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摘 要：【目的】核桃仁中的可溶性蛋白质含量是影响核桃品质的重要指标，比较核桃仁可溶性蛋白质含量不同模型之

间的预测性能。【方法】以180份核桃仁样品作为研究对象，采集样品的近红外漫反射光谱。使用6种不同预处理方法

对光谱信息进行处理，比较BP神经网络法和支持向量回归（SVR）建立核桃仁蛋白质的预测模型。【结果】2种方法对不

同组合的预处理方法所建立模型的决定系数均大于0.81，相比于SVR模型的预测模型性能，MSC+FD+BP神经网络所

建的预测模型性能更优，建模集的决定系数R2为0.871，均方根误差为0.089 5，RPD为2.875；验证集的R2为0.825，均方

根误差为0.105 9，RPD值为2.233。【结论】BP神经网络算法在特征波段的核桃仁可溶性蛋白质含量预测建模中，模型

质量优于SVR算法。MSC+FD+CARS+BP神经网络建模方式更适用核桃仁可溶性蛋白质含量的预测，为使用近红外

光谱分析核桃仁质量提供了参考依据。
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Abstract:【Objective】The primary goal of this research was to compare the modeling methods of Sup-

port Vector Regression (SVR) and Back-Propagation network and seak for the best pre-processing com-

bination method with the modeling method. The protein content prediction model of walnut kernel was

established using near-infrared spectroscopy technology. The protein content of walnut kernels is one of

the important indicators affecting the quality of walnuts. At present, the detection method for protein

content mainly depends on the national standard method, the process is cumbersome, and multiple indi-

cators can not be determined at the same time.【Methods】180 walnut samples from 9 different or-
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核桃（Juglans regia L.）又名胡桃、羌桃，原产于

中国、印度和欧洲东南部，属胡桃科，是世界上消费

量最大的坚果之一。果仁富含矿质元素、蛋白质、

脂肪等 [1]，具有较高的营养价值和保健价值，对肺

癌、乳腺癌等疾病有着防御的作用 [2-4]。其中，蛋白

质含量是评价核桃品质的重要指标，目前测定蛋白

质含量的常用方法有考马斯亮蓝法、凯氏定氮法以

及双缩脲法 [5-7]。用这些传统方法测定的化学值精

chards were collected as research materials, the row spacing of the walnut trees in each orchard is 4 m ×

6 m, and the tree age is 10 years. Firstly, the diffuse reflectance spectra of the samples were collected at

room temperature (around 25 ℃) using an Antaris Ⅱ Fourier transform NIR spectrometer made in the

United States, the spectra were obtained in the wave number range of 4000-10 000 cm-1 (780-2500 nm)

with a resolution of 8 cm-1 and a gain of 2x. With the built-in background of the instrument as the refer-

ence, each sample was scanned 3 times repeatedly as the original spectrum of the sample. The average

spectrum was obtained after 32 final scans. Secondly, the protein content of 180 walnuts was deter-

mined by the Kaumas Brilliant Blue method. After the six outliers were removed by the Marginal dis-

tance, the SPXY algorithm was used to divide 174 samples into 132 Correction sets and 42 Validation

sets in a 3∶1 ratio. The Competitive Adaptive Reweighted Sampling (CARS) method was used to ex-

tract the feature wavelengths. The spectral information was processed by six different pretreatment com-

bination methods: Standard Normal Variables transformation (SNV), First-Derivative (FD), Multivari-

ate, Scattering, Correction (MSC) +First-Derivative (FD), Second-Derivative (SD), Savitzky Golay con-

volution smoothing (SG)+Second-Derivative (SD), Standard Normal Variables transformation (SNV)+

Second-Derivative (SD). The Root Mean Square Error (RMSE), coefficient of determination (R2), Re-

sidual Prediction Deviation (RPD) were used to determine the optimal model and to compare the wal-

nut protein prediction models established by different preprocessing combination methods with BP neu-

ral network method and SVR.【Results】Comparing the SVR with the BP neural networks, the R2 of the

SD+BP neural network, MSC+BP neural network, SG+SD+BP neural network and SNV+SD+BP neu-

ral network Correction set and Validation set were below 0.8, only the R2 of the MSC+FD+BP neural

network Correction and Validation sets reach was above 0.8. Moreover, the maximum RPD was 2.856.

Although R2 of the Correction set for the FD+BP neural network was 0.845 7, it was quite discrepancy

from the Validation set. The R2 of Correction set and Validation set for SD+SVR, MSC+SVR, MSC+

FD+SVR were all lower, Only SG+SD+SVR and SNV+SD+SVR Corrected and Validated sets had R2

above 0.8, although the R2 of the Correction set of the FD+BP neural network was 0.820 0, but the R2 of

Validation set was only 0.770. Compared with SG+SD+SVR and SNV+SVR, MSC+FD+BP neural net-

work had smaller differences in R2 of Correction set and Validation set, RMSE of Correction set and Val-

idation set, the highest RPD. That is, the R2 of the MSC+FD+BP neural network Correction set was

0.871, RMSEC was 0.089 5, and the RPD was 2.875; the R2 of the validation set was 0.825, RMSEP

was 0.105 9, and the RPD value was 2.233. Therefore, MSC+FD+BP neural network built prediction

model performs better than SG+SD+SVR and SNV+SVR.【Conclusion】The results showed that the

BP neural network algorithm had better model quality than the SVR algorithm in walnut kernel soluble

protein content prediction modeling in characteristic bands. The MSC + FD + CARS + BP neural net-

work modeling method would be more suitable for the prediction of the soluble protein content of wal-

nut kernel, which would provide a reference for the analysis of walnut kernel quality using near-infra-

red spectroscopy.

Key words: Walnut meat; Soluble protein content; Back-Propagation network; Support Vector Regres-

sion (SVR)

罗浪琴，等：基于近红外光谱法建立核桃仁可溶性蛋白质含量检测模型 1751



果 树 学 报 第40卷

确度高，结果可靠[8-9]；但分析过程既费时又费力，并

且使用的化学试剂会对测试人员身体有害 [10]。因

此，利用近红外光谱技术建立一种快速、通用、高效

的方法来预测核桃蛋白质含量是迅速辨别核桃品

质的关键。

近红外光谱技术（NIRS）因具有客观、快速和经

济的特性而受到越来越多的关注[11]，且具有操作简

单、快速、环保等优点，可用于检测同种物质中的多

种成分。具有灵敏度和分辨率高、扫描速度快等显

著优点，广泛应用于农业、医药、烟草、石油化工[12-14]

等领域，可以胜任含量相对较低以及结构相似的化

学组分的分析。例如，王纯阳等[15]利用偏最小二乘

建模方法实现了水稻蛋白质含量的测定。王丽萍

等[16]开展了大豆中蛋白质和脂肪含量的近红外反射

光谱预测建模研究。在坚果检测方面，对蛋白质含

量的近红外光谱模型预测研究已在松子、花生、板栗

等[17]中报道，而对磨碎的核桃仁可溶性蛋白质含量

的近红外光谱检测研究报道较少。本试验中在

4000~10 000 cm-1范围内采集核桃碎仁的光谱信息，

建立核桃仁蛋白质含量的预测模型，筛选适合于核

桃仁中可溶性蛋白质含量的预处理方法[18]，以期找

出核桃仁可溶性蛋白质含量快速检测的最优模型组

合方式。

1 材料和方法

1.1 材料与仪器设备

为了得到比较准确的光谱信息，解决核桃有硬

壳包裹以及核桃整仁的凹凸现象造成光谱反射不

均一的问题，采用破损法对核桃仁进行处理。采用

傅里叶近红外光谱仪（Antaris-Ⅱ型，美国）扫描光

谱，分辨率为 8 cm-1，增益为 2x，以仪器内置背景为

参比，扫描 32次获得平均光谱。样品选自新疆阿

克苏地区温宿县核桃林场的温 185核桃，分别来自

9个不同核桃园（高产管理果园、中产管理果园、低

产管理果园各3个）的180份核桃样品，每个核桃园

的核桃树株行距为 4 m×6 m，树龄 10年生。在核桃

成熟期（2021-09-01）开始采收，采收完成后去青皮

置于通风处晾干，含水量在 6%左右。晾干后对核

桃进行破壳取仁，使用FW-80型高速万能粉碎机将

核桃仁粉碎 3 min混合均匀后装在塑料袋中，密封

并储存在 4 ℃，直到进行光谱扫描和蛋白质含量的

测定。

1.2 核桃仁原始光谱的采集

采集光谱前，将试验样本置于仪器所在的房间

内，保证所有样品光谱采集条件的一致性[19-20]。采集

光谱时，仪器需开机预热60 min，在4000~10 000 cm-1

的范围内收集核桃仁光谱。将粉碎后的核桃仁填

充于石英样品杯中（直径 30 mm，高为 5 mm，壁厚

1 mm）与杯口平行，每次装满样品后将其表面压至

水平后可进行光谱的采集。每个样品扫描3次之后

得到 540条光谱，求取光谱平均值，得到 180条光谱

作为该样品的最终光谱。每次测量后，应先用自来

水冲洗样品杯，再用蒸馏水清洗，最后用乙醇擦拭干

净，以进行下一个样品的光谱采集。

1.3 核桃仁可溶性蛋白质含量的测定

光谱采集完成后，参考李合生[21]的方法，在595 nm

的波长下比色，取其平均值作为最后的可溶性蛋白

质含量值。根据以下公式可算出蛋白质含量。

X1 = C × V1 ×N
M × V2 × 1000 。

式中，X1表示可溶性蛋白质含量（mg·g-1）；C表

示根据标准曲线查得牛血清蛋白质含量（μg）；V1表

示试样提取液总体积（mL）；V2表示测定时吸取的上

清液体积（mL）；M 表示称取的核桃仁样品的质量

（g）；N表示稀释倍数；1000表示换算系数。

1.4 光谱预处理方法

样品的近红外光谱图通过导数处理，可减轻背

景的干扰以及分辨一些重叠在一起的峰[22]。光散射

校正主要针对漫反射数据采集过程中因样品粒径大

小分布不均匀导致的光谱差异[23]。本试验中对光谱

进行预处理的方法有6种，分别是一阶导数（FD）、二

阶导数（SD）、S-G 平滑+二阶导数、多元散射校正

（MSC）、多元散射校正+一阶导数、标准正态变量变

换（SNV）+二阶导数。

1.5 数据处理

利用MATLAB R2017a软件对光谱信息进行预

处理、提取特征波段等，最后建立近红外光谱与化学

含量之间的数学模型，使用Excel 2021进行化学值

和光谱均值计算，同时采用Origin 2021绘图。

2 结果与分析

2.1 核桃仁可溶性蛋白质含量分析

通过公式可算出核桃仁中可溶性蛋白质含量，

从结果可知，每个样品的可溶性蛋白质含量有较大
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差异，具有很强的差异性和代表性。表 1为不同管

理模式下果园样品数据差异比较结果，从表中可以

看出，不同管理模式下，果园中可溶性蛋白质含量的

平均值具有一定的差异，利于模型建立。

2.2 核桃仁近红外光谱分析

近红外光谱的吸收谱带主要是由有机物分子中

不同基团及化学键的振动引起的[24]，核桃仁主要由

蛋白质、脂肪、糖类和微量元素组成。由图 1可知，

核桃仁光谱在 4000~10 000 cm-1之间有明显的吸收

峰，特征谱区波数 9075~9450 cm-1区域对应着蛋白

质-RNH2基团的三级倍频；波数6900~7300 cm-1区域

对应着蛋白质-CONH2基团的二级倍频；波数 5640~

5880 cm-1区域对应着蛋白质-CH和-CH2基团的一级

倍频，波数4220~4370 cm-1区域对应着蛋白质-CH、-

CH2和-CH3基团的组合频。虽然在不同管理水平下

的不同样品原始吸收光谱形状基本一致，但是每条谱

图 1 温 185 核桃仁原始光谱

Fig. 1 Raw spectra of the Wen 185 walnut kernel

表 1 不同管理模式下可溶性蛋白质含量数据

Table 1 Soluble protein content data in different

management modes

分类
Classification

高产园
High yield garden

中产园
Middle yield garden

低产园
Low yield garden

最大值
Maximum
value/
（mg·g-1）

2.341

2.314

2.313

最小值
Minimum
value/
（mg·g-1）

1.450

1.209

0.959

平均值
Mean
value/
（mg·g-1）

1.893

1.793

1.756

标准差
Standard
deviation

0.082

0.081

0.092
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线所对应的反射强度存在一定的差异，有利于建模。

2.3 剔除异常样本

为了使测量误差降到最小甚至消除测量误差造

成的影响，提高核桃仁蛋白质含量预测模型的稳定

性和精确度[25]，本试验中采用了马氏距离法[26]来剔除

存在的异常值。通过马氏距离法已剔除 5 个异常

值，加上同一类数据的自然变异（极端值）的出现影

响建模效果，故将其剔除，最终剩余174个样本数据。

2.4 划分样本集结果

试验中经过剔除异常值之后共计174个核桃仁

样本，根据SPXY算法，可将校正集与验证集的样本

数按 3∶1的比例划分[27]。SPXY算法是一种基于统

计基础的样本集选择方法，用光谱-理化值共生距离

作为依据以保证最大程度表征样本分布，提高模型

稳定性[28-29]。按照这个比例可把校正集样本数划分

成 132个，验证集样本数划分成 42个。以 174组样

本的蛋白质及其对应的光谱信息为输入，输出为校

正集 132 组样本的化学含量值及其对应的光谱信

息，以及验证集42组样本的化学含量值及其对应的

光谱信息[30-31]。依照 SPXY算法对核桃仁光谱进行

样本的划分。从表 2中可以看出，校正集中样品含

量的范围大于验证集中样品含量的范围，即验证集

的最大值和最小值均在其校正集最大值和最小值

范围内，可说明按这种方法来划分校正集样品是合

罗浪琴，等：基于近红外光谱法建立核桃仁可溶性蛋白质含量检测模型 1753
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表 2 样本可溶性蛋白质含量统计及样本集划分结果

Table 2 Sample soluble protein content statistics and sample set division results

样品

Sample

总体 Overall

样本校正集Sample correction set

样本验证集Sample validation set

样品数

Number of
samples

174

132

42

最大值

Maximum value/
（mg·g-1）

2.34

2.34

2.31

最小值

Minimum value/
（mg·g-1）

0.96

1.24

0.96

平均值

Mean value/
（mg·g-1）

1.81

1.82

1.77

标准差

Standard
deviation

0.279

0.257

0.338

图与原始光谱图的比较，从比较结果来看，经过

MSC+FD预处理组合的数据出现了显著的变化，光

谱噪声减小，峰值比原始图中的峰值更清晰。

2.5.2 特征波长的提取 竞争性自适应重加权算法

（CARS）是一种结合蒙特卡洛采样与PLS模型回归

系数的特征变量选择方法，模仿达尔文理论中的“适

者生存”的原则[35-37]。图3表示运用CARS算法挑选

特征波长结果图[38]。其中，图 3-A表示变量数量变

化趋势，图3-B表示RMSECV值变化趋势，图3-C表

示每个变量回归系数值变化趋势。本试验采样次数

设置为100次，从图3-A可以看出，在采样刚刚开始

时，建模变量随着采样次数的增加而快速减少，最后

随着采样次数的增加，变量减少的幅度趋于平缓，这

个过程便是CARS算法筛选波长变量数由粗选到精

选的一个过程；图 3-B中表示的是采样次数与RM-

SECV之间的关系，随着采样次数的增加，RMSECV

值表现出先减小后上升的趋势，当采样次数在 37

时，RMSECV的值最小为 0.087 8；图 3-C中，每条线

表示每个变量在不同采样次数时的回归系数值变化

趋势，图中的星垂线表明均方根误差最小的位置。

2.6 模型的确定与验证

2.6.1 模型的确定 SVR和BP神经网络是常用的

建模方法。表 4是分别采用SVR和BP神经网络所

建的检测模型性能比较。从表 4可看出用BP神经

网络法与MSC+FD组合预处理方法所建出来的模

型验证集的决定系数 R2为 0.825，预测均方根误差

RMSEP 为 0.105 9，残留预测偏差 RPD 为 2.856，一

般认为RPD≥2时模型的效果较好[39]。而采用 SVR

表 3 不同预处理方法的建模结果

Table 3 Modeling results of different pretreatment methods

预处理方法

Pre-processing methods

二阶导数预处理 The Second derivative preprocessing，SD

多元散射校正预处理 The Multivariate scattering correction preprocessing，MSC

一阶导数预处理 The First derivative preprocessing，FD

卷积平滑与二阶导数组合预处理

The Savitzky-golay preprocessing and second derivative combination preprocessing，SG+SD

多元散射校正预处理与一阶导数组合预处理

The Multivariate scattering correction preprocessing and first derivative combination preprocessing, MSC+FD

标准正态变换与二阶导数组合预处理

The standard normal transformation preprocessing and second derivative combination preprocessing，SNV+SD

校正集

Correction set

R2

0.753 5

0.635 4

0.845 7

0.785 7

0.871 0

0.796 3

RMSEC

0.131 7

0.215 1

0.103 7

0.123 0

0.089 5

0.120 5

验证集

Validation set

R2

0.721 7

0.604 8

0.763 7

0.742 1

0.825 0

0.738 1

RMSEP

0.165 3

0.228 9

0.148 9

0.159 0

0.105 9

0.157 3

理的。

2.5 光谱预处理的选择与特征波长的提取

2.5.1 光谱预处理的选择 采用6种不同组合的预

处理方法对光谱进行预处理，预处理之后建立BP神

经网络蛋白质含量的预测模型。以校正集和验证集

的决定系数R2和均方根的参数来确定光谱的预处

理和建模方法，校正均方根误差（RMSEC）和预测均

方根误差（RMSEP）越接近0、决定系数R2越接近1，

说明相关性显著[32-34]。同时，校正集和验证集的决定

系数或RMSEC和RMSEP之间差异越小越好，RM-

SEC和RMSEP之间差异小表明模型具有很好的鲁

棒性。残差预测偏差（RPD）的值越大，表明该模型

越能够可靠地预测其化学成分。表3是光谱预处理

后的建模结果，从表中可以看出，MSC+FD组合的

预处理方法与其他预处理方法相比，RMSEC和RM-

SEP最小，分别为 0.089 5和 0.105 9，验证集的决定

系数 R2为 0.825 0，因此筛选出最佳预处理方法是

MSC+FD的组合方式。图2是6种预处理后的光谱
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Combining preprocessing for convolutional smoothing and second derivative, SG+SD; G. The Combining preprocessing for standard normal transfor-

mation and second derivative, SNV+SD.

图 2 6 种预处理光谱图

Fig. 2 6 kinds of preprocessing spectrograms
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图 3 CARS 运算提取变量原理

Fig. 3 Principle of variable extraction by CARS operation
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表 4 2 种方法所建蛋白质检测模型性能

Table 4 Performance of the protein detection models built by the 2 methods

组分

Component

蛋白质

Protein

建模方法

Modeling method

BP神经网络

BP neural network

支持向量回归

Support vector regression

预处理方法

Pre-processing methods

SD

MSC

FD

SG+SD

MSC+FD

SNV+SD

SD

MSC

FD

SG+SD

MSC+FD

SNV+SD

校正集 Correction set

R2

0.753 5

0.635 4

0.845 7

0.785 7

0.871 2

0.796 3

0.756 1

0.606 1

0.820 0

0.895 3

0.739 2

0.895 8

RMSEC

0.131 7

0.215 1

0.103 7

0.123 0

0.089 5

0.120 5

0.137 8

0.228 6

0.135 8

0.045 0

0.140 7

0.084 3

验证集 Validation set

R2

0.721 7

0.604 8

0.763 7

0.742 1

0.824 8

0.738 1

0.666 4

0.600 1

0.770 0

0.815 2

0.706 7

0.816 4

RMSEP

0.1653

0.228 9

0.148 9

0.159 0

0.105 9

0.157 3

0.162 1

0.230 1

0.143 0

0.139 1

0.136 2

0.133 1

RPD

2.092

1.177

2.434

1.674

2.856

1.759

1.054

1.121

1.447

2.587

1.113

2.653

法与SNV+SD、SG+SD的组合预处理方法所建出来

的模型虽然有着较高的校正集决定系数，但验证集

决定系数较低以及均方根误差差异较大，存在过拟

合现象，且残留预测偏差RPD小于BP神经网络的

RPD值。综上所述，选用MSC+FD+BP神经网络相

结合的方法建模，可以达到理想的建模效果[40]。图4

为核桃仁蛋白质含量近红外预测模型图，图中横坐

标表示核桃仁可溶性蛋白质含量的实测值，纵坐标

表示核桃仁可溶性蛋白质含量的预测值，可以发现

实测值与预测值之间的相关性显著，其决定系数R2
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图 4 核桃仁定量模型实测值与预测值相关性

Fig. 4 Correlation between measured and predicted values of walnut kernel quantitative model
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表 5 验证集样品可溶性蛋白质含量的实测值和预测值

Table 5 Measured and predicted values of soluble protein content of the validation set samples

序号

Serial
number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

实测值

Measured
value/（mg·g-1）

1.912

1.886

1.475

1.209

1.642

1.456

2.074

2.164

1.324

1.000

1.576

1.934

1.950

2.282

1.847

1.888

1.868

1.341

1.848

1.617

1.647

预测值

Predicted
value/（mg·g-1）

2.118

1.975

1.553

1.362

1.747

1.399

1.999

1.956

1.500

1.243

1.659

2.135

1.957

2.245

1.990

1.776

1.850

1.312

1.821

1.725

1.451

绝对偏差值

Absolute
deviation/（mg·g-1）

0.206

0.089

0.078

0.153

0.105

0.057

0.075

0.208

0.176

0.243

0.083

0.201

0.007

0.037

0.143

0.112

0.018

0.029

0.027

0.108

0.196

序号

Serial
number

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

实测值

Measured
value/（mg·g-1）

1.559

1.922

1.877

1.880

2.159

1.639

1.583

1.800

1.481

1.485

2.044

0.959

1.974

1.523

1.906

1.994

2.159

1.700

2.063

2.093

2.094

预测值

Predicted
value/（mg·g-1）

1.509

1.980

1.885

2.056

2.055

1.742

1.414

1.805

1.298

1.668

1.984

1.247

1.738

1.703

1.893

1.961

2.100

1.729

2.180

2.256

2.149

绝对偏差值

Absolute
deviation/（mg·g-1）

0.050

0.058

0.008

0.176

0.104

0.103

0.169

0.005

0.183

0.183

0.060

0.288

0.236

0.180

0.013

0.033

0.059

0.029

0.117

0.163

0.055

达0.870 8，表明所建模型较稳定。

2.6.2 模型的验证 从表5中可以看出，42个验证集

样品的实测值和预测值的误差均在0.3%范围以内，可

见采用BP神经网络对核桃仁可溶性蛋白质含量的预

测值较为准确，模型稳定。由图5可知，验证集的决

定系数R2为0.824 8，RMSEP为0.105 9，RPD为2.233，

罗浪琴，等：基于近红外光谱法建立核桃仁可溶性蛋白质含量检测模型 1757
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说明可以准确地预测核桃仁样品的蛋白质含量。

3 讨 论

寻求一种快速、准确地检测果品品质的方法对

目前的产业发展起着至关重要的作用，近红外光谱

技术在水果品种鉴别、加工分级、长势监测和品质评

判方面已被广泛应用[41-43]。刘洁等[44]对带壳板栗和

栗仁的研究得出，带壳板栗光谱模型对含水率的预

测精度低于栗仁光谱模型。后续笔者将进一步探

索带壳与整仁核桃光谱的区别。由原始光谱图可

以看出，在 5311~5485 cm- 1、6020~6283 cm- 1、7590~

7864 cm-1波段范围有着明显的吸收峰。异常样本的

出现，会使得预测模型性能降低，在罗林等[45]研究证

明，剔除奇异样本可有效提高预测模型的预测相关

系数，并且降低预测均方根误差，故剔除异常样本是

必要的[46-48]。本研究中，使用马氏距离法在180个样

本中剔除了5个奇异值。陈斌等[49]采用PCA结合马

氏距离法剔除异常样本，在75个样品中剔除了7个

样本。与其结果相比，说明此次试验数据的准确率

较高，利于模型的建立。

在光谱扫描过程中，样品的状态、重复次数、光

的散射及仪器响应等因素的干扰会导致核桃仁光谱

基线漂移和产生噪声信息[50]。为了有效减少上述因

素的影响，提高光谱的信噪比 [51]，建立更可靠的模

型，应对采集后的光谱信息进行光谱预处理[52]。通

过比较不同光谱预处理效果后，最终选出最佳的预

处理是MSC+FD组合方式，这与黄璐等[53]的结果一

致，所建立的预测模型最为理想。在本试验中，样本

的近红外光谱数据点有 1557 个，而样本数则只有

174个，在建模过程中共线性较严重。加上近红外

光谱的冗余信息较多，将会导致建模效果不理想。

因此，需对样本进行特征波长的提取。笔者在本研

究中运用 CARS 法来提取特征波长，与蛋白质含

量相关的 N-H 泛音范围在 5 754.5~7 864.0 cm- 1之

间。马文强等[54]通过近红外光谱技术针对不同物理

状态下的核桃仁进行蛋白质含量的测定，运用间隔

偏最小二乘法（IPLS）筛选出1056~1081 nm和1503~

1528 nm的波段与本试验结果不一样。原因可能是

所使用光谱仪器型号、运用筛选波段的算法以及光

谱扫描范围不同。此外还比较了 BP 神经网络和

SVR算法预测模型的性能，结果显示，BP神经网络

比 SVR具有更好的预测性能和更强的鲁棒性。通

过比较发现，BP神经网络预测模型的决定系数比

SVR的决定系数大，校正均方根误差（RMSEC）和预

测均方根误差（RMSEP）比 SVR 小，RPD 值比 SVR

大，很明显BP神经网络具有更强的预测能力。可能

是因为BP神经网络处理非线性关系的能力和广泛

的适应能力比SVR强。

图 5 验证集实测值与预测值的相关性

Fig. 5 Correlation between the measured and predicted values in the validation set
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4 结 论

笔者在本研究中对采集后的光谱信息进行不同

的预处理和特征波段筛选后，采用BP神经网络与

SVR算法建立核桃仁可溶性蛋白质含量的预测模

型。结果表明，BP神经网络算法在特征波段的核桃

仁可溶性蛋白质含量预测建模中，模型质量优于

SVR算法。因此，MSC+FD+CARS+BP神经网络建

模方式更适用于核桃仁可溶性蛋白质含量的预测。
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