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核极限学习机和激光诱导荧光技术在食用油
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摘要 针对现有的食用油检测技术无法快速、准确地识别市售食用油的问题,提出了一种快速辨识食用油的方法。

采用激光诱导荧光技术(LIF)获取油样的荧光光谱数据,然后采用主成分分析法提取光谱数据的特征信息,之后采

用飞蛾-扑火优化器和核极限学习机相结合的算法建立多元分类学习模型,最后用该模型识别油样的类别。实验

油样选取5种样本,每种样本采集150组荧光光谱,然后随机抽取600个样本用于学习模型的训练,剩余的150个

用于测试训练好的模型。结果表明:在测试集上的平均分类准确率方面,该模型与极限学习机、反向传播神经网络

相差不大,但该模型分类准确率的标准差远小于其他两种模型。这说明所建模型具有较稳定的分类性能,可以满

足快速鉴别食用油的要求。
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Abstract Existing
 

edible
 

oil
 

detection
 

technology
 

cannot
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identify
 

edible
 

oils
 

sold
 

in
 

markets 
 

Hence 
 

in
 

this
 

paper 
 

we
 

propose
 

a
 

quick
 

method
 

of
 

identifying
 

edible
 

oils 
 

Fluorescence
 

spectrum
 

data
 

of
 

oil
 

samples
 

were
 

obtained
 

using
 

the
 

laser
 

induction
 

fluorescence LIF 
 

technique 
 

Principal
 

component
 

analysis
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

characteristic
 

information 
 

Next 
 

a
 

multiclassification
 

learning
 

model
 

was
 

developed
 

through
 

the
 

fusion
 

algorithm
 

of
 

moth-flame
 

optimization
 

and
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

 KELM 
 

to
 

identify
 

the
 

type
 

of
 

oil
 

samples 
 

Five
 

types
 

of
 

oil
 

samples
 

were
 

selected
 

for
 

experimental
 

purposes 
 

and
 

150
 

groups
 

of
 

fluorescence
 

spectra
 

were
 

collected
 

from
 

each
 

sample 
 

Next 
 

600
 

samples
 

were
 

randomly
 

selected
 

to
 

train
 

the
 

learning
 

model 
 

and
 

the
 

remaining
 

150
 

samples
 

were
 

used
 

to
 

test
 

the
 

trained
 

model 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

KELM
 

model
 

 
 

extreme
 

learning
 

machine
 

model
 

and
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

model
 

have
 

similar
 

average
 

classification
 

accuracy
 

on
 

the
 

test
 

set 
 

However 
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

KELM
 

model
 

is
 

less
 

than
 

those
 

of
 

other
 

two
 

models 
 

This
 

shows
 

that
 

KELM
 

model
 

has
 

a
 

stable
 

classification
 

performance
 

and
 

can
 

quickly
 

identify
 

edible
 

oils 
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1 引  言

食用油对人们的身体健康至关重要,而近年来

食用油的安全问题层出不穷,因此,对食用油进行鉴

别和分类具有重要意义。传统的鉴别食用油的方法

有液相色谱法和气相色谱法。液相色谱法[1]具有准

确快速和可重复性等特点;而气相色谱法[2]具有简

单、快速和准确性高等特点。传统的食用油鉴别方

法需要在实验前对油样进行处理。目前已有采用近

红外光谱法对食用油进行鉴定和分类的研究。近红

外光谱法[3-6]具有分析速度快以及非破坏性和无污

染等优点,但灵敏度较低。
近些年,激光诱导荧光(LIF)技术[7-8]逐渐兴

起。该技术已被成功应用于化工、医疗和生物等领

域,具有快速和灵敏度高等特点,为食用油的识别提

供了一种新思路。来文豪等[9]将LIF技术与深度

学习结合起来应用于假酒的识别上,有效辨识出了

白酒的真假;周孟然等[10]将 AdaBoost算法应用于

矿井突水水源LIF光谱的识别和分类研究上,对矿

井突水类型实现了有效识别;王亚等[11]将LIF技术

与极限学习机结合起来应用于矿井突水水源的识别

上,实现了矿井突水类型的快速、准确识别。
本文将LIF技术与核极限学习机(KELM)结

合起来应用于食用油的鉴别和分类上。首先采用

LIF技术对食用油进行采样,然后运用主成分分析

(PCA)法[12]对数据进行降维,之后采用飞蛾-扑火

(MFO)算 法 优 化 KELM 参 数,并 将 数 据 送 入

KELM中进行分类。

2 实验方法

2.1 实验仪器

油样的荧光光谱是在油样检测实验平台上采集

得到的。油样检测实验系统简图如图1所示。

图1 油样检测实验系统简图

Fig 
 

1 Oil
 

sample
 

detection
 

experiment
system

 

diagram

实验选用的半导体激光器(北京华源拓达激光

技术有限公司)可发出波长为405
 

nm的激光,入射

激光的最大功率为150
 

mW。实验选用USB2000+
型激光诱导荧光光谱仪(美国海洋光学公司),它可

以接受波段在340~1020
 

nm的激光,光谱采样间

隔为0.5
 

nm,积分时间为500
 

ns。激光器和荧光光

谱仪由五股照明光纤组成的光纤束连接至浸入式激

光微型探头(广东科思凯公司,型号为 FPB-405-
V3),其中光纤接口为SMA905接头。采集油样的

激光诱导荧光光谱时,用铁架台将微型探头固定(探
头靠近待测油样),以保证采集过程中探头保持在同

一位置。采集的油样光谱在经滤光片滤除无用波段

荧光后,由光纤输送至荧光光谱仪。最后利用上位

机中的光谱软件Spectra
 

Suite采集并记录波段范

围内的荧光光谱图样。

2.2 油样采集

本次实验选用的食用油分别为花生油、大豆油、
玉米油、菜籽油和葵花籽油,每种油样采集150组光

谱数据。上述5种食用油的特性如表1所示。

表1 食用油的种类和参数

Table
 

1 Types
 

and
 

parameters
 

of
 

edible
 

oils

Type Brand Level Production
 

process Producing
 

area Production
 

time
Peanut

 

oil Luhua A Press Shandong 2019-07-31
Soybean

 

oil Fulinmen B Leach Jiangsu 2019-07-31
Corn

 

oil Changshouhua A Press Shandong 2019-06-06
Rapeseed

 

oil Tuoniao D Leach Jiangsu 2019-01-25
Sunflower

 

seed
 

oil Luhua A Press Inner
 

Mongolia 2018-08-24

  花生油品牌为鲁花,食用油等级为一级,生产工

艺为压榨,原料产地为山东,生产日期为2019年7
月31日。

大豆油品牌为福临门,食用油等级为一级,生产

工艺为浸出,原料产地为江苏,生产日期为2019年

7月31日。
玉米油品牌为长寿花,食用油等级为一级,生产

工艺为压榨,原料产地为山东,生产日期为2019年
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6月6日。
菜籽油品牌为鸵鸟,食用油等级为四级,生产工

艺为浸出,原料产地为江苏,生产日期为2019年1
月25日。

葵花籽油品牌为鲁花,食用油等级为一级,生产

工艺为压榨,原料产地为内蒙古,生产日期为2018
年8月24日。

2.3 实验方法

2.3.1 MFO算法

MFO算法[13]是仿照自然界中飞蛾的飞行路径

提出来的,根据飞蛾聚集在火焰周围的行为建立数

学模型。飞蛾是候选解,飞蛾在解空间中的位置是

所求问题的参数,因此飞蛾能通过改变它们的位置

向量在一维、二维、三维以及更高维的空间中运动。
本算法选用对数螺旋作为飞蛾的主要更新机

制,MFO算法的对数螺旋S(Mi,Fj)定义为

S(Mi,Fj)=Di·exp(bt)·cos(2πt)+Fj,
(1)

式中:Di 表示第i个飞蛾到第j个火焰的距离;b定

义为对数螺旋形状的常数;t 是一个随机数,t∈
[-1,1];Fj 表示第j个火焰;Mi 表示第i个飞蛾。
为了更加强化开发能力,t被设成在[r,1]区间的一

个随机数,其中r 为一个变下限参数。变量t能够

使飞蛾根据迭代次数并利用相应的火焰来更好地改

变自身的位置。

2.3.2 
 

ELM和KELM模型

极限学习机(ELM)[14]是一种新的单隐层前馈

神经网络(SLFNs)。在ELM 中,隐含层的参数是

随机选择的,不需要通过多次迭代进行更新。ELM
的网络结构图如图2所示,其中,f(x)为ELM的输

出函数,m 为输出层的节点数,G(ai,bi,x)为ELM
的激活函数,n 为输入层的节点数,L 为隐含层的节

点数。

ELM的输出函数定义为

fL(x)=∑
L

i=1
βihi(x)=h(x)β, (2)

式中:βi 为第i个隐含层节点和输出层节点之间的

输出权重向量;hi(x)为第i个隐含节点产生的输出

向量。
在 二 分 类 应 用 中,对 于 N 个 训 练 样 本

(xi,ti)∈Rd×Rm,ti 表示第i个训练样本的类比向

量,ti ∈ {-1,
 

1}m。因 此,ELM 的 激 活 函 数

G(w,b,x)由Hβ=T 进行数学建模,其中w 为输入

权重,H 为隐含层产生的输出矩阵。

图2 ELM网络结构

Fig 
 

2 Network
 

structure
 

of
 

ELM

可以用β̂=H+T 来计算得出β 的最优输出权

值β̂,其中 H+ 是 H 的 Moore-Penrose广义逆。本

文用核矩阵来替代 ELM 中的随机初始数,所以

ELM的输出函数可以写成

f(x)=
K(x,x1)
︙

K(x,xN)



















T

B, (3)

其中,

B=
I
C +HHT  

-1

T, (4)

式中:C 为正则化系数;K(x,xN)为核矩阵。
相对于ELM,KELM[15]虽然没有显著地缩短

时间,但精度更高。

2.4 算法流程

本文将 MFO算法与 KELM 分类器结合起来

对油样的荧光光谱进行分类。算法流程如图3所

示。算法步骤如下:

1)
 

数据预处理。利用主成分分析法对油样的

荧光光谱数据进行降维。

2)
 

初始化飞蛾数、火焰数、最大迭代次数、飞蛾

的初始位置、全局最优位置等,初始化KELM 参数

C 和径向基核函数的参数g。

3)
 

更新飞蛾位置和火焰位置及其适应度值,并
记录最优位置和最佳适应度值。

4)
 

若达到最大迭代次数,则算法结束,转向步

骤5),否则转向步骤3)。

5)
 

输出KELM参数C 和径向基核函数的参数

g 的全局最优值以及最佳适应度值,算法结束。
利用 MFO算法自动选择 KELM 模型中的参

数,克服了人为选择的主观性,避免了人为尝试,节
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图3 算法流程图

Fig 
 

3 Algorithm
 

flowchart

约了时间。

3 实验结果与讨论

笔者采用KELM 分类器,并结合PCA降维算

法和 MFO优化算法建立食用油分类学习模型,采
用该模型对5种油样的荧光光谱进行分类,并将

MFO算法与灰狼优化(GWO)算法和粒子群优化

(PSO)算法的参数寻优性能进行比较,将所建模型

与ELM和BP神经网络模型的分类性能进行比较。
三种模型都在 MATLAB

 

2017b环境中运行,硬件

环境为Core
 

i5-5200U
 

2.2
 

GHz
 

CPU,RAM
 

4
 

GB。
实验运行了100次。

3.1 原始荧光光谱

在图1所示的实验平台上获取原始荧光光谱数

据。为了更清晰地显示谱图,选取340~1021
 

nm
波段间的荧光强度绘制成图。图4中给出了花生

油、玉米油、葵花籽油、大豆油和菜籽油的原始荧光

光谱。

3.2 PCA降维后的数据

将340~1021
 

nm波段的所有荧光光谱数据作

为PCA的输入。当设置累计贡献率为95%时,可
获得主成分的个数为2;当设置累计贡献率为99%
时,可获得主成分的个数为3,如图5所示。

本文将2048维数据降到3维,在不损失数据主

要信息的前提下,降低了数据维度,简化了数据结构。

图4 5种油样的原始荧光光谱

Fig 
 

4 Original
 

fluorescence
 

spectra
 

of
 

five
 

oil
 

samples

图5 累计贡献率图

Fig 
 

5 Figure
 

of
 

cumulative
 

contribution
 

rate

3.3 MFO算法选取的参数

将主成分数为3的降维数据作为输入数据,可以

大大 简 化 网 络 结 构。本 文 利 用 MFO 算 法 寻 找

KELM分类器中的最佳参数。MFO算法中的飞蛾数

和火焰数都设置为5,参数C 的寻优范围为[0.25,

4],参数g 的寻优范围为[1,300]。MFO寻优算法的

测试分类准确率如图6所示,可以看出,MFO算法在

参数寻优时的表现比较好,可以快速收敛到全局最优

值。在算法开始迭代时,油样的分类准确率就达到了

90%以上,在迭代次数达到5时已经收敛到全局最优

值,分类准确率达到了95.33%。

图6 MFO算法的测试分类准确率

Fig 
 

6 Test
 

classification
 

accuracy
 

of
 

MFO
 

algorithm

为了比较 MFO算法与GWO算法、PSO算法
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在寻优时间和寻优性能上的差异,将输入数据统一

划分成600个训练样本和150个测试样本,参数C
的范围固定为[0.25,4],参数 g 的范围固定为

[1,300],飞蛾数目、狼群数目和粒子群数目都设置

为5。实验结果如表2所示,可以看出,三种寻优算

法的平均时间都在195
 

s以上并且相差不到2
 

s,分
类准确率都在90%以上。虽然PSO算法的寻优时

间短于 MFO算法和GWO算法,但其平均分类准

确率却比其他两种算法低了约4个百分点,这说明

在150个测试样本中PSO算法相比其他两个算法

多分错了6个样本。此外,MFO算法和GWO算法

的寻优时间只差了1
 

s左右,两者的平均分类准确

率都在95%以上,说明在150个测试样本中,这两

种算法错分的样本不超过8个。
表2 三种算法的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

three
 

algorithms

Algorithm
Model

 

practical
time

 

/s
Average

 

recognition
rate

 

/%
MFO 196.43 95.33
GWO 195.29 95.33
PSO 194.77 91.16

  三种优化算法的分类错误率和迭代次数的关系

图如图7所示,纵坐标为分类错误率,横坐标为迭代

次数。由图7可以看出:PSO算法的寻优性能明显

低于其他两种算法,PSO算法在迭代次数为10时

基本上趋于稳定,分类准确率达到了90%以上,但
却远远低于MFO算法和GWO算法;MFO算法和

GWO算法最终的准确率基本一样,都达到了95%
以上,但 MFO算法的收敛速度比GWO算法快,在
迭代次数为5时,MFO算法已收敛到全局最优值,
而GWO算法在迭代次数为9时才达到最优值。由

此可以看出,在KELM参数寻优上,MFO算法的寻

优性能要优于PSO算法和GWO算法。

图7 三种寻优算法测试分类准确率的比较

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

test
 

classification
accuracy

 

of
 

three
 

algorithms

3.4 KELM 分类模型及与其他模型的比较

在KELM分类学习之前,先使用PCA法进行

特征降维,以有效降低网络的复杂程度,提高运算效

率。参数C、g 取 MFO寻优得到的最优参数,以保

证分类器能够得到较好的分类效果。
对油样进行100次实验,每次随机抽取600个

样本作为训练集,剩余的150个样本作为测试集,然
后求取平均训练时间、平均分类准确率和标准差,比
较三种分类模型的性能,比较的结果如表3所示。

表3 三种分类模型的性能比较

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

three
 

classification
 

models

Model Model
 

practical
 

time
 

/s Average
 

recognition
 

rate
 

/% Recognition
 

rate
 

standard
 

deviation
KELM 0.0255 95.62 0.0157
ELM 0.0025 95.16 6.5940
BP 0.2137 94.77 0.0640

  由表3可以看出:三种分类模型的平均分类准

确率相差不大,基本都保持在94%以上,说明这三

种分类模型对油样样本都具有良好的分类学习能

力;在多次实验中,BP神经网络模型的平均训练时

间是最长的,远长于其他两种分类模型,一次训练时

间达到了0.2
 

s左右,而ELM模型的平均训练时间

是三种 模 型 中 最 低 的,只 有0.0025
 

s。但 是 由

图8(b)可以看出,ELM 模型分类准确率的稳定性

较差,最高的分类准确率可以达到100%,而最低的

准确率却只有72%左右。这是由于ELM模型在隐

含层随机选取权重,导致该算法的泛化能力较差。
由表3还可以看出,KELM 模型的平均训练时间只

有0.0255
 

s,而且其分类准确率也比较稳定,如
图8(a)所示。

KELM、ELM、BP 模 型 的 标 准 差 分 别 为

0.0157、6.5940、0.0640,如表3所示。虽然KELM
分类模型的平均训练时间稍微长于ELM,但其分类

性能的稳定性远大于ELM。这说明,KELM 分类

模型具有良好的泛化能力。
 

结合图9和表3可知:BP网络模型的分类稳定

性较好,但平均训练时间过长,无法满足油样分类的

快速性要求;ELM 模型的平均训练时间最短,可以

满足油样分类的快速性要求,但其分类稳定性较差,
无 法满足分类的稳定性要求;而KELM模型不仅可
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图8 三种模型分类准确率和训练时间的统计。(a)
 

KELM模型;(b)
 

ELM模型;(c)
 

BP模型

Fig 
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accuracy
 

and
 

training
 

time
 

of
 

three
 

models 

 a 
 

KELM
 

model 
 

 b 
 

ELM
 

model 
 

 c 
 

BP
 

model

图9 三种模型的平均训练时间和分类准确率的对比。(a)平均训练时间;(b)分类准确性

Fig 
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average
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classification
 

accuracy
 

of
 

three
 

models 

 a 
 

Average
 

training
 

time 
 

 b 
 

classification
 

accuracy

以满足油样鉴定的实时性要求,还可以满足油样类

别鉴定的准确性要求和泛化要求。
三种算法的分类准确率比较如图9(b)所示,可

以清楚地看到KELM 模型的分类准确率密集地分

布在95%左右,再次说明了 KELM 模型的分类稳

定性远高于其他两种算法,可以满足食用油检测的

稳定性要求。

4 结  论

利用LIF技术获取油样的荧光光谱数据,然后

采用PCA方法对油样的光谱数据特征进行降维,之
后采用 MFO算法对KELM的参数进行寻优,建立

KELM的分类判别模型,并将 KELM 模型与传统

的分类学习模型ELM 和BP进行比较。实验结果

表明,与传统的分类学习模型相比,KELM 模型具

有较高的分类准确率,并且分类准确率的标准差非

常小,能够保持较好的分类效果。KELM 模型在不

损失网络训练时间的前提下,保证了分类的泛化能

力,满足了油样鉴定的实时性、准确性以及稳定性。
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