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摘要：鸡蛋新鲜度检测十分重要，为实现无损检测鸡蛋新鲜度，该文利用电子鼻技术，通过挥发物的检测来尝试对 20 ℃、70% 

RH 贮藏条件下的鸡蛋新鲜度进行预测。并测量鸡蛋的理化指标（哈夫单位和蛋黄指数）作为新鲜度的衡量标准。通过线性判别分析

对储藏不同天数的鸡蛋进行分类分析，发现线性判别分析能较好地区分不同储藏天数的鸡蛋，判别函数的总贡献率为 75.70%；利用

多元线性回归和 BP 神经网络分析法建立电子鼻响应信号和鸡蛋理化指标之间的关系模型，所建多元线性回归模型的相关系数达 0.84

以上，相对误差在 8.00%左右；所建 BP 神经网络模型的相关系数达 0.84 以上，相对误差在 9.00%左右。说明电子鼻技术对鸡蛋新鲜

度具有一定的预测能力，该研究可为鸡蛋新鲜度的无损检测提供参考。 
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Abstract: It is very important to detect the freshness of eggs. In order to achieve non-destructive detection of freshness, the electronic-nose 

technique was used in this study to predict the degrees of freshness of the eggs stored at a temperature of 20°C and a relative humidity (RH) of 

70% by detecting volatiles. Meanwhile, as known indicators of the degree of freshness, the physical and chemical indices of eggs (Haugh unit 

and yolk index) were measured. The classification analysis of eggs stored for different numbers of days was conducted using linear 

discrimination analysis, and the result showed that these eggs could be distinguished effectively; the total contribution of the discriminant 

functions was 75.70%. Models of the relationship between the electronic-nose signal and the physical and chemical indices of eggs were 

established using multiple linear regression analysis and a back propagation (BP) neural network. The correlation coefficient and relative error of 

the multiple linear regression model were greater than 0.84 and around 8.00%, respectively. The correlation coefficient and the relative error of 

the BP neural network model were greater than 0.84 and around 9.00%, respectively. The results indicated that the electronic nose technique had 

a certain predictive capability of egg freshness, and this study can provide a reference for the non-destructive detection of the freshness of eggs. 
Key words: egg freshness; electronic nose; nondestructive examination; linear discrimination analysis; multiple linear regression; back 

propagation neural network 

 

鸡蛋是人类重要的营养食品，蛋品质的好坏直接

影响着其营养价值的高低，而鸡蛋新鲜度是衡量蛋品

质的重要因素之一[1]。如果能在鸡蛋进入餐桌之前按

新鲜度对其进行分级，那么既能为生产商提供一个蛋

及副产品的科学管理方法，又能保障消费者的权益以

及身体健康。因此，探究如何快速、准确地无损检测 
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鸡蛋新鲜度是一项极有意义的工作。近年来，国内外

一些高校、研究机构的研究人员探究了多种鸡蛋新鲜

度的无损检测方法。王巧华等[2]利用计算机视觉结合

BP 神经网络检测鸡蛋新鲜度，对褐壳蛋和白壳蛋新鲜

度的检测准确率分别为 87.26%和 89.03%。龙翔等[3]

利用振动原理设计了一款鸡蛋新鲜度无损检测的系

统，验证了振动法进行鸡蛋新鲜度检测的可行性。张

伟等[4]利用高光谱图像采集系统，建立了基于特征波

长的禽蛋新鲜度检测模型，模型决定系数达到 0.87，
说明了高光谱图像技术可以检测禽蛋新鲜度。

Alessandro 等[5]使用傅立变换近红外检测鸡蛋新鲜度，

使用主成份分析、偏最小二乘回归和偏最小二乘判别
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等方法建立预测模型，对鸡蛋新鲜度指标（气室高度、

蛋黄指数和哈夫值）的预测相关系数分别为 0.72、0.78
和 0.67，并能准确地判别鸡蛋的贮藏天数。Aboonajmi
等[6]利用基于超声波的方法，建立了检测鸡蛋新鲜度

指标（哈夫单位、蛋白厚度以及气室高度等）的模型。

Mahmoud 等[7]结合介电谱技术和机器学习技术，对禽

蛋新鲜度进行了检测分级，并得到了较好的结果。 
这些研究，从某种角度提出了鸡蛋新鲜度检测的

一些方法。鸡蛋内部会产生一些挥发物，这些挥发物

通过蛋膜蛋壳从内部逸出。随着贮藏时间延长，挥发

物将发生较大变化，因此，拟通过挥发物的检测来对

鸡蛋新鲜度进行评价，而电子鼻技术是实现挥发物检

测的重要手段之一。虽然电子鼻检测相对光学和动力

学等方法耗时较长，但是电子鼻检测不仅精度较高，

而且能够很好地实现无损检测。基于这样一些特点，

电子鼻检测更加适用于抽样检测等场合。 
本文利用电子鼻对 20 ℃、70% RH 条件下储藏的

鸡蛋进行检测分析，旨在研究电子鼻无损检测鸡蛋的

响应信号随新鲜度变化的关系，为鸡蛋的无损检测分

级提供参考，为筛选出适合鸡蛋新鲜度检测的传感器

提供依据。 

1  材料与方法 

1.1  实验材料 

本实验所用材料为产于福清市镜洋镇红星村的

新鲜鸡蛋 100 枚，其中 70 枚作为样本，30 枚作为备

用，用来替换检测过程中人为破损的鸡蛋。将所有鸡

蛋表面清洗干净之后放入 20 ℃、70% RH 恒温恒湿箱

中储藏。 

1.2  PEN2电子鼻系统 

实验采用德国 Airsense 公司的 PEN2 型便携式电

子鼻，它是一种由一组包含 10 个金属氧化物传感器的

阵列和识别软件组成的分析仪器，PEN2 电子鼻各传

感器的名称和性能见参考文献[8]。系统主要包括以下

几个硬件部分：传感器阵列，采样及清洗通道，数据

采集系统及计算机系统。样品气体通过一个内置泵以

一定的速率从进口处被吸附到传感器通道中，经过传

感器阵列后由出口排出。基准气体是经过活性炭过滤

后的清洁空气，以一定的速率通过另一泵泵入，流经

传感器阵列，对传感器阵列进行清洗，使传感器的响

应信号恢复为零；同时，流经样品气体通道，使样品

气体通道经过清洗，避免残余气体在下一次的取样过

程中产生影响。该系统的响应信号为传感器接触到样

品挥发物后的电导率G与传感器在经过标准活性碳过

滤气体的电导率 G0 的比值。 

1.3  实验方法 

1.3.1  电子鼻检测方法 
鸡蛋分为 7 组，每组 10 枚，每周检测一组鸡蛋。 
采用静态顶空采样系统。经过预实验确定，实验

条件为单枚鸡蛋质量控制在 60±3 g，放置在 500 mL
烧杯内，用保鲜膜将其密封静置顶空 1 h。然后用针头

刺入保鲜膜，吸收顶空气体进行反应。电子鼻软件每

秒钟采样 1 次，自动记录 1 次数据。每采样 1 次都要

进行样品通道的冲洗。此外，对检测过的鸡蛋进行破

壳处理，用游标卡尺等测量工具测量鸡蛋的蛋白高度、

蛋黄高度等，作为新鲜度的理化指标。 
1.3.2  鸡蛋理化指标的检测 

哈夫单位是反映鸡蛋品质优劣的指标[9]。哈夫单

位愈高，表示蛋白黏稠度越好，蛋白品质愈高。哈夫

单位的简易测量方法：先精确称取蛋重，然后将鸡蛋

轻轻地打在大的表面皿中，用游标卡尺测定多个蛋白

高度，然后取平均值作为该枚鸡蛋哈夫单位计算的依

据。哈夫单位按式(1)计算： 
HU=100×1 g（Hw+7.57-1.7×m0.37）           (1) 
式中：Hw 为蛋白高度；m 为整颗鸡蛋质量。 

蛋黄指数的测量：将鸡蛋在中部轻轻打破，剥开

蛋壳，将蛋液轻轻倒在洁净的大的表面皿中，把游标

卡尺架放在蛋液上，分别测得蛋黄高度 Hy 和蛋黄的

直径 D。蛋黄指数按式（2）计算： 
YI=（Hy÷D）×100%                       (2) 

1.4  数据处理方法 

线性判别函数分析(Linear Discriminant Analysis，
LDA)：一种常规的模式识别和样品分类法。它的基本

思想是投影，首先通过找出特征向量 w，将 k 组 m 元

数据投影到另一个更低维的方向，使得投影后组与组

之间尽可能地分开，而同一组内的关系更加密切，然

后在新空间中对样本进行分类[10]。 
多元线性回归分析(Multiple Linear Regression，

MLR)广泛用于定量分析领域[11]。研究一组变量即自

变量变动对另一变量变动的影响程度，其目的在于根

据已知自变量变异来估计或预测因变量的变异情况。 
BP 神经网络是一种有导师学习方法，基本思想

是最小二乘算法。它利用均方误差和梯度下降法来实

现对网络连接权的修正，从而使网络趋向收敛，也即

使网络的全局误差趋向极小值。典型的 BP 网络是 3
层网络，包括输入层、输出层及隐层，对于输入信号，
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要先向前传播到隐含层节点，经作用函数后，再把隐

含层节点的输出信号传播到输出节点，最后输出结果。 

2  结果与讨论 

2.1  特征响应信号的确定 

 
图1 电子鼻信号响应曲线 

Fig.1 Response curve of the electronic nose signal 

图 1 为一个典型的电子鼻响应曲线，横轴为时间，

纵轴为传感器的电导率G与基准气体通过时传感器的

电导率 G0 的比值，即 G/G0。从图中看出，第 35 s
开始，电子鼻响应信号开始趋于稳定。为了保证实验

准确度，本实验提取第 50 s 至 69 s 之间的平均响应值

作为特征值，进行后续分析。 

2.2  电子鼻传感器响应值随鸡蛋储藏时间的

变化 

   
图2 不同储藏时间下的传感器响应雷达图 

Fig.2 Radar plots of sensor responses under different storage 

times 

注：a，第 0 d；b，第 21 d；c，第 42 d。 

图 2 是传感器响应值随着鸡蛋储藏时间增加而相

应变化的趋势。可以看出，S2 传感器的响应信号在第

0、21、42 d 之间先减小后增大，又根据该传感器对氮

氧化物最为敏感，可以推断出随着储藏时间的增加，

鸡蛋内部所产生的氮氧化物含量会发生改变；此外，

其他传感器的变化均较为微弱，说明鸡蛋内产生的诸

如烃类、醇类气体较少或者变化不明显。 

2.3  鸡蛋理化指标的变化 

 
图3 不同储藏时间下的理化指标 

Fig.3 Physical and chemical indices of eggs during storage 

图 3 显示的是鸡蛋的理化指标（哈夫单位与蛋黄

指数）随储藏时间的变化趋势，两者均可以用来衡量

鸡蛋的新鲜度。参考文献[12]中的等级划分标准：AA
级鸡蛋 YI 0.42≧ 、HU≧72；A 级鸡蛋 YI 0.35-0.41、
HU 60-71；B 级鸡蛋 YI 0.17-0.34、HU 31-59；C 级鸡

蛋 YI<0.17、HU<31。所以，若以哈夫单位为分级标

准，则 0~14 d 为 A 级鸡蛋、21~42 d 为 B 级鸡蛋；若

以蛋黄指数为分级标准，则 0~7 d 为 A 级鸡蛋、7~42 
d 为 B 级鸡蛋。另外，根据参考文献，随着哈夫单位

或者蛋黄指数的数值下降，表明鸡蛋新鲜度在下降。

但是，由于所购买鸡蛋的新鲜度不一致以及测量误差

等因素，两个指标的曲线都不是完全单调下降的。同

时，两者的分级效果略有差别，可能是由人工测量的

误差而导致。 

2.4  不同贮藏时间的 LDA分析 

 
图4 不同储藏时间下鸡蛋的线性判别分析二维得分图 

Fig.4 2-D LDA scores for eggs with different storage times 
取 50 至 69 s 间的平均响应值作为特征值，对储

藏 0~42 d 共 70 枚鸡蛋样品进行 LDA 分析，如图 4 所

示，总贡献率为 75.70%。由图可以看出，经过 LDA
分析后，除了第 28 d 到第 42 d 之间出现了部分重叠之

外，其他不同储藏天数的鸡蛋之间能够较好地区分开，

这可能是因为第 28 d 到第 42 d 这一段时间内，鸡蛋新

鲜度变化不明显或者挥发性物质的含量相近。另外，
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第 14 d 到第 42 d 的数据相对集中，且明显地区别于

0~7 d，这说明前 14 d 鸡蛋新鲜度变化较为明显，而

14 d 之后新鲜度的变化比较小。 

2.5  鸡蛋新鲜度的预测 

2.5.1  多元线性回归模型 
在本实验的分析中，将 10 个传感器对鸡蛋挥发物

在 50 至 69 s 间的平均响应信号作为自变量，鸡蛋新

鲜度（哈夫单位和蛋黄指数）分别作为因变量。根据

鸡蛋的编号，在每次检测的鸡蛋中选取前 8 个编号的

鸡蛋作为训练集，因此，一共选取了 56 个鸡蛋的数据

作为训练集用于建立回归模型，另外 14 个鸡蛋的数据

作为预测验证用于对所建模型进行预测。采用多元线

性回归对其进行回归分析。 
运用 MLR 分析得到的哈夫单位回归模型为： 

HU=-395.4-543.2S1-27.5S2+1031.7S3+42.1S4-135.1
S5+732.4S6+41.4S7-393.2S8+372.7S9-676.3S10   (3) 

其中，HU 表示哈夫单位，s1~s10 表示传感器的特征信号。

对回归方程进行检验，方程显著性检验 F 值为 10.78，显著水

平 p<0.01，相关系数为 0.84，说明回归模型有效。 

运用 MLR 分析得到的蛋黄指数回归模型为： 
YI=-0.68-3.3S1-0.3S2+1.5S3-0.7S4+2.7S5+4.7S6+

0.4S7-3.8S8+1.7S9+2.0S10                     (4) 
其中，YI 表示蛋黄指数，s1~s10 表示传感器的特征信号。

对回归方程进行检验，方程显著性检验 F 值为 13.43，显著水

平 p<0.01，相关系数 0.87，说明回归模型有效。 

 
图5 鸡蛋理化指标MLR模型预测值与实测值的相关关系 

Fig.5 Relationship between the predicted and measured values 

of egg physical and chemical indices using the MLR model 

注：a，哈夫单位-训练集；b，哈夫单位-测试集；c，蛋黄

指数-训练；d，蛋黄指数-测试集。 

图 5 中，分别是对因变量（哈夫单位和蛋黄指数）

建立的多元线性回归模型预测理化指标与实测理化指

标之间的关系。可以定性看出，多元线性回归模型中

电子鼻响应信号和鸡蛋新鲜度之间存在一定的线性关

系，利用该模型对测试集进行测试，发现哈夫单位对

应的测试效果要优于蛋黄指数。 
表1 鸡蛋理化指标多元线性回归模型预测效果 

Table 1 Results of the prediction of egg physical and chemical 

indices using the MLR model 

理化参数 
训练集 

 
测试集 

R RMSEP ERR/% R RMSEP ERR/%

哈夫单位(HU) 0.84 6.16 8.95  0.87 4.85 7.89 
蛋黄指数(YI) 0.87 0.03 8.95  0.84 0.03 8.67 

表 1 所示的是理化指标中训练集与预测集的实测

-预测值的相关系数、估计标准误差以及平均相对误

差。从表中看出，哈夫单位和蛋黄指数的相关性系数

都达到了 0.84 以上，说明显著性较好；对比测试集和

训练集的相对误差，可以看出，哈夫单位和蛋黄指数

的测试集相对误差分别降低了 1.06%和 0.28%，说明

用此模型进行鸡蛋新鲜度预测有效，且哈夫单位的预

测效果更好。 
2.5.2  BP 神经网络模型 
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在 BP 神经网络建模过程中，选取 56 枚鸡蛋的实

验数据作为训练集，另外 14 枚鸡蛋的数据作为测试

集。理化参数（哈夫单位和蛋黄指数）的检测结果作

为网络的输出，10 个传感器的响应信号作为输入，根

据一些参考公式[13,14]和一定的训练尝试，选取适当的

隐层单元数，构成了一个 10-13-1 的三层 BP 神经网络

结构。 
通过对传感器阵列数据的 BP 网络训练，并用测

试集代入网络进行模拟。建立的 BP 模型预测理化指

标与实测理化指标之间的关系见图 6。从图中可以初

步地看出，预测值和实测值之间存在一定的线性关系，

从而说明BP网络对鸡蛋理化参数有一定的预测效果。

但是，蛋黄指数的测试集中出现了一个偏离较大的点，

可能是由手工测量理化指标存在的误差而造成，本分

析中选择将其剔除。 

 
图6 鸡蛋理化指标BP神经网络预测值与实测值的相关关系 

Fig.6 Relationship between the predicted and measured values 

of egg physical and chemical indices using the BP network 

注：a，哈夫单位-训练集；b，哈夫单位-测试集；c，蛋黄

指数-训练集；d，蛋黄指数-测试集（剔除圈出的异常点）。 

表2 鸡蛋理化指标BP神经网络预测效果 

Table 2 Result of the prediction of egg physical and chemical 

indices using the BP network 

理化参数 
训练集  测试集 

R RMSEP ERR/%  R RMSEP ERR/%

哈夫单位(HU) 0.98 2.41 2.19  0.85 5.30 9.81
蛋黄指数(YI) 0.92 0.03 9.56  0.88 0.05 9.07

表 2 是理化指标训练集与预测集的实测-预测值

的相关系数、估计标准误差以及平均相对误差。从表

中各参数来看，BP 神经网络预测值与真实值之间的相

关系数达 0.85~0.98，平均相对误差在 2.19%~9.81%，

说明可以用此 BP 网络模型来预测鸡蛋新鲜度。此外，

哈夫单位测试集的平均相对误差明显大于训练集，甚

至达到了 4 倍的关系，其原因可能有两个：首先，计

算哈夫单位需要多次测量蛋白高度并取平均值，我们

在测量中发现，鸡蛋贮藏了一段时间之后，蛋白稠度

会明显降低，不同部位的蛋白高度往往会出现较大的

差异，所以这就很可能带来误差；其次，也可能是因

为测试集的样本数量偏少，统计结果的代表性不强。 
2.5.3  BP 神经网络和多元线性回归分析效果

对比 
表3 不同模型预测结果比较 

Table 3 Comparison of the predicted results using different 

models 

理化参数 
测试集 

R RMSEP ERR/%

哈夫单位（HU）
BP 0.85 5.30 9.81 

MLR 0.87 4.85 7.89 

蛋黄指数（YI）
BP 0.88 0.05 9.07 

MLR 0.84 0.03 8.67 
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如表 3，将两种预测模型的测试效果进行汇总。

从哈夫单位的预测效果来看，两种预测模型的相关系

数相差 0.02，相对平均误差相差 1.92%，可见 MLR
模型的测试效果稍微优于 BP 模型，但是差异不大；

从蛋黄指数的预测效果来看，两种模型的相关系数相

差0.04，相对平均误差相差0.40%，同样可以认为MLR
预测模型稍微优于 BP 模型，但差异也不显著。总体

而言，这两种模型在基于电子鼻的鸡蛋新鲜度预测上

均具有一定的效果，可以为后续相关研究提供参考。 

3  结论 

目前，国内外对禽蛋新鲜度的无损检测方法主要

有称重-测距法、电子鼻技术、声学特性、机器视觉技

术以及光谱检测技术，其中，采用机器视觉技术和光

谱检测技术检测禽蛋新鲜度的研究最多。基于电子鼻

检测禽蛋新鲜度这一方面的研究则相对较少。 
相对于机器视觉和光谱技术而言，电子鼻检测具

有操作简单的优点。另外，机器视觉和光谱技术的检

测都是基于禽蛋的物理特征，而电子鼻则是直接检测

禽蛋的化学品质变化，即气味变化，所以利用电子鼻

检测禽蛋，可以建立更加直观的预测模型。 
本文通过电子鼻技术以及相关的数据处理方法，

得出了以下一些结论： 
3.1  针对不同贮藏时间下的鸡蛋，电子鼻传感器的响

应信号不同，证明了电子鼻检测鸡蛋新鲜度的可行性。 
3.2  LDA 分析结果表明，大部分的鸡蛋都能依据储

藏时间的不同得到较好的区分，但第 28 d 到第 42 d
之间出现了部分重叠，可能是由于超市购得的鸡蛋仍

然存在新鲜度不一致的问题。后期做类似实验时，应

在条件允许的情况下，尽可能保证其他变量的一致性。 
3.3  采用 BP 神经网络和多元线性回归方法进行建

模，结果表明，两种预测模型均具有一定的预测效果，

并且 MLR 的预测效果要稍微优于 BP 神经网络，但是

总体而言，两者的差异并不显著。 
对比目前已有的基于机器视觉或光谱技术的鸡蛋

新鲜度检测，如王巧华等[2]利用计算机视觉结合 BP
神经网络检测鸡蛋新鲜度；Alessandro 等[5]使用傅立变

换近红外检测鸡蛋新鲜度；本文所研究的两种模型达

到了与其相近甚至更好的预测效果，可以为后期基于

电子鼻的鸡蛋新鲜度检测研究提供一定的参考，在本

实验的基础上进行改进，探究检测鸡蛋新鲜度的更加

准确且简便的方法。 
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