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花生冻伤近红外光谱快速判别方法研究 
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北京  100044; 3. 中国农业科学院作物科学研究所, 北京  100081) 

摘   要: 目的   构建基于近红外光谱快速判别花生冻伤的模型。方法   采用移动窗口平均平滑(moving 

window average, WMA)、标准正态变量校正 (standard normal variate correction, SNV)及一阶导数 (first 

derivative, FD) 的组合预处理方法提升光谱信号质量 ; 分别采用无信息变量消除法 (elimination of 

uninformative variables, UVE)、竞争性自适应重加权法(competitive adaptive reweighted sampling, CARS)以及

二者的联合算法筛选特征波长; 最后构建基于支持向量机分类算法(support vector machine classification, SVC)

的花生冻伤分类模型。结果  使用 UVE-CARS 算法筛选特征波长效果最佳, 筛选出 7 个特征波长, 构建的判

别模型准确率达 95%。结论  该花生冻伤判别模型判别准确率高, 为花生冻伤快速、无损判别提供可行的技

术方案, 并为基于滤光片式近红外技术的花生品质色选机的开发提供参考。 
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Study on fast discrimination of peanut frostbite by  
near-infrared spectroscopy 
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ABSTRACT: Objective  To establish a model for rapid identification of peanut frostbite based on near infrared 

spectroscopy. Methods  Moving window average (WMA), standard normal variate correction (SNV) and first 

derivative (FD) were used to improve the quality of spectral signal; elimination of uninformative variables (UVE), 

competitive adaptive reweighted sampling (CARS) and their combined algorithms were used to screen characteristic 

wavelengths; then, a peanut frostbite classification model based on the support vector machine classification 

algorithm (SVC) was constructed. Results  UVE-CARS algorithm was the best method to filter the feature 

wavelength, 7 feature wavelengths were selected, and the accuracy of the model was 95%. Conclusion  The 

identification accuracy of this model is high, which provides a feasible technical scheme for the rapid and 

non-destructive identification of peanut frostbite, and provides a reference for the development of peanut quality 

color sorter based on the filter near-infrared technology. 

KEY WORDS: peanut; frostbite; near infrared spectroscopy; characteristic wavelength selection; support vector 

machine 
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0  引  言 

花生是我国重要的农产品, 富含脂肪、蛋白质、糖类

等其他微量元素, 是油、食兼用的高油脂、高蛋白作物[1], 

是我国重要的油料与经济作物[2]。花生已成为我国四大油

料作物之一和世界第三大植物蛋白来源[3], 近几年来我国

用于榨油的花生约占总产的 52%, 花生油年产量近 300 万 t, 

占国产植物油产量的四分之一以上, 是我国食用植物油的

重要来源[4–5]。然而, 花生在收获、运输、储藏和加工过程

中极易因温湿度变化导致冻伤, 进而引起原料霉变、出油率

降低、成品油质量不合格、食用口感欠佳等问题频发[6–7]。

冻伤是指由于受外界低温环境影响, 农作物组织中的水分

结晶、膨胀导致细胞破裂而损伤作物细胞的现象。花生冻

伤会导致出油率明显降低, 且冻伤粒花生掺杂的花生油整

体酸值较高, 严重不符合花生油安全食用标准[8–9]。因此, 

对花生冻伤进行快速准确判别, 不仅具有非常重要的现实

意义, 同时也是我国民生领域的重要安全保障。然而, 现

行国标尚未规定花生冻伤的检测标准与方法, 传统生化检

测法大都具有试样破坏性、操作复杂、检测周期长以及试

剂污染环境等弊端[10]。 

近红外光谱技术(near infrared spectroscopy, NIRS)是

一种快速无损的绿色检测分析方法 [11–12], 它在花生的油

脂、蛋白质、水分等内部主要成分的分析中占有举足轻重

的地位, 相关学者对其进行了深入研究。王雪晴等[13]以花

生种子为研究对象, 利用机器视觉平台采集花生粒图像, 

借助 LabVIEW2017 的图像处理工具包 IMAQ Vision 丰富

的图像处理功能编制软件程序对花生粒图像进行图像处理, 

其完善性检测正确率达到 92%, 与传统人工检验相比更为

准确快速。CHENG 等[14]利用最小二乘法对花生蛋白质含

量进行了建模和预测, 利用遗传算法、连续投影、回归系

数等技术对其进行数据处理与分析, 建立了较为稳健的花

生蛋白质含量检测模型。杨传得等[15]以 116 株花生为实验

样本, 基于 Matrix—I 型傅立叶变换近红外光谱仪对花生光

谱数据进行采集, 结合偏最小二乘法, 建立了花生样品水分

含量预测的 NIR 模型, 测试集样本预测结果表明该花生水

分含量预测模型准确性较高, 初步达到实际应用要求。 

此外, 基于现有的技术原理与相关应用, 将近红外光

谱检测技术应用于花生冻伤判别分析中具有一定的可行性, 

然而目前针对花生冻伤快速无损判别领域的相关研究几乎

是空白。因此, 本研究旨在探究一种基于近红外光谱的花生

冻伤检测方法, 实现花生冻伤品质的快速无损判别, 为基于

光电检测的花生品质色选机的应用与开发提供参考依据。 

1  材料与方法 

1.1  实验材料 

实验样品选用由某食用油加工企业原料质检部门收

集的红皮花生样本, 选取完整的正常、冻伤花生各 200 粒

用于近红外光谱的采集。 

1.2  光谱采集 

实验仪器使用如图 1 所示的基于 DLP Nirscan Nano 

EVM 的便携式花生冻伤检测仪, 其中 DLP Nirscan Nano 

EVM 是一个用于设计高性能的便携式近红外光谱仪的光

谱模块, 其内部的 DLP2010NIR DMD 在模块 900~1700 nm

的光谱范围进行了优化。在此模块的基础上开发了一套便

携式检测系统, 可以实现花生籽粒近红外光谱数据采集、

数据存储并提供多种预制模型的功能。同时为了实现花生

的“单籽粒”光谱数据采集的同时防止由于花生表面形态不

平整使光谱采集过程中出现的“光泄露”现象导致光谱数据

误差以及数据精度降低, 在光谱模块上加装单籽粒采集附

件, 包括位于光源正上方的黑色金属圆环和盖在圆环上方

的黑色金属遮光帽, 采集光谱数据时将单粒花生放置在圆

环内, 将遮光帽覆盖在装有单粒花生的金属圆环上方, 形

成密闭空间, 固定花生籽粒在光源正上方的同时防止四周

的“光泄露”现象。 
 

 
 

图1  便携式花生冻伤检测仪 

Fig.1  Portable peanut frostbite detector 
 

实验使用上述仪器采集单粒花生 900~1700 nm 范围

内的 128 个波长点的光谱吸收率, 采样平均次数是 90 次。

图 2 为花生样本近红外光谱。 
 

 
 

图2  花生样本近红外光谱 

Fig.2  Near infrared spectra of peanut samples 
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1.3  数据处理方法 

1.3.1  支持向量机 

支 持 向 量 机 分 类 算 法 (support vector machine 

classification, SVC)是一种基于统计学习理论的模式识别

方法, 其基本思想是通过核函数将数据从原始特征空间映

射到高维特征空间, 使线性内积运算非线性化, 然后在特

征空间建立使分类间隔最大化的最优超平面, 并基于该超

平面实现对未知样本的判别[16]。 

本研究使用机器学习中的支持向量机分类算法对普

通花生与冻伤花生进行二分类建模。以 MATALB 2021a 为

建模工具, 使用 Libsvm 工具包进行建模分析。设置 c
2log 、

g
2log 寻优范围为[–10, 10], 步长设置为 0.2。其中, SVC 算

法核函数为径向基函数(radial basis function, RBF), 核函数

参数采用网格搜索算法寻优确定[17]。 

1.3.2  光谱预处理 
由图 2 知, 花生样本原始光谱信息存在明显的漂移现

象, 并在光谱前后端存在较多“毛刺”, 严重影响建模效果。

为减弱或消除环境噪声等干扰因素对建模结果的影响, 本

研究对原始光谱 (None)信息使用移动窗口平滑 (moving 

window average, MWA)、归一化(Normalization)、标准化

(Standardization)、中心化(Centralization)、多元散射校正

(multivariate scatter correction, MSC)、标准正态变量校正

(standard normal variate correction, SNV) 、 卷 积 平 滑

(Savitzky-Golay, S-G)和一阶导数(first derivative, FD)及其

不同组合方法进行预处理, 本研究的数据集共 400 组, 其

中冻伤和正常花生的光谱数据各 200 组, 为了使冻伤花生

和普通花生数据在训练集和测试集中均匀分布的同时, 保

证了训练集和测试集划分的随机性, 将冻伤花生数据和正

常花生数据分开, 分别使用随机采样法按照 4:1 的比例划

分训练集和测试集, 最后再将冻伤花生和正常花生的训练

集数据以及测试集数据整合, 形成整体数据的训练集和测

试集。划分后训练集共 320 组, 其中冻伤和正常花生的光

谱数据各 160 组, 测试集共 80 组, 其中冻伤和正常花生的

光谱数据各 40 组。对使用不同预处理方法后的光谱数据采

用 SVC 建立模型, 记录并统计模型的预测准确率, 最终使

用 SVC 模型预测率最高的预处理方法对花生原谱进行光

谱预处理。 

1.3.3  特征波长筛选 

本研究旨在构建一个基于近红外光谱快速判别花生

冻伤的模型, 为基于滤光片式近红外技术的花生品质色选

机的开发提供参考。由于大型数据集不适合在线数据收集

和处理, 而筛选特征波长可以增强花生的冻伤信息特征, 

降低数据维度, 在数据采集及冻伤性质判别的过程中能够

大大减少时间, 提升模型预测的效率和准确率, 同时还可以

降低仪器的制造成本。所以本研究在保证准确率的同时尽量

将特征波长的数量降到最少。本研究分别使用无信息变量消

除法(elimination of uninformative variables, UVE)、竞争性自

适应重加权法 (competitive adaptive reweighted sampling, 

CARS)以及二者的联合算法(CARS-UVE, UVE-CARS)挑选

特征波长。CARS 算法是依据“适者生存”原则提出的一种基

于蒙特卡罗采样和偏最小二乘法(partial least squares, PLS)

回归系数的特征波长选择方法。选择出 PLS 模型中回归系

数绝对值较大的波长, 去掉权重较小的波长, 具有很高的计

算效率, 适用于高维数据的变量选择[18–20]。UVE 算法是近

些年兴起的一种近红外光谱分析中选择信息波长的一种简

单有效的方法。UVE 算法是基于分析 PLS 回归系数 b 的算

法, 用于消除那些不提供信息的变量。该方法的显著优点是

在对光谱的特征波长进行提取时将噪声信息与光谱信息结

合到一起, 波长选择结果较为直观[21–22]。联合算法是指将

具有不同优点的特征波行筛选算法结合在一起, 即先后使

用多种算法对特征波长进行筛选, 本研究使用 CARS 算法

和 UVE 算法的联合算法筛选特征波长[23–26]。用以上筛选

算法在训练集中挑选特征波长, 利用所选波长建立新的花

生吸收光谱数据集。采用随机采样法以 4:1 的比例划分训

练集与测试集后采用 SVC算法建立花生冻伤判别模型, 统

计使用不同特征波长筛选算法后 SVC预测准确率, 综合考

虑选取的波长数量及 SVC模型预测率, 在保证预测率满足

要求的同时选用波长点最少的特征波长筛选算法。 

2  结果与分析 

2.1  光谱预处理 

使用 Normalization、Centralization、SNV、MSC、FD、

S-G 平滑和 MWA 及其不同组合方法对原始光谱进行预处

理, SVC 模型预测结果表明采用 MWA、SNV 及 FD 组合预

处理方法效果最佳, 不同预处理方法后的 SVC模型预测结

果如图 3 所示。 
 

 
 

图3  不同预处理方法的SVC模型预测率 

Fig.3  Prediction rates of SVC models with different  
pretreatment methods 
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2.2  特征波长筛选 

本研究所使用的光谱模块共在 900~1700 nm 范围内

采集 128 个波长点的近红外光谱吸收率, 采用 CARS 算法

进行特征波长筛选, 将特征波长数筛选至 40 个时, 模型

预测率达到了最优, 预测率为 100%, 所以在此基础上重

点讨论在保证模型预测率为 95%以上的同时能够筛选的

最小波长数量。采用 CARS 算法进行进一步的筛选, 从选

择 40 个特征波长点开始逐步递减, 在保证模型预测准确

率的同时减少波段数。最终当使用 CARS 算法挑选 12 个

波长点为满足 SVC 判别模型预测准确率要求的最少波长

数, 模型预测准确率为 95%, 所选的波长点分别是 952、

994、1132、1172、1178、1185、1257、1408、1444、1451、

1480、1486 nm。 

采用 UVE 以及 CARS-UVE 算法筛选特征波长, 两

种方法均不能满足在挑选的特征波长数小于等于 12 个

的同时 , 模型预测准确率大于等于 90%的条件 , 故

CARS 算法筛选特征波长效果优于 UVE 和 CARS-UVE

算法。 

采用 UVE-CARS 算法筛选特征波长, 波长数为 12 时, 

模型预测准确率为 95%, 满足预测准确率大于等于 90%的

条件。进一步逐个减少特征波长数, 结果表明, 筛选的特

征波长数最少可至 7 个, 模型预测准确率达 95%, 特征波

长点分别是 923、1172、1178、1257、1264、1486、1492 nm。

CARS算法和 UVE-CARS算法选取的波长数及对应的模型

预测准确率如图 4 和图 5 所示。 

 

 
 

图4  CARS算法选取的波长数及对应的模型预测准确率 

Fig.4  Wavelength numbers selected by CARS algorithm and 
corresponding model prediction accuracy 

 

结果表明, 使用 UVE-CARS 算法筛选的特征波段数

最小达到了 7 个, 模型预测准确率达 95%。在保证模型预

测准确率的同时, 最大限度地减少了波长数量, 降低了数

据维度, 提升了建模的效率。图 6 所示为该 7 个波长点对

应全谱中的位置。 

 
 

图5  UVE-CARS算法选取的波长数及对应的模型预测准确率 

Fig.5  Wavelength numbers selected by UVE-CARS algorithm and 
corresponding model prediction accuracy 

 

 
 

图6  基于UVE-CARS算法筛选出的7个特征波段在 

全谱图中对应位置 

Fig.6  Corresponding positions of 7 feature bands selected based on 
UVE-CARS algorithm in the full spectrum 

 
图 7 所示为使用该 7 个波长点建立 SVC 模型的预测

率混淆矩阵, 其中用于表示混模型的性能指标有: 准确性

(accuracy)、精确率(precision)、召回率(recall), 其中准确率

是指所有预测正确的数目占总数的比例, 精确率是指正

确预测为正类的数目占全部预测为正类的数目的比例 , 

召回率是指正确预测为正类的数目占全部实际为正类的

数目的比例。通过各指标的计算公示得出, 该模型准确性

为 95%, 精确率为 95%, 召回率为 95%, 说明该判别模型

具有较好的性能和较高的准确率, 满足对花生冻伤判别的

基本需求。 

2.3  近红外光谱特征机理分析 

花生由脂肪、蛋白质、糖类以及其他微量元素组成, 

而脂肪、蛋白质的含量是花生的重要品质指标[27]。其中, 脂

肪含量最多, 占比 44%~53%左右[28]。脂肪不仅是花生的主

要组成成分, 更是影响花生出油率的主要因素。理论上, 
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花生的脂肪含量越高, 其出油率越高。而油酸和亚油酸是

脂肪酸的主要成分, 二者占据脂肪酸的 80%左右[29]。对花

生中脂肪的官能团对应分子键的特征谱带进行解析后发现, 

花生中的脂肪属于羧酸类物质, 其官能团为羧基, 包含碳

氧双键(C=O)以及氧氢键(O—H), 而其恰好属于近红外光

谱区域中具活性分子键。 

 

 
 
图7  UVE-CARS选择7个波长SVC模型预测率混淆矩阵 

Fig.7  Prediction rates confusion matrix of SVC model with 7 
wavelengths selected by UVE-CARS 

 
在波长选取的理论中, 有一种观点认为, 在近红外光谱

数据中, 如果一个波长被证明是有信息的, 那么它的邻域极

有可能是有信息的, 并且在近红外光谱中, 官能团效应是最

主要的[30]。观察使用 UVE-CARS 算法筛选的 7 个波长点的位

置, 发现在 1220 nm 附近, 是 O—H 键伸缩振动和 C=OH 键

弯曲振动的组合频吸收, 1240 nm 附近, 是 O—H 键伸缩振动

和 C=O 双键伸缩振动一级倍频的组合频吸收。观察图 3 将以

上分子结构的特征谱带范围与花生样本光谱图结合, 发现分

子键对应的特征谱带与基于算法筛选出的特征波长基本吻合, 

所以能够进一步得出筛选出的波长确实属于带有花生脂肪含

量信息的波段, 而花生的冻伤又直接影响了其脂肪含量的多

少, 进一步验证了该花生冻伤判别方法的可行性。 

3  结  论 

本研究提出了一种基于近红外光谱技术的花生冻伤

快速无损判别方法, 采用UVE-CARS联合变量选择算法对

花生近红外吸收光谱进行特征波长筛选, 并采用 SVC算法

建立有效的冻伤花生判别模型。UVE-CARS 联合变量选择

算法相较于其他特征波长筛选方法, 在保证模型预测准确

率的同时选择的波长点最少, 挑选 7 个波长点, 测试集准

确率达 95%。为花生冻伤品质的快速准确判别提供一种实

用的解决方案。 
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