
基金项目:河 南 省 重 点 研 发 与 推 广 专 项 支 持 项 目 (编 号:
２０HN９１４０５);河 南 省 自 然 科 学 基 金 项 目 (编 号:
２２１００１６)

作者简介:赵艳莉(１９６５—),女,郑州财税金融职业学院副教授.
EＧmail:meetzyl＠１６３．com

收稿日期:２０２３Ｇ０３Ｇ１６　　改回日期:２０２３Ｇ１０Ｇ３１

DOI:１０．１３６５２/j．spjx．１００３．５７８８．２０２３．６００９３ [文章编号]１００３Ｇ５７８８(２０２３)１１Ｇ００７９Ｇ０８

基于近红外光谱的SSAＧRELM 的菠萝
含水率快速检测

Rapiddetectionofmoisturecontentofpineapplebasedonnear
infraredspectroscopyandSSAＧRELM

赵艳莉１

ZHAOYanli１
　

赵　倩２

ZHAOQian２
　

李志强３

LIZhiqiang３

(１．郑州财税金融职业学院,河南 郑州　４５００００;２．河南科技大学,河南 洛阳　４７１０００;

３．郑州大学,河南 郑州　４５０００１)
(１．ZhengzhouVocationalCollegeofFinanceandTaxation,Zhengzhou,Henan４５００００,China;

２．HenanUniversityofScienceandTechnology,Luoyang,Henan４７１０００,China;

３．ZhengzhouUniversity,Zhengzhou,Henan４５０００１,China)

摘要:目的:建 立 快 速 无 损 检 测 菠 萝 含 水 率 的 方 法.方

法:提出一种基于连续投影法的特征波长选择和麻雀搜

索算法(SSA)优化正则化极限学习机(RELM)的菠萝含

水率检测模型.针对菠萝近红外光谱数据具有维度高、

冗余信息多的特点,分别对比连续投影法、主成分分析法

和全波段等筛选特征波长的结果,确定菠萝近红外光谱

特征波长筛选方法;针对 RELM 模型性能受其输入层权

值和隐含层偏置的影响,运用麻雀搜索算法优化 RELM
模型的输入层权值和隐含层偏置,提出一种基于麻雀搜

索算法改进正则化极限学习机的菠萝含水率检测模型.

结果:与遗传算法改进正则化极限学习机(GAＧRELM)、

粒子 群 算 法 改 进 正 则 化 极 限 学 习 机 (PSOＧRELM)和

RELM 相比,基于麻雀算法改进正则化极限学习机(SSAＧ
RELM)的菠萝含水率检测模型的检测精度最高.结论:

麻雀搜索算法优化 RELM 模型可以有效提高 RELM 模

型的菠萝含水率检测精度.

关键词:近红外光谱;菠萝;含水率;正则化极限学习机;

麻雀搜索算法;特征波长;连续投影法

Abstract:Objective:A methodforafastandnonＧdestructive

detection of pineapple moisture content was established．

Methods:Anoveldetectionmodelofpineapplemoisturecontent

wasproposedbasedoncontinuousprojectionfeaturewavelength

selectionandSparrowsearchalgorithm．Firstly,accordingtothe

characteristicofpineapple NIR data withhighdimensionand

redundant information,the results of feature wavelength

selection such as successive projections algorithm,principal

componentanalysisandfullＧbandwerecompared,theselection

methodofcharacteristicwavelengthofpineapplenearinfrared

spectrum was determined．Secondly, considering that the

performanceofRELM modelwasaffectedbytheselectionof

inputlayerweightandhiddenlayerbias,thesparrow search

algorithm wasusedtooptimizetheinputlayerweightandhidden

layerbiasofRELM model,anovelpineapplemoisturecontent

detectionmodelbasedon RELM modelimprovedbysparrow

searchalgorithm wasproposed．Results:compared with GAＧ

RELM,PSOＧRELMandRELM,thedetectionmodelbasedon

SSAＧRELM had the highest detection accuracy．Conclusion:

RELM modelisoptimized bysparrow search algorithm can

effectivelyimprovethedetectionaccuracyofRELM model．

Keywords: near infrared spectroscopy; pineapple; maltose

content;regularizedextremelearningmachine;sparrowsearch

algorithm;characteristic wavelength; successive projections

algorithm

菠萝,又称凤梨,属于热带水果之一.近年来,芒果

干、菠萝干等水果干已成为家家户户喜爱的零食之一,其
营养成分和口感不亚于新鲜水果.水果干制时,水分与

糖分含量是评价其品质的重要指标之一,所以在收购和

存贮果干过程中快速检测其含水率非常重要.传统的化

学检测方法存在工作繁琐、耗费时间很长、成本高的缺

点,虽然这些检测方法的准确度基本上达到了要求,但检
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测的准确性与周围环境有很大关系,已经不能满足现代

市场经济发展的需求.近红外光谱技术是近几年发展起

来的一项新技术,被广泛应用于各个领域[１－３].相对于

常规的含水率检测方法,近红外光谱检测技术有操作简

单、成本低,仪器占地面积小等优点,而且还可以实现无

前处理、无损快捷、无污染、可在线检测和多组分同时

检测.
为了减少近红外光谱中大量冗余信息,降低复杂度

以及提高菠萝含水率检测模型的精度,研究拟提出一种

基于 连 续 投 影 法 和 麻 雀 搜 索 算 法[４](sparrowsearch
algorithm,SSA)优化正则 化 极 限 学 习 机[５](regularized
extremelearning machine,RELM)的 菠 萝 含 水 率 检 测

模型.

１　材料与方法

１．１　试验材料与仪器

试验所用菠萝于２０２３年３月份采自广东徐闻,切成

厚度为９,１０mm 的菠萝片,立即用真空包装袋封存带回

实验 室 存 于 冰 箱 中.试 验 时,取 出 菠 萝 样 本 于 室 温

(２０℃左右)下静置,待菠萝温度达到室温时,并用干净的

抹布或纸巾将其表面水分擦拭干净.其中厚度为９mm
的菠萝采样１１０份,厚度为１０mm 的菠萝采样１０９份,共
取得２１９份样品.将样品的 ７０％ 用作训练集,剩下的

３０％用作测试集.

１．２　试验仪器

手持便携式反射型光谱仪:NIRＧSＧG１型,布鲁克光

谱(BRUKEROPTICS)有限公司;
卤素水分测定仪:VMＧE０１型,江苏维科特仪器仪表

有限公司.

１．３　方法

１．３．１　近红外光谱分析　近红外光波长介于可见光和中

红外之间,范围处于７８０~２５２６nm,光谱分布区间如图１
所示[６－７].近 红 外 光 谱 区 与 含 氢 基 团 (O—H、N—H、

C—H)振动的合频和各级倍频的吸收区一致,因此扫描样

品的近红外光谱可以得到样品的结构信息和组成信息.

图１　光谱分布区间

Figure１　Spectraldistributioninterval

　　光谱分析时,光源和检测器放置于同一侧,光源发出

光照射于待检测样品,光经过待检测样品返回检测器,计
算出接收光与发射光的比值,即反射率.由于待测样品

的大小基本不会影响反射率的大小,因此近红外光谱检

测易实现在线检测.

１．３．２　建模思路　基于近红外光谱的麻雀搜索算法改进

正则化极限学习机(SSAＧRELM)的菠萝含水率快速检测

的建模思路:
(１)选择试验所用的菠萝样品.
(２)菠萝样品切片,制成一定厚度的菠萝片,运用

NIRＧSＧG１手持便携式反射型光谱仪采集菠萝样品的近

红外光谱数据.
(３)对菠萝样品的近红外光谱数据进行数据预处理

(多元散射校正以及特征波长筛选).
(４)建立菠萝含水率的SSAＧRELM 快速检测模型.
(５)菠萝含水率快速检测模型的验证.菠萝含水率

快速检测建模流程图如图２所示.

１．３．３　SSA算法　在标准SSA中,N 只麻雀组成的种群

矩阵为:

　　X＝[x１,x２,,xN ]T ,xi＝[xi,１,xi,２,,xi,d],i＝
１,２,,N, (１)

图２　菠萝含水率快速检测建模流程图

Figure２　Flowchartofrapiddetectionofmoisture
contentofpineapple

　　式中:

X———麻雀种群位置向量矩阵;

xi———第i个麻雀个体位置;

T———矩阵转置符号;

d———优化问题的维数;

N———麻雀的种群大小.

麻雀种群的适应度值矩阵Fx 可表示为:

Fx＝ [f(x１),f (x２),,f (xN )]T ,f (xi )＝
[f(xi,１),f(xi,２),,f(xi,d)], (２)
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式中:

f(xi)———第i只麻雀的适应度值.

麻雀个体的适应度值越高,其获取食物的优先级就越

高.适应度高的麻雀个体会被当作发现者,带领麻雀群体

靠近食物源.发现者的位置更新数学公式可表示为[８]:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
i,j×exp －

i
α×Tmax

( ) ,R２＜ST

Xt
i,j＋Q×L,R２≥ST

{ , (３)

式中:

t———麻雀搜索算法的当前迭代次数;

Tmax———麻雀搜索算法的最大迭代次数;

Xt
i,j———第t次 迭 代 时 第i 只 麻 雀 的 第j 维 位 置

信息;

α———随机数,α∈(０,１);

R２———预警值,R２∈[０,１];

ST ———安全值,ST∈[０．５,１];

Q———正态分布的随机数,且Q∈[０,１];

L———元素全为１的１×d 的矩阵.

当R２＜ST 时,觅食环境附近没有天敌(捕食者),此
时发现者执行广泛搜索策略;当R２≥ST 时,有部分麻雀

发现觅食环境附近有天敌(捕食者),发出预警,麻雀群体

飞往安全区域觅食.

跟随者的位置更新数学公式可表示为[９－１０]:

Xt＋１
i,j ＝

Q×exp
Xt

worst－Xt
i,j

i２( ) ,i＞
N
２

Xt＋１
p ＋ Xt

i,j－Xt＋１
p ×A＋ ×L,i≤

N
２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (４)

式中:

Xt
worst———第t次迭代时全局最差的位置;

Xt＋１
p ———第t＋１次迭代时发现者的最佳位置;

A＋ ———１×d 的矩阵,矩阵中的元素随机赋值为１或

－１,其中A＋ ＝AT (AAT)－１.

当i＞
N
２

时,适应度值较差的第i只跟随者没有得到

食物,将飞往其他地方进行觅食.

在标准的SSA算法中,一般随机选择占麻雀总数量

的１０％~２０％的F 只麻雀作为预警者,预警者的位置更

新数学公式可表示为:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
best＋β× Xt

i,j－Xt
best ,fi＞fg

Xt
i,j＋K×

Xt
i,j－Xt

worst

(fi－fw )＋ε( ) ,fi＝fg{ , (５)

式中:

Xt
best———迭代次数t时的全局最佳位置;

β———步长控制参数,β∈(０,１);

K———运动方位控制参数,K∈[－１,１];

ε———最小常数,防止分母出现０的情况;

fi、fg 和fw ———当算法迭代次数到第i次的适应度

值、最优适应度值和最差适应度值.
当fi＞fg 时,麻雀个体位于麻雀种群的边缘,易被

捕食者攻击;当fi＝fg 时,处于种群中心位置的麻雀个

体意识到危险,向其他区域的麻雀个体靠近.

１．３．４　RELM 模 型 　 极 限 学 习 机 (extremelearning
machine,ELM)的数学模型为[１１]:

fH (x)＝ ∑
H

i＝１
βiG(ai,bi,x), (６)

式中:

H———隐含层神经元数;

ai,bi———第i个隐含层神经元的输入权重和偏置,

其中ai∈Rn,bi∈R;

G(ai,bi,x)———第i个隐含层神经元的输出函数;

βi———第i个隐含层神经元对于输出神经元的权重

系数,其中βi∈R.

G(ai,bi,x)输出函数可表示为:

G(ai,bi,x)＝g(aix＋bi), (７)
式中:

g()———激活函数.
假设 N 组训练集数据{(xl,yl)}N

l＝１,xl,yl 分别为

输入变量和输出变量,且xl∈Rn,yl∈Rm ,则:

yl ＝ ∑
H

i＝１
βiG(ai,bi,xl),l＝１,２,,N . (８)

式(８)的矩阵形式为:

Wβ＝Y, (９)
式中:

W ＝
G(a１,b１,x１)  G(aL,bL,x１)

⋮ ⋮ ⋮

G(a１,b１,xN )  G(aL,bL,xN )

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

h(x１)
⋮

h(xN )

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
;

β＝
β１

⋮

βL

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
L×m

;

Y＝
y１

⋮

yN

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

N×m

.

因为ai,bi 是随机生成的,只有β由{(xl,yl)}N
l＝１计

算获得的,为提高 ELM 模型的性能,将正则化因子λ 引

入ELM 模型,这样求解β的问题就转化为求解式(１０)的
优化问题[１２]:

min
β

:VELM ＝
１
２ ‖β‖２ ＋

λ
２∑

N

l＝１
‖εl‖２

s．t．:h(xl)β ＝yl －εl,l＝１,２,,N , (１０)

式中:

εl———训练偏差.
根据 KarushＧKuhnＧTucker条 件,式 (１０)可 转 化 为

式(１１)的双重优化问题[１３]:

１８
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VELM ＝
１
２ ‖β‖２ ＋

λ
２∑

N

l＝１
‖εl‖２ －

∑
N

l＝１
∑
m

j＝１
al,j[h(xl)βj －yl,j ＋εl,j]. (１１)

此时β的最优解为:

β̂＝WT I
λ ＋WWT( )

－１

Y. (１２)

式(１２)代 入 式 (８)可 得,RELM 模 型 的 拟 合 回 归

值为:

ŷ ＝ ∑
H

i＝１
β̂iG(ai,bi,xl),l＝１,２,,N . (１３)

RELM 模型的拟合回归值主要取决于式(１２)中的正

则化因子λ、矩阵W 和Y.

１．３．５　基于SSAＧRELM 的菠萝含水率快速检测模型

(１)适应度函数:RELM 模型的性能受初始参数(输
入权值ai和隐含层偏置bi)的影响.为改善 RELM 模型

的性能,将SSA算法应用于 RELM 模型参数选择,选择

式(１４)作为SSA算法优化 RELM 模型的适应度函数:

minf(ai,bi)＝
１
n∑

n

i＝１

(x(i)－xp(i))２

s．t．ai ∈ [aimin,aimax]

bi ∈ [bimin,bimax], (１４)

式中:

n———训练样本数量;

x(i)、xp(i)———第i个样本的实际值和预测值;
[aimin,aimax]、[bimin,bimax]———第i个初始输入权值

a和隐含层偏置b 的寻优区间,且a∈[－１,１]和b∈
[－１,１].

(２)算法步骤:为实现菠萝含水率的快速检测,基于

近红外光谱的菠萝含水率 SSAＧRELM 快速检测模型的

算法步骤可具体描述为:

Step１:读取菠萝近红外光谱数据和含水率,光谱数据

预处理以及光谱特征波长选择,归一化处理,并划分训练

集和测试集.

Step２:设定 RELM 模型参数和麻雀搜索算法参数并

随机初始化种群:发现者比例PD 、预警值ST 、侦察者比

例SD 、种群规模 N、最大迭代次数Tmax,假设 RELM 模

型的隐含层神经元数为L,输入层神经元数为n,SSA 算

法的初始种群维数dim＝L(n＋１).

Step３:计算每个麻雀个体的适应度.将训练集代入

RELM 模型,按式(１４)计算每个麻雀个体的适应度并排

序,找到当前最优适应度值和最优位置以及最差适应度

值和最差位置.

Step４:选择发现者和跟随者,并分别按式(３)和式(４)

更新发现者位置和跟随者位置.

Step５:随机选择预警者,并按式(５)更新预警者的

位置.

Step６:判断算法终止条件.若满足终止条件,则输出

SSA算法的最优适应度和最优位置,即对应 RELM 模型的

输入层权值和隐含层偏置,将寻优获取的最佳参数代入

RELM 模型训练和测试;否则,返回Step２.基于近红外光

谱的SSAＧRELM 的菠萝含水率快速检测流程如图３所示.

图３　基于近红外光谱的SSAＧRELM 的菠萝

含水率快速检测流程图

Figure３　 Flow chartofrapid detection of moisture
contentofpineapplebasedonnearinfrared
spectroscopyandSSAＧRELM

２　实证分析

２．１　评价指标

建立模型时用到的模型性能评价指标一般包括训练

集的相关系数(Rc)和测试集的相关系数(Rp),训练集的

均方根误差(RMSEC)和测试集的均方根误差(RMSEP).相

关系数Rc和Rp的值越大,越接近１,则预测含水率的值

与测量含水率的值之间的相关性越好.RMSEC用于测试

模型对训练集样本的预测能力,RMSEC值越小,则说明建

立的模型的预测效果越好;RMSEP用于评估模型预测样品

目标成分含量的能力,同理RMSEP越小,说明该模型对目

标信息的预测效果越好.相关系数Rc和Rp,均方根误差

RMSEC和RMSEP的计算公式为[１４－１５]:

Rc ＝ １－
∑
n

i＝１

(̂yi －yi)２

∑
n

i＝１

(yi －yi)２
, (１５)

RMSEC ＝
∑
n

i＝１

(yi －̂yi)２

n－f－１
, (１６)
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Rp ＝ １－
∑
m

i＝１

(̂yi －yi)２

∑
m

i＝１

(yi －yi)２
, (１７)

RMSEP ＝
∑
m

i＝１

(yi －̂yi)２

m－１
, (１８)

式中:

n、m———训练集和测试集的样本数;

i———第i个样本;

yi ———第i 个 样 本 用 标 准 方 法 测 定 的 含 水 率 实

际值;

ŷi ———第i个样本的相应组分的含水率预测值;

yi ———样本集相应组分的平均值;

f———RELM 建模采用的主成分数.

２．２　数据预处理

选择多元散射校正(MSC)、移动平均平滑(Smooth)、
一阶导 数、二 阶 导 数、标 准 正 态 变 换 (SNV)、归 一 化

(Nor)、标准化等多种预处理方法[１２,１６]进行对比,找到菠

萝含水率最佳预处理方法.原始光谱图和不同预处理光

谱图如图４和表１所示.

　　由表１可知,用原始光谱数据建立的菠萝含水率模

型测试集的预测效果是比较好的,但相对于经过预处理

之后的预测效果还是较差,其相关系数分别为０．９９０２和

０．９８６４.由 表 １ 可 以 看 出,经 过 SNV、MSC、归 一 化

(Nor)、标准化和Smooth以及以上方法的组合这几种预

处理方法的测试集模型预测效果得到了较高的提升,所

以经过数据预处理一般是能够提高模型预测精度的.
其中经过Smooth＋MSC共同处理后的水分模型精度最

好,RMSEC由 ０．０３７７ 下 降 到 ０．０２３５,相 关 系 数 Rc由

０．９９０２提高到０．９９６１,RMSEP由０．０３８８下降到０．０２３４,
相关系数Rp由０．９８６４提高到０．９９４６.通过对比,经过

Smooth＋MSC预处理能够提高训练集和测试集模型预

测的精度.

２．３　筛选特征波长

针对菠萝样品的近红外光谱数据存在维度高、冗余

复杂的特点,在菠萝含水率快速检测模型建立之前,首先

运用连续投影法(SPA)、主成分分析法(PCA)和全波段

(FS)对近红外光谱数据进行对比分析[１７],从而确定菠萝

含水率近红外光谱特征波长的筛选方法.同时为了确定

RELM 模型隐层神经元数,RELM 模型的激活函数为sig
函数,初始隐层神经元数为１,不断增加,直到隐层神经元

数为５０,不同隐层神经元数和不同特征波长筛选的菠萝

含水率检测准确率如图５所示.

　　由图５可知,连续投影法—正则化极限学习机(SPAＧ
RELM)模型的隐层神经元数为３０时,菠萝含水率快速检

测的准确率最高,故文中 RELM 模型的隐层神经元数设

定为３０,特征筛选方式为SPA.

　　由图６可知,菠萝片厚度为９,１０mm 时,其均方根误

差和相关系数取得综合最优.

２．４　结果与分析

为验证SSAＧRELM 进行菠萝含水率快速检测的有

效性和可靠性,将 SSAＧRELM 与遗传算法改进 RELM
(GAＧRELM)、粒子群算法改进RELM(PSOＧRELM)和

图４　原始光谱图和不同预处理方法处理后的光谱图

Figure４　Originalspectraandspectraafterdifferentpretreatmentmethods

３８

|Vol．３９,No．１１ 赵艳莉等:基于近红外光谱的SSAＧRELM 的菠萝含水率快速检测



表１　不同预处理方法的菠萝含水率RELM
模型检测结果

Table１　 Testresultsofpineapple moisturecontent
RELM model different from treatment
methods

方法
训练集

Rc RMSEC

测试集

Rc RMSEC

原始光谱 ０．９９０２ ０．０３７７ ０．９８６４ ０．０３８８

SNV ０．９９５８ ０．０２２５ ０．９９４６ ０．０２２５

MSC ０．９９５９ ０．０２２１ ０．９９３９ ０．０２４０

Smooth ０．９９１２ ０．０３０３ ０．９９３８ ０．０２４５

Nor ０．９９５７ ０．０２１８ ０．９９１６ ０．０２７５

Normalize ０．９９５８ ０．０２１７ ０．９９１６ ０．０２７５
一阶导数 ０．９９１８ ０．０２９８ ０．９７６６ ０．０２６１
二阶导数 ０．９９４６ ０．０２５２ ０．９８５４ ０．０２４６

Smooth＋SNV ０．９９５３ ０．０２３５ ０．９９４６ ０．０２３７

Smooth＋MSC ０．９９６１ ０．０２３５ ０．９９４７ ０．０２３４

Smooth＋Nor ０．９９５０ ０．０２３７ ０．９９２６ ０．０２５９

Smooth＋标准化 ０．９９５１ ０．０２３６ ０．９９２５ ０．０２５８

Smooth＋一阶导数 ０．９９２０ ０．０２９８ ０．９７０７ ０．０３０４

Smooth＋二阶导数 ０．９９４３ ０．０２５８ ０．９８３２ ０．０２９８

RELM 进行比较.通用参数设定:种群规模 N＝１０,最大

迭代次数T＝１００;SSA算法:发现者比例PD ＝０．２、预警

值ST ＝０．８、侦察者比例SD ＝０．２;遗传算法[１８](genetic
algorithm,GA):变异概率pm ＝０．１,交叉概率pc＝０．７;粒
子 群 算 法[１９] (particleswarm optimization algorithm,

PSO):学习因子c１＝c２＝２,惯性权重 w＝０．８;RELM 模

型[２０－２１]:输入层神经元数量N１＝２４０、隐含层神经元数量

N２＝３０以及输出层神经元数量为 N３＝１.文中样本共

２１９组,按照７０％∶３０％的比例对２１９份样本进行划分,划
分后得到训练集１５３份样本,测试集６６份样本.菠萝含水

率快速检测结果如图７~图１０和表２所示.

　　由表２可知:

图５　隐层神经元数与准确率关系图

Figure５　Therelationshipbetweenthenumberof
hiddenlayernodesandtheaccuracy

图６　菠萝片厚度与精度的关系图

Figure６　Relationshipbetweenpineappleslice
thicknessandprecision

　　(１)从训练集和测试集的评价指标来看,SSAＧRELM
模型 的 菠 萝 含 水 率 检 测 效 果 优 于 GAＧRELM、PSOＧ
RELM 和 RELM 等模型,SSAＧRELM 模型的RMSEC最小

且相关系数Rc和Rp最大,从而说明SSAＧRELM 模型的

菠萝含水率检测精度最高,误差最小.

　　(２)通过SSA、GA 和 PSO 等算法对 RELM 模型的

参数进行优化选择,可以有效提高 RELM 模型的菠萝含

水率检测精度.

图７　SSAＧRELM 检测结果图

Figure７　SSAＧRELMtestresultsdiagram
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图８　GAＧRELM 检测结果图

Figure８　GAＧRELMtestresultsdiagram

图９　PSOＧRELM 检测结果图

Figure９　PSOＧRELMtestresultsdiagram

图１０　RELM 检测结果图

Figure１０　RELMtestresultsdiagram

表２　菠萝含水率检测结果

Table２　Resultsofmoisturecontentofpineapple

方法
训练集

RMSEC Rc

测试集

RMSEP Rp

SSAＧRELM ０．００８７ ０．９９６１ ０．０３７４ ０．９８９２

GAＧRELM ０．０１６３ ０．９７８５ ０．０３９３ ０．９７１２

PSOＧRELM ０．０１６９ ０．９７６４ ０．０４５８ ０．９６４６

RELM ０．０１７７ ０．９６５１ ０．０４７６ ０．９４５７

３　结论
为提高菠萝含水率检测精度,提出了一种基于麻雀

搜索算法改进正则化极限学习机(SSAＧRELM)的菠萝含

水率检测模型.研究结果表明,与遗传算法改进正则化

极限学习机(GAＧRELM)、粒子群算法改进正则化极限学

习机(PSOＧRELM)和正则化极限学习机(RELM)相比,

SSAＧRELM 的菠萝含水率检测模型的检测精度最高.然

而通过智能算法优化正则化极限学习机模型的复杂程度

５８
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较高,对计算机的硬件配置要求较高,后续将从降低算法

复杂度的角度去提升算法的计算效率和运行速度,从而

提高算法的实时性,便于实际推广和工程应用.
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