
第六届湖南省研究生数学建模竞赛 

题 目 

摘 要：

基于多视图处理技术的黄桃采摘贮藏分析

如何精准的把握采摘时机、如何有效的实施贮藏运输、如何科学的刻画黄
桃品质是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
字化转型的关键。
在黄桃品质试验中，需要有效预测黄桃品质，同时降低人工评价、有损测
试的成本。本文利用异常值剔除、相关性分析、多元回归分析、方差分析
等技术，分析了黄桃的机械指标、人工评分、贮藏条件等变量的关联关
系，建立了利用机械指标预测人工评分的关联模型，构建了在不同温度条
件下贮藏时间与黄桃品质的预测模型，为黄桃的采摘贮藏分析提供了可参
考性的实施方案。
首先，对附件1-附件7中的黄桃实验数据进行预处理，采用Pearson系数和
协方差分析了黄桃机械指标和人工评分之间的相关关系，并用Kappa系数分
析了两类评判方法的一致性。结果表明，机械指标和人工评分内部部分指
标具有较强的相关性，而机械指标和人工评分之间的相关性相对较差，两
类评判方法具有一定的一致性，但一致性相对较差。
其次，通过附件1-附件6中的黄桃实验数据分别构建了黄桃机械指标和人
工评分间的关联模型以及基于人工评分的黄桃品质定量分析模型。结果表
明，构建的基于人工评分的黄桃品质定量分析模型对黄桃品质的评判结果
介于“专家经验”和“普遍认知”之间。
而后，利用黄桃机械指标和人工评分间的关联模型以及基于人工评分的黄
桃品质定量分析模型对附件7中“标黄”样本进行了黄桃人工评分等级
（“优质”或“非优质”）判断，优质率为5:9，与往年人工评分优质率一
致。
最后，利用附件1-附件7中的黄桃实验数据构建了黄桃贮藏预测模型并采
用方差分析进行了试验次数设计。预测结果表明，在冷库(1℃)下，黄桃能
够贮藏15天，而在冷柜(8℃)下，黄桃能够贮藏11天。设计结果表明，在
冷库(1℃)下，至少应进行4次有损测试，而在冷柜(8℃)下，至少应进行6
次有损测试。
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基于多视图处理技术的黄桃采摘贮藏分析 

图片摘要 
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预处理结果：基于Romanowski准则的异常值剔除

问题1结果：指标间相关性与一致性
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评价标准 专家经验 人工评分 模型 1 模型 2 模型 3

黄桃优质率 89．53% 58.14% 52.33% 65.12% 60.47%

评价标准 专家经验 人工评分 模型 4 模型 5 模型 6

黄桃优质率 89．53% 58.14% 52.33% 65.12% 60.47%

问题1结果：预测结果在两类评判之间

问题2结果：机械指标预测人工评价
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问题3结果：黄桃贮藏期预测模型

问题3结果：试验次数设计

样本 线性回归模型 非线性回归模型 1 非线性回归模型 2

A 优质 优质 优质

B 非优质 非优质 非优质

C 非优质 优质 优质

D 优质 优质 优质

E 非优质 非优质 非优质

F 非优质 非优质 非优质

G 非优质 优质 优质

H 非优质 非优质 优质

I 非优质 非优质 非优质



 2 / 34 

 

 

文字摘要 

如何精准的把握采摘时机、如何有效的实施贮藏运输、如何科学的刻画黄桃

品质是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

型的关键。 

在黄桃品质试验中，需要有效预测黄桃品质，同时降低人工评价、有损测试

的成本。本文利用异常值剔除、相关性分析、多元回归分析、方差分析等技术，

分析了黄桃的机械指标、人工评分、贮藏条件等变量的关联关系，建立了利用机

械指标预测人工评分的关联模型，构建了在不同温度条件下贮藏时间与黄桃品质

的预测模型，为黄桃的采摘贮藏分析提供了可参考性的实施方案。 

首先，对附件 1~附件 7 中的黄桃实验数据进行预处理，采用 Pearson 系数和

协方差分析了黄桃机械指标和人工评分之间的相关关系，并用 Kappa 系数分析

了两类评判方法的一致性。结果表明，机械指标和人工评分内部部分指标具有较

强的相关性，而机械指标和人工评分之间的相关性相对较差，两类评判方法具有

一定的一致性，但一致性相对较差。 

其次，通过附件 1~附件 6 中的黄桃实验数据分别构建了黄桃机械指标和人

工评分间的关联模型以及基于人工评分的黄桃品质定量分析模型。结果表明，构

建的基于人工评分的黄桃品质定量分析模型对黄桃品质的评判结果介于“专家经

验”和“普遍认知”之间。 

而后，利用黄桃机械指标和人工评分间的关联模型以及基于人工评分的黄桃

品质定量分析模型对附件 7 中“标黄”样本进行了黄桃人工评分等级（“优质”

或“非优质”）判断，优质率为 5:9，与往年人工评分优质率一致。 

最后，利用附件 1~附件 7 中的黄桃实验数据构建了黄桃贮藏预测模型并采

用方差分析进行了试验次数设计。预测结果表明，在冷库(1℃)下，黄桃能够贮藏

15 天，而在冷柜(8℃)下，黄桃能够贮藏 11 天。设计结果表明，在冷库(1℃)下，

至少应进行 4 次有损测试，而在冷柜(8℃)下，至少应进行 6 次有损测试。 

 

 

关键词：黄桃；相关性分析；一致性分析；回归分析；方差分析；试验设

计 
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1 问题重述 

1.1 问题的背景 

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。 

然而桃子是一种比较容易腐烂的水果，需要精确把握其采摘时机和存储运输

方式，才能在风味最佳时上架各个水果店铺。桃子的质量与很多因素有关：可溶

性固形物（TSS）、硬度、色差……，这些因素统称为机械指标，共同决定了桃子

的质量好坏。对于桃子这些指标的测定，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某品种黄桃（X 品

牌）进行了质量评测，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（1℃）和冷柜（8℃）两种存储方式，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。 

该种植基地提供了 2018 年至 2020 年的黄桃评测数据（有部分实验指标未测

量或数据缺失），希望依据实验数据，对以下问题进行建模分析。 

1.2 问题的提出 

1. 黄桃品质分析：依据专家经验，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 初始指标和贮藏期间的指标对比）

来度量。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，普遍认知是机械指标较容易满足，而人工评

分要求更高。当前对果实品质多以机械指标评判，而感官评价也代表了果实的综

合品质和性状。如何利用机械指标和人工评分，更加科学的评判果实品质，来应

对市民对高品质果品的需求，是本研究的主要目的。 

问题 1：请根据附录 1 中的实验描述和附件 1~附件 7 中的实验数据，分析机

械指标、人工评分之间的关系与两类方法的评判一致性，构建黄桃品质分析的定

量模型，为商家推荐优质黄桃，请比较你的模型得到的结论与上述提到的“专家

经验”和“普遍认知”的差异。 

问题 2：2020 年度的评测中取消了人工评分，现随机抽出冷柜贮藏方式下没

批采摘的 3 个测试样本（附件 7 中“标黄”命名为“样本 A‘-”样本 I“），请

结合问题 1 中的相关模型和结论，根据本年度的数据建立模型判断这 9 个样本的

人工评分等级（”优质“或”非优质“），并将结果填入下表成像在论文中。 

2. 黄桃贮藏预测模型：当黄桃从树上采摘下来后，需要及时贮藏以保持口感

风味，而不同的存储温度带来了不同的运输和贮藏成本，并可能影响黄桃品质。

目前普遍认为在冷库（1℃）贮藏情况下，低温会影响黄桃代谢，风味有所下降，

但保质期较长；在冷柜（8℃）贮藏情况下，黄桃代谢情况较好，但保鲜期较短。 

问题 3：请根据附录 1 中的实验描述与附件 1~附件 7 中的实验数据，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，为商家推荐合适的贮藏方式和时间。你的数据
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分析结果与上述“普遍认为“是否一致？如果下一年度果农需要用该模型预测采

摘黄桃的贮藏期，按照你们的模型，果农需要进行多少次有损测试？ 

2 问题分析 

对于问题一，我们分析了黄桃机械指标和人工评分之间的相关关系与两类方

法的一致性分析，建立了黄桃品质定量分析模型。首先，对附件 1~附件 7 中的

数据进行预处理，消除异常值以及个体误差对分析的影响。在此基础上，分析黄

桃机械指标、人工评分之间的相关关系，并对两类方法进行一致性分析。其次，

依据相关系数，选取相关性低的机械指标作为自变量，人工评分作为因变量，构

建单输出多元线性回归模型及多输出多元线性回归模型。在两类回归模型中，根

据拟合效果，增加非线性变量，挑选最优模型。最后，根据所构建的模型，对比

“专家经验”和“普遍认知”的差异。 

对于问题二，基于问题一中构建的模型，带入附件 7 中标黄的样本数据，拟

合人工评分，依据人工评分等级，判断样本等级是否优质。 

对于问题三，利用问题一中构建的模型以及黄桃的机械指标数据，采用非线

性回归分析方法，在冷库 1℃和冷柜 8℃下分别构建黄桃品质随贮藏环境和贮藏

时间变化的预测模型。采用方差分析方法，对试验次数进行设计，以此得到最终

的有损测试次数。 

3 模型假设 

1. 假设同一批次黄桃中的每个样本与该批次总体样本趋势一致，忽略个体

间的差异； 

2. 假设 2019 年黄桃机械指标数据中的左右带皮硬度、左右去皮硬度、左右

TSS 以及左右色差均表示整个黄桃指标的测量值而非单个黄桃左右部分指标的

测量值。 

4 模型建立与求解 

为更好的分析、研究和解决上述问题，我们采用以下步骤求解上述问题： 

数据导入与分析

模型建立与求解

试验设计与决策

数据预处理

数据相关性分析

一致性分析

建立黄桃品质评价

定量模型

建立黄桃贮藏期预

测模型

试验设计模型

数据粗统计

标签对齐、缺失数据补

齐，异常值剔除

变量提取

评价黄桃品质

比较专家经验、普遍认知

预测人工评分

根据预计贮藏期确定贮藏

方式和时间

决策有损测试次数

 

图 1 总体流程图 
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4.1 黄桃品质分析 

桃子的质量与很多因素有关，目前多采用有损测试获得机械指标对桃子品质

进行评判。为更加科学的评判果实品质，应对市民对高品质果品的需求，采用双

评分机制评判果实品质，因此，问题一和问题二要求分析机械指标、人工评分之

间的关系与两类方法的评判一致性，构建黄桃品质分析的定量模型，并比较模型

得到的结论与上述提到的“专家经验”和“普遍认知”的差异，根据相关模型和

结论，依据机械指标判断人工评分等级。 

4.1.1 数据预处理 

数据预处理

标签对齐
异常值
剔除

缺失数据
补足

数据
统计

标签排列与对齐
罗曼诺夫斯基准则

hampel滤波
缺失数据的剔除

数据顺序统计量
数据方差统计量

 

图 2 数据预处理方法图 

4.1.1.1 数据标签错位和缺失数据的处理 

经过对数据的查找、比较，我们发现部分原始数据存在标签错位和数据缺失

情况。 

为方便后续处理，针对部分原始数据标签存在错位情况，通过比对该部分数

据之前以及之后的数据，对标签数据位置进行调整，使得同一个标签下的数据值

在同一列。 

针对数据存在实验指标未测量或数据缺失情况，由于优质黄桃的机械指标评

分以果实硬度和 TSS 含量下降率来度量，而人工评分以色泽、质地和味道三个

指标的均分来度量，因此，缺失果实硬度或 TSS 含量将会影响机械指标评分，缺

失任一色泽、质地和味道均会影响人工评分，然而单个黄桃样本仅趋势与该批次

整体相同，不同个体之间并不相关，故而果实硬度或 TSS 含量的缺失无法通过

其他黄桃个体对其进行填补，另外，每次人工评分的测试员不同，测试员的人数

不同，测试员的测试水平未知，测试员的编号也不总是知道，故而缺失任一色泽、

质地和味道均无法通过其他人工评分数据进行增补。 

综上，当任一缺失果实硬度和 TSS 含量指标时，我们舍弃与之相对的机械

指标值，当任一缺失色泽、质地和味道指标时，我们舍弃与之相对的人工评分指

标值。 

4.1.1.2 异常值剔除 

由于黄桃的成熟度没有一个量化指标，同一批次的黄桃的评测指标的分布未

知，因此，每次取出一部分黄桃存在个别黄桃在置信区间外，使得测量的各项指

标偏离大部分黄桃的各项指标，因此，我们必须剔除个别偏离指标值，以便能客

观反映黄桃实际的趋势。所以，我们对附件 1~附件 7 的数据进行了处理，剔除

异常值，达到消除个体偏离的目的。 

1．罗曼诺夫斯基准则[1] 

假设处理数据前,认为测量的黄桃数据服从正态分布，但是数理统计学可以
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证明，在测量次数较少的情况下，t 分布更符合实际分布。因此，在一定测量次

数 下，设等精度独立测得的一组黄桃数据为𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛，若对某一数据𝑥𝑘有怀

疑，可以按照如下步骤判别: 

1）先将怀疑数据𝑥𝑘去掉,计算出不包含数据𝑥𝑘的测量数据的算术平均值𝑥̅ 

𝑥 =
1

𝑛−1
∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1,𝑖≠𝑘                            (1) 

2）计算不包含怀疑数据𝑥𝑘的残差
iv 和标准偏差𝑠 

𝑠 = √
∑ 𝑣𝑖

2𝑛
𝑖=1,𝑖≠𝑘

𝑛
− 2                            (2) 

 3）根据选定的显著水平𝛼和测量次数 n，在 t 分布表中查出检验系数

𝛫(𝛼,  ), 𝛿 = 𝛫(𝛼,  )𝑠   

4）若|𝑥𝑘 − 𝑥| > 𝛫(𝛼,  )𝑠  ，则可判定𝑥𝑘  为异常数据,应予以剔除,若|𝑥𝑘 −

𝑥| < 𝛫(𝛼,  )𝑠′,则此𝑥𝑘就不是异常数据,应予以保留。 

开始

将n个采样值排序

剔除极大值

查t分布表求δ

剔除xn 剔除x1

查t分布表求δ 

剔除x1 返回

计算

否

是

否

是  | |nx x − 
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图 3 罗曼诺夫斯基准则实现框 

 

通过上述方法，对附表 1~附表 7 中的数据进行了野点剔除，发现附件 4 中

6 月 20 日冷库 1℃冷库第六天有损 TSS/左 111.5 以及附件 5 中 7 月 3 日冷库 1℃

第十八天 a/右 5 数据为野点，对野点进行剔除，具体如下图所示： 
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图 4 附件 1~附件 7 中野点标识图 

 

图 5 罗曼诺夫斯基野点剔除 

2.  hampel 辨识器[2] 

设同一批次的黄桃样本数据集为 = {𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛}，设𝑥𝑘为异常值， 

𝑚 𝑑 𝑎 ( ) 为  的中位数， 𝑚 𝑑 𝑎 ( ) 通过对   进行一阶排序获得，如下式

所示： 

 𝑥1 < 𝑥2 < ⋯ < 𝑥𝑛                     (3) 

构建数据集𝑌  

 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, ⋯ 𝑦𝑛} = {|𝑥1 −𝑚 𝑑 𝑎 ( )|,⋯ , |𝑥𝑛 −𝑚 𝑑 𝑎 ( )|}   (4) 

则比例因子为： 

 𝑡𝑖 =
|𝑥𝑖−𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑋)|

1.4826×𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎(𝑌)
,  = 1,⋯ ,            (5) 
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其中，𝑚 𝑑 𝑎 (𝑌)为𝑌的中位数。当𝑡𝑖 > 3  时，对应的黄桃数据𝑥𝑖被确定为异常

值。 

通过上述方法，对附表 1~附表 7 中的数据进行了异常值剔除，实验发现，6

月20日冷柜8℃冷藏柜第十四天去皮硬度3.02 3.73 3.42 2.24 3.75 3.99为异常值，

我们对异常值进行剔除，具体如下图所示 

 

图 6 附件 1~附件 7 中异常数据标识图 

4.1.1.3 数据粗统计 

为便于下一步处理，对黄桃的各项指标有一个初步认知，我们通过统计方法

对附件 1~附件 7 中的数据进行初步统计，对黄桃的各项指标有一个初步的认知，

具体如下： 

首先，我们按照下式求取同一天测量的各项指标的均值 

 𝑥 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1                           (6) 

其次，为进一步方便后续处理，我们依据附录 1~附录 7 中的所得的数据，

依据公式（6）所求得的指标均值，按照下式分别对数据值进行标准化处理 

 {

𝑥′ =
𝑥−𝑥

𝑣𝑎𝑟(𝑥)

𝑣𝑎 ( 𝑥) = √
∑ (𝑥𝑖−𝑥)

2𝑛
𝑖=1

𝑛−1

                     (7) 

其中，𝑣𝑎 ( 𝑥)为样本方差。具体均值数据如下表所示： 

4.1.2 黄桃机械指标和人工评分之间的相关性分析 

4.1.2.1 基于 Pearson 系数的相关性分析 

设 𝑘  、𝑌𝑙  分别为矩阵   的第𝑘  列和矩阵𝑌  的第𝑙  列，则 𝑘  和𝑌𝑙的样本均

值为 

 {
 𝑘 = ∑ ( 𝑘,𝑖)/ 

𝑛
𝑖=1

𝑌𝑙 = ∑ (𝑌𝑙,𝑖)/ 
𝑛
𝑖=1

                      (8) 

则 Pearson 线性相关系数 𝜌 为 

 𝜌 =
∑ (𝑋𝑘,𝑖−𝑋𝑘)(𝑌𝑙,𝑖−𝑌𝑙)
𝑛
𝑖=1

{∑ (𝑋𝑘,𝑖−𝑋𝑘)
2 ∑ (𝑌𝑙,𝑖−𝑌𝑙)

2}
1
2𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖=1

               (9) 

相关系数的值的范围是从 –1 到 +1。当相关系数 𝜌的值为 –1 时，表示 𝑘和

𝑌𝑙完全负相关；当相关系数 𝜌的值为 1 时，表示 𝑘和𝑌𝑙完全正相关；当相关系数 

𝜌的值为 0 时，表示 𝑘和𝑌𝑙之间没有相关性。 

4.1.2.2 基于协方差的相关性分析 

协方差是描述二维随机变量两个分量间相互关联程度的一个特征数，如果将

协方差相应标准化变量就得到相关系数，由于在数据预处理部分已经对数据进行

了标准化，因此，可以通过协方差评判变量间的相关关系。 
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假定𝑿是经过标准化处理后的数据矩阵，称下式为第 与第 个变量的样本相

关系数 

  𝑖𝑗 = ∑ 𝑥𝑘𝑖𝑥𝑘𝑗
𝑛
𝑖=1 ( = 1,⋯ ,  ;  = 1,⋯ ,  )                (10) 

并称下式为样本相关系数矩阵，简称样本相关矩阵 

 𝑅 =  𝑇                           (11) 

当协方差值大于零时，称两个变量正相关；当协方差值小于零时，称两个变

量负相关；当协方差值等于零时，称两个变量不相关。 

我们采用黄桃各项指标数据的均值，求取了黄桃的硬度、TSS、色调等机械

指标以及色泽、质地、味道等人工指标之间的 Pearson 系数和协方差值，发现两

种方法的结果相同，因此，我们选用协方差进行相关性分析，结果如下图所示，

为更为直观的表现两组变量之间的相关性，用颜色块将样本相关矩阵的样本相关

系数值作图，得到对称的相关系数热力图。 

 
图 7 黄桃各项指标的相关系数热力图 

从图中可以看出，黄桃的带皮硬度与去皮硬度的相关系数高达 0.9275，因此

认为黄桃的带皮硬度与去皮硬度具有强相关性，果皮的 b（黄蓝色）与 C（色彩

饱和度）强相关，人工评价的四个指标：色泽、质地、芳香、味道具有强相关性。

下面分别将其相关关系进行可视化： 

 

图 8 部分机械指标间的相关关系图 
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图 9 部分人工评分间的相关关系图 

从图 7 中可以进一步看出，机械指标中的带皮和去皮硬度均与人工指标中的

色泽、质地和味道弱相关，而机械指标中的其他指标与人工指标同样具有一定的

若相关。因此，通过两类方法分别评判黄桃品质，评判结果可能呈现一定的弱相

关性。 

4.1.3 两类评判方法的一致性分析 

上节通过求取各个机械指标和人工指标之间的相关系数，对两类方法评判黄

桃品质的评判结果的相关性进行了分析。然而，由于黄桃品质是利用多个评判指

标进行综合评判的结果，因此，本节中采用 Kappa 系数对机械指标评判和人工评

分的评判结果进行一致性分析。 

Kappa 系数的一致性分析的主要实现是：从比较两个观测者对同一事物的观

测结果或同一观测者对同一事物的两次观测结果是否一致出发，以由于机遇造成

的一致性和实际观测的一致性之间的差别大小作为评价基础所提出的统计指标。

针对资料类型的不同，常用的 Kappa 系数包括针对无序分类资料(含二分类和多

分类)的简单 Kappa 系数和针对等级资料的加权 Kappa 系数[4]。 

加权 Kappa 系数是简单 Kappa 系数的推广，是用加权的方法对两个评价结

果进行量化，主要用于等级资料。对于四格表来说，简单 Kappa 系数与加权 Kappa

系数是相等的，对于行×列的列联表资料，加权 Kappa 系数𝛫的计算公式为： 

             

{
 
 

 
 𝛫𝑤 =

𝑃0(𝑤)−𝑃𝑒(𝑤)

1−𝑃𝑒(𝑤)

𝑃0(𝑤) =
∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗𝐴𝑖𝑗𝑗𝑖

𝑛

𝑃𝑒(𝑤) =
∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗𝐴𝑖𝐴𝑗𝑗𝑖

𝑛2

                      (12) 

其中，  𝑖𝑗为方法 1 第 个水平和方法 2 第 个水平对应的频数；𝑤𝑖𝑗 为方法 1 第 

个水平和方法 2 第 个水平对应频数的权重，0 ≤ 𝑤𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝑖 < 1,  ≠  , 𝑤𝑖𝑖 = 1 ；

 𝑖为方法 1 的第 个水平的所有频数； 𝑗为方法 2 的第 个水平的所有频数。 

确定𝑤𝑖𝑗主要有两种方法：Cicchetti—Allison 线性权重法(CA)和 Fleiss—

Cohen 平方权重法(FC)，估计方法分别为： 
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CA
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w

C C
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C C

−
−

−
= 

−
−

 −

法

法

                  (13) 

其中，𝐶𝑖 和𝐶𝑗 分别表示第 和第 个水平的评价分值，𝐶𝑚𝑖𝑛 和𝐶𝑚𝑎𝑥 分别表示最

小和最大的评价分值。Kappa 系数𝛫的值介于-1 到 1 之间。当𝛫 < 0时，说明𝑃𝑎 <

𝑃𝑒 ，即两种观测结果不一致；当𝛫 = −1时，说明两种观测结果完全不一致；当

𝛫 = 0时，说明𝑃𝑎 = 𝑃𝑒 ，即观察的一致率完全是由随机因素造成的；当𝛫 > 0时，

说明𝑃𝑎 > 𝑃𝑒 ，即两种观测结果较大可能存在一致性，由于随机因素引起的可能

性较小。 

应用专家经验：TSS 下降率<20%,硬度>1.5𝑘𝑔/𝑐𝑚2为优质进行一致性检验。

经过计算，所提供的所有黄桃样本的 TSS 下降率均小于 20%，具体如下表所示： 

表 1 机械指标与人工指标的评判结果 

 
人工指标 

合计 非优 优 

机械指标 非优 计数 7 2 9 

机械指标(%) 77.8% 22.2% 100.0% 

优 计数 29 48 77 

机械指标(%) 37.7% 62.3% 100.0% 

合计 计数 36 50 86 

机械指标 中的 % 41.9% 58.1% 100.0% 

表 2 对称度量 

 值 渐近标准误差 近似值 T 近似值 Sig 

一致性度量 0.173 0.079 2.308 0.21 

根据 Kappa 一致性度量准则，当检验的 0.85Kappa  时，认为检验结果的一

致性很好，当 0.6 0.85Kappa  时，认为检验结果的一致性较好，当

0.45 0.6Kappa  时，认为检验结果的一致性一般；当 0.45Kappa  时，认为检

验结果的一致性较差。根据上述结果，可以看出在给定的 TSS 下降率<20%,硬

度>1.5𝑘𝑔/𝑐𝑚2条件下，认为人工指标与机械指标的一致性较差。由于在人们对黄

桃品质的实际认知中，当 TSS 下降 2%时就已经严重影响黄桃品质，因此，考虑

将 TSS 下降率调整为小于 2%： 

应用专家经验，对 TSS 下降率<2%，硬度>1.5𝑘𝑔/𝑐𝑚2为优质的黄桃进行一

致性检验，结果如下所示 
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表 3 机械指标与人工指标的评判结果 

 
人工指标 

合计 非优 优 

机械指标 非优 计数 12 18 30 

机械指标(%) 40.0% 60.0% 100.0% 

优 计数 24 31 55 

机械指标(%) 43.6% 56.4% 100.0% 

合计 计数 36 49 85 

机械指标(%) 42.4% 57.6% 100.0% 

表 4 对称度量 

 值 渐近标准误差 近似值 T 近似值 Sig 

一致性度量 -0.035 0.107 -0.324 0.746 

根据上述结果，看出在 TSS 下降率>2%，硬度>1.5 条件下，人工指标与机械

指标具有一定的一致性，但一致性相对较差，这是由于相比于机械指标值，人的

因素对黄桃品质的评价干扰较大，影响了对黄桃品质的一致性评判结果。 

4.1.4 黄桃品质的定量模型 

4.1.4.1 回归模型的一般形式 

假设因变量 𝑦 与一个或多个自变量 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑝 之间具有相关关系, 𝑦 的

取值受两部分的影响 [5]： 1）由自变量  𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑝  确定的部分 , 记为 

𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋯ ,𝑥𝑝) ；2）随机因素的影响, 这部分可看成随机误差, 记为 𝜀。因此可

得到如下的统计模型： 

𝑦 = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑝) + 𝜀                   (14) 

上式中的 𝜀 是不可观察的随机误差,假设有 

 𝐸(𝜀) = 0, 𝐷(𝜀) = 𝜎2 < ∞ (15) 

称 𝐸(𝑦) = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑝)  为回归函数，该模型称为回归模型的一般形式，

当回归函数是线性函数时， 模型变为如下形式: 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑝𝑥𝑝 + 𝜀           (16)  

其中， 𝛽0, 𝛽1, 𝛽2,⋯ , 𝛽𝑝  是未知参数, 称为模型参数, 上式称为线性回归模型。 

在实际问题中,参数 𝛽0, 𝛽1, 𝛽2,⋯ , 𝛽𝑝, 𝜎
2  通常都是未知的, 因此需要估计出

它们的值 ,要估计出参数的值 , 就需要样本 . 选取自变量     组不同的值：

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑝),  = 1,2,⋯ ,  分别进行    次独立的试验或观察,得到因变量的   

个相互独立的观察值 :𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛,  = 1,2,⋯ ,  则由线性回归模型可知 
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{

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 +⋯+ 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝 + 𝜀𝑖

𝐸(𝜀𝑖) = 0, 𝐷(𝜀𝑖) = 𝜎
2,  = 1,2,⋯ ,  

𝜀1, 𝜀2, ⋯ , 𝜀𝑛相互独立.

         (17) 

通常将上式写成矩阵形式,记 

 𝑌 = [

𝑦1
𝑦2
⋮
𝑦𝑛

] ,  =

[
 
 
 
1 𝑥11 ⋯ 𝑥1𝑝
1 𝑥21 ⋯ 𝑥2𝑝
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑥𝑛1 ⋯ 𝑥𝑛𝑝]

 
 
 

, 𝛽 = [

𝛽0
𝛽1
⋮
𝛽𝑝

] , 𝜀 = [

𝜀1
𝜀2
⋮
𝜀𝑛

] (18) 

则多元线性回归模型可以写成如下形式： 

{
𝑌 =  𝛽 + 𝜀

𝐸(𝜀) = 0, 𝐷(𝜀) = 𝜎2𝐼𝑛
                        (19) 

其中， 𝑌  是已知的    维观察向量,    是已知的  × (𝑝 + 1)  阶矩阵,称为设计

矩阵, 𝛃 是未知的 𝑝 + 1 维未知参数, 𝜎2𝐼𝑛 表示   维随机误差向量 𝜀 的协方

差矩阵, 即𝐷(𝐘) = 𝐷(𝛆) = [Cov(𝜀𝑖, 𝜀𝑗)]𝑛×𝑛 = 𝜎
2𝐈𝑛线性回归模型 通常是研究问

题的出发点，特别当随机误差 𝜀1, 𝜀2, ⋯ , 𝜀𝑛  独立同分布服从正态分布 𝑁(0, 𝜎2) 

时, 线性回归模型称为正态线性模型。 

4.1.4.2 多元线性回归模型 

假设因变量 𝑦 与多个自变量 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑝 之间具有如下线性关系 

{
𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑝𝑥𝑝 + 𝜀

𝐸(𝜀) = 0, 𝐷(𝜀) = 𝜎2
               (20) 

其中， 𝑦 是可观察的随机变量， 𝛽0, 𝛽1, 𝛽2,⋯ , 𝛽𝑝 是未知参数， 𝜀 是不可观察

的随机误差， 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑝 是可观察或控制的确定变量，称上式为多元线性回归

模 型 。 在 实 际 问 题 中 , 通 常 会 获 得     组 互 不 相 关 的 观 察 数 据

(𝑦𝑖, 𝑥𝑖1, 𝑥12, ⋯ , 𝑥𝑖𝑝) ( = 1,2,⋯ ,  )，则由多元线性回归模型有 

{

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 +⋯+ 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝 + 𝜀𝑖

𝐸(𝜀𝑖) = 0, Cov(𝜀𝑖, 𝜀𝑗) = 𝜎
2𝛿𝑖𝑗

 ,  = 1,2,⋯ ,  

           (21) 

其中 

 𝛿𝑖𝑗 = {
1,  =  ,
0,  ≠  .

 (22) 

记 

 𝒀 = [

𝑦1
𝑦2
⋮
𝑦𝑛

] , 𝑿 =

[
 
 
 
1 𝑥11 ⋯ 𝑥1𝑝
1 𝑥21 ⋯ 𝑥2𝑝
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑥𝑛1 ⋯ 𝑥𝑛𝑝]

 
 
 

, 𝜷 = [

𝛽0
𝛽1
⋮
𝛽𝑝

] , 𝜺 = [

𝜀1
𝜀2
⋮
𝜀𝑛

] (23) 
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则可写成如下矩阵形式 

{
𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝜺

𝑬(𝜺) = 𝟎,𝑫(𝜺) = 𝜎2𝑰𝒏
                  (24) 

其中，𝒀是已知的观测向量，𝑿是已知的矩阵，称为设计矩阵，总假设𝑿是列满秩

的, 即 rank(𝑿) = 𝑝 + 1, 𝜷 是未知参数向量, 𝜺 是不可观察的随机误差向量. 

4.1.4.3 多元线性回归模型的参数估计 

记离差平方和为 

 

                𝑄(𝛽) = (𝑌 −  𝛽)T(𝑌 −  𝛽)

= (𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖1 − 𝛽2𝑥𝑖2 −⋯− 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝)
2

𝑛

𝑖=1

 
(25) 

采用最小二乘法求未知参数向量 𝛽  的估计值 𝛽̂,  即寻找𝛽̂,  使得离差平方

和 𝑄(𝛽) 最小 : 

𝑄(𝛽̂) = 𝑚  
𝛽
𝑄(𝛽)                     (26) 

称  𝛽̂  为未知参数向量  𝛽  的最小二乘估计。因为  𝑄(𝛽)  是未知参数 

𝛽0, 𝛽1, 𝛽2,⋯ , 𝛽𝑝 的二次非负函数，所以一定有最小值,其最小值点 𝛽̂ 即为 𝛽 的

最小二乘估计。对 𝑄(𝛽)  求关于未知参数 𝛽𝑖( = 0,1,2,⋯ , 𝑝)  的偏导数,令其等

于 0, 得到 

 

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 𝜕𝑄(𝛽)

𝜕𝛽0
= −2 (𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖1 − 𝛽2𝑥𝑖2 −⋯− 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝)

𝑛

𝑖=1

= 0

𝜕𝑄(𝛽)

𝜕𝛽1
= −2 𝑥𝑖1

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖1 − 𝛽2𝑥𝑖2 −⋯− 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝) = 0

𝜕𝑄(𝛽)

𝜕𝛽2
= −2 𝑥𝑖2

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖1 − 𝛽2𝑥𝑖2 −⋯− 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝) = 0

………

𝜕𝑄(𝛽)

𝜕𝛽𝑝
= −2 𝑥𝑖𝑝

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖1 − 𝛽2𝑥𝑖2 −⋯− 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝) = 0

 (27) 

整理得到如下正规方程组 

{
 
 

 
 
 𝛽0 + 𝛽1∑ 𝑥𝑖1

𝑛
𝑖=1 + 𝛽2∑ 𝑥𝑖2

𝑛
𝑖=1 +⋯+ 𝛽𝑝 ∑ 𝑥𝑖𝑝

𝑛
𝑖=1 = ∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

𝛽0∑ 𝑥𝑖1
𝑛
𝑖=1 + 𝛽1∑ 𝑥𝑖1

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖1 + 𝛽2∑ 𝑥𝑖2

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖1 +⋯+ 𝛽𝑝 ∑ 𝑥𝑖𝑝

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖1 = ∑ 𝑥𝑖1

𝑛
𝑖=1 𝑦𝑖

𝛽0∑ 𝑥𝑖2
𝑛
𝑖=1 + 𝛽1∑ 𝑥𝑖1

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖2 + 𝛽2∑ 𝑥𝑖2

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖2 +⋯+ 𝛽𝑝 ∑ 𝑥𝑖𝑝

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖2 = ∑ 𝑥𝑖2

𝑛
𝑖=1 𝑦𝑖

…………
𝛽0∑ 𝑥𝑖𝑝
𝑛
𝑖=1 + 𝛽1∑ 𝑥𝑖1

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑝 + 𝛽2∑ 𝑥𝑖2

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑝 +⋯+ 𝛽𝑝∑ 𝑥𝑖𝑝

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑝 = ∑ 𝑥𝑖𝑝

𝑛
𝑖=1 𝑦𝑖

 

(28) 

上述方程组可写成如下矩阵形式 

 T 𝛽 =  T𝑌                         (29) 

由假设 rank( ) = 𝑝 + 1  知,方阵  ⊤   是满秩矩阵,所以 ( T )−1  存在, 
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即正规方程组有唯一解 

𝛽̂ = ( T )−1 T𝑌                     (30) 

称𝑦 = 𝛽0̂ + 𝛽1̂ 𝑥1 + 𝛽2̂ 𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑝̂ 𝑥𝑝为多元经验回归方程，称 

𝑦
𝑖
= 𝛽̂
0
+ 𝛽̂
1
𝑥𝑖1 + 𝛽̂2 𝑥𝑖2 +⋯+ 𝛽̂𝑝 𝑥𝑖𝑝           (31) 

为观察值 𝑦𝑖( = 1,2,⋯ ,  ) 的拟合值或回归值，称  𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 为残差，称 

 = [ 1,  2, ⋯ ,  𝑛]
T                   (32) 

为残差向量或剩余向量.记 

𝒀̂ = [𝑦
1
, 𝑦
2
, ⋯ , 𝑦

𝑛
]
𝑇
                (33) 

则有 

{
𝑌̂ = [𝑦

1
, 𝑦
2
, ⋯ , 𝑦

𝑛
]
T
=  𝛽̂ =  ( T )−1 T𝑌

 = 𝑌 − 𝑌̂ = (𝐼𝑛 −  ( 
T )−1 T)𝑌

         (34) 

由上式可知，矩阵  ( T )−1 T 相当于一个线性变换，将因变量向量 𝑌 变

换为拟合值向量𝑌̂。 

4.1.4.4 黄桃机械指标与人工评分的回归分析 

1．采用上述理论方法，以𝐲为人工评分的色泽，质地，味道三个指标取均值。

以机械测量指标为参数𝛃， 为设计矩阵。 

选择附录 1-附录 6 中的黄桃各项指标数据，依据图 7 中黄桃各项指标的相

关系数热力图可知，带皮硬度与去皮硬度有极强正相关性、a 和 h 有极强负相关

性、b 和 C 有极强正相关性，因此选择带皮硬度，TSS，L，a，b，TSS 变化率为

自变量，即𝛃 = ( ,  , 𝐿, 𝑎, 𝑏, 𝑑𝑡)Τ，方程即为 

𝑦 = 𝑥1 + 𝑥2 +⋯+ 𝑥6𝑑𝑡 + 𝑘                       (35) 

其中，𝑘为常数。利用最小二乘估计求出 ，求出回归方程为 

𝑦 = 0.4812 + 0.3895 − 0.2383𝐿 − 0.2375𝑏 + 0.1105ℎ − 0.0581𝑑𝑡 + 87.3589  

(36) 

对设计矩阵 分析可知，硬度，TSS，色调角（h）与评分有较强正相关，明

暗度（L）与评分正相关，TSS 变化率与评分负相关，其结果与人们的普遍认知

相同。根据计算出的 ，带入机械测量指标值，求出拟合人工评分，结果如图所

示。其中拟合人工总评分>80 分为优质。 
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图 10 人工均分的线性拟合图 

人工均分与利用线性回归方程拟合出的结果做差，得到 

Δ𝐲 = 𝐲 − 𝐲'                              (37) 

则平均绝对误差(MAE)为： 

𝑀 𝐸(𝛃, 𝐟) =
1

𝑚
∑ |𝐟(𝛃𝑖) − 𝐲𝐢|
𝑚
𝑖=1                    (38) 

计算统计信息如下表所示： 

表 5 线性参数值 

单输出回归模型 均值 MAE 

线性参数模型 -0.0185 2.9697 

综述可知，采用黄桃的机械指标值拟合人工评分，采用线性回归模型能够在

一定程度上，拟合人工评分，但拟合效果不理想，因此，黄桃的机械指标与人工

评分之间具有非线性关系，应考虑非线性模型拟合人工评分。 

2. 由上节可以看出，对人工均分的线性拟合效果较差，为进一步提高拟合效

果，对人工均分采用非线性拟合。 

依据人们对黄桃硬度的普遍认知可知，黄桃硬度过高或者过低都会影响黄桃

的品质。假设硬度、TSS 与评分为非线性关系，则评分𝑦与硬度满足如下对应关

系： 

𝑦 ∝ 𝑎 2 + 𝑏                            (39) 

其中， 为所测硬度,a 应小于零。为进一步评判带皮硬度与评分之间的关系，依

据图 7 中黄桃各项指标的相关系数热力图，对皮硬度与评分进行初步的定性分

析，带皮硬度与评分之间的关系如下图所示 
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图 11 带皮硬度与人工总评分关系图 

可以看出，刚开始评分随带皮硬度增加而增加，而后达到最高点，后续评分

随带皮硬度增加而减少。根据以上趋势，上述线性回归方程写为 

𝐲 =  𝛃 + 𝐊                              (40) 

其中，𝛃 = ( 2,  ,    2,    , 𝐿, 𝑎, 𝑏, 𝑑𝑡, 𝑘)Τ,  = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥9)。解算设计矩阵 ，

求出回归方程为 

2 20.3411 3.4607 0.0867 3.0455 0.0857

0.0759 0.1888 0.0558 46.2779

y S T

d

S T L

b h t

= − + − −

− +

+

− +
      (41) 

根据理论分析，非线性参数的二次项系数应为负数，一次项系数应为正数，

与结果相符。同时，明暗度（L），与评分正相关，TSS 变化率与评分负相关，结

果与常识保持一致。 

 
图 12 人工均分的非线性拟合图 

人工均分与利用线性回归方程拟合出的结果做差，得到 

Δ𝐲 = 𝐲 − 𝐲'                            (42) 

则平均绝对误差为 

𝑀 𝐸(𝛃, 𝐟) =
1

𝑚
∑ |𝐟(𝛃𝑖) − 𝐲𝐢|
𝑚
𝑖=1                     (43) 
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计算统计信息如下表所示 

表 6 Δ𝐲的统计信息值 

单输出回归模型 均值 MAE 

线性参数模型 1 0 2.8214 

相比线性模型拟合，有 2 个非线性参数的模型拟合效果更好。假设评分与明

暗度，红绿色、蓝绿色同样满足𝑦 ∝ 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥，解算设计矩阵 ，求出回归方程为 

2 2

2 2

20.2547 2.7085 0.0565 2.1090 0.0341 5.7554

0.0592 0.5108 0.0243 2.7843 0.0467 220.5085

S T Ly S T L

a tba db

= − + +

+

−

−

− +

− −− +
    (44) 

 
图 13 人工评分的非线性拟合图 

人工均分与利用线性回归方程拟合出的结果做差，得到 

Δ𝐲 = 𝐲 − 𝐲'                              (45) 

计算统计信息如下表所示 

表 7 Δ𝐲的统计信息值 

单输出回归模型 均值 MAE 

非线性参数模型 2 0 2.6566 

相比于 2 个非线性参数的回归模型，5 个非线性参数的模型，效果更好。为

进一步说明对人工指标采用非线性拟合具有更好的拟合效果，将其与线性回归模

型进行对比，结果如下： 
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图 14 对人工评分的线性和非线性拟合对比图 

表 8 不同回归模型的Δ𝐲统计值 

单输出回归模型 均值 

线性参数模型 -0.0185 

非线性参数模型 2 0 

非线性参数模型 2 0 

表 9 不同回归模型的平均绝对误差值 

单输出回归模型 MAE 

线性模型 2.9697 

2 个非线性参数模型 2.8214 

6 个非线性参数模型 2.6566 

根据上表数据显示，非线性模型拟合效果较线性模型拟合效果好；6 个非线

性参数的模型拟合效果比 2 个非线性参数的模型拟合效果较好；6 个非线性参数

的模型拟合效果最好。上述拟合模型中，y 是人工评分的均值，根据人工评分下

判别优质黄桃标准，下面对色泽，质地，味道分别拟合，得到对应回归方程，可

以更加详细的分析物理特性对单个指标（色泽、质地、味道）的影响。在此类模

型下认定均分大于等于 80 时，黄桃为优质。 

3. 假设黄桃的机械指标对人工评分有如下相关形式： 

𝐲 =  𝛃 + 𝐾                       (46) 

其中，𝐲 = (

𝑦11 𝑦12 𝑦13
𝑦21 𝑦22 𝑦23

⋯
𝑦𝑚1 𝑦𝑚2 𝑦𝑚3

)， = (

𝑥11
𝑥21
𝑥31

𝑥12
𝑥22
𝑥32
⋯

𝑥1𝑛
𝑥2𝑛
𝑥3𝑛

𝑥1(𝑛+1)
𝑥2(𝑛+1)
𝑥3(𝑛+1)

)， 

𝛃 = [
 1  1 𝐿1 𝑎1 𝑏1 𝑑𝑡1 𝑐1

⋯⋯
 𝑚  𝑚 𝐿𝑚 𝑎𝑚 𝑏𝑚 𝑑𝑡𝑚 𝑐𝑚

]

𝑇

，𝐂为常数列向量。 

n为回归模型自变量数目，m 为样本容量。挑选出带皮硬度，TSS，L,a,b,h，

TSS 变化率为线性回归模型自变量，即𝛃 = [ ,  , 𝐿, 𝑎, 𝑏, 𝑑𝑡, 𝑐]𝑇。 

求解系数矩阵，得到拟合方程为 
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{

𝑦𝑠 = 0.3845 + 0.4165 + 0.1738𝐿 − 0.1640𝑎 + 0.3772𝑏 − 0.9911ℎ − 0.0468𝑑𝑡 + 40.6834
𝑦𝑧 = 0.7265 + 0.0761 − 0.2821𝐿 − 0.2659𝑎 − 0.1373𝑏 − 0.0521ℎ − 0.0511𝑑𝑡 + 107.0530
𝑦𝑤 = 0.3326 + 0.6758 − 0.6067𝐿 − 0.2825𝑎 + 0.0915𝑏 − 0.0754ℎ − 0.0746𝑑𝑡 + 114.3404

(47) 

根据计算出的 ，带入机械测量值，求出线性拟合评分，结果如图所示 

 
图 15 线性拟合的人工均分图 

人工均分与利用线性回归方程拟合出的结果做差，得到 

Δ𝐲 = 𝐲 − 𝐲'                       (48) 

计算Δ𝐲的统计信息如下表所示 

表 10  Δ𝐲的统计信息 

名称 色泽差均值 质地差均值 味道差均值 

非线性参数模型 2 0 0 0 

按下式计算评价指标 MAE 

 𝑀 𝐸(𝛃, 𝐟) =
1

𝑚
∑ |𝐟(𝛃𝑖) − 𝐲𝐢|
𝑚
𝑖=1               (49) 

MAE 的计算结果如下表所示 

表 11 MAE 的值 

名称 色泽 MAE 质地 MAE 味道 MAE 

线性模型 2.8687 3.2578 3.7839 

综上可知，虽然多输出线性回归模型对黄桃人工评分的拟合的效果好于单输

出线性回归模型，但多输出线性回归模型对味黄桃人工评分总的味道拟合的结果

较差。因此，该模型仍不能很好的满足我们的需求。 

4. 为进一步对黄桃人工评分的拟合效果，采用多输出非线性回归模型对其

进行拟合，首先假设评分与硬度、TSS 满足 

 𝑦 ∝ 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥                         (50) 

即模型自变量为𝛃 = ( 2,  ,  2,  , 𝐿, 𝑎, 𝑏, ℎ, 𝑑𝑡, 𝑐)𝑇，求解系数矩阵，得到拟合

方程为： 
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{
 
 

 
 
𝑦𝑠 = −0.2514 

2 + 2.6355 − 0.1624 2 + 5.4422 + 0.2593𝐿 − 0.0507𝑎
+0.4691𝑏 − 0.0978𝑑𝑡 − 11.6684

𝑦𝑧 = −0.4486 
2 + 4.5852 − 0.0059 2 + 0.2064 − 0.0517𝐿 − 0.0470𝑎
−0.0717𝑏 + 0.0088𝑑𝑡 + 77.2153

𝑦𝑤 = −0.3233 
2 + 3.1616 − 0.0916 2 + 3.4878 − 0.4647𝐿 − 0.1300𝑎
+0.169𝑏 − 0.0783𝑑𝑡 + 73.2867

   

(51) 

 
图 16 非线性模型拟合人工均分 

计算Δ𝐲的统计信息如下表所示 

表 12  Δ𝐲的统计信息 

名称 色泽差均值 质地差均值 味道差均值 

非线性参数模型 1 0 0 0 

MAE 的计算结果如下表所示 

表 13 MAE 的值 

名称 色泽 质地 味道 

非线性参数模型 1 2.6177 2.9681 3.6218 

为进一步提高拟合效果，使用 6 个非线性参数拟合均分，假设评分与明暗度，

黄 绿 色 ， 色 调 角 同 样 满 足 𝑦 ∝ 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥 ， 即 模 型 自 变 量 为

( 2,  ,  2,  , 𝐿2, 𝐿, 𝑎2, 𝑎, 𝑏2, 𝑏, 𝑑𝑡, 𝑐)Τ，求解系数矩阵，得到拟合方程为 

{
 
 

 
 
𝑦𝑠 = −0.1231 

2 + 1.4499 − 0.1071 2 + 3.6559 + 0.0263𝐿2 − 4.2118𝐿

−0.1026𝑎2 − 0.7857𝑎 − 0.0269𝑏2 + 3.3047𝑏 − 0.0751𝑑𝑡 + 118.9925
𝑦𝑧 = −0.3414 

2 + 3.5359 + 0.0346 2 − 1.0920 + 0.0576𝐿2 − 9.6511𝐿

−0.0933𝑎2 − 0.7313𝑎 − 0.0107𝑏2 + 1.0554𝑏 + 0.0170𝑑𝑡 + 458.4727
𝑦𝑤 = −0.2994 

2 + 3.1396 − 0.0969 2 + 3.7631 + 0.0185𝐿2 − 3.4034𝐿

+0.0184𝑎2 − 0.0154𝑎 − 0.0353𝑏2 + 3.9930𝑏 − 0.0822𝑑𝑡 + 84.0602

 

 (52) 
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图 17 非线性模型拟合黄桃的人工均分 

计算Δ𝐲的统计信息如下表所示 

表 14  Δ𝐲的统计信息 

名称 色泽差均值 质地差均值 味道差均值 

非线性参数模型 2 0 0 0 

MAE 的计算结果如下表所示 

表 15 MAE 的值 

名称 色泽 MAE 质地 MAE 味道 MAE 

非线性参数模型 2 2.5479 2.8251 3.4668 

为进一步说明该方法的拟合效果，将其与上节的线性回归模型进行对比，结果

如下图所示： 

 
图 18 黄桃人工评分的线性与非相信拟合效果图 

表 16 不同回归模型的Δ𝐲统计值 

名称 色泽差均值 质地差均值 味道差均值 

线性模型 0 0 0 

非线性参数模型 1 0 0 0 

非线性参数模型 2 0 0 0 
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表 17 不同回归模型的平均绝对误差值 

多输出回归模型 色泽 质地 味道 

线性模型 2.8687 3.2578 3.7839 

非线性参数模型 1 2.6177 2.9681 3.6218 

非线性参数模型 2 2.5479 2.8251 3.4668 

由上表可知，非线性模型拟合效果较线性模型拟合效果好；6 个非线性参数

的模型拟合效果比 2 个非线性参数的模型拟合效果较好。在上述模型中，假设单

输出拟合模型系数矩阵为 '，多输出拟合模型系数矩阵为 ''，那么满足 

𝑥1𝑗
' =

1

3
∑ 𝑥𝑖𝑗

''3
𝑖=1                          (53) 

则单输出线性模型中的 '为： 

 ' = [0.4812   0.3895  − 0.2383  − 0.2375   0.1105  − 0.0581   87.3589](54) 

多输出线性模型中的 ''为： 

 '' = [
    0.3845    0.4165    0.1738   -0.1640    0.3772   -0.0468   40.6834
    0.7265    0.0761   -0.2821   -0.2659   -0.1373   -0.0521  107.0530
    0.3326    0.6758   -0.6067   -0.2825    0.0915   -0.0754  114.3404

] (55) 

多输出线性模型中的 ''列向量相加取平均即为单输出线性模型 '。因此，非

线性模型拟合效果较线性模型好；根据影响趋势，选择合适的非线性模型，能够

有效提高拟合效果。 

综上可知，单输出非线性模型拟合的拟合效果与多输出非线性模型拟合效果

相当；5 个非线性参数拟合效果强于 2 个非线性参数拟合效果，而 2 个非线性参

数拟合效果好于线性参数拟合效果。因此，本文采用带皮硬度，TSS，L，a，b，

TSS 变化率七个指标为自变量的非线性评价模型，将所测指标代入，计算色泽，

质地，口味三个评分，当三个指标的均分≥80 时认为样品为‘优质’。与专家经

验相比较，本文模型中选择的评价指标更为全面，综合考虑了带皮硬度，TSS，

L，a，b，TSS 变化率六个指标。 

表 18 不同模型下的优质率。 

评价标准 专家经验 人工评分 模型 1 模型 2 模型 3 

优质率 89．53% 58.14% 52.33% 65.12% 60.47% 

评价标准 专家经验 人工评分 模型 4 模型 5 模型 6 

优质率 89．53% 58.14% 52.33% 65.12% 60.47% 

（注：模型 1 为单输出线性回归拟合模型，模型 2 为单输出非线性回归拟合模型中非

线性参数为去皮硬度和 TSS，模型 3 为单输出非线性回归拟合模型中非线性参数为去皮硬

度，TSS，L，a，b；模型 4 为多输出线性回归拟合模型，模型 5 为多输出非线性回归拟合

模型中非线性参数为去皮硬度和 TSS，模型 6 为多输出非线性回归拟合模型中非线性参数

为去皮硬度，TSS，L，a，b。） 

综上，采用黄桃的机械指标值拟合人工评分，采用非线性回归模型的拟合效

果强于线性回归模型，因此，我们采用非线性回归模型拟合人工评分，建立了黄

桃的机械指标与人工评分的关联关系模型，为下一步的人工评分等级预测奠定一

定的理论基础。 

4.1.5 2020 年度黄桃品质预测 

根据问题 1 建立的模型，依据附件 7 中标黄数据，计算样本的人工评分等

级，具体如下： 
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由于问题 1 中建立的单输出和多输出相对于的回归模型对人工评分等级

（“优质”或“非优质”）的评判结果相同，因此，考虑模型的复杂度和计算效率，

当只考虑人工评分等级时，我们选用单输出的三个回归模型计算附件 7 中 9 个样

本的人工评分，结果如下表所示： 

表 19 三个回归模型估计的人工评分值 

样本 回归模型 1 回归模型 2 回归模型 3 

A 83.3992 81.1851 81.1938 

B 79.8059 77.9003 78.3350 

C 79.4052 80.4578 81.4546 

D 82.0296 83.6671 83.8739 

E 78.8496 78.2526 77.8642 

F 77.2199 75.7336 75.4526 

G 79.4037 81.6996 81.7469 

H 78.4958 78.5871 80.0615 

I 79.4379 78.6388 78.7511 

依照问题中所述，对于人工评分，当色泽、质地和味道这三个指标均分≥80

分时认为样品“优质”这一评判标准，依据估计的人工评分值对黄桃的品质进行

评判。经计算，回归模型 3 的平均绝对误差值最小，对人工评分值的估计精度更

高，因此，选用回归模型 3 的估计结果对黄桃品质进行评判，其结果如下所示： 

表 20 估计的人工评分等级 

样本 品质 样本 品质 样本 品质 

A 优质 D 优质 G 优质 

B 非优质 E 非优质 H 优质 

C 优质 F 非优质 I 非优质 

根据计算，人工评分 86 个样本中，优质评分有 50 个，计算人工评价下的黄

桃优质率在 58.14％，在非线性回归模型 2，即回归模型中有 5 个非线性参数的

模型中，判定有 5 个为优质黄桃，比例为 55.56%，与总体比例相符。 

综上，我们利用相关性分析，得出带皮硬度与去皮硬度有极强正相关，a 和

h 有极强负相关，b 和 C 有极强正相关。因此构建回归模型时，选择带皮硬度，

TSS，L，a，b，TSS 下降率为机械指标来拟合人工评分。结果显示，黄桃的预测

均分与人工均分有较好的拟合度。但是实际中由于存在特殊情况，比如带皮硬度

为与去皮硬度相差比较大，比如样本 H，带皮硬度 1.73，去皮硬度 0.33，那么根

据我们拟合的模型来评分，就会判为优质，但是实际人工评分判为非优质。因此

在机械指标的选取时，应该充分考虑各项影响因素。 

4.2 黄桃贮藏预测模型 

4.2.1 贮藏预测模型 

1. 按照 4.1 节的流程， 分析黄桃机械指标和人工评分随不同时间下采样次

数的变化趋势，为保证分析趋势的一致性，分别绘制在同一采摘批次下，机械指

标、人工评分的测量值与贮藏时间的四分位关系图，具体如下图所示： 
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图 19 带皮硬度在不同采用次数下的变化趋势图 

 

图 20 TSS 在不同采用次数下的变化趋势图 
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图 21 人工均分在不同采用次数下的变化趋势图 

由上图可知，在不同时间的采样次数下，带皮硬度总体呈现下降趋势，TSS

呈现先下降后上升再下降的趋势，人工均分呈现先下降后上升的趋势。黄桃在采

摘后的贮藏期间会出现两次呼吸高峰以及一次生长激素释放高峰。呼吸高峰出现

的越早越难以贮藏。黄桃采摘后，随着黄桃逐渐分解，黄桃的硬度也开始下降，

因此带皮硬度总体呈现下降趋势；黄桃采摘后依靠自身的养分维持生命活动，使

得黄桃的 TSS 含量出现下降，但随着生长激素的释放，使得黄桃中的淀粉转化

为糖，因此 TSS 呈现先下降后上升再下降的趋势。由于采摘后黄桃硬度以及 TSS

的变化趋势，人工均分也呈现先下降后上升的趋势。 

2. 依据采摘后黄桃的变化趋势，根据附件 1 到附件 7 中的实验数据，问题

一已得到了黄桃品质分析定量模型，将附件 1-2 中的 2018 年的机械指标数据与

附件 4-5 中 2019 年的实验数据代入黄桃品质分析定量模型中，可得到每个样本

对应的黄桃品质得分，绘制黄桃样本的品质得分与时间的散点图，并分别对冷库

1℃和冷柜 8℃下黄桃品质随贮藏时间的关系进行二次和三次回归分析，为了减

少样本差异对拟合函数影响，实验中需控制变量，黄桃质量应相近，分别对 1℃

和 8℃黄桃评分数据进行中心化处理，在最终的拟合结果上加上整体（即 1℃和

8℃）的评分均值，得到黄桃品质随时间的变化趋势，具体如下： 
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图 22 冷库(1℃)下黄桃品质得分随时间的变化趋势图 

在冷库(1℃)下的条件下，分别用非线性二次拟合和非线性三次拟合对冷库(1℃)

下黄桃品质得分随时间的变化趋势进行拟合，拟合模型如下式所示： 

 
𝑦1 = −0.001179𝑥

3 + 0.03749𝑥2 − 0.3974𝑥 + 81.43 

𝑦2 = 0.002843𝑥
2 − 0.1462𝑥 + 81.97 

(56) 

二次拟合的 RMSE（均方根误差）为 15.81，三次拟合的 RMSE（均方根误

差）为 15.73。在大约第 20 天，黄桃品质降至非优质，黄桃在优质范围内时，品

质得分的最大值为 85 分。从图中可看出，采用非线性三次拟合黄桃品质曲线总

体呈现出先下降后上升再下降的趋势，这与黄桃在采摘后的贮藏期间在两次呼吸

高峰以及一次生长激素释放高峰所呈现出的黄桃品质趋势相一致。因此，我们选

用非线性三次拟合模型作为冷库(1℃)下黄桃贮藏预测模型。 
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图 23 冷柜(8℃)下黄桃品质得分随时间的变化趋势图 

 

图 24 不同温度下黄桃评分与存储时间关系图 

在冷柜(8℃)下的条件下，分别用非线性二次拟合和非线性三次拟合对黄桃品质

得分随时间的变化趋势进行拟合，拟合模型如下式所示： 

𝑦1 = −0.008443𝑥
3 + 0.1627𝑥2 − 0.9373𝑥 + 82.47 

 𝑦2 = −0.047563𝑥
2 + 0.3714𝑥 + 80.5 (57) 

二次拟合的 RMSE（均方根误差）为 30.64，三次拟合的 RMSE（均方根误

差）为 29.85。在大约第 11 天，黄桃品质降至非优质。从图中同样可看出，采用

非线性三次拟合黄桃品质曲线趋势与采摘后黄桃品质趋势相一致。因此，我们选
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用非线性三次拟合模型作为冷柜(8℃)下黄桃贮藏预测模型。另外，从不同温度下黄桃

评分与存储时间关系图中可看出，冷柜 8℃下黄桃品质变化趋势较冷库 1℃下更

显著。这与普遍认为的在冷库中贮藏风味有所下降但保质期长，冷柜 8℃中贮藏

风味佳但保质期较短相一致。 

4.2.2 试验次数设计 

方差分析是英国统计学家费希尔于 20 世纪 20 年代提出的一种统计方法，

用于分析试验条件的改变是否会对所失心的数量指标有影响[6]。即在过程中,哪些

因素的影响较大，哪些因素的影响较小，以及影响较大的因素处于何种状态时，

对实验结果影响较大，这就是方差分析所要解决的问题。因此我们采用方差分析

的方法研究黄桃贮藏环境和时长对黄桃品质的影响以及更加科学地指导实验设

计。 

在方差分析中，我们所关心的试验结果称为试验指标，在试验中对试验指标

可能产生影响的因素称为因子，因子常用符号  , 𝐵, 𝐶,⋯,  而把因子所处的状态

称为水平, 用符号  1,  2, ⋯ ,  𝑟  表示因子    的    个不同水平。设在单因子试

验中因子    有    个不同水平  1,  2, ⋯ ,  𝑟 ,  在第    个水平  𝑖  下的试验指标

记为  (𝑖)，即有   个总体，在水平  𝑖 下进行了  𝑖 次独立试验,得到的样本记

为 

  𝑖1,  𝑖2,⋯ ,  𝑖𝑛𝑖 ( = 1,2,⋯ ,  ) (58) 

 

假设 

1) 不同水平  𝑖  下的试验指标  (𝑖)  服从正态分布  (𝑖) ∼ 𝑁(𝜇𝑖, 𝜎
2) ( =

1,2,⋯ ,  ); 

2) 这   个正态总体的方差相等, 即方差具有齐性; 

3)   个样本相互独立. 

方差分析的目标就是在上述假设下，检验假设 

𝐻0: 𝜇1 = 𝜇2 = ⋯ = 𝜇𝑟                        (59) 

记 

𝜀𝑖𝑗 =  𝑖𝑗 − 𝜇𝑖,  = 1,2,⋯ ,   ( = 1,2,⋯ ,  𝑖) 

𝜀𝑖𝑗 为在水平  𝑖 下，第   次试验的随机误差，是不可观察的随机变量，由

上述假设可知， 𝜀𝑖𝑗( = 1,2,⋯ ,  𝑖,  = 1,2,⋯ ,  ) 相互独立，且 𝜀𝑖𝑗 ∼ 𝑁(0, 𝜎
2) ⋅ 𝜇𝑖 

就是水平  𝑖下试验数据的理论均值，反映了水平  𝑖  对试验指标的影响。由此

得到方差分析的数学模型 

{

 𝑖𝑗 = 𝜇𝑖 + 𝜀𝑖𝑗

𝜀𝑖𝑗 ∼ 𝑁(0, 𝜎
2)

𝜀𝑖𝑗相互独立,  = 1,2,⋯ ,  𝑖 ,  = 1,2,⋯ ,  .

        (60) 

为了分析方便,记 
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  =  𝑖

𝑟

𝑖=1

, 𝜇 =
1

 
  𝑖

𝑟

𝑖=1

𝜇𝑖, 𝛿𝑖 = 𝜇𝑖 − 𝜇 ( = 1,2,⋯ ,  ) (61) 

称𝜇为理论总均值，𝛿𝑖 为因子 在第 个水平 𝑖下的效应，反映了因子 在第  

个水平  𝑖 对试验指标的作用。易知有 

   𝑖

𝑟

𝑖=1

𝛿𝑖 = 0 (62) 

由方差分析的数学模型可以表示为如下形式 

{
 
 

 
 
 𝑖𝑗 = 𝜇 + 𝛿𝑖 + 𝜀𝑖𝑗

𝜀𝑖𝑗 ∼ 𝑁(0, 𝜎
2)

𝜀𝑖𝑗相互独立,  = 1,2,⋯ ,  𝑖 ,  = 1,2,⋯ ,  ,

∑  𝑖
𝑟
𝑖=1 𝛿𝑖 = 0

       (63) 

由此可见,方差分析模型实际就是一个多元正态线性模型,检验假设𝐻0等价

于 

𝐻0: 𝛿1 = 𝛿2 = ⋯ = 𝛿𝑟 = 0                (64) 

构造用于检验假设𝐻0的统计量. 记 

 

 𝑖 =
1

 𝑖
  𝑖𝑗

𝑛𝑖

𝑗=1

,  𝑖
2 =
1

 𝑖
 ( 𝑖𝑗 −  𝑖)

2

𝑛𝑖

𝑗=1

 ( = 1,2,⋯ ,  ),
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其中,  𝑖 称为第   个样本的样本均值， 𝑖
2 称为第   个样本的样本方差，   称

为样本总均值，  𝑇 称为总离差平方和，反映了所有试验数据的波动，  𝑒 称为

误差平方和，主要反映了由于随机误差而引起的波动，也称为组内离差平方和，

 𝐴  称为因子  的效应平方和，主要反映了因子    的不同水平所产生的效应而

引起的波动。 

1. 冷柜 8℃下试验次数设计 

由方差分析的基本条件： 

1）各样本是相互独立的随机样本，均服从正态分布; 
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2）各样本方差相等，即满足方差齐性。 

因此首先对样本进行方差齐性检验： 

表 21 方差齐性检验 

Levene 统计量 df1 df2 显著性 

7.608 8 425 <0.01 

从上表中看出，显著性 p<0.1，说明方差齐性，因此，可以对黄桃品质与贮

藏时间的关系进行单因子方差分析。 

表 22 冷柜 8 度下不同贮存天数对黄桃品质的影响 

天数 N x s  

0 63 81.44±3.96 

2 27 80.74±3.76 

3 32 82.30±4.96 

4 35 77.28±8.15 

6 66 80.70±5.19 

8 23 76.33±6.28 

9 38 84.35±5.42 

10 28 80.86±3.05 

12 63 80.58±4.85 

14 27 75.80±7.61 

16 17 71.17±8.63 

18 9 74.41±6.24 

20 6 66.94±5.72 

原假设 H0：不同贮存天数下黄桃的品质不存在显著差异。 

上表描述性分析了在不同贮存天数下黄桃品质评分的均值和方差。由于偏差

平方和与自由度的比值服从 F 分布，由表中可知 F 分布的观测值为 11.997，其对

应的 p 值<0.01。因此，在显著性水平𝛼 = 0.1的前提下，概率 p 值小于𝛼，故拒绝

原假设，即认为不同的贮存天数间至少有两组存在显著性差异。 

根据不同的贮存时间进行分组，设显著性水平为𝛼 = 0.1，分析组内与组间是

否有至少两个组间存在显著性差异： 

表 23 组间与组内的显著性差异 

 平方和 df 均方 F 显著性 

组间 2419.877 8 302.485 11.997 .000 

组内 10715.725 425 25.213   

总数 13135.603 433    

从表中说明 13 个组间至少有两个组存在显著性差异，即不同的贮藏时间对

黄桃的品质有显著的影响。 

下面，通过对两两贮藏天数之间黄桃品质得分均值进行比较，可以得到当显

著性水平𝛼 = 0.1时，贮藏天数是否会造成品质间的显著性差异： 
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表 24 不同贮藏天数下黄桃品质间的显著性差异 

(I) 天数 (J) 天数 均值差 (I-J) 标准差 显著性 

0 

2 .69515670 1.20338138 0.564 

3 -.86358173 1.13566628 0.448 

4 4.15970696 1.10291726 0.000 

4 
6 -3.42709235 1.09392838 0.975 

8 .94768806 1.40426880 0.003 

6 8 4.37478041 1.26675699 0.001 

8 9 -8.01711162* 1.38211249 0.000 

9 10 3.48582567 1.30297278 0.008 

10 
12 .28476946 1.32230418 .830 

14 5.06966490* 1.57029197 .002 

14 16 4.61855483* 1.80251945 .011 

16 
18 -3.23583878 2.39994297 .180 

20 4.22712418 2.76454584 .128 

根据上文冷柜 8℃下黄桃保质期为 11 天，因此，只需考虑在 11 天之内进行

有损测试的次数。由上表可以得出，至少应进行 6 次有损测试。 

2. 冷库 1℃下试验次数设计： 

首先对数据进行方差齐性检验，具体如下表所示： 

表 25 方差齐次性性检验 

Levene 统计量 df1 df2 显著性 

3.299 5 243 .007 

从中看出，显著性 p<0.1，说明方差齐性，满足方差分析的前提。 

表 26 不同贮藏天数下黄桃品质间的显著性差异 

天数 N x s  

0 62 81.6344086±4.17 

4 27 80.7901235±3.71 

5 35 81.5333333±3.61 

6 27 82.3703704±2.20 

8 37 80.6576577±3.49 

10 61 80.1311475±4.57 

12 16 79.1250000±3.42 

14 19 81.0701754±2.49 

15 41 81.8536585±5.33 

16 17 79.7647059±4.97 

18 17 80.9019608±3.05 

20 55 78.9818182±4.60 

经过上述方差分析，可得出每组贮藏天数的样本量 N，组内均值及标准差。
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下表的方差分析得到组间的 F 统计量的测量值以及显著性水平 p。在显著性水平

𝛼 = 0.1下，p>0.1，说明组间的黄桃品质数据不存在显著性差异。 

表 27 黄桃品质数据的显著性差异 

 平方和 df 均方 F 显著性 

组间 134.938 5 26.988 1.783 .117 

组内 3678.035 243 15.136   

总数 3812.973 248    

由上文预测的黄桃在冷库 1℃下的保质期为 20 天，只需考虑在 20 天之内进

行有损测试的次数。由上表可以得出，至少应进行 4 次有损测试。 

表 28 不同贮藏天数下黄桃品质间的显著性差异 

(I) 天数 (J) 天数 均值差 (I-J) 标准差 显著性 

0 

4 .84428514 .89706116 0.348 

5 .10107527 .82254710 0.902 

6 -.73596177 .89706116 0.413 

8 .97675094 .80821269 0.228 

10 1.50326106* .70161129 0.033 

10 

12 1.00614754 1.25318880 0.423 

14 -.93902790 1.17219355 0.424 

15 -1.72251100 .90103008 0.057 

16 .36644166 1.22364087 0.765 

18 -.77081324 1.22364087 0.529 

20 1.14932936 .82961918 0.167 

15 

10 1.72251100 .90103008 0.057 

12 2.72865854* 1.31516899 0.039 

14 .78348310 1.23823463 0.528 

16 2.08895265 1.28704478 0.106 

18 .95169775 1.28704478 0.460 

20 2.87184035* .92057334 0.002 
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