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不同产地苹果糖度可见近红外光谱在线检测

刘燕德1,2 *，徐　海1,2，孙旭东1,2，姜小刚1,2，饶　宇1,2，徐　佳1,2，王军政1,2

（1. 华东交通大学 机电与车辆工程学院，江西 南昌 330013；
2. 水果智能光电检测技术与装备国家地方联合工程研究中心，江西 南昌 330013）

摘要：为了实现不同产地苹果糖度的快速在线无损检测，减少产地差异对近红外光谱检测模型的影响，建立了不同产地

苹果糖度的在线检测通用模型。首先，采用水果动态在线检测设备采集了包括栖霞、洛川与会宁 3个产地的红富士苹果

的漫透射光谱。其次，采用偏最小二乘算法（PLS），结合无信息变量消除（UVE）方法，筛选出 58个特征变量，建立了苹果

糖度的 UVE-PLS通用模型，该模型对个体产地预测集及总预测集的均方根误差分别为 0.50~0.74°Brix与 0.63°Brix，较

原始个体模型分别提高了 23.2%~44.4%与 35.7%。最后，提出了一个新的外部验证样本集对模型性能进行评价，其残留

预测偏差为 2.33，预测值在±1.0°Brix和±1.5°Brix误差范围内的占比分别为 85%与 100%。实验结果表明：建立多个产

地苹果糖度的在线检测通用模型，能够提高其他产地样本糖度的预测稳健性，并且采用合适的波长筛选方法能够简化模

型。开发不同产地水果内部品质通用模型在波长有限的光谱设备中具有良好的应用潜力。

关    键    词：在线检测；近红外光谱；糖度；偏最小二乘
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Abstract:  In  order  to  realize  fast,  on-line,  non-destructive  testing  of  the  Soluble  Solids  Content  (SSC)  of

apples from different origins, and to reduce the effect of origin variability on NIR models, a universal model

for predicting the SSC of apples from different origins is established. Firstly, the diffuse transmission spectra

of Fuji  apples  from Qixia,  Luochuan and  Huining  are  collected  with  fruit  dynamic  online  detection  equip-

ment. Then, 58 characteristic variables are selected and a UVE-PLS universal model for predicting the SSC
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of apples is established using the Partial Least Squares (PLS) algorithm combined with Uninformative Vari-

able Elimination (UVE). The root mean square errors of single-origin prediction sets and the total-origin pre-

diction set are 0.50~0.74° Brix and 0.63° Brix, respectively, which increase by 23.2%~44.4% and 35.7% re-

spectively compared to the original individual model. Finally, a new external sample set is used to assess the

performance of the model, showing a residual prediction deviation of 2.33 and ratios of the predicted values

within the error range of ±1.0° Brix and ±1.5° Brix of 85% and 100%, respectively. Experimental results in-

dicate that the establishment of a universal model for on-line detection of the SSC of apples, including those

from multiple  origins  can improve the robustness  of  predicting the SSC of  the samples  from other  origins.

The results also show that an appropriate wavelength screening method can simplify the model. The develop-

ment of a common model for the internal quality of fruit from different origins has strong potential for applic-

ations in wavelength-limited spectroscopy equipment.
Key words: online detection；near infrared spectroscopy；soluble solids；partial least squares

1    引　言

苹果是一种被广泛生产及消费的水果品类，

其富含抗氧化成分，如抗坏血酸和多酚类化合物，

可以对各种退化性疾病起到预防作用[1-2]。苹果

的外观和内部品质直接决定消费者是否购买。可

溶性固形物含量（Soluble Solids Content，SSC），一
般也称为糖度，是评价苹果内部品质的关键参数，

也是集可溶性糖、酸、纤维素等成分在内的综合

指标[3]。因此，开发一种快速可靠的 SSC检测方

法至关重要。近年来，具有快速、准确、易于实现

等优点的近红外（Near Infrared，NIR）光谱无损

检测技术在水果品质评定方面得到了广泛应

用[4-8]。

由于土壤养分、光照条件、气候以及果园生

产管理方式等各不相同，导致水果的成分和品质

也不同[9-10]。此外，这种生物变异性也会影响光学

传播特性及其相互作用，从而降低水果内、外部

品质检测的准确性[11]。经过调研发现，关于消除

产地差异对 SSC检测模型准确性影响的报道很

少。Fan[12] 等通过混合 4个产地苹果的校正集建

立了混合模型，结果表明，混合产地模型在提升苹

果 SSC预测模型稳健性方面具有较好的效果。

Li等[13] 建立了富士苹果 SSC 的多产地回归测量

模型，结果表明，与单一产地模型相比，结合产地

判别法和模型搜索方法建立的多产地模型对苹

果 SSC的预测具有更好的预测结果及鲁棒性。

然而，这些研究都是基于傅立叶变换近红外光谱

仪进行的，光谱采集都为静态采集。对于水果实

际分选环节，建立基于动态在线检测设备的 SSC
检测模型尤为关键。因此，本研究以产自山东栖

霞、陕西洛川与甘肃会宁的红富士苹果为实验对

象，利用团队自主研发的水果动态在线检测设备

采集样品光谱，建立单一产地及混合产地苹果糖

度的在线检测模型，并采用合适的波长筛选方法

筛选出特征波长变量，尝试在保持模型预测精度

及稳定性的基础上简化模型。本文研究结果将对

苹果 SSC的准确检测具有重要应用价值。

2    材料与方法

2.1    实验样本

实验样品于 2018年 11月购自 3个不同的富

士苹果商业果园，经过手工分拣后共选出 132个

无明显缺陷与损伤的苹果样品。其中 44个来自

山东栖霞，45个来自陕西洛川，43个来自甘肃会

宁。将所有样品单独洗涤，干燥，编号，然后在赤

道周围标记取样点，各点相距 90°并垂直于茎轴，

且每个观测点均作为一个独立样本。在光谱采集

前，将苹果置于实验室环境（温度：22 °C；相对湿

度：60%）下储存 24小时以使样品达到室温，降低

样品温度对预测精度的影响 [14]。每个批次使用

15~20个果实，并进行定期评估。
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2.2    水果动态在线检测设备与光谱采集

本文所用漫透射检测机构如图 1所示。考虑

光源穿透性及水果糖度的光谱范围，以保证光谱

仪接收到足够的光谱信息，考虑光照强度以确保

光源不会对果皮造成灼伤，故设备采用 10盏 12 V，

100 W 的卤素灯，以圆弧状配置方式对称排列在

待测样品两侧，每盏灯与样品垂直呈 45°放置，卤

素灯发出的光均匀照射样品表面，透过样品内部

的光由果杯下方的光纤探头收集后传回光谱仪，

这样可以得到更多的样品果肉信息，从而避免了

果实表面反射光及外部光的干扰，同时能有效消

除由于照射果实不同部位导致的糖、酸等成分的

测定误差。采用 QE65Pro光纤光谱仪（Ocean op-
tics, INC., USA）测量，波长范围为 350~1 100 nm。

实验前，设备预热 30 min，设置运行速度为

5个/s，以保证样品平稳运行。以聚四氟乙烯球作

为参比，校正参比后采集光谱。采用配套的 Spec-
traSuite软件采集样品光谱，在光谱采集时设置积

分时间为 100 ms，并采用硬件触发方式采集光

谱，装置实物图如图 2所示。齿轮每隔 4个齿安

装一个果杯，果杯和分度盘齿一一对应。分度盘

下方 2 mm处安装有光电开关，每转一齿，即传动

一个果杯的行程，触发传感器，使后续电路发出信

号，从而触发光谱仪采集并保存一条光谱信息。

2.3    SSC测定

光谱采集完成后，使用温度补偿糖度计（型

号 PAL-1;  Atago  Co.,  Tokyo,  Japan）测定样品的

SSC。从每个样品相应测量位置取出一个圆形

楔形物（最大直径为 50 mm），通过粗棉布压制挤

汁滴于糖度计镜面上，并记录读数。对于同一测

量部位，重复测量 3次，取其平均值作为 SSC参

考值。

2.4    偏最小二乘回归

偏最小二乘（PLS）回归是一种被广泛使用的

无监督统计方法，用于在 NIR分析中建立校正模

型[15]。PLS分析的目的是通过将光谱矩阵 X与浓

度矩阵 Y投影到新的潜在空间，使其中的潜在变

量（Latent Variables，LVs）之间的协方差最大化，

最终执行潜变量线性回归模型，其基本公式如下：

Y = Xb+ e, （1）

式中，b表示回归系数的向量，e表示模型残差。

在校正与验证过程中，将 LVs作为新的特征

向量来解释方差和降低原始光谱维数[3]。在本研

究中，PLS回归用于在光谱数据和苹果 SSC属性

之间建立定量关系，其中，LVs的最佳数量由基于

校正样本的 10倍交叉验证最低均方根误差确定。

PLS广泛用于建立近红外光谱检测模型，具

有独特的优越性[16]：

（1）可灵活使用光谱矩阵，根据需要使用全部

或者部分数据达到很好的建模效果；

（2）同时进行数据分解与回归，使特征矢量与

被测成分有效融合；

（3）适用于处理样品数量少，但变量相对多的

问题；

（4）PLS是多元线性回归与主成分分析的完

美结合，显著提高了校正模型的预测能力。

R2
C

R2
P

通过校正集的决定系数（ ）与均方根误差

（RMSEC）来评价 SSC与光谱数据之间的校正方

程。通过预测集的决定系数（ ）与均方根误差

（RMSEP）来评价校正模型的预测精度。利用残

留预测偏差（Residual Prediction Deviation，RPD）

来判断模型的质量。上述统计指标的计算公式

 

样品
光源

橡皮
垫圈

弹跳爪

密封圈

支持端
探头

限位装置
拔杆

果杯

 
图 1    漫透射检测机构

Fig. 1    Mechanism of diffuse transmission detection
 

 

链轮

分度盘

光电开关

链条

果杯 
图 2    光谱采集触发装置

Fig. 2    Trigger device of spectral acquisition
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如下：

R2
C,R

2
P = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n∑
i=1

(yi− ym)2

, （2）

RMSEC,RMSEP =

√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2, （3）

RPD =
S D

RMSEP
=

√
1

n−1

n∑
i=1

(yi− ym)2

√
1

n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

, （4）

ŷi

式（2）~式（4）中，n 表示校正集或预测集中的样本

数，yi 和 分别表示校正集和预测集中第 i 个样本

的测量值和预测值，ym 表示样本集所有测量值的

平均值。

RPD值越大表明模型质量越好，Chang等[17]

定义了 3个质量类别以考虑模型的可靠性，它们

分别是：优秀模型，RPD大于 2；可靠模型，RPD

为 1.4~2；不可靠模型，RPD小于 1.4。

3    结果与讨论

3.1    样本集的划分

对所建模型进行校正之前，对样本进行肖维

勒准则测试。其中，对于栖霞，洛川与会宁 3个产

地的样本，各剔除异常样本 4、4和 5个，共计

13个。将栖霞、洛川与会宁依次定义为产地 1，
2与 3，每个产地的剩余样本通过 Kennard-Stone
（K-S）法按约 3∶1的比例分成 2组，分别作为校

正集与预测集。

全部剩余样本的校正集与预测集分别由各个

产地的校正子集和预测子集组成。校正集仅用于

构建校正模型，预测集仅用于决定模型参数，以评

估校正模型。样本集 SSC统计结果见表 1。如

表 1所示，校正集与预测集的 SSC范围分别为

8.5~18.2°Brix与 8.9~17.6°Brix， 标 准 差 分 别 为

1.61°Brix与 1.64°Brix，样本集覆盖的范围足够

大，且校正集大于每个产地的预测集，这些特征有

利于建立稳健的近红外模型。

3.2    漫透射光谱响应特征

由于光谱下部（350~594  nm）与上部（900~

1 100 nm）的光谱能量值较低，主要包含的是无效

信息，故将有效波长范围定义为 594~900  nm

（400个数据点）。由图 3（彩图见期刊电子版）可

知，3个产地的平均原始光谱曲线走势相似，但也

存在一定的差异：在 600~700 nm波段，光谱连续

上升至 645 nm处对应的波峰，接着下降至 678 nm

处对应的波谷，这可能与叶绿素吸收有关 [18]；在

700~900 nm波段，光谱急剧上升至 705 nm处对

应的波峰，接着又下降至 740~780 nm对应的宽阔

区域，该区域光谱的吸收变化主要受 O-H的三倍

频伸缩振动与 C-H的四倍频伸缩振动影响[19]，其

中会宁样本光谱能量值较高，其原因可能与其果

型较小有关，曲线最终从 810 nm附近继续下降直

至结束。经过比较分析可知，使用多元散射校正

（MSC）的光谱预处理方法可以减小因颗粒分布不

均及颗粒大小不同产生的散射影响。

 
表 1    样本集糖度含量统计

Tab. 1    Statistical values of the SSC（°Brix）for sample sets

产地
校正集 预测集

数量 范围 平均值 标准差 数量 范围 平均值 标准差

1 129 8.8~16.6 12.93 1.43 43 9.3~15.5 12.47 1.24

2 135 8.5~16.4 13 1.28 41 8.9~15.1 12.93 1.23

3 127 10.1~18.2 14.97 1.21 40 11.7~17.6 15.03 1.17

总 391 8.5~18.2 13.62 1.61 124 8.9~17.6 13.45 1.64
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MSC主要是通过一组样本的光谱，基于统计

的方法来修正光谱因散射所产生的线性变化。该

方法假定散射系数在所有波长处均相同，将化学

物质的吸收信息和光谱中的散射光信号进行有效

分离，其校正过程[16] 如下：

首先计算所需校正光谱的平均光谱，如式（5）
所示：

X̄i, j =

n∑
i=1

Xi, j

n
, （5）

对平均光谱进行回归，如式（6）所示：

Xi = mi X̄+ bi, （6）

最后对每条光谱作多元散射校正，如式（7）
所示：

Xi(MS C) =
(Xi− bi)

mi

, （7）

X̄

式（5）~式（7）中，X为 n×p 维光谱矩阵，n 表示样

本数，p 表示波长点数， 表示所有样品的原始近

红外光谱在各个波长点处求平均所得的平均光

谱，Xi 为 1×p 维向量，表示单个样品光谱矢量，mi

表示一元线性回归得到的相对偏移系数，bi 表示

偏移量。

对处理后的光谱进行主成分分析（PCA）以判

断 3个产地光谱的差异性，通过光谱的前 3个主

成分得分计算样本的空间距离（前 3个主成分已

表征了 95%的原始信息），最终的三维得分分布

图如图 4所示。由图 4可知，3个产地样本的主

成分空间分布具有较大的重合区，光谱相似性较

高，对不同产地具有通用性。

3.3    不同产地的 PLS模型

对 3个产地分别进行 PLS建模，并对其进行

交互预测，即用单个产地的校正集去预测其余产

地的预测集。以栖霞为例，将栖霞的校正集作为

校正模型，分别去预测洛川，会宁以及包含所有产

地的预测集，其他产地预测方式类似，最终结果如

表 2、表 3所示。

R2
P

表 2显示了单个产地校正模型预测出的相同

产地果实 SSC的结果。在校正集与预测集的产

地相同时， 及 RMSEP的范围分别为 0.80~
0.90与 0.41~0.51°Brix，且 RPD为 2.29~3.02。结

果表明：使用原始个体模型在预测同一产地果

实糖度时表现优秀。而由表 3可知，当使用原始

单个产地校正模型预测其他个体产地果实糖度

时，其结果并不理想，其 RMSEP较高（ 0.82~
1.44°Brix）。而对于预测包含 3个产地的总预测

集，个体校正模型的预测结果同样不佳，RM-
SEP为 0.98~1.30°Brix。这可能是由于当使用个

 
表 2    单个产地的 PLS建模结果

Tab. 2    Results of PLS modeling for single origin

产地 LVs
校正集 预测集

RPD
R2

C RMSEC（°Brix） R2
P RMSEP（°Brix）

1 9 0.92 0.40 0.90 0.41 3.02

2 10 0.89 0.42 0.85 0.47 2.62

3 11 0.86 0.46 0.80 0.51 2.29
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图 3    样品原始光谱

Fig. 3    Samples′ original spectra
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图 4    经过 MSC 的苹果光谱的前 3 个主成分得分图

Fig. 4    The  first  three  PC  score  plot  of  apple  spectra  after
MSC processing
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体模型学习校正集数据中的细节和噪声时，模型

对其他产地数据的预测性能产生了负面影响，从

而导致过度拟合。显然，只用原始个体产地建立

的模型并不能很好地预测其他产地的 SSC值。

3.4    通用模型的建立及简化

为了提升对其他产地数据的预测效果，采用

PLS回归算法建立混合 3个产地的通用模型，用

于预测所有产地的 SSC值。为了消除不包含有

效信息的变量，采用基于 PLS回归系数的无信息

变量消除法（Uninformative  Variable  Elimination，
UVE）筛选出特征变量。其基本思想是把变量对

应的回归系数平均值与其标准差的比值作为变量

选择的衡量依据[20]，其表达式如下：

Ci =
mean(bi)
S td(bi)

, （8）

式中，C 为回归系数平均值与标准差之比，表示变

量的稳定性。

|Ci|
|Ci|

最终的判断方法是将一定数量的随机变量矩

阵加入光谱矩阵中，然后通过交叉验证建立 PLS

模型，进而得到回归系数矩阵，由 的大小确定

是否将第 i 列变量用于 PLS建模，当 低于随机

变量稳定性的 99%时，该列变量被剔除。

采用 UVE对经过预处理的全谱变量（400个

数据点）进行筛选，控制随机变量的大小，使其为

原变量的 10−10，以保证扩展矩阵的特征值基本不

变，从而最大程度地降低随机矩阵对原变量回归

系数的影响。随机变量个数设为 200，最终的处

理结果如图 5所示。

图 5（a）中，竖线为光谱变量与随机变量的分

界线，其左侧曲线表示光谱变量的稳定性分布情

况，右侧曲线表示随机变量的稳定性分布情况，

2条水平虚线表示算法所得阈值的上下限。虚线

之间的变量为被剔除的变量，而虚线外的变量即

为选中的光谱变量。最终经过 UVE筛选出的剩

余光谱变量个数为 58，图 5（b）显示了经过 UVE
处理后选中变量在全谱变量中的位置分布。不难

 
表 3    不同产地红富士苹果的预测结果

Tab. 3    Prediction results of Fuji apples from different origins

产地

预测集

1 2 3 总

R2
P RMSEP（°Brix） R2

P RMSEP（°Brix） R2
P RMSEP（°Brix） R2

P RMSEP（°Brix）

1 / / 0.54 0.82 0.73 1.24 0.42 1.30

2 0.54 0.90 / / 0.67 1.34 0.67 0.98

3 0.73 1.44 0.72 1.25 / / 0.68 1.27

 

0 100 200 300 400 500 600
−100

−50

0

50

100

−Cutoff=−46

St
ab

ili
ty

Number of variables
(a) UVE 筛选变量的稳定性分布

(a) Stability distribution of variables selected by UVE
(b) UVE 选中的 58 个波长分布图

(b) Distribution plot of 58 wavelengths selected by UVE

光谱变量
随机变量
Cutoff=46

600 650 700 750 800 850 900
0

1 000

2 000

3 000

4 000

5 000 全谱
UVE 筛选波长

En
er

gy
/n

um
be

r o
f p

ho
to

ns

Wavelength/nm

 
图 5    UVE 选择变量结果

Fig. 5    Results of variables selected by UVE
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看出，选中变量主要集中在由含氢基团伸缩振动

所引起的吸收光谱区间，模型的预测结果如表 4
所示。

由表 4可知，将仅经过预处理的原始混合

产地模型及经过 UVE筛选变量后的通用模型分

别记为 Ori-PLS与 UVE-PLS。其中，Ori-PLS模

R2
C

型 的 RMSEC与 RMSEP差 值 不 大 ， 分 别 为

0.64°Brix与 0.63°Brix，建模所用变量数及 LVs数
分别高达 400与 12。而 UVE-PLS通用模型所用

建模变量数及 LVs数仅为 58与 8，这极大地提升

了模型的运算速率，降低了模型的复杂程度。但

是 UVE-PLS模型的 及 RMSEC均略差于 Ori-
PLS模型，这可能与算法在计算过程中遗漏了某

些关键变量有关。

UVE-PLS通用模型能够预测包含 3个产地

预测集的 SSC值（图 6（ a） ） ，其中 RMSEP为

0.63°Brix，偏差为 0.03°Brix。而图 6（b）~6（d）显
示了每个产地果实 SSC值预测的散点图。对于

每个产地的预测集，模型的糖度预测值位于目标

线附近，且偏差较小。

对比表 3相关数据可知，在预测其他产地

预测集样本时，相较于原始单个产地校正模型，

UVE-PLS通用模型的 RMSEP均有所降低，与

交 互 预 测 中 的 较 好 结 果 （ 0.90， 0.82， 1.24与

0.98°Brix）相比，预测精度分别提高了 44.4%，

23.2%，40.3%与 35.7%。

3.5    外部验证

本文提出了一个新的样本集用来验证 UVE-
PLS方法所获得的 SSC模型的实际性能。从当

地超市购买了 30个苹果，每个产地各 10个。在

每个苹果上选择两个测量点，在样品的赤道处随

机标记，间隔约 180°。对新样本采集光谱及测得

 
表 4    苹果糖度通用模型预测结果

Tab. 4    Results of SSC of apples predicted by universal
modeling

模型 变量数LVs R2
C RMSEC（°Brix） R2

P RMSEP（°Brix） RPD

Ori-PLS 400 12 0.84 0.64 0.85 0.63 2.60

UVE-PLS 58 8 0.82 0.68 0.85 0.63 2.60
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图 6    UVE-PLS 通用模型糖度测量值与预测值的散点图

Fig. 6    Scatter plots of measured values versus predicted values for SSC by using UVE-PLS universal model
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SSC真值后，放入模型中进行验证，每个产地与总

样本的预测误差列于表 5。

由表 5可知，对新样本集中每个产地的 SSC
进行预测，其 RMSEP值为 0.51~0.72°Brix，而图 7
（彩图见期刊电子版）显示了 SSC预测值与测量

值之间的绝对误差值的分布情况。

R2
P

如图 7所示，对于总样本组的 SSC预测，其

和 RMSEP分别为 0.81和 0.64°Brix。中间的

黑色实线为目标线，即 y=x，两条黑色虚线表示预

测偏差为±1.0°Brix的分界线，而两条品红色实线

表示预测偏差为±1.5°Brix的分界线。经过计算，

在±1.0°Brix和±1.5°Brix偏差范围内的预测值占

比分别为 85%与 100%，而 RPD为 2.33，因此，使

用 UVE-PLS方法建立的通用模型更适用于 SSC
的定量检测。

4    结　论

本研究采用多元散射校正方法，有效减小了

由产地变异性引起的光谱差异。单个产地糖度校

正模型在预测同一产地数据时显示出较好的预测

结果，RMSEP为 0.41~0.51°Brix，但当预测集包含

其他产地时，相关性则不显著，RMSEP较高，为

0.98~1.30°Brix。采用 PLS回归算法建立了不同

产地苹果的糖度通用模型，结合 UVE方法筛选

出 58个特征波长变量，在保证预测精度的基础

上，简化了模型，其 RMSEP为 0.63°Brix。与单一

产地校正模型相比，UVE-PLS通用模型在预测每

个产地糖度时，预测精度大大提升，表明随着更多

的生物变异性被考虑进来，预测精度对外部因素

的未知变化变得不那么敏感，使得校正模型对未

来的变化更加稳健。外部验证结果表明，UVE-
PLS通用模型对 3种产地苹果糖度均具有出色的

预测能力。实验结果表明，水果动态在线检测设

备可以用于开发不同产地苹果的糖度模型，本文

研究简化了水果商品化加工过程，降低了建立糖

度分选模型的维护成本，对水果采后商品化处理

具有指导意义。
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