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第六届湖南省研究生数学建模竞赛

题 目 黄桃的采摘贮藏分析建模

摘 要：
针对问题 B——黄桃的采摘贮藏分析，研究的目的是建立模型，根据机械指

标和人工评分的测评数据，更加科学地评判果实品质，从而应对市民对高品质果

品的需求。具体要求是根据某黄桃种植基地 X 品牌黄桃 2018 年、2019 年和 2020
年连续 3 年 2234 条实验数据，构建黄桃品质分析的定量模型，更为精准地为商

家推荐优质黄桃。基于此，本研究采用多元线性回归分析、曲线拟合分析、聚类

判别分析等方法，利用系统分析、对比分析、数学分析等多种方法，研究构建适

合于某黄桃种植基地 X 品牌黄桃的分析模型。

针对问题一，根据 2018 年至 2020 年连续 3 年人工评分和机器指标评分数据

作为训练样本集，利用 SPSS 软件，共分析冷柜 8℃共 704 条实验数据，冷库 1℃
共 648 条实验数据，以及 882 条人工评分数据，从而确定合适的变量指数，构建

定量数学模型对黄桃品质进行分析和判断，运用对比分析的方法，研究模型和专

家经验、普遍认知的差异性，并对模型的使用进行了综合性的说明。

针对问题二，在问题 1 所构建模型的基础上，根据 2020 年度样本数据，建

立黄桃的品质等级选取的判别模型。采用基于因果关系推断的特征选择方法，通

过判别分析（Discriminant Analysis）方法，利用 SPSS 分析样本数据，构建黄桃

品质分析的定量模型，较好的改进了两种传统方法的不足，对模型进行优化，并

对随机抽取冷柜贮藏方式下 3 个批次采摘的 9 个测试样本确定测评等级。

针对问题三，构建品质随贮藏环境和贮藏时间变化的预测模型，为商家推荐

合适的贮藏方式和时间。基本思路是区分冷柜 8℃、冷库 1℃两种贮藏环境进行

分别研究，将复杂的多目标线性回归分析转化为单目标回归问题，构建黄桃品质

随贮藏环境和贮藏时间变化的预测模型。最后，将目标参数与“普遍认为”进行一

致性对比，在分析结果与“普遍认为”具有显著一致性的基础上，给出果农下一年

度需要进行有损测试的次数，经测算，在冷库 1℃的贮藏环境下，当间隔天数为

19 天时，黄桃优质率为 0；在冷柜 8℃的贮藏环境下，当间隔天数为 14 天时，

黄桃优质率为 0。本研究认为应当以最少的有损测试次数来达到最佳的黄桃品质

测试结果，因此冷库 1℃贮藏环境下需要 4 次有损测试，冷柜 8℃贮藏环境下至

少需要 2 次有损测试，以保证达到较长的 14 天保鲜期。

综合分析，建议果农于中旬采摘的果实，在 8℃冷柜环境进行贮藏，且贮藏

期不多于 6 天；而于月底采摘的果实，于 1℃冷库环境进行贮藏，贮藏时间不高

于 14 天。
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1. 问题重述

1.1 问题背景

黄桃是分布于我国长江流域及北部地区的早熟大果型桃，一般于 6 月中下旬

成熟，果面淡黄至金黄，果肉金黄，果汁丰富。果实成熟后可挂树 10 天左右，

采摘后对比同期其他品种的耐储运能力也较强，是商用价值较高的一款水果产品。

由于黄桃比较容易腐烂，需要精准把握其采摘时机和贮藏环境及时间，才能保证

在风味最佳时上架各个水果店铺。

黄桃品质的评测与可溶性固形物（TSS）、硬度、色差等诸多因素相关，而

对于这些指标的测定，多为有损测试，如利用 FTA 硬度计、SMS 质构仪对果实

质地（硬度）进行有损测试，利用手持式折光仪对果实可溶性固形物含量进行有

损测试等。

位于 S 市的某黄桃种植基地通过多种实验手段对基地内的 X 品牌黄桃进行

质量评测，其实验思路主要是在黄桃成熟期的一周左右分三批进行采摘，并设置

冷库和冷柜两种储存方式，每隔 3~5 天取出一部分样本测量各项机械指标与相对

应的人工品尝评分。通过这些数据，种植基地希望能够科学刻画黄桃品质与贮藏

运输的关系，以帮助农户与商户更好的采摘、存运与售卖，推动 S 市黄桃产业的

数字化转型。

1.2 问题介绍

本研究的目的是建立模型，根据机械指标和人工评分的测评数据，更加科学

地评判果实品质，从而应对市民对高品质果品的需求。具体要求是根据某黄桃种

植基地 X 品牌黄桃 2018 年、2019 年和 2020 年连续 3 年的实验数据，构建黄桃

品质分析的定量模型，更为精准地为商家推荐优质黄桃。根据以上研究目的和要

求，主要研究以下 3 个问题。

1）分析机械指标、人工评分 2 种传统方法的一致性水平，构建黄桃品质分

析的定量数学模型，并比较模型与机械指标、人工评分之间的差异。

2）根据 2020 年度样本数据，建立数学模型判断黄桃的品质等级。随机抽取

冷柜贮藏方式下第批次采摘的 3 个测试样本，根据模型确定 9 个样本的测评等级

（“优质”或“非优质”）。

3）根据实验数据，综合考虑贮藏环境（冷库或冷柜）和贮藏时长对黄桃品

质的影响，构建黄桃品质随贮藏环境和贮藏时间变化的预测模型，判断贮藏环境

及贮藏时间对黄桃品质的影响关系，为商家推荐合适的贮藏方式和时间，并根据

预测模型判断下一年度果农需要进行有损测试的次数。
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2. 问题分析

2.1 问题整体分析

根据题目要求，建立数学模型区分黄桃品质是典型的分类问题。目前的机械

指标评分主要以果实硬度大于 1.5 kg/cm2，TSS（可溶性固形物）含量下降率小

于 20% 来度量。人工评分主要是专业测试员以人工品尝的方式，对果实色泽、

质量、芳香、味道四项进行百分制独立打分，当色泽、质地和味道三个指标均分

大于等于 80 分时认为样品“优质”。现已有某黄桃种植基地 X 品牌黄桃 2018 年、

2019 年和 2020 年连续 3 年的实验数据，可以作为模型分析的先验数据，可以运

用多元线性回归分析、曲线拟合分析、聚类判别分析等数学方法构建黄桃品质分

析的定量模型，更为精准地为商家推荐优质黄桃。

样本果实的品质判别是目标参数，果实的采摘日期、测量日期、间隔天数、

温度、硬度、TSS 含量、色差（L,a,b,C 和 h）等信息是特征，目标是将特征对目

标参数的重要性进行排序，并给出对目标参数最具有显著影响的特征。常用的特

征选择方法有很多种，但这些方法各有其适用性和特点，也有各自的局限性。因

此仅用其中某一种方法进行选择必然是片面的，需要一种综合的筛选方法。除此

之外，要找到对目标参数有“显著影响”的特征，应当还包含与目标参数之间存在

“因果关系”，即所选特征应该是目标参数的“原因”，故需要把因果关系的判定标

准和强度衡量指标作为排序的重要准则。有效地整合以上方法，就可以得到较为

合理的特征选择和重要性排序结果。

2.2 问题 1的分析

根据题目要求，问题 1 是典型的分类问题。目前主要是两种方法，根据专家

经验，优质黄桃的机械指标评分应以果实硬度＞1.5kg/cm2，TSS 含量下降率＜

20%（即 TSS 初始指标和贮藏时间的指标对比）来衡量。而人工评分时，当色泽、

质地和味道这三个指标均分≥80 分时认为样品“优质”。目前采用双评分机制，普

遍认知时机械指标较容易满足，而人工评分要求更高。根据两种传统方法计算出

优质率，结果差异较大，指导意义不强。通过判别分析（Discriminant Analysis）
方法，利用 SPSS 分析样本数据，构建黄桃品质分析的定量模型，较好的改进了

两种传统方法的不足，更加科学的满足了市民对高品质果品的需求。

2.3 问题 2的分析

问题 2 是特征选择问题，在问题 1 所构建模型的基础上，随机抽出冷柜贮藏

方式下每批次采摘的 3 个测试样本，根据 2020 年度的数据建立模型，判断 9 个

样品的人工评分等级（“优质”或“非优质”）。本问的核心问题有 2 个：一是选择

什么样的模型；二是如何选择特征值。应该把两个问题结合起来考虑，对样品的

各项数据指标进行处理，筛选出对目标参数有显著影响的特征值，根据模型判断

样品的等级。

2.4 问题 3的分析

问题 3 是分类预测问题，构建黄桃品质随贮藏环境和贮藏时间变化的预测模

型，为商家推荐合适的贮藏方式和时间。基本思路是区分冷柜 8℃、冷库 1℃两

种贮藏环境进行分别研究，对不同环境（温度）分开讨论，将复杂的多目标线性

回归分析转化为单目标线性回归。然后，根据特征值筛选出目标参数。最后，将

目标参数与“普遍认为”进行一致性对比，在分析结果与“普遍认为”具有显著一致

性的基础上，给出果农需要进行的有损测试次数。
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3. 模型假设

本研究的模型假设包括：

1.对黄桃果实的机械指标测评结果服从正态分布；

2.机械指标测试结果是连续变量，且观测变量之间的相关性在不同样本类中

是一样的；

3.2018 年样本数据中硬度值为果皮和果肉的硬度平均值，2020 年样本数据中

果皮、果肉色差均为果实左、右侧色差实验的平均值；

4.2019 年黄桃机械指标数据（色差）样本中，部分样本的实验数据记录错误，

本研究假设按照间隔 2 天的抽取频率为标准，实验数据有误的日期依次前推调整。

5.题目中叙述冷柜与冷库的温度差别，本研究以冷柜 8℃、冷库 1℃的标准，

在出现贮藏环境和温度指标不一致时，以温度指标为研究基准。

4. 符号说明

符号 含义
DS 样本的采摘日期
DT 样本的测量日期
Dd 样本测量的间隔天数
T 温度
X0 果实的硬度
X1 果实的带皮硬度
X2 果实的去皮硬度
X3 果实的 TSS（可溶性固体物）含量
XL 果实色差（L,a,b,C 和 h）中的 L 属性
Xa 果实色差（L,a,b,C 和 h）中的 a 属性
Xb 果实色差（L,a,b,C 和 h）中的 b 属性
XC 果实色差（L,a,b,C 和 h）中的 C 属性
Xh 果实色差（L,a,b,C 和 h）中的 h 属性
F 样品果实品质的判别值
F(t) 样品果实品质关于时间的函数关系
F(0) 果实品质为 0 的判别表达式
F(1) 果实品质为 1 的判别表达式
R 自变量与因变量之间的相关性程度
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5. 问题 1 的建模与求解

本问的解题思路：种植基地于 2018 年至 2020 年连续 3 年的实验数据，均为

黄桃进入成熟期时在一周左右分三批采摘。2018 年共 850 个数据样本，其中机

械指标评分 480 个、人工评分 370 个。区分温度为 1℃和 8℃，机械指标评分样

本数各为 240 个，人工评分样本数分别为 190 个和 180 个。按照黄桃品质分析的

评分标准，筛选机械指标评分和人工评分结果，如表 1 所示。

表 1 2018 年度机械指标和人工评分结果

方法 样本量 小计 优质数 不优质数 优质率

人工评分

小计 370 242 128 65.4%

8 度 180 124 56 68.9%

1 度 190 118 72 62.1%

机械指

标评分

小计 480 397 83 82.7%

8 度 240 173 67 72.1%

1 度 240 224 16 93.3%

考虑到黄桃果实品质评判受到多种因素影响，要进行客观准确的分析和预测，

必须首先将无关或关联很小的特征删除。因此，在第一轮变量筛选时，应采用最

可靠的筛选准则。在进一步的筛选和排序过程中，由于不同特征选择和重要性计

算的方法各自有一定的局限性，故需要综合考虑多种方法进行排序和筛选。完成

特征选择后，要对目标参数产生“显著影响”的特征进行排序。对于“显著影响”，
应理解为与目标参数有“因果关系”的特征，因此在最后筛选和排序时必须把因果

关系的判定和度量标准作为评判准则。

5.1 模型的拟合特征选择

对于问题一，本研究采取基于曲线拟合特征筛选方法，以及基于因果关系的

特征选择和排序方法。在题目明确果实硬度大于 1.5 kg/cm2，TSS（可溶性固形

物）含量下降率小于 20% 来度量的基础上，利用曲线拟合回归的方法观察样本

品质特征值与硬度、TSS、间隔天数等因素的函数表达式，拟合出多种关于硬度、

TSS、间隔时间的数学模型。

回归分析是通过提供变量之间的数学表达式来定量描述变量间相关关系的

数学过程。回归分析还可以找出哪些自变量对因变量的影响是显著的，哪些是不

显著的，比较适合用于此研究。回归分析常用的方法包括线性回归、多项式回归、

决策树回归、支持向量机（SVM）回归、K 近邻（KNN）回归、随机森林回归、

XGBoost、Lightgbm 和神经网络回归等多种。

①线性回归模型速度快，比较适用于建模有线性关系的数据，命题对异常值

比较敏感，可以用于本问，但需要通过加入正则项以减少共线性的影响。

②多项式回归可以拟合非线性的数据，可以考虑根据人工评分和机器指标评

分数据作为训练样本集，从而拟合确定合适的变量指数，可以用于本问。

③支持向量机回归是一种较好的小样本学习方法，可以避免维数灾难，具有

较强的鲁棒性，可以用于本问。

④KNN 回归方法模型简单，不用太多调节，即可获得较好效果，并且在小

数据集上速度比较快，但对于特征多的数据集不适用，可能会造成维数灾难，因

此不适用于本问。
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⑤随机森林回归能够处理高维度的数据，不需要作出特征选择，模型的泛化

能力比较强，训练速度比较快，即使在部分特征遗失的情况下依然能保持较高的

准确度，可以适用于本问。

⑥决策树回归相比随机森林回归，模型的泛化性能比较一般，因此本问不作

选择。

⑦神经网络回归是一种非参数非线性方法，不需要进行降维处理，模型泛化

能力强，可以适用于本问。

⑧XGBoost 和 Lightgbm 方法都借鉴了随机森林的方法，并在其基础上进行

了改进，计算复杂度更低，能有效防止过拟合，也可以适用于本问，但相比随机

森林需要的参数更多。

综合对以上一些方法的分析，本问利用 IBM SPSS Statistics 23 数学工具进行

曲线拟合及多元线性回归模型分别进行回归分析，通过在训练数据集上选取部分

验证数据进行模型训练，然后比较不同模型的自变量和因变量的相关性程度，从

而作出最优的模型选择，如图 1 所示。

图 1 模型的曲线拟合回归分析

5.2 模型的判别式函数分析

通过计算，得到：

（1）样本果实品质关于硬度值的对数判别式函数：
0.763   0.482+ln579.0  RxF ，

（2）样本果实品质关于硬度值的二次判别式函数：

0.781  0.241-0.044-589.0 2  RxxF ，

（3）样本果实品质关于硬度值的三次判别式函数：

0.814  0.583- 0.330.355-337.1 32  RxxxF ，

（4）样本果实品质关于机械指标的 Fisher 的线性判别式函数：

0.837  334.0 568.1747.0-725.0-ˆ
3211  RxxxDF d ，）（
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0.882  160.0 624.1.5830-119.0ˆ
3218  RxxxDF d ，）（

其中 R表示自变量与因变量之间的相关性程度，其值越大，说明模型越接近

四个模型都是在经过超参数优化后，选择其中分析性能最好的参数进行建模分析，

然后将分析结果进行比较。通过比较，多元线性回归明显要好于其他方法，因此

选择多元线性回归模型作为最终的数据分析模型。经计算，得到样本品质判别数

据交叉分析结果，如表 2 所示。

表 2 样本品质判别数据的交叉分析

2018年度 1℃回归模型的样本品质 * 1度机械指标的样本品质 交叉表

区 分
1 度机械指标的样本品质

总计
.0 1.0

1 度回归模型

的样本品质

.0 14 2 16

1.0 60 164 224

总 计 74 166 240

2018年度 8℃回归模型的样本品质 * 8度机械指标的样本品质 交叉表

区 分
1 度机械指标的样本品质

总计
.0 1.0

1 度回归模型

的样本品质

.0 67 0 67

1.0 42 131 173

总 计 109 131 240

2019年度 1℃回归模型的样本品质 * 1度机械指标的样本品质 交叉表

区 分
1 度机械指标的样本品质

总计
.0 1.0

1 度回归模型

的样本品质

.0 40 15 55

1.0 12 107 119

总 计 52 122 174

2019年度 8℃回归模型的样本品质 * 8度机械指标的样本品质 交叉表

区 分
1 度机械指标的样本品质

总计
.0 1.0

1 度回归模型

的样本品质

.0 79 9 88

1.0 17 48 65

总 计 96 57 153

5.3 品质判别结果分析

5.3.1 2018年度品质判别结果

2018 年度共有 480 个实验样本数据。由于 2018 年样本实验数据相互独立，

可以考虑采取优质率对比对样本品质结果进行一致性分析。通过对 2018 年 1℃
冷库贮藏条件下 240 个样本的机械检测结果进行统计分析，将机械指标评判结果

与构建的回归模型分析结果比较发现：机械检测结果与回归模型预测均为不优质

的样本数量为 14 个，占总样本数的 5.80%；机械检测结果为不优质、回归模型

预测为优质的样本数量为 2 个，占总样本数的 2.24%；机械检测结果为优质，回

归模型预测为不优质的数量为 60 个，占总样本数的 25%；机械检测结果与回归

模型预测均为优质的数量为 164，占总样本数的 68%。通过对 2018 年 8℃冷柜贮
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藏条件下 240 个样本的机械检测结果进行统计分析，将机械指标评判结果与构建

的回归模型分析结果比较发现：机械检测结果与回归模型分析均为不优质的样本

数量为 53 个，占总样本数的 22.1%；占总样本数的 2.24%；机械检测结果为优

质，回归模型分析为不优质的数量为 18 个，占总样本数的 7.5%；机械检测结果

与回归模型分析均为优质的数量为 169，占总样本数的 70.4%；无机械检测结果

为不优质、回归模型分析为优质的样本。对比机械指标评定和回归模型评定的品

质结果，区分 1 度和 8 度两种贮藏环境，对其皮尔逊相关系数进行计算。经计算，

2018 年样本在 1 度贮藏环境下相关系数为 0.328，相关程度为弱相关，8℃贮藏

环境下相关系数为 0.811，相关程度为极强相关，显著性（双尾）水平均小于 0.01，
可以判断回归模型与实测结果的显著性差水平为极显著。

5.3.2 2019年度品质判别结果

2019 年度共有 332 个实验样本数据。通过对 2019 年 1℃冷库贮藏条件下 174
个样本的机械检测结果进行统计分析，将机械指标评判结果与构建的回归模型分

析结果比较发现：机械检测结果与回归模型预测均为不优质的样本数量为 43 个，

占总样本数的 24.7%；机械检测结果为不优质、回归模型预测为优质的样本数量

为 9 个，占总样本数的 5.2%；机械检测结果为优质，回归模型预测为不优质的

数量为 32 个，占总样本数的 18.4%；机械检测结果与回归模型预测均为优质的

数量为 90，占总样本数的 51.7%。通过对 2019 年 8℃冷柜贮藏条件下 158 个样

本的机械检测结果进行统计分析，将机械指标评判结果与构建的回归模型分析结

果比较发现：机械检测结果与回归模型预测均为不优质的样本数量为 79 个，占

总样本数的 51.6%；机械检测结果为不优质、回归模型预测为优质的样本数量为

17 个，占总样本数的 11%；机械检测结果为优质，回归模型预测为不优质的数

量为 9 个，占总样本数的 5.9%；机械检测结果与回归模型预测均为优质的数量

为 40，占总样本数的 26.1%。

5.4 结论

5.4.1 关于普遍认知

1.2018 年人工评判 1℃贮藏环境中样本优质数量为 118，占总人工评判量比

重为 62.1%，相较于机械评判 93.3%的优质率，说明机械评判标准相对人工评分

更加容易满足果实的优质标准，与“普遍认知”相符合。

2.2018 年人工评判 8℃贮藏环境中样本优质数量为 124，占总人工评判量比

重为 68.9%，相较于机械评判 72.1%的优质率，说明机械评判标准相对人工评分

更加容易满足果实的优质标准，与“普遍认知”相符合。

3.2019 年人工评判 1℃贮藏环境中样本优质数量为 177，占总人工评判量比

重为 65.1%，相较于机械评判 70.1%的优质率，说明机械评判标准相对人工评分

更加容易满足果实的优质标准，与“普遍认知”相符合。

4.2019 年人工评判 8℃贮藏环境中样本优质数量为 119，占总人工评判量比

重为 49.6%，相较于机械评判 36.1%的优质率，说明机械评判标准相对人工评分

并不是更加容易满足果实的优质标准，因此，该条件下的结果与“普遍认知”并不

相符合，分析原因如下。一是在 8℃的环境下，黄桃应代谢较好，硬度及 TSS 两

项指标下降较快，在检测后期大部分已不满足这两项机械指标的优质标准，因此

总体优质率相对较低。

5.4.2 关于回归模型与“专家经验”的关系

“专家经验”主要以果实硬度及 TSS 含量下降率两个指标为判断依据，说明机

械评判结果即为“专家经验”评判结果。
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1.通过对比 2018 年度 1℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 62.1%，

机械评判的为 93.3%，回归模型评判为 69.2%。机械检测结果与回归模型预测结

果一致（即同时评判为优质或不优质）数量占比为 75%。另外，机械检测结果不

优质为 16 个，回归模型检测结果不优质为 60 个，交叉不优质样本有 14 个，说

明回归模型对机械评判出的不优质样本具有比较高的一致性检测水平。即所建立

的回归模型与“专家经验”具有一定的一致性，同时对黄桃品质评判标准比“专家

经验”更高。

2.通过对比 2018 年度 8℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 68.9%，

机械评判的为 72.1%，回归模型评判为 70.4%。机械检测结果与回归模型预测结

果一致（即同时评判为优质或不优质）数量占比为 91.3%。另外，机械检测结果

不优质为 53 个，回归模型检测结果不优质为 71 个，交叉不优质样本有 53 个，

说明回归模型对机械评判出的不优质样本具有比较高的一致性检测水平。即所建

立的回归模型与“专家经验”具有一定的一致性，同时对黄桃品质评判标准比“专
家经验”更高。

3.通过对比 2019 年度 1℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 65.1%，

机械评判的为 70.1%，回归模型评判为 68.4%。机械检测结果与回归模型预测结

果一致（即同时评判为优质或不优质）数量占比为 84.5%。另外，机械检测结果

不优质为 52 个，回归模型检测结果不优质为 55 个，交叉不优质样本有 40 个，

说明回归模型对机械评判出的不优质样本具有比较高的一致性检测水平。即所建

立的回归模型与“专家经验”具有一定的一致性，同时对黄桃品质评判标准比“专
家经验”更高。

4.通过对比 2019 年度 8℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 49.6%，

机械评判的为 36.1%，回归模型评判为 42.5%。机械检测结果与回归模型预测结

果一致（即同时评判为优质或不优质）数量占比为 83.0%。另外，机械检测结果

不优质为 96 个，回归模型检测结果不优质为 88 个，交叉不优质样本有 79 个，

说明回归模型对机械评判出的不优质样本具有比较高的一致性检测水平。即所建

立的回归模型与“专家经验”具有一定的一致性，同时对黄桃品质评判标准比“专
家经验”受限于指标参考维度单一的问题具有更好的评判价值。

5.4.3 关于回归模型与“普遍认知”的关系

1.通过对比 2018 年度 1℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 62.1%，

机械评判的为 93.3%，回归模型评判为 69.2%。回归模型优质率与人工评判较为

接近，且远小于机械指标评判的优质率，说明专家经验设定的硬度和 TSS 含量

标准评判“优质”果实还需改进，而回归模型在利用硬度和 TSS 含量等指标确定

的品质分析中，结果与人工评判优质率结果接近，表明回归模型可以更加科学地

评判果实品质，更好地满足市民对高品质果品的需要。

2.通过对比 2018 年度 8℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 68.9%，

机械评判的为 72.1%，回归模型评判为 70.4%。回归模型优质率与人工评判及机

械检测结果均较为接近，且小于机械指标评判的优质率，说明专家经验设定的硬

度和 TSS 含量标准评判“优质”果实具有一定的参考价值，而回归模型在利用硬

度和 TSS 含量等指标确定的品质分析中，结果与人工评判优质率结果更为接近，

表明回归模型可更加科学地评判果实品质，更好地满足市民对高品质果品的需要。

3.通过对比 2019 年度 1℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 65.1%，

机械评判的为 70.1%，回归模型评判为 68.4%。回归模型优质率与人工评判、机

械评判均较为接近，且小于机械指标评判的优质率，说明专家经验设定的硬度和
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TSS 含量标准评判“优质”果实具有较好的参考价值，而回归模型在利用硬度和

TSS 含量等指标确定的品质分析中，结果与人工评判优质率结果接近，表明回归

模型可以更加科学地评判果实品质，更好地满足市民对高品质果品的需要。

4.通过对比 2019 年度 8℃贮藏环境下样本的优质率，人工评判的为 49.6%，

机械评判的为 36.1%，回归模型评判的为 42.5%。回归模型优质率与人工评判、

机械评判均较为接近，由于在 8℃环境下机械评判与人工评分差距较大，与普遍

认知不符，而回归模型在利用硬度和 TSS 含量等指标确定的品质分析中，结果

与人工评判优质率结果接近，表明回归模型可以更加科学地评判果实品质，更好

地满足市民对高品质果品的需要。

5.4.4 综合分析结论

综合分析 2018、2019 年度 1℃、8℃贮藏环境下机械、人工、回归模型评判

数据，可得以下结论：

1.机械指标、人工评分之间的关系与两类方法的评判一致性。通过对在 2018
年 1℃、8℃和 2019 年 1℃的样本机械指标和人工评分结果进行分析，两种评判

方式均能对黄桃品质做出较为合理和一致的评判，且人工评判的标准比机械指标

评判标准更为严格，而在 2019 年 8℃环境中，机械指标评判优质率比人工评判

更低，我们认为主要是由于相对于在 8 摄氏度环境中检测间隔时间过长，黄桃机

械指标下降较快，所以导致机械评判优质率低于人工评判。

2.回归模型与“专家经验”的差异。通过对回归模型分析结果与“专家经验”方
法中采用机械评判的结果进行比较。可以发现回归模型对机械评判出的不优质样

本具有较高的一致性检测水平。即所建立的回归模型与“专家经验”具有一定的一

致性，同时对黄桃品质评判标准比“专家经验”更高。

3.回归模型与“普遍认知”的差异。.通过对回归模型分析结果与“普遍认知”中
机械指标和人工评分的结果进行比较分析。可以发现回归模型的分析结果优质率

低于机械评判结果，更接近于人工评分优质率，一定程度上能够修正机械指标满

足标准较低的问题。



12

6. 问题 2 的建模与求解

针对问题 2，常用的特征选择方法有很多种，但这些方法各有其适用性和特

点，也有各自的局限性。本研究考虑可以在问题 1 所构建曲线拟合和多元线性回

归模型的基础上，按照以下步骤进行样本的判别分类（Discriminant Analysis）。

6.1 基于判别分类的基本步骤

第 1 步 计算特征值。计算需要用到的一些反映样本的特征值，比如均值、

协方差矩阵等。

第 2 步 建立判别函数。 nnxaxaxaxaF  332211

第 3 步 确定判别准则。本研究以 Fisher 准则进行判别。

第 4 步 检验判别效果。验证判别函数用来进行判别时的准确度。

第 5 步 分类。

6.2 基于因果推断的模型函数

分类判别的基本原理是对确定性样本做出分类标记后，利用已知分类样本的

特征信息作为未分类样本的参考，从而对未分类样本进行函数拟合的分类。对问

题 2 冷柜（8℃）贮藏方式下的 306 个数据样本的采摘日期、测量日期、间隔天

数、温度、硬度、TSS 含量、色差（L,a,b,C 和 h）等信息，利用问题一中的多元

线性回归模型综合判断，得到初始判断结果。通过计算，建立在 2020 年 8℃贮

藏环境下的样本品质的判别函数为：

hahb

L321

165.0167.0670.0130.0770.0240.0440.0
432.0310.0106.0188.0096.0255.1765.0
xxxxxxx
xxxxxDDF

bLC

aTS





其中，样本品质特征值为 3.310，表明模型的判别函数具有较强的区别力；

威尔克 Lambda 值为 0.232，显著性水平为极显著，表明模型的判别函数比较稳

定，差异性不大；典则判别函数的典型相关性值为 0.876，说明模型用来进行判

别果实品质分类的准确度可以达到 87.6%。

6.3 基于模型函数的判别分类

抽取需要判断的 9 个随机样品，将测试的各变量值代入品质判别函数，得出

差别得分，从而确定 9 个样品的品质情况，并计算判别结果属于各类别的概率，

从而精确判断出随机样品的具体类别，如表 3 所示。

表 3 随机样品的判别分类

年份 温度 采摘日期 测试日期 间隔天数 样本 品质 不优质的概率 优质的概率

2020 8℃ 6 月 14 日 6 月 14 日 0 样本 A 1 0.00001 0.99999

2020 8℃ 6 月 14 日 6 月 22 日 8 样本 B 0 0.85311 0.14689

2020 8℃ 6 月 14 日 6 月 30 日 16 样本 C 0 0.99998 0.00002

2020 8℃ 6 月 18 日 6 月 18 日 0 样本 D 1 0.00003 0.99997

2020 8℃ 6 月 18 日 6 月 28 日 10 样本 E 0 0.97957 0.02043

2020 8℃ 6 月 18 日 7 月 6 日 18 样本 F 0 1 0

2020 8℃ 6 月 22 日 6 月 22 日 0 样本 G 1 0.00241 0.99759

2020 8℃ 6 月 22 日 6 月 30 日 8 样本 H 0 0.75328 0.24672

2020 8℃ 6 月 22 日 7 月 8 日 16 样本 I 0 0.99997 0.00003
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6.4 基于判别分类的品质等级

按照题目要求，根据 2020 年度的数据建立模型，判断这 9 个样本的评分等

级（“优质”或“非优质”）的结果，如表所示。

样本 品质 样本 品质 样本 品质

样本 A 优质 样本 D 优质 样本 G 优质

样本 B 不优质 样本 E 不优质 样本 H 不优质

样本 C 不优质 样本 F 不优质 样本 I 不优质
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7. 问题 3 的建模与求解

针对问题 3，其建模求解与问题 1、问题 2 的思路整体相似，但又略有不同。

第三问的根本目的在于根据模型预测不同环境和贮藏时间对果实品质的影响。因

此我们在特征选择时，应尽量以所选模型的预测性能为依据。同时特征的数量不

受限制，因此可以通过优化方法，从所有备选特征中选择能使模型最优化的特征，

作为最终输入。而特征作为模型输入时，部分特征中可能存在冗余特征，导致模

型的性能下降。为了从中选择最合适的特征，本研究重点对测量日期、间隔天数、

硬度及 TSS 等特征进行筛选求解。

7.1 建立黄桃贮藏预测模型

考虑到问题 3 是分类预测问题，构建黄桃品质随贮藏环境和贮藏时间变化的

预测模型，为商家推荐合适的贮藏方式和时间，基本思路是区分冷柜 8℃、冷库

1℃两种贮藏环境进行分别研究，对不同环境（温度）分开讨论，将复杂的多目

标线性回归分析转化为单目标回归问题。

图 2 贮藏环境回归模型优质率随贮藏时间的判别式函数

通过 IBM SPSS Statistics 23 回归分析，曲线拟合出果实品质与间隔天数的线

性、二次和三次 3 种回归模型，如图 2 所示。其中：

7.1.1 冷库 1℃贮藏环境回归模型的判别式函数

（1）样本果实品质关于间隔天数的线性判别式函数：
0.832   0.985+073.0-  RxF ，

（2）样本果实品质关于间隔天数的二次判别式函数：

0.859 109.10.004135.0- 2  RxxF ，

（3）样本果实品质关于间隔天数的三次判别式函数：

0.877  1.032 0.0010.013-029.0- 32  RxxxF ，

7.1.2 冷柜 8℃贮藏环境回归模型的判别式函数

（1）样本果实品质关于间隔天数的线性判别式函数：
0.805   1.143+051.0-  RxF ，

（2）样本果实品质关于间隔天数的二次判别式函数：

0.807 103.1001.0-390.0- 2  RxxF ，

（3）样本果实品质关于间隔天数的三次判别式函数：

0.845  9900. 0.0010.012-063.0 32  RxxxF ，

1℃ 8℃



15

其中 R表示自变量与因变量之间的相关性程度，其值越大，说明模型越接

近间隔时间对品质的影响程度。

7.2 预测模型与“普遍认为”对比分析

目前普遍认为：在冷库贮藏情况下，低温会影响黄桃代谢，风味有所下降，

但保质期较较长；在冷柜贮藏情况下，黄桃代谢情况较好，但保鲜期较短。

结合问题 1 和问题 2 的回归分析模型，曲线拟合建立的黄桃贮藏预测模型判

断，从左图品质最高值小于右图品质最高值可分析得出诸多结果，比如，在冷库

1℃贮藏情况下，低温会影响黄桃的代谢，黄桃的品质值有了明显下降，但保质

期更长，直到 20 天时品质降至最低值；而在冷柜 8℃贮藏情况下，黄桃的代谢

情况较好，但保质期较短，仅 10 天时品质降至最低值。

因此，综合分析得到结论：预测模型的数据结果与“普遍认为”是一致的。

7.3 果农有损测试问题分析

通过对模型数据进行聚类分析，得出 2019 年度贮藏环境回归模型优质率随

贮藏时间的变化情况，如表 4 所示。根据预测模型得到的结果，该表格反映了黄

桃品质随贮藏环境和贮藏时间变化的情况。该聚类结果表明，本研究建立的回归

分析模型具有较高的稳定性和一致性，因此，可以通过回归模型对果农进行有损

测试的次数作出判断。

表 4 2019 年度贮藏环境回归模型优质率随贮藏时间的变化情况

间隔天

数

不优质

数

优质

数

总

数
优质率

间隔天

数

不优质

数

优质

数

总

数

优质

率

1℃

冷库

0 0 28 28 100.0% 14 7 8 15 53.3%

4 0 15 15 100.0% 16 13 2 15 13.3%

6 0 15 15 100.0% 18 13 2 15 13.3%

8 0 15 15 100.0% 20 15 0 15 0.0%

10 6 9 15 60.0% 22 5 0 5 0.0%

12 10 5 15 33.3% 24 6 0 6 0.0%

8℃

冷柜

0 0 28 28 100.0% 12 15 0 15 0.0%

2 1 14 15 93.3% 14 15 0 15 0.0%

4 0 15 15 100.0% 16 15 0 15 0.0%

6 8 7 15 46.7% 18 15 0 5 0.0%

8 14 1 15 6.7% 12 15 0 15 0.0%

7.3.1 冷库 1℃贮藏环境果农有损测试问题

通过预测模型求解，当间隔天数为 19 天时，黄桃优质率为 0。通过分析，

在贮藏环境为冷库（1℃）的条件下，间隔天数小于 8 天时，该黄桃的优质率始

终处于较高水平（可达到 90%以上），从第 10 天开始，黄桃的优质率出现明显

降低的情况。当间隔时间大于 16 天时，黄桃优质率接近低于 10%，本研究认为

此时已基本失去市场价值。因此，最好需要 4次有损测试，具体为间隔天数为第

8 天、第 10 天、第 12 天、第 14 天。

7.3.2 冷柜 8℃贮藏环境果农有损测试问题

通过预测模型求解，当间隔天数为 14 天时，黄桃优质率为 0。通过分析，

在贮藏环境为冷柜（8℃）的条件下，间隔天数小于 4 天时，该黄桃的优质率始

终处于较高水平（可达到 90%以上），从第 6 天开始，黄桃的优质率出现明显降
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低的情况。当间隔时间大于 8 天时，黄桃优质率接近低于 10%，本研究认为此时

已基本失去市场价值。因此，最好需要 2 次有损测试，具体为间隔天数为第 4
天、第 6 天。

7.3.3 果农有损测试问题综合分析结论

考虑该黄桃一般于 6 月中下旬成熟，果实成熟后可挂树 10 天左右，成熟期

之后，黄桃的品质便快速下降，而做有损测试对黄桃的品质影响较大，本研究认

为应当以最少的有损测试次数来达到最佳的黄桃品质测试结果，因此冷柜 8℃贮

藏环境下至少需要 2 次有损测试，以保证保鲜期可以达到较长的 6 天，而冷库 1℃
贮藏环境下需要 4 次有损测试，以保证保质期可以达到较长的 14 天。

综合上述分析，建议果农于中旬采摘的果实，在 8℃冷柜环境进行贮藏，且

贮藏期不多于 6 天；而于月底采摘的果实，建议于 1℃冷库环境进行贮藏，贮藏

时间不超过 14 天。
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8. 模型改进与推广

8.1 模型优点

1.在特征选择的基础上，并不单独采用某种方法进行筛选，而是通过多种方

法进行综合分析，进而确定关键指标，筛选出优质黄桃，客观性和准确性都更强。

2.在特征选择时，并不只用“相关”或“关联”作为特征对目标参数是否有显著

影响的评判标准，而是对每个有可能影响黄桃品质的变量均进行了回归分析，根

据结果的显著性确定关键指标，使用该方法建立的模型更具有可解释性。

8.2 模型缺点

1.在问题 1 中构建模型对黄桃品质进行评判时，仅考虑了硬度、TSS 等对目

标参数的影响，各自变量之间的自相关和偏相关考虑还不够全面。

2.不管什么预测模型，都会因为初始值、搜索等过程的随机性，导致其结果

存在一定的波动，将预测模型与实际应用相结合，可能会导致预测误差被放大和

实际结果的不稳定性。

8.3 模型推广

1.线性回归分析方法已经在统计学、经济学等领域都有了广泛的运用，其在

农业、医疗、工业等领域的应用值得在未来进行深入研究。

2.对于问题 2、问题 3 的模型，分别使用因果推断和预测模型，对影响指标

进行筛选，确定关键指标，以优化模型性能，该思路在高维数据建模预测中具有

一定的参考和借鉴价值。
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附录

附件 1 问题 1 机械评分和回归模型评分结果相关性和一致性检验

2018年 1度机械指标和回归指标品质相关性

2018年 1度机械指标

评定品质结果

2018年 1度回归模型

评定品质结果

2018 年 1 度机械指标

评定品质结果

皮尔逊相关性 1 .328**

显著性（双尾） .000

个案数 240 240

2018 年 1 度回归模型

评定品质结果

皮尔逊相关性 .328** 1

显著性（双尾） .000

个案数 240 240

**. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。

2018年 8度机械指标和回归指标品质相关性

2018年 8度机械指标

评定品质结果

2018年 8度回归模型

评定品质结果

2018 年 8 度机械指标

评定品质结果

皮尔逊相关性 1 .811**

显著性（双尾） .000

个案数 240 240

2018 年 8 度回归模型

评定品质结果

皮尔逊相关性 .811** 1

显著性（双尾） .000

个案数 240 240

2019年 1度机械指标和回归指标品质相关性

1 度回归模型的样本

品质

1 度机械指标的样本

品质

1 度回归模型的样本品质 皮尔逊相关性 1 .522**

显著性（双尾） .000

个案数 174 174

1 度机械指标的样本品质 皮尔逊相关性 .522** 1

显著性（双尾） .000

个案数 174 174
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2019年 8度机械指标和回归指标品质相关性

8 度回归模型的样本

品质

8 度机械指标的样本

品质

8 度回归模型的样本品质 皮尔逊相关性 1 .650**

显著性（双尾） .000

个案数 153 153

8 度机械指标的样本品质 皮尔逊相关性 .650** 1

显著性（双尾） .000

个案数 153 158

2019年 1度回归模型的样本品质 * 1度机械指标的样本品质 交叉表

计数

1 度机械指标的样本品质

总计.0 1.0

1 度回归模型的样本品质 .0 43 32 75

1.0 9 90 99

总计 52 122 174

2019年 8度回归模型的样本品质 * 8度机械指标的样本品质 交叉表

计数

8 度机械指标的样本品质

总计.0 1.0

8 度回归模型的样本品质 .0 79 9 88

1.0 17 48 65

总计 96 57 153

附件 2 问题 2 判别分类结果输出
具体计算过程见附件：《附件—第 2 问样本 A-I 品质分类计算过程》

最终计算结果见附件：《附件—第 2 问样本 A-I 品质分类结果(0-1) - 含概率统计》


