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旋转速度对壶瓶枣损伤检测影响的研究 
 

刘蒋龙，张淑娟，王斌，薛建新，赵旭婷 
（山西农业大学工学院，山西太谷 030801） 

摘要：基于实验室搭建的近红外光谱检测装置，对不同旋转速度下壶瓶枣的三种损伤样本进行检测识别，探明旋转速度对损伤

检测的影响。依据壶瓶枣检测的旋转速度理论计算结果，利用 Fieldspec 3 光谱仪采集 1.5 r/min、2.0 r/min 和 2.5 r/min 三种旋转速度下

不同损伤壶瓶枣的光谱信息，基于 PLS 模型及其判别指标从 13 种预处理方法中寻找不同旋转速度下的最佳的预处理方式。通过偏最

小二乘回归系数法（PLSRC）和连续投影法（SPA）提取光谱特征波长点，然后建立偏最小二乘分析(PLS-DA)、极限学习机（ELM）

和最小二乘支持向量机（LS-SVM）三种判别模型。结果表明：旋转速度对壶瓶枣损伤检测存在影响，三种旋转速度下的最佳模型分

别为 PLSRC-LS-SVM、PLSRC-PLS-DA 和 PLSRC-PLS-DA，判别准确率分别为 92.30%、88.46%和 86.54%，1.5 r/min 建立的

PLSRC-LS-SVM 识别率最高。且随着旋转速度的增加，损伤识别率呈下降趋势。该研究为鲜枣在线检测设备的开发提供理论支持。 
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Effect of Fruit Rotation Speed on the Detection of Damage in  

‘Huping’ Jujube Fruits 
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(Department of Engineering, Shanxi Agriculture University, Taigu 030801, China) 

Abstract: Using a laboratory-installed near-infrared spectroscopy system, three kinds of damaged ‘Huping’ jujube samples, and intact 

samples, were examined and identified to explore the influence of rotation speed on the detection of damage. Spectral information on fruits with 

different degrees of damage at three rotation speeds of 1.5 r/min, 2.0 r/min, and 2.5 r/min were collected by Fieldspec 3 spectrometer, and the 

results were calculated based on the measured rotation speed. The partial least squares (PLS) model was built and several discriminant indices 

were used to determine the best spectral pre-processing method from 13 methods at three rotation speeds. The partial least-squares regression 

coefficient (PLSRC) method and successive projections algorithm (SPA) were used to extract the characteristic wavelengths of spectra before 

calibration. The partial least squares-discriminant analysis (PLS-DA), extreme learning machine (ELM), and least squares support vector 

machines (LS-SVM) were used to establish discrimination models. The results showed that rotation speed had an impact on the detection of the 

damage in ‘Huping’ jujube fruits. The optimal models at the rotation speeds of 1.5 r/min, 2.0 r/min, and 2.5 r/min were PLSRC-LS-SVM, 

PLSRC-PLS-DA, and PLSRC-PLS-DA, respectively, and the corresponding discrimination accuracies were 92.30%, 88.46%, and 86.54%, 

respectively. The highest damage identification rate was found in the PLSRC-LS-SVM model established at the rotation speed of 1.5 r/min. In 

addition, with increasing rotation speed, the damage identification rate showed a downward trend. This study provides a theoretical reference for 

the development of online detection instruments for fresh jujubes. 
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在壶瓶枣采摘和运输过程中，由于挤压、摔落和

碰撞等情况，会在表面形成肉眼无法识别的轻微损伤。

这些样本短时间外观品质变化很小，但随着时间腐烂 
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变质，严重影响果品的外观，同时还会大量释放乙烯，

破坏其它果实品质，影响鲜枣的储藏和货架[1]。因此，

壶瓶枣无损检测技术的发展尤其是在线检测的技术的

进步，对其产业化经营非常重要。在线检测过程中，

损伤部位位置不固定，为了实现损伤部位的信息有效

采集，对壶瓶枣做轴向旋转作用。与静态检测相比，

在线动态检测会由于水果运动引入噪声，降低采集光

谱信噪比。光谱信噪比影响预测模型精度，且与旋转

速度正相关。旋转速度越快，检测效率提高，但是光
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谱信噪比影响增大，即对模型的精度影响也增大[2]。

因此，有必要研究旋转速度对模型精度的影响。 
基于近红外光谱技术能够实现对水果品质进行快

速检测。何东健[3]等通过透射光谱对柑橘的内部品质

进行检测，建立的线性回归方程能够在线检测其酸度

和糖度，相关系数分别为 0.85 和 0.95；Clark[4]等采集

鳄梨的近红外光谱数据对干物质（Dry Matter，DM）

和可溶性固溶物（Soluble solids content，SSC）进行

检测，所建立的 PLS 模型预测相关性较高；MaGlone[5]

等搭建了近红外在线检测系统，在 5 m/s 的移动速度

下对苹果进行检测，对苹果的 DM 的预测准确度达

0.93；张淑娟[6]等利用近红外光谱技术对鲜枣的 SSC
含量进行静态预测，所建立 BP 神经网络判别模型判

别率达 100%；Mosctti[7]等通过近红外光谱建立的隐藏

昆虫栗子检测模型，错误率低至 16.81%；郭志明[8]等

基于近红外光谱对苹果内部品质进行在线检测，建立

了苹果的蚁群优化算法模型，预测集相关系数达到

0.9358。以上研究大多针对静态或者线位移水果品质

检测，但是对不同旋转速度下的损伤判别模型精度的

分析，很少有文章做过相关研究。 
本文利用实验室搭建的近红外光谱检测试验装

置，以山西太谷壶瓶枣为实验对象，采集 3 种不同旋

转速度（1.5 r/min、2.0 r/min 和 2.5 r/min）的损伤以及

完好样本的可见近红外光谱信息，研究不同旋转速度

对鲜枣轻微损伤判别精度的影响，为在线平台的搭建

提供理论支撑。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 

以太谷壶瓶枣为研究对象，试验样品采集于山西

省太谷县北张村。挑选形状均匀，大小相近的壶瓶枣

152 个，将采集的样本先用保鲜袋运到实验室，之后

立即置于 4 ℃冰箱进行贮藏备用。使用万能材料试验

机（Instron Corporation，INSTRON5544，USA）对 37
个壶瓶枣进行压缩试验，试验加载速度 3.5 mm/s，压

缩深度 2 mm。模拟枣在运输过程中受到的挤压损伤
[9]。太谷壶瓶枣果实密集在果树距地面 2~3 m 处，因

此模拟枣在自然状态下的空间位置，使其从2 m和3 m
的高度位置自由落体到枣园的土地上，模拟枣在采摘

时自然掉落形成的损伤，样本量分别为 36 和 39 个。

保留完好样本 40 个。按照 2:1 比例将样本随机划分为

校正集和预测集，具体划分结果如表 1。 
 

表1 不同损伤类型样本校正集和预测集划分结果 

Table 1 Results of calibration sets and prediction sets selected for the samples with different types of damage 

损伤类型 
2 m 3 m 挤压 完好  总和 

校正集 预测集 校正集 预测集 校正集 预测集 校正集 预测集  校正集 预测集

划分个数 24 12 26 13 24 13 26 14  100 52 

1.2  光谱采集装置 

 

图 1 近红外光谱检测装置结构图 

Fig.1 Schematic structure of the near-infrared spectroscopy 

system 

注：1，链轮；2，辊轮与传送链条；3，摩擦带；4，黑箱；

5，卤素灯；6，探头；7，样本；8，摩擦带轮；9，光谱仪；10，

光纤；11，计算机；12，调速电机。 

图 1 为轻微损伤鲜枣检测试验转置简图。两个电

机分别驱动传送链条和摩擦带做间歇运动，传送链条

的副板上安装有传送辊轮，负责壶瓶枣的装载输送，

摩擦带通过摩擦力作用驱动传送辊轮旋转，进而带动

两个辊轮之间的鲜枣实现旋转运动。当壶瓶枣输送进

入到探头区域，传送链条停止运转，摩擦带轮在电机

动力驱动下驱动摩擦带，壶瓶枣完成旋转运动。通过

调速电机的速度控制，实现红枣不同速度的旋转。利

用美国 ASD（Analytical Spectral Device）公司生产的

Field Spec3 型光谱仪(350~2500 nm)实现壶瓶枣近红

外光谱采集。 

1.3  壶瓶枣检测旋转速度的理论计算 

所选壶瓶枣的腰径 d 大小为 29.95~31.36 mm，损

伤区域所对应的最小直径为 l。光谱扫描时间 t 为 100 
ms。扫描次数为 3 次。以枣圆周运动距离不超过损伤

部位的直径为标准设置速度旋转阈值。公式（1~3）
为最大转速计算公式。 
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计算得速度最大为 2.7 r/min，考虑到检测效率等

问题，以 2.5 r/min 为最大值，0.5 r/min 为梯度，选择

1.5 r/min，2.0 r/min，2.5 r/min 三个旋转速度进行试验

分析。辊轮材料表面进行花纹处理，此研究中选择枣

的旋转速度为 1.5 r/min~2.5 r/min，依靠辊轮和枣之间

的摩擦力能够实现鲜枣和辊轮线速度一致运动。 

1.4  数据分析 

通过 ASD View Spec Pro V5.0(Analytical Spectral 
Device，USA)完成光谱数据提取，基于 MATLAB 
R2012a（The Math Works，Natick，USA)和 The 
Unscrambler X10.1（CAMO AS，Oslo，Norway）两款

软件进行数据分析和处理。 

1.5  数据处理方法 

寻找最佳光谱预处理方法 [10]。通过决定系数

（coefficient of determination of calibration，RC）、预测

相关系数（correlation coefficient of prediction，RP）、

定标标准偏差（standard error of calibration，SEC）、验

证标准偏差（bias-corrected standard error of prediction，
SEP）、交互验证标准误差(standard error of cross 
validation，SECV）五个参数对所建立的 PLS 模型进

行分析验证，确定最佳预处理方法。 
采用连续投影法 [11] （ Successive Progjections 

Algorithm，SPA）和最小二乘回归系数算法[12]（Partial 
Least Squares Regression Coefficient，PLSRC）两种方

法对光谱预处理之后的光谱完成特征波长的提取，消

除光谱数据中的冗杂信息，提高建模的速率。 

2  结果与分析 

2.1  不同旋转速度的光谱采集结果 

在不同的旋转速度下，采集 3 种轻微损伤和完好

壶瓶枣的近红外光谱信息。考虑到噪声、基线漂移等

无关信息的影响，仅采用 400~2450 波段的光谱数据

进行研究。图 2 为各样本不同旋转速度下的平均光谱

图。不同样本在不同旋转速度下的光谱曲线趋势相近， 
在反射率之间存在一定的差异。平均光谱在波长为

960 nm、1180 nm、1300 nm、1590 nm 和 2000 nm 出

现吸收峰，这是由于 O-H 键的吸收导致，2000~2450 
nm 是可溶性固溶物 C-H、N-H、O-H 键的合频吸收带，

680 nm 处吸收峰是由壶瓶枣果肉中的叶绿素对光谱

的吸收导致。 

 
图2 各样本在3种旋转速度下的平均光谱曲线图 

Fig.2 Average spectral curves for different samples measured at 

three rotation speeds 
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表2 三种旋转速度下不同预处理方法的PLS模型参数 

Table 2 Statistical parameters of PLS models under different spectral pre-processing methods at three rotation speeds 

方法 
1.5 r/min 2.0 r/min 

RC MEC SECV RP SEP 因子数 RC SEC SECV RP SEP 因子数

原始光谱 0.8877 0.5119 0.6495 0.8217 0.6507 9 0.7706 0.6929 0.7866 0.7782 0.7823 9 

MF 0.8866 0.5144 0.6523 0.8185 0.6556 9 0.7705 0.6931 0.7869 0.7782 0.7823 11 

S-G 平滑 0.8871 0.5133 0.6504 0.8202 0.6525 10 0.7705 0.693 0.7864 0.7784 0.7824 11 

SNV 0.8919 0.5029 0.6323 0.8459 0.6084 9 0.726 0.7477 0.8171 0.7517 0.8229 9 

3 点平滑 0.8868 0.5138 0.6511 0.8191 0.6541 9 0.7705 0.6932 0.7864 0.7782 0.783 9 

SNV+Detreding 0.8932 0.5001 0.6206 0.8401 2.0004 9 0.7355 0.7366 0.8092 0.7969 1.1976 10 

MSC 0.8896 0.5079 0.6271 0.8416 0.6157 9 0.726 0.7478 0.8134 0.7527 0.8229 9 

OSC 0.9998 0.0161 0.0178 0.7071 1.1236 9 0.9998 0.0195 0.0223 0.783 1.1902 9 

First Derivative 0.8793 0.5295 0.6394 0.1611 7.5025 10 0.8385 0.5924 0.7781 0.0144 2.8917 9 

SecondDerivative 0.9909 0.1495 0.6635 0.7416 2.1313 10 0.9652 0.2844 0.7963 0.5637 2.0848 9 

Baseline 0.8862 0.5152 0.6468 0.8189 0.6583 9 0.7715 0.6917 0.7904 0.757 0.7907 10 

SNV+MF 0.8909 0.5049 0.6346 0.8439 0.6117 9 0.7259 0.7478 0.8173 0.7519 0.8228 9 

MF+SNV 0.8866 0.5144 0.6523 0.8185 0.6556 9 0.7259 0.7478 0.8173 0.7518 0.8229 9 

方法 
2.5 r/min       

RC SEC SECV RP SEP 因子数       
原始光谱 0.656 0.7746 0.8694 0.425 1.1728 11       

MF 0.656 0.7746 0.8694 0.4244 1.1729 9       

S-G 平滑 0.6557 0.7748 0.8694 0.4244 1.1734 9       

SNV 0.6566 0.774 0.892 0.5555 1.174 9       

3 点平滑 0.6556 0.775 0.8694 0.4238 1.1751 9       

SNV+Detreding 0.6695 0.7623 0.858 0.4762 3.4181 11       

MSC 0.6429 0.7861 0.8934 0.4126 1.1768 11       

OSC 0.9998 0.0182 0.0174 0.0078 1.3909 11       

First Derivative 0.5701 0.8432 0.8949 0.5447 6.6464 9       

SecondDerivative 0.9634 0.275 0.8452 0.1284 1.3656 9       

Baseline 0.5952 0.8247 0.904 0.4489 1.1825 11       

SNV+MF 0.6565 0.7741 0.1652 0.1212 1.1406 9       
MF+SNV 0.6427 0.7862 0.1112 0.4125 1.1769 10       

2.2  光谱预处理 

通过建立光谱数据的PLS预测分析模型寻找最佳

光谱预处理方法，比较在不同预处理方法下 PLS 模型

的评价参数。分析不同旋转速度下 13 种预处理方法对

损伤检测模型精度的影响，以 SEC、SECV、SEP、
RC和RP五个指标作为评价标准对模型进行最佳预处

理方法进行选择，RC 和 RP 的值越高且越接近，SEC、
SECV 和 SEP 三者值越小且三者差的绝对值越小，表

明模型精确度越高，稳定性越好，预测性能越好。采

用留一交互验证法，按照交互验证的预测残差平方和

（Predicted Residual Sum of Squares，PRESS）值来确

定模型的最佳主因子数，PRESS 值的大小说明模型的

识别性能越好坏。结果见表 2。综合比较不同的预处

理方法，在 1.5 r/min 和 2.5 r/min 三种旋转速度下的最

佳预处理方法都为 SNV，2.0 r/min 转速下采用原始光

谱建模最佳。 

2.3  特征波长提取 

使用全波段数据进行建模，信息量庞大且冗余信

息多，相邻波段相关性强。特征波段携带了最重要的

判别信息，提取特征波长是为了获取原始标本的有效

信息，克服原始数据的相关性，奇异性和不稳定性，

提高预测可靠性。 
PLSRC 方法对训练集建立 m 个子集，对所建立

的每个子集，基于 PLS 模型对每个波长下的回归系数
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值进行计算，并根据回归系数绝对值大小进行各子集

n 个波长点的排序，构成 m×n 的矩阵。然后根据频数

统计方法对各列波长进行排序，得到 n 维波长向量。

以逐步累加方式在新的 n 维向量中进入新的波长点，

若新加入的波长点数据未能使交互检验误差均方根

(RMSECV)值有显著的降低，则剔除掉，如此不断循

环选择最佳波长变量集。 

 
图3 三种旋转速度下的PLSRC和 SPA特征波长提取 

Fig.3 Optimum characteristic wavelengths selected by PLSRC 

and SPA at three rotation speeds 

SPA 特征波长点波选取算法，从复杂的光谱信息

中寻找含冗余信息最少的变量组，进而解决各波长变

量间的共线性问题，使得各变量之间的共线性达到最

小，从而实现模型复杂程度的降低，以较小的信息量

来表示原样本的光谱信息。 
图 3a 和 3b 为 1.5 r/min 旋转速度下 SNV 预处理

后的经 PLSRC 和 SPA 选取的特征波长。分别得到 687 
nm、773 nm、829 nm、963 nm、1065 nm、1119 nm、

1294 nm、1333 nm、1379 nm、1417 nm、1658 nm、

1814 nm、1908 nm 和 2134 nm 14 个特征波长和 1328 
nm、1309 nm、405 nm、1106 nm、2411 nm、437 nm、

1646 nm 和 402 nm 8 个特征波长。图 3c 和 3d 为 2.0 
r/min 旋转速度下经过两种方法提取的原始光谱的特

征波长。经过PLSRC提取的14个特征波长为687 nm、

773 nm、829 nm、963 nm、1065 nm、1119 nm、1294 
nm、1333 nm、1379 nm、1417 nm、1658 nm、1841 nm、

1908 nm 和 2134 nm，经过 SPA 提取的 6 个特征波长

为 408 nm、527 nm、1780 nm、1338 nm、401 nm、和

1928 nm。图 3e 和 3f 为预处理之后的 2.5 r/min 转速下

提取的特征波长的结果。PLSRC 和 SPA 分别对应

19(612 nm、688 nm、722 nm、797 nm、924 nm、979 nm、

1060 nm、1112 nm、1163 nm、1293 nm、1329 nm、

1387 nm、1460 nm、1661 nm、1782 nm、1877 nm、

1937 nm、2106 nm 和 2199 nm)和 3(404 nm、1676 nm
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和 2411 nm)个特征波长。  
表3 三种旋转速度的壶瓶枣损伤判别结果 

Table 3 Discriminant results for ‘Huping’ jujube fruits at three rotation speeds 

旋转速度
/(r/min) 特征波长提取 建模方法 总样本数 

2 m 落地损伤(12 个) 3 m 落地损伤(13 个)  

误判个数 准确率/% 误判个数 准确率/%  

1.5 

PLSRC 

PLS-DA 52 0 100 2 84.62  

ELM 52 2 83.33 2 84.62  

LS-SVM 52 0 100 0 100  

SPA 

PLS-DA 52 2 83.33 2 84.62  

ELM 52 2 83.33 2 84.62  

LS-SVM 52 2 83.33 1 92.31  

2.0 

PLSRC 

PLS-DA 52 2 83.33 2 84.62  

ELM 52 1 91.67 2 84.62  

LS-SVM 52 2 83.33 1 92.31  

SPA 

PLS-DA 52 3 75 2 84.62  

ELM 52 2 83.33 3 76.92  

LS-SVM 52 2 83.33 3 76.92  

2.5 

PLSRC 

PLS-DA 52 1 91.67 2 84.62  

ELM 52 3 75 2 84.62  

LS-SVM 52 2 83.33 3 76.92  

SPA 
PLS-DA 52 2 83.33 3 76.92  

ELM 52 3 75 1 92.31  
LS-SVM 52 2 83.33 3 76.92  

旋转速度

/(r/min) 
特征波长提取 建模方法 总样本数 

挤压损伤(13 个) 完好(14 个) 判别率

/% 误判个数 准确率/% 误判个数 准确率/% 

1.5 

PLSRC 

PLS-DA 52 1 92.31 2 85.71 90.38 

ELM 52 2 84.62 0 100 88.46 

LS-SVM 52 1 92.31 3 78.57 92.30 

SPA 

PLS-DA 52 2 84.62 1 92.86 86.54 

ELM 52 3 76.92 1 92.86 84.62 

LS-SVM 52 2 84.62 2 85.71 86.54 

2.0 

PLSRC 

PLS-DA 52 1 92.31 1 92.86 88.46 

ELM 52 2 84.62 2 85.71 86.54 

LS-SVM 52 3 76.92 2 85.71 84.62 

SPA 
PLS-DA 52 2 84.62 2 85.71 82.69 

ELM 52 2 84.62 1 92.86 84.62 
LS-SVM 52 3 76.92 2 85.71 80.77 

2.5 

PLSRC 

PLS-DA 52 2 84.62 2 85.71 86.54 

ELM 52 3 76.92 2 85.71 80.77 

LS-SVM 52 1 92.31 3 78.57 82.69 

SPA 

PLS-DA 52 2 84.62 3 78.57 80.77 

ELM 52 3 76.92 4 71.42 78.85 

LS-SVM 52 3 76.92 2 85.71 80.77 

2.4  基于特征波长的模型判别 
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图4 1.5 r/min转速下的PLSRC-LS-SVM模型判别结果 

Fig.4 Discriminant results for the PLSRC-LS-SVM model at a 

rotation speed of 1.5 r/min 

 
图5 2.0 r/min转速下的PLSRC-PLS-DA模型判别结果 

Fig.5 Discriminant results for the PLSRC-PLS-DA model at a 

rotation speed of 2.0 r/min 

 
图6 2.5 r/min转速下的PLSRC-PLS-DA模型判别结果 

Fig.6 Discriminant results for the PLSRC-PLS-DA model at a 

rotation speed of 2.5 r/min 

偏最小二乘判别分析法[13]（Partial Least Squares- 
Discriminant Analysis，PLS-DA）将偏最小二乘法和线

性判别分析方法相结合，能够在相关性较高和噪声较

大的情况下实现很高的稳健性判别；极限学习机[14]

（Extreme Learning Machine，ELM）是神经网络算法

的一种。设置合适的隐层结点参数，然后利用得到的

外权来决定输出，在传统神经网络的复杂迭代基础上

实现了简化，加之其快速的学习能力，良好的泛化性，

简单的参数设置等优点，得到广泛的应用。最小二乘

支持向量机[15](Least Squares Support Vector Machines，
LS-SVM)基于结构风险最小化，在 SVM 基础上改进

的多元统计学方法，实质是函数二次的凸规划问题。

将 SVM 中较复杂的二次优化问题转换为求解一组线

性方程问题。以 PLSRC 与 SPA 提取的特征波长点数

据分别建立三种旋转速度下的 PLS-DA、ELM 和

LS-SVM 模型。表 3 为判别结果。 
分析表 3 得，单独分析各旋转度结果，在 1.5 r/min

旋转速度下，以 PLSRC 作为特征波长选取方法提取

的特征波长点数据建立的LS-SVM模型判别率高于其

它模型，正确识别率达 92.30%，其中 2 m 自由落地损

伤、3 m 自由落地损伤，挤压损伤以及完好样本的正

确识别率分别为 100%、100%、92.31%和 78.57%。在

转速为 2.0 r/min 时，所建立的 PLSRC-PLS-DA 模型

最优，总体正确识别率为 88.46%，分样本判别率各为

83.33%、84.62%、92.31%和 92.86%。当转速增大到

2.5 r/min 时，经过 PLSRC 特征波长提取方法所建立的

PLS-DA 模型能够达到更高的判别精度，总体判别率

为 86.54%，三种损伤和完好样本的判别率为 91.67%、

84.62%、84.62%和 85.71%。图 4~图 6 为其壶瓶枣在

三种旋转速度下的最优模型判别结果图。 
比较分析得，相对于 SPA，基于 PLSRC 方法进

行特征波长点提取，含有更多的信息量，模型识别相

应有所增加。SPA 算法基于正交投影寻求最低冗余信

息变量组合，但是算法的实现属于寻求局部最优解，

而 PLSRC 利用回归系数对变量进行排序的基础上，

对变量进行逐步筛选，可以有效避免陷入局部最优解。

壶瓶枣损伤在旋转速度为 1.5 r/min 下的模型最优，在

2.5 r/min 旋转速度下的识别降低，但是与 2.0 r/min 转

速相比，性能下降不大。基于同一建模方法建立的不

同旋转速度的判别模型的正确识别率存在差异，以

PLSRC-PLS-DA 为例，在 1.5 r/min 的旋转速度下的模

型识别为 90.38%；当旋转速度增加到 2.0 r/min，模型

的识别率为 88.46%；2.5 r/min 旋转速度下，准确率降

低到 86.54%。随着旋转速度的增加，光谱的信噪比降

低，最优模型和分类型模型的判别结果均有所下降,
可见旋转速度对壶瓶枣损伤检测有一定影响。 

3  结论 

3.1  在三种不同旋转速度（1.5 r/min、2.0 r/min 和 2.5 
r/min）下，对壶瓶枣的损伤样本和完好样本的可见近

红外光谱数据进行采集。采用 MF、S-G 平滑、SNV
和 MSC 等 13 种方法完成预处理，基于 PLS 模型和评

价指标得到最佳光谱预处理方法。运用 PLSRC 和 SPA
两种方法对各速度下最佳预处理之后的数据进行特征
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波长点的提取，实现数据降维，进而分别建立

PLS-DA、ELM 和 LS-SVM 判别模型。1.5 r/min、2.0 
r/min 和 2.5 r/min 旋转速下的最优模型分别为

PLSRC-LS-SVM、PLSRC-PLS-DA 和 PLSRC-PLS- 
DA，各模型判别率为 92.30%、88.46%和 86.54%。其

中以 1.5 r/min 旋转速度下建立的 RC-LS-SVM 检测模

型的正确识别率最高。在 2.5 r/min 旋转速度下的识别

降低。随着旋转速度的增加，损伤识别率呈下降趋势。 
3.2  不同旋转速度对壶瓶枣损伤检测存在一定影响，

但是针对目前检测速率低和旋转速度范围窄问题，需

要在接下来的研究中进一步扩大速度范围进行分析。 
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