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基于中红外光谱法检测煎炸油极性组分 

靳佳蕊 1,2, 孙晓荣 1,2*, 郑冬钰 1,2, 刘翠玲 1,2, 张善哲 1,2, 赵沐天 1 

(1. 北京工商大学人工智能学院, 北京  100048; 2. 北京工商大学, 食品安全大数据 

技术北京市重点实验室, 北京  100048) 

摘  要: 目的  利用中红外光谱技术实现对煎炸油极性组分的快速检测。方法 根据光谱-理化值共生距离分

类法对煎炸油中红外光谱数据进行样本划分, 从而得到校正集和预测集。采用卷积(Savitzy-Golay, S-G)平滑+

一阶导数预处理手段, 利用竞争自适应重加权算法(competitive adaptive reweighted sampling, CARS)进行特征

提取, 建立煎炸油极性组分含量的偏最小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)预测模型, 并利用 BP

神经网络算法对模型进行优化。结果  BP 神经网络算法建立的模型校正集决定系数为 0.9032, 校正集均方根

误差(root mean square error of calibration, RMSEC)为 0.1264, 预测集决定系数为 0.8569, 预测集均方根误差

(root mean square error of prediction, RMSEP)为 0.0625。经 BP 神经网络算法优化后, 均方根误差明显减小, 提

高了预测模型的准确性。结论  结合 BP 神经网络算法的中红外光谱技术是一种检测煎炸油极性组分的有效

方法, 为食用油品质的快速检测提供理论指导和技术支撑。 

关键词: 中红外光谱法; 煎炸油; 极性组分; 偏最小二乘回归; BP 神经网络算法 

Detection of polar components in frying oil based on  
mid-infrared spectroscopy 

JIN Jia-Rui1,2, SUN Xiao-Rong1,2*, ZHENG Dong-Yu1,2, LIU Cui-Ling1,2,  
ZHANG Shan-Zhe1,2, ZHAO Mu-Tian1 

(1. School of Artificial Intelligence, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China; 2. Beijing Key 
Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

ABSTRACT: Objective  To rapidly detect polar components in frying oil by mid-infrared spectroscopy. 

Methods  According to the sample set partitioning based on joint X-Y distance, the samples of infrared spectral 

data in frying oil were divided, and the correction set and prediction set were obtained. Moreover, competitive 

adaptive reweighted sampling (CARS) algorithm was used for feature extraction after Savitzy-Golay (S-G) 

smoothing+1st derivative preprocessing. The prediction model of polar components had been established by partial 

least squares regression (PLSR) methods, which was optimized by BP neural network algorithm. Results  The 

model was established by BP neural network algorithm, the coefficient of determination and root mean square error 
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of calibration (RMSEC) were 0.9032 and 0.1264, respectively. The coefficient of determination and root mean 

square error of prediction (RMSEP) were 0.8569 and 0.0625, respectively. After optimized by BP neural network 

algorithm, the root-mean-square error decreased obviously, which improved the accuracy of the prediction model. 

Conclusion  Mid-infrared spectroscopy combined with BP neural network algorithm is an effective method to detect 

polar components of frying oil, which provides theoretical guidance and technical support for rapid quality detection 

of edible oil. 

KEY WORDS: mid-infrared spectroscopy; frying oil; polar components; partial least squares regression; BP neural 

network algorithm 
 
 

0  引  言 

煎炸食品因其独特的质构和诱人的风味而受国内外

广大消费者的喜爱, 近年来消费量显著提升, 然而煎炸食

品的品质质量与煎炸油密切相关[1‒5]。油品在煎炸过程中经

过长时间的持续高温加热, 会继续发生水解、氧化、聚合、

裂解等化学反应, 使得油脂的营养价值逐渐降低, 同时伴

随黏度增加、颜色加深等感官变化[6], 继而生成含有羰基

(-C=O)、羧基(-COOH)、酯基(-COOR)、醛基(-CHO)等有

机化合物, 这些生成物的分子极性很大, 因此称为极性组

分(polar compound, PC)。据研究表明, 油脂中的极性组分

含量可作为衡量油品品质的一个良性指标[7‒8]。极性组分不

仅会对食品的营养、风味产生不良影响, 还会危害人体健

康, 长时间食用会引发癌症, 对人体危害极大。因此, GB 

7102.1—2003《食用植物油煎炸过程中的卫生标准》要求, 

煎炸过程中食用油的极性组分含量不得超过 27%。国外学

者主要采用介电常数法、核磁共振技术对油脂中的极性组

分和脂肪酸等含量进行分析与预测。通过更换煎炸介质, 

对煎炸食品进行处理来减少煎炸过程中有害物质的生成, 

从而改善食品口感以及减小营养价值的流失。国内学者主

要对柱层析法[9‒11]、电导率法[12]和核磁共振技术检测食用

油品质的研究较多。对比发现, 应用介电常数法、柱层析

法和核磁共振技术等方法, 技术难度大, 费时费力, 需要

在实验前对样本进行处理, 破坏实验样本且容易造成二次

污染; 而应用电导率法只能粗略的进行鉴别, 无法用于极

性组分含量的快速检测。因此, 利用一种快速无损、高效、

环保的技术对煎炸油的品质进行研究意义重大。 

近些年来, 光谱技术以快速、无损、高效检测的优点

广泛应用于食品、农业等领域, 并取得了一定的研究成果。

周孟然等[13]采集了食用油的荧光光谱数据, 对处理后的数

据建立概率神经网络定性分析模型, 实现了对食用油种类

的识别。冉智勇[14]采用近红外光谱技术通过检测食用油煎

炸次数以此对食用油品质进行检测, 并建立了相应的检测

系统。叶沁等 [15]采用傅里叶变换红外光谱技术 (Fourier 

transform infrared spectroscopy, FTIR)快速测定食用油中叔

丁基对苯醌(2-tert-butyl-1,4-benzoquinone, TBBQ)含量, 建

立了偏最小二乘回归模型。以上研究利用较为成熟的光谱

技术实现了对煎炸油品质的快速、无损检测, 但样品组成

简单且过于局限, 在预处理和特征提取采用的算法较为简

单, 无法实现对特征信息的高效提取。此外, 对煎炸油的

品质质量的检测仍缺乏统一标准和系统的研究。 

北京市粮食科学研究院研发出商业专用煎炸油, 由

棉籽油、大豆油、菜籽油、棕榈油按照质量比 10:5:3:2 的

比例调配, 研制的专用煎炸油具有良好的耐炸性, 煎炸出

的食品色泽以及口感良好, 同时该专用煎炸油的最长煎

炸时间可长达 69 h[16]。本研究以此商业专用煎炸油为研究对

象, 在不同煎炸时间下, 利用 VERTEX70 傅里叶红外光谱仪

采集样本的中红外光谱数据。煎炸油样品经过样本划分、光

谱预处理、特征波长的筛选等多种方法, 通过横向比较选择

最佳的数据处理方法, 并结合偏最小二乘回归法(partial least 

squares regression, PLSR)和BP 神经网络算法建立煎炸油极性

组分的定量分析模型, 从而实现对专用煎炸油品质的快速无

损检测的市场监测以及系统管理提供技术手段, 在测量煎炸

油品质检测方面定会成为未来发展趋势。 

1  材料与方法 

1.1  材料与仪器 

样本来自北京市粮食科学研究院研发的专用煎炸油, 

分别以棉籽油、大豆油、菜籽油、棕榈油(10:5:3:2, m:m:m:m)

为原料制备而成, 具有耐炸性高、上色好、稳定性强等特

点。以速冻薯条为煎炸食材, 每小时对煎炸油取样一次(煎

炸时间不超过 69 h), 采集该样品的中红外光谱, 样本极性

组分含量由粮科院检测人员根据 GB/T 5009.202—2016《食

品安全国家标准 食用油中极性组分(PC)的测定》方法测定, 

取值范围为 8.83%~27.00%。 

光谱采集采用德国布鲁克公司的傅里叶红外光谱仪

BRUKER VERTEX70, 搭配衰减全反射 (attenuated total 

reflection, ATR)附件使用, 实验仪器参数设定为: 波数范

围为 500~6000 cm‒1, 分辨率为 16 cm‒1, 扫描次数为 32 次。 

1.2  中红外光谱的采集 

实验中采用傅里叶红外光谱仪对煎炸油样本进行光
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谱数据采集。扫描液体样本时, 为了便于掌控油量, 采用

塑料吸管从样品瓶中取适量煎炸油样本, 缓慢滴在 ATR 衰

减全反射附件的黑色检测孔上。由于液体油样的特殊性, 

每一样品光谱数据采集后, 需要采用酒精棉球将检测台擦

拭干净, 防止交叉污染, 并更换新的塑料吸管, 提高测量

数据的准确性, 减少油样混合对模型的影响。 

1.3  方  法 

1.3.1  样本划分 

本研究采用随机选择算法(random selection, RS)、

Kennard Stone (KS)算法及光谱-理化值共生距离(sample 

set partitioning based on joint X-Y distance, SPXY)分类法进

行样本划分[17‒20]。其中, RS 法操作简单, 不需要任何复杂

的数据筛选, 因此每次划分的样本集差异较大, 不能很好

地保证预测模型的准确性和代表性。KS 法主要用于数据

集的划分, 该算法的优势在于能够保证训练集中的样本按

照空间距离分布均匀, 而缺点是需要进行数据转换和计算

样本两两空间距离, 计算量大。SPXY 法是基于 KS 算法的

原理改进得到的, 是一种基于变量之间的欧氏距离在特征

空间中均匀选取样本的方法, 不仅考虑样本集吸光度值之

间的欧氏距离, 同时也考虑各样本质量浓度之间的欧氏距

离, 使划分的训练集和测试集更有代表性。KS 法选择样本

只考虑到了各个样本的吸光度的欧氏距离, 而 SPXY 法同

时考虑了吸光度 X 和样本组分真值 Y, 计算其共生距离作

为参考依据进行样本划分 , 共生距离的计算公式如式

(1)~(3)所示:  

2
x p q

1

( , ) [ ( ) ( )] ,


 
m

j

d p q x j x j , [1, ]p q N     (1) 

其中, p和 q为样本集中某两个样本的序号, xp(j)和 xq(j)分别

为样本 p 和 q 在第 j 个波长上的光谱数据, m 为光谱的波长

数, N 为总的样本数。dx(p,q)表示样本 p 和 q 在 X 空间(以

光谱为特征参数构成的空间)上的欧氏距离。 

2
y p q p q( , ) ( ) ,   d p q y y y y  , [1, ]p q N    (2) 

其中, yp 和 yq 分别为样本 p 和 q 时的理化参照值(如浓度), 

dy(p,q)为样本 p 和 q 在 Y 空间(以理化参照值为特征参数构

成的空间)上的欧氏距离。 

yx
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, [1, ]p q N                                      (3) 

其中, dx(p,q)为两个空间的欧氏距离, p,q [1,N] xmax ( , ) d p q

为 样 本 p 和 q 在 X 空 间 上 的 欧 氏 距 离 最 大 值 , 

p,q [1,N] ymax ( , ) d p q 为样本 p 和 q 在 Y 空间上的欧氏距离

最大值。为使样本在光谱空间和浓度空间具有相同的权重

分别除以它们各自的最大值进行标准化处理。 

对比 KS 法, SPXY 法将 x 距离替换成 xy 距离, 将

dx(p,q)替换成 dxy(p,q), 其中 dx(p,q)和 dxy(p,q)的计算公式如

(1)、(3)所示。 

1.3.2  光谱预处理 

由于光谱仪器在采集光谱时 , 会受到一些外界信

息的干扰, 这些干扰信息不能依赖设备和改善外界条件

而完全消除, 因此进行光谱预处理。本研究中采用多元

散射校正(multiplicative scatter correction, MSC)、标准正

态变换(standard normal variate transformation, SNV)、卷

积(Savitzky-Golay, S-G)平滑、求导的方法对原始数据进行

预处理[21‒23], 以此减少外界信息干扰, 预处理方法及其特

点如表 1 所示。 

 
表 1  预处理方法及其特点 

Table 1  Pretreatment methods and their characteristics 

预处理方法 特点 

MSC 

MSC 处理后的光谱数据可以有效地消除物

质表面的散射影响, 使得组分信息或组分含

量在光谱中的峰值信息更加明显。 

SNV 
SNV 通过对光谱数据的处理, 消除固体颗粒

大小和光程变化对物体表面漫反射的影响。

S-G 平滑 

S-G 平滑是一种用来消除噪声的方法, 通过

多次测量计算噪声的平均值, 以此降低噪

声, 提高信噪比。 

求导 
导数处理包括一阶导数和二阶导数, 是常用

的基线校正和光谱分辨的预处理方法。 

 
1.3.3  特征波长提取 

采集的光谱信息存在信息重叠严重、包含大量噪声和

冗余信息, 导致建立数学模型的速度慢、效率低, 所以需

要剔除光谱信息中对模型预测能力有影响的无用信息 , 

并筛选出有用的信息用于模型的建立[21‒24]。本研究中主

要使用主成分分析法(principal component analysis, PCA)、

竞争自适应重加权算法 (competitive adaptive reweighted 

sampling, CARS)[22]和蒙特卡罗无信息变量消除法(Monte 

Carlo uninformative variable elimination, MCUVE)[24]对煎

炸油的光谱数据特征提取, 经过特征提取后的数据集维数

有所减少, 会明显减少系统的计算时间。 

1.3.4  建模算法 

PLSR 算法是光谱技术定量分析的传统算法 [25], 目

前在光谱分析领域应用广泛。该算法既能实现光谱数据

的矩阵分解 , 削弱光谱数据的噪声和共线性问题 , 同时

也能对浓度数据进行同样的处理。BP 算法是一种多层的

前馈型神经网络 [26‒27], 算法的学习包括两个传播过程 : 

信号前向传播、误差反向传播。在信号前向传播过程中, 

输入样本的数据从输入层进入 , 到达隐含层 , 隐含层对

数据处理后, 进入输出层。本研究采用 Matlab 2018b 分析

软件结合 PLSR、BP 算法, 建立煎炸油极性组分的定量分

析模型, 通过分析及优化, 选择最佳的建模算法, 使其预

测效果达到最佳。 
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2  结果与分析 

2.1  样本划分 

不同的样本划分方法对模型的建立会产生一定程度的

影响, 本研究分别应用 RS、KS、SPXY 3 种样本划分方法对

样本光谱数据进行了划分, 并建立 PLSR 预测模型。采用

SPXY 算法按照 3:1 的比例选取煎炸油极性组分含量的校正

集和预测集样本, 样本划分及具体信息统计如表 2 所示。 
 

表 2  SPXY 法划分样本集的主要特性 
Table 2  Main characteristics of sample set partition by  

SPXY method 

中红外光谱 SPXY 法 

样本划分 
极大值 极小值 均值 方差 

校正集 
吸光度(X) 0.0097 0.0061 0.0096 6.00×10-7

组分含量 
(Y)/% 

20.20 16.50 18.31 25.17 

预测集 
吸光度(X) 0.0130 0.0058 0.0102 1.07×10-7

组分含量 
(Y)/% 

26.70 16.00 18.43 8.62 

 
表 3 结果显示, 在建立基于中红外光谱的专用煎炸油

样本极性组分的 PLSR 模型中, SPXY 法对数据集进行划分

后, 建模效果最好。当对数据集采用 RS 法和 KS 法样本划

分时 , 预测集决定系数 (coefficient of determination of 

prediction set, Rp
2)相比校正集决定系数 (coefficient of 

determination of calibration set, Rc
2)较小, 且预测集均方根

误差(root mean square error of prediction, RMSEP)相比校正

集均方根误差(root mean square error of calibration, RMSEC)

较大。因此可以判断, 此时划分的样本集在空间上分布不

均匀, 模型拟合度差且误差较大, 模型预测效果较差。 
 

表 3  不同样本划分方法建立 PLSR 模型的结果 
Table 3  Results of PLSR model established by different sample 

partitioning methods 

划分方法 校正集 Rc
2 RMSEC 预测集 Rp

2 RMSEP 

RS 法 0.9785 0.6620 0.7684 2.6613 

KS 法 0.9842 0.6012 0.6878 2.4675 

SPXY 法 0.9745 0.8006 0.7545 1.4547 
 

2.2  光谱预处理 

实验采集 82 个煎炸油样本的中红外光谱上数据, 如图

1 所示。图谱中主要的吸收峰分别在 721、1157、1461、1743

和 2923 cm‒1 处。其中 721 cm‒1 处的吸收峰是由聚甲烯的

摇摆振动引起的。脂肪族酯类的 C-O 的伸缩振动则引起了

1157 cm‒1 处的特征峰。烯烃剪式振动则与 1461 cm‒1 处的吸

收峰有关。1743 cm‒1 处的强吸收峰则可能由脂肪族酯类的

C=O 的伸缩振动引起的[28]。而 2923 cm‒1 处的吸收峰可能与

脂肪族中 C-H 的对称和不对称伸缩振动有关[29‒31]。 

在样本划分最佳的 SPXY 法基础上, 对采集的光谱数据

进行预处理, 建立 PLSR 模型, 建模结果如表 4 所示, 从建模

结果可以看出, 经过光谱预处理后, 模型各参数有了不同程

度的变化。S-G 平滑+一阶导数法对中红外光谱进行优化的效

果最佳, 模型校正集Rc
2为0.9076, RMSEC为1.31, 预测集Rp

2

为 0.8863, RMSEP 为 1.44。预处理后降低了中红外光谱的噪

声, 提高了信噪比, 并对光谱数据进行了有效地基线校正, 

经 S-G 平滑+一阶导数法处理后的光谱图如图 2 所示。 
 

 
 

图 1  煎炸油样品的中红外原始光谱图 

Fig.1  Mid-infrared original spectrogram of frying oil sample 
 

表 4  不同预处理方法建立 PLSR 模型的结果 
Table 4  Results of PLSR model established by different 

pretreatment methods 

预处理方法 校正集 Rc
2 RMSEC 预测集 Rp

2 RMSEP 

无 0.8734 1.63 0.8560 1.77 

SNV 0.6852 2.09 0.6525 2.55 

MSC 0.7025 2.01 0.6875 2.44 

S-G 平滑 0.6548 2.38 0.6330 2.61 

S-G+一阶导数 0.9076 1.31 0.8863 1.44 

S-G+二阶导数 0.8674 1.53 0.8522 1.70 

 

 
 

图 2  S-G 平滑+一阶求导预处理后中红外光谱图 

Fig.2  Mid-infrared spectra of S-G smoothing +  
1st derivative pretreatment 

 

2.3  特征提取 

2.3.1  主成分分析法 

应用 PCA法对 S-G平滑+一阶导数法与处理后的光谱
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数据进行特征提取, 将 1011个数据向量沿方差最大方向投

影, 最后得到 100 个向量, 得到降维后的数据更加易于建

模分析。将 PCA 法特征提取后得到的数据建立 PLSR 模型, 

并与下述特征提取方法进行比较, 最终选择最佳的特征提

取方法建立定量分析模型。 

2.3.2  CARS 
应用 CARS 对经过预处理后的中红外光谱提取特征

信息变量, 将提取的特征变量用于煎炸油极性组分模型的

建立。对原始光谱中的 1011 个变量进行特征提取, 最后得

到 44 个变量。图 3、4 分别为 CARS 算法对光谱数据进行

特征波长变量优选过程和提取的特征变量。从图 3 中可以

看出去, 在 1~44 次采样过程中, 交叉验证均方根误差(root 

mean square error of cross-validation, RMSECV)值逐渐减小; 

选择的特征变量数急剧下降, 表明在此特征变量选择过程

中剔除了大量与样本信息无关的变量; 从 44~50 次采样过

程中可以看出 RMSECV 值增大, 表明此时选取的波长变量

不是最优的建模数据; 因此, 采样次数为 44 次。 

 

 
 

图 3  经 CARS 特征波长变量优选过程 

Fig.3  CARS characteristic wavelength variable optimization process 
 
 

 
 

图 4  CARS 对特征变量的选择 

Fig.4  Selection of characteristic variables by CARS 

2.3.3  MCUVE 
MCUVE 从 1011 个波长变量中选出 987 个波长变量, 

图 5 所示为 MCUVE 选择得到的 987 个波长变量, 随着选

择变量数目的增加, RMSEP 呈逐渐下降的趋势。 

 

 
 

注: (a)为选择变量数对应的 RMSEP 变化; (b)为特征变量的选择。 

图 5  MCUVE 的变量选择 

Fig.5  Variable selection of MCUVE 

 
2.3.4  特征提取算法对比分析 

采用不同的特征提取方法对中红外光谱样本数据进行

降维及优化处理, 对建立模型有不同的影响。采用 SPXY 法

划分样本, 经 S-G 平滑+一阶导数法进行光谱预处理, 而后应

用 PCA、CARS、MCUVE 3 种特征提取方法对专用煎炸油中

红外光谱数据进行特征提取, 并分别建立了 PLSR 模型。 

从表 5 中可以看出, 煎炸油中红外光谱图使用 CARS

特征提取后建模效果最佳。CARS 算法对数据进行特征提

取, 有效地消除了光谱信息中的无用信息, 同时压缩了共

线性变量, 从而提高预测分析时模型的精度。采用 PCA 和

MCUVE 对煎炸油中红外光谱数据特征提取后, 实现了对

数据的降维, 将光谱中的无用信息进行剔除。但对于煎炸

油极性组分的预测模型并不理想 , 预测集 RP
2 过低 , 

RMSEP 过高, 因此, 该算法不适用于该研究中红外光谱数

据的处理。 
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表 5  3 种特征提取方法建立 PLSR 模型的结果 
Table 5  PLSR model results established by 3 kinds of feature 

extraction methods 

特征提取 

方法 

校正集 预测集 

校正集 Rc
2 RMSEC 预测集 Rp

2 RMSEP 

PCA 0.9091 1.4993 0.2822 3.1315 

CARS 0.9534 1.0347 0.8524 1.1523 

MCUVE 0.9355 1.2744 0.5668 1.9325 

 

2.4  定量分析模型的建立及优化 

2.4.1  基于 PLSR 预测模型的分析 

基于 PLSR 算法的中红外光谱技术检测专用煎炸油的

实验结果表明, SPXY 划分后的样本采用 S-G 平滑+一阶导

数法进行光谱预处理后, 应用 CARS 算法对中红外光谱数

据进行特征波长的提取, 从原始的 1011个波长向量提取出

44 个特征波长向量, 建立 PLSR 模型的结果较好(图 6), 校

正集的 Rc
2 是 0.9534, RMSEC 是 1.0347, 预测集的 Rp

2 是

0.8524, RMSEP 是 1.1523。但由以上数据可以看出, PLSR

模型均方根误差较大, 难以满足市场检测需求, 有待进一

步提高, 为了减小模型误差, 满足市场需求, 本研究采用

误差反向传播算法提高模型精度。 

 

 
 

注: (a)为校正集结果; (b)为预测集结果。 

图 6  基于 PLSR 建立的煎炸油模型结果 

Fig.6  Results of frying oil model based on PLSR 

2.4.2  基于 BP 神经网络预测模型的分析 

误差反向传播算法利用 3 层 BP 神经网络来建立煎炸

油极性组分含量中红外光谱定量分析模型。BP 神经网络输

入神经元个数为 17个, 为样本经过 MCUVE 降维后得到的

特征光谱。输出神经元个数为 1, 表示被检测样本极性组

分的预测值。选择隐含层层数为 5, 神经元个数为 18 的 BP

神经网络。实验中设置迭代次数为 6000 次, 目标误差为

10‒3, 学习率为 10。 

网络的训练曲线如图 7 所示, 可以看到均方根误差收

敛速度缓慢, 训练网络需要 4 步可以达到预期结果。BP 神

经网络法得到的煎炸油极性组分含量的预测结果如图 8 所

示 , 真实值与预测值之间的误差较小 , 变化趋势大致相

同。BP 模型校正集 Rc
2 为 0.9032, RMSEC 为 0.1264, 预测

集 Rp
2为 0.8569, RMSEP 为 0.0625, 相关系数较高, RMSEC

和 RMSEP值明显减小, 模型的预测效果与 PLSR相比显著

升高, 起到优化的效果。 

 

 
 

图 7  网络训练曲线 

Fig.7  Network training curves 
 
 

 
 

图 8  BP 算法极性组分含量预测结果 

Fig.8  Prediction results of polar component content by  
BP algorithm 
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3  结  论 

本研究基于中红外光谱技术对专用煎炸油极性组分

含量进行探索研究。采用 SPXY 法进行样本随机划分, 按

照 3:1 的比例划分为校正集和预测集。而后应用 S-G 平滑+

一阶导数法预处理, 并结合 CARS 法对原始数据的 1011 个

波长特征提取, 只保留 44 个特征波长进行建模分析, 基于

PLSR 建立煎炸油极性组分预测模型, 并应用 BP 神经网络

对模型进行优化。结果表明, 应用 BP 神经网络建立的预测

模型校正集 Rc
2 为 0.9032, RMSEC 为 0.1264, 预测集 Rp

2

为 0.8569, RMSEP 为 0.0625, 经 BP 神经网络算法优化后, 

模型校正集和预测集均方根误差明显减小, 说明 BP 神经网

络比 PLSR 算法更适合对煎炸油极性组分含量进行预测。利

用中红外光谱技术, 改变了检测时间长、操作过程复杂、破

坏实验样本等传统检测方法的问题, 对煎炸油品质检测具

有一定的借鉴意义。但在模型的性能上还需进一步提升, 后

期需要加大建模样本的数量, 增加煎炸油样本的酸价、过氧

化值等信息, 提高模型的稳定性和精确度。 
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