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纳米比色传感技术检测食用油的种类

黄 杏  李大鹏  文 韬  何 州

（中南林业科技大学机械与智能制造学院，湖南  长沙   410004）

摘要：［目的］开发纳米比色传感阵列，以识别食用油种类。［方法］该比色传感阵列由化学响应染料制成，采用多孔二氧

化硅纳米球（PSN）对其进行修饰，以提高灵敏度和稳定性。利用纳米比色传感器对 4 种食用油进行分类识别，采用主

成分分析法（PCA）将 4 种油样的特征数据进行降维，并将降维后的数据导入支持向量机（SVM）、K 近邻（KNN）、线性判

别分析（LDA）3 种分类模型中。［结果］试验建立的 SVM 分类模型能很好地区分 4 种食用油种类，测试集准确率相比其

他方法提高了 4%。［结论］纳米比色传感器阵列技术可用于食用油种类的无损检测。
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Detection of edible oil types based on nanocolorimetric sensor technology

HUANG Xing LI Dapeng WEN Tao HE Zhou

（School of Mechanical and Intelligent Manufacturing, Central South University of 

Forestry and Technology, Changsha, Hunan 410004, China）

Abstract: ［［Objective］］ To develop a nanocolorimetric sensor array for identifying different types of edible oils. ［［Methods］］ The 

colorimetric sensor array was composed of chemically responsive dyes and modified with porous silica nanospheres (PSNs) to improve its 

sensitivity and stability. Four types of edible oils were classified and identified using the nanocolorimetric sensor. Principal component 

analysis (PCA) was used to reduce the dimensionality of the feature data from the four oil samples, and the reduced data were then imported 

into three classification models, i. e., support vector machine (SVM), K-nearest neighbor (KNN), and linear discriminant analysis (LDA). 

［［Results］］ The SVM classification model established in the experiment effectively distinguished the four types of edible oils, with a 4% 

improvement in test set accuracy compared to the other two methods. ［［Conclusion］］ The nanocolorimetric sensor array technology can be 

applied for the non-destructive detection of edible oil types.
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食用油中含有人体必需的营养素，对促进维生素吸收

及提供必需脂肪酸具有重要作用［1］。然而，不同种类食用

油的价格差异较大，不法商贩利用这种价格差异以次充好

从而危害消费者权益［2］。目前，常用的食用油检测技术包

括气相色谱—质谱法［3-4］（GC-MS）、光谱技术［5-6］和比色传

感器技术［7］。GC-MS 具有高检测精度，但存在检测周期

长、仪器昂贵、操作复杂等缺陷。近红外光谱技术能够准

确检测食用油种类，但其仪器价格昂贵且检测结果易受环

境影响。比色传感器技术已被广泛研究［8］，但普通比色传

感器阵列存在灵敏度低和不稳定等问题。因此，需对比色

传感器阵列进行纳米材料修饰［9］，以提高其灵敏度、精确度

和稳定性。纳米比色传感器技术已被应用于重金属检

测［10-11］、农作物霉变特征挥发气体检测［12-13］、镇江香醋发

酵过程检测［14］、红茶提取物发酵过程中有机物检测［15］等领

域，但在食用油种类检测上的应用较少。

研究拟利用纳米材料修饰的比色传感器阵列检测食

用油种类，并与普通比色传感器阵列进行比较。通过对

4 种油类的反应图像数据进行主成分分析（PCA）降维后，
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采用 K-近邻（KNN）、支持向量机（SVM）和线性判别分析

（LDA）3 种分类模型进行分类识别，从而验证纳米比色传

感器阵列在食用油种类检测中的优越性，旨在提升食用

植物油快速分类检测能力。

1　材料与方法
1.1　试验材料

茶油：湖南大三湘有限公司；

大豆油、玉米油、菜籽油：益海嘉里金龙鱼粮油食品

股份有限公司；

硝氨黄、甲酚红、溴甲酚紫、溴甲酚绿、氯酚红、甲基

红、溴酚红、溴二甲苯酚蓝、中性红、N，N-二甲基甲酰胺

（DMF）、聚乙二醇-600（PEG-600）：分析纯，国药集团化学

试剂有限公司；

聚偏氟乙烯膜（PVDF）：德国密理博公司；

二氧化硅纳米球（PSN）：安迪金属材料有限公司；

电子天平：FA1204E型，常州市幸运电子设备有限公司；

集热式磁力搅拌器：DF-101S 型，上海析牛莱伯仪器

有限公司；

超声波仪器：F-020S型，深圳福洋科技集团有限公司；

扫描仪：Epson Perfection V19II 型，精工爱普生株式

会社。

1.2　纳米比色传感器阵列制备

将 纳 米 材 料 PSN 和 DMF 加 入 到 样 品 瓶 中 超 声

30 min，制成质量浓度为 10 mg/mL 的溶液。将 9 种色敏

染料分别与 DMF 加入到样品瓶中超声 30 min，制成质量

浓度为 2 mg/mL 的溶液。从样品瓶中各取 1 mL 溶液进行

混合，加入与溶液体积比为 1∶9 的 PEG-600 超声 20 min，

50 ℃ 水浴 10 min，缓慢加热至 90 ℃，保持 60 min，冷却至

室温。制作纳米比色传感器阵列时，使用微量进样针吸

取 1 μL 纳米比色染料滴定至基底 PVDF 膜上制成 3×3 的

纳米比色传感阵列，将滴涂好染料的纳米比色传感器放

置于通风橱内挥发 20 min 后，便可将纳米比色传感阵列

用于试验。

1.3　纳米比色传感阵列图像采集

设计一种图像采集装置采集纳米比色传感器阵列与

食用油反应前后的图像。其中硬件部分包括反应接触

室、Epson Perfection V19II 扫描仪以及计算机（见图 1）。

将扫描仪与计算机连接，利用扫描仪快速采集纳米比色

传感器阵列反应前的图像，再将纳米比色传感阵列粘贴

至盖板上，一起覆盖在盛有 10 mL 油料的反应室上。纳米

比色传感器阵列在反应室与油样进行反应后，再次采集

1 次图像，将采集的图像保存后再进行分析。利用 Python

软件提取反应前后纳米比色传感器阵列图像的 RGB 差值

（△R，△G，△B）［16］作为模型的输入特征。

1.4　数据处理

比色传感阵列检测 4 种油样重复试验 20 次，每次试

验得到 27 个特征数据，则每种比色传感阵列得到 80×

27 个维度的数据，因此，采用主成分分析（PCA）［17-18］对特

征数据进行降维，旨在通过线性变换将高维数据投影到

低维空间，减少噪声和冗余，同时又保留数据的关键特

征［19］。建立 KNN、SVM 以及 LDA 3 种分类模型，寻找最

优参数以获得区分不同种类食用油的最佳模型。KNN 分

类模型使用欧式距离度量计算待分类样本与训练集中所

有样本的距离，将训练样本按距离从小到大进行排序，选

取距离最近的 k个样本，并对 k个最近邻样本进行投票，统

计每个类别出现的次数，待分类样本被分到出现次数最

多的样本中［20］。SVM 通过最大化类别间的间隔找到一个

最佳的超平面来分割不同类别的数据点，核函数为 SVM

的一个重要组成成分，试验选择线性核函数用于将数据

映射到高维空间的工具［21-22］。LDA 是一种降维和分类技

术，其基本原理是通过寻找一个最佳的线性组合来将不

同类别数据分开，从而最大化类别间差异，同时最小化同

一类别内差异。LDA 在训练过程中计算每个类别的均值

和协方差矩阵，并通过这些矩阵确定最佳的分离超平面

从而达到分类作用。

2　结果与分析
2.1　反应时间优化

纳米比色传感器阵列检测食用油试验在室温下进行，

若反应时间太短，纳米比色传感器阵列未完全与食用油反

应，会影响检测的准确度；若反应时间太长，又会影响试验

进度。因此，选择 30，40，50，60，70 min 5个不同反应时间，

不同反应时间以及空白对照组的特征差值图像如图 2 所

示。由图 2 可知，30 min 时，纳米比色染料开始变色，说明

纳米比色传感器阵列与油样已经反应；40 min时，纳米比色

染料变色种类增加，且颜色比 30 min 时深；50 min 时纳米

比色染料变色种类继续增加，颜色也继续加深；60 min时颜

色最深，且与 70 min 时的差异较小，说明 60 min 时反应已

趋于稳定，纳米比色传感器阵列与油样反应完全。60 min

时，4 种油类的差分图像差异明显，且后续图像变化较小，

因此，选择反应时间 60 min进行后续试验。

2.2　纳米比色传感器阵列性能分析

为了比较普通比色传感器阵列和纳米比色传感器阵

列对不同油类的检测性能，将未经纳米材料修饰的染料

和经 PSN 修饰的比色染料制成两种类型传感器阵列，并

图 1　纳米比色传感器技术试验流程图

Figure 1　Experimental flowchart of nanocolorimetric 

sensor technology
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将 4 种油与两类传感器阵列反应 60 min，各重复试验

20 次，共得 160 个样本。

由图 3可知，纳米染料与不同种类的食用油反应后，特

征差值图像随着油种类不同而呈现出明显的颜色变化效

果，而普通比色传感器阵列与食用油反应后其特征图像颜

色变化不明显且变色种类少，表明纳米染料对油类的响应

效果更灵敏，对不同种类的食用油识别效果也更明显。

将两种比色传感器阵列检测 4 种食用油获得的数据

分别导入 LDA 分类模型中，以分类模型测试集准确率作

为分类结果的判断标准。由图 4 可知，未加入纳米材料的

比色传感器阵列的最高测试集准确率仅为 58%，输入不

同的主成分向量数得到不同的测试集准确率，而加入纳

米材料的比色传感器阵列的测试集准确率随着主成分数

的增加而慢慢增加，当主成分数为 7 时达到最高（为

96%），之后趋于稳定，表明纳米比色传感阵列对 4 种食用

油的分类准确率高于普通比色传感阵列，其分类效果更

好，得到的模型也更加稳定。

将改性优化后的化学染料以及未优化的染料制成两

种传感器阵列，用来检测 4 种食用油，并利用比色传感系

统和软件来提取传感器阵列与油类反应的 RGB 差值得到

差值图像，再将差值数据导入分类模型中。结果显示，加

入纳米材料的传感阵列对食用油的响应更加灵敏，与不

同种类的食用油反应的差值图像也显示出不同的颜色变

化，LDA 模型分类结果显示纳米比色传感阵列的分类模

型的准确率及稳定性均优于普通比色传感阵列，表明纳

米比色传感阵列检测不同种类食用油的性能比普通比色

传感阵列的更好，且利用纳米比色传感阵列检测食用油

的种类是可行的。

2.3　纳米比色传感器对不同食用油的分类识别

2.3.1　KNN 分类模型　KNN 模型通过计算待测样本与

每个训练样本的距离，并对这些距离进行排序来进行分

类。如果待测样本在其 k 个最近邻样本中，大多数样本属

于某一个类别，那么待测样本也会被分到这个类别［23］。

在 KNN 分类模型中，k 值是一个非常重要的超参数，它表

示在进行分类或回归时，用于判断一个新样本类别或值

的最近训练样本数量，即 k 值决定了在预测时会考虑多少

个最接近的训练数据点。k 值太小，模型过拟合风险高；k

值太大，欠拟合风险会增加，计算复杂度增加。因此，选

择合适的 k 值对于模型的效果至关重要，通常通过交叉验

证或网格搜索来选择最佳 k 值。试验选择网格搜索选取

最合适的 k 值，将 30% 的试验数据划分为测试集，以 PCA

的主成分数作为 k 近邻分类模型的输入变量，油样类别作

为输出向量，通过网格搜索优化 k值，调整主成分数和 k值

不断优化模型，以最高测试集准确率作为判断模型理想

程度的依据。由图 5 可知，随着主成分数不断增加，测试

集准确率不断升高，当主成分数为 11，k 值为 5 时，建立的

KNN 模型性能最优，测试集准确率为 96%。

2.3.2　SVM 分类模型　选用线性核函数建立 SVM 分类

模型，通过网格搜索确定最佳 c 值，输入 1~15 个主成分向

量，输出不同主成分向量的最佳 c 值所对应的测试集准确

图 2　食用油与纳米比色传感器阵列反应不同时间的

差分图像

Figure 2　Differential images of different edible oils and 

nanocolorimetric sensor arrays with different 

reaction durations

图 4　纳 米 比 色 传 感 器 阵 列 与 普 通 比 色 传 感 器 阵 列 的

LDA 分类模型测试集准确率对比

Figure 4　Comparison of LDA classification model test set 

accuracy between nanocolorimetric sensor array 

and ordinary colorimetric sensor array

图 3　两种比色传感器阵列与 4 种食用油反应的差分图像

Figure 3　Differential images of reactions between two 

colorimetric sensor arrays and four types of 

edible oils
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率结果见表 1。由表 1 可知，随着主成分向量数的不断增

加，测试集准确率不断上升，当输入主成分向量数为 11

时，测试集准确率达到最高，继续添加主成分向量数，测

试集准确率小幅度下降并趋于稳定。因此，当主成分向

量为 11，c 为 0.44 时，建立的 SVM 分类模型达到最优，测

试集准确率为 100%。

2.3.3　LDA 分类模型　LDA 在训练过程中计算每个类别

的均值和协方差矩阵，并通过这些矩阵确定最佳的分离

超平面［24］。LDA 以主成分向量数为模型的输入，不同 PC

数的识别准确率如图 6 所示。由图 6 可知，输入的主成分

数较少时，LDA 模型的测试集准确率以及训练集准确率

均比较低，主成分数增大时，模型的识别准确率也逐渐升

高，当主成分数为 13 时，模型的训练集准确率达到 100%，

测试集准确率为 96%。主成分数继续增加时，LDA 分类

模型的识别准确率不再变化。

2.4　模型对比分析

综合以上数据，对食用油种类进行定性分析时，SVM、

KNN 以及 LDA 均能够对不同种类的食用油进行区分，但

从分类结果来看，SVM 分类模型选用的主成分向量数和过

拟合风险低于 LDA 分类模型的，且其测试集准确率也高于

KNN 分类模型和 LDA 分类模型的（见表 2）。这主要是

SVM 分类模型对未知数据具有很好的泛化能力，当数据为

线性可分时，SVM 可以找到一个很好的分割超平面，当数

据复杂时，SVM 能够通过引入核函数来处理非线性的分离

问题，这使得 SVM 在分析复杂数据时也能够有良好表现。

相比之下，KNN 分类模型在高维数据中距离度量会变得不

可靠，从而导致分类效果不理想，而 LDA 在高维数据中也

可能会因为协方差矩阵的估计不准确而导致分类结果不

好。SVM 通过调整 c参数可以避免模型过拟合，而 KNN和

LDA 模型对过拟合的控制较弱，比如 KNN 的 k值选择不当

会导致过拟合，LDA 在数据集较少类别不平衡时表现不稳

定。杨干等［7］利用嗅觉可视化技术检测食用油种类时选择

了 SVM、KNN、ELM 3 种分类模型，结果显示 SVM 分类模

型的测试集准确率最高，比 KNN、ELM 分类模型的分别高

8.3%，4.1%。因此，试验选择 SVM 分类模型作为纳米比色

传感阵列辨别食用油种类的最优的定性判别模型。

3　结论

研究制作了纳米材料与比色染料结合的纳米比色传

感阵列，用于精确识别不同种类的食用油。结果表明，改

性后的传感器阵列在捕捉食用油气体方面表现更为优越，

颜色变化更为显著，能够更有效地识别不同种类的食用

油，也证明了将纳米材料与比色染料的有效结合可以增加

比色传感器阵列的灵敏度与稳定性。纳米比色传感器阵

列与油样在常温下最合适的反应时间为 60 min。当主成分

向量数为 11时，支持向量机分类模型的测试集准确率达到

100%，说明纳米比色传感阵列检测方法结合支持向量机分

图 5　KNN 分类模型测试集准确率

Figure 5　Accuracy of KNN classification model test set

表 1　不同主成分向量下最佳 c值的测试集准确率

Table 1　Test set accuracy of optimal c values under 

different principal component vectors

PCA 向

量数

1

2

3

4

5

6

7

8

c值

0.07

0.11

0.22

1.71

6.23

0.01

2.95

0.71

测试集准

确率/%

62

72

78

88

88

94

91

97

PCA 向

量数

9

10

11

12

13

14

15

c值

0.08

0.53

2.18

0.07

10.22

2.64

1.81

测试集准

确率/%

97

94

100

91

97

97

97

图 6　LDA 模型训练集和测试集结果

Figure 6　Results of LDA model training and testing sets

表 2　SVM、KNN、LDA分类模型对比

Table 2　Comparison of SVM， KNN， and LDA 

classification models

模型

KNN

LDA

SVM

PC 数

11

13

11

关键参数

k=5

c=0.44

测试集准确率/%

96

96

100
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类模型可以准确有效地识别 4种食用油的种类。后续将与

实际应用相结合，以开发更完整的检测装置。
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