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基于高光谱成像技术的蓝莓糖度无损检测 
模型优化研究 
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摘  要: 目的  基于高光谱成像技术优化蓝莓糖度的无损检测模型。方法  以产自丹东的 L25 品种蓝莓为实

验对象, 采用高光谱成像技术获取 900~1700 nm 波长范围内的蓝莓高光谱图像, 并计算感兴趣区域的平均光

谱作为原始数据。通过多元散射矫正(multiple scatter correction, MSC)、标准正态变量变换(standard normal 

variable, SNV)和 Savitzky-Golay (SG) 3 种预处理方法改善光谱数据质量。基于预处理后的全波长数据, 分别

建立偏最小二乘回归法(partial least squares, PLS)、反向传播神经网络(back propagation neural network, BPNN)、

支持向量机回归法(support vector regression, SVR)等糖度预测模型。结果  在 MSC 和 SNV 预处理下, PLSR

模型在糖度预测过程中表现出较好的预测性能, 均方根误差(root mean squared error of prediction, RMSEP)分

别为 0.3586、0.3599。结论  本研究优化了基于高光谱成像技术的蓝莓糖度无损检测模型, 为蓝莓糖度的快速、

准确预测提供了有效的技术支持, 具有较强的实际应用潜力。 
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Optimization research on non-destructive detection model of Vaccinium spp. 
sugar content based on hyperspectral imaging technology 

GUO Xin-Yue1, CHEN Guo-Liang2, ZHU Liang-Kuan1*, LIU Da-Yang2, SUN Xiao-Xiong1 
(1. College of Mechanical and Electrical Engineering, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China; 2. College of 

Computer and Control Engineering, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China) 

ABSTRACT: Objective  To optimize a non-destructive detection model for predicting Vaccinium spp. sugar content 
using hyperspectral imaging technology. Methods  The L25 variety of blueberries from Dandong was selected as the 
subject, and hyperspectral imaging technology was acquired in the wavelength range of 900–1700 nm. The average 
spectrum of the region of interest was calculated as the raw data. The 3 kinds of preprocessing methods, including multiple 
scatter correction (MSC), standard normal variate (SNV) and Savitzky-Golay (SG), were applied to improve the spectral 
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data quality. Non-destructive sugar content prediction models were established using partial least squares regression 
(PLSR), back propagation neural network (BPNN), and support vector regression (SVR) based on the full-wavelength 
data after preprocessing. Results  The experimental results demonstrated that the PLSR model, with MSC and SNV 
preprocessing, exhibited the best performance, achieving root mean square error of prediction (RMSEP) values of 0.3586 
and 0.3599, respectively. Conclusion  This study provides an optimized non-destructive detection model for Vaccinium 
spp. sugar content, offering effective technical support for rapid and accurate sugar content prediction with significant 
practical potential. 
KEY WORDS: Vaccinium spp. sugar content; non-destructive detection; hyperspectral imaging technology; machine learning 
 
 

0  引  言 

蓝莓作为一种营养价值丰富且具有多种保健功能的

浆果, 近年来受到越来越多消费者的青睐, 其市场需求持

续增长[1–2]。蓝莓不仅可以直接鲜食, 还可以加工成果干、

果汁等多样化的营养产品, 具有广泛的市场应用前景。在

蓝莓的众多品质指标中, 糖度是决定其风味和品质的关键

因素之一。糖度不仅影响蓝莓的口感, 还是合成维生素和

类胡萝卜素等营养成分的基础原料[3–4]。此外, 糖度也是确

定蓝莓采摘和储存时间的重要指标, 在农业生产和食品加

工领域, 准确测定蓝莓的糖度对于生产者和消费者都具有

至关重要的意义[5–6]。因此, 有必要采用一种快捷可靠且无

破坏性的方法对蓝莓糖度进行测定[7–8]。 
高光谱成像技术是一种融合光谱分析与图像采集的

先进技术[9–10], 能够同时获取样本的空间和光谱信息, 具
有非接触、无损、高精度等特点。在水果品质检测领域, 该
技术已被广泛应用, 如猕猴桃、苹果等水果糖度的无损检

测。例如, 冯树南等[11]利用高光谱成像技术对枇杷糖度进行

无损检测, 通过连续投影法(successive projections algorithm, 
SPA)筛选特征光谱并建立多元线性回归 (multiple linear 
regression, MLR)模型, 成功实现了枇杷糖度的可视化预

测。许丽佳等[12]开展了基于高光谱成像技术的猕猴桃糖度

无损检测研究, 采用直接正交信号校正(orthogonal signal 
correction, DOSA)预处理和多种特征波长提取算法, 结合

极限学习机(extreme learning machine, ELM)建立了预测模

型, 取得了良好的预测效果。班兆军等[13]将高光谱成像技

术与深度学习相结合, 对苹果品质进行无损检测, 通过多

种预处理方法和特征波长提取算法 , 利用支持向量机

(support vector machine, SVM) 、 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network, CNN)及基于深度学习的定

量光谱数据分析模型(DeepSpectra)对苹果的糖酸比进行预

测, 其中基于深度学习的定量光谱数据分析(DeepSpectra)
模型预测准确率高达 93.70%。这些研究表明, 高光谱成像

技术在水果内部品质检测中具有广阔的应用前景, 并且在

品质检测方面取得了显著成果。 
蓝莓作为小型水果, 其果实相较于苹果、猕猴桃等水

果更小且汁水较少, 这使得其糖度测量在操作上需要额外

的处理和更精细的技术支持。近年来, 研究者们开始探索

将高光谱成像技术应用于蓝莓等小型水果的品质检测。例

如, 在《基于高光谱图像的蓝莓糖度和硬度无损测量》一

文中, 研究人员采用高光谱图像技术对蓝莓的糖度与硬度

进行预测。然而, 糖度预测的结果存在一定偏差, 且准确

度明显低于苹果、柑橘等大果实的糖度测量效果。这一现

象主要归因于图像分辨率较低和光源系统设计不完善, 导
致采集到的高光谱图像质量不高, 从而影响了预测模型的

性能。因此, 未来的研究需要采用更高分辨率的图像采集

系统, 并优化光源照明设计, 以提高蓝莓高光谱图像数据

的准确性, 从而实现更加可靠的糖度预测。 
综上, 在多数水果(例如猕猴桃、苹果、梨等)品质检

测方面, 高光谱成像技术已被广泛应用于糖度的无损检测, 
然而针对蓝莓等小型水果的糖度检测研究还存在预测精度

不足、成像质量有待提升等问题, 研究还处于探索阶段。

因此, 本研究以高光谱成像系统作为实验平台, 获取蓝莓

高光谱成像信息, 并对原始光谱进行预处理以改善光谱数

据质量, 进一步基于统计学习与机器学习理论建立蓝莓糖

度预测模型, 并对所建立的模型进行优化及对比分析, 旨
在为蓝莓糖度的无损检测研究提供一种可行的思路。 

1  材料与方法 

1.1  实验样本 

本研究选用丹东地区的蓝莓品种 L25。该品种具有早

熟、果实硬脆、极甜、伴有浓郁花蜜香气的特点。为了确

保实验数据的准确性和一致性, 剔除了形状异常及表面有

损伤的样本, 最终选取了 300 颗大小均匀、表面光滑、外

观完整的蓝莓果实作为实验材料。总体实验步骤包括。 
(1)实验前, 将筛选后的蓝莓果实密封保存于冰箱中

以维持其新鲜度。 
(2)实验开始前, 提前将果实从冰箱中取出, 待果实达

到室温后进行实验操作。 
(3)实验中首先对蓝莓果实表面用蒸馏水进行除尘处

理, 以去除灰尘和其他可能影响光谱采集的表面干扰物。

随后, 将蓝莓果实按照顺序编号, 并将 300 颗蓝莓分成 6
组, 每组 50 颗, 将其按照每行 5 颗每列 10 颗的排列方式

进行布局。每组蓝莓依次进行高光谱图像的采集与分析。 



第 11 期 郭欣悦, 等: 基于高光谱成像技术的蓝莓糖度无损检测模型优化研究 209 
 
 
 
 
 

 

1.2  光谱采集系统 

本研究采用由芬兰 SPECIM 公司开发的高光谱成像

系统作为实验平台。该系统主要由光谱相机(Specim FX17, 
Specim, Finland)、CCD 相机、6 个 20 W 的卤素灯、电动扫

描平台及计算机组成。光谱相机的波长范围为 900~1700 nm, 
采样分辨率为 8 nm, 像素分辨率为 1198×512。光谱数据通过

ENVI 5.3 软件采集, 使用的数据采集软件为 SpectralSENS 
(Spectral Imaging Lid, Finland), 如图 1 所示。 

 

 
 

图1  高光谱成像系统 
Fig.1  Hyperspectral imaging systems 

 

在进行高光谱成像数据采集前, 需对地面进行校正

以确保数据的准确性。此外, 为了保证图像的清晰度和避

免失真, 采集前进行了对焦调整。实验过程中, 测试平台

以 2 cm/s 的速度移动, 曝光时间设置为 20 ms。在数据采

集前, 打开卤素灯并稳定光源。将蓝莓样品按照编号分组, 
每组 50 颗, 按果柄端朝上放置, 如图 2 所示, 蓝莓样品整

齐地排列在平台上。在数据采集过程中, 平台以设定的速

度移动, 蓝莓样品在卤素灯下依次经过。当样品被光束照

射时, 一部分光被样品吸收, 其余部分被反射, 而光谱信

息则反映了蓝莓的内部特性。通过采集样品的反射光谱信

息, 实验能够获得蓝莓的高光谱数据。 
 

 
 

图2  蓝莓高光谱信息采集过程 
Fig.2  Acquisition process of Vaccinium spp.  

hyperspectral information 

1.3  光谱数据提取 

为消除仪器和光谱数据的影响, 本研究对原始光谱

数据进行了黑白校正[14], 校正公式如式(1):  

 i d

w

R RR
R R

−=
−

 (1) 

式中: R 为校正后的样本光谱数据; Ri 为原始光谱数据; Rd

为全黑标定图像; Rw 为标准白板图像。 
在完成黑白校正后, 利用 ENVI 软件从高光谱图像中

选取感兴趣区域(region of interest, ROI), 并提取该区域的

平均光谱。提取的平均光谱被作为蓝莓样本的原始光谱曲

线[15–16]。经过分析, 原始光谱曲线表现优异, 因此选取波

长范围为 900~1700 nm 的有效光谱段进行研究, 共包含

224 个波段。 

1.4  糖度值测定 

在样本光谱采集完成后, 立即对蓝莓糖度值进行测

定。糖度测定采用全自动便携式数字折射仪 (PAL-3, 
ATAGO CO, LTD, Tokyo, Japan)。实验过程中, 将蓝莓沿赤

道方向切开, 用无纺布包裹果柄端后挤压榨汁, 滴加在折射

仪的测试平台上进行测量。为了确保测量结果的准确性, 每
个样品重复测定 3 次, 并取 3 次测量值的平均值作为最终糖

度值记录[17–18], 每次测量完成后, 使用蒸馏水彻底清洗折

射仪的镜面, 以避免交叉污染, 确保下一次测量的准确性。 

1.5  模型评价 

为了评价模型的预测性能, 本研究采用以下 5 个指

标[19–21]。训练集相关系数(Rc), 衡量模型在训练集上的拟

合程度, 值越接近 1, 模型在训练集上的表现越好; 训练集

均方根误差(root mean square error of validation, RMSEV), 
表示训练集上的预测误差, 值越小, 模型的拟合效果越好; 
预测集相关系数(Rp), 衡量模型在预测集上的拟合能力 , 
值越接近 1, 模型的预测能力越强 ; 预测集均方根误差

(root mean square error of prediction, RMSEP), 表示预测集

上的预测误差, 值越小, 模型的预测精度越高; 相对分析

误差(residual predictive deviation, RPD), 定义为预测集标

准偏差与 RMSEP 的比值, 用于衡量模型的定量预测能力。

RPD 值越大, 模型预测性能越优。RPD<1.5: 模型预测能力

很差, 无法用于定量分析; 1.5≤RPD<2.0: 模型具有初步的

区分能力, 可用于粗略分类; 2.0≤RPD<2.5: 模型适合用于

筛选工作; 2.5≤RPD<3.0: 模型具有良好的定量预测能力; 
RPD≥3.0: 模型预测性能优异, 可用于高精度定量分析。 

2  结果与分析 

2.1  样本划分 

本研究的实验样本划分采用KS法[22], 并结合 10折交

叉验证方法进行模型评估。如表 1 所示, 训练集和预测集
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的糖度预测值在训练集范围为 7.9%至 17.05%, 数据划分

合理且具有代表性。10 折交叉验证方法可以更全面地评估

模型的泛化能力, 并有效减少模型的偏倚。通过交叉验证, 
确保了模型在不同数据子集上的表现一致性, 从而进一步

增强了实验结果的可靠性与稳健性。 
 

表 1  样本划分结果 
Table 1  Results of sample division 

样本集 样本数量 最小值/% 最大值/% 平均值/% 标准差/%

训练集 225 7.9 17.05 11.78±1.76 1.76 

预测集 75 8.3 16.55 11.39±1.72 1.72 

总样本 300 7.9 17.05 11.68±1.75 1.75 
 

2.2  光谱预处理 

原始高光谱数据常受到仪器误差、背景光干扰以及随

机噪声等多种因素的影响, 从而掩盖与样品自身性质相关

的有效信息。为了降低噪声干扰, 增强光谱特征的表达能

力, 有必要对原始光谱进行预处理。预处理的目的在于去

除与目标变量无关的物理或化学干扰, 改善光谱数据质量, 
降低模型复杂性, 并提高后续建模的准确性与稳定性。 

本研究针对原始光谱中可能存在的散射效应与基线

漂移, 选用了 3 种有效的光谱预处理方法, 分别是多元散

射矫正(multiplicative scatter correction, MSC)、标准正态变

量变换 (standard normal variate, SNV) 、 Savitzky-Golay 
(SG)[23–26]。图 3~6 展示了蓝莓样本在应用不同预处理方法

后的光谱变化情况。通过比较不同预处理策略对光谱特征的

影响, 为后续建模选择最优的数据输入形式提供了依据。 
 

 
 

图3  蓝莓样本的原始光谱曲线 
Fig.3  Raw spectral curves of Vaccinium spp. samples 

 

2.3  回归模型的建立与分析 

在 900~1700 nm 的全波段范围内, 采用预处理后的高

光谱反射率数据进行建模分析。为确保模型构建的科学性

与泛化能力, 采用 Kennard-Stone (KS)算法对样本进行划

分, 将数据集合理分为训练集和预测集。随后, 分别建立

蓝莓糖度的预测模型, 选取 3 种回归方法进行建模, 偏最

小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)、反向传

播神经网络(back propagation neural network, BPNN)与支

持向量回归(support vector regression, SVR)[27–30]。 
 

 
 

图4  MSC处理后的光谱曲线 
Fig.4  Spectral curves after MSC treatment 

 

 
 

图5  SNV处理后的光谱曲线 
Fig.5  Spectral curves after SNV treatment 

 

 
 

图6  SG处理后的光谱曲线 
Fig.6  Spectral curves after SG treatment 
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PLSR[27]是一种适用于处理高维、多重共线性问题的

数据建模方法, 它结合了主成分分析(principal component 
analysis, PCA)与 MLR 的优势, 在化学计量学、光谱分析等

高维数据建模领域应用广泛。PLSR 通过将原始自变量矩

阵(X)与因变量矩阵(Y)同时投影至一个新的低维潜变量空

间中, 提取出一组既能最大程度解释 X 方差, 又与 Y 高度

相关的潜变量(latent variables, LVs)。本研究采用五折交叉

验证方法确定 PLSR 模型的最优潜变量数, 以避免模型出

现过拟合或欠拟合现象。最终将预测集的光谱数据输入至

训练完成的模型中, 进行蓝莓糖度的预测。 
BPNN[29]是一种经典的前馈神经网络, 通过反向传播

算法不断调正网络权重和偏置, 从而优化模型性能。由于

其具备良好的非线性关系建模能力, 广泛应用于分类、回

归、模式识别等领域。在本研究中, 构建的 BPNN 模型采

用三层网络结构, 包括输入层、隐藏层和输出层网络结构

的输入层特征维度为 224, 输入层的节点数为提取的特征

维数, 隐藏层的节点数为 20, 输入层的节点数为 224, 输
出层为单节点, 用于输出蓝莓糖度值。激活函数为 Sigmoid
函数, 以增强模型的非线性拟合能力。模型训练过程中, 
学习率为 0.01, 训练次数为 100 次, 以确保网络收敛并获

得稳定的预测性能。 
SVR[30]是一种基于 SVM 理论的回归分析方法, 能够

在高维特征空间中实现复杂的非线性函数拟合。SVR 通过

引入核函数将原始输入映射到高维空间, 在该空间中构建

一个对误差具有容忍度的回归函数, 从而在保证模型复杂

度的同时提高预测精度。与传统回归方法相比, SVR 在处

理高维、小样本、非线性和多重共线性问题方面具有显著

优势。在本研究中, SVR 模型采用线性核函数进行建模, 并
通过五折交叉验证对其关键参数进行优化, 包括惩罚因子

(C)和核函数参数(如 γ)。通过参数优化过程, 提升模型的拟

合效果和泛化能力, 从而实现对蓝莓糖度的准确预测。 
采用 MSC、SNV、SG 3 种预处理方法, 分别建立

MSC-PLSR 、 MSC-BPNN 、 MSC-SVR 、 SNV-PLSR 、

SNV-BPNN、SNV-SVR、SG-PLSR、SG-BPNN、SG-SVR 9
种回归模型。 
2.3.1  PLSR 建模与分析 

对原始光谱分别利用多种预处理方法进行预处理 , 
采用 KS法进行样本划分, 基于 PLSR建立蓝莓糖度预测模

型, 基于不同预处理方法下 PLSR 模型对蓝莓糖度的预测

结果如表 2 所示。 
 

表 2  基于不同预处理方法下 PLSR 模型对蓝莓糖度的预测结果 
Table 2  Prediction results of Vaccinium spp. sugar content based 

on PLSR model under different pretreatment methods 

建模方法 预处理 
训练集 预测集 

Rc RMSEV Rp RMSEP RPD 

PLSR 
MSC 0.992 0.2094 0.978 0.3586 4.91 
SNV 0.992 0.2087 0.978 0.3599 4.88 
SG 0.973 0.4005 0.972 0.4173 4.11 

实验结果表明, 在不同预处理方法下构建的 PLSR 模

型预测性能存在明显差异。其中 MSC 预处理下的 PLSR
模型表现最佳, Rc=0.992, Rp=0.978, RPD=4.91, 是实现蓝

莓糖度高精度预测的最优方案。SNV 次之, 其模型性能接

近 MSC, RPD=4.88, 略低于 MSC, 但仍表现优秀, 可作为

MSC 的备选方法。而 SG 方法下的模型性能相对较弱, RPD
值为 4.11, 虽然仍具有良好的预测能力, 但整体精度略逊

一筹, 误差相对较大。综上, 通过 MSC 预处理与 PLSR 建

模, 可以为蓝莓糖度的无损检测提供可靠的理论依据和技

术支持。 
2.3.2  BPNN 建模与分析 

对原始光谱分别利用多种预处理方法进行预处理 , 
采用 KS 法进行样本划分, 基于 BPNN 建立蓝莓糖度预测

模型, 基于不同预处理方法下 BPNN 模型对蓝莓糖度的预

测结果如表 3 所示。 
 

表 3  基于不同预处理方法下 BPNN 模型对蓝莓糖度的预测结果 
Table 3  Prediction results of Vaccinium spp. sugar content based 

on BPNN model under different pretreatment methods 

建模方法 预处理
训练集 预测集 

Rc RMSEV Rp RMSEP RPD 

BPNN
MSC 0.975 0.4290 0.945 0.5871 2.99 
SNV 0.971 0.4197 0.963 0.4829 3.64 
SG 0.964 0.4618 0.922 0.6611 2.59 

 
实验结果表明, SNV 预处理下构建的 BPNN 模型蓝莓

糖度预测效果最佳, Rc=0.971, Rp=0.963, RPD=3.64, 具有

较高的预测精度和优秀的定量分析能力。MSC 预处理结合

BPNN 模型的性能略逊一筹, RPD=2.99 值接近优秀预测标

准, 但与 SNV 相比, RMSEP 略高, 整体模型精度稍低。SG
预处理的效果较差, RPD 值仅为 2.59, 模型预测能力一般, 
RMSEP 最高为 0.6611, 表明模型误差较大, 仅适用于对精

度要求较低的场景。 
2.3.3  SVR 建模与分析 

对原始光谱分别利用多种预处理方法进行预处理 , 
采用 KS 法进行样本划分, 基于 SVR 建立蓝莓糖度预测模

型, 基于不同预处理方法下 SVR模型对蓝莓糖度的预测结

果如表 4 所示。 
 

表 4  基于不同预处理方法下 SVR 模型对蓝莓糖度的预测结果 
Table 4  Prediction results of Vaccinium spp. sugar content based 

on SVR model under different pretreatment methods 

建模方法 预处理
训练集 预测集 

Rc RMSEV Rp RMSEP RPD 

SVR 

MSC 0.937 0.6324 0.952 0.5998 2.93 

SNV 0.937 0.6294 0.953 0.5892 2.99 

SG 0.819 1.0357 0.740 1.2112 1.41 

 
实验结果表明, SNV 预处理结合 SVR 模型在蓝莓糖

度预测中表现最佳, Rc=0.937, Rp=0.953, RPD=2.99, 具有
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较高的预测精度和良好的定量分析能力。MSC 预处理表现

次优, Rc、Rp 等指标接近 SNV, 但 RPD=2.93 略低, 预测能

力良好, 可作为 SNV 的备选方案。而 SG 预处理的效果较

差, RPD值仅为 1.41, 表明模型预测能力较差, 不适用于高

精度定量分析。 

2.4  不同方法的比较 

2.4.1  不同预处理方法的比较 
MSC 和 SNV 预处理效果相近 , 在两者预处理下 , 

PLSR 模型表现最佳, 均达到优秀水平(RPD>4.8)。SG 预处

理效果稍弱 , 在 SG 预处理下 , 虽然 PLSR 表现尚可

(RPD=4.11), 但整体预测能力不如 MSC 和 SNV。 
2.4.2  不同建模方法的比较 

PLSR 优势较为明显, 在所有预处理方法下, PLSR 的

Rc、Rp、RMSEP 和 RPD 均优于 BPNN 和 SVR, 表现出更

高的预测精度和更小的误差。其中效果最佳的是采用 MSC
预处理建立的 PLSR 模型(图 7 为 MSC-PLSR 模型预测结

果散点图), 为了进一步验证模型的稳定性和可靠性, 本研

究采用了 10 折交叉验证方法, 并计算了交叉验证后的平

均 RPD 值为 4.08, RPD 的标准差为 0.78。这些结果表明, 模
型在不同数据子集上的表现较为稳定, 且未出现过拟合现

象。因此, 交叉验证进一步验证了 MSC-PLSR 模型的可靠

性和泛化能力。BPNN 次优, 尽管 BPNN 的表现不及 PLSR, 
但在 SNV 预处理下的 RPD 达到 3.64, 具有良好的预测能

力。SVR 表现最弱, SVR 在所有预处理方法下的 Rc 和 Rp

较低, RMSEP 较大, RPD 未达到良好的预测能力(RPD<3)。
为了提高模型的泛化能力, 购买了山东临沂地区的莱克西

品种蓝莓 , 并对其进行了补充实验。实验中 , 使用了

Kennard-Stone (KS)算法进行样本划分, 采用了 MSC 进行

数据预处理, 并使用 PLSR 进行建模。根据实验结果, 莱克

西蓝莓的模型预测效果为: RP值为 0.965, RPD为 3.65, 图 8
为莱克西品种的模型预测结果散点图。 

 

 
 

图7  MSC-PLSR模型预测集预测结果散点图 
Fig.7  Scatter plot of the prediction results for the  

MSC-PLSR model prediction set 

 
 

图8  莱克西品种的模型预测结果散点图 
Fig.8  Scatter plot of the prediction results for the Lexi variety 

 
通过对比使用 KS-MSC-PLSR 模型预测的 L25 蓝莓糖

度值与实际测量值, 计算得到了预测集的平均回收率为

100.12%。这个回收率略大于 100%, 说明本研究的模型在

某些情况下可能略微高估了糖度值。尽管如此, 这并不影

响方法的可靠性 , 且这一现象与实验设计和模型特性相

关。在某些情况下, 模型可能会对糖度的预测略有偏差, 
但这一点不会显著影响模型的整体性能, 且仍然能提供准

确的糖度预测结果。 

3  结  论 

本研究提出了一种基于高光谱图像技术的蓝莓糖度

无损检测方法, 通过使用 MSC、SNV 和 SG 3 种方法对原

始光谱进行预处理以改善光谱数据质量, 并基于预处理后

的全波长数据分别构建了 PLSR、BPNN、SVR 蓝莓糖度 3
种预测模型, 在此基础上对所建立的回归模型进行对比分

析。实验表明: 在 MSC 和 SNV 预处理下, PLSR 模型的表

现出较好的预测性能, 但其中模型效果最佳的是采用MSC
预处理结合 PLSR 建模方法 (MSC-PLSR), 其 Rc=0.992, 
Rp=0.978, RMSEV=0.2094, RMSEP=0.3586, RPD=4.91, 说
明 PLSR 能够充分挖掘光谱数据中的信息, 且具有良好的

泛化能力。本研究为实现蓝莓糖度的无损检测提供了一种

可行的思路和技术参考。 
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