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基于介电特性及 ANN 的油桃糖度无损检测方法
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（1. 西北农林科技大学机械与电子工程学院，杨凌 712100；  2. 西北农林科技大学食品科学与工程学院，杨凌 712100） 

 

摘  要：为了探索利用果品的介电特性无损预测内部品质的可能性，该文采用矢量网络分析仪测量了 10 d 贮藏期

间，300 个 99-1 油桃在 20～4 500 MHz 频率下的相对介电常数和介电损耗因子，以糖度作为内部品质指标，基于

x-y 共生距离的样本划分法确定了含 243 个样本的校正集和 57 个样本的预测集；建立了预测油桃糖度的偏最小二

乘、支持向量机及极限学习机模型，并综合比较了采用全频谱以及利用无信息变量消除法和连续投影算法分别提

取的特征变量作为各模型输入变量时，对各模型拟合效果的影响。结果表明：连续投影算法结合极限学习机预测

效果最好（预测相关系数为 0.887，预测均方根误差为 0.782）；与全频谱和无信息变量消除法相比，连续投影算法

在简化模型及提高模型稳定性方面性能良好。该研究结果表明，基于油桃介电特性无损检测糖度是可行的，可为

应用介电特性无损检测果品的内部品质指标提供了一种新方法。 
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0  引  言   

糖度是衡量水果品质的主要指标。糖度的主要

成分是可溶性固形物含量（soluble solids content, 
SSC），因此常用可溶性固形物含量评价糖度。通

常用阿贝折射仪、折光仪或数字式折射仪测量果品

果汁的可溶性固形物含量。这种方法虽然准确，但

因破坏样品，只适合于抽样检验，无法用于在线检

测每个样品的糖度。因此，寻找无损检测果品糖度

的方法一直是国内外工作者的研究内容。 
介电特性是指物质在外加电场中表现出的电

学性质，是电介质的固有性质[1-2]，是物质内部组织

结构和组成成分的宏观表现。果品是一种电介质，

在基于介电特性检测其内部品质方面已经取得了

一定的研究进展[3-5]。刘亚平等研究了葡萄冷藏期间
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电学参数与质地的变化规律，并发现在 0.1 kHz 下

电参数与其内部品质具有较强相关性[6]；Soltani 等
通过香蕉的介电参数评估成熟度，发现在 100 kHz
下成熟度与介电参数有很好的相关性（决定系数为

0.94）[7]；Nelson 等对西瓜[8]、蜜瓜[9]的内部品质与

介电参数的关系进行了研究，并发现密瓜果肉和果

汁的 ε'/SSC 与 ε"/SSC（ε'和 ε"分别表示相对介电常

数和介电损耗因子）具有很好的线性关系，但在西

瓜中并没有发现该规律；郭文川等在对桃[10]和苹

果[11]的介电参数与可溶性固形物含量关系的研究

中也没有发现此规律。因此，寻找表达介电特性与

内部品质关系的模型就成为果品品质无损检测研

究领域的难题。 
随着人工神经网络技术(artificial neural network，

ANN)的发展，误差反向传播网络、径向基网络、支持

向量机网络、极限学习机等机器学习模型以其学习能

力强，预测精度高，建模效果稳定等优点已被广泛应

用于近红外光谱数据的分析中[12-14]。为了探索机器学

习模型在基于果品的介电频谱无损检测果品糖度

方面的可行性，本文以 99-1 油桃为对象，以糖度为

检测指标，根据 20～4 500 MHz 间油桃的介电频谱，

应用化学计量学和人工神经网络技术，用全频谱、

经无信息变量消除和连续投影算法分别提取的特

征变量，分别建立预测油桃糖度的偏最小二乘回
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归、支持向量机及极限学习机模型，通过比较模型

的复杂性和精度，确定基于介电频谱无损检测油桃

糖度的最佳方法。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 

本研究所用的 99-1 油桃于 2012 年 6 月 17 日采

摘于陕西杨凌某农户的果园中。采后当天将每 20～
25 个样品装于聚乙烯塑料袋中，密封保存于 2℃的

冷藏室中。每隔 1 天取样 1 次，每次随机选取 45～
60 个无缺陷样品。共取样 6 次，300 个样品。 
1.2  试验仪器及处理软件 

E5071C 型网络分析仪、85070E 末端开路同轴探

头和85070软件（Agilent Technology，马来西亚槟城）；

PR101α型数字折射仪（Atago Co. Ltd.，日本东京）；

家用压蒜器；数据处理软件  Matlab 7.14.0.739
（R2012a，Math Works，美国马萨诸塞州）；数据处

理软件 Unscrambler v9.8（CAMO，挪威奥斯陆）。 
1.3  测试步骤 

试验前将油桃从冷藏室中取出，用自来水清洗

干净、擦干后置于室温（24±2）℃下 5 h 左右，以

使样品温度回升至室温。预热 E8071C 网络分析仪

1 h 后，分别用开路、短路及 50 Ω负载对其校准；

启动 85070 软件，并设定测量频率范围为 20～
4 500 MHz，在对数坐标下等间距选取 101 个频率。

然后用开路（即空气）、短路子及 25℃去离子水校

准 85070E 探头。测量 25℃去离子水的介电参数，

并与参考数据比较以判断是否需要重新校准。详细

的校准过程可参考文献[15-16]。 
将一个完整无损的油桃样品横放在小型支架

上，提升支架使油桃表皮与垂直向下的探头紧密接

触，测量该接触处无损油桃在 20～4 500 MHz 间的

介电特性，随后相继间隔约 90°，选取另外 3 点测

量。4 个点处介电参数的平均值作为该油桃样品的

测定结果。随后用家用削皮器削去测量点处的果

皮，取出适量果肉，用家用压蒜器压汁，然后用

PR101α数字折射仪测量果汁的可溶性固形物含量，

每点重复 3 次，4 点 12 次重复的平均值作为样品的

糖度。 
本研究以 ε'的 101 个值作为样本的前 101 个变

量，ε"的 101 个值为样本的后 101 个变量，每个样

本的总变量数为 202 个。 
1.4  数据分析及处理方法 

1.4.1  样本划分方法 

本研究采用的样本划分法为基于 x-y 共生距离

的样本划分方法（sample set partitioning based on 
joint x-y distances，SPXY）。SPXY 法是一种比较

有效的样本划分方法，已经广泛运用于近红外光谱

的样本划分中[17]。它是以经典的 Kennard-Stone 算

法为基础，综合考虑了 x 变量和 y 变量的欧氏距离，

进而完成样本集的划分工作[18]。其最大优势在于能

够有效的覆盖多维空间，划分获得的校正集具有较

强的代表性，可大大提高模型的预测效果。 
1.4.2  介电谱预处理方法 

1 ） 连 续 投 影 算 法 （ successive projection 
algorithm，SPA）在 SPA 中，首先选择一个初始频

率，每次迭代后增加一个频率，直到频率数达到设

定数后停止运算[19]。通过多次迭代，选择出冗余信

息最少的变量组，进而解决信息重叠，共线性等问

题。经该算法处理后的数据去除了大量的重复信

息，选择的信息更具有代表性[20-21]。 
2）无信息变量消除法（uninformative variables 

elimination，UVE） UVE 是基于偏最小二乘回归系

数选择变量，最终达到降维的目的[22]。在筛选变量

时，UVE 综合考虑了噪声和目标浓度信息，因此比

较直观实用。但经该算法筛选的变量维数依然很

大，因此其效果受到了一定限制[23]。 
1.4.3  建模方法 

1）偏最小二乘（partial least squares，PLS） PLS
是一种经典的线性拟合方法，它通过最小化偏差平

方和进而实现对曲线的拟合。 
2）支持向量回归（support vector regression，

SVR） SVR 是基于支持向量机网络理论发展起来

的一种非线性拟合方法，有较强的预测和泛化能力
[24]。支持向量机网络是基于风险最小化思想的机器

学习算法，通过建立超平面实现正例与反例之间的

隔离最大化，从而达到分类的目的[25]。 
3）极限学习机（extreme learning machine, 

ELM）ELM 是一种针对单隐含层前馈网络的新算

法，其克服了传统学习方法存在的训练速度慢、容

易陷入局部极小及对学习率敏感等缺点，因此具有

学习速度快、泛化性能好等特点[26]。ELM 网络的

输入层与隐层间的连接权值和神经元间的阈值都

是随机确定的，因此只需设置各层神经元的个数便

可以经校正集训练后获得最优解，因此在许多领域

得到了广泛应用[27-28]。 
1.5  模型的评判 

以校正集样品的校正相关系数（Rc）和校正均

方根误差（root mean square error of calibration set，
RMSEC）以及预测集样品的预测相关系数（Rp）和

预测均方根误差（ root mean square error of 
predication set，RMSEP）作为评价模型性能的指标。

所建模型的 Rc 和 Rp 越接近 1，RMSEC 和 RMSEP
越小，则模型精度越高。 
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2  结果与分析 

2.1  测量频率对贮藏期间油桃介电参数影响的方

差分析 

10 d 的贮藏期间油桃的 ε'和 ε"随频率变化的关

系如图 1 所示。 

 
a. 频率对 ε'的影响 

a. Influence of frequency on ε' 

 
b. 频率对 ε"的影响 

b. Influence of frequency on ε"  
图 1  频率对采后不同贮藏时间油桃的 ε'和 ε"的影响 
Fig.1  Influence of frequency on ε' and ε" of postharvest 

nectarines at different storage days 
 

图 1 表明，ε'随频率的增大而单调减小；而 ε"
先减小后增大。贮藏时间和频率对介电参数影响的

方差分析见表 1。 

表 1  贮藏时间和频率对油桃介电参数影响的显著性分析 
Table 1  Significance analysis on dielectric parameters influenced by storage and frequency 

方差来源 
Source of variation 

平方和 
Sum of square 

自由度 
Degree of 
freedom 

均方 
Mean square 

F 值 
F value 

P 值 
P value 

显著性 
Significance 

频率 
Frequency 130444.15 100 1304.44 1691.86 <0.01 ** 

贮藏时间 
Stored time 339.16 5 67.83 87.98 <0.01 ** 

误差 Error 385.51 500 0.77    

相对介电常数
ε' 

Relative 
dielectric 

constant ε' 
合计 Total 131168.82 605     

频率 
Frequency 185977.01 100 1859.77 3680.89 <0.01 ** 

贮藏时间 
Stored time 170.19 5 34.04 67.37 <0.01 ** 

误差 Error 252.63 500 0.51    

介电损耗因子
ε'' 

Dielectric loss 
factor ε'' 

合计 Total 186399.83 605     
注：**: P<0.01, 表示极显著。 
Note: ** means the item is significant at P<0.01. 
 

表 1 说明，在 0.01 的显著水平上频率及贮藏时

间均对介电参数有显著性的影响。因此，以不同频

率和不同贮藏时间下油桃的介电参数作为后续油

桃糖度模型的输入数据是可行的。 
2.2  校正集与预测集的划分 

机器学习模型可以从复杂的原始数据中提取

相关信息进而建立准确可靠的数学模型。如果可以

在样本集中选取具有代表性的样本作为校正集，则

会使模型的预测效果及稳定性大幅提升。为此，本

研究选取了目前划分效果较好的 SPXY 法划分样

本，校正集与预测集的样本比例为 4:1，最终划分

结果见表 2。 

由表 2 可以看出，不管是校正集还是预测集，

贮藏对样本 SSC 平均值的影响规律不明显，但并不

能说明个体的介电参数和 SSC 之间没有关系。 
2.3  应用无信息变量消除法筛选变量 

将 UVE 中随机产生的变量数设置为输入变量

的维数 202(101 个频率点下的 ε'和 ε")。本研究选取

主成分数为 15，UVE 选择结果见图 2。 
竖线左侧为 202 个输入变量的稳定性曲线，右

侧为 202 个随机变量的稳定性曲线。图中 2 条阈值

线之间的变量认为是无信息变量，予以剔除。最后

确定了 108 个变量作为输入变量，其中有 55 个 ε'
和 53 个 ε"。选择结果如图 3 所示。 
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表 2  校正集和预测集样本 SSC 的统计结果  
Table 2  Statistic results of SSC in calibration and predication sets 
校正集 Calibration set 预测集 Predication set 

贮藏时间 
Stored 
time/d 

样本数 
Sample 
number 

平均值 
Mean/% 

最大值 
Max/% 

最小值 
Min/% 

标准偏差
Standard 
deviation 

/% 

样本数 
Sample 
number 

平均值 
Mean/% 

最大值 
Max/% 

最小值 
Min/% 

标准偏差
Standard 
deviation 

/% 
0 41 11.7 16.2 6.7 2.0 10 12.5 14.9 9.0 1.7 
2 40 11.4 15.2 8.3 1.5 10 11.6 14.4 10.1 1.2 
4 40 10.8 16.0 7.1 2.1 9 11.4 15.1 9.1 1.6 
6 46 11.9 15.9 8.4 1.8 10 12.2 15.2 9.9 1.6 
8 36 11.6 16.5 7.4 2.1 9 11.9 13.3 9.8 1.3 
10 40 11.0 14.7 7.4 1.8 9 11.4 13.4 9.9 1.1 
合计 
Total 243 11.4 16.5 6.7 1.9 57 11.8 15.2 9.0 1.5 

 
注：虚线为变量选择的阈值。根据随机变量的稳定性系数，取值为 4。 
Note: Dotted lines mean the threshold values of selected variable. 
According to the stability factor, the threshold was 4. 
图 2  主成分数为 15时无信息变量消除法的稳定性分布曲线 

Fig.2  Stability distribution of uninformative variables 
elimination algorithm considering with 15 main components 

2.4  应用连续投影算法选取特征变量 

设定 SPA 的特征变量数为 3～25。RMSEC 值

随特征变量数的增加而不断减小，以其不再显著减

小时的变量数作为最佳特征变量数。RMSEC 随 SPA
选取的特征变量数的变化曲线如图 4 所示。 

由于变量数大于 14 的 RMSEC 减小不显著，而

变量数过多会增加模型的复杂性，综合考虑，确定

最佳特征变量数为 14。所选择的 14 个特征变量及

各特征变量所处的频率见表 3。 

 
a. 选择的 55 个 ε' 

a. Selected 55 variables of ε" 

 
b. 选择的 55 个 ε" 

b. Selected 53 variables of ε" 
图 3  UVE 法选择的 55 个 ε'和 53 个 ε"变量 

Fig.3  Selected 55 variables of ε' and 53 variables of ε" by UVE 

 
图 4  RMSEC 随 SPA 选取的特征变量数的变化曲线 

Fig.4  Changed RMSEC with selected characteristic variables 
by SPA 

2.5  模型训练参数的选择 

本文采用交叉验证的方法确定偏最小二乘的

因子数。选取逼近速度快，效率高的径向基核函数

用于建立支持向量机模型。根据留一交互原则选取

惩罚因子（c）和松弛变量（g）。将 ELM 网络的

激励函数设为 sigmoidal 函数。根据多次重复建模

确定 ELM 网络的隐层节点数。在基于全频谱（full 
frequency range，FF）和经 UVE 和 SPA 处理下用
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于建模的 PLS 的因子数、SVR 的参数及 ELM 网络

各层神经元数设定见表 4。 

表 3  应用连续投影算法选择的14个特征变量及其所在的频率 
Table 3  Selected 14 characteristic variables by successive 

projection algorithm (SPA) and frequencies where the variables 
located 

变量号 
Variable 
number 

变量 
Variable 

变量所在

频率/ 
Frequency 

where 
variable 
located 
/MHz 

变量号
Variable 
number 

变量 
Variable 

变量所在

频率 
Frequency 

where 
variable 
located 
/MHz 

1 ε' 123.5 8 ε'' 886.3 
2 ε' 494.1 9 ε'' 1077.4 
3 ε' 3935.4 10 ε'' 1632.8 
4 ε' 4123.6 11 ε'' 2289.7 
5 ε'' 76.1 12 ε'' 2618.2 
6 ε'' 224.7 13 ε'' 2806.3 
7 ε'' 589.8 14 ε'' 4500.0 

表 4  偏最小二乘、支持向量回归和极限学习机建模参数的设定 
Table 4  Modeling parameters of partial least squares(PLS), support 

vector regression (SVR) and extreme learning machine (ELM) 
偏最小二

乘 
PLS 

支持向量回归 
SVR 

极限学习机 
ELM 变量处理方

法 
Pretreatment 
method on 
variables 

因子数 
Factor 

Number 

松弛变

量 
c 

惩罚因

子 
g 

输入 
节点数 
Input 
nodes 

隐层 
节点数
Hidden 
layer 
nodes

输出 
节点数
Output 
nodes

全频率 FF 6 1.000 0.063 202 30 1 
无信息变量

消除法 UVE 
5 2.000 0.063 108 20 1 

连续投影算

法 SPA 
3 5.657 0.250 14 10 1 

2.6  建模效果的比较分析 

在基于 SPXY 法划分的校正集样品的全频谱以

及经 UVE 或 SPA 算法提取的特征变量，应用 PLS、
SVR 及 ELM 对 99-1 油桃的糖度进行建模，并用预测

集的样品对模型进行验证，其建模效果如表 5 所示。 

表 5  偏最小二乘、支持向量回归及极限学习机建模效果的比较 
Table 5  Comparison of modeling results using partial least 
squares(PLS), support vector regression (SVR) and extreme 

learning machine (ELM) 
变量处理 
方法

Pretreatment 
method on 
variables 

建模方法
Modeling 
method 

校正

相关

系数 
Rc 

校正集

均方根

误差 
RMSEC 

预测

相关

系数 
Rp 

预测集

均方根

误差
RMSEP

PLS 0.864 0.753 0.853 0.824 

SVR 0.896 0.870 0.827 1.144 全频率 
FF 

ELM 0.795 1.181 0.856 0.857 

PLS 0.872 0.959 0.854 0.818 

SVR 0.896 0.869 0.841 1.212 
无信息变量

消除法 
UVE ELM 0.846 1.038 0.879 0.794 

PLS 0.856 1.012 0.803 0.922 

SVR 0.887 0.901 0.867 1.274 
连续投影算

法 
SPA ELM 0.844 1.044 0.887 0.782 

由于 ELM 的参数是随机选取的，因此结果有

一定的波动。本研究采取重复建模 50 次，选取一

个最好的模型作为最终结果。 
由表 5 可以看出，在全频谱下用 SVR 建模和

经UVE处理用SVR建模具有最大的Rc，均为0.896，
而 UVE 处理用 SVR 建模的 Rp 较好（0.841）。 

全频谱虽完好地保留了数据的原始信息，但依

然存在噪声干扰、数据重叠等问题。由于采用所有

变量（202 个）建模，因此所建模型十分复杂。UVE
虽然消除了大量的无信息变量，所建模型的 Rc和 Rp

略优于全频谱，但所用变量依然很大（108 个），因

此，模型同样比较复杂，难于应用于工业化处理中。

同全频谱和 SUV 处理相比，SPA 处理能较好地从表

达原始频谱的 202 个变量中筛选出 14 个特征变量，

所建模型比较简单，在工业化应用中有较好的前景。

在经 SPA 处理，分别采用 PLS、SVR 和 ELM 所建

的 3种模型中，采用ELM建模具有最大的RP（0.887）
和最小 RMSEP（0.782），说明 SPA-ELM 模型具有

最好的预测性能。而用 SPA-UVR 所建模型虽具有最

大的 Rc（0.887）和最小的 RMSEC（0.901），但是

其 RMSEP 最大（1.274）。采用 PLS 所建模型的 RP

最小，说明 SPA-PLS 所建模型预测性能最差。

SPA-ELM 模型的校正及预测结果如图 5 所示。 

 

a. 校正集  
a. Calibration set 

 
b. 预测集 

b. Prediction set 
图 5  校正集和预测集中 99-1 油桃 SSC 的实测值与采用

SPA-ELM 预测值的比较 
Fig.5  Measured SSC vs. predicted SSC for 99-1 nectarines in 

calibration set and prediction set by SPA-ELM 



农业工程学报                                          2013 年   

 

262 

除了本文中的 UVE 和 SPA 变量处理方法外，

笔者也曾尝试应用主成分分析法对数据进行处理，

但其处理效果一般。这表明主成分分析在介电频谱

数据的降维过程中可能遗失了样本的某些重要信

息，导致模型效果变差。而 UVE 及 SPA 均能在较

好地在保持原始频谱数据的基础上达到降维的目

的，尤其是 SPA 大大减小了输入变量数，简化了模

型，降低了运算量。 

3  结  论 

1）在 20～4 500 MHz 间，随着测试信号频率

的增大，油桃的相对介电常数单调递减，而介电损

耗因子先减小后增大；贮藏时间和频率均对油桃的

介电参数有显著的影响。 
2）在无信息变量消除法和连续投影算法处理

下，分别从全频谱的 202 个变量中提取出了表征全

频谱信息的 108 个和 14 个变量。同无信息变量消

除法相比，连续投影算法更适合于对介电频谱数据

进行预处理。其处理效果比较稳定，在保证模型预

测精度的情况下极大地降低了输入变量的维数，有

效地简化了模型。 
3）连续投影算法对于提高支持向量回归和极

限学习机的建模效果比较明显。其中连续投影算法

结合极限学习机所建模型具有最大的预测相关系

数（0.887）和最小的预测均方根误差（0.782）。 
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Abstract: Sugar content is the main attribute of a fruit’s internal qualities. It is usually determined by soluble 
solids content (SSC). Since the traditional method used in detecting SSC with an Abbe-refractor is destructive, it 
is not suitable for on-line detection. To find a method to measure SSC nondestructively and quickly, the dielectric 
properties (relative dielectric constant and dielectric loss factor) of intact postharvest 99-1 nectarines at 1 day 
intervals during 10 days’ storage were measured with a vector network analyzer (E5071C) and an open-ended 
coaxial-line probe (85070E) at 101 discrete frequencies over the frequency range of 20~4500 MHz. The sugar 
content of the fruit juice of each sample was measured with a digital refractometer. Altogether, 300 nectarines 
were used in the study. One-hundred and one relative dielectric constant values and 101 dielectric loss factor 
values at 101 discrete frequencies for each sample were used as variables to build models. A significance analysis 
was done to investigate whether frequencies and storage time had a significant influence on the values of 
permittivities. Sample set partitioning based on joint x-y distances (SPXY) was used to subset partitioning. 
Uninformative variables elimination (UVE) and successive projection algorithm (SPA) were applied to extract the 
characteristic variables from the original dielectric spectra of dielectric constant and dielectric loss factor. The 
modeling methods, such as partial least squares (PLS) and artificial neural network technology, such as support 
vector regression (SVR) and extreme learning machine (ELM) were applied to establish models for predicting 
SSC from permittivities. The experimental results showed that as the frequency increased, the relative dielectric 
constant of nectarines decreased, but the dielectric loss factor changed from decreasing to increasing. The analysis 
of variance indicated that storage time and frequency had a significant influence on dielectric properties. Based on 
SPXY, 243 samples were partitioned to a calibration set and 57 samples to a prediction set. One-hundred and 
eight variables were selected from 202 variables with UVE, and 14 characteristic variables were extracted with 
SPA. SPA was more effective than UVE in selecting useful information from the whole spectra of dielectric 
constant and dielectric loss factor and in simplifying a model for predicting SSC. Contrasted with PLS, SVR and 
ELM had better performance in predicting SSC under the SPA pretreatment method. SPA-ELM gave the highest 
correlation coefficient of predication set (0.887) and the lowest root mean square error of predication set (0.782). 
The study indicates that dielectric spectra combined SPA and artificial neural network technology could be 
applied in determining the sugar content of nectarines. It offers useful knowledge for developing nondestructive 
sensors for fruits’ sugar content based on the frequency spectra of permittivities. 
Key words: nondestructive examination, dielectric properties, models, nectarine, soluble solids content, artificial 
neural network, support vector regression, extreme learning machine 
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