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基于特征性脂肪酸和甘油三酯指标的油茶籽油掺伪

定性鉴别模型对比分析

孙婷婷１，２，刘剑波３，任佳丽１，２，钟海雁１，２，周　波１，２

（１．林产可食资源安全与加工利用湖南省重点实验室，长沙 ４１０００４；２．中南林业科技大学 食品科学与工程学院，
长沙 ４１０００４；３．岳阳市检验检测中心食品药品检验所，湖南 岳阳 ４１４０００）

摘要：为解决油茶籽油掺伪其他植物油的定性鉴别问题，在油茶籽油中分别掺入大豆油、花生油、葵花

籽油、棉籽油、葡萄籽油、菜籽油、棕榈油和米糠油，设置高和低两种不同掺伪梯度，基于１４个特征性
脂肪酸和甘油三酯指标，运用Ｐｙｔｈｏｎ语言构建并对比分析了二分类决策树模型、多分类决策树模型和
多层感知机人工神经网络（ＭＬＰ－ＡＮＮ）模型用于油茶籽油掺伪定性鉴别的效果。结果表明：高和低
掺伪梯度下，二分类决策树模型对油茶籽油掺伪其他植物油的定性鉴别的准确率均达到０．９５以上；
多分类决策树模型的精确率和准确率在高掺伪梯度下均达到了０．９５，但在低掺伪梯度下仅为０．９０；在
高和低掺伪梯度下，ＭＬＰ－ＡＮＮ模型对油茶籽油掺伪定性鉴别的平均精确率均达到０．９８，准确率分别
达到０．９７和０．９８。相比于决策树模型，ＭＬＰ－ＡＮＮ模型能很好地实现油茶籽油掺伪定性鉴别。
关键词：油茶籽油；决策树模型；多层感知机人工神经网络模型；定性鉴别；脂肪酸；甘油三酯
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　　目前快速准确鉴别食用植物油掺伪的研究，大
部分是首先利用先进的实验仪器和检测技术获得大

量复杂的结构化测量数据，然后根据鉴别需求和问

题性质，采用不同的机器学习算法来挖掘和提取出

掺伪鉴别所需的特征信息［１］。其中检测技术和方

法包括常规理化检测法［２］、色谱法［３－４］、核磁共振

法［５］、近红外光谱法［６－７］、拉曼光谱法［８］、荧光光谱

法［９－１０］、电子鼻技术［１１］及稳定同位素质谱法［１２］等。

相对而言，色谱法具有灵敏度高、选择性强、分析速

度快、操作简便、样品用量少等优势，是目前广泛应

用在植物油掺伪鉴别中的方法。

食品的掺伪鉴别问题分为两类，分别是掺伪定

性鉴别和掺伪定量预测，二者分别属于分类问题和

回归问题。目前用于油脂掺伪鉴别模型建立的机器

学习算法主要包括主成分分析法（ＰＣＡ）［１３］、判别分
析法（ＤＡ）［１４－１５］、支持向量机（ＳＶＭ）［１６］、随机森林
（ＲＦ）［１７－１８］、人工神经网络（ＡＮＮ）［１９－２２］和偏最小二
乘回归算法（ＰＬＳＲ）［２３－２５］等。ＰＣＡ和 ＤＡ应用广
泛，原理简单，易于操作，但具有鉴别准确率较低，对

低掺伪样本的鉴别能力差，非线性分类能力差且存

在主观性等缺点；ＳＶＭ对低掺伪样本鉴别能力较
强，但训练操作耗时且复杂，计算复杂度较高；ＲＦ鉴
别准确率较高，可识别对掺伪鉴别有重要影响的特

征，但原理复杂，计算复杂度较高，且只适合解决定

性鉴别问题；ＡＮＮ鉴别准确率高，对低掺伪样本的
鉴别能力强，可用于定性鉴别和定量鉴别，但训练操

作耗时且复杂，计算复杂度较高，模型可解释性差，

训练所需数据规模大；ＰＬＳＲ综合考虑了多种特征性
物质与掺伪量的映射关系，但其只能拟合线性相关

关系，掺伪量与特征性物质含量间的非线性因素会

影响鉴别结果。此外，掺伪鉴别方法的准确率不仅

取决于所采用的机器学习算法，在很大程度上还受

到实验样本数据的影响，如当实验样本的覆盖性较

弱时，训练集无法充分反映掺伪样本的全部特征，在

此基础上训练得到的不同机器学习算法模型的鉴别

准确性会受到影响，无法对训练集未覆盖的样本做

出准确的掺伪鉴别；同时在没有充分训练实验样本

的前提下，训练得到的机器学习算法模型对于新出

现的新品种油脂（化合物组成种类和含量不同）的

检测精度受到影响［２６］。

油茶籽油是由山茶科 （Ｔｈｅａｃｅａｅ）山茶属
（Ｃａｍｅｌｌｉａ）的植物种子制备而成的一种营养丰富的
食用植物油［２７］，主要生产地在湖南、江西、浙江、广

西和贵州等地，与橄榄油、棕榈油和椰子油并称为世

界四大木本油脂［２８］。油茶籽油具有较高的营养功能

价值和商品价格，导致市场上用低价食用植物油掺伪

油茶籽油的现象较普遍［２９］，现有用于掺伪的植物油

有大豆油、花生油、葵花籽油、棉籽油、菜籽油等。这

一现象严重损害了油茶籽油生产者和消费者的利益，

所以建立快速、精准的检测技术和方法来鉴别油茶籽

油掺伪是保障我国油茶籽油生产和销售市场正常秩

序以及实现油茶籽油高质量发展的必然需求。

为使得研究成果契合油茶籽油掺伪鉴别的实际

应用需求，本文综合考虑了当前市场上现有的８种用
于掺伪油茶籽油的食用植物油，包括大豆油、花生油、

葵花籽油、棉籽油、葡萄籽油、菜籽油、棕榈油、米糠

油。同时，由于脂肪酸和甘油三酯是掺伪油茶籽油鉴

别相关研究中常用的特征性指标，故本文基于脂肪酸

和甘油三酯数据开展研究。综上，本文基于脂肪酸和

甘油三酯的色谱数据，运用 Ｐｙｔｈｏｎ语言建立并对比
分析决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）和多层感知机人工神经网
络（ＭＬＰ－ＡＮＮ）模型用于掺伪油茶籽油的定性鉴别
效果，以期为鉴别掺伪油茶籽油纯度及定量分析调和

油茶籽油配比提供理论基础。

１　数据采集
设计油茶籽油（ｎ＝５３）中分别掺入大豆油、花

生油、葵花籽油、棉籽油、葡萄籽油、菜籽油、棕榈油、

米糠油的掺伪模型，设计２个掺伪梯度，自定为高掺
伪梯度（１０％、１５％、２０％、４０％、６０％、８０％）和低掺
伪梯度（２％、４％、６％、８％、１０％）。

本文中油茶籽油及掺伪其他植物油油茶籽油的

脂肪酸和甘油三酯指标基于本实验室已报道［３０－３１］

数据。实验中采用的１４个特征性脂肪酸和甘油三
酯指标包括棕榈酸、硬脂酸、油酸、亚油酸、亚麻酸、

棕榈酸／硬脂酸、油酸／硬脂酸、亚油酸／油酸以及当
量碳数４０（ＥＣＮ４０）、当量碳数４２（ＥＣＮ４２）、当量碳
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数４４（ＥＣＮ４４）、当量碳数４６（ＥＣＮ４６）、当量碳数４８
（ＥＣＮ４８）、当量碳数５０（ＥＣＮ５０）的甘油三酯。
２　模型建立及验证
２．１　决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）模型

本文将二分类决策树模型和多分类决策树模型

分别应用于油茶籽油掺伪定性鉴别的研究。二分类

决策树模型中样本的标签共分为２类，分别是数据
标签值为“０”的掺伪油茶籽油和数据标签值为“１”

的纯油茶籽油。多分类决策树模型中样本的掺伪种

类标签共分为９类，分别是纯油茶籽油、掺大豆油、
掺花生油、掺葵花籽油、掺棉籽油、掺葡萄籽油、掺菜

籽油、掺棕榈油、掺米糠油的油茶籽油。各类样本数

据数量及标签设置见表 １。利用 Ｐｙｔｈｏｎ语言下
ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ库的 ｔｒｅｅ．ｅｘｐｏｒｔ＿ｇｒａｐｈｖｉｚ函数和
ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ函数对所构建的二分类和多分
类决策树模型进行建模和可视化展示。

表１　各类样本数量及标签设置

掺伪种类
二分类决策树模型

标签值 高掺伪样本数量 低掺伪样本数量

多分类决策树模型

标签值 高掺伪样本数量 低掺伪样本数量

纯油茶籽油 １ ５３ ５３ ０ ５３ ５３
掺大豆油 ０ ３１８ ２６５ １ ３１８ ２６５
掺花生油 ０ ３１８ ２６５ ２ ３１８ ２６５
掺葵花籽油 ０ ３１８ ２６５ ３ ３１８ ２６５
掺棉籽油 ０ ３１８ ２６５ ４ ３１８ ２６５
掺葡萄籽油 ０ ３１８ ２６５ ５ ３１８ ２６５
掺菜籽油 ０ ３１８ ２６５ ６ ３１８ ２６５
掺棕榈油 ０ ３１８ ２６５ ７ ３１８ ２６５
掺米糠油 ０ ３１８ ２６５ ８ ３１８ ２６５
合计 ２５９７ ２１７３ ２５９７ ２１７３

２．２　多层感知机人工神经网络（ＭＬＰ－ＡＮＮ）模型
本文构建基于反向传播算法训练的 ＭＬＰ－

ＡＮＮ模型的网络结构为１层输入层（含１４个神经
元）、３层隐藏层（各层均含２４个神经元）和１层输
出层（含９个神经元）。此模型的样本数量及标签
设置与多分类决策树模型的设置一致。

２．３　模型评价指标选取
按照５－折交叉验证方法对模型开展训练和验

证。交叉验证可避免由于数据划分方式导致的模型

偏差，有效地避免模型出现过拟合和欠拟合的情况，

更为客观地评价模型的准确性和可靠性。５－折交
叉验证方法是将数据集随机分为数量均等的５份，
依次取其中１份数据作为验证集以验证模型的准确
性，其余４份数据用于训练模型。以上过程共进行
５次，使每份数据都能用于验证模型准确性，最终所
得模型准确性评价结果建立在整个数据集之上。

采用常见的分类模型评价指标如精确率、准确率、

召回率、Ｆ－分数等对模型的精度做出评价。精确率代
表预测为正的样本中有多少是真正的正样本；准确率

代表预测正确的样本占所有样本的比例；召回率代表

样本中的正例有多少被预测正确；Ｆ－分数是兼顾了精
确率和召回率的评估指标。按公式（１）～公式（４）计算
精确率（Ｐ）、准确率（Ａ）、召回率（Ｒ）、Ｆ－分数（Ｆ１）。

Ｐ＝ＰＴ／（ＰＴ＋ＰＦ） （１）
Ａ＝（ＰＴ＋ＮＴ）／（ＰＴ＋ＮＴ＋ＰＦ＋ＮＦ） （２）

Ｒ＝ＰＴ／（ＰＴ＋ＮＦ） （３）
Ｆ１＝２ＰＲ／（Ｐ＋Ｒ）＝２ＰＴ／（２ＰＴ＋ＰＦ＋ＮＦ） （４）
式中：ＰＴ是被预测正确的正样本的数量；ＰＦ是

被错判为正的负样本数量；ＮＴ是被预测正确的负样
本的数量；ＮＦ是被错判为负的正样本数量。本文
中，预测正确是指预测标签与实际标签一致，预测错

误是指预测标签与实际标签不一致。

２．４　数据处理
所有模型和算法均基于Ｐｙｔｈｏｎ３．７编程语言在

ＰｙＣｈａｒｍ２０１８ＩＤＥ平台〔ＪｅｔＢｒａｉｎｓ（Ｐｒａｇｕｅ），Ｃｚｅｃｈ
Ｒｅｐｕｂｌｉｃ〕进行程序编写。
３　模型鉴别分析
３．１　决策树掺伪鉴别模型
３．１．１　决策树掺伪鉴别模型精度分析

不同掺伪梯度下各二分类决策树模型的掺伪鉴

别精度指标见表２。由表２可知：二分类决策树模
型对高掺伪梯度和低掺伪梯度下油茶籽油样本掺伪

其他植物油的定性鉴别效果较好，准确率都达到

０．９５以上；特别是高掺伪梯度下，定性鉴别掺米糠
油和棕榈油的油茶籽油的精确率和准确率均达到

１．００，但高掺伪梯度下二分类决策树模型对掺葵花
籽油和大豆油的油茶籽油的定性鉴别效果较差，准

确率均为０．９６；而低掺伪梯度下二分类决策树模型
对掺葵花籽油和棉籽油的油茶籽油的定性鉴别效果

较差，准确率均为０．９７。
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表２　不同掺伪梯度下各二分类决策树模型的掺伪鉴别精度指标

掺伪种类 掺伪梯度 标签值 精确率 召回率 Ｆ－分数 准确率

掺大豆油

高

０ ０．９８ ０．９８ ０．９８
１ ０．８４ ０．８３ ０．８４ ０．９６

平均值 ０．９６ ０．９６ ０．９６

低

０ １．００ １．００ １．００
１ ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９９

平均值 ０．９９ ０．９９ ０．９９

掺花生油

高

０ １．００ １．００ １．００
１ ０．９９ ０．９８ ０．９９ １．００

平均值 １．００ １．００ １．００

低

０ １．００ ０．９９ ０．９９
１ ０．９６ ０．９７ ０．９６ ０．９９

平均值 ０．９９ ０．９９ ０．９９

掺菜籽油

高

０ １．００ １．００ １．００
１ ０．９８ １．００ ０．９９ １．００

平均值 １．００ １．００ １．００

低

０ ０．９９ ０．９９ ０．９９
１ ０．９５ ０．９１ ０．９３ ０．９８

平均值 ０．９８ ０．９８ ０．９８

掺葵花籽油

高

０ ０．９７ ０．９８ ０．９７
１ ０．８３ ０．８１ ０．８２ ０．９６

平均值 ０．９６ ０．９６ ０．９６

低

０ ０．９８ ０．９８ ０．９８
１ ０．８７ ０．８７ ０．８７ ０．９７

平均值 ０．９７ ０．９７ ０．９７

掺米糠油

高

０ １．００ １．００ １．００
１ １．００ ０．９９ １．００ １．００

平均值 １．００ １．００ １．００

低

０ ０．９９ ０．９９ ０．９９
１ ０．９２ ０．９３ ０．９２ ０．９８

平均值 ０．９８ ０．９８ ０．９８

掺棉籽油

高

０ １．００ １．００ １．００
１ ０．９８ ０．９８ ０．９８ １．００

平均值 １．００ １．００ １．００

低

０ ０．９８ ０．９９ ０．９８
１ ０．９０ ０．８５ ０．８７ ０．９７

平均值 ０．９７ ０．９７ ０．９７

掺葡萄籽油

高

０ ０．９９ １．００ ０．９９
１ ０．９８ ０．９５ ０．９６ ０．９９

平均值 ０．９９ ０．９９ ０．９９

低

０ ０．９９ ０．９９ ０．９９
１ ０．９６ ０．９２ ０．９４ ０．９９

平均值 ０．９９ ０．９９ ０．９９

掺棕榈油

高

０ １．００ １．００ １．００
１ １．００ １．００ １．００ １．００

平均值 １．００ １．００ １．００

低

０ １．００ １．００ １．００
１ ０．９７ ０．９７ ０．９７ ０．９９

平均值 ０．９９ ０．９９ ０．９９
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　　不同掺伪梯度下多分类决策树模型的掺伪鉴别
精度指标见表３。由表３可知，高掺伪梯度和低掺
伪梯度下，多分类决策树模型对油茶籽油掺伪油脂

种类的定性鉴别精确率、准确率都较高，分别达到了

０．９５、０．９５和０．９０、０．９０，但稍低于二分类决策树模
型，这可能是因为多分类决策树模型需要给出未知

样本的具体掺伪种类，分类数量共 ９类，问题更复
杂，模型复杂度和训练难度都更高。

由表３还可知，高掺伪梯度下多分类决策树模型
对掺大豆油和葵花籽油的油茶籽油的定性鉴别精确

率较低，分别为０．８４和０．８５，这与二分类决策树模型
的定性鉴别结果一致。相比于高掺伪梯度，低掺伪梯

度下多分类决策树模型对于纯油茶籽油以及掺葵花

籽油、棕榈油和棉籽油的油茶籽油的定性鉴别的精准

度较差，精确率分别为０．４０、０．８１、０．８７和０．８８，其中
对纯油茶籽油的鉴别能力最差，精确率低于０．５，这说
明在低掺伪梯度下以脂肪酸和甘油三酯来鉴别掺伪

其他种类植物油的油茶籽油的可行性较低。

表３　不同掺伪梯度下多分类决策树模型的

掺伪鉴别精度指标

掺伪梯度 掺伪种类 精确率 召回率 Ｆ－分数 准确率

高

纯油茶籽油 ０．９８ ０．９８ ０．９８

掺大豆油 ０．８４ ０．８６ ０．８５

掺花生油 １．００ １．００ １．００

掺葵花籽油 ０．８５ ０．８１ ０．８３

掺棉籽油 ０．９８ ０．９９ ０．９８

掺葡萄籽油 ０．９８ ０．９９ ０．９９

掺菜籽油 ０．９９ ０．９９ ０．９９

掺棕榈油 ０．９９ １．００ １．００

掺米糠油 ０．９９ ０．９９ ０．９９

平均值 ０．９５ ０．９５ ０．９５

０．９５

低

纯油茶籽油 ０．４０ ０．３６ ０．３８

掺大豆油 ０．９６ ０．９８ ０．９７

掺花生油 ０．９５ ０．９５ ０．９５

掺葵花籽油 ０．８１ ０．８８ ０．８５

掺棉籽油 ０．８８ ０．８６ ０．８７

掺葡萄籽油 ０．９０ ０．８８ ０．８９

掺菜籽油 ０．９８ ０．９５ ０．９６

掺棕榈油 ０．８７ ０．９０ ０．８８

掺米糠油 ０．９６ ０．９３ ０．９４

平均值 ０．９０ ０．９０ ０．９０

０．９０

３．１．２　决策树掺伪鉴别模型可视化混淆矩阵分析
不同掺伪梯度下各二分类决策树模型的混淆矩

阵取值见表４。由表４可知，高掺伪梯度和低掺伪
梯度下各二分类决策树模型对油茶籽油掺伪其他植

物油具有较好的鉴别能力，但高掺伪梯度下掺大豆

油和葵花籽油的油茶籽油样本中，有小部分样本被

错误分类为掺伪其他类植物油，在低掺伪梯度下掺

棉籽油和葵花籽油的油茶籽油样本中，有小部分样

本被错误分类为掺伪其他类植物油。

表４　不同掺伪梯度下各二分类决策树模型的混淆矩阵取值

掺伪

种类

掺伪

梯度

真实

标签

预测标签

掺伪其他油 掺伪该类油

掺大

豆油

高
掺伪其他油 ２１７５ ５１

掺伪该类油 ５３ ２６５

低
掺伪其他油 １８５０ ５

掺伪该类油 ７ ２５８

掺花

生油

高
掺伪其他油 ２２２３ ３

掺伪该类油 ５ ３１３

低
掺伪其他油 １８４３ １２

掺伪该类油 ８ ２５７

掺菜

籽油

高
掺伪其他油 ２２２１ ５

掺伪该类油 １ ３１７

低
掺伪其他油 １８４２ １３

掺伪该类油 ２３ ２４２

掺葵花

籽油

高
掺伪其他油 ２１７３ ５３

掺伪该类油 ５９ ２５９

低
掺伪其他油 １８１９ ３６

掺伪该类油 ３４ ２３１

掺米

糠油

高
掺伪其他油 ２２２５ １

掺伪该类油 ２ ３１６

低
掺伪其他油 １８３３ ２２

掺伪该类油 １９ ２４６

掺棉

籽油

高
掺伪其他油 ２２２０ ６

掺伪该类油 ５ ３１３

低
掺伪其他油 １８２９ ２６

掺伪该类油 ４０ ２２５

掺葡萄

籽油

高
掺伪其他油 ２２１９ ７

掺伪该类油 １６ ３０２

低
掺伪其他油 １８４４ １１

掺伪该类油 ２０ ２４５

掺棕

榈油

高
掺伪其他油 ２２２６ ０

掺伪该类油 ０ ３１８

低
掺伪其他油 １８４８ ７

掺伪该类油 ９ ２５６
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　　不同掺伪梯度下多分类决策树模型在５－折交
叉验证下的可视化混淆矩阵如图１所示。

图１　不同掺伪梯度下多分类决策树模型的
可视化混淆矩阵

　　由图１ａ可知，高掺伪梯度下，多分类决策树模

型的定性鉴别精准度较高，但有４１个掺大豆油的油
茶籽油样本被误判为掺葵花籽油，有５０个掺葵花籽
油的油茶籽油样本被误判为掺大豆油。由图１ｂ可
知，低掺伪梯度下，多分类决策树模型的定性鉴别精

准度较差，有２８个纯油茶籽油样本被误判为掺棕榈
油，有２７个掺葡萄籽油的油茶籽油样本被误判为掺
葵花籽油，有２４个掺棉籽油的油茶籽油样本被误判
为掺葵花籽油，有２１个掺棕榈油的油茶籽油样本被
误判为纯油茶籽油，有１７个掺葵花籽油的油茶籽油
样本被误判为掺棉籽油，有１２个掺葵花籽油的油茶
籽油样本被误判为掺葡萄籽油。

以上结果表明，在高掺伪梯度和低掺伪梯度下，

决策树模型对油茶籽油掺伪其他植物油的定性判断

准确率均较高，但二分类决策树模型在实际应用中

存在模型数量较多、各决策相互独立、分类结论相矛

盾和冲突等问题。本文所建多分类决策树模型可直

接给出油茶籽油样本掺伪种类分类结论，但模型在

低掺伪梯度下的定性鉴别精确率较低，且在实际应

用中，其训练难度和模型复杂度高于二分类决策树

模型，说明多分类决策树模型不适合解决低浓度梯

度多元掺伪定性鉴别问题。

３．２　ＭＬＰ－ＡＮＮ掺伪鉴别模型
不同掺伪梯度下ＭＬＰ－ＡＮＮ模型在５－折交叉

验证下的定性鉴别精度指标见表５。不同掺伪梯度
下ＭＬＰ－ＡＮＮ模型的可视化混淆矩阵见图２。由表
５可知，高掺伪梯度和低掺伪梯度下，ＭＬＰ－ＡＮＮ模
型对油茶籽油掺伪种类的鉴别精确率均较高，平均

精确率均达到０．９８，高于多分类决策树模型，但该
模型对高掺伪梯度下掺大豆油和葵花籽油的油茶籽

油鉴别精确率较低，分别为０．８６和０．９３。
表５　不同掺伪梯度下ＭＬＰ－ＡＮＮ模型的定性鉴别精度指标

掺伪种类
高掺伪梯度

精确率 准确率 Ｆ－分数

低掺伪梯度

精确率 准确率 Ｆ－分数

纯油茶籽油 １．００ ０．９８ ０．９９ ０．８７ ０．８７ ０．８７

掺大豆油 ０．８６ ０．９４ ０．９０ １．００ １．００ １．００

掺花生油 １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

掺葵花籽油 ０．９３ ０．８５ ０．８９ １．００ １．００ １．００

掺棉籽油 １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

掺葡萄籽油 １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

掺菜籽油 １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

掺棕榈油 １．００ １．００ １．００ ０．９７ ０．９７ ０．９７

掺米糠油 １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

平均值 ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８
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图２　不同掺伪梯度下ＭＬＰ－ＡＮＮ模型的可视化混淆矩阵

　　由图２ａ可知，高掺伪梯度下，ＭＬＰ－ＡＮＮ模型
对大部分样本的掺伪定性鉴别正确，少量掺伪样本

定性鉴别错误，如５３个纯油茶籽油样本中有１个样
本被误判为掺棕榈油（准确率０．９８），３１８个掺大豆
油的油茶籽油样本中有２０个样本被误判为掺葵花
籽油（准确率０．９４），３１８个掺葵花籽油的油茶籽油
样本中有 ４７个样本被误判为掺大豆油（准确率
０．８５），ＭＬＰ－ＡＮＮ模型对掺花生油、棉籽油、葡萄
籽油、菜籽油、棕榈油、米糠油的油茶籽油样本的定

性鉴别准确率都达到了１．００。
由图２ｂ可知，低掺伪梯度下，ＭＬＰ－ＡＮＮ模型

对大部分样本的掺伪定性鉴别正确，少量掺伪样本

定性鉴别错误，如５３个纯油茶籽油样本中有７个样
本被误判为掺棕榈油（准确率０．８７），２６５个掺棕榈
油的油茶籽油的样本中有７个样本被误判为纯油茶
籽油（准确率０．９７），在２６５个掺葵花籽油、花生油
和葡萄籽油的油茶籽油样本中分别都只有１个样本
被误判为掺米糠油、菜籽油和葵花籽油，准确率都达

到１．００，ＭＬＰ－ＡＮＮ模型对掺大豆油、棉籽油、菜籽
油、米糠油的油茶籽油样本的定性鉴别准确率都达

到了１．００。
以上结果表明，在高和低掺伪梯度下，与决策树

模型相比，ＭＬＰ－ＡＮＮ模型的整体精准率和准确率
有很大提升，达到了良好的油茶籽油掺伪种类鉴别

效果。

４　结　论
本文基于１４个特征性脂肪酸和甘油三酯指标，

以决策树和人工神经网络机器学习算法构建了三种

掺伪鉴别模型（二分类决策树模型、多分类决策树

模型和多层感知机人工神经网络模型）用于油茶籽

油掺伪其他植物油的定性鉴别，三种模型都能很好

地实现掺伪油茶籽油的定性鉴别，多层感知机人工

神经网络模型最佳，多分类决策树模型和二分类决

策树模型次之。另外，本文在实验中发现，掺伪鉴别

模型对掺伪不同种类植物油的油茶籽油样本的鉴别

效果有所不同，如高掺伪梯度下掺大豆油或葵花籽

油的油茶籽油样本的鉴别准确率与掺其他种类植物

油的油茶籽油相比较低。猜测原因可能在于不同种

类植物油的脂肪酸和甘油三酯组成不同，当掺伪油

脂的组成与油茶籽油相似时则掺伪难以鉴别，当掺

伪油脂的组成与油茶籽油差别较大时则掺伪鉴别效

果较好。
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