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摘 要：芒果中的干物质（DM）含量是评判芒果品质的重要指标之一。该文利用近红外光谱法（NIR）检验和预

测芒果的干物质含量。主要基于卷积神经网络（CNN）框架，研究其结构参数网格数值化筛选方案，融入长短

期记忆网络（LSTM）完成参数协同优化，构建CNN-LSTM融合优化模型。实验过程中，通过构建浅层CNN建

模框架，针对CNN-LSTM模型的核心参数进行局部规模的超参数联合调试。模型训练和模型测试结果显示，

CNN模型和CNN-LSTM模型的最优化预测结果均明显优于常规的线性或非线性模型。该研究除了确定最优模

型以外，还提供了更多可选的模型优化参数组合，有望在芒果的生产和培育过程中得到应用。浅层CNN框架

融合LSTM优化模型及其参数网格数值化筛选方案能够为快速检测芒果果实中的干物质含量提供化学计量学

技术支持。
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Abstract：The content of dry matter（DM） is one of the important indices to determine the quality of 
mango.  In this paper，near-infrared spectroscopy（NIR） is used to predict the dry matter content of 
mango，so as to achieve rapid evaluation of mango quality.  The study launched to propose the grid 
numericalization scheme for screening structural parameters based on the convolutional neural network
（CNN） framework.  The parameter optimization strategy was improved by the fusion of long short-
term memory（LSTM） network，to propose the CNN-LSTM combined optimization model.  In data ex⁃
periment，a shallow CNN modeling architecture was constructed.  The hyperparameters were for re⁃
fine tuning by testing some local-scale values of the core parameters of CNN-LSTM model.  Results 
showed that the optimal CNN model and CNN-LSTM models were obviously better than the conven⁃
tional linear or nonlinear models in both the model training and model testing stages.  In addition to 
identifying the most optimal models，we also provided some other appreciating less-optional models 
as well as their available parameter combinations.  These findings are expected to be helpful in the 
production line of mango cultivation.  The modeling framework of a shallow CNN architecture in fusion 
with the LSTM optimization provides chemometrics technical support for rapid detection of dry matter 
content in mango fruit.
Key words：near-infrared（NIR） spectroscopy；dry matter of mango fruit；convolutional neural net⁃
work（CNN）；long short-term memory（LSTM）；parameter optimization；grid numericalization
芒果是最受欢迎、消费量最大的即食水果之一。芒果果实的品质好坏会影响当季销量，间接影响
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区域水果经济。芒果果实中的干物质（DM）是与采摘时的果肉颜色相对应的判断芒果品质的一个重要指

标［1］。在芒果逐渐成熟的过程中，大部分的淀粉被分解成可溶性糖，最终决定芒果果实的甜度和口感。

已有文献证实，成熟芒果果实中的干物质含量与可溶性固形物（SSC）含量高度相关［2］。因此，对于干物

质的预测是定量判断芒果果实品质水平的重要手段。

近红外（NIR）光谱技术利用光的辐射能量与水果成分的分子结构进行相互作用（吸收和散射），通

过对光强衰减量的计算来测算样本的物质含量［3］，已成功应用于梨、橄榄等多种水果的成分预测，且

能够有效测定新鲜水果中的干物质含量［4-5］。NIR光谱技术对新鲜水果的成分分析需要建立定标模型，

并进行模型优化。常规NIR光谱定标分析可以利用线性建模方法实现，例如主成分回归（PCA）［6］、偏最

小二乘法（PLS）［7］以及它们的改进方法［8-9］。然而，线性定标模型对于指定训练样本的预测能力表现良

好，而对新一批未知样本的预测效果并不能得到保证，原因是线性模型对部分非线性光谱特征的提取

不充分，导致模型的预测能力未能达到预期效果［10］。为了解决这类问题，可以考虑通过不断积累新的

样本参与模型训练，使NIR可检测的参考值范围动态扩大［11］，或者采用自适应学习等更高级的数据建

模方法［12］。

利用NIR光谱技术实现数据建模的精准分析仍面临着诸多挑战，开发能够自动提取特征、自适应

处理复杂非线性关系、高效处理高维数据的新型化学计量学算法，已成为当前NIR光谱分析领域研究

的核心发展方向［13］。卷积神经网络（CNN）作为目前流行的深度学习框架模型，能够将特征提取、数据

建模、迭代优化以及稳健性检验等环节融合一体，并成功应用于食物品种识别和中药药性鉴别［14］，以

及农作物的营养成分预测［15］。而且，浅层网络模式更能提供快速便利的分析决策手段［16］。然而，常用

的浅层CNN是一种前馈神经网络，通常一次性完成特征提取，但对于光谱快速检测数据的分析，一次

性作业无法保证特征信号提取的高精确性和稳健性。长短期记忆网络（LSTM）作为一种特殊的循环神经

网络，适用于处理具有序列性质的NIR光谱数据，例如，LSTM在烟草成分分析、药物来源识别、香料

分类等应用中的模型预测能力均优于传统方法［17-18］。在此基础上，研究基于 CNN框架的 LSTM优化模

型，能够充分利用 LSTM 模型的序列特征和 CNN 处理图像信号的优势，提升模型的数据特征识别

能力［19-20］。

本文将基于CNN框架的 LSTM融合优化模型，应用于芒果干物质含量的近红外定量预测，通过卷

积操作捕捉光谱数据中的特征信息，并按照 LSTM 序列分析方式将卷积特征信号进行循环优化处理，

旨在增强针对 NIR波长空间的特征提取能力。通过构建卷积神经网络结合长短期记忆训练系统（简称

CNN-LSTM系统），在多层CNN的结构单元中融入LSTM优化模块，将芒果果实的NIR光谱特征进行多

次循环式序列化增强，以达到快速提高模型预测结果的目的，同时获取高信噪比的光谱特征建模变量，

简化NIR预测模型，以期为芒果干物质含量的定量分析提供强有力的化学计量学建模技术支持。

1 实验部分 
1. 1　实验数据　

数据来自 Mendeley开源数据集（Mango DMC and spectra）；该数据集所涉及的芒果样本是来源于澳

大利亚境内跨季节、跨地域的主要芒果品种，覆盖面较广［21］。数据包含了芒果完整果实的果皮表面

NIR 吸收光谱值及干物质含量值，所提供的光谱数据经 F750 Produce Quality Meter 光谱仪（Felix 
Instruments，Camas，USA）配合积分球附件进行测量，测量时的环境温度为 25 ℃恒温，湿度保持在

65%RH 恒湿。每个样本进行 4次重复扫描计算平均数值。原始光谱数据的采集范围为 309~1 149 nm；

共收集到10个不同品种总计6 050个芒果样本的完整光谱数据。

在上述数据集中，本文关注 4 个经典的芒果品种：Calypso（Caly），Honey Gold（HG），Kensington 
Pride（KP）和R2E2，选取 814个芒果样本的NIR光谱数据（如图 1所示），对应的干物质含量最大值、最

小值、平均值、标准偏差分别为 23. 85%、9. 87%、16. 32%、2. 55%。由图可见，在测量区间两端边缘

位置的数据受到的干扰较大，存在较多高频噪声；而且，短波的边缘已经跨越到紫外的频率范围，近

红外结合可见光区域数据进行分析较为常见，但结合紫外信号的分析并不常见。综合考虑，选择去除

测量区间两端的部分光谱数据，保留480~1 080 nm频率区域的数据进行后续化学计量学建模分析。
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1. 2　浅层CNN模型框架　

浅层 CNN 框架通常只包含一个卷积层和一个池化

层，随后连接到一个平铺层和一个全连接层进行运算

并输出［22］。模型结构如图2所示。

卷积层（CONV）：将备用光谱数据输入卷积层，读

取数据特征进行卷积计算。设计采用多个卷积通道（假

设为 K个）进行运算，每个卷积通道的输出结果采用激

活函数进行数据变换，随后传输至池化层。

池化层（POOL）：池化计算过程主要关注提取局部

信息，通常使用最大池化（Max_pooling）的方式，经过

卷积激活的特征数据在池化层中进行二次特征提取。

池化操作针对每一个卷积通道单独完成。

平铺层（FLAT）：将 K 个通道的卷积池化过后得到

的二次提取特征图谱进行汇总，平铺到同一个数据水

平，并同时去除重复的特征值。

全连接层（FC）：将卷积-池化-平铺后得到的特征

集合作为输入变量进行模型训练，在 Softmax中可以选

择嵌入线性回归或线性判别模块进行定量、定性计算，随后输出预测结果。

基于上述浅层CNN模型框架，融合LSTM序列变量训练模块，进一步构建CNN-LSTM特征提取及

优化模型。

1. 3　CNN-LSTM模型设计　

在浅层 CNN 模型框架的基础上引入 LSTM 模块，根据 CNN 学习原理，生成 K个卷积核计算通道，

在每一个通道中完成卷积计算和池化计算；然后使用LSTM单元对每一个卷积通道中经过卷积-池化之

后的特征变量群进行修正；进而将修正后的特征变量传递至平铺层，随后进入全连接网络层进行训练

完成卷积网络的最终预测和输出。CNN-LSTM融合模型的多通道联合优化方案如图3所示。

LSTM 循环计算模块包括多个 LSTM 单元（记为 T个），每个单元完成一个步次的计算。整体 LSTM
模块通过相邻单元的连接和数据传递来完成循环计算。每个 LSTM单元的处理过程主要是将数据分解

为遗忘门（f t）、输入门（i t）、增补单元（ĉ t）和输出门（o t）的运算，实现对记忆数据（C t）和隐藏数据（H t）的

更新和循环传递。LSTM单元接收输入数据，在循环计算开始时（记为 t = 0），X t 接收的是卷积-池化处

理后的特征变量群，当LSTM循环处理到第 t ( ≠ 0) 次时，输入数据Xt 实际为上一个步骤（第 t - 1步）处

理得到的修正特征变量群。

在每一次循环计算中，LSTM单元会逐步计算 f t、i t、ĉ t和 o t，即

图3　基于CNN-LSTM融合模型的多卷积通道联合优化设计
Fig. 3　Design for combined optimization of the multi-convolutional channels based on CNN-LSTM fusion model

图1　814个芒果果实样本的近红外光谱
Fig. 1　Near-infrared spectra of 814 mango fruit samples

图2　浅层CNN网络结构
Fig. 2　The structure of shallow CNN architecture
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f t = Sigmoid ( )X t·W f + H t - 1·U f + b f

i t = Sigmoid ( )X t·W i + H t - 1·U i + b i

ĉ t = Tanh ( )X t·W c + H t - 1·Uc + bc

o t = Sigmoid ( )X t·Wo + H t - 1·Uo + bo

其中，W f、U f、W i、U i、W c、Uc、Wo、Uo 分别为遗忘门、输入门、增补单元、输出门的权重变量，b f、

b i、bc、bo 为相应的偏置向量。随后，利用增补单元的特征信号来更新记忆数据C t，结合输出门的特征

信号进行计算，获得当前第 t步计算的输出结果Y t。
C t = f t*C t - 1 + i t*ĉ t

Y t = o t*Tanh (C t )
同时，将Y t记录为更新后的隐藏数据（即H t = Y t），以提供给下一次的LSTM循环计算进行使用。

当LSTM完成最后一次循环计算（当 t = T时），最终的输出值YT将进一步传输至CNN网络结构中的

平铺层，完成后续网络计算，输出模型预测结果。

1. 4　模型训练机制和预测指标　
按照近红外光谱数据建模及化学计量学分析的基本原理，模型的训练、优化和测试需要将全体备

用样本划分为定标集（Calibration）、检验集（Validation）和测试集（Testing）。定标集样本用于建立并训练

模型；检验集样本用于对模型的结构参数和计算参数进行调试并完成优化设置；测试集样本通常不参

与模型的训练和优化过程，仅用于对优化后的模型及其参数进行测试，以确定模型的有效性和预测能

力。本研究中，对全部 814个的芒果样本进行CVT样本集划分，采用随机抽样的方法选取测试集，定

标集和检验集的划分采用 SPXY方法［23］进行。按照常规 2∶1∶1的数量比例，将定标集、检验集和测试

集的样本数量分别确定为407、203、204。
在模型优化和模型测试的过程中，采用均方根偏差（RMSE）和Pearson相关系数（R）作为模型的量化

评价指标，计算公式如下：

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( )y i - y'i
2
，R = ∑i = 1

n (y i - ȳ ) (y'i - -y' )
∑i = 1

n (y i - ȳ )2 ∑i = 1
n (y'i - -y' )2

其中，y i 表示芒果干物质含量的参考值，y'i 表示NIR光谱分析模型计算得到的关于芒果干物质含量的

预测值， i = 1，2…n，n 表示指定样本集中的样本总数量； ȳ和
-y'分别为{y i|i = 1，2…n}和{y'i |i =

1，2…n}的平均值。特别的，检验集的预测结果记为RMSEV和RV，测试集的结果记为RMSET和RT。

2 结果与讨论 
利用CNN-LSTM模型对芒果的干物质含量进行近红外定量分析。由于CNN模型计算过程包含了数

据信息转换和特征提取过程，模型优化主要取决于模型参数的选择。而CNN模型参数众多，即便是浅

层模型架构，仍然涉及多个卷积通道的并行计算。

首先，对CNN模型的结构参数进行设置，分别对卷积通道数量（K）、卷积核长度（L）、池化元长度

（M）3个参数设置多个不同的取值（如表 1所示），构建网格化数值筛选方案，通过对比不同的网络结构

组成，完成网络架构优化。

针对上述参数设置，对CNN模型进行定标和检验，考察参数 (K，L，M )联合调试的协同模型优化

结果（如图 4所示）。考察了对比模型检验的偏差值，在芒果干物质含量的近红外定量分析中，CNN模

型的最优参数组合为卷积通道K = 64，卷积长度 L = 10，池化元长度M = 8，对应的最优定量预测偏差为

RMSEV=1. 057。此外，由于实际芒果种植和产出过程中受气候、环境、温度等自然条件以及人类生产

活动的影响，最优预测模型在实时检测过程中未必能够获得理想的预测结果。本研究通过模型参数局

部大范围筛选，同时寻找多种其他不同的参数组合（例如图 4中的深蓝色和紫色区域，均指向预测偏差

RMSEV值较小的模型参数组合），以确定更多不同结构的CNN模型，为实际生产监测过程的模型在线

调试提供更多可能。
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其次，对CNN框架完成参数联合调试之后，尝试将

LSTM 循环优化模块融合到 CNN 模型架构的每个卷积通

道中，建立 CNN-LSTM 模型的参数联合调试机制，实现

数据特征信息的精细修正。设置LSTM循环计算总步次的

可选取值为T ={5，10，15}，将其联合卷积通道数量K进

行融合优化，其余 CNN 参数遵循上述网络结构寻优规

则；由此获得的 (K，T )组合参数共有 15种不同的选择，

对应的模型预测结果如图 5 所示，作为对比，未融合

LSTM 模块的浅层 CNN 网络模型的预测结果也在图中显

示。结果显示，对于芒果干物质的预测，当LSTM的循环

总次数选择为T = 10时，针对卷积核数量K的几种不同取

值，均获得该卷积模式下的最佳预测结果，当K = 64时，

该模型获得最小的预测偏差值 RMSEV=0. 769，从而确定最优的 CNN-LSTM 模型参数为 (K，T ) =
(64，10)。该模型对于检验样本和测试样本的预测散点分布如图6所示，图中显示，数据结果没有明显

异常值，说明模型拟合效果良好，预测结果具有一定的稳定性。此外，从模型效果对比中还可以发现，

当 K = 32 和 K = 64 时，CNN-LSTM 模型的预测效果优于浅层 CNN 模型；而当 K = 16 和 K = 128 时，虽然

T = 15时的结果略逊于CNN，但选择较少的LSTM循环总轮次数可获得更好的结果。模型训练和检验结

果表明，适当调整参数之间的联合协同效应，可获得较好的CNN-LSTM模型。

表1　浅层CNN网络结构参数调试
Table 1　Settings for parameter tuning of the shallow CNN structure

卷积层（CONV）

池化层（POOL）

平铺层（FLAT）
全链接层（FC）

卷积通道数量 K = {8，16，32，64，128}
卷积核长度 L = {5，10，15，20}

卷积移动步长 S = 1
池化元长度 M = {2，4，6，8，10}

池化计算方式选用 Max-pooling
采用 DROPOUT 方式去除重复特征变量

输入节点数量等于特征数量

隐藏节点通过自适应筛选

Softmax 单元调用多元线性回归模型

K = 8

K = 128

K = 16

针对不同 K 值的最优模型结果对比

K = 32 K = 64

“颜色-数值”标度尺

图4　基于CNN框架的模型参数(K，L，M )联合调试结果

Fig. 4　Prediction results for tuning of model parameters (K，L，M ) based on the CNN framework

图5　基于CNN-LSTM核心模型参数(K，T )的
融合优化结果对比

Fig. 5　Comparison of the results by the fusion 
optimization of the key parameters (K，T ) based 

on the CNN-LSTM model
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为了进一步验证 CNN-LSTM 模型的应用有

效性，将 CNN-LSTM 模型、浅层 CNN 模型的预

测结果与常规的偏最小二乘回归（PLSR）模型、

支持向量机回归（SVR）模型的预测结果进行汇总

对比，其中PLSR模型的可调参数LV设置为从 1
到 30的所有整数；SVR模型采用径向基核函数，

正则化参数 γ 和核变换参数 σ2 的取值范围均设

置为{21，22，23，24，25，26，27，28}。针对检验

集样本和测试集样本分别计算 RMSEV、RV 和

RMSET、RT，各个模型的最优预测结果如表 2所

示，与之对应的最优参数也在表中列出。值得

注意的是，测试集样本完全不参与定标和模型检验的训练过程，其结果可验证模型具有一定的鲁棒性。

由表 2结果可见，无论是模型训练和检验的结果，还是模型测试结果，CNN和CNN-LSTM模型的预测

结果均明显优于常规的 PLSR和 SVR模型，且 CNN 和 CNN-LSTM 模型将测试相关系数显著提升至 0. 9
以上。结果表明，选择采用浅层CNN模型框架对模型的结构参数进行网格数值化调试，有利于在模型

优化方面取得良好的效果；而融合了LSTM模块的CNN模型能够进一步提升模型的预测能力。

3 结 论 
本文构建了基于CNN框架的 LSTM融合优化模型，应用于芒果干物质的近红外定量预测。首先基

于浅层CNN网络结构，进行卷积网络参数网格数值化筛选，设置卷积网络通道数量（K）可调、卷积核

长度（L）可调、池化元长度（M）可调，通过局部规模数值调整方式，选择卷积网络模型优化参数组合。

其次在每个卷积通道中融入LSTM循环计算模块，同时设置每个模块中的LSTM单元数量（即LSTM总循

环轮次数，T）可调，并与CNN模型参数进行协同调试，实现参数组合优化。芒果的近红外样本数据来

自Mendeley开源数据集，分别建立CNN网格化参数筛选以及CNN-LSTM融合模型参数寻优。模型训练

和测试结果显示，CNN-LSTM 融合模型的预测结果均明显优于常规 PLSR和 SVR模型。同时，网格数

值化参数筛选方案还提供了更多可应用的模型参数选择的可能性。结果表明，所提出的浅层CNN框架

融合 LSTM优化模型及其参数网格数值化筛选方案，能够有效定量分析芒果的干物质含量，为快速检

测芒果果实中的干物质含量提供了化学计量学技术支持；后续工作可以尝试将该模型优化模式推广到

其他水果或农产品的成分检测。
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