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近红外光谱快速检测大豆原油含磷量
王  雪1，张海荣1，吴丹丹1，王伟宁1，王立琦1,*，罗淑年1,2,*，于殿宇3

（1.哈尔滨商业大学，黑龙江 哈尔滨 150028；2.九三食品股份有限公司，黑龙江 哈尔滨 150060；

3.东北农业大学食品学院，黑龙江 哈尔滨 150030）

摘  要：针对现有含磷量检测方法无法通过实时监测指导调控精炼过程中酸碱的添加量问题，提出一种基于近红

外光谱分析的大豆原油含磷量的快速检测方法。对比分析发现标准正态变换法对大豆原油样本含磷量光谱数据的

去除噪声效果最优。采用组合区间偏最小二乘法优选出磷脂的最佳特征吸收波段，选用学习效率0.005、训练次数

108，建立了大豆原油含磷量的BP神经网络预测模型。模型校正集的决定系数（R2）为0.979 7、均方根误差（root 

mean square error，RMSE）为0.859 3、相对标准偏差（relative standard deviation，RSD）为1.89%；预测集的R2为

0.978 5、RMSE为0.963 8、RSD为2.15%。以上结果说明近红外光谱技术能够实现大豆原油中含磷量的快速、精

准、无损检测，为后续精炼工段及调控提供切实可行的方法。
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Fast Quantification of Phosphorus in Crude Soybean Oil by Near-Infrared Spectroscopy
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Abstract: The existing methods for the determination of phosphorus content are unable to regulate the addition of acid 

and base in the refining process of crude soybean oil through real-time monitoring. Therefore, a novel rapid method for 

determining the phosphorus content of crude soybean oil based on near-infrared spectroscopy was proposed in this study. 

It was found that standard normal variate transformation was more effective than two other spectral preprocessing methods 

evaluated for denoising the spectral data indicative of the phosphorus content in soybean crude oil. The characteristic 

absorption band of phosphorus was optimized by synergy interval partial least squares (SiPLS). A back propagation (BP) 

neural network prediction model of the phosphorus content in crude soybean oil was established with learning efficiency 

of 0.005 and 108 training cycles. The determination coefficient (R2), root mean square error (RMSE) and relative standard 

deviation (RSD) for the correction set were 0.979 7, 0.859 3 and 1.89%, respectively. The R2, RMSE and RSD for the 

validation set were 0.978 5, 0.963 8 and 2.15%, respectively. The above results showed that NIR spectroscopy can achieve 

rapid, accurate and non-destructive detection of the phosphorus content in, and provide a feasible method for the refining of 

crude soybean oil.
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大豆原油是大豆种子原料经过压榨或浸提后得到

的，除含有甘油三酯外，通常还含有磷脂、蛋白质、 

黏液质和糖基甘二酯等胶溶性杂质[1]，其中，磷脂含量

最多 [2]。胶溶性杂质的存在不仅会对油脂品质及其储

藏稳定性有较大影响，还会影响油脂精炼和深加工程 

度[3]，因此，脱胶作为去除大豆原油中磷脂等胶溶性杂

质的重要手段在油脂精炼中是必不可少的[4]。传统脱胶

工段包括水化脱胶和酸化脱胶，水化脱胶去除的是水化

磷脂[5]，酸化脱胶去除的非水化磷脂，通过添加磷酸将

非水化磷脂转化为水化磷脂而去除[6]。在企业实际生产

中，由于传统检测方法不能实时监测大豆原油中的含磷

量，为保证生产的连续性及生产效率，在酸化脱胶工段

通常根据生产经验添加过量的磷酸去除非水化磷脂，随

后在碱炼工段再添加过量的碱液中和过量的磷酸，这会

使油脂加工生产成本增加。因此，如果在精炼生产线上

能够在线实时反馈大豆原油中的含磷量，则可根据大豆

原油中含磷量的多少精准控制添加的酸碱量，从而起到

降本增效的作用。

目前测量油脂中磷脂含量的方法很多，国家标准中

有钼蓝比色法和重量法两种[7]。钼蓝比色法准确性较高，

但该方法耗时长且操作繁琐，重量法只适用于粗略定量

分析，准确性较差[8]。此外，在实验室研究中检测油脂中

的磷脂常采用薄层色谱法[9]和高效液相色谱法[10]，薄层色

谱法干扰因素多，实验条件严苛，重复性较差[11]，高效

液相色谱法成本昂贵，前处理复杂[12]。以上几种方法共

性问题是耗时长，因此，迫切需要开发一种能够快速、

精准、易于实现在线检测大豆原油中磷脂含量的方法，

用于指导生产企业在加工生产线上精准调控精炼过程中

酸碱添加及产品质量控制。

近红外光谱（near-infrared spectroscopy，NIR）技术

因其具有操作简单、分析速度快、灵敏度较高、能够实

现无损、无污染的在线快速检测等优点[13]，特别适合生

产过程中的质量控制[14]，在化学领域[15]、中药领域[16]、

生物学领域[17]以及食品领域得到广泛应用[18-19]，其中利

用NIR分析磷含量也有报道，李军山等[20]运用NIR技术中

的漫反射技术和化学方法针对大豆磷脂粉的含磷量进行

快速检测分析。周秀娟等[21]利用近红外光谱仪的光学处

理、光谱数据处理和改进偏最小二乘方法，建立了快速

测定高、低磷大豆油中磷含量的近红外模型，其中部分

大豆油样是由不同含磷量的大豆油在实验室调配而成，

模型在实际生产线上的适用性需要进一步研究。

因此，本研究提出一种基于NIR快速检测大豆原油中

含磷量的方法，从大豆油脂加工企业生产线上直接采集

不同含磷量的大豆原油样品，建立近红外分析模型，以

期用于大豆油实际加工过程中的快速检测，指导生产过

程中工艺参数调整，避免因含磷量检测结果滞后造成的

资源浪费及成本增加，与此同时也能够实时监控大豆油

的品质，为百姓的食品安全提供保障。

1 材料与方法

1.1 材料

大豆原油样品 九三食品股份有限公司。

1.2 仪器与设备

T-N5000S紫外-可见分光光度计 上海佑科仪器仪表

有限公司；SZ-2.5-10型箱式电阻炉 天津市泰斯特仪器

有限公司；NIRFlex N-500近红外分析仪 瑞士步琦有限 

公司；AB265-S分析天平 梅特勒托利多科技（中国）

有限公司。

1.3 方法

1.3.1 含磷量化学值测定

本研究目的是实现加工过程中大豆原油中含磷量的

快速检测及调控，因此直接从大豆油生产企业精炼生产

线的脱胶工段上，采集水化脱胶前后具有代表性的大豆

原油样品220 个，依据GB/T 5537—2008《粮油检验 磷

脂含量的测定》中的钼蓝比色法，测定大豆原油样品的

含磷量范围为17.9～90.9 mg/100 g。

1.3.2 光谱数据采集

将样品分别注入到仪器配备的内直径为8 mm的透明

玻璃小管，然后依次在环境湿度小于7%的室温条件下进

行NIR采集，采集波数范围4 000～10 000 cm－1，扫描次

数32，分辨率为4 cm－1[22]。NIR采集系统如图1所示，液

体测量池是通过透射模式测量大豆原油，偏振干涉仪采

用模块一体化配置，内有卤钨灯光源及InGaAs检测器，

具有抗机械干扰的性能，特别适用于放置于车间精炼生

产线实时在线监测。
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NIRFlex N-500 NIRWare

InGaAs

图 1 NIR采集系统

Fig. 1 NIR acquisition system

1.3.3 光谱数据预处理

原始光谱数据会受到外界的干扰和噪声信息的影

响。为减少这种干扰，需在保证光谱数据有用信息的原

始真实性前提下，最大程度地去除各种随机噪声。本实

验分别采用数据中心化、归一化、多元散射校正、标准

正态变换和3 种小波阈值去噪方法对光谱数据进行预处

理，提高模型的精度与稳定性。

1.3.4 样本分集与模型评价

本实验使用基于联合x-y距离的样本集划分（sample 

set partitioning based on joint x-y distances，SPXY）算法

进行分集[23]，保证最大程度表征样本分布。数据分集后，

采用基于偏最小二乘（partial least squares，PLS）算法构建

近红外分析模型。模型采用决定系数（R2）、均方根误差

（root mean square error，RMSE）和相对标准偏差（relative 

standard deviation，RSD）对预测模型评价[24]。

1.3.5 最优波段的选择

NIR采集的是4 000～10 000 cm－1近红外全谱光谱

数据，其中包含很多与磷脂的特征波段不相关的光谱数

据，如果使用全谱数据进行建模，模型的计算量较大，

不利于后期将算法固化进产品，影响模型的稳定性[25]，

因此本实验使用组合区间偏最小二乘（synergy interval 
partial least squares，SiPLS）对磷脂进行最优波段的 

选择[26-27]，使用PLS建模结果比较效果后，选出建模效果

较好的一部分波长用于后续建模。

1.3.6 BP模型的建立

由于大豆原油样本的各向异性，光谱数据与含磷量

间呈现较为复杂的非线性关系，使用模型相对简单的线

性分析方法难以从复杂变动的光谱中提取到足够的有效

特征和有效特征之前的非线性关系，无法保证大豆原

油含磷量定量校正模型的精确性和适用性 [28]。因此本

研究采用非线性表征能力更强的BP神经网络进行模型

的构建。

1.4 数据处理

光谱预处理、SiPLS筛选、PLS和BP神经网络模型数

据处理和计算采用Matelab-R2022a分析软件，数据统计和

图表绘制使用Origin 9.5。

2 结果与分析

2.1 样品分集

采用SPXY方法将大豆原油样本按含磷量进行分集，

分出170 组校正集和50 组预测集。由表1可以看出，校正

集和预测集的平均值基本一致，预测集样品的含量包含

于校正集的范围内，即预测集的样品可以使用校正集建

立模型进行分析[29]。

表 1 大豆原油中的含磷量

Table 1 Phosphorus content of crude soybean oil

数据集 样本数/个 最小值/
（mg/100 g）

最大值/
（mg/100 g）

平均值/
（mg/100 g）

校正集 170 18.7 90.8 45.5

预测集 50 19.1 90.5 44.7

2.2 样品光谱数据预处理

220 个样品的原始NIR数据经过7 种不同降噪预处

理，结果如图2所示。图2a为220 个大豆原油样品的NIR

原始图谱，图2b～h为不同的预处理方法降噪处理后的

NIR图。降噪处理后的数据分别使用PLS建模得到的结果

如表2所示。

校正均方根误差（ r o o t  m e a n  s q u a r e  e r r o r  o f 
calibration，RMSEC）、预测均方根误差（root mean 
square error of prediction，RMSEP）越小，证明模型的拟

合度越高，RMSEC和RMSEP越接近，证明模型的稳定性

越高。由表2可以看出，对原始数据采用标准正态变换进

行去噪的效果最好，其预测集的R2、RMSEP、RSD分别

为0.954 7、1.814 9、4.06%，有效消除了光谱中的常数偏

移和表面散射带来的干扰，提高了光谱分辨率[30]，因此

选择标准正态变换去噪处理后的数据进行特征波段优选

及模型优化。
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a.原始图谱；b.数据中心化；c.归一化；d.多元散射校正；e.标准正态变

换；f.小波-缺省阈值；g.小波-Penalty阈值；h.小波-Brige-Massart阈值。

图 2 NIR图

Fig. 2 NIR spectra

表 2 不同去噪方法处理的全谱数据建模效果对比

Table 2 Comparison of modeling effects of full spectral data processed by 

different denoising methods

降噪方法
校正集 预测集

R2 RMSEC RSD/% R2 RMSEP RSD/%

原始数据 0.952 7 2.104 8 4.63 0.952 9 2.112 0 4.73

数据中心化 0.953 4 1.996 4 4.39 0.952 4 2.180 7 4.88

归一化 0.955 1 1.730 8 3.80 0.954 3 1.866 6 4.17

多元散射校正 0.955 2 1.705 3 3.75 0.954 5 1.855 4 4.15

标准正态变换 0.955 2 1.699 6 3.74 0.954 7 1.814 9 4.06

小波-Penalty阈值 0.952 6 2.114 1 4.65 0.952 8 2.117 8 4.74

小波-缺省阈值 0.952 5 2.130 7 4.68 0.952 7 2.132 0 4.77

小波-Birge-Massart阈值 0.952 5 2.129 6 4.68 0.952 7 2.131 5 4.77

2.3 基于SiPLS的特征波段优选

应用SiPLS法将4 000～10 000 cm－1的全谱范围分别

等分为20、30、40、50 个光谱子区间，然后联合其中的

2～4 个光谱子区间分别进行PLS建模，筛选出与磷脂密

切相关的特征吸收波段如图3所示，利用这些波段不同组

合建模的结果如表3所示。

从表3可以看出，用SiPLS进行波段选择在子区

间数为20，入选区间为4 304～4 604、4 904～5 204、
6 704～7 004 cm－1和7 904～8 204 cm－1时，建模效果最

好，R2、RMSEP、RSD分别为0.955 7、1.641 8、3.67%，

因此，后续选择此波段组合进行建模。
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a～d.子区间数分别为20、30、40、50。

图 3 不同子区间数对应的特征波段范围图

Fig. 3 Feature bands corresponding to different subinterval numbers

表 3 SiPLS不同波段组合的建模结果

Table 3 Modeling results of different band combinations with SiPLS

子区间数 波段区间/cm－1 R2 RMSEP RSD/%

20

4 904～5 204，6 704～7 004 0.934 1 2.906 4 6.49
4 304～4 604，4 904～5 204，6 704～7 004 0.945 9 2.243 2 5.01

4 304～4 604，4 904～5 204，6 704～7 004，7 904～8 204 0.955 7 1.641 8 3.67

30

5 004～5 204，5 804～6 004 0.912 1 4.787 8 8.46

4 804～5 004，5 004～5 204，6 804～7 004 0.934 9 2.862 7 6.39

4 804～5 004，5 004～5 204，6 804～7 004，7 804～8 004 0.943 4 2.429 3 5.43

40

5 064～5 216，6 888～7 040 0.909 6 5.380 9 9.79

4 912～5 064，6 584～6 736，6 888～7 040 0.927 2 3.536 3 7.90

4 912～5 064，5 672～5 824，6 584～6 736，6 888～7 040 0.938 6 2.701 6 6.04

50
4 604～4 724，6 884～7 004 0.904 0 5.501 2 10.06

4 604～4 724，5 204～5 324，6 884～7 004 0.924 1 3.826 5 8.55
4 604～4 724，5 204～5 324，6 644～6 764，6 884～7 004 0.935 1 2.843 2 6.35

2.4 基于BP神经网络的大豆原油含磷量的回归模型建立

2.4.1 BP神经网络模型参数设置

为确保BP模型性能良好，必须确定BP模型的学习速

率和训练次数，本研究通过大量实验得出数据进行对比

分析，确定BP回归模型的最佳参数并进行建模。由图4可
以看出，当学习速率为0.005、训练次数为108时，BP模
型的RSD最低，建模效果最好，因此BP神经网络模型参

数设置为学习速率0.005、训练次数108。
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图 4 学习速率（a）及训练次数（b）的选择

Fig. 4 Selection of learning rate (a) and training frequency (b)

2.4.2 BP模型与PLS模型的比较分析

为了比较建模效果，分别采用BP和PLS两种算法对

全谱、优选出的特征波段建立回归模型，建模效果如 

表4所示，预测结果如图5所示。无论是对全谱建模还

是对特征波段建模，BP神经网络模型效果均优于PLS，
同时在BP神经网络模型结果中，特征波段建模效果又

优于全谱模型，其校正集的R2、RMSEC、RSD分别为

0.979 7、0.859 3、1.89%，预测集的R2、RMSEP、RSD分

别为0.978 5、0.963 8、2.15%。

表 4 基于BP和PLS建模的效果比较

Table 4 Comparison of modeling effect based on BP and PLS

波段选择方法
校正集 预测集

R2 RMSEC RSD/% R2 RMSEP RSD/%
PLS（全谱） 0.955 2 1.699 6 3.74 0.954 7 1.814 9 4.06

PLS（特征波段） 0.956 8 1.403 2 3.08 0.955 7 1.641 8 3.67
BP（全谱） 0.968 1 1.053 4 2.32 0.967 1 1.342 5 3.01

BP（特征波段） 0.979 7 0.859 3 1.89 0.978 5 0.963 8 2.15
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a.基于PLS的全谱预测模型；b.基于PLS的特殊波段预测模型；

c.基于BP的全谱预测模型；d.基于BP的特殊波段预测模型。

图 5 预测模型

Fig. 5 Prediction models
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2.5 模型的验证

为进一步验证本研究建立BP神经网络特征波段模

型检测结果的准确性以及在实际生产中的适用性，在

大豆油精炼生产线上随机选取6 个大豆原油样品，采用 

GB/T 5537—2008中的钼蓝比色法与本研究建立的BP

神经网络模型预测值进行比较，其结果如表5所示。与

钼蓝比色法测得的含磷量结果相比，BP神经网络模型

测得结果的相对误差均在5%以内，绝对误差处于稳定

可接受水平，表明基于NIR分析技术建立的含磷量预测

模型整体检测准确度较高，适用于于大豆加工企业的实

际生产。

表 5 模型的验证结果

Table 5 Verification results of the model

序号
含磷量/（mg/100 g） 差值/

（mg/100 g）
相对

误差/%参考值 近红外检测值

1 21.3 20.7 0.6 2.82

2 36.5 37.5 1.0 2.74

3 32.8 33.9 1.1 3.35

4 55.4 54.6 1.6 2.89

5 58.7 60.1 1.4 2.39

6 63.2 64.1 0.9 1.42

3 结 论

本研究提出一种运用NIR分析技术在精炼生产线上

实现快速、精准、无损检测含磷量的方法。对标准正态

变换法降噪后的光谱数据进行SiPLS特征波段提取，优

选出含磷量建模的最佳波段，减少光谱冗余信息，降低

模型的计算复杂度，提高模型效率。建立大豆原油含磷

量的BP神经网络预测模型，通过与PLS对比分析，发现

BP神经网络预测模型效果最佳，其含磷量的预测RSD为

2.15%，表明基于BP神经网络的NIR分析用于大豆原油含

磷量的快速检测可行，将其应用于大豆原油工业化精炼

加工过程中含磷量的实时检测，不仅不存在人为误差及

系统误差，有效提高检测结果的准确性。与国家标准中

钼蓝比色法相比（检测时长约5 h），无任何试液制备前

处理以及比色上机等流程，安全环保的同时大幅度缩减

含磷量检测的时间（仅需16 s），提高检测效率，为油脂

精炼后续的酸化脱胶及碱炼工段中酸碱添加量的精准调

控及时提供数据，对大豆油脂企业生产加工过程中实现

节本降耗及产品质量监控具有一定的指导意义。
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