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基于红外光谱的食用植物油种类鉴别

孙一健，王继芬，张　震

（中国人民公安大学 侦查学院，北京 １０００３８）

摘要：为建立基于红外光谱的食用植物油种类鉴别方法，收集了常见的５种食用植物油样本２９６
份，采集红外光谱，分别通过 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ平滑、希尔伯特变换、ＩＩＲ低通滤波器、ＩＩＲ高通滤波
器、连续小波变换、一阶导数、二阶导数进行预处理，并利用径向基函数（ＲＢＦ）神经网络和随机森林
（ＲＦ）模型对光谱进行识别。结果表明：ＲＢＦ神经网络模型的效果优于 ＲＦ模型，将红外光谱数据
经希尔伯特变换处理后，ＲＢＦ神经网络模型的识别率达到１００％。采用该方法对食用植物油进行
种类鉴别快速无损、准确率高、效果好。
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　　近年来，随着生活水平的不断提高，人们对食品
安全的重视程度也越来越高，其中，植物油作为膳食

结构中不可缺少的重要组成部分，是食品安全的重

要方面。有些不法商家为牟取暴利，对食用植物油

进行掺假。２０２０年，公安部统一部署全国公安机关
开展“昆仑行动”，严厉打击食品领域的犯罪［１］，对

于在食用植物油制假现场提取到的油痕，检验人员

可以通过分析比对得到其种类等信息，为公安机关

提供案件的调查方向，缩小侦查范围。

目前，对于植物油种类鉴别的方法有气相色谱－

质谱法［２－３］、气相色谱－离子迁移谱法［４］、红外光谱

法［５］等。红外光谱法具有分析快速、成本低、操作

简单、无需样品预处理等优点。Ｈｅ等［６］将傅里叶变

换红外光谱（ＦＴ－ＩＲ）与化学计量学相结合用于山

茶油掺假的鉴定，其采用偏最小二乘判别分析的方

法，分别基于不皂化物与植物油构建模型，成功鉴别

了与山茶油脂肪酸组成相近，以及与山茶油脂肪酸

组成不同的掺假山茶油。赵静等［７］以７个品种的

７７份合格植物油、２８份不合格植物油以及１１８份地

沟油为研究对象，使用二极管阵列近红外光谱仪采
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集数据，采用多元方差分析以及贝叶斯判别分析对

所采集的样品数据进行统计学分析，结果表明，贝叶

斯判别函数模型对原始数据的分类准确率达 ９６．
０％，交叉验证的准确率达９５．５％。

目前，关于红外光谱的研究大多集中在使用不

同模型对食用植物油的种类进行鉴别，而对不同预

处理方法的研究较少。在实际应用中，红外光谱数

据信息存在噪声以及背景的干扰，使原始光谱的特

征峰出现重叠、信噪比降低、基线漂移等情况。光谱

预处理方法是指利用平滑处理、小波变换、滤波器、

包络、抽取等方法减少由于仪器自身原因所导致的

基线漂移等情况，消除红外谱图噪声和背景的干扰，

从而提高模型对红外光谱的识别准确率，其中，常见

的平滑算法包括Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ、相邻平均法等，常
见的小波变换算法包括连续小波、分解和重建小波

以及多尺度离散小波等，常见的滤波器算法有 ＦＦＴ
滤波器以及 ＩＩＲ滤波器等［８］。因此，在建模之前进

行光谱预处理十分必要。

径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经
网络是一种非线性３层静态的前馈式神经网络，包
括输入层、隐藏层和输出层，从隐藏层到输出层的传

递函 数 通 常 选 取 高 斯 函 数［９－１２］。随 机 森 林

（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）模型是由若干个分类回归树
进行预测的集成学习方法［１３－１４］。本文收集了５种
常见的食用植物油，对其进行红外光谱采集，采用７
种预处理方法对原始光谱进行处理，应用ＲＢＦ神经
网络以及ＲＦ模型方法建立预测模型对预处理后的
红外光谱图进行识别，以识别率来比较不同预处理

方法和不同模型对５种食用植物油分类的效果，为
食用植物油的种类鉴别提供参考。

１　材料与方法
１．１　实验材料

２９６份食用植物油样本，包括芝麻油１００份、花
生油７９份、玉米油３７份、亚麻籽油４０份、橄榄油
４０份，基本信息见表１。

表１　２９６份植物油样本的基本信息

植物油 数量（份）

芝麻油

　保定曲阳小磨香油 ２０
　芝锦小磨香油 ２０
　永溢粮油小磨香油 ２０
　六必居小磨香油 ２０
　金起小磨香油 ２０

续表１

植物油 数量（份）

花生油

　鲁花５Ｓ压榨一级花生油 ２０

　第一坊冷榨花生油 ２０

　山东烟台胡姬花古法花生油 ２０

　胡姬花古法花生油 １９

玉米油

　鲁花压榨特香玉米胚芽油 １７

　金龙鱼金滴玉米油 ２０

亚麻籽油

　罗尔仕压榨亚麻籽油 ２０

　红井源压榨一级纯香亚麻籽油 ２０

橄榄油

　Ｏｌｉｖｏｉｌａ橄榄油 ２０

　贝蒂斯特级初榨橄榄油 ２０

　　Ｎｉｃｏｌｅｔｉｓ１０型傅里叶变换红外光谱仪，美国
ＴｈｅｒｍｏＦｉｓｈｅｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃ公司。
１．２　实验方法
１．２．１　光谱采集

在每个食用植物油样本上使用标签注明食用植

物油的种类以及品牌，并进行编号。取２ｍＬ食用植
物油样放入石英样品杯中，然后放置于傅里叶变换

红外光谱仪样品池中，盖上样品池的盖子，采集红外

光谱。每个样品测量３次取平均值。
红外光谱仪参数：扫描次数６４次，光谱分辨率

２ｃｍ－１，测量范围 ４０００～４００ｃｍ－１，动态调整
１３００００次／ｓ，信噪比５００００∶１。
１．２．２　光谱预处理及因子分析降维

对采集到的红外光谱采用基线校正、平滑处理、

滤波器３种方法进行预处理。其中：基线校正包括
一阶导数微分（ｆｉｒｓｔｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＦＤ）、二阶导数微分
（ｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＳＤ）和连续小波变换（Ｃｏｎｔｉｎｕｅ
ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＴ），导数处理选择基于Ｎｏｒｒｉｓ方
法的导数处理，ＣＷＴ采用基于Ｈａａｒ类型的多尺度离散
小波变换；平滑处理为Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ（Ｓ－Ｇ）平滑；滤
波器包括希尔伯特变换、无限冲激响应（Ｉｎｆｉｎｉｔｅ
ＩｍｐｕｌｓｅＲｅｓｐｏｎｓｅ，ＩＩＲ）低通滤波器、ＩＩＲ高通滤波器，
ＩＩＲ滤波器基于Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ方法进行处理。

预处理之后，将２９６份食用植物油样本的红外
光谱信息转化为数据，采用 Ｚ－ｓｃｏｒｅ的方法进行标
准化处理，采用基于主成分分析为提取方法的因子

分析方法对标准化后的数据进行降维处理，将所得

到的特征变量用作后续建模分析。
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１．２．３　食用植物油种类鉴别
应用 ＲＢＦ神经网络及ＲＦ模型方法建立预测模

型对预处理后的红外光谱图进行识别，以识别率比

较不同预处理方法和不同模型对５种食用植物油分
类的效果。ＲＦ模型算法中，设置最大树深度为２０，
最大节点数为１００００，其余数值均为 ＳＰＳＳＭｏｄｅｌｅｒ

系统的默认值。

２　结果与讨论
２．１　光谱预处理及因子分析降维结果
２．１．１　光谱预处理谱图的比较

２９６份食用植物油的原始和预处理红外光谱图如
图１所示。

　　
图１　２９６份食用植物油的原始和预处理红外光谱图

　　由图１ａ可知，２９００ｃｍ－１左右的尖强峰为Ｃ—Ｈ

伸缩振动峰，１７５０ｃｍ－１左右的尖强峰为 Ｃ Ｏ伸缩振

动峰，１２００ｃｍ－１左右的中强峰为食用植物油中甘油三

酯的Ｃ—Ｏ伸缩振动峰，１４５０ｃｍ－１左右的弱尖峰为亚
甲基的弯曲振动峰。不同种类的食用植物油具有相同

或相似的吸收峰，但是出现了较为严重的重叠现象，同

时受仪器条件以及采集环境的影响，出现了一定的基

线漂移以及较为严重的背景干扰。

由图１ｂ～图１ｈ可以看出，经过预处理之后，谱图
的背景噪声有所降低，基线漂移现象也有所改善，各峰

的区分度明显提高，但是各峰之间仍然存在相互交织

的现象，通过肉眼很难进行准确区分，需要引入机器学

习的方法实现对食用植物油红外光谱图的识别。

２．１．２　因子分析降维结果
不同预处理方法得到的红外光谱经过降维后，所提

取的特征向量数各不相同，不同预处理方法的主成分数

及累积方差贡献率见表２。由表２可知，各种预处理方法
的累积方差贡献率都能够达到９８％以上，因此选择合适
的主成分数可以实现特征数据对样本原始信息的保留。

表２　不同预处理方法的主成分数及累积方差贡献率

预处理方法 主成分数 累积方差贡献率／％
无 １５ ９９．５０１
Ｓ－Ｇ平滑 ３５ ９９．０４６
ＦＤ １８３ ９９．２１５
ＳＤ ２０６ ９９．０２１
ＣＷＴ ２５４ ９８．３０７
ＩＩＲ高通滤波器 ２８９ ９８．０３６
ＩＩＲ低通滤波器 ４５ ９９．０１４
希尔伯特变换 ３０ ９９．４４２

２．２　ＲＢＦ神经网络建模分析
使用ＲＢＦ神经网络对经过因子分析降维后的特
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征向量进行建模分析，在ＳＰＳＳＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ２６软件中设
置随机取样来确定训练集和验证集的比例，５种食用
植物油在不同预处理方法下的识别率如表３所示。

表３　５种食用植物油在不同预处理方法下的识别率　 ％

预处理方法 芝麻油花生油玉米油 亚麻籽油 橄榄油

无 １００ ９０ ５０ ７０ ８０
Ｓ－Ｇ平滑 １００ １００ １０ ９０ ７０
ＦＤ １００ １００ ３８ ４７ ８０
ＳＤ ６２ ５０ ３７ ８ ２０
ＩＩＲ低通滤波器 ７５ １００ １００ １００ ９０
ＩＩＲ高通滤波器 ９５ ８５ ５０ ２０ ７６
希尔伯特变换 １００ １００ １００ １００ １００
ＣＷＴ ８７ １００ １００ １００ ８８

　　由表３可知，５种食用植物油在不同预处理方法下
识别率具有较大差异。芝麻油和花生油在ＳＤ预处理
方法下识别率较低，分别为６２％和５０％，而在其他几种
预处理方法下具有较好的识别率。玉米油和亚麻籽油

在不同预处理方法下的识别率差异较大，其中在ＩＩＲ低
通滤波器、希尔伯特变换、ＣＷＴ预处理方法下识别率均
达到１００％，而在其余几种预处理下，识别率较低。除
ＳＤ预处理外，橄榄油在其他预处理方法下的识别率较
为平均。从不同预处理方法来看，ＳＤ预处理方法对５
种样本的总体分类识别率不理想，可能是二阶导数在

微分过程中丢失了部分原始数据，从而导致识别率大

大下降，而经过希尔伯特变换预处理后，５种样本的识
别率均达到１００％。

希尔伯特变换下５种食用植物油样本的空间分
布如图２所示，其中ＲＢＦ－１、ＲＢＦ－２、ＲＢＦ－３表示

在三维空间中食用植物油分类的特征轴。

由图２可以看出，５种食用植物油样本被完全
分离，表明该预处理方法下ＲＢＦ神经网络的识别率
达到最优。其中，花生油和亚麻籽油内部的分类很

密集，表明这２种油的各品牌之间差异不大，而玉米
油内部分类比较分散，表明不同品牌的玉米油之间

差异较大。橄榄油和芝麻油之间分离较远，表明这

两种油之间存在着较为明显的差异，能够被所建立

的模型精确识别。

图２　希尔伯特变化下５种食用植物油样本的空间分布

２．３　ＲＦ建模分析
采用ＲＦ对经过因子分析降维后的数据进行建

模分析，不同预处理方法下 ＲＦ模型的混淆矩阵如
图３所示。

　 　 　

　　 　　
注：１．芝麻油；２．花生油；３．玉米油；４．亚麻籽油；５．橄榄油

图３　不同预处理方法下ＲＦ模型的混淆矩阵
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　　由图３可知，经过ＲＦ模型进行分类后，经ＣＷＴ
预处理的识别率最高，达到了９４％，经Ｓ－Ｇ平滑预
处理后的识别率达到８９％，经 ＦＤ预处理后的识别
率为７５％，经ＳＤ预处理后的识别率为６６％，经希尔
伯特变换预处理后的识别率为８５％，经 ＩＩＲ低通滤
波器预处理后的识别率为８８％，经 ＩＩＲ高通滤波器
预处理后的识别率５９％。经ＩＩＲ低通滤波器预处理
后的识别率显著高于经 ＩＩＲ高通滤波器预处理后
的，可能是样品中光谱信号主要是低频分量，ＩＩＲ低
通滤波器能够抑制光谱信号的高频分量而使光谱信

号的低频分量通过，而ＩＩＲ高通滤波器的处理相反，
因此经过ＩＩＲ低通滤波器预处理后的光谱数据总体
上好于经过 ＩＩＲ高通滤波器预处理后的。经 ＣＷＴ
预处理后的识别率最高，说明经过 ＣＷＴ预处理后，
光谱数据中包含了绝大部分与食用植物油种类鉴别

相关的信息，且与原始光谱数据相比，过滤了噪声等

无用信息，同时 ＲＦ算法利用了不同食用植物油种
类之间小波变换中蕴含的变化，因而能够很好地对

食用植物油的种类进行区分。

ＲＦ模型中经 ＣＷＴ预处理后的识别率（９４％）
低于在ＲＢＦ神经网络模型下经希尔伯特变换预处
理后的识别率（１００％），分析原因可能是 ＲＢＦ神经
网络模型的鲁棒性优于 ＲＦ模型，其抗外界的干扰
能力强，因此识别率高。

３　结　论
本研究利用傅里叶变换红外光谱技术，采集了

５种食用植物油的光谱数据，通过不同的红外光谱
预处理方法，结合ＲＢＦ神经网络和ＲＦ建模，开展了
食用植物油种类的鉴别。结果表明，ＲＢＦ神经网络
模型比ＲＦ模型更加适用于食用植物油的分类，在
ＲＢＦ神经网络模型中，对光谱进行希尔伯特变换预
处理能够达到最高的识别率，识别率为１００％。本
研究为食用植物油种类鉴别提供了一种快速无损的

新方法，该方法操作简单，准确率高，且无需昂贵的

设备，十分利于在公安基层进行推广，为公安机关检

验和分析食用植物油的种类提供了一定的参考。
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