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基于高光谱和多头注意力机制的草鱼鲜味强度检测
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摘要 针对现有鲜味强度检测方法主观性强、耗时长和样本破坏性等问题，使用深度学习和机器学习算法

结合高光谱成像技术构建草鱼鲜味强度快速无损检测方法。采集草鱼高光谱数据后，使用竞争性自适应重加权

抽样法选取光谱特征波长，开发高斯加权多头注意力网络（gaussian-weighted multi-head attention network，GM⁃
ANet）并应用支持向量机回归（support vector machine regression，SVR）、偏最小二乘回归（partial least squares re⁃
gression，PLSR）、随机森林（random forest，RF）、1D-ResNet等传统算法建立和优化草鱼鲜味检测模型。结果显

示，GMANet网络的预测均方根误差RMSEP和预测决定系数（R2
P）分别为 0.008 2和 0.884 4，优于传统算法中的

最优建模方法SVR，其RMSEP和R2
P分别为0.007 7和0.818 8。
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草鱼是我国主要的商业淡水养殖鱼类，约占全

国养殖淡水鱼的 21.44%，年养殖量为 594万 t［1］。在

草鱼高消费量的背景下，其感官品质成为影响市场

竞争力的重要因素。鲜味是草鱼肉质品质评价的重

要感官指标之一，不仅影响消费者的味觉体验，还关

系到草鱼产品的市场竞争力与附加值［2］。因此，对草

鱼鲜味强度进行检测研究具有重大意义。

传统的鲜味强度检测方法主要有仪器分析法和

感官评价法，其中仪器分析法通过测定鲜味氨基酸

和 5′-核苷酸的含量，计算出等效鲜味强度（equiva⁃
lent umami concentrations，EUC），以此间接推断鲜味

强度［3］。然而，该方法在计算 EUC 时忽略了除氨基

酸和核苷酸之外其他鲜味物质的贡献，这可能导致

鲜味强度评估的准确性受到影响［4-5］。感官评价法

则通过专业品评人员的味觉直接评估，可对鲜味属

性进行系统的评价［6］。但是感官评价过程需要大量

的时间和人员投入，难以实现高通量的样品分析，无

法满足现代化农业快速无损的需求。

高光谱成像技术可以同时获取样本的图像信息

与光谱信息，具备快速、无损、准确等特点［7］，近年来

被广泛应用于鱼类品质检测［8］。Cao 等［9］利用高光

谱技术结合多种机器学习算法，通过光谱曲线建立

模型，成功预测了鲤鱼肌肉中的多不饱和脂肪酸含

量。詹白勺等［10］基于获取的三文鱼光谱曲线，采用

偏最小二乘法（partial least squares，PLS）建立了水分

含量预测模型，其预测模型的决定系数 R2
P 为 0.904。

Sun等［11］利用高光谱成像技术结合多种特征波长筛

选方法，通过光谱曲线建立了测定不同冻融时间鲑

鱼EUC的方法。Zhang等［12］基于大口黑鲈的光谱曲

线，采用最小二乘回归算法建立电导率预测模型，其

预测模型的决定系数R2
P 为 0.856 9。这些研究表明，

高光谱技术能够实现对鱼类品质的高效、无损且准

确的检测。然而，目前鲜有基于高光谱成像技术对

草鱼鲜味强度检测的相关研究。此外，传统的高光

谱分析方法通常仅利用光谱曲线，未能充分挖掘高

光谱图像的空间信息。而深度学习网络能够直接将
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完整的高光谱图像即光谱矩阵作为输入，通过卷积

层自动学习空间特征，不仅能够捕捉高光谱图像中

的局部纹理特征，还能提取全局结构信息。通过多

层次的特征提取，深度学习网络不仅能够分析每个

像素的光谱数据，还能识别空间关系，从而提升检测

精度并增强模型的泛化能力。

本研究以微流水处理不同时间的草鱼为研究对

象，采集鱼肉高光谱，并通过感官评估分析样品的鲜

味强度。在此基础上，分别基于预选波长后的光谱

矩阵与光谱曲线，使用高斯加权多头注意力网络以

及支持向量机回归（support vector machine regres⁃
sion，SVR）、主成分回归（principal component regres⁃
sion，PCR）、偏最小二乘回归（partial least squares re⁃
gression，PLSR）、极限学习机回归（extreme learning 
machine regression，ELMR）、随机森林（random for⁃
est，RF）和1D-ResNet等传统算法对草鱼高光谱鲜味

强度进行检测，旨在通过高光谱技术与智能算法的

融合，克服传统鲜味评价方法效率低、破坏性强的局

限，提升水产品鲜味强度无损检测精度，并为水产加

工智能化提供理论与技术支撑。

1　材料与方法

1.1　试验样本

鲜活草鱼微流水处理 0、3、6 d，得到不同鲜味强

度的草鱼样本［13］，在处理对应时间后，敲击草鱼头部

致晕，去除内脏、鳞片和表皮，使用无菌手术刀取鱼

背部肌肉，每块鱼肉长、宽均约为 5 cm，厚度约为 1 
cm，获得348份鱼肉样品用于光谱数据采集。

本研究采用的光谱采集系统主要由高光谱成像

仪（SPECIM，V10E，Finland）、散热风扇、采集箱、高

精度电控移动可升降平台（北京卓立汉光仪器有限

公司，HISA-TSA300-IMS，中国）、卤素灯光源和计

算机（联想，ThinkPad）等组成。其中，光谱仪可以采

集到的波长范围为 300~1 100 nm，光谱分辨率为 2.8 
nm。为减小试验仪器噪声对图像采集结果的影响，

在每次打开仪器后，需要对仪器预热 0.5 h［14］。试验

时，系统参数为：曝光时间为 0.1 s，电控移动平台移

动速度为 1.8 mm/s，平台移动距离设置为 280 mm。

在拍摄高光谱时，为避免发生镜面反射，需要用滤纸

吸干表面水分，并将样本有序放置在黑色背景板上

进行扫描。采集装置如图1所示。

1.2　鲜味强度测定

参照Wang等［5］开展草鱼鲜味强度的感官评估。

将采集完高光谱图像的鱼肉样本进行真空包装，

80 ℃水浴加热 15 min；通过配对比较法评估样品的

相对谷氨酸钠含量，含量梯度设置为 0.125 9%、

0.141 3%、0.158 5%、0.177 8%和0.199 5%。将待测

样品与所有样品进行对比，依据感官评选员的判断

结果确定待测样品的相对谷氨酸钠浓度。确定相对

浓度后，将其代入公式（1），计算样品的感官鲜味强

度值。
U I = 9.6828 × lgCMSG + 34.8 （1）

其中，UI为鲜味强度，CMSG为谷氨酸钠浓度。

1.3　黑白校正

由于使用高光谱成像系统收集的原始光谱图像

含有较多噪声和冗余信息，因此需要使用黑板和白

板作为参考图像对原始图像进行校正。黑白校正能

够消除传感器固有误差和环境因素的影响，从而确

保数据的准确性。在样本采集完成后，采集白板的

全反射校正图像 RW，遮住镜头采集全黑校正图像

RB，然后根据公式（2）计算得到校正后的图像相对反

射率R。

R = RS - RB

RW - RB
（2）

其中，RS 为采集的原始高光谱图像，RW 为全白

校正图像，RB 为全黑校正图像，R为校正后得到的光

谱反射率图像。

1.4　图像信息提取

高光谱图像中除了鱼肉样本外还包含大量背景

信息，为了减少背景光谱对样品光谱分析的干扰，需

要提取感兴趣区域（ROI）。本研究采用大津算法对

图像进行阈值分割，通过自动确定阈值来区分鱼肉

样本和背景。然后，使用最小外接矩形包围鱼肉样

本的区域，最终从矩形内提取光谱数据得到平均光

谱数据。

1.5　特征波长选择

竞争性自适应重加权抽样法（competitive adap⁃

1.高光谱成像仪 Hyperspectral imaging system；2.卤素灯源 Halo⁃
gen light source；3. 电控可移动升降平台 Electronically controlled 
movable lifting platform；4.载物台 Sample stage；5.计算机 Computer.

图1 高光谱图像采集系统

Fig.1 Hyperspectral image acquisition system
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tive reweighted sampling，CARS）通过动态调整波长

权重，逐步优化波长选择过程。该方法通过竞争性

机制评估每个波长对目标任务的贡献，并自适应调

整其权重，从而最终筛选出最重要的波长。为消除

光谱中的冗余信息，本研究采用 CARS 方法选择特

征波长，去除不含关键信息的波长，减少建模变量，

进而提高建模效率和准确性［15-16］。

1.6　样本集的划分

获取高光谱数据与鲜味强度数据后，为了进行

模型训练和测试，需要对样本集进行划分，以便评估

模型的性能。在使用传统机器学习算法对鲜味强度

进行建模检测时，本研究采用了光谱-理化值共生距

离法（sample set partitioning based on joint x-y dis⁃
tance，SPXY）进行样本集的划分，该方法能够有效地

控制样本的多样性和代表性。划分后的样本集分为

校正集和预测集，比例为 3∶1，其中校正集包含261个

样本，用于训练和调整模型参数，预测集包含 87个样

本，用于评估模型的预测性能。在使用深度学习神

经网络方法进行鲜味建模检测时，由于深度学习算

法具有较强的自适应能力和对大规模数据的处理能

力，因此选择随机划分的方法，这种划分方式能够确

保训练集和测试集具有较好的数据代表性，校正集

与预测集的比例同样为3∶1。
1.7　建模方法

本研究为更好地提取光谱的空间信息提出了基

于高斯加权的特征标记［17］与 Transformer 多头注意

力结合的 GMANet（gaussian-weighted multi-head at⁃
tention network）网络，网络结构如图2所示。

网络主要由特征提取模块（feature extraction 
module，FEM）、高斯加权特征标记器（gaussian-
weighted feature marker，GFM）、多头注意力编码器

（multi-head attention encoder，MAE）3个部分组成。

FEM 主要由大小为 3 × 3的三维卷积核和二维

卷积核组成，每个卷积操作的步幅和填充分别设置

为 2 和 1。首先，特征提取模块通过 8 个三维卷积核

对输入大小为 p × p × c 的光谱块进行卷积操作，提

取光谱空间信息，生成 8个覆盖光谱空间信息的三维

特征图，作为输入传递到下一层的二维卷积。二维

卷积主要用于将高维的空间信息压缩至较低的维

度，提取出更具辨识度的空间特征，保留重要的局部

空间结构，同时减少冗余信息，两者之间通过残差结

构连接。

经过上层卷积处理后，提取的特征包含光谱信

息和空间信息，但这些特征仍不足以充分描述鱼肉

鲜味强度与光谱之间的复杂关系。因此，使用GFM
将特征转换为语义标记，具体操作如公式（3）。

T = SoftMax( XWa )T X （3）
其中，Wa 表示使用高斯分布初始化的权重矩

阵，X为上层卷积得到的特征。首先，将权重矩阵应

用于上层特征进行加权，接着使用SoftMax操作将加

权结果转换为概率分布。这样做的目的是通过加

权与特征选择，使模型能够自动聚焦于重要的特征

图2 GMANet网络结构图

Fig.2 Structure of deep learning network GMANet
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区域。高斯加权通过为每个特征分配一个权重，使

得与鱼肉鲜味强度相关的关键区域获得更高的关

注度，而不相关或冗余的部分则被削弱［18］。最后，

将特征映射为语义组，并与 X 相乘后得到语义

标记。

MAE用于学习高级语义特征之间的关系，主要

是对语义标记之间的深层关系进行建模，其中最重

要的部分为多头注意力模块（multi-head self-atten⁃
tion，MSA）［19］。在鱼肉光谱鲜味强度检测的任务

中，鱼肉的光谱数据中丰富的空间和光谱信息对捕

捉鲜味强度至关重要。传统的特征提取方法可能无

法充分捕捉光谱数据中微小的变化，而多头注意力

机制通过并行计算多个注意力头，能够捕捉不同维

度的特征之间的复杂关系［19］。

具体来说，首先将输入特征 X 映射到查询（Q）、

键（K）和值（V）矩阵（公式（4）），并通过计算 Q 和 K
之间的相似度和使用 SoftMax归一化后得到注意力

权重（公式（5））。
Q = XW Q，     K = XW K，     V = XW V （4）

 SA = Attention( Q，K，V )= SoftMax( QK T

dk

)V （5）

其中，W Q、W K、W V 是可学习的参数，dk 是键的

维度，SoftMax函数用于归一化权重。每个注意力头

计算得到一个加权的输出。在这个过程中，模型能

够捕捉到不同光谱通道之间的相关性，某些光谱通

道可能对鱼肉的鲜味强度更为敏感，而其他通道可

能代表与空间位置相关的特征。通过并行计算多个

注意力头，模型能够同时捕捉来自不同光谱区域和

空间区域的信息，从而实现对鲜味强度的多角度分

析。这些注意力头的输出结果通过拼接（Concat）和

1个线性变换矩阵WO 的综合处理，得到最终的特征

表示MSA( X )：
MSA( X )= Concat ( SA1，SA2，…，SAn )WO （6）

最后，将学习到的特征表示输入到多层感知机

（multilayer perceptron，MLP）预测鱼肉的鲜味强度，

MLP主要由 2个全连接层与非线性激活函数GELU
组成，最后通过线性层进行输出预测。

同时，为验证 GMANet 对草鱼鱼肉光谱鲜味强

度检测的有效性，本研究同时使用传统机器学习算

法SVR、PLSR、PCR、ELMR、RF算法和同样使用一

维光谱数据的1D-ResNet网络进行建模分析。

1.8　模型的评价

采用校正决定系数（R2
C）、预测决定系数（R2

P）和

校 正 均 方 根 误 差（RMSEC）、预 测 均 方 根 误 差

（RMSEP）来评价模型对鱼肉鲜味强度预测的准确

性和稳定性，决定系数越接近 1、均方根误差越小，说

明模型的精度越高。

其中，yi 是真实鲜味强度，ŷi 是模型预测鲜味强

度，
-y是真实鲜味强度的平均值，n是样本集总数。

2　结果与分析

2.1　鱼肉样本的原始光谱特性与波长选择

因光谱在 300~450 nm和 900~1 100 nm波段时

信噪比不高，故选取 450~900 nm之间的光谱进行后

续分析，微流水处理不同时间的草鱼鱼肉平均光谱

及特征波长选择结果如图 3 所示。由图 3 草鱼平均

光谱可知，光谱在 550 nm处存在明显吸收峰，可能与

C=O 键的伸缩振动有关［20］，不同时间样本在 450~
900 nm 波段范围内的平均光谱曲线出现较大差异，

这可能与鱼的代谢活动相关。在微流水处理的前几

天，草鱼体内的糖原和脂肪分解，提供能量支持，同

时产生核苷酸，随着处理时间的延长，草鱼开始分解

蛋白质，释放氨基酸，尤其是谷氨酸和甘氨酸，这些

物质是鲜味的关键成分。谷氨酸和核苷酸中均含有

C=O 键［21］，其在 550 nm 处的振动特征影响了草鱼

的光谱反射率。因此使用采集的光谱对不同预处理

时间下草鱼的鲜味强度进行区分是具有一定可行

性的。

由图 3 可知，所选取的特征波长在 450~900 nm
范围内总体分布较为均匀，在 550 nm 的吸收峰和

650 nm 的吸收谷处，特征波长的选取呈现出一定的

聚集趋势，这可能与氨基酸、核苷酸等鲜味物质中的

C=O键和NH2键在这个波长的伸缩振动有关。

2.2　鲜味强度检测结果

GMANet、1D-ResNet、ResNet 的所有训练过程

均在深度学习服务器上进行。在训练开始时，设置

学习率为 4 × 10-4。在后续的训练过程中采用余弦

退火策略调整学习率，学习率会按照余弦函数的曲

线逐渐减小，直到 1 × 10-6。训练过程中，损失值随

训练轮次（epoch）的变化趋势如图 4所示。由图 4可

知，在前 200个 epoch，所有模型的训练损失均在迅速

下 降 ，但 在 第 50~100 个 epoch 时 ，1D-ResNet 和

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( yi - ŷi )2

∑i = 1
n ( yi -

-y )2

RMSE= ∑i = 1
n ( yi - ŷi )2

n

（7）

（8）

283



第 44 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

ResNet模型的训练损失曲线均产生了较大幅度的震

荡，GMANet的震荡幅度则明显更小，表明GMANet
在训练过程中具有更好的鲁棒性。在第 250个 epoch
左右时，所有模型的损失曲线均趋于平稳，模型达到

收敛，GMANet 损失值收敛至接近 0.05，1D-ResNet
损失值收敛至约0.18，ResNet损失值收敛至约0.16。

为检验GMANet网络对鱼肉光谱鲜味强度预测

的有效性，将 GMANet 网络与 SVR、ELMR、PCR、

PLSR、RF 和 1D-ResNet算法进行对比，具体结果如

表 1所示。从表 1可以看出，大部分建模方法均取得

了较好的检测结果，其中 GMANet 网络的预测效果

最佳，其RMSEC和R2
C 为所有建模方法中的最优值，

分别为 0.005 6和 0.921 4，并且在预测集中也保持较

好的性能，RMSEP 和 R2
P 分别为 0.008 2 和 0.884 4，

表明 GMANet 网络具有较强的拟合能力与泛化能

力。传统算法中最优模型是SVR算法建立的检测模

型，具有较好的稳定性，校正集与预测集的RMSE与

R2 分别仅相差 0.000 1、0.002，但与 GMANet 网络仍

存在一定差距。ELMR 方法在校正集中表现较好，

RMSEC和R2
C 分别为 0.006 4和 0.867 5，但ELMR方

法在预测集中性能略有下降，RMSEP 和 R2
P 分别为

0.009 1、0.758 6，表明ELMR方法在泛化能力上不如

GMANet 网络和 SVR。相比之下，PLSR、PCR 和

RF 算法建立的模型则表现较为一般，尤其是 PCR，

其训练集和测试集的 RMSE 分别仅为 0.010 7 和

0.011 1，R2分别为0.633 1和0.601 5。

相较于同样使用一维光谱的 SVR、ELMR 等方

法，1D-ResNet 模型检测效果较差，R2
P 仅为 0.680 4，

可能是因为 1D-ResNet没有较好地捕捉到高光谱数

据中的非线性特征，而 SVR 等方法能够通过核函数

更有效地处理高维数据的非线性关系。 SVR、

ELMR 等算法在处理高光谱数据时，可能是因为无

法充分利用数据的空间和光谱信息，导致在细节挖

掘和规律识别方面有所欠缺，而 GMANet 模型通过

多头注意力机制，在鱼肉高光谱图像中同时关注多

个空间区域，从而能够捕捉到图像中的细微变化，尤

其是在不同波段的光谱信息与空间特征之间的复杂

关系。这种机制能够自适应地学习并挖掘数据中的

长距离依赖关系。通过这种方式，GMANet 不仅提

高了对局部细节（如肌肉纹理、脂肪分布）的敏感度，

还能够捕捉跨通道的复杂依赖，自动学习数据的层

次特征和非线性关系，从而显著提升预测精度［18，22］。

2.3　消融实验

为验证提出的基于高斯加权的特征标记与

Transformer 多头注意力结合的 GMANet 网络的有

效性，进行了一系列消融实验。具体来说，以

ResNet50作为基线网络进行对比，在 GMANet网络

的基础上去除高斯加权特征模块，仅保留Transform⁃
er 多头注意力模块，记作 GMANet-No-GFM，在

GMANet 网络的基础上去除 Transformer 多头注意

图3 草鱼平均光谱图像及波长选择结果

Fig.3 Average spectral images of grass carp and
 results of characteristic wavelength selection

表1　鱼肉光谱鲜味检测结果

Table 1　Fish spectrum umami taste test results

方法

Method

SVR
ELMR
PLSR
PCR
RF

1D-ResNet
GMANet

校正均方根

误差 
RMSEC
0.007 6
0.006 4
0.007 8
0.010 7
0.008 0
0.007 9
0.005 6

校正决定

系数
R2

C

0.816 8
0.867 5
0.806 5
0.633 1
0.716 1
0.700 6
0.921 4

预测均方根

误差
RMSEP
0.007 7
0.009 1
0.009 6
0.011 1
0.008 8
0.008 8
0.008 2

预测决定

系数
R2

P

0.818 8
0.758 6
0.704 1
0.601 5
0.633 0
0.680 4
0.884 4

图4 训练过程损失函数变化曲线

Fig.4 Loss function variation curve during training
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力模块，仅保留高斯加权特征模块，记作 GMANet-
No-MAE。消融实验结果如表2所示。

由表 2 可知，基线模型 ResNet50 仅通过深度残

差结构提取光谱信息，而 GMANet 则在此基础上引

入了高斯加权模块，对提取的特征进行加权，并通过

多头注意力机制对特征进行深度建模。与基线网络

相比，GMANet在各项评估指标上表现出显著优势，

进一步验证了GMANet在高光谱图像处理中的有效

性。由 GMANet-No-GFM 的实验结果可知，GMA⁃
Net-No-GFM 相对于 GMANet 在 RMSE 和 R2 指标

上均有所下降，其中RMSEC从 0.005 6降至 0.010 0，
R2

C 从 0.921 4下降至 0.747 8，RMSEP从 0.008 2降至

0.010 3，R2
P 从 0.884 4 下降至 0.720 2，说明高斯加权

模块可以有效去除鱼肉光谱信息中的噪声与伪影，

缺失该模块时，模型在处理光谱数据过程中未能有

效区分有用信息和噪声，导致特征提取的精度降低，

从而引发了性能的下降。同时，去除 Transformer多
头注意力模块的 GMANet-No-MAE 性能下降更为

明显，校正集和预测集的 R2 分别下降了 0.234 6 和

0.215 9，这表明 Transformer多头注意力模块通过自

注意力机制有效捕捉鱼肉高光谱数据中的全局依赖

关系，增强信息的整合与传递［23］，进而提升模型对鲜

味强度预测的能力，尤其在处理复杂特征之间的关

联时表现出显著优势。缺少这一模块时，模型在特

征提取和信息整合方面的能力受到较大影响，从而

导致性能大幅下降。

3　讨 论

本研究针对草鱼鲜味强度检测主观性强、耗时

长和样本破坏性等问题，以微流水处理不同时间的

草鱼为对象，采集其高光谱图像，同时为充分利用草

鱼高光谱空间图像信息，提出了一种基于高斯加权

的特征标记与Transformer多头注意力结合的GMA⁃
Net网络模型预测草鱼鲜味强度，并与SVR、ELMR、

1D-ResNet等传统建模算法对比其检测效果。

目前，鲜味品质在鱼类高光谱品质研究中的关

注较为有限，本研究首次结合感官鲜味评估与深度

学习方法，针对草鱼的高光谱鲜味强度进行检测。

试验结果表明，GMANet 网络的草鱼鲜味强度预测

效果要优于传统算法最优模型SVR的预测效果，R2
P

和 RMSEP分别为 0.884 4和 0.008 2，相比 SVR的预

测集预测结果分别提升了 6.49% 和 8.01%，在校正

集和预测集上均取得更高的准确率。与使用一维光

谱数据的 1D-ResNet 相比，GMANet 也取得了较明

显优势，GMANet 网络的 R2
P 较 1D-ResNet 提升了

30.27%，RMSEP 降低了 7.31%。以上结果表明

GMANet 可以充分利用高光谱图像空间信息，与其

它方法相比更适用于高光谱图像鲜味强度检测。同

时，通过消融实验验证了高斯加权的特征标记模块

与Transformer多头注意力模块对模型的贡献度。试

验结果表明，在去除高斯加权的特征标记模块时，模

型无法正确区别噪声伪影与有效光谱信息，导致特

征提取的精度降低，在去除多头注意力模块时，模型

特征提取能力降低、信息整合效果偏差，只有当 2个

模块同时使用时，模型的性能才得到显著提升。

本研究设计的GMANet网络实现了对草鱼鲜味

强度的无损高精度预测，表明 GMANet 网络可以充

分利用草鱼高光谱的空间图像与频谱信息进行鲜味

强度检测，可作为一种新的方法在后续基于高光谱

的品质检测研究中进行应用。本研究目前仅使用了

优选特征波长的光谱数据，并聚焦于草鱼鲜味强度

的单一指标检测。未来研究将基于全波长鱼肉光谱

数据，同时联合检测脂肪含量、水分等多维参数，构

建多任务学习框架，以实现鱼肉产品的综合性品质

评估。
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Abstract Deep learning and machine learning algorithms combined with hyperspectral imaging tech⁃
nology were used to establish a fast and nondestructive method for detecting umami intensity in grass carp 
to solve the problems of strong subjectivity，long time-consumption and sample destructiveness in the cur⁃
rent detection methods of umami intensity.The competitive adaptive reweighted sampling method was used 
to select the feature wavelengths of spectrum after collecting the hyperspectral data in grass carp.The Gauss⁃
ian-weighted multi-head attention network （GMANet） was developed.The model of detecting umami in⁃
tensity in grass carp was established and optimized with the support vector machine regression （SVR），par⁃
tial least squares regression （PLSR） random forest （RF），1D-ResNet and other algorithms. The results 
showed that the root mean square error of prediction （RMSEP） and the coefficient of determination of pre⁃
diction （R2

P） of GMANet network was 0.008 2 and 0.884 4，better than the RMSEP and R2
P of 0.007 7 and 

0.818 8 in the optimal modeling method SVR in traditional algorithms.It is indicated that hyperspectral tech⁃
nology has a large application prospect in the detection of umami intensity and the GMANet network can 
make full use of the spatial image and spectral information of the samples.It will provide a new method for 
the further application of detection with hyperspectral image.
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