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　 　 摘要:　 为探索雪茄烟叶晾制期间的水分变化规律并实现含水率的快速准确预测ꎬ在雪茄烟叶各个晾制阶段拍

摄数字图像ꎬ同时以杀青烘干法测定烟叶含水率ꎮ 提取图像中的颜色和纹理特征作为初始特征ꎬ经正交偏最小二乘

(ＯＰＬＳ￣ＤＡ)确定优选特征ꎮ 分别以初始特征和优选特征为输入ꎬ含水率为输出ꎬ建立前馈神经网络(ＢＰＮＮ)、遗传算

法优化前馈神经网络(ＧＡ￣ＢＰＮＮ)、支持向量机(ＳＶＭ)、遗传算法优化支持向量机(ＧＡ￣ＳＶＭ)、极限学习机(ＥＬＭ)、粒
子群算法优化极限学习机(ＰＳＯ￣ＥＬＭ)模型ꎮ 结果表明ꎬ①随着晾制时间推移ꎬ烟叶含水率逐渐降低ꎬ各阶段含水率差

异显著ꎻ②优选特征建立的 ＧＡ￣ＳＶＭ 对全晾制阶段的含水率整体预测能力相较于其他模型表现最佳ꎬ决定系数(Ｒ２)
和均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为０.９６９ ３、０.０４４ ７ꎻ③优选特征建立的 ＧＡ￣ＳＶＭ 对各晾制阶段的含水率预测准确度较高ꎬ
其中干筋期含水率预测准确度最低ꎬ但也高于 ８７􀆰 ０％ꎮ 说明ꎬ采用 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 优选的颜色特征、纹理特征建立的 ＧＡ￣
ＳＶＭ 可准确预测雪茄烟叶晾制期间的含水率ꎮ
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ｄｒｙｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｂｙ ＧＡ￣ＳＶＭ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔꎬ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ (Ｒ２) ａｎｄ ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ) ｗｅｒｅ ０.９６９ ３ ａｎｄ ０.０４４ ７ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＧＡ￣ＳＶＭ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｒｙｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｗａｓ ｈｉｇｈꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｄｒｙ ｇｌｕｔｅｎ ｓｔａｇｅ
ｗａｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔꎬ ｂｕｔ ｗａｓ ａｌｓｏ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ８７.０％. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔꎬ ＧＡ￣ＳＶＭ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＯＰＬＳ￣ＤＡ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｃｉｇａｒ ｔｏｂａｃｃｏ ｌｅａｖｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｄｒｙｉｎｇ ｓｔａｇｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｃｉｇａｒ ｔｏｂａｃｃｏ ｌｅａｖｅｓꎻ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅｓꎻ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎻ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ

　 　 近年来雪茄烟发展空间良好ꎬ已成为烟草市场

和科研领域的研究重点[１]ꎮ 含水率是雪茄烟叶在

晾制期间的重要物理参数ꎬ对烟叶质量影响重大ꎬ烟
叶在晾制期间的温湿度调控、晾制密度等是基于烟

叶含水率进行设置的ꎬ晾制过程中的凋萎和变黄实

际上也是烟叶含水率变化的体现ꎬ只有控制好含水

率才能使烟叶含有的物质朝着人们期望的方向转

化ꎮ 目前生产上雪茄烟叶含水率的判断往往凭借眼

观手摸ꎬ主观性强且误差大ꎬ定量测定方法如烘箱

法[２]、快速水分测定法[３]、卡尔费休法[４] 等耗时ꎬ且
对烟叶有损ꎬ难以满足实际需求ꎮ

图像处理技术可以量化图像的颜色、纹理等特

征ꎬ而颜色、纹理特征反映烟叶的变黄、失水、皱缩过

程ꎬ是含水率预测的主要依据[５￣６]ꎬ图像处理技术结

合机器学习的方法因具有快速、实时、准确等优点ꎬ
近年来在作物含水率预测、病虫害识别、成熟度判别

等方面得到广泛应用ꎮ 前人对烤烟烘烤过程中烟叶

含水率的预测进行了初步探索ꎬ陈飞程等[７] 提取烟

叶图 像 的 颜 色、 纹 理 特 征 建 立 前 馈 神 经 网 络

(ＢＰＮＮ)对含水率进行预测ꎬ模型 Ｒ２为０.９９８ ７ꎮ 杜

海娜等[８]对烘烤阶段的烟叶图像进行拍摄ꎬ采用称

质量法计算烟叶失水率ꎬ以颜色、纹理特征建立萤火

虫算法优化支持向量机(ＧＳ￣ＳＶＭ)、遗传算法优化

前馈神经网络(ＧＡ￣ＢＰＮＮ)、极限学习机(ＥＬＭ)ꎬ结
果所建模型 Ｒ２均大于０.９９６ １ꎮ 李增盛等[９] 提取烟

叶颜色、纹理特征建立遗传算法优化支持向量机

(ＧＡ￣ＳＶＭ)、粒子群算法优化前馈神经网络( ＰＳＯ￣
ＢＰＮＮ)、极限学习机ꎬ模型准确率分别为 ９３􀆰 ２７％、
８９􀆰 ３５％、８５􀆰 ０５％ꎮ 此外ꎬＧｈｏｓｈ 等[１０] 提取 Ｆｌａｖｉａ 和

Ｓｗｅｄｉｓｈ ２ 个植物叶片的颜色、纹理特征ꎬ并建立人

工神经网络(ＡＮＮ)对其进行分类识别ꎬ２ 个数据集

的 ＡＮＮ 准确率均超过 ９３％ꎮ 宋佳[１１]对生菜叶片图

像的颜色、纹理、形状特征进行提取ꎬ建立偏最小二

乘回归模型 ( ＰＬＳＲ) 含水率预测模型ꎬ结果 Ｒ２ 为

０􀆰 ９０２ꎬ均方根误差仅为 ０􀆰 ３０２ꎮ 但基于图像处理的

机器学习方法对晾制期间雪茄烟叶含水率的预测目

前鲜见报道ꎬ前人的研究主要集中于烤烟ꎬ而雪茄烟

叶的调制方法相比烤烟差异大ꎬ调制阶段不同ꎬ其含

水率也不同ꎬ所建模型在雪茄烟叶含水率预测上难

以达到预期效果ꎮ
目前常用于植物分类和预测研究的机器学习算

法有 ＢＰＮＮ、支持向量机 ( ＳＶＭ)、 ＥＬＭ 等ꎮ 其中

ＢＰＮＮ 是一种多隐含层网络ꎬ通过梯度下降方式不

断修正训练权重ꎬ其特点在于逼近数据间的相关性ꎮ
ＥＬＭ 则是单隐含层网络ꎬ与梯度下降方法不同的

是ꎬＥＬＭ 采用随机的输入层权重ꎬ输出层权重则通

过隐含层输出的广义逆矩阵确定ꎬ其特点在于学习

速度快、泛化能力强ꎮ 在回归问题上ꎬＳＶＭ 通过将

不同维度空间特征最大程度地映射到同一平面上而

达到逼近效果ꎬ在处理中小型样本、高维特征时其效

果理想ꎬ且 ＳＶＭ 的核函数类型众多ꎬ从而可以灵活

解决各种非线性的回归问题ꎮ 本研究采用 ＢＰＮＮ、
ＧＡ￣ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＧＡ￣ＳＶＭ、ＥＬＭ、粒子群算法优化极

限学习机(ＰＳＯ￣ＥＬＭ) ６ 种模型对烟叶含水率的预

测效果进行比较ꎬ得出优选模型ꎬ以期为雪茄烟叶的

智能晾制发展提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

试验于 ２０２２ 年在四川省达州市峰城镇蜜甜香

雪茄烟种植基地进行ꎬ供试品种为川雪 １ 号ꎬ株距

０􀆰 ４ ｍꎬ行距 １􀆰 １ ｍꎬ施氮量为 ２０２􀆰 ５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬＮ 含

量 ∶ Ｐ ２Ｏ５ 含量 ∶ Ｋ２Ｏ 含量为１.０ ∶ １􀆰 １ ∶ ２􀆰 ０ꎬ其他相

关栽培措施按照达州当地生产技术规范进行ꎮ 采收
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时间为移栽后 ８８ ｄꎬ采收完后烟叶串杆挂入晾房晾

制ꎬ每杆烟叶约 ５０ 片ꎬ晾制房为新型密集式晾房ꎬ
长、宽、高分别为 １５ ｍ、６ ｍ、８ ｍꎬ共 ４ 层 ２ 路ꎮ
１.２　 试验方法

１.２.１　 烟叶图像采集　 参考五段式晾制技术ꎬ分别

在凋萎期、变黄期、变褐期、干湿交替匀色期、干筋期

采集烟叶图像ꎮ 图像采集装置如图 １ 所示ꎬ上下左

右均为黑色背景ꎬ左右两侧、顶部装有补光设备ꎬ光
源类型为模拟晾制房的自然光ꎬ下地板为烟叶拍摄

区ꎬ摄像头至烟叶距离固定为 ０􀆰 ８ ｍꎮ 摄像头为海

康威视８×１０６ 像素镜头工业相机ꎬ镜头型号为 ＭＶＬ￣
ＭＦ０８２８Ｍ￣８ＭＰꎮ 晾制阶段的判定和图像采集数量

如表 １ 所示ꎮ
１.２.２　 含水率的测定 　 各晾制时期烟叶的含水率

使用杀青烘干法[１２]测定ꎮ

图 １　 图像采集装置示意

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅ

表 １　 雪茄烟晾制时期特征和图像采集数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｉｇａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｒｙｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ

晾制时期 外观特征
图像数量

(张)

凋萎期 叶面轻度凋萎ꎬ叶尖变黄 ３ ~ ５ ｃｍꎬ叶缘开始
变黄

２７５

变黄期 叶面变黄 ８０％~９０％ꎬ主脉两侧含绿ꎬ支脉变
软ꎬ烟叶凋萎至塌架

２６９

变褐期 叶面 ７０％~９０％转为褐色ꎬ呈大卷筒形ꎬ主脉
部分含绿

２７３

干湿交替
匀色期

叶片颜色均匀一致ꎬ主脉完全变褐但未干筋 ２７１

干筋期 叶面、主脉颜色一致ꎬ主脉完全干筋 ３６６

１.２.３　 图像预处理 　 本试验拍摄设备对外界环境

适应性较强ꎬ但对拍摄背景颗粒物和相机温度升高

导致的电子动能增加及光电荷转移不确定性增强所

产生的成像噪点适应性较差ꎮ 需对图像进行预处

理ꎬ增强图像信息ꎬ剔除冗余信息ꎮ 本研究使用

Ｍａｔｌａｂ 自带的图像分割器对图像背景和烟叶区域进

行分割ꎬ再对分割的图像进行 ５×５ 的中值滤波ꎬ达
到降噪目的ꎮ 原始图像、分割后图像和中值滤波后

图像如图 ２、图 ３、图 ４ 所示ꎮ

图 ２　 烟叶原始图像

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｏｂａｃｃｏ ｌｅａｆ

图 ３　 烟叶和背景分割后图像

Ｆｉｇ.３　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｏｂａｃｃｏ ｌｅａｆ ａｆｔｅｒ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂａｃｋ￣
ｇｒｏｕｎｄ

图 ４　 烟叶中值滤波后图像

Ｆｉｇ.４　 Ｍｅｄｉａｎ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｏｂａｃｃｏ ｌｅａｆ

１.２.４　 图像特征提取 　 本研究通过图像灰度共生

矩阵计算反映纹理变化的能量(Ｅ)、同一性(Ｈｇ)、

３９８１杨　 浩等:基于图像处理的雪茄烟叶晾制期间含水率预测模型比较



对比度(Ｃｔ)、相关性(Ｃｌ)、均值(Ｍｅａｎ)、方差(Ｖａｒ)
６ 个特征作为烟叶的纹理特征ꎮ 提取 ＲＧＢ、ＨＳＶ、
Ｌａｂ、ＹＣｒＣｂ ４ 个颜色空间的 １２ 个单通道颜色特征ꎬ
按表 ２ 中的计算公式ꎬ衍生出 １３ 种颜色相关的特

征ꎬ最终共获得 ２５ 个特征作为颜色特征ꎮ
１.２.５　 数据处理和预测模型的建立 　 采用隔三选

一法ꎬ将样本图像划分为训练集和测试集ꎬ其中训练

集 １ ０８６ 个样本ꎬ测试集 ３６８ 个样本ꎮ 以最初提取

的 ３１ 个特征作为初始特征ꎬ使用 ＳＩＭＣＡ １３.０ 对 ３１
个特征进行正交偏最小二乘(ＯＰＬＳ￣ＤＡ)分析ꎬ得出

优选特征ꎮ 基于 Ｍａｔｌａｂ ２０２１ａꎬ以初始特征和优选

特征作为模型输入ꎬ含水率作为输出ꎬ分别建立

ＢＰＮＮ、 ＧＡ￣ＢＰＮＮ、 ＳＶＭ、 ＧＡ￣ＳＶＭ、 ＥＬＭ 和 ＰＳＯ￣
ＥＬＭꎮ 比较所建模型的准确度ꎬ筛选出预测准确度

最优的模型ꎮ

表 ２　 图像特征指标计算公式

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｉｃｅｓ

特征　 　 　 　 　 　 　 计算公式　 　 　 　 　

归一化红色指数( ｒ) Ｒ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ)

归一化绿色指数(ｇ) Ｇ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ)

归一化蓝色指数(ｂ) Ｂ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ)

超红指数(ＥｘＲ) １.４ｒ－ｇ[１３]

超绿指数(ＥｘＧ) ２ｇ－ｒ－ｂ[１４]

超蓝指数(ＥｘＢ) １.４ｂ－ｇ[１５]

归一化红绿差值指数(ＮＧＲＤＩ) (ｇ－ｒ) / (ｇ＋ｒ) [１４]

绿叶指数(ＧＬＩ) (２ｇ－ｂ－ｒ) / (２ｇ＋ｂ＋ｒ) [１６]

修正的红绿植被指数(ＭＧＲＶＩ) ｇ２－ｒ２ / ｇ２＋ｒ２ [１７]

深绿颜色指数(ＤＧＣＶ) [(Ｈ－６０ / ６０)＋(１－Ｓ)＋(１－Ｖ)] / ３

绿￣红差值指数(ＧＭＲ) ｇ－ｒ[１８]

黄色指数(ＹＩ) Ｇ＋Ｒ[１９]

蓝绿指数(ＣＩ) Ｇ＋Ｂ[１９]

Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｖ 分别表示红色通道值、绿色通道值、蓝色通道值、色
调、饱和度、明度ꎮ

１.２.６　 模型预测准确度评价方法 　 各模型对测试

集的整体预测效果的评价由决定系数(Ｒ２)和均方

根误差(ＲＭＳＥ)衡量ꎮ 对各阶段的预测效果以准确

度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)衡量ꎬ准确度计算公式如下ꎮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ １－(
Ｔ真实－Ｐ预测

Ｔ真实

)

式中ꎬＴ真实为雪茄烟叶实际含水率ꎬＰ预测为模型

预测含水率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 各晾制阶段烟叶含水率测定结果

各晾制阶段烟叶的含水率测定结果如表 ３ 所

示ꎬ由表 ３ 可知ꎬ随着晾制进行ꎬ烟叶含水率逐渐下

降ꎮ 各阶段含水率间均有显著差异ꎬ其中凋萎期含

水率最高ꎬ平均 ８４􀆰 ６％ꎬ干筋期最低ꎬ平均 ２１􀆰 ４％ꎮ
２.２　 初始特性的提取结果

１ ４５４个样本的颜色特征和纹理特征提取结果

见表 ４ꎬ由方差分析结果可知ꎬ色调(Ｈ)、绿色通道

值(Ｇ)、蓝色通道值(Ｂ)、灰阶值(Ｙ)、归一化红色指

数( ｒ)、归一化绿色指数(ｇ)、归一化蓝色指数(ｂ１)、
超红指数(ＥｘＲ)、超蓝指数(ＥｘＢ)、黄色指数(ＹＩ)、
蓝绿指数(ＣＩ)、方差(Ｖａｒ)、亮度(Ｌ∗)在干湿交替

匀色期和干筋期间没有显著差异ꎬ在凋萎期、变黄

期、变褐期间差异均达到显著水平ꎻ红色差异值

(Ｃｒ)、超绿指数(ＥｘＧ)、归一化红绿差值指数(ＮＧＲ￣
ＤＩ)、 绿 叶 指 数 ( ＧＬＩ )、 修 正 的 红 绿 植 被 指 数

(ＭＧＲＶＩ)、对比度(Ｃｔ)、能量(Ｅ)、绿－红差值指数

(ＧＭＲ)、深绿颜色指数 ( ＤＧＣＶ)、明度 ( Ｖ)、均值

(Ｍｅａｎ)、黄蓝色度值(ｂ∗)在 ５ 个晾制时期间有显

著差异ꎻ同一性(Ｈｇ)、红绿色度值( ａ∗)在变褐期、
干湿交替匀色期和干筋期间差异不显著ꎬ其余 ２ 个

时期间差异显著ꎻ饱和度(Ｓ)、红色通道值(Ｒ)、蓝
色差异值(Ｃｂ)分别在变褐期和干筋期间、凋萎期和

干筋期间、变褐期和干湿交替匀色期间差异不显著ꎬ
其余 ３ 个时期间均差异显著ꎻ相关性(Ｃｌ)在 ５ 个时

期间均没有显著差异ꎮ

表 ３　 烟叶含水率测定结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｏｂａｃｃｏ ｌｅａｖｅｓ

晾制时期　 均值(％) 最大值(％) 最小值(％) 变异系数

凋萎期 ８４.６ａ ８９.２ ７０.６ ０.０８１

变黄期 ７７.９ｂ ８０.４ ６８.１ ０.０２２

变褐期 ６８.３ｃ ７４.５ ６４.１ ０.０３０

干湿交替匀色
期

５０.５ｄ ５９.４ ３０.７ ０.１２２

干筋期 ２１.４ｅ ３４.２ １２.１ ０.１９３
同一列数据后不同小写字母表示在 ０.０５ 水平上差异显著ꎮ

２.３　 特征优选结果

在方差分析的基础上ꎬ进一步对初始特征进

行 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 判别分析ꎬ优选出 １０ 个映射重要性值
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(Ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬ ＶＩＰ)排名前 １０
的特征ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ １０ 个特征的 Ｒ２Ｘ(表示

特征对总特征矩阵的百分比解释能力)如表 ５ 所

示ꎬＲ２Ｘ 累计为０􀆰 ９９５ ４ꎬ说明所提取的 １０ 个特征

对总特征的解释能力达 ９９􀆰 ５４％ꎮ 最终确立颜色

特征饱和度 ( Ｓ)、 Ｃｒ、ＮＧＲＤＩ、ＭＧＲＶＩ、 ＧＬＩ、 ＧＭＲ、

ＤＧＣＶ、Ｈ、红色通道值(Ｒ)和纹理特征 Ｅ 为优选特

征ꎮ
２.４　 预测模型的建立

本研究对初始特征和优选特征分别建立预测模

型ꎬ最终比较平均准确度ꎬ确定预测效果最佳的模

型ꎮ

表 ４　 图像 ３１ 个初始特征提取结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３１ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ

特征　 　 　 　 　 　 凋萎期 变黄期 变褐期 干湿交替匀色期 干筋期

色调(Ｈ) ０.２５５±０.０１５ａ ０.１５６±０.０１７ｂ ０.０８９±０.００８ｃ ０.０７８±０.００４ｄ ０.０７９±０.００４ｄ

饱和度(Ｓ) ０.５０７±０.０４１ｄ ０.５４４±０.０２２ｃ ０.６３２±０.０２１ｂ ０.６５５±０.０１６ａ ０.６３１±０.０８５ｂ

明度(Ｖ) ０.３４７±０.０６８ｂ ０.５４９±０.０７４ａ ０.３２１±０.０６０ｃ ０.２７３±０.０２６ｄ ０.２５６±０.０２７ｅ

红色通道值(Ｒ) ６７.７００±１６.０００ｃｄ １３５.９００±１９.５００ａ ８１.８００±１５.４００ｂ ６９.６００±６.７００ｃ ６５.４００±６.８００ｄ

绿色通道值(Ｇ) ８８.４００±１７.２００ｂ １２９.７００±１８.４００ａ ５８.７００±１３.３００ｃ ４４.８００±４.４００ｄ ４３.５００±４.３００ｄ

蓝色通道值(Ｂ) ４２.７００±５.７００ｂ ６３.７００±９.１００ａ ３０.７００±６.７００ｃ ２４.２００±２.５００ｄ ２４.５００±２.５００ｄ

灰阶值(Ｙ) ８７.５００±１４.２００ｂ １３０.３００±１６.０００ａ ７３.１００±１２.１００ｃ ６１.５００±４.４００ｄ ５９.７００±４.３００ｄ

红色差异值(Ｃｒ) １１０.９００±５.０００ｄ ９８.１００±４.５００ｅ １１２.３００±３.３００ｃ １１５.３００±１.２００ｂ １１６.４００±１.３００ａ

蓝色差异值(Ｃｂ) １２２.２００±１.６００ｄ １３５.４００±３.０００ｃ １４０.１００±１.７００ａ １４０.３００±１.４００ａ １３８.９００±１.４００ｂ

亮度(Ｌ∗) ３４.３００±６.７００ｂ ５２.７００±７.１００ａ ２６.２００±５.７００ｃ ２０.７００±２.２００ｄ １９.８００±２.１００ｄ

红绿色度值(ａ∗) －１６.５００±２.５００ｂ －１０.１００±２.１００ｃ －２.９００±２.１００ａ －０.７００±０.６００ａ －０.４００±０.１００ａ

黄蓝色度值(ｂ∗) ２３.２００±５.６００ｂ ３５.７００±４.４００ａ ２０.７００±３.６００ｃ １７.５００±１.５００ｄ １６.１００±１.６００ｅ

归一化红色指数( ｒ) １３２.１００±２２.６００ｂ １９４.５００±２７.２００ａ ９０.４００±２０.０００ｃ ７０.１００±６.８００ｄ ６８.９００±６.７００ｄ

归一化绿色指数(ｇ) １３２.４００±２２.５００ｂ １９４.４００±２７.２００ａ ９０.１００±２０.１００ｃ ６９.７００±６.８００ｄ ６８.６００±６.７００ｄ

归一化蓝色指数(ｂ１) １３１.７００±２２.５００ｂ １９３.９００±２７.２００ａ ８９.７００±２０.０００ｃ ６９.４００±６.８００ｄ ６８.３００±６.７００ｄ

超红指数(ＥｘＲ) ５２.５００±９.１００ｂ ７７.８００±１０.９００ａ ３６.４００±７.９００ｃ ２８.３００±２.７００ｄ ２７.９００±２.６００ｄ

超绿指数(ＥｘＧ) ０.９８９±０.１１５ａ ０.４４３±０.０８６ｂ ０.０５１±０.０６４ｃ －０.０５８±０.０３４ｅ －０.０４４±０.０３１ｄ

超蓝指数(ＥｘＢ) ５２.０００±９.０００ｂ ７７.１００±１０.９００ａ ３５.５００±７.９００ｃ ２７.４００±２.７００ｄ ２７.１００±２.６００ｄ

绿－红差值指数(ＧＭＲ) ２０.６００±４.０００ａ －６.１００±６.９００ｂ －２３.１００±３.４００ｄ －２４.７００±３.０００ｅ －２１.９００±３.０００ｃ

黄色指数(ＹＩ) １５６.１００±３２.９００ｂ ２６５.７００±３７.２００ａ １４０.４００±２８.５００ｃ １１４.４００±１０.９００ｄ １０８.９００±１０.９００ｄ

蓝绿指数(ＣＩ) １３１.１００±２２.６００ｂ １９３.５００±２７.２００ａ ８９.３００±２０.０００ｃ ６９.１００±６.８００ｄ ６７.９００±６.７００ｄ

归一化红绿差值指数(ＮＧＲＤＩ) ０.０１３±０.００４ａ －０.００１±０.００１ｂ －０.０１７±０.００５ｃ －０.０２６±０.００３ｅ －０.０２４±０.００３ｄ

绿叶指数(ＧＬＩ) ０.０１９±０.００４ａ ０.０５８±０.００１３ｂ ０.０１２±０.００１ｃ －０.０２１±０.００１３ｅ －０.０１６±０.００１ｄ

修正的红绿植被指数(ＭＧＲＶＩ) ０.０２５±０.００３ａ －０.００２±０.００５ｂ －０.０３４±０.００７ｃ －０.０５１±０.００３ｅ －０.０４９±０.００２ｄ

深绿颜色指数(ＤＧＣＶ) －０.０３５±０.０７２ａ －０.２３８±０.００４ｂ －０.３１６±０.０２６ｄ －０.３３４±０.０２２ｅ －０.３０３±０.０２７ｃ

方差(Ｖａｒ) ０.０１８±０.００８ｂ ０.０４４±０.０１３ａ ０.０１０±０.００５ｃ ０.００５±０.００１ｄ ０.００４±０.００２ｄ

对比度(Ｃｔ) ０.０２３±０.００４ｅ ０.０２６±０.００５ｄ ０.００９±０.００３ｃ ０.００６±０.００１ｂ ０.００６±０.００１ａ

相关性(Ｃｌ) ０.９８４±０.０５８ａ ０.９９１±０.０５８ａ ０.９８７±０.００５ａ ０.９８１±０.００３ａ ０.９７８±０.００５ａ

能量(Ｅ) ０.５７２±０.０５５ｅ ０.６０１±０.０５８ｄ ０.７３５±０.０５４ｃ ０.７６８±０.０４２ｂ ０.８０２±０.０３４ａ

同一性(Ｈｇ) ０.９８９±０.００２ｂ ０.９８４±０.０３６ｃ ０.９９３±０.０２６ａ ０.９９６±０.００１ａ ０.９９７±０.００１ａ

颜色均值(Ｍｅａｎ) １７.９００±３.６００ｂ ２５.９００±５.３００ａ ９.６００±２.９００ｃ ６.６００±１.３００ｄ ５.３００±１.１００ｅ
同一行数据后不通小写字母表示在 ０.０５ 水平上差异显著ꎮ

５９８１杨　 浩等:基于图像处理的雪茄烟叶晾制期间含水率预测模型比较



Ｓ:饱和度ꎻＥ:能量ꎻＣｒ:红色差异值ꎻＮＧＲＤＩ:归一化红绿差值指数ꎻＭＧＲＶＩ:修正的红绿植被指数ꎻＧＬＩ:绿叶指数ꎻＧＭＲ:绿￣红差值指数ꎻ

ＤＧＣＶ:深绿颜色指数ꎻＨ:色调ꎻＲ:红色通道值ꎻＥｘＧ:超绿指数ꎻａ∗:红绿色度值ꎻＶａｒ:方差ꎻＣｂ:蓝色差异值ꎻｂ∗:黄蓝色度值ꎻＹＩ:黄色指数ꎻＶ:

明度ꎻＢ:蓝色通道值ꎻＣｔ:对比度ꎻＭｅａｎ:均值ꎻＹ:灰阶值ꎻＬ∗:亮度ꎻＥｘＲ:超红指数ꎻＥｘＢ:超蓝指数ꎻｒ:归一化红色指数ꎻＣＩ:蓝绿指数ꎻｂ１:归一

化蓝色指数ꎻｇ:归一化绿色指数ꎻＧ:绿色通道值ꎻＣｌ:相关性ꎻＨｇ:同一性ꎮ
图 ５　 颜色、纹理特征变量映射重要性值

Ｆｉｇ.５　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

表 ５　 优选特征的 Ｒ２Ｘ
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ Ｒ２Ｘ

主成分　 　 　 　 　 　 　 Ｒ２Ｘ

色度(Ｈ) ０.６９１ ０

饱和度(Ｓ) ０.１８７ ０

红色分量值(Ｒ) ０.００７ ０

红色偏移度(Ｃｒ) ０.００２ ２

绿￣红差值指数(ＧＭＲ) ０.０２７ ０

归一化红绿差值指数(ＮＧＲＤＩ) ０.０３１ ２

绿叶指数(ＧＬＩ) ０.０２３ ７

修正的绿红植被指数(ＭＧＲＶＩ) ０.０１４ ０

深绿颜色指数(ＤＧＣＶ) ０.００４ ８

能量(Ｅ) ０.００７ ４

总和 ０.９９５ ４
Ｒ２Ｘ 表示特征对总特征矩阵的百分比解释能力ꎮ

２.４.１　 初始特征的含水率预测模型建立结果 　 利

用初始特征的训练集样本作为输入ꎬ含水率作为输

出ꎬ 建立 ＢＰＮＮ、 ＧＡ￣ＢＰＮＮ、 ＳＶＭ、 ＧＡ￣ＳＶＭ、 ＥＬＭ、
ＰＳＯ￣ＥＬＭ 预测模型ꎮ 其中 ＧＡ￣ＢＰＮＮ 的初始权值和

阈值、ＧＡ￣ＳＶＭ 的误差惩罚因子( ｃ)和核函数参数

(ｇ)由遗传算法寻优获得ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 的输入层权值、
输出层权值、偏置由粒子群优化算法寻优确定ꎬ寻优

过程如图 ６ 所示ꎮ ＧＡ￣ＢＰＮＮ、ＧＡ￣ＳＶＭ 在进化代数

分别为 ６３、６２ 时ꎬ达到最佳适应度值ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 在

进化代数为 １０３ 时ꎬ达到最佳适应度值ꎮ
　 　 模型建立后ꎬ利用测试集样本对每个模型进行测

试ꎬ得到各个模型的预测值、测定值散点图(图 ７)ꎮ
从图 ７ 可以看出ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 的预测值和真实值拟合度

最优ꎬＲ２、ＲＭＳＥ 分别为０.９０５ ８、０.０８１ ５ꎬ其次是 ＧＡ￣
ＢＰＮＮꎬＢＰＮＮ 的 Ｒ２(０.７６６ ３)最低ꎮ

ＧＡ￣ＢＰＮＮ:遗传算法优化前馈神经网络ꎻＧＡ￣ＳＶＭ:遗传算法优化支持向量机ꎻＰＳＯ￣ＥＬＭ:粒子群算法优化极限学习机ꎮ
图 ６　 初始特征的 ＧＡ￣ＢＰＮＮ(ａ)、ＧＡ￣ＳＶＭ(ｂ)、ＰＳＯ￣ＥＬＭ(ｃ)的参数寻优过程

Ｆｉｇ.６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＧＡ￣ＢＰＮＮ) ( ａ)ꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＧＡ￣ＳＶＭ) (ｂ) ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＰＳＯ￣ＥＬＭ) (ｃ)
ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
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ＧＡ￣ＢＰＮＮ:遗传算法优化前馈神经网络ꎻＢＰＮＮ:前馈神经网络ꎻＧＡ￣ＳＶＭ:遗传算法优化支持向量机ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＰＳＯ￣ＥＬＭ:粒子群算

法优化极限学习机ꎻＥＬＭ:极限学习机ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ
图 ７　 初始特征的 ＧＡ￣ＢＰＮＮ(ａ)、ＢＰＮＮ(ｂ)、ＧＡ￣ＳＶＭ(ｃ)、ＳＶＭ(ｄ)、ＰＳＯ￣ＥＬＭ(ｄ)、ＥＬＭ(ｅ)测试集的预测值和真实值散点图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＧＡ￣ＢＰＮＮ) (ａ)ꎬ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢＰＮＮ) (ｂ)ꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＧＡ￣ＳＶＭ) ( ｃ)ꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) (ｄ)ꎬ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＰＳＯ￣ＥＬＭ) (ｄ)ꎬ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＥＬＭ)
(ｅ) ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２.４.２　 优选特征的含水率预测模型建立结果 　 利

用优选特征的训练集样本作为输入ꎬ含水率作为输

出ꎬ建立 ＢＰＮＮ、 ＧＡ￣ＢＰＮＮ、 ＳＶＭ、 ＧＡ￣ＳＶＭ、 ＥＬＭ、
ＰＳＯ￣ＥＬＭ 预测模型ꎮ 其中 ＧＡ￣ＢＰＮＮ 的初始权值和

阈值、ＧＡ￣ＳＶＭ 的误差惩罚因子和核函数参数以及

ＰＳＯ￣ＥＬＭ 的输入层权值、输出层权值、偏置的寻优

过程如图 ８ 所示ꎮ ＧＡ￣ＢＰＮＮ、ＧＡ￣ＳＶＭ 在进化代数

分别为 ３８、１７ 时ꎬ达到最佳适应度值ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 在

进化次数为 ９０ 时ꎬ达到最佳适应度值ꎮ
　 　 模型建立后ꎬ利用测试集样本对每个模型进行

测试ꎬ得到各个模型的预测值、真实值散点图(图
９)ꎮ 从图 ９ｃ 可以看出ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 的拟合度最优ꎬＲ２、
ＲＭＳＥ 分别为 ０.９６９ ３、０.０４４ ７ꎬ其次是 ＧＡ￣ＢＰＮＮꎬ
ＢＰＮＮ 的 Ｒ２(０.８４７ ７)最低ꎮ

ＧＡ￣ＢＰＮＮ:遗传算法优化前馈神经网络ꎻＧＡ￣ＳＶＭ:遗传算法优化支持向量机ꎻＰＳＯ￣ＥＬＭ:粒子群算法优化极限学习机ꎮ
图 ８　 优选特征的 ＧＡ￣ＢＰＮＮ(ａ)、ＧＡ￣ＳＶＭ(ｂ)、ＰＳＯ￣ＥＬＭ(ｃ)的参数寻优过程

Ｆｉｇ.８　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＧＡ￣ＢＰＮＮ) ( ａ)ꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＧＡ￣ＳＶＭ) (ｂ) ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＰＳＯ￣ＥＬＭ) (ｃ)
ｏｆ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
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ＧＡ￣ＢＰＮＮ:遗传算法优化前馈神经网络ꎻＢＰＮＮ:前馈神经网络ꎻＧＡ￣ＳＶＭ:遗传算法优化支持向量机ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＰＳＯ￣ＥＬＭ:粒子群算

法优化极限学习机ꎻＥＬＭ:极限学习机ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ
图 ９　 优选特征的 ＧＡ￣ＢＰＮＮ(ａ)、ＢＰＮＮ(ｂ)、ＧＡ￣ＳＶＭ(ｃ)、ＳＶＭ(ｄ)、ＰＳＯ￣ＥＬＭ(ｅ)、ＥＬＭ( ｆ)测试集的预测值和真实值散点图

Ｆｉｇ.９　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＧＡ￣ＢＰＮＮ) (ａ)ꎬ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢＰＮＮ) (ｂ)ꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＧＡ￣ＳＶＭ) ( ｃ)ꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) (ｄ)ꎬ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＰＳＯ￣ＥＬＭ) (ｅ)ꎬ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＥＬＭ)
( ｆ) ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２.５　 对 ５ 个晾制阶段含水率预测准确度结果分析

根据方法 １.２.６ 计算初始特征和优选特征对各

晾制阶段的预测准确度ꎬ结果见表 ６ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ
各模型对凋萎期和变黄期的预测效果理想ꎬ准确度

均高于 ９０􀆰 ０％ꎬ优选特征建立的 ＧＡ￣ＳＶＭ 对变黄期

的预测准确度最高(９８􀆰 ９％)ꎬ但对干湿交替匀色期

和干筋期的预测准确度较低ꎬ初始特征的 ＥＬＭ 对干

筋期的预测准确度最低(６８􀆰 ５％)ꎮ 综合考虑 ５ 个晾

制阶段的预测准确度ꎬ以优选特征的 ＧＡ￣ＳＶＭ 准确

度最高ꎬ对干筋期和干湿交替匀色期的预测准确度

也高于 ８７􀆰 ０％ꎮ

表 ６　 各模型对各晾制阶段的预测准确度

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｒｙｉｎｇ ｓｔａｇｅ

特征 晾制阶段
模型准确度(％)

ＢＰＮＮ ＧＡ￣ＢＰＮＮ ＰＳＯ￣ＥＬＭ ＥＬＭ ＧＡ￣ＳＶＭ ＳＶＭ

优选特征 凋萎期 ９５.４ ９８.１ ９７.４ ９７.０ ９７.９ ９６.３
变黄期 ９１.４ ９４.７ ９５.８ ９５.９ ９８.９ ９７.３
变褐期 ８５.２ ９４.８ ８８.２ ８２.４ ９３.９ ８４.３

干湿交替匀色期 ８０.３ ８３.４ ８０.７ ８０.０ ８８.３ ９０.８
干筋期 ７７.８ ８０.２ ７７.２ ７２.７ ８７.１ ８１.８
平均值 ８６.０ ９０.２ ８７.９ ８５.６ ９３.２ ９０.１

初始特征 凋萎期 ９４.０ ９４.７ ９３.７ ９４.４ ９７.５ ９７.０
变黄期 ９２.３ ９６.４ ９３.０ ９０.３ ９６.９ ９８.０
变褐期 ８０.０ ８３.０ ８５.９ ８１.９ ８８.８ ７８.０

干湿交替匀色期 ７１.８ ８０.２ ７６.８ ７６.０ ８１.０ ８０.５
干筋期 ７１.７ ７２.５ ７４.７ ６８.５ ７８.９ ７２.６
平均值 ８２.０ ８５.４ ８４.８ ８２.２ ８８.６ ８５.２
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３　 讨 论

雪茄烟叶晾制过程中的变黄、失水状态目前主要

依靠人为判断ꎬ存在较强的主观性和盲目性ꎬ而烘箱

法、快速水分测定法等测量速度缓慢ꎬ难以实现对含

水率快速实时的判断ꎮ 研究结果表明ꎬ简单的线性关

系分析难以确定图像信息和含水率的关系[２０￣２１]ꎬ而通

过颜色特征和纹理特征结合机器学习方法可以对含

水率进行准确估算ꎮ 在其他作物上ꎬ程晓婷[２２] 基于

番茄图像的纹理、颜色特征建立神经网络对番茄含水

率进行预测ꎬ模型均方根误差为１.２２２ ７ꎻ徐腾飞等[２３]

通过提取玉米叶片的颜色特征对含水率进行预测ꎬ模
型标准误差仅 ０􀆰 ０２１ꎻ王甜等[２４] 提取沉香叶片的颜

色、纹理特征建立 ＲＦＥ￣ＲＦ 模型预测含水率ꎬ其精度

达到了 ９１􀆰 ６２％ꎮ 在烤烟方面ꎬ段史江等[２５]对烘烤过

程中烟叶的颜色特征和纹理特征进行提取ꎬ建立

ＢＰＮＮ、ＧＡ￣ＳＶＭ 含水率预测模型ꎬ其标准误差分别为

０􀆰 ０４８ ５和０􀆰 ０２０ ０ꎬ预测准确度理想ꎻ詹攀等[２６] 提取

了烤烟鲜烟叶的颜色、纹理特征建立极限学习机模型

对其含水率进行预测ꎬ模型平均绝对误差仅０􀆰 ００７ ９ꎮ
本研究首次对雪茄烟叶晾制期间的图像进行采集ꎬ并
测定其含水率ꎬ提取出颜色特征和纹理特征ꎬ分别选

用初始特征和 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 筛选的优选特征作为输入ꎬ
建立含水率预测模型ꎮ 结果表明ꎬ用优选特征建立的

ＧＡ￣ＳＶＭ 的决定系数(Ｒ２)达到了０􀆰 ９６９ ３ꎬ均方根误

差仅 ０􀆰 ０４４ ７ꎬ预测效果理想ꎬ这与陈飞程等[７]、张娟

利等[２７]所建模型准确度接近ꎮ 此外ꎬ在本研究中ꎬ随
着晾制进行ꎬ烟叶含水率逐渐降低ꎬ与赵晨等[２８]、范
宁波[２９]的研究结果一致ꎮ
　 　 本研究中ꎬ无论是使用初始特征还是优选特征ꎬ
ＧＡ￣ＳＶＭ 预测效果均好于ＧＡ￣ＢＰＮＮ 和 ＰＳＯ￣ＥＬＭꎬ这与

谢滨瑶等[３０]、李增盛等[９] 的研究结论一致ꎮ 原因是

ＢＰＮＮ 和 ＥＬＭ ２ 类算法是模拟神经元传递信息ꎬ采用

非线性函数的形式通过连接权值和偏置对输入特征进

行映射ꎬ以达到预测效果ꎬ而晾制阶段中的颜色特征较

为接近ꎬ尤其是干湿交替匀色期和干筋期ꎬ因此难以达

到十分精准的预测ꎮ ＳＶＭ 是基于结构最小风险原理将

不同维度样本映射到高维空间ꎬ在空间中确定一个平

面ꎬ使得样本尽可能映射在该平面上ꎬ从而达到较好的

预测效果ꎮ 此外ꎬ本研究采用遗传算法对 ＳＶＭ 的 ｃ、ｇ
参数进行寻优ꎬ解决了常规 ＳＶＭ 的 ｃ、ｇ 参数敏感、难以

确定的问题ꎮ ＯＰＬＳ￣ＤＡ 筛选的特征建立的模型准确度

均高于初始特征所建模型ꎬ表明 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 可以作为优

选方法ꎬ筛选与预测响应相关性高的特征指标ꎮ
本研究的烟叶拍摄环境是在补光均匀的暗箱

内ꎬ最大程度地降低了外界光照、风力、人为走动等

的影响ꎬ将烟叶在晾制期间的变黄、失水与皱缩状态

充分体现在所拍摄的图像上ꎬ使得所建模型的平均

预测准确度均高于 ８０􀆰 ０％ꎮ 本研究发现ꎬ优选特征

和初始特征所建立的模型对干湿交替匀色期、干筋

期样本的预测准确度较低ꎬ ＥＬＭ 的干筋期初始特征

预测准确度仅 ６８􀆰 ５％ꎮ 原因是在雪茄烟晾制过程

中ꎬ变褐期以后叶面颜色基本确定ꎬ更多的是烟筋的

干燥过程ꎬ而这 ２ 个时期叶面颜色比较接近ꎬ故导致

预测准确度较低ꎬ但干湿交替匀色期和干筋期是烟

筋最后的干燥时期ꎬ重要性比前 ３ 个时期低ꎬ在实际

预测中造成的偏差对最终烟叶质量影响小ꎮ 在今后

的研究中ꎬ可对这 ２ 个时期进一步细化晾制的前、
中、后阶段ꎬ提取和含水率相关性更高的特征进行预

测ꎮ

４　 结 论

通过以上研究ꎬ可得出以下结论:①各晾制阶段

烟叶含水率差异显著ꎬ随着晾制进行ꎬ含水率逐渐下

降ꎬ凋萎期含水率平均 ８４􀆰 ６％ꎬ干筋期含水率平均

２１􀆰 ４％ꎮ ②优选特征建立的 ＧＡ￣ＳＶＭ 对雪茄烟叶全

晾制阶段的含水率整体预测能力相较于本研究其他

模型表现最佳ꎬＲ２和 ＲＭＳＥ 分别为０􀆰 ９６９ ３、０􀆰 ０４４ ７ꎮ
③优选特征建立的 ＧＡ￣ＳＶＭ 对各晾制阶段含水率

的预测准确度较高ꎬ其中干筋期预测准确度最低ꎬ但
也高于 ８７􀆰 ０％ꎮ
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