对其风

味、口感和营养价值等有重要影响，是决定葡萄酒感

官质量的重要因素之一，也是红葡萄酒耐储存的基

础
［２～３］

。一般而言，葡萄浆果转色后花色苷开始迅

速积累，并于果实成熟时达到最大
［４］
。因此，葡萄

采摘时花色苷的含量很大程度上影响着所酿酒的颜

色和其他感官质量。

目前对葡萄果实中花色苷含量的测定主要有：

①光谱法。利用不同 ｐＨ值的有机溶剂提取果实中
的花色苷，然后用分光光度计比色获得花色苷含量。

这一方法一般需要 ４～８ｈ的避光浸提，并不断震
荡

［５］
。②色谱法。主要利用液相色谱、液相色谱

质谱技术直接测定果实中花色苷含量。但是，各种

色谱技术都需要昂贵的检测设备，以及复杂的前处

理和较长的测试时间
［６］
。以上两大类化学检测法

都会破坏检测对象，并难以实现快速、大样本量的检

测。目前国内外针对酿酒葡萄果实中花色苷含量的

快速检测的研究还较少。近年来，高光谱成像技术

作为一种无损检测方法引起了广泛的关注
［７］
。其

最大特点是将成像技术与光谱探测技术相结合，在

对目标空间特征成像的同时，对每个空间像元经过

色散形成几十个乃至几百个窄波段以进行连续的光

谱覆盖。由于其具有检测速度快、效率高、成本低等

优点，越来越多地应用于农产品品质与安全的无损

检测。国内外学者利用高光谱成像技术对农产品的

化学成分进行了无损检测研究
［８～１１］

，但对酿酒葡萄

化学成分检测的研究还较少。

本文采用近红外高光谱图像获得酿酒葡萄果皮

的光谱数据，利用 ｐＨ值示差法测量的花色苷含量，
结合光谱预处理方法和化学计量学建模方法，建立

葡萄果皮中花色苷含量的预测模型，并通过预测模

型的预测决定系数和预测均方根误差验证近红外高

光谱成像技术检测酿酒葡萄果皮中花色苷含量的可

行性。

１　材料与方法

１１　实验材料
实验材料为陕西省泾阳县种植的酿酒葡萄赤霞

珠果实。采样日期为 ２０１２年 ９月 ５日。为了保证
样本具有代表性，从 ４个不同产量水平不同植株随
机取下１５００粒葡萄。每 ２５粒葡萄作为一个样本，
共计６０个样本。将样本随机分为校正集和检验集，

其中校正集４０个样本，检验集２０个样本。

１２　仪器与试剂

高光谱图像采集系统如图 １所示。该系统由
１台近红外光谱仪 （ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＮ１７Ｅ型，Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ＩｍａｇｉｎｇＬｔｄ．，芬兰）、１台为 ３２０像素 ×２５６像素的
面阵 ＣＣＤ相机（ＸＥＶＡ２６１６型，ＸｅｎＩＣｓＬｔｄ．，比利
时）、１套高稳定性的卤钨灯白光光源、１台高精度
的电控平移台装置和计算机等组成。高光谱成像系

统采集波长范围为 ９００～１７００ｎｍ，光谱分辨率
２８ｎｍ，入射光狭缝宽度为３０μｍ。

图 １　高光谱图像采集系统示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
１．ＣＣＤ相机　２．光谱仪　３．镜头　４．计算机　５．光源　６．电动

机　７．载物台　８．暗箱　９．光源控制器
　

花色苷含量测定仪器为紫外 可见分光光度计

（ＵＶ２４５０型，ＳｈｉｍａｄｚｕＬｔｄ．，日本）。主要试剂包
括：盐酸、甲醇、氯化钠、醋酸和醋酸钠（均为国药集

团化学试剂有限公司生产）。

１３　高光谱图像采集

高光谱图像数据采集由 ＳｐｅｃｔｒａｌＳＥＮＳ Ｖ１７Ｅ
软件（ＧｉｌｄｅｎＰｈｏｔｏｎｉｃｓＬｔｄ．，英国）完成，后续的数
据处理采用 ＥＮＶＩ４７（ＲｅｓｅａｒｃｈＳｙｓｔｅｍ Ｉｎｃ．，美
国）。为了保证采集图像清晰且不失真，采集前要

调整镜头焦距并确保平台移动速度、相机曝光时间

和光源的匹配
［１２］
。经调试，确定相机曝光时间为

１０ｍｓ，平台移动速度为 ２０ｍｍ／ｓ。每次将一个样本
（２５粒葡萄）放置载物台上，且载物台中心对准相
机。当平台移动时，近红外光谱仪从上往下扫描样

本，每次扫描得到一行图像的光谱信息，然后平台带

动样本运动，获取其他位置的光谱信息，直至获得整

个样本的光谱信息。采用同样的方法采集 ６０个样
本的高光谱图像。

为了消除光源强度在各波段下分布不均以及摄

像头中暗电流噪声的影响，需对获得的图像进行黑

白标定
［１３］
。具体方法为对反射率为 ９９％标准白色

校正板进行图像采集，得到全白标定图像 Ｒｒｅｆ，然后
拧上镜头盖，关闭光源，采集得到全黑标定图像
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Ｒｄａｒｋ。计算校正后的高光谱图像 Ｒ
［１４］
为

Ｒ＝
Ｒｉｍｇ－Ｒｄａｒｋ
Ｒｒｅｆ－Ｒｄａｒｋ

（１）

式中　Ｒｉｍｇ———原始高光谱图像灰度
１４　光谱提取和预处理

由于高频随机噪声、基线漂移、样本不均匀、表

面散射等干扰因素影响建模效果，需要对样本平均

光谱曲线进行预处理
［１５］
。本研究采用的预处理方

法有中心化变换（Ｍｅａｎｃｅｎｔｅｒｉｎｇｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ）、ＳＧ平
滑（Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，ＳＧ）、归一化处理
（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、变 量 标 准 化 （Ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ
ｖａｒｉａｔｅ，ＳＮＶ）、多元散射校正（Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅｓｃａｔｔｅｒ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＭＳＣ）、一阶求导（Ｆｉｒｓｔｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，１Ｄｅｒ）
和二阶求导（Ｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，２Ｄｅｒ）。

从高光谱图像中获得的光谱数据变量多，变量

之间存在冗余信息。因此，在进行模型训练之前，进

行去冗余和降噪的高维矢量降维处理。降维的基本

原则是：投影降维后数据不失真，降维过程去除数据

噪声或冗余信息，从而降低后续建模复杂度，提高模

型的精度
［１６］
。本研究分别采用主成分分析法

（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和偏最小二乘
法（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＰＬＳ），通过评估建立模型的
效果，确定出最佳的降维方法。

１５　花色苷含量的测定
样本采集完高光谱图像后，立即测定其果皮中

花色苷的含量。首先，小心撕取每个样本的果皮，超

纯水冲洗干净后用吸水纸吸干水分，称量。然后用

液氮研磨成粉，转入５０ｍＬ离心管中，加入３０ｍＬ酸
化甲醇溶液，２５℃下超声辅助提取 ３０ｍｉｎ。离心
（转速８０００ｒ／ｍｉｎ）１５ｍｉｎ，收集上清液。向残渣中
继续加入３０ｍＬ酸化甲醇，按上述过程再重复提取
３次，合并所有上清液，－２０℃贮藏备用。

花色苷含量采用 ｐＨ值示差法测定。提取液分
别用 ｐＨ值为１０的盐酸 氯化钠缓冲液及 ｐＨ值为
４５的醋酸 醋酸钠缓冲液稀释 ２０倍。然后分别在
波长５１０ｎｍ与７００ｎｍ下测定这两种稀释液的吸光
度。吸光度为

Ａ＝（Ａ５１０ｎｍｐＨ１０－Ａ７００ｎｍｐＨ１０）－（Ａ５１０ｎｍｐＨ４５－Ａ７００ｎｍｐＨ４５）

（２）
花色苷含量用矢车菊素３葡萄糖苷（含量 ＲＣＧＥ，
ｍｇ／ｇ）表示，即

ＲＣＧＥ＝
１０００ＡＭＷＤＦＶｅ

Ｍε
（３）

式中　ＭＷ———矢车菊素３葡萄糖苷相对分子量，取
４４９

ＤＦ———稀释倍数

Ｖｅ———提取液总体积，ｍＬ
Ｍ———葡萄皮质量，ｇ
ε———摩尔吸光系数，取２９６００

１６　预测模型的建立方法
偏 最 小 二 乘 回 归 法 （Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）是一种多元统计数据分析方法，
它主要研究的是多因变量对多自变量的回归建

模
［１７］
。当各变量内部高度线性相关时，用 ＰＬＳＲ法

更有效。而且，ＰＬＳＲ方法较好地解决了样本个数少
于变量个数等问题。偏最小二乘回归分析在建模过

程中，集成了主成分分析、典型相关分析和线性回归

分析方法的特点，因此可以提供一个更为合理的回

归模型。

人工神经网络是目前常用的非线性模型，目前

应用较广的是基于误差反向传播算法的 ＢＰ神经网
络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）。由于
具有显著非线性处理信息的能力，已在各领域得到

了广泛应用
［１８］
。

支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）
是一个专门针对有限样本的学习机器，其优化的基

本思想是结构风险最小化，即在数据逼近精度与逼

近函数复杂性之间寻求折中，以期获得最好的模型

泛化能力。ＳＶＲ最终转换为凸二次规划问题，从理
论上说，得到的将是全局最优解，解决了神经网络等

方法中无法避免的局部极值问题。ＳＶＲ优化中巧
妙地利用核函数，将复杂实际问题通过非线性变换

转换到高维特征空间，在高维空间中构造线性决策

函数来实现原空间中的非线性决策。核函数的引

进，巧妙地规避高维映射定义和高维空间内积运算

问题，并保证模型有较好的推广能力
［１５］
。考虑到葡

萄高光谱数据和预测变量花色苷含量之间映射关系

的复杂性和非线性性，利用基于核函数的通用学习

算法 ＳＶＲ建模，在一定程度上规避了过拟风险，用
核函数代替线性方程中的线性项，使原来的线性算

法“非线性化”，从而完成非线性回归分析。本实验

中所 有 模 型 的 建 立 均 采 用 Ｍａｔｌａｂ８０（Ｔｈｅ
ＭａｔｈｗｏｒｋｓＩｎｃ．，美国）实现。

２　实验结果与分析

２１　总花色苷测定结果
将总花色甘含量作为样品的化学描述值，所有

样本的总花色苷含量的测定统计结果如表 １所示。
可以看出，检验集的样本具有较好的代表性。

２２　葡萄果实区域的高光谱图像及感兴趣区域的
平均光谱

根据葡萄果实和背景不同的光谱特性，选择波
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　　 表 １　花色苷质量比统计

Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｏｔａｌａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎ

ｃｏｎｔｅｎｔｉｎｓａｍｐｌｅｓ ｍｇ／ｇ

范围 平均值 方差

校正集 １８２～５９３ ３５０ １３０

检验集 １８３～５７２ ３４８ １５２

长１０６０ｎｍ和１４００ｎｍ的图像波进行波段比处理，
得到一幅波段比图像。通过分析波段比发现葡萄果

实区域的灰度值大于 ６，而背景噪声的灰度值在 １
左右，因此将阈值选为 ６。获得一幅背景区域为 ０、
果实区域为１的二值图像。将二值图像作为掩膜，
提取高光谱图像中的葡萄果实区域（图 ２），将其选
为感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）。然后计算
出所有 ＲＯＩ的平均光谱。

图 ２　葡萄果实区域在 １０６０ｎｍ波长处的图像

Ｆｉｇ．２　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ（１０６０ｎｍ）ｏｆｇｒａｐｅｒｅｇｉｏｎ
　
图３为获得的 ６０条样本高光谱图像感兴趣区

域（ＲＯＩ）的平均光谱曲线。由于光谱包含很多高频
噪声，在数据分析中只采用 ９３１～１７００ｎｍ间的数
据。且由于光照影响，光谱之间的差异变大，因此需

要对原始光谱进行预处理。

图 ３　高光谱图像感兴趣区域的平均光谱曲线

Ｆｉｇ．３　Ａｖｅｒａｇｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｐｒｏｆｉｌｅｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｏｆＲＯＩｒｅｇｉｏｎ
　
２３　预测模型的评价

为评估回归模型的有效性，试验以模型校正决

定系数（ＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎＲ２，ＣＲ２）、校正均方根误差
（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔ，ＲＭＳＥＣ）、
预测决定系数（ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＲ２，ＰＲ２）、预测均方根误
差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ，ＲＭＳＥＰ）
等指标作为依据，对所建模型进行比较分析，并对模

型的预测结果进行评价
［１９］
。

２３１　偏最小二乘回归建模
为了得到可靠稳定的模型，采用１０折交互验证

法确定独立隐含变量的个数
［２０］
。将校正集分割成

１０个子样本，其中 １个子样本作为验证模型的数
据，其他９个子样本用来校正模型。每个子样本验
证一次，此过程共重复１０次。选取合适的隐含变量
的个数，使得模型的预测误差平方和（Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌｓｕｍｓｏｆｓｑｕａｒｅｓ，ＰＲＥＳＳ）达到最小，以保证
模型具有较好的泛化能力。

实验采用 ＳＧ平滑、归一化处理、变量标准化、
多元散射校正、一阶求导和二阶求导等处理方法。

所有用于建模的数据都应进行中心化变换
［２１］
。然

后把各种预处理后的数据分别作为自变量，并基于

ＰＬＳＲ建立花色苷含量的预测模型，通过比较各个模
型的结果对各种预处理的信息提取效果进行评价

（表２）。

表 ２　不同光谱预处理下 ＰＬＳＲ模型的预测结果

Ｔａｂ．２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰＬＳＲｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｓ

预处理

方法

隐含变

量个数

评价指标

ＣＲ２ ＲＭＳＥＣ ＰＲ２ ＲＭＳＥＰ

中心化变换 １５ ０９５７０ ０２３９５ ０７８９０ ０５８０５

ＳＧ平滑 １６ ０９６１１ ０２２８０ ０７２８７ ０６５９６

归一化 １８ ０９９７９ ００５２９ ０６６３４ ０７３４７

ＳＮＶ １４ ０９５６８ ０２４０２ ０７７８０ ０５９６７

ＭＳＣ １３ ０９３５８ ０２９２７ ０８８８７ ０４２２４

１Ｄｅｒ １１ ０９８０８ ０１６００ ０６６９４ ０７２８２

２Ｄｅｒ ８ ０９６０６ ０２２９６ ０４５０８ ０９３８５

　　从表２可以看出，基于 ＭＳＣ处理的光谱数据建
立的模型具有最高的预测决定系数和最小的预测均

方根误差，ＣＲ２和 ＰＲ２分别为 ０９３５８和 ０８８８７。
ＲＭＳＥＣ和 ＲＭＳＥＰ分别为０２９２７和０４２２４。经过
１０折交互验证得出交互验证均方根误差为 ０４８５５。
其模型预测效果如图４所示。
　　这是因为经过 ＭＳＣ处理后得到的光谱数据，有
效地消除散射影响所导致的基线平移或偏移现

象
［２２］
，使样本之间反射比的差异明显减小。这种差

异可以近似认为仅由物质成分含量的差异造成

的
［２３］
，是葡萄果皮中所有成分对光照反射共同作用

的结果，故后续分析都是基于此预处理后的光谱数

据。

２３２　ＢＰ神经网络建模
ＢＰ神经网络建模过程中，根据模型最佳预测性

能的原则，分别采用 ＰＣＡ和 ＰＬＳ对预处理后的数据
进行降维处理。使用 ＰＣＡ时，按照协方差矩阵分解
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图 ４　ＰＬＳＲ建模方法下葡萄中花色苷质量比预测值与实际值的比较

Ｆｉｇ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｅｄｖｓｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅｓｏｆａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｃｏｎｔｅｎｔｏｆｇｒａｐｅｓｕｓｉｎｇＰＬＳＲｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
（ａ）校正集　（ｂ）检验集

　

后特征值所占能量比来确定独立主成分数目
［１６］
。

当独 立 主 成 分 个 数 为 ８时，降维 后 能 量 比 为
９９９８％。而当主成分个数为 １３时，降维后能量比
达到９９９９９％。使用 ＰＬＳ时，隐含变量个数由累计
贡献率来确定

［２４］
。隐含变量个数为 １３时，贡献率

为 ９１９２％。当隐含变量为 ２０时，贡献率达到
９９８２％。

ＢＰ神经网络模型的隐层节点数参照输入变量
个数并参考

ｎ１＝ ｎ＋槡 ｍ＋ａ （４）
式中　ｎ１———隐层节点数

ｎ———输入神经元个数
ｍ———输出神经元个数
ａ———１到１０间的整数

从表３可以看出，使用ＰＬＳ方法降维，隐含变量
个数为１３，隐层节点个数选择 １３时，花色苷含量预
测效果最佳，模型校正决定系数和预测决定系数分

别为０９２５４和０９１０２，校正均方根误差和预测均

表 ３　不同降维处理下 ＢＰＮＮ模型的预测结果

Ｔａｂ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰＮＮｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒｅａｔｍｅｎｓｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

降维

方法

变量

数目

隐层

节点数

评价指标

ＣＲ２ ＲＭＳＥＣ ＰＲ２ ＲＭＳＥＰ

ＰＣＡ ８ ６ ０６５５０ ０６７８９ ０５４７５ ０８５１９

ＰＣＡ ８ ９ ０６３０４ ０７０２７ ０５７５２ ０８２５４

ＰＣＡ ８ １２ ０７９５２ ０５２３１ ０５４８９ ０８５０５

ＰＣＡ １３ ７ ０６４０８ ０６９２７ ０５１７１ ０８８０１

ＰＣＡ １３ １０ ０６７２１ ０６６１８ ０４５１８ ０９３７６

ＰＣＡ １３ １３ ０６４１０ ０６９２６ ０５９８３ ０８０２７

ＰＬＳ １３ ７ ０８９９０ ０３６７３ ０８９６５ ０４０７５

ＰＬＳ １３ １０ ０９１２９ ０３４１１ ０８９５５ ０４０９５

ＰＬＳ １３ １３ ０９２５４ ０３１５７ ０９１０２ ０３７９５

ＰＬＳ ２０ ８ ０９９６８ ００６５８ ０８７０７ ０４５５５

ＰＬＳ ２０ １１ ０９８３４ ０１４９１ ０８８５４ ０４２８６

ＰＬＳ ２０ １４ ０９９０３ ０１１３９ ０８８４９ ０４２９６

方根误差分别为０３１５７和 ０３７９５。经过 １０折交
互验证得出交互验证均方根误差为０４０５７，可见模
型较为可靠。

图 ５　ＢＰＮＮ建模方法下葡萄中花色苷预测值与

实际值的比较

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖｓｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅｓｏｆａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｃｏｎｔｅｎｔ

ｏｆｇｒａｐｅｓｕｓｉｎｇＢＰＮＮｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
（ａ）校正集　（ｂ）检验集

　　预测效果如图５所示。当隐含变量选择 ２０时，
虽然模型校正决定系数有明显升高，但是预测决定

系数反而降低，这说明数据之间出现了过拟合现象。

ＰＬＳ降维效果整体上明显优于 ＰＣＡ。这是由于 ＰＣＡ
在对光谱信息做综合提取时，只注重最好的概括光

谱信息，而不考虑主成分对花色苷含量的解释性。

而 ＰＬＳ提取隐含变量时，不但考虑尽可能地概括光
谱信息，而且所提取的隐含变量对花色苷含量有最

强的解释性。因此所建立的模型具有很高的解释和
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预测能力
［２５］
。

２３３　支持向量回归建模
ＳＶＲ核函数包括线性核、多项式核、径向基核

（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的结构，因而对拟合效
果有较大影响。另一方面，ＳＶＲ回归模型的参数决
定了模型的泛化效果，包括核函数参数 ｇ和惩罚系
数 Ｃ等。其中 ｇ反映了训练样本数据的分布或范
围特性，确定局部邻域的宽度。Ｃ可以在模型复杂
度和训练误差之间得到一个折中，使模型有一个好

的泛化能力。本实验将 ＰＬＳ降维后的 １３个隐含变
量作为输入变量，采用 ５折交叉验证和网格搜索的
方法获得最佳参数。

由于网格搜索较为耗时，为降低搜索难度，分两

步进行
［１９］
：第 １步以较大的搜索步长界定取值范

围，第２步则根据第 １步的结果以较小的步长确定
最佳取值

［１９］
。搜索结果如表 ４所示，由表可见当惩

罚系数 Ｃ为４５６×１０５、核函数参数ｇ为３３２×１０－６

时，模型可取得最佳结果。

实验结果如表 ５所示。从表中可以看出，在多
项式核函数情况下，支持向量回归模型最好，性能最

稳定，模型校正决定系数和预测决定系数分别为

０９００３和０８６２０，校正均方根误差和预测均方根
误差分别为０３６５０和 ０４７０４。经过 １０折交互验
证得出交互验证均方根误差为 ０５０２９。预测效果
如图 ６所示。在 ＲＢＦ核函数情况下也取得较好的
预测效果。性能最差的是在线性核函数情况下，其

ＰＲ２仅为０１１８１，而 ＲＭＥＳＰ却高达１０３１８。

表 ４　ＳＶＲ模型参数 Ｃ与 ｇ寻优结果

Ｔａｂ．４　ＯｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓＣａｎｄｇｏｆＳＶＲｍｏｄｅｌ

参数名称
参数取值

步骤１ 步骤２

惩罚系数 Ｃ ３２≤Ｃ≤３３５×１０７ ２６２×１０６≤Ｃ≤４１９×１０６

核函数参数 ｇ １０－９≤ｇ≤１０－３ ２３８×１０－７≤ｇ≤３８１×１０－６

搜索步长 １ ０１

寻优结果
Ｃ＝１２０×１０６ Ｃ＝４５６×１０５

ｇ＝４１５×１０－７ ｇ＝３３２×１０－６

表 ５　不同核函数情况下的模型性能评估

Ｔａｂ．５　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

核函数
评价指标

ＣＲ２ ＲＭＳＥＣ ＰＲ２ ＲＭＳＥＰ

线性核　 ０５１７３ ０８７９８ ０１１８１ １０３１８
径向基核 ０８９０６ ０３８２２ ０８５９３ ０４７５０
多项式核 ０９００３ ０３６５０ ０８６２０ ０４７０４

图 ６　ＳＶＲ建模方法下葡萄中花色苷预测值与实际值的比较

Ｆｉｇ．６　ＰｒｅｄｉｃｔｅｄｖｓｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅｓｏｆａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｃｏｎｔｅｎｔｏｆｇｒａｐｅｓｕｓｉｎｇＳＶＲｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
（ａ）校正集　（ｂ）检验集

　

３　结论

（１）酿酒葡萄浆果的光谱数据与果皮中花色苷
的含量相关性高，利用近红外高光谱成像技术检测

酿酒葡萄果皮中花色苷含量是可行的。

（２）与 ＳＧ归一化、ＳＮＶ、１Ｄｅｒ和 ２Ｄｅｒ预处理
方法相比，ＭＳＣ效果最佳。

（３）在 ＰＬＳＲ、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ这 ３个预测模型
中，ＢＰＮＮ模型的预测效果最好，其 ＰＲ２和 ＲＭＳＥＰ
分别为０９１０２和０３７９５。
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６　结论

（１）简化了文献［１０］提出的流量偏差率计算
公式，建立了综合流量偏差率 ｑｖ与水力流量偏差率
ｑｈｖ及灌水器制造偏差系数 ｃｖ之间的函数关系，并通
过对灌水小区综合流量偏差率的统计分析，对理论

公式进行了验证，结果表明由理论推导出的公式基

本能够反映综合流量偏差率与水力流量偏差率及灌

水器制造偏差之间的本质联系。

（２）对１８０个不同灌水小区的流量偏差率进行
了模拟计算，通过统计分析初步确定了不同灌水器

制造偏差下的灌水均匀性保证率 Ｐ；分析了制造偏
差对综合流量偏差率的影响，提出了灌水小区综合

流量偏差率允许值的建议。
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