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基于近红外光谱技术快速检测广式酱油发酵过程中

主要理化指标的含量

黄华丹1，邓健豪1,2，曹庸1，刘占2，符姜燕2，阚启鑫1，温林凤1，徐婷2，扈圆舒2，贺丽苹1,3*

（1.华南农业大学食品学院，广东省功能食品活性物重点实验室，广东广州 510642）（2.广东美味鲜调味食

品有限公司，广东中山 529800）（3.华南农业大学测试中心，广东广州 510642）

摘要：为了实现对广式酱油中理化指标含量的快速检测，该研究应用近红外光谱技术（Near Ifrared 

Spectroscopy, NIRS）结合 5 种不同光谱预处理方法以及 2 种特征波段筛选方法，运用偏最小二乘回归法与支持向量

回归法建立了广式酱油中氨基酸态氮、总氮、可溶性无盐固形物、总酸、铵盐、总糖、还原糖以及盐分 8 种理化指

标的定量预测模型，并比较建模效果，以筛选最佳定量预测模型。结果表明，支持向量回归法所建模型的决定系数

均高于 PLSR 模型，均方根误差均低于 PLSR 模型，说明采用支持向量回归建模效果更优。结果表明，经异常样品剔除、

预处理、特征波段筛选后，针对广式酱油 8 种理化指标的建立的支持向量回归定量预测模型效果较好，其中，各理化

指标定量预测模型的训练集决定系数 R2
为 0.991 1~0.962 1，测试集决定系数 R2

为 0.977 9~0.857 9。同时对各理化指标

筛选出的最佳定量预测模型进行外部验证，结果显示，广式酱油各指标的预测值与化学值之间的绝对误差≤ 1.31，t 检

验结果显示两组数据的无显著性差异，所建立的定量预测模型能够快速准确检测广式酱油中各理化指标的含量。该

研究可以快速无损测定广式酱油发酵过程的 8 个重要理化指标，为酱油实际工业生产过程中的质量控制奠定基础。
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酱油是我国传统调味品，主要以大豆或面粉为

原料，经复杂的生化反应形成了具有独特风味和口

感的调味液 [1,2] 。目前酿造酱油根据工艺不同，可分

为高盐稀态发酵酱油和低盐固态发酵酱油，广式酱

油主要以高盐稀态发酵为主，其酱油成品酯香浓郁，

色泽红润，口感鲜美，深受广大消费者青睐 [3] 。高

盐稀态发酵酱油是在日晒夜露的环境下自然发酵，

所需周期一般为 3~6 个月，开放的发酵方式及较长

的发酵周期使得环境因素成为影响其品质的主要因

素，而广东地区的气候特征是夏热冬温，季节的变

化使不同酱油产品批次间的品质出现波动 [4,5] 。为

了保证酱油产品的质量和稳定，需要对酱油生产过

程中重要的理化指标进行监测。目前的理化指标检

测均采用国家标准规定的传统检测方法，检测结果

客观可信，但存在操作繁琐、耗时长，对技术人员

要求高并且难以对酱油生产过程进行即时监控等缺

点 [6] 。因此，快速无损检测酱油发酵过程中的理化

指标对酱油发酵过程控制和成品品质监控具有重要

作用。

近红外光谱分析技术（Near Infrared Spectroscopy, 
NIRS）作为近代迅猛发展的高新分析技术，具有操

作简便、分析效率高、环保、不破坏样品等多个优

点，在食品、轻工、制药、环境等各领域得到了广

泛应用 [7-11] 。近红外光谱产生于分子振动能级的跃

迁，振动信息来自于样品中的含氢基团（如 -OH、 

-CH、-NH 等）的倍频和合频吸收，由于这些基团

在食品中普遍存在，因此近红外光谱被广泛用于分

析食品成分 [12,13] 。但样品中含氢基团种类复杂，不

同基团的吸收峰之间存在重叠性，难以直接分析吸

收带是由何种基团产生。因此，近红外光谱分析技

术作为一种间接分析技术，通常需要结合化学计量

学提取近红外光谱中的有效信息 [14] 。

近年来，近红外光谱分析技术在酱油中的应用

也有所报道，Hu 等 [15] 利用 Vis-NIR 技术结合改进

PSO 优化算法成功建立酱油样品中氨基酸态氮、盐、

总酸和色比的定量预测模型。Qin 等 [16] 通过结合近

红外光谱技术与协同区间极限学习机技术，建立

了酱油中氨基酸态氮含量无损检测的近红外模型。

Chen 等 [17] 采用可见光和近红外光谱结合 k- 近邻算

法，建立了不同酱油品牌判别模型，可判别真伪和

掺假。但目前大部分近红外研究仅针对市面上的酱

油成品进行品质检测和掺假识别，对于品质检测，

目前的报道多以 2~4 个指标为主，未对酱油中其

他理化指标进行系统全面的建模研究，不能完全

体现酱油品质，而且大部分相关研究并没有进一

步验证所建模型的预测精度，使其在实际应用上

Abstract: The production of soy sauce is crucial in the food industry. This study aimed to achieve the rapid detection 

of eight physicochemical indexes of Cantonese soy sauce, namely the content of amino acid nitrogen, total nitrogen, soluble 

salt-free solids, total acid, ammonium salt, total sugar, reducing sugar, and salt. To achieve this goal, first, quantitative 

prediction models were established for these physicochemical indexes using near-infrared spectroscopy (NIRS). Specifically, 

the NIRS spectra of Cantonese soy sauce were processed with five spectral preprocessing methods and two feature band 

screening methods, and the processed spectra were used to construct quantitative prediction models through partial least-

squares regression (PLSR) and support vector regression (SVR). Next, the performances of the models were compared to 

screen the optimal quantitative prediction models. The results showed that compared with the PLSR-based quantitative 

prediction models, the SVR-based quantitative prediction models had higher coefficients of determination (R2) and lower 

root-mean-square errors, indicating that the SVR-based quantitative prediction models were superior after abnormal sample 

removal, preprocessing, and feature band screening. The R2 values of the training and test sets for each physicochemical 

index were between 0.991 1~0.962 1 and 0.977 9~0.857 9, respectively. Furthermore, the optimal quantitative prediction 

models screened for each physicochemical index was externally validated. The absolute error between the predicted and 

chemical values of each index of the Cantonese soy sauce was ≤ 1.31, and the t-test results showed that there was no significant 

difference between the two groups of data, indicating that the quantitative prediction models can quickly and accurately detect 

each physicochemical index of the Cantonese soy sauce. The proposed models can quickly and nondestructively determine 

eight important physicochemical indexes of Cantonese soy sauce in the fermentation process, laying a foundation for quality 

control in the actual industrial production process of soy sauce.

Key words: cantonese soy sauce; near-infrared spectroscopy; physicochemical index; rapid determination
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的效果难以保证。同时以不同发酵阶段酱油为研

究对象的理化指标含量检测目前尚未有相关研究，

此方面研究对酱油发酵过程的监测及控制有着重

要意义。

本研究以不同发酵阶段的广式酱油样品为研究

对象，测定酱油中氨基酸态氮、总氮、可溶性无盐固

形物、总酸、铵盐、总糖、还原糖以及盐分 8 种理化

指标的含量，同时采集其近红外光谱，结合偏最小二

乘回归法（Partial Least Squares Regression, PLSR）和

支持向量回归法（Support Vector Regression, SVR）分

别建立各理化指标的定量预测模型，并探究不同光

谱预处理方式、不同特征波长选择方法和不同建模

方法对模型精度的影响，以期筛选出一种快速无损

检测酱油发酵过程主要理化指标的方法，为开发便

携式酱油品质近红外光谱仪提供参考依据，也为酱

油实际工业生产过程中的质量监测奠定基础。

1  材料与方法

1.1  试验样本

试验样本来自广东美味鲜有限公司工业生产线

中不同发酵阶段的广式酱油，酱油样本取自 2020
年 09 月 ~2021 年 08 月每月投料发酵共 30 组酱油发

酵罐，并对其进行周期性取样，间隔 15 d 采集酱油

样本，分别于 0、15、30、45、60、75、90、105 d 进

行取样，一共采集了 242 组样本，并于 -20 ℃保存。

近红外光谱扫描前需对样品进行简单处理，先在

3 000 r/min 转速对样品离心 10 min，取上清液，以

避免酱油中颗粒物对光谱产生影响。

1.2  仪器设备

S450 近红外光谱仪，配有石英比色皿及 Prolab 
S450 数据采集软件，上海棱光技术有限公司；L530
台式低速自动平衡离心机，湖南湘仪实验室仪器开

发有限公司。

1.3  实验方法

1.3.1  样品理化指标的测定

不同发酵阶段的酱油样品中总酸、总氮、氨基

酸态氮、可溶性无盐固形物、盐分含量测定参照

《GB 18186-2000 酿造酱油》中相关方法 [18] ，铵盐含

量测定参照《GB 5009.234-2016 食品中铵盐的测定》

中方法 [19] ，还原糖含量测定参照《GB 5009.7-2016 食
品中还原糖的测定》中方法 [20] ，总糖含量测定参

照《GB/T 15672-2009 食用菌中总糖含量的测定》

中方法 [21] 。

1.3.2  近红外光谱数据采集

将不同发酵阶段酱油样品经离心取上清液后，

取 5 mL 样品于样品杯中，放置在仪器旋转台上，

加盖反射附件，以漫透反射的方式获取样品光谱信

息。在 900~2 500 nm 光谱范围内进行扫描，以仪器内

置背景为参比，扫描次数 6 次，仪器分辨率 12 cm-1，

采样间隔 4 nm。为避免样品间交叉污染，每次测量

前先用清水将液体杯洗净样品杯，再装入待测样品。

采用仪器自带的 Prolab S450 软件对广式酱油样品的

近红外光谱进行采集，每个样品平行测 2 次，取其

平均光谱作为最终分析光谱。

1.4  建立模型

1.4.1  异常样本剔除

如果建模样品中包含异常样品，模型的准确

性可能会受到影响，因此在建模前，需要剔除异

常样品光谱。本实验使用主成分分析（Principal 
Component Analysis, PCA）结合马氏距离法剔除异

常光谱 [22] 。

1.4.2  光谱预处理方法及特征波长筛选

在光谱采集过程中，仪器状态、环境温度等会

引起噪声，对模型的稳定性和准确性造成影响，所

以在建模前需要对光谱进行预处理 [23,24] 。本研究考

察了 S-G 平滑（Savitzky-Golay, S-G）、多元散射校

正（Multiplicative Scatter Correction, MSC）、 标 准

正态变量变换（Standard Normal Variate Transform, 
SNV）、MSC+SG、SNV+SG 5 种预处理方法对不同

发酵阶段酱油的近红外光谱预处理的效果，确定最

佳光谱预处理方法，再进行后续的特征波段筛选及

模型建立。

由于近红外光谱数据呈现数量多，维度高和复

杂性高等特点，其中不仅包含大量噪声，还使得冗

余信息增加，这样建立的模型计算复杂度高，模型

精度反而下降 [25] 。因此，需要对光谱数据进行特征

波段筛选，本研究主要采用竞争性自适应重加权法

（Competitive Adaptive Reweighted Sampling, CARS）
和随机蛙跳算法（Random Frog, RF）两种方法进行

筛选。竞争性自适应重加权法（CARS）是通过自

适应重加权采样技术选择出 PLS 模型中回归系数绝

对值大的波长点，去掉权重小的波长点，利用交叉

验证选出 RMSECV 最低的子集，可有效寻出最优
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变量组合；随机蛙跳算法（RF）是一种通过观察和

模仿青蛙群体行为的优化算法，以 N 次迭代中变量

出现概率为依据筛选特征波段，概率值越高，变量

的重要性越大，将具有最高概率的变量选为特征变

量 [26-28] 。通过比较经此两种方法特征提取后的建模

效果来确定最佳的波段筛选方法，从而提高模型的

精确度并降低模型的复杂度。

1.4.3  样本集划分

在建立定量分析模型前，还需将样本集划分为

训练集和测试集，先通过训练集的样品结合化学计

量学建立模型，再通过检验测试集样品来反映定

量分析模型的预测能力。本研究采用了基于 x-y 联

合距离的样本集划分方法（Sample Set Partitioning 
Based on Joint X-Y Distance, SPXY），即将 X 变量和

Y 变量同时考虑在内的样本划分方法，以训练集与

测试集样品数量 7:3 比例对样本进行划分 [29] 。

1.4.4  模型建立及评价

近红外光谱定量分析技术的关键是筛选出预测

性能优秀的模型，进而实现对目标化学值的预测，

因此，选择适合的化学计量学对近红外定量预测模

型的建立十分重要。目前常用建模方法分为线性和

非线性回归两类，其中线性回归方法包括多元线性

回归（Multiple Linear Regression, MLR）、主成分回

归（Principal Component Regression, PCR）、偏最小

二乘回归（Partial Least Squares Regression, PLSR），
非线性回归方法主要包括人工神经网络（Artificial 
Neural Networks, ANN）和支持向量回归（Support 
Vector Regression, SVR）等 [30] 。其中，偏最小二乘

回归法（PLSR）集合主成分分析、典型相关分析和

多元线性回归分析 3 种分析方法的优点，是一种基

于因子分析的多元校准方法，可以同时考虑理化值

和光谱之间的基本关系，在近红外光谱分析技术中

应用十分广泛 [31,32] 。支持向量回归（SVR）属于支

持向量机（Support Vector Machine, SVM）中的一个

重要应用分支，在出现非线性问题时，SVR 通过引

入一个损失函数和一组约束条件来寻找最优的分界

线或曲线，从而使得预测值与实际值之间的误差最

小化，其优点是可以在高维空间中进行非线性映射，

并能够处理具有复杂关系的数据，同时具有较好的

鲁棒性和泛化能力，但是 SVR 的计算复杂度较高，

本研究采用遗传算法来对 SVR 的惩罚参数 C、损失

函数 epsilon、核系数 gamma 进行调参 [33,34] 。由此，

本研究采用偏最小二乘回归法（PLSR）构建广式

酱油中各理化指标的定量预测模型，通过 10 折交

叉验证确定模型的最佳主因子数，确定最佳光谱预

处理方法和特征波长筛选方法，以及采用支持向量

回归法（SVR）构建广式酱油中各理化指标的定量

预测模型，通过遗传算法对 SVR 的参数进行调整，

然后根据训练集和测试集的决定系数（R2c、R2p）、
训练集均方根误差和测试集均方根误差（RMSEC、
RMSEP）对所建模型进行评价。一般来说，好的定

量预测模型应具有较高 R2 值，及较低 RMSEC 值和

RMSEP 值 [35,36] 。

1.4.5  近红外模型的外部验证

获得最佳定量模型后，还需采用外部验证法检

验模型的预测效果及稳定性，通过将 14 组非建模

样本的光谱数据导入到筛选出的最佳定量模型，得

出样品理化指标的化学预测值，与实际国标方法测

定值对比，对所建立模型的准确度进行评价 [37] 。

1.5  数据处理

表格采用 Excel 2019 绘制，绘图采用 Origin 
2021 软件，用 MATLAB 2021a 软件对光谱进行预

处理、波段筛选及模型建立。

2  结果与讨论

2.1  广式酱油样品的近红外光谱

不同发酵阶段的广式酱油样品的近红外原始光

谱图如图 1 所示，共采集了 242 组不同发酵阶段的

广式酱油样品数据。由图 1 可见，在波长 1 380~
1 550 nm 和 1 850~2 100 nm 范围内酱油样品有明显

的特征吸收。其中，950、1 450、1 850、1 950 nm
附近为 O-H 的倍频和合频吸收，1 050、1 500、
1 920 附近为 N-H 的倍频和合频吸收，1 300、1 750、
2 300 附近为 C-H 的倍频和合频吸收，2 200~2 300 nm
处与碳水化合物的 C-H 和 C=O 组合波段的拉伸振

动有关，这也是近红外光谱技术能够检测酱油中各

理化指标含量的基础 [15,38,39] 。图 2 为不同发酵阶段

的广式酱油样品近红外平均光谱图，可以看出 0 d
的酱油酱油样品吸光度值与其他天数有一定区别，

但在总体上不同发酵阶段的广式酱油样品的吸光度

趋势一致，这与近红外光谱的特性有关，其近红外

特征谱带严重重叠，通常一个特征峰并不能代表单

一组分。因此，近红外光谱分析技术作为一种间接

分析技术，通常需要结合化学计量学提取近红外光

谱中的有效信息。
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图 1 242 份不同发酵阶段的广式酱油样品原始近红外光谱图

Fig.1 NIR spectra of 242 Cantonese soy sauce samples at 

different fermentation stages

图 2 不同发酵阶段的广式酱油样品近红外平均光谱图

Fig.2 NIR average spectra of Cantonese soy sauce samples at 

different fermentation stages

2.2  样本集划分

所有样本的马氏距离结果如图 3 所示。通过主

成分分析结合马氏距离法剔除异常光谱，以马氏距

离阈值大于 3 的光谱为异常光谱，将红色直线以上

部分是马氏距离大于 3 的样本进行剔除，一共剔除

了 22 组异常数据。其中剔除的样本数据中有 15 组

酱油样品为发酵 0 d，2 组酱油样品为发酵 60 d，5
组酱油样品为发酵 105 d，造成光谱数据异常的原

因很多，如采集时的环境条件干扰、光谱仪本身的

误差等，从图 2 可以看出发酵 0 d 的酱油样品平均

光谱与其他样品有一定差异，这可能是多组 0 d 酱

油样本判定为异常样本的原因。剩余 220 组样品中随

机取 2 批发酵罐的样本数据，其中一批为冬季发酵的

酱油样本，另一批为夏季发酵的酱油样本，共 14 组

样品数据集作为外部验证集，取剩下的 206 组样品按

7:3 划分为训练集和测试集，划分结果及数据统计如

表 1 所示，样本训练集的浓度分布范围均大于测试集

的浓度分布范围，符合建模样本划分的要求。

图 3 所有样本的马氏距离

Fig.3 Mahalanobis distance of all samples

表 1  样本划分统计表

Table 1 Sample division statistical table

指标
含量范围

/(g/100 mL) 平均值 标准差

氨基酸态氮
训练集 0.16~1.12 0.90 0.19

测试集 0.31~1.12 0.95 0.13

全氮
训练集 0.35~1.81 1.42 0.28

测试集 1.28~1.66 1.49 0.10

铵盐
训练集 0.01~0.27 0.15 0.06

测试集 0.11~0.26 0.17 0.03

总糖
训练集 2.20~8.80 6.24 1.57

测试集 3.00~8.30 6.31 1.48

还原糖
训练集 2.00~8.30 6.04 1.52

测试集 3.00~7.80 6.11 1.40

可溶性无盐固
形物

训练集 5.60~22.08 18.29 3.17

测试集 10.65~21.82 18.96 1.75

含盐量
训练集 15.84~20.72 17.23 0.74

测试集 15.89~18.45 17.12 0.57

总酸
训练集 0.27~2.41 1.68 0.43

测试集 0.66~2.41 1.86 0.27

2.3  光谱数据预处理

为了建立酱油各理化指标最佳定量预测模型，

本研究采用 SG 平滑、MSC、SNV、MSC+SG 平滑、

SNV+SG 平滑 5 种方法对酱油样品的近红外光谱

数据进行预处理，以减少散射和噪声，提高模型

的预测性能。然后采用偏最小二乘回归（PLSR）

和支持向量回归（SVR）对不同方法处理后的光谱进

行建模分析，确定最优的光谱预处理方法，表 2 为

各光谱预处理方法的 PLSR 建模结果，表 3 为各光

谱预处理方法的 SVR 建模结果。通常所建立模型

的决定系数 R2 越接近于 1，RMSEC 值越小，模
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型的预测性能越好。结果显示，在采用 PLSR 建

模中，氨基酸态氮、含盐量经 MSC 处理后，得

到 的 R2c、R2p 为 最 高，RMSEC、RMSEP 为 最

低，因此选择 MSC 为酱油氨基酸态氮、含盐量

指标 PLSR 建模的预处理方法；可溶性无盐固形

物经 MSC+SG 处理，所得的 R2c、R2p 为最高，

RMSEC、RMSEP 为 最 低， 因 此 选 择 MSC+SG
为酱油可溶性无盐固形物指标 PLSR 建模的预处

理方法；总酸、全氮、铵盐、总糖、还原糖无需

光谱预处理也能得到较好的预测效果，无需过

度处理，因此原始光谱数据可作为其 PLSR 建模

的最佳预处理方法。在采用 SVR 建模中，氨基

酸态氮、总酸经 SNV+SG 处理后，得到的 R2c、
R2p 为最高，RMSEC、RMSEP 为最低，因此选

择 SNV+SG 为酱油氨基酸态氮、总酸指标 SVR
建模的预处理方法；全氮、可溶性无盐固形物经

MSC 处理后，得到的 R2c、R2p 为最高，RMSEC、

RMSEP 为最低，因此选择 MSC 为酱油全氮、可

溶性无盐固形物指标 SVR 建模的预处理方法；铵

盐、总糖经 SNV 处理后，得到的 R2c、R2p 为最

高，RMSEC、RMSEP 为最低，因此选择 SNV 为

酱油铵盐、总糖指标 SVR 建模的预处理方法；还

原糖经 MSC+SG 处理后，得到的 R2c、R2p 为最高，

RMSEC、RMSEP 为 最 低， 因 此 选 择 MSC+SG
为酱油还原糖指标 SVR 建模的预处理方法；含

盐量经 SG 处理后，得到的 R2c、R2p 为最高，

RMSEC、RMSEP 为最低，因此选择 SG 为酱油

含盐量指标 SVR 建模的预处理方法。

表 2  不同光谱预处理方法酱油样品的理化指标PLSR定量模型的主要评价参数

Table 2 The main evaluation parameters of PLSR quantitative model of soy sauce samples with different spectral pretreatment methods

预处理方法 PCs R2c RMSEC R2p RMSEP

氨基酸态氮

NONE 11 0.989 7 0.019 9 0.914 7 0.016 8

SG 11 0.989 5 0.020 2 0.918 4 0.016 4

MSC 10 0.987 5 0.021 8 0.960 5 0.011 0

SNV 10 0.988 0 0.021 4 0.946 5 0.012 2

MSC+SG 10 0.987 4 0.021 9 0.960 4 0.011 1

SNV+SG 10 0.987 9 0.021 5 0.946 5 0.012 2

全氮

NONE 11 0.982 2 0.036 3 0.958 0 0.021 0

SG 11 0.981 9 0.036 6 0.958 7 0.020 8

MSC 10 0.981 2 0.037 1 0.946 6 0.025 0

SNV 10 0.982 3 0.036 0 0.953 4 0.022 0

MSC+SG 10 0.980 9 0.037 3 0.946 8 0.025 0

SNV+SG 10 0.982 1 0.036 2 0.953 8 0.021 9

铵盐

NONE 12 0.980 3 0.007 6 0.961 5 0.007 8

SG 12 0.979 7 0.007 7 0.961 8 0.007 7

MSC 12 0.983 7 0.007 0 0.938 5 0.009 2

SNV 12 0.983 7 0.007 0 0.938 8 0.009 2

MSC+SG 12 0.983 6 0.007 0 0.934 1 0.009 6

SNV+SG 12 0.983 5 0.007 0 0.935 6 0.009 5

总糖

NONE 13 0.973 1 0.250 8 0.963 6 0.283 6

SG 13 0.970 8 0.261 0.964 9 0.278 4

MSC 9 0.963 2 0.291 9 0.962 7 0.267 6

SNV 9 0.963 2 0.292 2 0.963 8 0.264 4

MSC+SG 9 0.962 5 0.294 7 0.964 1 0.263 0

SNV+SG 9 0.962 6 0.294 4 0.964 2 0.263 0
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预处理方法 PCs R2c RMSEC R2p RMSEP

还原糖

NONE 12 0.966 8 0.272 1 0.941 4 0.358 6

SG 12 0.965 1 0.278 9 0.942 1 0.356 3

MSC 9 0.952 2 0.322 5 0.954 7 0.296 0

SNV 9 0.953 0 0.319 6 0.951 0 0.307 1

MSC+SG 9 0.951 4 0.324 7 0.954 8 0.259 3

SNV+SG 9 0.952 3 0.321 6 0.951 2 0.306 4

可溶性无盐
                                                   

固形物

NONE 9 0.970 4 0.550 2 0.892 3 0.399 3

SG 9 0.970 2 0.551 7 0.892 3 0.399 0

MSC 7 0.967 4 0.571 2 0.953 1 0.300 4

SNV 8 0.968 3 0.563 5 0.943 1 0.317 3

MSC+SG 8 0.967 1 0.573 6 0.953 7 0.298 4

SNV+SG 8 0.968 0 0.565 9 0.943 9 0.315 1

含盐量

NONE 10 0.926 9 0.193 4 0.884 3 0.196 6

SG 10 0.926 3 0.194 2 0.882 8 0.195 9

MSC 9 0.927 3 0.195 5 0.892 7 0.169 7

SNV 9 0.927 1 0.195 7 0.889 8 0.170 3

MSC+SG 9 0.926 1 0.196 9 0.893 1 0.169 3

SNV+SG 9 0.925 9 0.197 1 0.890 2 0.169 9

总酸

NONE 13 0.951 3 0.093 4 0.856 1 0.106 5

SG 13 0.949 0 0.095 4 0.857 0 0.106 2

MSC 12 0.951 2 0.093 8 0.808 3 0.103 9

SNV 12 0.952 9 0.092 2 0.799 0 0.107 2

MSC+SG 12 0.947 8 0.096 8 0.813 6 0.102 5

SNV+SG 12 0.950 5 0.094 4 0.800 6 0.107 0

表 3  不同光谱预处理方法酱油样品的理化指标SVR定量模型的主要评价参数

Table 3 The main evaluation parameters of SVR quantitative model of soy sauce samples with different spectral pretreatment methods

预处理方法 R2c RMSEC R2p RMSEP

氨基酸态氮

NONE 0.986 6 0.022 6 0.904 2 0.016 4

SG 0.989 0 0.020 7 0.932 2 0.014 1

MSC 0.939 6 0.019 9 0.931 8 0.013 3

SNV 0.989 5 0.020 1 0.933 2 0.013 2

MSC+SG 0.990 0 0.019 6 0.936 3 0.012 9

SNV+SG 0.990 1 0.019 5 0.937 4 0.012 8

全氮

NONE 0.985 0 0.033 3 0.946 8 0.022 7

SG 0.985 6 0.032 5 0.942 8 0.023 2

MSC 0.981 1 0.037 2 0.958 0 0.020 4

SNV 0.981 5 0.036 6 0.954 2 0.020 8

MSC+SG 0.981 1 0.036 9 0.953 7 0.021 0

SNV+SG 0.981 8 0.036 4 0.955 1 0.020 8

续表 2
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预处理方法 R2c RMSEC R2p RMSEP

铵盐

NONE 0.984 5 0.006 7 0.951 0 0.009 4

SG 0.983 8 0.006 8 0.950 9 0.009 4

MSC 0.983 4 0.007 1 0.950 5 0.008 5

SNV 0.985 0 0.006 7 0.951 0 0.008 4

MSC+SG 0.985 4 0.006 7 0.947 6 0.008 9

SNV+SG 0.985 0 0.006 8 0.948 7 0.008 8

总糖

NONE 0.968 4 0.269 8 0.966 8 0.274 4

SG 0.967 4 0.274 1 0.966 8 0.274 6

MSC 0.964 7 0.285 5 0.966 1 0.264 4

SNV 0.975 0 0.244 1 0.968 1 0.261 5

MSC+SG 0.974 2 0.247 9 0.967 7 0.262 6

SNV+SG 0.974 9 0.244 5 0.967 9 0.261 7

还原糖

NONE 0.989 1 0.156 1 0.942 5 0.342 6

SG 0.988 8 0.157 9 0.942 4 0.342 8

MSC 0.975 5 0.233 5 0.963 6 0.268 8

SNV 0.968 2 0.265 2 0.956 4 0.298 8

MSC+SG 0.975 7 0.232 9 0.964 2 0.267 4

SNV+SG 0.969 2 0.261 4 0.956 6 0.299 0

可溶性无盐固形物

NONE 0.976 1 0.501 8 0.944 7 0.299 0

SG 0.976 3 0.502 0 0.948 2 0.291 8

MSC 0.979 1 0.463 2 0.962 7 0.261 9

SNV 0.979 3 0.460 8 0.961 8 0.264 5

MSC+SG 0.972 1 0.538 6 0.961 4 0.273 7

SNV+SG 0.978 7 0.467 5 0.961 8 0.264 5

含盐量

NONE 0.951 5 0.158 7 0.914 5 0.167 8

SG 0.951 8 0.158 3 0.915 4 0.167 8

MSC 0.926 0 0.198 5 0.913 3 0.150 8

SNV 0.925 5 0.199 0 0.913 3 0.150 7

MSC+SG 0.925 6 0.202 0 0.913 5 0.150 6

SNV+SG 0.925 9 0.199 2 0.914 5 0.150 2

总酸

NONE 0.943 7 0.099 7 0.784 2 0.122 9

SG 0.945 2 0.098 2 0.775 3 0.123 7

MSC 0.963 0.081 0.834 4 0.098 9

SNV 0.961 0.083 0.833 4 0.099 5

MSC+SG 0.964 6 0.079 5 0.834 6 0.099 3

SNV+SG 0.966 1 0.077 9 0.835 2 0.099 8

续表 3
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表 4  不同波段筛选方法及不同建模方法下酱油样品的理化指标的主要评价参数

Table 4 The main evaluation parameters of physicochemical indexes of soy sauce samples under different band screening methods 
and different modeling methods

波段筛选方法 建模方法 变量数 R2c RMSEC R2p RMSEP

氨基酸态氮

MSC-CARS PLSR 35 0.988 7 0.020 8 0.970 0 0.010 3

MSC-RF PLSR 50 0.940 5 0.103 3 0.866 1 0.106 5

SNVSG-CARS SVR 22 0.988 7 0.020 8 0.957 3 0.011

SNVSG-RF SVR 20 0.991 1 0.018 0 0.977 2 0.014 2

全氮

NONE-CARS PLSR 32 0.981 1 0.037 4 0.963 7 0.020 5

NONE-RF PLSR 50 0.980 4 0.038 0 0.964 4 0.018 4

MSC-CARS SVR 14 0.982 8 0.035 5 0.976 4 0.015 2

MSC-RF SVR 30 0.982 1 0.036 5 0.960 4 0.018 0

铵盐

NONE-CARS PLSR 42 0.976 4 0.008 5 0.966 1 0.006 3

NONE-RF PLSR 30 0.973 2 0.008 8 0.966 2 0.007 0

SNV-CARS SVR 24 0.984 6 0.006 9 0.954 4 0.008 2

SNV-RF SVR 30 0.979 9 0.007 9 0.953 4 0.007 9

总糖

NONE-CARS PLSR 39 0.972 6 0.255 7 0.973 3 0.238 9

NONE-RF PLSR 50 0.963 3 0.295 6 0.972 7 0.237 0

SNV-CARS SVR 24 0.982 0 0.213 4 0.973 0 0.227 8

SNV-RF SVR 35 0.975 1 0.248 8 0.972 5 0.238 3

还原糖

NONE-CARS PLSR 46 0.961 3 0.286 2 0.952 3 0.325 3

NONE-RF PLSR 60 0.960 1 0.298 5 0.955 0 0.301 3

MSCSG-CARS SVR 27 0.958 5 0.308 6 0.958 8 0.265 5

MSCSG-RF SVR 20 0.980 0 0.213 2 0.961 2 0.285 5

可溶性无盐固形物

MSCSG-CARS PLSR 26 0.976 0 0.492 2 0.936 5 0.354 5

MSCSG-RF PLSR 40 0.966 4 0.566 2 0.964 1 0.329

MSC-CARS SVR 41 0.979 3 0.4462 0.977 9 0.269 4

MSC-RF SVR 30 0.971 0.530 3 0.971 8 0.297

含盐量

MSC-CARS PLSR 35 0.937 2 0.181 2 0.916 7 0.162 1

MSC-RF PLSR 30 0.930 7 0.186 4 0.921 4 0.164 9

SG-CARS SVR 79 0.963 8 0.136 4 0.921 6 0.158 8

SG-RF SVR 50 0.951 7 0.154 8 0.923 4 0.168 5

总酸

NONE-CARS PLSR 32 0.943 8 0.101 4 0.790 9 0.096 0

NONE-RF PLSR 50 0.940 5 0.103 3 0.866 1 0.106 5

SNVSG-CARS SVR 30 0.969 1 0.075 1 0.849 1 0.095 4

SNVSG-RF SVR 30 0.962 1 0.084 7 0.857 9 0.085 8

2.4  特征波段筛选

为了进一步提高模型的预测性能，降低模型复

杂度，需要对模型进行特征波段筛选。本研究采用

了 CARS 和 RF 算法进行波段筛选，以各指标最佳预

处理方法结合偏最小二乘回归（PLSR）和支持向量

回归（SVR）对不同特征波段筛选方法后的光谱数据

进行建模分析，再以 R2c、RMSEC、R2p、RMSEP 作

为波段筛选方法评价指标。表 4 为不同发酵阶段广式

酱油的各理化指标在不同波段筛选方法下所对应的

模型参数结果。结果显示，CARS 和 RF 这两种波段

筛选方法均能极大减少近红外光谱的波长变量，降低

建模运算时间并提高模型的预测性能，其中，在采用
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PLSR 建模中，广式酱油样品的氨基酸态氮、还原

糖、可溶性无盐固形物、含盐量、总酸经 RF 波段

筛选方法后所建模型的参数最佳，全氮、铵盐和

总糖经 CARS 波段筛选方法后所建模型的参数最

佳；在采用 SVR 建模中，广式酱油样品的氨基酸

态氮、还原糖、总酸经 RF 波段筛选方法后所建模

型的参数最佳，可溶性无盐固形物、含盐量、全氮、

铵盐和总糖经 CARS 波段筛选方法后所建模型的

参数最佳。

图 4 不同建模方法下广式酱油样品的理化指标定量模型

评价参数指标对比图

Fig.4 Comparison of parameters of quantitative model 

evaluation parameters of Cantonese soy sauce samples under 

different modeling methods

图 4 为不同建模方法下广式酱油样品的理化指

标定量模型评价参数指标对比图。由图可以明显

看出，经波段筛选后 SVR 所建模型的训练集决定

系数均高于 PLSR 模型，训练集均方根误差均低于

PLSR 模型，说明采用支持向量回归建模效果更优，

SVR 模型的预测性能总体上比 PLSR 模型高，可能

是因为酱油发酵是一个不均衡的过程，品质指标的

变化是非线性的。

2.5  模型建立及评价

通过以上的条件优化，以各成分的最优建模参

数和各指标成分化学值导入 MATLAB 软件中，采

用 SVR 建立不同发酵阶段广式酱油中氨基酸态氮、

总氮、可溶性无盐固形物、总酸、铵盐、总糖、还

原糖以及盐分的近红外光谱定量预测模型，图 5 为

广式酱油各理化指标化学值与近红外模型预测值之

间的相关关系，图 6 为广式酱油样品各理化指标的

最佳波段分布结果图，表 5 为广式酱油各理化指标

的 SVR 最佳定量预测模型统计结果。

结果显示，选用 SVNSG-RF-SVR 定量预测模

型对广式酱油中氨基酸态氮、总酸预测效果最佳。

其中，氨基酸态氮的定量模型中训练集决定系数 R2

为 0.991 1，训练集均方根误差 RMSEC 为 0.018 0，
测试集决定系数 R2 为 0.977 2，测试集均方根误差

RMSEP 为 0.014 2 ；总酸的定量模型中训练集决定

系数 R2 为 0.962 1，训练集均方根误差 RMSEC 为

0.084 7，测试集决定系数 R2 为 0.857 9，测试集均

方根误差 RMSEP 为 0.085 8。
选用 SNV-CARS-SVR 定量预测模型对广式酱

油中铵盐、总糖预测效果最佳。其中，铵盐的定量

模型中训练集决定系数 R2 为 0.984 6，训练集均方

根误差 RMSEC 为 0.006 9，测试集决定系数 R2 为

0.954 4，测试集均方根误差 RMSEP 为 0.008 2 ；总

糖的定量模型中训练集决定系数 R2 为 0.982 0，训练

集均方根误差 RMSEC 为 0.213 4，测试集决定系数 R2

为 0.973 0，测试集均方根误差 RMSEP 为 0.227 8。
选用 MSC-CARS-SVR 定量预测模型对广式酱油

中全氮、可溶性无盐固形物预测效果最佳。其中，全

氮的定量模型中训练集决定系数 R2 为 0.982 8，训练

集均方根误差 RMSEC 为 0.035 5，测试集决定系数

R2 为 0.976 4，测试集均方根误差 RMSEP 为 0.015 2 ；

可溶性无盐固形物的定量模型中训练集决定系数 R2

为 0.979 3，训练集均方根误差 RMSEC 为 0.446 2，
测试集决定系数 R2 为 0.977 9，测试集均方根误差

RMSEP 为 0.269 4。
选用 MSCSG-RF-SVR 定量预测模型对广式酱

油中还原糖预测效果最佳。其中，还原糖的定量模

型中训练集决定系数 R2 为 0.980 0，训练集均方根误

差 RMSEC 为 0.213 2，测试集决定系数 R2 为 0.961 2，
测试集均方根误差 RMSEP 为 0.285 5。

选用 SG-CARS-SVR 定量预测模型对广式酱油

中含盐量预测效果最佳。其中，含盐量的定量模型

中训练集决定系数 R2 为 0.963 8，训练集均方根误

差 RMSEC 为 0.136 4，测试集决定系数 R2 为 0.921 6，
测试集均方根误差 RMSEP 为 0.158 8。
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图 5 广式酱油中各理化指标的真实值与近红外预测值的相关图

Fig.5 The correlation graph between the real value and the predicted value of near infrared in Cantonese soy sauce
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图 6 广式酱油样品各理化指标的最佳波段分布结果图

Fig.6 The optimal band distribution results of various physicochemical indexes of Cantonese soy sauce samples
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从图 5 及表 5 可以看出，酱油样品中各理化

指标定量模型均匀分布在回归线两侧，经特征波

段提取后，模型的变量数大大减少，酱油中 8 种

理化指标的训练集决定系数 R2 均大于 0.90，说明

8 种理化指标的化学实测值与其近红外预测值高度

吻合。

目前，近红外光谱分析技术对酱油品质检测方

面已有不少的研究。付振浩 [38] 以 102 份工业生产中

的毛油与成品酱油为研究对象，利用 CARS 和 SPA
筛选特征波长，对比 PLSR 和 SVR 的模型效果，最

终筛选出 SG-CARS-SVMR 为毛油与成品酱油氨基酸

态氮最佳预测模型，其训练集决定系数 R2 为 0.979 0，
测试集决定系数 R2 为 0.986 0 ；Hu 等 [15] 以 60 份不

同品牌的酱油样品为研究对象，利用 Vis-NIR 技术

结合改进 PSO 优化算法成功建立酱油样品中氨基酸

态氮、盐、总酸和色比的定量预测模型，其测试集

决定系数 R2 分别达到 0.999 7、0.946 2、0.999 6 和

0.999 8 ；Qin 等 [16] 以 120 份不同品牌草菇老抽为研

究对象，通过 Si-PLS 变量选择方法结合极限学习机

（ELM）模型，建立草菇老抽中氨基酸态氮含量无

损检测的近红外预测模型，其训练集决定系数 R2 为

0.999 3，测试集决定系数 R2 为 0.965 7。但以上研

究均是对成品酱油的 2~4 个品质参数进行研究，未

对酱油中其他理化指标进行系统全面的建模研究，

也没有对所建模型进行外部验证，难以判断在实际

应用上预测效果。

表 5  广式酱油中各理化指标的的SVR最佳定量预测模型统计表

Table 5 Statistical table of SVR optimal quantitative prediction model for various physicochemical indexes in Cantonese soy sauce

指标 建模方法 变量数 R2c RMSEC R2p RMSEP

氨基酸态氮 SNVSG-RF-SVR 20 0.991 1 0.018 0 0.977 2 0.014 2

全氮 MSC-CARS-SVR 14 0.982 8 0.035 5 0.976 4 0.015 2

铵盐 SNV-CARS-SVR 24 0.984 6 0.006 9 0.954 4 0.008 2

总糖 SNV-CARS-SVR 24 0.982 0 0.213 4 0.973 0 0.227 8

还原糖 MSCSG-RF-SVR 20 0.980 0 0.213 2 0.961 2 0.285 5

可溶性无盐固形物 MSC-CARS-SVR 41 0.979 3 0.446 2 0.977 9 0.269 4

含盐量 SG-CARS-SVR 79 0.963 8 0.136 4 0.921 6 0.158 8

总酸 SNVSG-RF-SVR 30 0.962 1 0.084 7 0.857 9 0.085 8

表 6  模型外部验证结果

Table 6 Model external validation results

指标 样品编号 实测值 预测值 绝对误差 指标 样品编号 实测值 预测值 绝对误差

氨基酸态氮

1 0.77 0.78 0.01

全氮

1 1.33 1.32 0.01

2 0.90 0.94 0.04 2 1.48 1.52 0.04

3 0.92 0.94 0.02 3 1.50 1.52 0.02

4 0.95 0.90 0.05 4 1.51 1.49 0.02

5 0.96 0.95 0.01 5 1.53 1.52 0.01

6 0.97 0.97 0.00 6 1.51 1.53 0.02

7 0.96 0.97 0.01 7 1.51 1.54 0.03

8 0.82 0.81 0.01 8 1.26 1.25 0.01

9 0.89 0.86 0.03 9 1.28 1.32 0.04

10 0.97 0.99 0.02 10 1.35 1.33 0.02

11 0.99 1.00 0.01 11 1.34 1.34 0.00

12 1.01 1.01 0.00 12 1.37 1.36 0.01

13 1.02 1.00 0.02 13 1.37 1.36 0.01

14 1.01 1.01 0.00 14 1.38 1.37 0.01
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指标 样品编号 实测值 预测值 绝对误差 指标 样品编号 实测值 预测值 绝对误差

铵盐

1 0.08 0.09 0.01

可溶性无盐
固形物

1 17.68 17.56 0.12

2 0.11 0.13 0.02 2 19.21 20.52 1.31

3 0.12 0.13 0.01 3 19.98 20.62 0.64

4 0.13 0.12 0.01 4 20.23 19.77 0.46

5 0.14 0.14 0.00 5 20.13 20.38 0.25

6 0.15 0.15 0.00 6 20.27 20.57 0.30

7 0.15 0.15 0.00 7 20.19 20.56 0.37

8 0.14 0.13 0.01 8 16.99 16.67 0.32

9 0.17 0.17 0.00 9 17.06 17.13 0.07

10 0.23 0.23 0.00 10 17.14 17.41 0.27

11 0.25 0.26 0.01 11 17.47 17.17 0.30

12 0.25 0.25 0.00 12 17.31 17.04 0.27

13 0.26 0.25 0.01 13 17.48 17.55 0.07

14 0.25 0.26 0.01 14 17.85 17.06 0.79

总糖

1 6.50 6.75 0.25

含盐量

1 17.88 17.86 0.02

2 7.80 8.15 0.35 2 17.53 17.34 0.19

3 7.90 7.71 0.19 3 17.16 17.29 0.13

4 8.30 7.65 0.65 4 17.21 17.34 0.13

5 8.20 8.03 0.17 5 17.23 17.23 0.00

6 8.10 7.91 0.19 6 17.87 18.40 0.53

7 7.90 8.19 0.29 7 17.35 17.26 0.09

8 5.50 5.50 0.00 8 16.61 16.85 0.24

9 5.20 5.20 0.00 9 16.74 16.40 0.34

10 3.60 3.54 0.06 10 16.72 16.82 0.10

11 3.00 2.98 0.02 11 16.81 16.75 0.06
12 3.10 3.05 0.05 12 16.65 16.79 0.14
13 3.30 3.28 0.02 13 16.66 16.56 0.10

14 2.80 2.81 0.01 14 16.45 16.55 0.10

还原糖

1 6.80 6.41 0.39

总酸

1 1.20 1.39 0.19

2 7.20 7.50 0.30 2 1.35 1.46 0.11
3 7.90 7.67 0.23 3 1.40 1.42 0.02
4 8.00 7.73 0.27 4 1.46 1.33 0.13
5 7.80 7.78 0.02 5 1.61 1.49 0.12
6 7.60 7.78 0.18 6 1.68 1.50 0.18

7 8.00 7.58 0.42 7 1.78 1.71 0.07

8 5.40 5.03 0.37 8 1.44 1.50 0.06

9 5.00 4.90 0.10 9 1.58 1.62 0.04

10 3.50 3.28 0.22 10 1.93 1.95 0.02

11 3.00 3.10 0.10 11 2.09 2.28 0.19

12 3.10 3.12 0.02 12 2.19 2.25 0.06

13 3.00 3.22 0.22 13 2.23 2.22 0.01

14 2.70 3.11 0.41 14 2.00 2.39 0.39

续表 6
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表 7  酱油样品实测值和近红外预测值t 检验结果

Table 7 The t-test results of the measured values and the near-infrared predicted values of soy sauce samples

配对样本

配对差值

t 自由度
Sig.

( 双尾 )平均值 标准偏差
标准误差
平均值

差值 95% 置信区间

上限 下限

实测值 -预测值 -0.008 84 0.238 58 0.022 54 -0.053 51 0.035 83 -0.392 111 0.696

集决定系数 R2p 分别为 0.977 2、0.954 4、0.973 0、
0.961 2、0.977 9、0.921 6、0.857 9。外部验证结果

显示酱油各指标的预测值与化学值之间的绝对误差

≤ 1.31，t 检验结果显示两组数据的无显著性差异，

表明酱油样品的各理化指标的实际含量与近红外预

测值高度吻合，所建定量模型对酱油发酵过程中理

化指标的含量具有良好预测能力。本研究表明近红

外光谱技术在广式酱油实时监测和快速分析方面具

有可行性和优越性，为广式酱油中其他成分的快速

检测提供了借鉴，同时为未来在线近红外检测仪的

研制提供了有效的数据支撑。
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