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多信息集成技术在脐橙糖度无损检测中的应用

何晓田 1 王文凡 1 申 杰 2 田二林 3
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摘要：［目的］解决现有脐橙糖度无损检测方法检测精度较低的问题。［方法］在分析检测方案的基础上，提出了多信息

集成的脐橙糖度无损检测方法。结合光谱检测技术、机器视觉技术和电子鼻技术进行数据采集，通过窗口竞争性自适

应加权采样获取光谱数据的 17 个波长变量，通过主成分分析获取机器视觉数据特征 6 个和电子鼻传感器数据特征

4 个，作为改进 RBF 神经网络模型的输入，完成脐橙糖度检测。［结果］与常规检测方法相比，所提多信息集成方法提取

特征更加全面，具有更高的检测精度和效率，决定系数为 0.960 8，均方根误差为 0.083 2 °Brix，平均检测时间为 0.154 s。

［结论］该方案提高了脐橙糖度的检测精度，具有一定的参考价值。
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Application of multi-information integration technology in 

nondestructive detection of navel orange sugar content
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Abstract: ［［Objective］］ To solve the problem of low detection accuracy in existing nondestructive detection methods for navel orange sugar 

content. ［［Methods］］ Based on the analysis of detection schemes, a multi-information integration method for nondestructive detection of 

navel orange sugar content is proposed. Data collection is conducted using spectral detection technology, machine vision technology, and 

electronic nose technology. Spectral data is obtained by competitive adaptive weighted sampling of 17 wavelength variables. The principal 

component analysis is applied to extract 6 features from machine vision data and 4 features from electronic nose sensor data, which are then 

used as inputs to an improved RBF neural network model for sugar content detection. ［［Results］］ Compared with conventional detection 

methods, the proposed multi-information integration method extracts features more comprehensively, resulting in higher detection accuracy 

and efficiency. The coefficient of determination is 0.960 8, the root mean square error is 0.083 2 ° Brix, and the average detection time is 

0.154 s. ［［Conclusion］］ This scheme improves the detection accuracy of navel orange sugar content and has certain reference value.

Keywords: nondestructive detection; navel orange; sugar content; spectral detection technology; machine vision technology; electronic nose 

technology

糖度是衡量脐橙成熟度和品质的重要指标之一［1-2］。

目前，中国脐橙糖度检测仍主要依赖人工抽检，存在效率

低下等问题。随着机器视觉、光谱检测技术、传感器等技

术的飞速发展，如何实现脐橙糖度的快速、准确、无损检

测，成为当前研究的热点［3］。

目前，国内外对食品无损检测技术进行了较为深入
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的研究［4-5］。王俊平等［6］为提高番茄成熟度检测性能，结

合机器视觉、电子鼻等多源信息，通过最小二乘支持向量

机完成了番茄成熟度检测。与单一的数据采集方法相

比，该方法在番茄成熟度测量中具有较高的检测精度。

韩子馨等［7］探讨了番茄成熟度测定方法，提出将多种测

定方法与人工智能算法相结合可以进行更高的特征提

取和识别，提高智能化程度。杨明丽等［8］为实现苹果成

熟度的快速、无损检测，通过结合电子鼻、鲸鱼算法和反

向传播神经网络完成了苹果成熟度检测。该方法可实

现苹果成熟度的高效、快速、准确识别，精度超过 95%。

丛军等［9］为提高肉制品的新鲜度检测效果，将电子鼻与

电子舌技术相结合，通过线性判别分析、传感器贡献率

分析等实现了肉制品新鲜度检测。多种信息技术的集

成是新鲜度检测的有效手段，该方法有效提高了肉制品

的新鲜度检测性能。上述食品无损检测技术已经有了

相当大的突破，但在实际应用中普遍存在检测精度不高

等问题，仍具有一定的局限性。

研究拟通过光谱检测技术、机器视觉技术和电子鼻

技术采集脐橙数据，以筛选后的特征作为粒改进子群优

化 RBF 神经网络模型的输入，完成脐橙糖度检测，并通过

试验验证其性能，以期为食品无损检测技术的发展提供

依据。

1　检测方案

试验检测方案主要由光谱数据采集系统、机器视觉

采集系统、电子鼻采集系统、传送带和分级机构等组成，

实现了对脐橙品质的全面评价和自动分级。而电子鼻由

于检测时间长，无法与其他系统协同工作，导致生产线停

顿或拥堵，在食品自动化生产中作为抽检工具，后续可以

研发新型传感器和优化气路系统等进一步提高检测效

率。该综合检测不仅提高了检测效率和准确性，也为食

品工业现代化和智能化发展提供了有力支持。光谱数据

采集系统采集脐橙 400~1 000 nm 波长下的透射光谱数

据，选择海洋光学公司型号 QE-Pro 的光谱仪（探测器类

型：1 044 像素 ×64 像素的 CCD 阵列；光谱范围：185~

1 100 nm；光谱分辨率：0.14~7.70 nm）进行采集。机器视

觉采集系统采集脐橙图像信息，选择映美精 IMAGING 

SOURCE 工业相机 DFK33GP006（传感器类型：CMOS；有

效像素：2 592像素×1 944像素（500万像素）；帧率：15帧/s；

动态范围：12 bit；感光度：0.05 lx）采集。电子鼻系统采集

脐 橙 气 味 信 息 ，选 择 WSP7110、MP-702、TGS2600、

TGS2602、TGS2603、TGS2620 传感器构成阵列传感器进

行采集。检测方案结构如图 1 所示。

2　多信息集成的脐橙糖度检测研究

糖度是衡量脐橙成熟度和质量的重要指标之一，随

着无损检测技术的发展，多信息集成的脐橙糖度检测方

法受到广泛关注［10］。试验结合光谱检测技术、机器视觉

技术和电子鼻技术进行脐橙数据采集，筛选后的特征作

为改进粒子群优化 RBF 神经网络模型的输入进行脐橙糖

度检测。多信息集成检测流程如图 2 所示。

2.1　数据预处理

光谱数据在采集过程中易受到环境光干扰、仪器误

差等的影响，产生噪声。试验通过 SG 滤波器结合标准正

态变量转换 SNV 预处理光谱数据［11-12］。

图像数据在获取过程中会受到高斯噪声、椒盐噪声

图 1　检测方案结构

Figure 1　Structure of detection scheme

图 2　多信息集成检测流程

Figure 2　Multi-information integration detection process

60



| Vol.41， No.12 何晓田等：多信息集成技术在脐橙糖度无损检测中的应用

等各种噪声的影响，试验通过均值滤波器—中值滤波器

对图像数据进行预处理［13-14］。

电子鼻采集数据中存在异常值和无效数据，试验通

过限幅滤波法对传感器采集数据进行处理，通过设定阈

值来检测和处理异常值，异常值通过左右均值替换［15-16］。

2.2　特征提取

窗口竞争性自适应加权采样 WCARS 方法和主成分

分析 PCA 是高维数据处理中常用的两种降维技术，分别

在 处 理 光 谱 数 据 、图 像 数 据 和 传 感 器 数 据 时 各 有

优势［17-18］。

光纤光谱仪采集数据如图 3 所示，在处理高维光谱数

据时，使用大量的波长数据（510 个波长数据点）进行建模

和分析，执行时间和计算成本都会增加。与检测对象无

关的波长变量会影响模型的预测精度，因此通过特征波

长筛选算法去除这些信息变量尤为重要。试验选择

WCARS 方法提取特征，获取光谱数据的 17 个波长变量，

作为改进 RBF 神经网络模型的输入。

机器视觉采集数据如图 4 所示，选择特征为 6 个颜色

特征（R 分量、G 分量、B 分量、H 分量、S 分量、V 分量）和

4 个方向（水平、垂直、45°、135°）各 6 个纹理特征，共计

30 个特征。通过主成分分析获得 6 个机器视觉数据特征，

作为改进 RBF 神经网络模型的输入。

电子鼻采集数据如图 5 所示，选择特征分别提取平均

值、微分值平均值、积分值和最大值，6 个传感器共提取

24 个特征。通过主成分分析获得 4 个电子鼻传感器数据

特征，作为改进 RBF 神经网络模型的输入。

2.3　检测模型

RBF 神经网络的结构设计简洁明了，由输入层、隐含

层和输出层组成。在网络中，激活函数使用径向基函数。

输入层通过非线性变换将输入向量直接传输到隐含层，

这个过程不需要连接权值。然后，隐含层中的径向基函

数使用与输出层之间的连接权值将信息传递给输出层，

从而生成输出向量［19］。RBF 神经网络结构如图 6 所示。

隐含层的神经元使用径向基函数作为激活函数，对

输入变量进行非线性变换，隐含层输出 Ri ( x ) 如式（1）

所示。

Ri ( x )= φ ( -
 x- c i

σ i ),i= 1,2,…,m， （1）

图 3　光纤光谱仪采集数据

Figure 3　Data collected by fiber optic spectrometer

图 4　机器视觉采集数据

Figure 4　Data collected by machine vision

图 5　电子鼻采集数据

Figure 5　Data collected by electronic nose

图 6　网络结构

Figure 6　Network structure
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式中：

φ ( ⋅ )——径向基函数；

x——网络的输入；

c i——I维向量；

m——隐含层神经元数；

σi——隐含层节点 j宽度。

高斯函数比其他传递函数对输入值更敏感，更适合

于近似任务。试验选择高斯函数作为径向基激活函数。

RBF 神经网络通过连接权值将隐含层的非线性输出转换

为输出层的线性组合，输出如式（2）所示。

yk = ∑
i= 1

m

ωik ⋅Ri ( X ),k= 1,2,…,K， （2）

式中：

ωik——隐层和输出层间权值。

为了进一步提高 RBF 神经网络模型性能，通过粒子

群对其参数进行优化，但该算法也存在易陷入局部最优

解、由于迭代种群多样性减少而导致的搜索速度降低以

及优化结果不稳定等局限性。

试验通过扰动补偿因子优化位置更新，促使粒子从

局部最优值搜索空间跳出，如式（3）所示。

xk+ 1
id = xkid

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúln ( )k

K
+ 1 + 1 + vk+ 1

id ， （3）

式中：

xkid——d维空间中粒子 i在迭代 k次后的位置；

vkid——d维空间中粒子 i在迭代 k次后的速度；

k——当前迭代次数；

K——最大迭代次数。

在搜索过程中可以动态调整惯性权重 w。算法在初

始时给 w 较大值，随着搜索过程的进行，w 逐渐线性递减。

粒子以较大速度步长在全局上搜索到较好的区域。另一

方面，在搜索后期，小 w 值有助于粒子围绕极值点进行精

确搜索，提高了算法找到全局最优解的概率，如式（4）

所示。

ω= λ ⋅
|| P k

Bi - GB

1
N

⋅∑
i= 1

N

( P k
Bi - GB )

， （4）

式中：

λ——权重因子，λ=0.01；

N——粒子数；

k——迭代次数；

PB——个体最优；

GB——全局最优。

通过改进粒子群算法优化 RBF 神经网络模型参数，

将径向基函数神经网络（RBFNN）模型中的参数，包括中

心向量、宽度向量和连接权重，定义为粒子的位置向量，

粒子的适应度为 RBF 神经网络误差函数值。粒子群不断

迭代，从而逐渐提高 RBF 神经网络模型的预测精度和泛

化能力。RBF 神经网络模型的误差函数如式（5）所示。

F=
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

n
， （5）

式中：

yi——第 i个样本实际输出值，°Brix；

ŷ i——第 i个样本预测输出值，°Brix；

n——样本总数。

3　检测试验研究

3.1　检测试验参数配置

为检验所提多信息集成方法在脐橙糖度无损检测中

的性能，建立多信息集成的试验平台。计算机配置：Intel

（R） Core（TM） i7-13700FCPU 5.2 GHz，内存 32 GB，显卡

英 伟 达 Geforce GTX7602GB，操 作 系 统 为 Windows11。

试验所需数据为实际赣南脐橙采集数据，赣南脐橙数量

为 120 个，将数据集按 7∶1∶2 的比例分为训练集、验证集

和试验集。脐橙糖分的实际值由日本 Itinto 公司的数字

折射计 PAL-Grape Must（°Brix）测定。通过改进粒子群算

法不断迭代优化 RBF 神经网络模型参数，模型参数如表 1

所示。

为了全面评估所提多信息集成检测方法的性能，试

验选择决定系数（R2）和均方根误差（RMSE）对所提多信息

集成检测方法进行评估，如式（6）和式（7）所示。

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

∑
i= 1

n

( yi - ȳ i )2
, （6）

RMSE =
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )2

n
。 （7）

表 1　模型参数

Table 1　Model parameters

模型

RBF 神经网络

粒子群算法

参数

输入层节点

隐藏层节点

输出层节点

粒子群规模

最大迭代次数

惯性权重

学习因子

误差

数值

27

13

1

20

20

［0.4，0.9］

0.5

0.001
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3.2　试验结果分析

为了验证所提参数优化方法的优越性，对比试验方

法和当前常规方法（粒子群、遗传和蚁群）在 RBF 神经网

络模型参数优化上的性能。随迭代变化的适应度值如

图 7 所示。

从图 7 可以看出，采用改进粒子群算法求解过程中收

敛速度最快和收敛精度最高，与其他 3 种算法相比，改进

粒子群算法具有更好的优化效果。试验结果表明，改进

粒子群算法在收敛速度和优化精度方面具有明显的优

势，验证了其在实际应用中的优越性。

CCD 相机、光谱仪和电子鼻仪器虽能无损获取脐橙

的糖度信息，但各自存在局限性。CCD 相机主要依靠图

像分析，光谱仪对样品均匀性要求高，电子鼻易受环境影

响，导致检测能力不理想。多信息集成方法通过集成不

同技术采集数据，提高了检测精度和稳定性。该方法有

效地弥补了单一检测手段的不足，增强了系统的鲁棒性。

将试验方法与结合机器视觉和电子鼻采集、结合机器视

觉和光谱技术采集建模效果进行对比分析。不同信息集

成方法的建模效果如图 8 所示，不同信息集成方法的建模

结果如表 2 所示。

从图 8 和表 2 可以看出，试验所提多信息集成方法相

比于结合机器视觉和电子鼻、结合机器视觉和光谱具有

更高的检测精度和稳定性，该方法有效弥补了现有检测

手段的不足，增强了系统的鲁棒性。试验所提方法训练

集 R2分别提高了 4.17% 和 1.71%，训练集 RMSE分别降低了

50.76% 和 34.20%，测试集 R2分别提高了 4.34% 和 1.87%，

测试集 RMSE 分别降低了 56.49% 和 41.08%。试验结果表

明，多信息集成方法在检测精度和稳定性方面更为优越，

说明了多信息集成方法在糖度无损检测应用场景中的适

用性。

为了进一步验证所提多信息集成方法的优越性，将

所提多信息集成方法与文献［6］中结合机器视觉和电子

鼻技术的改进最小二乘支持向量机模型，以及文献［20］

中结合机器视觉和高光谱检测的偏最小二乘支持向量机

模型进行比较，以试验采集的数据对文献［6］和文献［20］

模型进行训练和测试，分析不同方法在实际应用中的效

果差异，重点关注所提多信息集成方法在各指标中的表

现是否优于其他两种方法。检测结果如表 3 所示（平均检

测时间为模型计算时间）。

由表 3 可以看出，与文献［6］和文献［20］方法相比，试

验所提方法具有较优的精度和平均检测时间。试验所提

方法训练集 R2分别提高了 1.89% 和 0.26%，训练集 RMSE分

别降低了 21.51% 和 14.29%，测试集 R2 分别提高了 1.30%

图 7　随迭代变化的适应度值

Figure 7　Adaptability value changing with iteration

图 8　不同信息集成方法建模效果

Figure 8　Modeling effects of different information integration methods

表 2　不同信息集成方法建模结果

Table 2　Modeling results of different information 

integration methods

信息集成方法

机器视觉和电子鼻

机器视觉和光谱

机器视觉、光谱和电子鼻

训练集

R2

0.932 3

0.954 9

0.971 2

RMSE/°Brix

0.164 5

0.123 1

0.081 0

测试集

R2

0.920 8

0.943 2

0.960 8

RMSE/°Brix

0.191 2

0.141 2

0.083 2
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和 0.06%，测试集 RMSE分别降低了 25.18% 和 15.53%，平均

检测时间分别降低了 8.33% 和 6.67%。这是因为试验方

法结合了多种技术优点，提高了检测的精度和效率。随

着技术的成熟和应用的广泛普及，食品自动化将在未来

的食品产业中发挥更重要的作用。

4　结语

试验结合光谱检测技术、机器视觉技术和电子鼻技

术采集脐橙数据，通过改进粒子群优化 RBF 神经网络模

型完成了脐橙糖度检测。试验结果表明，所提多信息集

成方法在检测精度和稳定性方面更为优越。改进后 RBF

神经网络模型所得结果更接近实际值，具有更好的检测

精度和平均检测时间。与文献［6］和文献［20］相比，决定

系数分别提高了 1.30% 和 0.06%，均方误差分别降低了

25.18% 和 15.53%，平均检测时间分别降低了 8.33% 和

6.67%。但电子鼻检测速度相对较慢，无法与其他检测系

统实现高效的协同工作。在实际的生产线上，这种不协

调的工作节奏可能会导致生产线出现停顿或拥堵现象，

严重影响生产效率和经济效益。后续的研究方向可以聚

焦于研发新型传感器和优化气路系统等，进一步提高电

子鼻检测的效率和精度，为脐橙品质的快速、准确检测提

供更加可靠的技术支持。
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