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基于近红外光谱技术的鲢鱼营养成分的快速分析 

徐文杰 1, 2, 刘  欢 1, 2, 陈东清 1, 2, 熊善柏 1, 2* 
(1. 华中农业大学食品科学技术学院, 武汉  430070; 2. 国家大宗淡水鱼加工技术研发分中心(武汉), 武汉  430070) 

摘  要: 目的  通过采集鲢鱼的近红外光谱数据和测定鱼肉营养成分含量探索鲢鱼营养成分的快速分析方法。

方法  采集 254 个鲢鱼鱼肉样品的近红外光谱数据, 经过多元散射校正、正交信号校正、数据标准化等 20 种

方法预处理, 在 1000~1799 nm光谱范围内, 结合化学实测值分别采用偏最小二乘法、主成分分析和 BP人工神

经网络技术、偏最小二乘法和 BP人工神经网络技术建立鲢鱼营养成分近红外定量模型。结果  鲢鱼鱼肉粗蛋

白含量为 12.05%~19.05%, 粗脂肪含量为 0.24%~5.27%, 水分含量为 72.62%~80.58%, 灰分含量为

0.46%~1.50%, 数据范围较大, 可满足建模要求。在 3 种建模方法中, 近红外光谱数据结合偏最小二乘法建立

的鲢鱼营养成分模型最优, 所得的粗蛋白、粗脂肪、水分和灰分的近红外定量模型的相关系数分别为 0.9969、

0.9925、0.9831和 0.9976。结论  采用近红外光谱数据和偏最小二乘法建立的模型具有较好的预测能力, 能较

为准确、快速地分析出鲢鱼鱼肉粗蛋白、粗脂肪、水分和灰分的含量。 
关键词: 近红外光谱; 鲢鱼; 营养成分; 偏最小二乘; 主成分分析; 人工神经网络 

Fast analysis on nutrient of silver carp based on near infrared spectroscopy 

XU Wen-Jie1, 2, LIU Huan1, 2, CHEN Dong-Qing1, 2, XIONG Shan-Bai1, 2* 
(1. College of Food Science and Technology, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China; 

2. National R&D Branch Center for Conventional Freshwater Fish Processing (Wuhan), Wuhan 430070, China) 

ABSTRACT: Objective  To explore a rapid analysis method for nutrient of silver carp through collecting 
near infrared spectroscopy and determining nutrient. Methods  The near infrared (NIR) spectra of 254 silver 
carp samples were collected. The diffuse reflectance spectra of samples were performed with different spectral 
pretreatments, such as multiplicative scatter correction (MSC), orthogonal signal correction (OSC), and 
standardization (S). The near infrared quantitative analysis models were obtained by partial least square (PLS) 
regression, principal component analysis (PCA) combined with back propagation artificial neural network 
(BP-ANN), partial least square combined with back propagation artificial neural network with 1000~1799 nm, 
respectively. Results  The results showed that the protein content of silver carp ranged from 12.05% to 
19.05%, the fat content from 0.24% to 5.27%, the moisture content from 72.62% to 80.58%, and the ash 
content from 0.46% to 1.50%. The nutrient measured values met the modeling requirements. The analysis 
models obtained by PLS were the best. The correlation coefficients of the models were 0.9969, 0.9925, 0.9831 
and 0.9976 for protein, fat, moisture and ash content, respectively. Conclusion  The results indicated that the 
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models exhibited an acceptable fitting accuracy and predictive ability of analysis of protein, fat, moisture and 
ash content of silver carp by NIRS. 
KEY WORDS: near infrared spectroscopy; silver carp; nutrient; partial least square; principal component 
analysis; artificial neural network 
 
 

 
 
 
 
 

鲢鱼作为四大家鱼之一, 是我国淡水鱼的主要
品种。淡水鱼作为一种高蛋白、低脂肪、营养丰富的

健康食品, 已成为我国居民优质动物蛋白的重要来
源[1]。随着人们生活水平的提高, 市场对水产品的需
求量越来越大, 水产品的营养质量也越来越受到人
们的关注[2-3]。如何快速获得水产品的营养信息已成

为人们关注的热点问题。目前, 水产品营养成分含量
多采用化学方法测定, 费时费力且操作复杂。而近红
外光谱(near infrared spectroscopy, NIRS)分析技术具
有快速、无损的技术优势, 不仅可用于品种鉴别[4-6], 
还可用于农产品的品质评价[7-9]。本实验室已经验证

近红外光谱技术可以用于草鱼营养成分的快速检测

分析[10], 为得到准确性更高、稳定性更强的近红外定
量分析模型, 本实验在测定 254 个鲢鱼样品的粗蛋
白、粗脂肪、水分和灰分含量和采集各样品近红外光

谱的基础上, 在 1000~1799 nm范围内分别采用偏最
小二乘法 (partial least square, PLS)、主成分分析
(principal component analysis, PCA)和 BP人工神经网
络技术 (back propagation artificial neural network, 
BP-ANN)及偏最小二乘法和 BP人工神经网络技术 3
种方法对鲢鱼原始光谱数据进行了建模分析, 以期
得到具有较高准确性和预测能力的鲢鱼营养成分定

量模型。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

鲢鱼, 分别于 2012年 11~12月和 2013年 3~5月, 
从武汉市集贸市场采集到不同批次、不同规格的鲜活

鲢鱼样品 202 个, 从荆州水产品养殖基地(循环水养
殖和非循环水养殖)采集样品 16个, 从石首水产品研
究所采集样品 36 个, 共 254 个样品, 鱼体质量为
1000~3000 g/尾。 

硼酸、甲基红、次甲基蓝, 分析纯, 国药集团化
学试剂有限公司; 浓盐酸、浓硫酸, 分析纯, 信阳市
化学试剂厂。 

1.2  仪器与设备 

Supnir-2720近红外光谱仪(杭州聚光科技股份有
限公司), AC2IOS 型分析天平(德国赛多利斯公司), 
K600 食物调理机(德国博朗电器公司), 烘箱(上海精
宏实验设备有限公司)。 

1.3  试验方法 

1.3.1  鲢鱼肉样本的制备 
将鲜活样品于 10 ℃左右宰杀, 取鱼背脊肉, 绞

碎, 分装, 随机编号后置于 4 ℃冰箱中保存备用, 放
置时间不超过 1 d。 
1.3.2  近红外光谱扫描 

将制备好的鱼肉样品装入直径为 70 mm、高度
为 20 mm 的圆形黑色样品盒内, 并用样品盒盖压平, 
排除其底部气泡。以装满 1 个容器为 1 个试验样品, 
进行近红外光谱采集。近红外光谱仪经 30 min 预热
并进行白板参比和性能测试后开始测试。卤钨灯置于

鱼肉样品的正上方 200 mm处, 光线经鱼肉样品漫反
射至光谱仪探头, 光谱仪对每个样品扫描 3次, 样品
的光谱曲线取 3次扫描的平均值。光谱采集条件: 扫
描波长为 1000~1799 nm; 仪器带宽为 1 nm; 扫描间
隔为 1 nm; 光谱重复性优于 0.2 nm; 信噪比优于
2000:1; 工作温度范围为 15~20 (℃ 通过空调调节控

制); 测量时间为 3 s。 
1.3.3  粗蛋白的测定 

取制备好的鲢鱼鱼肉样品 2~5 g, 依据 GB 
5009.5-2010《食品安全国家标准: 食品中蛋白质的测
定》[11]中的凯氏定氮法测定(F = 6.25)。取其平均值
(n=3)。 
1.3.4  粗脂肪的测定 

取制备好的鲢鱼鱼肉样品 10 g, 依据 GB 
5009.6-2010《食品安全国家标准: 食品中脂肪的测
定》[12]中的索氏抽提法测定。取其平均值(n=3)。 
1.3.5  水分的测定 

取制备好的鲢鱼鱼肉样品 2~5 g, 依据 GB 
5009.3-2010《食品安全国家标准: 食品中水分的测
定》[13]中的直接干燥法(101~105 )℃ 测定。取其平均
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值(n=3)。 
1.3.6  灰分的测定 

取制备好的鲢鱼鱼肉样品 3~10 g, 依据 GB 
5009.4-2010《食品安全国家标准: 食品中灰分的测
定》[14]中的方法测定。取其平均值(n=3)。 
1.3.7  建模方法与异常样本剔除 

在建立模型时, 为了保持样本的多样性, 确定
模型的预处理方法, 首先对所有样本进行了预建模
分析, 然后再剔除样本, 进行正式建模分析, 将预建
模的结果与剔除异常样本后的模型结果进行比较 , 
得出较优的定量模型。 

1)鲢鱼营养成分模型的建模方法 
根据 254个鱼肉样品的粗蛋白、粗脂肪、水分

和灰分含量和近红外光谱数据 , 选用不同方法建
立鲢鱼鱼肉样品的营养成分模型。对模型进行优化, 
寻找最佳光谱预处理方法和最佳波段范围。通过定

标 相 关 系 数 (coefficient of determination of 
calibration, RC) 、 验 证 相 关 系 数 (correlation 
coefficient of validation, RP)、 定 标 标 准 偏 差
(standard error of calibration, SEC)、验证标准偏差
(bias-corrected standard error of prediction, SEP)、交
互验证标准误差(standard error of cross validation, 
SECV)等参数对模型进行内部验证, 最后通过外部
验证考察模型的准确性和适应性[15]。 

对 254个数据进行 K-S分组, 80%样本用于建立
NIRS 模型 , 称为定标集 , 20%样本用于检验所建
NIRS 模型的准确性和可靠性, 称为验证集。根据鱼
肉样品的近红外光谱特性, 选取 51个样品为验证集, 
其余为定标集。 

2)异常样本的剔除 
在建立模型过程中 , 发现异常样本时 , 需要

对其进行分析。剔除异常样本一般要遵循预测浓

度残差、重构光谱残差、光谱 PLS 分解主成分
得分的聚类分析以及杠杆值与学生化残差等标

准 [16]。  

1.4  光谱数据处理与分析 

光谱数据采用近红外光谱仪自带的 RIMP 化学
计量学软件进行处理。将鲢鱼营养成分模型分别采

用偏最小二乘法、主成分分析和 BP 人工神经网络
技术、偏最小二乘法和 BP人工神经网络技术 3种方
法建立。 

2  结果与分析 

2.1  样品的光谱采集与化学分析结果 

由表 1 可知, 254 个鲢鱼样品的粗蛋白含量为
12.05%~19.52%, 平均为(16.56±1.41)%, 粗脂肪含量
为 0.24%~5.27%, 平均为(1.61±0.78)%, 水分含量为
72.62%~80.58%, 平均为(76.97±1.36)%, 而灰分含量
为 0.46%~1.50%, 平均为(1.15±0.16)%, 数据范围较
大, 可满足近红外光谱技术定量建模的要求。 

 

图 1  254个鲢鱼样品的近红外光谱图 
Fig. 1  NIR spectra of 254 silver carp samples 

表 1  鲢鱼肉样本营养成分的化学测量值 
Table 1  The chemical measured values of nutrient 

of silver carp 

指标 样品数 最大值/% 最小值/% 平均值/% 方差

粗蛋白 254 19.52 12.05 16.56 1.41

粗脂肪 254 5.27 0.24 1.61 0.78

水分 254 80.58 72.62 76.97 1.36

灰分 254 1.50 0.46 1.15 0.16
 

2.2  鲢鱼营养成分模型的建立 

为了建立最优的鲢鱼营养成分模型, 本文采用
Savitzky-Golay 平滑、多元散射校正 (multiplicative 
scatter correction, MSC)、数据标准化 (standardization, 
S)等 20 种方法对光谱预处理, 并分别用偏最小二乘
法、主成分分析和 BP人工神经网络技术、偏最小二
乘法和 BP人工神经网络技术建立 3种统计模型, 并
分析对比, 以选择出预测能力最强的鲢鱼营养成分
模型。 
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利用RIMP化学计量学软件, 计算出鱼肉样本粗
蛋白、粗脂肪、水分和灰分的马氏阈值和学生残差, 
将异常样本剔除, 蛋白质模型剔除 7个, 脂肪模型剔
除 6个, 水分模型剔除 5个, 灰分模型剔除 7个。其
中, 四种营养成分剔除的样本有重叠, 共剔除异常样
本 11 个。由此而建立的鲢鱼营养成分模型比剔除异
常样本之前的模型准确性有一定的提高。 
2.2.1  偏最小二乘回归模型 

偏最小二乘法是NIRS定量分析中应用最多的多
元校正方法[17]。偏最小二乘法不仅可以对光谱矩阵

进行分解, 同时也可以对浓度矩阵进行分解[18-19], 因
此偏最小二乘法可以过滤掉原始数据矩阵中的无用

信息, 以保证保留的主成分一定与组分浓度相关, 此

外, 偏最小二乘法适用于多变量模型的建立, 可有效
消除噪声、减少误差、提高模型稳定性和模型的预测

精度[20]。 
分别比较 20 种光谱预处理方法, 得到偏最小二

乘模型的最佳光谱预处理方法。以交互验证标准误差

SECV、定标标准偏差 SEC、验证标准偏差 SEP、定
标相关系数RC和验证相关系数RP等为评价指标对模

型的最优波段进行选择, SECV、SEC和 SEP越小, RC

和 RP 越高表明模型精确度越高, 预测性能越好。采
用留一交互验证法, 根据交互验证的 PRESS 值来确
定模型的最佳主因子数, PRESS值越小, 说明模型的
预测能力越强。采用偏最小二乘法建立模型, 20种光
谱预处理方法下粗蛋白模型的统计参数见表 2。 

表 2  20 种光谱预处理条件下偏最小二乘法建立的粗蛋白模型的统计参数 
Table 2  Statistical parameters of crude protein model under 20 different spectral pretreatments by PLS 

预处理方法 定标标准偏差
SEC 

定标相关

系数 RC

交互验证标准

误差 SECV 
验证标准 
偏差 SEP 

验证相关 
系数 RP 

主因子 
PF 

Savitzky-Golay 平滑、Savitzky-Golay 导数、
多元散射校正(MSC)、均值中心化 

0.0067 0.8839 0.0072 0.0075 0.8493 6 

Savitzky-Golay 平滑、Savitzky-Golay 导数、
标准正态变量变换(SNV)、均值中心化 

0.0059 0.9101 0.0072 0.0068 0.8842 9 

Savitzky-Golay 平滑、Savitzky-Golay 导数、
去趋势校正(DT)、均值中心化 

0.0058 0.9150 0.0069 0.0070 0.8797 9 

Savitzky-Golay平滑、差分求导、多元散射校
正(MSC)、均值中心化 

0.0064 0.8946 0.0070 0.0074 0.8559 6 

不进行预处理(N) 0.0012 0.9969 0.0057 0.0046 0.9459 20 

数据标准化(S) 0.0012 0.9965 0.0054 0.0048 0.9401 20 

多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay平滑 0.0045 0.9500 0.0070 0.0066 0.9008 14 

Savitzky-Golay平滑 0.0022 0.9891 0.0065 0.0057 0.9223 20 

多元散射校正(MSC)、标准化(S) 0.0025 0.9852 0.0073 0.0071 0.8795 15 

多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay导数 0.0044 0.9513 0.0093 0.0072 0.8519 7 

多元散射校正(MSC) 0.0012 0.9965 0.0066 0.0066 0.9051 20 

净分析信号(NAS) 0.0011 0.9969 0.0049 0.0046 0.9458 14 

正交信号校正(OSC) 0.0008 0.9984 0.0051 0.0047 0.9434 16 

去趋势校正(DT) 0.0013 0.9962 0.0058 0.0053 0.9320 17 

Savitzky-Golay导数 0.0038 0.9640 0.0082 0.0062 0.8878 8 

基线校正、标准正态变量变换(SNV) 0.0014 0.9955 0.0065 0.0065 0.9068 19 

多元散射校正(MSC)、基线校正 0.0016 0.9941 0.0065 0.0065 0.9057 18 

基线校正、Savitzky-Golay导数 0.0038 0.9640 0.0082 0.0062 0.8878 8 

Savitzky-Golay 平滑、Savitzky-Golay 导数、
基线校正 

0.0042 0.9553 0.0081 0.0068 0.8709 9 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数 0.0056 0.9218 0.0073 0.0053 0.9239 10 
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由表2可知, 原始光谱数据经正交信号校正处理
后的模型定标集相关系数最高, 为 0.9984, 验证集相
关系数为 0.9434, 而原始光谱数据经净分析信号处
理后的定标集相关系数为 0.9969, 验证集相关系数
为 0.9458, 且交互验证标准误差和验证标准差均低
于正交信号校正处理后的模型。所以经正交信号校正

处理后的粗蛋白模型还有待于进一步研究, 偏最小
二乘法建立的粗蛋白模型的最佳光谱预处理方法为

净分析信号。在最优的光谱预处理方法下, 不同波段
的模型统计参数见表 3。 

由表 3可知, 波段范围为 1000~1350、1450~1799 
nm时, 定标集相关系数最高, 为0.9986, 但验证集相

关系数较低, 为 0.9331, 且交互验证标准误差 SECV
较高, 可能是出现了过拟合的现象。而波段范围为
1000~1799 nm时, 模型有较高的验证相关系数、较低
的验证标准偏差和交互验证标准误差。因此, 偏最小
二乘法建立的粗蛋白模型最佳光谱波段范围为

1000~1799 nm, 最佳主因子数为 14。在最优条件下, 
模型定标相关系数为 0.9969, 标准差为 0.0011, 验证
相关系数为 0.9458, 标准差为 0.0046。 

采用同样的方法得到偏最小二乘法建立的粗脂

肪、水分和灰分模型的最佳光谱数据预处理方法、最

佳光谱波段和最佳主因子数, 结果见表 4。所建最优
模型的内部验证结果见表 5。 

表 3  不同光谱波段条件下偏最小二乘法建立的粗蛋白模型的统计参数 
Table 3  Statistical parameters of crude protein model under different spectral bands by PLS 

波段/nm 定标标准偏差
SEC 

定标相关系数
RC 

交互验证标准误差
SECV 

验证标准偏差
SEP 

验证相关系数 
RP 

主因子 
PF 

1000~1799 0.0011 0.9969 0.0049 0.0046 0.9458 14 

1000~1350、1450~1799 0.0008 0.9986 0.0061 0.0049 0.9331 17 

1000~1300、1700~1799 0.0065 0.9065 0.0083 0.0060 0.9063 7 

1160~1350、1500~1799 0.0024 0.9861 0.0062 0.0049 0.9372 10 

1000~1200、1300~1450 0.0050 0.9419 0.0074 0.0070 0.8930 9 

1000~1200、1300~1650 0.0011 0.9973 0.0050 0.0068 0.8742 16 

1000~1450 0.0027 0.9833 0.0067 0.0079 0.8636 12 

1000~1650 0.0011 0.9972 0.0050 0.0067 0.8779 16 

1000~1700 0.0013 0.9960 0.0052 0.0063 0.8924 14 

1000~1760 0.0008 0.9987 0.0050 0.0052 0.9276 17 

表 4  鲢鱼营养成分偏最小二乘模型的最佳条件 
Table 4  The optimum parameters of PLS models of silver carp 

组分 波段范围/nm 预处理方法 最佳主因子数 

粗蛋白 1000~1799 净分析信号(NAS) 14 

粗脂肪 1000~1799 正交信号校正(OSC) 10 

水分 1000~1799 数据标准化(S) 16 

灰分 1000~1799 正交信号校正(OSC) 14 

表 5  鲢鱼营养成分偏最小二乘模型的内部验证结果 
Table 5  Internal validation results of PLS models of silver carp  

组分 定标标准偏差 SEC 定标相关系数 RC 交互验证标准误差 SECV 验证标准偏差 SEP 验证相关系数 RP

粗蛋白 0.0011 0.9969 0.0049 0.0046 0.9458 

粗脂肪 0.0010 0.9925 0.0022 0.0043 0.7579 

水分 0.0025 0.9831 0.0058 0.0072 0.8045 

灰分 0.0001 0.9976 0.0005 0.0006 0.9175 
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由表 4和表 5可知, 采用偏最小二乘法建立的近
红外定量模型, 模型的最佳光谱波段均为 1000~1799 
nm, 粗蛋白模型的最佳光谱预处理方法为净分析信
号, 最佳主因子数为 14, 定标相关系数为 0.9969; 粗
脂肪模型的最佳光谱预处理方法为正交信号校正 , 
最佳主因子数为 10, 定标相关系数为 0.9925; 水分模
型的最佳光谱预处理方法为数据标准化, 最佳主因
子数为 16, 定标相关系数为 0.9831, 灰分模型的最佳
光谱预处理方法为正交信号校正, 最佳主因子数为
14, 定标相关系数为 0.9976, 说明粗蛋白、粗脂肪、
水分和灰分数学模型的预测值和真实值之间具有较

高的相关性。 
2.2.2  主成分分析和 BP 人工神经网络模型 

主成分分析是将多项指标转化为少数几项综合

指标, 用综合指标来解释多变量的方差-协方差结构, 
它是利用降维技术用少数几个综合变量来代替原始

多个变量, 这些变量尽量的保留了原始变量的信息, 
并且变量间不相关[21]。人工神经网络是一种大规模

并行的非线性动力系统[22], 能够实现输入与输出之

间的高度非线性映射, 在信号和模式识别中的应用
非常广泛[23]。 

人工神经网络的参数设置为: 粗蛋白模型的输
入层节点数为 14, 粗脂肪模型的输入层节点数为 10, 
水分模型的输入层节点数为 16, 灰分模型的输入层
节点数为 14, 4个模型的隐含层的节点数均为 10, 输
入层到隐含层的初始权重、隐含层到输出层的初始权

重为-0.5~0.5 的随机数, 隐含层的转化函数为线形函
数, 输出层的转化函数为对数函数, 初始学习速率为
0.1, 动量项为 0.9。采用主成分分析和 BP 人工神经
网络技术建立模型, 20 种光谱预处理方法下粗蛋白
模型的统计参数见表 6。 

由表6可知, 原始光谱数据经标准化处理后的模
型定标集相关系数和验证集相关系数均最高 , 为
0.8307和 0.8677, 且定标标准偏差和验证标准偏差均
较低。因此, 主成分分析和 BP 人工神经网络建立的
粗蛋白模型的最佳光谱预处理方法为标准化。在最优

的光谱预处理方法下, 不同波段的模型统计参数见
表 7。 

表 6  20 种光谱预处理条件下主成分分析和人工神经网络建立的粗蛋白模型的统计参数 
Table 6  Statistical parameters of crude protein model under 20 different spectral pretreatments by PCA-ANN 

预处理方法 
定标标准 
偏差 SEC 

定标相关 
系数 RC 

验证标准 
偏差 SEP 

验证相关 
系数 RP 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、多元散射校正(MSC)、均值中心化 0.0088 0.8099 0.0069 0.8465 
Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、标准正态变量变换(SNV)、均值
中心化 

0.0086 0.8178 0.0072 0.8395 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、去趋势校正(DT)、均值中心化 0.0083 0.8288 0.0070 0.8495 

Savitzky-Golay平滑、差分求导、多元散射校正(MSC)、均值中心化 0.0084 0.8267 0.0071 0.8427 

不进行预处理(N) 0.0093 0.7788 0.0081 0.7837 

数据标准化(S) 0.0083 0.8307 0.0065 0.8677 

多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay平滑 0.0087 0.8089 0.0074 0.8318 

Savitzky-Golay平滑 0.0093 0.7778 0.0081 0.7835 

多元散射校正(MSC)、标准化(S) 0.0097 0.7779 0.0089 0.7763 

多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay导数 0.0130 0.5237 0.0091 0.7634 

多元散射校正(MSC) 0.0086 0.8129 0.0074 0.8342 

净分析信号(NAS) 0.0127 0.5426 0.0100 0.6399 

正交信号校正(OSC) 0.0104 0.7107 0.0084 0.7601 

去趋势校正(DT) 0.0086 0.8182 0.0072 0.8367 

Savitzky-Golay导数 0.0129 0.5648 0.0096 0.7389 

基线校正、标准正态变量变换(SNV) 0.0086 0.8126 0.0074 0.8338 

多元散射校正(MSC)、基线校正 0.0089 0.8029 0.0072 0.8415 

基线校正、Savitzky-Golay导数 0.0129 0.5648 0.0096 0.7389 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、基线校正 0.0083 0.8301 0.0074 0.8368 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数 0.0082 0.8339 0.0073 0.8411 
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表 7  不同光谱波段条件下主成分分析和人工神经网络建立的粗蛋白模型的统计参数 
Table 7  Statistical parameters of crude protein model under different spectral bands by PCA-ANN 

波段/nm 定标标准偏差 SEC 定标相关系数 RC 验证标准偏差 SEP 验证相关系数 RP 

1000~1799 0.0083 0.8307 0.0065 0.8677 

1000~1350、1450~1799 0.0083 0.8278 0.0065 0.8648 

1000~1300、1700~1799 0.0087 0.8097 0.0078 0.8046 

1160~1350、1500~1799 0.0087 0.8097 0.0078 0.8027 

1000~1200、1300~1450 0.0085 0.8190 0.0067 0.8635 

1000~1200、1300~1650 0.0084 0.8248 0.0069 0.8506 

1000~1450 0.0083 0.8289 0.0068 0.8605 

1000~1650 0.0082 0.8427 0.0069 0.8653 

1000~1700 0.0083 0.8488 0.0063 0.8777 

1000~1760 0.0081 0.8533 0.0069 0.8781 

 
由表 7 可知, 波段范围为 1000~1760 nm时, 模

型具有最高的定标集和验证集相关系数, 为 0.8533
和 0.8781, 且定标标准偏差较低。因此, 主成分分析
和人工神经网络建立的粗蛋白模型的最佳光谱波段

范围为 1000~1760 nm, 在最优条件下, 模型定标相
关系数为 0.8533, 标准差为 0.0081, 验证相关系数为
0.8781, 标准差为 0.0069。 

采用同样的方法得到主成分分析和人工神经网

络建立的粗脂肪、水分和灰分模型的最佳光谱预处理

方法和最佳光谱波段结果见表 8。所建最优模型的内
部验证结果见表 9。 

由表 8和表 9可知, 采用主成分分析和 BP人工
神经网络技术建立的近红外定量模型, 模型的最佳
光谱预处理方法均为数据标准化, 粗蛋白模型的最
佳波段范围为 1000~1760 nm, 定标相关系数为
0.8533; 粗脂肪模型的最佳波段范围为 1000~1799 
nm, 定标相关系数为 0.8732; 水分模型的最佳波段
范围为 1000~1760 nm, 定标相关系数为 0.8520, 灰 

分模型的最佳波段范围为 1000~1350、1450~1799 nm, 
定标相关系数为 0.8848。 
2.2.3  偏最小二乘和 BP 人工神经网络模型 

采用偏最小二乘和BP人工神经网络技术建立鲢
鱼营养成分模型, 比较 20 种光谱预处理方法, 得到
偏最小二乘和 BP人工神经网络模型的最佳光谱预处
理方法, 结果见表 10。 

表 8  鲢鱼营养成分主成分分析和人工神经网络 
模型的最佳条件 

Table 8  The optimum parameters of PCA-ANN models 
of silver carp 

组分 波段范围/nm 预处理方法 

粗蛋白 1000~1760 数据标准化(S) 

粗脂肪 1000~1799 数据标准化(S) 

水分 1000~1760 数据标准化(S) 

灰分 1000~1350、1450~1799 数据标准化(S) 

表 9  鲢鱼营养成分主成分分析和人工神经网络模型的内部验证结果 
Table 9  Internal validation results of PCA-ANN models of silver carp 

组分 定标标准偏差 SEC 定标相关系数 RC 验证标准偏差 SEP 验证相关系数 RP 

粗蛋白 0.0081 0.8533 0.0069 0.8781 

粗脂肪 0.0044 0.8732 0.0056 0.6693 

水分 0.0076 0.8520 0.0076 0.7789 

灰分 0.0008 0.8848 0.0008 0.8658 
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表 10  20 种光谱预处理条件下偏最小二乘和人工神经网络建立的粗蛋白模型的统计参数 
Table 10  Statistical parameters of crude protein model under 20 different spectral pretreatments by PLS-ANN 

预处理方法 
定标标准 
偏差 SEC 

定标相关 
系数 RC 

验证标准 
偏差 SEP 

验证相关 
系数 RP 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、多元散射校正(MSC)、均值中心化 0.0066 0.8992 0.0065 0.8740 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、标准正态变量变换(SNV)、均值
中心化 

0.0066 0.8979 0.0063 0.8831 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、去趋势校正(DT)、均值中心化 0.0065 0.9027 0.0064 0.8815 

Savitzky-Golay平滑、差分求导、多元散射校正(MSC)、均值中心化 0.0063 0.9140 0.0070 0.8519 

不进行预处理(N) 0.0076 0.8856 0.0072 0.8990 

数据标准化(S) 0.0046 0.9500 0.0063 0.9188 

多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay平滑 0.0066 0.9059 0.0070 0.8517 

Savitzky-Golay平滑 0.0076 0.8758 0.0071 0.8925 

多元散射校正(MSC)、标准化(S) 0.0052 0.9430 0.0063 0.8772 

多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay导数 0.0051 0.9528 0.0073 0.8356 

多元散射校正(MSC) 0.0049 0.9451 0.0066 0.8793 

净分析信号(NAS) 0.0145 0.5077 0.0140 0.5944 

正交信号校正(OSC) 0.0087 0.8106 0.0070 0.8468 

去趋势校正(DT) 0.0071 0.8796 0.0074 0.8321 

Savitzky-Golay导数 0.0085 0.8231 0.0075 0.8358 

基线校正、标准正态变量变换(SNV) 0.0049 0.9453 0.0066 0.8799 

多元散射校正(MSC)、基线校正 0.0040 0.9634 0.0065 0.9022 

基线校正、Savitzky-Golay导数 0.0085 0.8231 0.0075 0.8358 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数、基线校正 0.0101 0.8095 0.0100 0.8298 

Savitzky-Golay平滑、Savitzky-Golay导数 0.0087 0.8112 0.0079 0.8495 

 
由表 10 可知, 原始光谱数据经多元散射校正和

基线校正处理后的模型, 定标集和验证集相关系数
均较高, 为 0.9634 和 0.9022, 且定标标准偏差最低, 
验证标准偏差相对较低, 因此偏最小二乘法和 BP 人
工神经网络建立的粗蛋白模型的最佳光谱预处理方

法为多元散射校正和基线校正。在最优的光谱预处理

方法下, 不同波段的模型统计参数见表 11。 
由表 11可知, 波段范围为 1000~1760 nm时, 定

标集相关系数最高, 为 0.9641, 但验证集相关系数为
0.8926, 可能是出现了过拟合的现象, 而波段范围为
1000~1799 nm时, 定标集和验证集相关系数均较高, 
定标标准偏差和验证标准偏差均较低。因此, 偏最小
二乘和人工神经网络建立的粗蛋白模型的最佳光谱

波段范围为 1000~1799 nm, 在最优条件下, 模型定

标相关系数为 0.9634, 标准差为 0.0040, 验证相关系
数为 0.9022, 标准差为 0.0065。 

采用同样的方法得到偏最小二乘和人工神经网

络建立的粗脂肪、水分和灰分模型的最佳光谱预处理

方法和最佳光谱波段结果见表 12。所建最优模型的
内部验证结果见表 13。 

由表 12和表 13可知, 采用偏最小二乘和 BP人
工神经网络技术建立的模型, 粗蛋白模型的最佳波
段范围为 1000~1799 nm, 最佳光谱预处理方法为多
元散射校正和基线校正, 定标相关系数为 0.9634; 粗
脂肪模型的最佳波段范围为 1000~1799 nm, 最佳光
谱预处理方法为多元散射校正和 Savitzky-Golay导数, 
定标相关系数为 0.9784; 水分模型的最佳波段范围
为 1000~1760 nm, 最佳光谱预处理方法为数据标准 
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表 11  不同光谱波段条件下偏最小二乘和人工神经网络建立的粗蛋白模型的统计参数 
Table 11  Statistical parameters of crude protein model under different spectral bands by PLS-ANN 

波段/nm 定标标准偏差 SEC 定标相关系数 RC 验证标准偏差 SEP 验证相关系数 RP 

1000~1799 0.0040 0.9634 0.0065 0.9022 

1000~1350、1450~1799 0.0052 0.9373 0.0061 0.8903 

1000~1300、1700~1799 0.0061 0.9340 0.0066 0.8618 

1160~1350、1500~1799 0.0049 0.9518 0.0065 0.8720 

1000~1200、1300~1450 0.0071 0.9078 0.0070 0.8464 

1000~1200、1300~1650 0.0052 0.9418 0.0071 0.8453 

1000~1450 0.0063 0.9245 0.0068 0.8585 

1000~1650 0.0034 0.9736 0.0072 0.8663 

1000~1700 0.0052 0.9381 0.0072 0.8508 

1000~1760 0.0040 0.9641 0.0067 0.8929 

表 12  鲢鱼营养成分偏最小二乘和人工神经网络模型的最佳条件 
Table 12  The optimum parameters of PLS-ANN models of silver carp 

组分 波段范围/nm 预处理方法 

粗蛋白 1000~1799 多元散射校正(MSC)、基线校正 

粗脂肪 1000~1799 多元散射校正(MSC)、Savitzky-Golay导数 

水分 1000~1760 数据标准化（S） 

灰分 1000~1799 基线校正、标准正态变量变换(SNV) 

表 13  鲢鱼营养成分偏最小二乘和人工神经网络模型的内部验证结果 
Table 13  Internal validation results of PLS-ANN models of silver carp  

组分 定标标准偏差 SEC 定标相关系数 RC 验证标准偏差 SEP 验证相关系数 RP 

粗蛋白 0.0040 0.9634 0.0065 0.9022 

粗脂肪 0.0018 0.9784 0.0051 0.6547 

水分 0.0033 0.9762 0.0070 0.8169 

灰分 0.0003 0.9777 0.0007 0.9017 

 
 
化, 定标相关系数为 0.9762, 灰分模型的最佳波段范
围为 1000~1799 nm, 最佳光谱预处理方法为基线校
正和标准正态变量变换 , 模型的定标相关系数为
0.9777。 
2.2.4  最佳鲢鱼营养成分模型的确定 

根据 3 种化学计量学方法建立的模型结果可知, 
采用偏最小二乘法建立的鲢鱼营养成分最优。所建的

粗蛋白模型定标相关系数为 0.9969, 验证相关系数
为 0.9458; 粗脂肪模型的定标相关系数为 0.9925, 验
证相关系数为 0.7579; 水分模型的定标相关系数为

0.9831, 验证相关系数为 0.8045; 灰分模型的定标相
关系数为 0.9976, 验证相关系数为 0.9175, 说明粗
蛋白、粗脂肪、水分和灰分数学模型对未知样品有

很好的预测能力。拟合出的鲢鱼肉粗蛋白、粗脂肪、

水分和灰分模型, 见图 2。其中鱼肉粗蛋白模型预测
值和实测值的线性方程为 Y1=0.9989X1＋0.00017506, 
粗 脂 肪 模 型 的 线 性 方 程 为 Y2=0.98429X2 ＋

0.00025904, 水分模型的线性方程为 Y3=0.96651X3

＋0.025784, 灰分模型的线性方程为 Y4=0.99633X4

＋0.000038918。 
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图 2  基于近红外光谱参数的鲢鱼营养成分预测模型 
Fig. 2  Nutrient prediction models of silver carp based on the near infrared spectral parameters 

a. 粗蛋白模型; b. 粗脂肪模型; c. 水分模型; d. 灰分模型 
a. crude protein model; b. crude fat model; c. moisture model; d. ash model 

 
 
2.3  鲢鱼营养成分模型的检验 

随机选取一些模型之外的样品, 对采用偏最小
二乘法建立的鲢鱼营养成分模型进行外部验证。采集

验证集中 51 个样品的近红外光谱, 用所建立的营养
成分模型分别对各样品的粗蛋白、粗脂肪、水分和灰

分进行计算得到预测值, 结果见表 14, 并对其进行 t
检验, 4 者的 T 值分别为 0.5886、0.9197、0.7731 和
0.7500, 均小于 f(0.05,50)=1.9840, 表明近红外光谱预测
值与实测值之间不存在显著差异。由此可见, 原始光
谱数据结合偏最小二乘法实现鲢鱼营养成分的快速

分析是可行的。 

3  结  论 

采集了 254 个鲢鱼样品的近红外漫反射光谱, 
经过净分析信号、正交信号校正、多元散射校正等

20 种方法预处理, 得出了最优的光谱预处理方法, 

从而滤掉原始光谱的无用信息, 有效消除噪声、减
少误差。 

偏最小二乘和 BP 人工神经网络模型更能体现
多组分分析优势, 提高抗噪声能力和预测精度, 但在
本文分析中采用偏最小二乘法建立的鲢鱼营养成分

模型优于偏最小二乘和 BP 人工神经网络建立的模
型, 可能是偏最小二乘法主要是线性回归方法, 而
BP 人工神经网络是一种非线性回归方法, 鲢鱼营养
成分模型可能更趋近于线性回归的原因。所建立的粗

蛋白最优模型定标相关系数为 0.9969, 验证相关系
数为 0.9458; 粗脂肪模型的定标相关系数为 0.9925, 
验证相关系数为 0.7579; 水分模型的定标相关系数
为 0.9831, 验证相关系数为 0.8045; 灰分模型的定标
相关系数为 0.9976, 验证相关系数为 0.9175, 说明粗
蛋白、粗脂肪、水分和灰分数学模型对未知样品有较

好的预测能力。 
对所建模型进行外部验证, 结果表明, 采用偏 

a 

c d

b
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表 14  预测模型对鲢鱼肉样本营养成分含量的预测结果 
Table 14  Predicted results of nutrient models of silver carp 

 粗蛋白含量 粗脂肪含量 水分含量 灰分含量 

 真值 预测值 偏差 真值 预测值 偏差 真值 预测值 偏差 真值 预测值 偏差

最大值/% 19.24 19.09 0.59 3.97 2.34 1.77 80.27 79.29 1.69  1.38  1.40  0.19 

最小值/% 13.81 13.37 −1.45 0.24 0.61 −0.92 74.78 74.92 −1.98  0.63  0.64  −0.11 

平均值/% 16.70 16.84 −0.14 1.53 1.51 0.01 77.10 77.16 −0.06  1.16  1.15  0.01 

方差/% 1.31 1.35 0.44 0.66 0.43 0.44 1.23 0.98 0.73  0.15  0.13  0.06 

 
 
最小二乘法建立的鲢鱼营养成分模型对未知鲢鱼样

品的营养成分有很好的预测能力, 该方法具有准确、
快速、可多组分同时测定等优点, 建模后可同时大批
量分析样品, 在很大程度上简化了测试操作, 可以作
为鲢鱼营养成分的快速测定方法进行推广应用, 具
有一定的应用价值。 
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