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高光谱结合改进 CARS 和 SSA⁃XGBoost 的
鸡蛋品质快速检测方法

王淋铱 1 邹倩颖 2 孙 强 3

（1. 电子科技大学成都学院，四川  成都   611731； 2. 吉利学院，四川  成都   641423； 
3. 成都乐因生物科技有限公司，四川  成都   610043）

摘要：［目的］实现鸡蛋品质的无损、准确和快速检测。［方法］在高光谱检测技术的基础上，提出了一种将樽海鞘群算法

与 XGBoost 算法相结合的鸡蛋品质快速检测方法。通过樽海鞘群算法优化 XGBoost 模型的多个超参数，提高 XG⁃
Boost 模型的预测性能。高光谱采集图像通过数据预处理和特征波长选择后输入优化的 XGBoost 模型进行品质检测。

通过试验验证了所提无损检测方法的性能。［结果］试验方法可实现鸡蛋品质的快速无损检测，具有较高的识别精度和

效率，决定系数为 0.942，平均检测时间为 0.032 s。［结论］高光谱检测技术结合试验方法可以实现鸡蛋品质的快速、准

确、无损检测。
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Abstract: ［Objective］ To realize non-destructive, accurate, and rapid detection of egg quality.［Methods］ On the basis of hyperspectral 
detection technology, a rapid egg quality detection method combining the bottle sea squirt group algorithm and XGBoost algorithm has 
been proposed. Optimizing multiple hyperparameters of the XGBoost model through the Tartary Sea Salp Swarm Algorithm to improve 
the predictive performance of the XGBoost model. The quality of hyperspectral images was detected by inputting optimized XGBoost 
models after data preprocessing and feature wavelength selection. The performance of the proposed non-destructive testing method was 
verified through experiments.［Results］ The experimental method could achieve rapid non-destructive testing of egg quality, with high 
recognition accuracy and efficiency, a coefficient of determination of 0.942, and an average detection time was 0.032 seconds.
［Conclusion］ The combination of hyperspectral detection technology and experimental methods can achieve rapid, accurate, and non-

destructive testing of egg quality.
Keywords: egg; quality; hyperspectral detection; salp swarm algorithm; XGBoost algorithm; non destructive testing

鸡蛋作为一种营养丰富、功能多样的食品，在人类健

康饮食和多个工业领域发挥着不可或缺的作用 [1]。鸡蛋

质量检测是其生产加工、贮藏及运输过程中的重要环节，

能有效保障食品安全和消费者权益 [2]。与传统检测手段

相比，高光谱等无损检测技术被广泛应用于食品成分和

质量检测等领域。

目前，国内外对鸡蛋品质检测技术的研究主要集中

在外部品质检测和内部品质检测上。高光谱检测技术作
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为一种无损、准确和快速的检测手段，无需破坏样品即可

获取其内部信息，保持样品的完整性，尤其适用于食品品

质检测 [3-5]。赵楠等 [6]提出了一种结合高光谱检测技术和

改进支持向量机的鸡蛋菌落总数检测方法，可实现鸡蛋

内部菌落总数的无损检测，均方根误差为 0.97，相关系数

为 0.84。张琛等 [7]提出了一种结合高光谱检测技术和支

持向量机用于鸡蛋中二十二碳六烯酸与虾青素含量的检

测方法。段宇飞等 [8]提出了一种结合高光谱检测技术和

正交校正的偏最小二乘线性判别的鸡蛋新鲜度检测方

法。结果表明，所提方法在鸡蛋高光谱分类中效果最好，

蛋黄、蛋清高光谱分类准确率分别为 98.60%，99.20%。

谭航彬等 [9]提出了一种将高光谱检测技术与支持向量机

回归模型相结合的鸡蛋新鲜度检测方法。结果表明，所

提方法不仅提高了高光谱检测效率，还提高了鸡蛋新鲜

度预测模型的精度，均方误差为 8.04%，平均检测时间为

0.032 s。以上方法虽然可以实现鸡蛋品质的无损检测，

但其检测的准确性和快速性有待进一步提高。研究拟在

高光谱检测技术的基础上，提出一种将樽海鞘群算法

（salp swarm algorithm，SSA）和 XGBoost算法相结合的鸡

蛋品质快速检测方法。高光谱采集图像通过数据预处理

和特征波长选择输入优化的 XGBoost 模型进行品质检

测，并通过试验验证其性能，旨在为有效推进食品无损检

测技术的发展,以及提高食品品质和安全性提供依据。

1　高光谱检测系统

高光谱成像技术是将成像技术与光谱技术融为一

体，能够在不接触被测物体的情况下同时获取图像信息

和光谱信息的一种检测技术。试验采用的高光谱检测系

统如图 1 所示。

2　鸡蛋品质检测方法

通过高光谱采集系统采集鸡蛋品质波段范围为

435~1 002 nm，共 449 个波段，相机和样品距离为 30 mm，

采集图像大小为 750 像素×550 像素。

2.1　高光谱图像预处理和特征波长选择

高光谱采集图像易发生散射现象和部分随机噪声掺

杂，需进行预处理。SG 平滑：用于提高信号的信噪比，减

少随机噪声的影响。微分：用于增强信号中的微小变化。

多散射校正（MSC）：用于降低由光散射引起的光谱变化。

标准正规变换（SNV）：用于校正由于样本之间的散射引

起的光谱差异。试验采用 SG⁃MSC 对采集数据进行预处

理。 SG 平滑可以通过低通滤波去除信号中的噪声。

MSC 可以消除由光散射引起的光谱变化 [10-12]。

高光谱数据的主要特征之一是其高维度，可以同时

获取目标的数百到数千波段的光谱信息。由于相邻频带

的光谱信息相似，所以在高光谱数据中存在大量的冗余。

大量数据的处理可能导致分析速度下降，不利于在线或

实时自动检测系统，因此需要进行特征波长选择。CARS
算法以其适应性、鲁棒性和高效的特征选择能力，在处理

高光谱数据领域具有显著优势。但在实际应用过程中，

还应注意计算量大和对参数设置敏感等局限性。针对上

述缺点，引入文献[13-14]所提的改进 CARS 算法。

2.2　鸡蛋品质检测模型

通过樽海鞘群算法优化 XGBoost 模型对鸡蛋品质进

行检测。XGBoost 算法通过集成多个 CART 树模型来提

升模型的预测性能，输出如式（1）所示 [15-17]。

y ∗ = ∑
k = 1

K

fk ( xi )， （1）

式中：

y ∗——预测值输出；

fk ( xi )——第 k棵树对第 i个样本的预测得分；

K——树的数量。

建立 CART 树模型时，加入正则化项避免模型过拟

合，如式（2）所示。

Γ ( φ )=∑
i

l ( y ∗
i ,yi )+∑

k

Ω ( fk )， （2）

式中：

Γ ( φ )——衡量实际值与预测值差距；

l ( y ∗
i ,yi )——损失误差；

Ω ( fk )——正则项。

模型通常采用加法方式进行训练，迭代 t 次的结果如

式（3）所示。

y ∗( t )
i = ∑

k = 1

K

fk ( xi )= y *( t - 1 )
i + ft ( xi )， （3）

式中：

y ∗( t )
i ——迭代 t次模型；

ft ( xi )——新增函数。

将式（3）代入式（2），计算出第 t 次迭代的目标函，如

式（4）所示。

Γ ( φ )=∑
i

l ( ( y *( t - 1 )
i ,yi )+ ft ( xi ) )+∑

k

Ω ( fk ) + C，

（4）
式中：

C——常数项。

图 1　高光谱检测系统结构

Figure 1　Structure of hyperspectral detection system
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将式（4）泰勒展开，得

Γ ( φ )≈∑
i

é
ë
êêêêl ( y *( t - 1 )

i ,yi )+ gi ft ( xi )+ 1
2 hi ft

2 ( xi )ù
û
úúúú+

∑
k

Ω ( fk ) + C。 （5）

由于 CART 树的残差是通过第 t 颗树与前一颗树的

差得到，所以 t-1 树的预测值为已知，泰勒展开式中的部

分已经 l ( y *( t - 1 )
i ,yi )为确定值，不影响目标函数的优化计

算，可以并入到常数项中。目标函数为

Γ ( φ )≈∑
i

é
ë
êêêêgi ft ( xi )+ 1

2 hi ft
2 ( xi )ù

û
úúúú+ ∑

k

Ω ( fk ) + C。

（6）
由于 XGBoost 算法中参数较多，调制过程的随机性

较大，需要通过参数优化来提高模型的预测精度。因此，

选择处理多参数优化问题效果显著的改进樽海鞘群算法

优化模型参数，减少参数选择的随机性，从而提高模型的

预测性能。改进樽海鞘群算法是模拟樽海鞘群体行为的

群智能优化算法。该算法通过模拟樽海鞘群体行为，将

领导和追随者的概念引入到计算模型中，提高算法的搜

索效率和寻优能力。

但其收敛后期个体在极值点不能有效地搜索和缺乏

与其他个体的交互能力，为了提高收敛速度和优化能力，

通过两个方面的改进对其进行优化 [18-20]。

（1） 引入 LEVY 飞行策略更新领导者位置，避免樽海

鞘群算法扩大搜索范围，提高算法收敛性能。LEVY 飞

行扰动后的领导者位置为　

xi
j ( t )=

ì
í
î

ïï
ïï

q × Pj + c1 [ ( abj - tbj ) c2 + tbj ]× s,c3 ≥ 0.5
q × Pj - c1 [ ( abj - tbj ) c2 + tbj ]× s，c3 < 0.5

， （7）

式中：

t——当前迭代次数；

xi
j ( t )——跟随者 i在第 j维空间的当前位置；

Pj——当前食物源 j维空间的位置；

abj、tbj——搜索范围；

c1、c2、c3——[0,1]之间的随机数；

q、s——自适应权重和运动步长。

（2） 引入高斯变异算子改进跟随者，避免樽海鞘群算

法陷入局部最优解，提高算法寻优能力。在原始追随者

位置更新式中加入高斯变异算子，如式（8）所示。

pi
j = 1

2 ( pi
j + pi - 1

j )+ Δ ( l,M j
l )， （8）

式中：

pi
j——当前迭代次数；

Δ ( l,M j
l )——变异步长。

采用改进的 SSA 算法对 XGBoost 模型参数（最小分

裂增益、正则项参数、采样率和特征采样率）进行优化，建

立改进的 SSA⁃XGBoost鸡蛋品质检测模型，具体步骤为：

步骤 1：对采集的高光谱数据进行预处理（SG⁃MSC
算法）和特征波长选择（改进 CARS 算法）。

步骤 2：将数据集分为训练集、试验集、测试集。

步骤 3：初始化樽海鞘群的位置，设定樽海鞘群数和

维度数，设定 XGBoost模型参数搜索范围。

步骤 4：进行多组交叉训练，设定适当的适应度标准，

即交叉平均验证的精度，计算每个樽海鞘个体的适应度。

步骤 5：根据改进的领导和追随者位置更新公式更新

个体位置及逆行更新。

步骤 6：再次计算更新后个体的适应度，将其与食品

位置的适应度进行比较，当个体位置的适应度大于食品

位置的适应度时，将该个体位置作为食品源位置。

步骤 7：达到最大迭代次数输出最佳参数，否则转到

步骤 4。
步骤 8：建立改进的 SSA⁃XGBoost 模型，对测试集进

行测试，输出测试结果。

改进 SSA⁃XGBoost 模型的鸡蛋品质检测流程如图 2
所示。

3　鸡蛋品质检测试验

3.1　参数设置

为验证所提检测方法的性能，以鸡蛋为研究对象，试

验样品为某养鸡场日产新鲜海蓝褐壳鸡蛋，2 000 枚，室温

25 ℃、湿度 55% 下保存，分别于贮藏第 0，5，10，15，20，

图 2　鸡蛋品质检测流程

Figure 2　Egg quality testing process
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25，30，35，40，45 天随机选择 200 枚鸡蛋进行检测，测得

S⁃蛋白含量范围为 10.00%~95.00%。根据GB/T 39438—
2020 和 GB 2749—2015 将鸡蛋品质分为 3 个等级：S⁃白蛋

白含量<30% 为 1 级，30%~70% 为 2 级，>70% 为 3 级。

随着贮藏时间的延长，鸡蛋样品中 S⁃白蛋白含量逐渐上

升，鸡蛋品质逐渐下降。根据文献 [20]的方法测定鸡蛋

S⁃白蛋白含量，多次测定取平均值。将数据集按 7∶1∶2 划

分为训练集、试验集和测试集。算法参数见表 1。

试验选取决定系数、均方根误差和平均检测时间 3 个

指标对模型性能进行评估，平均检测时间为采集高光谱图

像的平均检测时间，并分别按式（9）~式（13）进行计算。

R 2
c = 1 -

∑
i = 1

N c

( )yi - y ′i
2

∑
i = 1

N c

( )yi - ȳ i

2
 ， （9）

R 2
cv = 1 -

∑
i = 1

N cv

( )yi - y ′i
2

∑
i = 1

N cv

( )yi - ȳ i

2
 ， （10）

R 2
p = 1 -

∑
i = 1

N p

( )yi - y ′i
2

∑
i = 1

N p

( )yi - ȳ i

2
， （11）

RMSEC = 1
N c

∑
i = 1

N c

( )yi - y ′i
2

， （12）

RMSECV = 1
N cv

∑
i = 1

N cv

( )yi - y ′i
2

， （13）

RMSEP = 1
N p

∑
i = 1

N p

( )yi - y ′i
2

 ， （14）

t =
T p

N p
 ， （15）

式中：

RMSEC、RMSECV、RMSEP——训练、验证和测试

集均方根误差；

R 2
c、R 2

cv、R 2
p——训练、验证和测试集决定系数；

yi、ŷ i、ȳ i—— 鸡 蛋 品 质 检 测 实 际 值 、预 测 值 和 均

值，%；

N c、N cv、N p——训练、验证和测试集样本数；

T p——测试集检测时间，s。
3.2　结果分析

为了验证所提 SG⁃MSC 预处理方法的优越性，将试

验方法与 SG、MSC 方法进行对比，并分别建立 SSA ⁃
XGBoost模型，不同预处理方法的检测结果如表 2 所示。

由表 2 可知，与 SG 和 MSC 预处理方法相比，试验使

用的 SG ⁃MSC 预处理方法在高光谱数据处理中表现最

好。试验结合 SG 和 MSC 预处理方法可以消除光谱信号

中由光散射引起的噪声和光谱变化。与 SG、MSC 方法相

比 ，试 验 所 提 预 处 理 方 法 的 R 2
c 分 别 提 高 了 14.42%，

7.32%，R 2
cv 分别提高了 15.71%，8.57%，R 2

p 分别提高了

18.95%，10.18%；RMSEC 分别下降了 55.07%，38.83%，

RMSECV 分别下降了 50.13%，34.90%，RMSEP 分别下

降了 47.59%，30.66%，证明了试验所提 SG⁃MSC 预处理

方法的优越性。

为了验证改进 CARS 方法在试验方法中用于特征波

长选择的优越性，将其无特征波长提取与 CARS 特征波

长选择方法进行了比较。利用试验方法建立改进的

SSA ⁃ XGBoost 模 型 ，不 同 特 征 波 长 选 择 的 检 测 结 果

见表 3。

表 1　算法参数

Table 1　Algorithm parameters

参数

最小分裂增益

L1 正则项参数

L2 正则项参数

样本采样率

特征采样率

数值

[0,1]
[0,1]
[0,1]

[0.1,1]
[0.1,1]

表 2　不同预处理方法的检测结果

Table 2　Different preprocessing methods for detecting 
results

预处理

方法

SG

MSC

试验方法

RMSEC

6.978

5.125

3.135

RMSECV

7.523

5.763

3.752

RMSEP

8.124

6.141

4.258

R 2
c

0.846

0.902

0.968

R 2
cv

0.821

0.875

0.950

R 2
p

0.792

0.855

0.942

表 3　不同特征波长选择的检测结果

Table 3　Detection results of different feature wavelength selections

特征波长选取方法

无

CARS
试验方法

RMSEC
8.511
5.511
3.135

RMSECV
10.529

5.852
3.752

RMSEP
13.026

6.378
4.258

R 2
c

0.792
0.911
0.968

R 2
cv

0.704
0.901
0.950

R 2
p

0.643
0.868
0.942

特征波长数量

449
14
10
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由表 3 可知，试验采用的特征波长选择方法具有最优

的性能，不同数据集决定系数和均方根误差明显降低。

相 比 于 全 光 谱 和 CARS，试 验 方 法 的 R 2
c 分 别 提 高 了

22.22%，6.26%，R 2
cv 分别提高了 34.94%，5.44%，R 2

p 分别

提 高 了 46.50%，8.53%；RMSEC 分 别 降 低 了 63.17%，

35.89%，RMSECV 分别降低了 50.13%，32.34%，RMSEP
分 别 降 低 了 63.31%，33.24%，说 明 了 试 验 所 提 改 进

CARS 特征波长选择方法的优越性。

为了验证试验所提改进 SSA⁃XGBoost 模型的优越

性，与优化前的 SSA⁃XGBoost 模型和 XGBoost 模型进行

对比，通过试验数据集对各模型进行训练后，用于试验方

法的测试集，不同模型 S⁃卵白蛋白含量曲线如图 3 所示，

不同模型的检测结果见表 4。

由图 3 和表 4 可知，相比于优化前，经过改进 SSA 优

化的 XGBoost 模型在一定程度上提高了预测精度和平均

检测时间。与 XGBoost 模型和 SSA⁃XGBoost 模型相比，

试验方法的 R 2
p 提高了 2.17%，1.18%，RMSEP 降低了

16.54%，12.30%，平 均 检 测 时 间 分 别 降 低 了 5.88%，

21.95%。这是因为试验方法经过改进 SSA 优化后具有

较高的优化精度和更强的避免陷入局部最优的能力，在

鸡蛋品质（S⁃卵白蛋白含量）检测中具有较好的性能。

4　结论

基于高光谱检测技术，结合 SG⁃MSC 预处理方法和

改进的 CARS 特征波长筛选方法，提出了一种改进樽海

鞘群算法 ⁃XGBoost 的鸡蛋品质检测模型。结果表明，试

验方法可实现鸡蛋品质的快速、准确、非破坏性检测。与

XGBoost 模型和樽海鞘群算法 ⁃XGBoost 模型相比，试验

方 法 在 多 个 性 能 指 标 中 具 有 最 佳 性 能 ，确 定 系 数 为

0.942，均方误差为 4.258%，平均检测时间为 0.032 s。试

验仅对鸡蛋品质指标 S⁃卵白蛋白含量进行了检测，后续

可以结合鸡蛋中各营养成分含量进一步完善整个检测

体系。
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图 3　不同模型的 S⁃卵白蛋白含量曲线

Figure 3　S⁃ovalbumin content curves of different models

表 4　不同模型检测结果

Table 4　Different model detection results
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R 2
p
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