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猪配合饲料多品质近红外光谱关键变量筛选 
与模型建立 
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(1. 北京工商大学人工智能学院, 北京  100048; 2. 北京农业质量标准与检测技术研究中心, 北京  100097;  

3. 北京格致同德科技有限公司, 北京  100124) 

摘  要: 目的  基于饲料近红外光谱数据筛选影响猪配合饲料主要品质指标的关键波长变量, 从而建立饲料

品质无损快速定量校正模型, 进而提高饲料品质无损快速检测效率。方法  采集饲料样品近红外光谱数据并

获取水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维参考值数据; 剔除异常值后采用基于联合 X-Y 距离样本集划分法(sample set 

partitioning based on joint X-Y distance, SPXY)划分校正集和外部验证集; 基于校正集数据采用蒙特卡罗-无信

息变量消除-连续投影算法分别针对 4 个品质指标筛选 25、20、15、10、5 个关键变量, 分别建立校正模型并

对外部验证集进行预测。结果  针对饲料水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维所选关键变量个数分别为 15、25、

15、15, 模型维数分别为 9、11、10、9, 测定系数分别为 0.8288、0.8605、0.9338、0.8327, 校正均方根误差

分别为 0.17、0.81、0.31、0.22, 交互验证均方根误差分别为 0.19、0.93、0.34、0.23, 相对预测性能分别为 2.79、

2.38、4.01、2.89。结论  通过变量筛选结合外部验证结果表明, 在保证模型准确度的前提下, 所选关键变量

数明显少于全谱变量数, 可为提高饲料多品质无损快速定量检测工作效率提供一定的参考。 

关键词: 猪配合饲料; 近红外光谱; 蒙特卡罗-无信息变量消除-连续投影算法 

Key variables selection and models development based on near-infrared 
spectra for the multi-qualities in formula feedstuff for swine 
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ABSTRACT: Objective  Based on the near-infrared spectra of feedstuff samples for swine, to select key wavelength 
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variables for the main quality indices in feedstuff, so as to develop the non-destructive rapid quantitative calibration 

models of quality indices of feedstuff, and thereby to improve the efficiency of non-destructive and rapid detection. 

Methods  The near-infrared spectra data of feedstuff samples were collected and the specified values of moisture, 

crude protein, crude fat, and crude fiber were obtained. After outlier elimination, sample set partitioning based on 

joint X-Y distance (SPXY) algorithm was used to divide the data set into the calibration set and external validation 

set. Based on the calibration set data, Monte-Carlo-uninformative variable elimination-successive projection 

algorithm was used to select 25, 20, 15, 10, and 5 key variables for the 4 quality indices, respectively. Based on the 

key-variables data, the calibration models were developed and the external validation sets were predicted. Results  
The number of key variables selected for feed moisture, crude protein, crude fat, and crude fiber were 15, 25, 15, and 

15 respectively, the number of the model factors were 9, 11, 10, and 9 respectively, the determination coefficients 

were 0.8288, 0.8605, 0.9338, and 0.8327 respectively, the root mean square errors of calibration were 0.17, 0.81, 0.31 

and 0.22 respectively, the root mean square errors of cross-validation were 0.19, 0.93, 0.34 and 0.23 respectively, and 

the ratio performance deviations were 2.79, 2.38, 4.01 and 2.89 respectively. Conclusion  It is demonstrated by the 

results of key variables selection combined with the prediction of external validation set that the numbers of the key 

variables selected are less than that of the full spectra obviously for the 4 quality indices when the accuracy of the 

models are ensured, which can provide a certain reference for improving the efficiency of non-destructive and rapid 

quantitative detection of the quality of feedstuff. 
KEY WORDS: formula feedstuff for swine; near-infrared spectroscopy; Monte-Carlo-uninformative variable 

elimination- successive projection algorithm 
 
 

1  引  言 

我国是全球猪肉消费大国, 近几年畜牧养殖业发展

迅速, 伴随国民收入逐步提升和人口结构转变, 在生产方

面, 生猪出栏量和猪肉产量逐年上升, 国内猪肉消费需求

将保持持续增长态势[1]。其中, 规模化养殖企业具有成本

优势, 生猪成活率较高, 饲料成本相对较低, 盈利能力相

对较强。由此可见, 未来我国猪养殖行业的趋势是规模化、

规范化, 因此饲料的需求量将逐年上升, 对于饲料品质的

检测也显得越发重要。保证饲料的品质是养殖业不可缺少

的一环。面对大量饲料的品质检测需求, 提高饲料品质检

测效率成为当前亟待解决的问题。 
饲料的品质检测主要包括水分、粗蛋白、粗脂肪、粗

纤维的定量检测。国标规定的饲料品质检测方法有 :  
GB/T 6435-2014《饲料中水分的测定》[2], 应用干燥法测定

干燥损失水分占比; GB/T 6432-2018《饲料中粗蛋白的测定 
凯氏定氮法》[3], 用盐酸滴定溶液测定氨含量, 乘以 6.25
计算出粗蛋白含量; GB/T 6433-2006《饲料中粗脂肪的测

定》[4], 应用蒸馏、干燥称量残渣法测定粗脂肪含量; GB/T 
6434-2006《饲料中粗纤维的含量测定 过滤法》[5], 消煮样

品、高温灼烧扣除无关物质的过滤法测定粗纤维含量。采

用国标规定方法对饲料品质进行检测的过程需对样品进行

离线抽样, 且皆为破坏性检测, 操作过程繁琐、检测工作

效率低, 难以满足对于大量饲料多种品质指标的无损快速

检测需求。因此, 研发无损、快速、高效的检测方法成为

当今饲料行业亟待解决的问题。 
随着化学计量学的发展和计算机技术的进步, 近红

外光谱分析技术[68]以其快速、无损、高效、环境友好、样

品制备简单以及可实现在线检测等特点, 目前已经在饲料

品质无损快速检测方面有所应用[9]。然而, 面对大量饲料

的多品质检测需求, 传统的全谱数据分析逐渐表现出数据

量多、计算量大、运算负荷大、仪器效率低等短板。饲料

样品的近红外光谱数据中既包含目标物质的组成和结构等

有用信息, 同时又含有目标物质以外的噪声等干扰信息。

面对饲料行业高通量在线检测, 如果采用传统的全谱数据

分析, 很容易因数据量过大导致仪器运算负荷过高, 从而

造成工作效率降低, 间接提高了生产成本。因此, 针对待

测品质指标进行光谱关键变量筛选成为在线高通量检测过

程迫切需要解决的问题[1013]。通过筛选和待测品质指标高

度关联的关键变量数据, 从而降低仪器运算数据量, 进而

达到提高仪器工作效率、满足饲料品质检测过程中大量样

本多品质同时检测需求的目的是未来饲料检测的趋势。 
在关键变量筛选研究方面, 很多学者做了有意义的

尝试, 并取得了一定的成果。Li 等[14]基于高光谱成像采用

蒙 特 卡 罗 - 无 信 息 变 量 消 除 - 连 续 投 影 算 法

(Monte-Carlo-uninformative variable elimination-successive 
projection algorithm, MC-UVE-SPA)从长波近红外光谱数

据中选择最有效的变量 , 用于测量梨可溶性固形物含量

(soluble solid content, SSC); Yuan 等[15]采用 4 种变量选择方
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法用于近红外光谱(near-infrared spectra, NIRS)变量选择, 
鉴定来自中国云南的茯苓的起源; Zhang 等[16]研究探索了

在 400~1000 nm 波长范围内的高光谱成像技术在砀山梨快

速无损预测和糖含量可视化的潜在应用 , 应用包括

MC-UVE 、 SPA 、竞争性自适应加权采样 (competitive 
adaptive reweighted sampling, CARS)、遗传算法(genetic 
algorithm, GA)、CARS-SPA、GA-SPA; Zhang 等[17]基于高

光谱成像采用 MC-UVE 和 SPA 检测桃的常见缺陷; Wang
等[18]基于腐竹的近红外漫反射光谱采用 MC-UVE、随机蛙

跳(random frog, RF)和 CARS 算法针对蛋白质、脂质、水分

筛选关键变量; Zhang 等[19]针对油菜叶片除草剂胁迫下天

冬氨酸含量的测定比较了不同光谱预处理方法对变量筛选

算法 SPA、MC-UVE、RF 结果的影响; Li 等[20]基于可见-
近 红 外 (visible-near-infrared, Vis-NIR) 光 谱 采 用

MC-UVE-SPA 对梨的不同品种进行无损、准确测定硬度; 
Wu 等[21]针对干紫菜中蛋白质含量的测定比较了 UVE、

SPA、UVE-SPA 筛选光谱关键变量的结果。 
本研究以猪饲料的水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维 4

个主要品质指标的无损快速检测为例, 采用近红外光谱仪

采集饲料近红外光谱数据, 同时采用参考方法获取饲料样

品水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维含量数据; 采用模型残

差值结合光谱杠杆值剔除异常值, 并对剔除异常值后的数

据 采 用 基 于 联 合 X-Y 距 离 样 本 集 划 分 (sample set 
partitioning based on joint X-Y distance, SPXY)算法[22]分为

校 正 集 (calibration set, Calib) 和 外 部 验 证 集 (external 
validation set, ExVal); 基于校正集采用 MC-UVE-SPA 筛选

关键变量 ; 基于所选关键变量 , 采用偏最小二乘(partial 
least square, PLS)回归结合全交互验证算法建立校正模型, 
并采用外部验证集对所建模型进行验证。本研究应用变量

筛选算法减少参与建模的变量个数, 基于所选关键变量数

据建立校正模型并进行模型验证, 可为降低检测仪器运算

负荷、提高饲料品质定量检测工作效率提供一定的参考。 

2  材料与方法 

2.1  样品与仪器 
2.2.1  样品来源 

采集市售猪饲料样品 300 个 , 分别根据国标方法

GB/T 6435-2014 《 饲 料 中 水 分 的 测 定 》 [2] 、 GB/T 
6432-2018《饲料中粗蛋白的测定 凯氏定氮法》[3]、GB/T 
6433-2006《饲料中粗脂肪的测定》[4]、GB/T 6434-2006
《饲料中粗纤维的含量测定 过滤法》[5]测定饲料样品水

分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维参考值, 对参考值计算样

本容量(n)、最小值(min)、最大值(max)、平均值(ave)、
样本标准差(std)、极差(Rx)和变异系数(CV)7 个统计量, 
详见表 1。 

表 1  饲料样品品质指标统计信息 
Table 1  The statistics of the quality indices in feedstuff samples 

统计量 水分 粗蛋白 粗脂肪 粗纤维 

n 300 300 300 300 

min 10.24 12.7 1.93 2.13 

max 12.61 22.49 7.98 4.94 

ave 11.99 17.3 3.9 3.61 

std 0.42 2.11 1.18 0.49 

Rx 2.37 9.79 6.05 2.81 

CV 3.50% 12.20% 30.40% 13.60% 

 
2.2.2  仪器与参数 

NIR1700 便携式线性渐变分光近红外光谱仪(linear 
variable filter-near-infrared, LVR-NIR)(美国 VIAVI 公司), 
仪器参数如下: 波长范围 908~1676 nm, 光谱变量数 125个, 
光谱中心分辨率 10 nm; 以漫反射方式采集光谱数据, 以
聚四氟乙烯白板为参比, 光谱单次积分时间 25 μs, 光谱累

加 100 次取平均。 

2.2  数据处理 
2.2.1  异常值的剔除 

使用化学计量学软件 Unscrambler V9.8 分别对饲料的

水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维 4 个品质指标, 采用 PLS
回归结合全交互验证算法初步建立模型, 根据模型残差值

和光谱杠杆值将原始光谱数据中偏离大部分样品的异常样

品剔除。 
2.2.2  数据分集 

在 MATLAB 2016a环境下自编 SPXY程序, 将剔除异

常值的光谱数据后划分校正集和外部验证集; 以 200 个校

正集样品为基准, 校正集和外部验证集的样品数量比约为

2:1。 
2.2.3  关键变量的筛选 

在 MATLAB 2016a 环境下采用 MC 方法对 200 个校

正集样品随机采样, MC 单次采样比率为 0.8, 采样次数为

200, 以提高所筛选关键变量的稳定性; UVE 算法用于消除

不提供有效信息的变量, SPA 可有效去除所选变量之间的

共线性, 因此本研究将 UVE 和 SPA 相结合从而提高关键

变量筛选效率。采用 MC-UVE-SPA 基于校正集数据针对水

分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维筛选关键变量, 对每种品质

指标所选关键变量个数将通过基于关键变量数据所建模型

性能即模型参数确定。 
2.2.4  所选关键变量性能的验证 

使用化学计量学软件 Unscrambler v9.8 基于所选变量

数据采用偏最小二乘回归结合全交互验证算法分别建立饲

料 4 种品质指标的校正模型并对相应的外部验证集进行预

测。采用测定系数(R2
C)、校正均方根误差(root mean square 
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error of calibration, RMSEC)、交互验证决定系数(R2
CV)、交

互 验 证 均 方 根 误 差 (root mean square error of 
cross-validation, RMSECV)对模型进行评价; 结合外部验证

集, 采用预测测定系数(R2
P)、预测均方根误差(root mean 

square error of prediction, RMSEP)、相对预测性能(ratio 
performance deviation, RPD)对模型预测性能进行评价。 

3  结果与分析 

3.1  异常值的剔除 
基于 LVR-NIR 仪采集的饲料近红外光谱如图 1 所示。

从图 1 可见, 在 908~1676 nm 范围内, 猪饲料的近红外光

谱表现为宽峰, 其中主要有 2 个吸收峰, 分别位于 1190 和

1470 nm。 
 

 
 

图 1  饲料样品近红外光谱图 
Fig.1  NIR spectra of the feedstuff samples 

 
对数据进行中心化预处理, 采用 PLS 回归结合全交

互验证算法对饲料样品的水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维

初步建立校正模型, 根据模型残差值和光谱杠杆值剔除异

常值。模型残差值和光谱杠杆值的计算公式分别如公式(1)
和公式(2)所示。 

Residuali=yi-yiP              (1) 
 

Leveragei=ti'(T'T)ti              (2) 
 

公式(1)中, 针对一个品质指标, Residuali 是第 i 个样品的模

型残差值, yi 是第 i 个样品的该品质指标参考值, yiP 是第 i
个样品的模型预测值 ; 公式 (2)中 , 针对一个品质指标 , 
Leveragei 是第 i 个样品的光谱杠杆值, ti 是第 i 个样品的得

分值, T 是模型得分矩阵。当样品的模型残差值超过校正集

模型残差值平均值的 2 倍且光谱杠杆值超过校正集光谱杠

杆值平均值的 3 倍时, 该样品将作为异常值被剔除。 
4 种品质指标剔除异常值后的统计信息见表 2。 

表 2  饲料样品剔除异常值后品质指标统计信息 

Table 2  The statistics of the quality indices in feedstuff samples 
after the outliers eliminated 

统计量 水分 粗蛋白 粗脂肪 粗纤维 

n 297 293 295 291 

min 10.52 12.7 1.93 2.13 

max 12.61 22.49 7.12 4.94 

ave 12 17.25 3.85 3.62 

std 0.41 2.11 1.12 0.48 

Rx 2.09 9.79 5.19 2.81 

CV 3.40% 12.20% 29.20% 13.10% 

 
将剔除异常值后的光谱数据建立模型, 4 种品质指标

剔除前、后建立校正模型的维数(Nf), R2
C、R2

CV、RMSEC、

RMSECV 分别如表 3 和表 4 所示。结合表 3 和表 4 分析可

知, 剔除异常值后的各模型 R2
C 和 R2

CV 皆有不同程度的提

高, 而 RMSEC、RMSECV 皆有不同程度的下降, 说明异常

值的剔除有利于提高所建模型准确度, 从而可以为各品质

指标关键变量的筛选提供可靠的数据集, 进而可以保证对

所选关键变量验证结果的可靠性。 
 

表 3  饲料样品剔除异常值前品质指标统计信息 
Table 3  The statistics of the quality indices in feedstuff samples 

before the outliers eliminated 

统计量 水分 粗蛋白 粗脂肪 粗纤维 

Nf 13 11 9 15 

R2
C 0.8506 0.8834 0.9256 0.8158 

R2
CV 0.16 0.72 0.32 0.21 

RMSEC 0.8012 0.8558 0.9123 0.7304 

RMSECV 0.19 0.8 0.35 0.26 

 
 

表 4  饲料样品剔除异常值后品质指标统计信息 
Table 4  The statistics of the quality indices in feedstuff samples 

after the outliers eliminated 

统计量 水分 粗蛋白 粗脂肪 粗纤维 

Nf 13 11 9 15 

R2
C 0.8701 0.8979 0.9360 0.8529 

R2
CV 0.15 0.67 0.28 0.18 

RMSEC 0.8317 0.8757 0.9257 0.7981 

RMSECV 0.17 0.74 0.31 0.21 

 

3.2  数据分集 

将剔除异常值后的数据划分校正集和外部验证集 , 
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分集后饲料的 4 个指标的校正集和外部验证集的统计情况

如表 5 所示。结合表 5 和表 2, 经过 SPXY 算法划分所得

的校正集和外部验证集的统计数据与剔除异常值后的数据

具有相似的分布趋势, 说明 SPXY 算法分集所得校正集和

外部验证集数据集皆有较好的代表性, 外部验证集可为验

证基于所选关键变量所建模型的准确度提供可靠的外部验

证数据。 

3.3  关键变量的筛选与验证 

采用 MC-UVE-SPA 针对饲料样品各指标校正集数

据分别筛选 25、20、15、10、5 个关键变量, 并根据所

选关键变量数据建立各指标定量校正模型, 对相应变量

数的外部验证集进行预测。 
水分全谱模型和基于所选关键变量所建模型结果

如表 6 所示, 其中全谱变量数为 125 个。由表 6 可见, 对
于水分, 基于所选的 15 个关键变量所建模型的 RMSEP

最低, RPD 最高, R2
C 为 0.8288, 同时模型维数比全谱模

型的维数减少 4 个, 模型准确度较高; 基于所选 25、20、
10、5 个关键变量所建水分模型的准确度相对较低。 

粗蛋白全谱模型和基于所选关键变量所建模型结

果如表 7 所示, 其中全谱变量数为 125 个。由表 6 可见, 
对于粗蛋白 , 基于所选的 25 个关键变量所建模型的

RMSEP 最低, R2
C、RPD 分别为 0.8605、2.38, 模型维数

和全谱模型的维数相同 , 模型准确度较高 ; 基于所选

20、15、10、5 个关键变量所建粗蛋白模型的准确度相

对较低。 
粗脂肪全谱模型和基于所选关键变量所建模型结

果如表 8 所示, 其中全谱变量数为 125 个。由表 8 可见, 
对于粗脂肪 , 基于所选的 15 个关键变量所建模型的

RMSEP 最低 , RPD 在所有粗脂肪模型中最高 , R2
C 为

0.9338, 模型准确度较高; 基于所选 25、20、10、5 个关

键变量所建粗脂肪模型的准确度相对较低。 
 
 

表 5  饲料样品数据分集统计信息 
Table 5  The statistics of diversities of the data of feedstuff samples 

统计量 
水分 粗蛋白 粗脂肪 粗纤维 

Calib* ExVal# Calib ExVal Calib ExVal Calib ExVal 

n 200 97 200 93 200 95 200 91 

min 10.52 10.84 12.70 13.06 1.93 2.13 2.13 2.72 

max 12.61 12.57 22.49 20.50 7.08 7.12 4.94 4.72 

ave 11.95 12.10 17.18 17.42 3.92 3.70 3.65 3.57 

std 0.42 0.36 2.17 1.97 1.20 0.92 0.53 0.33 

Rx 2.09 1.73 9.79 7.44 5.15 4.99 2.81 2.00 

CV 3.5% 3.0% 12.6% 11.3% 30.6% 25.0% 14.5% 9.2% 

注: *为校正集、#为外部验证集。 

 
 

表 6  饲料水分全谱模型和基于所选关键变量所建模型结果 
Table 6  The full spectra model and the models based on the key variables selected of moisture in feedstuff 

统计量 125 25 20 15 10 5 

Nf 13 10 9 9 8 4 

R2
C 0.8830 0.8431 0.8187 0.8288 0.7583 0.5145 

R2
CV 0.14 0.17 0.18 0.17 0.21 0.29 

RMSEC 0.8277 0.8031 0.7758 0.7975 0.7373 0.4833 

RMSECV 0.17 0.19 0.2 0.19 0.22 0.3 

R2
P 0.8106 0.8088 0.7989 0.8282 0.7574 0.7112 

RMSEP 0.16 0.16 0.16 0.15 0.18 0.2 

RPD 2.65 2.64 2.57 2.79 2.35 2.13 
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表 7  饲料粗蛋白全谱模型和基于所选关键变量所建模型结果 
Table 7  The full spectra model and the models based on the key variables selected of crude protein in feedstuff 

统计量 125 25 20 15 10 5 

Nf 11 11 10 10 7 4 

R2
C 0.8957 0.8605 0.8234 0.7459 0.6136 0.3115 

R2
CV 0.7 0.81 0.91 1.09 1.34 1.79 

RMSEC 0.863 0.8159 0.7837 0.7046 0.5683 0.2562 

RMSECV 0.8 0.93 1.01 1.18 1.43 1.87 

R2
P 0.8771 0.7906 0.753 0.7239 0.6064 0.3037 

RMSEP 0.67 0.91 0.98 1.04 1.24 1.64 

RPD 3.21 2.38 2.21 2.09 1.75 1.32 

 
表 8  饲料粗脂肪全谱模型和基于所选关键变量所建模型结果 

Table 8  The full spectra model and the models based on the key variables selected of crude fat in feedstuff 

统计量 125 25 20 15 10 5 

Nf 9 9 9 10 2 2 

R2
C 0.9482 0.9465 0.9387 0.9338 0.2789 0.2789 

R2
CV 0.27 0.28 0.3 0.31 1.02 1.02 

RMSEC 0.9366 0.9336 0.9237 0.9196 0.2573 0.2573 

RMSECV 0.3 0.31 0.33 0.34 1.04 1.04 

R2
P 0.8662 0.865 0.8852 0.8975 0.0888 0.0888 

RMSEP 0.34 0.35 0.32 0.30 1.03 1.03 

RPD 3.52 3.46 3.77 4.01 1.16 1.16 

 
粗纤维全谱模型和基于所选关键变量所建模型结

果如表 9 所示, 其中全谱变量数为 125 个。由表 9 可见, 
对于粗纤维, 基于所选的 25 个关键变量和 15 个关键变

量所建模型的 RMSEP 和 RPD 分别相同, RMSEP 在所有

粗纤维模型中最低, RPD 在所有粗纤维模型中最高, 模
型准确度较高; 但基于 15 个关键变量所建模型比基于

25 个关键变量所建模型的 R2
C 值高 , 且基于 15 个关键

变量所建模型的模型维数比全谱模型的维数减少 4 个 , 
比基于 25 个关键变量所建模型的维数减少 2 个 , 因此

对于粗纤维 , 基于 15 个关键变量所建模型更好 , 基于

所选 20、10、5 个关键变量所建粗纤维模型的准确度

相对较低。  
综上, 在保证模型准确度的前提下, 本研究针对水

分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤维所选的最佳关键变量个数

分别为 15、25、15、15, 4 种品质指标所选关键变量的

位置分布如图 2 所示。由图 2 可见, 水分模型的关键变

量主要集中在 1100~1220 nm、1300~1610 nm 之间 ; 粗
蛋 白 模 型 的 关 键 变 量 主 要 集 中 在 908~1040 nm 、

1110~1210 nm、1320~1676 nm 之间 ; 粗脂肪模型的关

键变量主要集中在 1100~1660 nm 之间 ; 粗纤维模型的

关键变量主要集中在 908~970 nm、1120~1270 nm、

1390~1676 nm 之间。  
 
 

 
 
 

注: ○水分、□粗蛋白、◇ 粗脂肪、△ 粗纤维。 
图 2  饲料各品质指标所选关键变量分布示意图 

Fig.2  Distribution plot of the selected key variables for the quality 
indices in feedstuff 
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表 9  饲料粗纤维全谱模型和基于所选关键变量所建模型结果 
Table 9  The full spectra model and the models based on the key variables selected of crude fiber in feedstuff 

统计量 125 25 20 15 10 5 

Nf 13 11 8 9 9 4 

R2
C 0.8528 0.8036 0.7801 0.8327 0.7548 0.3304 

R2
CV 0.2 0.23 0.25 0.22 0.26 0.43 

RMSEC 0.7846 0.763 0.765 0.7128 0.7291 0.2935 

RMSECV 0.25 0.26 0.26 0.23 0.29 0.45 

R2
P 0.6618 0.7075 0.6356 0.7187 0.7008 0.1583 

RMSEP 0.21 0.18 0.22 0.18 0.19 0.31 

RPD 2.25 2.89 2.44 2.89 2.79 1.68 

 
 

4  结论与讨论 

本研究采用 LVF-NIR 光谱仪采集 300 个饲料样品的

近红外光谱, 根据模型残差值和光谱杠杆值剔除异常值, 
使 用 SPXY 算 法 划 分 校 正 集 和 外 部 验 证 集 , 通 过

MC-UVE-SPA 针对各品质指标在校正集中分别筛选 25、
20、15、10、5 个关键变量, 基于所选各组关键变量采用

PLS 回归结合全交互验证算法分别建立饲料水分、粗蛋白、

粗脂肪、粗纤维校正模型, 并对所建模型进行外部验证。

结果表明, 模型的预测准确度与所选关键变量具有一定的

关系, 在保证模型准确度的前提下, 针对水分、粗蛋白、

粗脂肪、粗纤维所选的最佳关键变量个数分别为 15、25、
15、15, 对每个品质指标所选关键变量数明显低于全谱变

量数, 因此可以大幅降低建模和预测过程计算量。 
本研究表明, 针对饲料水分、粗蛋白、粗脂肪、粗纤

维筛选少量关键变量后, 基于所选关键变量建立校正模型

仍具有较高的准确度和较好的预测性能, 可为提高饲料多

品质无损快速定量测定工作效率、间接地降低生产成本提

供一定的技术参考, 对其他农业投入品的品质指标无损快

速检测工作效率的提高亦具有一定的参考价值。 
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