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摘  要: 目的  实现菜籽油生产过程中加工参数的自动给定 , 研究基于人工神经网络的自动决策方法。

方法  利用菜籽油加工过程的检测数据, 建立一种宽度回声状态网络模型对加工参数与危害物的内在映射关

系进行建模; 在危害物含量要求下, 利用此模型可实现加工过程参数的自动给定。结果  以脱臭工序为例的

实验表明, 所提方法能够有效利用已知变量自动计算出加工参数, 宽度回声状态网络的计算精度优于其他几

种典型循环神经网络模型。结论  所提方法可有效提升菜籽油加工过程危害物的自动控制水平, 进而提升加

工过程的科学性和规范性。 
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ABSTRACT: Objective  To realize the automatic setting of processing parameters in rapeseed oil production, and 

study the automatic decision-making method based on artificial neural network. Methods  Using the detection data 

of rapeseed oil processing, a broad echo state network model was established to model the internal mapping 

relationship between processing parameters and hazards. Under the requirements of hazardous substance content, the 

automatic setting of process parameters could be realized using this model. Results  Taking the deodorization 

process as an example, it showed that the proposed method could effectively use the known variables to automatically 

calculate the processing parameters, and the calculation accuracy of the broad echo state network was better than that 

of several other typical recurrent neural network models. Conclusion  The proposed method can effectively improve 

the automatic control level of hazards in rapeseed oil processing, thereby improving the scientificity and 

standardization of the processing. 
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0  引  言 

油菜籽在全国的播种面积为 753.43 万公顷, 年产量

为 1493.07 万 t, 两项均居各油料作物的首位, 是我国农作

物的重要组成部分之一[1]。近年来不断倡导健康饮食, 居

民更加注重食用油的健康问题, 优质菜籽油由于其油酸含

量较高(55%~60%)、饱和脂肪酸含量较低(7%)的优点而备

受消费者青睐[2], 菜籽油的生产和加工具有十分广阔的前

景。近年来, 食品安全备受人们关注, 如何在提高菜籽油

生产效率的同时注重提高品质要求和质量安全成为一大热

点问题。 

菜籽油品质及其中的危害物含量水平与加工过程密

切相关。目前在菜籽油的实际生产中, 各企业加工设备的

不同会导致加工参数存在差异, 加工过程相关参数的设定

以人为经验为主。若在原材料成为成品油的过程中加工参

数给定出现偏差, 或加工参数与实际情况不匹配, 将导致

焙炒、碱炼和脱臭等工艺过程中苯并芘、反式酸等危害物

含量增加[3]。同时, 人工经验的积累相比企业加工设备更

新换代具有一定的滞后性, 当企业加工工艺流程升级改变

和设备换新时, 会面临以往的生产经验无法匹配现有生产

模式、短时间内难以大量积累生产经验等问题。此外, 现

有加工过程参数的决策方法缺乏客观数据的支撑, 人为经

验缺乏数据可解释性, 往往会因为不同加工人员造成较大

的差异性。综上所述, 如何针对危害物控制问题实现菜籽

油加工过程中相关参数的自动决策给定, 成为新时代食品

加工面临的实际问题[4]。 

目前对于油料产品加工过程的研究主要集中在加工

工艺和质量控制。张友峰[5]研究了油菜籽皮仁中重金属、

多环芳烃和硫苷含量的差异及分布规律; 邱会东等[6]对 6

种食用植物油原料及产品中金属元素的迁移性进行分析; 

吴雪辉等[7]采用传统机器学习方法(支持向量机和浅层神

经网络)通过测定油茶籽油样本脂肪酸含量数据构建油茶

籽油中主要脂肪酸的定量回归模型。分析现有研究可知, 

油料产品危害物含量与加工过程具有关联关系, 从信息学

建模角度来看, 加工参数的自动决策本质是建立危害物含

量与加工参数的定量关系模型。金学波等[8]针对小麦加工

链镉含量数据含有强非线性、强随机性噪声而导致的传统

建模拟合度不高等问题, 提出一种基于正则化方法的深度

预测模型。牛耀星等[9]采用一级动力学模型结合 Arrhenius

方程建立基于金针菇子实体品质指标的货架期预测模型, 

并对模型的预测精确度进行验证及评价。传统浅层神经网

络在解决复杂非线性问题时存在一定不足, 如前馈神经网

络在网络中没有反馈、单层感知器无法解决线性不可分问

题。新兴的深度学习发展十分迅速, 但同时也面临网络模

型规模与训练速度、训练精度的平衡问题。前期研究发现, 

宽度学习系统(broad learning system, BLS)对非线性数据关

系具有良好的逼近能力[10], 且其增量学习机制有效解决了

网络计算规模问题。同时 , 回声状态网络 (echo state 

network, ESN)在隐藏层引入了一个储备池来替代多层神经

网络的隐含层, 不需要反向传播从而更具有训练速度上的

优势[11]。宽度学习系统及回声状态网络在数据建模方面具

有不同优势, 为上述数据关系挖掘问题提供了新的可能。 

本研究根据菜籽油产品中危害物含量的控制要求, 对

加工过程参数的自动给定问题进行研究。针对菜籽油加工过

程参数与危害物含量数据之间的映射关系, 提出一种宽度

回声状态网络(broad echo state network, BESN), 在宽度学习

系统的增强层引入 ESN 从而进行建模。在运用此模型时, 可

输入要求的危害物含量, 自动计算得出菜籽油脱臭等加工

过程的具体操作参数。本方法通过引入机器学习解决加工参

数与危害物控制的关联问题, 基于数据驱动的思想为菜籽

油加工提供自动决策技术, 从而提升加工过程的数据支撑

作用和自动化水平。 

1  材料与方法 

1.1  材料、试剂与设备 

油菜籽为某企业收购原料。 

正己烷、乙腈(色谱纯, 美国 Fisher 公司); 苯并芘标

准品(100 μg/mL, 德国 Dr.Ehrenstorfer 公司); 苯并(a)芘分

子印迹柱(500 mg/6 mL, 北京艾杰尔科技有限公司); 中性

氧化铝柱(美国赛默飞世尔科技有限公司); 微孔滤膜(美国

Ameritech 公司)。 

MiniSpin 离心机(德国艾本德公司); 1200 液相色谱-荧

光检测器(美国安捷伦公司); BSA223S 分析天平(精度 0.1 

mg, 瑞士 Sartorius 公司); 默克 Milli-Q 超纯水机(美国

Millipore 公司)。 

进行模型计算的设备为 R7000 便携式电脑(配备 16 

GB 运行内存和 RTX3050 显卡)。 

1.2  方  法 

1.2.1  菜籽油加工链关键节点分析 

菜籽油加工链主要分为两个过程, 分别是毛油的制

备过程和精炼油的制备过程, 如图 1~3 所示。 

 

 
 

图 1  原料预处理工艺简化示意图 

Fig.1  Simplified diagram of the raw material pretreatment process 
 

菜籽油的制备首先需要对加工原料的菜籽进行预处

理, 去除杂质得到净菜籽, 再将净菜籽加工成毛油, 相关

步骤如图 1 和图 2 所示。需要注意的是, 菜籽油原料可能

含有污染物, 如生长地含有重金属超标的土壤和水, 培育
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过程中带来的农药化肥残留等。同时, 菜籽油相关加工工

艺也会引入新的残留物影响油的品质, 如在图 3 所示的精

炼油制备过程中, 脱胶工序中的非水化磷脂和脱色工序中

采用的吸附白土等残留物。在脱臭和冬化工序中, 温度是

需要控制的关键因素。适宜的温度有助于去除油脂中的游

离脂肪酸、苯并芘和塑化剂等, 但温度过高会导致营养物

质如生育酚、植物甾醇的损失, 还会导致色素固着造成油

脂色泽加深, 此外还会造成缩水甘油酯、聚合物等危害物

的形成。 

 

 
 

图 2  制油工艺简化示意图 

Fig.2  Simplified diagram of the oil making process 
 
 

 
 

图 3  精炼油的制备过程简化示意图 

Fig.3  Simplified diagram of the preparation process of refined oils 

 
分析上述菜籽油加工过程可知, 不同环节的具体加

工方式和参数对各类危害物含量具有直接影响, 为此需要

对加工参数进行科学给定。本研究基于数据驱动思想解决

此问题, 首先采集相关数据, 然后建立机器学习模型用于

挖掘相关关系。 

1.2.2  苯并芘浓度的测定 

目前多采用高效液相色谱法对苯并芘进行定量检测, 

即植物油依次经过正己烷提取、中性氧化铝或分子印迹小

柱净化、浓缩、乙腈溶解后得到待测样品[12‒13], 样品在配

备荧光检测器的反相液相色谱进行分离检测, 最后通过外

标法计算获得样品中苯并芘的含量[14‒15]。 

1.3  数据处理 

1.3.1  苯并芘含量数据集构建 

植物油中的苯并芘来源主要有两种 , 食用油卫生

标准 GB 2716—2018《食品安全国家标准 植物油》中规

定植物油中苯并芘的含量不得高于 10 μk/kg。第一种是

在油料生长环境中受工业生产和人类活动产生的苯并芘

污染的土壤、水和空气, 伴随植物生长进入油菜籽中[16]。

第二种是油料加工企业在热加工过程中所产生的苯并

芘。由于菜籽油加工企业对不同批次使用的油菜籽产地

溯源较为困难, 而且不同地区的菜籽油风味不同导致油

料加工企业在采购油菜籽品种时对种类的侧重也会不

同。因此本研究主要集中在热加工过程中, 通过自动决

策菜籽油的加工参数来探索一种能够有效降低菜籽油

中苯并芘含量的方法。 

目前已有关于不同加热温度和时间对菜籽油中苯并

芘含量影响的相关研究[17], 考虑到菜籽油不同加热温度和

时间等加工工艺的复杂度, 从加热温度和时间这两个工艺

条件出发来降低苯并芘的含量[18], 这样首先不需要加工企

业对生产线进行升级改造, 其次温度和时间这两个因素简

单可控易调节, 对企业来说可以节约时间成本和生产成

本。菜籽油加工的多个环节中, 苯并芘的产生是由于温度

过高引起的高分子蛋白质裂成的低分子氨基酸与植物油脂

的热聚合反应, 为避免多个需要加热的环节造成苯并芘的

含量反复增加, 本研究针对菜籽油精炼制备中脱臭工序的

脱臭时间和脱臭温度进行加工参数辨识。脱臭工序是精炼

油的制备过程中最后一个需要加热的环节, 因此在脱臭工

序中对脱臭时间和脱臭温度的参数辨识对降低成品油中苯

并芘的含量具有重要作用。 

在实际生产过程中, 需要针对原料中苯并芘的含量, 

以成品质量要求为依据, 选择合适的脱臭温度和时间。为

设立对照实验, 分别选取脱臭工序中不同苯并芘含量的成

品, 并对成品的脱臭时间和脱臭温度分别设立相同温度下

不同时间和相同时间下不同温度等对照条件对脱臭过程中

苯并芘含量进行测定。 

1.3.2  基于 BESN 模型分析 

本研究提出一种BESN, 用于映射相关变量的关系, 进

而指导菜籽油加工过程。为满足 BESN 对训练数据的基本要

求, 研究过程中采用 3 次样条插值方法[19‒20]对现有检测数

据进行增广。该方法可以辅助建立离散变量之间的函数关系, 

3 次样条插值相对于埃尔米特插值得到的数据曲线更加光滑, 

相对于分段线性插值更加贴合真实的数据变化, 适用于本次

实验所采取的数据特性。与 2 次插值样条相比, 3 次插值样条

在时间序列预测拟合预测值具有更好的拟合效果[21‒22]。本研

究采用 3 次样条插值函数将数据扩充为 8000 组作为训练集, 

再将原表内 14 组数据作为测试集, 并将 3 列变量作为输入

数据, 分别为原料中苯并芘的含量, 成品中苯并芘中的含量

和脱臭温度, 将脱臭时间作为输出数据, 由此可通过 3 列数

据预测 1 列的形式再分别采用不同的网络进行菜籽油加工

参数的回归分析。网络结构如图 4 所示。 
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注: X 代表输入数据, Z 为输入数据 X 输入映射层得到的映射节点, 

F 表示映射节点 Z 组成映射层输出矩阵, 同样 H 代表映射节点 Z

输入增强层得到的增强节点, E 为增强层输出的增强节点矩阵, Y

为宽度回声状态网络的输出; enhance layer 指强化层, mapped 

feature 指映射特征。 

图 4  宽度回声状态网络示意图 

Fig.4  Diagram of the broad echo state network 
 

图 4 中, 宽度回声状态各层功能如下:  

(1)映射层 

数据进入映射层, 映射层通过具有较强挖掘数据特

征的映射函数生成一个个特征节点, 这些特征节点共同组

成映射层的输出。 

(2)增强层 

再将映射层的输出输入到增强层, 增强层的每一个神经

单元都是回声状态网络单元, 回声状态网络中的储备池用来

处理输入信息, 多个增强层神经单元可以对输入增强层的信

息进行并行处理, 进而获得更加丰富的状态信息[23‒24]。 

(3)输出层 

输出层的输出由映射层的映射矩阵和增强层输出的

增强矩阵共同组成。最后, 通过输出层的线性拟合关系计

算状态信息与真实输出之间的关系, 得到输出权重, 网络

训练完成。 

宽度回声状态是由宽度学习系统结合回声状态网络而

成, 具有宽度学习增量算法的优势, 使用宽度回声网络进行

预测, 首先要确定网络的输入输出[25]。本研究采取的输入数

据分别为原料中苯并芘的含量、脱臭时间和成品中苯并芘中

的含量, 输出数据为脱臭温度, 由此确定好网络的输入输出

后开始进行网络训练实现对菜籽油加工参数的辨识。 

对于一个特定的 BESN 网络, 它的模型结构首先定义

为: 映射层神经元个数为 n, 增强层中回声状态网络储备

池中的单元个数为 m[10]。其中, 根据输入数据 X, 映射层的

特征映射节点 Z1 的表达式如公式(1)所示, 特征映射节点的

表达式 Zi 如公式(2)所示, 增强层输出如公式(3)所示, 网络

输出公式与宽度学习系统输出公式一致[26], 如公式(4)所示:  

             1 e1 e1  Z XW           (1) 

 i ei ei    1,  2,  ...,     Z XW i n       (2) 

其中,  为激活函数; 权重 Wei 和偏置 βei 随机生成。将 n

组特征节点拼接为Zn=[Z1, Z2, …, Zn], 然后输入到BESN网

络增强层, 增强层的每一个神经单元都是 ESN 单元[27], 用

Hj 表示含有 r 个神经元的第 j 组增强节点, 则有公式(3):  

   in
j+1 j j+1 j

ˆ1 1,  2,  ...,       H H f W Z WH j m  (3) 

其中, α为遗忘率, α越小代表上一个状态被遗忘的信息越

小, 则被保留的信息越多。反之, α越大代表上一个状态被

遗忘的信息越大, 被保留的信息越多。Win 为输入连接权值

矩阵, Ŵ 为储备池连接权值矩阵, ( )f 代表激活函数, 一

般选择 tanh 函数或者 sigmoid 函数。将 m 组增强节点拼接

为 Hm=[H1, H2, …, Hm], 记 A=[Zn|Hm], BLS 的输出公式如

(4), 其中 Wout 为输入层到输出层的权重。 

out WY A                  (4) 

BESN 是以宽度学习系统为框架, 在宽度学习系统的

增强层引入 ESN 为神经元实现特征增强。BESN 相比在深

度方向上延伸而选择通过横向添加神经节点来完成特征传

递, 相比较复杂的神经网络而言所需要更新的参数少、权

重求解方便, 从而节省训练时间和计算量, 同时也具有较

强的泛化能力。BESN 可以直接向原始模型添加节点或输

入数据, 而无需重建从而简化参数调整和重构的过程, 可

以大量节约计算机的算力, 更具有应用前景。BESN 只需

借助伪逆求取网络隐藏层到输出层的权重, 这种求解方式

快速, 而且不会遇到梯度消失或爆炸的问题。 

1.3.3  预测结果评价标准 

本研究使用 3 个量化评价指标来评估系统的性能, 分

别为均方根误差(root mean square error, RMSE)、平均绝对

误差(mean absolute error, MAE)和皮尔逊相关系数 R。其中, 

RMSE、MAE 的值越小越体现出预测值接近真实值, R 的

值越大越体现出拟合程度越好 [28‒29]。其中均方根误差

RMSE、平均绝对误差 MAE 和皮尔逊相关系数 R 3 种评价

指标的计算公式分别如公式(5)、(6)和(7)所示:   

     2
i i

1

1
ˆRMSE ( )



 
m

i

y y
m

          (5) 

          i i
1

1
ˆMAE= ( )




m

i

y y
m

            (6) 

i i i i
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2 2
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
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m

i

m m

i i

y y y y

R

y y y y

         (7) 

其中, m 为样本数, y 为实际的脱臭温度值, ŷ 为模型预测
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给出的各环节脱臭温度值, y 为实际脱臭温度的平均值, 

ŷ 表示脱臭温度预测结果的平均值。 

2  结果与分析 

2.1  不同模型决策的性能比较 

在相同温度下不同时间和相同时间下不同温度等对

照条件下对脱臭过程中苯并芘含量进行测定, 结果如表 1

所示, 测定变量包含菜籽油原料中苯并芘的含量、脱臭工

序中的温度和时间以及成品中的苯并芘的含量。 

 
表 1  脱臭对菜籽油中苯并芘的影响 

Table 1  Effects of deodorization on benzopyrene in rapeseed oil 

原料/(μg/kg) 脱臭温度/℃ 脱臭时间/min 成品/(μg/kg)

 16.890 270 110 9.77 

 16.890 250 100 10.89 

 16.890 

 16.890 

 16.890 

 16.890 

 16.890 

 16.890 

 10.483 

 10.483 

 10.483 

 10.483 

 10.483 

 10.483 

250 

230 

240 

250 

260 

270 

220 

240 

260 

260 

260 

260 

120 

80 

80 

80 

80 

80 

100 

100 

100 

40 

60 

80 

10.12 

13.75 

12.98 

11.08 

10.68 

10.04 

6.76 

4.60 

 0.00 

9.59 

7.24 

3.55 

 
基于表 1 中的数据进行实验。其中, 前 8000 组数据

用作训练集, 对模型的性能进行训练优化; 表 1 中的数据

作为测试集, 测试模型的性能。数据实验使用本研究提出

的模型与长短期记忆网络(long short term memory, LSTM)、

ESN、门控循环单元(gated recurrent units, GRU)模型进行对

比, 使用 RMSE、MAE、R 3 种指标进行结果评估, 结果见

表 2。 

 
表 2  不同模型决策的性能对比 

Table 2  Performance comparison of different model decisions 

模型 RMSE MAE R 

ESN 23.2139 19.6443 ‒0.2020 

LSTM 14.0410 12.5043  0.0937 

GRU 14.1663  1.6506  0.5571 

本研究所提模型  0.0205 12.6421  0.9999 

 
由表 2 可知, 本研究所提模型的 RMSE 达到 0.0205, 

相比其他模型效果最好。从表 2 中可以看出, ESN 和 LSTM

作为循环神经网络, 虽然能够解决一定程度的梯度问题, 

但对于更长的数据还是无法学习到长时依赖关系, 因此造

成在拟合非线性数据的任务上效果不佳。而 BESN 具有特

征层和增强层, 相比于单一的循环神经网络结构, 利用特

征层优异的特征学习能力来获得输入数据中表达能力更强

的数据特征[30]。首先, 通过特征层将输入数据生成第一特

征映射节点, 继而传输到第二特征节点, 利用输入数据映

射的特征作为网络的特征节点。其次, 映射的特征会传递

到随机生成权重的增强节点。强化层通过 ESN 单元的储备

池处理输入信息, 多个强化层神经单元可以对输入强化层

的信息进行并行处理, 进而获得更加丰富的状态信息。通

过验证集的验证与对比分析, 本研究所提模型在预测任务

中表现更为出色, 具有加工参数辨识能力, 对于菜籽油脱

臭温度等加工参数有良好的预测性能, 能够达到加工参数

自动决策的目的。 

2.2  加工参数决策结果分析 

研究利用提出的 BESN 对菜籽油加工参数进行 14 组

数据的测试, 结果如图 5 所示。具体而言, 在已知菜籽油

原料苯并芘含量、成品中苯并芘含量要求、脱臭时间的条

件下, 对 14 组不同情况下的脱臭温度进行自动辨识。其中, 

选取典型深度网络作为对比方法, 包括 ESN、LSTM、GRU, 

均使用 8000 组训练数据对模型进行自学习。从图 5 中可以

看出, 在前 6组实验危害物测定时, BESN更贴近真实数据, 

预测精度更高, 能够明显的拟合数据变化趋势。前 5 组实

验数据量波动较大, 相较于对照组网络, BESN 在拟合波动

性较大的数据能够发挥出明显的优势, 而 GRU 等网络在

拟合波动性较大的数据明显表现不佳。第 6 至第 10 组数据

波动适中, BESN 相比对照组能够跟随数据变化的趋势, 依

然表现出优良的预测性能。第 11 组至第 14 组数据波动性

较小且变化规律明显, 但 BESN 同样表现出较好的拟合趋

势, 同时在实际生产中, 因为菜籽油原材料往往来自于不

同产地, 造成菜籽油苯并芘等危害物含量随着生长环境受

到的污染不同表现出较大的差异性, 因此是真实的数据往

往具有较大的波动性。综上所述, BESN 因其能够拟合真实

的数据且具有更优良网络性能更适用于实际菜籽油不同加

工参数对危害物含量预测应用的场景。 
 

 
 

图 5  菜籽油加工参数自动辨识结果 

Fig.5  Automatic identification results of rapeseed oil  
processing parameters 
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GB 2762—2012《食品安全国家标准 食品中污染物限量》

中规定苯并(a)芘在菜籽油中最大使用量 10 μg/kg。从图 5 中可

以看到在原料为 16.89 μg/kg 和脱臭时间为 80 至 100 min 的条

件下, 根据网络辨识结果, 如果要达到 GB 2762—2012 中规

定苯并(a)芘在菜籽油中最大使用量 10 μg/kg 的标准, 则需

要将温度调整到 270℃。在原料为 10.483 μg/kg的条件下, 同

样可以自动辨识脱臭温度等参数。 

本研究以脱臭工艺为例, 以苯并芘为主要控制的危

害物为依据对脱臭温度进行自动分析。若在生产过程中获

得了更多的检测数据, 可对该网络进行持续训练和优化, 

使之与实际生产数据更为相符。在实际生产中, 可将原料

中苯并芘含量、预期含量等参数输入本研究所提网络 , 

BESN 可自动计算出适用于当前环境的脱臭温度, 进而指

导油料加工过程。此决策过程不依赖于人工, 通过机器学

习方法实现了加工参数的自动决策。 

3  结  论 

大宗油脂是重要的基础性食品, 其中菜籽油占到大

宗油脂产品的较大比例。为了确保菜籽油质量安全, 油料

加工企业就必须在菜籽油加工过程注重去除危害物的含量, 

为提升加工过程的科学性和规范性, 需要研究一种加工参

数的自动决策方法。本研究针对菜籽油加工参数的辨识和

选择问题, 提出基于 BESN 的菜籽油加工参数自动决策方

法。应用网络模型可以根据菜籽油原料情况和危害物控制

需求, 准确地预测出加工环节的参数。研究表明所提网络

模型相对经典深度学习网络可以提高数据分析精度, 实现

对复杂数据的可靠挖掘。本研究所提方法是运用信息领域

机器学习方法对食品安全控制的解决方案探索, 可充分发

挥生产过程数据的作用, 避免人为经验造成的决策偏差甚

至错误。该方法可推广至其他油料产品的加工过程, 为实

现规范化、自动化的加工生产提供技术支持。 
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