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近红外光谱技术在谷物检测中的应用研究进展
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摘  要：谷物作为人类的主要食物，富含多种关键营养成分，如水分、蛋白质、脂肪以及碳水化合物等。但由于谷

物长期储存、霉菌污染和含异种粮粒等情况会严重影响谷物品质，危害粮食安全。因此，准确快速地检测谷物的营

养成分、理化性质、霉菌污染以及其他方面对于食品质量控制和营养评估至关重要。近红外光谱技术作为一种快

速、非破坏性的检测方法，近年来在粮食分析领域得到广泛应用。本文旨在综述近红外光谱技术在不同谷物营养成

分（淀粉、脂肪、蛋白质、生物活性物质等）、理化特性（淀粉黏度特性值、硬度、粉质特性等）、霉菌污染以及

其他（新陈度、品种鉴别、重金属和农药残留等）方面的应用现状，总结和比较常见模型算法的优点与不足，并提

出目前近红外光谱技术在谷物检测中存在的问题以及未来发展方向，以期为进一步完善近红外光谱技术在谷物检测

方面提供一定的参考依据。
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Abstract: Cereals, as the staple food for humans, are rich in a variety of nutrients such as moisture, proteins, fats and 

carbohydrates. However, the quality of cereals can be seriously affected by long-term storage, mold contamination and 

heterogeneous cereals, which jeopardize food security. Therefore, accurate and rapid detection of nutrients, physicochemical 

properties, and mold contamination in cereals is essential for food quality control and nutritional assessment. Near infrared 

spectroscopy has been widely used as a rapid and non-destructive detection method for cereal analysis in recent years. This 

paper aims to review the current status of the application of near infrared spectroscopy in the detection of cereals nutrients 

(starch, fat, protein and bioactive compounds), physicochemical properties (starch viscosity, hardness and farinograph 

parameters), mold contamination and other aspects (freshness, variety identification, heavy metals and pesticide residues), 

summarize and compare the advantages and disadvantages of common model algorithms, and propose some problems and 

future trends in the application of near infrared spectroscopy in cereal detection, in order to provide a reference for further 

improvement of near infrared spectroscopy in the detection of cereals.
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谷物是指一类主要用于食用的禾本科植物的籽粒[1]， 

包括小麦、水稻、玉米等。谷物在储存、运输、销售过

程中随着时间和环境的改变，其主要成分往往会发生变

化，例如水分和营养物质流失、脂肪酸氧化等，这些会

导致谷物口感和品质变差，更严重的可能会引发霉变，

进而产生霉菌毒素等有毒物质 [2-3]。因此监测其营养成

分、理化指标、霉菌污染等方面对保障食品安全十分必

要。传统的谷物检测方法主要有感官评价法、化学检测

法以及色谱分析法等，这些监测方法受人为因素影响

大，而且成本较高、操作复杂、耗时较长[4]。因此，亟需

建立推广快速无损谷物检测技术。

近红外光谱技术是一种常见的快速无损检测技术，

其原理主要基于分子振动和旋转能级的跃迁，当近红外

光谱照射到样品上时，样品中的含氢基团会吸收特定波

长的光能，引起分子内部键的倍频、合频振动和旋转跃

迁。不同的分子结构和化学键对近红外光的吸收特征不

同，形成特定的光谱图[5-8]。该技术已被广泛应用于水产

品新鲜度检测[9]，谷物、油料理化指标的检测[10]，以及谷

物、乳制品营养成分分析等[11]。本文主要对近红外光谱

技术在谷物中营养成分、理化性质、霉菌污染以及其他

方面的应用进行介绍，总结比较常用的算法，并展望近

红外光谱技术在谷物检测方面的发展前景（图1）。

图 1 近红外光谱技术在谷物检测中的不同应用方向

Fig. 1 Different directions for the application of near-infrared 

spectroscopy in cereal detection 

1 近红外光谱技术在谷物营养成分分析中的应用

谷物中的淀粉、蛋白质、脂肪等成分含氢基团丰

富，在近红外光照射下不同含氢基团会发生合频和倍

频吸收，形成特定的吸收光谱，基于化学计量学方法，

通过不同的计算方法建立模型，可以检测未知样品的

组分含量。Xie Lihong等[12]采集了129 个水稻的近红外

光谱，结合修正偏最小二乘法（modified partial least 

squares，MPLS）建立了水稻表观直链淀粉、直链淀粉

和支链淀粉的模型，模型校正决定系数分别为0.977、

0.928、0.912。张北举等[13]采集了112 份高粱品种，扫

描了850～1 048 nm的近红外光谱，采用多种光谱预处理

并结合改进偏最小二乘（partial least squares，PLS）法建

立高粱中直链淀粉、支链淀粉含量的预测模型，结果表

明，采用标准正态变换（standard normal variate，SNV）

和二阶导数处理后的模型能够最精准地预测高粱的直链

淀粉含量，相关系数为0.968 8；采用SNV和一阶导数处

理后的模型能够最精准地预测高粱支链淀粉的含量，相

关系数为0.912 7。脂肪在谷物中的含量相对较低，但

对谷物的风味影响较大 [14]。陈素彬等 [15]采集了76 份玉

米籽粒的近红外光全光谱，结合最小二乘支持向量机

（least squares support vector machine，LSSVM）法建

立玉米脂肪含量的定量模型，并通过量子行为粒子群优

化法结合留一法交叉验证对模型参数进行优化，提高了

模型的精准度和稳定性，与传统的PLS校正模型相比，

该方法建立的模型相关系数有所提高，从0.961 8提升到

0.993 4。Lin Chen等[16]通过近红外光谱技术结合最小二

乘支持向量回归（least squares support vector regression，

LSSVR）、PLS和径向基函数神经网络3 种多元校正方

法基于227 个大麦样本建立了大麦籽粒蛋白质含量的模

型，结果表明，LSSVR模型的相关系数高于其他两种

模型，为0.983 6，预测效果更精准。Wu Xiaohong等[17] 

采集了玉米的近红外光谱，通过锚点竞争性自适应重加

权采样法对特征波长进行选择，并结合PLS建立玉米蛋白

质含量的定量模型，模型的校正决定系数为0.995 1，预

测决定系数为0.982。刘文丽等[18]采集了大米的近红外光

谱，结合PLS建立大米蛋白质和蛋白质干基的近红外模

型，两种模型内外部校正决定系数均大于0.95。从以上研

究可以看出，近红外光谱技术检测谷物淀粉含量时适合

采用修正PLS模型，检测大米和玉米蛋白质含量时适合采

用PLS建立模型，而检测大麦蛋白质和玉米脂肪含量时采

用LSSVM模型比PLS模型更精准。因此，对于单一营养

物质的检测，针对不同谷物品种不同物质建立的最适模

型不同。

然而多数情况下，需要采用一种模型同时分析出

谷物的多种营养成分，因此要找到一个折中的算法。 
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沈广辉等[19]采集了171 份玉米籽粒的近红外光谱，通过

竞争性自适应重加权采样法筛选变量，并结合PLS建立

玉米籽粒水分、粗蛋白、粗灰分和总能量的定量模型，

模型的校正决定系数依次为0.90、0.92、0.78、0.92，预

测决定系数依次为0.76、0.89、0.72、0.83。王蓉等[20]通

过主成分分析对光谱进行筛选并建立了80 份不同玉米中

水分、脂肪、蛋白质、淀粉的一维卷积神经网络（one-

dimensional convolutional neural network，1DCNN）模

型，并将其与传统近红外光谱PLS或支持向量机模型

进行对比，结果表明，1DCNN模型的决定系数分别为

0.990 9、0.981 5、0.988 9、0.996 0，比传统方法更接近

于1。因此，采用主成分分析光谱法结合1DCNN建立的

模型比竞争性自适应重加权采样法结合PLS建立的模型

更能准确检测玉米的多种营养成分。Bagchi等[21]采集了

173 份糙米的近红外光谱，通过SNV和导数处理对光谱

进行预处理，并结合MPLS建立糙米直链淀粉、籽粒蛋白

质和米糠水分、灰分等近似成分的校正模型，其中直链

淀粉和蛋白质的决定系数分别为0.918和0.859，米糠近似

成分的相关系数为0.720～0.964。黄林森等[22]采集了75 份

大米的近红外光谱，结合多种光谱预处理和3 种建模方

法建立大米主要营养成分的定量模型，结果表明，对

于大米中碳水化合物和蛋白质通过一阶导数与Savitzky-

Golay（SG）卷积平滑法对光谱预处理，对于水分和脂

肪通过二阶导数与SG对光谱预处理，二者结合PLS建

立的定量模型具有高精准度，相关系数分别为0.917 5、

0.919 8、0.933 3、0.926 6。由此可见，对于大米营养物

质的检测，采用PLS建立的模型得到的精准度比修正PLS

模型更高。陈静[23]采集了小米的近红外光谱，通过3 种

波长筛选法结合两种建模方法建立小米碳水化合物、脂

肪、蛋白质和多种氨基酸等营养成分的预测模型，研究

发现，对于小米的蛋白质和不同氨基酸，与全光谱、JK

算法结合的PLS模型和间隔PLS模型相比，连续投影算法

（successive projections algorithm，SPA）结合多元线性回

归（multiple linear regression，MLR）模型使用的波长较

少且准确性更高。综上，玉米的多种营养成分指标检测

更适合采用1DCNN模型，大米的多种营养成分检测采用

PLS更有效，而小米的蛋白质和多种氨基酸检测更适合采

用MLR模型。

除谷物中的宏量组分外，近红外光谱技术还可以对

多种微量生物活性物质，如非淀粉多糖、酚类化合物等

进行精准检测。Albanell等[24]通过近红外光谱技术结合

光谱预处理和MPLS建立了186 份大麦的生物活性物质含

量的预测模型，结果表明，模型对β-葡聚糖和结合酚的

预测效果较好，决定系数分别为0.967和0.898，但对花

青素、阿拉伯聚糖的预测效果较差。Yang Zhongyu等[25]

采集了63 份燕麦籽粒的近红外光谱，通过平方预处理建

立燕麦β-葡聚糖的SPA-MLR模型，模型验证相关系数为

0.84，均方根误差为0.55，预测效果良好。Johnson等[26]采

集了65 份小麦的近红外光谱，通过一阶导数和标准正态

变化法对光谱预处理，建立小麦总酚含量和总单体花青

素的PLS模型，结果表明，该方法对小麦总酚含量的预测

准确率较高，决定系数为0.83，但对花青素预测效果不理

想。由此可知，对于大麦中β-葡聚糖和结合酚及小麦中

总酚含量采用PLS模型分析能够得到较精准的结果，而对

燕麦中的β-葡聚糖适合采用MLR模型进行分析。值得注

意的是，以上研究对于花青素的预测效果均不理想，原

因可能在于花青素在这些谷物中含量较低或数据集的最

小值和最大值之间的时间间隔较窄，导致近红外光谱技

术无法精准检测。

此外，需要注意的是，近红外光谱技术建立的修正

PLS模型仅适合检测大麦β-葡聚糖和结合酚的含量，但对

于大麦的其他营养成分检测不够灵敏，或者无法准确检

测。从现有的文献看，近红外光谱技术并不能用于谷物

中所有微量生物活性物质的分析，需要进一步探索更优

算法且需要大量的样品数据对建立的模型进行校正和验

证以获得更准确的结果。以上研究结果和总结见表1。

表 1 近红外光谱技术在谷物营养成分分析中的应用

Table 1 Application of near infrared spectroscopy in cereal  

nutrient detection

检测样本 目标物质 光谱范围/nm 预处理方法 建模方法 模型准确度 参考文献

水稻

表观直链淀粉

1 000～2 500 MSC＋二阶导数 MPLS

R2＝0.977

[12]直链淀粉 R2＝0.928

支链淀粉 R2＝0.912

高粱
支链淀粉

850～1 048
SNV＋二阶导数

MPLS
R＝0.912 7

[13]
直链淀粉 SNV＋一阶导数 R＝0.968 8

玉米 脂肪 1 100～2 498 MSC LSSVM
Rp＝0.993 4

RMSEP＝0.017
[15]

大麦 蛋白质 1 100～2 500 归一化＋一阶
导数

LSSVR
Rc＝0.983 6

SEP＝0.227 6
[16]

玉米 蛋白质 1 100～2 498 — PLS

Rc
2＝0.995 1

RMSECV＝0.033 6
Rp

2＝0.982 0
RMSEP＝0.068 8

[17]

大米 蛋白质 800～2 500 SNV＋一阶导数 PLS
R2＝0.950 6

RMSECV＝0.197
[18]

玉米

水分

1 000～2 500 

SNV＋一阶导数

PLS

Rc
2＝0.90

Rp
2＝0.76

[19]
粗蛋白

SNV＋一阶导数＋
平滑处理

Rc
2＝0.92

Rp
2＝0.89

粗灰分 SNV＋一阶导数
Rc

2＝0.78
Rp

2＝0.72

总能量 MSC＋一阶导数
Rc

2＝0.92
Rp

2＝0.83

玉米

水分

1 100～2 498 — CNN

Rp
2＝0.990 9

[20]
油脂 Rp

2＝0.981 5

蛋白质 Rp
2＝0.988 9

淀粉 Rp
2＝0.996 0
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检测样本 目标物质 光谱范围/nm 预处理方法 建模方法 模型准确度 参考文献

大米
直链淀粉

400～2 500 SNV＋一阶导数 MPLS

R2＝0.859

[21]蛋白质 R2＝0.918

近似成分 R＝0.720～0.964

大米

蛋白质

1 000～2 500

SG＋一阶导数

PLS

R＝0.926 6
RMSECV＝0.280

[22]
碳水化合物

R＝0.919 8
RMSECV＝0.362

脂肪

SG＋二阶导数

R＝0.933 3
RMSECV＝0.133

水分
R＝0.917 5

RMSECV＝0.270

小米

水分

800～1 100 MSC＋二阶导数 PLS

Rc
2＝0.96

RMSECV＝0.13

[23]

碳水化合物
Rc

2＝0.95
RMSECV＝0.39

粗脂肪
Rc

2＝0.82
RMSECV＝0.25

蛋白质
Rc

2＝0.98
RMSECV＝0.21

氨基酸
Rc

2＝0.97
RMSECV＝0.23

大麦

β-葡聚糖

400～2 500

SNV＋一阶导数

MPLS

Rc
2＝0.967

[24]

阿拉伯木聚糖 SNV＋二阶导数 Rc
2＝0.674

结合酚 SNV＋二阶导数 Rc
2＝0.898

游离酚 SNV＋二阶导数 Rc
2＝0.672

花青素 MSC＋二阶导数 Rc
2＝0.839

燕麦 β-葡聚糖 1 000～2 500 方形处理 SPA-MLR
Rc

2＝0.84
RMSEV＝0.55

[25]

小麦

总酚含量

1 000～2 500
SNV＋一阶导数

PLS

R2＝0.83
RMSEP＝3.9

[26]
总单体花青素 一阶导数

R2＝0.00
RMSEP＝1.9

注：— .文献中未标注；MSC.多元散射校正（multiplicative scatter 
correction）；CNN.卷积神经网络法（convolutional neural networks）；
R .相关系数；R 2.决定系数；R c.校正相关系数；R c

2.校正决定系数；
RMSEC.校正均方根误差（root mean square error of calibration）；Rp.预
测相关系数；Rp

2.预测决定系数；SEP.预测标准误差（standard error 
of prediction）；RMSEP.预测均方根误差（root mean square error of 
the prediction）；RMSEV.验证均方根误差（root mean square error of 
validation）；RMSECV.交叉验证均方根误差（root mean square error of 
cross validation）。

2 近红外光谱技术在谷物理化性质中的应用

谷物的理化性质指标包括千粒质量、硬度、淀粉黏

度特性值以及粉质特征等指标，尽管这些理化指标不属

于谷物的组成成分，但与谷物中营养成分的组成密切相

关，能反映营养物质的组成特性。因此，通过分析与谷

物理化性质相关的营养成分的近红外光谱，结合不同化

学计量法建模，可以实现对谷物理化指标的检测。

崩解值和消减值与谷物的淀粉含量相关，反映了

大米淀粉的黏滞特性，Burestan等 [27]通过近红外光谱

技术采集了109 份（校准集81 份、验证集28 份）大米

870～2 450 nm的近红外光谱，并结合PLS建立白米理

化指标崩解值和消减值的校正模型。结果表明，校正

决定系数分别为0.984和0.927，预测决定系数分别为

0.954和0.793，校正集的RMSEC分别为2.59和3.11。胶

稠度和碱消值由大米直链淀粉含量和热力学变化决定，

Cheng Weimin等[28]通过近红外光谱技术分别建立了537 份

和527 份大米胶稠度和碱消值的PLS模型，通过最大最小

标准化处理的模型对大米胶稠度预测值最好，决定系数

为0.921 3，通过MSC处理的模型对大米碱消值的预测效

果最好，决定系数为0.872。谷物千粒质量和硬度与谷物

碳水化合物和蛋白质密切相关，千粒质量减小，谷物碳

水化合物中C—H键发生伸缩和弯曲，可导致近红外光谱

的显著变化。小麦硬度主要与所含的Friabilin蛋白含量有

关，因此，近红外光谱技术通过检测N—H基团的特定光

谱可以实现对小麦硬度的检测[29]。Mishra等[30]使用傅里

叶变换近红外光谱技术结合PLS建立了128 份小麦千粒质

量和硬度的近红外模型，结果表明，模型的决定系数分

别为0.907和0.912，交叉验证值的均方根误差分别为0.576

和0.762。王佳楠[29]通过近红外光谱技术扫描了109 份小

麦，结合SPA提取特征光谱并建立小麦硬度值的径向基函

数神经网络模型，相关系数为0.92。研究发现，近红外光

谱技术还可以分析小麦的粉质参数、拉伸参数等理化指

标。淀粉与水分子结合后，淀粉分子之间以及淀粉与水

分子之间H—O和C—H基团发生复杂的伸缩振动，使得

近红外光谱产生特定的吸收峰，可以实现对谷物粉质和

拉伸特性的检测[31]。Chen Jia等[32]采集了96 份小麦粉样品

的近红外光谱，结合多种光谱预处理建立小麦粉质参数

的PLS模型，模型的相关系数均低于0.8，预测效果并不

理想。Cui Chenhao等[33]采集了1 028 份小麦粉样品的近红

外光谱，结合高斯过程回归和PLS建立吸水率、面团形成

时间、面团稳定时间、面团弱化度的预测模型，模型的

校正决定系数分别为0.904、0.772、0.827、0.818，相比

于传统的PLS模型，该建模显著提高了小麦粉质参数的预

测性能。因此，高斯回归处理光谱数据可以有效提升近

红外光谱技术对小麦粉质参数的预测准确性。Nagel-Held

等[34]采集了450 份小麦样品研磨后小麦粉的近红外光谱，

结合不同光谱预处理和多种回归方法建立拉伸度、拉伸

阻力和拉伸比率的近红外模型，结果表明，模型的决定

系数均低于0.5，预测效果不理想。由此可见，近红外光

谱技术可以对小麦的粉质参数进行分析，但无法准确检

测小麦的拉伸参数。综上，近红外光谱技术检测稻米和

小麦的淀粉黏度特征值、千粒质量和硬度时适合采用PLS

模型，对于小麦粉质参数的检测模型精确度仍需进一步

提高，对于拉伸参数的预测效果并不理想。

近红外光谱技术结合化学计量学方法可以检测谷

物的千粒质量、硬度以及粉质参数等理化指标，实现谷

物品质的快速分析。但由于近红外光谱技术检测的精准

度依赖于所建模型的质量。因此，下一步研究需要结合

新型化学计量学方法建立精确度更高、适用性更强的模

型，并通过大量样本数据进行验证。

续表1
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3 近红外光谱技术在谷物霉菌污染分析的应用

谷物在储存、运输或加工过程中可能会受到霉菌

（如黄曲霉、青霉、镰刀霉菌等）的侵染，导致谷物质

量下降甚至产生对人体有害的霉菌毒素，如玉米赤霉烯

酮、恩镰孢菌素、赭曲霉毒素等，这些毒素在近红外波段

具有特征性的吸收光谱，但往往含量较低，不易直接检

测。近红外光谱技术可以检测谷物受霉菌污染后其化学

和光学特性的变化，它与霉菌含量间接相关，可结合化

学计量学法建立对霉菌污染的定量和定性分析模型[35-37]。 

Ning Hongwei等[38]采集了100 份人为污染霉菌的小麦样

品的近红外光谱，对光谱进行平滑处理和散射校正，再

进行归一化处理，采用最小绝对值选择和收缩算子算

法提取光谱的特征变量，建立了小麦籽粒中玉米赤霉

烯酮含量的支持向量机模型，预测相关系数为0.99。恩

镰孢菌素是由谷物中镰刀霉菌产生的次生代谢产物，

Dos Santos Caramês等[39]采用最小二乘判别分析法对60 份

污染或未污染恩镰孢菌素的大麦近红外光谱进行分析并

建立判别模型，结果表明，光谱的差异归因于C—H基团

和O—H基团的拉伸和弯曲，主要与淀粉、脂肪和蛋白质

等营养成分的变化有关，且模型的鉴别灵敏度为100%，

鉴别效果良好。Tao Feifei等 [40]采集了180 个玉米籽粒

的近红外光谱，采用竞争性自适应重加权算法选择与 

C—C、C—H、O—H相关的特征光谱，建立了两种黄曲

霉感染的玉米和健康玉米的PLS判别分析模型，判别准确

率为97.78%，表明近红外光谱技术鉴别玉米中黄曲霉的

污染是可行的。de Girolamo等[41]采集了229 份受到赭曲霉

毒素A污染的小麦样品的近红外光谱，采用PLS判别分析

和主成分线性判别分析模型区分低污染和高污染的小麦

样品，临界值为2 μg/kg，判别准确率均为94%。综上，

小麦霉菌污染的定量分析适合采用支持向量机模型，而

谷物霉菌污染的判别分析适合采用PLS判别分析模型。

近红外光谱技术可以通过光谱的吸收强度和特征波

段的变化定性检测谷物是否受到霉菌污染，还可以定

量推断霉菌污染的浓度。但谷物霉菌污染处于早期阶

段或污染程度较低时，相比于传统检测技术，近红外

光谱技术对霉菌及其代谢产物的检测灵敏度和精准度

相对较低。

4 近红外光谱技术在谷物检测其他方面的应用

近红外光谱技术在谷物其他检测方面也有应用。脂

肪酸含量是评判谷物新陈度的一个重要指标，通过测定

谷物中游离脂肪酸的C—H化学键（—CH3、H—C＝C—H 

等）在近红外区域的振动响应可以实现对谷物新鲜度的

判定[42-43]。Liu Yachao等[44]采集了96 份储存8 个月的抛光

大米的近红外光谱，采用竞争性自适应重加权采样法选

择关键变量，并结合PLS建立大米中游离脂肪酸含量的预

测模型，校准集和预测集的相关系数分别为0.99和0.98，

预测效果良好。Chen Run[45]采集了180 份储存0～6 个月

的小麦样品的近红外光谱，采用竞争性自适应重加权采

样法和非优势分选遗传算法-III对光谱进行选择，并结合

支持向量机法建立小麦游离脂肪酸含量的模型，校正相

关系数为0.996 3，均方根误差为0.759 0，预测相关系数

为0.989 7，均方根误差为1.251 8。因此，采用支持向量

机模型和PLS模型均能够准确检测谷物游离脂肪酸的含

量，且采用竞争性自适应重加权采样法对特征光谱进行

选择更能提高模型精准度。

虽然近红外光谱技术不能直接检测谷物储存过程中

产生的气态化合物，但是通过比色传感器阵列结合近红

外光谱技术却可以有效检测谷物的挥发性物质，从而判

定谷物的新陈度。Lin Hao等[46]收集了150 份储存了0、

1、2、4、6 个月的水稻样品产生的挥发性化合物（如

18-冠醚-6、乙醛、丙酮等），使其与比色传感器中氟

硼二吡咯染料发生反应，随后使用近红外光谱技术采集

反应后染料的光谱数据，通过协同区间PLS对光谱进行

处理，并采用线性判别分析法建立了水稻储存月份的鉴

别模型，模型校正集和预测集的识别率分别为98.75%和

97.5%。预测准确率较高。Liang Yue等[47]同样采用近红外

光谱技术结合比色传感器阵列对新鲜和储存2 a的水稻和

大豆新陈度进行鉴别，结果表明，遗传算法结合线性判

别分析法建立的近红外模型能正确区分100%水稻样品和

95.83%大豆样品的新鲜度。由此可见，近红外光谱技术

通过检测挥发性化合物对谷物新陈度鉴别时适合采用线

性判别分析模型。

近红外光谱技术还可以根据谷物和异种粮粒中营

养成分组成（如淀粉、脂肪、蛋白质等）的差异对谷

物中异种粮粒以及谷物品种进行鉴别。燕麦中不含谷

蛋白，常混有富含谷蛋白的异种粮粒，Erkinbaev等 [48] 

采集了1 872 个混合谷物900～1 700 nm波长处的近红外

光谱，结合主成分分析法和PLS判别分析法对燕麦和其他

富含谷蛋白谷物进行鉴别分析。结果表明，燕麦与其他

富含谷蛋白的谷物相比，吸收带的差异主要与1 200 nm

和1 450 nm波长附近的C—H、N—H和O—H基团的振

动有关，因此，仅使用5 个关键波长（1 069、1 126、

1 189、1 243、1 413 nm）条件下建立的模型具有良好

的预测准确率（99%），能精准地从富含谷蛋白的谷物

中鉴别出燕麦籽粒。有机农业中不使用合成化肥和杀虫

剂，与传统农业种植出的作物在营养成分上存在差异，

Xiao Ran等[49]采集了48 份水稻（26 份有机水稻、22 份

普通水稻）的近红外光谱，采用PLS对水稻的近红外光
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谱分析，并建立水稻品种的鉴别模型。结果表明，有

机水稻和传统水稻中与蛋白质含量相关的N—H基团在

5 628 cm－1和6 394 cm－1的吸收峰和与纤维素和淀粉含量

相关的C—H基团在6 250 cm－1和7 518 cm－1的吸收峰存在

显著差异，且鉴别模型的决定系数为0.843 0，RMSECV

为0.198 2，证明近红外光谱技术可以快速准确鉴别水

稻的品种。Wu Yixuan等[50]通过近红外光谱技术结合支

持向量机、PLS判别分析和反向传播神经网络法建立了

5 种小麦品种（1 种糯小麦、3 种部分糯小麦、1 种非糯

小麦）的判别模型，其中，支持向量机模型判别准确率

（98.51%）高于其他两种模型。不同地区生产的谷物往

往会受到土壤元素条件和质量的影响，导致谷物营养成

分含量不同，近红外光谱也可以通过区分谷物溯源地对

谷物品种进行鉴别。Kabir等[51]采用可见光和近红外光谱

技术分别结合K-最近邻法、线性判别分析法、逻辑回归

法、随机森林法和支持向量机法，对中国16 个地区小

米品种的溯源地建立鉴别模型，5 种模型的F-分数均大

于98%，随机森林法最高（100%）。Schütz等[52]采用傅

里叶变换近红外光谱技术结合优化支持向量机法建立了

101 份来自5 个国家玉米溯源地的一个判别模型，准确率

为95%。由以上研究可见，近红外光谱技术对谷物中异

种粮粒、谷物品种以及谷物溯源地的鉴别需根据谷物种

类选择最优模型，因此大多数研究建立的模型仅适合单

一品种的鉴别，具有一定的局限性。

尽管重金属元素在近红外光谱中没有吸收带，但

是通过其与有机物的螯合作用，可间接反映重金属的含

量。Miao Xuexue等[53]采用近红外光谱技术扫描了825 份

大米样品，结合PLS对水稻的近红外光谱进行分析，

研究发现水稻中镉与直链淀粉、淀粉和蛋白质的结合

实现了近红外光谱技术对水稻镉的定量分析，模型的

RMSEP和相关系数分别为0.213 3和0.902 0，证明近红

外光谱技术对水稻重金属检测具有可行性。甲基毒死蜱

是一种常用于去除水稻虫害的有机磷农药，在近红外光

下有特定的吸收峰。Rodriguez等[54]采集了100 g大米样

本在950～1 650 nm波长处的近红外光谱，结合PLS建立

糙米、脱壳大米和抛光大米中甲基毒死蜱含量的定量模

型，决定系数均大于0.78，表明近红外光谱技术具有检测

谷物农药残留的潜力，但精确度仍需进一步提高。

5 结 语

近年来，近红外光谱技术在谷物检测中的应用已经

显示出巨大的优势和潜力。它是一种快速、无损、高效

的分析技术，能够准确测定谷物的营养成分、理化性质

和霉菌污染。近红外光谱技术对谷物营养成分的定量检

测适合采用PLS、支持向量机以及MLR等多种模型，主

要根据谷物的品种和检测的营养成分进行选择；近红外

光谱技术对谷物理化指标的检测多采用PLS模型；对谷物

霉菌污染的鉴别分析适合采用PLS判别分析模型。此外，

根据近红外光谱技术对谷物中营养成分定量检测的适用

性，近红外光谱技术还可以采用PLS模型和支持向量机模

型分析谷物中脂肪酸的含量，以及采用判别分析法根据

谷物储存产生的挥发性化合物对谷物新陈度进行鉴别；

近红外光谱技术还可以采用PLS模型对谷物中异种粮粒和

谷物品种进行鉴别；近红外光谱技术同时具有谷物重金

属和农药残留检测的潜力。尽管近红外光谱技术具有多

种优点，但其在建模方面往往花费时间较长，且检测的

精准度依赖于模型的质量。为了更好地将该技术应用于

谷物检测，今后可以进一步优化算法从而节省时间，建

立更为优化的模型提高适用性和预测的精准度。
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