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基于高光谱技术的蓝莓SSC无损检测

通用模型构建与分析

陈国良，杨冕清，代景源，汪国政，刘大洋*

（东北林业大学计算机与控制工程学院，黑龙江哈尔滨 150006）

摘要：为了开发适应生产线随机摆放场景的蓝莓 SSC 通用检测模型，该研究采集了 300 颗蓝莓样本的 SSC 值及其 4

个面的高光谱数据，分别使用偏最小二乘回归、支持向量回归和长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）构建

局部模型和基于多面光谱数据的通用模型。结果表明，基于单一面光谱数据的局部模型在跨面预测时表现较差，而基于多

面光谱数据构建的通用模型显著提高了泛化能力。特别是，LSTM 通用模型在外部验证集上对 4 个面的预测相关系数分别

为 0.963、0.954、0.964 和 0.962 ；预测均方根误差分别为 0.513%、0.521%、0.472% 和 0.483% ；剩余预测偏差分别为 3.32、3.27、

3.61 和 3.52。该研究验证了基于多面光谱数据构建 SSC 通用检测模型的可行性，并证明 LSTM 模型在蓝莓 SSC 检测中的

潜在应用价值。研究构建的 LSTM 通用检测模型为生产线上蓝莓品质无损检测提供了新型技术方案，其多面光谱融合方法

可为其他小型水果品质检测模型开发提供理论参考。
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Construction and Analysis of A Universal Model for the Non-destructive 

Detection of Blueberry SSC Based on Hyperspectral Technology
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Abstract: To develop a universal blueberry soluble solids content (SSC) detection model adaptable to randomly arranged 

production line scenarios, this study collected the SSC values of 300 blueberry samples and their hyperspectral data on four surfaces. 

Partial least-squares regression, support vector regression, and Long Short-Term Memory (LSTM) were applied to construct both 

local and universal models based on multi-surface spectral data. The results indicated that the local models constructed using single-

surface spectral data performed poorly in cross-surface prediction. In contrast, the universal models, constructed based on multi-

surface spectral data, significantly improve generalizability. Specifically, prediction correlation coefficients of the universal LSTM 

model on the external validation set for the four surfaces were 0.963, 0.954, 0.964, and 0.962, respectively. The root-mean-square 

errors of the predictions were 0.513%, 0.521%, 0.472%, and 0.483%, respectively, and the residual prediction biases were 3.32, 3.27, 

3.61, and 3.52, respectively. This study validates the feasibility of constructing a universal SSC detection model based on multi-
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蓝莓以其丰富的香气物质、适宜的糖酸比和独特

风味广受喜爱，并因富含花青素、维生素 C 等抗氧化

成分而备受消费者青睐 [1,2] 。近年来，随着蓝莓种植面

积和消费量的不断增加，市场对蓝莓品质的要求也日

益提高 [3] 。蓝莓的品质检测与分级在产业链中起到关

键作用，不仅保障产品标准化销售，还增强消费者对

蓝莓品质的认可 [4] 。其中，可溶性固形物含量（Soluble 
Solids Content, SSC）作为衡量蓝莓品质的重要指标，

直接影响果实的风味、成熟度和市场接受度 [5,6] 。然而，

现有的 SSC 检测方法多为破坏性测试，难以满足现代

生产对高效、快速无损检测的需求。因此，开发适应

生产需求的无损检测技术，不仅能提高蓝莓品质分级

效率，还能为市场应用提供支持，具有重要意义。

高光谱成像（Hyperspectral Imaging, HSI）技术具

有无损、高精度、多参数同时检测的特点，已被广泛

应用于梨、苹果等水果的内部品质检测 [7-10] 。该技术

可以提供样品的空间和光谱特征信息，正确识别和应

用光谱特征可以对蓝莓 SSC 进行更准确的评估。Hu
等 [11] 采集 3 个品种蓝莓的光谱数据，建立单品种及多

品种 SSC 预测模型，并验证多品种模型在应对品种间

生物变异时的鲁棒性最优。Zheng 等 [12] 采集 3 个品种

跨季节蓝莓的光谱数据，建立自适应 SSC 预测模型，

通过五种校正方法应对生物变异影响，验证了基于预

处理的模型效果最佳。Leiva 等 [13] 利用高光谱反射和透

射模式获得的全光谱对蓝莓 SSC 进行了预测。结果显

示，使用反射光谱预测效果更好，校正集相关系数为

0.93，剩余预测偏差为 2.6。尽管上述研究在解决品种

间生物变异和光谱模式选择方面取得了一定成果，但

这些工作多集中于光谱模式及校正方法的优化，而针

对生产线场景中随机摆放方式对光谱数据和 SSC 预测

的具体影响仍缺乏系统研究。在实际蓝莓生产线上，

蓝莓的摆放方式通常是随机的，而在高光谱镜头下，

不同摆放方式会导致蓝莓表面光谱信号的采集区域差

异，不同的采集区域对应着蓝莓的不同面（如果柄面、

花萼面或赤道面），这些差异可能引起光谱信息的变

化，从而影响 SSC 预测的准确性。目前的研究表明，

不同采集区域对苹果等大型水果的模型预测有显著

影响  [14,15] ，而对蓝莓等小型水果的相关研究相对较

少 [16-21] 。蓝莓作为小型水果，其生物异质性和随机摆放

特性增加了光谱信号采集和模型构建的复杂性，这对开

发适应不同摆放方式的 SSC 预测通用模型提出了挑战。

本研究基于蓝莓果柄面、花萼面及两种赤道面的

高光谱数据和 SSC 数据，开发了一种适用于不同摆放

方式的蓝莓 SSC 预测全局通用模型，为生产线上蓝莓

品质的快速无损分级提供技术支持。

1  材料与方法

1.1 实验样本

本研究所使用的样本于 2024 年 4 月采集自辽宁省

丹东市的一处果园。选取 300 颗外形完好无明显缺陷

的蓝莓作为实验样本，样本保存于温度为 4 ℃的冷藏

室内 [22] 。实验分 3 d 进行，每天使用 100 颗蓝莓进行

实验。每天实验开始前 12 h，从冷藏室取出 100颗样本，

使其达到室温（23±2 ℃）以满足实验条件 [23] 。

1.2 高光谱数据采集与校正

本研究使用光谱范围为 935~1 720 nm 的高光谱

成像系统进行高光谱数据采集。该成像系统由一台

光谱分辨率为 8 nm、光谱波段数为 224 的高光谱相

机（Specim FX17, Specim, Finland）、六盏 20 W 卤素

灯（DECOSTAR 51 ALU, Specim, Finland）、 电 动 扫

描平台（LabScanner 40×20, Specim, Finland）、数据采

集软件（Lumo Scanner, Specim, Finland）和一台计算

机（OMEN by HP Laptop, Intel ® Core (TM) i7-7700HQ 
CPU @ 2.80 GHz, RAM 16.0 GB）组成。高光谱成像

系统示意图如图 1 所示。

每次实验前，高光谱成像系统需预热 30 min，以

消除因随机热波动引起的暗流影响，从而确保采集到

高质量的数据。为了获得高质量的高光谱图像，实验

调整后确定了最佳参数设置如下：样品与相机之间的

距离、曝光时间、扫描平台的速度以及扫描台上放置

的蓝莓数量分别设置为 32 cm、3.8 ms、8 mm/s 和 50。
此外，还需对采集到的原始图像进行黑白板校正 [24] ，

其校正方法如公式（1）所示。

surface spectral data and demonstrates the potential application of the LSTM model in blueberry SSC detection. The LSTM universal 

detection model constructed in this study provides a novel technical solution for the non-destructive detection of blueberry quality 

on the production line. The multi-surface spectral fusion method can provide a theoretical reference for the development of quality 

detection models for other small-sized fruits.

Key words: blueberry; hyperspectral imaging; soluble solids content; universal prediction model
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R = 
Ri-Rd

Rw-Rd
                                                              （1）

式中：

R——校正后的高光谱图像；

Ri——原始高光谱图像；

Rw——标准白板图像；

Rd——全黑标定图像。

图 1 高光谱成像系统

Fig.1 Hyperspectral imaging system

1.3 高光谱数据处理

本研究使用 ENVI 软件及其工具箱，从原始高光

谱数据中提取样本的平均光谱，具体过程如下：首先，

对原始高光谱数据进行黑白校正，以完成初步校准（参

见第1.2节）。随后，使用ENVI的“感兴趣区域（Region 
of Interest, ROI）”工具，通过在 1 109.1 nm 波长下的原

始高光谱图像中设置阈值范围（2 025~10 000），生成确

保选中视野内所有蓝莓的 ROI。在此波长下，蓝莓与

背景（黑色扫描平台）的对比度最大，便于实现目标

的精确分割。其次，利用 ENVI 的“构建掩膜（Build 
Mask）”插件生成二元掩膜，并通过“应用掩膜

（Apply Mask）”插件将其应用于高光谱图像。这一步

骤有效消除了背景干扰，仅保留蓝莓的高光谱数据。

此过程确保每颗蓝莓在处理后的高光谱图像中独立存

在，便于后续单颗蓝莓平均光谱的提取。最后，在处

理后的高光谱图像中，通过 ENVI 的“生长（Grow）”

模块标记整颗蓝莓的 ROI，以精确定义其边界和区域。

对ROI区域内每个像素点的光谱值进行求和并取平均，

计算出代表该蓝莓光谱特征的平均光谱数据。

1.4 可溶性固形物（SSC）含量测定

在样本光谱数据采集完成后，使用破坏性方法

测定蓝莓 SSC。操作步骤如下：将每颗蓝莓沿赤道方

向切割成均等的两半。一半蓝莓用无纺布包裹后挤压

榨汁，将获得的汁液滴入全自动便携式数字折射仪

（PAL-3, ATAGO Co. Ltd., Tokyo, Japan）的测量窗口进

行测定。每半颗蓝莓重复测量 3 次，取平均值作为该

半颗蓝莓的 SSC 参考值 [25] 。另一半蓝莓采用相同方法

测定。两半蓝莓的 SSC 参考值平均后，作为该蓝莓的

SSC 参考值。每次测量后，使用蒸馏水清洁折射仪测

量窗口，保证测量准确性 [26] 。

1.5 建模方法

本研究基于经过黑白校正和平均光谱提取的质量

较高的全波段光谱数据，无需进行光谱数据预处理，

分别采用偏最小二乘法、支持向量回归以及长短期记

忆网络构建通用模型。

1.5.1 PLSR

偏最小二乘回归（Partial Least Squares Regression, 
PLSR）是一种常用的线性回归建模方法，旨在通过将

预测变量和响应变量同时投影到一个新空间，建立能

够解释二者最大协方差的线性回归模型 [27] 。该方法通

过提取潜在因子对预测矩阵和响应矩阵的关系进行建

模，特别适合处理变量众多、存在多重共线性的高维

数据，同时能够有效降低数据维度并保留关键信息。

在本研究中，潜在变量（Latent Variables, LVs）的个

数通过五折交叉验证（5-Fold Cross-Validation）确定。

操作上，该方法将数据集随机分为五个等分，每次选

择其中一个分组作为验证集，其余四个分组作为训练

集，循环计算验证误差，从而优化 PLSR 模型的复杂度，

确保模型参数选择的稳定性和泛化能力，有效避免过

拟合或欠拟合的风险。

1.5.2 SVR
支持向量回归（Support Vector Regression, SVR）

是一种基于支持向量机理论的回归方法，适用于线性

或非线性、高维数据的建模，通过优化损失函数平衡

预测误差与模型泛化能力 [28] 。该方法通过引入核函数

实现非线性映射，用于在高维空间中处理复杂的数据

关系，常见的核函数包括径向基核函数、线性核函数

和多项式核函数等。其中，线性核函数因其计算速度快、

可解释性强，适合处理线性可分数据，因此在本研究

中被选为核函数。同时，为了避免过拟合并提高模型

的预测性能，SVR 采用带容忍区间的损失函数控制预

测误差范围，并通过五折交叉验证优化惩罚因子和核

参数。SVR 能有效降低数据复杂性，同时提取关键特

征信息，用于构建高效的预测模型。

1.5.3 LSTM
长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term Memory, 

LSTM）是一种特殊的递归神经网络（Recurrent Neural 
Network, RNN），旨在解决传统 RNN 中因梯度消失或

爆炸导致的长时依赖问题 [29] 。LSTM 通过引入遗忘门、
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输入门和输出门的门控机制，有效地控制信息的记忆

与遗忘过程，从而在时间序列任务中捕获长期依赖关

系，广泛应用于自然语言处理、时间序列预测等领

域 [30,31] 。为了将 LSTM 应用于高光谱数据的回归任务，

本研究对传统 LSTM 模型进行了定制化调整，调整体

现在以下 3 方面：

（1）手动初始化隐藏状态，优化独立序列建模。

传统 LSTM 通过在时间序列中传递隐藏状态来捕捉长

期依赖关系，而本研究中则对其进行了调整，在每个

batch 中将隐藏状态初始化为零，使模型能够独立学习

每个输入序列的特征。这一调整充分利用了光谱数据

中样本相互独立的特性，避免了跨样本间的依赖干扰，

从而更专注于建模每个样本内部的特征关系。该策略

不仅提高了模型的稳定性，还显著降低了解决长期依

赖问题的计算复杂度。

（2）Dropout 正则化与早停机制，提升模型泛化

能力。在 LSTM 层中加入 Dropout 机制（概率设定为

50%），以减少模型过拟合的风险，同时引入早停机制，

当验证集损失在 500 个 epoch 内未显著改善时终止训

练。Dropout 通过随机屏蔽部分神经元输出，有效防

止模型对训练集的过度拟合，而早停机制则确保训练

在性能达到最优时适时停止，既节约计算资源，又进

一步降低过拟合风险。

（3）特殊结构优化与标准化处理，简化计算并加

速收敛。本研究在模型结构和数据处理方面进行了优

化与标准化，以简化计算并加速收敛。为此，仅取

LSTM 最后一个时间步的输出作为预测值，减少了参

数量并使特征学习更为集中；对光谱数据和 SSC 值进

行标准化处理，确保了特征尺度的一致性；采用 3 层

LSTM 结构以提升模型对复杂光谱特征的表达能力。

这种结构优化避免了逐时间步输出的冗余计算，更契

合回归任务的目标；标准化处理有效提升了训练的稳

定性和收敛速度；多层 LSTM 逐步提取光谱数据中的

复杂特征，增强了对非线性关系的捕捉能力，从而显

著提高了预测精度。

1.6 样本集划分及用途

本研究对样本集进行了合理的划分，旨在验证单

一面光谱数据与多面数据混合构建通用模型的可行性，

并设计了相应的实验流程。建模所使用的数据来源于

300 颗蓝莓的光谱数据和 SSC 数据。每颗蓝莓的 4 个

面均采集了高光谱数据，并对应一个统一的 SSC 值标

签。因此，每颗蓝莓的数据包含 4 组光谱数据和 1 个

SSC 值标签。本文采用随机样本划分，将所有蓝莓样

本按照 2:1 的比例分为训练与内部验证集和外部验证

集，其对应的 SSC 统计结果见表 1。训练与内部验证

集的主要用途是用于构建和评估局部模型与通用模型

的训练性能，而外部验证集则完全独立于模型训练，

专用于评估模型的泛化能力，以验证其在未知数据上

的适用性和鲁棒性。

表 1  300颗蓝莓SSC参考值

Table 1 SSC reference values of 300 blueberries

指标 样本 范围 /% 平均值 /% 标准差 /%

SSC

所有样本（300） 7.90~17.05 11.68 1.75

训练与内部验证集（200）7.90~17.05 11.52 1.75

外部验证集（100） 8.95~17.00 12.00 1.71

为实现研究目标，本实验设计了两个关键步骤。

首先，在验证单一面数据建模能力的过程中，分别使

用训练与内部验证集中 4 个面的数据（果柄面、花萼

面、赤道面 -1 和赤道面 -2），并按照 4:1 的比例划分为

训练子集和内部验证子集，用于构建局部模型；随后，

利用外部验证集对局部模型进行评估，以分析其在不

同面数据上的预测性能。在此基础上，为实现通用模

型的构建，将训练与内部验证集合并，形成一个包含

800 个数据的综合数据集，综合数据集同样按照 4:1 的

比例划分为训练子集和内部验证子集，用于尝试构建

通用模型并评估其性能。在这一过程中，通过学习综

合数据集中的跨面特征，探索是否可以建立一个能够

适应任意面光谱数据的预测模型；最后，利用外部验

证集对模型进行独立验证，以分析其在不同面上的适

用性和预测能力。

1.7 模型评价指标

为了评估模型的预测效果与精度，采用相关系数

（r）、均方根误差（RMSE）和剩余预测偏差（RPD）

作为验证指标。相关系数 r 越接近 1，代表模型精度

越高；RMSE 越小，说明模型具有更好的稳健性；RPD
则用来评估模型的预测能力。RPD 值小于 1.5 表明

模型预测效果较差，介于 1.5 至 2.0 之间表明模型能

够区分低高值，2.0 至 2.5 表明模型具有基本的定量

预测能力，而 RPD 大于 2.5 则说明模型具备出色的

预测性能  [32] 。

1.8 数据分析

本研究的数据分析采用 ENVI 5.3（Exelis Visual 
Information Solutions, America）、MATLAB R2022a
（MathWorks, America）和 Python 3.9（Python Software 
Foundation, America）完成。具体分析过程为：首先

利用 ENVI 软件对采集到的高光谱数据进行黑白校

正、感兴趣区域提取和平均光谱数据计算；其次使用
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MATLAB 进行主成分分析，验证不同面光谱数据之间

的差异性；最后采用 Python 及相关开源库构建和评估

PLSR、SVR 及 LSTM 模型的预测性能，并根据相关

系数、均方根误差和剩余预测偏差等指标评估模型的

精度和泛化能力。

2  结果与讨论

2.1 光谱分析

图 2 为 200 颗建模数据集蓝莓在 935~1 720 nm 波

长区域的平均光谱反射率。可以看出，由于蓝莓颜色

较深，其各个面的光谱反射率普遍较低，在该波长范

围内的反射率均低于 0.65。从整体上看，四条曲线在

波长范围 935~1 720 nm 内呈现出相似的变化趋势，表

明蓝莓不同面的光谱分布具有较高的一致性。尽管总

体趋势一致，但蓝莓不同面间的光谱强度仍存在一定

的差异。花萼面的光谱强度整体高于其他面，尤其是

在 1 150~1 300 nm 范围内，其光谱曲线与其他三个面

明显分离。这与蓝莓花萼面的生物特征密切相关：花

萼面表面粗糙且轻微凹陷（残留萼片组织），其表皮较

厚、蜡质层和色素（如花青素）含量较高，导致入射

光多次散射和反射；此外，花萼面的水分和代谢物分

布差异也可能增强其光谱响应 [33] 。相比之下，果柄面、

赤道面 -1 和赤道面 -2 三个方向的光谱曲线较为接近，

但在 1 200~1 400 nm 区间仍存在微小差异，反映出不

同面细微的光谱分布差异。

图 2 蓝莓四个面的平均光谱曲线

Fig.2 Average spectral curves of the four surfaces of blueberries

2.2 PCA得分图

为了验证蓝莓不同面光谱数据之间的差异，尤其

是花萼面与其他面的光谱特征是否具有显著差异，本

研究对训练与内部验证集的光谱数据进行了主成分分

析（Principal Component Analysis，PCA）。PCA 是 一

种数据降维方法，能够将高维数据映射到低维空间，

通过提取主成分来最大程度地保留数据的方差信息，

从而揭示样本间的分布特征和潜在规律 [34] 。

训练与内部验证集光谱数据的 PCA 得分图如图 3
所示，其中不同的符号和颜色分别代表蓝莓的不同面，

包括果柄面（绿色）、花萼面（橙色）、赤道面 -1（蓝

色）和赤道面 -2（红色）。图中的椭圆表示不同面样本

对应的 95% 置信区间，横轴（PC1）和纵轴（PC2）
分别代表第一和第二主成分。这两个主成分共解释

了 99.2% 的总方差，其中 PC1 解释了 91.0% 的方差，

PC2 解释了 8.2% 的方差。

图 3 蓝莓不同面光谱数据的 PCA 得分图

Fig.3 PCA score plot of spectral data from different 

surfaces of blueberries

从 PCA 得分图可以看出，蓝莓不同面样品在第一

主成分与第二主成分空间中表现出明显的聚类趋势。

在图中，赤道 -1 面和赤道 -2 面的样品分布较为接近，

其 95% 置信椭圆高度重叠，表明这两个面的光谱特征

高度相似。与此同时，果柄面（绿色）与赤道面 -2（红

色）样品的置信椭圆也存在较多重叠，说明果柄面与

赤道面之间的光谱特征较为接近。然而，花萼面（橙

色）的置信椭圆相对独立，分布位置明显偏离其他三

个面，形成了较为清晰的分离趋势。该结果与已有研

究中关于苹果不同位置（如果柄、赤道）光谱差异的

发现一致，表明果实不同部位的表皮结构和化学成分

差异会显著影响其光谱特征分布 [35] 。类似地，这也表

明花萼面在光谱反射特征上具有显著的独特性，与其

他面存在明显差异。这一结果与 2.1 节光谱曲线分析

的结论一致。



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.3

 338 

2.3 局部模型建模分析

本小节旨在通过蓝莓单一面数据构建局部模型，

评估其预测所有面 SSC 值的效果。表 2 和表 3 分别为

基于 PLSR 模型和 SVR 模型，利用训练与内部验证集

的单面数据所构建的 4 个局部模型在外部验证集上的

表现。结果显示，在多数情形下，基于单一面数据构

建的模型在预测其他面的 SSC 时表现出较差的精度，

具体表现为 RMSEP 值较高，而 rp 和 RPD 值较低。特

别是，使用花萼面数据构建的 PLSR 和 SVR 模型在外

部验证集上预测当前面 SSC 时表现良好，但在预测其

他面 SSC 时，RPD 值均未超过 1.8，且 RMSEP 值均

高于 0.90。这可能是由于蓝莓花萼面具有与其他面不

同的光谱特征，导致花萼面局部模型在建模过程中过

度捕捉这些特定特征，限制了模型的泛化能力。这表

明，基于单一面数据建立的局部模型无法准确预测其

他面的 SSC，说明仅依赖单个面数据构建的模型在跨

面预测时存在显著局限性。因此，为了提高对蓝莓所

有面（包括果柄面、花萼面、赤道面 -1 和赤道面 -2）
SSC 的预测能力，分别使用 PLSR、SVR 和 LSTM 模型，

在包含 4 个面数据的综合数据集上进行建模，尝试构

建通用模型，并筛选出性能最优的通用模型。

表 2  局部模型（PLSR）在外部验证集上的回归结果

Table 2 Regression results of the local model (PLSR) on the external validation set

局部模型（PLSR）
果柄面 花萼面 赤道面 -1 赤道面 -2

rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD

果柄面模型 0.946 0.652 2.61 0.885 0.983 1.73 0.928 0.870 1.95 0.947 0.655 2.59

花萼面模型 0.857 0.998 1.70 0.970 0.431 3.94 0.921 1.296 1.31 0.888 1.509 1.12

赤道面 -1 模型 0.947 0.642 2.65 0.932 0.870 1.95 0.961 0.530 3.21 0.958 0.649 2.62

赤道面 -2 模型 0.941 0.664 2.56 0.925 1.806 0.94 0.947 0.550 3.09 0.959 0.519 3.28

表 3  局部模型（SVR）在外部验证集上的回归结果

Table 3 Regression results of the local model (SVR) on the external validation set

局部模型（SVR）
果柄面 花萼面 赤道面 -1 赤道面 -2

rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD

果柄面模型 0.944 0.682 2.49 0.930 0.871 1.95 0.939 1.009 1.68 0.957 0.732 2.32

花萼面模型 0.879 0.946 1.80 0.975 0.420 4.04 0.936 1.117 1.52 0.901 1.345 1.26

赤道面 -1 模型 0.957 0.569 2.99 0.946 0.872 1.95 0.961 0.533 3.19 0.960 0.603 2.82

赤道面 -2 模型 0.950 0.529 3.21 0.916 0.859 1.98 0.952 0.529 3.22 0.969 0.431 3.94

2.4 通用模型建模分析

表 4 为基于综合数据集构建的模型在外部验证

集上的表现，所使用的模型分别为 PLSR、SVR 和

LSTM。可以看出，3 个模型对 4 个面的 SSC 均有较

好的预测能力，预测所有面的 RPD 值都在 2.5 以上，

且 RMSEP 值均低于 0.65。与局部模型相比，使用综

合数据集建模的模型在预测蓝莓其他面 SSC 时表现

出更好的效果。基于 PLSR、SVR 和 LSTM 构建的模

型在果柄、花萼、赤道 -1 和赤道 -2 这四个面上预测的

RPD 分别为：PLSR 模型为 2.79、3.20、3.16 和 3.21 ；

SVR 模型为 2.67、3.25、3.04 和 3.22 ；LSTM 模型为

3.32、3.27、3.61 和 3.52。这表明 PLSR 和 SVR 模型

的效果相近，而 LSTM 模型表现最佳，构建的通用模

型性能最优。在外部验证集上，LSTM 模型在四个面

的 rp 分别为 0.963、0.954、0.964 和 0.962 ；RMSEP 分

别为 0.513%、0.521%、0.472% 和 0.483% ；RPD 分别

为 3.32、3.27、3.61 和 3.52。使用 LSTM 模型构建的

通用模型在外部验证集上的预测结果散点图如图 4 所

示。从图中可以看出，通用模型在四个面上均表现出

优异的预测性能，拟合线与散点分布紧密，表明模型

具有较高的预测可靠性。



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.3

 339 

表 4  通用模型（PLSR、SVR和LSTM）在外部验证集上的回归结果

Table 4 Regression results of the universal model (PLSR, SVR, and LSTM) on the external validation set

模型名称
果柄面 花萼面 赤道面 -1 赤道面 -2

rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD rp RMSEP RPD

PLSR 模型 0.959 0.608 2.79 0.954 0.531 3.20 0.965 0.539 3.16 0.963 0.530 3.21

SVR 模型 0.962 0.637 2.67 0.956 0.524 3.25 0.970 0.560 3.04 0.972 0.527 3.22

LSTM 模型 0.963 0.513 3.32 0.954 0.521 3.27 0.964 0.472 3.61 0.962 0.483 3.52

    .

  

图 4 通用模型（LSTM）在外部验证集上对蓝莓不同面预测值与实测值的回归分析图

Fig.4 Regression analysis plot of predicted versus measured values of the universal model (LSTM) on the external 

validation set for the different surfaces of blueburry

注：（a）果柄；（b）花萼；（c）赤道 -1 ；（d）赤道 -2。

力，其中LSTM模型预测性能最佳，平均RPD达到3.43，
RMSEP 最低，具备优异的准确性与泛化能力。本研究

验证了高光谱成像技术结合多面光谱数据在蓝莓 SSC
预测中的可行性，为后续跨面光谱分析和模型构建提

供了重要参考。
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