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基于近红外光谱的鲜味物质与鲜味强度检测
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摘要 对近红外光谱(NIRS)分析技术结合化学计量学方法定量检测混合溶液中鲜味物质浓度及其鲜味强度的可

行性进行探讨。以谷氨酸钠与肌苷酸二钠所构成的鲜味物质混合溶液为研究对象,获取不同鲜味强度的样本并采

集其近红外光谱数据。基于偏最小二乘回归法结合竞争性自适应移动窗口区间组合(CMIC)新算法,以及多种常

用变量优化算法分别建立混合溶液中鲜味物质浓度和混合溶液鲜味强度的检测模型。实验结果表明,最优的混合

溶液中鲜味物质浓度和混合溶液鲜味强度检测模型均是基于CMIC算法建立的简化模型,预测决定系数分别为

0.8886、0.9182和0.8097。因此,NIRS分析技术结合化学计量学方法可应用于定量检测混合溶液中鲜味物质浓

度及其鲜味强度。
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Abstract The
 

feasibility
 

of
 

near
 

infrared
 

spectroscopy
 

 NIRS 
 

combined
 

with
 

stoichiometry
 

for
 

quantitative
 

determination
 

of
 

umami
 

substances
 

and
 

umami
 

intensity
 

in
 

mixed
 

solutions
 

is
 

discussed 
 

The
 

mixed
 

solution
 

of
 

umami
 

substance
 

composed
 

of
 

monosodium
 

glutamate
 

and
 

disodium
 

inosinate
 

is
 

used
 

as
 

the
 

research
 

object
 

to
 

obtain
 

samples
 

of
 

different
 

umami
 

intensity
 

and
 

collect
 

their
 

near-infrared
 

spectral
 

data 
 

Based
 

on
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least
 

squares
 

regression
 

method
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adaptive
 

moving
 

window
 

interval
 

combination
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algorithm 
 

and
 

a
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optimization
 

algorithms 
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and
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are
 

established 
 

The
 

experimental
 

results
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models
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algorithm 
 

and
 

the
 

predictive
 

determinations
 

are
 

0 8886 
 

0 9182 
 

and
 

0 8097 
 

respectively 
 

Therefore 
 

the
 

NIRS
 

analysis
 

technique
 

combined
 

with
 

stoichiometry
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

quantitatively
 

detect
 

umami
 

concentration
 

and
 

umami
 

intensity
 

in
 

mixed
 

solutions 
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1 引  言

随着社会经济的快速发展和人们生活水平的不

断提高,人们开始追求食品具有较好的滋味,而鲜味

是食品滋味的重要组成部分之一。鲜味的概念最早

由日本学者池田菊苗于1980年提出,在20世纪80
年代被列为人的第五种味觉[1-3],其是由特异性味觉

受体结合鲜味物质后通过味觉神经纤维将所识别的

信号传至大脑产生的味感[4]。鲜味物质包括氨基酸

类、核苷酸类、肽类、有机酸类和有机碱类等物质[5],
其中谷氨酸钠(MSG)和肌苷酸二纳(IMP)是鲜味

物质的代表。食品鲜味强度的检测方法包括滋味活

性值(TAV)、味精当量(EUC)、感官评价和生物传

感器检测等。TAV常用来判断单一鲜味物质在某

一体系中的滋味贡献[6],EUC用来表征鲜味氨基酸

与鲜味核苷酸混合体系的鲜味强度[7],两者均需要

利用相应的检测方法来检测食品中鲜味物质的浓

度,现阶段常用的鲜味物质检测方法有高效液相色

谱法[8]、氨基酸分析仪法[9]和旋光度法[10]等。感官

评价是需要由培训后的感官小组对食品进行评估,
从而判定食品的鲜味强度[11-13]。生物传感器检测则

是通过特异性传感器对食品中的鲜味物质进行专一

性响应,通过响应值来判定食品的鲜味强度[14-16]。然

而,这些检测方法虽然具备较高的精确度,但是存在

价格昂贵、操作繁琐以及破坏样本等问题,因此开发

出一种高效、快速且无损的检测方法对于食品中鲜味

物质及其鲜味强度的检测具有重要的现实意义。
近红外光谱(NIRS)分析技术具有快速、无损和

实时检测等优点,已被广泛应用于多种物质的分析

检测[17-18]。然而,由于近红外光谱中全波段变量数

据存在大量的冗余信息,变量间可能存在一定的共

线性关系。为了提升分析模型的效果,需要采用合

适的特征波长变量筛选方法来选取特征波长以建立

简化模型,现有常见的特征波长筛选方法包括波段

筛选方法和波点筛选方法两大类。波段筛选方法以

间隔偏最小二乘(iPLS)算法[19]为代表,通过对全波

段变量进行分段处理可以得到连续的特征波长变

量。波点筛选方法则采用一定的搜索方法在建立剔

除变量标准的基础上保留特征波长变量,常用方法

包括竞争性自适应重加权采样(CARS)算法[20]、无
信息变量消除(UVE)算法[21]、连续投影(SPA)算
法[22]和随机检验-偏最小二乘回归算法[23]等。然而

在实际建模分析中,iPLS算法存在一定程度的过拟

合问题[24]。同时,iPLS算法的区间划分不灵活,并

且只能对单个子区间进行建模,这会遗漏其他区间

的有用信息。CARS算法只基于单个波点进行建模

分析,未考虑相邻变量间的协同作用[25]。鉴于此,
有必要开发新的算法以实现对特征波长的筛选。

目前,NIRS分析技术应用于鲜味物质检测方

面的研究极少,基于该技术对混合溶液中鲜味物质

浓度和混合溶液鲜味强度定量检测的研究更是十分

少见。本文研究了NIRS分析技术结合化学计量学

方法定量检测混合溶液中鲜味物质浓度和混合溶液

鲜味强度的可行性,以期为食品中鲜味物质浓度和

食品鲜味强度的定量检测提供稳定且可靠的参考方

法。同时,本文还提出了竞争性自适应移动窗口区

间组合(CMIC)算法,该算法可以避免模型过拟合,
在简化模型的同时能够提升鲜味物质浓度和鲜味强

度的检测精度。

2 实验部分

2.1 实验样本

实验材料使用由上海源叶生物科技有限公司生

产的谷氨酸单钠(MSG)和肌苷酸二钠(IMP),质量

分数均为99%,将样品保存在4
 

℃的条件下备用。
配制后二元混合溶液的EUC分别为0.05,2.55,
5.05,7.55,10.05,12.55,15.05,17.55,20.05,
22.55

 

g/dL,每个EUC值下 MSG与IMP的质量

比例分别为1∶1、1∶10、1∶20、1∶30和1∶40。
2.2 光谱数据的采集

采用由美国赛默飞世尔科技公 司 生 产 的

Antaris
 

II
 

型傅里叶变换近红外光谱仪以透射的方

式来获取样本的近红外光谱数据,光谱采集的波数

范围为4000~10000
 

cm-1,分辨率为4
 

cm-1,扫描

次数为64次。采集光谱前,光谱仪预热30
 

min,控
制室内环境温度为(23±1)℃,对配置好的溶液样本

及时采集光谱数据。为了表征光谱采集过程中的随

机误差,每个样本均采集三次光谱。
2.3 数据分析方法

2.3.1 样本集的划分

本文采用光谱-理化值共生距离(SPXY)算法对

样本集进行划分[26],得到校正集的样本个数为200
个,预测集的样本个数为100个。
2.3.2 检测模型的建立与评价

本文采用偏最小二乘回归(PLSR)算法[27]来建

立混合溶液中鲜味物质(MSG与IMP)浓度和混合

溶液鲜味强度的检测模型。本文采用主成分数、校
正决定系数R2

c、校正均方根误差RMSEc、预测决定
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系数R2
p以及预测均方根误差RMSEp对模型的预

测性能和稳定性能进行评价。主成分数越少,决定

系数越接近于1,均方根误差越小,说明模型的结构

越简单,预测精度越高[28-29]。
2.3.3 特征波长的提取方法

由于近红外光谱中全波段光谱数据存在信息冗

杂等问题,而过多的数据会造成模型复杂、计算量大

和耗时长的问题,所以对数据进行降维显得尤为重

要。合适的特征波长选择算法不仅能减少计算量,
简化模型的复杂度,还能提高模型性能。本文采用

的特征波长提取方法包括iPLS算法、CARS算法和

UVE算法三种常用特征波长提取算法,针对iPLS
算法与CARS算法所存在的问题提出CMIC算法

并对特征波长进行优选。
2.3.4 CMIC算法的原理

CMIC算法结合了iPLS算法和CARS算法两

种算法的优点,所以子区间的划分更为灵活,而且充

分考虑到相邻变量间的协同作用,避免了其他区间

有效信息的遗漏,并引入了新的评价指标以避免过

拟合。首先通过设定移动窗口的方式来划分子区间

波段,再通过蒙特卡洛采样将样本集随机划分为校

正集和预测集,在对各个子区间进行PLSR计算后,
以模型的交叉验证均方根误差RMSEcv为指标配

合指数衰减函数保留RMSEcv值相对较小的子区

间,同时对保留子区间的波段组合进行PLSR计算,
以校正集均方根误差RMSEc与预测集均方根误差

RMSEp之和RMSEcp为新的评价指标,最终选取

RMSEcp值最小的子区间波段组合作为最优的变

量子集。CMIC算法的具体步骤如图1所示,设置

窗口长度为1~32,蒙特卡洛采样次数为50次,其
中N 为样本集样本数目,P 为样本光谱波点数目,i
为蒙特卡洛采样次数。

3 结果与讨论

3.1 混合溶液的原始光谱分析

图2为混合溶液的原始光谱。从图2可以明显

地观察到,混合溶液的近红外光谱波形基本一致,在
5300

 

cm-1和6900
 

cm-1两波数处附近有明显的吸

收峰,其中5300
 

cm-1 波数处的吸收峰是由C—H
键[30]引起的,6900

 

cm-1 波数处的吸收峰与O—H
键[31]相关。
3.2 鲜味物质的浓度检测

3.2.1 MSG浓度检测

采用PLSR方法来建立检测混合溶液中 MSG

图1 CMIC算法的流程

Fig.
 

1 Flowchart
 

of
 

CMIC
 

algorithm

图2 样本的原始光谱图

Fig.
 

2 Original
 

spectrogram
 

of
 

sample

浓度的全波段模型和简化模型,具体模型的性能如

表1所示,其中PC为主成分数。
从表1可以看到,用于 MSG浓度检测的全波

段模型与基于UVE算法建立的简化模型的性能一

般,预测决定系数分别为0.6113和0.5271;基于

iPLS算法、CARS算法以及CMIC算法建立的简化

模型的性能较好,预测决定系数均大于0.8,预测均

方根误差均小于0.015
 

g/dL;基于CARS算法与
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表1 不同MSG浓度检测模型的比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

different
 

MSG
 

concentration
 

detection
 

models

Algorithm Number
 

of
 

variables PC R2
c R2

p RMSEc
 

/(g·dL-1) RMSEp
 

/(g·dL-1)

Original 3112 20 0.7396 0.6113 0.0173 0.0204

iPLS 183 7 0.8608 0.8050 0.0127 0.0145

UVE 1767 20 0.6885 0.5271 0.0190 0.0225

CARS 73 14 0.9180 0.8793 0.0097 0.0114

CMIC 414 14 0.9096 0.8886 0.0102 0.0109

CMIC算法建立的简化模型的性能相近,而且均优

于基于iPLS算法建立的简化模型;基于CMIC算

法建立的简化模型的预测决定系数为0.8886,基于

CARS算法建立的简化模型的预测决定系数仅为

0.8793;基于CMIC算法建立的简化模型的预测均

方根 误 差 与 校 正 均 方 根 误 差 的 差 值 仅 仅 为

0.0007
 

g/dL,基于CARS算法建立的简化模型的

预测均方根误差与校正均方根误差的差值约为其

2.5倍。综上,基于CMIC算法建立的简化模型为

最优简化模型,其不仅预测能力最优,而且模型的稳

定性也最好,主成分数为14,R2
c=0.9096,RMSEc

值为0.0102
 

g/dL,R2
p=0.8886,RMSEp值为

0.0109
 

g/dL。图3为CMIC算法选择变量的可视

化过程。从图3(a)可以看到,当窗口长度为30时,
最优特征变量组合的 RMSEp值是最小的,即
RMSEp值为0.0109

 

g/dL;从图3(b)可以看到,在
窗口长度为30的情况下,当蒙特卡洛的采样次数为

22次时,对应的区间组合波段的RMSEcp值是最小

的,即RMSEcp值为0.0187
 

g/dL,此时对应的子区

间保留数目与波点保留数目如图3(c)所示。从

图3(d)可以看到,CMIC算法所提取的区间组合波

段数目为5个。

图3 CMIC算法提取MSG浓度的性能分析结果。(a)不同窗口长度下的变化趋势;(b)组合波段的变化趋势;
(c)子区间保留数目的变化趋势;(d)

 

CMIC算法所提取的特征变量

Fig.
 

3Performance
 

analysis
 

results
 

of
 

MSG
 

concentration
 

extracted
 

by
 

CMIC
 

algorithm 
 

 a 
 

Variation
 

trend
 

under
 

different
 

window
 

lengths 
 

 b 
 

variation
 

trend
 

of
 

combined
 

bands 
 

 c 
 

variation
 

trend
 

of
  

number
 

of
 

resevered
 

sub-intervals 
 

             d 
 

feature
 

variables
 

extracted
 

by
 

CMIC
 

algorithm

  从表1可以看到,基于iPLS算法与CARS算

法建立的简化模型在建模过程中所用的变量个数较

少,分别为183个和73个,这是因为iPLS算法只对

单个子区间进行建模,所以遗失了在其他区间的有
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效信息;CARS算法是对单个波点进行建模,未考虑

到相邻变量间的协同作用,所提取的特征变量多为

不连续的波点;CMIC算法所提取的特征变量数目

为414个,这是因为CMIC算法基于子区间来筛选

特征变量,并且基于所保留子区间的波段组合进行

建模。从图3(d)可以看到,CMIC算法所提取的特

征变量为5个连续波段,不仅仅解决了iPLS算法遗

失其他区间有效信息的问题,同时也充分考虑了相

邻变量之间的协同作用,并且其所提取的波段数目

远远小于CARS算法。
3.2.2 IMP浓度检测

采用PLSR方法来建立检测混合溶液中IMP
浓度的全波段模型和简化模型,具体模型的性能如

表2所示。
表2 不同IMP浓度检测模型的比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

IMP
 

concentration
 

detection
 

models

Algorithm Number
 

of
 

variables PC R2
c R2

p RMSEc
 

/(g·dL-1) RMSEp
 

/(g·dL-1)

Original 3112 16 0.7834 0.7272 0.1087 0.1302

iPLS 195 7 0.9006 0.8788 0.0737 0.0868

UVE 1368 19 0.9398 0.9087 0.0573 0.0753

CARS 85 20 0.9446 0.9103 0.0550 0.0747

CMIC 602 13 0.9239 0.9182 0.0644 0.0713

  从表2可以看到,用于IMP浓度检测的全波段

模型的预测决定系数仅为0.7272,基于iPLS算法、
UVE算法、CARS算法以及CMIC算法建立的简化

模型的性能均优于全波段模型,预测决定系数均大

于0.87,预测均方根误差均小于0.087
 

g/dL;与用

于MSG浓度检测的简化模型的性能相似,用于

IMP浓度检测的简化模型中,基于 UVE算法、
CARS算法以及CMIC算法建立的简化模型的性能

相近,三者性能均优于基于iPLS算法;基于CMIC
算法建立的简化模型的预测决定系数最高为

0.9182;基于CMIC算法建立的简化模型的预测均

方根误差与校正均方根误差的差值为0.0069
 

g/dL,

基于UVE算法和CARS算法与所建立简化模型的

预测均方根误差与校正均方根误差的差值分别为

0.018
 

g/dL和0.0197
 

g/dL,远高于0.0069
 

g/dL。
综上,用于IMP浓度检测的简化模型中,基于

CMIC算法建立的简化模型的预测能力和稳定性最

优,其校正集和预测集的样本真实值与预测值的散

点图如图4所示,其主成分数为13,R2
c=0.9239,

RMSEc值为0.0644
 

g/dL,R2
p=0.9182,RMSEp值

为0.0713
 

g/dL。CMIC算法所提取的特征变量如

图4(b)所示,可以看到所提取的特征波段数目为8
个,数目远小于CARS算法,并且有效提取了不同

子区间所含有的有用信息。

图4 CMIC算法提取IMP浓度的性能分析结果。(a)混合溶液中IMP浓度检测验证的散点图;
(b)

 

CMIC算法所提取的特征变量

Fig.
 

4 Performance
 

analysis
 

results
 

of
 

IMP
 

concentration
 

extracted
 

by
 

CMIC
 

algorithm 
 

 a 
 

Scatter
 

diagram
 

for
 

verification
 

of
 

IMP
 

concentration
 

detection
 

in
 

mixed
 

solution 
 

 b 
 

feature
 

variables
 

extracted
 

by
 

CMIC
 

algorithm
 

3.3 鲜味强度检测

采用PLSR算法来建立检测混合溶液中EUC
值的全波段模型和简化模型,具体模型的性能如

表3所示。
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表3 不同EUC值检测模型的比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

EUC
 

value
 

detection
 

models

Algorithm Number
 

of
 

variables PC R2
c R2

p RMSEc
 

/(g·dL-1)
 

RMSEp
 

/(g·dL-1)

Original 3112 12 0.7534 0.7596 3.4955 3.6533

iPLS 283 10 0.8382 0.7840 2.8319 3.4625

UVE 1476 14 0.7948 0.7930 3.1889 3.3899

CARS 73 14 0.8585 0.8022 2.6476 3.3137

CMIC 417 14 0.8393 0.8097 2.8221 3.2506

  从表3可以看到,用于EUC值检测的全波段模

型与基于iPLS算法和UVE算法建立的简化模型

的性能一般,预测决定系数均小于0.8;基于CARS
算法以及CMIC算法建立的简化模型的性能较好,
预测决定系数均大于0.8,其中基于CMIC算法建

立的简化模型的预测决定系数最大,值为0.8097;
基于CMIC算法建立的简化模型的预测均方根误

差与校正均方根误差的差值为0.4285
 

g/dL,基于

CARS算法建立的简化模型的预测均方根误差与校

正均方根误差的差值约为其1.5倍;基于CMIC算

法建立的简化模型的预测能力最优,并且模型的稳

定性最好,其校正集和预测集样本的真实值与预测

值的散点图如图5(a)所示,其主成分数为14,R2
c=

0.8393,RMSEc值为2.8221
 

g/dL,R2
p=0.8097,

RMSEp值为3.2506
 

g/dL。CMIC算法所提取的

特征变量如图5(b)所示,可以看到所提取的特征波

段数目为6个,表明CMIC算法不仅确保了其他子

区间的有效信息未被遗漏,同时也控制了所提取的

特征波段总数目。

图5 CMIC算法提取EUC值的性能分析结果。(a)混合溶液中EUC值检测验证的散点图;
(b)

 

CMIC算法所提取的特征变量

Fig.
 

5 Performance
 

analysis
 

results
 

of
 

extracting
 

EUC
 

values
 

by
 

CMIC
 

algorithm 
 

 a 
 

Scatter
 

diagram
 

for
 

verification
 

of
 

EUC
 

value
  

in
 

mixed
 

solution 
 

 b 
 

feature
 

variables
 

extracted
 

by
 

CMIC
 

algorithm

4 结  论

以MSG与IMP所构成的鲜味物质混合溶液为

研究对象,将NIRS分析技术结合化学计量学方法

应用于混合溶液中鲜味物质(MSG与IMP)浓度和

混合溶液鲜味强度的快速检测。针对现有特征变量

提取算法存在的缺点,本文提出了新CMIC算法,
采用该算法对检测混合溶液中鲜味物质(MSG与

IMP)浓度和混合溶液鲜味强度的模型进行简化和

优化。研究结果表明,NIRS分析技术结合化学计

量学方法能够应用在混合溶液中鲜味物质(MSG与

IMP)浓度和混合溶液鲜味强度的快速准确定量检

测;基于CMIC算法建立最优的混合溶液中鲜味物

质(MSG与IMP)浓度和混合溶液鲜味强度检测的

简化模型,对应的预测决定系数分别为0.8886、
0.9182和0.8097,预测均方根误差分别为0.0109,
0.0713,3.2506

 

g/dL。该算法有望成为混合溶液中

鲜味物质浓度和混合溶液鲜味强度检测的快速分析

算法之一,为后续食品中鲜味物质浓度和食品鲜味

强度检测提供重要的参考方法;CMIC算法能够有

效提升简化模型的预测能力和稳定性,为光谱特征

波段的筛选提供新的方法,并为便携式近红外鲜味
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物质(MSG与IMP)浓度和鲜味强度快速检测仪中

光源和检测器的选择提供了理论依据。
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