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GA�PLS结合 PC�ANN算法提高奶粉蛋白质模型精度
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摘 � 要 � 提出一种偏最小二乘法( PLS)和人工神经网络( ANN )结合用于近红外光谱( NIRS)的分析方法, 以

提高奶粉蛋白质模型的预测精度。首先采用基于遗传算法的波长选择法( RS�GA)优化光谱数据, 建立 GA�

PLS 模型预测奶粉蛋白线性部分; 然后在 RS�GA法选择的波段上进行主成分分析( PCA ) , 以主成分的得分

矩阵作为 ANN 模型输入层, 以 GA�PLS 预测值与真实值之差作为输出层, 建立 PC�ANN 模型预测其非线

性部分。最终预测结果为两个模型预测值之和, 以模型的预测标准偏差( RM SEP )作为评价指标, 以便考察

新方法的有效性。同时建立线性的全谱模型 ( Fr� PLS) , 其 Fr�PLS、GA�PLS 和 GA�PLS+ PC�ANN 模型的

RM SEP分别为 0� 511, 0� 440 和 0� 235。结果表明: 考虑奶粉蛋白含量近红外模型的非线性部分, 可以显著

提高模型的预测精度, 该方法也可为其它复杂体系模型精度的提高提供借鉴。
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引 � 言

� � 近红外光谱 ( near infr ared spect roscopy, NIRS)是各成

分功能基团的综合反映, 光谱信息相互干扰、重叠及掩盖,

对于某些信息区间 (波长) 光谱信号并非简单的线性或非线

性。偏最小二乘法( par tial least squar es, PLS)是一种基于线

性关系的建模方法, 已广泛用于建立乳及乳制品成分的定量

模型[1�4] , 然而单一的线性模型往往忽略了近红外光谱信息

的非线性部分, 而导致模型的预测精度不是最高。对于奶粉

复杂体系, 建立蛋白质的近红外模型时, 就需要考虑近红外

光谱的线性和非线性信息部分, 同时也要选择数据优化技术

简化模型, 提高预测精度。

在建立复杂体系目标组分模型时, 需要通过波长选择提

取最有效的光谱信息, 简化运算; 同时采用线性和非线性加

和算法, 以提高模型预测精度。遗传算法 ( g enetic alg or ithm,

GA )是应用较为广泛的一种波长选择方法, 且已成功用于近

红外的波长选择中[ 5�11] ; 人工神经网络( ar tificial neural net�

w ork, ANN)算法是一种重要的非线性拟合工具, 具有抗干

扰、抗噪声和强大的非线性转换能力, 但其输入层节点数不

能太多, 通常采用主成分分析( principal component analy sis,

PCA)选择新变量作为 ANN 输入, 以减少输入层节点

数[ 12�17] 。

本文提出了利用 PLS 模型来预测奶粉蛋白含量的线性

部分, ANN 模型来预测非线性部分, 将两者结合的分析方

法来提高蛋白模型的预测精度。改进的遗传算法( reg ion se�

lection based on genetic alg or ithm, RS�GA) [ 18] 用于优化近红

外光谱数据, 建立 GA�PLS 模型; 在 RS�GA 法选择的波段

上进行 PCA , 以主成分得分矩阵作为 ANN 模型输入层, 以

GA�PLS 预测差值作为输出层建立 PC�ANN 模型; 最终预测

结果为两个模型预测结果之和, 以最终模型的预测标准偏差

( RM SEP)作为模型的评价指标, 考察该方法的可行性。

1 � 材料与方法

1� 1 � 实验材料

实验样品来自全国各地市场, 收集了不同品牌、不同种

类的奶粉样品。总样品数为 140 个, 其中 114 个样品作为建

模集, 剩余样品作为预测集进行预测。

1� 2 � 样品光谱采集

利用 Antar is 傅里叶变换 近红外光谱 仪 ( Thermo

N ico let, 美国)积分球附件采集奶粉样品的漫反射光谱。为

消除装样差异引起的光谱变化, 采用自动旋转样品杯附件,

设置 8 mm 偏心距, 采集光谱范围4 000~ 10 000 cm- 1 , 分辨



率为 8� 0 cm- 1 , 扫描 32 次取平均, 使用 InGaAs 检测器。样

品每次装样高度为 2 cm, 每个样品采集 3 次, 3 条光谱的平

均光谱作为最终的样品光谱。

1� 3 � 样品化学值测定

奶粉蛋白质含量采用 GB/ T 5009� 5 ! 2003 方法进行测

定。每个样品平行测定 3 次, 所得结果平均后作为最终样品

的蛋白含量。表 1 为建模集和预测集样品蛋白质含量的统计

结果, 可以看出样品具有较好代表性, 分布范围较宽, 预测

集样品信息很好地被建模集所涵盖。

Table 1 � Statistic results of the protein content

measured by the standard method

Nu mber of s amples M ean Max Min S D*

Cal ibration set 114 15� 3 22�4 10� 7 2� 65

Validat ion set 26 15� 2 19�6 11� 2 2� 49

� � * S D: Stan dard deviat ion

1� 4 � 方法介绍
奶粉 NIR光谱信息存在线性和非线性两部分, 因此, 奶

粉蛋白质真实值 C0为线性部分的蛋白质含量 C1 与非线性部

分的蛋白含量 C2 之和, 即

C0 = C1 + C2 + � (1)

线性部分的蛋白质含量 C1 可由 PLS 所建立的线性模型预测

得到。在建立 PLS 模型前, 通过 RS�GA 法对奶粉光谱进行

谱区优化, 并在选择的波段建立遗传偏最小二乘法模型

( GA�PLS)。其遗传算法由 Visual C+ + 6� 0 编写。

基于主成分分析的人工神经网络模型 ( PC�ANN)来预测

奶粉蛋白质含量的非线性部分。在 RS�GA 法选择的波段上

进行 PCA , 以主成分的得分矩阵作为 ANN 模型输入层, 以

GA�PLS 预测差值 ( C0- C1P , 其中C1P为 GA� PLS 预测值)作

为输出层建立 PC�ANN 模型。ANN 模型采用收敛速度快和

学习速率高的 Levenberg�M arquardt 方法进行优化, 网络输

入层与隐层、隐层与输出层节点的传递函数分别采用 Log sig

和 Purelin 函数。本文所用 ANN 算法由 M atlab 7� 0 编写。

最后用所建立的 GA�PLS 和 PC�ANN 模型来对 26 个预

测集样品进行预测, 结果为

C∀0 = C1P + C2P (2)

� � 其中: C∀0 ! GA�PLS + PC�ANN 预测结果, C1P ! GA�
PLS 预测值, C2P ! PC�ANN 预测值。

2 � 结果与讨论

2� 1 � 光谱数据预处理

多元散射校正( multiplicat ive scatter co rr ect ion, M SC)和

一阶导均可有效消除颗粒大小及颗粒不均等产生的基线漂

移[18] 。由于装样时奶粉的密实度和颗粒度的差异, 引起奶粉

样品光谱产生漂移, 采用美国 Thermo N icolet公司 T Q 7� 2

智能软件对奶粉原始光谱进行 M SC 处理以消除光谱的基线

漂移。

2� 2 � GA波段优化

将整个光谱区间分为 30 个子区间, 前 29 个子区间有 51

个数据点, 最后一个区间有78 个数据点。遗传算法的参数设

定为: 种群大小 30, 最大繁殖代数 50, 交叉概率为 0� 6, 变

异概率为 0� 01。在 GA 进化过程中, 当最佳个体适应度函数

R/ ( 1+ RM SEP)不再增加时, 就可以得出最优染色体组合。

经 GA 运算后的波段选择结果如图 1 所示, 其中 1 表示

其代表的段被选中, 0 则未被选中。最终合并相邻的选中波

段, 得到建模波段为: 3 999� 64~ 4 192� 49 cm- 1 , 4 983� 15

~ 5 176� 01 cm- 1 , 5 573� 26~ 5 766� 12 cm- 1 , 6 360� 08 ~

6552� 93 cm- 1 , 7 737� 00~ 7 929� 86, 8 327� 12~ 8 519� 97

cm- 1 , 8 720� 52 ~ 9 110� 08 cm- 1 , 9 310� 64 ~ 9 700� 19

cm- 1 ; 经 GA 波段选择后, 其数据点由原来的 1 557 个减少

到了 510 个。

Fig� 1� Result of GA region selection after MSC

2� 3 � PCA压缩主成分数

由于 GA 波段选择后, 共有 510 个数据点, 不宜直接把

这些光谱数据点输入神经网络建立模型, 可通过 PCA 在 RS�
GA 法选择的波段上提取特征变量, 作为 ANN 模型的输入

节点数。经 PCA 计算后, 其各成分的累计贡献率如图 2, 前

12个主成分的累计贡献率已达到 99� 05% , 表明这 12 个新

变量能代表绝大部分原变量包含的信息。因此, 将新提取的

12个主成分得分矩阵做为 ANN 模型的输入。

Fig� 2� PCs and reliabilities

2� 4 � 模型的建立
在 GA 选择的波段( 510 个数据点) , 利用 PLS 方法建立

GA� PLS 模型, 并利用所建模型对 26 个预测集样品进行预

测, 其预测结果C1P如表 2所示; 为考察GA 算法优化波段可

行性, 在全谱范围内利用 PLS 法建立了全谱 PLS 模型( Fr�

PLS) , 建模参数及结果如表 3所示。

ANN 模型的隐含层神经元数经过多次训练, 最终确定

最佳的节点数为 4。由于 ANN 模型只输出蛋白质的预测结
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果, 故其输出层节点数为 1。因此, 奶粉蛋白质 NIR模型的

最佳网络结构为( 12, 4, 1)。设定ANN 模型的系统允许误差

为 0� 01, 训练迭代次数为 1 000, 最小训练速率为 0� 1。采用

1� 4 所述方法建立 PC�ANN 模型, 预测结果 C2P如表 2。

� � 参照式( 2)可得 GA�PLS + PC�ANN 模型预测结果 C∀0,

如表 2。根据统计方法计算 GA�PLS+ PC�ANN 模型的建模

相关系数 R , 建模标准偏差 RM SEC, 预测相关系数 r 和预测

标准偏差 RM SEP(表 3)。

Table 2 � Statistic results of the validation set

No� C0 C1P C2P C∀0 No� C0 C1P C2P C∀0

1 17� 2 17� 66 - 0� 37 17� 29

2 12� 1 12� 46 - 0� 43 12� 03

3 18� 5 18� 56 - 0� 04 18� 52

4 15� 4 16� 01 - 0� 24 15� 77

5 18� 0 17� 29 0� 60 17� 89

6 15� 1 15� 13 - 0� 04 15� 09

7 14� 1 14� 07 0� 05 14� 12

8 19� 6 18� 87 0� 45 19� 32

9 13� 2 13� 19 - 0� 03 13� 16

10 17� 3 16� 31 0� 96 17� 27

11 19� 2 20� 01 - 0� 54 19� 47

12 15� 7 15� 12 0� 04 15� 16

13 13� 0 13� 15 0� 02 13� 17

14 13� 5 13�17 0� 32 13� 49

15 11� 2 11�80 0� 09 11� 89

16 13� 8 13�43 0� 14 13� 57

17 13� 4 13�38 0� 10 13� 48

18 11� 6 11�97 - 0� 27 11� 70

19 12� 7 12�94 0� 02 12� 96

20 14� 7 14�76 0� 03 14� 79

21 12� 4 12�71 0� 12 12� 83

22 13� 2 13�15 0� 03 13� 18

23 17� 7 17�29 0� 22 17� 51

24 16� 8 16�52 0� 25 16� 77

25 18� 8 18�91 - 0� 23 18� 68

26 16� 0 15�70 0� 26 15� 96

Table 3� Statistic results of the calibration results

M ethod Pret reatment Factors/ BP st ructure
Calibrat ion Val idat ion

R RM SEC r RMSE P

Fr�PLS M SC+ 1 D * 9/ - 0� 986 0� 433 0� 978 0� 511

GA�PLS M SC+ 1 D 11/ - 0� 990 0� 369 0� 980 0� 440

GA�PLS+ PC�ANN MSC+ 1 D+ PCA 11/ 12- 4- 1 0� 996 0� 185 0� 995 0� 235

� � * 1 D: First� order Derivat ive

� � 表 3 结果表明, GA�PLS 模型优于 F r�PLS 模型, RM�

SEC 分别为 0� 433 和 0� 369, RM SEP 分别为 0� 511 和

0� 440。GA�PLS 模型的建模数据点由全谱的 1 557 减少到

510, 通过 RS�GA 波段选择后不仅减少了建模数据点, 且克

服了光谱数据与成分含量多重共线性问题, 提高了模型的预

测精度。

GA�PLS+ PC�ANN 模型相对 GA�PLS 模型, 考虑了非

线性部分。其模型稳健性和预测精度都有很大提高, 其 R和

r分别由 0� 990 和 0� 980 提高到 0� 996 和 0� 995, RM SEC 和

RM SEP由 0� 369 和 0� 440 降到 0� 185 和 0� 235(表 3)。通过

RS�GA 波段选择后, 所选波段还存在非线性信息, 将非线性

部分加入到线性部分后, 其模型的预测精度可以得到明显的

提高。

3 � 结 � 论

� � 本文引入了线性和非线性建模方法联合预测蛋白质含量

的 NIR 分析方法。采用 RS�GA 法优化光谱数据, 建立 GA�

PLS 模型预测其线性部分; 在 RS�GA 基础上进行 PCA , 建

立 PC�ANN 模型预测非线性部分 ; 以最终模型的 RM SEP作

为模型的评价指标。

采用所建模型对 26 个预测集样品进行预测, 结果显示:

F r�PLS 模型、GA�PLS 模型和 GA�PLS + PC�ANN 模型的

RM SEP 分别为: 0� 511, 0� 440 和 0� 235, 预测精度逐步提

高。表明 RS�GA 可有效减少建模数据量, 提高预测精度; 且

线性和非线性建模方法联合使用, 可显著提高模型预测精

度, 证明了该方法的可行性, 同时为其它复杂体系模型精度

的提高提供借鉴。
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Improving the PredictionModel of Protein in Milk Powder Using GA�PLS
Combined with PC�ANN Arithmetic

SU N Qian, WANG Jia�hua, H AN Dong�hai*

Co llege of Food Science and Nutr itio nal Eng ineering , China Ag r icultural Universit y, Beijing � 100083, China

Abstract� T he present paper presents a new NIR analy sis method with part ial least squar e r egr ession ( PLS) and ar tificial neural

netw ork ( ANN) to improve the prediction precision of the pr otein model fo r milk powder. F ir st , an efficient method named re�

g ion select ing by genetic alg o rithms ( RS�GA) w as used to select the calibration reg ion, and then the GA�PLS model was made t o

pr edict t he linear part o f t he pro tein content in milk pow der. And then in t he r eg ion selected by RS�GA method, principal com�

ponent analysis ( PCA ) was calculated. T he principal components w ere taken as the input o f ANN model. T he remnant va lues by

subtracting the standard values and the GA� PLS validation values w ere r egarded as the out put o f ANN. T he ANN model was

made to pr edict t he nonlinear par t of the protein content . The f inal result of the model w as t he addit ion o f the tw o model# s va li�
dation values, and the roo t mean squared er ror o f pr ediction ( RM SEP) w as used to est imate t he mixed model. A full reg ion PLS

model ( Fr� PLS) w as also made, and the RM SEP of the F r�PLS, GA�PLS and GA�PLS+ PC�ANN model w as 0� 511, 0� 440 and

0� 235, r espectiv ely . The results show that the pr edict ion precision of t he pr otein model for milk pow der was larg ely improved

when adding the nonlinear po rt in the N IR model, and this method can also be used for other complex mater ial to improve the

pr edict ion precision.

Keywords� NIRS; GA�PLS; PC�ANN; M odel accuracy ; M ilk powder; Pr otein
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