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基于积分球-反向倍加法反演的棉种近红外光学特
性分析与品种鉴别
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摘 要：以 3个新疆典型棉种品种为对象，采用近红外光谱-积分球测量系统采集 120份棉籽仁样本及相应棉

籽壳样本的总反射率和总透射率。利用反向倍加法反演获得吸收系数（μₐ）和约化散射系数（μₛ′）光谱。分

别以棉籽仁μₐ和μₛ′光谱为输入，采用无信息变量消除法和竞争性自适应重加权采样进行变量筛选，并建立偏

最小二乘判别分析、支持向量机和随机森林品种鉴别模型。以嵌套交叉验证准确率、测试集准确率及分类评

价指标评价模型性能。结果表明，基于棉籽仁 μₐ光谱的竞争性自适应重加权采样-偏最小二乘判别分析模型

综合表现较好，筛选出 44个特征波长，测试集准确率为 97. 22%，嵌套交叉验证准确率为（95. 83±5. 89）%。

该方法可实现棉种品种有效鉴别，并为棉籽品种差异分析提供一定的光学依据。
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Abstract：The identification of cottonseed cultivars is important for evaluating seed quality and vari⁃
ety traceability.  Conventional near-infrared spectral analysis typically uses reflectance or transmit⁃
tance spectra directly.  However， these spectra exhibit apparent optical responses that contain infor⁃
mation regarding coupled absorption and scattering.  This study proposes a method based on optical 
parameters to identify cottonseed cultivars.  Three typical cottonseed cultivars from Xinjiang were se⁃
lected as research subjects.  A total of 120 cottonseed kernel samples were used for discrimination 
modeling.  The corresponding cottonseed shell samples were used for supplementary analysis of outer 
structural optical responses.  The total reflectance and transmittance spectra were acquired using a 
near-infrared spectroscopy-integrating sphere measurement system.  The spectral range was 900–
1650 nm.  The absorption coefficient （μa）  and reduced scattering coefficient （μs′）  were obtained 
using the inverse adding-doubling method.  The μa and μs′ spectra were used to describe absorption- 
and scattering-related optical information， respectively.  Thus， the original optical response was 
expressed using physically meaningful parameters.  The μa and μs′ spectra of cottonseed kernels were 
used as model inputs.  Uninformative variable elimination and competitive adaptive reweighted sam⁃
pling （CARS） were performed for variable selection.  Partial least squares-discriminant analysis
（PLS-DA）， support vector machine， and random forest models were established for cultivar dis⁃
crimination.  A nested cross-validation strategy was used for model development.  Outer 10-fold 
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cross-validation was conducted to evaluate model stability.  The inner procedure was used for variable 
selection and parameter optimization.  After optimization， the final model was trained using the com⁃
plete training set.  An independent test set was used for external validation.  The model performance 
was evaluated based on the nested cross-validation accuracy， test accuracy， precision， recall， 
and F1-score.  The results showed that the optical parameters provided useful cultivar-related infor⁃
mation.  The μa-based models demonstrated good discrimination， while the CARS-PLS-DA model 
based on μa spectra exhibited the best comprehensive performance.  By selecting 44 characteristic 
wavelengths from 231 full-spectrum variables， the test accuracy reached 97. 22%， while the nest⁃
ed cross-validation accuracy was （95. 83±5. 89）% .  These results indicate that CARS retained its 
effective absorption features and that variable selection reduced spectral redundancy.  Similarly， the 
μs′-based models demonstrated discrimination ability.  This suggests that scattered information con⁃
tributes to the differentiation of cultivars.  Direct modeling using the original reflectance and transmit⁃
tance spectra demonstrated discrimination potential.  However， inverse adding-doubling （IAD）
-derived parameters provided a clearer optical interpretation by separately describing the contribu⁃
tions of absorption and scattering.  Therefore， the proposed method can be used to identify cotton⁃
seed cultivars effectively.  Additionally， it provides optical evidence for analyzing cultivar differenc⁃
es in cottonseed samples.
Key words： optical properties； integrating sphere；near-infrared spectroscopy； inverse adding-
doubling（IAD）；cottonseed；variety discrimination
棉籽是棉花生产与加工过程中的重要副产物，富含油脂和蛋白质，在油脂加工、饲料利用和综合

开发等方面具有较高利用价值［1-2］。不同棉种品种所对应棉籽的内部组分及组织结构受遗传特性和生长

环境等因素影响，往往存在一定差异［3-4］。这些差异不仅关系到棉籽原料的分级利用，也会影响后续加

工产品的品质稳定性。新疆是我国棉花主产区，棉种品种类型较多，棉籽在流通和加工过程中容易发

生品种混杂，而不同品种棉籽外观相近，仅依靠人工经验或常规理化检测难以实现快速、客观鉴别。

因此，建立适用于棉种品种快速识别的分析方法具有一定应用意义。

近红外光谱（NIR）技术具有分析速度快、样品前处理少和适于多组分信息获取等特点，已被用

于棉籽品质检测及农产品快速识别研究［5-6］。然而，常规近红外检测多直接利用反射或透射光谱强度进

行建模，光谱信号中化学成分吸收和物理结构散射信息相互叠加。对于棉籽这类富含油脂、蛋白质且

内部结构复杂的样本，散射背景可能掩盖与品种差异相关的有效吸收信息，从而影响模型的稳定性和

解释性。相关研究表明，探明光在生物样品中的传输规律，有助于更准确地表征样品内部信息［7］。因

此，从光学特性角度分离并解析吸收与散射响应，可为棉种品种鉴别提供更具物理意义的特征依据。

吸收系数（μₐ）和约化散射系数（μₛ′）是描述样品光学特性的参数。μₐ主要反映样品对光能量的

吸收能力，通常与油脂、蛋白质、水分等化学组分的近红外吸收有关；μₛ′主要反映样品对光传播方向

和路径的散射影响，与硬度、细胞结构及表面状态等物理结构因素有关［8］。积分球测量结合反向倍加

法（IAD）可基于样品总反射率、总透射率和厚度信息反演获得光学特性参数，并已用于水果、蔬菜

等农产品品质检测［9-10］。相比之下，棉种品种鉴别的相关研究仍较少，利用 IAD反演光学特性参数解

析棉种品种差异的研究尚不充分。

基于此，本研究以 3个新疆典型棉种品种为对象，采用近红外光谱-积分球测量系统采集棉籽仁和

棉籽壳样本的总反射率和总透射率，并利用 IAD 反演获得 μₐ和 μₛ′光谱。在分析光学特性差异的基础

上，结合特征波长筛选和分类算法建立棉种品种鉴别模型，以期为棉种快速鉴别提供一种具有较好解

释性的近红外光学特性分析方法。

1 实验部分 
1. 1　样品制备　

本研究选取新疆地区 3个典型棉种品种“军海 1号”“新海陆 45号”和“新陆中 45号”为实验材

料。每个品种筛选 200粒籽粒饱满、表面无破损的棉籽，每 5粒为一组，共获得 120组棉籽样本。样品

经手工剥壳后分别获得棉籽仁和棉籽壳，并置于电热恒温鼓风干燥箱中烘干至恒重，以降低水分波动
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对光学参数反演结果的影响。

为满足积分球测量对样品平整度和厚度一致性的要求，对烘干后的棉籽

仁进行切片处理。切片时横向去除棉籽仁两端不规则部分，截取中间区域，

制备成厚度为 2. 5 mm （±0. 1 mm）的棉籽仁样本，如图 1 所示。棉籽壳去除

内侧残留棉籽仁后，在相同条件下干燥处理，并选取相对完整、平整且能够

覆盖积分球端口的壳片用于光学信号采集。棉籽壳样本仅用于外层结构光学

特性补充分析，不参与后续品种鉴别模型的训练与测试。

1. 2　光学特性参数采集与 IAD反演　
样品光学特性参数由近红外光谱仪-积分球测量系统采集，反射和透射模

式下的实物装置及分时光纤连接方式分别如图 2和图 3所示。测量系统主要包

括暗箱、HL2000-12 卤素光源、NIR17S 近红外光谱仪、IS-20-T 透射型积分

球、IS-20-R 反射型积分球以及安装有 Morpho光谱仪控制软件的计算机。其

中，暗箱由铝型材和 2 mm厚黑色聚碳酸酯实心板搭建，用于减少外部杂散光

干扰。光谱采集范围为 900～1650 nm，积分时间为 1 ms。反射模式和透射模

式采用同一台近红外光谱仪分时采集，并通过切换光纤连接分别获得总反射

率和总透射率光谱。

测量总反射率时，先以标定反射率为 98%的漫反射白板和空载状态分别获取参考信号与杂散光背

景，再将样品置于反射端口采集反射信号；测量总透射率时，先完全遮挡入射光束获取系统暗背景信

号，再将样品置于透射端口采集透射信号，公式如下：

总反射率（Rt）：

Rt = rstd × Rs - R0
Rstd - R0

（1）
总透射率（Tt）：

Tt = Ts - Tdark

T0 - Tdark
（2）

其中，rstd为标准白板的标定反射率；Rs和Ts为测得的反射和透射信号；Rstd为标准白板的反射信号；R0
为反射端口的杂散光信号；T0为透射端口的透射信号；Tdark为系统暗噪声信号。

将测得的总反射率、总透射率及样品实测厚度作为输入参数，利用 IAD反演获得样品的μₐ和μₛ′光
谱。IAD算法通过迭代调整光学参数，使理论总反射率和总透射率与实测值达到设定误差范围内匹配，

并对近红外范围内各波长点分别反演。所有样品均采用一致的系统参数、校正流程和反演条件。

1. 3　理化指标测定　
为分析不同品种棉籽仁样本的物质差异基础，对完成光学特性采集后的棉籽仁样本进行油脂含量、

蛋白质含量和硬度测定。蛋白质含量参照 GB 5009. 5-2016《食品中蛋白质的测定》［11］，采用凯氏定氮

法测定。将研磨后的棉籽仁粉末经浓硫酸和凯氏定氮催化剂消化后，利用N610凯氏定氮仪测定蛋白质

图1　棉籽仁样品切片示
意图

Fig.  1　Schematic diagram 
of a sliced cottonseed kernel 

sample

图2　棉种光谱采集装置实物图
Fig.  2　Photographs of cottonseed spectral acquisition setups：

A.  reflectance mode； B.  transmittance mode
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含量。

油脂含量参照 GB/T 14488. 1-2008《植物油料 含油量测定》［12］，采用索氏提取法测定。将棉籽仁

样本烘干、研磨并装入滤纸包，以30～60 ℃石油醚为抽提溶剂，利用FT-160粗脂肪测定仪进行抽提。

硬度采用 TA. XTC-18质构仪测定。将棉籽仁样本水平放置于测试平台，采用 TA/2柱形探头进行

下压测试，触发力为 2 gf，测试距离为 10 mm，探头速度为 1 mm/s，记录力~时间曲线中的首次峰值作

为硬度值。

1. 4　数据处理与建模方法　
建模前，采用主成分分析（PCA）结合Hotelling’s T²统计量和Q残差对棉籽仁光学参数光谱进行

异常样本筛查，未发现明显异常样本。随后采用Kennard-Stone（KS）算法将 120 份棉籽仁样本按7∶3
的比例划分为训练集和测试集，为保证不同品种样本在训练集和测试集中的均衡分布，本研究按品种

分别进行KS划分后再合并样本集，每个品种训练集和测试集样本数分别为 28和 12。训练集用于特征

波长筛选、模型参数优化和判别模型建立，测试集仅用于最终外部验证。

棉籽仁 μₐ和 μₛ′光谱均包含 231个变量。为比较不同变量模式对模型性能的影响，分别采用全光谱

输入、无信息变量消除法（UVE）和竞争性自适应重加权采样（CARS）进行建模分析［13］。在不同变

量模式下，分别建立偏最小二乘判别分析（PLS-DA）、支持向量机（SVM）和随机森林（RF）品种鉴

别模型［14］。

为避免数据泄漏，特征波长筛选和模型参数优化均在训练集内部完成。模型训练采用嵌套交叉验

证（NCV）策略，外层采用 10折交叉验证评价模型稳定性，内层用于特征筛选和参数寻优。交叉验证

结果以平均准确率评价模型性能，并以标准差反映折间波动。完成参数优化后，基于完整训练集建立

最终模型，并利用独立测试集评价外部预测性能。模型性能利用嵌套交叉验证准确率、测试集准确率

（Acc）进行综合评价，并基于混淆矩阵计算精确率、召回率和 F1分数。公式如下：

精确率（Precision， Pi）：

Pi = Nii∑k = 1
n Nki

× 100% （3）
召回率（Recall， Ri）：

图3　棉种反射/透射测量模式及分时光纤连接示意图
Fig.  3　Schematic diagram of reflectance/transmittance measurement modes and time-shared fiber connections for cottonseed op⁃

tical measurement
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Ri = Nii∑k = 1
n Nik

× 100% （4）
F1分数（F1-score， F1 i）：

F1 i = 2 × Pi × Ri

Pi + Ri
（5）

准确率（Accuracy， Acc）：

Acc = ∑i = 1
n Nii∑i = 1

n ∑j = 1
n Nij

× 100% （6）

2 结果与讨论 
2. 1　不同品种棉种的物质差异基础　

为分析不同品种棉籽仁样本的物质差异基础，对其油脂含量、蛋白质含量和硬度进行测定，结果

见表 1。3个品种棉籽仁样本在上述指标上均存在一定差异，说明不同品种棉籽仁在化学组成和物理特

性方面具有差异基础，可为后续光学特性分析和品种鉴别模型建立提供参考。

2. 2　不同品种棉种的光学特性分析　
为比较不同品种棉种在近红外范围内的光学响应差异，利用 IAD算法分别获得棉籽仁和棉籽壳样

本的 μₐ和 μₛ′光谱，结果见图 4。由图 4A可知，不同品种棉籽仁 μₐ光谱整体变化趋势较为一致，但在 1 
200 nm和 1 450～1 530 nm附近存在较明显的吸收响应。其中，1 200 nm附近吸收峰主要与脂质分子中

C—H键的二级倍频伸缩振动有关［15］；1 450～1 530 nm区域的宽吸收带主要受水分O—H键第一倍频振

动及蛋白质N—H键吸收影响［16］。不同品种在上述波段的吸收强度存在差异，说明 μₐ光谱能够在一定

程度上反映棉籽仁内部油脂、蛋白质及含水相关组分差异。

由图 4B可知，棉籽仁 μₛ′光谱整体随波长增加呈下降趋势，符合生物组织内部散射随波长衰减的

规律［17］。同时，μₛ′光谱在 1 200 nm和 1 500 nm附近出现波谷，其位置与μₐ光谱中的主要吸收区域基本

对应，说明强吸收波段附近的散射响应也会发生变化，该现象与相关农产品光学特性研究结果相

似［18］。从品种间差异来看，3个品种棉籽仁 μₛ′光谱在整体强度上存在一定分层，但样本曲线仍有交

叠，表明仅依靠单一光学参数或局部波段难以实现稳定区分，仍需结合多变量模型进一步提取品种差

异信息。

由图 4C和图 4D可知，棉籽壳与棉籽仁的光学响应存在差异。棉籽壳μₐ光谱整体较平缓，1 200 nm
附近吸收峰减弱，主要吸收变化集中在 1 400～1 500 nm附近；其 μₛ′光谱整体高于棉籽仁，表现出更

强散射特征。不同品种棉籽壳μₛ′曲线存在分层，并在约 1 400 nm附近出现交叉，说明棉籽壳作为完整

棉籽的重要外层结构，也包含一定品种相关的散射响应信息。但与棉籽仁相比，棉籽壳光学响应更易

受壳层厚度、颜色及表面磨损等因素影响，差异来源较复杂。为减少非品种因素干扰，本文将棉籽壳

作为外层结构光学响应进行比较分析，后续模型仍以棉籽仁μₐ和μₛ′光谱作为主要输入。

2. 3　特征波长筛选与模型结果　
结合建模结果，以综合表现较好的 μa-CARS-PLS-DA 模型展示 CARS特征变量筛选过程，结果见

图 5。随着蒙特卡罗采样次数增加，保留变量数逐渐减少，交叉验证均方根误差（RMSECV）先降低后

升高，并在第 18次采样时达到最小。回归系数路径图显示，蓝色虚线所示最优采样点之后，部分变量

回归系数波动明显增大，说明继续剔除变量可能导致模型稳定性下降。最终，CARS从 231个变量中筛

选出 44个特征波长，主要分布于 950～1060 nm、1175～1220 nm 和 1430～1520 nm 等区域，与棉籽仁

表1　不同品种棉种样本的理化指标
Table 1　Physicochemical indicators of cottonseed samples from different cultivars

Cultivar
JH-1

XHL-45
XLZ-45

Oil content/%
28. 73 ± 0. 65b

28. 45 ± 0. 51b

29. 97 ± 1. 13a

Protein content/%
44. 26 ± 0. 28a

43. 88 ± 0. 37b

41. 74 ± 0. 26c

Hardness/N
48. 99 ± 4. 85ab

49. 61 ± 6. 21a

46. 26 ± 4. 21b

Values are mean ± SD.  Different lowercase letters within a column indicate significant differences （p< 0. 05） .
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的μa光谱主要吸收响应区基本一致，表明筛选结果能够保留与品种差异相关的有效吸收信息。

不同光学参数下的品种鉴别结果见表 2和表 3。由表 2可知，基于 μₐ光谱的CARS-PLS-DA 模型从

231个全谱变量中筛选出 44个特征变量，外层 10折交叉验证准确率为（95. 83 ± 5. 89）%，测试集准确

率为 97. 22%，在μa光谱模型中表现最优。为进一步观察该模型的具体分类情况，绘制了其测试集混淆

矩阵，结果见图 6。该模型在 36个测试样本中正确识别 35个，仅有 1个军海 1号样本被误判为新海陆

45号，说明 μₐ光谱中的特征变量能够有效表征棉籽仁品种间的吸收特性差异，并具有较好的品种识别

图4　不同品种棉籽仁与棉籽壳的光学特性光谱图
Fig.  4　Optical property spectra of cottonseed kernels and hulls from different cultivars

A

C

B

D
A-B.   μₐ spectra and μₛ′ spectra of kernel；C-D.  μₐ spectra and μₛ′ spectra of hull

图5　基于CARS算法的棉籽仁μₐ光谱特征波长筛选过程
Fig.  5　CARS-based wavelength selection for cottonseed kernel μₐ spectra
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能力。

由表 3可知，μs′所反映的结构散射信息同样能

够体现棉籽仁的品种间差异。其中，全光谱 SVM
和RF模型测试集准确率均为 97. 22%，外层 10折交

叉验证准确率分别为（92. 50 ± 6. 15）%和（90. 83 
± 8. 29）%。二者测试集准确率相同，可能与两种

模型对全波段 μs′信息的判别结果较为接近有关。

相比之下，μa-CARS-PLS-DA模型在相同测试集准

确率下具有更高的平均准确率，并将变量数减少至

44个，说明其在保持判别效果的同时有利于简化模

型。经 UVE 或 CARS 筛选后，部分模型准确率下

降，说明 μs′相关信息可能分布于较宽波段范围，

过度压缩变量易造成有效散射信息损失。由表 4可

知，代表性模型在各类别上均取得较高精确率、召

回率和 F1 值，进一步表明 IAD 反演得到的 μa和 μs′

均可为棉籽品种鉴别提供有效光学信息。

图6　μₐ-CARS-PLS-DA模型测试集混淆矩阵
Fig.  6　Confusion matrix of μₐ-CARS-PLS-DA model on 

test set

表 2　基于棉籽仁μₐ光谱的棉种品种鉴别模型总体性能
Table 2　Overall performance of cottonseed variety-discrimination models based on cottonseed kernel μₐ spectra
Model

PLS-DA

SVM

RF

Feature variable
Full

CARS
UVE
Full

CARS
UVE
Full

CARS
UVE

VN
231
44

154
231
40
81

231
40

110

NCV Acc/%（mean ± SD）

82. 50±13. 86
95. 83±5. 89

82. 50±14. 93
83. 33±12. 42
84. 17±11. 42
78. 33±11. 92
84. 17±9. 17

81. 67±12. 91
81. 67±12. 91

Test Acc/%
94. 44
97. 22
91. 67
88. 89
88. 89
83. 33
94. 44
88. 89
83. 33

表 3　基于棉籽仁约化散射系数（μₛ′）光谱的棉种品种鉴别模型总体性能
Table 3　Overall performance of cottonseed variety-discrimination models based on cottonseed kernel μₛ′ spectra
Model

PLS-DA

SVM

RF

Feature variable
Full

CARS
UVE
Full

CARS
UVE
Full

CARS
UVE

VN
231
30

177
231
44

144
231
45
96

NCV Acc/%（mean ± SD）

79. 17±4. 39
75. 00±11. 11
81. 67±10. 24
92. 50±6. 15
85. 00±6. 57
91. 67±5. 56
90. 83±8. 29
90. 00±6. 57
88. 33±7. 03

Test Acc/%
77. 78
83. 33
83. 33
97. 22
88. 89
94. 44
97. 22
91. 67
94. 44

表 4　代表性模型在测试集上的分类评价指标
Table 4　Classification evaluation metrics of representative models on test set

Optical parameter

μₐ

μₛ′

μₛ′

Model

PLS-DA

SVM

RF

Feature variable

CARS

Full

Full

Category
JH-1

XHL-45
XLZ-45

JH-1
XHL-45
XLZ-45

JH-1
XHL-45
XLZ-45

Test set
P/%

100. 00
92. 31

100. 00
92. 31

100. 00
100. 00
100. 00
100. 00
92. 31

R/%
91. 67

100. 00
100. 00
100. 00
91. 67

100. 00
100. 00
91. 67

100. 00

F1/%
95. 65
96. 00

100. 00
96. 00
95. 65

100. 00
100. 00
95. 65
96. 00
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为比较 IAD反演参数与原始光谱的建模效果差异，采用未经反演的总反射率和总透射率光谱进行

直接建模，结果见表 5。由建模结果可知，原始总反射率和总透射率光谱均表现出一定的品种判别能

力，其中，总反射率光谱的 CARS-SVM 模型测试集准确率最高，为 94. 44%；总透射率光谱的 Full-
PLS-DA模型测试集准确率最高，为 91. 67%，表明两类原始光谱中均包含可用于品种区分的信息。相

较于原始光谱的表观响应，IAD反演得到的 μa和 μs′能够分别表征样品的吸收和散射特性，使模型结果

具有更明确的光学意义，并为棉籽品种差异分析提供更具物理意义的解释依据。

3 结 论 
本研究采用近红外光谱-积分球测量系统结合 IAD反演方法，获得 3个新疆典型棉种品种棉籽仁和

棉籽壳样本的μₐ和μₛ′光谱，并基于棉籽仁光学参数建立品种鉴别模型。结果表明，不同品种棉籽仁在

μₐ和 μₛ′光谱中均存在差异，说明吸收特性和散射特性均可反映棉籽品种间差异；棉籽壳 μₛ′光谱表现

出较强散射特征及波段依赖性，可作为外层结构光学响应的补充信息。基于棉籽仁 μₐ光谱的 CARS-
PLS-DA模型从 231个全谱变量中筛选出 44个特征波长，测试集准确率为 97. 22%，嵌套交叉验证准确

率为（95. 83±5. 89）%，可有效实现棉种品种鉴别。研究结果说明，IAD反演获得的光学特性参数可为

棉种品种鉴别提供有效特征，并为棉籽品种差异分析提供一定的光学依据。后续仍需增加品种、产地

和完整棉籽样本，进一步验证该方法的实际适用性。
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PLS-DA

SVM

RF
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R

T

R

T

R

T

Feature variable
Full

CARS
Full

CARS
Full

CARS
Full

CARS
Full

CARS
Full

CARS

VN
231
59

231
14

231
33

231
20

231
44

231
11
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91. 67
88. 89
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94. 44
88. 89
75. 00
91. 67
91. 67
86. 11
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