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摘  要 

针对苹果近红外光谱可溶性固形物(SSC)检测中，不同产地光谱系统性偏移导致模型跨产地泛化性能严重

衰减，传统无监督模型转移方法校正精度不足、易过校正的问题，本文开展基于滤波学习的无监督模型

转移方法(uCTRL)的苹果跨产地无标样品质检测研究。该方法通过学习线性滤波器投影矩阵，将源域与

目标域光谱映射至共享特征子空间，在最大化保留SSC预测有效特征的前提下，最小化产地间光谱分布差

异，实现无监督条件下的跨域模型校正。以北京平谷、新疆阿克苏192个红富士苹果样本为对象开展验

证，结果表明，经uCTRL校正后，模型双向跨产地预测RMSEP最大降幅达62.90%，RPD最高提升至2.3432，
满足定量检测要求，性能显著优于uDOP、di-PLS经典方法，且无过校正风险，为苹果品质现场规模化无

标样检测提供了可靠技术方案。 
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Abstract 
Aiming at the problems that the systematic offset of spectra from different producing areas leads to 
serious attenuation of the cross-producing area generalization performance of the model in apple 
soluble solids content (SSC) detection by near-infrared spectroscopy, and the traditional unsupervised 

https://www.hanspub.org/journal/jsta
https://doi.org/10.12677/jsta.2026.143056
https://doi.org/10.12677/jsta.2026.143056
https://www.hanspub.org/


王彬伟 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2026.143056 565 传感器技术与应用 
 

model transfer methods have insufficient calibration accuracy and are prone to over-calibration, 
this paper carries out research on label-free cross-producing area quality detection of apples based 
on Unsupervised Calibration Transfer via Representation Learning (uCTRL). This method maps the 
spectra of source domain and target domain to a shared feature subspace by learning a linear filter 
projection matrix, minimizes the spectral distribution difference between producing areas on the 
premise of maximally retaining the effective features for SSC prediction, and realizes cross-domain 
model calibration under unsupervised conditions. Verification was carried out with 192 Red Fuji 
apple samples from Pinggu of Beijing and Aksu of Xinjiang as objects. The results show that after 
calibration by uCTRL, the maximum reduction of the model’s bidirectional cross-producing area 
prediction RMSEP reaches 62.90%, and the highest RPD is increased to 2.3432, which meets the 
requirements of quantitative detection. Its performance is significantly better than that of classical 
methods such as uDOP and di-PLS without over-calibration risk, which provides a reliable technical 
scheme for on-site large-scale label-free detection of apple quality. 
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1. 引言 

近红外光谱(Near-Infrared Spectrum, NIRS)分析技术凭借快速、无损、无污染的优势，已在农产品品

质检测等领域得到广泛应用[1]。可溶性固形物(Soluble Solids Content, SSC)是决定苹果风味品质与商品分

级的核心指标，NIRS 技术也已成为苹果 SSC 快速定量检测的主流手段[2]-[5]。但实际应用中，不同产地

苹果因种植环境、栽培管理模式差异，光谱会出现系统性分布偏移与基线漂移，基于单一产地建立的校

正模型跨域预测性能严重衰减，通用性不足[2] [6]-[8]。传统补充目标域带标签样本重新建模的方式耗时

费力、检测成本高，难以适配苹果收购、流通环节的现场规模化检测需求；而模型转移技术可实现校准

模型的跨产地复用，有效规避重复建模的资源消耗，目前 di-PLS 等无监督模型转移方法已在农产品、中

药等领域的无标样模型适配中得到应用与验证。 
在苹果跨产地无监督模型转移场景中，目标域样本通常仅含光谱信息而无对应 SSC 理化参考值，现

有经典无监督方法易受域间大尺度光谱偏移影响，存在校正精度不足、易过校正、鲁棒性差的问题。针

对此，本研究基于滤波学习的无监督模型转移方法，通过学习线性滤波器投影矩阵，将源域与目标域光

谱映射至共享特征子空间，在最大化保留 SSC 预测有效特征的同时，最小化产地间光谱的系统性分布偏

移，实现无监督跨域模型校正。研究以北京平谷、新疆阿克苏产地的 192 个红富士苹果有效样本为对象，

采用便携式近红外光谱仪采集样本光谱数据，以偏最小二乘(PLS)为基准校正模型，选取 uDOP、di-PLS
两种经典无监督方法进行对比验证，以预测均方根误差(RMSEP)、残差预测偏差(RPD)为核心指标，系统

验证该方法的校正效果与鲁棒性，为苹果品质现场规模化无标样检测提供可靠技术方案。 

2. 数据采集与方法 

2.1. 近红外光谱采集仪器 

本研究中，苹果样品的近红外光谱数据采用 H100C 型便携式近红外光谱仪完成采集，其可溶性固形
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物含量(SSC)采用 PAL-1 型数显式折光仪完成测定，外观如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. (a) Appearance and actual measurement state of H100C portable near-infrared spectromete; (b) Appearance of PAL-
1 digital display refractometer 
图 1. (a) H100C 型便携式近红外光谱仪外观与实测状态图；(b) PAL-1 型数显式折光仪外观图 
 

子图(a)该仪器的光谱检测范围设定为 650~950 nm，此波段属于 Vis-NIR，该区间的光谱信号对苹果

果肉中的含氢官能团振动倍频与合频较为敏感，能够有效反映可溶性固形物、水分等品质指标的成分差

异；同时，短波近红外的穿透深度适中，可在避免样品损伤的前提下，获取苹果表层至浅层果肉的光谱

信息，降低果皮色素对检测结果的干扰。 
子图(b)该仪器的核心检测参数为测量范围 0.0~53.0˚Brix，此范围可完全覆盖苹果样品的 SSC 分布区

间——常见苹果品种的 SSC 通常在 10.0~15.0˚Brix 之间，即使针对过度成熟(SSC 最高可达 20.0˚Brix 以

上)或未成熟(SSC 低至 8.0˚Brix 以下)的极端样品，该测量范围仍具备充足的适配性，可避免因样品 SSC
超出量程导致的检测失效。同时，PAL-1 型 SSC 计具备数显式读数功能，相较于传统指针式折光仪，可

有效消除人工读数的主观误差。 

2.2. 实验材料与样本筛选 

实验样本的直径严格控制在 85~90 mm 范围内，单果重量控制在 200 ± 10 g，该规格为国内市场主流

商品苹果的通用标准，确保实验样本具备良好的市场代表性。两个产地红富士苹果均于 2024 年 10 月采

收，采收后 4℃恒温冷藏运输至实验室，72 h 内完成全部检测，避免贮藏期品质变化对实验结果的干扰。 
两个产地苹果各购 100 个，为保障实验数据的可靠性与有效性，购入后首先对样本进行预处理筛选，

剔除标准如下：表面存在机械损伤、虫眼、霉变的样本，避免损伤部位对光谱采集与 SSC 检测结果造成

干扰；成熟度不一致、果形畸形的样本，排除成熟度差异对 SSC 基线的系统性干扰；重量偏差超过±5%
的样本，减少果实个体大小差异带来的光程与散射误差。筛选后，最终确定北京平谷、新疆阿克苏产地

有效样本各 96 个，合计 192 个有效样本。 
为消除苹果球形结构导致的内部 SSC 分布不均问题，同时保障光谱采集与 SSC 测定的空间对应性，

对每个有效样本沿赤道面均匀划分 4 个采样方位，每个方位对应 1 个独立采样点，后续光谱采集与 SSC
测定均以采样点为基本单元完成，最终取 4 个采样点的光谱均值与 SSC 均值作为该苹果样本的有效数据。

对筛选后的北京平谷、新疆阿克苏产地有效苹果样本各 96 个依次进行唯一编号，结合苹果的球形结构与

前文设计的均匀采样方案，将每个苹果沿中心轴线均匀划分的 4 个方位赤道面四周作为独立数据采集区

域，每个区域对应 1 个采样点如图 2 所示[4] [9]-[12]。 
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Figure 2. Schematic diagram of experimental apple samples and sampling point division 
图 2. 苹果样本与采样点划分示意图 

 
对筛选后的北京平谷、新疆阿克苏产地有效苹果样本各 96 个依次进行唯一编号，结合苹果的球形结

构与前文设计的均匀采样方案，将每个苹果沿中心轴线均匀划分的 4 个方位赤道面四周作为独立数据采

集区域，每个区域对应 1 个采样点。具体光谱采集操作流程如下： 
1) 仪器开机与校准：将专用保护罩装配于检测探头处，长按开机键启动 H100C 光谱仪，待仪器完成

内置基线校准与系统自检后，进入待机工作状态； 
2) 设备连接：通过 USB 数据线建立仪器与计算机的物理连接，打开 H100C 配套的光谱管理软件，

在软件端完成仪器设备的匹配与连接，确认软件界面显示“设备就绪”； 
3) 光谱采集操作：取下探头保护罩，将苹果目标赤道位置紧贴探头检测窗口，确保采样区域完全覆

盖检测窗口且无漏光，扣动仪器手柄扳机，卤素灯光源启动并照射苹果样本，同步完成单次光谱数据采

集；待软件界面显示光谱曲线绘制完成且光谱计数递增后，完成该采样点的 1 次采集；每个采样点重复

采集 3 次，取 3 次采集的光谱平均值作为该采样点的有效光谱数据。两个产地苹果样本的原始近红外光

谱曲线如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. (a) Apples from Pinggu, Beijing; (b) Apples from Aksu, Xinjiang 
图 3. (a) 北京平谷苹果；(b) 新疆阿克苏苹果 

2.3. 无监督模型转移方法 

无监督动态正交投影[13] (Unsupervised Dynamic Orthogonal Projection, uDOP)模型转移方法是动态正

交投影(DOP)结合光谱空间变换(SST)的无监督版本，主要用于没有标签数据的场景。该方法依赖源域数
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据和响应值以及目标域数据中单独的光谱测量值，通过对源域和目标域的奇异值分解(Singular Value De-
composition, SVD)得到负载和投影，投影并结合源域的负载重新构建目标域中的目标样本。 

 T Tˆ
t t t t sPXX P P=  (1) 

其中， ˆ
tX 为目标域虚拟标准光谱矩阵， tX 为目标域原始光谱矩阵， sP 、 tP 分别为源域、目标域光谱经

PCA 分解得到的载荷矩阵。 
域不变偏最小二乘[1] (Domain-invariant Partial Least Squares, di-PLS)方法是在普通 PLS 的基础上加入

了域正则化，在最大化潜在变量投影域目标属性的协方差以保证模型的预测能力的前提下，通过惩罚源

域和目标域数据在潜在空间中投影的方差差异，实现两域数据在潜在空间的分布对齐，从而提取对域间

系统差异不敏感的域不变特征。 

 ( ) ( ) ( ) 22

2
max Cov , Cov Covw S TwXw y X X wλ− ⋅ −  (2) 

其中，w 为潜变量空间权向量， [ ]0,1λ ∈ 为正则化参数， SX 、 SY 分别为源域输入光谱矩阵与输出参考值

矩阵， SC 、 TC 分别为源域和目标域输入数据的协方差矩阵。 
基于滤波学习的无监督模型转移方法[14] (Unsupervised Calibration Transfer via Representation Learn-

ing, uCTRL)是基于滤波器学习框架的无监督模型转移方法，核心面向无目标域标样的跨域光谱检测场景。

该方法通过学习线性滤波器投影矩阵，将源域与目标域光谱数据映射至共享特征子空间，在最大化保留

苹果可溶性固形物含量(SSC)预测有效特征的前提下，最小化不同产地间光谱的系统性分布偏移与基线差

异，实现源域校正模型向目标域的无标样高效校准，解决了传统模型转移方法在无标样场景下校正精度

不足、易出现过校正的应用瓶颈。 

 2 2
22minb TS x bx bλ− ∗ +  (3) 

其中， b 为域间转换滤波器， Sx 、 Tx 分别为源域、目标域平均光谱，为卷积运算， λ 为正则化参数。 

 ,T corr T bX X c= −∗  (4) 

其中， ,T corrX 为校正后目标域光谱矩阵， TX 为目标域原始光谱矩阵， c 为背景校正项。 

2.4. 评价指标 

为了全面评价所建立模型的性能，采用预测均方根误差(Root Mean Square Error of Prediction, RMSEP)
和残差预测偏差(Residual Predictive Deviation, RPD) [15]作为评价指标。预测均方根误差是通过计算预测

值与真实值之间的误差来衡量模型的预测误差，数值越小，表示模型的预测能力越强；其计算公式为： 

 ( )2

1

1 ˆRMSEP
n

i i
in

y y
=

−= ∑              (5) 

其中， iy 是第 i 个观测值， ˆiy 是模型预测的第 i 个值， n 是观察值的总数。 
残差预测偏差是一种用于评估校准模型在预测数据集上性能的统计指标，其定义为总体样本标准差

(δ )与预测均方根误差。RPD 值越大，表示实际值与预测值之间的一致性越好，反映出模型具有更强的

泛化能力，能够在未知样本上进行准确的预测。其计算公式为： 

 RPD
RMSEP

δ=  (6) 

3. 结果分析 

为系统验证 uCTRL 方法在苹果 SSC 无标样跨产地检测场景中的校正效果与泛化性能，本研究分别
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以北京平谷、新疆阿克苏产地红富士苹果样本为源域构建 PLS 基准校正模型，以另一产地样本为独立目

标域测试集，选取 uDOP、di-PLS 两种经典无监督模型转移方法作为对比，以预测均方根误差(RMSEP)、
残差预测偏差(RPD)为核心定量评价指标，不同方法的跨产地预测性能如表 1 所示。 

 
Table 1. Comparison of data results for different unsupervised model transfer methods 
表 1. 不同无监督模型转移方法的数据结果对比 

数据集 Algorithm 
北京平谷 新疆阿克苏 

RMSEP RPD RMSEP RPD 

北京平谷 None 0.2777 2.6014 0.5544 1.3031 

北京平谷 uCTRL 0.2777 2.6014 0.3083 2.3432 

北京平谷 uDOP 0.2777 2.6014 0.9551 0.7564 

北京平谷 di-PLS 0.2777 2.6014 0.3428 2.1075 

新疆阿克苏 None 1.7111 0.7134 0.1418 8.6093 

新疆阿克苏 uCTRL 0.6348 1.9229 0.1418 8.6093 

新疆阿克苏 uDOP 1.3358 0.9139 0.1418 8.6093 

新疆阿克苏 di-PLS 0.8798 1.3876 0.1418 8.6093 

 
当以北京平谷产地为源域时，无模型转移的基准模型直接应用于新疆阿克苏目标域时性能严重衰减，

RMSEP 达 0.5544˚Brix，RDP 仅为 1.3031，低于定量检测阈值，无法实现苹果 SSC 的有效跨产地预测；

经模型转移方法校正后，uCTRL 与 di-PLS 均实现了模型跨域性能的显著提升，其中 uCTRL 方法校正效

果最优，目标域预测 RMSEP 降至 0.3083˚Brix，较无模型转移组降低 44.39%，RPD 提升至 2.3432，满足

可靠定量检测要求，其预测精度显著优于 di-PLS 方法；而 uDOP 方法未实现有效域间校正，甚至出现预

测性能的进一步劣化，其核心原因在于该方法对源域与目标域的光谱分布相似度要求较高，而不同产地

苹果的光谱存在显著的系统性偏移，导致无监督场景下虚拟标准样本构建偏差，最终造成模型预测失效。 
在反向跨产地验证中，以新疆阿克苏产地为源域、北京平谷产地为目标域时，无模型转移的基准模

型完全丧失定量预测能力，RMSEP 高达 1.7111˚Brix，RPD 仅为 0.7134；经 uCTRL 方法校正后，模型跨

域预测 RMSEP 降至 0.6348˚Brix，较基准模型降低 62.90%，RPD 提升至 1.9229，实现了有效定量检测，

其性能同样显著优于 uDOP 与 di-PLS 方法。值得注意的是，所有模型转移方法均未改变源域本地样本的

预测性能，源域本地预测 RMSEP 与 RPD 均与基准模型保持一致，验证了 uCTRL 方法在实现域间光谱

分布对齐的同时，可完整保留源域模型的核心预测能力，无过校正风险。 
为直观表征北京平谷与新疆阿克苏苹果的光谱分布差异，验证跨产地模型转移的必要性与可行性采

用 PCA 对预处理后的全光谱数据进行降维，提取前两个主成分 PC1、PC2 绘制得分空间分布图，结果如

图 4 所示。 
为验证 uCTRL 无监督模型转移方法的光谱校正与域适配效果，绘制源域原始光谱、目标域原始光谱

与经 uCTRL 校正后的源域光谱的对比曲线如图 5 所示。从图中可以看出，校正后与原始源域光谱在全检

测波段内的特征峰谷位置、光谱变化趋势与响应强度几乎完全重合，无明显的特征信息丢失与畸变，证

明 uCTRL 方法可完整保留源域光谱中与样本属性相关的核心特征。同时，校正后的源域光谱与目标域光

谱的光谱轮廓与变化规律高度匹配，二者仅在 688 nm 附近的特征峰处存在小幅强度差异，其余波段均实

现了良好的光谱对齐，表明 uCTRL 方法可有效消减源域与目标域之间的光谱分布偏移，具备优异的跨域
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模型转移性能。 
 

 
Figure 4. Spatial distribution of principal component scores of apple spectra from different producing areas 
图 4. 不同产地苹果光谱的主成分得分空间分布图 

 

 
Figure 5. Comparison of average spectral correction effects 
图 5. 平均光谱校正效果 

4. 总结 

本研究针对苹果可溶性固形物近红外光谱检测中，不同产地光谱系统性偏移导致模型跨域泛化性能

严重衰减、传统有监督模型转移方法依赖目标域带标签标样的行业痛点，引入 uCTRL 无监督模型转移方

法开展苹果跨产地无标样品质检测研究，以北京平谷、新疆阿克苏产地的 192 个红富士苹果有效样本为

研究对象，以 PLS 为基准校正模型，与 uDOP、di-PLS 经典无监督方法开展对比验证，结果表明经 uCTRL
校正后的模型双向跨产地预测 RMSEP 最大降幅达 62.90%，RPD 最高提升至 2.3432，可实现苹果可溶性

固形物的可靠定量检测，校正性能显著优于对比方法，且能完整保留源域模型核心预测能力、无过校正

风险，该方法大幅降低了近红外光谱技术的应用门槛与检测成本，为苹果品质现场规模化无标样检测提
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供了可靠技术支撑，也为其他农产品的无监督跨域光谱检测提供了方法参考。 
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