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基于傅里叶变换衰减全反射红外光谱鉴别 
山茶油掺假 

林伟琦* 
(厦门市产品质量监督检验院, 厦门  361004) 

摘  要: 目的  基于傅里叶变换衰减全反射红外光谱(attenuated total reflectance-Fourier transform infrared 

spectroscopy, ATR-FTIR)结合聚类判别分析等化学计量学方法, 建立山茶油、大豆油、玉米油、葵花籽油和花

生油 5 种植物油的快速鉴别模型, 及山茶油掺假模型。方法  采集山茶油、大豆油、玉米油、葵花籽油和花

生油 5 种植物油共 99 份样品, 并按照不同质量百分比(掺伪 5%~95%)将大豆油、葵花籽油、玉米油、1:1 玉米

大豆油、花生油、棕榈油掺入到山茶油中, 获得掺假山茶油样品 196 份, 采集 600~4000 cm-1 波段的红外光谱

信息, 建立偏最小二乘判别分析(partial least squares-discriminant analysis, PLS-DA)、主成分分析-判别分析

(principal component analysis-linear discriminant analysis, PCA-LDA)、K 最近邻分类算法(K-nearest neighbor, 

KNN)以及数据驱动型簇类独立软模式分类(data driven soft independent modelling of class analogy, DD-SIMCA)

模型, 并比较各方法建模效果, 确定最优识别模型。结果  各样品组红外吸收光谱非常类似, 具有相似的特征

峰数、峰位置和峰形。DD-SIMCA 建立的鉴别模型能将山茶油和其他类别植物油样本完全分开; PLS-DA、

PCA-LDA 和 KNN 模型判别经分析比较, 发现利用 PLS-DA 和 PCA-LDA 模型在 5 种植物油的分类中校正集

和预测集中的各样本的预测值与实际值很接近, 除了花生油以外其余种类植物油的校正集和预测集样本的识

别率和预测正确率均为 100.0%; ATR-FTIR 结合 PLS 的计量学方法能够准确进行山茶油掺假定量分析, 可用

于掺杂大豆油、玉米油、葵花籽油等的定性定量分析, 结果可靠, 最低检出限可达 5%。结论  ATR-FTIR 结

合聚类判别分析等化学计量学方法实现对山茶油掺假的高效识别。 

关键词: 傅里叶变换衰减全反射红外光谱; 山茶油; 掺假; 判别分析 

Identification of Camellia oil adulteration by attenuated total 
reflectance-Fourier transform infrared spectroscopy 

LIN Wei-Qi* 
(Xiamen Products Quality Supervision & Inspection Institute, Xiamen 361004, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish a rapid identification model for 5 different types of vegetable oils (Camellia 
oil, soybean oil, corn oil, sunflower seed oil and peanut oil) and adulterated Camellia oil, using attenuated total 



216 食品安全质量检测学报 第 16 卷 
 
 
 
 
 

 

reflectance-Fourier transform infrared spectroscopy (ATR-FTIR) and chemometrics methods such as cluster 
discriminant analysis. Methods  The 99 samples of 5 different types of vegetable oils, including Camellia oil, soybean 
oil, corn oil, sunflower seed oil, and peanut oil were collected. According to the mass percentage of 5%–95%, soybean 
oil, sunflower seed oil, corn oil, 1:1 corn soybean oil, and palm oil was mixed into the Camellia oil, and 196 samples of 
the adulterated Camellia oil were obtained. Their infrared spectrum were collected in 600‒4000 cm‒1 region. The models 
for partial least squares discriminant analysis (PLS-DA), principal component analysis discriminant analysis 
(PCA-LDA), K-nearest neighbor (KNN), and data driven soft independent modeling of class analogy (DD-SIMCA) 
were established and compared to determine the optimal recognition model. Results  The infrared spectra of each 
sample group had similar characteristic peaks, peak positions, and peak shapeswere with slight differences. The 
discriminant model established by DD-SIMCA could completely separate Camellia oil samples from those of other 
types of vegetable oil. By comparison of PLS-DA, PCA-LDA, and KNN models, it was found that the predicted 
values of each sample in the training and testing sets of the classification of 5 types of edible vegetable oils samples 
using PLS-DA and PCA-LDA models were accurate and reliable. Except for peanut oil, the recognition and prediction 
accuracy of the training and testing sets of other edible vegetable oils were both 100.0%. The quantitative analysis of 
Camellia oil adulteration using ATR-FTIR combined with PLS could be accurately carried out, which could be used for 
qualitative and quantitative analysis of adulterated soybean oil, corn oil, sunflower seed oil, etc. The results were 
reliable, and the lowest limit of detection could reach 5%. Conclusion  Adulterated Camellia oil can be determined 
accurately and efficiently based on ATR-FTIR combined with chemometric methods. 
KEY WORDS: attenuated total reflectance-Fourier transform infrared spectroscopy; Camellia oil; adulteration; 

discriminant analysis 
 
 

0  引  言 

我国是山茶油的原产地, 也是世界上山茶油最主要

的产地, 优质山茶油在国际国内市场上倍受消费者青睐。

2023 年国家林业和草原局、国家发展和改革委员会、财政

部联合发布《加快油茶产业发展三年行动方案(2023—2025
年)》中明确目标为: 3 年新增油茶种植 1917 万亩、改造低

产林 1275.9 万亩, 确保到 2025 年, 全国油茶种植面积达到

9000 万亩以上、茶油产能达到 200 万 t。山茶油营养丰富, 
不饱和脂肪酸高达 90%以上, 油酸达到 80%~83%、亚油酸

达到 7%~13%, 同时含有橄榄油所没有的特定活性物质

山茶甙和茶多酚[1‒2]。油茶树生长结果需要 6~10 年, 且多

采取机械压榨法提取山茶油 , 生产加工工艺复杂 , 出油

率不高, 所以市场上的山茶油价格比其他食用植物油高

3~5 倍[3‒4]。然而市场上各种山茶油品质良莠不齐, 甚至出

现以低价的其他种类植物油掺入山茶油中以次充好的现象, 
因此开展快速无损、准确度高的山茶油掺假鉴别和品质检

测方法的研究具有重要意义。 
通常实验室进行理化检测酸价、过氧化值和碘值等指

标来评价油品的品质等级与新鲜程度[5]。酸价和过氧化值

越低, 油品氧化程度越低, 就越新鲜。理化检测手段虽能

较好的反应油脂的品质, 但是操作复杂耗时较长, 同时耗

费试剂与人力, 并且不能鉴别油脂品种, 只能作为油脂品

质检测的辅助手段。另一种较为常见的食用植物油掺假检

测方法例如气相色谱法(gas chromatography, GC)或气相色

谱 - 质谱联用法 (gas chromatography-mass spectrometry, 
GC-MS)[6‒7]、超高效液相色谱法(ultra performance liquid 
chromatography, UPLC)[8]等。GC 可以通过检测油品的脂肪

酸组成和含量, 将脂肪酸甘油酯转化为脂肪酸甲酯后测定, 
用归一法确定各脂肪酸的组成比例[9‒10], 再与国家标准中

山茶油脂肪酸组成和含量比较, 判别其质量。各类植物油

的 40 余种脂肪酸组成成分类似, 含量不同, 仅用检测油品

的脂肪酸组成和含量的方法来判别油类掺假情况工作量大

而且较难实现[11‒12], 且样品前处理时间长, 设备操作复杂

且维护成本高, 不利于进行快速和实时的油品分析。因此, 
亟需建立一种准确、高效、无损的掺假山茶油鉴别技术。 

红外光谱作为一种重要的化学分析技术, 具有快速

检测、特异性高、非破坏性等特点, 同时能在几十秒甚至

几秒内获得高质量的光谱数据, 同时测定物质的多种成分

数据[13‒15]。BAETEN 等[16]利用傅里叶变换-拉曼光谱法分

别鉴别出掺有 1%大豆油、5%玉米油和 10%初榨橄榄油的

特级初榨橄榄油。YANG 等[17]采用了近红外光谱法、傅里

叶变换红外光谱法(Fourier transform infrared spectroscopy, 
FTIR)、傅里叶变换拉曼光谱法 3 种方法对掺入低级初榨橄

榄油的特级初榨橄榄油进行鉴别和比较。匡俊豪等[18]以玉

米油、稻米油和大豆油作为掺假样品掺入山茶油中, 得到

山茶油的二元掺假样品和三元掺假样品, 并对所有样品进

行近红外拉曼光谱检测。可见红外光谱技术在食用油中掺

假鉴定应用广泛。 
食用植物油是一种复杂的混合物, 含有甾醇、磷脂、



第 2 期 林伟琦: 基于傅里叶变换衰减全反射红外光谱鉴别山茶油掺假 217 
 
 
 
 
 

 

胡萝卜素、维生素 E 等多种物质, 可能对红外/拉曼光谱产

生干扰, 给解析谱图增加了难度; 甘油三酯的立体结构的

差异也会给红外或拉曼光谱的分析带来一定的难度。而且, 
不同种类的食用油的 FTIR 具有相似的特征峰数、峰位置

和峰形, 很难单纯根据其红外光谱进行准确的分类[19‒25]。

本研究拟建立基于傅里叶变换衰减全反射红外光谱

(attenuated total reflectance-Fourier transform infrared 
spectroscopy, ATR-FTIR)数据解析的化学计量学算法用于

山茶油的聚类、判别分析, 建立识别假冒和掺假山茶油的

方法, 旨在获得一种能够高效鉴别假冒、掺假山茶油的新

方法, 为规范山茶油产品质量提供技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

本研究收集了 5 种食用油的 99 个样本, 分别是 17 个

山茶油样本、22 个玉米油样本、40 个花生油样本、12 个葵

花籽油样本和 8 个大豆油样本, 见表 1。根据购买价格, 可
以看到山茶油是价格相对较高的植物油, 其次为花生油。 

无水乙醇(分析纯, 国药集团化学试剂有限公司); 正
己烷(色谱纯, 美国 Sigma 公司) 

1.2  仪器与设备 

NICOLET 6700 FTIR 傅里叶变换中红外光谱仪[红外

附件 : ZnSe 晶体材料水平衰减全反射 (attenuated total 
reflectance, ATR)附件, 美国赛默飞世尔科技公司]。 

1.3  方  法 

1.3.1  检测条件 
扫描次数: 32; 光谱分辨率:4 cm‒1; 检测器: 氘化硫

酸三甘肽晶体(deuterated triglycine sulfate, DTGS); 分束器: 
溴化钾基片镀锗; 光源: 高强度空气冷却红外光源; 数据

采集系统: OMNIC; 实验室温度: 25 ℃。 
1.3.2  实验步骤 

采集仪器本底(空气)光谱。保证 ATR 本底能量在 6.3
以上; 将样本混匀, 滴入水平 ATR 附件中, 覆盖 ATR 晶体

表面 , 测量其红外光谱 ; 依次用正己烷、无水乙醇清洗

ATR 晶体后继续采集本底光谱; 测定下一个样本的光谱。

选 4000~650 cm‒1 区间做光谱分析, 所有的光谱数据都归

一化后再进行处理。 

1.4  化学计量学建模 

设有 n 个油样, 每个样品观测红外光谱 p 个波数吸光

度, 将收集的光谱原始数据以矩阵形式 X 表达, 见式(1), 其
中 xnp为第n个样品的第 p个指标, 并对其进行标准化处理。 
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1.4.1  主成分分析 
主成分分析(principal componet analysis, PCA)是一种

常用的无监督学习方法, 通过正交变将原始数据即量测矩

阵 X 转换为一组新的正交变量, 这些新变量称为主成分

(principal component, PC)。先求出量测矩阵 X 的协方差阵, 
采用正交变换的方法来求出它的特征值和特征向量。 

这些 PC 是原始数据的线性组合, 且彼此之间线性无

关, 能够最大限度地保留原始数据的信息, 达到了数据降

维的效果。 
1.4.2  主成分分析-判别分析法 

判别分析法(linear discriminant analysis, LDA)是在样

品标签已知的情况下, 根据某一研究对象的各种特征值判

别其类型归属问题, 为有监督的分类模式。使用 LDA 法时

样本数应大于自变量个数, 所建的判别函数的拟合结果才

好。将 LDA 应用在鉴别山茶油掺假时, 拟将样品的光谱数

据作为输入量, 但由于特征变量也就是光谱数据的个数过

大, 超过了样本数, 所以使用 PCA 来对光谱数据转换为一

组新的正交变量, 能保证光谱中特征信息不丢失, 又降低

了光谱中特征变量的维度。 
1.4.3  偏最小二乘判别分析法 

偏最小二乘法(partial least squares, PLS)主要是研究多

个自变量与因变量之间的相关关系, 即在自变量空间进行

线性变化, 同时因变量也进行线性变化, 然后再将两种变

换建立一定量的关系, 并使两组变量之间的协方差最大 , 

 
表 1  实验中使用的植物油样本统计 

Table 1  Statistics of plant oil samples used in the experiments 

种类 样本数 等级 工艺 品牌 价格(500 mL)/元

山茶油 17 一级 压榨 
金龙鱼、25 度、千岁好、山茶山、秋味坊、金浩、福临门、德

尔乐、千岛源、迎福、广西金茶王(厂家) 
52.0~112.0 

玉米油 22 一级 压榨 西王、金龙鱼、长寿花、福临门、knife、傲鹏、鲁花、多力 7.5~20.0 

大豆油 8 一级 压榨、浸出 元宝、盛洲、金龙鱼、傲鹏、嘉龙、御榨坊、福临门、惠宜 6.0~32.0 

花生油 40 一级 压榨 金龙鱼、鲁花、knife、多里、福临门、盛洲、胡姬花、乐当家 9.3~46.0 

葵花籽

油 
12 一级 压榨 金龙鱼、福临门、多力、鲁花、刀唛 8.8~15.0 
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这样各组分的贡献率最大, 从而更能代表原始数据的信

息 。 偏 最 小 二 乘 法 判 别 分 析 (partial least squares 
discriminant analysis, PLS-DA)是一种用于判别分析的多变

量统计分析方法 , 主要用于处理分类和判别问题。其与

PCA 类似, 不同的是 PCA 是无监督的, PLS-DA 是有监督

的。PLS-DA 通过最大化组间的差异, 使得组间差异最大

化, 组内差异最小化, 从而更好地区分不同的样本组。其

原理是对不同处理样本的特性分别进行训练, 产生校正集, 
并检验校正集的可信度。可以 PLS-DA 建立特征光谱与样

品类别之间的关系模型, 来实现对样品类别的预测。 
1.4.4  K 最近邻分类算法 

K 最近邻分类算法(K-nearest neighbors, KNN)是一种

简单且直观的监督学习算法, 常用于分类和回归任务。其

基本思想是: 给定一个待分类的样本, 找出与其距离最近

的 K 个训练样本(邻居), 然后通过这 K 个邻居的类别来决

定待分类样本的类别。 
KNN 分类算法的计算过程: 计算待分类点与已知类别

的点之间的距离; 按照距离递增次序排序; 选取与待分类点

距离最小的K 个点; 确定前K 个点所在类别的出现次数; 返
回前 K 个点出现次数最高的类别作为待分类点的预测分类。 

作为KNN算法中唯一的一位超参数, K值的选择对最

终算法的预测结果会产生直观重要的影响。K 值过大可能

会导致模型泛化能力下降, K 值过小则可能导致模型过拟

合。在应用中, 通常采用交叉验证法来选择最优 K 值。 
1.4.5  数据驱动的簇类独立软模式算法 

簇类独立软模式分类(soft independent modelling of 
class analogy, SIMCA)是广泛用于化学计量学中的单分类

器之一。它通过对每种类别进行无监督 PCA 建模分析, 可
以将样本关联到多个类或不关联任何类[26]。MAGDAS 等[27]

的研究表明, SIMCA 分类与机器学习的预测模型在拉曼光

谱判别蜂蜜产地和品种结果存在相关性, 且两种算法分类

结果正确率基本相同。有研究提出了基于 SIMCA 边界构

建修改的数据驱动型簇类独立软模式分类(data driven soft 
independent modelling of class analogy, DD-SIMCA), 
DD-SIMCA 通过计算每个对象的得分距离和正交距离, 从
而建立两个公差阈值: 给定显著性水平的接受区域和异常

值区域, 非常适合用于检测样品的掺假[28‒30]。 

1.5  数据处理 

数据采用 Omnic v8.2 光谱采集软件, 实验结果使用

Origin 2020、MATLAB R2018a 数据处理软件进行处理, 在个

人计算机上运行, 将植物油种类与光谱信息分别进行建模分

析, 并绘制聚类分析结果图、样本实际值和预测值相关图。 

2  结果与分析 

2.1  5 种食用油的红外光谱数据集 

5 种食用油合计 99 个样本的 ATR-FTIR 图如图 1 所

示。从图 1 中可以看出各种食用油的 ATR-FTIR 图非常相

似, 很难只通过谱图区分各类食用油样本。5 种食用油的

红外吸收光谱具有相似的特征峰数、峰位置和峰形, 表明

各种不同种类食用油的主要成分基本上是相同的。但不同

种类食用油的特征峰相对强度有一定的差别, 说明其不饱

和脂肪酸、饱和脂肪酸和酯类等成分含量是不同的。 
 

 
 

图 1  99 个食用油样本的 ATR-FTIR 图 
Fig.1  ATR-FTIR spectra of 99 edible oil samples 

 

从图 1 可以看出 , 主要的红外吸收峰分布在

700~1800 cm‒1和2800~3000 cm‒1。由于样品池内没有充氮

气净化, 在波数范围 2250~2400 cm‒1 内是空气中的二氧化碳

吸收峰。在光谱范围2000~2250、2400~2750和3100~4000 cm‒1

内没有产生吸收, 因此在数据分析过程中将这些波段去掉。 
随机选取 99 个食用油样本其中 67 个样本作为校正集, 

剩下的 32 个作为预测集。然后使用化学计量学进行数据分

析, 包括 PCA、PLS、KNN 和 DD-SIMCA 算法, 并比较各

方法建模效果, 确定最优识别模型。 

2.2  基于 DD-SIMCA 的一类判别分析 

DD-SIMCA 属于单类分类器, 该分类器用于将一个

特定的目标类别对象从所有其他对象类别中区分出来。将

2/3 的植物油样本数据集随机划分为校正集, 剩下的样本

数据作为预测集。为了防止过拟合, 模型中最佳 PC 数分别

采用杠杆率校正和留一法交叉验证确定。 
将随机选取的校正集和预测集样本按类别分为两类, 

即山茶油和其他油。将各类植物油的红外光谱数据分别

DD-SIMCA 建模, 设参数为: 校正集数据采用中心化预处

理, PC 数 3, 接受区域类型选择卡方分布, 并使用经典的

估计方法(α=0.01; γ=0.01)。 
在验证阶段, 使用新数据(校正集)对模型进行评估。

为了测试模型对目标类或者含有外部样本的新数据集的接

受和拒绝能力, 分别用预测集中非目标类、目标类和所有

类数据进行验证, 结果见图 2a, 绿色的点代表山茶油样本, 
红色的点代表其他类别油样本, 模型对目标类样本和非目

标类样本的能完成区分开。图 2b 显示所有的校正集数据都
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在公差范围内(以垂直线表示), 表明基于 DD-SIMCA 模型

的校正集不包含异常值。基于 DD-SIMCA 建立的鉴定模型

能将目标类(山茶油)和其他类别样本分开, 校正集和预测

集的正确率均达到 100%。 

2.3  基于 PLS-DA、PCA-LDA 和 KNN 的植物油分

类判别 

将植物油样本数据集分别按 7:3 随机分为校正集和预

测集。校正集用于训练和优化模型, 预测集用来预测模型的

泛化能力(即预测性能)评价。利用 MATLAB R2018a 软件, 
通过 PLS-DA、PCA-LDA 和 KNN 算法, 将植物油种类与光

谱信息分别进行建模分析。对 99 个植物油样本的光谱数据

开展全光谱(650~4000 cm‒1)聚类分析, 去除 2000~2250、
2400~2750 和 3100~4000 cm‒1 范围内光谱数据, 以尽可能消

除首位噪声, 避免因数据量大而造成冗余信息。 
5 种食用油的特征光谱数据经聚类分析, 获得 PC 选

择最佳 PC 数为 9。其中 PC1 贡献 69.82%, PC2 贡献率

17.20%, 9 个 PC 累计贡献率达 99.05% , 利用第 1、2 PC 得

分作散点图(图 3a)。作为一种常用的有监督的降维、判别分

析方法, PLS-DA 能同时将响应矩阵和浓度矩阵进行分解提

取主因子具有很强的提取信息的能力。本研究采用偏最小二

乘法对样本的 8 个变量组成数据矩阵进行处理(见图 3b)。
校正集数据经过 PCA-LDA 降维后训练得到 KNN 分类模型

(K 值为 4), 最终使用预测集数据对得到的分类模型进行测

试, 随机分组及分类识别重复进行 50 次后对分类识别正确

率取平均值。采用 PLS-DA、PCA-LDA 和 KNN 算法建立

的校正模型对样本的分类识别准确率如表 2~4 所示。 
结果显示 , 相比 KNN 模型 , 利用 PLS-DA 和

PCA-LDA 模型在 5 种植物油的分类中校正集和预测集

中各样本的预测值与实际值很接近, 只有一个花生样本

在 PCA-LDA 模型中被错判到大豆油组中, 其余种类植

物油的校正集和预测集样本的识别率和预报正确率均

为 100.0%。因此, 可以认为采用 PLS-DA 和 PCA-LDA
模型所选的分析变量比较合理, 该法用于这 5 种油的类

别鉴定结果准确。 
 

 
 

图 2  模型对预测集的接受度图(a)和校正集异常值验证图(b) 
Fig.2  Acceptance chart of the model for the prediction set (a) and verification chart for outliers in the correction set (b) 

 
 

 
 

图 3  5 种植物油样本的 PCA-LDA 图(a)和 PLS-DA 图(b) 
Fig.3  PCA-LDA (a) and PLS-DA (b) of 5 kinds of plant oil samples  
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表 2  KNN 模型对样本的分类识别准确率 
Table 2  Classification recognition accuracy of samples by KNN model 

混淆矩阵 
真实值 

 大豆油 花生油 葵花籽油 山茶油 玉米油 准确率/% 

校正集 
预测值 

大豆油 3 0 0 0 0 100.0 
花生油 0 28 0 0 1  96.6 

葵花籽油 1 0 7 0 2  70.0 
山茶油 0 0 0 11 0 100.0 
玉米油 1 0 1 0 12  85.7 

灵敏度/%  60.0 100.0 87.5 100.0 80.0  
准确度/%  91.0 

预测集 
预测值 

大豆油 0 0 0 0 0  0.0 
花生油 2 12 1 1 1  70.6 

葵花籽油 1 0 2 0 1  50.0 
山茶油 0 0 0 5 0 100.0 
玉米油 0 0 1 0 5  83.3 

灵敏度/%  0 100.0 50.0 83.3 71.4  
准确度/%  75.0 

 

表 3  PLS-DA 模型对样本的分类识别准确率 
Table 3  Classification recognition accuracy of samples by PLS-DA model 

混淆矩阵 
真实值 

 大豆油 花生油 葵花籽油 山茶油 玉米油 准确率/% 

校正集 
预测值 

大豆油 5 0 0 0 0 100.0 
花生油 0 28 0 0 0 100.0 

葵花籽油 0 0 8 0 0 100.0 
山茶油 0 0 0 11 0 100.0 
玉米油 0 0 0 0 15 100.0 

灵敏度/%  100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  
准确度/%  100.0 

预测集 
预测值 

大豆油 3 0 0 0 0 100.0 
花生油 0 12 0 0 0 100.0 

葵花籽油 0 0 4 0 0 100.0 
山茶油 0 0 0 6 0 100.0 
玉米油 0 0 0 0 7 100.0 

灵敏度/%  100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  
准确度/%  100.0 

 

表 4  PCA-LDA 模型对样本的分类识别准确率 
Table 4  Classification recognition accuracy of samples by PCA-LDA model 

混淆矩阵 
真实值 

 大豆油 花生油 葵花籽油 山茶油 玉米油 准确率/% 

校正集 
预测值 

大豆油 5 1 0 0 0 83.3 
花生油 0 27 0 0 0 100.0 

葵花籽油 0 0 8 0 0 100.0 
山茶油 0 0 0 11 0 100.0 
玉米油 0 0 0 0 15 100.0 

灵敏度/%  100.0 96.4 100.0 100.0 100.0  
准确度/%  98.5 

预测集 
预测值 

大豆油 3 0 0 0 0 100.0 
花生油 0 12 0 0 0 100.0 

葵花籽油 0 0 4 0 0 100.0 
山茶油 0 0 0 6 0 100.0 
玉米油 0 0 0 0 7 100.0 

灵敏度/% 灵敏度 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  
准确度/% 准确度 100.0 
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2.4  基于 PLS 的山茶油掺假定量分析 

选取 2 个山茶油样本分别掺入不同比例(5%、10%、

15%、20%、35%、40%、45%、50%、55%、60%、65%、

70%、75%、80%、85%、90%、95%)的大豆油、葵花籽油、

玉米油以及 1:1 的玉米大豆油。由于花生油可以凭颜色和

气味辨别出来, 因此山茶油掺花生油的最高比例为 60%; 
而棕榈油由于熔点较低, 一般常温下为固态, 掺杂量较高

时也可以辨别出来, 因此山茶油掺棕榈油的最高比例为

50%。植物油样本如表 5 和表 6 所示。 

样本集里含 8 个纯的植物油样本和 196 个掺杂样本, 
分别采集它们的 FTIR 信息, 将植物油样本数据集分别按

3:1 随机分为校正集和预测集。校正集用于训练和优化模

型, 预测集用来预测模型的泛化能力(即预测性能)评价。

利用 MATLAB R2018a软件, 通过 PLS, 将不同掺杂量的

植物油与光谱信息分别进行建模分析。山茶油掺假的真

实值和预测值相关图见图 4 所示, 利用 PLS 对掺杂了不

同种类、不同比例的山茶油样本进行定量分析, 具有良好

的表现。 
 

表 5  纯植物油样本种类和编号 
Table 5  Types and numbers of pure vegetable oil samples 

编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

品种(品牌) 
山茶油 1 

(厂家提供) 
山茶油 2 

(厂家提供) 
玉米油 

(金龙鱼)
大豆油

(元宝) 
花生油

(鲁花) 
玉米油+大豆油 

(1:1) 
葵花籽油

(福临门) 
棕榈油 

(天益佳) 
 

表 6  山茶油掺杂样本 
Table 6  Camellia oil adulterated samples 

茶油掺玉米油 茶油掺大豆油 茶油掺花生油 茶油掺玉米大豆油 茶油掺葵花籽油 茶油掺棕榈油 

1-3-5% 1-4-5% 1-5-5% 1-6-5% 1-7-5% 1-8-5% 
1-3-10% 1-4-10% 1-5-10% 1-6-10% 1-7-10% 1-8-10% 
1-3-15% 1-4-15% 1-5-15% 1-6-15% 1-7-15% 1-8-15% 
1-3-20% 1-4-20% 1-5-20% 1-6-20% 1-7-20% 1-8-20% 
1-3-25% 1-4-25% 1-5-25% 1-6-25% 1-7-25% 1-8-25% 
1-3-30% 1-4-30% 1-5-30% 1-6-30% 1-7-30% 1-8-30% 
1-3-35% 1-4-35% 1-5-35% 1-6-35% 1-7-35% 1-8-35% 
1-3-40% 1-4-40% 1-5-40% 1-6-40% 1-7-40% 1-8-40% 
1-3-45% 1-4-45% 1-5-45% 1-6-45% 1-7-45% 1-8-45% 
1-3-50% 1-4-50% 1-5-50% 1-6-50% 1-7-50% 1-8-50% 
1-3-55% 1-4-55% 1-5-55% 1-6-55% 1-7-55% 2-8-5% 
1-3-60% 1-4-60% 1-5-60% 1-6-60% 1-7-60% 2-8-10% 
1-3-65% 1-4-65% 2-5-5% 1-6-65% 1-7-65% 2-8-15% 
1-3-70% 1-4-70% 2-5-10% 1-6-70% 1-7-70% 2-8-20% 
1-3-75% 1-4-75% 2-5-15% 1-6-75% 1-7-75% 2-8-25% 
1-3-80% 1-4-80% 2-5-20% 1-6-80% 1-7-80% 2-8-30% 
1-3-85% 1-4-85% 2-5-25% 1-6-85% 1-7-85% 2-8-35% 
1-3-90% 1-4-90% 2-5-30% 1-6-90% 1-7-90% 2-8-40% 
1-3-95% 1-4-95% 2-5-35% 1-6-95% 1-7-95% 2-8-45% 
2-3-5% 2-4-5% 2-5-40% 2-6-5% 2-7-5% 2-8-50% 

2-3-10% 2-4-10% 2-5-45% 2-6-10% 2-7-10%  
2-3-15% 2-4-15% 2-5-50% 2-6-15% 2-7-15%  
2-3-20% 2-4-20% 2-5-55% 2-6-20% 2-7-20%  
2-3-25% 2-4-25% 2-5-60% 2-6-25% 2-7-25%  
2-3-30% 2-4-30%  2-6-30% 2-7-30%  
2-3-35% 2-4-35%  2-6-35% 2-7-35%  
2-3-40% 2-4-40%  2-6-40% 2-7-40%  
2-3-45% 2-4-45%  2-6-45% 2-7-45%  
2-3-50% 2-4-50%  2-6-50% 2-7-50%  
2-3-55% 2-4-55%  2-6-55% 2-7-55%  
2-3-60% 2-4-60%  2-6-60% 2-7-60%  
2-3-65% 2-4-65%  2-6-65% 2-7-65%  
2-3-70% 2-4-70%  2-6-70% 2-7-70%  
2-3-75% 2-4-75%  2-6-75% 2-7-75%  
2-3-80% 2-4-80%  2-6-80% 2-7-80%  
2-3-85% 2-4-85%  2-6-85% 2-7-85%  
2-3-90% 2-4-90%  2-6-90% 2-7-90%  
2-3-95% 2-4-95%  2-6-95% 2-7-95%  

注: 1-3-5%代表 1 号山茶油掺入 5% 3 号玉米油, 以下类推。 
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一般模型的好坏主要由校正均方根误差(root mean 
square error of cross validation, RMSECV)、预测均方根误差

(root mean square error of prediction, RMSEP)以及决定系数

(coefficient of determination, R2)等综合评判。一般情况下, 
RMSECV和RMSEP数值越低, R2数值越接近 1, 模型越好。 

由表 7 可知 , 山茶油掺杂其他种类植物油的校正

RMSECV 在 0.2413~6.5127 之 间 , 验 证 RMSEP 在

1.4246~10.3908, R2 在 0.8413~0.9999 之间, 尤其是掺杂葵

花籽油和掺杂玉米大豆油的模型较稳健。说明利用 PLS 对

掺杂不同种类、不同比例的山茶油样本进行定量分析, 结
果准确可靠。因此本研究所构建的 PLS 模型能够满足山茶

油中掺杂其他种类植物油的定量判别要求, 最低检测限可

达 5%, 为山茶油品质鉴定与掺杂量预测提供了一种快速、

简单、准确的方法, 在实际应用中具有一定的参考价值。 

 

 

 
注: a. 山茶油掺大豆油; b. 山茶油掺花生油; c. 山茶油掺葵花籽油; d. 山茶油掺玉米油; e. 山茶油掺棕榈油; f. 山茶油掺玉米大豆油。 

图 4  PLS 计算山茶油掺假的真实值和预测值相关图 
Fig.4  Correlation between the true and predicted values of Camellia oil adulteration calculated by PLS 

 
表 7  基于 PLS 的山茶油掺假定量分析结果比较 

Table 7  Comparison of quantitative analysis results of Camellia oil adulteration based on PLS method 

 掺大豆油 掺花生油 掺葵花籽油 掺玉米油 掺棕榈油 掺玉米大豆油

R2 0.9832 0.9868 0.9999 0.9489  0.8413 0.9980 

R 0.9915 0.9934 1.0000 0.9741  0.9172 0.9990 

RMSECV 3.7404 2.0953 0.2413 6.5127  6.0984 1.2874 

RMSEP 3.8705 3.3625 8.4564 3.9204 10.3908 1.4246 

 
3  结  论 

本研究采用 ATR-FTIR 结合化学计量学的方法, 建
立不同种类植物油及山茶油掺假的快速识别模型。

DD-SIMCA 建立的鉴定模型能将山茶油和其他类别植

物油完全分开 ; 基于 5 种植物油样本的 PLS-DA、

PCA-LDA 和 KNN 模型判别经分析比较 , PLS-DA 和

PCA-LDA所选取的分析变量比较合理, 可用于 5 种植物

油的类别鉴定; ATR-FTIR结合 PLS的计量学方法能够准

确进行山茶油掺假定量分析; 可用于掺杂大豆油、玉米

油、葵花籽油等的定性定量分析, 最低检测限可达 5%。

研究表明 , ATR-FTIR 结合化学计量学方法可以实现对

山茶油掺假鉴别的高效识别, 为规范山茶油产品市场提

供技术支持。 
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