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摘 要：该研究以文冠果油为例，以 5%为梯度，人工制备文冠果油含量为 0%～100%的文冠果油掺杂样品并

采集其近红外光谱图。针对文冠果油掺杂油的鉴别问题，采用偏最小二乘法-判别分析（PLS-DA）构建不同品

种掺杂油的识别方法，结合不同预处理方法比较优选并优化了模型性能。采用偏最小二乘回归法（PLSR）构建

掺杂油的掺杂比例预测模型，结合不同光谱预处理方法和不同波长选择方法优选并优化了模型性能。结果表

明，通过卷积一阶导数预处理（1st Dec），PLS-DA模型鉴别不同品种掺杂油达到了 98%的准确率；结合 1st Dec
和竞争自适应重加权采样变量选择（CARS），文冠果油中不同品种掺杂油的近红外光谱模型的相对分析误差

（RPD）分别为 5. 90、40. 00、5. 20和 4. 90，显示出良好的预测性能。该研究实现了文冠果油样品在不同掺杂

品种和比例下的定性定量分析，为文冠果油掺杂的质量快检开展了探索性研究。
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Abstract： The issue of adulteration in the high-end edible oil market is becoming increasingly se⁃
vere，with a notable lack of effective rapid detection methods.  In this study，Xanthoceras sorbifolia 
oil was used as a case study.  Artificially adulterated samples with Xanthoceras sorbifolia oil content 
ranging from 0% to 100% at 5% increments were prepared，and their near-infrared（NIR） spectra were 
collected.  Partial least squares discriminant analysis（PLS-DA） was employed to develop a method 
for identifying adulterated Xanthoceras sorbifolia oil.  Several preprocessing techniques were evaluated 
and optimized to enhance the performance of the model.  To address the issue of quantifying the adul⁃
teration ratio in Xanthoceras sorbifolia oil，a model was constructed using partial least squares regres⁃
sion（PLSR）.  Model performance was further optimized by integrating different spectral preprocessing 
techniques and wavelength selection methods. The results indicate that the PLS-DA model， using 
convolutional first derivative preprocessing， achieved a 98% accuracy rate in identifying different 
types of adulterated oils.  Furthermore， combining first derivative deconvolution preprocessing with 
competitive adaptive reweighted sampling（CARS） variable selection yielded NIR model RPD values 
of 5. 90，40. 00，5. 20 and 4. 90 for the adulterated oils in Xanthoceras sorbifolia oil，demonstrating 
excellent predictive performance.  This study successfully conducted both qualitative and quantitative 
analyses of Xanthoceras sorbifolia oil samples adulterated with various types and proportions of other 
oils，offering an exploratory approach for rapid quality assessment of Xanthoceras sorbifolia oil adul⁃
teration.
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ysis；quantitative analysis
随着高端药食两用植物油脂产量和消费量的持续增长，此类产品面临着日益严重的掺杂问题。油

脂掺杂不仅侵犯了消费者权益，还对消费者的健康构成潜在威胁，对高端油脂产业的健康发展造成了

不利影响［1-3］。文冠果油是我国一种特种木本粮油，在食品、医药和保健领域应用前景广阔［4］。然而，

由于文冠果油的产出效率低下和供求错位，市场上的文冠果油产品容易受到掺杂问题的影响，对文冠

果产业的可持续发展构成了挑战。

近年来已有多种检测技术被应用于油脂的掺假检测，包括基于理化参数的传统检测方法、电子鼻

技术、液相色谱-串联质谱法和多光谱成像技术等［5-10］。但上述方法或因成本高、操作复杂，或因检测

效率低、维护成本高，不适用于即时检测。近红外光谱（NIRS）技术具有快速、无损、绿色和低成本等

优点，在多个行业中得到了广泛应用［11-13］。NIRS通过分析物质内部氢键振动的倍频和合频吸收，收集

物质内部信息，实现对样品成分的快速定性和定量分析。尽管国内外研究人员已使用NIRS对多种油类

样品进行了定性和定量鉴别研究［14-16］，但针对文冠果油的掺杂定性及定量鉴别研究较少。本研究采用

有监督识别算法，结合不同的光谱预处理技术和变量选择方法，构建文冠果油人工掺杂油的定性识别

和定量分析模型，旨在建立一种快速、准确的文冠果油掺杂产品检测方法，为实现其质量快检提供有

价值的参考。

1 实验部分 
1. 1　仪器与样品　

SupNIR-2600型近红外光谱仪（聚光科技（杭州）股份有限公司）、YP50001B型电子天平（上海市力

辰仪器科技有限公司）、超声波清洗机（德国Elma公司）；Vortex-2型涡旋混匀机（上海沪析实业有限公

司）、RZSCF220-65-02L型超临界萃取设备（南通睿智超临界科技发展有限公司）。文冠果油（深圳极致

本草生物医药有限公司提供），金龙鱼玉米油（益海（广州）粮油有限公司）、蓓琳娜特级初榨橄榄油（西

班牙EXIOM FOOD S. L.）、桃仁油和茶油为实验室自制。

1. 2　文冠果油掺假样品制备　
样品组别：文冠果油、茶油、橄榄油、桃仁油、玉米油、茶油-文冠果油混合油、橄榄油-文冠果

油混合油、桃仁油-文冠果油混合油、玉米油-文冠果油混合油。除各种油品外，其余 4组，分别以 5%
的梯度递增（0%~100%）配制文冠果油比例，制得适量文冠果油混合油样品。

1. 3　光谱采集、模型建立和软件　
实验前，将近红外光谱仪预热 30 min进行仪器自检，以保证仪器运行稳定。基于透射方式进行样

品分析，波长范围为 1 000~1 800 nm，分辨率为 1 nm，温度为 25 ℃，湿度为 60%，软件为RIMP Client。
以空白背景作为参比。样品置于 2 mm石英比色皿的 2/3，每个样品平行扫描采集 5张光谱作为该样品

的光谱。

采用偏最小二乘法对所采集的数据建立定性、定量模型。分别采用原始光谱（None）、标准正态变

量变换（SNV）、一阶解卷积导数（1st Dec）、二阶解卷积导数（2nd Dec）、矢量归一化（VN）对数据进行预

处理，比较不同预处理方法对定量模型的影响，选取最优的模型。在定性分类模型中，若模型具有较

高的准确率，则认为结果较佳。在定量模型中，若模型具有较高的决定系数（R2）、相对分析误差

（RPD），以及较低的交叉验证均方根误差（RMSECV）、预测均方根误差（RMSEP），则认为结果较佳。

1. 4　数据处理　
采用 The Unscrambler X 10. 4（挪威 Camo analytics 公司，Demo）软件对光谱数据进行预处理和偏最

小二乘法（PLS）模型的建立；Matlab软件（R2024a，MathWorks，Natick，美国）对光谱数据进行竞争自

适应重加权采样变量选择（CARS）算法、最小绝对收缩与选择算子（LASSO）算法处理，实现异常样本的

筛选和变量选择。CARS 算法采用个体逐步淘汰的选择机制，通过指数衰减函数控制变量的保留率，

引入了模型集群分析（MPA）的概念，对模型子集所选定的参数进行有效统计分析［17］。LASSO算法则是

一种基于线性回归的特征筛选方法，通过在模型中引入范式惩罚项，将回归系数的绝对值限制在预设
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的阈值内，同时最小化模型的残差平方和。该方法通过产生稀疏矩阵来识别重要的特征，其中非零系

数对应的特征被选为有效特征［18］。LASSO算法在机器学习领域被广泛用于解决过拟合问题。

2 结果与讨论 
2. 1　光谱分析和主成分分析　

图 1展示了各类不同比例掺杂的油样品经不同预处理方法处理后的近红外光谱。图 1A中，原始光

谱之间高度重叠，使得目标成分的光谱信息难以区分。在采集近红外光谱数据时，光谱常受到散射、

背景噪声等因素的影响。因此，在建立模型之前，必须应用化学计量学方法对光谱数据进行适当的预

处理。本研究采用 SNV、1st Dec、2nd Dec和VN等预处理技术，以改善光谱特征的可区分性，图 1展示

了预处理后的光谱结果。

为了初步评估 4种文冠果油掺杂样品的分类情况，本研究对 415批样品进行了主成分分析（PCA），

结果如图 2 所示。PCA 是一种常用的降维技术，

用于提取数据集中的关键信息，并可作为无监督

模式识别的工具。图 2 展示了基于前 3 个主成分

中第一主成分（PC1）、第二主成分（PC2）和第三

主成分（PC3）的散点图，这些成分共同解释了

99. 04% 的数据方差。具体来说，PC1、PC2 和

PC3大约分别解释了方差的 95%、3%和 2%。从图

2的散点图分析中可以看出，4种文冠果油掺杂样

品之间的区分度并不理想，这可能是由基线漂

移、噪声和光散射效应等因素所致。结果表明，

单纯依赖 PCA 分析可能不足以有效识别和区分 4
种文冠果油掺杂样品。

2. 2　分类模型的优化和建立　
基于对PCA结果的深入分析，进一步采用偏

最小二乘法-判别分析（PLS-DA）技术构建了分类

模型，以实现更优的分类效果。在模型建立过程中，从415个样本中通过Kennard-Stone（KS）算法随机选

取样本，按照大约3∶1的比例划分为校正集和预测集，其中校正集包含315个样本，预测集包含100个

样本。为保证各类别样本的代表性，本研究采用分层抽样方法。此外，为评估模型的稳定性并防止过拟

合，本研究应用10倍交叉验证方法，并比较了不同预处理方法对模型性能的影响，具体结果见表1。

图1　各类不同比例掺杂油样品经预处理后的近红外光谱图
Fig. 1　NIRS of oil samples with various adulteration ratios following different pretreatments

A：none；B：SNV；C：1st Dec；D：2nd Dec；E：VN

图2　4种调和样品的PCA因子三维图
Fig. 2　PCA factor three-dimensional graph of four blended 

samples
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优化后的模型性能分析显示，经过预处理的光谱数据在分类能力上有所提升。特别是在 1st Dec预
处理条件下，PLS-DA模型展现出较好的鉴别能力，这表现在最优主成分的数量减少和模型性能的提

升上。图 3进一步展示了预处理对模型性能的积极影响，其中 1st Dec预处理后的模型在定性鉴别分析

中表现最为突出。

2. 3　定量模型的优化和建立　
为分析掺杂样品中掺杂品种的含量，建立并优化了定量模型。在建立定量模型之前，基于光谱-

理化值共生距离（SPXY）算法，按照大约 3∶1的比例选取校正集和预测集，如表 2所示。由于 SPXY算

法同时考虑了光谱和样品浓度，因此校正集的浓度范围涵盖了验证集的浓度范围。建立了PLSR定量检

测模型，并比较了不同预处理方法和不同波长选择方法对文冠果油掺杂定量模型预测结果的影响。

2. 3. 1　预处理比较　通过选取前 12个潜在变量数对样品的光谱数据进行降维，结合 10折交叉验证对

文冠果油掺杂样品集建立了 4 个偏最小二乘回归（PLSR）定量检测模型，通过对比 None、VN、SNV、

1st Dec、2nd Dec对光谱的预处理效果，比较不同预处理对建模结果的影响。结果如表 3所示，4种油类

掺杂文冠果油的检测中，经上述方法预处理后，模型校正集、交叉验证集的预测精度较原始光谱均得

到提升。其中 1st Dec预处理后的文冠果油掺杂茶油、橄榄油和桃仁油模型结果最佳，而 SNV预处理得

到的文冠果油掺杂玉米油模型最稳定，预测能力最好。经 1st Dec预处理后预测集的精度略有提升，同

时校正集的过拟合现象有所缓解，模型稳定性得到增强。

表3　定量模型预处理比较

Table 3　Comparison of quantitative model preprocessing

茶油-文冠果油 None
2nd Dec
1st Dec

9
8
8

0. 83
0. 83
0. 85

14. 01
13. 78
12. 86

10. 20
13. 50
10. 70

0. 88
0. 83
0. 88

13. 28
14. 23
12. 04

2. 91
2. 43
2. 97

Sample Method LVs Calibration set
R2

c RMSECV RMSE
Prediction set

R2
p RMSEP RPD

表1　PLS-DA建模预处理优化结果
Table 1　Optimization results of PLS-DA model by different pretreatments

Method
None
SNV

1st Dec
2nd Dec

VN

LVs
8
7
5
5
9

Calibration set accuracy/%
96
96
98
97
98

Prediction set accuracy/%
95
96
96
96
98

图3　最优预处理后模型的混淆矩阵
Fig. 3　Confusion matrix of the optimal pretreatment models

A：cross-validation set；B：prediction set

表2　定量建模数据集划分
Table 2　Quantitative modeling dataset division

Sample
茶油-文冠果油

橄榄油-文冠果油

桃仁油-文冠果油

玉米油-文冠果油

Total sample
110
105
110
110

Calibration set sample
75
75
75
75

Prediction set sample
35
30
35
35
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橄榄油-文冠果油

桃仁油-文冠果油

玉米油-文冠果油

SNV
VN

None
2nd Dec
1st Dec

SNV
VN

None
2nd Dec
1st Dec
SNV
VN

None
2nd Dec
1st Dec
SNV
VN

6
11
9
2
3
8
9
6
2
3
7
6
9
4
4
8
9

0. 79
0. 91
0. 95
0. 98
0. 99
0. 99
0. 99
0. 59
0. 37
0. 59
0. 38
0. 59
0. 95
0. 93
0. 94
0. 97
0. 96

15. 43
9. 92
1. 89
3. 41
2. 43
1. 52
1. 80

20. 02
24. 86
20. 60
17. 64
20. 06
6. 39
7. 70
6. 90
4. 73
6. 08

17. 00
8. 20
1. 40
2. 20
1. 80
1. 20
1. 20

16. 30
15. 20
13. 90
13. 30
16. 40
4. 95
7. 17
5. 69
4. 12
4. 81

0. 59
0. 92
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 64
0. 41
0. 57
0. 76
0. 64
0. 97
0. 94
0. 97
0. 98
0. 97

23. 10
10. 79
1. 55
2. 19
1. 76
1. 32
1. 39

19. 16
23. 36
20. 07
14. 87
19. 25
5. 02
8. 26
5. 57
4. 22
4. 84

1. 56
3. 69

23. 50
14. 46
18. 04
26. 14
26. 00
1. 68
1. 30
1. 53
2. 05
1. 67
6. 59
4. 27
5. 90
8. 00
6. 83

（续表3）
Sample Method LVs Calibration set

R2
c RMSECV RMSE

Prediction set
R2

p RMSEP RPD

2. 3. 2　波长选择比较　为增强定量模型的适用性，本研究对几种常见的波长选择方法进行了比较分

析，主要包括基于蒙特卡洛采样的CARS算法和LASSO的特征选择算法。由表 4可知，CARS或LASSO
选择的波长模型在R2方面较全波长模型表现更佳，且整体上CARS-PLS模型的性能更优。

2. 3. 3　PLSR模型　为了更直观地展示表4中优选的模型结果，绘制了散点图（图4）。如图4所示，所

有数据点均紧密聚集在对角线周围。4个CARS-PLSR定量模型均得到了R2
p>0. 90和RPD>3. 0的结果，

表现出良好的稳健性和预测准确性。样本中的RMSECV和RMSEP没有显著差异，表明模型训练未出现

明显的过拟合，同时校正集的浓度范围覆盖了验证集的浓度范围。

3 结 论 
本研究采用近红外光谱法对 4种文冠果油掺杂制品进行定性和定量分析。在明确PLS-DA对 4种文

冠果油掺杂制品具有识别能力的基础上，进一步比较并筛选多种光谱预处理和波长选择方法，得到的

最优模型在校正集和预测集上的R2>0. 90，RPD>3. 0，表明其具有非常好的预测能力。同样，PLS-DA
对文冠果油掺杂制品具有优秀的识别能力，建立的CARS-PLS定量模型能准确预测掺杂比例成分。本

研究表明近红外光谱结合化学计量学技术可作为文冠果油掺杂制品质量控制和快速评价的参考方法。

表4　定量模型波长选择比较
Table 4　Comparison of wavelength selection for quantitative models

Sample
茶油-文冠果油

橄榄油-文冠果油

桃仁油-文冠果油

玉米油-文冠果油

Method
CARS
LASSO
None

CARS
LASSO
None

CARS
LASSO
None

CARS
LASSO
None

Wavenumber
144
60

800
144
41

800
163
66

800
128
86

800

LVs
6

10
8
6
3
3
7
4
3
5
5
8

Calibration set
R2

c
0. 93
0. 93
0. 85
0. 99
0. 99
0. 99
0. 94
0. 89
0. 59
0. 92
0. 88
0. 97

RMSECV
9. 18
7. 33

12. 86
1. 03
2. 12
2. 43
7. 30

10. 07
20. 60
8. 53

10. 53
4. 73

RMSE
5. 62
5. 31

10. 70
0. 81
1. 67
1. 80
5. 42
7. 43

13. 90
6. 14

10. 09
4. 12

Prediction set
R2

p
0. 97
0. 97
0. 88
0. 99
0. 99
0. 99
0. 96
0. 93
0. 57
0. 95
0. 87
0. 98

RMSEP
5. 85
6. 05

12. 04
0. 91
1. 68
1. 76
6. 15
8. 35

20. 07
7. 14

12. 32
4. 22

RPD
5. 90
6. 40
2. 90

40. 00
19. 80
18. 00
5. 20
3. 80
1. 50
4. 90
2. 70
8. 00
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图4　PLSR内部验证结果
Fig. 4　Internal validation results of PLSR

A：tea oil-Xanthoceras sorbifolia oil；B：olive oil-Xanthoceras sorbifolia oil；C：peach kernel oil-Xanthoceras sorbifolia oil；
D：corn oil-Xanthoceras sorbifolia oil
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