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Современные задачи контроля качества молока и молочной продукции требуют внедрения быстрых и достоверных методов 
анализа. Рамановская спектроскопия является перспективным инструментом экспресс-анализа благодаря высокой 
чувствительности к молекулярным модификациям и возможности получения воспроизводимых спектральных характеристик. 
Несмотря на широкий потенциал использования анализа спектров в испытательных и исследовательских целях, высокая 
информативность данных сопровождается сложностью их интерпретации, обусловленной многомерностью спектральных полос, 
наличием шумов и перекрывающих диапазонов. Перечисленные ограничения спектроскопического анализа особенно характерны 
для многокомпонентных органических систем, таких как молоко и молочные продукты. Специалисты данной области на практике 
используют широкий перечень математических средств обработки первичных спектров исследуемых объектов и математических 
подходов для их классификации и прогнозирования количественных физико-химических показателей, технологических 
параметров и прочее. Однако на сегодняшний день не существует унифицированных рекомендаций по выбору методов 
обработки и оценки результатов спектроскопических исследований, в том числе и для молочных продуктов. В работе проведено 
обобщение современных подходов к математической обработке спектральных характеристик, включая методы предварительной 
обработки, хемометрические алгоритмы и методы машинного обучения. Показано, что эффективная стратегия анализа спектров 
комбинационного рассеяния включает комплексную предобработку данных (удаление артефактов, коррекция базовой линии, 
сглаживание, нормализация и коррекция рассеяния), обеспечивающую повышение информативности спектров и их сопоставимость. 
Установлено, что для моделирования и прогнозирования наиболее эффективными являются методы контролируемого обучения, 
прежде всего метод частичных наименьших квадратов, а также алгоритмы машинного обучения, позволяющие учитывать сложные 
нелинейные зависимости. Показано, что интеграция методов предварительной обработки и многовариантного анализа позволяет 
существенно повысить точность, воспроизводимость и достоверность экспресс-анализа молока и молочных продуктов. 
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Введение 
Современная пищевая отрасль сталкивается с 
вопросами точного контроля качества продуктов и 
сырья, а также выявления случаев фальсификации 
продовольственных товаров [1–4]. В данном аспекте 
применение быстрых и надежных методов анализа 
необходимо с точки зрения обеспечения безопас-
ности потребителей [5, 6]. На этом фоне рамановская 
спектроскопия (спектроскопия комбинационного 
рассеяния) выступает перспективным инструмен-
том реализации оперативного тестирования [7, 8]. 
Привлекательность метода заключается в перечне 
преимуществ: использование прибора не разрушает 
опытный образец, результаты измерений характе-
ризуются точностью и высокой чувствительностью 
к трансформациям молекулярной структуры [9, 10]. 
Благодаря этому области применения рамановских 
спектрометров достаточно обширны – от биомоле-
кул [11, 12] и полимеров [13] до пищевых продуктов [7, 
8] и микроорганизмов [14]. Например, в исследова-

ниях [11, 12] ученые приводят возможности метода в 
части определения каротиноидов и детектирования 
структурных изменений жировых продуктов при 
хранении и фальсификации. Авторы в своем обзоре 
[15] показали перспективность рамановской спек-
троскопии в сочетании с передовыми стратегиями 
разделения и концентрирования микроорганизмов 
для обнаружения, идентификации и дифференциации 
бактерий, а также для определения их чувствитель-
ности к антибиотикам. В молочной отрасли приме-
нение метода также широко исследуется в части 
определения основных компонентов продукта и кон-
таминантов [16, 17]. Описанные исследования подчер-
кивают потенциал применения метода рамановской 
спектроскопии в пищевой индустрии как для реше-
ния задач идентификации, так и для аутентификации.

Спектры комбинационного рассеяния представляют 
собой набор большого количества данных в широ-
ком диапазоне значений волновых чисел, несущих 
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информацию о характеристиках множества компо-
нентов пищевой системы [16, 18]. Визуализация и 
интерпретация результатов исследований затруднена 
большим количеством пиков в определенных обла-
стях спектра, шумов и, возможно, перекрывающих 
зон, что особенно актуально для полидисперсных 
систем, таких как молочная матрица [19]. Для реше-
ния этой проблемы и извлечения значимой информа-
ции применяют математические подходы к обработке 
данных – хемометрию [20]. Классические вариации 
хемометрических методов анализа больших масси-
вов значений показали положительные результаты в 
спектральных методах измерений [21, 22]. Например, 
метод главных компонент (РСА) позволяет выявлять 
скрытые структуры в данных и уменьшать их размер-
ность без значимой потери информативности. Метод 
частичных наименьших квадратов (PLS) обнаружи-
вает зависимости между спектральными особен-
ностями исследуемых объектов и концентрациями 
составных компонентов [22]. Иерархический кластер-
ный анализ (НСА) позволяет группировать образцы 
по сходству их спектров [23]. Применяя на практике 
перечисленные подходы математической конверсии 
данных, ученые в своих исследованиях [22] показали 
возможность построения калибровочных моделей и 
классификации пищевых продуктов по их спектраль-
ным характеристикам. Например, в работе [21] пред-
ложен подход на основе оценки спектров комбинаци-
онного рассеяния для анализа растительных масел 
и выявления случаев фальсификации с примене-
нием методов РСА и PLS с дискриминантным анали-
зом (PLS-DA). Для классификации семи видов молока 
(цельное, отборное, с повышенным содержанием 
кальция, безлактозное, обезжиренное и низкожирное, 
с повышенным содержанием белка) в работе [20]  
применяли стратегию последовательной ортагональ-
ной PLS-DA, позволившей получить точность ана-
лиза до 95 %. Таким образом, математическая обра-
ботка данных играет ключевую роль в достижении 
надежных результатов, в том числе и в количествен-
ном выражении, исследований пищевой продукции с 
применением метода рамановской спектроскопии.

В последние годы для увеличения эффективно-
сти обработки спектральных характеристик опыт-
ных образцов, помимо хемометрических подходов, 
активно внедряют современные алгоритмы машин-
ного обучения [24]. Возможности данных подходов 
позволяют выявить очень тонкие различия в спектрах 
и строить высокоточные предиктивные модели [9].  
В частности, проведенные ранее исследования [24] 
отражают перспективность применения совокупно-

сти метода рамановской спектроскопии и алгорит-
мов классификации (метод опорных векторов (SVM), 
классификатор на основе ансамбля случайных 
деревьев решений (Random Forest) и другие нейрон-
ные сети) для целей аутентификации пищевых про-
дуктов. A. Nedeljkovic и соавторы в своей работе [24]  
продемонстрировали аспекты использования мощ-
ностей представленных алгоритмов в детекти-
ровании примесей в мясном сырье с точностью, 
превышающей показатель 85 %. В некоторых иссле-
дованиях авторы заявляют [9] о точности обна-
ружения патогенов в пищевых продуктах, дости-
гающей 95 % и более. Российские авторы также 
подчеркивают перспективность применения алго-
ритмов машинного обучения и хемометрических 
моделей при анализе рамановских спектров, обра-
щая внимание читателей на проблему физической 
интерпретации результатов подобных методов 
[25–27]. Однако, несмотря на значительное количе-
ство разработанных подходов, выбор оптималь-
ной стратегии обработки спектральных данных 
остается сложной задачей. Проблематика под-
бора необходимого математического алгоритма 
оценки результатов исследований обусловлена 
рядом факторов, таких как природа исследуемого 
объекта, качество исходных спектров и постав-
ленных аналитических целей. Отсутствие унифика-
ции подхода к выбору методов обработки и после-
дующего моделирования и / или прогнозирования 
может приводить к потере значимой информа-
ции и снижению точности интерпретации резуль-
татов. В связи с этим целью работы являлось 
обобщение различных подходов к обработке спек-
тральных характеристик и подбор наиболее эффек-
тивных математических методов анализа рама-
новских спектров молока и молочных продуктов.

Объекты и методы исследования 
Объектом исследования являлись научные 
публикации, освещающие применение рамановской 
спектроскопии для анализа пищевых систем,  
в том числе молока и молочных продуктов, а также 
подходы к математической обработке спектральных  
данных. Поиск научной литературы осуществлялся  
с использованием электронных баз данных 
ScienceDirect, PubMed, GoogleScholar и eLIBRARY.RU.  
В выборку включали научные труды, преимущественно 
опубликованные в период с 2021 по 2026 г., 
что позволило охватить наиболее актуальные 
направления развития областей применения 
рамановской спектроскопии в анализе пищевых 
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систем. Подбор источников проводили по перечню 
ключевых выражений: предварительная обработка 
рамановских спектров, raman spectral preprocessing, 
хемометрия в рамановской спектроскопии, 
chemometrics raman spectroscopy, определение качества 
молока с применением рамановской спектроскопии, 
raman spectroscopy milk quality. В работе использовали 
приемы систематизации и сравнительного 
анализа современных методов предварительной 
обработки спектров и многовариантного анализа. 

Результаты и их обсуждение 
Спектры комбинационного рассеяния несут в себе 
большой массив информации о колебаниях химиче-
ских связей исследуемых объектов, требующий ана-
лиза данных [7]. В связи с этим на практике применяют 
предварительную обработку с целью извлечения спек-
тральных характерных полос, затем создают модели 

классификации или прогнозирования с последующим 
определением аналитов в испытуемых объектах [7, 21]. 
Предварительная обработка спектров используется 
для удаления спектральных шумов, артефактов и неин-
формативных сигналов из необработанных данных, 
обусловленных особенностями проведения процедуры 
получения спектров [7]. Методы обработки данных 
включают коррекцию пиков и фона, калибровку вол-
новых чисел и интенсивности, сглаживание, нормали-
зацию и уменьшение размерности (табл. 1) [7, 21]. При 
выборе методов обработки данных важно протести-
ровать и оценить различные методические подходы, 
иначе значимая информация может быть утеряна [7]. 

Представленные в таблице 1 методы предваритель-
ной обработки спектров комбинационного рассеяния 
отражают многоэтапную стратегию повышения инфор-
мативности данных и подготовки их к последующему 

Таблица 1. Различные подходы к предобработке спектральных данных 

Подход Основное назначение Принцип работы Преимущества Ограничения Источник

Устранение 
артефактов (Cos-
mic ray removal) 

Устранение оди-
ночных выбро-
сов сигнала

Детектирование 
аномально высоких 
интенсивностей и их 
замена интерполяцией или 
медианным значением

Сохранение целост-
ности спектра, 
улучшение вос-
производимости

Возможна потеря 
узких полос при 
некорректной 
настройке

[21]

Коррекция 
базовой линии 
(Baseline correction) 

Удаление фонового 
сигнала (флуо-
ресценция и пр.)

Аппроксимация фона 
и его вычитание

Улучшение количе-
ственной интерпре-
тации спектров

Перекоррекция 
может исказить 
интенсивность

[21]

Сглаживание 
(Smoothing) 

Повышение отно-
шения сигнал/шум

Фильтрация 
высокочастотных 
колебаний (Savitzky-Go-
lay, moving average)

Повышение ста-
бильности моделей

Чрезмерное 
сглаживание снижает 
разрешение

[21]

Нормализация 
интенсивности 
(Normalization) 

Приведение спек-
тров к сопостави-
мому масштабу

Деление спектра 
на нормирующий 
коэффициент (vector 
norm, area normalization)

Устранение 
вариабельности 
условий измерения

Может скрывать 
абсолютные различия

[9]

Коррекция 
рассеяния (mul-
tiplicative scatter 
correction или stan-
dard normal variate) 

Устранение 
мультипликати-
вых эффектов

Линейная трансфор-
мация спектров отно-
сительно среднего

Повышение 
сопоставимо-
сти образцов

Требует корректного 
выбора референса

[21]

Вычисление 
производных 
спектра 

Усиление пере-
крывающих полос

Расчет первой или 
второй производной

Повышение 
разрешающей 
способности

Усиление шума [28]

Фильтрация шума 
(Denoising)

Удаление случай-
ных колебаний

Вейвлетная фильтрация, 
медианные фильтры

Сохранение формы 
полос при правиль-
ной настройке

Высокая 
вычислительная 
сложность

[28]

Выбор 
спектральных 
диапазонов (Wave-
length selection) 

Удаление неинфор-
мативных областей

Отбор зон с аналити-
ческой значимостью

Повышение точ-
ности моделей

Возможна потеря 
скрытой информации

[28]

Уменьшение 
размерности 
(Dimensionally 
reduction) 

Упрощение струк-
туры данных

Преобразование исход-
ных данных в простран-
ство меньшей размер-
ности с сохранением 
ключевой информации

Снижение пере-
обучения

Снижение прямой 
интерпретируемости 
вклада исходных 
переменных

[9]

Многомерная 
корреляционная 
обработка 

Извлечение 
дополнительной 
информации

Анализ взаимосвязей 
спектральных переменных

Повышение 
чувствительно-
сти анализа

Требует больших 
наборов данных

[28]

Б а р ко в с ка я  И . А. М е то д ы  м ат е м ат ич е с ко й  о б р а бо т к и . . .



М о л о чн а я пр о мыш ле нн о с т ь №  5 ,  2 0 2 6

93

хемометрическому анализу [21]. На начальных этапах 
применяют процедуры удаления артефактов и коррек-
ции базовой линии, позволяющие устранить локаль-
ные всплески и фоновые искажения, не относящиеся 
к характеристикам испытуемого объекта [21]. Далее 
используют методы сглаживания и фильтрации шума, 
направленные на повышение отношения сигнал/шум 
при сохранении аналитически значимых особенно-
стей спектральных полос [28]. Важную роль при интер-
претации информации играют нормализация интен-
сивности и коррекция рассеяния, обеспечивающие 
сопоставимость спектров, полученных при вариабель-
ности пробоподготовки и оптических условий измере-
ния, что особенно актуально при исследовании много-
компонентных органических матриц, таких как молоко 
и молочные продукты [9, 21]. Дополнительное усиле-
ние информативности достигается за счет вычисления 
спектральных производных, выбора аналитически зна-
чимых диапазонов и методов уменьшения размерности, 
позволяющих выделить ключевые факторы вариабель-
ности и снизить риск переобучения моделей [28]. Таким 
образом, предобработка формирует оптимизирован-
ное представление спектральных данных, на основе 
которого в дальнейшем можно применять многомер-
ные методы обработки данных и строить прогности-
ческие модели для классификации образцов, выявле-
ния закономерностей и количественного определения 
целевых параметров. Наиболее эффективной страте-
гией анализа спектров комбинационного рассеяния 
молока и молочных продуктов является комплексная 
обработка, включающая удаление артефактов и коррек-
цию базовой линии, сглаживание, нормализацию и кор-
рекцию рассеяния, обеспечивающие сопоставимость 
спектров многокомпонентных систем. Дополнительное 
использование производных и методов уменьшения 
размерности позволяет повысить информативность 
данных и точность последующего моделирования [21].

Многомерные модели классификации извлекают 
информацию из спектров комбинационного рассея-
ния, применяя хемометрические методы для ранжи-
рования исследуемых объектов [7] (табл. 2). На основе 
наличия дополнительной предварительной инфор-
мации эти модели можно разделить на модели рас-
познавания образцов по алгоритму «неконтролируе-
мое обучение» и «контролируемое обучение» [7, 20, 
21, 23]. Перечисленные виды алгоритмов отличаются 
последовательностью обработки информации: пер-
вая модель получает неразмеченные данные и само-
стоятельно выявляет их внутренние закономерности, 
а вторая модель машинного обучения получает раз-
меченные данные, где каждая точка в тренировоч-

ном наборе связана с конкретной категорией (меткой) 
[7, 20, 21]. Наиболее часто применяемым подходом в 
области неконтролируемого распознавания образцов 
для обнаружения скрытых структур в немаркирован-
ных данных является РСА [7, 20–22]. Контролируемое 
распознавание образцов применяют для построения 
математических моделей и последующей классифи-
кации неизвестных образцов [7]. К часто используе-
мым дискриминантным методам относятся линейный 
дискриминантный анализ, PLS-DA, SVM и искусствен-
ные нейронные сети [7, 20–22]. Модели прогнозирова-
ния определяют взаимосвязь и влияние переменных 
и используют эту информацию для прогнозирования 
параметра нового наблюдения [7]. Поскольку выбор  
подходящей математической модели имеет реша-
ющее значение, было разработано несколько 
систем оценки результатов моделирования [7, 9]. 
Например, коэффициент детерминации (R2) и сред-
неквадратичная ошибка (RMSE) часто исполь-
зуют на практике для оптимизации параметров 
модели и оценки ее производительности [7, 9].

Приведенные в таблице 2 методы хемометрической 
обработки спектров комбинационного рассеяния 
демонстрируют широкую вариативность и аналити-
ческие возможности, охватывающие как классифи-
кационный анализ данных, так и их количественную 
оценку. Применение того или иного подхода опреде-
ляется, в первую очередь, задачами исследования, 
объемом массива информации и сложностью объ-
екта испытаний. Методы обработки данных по алго-
ритму неконтролируемого обучения используют для 
выявления скрытых закономерностей в многомер-
ных спектральных данных, снижения их размерности 
и визуализации группировок образцов, что облег-
чает выбор информативных спектральных призна-
ков и стратегий дальнейшего моделирования [20–22]. 
Подходы интерпретации спектральных характери-
стик в алгоритме контролируемого обучения направ-
лены на решение прикладных задач идентификации 
и прогнозирования целевых показателей. Подобные 
модели используют для определения взаимосвя-
зей между спектральными переменными и целе-
выми показателями, обеспечивая количественный 
анализ состава и классификацию образцов [9, 20–22, 
24]. Дополнительные возможности предоставляет 
применение алгоритмов машинного обучения, таких 
как метод опорных векторов, случайный лес и искус-
ственные нейронные сети [9, 29]. Перечисленные 
инструменты эффективно выявляют нелинейные 
зависимости и обеспечивают высокую точность ана-
лиза многокомпонентных органических матриц. 
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Таблица 2. Виды многовариантных моделей классификации исследуемых объектов по спектрам комбинационного рассеяния  
 

Метод Тип 
метода

Основное 
назначение

Принцип работы Преимущества Применение Источник

Метод главных 
компонент 

Некон-
троли-
руемое 
обучение

Эксплоратор-
ный анализ дан-
ных, выявление 
структуры, 
аномалий и 
группировок

Преобразует исходные 
спектры комбинаци- 
онного рассеяния  
в систему ортогональ-
ных главных компонент, 
каждая из которых 
объясняет максималь-
ную долю вариации

Снижение размер-
ности,  
визуализация 
скрытых трендов, 
повышение 
устойчивости 
последующей 
классификации

Выявление факта 
фальсификации, 
отбор информативных 
спектральных полос, 
предварительный ана-
лиз спектров комби-
национного рассеяния

[20–22]

Метод частич-
ных наимень-
ших квадратов 

Контро-
лируемое 
обучение

Построение 
прогностиче-
ских моделей 
(классификация 
и количествен-
ный анализ)

Обнаруживает скрытые 
переменные, макси-
мально объясняющие 
ковариацию между 
спектрами и целе-
выми параметрами

Учет множества 
спектральных 
переменных, 
эффективен для 
сложных матриц

Количественное изме-
рение компонентов, 
количественное выяв-
ление фальсификации

[20–22]

Дискриминант-
ный анализ /  
регрессия мето-
дом частичных 
наименьших 
квадратов 

Контро-
лируемое 
обучение

Классификация 
и регрессия 

Проецирует данные  
в пространство факто-
ров, обеспечивающих 
максимальное разделе-
ние классов или точное 
прогнозирование

Совмещение 
качественного 
и количествен-
ного анализа

Выявление  
фальсификации, 
оценка доли фаль-
сифицирующего 
компонента

[21]

Иерархиче-
ский кластер-
ный анализ 

Некон-
троли-
руемое 
обучение

Классифика-
ция образцов 
по сходству

Рассчитывает расстоя-
ние между спектрами 
и формирует древо-
видную структуру 
(дендрограмму)

Наглядность 
результатов, 
отсутствие 
необходимости 
обучающих данных

Классификация видов 
сырья, обнаружение 
патогенов,  
выявление одно-
родных партий

[23]

Метод опор-
ных векторов 

Контро-
лируемое 
обучение

Высокоточная 
классификация

Строит гиперпло-
скость максимального 
разделения классов, 
использует ядровые 
функции для нелиней-
ных зависимостей

Высокая точность, 
устойчивость к 
переобучению, 
эффективен при 
малых выборках

Обнаружение  
фальсификации, 
выявление примесей

[9]

Классифика-
тор на основе 
ансамбля 
случайных де-
ревьев решений 
(Random Forest) 

Контро-
лируемое 
обучение

Классификация 
и регрессия

Ансамбль решающих 
деревьев, обученных на 
разных подвыборках

Устойчивость  
к шуму,  
интерпрети-
руемость

Автоматическая иден-
тификация образцов, 
фиксация откло-
нений от стандарт-
ных значений

[24]

Искусственные 
нейронные сети 

Контро-
лируемое 
обучение

Сложная 
классификация 
и количествен-
ное прогно-
зирование

Обучаются распо-
знавать нелинейные 
паттерны спектров, 
сверточные нейронные 
сети автоматически 
извлекают признаки 
для классификации 
или прогнозирования

Высокая точность, 
возможность 
анализа сложных 
корреляций

Классификация 
микроорганизмов 
по спектральным 
полосам, 
количественная оцен-
ка фальсификации

[9, 29]

Б а р ко в с к а я И.  А .  Ме т о д ы м ат е м ат и че с ко й о бра б о т к и. . .

Выбор многомерных методов обработки данных  
в первую очередь определяется задачами исследо-
вания. Для целей классификации молока и молоч-
ных продуктов (например, по массовой доле жира, 
белка и пр.) целесообразно применение методов 
PCA/HCA и алгоритмов PLS-DA/SVM. При опреде-
лении качественной и количественной фальсифи-
кации молочных продуктов наиболее эффективно 
использование PLS/PLSR, а также моделей машин-
ного обучения. Резюмируя вышеизложенное, можно 
заключить, что стратегия обработки спектров ком-
бинационного рассеяния молочных систем предпо-
лагает комплексное использование математических 
подходов на базе моделей контролируемого и некон-

тролируемого обучения, что в конечном результате 
позволяет повысить достоверность экспресс-ана-
лиза, решения задач по аутентификации, идентифи-
кации и контролю качества молочной продукции.

Выводы 
Проведенная аналитическая работа подчеркивает 
перспективы применения метода рамановской спек-
троскопии как инструмента для экспресс-анализа  
в молочной промышленности. Данный подход обла-
дает рядом преимуществ, таких как неразрушающая 
природа испытаний, высокая чувствительность и 
широкий перечень возможностей применения. Вме-
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сте с тем высокая информативность спектров комби-
национного рассеяния сопровождается сложностью 
их интерпретации, обусловленной многомерностью 
данных, наличием шумов и перекрывающихся спек-
тральных полос, что требует применения методов 
математической обработки массивов данных. Пред-
ставленный обзор подходов к оценке результатов 
измерений показал, что эффективная интерпретация 
спектральных характеристик возможна только при 
условии комплексного использования предваритель-
ной обработки и многомерного анализа. Предоб-
работка позволяет устранить артефакты и повысить 
информативность спектров, а алгоритмы анализа 
данных по моделям контролируемого обучения и 
неконтролируемого обучения обеспечивают выяв-
ление скрытых закономерностей, классификацию 

образцов и количественное прогнозирование их 
состава. Дополнительное применение алгоритмов 
машинного обучения расширяет аналитические воз-
можности за счет учета нелинейных зависимостей. 

Показано, что для целей ранжирования исследуемых 
образцов наиболее целесообразно применять методы 
PCA/HCA и алгоритмы PLS-DA/SVM, а для задач опре-
деления качественной и количественной фальсифи-
кации молочных продуктов – подходы PLS/PLSR и 
модели машинного обучения. В совокупности пере-
численные стратегии позволяют повысить точность 
и достоверность экспресс-анализа и подтверждают 
перспективность применения рамановской спектро-
скопии в задачах контроля качества, идентификации 
и аутентификации молока и молочных продуктов. 
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