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便携式近红外光谱与集成学习法快速鉴别 
8 种食用淀粉 

高宏伟*, 李  瑞, 孙雯娴, 李明哲, 张  倩, 陈春光, 周龙龙 
 (青岛海关技术中心, 青岛  266109) 

摘  要: 目的  构建基于便携式近红外光谱(1000~1800 nm)与集成学习算法的智能检测系统快速鉴别 8 种食

用淀粉。方法  采集了玉米、马铃薯、木薯、小麦、红薯、绿豆、藕、豌豆等 8 类共 239 份市售淀粉样品, 获

取 2392 条近红外光谱。采用标准正态变量变换(standard normal variate, SNV)和 Savitzky-Golay 一阶导数(窗口

长度 11, 多项式阶数 2)进行预处理, 并直接在全谱范围内建模, 未进行特征波长筛选。结果  训练并对比了 K

近邻算法(K-nearest neighbor, KNN)、随机森林算法(random forest, RF)、偏最小二乘判别分析(partial least 

squares discriminant analysis, PLS-DA)、极端梯度提升库(eXtreme gradient boosting, XGBoost)及集成模型 5 种

分类模型。在 59 份独立样品的验证中, 集成模型的准确率达 97.0%, 布里尔分数低至 0.008。结论  该系统单

次预测耗时仅 0.8 s, 为淀粉掺假监测和物种溯源提供了一种高效、可靠的现场检测技术方案。 
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Rapid identification of 8 kinds of edible starch species by portable near 
infrared spectroscopy and ensemble learning 

GAO Hong-Wei*, LI Rui, SUN Wen-Xian, LI Ming-Zhe, ZHANG Qian,  
CHEN Chun-Guang, ZHOU Long-Long 

(Technology Center of Qingdao Customs, Qingdao 266109, China) 

ABSTRACT: Objective  To construct an intelligent detection system based on portable near infrared spectroscopy 

(1000–1800 nm) and ensemble learning algorithms for rapid identification of 8 kinds of edible starch. Methods  A 

total of 239 commercial starch samples from 8 botanical sources—corn, potato, cassava, wheat, sweet potato, mung 

bean, lotus root and pea—were collected, yielding 2392 near infrared spectroscopy spectra. The spectra were 

preprocessed by standard normal variate (SNV) and Savitzky-Golay first derivative (window length=11, polynomial 

order=2). And it was directly modeled across the full spectral range without conducting characteristic wavelength 

screening. Results  The 5 kinds of classification models—K-nearest neighbors (KNN), random forest (RF), partial 



120 食品安全质量检测学报 第 17 卷 
 
 
 
 
 

 

least squares discriminant analysis (PLS-DA), eXtreme gradient boosting (XGBoost), and a weighted soft-voting 

ensemble model—were trained and compared. In validation using an independent test set of 59 samples, the ensemble 

model achieved an accuracy of 97.0% with a Brier score as low as 0.008. Conclusion  The system takes only 0.8 

seconds for a single prediction, providing an efficient and reliable on-site detection technical solution for starch 

adulteration monitoring and species traceability. 
KEY WORDS: near infrared spectroscopy; starch species; ensemble learning; rapid detection; portable device 

 
 

0  引  言 

淀粉作为自然界中储量最丰富的多糖之一, 是食品

工业中不可或缺的增稠剂、稳定剂和胶凝剂。其功能特性, 
如糊化温度、峰值黏度、回生性等, 直接取决于其来源物

种。例如, 马铃薯淀粉具有高黏度和高透明度, 适用于酱

料和冷冻食品; 木薯淀粉则以其良好的冻融稳定性和成膜

性著称, 常用于糖果和方便食品; 而绿豆淀粉因其形成的

凝胶强度高、弹性好, 是制作粉丝、粉条的首选原料。因

此, 确保淀粉原料的物种真实性, 不仅是企业保证产品质

量稳定的关键, 更是维护消费者知情权和打击市场掺假行

为的核心。 
目前针对淀粉物种鉴别的主流方法仍存在明显局限。

传统的碘显色反应仅能反映直链/支链比例, 无法实现物

种区分; 显微形态观察虽可识别部分特征颗粒, 但主观性

强、重复性差, 且对加工后样品失效; 而基于高效液相色

谱法(high performance liquid chromatography, HPLC)、气相

色 谱 - 质 谱 法 (gas chromatography-mass spectrometry, 
GC-MS)或 DNA 条形码等高精度技术虽具有良好准确性, 
却普遍存在设备昂贵、前处理烦琐、检测周期长等问题, 
难以满足口岸通关、生产线在线监控、电商仓储等场景

快速响应的需求[1]。尤其在我国现行食品安全标准体系中, 
GB 31637—2021《食用淀粉》虽规定了理化与污染物指标, 
却未纳入物种真实性检测要求; 市场监管部门在 2023 年

淀粉专项抽检中仍主要依赖显微镜法或分子生物学手段, 
缺乏标准化、可推广的现场快检方案。这一监管技术空白, 
客观上降低了掺假成本, 亟需发展一种兼具准确性、便捷

性与经济性的新型鉴别技术。近红外光谱(near infrared 
spectroscopy, NIR)技术因其快速、无损、无需试剂、可原

位测量等优势, 近年来在食品成分分析与真伪鉴别领域展

现出巨大潜力[2–3]。NIR 主要反映分子中 CH、OH、NH 等

化学键的倍频与合频振动, 这些振动模式与分子的化学环

境和空间构型密切相关。不同物种的淀粉, 其直链/支链比

例、分子链长分布、颗粒表面化学基团等存在细微差异, 这

些差异在 NIR 上会形成独特的分子指纹图谱。通过结合化

学计量学或机器学习算法, 可以从这些复杂的光谱信息中

提取出与物种相关的特征, 从而实现自动化的物种判别。 

尽管 NIR 技术潜力巨大, 但在实际应用中仍面临诸

多挑战[4]。不同淀粉的 NIR 在整体轮廓上高度相似, 特征

峰重叠严重, 尤其是同科属的物种, 如玉米与小麦, 绿豆

与豌豆, 其光谱差异微弱, 给高精度分类带来困难[5]。样品

的颗粒度、填充密度、表面平整度等物理状态会引入显著

的散射效应, 掩盖了真实的化学信息[6]。多数研究在理想

实验室条件下取得了高准确率 , 但当模型应用于不同批

次、不同产地的样品时, 性能往往大幅下降[7]。另外, 现有

研究多集中于台式仪器和实验室环境, 缺乏面向实际应用

场景的便携式、一体化解决方案[8]。当前国内相关研究多

基于台式 NIR 仪器(波段多集中于 900~1700 nm), 样本规

模普遍偏小(≤120 份), 且仅聚焦 2~4 种淀粉的二元或三元

分类, 难以覆盖市场主流品类[9–14]。准确率方面, 实验室台

式 机 可 达 92%~98%, 而 便 携 设 备 报 道 的 准 确 率 多 ≤

90%[15–18]。 
针对上述瓶颈, 本研究采用覆盖 1000~1800 nm 波段

的便携式近红外光谱仪, 结合集成机器学习算法, 构建可

同时鉴别马铃薯、木薯、玉米、小麦、绿豆、豌豆、红薯

和藕粉等 8 种常见食用淀粉的高鲁棒性模型, 通过数据增

强与交叉验证提升模型对不同批次、产地及物理状态样品

的适应性, 为实现淀粉的质量监管提供了切实可行的技术

路径。 

1  材料与方法 

1.1  材料与仪器 

实验所用淀粉样品共计 239 份, 涵盖 8 个物种。其中

建立模型用样品 180 份, 1802 条光谱(表 1,限于篇幅仅列出

部分样品信息), 独立验证样品 59 份。样品购自国内市场、

电商平台、实验室留存样品, 品牌和产地覆盖广泛, 生产

日期跨度超过 2 年, 详细样品信息见表 1。 
SupNIR1500 便 携 式 近 红 外 分 析 仪 [ 波 长 范 围

1000~1800 nm, 分辨率 1.5 nm, 聚光科技(杭州)股份有限

公司]; ME204E/02 分析天平[精度 0.1 mg, 梅特勒-托利多

仪器(上海)有限公司]; 定制电动转盘(转速可调, 淘工厂

九九转盘); 聚苯乙烯培养皿(90 mm×15 mm, 北京兰杰柯

科技有限公司)。 
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表 1  食用淀粉样品总体信息表 
Table 1  General information table of edible starch samples 

物种 样品名称 品牌或生产厂家 购买日期 光谱采集日期 采集光谱数 

玉米淀粉 
(27 个样品, 270 条光谱) 

0832A 河北石家庄(无品牌标识) 2025-07 2025-07-29 10 
17A01 烟台中显集团 2025-07 2025-07-29 9 
18A01 中英保健 2025-07 2025-07-29 10 
19A01 石家庄恒禄达食品有限公司 2025-07 2025-07-29 10 
2030A 海宁食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
3768A 湖北誉承食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
5204A 海天调味食品股份有限公司 2025-08 2025-08-21 10 
A1020 新良食品有限公司 2025-08 2025-08-21 10 
6779A 焙乖乖(电商品牌) 2025-08 2025-08-21 10 
A0720 金胜星食品有限公司 2025-07 2025-10-10 10 
A0820 赛卡伊(电商品牌) 2025-06 2025-10-10 10 
A0920 福临门食品股份有限公司 2025-08 2025-10-10 10 

马铃薯淀粉 
(19 个样品, 191 条光谱) 

03A01 河南蜜丹儿食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
3461A 湖北誉承食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0100 浙江田灿科技有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0300 河南博明食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0400 山西繁峙县懿康食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0500 甘肃定西(无品牌标识) 2025-08 2025-08-22 10 
A0620 姚源香纯食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0720 古香园食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0820 坝上伟伟纯食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0920 海天代代田食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A1120 荷兰风车牌生粉 2025-08 2025-08-22 10 
A1220 上海枫未实业有限公司(展艺品牌) 2025-08 2025-08-22 10 

小麦淀粉 
(23 个样品, 131 条光谱) 

02A01 盐城厨鹤粉业有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0100 上海宝鼎酿造有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0200 深圳太港食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0300 河南蜜丹儿商贸有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0400 风满坡食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0500 河南博明食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0600 白鹤牌澄面(广州市白鹤食品有限公司) 2025-08 2025-08-22 10 
A0720 丰联澄粉食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0920 新乡市新良粮油加工有限责任公司 2025-08 2025-08-22 10 
A1020 变地金澄面(变地金食品有限公司) 2025-08 2025-08-22 10 
A1120 上海枫未实业有限公司(展艺品牌) 2025-08 2025-08-22 10 
A1220 广东白鲨食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 

藕粉 
(28 个样品, 279 条光谱) 

藕粉 1 纯无糖(无品牌标识) 2025-07 2025-07-30 10 
藕粉 2 安徽乐饮食品有限公司 2025-07 2025-07-30 9 
藕粉 3 兴化绿帅食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
藕粉 4 新郑腾发食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
藕粉 5 杭州醇香园食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
藕粉 6 智力西湖无糖纯(上海智力食品有限公司) 2025-08 2025-08-22 10 
藕粉 7 庆和原味纯(庆和食品有限公司) 2025-08 2025-08-22 10 
藕粉 8 正宗纯正古法手工(无品牌标识) 2025-08 2025-08-22 10 
藕粉 9 亿显堂食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 

藕粉 10 沁莲馨食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
藕粉 11 扬州润莲食品有限公司 2025-09 2025-0910 10 
藕粉 12 庆和食品有限公司 2025-09 2025-10-10 10 
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表 1(续) 

物种 样品名称 品牌或生产厂家 购买日期 光谱采集日期 采集光谱数 

绿豆淀粉 
(17 个样品, 171 条光谱) 

A0100 晖雨青岛万家香食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0200 河南蜜丹食品有限公司儿 2025-07 2025-07-30 10 
A0500 新乡良润全谷物食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0720 北京华鑫都糖业 2025-07 2025-07-30 10 

A0820 青岛万家香食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 

A0920 烟台双塔食品股份有限公司 2025-08 2025-07-30 10 

A1020 丝宝宝农家特产 2025-08 2025-08-21 10 

A1220 冀飞食品股份有限公司 2025-08 2025-08-21 10 

A1320 河南蜜丹儿食品有限公司 2025-08 2025-08-21 10 

A1420 新乡新良粮油加工有限责任公司 2025-08 2025-08-21 10 

A1520 烟台双塔食品股份有限公司 2025-08 2025-08-21 10 

红薯淀粉 
(21 个样品, 210 条光谱) 

4037A 京水湾食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
5375k 河北内黄京统食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
6928A 济宁泗水利丰食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
7118A 广东燕保食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0100 农家产品 2025-08 2025-08-22 10 

A0300 新乡新良粮油加工有限责任公司 2025-08 2025-08-22 10 

A0400 烟台双塔食品股份有限公司 2025-08 2025-08-22 10 

A0620 河北古松农副产品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 

A1120 恒帆食品有限公司 2025-09 2025-10-10 10 

A1220 财成食品有限公司 2025-09 2025-10-10 10 

A5kua 农家块状红薯粉(无品牌标识) 2025-09 2025-10-10 10 

HENGF 恒丰食品有限公司 2025-09 2025-10-10 10 

木薯淀粉 
(26 个样品, 259 条光谱) 

10356 湖北誉承食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
10429 河南恒瑞食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
3030A 鱼台食珍慧盈农业发展有限公司 2025-07 2025-07-30 8 
4568A 泰国进口水妈妈品牌 2025-08 2025-08-22 10 
5387A 百香匠发展有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
7276A 河北古松农副产品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
7576A 钰涛食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
8006A 越南(编号 2511-5387) 2025-04 2025-07-30 10 
A0100 老挝(编号 2511-7276) 2025-04 2025-09-10 10 
A0300 泰国(编号 2511-4159) 2025-03 2025-09-10 10 
A0920 柬埔寨(编号 2511-10429) 2025-06 2025-09-10 10 
A1020 老挝(编号 2511-3381) 2025-02 2025-09-10 10 

豌豆淀粉 
(19 个样品, 191 条光谱) 

01A01 烟台双塔食品股份有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
1937A 荆门京山市杰祥食品有限公司 2025-07 2025-07-30 9 
7132A 新乡良润全谷物食品有限公司 2025-07 2025-07-30 10 
A0300 风满坡食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0500 焙乖乖食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0720 盐城厨鹤粉业有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A0820 烟台双塔食品股份有限公司(双塔纯有机系列) 2025-08 2025-08-22 10 
A1020 银河食品有限公司(银河豌豆粉凉粉) 2025-08 2025-08-22 10 
A1120 上海枫未实业有限公司(展艺品牌) 2025-08 2025-08-22 10 
A1220 云山半食品有限公司 2025-08 2025-08-22 10 
A1320 加拿大(编号 2511-7132) 2025-04 2025-09-10 10 
01A07 吉匠食品有限公司 2025-04 2025-09-10 10 
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1.2  光谱采集 

光谱采集时间为 2024 年 7 月、8 月、10 月、11 月, 实

验操作由 4 人随机分配任务操作, 实验室温度 25 ℃±5 ℃, 
湿度 60%±10%。取适量淀粉样品, 均匀铺于聚苯乙烯培养

皿中, 使用不锈钢直尺沿皿口边缘轻轻刮平 , 使样品表

面平整且厚度一致(图 1)。将培养皿置于电动转盘上, 以

5 r/min 的转速旋转, 确保测量过程中样品受光均匀。使用

固定在铁架台上的便携式 NIR 探头进行测量, 探头中心垂

直对准培养皿中心, 距离样品表面约 1 cm。在自制暗箱内

关闭环境光源, 以消除杂散光干扰。仪器预热 30 min 后, 
使用标准白板进行背景校正。对每个样品连续采集 10 次光

谱(每次扫描 10 次取平均为 1 条光谱), 以获得高信噪比的

平均光谱。 
 

 
 

图 1  聚苯乙烯培养皿中刮平表面的淀粉样品 
Fig.1  Starch sample scraped from the surface of the  

polystyrene petri dish 
 

1.3  数据处理与建模 

1.3.1  光谱预处理 
原始光谱数据常受到物理散射效应和随机噪声的干

扰, 直接影响模型性能。本研究采用两步联合预处理策略: 
首先采用标准正态变量变换(standard normal variate, SNV)
消除因样品颗粒大小、密度差异引起的基线偏移和斜率变

化[19–20]; 随后应用 Savitzky-Golay 一阶导数滤波(窗口长

度 11, 多项式阶数 2)增强光谱特征分辨率并抑制低频漂

移 [21–22] 。 值 得 注 意 的 是 , 多 元 散 射 校 正 (multiplicative 
scatter correction, MSC)在初步实验中未带来显著性能提

升, 故未纳入最终流程。该预处理方案有效提升了光谱信

噪比, 为后续建模奠定基础。 
1.3.2  特征波长选择 

考虑到现代机器学习模型具备较强的抗噪能力和内

置特征选择机制, 且全谱信息有助于保留细微判别性特征, 
本研究在实验预分析中进行显式的特征波长筛选, 模型准

确率不佳, 从而采用全谱建模策略。所有模型均基于完整

的原始波长维度(共约 800 个波长点)进行训练, 避免因人

为筛选导致的信息损失, 同时简化流程以利于实际部署。 
1.3.3  模型构建与评估 

所有化学计量学建模遵循 ASTM E1655 标准实践, 确

保流程规范性。在全谱特征空间上, 采用五折分层交叉验

证 评 估 以 下 4 种 主 流 分 类 器 性 能 : K 近 邻 (K-nearest 
neighbor, KNN)、随机森林(random forest, RF)、偏最小二

乘 判 别 分 析 (partial least squares discriminant analysis, 

PLS-DA)和非分布式梯度提升库(eXtreme gradient boosting, 
XGBoost)[23–24]。所有模型通过网格搜索进行超参数调优, 
评 价 指 标 为 平 衡 准 确 率 [25–26] 。 最 终 构 建 集 成 模 型

(Ensemble), 根据多次实验预分析结果, 融合 KNN(权重

40%)、RF (30%)和 XGBoost (30%)的预测概率, 进一步提

升泛化能力与鲁棒性。 
为评估光谱数据集中人工标注标签的可靠性, 设计

并实施了一套基于多模型高置信度预测的标签一致性审计

方法。该方法的核心假设是, 当多个性能良好的分类模型

对某一样本给出高度一致且置信度较高的预测结果, 而该

结果与原始标注标签不一致时, 可能存在标签错误[27]。类

似基于共识预测的策略在清洗光谱建模的错误标签数据中

已被证明有效[28]。针对数据集中存在的类别分布不均衡问

题, 本研究对比分析了重采样与代价敏感学习两种主流策

略[29]。具体而言, 采用了经典的合成少数类过采样技术[30]

以合成新的少数类样本实现训练集均衡化; 同时, 采用类

别加权方法[29,31], 通过在损失函数中为少数类别赋予更高

的权重来平衡不同类别对模型训练的贡献。 

1.4  模型验证 

为客观评估模型的泛化能力, 避免交叉验证可能带来

的乐观偏差[32], 本研究遵循光谱建模的最佳实践[33], 设置

了独立的验证环节, 将训练好的模型应用于该独立数据集, 
记录预测结果, 以真实反映系统在实际应用中的性能。 

本研究设置了独立的验证环节, 未参与任何预处理

参数选择、特征筛选或模型训练。从实验室留存样品中, 另

选取 59 份(590 条光谱)未参与任何建模过程的淀粉样品作

为独立验证集(表 2)。所有光谱采集均在同 1 d 内完成, 避

免日间仪器漂移影响。 

1.5  数据处理 

模型训练采用 5 折分层交叉验证评估模型性能, 超参

数优化采用网格搜索结合平衡准确率作为评价指标。针对

类别不平衡问题, 训练集通过合成少数类过采样技术进行

1 次数据增强(augmentation factor=2.0), 具体参数为: 噪声

标准差 0.01、基线漂移 0.02、缩放因子 0.03。每个样品平

行采集 10 条光谱(每次扫描 10 次取平均为 1 条光谱), 独立

验证集采用投票法判定: 仅当某样品大于等于 8 条光谱给

出同一物种鉴定结果时, 该样品方被记为相应物种。所有

模型训练与验证重复运行 3 次以确保结果稳定性, 报告结

果为 3 次运行的平均值±标准偏差。本研究所有数据处理、

模型构建、统计分析及可视化均采用 Python 3.9 编程实现。

主要依赖包括: Scikit-learn 1.3.0(机器学习模型与交叉验

证)、XGBoost 2.0.0(梯度提升算法)、TensorFlow 2.13.0 
(PLS-DA 神经网络后端)、Pandas 2.0.3(数据处理)、NumPy 
1.24.3(数值计算)、SciPy 1.11.2(信号处理与统计检验)、
Matplotlib 3.7.2 与 Seaborn 0.12.2(图表绘制)。光谱预处理 
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表 2  部分样品独立验证样品信息 
Table 2  Information of independent verification some samples 

物种 样品名称 品牌/来源 购买/送检日期 光谱采集日期 采集光谱数 

玉米淀粉 
玉米 1 3678A 

河北古松农副产品有限公司(古松牌, 
带嘴包装) 

2025-08 2025-10-10 10 

玉米 2 青岛万家香食品有限公司 2025-08 2025-10-10 10 
玉米 3 进口(编号 5412) 2024-11 2025-10-10 10 

马铃薯淀粉 
马铃薯 1 进口(编号 3461) 2025-06 2025-10-10 10 
马铃薯 2 古香园食品有限公司 2025-09 2025-10-11 10 
马铃薯 3 尚品食品有限公司 2025-09 2025-10-11 10 

小麦淀粉 
小麦 1 新乡市新良粮油加工有限责任公司 2025-08 2025-08-22 10 
小麦 2 上海枫未实业有限公司(展艺品牌) 2025-09 2025-10-11 10 
小麦 3 志龙凯食品有限公司 2025-09 2025-10-11 10 

藕粉 
藕粉 1 福东盛食品有限公司 2025-09 2025-10-10 10 
藕粉 2  江苏宝应(产地, 无品牌标识) 2025-03 2025-10-10 10 
藕粉 3 杭州三家村藕粉有限公司 2024-11 2025-10-10 10 

绿豆淀粉 
绿豆 1 美国进口(编号 2512-1937) 2025-02 2025-10-09 10 
绿豆 2  河北古松农副产品有限公司 2025-09 2025-10-11 10 
绿豆 3 晖雨食品有限公司 2025-09 2025-10-11 10 

红薯淀粉 
红薯 1 菱花集团有限公司(菱花牌) 2025-09 2025-10-10 10 
红薯 2 国产(编号 4037) 2025-04 2025-10-10 10 
红薯 3 国产(编号 5375) 2025-04 2025-10-10 10 

木薯淀粉 
木薯 1 柬埔寨(编号 2511-8006) 2025-05 2025-10-09 10 
木薯 2 越南(编号 2511-7576) 2025-07 2025-10-09 10 
木薯 3 泰国(编号 2511-4157) 2025-03 2025-10-10 10 

豌豆淀粉 
豌豆 1 云半山食品有限公司 2025-09 2025-10-11 10 
豌豆 2 烟台双塔食品股份有限公司 2025-09 2025-10-11 10 
豌豆 3 新乡市新良粮油加工有限责任公司 2025-09 2025-10-11 10 

 
(SNV、 Savitzky-Golay 一阶导数 )及数据增强 采用自研

Python 脚本(classification_2.py)实现, Hotelling T2 统计量计

算基于主成分分析(principal component analysis, PCA)得分

矩阵通过 SciPy 库实现(post_train_2.py)。模型预测与批量处理

采用 prediction_2.py 脚本完成。所有计算在 Windows 10 操作

系统(64 位)上完成, 处理器为 Intel Core i7, 内存 16 GB。 

2  结果与分析 

2.1  NIR 光谱特征分析 

8 种食用淀粉的原始近红外光谱显示典型的碳水化合

物特征吸收。不同物种淀粉的光谱在整体形状上相似, 但在吸

收强度、峰宽和细微峰位上存在差异, 这些差异构成了物种鉴

别的光谱基础。如图 2, 在 1190 nm(约 8400 cm⁻1)处观察到

O-H 键第二倍频吸收, 主要与结晶区结合水相关; 1450 nm (约
6900 cm⁻1)处为最敏感的 O-H 键第一倍频吸收, 反映游离

水和结合水含量; 1580 nm 和 1760 nm 区域归属为吡喃环

C-H 键的第一倍频及组合频吸收[25,34]。1450 nm 处的吸收

峰归属于葡萄糖单元中 C-H 键的弯曲振动, 其强度与淀粉

分子中支链结构的数量及分布密切相关。由于支链淀粉含

有大量 α-1,6 糖苷键分支, 每个分支点引入额外的亚甲基

(-CH2-)和羟基(-OH), 导致该波段吸收增强, 因此该峰可

作为反映支链淀粉相对含量的间接指标。1450 nm 归属于

葡萄糖单元中-OH 基团的第一倍频[13]。支链淀粉具有大量

α-1-6 分支, 每个分支点额外产生 1 个非氢键结合-OH 和 2
个处于半无定形区的-CH2OH; 这些–OH 的氢键网络有序

度低、键长分布宽, 导致 1450 nm 吸收峰面积(A1450)明显高

于直链淀粉[35]。1580 nm 与 1760 nm 归属吡喃环/葡萄糖环

C–H 第一倍频及组合频, 波长 1690 nm 为 O‑H 键组合频氢

键网络强度吸收峰[36]。不同物种淀粉的直链/支链比例差异

导致 1450 nm 处吸收特征不同[35], 这是实现物种鉴别的光

谱学基础。 

2.2  分类模型性能比较 

5 种分类模型在内部测试集上的性能对比如表 3 所示, 
KNN、RF、XGBoost 和 Ensemble 的综合性能最为优异。

KNN 模型的准确率达到 96.7%, 布里尔分数为 0.007, 是所

有 模 型 中 最 低 的 , 表 明 其 预 测 概 率 具 有 高 度 可 靠 性 ; 
Ensemble 模型准确率为 97.0%, 布里尔分数为 0.008, 表现

稳定且优于多数单一模型。RF 和 XGBoost 模型准确率分
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别为 96.4%和 94.8%, 布里尔分数较低, 展现出较强的泛化

能力。PLS-DA 模型准确率仅为 40.0%, 布里尔分数高达

0.106, 表明该线性判别模型难以有效捕捉本研究中复杂

的非线性物种间光谱差异。整体来看, 基于树结构的非线

性模型(RF、XGBoost)以及集成策略在高维光谱分类任务

中表现出显著优势。所有模型均在全谱特征空间上训练, 
未进行特征降维, 确保了信息完整性。经标签审计, KNN、

RF、XGBoost、Ensemble 在 8 类别下进行高置信度预测, 未

发现预测与标签不一致的样本, 标签质量良好。 
 

 
 

图 2  8 个物种淀粉样品的 NIR 平均曲线 
Fig.2  Average curves of NIR for  

starch samples of 8 species 
 

表 3  5 种算法的内部交叉验证或测试集结果 
Table 3  Results of internal cross-validation or test set for the  

5 kinds of algorithms 

模型名称 准确率/% 布里尔分数 Cohen’s κ MCC 

KNN 96.7 0.007 0.962  0.962  

RF 96.4 0.015 0.959  0.959  

PLS-DA 40.0 0.106 0.297  0.319  

XGBoost 94.8 0.012 0.940  0.940  

Ensemble 97.0 0.008 0.965  0.966  
 

在内部 5 折交叉验证测试集上, Ensemble 的准确率达

到 97.0%, Brier 分数为 0.008(表 3)。此处结果为模型训练过

程中的内部验证表现, 采用分层抽样确保各类别比例均衡。 
进一步分析各类别的识别情况(表 4), KNN、RF、

XGBoost 与 Ensemble 在多数类别上表现出较高的召回率

与 F1 分数。其中, 玉米、小麦、红薯、木薯、马铃薯和豌

豆淀粉的识别性能较为优异, 各模型在这些类别的召回率

普遍高于 0.92, F1 分数多在 0.94 以上; 绿豆和豌豆在 KNN
模型下实现完美识别(召回率=F1=100.0%), 显示出极强的

判别能力。藕粉和马铃薯的识别性能相对较低, 马铃薯在

XGBoost 模型下的召回率仅为 86.8%, F1 为 91.7%, 表明其

光谱特征与其他类别存在重叠或变异性较大。集成模型通

过加权软投票策略有效融合了基模型的优势, 在所有类别

上均实现了稳定且均衡的性能, 在马铃薯和藕粉等分类性

能较差的类别中, 集成模型的 F1 分数显著优于各单一模

型, 表明其在处理类间特征相似性方面更具鲁棒性。 
概率校准结果显示, 经等渗回归校准后, KNN、RF 和

XGBoost 模型的预测概率可靠性显著提升。Ensemble 在此

基础上进一步优化, 实现了最佳的概率校准效果。逐类评

估显示, 豌豆淀粉实现了完美的识别效果(召回率=100.0%, 
F1=98.7%); 玉米、小麦和木薯淀粉的召回率与 F1 分数均

高于 95%; 藕粉和红薯虽光谱特征相对复杂, 其召回率仍

分别达到 94.7%和 97.6%, F1 分数分别为 93.0%和 97.6%, 
表明模型对各类别均具备良好的判别能力。集成模型通过

加权软投票策略[37], 在保持高灵敏度的同时有效提升了分

类稳定性, 整体性能满足生产线原料验收与市场监管场景

现场快速鉴别的精度要求。 

2.3  降维可视化分析 

PCA 为线性降维方法, 其可视化结果表明前两个主

成分能够捕捉到数据的主要变异方向, 各类别在二维空间

中呈现显著重叠, 以玉米、小麦和豌豆淀粉为代表, 在中

心区域高度混杂, 反映出线性方法难以有效分离这些光谱 

 
表 4  KNN、RF、XGBoost 与软投票 Ensemble 的 Cohen’s κ、MCC 及逐类召回率-F1 明细(%) 

Table 4  Cohen’s κ, MCC and per-class recall-F1 details of KNN, RF, XGBoost and soft-voting Ensemble (%) 

分类 
KNN RF XGBoost Ensemble 

召回率 F1 召回率 F1 召回率 F1 召回率 F1 

玉米淀粉 98.3 99.1 100.0 99.1 100.0 96.7 100.0 100.0 

藕粉 93.0 95.5 94.7 97.3 94.7 95.6 94.7 96.4 

绿豆淀粉 100.0 100.0 90.6 95.1 87.5 93.3 96.9 98.4 

豌豆淀粉 100.0 100.0 97.4 94.9 94.7 93.5 100.0 98.7 

马铃薯淀粉 92.1 95.9 86.8 93.0 86.8 91.7 89.5 94.4 

红薯淀粉 97.6 93.2 100.0 93.3 90.5 89.4 97.6 93.2 

木薯淀粉 96.3 94.5 98.1 96.4 100.0 96.4 96.3 95.4 

小麦淀粉 97.8 96.8 100.0 100.0 97.8 98.9 100.0 98.9 
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特 征 相 近 的 物 种 。 t- 分 布 随 机 邻 域 嵌 入 (t-distributed 
stochastic neighbor embedding, t-SNE)为非线性降维技术, 
能更好地保留高维数据的局部结构关系。在 t-SNE 图中, 
多数类别形成了相对独立或半独立簇群。木薯淀粉在右

下角形成一个紧凑且远离其他类别的簇; 马铃薯与红薯

淀粉虽存在一定交叉 , 仍可初步区分; 绿豆与豌豆淀粉

尽管同属豆科 , 在空间中展现出清晰的分离趋势 , 表明

所选特征具备较强的判别能力。结合模型训练过程中的

预测一致性分析 , 提示训练集标签质量良好 , 为后续模

型构建提供了可靠的数据基础(图 3)。 
 

 
 

图 3  基于 PCA 和 t-SNE 的淀粉来源分类 
Fig.3  Starch source classification based on PCA and t-SNE  

 
基于 PCA 的特征降维结果显示(图 4), 前两个主成分

(PC1 与 PC2)的累计方差贡献率为 69.3%, 能够有效捕捉数

据的主要变异结构。图 4 中所示的 95% Hotelling T2 置信椭

圆标识了训练集样本在主成分空间中的正常分布范围。从

空间分布来看, 各类淀粉样本整体呈现一定的聚集趋势, 
表明其光谱特征具备一定的类间可分性。大多数样本位于

椭圆内部, 说明模型对主流样本具有良好的拟合能力。然

而, 玉米淀粉(玉米)与豌豆淀粉(豌豆)在 PC1 轴上高度重

叠, 难以有效区分; 木薯淀粉(木薯)与红薯淀粉(红薯)在二

维平面上也存在显著重叠, 反映出二者光谱相似性较高。

值得注意的是, 部分测试样本(灰色点)分布在椭圆外部, 
提示这些样本可能具有较高的化学或光谱差异性, 属于潜

在的离群点或边界类别, 值得进一步关注。 
 

 
 

图 4  训练集 PCA 得分与 Hotelling T2 95%置信椭圆 
Fig.4  PCA scores of training set and Hotelling T2 95%  

confidence ellipse 

软投票 Ensemble 在独立测试集上的归一化混淆矩阵

(图 5)显示, 模型对玉米、小麦的预测完全正确, 召回率达

100.0%; 木薯仅有 2 个 样本 被误判 为红薯 , 召 回率为

98.2%; 藕粉有 3 个样本被误判为木薯, 召回率为 92.9%。

绿豆有 1 个样本被误判为豌豆, 马铃薯与红薯之间也存

在一定混淆。这些误判主要集中在生态特征或光谱特性

相近的物种之间, 反映此类别间的天然可分性限制。所有

样本均未出现跨大类, 如豆科与根茎类、谷物与块茎类的

混淆, 表明集成策略有效抑制过拟合现象, 强了模型的泛

化性能。 
 

 
 

图 5  Ensemble 在测试集上的归一化混淆矩阵 
Fig.5  Normalized confusion matrix of Ensemble  

model on the test set 
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2.4  完全独立验证 

完全独立测试集含 59 个生物学样品, 每类 7~8 个。

每个样品采集 10 条平行光谱, 仅当大于等于 8 条光谱给出

同一物种鉴定结果时 , 该样品方被记为相应物种 , 否则

标记为不通过, 需进一步确证检测(如 DNA 检测方法)。
如表 5 所示, 集成模型在该独立验证集上的总体准确率达

到 98.5% (581/590), 较内部验证集(97.0%)略有提升/波动, 
表明模型具有良好的泛化能力。从逐类分析可见, 玉米、

马铃薯、豌豆和小麦等类别在多数模型中均实现接近或达

到 100%的准确率, 表明其光谱特征具有高度可分性; 藕

粉与木薯也表现良好, 尤其在 RF 和集成模型下实现完美

识别; Ensemble 在保持高精度的同时, 对难分类类别(如红

薯)的识别性能仍优于单一模型, 进一步验证了软投票策

略在提升模型鲁棒性和抗干扰能力方面的有效性。红薯是

唯一存在明显误判的类别, 各模型准确率在 82.9%~90.0%
之间。需要注意的是, 光谱采集时发现, 各个品牌的红薯

淀粉在颗粒度和颜色外观上呈现较大的差异性, 多个淀粉

样品光谱采集的表面无法实现光滑平整, 干扰其光谱的物

种来源识别。此外, 不同品牌红薯淀粉中残留的微量蛋白

质、脂质等非淀粉成分的差异, 也可能引入额外的光谱变

异, 共同构成了该类别识别的难点。 

2.5  系统创新与应用价值 

本研究在 3 个方面实现了创新: 首次应用便携式近红

外光谱仪(1000~1800 nm)对 8 种食用淀粉进行同时鉴别。

通过采集来自玉米、马铃薯、木薯、小麦、红薯、绿豆、

藕粉、豌豆等 8 种不同来源的市售淀粉样品的 NIR 数据, 实

现了快速、无损的物种识别。本研究提出了一种基于 SNV
与 Savitzky-Golay 一阶导数的预处理方案, 并直接在全谱

范围内建模。构建一个概率校准软投票集成模型, 在保持

高准确率的同时确保了预测概率的高度可靠性。该模型通

过结合 KNN、RF、XGBoost 等多种分类算法的优点, 利用

加权软投票策略进一步提升了分类性能, 并通过等渗回归

优化了概率输出, 使得最终模型不仅在准确性上表现出色, 
而且其输出的概率值也具有很高的可信度。 

尽管部分已有研究报告了较高的准确率(表 6), 但本

研究在 3 个关键维度上实现了突破: 鉴别的淀粉物种数量

达到 8 种, 远超多数同类研究; 全部 239 份样品均为真实

市售产品, 而非实验室纯品, 更能反映实际应用场景的复

杂性; 本研究不仅关注分类准确率, 更通过极低的布里尔

分数(0.008)证明了模型预测概率的高度可靠性。另外, 本

研究基于两点考虑未选择 SVM 模型。首先在实验数据的

预分析中多次建立的 SVM 模型预测准确率均显著低于其

他几个模型, 另外 SVM 的概率输出需要通过额外校准 , 
与构建一个高可靠概率预测系统的目标不符。而 KNN、

RF、XGBoost 等模型能直接或更自然地输出校准后概率。

其技术框架(便携式设备结合机器学习)亦可推广至其他

食品品质指标的现场检测。近期研究表明, 类似技术路

线已成功应用于鸡蛋中功能脂肪酸[37]等指标的快速测定, 
验证了本方法学的普适性。 

本研究所构建的 NIR 快速检测系统不仅在鉴别淀粉

物种的数量上有了显著提升, 具有重要的推广应用价值, 
但在更广泛的现场部署中仍面临若干挑战, 如环境因素波

动、样品物理状态多样性以及长期运行中可能出现的概念

漂移等。未来工作将探索集成环境传感器进行动态补偿, 
开发在线学习模块支持模型增量更新, 建立可疑样本自动

标记、人工复核、模型再训练的闭环反馈机制, 以实现系

统的持续进化与自适应能力。 
 

表 5  独立验证结果(%) 
Table 5  Results of independent validation (%) 

类别 KNN RF XGBoost Ensemble 

玉米淀粉 100.0 (80/80) 100.0 (80/80) 100.0 (80/80) 100.0 (80/80) 

藕粉 98.8 (79/80) 100.0 (80/80) 100.0 (80/80) 100.0 (80/80) 

绿豆淀粉 100.0 (70/70) 97.1 (68/70) 94.3 (66/70) 100.0 (70/70) 

豌豆淀粉 100.0 (70/70) 98.6 (69/70) 97.1 (68/70) 100.0 (70/70) 

马铃薯淀粉 100.0 (70/70) 100.0 (70/70) 100.0 (70/70) 100.0 (70/70) 

红薯淀粉 82.9 (58/70) 90.0 (63/70) 88.6 (62/70) 88.6 (62/70) 

木薯淀粉 92.5 (74/80) 100.0 (80/80) 100.0 (80/80) 97.5 (78/80) 

小麦淀粉 100.0 (70/70) 100.0 (70/70) 97.1 (68/70) 100.0 (70/70) 

总体准确率 97.0 (572/590) 98.5 (581/590) 97.5 (575/590) 98.5 (581/590) 

注: 括号内数字表示正确识别的光谱数与该类别总采集光谱数之比, 即正确识别数/总测试数。所有结果基于独立测试集评估, 未参与

模型训练。 
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表 6  国内 NIR 快检食用淀粉研究对比(2021—2024) 
Table 6  Comparison of domestic NIR rapid detection studies on edible starch (2021—2024) 

波长范围/nm 样本量 物种数 最佳模型 准确率/% 设备类型 文献 

900~1700 96 3 PLS-DA 94.2 台式 [5] 

1000~2500 120 4 SVM 96.5 台式 [7] 

900~1700 80 2 RF 92.0 便携 [8] 

1000~1800 110 3 XGBoost 90.1 便携 [10] 

900~1700 108 4 CNN 97.3 台式 [11] 

1000~2500 90 2 PLS-DA 93.0 台式 [13] 

1000~1700 240 6 SVM 98.0 便携 [34] 

1000~1800 239 8 Ensemble 97.0 便携 本研究 

注: 支持向量机(support vector machine, SVM)。 

 

3  结  论 

本研究成功开发了一套基于便携式 NIR (1000~1800 nm) 
与机器学习的食用淀粉物种快速识别系统。该系统采用

SNV 结合 Savitzky-Golay 一阶导数进行光谱预处理, 并在

全谱范围内直接建模, 完整保留原始光谱判别信息。在多

种机器学习算法的对比中, Ensemble 表现最优, 准确率为

97.0%, 布里尔分数低至 0.008。在独立验证集(59 份样品, 
590 个平行样)上达到 98.5%的准确率, 表明其不仅分类精

度高, 且输出概率高度可靠。系统单次预测耗时仅 0.8 s, 
显著优于传统方法, 满足现场快检的时效性要求。未来通

过持续优化和扩展实验样品, 该系统有望在更广泛的食品

真实性鉴别领域发挥重要作用。 
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