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摘要：为了探索采用近红外光谱技术检测掺伪油茶籽油的潜力，以 １２个产地的玉米油、花生油、菜籽油和大豆油为

掺杂油，以 ５个产地的油茶籽油为被掺杂油，制备了 ４５５份掺伪质量分数为 ０、１％、３％、６％、１０％、１５％和 ２０％的掺

伪油茶籽油，采集了所制备样品在 ８３３～２５００ｎｍ范围内的近红外光谱。对采集的近红外光谱进行多元散射校正

处理后，应用 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ样本划分法按 ２∶１的比例将样本划分为校正集和测试集。采用连续投影算法（ＳＰＡ）、

无信息变量消除算法和竞争性自适应重加权算法提取表征掺伪油茶籽油样本的特征波长，并建立判别掺伪油茶籽

油样品的支持向量机（ＳＶＭ）和随机森林（ＲＦ）模型。研究结果表明，ＳＶＭ模型具有较高的灵敏度，ＲＦ模型具有良

好的特异性。基于 ＳＰＡ提取的 ９个特征波长所建立的 ＲＦ模型的识别准确率最高，为 ９９３４％，对掺伪质量分数为

１％的掺伪油茶籽油的识别准确率达到 ９４７４％，对掺伪质量分数为 ３％及以上的掺伪油茶籽油的识别准确率达到

１００％。本研究为掺伪油茶籽油检测仪的研发提供了基础数据。
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０　引言

油茶籽油富含油酸、亚油酸、亚麻酸等不饱和脂

肪酸
［１］
，其脂肪酸组成与橄榄油相似

［２］
。油茶籽油

的优良品质使其市场销售价格是普通植物油的 ５～
１０倍。随着人们身体健康意识的增强，油茶籽油的
市场需求量也逐渐增大。一些不法经营者为了谋取

高额利润，向油茶籽油中掺入廉价的普通植物油，严

重损害了消费者与合法经营者的正当权益。

目前，用于检测食用油品质的方法主要有气相

色谱
［３］
、液相色谱

［４］
、低场核磁共振

［５］
、激发矩阵荧

光光谱
［６］
、电子鼻

［７］
等方法。这些方法需要使用大

型昂贵的分析仪器或大量的化学试剂，因而整个检

测过程费时、繁琐，且成本较高，无法满足快速鉴别

掺伪油茶籽油的要求。近红外光谱分析技术是一种

无损、快速、高效且无污染的现代分析技术，已广泛

应用于多种领域
［８－１３］

。

目前，在应用近红外光谱技术检测掺伪油茶籽

油方面已有一些研究报道
［１４－１６］

。但现有研究的样

本量偏少，而且大多是直接利用全光谱数据建模或

将吸收峰附近的光谱作为输入变量。直接利用全光

谱数据建模使得模型输入变量多、模型复杂，易出现

过拟合的现象，同时无关信息的引入有可能降低模

型的精度，且不利于经济实用的检测仪开发。而直

接以油茶籽油光谱吸收峰的位置作为建模变量，则

有可能忽略其他光谱处对建模有用的信息
［１７］
。为

了开发便携式掺伪油茶籽油检测仪，有必要提取对

掺伪油茶籽油敏感的特征波长，并分析其对建模效

果的影响。本文以多个产地生产的油茶籽油、玉米

油、花生油、菜籽油和大豆油为对象，制备掺伪油茶

籽油，采用不同方法从全光谱数据中提取对掺伪油

茶籽油敏感的特征波长，并基于全光谱数据和提取

的特征波长建立识别掺伪油茶籽油的判别模型，对

模型的综合性能进行分析，以期为基于多光谱技术

的掺伪油茶籽油检测仪的研发提供基础数据。

１　材料与方法

１１　试验材料
１１１　试验样本

试验所用油茶籽油样品共 ５个，产地分别为江
西省吉安市、江西省玉山市、湖南省永州市祁阳县、

浙江省杭州市和广西壮族自治区河池市巴马瑶族自

治县。用作掺伪的植物油为玉米油、花生油、菜籽油

和大豆油，每类植物油均来自 ３个不同产地。故用
于掺伪的植物油样品共计 １２个。试验所用油均购
于西安市某大型超市，所购置的油茶籽油均符合

ＧＢ／Ｔ１１７６５—２０１８。试验期间，所有样品均在保质
期内。

制备样品时，向每个约 ２０ｇ油茶籽油样品中按
掺伪质量分数为１％、３％、６％、１０％、１５％和 ２０％的
梯度掺入１２个用于掺伪的植物油样品，共得到 ３６０
个掺伪油茶籽油样品。

为了增加纯油茶籽油样本量以保证后续试验所

建模型具有普遍性，按质量分数 ０～９０％间以 １０％
为梯度将５个纯油茶籽油样品两两混合，共得到 ９５
个不同的纯油茶籽油样品。

１１２　试验仪器及软件
ＦＡ２００４型电子天平（上海舜宇恒平科学仪器有

限公司，精度０１ｍｇ）；ＭＰＡ型傅里叶变换近红外光
谱仪（德国 Ｂｒｕｋｅｒ公司，配备积分球漫反射附件，波
长范围为８３３～２５００ｎｍ）。

由 ＭＰＡ型傅里叶变换近红外光谱仪自带的光
谱分析软件 ＯＰＵＳ６５（德国 Ｂｒｕｋｅｒ公司）采集光
谱数据；由 Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ（美国 ＴｈｅＭａｔｈＷｏｒｋ公司）
完成光谱数据预处理、样本划分、特征波长提取和模

型建立。

１２　近红外光谱采集
利用傅里叶变换近红外光谱仪采集样本的近红

外漫反射光谱。光谱扫描范围：８３３～２５００ｎｍ
（１２０００～４０００ｃｍ－１

），扫描次数：３２次；光谱分辨
率：８ｃｍ－１

；采集条件：室温（２３～２５℃），以空比色皿
为参比。采集光谱时每个样品测量 ３次，取平均值
作为该样品的最终光谱。

１３　光谱预处理
由于受到仪器自身或外界环境的干扰，所采集

的近红外光谱会受到噪声、基线偏移等与建模无关

信息的影响，因此在建模前需要对采集的原始光谱

进行预处理。常见的光谱预处理方法有 Ｓａｖｉｔｚｋｙ
Ｇｏｌａｙ（Ｓ Ｇ）平滑、标准正态变量变换（Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳＮＶ）、多元散射校正
（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｃａｔｔｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＭＳＣ）、一阶微分、二阶
微分等。

Ｓ Ｇ平滑法是光谱分析中常用的预处理方法，
它是基于最小二乘原理的移动窗口加权平均算法，

能有效地提高光谱的平滑性，并降低噪声的干

扰
［１８］
。ＳＮＶ和 ＭＳＣ法可以消除表面散射、固体颗

粒大小和光程变化对近红外漫反射光谱的影响，达

到去噪的效果
［１９－２０］

。一阶微分、二阶微分等导数预

处理方法能减少由系统内部引起的随机噪声，并能

增强处理后信号频率的分辨率。

１４　样品划分
基于样本光谱间欧氏距离的 Ｋｅｎｎａｒｄ Ｓｔｏｎｅ
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（Ｋ Ｓ）样本划分方法，能有效地将光谱差异较大的
样品选入校正集，将其余相近样品归入测试集，达到

保证校正集样品具有代表性和均匀性的目的
［２１］
。

因而 Ｋ Ｓ方法被广泛地用在定性研究中对样本进
行划分。

１５　特征波长选择
１５１　连续投影算法

基于向量投影分析的连续投影 （Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）算法能够在光谱矩阵中
充分寻找含有最低限度冗余信息的变量组，使变量

之间的共线性达到最小。同时能极大地减少建模所

用特征波长的数量，提高建模的速度和效率
［２２］
。

对于定性分析问题，文献［２３］提出提取的波长
数量可以由 Ｇ值确定。Ｇ值定义为

Ｇ＝１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｇｉ （１）

其中 ｇｉ＝
ｒ２（ｘｉ－μＩｉ）

ｍｉｎ
Ｉｉ≠Ｊｉ
ｒ２（ｘｉ－μＪｉ）

（２）

式中　ｎ———总样品数
ｘｉ———ＳＰＡ选定波长下第 ｉ个样品的吸光度
μＩｉ———第 ｉ个样品所属类别的平均吸光度

μＪｉ———第 ｉ个样品对应错误类别的平均吸
光度

ｒ（ｘｉ－μＩｉ）———ｘｉ与 μＩｉ马氏距离
Ｉｉ、Ｊｉ———第 ｉ个样品对应的正确、错误类别

ｇｉ应该尽可能小，即 ｘｉ应该靠近其真实类别样本的
中心，并且与错误类别样本中心相距较远。

１５２　无信息变量消除算法
无 信 息 变 量 消 除 （Ｕｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅ

ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＵＶＥ）算法通过引入一定数目的随机变
量到光谱矩阵中，建立偏最小二乘回归（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳ）交互验证模型，根据各波长
稳定性指数，即回归系数向量的均值与标准偏差的

商的绝对值，决定光谱变量是否被选取
［２４］
。

１５３　竞争性自适应重加权算法
竞争性自适应重加权 （Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅａｄａｐｔｉｖｅ

ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓａｍｐｌｉｎｇ，ＣＡＲＳ）算法是将每个波长作为
一个单独的个体，利用自适应加权采样技术筛选出

ＰＬＳ模型中回归系数绝对值大的波长点，淘汰回归
系数绝对值小的波长点，利用交互验证选出均方根

误差 （Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，
ＲＭＳＥＣＶ）最低的波长变量子集作为优选波长变量
子集

［２５］
。

１６　建模方法及评价指标
１６１　支持向量机

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

一种以结构风险最小化为基础思想的有监督学习模

式识别算法
［２６］
。该算法将原始数据映射到高维空

间以构建最优的分类超平面，然后假设分类器误差

与平行超平面间的距离成反比关系，从而解决常规

空间里数据间线性不可分的问题
［２７］
。ＳＶＭ在解决

小样本、非线性和高维模式识别问题中表现出许多

特有的优势，并在很大程度上克服了“维数灾难”和

“过学习”等问题。

１６２　随机森林
随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是一种用于分类

和回归的机器学习方法。该方法组合多个决策树算

法对相同现象产生重复的预测结果。ＲＦ算法对每
棵决策树进行自助法重采样，使误差估计的计算能

够基于袋外样本数据。该算法的优点体现在对数据

集中的噪声有较强的鲁棒性，不需要另外预留部分

数据做交叉验证
［２８］
。

１６３　评价指标
本研究将识别准确率、灵敏度、特异性作为油茶

籽油判别模型的评价指标。识别准确率为纯油茶籽

油样品和掺伪油茶籽油样品被正确判别的百分比；

灵敏度是指纯油茶籽油样品被正确判别为纯油茶籽

油的百分比；特异性是指掺伪油茶籽油样品被正确

判别为掺伪油茶籽油的百分比。

２　结果与讨论

２１　光谱分析

图１所示是本研究中所用的４５５个纯油茶籽油
和掺伪油茶籽油样品的原始吸收光谱。由图 １可

图 １　所有样品的原始近红外光谱

Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｏｆａｌｌｓａｍｐｌｅｓ

知，在８３３～２５００ｎｍ的近红外光谱范围内，油茶籽
油主要有 ４个吸收峰。１２００ｎｍ左右的吸收峰为
—Ｃ—Ｈ伸缩振动的二级倍频；１４００ｎｍ左右为
—Ｃ—Ｈ一级倍频及二级倍频的合频吸收；１７００～
１８００ｎｍ之 间 为—ＣＨ２、—ＣＨ３、— ＣＨ ＣＨ 中

—Ｃ—Ｈ伸缩振动的 一级倍频；２１５０ｎｍ 左右为
—Ｃ—Ｈ伸缩振动的合频吸收［２９－３０］

。从波形上看，

纯油茶籽油与掺伪油茶籽油的光谱曲线重叠严重、
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相似度很高，很难直接从中分辨出掺伪油茶籽油。

因此本研究采用化学计量学方法对光谱进行预处

理，并结合机器学习方法建立定性判别掺伪油茶籽

油的模型。由于在光谱的起始和末尾部分存在较大

的噪声，因此将１１００～２２００ｎｍ（１１７８个中心波长）
作为有效光谱区域。

２２　光谱预处理和样本划分
为了减少无关因素对建模效果的影响，分别

用 ＭＳＣ、ＳＮＶ、Ｓ Ｇ平滑、一阶微分和二阶微分共
５种预处理方法对光谱进行预处理，然后使用 ＳＶＭ
建立油茶籽油掺伪判别模型。以径向基函数作为

ＳＶＭ模型的核函数，并根据十折交叉验证和网格
搜索法选择各模型交叉验证识别准确率最高时对

应的惩罚因子和核参数作为建模参数。具体参数

见表 １。

表 １　不同预处理方法下 ＳＶＭ 建模的参数

Ｔａｂ．１　ＤｅｔｅｒｍｉｎｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

预处理方法 惩罚因子 Ｃ 核参数 γ

无 ２１５４４３６ ０１２９１５５０

ＭＳＣ ２１５４４３６ ０２１５４４３５

ＳＮＶ ７７４２６３６ ０２１５４４３５

Ｓ Ｇ平滑 ２１５４４３６ ０２１５４４３５

一阶微分 ７７４２６３６ ４６４１５９０

二阶微分 ７７４２６３６ ４６４１５９０

　　对比不同预处理方法下校正识别准确率和交叉
验证识别准确率，确定最优的光谱预处理方法。不

同预处理方法的建模结果如表 ２所示。由于 ＭＳＣ
预处理方法使得建立的 ＳＶＭ模型具有最高的交叉
验证识别准确率，因此在后续的研究中只对 ＭＳＣ预
处理后的光谱进行分析。

表 ２　不同预处理方法下 ＳＶＭ 建模的预测结果

Ｔａｂ．２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ ％

预处理方法 校正识别准确率 交叉验证识别准确率

无 ９９３４ ９３６２
ＭＳＣ ９８９０ ９６７０
ＳＮＶ ９８９０ ９５１６
Ｓ Ｇ平滑 ９８４６ ９４９４
一阶微分 ９９３４ ９５６０
二阶微分 ９９３４ ９５１６

　　对经 ＭＳＣ处理后的光谱采用 Ｋ Ｓ法按 ２∶１的
比例分别对 ３６０个掺伪油茶籽油和 ９５个纯油茶籽
油进行样本划分，得到校正集样品 ３０４个（２４０个掺
伪油茶籽油和６４个纯油茶籽油样品），测试集样品
１５１个（１２０个掺伪油茶籽油样品和 ３１个纯油茶籽
油样品）。

２３　特征波长选择
２３１　ＳＰＡ算法

将该算法提取的最小波长数设定为 １，最大数
设定为３０，计算不同特征波长数下的 Ｇ，结果如图 ２
所示。由图２可见，当特征波长数小于９时，随着波
长数的增加，Ｇ迅速减小，但当波长数量大于９时，Ｇ
逐渐增大。以 Ｇ最小处的波长数作为最佳波长数。
因此本文以９个特征波长作为输入的特征变量，该
９个特征波长分别是 １１６３６４、１２３５１６、１３８２７２、
１４１９８２、１４５８９７、１６３３６４、１７３３０２、１７５６５０、
１８９６５６ｎｍ。

图 ２　不同特征波长数的 Ｇ变化曲线

Ｆｉｇ．２　ＣａｌｃｕｌａｔｅｄＧｖａｌｕｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ
　
２３２　ＵＶＥ算法

基于 ＵＶＥ算法的掺伪油茶籽油特征波长选取
结果如图 ３所示。其中，竖线左侧为全光谱 １１７８
个波长的稳定性指数分布曲线，右侧为相同数量的

随机变量稳定性指数分布曲线。以随机变量稳定性

指数最大绝对值的９９％作为变量筛选的阈值，即稳
定性指数在两条水平虚线以外的特征波长被选中。

利用 ＵＶＥ算法共选择出２０７个特征波长，其分布如
图４所示。

图 ３　各波长变量和随机变量下的稳定性指数

Ｆｉｇ．３　Ｓｔａｂｉｌｉｔｙｉｎｄｉｃｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

ｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅｓ
　
２３３　ＣＡＲＳ算法

图５为应用 ＣＡＲＳ算法筛选特征波长过程中特
征波长数、ＲＭＳＥＣＶ以及回归系数随运行次数的变
化图。由图 ５可见，当运行次数从 １次增加到 ２８
次，特征波长数从迅速下降到缓慢下降，ＲＭＳＥＣＶ逐
步降低，表明在１～２８次筛选过程中淘汰了较多无
关变量，模型精度逐步提高。当运行次数大于２８次
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时，随着运行次数的增加，ＲＭＳＥＣＶ缓慢或快速增
大，模 型 精 度 下 降。在 运 行 次 数 为 ２８次 时，
ＲＭＳＥＣＶ降到最低，此时有３５个波长变量被保留下
来。因此以该３５个波长为特征波长，其分布如图 ６
所示。

图 ４　基于 ＵＶＥ算法筛选的特征波长

Ｆｉｇ．４　Ｓｅｌｅｃｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｂｙｕｓｉｎｇ

ＵＶＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ５　基于 ＣＡＲＳ算法筛选特征波长的过程

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｂｙ

ｕｓｉｎｇＣＡＲＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ６　基于 ＣＡＲＳ算法筛选的特征波长

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｌｅｃｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｂｙｕｓｉｎｇ

ＣＡＲＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
从利用 ＳＰＡ、ＵＶＥ和 ＣＡＲＳ算法提取的特

征波长看，特征波长数明显少于全光谱（１１００～
２２００ｎｍ）下的１１７８个波长，分别仅是全光谱下波
长数的０９３６９％、１７５７％和２９７１％。这说明提取
特征波长对于简化模型、提高运算速度有很重要的

作用。此外，从提取的特征波长看，除了吸收峰或吸

收峰附近的波长外，吸收峰之间的一些波长也是对

掺伪油茶籽油敏感的特征波长。

２４　建模结果及建模方法比较
２４１　建模参数的选择和设定

以径向基函数作为 ＳＶＭ模型的核函数。根据

十折交叉验证和网格搜索法选取惩罚因子 Ｃ和核
参数 γ。建立 ＲＦ模型时，以不同特征波长提取方法
下预测准确率最高时的决策树个数作为 ＲＦ模型的
决策树数量。确定的参数见表３。

表 ３　不同特征波长提取方法确定的 ＳＶＭ 和 ＲＦ模型

的参数

Ｔａｂ．３　ＤｅｔｅｒｍｉｎｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳＶＭ ａｎｄＲＦｍｏｄｅｌｓｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

特征波长

提取方法

ＳＶＭ

惩罚因子 Ｃ 核参数 γ

ＲＦ决策树

数量

ＦＳ（全光谱） ２７８２５６１ ０２１５４４３５ ３００

ＵＶＥ ２１５４４３６ １２９１５５０ ２５０

ＣＡＲＳ ３５９３８１４ ７７４２６３６ ９５

ＳＰＡ １６６８１０１ ７４４２６３６ １００

２４２　ＳＶＭ模型建模结果
以不同方法所提取的特征波长作为建模输

入变量时，所建立的 ＳＶＭ模型对校正集和测试
集的纯油茶籽油和掺伪油茶籽油的判别结果见

表 ４。由表 ４可以看出，基于 ＳＰＡ、ＵＶＥ和 ＣＡＲＳ
所提取的特征波长建立的 ＳＶＭ模型（ＳＰＡ ＳＶＭ、
ＵＶＥ ＳＶＭ和 ＣＡＲＳ ＳＶＭ）对测试集的识别准
确率分别为 ９６０３％、９６６９％和 ９６６９％，均高
于基于全光谱建立的 ＳＶＭ模型（ＦＳ ＳＶＭ）对测
试集 ９４７０％的识别准确率。在灵敏度方面，
ＳＰＡ ＳＶＭ 的 灵 敏 度 与 ＦＳ ＳＶＭ 相同，均为
９６７７％，ＵＶＥ ＳＶＭ和 ＣＡＲＳ ＳＶＭ的灵敏度最
高，达到１００％，说明 ＵＶＥ和 ＣＡＲＳ提高了 ＳＶＭ模
型对纯油茶籽油样本的识别能力。在特异性方

面，ＳＰＡ ＳＶＭ、ＵＶＥ ＳＶＭ和 ＣＡＲＳ ＳＶＭ的特异
性均为 ９５８３％，高于 ＦＳ ＳＶＭ的 ９４１７％，说明
３种特征波长提取方法均提高了 ＳＶＭ模型对掺伪
油茶籽油样本的识别能力。

所建立的 ＳＶＭ模型对不同掺伪质量分数油茶
籽油的识别准确率如表 ５所示。表 ５说明 ＦＳ
ＳＶＭ、ＵＶＥ ＳＶＭ和 ＣＡＲＳ ＳＶＭ对掺伪质量分数
为３％以上的油茶籽油样本的识别准确率达到
１００％，ＵＶＥ ＳＶＭ和 ＣＡＲＳ ＳＶＭ对掺伪质量分数
为１％的油茶籽油样本的识别准确率为 ７３６８％，高
于 ＦＳ ＳＶＭ的６３１６％，说明 ＵＶＥ和 ＣＡＲＳ提高了
ＳＶＭ模型对掺伪质量分数为１％的油茶籽油样本的
识别能力。而 ＳＰＡ方法虽然使 ＳＶＭ模型对掺伪质
量分数为１％的油茶籽油样本的识别准确率提高到
７８９５％，但对掺伪质量分数为 ３％的油茶籽油样本
的识别准确率却下降到 ９６４３％，说明 ＳＰＡ方法在
减少波长输入的同时也删去了对 ＳＶＭ建模有用的
信息。
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表 ４　不同特征波长提取方法下 ＳＶＭ 和 ＲＦ模型对纯油菜籽油和掺伪油茶籽油的识别结果

Ｔａｂ．４　ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭ ａｎｄＲＦｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐｕｒｅａｎｄａｄｕｌｔｅｒａｔｅｄｏｉｌｔｅａｃａｍｅｌｌｉａｓｅｅｄｏｉｌｂｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｅｌｅｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ ％

建模方法
特征波长

提取方法

校正集 测试集

灵敏度 特异性 识别准确率 灵敏度 特异性 识别准确率

ＦＳ ９６８８ ９７５０ ９７３７ ９６７７ ９４１７ ９４７０

ＳＶＭ
ＳＰＡ ９５３１ ９９１７ ９８３６ ９６７７ ９５８３ ９６０３
ＵＶＥ １００ １００ １００ １００ ９５８３ ９６６９
ＣＡＲＳ ９８４４ ９８７５ ９８６８ １００ ９５８３ ９６６９
ＦＳ １００ １００ １００ ９０３２ ９８３３ ９６６９

ＲＦ
ＳＰＡ １００ １００ １００ １００ ９９１７ ９９３４
ＵＶＥ １００ １００ １００ ９３５５ ９８３３ ９７３５
ＣＡＲＳ １００ １００ １００ ９３５５ ９９１７ ９８０１

表 ５　不同模型对不同掺伪质量分数油茶籽油的

识别准确率

Ｔａｂ．５　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ａｄｕｌｔｅｒａｔｅｄｏｉｌｔｅａｃａｍｅｌｌｉａｓｅｅｄｏｉｌａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍａｓｓｆｒａｃｔｉｏｎｓ ％

建模

方法

特征波长

提取方法

掺伪质量分数／％
１ ３ ６ １０ １５ ２０

ＦＳ ６３１６ １００ １００ １００ １００ １００

ＳＶＭ
ＳＰＡ ７８９５ ９６４３ １００ １００ １００ １００
ＵＶＥ ７３６８ １００ １００ １００ １００ １００
ＣＡＲＳ ７３６８ １００ １００ １００ １００ １００
ＦＳ ９４７４ ９６４３ １００ １００ １００ １００

ＲＦ
ＳＰＡ ９４７４ １００ １００ １００ １００ １００
ＵＶＥ ９４７４ ９６４３ １００ １００ １００ １００
ＣＡＲＳ ９４７４ １００ １００ １００ １００ １００

２４３　ＲＦ模型建模结果
不同特征波长提取方法下，基于所提取的特征

变量建立的 ＲＦ模型对校正集和测试集中纯油茶籽
油和掺伪油茶籽油的判别结果见表 ４。由表 ４可
见，基于 ＳＰＡ、ＵＶＥ和 ＣＡＲＳ所提取的特征波长建立
的 ＲＦ模型（ＳＰＡ ＲＦ、ＵＶＥ ＲＦ和 ＣＡＲＳ ＲＦ）的
识别准确率分别为 ９９３４％、９７３５％和 ９８０１％，均
高于基于全光谱所建立的 ＲＦ模型（ＦＳ ＲＦ）。在
灵敏度上，ＳＰＡ ＲＦ、ＵＶＥ ＲＦ和 ＣＡＲＳ ＲＦ的灵
敏度分别为 １００％、９３５５％和 ９３５５％，高于 ＦＳ
ＲＦ的 ９０３２％，说明 ３种特征波长提取方法均提高
了 ＲＦ模型对纯油茶籽油的识别能力。在特异性
上，ＵＶＥ ＲＦ与 ＦＳ ＲＦ的 特 异 性 相 等，为
９８３３％，ＳＰＡ ＲＦ和 ＣＡＲＳ ＲＦ的特异性均为
９９１７％，说明利用 ＳＰＡ和 ＣＡＲＳ特征波长提取方法
提高了 ＲＦ模型对掺伪油茶籽油的识别能力。

所建立的 ＲＦ模型对不同掺伪质量分数油茶
籽油的识别准确率见表 ５。由表 ５可见，不管是基
于全光谱，还是基于不同方法所提取的特征波长，

所建立的 ＲＦ模型对掺伪质量分数为１％的掺伪油
茶籽油的识别准确率均为 ９４７４％。当掺伪质量
分数为 ３％时，ＳＰＡ ＲＦ和 ＣＡＲＳ ＲＦ的识别准确

率为 １００％，高于 ＦＳ ＲＦ和 ＵＶＥ ＲＦ９６４３％的
识别准确率。结果表明，全光谱中含有对 ＲＦ模型
冗余的信息，而 ＳＰＡ和 ＣＡＲＳ方法比 ＵＶＥ方法能
有效地从全光谱中提取出对掺伪油茶籽油敏感的

特征波长。

２４４　结果比较
当对 ＳＶＭ和 ＲＦ模型性能进行比较时，由表 ４

可知，除 ＳＰＡ外，测试集其他特征波长提取方法下
所建 ＳＶＭ模型的灵敏度均高于 ＲＦ模型的灵敏
度，说明 ＳＶＭ模型对纯油茶籽油的识别能力更强。
而 ＲＦ模型的特异性均高于 ＳＶＭ模型的特异性，
说明 ＲＦ模型对掺伪油茶籽油的识别能力更强。

由表５可知，ＲＦ模型对掺伪质量分数为 １％的
掺伪油茶籽油的识别准确率（９４７４％）明显高于
ＳＶＭ模型的最高识别准确率 ７８９５％。而当掺伪质
量分数在 ３％以上时，两种模型的判别能力基本
相当。

在所建立的 ８种掺伪油茶籽油判别模型中，测
试集 ＳＰＡ ＲＦ的识别准确率、灵敏度和特异性均最
高，分别为 ９９３４％、１００％和 ９９１７％（表 ４），且该
模型对掺伪质量分数为 １％和 ３％及以上的掺伪油
茶籽油的识别准确率分别为 ９４７４％ 和 １００％
（表５）。此外，该模型的输入波长数只有 ９个，对于
简化模型，降低运算时间和便携式掺伪油茶籽油检

测仪的开发具有重要的意义。

３　结论

（１）研究了 ＳＰＡ、ＵＶＥ和 ＣＡＲＳ３种特征波长
选择方法下 ＳＶＭ和 ＲＦ模型对不同掺伪质量分数
（０～２０％）油茶籽油的识别能力。结果表明，这 ３
种特征波长提取方法均可提高所建模型对油茶籽

油的识别准确率、灵敏度和特异性，ＳＶＭ模型具有
较高的灵敏度，而 ＲＦ模型具有良好的特异性。

（２）在所建立的 ８个模型中，ＳＰＡ ＲＦ模型具
有最佳识别能力，其识别准确率、灵敏度、特异性
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分别为 ９９３４％、１００％和 ９９１７％，对掺伪质量分
数为 １％的掺伪油茶籽油识别准确率达 ９４７４％，
对掺伪质量分数为 ３％及以上的掺伪油茶籽油的

识别准确率达到 １００％。本研究为基于多光谱技
术开发便携式掺伪油茶籽油检测仪提供了基础

数据。
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ＧＵＯＷｅｎｃｈｕａｎ，ＷＡＮＧＭｉｎｇｈａｉ，ＹＵＥＲｏｎｇ．Ｅａｒｌｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｂｒｕｉｓｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｉｆｆｕｓｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（２）：１４２－１４６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１３０２２７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００
１２９８．２０１３．０２．０２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　郭文川，刘大洋．猕猴桃膨大果的近红外漫反射光谱无损识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１４，４５（９）：２３０－２３５．
ＧＵＯＷｅｎｃｈｕａｎ，ＬＩＵＤａｙａｎｇ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｘｐａｎｄｅｄｋｉｗｉｆｒｕｉｔｓｂｙｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｄｉｆｆｕｓｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１４，４５（９）：２３０－２３５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿
ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１４０９３７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１４．０９．０３７．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　王转卫，迟茜，郭文川，等．基于近红外光谱技术的发育后期苹果内部品质检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：
３４８－３５４．
ＷＡＮＧＺｈｕａｎｗｅｉ，ＣＨＩＱｉａｎ，ＧＵＯＷｅｎｃｈｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｎａｌｑｕａｌｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｐｐｌｅｓｄｕｒｉｎｇｌａｔｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌｐｅｒｉｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，
４９（５）：３４８－３５４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０５４１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝
ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０５．０４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　张德荣，方慧，何勇．可见／近红外光谱图像在作物病害检测中的应用［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１９，３９（６）：１７４８－
１７５６．
ＺＨＡＮＧＤｅｒｏｎｇ，ＦＡＮＧＨｕｉ，ＨＥＹｏｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｃｒｏｐｄｉｓｅａｓｅｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｂｌｅ／ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ａ
ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１９，３９（６）：１７４８－１７５６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　李真，周立红，叶正良，等．近红外光谱分析技术在药物质量分析中的应用进展［Ｊ］．药物评价研究，２０１６，３９（４）：６８６－６９２．
ＬＩＺｈｅｎ，ＺＨＯＵＬｉｈｏｎｇ，ＹＥＺｈｅｎｇｌｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｉｎ
ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＤｒｕｇＥｖａｌｕａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，３９（４）：６８６－６９２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　陈全胜，王名星，郭志明，等．鸡肉中假单胞菌的近红外光谱快速识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（８）：３２８－３３４．
ＣＨＥＮＱｕａｎｓｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＭｉｎｇｘｉｎｇ，ＧＵＯＺｈｉｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＲａｐｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＰｓｅｕｄｏｍｏｎａｓｓｐｐ．ｉｎｃｈｉｃｋｅｎｂｙｎｅａｒ
ｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（８）：３２８－３３４．ｈｔｔｐ：
∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０８３９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／
ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０８．０３９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　张菊华，朱向荣，李高阳，等．近红外光谱法结合化学计量学方法用于茶油真伪鉴别分析［Ｊ］．分析化学，２０１１，３９（５）：
７４８－７５２．
ＺＨＡＮＧＪｕｈｕａ，ＺＨＵＸｉａｎｇｒｏｎｇ，ＬＩＧａｏｙａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃａｍｅｌｌｉａｏｉｌｓｂｙｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈ
ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｎａｌｙｔｉｃａｌＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１１，３９（５）：７４８－７５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

６５３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



［１５］　原姣姣，王成章，陈虹霞．近红外透射光谱分析油茶籽油掺入豆油的研究［Ｊ］．中国粮油学报，２０１２，２７（３）：１１０－１１４．
ＹＵＡＮＪｉａｏｊｉａｏ，ＷＡＮＧＣｈｅｎｇｚｈａｎｇ，ＣＨＥＮＨｏｎｇｘｉａ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃａｍｅｌｌｉａｏｉｌａｄｕｌｔｅｒａｔｅｄｗｉｔｈ
ｓｏｙｂｅａｎｏｉｌｂｙｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ（ＮＩＴＳ）［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＣｅｒｅａｌｓａｎｄＯｉｌｓＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，
２０１２，２７（３）：１１０－１１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　莫欣欣，周莹，孙通，等．可见／近红外光谱的油茶籽油三元体系掺假检测模型优化［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１６，
３６（１２）：３８８１－３８８４．
ＭＯＸｉｎｘｉｎ，ＺＨＯＵＹｉｎｇ，ＳＵＮＴｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｅｒｎａｒｙｓｙｓｔｅｍａｄｕｌｔｅｒａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃａｍｅｌｌｉａｏｉｌｂａｓｅｄｏｎ
ｖｉｓｉｂｌｅ／ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，３６（１２）：３８８１－３８８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　孙通，吴宜青，李晓珍，等．基于近红外光谱和子窗口重排分析的山茶油掺假检测［Ｊ］．光学学报，２０１５，３５（６）：３５０－３５７．
ＳＵＮＴｏｎｇ，ＷＵＹｉｑｉｎｇ，ＬＩＸｉａｏｚｈｅｎ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｃａｍｅｌｌｉａｏｉｌａｄｕｌｔｅｒａｔｉｏｎｂｙＮＩＲｓｐｅｃｔｒａａｎｄｓｕｂｗｉｎｄｏｗ
ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，３５（６）：３５０－３５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＣＨＥＮＨ，ＰＡＮＴ，ＣＨＥＮＪ，ｅｔａｌ．ＷａｖｅｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｂａｓｅｄｏｎＳＧ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇａｎｄＭＷＰＬＳｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，１０７（１）：１３９－１４６．

［１９］　ＣＨＥＮＱＳ，ＪＩＡＮＧＰ，ＺＨＡＯＪＷ．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｔｏｔａｌｆｌａｖｏｎｅｃｏｎｔｅｎｔｉｎｓｎｏｗｌｏｔｕｓ（Ｓａｕｓｓｕｒｅａｉｎｖｏｌｕｃｒａｔｅ）ｕｓｉｎｇｎｅａｒ
ｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｉｎｔｅｒｖａｌＰＬＳａｎｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｃｈｉｍｉｃａＡｃｔａＰａｒｔＡ：Ｍｏｌｅｃｕｌａｒａｎｄ
ＢｉｏｍｏｌｅｃｕｌａｒＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，２０１０，７６（１）：５０－５５．

［２０］　ＧＥＬＡＤＩＰＤ，ＭＡＣＤＯＵＧＡＬＬＤＢ，ＭＡＲＴＥＮＳＨ．Ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｃａｔｔｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｏｆ
ｍｅａｔ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，１９８５，３９（３）：４９１－５００．

［２１］　ＷＵＷ，ＷＡＬＣＺＡＫＢ，ＭＡＳＳＡＲＴＤＬ，ｅｔａｌ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＮＩＲｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ：ｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ［Ｊ］．ＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，１９９６，３３（１）：３５－４６．

［２２］　ＳＯＡＲＥＳＳＦＣ，ＧＯＭＥＳＡＡ，ＡＲＡＵＪＯＭＣＵ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＴｒＡＣＴｒｅｎｄｓｉｎＡｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１３，４２：８４－９８．

［２３］　ＰＯＮＴＥＳＭＪＣ，ＧＡＬＶＡＯＲＫＨ，ＡＲＡＵＪＯＭＣＵ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
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