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摘  要：谷物作为全球粮食供应的基础，其品质检测对保障食品安全和提高生产效率至关重要。

传统的实验室方法虽准确，但耗时且成本高，难以满足在线实时检测的需求。近红外（NIR）光谱

技术以其快速、无损、多指标同步检测的优势，在谷物品质检测领域得到广泛应用。然而，NIR

光谱数据的高维性、复杂性以及不同仪器、环境和样品间的差异，对建模方法和模型迁移提出了

挑战。本文综述了近红外光谱技术在谷物食品品质在线检测中的应用，系统梳理了从传统线性建

模（如偏最小二乘回归）、非线性建模（如支持向量机、人工神经网络）到深度学习方法（如卷积

神经网络）的发展历程，探讨了模型迁移技术在解决仪器间差异、环境变化和样品多样性等问题

中的策略、挑战与最新进展，包括有标样和无标样模型迁移方法。此外，总结了 NIR 技术在实际

工业应用中的挑战、经验和未来研究方向，旨在为近红外技术在谷物行业的广泛应用提供参考。 
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Abstract: Grains, as the cornerstone of the global food supply, require quality inspection that is crucial for 

ensuring food safety and improving production efficiency. Traditional laboratory methods, while accurate, are 

time-consuming and costly, making them unsuitable for online, real-time monitoring. Near-infrared (NIR) 
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spectroscopy, with its advantages of rapid, non-destructive, and multi-component simultaneous detection, has 

been widely applied in grain quality inspection. However, the high dimensionality, complexity of NIR 

spectral data, and variations among different instruments, environments, and samples pose challenges to 

modeling methods and model transfer. This review summarizes the application of NIR spectroscopy in online 

grain quality inspection, systematically outlining the development from traditional linear modeling (e.g., 

partial least squares regression), nonlinear modeling (e.g., support vector machines, artificial neural networks) 

to deep learning methods (e.g., convolutional neural networks). It focuses on the strategies, challenges, and 

latest advances of model transfer techniques in addressing issues such as instrument differences, 

environmental changes, and sample diversity, including calibration transfer with and without standards. 

Furthermore, this review summarizes the challenges, experiences, and future research directions in practical 

industrial applications, aiming to provide references for the widespread application of NIR technology in the 

grain industry. 

Key words: near-infrared spectroscopy; grain quality, online detection; chemometrics; calibration transfer; 

deep learning. 

谷物是全球粮食供应的核心，其品质直接影

响食品安全、营养价值及加工效率。据联合国粮

农组织（Food and agriculture organization of the 

United Nations，FAO）统计，2024 年全球谷物年

产量超过 28 亿 t，品质检测需求与日俱增[1]。传

统检测方法，如化学分析和烘干法，虽然结果准

确，但耗时长、成本高，且需破坏样品，难以适

应现代工业对在线、实时监控的需求。例如，谷

物水分含量的传统测定需数小时，而蛋白质分析

则依赖复杂试剂和专业操作。这些局限性推动了

快速、无损检测技术的研究与应用。 

近红外（Near-infrared，NIR）光谱技术因其

快速、无损、多指标同步分析的特性，成为谷物

品质检测的优选方法。NIR 利用 780~2 500 nm 波

长的光谱，基于化学键（如 O—H、C—H、N—H）

的振动吸收，可在数秒内预测水分、蛋白质、灰

分等关键指标[2]。研究表明，NIR 检测精度可媲

美实验室方法，例如 Osborne 等在 5 s 内测定小麦

水分含量，误差低于 0.5%[3]。此外，NIR 无需样

品预处理或有毒试剂，符合绿色分析趋势[4]。然

而，在谷物品质在线检测中，NIR 仍面临挑战：

光谱数据的高维复杂性易受仪器、环境和样品差

异影响，工业场景中的光干扰、振动及温湿度波

动也会降低检测精度[5-6]。 

本综述聚焦 NIR 技术在谷物品质在线检测中

的应用，系统分析其建模方法、模型迁移技术及

工业化挑战，旨在为相关研究和应用提供参考。

具体而言，第 1 节回顾 NIR 在谷物水分、蛋白质

等指标检测中的应用案例；第 2 节探讨建模技术，

从传统线性方法到深度学习方法的演进；第 3 节

分析模型迁移策略，解决仪器与环境差异问题；

第 4 节讨论工业应用中的实际挑战与应对措施；

第 5 节展望未来方向，提出深度学习优化与工业

4.0 融合的建议。 

1  近红外技术在谷物食品检测中的应用现状 

近红外光谱技术凭借其快速、无损、高精度

以及多指标同步分析的特点，已成为谷物原粮与

谷物制品检测中的重要工具。该技术广泛应用于

水分、蛋白质、灰分、淀粉与纤维、脂肪及油脂

含量、产地与品种分类等关键指标的测定。本节

将详细介绍 NIR 技术在谷物检测中的具体应用领

域，并通过案例和数据展示其效果，同时重点探讨

在线检测系统的应用实例及其带来的显著优势。 

1.1  水分含量检测 

传统烘干法测水分耗时长，有破坏性，而 NIR

技术可在数秒内实现无损检测。例如，Osborne

等利用 NIR 技术预测小麦水分含量，检测时间仅

5 s，误差低于 0.5%[3]。Lin 等将 NIR 应用于稻谷

原粮水分在线检测，预测误差（Root mean square 
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error，RMSE）0.52%，决定系数（R²）为 0.97，

大幅提高了生产效率[7]。 

实例：Porep 等的研究详细描述了 NIR 在线

系统在玉米干燥过程中的应用[8]。在一项食品加

工案例中，NIR 系统被安装在干燥设备上方，通

过每 2 s 一次的快速扫描，实时监控玉米的含水

量，测量误差控制在 0.2%以内。该研究成果提到，

该系统利用特定波长范围（约 950~1 650 nm）的

近红外光谱，结合偏最小二乘回归模型，实现了

高精度水分预测。在实际生产中，系统通过反馈

数据优化干燥温度和时间，使能源消耗降低了

10%，同时确保了玉米的水分含量符合加工标准

（通常为 13%~15%）。这一应用显著提升了产品质

量稳定性，并为企业带来了节能减排的经济效益。 

1.2  蛋白质含量测定 

NIR 技术在蛋白质检测中表现出色，王子熙

等采用 NIR 对小麦蛋白质进行在线检测，预测精

度为±0.3%，检测时间仅 3 s[9]。该技术已在大规

模粮食加工企业中推广应用，不仅提升了检测效

率，还降低了人工操作误差，增强了质量控制能力。 

实例：Maertens 等的研究表明[10]，NIR 在线

检测系统在小麦蛋白质含量监控中表现出色。在

某欧洲粮食加工企业的实际应用中，该系统被集

成到小麦加工生产线上，通过每 3 s 一次的扫描，

实时测定小麦的蛋白质含量，预测精度达到

±0.3%。研究中指出，系统采用漫反射光谱技术，

结合化学计量学模型，能够在高速生产环境中提

供稳定的测量结果。实际应用效果显示，产品质

量一致性提升了 15%，同时系统与自动化控制设

备联动，实现了碾磨参数的即时调整，使生产效

率显著提高。这一应用不仅降低了人工取样和实

验室分析的误差，还通过减少质量波动为企业节

约了约 10%的运营成本。 

1.3  灰分检测 

传统方法耗时且具破坏性，而 NIR 技术提供

了一种高效替代方案。Dowell 等的研究显示，NIR

在小麦面粉灰分测定中精度高（R² = 0.92，SEP = 

0.04%），检测时间短，且适用于工业实时监控，

提供了一种快速、无损且准确的质量控制手段[11]。 

实例：Dowell 等的研究展示了 NIR 在线系统

在面粉灰分含量检测中的效果[11]。在某美国面粉

加工厂，NIR 系统被用于监控面粉生产线的灰分

含量，检测精度达到 0.04%，每次测量仅需数分

钟。该系统通过分析近红外光谱的反射特性，结

合多元校正模型，能够准确区分面粉中矿物质含

量的高低。在实际应用中，系统每隔 5 min 对生

产线上的面粉进行一次检测，当灰分含量偏离目

标值（例如 0.5%）时，自动提示调整研磨参数，

从而将不合格品率降低了 8%。这一案例不仅提高

了生产效率，还增强了企业对产品质量的控制能

力，满足了下游客户对面粉一致性的严格要求。 

1.4  其他 

此外，NIR 在淀粉与纤维检测、脂肪及油脂

含量分析、产地与品种分类等领域也有应用。Chen

等利用 NIR 预测玉米淀粉含量，相关系数（R²）

达 0.95，模型的残差预测偏差（Residual prediction 

deviation，RPD）值范围为 3.0~6.3[12]。Badaró 等

通过 NIR 评估小麦面粉中的纤维含量，实现了高

精度分析[13]。这些研究表明，NIR 技术在复杂成

分检测中具有显著优势。Egesel 等采用 NIR 检测

玉米油脂含量，预测精度 RMSE 达 0.2%，检测时

间仅 1~2 min，为在线监控提供了高效手段[14]。

该技术适用于高含量样品，也能有效检测低浓度

成分。 

NIR 技术通过分析化学成分的微小差异，可

实现谷物的产地和品种快速鉴别。Zhao 等利用

NIR 判别小麦产地，准确率超过 95%，为食品溯

源和质量管理提供了重要支持[15]，展现了其在防

伪和品质控制中的应用潜力。 

基于上述实例，NIR 在线检测系统在谷物加

工中的应用展现了显著优势：一是实时性，系统

能够在数秒内完成检测并反馈结果，便于生产过

程中快速调整参数，缩短反应时间；二是减少浪

费，通过精确监控原料和产品的关键指标（如蛋

白质、水分、灰分），显著降低资源和能源的无效

消耗；三是提升效率，与自动化设备集成，实现

生产流程的优化，减少人工干预，提高整体生产

效率；四是数据驱动，提供高精度的数据支持，
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为智能化管理和质量控制决策奠定基础，推动产

业向高效、智能方向发展。 

2  近红外建模方法 

近红外光谱数据具有高维度、非线性、共线

性和噪声等复杂特性。合适的预处理和建模技术

是提高预测精度、模型稳定性和泛化能力的关键。

本节综述数据预处理技术、传统线性与非线性建模

方法，以及深度学习方法，并重点介绍最新进展。 

2.1  数据预处理方法 

数据预处理旨在消除光谱数据中的无关信息

和噪声，增强与目标变量相关的有用信息。常用

方法包括： 

2.1.1  平滑 

平滑（Smoothing）处理主要用于降低光谱数

据中的高频随机噪声。常用的平滑方法包括：移

动平均平滑（Moving average，MA），对窗口内

的数据取平均值，公式简单，但可能导致峰形变

宽 ； 加 权 移 动 平 均 平 滑  (Weighted moving 

average)，赋予窗口内不同数据点不同的权重，

中心点权重通常较高；Savitzky-golay（SG）平

滑，基于局部多项式最小二乘拟合的滤波方法，通

过在移动窗口内拟合一个多项式，并使用该多项式

的值来代替中心点的值，从而达到平滑的效果[16]；

局部加权回归散点平滑法（ Locally weighted 

scatterplot smoothing，LOWESS/LOESS）：一种

非参数平滑方法，对每个数据点进行局部加权回

归[17]，对于信噪比较低的光谱，更强的平滑（更

大的窗口）可能更有效，但要小心过度平滑导致

信号失真。LOWESS/LOESS 在处理非线性趋势时

更灵活。 

2.1.2  去趋势 

去趋势（Detrending）用于消除光谱数据中的

基线漂移。基线漂移可能是由仪器响应变化、样

品散射特性变化或其他因素引起的。常用的去趋

势方法包括：多项式拟合去趋势（Polynomial 

fitting detrending）：用一个多项式函数来拟合光

谱的基线，然后从原始光谱中减去该多项式，从

而消除基线漂移[18]；一阶和二阶导数（First and 

second derivatives）：导数可以有效地消除基线平

移和斜率变化，一阶导数消除常数基线，二阶导

数消除线性基线 [4]；小波变换去噪（Wavelet 

denoising）小波变换分解信号为不同频率成分，

去除噪声，重构信号[19]，对于简单的线性基线漂

移，多项式拟合或一阶导数即可，而对于更复杂

的基线漂移，二阶导数或小波变换可能更有效。 

2.1.3  散射校正 

消除由于颗粒大小、样品表面不均匀性和光

程变化引起的光谱散射效应。多元散射校正

（Multiplicative scatter correction，MSC）通过

将每个光谱与“理想光谱”（通常是所有光谱的平

均值）进行比较来校正散射效应[20]；标准正态变

量变换（Standard normal variate，SNV）对每个

光谱进行标准化，使其均值为 0，标准差为 1[21]；

稳健正态变量变换（Robust normal variate，

RNV）使用中位数和绝对中位差来代替均值和标

准差，对异常值更稳健[22]。 

MSC 和 SNV 是最常用的散射校正方法。MSC

更适合于校正乘性散射效应，SNV 更适合于校正

加性散射效应。RNV 对异常值的存在不敏感。 

2.1.4  正交信号校正 

正交信号校正（Orthogonal signal correction，

OSC）去除与目标变量无关的光谱信息，提高模

型预测能力。OSC 将光谱分解为与目标变量正交

和相关的部分[23]。当光谱中存在与目标变量无关

的干扰信息时，OSC 非常有效。 

2.1.5  新兴预处理方法 

NIR 光谱预处理旨在去除噪声、基线漂移和

散射效应等干扰。近年来，一些新颖的预处理方

法在复杂谷物样品分析中表现出显著优势： 

（ 1）连续小波变换（Continuous wavelet 

transform，CWT）CWT 通过将光谱信号分解为

不同尺度和位置的小波，有效消除噪声并校正基

线。研究表明，CWT 在谷物 NIR 光谱分析中可

显著提升成分预测精度。例如，Zhang 等应用 CWT

处理发芽糙米的光谱数据，针对 γ-氨基丁酸含量

进行无损检测，显著改善了模型预测效果[24]。他

们的研究采用 Daubechies5 小波基函数进行 3 级

降噪处理，校正集相关系数（rc）达到 0.931，预

测集相关系数（rp）为 0.916，表明 CWT 在提高
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NIR 光谱定量分析精度方面具有显著优势。尽管

该研究聚焦 γ-氨基丁酸含量，其方法和结论对水

分和蛋白质等其他谷物成分的分析同样具有参考

价值[19]。 

（ 2 ） 经 验 模 态 分 解 （ Empirical mode 

decomposition，EMD）及其变体 EMD 将信号

分解成一系列固有模态函数（IMFs），可以用于

非线性、非平稳信号的去噪和去趋势[26]。Zhang

等研究了 EMD 作为一种预处理方法，用于去噪

粮食产品（如米粉和大豆粉）的近红外高光谱图

像。他们的研究结果表明，EMD 能够有效减少光

谱噪声，从而提升数据质量，为粮食品质评估中

的后续分析奠定了基础[26]。 

（3）空域滤波（Spatial filtering）对于 NIR

光谱成像，空域滤波能有效去除空间噪声。Noah

等将该方法应用于谷物高光谱图像处理，提高了

杂质检测的准确率[27]。 

2.2  线性建模方法 

线性建模适用于数据关系较简单的情况。常

见方法包括偏最小二乘回归、主成分回归和稀疏

偏最小二乘回归。 

2.2.1  偏最小二乘回归 

偏 最 小 二 乘 回 归 （ Partial least squares 

regression，PLSR）仍是 NIR 光谱分析中最常用

方法，处理多重共线性、高维数据有效。关键在

于选择合适的潜在变量数（LVs）[2]。 

2.2.2  主成分回归 

主成分回归（Principal component regression，

PCR）不如 PLSR 常见，但在光谱与目标变量关

系简单时也可能有效[28]。 

PLSR vs PCR：PLSR 同时考虑 X 和 Y 的信

息，通常比 PCR 效果更好，尤其是在 X 和 Y 相关

性较强时。PCR 只考虑 X 的方差，可能忽略与 Y

相关的重要信息。 

2.2.3  稀疏偏最小二乘回归 

在稀疏偏最小二乘回归（Sparse PLS，sPLS）

的基础上引入稀疏性约束，自动选择最重要的波

长或波段，提高模型的可解释性和预测能力[29]。

sPLS 通过在 PLSR 的优化目标函数中加入 L1 正

则化项（Lasso）来实现稀疏性： 

2
1min || || || ||Y X     式（1） 

其中，是正则化参数， 1|| || 是  的 L1 范数

（绝对值之和）。正则化参数 λ通过交叉验证确定。 

2.3  非线性建模方法 

非线性方法适用于光谱数据中的复杂关系。

常见方法包括支持向量机、人工神经网络、核偏

最小二乘回归和局部加权回归。 

2.3.1  支持向量机 

支持向量机（Support vector machines，SVM）

在处理非线性问题时非常有效[30]，但需要仔细调

整核函数和参数（如惩罚参数 C 和核参数 γ）。对

于回归问题，SVM 的目标是找到一个函数 ( )f x ，

使得所有样本点到该函数的距离都不超过 

（  -insensitive loss function），同时使函数尽可能

平坦 (通过最小化 2|| w || )。SVM 的优化问题可以

表示为： 

2 *

1

1
minimize ( )

2

n

i i
i

w C  

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 式（3） 

其中，  ( )x 是将输入向量 x 映射到高维特征

空间的核函数，w 是权重向量，b 是偏置项，C 是

惩罚参数， i 和 *i 是松弛变量。 

核函数选择：常用核函数包括线性核、多项

式核、径向基函数（RBF）核、Sigmoid 核。RBF

核通常是首选，因为它具有较好的非线性拟合

能力。  

参数优化：惩罚参数 C 和核参数 γ (对于 RBF

核) 通常使用网格搜索或交叉验证进行优化。 

2.3.2  人工神经网络  

多层感知机（Multilayer perceptron，MLP）

是 最 常 用 的 人 工 神 经 网 络 （ Artificial neural 

networks，ANN）结构，但需要大量的样本进行

训练[31]。一个简单的 MLP 模型可以表示为： 

 2 1 1 1 2 2( ( ) )L L Ly f f f XW b W b W b    式（4） 

其中， X 是输入矩阵， LW 和 Lb 是第 L 层的
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权重矩阵和偏置向量， Lf 是第 L 层的激活函数

（如 ReLU, sigmoid, tanh）。 

网络结构：隐藏层数量和每层神经元数量需

要根据具体问题进行调整。  

超参数：学习率、批大小、优化器等超参数

也需要仔细调整。 

SVM vs ANN：SVM 通常在小样本情况下表

现更好，而 ANN 需要大量数据才能发挥其优势。

SVM 的优化问题是凸优化，更容易找到全局最优

解，而 ANN 容易陷入局部最优解。 

2.3.3  核偏最小二乘回归 

将核技巧应用于核偏最小二乘回归（Kernel 

PLS，KPLS）可以处理非线性关系[32]。KPLS 将

输入数据通过核函数映射到高维特征空间, 然后

在高维空间中执行 PLSR。 

2.3.4  局部加权回归 

对每个预测点构建一个局部模型，对非线性

关系有较好的适应性[33]。对于一个给定的查询点 

qx ，局部加权回归（Locally weighted regression，

LWR）通过赋予训练样本不同的权重来拟合一个

局部模型。权重通常是查询点与训练样本之间距

离的函数（如高斯核函数）： 

2

2

|| ||
exp

2τ

i q
i

x x
w

 
  
 
 

 式（5） 

然后，使用加权最小二乘法拟合一个局部模型。 

3.4  深度学习在近红外建模中的应用 

近年来，深度学习在大规模数据集和复杂关

系建模中备受关注。常见的深度学习模型包括深

度神经网络和卷积神经网络。这些模型能从原始

数据自动提取特征，并在大数据条件下提供优异

性能。 

3.4.1  深度神经网络 

深度神经网络（Deep neural networks，DNN）

通过多层非线性映射自动学习光谱数据中的深层

次特征，在高维度和复杂数据关系下能实现高预

测准确性，但在小数据集上容易过拟合[31]。 

网络结构：DNN 通常包含多个隐藏层，每个

隐藏层包含多个神经元。层数和神经元数量需要

根据数据复杂度和样本量进行调整。 

防止过拟合：常用的防止过拟合的方法包括

Dropout、正则化、早停等。 

3.4.2  卷积神经网络 

卷积神经网络（Convolutional neural networks，

CNN）通过卷积层提取局部特征，能有效捕捉光

谱数据中的空间结构。一维 CNN（1D-CNN）特

别适合处理光谱数据[34-36]。 

卷积层：卷积层通过卷积核在光谱数据上滑

动，提取局部特征。卷积核的大小和步长是重要

的超参数。 

池化层：池化层用于降低特征维度，减少计

算量，并提高模型的鲁棒性。 

全连接层：全连接层将卷积层和池化层提取

的特征映射到输出层。 

3.4.3  其他深度学习模型 

循环神经网络（Recurrent neural networks，

RNNs），特别是长短期记忆网络（Long short-term 

memory，LSTM），虽然不如 CNN 常用，但在处

理具有时序特征的光谱数据时可能有用[37]；自编

码器（Autoencoders，AE）用于无监督特征学习

和降维[31]；生成对抗网络（Generative adversarial 

networks，GANs）可用于数据增强，生成新的光

谱数据[38]。 

深度学习 vs 传统方法：深度学习模型通常需

要大量数据才能训练，而传统方法在小样本情况

下可能表现更好。深度学习模型可以自动提取特

征，而传统方法需要手动选择特征或进行预处理。

深度学习模型通常计算复杂度更高，需要更长的

训练时间。 

4  模型迁移技术 

由于仪器、环境、样品等差异，不同仪器或

条件下建立的 NIR 模型往往无法直接通用，导致

预测精度下降。模型迁移旨在解决此问题，使一种

条件下建立的模型能在另一种条件下有效应用。 

模型迁移可按不同标准分类，常见分类是根

据是否需要标准样品。有标样模型迁移方法

（Calibration transfer with standards）需要一组

在源仪器（主仪器）和目标仪器（从仪器）上都

测 量 过 的 标 准 样 品 ； 无 标 样 模 型 迁 移 方 法
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（Calibration transfer without standards）不需

要标准样品，直接处理光谱数据或模型参数。 

也可根据迁移对象划分：光谱校正方法，直

接对光谱数据进行变换；结果校正方法，对模型

的预测结果进行校正；模型校正方法，调整模型

参数以适应新的条件。 

还可根据问题来源划分：不同仪器间的模型

迁移，解决不同型号、不同制造商的仪器之间的

差异；不同测试环境下的模型迁移，解决温度、

湿度等环境变化带来的影响。不同测试样本的模

型迁移，解决样品基质差异（如不同品种、不同

产地）带来的影响。 

4.1  有标样模型迁移方法 

模型迁移问题最早在 20 世纪 80年代被提出[39]。

随即，有标样模型迁移方法首先被提出。 

（1）斜率/截距校正法（Slope/bias correction，

SBC）：对不同仪器间 NIR 预测值建立线性映射

关系[39-40]，其本质属于一种结果校正方法，该方

法适用于一些模型差异较小的场景。SBC 假设目

标仪器的预测值（ ty ）与源仪器的预测值（ sy ）

之间存在线性关系： 

t sy a y b    式（6） 

其中，a 是斜率，b 是截距。通过对一组标准

样品在两台仪器上的测量结果进行回归分析，可

以估计出 a 和 b 的值。 

（2）直接标准化方法（Direct standardization，

DS）：利用最小二乘原理，建立主机和子机采集

样品光谱的线性转换矩阵，完成了光谱模型在不

同仪器间的差异校正[41]。DS 方法假设目标仪器

光谱（ tX ）与源仪器光谱（ sX ）之间存在线性

关系： 

t sX X F  式（7） 

其中， F 是转换矩阵。通过对一组标准样品

在两台仪器上的光谱进行最小二乘拟合，可以求

得 F 。 

（ 3 ）分段直接标准化（ Piecewise direct 

standardization，PDS）：为了减小光谱数据波动

带来的误差，在 DS 算法的基础上加入窗口滑动

操作，即 PDS 算法。该方法具有较高的模型迁移

精度和较好适用性，成为模型迁移中的经典方法，

得到了广泛的应用和改进。PDS 将光谱划分为多

个窗口，在每个窗口内分别计算转换矩阵. 

（4）Shenk 算法：提出了波长和吸光度同时

校正的 Shenk 算法，通过窗口内光谱数据来计算

波长校正参数，实现了多台仪器的模型迁移[42-43]。 

（5）小波混合直接标准化方法（Wavelet 

hybrid direct standardization，WHDS）：利用小

波的多尺度特性，在 DS/PDS 算法之前首先对信

号进行小波变换，提出了 WHDS，提高了模型迁

移的鲁棒性[44]。 

（ 6 ）基于典型相关分析的模型迁移方法

（Canonical correlation analysis，CCA)：通过提

取不同场景下光谱的最大相关典型参量实现模型

迁移[43]。 

近年来的深度学习方法： 

（1）基于 ANN 的模型迁移：利用 ANN 通过

不同仪器间的光谱特征对齐，实现 NIR 模型跨仪

器应用[45]。 

（2）极限学习机自编码器迁移（Transfer via 

extreme learning machine auto-encoder，TEAM）：

利用 TEAM 建立主从光谱之间的关系，实现不同

仪器间的模型迁移[46]。 

（3）迹范数正则化的多任务学习：利用迹

范数正则化的多任务学习方法直接标准化迁

移矩阵，解决了模型迁移中的存在的过拟合问

题 [47]。  

（4）基于 CNN 的迁移学习：设计了基于 CNN

的迁移学习方法，实现了针对不同样品间的模型

迁移[48]。 

（5）深度迁移学习（Deep transfer learning）：

提出利用 CNN 实现不同场景下的光谱模型更新，

同时，他们还利用深度迁移学习方法解决了不同

仪器间的模型适用性问题[49-50]。 

（ 6 ） 结 合 迁 移 学 习 和 加 权 极 端 学 习 机

（Weighted extreme learning machines，WELM）：

提出一种结合迁移学习和 WELM 的新型的 NIR

建模方法，该模型可以完成不同仪器、样品间的

模型迁移任务[51]。 

（7）深度 CNN 用于不同样本和环境：利用
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深度 CNN 开发了适用于不同样本和不同环境的

NIR 光谱模型迁移算法[52]。 

4.2  无标样模型迁移方法 

相比有标样方法，无标样模型迁移更具挑

战性。  

（1）有限脉冲响应法（Finite impulse response，

FIR）基于 FIR 的算法，是最早无标样模型迁移

方法[53]，其本质上是一种光谱预处理方法，通过

FIR 减小不同条件下光谱的差异。FIR 滤波器可以

表示为： 
1

0

[ ] [ ] [ ]
N

k

y n h k x n k




   式（8） 

其中， [ ]y n 是输出信号， [ ]x n k 是输入信号，

[ ]h k 是滤波器的系数， N 是滤波器的长度。 

（2）正交信号校正（Orthogonal signal correction，

OSC）利用 OSC 对不同条件下的光谱数据进行

处理，这种方式在光谱差异不大时具有较好的效

果[54]。 

（3）吉洪诺夫正则化（Tikhonov regularization，

TR）使用 TR 从模型参数校正的角度出发，在模

型预测过程中加入多方面的正则化约束，实现了

不同条件下光谱数据的无标样模型迁移[55]。 

（4）正交空间回归（Orthogonal space regression，

OSR）借助 OSR 通过光谱校正实现了无标样模型

迁移[56]。 

（ 5）基于迁移学习的域自适应（Domain 

adaptation，DA）算法通过将不同条件下的光谱

数据特征映射到同一特征空间进行优化，解决光

谱模型间的差异问题[6]。 

（6）核域自适应（Kernel domain adaptation，

KDA）算法进一步将核函数引入 DA 算法中，增

强了其对非线性模型的迁移效果[57]。 

5  实际应用中的挑战与经验 

在工业环境中，近红外技术的应用面临诸多

挑战，包括环境噪声、模型鲁棒性不足、仪器差

异和数据集多样性等问题。这些挑战直接影响近

红外技术的检测精度和稳定性。为此，本节通过

具体案例和应对措施总结了工业应用中的经验教

训，结合实际案例进行应对措施的分析。 

挑战 1：环境噪声 

工业生产中的环境光干扰、振动以及温湿度

波动常导致光谱噪声增加，从而降低检测精度。

例如，Maertens 等在小麦加工研究中发现，环境

光和振动会引起 NIR 光谱基线漂移，使预测误差

显著增大[10]。 

应对措施： 

使用遮光罩和防振平台可有效减少干扰。

Maertens 等通过实验验证，采用遮光罩和

防振平台后，小麦水分预测误差从 1.2%

降低至 0.5%[10]。 

此外，温度补偿算法和湿度控制设备也被

证明是应对环境波动的实用方法。 

挑战 2：模型鲁棒性不足 

谷物品种和产地的多样性使得单一模型在不

同样品上的预测性能下降。Cui 等研究发现，单

一模型在不同小麦品种上的粉质特性预测误差高

达 2.8%[58]。 

应对措施： 

通过集成建模和定期更新校正集，可以显

著提升模型鲁棒性。Cui 等通过整合不同

品种的校正数据并定期更新模型，将粉质

特性预测误差降至 1.6%[58]。 

Chen 等进一步提出利用深度迁移学习技术

增强模型对环境和样品变化的适应性[52]。 

挑战 3：仪器差异 

不同 NIR 仪器之间的光谱响应差异导致模型

无法直接迁移。Tian 等在跨仪器应用研究中发现，

未经校正的模型在不同仪器上的预测性能指标

RPD 仅为 1.15[59]。 

应对措施： 

模型迁移技术，如 PDS，可有效校正仪器

差异。Tian 等利用 PDS 方法将预测性能指

标 RPD 从 1.15 提升到了 1.80[59]。 

Mishra 等提出的深度迁移学习方法进一

步简化了仪器标准化流程，为跨仪器应用

提供了新思路[49]。 

挑战 4：数据集多样性 

工业场景中样品的多样性使得构建通用模型

变得困难。Wang 等研究表明，单一模型在不同产
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地谷物上的预测精度不稳定[60]。 

应对措施： 

采用分模型策略和自动校正技术可提升

预测效果。Wang 等通过为不同产地建立

子模型，并结合在线监测自动选择适当模

型，显著提高了预测精度[59]。 

上述经验表明，针对具体挑战采取的针对性

措施能够显著提升 NIR 技术在工业应用中的实用

性和稳定性。这些措施结合具体案例和数据支持，

为实际操作提供了实用指导。 

6  研究展望与挑战 

近红外光谱技术在谷物食品品质在线检测领

域仍有巨大发展空间。未来研究应聚焦于： 

（1）深度学习建模方法的改进：深度学习模

型虽然性能优越，但计算复杂度高，训练时间长，

需要探索模型压缩、剪枝、量化等技术，开发更

轻量级、高效的算法[60]；结合迁移学习、对抗训

练[61]、元学习[62]等技术，提高模型对未知样品和

环境变化的适应能力；结合 SHAP（SHapley 

Additive exPlanations）等可解释 AI 技术[63]，提高

模型的可解释性，让使用者能够理解模型的预测

依据.。 

（2）模型迁移的突破：开发更通用的模型迁

移方法，减少对标准样品的依赖，甚至实现无标

样模型迁移。 探索域适应、零样本学习（Zero-shot 

learning）[64]等技术；开发自动化的模型迁移工具，

简化模型迁移流程，降低对专业知识的要求。 

（3）工业 4.0 和物联网技术的融合：将近红

外光谱仪与工业物联网平台集成，实现实时数据

分析、预测性维护和智能决策[65]。 

（4）多学科交叉：促进 AI 与光谱分析的深

度融合，例如应用图神经网络, Transformer 等先

进模型；结合图像处理、机器视觉等技术实现多

模态数据融合；加强与食品科学、农业科学的合

作，开发更具针对性的检测方法。 

7  结论 

近红外光谱建模与迁移技术在谷物食品品质

在线检测中具有重要意义，因其高效性和实用性，

为保障食品安全、提高生产效率、降低成本提供

了有力支撑。本文综述了近红外光谱在谷物食品

品质检测中的应用现状、建模方法和模型迁移技

术，总结了实际应用中的挑战与经验，并展望了

未来研究方向。 

虽然近红外光谱技术已取得显著进展，但在

工业应用中仍面临挑战。为充分发挥其潜力，需

加强工业应用与学术研究的结合，推动技术创新

和应用落地。未来研究应关注建模方法的改进、

模型迁移的突破、与工业 4.0 和物联网的融合，

以及多学科交叉，以实现更高效、智能、可靠的

谷物食品品质在线检测。本文旨在为近红外光谱

技术在谷物行业的更广泛应用提供理论参考和实

践指导。 
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