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基于反射光谱的油茶籽油掺伪量快速测定

及特征波长特性研究

刘　强，龚中良，李大鹏，文　韬，汪志强，管金伟，郑文峰

（中南林业科技大学 机电工程学院，长沙 ４１０００４）

摘要：为了探索紫外－可见－近红外反射光谱测定油茶籽油掺伪量的方法，按照不同掺伪比例制备
了２４４个油茶籽油掺伪大豆油、菜籽油、花生油、玉米油的样本，以自主搭建的实验平台采集所制备
样本在２００～１１００ｎｍ范围内的反射光谱。将原始光谱进行Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ（ＳＧ）－连续小波变换
（ＣＷＴ）预处理后，利用 Ｋｅｎｎａｒｄ－Ｓｔｏｎｅ（Ｋ－Ｓ）算法以２∶１的比例将样本划分成校正集和预测集。
采用竞争性自适应重加权算法（ＣＡＲＳ）、连续投影算法（ＳＰＡ）、自主软收缩算法（ＢＯＳＳ）、迭代变量
子集优化算法（ＩＶＳＯ）进行特征波长选择，分别建立基于支持向量机（ＳＶＭ）、极限学习机（ＥＬＭ）、随机
森林（ＲＦ）的油茶籽油掺伪量快速预测模型，同时对特征波长的特性进行了研究。结果表明：原始光
谱经过 ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ５）预处理和 ＢＯＳＳ特征波长筛选后，建立的基于ＳＶＭ的油茶籽油掺伪量快速预
测模型能够鉴别掺伪量为１％及以上的油茶籽油，该模型在十折交叉验证和网格搜索法下得到最佳惩
罚因子（ｃ）和核函数（γ）分别为５．２７８０和０．１０８８，其预测决定系数（Ｒ２Ｐ）、预测均方根误差（ＲＭＳＥＰ）、
预测平均绝对误差（ＭＡＥＰ）分别为０．９９８５、０．０１３４、０．０１０２。特征波长聚集程度和陡度对模型预测
结果存在一定影响。综上，建立的基于反射光谱的油茶籽油掺伪量快速预测模型预测误差小，预测效

果较好。
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　　油茶籽油具有优越的理化性能，且营养丰富，长
期食用有助于人体健康［１－２］。油茶籽油价格为普通

植物油的５～１０倍［３－４］，面对悬殊的价格差异，有不

良商贩对油茶籽油掺伪，或虚假标注调和油中油茶籽

油的配比［１］，严重破坏了市场的公平性。因此，研究

快速、有效的油茶籽油掺伪量测定方法至关重要。

食用油掺伪鉴别的方法主要有色谱法［５］、核磁

共振法［６］、电子鼻法［７］、光谱法［８］等。色谱法往往

需要化学药剂的前处理，造成样本污染；核磁共振法

所使用设备价格昂贵且操作复杂；电子鼻法的稳定

性有待研究［９］；而光谱法具有直接、无污染的优

点［１０］。目前基于光谱法的食用油掺伪鉴别研究多

以近红外透射光谱（１０００～２５００ｎｍ）获取吸光度
进行建模预测［４，１１］。相比传统油脂透射光谱采集计

算吸光度的方法，反射光谱具有波长范围宽、扫描

时间短、采集更加便捷等优点［１２］。如：翁士状等［１２］

测定了菜籽油、大豆油、葵花籽油、玉米油、橄榄油、

芝麻油及花生油在３５０～２５００ｎｍ范围内的反射光
谱，实现了对食用油中饱和脂肪酸含量的快速检测；

Ｓｕ等［１３］通过自主搭建的反射光谱采集平台在

３５０～２５００ｎｍ范围内采集１１０个掺伪大豆油的芝
麻油、菜籽油样本的反射光谱并计算反射率，得到偏

最小二乘回归－多元散射校正－竞争性自适应重加
权算法（ＰＬＳＲ－ＭＳＣ－ＣＡＲＳ）为芝麻油掺伪大豆油
和菜籽油掺伪大豆油的最优预测模型，但未对掺伪

量１０％以下做出研究。另外，现有的油茶籽油鉴别
多以价格昂贵的石英比色皿完成，成本较高。因此，

本研究以低成本玻璃杯代替石英比色皿，并采用自

主搭建的实验平台采集紫外－可见－近红外反射光
谱（２００～１１００ｎｍ），首先对反射光谱进行了

Ｓａｒｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ（ＳＧ）－连续小波变换（ＣＷＴ）预处
理，然后以ＣＡＲＳ、连续投影算法（ＳＰＡ）、自主软收缩
算法（ＢＯＳＳ）、迭代变量子集优化算法（ＩＶＳＯ）４种
方法从全光谱（ＦＳ）中提取特征波长，最后分别建立
了基于支持向量机（ＳＶＭ）、极限学习机（ＥＬＭ）、随
机森林（ＲＦ）的油茶籽油掺伪量快速预测模型，以期
为开发基于反射光谱的油茶籽油掺伪检测装置奠定

基础。

１　材料与方法
１．１　实验材料
１．１．１　实验原料

油 茶籽油 （大三湘，各项指标符合 ＧＢ／Ｔ
１１７６５—２０１８《油茶籽油》标准要求）、大豆油（金龙
鱼）、菜籽油（金龙鱼）、玉米油（金龙鱼）、花生油

（鲁花），均在保质期内，从长沙大型超市购买。

１．１．２　实验装置
自主搭建的反射光谱采集平台由暗箱、玻璃杯

固定槽、可转动探头固定支架、Ｙ型光纤、Ｍａｙａ２０００
Ｐｒｏ光谱仪（美国 ＯｃｅａｎＶｉｅｗ公司）、ＨＬ１０００卤钨灯
光源（上海闻奕光电科技有限公司）、ＯｃｅａｎＶｉｅｗ光
谱采集软件（美国 ＯｃｅａｎＶｉｅｗ公司）、玻璃杯组成，
如图１所示。首先 Ｙ型光纤分叉端的两个接口分
别连接 ＨＬ１０００卤钨灯光源和 Ｍａｙａ２０００Ｐｒｏ光谱
仪，Ｙ型光纤的采集端固定在暗箱中（距离玻璃杯
液面约５ｍｍ）。然后通过光纤将光源装置发射的光
源输送至采集端位置处，并将光源射入玻璃杯的油

液内。所发射光源在油液中发生反射现象，一部分

光源会被玻璃杯、空气、油液中的杂质和气泡等吸收

从而改变传播方向，另一部分光源会继续传播。最

后有效光源在经过反射后重新被 Ｙ型光纤固定采
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集端采集，并通过光纤传送至光谱仪接收端，从而完

成油茶籽油掺伪样本反射光谱的采集。

图１　反射光谱采集平台

１．２　实验方法
１．２．１　掺伪样品的制备

按照掺伪比例 ０％、１％、３％、５％、７％、１０％、
１５％、２０％、３０％、４０％、５０％、６０％、７０％、８０％、
９０％、１００％ 将大豆油、菜籽油、玉米油、花生油分别
混入油茶籽油中（０％指纯油茶籽油样品，１００％指
纯掺伪油样品）。为确保所制备样品的独立性，以４
个组别分批制备样本，每组包括１４个掺伪大豆油样
品、掺伪菜籽油样品、掺伪玉米油样品、掺伪花生油

样品和５个纯油（油茶籽油、大豆油、菜籽油、玉米
油、花生油）样品，每组各６１个油样，共计２４４个样
品。制备时，将油样放入磁力搅拌机中，在３５℃下
搅拌１ｈ，随后静置２４ｈ。
１．２．２　光谱采集

以自主搭建的反射光谱采集平台（图１）获取原
始光谱数据，光谱扫描范围为２００～１１００ｎｍ，设置
光谱积分时间为３２ｍｓ，扫描次数为１００次，滑动平
均宽度为５，非线性矫正开启。实验前将光谱仪与
灯源设备预热４０ｍｉｎ。以１０ｍＬ液体容量为标准，
对２４４个掺伪样品进行光谱采集，同一样品采集３
次后计算其平均值，并通过式（１）计算样品反射率。

Ｔλ＝
Ｓλ－Ｄλ
Ｒλ－Ｄλ

（１）

式中：Ｔλ为反射率；Ｓλ为采集样本光谱强度；Ｄλ
为暗光谱背景强度；Ｒλ为空玻璃杯参考光谱强度。
１．２．３　光谱预处理与样本划分

光谱采集过程中容易产生杂散光、噪声等无用

信息。为了提高模型精度，首先采用 ＳＧ［１４］对原始
反射光谱进行平滑处理，然后利用 ＣＷＴ［１５］增强光
谱特征间的差异性，其中 ＳＧ平滑算法设置窗口大
小为１５，ＣＷＴ算法设置１０个变换尺度（２１～２１０）。
采用基于欧氏距离的 Ｋｅｎｎａｒｄ－Ｓｔｏｎｅ（Ｋ－Ｓ）样本
划分法［１６］将预处理后的数据分为校正集和预测集。

１．２．４　特征波长选择
冗余的波长量影响模型预测的精度和速度，为

了简化模型，分别以ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ对预处
理后的数据进行特征波长选择。ＣＡＲＳ通过十折交
互验证循环筛选出交叉验证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）
最小的波长子集作为特征波长集［１７］，设置蒙特卡罗

运行次数为 １００次，每次抽取 ８０％样品作为校正
集。ＳＰＡ利用向量的投影分析将向量最大的波长作
为待选，然后以校正模型选出冗余度低的特征波长

组合［１８］，将均方根误差（ＲＭＳＥ）最小的波长子集作
为特征波长组合，设置ＳＰＡ降维后的波长数量范围
为１～４０。ＢＯＳＳ以各子模型回归系数绝对值来分
配各波长的权重，并通过加权自主抽样（ＷＢＳ）令
波长空间优化收缩，将 ＲＭＳＥＣＶ最小的波长子集
作为特征波长组合［１９］，设置 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样次数为
１０００次。ＩＶＳＯ通过结合加权二进制矩阵采样
（ＷＢＭＳ）和顺序加法来模拟竞争过程，进而逐步
消除无用及干扰信息波长［２０］，将 ＲＭＳＥＣＶ最小的
波长子集作为特征波长组合，设置 ＷＢＭＳ采样次
数为１０００次。
１．２．５　掺伪量预测模型的建立

建立基于 ＳＶＭ、ＥＬＭ、ＲＦ的油茶籽油掺伪预测
模型。ＳＶＭ通过选取不同的核函数使特征映射到
高纬空间构建最优超平面求解最优解［２１］。选取径

向基函数作为核函数，并对惩罚因子（ｃ）和核函数
（γ）进行循环优选，建立最高预测率下的 ＳＶＭ鉴别
模型。ＥＬＭ以神经元的数量来调节模型ＶＣ维的大
小［２２］，选取Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数作为激活函数，同时通过
优选神经元数量建立预测率最高的ＥＬＭ鉴别模型。
ＲＦ利用每棵决策树的判断做出投票，以投票最多的
类别作为最终结果，ＲＦ决策树的数量是影响模型精
度的重要因素之一［２３］，选取预测准确率最高时的决

策树数量。

１．２．６　模型评价
以决定系数（Ｒ２）、ＲＭＳＥ、平均绝对误差（ＭＡＥ）

作为油茶籽油定量预测模型的评价指标。Ｒ２分为
校正决定系数（Ｒ２Ｃ）和预测决定系数（Ｒ

２
Ｐ），其代表油

茶籽油预测模型拟合数据的准确程度，Ｒ２越接近于
１表示模型效果越好。ＲＭＳＥ分为校正均方根误差
（ＲＭＳＥＣ）和预测均方根误差（ＲＭＳＥＰ），其代表预测
值和实际值之间的差距。ＭＡＥ分为校正平均绝对
误差（ＭＡＥＣ）和预测平均绝对误差（ＭＡＥＰ），相较于
ＲＭＳＥ其能够减少异常值对模型精度的评价干扰。
ＲＭＳＥ和ＭＡＥ越小表示模型效果越好。
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２　结果与讨论
２．１　光谱分析

样品原始光谱见图２。

图２　样本原始光谱

　　如图２所示，４３０ｎｍ左右处为索雷特特征峰，

６６０ｎｍ左右处为—Ｃ—Ｈ伸缩振动的五级倍频，９３０
ｎｍ左右处为—Ｃ—Ｈ三级倍频，１０５０ｎｍ左右处
为—Ｏ—Ｈ伸缩振动的二级倍频［２４－２６］。光谱曲线

之间相似度较高无法直接区分，因此需借助化学计

量学和机器学习方法对其进行预处理。

２．２　光谱预处理和样本划分
对反射光谱数据进行了 ＳＧ－ＣＷＴ预处理。

ＣＷＴ对ＳＧ平滑处理后的光谱进行分解变换时，依
据其分解尺度 （Ｌｎ）按照２ｎ应小于全光谱（ＦＳ）波
长数量（２０６８）的原则，将其分为１０个尺度，ＣＷＴ
在不同分解尺度下的预处理结果见图３。

　 　

　 　

　　　

　　　
图３　ＣＷＴ在不同分解尺度（Ｌｎ）下的预处理结果

　　由图３可知，随着分解尺度的增大，ＳＧ－ＣＷＴ
预处理将光谱曲线中不显著的特征峰谷先逐步放

大，后续光谱曲线变得更加平滑，从而使一些不明显

的特征峰谷被逐步去除，增大了光谱特征信息的捕

捉难度，证明ＣＷＴ在低分解尺度下可以有效平滑数
据，降低噪声。将 ＳＧ－ＣＷＴ预处理后的光谱矩阵
带入ＳＶＭ预测模型中，各光谱矩阵的 Ｒ２Ｃ和 ＲＭＳＥＣ
见表１。
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表１　ＳＧ－ＣＷＴ在不同分解尺度下的Ｒ２Ｃ和ＲＭＳＥＣ

预处理方法 Ｒ２Ｃ ＲＭＳＥＣ
ＦＳ ０．９９９７ ０．００５４
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ１） ０．９９９９ ０．００４８
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ２） ０．９９９９ ０．００４６
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ３） ０．９９９９ ０．００４６
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ４） ０．９９９９ ０．００４５
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ５） ０．９９９９ ０．００４２
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ６） ０．９９９８ ０．００４５
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ７） ０．９９９８ ０．００４５
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ８） ０．９９９７ ０．００６２
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ９） ０．９９９４ ０．００８１
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ１０） ０．９８００ ０．０４７０

　　由表１可知，ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ５）为最优预处理方
法，其Ｒ２Ｃ为０．９９９９，ＲＭＳＥＣ为０．００４２。因此，后
续只对ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ５）预处理后的数据进行分析。

采用Ｋ－Ｓ样本划分法按照２∶１的比例将ＳＧ－
ＣＷＴ（Ｌ５）预处理后的反射样本划分为校正集和预测
集，得到校正集１６３个、预测集８１个，如表２所示。

表２　样本划分结果

掺伪比例／％ 校正集 预测集 掺伪比例／％ 校正集 预测集

０ ３ １ ４０ １１ ５
１ ９ ７ ５０ １１ ５
３ ９ ７ ６０ １２ ４
５ ９ ７ ７０ １２ ４
７ １１ ５ ８０ １１ ５
１０ １０ ６ ９０ １２ ４
１５ １１ ５ １００ １０ ６
２０ １１ ５ 合计 １６３ ８１
３０ １１ ５

２．３　特征波长选择
ＣＡＲＳ在第６０次筛选时其 ＲＭＳＥＣＶ为最小值

（０．０８０６８），ＳＰＡ在选择３３个波长时ＲＭＳＥ基本趋
于稳定状态（０．０４８４８３），ＢＯＳＳ在选择３０个波长时
其ＲＭＳＥＣＶ为最小值（００６５４１８），ＩＶＳＯ在选择４７
个波长时其 ＲＭＳＥＣＶ为最小值（０．０９７７７），此时
ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ筛选出的特征波长数量分
别为 ３３、３３、３０、４７，分别将波长数量降至全光谱
（２０６８个波长）的１．６０％、１．６０％、１．４５％、２．２７％，
波长量的缩减可以有效提高模型的预测速度。对４
种方法所选择波长在紫外、可见、近红外３个波段中
的分布数量进行分析，结果见表３。
表３　ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ所提取波长在紫外、

可见和近红外波段的分布情况

特征波

长选择

方法

波长分布数量

紫外

（２００～３６０ｎｍ）
可见光

（３６０～７８０ｎｍ）
近红外

（７８０～１１００ｎｍ）

ＣＡＲＳ ０ ２５ ８

ＳＰＡ １２ ９ １２

ＢＯＳＳ ０ ２３ ７

ＩＶＳＯ ０ ４１ ６

　　由表３可知，ＣＡＲＳ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ提取波长集中
分布在可见光波段和近红外波段，而 ＳＰＡ所提取波
长在紫外和近红外波段的波长数量较多。ＣＡＲＳ、
ＳＰＡ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ特征波长选择结果见图４。

　　

　　
图４　ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ特征波长选择结果
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　　由于４种光谱特征提取算法的提取原理具有各
自的特点［１３］，因此造成所提取波长存在一定差异。

由图４可知，相较于ＣＡＲＳ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ，ＳＰＡ筛选波
长的分布位置多集中于光谱两端处，而两端处存在

较多的微弱震荡给预测模型增加了干扰，同时中间

部分的波长分布较为分散且多处于特征峰谷不显著

的平稳波段（７００～９００ｎｍ）。相比于 ＢＯＳＳ、ＣＡＲＳ，
ＩＶＳＯ在近红外波段提取的波长数量最少，并且近红
外波段波长在 ＩＶＳＯ所提整个特征波长中的比例较
小（可见光与近红外比约７∶１），单一波段的一小片
连续波长难以代表整个光谱最具特征的信息［１２］。

ＣＡＲＳ和ＩＶＳＯ所提取波长均忽略了９３０ｎｍ左右处
特征峰谷的有效信息，而 ＢＯＳＳ所提取的波长比
ＣＡＲＳ更加倾向分布于波形陡度大的位置处。
２．４　建模结果及建模方法比较

建立油茶籽油掺伪量快速预测模型时，通过主

要参数的寻优进一步提升各模型的预测效果。ＳＶＭ

模型通过十折交叉验证和网格搜索法确定最优的惩

罚因子（ｃ）与核函数（γ）。ＲＦ模型以十折交叉验证
和粒子群优化算法确定最优决策树数量（ｎ）。ＥＬＭ
模型设置 Ｆｏｒ循环在１～１００内以１为步长寻优隐
含层神经元数量（ｎ）。表４为 ＲＦ、ＳＶＭ、ＥＬＭ模型
寻优后的最佳参数。在此基础上，采用模型最优参

数建立的ＳＶＭ、ＥＬＭ、ＲＦ模型评价指标如表５～表７
所示。

表４　ＲＦ、ＳＶＭ、ＥＬＭ 最佳模型参数选择

特征波长

选择方法

ＲＦ ＳＶＭ ＥＬＭ

ｎ ｃ γ ｎ

ＦＳ ９８ １ ０．００３９ ７９

ＣＡＲＳ ３３ ３．０３１４ ０．１８９５ ９８

ＳＰＡ ２９ １６ ０．０２０６ ８８

ＢＯＳＳ １５ ５．２７８０ ０．１０８８ ７０

ＩＶＳＯ ２５ ９．１８９６ ０．１０８８ ９０

表５　ＳＶＭ油茶籽油掺伪量预测模型的评价指标

特征波长选择方法 波长数量
校正集 预测集

Ｒ２Ｃ ＲＭＳＥＣ ＭＡＥＣ Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ ＭＡＥＰ
ＦＳ ２０６８ ０．９９８９ ０．０１１４ ０．００５７ ０．９９５１ ０．０２３５ ０．０１４５

ＣＡＲＳ ３３ ０．９９９５ ０．００７３ ０．００５６ ０．９９７２ ０．０１７７ ０．０１１７

ＳＰＡ ３３ ０．９９９２ ０．００９２ ０．００６５ ０．９９５９ ０．０２１８ ０．０１５４

ＢＯＳＳ ３０ ０．９９９６ ０．００６９ ０．００５５ ０．９９８５ ０．０１３４ ０．０１０２

ＩＶＳＯ ４７ ０．９９９２ ０．００９６ ０．００６７ ０．９９７０ ０．０１８２ ０．０１３９

表６　ＥＬＭ油茶籽油掺伪量预测模型的评价指标

特征波长选择方法 波长数量
校正集 预测集

Ｒ２Ｃ ＲＭＳＥＣ ＭＡＥＣ Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ ＭＡＥＰ
ＦＳ ２０６８ ０．９９８２ ０．０１３９ ０．０１０３ ０．９８８２ ０．０３７１ ０．０２８６
ＣＡＲＳ ３３ ０．９９９６ ０．００６５ ０．００５０ ０．９９７２ ０．０１７６ ０．０１２９
ＳＰＡ ３３ ０．９９９１ ０．００９８ ０．００７４ ０．９９６１ ０．０２１０ ０．０１６７
ＢＯＳＳ ３０ ０．９９９１ ０．００９６ ０．００７３ ０．９９６４ ０．０２０６ ０．０１４７
ＩＶＳＯ ４７ ０．９９９３ ０．００８７ ０．００６７ ０．９９６３ ０．０２０９ ０．０１４４

表７　ＲＦ油茶籽油掺伪量预测模型的评价指标

特征波长选择方法 波长数量
校正集 预测集

Ｒ２Ｃ ＲＭＳＥＣ ＭＡＥＣ Ｒ２Ｐ ＲＭＳＥＰ ＭＡＥＰ
ＦＳ ２０６８ ０．９９３２ ０．０３０８ ０．０２２３ ０．９８２７ ０．０５３５ ０．０４０４
ＣＡＲＳ ３３ ０．９９６４ ０．０２０５ ０．０１３５ ０．９９５６ ０．０２３０ ０．０１７７
ＳＰＡ ３３ ０．９９６３ ０．０２１０ ０．０１３９ ０．９７８７ ０．０５１１ ０．０３０６
ＢＯＳＳ ３０ ０．９９５８ ０．０２２０ ０．０１５４ ０．９９０５ ０．０３３２ ０．０２０９
ＩＶＳＯ ４７ ０．９９６５ ０．０２０９ ０．０１３７ ０．９８８９ ０．０２６３ ０．０３７１

　　由表５～表７可知，在 ＳＶＭ预测模型中得到的
最佳模型为ＢＯＳＳ－ＳＶＭ，其Ｒ２Ｐ、ＲＭＳＥＰ、ＭＡＥＰ分别
为０．９９８５、０．０１３４、０．０１０２。在ＲＦ、ＥＬＭ模型中所
得到的最佳模型都是基于 ＣＡＲＳ所建立，ＣＡＲＳ－

ＥＬＭ模型的 Ｒ２Ｐ、ＲＭＳＥＰ、ＭＡＥＰ分别为 ０９９７２、
００１７６、０．０１２９，ＣＡＲＳ－ＲＦ模型的 Ｒ２Ｐ、ＲＭＳＥＰ、
ＭＡＥＰ分别为０９９５６、０．０２３０、０．０１７７。与ＣＡＲＳ－
ＥＬＭ模型相比，ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型的Ｒ２Ｐ升高了０．１３
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百分点，ＲＭＳＥＰ和 ＭＡＥＰ分别下降了 ２３．９％和
２０９％。与ＣＡＲＳ－ＲＦ模型相比，ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型
的Ｒ２Ｐ升高了０．２９百分点，ＲＭＳＥＰ和 ＭＡＥＰ分别下
降了４１．７％和４２．３％。综上，最优预测油茶籽油掺
伪量的模型为 ＢＯＳＳ－ＳＶＭ。另外，也可看出，仅在
ＲＦ模型中ＳＰＡ－ＲＦ模型的 Ｒ２Ｐ（０．９７８７）低于全光
谱模型的（０９８２７），ＲＦ模型的预测精度降低。原
因在于相比于 ＣＡＲＳ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ，ＳＰＡ提取的波长
更加倾向于紫外波段且波长分布陡度较低，从而造

成了模型精度的下降。结合波长特性分析，发现所

提取波长位置的聚集程度和陡度（图４）对模型的预
测效果具有一定影响。

ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型在校正集和预测集的预测性
能如图５所示。

图５　ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型预测性能

　　由图５可知，各点拟合程度较高、预测误差较
小，证明ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型的预测效果较好。

表８为 ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型预测集不同掺伪比例
下的ＲＭＳＥＰ。
表８　ＢＯＳＳ－ＳＶＭ模型预测集不同掺伪比例下的ＲＭＳＥＰ

掺伪比例／％ ＲＭＳＥＰ／％

０ ０．５３９０
１ １．０８０２
３ ２．０５６１
５ ０．６９４８
７ ０．６６４２
１０ １．１５３５
１５ １．６０８４
２０ １．１５２２
３０ １．４０８９
４０ １．４３７４
５０ １．８０６５
６０ ０．４４７０
７０ １．５０６９
８０ ０．７６９２
９０ ０．７３１７
１００ １．９９９９

　　由表８可知，不同掺伪比例下预测集的 ＲＭＳＥＰ

均较小，说明该模型能够有效实现掺伪比例１％及
以上的快速鉴别。

３　结　论
在紫外－可见－近红外波段内利用反射率对油

茶籽油中的大豆油、菜籽油、花生油、玉米油掺伪量

进行鉴别。首先，对比了 ＳＧ－ＣＷＴ在不同分解尺
度下（Ｌ１～Ｌ１０）的全光谱的预处理结果，得到在
ＳＧ－ＣＷＴ（Ｌ５）的预处理效果为最佳。分别以
ＣＡＲＳ、ＳＰＡ、ＢＯＳＳ、ＩＶＳＯ算法对预处理后的全光谱
进行特征波长筛选，并建立 ＳＶＭ、ＥＬＭ、ＲＦ的油茶
籽油掺伪量预测模型。结果表明，反射光谱所得到

的最优模型为 ＢＯＳＳ－ＳＶＭ，其预测模型的 Ｒ２Ｐ、
ＲＭＳＥＰ、ＭＡＥＰ分别为 ０．９９８５、０．０１３４、０．０１０２。
同时通过对特征波长特性进行分析得到，波长位置

的聚集程度和陡度对模型的预测效果存在一定影

响。建立的基于反射光谱的油茶籽油掺伪量快速预

测模型预测误差小，可实现掺伪比例１％及以上的
快速鉴别，预测效果较好。
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