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摘要:目的:解决现有牛奶蛋白质检测方法存在的精度

低、效率低和人工依赖性强等问题.方法:基于高光谱成

像系统,提出一种将改进的鲸鱼算法与 Elman神经网络

相结合用于牛奶蛋白质含量快速无损检测.通过混沌映

射、自适应收敛因子、自适应权重优化鲸鱼算法,提高搜

索精度,优化后对 Elman神经网络参数(权重和阈值)进

行寻优.通 过 试 验 分 析 所 提 无 损 检 测 方 法 的 性 能.结

果:与常规检测方法相比,试验方法在牛奶蛋白质无损检

测的多个性能指标方面均为最优,决定系数为０．９９７３,均
方根误差为０．０００３,检测时间为１．５６s.结论:试验方法

具有较高的检测精度和检测效率.
关键词:牛奶;蛋白质;无损检测;高光谱成像;鲸鱼算法;

Elman神经网络

Abstract:Objective:Tosolvetheproblemsoflowaccuracy,low

efficiency,andstrongmanualdependenceinexistingmilkprotein

detection methods．Methods:Based on hyperspectralimaging
systems,proposedacombinationofimprovedwhalealgorithm

andElmanneuralnetworkforrapidandnonＧdestructivedetection

ofmilkproteincontent．Optimizedthewhalealgorithmthrough

threeaspects(chaoticmapping,adaptiveconvergencefactor,and

adaptiveweight)toimprovesearchaccuracy,andoptimizedthe

Elmanneuralnetworkparameters(weightsandthresholds)after

optimization．AnalyzedtheperformanceoftheproposednonＧ

destructive testing method through experimental analysis．

Results: Compared with conventional detection methods,

proposedmethodwasoptimalformultipleperformanceindicators

innonＧdestructivetesting of milk protein．Theexperimental

methodwasoptimalinmultipleperformanceindicatorsfornonＧ

destructivetestingofmilkprotein,withdeterminationcoefficient

of０．９９７３,therootmeansquareerrorof０．０００３,andthe

detectiontimeof１．５６seconds．Conclusion:Theexperimental

methodhashighdetectionaccuracyandefficiency．

Keywords:milk;protein;nondestructivetesting;hyperspectral

imaging;whalealgorithm;Elmanneuralnetwork

牛奶是一种生活中常见的营养饮品,近年来销量呈

逐渐上升的趋势.随着中国科技的发展和生活水平的不

断提高以及食品安全问题的影响,人们对牛奶品质也提

出了更高的要求.蛋白质含量是衡量牛奶品质的重要指

标,可以通过蛋白质判断牛奶品质[１－２].

目前,国内外关于牛奶品质检测方法的研究较多,但
关于高光谱技术在牛奶品质检测中的研究较少[３－４].刘

美辰等[５]为了实现牛奶蛋白质含量的快速和准确检测,

基于高光谱技术提出了一种结合麻雀搜索算法和支持向

量机的牛奶蛋白质检测方法.与常规方法相比,所提方

法在牛奶蛋白质检测中的精度和稳定性明显提高,均方

根误差为０．００１１,检测时间为４．１１s,可作为快速测定牛

奶蛋白质的方法.胡鹏伟等[６]基于高光谱检测技术,提
出了改进的BP神经网络用于牛奶蛋白质检测,与常规方

法相比,所提方法在多项指标上均有明显提高,均方根误
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差为０．０３３０.肖仕杰等[７]为实现牛奶蛋白质的无损快速

分级,基于红外光谱信息提出了将信息变量去除法、自适

应加权采样算法和随机森林相结合用于牛奶蛋白质检

测.其检测准确率达９６．４８％,检测时间为５．３３s,可实现

牛奶蛋白质的快速无损检测.王丰霞等[８]将凯氏定氮法

用于牛奶蛋白质检测,对不确定度产生的原理进行了分

析,检测结果为(３．６２±０．０２)g/１００g.上述方法虽然可

以实现牛奶蛋白质含量的检测,但在高光谱检测中,牛奶

成分复杂,变量相关性较低,所以检测精度和效率较差,
有待进一步提高.

研究拟提出一种将高光谱技术与机器学习方法相结

合的牛奶蛋白质含量快速无损检测方法,通过高光谱成

像技术采集牛奶表面的高光谱图像,采用改进鲸鱼算法

(whaleoptimizationalgorithm,WOA)与Elman神经网络

结合实现牛奶蛋白质含量的快速无损检测,旨在为牛奶

品质检测提供一种快速、无损的检测方法.

１　高光谱成像系统概述
高光谱成像系统(图１)主要由载物台、检测样品、光

源、镜头、光谱仪、相机传感器和计算机等组成,采集系统

运行在封闭暗箱中,以降低外部环境光对其造成影响,但
通过相机采集会产生一定的噪音.因此,为了降低噪声

等干扰,需对采集图像进行预处理,试验通过多元散射校

正(multiplicativescattercorrection,MSC)算法对高光谱

数据进行预处理[９－１０].

图１　高光谱成像系统

Figure１　Hyperspectralimager

２　牛奶蛋白质含量检测模型

２．１　数据降维方法

采用高光谱仪的光谱范围为４００~１０００nm,牛奶高

光谱图波段为１２５个,通过全波长建立的模型存在复杂

和训练时间长等问题.因此,需对高光谱数据进行降维,
适当的降维方法不仅可以加快处理速度,还会提高算法

精度,对处理高维数据具有重要的意义.试验选择竞争

性自适应重加权采样CARS算法对牛奶高光谱数据进行

降维处理,利用自适应重加权采样算法保留权值较大的

集合,建立偏最小二乘回归模型,引入交叉验证,不断优

化计算均方根误差 RMSE,RMSE最小子集即精度最高

的特征波长组合[１１－１３].

２．２　Elman神经网络

Elman网络是一种递归神经网络,不仅计算能力强,
还可以增强网络的全局稳定性,适用于大规模数据的预

测问题[１４－１６].试验利用 Elman神经网络实现牛奶蛋白

质含量的快速无损检测,相比于 BP神经网络,Elman神

经网络(图２)加入了承接层.

图２　网络结构

Figure２　Networkstructure

　　通过承接层记录隐含层上一节点的输出,从而实现

历史数据的存储功能,使网络具有适应时变的能力.相

比于前馈型神经网络,Elman神经网络的计算能力更强,
稳定性也更强.

y(t)＝g(ω３x(t)), (１)

x(t)＝f(ω１xc(t)＋ω２(u(t－１))), (２)

xc(t)＝x(t－１), (３)
式中:

ω１、ω２、ω３———层间权值;

g(x)———输出层传递函数;

f(x)———隐含层传递函数;

x(t)———隐含层输出;

y(t)———输出向量;

u(t)———输入向量;

xc(t)———承接层输出向量.

但传统的Elman神网络预测精度受初始权值和阈值

的影响较大,容易陷入局部最优,而 WOA 算法具有结构

简单、搜索能力强、收敛速度快等特点.

２．３　改进鲸鱼算法

WOA算法是一种新型的元启发式优化算法,主要由

围捕猎物、泡网捕食和搜索猎物３部分组成[１７－２０].
(１)围捕猎物:鲸鱼在狩猎时包围猎物,通过包围猎

物更新自身的位置,如式(４)、式(５)所示.

D＝ C􀅰xd
p(t)－xd

i (t) , (４)

xd
i (t＋１)＝xd

p(t)－A􀅰D, (５)
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式中:

A、C———系数向量;

xd
i (t)、xd

p(t)———第i头鲸鱼位置和当前最优位置;
􀅰———逐个元素相乘;

t———迭代次数.

A 和C 由式(６)、式(７)计算.

A＝２a􀅰r－a, (６)

C＝２􀅰r, (７)
式中:

a———算法的收敛因子;

r———[０,１]的随机数.
(２)泡网捕食:鲸鱼在用螺旋气泡包围猎物的同时,

还要不断缩小包围网,螺旋位置更新为

xd
i (t＋１)＝D∗ 􀅰ebl􀅰cos(２πl)＋xd

p(t), (８)
式中:

D∗ ———当前个体到最佳个体的距离(迭代t次);

b———常数;

l———[－１,１]的随机数.
鲸鱼通过随机包围和螺旋气泡法更新位置,根据随

机数p 进行分割,如式(９)所示.

xd
i (t＋１)＝

xd
p(t)－A􀅰D,p＜０．５

D∗ 􀅰ebl􀅰cos(２πl)＋xd
p(t),p≥０．５{ .

(９)
(３)搜索猎物:搜索猎物是为了找到更好的解,如果

|A|≥１,鲸鱼在圈外随机进行搜索,如式(１０)所示.

D＝ C􀅰Xrand－X , (１０)
式中:

Xrand———随机选取鲸群中的任意个体位置.
但 WOA算法仍存在收敛速度慢、易陷入局部最优

等问题.试验采用混沌映射、收敛因子优化和权重优化

对 WOA算法进行优化,提高搜索精度,跳出局部极值.
(１)混沌映射:通过混沌映射对种群进行初始化,提

高 WOA 算法搜索精度.使用sine映射初始化种群,其
计算式为

z(k＋１)＝
s
４sin(πz(k)), (１１)

式中:

s———[０,４]的系数;

z(k)———k次迭代后的结果.
(２)自适应收敛因子:在现有鲸鱼优化算法中,收敛

因子a对全局和局部搜索性能有较大影响.在 WOA 算

法中,收敛因子a为２~０,其前期全局搜索能力较差,后
期局部搜索能力较差.试验采用分段非线性调整策略对

其进行优化:

a＝

T２
max

４ ×((t－
Tmax

２
)２＋１),t≤

Tmax

２
T２

max

４ ×(t－Tmax)２,t＞
Tmax

２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１２)

式中:

Tmax———最大迭代次数.
(３)自适应权重:为了避免 WOA 算法后期早熟收

敛,试验对权重ω 进行自适应调节,在前期加强全局搜

索,避免陷入局部最优,后期增强鲸鱼位置更新速度,如
式(１３)所示.

ω＝rand×cos(π
２×(１－

t
Tmax

)). (１３)

２．４　检测模型

对于Elman神经网络来说,权值和阈值是其需要优

化的参数,试验采用改进的 WOA 算法对 Elman神经网

络参数进行优化,使模型精度更高,收敛速度更快.
模型检测流程:

步骤１:输入数据预处理,试验选择 CARS算法对牛

奶高光谱数据进行降维处理.

步骤２:对Elman神经网络参数进行初始化,包括输

入输出和隐含层节点数等.
步骤３:对改进 WOA 算法进行初始化,包括鲸鱼种

群、最大迭代数等.
步骤４:对 最 优 位 置 和 最 优 适 应 度 值 进 行 计 算.

WOA算法的适应度函数采用均方根误差 RMSE:

RMSE＝
１
N ∑

N

i＝１

(yi －y′i)
２ , (１４)

式中:

yi、y′i———第i个数据实际值和模型输出值.

步骤５:使用改进的 WOA算法迭代优化Elman神经

网络的权值(ω１、ω２、ω３)和阈值(b１、b２),当满足结束条件

时结束循环,输出最优值,即Elman神经网络的权值和阈

值.否则,返回步骤３.
步骤６:通过得到的权重和阈值训练 Elman神经网

络,并对测试集牛奶蛋白质含量进行检测.

３　模型试验

３．１　试验参数

为了验证试验方法的性能,PC选择华为笔记本,操
作系统为 Windows１１６４位旗舰,Inteli５１３４００CPU,频率

４．０GHz,１６GB内存.试验使用的高光谱仪 PTUＧD４８E
采集各样品的高光谱数据,并通过训练集对所提模型的

初始参数进行微调.数据源为１０个不同牛场新鲜液态

奶,包括蒙牛、QQ 星、伊利、光明、特仑苏,分别选择蛋白

质含量 为 ３．０,３．２,３．３,３．４,３．６g/１００ mL 的 样 品 各

２００个,共１０００个样品作为试验样品集.将其均分为训

练集、试验集和测试集,训练集∶试验集∶测试集＝８∶
１∶１.试验参数见表１.

　　不同评价指标对模型会产生不同的结果,试验选取

训练 集 均 方 根 误 差 (RMSEC)、测 试 集 均 方 根 误 差

(RMSEP)、决定系数R２和检测时间对模型进行评价.

７５
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表１　试验参数

Table１　Testparameters

算法 参数 数值

Elman 迭代次数 １０００
学习率 ０．００１

动量因子 ０．０１
最小性能梯度 １e－０６
训练最小误差 ０．０００１
隐含层节点数 １４

改进 WOA 种群 ３０
最大迭代次数 ５０
自适应权值 [０．１,０．９]

RMSEC＝
１

NC －１∑
NC

i＝１

(yi －y′i)２ , (１５)

RMSEP＝
１

NP －１∑
NP

i＝１

(yi －y′i)２ , (１６)

R２ ＝１－
∑
NP

i＝１

(yi －y′i)i２

∑
NC

i＝１

(yi －􀭵yi)２
, (１７)

式中:

NC、NP———训练集和测试集数量;

yi、y′i、􀭵yi———第i个样本实际值、预测值和平均值.
检测时间为模型对测试集进行检测的总时间.

３．２　牛奶蛋白质检测试验

为了验证试验所提改进 WOA 算法的优化能力,与
优化前的 WOA算法进行比较,对 Elman参数进行优化,
不同方法随迭代次数变化的适应度值如图３所示.

图３　不同方法随迭代次数变化的适应度值

Figure３　Thefitnessvaluesofdifferentmethodsvary
withthenumberofiterations

　　由图３可知,WOA算法在迭代第３３次时收敛,个体

最优适应度值最低为０．０１１１.改进 WOA算法在迭代第

２１次时收敛,个体最优适应值最低为０．０００２,收敛精度

较高.说明采用混沌映射、自适应收敛因子和自适应权

重优化 WOA算法可以提高 WOA 算法在牛奶蛋白质含

量检测中的收敛精度.
为了验证试验所提改进 WOAＧElman模型在牛奶蛋

白质检测中的优越性,对试验方法和 WOAＧElman模型

进行比较,将训练后的模型用于测试集测试,不同方法的

检测 结 果 和 实 际 值 比 较 如 图 ４ 所 示,因 试 验 方 法 和

WOAＧElman模型预测值与实际值较为接近,为了便于阅

读,将试验 方 法 检 测 的 蛋 白 质 数 据 向 上 移 动 ０．０５,将

WOAＧElman模型检测的蛋白质数据向上移动０．１.不同

方法的性能指标见表２.

图４　不同方法检测结果与实际值对比

Figure４　Comparisonofdetectionresultswithactual
valuesusingdifferentmethods

表２　不同方法性能指标

Table２　Performanceindicatorsofdifferentmethods

检测方法 数据集 均方根误差 决定系数

试验方法 训练集 ０．０００２ ０．９９９６
测试集 ０．０００３ ０．９９７３

WOAＧElman模型 训练集 ０．０１１１ ０．９８２５
测试集 ０．０２８０ ０．９６７５

　　由图４可知,试验方法和 WOAＧElman神经网络模

型的检测效果均较好,但试验方法的检测结果最接近牛

奶蛋白质含量的真实值,试验方法对牛奶蛋白质含量的

检测误差最小.由表２可知,试验方法的精度最高,测试

集的决定系数达 ０．９９７３,均方根误差为 ０．０００３.与

WOAＧElman神经网络模型相比,试验方法的决定系数提

高了３．０８％,均方根误差降低了９８．９３％.因此,试验所

提改进 WOA算法可以实现 Elman神经网络模型权值和

阈值的优化,有效提高了模型的拟合能力和检测精度,在
牛奶蛋白质含量检测中具有较好的效果.

为了进一步分析试验所提模型的优势,将试验方法

与 CARSＧSSAＧSVM 模 型[５]、CARSＧSPAＧBP 模 型[６]和

CARSＧPSOＧSVM 模型[２１]进行对比,结果如表３所示.

表３　不同方法性能指标结果对比

Table３　Comparisonofperformanceindicatorsof
differentmethods

检测方法 均方根误差 决定系数 检测时间/s
试验方法 ０．０００３ ０．９９７３ １．５６

CARSＧSSAＧSVM 模型 ０．００１１ ０．９８２５ １．７５

CARSＧSPAＧBP模型 ０．０９０３ ０．９２８７ ６．５８

CARSＧPSOＧSVM 模型 ０．０３１６ ０．９６４９ ４．１２

８５
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　　由表３可知,试验方法具有最高的检测精度和较低

的检 测 时 间,其 均 方 根 误 差 为 ０．０００３,决 定 系 数 为

０．９９７３,检测时间为１．５６s.与 CARSＧSSAＧSVM 模型、

CARSＧSPAＧBP模型和 CARSＧPSOＧSVM 模型相比,试验

方法 的 均 方 根 误 差 分 别 下 降 了 ７２．７２％,９９．６６％,

９９．０５％,决定系数分别上升了１．５１％,７．３９％,３．３６％,检

测时间分别下降了１０．８７％,６１．０９％,６２．１４％.这是因为

试验方法通过改进 WOA算法优化 Elman神经网络模型

提高了检测性能,在牛奶蛋白质检测中表现的性能最好.

４　结论

研究基于高光谱成像系统,提出了一种结合改进鲸

鱼算法和Elman神经网络的牛奶蛋白质含量快速无损检

测方法.通过优化改进鲸鱼算法,提高搜索精度,采用改

进鲸鱼算法优化 Elman神经网络的权重和阈值,提高检

测性能.结果表明,试验方法在牛奶蛋白质检测中具有

较好的精度和较低的检测时间.与 CARSＧSSAＧSVM 模

型、CARSＧSPAＧBP 模型和 CARSＧPSOＧSVM 模型相比,

试验方法的均方根误差下降了８０％左右,决定系数上升

了３％左右,检测时间下降了３０％左右,具有一定的优

势.但也存在一些可以提升的空间,如仅对新鲜牛奶进

行检测,无法在食品无损检测中大范围地推广使用,后期

将不断优化和完善模型的性能,尽快在食品无损检测中

大范围推广.
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