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基于近红外拉曼光谱结合 LSTM- 
CNN 模型提高牡丹籽油掺假 

浓度的预测精度 
张凯萍，杨青波 

（许昌电气职业学院 信息工程学院，河南 许昌 461002） 

摘  要：为建立一种适用于市场在线监测玉米油掺假牡丹籽油的方法，研究了便携式 785 拉曼光谱技

术应用于一线市场质检的潜力，制备了 525 个玉米油掺假牡丹籽油的油品，评估了每种混合油品便携

式近红外拉曼光谱数据集的稳定性和 21 种混合油品拉曼光谱谱峰的差异性，分析了拉曼光谱谱峰的

振动归属。随机选择 16 种混合油品的拉曼光谱数据集用于训练定量模型，将剩余的 5 种混合油品的

拉曼光谱数据集用于测试定量模型。牡丹籽油与玉米油的近红外拉曼光谱存在较大差异，根据特征峰

位的归属判定，拉曼光谱谱峰差异很好地反映了植物油间的脂肪酸含量差异。提出一种将长短期记忆

网络结合卷积神经网络（LSTM-CNN）的模型应用于玉米油掺假牡丹籽油的量化预测，对比了偏最小

二乘回归算法的预测效果。结果表明便携式 785 拉曼光谱的稳定性良好，具备实现对牡丹籽油掺假量

的在线、快速量化的性能，且结合 LSTM-CNN 模型可以实现对玉米油掺假牡丹籽油含量的预测，其

模型评价参数决定系数（R2）为 0.990 8，均方根误差（RMSE）为 0.029 9。便携式近红外拉曼光谱结

合 LSTM-CNN 模型是一种快速、高效、可行的鉴别玉米油掺假牡丹籽油的有效方法。 
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seed oil in the market, this paper studied the potential of portable 785 Raman spectroscopy technology for 

quality inspection in the first-line market and prepared 525 corn oil adulterated peony seed oil products. The 

stability of the portable near-infrared Raman spectroscopy data set of each kind of mixed oil and the 

differences of Raman spectrum peaks of 21 types of mixed oil were evaluated. The vibration attribution of 

Raman spectrum peaks was analyzed. The Raman spectral data sets of 16 kinds of oil mixtures were 

randomly selected to train the quantitative model, and the Raman spectral data sets of the remaining 5 kinds 

of oil mixtures were used to test the quantitative model. Significant difference existed between the 

near-infrared Raman spectra of peony seed oil and corn oil. According to the attribution of characteristic 

peaks, the difference in Raman spectra peaks could well reflect the difference in fatty acid content between 

vegetable oils. A model combining long short-term memory network and convolutional neural networks 

(LSTM-CNN) was proposed for quantitative prediction of corn oil adulterated with peony seed oil, and its 

prediction performance was compared with the partial least squares regression algorithm. The results show 

that the portable 785 nm Raman spectrometer had good stability and could achieve online and rapid 

quantification of peony seed oil adulteration levels. Combined with the LSTM-CNN model, it could predict 

the content of corn oil adulterated peony seed oil. The model evaluation parameter's coefficient of 

determination (R2) was 0.990 8, and the root mean square error (RMSE) was 0.029 9. Portable near-infrared 

Raman spectroscopy combined with the LSTM-CNN model is a fast, efficient, and feasible method to 

identify the adulteration of corn oil with peony seed oil. 

Key words: peony seed oil; corn oil; long short-term memory; convolutional neural networks; near infrared 

raman spectroscopy; portable raman spectrometer 

牡丹籽油是由牡丹籽仁提取的木本坚果植

物油，其含有丰富的维生素和矿物质，且不饱

和脂肪酸的含量在 90%以上，其中 α-亚麻酸

（α-Linolenicacid, ALA）含量高达 40%以上，这

表明牡丹籽油不仅具有很高的营养价值，而且具

有一定的保健功效[1]。牡丹籽油是一种新兴油品，

其行业标准和国家标准都晚于其他普通植物油，

且大众对牡丹籽油的认知度普遍较低，不法商贩

借此趁机制假贩假。因此，牡丹籽油的快速检测

技术成为推动市场健康发展的“助推器”。目前国

内外开展牡丹籽油掺假鉴别的研究工作较少，牡

丹籽油作为一种本土的优质油品，加快牡丹籽油

鉴别检测技术的基础研究具有现实意义。 

激光光谱技术是一种极具潜力的鉴别植物油

掺假的技术手段，因其无损、高效、无样本前处

理的优势，被广泛应用于高值植物油的真伪鉴别

和掺假定量的研究[2-4]。拉曼光谱是激光光谱的一

个典型代表，在食品检测[5]、生物医学[6]、材料科

学[7]及环境科学[8]中具有广泛的应用。针对不同的

应用场景和需求，拉曼光谱技术可结合显微镜形

成精密的台式仪器[9]，也可结合集成度较高的便

携探头形成便携式仪器[10]。 

在食用油拉曼光谱检测方面的研究工作中，

便携式 785 nm 拉曼光谱技术已成功应用于食用

油品质鉴别和定量分析的领域。其中，针对高品

质植物油的鉴别研究问题，黄秀丽等[11]采用 785 nm

便携式拉曼光谱仪开展了灵芝孢子油掺伪的鉴别

研究工作，利用特征峰强比值和峰面积比值参数

鉴别了灵芝孢子油与菜籽油、大豆油、玉米油、

葵花油及花生油，发现该方法可作为一种初步鉴

别灵芝孢子油的筛查技术。张凤娟等 [12]利用

785 nm 便携式拉曼光谱仪开展了牛油果油鉴别

的研究工作，比较了牛油果油、棕榈油、玉米油、

芥花籽油、核桃油及亚麻籽油的拉曼光谱特征峰

差异，发现了牛油果油中疑似类胡萝卜素特征拉

曼谱峰的存在，并依次开展了疑似掺假的研究工

作。针对进口散装橄榄油品质判定的问题，马金

鸽等[13]开展了 785 nm 便携式拉曼光谱技术结合

传统化学计量学方法鉴别进口散装橄榄油品质现

场鉴别的研究，发现了便携式近红外拉曼光谱结



质量安全  第 32 卷 2024 年 第 6 期 

 

 172  

合角度度量法的预测效果最优。张凤娟等[14]针对

性开展了便携式拉曼光谱技术结合主成分分析和

偏最小二乘回归法实现掺伪量的检测研究，验证了

便携式拉曼光谱结合化学计量学方法的应用潜力。 

此外，针对检测对象的光谱特性，研究人员

还开展了不同实验参数拉曼光谱技术的研究工

作。郭宗昱等[15]采用紫外激光器开展了转基因大

豆油的紫外拉曼光谱的研究工作，实现了对转基

因油品的快速识别。由于荧光对拉曼光谱信号的

干扰问题不可忽略。赵迎等[16]提出一种基于消荧

光差分拉曼光谱技术开展食用油复热时长的预

测，提高了食用油复热时长定量模型的稳定性和

精确度。通过文献查新发现国内外还没有开展基

于便携式近红外拉曼光谱技术在线评估牡丹籽油

掺假的研究工作。WANG Hongpeng 等[17]自研了

一台共聚焦拉曼光谱仪并探测了不同掺伪浓度的

牡丹籽油的拉曼光谱，理论上基于密度泛函理论

计算并解译了主要脂肪酸分子的振动光谱和振动

模式，实验上分析了偏最小二乘回归法、主成分

分析回归法和多元线性回归法在预测牡丹籽油掺

假浓度的效果，首次实现了针对牡丹籽油掺假定

量分析问题的拉曼光谱理论和实验相结合的综合

性研究工作，为牡丹籽油掺假定量分析提供了全

面性、可供参考的指导性成果，该研究面向大豆

油掺假牡丹籽油的制假行为，缺少其他廉价植物

油掺假定量分析的比较，也没有对比人工神经网

络的预测效果。总之，国内外开展牡丹籽油掺假

预测的研究工作较少，拉曼光谱技术量化牡丹籽

油掺假的研究报道则更加欠缺。 

本研究采用便携式近红外 785 拉曼光谱仪开

展了玉米油掺假牡丹籽油的浓度预测研究，在开

展牡丹籽油掺伪的研究工作中，将玉米油作为一

种潜在的廉价掺伪植物油，主要考虑因素是玉米

油中不饱和脂肪酸含量高达 80%~85%，其不饱和

脂肪酸含量接近于牡丹籽油。本文分析了拉曼光

谱谱峰的主要成分信息，对比了相同掺伪浓度内

拉曼光谱的稳定性和不同掺伪浓度间拉曼光谱的

差异性，建立了基于长短期记忆网络结合卷积神

经网络（Long short-term memory-convolutional 

neural networks，LSTM-CNN）算法定量反演牡丹

籽油掺假的模型，本项研究对于牡丹籽油掺假的

量化分析具有重要的借鉴价值，为相关部门提供

了一种可供现场原位检测的方法。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

实验选用的牡丹籽油产地为山东菏泽，原料

为丹凤牡丹籽，其品牌为凤祥牡丹，生产过程中

执行的产品标准号为 LS/T3242；玉米油产地为广东

广州，原料为非转基因玉米油，其品牌为金龙鱼，

生产过程中执行的产品标准号为 Q/BBAH0025S。 

1.2  仪器与设备 

便携式近红外拉曼光谱仪为长春新产业光电

技术有限公司研发的便携式拉曼光谱仪 RamanSys- 

785（如图 1 所示），设备主要由激光器、光谱仪及

拉曼探头组成，其中激光器为单模激光器，波长为

（785±0.3）nm，线宽小于 3.2 cm–1，最大输出功

率为 500 mW，光谱仪探测范围为 785~1 100 nm，

光谱分辨率优于 8 cm–1，信噪比为 1 000:1，积分

时间可调范围为 17 ms~10 s。785 拉曼探头焦距为

7.5 mm，激励光光纤芯径为 100 μm，信号光光纤

芯径为 200 μm，两根光纤的 N.A.均为 0.22。 

 

 
 

图 1  便携式近红外拉曼光谱仪实验系统示意图 

Fig.1  Schematic diagram of portable near infrared Raman 
spectrometer experimental system 

 

玉米油掺假牡丹籽油的油品均存放在 10 mL

的烧杯中，为避免玻璃容器对油品信号的干扰，

拉曼探头从上往下探测油品，其中激光焦点浸入

油品液面约 1.5 mm。单条光谱的积分时间为

850 ms，每个油品各随机探测 15 条光谱，每种掺

伪浓度可获得 375 条光谱数据。 
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1.3  实验方法 

1.3.1  样本制备方法 

考虑到定量模型的鲁棒性并防止模型欠拟合

问题的出现，在样品制备环节制备了由低到高尽

可能多的掺伪体积比。采用不同体积比的制备方

式制备玉米油掺假牡丹籽油的油品，其中牡丹籽

油的体积比分别为 0.00、0.05、0.10、0.15、0.20、

0.25、0.30、0.35、0.40、0.45、0.50、0.55、0.60、

0.65、0.70、0.75、0.80、0.85、0.90、0.95 及 1.00。

每种混合油品均制备 25 个独立样本，因此共采集

了 7 875 条光谱数据。 

1.3.2  预处理过程 

便携式拉曼光谱仪的稳定性和对外界背景光

的抗干扰能力均不及台式系统，因此便携式拉曼

光谱仪的原始数据中包含了大量的外界噪声信息

和激光能量波动引起的光谱抖动。预处理过程主

要包含了噪声去除和光谱稳定性修正两部分，其

中采用小波算法去除环境背景光、基体荧光及仪

器暗电流等噪声的影响[17]，采用最大值归一化修

正激光能量波动引起的光谱抖动。 

1.3.3  LSTM-CNN 算法模型 

长短期记忆网络（Long short-term memory，

LSTM）是一种特殊的循环神经网络（Recurrent 

neural network，RNN），它是针对传统 RNN 的

一种优化结构[18]。LSTM 具有记忆和遗忘单元，

可以对长序列数据保留重要信息并丢弃无意义信

息，其擅长处理一维时间序列的分析和预测[19]，

而光谱数据也可视为一种特殊的一维“时间序列”

数据。LSTM 改善了 RNN 在处理长序列数据的梯

度消失问题，但当光谱数据维度特征较多时，

LSTM 也可能无法“记忆”长序列数据的依赖性

和相关性。因此，在 LSTM 中引入注意力机制

（Attention mechanism，AM）保留所有源隐藏状态

并将注意力集中在长序列数据的最相关部分[20]。

卷积神经网络（Convolutional neural network，

CNN）是一种广泛应用于计算机视觉领域的深度

学习算法[21]。CNN 的设计灵感源自生物视觉系

统，其主要目标是通过模仿人类视觉处理方式来

解决计算机视觉中的问题。相较于传统的机器学

习算法，CNN 在处理图像和视频等高维数据时表

现出色。CNN 通过多层卷积层和池化层来提取图

像的特征。卷积层通过滑动一个小的卷积核在图

像上提取局部特征，然后通过多个卷积核来提取

不同的特征。池化层则用于降低特征图的维度，

减少计算复杂度，并保留主要的特征信息。在训

练过程中，CNN 通过反向传播算法来自动调整网

络中的权重和偏置，以最小化预测输出与真实标

签之间的差距。这使得 CNN 能够从大量的训练数

据中学习到有效的特征，从而提高对未知数据的

泛化能力。 

图 2 为 LSTM-CNN 模型流程示意图，原始光

谱数据中包含大量的无用信息或非拉曼光谱信

息，在将数据送入模型前需要进行 1.3.2 小节的预

处理；预处理后的光谱数据直接输入 LSTM 模型

中，并得到新的一维“序列”数据；将新的序列

数据送入 AM 增强后直接送入 CNN 模型中，数

据在经过多次卷积和池化后，通过全连接层的矩

阵相乘输入到隐藏层，最终得到预测结果。 
 

 
 

图 2  LSTM-CNN 模型流程示意图 

Fig.2  LSTM-CNN model process diagram 
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LSTM-CNN模型预测效果与传统化学计量学

方法—偏最小二乘回归（Partial least squares 

regression，PLSR）算法进行比较，PLSR 是一种

经典的化学计量学算法，可解决多元线性回归中

自变量间高度相关的问题[22]。PLSR 具有主成分

分析、典型相关分析和线性回归分析的多种优点，

不仅可以解决回归问题，而且可以实现主成分分

析的功能，因此其可提供更多有用的信息。主成

分数是影响 PLSR 模型定量的关键性参数，因此

在建立 PLSR 定量分析模型时，需要针对性优化

主成分数，以实现定量分析模型的最优化[22]。 

定量模型的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），其中 R2

取值范围 0~1，当 R2 越趋近于 1，说明定量模型

的预测效果越好；当 RMSE 越小说明定量模型预

测值与真实值的偏差越小，其可反映数据中的异

常值。 

2  结果与分析 

2.1  信号预处理过程 

图 3 为玉米油拉曼光谱的信号预处理过程。

图 3a 为原始光谱、基线和拉曼光谱的信号，小波

算法实现了基线与拉曼光谱的信号分离，提取了

油品拉曼光谱特征峰信息。图 3b 为原始光谱中小

波算法去除的高频噪声信号，图 3c 为对去基线和

降噪后拉曼光谱的最大值归一化结果。 

2.2  光谱稳定性 

光谱的稳定性是实现掺伪定量检测的基础。

影响光谱稳定性的因素主要包含两部分：人为配

比的浓度误差；光谱在表征同一种油样的一致性

表现。为说明这两个因素对光谱抖动的影响，图 4

展示了体积比为 0.5 的玉米油掺假牡丹籽油的所

有拉曼光谱，图 4 表明人为干预和仪器抖动对光

谱稳定性的影响较少，信号预处理后的光谱表现

出较好的稳定性。 

 

 
 

注：（a）基线校正，（b）无效噪声，（c）归一化。 

Note: (a) baseline correction, (b) invalid noise, (c) normalization. 

图 3  玉米油拉曼光谱的信号预处理过程 

Fig.3  Signal preprocessing process of Raman spectrum of corn oil 

 

 
 

图 4  体积比为 0.5 的玉米油掺假牡丹籽油的拉曼光谱 

Fig.4  Raman spectra of peony seed oil adulterated with corn oil with volume ratio of 0.5 
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图 5 为 11 种不同掺伪浓度混合油品拉曼光谱

的抖动评价，结果表明相同浓度内拉曼光谱的抖

动可忽略不计，即同一掺伪浓度玉米油掺假牡丹

籽油的所有拉曼光谱的稳定性较好，可用于定量

分析模型的建模和测试。 

 

 
 

图 5  不同掺伪浓度混合油品拉曼光谱的抖动评价 

Fig. 5  Jitter evaluation of Raman spectra of mixed oils  
with different adulteration concentrations 

 

2.3  拉曼光谱差异性分析及特征谱峰的归属判定 

图 5 表明相同掺伪浓度混合油品的拉曼光谱

稳定性较好，为了评估不同掺伪浓度混合油品的

光谱差异性，本研究对比了不同体积比牡丹籽油

的平均拉曼光谱，如图 6 所示。图 6 表明牡丹籽

油和玉米油拉曼光谱的特征峰位相似度较高，但

在部分特征峰强上存在一定的差异性，主要表现

在 871、971、1 268、1 306、1 445 以及 2 845~ 

2 929 cm–1 的特征峰或区域。这些光谱差异是构建

定量分析模型的主要依据，即可理解为通过算法

模型挖掘拉曼光谱差异，并实现与掺伪浓度的非

线性映射。 

图 6 中不同体积比玉米油掺假牡丹籽油的平

均拉曼光谱主要为脂肪酸官能团的拉曼光谱特征

信息，为进一步深入研究造成光谱差异的主要因

素，有必要对拉曼光谱特征峰进行归属判定。 

图 7 展示了不同体积比玉米油掺假牡丹籽油

拉曼光谱的主要特征谱峰，可以发现在某些特征

峰强（例如 D 峰）与掺伪浓度间存在正相关性，

即谱峰峰强反映了某种脂肪酸含量的变化。不同

脂肪酸的分子结构存在差异，可通过拉曼光谱的

特征信息加以区分，这为不同体积比玉米油掺假

牡丹籽油光谱表征提供了可行性，可理解为拉曼

光谱谱峰强度反映了多种脂肪酸的不同含量信

息。图 7 表明经过信号预处理后便携式近红外拉

曼光谱仪收集的拉曼光谱信号具有较好的信噪比

和稳定性，满足分析该类问题的能力。 

为解译拉曼光谱谱峰代表的分子信息，本研

究对图 7 中主要拉曼光谱谱峰进行了归属判定，

如表 1 所示。谱峰 A 和 C 的振动归属一致，均为

脂肪酸碳长链上亚甲基的振动产生，谱峰 B、D

及 G 的振动源自不饱和碳双键的振动，谱峰 E、F

及谱带 H 由 C—H 间的振动产生，谱峰 I 则产生

于 C—H 分子键的振动。因此，差异性最大的谱峰

D 反映了不同体积比玉米油掺假牡丹籽油中不饱

和碳双键的信息，可理解为对植物油中饱和脂肪

酸和不饱和脂肪酸含量的表征。综上所述，近红 
 

 
 

图 6  不同体积比玉米油掺假牡丹籽油的平均拉曼光谱 

Fig.6  Average Raman spectra of peony seed oil adulterated with different volume ratio of corn oil 
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注：A~I 分别代表拉曼光谱特征峰或特征谱带。 

Note: A~I represent the characteristic peak or band of Raman spectrum respectively. 

图 7  不同体积比玉米油掺假牡丹籽油平均拉曼光谱及其特征峰 

Fig.7  Average Raman spectra and characteristic peaks of peony seed oil adulterated with different volume ratio of corn oil  
 

外拉曼光谱很好的表征了植物油的物质成分信

息，拉曼光谱谱峰不仅反映了脂肪酸碳骨架伸缩

振动振动信息，也反映了 C—H 基团的振动信息。 
 

表 1  拉曼光谱谱峰归属判定 

Table 1  Determination of Raman spectrum peak attribution 

编号 峰位/cm-1 归属 参考文献 

A 871 —(CH2)n— [17] 

B 971 RHC==CHR [23] 

C 1 075 —(CH2)n— [17] 

D 1 268 (RHC==CHR) [23] 

E 1 306 C—H [23] 

F 1 445 C—H [24] 

G 1 659 C==C [23] 

H 2 845~2 929 C—H [17] 

 

牡丹籽油中总不饱和脂肪酸含量高达 92%，

且 ALA 含量在 40%以上，这种天然优势是其他植

物油（<10%）无法比拟的[1]。ALA 是一种具有 3

个双键结构的多元不饱和脂肪酸，对人体健康十

分有益，长期食用牡丹籽油对人体摄取并吸收

ALA 极为有利[1]，因此牡丹籽油对人体健康改善

方面可发挥重要作用。牡丹籽油中高含量且具有

ALA 使其不饱和碳双键结构有别于其他植物油，

从而引起拉曼光谱 C==C 谱峰峰强的强化，例如

图 7 中的 D 峰（1 268 cm–1）。由于玉米油和牡丹

籽油的不饱和脂肪酸的含量均接近 90%，而 ALA

分子中 3 个不饱和碳双键增加了牡丹籽油中不饱

和碳双键的总量，因此，牡丹籽油在该位置表现

出更高的信号强度。总之，不同植物油所含脂肪 

酸的种类和含量的差异引起了拉曼光谱特征峰位

和强度的区别，这是进行植物油定性定量分析的

最主要依据。 

2.4  LSTM-CNN 定量模型 

在进行定量模型的构建中，采用信号预处理

后的光谱强度作为定量分析模型的输入。21 种不

同体积比的样本，将体积比为 0.0、0.05、0.15、

0.20、0.25、0.30、0.40、0.45、0.55、0.60、0.70、

0.75、0.80、0.85、0.95 及 1.00 的玉米油和牡丹籽

油的混合油产生的拉曼光谱作为定量模型的训练

集，并采用留一法进行模型的交叉验证，将体积

比 0.10、0.35、0.50、0.65 及 0.90 的油样产生的

拉曼光谱作为定量模型的测试集。其中，训练集

共有 6 000 条拉曼光谱，测试集共有 1 875 条拉曼

光谱。 

PLSR 模型：由于主成分数直接影响了 PLSR

模型的定量效果，因此需要对其进行优化，基于

训练集数据开展对 PLSR 主成分数的优化，其中

采用 RMSE 作为优化评价参数，如图 8 所示。图

8 表明当主成分数为 8 时，PLSR 模型评价参数

RMSE 趋于稳定，因此，本研究 PLSR 模型的核

心参数——主成分数设置为 8。 

图 9 为基于 PLSR 算法玉米油掺假牡丹籽油

的定量效果，图 9(a)为定量模型训练集的预测结

果，图 9(b)为定量模型测试集的预测结果，图 9(c)

为定量模型训练集和测试集的预测结果。通过对 
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图 8  PLSR 模型主成分数优化 

Fig.8  Optimization of principal components of PLSR model 
 

比 R2 和 RMSE 可以发现 PLSR 模型表现出较好的

预测效果，R2 大于 0.976 2，RMSE 小于 0.048 1。 

LSTM-CNN 模型：该模型由 LSTM 和 1DCNN

网络组成，LSTM 有输入们、输出门和遗忘门组

成，通过 3 个控制门左右历史信息的走向，达到

长时间数据的历史记忆功能。1DCNN 利用局部连

接和权值共享的方式，通过一维卷积核滤波器进

行卷积、池化和特征。本模型通过引入 Dropout

层防止模型出现过拟合。LSTM-CNN 模型的失真

较小，这主要得益于 AM 对序列数据不同程度权

重的分配，使得 LSTM-CNN 模型可以获取前向和

后向的特征，更加全面的提取特征信息，实现精

准预测。图 10 为 LSTM-CNN 模型对牡丹籽油掺

假对的定量预测效果。 

图 9 和 10 表明在相同实验参数的条件下，

LSTM-CNN 算法比 PLSR 预测效果更优，其中模

型整体 R2 为 0.990 8，RMSE 为 0.029 9。相比于

PLSR 预测效果，LSTM-CNN 模型对牡丹籽油掺

假浓度预测的 R2 提高了 1.87%。 

 

 
 

注：a 为训练集 PLSR 的预测效果；b 为测试集 PLSR 的预测效果；c 为所有光谱数据 PLSR 的预测效果。 

Note: (a) represents the prediction performance of the training set PLSR; (b) represents the prediction performance of the test set PLSR; 
(c) represents the predictive performance of PLSR for all spectra. 

图 9  基于 PLSR 算法玉米油掺假牡丹籽油的定量效果 

Fig.9  Quantitative effect of peony seed oil adulterated with corn oil based on PLSR algorithm 
 

 
 

注：a 为训练集 LSTM-CNN 的预测效果；b 为测试集 LSTM-CNN 的预测效果；c 为所有光谱数据 LSTM-CNN 的预测效果。 

Note: (a) represents the prediction performance of the training set LSTM-CNN; (b) represents the prediction performance of the test set 
LSTM-CNN; (c) represents the predictive performance of LSTM-CNN for all spectra. 

图 10  基于 LSTM-CNN 算法玉米油掺假牡丹籽油的定量效果 

Fig.10  Quantitative effect of peony seed oil adulterated with corn oil based on LSTM-CNN algorithm 
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2.5  灵敏度分析 

基于 LSTM-CNN 算法结合便携式近红外拉

曼光谱实现了玉米油以不同掺伪浓度混合牡丹籽

油的定量预测，通常情况下不法商贩在造假的过

程中永远以利益最大化作为衡量造假的标准，因

此，一旦对纯牡丹籽油掺入其他廉价植物油，会

考量造假“成本”与利益量的平衡，即掺入的廉

价植物油一定不是一种低剂量。但为了衡量该探

测方法预测玉米油掺伪牡丹籽油的检测极限，本

文针对性开展了低剂量掺伪的预测研究，在掺伪

体积浓度 0~0.1 范围内共制备了 4 个浓度梯度（每

种浓度样本单独制备 5 份），分别为 0.02、0.04、

0.06 及 0.08。通过便携式近红外拉曼光谱装置探

测 4 种低剂量掺伪浓度混合油品的拉曼光谱数据

（每个样本随机收集 2 条光谱），然后将预处理

后的光谱数据送入 LSTM-CNN 模型中进行预测，

结果如图 11 所示。 
 

 
 

图 11  基于 LSTM-CNN 算法玉米油掺假 

牡丹籽油的低浓度预测效果 

Fig.11  Prediction effect of low concentration peony seed oil 
adulterated with corn oil based on LSTM-CNN algorithm 

 

在低浓度掺伪定量预测中，浓度梯度变化为

0.02 时，LSTM-CNN 模型的预测效果一般，这主

要取决于两方面因素，一是定量模型的复杂度，

二是掺伪浓度配比的人为误差。但无论哪一种因

素，就目前定量模型的预测效果而言完全满足对

实际市场上玉米油掺伪牡丹籽油检测的应用需求。 

3  结论 

针对牡丹籽油掺假的行为，采用便携式近红

外拉曼光谱技术实现了对不同体积比玉米油掺假

牡丹籽油光谱表征，分析了典型拉曼光谱谱峰代

表的分子信息，评估了相同掺伪浓度油品的光谱

稳定性，以及不同掺伪浓度油品的光谱特征谱峰

的差异性。结合 LSTM-CNN 算法实现了不同体积

比玉米油掺假牡丹籽油的定量分析，其中模型评

价参数 R2 为 0.990 8，RMSE 为 0.029 9。结果表

明，便携式近红外拉曼光谱结合 LSTM-CNN 算法

具有面向现场原位检测牡丹籽油掺伪量的潜力，

虽然便携式仪器的稳定性和可靠性不及台式系

统，但通过光谱预处理和 LSTM-CNN 算法可以实

现拉曼光谱特征信息与牡丹籽油掺伪量的映射。

然而，实际应用需要考虑商品容器对拉曼光谱的

影响，因此为深入探究该技术的应用潜力，后续

工作有必要针对性开展商品容器对拉曼光谱定量

分析结果的影响。本研究提出的方法对快速、无

损检测牡丹籽油的掺伪量具有一定的借鉴价值，

且针对便携式近红外拉曼光谱技术定量反演牡丹

籽油掺伪的工作未见发表。 
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