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利用光谱技术实现农产品(食品品质无损检测的实质是建立样本光谱信息与样本品质参数之间的

机器学习模型#为了获得具有良好泛化性能的机器学习模型!通常需要大量的标记样本!然而!获取样本的

光谱信息相对容易!但标注样本品质参数的过程往往涉及到大量的时间和经济成本!并且具有破坏性#主动

学习是一种减少训练集有标记样本数量的方法!通过选择最有价值的样本进行标记!而不是随机选择#因

此!主动学习能够控制向训练集添加哪些样本!模型不再是被动地接受用于建模的样本#在分类任务中已经

提出较多关于主动学习的算法!但回归任务中的研究却相对较少!且现有的用于回归任务的主动学习算法

大多是有监督的!即需要少量有标记样本训练初始模型#本文提出了一种基于无监督主动学习方法的训练

样本选择策略#该方法首先通过层次凝聚聚类对无标记$标准值%光谱数据集进行多样性划分!获得不同的

聚类簇'然后通过局部线性重建算法在每个聚类簇中选择最具代表性的样本构成训练样本集!最后基于训

练集构建模型#利用两个年份三个品种苹果的近红外光谱数据!构建了其可溶性固形物含量和硬度的偏最

小二乘预测模型!用于验证所提出方法的有效性#实验结果表明&所提出的方法要优于已有的样本选择策

略!可以有效地提高模型精度!减少在模型训练中的破坏性理化实验#同时!与随机采样$
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%这三种光谱领域常用的样本选择算法相比!该研究所提

出的方法表现出了最佳的性能!基于所提出的无监督主动学习算法选取
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个样本作为训练集所建立的可

溶性固形物含量预测模型的预测均方根误差相对于其他三种算法降低了
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!硬度预测模型的预

测均方根误差相对降低了
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光谱检测技术因其快速(无损等特点而广泛用于农产

品(食品品质检测领域)

2F6

*

#在利用光谱检测技术进行农产

品(食品品质无损检测时!通常都需要一定数量的训练样本

$包含光谱特征和理化品质指标%来构建预测模型#目前!已

有多种建模方法被用于构建预测模型!例如&偏最小二乘回

归模型$
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Tâ

%#在实际应用中!无

论用何种建模方法构建光谱预测模型!预测模型的性能都严

重依赖于训练样本的多样性和代表性#为了保证训练样本的

多样性和代表性!人们往往需要获得大量的训练样本'但训

练样本的品质指标$标签%多是通过破坏性理化实验获得!需

要较高的时间和人力成本#相比于理化指标检验!样本的光

谱信息获取较为容易#如果可以从大量的无标签样本$仅有

光谱信息%中选取最有价值的样本进行标注!将有助于减少

训练样本标注的盲目性!达到利用少量训练样本获得良好预

测模型的目的#
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理化值共生

距离算法$

TUE[

%是光谱领域两种较为常见的样本选择方

法#

OT

算法首先选择欧式距离最大的一组样本加入到训练

集!然后依次选择一个样本!使已选样本与剩余样本的欧式

距离最大!由于样本间的相似性通过欧式距离计算!其选择

样本的空间分布易受离散点的影响!样本的代表性难以保

证#而
TUE[

算法)

3

*在
OT

算法的基础上增加了对样本输出

空间距离的考虑!因此需要获得样本的真实标签值#

TUE[

算法是一种有监督样本选择方法!在实际应用中仍然需要大

量的理化分析!以获得样本标签值#



主动学习是近年来提出的!综合考虑样本代表性(信息

性或多样性的样本选择策略!已被广泛地运用于构建有监督

分类模型#例如&王立国等)

7

*将主动学习算法用于高光谱图

像分类任务中'唐金亚等)

1

*利用主动学习算法研究了玉米种

子纯度分类模型的更新#但目前!主动学习在农产品(食品

品质预测模型中的应用还鲜有报道#本文将结合农产品(食

品品质无损检测的需要!提出了一种融合层次凝聚聚类$
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利用
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聚类算法对原始光谱

样本集进行聚类操作!以获得具有多样性的多个样本簇'针

对不同的样本簇!通过
>>̂

选取最具代表性的样本'最后基

于选取的代表性样本及其理化指标!构建训练模型#实验结

果表明!相比于已有算法!

"N=F>>̂

方法在训练样本数量

相同的前提下!可以显著提高光谱模型的预测性能#

2

!

基于
"N=F>>̂

的无监督主动学习方法

!!

根据统计学习理论!要获得一个具有良好泛化性能的预

测模型!用于构建预测模型的训练样本应该能够充分刻画整

体样本的概率分布!即训练样本应该具有良好的代表性和多

样性#代表性是指训练样本的概率分布应该能够代表整体样

本的概率分布状态'而多样性是指训练样本应该尽可能地分

布在整体样本空间!以实现整体样本空间的充分表达#多样

性和代表性通常会存在一定的矛盾!为了解决这一矛盾!本

文提出了
"N=F>>̂

无监督主动学习方法!该方法首先对待

选样本集进行聚类分析!获得多个样本簇'在不同簇中通过

局部线性重建算法选出最具代表性的样本!从而使选择的样

本兼具多样性和代表性#

D(D

!

基于层次凝聚聚类的样本集划分

聚类算法将数据集划分到不同子集中!使得子集内的数

据相似度最大!子集间的数据相似度最小!从而可以发现数

据中隐藏的模式和规律#本文利用无需预先设定聚类簇数的

层次凝聚聚类方法对数据集进行聚类分析#层次凝聚聚类首

先对数据集进行初始化!即将每个样本初始化为单独的簇!

并计算两两簇之间的距离!然后寻找相距最近的两个簇进行

归并!删除合并前的簇!保留新生成的簇!重复该过程!直

到所有簇都归为一个大类)
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*

#整个聚类过程其实是建立一棵

树!聚类结果可以根据最终生成的聚类树设置距离阈值!簇

间距离大于设定值的不同簇即为期望得到的聚类结果#本文

中!根据光谱数据特性!簇间距离采用相似性计算!簇间聚

合方式为未加权平均距离法!根据生成的聚类树及聚类结果

评价指标!距离阈值设定为
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基于局部线性重建算法的代表性样本选择策略

光谱数据多是高维数据!一个高维数据通常是由其低维

潜在变量按照某种规则重建获得的#假设
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最具代表性的点可以定义为那些能够最小化重建误差的点!

即如果所选样本点确定!可以更准确地重建整个原始数据

集#式$
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%可以通过迭代求解策略获得!其详细计算过程见
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训练样本选择策略的光谱检测方法

流程
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训练样本选择策略的光谱检测方法流程

主要包括&$
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%利用层次凝聚聚类对大量的无标记光谱数据

集进行聚类分析!根据生成的聚类树和设定的簇间距离阈值

划分出不同的数据簇'$

3

%针对每个数据簇!利用局部线性

重建算法!选取一定数量的待标记样本$该簇样本数量占样

本总数的比例乘以期望选出样本的总数
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即为每个簇应选出
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个样本'$
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选出的样本根据具体检测指标!进行理化分析!获得其标签
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给出了算法的流程示意图#

图
D

!

基于
S8OKUU"

训练样本选择策略的

光谱检测方法流程图
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实验样本是美国密歇根州立大学克拉克斯维尔园艺实验

站果园提供的
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光谱样本有
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%在光谱仪测量的位置对苹果的硬度和可溶性固形物
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%进行测量#实验设备和数据的更

详细信息参见文献)
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表
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给出了实验样本的
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和硬度统计数据表#由表
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可以看出!

TT=

和硬度的分布范围较大!可以充分验证模型

的性能#图
3

为不同年份(不同种类苹果样本的平均光谱#

从图中可以看出!不同年份(不同种类的苹果光谱存在着较

大差异!难以用一个单一模型进行建模!需要对不同年份(

不同种类的苹果构建多个模型#
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结果与讨论
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基于
S8OKUU"

训练样本选择策略的苹果品质检测模

型的建立

基于无监督主动学习算法选取一定数量的样本用于建立

苹果品质检测模型#为充分验证基于无监督主动学习算法的

模型性能!针对每个数据集!首先随机选取
288

个未标记样

本作为预测集!其余未标记样本作为样本选择池#基于该样

本选择池!分别利用随机采样$
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O)--$*LFT/,-)

算法

$

OT

%(光谱
F

理化值共生距离算法$

TUE[

%和本文提出的

"N=F>>̂

样本选择策略!选出一定数量的样本作为训练

集!用于训练
U>T̂

模型#利用预测集均方根误差$

^ATZ

%(

相关系数$

+

\

%和残留预测偏差$

*)M'LW$I

\

*)L'+/',-L)X'$/',-

!

Û&

%评估最终的模型性能#为了减少预测集样本随机选取

对实验结果的影响!每次实验过程随机重复
6

次!

6

次随机

实验的平均值作为最终结果#考虑到每个光谱样本有
742

个

变量!为了避免模型的过拟合!利用竞争自适应重加权采样

算法)

28

*

$

+,(

\

)/'/'X)$L$

\

/'X)*)_)'

Q

H/)LM$(

\

I'-

Q

!

=N̂ T

%对

原始特征进行筛选!其中!

286

!

238

!

53

!

;4

!

212

!

287

!

236

!

;8

!

;7

!

223

!

281

和
238

个特征变量分别作为
D&388;

!

D&3828

!

CD388;

!

CD3828

!

&̂388;

和
&̂3828

的
TT=

和硬

度
U>T̂

模型的输入#

U>T̂

模型的最佳主元数量通过
28

折

交叉验证确定#

U>T̂

建模和光谱数据分析软件分别是
U>T

工具箱

$

Z'

Q

)-X)+/,* )̂M)$*+H

!

?-+9

!

K)-$/+H))

!

KN

!

@TN

%和

AN0>NB 3̂824$

$

0H) A$/HK,*̀M

!

?-+9

!

!$/'+̀

!

AN

!

@TN

%#

G(F

!

基于不同样本选择算法的建模结果比较

对于不同数据集!按照与预测集
2o2

!

3o2

!

1o2

和

4o2

的比例划分!四种算法分别选取
288

!

388

!

188

和
488

个样本作为训练集!用于建立
U>T̂

模型#图
1

给出了不同

数据集下
U>T̂

模型的预测结果#从图
1

中可以看出!随着

训练集样本数量的增加!四种样本选择算法建立的模型性能

都有所提高$

^ATZ

值降低(

+

\

和
Û&

值增高%#相比于其

他三种算法!本文提出的无监督主动学习算法表现出了最佳

的预测性能!特别是在建模集样本数量较少的情况下#当建

模集样本数量较多时!不同样本选择算法选出的样本共性较

大!模型也趋于稳定!主动学习方法的优势也会逐渐减弱#

同一品种不同年份的苹果样本所对应的模型性能也表现出了

一定差异!进一步验证了需要对不同年份(不同品种的苹果

构建多个模型的设想#另外!四种算法分别选出
388

个样本

所建立模型的预测性能如表
3

(表
1

所示!基于
"N=F>>̂

的
TT=

模型相对于基于
T̂

!

OT

和
TUE[

的
TT=

模型预测结
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图
G

!

不同数据集下基于不同样本选择算法的
66O

#

1

$和硬度#

?

$的
TU6"

模型预测结果

%&

'

(G

!

TU6"35.27

4

025&,-&.+02/*7-/.)66O

$

1

%

1+5)&03+2//

$

?

%

?1/25.+5&))202+-

/13

4

72/272,-&.+17

'

.0&-;3/*+5205&))202+-51-/2-/

果的
^ATZ

值分别降低了
398d

"

597d

!

197d

"

:9;d

和

395d

"

2193d

!对于硬度模型!

^ATZ

值相应地分别降低

了
397d

"

:93d

!

293d

"

:93d

和
397d

"

269:d

#

!!

为了比较不同算法性能的统计学意义!本文进一步利用

参考文献)

22

*定义的曲线下面积$

$*)$W-L)*+W*X)

!

N@=

%作

为综合性能度量指标对模型的
^ATZ

!

+

\

和
Û&

进行分析

$图
4

所示%#本文使用
T̂

算法的
N@=

值对其他三种算法进

行标准化!因此
T̂

算法的
N@=

值始终为
2

#对于
^ATZ

值

而言!较小的
N@=

值代表较高的模型性能!对于
+

\

值和

Û&

值而言!较高的
N@=

值代表较高的模型性能#从图
4

可以看出!基于本文提出的
"N=F>>̂

训练样本选择策略所

建立的模型!预测无标记样本的
N@=F̂ ATZ

值更低!

N@=F

+

\

值和
N@=F̂ U&

值更高#
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表
F

!

四种算法分别选出
FZZ

个
FZZ[

年的样本所建立
TU6"

模型的预测结果

>1?72F

!

>;2

4

025&,-&.+02/*7-/.)TU6"3.527/?1/25.+FZZ/13

4

72/

)0.3FZZ[/272,-25?

9

).*017

'

.0&-;3/02/

4

2,-&M27

9

品种 年份 算法

预测集

TT=

硬度

^ATZ +

\

Û& &'.9

,

d ^ATZ +

\

Û& &'.9

,

d

D& 388;

T̂ 89534 895:1 3988 69; ;986: 89536 29:76 191

OT 89522 895:3 3981: 494 59551 89535 29523 294

TUE[ 89543 895:1 29;:2 598 ;91;; 89533 29:2; 795

"N=F>>̂ 89::6 89553 39233 59:78 89516 29512

CD 388;

T̂ 89751 89:;; 2974; 398 59782 89;34 39655 692

OT 89:37 89:74 29667 :9; 59161 89;35 397:3 391

TUE[ 89:12 89:56 29668 596 59:47 89;32 39663 79:

"N=F>>̂ 8977; 89585 297;3 59274 89;12 39:13

&̂ 388;

T̂ 89583 89::7 29686 596 ;936: 89524 29:83 491

OT 89:75 89::7 296:3 494 ;9841 89525 29:46 392

TUE[ 89:;6 89:52 29621 :9: ;98;: 8952: 29:13 397

"N=F>>̂ 89:14 89588 29768 59567 8953: 29::5

&'.9

,

d

&基于
"N=F>>̂

算法的
U>T̂

模型和基于其他三种算法的
U>T̂

模型的
^ATZ

值百分比差异#

表
G

!

四种算法分别选出
FZZ

个
FZDZ

年的样本所建立
TU6"

模型的预测结果

>1?72G

!

>;2

4

025&,-&.+02/*7-/.)TU6"3.527/?1/25.+FZZ/13

4

72/

)0.3FZDZ/272,-25?

9

).*017

'

.0&-;3/02/

4

2,-&M27

9

品种 年份 算法

预测集

TT=

硬度

^ATZ +

\

Û& &'.9

,

d ^ATZ +

\

Û& &'.9

,

d

D& 3828

T̂ 8974; 89552 39228 597 59324 895:4 39868 397

OT 89713 8955: 392:: 793 598;7 89553 398:7 293

TUE[ 89743 89557 39211 :97 5914; 895:4 39821 493

"N=F>>̂ 896;1 89;88 39126 59888 89553 39282

CD 3828

T̂ 89:6; 8955: 39276 698 229851 89535 29:74 493

OT 89:65 895;8 39277 49; 229411 8952: 29:8: :93

TUE[ 89:43 89;82 39322 395 2292;4 8953; 29:41 693

"N=F>>̂ 89:32 895;; 393:; 289726 8951: 29546

&̂ 3828

T̂ 89:45 895:3 39822 598 ;9634 8954; 29568 :93

OT 89:24 89558 39284 197 ;933; 89568 29;2: 493

TUE[ 89:;1 89565 29;83 2193 289457 89534 297;2 269:

"N=F>>̂ 89755 895;8 39254 5951: 89576 29;;2

&'.9

,

d

&基于
"N=F>>̂

算法的
U>T̂

模型和基于其他三种算法的
U>T̂

模型的
^ATZ

值百分比差异#

!!

T̂

算法选择的样本具有较强的随机性!相应的模型性

能有很强的不确定性#

OT

算法考虑到了样本光谱信息的欧

氏距离!由于光谱数据的高维性!欧氏距离不能很好地表征

样本间的真实距离和相似性)

5

!

23

*

!但整体性能优于
T̂

算法

和
TUE[

算法#

TUE[

算法基于
OT

算法!虽然增加了对输

出空间距离的考虑!即需要使用到样本真实理化标签值!属

于有监督的样本选择算法!但是对输出空间的度量仅仅基于

不同真实标签的差值!因此整体性能上没有表现出优势!甚

至在很多数据集上不及
OT

算法#而本文提出的无监督主动

学习方法由于综合考虑了样本的多样性和代表性!因此表现

出了最佳性能#综合多个评价指标以及实验结果!验证了本

文提出的无监督主动学习方法的有效性#

4

!

结
!

论

!!

建立一个精确的且具有良好泛化能力的回归模型通常需

要大量的带标记的训练集样本#然而!在样本制备过程中!

采集样本的光谱数据是相对容易的!获得样本的真实标记却

是费时费力且具有破坏性的#常规的光谱学实验设计中无法

充分利用已知样本的信息!使得基于不同训练集的模型的性

能相差较大#主动学习是一种选择最有价值的未标记样本进

行标记的方法!以少量标记样本建立更好的回归模型#本文

提出了一种无监督的主动学习方法!该方法融合了样本多样

性和代表性两种选择标准!在连续两年采收的三个品种苹果
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图
!

!

不同数据集上归一化的
8ROK"<6:

#

1

$%

8ROK!

4

#

?

$和
8ROK"T#

#

,

$

%&

'

(!

!

Q.0317&_258RO/.)-;2"<6:

$

1

%!

-;2!

4

$

?

%

1+5-;2"T#

$

,

%

.+5&))202+-51-1/2-/
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的光谱数据集上进行了大量的实验!实验结果验证了所提出

的无监督主动学习方法的有效性!为有效减少训练集样本数

量(降低破坏性理化实验所带来的成本消耗(提高模型精度

提供了一种解决方案#由于本文所提方法考虑的是模型构建

中的训练样本选择!因此!同样适用于构建非线性模型#此

外!迁移学习和主动学习都可以用于处理标记样本不足的问

题!今后我们还将研究如何融合主动学习和迁移学习的思想

用于减少光谱分析领域训练集样本的制备#
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