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摘  要: 目的  利用近红外光谱(near-infrared spectroscopy, NIRS)技术结合化学计量学手段, 对纳米化番茄红素液

态饮品中的多种营养成分指标构建快速预测模型。方法  采用 NIRS 结合偏最小二乘回归(partial least squares 

regression, PLSR)算法, 提出组合预处理策略优化模型参数。针对番茄红素液态原液、纳米化甘露聚糖番茄红素液

态饮、纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮 3 类样本, 分别构建番茄红素、可溶性固形物、酸度及含水量等关键指标

含量的快速定量分析模型。结合模型均方根误差(root mean square error, RMSE)、预测残差平方和(residual predictive 

deviation, RPD)及相对误差(relative error ratio, RER)综合评估模型性能。结果  经组合预处理优化后, 3 类纳米化番

茄红素液态饮品的多指标定量模型均呈现良好预测性能。番茄红素液态原液模型整体最优, 测试集 RMSE 为

0.9279, RPD 为 5.3659, RER 为 18.3682; 纳米化甘露聚糖修饰样品模型测试集RPD 为 4.7333; 纳米化右旋糖苷修饰

样品模型测试集 RPD 为 3.4823。所有模型 RPD 均大于 3.0, 说明模型预测精度高, 可实现番茄红素、可溶性固形

物、酸度、含水量多成分同步快速定量。结论  综上, 基于 NIRS 结合化学计量学手段可有效检测纳米化番茄红素

液态饮品中的多个关键指标, 能满足实际生产中的快速检测需求, 为该类产品的质量控制提供高效技术支持。 
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ABSTRACT: Objective  To establish rapid prediction models for multiple nutritional component indexes in 
nanostructured lycopene liquid beverages by near-infrared spectroscopy (NIRS) combined with chemometrics. Methods  
NIRS coupled with partial least squares regression (PLSR) was adopted, and a combined pretreatment optimization 
strategy was proposed. Rapid quantitative analysis models were constructed separately for key indexes including 
lycopene, soluble solids, acidity and moisture content in 3 types of samples: lycopene liquid stock solution, 
nanostructured mannan-modified lycopene liquid beverage and nanostructured dextran-modified lycopene liquid 
beverage. Model performance was comprehensively evaluated byroot mean square error (RMSE), residual predictive 
deviation (RPD) and relative error ratio (RER). Results  After optimized by combined pretreatment, the multi-index 
quantitative models of the 3 kinds of nanostructured lycopene liquid beverages all showed favorable predictive 
performance. The model of lycopene liquid stock solution was the best overall, with the test set RMSE of 0.9279, RPD 
of 5.3659 and RER of 18.3682; the test set RPD of the model for nanostructured mannan-modified samples were 4.7333, 
respectively; the test set RPD of the model for nanostructured dextran-modified samples were 3.4823, respectively. All 
models had RPD greater than 3.0, with high prediction accuracy and strong stability, which could realize the 
simultaneous and rapid quantification of lycopene, soluble solids, acidity and moisture content. Conclusion  In 
summary, NIRS combined with chemometrics can effectively detect multiple key indexes in nanostructured lycopene 
liquid beverages, meet the demand for rapid detection in actual production, and provide efficient technical support for 
the quality control of such products. 
KEY WORDS: near-infrared spectroscopy; nanostructured lycopene liquid beverage; combined pretreatment 

optimization; partial least squares regression 
 
 

0  引  言 

番茄红素是一类天然高效的脂溶性类胡萝卜素, 亦
是公认的优质抗氧化剂。已有大量研究证实其具有卓越的

单线态氧清除活性及慢性疾病防控潜能[1], 可高效清除机

体活性氧自由基, 素有“植物黄金”的美誉, 广泛富集于番

茄、西瓜等常见果蔬中[2]。但受制于其极强的疏水性, 以
及对光照、高温、氧化环境的高度敏感性, 番茄红素在食

品工业化领域的应用场景与开发深度受到严重制约[3]。为

突破上述技术瓶颈, 纳米乳化、微胶囊包埋(如壳聚糖载体

介导)、脂质体组装、高压均质等先进载体技术被广泛应用

于番茄红素的稳态化改性[4]。这类技术可精准调控番茄红

素脂质颗粒粒径至 100~300 nm[5–7], 使其生物利用度提升

至常规制剂的 3 倍以上, 有力推动了纳米化番茄红素液态

饮品的产业化进程[8–9]。 
现阶段, 纳米化番茄红素液态饮品的质量检测仍以

传统分析方法为主, 比如: 分光光度法操作简便, 但易受

体系内其他类胡萝卜素组分的干扰[10]; 薄层色谱法流程烦

琐, 且定量精准度难以满足质控要求[11]; 高效液相色谱法

作为番茄红素检测的经典金标准, 分离效能优异, 却需正

己烷-丙酮混合萃取、固相萃取净化等复杂前处理步骤, 不
仅检测成本高昂, 且难以适配纳米化饮品中番茄红素光谱

特性的改变, 方法适用性受限[12–14]。动态光散射法是纳米

颗粒粒径表征的常用手段[15], 但检测流程冗长、耗时较长, 
无法实现生产全程的实时监控, 难以适配产业化高效质控

需求[16]。此外, 现行 GB/T 22249—2008《保健食品中番茄

红素的测定》存在前处理方法不适用于微胶囊化样品、标

准品稳定性差等缺陷; GB 5009.271—2016《食品安全国家

标准 食品中番茄红素的测定》虽优化了提取操作细则, 却
仍未解决纳米化体系的检测痛点, 无法实现目标成分的精

准定量[17–18]。 
近红外光谱(near-infrared spectroscopy, NIRS)技术是

一种绿色、高效的无损分析技术, 通过检测有机物分子中

C-H、O-H、N-H 等含氢基团的倍频与合频吸收信号, 间接

反演样品的化学组成与物理特性[19]。凭借检测快速、样品

无损、前处理极简、可实现多组分同步定量及易于在线集

成等核心优势, 该技术在食品、药品质量分析领域已得到

广泛应用与推广 [20–22] 。已有研究表明 , NIRS 结合

Savitzky-Golay 卷积平滑法(S-G 平滑)可有效去除光谱噪声, 
再联合偏最小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)
算法构建定量预测模型, 能够实现液态饮品中关键品质指

标的快速检测[23–24]; 同时, NIRS 的散射信号与样品颗粒物

理属性高度相关, 光谱基线漂移与散射效应亦可间接反映

颗粒粒径特征[25–26]。 
尽管 NIRS 技术在均相体系、简单粉末样品的成分分

析中应用已趋于成熟, 但将其拓展至组分与结构更为复杂

的纳米化液态体系时, 尤其是针对番茄红素化学含量同步

定量、纳米颗粒物理特性同步表征的快速检测研究, 现有

技术体系仍存在诸多不完善之处[27–28]。比如, 纳米化改性

易引发光谱信号畸变, 同时饮品中辛烯基琥珀酸淀粉钠等
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复合乳化剂、增稠剂等辅料亦会对光谱产生基质干扰, 对
定量模型的稳定性与预测精度提出了更高要求[29–30]。 

基于此, 为健全纳米化番茄红素系列饮品的全流程

质量控制体系, 本研究选取番茄红素液态原液、纳米化甘

露聚糖番茄红素液态饮、纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮

3 类典型样品为研究对象, 采用 NIRS技术结合 PLSR 算法, 
针对番茄红素、水溶性固形物、含水量及酸度多项核心指

标构建定量预测模型, 并通过光谱预处理组合策略进一步

优化模型性能, 拟为纳米化番茄红素液态饮品的生产质控

提供低成本、高效率的创新分析方法与技术支撑。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

番茄红素液态饮品、纳米化甘露聚糖番茄红素液态饮

品、纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮品均由新疆天盛和生

物科技有限公司(新疆吐鲁番)提供。 

1.2  仪器与设备 

NIR-M10-S 台式近红外光谱分析仪(荧飒光学仪器上

海有限公司); PHSJF-3 酸度计、SpectraMax iD5 酶标仪(上
海仪电科学仪器股份有限公司); SH10A卤素快速水分测定

仪(上海菁华科技仪器有限公司); PePo-1 总糖度折光旋光

仪(广州市爱宕科学仪器有限公司)。 

1.3  实验方法 

(1)近红外光谱采集 
NIR-M10-S台式近红外光谱分析仪, 以卤素灯为红外

光源, InGaAs 探测器, 分束器是石英材质。波数范围为

12000~4000 cm–1, 光谱分辨率为 8 cm–1, 采集次数 32。将

纳米化番茄红素液态样品装入台式光谱仪的样品槽中, 以
完全遮住光斑, 每个样品重复 3 次, 取平均光谱作为该样

品的光谱数据。 
(2)不同浓度番茄红素液态饮品的制备 
为建立番茄红素、酸度、水分及水溶性固形物含量的

预测模型, 在原有番茄红素、纳米化液态饮品的基础上, 
利用蒸馏水对其分别进行 1/2 倍和 1/4 倍稀释、利用旋蒸

对其进行 2 倍和 4 倍的浓缩, 获取不同浓度的番茄红素液

态饮品、纳米化番茄红素液态饮品的样品。每个样品重复

3 次采集对应化学指标及 NIRS 数据。 
(3)理化指标测定 
酸度: 采用经校准的酸度计进行直接测定。 
番茄红素含量: 分别于 2024 年 10 月—2025 年 6 月期

间收集 3 个批次的番茄红素液态饮品及纳米化番茄红素液

态饮品, 使用酶标仪于 472 nm 波长下测定其吸光度。将所

得吸光度值代入番茄红素标准曲线 (Y=126.42X+0.0571, 
r2>0.99), 计算不同批次不同浓度下番茄红素含量。所有样

品均设 3 个平行复孔。 

水分含量: 使用卤素快速水分测定仪, 经仪器校准后, 
设定对应测试模式, 采用加热法完成测定。 

水溶性固形物含量: 借助总糖度折光旋光仪, 仪器校

准后, 将待测溶液滴加至棱镜表面, 通过观察分界线刻度

或读取数显数据获得检测结果。 
(4)算法 
PLSR 是一种经典的多变量统计分析方法, 其核心是

通过数据降维处理, 有效缓解小样本、高维度变量及光谱

噪声干扰问题。该算法在降维过程中可最大化自变量与因

变量之间的线性相关性, 精准识别并剔除系统噪声, 进而

提升模型的预测稳定性, 同时能够妥善解决光谱数据中普

遍存在的多重共线性问题, 尤其适用于小样本、高变量维

度的建模场景。本研究以经预处理优化后的 NIRS 数据作

为自变量, 以样品酸度、番茄红素含量、可溶性固形物含

量、含水量 4 项关键指标作为因变量, 分别构建 PLSR 定

量分析模型。 
导数算法可有效校正基线漂移、提升光谱特征峰分辨

率。尤其二阶导数能够消除线性基线偏移, 进一步改善重

叠峰的分离效果, 强化光谱特征辨识度。本研究采用导数

预处理策略, 旨在凸显有效特征吸收峰, 同时最大限度削

弱背景噪声、基线干扰对建模的负面影响。 
S-G 平滑是基于滑动窗口执行局部多项式最小二乘

拟合, 既可实现光谱信号降噪, 也可配合完成导数光谱计

算。该算法能够在抑制 NIRS 光谱噪声的同时, 完整保留

特征吸收峰的峰位、峰形与强度信息, 最大化保留有效化

学信息, 进而提升定量模型的分析精度。 
标准正态变量变换(standard normal variate, SNV)是针

对单条光谱的标准化处理手段 , 常用于削弱颗粒粒径不

均、光散射等物理因素引发的光谱强度波动。本研究通过

SNV 处理, 有效缓解纳米化番茄红素液态样品中颗粒不均

一造成的光谱干扰, 强化光谱数据与番茄红素含量及相关

品质指标的线性关联度。 
单一光谱预处理技术仅能解决特定类型的干扰问题, 

而实际采集的 NIRS 通常叠加存在噪声、基线漂移、峰重

叠等多重干扰。因此, 本研究采用“导数+S-G 平滑+SNV”
的组合预处理方案, 整合各类算法的校正优势, 构建稳健

的光谱干扰校正体系, 进一步提升番茄红素及多指标定量

预测的准确性。研究中对预处理关键参数进行梯度优化: 
导数处理设置阶数(1、2、3)、滑动窗口(3、5、7)、多项式

次数(3、5、7); S-G 平滑设置多项式次数(3、5、7)、平滑

窗口(5、7、9、11、13、15、17、19、21)。其中参数组合

“3、7、3、3、21”释义为: 3 阶导数、7 点求导窗口、求导

与平滑均采用 3 次多项式、21 点 S-G 平滑窗口。 
(5)数据集划分及模型评价指标 
将样本按照 3:1 的比例随机划分为训练集与测试集, 

训练集用于模型构建与参数优化, 测试集用于独立验证最

终模型的预测正确性与泛化能力。为综合评估模型的性能, 
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结合决定系数(R2)、均方根误差(root mean square error, 
RMSE)、预测残差平方和(residual predictive deviation, RPD)
及相对误差(relative error ratio, RER)指标对模型进行评价。 

R2 用于衡量模型对数据的拟合程度, 取值范围 0 到 1, 
越接近 1 说明拟合效果越好。R2 计算见公式(1)。 
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式中: yi 为真实值, ˆiy 为预测值, y 为真实值的均值, 

n 为样本量。 
RMSE 反映模型在交叉验证/预测过程中的误差, 以

百分比表示, 数值越小模型预测精度越高。RMSE 计算见

公式(2)。 
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式中: k 为交叉验证的折数, nj 为第 j 折的样本量, yij 为

第 j 折第 i 个样本的真实值, ˆijy 为其预测值。 

RPD 是预测标准差与均方根误差的比值, 用于评估

模型的预测能力, 一般认为 RPD>2 时模型具有较好的预

测性能。RPD 计算见公式(3)。 

ySD
RPD

RMSE
=                (3) 

式中: SDy 为测试集真实值的标准差, RMSE 为均方根

误差。 
RER 是数据范围与均方根误差的比值, 用于衡量模

型的预测精度, 比值越大精度越高。RER 计算见公式(4)。 

y yMax Min
RED

RMSE
−

=             (4) 

式中: Maxy 为真实值的最大值; Miny 为真实值的最小

值; RMSE 为均方根误差。 

1.4  数据处理 

预处理及其组合优化代码、PLSR 算法、模型拟合及

残差图片等均是采用 Matlab 2023b 软件所计算并绘制。 

2  结果与分析 

2.1  理化指标分析 

将所获得浓缩、稀释与番茄红素原液的样品, 利用上

述实验方法测定其水分、酸度、可溶性固形物、番茄红素

的含量, 重复测定 3 次, 结果汇总在表 1 中。测定结果以

平均值±标准偏差表示, 对比各组数据发现标准差整体较

低。其中, 酸度相对波动较大, 变异范围为 1.70%~9.32%, 
但绝大多数数据点的标准偏差仍低于 8%的行业标准, 表
明测定结果具备良好准确性; 水分含量(0.00%~1.00%)、可

溶 性 固 形 物 含 量 (0.00%~2.95%) 及 番 茄 红 素 含 量

(0.01%~0.10%) 3 组指标数据分布集中、稳定性高、波动较

小。综合分析表明, 本研究测定数据离散程度小, 测定方

法重复性良好。 
其中, 水分含量与稀释倍数的相关性最为显著, 所有

样品的水分含量均随稀释倍数降低呈现不同程度的上升趋

势。例如, 浓缩倍数为 4 倍时, 各样品水分含量约为 85.0%; 
当稀释倍数降至 1/4 时, 水分含量上升至 98.9%左右。该规

律性变化直观表明, 降低稀释倍数可使水分占比呈规律性

升高, 反映出物理稀释可有效调控基质浓度, 从而降低化

学降解对测定结果的干扰。此外, 可溶性固形物与番茄红

素含量同样与稀释倍数呈显著负相关, 进一步证实样品在

稀释过程中未发生异常化学降解, 其含量变化主要源于物

理浓度的改变。 
番茄红素液态原液、纳米化甘露聚糖番茄红素液态

饮、纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮中各理化指标随浓度

的变化趋势见表 1。3 组样品的可溶性固形物含量均随稀释

倍数的增加呈逐渐降低趋势。所有样品的水分含量均维持

在较高水平, 且随稀释倍数的增大呈现小幅上升趋势。针

对番茄红素含量, 3 组样品的浓度均与稀释倍数呈负相关

关系; 组间比较结果显示, 在相同稀释倍数条件下, 原液

浓度显著高于右旋糖苷组与甘露聚糖组。不同稀释倍数下

各样品酸度均保持相对稳定, 未出现随稀释倍数变化的明

显波动, 亦未观察到与稀释倍数相关的显著性变化。 

2.2  近红外谱图分析 

参照 NIRS 常用分区标准 , 将光谱划分为谱区 I 
(12500~8500 cm–1)、谱区 II (8500~5500 cm–1)、谱区 III 
(5500~4000 cm–1), 据此对 3 组样品(原液、纳米化甘露聚

糖、纳米化左旋糖苷)的原始 NIRS 开展对比分析, 特征规

律如下: 3 组样品的光谱曲线整体均呈现“先降—后升—再

降”的波动趋势, 且均存在 3 处明显的特征吸收峰。其中, 
谱区 III 内可观测到两个特征吸收峰, 对应官能团分别为

O-H、C-H; 谱区 II 内存在一处特征吸收峰, 对应官能团为

O-H; 而谱区 I 及后续波数区间内, 吸光度整体呈持续下降

态势。如图 1(A)(纳米化甘露聚糖)所示, 甘露聚糖组光谱

曲线高度集中, 波动幅度最为平稳; 如图 1(B)(纳米化左旋

糖苷)、图 1(C)(原液)所示, 右旋糖苷组与原液组的光谱曲

线离散度相对偏高, 尤其在谱区 I 之后的区域, 原液组的

光谱分层现象更为显著。尽管 3 组样品的光谱在细节上存

在可辨识的差异, 但整体曲线变化趋势基本保持一致。 

2.3  数据模型结果与分析 

2.3.1  番茄红素液态饮品原液 
采集番茄红素液态饮原液的 NIRS 数据, 并同步测定

其水分、酸度、番茄红素及可溶性固形物含量, 基于 PLSR
算法构建各指标的快速预测模型, 模型性能结果汇总于图 2
与表 2。针对酸度指标[图 2(A)], 经参数优化筛选, 最优光

谱预处理参数组合为 2、43、3、3、13,  依次对应 2  
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表 1  不同形态番茄红素液态饮品的理化指标汇总表(n=3) 
Table 1  Summary of several indicators for lycopene liquid beverages with different morphologies (n=3) 

倍数 纳米化形态 水分/% pH 可溶性固形物/% 番茄红素含量/% 

4 
原液 84.88±0.40 4.13±3.91 36.50±1.27 2.29±0.09 

右旋糖苷 84.95±0.88 4.08±4.39 36.25±2.95 1.39±0.07 
甘露聚糖 85.10±0.99 4.05±7.12  36.00±3.67 1.34±0.02 

2 
原液 92.40±0.41 4.15±3.91 16.00±0.79 1.46±0.28 

右旋糖苷 92.35±0.39 4.09±5.83 16.13±0.74 0.69±0.02 
甘露聚糖 92.30±0.45 4.06±6.13 16.33±1.03 0.72±0.02 

1 
原液 95.72±0.15 4.15±5.20 8.10±1.32 0.86±0.10 

右旋糖苷 95.83±0.13 4.11±3.35 9.00±0.00 0.36±0.03 
甘露聚糖 95.867±0.09 4.11±1.70 9.00±0.00 0.35±0.02 

1/2 
原液 97.86±0.14 4.15±8.33 4.70±0.24 0.42±0.06 

右旋糖苷 97.93±0.29 4.11±5.83 4.63±0.22 0.17±0.01 
甘露聚糖 97.90±0.08 4.10±6.13 4.67±0.24 0.18±0.00 

1/4 
原液 98.86±0.15 4.17±9.32 2.20±0.24 0.21±0.05 

右旋糖苷 98.90±0.00 4.13±7.30 2.25±0.25 0.08±0.01 
甘露聚糖 98.93±0.09 4.12±7.54 2.33±0.24 0.13±0.05 

 

 
阶导数、43 点求导窗口、求导多项式阶数 3、S-G 多项式

阶数 3、平滑窗口 13; 通过十折交叉验证确定最优潜变量

数为 10, 该模型训练集和测试集的 R2 分别为 0.9299 和

0.9543。由模型预测残差图[图 2(B)], 真实值和模型预测值的

偏差控制在 1%以内。针对可溶性固形物指标[图 2(C)~(D)], 
最优预处理参数组合为 1、31、5、3、11, 最优潜变量数为

3, 训练集 R2 为 0.9497, 测试集 R2 为 0.9324, 真实值和模

型预测值的偏差控制在 3%以内; 针对番茄红素的预测模

型[图 2(E)~(F)], 最优预处理参数组合为 1、13、3、1、7, 最

优潜变量数为 5, 训练集 R2 为 0.9741, 测试集 R2 高达

0.9796, 真实值和模型预测值的偏差控制在 5%以内。针对

含水量指标[图 2(G)~(H)], 最优预处理参数组合为 1、43、
3、3、5, 最优潜变量数为 10, 训练集 R2 为 0.9501, 测试集

R2 为 0.9625, 真实值和模型预测值的偏差控制在 2%以内。

综合各项模型评价指标可见, 4 项成分指标的预测模型均

展现出卓越的拟合与预测能力, 训练集和测试集的 R2均在

0.92 以上, 预测偏差控制均在 5%以内, 说明真实值与预测

值之间具有优秀的拟合能力。 

 
 

注: (A)甘露聚糖; (B)右旋糖苷; (C)原液。 
图 1  不同形态的液态饮品的 NIRS 图 

Fig.1  NIRS of liquid beverages with different morphologies 
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注: (A)~(B)为酸度的模型拟合图、预测结果残差图; (C)~(D)为可溶性固形物的模型拟合图、预测结果残差图; (E)~(F)为番茄红素的模型

拟合图、预测结果残差图; (G)~(H)为水分的模型拟合图、预测结果残差图。下图同。 
图 2  番茄红素液态饮原液中各指标的模型结果 

Fig.2  Model results of various indicators in lycopene liquid drink stock solution 
 
 

表 2  不同形态番茄红素液态饮品中各指标的最优模型汇总表 
Table 2  Optimal model summary table for various indicators in different forms of lycopene liquid beverages 

液态 
饮形态 

成分指标 
预处 

理参数 
最优潜 
变量数 

训练集 测试集 

R2
C RMSEC RPDC RERc R2

P RMSEP RPDP RERp 

番茄红素

液态 
饮原液 

酸度 
2、43、3、

3、13 
10 0.9299 0.0158 3.8207 18.9636 0.9543 0.0126 4.8569 19.8647

可溶性 
固形物 

1、31、5、
3、11 

3 0.9497 2.3681 4.5122 16.0467 0.9324 2.2212 3.9912 14.6317

番茄红素 
1、13、3、

1、7 
5 0.9741 0.0011 6.2839 20.1323 0.9796 0.0009 7.2589 22.4419

水分 
1、43、3、

3、5 
10 0.9501 0.9064 4.5289 16.1069 0.9625 0.8830 5.3567 16.5344

纳米化右

旋糖苷番

茄红素液

态饮 

酸度 
1、33、3、

3、7 
9 0.9454 0.0107 4.3422 18.7166 0.8954 0.0142 3.2290 12.6378

可溶性 
固形物 

1、49、3、
3、11 

6 0.9689 1.9766 5.7564 18.9719 0.9013 3.8532 3.3238 9.7323 

番茄红素 
3、47、3、

2、9 
10 0.9482 0.0010 4.4585 15.0197 0.9076 0.0013 3.4354 9.6099 

水分 
2、29、3、

1、5 
4 0.9494 1.0428 4.5084 14.1932 0.9298 1.3137 3.9408 11.2663
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表 2(续) 

液态 
饮形态 

成分指标 
预处 

理参数 
最优潜 
变量数 

训练集 测试集 

R2
C RMSEC RPDC RERc R2

P RMSEP RPDP RERp 

纳米化甘

露聚糖番

茄红素液

态饮 

酸度 
1、51、3、

3、5 
1 0.8224 0.0214 2.4199 10.2944 0.9201 0.0167 3.7529 12.5618

可溶性 
固形物 

3、45、3、
2、7 

10 0.9466 2.8619 4.4132 13.4525 0.9363 3.4348 4.2039 11.2087

番茄红素 
2、33、3、

2、9 
4 0.9538 0.0010 4.7460 13.9178 0.9618 0.0009 5.4252 13.8842

水分 
1、33、3、

1、5 
7 0.9471 1.1597 4.4351 12.9347 0.9635 1.0481 5.5510 14.3111

 
2.3.2  纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮品 

纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮品体系中, 酸度、可

溶性固形物、番茄红素、水分的模型结果汇总在图 3 和表 2
中。对于酸度[图 3(A)~(B)], 最优预处理参数组合为 1、33、
3、3、7, 分别对应为 1 阶导数、33 点求导窗口、求导多

项式阶数 3、S-G 多项式阶数 3、平滑窗口 7; 经 10 折交叉

验证最优潜变量数为 9。训练集和测试集的 R2 分别为

0.9454 和 0.8954, 模型预测残差控制在 1%以内。对于可溶

性固形物[图 3(C)~(D)], 最优预处理参数组合为 1、49、3、
3、11, 最优潜变量数为 6。训练集和测试集的 R2 分别为

0.9689 和 0.9013, 模型预测残差控制在 8%以内。对于番茄

红素含量[图 3(E)~(F)], 最优预处理参数组合为 3、47、3、
2、9, 最优潜变量数为 10。训练集和测试集的 R2 分别为

0.9482 和 0.9076, 模型预测残差控制在 3%以内。对于水分

[图 3(G)~(H)], 最优预处理参数组合为 2、29、3、1、5, 最
优潜变量数为 4。训练集和测试集的 R2 分别为 0.9494 和

0.9298, 模型预测残差控制在 3%以内。综合各项模型评价

指标可见, 4 项成分指标的预测模型均展现出卓越的拟合

与预测能力, 训练集和测试集的 R2 均在 0.89 以上, 预测偏

差控制在 8%以内, 说明真实值与预测值之间具有良好的

拟合能力。 
2.3.3  纳米化甘露糖苷番茄红素液态饮品 

纳米化甘露糖苷番茄红素液态饮品体系中, 酸度、可

溶性固形物、番茄红素、水分的模型结果汇总在图 4 和表 2
中。对于酸度[图 4(A)~(B)], 最优预处理参数组合为 1、51、
3、3、5, 分别对应为 1 阶导数、51 点求导窗口、求导多

项式阶数 3、S-G 多项式阶数 3、平滑窗口 5; 经 10 折交叉

验证最优潜变量数为 1。训练集和测试集的 R2 分别为

0.8224 和 0.9201, 模型预测残差控制在 1%以内。对于可溶

性固形物[图 4(C)~(D)], 最优预处理参数组合为 3、45、3、2、
7, 最优潜变量数为 10。训练集和测试集的 R2 分别为 0.9466
和 0.9363, 模型预测残差控制在 8%以内。对于番茄红素含量

[图 4(E)~(F)], 最优预处理参数组合为 2、33、3、2、9, 最优

潜变量数为 4。训练集和测试集的 R2分别为 0.9538 和 0.9618, 
模型预测残差控制在 2%以内。对于水分[图 4(G)~(H)], 最优

预处理参数组合为 1、33、3、1、5, 最优潜变量数为 7。训

练集和测试集的 R2分别为 0.9471 和 0.9635, 模型预测残差控

制在 3%以内。综合各项模型评价指标可见, 4 项成分指标的

预测模型均展现出卓越的拟合与预测能力, 训练集和测试集

的 R2 均在 0.82 以上, 预测偏差控制在 8%以内, 说明真实值

与预测值之间具有良好的拟合能力。 
2.3.4  模型性能整体评估 

基于 NIRS 结合化学计量学构建了 3 种番茄红素液态

饮定量模型, 以 RPD 与 RER 为指标评价其应用性能。结

果显示, 番茄红素液态饮原液模型整体性能最优, 各指标

测试集 RPD 均大于 3.0, 其中测试集中番茄红素指标 RPD
达 7.2589、RER 达 22.4419, 可满足高精度定量分析要求; 
纳米化甘露聚糖番茄红素液态饮模型性能次之, 番茄红素

(RPD=5.4252)与水分(RPD=5.5510)指标精度优秀, 仅酸度

指标应用价值有限(RPDC=2.4199), 表明甘露聚糖作为纳

米化载体对大部分关键组分的光谱响应干扰较小, 仍能保

留较好的定量建模能力; 纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮

模型泛化能力较弱, 多数指标测试集 RPD 为 3.0~4.0 且部

分 RER<10, 仅适用于初步质量控制, 无法满足高精度定

量需求, 说明右旋糖苷在纳米化过程中可能引入了更强的

光谱背景干扰或与番茄红素等组分发生交互作用, 降低了

模型对目标成分的敏感性和预测稳定性。 
总体而言, 纳米化载体种类显著影响 NIRS 定量模型

的预测性能, 甘露聚糖优于右旋糖苷, 而原液模型表现最

佳。推测可能是由于纳米化后的饮品因其颗粒粒径降至纳

米级, 会产生更强、更复杂的散射效应, 导致光谱基线漂

移、非线性散射增强[29-30]。这种散射变化往往远大于成分

吸收信号的变化, 会严重干扰模型对目标成分的定量信息

提取, 导致其模型性能相对于原液欠佳。综上, 本研究构

建的组合预处理-PLSR 定量模型可有效抵消纳米载体引发

的光谱干扰问题, 对 3 类番茄红素液态饮品的多品质指标

均具备良好的同步预测能力, 模型拟合度高、误差可控、

稳定性良好, 能够适配不同基质番茄红素饮品的快速定量

检测需求, 可为该类纳米功能饮品的快速质量筛查与精准

质控提供可靠的技术支撑。 
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图 3  纳米化右旋糖苷番茄红素液态饮品中各指标的模型结果 
Fig.3  Model results of various indicators in nanostructured dextran-lycopene liquid drink 

 

 
 

图 4  纳米化甘露糖苷番茄红素液态饮品中各指标的模型结果 
Fig.4  Model results of various indicators in nanostructured mannosidic lycopene liquid drink 
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3  讨论与结论 

本研究采用 NIRS 结合 PLSR, 通过导数+S-G 平滑

+SNV 组合预处理优化, 针对番茄红素液态原液、纳米化

甘露聚糖番茄红素液态饮、纳米化右旋糖苷番茄红素液态

饮 3 类样品, 建立番茄红素、可溶性固形物、酸度、含水

量多指标同步快速定量模型。结果显示, 3 类样品各指标模

型测试集 R2 均大于 0.89, RPD 均大于 2.4, 整体具备良好

预测能力。其中番茄红素液态原液模型整体最优, 测试集

RMSE为0.9279, RPD为5.3659, RER为18.3682; 纳米化甘露

聚糖修饰样品模型测试集 RPD 为 4.7333; 纳米化右旋糖苷修

饰样品模型测试集 RPD 为 3.4823，可实现高精度定量; 纳
米化甘露聚糖组模型性能优于右旋糖苷组, 表明纳米载体

类型与基质复杂度直接影响建模精度, 基质越简单, 模型

稳定性与预测效果越好。 
与高效液相色谱、分光光度法等传统方法相比, 本方

法无需复杂前处理、检测速度快、可多组分同步测定, 有
效解决了现有技术流程烦琐, 难以在线应用的问题。相较

于单一光谱预处理, 组合预处理可同步抑制噪声, 削弱光

散射与基质干扰, 显著提升复杂纳米液态体系的建模效果, 
拓展了 NIRS 在功能食品质控领域的应用场景。但本研究

仍存在诸多局限, 比如样本仅包含稀释与浓缩梯度, 模型

的长期适用性与现场抗干扰能力有待验证。后续可扩大样

本覆盖范围, 拓展检测指标, 构建覆盖全理化特性的快速

检测模型, 以充分满足工业化生产在线质控需求, 为该类

产品质量控制提供高效、绿色、低成本的技术支撑。 
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