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摘摇 要: 化学计量学是由数学、统计学、化学及计算机科学交叉形成的具有独特魅力的重要新兴学

科。 作为其核心理论体系的模式识别和多维校正方法,在海量数据信息挖掘与处理、分析信号分辨

与解析中,体现了突出的优势,并能攻克传统分析方法难以处理的复杂难题,已广泛应用于食品分

析领域。 系统介绍了化学计量学核心理论方法及其在食品分析中的应用及研究进展,详细分析了

模式识别和多维校正方法的基本原理及优缺点,指出了目前化学计量学方法在食品分析领域研究

中需要解决的问题并对其未来发展方向进行了展望。
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摇 摇 食品分析的核心任务是通过对反映食品特征品

质(如食品营养活性成分、外源的农药兽药残留、非
法添加的违禁物质、内源的霉菌毒素等指标,以及食

品分级分类、掺伪假冒等)的量测数据性质和信息

进行甄别和定性定量分析,进而为评判食品质量好

坏和食用安全性提供依据[1]。 食品种类繁多、成分

复杂,各种食品安全与质量问题屡有发生,因此,发
展快速、高效、简便的食品分析方法至关重要。 目

前,一些现代分析技术,如色谱-质谱联用技术[2]、
近红外光谱技术[3]、中红外光谱技术[4]、原子光谱

技术[5]、电子鼻技术[6]、电子舌技术[7] 等,均已成功

应用在现代食品分析领域。 但归根结底,无论需要

处理的食品问题怎么变化,各种现代分析仪器或检

测技术获得的是食品中具有不同内涵性质的各种类

型的信息数据,而化学计量学针对数据信息挖掘与

处理,特别是对复杂体系隐含信息的提取,能提供强

大的手段,因此,化学计量学必然会在解决食品分析

问题中发挥重要的作用。
化学计量学是 20 世纪 70 ~ 80 年代兴起的一门

交叉学科。 它基于数学、统计学、化学及计算机科学

的方法和原理,设计优化实验,挖掘与处理、分辨与

解析实验量测数据的信息,从而获取复杂分析体系

中隐含的有用信息[8]。 化学计量学包括实验设计、
信号解析、模式识别、多元分辨和多维校正等理论体

系,拥有广阔的应用领域,其中,模式识别和多维校

正理论及其应用是化学计量学中最为重要并且最具

发展潜力的领域之一。
本文介绍了化学计量学处理的分析对象即数据

结构类型,重点阐述用于处理相应数据结构类型的

化学计量学中经典的模式识别和多维校正方法的基

本原理,评述各种方法间的适用性和优缺点,详细介

绍了化学计量学方法在食品分析中的应用,简要分

析了化学计量学方法在食品分析领域中还需进一步

解决的问题并对其未来的发展进行展望。
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1摇 化学计量学方法处理的不同数据结
构类型

摇 摇 化学计量学这一学科的创始人之一,美国化

学家 Kowalski 教授,基于张量代数理论,对实验过

程中所获得的各种不同量测数据进行过简单的分

类。 随着日益复杂的数据产生,其张量数据结构

分类也在不断地得到总结和归纳[9 - 11] 。 图 1 形象

地描述了各种仪器和检测技术所获取的原始张量

数据结构类型,并区分了数据的“阶冶和“维冶的概

念,以及模式识别与多维校正所适应于处理的相

应张量数据类型。 这里针对于单个样品数据的结

构类型为“阶冶,而针对于具有相同结构类型的多

个样品在一个维度方向延展组合的数据集为“维冶
(见图 1),故“维冶比“阶冶高 1 个维度,而提取不同

结构类型数据集中隐含信息的方法需要依靠不同

的化学模式识别及多维校正方法。 当“零阶仪器冶
(如单波长光度计、离子选择性电极等)量测一个

实验样本只产生一个响应值时,该数据类型为标

量,即零阶张量;多个实验样本下该结构类型数据

组合的样本数据集为矢量,相对应处理该数据集

的化学计量学方法为零阶校正方法,如标准曲线

法;类似地,“一阶仪器冶 (如紫外-可见分光光度

计、荧光分光光度计、红外或近红外光谱仪、拉曼光

谱仪以及核磁共振等各类光谱仪、单通道 HPLC、电
化学扫描仪或传感器阵列等)量测一个实验样本获

得的数据类型是矢量,即一阶张量,多个实验样本下

该结构类型数据组合的样本数据集为矩阵,相对应

处理该数据集的化学计量学方法为一阶校正方法或

模式识别方法;同样地,“二阶仪器冶 (如各种色谱

HPLC / GC、液相色谱毛细管电泳分离技术(HPLC /
CE)与二极管阵列检测器联用仪(HPLC / DAD)、激
发-发射荧光仪(EX-EM)等)量测一个实验样本获

得的数据类型是矩阵,即二阶张量,多个实验样本下

该结构类型数据组合的样本数据集为三维数阵,相
对应处理该数据集的化学计量学方法为二阶校正方

法。 近年新发展起来的“三阶仪器冶(如全二维气相

色谱或全二维液相色谱与二极管阵列或质谱联用仪

(GC-GC / LC-LC-DAD / MS)等)的使用,使量测一

个实验样本获得的数据类型变成一个三维响应数

阵,即三阶张量,而多个实验样本下该结构类型数据

堆叠组合的样本数据集为四维数阵,相应的处理该

类数据集的化学计量学方法为三阶校正方法。 三阶

校正甚至更高阶校正方法的理论体系是化学计量学

中的难点和盲点,目前仍处于起步阶段。

图 1摇 化学计量学方法处理的分析数据结构类型示意

Fig. 1摇 Schematic diagram of data structure processed by chemometric method

1郾 1摇 模式识别

模式识别是利用统计学、信号处理、数学算法等

工具,根据量测对象的特征性质进行数据挖掘和信

息提取,进而对所研究的物质或现象进行聚类和分

类判断的方法[12]。 模式识别方法适用于样品数据

集为矩阵数据的处理。 根据方法基本原理,可分为
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多类聚类方法、判别分析方法和一类分类的类模型

方法。 多类聚类方法是将不同类别样品根据不同的

计算依据,如样本在空间分布的距离进行相似类聚、
相异分离;判别分析方法是根据训练集样品进行学

习,将两类或多类样品按照训练的目标函数进行多

类样品识别和分类,但当未知的样品属于训练集之

外的类别时,判别分析方法将导致错误的判别结果;
一类分类的类模型方法则只需训练集中仅包含目标

类样品,通过建立目标类的类模型,达到从非目标类

样品中的目标类样品识别。 图 2 给出了判别分析方

法对两类或多类和类模型对一类分类示意图。 图 2
将化学计量学方法中常用的模式识别方法基本原理

和优缺点进行了归纳,为在食品分析应用中选择相

应的模式识别方法分析和解决问题提供了理论支持

和依据。

图 2摇 判别分析方法对两类或多类和类模型对

一类分类示意

Fig. 2摇 Schematic diagram of two or multi鄄class by discrimi鄄
nation analysis method and one鄄class classification by
class鄄modeling techniques

1郾 1郾 1摇 多类聚类和判别分析方法

1) 主成分分析

主成 分 分 析 ( principle component analysis,
PCA),是一种基于将原始变量转换为互不相关的新

特征变量之间的线性组合,并使其包含最大样本方

差,用较少的指标和变量特征反映和描述样本的固

有变异性及原始变量的特征,从而达到简化和降低

特征空间维数的建模方法[13]。 PCA 方法虽然可通

过较少的几个显著主成分,最大化地保留和表征原

始变量特征,但因其降维后的新组合信息量描述的

是每个样品的矢量空间分布,因而该算法在降维这

一过程中,有时会丢失有助于判别各样品间差异信

息的变量特征,导致类内和类间的样品分类出现

混乱。
2) K 最近邻分类算法

K 最近邻(K鄄nearest neighbor, KNN)分类算法

是一种原理最为简单的聚类分类技术[14]。 该算法

原理为将样本定义在距离特征空间里,如果一个样

本的最接近的 K 个“邻居冶(即相邻样本)中的绝大

多数均属于同一个类别,则可决策该样本也属于这

个类别,且具有该类别中其他样本的特性。 由于

KNN 方法对于样品所属类别的判定不是通过判别

类域的方法进行决策,而是通过依靠该样品周围少

量的相邻样本,因而不需要估计参数,不需要训练,
适合对交叉重叠、稀有事件进行分类。 该方法简单、
易于理解和实现,但该算法在分类时的主要缺点是

当每类样本数量不平衡时,如一个类的样本数很多,
而其他类样本数很少,则可能导致每当输入一个新

样本时,该样本的 K 个邻居样本中,数量多的类的

样本将会占多数;另一个缺点是在大训练集中寻找

最近邻点时,需要对每一个待分类的样本计算其到

全体已知样本的距离,才能求得它的 K 个最近邻

点。 此过程所需时间可能很长,容易造成 “维数

灾冶,导致分类结果精度低。
3) 偏最小二乘判别分析

偏最小二乘判别分析(partial least squares dis鄄
criminant analysis, PLSDA)方法是经典的多类判别

分析方法,该方法基于同时分解预测量测矩阵 X 和

类别矩阵 Y 提取因子,并将因子按它们间相关性从

大到小进行排列,再通过交互验证确定隐变量个数,
参与回归建模。 该方法将样品集编码为类别矩阵

Ym 伊 n(类别矩阵中的所有第 i 类样品的第 i 个元素

编码均为 1,其余元素编码均为 0),然后基于类别矩

阵的每一列关联预测矩阵 Xm 伊 v,进行回归建模,求
解回归矩阵 Rv 伊 n,见式(1)。

Ym 伊 n = Xm 伊 vRv 伊 n 摇 。 (1)
由求得的回归矩阵 Rv 伊 n与所需预测的未知样

品的量测矩阵再进行回归关联,即可计算得到未知

样品的类属矩阵 Yp,见式(2)。
Yp = XpRp 伊 k 摇 。 (2)

最后,再根据已知类别矩阵的编码位置,解码类

属矩阵中最大元素所在的位置,若最大元素出现在

第 i 个位置,则可将该样品甄别为第 i 类[15]。
该方法在多类分类判别分析中性能稳健,可以
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减少变量间多重共线性产生的影响,但是有时会由

于样品的组成和变量性质间缺乏相关关系,使模型

受到无用信息变量的干扰,从而导致判别分析精度

降低甚至错误。
4) 移动窗口偏最小二乘判别分析法

移动窗口偏最小二乘方法(moving window par鄄
tial least鄄squares discriminant analysis, MWPLSDA)
是在偏最小二乘判别方法基础上引入变量挑选的策

略。 该方法的原理是基于虚拟设置一个尺寸大小为

包含变量数为 w 的窗口在量测矩阵变量区间连续

移动(即移动的窗口内所包含的建模变量数 w 为从

窗口起点 j 到终点( j + w - 1)个变量),基于移动窗

口中的变量构建一系列的 PLSDA 子模型,并计算在

不同隐变量数时,这一系列窗口中分类子模型的残

差平方和,最后将不同隐变量 PLSDA 子模型的残差

平方和对窗口作图,即可依据残差平方和最小的原

则挑选出少而精的量测矩阵变量区间,重新组合构

建新的 PLSDA 模型[16]。 该方法能最有效提取有利

于分类的变量特征差异信息,从而消除一些非线性

物理扰动或非成分相关等各种因素干扰,既能减小

模型复杂度,又能提高模型精度,还能极大提高运算

建模速度。 但是,该方法不能完全避免和克服变量

区间中存在变量信息重叠的问题,从而有时可能对

PLSDA 模型分类精度改善不明显。
5) 人工神经网络

人工神经网络(artificial neural network, ANN)
是通过模拟人脑结构,以对大脑的生理研究成果为

基础,并基于数理方法进行简化抽象和模拟的一种

智能仿生的自适应运算模型和信息处理系统[17 - 20]。
该算法作为分类聚类运算时可分为有监督学习和无

监督学习两种方式。 其中,有监督学习的原理是将

训练样本输入到网络,并将网络输出和期望的目标

值相比较,获得误差值,据此控制连接权重值连接强

度的调整,经过多次训练中不断朝误差减小的方向

收敛,自适应计算出一个确定的权重值,进而获得满

意精度的网络输出值;无监督学习的原理则不给输

入网络训练样本,直接根据已建立的聚类进行自组

织的权重值调整,学习规律的变化服从连接权值的

演变方程。 该算法不依赖于精确的数学模型,能拟

合强的非线性关系,具有并行性、容错性、非线性、自
组织学习和自适应处理能力等特点,但该算法常易

陷入过拟合和局部最优,在某种程度上限制了它的

实际使用。

6)支持向量机

支持向量机( support vector machine, SVM)是

Vapnik 等[21]于 1995 年首先提出的基于统计学理论

的一种新的非常有潜力和广阔应用前景的分类模式

识别方法[22 - 24]。 该方法的本质是解决一个二次规

划问题,并最终可转化为凸优化问题,且在运算过程

中基于统计学习理论的 VC 理论和采用结构风险最

小化原理,能保证算法收敛的全局最优性,从而使得

该方法建模时基本不受到训练样本数的影响,即使

在其训练样本建模数量较少时,该算法依然表现出

良好的泛化能力。 但是,该方法通常都需要计算和

存储 Hessian 矩阵,当数据量较大时,训练速度极大

地受到训练集规模的影响,求解过程所需计算资源

很大,有时会出现计算阻滞,这样使得 SVM 建模求

解时更适合于处理样本数较小的实验体系。 此外,
该方法性能直接受到模型中所选择的核函数的影

响,而对于选择最佳的核函数构建针对特定问题的

SVM 模型仍是一个难题。 因此,作为一种新兴的技

术,SVM 目前在实际应用中也有一定的局限性。
1郾 1郾 2摇 一类分类的类模型方法

模式识别方法中的多类聚类和判别分析方法通

常是对两类或几类、多类样品进行学习和预测。 在

实际分析问题中,这些方法难以对层出不穷的掺杂、
假冒样品进行完备的采样和学习,因此对两类、多类

样品的分类远远不能满足无目标检测的要求。 特别

是由于非法添加物数不胜数、层出不穷,以及受原产

地域保护产品的干扰影响,也不可能对所有其他产

地与产品完全采样,很难建立全面的常规检测体系

和制度。 这种食品安全检验中的缺陷在国内外引发

了多次严重的食品安全危机,引起公众对农产品和

食品安全性的普遍担忧,因此,发展“无目标冶检测

方法,是帮助解决此类问题的一个有效补充手段。
化学计量学中的一类分类( one鄄class classification)
的类模型方法(class鄄modeling techniques) [25 - 29]对于

该类问题的解决提供了强有力的分析手段。 该类方

法仅对我们感兴趣的一类样品(如地理标志产品、
纯正食品)的代表性样品进行充分采样、检测和表

征,对测量信号建立类模型,通过对未知样品测量信

号的分析,进一步发现假冒、掺杂引起的(很可能是

比较细微的、仅凭肉眼难以分辨的)信号差异,最终

目的是尽可能全面地检出已知或未知的各种掺杂。
传统的一类分类的类模型方法主要有以下几种:1)
基于软独立模型类簇法( soft independent modelling
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of class analogy, SIMCA) [30] 及其变种;2)基于多元

正态分布和 Hotelling 的 TZ 统计量的非均匀分布类

(unequal dispersed classes, UNEQ)模型[31];3)基于

各种势函数和概率密度估计的类模型方法[32];4)基
于人工神经网络(artificial neural network, ANN)的

类模型方法[33]。 其中,传统的一类分类的类模型方

法中最为经典的 SIMCA 算法由于其简便性、有效的

数据降维和对误差分布的较少假定,获得了广泛的

应用,已被收入大多数化学计量学教科书中。 但是,
SIMCA 在实际应用中仍然遇到一些困难,主要在

于:1)显著主成分数对其性能影响很大,太少的主

成分数不能充分描述化学成分的变化,太多的主成

分数则往往导致模型的过拟合;2)SIMCA 决策区间

的估计也存在一定困难,主要原因是残差的相关性

和由此引起的自由度估算不准确;3) SIMCA 的隐变

量侧重于解释类内样品的最大方差,并未考虑同类

样品的投影应尽可能互相接近而有效避免与类外样

品相重叠,造成了隐变量降维与分类性能优化的脱

节,以及 SIMCA 模型性能的退化。
在传统一类分类的类模型基础上,近年来提出

了一种基于支持向量机(SVMs)的类模型方法,即支

持向量数据描述算法(SVDD) [34]。 SVDD 在模型参

数规范化的同时,使类内样品的主体到类中心的距

离最小化。 由于 SVDD 立足于已获得广泛认可的

SVMs,又有比较清晰的几何意义,受到较多关注。
但是,SVDD 也存在一些问题[35]:1) SVDD 中的参

数,如规范化参数、高斯核函数的宽度参数在很大程

度上依靠经验选取,尚没有客观的估计方法;2)
SVDD 容易发生过拟合。 此外,还提出了以经典的

PLS 回归为基础的一类偏最小二乘(one鄄class partial
least square, OCPLS)方法[36],OCPLS 隐变量是类内

样品向类中心的投影,并考虑了训练集样品特征数

据阵的方差解释和类内样品投影的紧密性,并对未

知样品在给定显著性水平下的决策区间进行一类分

类,该方法目前发展了 MATLAB 的 OCPLS 工具

包[37]。 但是,该方法在隐变量的构造和回归计算

中,若存在奇异样品,可能会导致模型的严重偏差。
1郾 2摇 多维校正

多维校正方法是化学计量学最为核心的理论部

分,它立足于创新性地构建定量分析的基础理论,发
展针对不同结构类型量测数据的相应校正方法,通
过构建的多维校正模型从不同结构类型数据的海量

信息中最大限度地提取隐含的有用信息进行定量表

征,从而解决各种复杂的实际分析体系中的问题和

难题[38]。 将化学计量学方法中常用的多维校正方

法基本原理和优缺点进行归纳,为在食品分析应用

中选择相应的多维校正方法分析和解决问题提供理

论支持和依据。
1郾 2郾 1摇 一阶校正

一阶校正方法用于处理和解析样本集为矩阵结

构类型的量测数据,是目前化学计量学理论中最为

成熟且应用最广泛的校正方法[38]。 一阶校正方法

的代表性算法主要有 P鄄矩阵法、K鄄矩阵法、主成分

回归(PCR)和偏最小二乘回归(PLS)等。 其中 P鄄矩
阵法和 K鄄矩阵法在求解过程中涉及到矩阵求逆,这
就要保证量测矩阵与样品性质响应矩阵均为满秩矩

阵这一前提,而实际量测数据变量数通常都会多于

样品中的组分数,这就存在矩阵亏秩而导致不确定

性的解析结果。 针对矩阵亏秩,PCR 是基于量测矩

阵的奇异值分解(SVD),然后采用显著的奇异值重

构量测矩阵,从而能获得较为稳健的解析结果。
PLS 是在 PCR 基础上进一步发展,该方法基于量测

矩阵和响应矩阵同时进行 SVD,这种求解方式能克

服一些非线性扰动因素影响,从而使得模型精度更

高和稳健性更好。 但是,一阶校正因其在对矩阵分

解时,存在矩阵双线性分解旋转的不确定性,其缺点

是如果校正集样品中未对预测集样品中的其他干扰

进行校正建模,则会出现依干扰程度的不同产生不

同程度的预测偏差和错误。 因此,为保证一阶校正

给出有物理意义的可靠解,必须要满足校正集样品

包含预测集样品的所有响应组分和性质。
1郾 2郾 2摇 二阶校正

二阶校正方法用于处理样本集为三维数阵的结

构类型的数据,是目前化学计量学理论中发展潜力

巨大的校正方法。 二阶校正方法针对一阶校正所出

现的不足,利用基于特殊性结构的三维数阵分解具

有唯一性的优点,从而可以得到具有明确物理意义

的唯一解,即可从未知和未校正的背景中提取目标

分析物的信号。 因此,二阶校正方法比一阶校正方

法具有一个明显的优势,无需要求校正集样品包含

预测集样品中的各种未知干扰,即著名的数学分离

“二阶优势冶 [38]。 依据三维数阵分解的不同原理,可
将二阶校正方法分为主要的三类:第一类是基于特

征值分析的非迭代类算法,典型的代表性算法有秩

消失 因 子 分 析 ( rank annihilation factor analysis,
RAFA)算法[39]、广义秩消失因子分析(GRAM)算
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法[40]和直接三线性分解算法(direct trilinear decom鄄
position,DTLD) [41]。 这类算法的优点是对组分数估

计不敏感,可以实现未知干扰下目标分析物的定量

分析,但缺点是因该类算法对不严格服从三线性成

分模型或包含较大噪声的三维数阵进行三线性分解

时方差较大,故对信噪比低的分析体系建模解析时,
可能因复数解而出现严重偏差。 第二类是基于展开

形式迭代的最小二乘(ALS)拟合类算法,平行因子

分析(parallel factor analysis , PARAFAC)是该类算

法中的经典代表[42]。 基于严格意义上的最小二乘

原理的 PARAFAC 优点是对噪声影响不敏感,能对

三线性成分模型进行最优拟合,模型偏差较小。 缺

点是该算法对初始值和组分数敏感,易陷入局部最

优,且通过展开形式计算,收敛速度较慢。 第三类是

基于切片形式的矩阵双广义逆运算方式类算法,其
经典代表有交替三线性分解(alternating trilinear de鄄
composition, ATLD)算法[43],该方法基于对切片矩

阵对角元素和广义逆求解结合的方式,充分结合了

PARAFAC 和 DTLD 的优点,兼具对组分数不敏感

和收敛速度快的双重优点。 在该算法基础上,研究

者们针对不同三维数阵数据特点,发展了一系列性

能优良的基于切片形式的 ATLD 变种算法[44],例
如:自加权交替三线性分解(self鄄weighted alternating
trilinear decomposition,SWATLD)算法[45]、交替惩罚

三线性分解( alternating penalty trilinear decomposi鄄
tion, APTLD)算法[46]等。
1郾 2郾 3摇 三阶校正及高阶校正

三阶校正及高阶校正用于处理样本集为四维数

阵甚至更高维数阵的结构类型的数据,是目前化学

计量学多维校正领域中的前沿难点理论。 三阶校正

方法是通过引入额外一维的维度优势,克服二阶校

正方法在解决复杂体系中存在高共线或严重基体效

应时会出现较大偏差甚至错误的问题[47]。 目前,已
报道的方法有基于数阵展开形式的四维平行因子分

析 ( four鄄way parallel factor analysis, Four鄄way
PARAFAC)法[48]、基于数阵切片形式的交替惩罚四

线性分解(alternating penalty quadrilinear decomposi鄄
tion, APQLD)法[49]、归一化自加权交替四线性分解

(regularized self鄄weighted alternating quadrilinear de鄄
composition, RSWAQLD)法[50]及基于数阵不完全展

开和切片形式相结合的交替加权残差约束四线性分

解(alternating weighted residual constraint quardrilin鄄
ear decomposition, WRCQLD)算法[51] 等。 三阶校正

方法在充分发挥“二阶优势冶的基础上,还具有二阶

校正不能比拟的维度优势。
由于能直接产生四阶及更高阶张量数据的仪器

比较少见,而通过加入时间或 pH 值等维度构建更

高维数据的实验工作量很大,所以关于更高阶校正

方法的研究相对较少。 现有的高阶校正大多拓展自

迭代类的三阶校正方法,如交替五线性分解( alter鄄
nating quinquelinear decomposition, AQQLD) [52]、约
束交替多线性分解( constrained alternating multilin鄄
ear decomposition, CAMLD) [53]、展开的偏最小二乘

结合残差多线性( unfolded partial least鄄squares with
residual multilinearization, U鄄PLS / RML) [54]等。 更高

维校正方法与三维校正方法一样具有“二阶优势冶,
同时也具有一些额外的其他优势———“高阶优势冶。
由于目前研究有限,高维校正方法的更多潜能还有

待在理论和实际分析应用中进一步探索和发现。

2摇 化学计量学方法在食品分析中的应用

2郾 1摇 多类聚类和判别分析方法在食品分类和判别

分析中应用

多类聚类和判别分析方法在解决食品品质分级

分类和判别分析问题中具有很高的应用价值,如用

于食品品质精细分级和不同品牌分类、原产地溯源

识别研究等;不同等级或劣质产品通常可根据光谱、
色谱、传感等现代分析仪器获得的样品指纹谱图或

指标成分参数,再利用多类聚类和判别分析方法进

行聚类分析或特征提取,构建模型来识别出不同样

品的属性类别。 Fu 等[55] 利用 FT -NIR 结合偏最小

二乘判别分析(PLSDA)实现了不同货架期及霉变

葵花籽、大豆的判别分析,此外,还利用 FT -NIR 结

合群聚策略的 PLSDA 方法实现了 25 种不同原产地

的龙井的快速判别[56];Liu 等[57] 利用“Turn鄄off冶荧

光传感结合 PLSDA 实现了 29 种不同物种、不同产

区和不同等级绿茶的高灵敏识别。 Wu 等[58] 利用

HPLC 结合主成分分析(PCA)和逐步线性判别分析

(S -LDA)实现不同种类茶叶的判别分析;Lu 等[59]

利用 UPLC-MS 和 FIMS 指纹图谱结合 PLSDA 用于

判别不同产地的中国枸杞;Bajoub 等[60] 利用 HPLC
-ESI -IT MS 结合线性判别分析(LDA)实现不同产

地橄榄油的判别分析;研究者们利用 FT - NIR、
E鄄nose、UV-VIS 结合多类聚类和判别分析方法实

现了不同产地松仁、藏红花,不同种类苹果,不同品
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牌的烈酒和醋的分类和判别[61 - 64];Xiao 等[65] 利用

SBSE-TD-GC-MS 和 E鄄nose 结合主成分分析及聚

类分析 ( CA) 实现不同产地黄酒的判别分析;Yu
等[66]基于 PCA 和判别分析(DA)分析 GC / MS、E鄄
nose 数据实现不同年限黄酒的判别; Chen 课题组

利用 GC-MS 结合主成分分析对不同制备方法下柚

皮精油感官评价数据降维,分析原始精油组以及经

过光照作用、氧气作用和热处理等精油组间风味特

征的差异,并通过聚类分析对各组精油的香气值进

一步分析,将各组精油中挥发性风味成分分为 5 类,
阐释了不同精油组成分变化与风味变化的关系[67];
该课题组利用相同的化学计量学方法还成功研究了

不同处理方式的柚子汁风味成分变化与风味关

系[68],不同提取方式的柚子皮的香气物质变化特

性[69]。 表 1 列举了模式识别中多类聚类和判别分

析方法在食品分类和判别分析中的一些应用。

表 1摇 多类聚类和判别分析方法在食品分类和判别分析中的应用

Tab. 1摇 Summary of studies employing multi鄄class modeling techniques in food classification and discriminant analysis

食品类别 检测技术 化学计量学方法 参考文献

不同货架期及霉变葵花籽、大豆 FT-NIR PLSDA [55]

不同原产地的龙井 FT-NIR 基于 ES 的 LCNC [56]

不同物种、产地及等级的绿茶 “Turn鄄off冶荧光 PLSDA [57]

不同种类的茶 HPLC PCA、S-LDA [58]

不同产地的中国枸杞 UPLC-MS、FIMS PLS-DA [59]

不同产地的橄榄油 HPLC-ESI -IT MS PCA、LDA [60]

不同产地的松仁 FT-NIR DPLS [61]

不同种类的苹果 FT-NIR PCA、 FDCM [62]

不同品牌的烈酒、醋 E鄄nose KFDA [63]

不同产地的藏红花 UV-VIS PCA、LDA [64]

不同产地的黄酒 SBSE-TD-GC-MS PCA、CA [65]

不同年限的黄酒 GC / MS、E鄄nose PCA、DA [66]

不同制备方法的柚皮精油风味成分 GC-MS PCA、CA [67]

不同处理方式的柚子汁风味成分 GC-MS PCA、CA [68]

不同提取方式的柚子皮的香气物质 GC-MS PCA、CA [69]

2郾 2摇 一类分类的类模型方法在食品掺假无目标分

析中应用

食品非法添加、掺杂与假冒的检测是世界性难

题。 “有目标检测冶方法,只有在预先获知或怀疑某

成分可能存在时,才能展开相关的“被动冶检测。 针

对“有目标冶检测的不足,发展“无目标冶检测方法是

一种解决食品掺假问题的有效途径。 Xu 等利用光

谱技术结合 OCPLS 的算法对花生油[70]、芝麻油[71]、
糯米粉[72]、全脂奶粉[32]、蜂胶[73]、西湖藕粉[74]、酸
奶[75]、板蓝根[76]、葛根粉[77] 和道地香菇[78] 等中的

各种非法添加的掺假物进行无目标检测,取得了较

满意的结果。 Zhang 等[79]应用一类支持向量机对芝

麻油进行无目标检测。 一类分类的类模型方法在食

品掺假无目标分析应用中的例子[80],见表 2。

2郾 3摇 一阶校正方法在食品定量分析中的应用

一阶校正方法是多维校正理论体系中最为成熟

的校正方法。 一阶校正可以同时分析多个待分析

物,并且不要求分析检测技术对待分析物的响应信

号具有完全的选择性。 一阶校正方法构建的数学模

型比较简单,数学原理容易理解并且计算方法容易

实现,在食品定量分析中得到广泛的应用。 表 3 列

举一阶校正方法在食品中定量分析的一些应用实

例。 Fan 等[81]利用“Turn鄄off冶荧光传感结合基于改

进的支持向量机,实现在绿茶和污水等复杂基质中

多种农药残留的同时定量表征和分析;Yang 等[82]

利用傅里叶变换近红外光谱(FT -NIR)结合偏最小

二乘回归( PLSR)测定中草药中农残的含量;Hou
等[83]利用表面增强拉曼光谱(SERS)结合 PLSR 定

摇 摇
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表 2摇 一类分类的类模型方法在食品掺假无目标分析中的应用

Tab. 2摇 Summary of studies on untargeted detection of illegal adulterations in foods by class modeling techniques

纯净食物 掺假物质 检测技术 化学计量学方法 参考文献

花生油 其他食用油 MIR 光谱技术 PLSCM [70]

芝麻油 廉价油 FTIR 光谱技术 SIMCA、PLSCM [71]

糯米粉 小麦粉、滑石粉 NIR 光谱技术 SIMCA、OCPLS [72]

全脂奶粉 工业明胶、蛋白粉 NIR 光谱技术 OCPLS [36]

蜂胶 杨树橡胶 NIR 光谱技术 OCPLS [73]

西湖藕粉 廉价淀粉 NIR 光谱技术 SIMCA、PLSCM [74]

酸奶 工业明胶、蛋白粉 NIR 光谱技术 OCPLS [75]

板蓝根 苹果皮 NIR 光谱技术
SNV-OCPLS
SNV-PLSDA

[76]

葛根粉 增白剂、滑石粉 NIR 光谱技术 PLSCM [77]

道地香菇 非道地香菇 NIR 光谱技术
PLSDA

OCPLS-DA
[78]

芝麻油 混合食用油 GC-MS OC-SVM [79]

木薯粉 马来酸 NIR 光谱技术 OCPLS [80]

量分析单组分和混合的食品防腐剂含量;有文献报

道,利用 NIR 高光谱成像结合包括 PCR 和 PLSR 两

种多元回归方法对加拿大小麦中的蛋白质含量和硬

度值进行建模分析,并比较两种一阶校正方法对其

预测性能的差异[84],以及鱼油微囊补充剂中蛋白质

含量[85];Qin 等[86]利用太赫兹光谱结合 PLSR 对抗

生素盐酸四环素粉末和溶液进行无损预测分析;许
多研究者们用高光谱成像(HSI)成功实现了在食品

中的各种营养成分、色素成分等的高灵敏的定量分

析[87 - 90];Xiao 课题组利用 PLSR 很好地表征了甜橙

精油、蔓越莓、榴莲酒中香气物质与感官评价得分间

的相关关系[91 - 93]。 值得指出的是,目前一阶校正在

食品定量分析应用中,共性的特点是需要有足够代

表性的样品校正集来应付未知待测样本所有的预期

变化。

表 3摇 一阶校正方法在食品定量分析中的应用

Tab. 3摇 Summary of studies employing first鄄order calibration for food quantitative analysis

被分析物 检测技术 化学计量学方法 参考文献

绿茶中农药残留量 荧光光谱 PSO-OWLS-SVM [81]

中草药中农药残留量 FT-NIR 光谱 PLSR [82]

食品中农药防腐剂量 SERS 光谱 PLSR [83]

加拿大小麦中蛋白质含量、硬度值 NIR 高光谱成像 PLSR、PCR [84]

鱼油微囊补充剂中蛋白质含量 ATR-FTIR 光谱 PLSR [85]

粉末和溶液形式的盐酸四环素 THz 光谱 PLSR [86]

鱼肌肉组织的化学性质 NIR 和 HSI 光谱 PLSR [87]

鸡肉中的羟脯氨酸含量 HSI 光谱 PLSR [88]

红肉中总色素量 HSI 光谱 SPA-PLSR [89]

草鱼片中硫代巴比土酸值 HSI 光谱 PLSR [90]

甜橙精油中主要香气物质含量 感官评审得分 PLSR [91]

蔓越莓中主要香气物质含量 感官评审得分 PLSR [92]

榴莲酒中主要香气物质含量 感官评审得分 PLSR [93]
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2郾 4摇 二阶及高阶校正在食品复杂基质未知干扰共

存下对目标分析物的应用

二阶校正具有“数学分离冶代替或简化“物理和

化学分离冶的“二阶优势冶,可以实现食品安全检测

所要求的现场、快速和实时分析,因此具有广阔的应

用前景。 近年来,具有“二阶优势冶的化学计量学多

维校正方法已被广泛应用于食品复杂基质中目标分

析物的定量研究,表 4 列举了一些二阶及高阶校正

方法在各种食品复杂基质中多组分被分析物的同时

定量分析的研究工作。 例如:El鄄Sheikh 等[94]采用紫

外光谱(UV) 结合 pH 值变化产生三维数据,基于平

行因子分子(PARAFAC)和基于残差双线性的双线

性最小二乘( bilinear least squares / residual bilinear鄄
ization, BLLS / RBL)方法,实现了在未知干扰共存下

4 种软饮料中人工合成色素柠檬黄、诱惑红、日落

黄、胭脂红和亮蓝的直接同时定量分析,并与色谱分

析的结果相比较,结果表明,分析所得的定量结果准

确和可靠。 Alarc仵n 等[95]采用激发-发射矩阵(exci鄄
tation鄄emission matrix, EEM)荧光结合基于残差双线

性的展开偏最小二乘方法 ( unfolded partial least
squares / residual bilinearization, U鄄PLS / RBL ) 和

PARAFAC 方法实现了在未知干扰共存情况下食用

橄榄油和葵花籽油中 7 种多环芳烃的定量分析,获
得了与液相色谱-荧光检测一致的定量结果,这种

数学分离的方法具有简单、快速和绿色的优势,与色

谱分析相比,极大地缩短了分析时间,减少了有机溶

剂的消耗。 Boeris 等[96] 利用 HPLC-DAD 测定了果

汁、水果和蔬菜等复杂食品基质中 5 种农药的残留

量。 在简单的等度洗脱条件下,复杂食品样品的色

谱洗脱曲线中出现了色谱峰共流出、洗脱时间漂移、
色谱峰形变化和未知背景干扰等。 即便如此,利用

基于二阶校正的多元曲线分辨交替最小二乘(MCR
-ALS)无需将食品中各种内源干扰与目标分析物 5
种农残色谱峰进行峰的精细优化和分离,依然得到

了准确的定量结果。 Lozano 等[97] 采用超高速高效

液相色谱与激发-发射矩阵(EEM)荧光光谱检测器

联用(UPLC -EEM)技术对多个样本测量并构建四

维数据阵,结合 PARAFAC、基于残差三线性的展开

偏最小二乘 ( unfolded partial least squares / residual
trilinearization, U鄄PLS / RTL)和基于残差三线性的多

维偏最小二乘(multi鄄way partial least squares / residu鄄
al trilinearization,N鄄PLS / RTL) 方法对数据进行解

析,无需样本物理和化学繁琐的分离预处理步骤,即
使在有荧光响应的其他干扰物共存的情况下,成功

实现了橄榄油中叶绿素 a 和 b 以及脱镁叶绿素 a 和

b 的直接和快速同时定量分析。 Rubio 等[98] 基于标

准加入法引入实际样品提取物不同稀释倍数作为第

四维度,构建与三维荧光相结合的四维数据阵,采用

four鄄way PARAFAC 进行数据分析,在分析物光谱互

相重叠且与基质背景光谱也重叠的情况下,实现了

卷心菜中氨基甲酸酯类农药的定量分析,同时还识

别出了不同稀释倍数下卷心菜基质的响应和影响情

况。 Yu 等[99]在简单的等度洗脱条件下,采用 HPLC
-DAD 结合三线性分解方法测定了蜂蜜中的 12 种

喹诺酮类物质的含量。 尽管各被分析物喹诺酮类物

质间出现了严重的峰共流出问题,同时蜂蜜基质中

也存在各种未知干扰物,借助二阶校正方法的“二
阶优势冶依然实现了对蜂蜜中 12 种喹诺酮类物质

的直接同时定量分析。 Zhang 等[100] 采用 HPLC -
DAD 结合二阶校正方法的策略,极大地简化了样本

的预处理过程,实现了 5 种蜂蜜中 9 种多酚类物质

的同时定量分析。 Wang 等[101]在不经提取,直接稀

表 4摇 二阶及高阶校正方法在食品复杂基质中多组分被分析物的同时定量分析

Tab. 4摇 Summary of studies on second鄄order or higher鄄order calibration for quantitative analysis of analytes in foods

被分析物 检测技术 化学计量学方法 参考文献

饮料中人工合成色素 UV 光谱 PARAFAC 和 BLLS / RBL [94]

橄榄油和葵花籽油中 7 种多环芳烃 EEM 荧光 U-PLS / RBL 和 PARAFAC [95]

果汁、水果和蔬菜中 5 种农药残留 HPLC-DAD MCR-ALS [96]

橄榄油中叶绿素 a 和 b 以及脱镁叶绿素 a 和 b UPLC-EEM PARAFAC、U-PLS / RTL 和 N-PLS / RTL [97]

卷心菜中氨基甲酸酯类农药 EEM 荧光 four鄄way PARAFAC [98]

蜂蜜中 12 种喹诺酮类物质 HPLC-DAD ATLD [99]

蜂蜜中 9 种多酚类物质 HPLC-DAD ATLD [100]

植物油中 10 种抗氧化剂 HPLC-DAD APTLD [101]
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释植物油样本后采用 HPLC-DAD 方法,在 6 min 内

使 10 种抗氧化剂全部流出,然后结合交替惩罚三线

性分解(APTLD)方法对获得的 HPLC-DAD 数据进

行解析,在有重叠峰、未知背景干扰和基线漂移的情

况下,快速实现了 5 种植物油样本中 10 种抗氧化剂

的同时数学分辨和定量表征。 上述二阶及高阶校正

方法在各种复杂食品分析问题中的研究表明,与传

统的化学分析方法相比,基于二阶及高阶校正的化

学计量学方法应用于复杂食品体系分析时有诸多优

势,必将在食品化学、食品分析等学科中获得越来越

多的实际应用。

3摇 评论和展望

在食品分析研究的过程中,化学计量学方法在

数据解析和分析中发挥了重要的作用,为分析复杂

的食品体系提供了一个有别于传统食品研究的新思

路。 特别是基于二阶校正及更高阶校正的化学计量

学方法,能够利用数学分离代替或部分代替物理及

化学分离,进而直接进行食品中多个组分的同时分

辨和直接定量表征和分析,为满足食品实际生产过

程和质量安全监控等要求提供了一条简单、快速、有
效的绿色节能新途径。 然而,目前采用化学计量学

进行食品分析的研究和应用还有待进一步扩大深度

和空间。 因此,新的检测技术和新的化学计量学分

析方法对丰富食品分析的内容,显得极其重要。 新

的检测技术例如高光谱成像技术、纳米材料传感新

技术,为食品分析注入了新的活力,并在食品领域有

着极大的潜在应用前景。 除此之外,进一步扩大各

种分析仪器的“数据融合技术冶,并根据分析样品不

同维度的物理和化学信息,反映出相比于单独仪器

技术更全面的样品信息,对于深度阐释和揭示食品

的整体理化特性和作用机制等具有重要意义。 化学

计量学将一些优化策略如变量筛选、稳健分析计算

等引入到现有的经典算法中,提出一些新的具有普

适性应用模式的化学计量学方法,可以改善现有方

法的一些缺点,简化分析模型、缩短分析时间、扩大

模型的适用性、提高模型的准确度和精度,也将进一

步推动化学计量学在食品分析中各种实际应用的

发展。

4摇 结摇 论

化学计量学是分析化学的前沿研究方向之一,

并被成功引入食品分析领域,为解决食品分析中的

诸多问题和难题提供了强有力的数据解析工具和分

析方法。 目前,化学计量学在食品分析中的应用日

趋广泛,但由于食品种类繁多和成分复杂,仍然有待

做更多和更深入的研究工作,以期在实际应用中更

好地完成食品分析的任务和目标。 鉴于化学计量学

方法的各种优势,研究者们应充分借助化学计量学

的不同方法,扩大其在食品分析中的应用范围,开拓

新的应用领域,促进食品分析方法的发展和实际应

用研究;同时,研究者们也应发展更多适应于处理各

种现代新仪器分析方法和新检测技术所产生的、海
量的、不同结构类型数据的化学计量学新理论,使其

在食品分析领域中具有更为广阔的应用前景。
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Applications of Chemometrics in Food Analysis
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Abstract: Chemometrics is a novel and unique interdisciplinary technique that integrates mathematics,
statistics, chemistry and computer science. Pattern recognition and multivariate calibration method, as
the core aspects of the technique, have exhibited overwhelming advantages in massive data mining and
processing, as well as resolution and analysis of analytic signals. In addition, it is able to solve complex
problems which are difficult to be solved by conventional analytic methods, resulting in the method to be
widely used in many research fields, including food analysis. This paper reviews the fundamental princi鄄
ples of chemometrics in regards of its advantages and disadvantages,applications, and recent progresses.
Furthermore, the review has pointed out problems which need to be solved in current researches, and
highlighted the prospective aspects of the technique.
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