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基于可见/近红外光谱的科克铁热克葡萄
品质预测和地理标志识别
崔希炜1，刘铭萱2，江　涛2，刘志刚1, *，刘　岩1，郭威望1，于　航2

（1.阿米检测技术有限公司，江苏苏州 215100；
2.江南大学，江苏无锡 214122）

摘　要：科克铁热克（Kokotireke）葡萄作为新疆地理标志（地标）产品，存在品质参差不齐和地标掺假的问题。

本研究创新性地利用可见/近红外（Visible/near-infrared，Vis/NIR）光谱技术，同时开展科克铁热克葡萄品质预测

与地标识别工作。采集地标和非地标的样本，并依次获取光谱数据并测定其可溶性固形物（Soluble Solids
Content，SSC）和可滴定酸（Titratable Acidity，TA）。随后，多种光谱预处理技术结合偏最小二乘回归（Partial
Least Squares Regression，PLSR）构建品质预测模型和偏最小二乘判别分析（Partial Least Squares Discriminant
Analysis，PLS-DA）地标产品识别模型。结果表明，不同预处理方法对模型性能产生明显影响，其中联合预处

理（First Derivative Combined Pretreatment of Savitzky-Golay and Least Squares Baseline Correction，SG-LBC-1stD）
效果最佳。PLSR模型对 SSC和 TA预测的决定系数（R2）分别为 0.9361和 0.9478，均方根误差（Root Mean
Squared Error，RMSE）分别为 0.3362和 0.0368。此外，PLS-DA模型能有效区分地标与非地标产品，拟合效果和

预测能力良好，判别准确率高达 92.8%，R2
X 为 0.828，R2

Y 为 0.621，Q2 为 0.553，AUC（Area  Under  Curve，
AUC）值为 0.980。综上，本研究为科克铁热克葡萄产业提供了一种快速、在线、无损的品质预测和地标判别方

法，对保障产品品质和预防地标掺假声誉意义重大，也为其他水果的相关研究提供了参考。

关键词：科克铁热克葡萄，可见/近红外光谱，品质预测，地标产品识别，光谱预处理，化学计量学

建模
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Abstract：Kokotireke grapes,  a  geographical  indication agricultural  product  in Xinjiang,  exhibit  the challenges in uneven
quality  grades  and  geographical  indication  adulteration  in  the  market.  The  visible/near-infrared  (Vis/NIR)  spectroscopy
technology was innovatively employed to perform the quality prediction of Kokotireke grapes and geographical indication  
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identification in  this  study.  Kokotireke  grape samples  with  geographical  indication and non-geographical  indication were
collected,  and  the  spectral  data,  soluble  solid  content  (SSC)  and  titratable  acidity  (TA)  were  measured.  Subsequently,
different spectral  preprocessing techniques combined with the partial  least  squares regression (PLSR) to construct quality
prediction models and partial  least squares discriminant analysis (PLS-DA) geographical indication identification models.
The results showed that different preprocessing methods exhibited a significant effect on the model performance, and the
SG-LBC-1stD had the best preprocessing effectiveness. Specifically, the determination coefficients (R2) of PLSR model for
SSC and TA prediction reached 0.9361 and 0.9478, respectively, and the root mean square errors (RMSE) were 0.3362 and
0.0368,  respectively.  Additionally,  the  PLS-DA  model  can  effectively  distinguish  the  products  between  geographical
indication and non-geographical indication, achieving the identification accuracy of 0.928, R2

X of 0.828, R
2
Y of 0.621, Q

2 of
0.553,  and AUC of  0.980.  Overall,  this  research provides  a  rapid,  online,  efficient  and non-destructive  quality  prediction
and  geographical  indication  discrimination  method  for  the  Kokotireke  grape  industry,  which  is  of  great  significance  for
ensuring  product  quality  and  avoiding  the  geographical  indication  adulteration  and  also  offers  the  reference  for  related
research in other fruits.

Key  words： kokotireke  grapes； visible/near-infrared  spectroscopy； quality  prediction； geographical  indication  product

identification；spectral preprocessing；chemometric modeling

科克铁热克葡萄作为新疆地理标志（地标）水果，

以其独特地理环境孕育出的高品质水果闻名，在新疆

农业与果蔬产业中占据重要地位，具有极高的经济价

值[1]。然而，在市场利益的驱使下，科克铁热克葡萄

市场存在地标掺假现象，这主要归因于地标与非地标

产品的科克铁热克葡萄，即地标与非地标产品在品质

和价格上存在的显著差异。科克铁热克葡萄富含

糖、酸、矿物质、维生素等丰富的营养成分，对保持

人体健康发挥着重要作用。可溶性固形物（SSC）和
可滴定酸（TA）是衡量水果品质的关键指标，在评估

葡萄成熟度、指导加工与保鲜工作方面意义重大。

因此，开发一种能够同时准确预测科克铁热克葡萄

SSC和 TA，并且可以有效区分地标与非地标产品的

方法显得尤为重要。然而，用于评估葡萄品质的传统

方法，如色谱法、酸碱滴定法等破坏性技术，不仅耗

费大量人力、财力，且难以满足大规模、快速检测的

需求。相比之下，可见/近红外光谱技术作为一种无

损、成本低廉且高效的检测手段，成为理想的选

择[2]。当光与水果相互作用时，水果内部化学成分所

含有的分子键例如 C-H、O-H会产生振动，可被光谱

仪所捕获形成光谱[3]。水果光谱蕴含着大量化学成

分信息，借助化学计量学方法，能够建立起光谱与品

质之间的关联，从而实现对水果品质的预测以及地理

标志产品的识别[4]。

偏最小二乘回归（PLSR）和偏最小二乘判别分析

（PLS-DA）作为经典的化学计量学方法，因其具备较

强的处理高维光谱信息的能力和较高的鲁棒性，成为

分析光谱数据的重要工具[5]。已有研究证实了可见/
近红外光谱技术在水果品质检测和产地判别方面的

可行性。例如，可见/近红外光谱技术已经实现了对

苹果[6]、柑橘[7] 品质的定量分析。此外，李佳洁等[8]

通过使用可见/近红外光谱技术实现了对小米的产地

溯源，且 Huck-Pezzei等[9] 针对阿尔卑斯山的三种典

型产品（苹果、奶酪和肉类）的可见/近红外光谱建立

判别模型，完成了阿尔卑斯山产品的鉴定工作。然

而，目前尚未有研究使用可见/近红外光谱技术同时

实现科克铁热克葡萄的品质预测和地标识别。

基于此，本研究选取地标产品和非地标产品的

科克铁热克葡萄作为研究对象，在获取样本后立即进

行光谱信息采集，同时准确测定其 SSC和 TA，同时

结合光谱预处理技术建立 PLSR模型进行品质定量

分析，并以 PLS-DA模型进行地标产品判别。这项

研究为科克铁热克葡萄的品质控制和地理标志产品

保护提供了科学依据和技术支持。

 1　材料与方法

 1.1　材料与仪器

科克铁热克葡萄　品种为‘木纳格’，采集于新疆

科克铁热克乡，其地理标志（地标）保护的区域范围为

皮山县科克铁热克乡全乡 25个行政村，地理坐标为东

经 77°31′00″~79°38′00″，北纬 35°22′00″~39°01′00″。

相同品种的非地理标志（非地标）葡萄，采集于新疆克

孜勒苏柯尔克孜自治州和吐鲁番市。地标区域属暖

温带大陆性干旱气候，年均日照超 2800 h，昼夜温差

超 15 ℃，独特光热条件促进葡萄糖分积累与风味物

质合成。此外，产区土壤以沙质土为主，透气性佳、

矿物质丰富，助力根系发育。非地标产品虽为同品

种，而克孜勒苏柯尔克孜自治州和吐鲁番市则是典型

高温干燥环境，且光照时长、温差幅度、土壤质地等

均与科克铁热克乡有所差异；氢氧化钠、1% 酚酞指

示剂　上海国药集团化学试剂有限公司。

DT380型台式可见/近红外光谱采集装置　无

锡迪特莱科技有限公司；PAL-1型糖度仪　日本岛

津有限公司；GZL-1.7型真空冷冻干燥机　奥特佳美

科技（北京）有限公司；AD500S-H型数显型均质机　

广州市联合机械有限公司。

 1.2　实验方法

 1.2.1   样品采集　在葡萄果园内，从众多葡萄行中随

机挑选出两行葡萄植株，并将其设为固定采样点，确

保样本的随机性。在采样时，充分考虑果穗不同位置
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和受光面的差异，对果穗的上部、中部、下部以及向

阳面和背阴面均进行采样。

具体采样操作采用五点取样法，在选定的每穗

葡萄上，选取五个具有代表性的位置，采集 5粒表皮

无损伤、无病害迹象的葡萄颗粒，保证样本的高质

量。为保证样本的代表性，每颗葡萄藤上只采取一

次，共采集科克铁热克葡萄 80组，共 400粒，色格孜

库勒葡萄 45组，共 225粒。每组葡萄样本单独编号

后，立刻冷链运输至江南大学协同创新中心实验室，

并在室温下存放 8 h后采集光谱数据，以降低温度对

光谱数据的干扰。

 1.2.2   可见/近红外光谱采集　利用台式光纤光谱仪

对科克铁热克葡萄进行可见/近红外光谱数据采集。

如图 1所示，该设备主要由承托装置和光谱采集装

置构成。承托装置包括水果托盘和葡萄；光谱采集装

置包括光源、光谱仪和计算机。光源为两盏 50 W
的 HL2000卤钨灯；光谱仪配备有光纤，放置在承托

装置下方的暗室中，以防止环境杂散光的干扰，暗室

顶部固定一个带有信号通道的光纤，形成一个直径

为 10 mm的信号窗口，光源与信号窗口之间的距离

设定为 180 mm。光谱数据在 640~1048 nm可见/近
红外波段范围内采集，积分时间 1 ms，分辨率 2 nm，

漫反射方式。

 
 

光谱仪

计算机

光纤

信号通路

a b

光源

光谱仪

图 1    光谱采集台式设备的现场图（a）和台式设备示意图（b）
Fig.1    Spectral acquisition in on-site picture (a) and schematic

diagram (b) of of the desktop device
 

光谱测量在一个配备空气循环系统的控制室进

行（海尔科技有限公司，中国青岛），室内温度保持在

25 ℃，以确保数据稳定性。测量前将光谱仪预热，光

谱数据由计算机收集；测量时将葡萄放置在专用托盘

上，测量过程沿葡萄样本赤道以 120°间隔测量三次

取平均值作为每粒葡萄的光谱数据，每组五粒葡萄光

谱数据取平均作为最终原始光谱数据。

 1.2.3   可溶性固形物测定　采集完光谱数据的葡萄，

每组选 3粒葡萄破碎后取汁液，利用手持式糖度仪，

测定糖度，每组测定 6个平行数据，并求平均值。每

组剩余的葡萄，以 1 cm的厚度切片冻干 48 h。冻干

后样品于−80 ℃ 冰箱保存，用于后续可滴定酸测定。

 1.2.4   可滴定酸测定　采用酸碱滴定法测量酸度。

取冻干后的样品 0.5 g，加蒸馏水复溶，利用高压均

质机制成均一溶液。加入 2滴 1%酚酞指示剂，用

0.1 mol/L氢氧化钠溶液进行滴定。滴定至溶液初显

粉色并在 0.5 min内不褪色时为终点，记录氢氧化钠

滴定液的用量，重复三次。并以蒸馏水作为空白对

照，进行滴定。

根据氢氧化钠溶液消耗量，计算可滴定酸含量，

以质量分数（%）表示。计算公式：

可滴定酸(%) =
c× (V1 −V0)× f

m×2.5
×100 式（1）

式中：c表示氢氧化钠滴定液浓度，mol/L；V1 表

示滴定时消耗的氢氧化钠溶液体积，mL；V0 表示滴

定蒸馏水消耗的氢氧化钠溶液体积，mL；m表示

样品质量，g；f表示折算系数，葡萄为酒石酸，取 f=
0.075 g/mmol；2.5表示冻干葡萄复水比。

 1.2.5   样本集划分

 1.2.5.1   品质预测模型　将得到的 125条光谱按照

比例 4:1分层随机划分，4份作为模型训练集（样本

集），1份作为预测集检验模型的性能。

 1.2.5.2   地标产品识别模型　将地标产品的 80条和

非地标产品的 45条光谱数据，分别按照 4:1比例划

分为训练集和预测集。

 1.2.6   光谱预处理　在光谱法测量过程中，环境、测

量条件以及仪器本身的特点，对测量结果都有较大影

响[1]。所以，收集到的光谱信息非常丰富，不仅包括

有价值的葡萄样品的漫反射光谱信息，还包括仪器本

身的噪声。在采集过程中，从标准白板上所反射的其

它光谱信息，还有周围杂散光等[10]。为减弱或消除该

影响，需对采集到的光谱数据进行预处理，从而得到

有效的光谱数据，提升模型检测准确度和稳定性。本

研究系统采用了多种光谱预处理技术对原始光谱

（RAW）数据进行处理，以提升数据质量与分析性能。

采用多种光谱预处理技术以提升数据质量与分

析性能。具体采用了：一阶导数（1stD）[11] 预处理、

Savitzky-Golay 卷积平滑（SG）[12] 预处理、多元散射

校正（MSC）[13] 预处理、局部基线校正（LBC）[14] 预处

理、最大值归一化（Max Nor）[15] 预处理。各预处理

方法的协同应用构建了多层次的数据优化体系，为

后续建模提供了高保真、低噪声的光谱特征输入。

 1.2.7   建模

 1.2.7.1   品质预测模型　采用 Unscrambler X10.4版

本软件构建偏最小二乘回归（PLSR）模型进行 SSC
与 TA品质预测。Unscrambler X软件是一款开源

的数据分析软件，广泛用于光谱预处理和模型构建。

使用五折交叉验证方式评价模型性能，具体过程为：

将训练集拆分为五份子集，以其中一份作为验证、另

外四份为训练，进行建模，共进行五轮验证，其目的是

最小化均方根误差，选出模型最佳成分数，最后以

预测集作为外部验证集评估模型的泛化能力，其输

出指标包括训练集指标 RMSEC、R2
C 以及预测集

RMSEP、R2
P。
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 1.2.7.2   地标产品识别模型　采用 SIMCA 14.1版

本软件（MKS Data Analytics Solutions，瑞典）建立偏

最小二乘判别分析（PLS-DA）模型进行分析，对地标

产品进行判别分析。SIMCA版本软件是也一款开

源的数据分析软件，广泛用于构建各种化学计量学判

别分析模型。为评估模型的预测能力与可靠性，判断

是否存在过拟合现象，采用七折交叉验证与置换验证

方法。其中，置换验证进行 200次，具体操作为对因

变量的类别标签随机置换 200次，每次置换后重新

构建 PLS-DA模型并计算性能指标。此外，绘制受

试者工作特征曲线（ROC），并计算其曲线下面积

（AUC）。开展混淆矩阵（Confusion Matrix）检验以计

算地标识别准确率。通过计算自变量拟合指数

（R2
X）、因变量拟合指数（R2

Y）、模型预测指数（Q2）以

及变量重要性投影（VIP）值，对模型进行全面评价。

 1.3　数据处理

利用 Microsoft Excel 2021软件对原始光谱数

据进行整理与计算，对实验获得的重复测量数据分别

计算其平均值和标准差。利用 SPSS 12.0采用 t 检

验对品质数据进行显著性差异分析，P<0.05表示差

异显著。所有图由 Origin Pro 2021绘制。

 2　结果与分析

 2.1　样本 SSC和 TA分析

图 2展示了所有样本中 SSC和 TA的频率分

布，表 1为不同数据集中 SSC和 TA含量的具体情

况。由图 2A、图 2B和表 1可知，所有样本的 SSC和

TA含量呈正态分布，且分布区间为 13.80%~20.80%

和 0.52%~1.42%，平均值分别为 17.68%和 0.90%，

标准差分别为 1.34%和 0.17%，表明样本的分布范

围较广，采样具有代表性。吴虹璋等[16] 利用可见/

近红外光谱成功建立了葡萄 SSC含量的定量分析，

其中红提葡萄、巨峰葡萄和辽峰葡萄的糖度含

量分布区间分别为 11.6%~14.8%、13.4%~16.4%和

15.6%~18.1%，与本实验科克铁热克葡萄糖度分布相

似。同一产地的科克铁热克葡萄 SSC和 TA存在差

异，可能是由于遗传变异所致[17]，而不同产地的科克

铁热克葡萄品质差异，可能是由于不同地区的土壤成

分、光照条件和栽培技术等因素会影响同品种果实

的形态、大小、颜色、味道和成分[18]。另外，总集、训

练集和预测集中的各参数（最大值、最小值、平均值

和标准偏差）结果相近，表明数据集划分具备一致

性和可靠性，有助于提高预测模型的稳定性 [19]。

图 2C和图 2D显示，地标产品与非地标产品的 SSC

含量具有显著性差异（P<0.05），而 TA含量没有显著

性差异（P>0.05）。高升等[20] 基于可见/近红外漫反

射光谱，成功设计了便携式生长期红提葡萄多品质参

数无损检测仪，SSC和 TA差异与本研究结果基本

一致。

 2.2　科克铁热克葡萄的光谱特征

图 3展示了科克铁热克葡萄在经过不同预处理

后的可见/近红外光谱图，为深入了解科克铁热克葡

萄的光谱特征提供了丰富信息。由图 3可知，不同

的光谱虽有重叠但整体趋势有较高一致性。葡萄的

主要成分包括水分、糖类、有机酸、色素和酚类物

质，光谱图中蕴含着丰富的葡萄成分信息[21]。水分

的 O-H键伸缩振动以倍频与合频形式在近红外区产

生吸收；糖类的 C-H、O-H键，有机酸的 C=O键、O-
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图 2    不同样本集中的 SSC（A和 C）和 TA（B和 D）
的频率分布

Fig.2    Frequency distribution diagrams of SSC (A and C)
and TA (B and D) in different sample sets
注：不同字母表示差异显著（P<0.05）。
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H键和 C-H键，蛋白质的 N-H键、C=O键，以及酚

类物质的 C-H键、C=C键，它们的振动在近红外区

均有相应吸收[21–22]。在采集到的光谱图中（图 3a），
有两个明显的吸收峰，分别在 675和 970 nm处。

675 nm吸收峰可能与 N-H键伸缩振动倍频或合频

相关，该吸收峰蕴含叶绿素的信息[23]。而 970 nm吸

收峰通常源于水分子 O-H键伸缩振动的一阶倍频，

对研究葡萄水分状态与糖酸含量具有重要意义[24]。

然而，其他成分的散射信号和仪器噪声可能掩

盖掉了其他特征吸收峰，为了进一步解释光谱数

据中的潜在吸收峰，采用了多种光谱预处理方法

（图3b~图3i）。经过LBC、MSC、Max Normalization和

1stD预处理后，在 675和 970 nm处出现了更明显的

吸收峰。此外，经过 1stD预处理后的光谱 690 nm
处出现明显波谷，但在 700~900 nm波段范围内却出

现了杂峰，这可能归因于这种预处理方式将仪器噪声

放大，扰乱了主要特征峰识别[25]。因此，需要提前处

理背景噪声，选用 SG处理和 LBC处理，动态识别特

征峰外的背景信号区域，实现复杂基线的自适应修

正[26]。SG-LBC-1stD联合预处理后的光谱图，在扣

除背景噪声的同时，增强了特征峰的强度，可以看到

在 760 nm处还出现了一个潜在的吸收峰，这一般认

为是 O-H键伸缩振动与弯曲振动的合频吸收峰，这

反映了葡萄中水、糖和酸这几个主要成分的

信息。在其它果蔬中也有类似的研究结果，例如苹

果[27]、西瓜[28]、香蕉[29]、西红柿[30] 和腌黄瓜[31]。

 2.3　不同预处理方法对科克铁热克葡萄品质预测模型

性能的影响

针对不同预处理方法，分别构建了 PLSR预测

 

表 1    所有样本中 SSC、TA值分布

Table 1    Distribution of SSC and TA values in all samples

数据集 数量
SSC（%） TA（%）

最小值 最大值 平均值 标准偏差 最小值 最大值 平均值 标准偏差

总集 125 13.80 20.80 17.68 1.34 0.52 1.42 0.90 0.17
训练集 93 13.80 20.80 17.70 1.35 0.52 1.42 0.90 0.17
预测集 32 14.50 20.80 17.64 1.33 0.65 1.34 0.91 0.16

地标产品 80 14.4 20.8 18.07 1.23 0.67 1.42 0.90 0.15
非地标产品 45 13.8 19.2 17.00 1.27 0.52 1.39 0.90 0.18
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图 3    所有葡萄的原始光谱图（a）以及预处理后（b~i）的光谱图

Fig.3    Raw spectral diagrams (a) of all grapes and the spectral diagrams after preprocessing (b~i)
注：b：1stD；c：LBC；d：MSC；e：Max Nor；f：Max Nor-MSC；g：SG；h：Max Nor-LBC；i：SG-LBC-1stD。
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模型，表 2展示了各模型对 SSC和 TA含量的预测

性能。图 4是本研究筛选出的最优预处理方式（SG-

LBC-1stD）对训练集和测试集的预测值与观测值的

散点图。
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图 4    SG-LBC-1stD预处理后 SSC（a）和 TA（b）训练集
和测试集的散点图

Fig.4    Scatter plots of predicted values versus observed values
in SSC (a) and TA (b) for the training set and the test set after

SG-LBC-1stD preprocessing
 

在 SSC 预测方面，SG-LBC-1stD预处理的模型

R2 为 0.9361，RMSEP为 0.3362，最佳因素数为 2。

较高的 RP
2 表明该模型对 SSC 观测值的拟合程度较

好，而较低的 RMSEP 意味着预测值与实际值的偏差

较小，最佳因素数则反映了模型复杂度与解释能力的

平衡[32]。对比其他预处理方法，如 SG、LBC和 1stD，

其 RP
2 分别为 0.9102、0.6232和 0.5757，RMSEP 分

别为 0.3985、0.8162和 0.8662，因素数为 1、4和 4，

可以看出 SG-LBC-1stD的组合预处理在拟合度和精

度上均更优。SG预处理后的模型与 SG-LBC-1stD

预处理后，RP
 2、RMSEP有显著性差异，且因素更小，

说明通过联合预处理后增强了模型的拟合能力并且

能够从光谱数据中提取更多的信息[33]。另外，除了

SG-LBC-1stD，其他预处理方式均降低了预测模型的

性能。结合图 3可知，这些预处理方式增强了杂峰

强度，因素数更大，提高了模型复杂程度引入了冗余

信息。而采用了MSC和 LBC预处理后（图 3c、图 3d），
观察到光谱数据出现不期望的改变，这可能会

导致重要波长或波段的丢失。对于 TA预测，各预处

理方法也呈现出不同的结果。SG-LBC-1stD 的模型

RP
2 为 0.9478，RMSEP为 0.0368，最佳因素数为 9。

SG预处理的 RP
2 为 0.8621，RMSEP为 0.0598，最佳

因素数为 2。通过对比这些参数，发现 SG-LBC-
1stD预处理 RP

2 明显高于 SG预处理，说明前者构建

的模型在 TA预测上对观测数据的解释能力更强，并

且因素数高，明显增强了预测模型的拟合程度，且泛

化能力较强。

对光谱应用的每种预处理方法都有其独特的优

点和局限性，这会对预测模型的性能产生显著影响。

在以往的研究中，对于可见/近红外光谱分析，通常采

用平滑和标准化相结合的方法。如 SNV和 SG
及 MSC预处理分别提高了 PLSR模型对柑橘[34] 和

梨[35] 内部品质预测的准确性。

综合对 SSC和 TA的预测模型，发现 SG-LBC-
1stD预处理后的模型最优。另外，对于 SSC预测模

型，采用 SG处理后的光谱与 SSC之间呈现了很强

的线性关系，这可能是由于 SG预处理减少了光谱噪

声。Jiang等[36] 基于可见/近红外光谱，建立机器学习

模型实现了对柑橘 SSC和 TA含量的在线监测，相

志勇等[37] 的研究也有类似的结果。PLSR模型能够

提取与 SSC相关的高维光谱信息，对多重共线性表

现出良好的鲁棒性，同时还具备抵抗异常值干扰的能

力。正因如此，PLSR模型成为分析光谱与水果品质

的得力工具。例如，在测定菠萝[38] 的 SSC时，采用

基于 MSC光谱的 PLSR模型，得到的决定系数 R2

为 0.88，均方根误差 RMSE为 1.04。而在预测番

茄[39] 的 SSC时，使用基于原始光谱的 PLSR模型，

所得决定系数 R2 为 0.860、均方根误差 RMS为

0.201。这些研究已证实，无论何种水果类型以及光

谱预处理方式，PLSR模型均可优先用于分析可见/近

 

表 2    不同预处理方法的 PLSR预测模型预测集结果

Table 2    Results of the prediction set of the PLSR prediction model for different pretreatment methods

预处理方法
SSC TA

Rc
2 RMSEC RP

2 RMSEP 最佳因素数 Rc
2 RMSEC RP

2 RMSEP 最佳因素数

SG 0.7181 0.7084 0.9102 0.3985 1 0.8913 0.0559 0.8621 0.0598 2
1stD 0.7632 0.6491 0.5757 0.8662 4 0.5545 0.1132 0.6674 0.0929 2

Max Nor 0.7896 0.6119 0.8031 0.5901 5 0.6974 0.0933 0.8121 0.0670 3
MSC 0.6807 0.7539 0.7280 0.6935 5 0.4193 0.1227 0.4193 0.1227 6
LBC 0.5762 0.8686 0.6232 0.8162 4 0.4703 0.1234 0.6273 0.0983 2

Max Nor-LBC 0.7174 0.7092 0.7825 0.6201 4 0.8370 0.0685 0.8386 0.0647 2
Max Nor-MSC 0.6807 0.7539 0.7280 0.6935 5 0.7592 0.0832 0.4193 0.1227 6
SG-LBC-1stD 0.9076 0.4056 0.9361 0.3362 2 0.9433 0.0399 0.9478 0.0368 9
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红外光谱，以准确预测 SSC，这一观点在本文的研究

中通过对比分析得到了进一步验证。其他采用

PLSR模型对 TA的预测，相对预测性能较差，如梁

子兆等 [40] 运用 SNV处理方法的 PLSR模型，对

TA的预测效果 R2 仅为 0.842。但本文的 SG-LBC-

1stD模型对 TA的预测效果较好，可能是因为这种预

处理方式与水果和光谱仪的适配度最佳[41–42]。

 2.4　不同预处理方法对科克铁热克葡萄地理标志产品

识别模型性能的影响

PLS-DA是一种有监督的判别分析统计方法，它

通过主成分将自变量（X）与因变量（Y）的相关性最大

化，从而建立分类预测模型。其核心作用在于通过降

维简化高维数据结构，有效区分不同类别样本（如地

标产品与非地标产品）。图 5为使用不同预处理光

谱进行 PLS-DA模型建模后，进行地标与非地标产

品的判别分析结果，SG-LBC-1stD预处理后的光谱

判别效果最佳。
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图 5    不同预处理后光谱建立 PLS-DA模型的混淆矩阵
Fig.5    Missclassification tables of the PLS-DA model
established with spectra after different preprocessing

注： a：1stD；b：LBC； c：MSC；d：Max  Nor； e：Max  Nor-MSC；
f：SG；g：Max Nor-LBC；h：SG-LBC-1stD。
 

对 SG-LBC-1stD预处理后的光谱的 PLS-DA

建模进行分析，如表 3所示，R2
X 为 0.828，R2

Y 为

0.621，Q2 为 0.553，均大于 0.5，模型拟合结果良好。

图 6a为混淆矩阵的结果，可知地标产品与非地标产

品的样本有明显分离效果。禹洁等[43] 基于稳定同位

素与矿物元素利用 PLS-DA模型对蜂蜜进行产地溯

源，实现了产地之间良好的分离效果。

用已构建的 PLS-DA模型进行 200次置换检

验，如图 6b所示，最右侧的 R2 值和 Q2 值均大于

0.5，且均高于左侧的 R2 值和 Q2 值，并且 Q2 回归线

和纵轴的截距小于 0，说明构建的 PLS-DA模型未过

拟合，具有较好的预测能力。因此，SG-LBC-1stD模

型可以用于地标产品与非地标产品的判定识别，最终

该模型对产品判别的平均准确率高达 92.8%（表 3）。

根据 PLS-DA生成的 VIP值来筛选差异特征波

 

表 3    不同预处理方法的 PLS-DA预测模型预测集结果

Table 3    Results of the prediction set of the PLS-DA prediction
model with different pretreatment methods

预处理方法 R2
X R2

Y Q2 识别准确率 AUC值

SG 0.994 0.271 0.231 0.736 0.826
1stD 0.522 0.254 0.229 0.768 0.818

Max Nor 0.619 0.205 0.189 0.776 0.794
MSC 0.287 0.148 0.094 0.696 0.740
LBC 0.735 0.197 0.179 0.696 0.781

Max Nor-LBC 0.795 0.206 0.192 0.680 0.786
Max Nor-MSC 0.287 0.148 0.096 0.696 0.741
SG-LBC-1stD 0.828 0.621 0.553 0.928 0.980
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图 6    地标产品与非地标产品的 SG-LBC-1stD预处理光谱
PLS-DA得分图（a）、模型置换检验结果（b）、VIP图（c）

与 ROC曲线图（d）
Fig.6    SG-LBC-1stD pretreatment spectral PLS-DA score plots
(a), model permutation test results (b), VIP plot (c), and ROC
curve (d) for products with and without geographical indication
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长（VIP>1），VIP值越大，说明该差异成分对样品

组间的分类影响强度越大。在本研究中，VIP值最

大的波长为 971.1 nm，其他特征波长主要集中在

900~1000 nm，还有部分特征波长范围集中在 680~
700 nm，这一结果也分别对应了与糖酸相关和颜色

相关的特征波长（图 6c）。
此外，由模型所得的 ROC曲线可知（图 6d），地

标与非地标产品均具有较高的 AUC（0.980），表明本

研究有效实现了科克铁热克葡萄的产地溯源。在先

前的研究中，使用传统元素分析法实现农产品的地理

溯源已经成为一种公认可靠的方法。例如，陈秋生[44]

基于元素指纹图谱对玫瑰香葡萄进行产地溯源，5种

特征元素：K、Ca、Cu、Na和 Mn，而后建立 PLS-
DA模型，其产地判别率达到 100%。显然，元素分析

法具有更高的识别准确率。然而，相比于传统元素分

析法，本研究具有三个明显优势：相比于元素分析法，

可见/近红外光谱技术具有无损检测优势，实际应用

中只需将光谱仪探头靠近或接触样品表面，即可快速

获取光谱数据，不会对样品造成任何物理损伤，尤其

适合像葡萄这类需要保持外观和完整性用于销售的

农产品；本研究使用的台式可见/近红外光谱设备可

大大提高在线检测效率，具备工业化和商业水平，可

大规模应用以满足市场监管和生产企业检测需求；可

见/近红外光谱技术所需的仪器维护成本相对较低，

且单个产品检测成本低，无需使用大量的化学试剂，

是一种环境友好型方法。本研究的结果与之相似，

Li等[45] 利用可见/近红外光谱技术对鸭蛋进行产地

分类，建立随机森林和支持向量机模型的最终检测准

确率分别为 90%和 91.1%。这项研究仅用于产地分

类任务，而本研究具备多任务分析潜力，可同时实现

地标判别分析和品质回归预测。

 3　结论
基于可见/近红外光谱技术结合化学计量学模

型，本研究实现了对科克铁热克葡萄品质预测和地标

产品识别的双重任务。首先，明确了科克铁热克葡

萄 SSC和 TA的分布特征，以及地标和非地标样本

的品质差异，为后续建模奠定坚实的数据基础。光谱

分析过程中，不仅识别出原始光谱中关键吸收峰的物

质关联，还通过多种预处理技术对比，确定了 SG-
LBC-1stD预处理在优化光谱数据、提升模型性能方

面的显著优势。其中，PLSR模型对科克铁热克葡萄

的 SSC和 TA实现了精准预测，其中 SSC预测的

R2 为 0.9361和 RMSEP为 0.3362， TA预测的 R2

为 0.9478和 RMSEP为 0.0368，展示出高拟合度和

低误差的特性。此外，PLS-DA模型区分地标与非地

标产品时表现卓越，通过 VIP值筛选出的特征波长

为产地判别提供了关键依据，且模型具备良好的稳健

性和预测能力，准确率高达 92.8%。该研究成果为科

克铁热克葡萄品质把控和地理标志产品保护提供了

切实可行的技术方案，有助于规范市场秩序、提升产

品竞争力。同时，本研究突破了传统检测方法的局

限，为水果品质检测和产地溯源领域提供了创新性的

研究范式，有望推动可见/近红外光谱技术在农业领

域的广泛应用和深度发展。但是，本研究在模型普适

性方面仍有提升空间，后续可考虑纳入更多产地、不

同年份的样本，进一步优化模型，增强其在复杂环境

下的适应性和可靠性，更好地服务于实际生产。
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