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第六届湖南省研究生数学建模竞赛 

 

题 目    基于 TOPSIS 和指数平滑的黄桃质量评价与贮

藏模型 

摘       要： 

黄桃果肉金黄、果汁丰富，商用价值较高，但比较容易腐烂。

为了更好的探究影响黄桃品质的因素,寻找影响黄桃运输保存的有利

条件，对题设问题进行分析。 

针对问题一，通过主成分分析模型得到机械指标的主要因素为

果实硬度和 TSS含量，人工评分主要因素为质地和味道，通过灰色

关联度模型得到主要因素之间的灰色关联系数以及权重，客观的表

示机械指标与人工评分之间的关系。果实硬度和 TSS含量与质地和

味道意见的强相关性也表明了机械指标与人工评分具有强一致性，

最后通过 TOPSIS 向商家推荐的黄桃 2018 年 6 月 11日批次第 10天

（6 月 20 日）为品质最优的黄桃，TOPSIS 模型综合了机械指标与人

工评分，而专家经验和普遍认知则是双评分机制，各评分之间相互

独立，在结论上的差异表现为 TOPSIS模型考虑更为全面，而专家经

验和普遍认知相对片面。 

针对问题二，通过多元线性回归模型建立人工指标与机械指标

之间的函数关系时，是的可以依据机械指标得到回归分析的人工指

标，从而判断得出样本 A、B、F、G 为优质，样本 C、D、E、H、I 为

非优质。 

针对问题三，通过指数平滑模型和灰色预测模型分别对黄桃品

质在不同的贮藏条件下的品质变化，得到结果与普遍认为相一致，

推荐给商家的较好的贮存方法为先对黄桃预冷处理，在 8℃冷柜中

存放 3-5天，再转至 1℃冷库中冷藏。在该模型下，果农需要在预

冷阶段进行 2 次有损测试，在冷藏阶段进行 7 天 1 次的有损测试。 

关键词：主成分分析 灰色关联度 TOPSIS 指数平滑预测 灰色

预测 
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一、问题重述 

关于黄桃，有一则有趣的神话传说。相传齐天大圣孙悟空大闹天宫时将瑶

池蟠桃打落坠入人间，而文殊菩萨的坐骑狮子仙为求长生不老苦苦寻找后享用

的蟠桃核，便种在了这湖南桂东的小村庄里[1]。现如今，狮子仙留下的仙桃成

为了湖南桂东、炎陵两地老百姓脱贫致富的黄金桃，为当地经济的发展带来了

动力。黄桃分布在我国长江流域及北部地区，营养十分丰富，含有多种人体所

需必须氨基酸及营养保健成分，具有降低血糖血脂、提高免疫力和延缓衰老等

功效，因此食用价值和保健价值都很高，深受国内外消费者喜爱,具有广阔的市

场需求[2,3,4]。  

然而，黄桃成熟于 6月中下旬，此时正处于炎热的夏季，在高温下，果实

容易褐变腐烂，品质下降。温度影响了黄桃采摘后贮藏寿命的长短，贮藏温度

稍高，黄桃呼吸作用强，代谢正常，口味较好，但贮藏保鲜期较短；贮藏温度

低，黄桃呼吸作用降低，贮藏时间延长，但口味容易下降[5]。由于黄桃对温度

敏感、耐贮性较差的性质，其保鲜问题成为一个难题。同时为了满足消费者对

高品质水果的需求，常需对黄桃的品质进行分析。对于黄桃的品质分析一般可

以根据机械指标或者是人工评分。机械指标大多是用仪器对果实进行有损测试

得到的指标，包含：可溶性固形物（TSS）、硬度、色差等等。人工评分是由人

品尝后对果实的味道、色泽、质地、芳香等性质评价后所得的分数。专家经验

认为“优质”黄桃的机械指标是果实硬度>1.5kg/cm2，TSS含量下降率<20%，

而人工评分认为“优质”黄桃的标准是色泽、质地和味道这三个指标均分≥80

分。普遍认知是人工评分比机械指标得到的结果更为苛刻。 

因此，如何利用机械指标和人工评分综合评判果实的综合品质，同时科学

地刻画黄桃品质与贮藏运输的关系，以满足市民对高品质果实的需求和帮助农

户与商户更好的采摘、运存与售卖是本文研究需要探讨的问题。S市某黄桃种

植基地提供了 2018 年至 2020年的黄桃测评数据，依据实验数据，本文需建立

模型解决以下问题： 

问题 1：根据实验的描述和数据，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，并为商家推荐优质黄桃构建黄桃品质的评价模型。根

据构建的评价模型结论，与“专家经验”和“普遍认知”进行对比，分析差

异。 

问题 2：结合问题 1中的模型和结论，根据 2020年度的机械指标数据建立

模型判断以下 9个样本的人工评分等级(“优质”和“非优质”)并给出结果。 

 

样本 品质 样本 品质 样本 品质 

样本 A  样本 D  样本 G  

样本 B  样本 E  样本 H  

样本 C  样本 F  样本 I  

 

问题 3：根据实验数据，综合考虑贮藏环境和贮藏时长，构建黄桃品质随

贮藏环境和贮藏时间变化的预测模型，并给出合适的贮藏方式和时间。分析数

据结果与上述“普遍认为”是否一致，并按照模型给出下一年度用该模型预测

黄桃采摘贮藏期需要的有损测试次数。 
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二、问题分析 

2.1问题一 

对于问题 1，将问题 1分解为三个小问。 

Q1:分析机械指标、人工评分的关系与两类方法的评判一致性 

Q2:构建黄桃品质分析的定量模型，并为商家推荐优质黄桃 

Q3:比较本文的模型结论与“专家经验”“普遍认知”的差异 

根据专家经验，机械指标中主要考虑果实硬度和可溶固形物总量（TSS）含

量下降率，而人工评分主要考虑色泽、质地和味道这三个指标。在评价黄桃品质

时，专家经验使用 TSS 下降率，但是在分析机械指标与人工评分关系和一致性时，

TSS下降率并非是必要考虑因素，在反应变化趋势上 TSS含量具有明显的直观优

势，故分析机械指标、人工评分的关系与一致性时用 TSS 含量代替 TSS 下降率，

直观上，很难直接的看出人工评分（色泽、质地、味道）和机械指标（果实硬度、

TSS含量、色差）之间存在一对一的映射关系。但整体上，两组数据都具有较为

平稳的趋势和一直的浮动性，说明它们实际上可能存在一定的关联，且在普遍认

知中，在优质黄桃的评判上机械指标较容易满足，而人工评分要求更高，所以不

由此可推测出机械指标与人工评分之间存在多对一的映射关系。本文通过主成分

分析法先提取出机械指标中贡献率最大的主成分因素，再通过灰色关联度模型得

到主成分因素与人工评分各项指标的关系，评判两类方法的一致性，最后利用机

械指标的逐个对人工评分指标求关联度系数，客观准确的描述机械指标与人工评

分的关系。 

因为专家经验中考虑了果实硬度、TSS 下降率（机械指标）和色泽、质地、

味道（人工评分），故将这 5个指标组合在一起分析，建立优劣解距离（TOPSIS，

下文统称 TOPSIS）模型。TOPSIS 法是一种常用的组内综合评价方法，能充分利

用原始数据的信息，其结果能精确地反映各评价方案之间的差距。其模型思想是

基于归一化后的原始数据矩阵，采用余弦法找出有限方案中的最优方案和最劣方

案，然后分别计算各评价对象与最优方案和最劣方案间的距离，获得各评价对象

与最优方案的相对接近程度，以此作为评价优劣的依据。因为 TOPSIS 根据最优

方案的距离来进行排序，故其可以作为评价方法为商家推荐最优质的黄桃。 

 

2.2问题二 

对于问题 2，由于 2020年度的评测中取消了人工评分，使得机械指标与人

工评分的双评分机制不再适用，且基于灰色关联度的 TOPSIS模型也缺少了色

泽、质地和味道等人工评分数据，无法对 2020 年的样本数据进行准确评估。在

问题一中，由主成分分析法提取了影响机械指标和人工评分的主要因素，灰色

关联度模型给出了机械指标与人工评分指标之间的关联系数和权重，但是仍然

没有依据观测值给出二者之间的关系式。所以在问题二中，需要根据具有现实

意义的观测值，通过对机械指标进行数据处理、分析得到对应的人工评分，且

由于单个人工评分数据受多个机械指标因素影响，故本文选用多元线性回归模

型求解机械指标与人工评分数据之间的函数关系式。多元线性回归常常处理一

种现象与多个因素相联系的问题，通过多个自变量的最优组合共同估计因变

量，处理结果的实际意义较大。考虑到灰色关联度模型中的数据选择和 2020年

的机械数据，多元线性回归模型处理时，依然选择果实硬度、TSS含量、色

差、色泽、质地和味道共 6个指标。 
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2.3问题三 

对于问题 3，根据问题 1中的 TOPSIS模型以及专家经验可得，黄桃品质受

温度和时间两个维度的影响，考虑温度只有冷柜的 8℃和冷库的 1℃两种情况，

所以对于温度的使用分类讨论，定性分析。考虑时间维度上黄桃品质是连续变

化的，故选用时间序列类的模型进行对黄桃品质进行预测。构建黄桃随贮藏时

间变化的预测模型中，本文选用指数平滑模型进行黄桃短期品质预测，选用灰

色预测模型进行黄桃品质长期趋势预测，为商家推荐合适的贮藏方式和时间。

根据预测模型的预测结果，可以判断出是否与“普遍认为”的结论一致，并结

合坏境的不同，探讨黄桃品质的变化规律，给出果农需要进行的有损测试周

期，确定测试次数。 

 

 

三、问题假设与符号说明 

3.1问题假设 

1.假设果实硬度由果皮硬度与果肉硬度共同影响。 

2.假设测试员主观影响因素忽略不计。 

3.假设更换贮藏环境期间受到的影响忽略不计。 

4.假设果实品质仅由机械指标与人工评分影响。 

 

3.2符号说明 

1.TSS0 表示黄桃样本 TSS 初始值，TSSi 表示该样本第 i 次测量时的 TSS 含

量。 

2.L0表示黄桃测量时黄桃的明暗度指标，a0表示黄桃测量时黄桃的红绿色指

标和 b0为黄桃测量时黄桃的黄蓝色指标。 

3.ΔE表示测量的色差值。 

4.a1表示果实硬度数据，a2表示 TSS含量数据，a3表示色差数据。 

5.M 表示指标 x可能取的最大值，m表示指标 x可能取的最小值。 

6.X 表示归一化矩阵。 

7.β表示最小二乘法通过矩阵运算求解的系数矩阵。 

8.B 表示累加序列。 

9.C 表示紧邻均值序列。 

10.Q 表示相对残差。 

 

 

四、问题一的模型建立与求解 

4.1数据预处理 

在对 2018年、2019年黄桃的机械指标和人工评分时发现，由于实验记录问

题，2018年的机械指标带皮硬度、去皮硬度、TSS含量与色差并不是一一对应的，

且因为测量实验为有损实验，所以对于两年数据中的机械指标与人工评分都无法

一一对应某一个特定样本。此外，2019年数据中存在果实色差、果皮色差和冷库

6 月 17 日批次的人工评分（色泽、质地、味道）数据缺失，6 月 14 日批次的果

皮色差 a 第 12 天数据异常，最后，对于色差指标而言，包含了不同条件下存储
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的果实和果皮色差数据，且包含其相应的明暗度（黑白）、红绿色、黄蓝色、彩

度（色彩饱和的程度或纯粹度）和色调角等，色差的指标因素过于冗余，不利于

数据分析。 

针对以上问题，进行如下数据处理： 

1.数据不对应问题：虽然单个样本的数据无法一一对应，但是对于每一批样

本而言，无论是机械指标还是人工评分，都是对于这一批样本进行测量和评估的，

所以当研究粒度扩大到每一批次的时候，机械指标和人工评分是具有分析意义的。

而代表每一批次的机械指标和人工评分，本文选择对每一批次的样本进行均值化

处理，使用平均值代表，均值化公式如公式（1）所示： 

 

——（1） 

 

以带皮硬度为例，x表示特定批次黄桃带皮硬度的平均值，n表示该批次的

样本数量，xi表示第 i个样本。 

2.数据缺失问题：对于缺失的机械指标和人工评分，本文选择使用三次样条

插值法进行数据补缺，三次样条插值法如公式（1）所示： 

 

——（2） 

 

三次样条是指每个小区间的曲线都是如公式（2）所示的一个三次方程，三

次样条方程需要满足自变量与因变量一一对应且曲线光滑，即在任何插值点处的

函数、一阶导数和二阶导数都是连续的。 

题设机械指标含有 TSS 下降率，但并未给出 TSS 下降率，只给出了 TSS 含

量，故本文根据 TSS 的下降幅度与初始值的比值作为 TSS的下降率，具体如公式

（3）所示： 

——（3） 

 

TSS0为 TSS含量初始值，TSSi为该样本第 i次测量时的 TSS含量. 

3.数据异常问题：对于明显异常的机械指标，本文选择按照数据缺失值的方

式，先清除数据，在进行插值补缺。 

4.数据冗余问题：对于果实硬度问题，本文选择使用带皮硬度与去皮硬度的

平均值。对于色差明显冗余的机械指标，本文选择使用 CIE Lab容差公式（Lab

色差公式）对其进行计算，给出可代表对应批次黄桃的色差值，CIE Lab 容差公

式如公式（4）所示： 

 

 

——（4） 

 

其中，L0、a0和 b0分别表示黄桃测量时黄桃的明暗度指标、红绿色指标和黄

蓝色指标初始值，L*、a*和 b*分别表示本次黄桃测量时黄桃的明暗度指标、红绿

色指标和黄蓝色指标，ΔE表示本次测量的色差值，2019年数据中包含果皮色差

和果实色差，本文选择取均值代表对应黄桃的色差。 

 

4.2机械指标与人工评分的关系问题 
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4.2.1问题的分析 

根据专家经验，机械指标中主要考虑果实硬度和可溶固形物总量（TSS）含

量下降率，而人工评分主要考虑色泽、质地和味道这三个指标。但是由于果实硬

度需要综合考虑带皮硬度和去皮硬度，为了更好的反应果实硬度，本文选择他们

的均值作为果实硬度的代表，且可溶固形物总量（TSS）含量下降率在[0,1]的区

间内，使得该指标与其他指标在统计分析时变化不明显，在评价黄桃品质时，根

据专家经验则必须使用 TSS下降率，但是在分析机械指标与人工评分关系和一致

性时，TSS下降率并非是必要考虑因素，在反应变化趋势上 TSS含量具有明显的

直观优势，故进行数据的关联性分析时用 TSS 含量代替 TSS 下降率，2018 年与

2019年机械指标与人工评分的折线图分别如图 1、图 2所示。 

直观上，很难直接的看出人工评分（色泽、质地、味道）和机械指标（果实

硬度、TSS含量、色差）之间存在一对一的映射关系。但整体上，两组数据都具

有较为平稳的趋势和一直的浮动性，说明它们实际上可能存在一定的关联，且在

普遍认知中，在优质黄桃的评判上机械指标较容易满足，而人工评分要求更高，

所以不难推测出机械指标与人工评分之间存在多对一的映射关系。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 1 2018年机械指标与人工评分折线图 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 2019年机械指标与人工评分折线图 
 

经统计，2018 年中，机械指标对 3 批冷库（1℃）存储黄桃共计 15 次的测

量结果均为优质，黄桃优质率为 100%，人工评分对 3批黄桃共计 15 次的测量结
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果为 8次优质，7次非优质，黄桃优质率为 53.33%；机械指标对 3批冷柜（8℃）

存储黄桃共计 15次的测量结果为 14次优质，1次非优质，黄桃优质率为 93.33%，

人工评分对 3批黄桃共计 15次的测量结果为 10次优质，5次非优质，黄桃优质

率为 66.67%。2019 年中，机械指标对 3 批冷库（1℃）存储黄桃共计 29 次的测

量结果均为优质，黄桃优质率为 100%，人工评分对 3批黄桃共计 29 次的测量结

果为 19 次优质，10 次非优质，黄桃优质率为 65.52%；机械指标对 3批冷柜（8℃）

存储黄桃共计 29次的测量结果为 15次优质，14次非优质，黄桃优质率为 51.72%，

人工评分对 3 批黄桃共计 29 次的测量结果为 13 次优质，16 次非优质，黄桃优

质率为 44.83%。 

统计数据中，如普遍认知所述一致，机械指标判断的黄桃优质率均大于人工

评分判断的黄桃优质率，机械指标比人工评分更容易满足。这就意味着人工评分

比机械指标具有更高的要求、更严格的条件，例如在某些指标里，机械指标判断

是需要测量到其值，就可以给出结果。但是人工评分是，测试员对于色泽、质地

和味道的判断是综合性的，可能由多个机械指标共同决定，为了更准确客观的判

断机械指标与人工评分的关系和一致性，本文通过主成分分析法求得机械指标与

人工评分中首要影响因素，并利用灰色关联度模型对首要影响因素进行关联度分

析，求证机械指标与人工评分之间的关系与一致性。 

 

4.2.2 问题模型建立 

主成分分析模型： 

主成分分析模型作为分析模型，主要是为了确定机械指标与人工评分的首要

影响因素。附件 1 至附件 7中，机械指标包含了带皮硬度（左、右）、去皮硬度

（左、右）、TSS含量（左、右）、TSS下降率、果实色差（L、a、b）、果皮色

差（L、a、b）、单果重、纵径、横径、侧径，人工评分包括色泽、质地、芳香、

味道。 

根据题设要求，本文在众多指标中确定了果实硬度、TSS含量、色差、色泽、

质地和味道 6个满足如下条件的指标： 

1.机械指标的评价标准主要以果实硬度和 TSS下降率为主，人工评分主要以

色泽、质地和味道为主。 

2.数据处理中对于冗余数据的进行了处理，对于同一指标选取其一种最合理

的代表方式，例如色差项。 

3.选择较为全面的数据，即 2018年与 2019年均包含的数据，避免单次出现

存在的偶然性。 

确定的 6个指标中，果实硬度、TSS含量和色差属于机械指标，色泽、质地

和味道属于人工评分，要准确客观的分析机械指标和人工评分之间的关系与一致

性，即需要探讨果实硬度、TSS含量、色差对果实色泽、质地、味道的关系。 

因为果实硬度、TSS含量和色差这 3个机械指标对人工评分产生了一定的影

响，所以令 X1、X2、X3 依次代表 3 个因素的不同批次的历史数据，构成初始矩

阵 X=（X1、X2、X3）T，通过正交变换使各数据之间线性不相关，由此列出 3个

成分表达式，如公式（5）所示： 

 

 

——（5） 

 

1 11 1 12 2 13 3

2 21 1 22 2 23 3

3 31 1 32 2 33 3

F a X a X a X

F a X a X a X

F a X a X a X

= + +


= + +
 = + +
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因为各成分之间通过线性变换不相关，所以任意两个表达式的协方差矩阵均

为零，其方差为相关系数，即 Cov(Fi, Fj)=0，且 Var(Fi, Fj)=ai;其中 i,j=1,2，

3。进一步计算 3个因素历史数据的均值，如公式（6）所示： 

 

——（6） 

 

 

由此，可以计算出各个因素的样本均值，再根据公式（7）计算出协方差矩

阵 S，公式（7）如下所示： 

 

——（7） 

 

由公式（7）易知，样本协方差矩阵 S 为： 

 

 

 

 

 

设 3个因素的特征根为λ1，λ2，λ3，根据公式（8）计算出各个因素特征根

的解，公式（8）如下所示： 

 

——（8） 

 

最后根据公式（9）得出 3 个因素对色泽、质地和味道（人工评分）的贡献

率，贡献率 r越大，影响越大，贡献率 r最大的因素成为影响色泽、质地和味道

（人工评分）的首要因素，贡献率第二大的因素成为影响色泽、质地和味道（人

工评分）的次要因素，公式（9）如下所示： 

 

 

——（9） 

 

 

ri为第 i个因素的贡献率，λi为第 i个因素的特征值。 

 

灰色关联度模型： 

灰色关联度模型作为求证模型，它能刻画出机械指标中果实硬度、TSS含量、

色差与人工评分中色泽、质地、味道之间的关系，从而进一步求证主成分分析的

结果是否客观准确。 

令列向量 a1、a2、a3依次代表果实硬度、TSS 含量和色差三个因素的数据，

构成初始矩阵 y=（a1、a2、a3）
T，进行灰色关联度分析。 

第一步，求初值项：对 y的每一项指标求均值得到 y1，则初值项 y2可由公式

（10）求得，公式（10）如下所示： 
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第二步，求差序列：差序列 y3可由公式（11）求得，公式（11）如下所示： 

 

——（11） 

 

第三步，求两极差：令 a=1 求最小值,b=0 求最大值，带入循环求解最大值

和最小值，其中最大值                 ，最小值                。从而得

到两级差 b和 a。 

第四步，求关联系数 y4：由两级差和差序列根据公式（12）推算出关联系数，

公式（12）如下所示： 

 

——（12） 

 

第五步，求灰色关联系数：得到关联系数后通过公式（13）对关联系数求均

值，公式（13）如下所示，其中 i=1，2，3。 

 

 

——（13） 

 

y5(1)，y5(2)，y5(3)分别为果实硬度、TSS 含量、色差与色泽、质地、味道

之间的灰色关联系数，通过分析比较果实硬度、TSS含量、色差的灰色关联系数，

可以的得出它们分别与色泽、质地和味道之间的关联度大小。 

 

4.2.3 问题模型求解 

将 2018年和 2019 年的数据合并在一起，构建冷柜（8℃）和冷库（1℃）下

机械指标和人工指标的主成分分析模型，共计 4个分析模型。而构建色泽与机械

指标的主成分分析模型、味道与机械指标的主成分分析模型和质地与机械指标的

灰色关联度模型，则共计 6个分析模型。 

果实硬度、TSS 含量和色差在不同的冷藏环境下，对机械指标评价的贡献率

如图 3所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（a）1℃机械指标主成分扇形图                  （b）8℃机械指标主成分扇形图 

图 3 机械指标主成分贡献率扇形图 
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机械指标的主成分分析结果如表 2所示，其包含了果实硬度、TSS 含量和色

差在冷库（1℃）和冷柜（8℃）条件下，对机械指标评判影响的特征值、贡献率、

累积贡献率和关系系数矩阵。 

 

表 2 机械指标主成分分析结果 

 

在主成分分析模型中，单个影响因素的贡献率要超过 1/n（n 为影响因素总

数）视为单个影响因素对指标有影响。当 m 个（m<n）影响因素的累积贡献率达

到 80%时，该 m个影响因素视为主要影响因素。 

在冷库（1℃）中，只有果实硬度的贡献率（42.4%）超过了 33.33%，但任何

2 个指标的累积贡献率均未超过 80%，故在 1℃的情况下，仅有果实硬度对机械

指标有微弱的突出影响，各指标影响差别不大。 

在冷柜（8℃）中，只有果实硬度的贡献率（59.1%）超过了 33.33%，而果实

硬度和 TSS含量的累积贡献率（81.5%）超过了 80%，故在 8℃的情况下，果实硬

度和 TSS 含量对机械指标有主要影响，色差的影响不大。 

 

根据关系系数矩阵，我们可以得到以下成分关系式： 

在冷柜（8℃）中： 

第一主成分 y1=0.6035x1-0.5550x2-5725x3; 

第二主成分 y2=0.1163x1+0.7716x2-0.6254x3; 

x1,x2,x3 表示果实硬度、TSS含量和色差，从第一主成分来看，它在果实硬

度上是正载荷，而在 TSS含量和色差上是相近负载荷，说明在机械指标的评价中，

一个黄桃的硬度越高，TSS含量与色差变化越小，则这个黄桃越好吃，所以可认

为第一主成分为果实硬度。从第二主成分来看，他在 TSS含量上有较大的正载荷，

在色差上有较大负载荷，说明在机械指标的评价中，一个黄桃的 TSS 含量越高，

色差变化越小，则这个黄桃越好吃，所以可认为第二主成分为 TSS 含量。 

因为冷库（1℃）的数据贡献率不明显，这可能是由于在温度更低的冷库中，

各因素的变化被衰减，使得各因素对机械指标评价黄桃品质的影响都差别不大，

故无法列举主成分关系式。 

接下来看人工评分部分。果实硬度、TSS 含量和色差在不同的冷藏环境下，

对人工评分的贡献率如图 4所示： 

 

 

 

机械指标 特征值 贡献率 累积贡献率 主成分系数 1 主成分系数 2 主成分系数 3 

果实硬度 1℃ 1.2734 42.4% 42.4% -0.6278 0.3343 0.7029 

TSS 含量 1℃ 0.9286 31.0% 73.4% 0.4552 0.8902 -0.0169 

色差 1℃ 0.7980 26.6% 100% 0.6314 -0.3094 0.7111 

果实硬度 8℃ 1.7736 59.1% 59.1% 0.6035 0.1163 0.7888 

TSS 含量 8℃ 0.6721 22.4% 81.5% -0.5550 0.7716 0.3108 

色差 8℃ 0.5543 18.5% 100% -0.5725 -0.6254 0.5302 
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（a）8℃机械指标主成分扇形图                  （b）1℃机械指标主成分扇形图 

图 4 机械指标主成分贡献率扇形图 
 

人工评分的主成分分析结果如表 3所示。 

 

表 3 人工评分主成分分析结果 

 

在冷库（1℃）中，只有质地的贡献率（61.89%）超过了 33.33%，质地和味

道的累积贡献率（83%）超过了 80%，故在 1℃的情况下，质地和味道对人工评分

有主要影响，色泽影响不大。 

在冷柜（8℃）中，只有质地的贡献率（85.25%）超过了 33.33%，且质地的

贡献率超过了 80%，说明在 8℃的情况下，质地对人工评分的影响显著，色泽和

味道的影响不大。 

根据关系系数矩阵，我们可以得到以下成分关系式： 

在冷库（1℃）中： 

第一主成分 y1=0.5662x1+0.5618x2+0.6031x3; 

第二主成分 y2=-0.6873x1+0.7258x2-0.0309x3; 

x1,x2,x3 表示色泽、味道和质地，从第一主成分来看，它在色泽、味道和质

地上是相近正载荷，说明在人工评分的评价中，一个黄桃的色泽分数越高，味道

分数越高，质地分数越高，则这个黄桃越好吃。说明第一主成分上各主成分影响

人工评分 特征值 贡献率 累积贡献率 主成分系数 1 主成分系数 2 主成分系数 3 

色泽 1℃ 0.5100 17.00% 17.00% 0.5662 -0.6872 -0.4551 

味道 1℃ 0.6332 21.11% 38.11% 0.5618 0.7258 -0.3969 

质地 1℃ 1.8568 61.89% 100% 0.6031 -0.0309 0.7971 

色泽 8℃ 0.1458 4.86% 4.86% 0.5727 -0.6476 -0.5027 

味道 8℃ 0.2967 9.89% 14.75% 0.5643 0.7562 -0.3314 

质地 8℃ 2.5575 85.25% 100% 0.5947 -0.0939 0.7985 
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相差不多，质地的影响偏大。所以可认为第一主成分为质地。从第二主成分上来

看，他在味道上有较大的正载荷，说明在人工评分的过程中，一个黄桃的味道分

数越高，则这个黄桃越好吃。所以可认为第二主成分为味道。 

在冷柜（8℃）中： 

第一主成分 y1=0.5727x1+0.5643x2+0.5947x3; 

第二主成分 y2=-0.6476x1+0.7562x2-0.0939x3; 

因为冷柜（8℃）与冷库（1℃）的人工评分数据的成分关系式基本一致，各

因素的影响一致，所以可认为在冷柜的条件下质地为第一主成分，味道为第二主

成分。 

对于机械指标而言，果实硬度与 TSS含量是关键影响因素；对于人工评分而

言，质地与味道是关键的影响因素；在机械指标和人工评分的跨度上，各因素之

间的关联性和一致性问题，接下来通过灰色关联度进行分析。 

分别构造色泽、味道和质地与机械指标（果实硬度、TSS含量和色差）的初

始矩阵，通过灰色关联度模型，得到在不同冷藏条件（1℃和 8℃）下，果实硬度、

TSS含量、色差分别与色泽、味道和质地之间的权重关系，分别如图 5、图 6、图

7所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（a）8℃机械指标与色泽的权重扇形图                 （b）1℃机械指标与色泽的权重扇形图 

图 5 机械指标与色泽的权重扇形图 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（a）8℃机械指标与味道的权重扇形图                 （b）1℃机械指标与味道的权重扇形图 

图 6 机械指标与味道的权重扇形图 
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（a）8℃机械指标与质地的权重扇形图                 （b）1℃机械指标与质地的权重扇形图 

图 7 机械指标与质地的权重扇形图 
 

通过灰色关联度分析发现，在冷柜（8℃）和冷库（1℃）的条件下，果实硬

度、TSS 含量和色差对色泽、味道和质地三个人工评分的关联性为相近正相关，

均在 30%—36%之间，说明机械指标对人工评分的影响具有较强的一致性，机械

指标与人工评分的灰色关联度如表 4所示。 

 

表 4 人工评分主成分分析结果 

 

从表中可以直观的看出，机械指标中对于人工评分指标的关联度上：果实硬

度>TSS 含量>色差，果实硬度和 TSS含量作为机械指标的第一主成分和第二主成

分因素，同时也是色泽、味道和质地三个人工评分指标中关联度最高的两项，这

说明机械指标和人工评分两种方法在判断黄桃品质上具有较强的一致性，他们之

间的关系与果实硬度和 TSS含量具有强相关性，而不同的点在于他们对于指标的

要求不同，即对于测量指标的权重分配上具有不同的评价方式。在机械指标中，

果实硬度和 TSS含量作为第一主成分和第二主成分，二者对机械指标评价结果的

贡献率在 80%—90%之间，这也是为什么机械指标中只有果实硬度大于 1.5kg/cm2

和 TSS下降率小于 20%这两个要求，即题设中普遍认知里机械指标比较容易满足

的原因。而人工评分则综合考虑了果实硬度、TSS含量和色差的影响，虽然果实

硬度和 TSS含量关联度较高，但色差的相关性也不容忽视，任意两个指标的关联

性在 65%左右，这就意味着如果另外一个指标过差，则对于黄桃品质的人工评分

就无法大于 80分，这也是题设中普遍认知里人工评分要求更高的原因。 

 

 

灰色关联度 色泽 1℃ 色泽 8℃ 味道 1℃ 味道 8℃ 质地 1℃ 质地 8℃ 

果实硬度 0.8452 0.7144 0.8400 0.7064 0.8327 0.7097 

TSS 含量 0.8328 0.6915 0.8227 0.6915 0.8245 0.6915 

色差 0.7289 0.6932 0.7200 0.6932 0.7217 0.6932 
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4.3构建黄桃品质分析的定量模型问题 

4.3.1 问题的分析 

本问题的解决，旨在建立一套更加科学的黄桃品质评价指标，综合考虑机械

指标与人工评分。构建黄桃品质分析的定量模型，对黄桃品质进行评价，从而选

出优质黄桃，并为商家进行推荐。 

专家经验在对黄桃品质进行评价时，主要考虑机械指标和人工评分的双评分

机制，其中机械指标包括果实硬度与 TSS 含量下降率指标，人工评分包括色泽、

质地和味道，本部分将这 5 个指标组合在一起分析，建立优劣解距离（TOPSIS，

下文统称 TOPSIS）模型。 

 

4.3.2 问题模型建立 

TOPSIS 法根据有限个评价对象与理想化目标的接近程度进行排序，结果能

精确的反映各评价方案之间的差距。TOPSIS 法首先通过归一化处理得到原始数

据矩阵，然后找出不同批次所有黄桃的品质最优黄桃和品质最差黄桃，再计算剩

下的黄桃与品质最优黄桃或品质最差黄桃的贴近程度，最终得到黄桃品质的优劣

排序。 

黄桃品质分析的定量模型采用基于灰色关联度的 TOPSIS评价模型。 

 

算法步骤： 

Step1: 指标属性正向化 

TOPSIS 法使用距离来度量两个样本之间的差距，若使用距离尺度来度量则

需要对目标指标的属性进行同向化处理，通常情况下采用成本型指标向效益型指

标转化，即数值越大评价越高。下面给出不同类型指标的同向化方法： 

（1）极小型指标：期望值越小越好，包含以下两种情况，如公式（14）和

公式（15）所示：
 ——（14） 

 

——（15） 

 

其中 M为指标 X可能取的最大值。 

（2）中间型指标：期望值取中间值最好，如公式（16）所示： 

 

——（16） 

 

 

其中 M为指标 x可能取的最大值，m为指标 x可能取的最小值。 

（3）区间型指标：期望值落在某一特定区间最好，如公式（17）所示： 

 

——（17） 
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其中[a,b]为指标 x的最佳稳定区间,[a*,b*]为最大容忍区间。 

在构建黄桃品质评价模型时，需要考虑将机械指标中“硬度”、“TSS 含量

下降率”以及人工评价中“质地”、“味道”、“色泽”等指标进行正向化处理

以满足模型的使用条件。由题设可知，人工评价各指标数值越大越好，因此均为

最大型指标。机械指标中，黄桃硬度的最佳区间大于 1.5kg/cm2，TSS 含量下降率

小于 20%，所以将黄桃硬度及 TSS含量下降率设为区间型指标进行处理。 

 

Step2: 构造归一化初始矩阵 

根据数据信息可知，黄桃在 2018 年 6 月 11 日、6 月 14 日、6 月 17 日分 3

批采摘，每批间隔 3天取样检测，重复 5次，共计 15批次黄桃样本；在 2019年

6月 14 日、6月 17 日、6月 20日分 3批采摘，每批间隔 2天取样检测，共计 32

批次黄桃样本。根据本问题需要对该 47 批次黄桃样本作为待评价对象，评价指

标有“硬度”、“TSS下降率”、“质地”、“味道”、“色泽”五个指标，则

原始数据矩阵构造为： 

 

 

 

 

接下来构造加权规范矩阵，将属性进行规范化处理，即每一列元素都除以当

前列向量的范数，如公式（18）所示： 

 

 

——（18） 

 

 

由此得到归一化处理后的标准矩阵 Z ： 

 

 

 

 

 

 

Step3: 确定最优方案和最劣方案 

最优方案 Z+由 Z中每列元素的最大值构成： 

Z+=（max{Z11,Z21,...,Zn1},max{Z12,Z22,...,Zn2},...,max{Z15,Z25,...,Zn5}） 

最劣方案 Z-由 Z中每列元素的最小值构成： 

Z-=（min{Z11,Z21,...,Zn1},min{Z12,Z22,...,Zn2},...,min{Z15,Z25,...,Zn5}） 

 

Step4: 计算各评价对象与最优方案、最劣方案的接近程度 

根据得出的最优方案和最劣方案，计算各评价对象与最优方案和最劣方案的

接近程度，具体如公式（19）和（20）所示。 
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——（19） 

 

——（20） 

其中 j 为第 j 个属性的权重，权重根据灰色关联度模型确定。 

Step5: 灰色关联度确定指标权重 

根据前文提到的灰色关联度模型中的公式（13），求出各评价对象的灰色关

联系数，结合公式（21）求出各个评价对象的权值，公式（21）如下所示： 

 

——（21） 

 

 

wi表示第 i个评价对象的权值，yi代表第 i个评价对象的灰色关联系数。 

 

Step6: 计算各指标与最优方案的近似度 
得到各个黄桃评价指标的权重后，计算各个指标与最优方案即最优质的黄桃

的近似度，如公式（22）所示： 

 

——（22） 

 

其中 Ci越接近于 1则表明评价对象品质越优。 

Step7: 根据 Ci大小进行排序 

 

4.3.3 问题模型求解 

根据以上分析，可根据各指标与最优方案的近似度 Ci 得到最终黄桃品质的

排序。以下是 2018 年冷柜 1℃、2018 年冷柜 8℃、2019 年冷柜 1℃、2019 年冷

柜 8℃黄桃样本根据基于灰色关联度 TOPSIS 模型综合考虑机械指标（硬度、TSS

下降率）与人工评分（色泽、质地、味道）后所得的综合得分指数与品质排序。

其中硬度、TSS下降率、色泽、质地、味道项的数值均是原属性数据经过正向化

和归一化所得的评分。 

 

表 5 2018年冷柜 1℃黄桃基于灰色关联度的 TOPSIS评价模型得分 
 

日期 硬度 TSS下降率 色泽 质地 味道 正理想解 负理想解 
综合得分 

指数 
排序 

6.11 

批次 

6.16 0.302  0.291  0.284  0.299  0.306  0.033  0.157  0.825  5 

6.21 0.302  0.369  0.265  0.286  0.276  0.025  0.172  0.872  4 

6.26 0.302  0.338  0.312  0.296  0.293  0.015  0.167  0.918  2 

7.1 0.302  0.337  0.308  0.298  0.283  0.018  0.167  0.904  3 

6.14 

批次 

6.19 0.302  0.290  0.292  0.280  0.280  0.037  0.156  0.809  7 

6.24 0.302  0.188  0.285  0.288  0.299  0.073  0.142  0.661  9 

6.29 0.302  0.372  0.310  0.302  0.285  0.010  0.175  0.946  1 
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表 6 2018年冷柜 8℃黄桃基于灰色关联度的 TOPSIS评价模型得分 

 

 

表 7 2019年冷柜 1℃黄桃基于灰色关联度的 TOPSIS评价模型得分 
 

日期 硬度 TSS下降率 色泽 质地 味道 正理想解 负理想解 
综合得分 

指数 
排序 

6.14 

批次 

6.17 0.200  0.146  0.188  0.165  0.178  0.049  0.106  0.683  16 

6.19 0.200  0.125  0.181  0.188  0.193  0.055  0.104  0.653  18 

6.21 0.032  0.131  0.175  0.178  0.183  0.093  0.054  0.366  29 

6.23 0.200  0.126  0.174  0.179  0.167  0.057  0.102  0.641  21 

6.25 0.200  0.168  0.182  0.181  0.180  0.040  0.111  0.736  12 

6.27 0.200  0.222  0.190  0.190  0.176  0.020  0.125  0.862  8 

6.29 0.200  0.102  0.181  0.180  0.175  0.065  0.099  0.603  22 

7.1 0.200  0.000  0.186  0.185  0.180  0.103  0.091  0.468  27 

7.3 0.200  0.137  0.186  0.188  0.174  0.052  0.105  0.671  17 

6.17 

批次 

6.20 0.200  0.121  0.193  0.188  0.191  0.056  0.103  0.645  19 

6.22 0.200  0.266  0.185  0.192  0.197  0.003  0.138  0.976  1 

6.24 0.000  0.229  0.191  0.188  0.195  0.091  0.091  0.499  25 

6.26 0.200  0.163  0.185  0.189  0.190  0.040  0.111  0.734  13 

6.28 0.200  0.247  0.181  0.182  0.185  0.012  0.132  0.917  6 

6.30 0.200  0.254  0.191  0.187  0.184  0.009  0.134  0.939  4 

7.4 0.302  0.334  0.267  0.262  0.271  0.035  0.164  0.824  6 

6.16 

批次 

6.21 0.302  0.177  0.295  0.284  0.302  0.076  0.141  0.650  10 

6.26 0.302  0.095  0.292  0.300  0.300  0.107  0.138  0.563  11 

7.1 0.000  0.276  0.273  0.285  0.270  0.143  0.071  0.332  12 

7.6 0.302  0.256  0.274  0.281  0.296  0.049  0.150  0.755  8 

 

日期 硬度 TSS下降率 色泽 质地 味道 正理想解 负理想解 
综合得分 

指数 
排序 

6.11 

批次 

6.14 0.116  0.461  0.295  0.271  0.289  0.099  0.186  0.654  6 

6.17 0.331  0.431  0.287  0.295  0.289  0.017  0.224  0.929  2 

6.20 0.331  0.454  0.305  0.303  0.302  0.004  0.231  0.983  1 

6.23 0.331  0.257  0.283  0.290  0.277  0.081  0.179  0.689  5 

6.14 

批次 

6.17 0.000  0.364  0.288  0.277  0.284  0.155  0.141  0.477  11 

6.20 0.331  0.158  0.300  0.288  0.289  0.118  0.162  0.579  7 

6.23 0.331  0.276  0.278  0.271  0.276  0.076  0.183  0.707  4 

6.26 0.331  0.102  0.268  0.280  0.272  0.141  0.154  0.522  8 

6.16 

批次 

6.19 0.331  0.280  0.294  0.291  0.296  0.071  0.185  0.724  3 

6.22 0.331  0.075  0.271  0.281  0.280  0.151  0.152  0.502  9 

6.25 0.331  0.034  0.291  0.308  0.305  0.165  0.152  0.479  10 

6.28 0.000  0.000  0.301  0.306  0.302  0.232  0.027  0.103  12 
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7.2 0.200  0.121  0.181  0.189  0.193  0.057  0.103  0.645  20 

7.4 0.030  0.222  0.192  0.188  0.183  0.079  0.088  0.528  24 

7.6 0.200  0.238  0.183  0.186  0.179  0.015  0.129  0.896  7 

7.8 0.200  0.142  0.192  0.188  0.192  0.048  0.107  0.689  15 

7.10 0.000  0.174  0.189  0.189  0.195  0.097  0.070  0.419  28 

6.20 

批次 

6.23 0.200  0.253  0.187  0.189  0.193  0.006  0.134  0.956  2 

6.25 0.200  0.000  0.187  0.185  0.196  0.103  0.092  0.471  26 

6.27 0.200  0.217  0.185  0.187  0.186  0.020  0.124  0.860  9 

6.29 0.200  0.264  0.184  0.186  0.181  0.009  0.136  0.935  5 

7.1 0.200  0.080  0.180  0.185  0.182  0.073  0.096  0.569  23 

7.3 0.200  0.249  0.188  0.192  0.193  0.007  0.133  0.947  3 

7.5 0.200  0.211  0.189  0.188  0.190  0.022  0.123  0.849  10 

7.7 0.200  0.212  0.188  0.184  0.186  0.022  0.123  0.847  11 

7.9 0.200  0.154  0.188  0.187  0.184  0.044  0.109  0.712  14 

 

 

表 8 2019年冷柜 8℃黄桃基于灰色关联度的 TOPSIS评价模型得分 
 

日期 硬度 TSS下降率 色泽 质地 味道 正理想解 负理想解 
综合得分 

指数 
排序 

6.14 

批次 

6.16 0.000  0.171  0.209  0.202  0.200  0.111  0.077  0.409  24 

6.18 0.229  0.156  0.200  0.194  0.180  0.051  0.123  0.707  14 

6.20 0.229  0.211  0.204  0.179  0.186  0.035  0.134  0.793  10 

6.22 0.229  0.082  0.200  0.213  0.217  0.074  0.117  0.612  17 

6.24 0.229  0.033  0.198  0.207  0.201  0.093  0.111  0.543  19 

6.26 0.229  0.063  0.191  0.200  0.185  0.084  0.110  0.569  18 

6.28 0.229  0.000  0.207  0.212  0.221  0.105  0.113  0.518  21 

6.30 0.229  0.093  0.199  0.207  0.196  0.071  0.115  0.620  16 

6.17 

批次 

6.19 0.229  0.199  0.208  0.211  0.192  0.032  0.135  0.808  8 

6.21 0.229  0.171  0.210  0.216  0.221  0.039  0.132  0.771  12 

6.23 0.229  0.183  0.205  0.203  0.221  0.035  0.132  0.788  11 

6.25 0.229  0.262  0.185  0.170  0.183  0.032  0.146  0.819  6 

6.27 0.229  0.258  0.215  0.207  0.206  0.010  0.150  0.935  2 

6.29 0.149  0.260  0.205  0.205  0.203  0.038  0.127  0.770  13 

7.1 0.010  0.183  0.190  0.185  0.193  0.107  0.076  0.415  23 

7.3 0.073  0.239  0.153  0.146  0.171  0.087  0.098  0.530  20 

7.5 0.000  0.177  0.192  0.188  0.189  0.112  0.074  0.398  25 

7.7 0.046  0.242  0.167  0.175  0.171  0.091  0.097  0.516  22 

6.20 

批次 

6.22 0.229  0.224  0.206  0.212  0.213  0.019  0.142  0.880  3 

6.24 0.229  0.265  0.176  0.186  0.179  0.030  0.147  0.829  5 

6.26 0.229  0.209  0.200  0.200  0.191  0.030  0.135  0.817  7 

6.28 0.131  0.241  0.188  0.200  0.182  0.051  0.114  0.690  15 

6.30 0.229  0.216  0.204  0.206  0.214  0.023  0.139  0.858  4 
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7.2 0.229  0.272  0.197  0.203  0.218  0.010  0.153  0.940  1 

7.4 0.229  0.230  0.191  0.184  0.169  0.036  0.138  0.794  9 

7.6 0.112  0.000  0.188  0.171  0.179  0.122  0.054  0.306  26 

 

4.3.4 模型结论与“专家经验”和“普遍认知”的差异 

 

“专家经验”给出了评价黄桃是否优质的准确数据，并采用双评分机制，考

虑机械指标与人工评分二者对黄桃品质的影响，相较于“专家经验”而言，TOPSIS

模型在权重分配上给出了更加具体的分配方式，并且以给出的指标“果实硬度

>1.5kg/cm2”和“TSS 含量下降率<20%”的最劣方案，向上寻找更优化的解，

综合考虑 5种评价指标对黄桃品质的影响。 

“普遍认知”认为机械指标较容易满足，而人工评分要求更高，即权重更偏

向于人工评分，对机械指标没有提出更高的满足要求，容易受测试员主观感受的

影响，相较于“普遍认知”而言，TOPSIS提高了机械指标的满足标准，提出了更

加客观的评价方法，同时也结合人工评分，给出更加科学的评判果实品质的方法。  

     

 

五、问题二的模型建立与求解 

5.1 问题模型的分析 

2020 年度的评测中取消了人工评分，这使得原先的“专家经验”评估方式不

再完整，机械指标与人工评分的双评分机制不再适用，且基于灰色关联度的

TOPSIS模型也缺少了色泽、质地和味道等人工评分数据，也无法对 2020年的样

本数据进行评估。在问题一中，主成分分析法提取了机械指标和人工评分的主要

因素，灰色关联度模型给出了机械指标与人工评分指标之间的关联系数和权重，

但是仍然没有依据观测值给出两者之间的关系式。所以在问题二中，需要根据具

有现实意义的观测值，通过机械指标得到对应的人工评分，且单个人工评分数据

受多个机械指标因素影响，故本文选用多元线性回归模型求解机械指标与人工评

分数据之间的函数关系式。选用多元线性回归模型是因为在回归分析中，多元线

性回归常常处理一种现象与多个因素相联系的问题，通过多个自变量的最优组合

共同估计因变量，处理结果的实际意义较大。考虑到灰色关联度模型中的数据选

择和 2020 年的机械数据，多元线性回归模型处理时，依然选择果实硬度、TSS含

量、色差、色泽、质地和味道共 6个指标。 

 

5.2 问题模型的建立 

将质地、色泽和味道这三个人工评分指标作为因变量，果实硬度、TSS含量、

色差为自变量，探求自变量与各个因变量之间的关系式，以质地为例，多元线性

回归方程设为： 

——（23） 

 

其中 x1，x2，x3为自变量果实硬度、TSS 含量和色差。建立模型后要进行最

小二乘法进行参数估计，普通最小二乘法通过最小化误差的平方和寻找最佳函数，

通过矩阵运算求解系数矩阵，具体如公式（24）所示： 

 

0 1 1 2 2 3 3y x x x   = + + +质地
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——（24） 

 

X 是自变量矩阵，β为最小二乘法通过矩阵运算求解的系数矩阵。进一步，

可以求解标准误差和置信区间，其中标准误差用作回归的优度指标。 

 

——（25） 

 

置信区间=y’±tpSE，其中 tp是自由度为 n-k 的 t 统计量数值表中的数值，

n是观察值个数，k 为因变量包括在内的变量个数，这里为 4。 

 

5.3问题模型的求解 

利用多项式线性回归模型求出色泽、质地和味道在冷柜和冷库条件下与机械

指标的关联性，具体表格因篇幅过长附在附录中，因为 2020 年样本数据均是在

冷柜中，所以本文从冷柜中选取了回归效果最好的三条多项式回归方程，具体如

表 9、表 10所示。 

 

表 9 冷柜（8℃）贮藏方式下色泽与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷柜 8℃ 6.11 色泽 110.7351 -0.0454 -1.6291 -1.3521 

2018 冷柜 8℃ 6.11 质地 173.7016 -2.2151 -6.2848 -0.9687 

2018 冷柜 8℃ 6.11 味道 234.9486 -6.569 -9.4574 -2.0627 

 

表 10 冷柜（8℃）贮藏方式下色泽与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷柜 8℃ 6.11 色泽 0.9535 6.8312 0.2725 2.1028 

2018 冷柜 8℃ 6.11 质地 0.7309 0.9055 0.6295 7.0354 

2018 冷柜 8℃ 6.11 味道 0.9689 10.3953 0.2233 1.3908 

 

其中 b0 是常数项，b1,b2,b3 为多项式系数，依次对应果实硬度、TSS 含量

和色差，r2 是残差，F 是 F 检验的统计量观测值，值越大回归效果越好。p 为 F

检验的 p值，小于 0.001时回归效果显著，s2为方差项。 

由表 9，表 10 可知，色泽、质地和味道的回归方程残差较高，回归效果较

好，机械指标和人工评分回归关系式如下： 

色泽=110.7351-0.0454*果实硬度-1.6291*TSS 含量-1.3521*色差 

质地=173.7016-2.2151*果实硬度-6.2848*TSS 含量-0.9687*色差 

味道=234.9486-6.569*果实硬度-9.4574*TSS 含量-2.0627*色差 

代入 2020年样本 A-I数据，具体如表 11所示 

 

表 11 多元线性回归方程求得样本 A-I的人工评分 

 硬度 TSS 色差 色泽 质地 味道 综合 

样本 A 6.23 13.2 3.8483  83.7449  73.2143  83.7449  82.2347  

样本 B 1.345 12.9 9.4381  76.8973  80.5056  76.8973  80.1001  
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样本 C 1.69 14 9.9891  74.3448  72.2945  74.3448  75.6613  

样本 D 2.99 13.8 6.9149  78.7682  73.6498  78.7682  79.0620  

样本 E 1.27 12.9 11.4069  74.2387  78.7646  74.2387  77.7474  

样本 F 0.51 12.8 10.2354  76.0202  82.2114  76.0202  80.0839  

样本 G 2.265 13.5 6.9956  79.1806  77.0629  79.1806  80.4747  

样本 H 1.03 13.4 8.8002  76.9596  78.6790  76.9596  79.5328  

样本 I 0.815 14.3 6.3196  78.8573  75.9019  78.8573  79.8721  

 

题设要求结果如下表所示： 

 

 

六、问题三的模型建立与求解 

6.1 问题模型的分析 

在前文的 TOPSIS 模型和专家经验中，对于黄桃品质的评价都受到了温度和

时间两个维度的影响，对于温度而言，只有冷柜的 8℃和冷库的 1℃两种情况，

所以对于温度的使用分类讨论，定性分析。因为在时间维度上，对于黄桃品质的

评价是连续变化的，故可以选用时间序列类的模型进行对黄桃品质进行预测。构

建黄桃随贮藏时间变化的预测模型中，本文选用指数平滑模型进行黄桃短期品质

预测，选用灰色预测模型进行黄桃品质长期趋势预测，为商家推荐合适的贮藏方

式和时间。根据预测模型的预测结果，可以判断出是否与“普遍认为”的结论一

致，并结合坏境的不同，探讨黄桃品质的变化规律，给出果农需要进行的有损测

试周期，确定测试次数。数据的选择上，2018 年的数据测量间隔较大，插值误差

较大，故不选用数据样本。因为 2019 年的数据中 6 月 17 日批次的样本集更广

泛，进行插值处理后的数据可信度更高，且针对黄桃品质随时间和温度双维度的

变化问题需要控制黄桃批次的变量，故样本集选用 2019年 6月 17日在冷柜和冷

库中的综合评分数据。 

 

6.2 问题模型的建立 

指数平滑模型： 

为了所求预测更能符合实际情况，在移动平均法的基础上采用时间序列分析

法，在数据预测移动平均的过程中赋予权值，不舍弃过去的数据，兼容全期平均

和移动平均所长，根据过去真实值的趋势情况确定误差最小的平滑系数。针对本

题本文所采用的是三次指数平滑模型，模型如公式（26）所示： 

 

 

——（26） 

 

 

样本 品质 样本 品质 样本 品质 

样本 A 优质 样本 D 非优质 样本 G 优质 

样本 B 优质 样本 E 非优质 样本 H 非优质 

样本 C 非优质 样本 F 优质 样本 I 非优质 
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其中，xi表示第 i 期的真实值，si表示一次预测值，ti表示二次预测值，pi

表示三次预测值，a表示一次最优平滑系数，β表示二次最优平滑系数，γ表示

三次最优平滑系数，累加三次指数平滑预测公式如（27）所示： 

 

——（27） 

 

h 表示黄桃品质往后预测的天数，将本文所采集的黄桃品质数据代入 xi 形

成一系列预测值，对于一次，二次，三次预测值的预测结果作为下一次的真实值

代入 xi 实现后续预测。 

 

灰色预测模型： 

灰色预测模型中，利用 2019 年 6 月 17 日样本集作为原始序列，根据公式

（28）生成累加序列 B。 

 

——（28） 

 

累加生成新序列后，根据公式（29）生成新的紧邻均值序列 C。 

 

——（29） 

 

再根据公式（30）求出发展系数 a和灰作用量 b。 

 

——（30） 

 

通过公式（31）求得归为矩阵 c，其中         ，      ，       。 

 

 

 

——（31） 

 

得到方差比后，根据公式（32）得到后续数据 F(i)。 

 

——（32） 

 

在 F（i）的基础上对原先数据进行累减，还原出新的预测序列 G，预测序列

G在真实值 1到 n计做 H，即 H=G（1：n），而原式序列和预测序列差记做 epsilon，

即 epsilon=A-H，第 i 项的 epsilon与真实值的比为 delta，真实值记为 A（i），

delta=|A(i)-H(i)/A(i)|，最后我们可以根据公式 （33）求出相对残差 Q。 

 

 

——（33） 

 

 

最小方差比 s 是通过分别计算 epsilon 和 delta 的标准差（分别记为 S1 和

)mod( khpthshx kiiii +++=+ −









== 
=

n,,2,1|)()(
1

ijAiB
i

j

2

)1()(
)(

−+
=

iBiB
iC

  







−=

b

a
iCiA 1),()(

 1,CB −= TBcY = 







=

b

a
Tc

YBBB
b

a TT

T

T

1)(c −=







=

n

)(delta
1i


==

n

i

Q



23 

 

S2）并求两个结果之商的来的，即 s=S1/S2，通过计算每个残差减去残差的均值

之后，结果小于 0.6745 倍 A 的方差的概率，我们称之为小误差概率，即认为所

预测的黄桃品质误差在可接受范围之内，视作正确数据。 

 

6.3 问题模型的求解 

对 2019年 6月 17日批次的黄桃进行指数平滑预测，结果如下图 15所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 8 黄桃品质冷库环境指数平滑预测图 
 

未来一周的黄桃品质预测值为：84.852，84.193，83.79，84.877，86.814，

88.137，87.647。 

对冷柜内黄桃进行指数平滑预测，结果如下图 16所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 9 黄桃品质冷柜环境指数平滑预测图 

 
未来一周的黄桃品质预测值为：58.064，50.695，46.652，49.866，

55.652，58.271，54.249。 

通过指数平滑模型的接过来看，当黄桃存储在冷库（1℃）时，其品质前期

较差，后期保持较好；当黄桃存储在冷柜（8℃）时，其品质前期较好，后期保

持较差，品质下降较快。同“普遍认为”一致，在冷酷贮藏的情况下，低温会影

响黄桃代谢，风味有所下降，但保质期较长；在冷柜贮藏的情况下，黄桃代谢较
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好，但保质期较短。 

 

对冷库内黄桃进行灰色预测，结果如下图 17所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 黄桃品质冷库环境灰色预测图 
 

未来一周的黄桃品质预测值为：81.412，81.363，81.313，81.263，

81.214，81.164，81.115。 

对冷柜内黄桃进行灰色预测，结果如下图所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   图 11 黄桃品质冷柜环境灰色预测图 

 
未来一周的黄桃品质预测值为：67.412，66.76，66.113，65.473，

64.84，64.212，63.59。 

在灰色预测中，黄桃在冷库中贮存时，品质会突然下降，然后品质下降速

度变缓；在冷柜贮存中，品质会突然上升，然后下将速度要远大于在冷库中贮
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存的速度，品质逐渐变差。这说明合理的贮藏黄桃的方式，应该先在冷柜

（8℃）中贮存 3-5 天时间进行预冷，然后在贮存在冷库中（1℃）中，冷库的

低温降低黄桃代谢，使其保质期得以延长。在灰色预测中，冷库 30 天后的预测

值仍有 80.2523的评分，则认为如果按照在冷柜中预冷，在放置于冷库中存

储，则会有 60天左右的保质期（低于 80）。 

对于黄桃品质的周期性变化，2019年 6 月 11日批次的黄桃品质表现如图

19所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 12 6.11黄桃品质冷库环境指数平滑预测图 
 

6月 11日数据体现冷库环境下，黄桃品质存在 7天的周期性，成稳定下降

趋势，故在由预冷的冷库情况下，冷库存储时期每 7天检测一次。而预冷阶段

只有 3到 5天，故预冷阶段初始时检测一次，转入冷库时检测一次，共 2次。 

 

 

七、模型评价 

7.1 模型优点 

1.本文对数据进行了严谨的预处理，使得数据更为科学准确。 

2.本文采用主成分分析提取机械指标和人工评分的主要影响因素，是的模型

研究复杂度降低，同时避免了认为选择变量带来的主观性。 

3.本文采用了灰色关联度模型和多元线性规划对各个指标的关系和一致性

进行分析，相互验证，更有科学性。 

4.本文使用了基于灰色关联度的 TOPSIS 模型，利用后验权重作为评价基础，

具有较强的可信度。 

5.本文使用指数平滑预测模型和灰色预测模型对黄桃品质从温度和时间两

个维度进行考量，是结果更加全面。 

 

7.2 模型缺点 

1.在主成分分析模型建立中，为了降低维度，减少计算复杂度而提取了主成

分，对于果壳半径，部分色差数据没有进行考虑。 

2.对于环境进行定性分析，实际上，温度、湿度等环境因素是连续变量，不
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能简单的定性分析。 
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附录一： 

 

表 12 冷柜（8℃）贮藏方式下色泽与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷柜 8℃ 6.11 色泽 110.7351 -0.0454 -1.6291 -1.3521 

2018 冷柜 8℃ 6.14 色泽 9.7234 5.775 3.4306 0.7816 

2018 冷柜 8℃ 6.16 色泽 125.3022 -8.5313 -1.463 -0.5927 

2018 冷柜 8℃ 综合 色泽 55.8312 0.7074 2.0989 -0.0669 

2019 冷柜 8℃ 6.14 色泽 61.4952 0.4196 1.8758 -0.8232 

2019 冷柜 8℃ 6.17 色泽 50.5682 1.4623 2.6545 -1.0229 

2019 冷柜 8℃ 6.20 色泽 89.3448 3.0464 -1.3065 0.2178 

2019 冷柜 8℃ 综合 色泽 66.8536 2.7937 0.7525 -0.224 

 

表 13 冷柜（8℃）贮藏方式下色泽与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷柜 8℃ 6.11 色泽 0.9535 6.8312 0.2725 2.1028 

2018 冷柜 8℃ 6.14 色泽 0.5436 0.3971 0.7893 22.6059 

2018 冷柜 8℃ 6.16 色泽 0.9321 4.5733 0.3281 4.6201 

2018 冷柜 8℃ 综合 色泽 0.166 0.7299 0.5554 14.9946 

2019 冷柜 8℃ 6.14 色泽 0.7984 6.6022 0.0344 1.7702 

2019 冷柜 8℃ 6.17 色泽 0.3733 1.3897 0.323 56.66 

2019 冷柜 8℃ 6.20 色泽 0.4235 1.2242 0.3923 16.7424 

2019 冷柜 8℃ 综合 色泽 0.3052 3.6605 0.0258 24.1556 

 

表 14 冷库（1℃）贮藏方式下色泽与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷库 1℃ 6.11 色泽 54.8673 7.0808 0.3552 -5.2628 

2018 冷库 1℃ 6.14 色泽 46.9188 8.2011 -0.4573 -1.6838 

2018 冷库 1℃ 6.16 色泽 -83.0622 -9.6787 19.538 -1.022 

2018 冷库 1℃ 综合 色泽 45.9902 0.7114 3.0883 -0.3205 

2019 冷库 1℃ 6.14 色泽 107.1051 -0.9564 -1.6559 -0.3979 

2019 冷库 1℃ 6.17 色泽 80.5634 -0.1158 0.1549 0.0197 

2019 冷库 1℃ 6.20 色泽 83.0138 0.1538 0.0315 -0.2501 

2019 冷库 1℃ 综合 色泽 85.3141 -0.6673 0.0445 -0.2913 

 

表 15 冷库（1℃）贮藏方式下色泽与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷库 1℃ 6.11 色泽 0.5123 0.3502 0.8104 73.7755 
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2018 冷库 1℃ 6.14 色泽 0.9955 73.9054 0.0853 0.3475 

2018 冷库 1℃ 6.16 色泽 0.9902 33.5291 0.1261 0.4112 

2018 冷库 1℃ 综合 色泽 0.2219 1.0455 0.4108 22.4951 

2019 冷库 1℃ 6.14 色泽 0.4544 1.3883 0.3484 7.8674 

2019 冷库 1℃ 6.17 色泽 0.0063 0.0148 0.9973 5.9761 

2019 冷库 1℃ 6.20 色泽 0.252 0.5614 0.6634 3.1532 

2019 冷库 1℃ 综合 色泽 0.1553 1.5321 0.2307 5.1163 

 

表 16 冷柜（8℃）贮藏方式下质地与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷柜 8℃ 6.11 质地 173.7016 -2.2151 -6.2848 -0.9687 

2018 冷柜 8℃ 6.14 质地 51.6614 2.4641 1.004 0.6418 

2018 冷柜 8℃ 6.16 质地 96.5245 -5.2451 0.2181 -0.3756 

2018 冷柜 8℃ 综合 质地 77.8475 -0.8499 0.5832 -0.0235 

2019 冷柜 8℃ 6.14 质地 29.9207 2.0435 3.7796 -0.4757 

2019 冷柜 8℃ 6.17 质地 39.9243 3.7556 2.6932 -0.5852 

2019 冷柜 8℃ 6.20 质地 120.1054 1.8947 -3.9835 0.3449 

2019 冷柜 8℃ 综合 质地 68.7341 3.4483 0.2275 -0.0615 

 

表 17 冷柜（8℃）贮藏方式下质地与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷柜 8℃ 6.11 质地 0.7309 0.9055 0.6295 7.0354 

2018 冷柜 8℃ 6.14 质地 0.2273 0.0981 0.9504 16.0913 

2018 冷柜 8℃ 6.16 质地 0.7089 0.8118 0.652 15.0538 

2018 冷柜 8℃ 综合 质地 0.1866 0.8414 0.4992 10.6611 

2019 冷柜 8℃ 6.14 质地 0.2243 0.4818 0.7092 28.5993 

2019 冷柜 8℃ 6.17 质地 0.4344 1.7924 0.2362 60.6599 

2019 冷柜 8℃ 6.20 质地 0.7617 5.3277 0.0514 10.6685 

2019 冷柜 8℃ 综合 质地 0.2698 3.0797 0.0457 36.6245 

 

表 18 冷库（1℃）贮藏方式下质地与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷库 1℃ 6.11 质地 110.4749 1.0107 -2.7728 -0.5065 

2018 冷库 1℃ 6.14 质地 15.0995 9.6217 1.3042 -1.3976 

2018 冷库 1℃ 6.16 质地 67.1663 3.1599 -0.2349 0.1396 

2018 冷库 1℃ 综合 质地 50.5773 0.3888 2.5839 -0.1109 

2019 冷库 1℃ 6.14 质地 109.2649 -1.1732 -1.6296 -0.5415 

2019 冷库 1℃ 6.17 质地 85.7553 0.1026 -0.2231 0.0207 

2019 冷库 1℃ 6.20 质地 81.8656 0.8555 -0.1568 0.1277 

2019 冷库 1℃ 综合 质地 87.3629 -0.6365 -0.0948 -0.1636 
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表 19 冷库（1℃）贮藏方式下质地与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷库 1℃ 6.11 质地 0.398 0.2204 0.877 4.9842 

2018 冷库 1℃ 6.14 质地 0.9919 41.0225 0.1142 0.5787 

2018 冷库 1℃ 6.16 质地 0.7889 1.2458 0.5637 4.0464 

2018 冷库 1℃ 综合 质地 0.1948 0.887 0.4779 9.8698 

2019 冷库 1℃ 6.14 质地 0.3457 0.8806 0.5107 17.749 

2019 冷库 1℃ 6.17 质地 0.0239 0.0571 0.9807 1.6498 

2019 冷库 1℃ 6.20 质地 0.555 2.0788 0.2217 0.8148 

2019 冷库 1℃ 综合 质地 0.0939 0.8637 0.4728 6.8079 

 

表 20 冷柜（8℃）贮藏方式下味道与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷柜 8℃ 6.11 味道 234.9486 -6.569 -9.4574 -2.0627 

2018 冷柜 8℃ 6.14 味道 31.7936 0.6426 3.5439 0.2965 

2018 冷柜 8℃ 6.16 味道 74.1211 -4.7979 2.3392 -0.6189 

2018 冷柜 8℃ 综合 味道 76.4262 -2.3117 1.2936 -0.2403 

2019 冷柜 8℃ 6.14 味道 1.8988 0.776 6.1709 -1.0943 

2019 冷柜 8℃ 6.17 味道 42.0335 2.1738 2.6894 -0.6039 

2019 冷柜 8℃ 6.20 味道 96.5886 3.4083 -2.69 1.2667 

2019 冷柜 8℃ 综合 味道 63.768 2.6522 0.4265 0.2269 

 

表 21 冷柜（8℃）贮藏方式下味道与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷柜 8℃ 6.11 味道 0.9689 10.3953 0.2233 1.3908 

2018 冷柜 8℃ 6.14 味道 0.6715 0.6813 0.6876 16.3766 

2018 冷柜 8℃ 6.16 味道 0.6779 0.7016 0.6817 17.2697 

2018 冷柜 8℃ 综合 味道 0.5543 4.5608 0.0261 9.5306 

2019 冷柜 8℃ 6.14 味道 0.5325 1.8987 0.2477 20.9558 

2019 冷柜 8℃ 6.17 味道 0.3653 1.343 0.3355 42.3291 

2019 冷柜 8℃ 6.20 味道 0.5117 1.7462 0.2731 41.8006 

2019 冷柜 8℃ 综合 味道 0.1134 1.0656 0.3814 39.9759 

 

表 22 冷库（1℃）贮藏方式下味道与机械指标的回归方程系数 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 b0 b1 b2 b3 

2018 冷库 1℃ 6.11 味道 115.0467 -4.1369 -1.2505 0.7169 

2018 冷库 1℃ 6.14 味道 -10.3882 5.796 5.1672 -0.5465 

2018 冷库 1℃ 6.16 味道 -8.7048 -2.5212 9.7213 -0.7426 
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2018 冷库 1℃ 综合 味道 44.8425 -0.9151 3.5614 -0.0947 

2019 冷库 1℃ 6.14 味道 54.1338 1.5272 1.631 -1.0114 

2019 冷库 1℃ 6.17 味道 108.7946 1.7776 -2.926 -0.1574 

2019 冷库 1℃ 6.20 味道 74.7717 0.5355 0.3051 -0.0118 

2019 冷库 1℃ 综合 味道 76.811 -0.1205 0.2113 -0.0824 

 

表 23 冷库（1℃）贮藏方式下味道与机械指标的回归方程检验值 

年份 贮藏方

式 

批次 指标 r2 F p s2 

2018 冷库 1℃ 6.11 味道 0.519 0.3596 0.806 22.307 

2018 冷库 1℃ 6.14 味道 0.9721 11.6179 0.2116 1.3588 

2018 冷库 1℃ 6.16 味道 0.6623 0.6537 0.6959 17.199 

2018 冷库 1℃ 综合 味道 0.2206 1.0378 0.4139 12.8544 

2019 冷库 1℃ 6.14 味道 0.2978 0.7068 0.5879 12.7838 

2019 冷库 1℃ 6.17 味道 0.6999 5.443 0.0301 4.0066 

2019 冷库 1℃ 6.20 味道 0.2626 0.5934 0.6459 6.6396 

2019 冷库 1℃ 综合 味道 0.016 0.1351 0.9382 12.1746 

 

 

附录二 源码 

return list(map(normalization, datas)) 

 

 

def dataDirection_3(datas, x_min, x_max, x_minimum, x_maximum): 

   def normalization(data): 

      if data >= x_min and data <= x_max: 

         return 1 

      elif data <= x_minimum or data >= x_maximum: 

         return 0 

      elif data > x_max and data < x_maximum: 

         return 1 - (data - x_max) / (x_maximum - x_max) 

      elif data < x_min and data > x_minimum: 

         return 1 - (x_min - data) / (x_min - x_minimum) 

 

   return list(map(normalization, datas)) 

 

def entropyWeight(data): 

   data = np.array(data) 

   # 归一化 

   P = data / data.sum(axis=0) 

 

   # 计算熵值 

   E = np.nansum(-P * np.log(P) / np.log(len(data)), axis=0) 
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   # 计算权系数 

   return (1 - E) / (1 - E).sum() 

 

def topsis(data, weight=None): 

   # 归一化 

   data = data / np.sqrt((data ** 2).sum()) 

 

   # 最优最劣方案 

   Z = pd.DataFrame([data.min(), data.max()], index=['负理想解', '正

理想解']) 

 

   # 距离 

   weight = entropyWeight(data) if weight is None else 

np.array(weight) 

   Result = data.copy() 

   Result['正理想解'] = np.sqrt(((data - Z.loc['正理想解']) ** 2 * 

weight).sum(axis=1)) 

   Result['负理想解'] = np.sqrt(((data - Z.loc['负理想解']) ** 2 * 

weight).sum(axis=1)) 

 

   # 综合得分指数 

   Result['综合得分指数'] = Result['负理想解'] / (Result['负理想解'] 

+ Result['正理想解']) 

   Result['排序'] = Result.rank(ascending=False)['综合得分指数'] 

 

   writer = pd.ExcelWriter('C:\\Users\\76446\\Desktop\\TOPSIS 数据结

果.xlsx') 

    


