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基于三维荧光光谱和 ISSA-SVM 的
食用植物油鉴别
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（1. 郑州西亚斯学院，河南  郑州   451100； 2. 河南农业大学，河南  郑州   450046）

摘要：［目的］提高食用植物油的分类精度，建立基于三维荧光光谱和 ISSA-SVM 的食用植物油鉴别模型。［方法］结合

三维荧光光谱特征信息，运用改进的麻雀搜索算法优化 SVM 模型参数，构建一个融合三维荧光光谱信息特征和

ISSA-SVM 模型的食用植物油鉴别方法。［结果］与 SVM 模型、GA-SVM 模型、PSO-GA 模型和 SSA-SVM 模型相比，

ISSA-SVM 模型的食用植物油分类精度最高，为 100%。［结论］ISSA-SVM 模型具有更高的收敛效率、系统稳定性以及

避免局部最优解的能力，可以有效应对复杂多变的样本分类任务。
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Classification of edible vegetable oils based on three-dimensional 

fluorescence spectroscopy and ISSA-SVM
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the classification accuracy of edible vegetable oils, an identification model based on three-dimensional 

fluorescence spectroscopy and ISSA-SVM was established. ［［Methods］］ Combining the feature information of three-dimensional 

fluorescence spectroscopy, an improved sparrow search algorithm was used to optimize the parameters of the SVM model, constructing an 

edible vegetable oil identification method that integrates the characteristics of three-dimensional fluorescence spectroscopy information and 

the ISSA-SVM model. ［［Results］］ Compared with the SVM model, GA-SVM model, PSO-SVM model, and SSA-SVM model, the 

classification accuracy of the ISSA-SVM model for edible vegetable oils reached 100%. ［［Conclusion］］ The ISSA-SVM model has higher 

convergence efficiency, system stability, and the ability to avoid local optimal solutions, which can effectively cope with complex and 

variable sample classification tasks.
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市场上食用植物油品种繁多，掺杂造假现象频发，严

重损害消费者利益。传统的检测方法如色谱法、质谱法

等，但存在操作复杂、耗时长、成本高等问题，难以满足快

速、大规模检测的需求。三维荧光光谱技术是由激发波

长、发射波长和荧光强度构成的三维坐标所表征的矩阵

光谱，其原理是物质分子在受到短波长激发光照射后，吸

收光子能量跃迁至激发态，再以辐射跃迁方式回到基态

并发出长波长荧光。该技术具有灵敏度高、分辨率高及

非破坏性等优点，被广泛应用于生物医学、环境监测、材

料科学等领域 [1-2]。支持向量机（support vector machine，

SVM）作为一种强大的分类工具，在非线性、高维及小样

本问题分析中具有较强的优势，但其性能往往受到参数

选择的影响。SVM 在结合荧光光谱技术应用于油类污染

物分类识别、食用植物油种类区分、橄榄油掺假检测以及

农药残留检测等方面均展现出了广泛的应用前景和巨大

的潜力。徐瑞煜等 [3]结合三维荧光光谱运用遗传算法优
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化 SVM 实 现 了 3 种 不 同 组 合 多 环 芳 烃 的 分 类 识 别 。

Sikorska 等 [4]利用同步荧光光谱结合 K 最近邻法和线性判

别分析，成功区分不同食用植物油种类。Poulli 等 [5]通过

同步荧光光谱与偏最小二乘回归模型，实现了橄榄油中

葵花籽油掺假的检测。Guzmán 等 [6]利用荧光光谱结合

PCA 和三向偏最小二乘回归，快速检测出植物油中乳脂

掺假。Elena 等 [7]通过荧光光谱评估橄榄油质量，关联其

荧光发射量与多项质量参数，实现了橄榄油品质全面评

估及来源追溯。Stokes 等 [8]评估了同步荧光技术在摩洛

哥坚果油掺假分析中的可行性，通过优化分类器参数和

多元校正处理，实现了掺假油的定性与定量检测。王书

涛等 [9]将三维荧光光谱与改进蚱蜢算法优化 SVM 结合起

来，提出了一种油类污染物分类识别的新方法。王书涛

等 [10]利用荧光光谱技术与粒子群优化支持向量机（PSO-

SVM）算法相结合，该方法能有效避开干扰色素的影响，

准确测定混合溶液中胭脂红含量，与误差逆向传播算法

相比，PSO-SVM 的预测结果更为准确，相关系数更高，平

均回收率更高，均方根误差更低。陈珏等 [11]提出了一种利

用荧光光谱技术和机器学习算法检测大白菜中吡虫啉含

量的新方法。通过采集特定激发波长下的农药残留光谱

数据，经预处理和特征筛选，构建了基于 SVM 的预测模

型，并采用麻雀搜索算法（sparrow search algorithm, SSA）

优化 SVM 模型参数。结果表明，联合使用卷积平滑与标

准正态变量校正的预处理、连续投影算法对遗传算法提

取的特征波长进行二次降维，以及 SSA 优化的 SVM 模

型，可以实现高精度的吡虫啉含量检测。吴梅凤等 [12]利

用三维荧光光谱法结合机器学习技术快速检测橄榄油中

掺假廉价油的新方法。通过采集橄榄油及其掺入不同浓

度大豆油、玉米油、棕榈油后的荧光光谱数据，采用多种

光谱预处理方法进行数据处理。基于多种机器学习算法

（K 近邻、随机森林、支持向量机、偏最小二乘法和卷积神

经网络）构建了橄榄油定量掺假模型。结果表明，基于偏

最小二乘法的定性模型在判别掺假橄榄油方面表现最

佳，而标准差标准化预处理结合随机森林算法的定量模

型在预测掺假量方面表现最优。该方法具有快速、实时、

低成本的特点。为提高食用植物油种类鉴别的精度，研

究拟提出一种基于三维荧光光谱和改进麻雀算法优化

SVM 的食用植物油种类鉴别方法，以期为食用植物油的

快速识别提供依据。

1　相关理论

1.1　支持向量机

针对训练样本（xi,yi），引入松弛变量 ξi,ξ̂ i后的 SVM 模

型为 [12]：

min 1
2
 w 2 + C∑

i= 1

m

( ξi + ξ̂ i )

s.t.

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

 f ( xi )- yi ≤ ε+ ξi

yi - f ( xi ) ≤ ε+ ξ̂ i

ξ i ≥ 0,ξ̂≥ 0,i= 1,2,…,m

， （1）

式中：

ε——不敏感损失因子；

C——惩罚参数；

w——权值向量。

在优化支持向量机（SVM）模型过程中，运用一种数

学工具——拉格朗日乘子法，将原始优化问题转化为一

个更易于处理的对偶问题形式：

max
α,α̂

∑
i= 1

m

( α̂ i - αi ) yi - ∑
j= 1

m

( α̂ j + αj ) ε-

1
2 ∑
i= 1

m

∑
j= 1

m

( α̂ i - αi ) ( α̂ j - αj )K ( xi,xj )， （2）

式中：

αi、α̂ i、αj、α̂ j——拉格朗日乘子；

K（xi,xj）——核函数。

RBF 核函数数学式为：

K ( xi,xj )= exp ( -
 xi - xj

2

2g 2 )， （3）

式中：

g——核函数宽度。

求解式（2），SVM 分类模型可表示为 [13]：

f ( x,α̂ i,αi )= sgnìí
î
∑
i= 1

m

( α̂ i - αi )K ( xi,xj )+ b
ü
ý
þ
， （4）

式中：

b——超平面偏差。

1.2　麻雀搜索算法

假设 N 只麻雀构成的种群矩阵 X 为：

X = [ x1,x2,…,xN ]
T,xi = [ xi,1,xi,2,…,xi,d ],i =

1,2,…,N, （5）

式中：

d——待求解优化问题的维数；

T——矩阵转置符号；

xi——第 i个麻雀的位置。

N 只麻雀个体构成的适应度值矩阵为：

Fx =[ f ( x1 ),f ( x2 ),…,f ( xN ) ]T,f ( xi )=
[ f ( xi,1 ),f ( xi,2 ),…,f ( xi,d ) ]， （6）

式中：

f（xi）——第 i只麻雀的适应度值。

在 SSA 算法中，发现者的位置更新式为 [14]：

54



| Vol.40， No.10 张 静等：基于三维荧光光谱和 ISSA-SVM 的食用植物油鉴别

X t+ 1
i,j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i,j × exp ( )- i

α× Tmax
,R 2 < ST

X t
i,j + Q× L,R 2 ≥ ST

， （7）

式中：

t、Tmax——当前迭代次数和最大迭代次数；

Q——正态分布的随机数且Q ∈ [ 0,1 ]；
X t
i,j——第 i 只麻雀在第 t 次迭代时在第 j 维位置上的

信息；

L——1 × d的矩阵（矩阵中的元素均为 1）；

α——随机数且 α∈（0,1）；
R 2——预警值且 R 2 ∈ [ 0,1 ]；
ST——安全值且 ST ∈ [ 0.5,1 ]。
当觅食环境的安全阈值 R2 低于预设的警戒标准 ST

时，表明该区域天敌稀少，此时发现者将采取更为广泛的

搜索策略以寻找食物。若 R2 达到或超过 ST 水平，则预示

着觅食区域周边存在天敌活动的迹象，部分敏锐的麻雀

会立即发出警报信号，引领整个麻雀群体到其他区域进

行觅食活动。

跟随者的位置更新式为 [15-16]：

X t+ 1
i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Q× exp ( )X t
worst - X t

i,j

i2
,i> N

2

X t+ 1
p + || X t

i,j - X t+ 1
p × A+ × L,i≤ N

2

，（8）

式中：

X t+ 1
p ——第 t+1 次迭代时发现者的最佳位置；

X t
worst——第 t次迭代时的全局最差位置；

A+——1 × d的矩阵（矩阵中的元素为 1 或 -1，且

A+ = AT ( AAT )-1）。

为了提升种群的适应性和多样性，随机挑选种群中

10%~20% 的个体作为预警者，预警者的位置更新式为：

X t+ 1
i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

X t
best + β× || X t

i,j - X t
best ,fi > fg

X t
i,j + h×

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úX t

i,j - X t
worst

( fi - fw )+ ε
,fi = fg

， （9）

式中：

β——步长控制因子且 β∈ ( 0,1 )；
X t

best——第 t次迭代时的全局最佳位置；

h——运动方位控制因子且 h∈ [-1,1 ]；
ε——最小的常数（防止出现分母为 0 的情形）；

fi、fg、fw——第 i 次迭代的适应度值、最优和最差的适

应度值。

若 fi > fg，麻雀个体将处于种群边缘；若 fi = fg，位于

种群核心区域的麻雀，能够敏锐地发现危险，并倾向于向

种群的其他部分聚集，以寻求集体保护和安全感。

1.3　改进 SSA

在标准 SSA 算法中，其初始种群个体是随机产生的。

由于这种随机性，初始种群在解空间内的分布往往缺乏

均匀性，不仅无法全面覆盖整个解空间，还可能因此导致

算法在搜索过程中过早地收敛于局部最优解，从而降低

了算法的全局搜索能力和收敛速度。为了克服这一局限

性，采用佳点集法优化 SSA 算法的初始种群生成 [17]。假

定所求优化问题的可行域为：

x∈ [ l,u ],[ l,u ]={x∈ Rd |lk ≤ xk ≤ uk,k=
1,2,…,d}。 （10）

若存在一个 d维空间的单位立方体 G，在 G空间中取一

点 r= ( r1,r2,…,ri )，其中 rk ={2cos( 2πk/p ),1 ≤ k≤ d}，p

是满足 ( p- 3 ) /2 ≥ d的最小素数，此时 r 为单位立方体

Gd 空间中的佳点，那么 r 在 G 空间中的佳点集 pM ( i )=
{( {r1i},{r2i},…,{rdi} ),i= 1,2,…,M }，其中 M 为佳点的

数量。佳点集在可行域中的映射式为：

xik = lk + pM ( i )k ( uk - lk )， （11）

式中：

xik——第 i个麻雀个体在第 k维上映射值。

针对初期阶段发现者快速收敛至全局最优解可能引

发的局限性问题，通过引入基于历史全局最优解的动态

调整策略与非线性递减的惯性权重系数改进发现者的位

置更新公式。此设计旨在平衡算法的收敛效率与探索能

力，既保留了算法快速逼近最优解的优势，又显著降低了

早熟收敛至局部最优的风险，进而增强了搜索过程的全

局覆盖性与解的精确度。改进的发现者更新式为 [18-19]：

w= w start +(w start - w end )×
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú2t

Tmax
- ( )t

Tmax

2

，（12）

X t+ 1
i,j =

ì
í
î

ïï
ïï

X t
i,j + w×( f tj,g - X t

i,j )× rand,R 2 < ST

X t
i,j + Q× L,R 2 ≥ ST

，

（13）

式中：

w start、w end——惯性权重的初始值和终止值。

1.4　ISSA-SVM 模型

在构建基于 SVM 模型的食用植物油鉴别系统中，识

别结果的精确性深受其关键参数——惩罚参数 C 与核函

数参数 g 的影响。当 C 值设置过高时，模型易陷入过拟合

状态，即过分拟合训练数据而丧失对新样本的泛化能力；

C 值过低则可能导致模型欠拟合，无法充分捕捉数据特

征。同样地，核函数参数 g 的调节也至关重要：较小的 g

值往往能提升模型的泛化性能，使其在面对未见数据时

表现更佳；而 g 值过大则可能削弱这种能力。为优化

SVM 模型在食用植物油鉴别任务中的性能，引入 ISSA 算

法来自动调整这两个关键参数。通过 ISSA 算法的全局

搜索能力，旨在找到最优的 C 和 g 组合，以实现模型在识

别精度与泛化性能之间的最佳平衡。

2　食用植物油鉴别模型
2.1　目标函数

为提高食用植物油鉴别的准确率，提出一种基于三

维荧光光谱技术与 ISSA-SVM 模型的食用植物油鉴别方
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法，优化目标为：

min f (C,g )= 1
n ∑
i= 1

n

[ ]x ( i )- xp ( i )
2

s.t.C ∈ [ Cmin,Cmax ]
   g∈ [ gmin,gmax ]

， （14）

式中：

n——训练集样本的数量；

x（i）、xp（i）——第 i 个训练样本的食用植物油实际类

别和预测类别；

[ Cmin,Cmax]、[ gmin,gmax]——惩罚参数 C 和核参数 g 的寻

优区间。

2.2　算法步骤

基于三维荧光光谱与 ISSA-SVM 的食用植物油鉴别

算法步骤可具体地描述为：

步骤一：数据预处理与划分

加载食用植物油的三维荧光光谱数据集，并进行归

一化处理以消除量纲差异对模型训练的影响。随后，采

用合理的比例将数据集划分为训练集和测试集，确保模

型既能充分学习特征，又能有效评估其泛化能力。

步骤二：模型与算法参数初始化

准备阶段，设定 SVM 模型的关键参数（惩罚参数 C 和

核参数 g）为待优化目标，并引入改进的麻雀搜索算法

（ISSA）进行参数寻优。初始化 ISSA 算法参数：最大迭代

次数 Tmax、发现者比例 PD、侦察者比例 SD、预警值 ST、种群

规模 N。由于优化目标为两个参数（惩罚参数 C 和核参数

g），因此设定初始种群维数为 dim=2。

步骤三：适应度评估与最优解追踪

对于 SSA 算法中的每个麻雀个体，将其代表的参数

组合（C 和 g 的值）应用于 SVM 模型，并使用训练集数据

评估模型的性能。按式（14）计算每个个体的适应度值，

识别并记录当前迭代中的最优适应度值及其对应的最优

参数组合。

步骤四：位置更新策略

根据 SSA 算法原理，将麻雀种群分为发现者、跟随者

和预警者 3 类。对于发现者，按式（3）的策略更新其位置；

跟随者则按式（4）调整自身位置；预警者则依据式（5）的

策略调整其位置。

步骤五：迭代优化与终止条件判断

重复执行步骤三和步骤四，直至达到预设的最大迭

代次数 Tmax。每次迭代后，检查是否满足终止条件，若满

足，则输出当前找到的最优适应度值及其对应的 SVM 模

型参数（C 和 g）；反之，返回步骤二。

步骤六：模型训练与测试

将 ISSA 算法寻优得到的最佳 SVM 参数应用于模型

训练，并使用测试集数据评估训练后模型的性能。通过

对比实际分类结果与预测结果，验证该算法在食用植物

油鉴别中的有效性和准确性。基于三维荧光光谱与

ISSA-SVM 的食用植物油鉴别算法流程如图 1 所示。

2.3　光谱数据预处理

选择市售某品牌菜籽油、大豆油和玉米油为研究对

象，共采集 58 组数据，29 组作为训练样本，其余作为测试

样本。在荧光光谱分析中，由于光谱仪内部组件如激发

光源和激发单色仪的固有系统误差，直接测量的荧光光

谱往往难以精准反映真实的光谱特性，尤其是在峰值定

位和荧光强度评估上易产生偏差。因此，实施精确的荧

光检测前，对仪器进行细致的激发与发射校正至关重要，

这是确保数据准确性的基础步骤。此外，待测样品溶剂

的特性以及光散射现象（包括瑞利散射和拉曼散射）也是

不可忽视的干扰因素。这些干扰会显著影响光谱数据的

纯净度，甚至掩盖样品本身的关键光谱特征，以菜籽油溶

液为例（图 2），散射光谱的存在严重扭曲了光谱的真实面

貌。在数据分析前，必须采取去散射处理。空白扣除法

结合缺损数据重构（MDR）技术是一种高效的解决方案，

能显著减少散射对光谱数据的干扰。经过这一校正和去

散射流程后，原本被掩盖的荧光峰和光谱特征得以清晰

展现，不仅增强了数据的逻辑性，也显著降低了因仪器误

差和外界干扰导致的数据偏差。

3　试验方法与结果

3.1　仪器与参数

采用日本 Hitachi公司的 F-7000 型荧光光谱仪作为分

析工具，为了全面捕获食用植物油的荧光特征，激发波长

扫 描 区 间 为 250~400 nm，发 射 波 长 扫 描 范 围 为 270~

450 nm，可确保激发波长相较于发射波长超前 20 nm，有

图 1　优化 SVM 模型的食用植物油鉴别流程图

Figure 1　Flowchart of edible vegetable oil identification 

based on optimized SVM model
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效规避瑞利散射对试验结果的潜在干扰。同时，为了提

升数据解析的精细度，设置 5 nm 的激发与发射扫描步长，

并统一将狭缝宽度调至 2.5 nm。为了进一步增强数据的

可靠性与准确性，数据重复扫描 3 次。

3.2　结果与分析

菜籽油、大豆油和玉米油的荧光光谱图和等高线图

如图 3 所示。将菜籽油、大豆油和玉米油的类别标签编码

分别设为 1、2、3，菜籽油、大豆油和玉米油的荧光光谱图

和等高线图作为 SSA-SVM 的输入，食用植物油的类别标

签 作 为 SSA-SVM 的 输 出 ，建 立 三 维 荧 光 光 谱 与

SSA-SVM 模型的食用植物油鉴别模型。

传统的 SVM 模型参数设定为：惩罚参数 C 为 100，核

参数 g 为 0.1，分类结果如图 4 所示。图 4（a）中，菜籽油表

现出色，所有样本均被正确分类，准确率达到 100%。大

豆油的分类效果相对较弱，准确率为 77.8%，显示出较高

的误分类率。玉米油的分类表现较为稳定，准确率为

90%，但仍有提升空间。图 4（b）中，两个大豆油样本被错

误地识别为玉米油，可能源于两类油在某些特征上的相

似性。一个玉米油样本则被误判为菜籽油，可能是由于

特征选择或模型参数设置上的局限性。此次分类的最佳

适应度为 89.67%，反映了模型在训练数据上的整体拟合

效果，共有 3 个样本被错误分类，最终的分类识别准确率

为 91.18%。

3.3　不同算法优化 SVM 对比

不同算法通用参数设定为：种群规模 N=20、进化代

数 Tmax=100；ISSA 和 SSA 算法 [20-21]中，发现者比例 PD=
0.2、预 警 值 ST=0.8、侦 察 者 比 例 SD=0.2、w start =
0.9，w end = 0.2；粒子群算法（PSO）[22-23]中，惯性权重 w=
0.2、学习因子 c1=c2=2；遗传算法（GA）[24-25]中，交叉概率

pc=0.3，变异概率 pm=0.7。

由图 5 可知，ISSA 展现出卓越的收敛性能，在第 2 代

迭代即达到最佳适应度值，并保持稳定；其平均适应度值

自第 3 代起紧密跟随最佳适应度曲线，显示出高度的稳定

性和效率。SSA 在第 8 代迭代后达到最佳适应度，其平均

适应度曲线在前期（37 代前）呈连续振荡，之后趋于稳定

并与最佳适应度曲线重合。PSO 的收敛速度介于 ISSA 与

SSA 之间，于第 4 代迭代后达最佳适应度并趋于稳定，但

平均适应度与最佳适应度之间存在一定的差距。GA 展

现出较慢的收敛特性，其最佳适应度曲线经历多个阶段

后在第 12 代左右趋于稳定，而平均适应度则持续处于震

荡状态。经 ISSA 优化后的 SVM 参数使得分类识别率达

到 100%，表现出最佳的优化效果。SSA 的最佳适应度略

低，为 97.06%，显示出其优化能力的次优性。PSO 与 GA

均能达到 94.12% 的最佳适应度，但在收敛速度和稳定性

上，PSO 表现更佳。

不同算法优化 SVM 模型得到的参数代入 SVM 模型

进行分类，分类结果如图 6 和表 1 所示。由图 6 可知，

图 2　菜籽油三维荧光光谱图

Figure 2　Three-dimensional fluorescence spectra of rapeseed oil
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ISSA 优化后的分类准确率达 100%，进一步验证了 ISSA

在优化 SVM 参数方面的显著优势。SSA 优化后的样本分

类仅有一个样本被错误分类，体现了 SSA 算法在优化

SVM 参数以提高分类准确率方面的有效性，最终分类准

确率为 96.55%。PSO 与 GA 算法优化 SVM 后，均出现了

两个样本被错误分类的情况，但其分类准确率仍保持在

图 3　菜籽油、大豆油和玉米油的荧光光谱图和等高线图

Figure 3　Fluorescence spectra and contour plots of rapeseed oil， soybean oil and corn oil

图 4　传统 SVM 模型的分类结果

Figure 4　Classification results of traditional SVM model
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一个相对较高的水平，均为 93.10%，显示了这两种优化算

法在提升 SVM 分类能力上的积极作用。

由表 1 可知，在食用植物油鉴别任务中，引入改进型

麻雀搜索算法（ISSA）与支持向量机（SVM）相结合的模型

（ISSA-SVM）展现出了卓越的性能。具体表现为：

（1） 准确率显著提升。 ISSA-SVM 的准确率高达

95.96%，与 SSA-SVM、PSO-SVM、GA-SVM 和未经优化

的 SVM 相比，分别提升了 4.35%，5.92%，5.23%，16.23%，

表明 ISSA 在优化 SVM 模型参数方面相较于其他算法具

有显著优势，大幅提高了鉴别任务的准确性。

（2） 检测能力优越。在检测率方面，ISSA-SVM 表现

出色，检测率达 95.38%。与 SSA-SVM、PSO-SVM、GA-

SVM 及 SVM 相比，其检测率分别提升了 4.28%，5.26%，

5.66%，15.52%，进一步验证了 ISSA-SVM 在提升模型检

测能力方面的有效性。

（3） 错误率显著降低。 ISSA-SVM 的错误率仅为

4.15%，与 DE-SVM、PSO-SVM、GA-SVM 和 SVM 相比，其

错 误 率 分 别 降 低 了 2.19%，2.87%，2.96%，5.01%，表 明

ISSA-SVM 在减少误判、提高鉴别精度方面具有显著优势。

综上，ISSA-SVM 在食用植物油鉴别任务中相较于其

他优化算法结合的 SVM 模型及未经优化的 SVM 模型具

有更高的准确率、更强的检测能力和更低的错误率。

3.4　不同噪声水平对比分析

为了应对复杂环境下的食用植物油鉴别，对原始数

据添加噪声，对比不同噪声水平下的鉴别准确率，结果

见表 2。

图 5　ISSA、SSA、PSO 和 GA 的适应度曲线

Figure 5　Fitness curves for ISSA， SSA， PSO and GA

表 1　不同算法对比结果

Table 1　Comparison results of different algorithms

算法

ISSA-SVM

SSA-SVM

PSO-SVM

GA-SVM

SVM

准确率/%

95.96

91.61

90.04

90.73

79.73

检测率/%

95.38

91.10

90.12

90.62

79.86

错误率/%

4.15

6.34

7.02

7.11

9.16

计算时间/s

52.47

60.04

75.03

71.45

91.51

SVM 参数

C=102.830 6，g=1.595 4

C=452.815 1，g=2.857 2

C=97.323 1，g=0.01

C=996.058 5，g=0.253 7

C=100，g=5
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由表 2 可知，随着噪声水平的增加，食用植物油鉴别

准确率呈下降趋势，但仍保持在较高水平，说明该模型具

有较高的稳定性和抗噪声能力。

4　结论

为了提高食用植物油的分类精度，结合三维荧光光谱

特征信息，运用改进的麻雀搜索算法优化支持向量机

（SVM）模型参数，构建了一个融合三维荧光光谱信息特征

和 ISSA-SVM 模型的食用植物油鉴别方法。与 SVM 模型、

GA-SVM 模 型 、PSO-GA 模 型 和 SSA-SVM 模 型 相 比 ，

ISSA-SVM 模型的食用植物油分类精度高达 100%。ISSA-

SVM 模型具有更高的收敛效率、系统稳定性以及避免局部

最优解的能力，可以有效应对复杂多变的样本分类任务。

后续可对比其他三维荧光光谱的预处理与特征提取技术。
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