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摘� 要 � 无需任何样品预处理,采用表面解吸常压化学电离质谱( DAPC-I MS)技术直接对涂覆在载玻片表面的食

用油样品和地沟油样品进行检测,快速获得了不同油类样品的质谱信号;并运用改进的反向传输( BP)人工神经网络

对DAPC-I MS所得到的油类样品质谱数据进行有监督的分类识别, 建立多分组预测模型。结果表明: DAPC-I MS

能够承受食用油中复杂基体的影响,可对油类样品进行直接快速质谱分析;误差反转( BP)神经网络具有良好的分类

判别能力,对食用油样品质谱数据识别效果比较理想,能够在对地沟油和非地沟油样品进行有效区分的同时,实现

对不同品种的食用油的分离及分类判别。本方法分析速度快,信息提取准确, 识别精度高, 对快速质谱技术结合神

经网络在该领域的应用以及食用油品质的快速鉴定具有重要的借鉴意义。
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1 � 引 � 言

近年来, �地沟油�成为了人们关注的热点之一。�地沟油�因受污染、变质等原因产生的黄曲霉素等

有害物质会导致腹泻、腹痛等疾病,甚至诱发癌变
[ 1]
。因此,对地沟油进行快速检测和识别具有重要意

义。常规地沟油检测主要有水分含量测定法、酸价测定法、胆固醇含量测定法、近红外光谱法、电导率与

极性物质测定法、重金属含量测定法 [ 1, 2]。上述方法操作较为复杂, 费时费力,并且由于主要针对地沟

油中的特殊成分进行检测,无法对合法食用油类(如大豆油、花生油等)进行识别。

表面解吸常压化学电离质谱( DACPI-M S)技术无需有毒化学试剂,即可对样品完成无创、无污染的

检测,在食品安全领域具有独特优势
[ 3, 4]
。人工神经网络现已成为解决化学问题的重要化学计量学手

段,其中反向传输( BP)人工神经网络是目前应用最广泛的神经网络模型之一
[ 5, 6]
。目前已有大量近红

外光谱与神经网络结合的分组预测模型的成功应用的报道
[ 7, 8]

, 但质谱与神经网络结合的分析识别应

用的报道鲜见。

本研究采用 DAPC-I MS技术对地沟油和 3种主要食用油类(大豆油、花生油和油菜籽油)进行快速质

谱分析,同时利用改进的 BP 神经网络作为识别模型,实现了对 DAPC-I MS所得到的油类样品质谱数据的

自动辨识。本方法分析速度快、信息提取准确、识别精度高,对油类样品质谱数据具有较好的识别效果。

2 � 基本理论

标准的 BP 算法使用最速梯度下降法进行误差调整, 其权值的修正是沿着误差性能函数梯度的反

方向进行的:

x ( k+ 1) = x ( k) - �g ( k) ( 1)

其中, x ( k)为第 k 次迭代各层之间的连接权向量或阈值向量; �为学习速率; g( k) = �E( K )
�x ( k)

为第 k 次迭

代的神经网络输出误差对各个权值或阈值的梯度向量。由于 BP 神经网络的隐层采用 Sigmoid型传输

函数,在输入量很大或很小时,输出函数的斜率趋近于零。因此在权值和阈值距离最佳值甚远时,权值

和阈值的修正量也很小。所以标准的 BP 算法存在收敛速度慢,训练时间长等不足
[ 9~ 11]

。



BP 算法改进的主要目标是加快训练速度,消除梯度幅度的不利影响。算法的改进基于对表现函数

梯度加以分析: 权值的修正值取决于 g( k)的正负号, 而 g( k )的幅度与权值的修正无关
[ 14]
。权值或阈值

x ( k)的第 k+ 1次迭代的幅度修正值 �x ( k+ 1)的算法描述如下 [ 12] :

�x ( k+ 1) =

�x ( k ) � k inc � Sign( g( k) ) � (当连续两次迭代的梯度方向相同)

�x ( k ) � k dec � Sign( g( k) ) � (当连续两次迭代的梯度方向相反)

�x ( k ) � (当 g( k) = 0)

( 2)

当连续两次迭代的梯度方向相同时,修正值随增量因子 kinc增加;当连续两次迭代的梯度方向相反

时,修正值随减量因子 kdec减小;当梯度为零时,修正值保持不变。改进以后,如果权值在相同的梯度上

被连续修正,则增加权值变化的量级,克服了幅度偏导带来的不利影响,加快了训练速度。

3 � 实验部分

3. 1 � 仪器与试剂
DAPCI离子源(东华理工大学研制[ 15, 16] ) ; LTQ-XL增强型线性离子阱质谱仪(美国 Finnigan公司) ,

配有Xcalibur 数据系统。甲醇(色谱纯) ;食用油样品(采购自当地超市) ;地沟油样品(当地工商部门提供)。

3. 2 � 质谱分析

将未经任何样品预处理的油样品直接涂覆在干净的载玻片上,待其扩散成较薄的一层油膜后,放置

在 DAPCI 离子源下, 直接进行质谱分析。设置 DAPCI 离子源为负离子检测模式, 质量范围为 50~

300 Da,电离电压 3. 6 kV,离子传输管温度 150 � ,放电针与水平面夹角约 43�。通过针尖电晕放电产

生的大量初级离子, 将承载在载玻片上的食用油样品解吸和电离,形成的离子引入质谱进行分析。其它

实验参数由系统自动优化。

3. 3 � 样本的使用

为了减少样本分布带来的偶然性, 每次从每类油品的 50个样本中按次序取出 30 个( 4类共 120

个)样本参与训练,其余 20个( 4类共 80个)样本参与测试,共进行 6次训练和测试。采用基于类内类

间距离的可分离性判据, 对质谱仪记录的样品数据进行特征选择与提取[ 17]。将选定的 26个特征向量

归一化转换得到的相对丰度输入到改进的 BP 神经网络中,建立两层的网络模型。

4 � 结果与讨论

4. 1 � 油类样品的 DAPCI-MS分析

DAPC-I MS实验记录了同种品牌的大豆油、花生油、油菜籽油样品和地沟油样品的质谱图(图 1)。由于

地沟油在其变质、非法处理等过程中形成了较多小分子有毒物质,在 m/ z 50~ 300质量范围内,质谱信号较为

丰富,信号强度较高; 3种食用油的谱图相似度较高,差别较小。由于 3种食用油的油料不同,其主要营养成分

及微量物质的含量存在差异,其质谱图中信号间的相对丰度存在细微差别,并具有独自的特征。

采用主成分分析( PCA)法处理质谱数据,只能区分地沟油和非地沟油,不能有效区分开3种食用油。

如图 2所示, 本实验将食用油样品连续进样 11次,相对标准偏差( RSD)为 7. 2%,平均一个样品的

分析时间约16 s。表明 DAPCI-M S能够实现对食用油样品的高通量分析,检测效果较为稳定。

4. 2 � BP神经网络分析

4. 2. 1 � BP神经网络的设计 � 在本实验中,网络的输入节点为26个;在地沟油与正常食用油的分类识别中,

输出量的表示采用n中取 1表示法( 10和01) ,输出节点为 2个;在 4种油品的分类识别中,输出量的表示采用

n- 1表示法( 000, 001, 010和100) ,输出节点为 3个。网络隐层节点数的确立根据公式( 3) :

m= n+ l+ � ( 3)

其中, m为隐层节点数, n为输入层节点数, l 为输出层节点数, �取值范围 1~ 10, 则隐层节点数 m 的取

值范围 6~ 15。通过多次实验并选取最优分类结果, 最终确定网络隐层节点数分别为 7和 13, �x ( 0)为

0. 07;增量因子 k inc为 1. 3; 减量因子 kdec为 0. 4。上述数据处理方法均在 Matlab7. 8中编程实现。

4. 2. 2 � 地沟油与正常食用油的分类识别 � 为实现地沟油样品与非地沟油样品的快速鉴别,将样品分为
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图 1 � 地沟油与食用油样品的 DAPCI- MS 谱图

F ig. 1 � Mass spect ra of o il samples recorded using sur face deso rption atmospheric pr essure

chemical ionizat ion ( DAPCI)-MS

� 图 2 � 检测食用油样品的 DAPCI-MS 离子流图

F ig . 2 � T otal ion chromatog ram of ions recorded from

o il samples

两类供学习。设置地沟油的目标输出为( 10) ,非地沟油

(大豆油、花生油、油菜籽油)的目标输出为( 01) ,上述油

品的质谱数据对应图 1所示谱图。网络分类以及预测

所得结果映射到二维平面如图 3所示,每类结果的判

决区间由相同类型的判决线决定。网络的分类识别结

果列于表 1。经计算, 训练样本预测结果准确率为

100. 0%; 测试样本预测结果准确率为98. 5% ,地沟

油样品与非地沟油样品被明显区分, 表明本方法能

够有效对地沟油样品进行分类和鉴定。

4. 2. 3 � 4种油品的分类识别 � 为了进一步考察3种食
用油(大豆油、花生油和油菜籽油)之间的差异,将样品

分为 4类供网络学习。设置大豆油、花生油、油菜籽

油和地沟油的目标输出分别为( 000) , ( 100) , ( 010)和

图 3 � BP神经网络地沟油与非地沟油的分类识别结果二维平面图

Fig. 3� 2-D Classification result of hogwash oil and edible oil based on BP neural network
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表 1� BP神经网络地沟油与非地沟油的分类识别结果
Table 1� Classification r esult of hogwash oil and edible o il based on BP neural netwo rk

样本集
Data s et

Group 1
( % )

Grou p 2
(% )

Group 3
( % )

Group 4
( % )

Group 5
( % )

Gr ou p 6
( % )

T otal
( % )

训练样本 T rainingset 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0

测试样本 Test set 97. 5 100. 0 96. 3 98. 8 100. 0 98. 8 98. 5

�

( 001) ,上述油品的质谱数据对应图 1所示谱图。4种油品的网络分类及预测结果映射到二维平面如图

4所示, 每类结果的判决区间由相邻两条判决线决定。网络的分类识别结果列于表 2。经计算, 训练样

本预测结果准确率为 98. 0% ,测试样本预测结果准确率为 85. 8% ,表明本方法能够有效地对不同种类

的食用油进行分类和鉴定。

图 4 � BP 神经网络 4 种油品的分类识别结果二维平面图

Fig. 4� 2-D Classification result of oil samples based on BP neural network

表2� BP神经网络4 种油品的的分类识别结果
Table 2� Classification result of oil samples based on BP neural network

样本集
Data set

Group 1
( % )

Group 2
( %)

Group 3
(% )

Group 4
(% )

Group 5
( %)

Group 6
( %)

Total
(% )

训练样本 Trainingset 99. 0 99. 0 100. 0 100. 0 92. 5 97. 5 98. 0

测试样本 Test set 85. 0 87. 5 86. 3 83. 8 82. 5 90. 0 85. 8

�

� � 改进的 BP神经网络方法能够利用 DAPC-I MS数据对大豆油、花生油和油菜籽油进行有效分类和鉴别。

不同种类的食用油,因其油料种类等的不同,所含微量化合物的种类及相对浓度也必然存在差别。该细微差

别所导致的质谱信号差异,能够被 DAPC-I MS检测和记录,并通过神经网络的计算展现出来。因此 DAPC-I

MS能够抵抗油类基体的干扰,并对其中的微量物质进行分析。

研究结果表明, 将改进的BP 神经网络与 DAPC-I MS相结合,能够在无需任何样品预处理的条件下,直

接对食用油类样品进行高通量分析,并实现了对地沟油的快速准确鉴别。同时 DAPC-I MS数据的神经网络

计算结果可以实现对大豆油、花生油和油菜籽油的分类识别,检测结果理想。本方法分析速度快、信息提取准

确、识别精度高。
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Surface Desorption Atmospheric Pressure Chemical Ionization

Mass Spectrometry for Edible Oil Analysis Based on

Back Propagation Neural Networks
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Abstract � Without any sample pret reatment, oil samples smeared on slide w ere direct ly detected by surface de-
sorpt ion atmospheric pressure chemical ionization mass spectrometry ( DAPC-I MS) , the mass spectra rapidly re-

corded by DAPC-I MS were subjected to data processing for classification using improved BP( Back Propagation)

neural networks. The results showed that DAPC-I MS was a pract ically convenient tool for edible and hogwash

oil detect ion without much matrix effect. The improved BP neural network can be applied to the simultaneous de-

termination of hogwash-standard oil and different kinds of edible oil samples. The data demonstrated that the

DAPC-I MS combined improved BP neural network methods w as a promising technique for edible oil rapid ident-i

fication with expedite convergence pace and superior prediction precision.

Keywords � Surface desorption atmospheric pressure chemical ionization; Mass spectrometry; Back propagat ion

neural network; Edible oil; Hogwash oil
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