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基于LASSO-LSSVM算法赋能拉曼光谱技术

鉴别葡萄籽油的掺假行为
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摘要：针对葡萄籽油掺假的问题，研究了葵花籽油掺伪葡萄籽油掺假的定量分析的技术方法。采用便携式近红

外拉曼光谱技术结合最小绝对收缩选择算子和最小二乘支持向量机（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator-

Least Squares Support Vector Machine,LASSO-LSSVM）算法开展了不同掺伪体积分数的模拟实验。实验中共制备了

11 种不同掺伪体积分数的混合油样，通过便携式 785 拉曼光谱仪分别采集所有油样的拉曼光谱，采用小波算法对原

始光谱数据进行基线校正、降噪和归一化处理，引入机器学习算法分别提取拉曼光谱的特征向量并建立量化分析模

型，LASSO 算法实现光谱数据降维和特征提取，LSSVM 算法则构建掺伪量化的分析模型，模型测试集的决定系数

R2
为 0.984 6，RMSE 为 0.024 9。基于 LASSO-LSSVM 算法实现了赋能拉曼光谱技术鉴别葡萄籽油的掺假量，该技

术方法对促进国内葡萄籽油消费市场具有重要的应用价值和商业潜力。
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Abstract: To address the issue of adulteration in grape seed oil, a quantitative analysis method for detecting 

adulteration of grape seed oil with sunflower seed oil was studied. Simulation experiments were conducted by applying 

portable near-infrared Raman spectroscopy combined with a least absolute shrinkage and selection operator-least squares 

support vector machine (LASSO-LS-SVM) algorithm to samples with varying adulteration levels. A total of 11 mixed oil 

samples with varying adulteration concentrations were prepared in this research. A portable 785 Raman spectrometer was 
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葡萄籽油是从葡萄籽中提取的一种植物油，其

含有丰富的抗氧化剂，可保护细胞免受自由基的损

害。为了防止植物油市场出现大规模的掺假造假行

为，对葡萄籽油的掺伪定量分析具有重要的价值和

意义，而实现快速、无损伤、准确地检测要求是目

前发展的重要方向。

传统的植物油检测技术包括色谱法 [1] 、酸碱滴

定法 [2] 及紫外吸收法 [3] ，其中大部分方法已形成国

家标准，但这些手段很难实现快速、无损的检测需

求，且上述方法通常需要复杂的样品前处理，对操

作人员的专业具有一定的要求，部分设备维护和管

理费也是制约其大面积推广的关键因素。激光光谱

技术不仅具备快速、无损的检测优势，而且对设备

维护和样品前处理要求较低，对操作人员的专业能

力要求也较低，因此激光光谱技术是当前进行物质

成分定性定量分析的重要研究方向和热点领域 [4,5] 。

激光光谱技术包含众多分支，其中激光诱导击穿光

谱等属于原子光谱 [6] ，而拉曼光谱、红外吸收光谱、

布里渊散射光谱及荧光光谱等属于分子光谱 [7-10] 。这

众多激光光谱技术中拉曼光谱技术是目前小型化和

商业化最具代表性的技术之一，而近红外拉曼光谱技

术在小型化和仪器性能表现中都表现出突出优势。

葡萄籽油掺假的拉曼光谱研究存在许多空白，

尤其是针对廉价植物油掺假葡萄籽油的量化分析。

万恒兴等 [11] 将廉价植物油掺入葡萄籽油中并开展了

基于偏最小二乘算法定量分析，实现了葵花籽油掺

假葡萄籽油测试集的浓度预测，模型决定系数为

0.975 5。唐云峰等 [12] 研究设计一套低成本、高准确

度的可见 / 近红外光谱仪检测系统来实现葡萄籽油

品质掺假鉴别，检测系统操作简单、快速，不仅对

已知掺假类别能够 100% 识别，而且对新掺假类别

能够实现定性判别。张莉等 [13] 采用傅里叶红外光谱

技术建立了葡萄籽油红外光谱的标准方法，发现葡

萄籽油、橄榄油和杏仁油在 1 120 cm-1 波数附近的

吸收峰相对强弱存在明显差异。拉曼光谱量化分析

的准确性受仪器的稳定性和定量分析模型的复杂度

等因素的影响。尤其是便携式仪器的稳定性不及台

式系统的性能表现，这时对定量分析模型的要求更

高。此外激励源的波长同样会影响拉曼光谱信号，

因为存在荧光干扰，选着合适的激励源波长是提高

定量分析精度的关键。传统的定量分析模型包括多

元线性回归模型 [14] 、偏最小二乘回归模型 [15] 及支持

向量回归模型 [7] 等。李明亮等 [16] 比较了机器学习回

归模型在开展金属合金材料中铜元素的定量分析，

发现偏最小二乘回归模型的预测效果最优。除此之

外，Lv 等 [17] 提出采用线性回归与稀疏欠完全自动编

码器相结合的特征提取方法，实现了对陶瓷高维光

谱数据的非线性特征提取和降维，在减少输入数据

维数和冗余信息的同时，提高了定量分析性能。

总之，将便携式拉曼光谱技术应用于定量分析

葡萄籽油掺假研究对于维护消费者合法权益具有重

要的价值。本文采用近红外便携式拉曼光谱技术分

析葡萄籽油与葵花籽油的光谱差异，并将最小绝对收

缩和选择算子（Least Absolute Shrinkage and Selection 
Operator, LASSO）与最小二乘支持向量机（Least 
Squares Support Vector Machine, LSSVM）模型相结合，

建立了葵花籽油掺假葡萄籽油的定量回归模型，通过

定量模型评价参数评价模型的稳定性和准确性。

1  材料与方法

1.1 原料及设备

1.1.1 实验原料

实验原料为纯植物油样本，包含了葡萄籽油和

utilized to acquire the Raman spectra of all mixed oil samples. A wavelet algorithm was adopted for the baseline correction, 

noise reduction, and normalization of the raw spectral data. A machine learning algorithm was used to extract the eigenvectors 

of the Raman spectra, and a quantitative analysis model was established. The LASSO algorithm reduced the dimensionality 

and extracted features of the spectral data, and the LSSVM algorithm enabled successful construction of a quantitative 

analysis model for adulteration. The coefficient of determination (R2) of the model for the test set is 0.984 6, and the RMSE 

is 0.024 9. The integration of the LASSO-LS-SVM algorithm enables the application of Raman spectroscopy for quantifying 

adulteration levels in grape seed oil. The proposed method demonstrates substantial application value and promising 

commercial potential for promoting the domestic grape seed oil market.

Key words: Raman spectroscopy; least absolute shrinkage and selection operator; least squares support vector 

machine; grape seed oil; sunflower seed oil; quantitative model
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葵花籽油两类，按照表 1 葡萄籽油和葵花籽油体积

掺伪体积分数配料表配置混合油样，其中每种混合

油样各独立配置 50 个样本。混合油样经过人工充

分搅拌后，静置放置在阴凉通风处，存放时间大于

15 d。

表 1  葡萄籽油和葵花籽油体积掺伪体积分数配料表

Table 1 Proportioning table of volume adulteration 
concentration of grape seed oil and sunflower seed oil

编号 葡萄籽油体积 /mL 葵花籽油体积 /mL 数量

1 1.0 0.0 50

2 0.9 0.1 50

3 0.8 0.2 50

4 0.7 0.3 50

5 0.6 0.4 50

6 0.5 0.5 50

7 0.4 0.6 50

8 0.3 0.7 50

9 0.2 0.8 50

10 0.1 0.9 50

11 0.0 1.0 50

1.1.2 仪器设备

实验设备为长春新产业生产的近红外便携式

拉曼光谱仪（RamanSys-785），仪器激励源波长

为 785 nm，线宽为 3.2 cm-1，能量最大为 500 mW（可

调），标配拉曼探头的工作距离为 7.5 mm。光谱采

集范围为 300~3 500 cm-1，信噪比为 1 000:1，积分

时间为 18 ms~10 s（可调）。实验测量参数为拉曼

探头出射的激光能量为 69.5 mW，激光焦点位置侵

入油样 2 mm，光谱积分时间为 800 ms，每次采集

的光谱作为特征信息保存一条，每个混合油样各随

机采集了 2 条光谱数据，因此每种混合油样获取了

100 条光谱数据，共计 1 100 条光谱数据。所有的

光谱采集实验在恒温恒湿的实验室暗环境下开展，

激光初次照射样品时，原始光谱会存在一定的抖动，

因此，仪器实际采集光谱数据时需带光谱稳定后开

展数据保存的操作。

1.2 算法及评价参数

本文主要使用的方法学主要涉及到光谱预处理

算法和定量分析算法。光谱预处理算法为小波算法，

定量分析算法为最小绝对收缩和选择算子与最小二

乘支持向量机的组合算法。

1.2.1 小波算法

在拉曼光谱数据处理中去基线和降噪处理是最

基本的预处理过程。去基线是从原始信号中去除基

线或趋势成分，在拉曼光谱中荧光和背景光等宽谱

信息常被视为基线信息。降噪是指从信号中去除噪

声或干扰，以提取出信号的有效成分，在拉曼光谱

中降噪处理可以提高拉曼光谱特征谱峰的信噪比和

对比度，利于光谱的定性定量分析。小波算法作为

一种有效的信号分析和处理工具，在去基线和降噪

中发挥着重要的作用 [18] 。小波算法去基线和降噪的

原理是通过小波变换将原始信号分解为不同频率的

小波系数，然后去除包含基线或趋势成分的低频小

波系数，其次对小波系数进行阈值处理，去除包含

噪声或干扰的高频小波系数，最后进行逆小波变换

重构去基线和降噪后的信号。因此该过程包括了小

波变换、系数选择和去除、阈值处理和逆小波变换等

过程，选择合适的小波基函数和阈值处理方法对去基

线的效果具有重要影响。不同的小波基函数适用于不

同类型的信号，而阈值处理方法可以控制去除低频小

波系数的程度，从而影响去基线后的信号质量。

1.2.2 LASSO-LSSVM算法

最小绝对收缩和选择算子（LASSO）是一种压

缩估计方法，其使用 L1 正则化，通过对系数进行

惩罚实现稀疏性，而无关冗余信息的权重变为 0，
LASSO 的损失函数表达式为：

                                （1）

式中：

α——正则化系数；

ω——回归系数。

最小二乘支持向量机（LSSVM）是在支持向量

机算法的基础上进一步改进的机器学习算法，因其

改进后的算法在处理非线性问题上具有了一定的优

势，LSSVM 算法在处理数据分析时选用的核函数

为径向基函数，其表达式为：

                        （2）

式中：

σ——核参数。

总之，LSSVM 回归模型 [19] 可表达为：

                                   （3）

LASSO-LSSVM 回归模型非常适用于处理复
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杂、不确定性的高维光谱数据，可有效减少输入数

据的维数和冗余信息，因此，LASSO-LSSVM 该模

型减少了 LSSVM 的过拟合问题 [19] 。

1.2.3 模型预测效果评价参数

通常采用决定系数（Coefficient of Determination, 
R2）和均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）
作为模型预测效果评价参数，其具体表达为：

                                       （4）

                                   （5）

式中：

fi——真实值；

fi——模型预测值；

fi——平均值；

n——总数量。

1.2.4 数据分析

该研究采用统计学方法—皮尔逊相关系数研究

光谱特征谱峰峰强与掺伪浓度的统计学规律，皮尔

逊相关系数是一种衡量两个变量之间线性关系强

度和方向的统计量。它的取值范围在 -1 到 1 之间，

其中 -1 表示完全负相关，0 表示无相关，1 表示完

全正相关。皮尔逊相关系数可以用来衡量两个变量

之间的线性关系强度。当两个变量之间存在线性关

系时，相关系数的绝对值趋近于 1 ；当两个变量之

间不存在线性关系时，相关系数的绝对值趋近于 0。
皮尔逊相关系数可以用来判断两个变量之间的关系

是否显著。一般来说，当相关系数的绝对值大于 0.5
时，可认为两个变量之间存在显著的线性关系。

2  结果与讨论

2.1 拉曼光谱分析

2.1.1 拉曼光谱预处理

图 1 为经过小波算法处理的葡萄籽油和葵花籽

油的拉曼光谱预处理过程，小波算法实现了对两种

纯植物油拉曼光谱的基线去除和降噪，图 1a 为葡

萄籽油拉曼光谱的基线校正和光谱降噪过程，图 1b
为葵花籽油拉曼光谱的基线校正和光谱降噪过程，

图 1c 为小波算法预处理后强度累加和归一化后葡萄

籽油、葵花籽油的拉曼光谱信号，其中红色曲线为

葡萄籽油的拉曼光谱，黑色曲线为葵花籽油的拉曼

光谱。图 1c 表明预处理后的光谱只包含了不同分子

振动模式产生的拉曼光谱信号，且两种纯植物油的

拉曼光谱特征谱峰信息存在很大的差异，这种光谱

差异以拉曼光谱特征峰强的差异性为主，或解释为

不同拉曼光谱特征峰的比值存在显著的差异性。这

种差异性通常可以反映掺伪体积分数梯度变化。

图 1 拉曼光谱的预处理过程

Fig.1 Pretreatment of Raman spectra

注：（a）葡萄籽油；（b）葵花籽油；（c）归一化结果。

2.1.2 葡萄籽油不同掺伪体积分数的拉曼光谱

为了进一步验证并对比不同掺伪体积分数引起

的拉曼光谱特征峰强的差异，本文绘制了 11 种混

合油样的拉曼光谱，如图 2 所示。实验样本制备环

节每种混合油样各单独制备了 50 个，而在光谱采

集环节每个混合油样各随机采集了 2 条光谱，因此
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每种掺伪体积分数的混合油样共有 100 条拉曼光谱

数据，取这 100 条拉曼光谱的平均光谱作为每种

掺伪体积分数混合油样的代表性拉曼光谱，可得

到图 2 的 11 条代表性拉曼光谱曲线。图 2 表明掺

伪体积分数变化引起的拉曼光谱差异主要体现在两

种纯植物油典型拉曼光谱的特征峰强差异。

图 2 11 种混合油样的代表性拉曼光谱

Fig.2 Representative Raman spectra of 11 mixed oils

2.1.3 植物油拉曼光谱分析

拉曼光谱是反映物质成分分子层面的化学信

息，因此拉曼光谱特征峰代表了某种或某类化学物

质的官能团信息，基于拉曼光谱技术结合机器学习

算法实现葡萄籽油掺伪的定量分析有必要开展植物

油拉曼光谱特征峰的光谱信息解译。拉曼光谱分析

主要为特征峰的归属判定，图 3 为 11 种混合油样

的代表性拉曼光谱，其包含了 12 个离散的拉曼光

谱特征峰和 1 个叠加的拉曼光谱特征带（众多拉曼

光谱特征峰的叠加区域）。

图 3 11 种混合油样的代表性拉曼光谱的特征峰位

Fig.3 Characteristic peak positions of representative Raman

 spectra of 11 mixed oils

低波数的拉曼光谱特征峰位脂肪酸碳长链产生

的振动光谱，其官能团为 -(CH2)n-，这些官能团产

生了 465、604、735、875 以及 1 083 cm-1 附近的拉

曼光谱特征峰 [20-22] 。1 267 和 1 656 cm-1 附近的拉

曼光谱特征峰由不饱和碳双键的振动模式产生 [20-22] 。

1 307、1 447、3 010 以及 2 820~2 980 cm-1 的拉曼

光谱特征峰主要由脂肪酸分子的甲基或亚甲基的

C-H 分子键产生  [20-22] 。根据对拉曼光谱特征峰的

分析可以发现葡萄籽油和葵花籽油的拉曼光谱反

映了两种植物油的脂肪酸的信息，这表明两种纯

植物油所含有的脂肪酸的种类及其含量上存在一

定的不同，且这种区别完美映射到拉曼光谱的特

征谱峰信息上，这也是机器学习算法实现定量分析

的根本原因。

2.2 定量分析

2.2.1 统计学规律

本文在前一个小节中分析了植物油的拉曼光

谱，且拉曼光谱的特征谱峰反映了不同掺伪体积分

数的信息，但拉曼光谱特征峰的差异在反映掺伪体

积分数上是否具有统计学规律需要进一步分析和讨

论。因此，本小节重点研究了 12 个离散的拉曼光

谱特征峰和 1 个叠加的拉曼光谱特征带与掺伪体积

分数的统计学规律，其中 12 个离散的拉曼光谱特

征峰为数据预处理后对应的峰强与体积分数的变化

规律，而拉曼光谱特征带为该区域内所有强度信息

的平均值与体积分数的变化规律，如图 4 所示。

图 4a 为拉曼光谱特征峰（带）对应的峰强与

掺伪体积分数的变化规律，可以发现不同拉曼光谱

特征峰强变化与掺伪体积分数变化存在正相关或负

相关的特性，每个拉曼光谱特征峰的变化反映的是

某类脂肪酸分子在整体脂肪酸含量中对应官能团分

子键的增加或减少。图 4b 为拉曼光谱特征峰（带）

对应的峰强与掺伪体积分数的皮尔逊相关系数，可

以发现皮尔逊相关系数不同反映了不同拉曼光谱特

征峰强对应掺伪体积分数的相关性，而且给出了具

体的数值。

当皮尔逊相关系数的绝对值越接近于 1 时，说

明两变量的正（负）相关性越强，当系数趋近于 0
时，说明两变量不存在相关性，结合图 4b 的柱状

图可以发现位于 465、604、735 及 875 cm-1 附近的

拉曼光谱特征峰峰强与掺伪体积分数变化存在正相

关性，且相关系数大于 0.98 ；位于 1 083、1 307、
1 447、1 753、2 728 以及 2 820~2 980 cm-1 附近的

拉曼光谱特征峰峰强与掺伪体积分数变化存在负相

关性，且相关系数小于 -0.95 ；位于 1 267、1 656
以及 3 010 cm-1 附近的拉曼光谱特征峰峰强与掺

伪体积分数变化存在负相关性，且相关系数分别
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为 -0.47、-0.73 和 0.18。通过对拉曼光谱特征峰强

信息与掺伪体积分数的统计学规律的研究表明拉曼

光谱具有反映葡萄籽油掺伪体积分数信息的能力，

且间接证明了本文制备的不同掺伪体积分数实验样

品的可靠性（统计学规律受人为制备过程中引入的

浓度误差的影响）。

图 4 拉曼光谱特征峰 / 带与掺伪体积分数的统计学规律

 Fig.4 Statistical characteristics of characteristic peaks/bands 

and adulteration concentration of Raman spectra

注：（a）拉曼光谱特征峰 / 带与掺伪体积分数的点线图；

（b）拉曼光谱特征峰 / 带与掺伪体积分数皮尔逊相关系数的

柱状图。

2.2.2 LASSO-LSSVM算法模型

原始拉曼光谱在经过预处理后得到了去除基

线、降噪和归一化的光谱数据，利用 LASSO 算法

对光谱数据进行特征向量选择，选择均方根误差最

小的 Alpha 值作为 LASSO 算法的最优参数，将所

有的拉曼光谱数据输入 LASSO 模型中，选择具有

非零 ω 系数的特征谱峰的信息，基于 LASSO 算法

搜索的降维且有效的预测因子子集，因此，定量预

测模型首先采用 LASSO 算法选择合理的特征向量

信息。

将 1 100 条 LASSO 算法处理过的数据划分训练

集、验证集和测试集，其中 11 种掺伪体积分数的

混合油样按照 9:2 的比例原则划分训练 - 验证集和

测试集，掺伪体积分数为 0.4 和 0.8 的混合油样的

200 条数据作为模型的测试集，其余的混合油样的

900 条数据作为模型的训练 - 验证集。在划分训练

集和验证集的过程中，按照 4:1 的原则在 900 条数

据中随机选择 720 条数据作为训练集，剩余的 180
条数据用于验证集。总之，将 LASSO 算法选择的

特征数据用于建立 LSSVM 算法模型，其中用于建

立 LSSVM 模型的数据有 720 条，用于验证 LSSVM
模型的数据有 180 条，而最终验证 LSSVM 模型的

数据为 200 条。需要说明一点的是 LSSVM 模型的

训练集和验证集来自于相同的掺伪体积分数的混合

油样，而用于测试 LSSVM 模型的测试集则未参与

定量模型的训练，因此，测试集的预测效果直接可

以反映 LSSVM 模型的泛化能力。图 5 为 LASSO-
LSSVM 算法模型的预测效果，其中图 5a 为建立

定量模型训练集的预测效果，图 5b 为验证定量

模型验证集的预测效果，图 5c 为测试定量模型

测试集的预测效果。图 5 表明 LASSO-LSSVM
算法模型在预测葵花籽油掺伪葡萄籽油的定量结

果中表现出色，其中定量模型训练集的 R2为 0.995 3，
RMSE 为 0.022 9 ；定量模型验证集的 R2 为 0.994 5，
RMSE 为 0.024 7 ；定量模型训练集的 R2 为 0.984 6，
RMSE 为 0.024 9。
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图 5 LASSO-LSSVM 算法模型的定量曲线

Fig.5 Quantitative curve of lasso-lssvm algorithm model

注：（a）训练集；（b）验证集；（c）测试集。

总之，根据图 5 表现出的 LASSO-LSSVM 算

法模型的定量曲线可以确定基于 785 拉曼光谱和

LASSO-LSSVM 算法相结合的技术手段可以实现对

葵花籽油掺伪葡萄籽油的掺伪体积分数预测，且定

量模型的鲁棒性和泛化能力均表现较为理想。

2.2.3 检测限分析

图 6 低浓度掺伪的预测能力

Fig.6 The predictive ability of low concentration adulteration

检测限问题是将拉曼光谱技术结合 LASSO-
LSSVM 算法推广至商业化的重要考量，为此本小

节评估并讨论了低浓度掺伪的模拟实验，单独制

备了 8 种含有低葡萄籽油浓度的测试样本（0.00、
0.036、0.070、0.089、0.123、0.148、0.169 及 0.191），
且每种混合油样各随机采集 10 条光谱，将 10 条

光谱取平均并送入建立的 LASSO-LSSVM 模型中

进行定量预测，预测结果如图 6 所示。图 6 表明

LASSO-LSSVM 算法模型在低葡萄籽油浓度的预

测效果较差，这可能由两方面因素导致的结果，一

是建立定量模型的混合油样的掺伪体积分数梯度为

0.1，二是配制低掺伪体积分数的混合油样时引入的

人为误差较大。总之，以上因素单独或同时存在导

致的 LASSO-LSSVM 模型在低浓度掺伪预测效果差

的结果，即模型的检测限不可能高于本小节测试样

本的浓度梯度。

3  结论

为实现葵花籽油掺假葡萄籽油的定量预测，本

文提出一种基于 785 便携式拉曼光谱结合 LASSO-
LSSVM 算法实现葡萄籽油掺假的定量预测，其中

定量模型测试集的评价参数 R2 为 0.984 6，RMSE
为 0.024 9。近红外拉曼光谱技术具有表征葡萄籽油

和葵花籽油脂肪酸成分化学信息的能力，且拉曼光

谱特征峰强度变化反映了掺伪体积分数变化，部分

特征峰强与掺伪体积分数两个变量存在极强的相关

性。LASSO算法剔除了拉曼光谱中冗余的无用信息，

LSSVM 算法则基于 LASSO 算法提取的特征向量建

立了葵花籽油掺伪葡萄籽油的量化分析模型。总之，

本文提出的技术方法具有具有较好的性能表现和潜

在的商业潜力，此外本文的研究结果对规范国内食

用油消费市场，促进葡萄籽油消费的健康发展具有

一定的研究价值。
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