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摘要：为了简化近红外光谱模型，提高对草莓可溶性固形物含量的预测精度，将反向偏最小二乘法（ＢｉＰＬＳ）与模拟
退火算法（Ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡＡ）相结合优选特征波长，建立了多元线性回归可溶性固形物光谱模型．
原始光谱经过预处理后，用反向偏最小二乘法优选出４个特征子区间（分别为第８、１３、１６、１７）；对所选的特征子区
间，进一步用模拟退火算法选择可溶性固形物的特征波长．在 ＳＡＡ选择出的 ７５６５ｃｍ－１、７７０６ｃｍ－１、８２８９ｃｍ－１、
８４８９ｃｍ－１、８４９９ｃｍ－１、８７２４ｃｍ－１、８８０７ｃｍ－１７个特征波数点的基础上建立了预测模型．模型的预测均方根误差为
０．４２８，优于偏最小二乘法、向后区间偏最小二乘法建模结果．研究结果表明：反向偏最小二乘法结合模拟退火算法
可以有效选择近红外光谱特征波长．
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引言

近红外光谱分析技术是近年来快速发展起来的

分析技术，同传统的化学检测方法相比，近红外光谱

分析技术具有不破坏样品、速度快、效率高、成本低、

重现性好、运用范围广等特点，被广泛的运用到食

品、药品行业，如对梨［１２］、苹果［３４］、桃［５］及杨梅［６］

等的内外品质指标进行检测．
国内外学者对近红外光谱分析技术的研究主要

集中于波段／波长选择方法和建模方法两方面．现有
的波段／波长选择方法主要有间隔偏最小二乘法
（ｉＰＬＳ）、前向偏最小二乘法（ＦｉＰＬＳ）、反向偏最小二
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乘法［７］（ＢｉＰＬＳ）、遗传算法［８］（ＧＡ）、模拟退火算
法［９］（ＳＡＡ）等，其中 ｉＰＬＳ、ＦｉＰＬＳ、ＢｉＰＬＳ主要用于近
红外特征波段选择；ＧＡ、ＳＡＡ既可以进行特征波段
选择，也可以进行特征波长选择．现有的建模方法主
要有多元线性回归（ＭＬＲ），逐步线性回归（ＳＭＬＲ），
主成分回归（ＰＣＲ），偏最小二乘法（ＰＬＳ），人工神经
网络（ＡＮＮ）等．中外学者的研究结果表明，上述方
法均能有效用于波长选择和模型建立，然而每种方

法都有各自的优劣，没有哪一种方法是万能的．本文
以近红外光谱技术的在线检测为出发点，采用简便、

可靠的多元线性回归作为建模方法．为了降低回归
方程的复杂度和提高模型预测能力，在建立模型前

对近红外光谱进行变量选择，从而移除那些同检测

指标不相关和信噪比低的变量．常用的ＭＬＲ变量筛
选方法为逐步回归分析方法，但该方法选取的变量

间具有多重交互作用，模型中的一个变量可能会屏

蔽其它变量并对结果产生影响，因此，逐步回归法选

取的变量往往达不到最优．模拟退火算法作为一种
变量选择方法，是解决大规模组合优化问题，特别是

ＮＰ完全类问题的有效近似优化算法．同其它近似算
法相比，具有描述简单、使用灵活、运行效率高和较

少受到初始条件限制等优点．为了避免初始搜索空
间过大，提高算法运行的针对性，需要对波数点进行

初步筛选．反向偏最小二乘法可以剔除相关性较差
的区间，对近红外光谱子区间进行初步定位，经过

ＢｉＰＬＳ选择出来的子区间可以作为ＳＡＡ的最初解．
可溶性固形物主要指食品中所有溶容性糖类物

质或者其它可溶性物质，包含的组分比较复杂，难以

直接定位其对应的特征波长，故需要采用优化组合

算法寻找光谱中最相关的信息．本研究首先采用
ＢｉＰＬＳ定位出若干光谱子区间，再用 ＳＡＡ在选出的
特征子区间内优选特征波长，最终以选出的所有波

长点对应的光谱信号作为ＭＬＲ回归变量，对可溶性
固形物含量建立ＭＬＲ回归模型，同时考察校正模型
对未知样本的预测能力．

１　原理与算法

１．１　反向偏最小二乘
ｉＰＬＳ的原理是将整个光谱分割成 ｋ个等宽子

区间，然后在每个子区间进行偏最小二乘回归．采用
留一交互验证法计算各个子区间的交互验证均方根

误差（ＲＭＳＥＣＶ），当 ＲＭＳＥＣＶ值最小时，对应的因
子数为子区间最佳因子数，根据最佳因子数在各子

区间建立局部最优ＰＬＳ模型．

ＢｉＰＬＳ是在 ｉＰＬＳ的基础上，依次减少信息量最
差或共线性变量最多的 ｉ（ｉ＝０，１，２……ｋ）个子区
间，即去除ＲＭＳＥＣＶ值最大的区间，在剩余的 ｋ－ｉ
个区间上建立最优 ＰＬＳ模型，并给出相应的
ＲＭＳＥＣＶ值．当ＲＭＳＥＣＶ最小时所对应的多个区间
即为所优化的组合区间．
１．２　模拟退火算法

（１）模拟退火算法基本原理
根据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则［９］，粒子在温度 Ｔ时趋于

平衡的概率Ｐ为
Ｐ＝ｅｘｐ［－ΔＥ／（ｋＴ）］　， （１）

式中Ｅ为温度 Ｔ时粒子的内能，ΔＥ为其改变量，ｋ
为Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ常数．

用固体退火模拟组合优化问题，先确定初始温

度，随机选择一个初始状态并考察该状态的目标函

数值（ｆ）；然后在当前解的领域中，以一定概率选择
一个非局部最优解，并令这个解再重复下去，从而不

会陷入局部最优．算法由一个控制参数 Ｔ决定，解
经过大量迭代变换后，可求得给定控制参数 Ｔ时优
化问题的相对最优解．然后缓慢减小控制参数Ｔ，重
复上诉迭代过程．对温度为 Ｔ时的所有迭代过程称
为一个马尔科夫链，迭代次数称为马尔可夫链长度

（Ｌｋ）．当计算完温度Ｔ对应的马尔科夫链时，温度Ｔ
按一定冷却率（α）逐渐减小，重复上述过程直至温
度Ｔ趋于０时，最终得到问题的全局最优近似解．

（２）控制参数设计
根据模拟退火算法基本原理，要成功使用模拟

退火算法解决实际问题，必须合理选择目标函数（ｆ）
对应退火过程中粒子的能量 Ｅ．算法收敛速度取决
于Ｔｋ和Ｌｋ的选择，因此如何合理选择一组控制算
法进程的参数，使算法在有限时间内返回一个近似

最优解，是该算法的关键．这样的一组控制参数通常
称为冷却进度表，它主要包括以下参数：（１）起始温
度Ｔ０；（２）温度衰减函数α（Ｔｋ＝αＴ）；（３）终止温度
Ｔｆ；（４）马尔科夫链长度 Ｌｋ；下面将讨论如何设置这
些控制参数．

（３）目标函数的选取
在波长筛选过程中，常采用交互验证法来评价

模型的预测能力，即采用交换验证均方根误差（ＲＭ
ＳＥＣＶ）、预测残差平方和（ＰＲＥＳＳ）、待测组分预测值
与实测值之间的相关系数（ｒ）等作为目标函数．如
采用ＲＭＳＥＣＶ作为评价指标，ＲＭＳＥＣＶ的值越小，
对应校正模型的预测能力越好，即目标函数ｆ（ｘｋ）可
以表示为：

９５４
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ｆ（ｘｋ）＝ｍｉｎＲＭＳＥＣＶ　， （２）

但该函数是一个求最小值的问题，同模拟退火

算法操作相背，因此需把该函数变换成求最大值问

题，即目标函数Ｆ（ｘ）可以表示为：

Ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｆ（ｘｋ）

　， （３）

式中ｘＫ为优选出来的波长组合，ｆ（ｘｋ）为用 ｘＫ中波
数点建立的ＰＬＳ模型对应的ＲＭＳＥＣＶ值．

（４）冷却进度表的设计
冷却进度表的构造是基于算法的准平衡概念，

其定义如下：设 Ｌｋ是第 ｋ个马尔科夫链的长度，Ｔｋ
是相应的第 ｋ个温度控制参数值．若第 ｋ个马尔科
夫链的Ｌｋ次变换后，解的概率分布充分逼近 Ｔ＝Ｔｋ
时的平稳分布，则称模拟退火算法达到准平衡．根据
上面的准则，可以得到两个结论：（１）只要 Ｔ充分
大，算法会立刻达到准平衡；（２）控制参数 Ｔｋ的衰
减量越大，需要的马尔可夫链的长度 Ｌｋ越长，才能
恢复准平衡，通常选取Ｔｋ的小衰减量以避免过长的
马尔科夫链．同时有效的冷却进度表还要兼顾算法
的收敛性和执行效率．综合上面的结论以及参数设
置的经验，本研究选中模拟退火算法使用如下冷却

进度表：Ｔ０＝２００℃；Ｔｋ＝０．９５Ｔ；Ｔｆ＝０℃；Ｌｋ＝５０．
设置好目标函数和冷却进度表后，执行模拟退

火算法对近红外光谱优选波长．本文采用的模拟退
火算法具有记忆功能，即在退火过程中以一定的概

率接受恶化解时，能够记住当前最优解，保证优化过

程中最优解不会因为接受恶化解而退化，使算法具

有一定的智能性．

２　材料与方法

２．１　试验材料
试验用草莓（奶油味）采于镇江长岗草莓园，共

采摘了两批次．第一批主要采摘完全成熟（成熟度
依据草莓果的着色率判断）的草莓；第二批采摘八

分熟左右的草莓．试验当天，从草莓园采回试验所需
草莓，带回实验室后挑选无碰伤、表面干净的草莓进

行编号（共选出３００个草莓，２００个为校正集，１００个
为预测集），整个过程保持实验室温度为２５℃，湿度
基本不变．
２．２　光谱数据采集

试验所用近红外数据采集设备为 ＡｎｔａｒｉｓⅡ型
傅立叶变换近红外光谱仪（ＴｈｅｒｍｏＦｉｓｈｅｒ，美国），光
谱范围１００００～４０００ｃｍ－１，扫描次数３２次，分辨率

图１　草莓近红外光谱采集位置示意图
Ｆｉｇ．１　ＳａｍｐｌｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｏｆＮＩＲ

图２　经过标准正交变换处理后的光谱
Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｃｔｒａａｆｔｅｒｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＳＮＶ

４ｃｍ－１，数据采样间隔为１．９２８ｃｍ－１．光谱数据采集
前首先将草莓放在检测位置优化增益倍数，并采集

背景光谱．每个草莓采集３次光谱，采样点分布如图
１所示．图１中ａ为草莓样本图，ｂ为草莓赤道部位
横截面图．ｂ中１、２和３为３个光谱采样点，它们彼
此间夹角为１２０°，将采集的３条光谱取平均值作为
该样本的原始光谱．由于仪器、样品背景、环境条件
及其它因素的影响，近红外光谱中常出现噪声、谱图

基线漂移和平移等现象，为了消除这些不利因素对

建模的影响，经过多次测试与比较，采用标准正交变

换（ＳＮＶ）对原始光谱进行预处理，处理后的效果如
图２所示．
２．３　可溶性固形物含量测量

样本采集光谱后，在其对应 ３个部位分别用
ＷＡＹ２Ｓ数字阿贝折射仪测量可溶性固形物含量
值，对应平均值即为草莓样本的可溶性固形物含量

值．草莓样本的可溶性固形物含量值如表１所示．
２．４　数据处理软件

所用模拟退火算法由课题组在 Ｍａｔｌａｂ７．４（Ｔｈｅ
ｍａｔｈｗｏｒｋｓＩｎｃ．，Ｎａｔｉｃｋ，ＭＡ）平台下编程实现．反向
偏最小二乘法软件包由 ＬａｒｓＮｏｒｇａａｒｄ等人提供，通
过ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｏｄｅｌｓ．ｋｖｌ．ｄｋ／免费获得．
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表１　草莓可溶性固形物含量值统计表
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｏｌｕｂｌｅｓｏｌｉｄｓｃｏｎｔｅｎｔ（ＳＳＣ．°Ｂｒｉｘ）

ｉｎｓｔｒａｗｂｅｒｒｙｓａｍｐｌｅｓ
样本数 平均值 最大值 最小值 标准偏差

校正集 ２００ ７．１２ １０．５ ３．９ １．３０５５
预测集 １００ ７．０６ １０．５ ４．３ １．１８９８

３　试验结果与分析

３．１　ＢｉＰＬＳ选择特征子区间
草莓近红外光谱不仅包含了可溶性固形物信

息，还包含了除可溶性固形物以外的组分信息．同
时，由于可溶性固形物在近红外光谱的多个波长处

有吸收，且近红外光谱的谱峰较宽，致使近红外光谱

在一个波长处有多个谱峰重叠．在可溶性固形物特
征子区间宽度不确定的情况下，为了使 ＢｉＰＬＳ准确
定位包含可溶性固形物特征波长的子区间，需要对

子区间划分总数进行优化．
将预处理后的光谱数据划分为 ｋ个子区间，ｋ

的取值范围为１０～３０．当ｋ取不同值时，采用ＢｉＰＬＳ
选择的特征子区间如表２所示．从表２中可以看出，
当光谱划分为２１（即 ｋ＝２１）时，对应的交互验证均
方根误差（ＲＭＥＳＣＶ）最小，一共选出４个子区间（分
别为第８、１３、１６、１７区间），所选子区间包含５９２个
波数点，对应的波数点范围为 ６０５５～６２８９ｃｍ－１、
７４３２～７７１６ｃｍ－１、８２８９～８５７２ｃｍ－１、８５７４～８８５７ｃｍ－１．

表２　ＢｉＰＬＳ子区间优选结果
Ｔａｂｌｅ２　ＯｐｔｉｍａｌｓｐｅｃｔｒａｒｅｇｉｏｎｓｂｙＢｉＰＬＳｍｅｔｈｏｄ
区间总数 入选区间数 ＲＭＳＥ 入选波数点数

１０ ５ ０．４５７４ １５５５
１１ ４ ０．４６３７ １１３２
１２ ５ ０．４５３５ １２９６
１３ ７ ０．４６７２ １６７４
１４ ７ ０．４７４６ １５５５
１５ ８ ０．４６０３ １６５９
１６ ８ ０．４５２８ １５５５
１７ ７ ０．４４７ １２８１
１８ １０ ０．４５７３ １７２９
１９ ８ ０．４５３１ １３１０
２０ １１ ０．４６６８ １７１１
２１ ４ ０．４０３１ ５９２
２２ ８ ０．４４５６ １１３０
２３ １２ ０．４４６４ １６２１
２４ ７ ０．４２９３ ９０７
２５ ９ ０．４６６４ １１１９
２６ １２ ０．４４２１ １４３６
２７ １２ ０．４４６２ １３８１
２８ １５ ０．４４３８ １６６６
２９ ７ ０．４５２３ ７５１
３０ １１ ０．４４２５ １１４１

３．２　ＳＡＡ选择特征波长
虽然根据ＢｉＰＬＳ选择出来的５９２个波数点集合

可以建立光谱模型，但是构建模型过程比较复杂．以
常规的间隔偏最小二乘法建模为例，首先对光谱矩阵

Ｘ进行主成分降维处理（最大主成分数设置为１０），
并根据ＲＭＳＥＣＶ值确定主成分数为８；然后根据光谱
的前８个主成分和列向量ｙ最终得到ＰＬＳ校正模型．
用该ＰＬＳ校正模型对未知光谱ｘ进行预测时，首先需
要提取光谱中的５９２个波数点对应的光谱值，其次，
计算这５９２个光谱值对应的前８个主成分，最后将８
个主成分代入ＰＬＳ校正模型得到未知光谱对应的可
溶性固形物含量．从上述ＰＬＳ校正模型建立和未知光
谱预测过程可以看出，无论是校正模型建立和未知光

谱预测，入选波数点太多均导致数据处理较复杂．
为了降低模型预测时的计算量，在 ＢｉＰＬＳ选出

的４个子区间的基础上，进一步采用ＳＡＡ进行特征
波数点选择．经过反复尝试，ＳＡＡ冷却进度表确定
如下：Ｔ０＝２００℃；Ｔｋ＝０．９５Ｔ；Ｔｆ＝０℃；Ｌｋ＝５０．ＳＡＡ
算法最终从５９２个波数点中优选出７５６５ｃｍ－１、７７０６
ｃｍ－１、８２８９ｃｍ－１、８４８９ｃｍ－１、８４９９ｃｍ－１、８７２４
ｃｍ－１、８８０７ｃｍ－１共７个特征波数点．
３．３　ＭＬＲ建模

将 ７５６５ｃｍ－１、７７０６ｃｍ－１、８２８９ｃｍ－１、８４８９
ｃｍ－１、８４９９ｃｍ－１、８７２４ｃｍ－１、８８０７ｃｍ－１对应的光谱
信号作为ＭＬＲ的输入变量，对可溶性固形物含量进
行ＭＬＲ回归建模，该模型对应的回归方程见式
（４），对应的校正均方根误差（ＲＭＳＥＣ）为０．４０３，预
测集散点图如图３所示．

　　
ｙ＝－１９４．８１８Ｘ７５６５＋２００．４０３Ｘ７７０６－５９３．３０８Ｘ８８２９

＋４９７．２７５Ｘ８４８９＋５５１．４３３Ｘ８４９９－６３６．７６５Ｘ８７２４
＋１４９．６５９Ｘ８８０７－１６．３８２

　， （４）

为了对建模效果进行比较，分别对全光谱和Ｂｉ
ＰＬＳ优选出来的子区间进行 ＰＬＳ建模，结果如表３
所示．从表 ３中可以看出，ＢｉＰＬＳＳＡＡＭＬＲ建模波
数点个数为７个，而 ＰＬＳ模型和 ＢｉＰＬＳ模型需要的
变量数分别为３１１２个和５９２个；且ＢｉＰＬＳＳＡＡＭＬＲ
模型的精度也要优于其它两个模型．

表３　不同建模方法效果比较
Ｔａｂｌｅ３　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｍｏｄｅｌｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｓｐｅｃｔｒａｂｅｉｎｇ

ｂｕｉｌｔｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
建模方法 变量数 ｒｃ ＲＭＳＥＣ ｒｐ ＲＭＳＥＰ
ＰＬＳ ３１１２ ０．９０２６ ０．５４４ ０．９０１０ ０．５５０
ＢｉＰＬＳ ５９２ ０．９４４５ ０．４１６ ０．９３４０ ０．４５２

ＢｉＰＬＳＳＡＡＭＬＲ ７ ０．９４７８ ０．４０３ ０．９４１２ ０．４２８
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图３　预测集样本预测值和实测值之间的散点图
Ｆｉｇ．３　ＲｅｆｅｒｅｎｃｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｖｅｒｓｕｓＮＩＲｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

４　结语

借助先进的近红外光谱仪，研究者可以在短时

间内快速获得海量光谱数据，如何对海量光谱数据

进行有效筛选是国内外学者研究的重点．本研究根
据样品通常在近红外光的某个或者某几个波段发生

特征吸收，即光谱数据具有一定的连续性这一特点，

采用特征子区间选择方法快速定位特征波长所在的

子区间，然后采用特征波长选择方法得到草莓可溶

性固形物对应的特征波长．
本研究利用ＢｉＰＬＳ对草莓近红外光谱初步定位

出４个特征子区间，然后用 ＳＡＡ优选 ７５６５ｃｍ－１、
７７０６ｃｍ－１、８２８９ｃｍ－１、８４８９ｃｍ－１、８４９９ｃｍ－１、８７２４
ｃｍ－１、８８０７ｃｍ－１共７个可溶性固形物对应的特征波
数点，并采用ＭＬＲ回归建立了草莓可溶性固形物光
谱模型．ＭＬＲ模型对应的 ｒｃ和 ｒｐ分别为０．９４７８和
０．９４１２，对应的 ＲＭＳＥＣ、ＲＭＳＥＰ分别为 ０．４０３和
０．４２８．同全光谱 ＰＬＳ模型，ＢｉＰＬＳＳＡＡＭＬＲ极大的
减少了建模所需的波数点数，降低了模型复杂度，同

时模型精度明显提高，同 ＢｉＰＬＳ模型相比较，ＢｉＰＬＳ
　　

ＳＡＡＭＬＲ在降低模型复杂度方面仍具有明显优势．
研究结果充分表明，将 ＢｉＰＬＳ、ＳＡＡ和 ＭＬＲ相结合
对草莓可溶性固形物含量进行建模，简化了模型复

杂度，提高模型的预测精度和计算效率，为近红外光

谱技术的在线运用提供了一套建模解决方案．

ＲＥＦＥＲＥＮＣＥＳ
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