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基于电学参数的稻谷含水率和出糙率机器学习预测模型
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摘　要：收购现场稻谷出糙率和含水率的快速检测有助于稻谷的快速收购和分级管理，从而减少稻谷在运输、储藏和加

工过程中的损耗。研究使用 LCR测量仪测试 1～8MHz频率下含水率为 9.94%～23.51%的稻谷的介电常数、电容、介电

损耗、损耗系数、导电率和电导。将获得的数据用于建立二次回归模型和机器学习模型，机器学习模型分别为神经网络、

决策树、随机森林和支持向量机。结果表明，频率为 1MHz时，导电率与稻谷的含水率和出糙率回归模型决定系数均最

高，分别为 0.960和 0.929。此外，使用神经网络在预测稻谷的含水率和出糙率时获得了更好的预测效果，决定系数分别

为 0.987和 0.935，这说明了神经网络模型可以更加灵活的获取和表达电学参数与稻谷含水率和出糙率之间的非线性关系。

这种便捷、高效的模型可以为稻谷品质无损检测提供理论参考。
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0　引　言

稻谷是世界三大粮食作物之一，种植面积占世界粮

食作物总面积的 25%[1-2]。预计到 2030年，全球稻米产

量将增加 58 t，达到 5.67亿 t[3]。中国是一个水稻种植大

国，水稻总产量连续 11年稳定在 2亿 t以上[4]。面对巨

大的稻谷产量，稻谷的收购存在收购周期短、运输距离

长的难题，而且采收地区气候和稻谷成熟度的差异会显

著影响稻谷的含水率。在微生物的作用下，水分越高的

稻谷在运输、储藏过程中越容易发生霉变从而导致经济

损失[5-6]。在稻谷收购现场，收购人员会根据稻谷的含水

率和出糙率来评估稻谷的品质并进行定价。稻谷的出糙

率也会受到含水率的影响[7]。因此，在收购现场准确测

定稻谷的含水率至关重要。然而，传统稻谷含水率检测

的方法主要有烘箱法、甲苯蒸馏法、卡尔费休法、减压

干燥法[8]。这些方法普遍存在测试时间长、操作繁琐、

需要破坏稻谷等缺点，因此不宜在收购现场使用[9]。此

外，出糙率的检测一般需要对稻谷进行脱壳处理，在挑

拣糙米的过程中需要花费大量的时间，而且容易因为主

观因素出现误差[10]。

为了实现粮食含水率的快速检测，国内外专家基于

粮食的物理特性、化学特性和光学特性开发了一些无损

检测的方法，包括电阻法[11]、微波法[12]、电容法[13]、红

外法[14] 和核磁共振法[15]。其中红外法不易检测物质内部

的水分；微波法的检测设备质量大，造价高；而核磁共

振法的使用成本高[9,12,14-16]。因此，这 3种方法并没有被

广泛使用。目前，使用较多是通过电学特性（电容、介

电特性等）来间接预测粮食的含水率[17]。郭文川等[18] 使

用 LCR测量仪测定了含水率为 12%～21%燕麦的介电特性，

通过回归模型建立了含水率与介电特性之间的联系，并通

过试验证实了含水率预测模型的可行性。刘志壮等[13] 使

用平行电容传感器将电容值转化为含水率值，并建立回

归模型准确预测了稻谷含水率。俞世钢等[19] 通过稻谷的

电阻抗特性建立的预测含水率模型相关系数达到 0.933 4。
这些研究证明了使用谷物的电学参数可以实现水分的快

速检测。此外，作为一种高效预测工具，机器学习也被

应用于食品检测领域。商亮等[20] 基于介电特性和人工神

经网络提出了一种快速检测油桃内部品质的方法。KUBO
等[21] 开发了人工神经网络模型，并成功用于建立果汁的

温度、频率和含糖量与介电特性之间的关系。然而，目

前尚未有使用电学参数来预测稻谷出糙率的研究。

因此，本研究拟使用 LCR测量仪获取稻谷的 6个电

学参数（介电常数、电容、介电损耗、损耗系数、导电

率和电导）。将获取的数据用于建立二次回归模型和机

器学习模型，机器学习模型包括神经网络、决策树、支

持向量机和随机森林。然后通过模型获得电学参数、含

水率和出糙率之间的相互关系，以期实现收购现场稻谷

含水率和出糙率的快速检测，为稻谷的分级收购、运输、

储藏和加工提供试验数据和理论依据。 
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1　材料制备与方法
 

1.1　材料与仪器

新鲜稻谷，购自广东湛江（2023年 7月）。

DHG-9245A型鼓风干燥箱，上海慧泰仪器制造有限

公司；FA2204型电子天平，上海良平仪器仪表有限公司；

IM 3536型 LCR测量仪，日本日置电机株式会社；JLG-
2018型砻谷机，济宁市翰业机械设备有限公司。 

1.2　试验方法 

1.2.1　稻谷样品的制备

在制备样品前，先去除稻谷中的虫子、杂物、护颖

上的稻须。将处理好的稻谷混合均匀后分成质量相同的

31份，每份质量为（150±0.5）g。每一份新鲜稻谷使用

透明密封袋密封，做好标记为 0～30号。根据文献 [22]
测定初始样品（0号）的含水率为 24.6%。使用同样的干

燥方法分别处理剩余的 30份稻谷（分别编号 1～30），
获得了含水率为 9.94%～23.51%的稻谷样品。将这些不

同编号的稻谷装入透明密封袋中定期晃动确保水分均匀

分布。在 2 h后，将每个编号的稻谷样品均分为 3等份，

得到总共 90份样品用于电学参数和出糙率的测试。 

1.2.2　电学参数的测定

本研究使用的试验设备简图如图 1。在测定电学参

数前，启动 LCR测量仪并进行校准。将稻谷装入模具，

使用 LCR测量仪测定稻谷的介电常数，并将获得的电学

参数输入电脑进行数据分析。测试模具为定制的聚四氟

乙烯正方体容器，容器壁厚度 4 mm。模具内部长度、宽

度和高度都为 20 mm，可用于装稻谷。模具壁相对的 2
个壁面各放置了一个平行电极板通过夹具连接 LCR测量

仪。LCR测量仪测试电学参数的方法参考文献 [23]。使

用 LCR测量仪获得稻谷在 1～8 MHz条件下 8个频率点

的电学参数，每个频率点对应 6项电学参数（包括介电

常数、介电损耗、损耗系数、导电率、电导和电容），

共计 48个电学参数。这些电学参数常用于食品品质的检

测[17-19]，已经得到许多学者的认可。
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1. LCR 测量仪 2. 平行板电极板 3. 稻谷 4. 屏蔽箱 5. 电脑
1.  LCR  mater  2.  Parallel  electrode  plate  3.  Paddy  rice  4.  Shielding  box
5. Computer

图 1　稻谷 LCR测试的试验简图

Fig.1    Schematic of LCR testing for paddy rice
  

1.2.3　稻谷出糙率的测定

出糙率的测试方法参照文献 [24]。在开始剥壳之前，

先打开砻谷机，根据稻谷的粒形调节砻谷机的辊轴距离

和风速。使用少量测试稻谷进行脱壳处理，直到碎米数

量最少，且糙米和谷壳的分离效果最佳时进行正式试验。

如果经过一次脱壳后有少量稻谷未剥壳成功，则进行二

次处理。

根据式（1）计算不同含水率稻谷的出糙率：

H =
(m1+m2)−(m1+m3)/2

m
×100% （1）

m1

m2 m3

m

式中 H 表示稻谷的出糙率，%； 表示生芽粒糙米的质

量，g； 表示砻谷机脱壳糙米质量，g； 表示人工挑

选的不完善粒糙米质量，g； 表示净稻谷质量，g。 

2　模型构建
 

2.1　数据预处理

将试验获得的 90份稻谷的含水率、出糙率和电学参

数进行汇总，共计获得 90组数据集，每个数据集包含了

稻谷的水分含量、出糙率和 1～8 MHz的电学参数（包

括介电常数、介电损耗、损耗系数、导电率、电导和电

容）。依据文献 [19]选取 1 MHz条件下的电学参数作为

回归模型的分析数据。在该频率下获得的电学参数更加

稳定，有利于分析电学参数与稻谷品质（含水率和出糙

率）之间的关系。此外，为了提高预测稻谷品质的准确

性，研究将获得的全部数据集用来建立机器学习模型，

其中包括神经网络、随机森林、支持向量机和决策树模

型。这 4种机器学习模型在进行大量数据预测时获得更

好的效果[25]。每组数据集中具有 48个电学参数，90组
数据集共计 4 320个数据点作为机器学习模型输入数据，

稻谷品质（含水率和出糙率）作为输出数据。数据集的

80%用于训练模型，剩下的 20%用于验证模型。 

2.2　二次回归模型建立

在 1 MHz的条件下，使用回归模型分析电学参数

（包括介电常数、电容、介电损耗、损耗系数、导电率

和电导）与稻谷品质（含水率和出糙率）之间的关系。

通过式（2）计算：

f (x) =a+b·x+ c·x2 （2）

x f (x)
a b c

式中 表示模型输入的自变量（电学参数）； 表示模

型的因变量（稻谷的含水率或出糙率）； ， 和 表示

模型中的参数。 

2.3　机器学习模型建立

Xi,yi Xi = [xi1, xi2, . . . , xi48]
yi

机器学习在进行数据训练和预测的时候，每个数据

集表示为 ( )，其中 是输入特征向

量，包含 48个电学参数， 是对应稻谷的品质指标（含

水率或出糙率）。 

2.3.1　人工神经网络

人工神经网络可以自适应地学习复杂的模式和规律，

使其在处理非线性问题时表现出色[21]。本研究中神经网

络是由输入层的 6个电学参数（介电常数、电容、介电

损耗、损耗系数、导电率和电导）、隐含层的 15个神经

元和输出层的 2个神经元（含水率和出糙率）组成的。

1）前向传播

输入层到隐含层：

z(1) = Xi ·W (1)+b(1) （3）
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a(1) = σ
(
z(1)
)

（4）

隐含层到输出层：

z(2) = a(1) ·W (2)+b(2) （5）

ŷNN = a(2)
= z(2) （6）

W (1)

W (2)

b(1)

b(2)

σ z(1)

z(2)

a(1)

a(2)

ŷNN

式中 表示输入层到隐含层的权重矩阵，其中每一行

对应一个隐含层神经元，每一列对应一个输入特征；

表示隐含层到输出层的权重矩阵，其中每一行对应

一个输出神经元，每一列对应一个隐含层神经元； 表

示隐含层的偏置向量，其中每个元素对应一个隐含层神

经元； 表示输出层的偏置向量，其中每个元素对应一

个输出神经元； 表示激活函数 Sigmoid； 表示输入

层到隐含层的加权和，未经过激活函数； 表示隐含层

到输出层的加权和，未经过激活函数； 表示经过激活

函数后的隐含层的输出； 表示神经网络的最终输出，

即模型对稻谷品质指标的预测； 表示神经网络模型的

输出，表示对稻谷品质指标的预测。

2）使用均方误差（mean squared error, MSE）作为损

失函数：

MS E
(
yi, ŷNN

)
=

1
2

(̂yNN − yi)
2

（7）

3）反向传播

输出层误差：

δ(2) =
∂MS E

∂z(2)
= ŷNN − yi （8）

隐含层误差：

δ(1) =
∂MS E

∂z(1)
= δ(2) ·

(
W (2)
)T
·σ′
(
z(1)
)

（9）

σ
′

δ(1)

δ(2)

式中 是激活函数的导数； 表示隐含层的误差项，反

映了输出误差对隐含层的影响； 表示输出层的误差项，

是模型预测与真实值的差异。

4）参数更新

W (2) =W (2)−σ ·σ(1)T ·δ(2) （10）

b(2) = b(2)−α ·
∑N

i=1
δ(2) （11）

W (1) =W (1)−α ·XT
i ·δ(1) （12）

b(1) = b(1)−α ·
∑N

i=1
δ(1) （13）

α式中 表示梯度下降算法中的一个超参数，用于控制每

次参数更新的步长，本研究中设置为 0.01，N 表示样本

数，T 表示转置。 

2.3.2　决策树

决策树预测模型能有效映射对象属性与对象值之间

的复杂关系[26]。通过对数据的逐步分割，生成了树状结

构，其中每个节点代表一个对象，分叉路径表示可能的

属性值，而叶节点对应具体的含水率和出糙率。

使用均方误差作为分裂准则：

MS E (Di) =
1
|Di|
∑|Di |

k=1
(yik −

−
yDi

)
2

（14）

argminF j ,t

[
|Di1|
|Di|

MS E (Di1)+
|Di2|
|Di|

MS E (Di2)
]

（15）

|Di| Di yik Di
−
yDi

Di

F j

t

式中 表示数据集 中样本的数量； 表示数据集 中

的第 k 个样本的稻谷品质指标； 表示数据集 中所有

样本的稻谷预测的平均值； 表示特征集合，在每次分

裂节点时随机选择； 表示特征的阈值，用于决定分裂。

Xnew对于新的输入特征向量 ，通过决策树进行预测，

表达式如下：

ŷDT = Predict (Xnew) （16）

ŷDT式中 表示决策树模型对稻谷品质指标的预测结果。 

2.3.3　随机森林

随机森林是一种通过集成学习的 Bagging思想将多

棵树集成的算法，其基本单元是决策树[26]。在处理电学

参数和稻谷品质的问题时，随机森林可以通过构建多棵

决策树来集成多个分类器，形成一个强大的整体分类器。

随机选择样本，使用自主采样法（bootstrap sampling）：

Bi = {(Xi1,yi1) , (Xi2,yi2) , . . . , (Xim,yim)} （17）

Bi式中 表示通过自助采样法获得的随机抽样的数据集，

包含若干个样本。

对于回归问题，随机森林的预测是通过对所有决策

树的判断结果进行平均得到的，表达式如下：

ŷRF =
1
E

∑E

j=1̂
y j （18）

ŷRF式中 表示随机森林模型对稻谷品质指标的预测结果，

E 表示决策树的数量。 

2.3.4　支持向量机

支持向量机模型将电学参数和稻谷品质的实例表示

为空间中的点，以便各个电学参数和稻谷品质的实例以

尽可能宽的清晰间隙分隔开[26]。新的电学参数和稻谷品

质实例被映射到同一空间，并根据它们落在间隔的哪一

侧来预测它们的相应类别。这种方法帮助支持向量机模

型更好地理解电学参数与稻谷品质之间的关系，并在预

测中提供更准确的结果。

支持向量机的目标是通过解决拉格朗日对偶问题，

找到最优的超平面：

maxϕ

[∑N

i=1
φi−

1
2

∑N

i=1

∑N

j=1
φiφ jyiy jK(Xi,X j)

]
（19）

sub jectto
∑N

i=1
φiyi = 0 （20）

0≤φi≤C, f ori = 1,2, . . . ,N （21）

φ Xi ϕi

yi Xi K(Xi,X j)

C

N

式中 表示拉格朗日乘子，每个训练样本 对应一个 ；

表示训练样本 的标签； 表示核函数，即 2个
样本之间的相似性； 表示正则化参数，用于平衡最大

化间隔和最小化误差的权重； 表示数据集的样本数量。

0≤φi≤C φi找到满足 的样本点，它们对应的 值大于零。

Xnew对于新的输入特征向量 ，通过支持向量的加权

和进行预测，表达式如下：
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ŷS V M = Predict (Xnew) =
∑N

i=1
φiyiK (Xi,Xnew)+b （22）

ŷS V M式中 表示支持向量机模型对稻谷品质指标的预测结果。 

2.4　模型评估

使用 Origin 2018软件对 1 MHz条件下的稻谷的含

水率、电学参数和出糙率数据进行拟合分析并绘制图形。

使用 MATLAB R2021a软件建立神经网络、随机森林、

支持向量机和决策树模型。这 4个模型在训练集上进行

拟合，并分别使用决定系数（R2）和均方根误差（root mean
squared error，RMSE）来衡量模型的拟合效果和精确程

度，R2 越接近 1，且 RMSE越小说明模型效果越好[27]。 

3　结果与分析
 

3.1　含水率和频率对电学参数的影响

为了更好地观察和研究频率与含水率对电学参数的

影响，图2展示了30组样品中含水率分别为9.94%、13.01%、

16.97%、19.50%、21.59%和 23.51%的电学数据。
  

a. 频率、含水率对介电常数的影响
a. The effect of frequency and moisture

 content on dielectric constant

b. 频率、含水率对电容的影响
b. The effect of frequency and moisture

content on capacitance

c. 频率、含水率对介电损耗的影响
c. The effect of frequency and moisture

 content on dielectric loss

d. 频率、含水率对损耗系数的影响
d. The effect of frequency and moisture

content on dielectric loss tangent

e. 频率、含水率对导电率的影响
e. The effect of frequency and moisture

content on conductivity

f. 频率、含水率对电导的影响
f. The effect of frequency and moisture

content on electrical conductivity
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图 2　频率和含水率对于电学参数的影响

Fig.2    Effect of frequency and moisture content on
electrical parameters

 

介电常数反映了食品组分对电磁辐射吸收的能力，

其数值与电容呈正相关[13,28]。随着含水率的增加，稻谷

吸收微波的能力变得更强，电容值也逐渐提高。此外，

随着频率的提高，介电常数和电容呈现先降低后提高的

趋势。在 6 MHz时达到最小值，该拐点常见于食品的介

电特性中，可能是由于在电流作用下介质表面极化导致

的。介电损耗表示稻谷极性组分对电磁波的损耗能力[29]。

含水率的增加提高了稻谷中极性成分的数量，从而增加

了稻谷的介电损耗。随着频率的增加，介电损耗在不断

的减少，在接近最高频率时缓慢提高。在更高频率下，

分子没有足够的时间来跟随电场的变化，导致分子无法

有效地转向以产生热量，导致介电损耗减少。这现象通

常被称为“极化效应”或“Maxwell-Wagner效应”。损

耗系数反映了物料对外部作用的能量吸收程度的指标，

可以用介电常数和介电损耗的比值来表示[28]。该指标随

着频率增加呈现先降低后升高，在 6 MHz之后又降低的

趋势。

导电率和电导两个指标单位不同，都可作为物质对

于电流的输送能力的指标。水作为溶剂，可以促进稻谷

中可溶性物质的溶解。当稻谷中含水率提高后，会增加

稻谷中离子的浓度。此外，新鲜高含水率稻谷的代谢速

度更快，使得稻谷内部离子的运动性更高。在进行 LCR
测试的时候电流通过稻谷时遇到的阻碍也会更小。因此，

含水率越高的稻谷也将获得更高的导电率和电导。随着

频率的提高导电率和电导都在不断提高。这是因为电场

频率升高时，趋肤效应导致电流更倾向于集中在导体表

面，从而增强了导体的导电性。 

3.2　回归模型的拟合效果分析 

3.2.1　稻谷含水率与电学参数的回归模型

在 1 MHz条件下，稻谷含水率与电学参数的回归模

型参数及相关性如图 3所示。含水率与 6个电学参数的

决定系数从大到小分别为导电率（0.960）、电容（0.924）、
介电常数（0.923）、电导（0.907）、损耗系数（0.865）、
介电损耗（0.858）。导电率、电容和介电常数的拟合效

果较好，相关系数均大于 0.920。其中，导电率与含水率

拟合获得的决定系数最高（ 0.960）， RMSE最小

（0.89%）。这说明稻谷的导电率与稻谷含水率相关性最

显著，可以用导电率来准确的获取稻谷的含水率数据。

稻谷中的水分越多，导致稻谷的阻值越少，从而提高稻

谷的导电率。此外，电容和介电常数也常用于检测食品

的品质。刘志壮等[13] 基于介电常数开发了检测电容的设

备，并发现稻谷的含水率为 8%～23%，电容与含水率呈

正相关关系。在对燕麦、苹果和颗粒饲料的介电特性的

研究中也发现了类似的规律[18,23,30]。 

3.2.2　稻谷含水率与出糙率的回归模型

出糙率是反映稻谷加工品质的重要指标，可用于评价

稻谷的生长条件、成熟程度和出米情况[31]。出糙率高的稻

谷在进行加工时出米率高，食用品质更好。图 4表示了含

水率与出糙率之间的关系。通过拟合含水率与出糙率之间

的数学模型，得到稻谷含水率与出糙率拟合的决定系数

为 0.944，RMSE为 3.05%，说明了模型的准确性较高。由

图 4可以看到，随着含水率的增加，稻谷的出糙率发生

了显著的变化。当含水率低于 13.34%时，含水率越低，
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稻谷的出糙率越小。水分低时，会导致米粒变得很脆，

在机械脱壳的过程中米粒容易受到外力的作用断裂而降

低出糙率。含水率在 13.34%时，稻谷的出糙率达到最大

值为 69.31%。当含水率从 13.34%提高到接近 24%时，稻

谷的出糙率不断降低。水分的增加会降低稻谷颗粒的流

动性，降低稻谷的硬度。在使用砻谷机对稻谷进行脱壳

处理时，稻谷更容易产生机械损伤。古汶玉等[7] 也发现

过高的水分会导致稻谷的出糙率降低。由此可知，在实

际的工业加工环境下，应控制稻谷的水分在合理的范围

内，以减少过高的水分导致脱壳过程中造成的损耗。
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a. Fitting effect of dielectric constant
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b. Fitting effect of capacitance 

and moisture content

c. 介电损耗与含水率的拟合效果
c. Fitting effect of dielectric loss and

 moisture content

d. 损耗系数与含水率的拟合效果
d. Fitting effect of dielectric loss

tangentand moisture content

e. 导电率与含水率的拟合效果
e. Fitting effect of conductivity

and moisture content

f. 电导与含水率的拟合效果
f. Fitting effect of electrical conductivity 

and moisture content

图 3　稻谷电学参数与含水率的拟合关系

Fig.3    Fitting relationship between paddy electrical parameters and
moisture content
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图 4　稻谷含水率与出糙率之间的拟合关系

Fig.4    Fitting relationship between paddy moisture content and
husked rice yield 

3.2.3　稻谷电学参数与出糙率之间的关系

为了获得电学参数与出糙率之间的数学关系，本研

究分别建立了 1 MHz条件下 6个电学参数（介电常数、

电容、介电损耗、损耗系数、导电率和电导）与出糙率

之间的回归模型。由图 5可知，6个电学参数和出糙率

的拟合决定系数从高到低分别为导电率（0.929）、电导

（0.826）、介电常数（0.808）、电容（0.805）、损耗系

数（0.708）、介电损耗（0.645）。相较于其他 5个电学参

数与出糙率的拟合模型，导电率与出糙率的拟合效果较

好，决定系数最大为 0.929，RMSE最小为 3.08%。由图 5
拟合曲线也可看到，稻谷的出糙率随着 6个电学参数增

加而不断减少。这可能是因为电学参数增加反映了稻谷的

含水率也在不断增加，从而导致稻谷的出糙率持续降低。
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损耗系数 Dielectric loss tangent
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图 5　稻谷电学参数与出糙率之间的拟合关系

Fig.5    Fitting relationship between paddy electrical parameters and
husked rice yield

  

3.3　机器学习模型的预测效果分析

为了提高模型的预测性能并充分地利用电学数据，

本研究采用了 4种机器学习模型（神经网络、决策树、

随机森林和支持向量机）用于预测稻谷的含水率和出糙

率。图 6为机器学习模型对含水率的预测效果，可以看

到 4种机器学习算法预测含水率的决定系数从高到低分

别为：神经网络（0.987）、决策树（0.956）、随机森林

（0.934）、支持向量机（0.899）。4种算法预测含水率
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的 RMSE由低到高分别为：神经网络（0.87%）、决策

树（1.10%）、随机森林（1.43%）、支持向量机（1.78%）。

同时，由图 7可以看到 4种机器学习模型预测出糙率的

决定系数从高到低分别为：神经网络（0.935）、决策树

（0.910）、支持向量机（0.847）、随机森林（0.816）。
 
 

a. 神经网络模型
a. Neural network model

b. 决策树模型
b. Decision tree model

c. 随机森林模型
c. Random forest model

d. 支持向量机模型
d. Support vector machine model
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图 6　机器学习模型预测含水率的效果

Fig.6    The effect of machine learning models on predicting
moisture content
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图 7　机器学习模型预测出糙率的效果

Fig.7    The effect of machine learning models on predicting
husked rice yield

 

4种算法预测出糙率的 RMSE由低到高分别为：神

经 网 络（ 1.87%）、 决 策 树 （ 2.19%）、 随 机 森 林

（3.23%）、支持向量机（3.91%）。可以发现，相对于

仅使用 1 MHz电学参数来预测稻谷含水率和出糙率的回

归模型，利用机器学习模型训练数据集获得的决定系数

更高。机器学习的优势主要体现在两个方面。首先，机

器学习模型能够更灵活地捕捉和表达电学参数与稻谷品

质之间的非线性关系。其次，机器学习模型具备自动学

习和提取输入特征关系的能力，无需手动指定具体的函

数形式。这使得在处理大量电学特征的情况下，机器学

习模型能够自动选择并利用最相关的特征，从而提高模

型的性能。机器学习模型相比郭文川等[18] 单独使用介电

常数或者介电损耗建立多元方程，更能准确建立电学参

数与稻谷品质之间的关系。此外，根据图 6和图 7的结

果可以发现，相较于决策树、随机森林和支持向量机模

型，神经网络模型在预测稻谷含水率和出糙率中表现最

佳，其决定系数最高，RMSE最小。这表明神经网络的

强大的学习能力使其能够更好地适应数据的复杂模式，

更好地分析了电学参数与稻谷含水率和出糙率之间的复

杂非线性关系。此外，已有研究表明借助电学参数可以

建立水分检测的传感器，以实现林木和苹果纸条的无损

检测[32-33]。因此，将神经网络模型与传感器相结合则能

够更加快速和准确的预测稻谷的含水率和出糙率。 

4　结　论

1） 本研究基于 LCR测量仪，在 1～8 MHz频率下

测试了含水率为 9.94%～23.51%稻谷的 6个电学参数

（介电常数、介电损耗、损耗系数、导电率、电导和电

容），并使用砻谷机对稻谷进行脱壳处理。将获得的电

学参数、含水率和出糙率数据集用于建立回归模型和机

器学习模型，机器学习模型包括神经网络、决策树、支

持向量机和随机森林，从而找出最佳的数学模型用于预

测稻谷的含水率和出糙率。

2） 随着频率的增加，介电常数和电容先降低后升

高；介电损耗一直在降低；损耗系数则先降低后升高，

在 6 MHz之后又下降；导电率和电导则一直在提高。6
个电学参数在稻谷含水率提高后都提高。在电学参数和

含水率建立的回归模型中，含水率均随着 6个电学参数

的增加而提高。含水率与 6个电学参数的决定系数从大

到小分别为：导电率、电容、介电常数、电导、损耗系

数、介电损耗。其中，导电率和含水率的拟合模型决定

系数最高为 0.960，RMSE为 0.89%。在含水率和出糙率

拟合模型中，模型的决定系数为 0.944，RMSE为 3.05%。

稻谷的出糙率随着含水率先增后减，在含水率为 13.34%
时，出糙率达到最大值为 69.31%。在分析电学参数和出

糙率的拟合模型时，可以发现 6个电学参数与出糙率的

拟合决定系数从大到小分别为：导电率、介电常数、电

容、电导、损耗系数、介电损耗。其中，导电率与出糙

率的拟合效果最佳，决定系数为 0.929，RMSE为 3.08%。

3） 机器学习模型中神经网络在预测稻谷含水率和

出糙率时均获得了最高的效果，拟合的决定系数分别为

0.987和 0.935，比二次回归模型的效果更好。由此，基

于本研究的内容和市场的需求，开发一种可以快速检测

稻谷含水率和出糙率的方法将有巨大的应用市场。
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Predicting moisture content and husked rice yield using electrical
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Abstract: Rice has been one of the most important crops in the world. Among them, the rapid on-site testing of husked rice
yield and moisture content can greatly facilitate to acquisition and grade in the paddy field, thereby reducing the losses during
transportation, storage, and processing. This study aims to identify the optimal model for the prediction of the moisture content
and  husked  rice  yield  of  paddy.  An  LCR  meter  was  used  to  test  six  electrical  parameters  (dielectric  constant,  capacitance,
dielectric  loss,  dielectric  loss  tangent,  conductivity,  and  electrical  conductivity)  of  paddy  samples  with  the  moisture  content
ranging from 9.94% to 23.51% at frequencies between 1 and 8 MHz. Subsequently, a rice huller was used to dehusk the paddy
samples, in order to determine the husked rice yield. The datasets were then obtained from the electrical parameters, moisture
content, and husked rice yield. The electrical parameters at 1 MHz were used to train the regression models, in order to predict
the  moisture  content  and  husked  rice  yield  of  paddy.  All  electrical  parameters  at  1-8  MHz  were  used  to  train  four  machine
learning models: neural networks, decision trees, support vector machines, and random forests. The models were evaluated for
correlation and accuracy using determination coefficients (R²) and root mean square errors (RMSE). Results indicated that the
dielectric constant and capacitance initially decreased and then increased with increasing frequency. While the dielectric loss
decreased consistently. The dielectric loss tangent initially decreased, then increased, and finally decreased again after 6 MHz.
Conductivity and electrical conductivity increased consistently. All six electrical parameters increased with the rising moisture
content.  The regression model was also established using electrical parameters and moisture content.  Therefore, the moisture
content also increased under the condition of 1 MHz, as the six electrical parameters increased. The determination coefficients
of moisture content with the six electrical parameters were ranked in descending order of conductivity, capacitance, dielectric
constant,  electrical  conductivity,  dielectric  loss  tangent,  and  dielectric  loss.  Among  them,  the  fitting  model  with  the  highest
determination coefficient for the conductivity and moisture content was 0.960, with an RMSE of 0.89%. In the fitting model of
moisture  content  and  husked  rice  yield,  the  determination  coefficient  was  0.944,  with  an  RMSE of  3.05%.  The  husked  rice
yield  of  paddy  increased  first  and  then  decreased  with  rising  moisture  content.  Moreover,  the  husked  rice  yield  reached  the
maximum of 69.31% at a moisture content of 13.34%. According to the fitting model of electrical parameters and husked rice
yield, the determination coefficients of the six electrical parameters with the husked rice yield were ranked in the descending
order  of  the  conductivity,  dielectric  constant,  capacitance,  electrical  conductivity,  dielectric  loss  tangent,  and  dielectric  loss.
Notably, the best fitting was achieved in the conductivity and husked rice yield, with a determination coefficient of 0.929 and
an  RMSE  of  3.08%.  Additionally,  the  neural  network  achieved  the  highest  performance  in  predicting  the  paddy  moisture
content and husked rice yield among the machine learning models, with the determination coefficients of 0.987 and 0.935, and
RMSEs of 0.87% and 1.87%, respectively,  indicating the best  regression.  As such,  the neural  network model can effectively
establish  the  relationship  between  electrical  parameters  and  rice  quality,  thus  accurately  predicting  the  moisture  content  and
husked rice yield of paddy. Machine learning was highlighted for the non-destructive testing of agricultural products, in terms
of speed and efficiency. The rapid and accurate assessment was also performed on the key quality indicators, such as moisture
content and husked rice yield. Meanwhile, this convenient and efficient approach can greatly enhance the efficiency of paddy
management  for  cost  savings  in  the  supply  chain.  The  valuable  theoretical  insights  can  also  provide  for  the  non-destructive
quality assessment of the paddy, particularly in the broader application of advanced analytical techniques in agricultural science
and industry.
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