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基于荧光光谱和堆栈自编码器的食用油快速
无损检测

周孟然，戴荣英*，杨晨，胡锋，卞凯，来文豪，孔茜茜
安徽理工大学电气与信息工程学院，安徽 淮南 232001

摘要 针对传统检测方式的食用油损耗大、操作烦琐、耗时长等缺陷，提出了一种食用油种类快速无损检测的新思

路。实验选用包括混合油样在内的 5种待测油样本，利用搭建出的激光诱导荧光系统采集数据 500组，随机选取其

中 400组光谱数据作为训练集，余下的 100组作为测试集。选用性能更为优异的堆栈自动编码器算法对获取的荧

光光谱数据进行特征提取，通过极限学习机进行分类识别，最后利用不同时间测出的食用油样本验证模型的普适

性。实验结果表明，在所构建的识别模型下，样本测试网络时间仅为 0. 2 ms，分类准确率可达到 100%，用于验证的

新油样同样可取得极好的分类效果，分类速度快，准确率高。所得结果证明所建立的模型是可靠的，能够在确保精

准识别的同时，实现食用油类别的快速无损检测。
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Abstract In view of the defects of traditional test methods, such as large consumption of edible oil, cumbersome
operation, and long time consumption, a new idea of fast nondestructive test of edible oil was put forward. In the
experiment, five kinds of oil samples including mixed oil samples were selected. The laser induced fluorescence system
built in the experiment was used to collect 500 groups of data, 400 groups of spectral data were randomly selected as
the training set, and the remaining 100 groups of spectral data were used as the test set. After comparison, the stack
autoencoder algorithm with better performance was selected to extract the features of the obtained fluorescence spectral
data, and then the extreme learning machine was used for classification and recognition. Finally, the edible oil samples
measured at different time were used to verify the generalization of model. The experimental results show that, under
the recognition model constructed in this paper, the sample test network time is only 0. 2 ms, and the classification
accuracy can reach 100%. The sample test network used to validate the new sample can also achieve good
classification effect, the classification is fast, and the accuracy is high. That is to say, the model established in this
paper is reliable, and it can also realize fast nondestructive test of edible oil types while ensuring accurate identification.
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1 引 言

在当前利益市场的驱动下，食用油掺假现象尤

为严重［1］，各种劣质混合油以次充好，这扰乱了市

场秩序，使得消费者身体健康受到影响。因此快速

无损地鉴别食用油类别不但维护了消费人群的共

同 利 益［2］，而 且 对 食 用 油 市 场 的 稳 定 有 着 重 大

意义。

市场上常用的食用油检测手段一般是采用气

相色谱或者其与气相色谱质谱相结合的方式［3-4］，但

实验过程中样品损耗大，操作烦琐且耗时长［5］。除

此之外，作为热门检测方式之一的近红外光谱检测

法虽然识别时间短、对样本的损耗小［6］，但却存在信

噪比低、谱图重叠率高等缺陷，而拉曼光谱技术的

信号强度相对较弱，在环境因素影响下易出现信号

丢失现象［7］。相较于传统的检测手段，激光诱导荧

光（LIF）光谱分析技术具有较高的分析速度、精度

和灵敏度［8-10］，在诸多领域都有着广泛的应用［11-12］，

为食用油的快速无损精准分析提供了基础。如 Hu
等［13］将 LIF光谱学与一维卷积神经网络（CNN）相

结合，以快速准确地实现矿井突水的识别。如来文

豪等［14］将 LIF技术与深度学习算法相结合，实现了

对白酒类别以及对应度数的判断等。

堆栈自动编码（SAE）神经网络本质上是由自

动编码器堆叠而成的［15］，SAE算法相较于其他降维

方式如主成分分析法（PCA）等［16-17］，可在保证可控

降维的前提下单独对每一层进行训练，将复杂问题

简单化，这有利于加快任务的完成，因此 SAE具有

极好的特征提取效果，已广泛应用到工业、农业、军

事等领域［18-19］。任俊等［20］将堆栈自动编码器与支持

向量机（SVM）算法相结合以实现军事装备体系效

能的评估。饶利波等［21］将高光谱成像技术结合堆

栈自动编码器和极限学习机（ELM）来实现苹果硬

度的检测等。

为实现食用油种类的快速无损检测，本文提出

一种基于荧光光谱和堆栈自编码的食用油种类快

速无损检测研究方法。先利用 LIF技术获取原始荧

光光谱图，再选取具有最优隐含层层数的无监督学

习 SAE算法进行特征提取，以有效提高检测的识别

精度。在各个分类算法皆取得极佳的分类效果前

提下，本文最终选取样本测试网络速度最高的 ELM
作为该研究的分类器，而将荧光光谱和 SAE用于食

用油种类的快速无损检测尚未见相关报道。

2 原理与算法

2. 1 SAE 降维算法

深度学习可以在深层体系结构中自动学习分

层特征，并且能够基于大量无标签数据建立训练模

型，该模型覆盖的范围广且适应性极强，无监督学

习算法利用多层神经网络表征学习，不需要事先对

训练样本进行标记处理。 2006年，在自动编码器

（AE）的原理之上，一种可用于高效学习编码的新型

人工神经网络——无监督学习堆栈自动编码器

（SAE）被提出［22］。该算法采用了逐层贪婪式的学

习过程，将多个自动编码层堆叠成一个新的深度神

经网络层，再逐渐从繁杂的高阶输入数据中提取出

同系列的简明特征信息。

实验将从每条光谱曲线上获取 2048个原始油

样光谱数据，因此选用 SAE算法来降低初始数据维

度，实现识别精度的有效提升。根据图 1，SAE主要

分为以下 4个训练过程：1）在初始给定输入 X的基

础上，对第一层隐含层 V进行无监督式的训练，通

过重构误差的最小化操作使得输入 X与重建后的输

出 X'的设定值保持不变；2）将从AE1中提取出的隐

含层V作为下一个自动编码器AE2的输入，再以相

X X  V

V Z V′ encode decode

encode decode

AE1 AE1

AE2

′

′

图 1 SAE网络架构

Fig. 1 SAE network architecture
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同的步骤对下一隐含层进行训练；3）循环进行步骤

2），直到所有自动编码器完成初始化任务；4）将最

终训练出的隐含层输出（图 1中的 Z）提取出来作为

分类器的输入。

SAE与 AE内部结构相似，大体可以分为输入

层、编码层和重建层。其中将输入层映射到编码层

的非线性映射函数可表示为

H i= f ( X i )=
1

1+ e-( )ω1X i+ b1
， （1）

式中：ω 1表示编码器部分的权值；b1为对应的偏置

向量；X i表示初始给定输入，对应于图 1中的 X；f表
示映射。

用解码器重构的非线性函数可表示为

X ′i= g ( H i )= 1
1+ e-( )ω2H i + b2

， （2）

式中：ω 2为编码器部分的权值；b2为偏置向量。利

用误差反向传播算法不断地调整权值与偏置大小，

使得重构误差取得最小值。最终实现的最小化重

构误差可表示为

∂= min 1
N∑i= 1

N

 X i- X ′i
2
， （3）

式中：N表示训练样本集的大小；∂为最小化重构

误差。

在进行实验的过程中，输入数据的降维特征表

达是通过限制隐含层的维度实现的，即将编码器维

度设置为较输入数据维度更小的值。

2. 2 ELM算法

ELM算法与传统的训练方式有所不同，是从前

馈神经网络（FNN）延伸出的机器学习方式，适用于

处理监督以及非监督学习问题，其原理是任意选取

输入权重大小以及隐含层偏置，并训练具有单个隐

含 层 的 单 层 前 馈 神 经 网 络（SLFN），最 后 利 用

Moore-Penrose（MP）广义逆矩阵理论来求解输出层

权重值。自 ELM算法被提出起，该算法被广泛地

研究与应用。传统的 ELM具有单隐含层，相比于

单层感知机或 SVM 等浅层学习系统，可以减少模

型训练参数与时长，效率高，非常适用于进行数据

分类。

ELM作为神经网络时，一般会使用 SLFN的结

构，隐含层的输出函数 fL ( x)为

fL ( x)=∑
i= 1

L

β ih ( )w i∗x j+ d i ，

j= 1，2，...，N， （4）
式中：L代表隐含单元的数量；N表示训练样本的数

量；x为神经网络的输入向量；d i 表示偏置向量；w i

表示输入与输出之间的权重向量；β i表示第 i个隐含

层与输出之间的权重向量；h ( x)为特征映射或激励

函数，可用于在 ELM的特征空间中映射出初始输

入层的数据。ELM的特征映射具有一定随机性，这

是因为 ELM中输入层至隐含层的特征映射是随机

或人为设定的，且无需进行调整。

3 实验部分

3. 1 实验材料

实验选取了市场上包括山东鲁花集团生产的

花生油、菜籽油和中国粮油控股有限公司生产的福

临门玉米油在内的三种油样作为实验材料。考虑

到市场上花生油价值较高，不良商贩可能利用混合

油以次充好、谋取利益，为实现油样的混合检测，按

照 1∶1的体积比对花生油与玉米油、花生油与菜籽

油进行混合处理。表 1选取菜籽油、玉米油、花生

油、花生油与菜籽油的体积比为 1∶1的混合油（以下

简称混合油样 A）、花生油与玉米油的体积比为 1∶1
的混合油（以下简称混合油样 B）作为实验样本。分

别从每种油中获取 100组光谱样本，共计 500组样

本，将其中的 400组油样随机选取出来作为训练样

本，其余的 100组油样用作测试样本。为保证实验

数据是真实且可靠的，对所有油样进行避光保存。

3. 2 荧光光谱数据采集

一旦被测油样的成分不同，它们所激发出的

光谱强度也会有差异。如果油样成分差距很大，

则获取的荧光光谱图可表现出该差异，且其空间

距离很大。油样中的不同化学成分所吸收的光能

量和散射出的光能量导致油样反映出不同的光谱

数据，这就为油样种类的无损检测提供了新的思

路和方法。

为了实现食用油种类的有效鉴别，实验选取了

入射激光功率范围可达到 100~120 mW且连续可

调的蓝紫光半导体激光器（波长为 405 nm）。为了

表 1 实验样本材料

Table 1 Experimental sample materials

Label
1
2
3
4
5

Type
Rapeseed oil
Corn oil
Peanut oil

Peanut oil mixed with rapeseed oil
Peanut oil mixed with corn oil

Volume ratio
‒
‒
‒
1∶1
1∶1
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提 高 耦 合 效 率 ，选 用 了 芯 径 为 600 µm、孔 径 为

0. 22NA的 UV/VIS石英光纤。为提高测量速度、

降低成本，实现在线分析，实验选用了光谱范围为

340. 472~1021. 086 nm，通信模式为 232的美国海

洋公司生产的 USB 2000+微型光谱仪。为保证油

类的快速无损检测，本实验实现了激光器与荧光探

头的一体化，直接对油样进行激光激发，避免了侵

入式荧光探头与油样的直接接触，再利用滤光片滤

除无用荧光光谱信息后，将采集结果经由光纤传送

至微型光谱仪中，最终获取的光谱数据由上位机中

的 SpectraSuite软件记录保存。为了避免光照条件

对食用油的影响，实验过程皆在同一暗室下进行。

油样检测设备如图 2所示。

4 结果与讨论

4. 1 原始光谱图分析

借助图 2所搭建出的实验平台可以获取待测油

样的原始荧光光谱数据。图 3（a）所示为全波段范

围内 5种待测油样分别对应的荧光光谱图，横坐标

表示与光谱对应的波长大小，而纵坐标表示荧光强

度区间，根据曲线的变化趋势，不难发现，不同油样

荧光强度的差异主要集中在 400~800 nm波段之

间，当波长值超出 800 nm后，光谱曲线几乎无变化。

图 3（b）~（f）分别对应于菜籽油、玉米油、花生油、混

合油样A、混合油样 B的光谱曲线变化图，可见菜籽

油、玉米油、花生油的光谱曲线波峰差异明显，相对

易于辨识，但是对于混合油样本来说，波峰与单一

油样存在明显重叠的现象，无法被直观地辨别出。

因此，需要对原始荧光光谱数据进行处理，本文采

用了无监督 SAE算法进行特征提取，再选用速度最

优的 ELM算法对油样进行分类识别。本实验的所

有算法均是在Matlab R2020b环境下完成的，所用计

算机处理器为 2. 60 GHz双核 Inter Core i7-9750 H，

运行内存为 16G。

图 2 LIF实验设备示意图

Fig. 2 Diagram of experimental equipment for LIF

图 3 不同食用油样品的原始荧光光谱图。（a）所有样品；（b）菜籽油样品；（c）玉米油样品；（d）花生油样品；（e）混合油样品 A；

（f）混合油样品 B
Fig. 3 Original fluorescence spectra of different edible oil samples. (a) All samples; (b) sample of rapeseed oil; (c) sample of corn

oil; (d) sample of peanut oil; (e) mixed oil sample A; (f) mixed oil sample B
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4. 2 SAE降维

实验所获取的油样光谱数据维度为 2048，维度较

大，包含的冗杂信息自然较多，这将会对最终分类结

果产生干扰。为保证分类结果的准确性，选用无监督

学习 SAE提取油样荧光光谱特征，以降低原始数据

的维度。

在Matlab 仿真下，本文对 5种油样的 500组样

本按照 4∶1的比例进行随机划分，将每种待测油样

中的 80组数据随机选取出来用作训练集，余下的

20组数据作为实验的测试集，共计 400组测试样本

与 100组训练样本。在构建出的 SAE模型中，隐含

层层数的多少会对分类结果产生影响，为找出合适

的层数，实验比较了４个实验组，隐含层层数从 1开
始依次递增。实验采集到的原始数据为 2048维，所

以将输入层的节点数设置成 2048，通过多轮参数迭

代调优选出的各实验组隐含层层数见表 2。

每组实验运行 5次，选用系统自带的 softmax分
类器测试并记录每次的分类结果，求取相应的方

差，以此作为最优隐含层层数选取的参数指标。

4个实验组的测试分类准确率如图 4所示。可见隐

含层层数的不同将对数据后续分类产生较大的影

响，第一层隐含层经过训练作为第二层隐含层的输

入时，可在原基础上再一次进行降维处理，如此重

复，使得每次的训练过程都能随着层数的增加学习

到新的特征，最终提取出的有效特征便是多种效果

的叠加，不同的叠加结果在分类器中呈现出的分类

效果自然有所差异。由图 4可知：第一组实验整体

效果最差，测试分类准确率最高为 78%，最低为

72%；第二组实验的分类准确率最高，可达到 99%，

最低为 97%，分类准确率总体较为稳定；第三组实

验的分类准确率最高可达到 87%，最低为 83%；第

四 组 实 验 的 分 类 准 确 率 最 高 达 到 85%，最 低 为

79%，该组实验的稳定性在四组实验中最差。

每组实验的平均准确率以及方差见表 3。通过

观察可知，表 3的前两项呈现出平均准确率递增、方

差递减的现象，而随着层数的继续增加，平均准确

率与方差的变化规律皆出现逆转现象，即平均准确

率递减、方差递增。可见，并非隐含层层数越多，呈

现出的效果越好，这可能是由于当隐含层层数超过

2层后，深度学习网络在从底层到高层特征的深入

过程中，每增加一层都会学习到新的特征，有用特

征增加的过程中也会导致部分冗余特征的增加，从

而对结果产生一定的干扰；在此基础上，2层隐含层

以上的堆栈自动编码器神经网络出现过学习现象，

从而影响最终的识别效果。当隐含层层数为 2时，

平均分类准确率可达到 98. 4%，方差为 0. 64，此时

的分类效果最佳，故实验选取具有 2层隐含层的

SAE进行 LIF光谱数据的特征提取。

表 2 各实验组的隐含层层数

Table 2 Number of hidden layers in each experimental group

Experimental
group
1
2
3
4

Number of first
hidden layer

300
300
300
300

Number of second
hidden layer

‒
50
50
50

Number of third
hidden layer

‒
‒
10
10

Number of fourth
hidden layer

‒
‒
‒
5

图 4 隐含层层数与 Softmax分类准确率的关系

Fig. 4 Relationship between number of hidden layers and
Softmax classification accuracy

表 3 不同隐含层数下的平均分类准确率和方差

Table 3 Average classification accuracy and variance under
different number of hidden layers

Model

SAE 1
SAE 2
SAE 3
SAE 4

Number of
hidden layers

1
2
3
4

Mean
accuracy /%

75. 4
98. 4
85. 4
80. 6

Variance

3. 84
0. 64
3. 84
5. 04

4. 3 分类模型选取与建立

为了实现不同种类油样的分类识别，在Matlab
仿真下，选用合适的分类算法对上述经降维后维数

为 50的数据进行处理，以获取分类准确率。本文选

用了 BP（back propagation）神经网络、ELM 算法、

SVM以及决策树（decision tree）算法，基于这 4种典

型且应用范围广的方法构建出 4种不同的分类模

型，以选择最佳分类识别模型。由表 3可见，经 SAE
算法特征提取后，4种分类算法对数据的识别效果

极佳 ，无论是对于训练集还是测试集皆可实现

100%的分类效果。

为进一步进行验证，选取数据挖掘中常用的一

种主成分分析（PCA）降维算法进行比较，该算法可

将变量通过正交变换的方式由线性相关转化为线性

不相关。在将 PCA算法用于原始光谱数据的特征提

取过程中，设置 PCA的累计贡献度为 95%，可得到 2
个主成分数。由表 4可见，经过 PCA降维后，在 BP、
ELM、SVM以及决策树分类算法下，无论是对于训

练集还是测试集，其分类准确率皆难以达到 100%。

在经 BP神经网络分类后，训练集与测试集的分类准

确率分别可达到 94%（训练集 400组数据被正确识

别出 376组）与 97%（测试集 100组数据被正确识别

出 97组）；ELM 算法对训练集与测试集的分类准确

率分别为 97%（训练集 400组数据被正确识别出 388
组）和 99%（测试集 100组数据被正确识别出 99组）；

SVM 算法对训练集与测试集的分类准确率分别达

到 97%（训练集 400组数据被正确识别出 386组）和

97%（测试集 100组数据被正确识别出 97组）；而决

策树算法对训练集与测试集的分类准确率分别为

100%（训练集 400组数据被正确识别出 400组）和

97%（测试集 100组数据被正确识别出 97组）。推测

其原因可能在于：PCA算法进行特征提取只是近似

地舍弃一部分特征，而其对影响最终识别准确率的

部分相关特征信息是不予考虑的，这导致分类准确

性在一些重要特征信息丢失后会变差。PCA的降维

效果明显差于 SAE，这也许是因为在确保可控降维

的过程中，PCA降维并不能够较好地保留数据信息。

通常 PCA需要对数据进行预处理操作，首先对数据

进行中心化，当数据的尺度难以统一时，还需要对其

进行标准化。那么，这种情况就会导致问题的产生，

比如标准差很小，接近于零，特别是对于被噪声污染

后的数据，噪声的标准差将会对这些数据产生显著

的放大作用，而标准化的过程对未被噪声污染过的

数据则几乎不产生放大作用。在实验过程中，荧光

光谱的采集不可避免地会引起噪声等干扰因素，同

时方差小的非主成分也可能含有使样本产生差异的

重要信息，在进行降维后将其舍弃则可能会干扰后

续的数据处理，这些都导致 PCA各个特征维度的含

义具有一定的模糊性，不如原始样本特征的解释性

强。而 SAE通过压缩初始数据来产生较低维度的数

据，该降维过程是通过消除重要特征上的噪声和冗

余，找到数据在较低维度中的表征来实现的，相比于

PCA，SAE无需预处理操作便可以取得极好的特征

提取效果，可以有效简化数据的繁杂性，提高检测的

准确率，使得任务得以顺利完成。

在 SAE较优的降维效果下，无论选用 BP神经

网络、ELM、SVM还是决策树算法皆可取得极高的

训练集与测试集分类准确率。但为了选取最优分

类算法并实现对不同种类油样的辨别，本文记录了

4种模型针对所有样本的测试网络时间，见表 5。在

经 SAE特征提取后，利用 ELM分类算法进行识别，

其测试网络时间要明显短于其他 3种算法，仅为

0. 2 ms。因此选择 ELM算法作为该油样快速无损

检测的分类算法可使得系统的识别效果最佳。

图 5展示了在隐含层神经元个数变化的情况

下，ELM模型的测试准确率与测试网络时间的变化

情况。可以看出，当隐含层神经元的数目达到 11

表 4 不同识别模型下的分类结果

Table 4 Classification results for different recognition models

表 5 不同识别模型下的测试网络时间

Table 5 Test network time for different recognition models ms
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4. 3 分类模型选取与建立

为了实现不同种类油样的分类识别，在Matlab
仿真下，选用合适的分类算法对上述经降维后维数

为 50的数据进行处理，以获取分类准确率。本文选

用了 BP（back propagation）神经网络、ELM 算法、

SVM以及决策树（decision tree）算法，基于这 4种典

型且应用范围广的方法构建出 4种不同的分类模

型，以选择最佳分类识别模型。由表 3可见，经 SAE
算法特征提取后，4种分类算法对数据的识别效果

极佳 ，无论是对于训练集还是测试集皆可实现

100%的分类效果。

为进一步进行验证，选取数据挖掘中常用的一

种主成分分析（PCA）降维算法进行比较，该算法可

将变量通过正交变换的方式由线性相关转化为线性

不相关。在将 PCA算法用于原始光谱数据的特征提

取过程中，设置 PCA的累计贡献度为 95%，可得到 2
个主成分数。由表 4可见，经过 PCA降维后，在 BP、
ELM、SVM以及决策树分类算法下，无论是对于训

练集还是测试集，其分类准确率皆难以达到 100%。

在经 BP神经网络分类后，训练集与测试集的分类准

确率分别可达到 94%（训练集 400组数据被正确识

别出 376组）与 97%（测试集 100组数据被正确识别

出 97组）；ELM 算法对训练集与测试集的分类准确

率分别为 97%（训练集 400组数据被正确识别出 388
组）和 99%（测试集 100组数据被正确识别出 99组）；

SVM 算法对训练集与测试集的分类准确率分别达

到 97%（训练集 400组数据被正确识别出 386组）和

97%（测试集 100组数据被正确识别出 97组）；而决

策树算法对训练集与测试集的分类准确率分别为

100%（训练集 400组数据被正确识别出 400组）和

97%（测试集 100组数据被正确识别出 97组）。推测

其原因可能在于：PCA算法进行特征提取只是近似

地舍弃一部分特征，而其对影响最终识别准确率的

部分相关特征信息是不予考虑的，这导致分类准确

性在一些重要特征信息丢失后会变差。PCA的降维

效果明显差于 SAE，这也许是因为在确保可控降维

的过程中，PCA降维并不能够较好地保留数据信息。

通常 PCA需要对数据进行预处理操作，首先对数据

进行中心化，当数据的尺度难以统一时，还需要对其

进行标准化。那么，这种情况就会导致问题的产生，

比如标准差很小，接近于零，特别是对于被噪声污染

后的数据，噪声的标准差将会对这些数据产生显著

的放大作用，而标准化的过程对未被噪声污染过的

数据则几乎不产生放大作用。在实验过程中，荧光

光谱的采集不可避免地会引起噪声等干扰因素，同

时方差小的非主成分也可能含有使样本产生差异的

重要信息，在进行降维后将其舍弃则可能会干扰后

续的数据处理，这些都导致 PCA各个特征维度的含

义具有一定的模糊性，不如原始样本特征的解释性

强。而 SAE通过压缩初始数据来产生较低维度的数

据，该降维过程是通过消除重要特征上的噪声和冗

余，找到数据在较低维度中的表征来实现的，相比于

PCA，SAE无需预处理操作便可以取得极好的特征

提取效果，可以有效简化数据的繁杂性，提高检测的

准确率，使得任务得以顺利完成。

在 SAE较优的降维效果下，无论选用 BP神经

网络、ELM、SVM还是决策树算法皆可取得极高的

训练集与测试集分类准确率。但为了选取最优分

类算法并实现对不同种类油样的辨别，本文记录了

4种模型针对所有样本的测试网络时间，见表 5。在

经 SAE特征提取后，利用 ELM分类算法进行识别，

其测试网络时间要明显短于其他 3种算法，仅为

0. 2 ms。因此选择 ELM算法作为该油样快速无损

检测的分类算法可使得系统的识别效果最佳。

图 5展示了在隐含层神经元个数变化的情况

下，ELM模型的测试准确率与测试网络时间的变化

情况。可以看出，当隐含层神经元的数目达到 11

表 4 不同识别模型下的分类结果

Table 4 Classification results for different recognition models

Modeling method

SAE+BP
SAE+ELM
SAE+SVM

SAE+decision tree
PCA+BP
PCA+ELM
PCA+SVM

PCA+decision tree

Accuracy of
training set /%
100（400/400）
100（400/400）
100（400/400）
100（400/400）
94（376/400）
97（388/400）
97（386/400）
100（400/400）

Accuracy of test
set /%

100（100/100）
100（100/100）
100（100/100）
100（100/100）
97（97/100）
99（99/100）
97（97/100）
97（97/100）

表 5 不同识别模型下的测试网络时间

Table 5 Test network time for different recognition models ms

Modeling method
Testing network time

SAE+BP
197. 5

SAE+ELM
0. 2

SAE+SVM
1. 6

SAE+decision tree
16. 4
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时，测试集的预测精度已经达到 100%，测试网络时

间随着神经元数量的增加而变化，在相同精度下，

将隐含层神经元的个数设置为 11，能够在确保高精

度的基础上，最大程度地降低 ELM模型的复杂程

度。图 6为 SAE-ELM分类模型的分类结果。

5 普适性的验证

良好的适应能力可以保证模型的可靠性，若同

种算法对于不同食用油数据仍具有较高的分类准确

性，说明该算法的分类可靠性高。为验证 SAE-ELM
模型的可靠性，实验选取了 2019年 9月同样利用 LIF
技术采集的花生油、大豆油、玉米油、菜籽油和葵花

籽油 5种油样作为实验样本，从 750组样本（每种油

150组样本）中随机选取 600组油样作为训练样本，

余下的 150组则作为测试样本。与前文介绍的处理

方式相同，首先利用具有 2层隐含层的 SAE算法对

原始数据进行特征提取，再将提取后的数据放入

ELM模型中进行分类，如图 7和图 8所示，测试网络

时间为 0. 2 ms，测试集准确率同样可达到 100%，该

模型的速度快且准确率高，因此本文建立的模型对

单一油样和混合油样都能够实现准确分类。

6 结 论

针对传统检测方式的不足，提出了 SAE-ELM
结合荧光光谱用于食用油种类快速无损检测的新

思路。实验利用分析速度快、精度和灵敏度高的

LIF技术获取了包括花生油、玉米油、菜籽油、混合

油样 A、混合油样 B在内的三种单一油样以及两种

混合油样的荧光光谱数据。经比较可得，选用较

PCA算法更优的 SAE算法对采集到的油样光谱数

据进行特征提取，再利用 ELM算法对特征提取出

的数据进行分类识别，分类准确率达到 100%，且样

本测试网络时间仅为 0. 2 ms。除此之外，SAE算法

对于利用 LIF技术采集的花生油、大豆油、玉米油、

菜籽油和葵花籽油 5 种单一油样数据也可取得

100%的分类识别率。实验结果表明，利用 SAE算

法对原始数据进行特征提取，可将原始数据从 2048
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Fig. 5 Effect of hidden layer neurons on ELM performance
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Fig. 6 Classification results of spectrum test set processed
by SAE
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Fig. 7 Effect of hidden layer neurons on ELM performance
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Fig. 8 Independent validation of classification results of set

维降到 50维，该算法可以有效降低数据维度，提高

识别准确率；而所选用的 ELM算法中模型训练参

数调节简单，可以有效提高学习速率，非常适用于

数据分类。所提出的 SAE-ELM模型分类准确率

高，且模型测试速度快，说明设计出的油样快速无

损检测系统是有意义的，且可靠性极高。
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