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近红外光谱快速检测马铃薯全粉还原糖
 

孙旭东 1，董小玲 2 
（1. 华东交通大学机电工程学院，南昌 330013；  2. 华东交通大学外国语学院，南昌 330013） 

 

摘  要：还原糖含量是评价马铃薯全粉品质的重要指标之一，该文研究基于近红外光谱技术结合最小二乘支持向

量机（least squares support vector machine，LSSVM）算法的马铃薯全粉还原糖含量非线性数学模型。采用移动窗

口偏最小二乘法（moving windows partial least square，MWPLS）和连续投影算法（successive projections algorithm，

SPA）组合方法筛选出 20 个特征变量，作为 LSSVM 的输入向量。优化径向基函数（radial basis function，RBF）
的惩罚因子和核参数，训练 LSSVM 校正模型。经比较，LSSVM 校正模型预测结果最优，预测相关系数为 0.984，
预测标准差为 0.223%，相对分析误差（standard deviation ratio，SDR）为 5.62。结果表明：近红外光谱结合 LSSVM
算法提高了马铃薯全粉还原糖含量的预测精度。 
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0  引  言   

还原糖含量是影响马铃薯全粉加工产品品质

的重要因素之一。质量分数超过 0.25%时，还原糖

与α−氨基酸发生美拉德，导致马铃薯加工产品颜色

褐变，影响了马铃薯加工产品的品质[1]。还原糖传

统化学分析法，例如容量分析法、比色法、电化学

法等，虽然检测精度高，但耗时、费力、消耗化学

品，难以满足马铃薯加工产业快速发展的需求。探

讨马铃薯全粉还原糖含量快速检测方法，调控马铃

薯加工产品品质，具有重要的应用前景。 
近红外光谱技术结合化学计量学方法实现了

物料成分的快速定量检测[2]。国内外相关研究人员

成功应用近红外光谱技术检测薯片的脂肪和水分

含量[3]，马铃薯块茎水分、淀粉、蛋白质、还原糖

和粗纤维含量[4-5]，马铃薯块茎钾含量[6]，鉴别薯片

品牌[7]。物料成分与近红外光谱间服从比尔定律，

呈线性关系[8-9]。但光谱采集过程中的杂散光、温度

等因素易导致物料成分与光谱间的规律偏离比尔

定律，呈现非线性关系[10]。基于统计学习理论的机
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器学习算法支持向量机（support vector machine， 
SVM），在解决近红外光谱的非线性问题方面已表

现出优势[11-12]。最小二乘支持向量机（least squares 
support vector machine，LSSVM）改进了传统的支

持向量机算法，采用解线性方程组替代二次规划求

解问题，提高了求解的速度和收敛精度。 
试验中采用移动窗口偏最小二乘法（moving 

windows partial least square，MWPLS）结合遗传算

法（ genetic algorithm，GA）、连续投影算法

（successive projections algorithm，SPA）分 2 步筛选

近红外光谱特征变量，建立了马铃薯全粉还原糖含

量的 LSSVM 校正模型，解决光谱与还原糖含量间

的非线性问题，提高模型的预测精度。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 

马铃薯全粉由内蒙古某食品公司提供，共 110
份样品，每份 100 g，均采用聚乙烯（polyethylene，
PE）真空包装袋密封包装。样品寄至实验室后，于

约 20℃室温中放置 24 h，待达到室温后，拆开包装

采集近红外光谱。试验中共采用 110 份马铃薯全粉

样品，依据校正集样品还原糖含量变化范围大于预

测集样品且均匀分布的原则，大致按照 3:1 的比例，

将光谱差异较大的 83 份样品选入校正集，其余较

相近的样品选入预测集，建模集和预测集马铃薯样

品还原糖含量统计值见表 1。 



第 14 期                 孙旭东等：近红外光谱快速检测马铃薯全粉还原糖 

 

263 

表 1  马铃薯全粉样品还原糖含量 
Table 1  Reducing sugar in potato granules 

 样本数 
Sample number 

最大值 
Maximum/% 

最小值
Minimum/% 

平均值 
Mean/% 

标准偏差 
Standard deviation 

校正集 
Calibration set 83 6.06 0.27 2.59 1.33 

预测集 
Prediction set 27 6.06 0.38 2.60 1.25 

1.2  试验仪器 

试验仪器采用 NIRFlex N-500 傅立叶近红外光

谱仪（BUCHI Labortechnik AG，Switzerland），配

备 Peltier 冷却铟镓砷检测器。光谱范围为 10 000～
4 000 cm-1，分辨率为 4 cm-1，波长精度为±0.2 cm-1。

光谱仪配有培养皿、反射板测样附件。 
1.3  数据获取 

马铃薯全粉样品拆开包装后，置于培养皿中压

实，盖上反射板，防止光从样品中溢出。采用漫反

射方式，光斑直径约 2 cm。培养皿测样附件旋转一

周，扫描 32 次，记录近红外光谱，每份样品重复

采谱 3 次，取平均吸光度光谱作为试验数据，共 110
条光谱。 

马铃薯全粉还原糖含量真实值由供样公司提

供，采用 3，5−二硝基水杨酸比色法测定。称取马

铃薯全粉10 g加入三角瓶，加入80 mL蒸馏水混匀。

50℃恒温水浴保温 20 min，不断搅拌浸出还原糖，

以 12 000 r/min 离心 10 min。取上层清液 1 mL 加入

1%的 3，5−二硝基水杨酸溶液 1 mL，混合均匀，

在分光光度计下测定 540 nm 处吸光度值，查标准

曲线计算还原糖含量[13]。 
1.4  算法和模型评价 

MWPLS 是一种波长区间优选方法，该方法

以一定宽度的窗口移过全谱区间，在每个窗口区

间下分别建立偏最小二乘（partial least square，
PLS）模型，区间的交叉验证均方根误差（root 
mean square error of cross validation，RMSECV）

值小于全谱 RMSECV 的区间入选[14-15]。GA 应

用生物物种进化机制，以适应度函数为依据，对

全谱中某个光谱变量施加选择、交叉、变异操作，

实现光谱变量优化选择[16-17]。SPA 计算光谱矩阵

中某一变量对其它变量的投影，根据投影信息量

的多少决定入选变量[18-20]。PLS 是基于线性回归

方式的多元校正方法，通过光谱矩阵 X 的得分矩

阵 T 和浓度矩阵 Y 的得分矩阵 U 间的线性回归，

建立 PLS 模型。LSSVM 通过定义适当的核函数

实现非线性变化，然后寻找最优拟合曲线。合理

选择径向基函数（radial basis function，RBF）的

惩罚因子 γ和核参数 σ2 参数，可提高 LSSVM 的

机器泛化能力[21-23]。 

MWPLS、GA、SPA 和 LSSVM 均在 Matlab 
R2010a 软件中完成。PLS 建模及模型预测均在

Uscrmbler 8.0 软件中完成。采用预测相关系数 Rp、

校正标准差（standard error of calibration，SEC）和

预测标准差（standard error of prediction，SEP）和

相对分析误差（standard deviation ratio，SDR）评价

模型性能，其中 SDR 为标准差与预测标准差 SEP
的比值[24]，Rp 和 SDR 值越高模型预测能力越强，

SDR 一般要求在 3 以上。 

2  结果与讨论 

2.1  近红外光谱特性 

有机物在近红外谱区的吸收峰主要由含氢基

团各级倍频与合频振动引起，绝大多数含氢基团

振动信息分布在 2 000 cm-1 以上。图 1 为马铃薯

全粉近红外吸光度光谱，在 4 000～8 000 cm-1 谱

区范围内，3 条光谱分别是校正集中还原糖含量

最小（0.27%）、最大（6.06%）和中间值（2.58%）

马铃薯全粉样品的光谱，马铃薯还原糖含量由小

到大，对应的光谱吸收峰由弱到强；在 8 000 cm-1

以后不完全服从这一规律，在特征变量选择中，

8 000 cm-1 以后谱区中的变量也很少被选中。马铃

薯全粉近红外光谱吸收峰主要是由近红外光引起

各种含氢基团振动引起的，具体的谱峰归属及来

源见表 2。 

 

图 1  马铃薯全粉近红外吸光度光谱 
Fig.1  Absorbance spectra of potato granules 
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表 2  马铃薯全粉近红外光谱对应的谱带归属及来源 
Table 2  Bands attribution corresponding to near infrared spectra of potato granules and source 

波数 
Wave number/cm-1 

振动方式 
Vibration mode 

基团 
Group 

波数 
Wave number/cm-1 

振动方式 
Vibration mode 

基团 
Group 

4200 3×O−H def. 纤维素 6876 2×C− O str. 糖类 
4472 O−H str. + O−H def. 淀粉 7652 3×C− H str. CH 
4976 N−H sym. str. CONH2 8816 3×C− H str. CH3 
5372 O−H str. + 2×C− O str. 淀粉    

注：2×，一级倍频；3×，二级倍频；str.，伸缩振动；def.，变形振动；sym.，对称振动。 
Note: 2×，the first overtone；3×，the second overtone；str.，stretch vibration；def.，deformation vibration；sym.，symmetric vibration. 
 

2.2  特征光谱区间定位 

马铃薯全粉近红外光谱既包含还原糖目标信

息，同时也受到纤维素、淀粉、蛋白质等非目标或

仪器噪声的干扰，而且还原糖对应的近红外光谱信

息分布复杂、区间宽度不等。移动窗口偏最小二乘

法，在一定交叉验证均方根误差（RMSECV）水平

下，可获得还原糖含量对应的近红外光谱若干个信

息区间[25]。本文采用与文献 25 相同的步骤运行移

动窗口偏最小二乘法，运行结果如图 2 所示。将全

谱分成若干个等间隔区间，不断增加间隔数量，直

到对选择结果无改善为止，确定将全谱分成 31 个

子区间。在每个子区间内，采用 PLS 分别建立还原

糖校正模型，如某子区间的 RMSECV 小于平均值，

则该子区间入选。合并相邻子区间，即为特征谱区，

共 470 个变量，具体选择结果见表 3。 

 
图 2  马铃薯全粉近红外特征谱区移动窗口偏最小二乘法

选择结果 
Fig.2  Characteristic bands of potato granules selected by 

moving windows partial least square 

表 3  不同输入变量的 PLS 建模及模型预测结果 
Table 3  Results of different PLS calibration and prediction models with different input variables 

变量选择方法 
Method of variable selection 

回归方法 
Regression method

建模集 
Calibration set 

预测集 
Prediction set 

方法 
Method 

变量 
Variables 

变量数 
Variable 
number 

算法 
Algorithm

因子数
Factors

相关系数 Rc
Correlation 
coefficient

校正 
标准差 

Standard 
error of 

calibration 
/% 

相关 
系数 Rp 

Correlation 
coefficient 

预测 
标准差 

Standard  
error of 

prediction 
/% 

相对分析

误差 
Standard 

deviation 
ratio 

无  None  4000～10000 1501 PLS  9 0.961 0.368 0.961 0.361 3.474 

MWPLS  

4188～4308, 4336～4404, 
4564～4624, 5084, 5148～
5396, 5476, 5520, 5536～

5952, 6172～6188, 6892～
7168, 7364～7372, 7468～
7472, 7672～8116, 8272～

8428 

470 PLS  9 0.976 0.318 0.963 0.346 3.624 

MWPLS-GA 

4284, 4352, 4596, 5324, 5604, 
5716, 5832-2836, 6176-6180, 

6944～6952, 7084～7088, 
7696, 7856～7860, 8112, 
8360, 8400～8408, 8424 

24 PLS  9 0.976 0.290 0.970 0.306 4.098 

MWPLS-SPA 

4224, 4336, 4404, 5084, 5176, 
5236, 5268, 5316, 5776, 5876, 
6188, 6900, 6968, 7116, 7972, 
7996, 8288, 8304, 8336, 8360 

20 PLS  9 0.980 0.262 0.976 0.273 4.593 

注：MWPLS（moving windows partial least square）为移动窗口偏最小二乘法，MWPLS-GA（genetic algorithm）为移动窗口偏最小二乘法-遗传算法，

MWPLS-SPA（successive projections algorithm）为移动窗口偏最小二乘法-连续投影算法，PLS（partial least square）为偏最小二乘。下同。 
 

2.3  特征光谱变量选择 

分别采用 GA 和 SPA 在初步定位的特征谱区

内，筛选特征变量。GA 采用 0/1 二进制编码，群

体数目为 30，杂交概率为 50%，变异概率为 1%，

进化代数和运行轮数均为 100，根据 RMSECV 最小

的原则，在运行轮数内，出现频率高的波长点被选

中，遗传算法运行结果如图 3 所示。将相邻光谱变

量合并，共包含 24 个光谱变量，具体变量如表 3
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所示。利用遗传算法筛选出的 24 个光谱变量，建

立 PLS 校正模型，并进行预测，预测标准差为

0.306%，略优于 MWPLS 的预测结果。遗传算法根

据运行轮数内变量被选频率的高低筛选变量，由表

3 可知，6 组相邻的变量被选中。相邻变量之间存

在较大的共线性，会影响模型的预测能力。 

 
图 3  特征变量 GA 和 SPA 选择结果 

Fig.3  Characteristic variables selected by GA and SPA 
 

SPA 设定筛选最小变量数为 20，最大变量数目

为 50，以 RMSECV 最小为原则，选出最优的变量。

SPA 运行结果如图 3 所示，共 20 个变量被选中，具

体结果见表 3。利用 SPA 筛选的 20 个变量，建立 PLS
校正模型，并进行预测，与 GA 相比，结果略优，预

测标准差为 0.273%。SPA 克服了 GA 易选中相邻变

量的缺点，较好地避免了相邻变量的共线性问题。 
采用不同方法筛选的变量建立PLS 校正模型，并采

用27 个未参与建模的样品预测模型性能，结果见表3。
变量筛选提高了PLS 模型的预测能力，且采用MWPLS
和SPA组合筛选的20个变量建立的PLS校正模型预测

精度最高，预测相关系数 Rp为 0.976，SDR 为 4.593，
SDR 大于3，模型具有实用价值和较强的预测能力[26]。 
2.4  非线性模型建立及预测 

RBF 核函数的惩罚因子 γ控制样本偏差与机器泛

化能力间的平衡，核参数 σ2控制其欠学习或过学习[27]。

采用二步格点搜索法和留一法交叉验证相结合，进行

惩罚因子 γ和核参数 σ2的全局寻优[28-29]。第 1 步在 10
×10格点中以较大步长初选；第2步在粗选基础上，

在 10×10格点中以较小步长搜索，确定最优参数。试

验中γ和σ2的搜索范围分别为1～10 000和0.01～100。
不同的LSSVM 模型对应的最优 γ和 σ2见表 4。 

表 4  不同输入变量的 LSSVM 模型预测结果 
Table 4  Results of different LSSVM prediction models with different input variables 

变量选择方法 
Method of variable selection 

训练方法 
Method of training 

参数 
Parameters 

预测集 
Prediction set 

方法 
Method 

变量数 
Variable 
number 

方法 
Method 

时间 
Time/s 

惩罚因子 γ
Penalty 
factor 

核参数
σ2 

Nuclear 
parameter

相关系数 Rp 
Correlation 
coefficient 

预测 
标准差 

Standard 
error of 

prediction 
/% 

相对分析误差 
Standard 
deviation 
ratio/% 

无  None  1501 LSSVM  0.081 882 23 0.980 0.253 4.96 
MWPLS  470 LSSVM  0.043 882 23 0.981 0.247 5.08 

MWPLS-GA 24 LSSVM  0.026 2482 20 0.982 0.240 5.23 
MWPLS-SPA  20 LSSVM  0.026 364 26 0.984 0.223 5.62 

注：LSSVM（least squares support vector machine）为近红外光谱技术结合最小二乘支持向量机。 
 
分别以全谱1501 个变量和筛选的470、24 和20 个

特征变量作为LSSVM 的输入向量，以RBF 为核函数，

检验LSSVM 模型的预测能力，结果见表 4。由表 4 可

知，通过筛选特征变量作为LSSVM 的输入向量，提高

了模型的预测能力，其SDR均高于4.96；提高了LSSVM
的收敛速度，减少了模型训练时间，均低于0.081 s。对

比表4 和表3，由具有较高 SDR 模型的预测能力强的评

价原则，LSSVM 模型的预测能力均强于PLS 模型。 
采用27个未参与建模的样品考察LSSVM模型

的预测能力。经比较，以 MWPLS 和 SPA 组合筛选

的 20 个变量作输入变量，以 γ为 364 和 σ2 为 26 的

RBF 核函数的 LSSVM 模型预测能力最强，模型预

测相关系数Rp为 0.984，预测标准差 SEP为 0.223%，

SDR 为 5.62。LSSVM 预测模型的预测值与知识值

之间的相关关系如图 4 所示。 

 
注：Rp 为预测相关系数，SEP 为预测标准差，SDR 为相对分析误差。 
Note: Rp，correlation coefficient of prediction，SEP，standard error of 
prediction；SDR，standard deviation ratio. 

图 4  LSSVM 模型预测结果 
Fig.4  Prediction results of LSSVM model 
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3  结  论 

采用近红外光谱技术，结合 LSSVM 机器学习

算法，探讨马铃薯全粉还原糖含量快速检测方法。

经过变量筛选和 RBF 核函数参数优化，建立的马铃

薯全粉还原糖含量 LSSVM 校正模型预测结果最

优，模型预测相关系数为 0.984，预测标准差为

0.223%，SDR 为 5.62。结果表明：MWPLS 结合 SPA
的变量筛选方法，提高了 LSSVM 校正模型的预测

精度，克服了近红外光谱变量与还原糖含量间非线

性因素的影响。 
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Abstract: Reducing sugar content is one of the important indicators for evaluating the quality of potato granules. 
Near-infrared (NIR) spectroscopy has been attempted to determine reducing sugar content in potato granules 
using near-infrared (NIR) spectroscopy combined with least squares support vector machine (LSSVM) algorithm. 
NIR spectra were recorded in the wavenumber range of 10 000~4 000 cm-1 at a 4 cm-1 interval. The 110 samples 
were divided into calibration and prediction sets in terms of their respective actual value for avoiding bias in 
subset division. One of every four samples was divided into the prediction set according the range of actual value 
in calibration set covering the range in the prediction set. The calibration set contained 83 samples, and the 
remaining 27 samples constituted the prediction set. Three different variable selection methods, namely the 
moving windows partial least square (MWPLS), MWPLS-genetic algorithm (MWPLS-GA), and 
MWPLS-successive projection algorithm (MWPLS-SPA), were performed comparatively to choose spectral 
variables associated with reducing sugar content distributions. The partial least square (PLS) models were 
developed with these selection spectral variables with the number of PLS components optimized according to root 
mean square error of cross validation (RMSECV) in the calibration set. The results derived by variable selection 
techniques were then compared with the performance of PLS models with new samples in the prediction set. The 
PLS calibration model exhibited a higher correlation coefficient of prediction (Rp) of 0.976, lower standard error 
of prediction (SEP) of 0.273%, and ratio of SEP and standard deviation (SDR) of 4.593, which was built using 20 
spectral variables selected by the MWPLS-SPA method. Nonlinear models of the least squares support vector 
machine (LSSVM) were developed using different spectral variables selected by MWPLS, MWPLS-GA, and 
MWPLS-SPA. The main parameters of penalty factor (γ) and nuclear parameters (σ2) of the nuclear function for 
the radial basis function (RBF) were optimized by a two-step search method. Through comparison the 
performance of LSSVM models with new samples, the optimal LSSVM models for reducing sugar content were 
obtained with Rp of 0.984, SEP of 0.223%, and SDR of 5.62, which were developed with 20 spectral variables 
selected by the MWPLS-SPA method. The results indicated that: 1) the accuracy of the quantitative analysis 
conducted by NIR spectroscopy can be improved through appropriate wavelength selection with the MWPLS-SPA 
method; and 2) the implementation of LSSVM nonlinear models could predict reducing sugar content in potato 
granules more accurately than a linear model of PLS. It was concluded that NIR spectroscopy combined with 
MWPLS-SPA and LSSVM methods has significant potential to quantitatively analyze reducing sugar content in 
potato granules, and this real time, in situ measurement will significantly improve the efficiency of quality control 
and assurance. 
Key words: near infrared spectroscopy, nondestructive examination, algorithm, variable selection, potato, 
reducing sugar 
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