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苹果品种及损伤苹果的FT-NIR鉴别研究
李光辉 1，任亚梅 1 ,*，任小林 2，赵 玉 1，李 帅 1，苏晋文 1，刘 朵 1
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摘   要：用傅里叶近红外光谱技术(FT-NIR)对不同品种的苹果以及损伤嘎啦和完好嘎啦进行快速、无损检测，比

较不同判别方法对所建立的区分苹果品种及苹果损伤模型的影响。结果表明：损伤嘎啦和完好嘎啦的近红外图谱经

小波分析预处理后，用 12000～4000cm-1 波数范围的前 5 个主成分分别结合多层感知神经网络、径向基神经网络、

Fisher 判别 3 种方法所建立的判别模型对未知样本的正确判别率分别为 97.8%、87.2% 和 84.8%，基于权重法用多元

线性回归(MLR)所选择的特征波长所建立的 Fisher 判别模型对未知样本的正确判别率为 89.1%；用偏最小二乘判别

(PLS-DA)所建立的判别模型对未知样本的正确判别率为 100%，由于 PLS-DA 模型对训练集和验证集的正确判别率均

为 100%，因此 PLS-DA 模型优于其他模型。不同品种苹果的光谱经平滑预处理后，用全波数范围 12000～4000cm-1

的前6个主成分所建立的判别模型优于经验波数范围8000～4500cm-1所建立的判别模型，其较优模型对建模集和验证

集的正确判别率分别为 90.9% 和 92.1%。近红外光谱技术结合化学计量学可以快速、无损鉴别苹果是否有损伤以及

不同品种的苹果。
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Discrimination and Identification of Bruised Apples and Apple Varieties by FT-NIR
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Abstract：Near-infrared (NIR) spectroscopy was applied to rapidly and non-destructively distinguish between bruised and
intact apples and identify different apple varieties. Besides, the effect of different discrimination methods on the distinguishing
and identification models obtained was investigated. The results indicated that discrimination models were developed based on
the first five principal components in the range from 12000 cm-1 to 4000 cm-1 from the NIR spectra of bruised and intact apples
subjected to wavelet pretreatment using three different discrimination methods, multilayer perceptron (MLP) neural network,
radial basis function (RBF) neural network and Fisher line discriminant analysis (Fisher-DA) with discrimination accuracy rates
of 97.8%, 87.2% and 84.8%, respectively for unknown samples. The Fisher linear discriminant analysis model established based
on multiple linear regression and the loading weights showed a discrimination accuracy rate of 89.1% compared with 100% for
the model established using partial least squares discriminant analysis (PLS-DA). The discrimination accuracy rates of the PLS-
DA model for the training and validation sets were both 100%, and therefore the PLS-DA model was superior to others. A better
discrimination model was established based on the first six principal components of the NIR spectra of different apple varieties
subjected to smoothing pretreatment in the full wavelength range of 12000－4000 cm-1 than in the empirical range of 8000－
4500 cm-1 with discrimination accuracy rates of 90.9% and 92.1% for the predication and validation sets, respectively. In
conclusion, the combination of NIR and chemometrics can provide a rapid and non-destructive approach to discriminate whether
apples are bruised and identify different apple varieties.
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我国是苹果生产大国，栽培苹果品种繁多；不同

的苹果品种，其口感、品质和大小等差异较大，随着

苹果采后商品化处理和加工技术的发展，苹果分级将越

来越重要，其中重要方面为不同品种苹果鉴别和损伤苹
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果识别。因此，研究一种简单、方便、快速识别苹果

品种以及损伤苹果的方法对实际生产将具有重要的意义。

目前，近红外光谱无损检测技术在苹果方面的定量

分析有糖度[1-2]、病害果[3-4]和酸度[5]等，定性分析有苹果

品种[6]鉴别和损伤苹果[7-9]识别等。但是，近红外技术对

苹果品种和损伤苹果的鉴别研究仍不够成熟，表现为建

模方法单一，未有区别苹果的品种和损伤苹果的建模方

法比较。本研究用傅里叶近红外技术(fourier transform
near infrared spectroscopy，FT-NIR)无损检测不同品种

的苹果以及损伤嘎啦和完好嘎啦，比较不同判别分析方

法对所建立的区分不同品种苹果模型以及苹果是否有损

伤模型的影响，为近红外光谱技术无损鉴别损伤苹果以

及苹果品种提供理论基础。

1 材料与方法

1.1 材料

供试材料‘嘎啦’、‘红星’和‘乔纳金’于

2010 年 9 月 7 日采自陕西省永寿县。选取成熟度一致、无

病虫害、无机械损伤和个体大小在 100～350g 之间的果实

为试验材料，其中嘎啦 230 个，红星和乔纳金各 120 个。

1.2 苹果损伤方法

取嘎啦 1 1 0 个，逐个将苹果拿在手中，果实赤道

垂直手心，手心向下，使苹果自然的从 0.90m 高度落到

水泥地面，果实赤道处触地，当果实落地反弹时将果

实接住，避免二次损伤。

1.3 光谱采集

果实损伤的第 2 天将完好嘎啦、红星和乔纳金以及

损伤的嘎啦苹果从冷库(0℃± 1℃，RH 85%～90%)中取

出，放置 24h，使苹果整体温度与室温(25℃± 1℃)一
致；在每个苹果上编上号码并在果实赤道处标记等距离

的 3 个光谱采集点(损伤嘎啦的光谱采集点其中一个为损

伤部位)。然后，用 M P A 型傅里叶变换近红外光谱仪

(德国Bruker光学仪器公司)采集完好和损伤苹果的近红外

光谱；光谱采集时的仪器参数为：固定光纤探头，分

辨率为 8cm-1，扫描次数为 64，波长范围 12000～4000cm-1；

然后平均每个果实的 3 个点的近红外图谱，得到每个样

本的代表光谱。

2 结果与分析

2.1 损伤嘎啦的鉴别

2.1.1 损伤嘎啦和完好嘎啦的近红外图谱分析

由图 1 可知，完好嘎啦和损伤嘎啦的近红外光谱曲

线形状基本相似，曲线在 5300、5708、7186、7501、
8752、10495cm-1 等波数处出现峰值，完好嘎啦和损伤

嘎啦的光谱交叉重合，因此很难直接从光谱曲线中区分

嘎啦苹果是否有损伤。

2.1.2 基于主成分分析的损伤嘎啦的鉴别

主成分分析的目的是把多个指标化为少数几个综合

指标；用主成分分析处理近红外图谱，解决了图谱重叠

而无法分析的问题。用 OPUS 5.5 软件将 230 个嘎啦苹果

的图谱在 12000～4000cm-1范围的吸光度导出，放入Excel
中形成 230 × 2074 数据矩阵，然后用 Matlab 2010 对数

据矩阵进行小波分析(db5 小波、5 尺度)预处理，最后

用 SPSS 19.0 对预处理后的数据矩阵进行主成分分析。由

主成分分析结果可知，主成分 1(X 1)、主成分 2(X 2)、主

成分 3(X3)、主成分 4(X4)、主成分 5(X5)的累计贡献率分

别为 77.612%、97.815%、99.472%、99.793%、99.882%，

前 5 个主成分的累计贡献率已达 99.882%，因此前 5 个

主成分可以代表小波分析预处理后光谱的主要信息，使

数据矩阵从 230 × 2074 减少到 230 × 5。

2.1.2.1 多层感知器(multilayer perceptron，MLP)神经

网络

(1) 模型参数的确定

神经网络模型由 3 部分组成即输入层、隐含层和输

出层。隐含层的激活函数有 S 型(Sigmoid)函数和双曲正

切函数，输出层的激活函数有 S o f t ma x 函数、恒等函

数、S 型函数和双曲正切函数；在建模过程中需要确定

神经网络模型的隐含层激活函数、隐含层数和输出层的

激活函数。本研究建立 3 层 MLP 神经网络模型，因此

隐含层为 1 层，由于提取的前 5 个主成分可以代表光谱

的主要信息，故神经网络的输入层为 5，隐含层单位数

由软件计算确定，输出层节点数为 2，即“1”代表正

常嘎啦苹果，“2”代表损伤嘎啦苹果。经 SPSS 19.0 计

算，得出的最佳模型参数为：隐含层激活函数为双曲正

切函数，隐含层单位数为 2 和输出层的激活函数为

Softmax 函数。

(2) MLP 神经网络模型对训练集和检验集的判别

据(1)确定的模型参数，建立 MLP 神经网络模型，

训练集(184 个)和检验集(46 个)判别结果见表 1。可见所

建立的 MLP 神经网络模型对训练集和检验集的正确判别

率分别为 95.1% 和 97.8%，说明主成分分析结合 MLP 神

经网络对损伤嘎啦苹果的鉴别可行。
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图 1 损伤嘎啦和完好嘎啦的近红外光谱图

Fig.1   NIR spectra of non-bruised and bruised Gala apples
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2.1.2.2 径向基函数(radical basis function，RBF)神经

网络

(1) 模型参数的确定

本研究建立 3 层 RBF 神经网络模型，以提取的前 5
个主成分为神经网络的输入层，隐含层为 1 层，由软件

计算确定隐含层单位数，输出层节点数为 2(即“1”代

表正常嘎啦，“2”代表损伤嘎啦)。经 SPSS 19.0 计算，

得出的最佳模型参数为：隐含层激活函数为 Softmax 函数，

隐含层单位数为 10 及输出层的激活函数为恒等函数。

(2) RBF 神经网络模型对训练集与检验集的判别

据(1 )确定的模型参数，建立 RBF 神经网络模型，

训练集(191 个)和检验集(39 个)的判别结果见表 2。可见

所建立的 RBF 神经网络模型对训练集和检验集的正确判

别率分别为 91.6% 和 87.2%，低于 MLP 神经网络，尤

其是模型对验证集中损伤嘎啦的判别率仅为 80.0%，判

别率较低，因此，主成分分析结合 RBF 神经网络对损

伤嘎啦的识别有待进一步研究。

组别 类型
各类别              预测到各类别总数 正确判

样本总数 正常嘎啦 损伤嘎啦 别率 /%
正常嘎啦 91 89 2 97.8

训练集 损伤嘎啦 93 7 86 92.5
合计 184 96 88 95.1

正常嘎啦 29 28 1 96.6
检验集 损伤嘎啦 17 0 17 100

合计 46 28 18 97.8

表 1  MLP 神经网络模型对训练集和检验集的判别结果

Table 1   Discrimination results obtained for the training and valida-
tion sets using the MLP neural network model

组别 类型
各类别样            预测到各类别总数 正确判

本总数 正常嘎啦 损伤嘎啦 别率 /%
正常嘎啦 101 92 9 91.1

训练集 损伤嘎啦 90 7 83 92.2
合计 191 99 92 91.6

正常嘎啦 19 18 1 94.7
检验集 损伤嘎啦 20 4 16 80.0

合计 39 22 17 87.2

表 2 RBF 神经网络模型对训练集和检验集的判别结果

Table 2   Discrimination results obtained for the training and valida-
tion sets using the RBF neural network model

2.1.2.3 Fisher 判别

用 SPSS 19.0 建立 Fisher 判别模型[10-11]，以提取的

前 5 个主成分为自变量，对于训练集的 1 8 4 个样本，

“1 ”和“ 2 ”(“ 1 ”代表正常嘎啦，“2 ”代表损伤

嘎啦)为因变量。通过软件计算，得到 Fisher 判别函数

为：正常嘎啦 Y1 ＝－ 0.043X1 ＋ 0.083X2 － 0.0040X3 ＋

0.074X4 － 0.088X5 － 1.656；损伤嘎啦 Y2 ＝ 0.047X1 －

0.091X2 ＋ 0.044X3 － 0.081X4 ＋ 0.096X5 － 1.839。所得判

别函数对训练集(184 个)和检验集(46 个)的判别结果见

表 3 。

组别 类型
各类别样         预测到各类别总数 正确判

本总数 正常嘎啦 损伤嘎啦 别率 /%
正常嘎啦 96 93 3 96.9

训练集 损伤嘎啦 88 10 78 88.6
合计 184 103 81 92.9

正常嘎啦 24 23 1 95.8
检验集 损伤嘎啦 22 6 16 72.7

合计 46 29 17 84.8

表 3 Fisher 判别模型对训练集和验证集的判别结果

Table 3   Discrimination results obtained for the training and valida-
tion sets using the Fisher linear discriminant analysis model established

based on principal component analysis

由表 3 可见，所建立的 Fisher 判别模型对训练集和

检验集的正确判别率分别为 92.9% 和 84.8%，低于 MLP
神经网络；原因是模型对建模集和验证集中损伤嘎啦的

判别率较低，分别为 88 .6% 和 72 .7%，因此，主成分

分析结合 Fisher 判别对损伤嘎啦苹果的鉴别有待于进一

步的研究。

2.1.3 基于指纹图谱的损伤苹果的鉴别

嘎啦苹果的近红外图谱，经小波分析预处理后，

随机将光谱分为建模集(184 个)和验证集(46 个)；将全波

数范围 12000～4000cm-1 分为 3 个区间即波数范围Ⅰ：

12000～7000cm-1、波数范围Ⅱ：7000～5208cm-1 和波数

范围Ⅲ：5208～4000cm-1[12]。各波数范围的权重分析和

数学模型的建立均在 SPSS 19.0 完成。

对于波数范围Ⅰ：12000～7000cm-1，用权重法选

取的波长为 1 0 1 2 0 c m -1，以此波长为自变量，“1”和

“2 ”(“1 ”代表正常嘎啦，“2 ”代表损伤嘎啦 ) 为因

变量进行 MLR 回归分析，其模型的相关系数 R 为 0.714。
表明：所建立的区分损伤苹果的模型效果较好，可用于

区分苹果是否损伤。

对于波数范围Ⅱ：7000～5208cm-1，用权重法选取

的 2 个波长分别为 6479.15cm-1 和 6425.586cm-1，以这 2 个

波长为自变量，“1 ”和“2 ”(“1 ”代表正常嘎啦，

“2”代表损伤嘎啦)为因变量进行 M L R 回归分析，其

模型的相关系数 R 为 0.743，相关性较好，可用于区分

苹果是否有损伤。

对于波数范围Ⅲ：5208～4000cm-1，用权重法选取 4
个波长分别为4231.887、4242.015、4223.46cm-1 和4258.18cm-1，

以这 4 个波长为自变量，“1 ”和“2 ”(“1 ”代表正

常嘎啦，“2”代表损伤嘎啦)为因变量进行回归分析，

其模型的相关系数 R 为 0.809，相关性较好，可用于区

分苹果是否损伤。

将上述选取的 7 个波长作为自变量，“1”和“2”
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(“1 ”代表正常嘎啦，“2 ”代表损伤嘎啦) 为因变量，

用逐步回归法剔除无用波长，选出信息较丰富的波长。

经软件多次计算，选出有用的波长为 3 个，分别为

10120、6479.15cm-1 和 4231.887cm-1，此时 MLR 模型的

相关系数 R 为 0.870。以这 3 个波长为自变量，“1”和

“2 ”(“1 ”代表正常嘎啦，“2 ”代表损伤嘎啦 ) 为因

变量，在 SPSS 19.0 中进行 Fisher 判别，所得判别函数

为：正常嘎啦 Y3 ＝ 50.457X1 ＋ 337.746X2 － 26.955X3 －

201.858；损伤嘎啦Y4 ＝ 174.032X1 ＋ 322.056X2 － 42.573X3 －

220.838。
判别函数对训练集和验证集的判别结果见表 4。可见

用权重法基于MLR所选择的波长建立的 Fisher 判别模型对

训练集和检验集的正确判别率分别为 92.4% 和 89.1%，低

于 MLP 神经网络，其主要原因是所建立的模型对损伤

嘎啦的正确判别率较低，因此，基于权重法用 MLR 所

选择的特征波长建立的 Fisher 判别模型对损伤嘎啦的识

别有待于进一步的研究。

组别 类型
各类别          预测到各类别总数 正确判

样本总数 正常嘎啦 损伤嘎啦 别率 /%
正常嘎啦 96 93 3 96.9

训练集 损伤嘎啦 88 11 77 87.5
合计 184 104 30 92.4

正常嘎啦 24 23 1 95.8
检验集 损伤嘎啦 22 4 18 81.8

合计 46 27 19 89.1

表 4  Fisher 判别对训练集和验证集的判别结果

Table 4   Discrimination results obtained for the training and valida-
tion sets using the Fisher linear discriminant analysis model established

based on fingerprinting analysis

2.1.4 苹果有无损伤的 PLS 判别

PLS-DA 是一种基于 PLS 回归的一种判别方法，需

先将光谱数据与分类变量进行线性回归，然后判别，其

基本思想是首先建立训练集样本的分类变量，然后用

PLS 法建立分类变量与光谱数据间的回归模型，最后根

据训练集与分类变量的 PLS-DA 模型，计算验证集的分

类变量 Y p，根据 Y p 和偏差判定样本属于哪一类[13 ]。

用 OPUS 5.5 建立 PLS-DA 模型，其中分类变量为

“1 ”和“ 2 ”(“ 1 ”代表正常嘎啦，“2 ”代表损伤

嘎啦)，通过软件自身优化，在原始光谱、波数范围为

11995.4～7498.1cm-1和6101.9～5446.2cm-1、主成分为5时
所建立的 PLS-DA 判别模型效果较好，其预测时的相关

系数 R2 和 RMSEE 分别为 91.76% 和 0.153，验证时的 R2

和 EMSECV 分别为 85.85% 和 0.18，此时模型对训练集

和验证集的正确判别率均为 100%。PLS-DA 模型对验证

集的判别结果见表 5。

2.2 苹果品种的识别

2.2.1 不同品种苹果的近红外图谱分析

在采集样本的光谱时，由于样本的均匀程度、仪

器以及环境等因素的影响，图谱易出现噪音和基线漂移

等现象，因此，在建模分析时，就需要对苹果的近红

外光谱进行预处理。本研究选取平滑(9 点)对光谱进行预

处理(图 2)，平滑能较好的将图谱的噪音滤除，消除了

基线的偏移，减少了外界因素对光谱的影响。
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图 2 经平滑预处理后的 3 个品种苹果的近红外图谱

Fig.2   Smoothed NIR spectra of non-bruised and bruised Gala apples

由图 2 可知，3 个品种苹果的近红外图谱经平滑 9
点预处理后在 11076.20、8313.76、7000、6888.60cm-1 和

51620cm-1 等波峰或波谷处有明显的差异，这些差异为鉴

定苹果不同的品种提供了理论基础。

序号 真实值 预测值 偏差 序号 真实值 预测值 偏差

1 1 0.095 0.044 23 1 0.878 0.122
2 1 1.23 －0.23 24 1 1.251 －0.251
3 1 1.23 －0.23 25 2 1.568 0.432
4 1 0.951 0.049 26 2 2.130 0.130
5 1 1.052 －0.052 27 2 2.264 －0.264
6 1 0.929 0.071 28 2 1.826 0.174
7 1 0.744 0.256 29 2 1.602 0.398
8 1 0.818 0.182 30 2 1.956 0.044
9 1 0.985 0.015 31 2 2.030 －0.030
10 1 0.928 0.072 32 2 1.958 0.042
11 1 1.114 －0.114 33 2 2.090 －0.090
12 1 1.072 －0.072 34 2 2.011 －0.011
13 1 1.319 －0.319 35 2 1.789 0.211
14 1 1.067 －0.067 36 2 2.271 －0.271
15 1 1.119 －0.119 37 2 1.785 0.215
16 1 1.009 －0.009 38 2 2.167 －0.167
17 1 1.131 －0.131 39 2 2.150 －0.150
18 1 1.245 －0.245 40 2 1.804 0.196
19 1 1.06 －0.0597 41 2 1.944 0.056
20 1 1.118 －0.118 42 2 2.108 －0.108
21 1 0.954 0.046 43 2 1.645 0.355
22 1 1.099 －0.099 44 2 1.859 0.141

表 5   PLS-DA 模型对验证集的判别结果

Table 5   Discrimination results obtained for the validation set using the
PLS-DA model
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2.2.2 主成分分析

首先，通过 OPUS 5 .5 将完好嘎啦、红星、乔纳

金各 120 个近红外光谱进行平滑(9 点)预处理；然后，将

平滑预处理后的吸光度导出，并保存到 Excel 中；最后，

分别选取全波数范围12000～4000cm-1和经验波数范围8000～
4500cm-1 的吸光度在 SPSS 19.0 软件中进行主成分分析。

表 6 可知，全波数范围 12000～4000cm-1 的前 6 个主

成分累计贡献率已达 99.91%，并且前 6 个主成分的特征

根都大于 1 和经验波数范围 8000～4500cm-1 的前 4个主成

分累计贡献率已达 99.89%，并且前 4 个主成分的特征根

都大于 1，因此，全波数范围 12000～4000cm-1 的主要信

息可以用这前 6 个主成分表示，经验波数范围 800 0～
4500cm-1 的主要信息可以前 4 个主成分表示。

类型 波数范围 /cm-1
           主成分

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

累计贡献率 /%
12000～4000 62.03 96.15 99.06 99.75 99.85 99.91
8000～4500 90.14 97.45 99.59 99.89 － －

贡献率 /%
12000～4000 62.03 34.12 2.91 0.70 0.10 0.06
8000～4500 90.14 7.31 2.14 0.30 － －

表 6    不同波数范围的主成分累积贡献率

Table6  Discriminant analysis results of testing samples predicted by
PLS-DA model

2.2.2.1 用 12000～4000cm-1 波数范围内提取的前 6个主

成分建立多层感知器(MLP)神经网络模型

(1) 模型参数的确定

本研究建立 3 层 MLP 神经网络模型即输入层 - 隐含

层 - 输出层，由于提取的前 6 个主成分可以代表光谱的

主要信息，故 ML P 神经网络的输入层为 6，隐含层为

1 层，输出层节点数为 3(即苹果不同品种的名义变量，

“ 1 ”代表嘎啦，“ 2 ”代表红星，“ 3 ”乔纳金 ) ，

隐含层单位数、隐含层和输出层函数由软件确定。经

SPSS19.0 软件多次计算，得出的最佳模型为隐含层激活

函数为双曲正切函数，隐含层单位数为 4 和输出层的激

活函数为 Softmax 函数。

(2) MLP 神经网络模型的训练结果与检验结果

根据(1)的参数，建立 MLP 神经网络模型，训练集

(284 个)和检验集(76 个)的判别结果如表 7。可见模型对

训练集样本的总的正确识别率为 90.8%，其中第 1 类(嘎
啦)样本的正确识别率最高，达到 96.6%；第 3 类(乔纳

金)的正确识别率良好，为 90 .9%。验证集样本总的识

别率为 92.1%，其中第 1 类(嘎啦)样本的正确识别率最

高，为 9 3 . 9 %。因此，利用全波段光谱的主成分结合

MLP 神经网络可以区分不同品种的苹果。

2.2.2.2 用 8000～4500cm-1 波数范围内提取的前 4 个主

成分建立多层感知器(MLP)神经网络模型

(1) 模型参数的确定

本研究建立 3 层 MLP 神经网络模型即输入层 - 隐含

层 - 输出层，因此隐含层为 1 层；由于提取的前 4 个主

成分可以代表光谱的主要信息，故 MLP 神经网络的输

入层为 4，输出层节点数为 3(即苹果不同品种的名义变

量，“ 1 ”代表嘎啦，“ 2 ”代表红星，“ 3 ”乔纳

金 ) ，隐含层单位数和隐含层、输出层函数由软件确

定。经 SPSS19.0 软件多次计算，得出的最佳模型为隐

含层激活函数为双曲正切函数，隐含层单位数为 3 和输

出层的激活函数为 Softmax 函数。

(2) 模型对训练集和检验集的判别结果

根据(1)的参数，建立 MLP 神经网络模型，训练集

(284 个)、检验集(76 个)判别结果见表 8。可见训练集样

本中第 1 类(红星)样本的正确识别率最高，为 82.4%；

第 2 类(红星)正确率识别率最差，为 76.5%，不符合检

测的基本要求。训练集和验证集样本的总的正确识别率

分别为 79.2% 和 75%，因此，利用 8000～4500cm-1 波数

范围的主成分结合 MLP 神经网络对苹果品种的识别有待

于进一步的研究。

类型 原始类别
预测到各类别总数

正确率 /%
1 2 3

1 84 2 1 96.6
训练集 2 4 84 10 85.7

3 0 9 90 90.9

1 31 1 1 93.9
检验集 2 0 20 2 90.9

3 0 2 19 90.5

表 7  12000～4000cm-1 波数范围内 MLP 神经网络模型对 360 个

样品的识别结果

Table 7   Recognition results obtained for 360 samples using the MLP
neural network model based on the first six principal components in

the range of 12000 － 4000 cm-1

类型 原始类别
预测到各类别总数

正确率 /%1 2 3
1 75 5 11 82.4

训练集 2 14 78 10 76.5
3 11 8 72 79.1

1 20 2 7 69.0
检验集 2 2 15 1 83.3

3 4 3 22 75.9

表 8  8000～4500cm-1 波数范围内 MLP 神经网络模型对 360 个

样品的识别结果

Table 8  Recognition results obtained for 360 samples using the MLP
neural network model based on the first four principal components in

the range of 8000 － 4500 cm-1

3 结  论

3.1 完好嘎啦和损伤嘎啦的近红外图谱预处理后，用
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全波段光谱的主成分分别结合 MLP 神经网络、RBF 神

经网络、F i s h e r 判别，以及偏最小二乘判别等建模方

法，建立了区分嘎啦苹果有无损伤的 5 个判别模型，结

果为：近红外图谱经小波分析预处理后，用 1 2 0 0 0～
4000cm-1 波数范围的前 5 个主成分分别结合 MLP 神经网

络、RBF 神经网络、Fisher 判别 3 种方法所建立的判别

模型对未知样本的正确判别率分别为97.8%、87.2%和84.8%，

基于权重法用 MLR 所选择的特征波长所建立的 Fisher 判
别模型对未知样本的正确判别率为 89.1%；用 PLS-DA 判

别法所建立的判别模型对未知样本的正确判别率为

100%，由于 PLS-DA 模型对训练集和验证集的正确判别

率都为 100%，因此 PLS-DA 模型优于其他模型。表明

近红外技术结合化学计量学可以快速、无损鉴别嘎啦苹

果是否有损伤。

3.2 用8000～4500cm-1和12000～4000cm-1 两个波数范围

的近红外光谱提取的主成分分别结合 MLP 神经网络建立

了区分苹果品种的 2 个判别分析模型。结果表明：用全

波数范围 12000～4000cm-1 的主成分所建立的模型优于经

验波数范围 8000～4500cm-1 建立的判别模型，其对建模

集和验证集的正确判别率分别为 90.9% 和 92.1%，说明：

全波段的前 6 个主成分才能完整代表这 3 个苹果品种的特

征，用全波段的主成分结合 MLP 神经网络可以区分不

同品种的苹果。
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