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基于可见-近红外光谱法无损检测赣南脐橙中 

总酸含量 

章海亮 1*, 任众财 2, 刘雪梅 3, 罗  微 3, 詹白勺 3, 黄海华 4, 陈  宏 4 

(华东交通大学电气与自动化工程学院, 南昌  330000) 

摘  要: 目的  基于可见-近红外光谱法建立一种无损测定赣南脐橙总酸含量的技术。方法  利用设计的可见

-近红外光谱检测系统检测 168 个赣南脐橙总酸含量。以给定赣南脐橙的 126 个样品作为校正集, 42 个未知样

品作为预测集。本研究以去除首尾处噪声后的 400~880 nm 范围的光谱波段, 共 481 个波长点进行研究分析。

结合 SG (Savitzky-Golay)平滑法、多元散射校正法、变量标准化法、基线校正法 4 种预处理方法处理原始光

谱数据, 通过 PLSR 数学模型确定最佳预处理模型; 再利用竞争性自适应重加权算法(competitive adaptive 

reweighted sampling, CARS)、随机蛙跳算法(random frog, RF)、遗传算法(genetic algorithm, GA)、连续投影算

法(successive projections algorithm, SPA)和主成分分析法(principal component analysis, PCA) 5 种算法对预处理

后的数据提取特征变量, 降低维度, 随后分别建立基于特征变量的总酸偏最小二乘回归(partial least squares 

regression, PLSR)、主成分回归(principal component regression, PCR)、最小二乘支持向量机(least square support 

vector machine, LS-SVM)及多元线性回归(multiple linear regression, MLR)预测模型。结果  通过 PLSR 数学模

型确定 SG 平滑预处理模型效果为最佳, 基于 SG+GA+LS-SVM 模型对总酸含量预测效果最佳, 预测集均方根

误差(root mean square error of prediction, RMSEP)值为 0.016, 预测集决定系数(prediction set coefficient of 

determination, 2
pR )值为 0.9834, 相对分析误差(residual predictive deviation, RPD)值为 7.76。结论  基于可见-

近红外光谱法实现赣南脐橙中总酸含量的无损检测是可行的, 结合 SG+GA+LS-SVM 预测模型可以实现赣南

脐橙总酸含量的定量检测, 可用于评价赣南脐橙总酸含量。 

关键词: 可见-近红外光谱法; 无损检测; 总酸含量; 赣南脐橙 

Non-destructive detection of total acid content in Gannan navel orange based 
on visible-near infrared spectroscopy 

ZHANG Hai-Liang1*, REN Zhong-Cai2, LIU Xue-Mei3, LUO Wei3, ZHAN Bai-Shao3, 
 HUANG Hai-Hua4, CHEN Hong4 

(School of Electrical and Automation Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330000, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish a non-destructive method for the determination of total acid content in 
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Gannan navel orange based on visible-near infrared spectroscopy. Methods  The designed visible-near infrared 

spectroscopy detection system was used to detect the total acid content in 168 Gannan navel oranges. The 126 

samples in the given Gannan navel orange were used as the modeling set, and the 42 unknown samples served as 

prediction sets. In this experiment, a total of 481 wavelength points were studied and analyzed in the 400-880 nm 

range of the spectrum band after removing the noise at the head and tail. The original spectral data were processed by 

4 kinds of preprocessing methods including SG (Savitzky-Golay) smoothing method, multivariate scattering 

correction method, standard normal variable method, and baseline offset correction method, and the optimal 

pretreatment model was determined by PLSR mathematical model; then 5 kinds of algorithms including competitive 

adaptive reweighted sampling (CARS), random frog (RF), genetic algorithm (GA), successive projections algorithm 

(SPA) and principal component analysis (PCA) were used to extract characteristic variables and reduce the 

dimensions of the data information, the partial least squares regression (PLSR)、principal component regression 

(PCR)、least square support vector machine (LS-SVM) and multiple linear regression (MLR) prediction models of 

total acid content in Gannan navel orange based on the characteristic variables were established. Result  The 

prediction effect of total acid content based on SG+GA+LS-SVM model was the best. The root mean square error of 

prediction (RMSEP) value was 0.016, the prediction set coefficient of determination ( 2
pR value was 0.9834, and the 

residual predictive deviation (RPD) value was 7.76. Conclusion  It is feasible to realize the non-destructive 

detection of the total acid content in the Gannan navel orange based on visible-near infrared spectroscopy, which can 

realize the quantitative detection of the total acid content of Gannan navel orange combining with the 

SG+GA+LS-SVM prediction model and can be used to evaluate the total acid content of Gannan navel orange. 

KEY WORDS: visible-near infrared spectroscopy; non-destructive examination; total acid content; Gannan navel 

orange 
 

 

0  引  言 

柑橘属水果是世界上最重要的水果之一, 包括柚、橘

(桔)、橙等。目前, 世界上有超过 130 个国家种植, 其在中

国和世界贸易中都有着巨大的市场。水果中总酸、可溶性

固形物、矿物质等理化指标是衡量水果质量的关键指标, 

其中总酸含量是评价农产品的一个常用参数, 对水果的口

感、销售价格等具有重要的影响。 

可见-近红外光谱法具有无损、快速、低成本的检测

特点, 如今已被广泛运用于农业、食品等领域。目前, 有

不少学者基于可见-近红外光谱法对柑橘属水果中总酸含

量、可溶性固形物等理化值的无损检测进行了相关研究, 

例如, LIAO 等[1]采用脐橙近红外光谱结合偏最小二乘法

(partial least square, PLS)建立预测模型测定了脐橙中可滴

定酸度 , 预测集决定系数 (prediction set coefficient of 

determination, 2
pR )到达了 0.9085; 章海亮等[2]基于一阶微

分结合偏最小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)

成功实现脐橙总酸含量的无损快速检测,
 

2
pR 到达了 0.9562; 

江水泉等[3]基于遗传算法-竞争性自适应重加权算法(genetic 

algorithm-competitive adaptive reweighted sampling, GA- 

CARS)实现了脐橙中可溶性固形物含量在线检测, 2
pR 到

达了 0.824; 刘燕德等[4‒7]实现了赣南脐橙以及南丰蜜桔等

柑橘属水果的可溶性固形物无损检测, 其中近红外光谱结

合最小二乘支持向量机(least square support vector machine, 

LS-SVM)预测模型效果最优, 2
pR 到达了 0.9059; 李俊杰 

等[8]利用近红外光谱结合 PLS 实现了塔罗科血橙总酸的研

究, 2
pR 到达了 0.699; 吕强等[9]采用联合区间偏最小二乘

法(synergy interval partial least square, siPLS)对班菲尔脐橙

的可溶性固形物进行了无损研究, 2
pR 到达了 0.8789; 薛龙

等[10]基于 GA-PLS 实现了脐橙可溶性固形物的研究, 2
pR

到达了 0.9132。 

以上研究为本研究总酸含量检测提供了思路, 但是以

上学者所创建的预测模型较少, 也就导致了总酸含量与光

谱数据之间的相关性较低, 本研究通过 CARS[11]、随机蛙跳

算法(random frog, RF)[12]、GA[13]、连续投影算法(successive 

projections algorithm, SPA)[14] 、主成分分析法 (principal 

component analysis, PCA)[15]对脐橙光谱特征变量进行提取, 

再结合 PLSR[16]、多元线性回归(multiple linear regression, 

MLR)[17] 、 主 成 分 回 归 (principal component regression, 

PCR)[18]、LS-SVM[19]建立多种预测模型, 增强总酸含量与近

红外光谱之间的相关性, 探求一种快捷、准确的预测模型, 

为评价柑橘属水果总酸含量提供更加准确的检测方法。 
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1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

脐橙样本均来自江西省某大型农贸批发市场, 挑选

出 168 个大小相近, 形状差异较小且无损伤的赣南脐橙样

品。以 3:1 比例将脐橙样本分为校正集和预测集, 并对样

品逐一排序, 对 126 个建模样品进行训练, 42 个未知样品

进行验证。 

试剂: 氢氧化钠(分析纯, 中国西安鼎天化工有限公

司); 酚酞(分析纯, 中国江西洛特化工有限公司); 无水乙

醇(分析纯, 中国江西雪奥化工有限公司)。 

1.2  仪器与设备 

ImSpectorV10E+QE 型号成像光谱仪 (芬兰 Spectral 

Imaging 公司); HR1895 型榨汁机、100W 卤素灯光源(荷兰

Philips 公司); V23+f/2.4 型号透镜(芬兰 Specim 公司); DCR III

型号控制器(美国 Schoot 公司); EZHR17EN 型号的样品平台

(美国 AllMotion 公司); 台式计算机(中国联想公司)。 

1.3  设备检测原理 

为了避免光谱采集过程中周围环境杂散光的影响 , 

整个系统安装在涂有哑光黑漆的铁柜中, 可见-近红外光

谱检测系统的原理如图 1 所示。调整透镜到输送台的距离

为 400 mm。两个卤素灯光源分别安装在距离水平位置 45°

角的位置上。采集阶段的移动速度和扫描时间分别设定为

0.85 mm/s 和 20 ms/次。对脐橙样品依次编号, 避开存在果

皮缺陷的部分, 在样品赤道线等间距连续做 3 次光谱扫描, 

最后取 3 幅图谱平均值作为最终光谱数据。后续利用 The 

Unscramble X10.1, Matlab 2010 以及 Origin 2018 对光谱数

据进行处理分析。 

1.4  总酸含量的测定 

将赣南脐橙样品剥皮后, 清理掉橘络, 取脐橙果肉放

入榨汁机中, 榨汁并且过滤。取上清液, 采用传统滴定法[20]

测定样品中的总酸含量, 重复取样 3 次, 最后取均值作为

样品的总酸测定值。 

1.5  光谱的预处理 

以消除首尾处噪声后的原始数据, 取 400~880 nm 的

波段范围内, 共计 481 个波长点作为输入变量 X, 以吸光

度作为输出变量 Y。基于 4 种预处理方法, 分别包括 SG 平

滑法、多元散射校正法、变量标准化法、基线校正法。 

1.6  特征光谱的选择 

原始数据中存在大量的冗余信息, 使得模型的建立

和数值的计算较为烦琐。基于适当的算法处理光谱数据, 

以此来减少低效率和冗余数据对实验的影响, 简化数学模

型, 同时减少计算量。本研究采用了 CARS、RF、GA、SPA

和 PCA 5 种算法简化数据计算。 

CARS 用来消除光谱数据中的冗余的、涵盖信息量

少的数据, 利用交叉验证提取出当均方根误差较低时的

子集 , 选出良好的变量组合 , 替代原始光谱数据。以此

来建模, 简化数学模型, 提高计算结果的准确性 [11]; RF 

广泛应用于光谱数据特征波长提取, 通过算法的运行结

果来显示每个波长迭代的概率, 然后根据概率大小提取

出迭代概率高的波长。并以挑选出的少量的波长作为特

征变量进行建模 [12]; GA 是基于物种进化论 , 是进化算

法的一种。通过遗传、变异、交叉、复制, 来寻找全局

最优解[13]; SPA 是一种常用的经典降维算法, 广泛运用

于降低高维度数据, 简化数学计算。在本次赣南脐橙总

酸含量检测实验中, 以样本的光谱数据和总酸含量作为

输入, 以 5~20 为选取的波长数量范围输出特征波长[14]; 

PCA 广泛应用于数据处理, 是一种常用的高维度数据降

维方法, 从大数据库中选取少量的涵盖主特征信息的数

据代替原始的, 大量的数据[15]。 

1.7  模型的建立 

本研究赣南脐橙总酸含量的无损检测实验 , 选择

PLSR、MLR、PCR、LS-SVM 4 种数学模型[16‒19], 并对创

建的各个数学预测模型进行比较分析, 验证总酸含量预测

模型的准确性和稳定性, 从而选择最优的预测模型完成总

酸含量的定量检测。 

基于 PLSR 将所提取的光谱数据与总酸含量进行线

性回归分析 , 对预处理模型进行评价 , 通过均方根误差

以及决定系数评价预处理模型; MLR 同样用来线性回归

分析, 广泛应用于处理大量数据, 在实际的生产生活中, 

它能够更加接近真实的机器学习应用; PCR 通常来说是

MLR模型的替代方法, 相比较于 MLR模型适用更加广泛, 

具有很大的优势, 同样用于构建未知的预测变量与已知

的预测变量之间的线性回归 ; LS-SVM 是支持向量机

(SVM)的改进, 比较适用于样本容量小的数据, 能够提高

非线性信息数据的准确度以及模型的运算速度和性能。 

1.8  数学模型评价参数 

分别采用校正集均方根误差(root mean square error of 

calibration, RMSEC)、预测集均方根误差(root mean square 

error of prediction, RMSEP)、校正集决定系数(calibration set 

coefficient of determination, 2
cR )、 2

pR 以及相对分析误差

(residual predictive deviation, RPD)评价预测模型性能。当

RMSEC 与 RMSEP 之间的差值越小且均趋向于 0 时, 说明

此模型的检测效果越稳健; 2
cR 和 2

pR 值越趋向于 1 时, 说明

此模型越具有较高的检测精度; 当RPD>2.0且 2
pR ≥0.80时, 

说明此模型对总酸含量的预测效果较优, 适用于对样品进

行定量预测; 当 1.4≤RPD≤2.0 且 0.50≤ 2
pR <0.80 时, 说明
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0.9382 0.03 

0.9530 0.027 

0.8510 0.047 

0.8510 0.047 

0.8451 0.048 

提取特征波长 

设置蒙特卡罗采

样次数 N=34 时,

大量的无关信息

速上升, 表明在第

的数据被剔除, 

的趋势变化, 竖

所提取的波长是

18、420、427

运行次数的变化规

Fig.3  Extrac

 基于可见-近红

PLSR 数学模型

所示。通过比较

预处理后, 总酸含

处理模型中的 R

EC 和 RMSEP

于其他 3 种预处

原理是假设光谱

声, 通过多次测量

高样品的信号, 该

因此本研究确定

含量的 PLSR 模型

f total acid conte
etreatment meth

C 2
pR  RMS

0.9295 0.0

0.9401 0.0

0.7743 0.0

0.7740 0.0

0.8730 0.0

采样次数 N=50

, RMSE 值最小

息被剔除, 第 3

第 34 次采样之

使模型变差; 观

线所在的位置表

是最优的, 包含

、445、447、4

规律; b 为 RMSE

图 3  基于 C

ction of characteri

红外光谱法无损

型, 不

较分

含量
2
cR 和

的值

处理

谱噪

量求

该算

定 SG

型 

ent in 
hods 

SEP

038 

028 

054 

054 

041 

0, 由

小, 表

34 次

之后, 

观察

表示

含 12

462、

492、

部分

2.3.2

为 6

的 6

为预

2.3.3

选取

RMS

高并

够达

所示

一一

波长

作为

2.3.4

图 6

本达

SPA

SPA

为特

2.3.5

主成

显看

迅速

包含

线在

成分

以替

 

 

E 值随运行次数的

CARS 算法的特征

istic wavelengths 

损检测赣南脐橙

、500、517、67

分特征信息, 作为

2  基于 RF 算法

RF 算法的运行

时, RMSE 值最

个波长变量, 即

预测脐橙总酸含

3  基于 GA 算

GA算法运行结

取前 39 个波长

SE 值为 0.0272

并且预测误差相对

达到减少计算量,

示, 算法在运行过

一对应, 波长迭代

长变量迭代次数均

为预测脐橙总酸含

4  基于 SPA 算

基于 SPA 算法

a 可知, 当最终

达到稳定, 只随波

选定的 5 个波长

选取的 5 个光

特征波长建立预

5  基于 PCA 算

由图 7a可知, 

成分呈现下降趋

看到, 方差贡献率

速, 差值甚至超过

含了绝大部分主

在第 7 个主成分

分贡献率之和在

替代数据降维前

的变化规律; c 为

征波长提取 

based on the CA

橙中总酸含量 

79、693、855 n

为提取的特征波

法提取特征波长

行结果如图 4 所

最小, 同时在图

即 462、693、74

含量的特征波长

算法提取特征波长

结果如图 5所示

长作为特征波长

。此时波长数目

对较小, 同时包

, 简化模型的效

过程中对数据迭

代次数越多, 所

均超过 6 次。因

含量的特征波长

算法提取特征波

法提取特征波长

终选定波长数量

波长数增加发生

长在第一个校准

光谱波长 441、4

预测模型。 

算法降低数据维

主成分方差贡

趋势, 并且下降

率值从第 1 主成

过了70%, 由此

主特征信息。观

分位置处逐渐趋

在 99%以上, 涵

前的原始数据。

为回归系数路径随

ARS algorithm 

nm, 涵盖了原始

波长。 

长 

所示。由图 4a 可

4b 中找到被选

49、750、766、

。 

长 

示。由图 5a和图

长时, 预测精度

目所对应的预测

包含的波长数目

效果。波长迭代效

迭代了 100 次, 

所选的波长越稳定

因此以提取的前

长。 

波长 

长效果图如图

量为 5 时, RMS

生轻微变化。图

准光谱上的分布

481、506、657、

维度 

贡献率从第 1主成

幅度非常大; 同

成分到第 2 主成

此可见, 第1主成

察图 7b, 主成分

趋向于平稳, 表明

涵盖的有效信息

 

随运行次数的变化

8989 

始数据中大

可知, 当数目

择概率靠前

791 nm, 作

5b可知, 当

度为 94.97%, 

精度相对较

目也较少, 能

效果如图 5c

波长与频率

定, 前 39个

前 39 个波长

6 所示。由

E 值变化基

图 6b 表示经

布。因此, 以

、856 nm 作

成分到最后

同时可以明

成分下降最

成分中数据

分贡献率曲

明前 7 个主

息最全面, 可

 

化规律。 
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2.4

的校

定性

3 中

果相

目较

90 
 
 
 
 
 

4  不同数学模

基于不同算

校正结果与预测

根据实验结

性相比原始光谱

中模型的对比可

相对较差, 究其

较少, 导致在建

注:

Fig

注: a 为 GA 算法

Fig

Fig

模型的比较及

算法提取的特征

测结果如表 3 所

结果可知, 所建

谱都有所提升,

可知, 基于 RF和

其原因, 上述两

建立预测模型的

: a 为 RMSE 值随

图

g.4  Extraction o

法预测精度; b 为

图

g.5  Extraction o

注: a 为 RMSE 值

图

g.6  Extraction o

及分析 

征变量所建立不

所示。 

建立预测模型的

 预测效果较为

和 SPA所创建模

两种算法所提取

的过程中丢失了

食品安全质

随波长数目的变化

图 4  基于 RF 算

of characteristic w

为 RMSE 值随波长

图 5  基于 GA 算

of characteristic w

值随波长数目的

图 6  基于 SPA 算

of characteristic w

不同数学模型

的准确度与稳

为理想。由表

模型的预测效

取特征波长数

了一些涵盖特

质量检测学报

 
 

化规律; b 为各波

算法的特征波长提

wavelengths based
 

 
长数目的变化规律

算法的特征波长提

wavelengths based
 

 
的变化规律; b 为提

算法的特征波长提

wavelengths based
 

征信息的

SG+GA+L

RMSEC 与

值分别为

和 2
pR 的值

且检测准确

数的比较,

拟合情况。

波长变量被选择概

提取 

d on the RF algor

律; c 为各波长变

提取 

d on the GA algor

提取的特征波长。

提取 

d on the SPA algo

数据。对各个

LS-SVM 预测模

与 RMSEP 的值分

0.9689 和 0.98

值可以判断出上

确度相对较高, 

, 可知校正与预

。 

概率。 

rithm 

变量被选中次数。

rithm 

。 

rithm 

个预测模型进

模型的预测效

分别为 0.022 和

34, RPD 的值为

上述预测模型的

同时通过校正

预测结果相近, 

第

 

 

 

行比较 , 其中

效果最优 , 其对

和 0.016, 2
cR 与

为 7.76。由 RM

的预测效果比较

正集参数与预测

不存在过拟合

12 卷 

 

中基于

对应的

2
pR 的

MSEP

较稳健

测集参

合和欠
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3  结  论

本研究

橙总酸含量

的预测模型

(1)在本

能够很好地

提取的特征

LS-SVM 所

T

SG

SG

SG

SG

SG

SG

S

S

SG

SG

R

SG+C

SG

SG+

SG+

SG+

SG

S

S

SG

SG

论 

究提出一种基于

量的无损检测, 

型, 得到以下结论

本研究中, 基于

地消除外界噪声

征波长寻优功能

所创建的数学模

Fig.7  Varianc

Table 3  Predicti

模型类型 

Raw+PLSR 

+CARS+PLSR 

G+RF+PLSR 

G+GA+PLSR 

G+SPA+PLSR 

G+PCA+PLSR 

Raw+PCR 

G+CARS+PCR 

SG+RF+PCR 

SG+GA+PCR 

G+SPA+PCR 

G+PCA+PCR 

Raw+LS-SVM 

CARS+LS-SVM 

G+RF+LS-SVM 

+GA+LS-SVM 

+SPA+LS-SVM 

+PCA+LS-SVM 

Raw+MLR 

G+CARS+MLR 

SG+RF+MLR 

G+GA+MLR 

G+SPA+MLR 

G+PCA+MLR 

章海亮, 等:

于可见-近红外光

并建立了赣南脐

论:  

于 SG 平滑法的

声对实验的影响

能最佳 ; 在相同

型的预测效果最

注: a 为

图

ce contribution rat

表 3 
ion results of tot

变量

48

 1

  

 3

  

  

48

 1

  

 3

  

  

48

 1

  

 3

  

  

48

 1

  

 3

  

  

 基于可见-近红

光谱法实现赣南

脐橙总酸含量检

的预处理效果最

; 基于 GA 算法

同的变量下 , 基

最佳。 

为方差贡献率变化

7  方差贡献率曲

te curve and cum

 基于不同数学模

tal acid content i

量数 2
cR

81 0.938

2 0.955

6 0.940

9 0.961

5 0.936

7 0.947

81 0.944

2 0.956

6 0.943

9 0.957

5 0.942

7 0.944

81 0.960

2 0.960

6 0.941

9 0.968

5 0.942

7 0.953

81 0.948

2 0.958

6 0.943

9 0.968

5 0.946

7 0.950

红外光谱法无损

南脐

检测

最好, 

法所

基于

RMS

优于

进行

酸含

检测

柑橘

提供
 

 

化曲线; b 为主成

曲线以及前 n 个主

mulative contributi
 

模型对赣南脐橙总

in Gannan navel

RMSE

82 0.030

52 0.026

06 0.030

11 0.024

63 0.030

72 0.028

41 0.029

60 0.025

30 0.029

72 0.025

23 0.029

40 0.029

04 0.025

09 0.024

14 0.030

89 0.022

21 0.030

36 0.026

80 0.028

81 0.025

30 0.031

89 0.022

63 0.029

02 0.027

损检测赣南脐橙

(2)SG+GA+L

SEP 的值为 0.0

于其他模型的预

行检测。 

(3)本研究所采

含量的检测精度

测技术评价赣南

橘属水果中总酸

供了理论参考。

成分贡献率变化曲

主成分贡献率曲

ion rate curve of t

总酸含量的预测

 orange based on

EC RPD

0 4.02

6 4.72

0 4.10

4 5.07

0 3.96

8 4.35

9 4.23

5 4.77

9 4.19

5 4.83

9 4.16

9 4.22

5 5.02

4 5.06

0 4.13

2 5.67

0 4.15

6 4.64

8 4.38

5 4.88

1 4.19

2 5.67

9 4.31

7 4.48

橙中总酸含量 

S-SVM 预测

16, 2
pR 的值为

预测效果, 适用于

采用的模型有效

度, 也证明了基

南脐橙中总酸含

酸含量以及可溶

 

曲线。 

线 

the first n princip

结果 
n different math

2
pR  

0.9295 

0.9620 

0.9560 

0.9730 

0.9564 

0.9504 

0.9347 

0.9579 

0.9540 

0.9640 

0.9534 

0.9552 

0.9540 

0.9684 

0.9543 

0.9834 

0.9584 

0.9579 

0.9424 

0.9626 

0.9526 

0.9684 

0.9566 

0.9523 

模型的预测效

为 0.9834, RPD 的

于定量地对赣南

效地提高了赣南

基于可见-近红外

含量的可行性, 同

性固形物等理化

 

al components

ematical models

RMSEP 

0.038 

0.023 

0.025 

0.019 

0.023 

0.027 

0.029 

0.023 

0.026 

0.026 

0.022 

0.023 

0.025 

0.020 

0.025 

0.016 

0.022 

0.023 

0.030 

0.022 

0.025 

0.020 

0.023 

0.026 

8991 

效果最佳 , 

的值为 7.76, 

南脐橙样品

南脐橙中总

外光谱无损

同时为其他

化值的研究

s 

RPD 

3.77 

5.13 

4.77 

6.09 

4.79 

4.49 

3.91 

4.87 

4.66 

5.27 

4.63 

4.72 

4.66 

5.63 

4.68 

7.76 

4.90 

4.87 

4.17 

5.17 

4.59 

5.63 

4.80 

4.58 
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