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摘要　将堆栈自动编码器(SAE)与极限学习机(ELM)联合,建立了深度神经网络预测模型(SAEＧELM).利用苹

果高光谱图像提取出的光谱数据,对深度神经网络的权值和阈值进行了初始化和微调.与传统ELM 模型预测结

果相比,SAEＧELM的预测集决定系数和残留预测偏差分别从０．７３４５和１．９６８提升至０．７７０３和２．１１６,预测集方均

根误差从１．６２９７降至１．２８３７.研究结果表明:深度学习网络SAEＧELM模型的预测性能优于传统的ELM模型,将
其用于预测苹果硬度是可行的.
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１　引　　言

硬度是影响苹果口感与判断苹果成熟度的重要

质量参数之一.传统的硬度检测方法费时费力且具

有破坏性,无法满足行业生产对硬度检测提出的快

速无损的需求.
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高光谱成像技术现已广泛应用于各种农产品

的内外品质检测领域:魏文松等[１]利用高光谱系

统对猪肉中挥发性盐基氮(TVBＧN)含量进行检

测,所得 预 测 集 相 关 系 数 和 预 测 集 方 均 根 误 差

(RRMSEP)分别为０．９０４０和３．８１×１０－５;Lu[２]基于

高光谱散射成像技术使用主成分分析(PCA)和反

向传播(BP)神经网络建立“GoldenDelicious”苹果

硬度预测模型,所得预测集决定系数R２
P 和RRMSEP

分别为０．７４和６．２０;Zhu等[３]利用高光谱结合一

种新 的 半 监 督 亲 和 力 传 播 算 法 和 偏 最 小 二 乘

(PLS)回归对“GoldenDelicious”苹果进行硬度检

测,模 型 预 测 集 相 关 系 数 R 为０．８６２,RRMSEP为

６．１N;李瑞等[４]建立基于高光谱图像的蓝莓糖度

和硬度无损测量方法,糖度和硬度的验证集相关

系数分别为０．７７４和０．８７１.相较于近红外光谱分

析技术,高光谱成像技术能同时提供光谱信息和

图像信息,而高光谱图像上的像素级信息还可为

建立模型提供大量的无标签数据,但巨大的数据

量也会给预测模型增加计算负担.传统的简化模

型方法是用竞争自适应重加权采样(CARS)[５Ｇ６]、
连续投影法(SPA)[７]和遗传算法(GA)[８Ｇ９]等特征

变量筛选算法在全光谱中选择具有代表性的关键

变量用于构建模型.深度神经网络在大规模数据

处理方面具有显著优势,可利用堆栈自动编码器

(SAE)学习深度特征并耦合,如softmax分类器和

前向神经网络(FNN)回归模型等已应用于数字识

别和回归预测等领域[１０Ｇ１１].相较于变量筛选算

法,深度神经网络更容易捕捉到数据中的非线性

信息,进而有效提升模型的预测精度.本文结合

SAE[１２Ｇ１３]和极限学习机(ELM)[１４]的优点,提出了

SAEＧELM深度神经网络预测模型,并对该模型用

于苹果硬度预测的可行性进行了探索.

２　材料与方法

２．１　样品准备

在雅安市雨城区水果市场采购１２６个体积大

小相近的烟台红苹果,将苹果安全无损伤地运回

实验室,洗净,贴好标签.在获取苹果的高光谱图

像前,将苹果静置于实验室２４h.静置期间实验

室温度 处 于(２０±２)℃,以 消 除 温 度 对 吸 光 度

的影响.

２．２　高光谱图像采集

由GaiaSorter高光谱分选仪(北京卓立汉光仪

器 有 限 公 司 )采 集 样 品 的 高 光 谱 图 像.

如图１所示,该成像系统主要包括一台像素分辨

率达１３４４pixel×１０２４pixel的CCD相机、４个功率

为２００W的溴钨灯光源、一个电动平移台和一台

电 脑.本 实 验 所 用 成 像 仪 光 谱 范 围 为 ３８７~
１０３４nm,采样间隔为２．８nm,共计２５６个波段.
采集时,电动平移台的移动速度为０．５cm/s,相机

镜头与样品表面距离２５５mm,曝光时间为１１ms.
为了消除环境因素和系统配置的影响,需要对采

集的苹果原始高光谱图像进行黑白校正,校正公

式为

R＝
Rraw－Rdark

Rwhite－Rdark
×１００％, (１)

式中:R 为校正后图像;Rraw为原始高光谱图像;

Rwhite和Rdark分别为标准全白图像(反射率１００％)和
标准全黑图像(反射率０).

图１ 高光谱成像系统结构图

Fig敭１ Structuraldiagramofhyperspectralimagingsystem

２．３　光谱数据提取与预处理

由于SAE需要大量的无标签数据进行预训练,
所以在获得苹果的高光谱图像之后,先在每张校正

图像上的苹果区域内随机提取１０００个像素点的光

谱数据组成一个１２６０００×２５６的大数据集矩阵.然

后,在苹果邻近赤道部位手动选定一个６０pixel×
６０pixel的图形感兴趣区域(ROIs),提取该区域内

所有像素点的平均光谱数据.以上操作均在软件

ENVI５．１(美国ITT公司)上完成.
图２是苹果高光谱图像上单个像素点的原始光

谱,由 图 可 知,光 谱 的 ３８７~４００nm 和 １０００~
１０３４nm两部分存在明显噪声,故截取每个样品

４００~１０００nm范围的光谱用于进一步分析,其中波

段共计２３７个.样品的平均光谱在作进一步数据分

析前先利用直接信号校正(DOSC)方法进行预处

理,像素点原始光谱数据不作预处理.

２．４　苹果硬度值测定

在采集完苹果高光谱图像后,使用GYＧ４水果

硬度测试仪(浙江杭州拓普仪器有限公司)测定苹果

硬度.在苹果赤道区域附近削去大约２cm２ 的果
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图２ 像素点原始光谱图

Fig敭２ Originalspectrumofpixelpoints

皮,将去果皮区域置于直径为３．５mm的探针下方,
使探针透射入果肉组织１０mm,记录以牛顿(N)为
表达单位的测试仪示数.对同一苹果的不同区域重

复以 上 操 作３次,取 平 均 值 作 为 该 样 本 的 实 际

测量值.

３　数据分析方法原理

３．１　ELM
ELM是一种学习速度快且拥有良好泛化性能

的单隐含层前向神经网络(SLFNs).如图３所示,
[x１,x２,,xn]是输入变量数,n 是输入变量数序

号,[y１,y２,,ym]是输出变量数,m 是输出节点序

号,[o１,o２,,oL]是隐含层神经元数,L 是隐含层

节点序号,wij和βjk 分别是输入权值和输出权值.
与传统的训练算法不同,ELM在激活函数无限可微

的前提下,可以随机设置输入权值和隐含层阈值,并
通过解方程得到连接隐含层与输出层的权值[１５].

ELM的输出数学模型表示为

f(xj)＝∑
l

i＝１
βigi(wixj ＋bi),j＝１,２,,N,

(２)
式中:xj 为j个样本的输入变量;wi 为连接隐含层

节点和输入层节点的权值向量;βi 为连接隐含层和

输出层的权值向量;g()为激活函数(本实验选择

sigmoid函数作为激活函数);bi 为隐含层节点的阈

值矩阵;l为隐含层节点个数;i为隐含层节点序号;

N 为样本个数.当l＝N 时,激活函数则以０误差

逼近这N 个训练样本,可表示为

‖Hβ－T‖＝０, (３)
式中:H＝[g１,g２,,gN~]为隐含层的输出矩阵;T
为浓度矩阵.当l＜N 时,矩阵H 是非方的不可逆

矩阵,Hβ＝T 不存在.因此,输出权值则以 MooreＧ
Penrose广义逆H＋代替,可表示为

图３ 基础ELM网络结构

Fig敭３ BasicnetworkstructureofELM

β̂＝H＋T. (４)

３．２　SAEＧELM
基础自动编码器是一个包含输入层x、隐含层

y 和输出层z的前向型神经网络.通常将输入数据

x∈Rd(维度为d 维)通过非线性激活函数映射到隐

含层y∈Rp(维度为p 维)的阶段称为编码,将隐含

层输出y∈Rp 映射至输出层z∈Rd 阶段称之为解

码[１６].这两步可用公式表示为

y＝g(wx＋b), (５)

z＝g(wTy＋b), (６)
式中:wT 为w 的转置.

从图４(a)可知,输出z 的维度与输入x 相等,
因此输出z可视为对输入x 的重构.本文的优化目

标就是使输入与输出之间的重构误差最小,重构误

差可表示为

arg
w,wT,b

min‖x－z‖２. (７)

当自动编码器以极小误差重构输出z 时,说明隐含

层y 包含了输入数据x 的绝大部分信息,是输入数

据在维度p 上的最佳代表.

SAE将多个自动编码器堆叠在一起,采用贪婪

逐层训练方法以无监督的方式对每个自动编码器进

行单独训练,以解决传统多层神经网络训练的梯度弥

散问题.在第一个自动编码器训练好后,将其隐含层

的输出作为下一个自动编码器的输入,并以此类推训

练整个深度神经网络,此阶段称为无监督预训练.

SAE预训练所用数据是无标签的像素点光谱

数据,本身并不具备分类或回归的功能;因此,在预

训练完成后,将SAE的解码部分去除,并将编码部

分与ELM耦合成一个具有回归功能的深度网络结

构SAEＧELM.如图４(b)所示,将SAE中最后一层

和倒数第二层的自动编码器的隐含层分别作为

ELM的 隐 含 层 和 输 入 层 ,图 中W 为 编 码 器 输
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图４ 基础自动编码器和SAEＧELM的网络结构.(a)基础自动编码器;(b)SAEＧELM
Fig敭４ NetworkstructuresofbasicautoＧencoderandSAEＧELM敭 a BasicautoＧencoder  b SAEＧELM

图５ SAEＧELM训练流程图

Fig敭５ FlowchartoftraininginSAEＧELM

入权值,K 为SAE编码部分最后一层节点数,同时

也是ELM的隐含层节点数.对于节点数 K 的设

置,以１为步长,依次选取范围在１５~２２之间的８
个数作为节点数对模型进行测试,在后续将其表示

为SAEＧELM(１５),,SAEＧELM(２２).将预训练

获得的权值和阈值作为SAEＧELM 的初始参数,其
中以最后一层编码器的输入权值 W４ 和阈值替代

ELM随机生成的输入权值和阈值,但ELM 的输出

权值仍由解方程得到.然后,将带有标签的训练集

的平均光谱数据作为SAEＧELM 的输入,通过BP
和小批量随机梯度下降(SGD)方法对整个网络的参

数进行微调.SAEＧELM训练流程如图５所示.损

失函数表达式为

L＝
１
２a∑

a

i＝１

(Yi－Ŷi)
２, (８)

式中:a 为训练样本数;Yi 为苹果硬度实际测量值;

Ŷi 为与之对应的预测值.利用 MatlabR２０１６b平

台实现整个SAEＧELM算法的编程,其中SAE网络

框架部分借助工具箱DeepLearnToolbox(https://

github．com/rasmusbergpalm/DeepLearnToolbox)

搭建.

３．３　模型评价

模型评价指数由训练集决定系数R２
C、预测集决

定系数R２
P、训练集方均根误差RRMSEC、预测集方均

根误差RRMSEP,以及预测集标准偏差RSD与RRMSEP

的比值RRPD组成.通常预测性能优异的模型,其

R２
C 和R２

P 值较高,RRMSEC和RRMSEP的值较低.R２
C 和

RRMSEC代表模型对训练集数据的拟合能力,而R２
P、

RRMSEP,以及预测集RRPD表示模型的泛化能力.因

此评价模型预测能力时,以 R２
P、RRMSEP和预测集

RRPD为主要参考指标.当１．５＜RRPD＜２．０时,说明

该模型勉强具备预测能力,但精度不高;当RRPD的

值在２．０~２．５之间时,说明该模型可以用于近似预

测[１７].评价指数公式为

R２
C＝１－

∑
nt

i＝１

(Yi－Ŷi)
２

∑
nt

i＝１

(Yi－Ymean)
２

, (９)

R２
P＝１－

∑
nP

i＝１

(Yi－Ŷi)
２

∑
nP

i＝１

(Yi－Ymean)
２

, (１０)

RRMSEC＝
１
nt∑

nt

i＝１

(Yi－Ŷi)２, (１１)

RRMSEP＝
１
nP
∑
nP

i＝１

(Yi－Ŷi)２, (１２)

RRPD＝
RSD

RRMSEP
, (１３)

式中:Yi 为第i个苹果硬度测量值;Ŷi 为第i个苹

果硬度预测值;Ymean为训练集和测试集苹果硬度测

量值的平均值;nt 和nP 分别为训练集和测试集的

样本数量.
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４　结果与讨论

４．１　苹果硬度测量值统计

将１２６个苹果由 KennardＧStone方法[１８]划分

为训练集和预测集,训练集苹果硬度值的范围为

２８．９７５~５５．９００,预测集硬度值的范围为３０．８０~
４４．５５.训练集硬度值范围囊括了预测集的硬度值

范围,保证了训练模型所用信息的代表性.训练集

与预测集的统计结果如表１所示.
表１　训练集和预测集苹果硬度统计结果

Table１　Statisticsofapplefirmnessincalibrationset
andpredictionset

Set
Numberof
samples

Min/N Max/NMean/N Bias

Total １２６ ２８．９７５ ５５．９００ ３６．４３８ ４．１４７
Calibration ９０ ２８．９７５ ５５．９００ ３６．７２０ ４．５７９
Prediction ３６ ３０．８００ ４４．５００ ３５．７３３ ２．７１７

４．２　ELM 模型结果

ELM算法原理在３．１小节已讨论,除SAEＧ
ELM回归模型外,本文也建立了基础的ELM 回归

模型,并比较分析了以全光谱和使用CARS方法选

取的１５个特征波段作为模型输入条件下的预测结

果.如表２所示,全光谱的ELM 模型计算结果为

R２
C＝０．８４４２,RRMSEC＝１．７９９８,R２

P＝０．７０９９,RRMSEP＝
１．４４２７,RRPD＝１．８８３,说明该模型初步具备预测能

力但并不理想.以特征波段为基础建立的预测模型

结果为R２
C＝０．８９４０,RRMSEC＝１．４４４５,R２

P＝０．７３４５,

RRMSEP＝１．６２９７,RRPD＝１．９６８,与全光谱模型相比,
预测精度和模型稳健性都有了一定的提升.

４．３　SAEＧELM 模型结果

目前,人们仍然是凭经验对神经网络隐含层的节

点数进行设置,并没有固定的选择方式.本实验SAE
网络结构设置为２３７Ｇ１５０Ｇ１００Ｇ５０ＧKＧ５０Ｇ１００Ｇ１５０Ｇ２３７.

表２　ELM模型和SAEＧELM模型苹果硬度的计算和预测结果

Table２　CalibrationandpredictionresultsofapplefirmnessusingELMandSAEＧELM

Index Index
Calibration Prediction

R２
C RRMSEC R２

P RRMSEP RRPD

ELM Fullspectral ０．８４４２ １．７９９８ ０．７０９９ １．４４２７ １．８８３
ELM Optimalspectral ０．８９４０ １．４４４５ ０．７３４５ １．６２９７ １．９６８

SAEＧELM(１５) Fullspectral ０．８３４７ １．８５１７ ０．７３３５ １．３８２８ １．９６５
SAEＧELM(１６) Fullspectral ０．８２８５ １．８８６０ ０．６８６６ １．４９９４ １．８１２
SAEＧELM(１７) Fullspectral ０．８０７５ １．９９８４ ０．６２５２ １．６３９８ １．６５７
SAEＧELM (１８) Fullspectral ０．８３９９ １．８２２２ ０．７７０３ １．２８３７ ２．１１６
SAEＧELM (１９) Fullspectral ０．８６３３ １．６８３６ ０．７０９７ １．４４３２ １．８８２
SAEＧELM (２０) Fullspectral ０．８３６２ １．８４３１ ０．６６０１ １．５６１８ １．７４０
SAEＧELM(２１) Fullspectral ０．８６７４ １．６２８４ ０．７４４０ １．３５５３ ２．００４
SAEＧELM(２２) Fullspectral ０．８５３８ １．７４１２ ０．７２２５ １．４１１１ １．９２５

图６ 校正集样本和预测集样本的预测值和实际测量值的散点图.(a)SAEＧELM (１８);(b)ELM
Fig敭６ Scatterplotsofpredictionandmeasurementsforsamplesincalibrationsetandpredictionset敭

 a SAEＧELM １８   b ELM

　　使用规模为９００００×２３７的训练集完成对SAE
的逐层训练,训练次数为１００.以带标签的校正集

样本的平均光谱数据作为输入对整个SAEＧELM网

络进行微调,进一步优化网络的连接权值与阈值,微

调循环次数为１０００.结果如表２所示,与其他模型

预测结果相比,SAEＧELM(１８)模型获得了最大的

R２
P＝０．７７０３和RRPD＝２．１１６,以及最小的RRMSEP＝

１．２８３７.校正集样本和预测集样本的预测值和实际
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测量值之间的散点图如图６所示,尽管基于特征波

段的ELM模型和SAEＧELM(１８)模型的校正集样

本的预测值和实际测量值之间的拟合优度大致一

样,但SAEＧELM(１８)模型的预测集样本分布在直

线周围的散点更加紧密,拟合优度更好.

５　结　　论

利用高光谱成像技术所提供的光谱信息对苹果

硬度进行无损检测,并综合SAE和ELM 的优点提

出了SAEＧELM 深度网络回归模型.根据模型评

价,SAEＧELM(１８)模型所得R２
P＝０．７７０３,RRMSEP＝

１．２８３７和RRPD＝２．１１６,相较于以CARS算法筛选

出的１５个特征波段为基础的 ELM 模型,R２
P 和

RRPD分 别 增 长 了 ４．８％ 和 ７．５％,RRMSEP 下 降 了

２１．２％.结果表明SAEＧELM(１８)模型的预测性能

要优于传统的ELM 模型,在苹果硬度检测方面具

有良好的可行性.但本工作仍存在不足之处,在对

模型损失函数进行优化的过程中,梯度下降的学习

率是设定的固定学习率,存在局部收敛或收敛过慢

的风险.下一步工作将探究学习率随着训练次数动

态更新对模型性能的影响.
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