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摘要　应用共轴双脉冲激光诱导击穿光谱(DPＧLIBS)技术对食用植物油中重金属Cr含量进行快速定量检测.采

用二通道高精度光谱仪采集样品的激光诱导击穿光谱(LIBS),根据LIBS在４２０~４３０nm波段范围确定Cr元素的

三条原子谱线 (CrI４２５．３９nm、CrI４２７．４３nm、CrI４２８．８７nm)、CN分子谱线 (CN４２１．４９nm)及Ca原子谱线

(CaII４２２．６４nm);然后利用竞争性自适应重加权采样(CARS)方法筛选Cr元素的特征变量及相关影响变量,并应

用最小二乘支持向量机(LSSVM)建立Cr含量的定标模型.结果表明:经CARS方法优选后,波长变量个数由

１３２个减少为１０个,变量压缩率为９２．４２％;CARSＧLSSVM定标模型的相关系数、校正均方根误差及预测均方根误

差分别为０．９９２６、５．２８７×１０－６和５．８６０×１０－６,预测集样品的平均相对误差为８．５５％,优于单变量及五变量LSSVM
定标模型.DPＧLIBS技术定量检测食用植物油中的Cr含量具有一定的可行性,CARS方法可以有效筛选Cr元素

的特征变量及相关影响变量,剔除冗余及噪声变量,从而有效降低了基体效应对分析元素的影响,提高了LIBS分

析的预测精度.
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DetectionofChromiumContentinEdibleVegetableOilwithDPＧLIBS
CombinedwithLSSVMandCARSMethods
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Abstract　Collineardoublepulselaserinducedbreakdownspectroscopy DPＧLIBS isappliedtoquicklyand
quantificationallydetectthecontentofheavymetalchromium Cr inediblevegetableoil敭LIBSspectraofsamples
arecollectedbyatwoＧchannelhighprecisionspectrometer andthenseveralspectrallinessuchasthreeatomiclines
ofCr CrI４２５敭３９nm CrI４２７敭４３nm CrI４２８敭８７nm  CNmolecularline CN４２１敭４９nm andCaatomicline
 CaII４２２敭６４nm aredeterminedatwavelengthrangeof４２０Ｇ４３０nm敭Then competitiveadaptivereweighted
sampling CARS methodisusedtoselectcharacteristicandrelatedvariablesofCr andleastsquaressupport
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vectormachine LSSVM methodisusedtoestablishcalibrationmodelusingselectedvariables敭Theresultsshow
thatthenumberofvariablesreducesfrom１３２to１０afterCARSvariableselection andthevariablecompressionrate
is９２敭４２％敭Thecorrelationcoefficient rootmeansquareerrorofcalibration RMSEC androotmeansquareerror
ofprediction RMSEP inCARSＧLSSVM calibration modelare０敭９９２６ ５敭２８７×１０－６ and５敭８６０×１０－６ 
respectively andtherelativeerrorofpredictionsamplesis８敭５５％敭TheperformanceofCARSＧLSSVMcalibration
modelissuperiortothatofunivariatecalibrationmodelandLSSVMcalibrationmodelwithfivevariables敭Soitcan
beconcludedthatDPＧLIBStechniqueisfeasibletodetectthecontentofCrinediblevegetableoil andCARSmethod
canselectcharacteristicandrelatedvariablesofCreffectively eliminateredundantandnoisevariables thusreduce
theinfluenceofmatrixeffectonanalyticalelementandimprovepredictionaccuracyofLIBSanalysis敭
Keywords　spectroscopy laserinducedbreakdownspectroscopy chromium competitiveadaptivereweighted
sampling matrixeffect ediblevegetableoil
OCIScodes　３００敭６３６５ ２３０敭２０９０ １２０敭４６４０ ０２０敭７０１０

１　引　　言

食用植物油是一种由脂肪酸和甘油化合而成的

高分子化合物,常见的有大豆油、玉米油、花生油和

菜籽油等.食用植物油作为人们日常生活的必需

品,消耗量巨大.因此,加强食用植物油中重金属的

检测和监测对其品质安全有着十分重大的意义.
激光诱导击穿光谱(LIBS)是一种利用高能脉

冲激光烧蚀靶材表面产生等离子体的原子发射光

谱,LIBS技术可以实现在线、非接触和多元素同时

检测.相较于传统的元素分析方法(如原子吸收分

光光度法、电感耦合等离子体质谱法、原子荧光光谱

法),LIBS技术具有样品预处理简单、检测速度快、
可检测各种形态的物质等优点,已被广泛应用于土

壤与水体污染检测[１Ｇ３]、煤炭燃烧[４]、冶金[５Ｇ６]、食
品[７Ｇ８]和医药[９]等领域.

在LIBS实际应用中,基体效应是影响分析精

度的一个重要因素,许多学者对其进行了研究.如

朱存光等[１０]利用标准铝合金样品对基体效应进行

研究.结果表明,每种基体元素对分析元素都存在

一个影响因数.Yao等[１１]以不同比例的 KBr为黏

合剂对煤粉中的C元素进行研究,结果发现,合适

的黏合剂比例有利于减小LIBS定量分析中的基体

效应.Zheng等[１２]对溶液和固体颗粒两种形式的

复合盐进行了检测分析,结果表明,溶液样品中无明

显的基体效应,而不同混合粉末的固体颗粒样品中

存在明显的基体效应.
基体效应是无法避免的,但可以通过一些方法

对其进行校正.孟德硕等[１３]利用人工神经网络

(ANN)对不同土壤中的Cu元素进行了定量分析,
实验结果表明,ANN能有效解决土壤间存在的基

体效应.谷艳红等[１４]的研究结果表明,多元线性回

归和支持向量机(SVM)定量分析方法可校正土壤

基体效应对Cr定量分析的影响.Pandhija等[１５]利

用内定标曲线法对土壤中的Cd元素进行分析,结
果表明,该方法可以有效降低基体效应,提高Cd的

分析精度,降低Cd的检出限.
在前期研究的基础上[１６],本课题组进一步利用

竞争性自适应重加权采样(CARS)方法筛选重金属

Cr的特征变量及相关影响变量,并应用最小二乘支

持向量机(LSSVM)建立食用植物油中Cr的定标模

型,以 降 低 基 体 效 应 的 影 响,提 高 LIBS的 检 测

精度.

２　试验部分

２．１　试验装置

LIBS试验装置参见文献[１７],主要由 VliteＧ
２００型共轴双脉冲固体激光器(北京镭宝技术有限

公司,中国)、二通道高精度光谱仪(爱万提斯公司,
荷兰)、DG６４５ 数 字 脉 冲 延 时 发 生 器 (Stanford
researchsystems,美国)、光路系统(光纤、光纤探

头、反射镜和聚焦透镜等)、SC３００Ｇ１A型二维精密

旋转仪(卓立汉光仪器有限公司,北京)和计算机等

构成.其中,激光器波长为１０６４nm,频率为１~
１５Hz,脉冲宽度为６~８ns,最大激光脉冲能量为

３００mJ.光谱仪的主通道及从通道的波长范围分

别为２０６．２８~３３１．４１nm和３２１．４６~４８１．７７nm,分
辨率分别为０．０８~０．１１nm和０．１０~０．１６nm,每个

通道各有２０４８个数据,接口为 USB２．０、RSＧ２３２串

口和输入/输出(I/O)数字端口.DG６４５数字脉冲

延时发生器连接于激光器和光谱仪之间,以控制激

光脉冲与光谱仪协同工作.SC３００Ｇ１A型旋转仪控

制样品的转速与方向,避免激光脉冲作用于样品的

同一点而引起烧蚀不均匀.

２．２　试验材料与样品制备

试验所用的大豆油、花生油和玉米油均购于江
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西南昌某超市;乙酰丙酮铬(C１５H２１CrO６)购于国

药集团化学试剂有限公司,纯度为９８％.甲苯为分

析纯,由上海润捷化学试剂有限公司生产,纯度为

９９．５％.桐木木片(直径为２０mm,高度为３mm)
定制于某木业有限公司.

采用原子吸收光谱法对三种原始食用植物油和

木片进行检测,均未检测出Cr元素.因食用植物油

中不含Cr,故需要对样品进行污染处理.首先,用
电子天平称取一定量的乙酰丙酮铬溶解于甲苯中,
然后再加入食用植物油定量到某一数值,获得含Cr
质量分数不同的食用植物油样品,其具体质量分数

见表１~３.将试验样品按照３∶１的比例分配为校正

集和预测集,即校正集样品数 Nc＝３６,用于建立定

标模型;预测集样品数 Np＝１２(每种食用植物油随

机选取４个样品),用于验证定标模型的性能.为避

免LIBS直接作用于液体表面而造成液体飞溅、激
光等离子寿命短暂和谱线不稳定等状况,实验中采

用浸泡桐木木片的方式对植物油中的 Cr进行富

集[１８],富集后的样品通过恒温干燥箱进行烘干处

理,最后用于LIBS试验.
表１　大豆油样品中的铬含量

Table１　Contentofchromiuminsoybeanoilsamples

Samplenumber MassfractionofCrinsoybeanoil/１０－６

１ １１．９８

２ １２．８５

３ １８．９５(ps１)

４ ２０．９８

５ ４２．９５

６ ４２．９５

７ ６２．８７(ps５)

８ ６３．９２

９ ８０．０７

１０ ８１．８６(ps７)

１１ ９９．４５

１２ １０４．８９

１３ １１７．６８(ps１０)

１４ １２１．９５

１５ １３６．９６

１６ １３９．８３

Note:The numbers marked with (ps)are prediction

samples．

表２　玉米油样品中的铬含量

Table２　Contentofchromiumincornoilsamples

Samplenumber
MassfractionofCr

incornoil/１０－６

１７ １５．４０

１８ １５．９５

１９ １９．９６

２０ ２０．９７

２１ ３６．９２

２２ ４０．０２

２３ ５６．５９(ps４)

２４ ５８．５９

２５ ７９．２８

２６ ７９．９９(ps６)

２７ ９１．９５(ps８)

２８ ９５．６０

２９ １１４．３６

３０ １２０．７１

３１ １３４．９８(ps１１)

３２ １３６．５９

Note:The numbers marked with (ps)are prediction
samples．

表３　花生油样品中的铬含量

Table３　Contentofchromiuminpeanutoilsamples

Samplenumber
MassfractionofCr

inpeanutoil/１０－６

３３ １２．７２
３４ １５．８０
３５ １８．５３
３６ ２１．９９(ps２)

３７ ４０．７６(ps３)

３８ ４２．３１
３９ ５７．００
４０ ５７．９１
４１ ７７．８８
４２ ８１．７１
４３ ９４．９０
４４ １０３．８５(ps９)

４５ １１７．４９
４６ １１８．９２
４７ １３６．７０
４８ １３９．７６(ps１２)

Note:The numbers marked with (ps)are prediction
samples．

２．３　LIBS采集

将 待 测 样 品 置 于 旋 转 载 物 台 上,波 长 为

１０６４nm的激光光束垂直入射到４５°反射镜,再经穿

０１３００５Ｇ３
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孔反射镜及凸透镜后,光束最终入射到样品表面,并
与样品表面作用产生等离子体;然后,等离子体信号

经光路系统会聚于光纤探头,再经过光纤传输到光

谱仪,最终通过光谱仪将光信号转换成电信号,从而

获得样品中各元素的LIBS信息.
实验参数的优化有利于提高LIBS检测的稳定

性和精确性.所以本研究采用单变量优选法对激光

能量、光谱采集延时和两束激光相对延时进行优化.
优化后的参数如下:单束激光脉冲能量为１２０mJ,
光谱采集延时为１．６０μs,两束激光相对延时为

６０ns,积分时间为２ms.激光脉冲每作用５次采集

一幅光谱图,一次采集１０幅光谱图,每一个样品重

复采集２次.因此,用于分析的谱线图是激光脉冲

作用于样品表面１００次而得到的.

２．４　数据处理与分析

CARS方法是模仿达尔文生物进化论“适者生

存”原理进行变量优选的.在筛选过程中,将各个波

长变量看作是一个单位个体,对不适应的个体进行

剔除,从而保留适应能力较强的个体.其具体原理

和算法见文献[１９].

LSSVM是一种遵循结构风险最小化的核函数

学习机器,它可以较好地解决小样本、非线性和高维

数等实际问题.其具体算法和基本原理见文献

[２０].
在本研究中,采用CARS方法对４２０~４３０nm

波段范围的波长变量进行筛选,然后应用LSSVM
方法建立重金属 Cr的定标模型.对于 CARS方

法,其蒙特卡罗采样次数设为５０次,被选择的波长

变量子集采用５折偏最小二乘法(PLS)交互验证建

模.CARS 及 LSSVM 方 法 均 通 过 MATLAB
R２０１４a软件完成.定标模型的性能通过相关系数

r、校正均方根误差eRMSEC、预测均方根误差eRMSEP及

相对误差eRE来评价,它们的计算公式分别为

r＝

∑yayp－∑ya∑yp/N

∑y２a－(∑ya)
２/N[ ] ∑y２p－(∑yp)

２/N[ ]
,

(１)

eRMSEC

eRMSEP
＝

１
N∑ (ya－yp)２, (２)

eRE＝
ya－yp

ya
×１００％, (３)

式中ya 和yp 分别为样本的真实值和预测值,N 为

样品数量.

３　结果与讨论分析

３．１　数据处理与分析

图１为５号大豆油、２１号玉米油和３７号花生

油在波长范围为４２０~４３０nm处的LIBS图.从图

１中 可 以 看 出,光 谱 在 ４２１．４９,４２２．６４,４２５．３９,

４２７．４３,４２８．８７nm波长处存在明显的特征峰,查阅

美国国家标准技术研究院(NIST)原子光谱数据库

和分子光谱相关文献[２１]对上述５个特征峰进行标

识,前两者为CN分子特征谱线和Ca原子特征谱

线,后 三 者 均 为 Cr 原 子 特 征 谱 线,且

CrI４２５．３９nm处谱线的强度稍强于其他两处.

图１ ５号,２１号和３７号样品的LIBS图

Fig敭１ LIBSspectraofsamplesof５ ２１and３７

３．２　单变量分析

根据光谱定量分析中常用的赛伯Ｇ罗马金基本

公式,可得分析谱线强度与其对应浓度的关系,其表

达式为[２２]

I＝aCb, (４)
式中I为待测元素的特征谱线强度;a为与激发条件

相关的常数;b为分析元素自身的浓度函数,其取值

一般在０．５~１．０之间;C 为待测元素的质量分数.
将３６个校正集样品的Cr特征谱线强度分别与

其质量分数进行线性拟合,结果如表４所示.由表

４可知,CrI４２５．３９nm谱线的拟合方程斜率最大,
为１３．８２,相关系数也最高,为０．９７２２,即该单变量定

标模型性能最优.因此,选择CrI４２５．３９nm单变

量定标模型对校正集和预测集样品进行预测.图２
为CrI４２５．３９nm单变量定标模型对校正集样品的

预测结果,其定标模型的相关系数为０．９７２２,eRMSEC

为１０．３９９×１０－６.表５为CrI４２５．３９nm单变量定

标模型对预测集样品的预测结果.由表５可知,

ps１、ps２和ps３号样品的相对误差较大,均在２０％
以上,其中ps２号样品的相对误差高达７０．１７％;１２
个样品的平均相对误差为１６．４７％,eRMSEP为９．５２６×
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１０－６.造成样品相对误差较大的主要原因可能有三

个:一是试验系统参数波动的影响;二是单个谱线建

模所包含的有效信息量较少;三是食用植物油及其

品种基体效应的影响.因此,有必要尝试多特征变

量建模,并引入基体元素相关谱线变量,充分利用

LIBS光谱的有效信息,尽量消除基体效应的影响,
提高预测精度.

表４　Cr特征谱线的拟合结果

Table４　Fittingresultsofcharacteristic
spectrallineofchromium

Characteristic
line

Fitting
equation

Correlation
coefficient

CrI４２５．３９nm y＝１３．８２x＋１６７．６９ ０．９７２２
CrI４２７．４３nm y＝１０．４３x－３８．４２ ０．９６３８
CrI４２８．８７nm y＝７．２４x－５９．３６ ０．９４４０

Note:yrepresentsintensityofspectralline,xrepresents
massfractionofCr．

图２ CrI４２５．３９nm单变量定标模型对校正

集样品的预测结果

Fig敭２ Predictedresultsofcalibrationsampleswith
univariatecalibrationmodelofCrI４２５敭３９nm

表５　CrI４２５．３９nm单变量定标模型

对预测集样品的预测结果

Table５　Predictedresultsofpredictionsampleswith

univariatecalibrationmodelofCrI４２５．３９nm

Sample
number

Actualmass

fraction/１０－６
Predictedmass

fraction/１０－６
Relative
error/％

ps１ １８．９５ ２６．５０ ３９．８６
ps２ ２１．９９ ３７．４３ ７０．１７
ps３ ４０．７６ ５０．８８ ２４．８２
ps４ ５６．５９ ５５．５９ １．７７
ps５ ６２．８７ ５５．４０ １１．８７
ps６ ７９．９９ ７３．２５ ８．４３
ps７ ８１．８６ ６８．９１ １５．８２
ps８ ９１．９５ ８５．５５ ６．９６
ps９ １０３．８５ １０５．０９ １．１９
ps１０ １１７．６８ １１６．６６ ０．８６
ps１１ １３４．９８ １５４．２９ １４．３１
ps１２ １３９．７６ １４１．９９ １．６０

３．３　多变量分析

３．３．１　CARS变量优选

对于LIBS光谱,其二通道全谱共有４０９６个波

长变量,包含大量的冗余信息和背景噪声信号.如

果采用全谱进行建模分析,会大大增加模型的复杂

度,降低模型的运行速度和稳定性.由于Cr的主要

特征波段集中在４２５~４３０nm 之 间,因 此 选 择

４２０~４３０nm波段范围用于波长变量优选,该波段

范围内的波长变量数为１３２个.
图３为食用植物油中铬的CARS波长变量优

选结果.从图３(a)中可以看出,随着采样次数增

加,适应能力较强的波长变量数逐渐减少,波长变量

数下降的趋势逐渐减缓.从图３(b)中可以看出:在

１~３０ 次 采 样 过 程 中,交 互 验 证 均 方 根 误 差

(RMSECV)值不断减小,表明优选过程中剔除的变

量与食用植物油中的Cr含量无关;在第３１次采样

时,RMSECV值达到最小,而后逐渐增加,表明开始

剔除含Cr信息的重要变量.图３(c)中,“∗”所对

应位置处的RMSECV值最小,即第３１次采样.根

据RMSECV值最小原则,第３１次采样获得的波长

变量子集为最优结果.由图３(a)可知,最终选择的

波长变量数为１０个.
经CARS优选后,波长变量数由１３２个减小到

１０个,变量压缩率为９２．４２％,大大减少了波长变量

数.图４为CARS方法优选的１０个波长变量的分

布情况.从图４中可以看出,优选的波长变量分别

为４２１．３４,４２１．４９,４２２．６４,４２５．３９,４２５．４６,４２７．４３３,

４２８．６４,４２８．８７,４２８．９４,４２９．０９nm,这其中包括了图

１中所标出的３个Cr的特征谱线、CN分子特征谱

线及Ca原子特征谱线.由此表明,Cr含量不但与

自身特征谱线强度有关,还受到了其他相邻特征谱

线的干扰.

３．３．２　LSSVM
经CARS优选后,将１０个优选变量的谱线强

度和样品真实Cr含量分别作为LSSVM 的输入和

输出,建立食用植物油中Cr含量的CARSＧLSSVM
定标模型,并与全波段LSSVM定标模型(即１３２个

变量作为输入)及文献[１６]中的五变量LSSVM定标

模型进行比较.对于五变量LSSVM定标模型,其５
个变量分别为CN４２１．４９３nm、CaII４２２．６４２nm、

CrI４２５．３８６nm、CrI４２７．４３３nm和CrI４２８．８６９nm,
均包含在CARS优选后的１０个变量中.

对于校正集样品,CARSＧLSSVM 模型的相关

系数r＝０．９９２６,eRMSEC＝５．２８７×１０－６;五 变 量

０１３００５Ｇ５
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LSSVM 模 型 的 相 关 系 数 r＝０．９８６６,eRMSEC ＝
７．１００×１０－６;而全波段 LSSVM 模型的相关系数

r＝１．００００,eRMSEC＝０．０１４×１０－６.图５为 CARSＧ
LSSVM定标模型对校正集样品的预测结果.表６
为CARSＧLSSVM定标模型对预测集样品的预测

结果.由 表６可 知,对 于 CARSＧLSSVM 定 标 模

型,１２ 个 样 品 的 相 对 误 差 范 围 为 ０．５１％ ~

２８．４５％,平均相对误差为８．５５％,eRMSEP为５．８６０×
１０－６;对于五变量LSSVM 定标模型,１２个样品的

相对误差范围为０．６０％~４５．５３％,平均相对误差

为１３．２９％,eRMSEP为６．８１７×１０－６;对 于 全 波 段

LSSVM定标模型,１２个样品的相对误差范围为

２．３６％~１２６．３２％,平 均 相 对 误 差 为 ２９．４５％,

eRMSEP为２．４１７６×１０－５.

图３ 食用植物油中铬的CARS变量选择结果.(a)波长变量数的变化;(b)RMSECV的变化;(c)变量回归系数趋势

Fig敭３ ResultsofCARSvariableselectionofCrinvegetableoil敭 a Variationofwavelengthvariablenumber 

 b variationofRMSECV  c trendofvariableregressioncoefficient

图４ CARS优选的波长变量分布情况

Fig敭４ Distributionofwavelengthvariables
selectedbyCARSmethod

　　对比表５和表６结果可知,LSSVM 定标模型

的性能均优于单变量定标模型,表明多变量包含更

多与Cr元素相关的信息.此外,与五变量LSSVM
相比,CARSＧLSSVM 定标模型的校正集相关系数

更高,eRMSEC、eRMSEP及相对误差更低,模型性能更优;
对于全波段LSSVM 定标模型,其校正集相关系数

为１,eRMSEC仅为０．０１４×１０－６,但其预测集的eRMSEP

及平均相对误差分别２．４１７６×１０－５和２９．４５％,表明

该模型存在严重的过拟合.由此说明,CARS方法

不仅可以有效筛选Cr元素的特征变量及相关影响

变量,而且可以剔除冗余及噪声变量,从而有效降低

基体元素的影响,提高定标模型的预测精度.

图５ CARSＧLSSVM定标模型对校正

集样品的预测结果

Fig敭５ Predictedresultsofsamplesincalibration
setwithCARSＧLSSVMcalibrationmodel
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表６　LSSVM定标模型对预测集样品的预测结果

Table６　PredictedresultsofsamplesinpredictionsetwithLSSVMcalibrationmodel

Sample
number

Actualmass

fraction/１０－６

CARSＧLSSVM FiveＧvariableLSSVM FullLSSVM
Predictedmass

fraction/１０－６
Relative
error/％

Predictedmass

fraction/１０－６
Relative
error/％

Predictedmass

fraction/１０－６
Relative
error/％

ps１ １８．９５ ２２．４６ １８．５２ ２７．８５ ４５．５３ ４２．８９ １２６．３２
ps２ ２１．９９ ２８．２５ ２８．４５ ３１．０６ ４１．２４ ４０．５０ ８４．１３
ps３ ４０．７６ ４６．１８ １３．３０ ５２．０４ ２７．６５ ３９．７７ ２．４４
ps４ ５６．５９ ５１．２２ ９．４９ ５１．６９ ８．６６ ４２．６４ ２４．６６
ps５ ６２．８７ ６１．７５ １．７７ ６１．４６ ２．２４ ６０．６９ ３．４７
ps６ ７９．９９ ７９．５９ ０．５０ ７７．８９ ２．６２ ７５．１１ ６．１０
ps７ ８１．８６ ８０．６６ １．４７ ８４．６６ ３．４２ ７８．８８ ３．６４
ps８ ９１．９５ ９８．９７ ７．６３ ９９．７０ ８．４３ １２９．９９ ４１．３７
ps９ １０３．８５ １０９．２９ ５．２４ １１１．６７ ７．５３ １０９．１１ ５．０７
ps１０ １１７．６８ １２６．６１ ７．５９ １２７．１１ ８．０１ １２５．７９ ６．８９
ps１１ １３４．９８ １３４．２９ ０．５１ １３４．１７ ０．６０ １３１．７９ ２．３６
ps１２ １３９．７６ １２８．３７ ８．１５ １３４．７７ ３．５７ ７４．０７ ４７．００

４　结　　论

利用共轴双脉冲LIBS技术对食用植物油中的

Cr含量进行检测,采用CARS方法筛选Cr元素的

特征变量及影响变量,并应用LSSVM 方法建立其

定标模型.研究结果表明,共轴双脉冲LIBS技术

可以用于食用植物油中Cr含量的快速定量检测,

CARSＧLSSVM 定 标 模 型 的 相 关 系 数、eRMSEC 及

eRMSEP分别０．９９２６、５．２８７×１０－６和５．８６０×１０－６,预
测集样品的平均相对误差为８．５５％,优于单变量、五
变量LSSVM 及全波段LSSVM 定标模型.此外,
经CARS优选后,变量数由１３２个减少为１０个,变
量压缩率为９２．４２％.由此表明,CARS方法可以有

效筛选Cr元素的特征变量及相关影响变量,剔除冗

余及噪声变量,从而降低基体元素的影响,提高定标

模型的预测精度.同时,本研究也为食用植物油中

其他金属元素的检测提供了一定的理论依据.
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