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基于样本选择与 ＰＳＯ － ＡＮＮ 的葡萄酒酒精
浓度预测

王巧云ꎬ 郑念祖
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 为了提高拉曼光谱定量分析模型的准确性以及稳健性ꎬ提出了一种新的样本选择算法———ＫＭ
法. 实验中以 ４０ 组葡萄酒光谱为分析对象ꎬ将 ＫＭ 法与传统的 ＲＳꎬＫＳꎬＳＰＸＹ 样本选择算法相比较. 实验结果

表明: ＫＭ 法获得的 ｜ ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜要优于其他三种方法ꎬ剩余预测偏差(ＲＰＤ)存在显著性差异ꎬ说明

ＫＭ 法具有很好的预测准确度. 同时ꎬ针对 ＢＰ 神经网络易陷入局部极值的问题ꎬ将粒子群优化算法用于优化

人工神经网络的参数(ＰＳＯ － ＡＮＮ)ꎬ通过与遗传算法、人工鱼群算法及混合蛙跳算法比较ꎬ发现 ＰＳＯ － ＡＮＮ
较之于其他三种方法ꎬ能够提高 ＢＰ 神经网络泛化性能ꎬ具有收敛速度快、稳健性强及预测精度高等优势.
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ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＰＳＯ￣ＡＮＮ) . Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ＰＳＯ￣ＡＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｈａｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆｉｓｈ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａｎｄ ｓｈｕｆｆｌｅｄ
ｆｒｏｇ￣ｌｅａｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ
Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎻ ｗｉｎｅꎻ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 拉曼光谱由于具有检测快速、无损、信息丰

富、适用于水溶液、分辨率高以及可在线监测等优

点ꎬ使得其在食品药品、水质检测、化工等众多领

域得到了广泛的应用[１ － ２] . 但是在外界因素以及

物质复杂组分的干扰下ꎬ使得拉曼光谱与待测属

性之间存在较强的非线性ꎬ因此常见的线性建模

方法ꎬ如多元线性回归(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＭＬＲ )、 主 成 分 回 归 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ



　 　

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＣＲ) 和偏最小二乘法 ( ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓꎬＰＬＳ)等方法很难得到满意的效果. 而近

几年发展的非线性建模方法如人工神经网络

(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)以及支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)等往往无法适用

于实际中存在的非线性关系ꎬ虽然具有较好泛化

能力的 ＢＰ 神经网络可以有效地建立光谱信息与

待测组分浓度的定量模型[３]ꎬ但模型建立的前提

是有一个具有代表性的训练样本集ꎬ这对模型的

稳定性有至关重要的作用. 目前常用的样本选择

算法有随机样本选择法( ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＲＳ)ꎬ
Ｋｅｎｎａｒｄ － Ｓｔｏｎｅ ( ＫＳ ) 法ꎬ ＳＰＸＹ ( ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｘ － ｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ)法等方

法. 不少学者对样本选择及建模方法有所研究:詹
雪艳等[４]基于 ＳＰＸＹ 样本选择算法ꎬ采用偏最小

二乘回归(ＰＬＳＲ)算法建立近红外定量模型ꎬ用
于积雪草苷含量的快速预测ꎬ取得了较好的预测

效果ꎻ靳召晰等[５]提出 Ｋ 近邻 － 密度样本选择方

法ꎬ建立近红外光谱的定性分析模型ꎬ用于小麦的

多分类问题ꎬ该方法有效增强了模型的识别效果ꎬ
并降低建模样本量ꎻＺｈａｏ 等[６]则提出了子空间分

离与多光谱独立成分回归建模算法ꎬ通过放大不

同的较小特定段ꎬ从而使得模型具有更好的预测

能力. 而本文提出一种新的样本选择算法 Ｋ －
Ｍｅａｎｓ(ＫＭ)法ꎬ实践证明 ＫＭ 法选出的样本集具

有很好的代表性.
为了克服 ＢＰ 神经网络鲁棒性差等局限性ꎬ

将群体智能算法(ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)引
入 ＢＰ 神经网络成为研究热点[７] . 常见的群体智

能算法有:遗传算法、粒子群算法、混合蛙跳算法、
人工鱼群算法等ꎬ这些群体智能算法优化神经网

络ꎬ能提高其精度和稳健性ꎬ然而对它们之间进行

系统比较的报道很少.
本文以葡萄酒发酵过程中的拉曼光谱为研究

对象ꎬ比较了不同校正集样本选择方法对拉曼光

谱模型的预测能力和稳健性的影响ꎬ并讨论基于

不同群体智能算法的神经网络的性能.

１　 基本原理与方法

１􀆰 １　 常规样本选择算法

　 　 １) ＲＳ 法. 无重复随机地选取所需数量的样

本作为训练集ꎬ由于实际的样本集大多是不平衡

数据ꎬ导致选择的样本集无法具有足够的代表性ꎬ
因此该算法所选样本集建立的模型性能较差.

２) Ｋｅｎｎａｒｄ － Ｓｔｏｎｅ(ＫＳ)法. ＫＳ 法是根据样

本光谱间距离进行选择样本集的方法[８] . 其运行

过程为:首先计算两两样本之间的距离ꎬ将相距最

远的两个样本加入训练集ꎻ之后计算训练集中每

个已选样本与剩余候选样本之间的距离ꎬ在距已

选样本最近的样本集合中选择距离最远的样本加

入训练集中ꎻ以此类推ꎬ不断选择直到满足训练样

本数目的要求为止ꎬ任意两个样本之间的距离多

采用欧氏距离来衡量. 该算法选出的训练集样本

多分布在样本空间的边缘ꎬ会有不同程度的区域

集中现象.
３) ＳＰＸＹ 法. 在 ＫＳ 算法基础上ꎬ将其距离函

数引入待测成分变量 ｙꎬ以光谱与待测成分共生

距离作为样本选择的依据[９] . ＳＰＸＹ 算法的选择

过程与 ＫＳ 算法相似. 对样本所在光谱高维空间

Ｘ 与待测组分空间赋予相同的权重ꎬ可以保证样

本选择能够更有效地覆盖各个空间. ＳＰＸＹ 法样

本选择改善了模型的稳定性与预测能力ꎬ同时由

于待测组分浓度的引入ꎬ也带来其他方面的误差ꎬ
无法根本上克服 ＫＳ 算法所具有的问题.
１􀆰 ２　 ＫＭ 法

通过对代表整个光谱高维空间的主成分空间

进行不完全搜索ꎬ将该空间聚类为若干个范围ꎬ之
后再从每个范围按照一定比例随机选择所需数量

的训练样本. ＫＭ 算法可以描述为:根据样本特征

选定 ｋ 类ꎬ并通过 ＰＣＡ 得到得分矩阵 Ｓꎬ然后通

过迭代更新 ｋ 个聚类中心使目标函数 Ｆ 取得最小

值ꎬ其评价函数为

Ｆ ＝ ∑
ｓ∈ｓ

ｍｉｎｃ∈Ｃ‖ｓ － ｃ‖２ . (１)

ＫＭ 算法具体步骤如下:
１) 将获得的原始光谱数据 Ｘ∈Ｒｎ × ｐ标准化ꎬ

计算其相关系数矩阵:
Ｒ ＝ ＸＴ － Ｘ / (ｎ － １) . (２)

２) 求解相关矩阵 Ｒ 的特征方程式(式(３))ꎬ
获得 ｐ 个特征值ꎬ并使得特征值 λ 满足 λ１≥λ２≥
􀆺≥λｐ .

｜Ｒ － λＩｐ ｜ ＝ ０ . (３)

３) 根据累计贡献率 ∑ｍ

１
λ１ /∑ ｐ

１
λ１ 确定 ｍ

值ꎬ并用式(３)解得前 ｍ 个特征值 λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλｍ

对应特征向量ꎬ并组成特征向量矩阵 Ｐ∈Ｒｍ × ｐ .
｜Ｒ － λＩｐ ｜Ｐ ｉ ＝ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ . (４)

４) 将标准后的光谱数据与步骤 ３)求得的特

征向量矩阵 Ｘ∈Ｒｐ × ｍ相乘ꎬ从而获得主成分矩阵:
Ｓ∈Ｒｎ × ｍ .

５) 随机选取 ｋ 个初始聚类中心 ｃ .
６) 对于每个样本的得分向量 ｓ∈Ｓꎬ若与聚
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类中心 ｃｉꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ 距离最近ꎬ则将该样本放

入聚类簇 Ｃｉ 中ꎬ有 Ｃｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ

‖ｓ － ｃｉ‖ .

７) 重新计算聚类簇 Ｃｉ 的中心ꎬ见式(５):

ｃｉ ＝ １
｜ Ｃｉ ｜

∑
ｓ∈Ｃｉ

ｓꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ . (５)

８) 不断执行步骤 ６)和 ７)ꎬ直到聚类中心趋

于收敛.
９) 从聚类簇 Ｃｉ 中按一定比例随机选取样本

组成训练集ꎬ其余的组成预测集.
实验表明ꎬ该样本集具有很强的代表性ꎬ能够

实现训练样本集有足够宽的背景信息及训练集在

光谱空间均匀分布的基本要求ꎬ因此ꎬＫＭ 算法是

一个很有潜力的研究方向.
１􀆰 ３　 群体智能算法优化 ＢＰ神经网络

对于现实情况中存在复杂的映射关系ꎬ随机

地初始化网络结构参数ꎬ由于很难获得具有全局

收敛性的初始位置ꎬ所以无法取得全局最优解. 而
群体智能算法利用群体的优势ꎬ以全局并行搜索

的方式进行搜索ꎬ不断迭代寻优ꎬ能有效解决局部

极小值的问题. 将两者结合ꎬ既可以发挥神经网络

强大的非线性映射能力ꎬ又能借助群体智能算法

的全局寻优的特性以提高神经网络的泛化性能ꎬ
能够解决神经网络自身所存在的不足.

其基本思想如下:首先群体智能算法初始化

群体ꎬ其中群体中每个个体都是由神经网络的权

值阈值组成ꎬ这些个体可以随机产生ꎬ也可以通过

特定的方式产生ꎻ之后内部个体依照各自觅食进

化模式和协同优化机制移动ꎬ不断迭代趋近全局

最优解ꎬ最后将获得的最好个体解码赋给神经网

络. 这种群体搜索突破了邻域搜索的限制ꎬ可以直

接对求解空间的分布式信息进行采集和搜索ꎬ具
有简单、快速、稳定性强的特点.

不同群体智能算法有不同的搜索模式:粒子

群算法(ＰＳＯ)根据速度 － 位移方式ꎬ并参考自身

和全局最优解来实现搜索位置的变动[１０]ꎻ遗传算

法(ＧＡ)通过染色体的交叉、变异、选择算子来搜

索最优解[１１]ꎻ人工鱼群算法(ＡＦＳＡ)基于三种搜

索行为即聚群行为、追尾行为、觅食行为来实现搜

索过程[１２]ꎻ混合蛙跳算法(ＳＦＬＡ)通过模因分组、
局部位置更新实现寻优[１３] . 将这些算法优化 ＢＰ
神经网络的模型分别简称为 ＰＳＯ － ＡＮＮꎬＧＡ －
ＡＮＮꎬＡＦＳＡ －ＡＮＮꎬＳＦＬＡ －ＡＮＮ.

ＢＰ 神经网络随着隐含层数的增加更能够刻

画现实世界的复杂关系ꎬ同时对数据有更深度的

表达[１４] . 但是传统的梯度下降法具有随着层数的

增加存在梯度消失( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈ)的现象[１５]ꎬ

这对于多层神经网络的学习能力有所限制ꎬ因此

有必要引入群体智能算法避免陷入局部最优解ꎬ
本文选取 ４ 层 ＢＰ 神经网络(２ 个隐含层)建立模

型ꎬ各隐含层神经元数采用构造法予以确定.

２　 实验和方法

２􀆰 １　 实验材料与仪器

实验所用的标准溶液均是通过商业途径购买

纯酒精、甘油和葡萄糖加入纯水稀释得来的. 发酵

过程中的葡萄酒溶液由实验室的发酵罐获得. 光
谱数据来源于 ４０ 个样本ꎬ其中酒精体积分数范围

为 ０􀆰 ０１％ ~ ０􀆰 ０９％ ꎻ葡萄糖体积分数为 ０􀆰 ０１％ ~
０􀆰 １９％ ꎬ甘油质量浓度范围为 ０􀆰 ００３ ~０􀆰 ０５ ｇ / ｍＬ. 所
有的样本均储存在 ５ ℃以下冷藏环境ꎬ以防止在光

谱采集和实验室测试中发生任何特性的变化. 所有

样本的标准浓度值均由安捷伦高效液相色谱仪

获得.
实验过程中使用的 ＭｕｌｔｉＲＡＭ 傅里叶变换拉

曼光谱仪(Ｂｒｕｋｅｒ ＯｐｔｉｃｓꎬＧｅｒｍａｎｙ)配有高性能液

氮冷却的 Ｇｅ 检测器、标准 Ｎｄ:ＹＡＧ (１ ０６４ ｎｍ)
激光器和 ＯＰＵＳ ７􀆰 ０ (Ｂｒｕｋｅｒ Ｏｐｔｉｃｓꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ)光
谱分析软件程序. 首先将样品分为两份ꎬ一份用液

相色谱测试ꎬ另一份放在石英透明小杯中ꎬ用拉曼

光谱仪器在室温环境下进行光谱采集ꎬ共进行

５１２ 次扫描ꎬ扫描速率为 １０ ｋＨｚꎬ光谱分辨率

６ ｃｍ － １ꎬ扫描范围 ４００ ~ ４ ０００ ｃｍ － １ꎬ重复 ３ 次测

量取均值作为样本光谱ꎬ４０ 个样本获得的拉曼光

谱见图 １.

图 １　 葡萄酒样本的拉曼光谱
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｗｉｎｅ ｓａｍｐｌｅ

２􀆰 ２　 定量分析模型的评价参数

所建立的拉曼光谱定量分析模型ꎬ其性能的

好坏决定于该模型的准确度以及稳健性ꎬ本文以

训练集与预测集相关系数(ＲＣꎬＲＰ)、训练集与预
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测集均方根误差(ＲＭＳＥＣꎬＲＭＳＥＰ)及预测集相

对分析误差 ＲＰＤ 来评价拉曼光谱所建立模型的

性能. ｜ ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜值越大ꎬ模型稳健性越

差ꎻＲＰＤ 越高ꎬ模型准确度越高ꎬ计算公式见式

(６) ~式(８) .

ＲＭＳＥＣ ＝
∑ｍ

ｉ ＝１
( ｙ^ｉꎬｃ － ｙｉꎬｃ) ２

ｍ ꎬ (６)

ＲＭＳＥＰ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝１
( ｙ^ｉꎬｐ － ｙｉꎬｐ) ２

ｎ ꎬ (７)

ＲＰＤ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝１
(􀭰ｙｐ － ｙｉꎬｐ) ２

∑ ｎ

ｉ ＝１
( ｙ^ｐ － ｙｉꎬｐ) ２

. (８)

式中:ｍ 和 ｎ 分别为训练集与预测集的样本数ꎻ
ｙｉꎬｃꎬｙ^ｉꎬｃ和 􀭰ｙｃ 分别为训练集中第 ｉ 个样本待测成

分浓度化学值、模型预测值和均值ꎻｙｉꎬｐꎬｙ^ｉꎬｐ和 􀭰ｙｐ

分别为预测集中第 ｉ 个样本待测成分浓度化学

值、模型预测值和均值.

３　 结果与讨论

３􀆰 １　 样本选择算法的比较

在模型建立前ꎬ本文分别采用随机样本选择

法、Ｋｅｎｎａｒｄ － Ｓｔｏｎｅ(ＫＳ)法、ＳＰＸＹ 法与 ＫＭ 法进

行对比试验. 葡萄酒发酵过程中共有 ４０ 个样本ꎬ
其中 ３０ 个样本用于训练模型ꎬ剩下 １０ 个样本用

于测试ꎬ在相同预处理(多元散射校正)条件下ꎬ
分别对它们得到的样本集建立模型ꎬ结果如表 １
所示. 从表 １ 可以看出:本文提出的 ＫＭ 算法在各

个方面均明显优于其他校正集选择算法ꎬ具有最

小的 预 测 集 及 训 练 集 误 差 均 方 根 ＲＭＳＥＣꎬ
ＲＭＳＥＰꎬ且 ｜ ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＰ ｜值最小ꎬ相关系数

ＲＰꎬＲＣ 均优于其他三种方法ꎬＲＰＤ 值有显著差

异. 综合分析ꎬ基于 ＫＭ 算法所建立的模型具有

很好的精确度和稳健性ꎬ其所选样本具有很强的

代表性.

表 １　 训练样本选择算法的比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 ＲＭＳＥＣ ＲＭＳＥＰ ｜ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜ ＲＰ ＲＣ ＲＰＤ

ＲＳ ０􀆰 ０００ ９６ ０􀆰 ００１ ２３ ０􀆰 ０００ ２７ ０􀆰 ９９７ ９１ ０􀆰 ９９９ ３６ １５􀆰 ８
ＫＳ ０􀆰 ０００ ４１ ０􀆰 ０００ ９７ ０􀆰 ０００ ５６ ０􀆰 ９９８ ９５ ０􀆰 ９９９ ９３ ２２􀆰 ４

ＳＰＸＹ ０􀆰 ０００ ５８ ０􀆰 ０００ ８４ ０􀆰 ０００ ２６ ０􀆰 ９９９ ５８ ０􀆰 ９９９ ９３ ２８􀆰 ６
ＫＭ ０􀆰 ０００ ３１ ０􀆰 ０００ ５５ ０􀆰 ０００ ２４ ０􀆰 ９９９ ６１ ０􀆰 ９９９ ９７ ３７􀆰 ９

３􀆰 ２　 隐含层神经元数的选择

为了获得构建 ４ 层 ＢＰ 神经网络的结构参

数ꎬ本文以 ２ 个隐含层神经元数为横坐标ꎬ通过重

复试验 ２０ 次ꎬ取预测集相关系数 ＲＰ 的均值为纵

坐标绘制三维网格图. 通过该图很容易地确定具

有较强预测性能的神经网络所需要的结构参数即

２ 个隐含层神经元数. 由图 ２ 可以看出ꎬ隐含层层

间神经元数比较接近或者递减时ꎬ神经网络预测

性能较强.
３􀆰 ３　 群体智能算法的选择

为了对比不同群体智能算法对模型的影响ꎬ
均通过 ＫＭ 法选择训练集与预测集ꎬ然后分别采

用粒子群算法、遗传算法、人工鱼群算法及混合蛙

跳算法优化 ＢＰ 神经网络建立模型 (分别为

ＰＳＯ － ＡＮＮꎬＧＡ － ＡＮＮꎬＡＦＳＡ － ＡＮＮꎬＳＦＬＡ －
ＡＮＮ) . 所有模型的群体规模均设置为 ２０ꎬ寻优迭

代次数为 １５ꎬ其中 ＧＡ － ＡＮＮ 设置交叉率、变异

率分别为 ０􀆰 ８５ꎬ０􀆰 ０１ꎻＡＦＳＡ － ＡＮＮ 设置 ｔｒｙ －
ｎｕｍｂｅｒ ＝ ４ꎬ拥挤因子为 ０􀆰 １１ꎻＳＦＬＡ － ＡＮＮ 中石

头数量为 ５ꎬ青蛙尝试跳跃的次数为 ３. 在不同主

成分数(分别为 ７ꎬ８ꎬ９ꎬ１０)下ꎬ针对每种情况进行

１０ 组全局寻优实验ꎬ得到一组关于模型评价指标

(主要为 ＲＰＤꎬ ｜ ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜ 及时间)的数

据ꎬ然后对数据组进行统计分析:采用数据的均值

表征本组数据的优劣ꎬ 其标准误差 ( ｓｔａｎｄａｒｄ
ｅｒｒｏｒꎬＳＥ)则反映该组数据的稳定性.

图 ２　 隐含层节点数对相关系数的影响
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓ ｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
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　 　 实验结果见图 ３ ~ 图 ５ꎬ由此得出:ＰＳＯ －
ＡＮＮ 表现出优异的全局寻优能力ꎬ预测分析误差

ＲＰＤ 在主成分数为 ９ 时ꎬ平均值高达 ３５ꎬ同时 ｜
ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜ 值最小ꎬ时间方面也相对较

小ꎻＧＡ －ＡＮＮ 与 ＳＦＬＡ － ＡＮＮ 性能相当ꎬ但后者

在时间方面始终小于前者ꎻ而 ＡＦＳＡ － ＡＮＮ 则在

所有方面均表现出最差.

图 ３　 不同模型 ＲＰＤ的统计结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＰＤ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

图 ４　 不同模型 ｜ＲＭＳＥＰ －ＲＭＳＥＣ｜统计结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｜ＲＭＳＥＰ －ＲＭＳＥＣ｜ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

所有模型都随主成分数的增加ꎬ预测精度先

增加后减少ꎬ 而寻优时间和 ｜ ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜
变化不大. ４ 种模型在最优主成分下的性能指标

对比见表 ２ꎬ 综合分析可得ꎬＰＳＯ － ＡＮＮ 能够较

好地跳出局部极值ꎬ较其他算法ꎬ该模型收敛速度

快、预测精度高ꎬ且搜索具有全局性及较强稳健

性ꎬ优于其他模型ꎬ可广泛应用于实践当中.
　 　 因此ꎬ首先对光谱进行多元散射校正ꎬ然后通

过 ＫＭ 算法对葡萄酒发酵过程的 ４０ 个样本进行

划分以获得建立模型所需的训练集和预测集ꎬ之
后建立 ＰＳＯ －ＡＮＮ 模型ꎬ所得模型预测结果见图

６ꎬ可以看出ꎬ模型很好地预测了葡萄酒发酵过程

中酒精的含量ꎬ为实际的应用打下良好的模型

基础.

图 ５　 不同模型时间的统计结果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

表 ２　 训练样本选择方法的比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

方法 ＰＣｓ ｜ＲＭＳＥＰ － ＲＭＳＥＣ ｜ ＲＰＤ 时间 / ｓ

ＰＳＯ ９ ３􀆰 ６Ｅ － ０４ ３６􀆰 ８ ７７􀆰 ７
ＧＡ ８ １􀆰 ０Ｅ － ０３ ２０􀆰 １ ９１􀆰 ０

ＡＦＳＡ ８ １􀆰 ２Ｅ － ０３ １５􀆰 ７ １９０􀆰 ２
ＳＦＬＡ ９ １􀆰 ０Ｅ － ０３ １７􀆰 ３ ４８􀆰 ３

图 ６　 酒精预测值和实测值之间的相关图
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｌｏｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ

ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅｓ

４　 结　 　 论

１) 本文采用拉曼光谱法测量葡萄酒发酵过

程中酒精的含量ꎬ提出一种新的样本选择方

法———ＫＭ 法. 该 算 法 较 之 于 ＲＳ 法、 ＫＳ 法、
ＳＰＸＹ 法可以选出更有代表性的样本集ꎬ不仅节

约时间ꎬ而且能够提高模型的预测精确度及稳

健性.
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２) 针对 ＢＰ 神经网络存在易陷入局部最优

值的缺陷ꎬ分别建立 ＰＳＯ － ＡＮＮꎬＧＡ － ＡＮＮꎬ
ＡＦＳＡ －ＡＮＮꎬＳＦＬＡ － ＡＮＮ 模型ꎬ将其应用于定

量分析过程中. 仿真结果表明ꎬ粒子群算法较其他

算法ꎬ优化后的神经网络收敛速度快ꎬ具有预测精

度高与稳健性强的优势ꎬ该研究为神经网络应用

于实际提供了解决方法.
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