
麦类作物学报 2025,45(10):1363-1371
JournalofTriticeaeCrops doi:10.7606/j.issn.1009-1041.2025.10.08

网络出版时间:2025-05-12
网络出版地址:https://link.cnki.net/urlid/61.1359.S.20250508.1512.028

小麦籽粒类胡萝卜素含量近红外快速检测

收稿日期:2024-10-15   修回日期:2024-12-15
基金项目:国家“十四五”重点研发计划项目(2023YFD2000405)
第一作者E-mail:1549303724@qq.com(刘洁琼)
通讯作者E-mail:luob@nercita.org.cn(罗 斌)

刘洁琼1,2,罗 斌1,2,张 晗2,康 凯2,陈 泉2,邱朝阳2

(1.新疆农业大学机电工程学院,新疆乌鲁木齐830052;2.北京市农林科学院智能装备技术研究中心,北京100097)

摘 要:小麦籽粒类胡萝卜素含量关系到小麦制品的颜色外观和商品价值,是小麦育种过程中的重要指

标之一。目前检测小麦籽粒类胡萝卜素含量的方法主要有紫外分光光度法、薄层色谱法、高效液相色谱法等

化学方法,成本高且耗时耗力。为实现小麦籽粒类胡萝卜素含量的快速无损预测,将近红外光谱技术与化学

计量技术相结合,利用留出法(hold-outmethod,HOM)、K折交叉验证(K-foldcross-validation,KFCV)和时

间序列 划 分(timeseriessplit,TSS)3种 样 本 集 划 分 方 法,Savitzky-Golay平 滑(Savitzky-Golaysmoothing,

SG)、多元散射校正(multivariatescattercorrection,MSC)、标准正态变量变换(standardnormalvariabletrans-

formation,SNV)和趋势校正(trendcorrection,TC)4种光谱预处理方法,方差阈值特征选择(variancethresh-

oldfeatureselection,VTFS)、SelectKBest特征选择(SelectKBestfeatureselection,SKB)、递归特征消除(re-
cursivefeatureelimination,RFE)分别与主成分分析(PCA)算法融合的3种特征选择方法,建立偏最小二乘回

归(partialleastsquaresregression,PLSR)、支持向量机回归(supportvectormachineregression,SVR)、梯度提

升回归(gradientboostingregression,GBR)三种模型,比较分析了不同模型预测精度。结果表明,样本集最佳

划分方法为留出法,光谱最佳预处理方法为SG预处理,最佳特征选择方法为PCA-SKB,最优模型为PCA-

SKB-GBR,校正集和预测集决定系数R2 分别为0.99和0.89,均方根误差RMSE分别为0.03和0.34μg·

g-1,剩余预测偏差RPD为3.01。因此,基于留出法划分样本集、SG光谱预处理和PCA-SKB特征选择方法,

建立PCA-SKB-GBR模型,可实现小麦籽粒类胡萝卜素含量快速高效预测。
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Abstract:Thecarotenoidcontentinwheatkernelsservesasacrucialdeterminantofcolorappearance
andcommercialvalue,representinganimportantindicatorinwheatbreeding.Whileconventionalde-
tectionmethods(ultravioletspectrophotometry,thin-layerchromatography,andhigh-performance
liquidchromatography)demonstrateaccuracy,theiroperationalcostsandtimerequirementsprove
prohibitiveforlarge-scaleapplications.Thisstudyprovidedarapidnon-destructivepredictionmethod
throughtheintegrationofnear-infraredspectroscopy(NIRS)withchemometrictechniques.Wesys-
tematicallyevaluated:(1)threedatasetpartitioningmethodshold-outmethod(HOM),K-foldcross-
validation(KFCV),timeseriessplit(TSS);(2)fourspectralpreprocessingtechniques[Savitzky-Go-
laysmoothing(SG),multiplicativescattercorrection(MSC),standardnormalvariatetransformation



(SNV),trendcorrection(TC)],threefeatureselectionmethodswereobtainedbyfusingvariance
thresholdfeatureselection(VTFS),SelectKBest(SKB),andrecursivefeatureelimination(RFE)with
principalcomponentanalysis(PCA),respectively.Subsequent modelingemployedpartialleast
squaresregression(PLSR),supportvectormachineregression(SVR),andgradientboostingregres-
sion(GBR)wereusedtobuilddifferentpredictionmodels.TheresultsshowedthatHOMachieved
optimaldatasetpartitioning,SGpreprocessingprovidedsuperiorspectralenhancement,andPCA-
SKBfeaturefusiondeliveredmaximuminformationretention.TheoptimizedwasPCA-SKB-GBR.In
thevalidationsetandpredictionset,R2were0.99and0.89withRMSEof0.04and0.34μg·g-1,

respectively.Theresidualpredictiondeviation(RPD)reached3.01.Therefore,basedonthehold-out
methodofsampleset,SGspectralpretreatmentandPCA-SKBfeatureselectionmethod,thePCA-
SKB-GBRmodelcanbeusedtopredictthecarotenoidcontentofwheatgrainquicklyandefficiently.
Keywords:Wheat;Carotenoids;Near-infraredspectroscopy;Featureselection;Estimationmodel

  小麦不仅是全世界种植范围最广的粮食作

物,也是中国最重要的农作物之一[1]。小麦籽粒

中除了蛋白质、水分、碳水化合物、脂肪等主要营

养成分外,还含有类胡萝卜素、矿物质、纤维素等

物质,这些物质是人体所需要的重要营养[2]。小

麦籽粒中类胡萝卜素可以为食物提供亮黄色,对
小麦制品的颜色外观和商品价值十分重要,还可

以对视觉和一些癌症治疗产生积极作用[3]。因

此,开展类胡萝卜素含量的研究对于小麦品质育

种有重要意义。目前,小麦籽粒类胡萝卜素含量

的检测大多采用紫外分光光度法、薄层色谱法、高
效液相色谱法等传统的化学检测方法[4],虽然这

些方法的准确度较高,但样本制备和操作过程对

人员素质要求较高,难以实现大样本、快速无损测

定,不利于小麦材料的高效评价。
利用近红外光谱建立预测模型,可以实现小

麦籽粒蛋白质、淀粉、水分、碳水化合物等含量的

快速预测[5,6],从而表现出较强的应用潜力。此

外,部分研究人员基于近红外光谱开展了小麦籽

粒、面粉中含量较少且重要的化学物质含量预测

研究。如,Zhao等[7,8]利用两种新型非破坏性检

测方法预测小麦籽粒中玉米赤霉烯酮的污染程

度,探索了两种特征区间选择方法对模型预测精

度的影响;Shi等[9]利用近红外光谱预测小麦面

粉中非法添加剂的含量,主要是通过不同波段选

择算法对关键波长进行筛选。近红外光谱技术也

被用于预测作物类胡萝卜素含量。Damián等[10]

认为,利用近红外反射光谱技术可以预测西葫芦

果皮和果肉中总类胡萝卜素、叶黄素和β-胡萝卜

素含量。Nicola等[11]和Bonierbale等[12]通过近红

外光谱技术实现了玉米籽粒和马铃薯中的类胡萝

卜素含量评估。然而,目前有关利用近红外光谱技

术预测小麦中类胡萝卜素含量的研究尚未见报道。
本研究基于近红外光谱技术,通过比较留出

法(hold-outmethod,HOM)、K折交叉验证(K-
foldcross-validation,KFCV)和 时 间 序 列 划 分

(timeseriessplit,TSS)来选择适合该样本集的

最优划分方法。将方差阈值特征选择(variance
thresholdfeatureselection,VTFS)、SelectKBest
特征选择(SelectKBestfeatureselection,SKB)、
递归 特 征 消 除 (recursivefeatureelimination,

RFE)特征选择算法分别与主成分分析(PCA)算
法相融合,结合Savitzky-Golay平滑(Savitzky-
Golaysmoothing,SG)、多元散射校正(multivari-
atescattercorrection,MSC)、标准正态变量变换

(standard normal variable transformation,

SNV)、趋势校正(trendcorrection,TC)四种预处

理方 法,建 立 偏 最 小 二 乘 回 归 (partialleast
squaresregression,PLSR)、支 持 向 量 机 回 归

(supportvectormachineregression,SVR)、梯度

提升回归(gradientboostingregression,GBR)三
种机器学习模型,比较分析不同特征选择方法在

机器学习模型中对小麦籽粒类胡萝卜素含量的预

测效果,确定最优模型,以期为小麦籽粒类胡萝卜

素快速无损检测提供方法参考。

1 材料与方法

1.1 试验材料

试验以小麦品种济麦22和济麦23的种子作

为研究对象,每个品种选取1kg种子,去除颜色

与外观有瑕疵的种子样品,每50粒种子作为一组

样品,每个品种共获得75组样品。测定样品近红
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外光谱信息,并将对应的小麦种子样品进行编号

保存,便于后续进行理化值测定。

1.2 试验方法

1.2.1 近红外光谱的采集

采用自主研发的型号为BIO-NIRDLP-HEM
手持式近红外光谱仪,采集小麦种子样本的近红

外光谱数据。该仪器采用的分光系统为DLP分

光系统,该系统可以通过控制一个镜列中的像素

数量来改变到达探测器的光强度,并通过控制镜

列的宽度来改变系统的分辨率[13]。图1为DLP
分光系统示意图。DLP技术利用数字微镜器件

和单点探测器取代了传统的线性阵列探测器,相
较于传统的近红外光谱仪具有检测速度较快、检
测精度高、运行稳定等优点。该手持式近红外光

谱仪的波长采集范围为900~1700nm,共228
个波长点[14]。测量参数为吸光度,每组样品扫描

10次,共获得近红外光谱曲线1500条,计算每组

样品的平均光谱,最后将计算获得的平均光谱作

为该样本的分析光谱[15]。利用Python3.9版本

的软件分析处理数据并进行后续建模分析。

图1 DLP分光系统示意图

Fig.1 SchematicdiagramofDLPspectroscopicsystem

1.2.2 类胡萝卜素含量的测定

小麦样本近红外光谱数据采集结束后,使用

规格型号为TissueLyserⅡ的高效样品破碎仪,设
置工作时间为30s,将小麦籽粒加工为全麦粉备

用。然后使用规格型号为XPR36的高精度种子

重量分析仪器称取1.00g全麦粉,置于15mL离

心管中,加入10mL95%乙醇溶液,避光保存。
为了达到高效提取类胡萝卜素的目的,将样品进

行振荡后静置,采用胶头滴管吸取上清液。以

95%乙醇为空白,利用型号为UV-3600的紫外可

见分光光度计测定吸光度,每份样品设置3个重

复。类胡萝卜素含量的计算[16]:X=C×V÷m,
其中X 为类胡萝卜素含量(μg·g-1),C 为吸光

度对应浓度(μg·mL-1),V 为类胡萝卜素溶液体

积(mL),m 为全麦粉的质量(g)。

1.3 数据分析与模型构建

1.3.1 样本集划分

不同的样本集划分方法会导致模型预测效果

产生差异[17,18]。为了提高数据质量,剔除光谱采

集过程中存在异常的光谱曲线,挑选出120组样

本,采用 HOM、KFCV和 TSS三种样本集划分

方法将其按照7∶3比例划分为校正集和预测集,
比较不同划分方法在三种机器学习模型中的效

果。其中,HOM 算法将样本集随机分成校正集

和预测集,具有实现简单、计算效率高等优点;

KFCV算法通过多次划分样本集并进行模型训

练和评估,可以更准确地估计模型的性能,减少过

拟合的风险[19];TSS算法按照时间顺序将数据划

分为校正集和预测集,可以有效提高模型的预测

精度和泛化能力[20]。

1.3.2 光谱预处理

近红外光谱数据容易受到外部条件、测量环

境以及仪器本身的噪声干扰,预处理可以有效地

去除光谱中的干扰信息[21]。通过采用SG、MSC、

SNV和TC四种预处理方法对原始光谱进行预

处理。其中,SG预处理可以消除随机噪声对光

谱产生的影响;MSC预处理可以增强光谱吸收信

息,提高信噪比;SNV预处理可以消除散射和基

线偏移,突出光谱特征[22];TC预处理可以使光谱

数据更平稳,突出局部特征[23]。

1.3.3 特征选择

特征选择是数据处理过程中至关重要的一

步,选择适合的特征选择方法,可以剔除原始光谱

中的无效信息,进一步提高模型预测精度。采用

了VTFS特征选择、SKB特征选择、RFE特征选

择算法分别与PCA算法相融合的三种特征选择

方法对光谱数据进行特征筛选,通过比较不同特

征选择算法在模型中的预测效果,确定小麦类胡

萝卜素最佳的特征选择方法。其中,VTFS特征

选择算法通过设定变量阈值,计算特征的统计量

与阈值比较来筛选特征[24];SKB特征选择算法可

以依据特征与目标变量间的统计显著性,衡量特

征对目标的贡献程度,筛选出关键特征;RFE特

征选择算法基于模型性能迭代剔除不重要特征,
从而排除冗余特征[25]。
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1.3.4 模型构建

采用PLSR、SVR、GBR三种机器学习模型

对所采集的小麦近红外光谱数据进行建模分析。
其中,PLSR模型是一种高效处理数据的方法,可
以同时考虑化学值和光谱曲线之间的基本关系,
具有降维、减少过拟合等优点[26]。SVR模型是

一种基于统计学习理论和结构风险最小化的机器

学习方法,具有较好的泛化能力,适合小样本、高
维、非线性数据集的回归问题[27]。GBR模型是

一种强大的集成学习方法,具有高预测精度和灵

活性,可以很好地处理非线性、非平滑关系的问

题[28]。

1.3.5 模型评价

采用决定系数(R2)和均方根误差(RMSE)评
价模 型 建 模 和 预 测 精 度[29]。剩 余 预 测 偏 差

(RPD)也可用于评价模型对小麦类胡萝卜素含量

的预测能力。当RPD值小于1.5时,模型预测结

果较差,准确性较低;当RPD值为1.5~2时,预
测结果一般,模型需要进一步优化;当RPD值为

2~3时,预测结果较好,模型具有一定的准确性;
当RPD值大于3时,预测结果非常好,模型具有

很高的准确性和可靠性,可以实现高精度的预

测[30]。

2 结果与分析

2.1 小麦籽粒近红外光谱曲线特征及预处理效果

从图2可以看出,小麦的原始光谱曲线分布

在900~1700nm范围间,虽然小麦样品的平均

光谱曲线存在一定的差异,但整体变化趋势大致

相同,相似度较高且重叠现象明显。光谱曲线具

有明显的吸收峰,而且与一些化学成分含量之间

存在相关性[31,32]。波长区间960~980、1400~
1420nm内含有 O-H基团,1150~1220、

1360~1390nm含有C-H基团,1490~1540
nm含有N-H 基团,类胡萝卜素是具有共轭双

键长链结构的化合物,分子中的C-H、O-H等

基团在近红外光区域有特定的吸收。因此,近红

外光谱技术可以被用来分析与这些基团有直接或

间接关系的相关成分,小麦样品的光谱数据也可

以用于类胡萝卜素含量预测模型构建。图3~图

6为四种方法预处理后的光谱曲线。与原始光谱

曲线相比,SG预处理后曲线整体表现较平滑;

MSC预处理后曲线特征峰变得更加一致;SNV

预处理后曲线峰形更加明显;TC预处理后曲线

的光谱信号更加突出。总之,四种预处理方法各

有特点,均可用于处理数据。

图2 平均近红外光谱曲线

Fig.2 Averagenear-infraredspectralcurve

图3 SG预处理光谱曲线

Fig.3 SGpre-processingspectralcurve

图4 MSC预处理光谱曲线

Fig.4 MSCpre-processingspectralcurve

图5 SNV预处理光谱曲线

Fig.5 SNVpre-processingspectralcurve
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图6 TC预处理光谱曲线

Fig.6 TCpre-processingspectralcurve

2.2 原始光谱数据下不同样本集划分方法的比较

使用HOM、KFCV和TSS三种样本集划分

方法将原始光谱数据(rawspectrumdata,RSD)
划分为校正集和预测集,分别建立PLSR、SVR、

GBR三种机器学习模型,对小麦类胡萝卜素含量

进行预测并比较模型预测精度。从模型的预测结

果(表1)看,HOM方法在三个模型中的表现明显

优于KFCV和TSS两种方法。在SVR模型中,

HOM方法预测集R2 为0.62,预测效果高于其

他两种模型。在GBR模型中,TSS方法的校正集

R2 可达到0.98,但是在预测集中表现较差;HOM

方法校正集R2 为0.90,预测集R2 明显高于其余

两种样本集划分方法。因此,选择 HOM 方法划

分样本集,构建小麦类胡萝卜素含量的预测模型。

2.3 不同预处理下全波长模型的精度比较

利用HOM方法按照7∶3的比例将样本集划

分为校正集和预测集。选择SG、MSC、SNV、TC
四种预处理方法对原始光谱数据进行处理,比较

原始光谱数据和不同预处理后光谱数据在PLSR
模型中的预测效果,选择最佳预处理方法。从使

用不同预处理光谱数据建立的PLSR模型结果来

看(表2),使用SG预处理后的近红外光谱数据建

立模型后得到的预测效果优于原始光谱数据和

MSC、SNV、TC三种预处理光谱数据。使用SG
预处理数据建立模型后校正集和预测集R2 可分

别为0.66和0.59,RMSE值分别为0.56和0.72

μg·g-1。相比原始光谱数据建模效果,预测集

R2 提升了0.06。相比于使用 MSC、SNV、TC四种

预处理数据建模后,SG预处理后预测集R2 分别提

升了0.39、0.14和0.15。因此,可采用SG预处

理后的光谱数据建模,对小麦类胡萝卜素含量进

行预测。

表1 不同样本集划分方法下模型的精度比较

Table1 Comparisonofmodelaccuracyunderdifferentsamplesetpartitionmethods

样本集划分方法
Samplesetpartitioningmethod

模型
Model

校正集 Validationset

R2 RMSE/(μg·g-1)

预测集Predictionset

R2 RMSE/(μg·g-1)

HOM PLSR 0.67 0.60 0.53 0.66

SVR 0.65 0.59 0.62 0.65

GBR 0.90 0.31 0.50 0.73

KFCV PLSR 0.47 0.76 0.36 0.80

SVR 0.58 0.66 0.26 0.78

GBR 0.95 0.20 0.31 0.74

TSS PLSR 0.58 0.56 0.33 0.78

SVR 0.64 0.68 0.28 0.82

GBR 0.98 0.12 0.36 0.77

表2 不同预处理方法的PLSR预测模型

Table2 PLSRpredictionmodelswithdifferentpre-processingmethods

预处理方法
Pre-processingmethod

校正集 Validationset

R2 RMSE/(μg·g-1)

预测集Predictionset

R2 RMSE/(μg·g-1)

RSD 0.67 0.60 0.53 0.66

SG 0.66 0.56 0.59 0.72

MSC 0.54 0.70 0.20 0.86

SNV 0.45 0.71 0.45 0.71

TC 0.54 0.68 0.44 0.78
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2.4 特征选择方法对建模效果的影响

将VTFS、RFE、SKB特征选择算法分别与

PCA算法融合后对光谱数据进行特征波段选择,
并建立PLSR、SVR、GBR模型。结果(表3)表
明,使用三种特征选择算法建立PLSR模型后,
PCA-VTFS特征选择后的数据预测效果最佳,校正

集和预测集R2 分别为0.71和0.63,RMSE值分

别为0.53和0.69μg·g-1,RPD为0.75,相比于

使用PCA-REF、PCA-SKB两种特征选择方法,
PCA-VTFS特征选择后预测集R2 分别提升了

0.27和0.06。使用三种特征选择算法建立SVR
模型后,PCA-SKB特征选择后的数据预测效果

最佳,校正集和预测集R2 分别为0.68和0.67,
RMSE值分别为0.55和0.64μg·g-1,RPD为

1.74;相比于使用PCA-VTFS、PCA-REF特征选

择方法,PCA-SKB特征选择后预测集R2 分别提

升了0.01和0.46。使用三种特征选择算法建立

GBR模型后,PCA-SKB特征选择后的数据预测效

果最佳,校正集和预测集R2 分别为0.99和0.89,
RMSE值分别为0.03和0.34μg·g-1,RPD为

3.01;相比于使用PCA-VTFS、PCA-REF两种特

征选择方法,PCA-SKB特征选择后预测集R2 分

别提升了0.11和0.16。因此,利用PCA-VTFS、
PCA-REF、PCA-SKB三种特征选择方法分别建

立PLSR、SVR、GBR模型后,PCA-SKB特征选

择在SVR和GBR模型中预测精度提升效果优于

其他两种特征选择方法。相比 VTFS特征选择

和RFE特征选择后得到的位于990、1520、1600
nm附近光谱特征,SKB特征选择后得到的1168、
1230、1364、1432nm 附近光谱特征能够反

映C-H、O-H等基团,对类胡萝卜素含量预测

模型具有更为关键的意义。因此,SKB特征选择

方法结合PCA算法可以更好地保留光谱关键信

息,提高模型的预测精度和稳定性。

表3 特征选择方法下模型的精度比较

Table3 Comparisonofmodelaccuracyunderfeatureselectionmethods

特征选择方法
Featureselectionmethod

模型
Model

校正集 Validationset

R2 RMSE/(μg·g-1)

预测集Predictionset

R2 RMSE/(μg·g-1)
RPD

PCA-VTFS PLSR 0.71 0.53 0.63 0.69 0.75

SVR 0.84 0.37 0.66 0.69 1.72
GBR 0.82 0.40 0.78 0.53 2.14

PCA-RFE PLSR 0.55 0.70 0.36 0.79 0.83

SVR 0.78 0.49 0.21 0.88 1.12
GBR 0.99 0.08 0.73 0.53 1.92

PCA-SKB PLSR 0.72 0.56 0.57 0.63 0.80
SVR 0.68 0.55 0.67 0.64 1.74

GBR 0.99 0.03 0.89 0.34 3.01

2.5 最优模型的建立

综合以上结果,采用HOM样本集划分方法,

SG预处理后的数据经过PCA-SKB特征选择后

提取的光谱变量建立的PLSR、SVR、GBR三种

模型中,GBR模型预测精度最好,因而将 HOM-
SG-PCA-SKB-GBR作为样本划分、预处理、特征

选择和建模算法的最优组合,用于小麦类胡萝卜

素含量预测模型构建。从图7可以看出,所建立

的 HOM-SG-PCA-SKB-GBR模型,预测值和实

测值线性拟合斜率接近1,说明模型精度较高,可
以用于小麦类胡萝卜素含量的预测。

3 讨论

小麦在人类饮食中占有主要地位,小麦籽粒

中类胡萝卜素含量与其品质密切相关。研究表明,

图7 基于HOM-SG-PCA-SKB-GBR的小麦类

胡萝卜素含量近红外预测模型散点图

Fig.7 Scatterplotofnear-infraredpredictionmodel
forcarotenoidcontentinwheatbasedon

HOM-SG-PCA-SKB-GBR
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小麦籽粒中类胡萝卜素含量与全麦粉的黄度相

关[33]。在测 定 植 物 类 胡 萝 卜 素 方 面,李 文 爽

等[34]以 HPLC测定方法为基础,建立了 UPLC
测定技术,能够更加准确地测定类胡萝卜素含量。
但是HPLC和UPLC都属于化学计量方法,具有

一定的局限性,难以实现类胡萝卜素含量的快速

无损检测。
目前机器学习模型在农业领域得到了广泛应

用。张北举等[35]建立了 ModifiedPLS模型,可
以快速准确地检测高粱籽粒中直链淀粉、支链淀

粉的含量。吕都等[36]建立支持向量机判别模型,
可以快速判别小麦霉菌污染。金秀等[37]对9种

算法进行优化,然后利用随机森林、提升树和梯度

提升树三种算法进行模型组合和二次优化,提升

了土壤速效磷的预测精度。本研究使用PLSR、

SVR和GBR三种模型对小麦籽粒中类胡萝卜素

含量进行预测,结果表明,GBR模型的预测效果

明显优于PLSR模型和SVR模型,因为GBR模

型具有灵活性和准确性,可以处理非线性的问题

且易于调优。
特 征 选 择 对 模 型 的 预 测 效 果 十 分 重 要。

Badrouchi等[38]利用7种不同的特征选择和5种

模型组合来预测肾移植后的存活率,其中包括

SFM、RFE、SKB等特征选择方法的比较。郝磊

晓等[39]对牛奶中钠钾镁含量进行预测时,采用了

多种特征选择算法来提高模型预测精度。项颂阳

等[40]为了快速从大量高光谱图像中提取识别能

力较好的特征,建立了 RelieF-RFE特征选择算

法。为了有效提取光谱数据中的有效信息,本研

究采用 PCA-VTFS、PCA-SKB、PCA-RFE三种

特征选择算法对数据进行处理,结果表明,PCA-
SKB算法在GBR模型中对小麦类胡萝卜素含量

的预测效果最佳。究其原因,在PCA-SKB-GBR
模型中,PCA算法对SKB特征选择后获得的相

关特征会进一步进行筛选,从而降低了模型的复

杂度,提升了模型精度;而 VTFS特征选择和

RFE特征选择算法会忽略特征之间可能存在的

相关性,从而丧失部分重要的非线性关系特征,进
而降低模型精度。此外,SKB特征选择算法相对

上述几种算法而言,可以降低过拟合风险且适应

性较强,因此PCA算法与SKB算法融合后对光

谱特征的筛选效果更好。
综上所述,基于近红外技术对小麦类胡萝卜

素的预测研究中,该样本集的最优预测模型为

PCA-SKB-GBR。本研究针对小麦品种济麦22
和济麦23进行类胡萝卜素含量的预测试验,SG
预处理后的数据经过PCA-SKB特征选择后用于

预测类胡萝卜素含量可以获得较为满意的结果,
对于其他样品,则需要进一步进行研究和验证。
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