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基于高光谱图像技术的配合饲料
主要营养成分的检测方法

付苗苗　刘梅英　牛智有

华中农业大学工学院,武汉４３００７０

摘要　收集４０３个配合饲料样本,利用高光谱成像仪对样本进行图像采集,获取配合饲料样本的可见/近红

外光谱信息.采用光谱杠杆值和学生残差法剔除异常样本,利用CG法、SPXY法和 KＧS法按３∶１的比例进行

样本集划分,采用均值中心化、标准化、一阶导数、二阶导数、正交信号校正、多元散射校正和标准正态变量变换、

去趋势变换,以及其组合方法对光谱进行预处理;采用相关系数法获取特征波段,建立基于高光谱图像技术的配

合饲料中粗蛋白、粗灰分、水分、总磷、钙含量的偏最小二乘法(PLS)定量分析模型.通过验证,粗蛋白验证集决

定系数R２
V 为０．７７７８,均方根误差 RMSEP为２．６１５５％,相对分析误差 RPDV为２．１１４３;粗灰分验证集R２

V 为

０．７７５８,RMSEP为１．０６１１％,RPDV 为 ２．１２０４;水 分 验 证 集 R２
V 为 ０．６３１４,RMSEP 为 １．６００３％,RPDV 为

１．９３７１,总磷验证集R２
V、RMSEP、RPDV分别为０．４６７２、０．１９１６％、１．３５７０;钙验证集R２

V 仅为０．４４０６,RMSEP
为０．１７５５％,RPDV,为１．３１０５.结果表明,所建立的粗蛋白、粗灰分最优定量分析模型预测性能较好,水分最优

定量分析模型预测精度不够理想,总磷和钙定量分析模型的预测性能很差.
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　　配合饲料主要营养成分包括水分、灰分、粗蛋

白、钙、总磷等.饲料主要营养成分的检测是其生产

过程中必不可少的一个技术环节,是保证饲料产品

质量的重要手段.饲料的检测分析方法是对其进行

质量监控的基础[１].目前,一般采用传统的化学分

析方法来测定配合饲料的主要营养成分.采用传统

方法测定往往耗时耗力,导致时间滞后,同时测定成

本高,有的甚至需要对样本自身进行破坏,对操作人

员和实验室也有较高的要求.探索一种快速检测配

合饲料主要营养成分的方法,全面推广并应用到饲

料企业实际测试分析中,对于提高检测速率,推动配

合饲料检测水平的发展,具有较高的社会效益和经

济效益.高光谱图像检测是集计算机视觉与光谱检

测于一身的高新技术,采用高光谱图像技术获取样

本的信息包含了大量光谱信息的三维图像块,它不

仅具备较高的光谱分辨率[２Ｇ３],而且从图像中提取的

光谱信息能用于检测样本的内部品质.因此,高光

谱图像检测技术越来越受国内外学者的青睐,已经

被广泛用于农产品等的品质检测,但在配合饲料方

面的应用研究鲜见报道[４Ｇ１１].
本研究采用高光谱图像技术,获取配合饲料实

验样本的可见/近红外光谱信息,采用化学计量学方

法,建立配合饲料中水分、灰分、粗蛋白、钙、总磷主

要营养成分的定量分析模型,并对模型进行验证,旨
在探究采用高光谱成像技术检测配合饲料主要营养

成分的可行性,以及为配合饲料的快速检测提供新

的思路和依据.

1　材料与方法

1.1　样本采集与制备

采集配合饲料样本４０３个,其中猪配合饲料

２０３个,鸡配合饲料８０个,鱼配合饲料１２０个.采

集后整理、分类装入８０mm×１２０mm 自封袋编号.
每个样本取约２００g左右进行粉碎(采用的是天津
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泰斯特公司生产的FW１３５型粉碎机),将粉碎好的

样本分别装入自封袋密封,置于室内常温下保存(室
内温度约２５℃左右).
1.2　高光谱图像的采集与光谱信息提取

１)高光谱图像的采集.采用高光谱成像系统采

集样本的图像信息.系统主要包括高光谱成像仪、
石英制卤素灯、密闭暗箱、可调高度的载物台、高精

度电控移动平台及计算机等(图１).光谱范围为

３９１．４８~１０４１．３７nm 的５２０个波段;其光谱分辨率

为２．８nm;电控平台移动速度为２mm/s;曝光时间

为０．１s;推扫的长度为１００mm.

图１　高光谱成像系统示意图

Fig．１　Physicalmapofhyperspectralimagingsystem

　　２)高光谱图像的校正与信息提取.采集样本高

光谱图像信息后,对反射率进行黑白校正,利用

ENVI４．７软件提取饲料高光谱图像感兴趣区域(reＧ
gionofinterest,ROI)的光谱数据.将 ROI区域所

有像素点的光谱平均值,作为样本的原始光谱数据.
从４０３个配合饲料样本的原始高光谱图像中提取的

可见/近红外光谱如图２所示.

图２　样本原始可见/近红外光谱曲线

Fig．２　Originalvis/NIRScurveofcompoundfeedsamples

1.3　主要营养成分的测定

配合饲料样本中粗蛋白、粗灰分、水分、总磷及

钙含量按照国家标准方法进行测定,粗蛋白采用

GB/T６４３３—１９９４凯氏定氮法测定,粗灰分采用

GB/T６４３８—２００７ 灼 烧 法 测 定,水 分 采 用 GB/T
６４３５—２００６１０３ ℃ 烘 干 法 测 定,钙 采 用 GB/T
６４３７—２００２高 锰 酸 钾 法 测 定,总 磷 采 用 GB/T
６４３６—２００２钼黄分光光度法测定.每个样本各项

营养成分重复测定３次,取３次测定结果的平均值

作为营养成分的最终含量.
1.4　数据处理与模型的建立

采用杠杆值(leverage)Ｇ学生残差(studentsreＧ
siduals)法检测样本的异常值,其中光谱杠杆值表征

了样本自身对回归分析模型的影响程度,而学生残

差值则反映了对样本相应浓度值的预测能力[１２].
将杠杆值和学生残差阈值分别设定为各样本平均影

响值的２倍和３倍,如果某样本的化学值和光谱都

出现异常,则认为该样本为异常样本,应该将其剔

除[１３Ｇ１４].
剔除异常样本后,分别利用 CG法、SPXY 法和

KＧS法按３∶１的比例确定样本的校正集和验证

集[１５Ｇ１６],通过比较３种方法建模结果,确定最合适的

样本集划分方法;采用 MATLABR２００８a软件对原

始可见/近红外光谱采用均值中心化(MC)、标准化

(AS)、一阶导数(FD)、二阶导数(SD)、正交信号校

正(OSC)、多元散射校正(MSC)和标准正态变量变

换(SNV)、去趋势变换(Detrend),以及其组合对原

始光谱进行处理,结合偏最小二乘(PLS)化学计量

学方法建立定量分析模型,通过比较分析,获得最优

的光谱预处理方法;另外,采用相关系数法获取特征

波段,利用最优光谱预处理方法建立特征波段内的

配合饲料主要营养成分的定量分析模型.
1.5　模型评价方法

为了评价模型的精度及预测能力,引入校正集

决定系数(R２
C)、校正集均方根误差(RMSEC);交叉

验证决定系数(R２
CV)、交互验证集均方根误差(RMＧ

SECV);验证集决定系数(R２
V)、验证集均方根误差

(RMSEP);校正集相对分析误差(RPDC)和验证集

相对分析误差(RPDV)对模型性能进行评价.对于

同一样本集的同一组分,决定系数越大(越接近１),
均方根误差越小,相对分析误差越大,说明所提取的

光谱信息与分析组分的相关性越好,所建模型的预

测能力和稳健性越高.

４２１
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2　结果与分析

2.1　主要营养成分测定

采用相关国家标准方法测定 ４０３个配合饲料

样本的水分、粗蛋白、粗灰分、总磷和钙,各成分含量

的统计结果见表１.
表１　配合饲料样本主要营养成分含量统计结果(n＝４０３)

Table１　Statisticsofmainnutritionalcomponents

informulafeedsamples ％

成分

Component
含量范围

Rangeofcontent
平均值

Average
标准差

SD

粗蛋白 Crudeprotein １２．８０~３４．３０ ２０．６０ ５．３０

粗灰分 Crudeash ３．４３~２１．８８ ７．４３ ２．７５

水分 Water １．９２~２０．３２ １０．１０ ３．２０

总磷 Totalphophorus ０．３９~１．５６ ０．８１ ０．２６

钙 Calcium ０．５６~１．６７ ０．９０ ０．２３

2.2　异常样本的剔除

基于高光谱图像获取的光谱信息和化学测定

值,结合杠杆值Ｇ学生残差法对配合饲料主要营养成

分的异常样本进行剔除.结果表明,粗灰分、水分和

钙样本的异常样本数为０个,粗蛋白异常样本数为

９个,总磷异常样本数为１个.剔除异常样本后,各
营养成分含量统计结果见表２.

表２　剔除异常样本后各个营养成分含量统计结果

Table２　Statisticsofmainnutritionalcomponents

aftereliminatingoutliers ％

成份

Component

异常样本个数

Outlier
number

含量范围

Rangeof
content

平均值

Average
标准差

SD

粗蛋白

Crudeprotein
９ １２．８０~３４．３０ ２０．６３ ５．３５

粗灰分

Crudeash
０ ３．４３~１２．５０ ７．２１ ２．２３

水分

Water
０ ４．３５~１７．６８ １０．０４ ３．０７

总磷

Totalphosphorus
１ ０．３９~１．５６ ０．８１ ０．２６

钙

Calcium
０ ０．５６~１．６７ ０．９０ ０．２３

2.3　样本集的划分

分别采用CG法、KＧS法和SPXY法按３∶１的

比例将样本集划分为校正集和验证集.通过比较分

析校正集和验证集主要营养成分含量的统计结果,
采用 KＧS法对粗蛋白样本集进行划分时,将其含量

的最小值１２．８０％划分在验证集中,不符合样本集划

分的要求;采用 KＧS算法确定的粗蛋白校正集和验

证集均值与样本集均值间的偏差分别为０．１５％和

０．４５％,两者标准差与总体标准差间的偏差分别为

０．１０％和０．３２％,明显高于采用 CG 法和SPXY 法

得到的结果.因此,采用 KＧS法划分粗蛋白样本集

不合理.同理可以得知,采用 KＧS法对粗灰分、总
磷和钙样本集进行划分时不合理,均将各组分含量

的最小值划分到了验证集中,故将其剔除.为了进

一步比较 CG 法和SPXY 法确定的校正集和验证

集,采用偏最小二乘法(PLS)建模,通过比较分析,
采用CG 法划分的粗蛋白和水分样本集,及采用

SPXY法划分的粗灰分和总磷样本集,所建模型的

交互验证决定系数R２
CV均小于验证集决定系数R２

V,
不符合常理,将它们排除[１７].最终确定SPXY法为

粗蛋白的最优样本集划分方法,CG法为粗灰分、水
分、总磷和钙的最优样本集划分方法.
2.4　光谱预处理

在高光谱全波段范围３９１．４８~１０４１．３７nm 内,
通过均值中心化(MC)、标准化(AS)、一阶导数

(FD)、二阶导数(SD)、正交信号校正(OSC)、多元

散射校正(MSC)和标准正态变量变换(SNV)、去趋

势变换(Detrend)以及其组合原始光谱进行处理,结
合PLS的化学计量学方法分别建立其定量分析模

型,通过比较,对粗蛋白采用 AS＋FD＋SNV 组合

预处理,得到的校正集决定系数和验证集决定系数

在所有预处理方法中均取得最大值,均方根误差取

得最小值,R２
C 为０．８１４５,R２

V 为０．７３７５,确定AS＋
FD＋SNV 组合为粗蛋白的最优光谱预处理方法.
同理可以确定粗灰分和总磷的最优光谱预处理方法

为 AS＋FD＋SNV组合;水分和钙的最优光谱预处

理方法为 AS＋OSC＋Detrend组合.
2.5　特征波段的选择

相关系数法是最常用也是最简单的一种光谱波

段挑选方法,相关系数的绝对值越大说明该波长处

包含有用信息越多.若阈值设定太大,则会导致有

用光谱变量的丢失;但阈值若设定的过小,则会引入

与组分浓度相关性较差的向量,这样挑选出的特征

波段建立的模型效果均不好.因此,可以依据经验

设定一个相关系数的阈值[１８].为了确定各个主要

营养成分的特征波段,通过简单相关分析,分别计算

每个波段的光谱反射率与粗蛋白、粗灰分、水分、总
磷、钙含量的相关系数,得到了５２０个高光谱波长与

５２１



　　 华 中 农 业 大 学 学 报 第３６卷　

各项营养成分含量之间相关系数.各个营养指标与

波长之间的相关系数如图３所示.
从图３中可以看出,粗蛋白相关系数绝对值分

布在０．４~０．８之间,说明粗蛋白含量与５２０个高光

谱波长反射率的相关性较好.设定粗蛋白、粗灰分

相关系数绝对值阈值为０．７,设定水分、总磷、钙相关

系数绝对值阈值分别为０．３５、０．６５、０．４５,确定了各营养

成分特征波段,粗蛋白为６５６．２５~１０２８．０７nm,粗灰分

为６４３．６９~１０４１．３７nm,水分为４０３．７７~６２２．３４nm和

１０２０．５３~１０４１．３７nm,总磷为７１１．５２~１０１９．２８

图３　粗蛋白(A)、粗灰分(B)、水分(C)、总磷(D)、钙含量(E)与高光谱波长的相关系数

Fig．３　Correlationcoefficientofcrudeprotein(A),crudeash(B),water(C),total

phosphorus(D)andcalcium(E)contentandhyperspectralwavelength

nm,钙为７２２．８３~１０３４．３５nm.
2.6　模型建立与验证

１)模型建立.分别采用粗蛋白、粗灰分、水分、
总磷、钙的最优光谱预处理方法,在其特征光谱波段

内,建立 PLS定量分析模型,并与全波段的模型参

数进行比较.建立的 PLS 模型参数统计结果见

表３.由表３可以看出,采用特征段所建校正模型的

决定系数和相对分析误差较全波段建模时均得到了

提高,同时校正集均方根误差也降低了.对于粗蛋

白来说,采用 AS＋FD＋SNV 在其特征波段所建模

型的决定系数R２
C 为０．８３７３,均方根误差 RMSEC

为２．１３２７％,相对分析误差RPDC为２．４８５１,说明所

建模型预测值比较接近实测值;对于粗灰分来说,在
特征波段内建立的模型比全波段模型效果稍好,特
征波 段 所 建 模 型 的 R２

C 为 ０．７９３２,RMSEC 为

１．０１０７,RPDC为２．２０６４,说明该模型的预测效果较

为理想;对于水分来说,采用 AS＋ OSC＋Detrend
组合 预 处 理 并 在 其 特 征 波 段 建 模,模 型 R２

C 为

０．６４７０,RMSEC为１．８２２１％,RPDC为１．６８４９,虽
然校正模型效果较全波段略有提高,但仍不够理想;
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对于总磷而言,采用 AS＋FD＋SNV 预处理方法,
在特征波段建立的校正模型R２

C 为０．６０３８,RMSEP
为０．１６５６％,RPDC为１．５７００,实测值与模型预测值

有一定的差距;对于钙来说,采用 AS＋OSC＋DeＧ
trend预处理方法,在其特征波段所建模型的效果虽

然优于全波段建模的效果,预测值与实测值间的差

距很 大,R２
C 仅 为 ０．４７８４,RMSEC 为０．１６７６％,

RPDC为１．３７２３.

２)模型的验证.为了验证模型的预测能力,利
用最优光谱预处理方法,在特征波段内建立的粗蛋

白、粗灰分、水分、总磷和钙的可见/近红外光谱

PLS模型,分别对独立验证集各项营养成分的含量

进行预测.PLS模型对验证集样本的预测统计结

果见表４.
表３　校正集饲料样本主要营养成分PLS模型参数统计结果

Table３　StatisticalresultsofmainnutritionalcomponentshyperspectralPLSmodelperformanceparameters

成分

Component
预处理

Pretreatment
波长/nm

Wavelength

校正集 Calibrationset

R２
C RMSEC/％ RPDC

粗蛋白 Crudeprotein AS＋FD＋SNV
全波段 Fullwavelength ０．８１４５ ２．２７７２ ２．３２７４

６５６．２５~１０２８．０７ ０．８３７３ ２．１３２７ ２．４８５１

粗灰分 Crudeash AS＋FD＋SNV
全波段 Fullwavelength ０．７８６３ １．０２７５ ２．１７０３

６４３．６９~１０４１．３７ ０．７９３２ １．０１０７ ２．２０６４

水分 Water AS＋ OSC＋Detrend
全波段 Fullwavelength ０．５４６９ ２．０６４３ １．４８７２

４０３．７７~６２２．３４
１０２０．５３~１０４１．３７

０．６４７０ １．８２２１ １．６８４９

总磷

Totalphosphorus
AS＋FD＋SNV

全波段 Fullwavelength ０．５９５６ ０．１６７４ １．５５３２

７１１．５２~１０１９．２８ ０．６０３８ ０．１６５６ １．５７００

钙 Calcium AS＋OSC＋Detrend
全波段 Fullwavelength ０．４７７６ ０．１６７７ １．３７１５

７２２．８３~１０３４．３５ ０．４７８４ ０．１６７６ １．３７２３

表４　PLS模型对主要营养成分预测统计结果(验证集)

Table４　StatisticalresultsofmainnutritionalcomponentsNIRSPLSmodelperformanceparameters(validationset)

成分

Component
预处理

Pretreatment
波长/nm

Wavelength

验证集 Validationset

R２
V RMSEP/％ RPDV

粗蛋白 Crudeprotein AS＋FD＋SNV ６５６．２５~１０２８．０７ ０．７７７８ ２．６１５５ ２．１１４３

粗灰分 Crudeash AS＋FD＋SNV ６４３．６９~１０４１．３７ ０．７７５８ １．０６１１ ２．１２０４

水分 Water AS＋OSC＋Detrend
４０３．７７~６２２．３４

１０２０．５３~１０４１．３７
０．６３１４ １．６００３ １．９３７１

总磷 Totalphosphorus AS＋FD＋SNV ７１１．５２~１０１９．２８ ０．４６７２ ０．１９１６ １．３５７０

钙 Calcium AS＋OSC＋Detrend ７２２．８３~１０３４．３５ ０．４４０６ ０．１７５５ １．３１０５

　　从表４得知,在特征波段粗蛋白验证模型的R２
V

为０．７７７８,RMSEP为２．６１５５％,RPDV为２．１１４３,
说明验证模型预测值比较接近实测值,模型能用于

实际的粗蛋白定量分析中;粗灰分R２
V 为０．７７５８,

RMSEP为１．０６１１％,RPDV为２．１２０４,说明模型的

预测性能较好,模型预测值接近实测值,能用于实际

定量分析;水分模型的R２
V 为０．６３１４,RMSEP为

１．６００３％,RPDV为１．９３７１,实测值与预测值之间的

差距较大,模型精度有待进一步提高;总磷的预测效

果较差差,验证集的 R２
V 为 ０．４６７２,RMSEP 为

０．１９１６％,RPDV为１．３５７０,说明模型不能用于实际

应用 中;钙 含 量 模 型 验 证 集 决 定 系 数 R２
V 仅 为

０．４４０６,模型的预测性能很差,不能用于实际定量

分析.
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3　讨　论

本研究采用高光谱图像技术,通过异常样本的

剔除、样本集划分、最优光谱预处理和特征波段选择

等技术手段和方法,结合偏最小二乘法的化学计量

方法,分别建立配合饲料中粗蛋白、粗灰分、水分、总
磷、钙含量的定量分析模型,并对模型进行验证.采

用SPXY法划分的粗蛋白样本集和采用CG法划分

的粗灰分样本集,结合 AS、FD和SNV 的组合方法

预处理,在特征波段建立的定量分析模型效果最优.
其中 粗 蛋 白 最 优 模 型 校 正 集 决 定 系 数 R２

C 为

０．８３７３,均方根误差 RMSEC为２．１３２７％,相对分

析误差 RPDC为２．４８５１,其验证集R２
V 为０．７７７８,

RMSEP为２．６１５５％,RPDV为２．１１４３;粗灰分最优

模型R２
C 为０．７９３２,RMSEC为１．０１０７％,RPDC为

２．２０６４,R２
V 为０．７７５８,RMSEP为１．０６１１％,RPDV

为２．１２０４.粗蛋白与粗灰分的定量分析模型均表

现出较好的预测性能,能用于实际的定量分析.采

用CG法划分的水分样本集结合 AS、OSC、Detrend
预处理在特征波段建立的模型效果最优,其校正集

R２
C 为０．６４７０,RMSEC为１．８２２１％,RPDC为１．６８４９,

其验证集R２
V 为０．６３１４,RMSEP为１．６００３％,RPDV

为１．９３７１,虽然模型能用于实际的定量分析中,但其

预测精度仍需要进一步优化.采用CG法划分的总

磷样本集结合AS、FD、SNV组合预处理方法得到的

定量分析模型效果最优,最优模型的R２
C、RMSEC、

RPDC分别为０．６０３８、０．１６５６％、１．５７００,验证集R２
V、

RMSEP、RPDV分别为０．４６７２、０．１９１６％、１．３５７０,校
正模型和验证模型的性能参数均较差,说明模型的

预测能力很差,不能用于实际的定量分析中.采用

CG法划分的钙样本集结合 AS、OSC、Detrend组合

方法预处理后,在其特征波段建立的定量分析模型

效果最优,最优模型的R２
C 为０．４７８４,验证集R２

V 仅

为０．４４０６,模型的预测效果很差,不能在实际分析

中应用.基于高光谱图像技术建立的粗蛋白最优定

量分析模型的预测精度最好,粗灰分模型的预测性

能次之,均能较准确地用于实际检测中;建立的水分

最优定量分析模型预测精度有待提高;而总磷、钙的

最优定量分析模型预测性能很差,并不能用于实际

检测.
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Inspectionmethodsoffeedmainnutritionalcomponents
byNIRSandhyperspectralimaging

FU Miaomiao　LIU Meiying　NIUZhiyou

CollegeofEngineering,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China

Abstract　４０３samplesofcompoundfeedwerecollectedtostudytherapiddetectionmethodsofhyＧ
perspectralimagingusedtodetectthenutritioncomponentsofthecompoundfeed．Visible/infraredreＧ
flectancespectroscopyinformationofsamples wascollectedbyhyperspectralimagerandleverageＧ
studentsresidualswereusedtoeliminateoutliers．SamplesetwasdividedbythemethodofCG,SPXY
andKＧSaccordingtotheproportionof３∶１．Combinedwithdifferentspectralpretreatmentmethodsof
MC,AS,FD,SD,OSC,MSC,SNV,Detrendandtheircombinations,theoptimalopticalwavelengthwas
selectedbycorrelationindex．Partialleastsquares(PLS)stoichiometricmethodswereusedtoestablish
thequantitativeanalysismodelofcrudeprotein,crudeash,moisture,totalphosphorus,calciumcontentin
compoundfeedbasedonhyperspectralimagetechnology．Throughvalidation,thevalidationsetdecision
coefficientR２

V ofcrudeprotein,rootmeansquareerrorRMSEP,andrelativeanalysiserrorRPDVwas
０．７７７８,２．６１５５％,and２．１１４３,respectively．WhentheR２

Vofcrudeashwas０．７７５８,RMSEPandRPDV

was１．０６１１％ and２．１２０４．WhentheR２
V ofwaterwas０．６３１４,RMSEPandRPDV was１．６００３％ and

１．９３７１．WhentheR２
V oftotalphosphoruswas０．４６７２,RMSEPandRPDV was０．１９１６％ and１．３５７０．

WhentheR２
Vofcalcium was０．４４０６,RMSEPandRPDV was０．１７５５％ and１．３１０５．Comparingthose

models,theeffectoftheoptimalmodelofcrudeproteinandcrudeashestablishedbythehyperspectral
imagetechnologywasfoundtoestimateperformancebetter．BothofthemcanbeusedintheactualquanＧ
titativeanalysis．Thequantitativeanalysismodelofwaterpredictionaccuracyisstillnotidealandneeds
tobefurtheroptimized．ThequantitativeanalysismodelofcalciumandtotalphosphoruspredictionabiliＧ
tyispoorandcannotbeusedforquantitativeanalysis．

Keywords　compoundfeed;nutritioncomponents;hyperspectralimagingtechnology;rapiddetecＧ
tion;partialleastsquares
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