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基于电子舌技术的鱼新鲜度定性、定量分析 

 

韩方凯，黄星奕，穆丽君，顾海洋 

（江苏大学食品与生物工程学院，江苏镇江 212013） 

摘要：为实现鱼新鲜度的快速定性、定量分析。采用电子舌技术对 4 ℃下不同冷藏天数的鲳鱼进行检测。同时测量鲳鱼体内挥

发性盐基氮（Total volatile basic nitrogen，TVB-N）含量及细菌总数(Total viable count，TVC)。对电子舌数据进行分析处理，构建了 K

最近邻（K-nearest neighbor，KNN）判别模型和 BP 人工神经网络（Back-propagation artificial neural network，BP-ANN）模型定性评

价鲳鱼新鲜度。结果显示，KNN 模型的训练集、测试集识别率分别为：99.11%和 98.21%；BP-ANN 模型的训练集、测试集识别率分

别为：92.86%和 91.07%。构建了电子舌数据和TVB-N 及TVC之间的支持向量机回归模型对鲳鱼新鲜度进行定量评价，独立样本检

验结果显示，对 TVB-N 及 TVC 的预测，支持向量机回归模型的预测值和实测值的相关系数分别为：0.9727 和 0.9457，预测均方根

误差分别为 2.8×10-4 mg/g和 0.052 log(CFU/g)。可见三种模型均能达到较好的效果。研究表明：电子舌技术在鱼新鲜度的快速定性、

定量评价中具有很大的潜力。 
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Abstract: In order to quantitatively and qualitatively evaluate the fish freshness , an electronic tongue was employed to detect the pomfret 

stored at 4 ℃ for different days. The total volatile basic nitrogen (TVB-N) and total viable count (TVC) of the fish samples were detected 

concurrently. K-nearest neighbor（KNN）model and back-propagation artificial neural network ( BP-ANN ) model were built to assess the 

freshness of the fish. Results showed that identification rate of training set and prediction set of KNN model were 99.11% and 98.21% 

respectively. While, the identification rate of training set and prediction set of BP-ANN model were 92.81% and 91.07% respectively. Support 

vector machine regression (SVR) model was established between the electronic tongue data and TVB-N as well as TVC for quantitative 

determination. The correlation coefficients between SVR predicted and measured TVB-N and TVC values were respectively 0.9727 and 0.9457, 

and root mean square error of prediction were 2.8×10-4 mg/g and 0.052 log(CFU/g), respectively. The overall results sufficiently demonstrate 

that the electronic tongue technique combined with appropriate pattern recognition method has a great potential to quantitative and qualitative 

evaluation of fish freshness rapidly.  

Key words: electronic tongue; fish freshness; K-nearest neighbor; back-propagation artificial neural network; support vector machine 

regression 

 

鱼肉味道鲜美，营养丰富，是深受消费者喜爱的

动物性食品。随着生活水平的提高，人们更加注重鱼 
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类产品的食用安全性、营养价值和风味品质。新鲜度

是反映鱼品质的一项重要指标，在产、销过程中鱼新

鲜度的快速、准确评价有着重要的科学意义和实践价

值。 

目前，世界各国主要采用感官评价和理化指标检

测的方法对鱼新鲜度及食用安全性进行整体评价。感

官评价实用性强，但是需要专门培训的测评小组，操

作费时费力，还受测评小组人员身体和心理状态的影

响，有较强的主观性，一致性差。表征鱼新鲜度的理

化指标主要有挥发性盐基氮、三甲胺、K 值等，理化
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指标检测就是利用理化分析的方法测定这些指标的相

对含量。该方法客观可信，但操作复杂，耗时较长。 

因此，迫切需要开发新型的鱼新鲜度检测方法。

电子舌是一种分析、识别样品“味道”的新型智能感

官仪器，主要由传感器阵列和模式识别系统构成。与

常用的分析仪器相比，电子舌的输出结果并不是某一

种组分的精确含量，而是对样品溶液理化信息的整体

响应，现已被广泛应用于食品品质检测与监控[1~3]、环

境监测[4]等领域。研究者们采用电子舌技术对鱼肉的

新鲜度定性评价进行了初步研究[5~6]。但这些研究均未

构建明确的预测模型用于未知鱼样新鲜度的定性、定

量分析。本研究采用电子舌技术对 4 ℃下不同冷藏天

数的鲳鱼进行检测，同时采用半微量定氮法和标准平

板计数法测定样本的挥发性盐基氮含量（Total volatile 

basic nitrogen，TVB-N）和细菌总数（Total vital count，

TVC）。分别采用了 KNN 线性分类算法和 BP-ANN

非线性分类算法对电子舌数据进行处理，构建判别模

型对鲳鱼新鲜度进行定性分析。以TVB-N 和 TVC 作

为鲳鱼新鲜度的量化指标，采用支持向量机回归

（Support vector machine regression，SVR）建立电子

舌传感器数据和TVB-N 及 TVC 之间的相关关系，构

建预测模型对鲳鱼新鲜度进行定量分析。 

1  材料与方法 

1.1  样本准备与预处理 

大型超市购买 0.25 kg 左右的鲳鱼 168 尾，加冰运

回实验室，迅速擦干表面水渍、储藏于 4 ℃冰箱内，

待试验取用。 

进行电子舌检测之前要对样品进行预处理，过程

如下：取鱼背脊肉进行打浆，之后取 10.00 g肉样加蒸

馏水 100 mL放入匀浆机进行匀浆 2 min。匀浆液经高

速离心机离心 10 min，转速 10000 r/min。离心之后取

清液 30 mL定容至 100 mL容量瓶中，备用。 

1.2  试验方法 

1.2.1  电子舌检测 

试验采用法国 α-AstreeII 型电子舌检测装置，该

电子舌系统主要由自动进样器、味觉传感器阵列、电

子舌主机和计算机组成。味觉传感器将样品溶液中的

化学物质信息转换成电信号，由电子舌主机采集信号

数据并将数据传到计算机中进行分析处理。电子舌在

测量前需要经过初始化、校准、诊断的过程，以确保

数据的可靠性。试验中设置每个样品数据采集时间为

120 s，每秒采集 1 组数据，取最后 10 s测量值的平均

值作为该样品的电子舌数据。预实验结果表明，传感

器响应强度在 2~3 次之后趋于稳定。因此，设置每个

样品测量 6 次，计算后三次测量值的平均值作为该样

品的一组数据。由于鲳鱼在 4 ℃下 7 d之后明显腐败，

7 d 之后不再进行试验，这样每天随机拿出 24 尾鲳鱼

用于试验，连续 7 d，最后得到 168 组数据。 

1.2.2  TVB-N 测定 

TVB-N 是评定鱼新鲜度的主要理化指标[7]，采用

水产行业标准中规定的半微量定氮法[8]测量。测量时，

每个样品做三次平行实验，取其算术平均值作为该样

品的 TVB-N 值。试验条件与电子舌检测试验保持一

致，每天随机选取20 尾鲳鱼用于检测，七天共得到

140 个样本的数据。 

1.2.3  TVC 测定 

TVC 是评定鱼新鲜度的另一主要指标[7]，采用国

标中规定的标准平板计数法[9]进行检测。测量时，每

个样品做三次平行实验，取其算术平均值作为该样品

的 TVC 值。试验样本同 TVB-N 测定的样本，7 d 共

得到 140 个样本的数据。 

1.3  数据处理方法 

研究首先对电子舌数据进行主成分分析

(PrincipalComponentAnalysis，PCA)，将 PCA 结果作

为模型的输入，分别构建 KNN 和 BP-ANN 判别模型

用于鱼新鲜度的定性分析；以TVB-N 和 TVC 作为鲳

鱼新鲜度的量化指标，采用 SVR 建立电子舌传感器数

据和 TVB-N 及 TVC 之间的相关关系，以实现鲳鱼新

鲜度的定量评价。其中，PCA、KNN、SVR 在 MATLAB 

7.6 软件上实现，BP-ANN 在 NeuroShell2 软件上实现。 

2  结果与分析 

2.1  电子舌传感器数据的主成分提取 

由电子舌的原理决定，传感器具有非专一性和弱

选择性，而试验样本成分复杂，不同的传感器对样本

中的组分具有交互敏感性，造成各传感器的响应值间

存在一定相关性，从而使变量间产生冗余信息。这些

冗余信息参与模型建立，会降低模型性能。主成分分

析[10]是模式识别中最常用的数据降维的方法，它是将

原变量进行转换得到少数几个综合变量（即主成分），

使这些综合变量能够概括原变量的大部分信息，这些

综合变量是原变量的线性组合且互不相关，即正交。 

电子舌传感器数据经过主成分分析后，前 3个主

成分的因子得分如图 1 所示。以前 3 个主成分因子得

分向量分别作为 X、Y、Z轴，建立三维视图。由图 1
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可以看出 7 d 中表征鲳鱼新鲜度信息的电子舌传感器

数据的大致趋势。前 3 个主成分因子的贡献率分别为

86.41%、9.29%、2.25%，它们的累计贡献率为 97.95%，

大于 85%。因此提取出来的这 3 个主成分能够表达原

始数据的绝大部分信息。 

 

图 1 鲳鱼样本电子舌数据前三个主成分因子得分 

Fig.1 Principal component of electronic tongue data of pomfret 

samples 

2.2  鲳鱼新鲜度的 KNN分类分析 

最近邻分类算法依据最近距离的基本思想对

待识样本进行分类，是最简单的机器学习算法之

一。对于本研究中的 7 分类问题，假设有训练集样本： 

       1 1 2 2 n nx ,y , x ,y , ... , x ,y  

其中 ix 是 7 维向量，  7,...,2,1iy 是类别标志。对于

一个待判样本 NRx ，若 

        
0i 1 2 ndist x,x =min dist x,x ,dist x,x ,...,dist x,x  

其中函数  zydist , ，表示矩阵 y 和 z之间的欧式

距离。按照最近邻算法法则， x当属
0i

x 类。KNN 分

类算法就是基于一个待判样本在特征空间中的 k 个

最邻近的样本中的大多数属于某一个类别，则该样

本也属于这个类别的思路进行分类的。KNN 算法

中，最邻近的样本个数即 K 值并不是固定的，它的

选择以模型识别率最高来进行。 

在进行 KNN 分类分析时，随机选取样本总数

的 2/3 即 112 个样本作为训练集，其余 56 个样本作

为预测集，目标分类为七类即同一天检测的样本数

据为一类。建模时，考虑了不同主成分数和最近邻

样本个数对模型的影响，采用留一法交互验证的方

式对这两个参数进行优化，以期得到最佳模型。图

2 显示主成分因子数（principal components，PCs）

分别为 2 和 3，最近邻样本数分别为 1、3、5、7、

9 时的训练集正确识别率的比较。由图可以看出当

PCs=3，K=1 时的 KNN 判别模型训练集的正确识别

率达到最高，为 99.11%，此时测试集的正确识别率达

到 98.21%，模型可达到理想的判别效果。 

 
图 2 不同 PCs 和 K 值的 KNN 模型训练集识别率 

Fig.2 Discrimination rates of training set of KNN model based 

on different PCs and K values 

2.3  鲳鱼新鲜度的 BP-ANN识别 

人工神经网络是模拟人脑进行工作的，其中以误

差反传为数学模型的前向多层神经网络即BP-ANN在

模式识别和分类、非线性映射、特征提取等领域获得

了成功应用[11]。假设有 n个输入的学习样本 p1，p2，…， 

pn，其对应的希望输出为 T1，T2，…，Tn，BP-ANN

就是以网络的实际输出 q1，q2，…，qn 与T1，T2，…，

Tn 之间的误差沿反向逐层传递并修正各层之间的连

接权值，使网络输出层的误差平方和达到设定要求。 

表 1 不同主成分因子下 BP-ANN 模型判别结果 

Table 1 Discrimination result of BP-ANN with different PCs 

主成

分数 

训练集  测试集 

样本
数 

正确分 

类数 

正确分 

类率/% 
 
样本
数 

正确分 

类数 

正确分 

类率/% 

2 112 96 85.71  56 48 85.71 

3 112 104 92.86  56 51 91.07 

4 112 110 98.21  56 54 96.43 

5 112 99 88.39  56 48 85.71 

6 112 110 98.21  56 51 91.07 

BP-ANN 建模时，从所有的样本中随机抽取训练

样本 112 个，其余56 个组成预测样本，目标分类为 7

类即同一天检测的样本数据为一类。研究采用 3 层

BP-ANN 网络拓扑结构：输入层、隐含层、输出层。

对电子舌传感器数据主成分分析之后，以得到的主成

分得分作为 BP-ANN 模型的输入，则输入层神经元数

为主成分个数，输出层神经元数为 1 即类别。输入层

到隐含层的传递函数采用正切 S形函数，隐含层到输

出层的传递函数采用 logistic 函数，初始化网络权值为
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0.3，学习因子为 0.1，动态因子为 0.1，目标误差为

0.001，最大训练次数为 2000。用上述参数训练网络模

型，采用留一法交互验证的方式，通过改变主成分数

来优化模型。表 1 给出了主成分个数为 2~6时对模型

的正确识别率的影响，从表中可以看出当主成分数为

4 时，此时模型的训练集和预测集正确率分别为

98.21%和 96.43%，可达理想效果。 

2.4  KNN和 BP-ANN比较 

从 KNN 模型和 BP-ANN 模型的训练集和测试集

的判别准确率可以看出，两个模型的预测效果均较好，

可用于未知鱼样新鲜度的定性判别。同时也可以看出，

作为典型线性分类算法的 KNN 和具有良好非线性处

理能力的 BP-ANN 在处理电子舌数据时性能同样优

越，甚至稍好。这主要是由于对电子舌传感器数据进

行主成分分析后，以主成分得分作为模型的输入，极

大地降低了原始变量之间的非线性关系且剔除了大量

的冗余信息。 

2.5  鲳鱼新鲜度的 SVR定量分析 

采用电子舌传感器数据为自变量，TVB-N 及 TVC

为因变量分别建立SVR 模型。随机选取样本数的3/5

即 84 个样本为训练集，其余 56 个样本组成测试集。

研究采用径向基核函数作为所建 SVR 模型的核函数。

径向基函数为： 

0),exp(),(
2

 gxxgxxK ii
         （1） 

支持向量机中，为了解决低维空间线性不可分的

问题经过核函数映射之后变成高维空间近似线性可分

的问题而引入了松弛变量。松弛变量在目标函数中的

系数称为惩罚因子，用 c 来表示。c 用于控制模型复

杂度和逼近误差的折中，c 越大则对数据的拟合程度

越高，但泛化能力将降低。由SVR 理论可知，径向基

核函数中的参数 g 以及惩罚因子 c 的选择对模型的性

能有很大的影响。因此采用网格划分和留一法交互验

证的方式，以均方误差（Mean square error，MSE）最

小为目标进行参数寻优。在寻找到的最优参数下进行

建模。 

在进行参数寻优之前，先对自变量和因变量进行

列归一化，将全部的原始数据规整到[0, 1]之间。以自

变量电子舌数据为例，归一化方法如下：设输入的特

征向量为 

 mxxxx ,...,, 21 ，m=7 

第 j 个样本的特征向量为 

        jxjxjxjx m,...,, 21  

其中 nj ,...,2,1 ，n=168。 

归一化公式为：， mi ,...,2,1 ； nj ,...,2,1 。 

 
   

   
i i

i

i i

x j -x min
y j =

x max -x min
 

在进行参数寻优的过程中，设置 c 和 g的范围均

为[2-8, 28]，步长为 0.5。结果显示，对于TVB-N 含量

的拟合与预测，c 和 g 最优值为 1 和 0.7011，此时的

MSE 为 6.1×10-4 mg/g；对于 TVC 的拟合与预测，c

和 g 最优值为 4 和 0.3536，此时的 MSE 为 0.046 

log(CFU/g)。在最优的参数条件下，构建用于 TVB-N

和 TVC 拟合与预测的 SVR 模型，结果如图 3 和图 4

所示。 

 

 
图 3 训练集(a)和预测集(b)TVB-N 含量的SVR 模型预测值与实

测值的相关曲线 

Fig.3 Correlation between measured TVB-N values and 

prediction value by SVR in training set (a) and prediction set 

(b)  

注：a：训练集，b：预测集。 

所建的SVR 模型可以看出，电子舌技术可以用于

鱼体内TVB-N 含量及 TVC 的预测，从而实现鱼新鲜

度的定量分析。这主要是由于，随着鱼贮藏时间的延

长，鱼体组织（脂肪、蛋白质、碳水化合物等）在微

生物和酶的作用下逐渐的分解为小分子的化合物[12]。

这些化合物中的氨，小分子的胺类、酮类、醛类，有

机酸类，醇类，都有很好的水溶性。故选择蒸馏水和

鱼肉一起匀浆，匀浆液中包含鱼腐败过程中产生的大

部分物质，这些物质和鱼体内TVB-N 及 TVC 存在一
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定量的关系[13~14]，这些物质在匀浆液的中种类和含量

（化学信息）可以表征鱼的腐败程度。而电子舌传感

器敏感薄膜上的敏感材料可以和匀浆液组分分子之间

产生相互作用（氢键作用力、范德华作用力等）使膜

电势与参比电极电势之差发生变化并作为最终输出信

号，实现对试液组分的分析。因此，电子舌可以用于

鱼体内 TVB-N 含量及 TVC 的预测。 

 

 

图 4 训练集(a)和预测集(b)TVC 的SVR 模型预测值与实测值的

相关曲线 

Fig.4 Correlation between measured TVC values and 

prediction values by SVR in training set (a) and prediction set 

(b) 

注：a：训练集，b：预测集。 

3  结论 

电子舌作为一种新型的现代化智能仿生系统，在

食品检测等领域中的应用越来越多。研究采用电子舌

技术对 4 ℃下不同冷藏天数的鲳鱼进行检测，分别构

建了 KNN 判别模型和 BP-ANN 预测模型对鲳鱼新鲜

度进行定性判别。从模型结果来看，两个模型都比较

稳定，效果较好。同时建立了电子舌传感器数据和鲳

鱼体内 TVB-N 含量及 TVC 之间的 SVR 模型。结果

表明，SVR 模型具有较好的预测效果，能够对鲳鱼

TVB-N 含量及 TVC 进行预测，从而实现鲳鱼新鲜度

的定量分析。研究采用电子舌仪器对鲳鱼进行快速检

测，并结合适当的模式识别方法，建立数学模型，对

不同新鲜度的鲳鱼样本进行定性、定量分析，比较客

观、准确，这为电子舌在鱼品质控制方面进行了探索

性研究，具有重要的参考价值。 
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