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融合 WSN与 HHO-DELM 的猕猴桃
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摘要：［目的］为实现猕猴桃贮藏期多品质指标的实时、无损、高精度监测，解决传统检测方法破坏性强、滞后性明显，以及

单一数据源与模型难以兼顾检测全面性与准确性的问题，提出一种融合无线传感网络（WSN）、高光谱成像与哈里斯鹰算

法优化深度极限学习机（HHO-DELM）的猕猴桃品质检测方法。［方法］建立 WSN 与高光谱成像协同采集系统，获取猕猴

桃贮藏环境参数（温度、湿度）、果实表面传感数据（硬度、表皮色泽）及高光谱图像数据；采用标准正态变换（SNV）结合一

阶导数对光谱数据进行预处理，运用竞争性自适应重加权算法（CARS）提取特征波长进行特征降维；建立哈里斯鹰算法

（HHO）优化深度极限学习机（DELM）的多源数据融合的猕猴桃品质检测模型。［结果］HHO-DELM 模型在测试集上对可

溶 性 固 形 物 含 量 、硬 度 、酸 度 、色 差 e 值 的 预 测 集 相 关 系 数 分 别 达 0.972，0.915，0.903，0.926，均 方 根 误 差 分 别 为

0.486 °Brix、12.980 N/cm2、0.062、0.023，剩余预测偏差均超过 3.0；对成熟度的分类总体准确率达 99.3%，Kappa 系数为

0.991，显著优于深度极限学习机、偏最小二乘回归、支持向量机及随机森林等模型；在不同贮藏条件（冷藏、室温）下，模型

预测精度波动≤2.5%，鲁棒性优异。［结论］该方法整合了 WSN 的实时监测优势、高光谱成像的多维信息获取能力与 HHO-

DELM 的高精度预测性能，可实现猕猴桃全贮藏周期多品质指标的无损检测，满足产业现场快速检测与动态监测需求。

关键词：猕猴桃；品质无损检测；无线传感网络；高光谱成像；哈里斯鹰算法；深度极限学习机
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Abstract: ［［Objective］］ To achieve real-time, non-destructive, and high-precision monitoring of multiple quality indicators of kiwifruit 

during storage and to address the problems of strong destructiveness, obvious lag, and the difficulty of a single data source and model to 

balance comprehensiveness and accuracy in conventional detection methods, a kiwifruit quality testing method integrating wireless sensor 

network (WSN), hyperspectral imaging, and Harris hawk optimization (HHO) -optimized deep extreme learning machine (DELM) is 

proposed. ［［Methods］］ Firstly, a WSN and hyperspectral imaging collaborative acquisition system is established to obtain kiwifruit storage 

environment parameters (temperature and humidity), fruit surface sensing data (firmness and skin color), and hyperspectral image data. 

Secondly, the spectral data are preprocessed by the standard normal variance (SNV) combined with the first derivative, and the competitive 

adaptive re-weighted sampling (CARS) algorithm is employed to extract characteristic wavelengths for feature dimensionality reduction. 
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Finally, a multi-source data fusion model for kiwifruit quality testing is established by optimizing the DELM with the HHO algorithm. 

［［Results］］ The HHO-DELM model on the test dataset achieves correlation coefficients of 0.972, 0.915, 0.903, and 0.926 for soluble solids 

content, firmness, acidity, and color difference (e value) in the prediction dataset, with root mean square errors (RMSEs) of 0.486 ° Brix, 

12.980 N/cm2, 0.062, and 0.023, respectively, and residual prediction deviation (RPD) >3.0 for all indicators. The established method 

reaches the classification overall accuracy of 99.3% (Kappa=0.991), significantly outperforming DELM, partial least square regression 

(PLSR), support vector machine (SVM), and random forest (RF). Under different storage conditions (cold and room temperature), the 

method shows the prediction accuracy fluctuations ≤2.5%, demonstrating excellent robustness. ［［Conclusion］］ This method integrates the 

real-time monitoring of WSN, the multidimensional information acquisition of hyperspectral imaging, and the high-precision prediction of 

HHO-DELM, enabling non-destructive testing of multiple quality indicators of kiwifruit throughout the storage period, thus meeting 

industrial requirements for rapid on-site detection and dynamic monitoring.

Keywords: kiwifruit; non-destructive quality testing; wireless sensor network; hyperspectral imaging; Harris hawk optimization; deep 

extreme learning machine

猕猴桃作为中国特色优势水果，2024年产量达 386万 t，

占全球总产量的 62.3%，其富含维生素 C、膳食纤维及多

种矿物质，市场需求持续攀升［1］。猕猴桃属于典型的呼吸

跃变型果实，采摘后易受贮藏温度、湿度等环境因素影

响，导致可溶性固形物含量（SSC）、酸度、硬度、色度差等

品质指标发生显著变化，严重时引发腐烂变质，造成

15%~20% 的产后损失［2］。

传统的猕猴桃品质检测方法主要包括感官评价与实

验室化学分析。感官评价依赖人工判断果实色泽、硬度

及风味，主观性强、误差大；实验室化学分析（如滴定法测

定 SSC、质构仪测定硬度）虽精度较高，但需破坏果实，且

检测流程繁琐、耗时较长（单样本检测需 20~30 min），无

法满足批量筛查与实时监测需求［3-4］。近红外光谱、高光

谱成像等无损检测技术的发展为品质评价提供了新途

径，尚静等［5］基于光纤光谱技术构建 CARS-BP 模型，实现

了猕猴桃 SSC 的无损检测，预测集决定系数达 0.90；Zhao

等［6］采用胶囊网络（CapsNet）对不同贮藏条件下的猕猴桃

高光谱图像进行分类，室温与低温环境下分类准确率均

超过 98%。然而，现有研究多依赖单一数据源，缺乏环境

参数与果实状态参数的联动分析，难以全面反映品质动

态变化规律；同时，传统机器学习模型（PLSR、SVM）难以

提取复杂数据的深层特征，而深度学习模型存在训练参

数多、计算成本高的问题［7］。

无线传感网络（WSN）凭借低成本、分布式、实时传输

的优势，已被广泛应用于农业环境监测［8］，但现有系统多

聚焦于环境参数采集，缺乏与高光谱数据、果实自身品质

指标的融合建模，导致监测数据利用率低。深度极限学

习机（DELM）通过堆叠 ELM 自编码器，实现了深层特征

的自动提取，保持了 ELM 训练速度快的优势，在水果品质

检测中展现出良好潜力［9］。然而，DELM 的性能高度依赖

于初始参数设定，而传统的参数优化方法（如网格搜索和

随机搜索）存在效率较低且易陷入局部最优的缺陷［10］。

哈里斯鹰优化算法（HHO）作为新型群智能算法，模

拟鹰群协作捕食行为，具有全局搜索能力强、收敛速度快

的特点［11］，已被成功应用于机器学习参数优化领域。为实

现猕猴桃贮藏期多品质指标的实时、无损、高精度监测，解

决传统检测方法破坏性强、滞后性明显，以及单一数据源

与模型难以兼顾检测全面性与准确性的问题，拟提出一

种融合无线传感网络（WSN）、高光谱成像与哈里斯鹰算

法优化深度极限学习机（HHO-DELM）的猕猴桃品质检测

方法，为猕猴桃贮藏期品质智能化监测提供技术支撑。

1　材料与方法
1.1　试验材料

选取陕西周至的‘翠香’猕猴桃和贵州修文的‘贵长’

猕猴桃为试验样本，所选果实均无病虫害及机械损伤，大

小均匀。共采集果实 3 600 个，分为 6 组，每组 600 个，分

别置于 4 ℃、相对湿度 75% 和（18±2） ℃（室温）、相对湿度

60%~70% 的环境下贮藏 16 d。每日随机抽取 60 个样本，

同步进行无线传感器网络（WSN）数据采集、高光谱成像

以及理化指标测定，以确保覆盖从新鲜（未熟期）至过熟

期的完整品质变化区间。

1.2　主要仪器设备

台式分光光度仪：Ci7800 型，爱色丽（上海）色彩仪器

商贸有限公司；

酸度计：pHS-100 型，成都世纪方舟科技有限公司；

数字折射仪：ATAGO PAL-α 型，日本 Atago 公司；

质构仪：TA.XT.plus型，英国  SMS 公司；

高光谱图像采集系统：GaiaField-F-V10 型，江苏双利

合谱科技有限公司。

1.3　试验方法

1.3.1　高光谱图像采集系统工作原理　如图 1 所示，高光

谱图像采集系统采集图像时，CCD 相机的曝光时间设定

为 12.6 ms，样本距镜头约 40 cm，成像光谱仪的分辨率为

3.5 nm。

1.3.2　系统架构　系统采用“感知层—网络层—数据融

合层—应用层”四级架构。

（1） 感知层：30 个无线传感节点，均匀部署在贮藏环

境中，部分附着于果实表面，采集温湿度及果实硬度、表
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皮 RGB 值。另配 1 套高光谱成像系统，每日定时采集高

光谱图像。

（2） 网络层：LoRa 网关汇聚传感器数据，采用 TDMA

避免冲突；高光谱图像通过以太网上传。所有数据经

CRC 校验与加密。

（3） 数据融合层：完成 WSN 与高光谱数据的时间同

步、格式标准化及异常值剔除，构建多源数据集。

（4） 应用层：提供数据存储、预处理、模型预测、可视

化展示及异常报警功能。

1.3.3　理化指标测定　

（1） SSC：参照 NY/T 2637—2014，将猕猴桃沿赤道部

位切开，挤压果肉获取汁液，3 000 r/min 离心 5 min，取上

清液用数字折射仪测定，重复测量 3 次，取平均值作为

SSC 最终值。

（2） 硬 度 ：采 用 质 构 仪 进 行 穿 刺 测 试 ，探 头 直 径

2 mm，穿刺速度 2 mm/s，穿刺深度 5 mm，在果实赤道面均

匀选取 3 个测试点（去皮），取最大值作为果实硬度值。

（3） 酸 度 ：参 照 GB 10468—89，用 pH 基 准 缓 冲 液

（pH 4.00，6.86）标定酸度计后，测定猕猴桃果汁的 pH 值，

重复测量 3 次，取平均值作为酸度指标。

（4） 色差 e 值：采用台式分光光度仪测量果实赤道位

置的色差值（L*、a*、b*），按式（1）计算色差 e值。

e= F *

L* + F *

K * ， （1）

式中：

e——色差 e值；

L*——明度指数；

F*——红绿指数；

K*——黄蓝指数。

1.3.4　成熟度分级　参照 GB/T 40743—2021，结合 SSC

与硬度值将成熟度分为 4 级：未熟期（SSC<6.0 °Brix，硬

度 >18 N/cm2）、半 熟 期（6.0 ° Brix≤SSC<8.0 ° Brix，

15 N/cm2≤硬度≤18 N/cm2）、成熟期（8.0 °Brix≤SSC<

10.0 °Brix，12 N/cm2≤硬度<15 N/cm2）、过熟期（SSC≥
10.0 °Brix，硬度<12 N/cm2），采用数值编码（0、1、2、3）作

为分类标签。

2　基于 HHO-DELM 的猕猴桃品质检测
2.1　极限学习机

极限学习机（ELM）是一种单层神经网络［12］，其结构

示意图如图 2 所示。图 2 中，输入层、隐含层和输出层神

经元数量分别为 m、L 和 n，x i = [ xi1，xi2，…，xim ]
T
和 y j =

[ yi1，yi2，…，yin ] T 分 别 为 输 入 向 量 和 输 出 向 量 ，wi =

[wi1，wi2，…，wil ]
T
为输入层到隐含层的连接权值，bi =

[bi1，bi2，…，bil ]
T
为隐含层偏置，βi = [ βi1，βi2，…，βik ] T 为

隐含层到输出层的权值，g ( · )为激励函数，则 ELM 模型的

输出为：

y j = ∑
i= 1

L

βi g (wi xj + bi ),j= 1,2,3,…,n。 （2）

2.2　深度极限学习机

DELM 是 在 ELM 基 础 上［13］ 引 入 自 动 编 码 器

（autoencoder，AE），将输入 X 精确映射到输出 Y。自动编

码器的极限学习机（ELM-AE）能够从输入数据中自动学

习并提取有效特征，且无需依赖任何标注信息，ELM-AE

网络结构示意图如图 3 所示。

通过对隐含层输入参数（ai，b i
）进行随机正交变换，其

输出可由式（3）表示。

xj = ∑
i= 1

L

βi g ( ai,bi
,xj ),ai ∈Rm,βi ∈Rm,j= 1,2,…,N,

aTa= I,bTb= 1， （3）

式中：

1. CCD相机  2. 光谱成像仪  3. 镜头  4. 标准漫反射光源  5. 移

动平台  6. 暗箱  7. 高性能计算机

图 1　高光谱图像采集系统

Figure 1　Hyperspectral image acquisition system

图 2　ELM 结构示意图

Figure 2　Schematic diagram of ELM structure

图 3　ELM-AE 网络结构示意图

Figure 3　Schematic diagram of the ELM-AE network structure
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a——ai组成的矩阵；

b——bi组成的矩阵；

Rm——m 维实数；

T——矩阵的转置操作；

I——单位矩阵。

运用最小二乘法求解出隐含层的输出权重，其可由

式（4）求得：

β= ( IC + H TH )-1

， （4）

式中：

C——正则化系数；

H——输出矩阵，H 取H I+ 1 为最后 1 个隐含层的输出

矩阵。

ELM-AE 的输出计算公式：

H i = g ( x ) ( H i- 1 β )-1， （5）

式中：

H i- 1——第（i−1）层 ELM-AE 的输出；

β——输出权重。

DELM 采用分层无监督的逐层贪婪训练策略。训练

过程首先将输入数据 X 当作第一个 ELM-AE 的输出（X1=
X），计算出输出权重 β1。之后，将第一个隐含层的输出矩

阵 H1当作下一 AE 的输入和输出，依次类推逐层训练。与

传统深度学习方法［14］相比，DELM 无需反向微调，每层都

能直接提取数据的高级特征。在最后一层采用极限学习

机方法训练，通过式（4）计算最终隐含层权重 βi+ 1。图 4

展示了 DELM 的完整训练流程。

2.3　基于 HHO-DELM 的猕猴桃品质检测模型

由于 DELM 模型的初始权值 W 和偏置 b 是随机产生

的，因此 DELM 模型的性能直接受这两个参数的影响。

运用 HHO 优化 DELM 模型的初始权值 W 和偏置 b，以提

高猕猴桃品质检测的正确率。基于 HHO-DELM 的猕猴

桃品质检测流程图如图 5 所示。

基于 HHO-DELM 的猕猴桃品质检测的具体步骤：

（1） 建立猕猴桃品质检测数据库，采集 SSC、硬度、酸

度、色差 e 值等多源数据，对数据进行清洗、归一化处理，

消除量纲影响，划分训练集和测试集。

（2） DELM 模型和 HHO 模型初始化，设置初始隐含

层节点数、激活函数、哈里斯鹰种群规模、最大迭代次数

等参数，随机生成哈里斯鹰初始化位置并进行量子编码，

每个哈里斯表示一组 DELM 模型的初始权值 W 和偏置 b。

（3） 针对训练集数据，将猕猴桃品质检测指标数据作

为 DELM 的输入向量，猕猴桃品质类型作为 DELM 输出

向量，将式（6）分类准确率作为适应度函数，计算每个哈

里斯鹰个体的适应度。

F avg =
∑
k= 1

K

Ak

K
， （6）

式中：

Favg——K 折交叉验证的平均准确度；

Ak——第 k折验证时计算得到的准确度。

（4） 计算猎物逃逸能量，并进行判定。若 | E |≤ 1，则
采用 4 种策略围捕猎物；反之，则采用量子旋转门更新哈

里斯鹰种群位置。

（5） 判断是否满足终止条件。若满足，则输出哈里斯

鹰种群最优位置，即为对应的 DELM 模型的最优初始权

值 W 和偏置 b；否则重新执行步骤（2）~步骤（4）。

图 4　DELM 训练过程图

Figure 4　DELM training process
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（6） 将测试集输入优化后的 DELM 模型，输出猕猴桃

品质检测结果。

3　试验结果与分析

HHO 用于优化模型参数，其种群规模设置为 30，最

大迭代次数为 100。适应度函数采用 K 折（K=5）交叉验

证的平均分类准确率。猎物逃逸能量阈值 E0设为 2，位置

更新则依据逃逸能量动态选择 4 种围捕策略或量子旋转

门更新机制。对比算法参数设定：PSO-DELM 的种群规

模 30，最大迭代 100，惯性权重 0.8，学习因子 c1=c2=2；

GWO-DELM 的种群规模 30，最大迭代 100，收敛参数 a 从

2 线性递减至 0；支持向量机［15］（SVM）采用 RBF 核函数，

参数通过网格搜索进行优化；随机森林［16］（RF）的树数量

为 100，最小样本分裂数为 2。在训练与测试设置方面，数

据按训练集与测试集约 7∶3 的比例划分，并采用 5 折交叉

验证进行模型评估。评价指标包括校正集相关系数（Rc）、

预测集相关系数（Rp）、校正集均方根误差（RMSEC）、预测

集均方根误差（RMSEP）、剩余预测偏差（RPD）、总体准确

率（OA）、Kappa 系数，同时记录了训练时间与推理时间以

全面评估算法性能。

3.1　预处理效果对比

对比不同预处理方法对光谱数据的优化效果，以 SSC

预测模型的校正集 RMSEC 和信噪比（SNR）为评价指标，

结果如表 1 所示。不同预处理和原始光谱图如图 6 所示，

原始光谱数据存在明显噪声与基线漂移，RMSEC 为

1.186 °Brix，SNR 仅为 28.7；经 SNV+一阶导数组合预处

图 5　基于 HHO-DELM 的猕猴桃品质检测流程图

Figure 5　Flowchart of kiwifruit quality testing based on 

HHO-DELM

（a） 原始光谱

（c） 一阶导数

（b） SNV

（d） 二阶导数

图 6　预处理结果图

Figure 6　Preprocessing results
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理后，RMSEC 降至 0.398 °Brix，SNR 提升至 36.5，显著优

于单一预处理方法（SNV、一阶导数）及其他组合方法

（SNV+二阶导数），有效提升了光谱数据质量。

3.2　特征提取效果分析

对比全波段与 CARS 提取特征波长的建模效果，以

SSC 预测为例，结果如表 2 所示。CARS 算法从 256 个波

段中筛选出 29 个特征波长，仅占全波段的 11.3%，但基于

特征波长的 PLSR 模型 RMSEC 降至 0.524 °Brix，Rp 提升

至 0.918，较全波段模型性能显著提升，表明特征提取有效

消除了冗余信息与多重共线性，提升了模型效率与泛化

能力。

3.3　收敛性能分析

对比 HHO 与 PSO、GWO 算法的收敛曲线，结果如

图 7 所示。HHO 在迭代 30 次后收敛，最优适应度值为

0.382 mg/g。 较 PSO（迭 代 50 次 收 敛 ，适 应 度 值 为

0.538 mg/g）收敛速度提升 40.2%，适应度值降低 29.0%；

较 GWO（迭代 45 次收敛，适应度值为 0.496 mg/g）收敛速

度提升 33.3%，适应度值降低 22.9%；PSO 与 GWO 算法在

迭代后期陷入局部最优，验证了 HHO 在参数优化中的

优势。

3.4　模型预测性能对比

3.4.1　回归性能对比　各模型对猕猴桃 SSC、硬度、酸度、

色差 e 值的预测性能如表 3 所示。HHO-DELM 模型在所

有指标上均表现最优：对 SSC 的 Rp 达 0.972，RMSEP 为

0.486 °Brix，RPD 达 3.68；对硬度的 Rp 达 0.915，RMSEP 为

12.980 N/cm2，RPD 达 3.12；对酸度的 Rp 达 0.903，RMSEP

为 0.062；对色差 e 值的 Rp 达 0.926，RMSEP 为 0.023，RPD

达 3.25。未优化 DELM 模型因参数随机初始化，预测性

能最差（SSC 的 RMSEP 为 0.864 °Brix，Rp 为 0.843）；传统

机器学习模型（PLSR、SVM、RF）难以提取多源数据的深

层特征，预测精度显著低于优化后的 DELM 模型；PSO-

DELM 与 GWO-DELM 模型性能优于未优化 DELM，但仍

表 2　全波段与特征波长建模效果对比

Table 2　Comparison of modeling effects between full-

band and characteristic wavelength

数据类型

全波段

特征波长

波段数

256

29

RMSEC/

°Brix

0.768

0.524

Rc

0.857

0.923

RMSEP/

°Brix

0.792

0.568

Rp

0.859

0.918

RPD

2.63

3.28

图 7　收敛曲线对比图

Figure 7　Comparison of convergence curves

表 1　预处理方法结果对比

Table 1　Comparison of the results of preprocessing methods

方法

原始光谱

SNV

一阶导数

二阶导数

SNV+一阶导数

SNV+二阶导数

RMSEC/°Brix

1.186

0.815

0.753

0.786

0.398

0.442

SNR

28.7

32.3

30.9

29.8

36.5

34.9

Rc

0.741

0.847

0.862

0.854

0.945

0.931

表 3　回归性能对比

Table 3　Comparison of regression performance

模型

PLSR

SVM

RF

DELM

PSO-DELM

GWO-DELM

HHO-DELM

指标

SSC

硬度

酸度

色差 e值

SSC

硬度

酸度

色差 e值

SSC

硬度

酸度

色差 e值

SSC

硬度

酸度

色差 e值

SSC

硬度

酸度

色差 e值

SSC

硬度

酸度

色差 e值

SSC

硬度

酸度

色差 e值

单位

°Brix

N/cm2

°Brix

N/cm2

°Brix

N/cm2

°Brix

N/cm2

°Brix

N/cm2

°Brix

N/cm2

°Brix

N/cm2

RMSEC

0.752

17.503

0.083

0.030

0.632

15.327

0.076

0.027

0.576

13.994

0.071

0.024

0.503

13.054

0.068

0.022

0.438

10.427

0.064

0.019

0.415

9.918

0.061

0.018

0.382

9.094

0.057

0.016

Rc

0.863

0.842

0.831

0.845

0.891

0.867

0.854

0.868

0.907

0.885

0.872

0.886

0.925

0.898

0.881

0.894

0.939

0.921

0.893

0.908

0.943

0.927

0.899

0.912

0.951

0.935

0.906

0.921

RMSEP

0.778

19.747

0.095

0.039

0.694

17.954

0.087

0.035

0.618

16.239

0.081

0.031

0.864

19.443

0.092

0.038

0.592

14.563

0.075

0.028

0.554

14.067

0.070

0.026

0.486

12.980

0.062

0.023

Rp

0.865

0.803

0.801

0.817

0.887

0.829

0.826

0.843

0.905

0.851

0.849

0.867

0.843

0.809

0.807

0.821

0.913

0.867

0.863

0.889

0.926

0.882

0.876

0.901

0.972

0.915

0.903

0.926

RPD

2.68

2.05

2.12

2.18

2.94

2.23

2.31

2.39

3.21

2.41

2.48

2.58

2.40

2.08

2.15

2.21

3.34

2.57

2.65

2.76

3.48

2.73

2.78

2.94

3.68

3.12

2.91

3.25
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不及 HHO-DELM。

3.4.2　分类性能对比　各模型对猕猴桃成熟度的分类性

能如表 4 和图 8 所示。HHO-DELM 模型的 OA 达 99.3%，

Kappa 系数为 0.991，显著优于其他模型；传统机器学习模

型中 RF 性能最优（OA 为 92.7%），但远低于 HHO-DELM；

未优化 DELM 模型 OA 仅为 89.5%，分类性能较差。

3.5　模型鲁棒性与实时性分析

3.5.1　不同贮藏条件下模型的性能　对比 HHO-DELM

模型在冷藏与室温贮藏条件下的预测性能，结果如表 5 所

示。在两项贮藏条件下，各指标的预测误差波动范围较

小 ，其 中 SSC 的 RMSEP 波 动 ≤0.014 ° Brix，硬 度 ≤
0.309 N/cm2，酸度≤0.002，色差 e值≤0.001，成熟度 OA 波

动≤2.5%，说明模型对贮藏环境的变化具有良好的适应

性，表现出良好的鲁棒性，能够满足不同冷链条件下对品

质监测的实际需求。

3.5.2　模型实时性分析　测试各模型的训练时间与推理

时间，结果如表 6 所示。 HHO-DELM 模型训练时间为

22.7 s，虽长于未优化 DELM（18.3 s）与传统机器学习模型

表 4　分类任务性能对比

Table 4　Comparison of classification task performance

模型

PLS-DA

SVM

RF

DELM

PSO-DELM

GWO-DELM

HHO-DELM

OA/%

87.3

90.5

92.7

89.5

96.8

97.5

99.3

Kappa系数

0.831

0.873

0.902

0.859

0.957

0.967

0.991

训练时间/s

12.6

28.4

45.7

18.3

26.5

29.8

22.7

（a） PLS-DA

（d） DELM

（f） GWO-DELM

（b） SVM

（e） PSO-DELM

（g） HHO-DELM

（c） RF

图 8　混淆矩阵图

Figure 8　Confusion matrix
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（PLSR、SVM、RF），但远短于 PSO-DELM（26.5 s）、GWO-

DELM（29.8 s）与 CapsNet（113.5 s）；推 理 时 间 仅 为

9.0 ms/样本，满足 WSN 实时监测的时间要求（≤0.5 s/样

本），可实现批量样本的快速检测。

3.6　消融试验

为验证 WSN、高光谱成像（HSI）及 HHO 优化对模型

性能的贡献，消融试验结果如表 7 所示。

消融试验结果表明 ，所提出的完整模型（WSN+
HSI+HHO-DELM）在各项任务中均表现最优，其 SSC 预

测 Rp 达 0.972，硬度预测 Rp 为 0.915，成熟度分类 OA 高达

99.3%，训练时间为 22.7 s。相比而言，仅使用 WSN+
DELM（无高光谱）或仅使用 HSI+DELM（无 WSN）的模

型性能显著下降，说明 WSN 与高光谱信息具有互补性，

二者融合能有效提升模型的综合感知能力。此外，在未

使用 HHO 优化的情况下（WSN+HSI+DELM），模型性

能明显降低，尤其在 SSC 预测与分类准确率上差距较大，

表明 HHO 算法对模型参数优化具有重要贡献。与另外

两种优化策略（PSO、GWO）相比，HHO-DELM 在预测精

度与分类性能上均占优，同时在训练时间上也保持了较

好的效率，说明其在提升模型性能方面具有更好的综合

优势。

4　结论

针对猕猴桃贮藏期品质监测中存在的实时性差、破

坏性强、单一数据源模型局限等问题，提出了一种融合无

线传感网络、高光谱成像与哈里斯鹰算法优化深度极限

学习机的多源数据品质检测方法。研究结果表明，融合

无线传感网络、环境感知、高光谱成像信息提取与智能优

化算法，能实现对猕猴桃多品质指标（可溶性固形物含

量、硬度、酸度、色差 e 值及成熟度）的高精度、无损、实时

检测。哈里斯鹰算法优化深度极限学习机模型在回归与

分类任务中均表现出优越性能，预测相关系数最高达

0.972，分类准确率达 99.3%，且在不同贮藏条件下保持良

好鲁棒性，为果蔬采后品质智能监测提供了可行的技术

路径。相较于传统依赖单一数据源或浅层模型的检测

方法，该研究通过多源数据融合与深度特征提取，显著

提升了检测的全面性与准确性。与现有基于近红外或

高光谱的单一传感研究相比，该研究引入无线传感网络

实时环境参数，增强了模型对贮藏条件动态变化的适应

性；与常规优化算法（如粒子群算法、灰狼优化算法）相

比，哈里斯鹰算法在参数优化中展现出更快的收敛速度

与更强的全局寻优能力，克服了深度极限学习机参数敏

感与易陷入局部最优的问题。但该研究仍存在以下局

限：①  试验样本虽涵盖两个品种，但来源仍较集中，未来

需扩展更多品种与产区的验证；②  系统在极端温湿度波

动下的长期稳定性尚未充分验证。后续研究可围绕多

品种泛化模型构建、边缘计算部署等技术结合实现品质

溯源等方面展开，进一步推动该技术在实际供应链中的

应用。
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