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米良1号猕猴桃贮藏过程中糖酸含量估测模型的构建
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摘 要：【目的】针对传统化学方法测定猕猴桃品质存在工序复杂、费时费力、需破坏性检测等问题，提出一种基于高光

谱技术的高效无损检测方法。【方法】以110个米良1号猕猴桃（Actinidia chinensis var. deliciosa‘Miliang-1’）样本为研

究对象，利用高光谱仪采集不同贮藏时间果实的高光谱反射光谱。利用光谱-理化值共生距离法（sample set partition-

ing based on joint X-Y distance sampling，SPXY）将猕猴桃样本按照8∶3的数量比例划分为训练集和测试集，统一采用

支持向量机（SVM）对比分析标准正态变换（SNV）、多元散射校正（MSC）、一阶导数（1st-D）、二阶导数（2nd-D）、平滑算

法（SG）对原始光谱进行预处理。使用遗传算法（genetic algorithm，GA）和随机蛙跳（random frog，RF）对猕猴桃高光谱

特征波长进行筛选，结合支持向量回归（SVR）、反向传播神经网络（BP）算法，组合构建猕猴桃品质的回归预测模型。

【结果】在组合模型中，可溶性固形物含量的最优模型为1st-D+GA-BP，R2为0.903，RMSE为1.731；可滴定酸含量的最

优模型为1st-D+GA-BP，R2为0.857，RMSE为0.225。【结论】应用高光谱技术对米良1号猕猴桃可溶性固形物含量、可

滴定酸含量进行无损检测具有可行性。为进一步研究不同品种猕猴桃可溶性固形物含量、可滴定酸含量的无损检测

模型奠定了基础。
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Abstract:【Objective】Traditional chemical methods for assessing the storage quality of kiwifruit typi-

cally involve complex procedures and high costs, which may hinder their widespread use. These con-

ventional approaches often require significant labor, time and expensive reagents, making them less fea-

sible for large-scale or routine quality control applications. Additionally, these methods usually result in

the destruction of the fruit samples, which is not ideal for continuous monitoring. The complexity and

cost associated with traditional chemical methods create barriers for smaller producers and can lead to

inconsistencies in quality control across the industry. To address these issues, we propose a non-destruc-

tive testing method based on hyperspectral technology. This study aims to develop a reliable and effi-

cient method for evaluating the quality of kiwifruit during storage without damaging the samples, there-

by providing a more practical and economical solution for the kiwifruit industry.【Methods】In this

study, 110 Miliang-1 kiwifruit samples were used as experimental subjects. These samples were select-

ed to represent a broad range of storage conditions and potential quality variations, ensuring that the
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findings of the study would be widely applicable. During the research, a hyperspectral imaging system

was used to collect hyperspectral reflectance data of these kiwifruits at different storage times. This data

collection included indicators such as titratable acidity, firmness and soluble solid content, which are

critical factors in determining the fruit’s overall quality. Hyperspectral imaging technology can capture

detailed spectral information across a wide range of wavelengths, providing rich spectral data that offers

insights into the internal and external properties of the fruit. This non-invasive method enables the as-

sessment of quality attributes without compromising the integrity of the samples, allowing for repeated

measurements over time. However, to ensure the accuracy and reliability of the data, multiple prepro-

cessing methods were employed to process the collected data. These preprocessing methods not only en-

hance signal quality but also effectively remove noise from the data, ensuring the precision and effec-

tiveness of subsequent analyses. The preprocessing methods used in the study included Standard Nor-

mal Variate transformation (SNV), Multiplicative Scatter Correction (MSC), first-order derivative (1st-

D), second-order derivative (2nd-D) and Savitzky-Golay smoothing (SG). These methods help correct

baseline variations, scatter effects and noise, improving the quality of the spectral data. Each preprocess-

ing technique addresses specific issues within the spectral data, such as correcting for light scattering,

baseline shifts and other interferences, thereby optimizing the data for further analysis. To select the op-

timal hyperspectral wavelengths for predicting kiwifruit quality, Genetic Algorithm (GA) and Random

Frog (RF) methods were employed. These algorithms are powerful tools for feature selection, and capa-

ble of identifying the most informative wavelengths from the hyperspectral data. By pinpointing the

most relevant wavelengths, these methods reduce the dimensionality of the data and enhance the effi-

ciency of the predictive models. The selected wavelengths were then used to construct regression predic-

tion models for kiwifruit quality indicators, including soluble solid content (SSC), firmness and titrat-

able acidity. The regression models utilized a combination of Support Vector Regression (SVR) and

Backpropagation Neural Network (BP) algorithms to determine the optimal predictive performance for

each quality indicator. These models are particularly suitable for handling the complexity and non-lin-

earity of hyperspectral data, as they can effectively learn from the intricate relationships within the data.

【Results】The study found that the combination of preprocessing and wavelength selection significantly

impacted the accuracy of the prediction models. For soluble solid content, the best model was 1st-D +

GA- BP, with a coefficient of determination (R²) of 0.903 and a root mean square error (RMSE) of

1.731, indicating high accuracy in predicting kiwifruit SSC, and reflecting the potential relationship be-

tween spectral data and SSC. For firmness, the best prediction model was 1st-D + RF-BP, with an R² of

0.900 and an RMSE of 0.879, demonstrating reliable predictive capability and highlighting the robust-

ness of the model. For titratable acidity, the best model was 1st-D + GA-BP, with an R² of 0.857 and an

RMSE of 0.225, showing good performance in predicting acidity levels and demonstrating the model’s

effective generalization to new data. These results underscore the effectiveness of the developed models

and the significant role of preprocessing and feature selection in enhancing model performance.【Con-

clusion】The successful application of hyperspectral technology in this study highlights its potential for

non-destructive quality assessment of kiwifruit. By accurately predicting key quality attributes such as

SSC, firmness and acidity, hyperspectral imaging provides a powerful alternative to traditional chemical

methods. This technology not only simplifies the assessment process but also reduces costs and pre-

serves the integrity of the fruit samples. Additionally, it allows for continuous monitoring of fruit quali-

ty during storage, enabling timely interventions to maintain optimal conditions and prevent spoilage.

This advancement could revolutionize quality control in the kiwifruit industry, providing a more effi-
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猕猴桃原产于中国，属于猕猴桃科猕猴桃属。

因其果实独特的甜酸口感和丰富的维生素C含量

而在全球范围内备受欢迎，是一种具有重要经济价

值的水果 [1]。在猕猴桃贮藏过程中，通过检测硬度、

可溶性固形物含量（SSC）和可滴定酸含量这几个关

键指标，可以有效地管理猕猴桃的存储条件和时长，

以维持其最佳食用品质，延长货架期，同时减少因过

度成熟或腐烂导致的损失[2]。目前，猕猴桃的品质

检测过程主要依赖于耗时而复杂的传统化学方法，

这些方法不仅操作繁琐，而且具有破坏性，往往会对

果实本身造成损害。因此，建立一套高效且无损的

猕猴桃果实品质检测方法，不仅可以节省大量人力

物力，也能有效减少猕猴桃贮藏过程中的损耗。

高光谱技术在水果非破坏性检测方面具有明显

优势，国内外科研人员已广泛应用高光谱技术进行

水果内部品质的深入分析和研究。例如，卢娜等[3]

利用高光谱成像系统预测草莓硬度，通过标准正态

变换（SNV）、多元散射校正（MSC）和 Savitzky-Go-

lay平滑等方法预处理光谱数据，采用偏最小二乘

（PLS）方法结合化学计量学建模，比较各预处理方

法对模型效果的影响。结果显示，经 SNV 处理的

PLS模型表现最佳，相关系数高达 0.989，均方根误

差为0.021，也间接证明了高光谱成像技术检测果实

硬度的可行性。林娇娇等[4]通过近红外高光谱成像

技术分析杧果的可溶性固形物含量，以探究不同品

种之间在400~1000 nm波段的光谱差异。通过采集

光谱数据并运用CARS-PLS模型进行分析，结果显

示该模型具有高拟合度和预测精度，相关系数高达

0.880 6，均方根误差为 0.636 6，也间接证明了高光

谱技术快速和无损检测果实可溶性固形物含量的可

行性。赵明蕊等[5]使用近红外高光谱成像技术来检

测加工番茄的品质，并通过 Savitzky-Golay方法优

化原始光谱数据，建立了循环神经网络（RNN）、支

持向量机（SVM）、K最近邻（KNN）、随机森林（RF）

和偏最小二乘法（PLS）的模型，以预测番茄的可滴

定酸含量，结果显示该模型具有高拟合度和预测精

度，相关系数高达0.869，均方根误差为0.03，也间接

证明了高光谱技术在快速和无损检测果实可滴定酸

含量上的可行性。这些研究强调了高光谱成像技术

在水果无损检测中的潜力，以及通过不同方法和模

型的应用，可以实现对水果内部质量的准确和高效

检测。尽管针对各类水果内部品质的研究使用高光

谱技术已相当成熟[6-11]，但关于运用高光谱技术和化

学计量学来分析和研究猕猴桃在贮藏时期无损检测

的定量模型相对较少。

笔者在本研究中以米良 1号为对象，使用高光

谱成像技术获取其光谱数据，使用化学计量分析获

取其硬度、可溶性固形物含量、可滴定酸含量数据，

并对光谱数据特征波段进行筛选，提取其品质指标

的相关特征波段，并进一步建立米良 1号贮藏过程

中内部品质的预测模型，以期为米良 1号及其他猕

猴桃品质无损检测提供参考。

1 材料和方法

1.1 试验材料

试验所用样本果实采摘于中国农业科学院郑州

果树研究所猕猴桃试验园，品种为米良1号，共计采

摘了110个大小均匀、表面无损伤和疤痕的样本，编

号后放入冷库中储存，储藏温度为 4 ℃。每次采集

图像前，需提前12 h将猕猴桃从冷库中取出，使其与

周围温度保持一致。在试验的第0、10、20、30、40 d，

每次分别测量22个样本的高光谱数据、可溶性固形

物含量、硬度和可滴定酸含量。

1.2 仪器和设备

FigSpec® FS1X系列-高光谱相机（线扫描），彩

谱科技（浙江）有限公司生产；GY-4-J型水果硬度计，

浙江托普云农科技股份有限公司生产；PAL-BX/AC-

ID 8便携式数显糖酸一体机（猕猴桃），日本ATAGO

爱拓公司生产。

1.3 数据获取

高光谱数据采集：高光谱成像系统由FigSpec®

FS1X系列-高光谱相机（线扫描）、位移控制平台、2

cient, cost-effective and sustainable approach to maintaining high standards of fruit quality. The ability

to monitor quality in a non-destructive manner also opens up new possibilities for research and develop-

ment in the field of agricultural sciences, potentially leading to further innovations and improvements in

fruit quality assessment and management.

Key words: Kiwifruit; Hyperspectral technology; Firmness; Soluble solid content; Titratable acidity
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个 150 W 的光纤卤素灯、1 台戴尔数据处理机组

成。硬件包括高光谱相机（线扫描）、平移台、光源、

计算机和软件处理控制系统，该成像系统通过PC机

进行控制，并利用HSI Analyzer高光谱图像采集软

件来采集信息。成像光谱仪光谱范围为 400~

1000 nm，光谱分辨率为2.5 nm。为了减少误差，在采

集过程中确保环境温度和光源强度的稳定性，在正常

室温 20~26 ℃和光线阴暗条件下，采用卤素灯提供

光源进行高光谱图像的拍摄。此外，将标准白板的

高度调整到与猕猴桃样本在同一焦面上，设置光谱相

机的曝光时间为13.5 ms，样本平台与镜头的距离为

170 mm。电控移动平台的前进距离为 11 cm，前进

速度为0.46 cm·s-1，回退速度为5 cm·s-1。

硬度测定：在进行测量前，将测试状态设为峰值

保持状态，并将每个样品固定在工作台上，确保果实

表面与仪器保持垂直。然后，在果实的赤道部位选

择 3个测量点（相隔 120°）。以匀速转动GY-4型硬

度计升降手柄的方式，使探头下压，并读取数据。当

探头达到刻线（压入 10 mm）后停止施加力，读出硬

度值，单位为N。并求取 3个测量点的平均值作为

该样品的硬度参考值。

可溶性固形物含量（SSC）、可滴定酸含量测定：

在完成硬度值测定后，立即切取所需测量部位的猕

猴桃。使用手动榨汁机进行榨汁，在榨汁后立刻倒

入一次性杯中。摇晃混匀，然后倒入测定窗口，马上

点击 Start，测定可溶性固形物含量和可滴定酸含

量。每一个猕猴桃取3次测量结果平均值作为最终

值，每次测量完毕后，需要用蒸馏水清洗测定窗口，

并擦拭干净，以免影响试验结果。

1.4 光谱数据预处理与特征波段筛选

采集的猕猴桃样本高光谱数据导入 ViewS-

pecPro软件中，计算各组样本的平均光谱作为该组

样本的高光谱数据并导出文件，然后在MatLab软件

中进行预处理。由于外界及光谱仪自身扰动的影

响，获得的猕猴桃光谱在两端波段噪声较大，信息冗

余，为减少计算量，故选取400~1000 nm波段作为建

模的全波段。

猕猴桃样品通过联合X/Y的异常样本识别方法

剔除异常样本数据后，用联合X-Y距离样本集算法

划分验证集和校正集，然后对光谱进行标准正态变

换（SNV）、多元散射校正（MSC）、卷积平滑滤波处

理（SG）、一阶导数（1st-D）、二阶导数（2nd-D）等预

处理以消除噪声和杂散光对模型性能的影响。

为解决光谱模型建立过程中的问题，如波长数

目不足、低效率及模型复杂性，提出采用特征波长的

建模方法。此方法通过选择合适的算法，如随机蛙

跳（RF）和遗传算法（GA），来提升模型的稳定性并

减少误差。随机蛙跳算法通过随机搜索最优解，而

遗传算法则模拟自然选择的过程，通过迭代选择最

优个体；遗传算法则通过模拟自然选择过程，迭代地

优化特征选择，有效减少模型复杂度。通过合适的

算法选择，可以有效地进行特征波长的提取和建模，

使得模型在实际应用中更为精确和高效。

1.5 定量建模方法

定量建模是将检测样本中得到的信息进行量化

并建立数学模型的过程，该建模方法可分为线性方

法（SVR）和非线性方法（BP神经网络模型）。

支 持 向 量 回 归（Support Vector Regression，

SVR）是一种用于预测连续值的机器学习方法，通过

寻找一个最佳的线来使得大多数数据点的预测值与

实际值的误差在一个容许范围内。SVR 有几个显

著的优点：首先，它在高维数据中表现良好，适合处

理有很多特征的数据；其次，通过使用核函数，SVR

可以处理复杂的非线性问题；再次，SVR对异常值

有一定的鲁棒性对小误差不敏感。然而，SVR也有

一些缺点。它的计算复杂度较高，尤其是在处理大

规模数据时，训练过程可能会非常耗时。此外，SVR

需要选择合适的参数（如核函数类型、c值和 g值），

这通常需要通过交叉验证等方法来进行调优。

BP神经网络（反向传播神经网络）是一种用于

回归任务的人工神经网络模型，通过调整网络权重

和偏置以最小化预测误差。它包含输入层、隐藏层

和输出层，利用前向传播计算输出，通过误差反向传

播调整权重。模型训练通过多次迭代优化误差函

数，并使用早停法防止过拟合。最终，经过评估和验

证的模型可应用于实际数据，实现对新数据的预测。

2 结果与分析

2.1 贮藏品质的分析

从实际测得的数据可以看出，随着贮藏时间的

增加，米良1号猕猴桃硬度逐渐降低。从图1可以看

出，在贮藏初期会出现硬度快速降低的现象 [12]。

SSC和TA含量是评价猕猴桃风味和食用品质的关

键指标，二者作为呼吸基质，也是合成ATP的主要来
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源[13]。从图 1可以看出，随着猕猴桃的存放时间增

加，伴随着呼吸作用，淀粉的转化使得 SSC逐渐增

加，TA含量逐渐下降。

2.2 样本划分

待测样本在进行光谱扫描和理化实验的过程

中，由于仪器异常、操作错误和环境的影响，存在个

别样本测量结果异常，笔者在本研究中采用基于

XY变量联合的ODXY异常样本剔除算法进行异常

样本剔除以提高模型精确度[14]。通过SPXY算法计

算样本之间的欧氏距离和标签差异，构建距离矩阵

D和标签差异矩阵Dy。对距离矩阵进行归一化处

理。选择距离最远的两个样本作为初始训练样本。

迭代选择距离已选训练样本最远的样本作为新的训

练样本，直到达到指定的训练样本数量。将未被选

为训练样本的样本作为测试样本。

对待测样本剔除异常值后，利用 SPXY算法以

8∶3的比例划分训练集和预测集，具体的划分数据

的统计结果见表1。由表1可知，训练集中包含了测

试集中硬度、可滴定酸含量、可溶性固形物含量的最

大值和最小值，并且其分布范围较大，也表明了

SPXY划分的数据集是可靠的，这种合理的数据集

划分能够确保模型的预测性能和准确性[15]。

2.3 贮藏时期光谱分析

110个米良 1号猕猴桃所获得的最初原始光谱

图 1 米良 1 号贮藏过程中硬度、可滴定酸含量、可溶性固形物含量的变化

Fig. 1 Changes in hardness, titratable acid, and soluble solid content during storage of hybrid kiwifruit

表 1 训练集和验证集样本结果统计

Table 1 Statistics of sample results for training and validation sets

指标

Index

可溶性固形物含量

Soluble solid content

硬度

Hardness

可滴定酸含量

Titrable acid content

样本集

Sample set

训练集 Training set

测试集Test set

训练集Training set

测试集Test set

训练集Training set

测试集Test set

数量

Number

80

29

80

29

80

30

范围

Range

4.300~16.200

5.100~15.733

0.435~9.900

0.665~7.715

0.260~2.3467

0.360~1.8133

平均值

Average value

11.161

10.863

2.677

2.057

0.954

0.867

标准差

Standard deviation

3.338

3.960

2.646

2.077

0.478

0.473

w（
可
滴
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1

0

1.8
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1.0

0.8
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0.0

16
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4

2

0

贮藏时间 Storage time/d
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贮藏时间 Storage time/d

0 10 20 30 40 50
贮藏时间 Storage time/d
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数据在400~1000 nm范围的平均光谱反射率曲线如

图2所示，结果表明，所有样品均表现出相似的光谱

曲线趋势，110个米良1号猕猴桃所获取的最初原始

光谱数据在400~1000 nm范围的平均光谱反射率曲

线如图2所示，结果表明，所有样品均表现出相似的

光谱曲线趋势。图 3曲线是 5个不同贮藏时间（0，

10，20，30和 40 d）下，每个时期 22个样本的平均光

谱曲线，从曲线可以看出，400~640 nm之间反射率

处于上升状态，这主要是由于猕猴桃果肉和表皮中

的叶绿素和其他色素吸收引起的[16]，在 640~660 nm

范围内，趋于平稳但不同时期反射率而差值较大，是

因为随着贮藏时间的增加，叶绿素的含量逐渐被分

解，其反射率的值相对更高。670~750 nm呈急剧上

升趋势，由于红边效应，可见光区转变到反射率较高

的近红外区的边缘 [17]。在 830~900 nm呈缓慢趋势

且不同时期的反射率差值较大。在 810~830 nm和

900~910 nm之间存在微弱波峰主要是果实中的碳

水化合物和水分引起的，即体现了O-H的三级和二

级倍频信息[18]。

2.4 光谱预处理

利用 SNV、MSC、SG、1st-D、2nd-D五种不同预

处理方式得到米良一号猕猴桃光谱数据分别与硬

度、可滴定酸含量、可溶性固形物含量进行 SVR建

模，得到的数据如表 2。c和 g是通过网格寻优的方

式得到的模型最佳参数。模型评价采用RMSEP和

R2指标，RMSE表示模型预测值与实际值之间差异

的标准差，R2衡量模型解释能力。由表2可知，猕猴

桃硬度经 SNV 处理得到的模型最好，R2为 0.732，

RMSE 为 1.360；可溶性固形物含量最优预处理是

1st-D，R2和RMSE分别为 0.805、1.523；猕猴桃可滴

定酸含量最优预处理是 1st-D，R2和 RMSE 分别为

0.811、0.185。

2.5 提取特征波长

预处理后的光谱数据中含有大量的冗余信息，

严重影响模型的鲁棒性和准确性，为了简化模型结

果和提高预测精度，笔者使用随机蛙跳（RF）和遗传

算法（GA）对猕猴桃高光谱特征波长进行筛选。由

于算法具有随机性，笔者多次重复，选择选取最佳波

图 2 原始光谱数据

Fig. 2 Original spectral data

图 3 不同贮藏时期的平均光谱曲线

Fig. 3 Average spectral curves at different storage periods
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表 2 不同光谱预处理方法建模结果

Table 2 Modeling results of different spectral

preprocessing methods

指标

Index

硬度

Hardness

可溶性固形物

含量

Soluble solid
content

可滴定酸含量

Titrable acid
content

预处理方法

Preprocessing
methods

SG

1st-D

2nd-D

MSC

SNV

SG

1st-D

2nd-D

MSC

SNV

SG

1st-D

2nd-D

MSC

SNV

R2

0.525

0.495

0.694

0.648

0.732

0.775

0.805

0.741

0.781

0.778

0.690

0.811

0.665

0.693

0.702

RMSE

1.511

1.539

1.362

1.195

1.360

1.647

1.523

1.675

1.821

1.862

0.219

0.185

0.298

0.312

0.290

c

70

84

56

56

9

61

88

55

52

75

84

41

33

47

40

g

0.113

0.496

0.018

0.023

0.064

0.034

0.184

0.088

0.004

0.046

0.013

0.091

0.078

0.002

0.029

波长 Wavelength/nm

反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

/%

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

400 600 800 1000

波长 Wavelength/nm
400 600 800 1000

反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

/%

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0 d
10 d
20 d
30 d
40 d
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段。将随机蛙跳算法的参数设置迭代次数N为1000

次，主成分个数10个，蛙跳初始种群数目Q为2个，

以每个光谱被选择的可能性为筛选依据，运行结果

为降序排列的被选择可能性，设定一阶导数预处理

后数据、SNV处理后数据被选择可能性阈值分别为

0.116、0.27，如图4所示随机蛙跳算法下波长选择的

概率分布图，每组数据共筛选出 10个特征波长，如

图5所示红色边框方块为选定的变量。

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种基于

自然选择和遗传机制的搜索和优化算法，用于解决

复杂的优化问题。在GA运算过程中，设定初始群

体为 40，交叉率为 0.5，变异率为 0.01，迭代次数为

200。以最小的RMSECV值为标准，RMSECV变化

图如图6-A所示。筛选出波长点在迭代过程中出现

频次较多的波长点为最优波长点，最终选定特征波

长点为81个，如图6-B所示。

A. RMSECV 变化；B. GA 频率选择。

A. RMSECV variation; B. GA frequency selection.

图 6 GA 特征筛选的过程

Fig. 6 The process of GA feature selection

波长 Wavelength/nm

400 500 600 700 800 900 1000

均
方
根
误
差

R
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S
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V

变量数量 Number of variables
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0.000
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频
数

F
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0

A B

图 4 RF 算法波长选择概率分布

Fig. 4 Probability distribution of wavelength selection by

RF algorithm

图 5 RF 算法选择的最优特征

Fig. 5 Optimal feature selected by wavelengths RF

algorithm
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2.6 猕猴桃无损检测模型建立与分析

SVR支持向量机回归模型建立：以可溶性固形

物含量、硬度和可滴定酸含量的校正集样本经RF和

GA算法筛选出的特征波段作为输入，对应的含量

值作为输出结合 SVR算法建立回归预测模型。对

可溶性固形物含量、硬度和可滴定酸含量的全谱作

为输入，对应的含量值作为输出结合SVR算法建立

回归预测模型。采用网格寻优的方式寻找最佳参数

c、g，建模结果如表2所示。

BP神经网络模型建立：设置BP神经网络模型

参数，激活函数使用 ReLU，输入层节点，学习率

0.01，迭代次数 1000次，以可溶性固形物含量、硬度

和可滴定酸含量的校正集样本经RF和GA算法筛

选出的特征波段作为输入，对应的含量值作为输出

波长 Wavelength/nm

反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

/%
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第一个矫正对象
The first corrective objeet

选定变量 Select variables
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表 2 SVR 建模结果

Table 2 SVR modeling results

指标

Index

可溶性固形物含量

Soluble solid content

硬度

Hardness

可滴定酸含量

Titrable acid content

预处理方法

Preprocessing methods

None

1st-D

None

1st-D

None

1st-D

特征筛选

Feature selection

GA

GA

RF

GA

GA

RF

GA

GA

RF

建模方法

Modeling method

SVR

SVR

SVR

SVR

SVR

SVR

SVR

SVR

SVR

R2

0.632

0.834

0.776

0.647

0.831

0.871

0.623

0.751

0.748

RMSE

2.144

1.405

1.850

1.430

0.916

0.849

0.302

0.254

0.275

模型参数

Model parameter

c=50；g=0.152

c=52；g=0.998

c=94；g=0.604

c=24；g=0.027

c=73；g=0.878

c=96；g=0.985

c=58；g=0.008

c=45；g=0.921

c=78；g=0.763

表 3 BP 建模结果

Table 3 Modeling results of different spectral preprocessing methods

指标

Index

可溶性固形物含量

Soluble solid content

硬度

Hardness

可滴定酸含量

Titrable acid content

预处理方法

Preprocessing methods

None

1st-D

None

1st-D

None

1st-D

特征筛选

Feature selection

GA

GA

RF

GA

GA

RF

GA

GA

RF

建模方法

Modeling method

BP

BP

BP

BP

BP

BP

BP

BP

BP

R2

0.656

0.903

0.734

0.664

0.889

0.932

0.622

0.857

0.705

RMSE

1.736

1.163

1.886

1.261

0.894

0.621

0.359

0.225

0.269

模型参数

Model parameter

5

5

5

5

5

5

5

5

5

图 7 可溶性固形物含量预测效果

Fig. 7 Prediction effect of soluble solids content
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结合BP算法建立回归预测模型。对可溶性固形物

含量、硬度和可滴定酸含量的全谱作为输入，对应的

含量值作为输出结合BP算法建立回归预测模型，建

模结果如表3所示。

结合表 2和表 3可得：可溶性固形物含量的最

优模型为 1st- D + GA- BP，R2 为 0.903，RMSE 为

1.731；硬度的最优预测模型为 1st-D+RF-BP，R2为

0.9，RMSE 为 0.879；可滴定酸含量的最优模型为

1st-D+GA-BP，R2为 0.857，RMSE为 0.225。可溶性

固形物含量、硬度和可滴定酸含量的高光谱回归

预测模型预测值与真实值分析如图 7、8、9 所示，

训练集和预测集的相关系数均在 0.85 以上，其均

方根误差也最小，预测值也拟合在曲线周围，模型

预测准确。

A B
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3 讨 论

笔者在本研究中利用成像高光谱对米良1号猕

猴桃可溶性固形物含量、硬度、可滴定酸含量进行无

损检测，获取覆盖 400~1000 nm光谱范围内 300个

波段的详细光谱数据。样品中可溶性固形物含量、

可滴定酸含量的参考值是通过便携式数字折光仪

（ATAGO，日本）经过 3次单独测量获得的，以平均

值作为可溶性固形物含量的参考值。硬度的参考值

是通过GY-4型硬度计（浙江托普），果实的赤道部位

选择 3个测量点（相隔 120°），以相同的速度进行按

压，最后取三点的平均值作为硬度的参考值。使用

ViewSpecPro软件，进行圈取猕猴桃轮廓并提取其

平均光谱数据。随后采用MATLABR2023b软件进

行分析，采用 1st-D、2nd-D、MSC、SNV和SG等 5种

预处理方法来进行数据的处理与分析，采用随机蛙

跳（RF）、遗传算法（GA）提取特征光谱信息，同时降

低数据的复杂度。

基于特征变量构建的 1st-D+RF-BP模型，拥有

较高的R2=0.900以及较小的RMSE=0.879，说明 1st-

D+RF-BP模型可以很好地预测米良1号猕猴桃的硬

度。相较于基于全变量构建的猕猴桃硬度无损检测

模型，该模型从全部变量中筛选出较少的变量，很大

程度上提升了模型的运行速率，运算时间从 5.84 s

降至 0.84 s。可溶性固形物含量的最优模型为 1st-

D+GA-BP，R2为0.903，RMSE为1.731。相比孟庆龙

等[7]基于主成分回归的猕猴桃可溶性固形物含量无

损检测和吴彦红等[19]建立的猕猴桃多线性回归模型

精度有所提升，但对比姜凤丽等[8]研究的软枣猕猴

桃SSC检测精度有所不足，可能是由于猕猴桃品种

不同所致。可滴定酸含量的最优模型为1st-D+GA-

BP，拥有较高的R2=0.857和较小的RMSE=0.225，说

明该模型对预测米良一号猕猴桃可滴定酸含量的可

行性，但精度相较于孟庆龙等[20]预测结果存在一定

图 8 硬度预测效果

Fig. 8 Hardness prediction effect

图 9 可滴定酸含量预测效果

Fig. 9 Prediction effect of titratable acids content
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的不足，可能是由于贮藏时间的问题。可滴定酸含

量在贮藏前期变化程度较大，贮藏后期趋于平稳，调

整数据采集区间可以提高模型精度。

笔者在本研究中通过提取特征波长并结合线性

和非线性模型，成功预测了米良 1号猕猴桃的可溶

性固形物含量、硬度和可滴定酸含量，为该猕猴桃在

贮藏过程中的内部生理变化提供了参考依据。未来

研究重点将为选择和组合其他有效的特征波长提取

方法，以解决波长变量自相关性的问题，并考虑不同

品种和贮藏方式等因素的影响，从而达到提升米良

1号猕猴桃预测模型准确率的目的。

4 结 论

以米良 1号猕猴桃为研究对象，采集不同贮藏

时间的猕猴桃高光谱信息和理化指标，通过分析

1st-D、2nd-D、MSC、SNV和 SG等 5种预处理方法，

两种特征筛选方法随机蛙跳（RF）、遗传算法（GA）

再结合BP神经网络、SVR支持向量机两种算法，建

立米良 1号猕猴桃贮藏品质无损检测模型，最终得

出如下结论：

1）通过比较 5种光谱预处理方法，发现可溶性

固形物含量、硬度、可滴定酸含量的最优预处理均为

1st-D。

2）采用遗传算法、随机蛙跳对预处理光谱进行

处理，能够有效对特征波长进行筛选，简化了模型复

杂度，提高了预测精度。

3）可溶性固形物含量的最优模型为1st-D+GA-

BP，R2为 0.903，RMSE为 1.731；硬度的最优预测模

型为1st-D+RF-BP，R2为0.900，RMSE为0.879；可滴

定酸含量的最优模型为 1st-D+GA-BP，R2为 0.857，

RMSE为0.225。
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