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摘要:目的:提出并解决鹰嘴蜜桃高光谱测量数据多毛刺

和小样本问题.方法:基于高光谱成像技术,使用图像处

理方法识别高光谱图像中鹰嘴蜜桃所在区域,计算该区

域内的光谱图像从而得到平均光谱反射率数据,形成高

光谱曲线 图 像.对 于 存 在 抖 动 和 毛 刺 的 高 光 谱 图 像 数

据,比 较 多 项 式 平 滑 算 法 (SG)、多 元 散 射 矫 正 算 法

(MSC)、标准正态变量算法(SNV)、一阶导数算子(D１)、

二阶导数算子(D２)等数据预处理方法对模型预测精度的

影响;针对数据维度高且样本量少的特点,使用主成分分

析算法(PCA)对数据进行降维,再对降维后的数据应用

马氏距 离 测 度 方 法 (MD)进 行 异 常 值 剔 除;最 终 利 用

KennardＧStone算法(KS)划分出训练集和测试集,并选取

小样本场景下表现较好的偏最小二乘回归(PLSR)模型

对鹰嘴蜜桃的 含 水 率 进 行 估 计 和 分 析.结果:SGＧPCAＧ
MDＧKSＧPLSR模型在高光谱曲线存在抖动和毛刺情况时

对鹰嘴蜜桃含水率估计的效果最好,训练集下决定系数

(R２)达到０．９２８,均方根误差(RMSE)为０．００８４,测试集

下R２达到０．９２６,RMSE为０．００９２.在进一步对鹰嘴蜜

桃以含水率为指标进行分级试验时,该模型的预测结果

可以较好地对鹰嘴蜜桃含水状况进行分级,训练集下分

级正确率为０．９５６,测试集下分级正确率为０．９２３.结论:

利用高光谱成像技术建立 SGＧPCAＧMDＧKSＧPLSR 模型,

在高光谱样本数较小且存在毛刺的情况下,仍能对鹰嘴

蜜桃含水率进行无损估计.

关键词:高光谱;鹰嘴蜜桃;含水率;无损检测

Abstract:Objective:Toproposeanewsolutiontoovercomethe

twochallengesofdata withspikesandsmallsamplesizesin

nectarine hyperspectral measurement． Methods: Based on

hyperspectralimagingtechnology,image processing methods

wereusedtoidentifytheareaofnectarinesinthehyperspectral

image,andthespectralreflectancedataoftheareawascalculated

toform ahyperspectralcurveimage．Forhyperspectralimage

datawithspikesandnoise,comparedtheeffectsofseveraldata

preprocessing methods, including polynomial smoothing

algorithm (SG), multivariate scatter correction algorithm
(MSC),standardnormalvariatealgorithm (SNV),firstＧorder

derivativeoperator(D１),andsecondＧorderderivativeoperator
(D２)on model prediction accuracy．To addressthe highＧ

dimensionalandsmallsamplesizecharacteristicsofthedata,the

principalcomponentanalysisalgorithm (PCA)wasusedfor

dimensionalityreduction,followedbyoutlierremovalusingthe

Mahalanobisdistance measure method (MD)．Finally,the

KennardＧStonealgorithm (KS)wasusedtodividethedatainto

trainingandtestingsets,andthepartialleastsquaresregression
(PLSR)model,which performed wellinthesmallsample

scenario,wasselectedforestimationandanalysisofnectarine

water content．Results: The SGＧPCAＧMDＧKSＧPLSR model

performedbestforestimatingnectarinewatercontentwhenthere

werespikesandnoiseinthehyperspectralcurve．Thecoefficient

ofdetermination(R２)was０．９２８,andtherootmeansquareerror
(RMSE)was０．００８４onthetrainingset．TheR２was０．９２６,and

theRMSEwas０．００９２onthetestingset．Infurtherexperiments

gradingnectarinesbasedontheirwatercontent,the model＇s

predictionsshowed good performance．The accuracy rate of
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gradingwas０．９５６forthetrainingsetand０．９２３forthetesting

set．Conclusion:Byusinghyperspectralimagingtechnologyand

establishingtheSGＧPCAＧMDＧKSＧPLSR model,nonＧdestructive

estimationofnectarinewatercontentandgradingofnectarine

water content can be achieved in scenarios with small

hyperspectralsamplesizesandnoise．

Keywords: hyperspectral; chick peach; moisture content;

nondestructivedetection

随着中国经济的快速发展,消费者对高品质水果的

需求日益增加,将高精度果品质量评价技术应用于高端

果品分选的需求日益增强.检测水果品质指标并以此为

依据进行水果的分级具有现实意义,它能够为生产、收

购、流通、零售等各个环节提供重要的数据支持并进一步

提高农业生产现代化水平,但目前缺少有效手段对果实

的品质指标进行高准确率的无损鉴定.含水率是衡量水

果品质的指标之一.传统的含水率测量方法为烘干法,

该方法的检测精度高,但是烘干后的果实无法正常销售,

因此这种方法无法对生产过程中每个果实进行检测.同

时整个烘干和测量流程均需要人工参与且耗时较长,无

法基于此方法进行自动化水果分级.

近年来,高光谱成像技术因其检测速度快,可以进行

无损检测等特点,在果实无损检测领域表现出强大潜

力[１－３].廉孟茹等[４]采用附加散射校正算法(MSC)对玉

米的高光谱图像数据进行预处理,使用竞争性自适应加

权算法(CARS)提取特征波长,最终建立偏最小二乘回归

模型(PLSR)对玉米含水率进行估计.杨佳等[５]采集干

燥胡萝卜片的高光谱图像,结合多元数据统计分析和化

学计量学方法,构建了支持向量机模型(SVM)对干燥胡

萝卜片的水分进行预测.Cogdill等[６]在７５０~１０９０nm
范围内采集了玉米的高光谱图像,使用遗传算法(GA)选

择特征波段,建立了偏最小二乘回归模型(PLSR)估计玉

米种 子 水 分.吴 静 珠 等[７] 采 集 了 玉 米 波 长 范 围 为

９６８．０５~２５７５．０５nm 的高光谱图像,使用主成分分析算

法(PCA)提取特征波段,经多元散射校正算法(MSC)预

处理数据后,建立了基于加权策略的改进随机森林模型

(RF)对种子水分进行估计.然而高光谱数据测量容易受

到各种隐含干扰,如环境光干扰、设备本身干扰以及实际

农业生产和运输过程造成鹰嘴蜜桃表面的不同状态(潮

湿、沾染污物等)导致的干扰,这些影响因素在便携式高

光谱成像仪成像中更为突出.同时高光谱图像有数据维

度高的特点,但由于实际成本制约以及实验室处理能力

的限制,可供试验的样本量通常不大,甚至有些情况下样

本数小于数据维数,这与现有的高光谱农业应用有所不

同,故将其定义为小样本高光谱数据问题.

鹰嘴蜜桃是广东省河源市连平县特产,尾部长相似

鹰嘴,果面绿色有茸毛,肉质爽脆多汁味甜,为中国“国家

地理标志产品”,曾荣获“岭南十大佳果”殊荣.研究拟通

过试验寻找一种解决方法,尽量减少高光谱数据测量的

干扰,并能在样本数量较小的条件下对鹰嘴蜜桃含水率

能有较好的预测结果,最终实现以含水率为标准的分级,

以期为不同含水率等级的鹰嘴蜜桃使用不同加工方法和

销售策略提供依据.

１　材料与方法

１．１　仪器与设备

高光谱成像系统:由高光谱成像仪(GaiaField便携式

地物高光谱成像仪,SchneiderKreuznachXenoplan１．４/

２３Ｇ０９０２镜头,四川双利合谱公司)、SpecView 软件(高光

谱成像 仪 配 套 软 件,四 川 双 利 合 谱 公 司)、光 源 (４ 个

１００W 光纤卤素灯)、高光谱成像仪支架和计算机组成

(图１),实验室自行搭建;

烘干机:WFM 干果机型,爱仕达股份有限公司;

电子秤:CXＧI２０００型,５００g/０．０１g,东莞市南城长协

电子制品厂.

１．高光谱成像仪　２．光源　３．样品　４．计算机

图１　高光谱成像系统示意图

Figure１　Diagramofahyperspectralimagingsystem

１．２　试验材料

鹰嘴蜜桃:２０２１年７月采摘,河源连平县桃花缘生态

农业有限公司.

１．３　试验方法

１．３．１　贮藏与采样　为保证样品新鲜程度,全部样品分

１２５,１４２,２１４,１２０个４批次采摘并送达.根据批次数量

不等分别花费４,５,６,３d完成检测(先采集高光谱数据并

测量样品新鲜切片湿重,待新鲜切片烘干２４h后测量样

品切片干重,视样品送达的时间点到采集完高光谱数据

的时间点为完成检测所花费的时间),送达当天即开始检

测,无法当天完成检测的样品均放入冰箱冷藏室保存.

冷藏样品于每日开始检测前从冰箱中取出提前放置,待
其表面凝结的水珠自然蒸发消失后方可开始检测.

１．３．２　含水率测定　用削皮刀在鹰嘴蜜桃样品的前后左

右４面各削下一片重约１．２０~２．００g的薄片,４片一起称

重并记录.将４片叠在一起放入烘干机,７０℃干燥２４h

４２１
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后称重并记录,按式(１)计算样品含水率.

a＝
Wb－Wa

Wb
×１００％, (１)

式中:

a———含水率,％;

Wa———样品薄片烘干后的重量,g;

Wb———新鲜样品薄片原始重量,g.

１．３．３　 高 光 谱 检 测 　 高 光 谱 成 像 仪 曝 光 设 置 选 择

SpecView软件程序中的“自动曝光”功能,高光谱成像仪

电机扫描速度设置选择SpecView软件程序中的“速度匹

配”功能,拍摄分辨率设置为６９６×６２０,波段数设置为

２５６,白背景数据由拍摄标准反射白板(国家计量院提供)

获得,黑背景数据由盖上高光谱成像仪的镜头盖后拍摄

获得.拍摄时每次拍摄一个鹰嘴蜜桃样品,４个１００ W
光纤卤素灯平均分布于样品四周.

１．４　数据处理

１．４．１　反射率校正　在SpecView 软件中对原始高光谱

图像数据进行反射率校正:将原始高光谱图像数据、白背

景数据、黑背景数据按式(２)计算得到校正后的高光谱图

像数据.

Rci＝
Sampleci－darkci

Whiteci－darkci
, (２)

式中:

Sampleci———原始高光谱图像数据;

darkci———黑背景数据;

Whiteci———白背景数据.

１．４．２　图像ROI区域提取　采集的鹰嘴蜜桃高光谱图像

波长范围为３８６．２０~１００８．５０nm,共有２５６个波段,由于

波长为４３８．１０nm(第２４个波段)的图像边界最明显,故

选用第２４个波段的图像进行图像分割.

为了得到可用于建模的高光谱数据,以通过上述流

程分割得到的图像区域作为模板,挑选出各样本光谱图

像中相应模版区域的像素值,按式(３)计算每段光谱中鹰

嘴蜜桃所在区域内的平均光谱值.

Rmean(λ) ＝
１
N∑

N

i＝１
f(λ,i), (３)

式中:

N———感兴趣区域的总像素数;

f(λ,i)———像素i对应波长下的像素值.

１．４．３　PCA 主成分分析数据降维　高光谱数据维数为

２５６,但样本数量较小(仅处理了１３０个鹰嘴蜜桃高光谱

数据样本),然而马氏距离计算的样本量需大于特征维

度,故无法直接计算样本间的马氏距离,所以需要在计算

马氏距离前先利用主成分分析算法(PCA)对光谱数据进

行降维处理.主成分分析算法(PCA)会对所有特征进行

中心化后求出协方差矩阵的特征值和对应的特征向量,

最后将原始的高维特征投影到特征向量上,得到信息量

最大(方差最大)的低维特征向量.因此主成分分析算法

(PCA)能 够 在 压 缩 数 据 维 度 的 同 时 保 留 较 多 的 原 数

据点.

１．４．４　MD马氏距离异常值剔除　为了保证模型预测精

度,需要进行数据清洗操作.马氏距离计算公式如式(４).

dM(x)＝ (x－μ)T∑－１(x－μ), (４)

式中:

x———样本数据光谱矩阵,x＝(x１,x２,,xp)T ;

μ———样本数据光谱均值,μ＝(μ１,μ２,,μp)T ;

∑－１ ———协方差的逆矩阵.

样本均为鹰嘴蜜桃,因此不同光谱曲线的数值应大

致相同,可以用计算马氏距离的方式[８]来对样本的相似

性进行定量度量,并衡量测量出的光谱曲线与真实光谱

曲线的偏差.这种相似性距离越小,说明样本测量时的

偏差越小,样本质量越好,当一个样本与其他样本之间的

相似性距离大于某个阈值时,该样本将被视为需要剔除

的异常样本.

１．４．５　原始光谱数据的预处理　由于高光谱图像在成像

时易受到环境因素的影响,使光谱曲线上出现噪声、失
真、毛刺等问题,而大部分去噪手段都会造成原数据有效

信息的损失,为了在减少光谱曲线噪声的同时,尽量维持

原数据的有效信息,分别使用多项式平滑算法(SG)[９]、多
元散 射 矫 正 算 法 (MSC)[１０]、标 准 正 态 变 量 算 法

(SNV)[１１]、一阶导数算子(D１)和二阶导数算子(D２)５种

方法对鹰嘴蜜桃的高光谱曲线图进行预处理.

１．４．６　训练数据的划分　由于训练样本量有限,为了增

加数据集样本间的差异性和代表性,提升模型稳定性,使
用 KennardＧStone算法[１２](KS)进行数据集划分.KS算

法能在最大程度上保证训练集中样本按照欧式距离空间

分布均匀.

１．５　建立回归模型

采用偏最小二乘回归(PLSR)模型,设原始光谱特征

数据X０为 N×m 维矩阵,由于此次目标数据只有含水率

一个维度,故原始目标数据Y０为 N×１维矩阵.首先对

X０和Y０两原始矩阵进行标准化,得到标准化后的特征矩

阵X、Y.设特征矩阵X、Y 的第一组主成分轴向量分别为

w１和c１,则特征矩阵X、Y 的第一对主成分为t１＝X×w１,

u１＝Y×c１.

根据假设,PLSR的求解目标:

Maximize:＜Xw１,Yc１＞
Subjectto:‖w１‖＝１
‖c１‖＝１. (５)

在 此 引 入 拉 格 朗 日 乘 子 计 算 方 法,计 算 矩 阵

XTYYTX 与YTXXTY 的最大特征值对应的单位特征向量

５２１
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得出w１与c１,由其与X,Y 的关系计算出第一对相关的主

成分:

t１＝Xw１

u１＝Yc１
{ . (６)

建立X、Y 分别对第一对主成分t１、u１进行回归模型:

X＝t１pT
１ ＋E

Y＝u１qT
１ ＋G{ , (７)

式中:

E、G———残差矩阵(X、Y 中第一对主成分t１、u１无法

解释的部分).

式(７)仍无法直接建立X、Y 之间的关系,所以在此利

用t１、u１之间的相关性将Y 改为对X 的主成分t１进行回

归,回归模型为:

Y＝t１rT
１ ＋F. (８)

联立式(４)、式(５)和式(７),可用最小二乘计算出p１、

q１、r１:

p１＝
XTt１

‖t１‖２

q１＝
YTu１

‖u１‖２

r１＝
YTt１

‖t１‖２

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

. (９)

联立式(８)、式(９)以推导出w１,p１之间的关系:

wT
１p１＝wT

１
XTt１

‖t１‖２＝
tT

１t１

‖t１‖２＝１, (１０)

式中:

w１———X 投影出t１的方向向量.

将前一对主成分不能解释的部分,残差矩阵E、F 作

为新的X 和Y,按上述方法不断重复进行计算,残差矩阵

中的数值会随重复的计算不断减小,当残差矩阵F 小于

某个设定好的阈值时,计算停止.设最终计算后共有k
组主成分,最终可将原始X、Y 表示为:

X＝t１pT
１ ＋t２pT

２ ＋＋tkpT
k ＋E

Y＝t１rT
１ ＋t２rT

２ ＋＋tkpT
k ＋F{ . (１１)

利用wT
ij＝１(i＝j),wT

itj＝０(i≠j)两个约束条件可

以将式(１１)变换为:

X＝TPT ＋E

Y＝TRT ＋F{ . (１２)

对式(１２)进行变换可得:

Y＝XWRT ＋F＝XA＋F. (１３)

１．６　模型评价指标

回归模型的回归效果一般使用决定系数(R２)和均方

根误差(RMSE)进行衡量,其计算公式:

R２ ＝１－
∑

n

i＝１
(yi －̂yi)

∑
n

i＝１
(yi －yi)

∈ (－∞,１], (１４)

RMSE＝
１
n∑

n

i＝１

(yi －̂yi)２ ∈ [０,＋∞), (１５)

式中:

ŷi———真实值;

yi———真实值的平均值.

决定系数R２越大,表示回归模型估计的数值越接近

真实值;均方根误差 RMSE越小,回归模型估计的数值越

接近真实值.

２　结果与分析

２．１　高光谱数据处理结果

２．１．１　图像 ROI区域提取结果　使用上述图像 ROI区

域提取流程对原始图像进行分割,该套流程可以准确识

别出鹰嘴蜜桃的完整轮廓,从而提取出图像的 ROI区域,

分割后的图像如图２所示.

图２　进行图像分割后的感兴趣区域图像

Figure２　Regionofinterestimageafterimage
segmentation

２．１．２　波段选择与分析　鹰嘴蜜桃的原始光谱曲线如

图３所示,每条曲线均为一个样本的光谱曲线,光谱曲线

上每个点所对应的数值为该波长下的光谱反射率.

　　由图３可知,不同样本光谱曲线总体趋势相近,在可

见光范围３８６．２０~７５９．５０nm(光谱曲线范围０~１５８)光
谱平 均 反 射 率 较 低,短 波 近 红 外 范 围 ７６２．００~
１００８．５０nm(光谱曲线范围１５９~２５５)光谱平均反射率

图３　鹰嘴蜜桃原始光谱曲线图

Figure３　Theoriginalspectralcurveofpeach
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高.６８０．７０nm(光谱曲线位置１２６)处光谱曲线有一处吸

收峰,是 因 为 鹰 嘴 蜜 桃 表 皮 中 的 叶 绿 素 吸 收 导 致 的,

９７９．５０nm(光谱曲线位置２４４)处光谱曲线亦有一处吸收

峰,其与鹰嘴蜜桃中的水分和糖分化合物有关.高光谱

曲线有 较 大 的 基 线 偏 移 现 象 并 伴 随 微 小 抖 动,并 在

４３５．８０,５４４．４０,６０３．５０nm (光谱曲线位置２３,７０,９５)附

近存在较为严重的毛刺,是由于高光谱成像系统测量时

环境因素或设备本身缺陷对高光谱曲线造成的影响,是

正常高光谱曲线不应存在的现象.

经后期试验得知３８６．２０~４０６．４０nm 信噪较低,故去

除,最终结果只保留４０６．４０~１００８．５０nm 的波长.

２．１．３　MD马氏距离异常值剔除　由于样本数量较小,

仅采集处理了１３０个鹰嘴蜜桃高光谱数据样本,光谱维

度数为２５６维,高于样本总量,马氏距离的计算样本量需

大于特征维度,故无法直接计算样本间的马氏距离.因

此,先利用 PCA 算法对光谱数据进行降维处理,再求得

降维后的马氏距离,以此衡量样本质量,剔除异常值.由

图４可知,红色即为异常样本,需要被剔除.

２．１．４　高光谱图像预处理　分别采用多项式平滑算法

(SG)、多元散射矫正算法(MSC)、标准正态变量 算 法

(SNV)、一阶导数算子(D１)和二阶导数算子(D２)５种方

法对光谱进行预处理,处理后的光谱曲线如图５所示.

　　由图５(d)和图５(e)可知,光谱在某些特定区域的导

数值相对较大,与原始光谱曲线的结论相符.由于一阶

导数(D１)和二阶导数(D２)对数据的灵敏度更高,因此对

红色为异常样本

图４　MD马氏距离异常值剔除图

Figure４　Mahalanobisdistanceoutlierremovalchart

抖动和毛刺缺陷敏感,同时原始光谱数据本身存在抖动

和毛刺缺陷,故在此数据集下,使用一阶导数和二阶导数

对数据预处理可能并不合适.

２．１．５　不同数据预处理后的PLSR估计结果　基于预处

理后的高光谱数据,建立以鹰嘴蜜桃含水率为标签的

PLSR回归模型,并使用常用的回归模型评价指标,对不

同预处理方式下的 PLSR回归模型性能进行衡量,结果

见表１.

　　由表１可知,一阶导数 D１和二阶导数 D２受抖动和

毛刺影响较大,虽然这两种算子对光谱信息更为敏感,但
由于异常数据的干扰,用这两种方法进行预处理的拟合

效果不佳 .MSC多元散射矫正算法作为最常用的高光谱

图５　经不同方法预处理后的光谱曲线图

Figure５　Spectralcurvesafterdifferentpreprocessingmethods
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表１　不同数据预处理后的PSLR估计结果†

Table１　ComparisonofPLSRestimationresultsunder
differentpreprocessingmethods

预处理方法 R２
c R２

p RMSEc RMSEp CMP

RAW ０．９１１ ０．８６６ ０．００９８ ０．００９７ １７

SG ０．９２８ ０．９２６ ０．００８４ ０．００９２ ２３

MSC ０．９４２ ０．９１２ ０．００７２ ０．０１１１ ２３

SNV ０．９３１ ０．８６３ ０．００８８ ０．００７９ ２０

D１ ０．９９４ ０．８７２ ０．００２６ ０．０１０７ ２６

D２ ０．９７５ ０．９０４ ０．００４７ ０．０１１２ １７

　†　R２
c为训练集的决定系数;R２

p为测试集的决定系数;RMSEc

为训练集下的均方根误差;RMSEp为测试集下的均方根误

差;RAW 为未进行预处理.

预处理方法,其虽然改善了原始数据的共线性,但其拟合

程度仍略低于SG 的.数据经SG 平滑处理后的光谱图

像拟合程度较好,在同时衡量训练集和测试集预测准确

性时,SG在训练集和测试集中预测的准确性均较高,误
差较小.因此,在原始高光谱曲线存在多毛刺的情况下,

使用多项式平滑算法预处理原始高光谱曲线能够提升模

型的回归效果.

２．１．６　PLSR主成分数的选择　由图６可知,当PLSR超参

数COMPONENT为２３时,回归效果最好,此时训练集下决

定系数R２为０．９２８,均方根误差 RMSE为０．００８４,测试集下

R２为０．９２６,RMSE为０．００９２,对样本拟合程度较好.

２．２　高光谱测定结果

由于在测量样本高光谱图像以及含水量时存在人为

误差与系统误差,在综合两类误差后将相对误差＞２％的

样本认定为预测错误,将相对误差＜２％的样本认定为预

测正确.由图７可知,相对误差＞２％的有２个样本,相对

误差＜２％的有２４个样本,该模型样本预测正确率为

９２．３１％,预测正确率较高.

２．３　含水率结果

根据含水率对鹰嘴蜜桃进行分级,统计了全部５２０个

图６　PLSR超参数学习曲线

Figure６　PLSRhyperparameterlearningcurve

图７　测试集样本含水率预测值与真实值对比

Figure７　Chartofpredictedvaluesversustrue
valuesofthetestset

鹰嘴蜜桃含水率,并计算出鹰嘴蜜桃含水率平均值为

０．８６６７,方差为 ５．３１e－０４,分布状态近似于正态分布

(图８).将鹰嘴蜜桃含水率从低到高进行排序,并均衡地

划分为 ４ 级:含水率 ＜８５．２９％ 为含水率低 级,含 水 率

８５．２９％~８６．７６％ 为 含 水 率 中 低 级,含 水 率８６．７６％~

８８．１２％为含水率中高级,含水率＞８８．１２％为含水率高

级.分别使用训练好的模型对训练集和测试集进行预

测,并利用上述分级规则对预测含水率进行分级,结果如

图９所示.由图９可知,训练集、测试集的分级正确率分

别为９５．５６％,９２．３１％,说明经试验方式处理训练后的数

据在鹰嘴蜜桃含水率预测及分级上有较好表现.

３　结论

针对鹰嘴蜜桃含水率无损检测任务的特点与难点,

对比了多种高光谱的数据预处理方法,最终确定在多毛

刺小样本高光谱数据情况下,SGＧPCAＧMDＧKSＧPLSR 为

最佳模型,并通过试验发现在超参数 COMPONENT 为

２３时取得最好的回归效果,该模型在训练集中的决定系

数为０．９２８,均方根误差为０．００８４,测试集中的决定系数

图８　全部样品的含水率分布直方图

Figure８　Histogramofwatercontentdistribution

forallsamples
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图９　SGＧPCAＧMDＧKSＧPLSR模型依据含水率分级的预测与期望结果

Figure９　PredictedandexpectedresultsofSGＧPCAＧMDＧKSＧPLSRmodelgradedaccordingtowatercontent

为０．９２６,均方根误差为０．００９２.在验证试验中,以２％
的相对误差率衡量含水率估计的正确性,则测试样本含

水率的估计正确率为９２．３１％.在含水率分级试验中,模

型回归的含水率估计值可以较好地对鹰嘴蜜桃进行分

级,训 练 集、测 试 集 的 分 级 正 确 率 分 别 为 ９５．５６％,

９２．３１％.综上,SGＧPCAＧMDＧKSＧPLSR 处理能有效估计

出鹰嘴蜜桃含水率,实现对其含水率的无损检测.后续

可研究鹰嘴蜜桃其他的品质指标如硬度、甜度等的最佳

检测模型.
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