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基于拉曼光谱和时空注意力网络的

牛奶掺假检测方法
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摘要：［目的］提高牛奶掺假检测的准确率。［方法］提出一种结合拉曼光谱和时空注意力网络的牛奶掺假检测方法，通

过拉曼光谱提取分子特征，利用拉曼光谱和时空注意力网络模型提取时序和空间特征，并通过自注意力机制加权重要

信息。［结果］与现有方法相比，试验方法的牛奶掺假检测准确率平均提升了 4.5%，精确度平均提升了约 5.8%，召回率

平均提升了 4.9%，F1分数平均提升了 5.4%。［结论］试验方法对牛奶掺假检测具有高精度、高鲁棒性、实时检测潜力和可

推广性，能够应用于牛奶生产及监管过程中的在线质量监控，并可拓展至其他食品的掺假检测中。
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Abstract: ［［Objective］］ To enhance the milk adulteration detection accuracy. ［［Methods］］ This study proposes a milk adulteration detection 

method by integrating Raman spectroscopy with a spatiotemporal attention network (STAN). In the method, Raman spectroscopy is 

employed to extract molecular features, while STAN is applied to capture both temporal and spatial features, with a self-attention 

mechanism for further emphasizing critical information. ［［Results］］ Compared with existing methods, the experimental method increases 

milk adulteration detection accuracy by an average of 4.5%, precision by about 5.8%, recall by 4.9%, and F1 score by 5.4%. ［［Conclusion］］ 

The experimental method achieves high accuracy and robustness in milk adulteration detection, with strong potential for real-time detection 

and broad applicability. It can be utilized for online quality monitoring in milk production and regulatory processes and extended to 

adulteration detection in other foods.
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牛奶是全球范围内最重要的营养来源之一，其安全

性和品质直接关系到消费者的健康与食品产业的发展［1］。

然而，伴随市场需求的不断增长，一些不法商家为了降低

成本、获取额外利润，常在牛奶中掺入纯净水、尿素甚至

三聚氰胺等物质，使得牛奶的营养成分大幅下降，甚至产

生毒性危害［2］。此类掺假行为不仅破坏了牛奶的天然品
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质，也对消费者健康及行业信誉造成严重威胁。因此，研

究高效、准确的牛奶掺假检测技术，对于保障食品安全、

维护消费者利益与推动乳制品行业良性发展具有重要

意义［3］。

传统的牛奶品质检测方法多基于化学分析与感官评

估，如凯氏定氮法、气相色谱—质谱联用法以及人工品尝

等方式。虽然这些方法在精确度上具有一定优势，但往

往面临检测周期长、试验操作复杂、检测费用高以及检测

标准主观性较强等问题，难以满足大规模、高通量与实时

在线监控的需求［4］。

拉曼光谱技术因其能够无损分析样本并获取分子结

构信息而备受关注。在牛奶领域，拉曼光谱能在短时间

内检测出其成分变化与分子振动特征，可有效应用于掺

假或异常成分监测［5-6］。然而，牛奶光谱信号往往十分复

杂，且易受样品基质效应及环境噪声干扰，仅依赖传统数

学模型或简单机器学习方法［如支持向量机（SVM）［7］、随

机森林（RF）［8］等］难以充分挖掘光谱中的多维信息。与

此 同 时 ，卷 积 神 经 网 络（CNN）［9］、混 合 混 杂 深 度 学 习

（HBDL）［10］、自 编 码 器 — 循 环 神 经 网 络（AERNN）［11］、

YOLOv51［12］等也被应用至食品安全检测领域，但其对拉

曼光谱中时空依赖关系与局部关键区域的捕捉能力

不足。

研究拟聚焦牛奶掺假检测，提出一种结合拉曼光谱

与时空注意力网络（STAN）［13-14］的新型检测方法，通过

CNN 提取光谱局部特征，利用长短期记忆网络（LSTM）挖

掘光谱局部特征的长短期依赖性，兼顾牛奶光谱的空间

与时间信息；在多维度特征融合后，引入自注意力机制；

采集 3 000 个牛奶样本数据（包括天然牛奶以及分别掺入

水、尿素、三聚氰胺的掺假牛奶），结合小波去噪、归一化

与主成分分析等预处理操作，将得到的光谱输入 STAN 模

型，并将牛奶掺假检测效果与 CNN、SVM、RF、AERNN 等

多种方法进行对比；通过准确率、精确度、召回率、F1分数

等多重指标的综合评估，证明试验方法在牛奶掺假检测

中的准确性与可靠性，为实现牛奶行业的食品安全风险

管控提供依据。

1　牛奶掺假检测方法

牛奶掺假检测流程如图 1 所示。

1.1　拉曼光谱数据预处理

首先通过拉曼光谱进行数据特征提取。由于拉曼光

谱存在噪声和干扰，需要进行一系列数据预处理步骤［15］，

主要包括去噪、归一化和标准化［16-17］。

1.1.1　去噪　使用小波变换（WT）对拉曼光谱数据进行

去噪，以减少随机噪声对识别方法性能的影响，并按

式（1）进行计算。

X denoised =W ( X )， （1）

式中：

X——原始光谱数据；

X denoised ——去噪后的光谱数据；

W ( · )——小波变换函数。

1.1.2　归一化　通过最大、最小值归一化将光谱数据压

缩至［0，1］，消除不同样本的尺度差异，并按式（2）进行

计算。

X norm = X- Xmin

Xmax - Xmin
， （2）

式中：

X norm——归一化后的光谱数据；

Xmin——光谱数据的最小值；

Xmax——光谱数据的最大值。

1.2　时空注意力网络（STAN）

STAN 模型为试验方法的核心，旨在从光谱数据中提

取时空特征，并进行有效分类［18-19］。

1.2.1　光谱特征提取　首先，将预处理后的光谱数据输

入卷积神经网络（CNN），提取深层次的空间特征［20］。假

设拉曼光谱数据为 X input ∈ RT× F，其中 T为光谱的时间维

度（如不同的采样时刻），F为每个时间点的特征数量（即

拉曼光谱的维度）。

1.2.2　时空特征学习　使用长短时记忆网络（LSTM）捕

捉光谱数据中的时序特征。结合卷积层提取的空间特

图 1　牛奶掺假检测流程

Figure 1　Milk adulteration detection process
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征，LSTM 模型可以捕捉数据中潜在的时序依赖关系：

ht = σ (W x xt +W h ht- 1 + b)， （3）

式中：

ht——时序特征；

xt——输入光谱数据；

W x、W h——权重矩阵；

σ——激活函数；

b——偏移量。

1.2.3　 时 空 注 意 力 机 制　 结 合 自 注 意 力 机 制（self-

attention），通过计算每个光谱点对整个样本的贡献，选择

最具代表性的时空特征进行加权。按式（4）进行注意力

加权。

at =
exp [ ]S ( )ht,Q,K

∑
i= 1

T

exp [ ]S ( )hi,Q,K
， （4）

式中：

S (ht，Q，K )——时空特征 ht与查询向量 Q、键向量 K

的相似度；

at——加权系数。

1.2.4　分类模块　将经过时空注意力机制加权后的特征

传递到全连接层进行分类，使用 softmax 函数输出各特征

的概率分布。

P ( yi |Xi )= exp ( )Wi ⋅Xi

∑
j= 1

C

exp ( )Wj ⋅Xj

 ， （5）

式中：

P ( yi |Xi )——分类概率；

Wi——类别 i的权重；

C——类别数量；

yi——样本的真实标签；

Xi——输入光谱数据。

1.3　训练过程

使用交叉熵损失函数进行模型训练，优化目标为最

小化分类误差。训练过程中采用 Adam 优化器，以提高训

练效率。

L= -∑
i= 1

N

log P ( yi |Xi )， （6）

式中：

N——样本数。

1.4　模型评估

通过准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、F1 值、召回

率等多种评价指标对模型进行评估。

2　测试材料与环境

2.1　样本采集与数据来源

2.1.1　样本类型与采集策略　为了充分涵盖牛奶中常见

的掺假情形，并确保结果的可靠性与普适性，采集 4 种类

型的牛奶样本。

（1） 天然牛奶：采自符合国家相关标准的正规乳制品

企业，确保样本来源可追溯，且在有效保质期内无任何人

工添加物。收集过程中严格控制温度、湿度和运输条件，

尽量避免样本在试验前发生变质或二次污染。

（2） 掺水牛奶：按 5%~30% 的比例在天然牛奶中加入

纯净水，以模拟最常见的以次充好行为。

（3） 掺尿素牛奶：将尿素溶液按一定浓度（超过合法

范围）加至牛奶中，模拟不法商家借此提高蛋白含量指标

的做法。

（4） 掺三聚氰胺牛奶：在牛奶中添加低度、中度浓度

的三聚氰胺溶液，用以非法提升检测中“粗蛋白”指标的

情形。

2.1.2　样本数量与分组　共采集 3 000 个牛奶样本，其中

天然牛奶与各类掺假牛奶数量相当，以保证在训练和测

试阶段对不同类别均有充分的样本覆盖。所有样本在实

验室内进行编号与标识，并按 7∶2∶1 划分为训练集、验证

集和测试集。此外，为提高结果的稳健性，对模型进行评

估时采用 10 折交叉验证策略，防止数据分割偶然性导致

的过拟合或模型偏差。

2.1.3　光谱仪器与采集参数　使用便携式拉曼光谱仪

（785 nm 激光）。激光波长 785 nm，积分时间 0.5 s，光谱分

辨率 1 cm-1，采用透射模式，保持采样位置、样本温度及

环境光照相对一致。每个样本记录 1 024 个光谱数据点，

试验温度为（25±2） ℃，将适量牛奶（约 2 mL）置于拉曼光

谱仪样品槽内，待激光与光路稳定后开始采集，所得光谱

数据即时存储并记录对应样本编号。

2.2　试验环境

工作站操作系统为 Window 10，配置为 Intel Core i7-

10700K CPU、32 GB RAM、NVIDIA RTX 2080 GPU，深度

学习框架使用 TensorFlow 2.7，所有试验在 Python 3.8 环

境下进行。

2.3　试验流程

（1） 数据准备：加载数据集，进行归一化处理和预

处理。

（2） 模型训练：使用试验提出的时空注意力网络进行

训练，训练轮次为 100 轮，批次大小为 32。

（3） 与现有方法进行对比：将试验方法的牛奶掺假检
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测 效 果 与 传 统 的 卷 积 神 经 网 络（CNN）、支 持 向 量 机

（SVM）、随机森林（RF）以及最新方法自编码器—循环神

经 网 络（AERNN）、混 合 混 杂 深 度 学 习（HBDL）、

YOLOv51 进行对比。评估各方法的收敛速度和精度；分

析固定学习率和自适应学习率（如学习率衰减策略）对试

验方法训练效率和结果的影响。

3　结果与分析

3.1　对比试验结果

不同方法对牛奶掺假检测的准确率、精确度、召回

率、F1 分数对比如图 2 所示，不同方法对牛奶掺假检测的

训练时间、推理时间和参数量对比见表 1。

由图 2 可知，STAN 在准确率、精确度、召回率和 F1分

数方面均优于其他对比方法。CNN 的整体指标较高但在

召回率上稍显不足，SVM 等传统机器学习方法在捕捉时

序特征方面存在局限，AERNN 和 HBDL 在时序数据建模

上有所提升却仍不及 STAN，YOLOv51 在图像领域表现

强但对时序信息的处理相对不足，RF 虽计算效率高但无

法充分利用数据的时空信息。

由表 1 可知，STAN 在保证高精度的前提下仍能保持

相对较短的训练时间和较快的推理速度，其模型复杂度

适中；CNN 和 HBDL 的参数量更高，推理速度相对较慢；

SVM 与 RF 的训练或推理速度较快，但难以捕捉光谱数据

中隐含的复杂时空特征，导致检测精度偏低；AERNN 与

HBDL 针对时序数据有所改进，但在长序列或强时序依赖

的任务上仍难与 STAN 相比；YOLOv51 在图像识别中表

现优异，但对牛奶掺假这类光谱与时序结合的场景支持

有限。

综合图 2 与表 1 可知，STAN 在准确率、精确度、召回

率及 F1 分数等指标上均表现突出，在时空特征建模方面

优于 CNN、AERNN、HBDL 等方法；与 SVM、RF 等传统方

法相比，STAN 可更好地捕捉数据中复杂的时序模式；

YOLOv51 在计算机视觉任务上具有明显优势，但对时序

数据的处理能力不足。整体而言，STAN 在大规模时序/

光谱数据的建模与实时监测场景中更具适用性与拓

展性。

3.2　不同优化算法、学习率策略对 STAN性能的影响

不同优化算法对试验方法训练效果的影响见表 2，不

同学习率调整策略对试验方法训练效果的影响如图 3

所示。

由表 2 可知，使用 Adam 优化算法的 STAN 在准确率

和 F1分数上最高，且收敛速度更快；使用 SGD 时模型表现

稳定，但训练时间较长且精度略低；使用 Adagrad 时整体

精度与 Adam 的相近，但收敛速度稍慢。

由图 3 可知，采用学习率衰减策略可进一步提升

STAN 的检测性能，相较于固定学习率，准确率和 F1 分数

均约提高 0.5%，但训练时间略有增加。整体来看，学习率

衰减策略带来的精度提升对于实际牛奶掺假检测而言更

具价值。

结合表 2 与图 3 可知，优化算法和学习率策略对

STAN 的性能影响较为显著。Adam 优化器在效率与精度

之间取得最佳平衡；衰减式学习率稍微延长了训练时间，

图 2　不同方法对牛奶掺假检测的准确率、精确度、

召回率、F1分数对比

Figure 2　Accuracy， precision， recall， and F1 score of 

different milk adulteration detection methods

表 1　不同方法对牛奶掺假检测的训练时间、推理时间

和参数数量对比

Table 1　Training time， reasoning time， and parameter 

numbers of different milk adulteration detection 

methods

方法

STAN

CNN

SVM

AERNN

HBDL

YOLOv51

RF

训练时间/h

8.0

10.0

0.5

8.0

15.0

14.0

0.2

推理时间/s

0.003

0.003

0.002

0.004

0.006

0.008

0.001

参数量/M

10.0

11.0

0.1

6.0

12.0

20.0

0.2

表 2　不同优化算法对试验方法训练效果的影响

Table 2　Influences of different optimization algorithms on 

the training effect of the experimental method

优化算法

Adam

SGD

Adagrad

准确率/%

94.6

93.1

93.4

F1分数/%

93.0

92.1

92.3

训练时间/h

8.0

9.5

9.0
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但在牛奶掺假检测精度和稳定性上均有提升，适合对实

时性要求不极端的场景。

综上，STAN 在准确率、精确度、召回率、F1分数、模型

复杂度和推理速度等方面表现较好；结合高效优化算法

和合理的学习率策略，可进一步提升其检测性能与稳

定性。

4　结论

基于拉曼光谱和时空注意力网络提出了一种全新的

牛奶掺假检测方法，并验证了其在准确率、精确度、召回

率和 F1 分数上的优越性。与现有的卷积神经网络、支持

向量机、自编码器—循环神经网络方法相比，时空注意力

网络方法显著提升了牛奶掺假检测的性能，尤其是在时

序特征的捕捉和长时间依赖的学习上表现出了明显的优

势。与现有方法相比，试验方法的准确率提升了 2.2%~

7.3%，精确度提升了 2.5%~8.2%，召回率提升了 1.6%~

8.7%，F1 分数提升了 2.5%~8.1%。定量结果表明，试验方

法不仅在总体检测准确性上占据优势，还对牛奶掺假的

检测精度、敏感性等方面具有更强的能力。后续可进一

步研究更加精细的注意力机制，尤其是在长时间跨度的

依赖关系上进行优化，以进一步提升模型的性能；同时可

将该方法应用于牛奶的实时掺假检测中。
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