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近红外与表面增强拉曼光谱融合技术快速 
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(1. 盐城市产品质量监督检验所, 盐城  224056; 2. 盐城工学院电气工程学院, 盐城  224051;  

3. 集美大学海洋食品与生物工程学院, 厦门  361021) 

摘  要: 目的  在近红外光谱(near infrared spectroscopy, NIR)与表面增强拉曼光谱(surface-enhanced Raman 

spectroscopy, SERS)特征层数据融合的基础上构建偏最小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)模型

实现花生油中黄曲霉毒素 B1 (aflatoxin B1, AFB1)含量的快速检测。方法  首先, 分别采集待测样本的 NIR 与

SERS 光谱。其次, 将采集的 NIR 与 SERS 光谱分别进行光谱预处理。然后, 采用基于希尔伯特-施密特独立

准则的变量空间迭代优化算法(Hilbert-Schmidt independence criterion based variable space iterative optimization, 

HSIC-VSIO)分别筛选 NIR 与 SERS 光谱的特征变量。最后, 将筛选的特征变量进行融合并构建 PLSR 模型用

于定量检测花生油中 AFB1 含量。结果  与 NIR 光谱数据、SERS 光谱数据以及 NIR 与 SERS 光谱直接融合

数据构建的 PLSR 模型相比, NIR 与 SERS 光谱特征层融合数据构建的 PLSR 模型具有最佳的预测性能: 校正

集均方根误差(root mean squared error of calibration set, RMSEC)为 0.1569, 校正集决定系数(coefficient of 

determination of calibration set, )为 0.9908, 预测集均方根误差(root mean squared error of prediction set, RMSEP)

为 0.1827, 预测集决定系数(coefficient of determination of prediction set, )为 0.9854, 性能偏差比(ratio of 

performance to deviation, RPD)为 8.2761。将本方法与标准方法分别检测真实含有 AFB1 的花生油样本, 结果表明

两者的检测性能无显著性差异(P=0.84>0.05)。结论  本方法可实现花生油中 AFB1 含量的快速、高精度定量

检测, 也验证了 NIR 与 SERS 光谱融合的可行性与有效性。 
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ABSTRACT: Objective  To construct a partial least squares regression (PLSR) model for rapid detection of 

aflatoxin B1 (AFB1) content in peanut oil based on the fusion of near infrared spectroscopy (NIR) and 

surface-enhanced Raman spectroscopy (SERS) feature layer data. Methods  First, the NIR and SERS spectra of 

samples were respectively collected. Second, the collected NIR and SERS spectra were processed by spectral 

preprocessing techniques. Then, the characteristic variable of NIR and SERS spectra were respectively selected by 

employing Hilbert-Schmidt independence criterion based variable space iterative optimization (HSIC-VSIO) algorithm. 

Finally, the selected characteristic variable were fused, and then a PLSR model was built based on the fused 

characteristic variable for rapid determination of AFB1 in peanut oil. Results  Compared with the PLSR models built 

by NIR spectra, SERS spectra, and the data directly fused by NIR and SERS spectra, the PLSR model built based on 

the fused characteristic variable which were respectively selected from NIR and SERS spectra possessed superior 

prediction performance: The value of root mean squared error of calibration set (RMSEC) was 0.1569, the value of 

coefficient of determination of calibration set ( ) was 0.9908, the value of root mean squared error of prediction set 

(RMSEP) was 0.1827, the value of coefficient of determination of prediction set ( ) was 0.9854, and the value of 

ratio of performance to deviation (RPD) was 8.2761. The detection performance of this method and the standard 

method for real peanut oil samples containing AFB1 was not significantly different, and the results showed that there 

was no significant difference between 2 kinds of methods (P=0.84>0.05). Conclusion  The proposed method is a 

promising alternative for rapid and high-precision determination of the content of AFB1 in peanut oil. The feasibility 

and effectiveness of the fusion of NIR and SERS spectra are also verified. 

KEY WORDS: near infrared spectroscopy; surface-enhanced Raman spectroscopy; spectral data fusion; aflatoxin B1 
 

 

0  引  言 

黄曲霉毒素 B1 (aflatoxin B1, AFB1)是一种典型的真菌

毒素, 它是二氢呋喃氧杂萘邻酮的衍生物[1]。AFB1 是目前

已知的化学物质中致癌性最强的一种, 主要对肝脏功能造

成严重损伤, 故 AFB1 是国家市场监督管理总局指定的食

品安全必检指标之一[2]。油料作物(如花生、玉米等)由于其

含水率高, 在储存与加工过程中容易发生霉变, 从而受到

AFB1 的污染。因此 , 相关部门需要加大对粮油食品中

AFB1 的检测力度, 防止食品安全事件的发生。 

目前 , 食品中真菌毒素的常规检测方法包括 : (1)

仪器理化分析法 , 如高效液相色谱法(high performance 

liquid chromatography, HPLC)和液相色谱 -质谱法 (liquid 

chromatography-mass spectrometry, LC-MS)等 [3‒5]; (2)

免疫化学检测法 , 如酶联免疫吸附分析 (enzyme-linked 

immunosorbent assay, ELISA) 和 化 学 发 光 免 疫 分 析

(chemiluminescence immunoassay, CLIA)等[6‒8]。由于上述

方法均需要复杂的样本前处理, 使其难以满足食品加工、

流通过程中现场快速检测的需求。因此, 开发一种快速、

高精度的 AFB1 检测方法, 对于保障食品安全及维护消费

者权益有着重要的意义。 

近年来 , 以近红外光谱 (near infrared spectroscopy, 

NIR)和拉曼光谱(Raman spectroscopy)为代表的光谱快速、

无损检测技术异军突起。由于NIR和拉曼光谱响应速度快、

一般不需要预处理且易实现现场快速检测等优势, 已在食

品质量与安全检测领域得到了广泛的应用。例如 , 

FERNÁNDEZ-IBAÑEZ 等[9]采用傅里叶变换近红外光谱仪

分别预测玉米和小麦中的黄曲霉毒素 , 预测相关性在

0.80~0.85 之间, 检出限可达 20 μg/kg。DURMS 等[10]利用

NIR 结合模式识别方法, 定性鉴别了黄曲霉毒素污染的无

花果, 识别率可达 100%。虽然 NIR 技术在食品中真菌毒

素的快速、无损检测方面具有良好的应用潜力 , 但由于

食品中真菌毒素含量低、分子量小, 导致其检测精度难

以达到国际和国家规定的检出限。表面增强拉曼光谱

(surface-enhanced Raman spectroscopy, SERS)是拉曼光谱

的延伸, 既拥有强大的分子识别能力, 又具有灵敏度高的

特点, 是检测食品中痕量有害物质的理想手段[11]。例如, 

KO 等[12]制备了一种二氧化硅包覆的中空金纳米颗粒作为

SERS 基底, 再利用磁珠分离和免疫手段构建了纳米探针, 

实现了食品中 AFB1 的快速检测, 检出限达到了 0.1 ng/mL, 

检测时间小于 30 min。FANG 等[13]通过合成一种金包覆镍

磁性纳米颗粒作为 SERS 基底, 借助竞争性免疫手段构建

了用于检测玉米中 AFB1的探针, 检出限达到了 0.05 fg/mL, 

加标回收率为 87.4%~117.7%。芦然等[14]合成了 SERS 适配

体传感器用于检测植物蛋白肉中的 AFB1, 该传感器由巯

基适配体修饰的金包四氧化三铁磁性纳米粒子作为捕获底

物与巯基适配体互补链修饰的金包二氧化硅纳米粒子作为

信号探针组成。通过适配体与 AFB1 的特异性结合可以导致

捕获底物释放信号探针, 从而实现对 AFB1 的检测, 检出限

达到了 0.37 pg/mL。将该方法用于实际样品中 AFB1 的分析, 
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加标回收率为 98.0%~110.0%, 相对标准偏差为 3.9%~5.7%。 

目前, 在食品真菌毒素的光谱快速、无损检测应用中

仍采用 NIR 或 SERS 单一技术手段。从理论角度来看, NIR

反映的是电偶极矩变化引起的振动, SERS 反映的是分子

极化引起的振动, 两种光谱信息在分子信息表达上具有互

补性[15]。因此, 有必要将两种光谱信息进行融合, 实现信

息互补, 以提高检测精度。 

鉴于此, 本研究以花生油中 AFB1 为检测指标, 分

别采集其 NIR 和 SERS 光谱, 然后采用基于希尔伯特-

施密特独立准则的变量空间迭代优化算法(Hilbert-Schmidt 

independence criterion based variable space iterative optimization, 
HSIC-VSIO)分别筛选 NIR 与 SERS 光谱的特征变量, 将筛

选的特征变量进行融合并在此基础上构建多元校正模型, 

实现花生油中 AFB1 的快速、高精度定量检测, 为食品中真

菌毒素的检测提供新的研究思路, 对保障食品安全、提高

政府监管效率、维护公共安全具有重要意义。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

鲁花牌花生油购于当地永辉超市。 

甲醇(分析纯, 国药集团化学试剂有限公司); AFB1 标

准品(纯度 99%, 天津阿尔塔科技有限公司); SERS 增强基

底芯片 Q-SERS(江阴韵翔光电技术有限公司); 实验用水

均为超纯水。 

1.2  仪器与设备 

FA1004E分析天平(精度 0.0001 g, 常州幸运电子设备

有限公司); RMS1000 手持式拉曼光谱仪、TS9214 近红外

光谱仪(上海如海光电科技有限公司); HY-2 涡旋混合器(上

海仪电科学仪器股份有限公司); PS-20A 超声波振荡器(深

圳得康科技有限公司)。 

1.3  实验方法 

1.3.1  样本制备 

将 AFB1 标准品溶于甲醇中制备母液, 经稀释后获得

质量浓度梯度为 1.0×10‒5、1.0×10‒4、1.0×10‒3、1.0×10‒2

和 1.0×10‒1 μg/mL的 AFB1标准溶液, 所得溶液密封保存于

4℃下以备用。称取 5 g 花生油于 50 mL 离心管中, 然后加

入 1.0×10‒5 μg/mL 的 AFB1 标准溶液, 随后用甲醇定容至

25 mL 并涡旋混匀, 置于超声振荡器下 20 min, 取混合溶液

作为待测样本[16]。其他浓度的待测样本均按此方法制备。 

1.3.2  光谱数据采集 

SERS 光谱的采集: 将待测样本滴入 Q-SERS 检测区

域, 采用 RMS1000 手持式拉曼光谱仪采集其 SERS 光谱。

手持式拉曼光谱的激光功率设置为 50 mW, 积分时间设置

为 2 s, 扫描次数设置为 3 次。NIR 光谱的采集: 将待测样

本倒入石英比色皿中, 采用 TS9214 近红外光谱仪采集待

测样本的 NIR 光谱。近红外光谱仪积分时间设置为 3 s, 扫

描次数设置为 5 次。对于每个浓度的待测样本均采集 10

条 SERS 光谱和 NIR 光谱, 总共获得了 50 条 SERS 光谱和

50 条 NIR 光谱。 

将已获得的光谱数据集划分为校正集与预测集: (1)无

论是 NIR 还是 SERS 光谱数据, 对于每种浓度的待测样本, 

从采集的 10 条光谱中随机挑选 6 条光谱划入校正集, 故

NIR 或 SERS 校正集中光谱的数量均为 36; (2)无论是 NIR

还是 SERS 光谱数据, 对于每种浓度的待测样本, 将剩余

的 4 条光谱划入预测集, 故 NIR 或 SERS 预测集中光谱的

数量均为 24。 

1.4  光谱数据预处理 

无论是 NIR光谱还是 SERS光谱的采集都将一定程度

地带入干扰信息, 如仪器噪声、基线漂移和光散射等。因

此, 对光谱数据进行预处理对于后续的定性或定量分析准

确性的提高是有帮助的。另一个需要注意的细节是, 由于

NIR 光谱数据与 SERS 光谱数据在光谱强度上差异较大, 

使得二者并不处在同一个量级。因此, 为了实现光谱信息

的融合, 需对二者的光谱数据进行归一化操作, 即将二者

的光谱强度等比缩放到一个量级[17]。本研究中, 光谱数据

预处理策略主要包含以下 4 个步骤[18‒21]: (1)采用自适应迭

代重加权惩罚最小二乘 (adaptive iteratively reweighted 

penalized least squares, AIRPLS)算法进行基线校正; (2)采

用多元散射校正(multiplicative scatter correction, MSC)算

法进行光散射校正; (3)采用卷积平滑(Savitzky-Golay, S-G)

算法进行光谱信号的平滑处理; (4)采用 Min-Max 归一化算

法将二者的光谱强度缩放到 0 与 1 之间。 

1.5  算法原理 

1.5.1  偏最小二乘回归 

偏最小二乘回归(partial least squares regression, PLSR)

是一种化学计量学线性回归建模方法, 其能够处理变量数

远大于样本数的回归问题[22]。假设光谱矩阵为 X, 响应矩

阵为 Y, PLSR 寻求最大化 X 与 Y 之间的协方差, 在此基础

上提取隐变量, 提取的隐变量不仅解释了 X 的可变性, 而

且也最大程度地与 Y 相关。PLSR 对光谱矩阵 X 与响应矩

阵 Y 的分解模型如公式(1)、(2):  

T
X X TP E            (1) 

T
Y Y UQ E             (2) 

其中, T 和 U 分别为 X 和 Y 的得分矩阵; P 和 Q 分别为 X 和 Y

的载荷矩阵; EX和 EY分别为 X 和 Y 的 PLSR 拟合残差矩阵。 

T 与 U 之间存在线性关系, 即 U=bT, b 为常数。将矩阵

X用得分矩阵T来表示, 即将X投影到子空间T, 可得公式(3):  

T XW            (3) 

其中, W 表示投影方向, 因此, X 与 Y 在原始空间的线性关
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系可以表示为公式(4):  

Y Y bXR E             (4) 

其中, R=WQT为回归系数矩阵; 矩阵 XTYYTX 最大特征值对

应的特征向量可用于计算 W。 

1.5.2  光谱数据直接融合策略 

光谱数据直接融合是一种最直接和最简单的融合策

略, 将来自于不同光谱源的光谱数据按一定的顺序串接成

一个矩阵, 然后在此基础上构建定性或定量模型(本研究

中采用 PLSR 构建定量模型), 以达到提高模型预测性能的

目的[23]。需要注意的是, 原始光谱数据先进行预处理后再

融合。光谱数据直接融合策略示意图如图 1 所示。 

1.5.3  光谱数据特征层融合策略 

光谱数据特征层融合是基于原始光谱数据的特征信

息层面进行的融合。将来自于不同光谱源的光谱数据经

光谱预处理后筛选特征变量, 并将筛选的特征变量按一

定的顺序串接成一个矩阵, 然后在此基础上构建定性或

定量模型(本研究中采用 PLSR 构建定量模型)[24]。由于原

始光谱数据中含有大量的冗余变量, 故特征层融合的性

能要优于直接融合。光谱数据特征层融合策略示意图如

图 2 所示。 

1.5.4  基于 HSIC 的变量空间迭代优化算法 

本研究中, 光谱特征变量的筛选由 HSIC-VSIO 实现, 

该算法主要包括以下内容:  

(1)加权二值矩阵采样策略 

加权二值矩阵采样(weighted binary matrix sampling, 

WBMS)策略是由二值矩阵采样 (binary matrix sampling, 

BMS)策略演变而来。在 WBMS 中, 根据变量的权重, 为每

一列分配不同数量的“0”和“1”, 即权重越大的变量被选中

的概率就越大。 

(2)希尔伯特-施密特独立准则 

HSIC 是在再生核希尔伯特空间(reproducing kernel 

Hilbert space, RKHS)基础上提出来的。对于随机变量 X 和

Y, 设 F 是一个具有非线性特征映射的 RKHS(Φ: X→F), 对

于 x∈X, 则 Φ(x)∈F。类似的, 设 G 也是一个具有非线性

特征映射的 RKHS(Ψ: Y→G), 对于 y∈Y, 则 Ψ(y)∈G。F

与 G 之间的交叉协方差算子可定义为公式(5):  

Cxy=Ex,y x y[( ( ) ) ( ( ) )]     x y      (5) 

其中, μx=Ex[Φ(x)]; μy=Ey[Ψ(y)]; Ex,y、Ex 和 Ey 分别是对联合

概率密度函数 Pxy、边缘概率密度函数 Px 和边缘概率密度

函数 Py 的期望;  代表张量积的运算符。 

HSIC 的理论值可表示为交叉协方差算子的希尔伯特

-施密特范数的平方, 如公式(6):  

  2
xy x,x ,y,y

(x,y)x,x y,

(

y x

HSIC , ( , ) ( , )

( , ) ( , ) 2 [ [ ( , )]

)[ ( , )]]

    
       

  ' '

' ' '

' '
HS

' ' '
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其中, k(x,x’)=<Φ(x), Φ(x’)˃; k 是一个核函数(k: X×X→R); 

l(y,y’)=<Ψ(y), Ψ(y’)˃; l 也是一个核函数(l: Y×Y→R); Ex,x',y,y'

表示数据对(x,y)和(x’,y’)的联合期望。 

给定 N 个独立观测值, Z={(x1,y1)… (xN,yN)}  (X×Y), 

HSIC 的经验值为公式(7)[25]:  

2

1
HSIC( , , ) ( )

( 1)



Z F G tr KHLH

N
        (7) 

其中, K, H, L∈RN×N; Kij=k(xi,xj); Lij=l(yi,yj); Hij=I‒N‒1eeT(e

是全 1 向量); tr 表示矩阵 KHLH 的迹。 

如果两个随机变量是相互独立的, 他们的 HSIC 值为

零, 故 HSIC 可用于独立性测试。 

 

 
 

图 1  光谱数据直接融合策略示意图 

Fig.1  Schematic diagram of spectral data direct fusion strategy 
 
 

 
 

图 2  光谱数据特征层融合策略示意图 

Fig.2  Schematic diagram of spectral data characteristic layer fusion strategy 
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(3)基于 HSIC 评估波长变量的重要性 

假设有光谱数据矩阵 X 和响应向量 y, 首先构建全光

谱多元校正模型, 公式(8):  

full fup ll1( ,..., )  xy xf           (8) 

其中, ffull 表示由 PLSR 构建的全光谱多元校正模型; εfull 表

示预测残差。 

将第 m 个波长剔除, 构建多元校正模型, 如公式(9):  


m mpm 1 1 m 1( ,..., , ,..., )   f x x x xy         (9) 

其中, mf 表示由 PLSR 构建的多元校正模型, εm 表示预测

残差, 其包含了噪声及被剔除波长变量 xm 的信息。 

因此, 可以通过计算预测残差 ε 与输出 y 之间的统计

独立性差别来获得波长重要性的合理度量。波长变量 xm 的

重要性(WIm)可由式(10)进行估算[26]。 

 
m

m
full

HSIC( , )
   1,2, .,

HSIC ,

y
WI m p

y




         (10) 

(4) HSIC-VSIO 具体实施步骤 

步骤 1: 估算每个波长变量的重要性, 并存储在向量

T=[WI1, WI2, …, WIp], 然后对每个波长变量的重要性进行

归一化处理, 如公式(11):  

i
i

i1

   1,2, ,



  


'
p

i

WI
WI i p

WI
          (11) 

其中, i
'WI 表示第 i 个变量的重要性归一化后的值, 并存储

在向量 T’=[ 1
'WI , 2

'WI , …, p
'WI ] (0≤ i

'WI <1)。 

步骤 2: 基于 WBMS(其中, 二值矩阵的尺寸为 M×p, 

每个波长变量的权重被初始化为 0.5), 则可得 M 个由 PLSR

构建的多元校正模型, 并计算得到每个模型的 5 折交互验

证均方根误差(root mean squared error of cross-validation, 

RMSECV), 从所有模型中挑选出具有较小 RMSECV 值的

模型(占所有模型的比例为 σ), 并将最小的 RMSECV 值记

为 minRMSECV。 

步骤 3: 计算每个波长变量在挑选出的具有较小

RMSECV 值的模型中出现的频率, 如公式(12):  

i
i     1,2, ,

N
f i p

M 
  


   (12) 

其中 , Ni 表示第 i 个波长变量在挑选出的具有较小

RMSECV 值的模型(数量为 M×σ)中出现的次数, 则 fi表示第

i 个波长变量在挑选出的具有较小 RMSECV 值的模型(数量

为 M×σ)中出现的频率, 并存储在向量 Q=[f1, f2, …, fp]。 

更新每个波长变量的权重 W=0.5×T’+0.5×Q。 

步骤 4: 基于更新后的波长变量的权重 W 及 WBMS

策略, 由 PLSR 构建 M 个新的多元校正模型, 与步骤 2 中

类似, 从所有模型中挑选出具有较小 RMSECV 值的模型, 

并记录下最小的 RMSECV 值。 

步骤 5: 如果 minRMSECVI<minRMSECVI‒1 (I 为迭代

次数), 重复执行步骤 3~5, 否则, 迭代结束并输出最优的

波长变量。 

根据参考文献[27‒28]中的结论, HSIC-VSIO 主要参数

设置为: 1) WBMS 中二值矩阵的行的数量 M=1000; 2)从所

有模型中挑选出具有较小 RMSECV 值的模型的比例

σ=10%。在本研究 2.2 节中对参数设置的合理性进行了验证。 

1.6  模型评价指标 

为了评估各模型的性能, 一般采用校正集均方根误

差(root mean squared error of calibration set, RMSEC)、预测

集均方根误差(root mean squared error of prediction set, 

RMSEP)、校正集决定系数(coefficient of determination of 

calibration set, ) 、 预 测 集 决 定 系 数 (coefficient of 

determination of prediction set, )和性能偏差比(ratio of 

performance to deviation, RPD)等模型评价指标, 如公式

(13)、(14)、(15): 
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其中, yi表示真实值;  iy 表示预测值; y 表示真实值的平均值。 

当 L 表示校正集中样本的数量时, 则式(13)对应为

RMSEC, 式(14)对应为 ; 当L表示预测集中样本的数量时, 

则式(13)对应为 RMSEP, 式(14)对应为 。本研究中的算法

及运算均由 Matlab R2020a 实现。 

2  结果与分析 

2.1  光谱数据分析结果 

含有不同浓度 AFB1 的 5 条代表性的花生油待测样本

的 SERS 光谱如图 3A 所示。图 3A 中主要的 SERS 特征谱

带及其归属为[29]: 597 cm‒1 (C-O 伸缩振动)、742 cm‒1 (C-H

面外弯曲振动)、835 cm‒1 (C-H 伸缩振动)、1249 cm‒1 (C-H

面内弯曲振动)、1343 cm‒1 (CH3 变形振动)、1486 cm‒1 (C=C

伸缩振动)和 1557 cm‒1 (C-C 伸缩振动)。这里需要说明的

是, 由于 SERS 光谱区域(500~1800 cm‒1)信噪比高且包含

了主要的特征谱带, 故本研究中将此区域用于AFB1的定量

分析。含有不同质量浓度 AFB1 的 5 条代表性的花生油待测

样本的 NIR 光谱如图 3C 所示。图 3C 中 NIR 特征谱带及其

归属为[30]: 930~970 nm (CH2 与 CH3 一阶倍频伸缩振动)、

1090~1130 nm (C-H 伸缩振动)、1210~1240 nm (CH2 二阶倍

频伸缩振动)和 1270~1300 nm (C=O 二阶倍频伸缩振动、

C=O 合频振动及 N-H 伸缩振动)。AFB1 与 NIR 特征谱带有

着密切关系, 这是由于花生油中的蛋白质、碳水化合物以 



第 23 期 吴升德, 等: 近红外与表面增强拉曼光谱融合技术快速检测花生油中黄曲霉毒素 B1 75 
 
 
 
 
 

 
 

注: A. 5 条代表性的原始 SERS 光谱; B. 预处理后的 5 条代表性的 SERS 光谱; C. 5 条代表性的原始 NIR 光谱;  

D. 预处理后的 5 条代表性的 NIR 光谱。 

图 3  含有不同质量浓度 AFB1 的花生油待测样本的 SERS 与 NIR 光谱 

Fig.3   SERS and NIR spectra of peanut oil samples containing different mass concentrations of AFB1 

 
及脂肪酸易受到 AFB1 的影响, 从而影响分子的振动。无论

是 NIR 还是 SERS 光谱, 在光谱采集过程中带入干扰信息

往往是无法避免的, 故需要对光谱数据进行预处理。经

AIRPLS 基线校正、MSC 光散射校正、S-G 平滑以及

Min-Max归一化处理之后的 SERS与 NIR光谱分别如图 3B

与 3D 所示, 与原始光谱(图 3A 与 3C)对比发现, 预处理后

的 SERS 和 NIR 光谱的基线漂移得到了抑制, 光谱信号更

加平滑, 为后续的定量分析起到了积极的作用。 

2.2  HSIC-VSIO 算法参数设置合理性验证 

对 HSIC-VSIO 算法参数设置合理性进行验证: 在设

置不同的参数情况下, 分别对 NIR 和 SERS 光谱数据筛选

特征变量, 并将每次筛选的特征变量进行融合建立 PLSR

模型, 记录 RMSEC、 、RMSEP、 和 RPD 值进行对比

分析。 

(1) WBMS 中二值矩阵的行的数量 M 

首先, 将 σ的值分别设置为 10%; 然后, 将 M 的值分

别设置为 1000、1500、2000 和 2500 进行对比分析。由表

1 中的运行结果可知, 模型的性能受 M 的影响并不大。但

是, 如果 M 的值越大, 模型的计算量将显著增大, 综合考

虑模型精度与计算量, 将 M 设置为 1000 是合理的。 
 

表 1  参数 M对模型预测性能的影响 
Table 1  Effects of parameter M on model’s  

prediction performances 

参数 M
校正集 预测集 

RMSEC  RMSEP RPD 

1000 0.1569 0.9908 0.1827 0.9854 8.2761

1500 0.1571 0.9901 0.1831 0.9849 8.1380

2000 0.1570 0.9905 0.1829 0.9851 8.1920

2500 0.1572 0.9899 0.1832 0.9845 8.0321

 
(2)从所有模型中挑选出具有较小 RMSECV 值的模型

的比例 σ 

首先, 将 M 的值设置为 1000; 然后, 将 σ的值分别设
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置为 10%、20%、30%和 40%进行对比分析。由表 2 中的

运行结果可知, 当 σ=10%时, 模型的性能最优。具体表现

为, RMSEC 和 RMSEP 值较小, 、 和 RPD 值较大, 故

将 σ设置为 10%是合理的。 

 
表 2  参数 σ对模型预测性能的影响 

Table 2  Effects of parameter σ on model’s  
prediction performances 

参数 σ 
校正集 预测集 

RMSEC 2
cR  RMSEP 2

pR  RPD 

10% 0.1569 0.9908 0.1827 0.9854 8.2761

20% 0.1642 0.9886 0.1925 0.9830 7.6699

30% 0.1735 0.9869 0.2011 0.9747 6.2869

40% 0.1778 0.9861 0.2032 0.9738 6.1782

 

2.3  各方法检测结果 

将 NIR 光谱数据、SERS 光谱数据、NIR 与 SERS 光

谱直接融合数据以及 NIR 与 SERS 光谱特征层融合数据分

别构建 PLSR 多元校正模型检测花生油中 AFB1 的含量。

PLSR 建模过程中, 最佳隐变量数(latent variables, LVs)由 5

折交互验证产生的 RMSECV 值所确定。各方法的检测结

果如表 3 所示。 

由表 3 可知, 基于 NIR 光谱数据的定量检测结果如下: 

LVs=10, RMSEC=0.2812, =0.9533, RMSEP=0.3447, 
=0.9211, RPD=3.5601, 花生油中 AFB1含量 PLSR 预测值

与真实值之间的关系如图 4A 所示。基于 SERS 光谱数据

定量检测结果如下 : LVs=8, RMSEC=0.2105, =0.9726, 

RMSEP=0.2349, =0.9689, RPD=5.6705, 花生油中 AFB1

含量 PLSR 预测值与真实值之间的关系如图 4B 所示。基

于 NIR 与 SERS 光谱直接融合数据定量检测结果如下: 

LVs=10, RMSEC=0.1923, =0.9836, RMSEP=0.2117, = 
0.9703, RPD=5.8026, 花生油中AFB1含量PLSR预测值与真

实值之间的关系如图 4C 所示。基于 NIR 与 SERS 光谱特征

层融合数据定量检测结果如下: LVs=9, RMSEC=0.1569, 

=0.9908, RMSEP=0.1827, =0.9854, RPD=8.2761, 花生

油中 AFB1 含量 PLSR 预测值与真实值之间的关系如图 4D

所示。由 HSIC-VSIO 筛选的 NIR 光谱特征变量如图 4E 所

示, 其中部分特征变量覆盖了 NIR 特征谱带 930~970、

1090~1130、1210~1240 和 1270~1300 nm。由 HSIC-VSIO

筛选的 SERS 光谱特征变量如图 4F 所示, 其中部分特征变

量覆盖了 SERS 特征谱带 597、742、835、1249、1486 和

1557 cm‒1。 

2.4  各方法检测结果对比分析 

各方法所建 PLSR 模型评价指标的变化趋势如图 5 所

示, 显然, 由 NIR 光谱数据构建的 PLSR 模型预测性能最

差, 主要在于花生油中 AFB1 含量低, 分子量小, 内部含氢

基团振动在近红外区域吸收的能量低, 对应的光谱信号弱, 

影响了其检测精度。相较于 NIR 光谱数据构建的 PLSR 模

型, 由 SERS 光谱数据、NIR 与 SERS 光谱直接融合数据以

及 NIR 与 SERS 光谱特征层融合数据所构建的 PLSR 模型

的预测性能均获得了提高。以 NIR 光谱数据构建的 PLSR

模型的预测性能作为基准, SERS 光谱数据、NIR 与 SERS

光谱直接融合数据以及 NIR 与 SERS 光谱特征层融合数据

所构建的 PLSR 模型的 RMSEC 分别降低了 25.14%、

31.61%和 44.20%; 分别提高了 2.02%、3.18%和 3.93%; 

RMSEP 分别降低了 31.85%、38.58%和 47.01%; 分别提

高了 5.19%、5.34%和 6.98%; RPD 分别提高了 59.28%、

62.99%和 132.47%。综上所述, 由 SERS 光谱数据构建的

PLSR模型的预测性能明显提高, 主要在于 SERS技术通过

增强基底 Q-SERS 获得拉曼增强效应使得花生油中痕量

AFB1 的信号获得了放大, 从而提高了其检测精度。相较于

采用 NIR或 SERS光谱单一检测技术, 将 NIR光谱与 SERS

光谱直接融合后, 实现了光谱信息的互补, 有助于检测精

度的进一步提高。然而, 光谱直接融合数据中包含大量的

冗余甚至干扰变量, 采用 HSIC-VSIO 分别对 NIR 与 SERS

光谱筛选特征变量, 然后将筛选得到的特征变量进行融合

并构建 PLSR 模型, 其检测精度获得了较大的提高。 

 
 

表 3  各方法定量检测花生油中 AFB1 含量的结果 
Table 3  Quantitative determination results of AFB1 content in peanut oil by various methods 

方法 LVs 
校正集 预测集 

RMSEC 2
cR  RMSEP 2

pR  RPD 

NIR 10 0.2812 0.9533 0.3447 0.9211 3.5601 

SERS 8 0.2105 0.9726 0.2349 0.9689 5.6705 

NIR 与 SERS 直接融合 10 0.1923 0.9836 0.2117 0.9703 5.8026 

NIR 与 SERS 特征层融合 9 0.1569 0.9908 0.1827 0.9854 8.2761 
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注: 花生油中 AFB1含量 PLSR 预测值与真实值之间的关系: A. 基于 NIR 光谱数据; B. 基于 SERS 光谱数据; C. 基于 NIR 与 SERS 光谱直接融

合数据; D. 基于 NIR 与 SERS 光谱特征层融合数据; E. HSIC-VSIO 筛选的 NIR 光谱特征变量; F. HSIC-VSIO 筛选的 SERS 光谱特征变量。 

图 4  花生油中 AFB1 含量 PLSR 预测值与真实值之间的关系及 HSIC-VSIO 筛选的光谱特征变量 

Fig.4  Relationship between PLSR predicted and true values of AFB1 content in peanut oil and spectral characteristic variables  
screened by HSIC-VSIO 

 

 
 

图 5  各方法所建 PLSR 模型评价指标变化趋势 

Fig.5  Trends in evaluation indicators of PLSR models  
built by various methods 

 

2.5  真实样本检测分析结果 

从青岛普瑞邦生物工程有限公司购买一批含有 AFB1的

花生油样本(AFB1 含量范围为: 1.0×10‒5~1.0×10‒3 μg/mL)。每

个样本分别采用 NIR 与 SERS 光谱特征层融合数据构建的

PLSR 模型(以下简称光谱特征融合方法)以及标准方法(HPLC)

检测 AFB1 含量, 检测结果如表 4 所示。将两种方法的检测

结果做双侧配对 t 检验 , 结果表明两者无显著性差异

(P=0.84>0.05)。根据检出限的计算公式 3S0/K (S0 为多个空白

样本响应值标准差, K 为校正曲线的斜率), 可估算得到光谱特

征融合方法对 AFB1含量的检出限为 5.27×10‒6 μg/mL。欧盟与

中国设置的花生油中 AFB1 最大残留限量分别为 2.0 μg/kg 和

20 μg/kg[31]。为了与上述标准进行对比, 可将溶液(花生油

+AFB1)密度设为1 g/mL, 从而实现将5.27×10‒6 μg/mL粗略地

转换为 5.27×10‒3 μg/kg。故本研究提出的光谱特征融合方法

可满足对花生油中 AFB1 含量是否超标的定量检测。 

 
表 4  光谱特征融合方法与标准方法检测真实花生油 

样本中 AFB1 含量的结果(n=5) 
Table 4  Results of spectral feature fusion method and  

standard method for detecting AFB1 content in real  
peanut oil samples (n=5) 

样本 
AFB1 含量检测结果/(μg/mL) 

光谱特征融合方法 HPLC 

样本 1 0.94×10‒5±1.28×10‒7 0.97×10‒5±0.82×10‒7 

样本 2 0.92×10‒5±1.57×10‒7 0.98×10‒5±0.89×10‒7 

样本 3 0.95×10‒4±1.72×10‒6 0.99×10‒4±0.85×10‒6 

样本 4 0.95×10‒3±1.61×10‒5 0.97×10‒3±0.76×10‒5 

样本 5 0.93×10‒3±1.45×10‒5 0.97×10‒3±0.80×10‒5 
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3  结  论 

本研究提出了一种基于 NIR与 SERS光谱特征层融合

数据构建 PLSR 模型实现花生油中 AFB1 快速、高精度检

测的方法。与 NIR 光谱数据、SERS 光谱数据以及 NIR 与

SERS 光谱直接融合数据构建的 PLSR 模型相比, NIR 与

SERS 光谱特征层融合数据构建的 PLSR 模型具有最佳的

预测性能 : RMSEC=0.1569, =0.9908, RMSEP=0.1827, 

=0.9854, RPD=8.2761。同时, 将本研究方法与标准方法

分别检测真实的花生油样本中 AFB1 含量, 结果表明两者

的检测性能无显著性差异(P=0.84>0.05), 本研究方法的检

出限可换算为 5.27×10‒3 μg/kg, 远远低于欧盟与中国设置的

花生油中AFB1最大残留限量2.0 μg/kg和20 μg/kg。综上, 实

验结果表明本研究方法可实现花生油中 AFB1 含量的快速、

高精度定量检测, 验证了 NIR与 SERS光谱融合的可行性与

有效性, 尤其是经特征变量筛选后, NIR 与 SERS 光谱数据

在特征层的融合能够最大限度地提高模型的检测精度。 
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