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基于改进 PLSR-YOLOv13的冷藏鱼类品质
快速检测方法研究
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摘要：［目的］有效解决现有冷藏鱼类品质检测方法存在的操作复杂、耗时较长、精度不足和难以兼顾快速性与准确性

等问题。［方法］在融合多检测技术的食品品质检测系统基础上，构建融合高光谱检测和机器视觉的冷藏鱼类品质快速

检测方法。采用高光谱成像技术采集冷藏鱼类光谱数据，经预处理后输入改进的偏最小二乘回归模型，实现挥发性盐

基总氮含量的精准检测，并根据含量划分内部品质等级。采用机器视觉技术采集冷藏鱼类整体外观图像，输入改进的

YOLOv13 模型实现外观品质等级划分。结合内、外部检测综合判断鱼类品质。通过对比试验，验证所提方法相较于

现有方法的优越性。［结果］所提融合检测方法的整体品质分级准确率达到 98.7%，改进 PLSR 模型对挥发性盐基总氮含

量的检测决定系数为 0.970，均方根误差为 0.15 mg/100 g。改进 YOLOv13 模型的外观分级准确率为 99.0%，推理耗

时<20 ms/帧。［结论］所提融合方法有效整合了高光谱的内部理化优势与机器视觉的快速外观检测优势，显著提升了

检测精度与速度，可满足加工环节的批量快速质检需求。
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Abstract: ［［Objective］］ To effectively solve the problems of complex operation, long time consumption, insufficient accuracy, and difficulty 

in balancing speed and accuracy in existing quality inspection methods for refrigerated fish. ［［Methods］］ On the basis of a food quality 

inspection system that integrates multiple detection technologies, a rapid quality inspection method for refrigerated fish that combines 

hyperspectral data and machine vision is constructed. The hyperspectral imaging technology is employed to collect spectral data of 

refrigerated fish, and the data are preprocessed and input into an improved partial least squares regression model to achieve accurate 

determination of total volatile basic nitrogen content, and then the internal quality is graded based on the content. The machine vision 

technology is adopted to collect overall appearance images of refrigerated fish, and the images are input into an improved YOLOv13 model 

to achieve the grading of appearance quality. Internal inspection and external inspection are combined to comprehensively evaluate the 

quality of fish. Through comparative experiments, the superiority of the proposed method compared with existing methods is verified. 
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［［Results］］ The overall quality grading accuracy of the proposed fusion inspection method reaches 98.7%, and the improved PLSR model has 

a coefficient of determination being 0.970 for the total volatile basic nitrogen content, with a root mean square error of 0.15 mg/100 g. The 

improved YOLOv13 model has an appearance quality grading accuracy of 99.0% and inference time <20 ms/frame. ［［Conclusion］］ The 

proposed fusion method effectively integrates the internal physicochemical advantages of hyperspectral imaging with the rapid appearance 

detection capabilities of machine vision, significantly enhancing inspection accuracy and speed and meeting the needs of rapid batch quality 

inspection in processing stages.

Keywords: refrigerated fish; quality inspection; hyperspectral imaging; machine vision; partial least squares regression; YOLOv13 model

鱼类富含优质蛋白质、不饱和脂肪酸及多种矿物质，

是人类膳食结构中重要的营养来源，其产量与消费量在

全球范围内持续攀升［1-2］。在食品生产线上，冷藏鱼类作

为重要的加工原料，其品质直接决定终端产品质量，而鱼

类肌肉组织含水量高、酶活性强且营养成分丰富，捕捞或

加工后若冷藏保鲜不当，极易发生微生物繁殖、酶解及氧

化反应，导致肉质腐败变质。这不仅会降低产品营养价

值与商品价值，造成生产线原料浪费、生产成本增加，还

可能因挥发性盐基总氮（TVB-N）等腐败产物积累引发食

品安全隐患，威胁消费者身体健康、损害企业品牌信

誉［3-4］。因此，针对食品生产线的实际工况，实现冷藏鱼

类品质的快速、精准检测具有重要的实际意义。

目前，国内外已有较多学者对食品品质快速检测方

法进行研究，主要集中在光谱检测技术、机器视觉技术和

嗅觉检测技术等单一检测和多检测技术融合检测方

面［5-6］。已有部分学者将光谱检测技术与机器视觉技术

应用于食品品质检测，多检测技术融合已成为食品品质

检测领域的研究热点，更是适配食品生产线快速精准质

检需求的关键发展方向［7］。通过整合不同检测技术的优

势，可有效弥补单一检测技术的不足，实现检测精度与检

测速度的双重提升，完美契合生产线高效筛查、精准判别

的 核 心 诉 求［8］。 肖 浩 文 等［9］提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv5 模型的食品品质检测方法。该方法对食品品质

的评估准确率达 96.8%，对鲜度、次鲜度、变质 3 个等级的

识别精度分别为 98.2%，95.7%，96.5%，单样本检测时间仅

1.2 s，较传统理化检测方法效率提升 85% 以上，较通用深

度学习模型评估精度提升 7.3%。章海亮等［10］为了降低食

品光谱检测时间长和成本，将改进卷积神经网络应用于

多宝鱼新鲜度鉴别。结果表明，该方法对食品品质鉴别

的平均正确率达 97.5%，其中对冰藏 0~2，3~5，6~8 d 3 个

新鲜度等级的鉴别精度分别为 98.6%，97.2%，96.7%，特征

提取效率较单一高光谱技术提升 40%，模型检测均方根

误差仅为 0.032。周博等［11］提出了一种融合人工嗅视觉

与机器视觉的食品品质快速检测方法。该方法对食品品

质的整体检测准确率达 98.1%，对新鲜、次新鲜、变质食品

识别精度分别为 98.9%，97.8%，97.6%，检测时间≤5 s/样

本，较传统气相色谱—质谱联用检测方法效率提升 90%

以 上 。 郭 德 超 等［12］提 出 了 一 种 结 合 机 器 视 觉（改 进

YOLOv8 模型）与近红外光谱技术（改进粒子群优化的最

小二乘支持向量机）的食品品质一体化检测方法。该方

法食品分级准确率达 98.5%，糖度检测误差≤0.2 °Brix，硬

度检测相关系数（R2）达 0.968，表面缺陷检测准确率达

97.2%，单 果 检 测 时 间 仅 0.8 s，生 产 线 分 选 效 率 可 达

12 000 个/h。尽管现有多技术融合研究已取得一定进展，

但针对冷藏鱼类这类高水分、易腐败、内外品质同步劣变

的水产原料，现有融合检测方法仍存在操作复杂、耗时较

长、精度不足及难以兼顾快速性与准确性的核心痛点，亟

需研发针对性更强、融合更深度、性能更优异的专用检测

方法。

基于现有研究的不足与冷藏鱼类生产线质检的实际

需求，在现有多检测技术融合研究基础上，紧扣冷藏鱼类

品质内在理化指标+外在外观特征同步检测、高精度+
快速度双重兼顾的核心诉求，构建改进粒子群优化—偏

最小二乘回归（PSO-PLSR）+改进 YOLOv13+融合决策

的多模态一体化快速检测框架，提出融合高光谱检测技

术与机器视觉技术的冷藏鱼类品质专用快速检测方法，

旨在为冷藏鱼类加工环节的批量快速质检提供一种高

效、精准、无损的检测方案。

1　多检测技术融合的食品品质检测系统

多检测技术融合的食品品质检测系统见图 1，该系统

采用机器视觉、高光谱成像和光电传感多技术融合方案，

实现冷藏鱼类品质的自动化、高精度检测。系统主要由

机器视觉检测装置、高光谱检测装置、光电传感器，传送

装置、平台控制器、分拣装置和计算机等组成［13-14］。机器

视觉检测装置：由 CCD 相机、镜头、光源及暗箱组成，用于

采集鱼类高清图像，输入改进 YOLOv13 进行外观品质分

级。高光谱检测装置：由高光谱相机、光源及暗箱组成，

用于采集冷藏鱼类高光谱数据，高光谱原始数据为 400~

1 000 nm 的连续光谱（约 120 个波段）将 120 维光谱特征降

维至 10 维预处理后输入改进的 PSO-PLSR 模型进行内部

品质分级。

2　多检测技术融合的食品品质检测方法

研究提出的冷藏鱼类品质快速检测方法，对采集到

的外观图像进行预处理，输入改进 YOLOv13 模型，完成

外观品质等级划分。同时，对高光谱数据进行预处理、特
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征 降 维 与 特 征 选 优 ，输 入 改 进 PSO-PLSR 模 型 ，完 成

TVB-N 含量检测并划分内部品质等级。最后通过融合决

策规则，输出鱼类整体品质等级。

2.1　机器视觉检测方法

机器视觉检测的核心目标是快速、精准识别冷藏鱼

类外观特征，实现外观品质等级划分。针对采集到的原

始图像，依次进行预处理操作，消除噪声干扰和提升图像

质量，试验采用高斯滤波消除相机成像噪声与环境噪声，

参数设置为核大小 5×5，标准差 σ=1.0，可在消除噪声的

同时，保留细节特征，将预处理后的图像尺寸归一化至

640 像素×640 像素，输入改进 YOLOv13 模型。针对传统

YOLOv13 模型在小目标识别精度不足、推理速度难以适

配生产线需求的问题，对模型进行改进［15-17］。

引入可变形空间注意力模块（DSA）强化关键区域特

征提取。模块核心由可变形条带卷积（DSCN）与空间注

意力权重分配单元组成，突破传统卷积固定采样位置与

感受野的局限，适配冷藏鱼类鱼鳃、鱼眼等不规则小目标

形态特征。

嵌入上下文感知融合模块（CAFBlock）优化检测头感

知能力。YOLOv13 原始检测头仅采用单尺度特征检测，

对复杂背景下弱小目标的判别能力有限，针对冷藏鱼类

鱼鳃、鱼眼等小尺寸易干扰特征，将 CAFBlock 嵌入 FPN

与检测头之间的特征融合节点，实现多尺度上下文信息

深度耦合，模块与检测头联合推理，不额外增加过多计算

开销。

改进后的 YOLOv13 模型整体结构见图 2，模型既保

留了原模型的推理速度优势，又通过双模块改进弥补了

小目标识别精度不足的短板，适配冷藏鱼类外观批量检

测需求。

2.2　光谱检测方法

光谱检测的核心目标是精准检测冷藏鱼类内部理化

指标——TVB-N 含量，实现内部品质等级划分，采用高光

谱成像技术采集鱼类肌肉组织的光谱数据，通过预处理、

特征选优及改进 PSO-PLSR 模型，提升 TVB-N 含量检测

精度，为鱼类内部品质分级提供可靠依据［18-20］。

通过高光谱检测装置采集冷藏鱼类肌肉组织的高光

谱图像与光谱数据，采集前对高光谱相机进行黑白校正，

消除系统误差，如式（1）所示。

图 1　多检测技术融合的食品品质检测系统

Figure 1　Food quality inspection system with multi-

detection technology integration

图 2　改进 YOLOv13 模型

Figure 2　Improved YOLOv13 model
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R= I- Id

Iω - Id
， （1）

式中：

R——校正后反射率光谱；

I——原始光谱信号；

Id——暗场光谱（关闭光源采集）；

Iω——白场光谱（标准白板采集）。

但高光谱原始数据中存在噪声（如仪器噪声、环境噪

声、散射噪声），因此采用 SG 平滑—标准正态变量变换

（SNV）—一阶导数组合预处理方法，各步骤关键参数明

确设定：SG 平滑采用二次多项式拟合，窗口大小为 15 个

波段（奇数窗口保证中心对齐），平滑点数 7；标准正态变

量变换（SNV）如式（2）所示。

x snv = xi - x̄
s

， （2）

式中：

x snv——经 SNV 变换后的光谱校正值；

xi——单波段原始光谱值；

x̄——当前样本全波段光谱均值；

s——全波段标准差。

一阶导数采用差分法计算，步长为 1 个波段，强化与

TVB-N 含量相关的特征吸收峰信息，弱化基线漂移。

高光谱原始数据为 120维，存在大量冗余特征，会增加

模型计算量、导致模型过拟合，因此需要对预处理后的光

谱数据进行特征降维与选优，筛选出与 TVB-N 含量相关性

最强的特征波段，试验通过主成分分析（PCA）降维和连续

投影算法（SPA）选优。再将 PCA-SPA 筛选后的最优特征

波段作为模型输入，TVB-N 含量测定值作为输出，训练改

进 PSO-PLSR模型，最终实现 TVB-N含量的精准检测。

将 PCA-SPA 筛选后的最优特征波段作为模型输入，

半微量定氮法测定的 TVB-N 含量作为输出，构建改进

PSO-PLSR 检 测 模 型 。 PLSR 模 型 待 优 化 变 量 为

θ=[ k，λ ]，其中 k为主成分个数（取值范围［2，15］，整数），

λ为正则化参数（取值范围［10-5，102］，对数尺度），传统

PLSR 依靠经验设定上述参数，难以找到全局最优组合，

存在拟合精度不足、泛化能力差、易陷入局部最优等问

题。因此引入 PSO 算法进行参数寻优。针对其易陷入局

部最优、收敛速度不均衡、后期粒子多样性不足等缺陷，

对粒子群算法进行改进。

（1） 惯性权重优化：标准 PSO 算法的惯性权重 ω多采

用固定值或简单线性递减策略，难以兼顾前期全局搜索

能力与后期局部寻优精度，易出现前期收敛慢、后期陷入

局部最优的问题。试验设计自适应惯性权重策略，结合

粒子适应度值与迭代次数，动态调整 ω，如式（3）所示。

ω ( t )=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ωmax - ωmax - ωmin

tmid
× t,0 ≤ t≤ tmid

ωmid × e
- t- tmid

tmax - tmid,tmid ≤ t≤ tmax

， （3）

式中：

ω ( t )——第 t次迭代时的惯性权重值；

t——当前迭代次数；

tmax——最大迭代次数；

tmid——迭代中期节点（取最大迭代次数的 1/2）；

ωmax——最大惯性权重；

ωmin——最小惯性权重；

ωmid——迭代中期惯性权重。

（2） 粒子多样性优化：标准 PSO 算法迭代后期，粒子

易聚集在群体最优位置附近，多样性不足，导致算法陷入

局部最优，无法找到 PLSR 模型的全局最优参数。试验引

入粒子变异机制，通过随机变异粒子位置，保持粒子多样

性，避免局部最优，如式（4）和式（5）所示。

k ′i ( t )= kmin + rand( 0,1 )( kmax - kmin )， （4）

λ′i ( t )= λmin + rand( 0,1 )( λmax - λmin )， （5）

式中：

k ′i ( t )、λ′i ( t )——变异后粒子 i 的主成分个数和正则化

参数；

kmin、kmax——主成分个数的最小值和最大值；

λmin、λmax——正则化参数的最小值和最大值；

rand( 0，1 )——［0，1］的随机数。

（3） 收敛性优化：标准 PSO 算法多以迭代次数达到最

大值或适应度值趋于稳定作为收敛判断条件，易出现过

早收敛或收敛不充分的问题。试验优化收敛判断准则，

结合适应度值变化率与粒子平均适应度值，双重判断算

法是否收敛，选取模型检测的均方根误差（RMSE）作为适

应度函数，RMSE 越小，粒子对应的参数组合越优，适应度

函数如式（6）所示。

f ( xi )= 1
n ∑
j= 1

n ( )Yj - Ŷ j

2
， （6）

式中：

f ( xi )——第 i个粒子对应的适应度函数值；

Yj——第 j个样本的 TVB-N 含量实测值；

Ŷ j——第 j个样本的 TVB-N 含量检测值；

n——样本总数；

xi——第 i 个粒子的位置（即一组 PLSR 模型参数组

合（ki，λi））。

计算适应度值变化率 Δf ( t ) 和平均适应度 f̄ ( t ) 如
式（7）和式（8）所示。

Δf ( t )=
|

|

|
||
|
|
| fgbest ( t )- fgbest ( t- 5 )

fgbest ( t- 5 )

|

|

|
||
|
|
|
， （7）
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f̄ ( t )= 1
N ∑

i= 1

N

f ( xi ( t ) )， （8）

式中：

Δf ( t )——适应度值变化率；

f̄ ( t )——平均适应度；

N——粒子种群规模；

f ( xi ( t ) )——第 t次迭代中第 i个粒子的适应度值（用

于反映整个粒子种群的寻优状态，避免个别粒子异常影

响收敛判断）；

fgbest ( t )——第 t 次迭代的群体最优适应度值（最小

RMSE）；

fgbest ( t- 5 )——5 次迭代前的群体最优适应度值。

改进 PSO-PLSR 模型流程见图 3。

2.3　多检测技术融合

多检测技术融合是解决单一检测方法局限性、实现

冷藏鱼类品质全面精准检测的核心环节。机器视觉检测

可快速完成外观品质分级（侧重快速筛查），光谱检测可

精准实现内部 TVB-N 含量检测及内部品质分级（侧重精

准验证），两者存在互补性——机器视觉检测速度快但无

法反映内部理化特性，光谱检测精度高但检测流程相对

复杂、耗时略长。基于两者的检测结果，构建科学合理的

融合决策机制，整合内、外部品质信息，实现冷藏鱼类整

体品质等级的精准判定，同时兼顾生产线批量检测的高

效性。冷藏鱼类品质检测划分标准见表 1。

3　多检测技术融合的食品品质智能化

检测试验
3.1　试验环境

为验证所提多技术融合方法（改进 PSO-PLSR 模型与

改进 YOLOv13 模型）在冷藏鱼类品质检测中的有效性与

实用性，搭建了多检测技术融合的食品品质检测系统试

验平台，平台核心硬件组成及参数见表 2。以真鲷鱼为研

究对象，参考《食品安全国家标准  鲜、冻动物性水产品》

（GB 2733—2015）、《鱼类鲜度指标 K 值的测定  高效液

相色谱法》（SC/T 3048—2014）及冷藏水产品品质评价行

业规范，结合 TVB-N 含量，将冷藏真鲷鱼划分为一级（新

鲜）、二级（次新鲜/合格）、三级（变质/不合格）3 个品质等

级。试验选取体质量（500±50） g、体长（25±2） cm 的鲜

活真鲷鱼，经体表去杂、清水冲洗并沥干水分后，不进行

去鳞、去内脏、分割等二次加工处理，直接置于 0~4 ℃冷藏

环境中进行梯度保鲜处理，按品质等级划分标准收集样

本：一级样本为冷藏 0~2 d 的新鲜真鲷鱼，二级样本为冷

藏 3~5 d 的次新鲜真鲷鱼，三级样本为冷藏≥6 d 的变质

真鲷鱼，每个等级各采集 500 条样本，总计 1 500 条。按照

7∶1∶2 的比例划分为训练集（1 050 条）、验证集（150 条）、

测试集（300 条），不同等级比例完全一致，避免等级分布

不均导致的模型偏倚。抽样过程设置固定随机种子，确

保抽样过程可复现，杜绝随机抽样偏差。模型参数见

图 3　改进 PSO-PLSR 模型

Figure 3　Improved PSO-PLSR Model

表 1　冷藏鱼类品质检测划分标准

Table 1　Quality grading standards for refrigerated fish

品质等级

一级

二级

三级

外观品质

鱼体完整、无破损，鱼鳃鲜红，鱼眼饱满有光

泽，体表无霉斑、无淤血

鱼体基本完整、轻微破损，鱼鳃淡红，鱼眼略凹

陷，体表无明显霉斑

鱼体破损严重，鱼鳃发黑，鱼眼凹陷浑浊，体表

有明显霉斑、淤血

TVB-N 含量/（10-2 mg·g）

<15

15~<25

≥25

整体品质判定

外观一级且内部一级

外观一级+内部二级、外观二级+内部一级、

外观二级+内部二级

外观三级、内部三级，或外观二级+内部三级、

外观三级+内部二级
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表 3。为全面评估模型性能，结合检测任务类型（内部理

化指标检测、外观品质分级）选择差异化评价指标，内部

选择决定系数和均方根误差进行评估，外部指标选择分

级准确率和推理耗时进行评估。实际 TVB-N 含量测量及

3 个品质等级测量严格遵循规范，结合试验样本特性采用

半微量定氮法测量。

3.2　试验结果分析

为了验证所提内部品质检测方法（改进 PSO-PLSR）

的收敛性，将其参数优化方法（改进 PSO）与传统 PSO 优

化、GWO（灰狼优化）方法进行对比分析，不同方法的迭代

收敛曲线见图 4。

由图 4 可知，3 种优化方法均能随着迭代次数的增加

逐步收敛，最终趋于稳定，但收敛速度和收敛精度存在显

著差异。其中，PSO 优化方法收敛速度较慢，但收敛后的

适应度值优于 GWO，在迭代 30 次逐渐趋于平稳。GWO

优化方法收敛速度优于 GWO，在迭代 20 次左右达到收

敛，但收敛精度较低。所提改进 PSO 优化方法收敛速度

最快，在迭代 15 次左右即可达到稳定收敛状态，且收敛后

的适应度值最低，表明改进 PSO 优化方法有效提升了参

数寻优的效率和精度，解决了传统优化方法收敛慢、易陷

入局部最优的问题，验证了改进 PSO-PLSR 方法在参数优

化过程中的良好收敛性。

为了进一步验证所提内部品质检测方法（改进 PSO-

PLSR）的优越性，将其与 PSO-PLSR、GWO-PLSR 两种对

比方法进行性能测试，不同方法的 TVB-N 含量检测结果

见图 5，对应的定量检测指标（决定系数、均方根误差）

见表 4。

由图 5 可以看出，3 种检测方法的 TVB-N 含量检测值

均与实际值存在一定差异，但整体呈现明显的梯度差异：

所提试验方法（改进 PSO-PLSR）的检测值与实际 TVB-N

含量的贴合度最高，数据波动范围最小，无明显异常偏离

点，表明其检测稳定性最优；PSO-PLSR 方法检测值波动

表 2　试验平台组成

Table 2　Composition of the test platform

设备

计算机

机器视觉相机

光谱相机

光电传感器

传送带

执行装置

控制平台

参数

CPU：Intel Core i7-12700H，GPU：NVIDIA RTX 3060（6 GB），内存：32 GB DDR5，硬盘：1 TB SSD，操作系统：Windows 11

工业 CMOS 相机型号：Basler acA2500-14gm

高光谱成像相机型号：Headwall Hyperspec VNIR-100

漫反射式光电传感器型号：E3F-DS30C4

皮带宽度 50 cm，传送速度 0.2~1.0 m/s可调，长度 3 m，材质食品级 PVC

气动分拣装置型号：SMC MHZ2-20D

PLC 控制器型号：西门子 S7v1200 CPU 1214C

表 3　模型参数

Table 3　Model parameters

参数

输入图像尺寸

批量大小

初始学习率

迭代次数

权重衰减系数

DSA 模块卷积核尺寸

CAFBlock 融合层级

置信度阈值

粒子种群规模

单位

像素

个

次

层

个

数值

640×640

16

0.001

100

0.000 5

3×3，5×5

3

0.05

30

参数

最大迭代次数

迭代中期节点

最大惯性权重

最小惯性权重

迭代中期惯性权重

主成分个数范围

正则化参数范围

适应度变化率阈值

学习因子

单位

次

次

个

数值

50

25

0.9

0.4

0.4

1~10

0.001~0.100

0.000 1

2.0

图 4　不同方法的迭代收敛曲线

Figure 4　Convergence curves of different methods over 

iterations
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适中，部分检测点出现轻微偏离，但整体贴合实际值，检

测稳定性处于中等水平。而 GWO-PLSR 方法检测值波动

幅度最大，多个检测点与实际值偏差明显，表明其检测稳

定性较差，难以精准捕捉高含量 TVB-N 的变化规律。结

合表 4 定量检测指标进一步分析，GWO-PLSR 方法的决

定系数最低 0.920、均方根误差最高 0.35 mg/100 g，拟合效

果 和 检 测 精 度 最 差 。 PSO-PLSR 方 法 的 决 定 系 数 为

0.935、均方根误差为 0.27 mg/100 g，拟合效果和检测精度

优于 GWO-PLSR，可满足基础检测需求，但仍有提升空

间。所提试验方法（改进 PSO-PLSR）的决定系数达到

0.970，均方根误差最高仅为 0.15 mg/100 g，相较于 PSO-

PLSR，决定系数提升了 3.74%，均方根误差最高降低了

44.44%，相较于 GWO-PLSR，决定系数提升了 5.43%，均

方根误差最高降低了 57.14%，定量验证了改进 PSO-PLSR

方法的检测准确性和精度均显著优于两种对比方法。表

明所提方法具有更优的稳定性、准确性和检测精度，能够

精准捕捉不同品质等级真鲷鱼的 TVB-N 含量差异。

为了验证所提外部品质检测方法（改进 YOLOv13）的

优化性能，将其与基础 YOLOv13、YOLOv13+强化关键

区域、YOLOv13+优化检测头 3 种对比模型进行消融试

验，重点分析不同优化策略对模型检测性能的影响，优化

前后各模型随迭代变化的损失值见图 6，消融试验结果

见表 5。

由图 6 可以看出，不同模型均能随着迭代次数的增加

实现损失值下降，最终趋于稳定，但收敛速度和收敛效果

存在显著差异。所提改进 YOLOv13 模型（融合强化关键

区域+优化检测头双策略）收敛速度最快，仅需迭代 20 次

左右即可达到稳定收敛状态，且最终稳定损失值最低，表

明双优化策略协同作用，能有效加快模型收敛速度、降低

训练损失。

由表 5 可知，基础 YOLOv13 分级准确率为 92.0%，识

别精度偏低。单一强化关键区域与优化检测头策略均可

提升模型精度，分级准确率分别提升至 94.0% 与 94.7%，

推理耗时小幅增加。改进 YOLOv13 综合两种优化策略，

分级准确率达 99.0%，较基础模型提升 7.0%，推理耗时仅

19.5 ms/帧，检测效率损失较小。结果表明，改进模型可

精准捕捉真鲷鱼外部品质差异，综合检测性能最优。

为 了 进 一 步 验 证 试 验 所 提 融 合 方 法（改 进 PSO-

PLSR+改进 YOLOv13）的优越性，将其与文献［11］（结合

反向传播神经网络、支持向量机、卷积神经网络、黏菌算

法、卷积神经网络、双向门控循环单元、注意力机制）和文

献［12］（结合改进 YOLOv8 模型和改进粒子群优化的最

小二乘支持向量机）所提方法进行对比分析，对照方法均

严格复现文献源码与参数，试验环境、硬件配置完全统

一，数据来源一致，保障横向对比公平可信。不同融合方

法的检测效果见表 6。

由表 6 可以看出，文献［11］所提方法分级准确率为

93.3%，检测时间为 0.62 s。该方法虽实现了多算法协同

检测，但未针对水产品品质检测的核心需求进行针对性

优化，导致分级准确率有限。文献［12］所提方法融合了

改进 YOLOv8 与改进粒子群优化最小二乘支持向量机，

图 5　不同方法的 TVB-N 含量检测结果

Figure 5　TVB-N content determined by different methods

表 4　不同方法检测TVB-N含量的决定系数与均方根误差

Table 4　Coefficients of determination and root mean 

square errors of TVB-N content determined by 

different methods

方法

PSO-PLSR

GWO-PLSR

试验方法

决定系数

0.935

0.920

0.970

均方根误差/（10-2 mg·g-1）

0.27

0.35

0.15

图 6　优化前后随迭代变化的损失值

Figure 6　Changes in loss value with iteration before and 

after optimization

表 5　消融试验结果

Table 5　Results of ablation test

YOLOv13

√
√
√
√

强化关

键区域

√

√

优化检

测头

√
√

分级准确

率/%

92.0

94.0

94.7

99.0

推理耗时/

（ms·帧-1）

19.0

20.0

19.7

19.5
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其性能较文献［11］所提方法明显提升，分级准确率达到

96.7%，检测时间缩短至 0.47 s，表明文献［12］优化策略有

效改善了检测精度与效率。但该方法未实现真鲷鱼内部

品质与外部品质的深度协同检测，且在算法参数寻优精

度和特征提取针对性上仍有提升空间。试验所提融合方

法（改进 PSO-PLSR+改进 YOLOv13）表现最优，在分级

准确率和检测效率上均实现了大幅突破，分级准确率高

达 98.7%，这一优势得益于改进 PSO-PLSR 方法对内部

TVB-N 含量的高精度定量检测，与改进 YOLOv13 方法对

外部形态特征的精准定性识别，二者协同互补，实现了真

鲷鱼品质的全方位、多维度检测，有效弥补了单一维度检

测的局限性。在检测时间上，该方法仅为 0.30 s，较文献

［11］和文献［12］所提方法分别缩短了 51.6%，36.2%，检测

效率大幅提升，主要因为两种改进算法均针对性优化了

参数寻优和特征提取流程，最大限度减少了冗余计算，实

现了检测精度与效率的双重突破。

为解决单一鱼种样本局限性，试验跨品类验证试验

全部基于上述中国水产科学研究院水产品质共性数据库

开展，筛选数据库内 3 大类典型鱼类子集，分别为海水养

殖经济鱼、淡水常规食用鱼、近海捕捞低值鱼，涵盖数据

库内主流流通品类，覆盖不同生长环境、养殖模式与肉质

特性，全面提升样本代表性与试验普适性。数据库内所

有样本规格统一、品质等级标注规范，单类子集选取

500 组有效样本，总计 1 500 组标准化样本，样本覆盖完整

冷藏保鲜周期，各品质等级样本数量均衡，结果见表 7。

由表 7 可以看出，试验构建的融合检测方法在数据库

三类典型鱼类子集中的分级准确率均显著优于文献

［11］、文献［12］所提方法，跨品类检测稳定性突出。在海

水养殖子集下分级准确率达到 98.7%，淡水养殖子集为

98.2%，捕捞野生子集为 97.8%，三类子集准确率均保持在

97.5% 以上，仅存在小幅波动，波动幅度远小于两种对照

文献方法，说明该方法对不同生长环境、不同养殖模式的

鱼类样本适配性良好，有效克服了单一鱼种训练模型的

泛化性短板。同时，试验方法单样本检测时间稳定在

0.30~0.31 s，相较于对照方法检测效率提升 15% 以上，兼

顾高准确率与快速检测需求，完全适配工业在线检测场

景。依托权威鱼类数据库开展的跨品类验证，充分证实

该方法样本代表性充足、跨品类适用性较强，突破了单一

鱼种试验的局限性。

4　结论

试验针对现有冷藏鱼类品质检测方法存在的问题，

开展了融合高光谱检测与机器视觉技术的冷藏鱼类品质

快速检测方法研究，主要研究结论如下：

（1） 试验所提内部检测方法对挥发性盐基总氮含量检

测的决定系数达 0.970，均方根误差仅为 0.15 mg/100 g，相

较于常规方法，检测精度与稳定性显著提升。试验外部检

测方法外观分级准确率提升至 99.0%，推理耗时控制在

20 ms/帧以内，既保留了原模型的快速推理优势，又实现了

外观特征的精准识别，可满足生产线快速筛查的需求。

（2） 所提融合检测方法的整体品质分级准确率达

98.7%，可高效区分新鲜、次新鲜与变质冷藏鱼类，完美兼

顾了检测精度与速度，解决了单一检测方法无法全面反

映鱼类品质的局限性。

但研究仍存在样本单一、模型的抗干扰能力有待提

升和未充分考虑检测数据的不确定性的问题，后续研究

将不断完善样本、提高模型性能和探索其他检测技术融

合路径等。
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