
第４０卷第１１期

２０１１年１１月
　　　　　　　　　　　　

光　子　学　报

ＡＣＴＡＰＨＯＴＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．１１

Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０１１

　　基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０６５００２）和华东交通大学博士启动基金（Ｎｏ．０９１０２００５）资助

第一作者：李鹏（１９７６－），男，讲师，博士，主要研究方向为光谱分析与光信息处理．Ｅｍａｉｌ：ｅｃｊｔｕｌｉｐｅｎｇ＠１２６．ｃｏｍ

收稿日期：２０１１ ０６ ２０；修回日期：２０１１ ０８ ２０

文章编号：１００４４２１３（２０１１）１１１６４１５

基于ＰＣＡ和ＰＮＮ的高甘油三脂血清荧光光谱识别
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摘　要：基于主成分分析和概率神经网络，提出了一种有效识别高甘油三脂血清荧光光谱的新方

法．研究测量了正常和高甘油三脂血清在２９０ｎｍ和３５０ｎｍ激发光下产生的荧光光谱，并分别以３

种采样间隔（１ｎｍ、２ｎｍ和５ｎｍ）提取荧光强度作为样品的初始特征；利用主成分分析法对初始特

征进行分析，以累积可信度大于９５％的主成分作为样品特征；构建了４层概率神经网络，并分析了

平滑系数和采样间隔对识别效果的影响．实验结果表明，当采样间隔采用５ｎｍ，平滑系数位于

０．２６～０．９２区间时，正常和高甘油三脂血清样品的识别率可达到９５％和１００％．
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０　引言

血液中甘油三脂含量高于正常标准所导致的血

脂异常称为高甘油三脂血症，它是诱发冠心病、心肌

梗塞、高血压和糖尿病的直接原因［１］．目前，在临床

医学上，通常采用酶化法测定血脂常规指标（血清甘

油三脂）来判定甘油三脂是否异常，该方法对仪器、

试剂、标准液和操作均有较高要求［２］．随着光谱技术

的发展，利用荧光光谱灵敏度高和选择性强等特

点［３４］，对血液成分异常进行识别现已逐渐成为近年

来的研究热点［５］．然而，目前关于血液成分异常的研

究主要以识别血液中血糖［６］或重金属（如，硒、铜和

锌）［７］等成分的浓度异常为主，而对于甘油三脂异常

的研究很少，其主要原因是由于正常和高甘油三脂

血清荧光光谱的相互混叠增加了识别的难度．因而，

研究有效的识别方法以提高识别率具有重要的意

义．

针对因光谱混叠造成识别率较低的问题，本文

首先 采 用 主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对正常和高甘油三脂血清荧光光谱

的特征进行了提取，有效减少了光谱混叠对识别率

的影响，降低了特征向量的维数；其次，为避免因引

入主成分分析导致的频繁的网络训练过程，采用概

率神经网络（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＮＮ）

实现了对正常和高甘油三脂血清荧光光谱的有效识

别；最后，通过分析平滑系数和３种采样间隔对识别

率的影响，最终获得了理想的识别效果．

１　光谱实验部分

１．１　样品来源与制备

在南京航空航天大学校医院的配合下，经受试

者同意，实验采集了５６位空腹成年男性的血液，并

测试其生化指标用于制备样品．根据成年男性甘油

三脂浓度正常标准０．４５～１．７ｍｍｏｌ／Ｌ，所采集样

品中２８例为正常样品，另外２８例为高甘油三脂样

品（甘油三脂浓度范围为１．７５～５．６２ｍｍｏｌ／Ｌ）．实

验采用纯净水进行混合稀释处理后，将５６例样品分

为犃、犅、犆和犇 四组，其中：１）犃、犅 组样品各８个

（按浓度由低到高进行编号：犃１～犃８ 和犅１～犅８），分

别为正常和高甘油三脂样品，组成训练集；２）犆、犇

组样品各２０个（按浓度由低到高进行编号：犆１～犆２０

和犇１～犇２０），分别为正常和高甘油三脂样品，组成

预测集．所有样品在分配至训练集和预测集时，样品

甘油三脂的浓度分别均匀分布在正常标准和高甘油

三脂标准的范围内．此外，由于概率神经网络与有导

师神经网络不同，不需通过不断学习修改网络权值，

因此选择１６例训练样品和４０例预测样品，已可满

足识别的需要．

１．２　仪器及光谱数据获取

实验仪 器选用 日本 岛津 公司 生 产 的 ＲＦ

５３０１ＰＣ荧光分光光度计．在室温条件下，采用荧光

光度计测量各组样品的荧光光谱，测量时用比色皿
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取３ｍＬ样品进行测试，根据高甘油三脂血清样品

激发光谱的峰值波长，激发波长（λＥＸ）选用２９０ｎｍ

和３５０ｎｍ，扫描间隔１ｎｍ，采用中速自动扫描．为

去除高频随机噪音、基线漂移、样品不均匀和光散射

等影响，实验首先对各样品分别进行了３次测量，取

均值；然后，采用滑动平均滤波法（窗口大小为５），

对光谱曲线进行平滑处理．

图１和图２为分别采用２９０ｎｍ和３５０ｎｍ波长

激发光测得的犃，犅两组样品的荧光光谱图．由于系

统误差会导致光谱曲线的首、尾端存在较大误差，因

此实验分别选取３００～７５０ｎｍ（λＥＸ＝２９０ｎｍ）和

４００～６７０ｎｍ（λＥＸ＝３５０ｎｍ）波段的光谱用于分析．

图中，按照特征峰值由大到小的顺序，标注了各光谱

曲线所对应的样品编号．

图１　犃、犅组样品的荧光光谱（激发光波长为２９０ｎｍ）

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｏｆ犃，犅ｇｒｏｕｐｓａｍｐｌｅｓ

（λＥＸ＝２９０ｎｍ）

图２　犃、犅组样品的荧光光谱（激发光波长为３５０ｎｍ）

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｏｆ犃，犅ｇｒｏｕｐｓａｍｐｌｅｓ

（λＥＸ＝３５０ｎｍ）

由图１和图２可知：采用波长为２９０ｎｍ 和

３５０ｎｍ激发光所获得的荧光光谱，各样品的特征波

长分别为３３０ｎｍ和４５０ｎｍ，特征峰值与甘油三脂

的浓度没有明显的相关性，且各样品的光谱曲线形

状基本相同，该现象与文献［８］一致．实验结果表明：

正常（犃组）样品与高甘油三脂（犅组）样品的光谱出

现了混叠现象，要获得满意的识别效果，必须对光谱

数据进行分析和处理．

２　光谱初始特征的主成分提取

光谱分析中，与选择单个或几个波长点的荧光

强度作为光谱特征相比，分析整个光谱可提供更加

丰富的特征信息．然而，考虑到各样品光谱出现的混

叠现象，若直接以整个光谱的荧光强度作为光谱特

征用于识别，各类特征之间将包含大量的相关（或混

叠）信息，而且采用高维特征进行识别，也会增加识

别的难度［９］．

因此，为减小光谱混叠对识别率的影响，首先需

要以一定采样方式提取全光谱的荧光强度作为光谱

的初始特征；然后，在获取足够光谱特征信息的基础

上，采用主成分分析法［１０］对光谱的初始特征进行提

取和降维处理．具体步骤如下
［１１］：

１）选择预测样品与训练集样品，建立初始特征

矩阵犡．分别以不同采样间隔（１ｎｍ，２ｎｍ和５ｎｍ）

抽取预测样品与训练集（犃、犅组）样品的荧光强度，

经标准化后，建立初始特征矩阵犡为

犡＝

狓１１ 狓１２ … 狓１狆

狓２１ 狓２２ … 狓２狆

… … … …

狓狀
１
狓狀

２
… 狓狀

熿

燀

燄

燅狆

（１）

式中，狀为样品个数１７（包括：１个预测样品和１６个

训练样品）；狆为初始特征维数，其大小由采样间隔

决定，当采样间隔取１ｎｍ，２ｎｍ和５ｎｍ时，狆分别

为７２２、３６２和１４６．

２）计算初始特征矩阵犡的相关系数矩阵犛 为

犛＝

狊１１ 狊１２ … 狊１狆

狊２１ 狊２２ … 狊２狆

… … … …

狊狆１ 狊狆２ … 狊

熿

燀

燄

燅狆狆

（２）

式中，狊犻犼＝
∑
狀

犽＝１
狓犽犻－狓（ ）犻 狓犽犼－狓（ ）犼

∑
狀

犽＝１
狓犽犻－狓（ ）犻

２
∑
狀

犽＝１
狓犽犼－狓（ ）犼槡

２

３）计算相关系数矩阵犛的特征值λ犻（犻＝１，２，

…，狆）（其中，特征值λ犻按由大到小顺序排列），及相

应的正交化单位特征向量犜犻＝［狋犻１，狋犻２，…，狋犻狆］．并计

算累计贡献率∑
犿

犻＝１
λ犻／∑

狆

犻＝１
λ犻，确定贡献率大于９５％的主

成分个数犿．

４）计算主成分：犚犻＝犡犜
′
犻（犻＝１，２，…，犿），式中

犚犻为狀维向量，表示狀个样品的第犻个主成分（即，狀

个样品的第犻个特征）．

３　概率神经网络识别

为减少光谱混叠对识别率的影响，在对每一个

２４６１
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预测样品进行识别前，均需对该样品和全部训练样

品的初始特征进行主成分分析，从而获得用于识别

的样品特征．因此，在识别不同预测样品时，特征值

将会发生变化．概率神经网络
［１２］所具有的特殊拓扑

结构，允许网络根据实际需要修改和变更样品特征，

从而避免了因特征值变化而引起的频繁的网络训练

过程，与其它神经网络相比，这大大提升了样品的识

别速度［１３］．

概率神经网络是基于贝叶斯分类规则与概率密

度函数估计方法发展而来的一种并行分类算法．其

贝叶斯决策的依据是概率密度函数的无参估计．

图３为本实验所采用的概率神经网络拓扑结构

示意图，该网络属于４层网络结构，包括：输入、模

式、累加和输出层．

图３　概率神经网络的拓扑结构示意图

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

当犃组（正常）与犅组（高甘油三脂）两类训练

集样品放入模式层之后，用于识别的神经网络就已

训练完成．预测样品的特征矢量由输入层放入神经

网络后，模式层与累加层将计算出该样品在每一模

式类的概率密度，具有最大值的那一类将被认为是

当前预测样品的模式类．其中，概率密度的计算公式

为［１４］

犳犃（ ）犡 ＝
１

（２π）
犿
２σ
犿犖犃

·

　∑

犖犃

犻＝１
ｅｘｐ

－ 犡－犡（ ）犃犻
Ｔ 犡－犡（ ）犃犻

２σ［ ］２
（３）

式中，犡为预测样品的犿 维特征向量；犳犃（犡）为犡

属于犃 类的概率密度函数；犡犃犼为属于犃 类的第犼

个训练样品的特征向量；犖犃 为犃 类中训练样品个

数８；σ为平滑系数．

４　识别结果与分析

本文通过实验分析了平滑系数和采样间隔对识

别效果的影响．实验采用了３种不同采样间隔

（１ｎｍ，２ｎｍ和５ｎｍ）抽取各样品的荧光强度作为

初始特征，通过主成分分析和概率神经网络，以 Ａ，

Ｂ两组样品作为训练集样品，依次对Ｃ、Ｄ两组预测

集中２×２０个样品进行识别，并分析了不同平滑系

数对识别率的影响，实验结果如图４．图中横坐标为

平滑系数，纵坐标为识别率，图（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分别为

１ｎｍ，２ｎｍ和５ｎｍ采样间隔下的识别结果．

图４　平滑系数和采样间隔对识别率的影响

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｍｏｏｔｈｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒ

ａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｉｎｔｅｒｖａｌ

实验结果表明：

１）当采样间隔为１ｎｍ时（图４（ａ）），随着平滑

系数的增加，高甘油三脂样品的识别率一直保持在

１００％，而正常样品的识别率出现了逐渐提高的趋

势，并最终稳定在９５％；

２）当采样间隔为２ｎｍ时（图４（ｂ）），随着平滑

系数的增加，高甘油三脂样品的识别率同样保持在

１００％，而正常样品的识别率则出现了先升高后降低

的现象，其最高识别率为９５％；

３）当采样间隔为５ｎｍ时（图４（ｃ）），随着平滑

系数的增加，高甘油三脂样品的识别率由１００％降

为９５％，而正常样品识别率的波动范围为９５％～

８５％；

４）三种采样间隔，识别率下降的位置均位于平

滑系数变化区间的两端，这是由于概率神经网络的

平滑系数σ代表高斯核的标准偏差，较小的平滑系

数将导致密度函数的估计出现尖峰，而较大的平滑

系数又会使密度函数的估计过于圆滑，因此降低了

识别的效果；

５）当平滑系数位于０．２６～０．９２区间时，三种采

样方式的正常和高甘油三脂样品的识别率相同，分

别为９５％和１００％，平均识别率可达到９７．５％；

３４６１
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６）实验结果表明，选取不同采样间隔（１ｎｍ，

２ｎｍ和５ｎｍ）所需的识别时间分别为５６．７ｍｓ、

７．７ｍｓ和２．４ｍｓ，造成这一差异的原因在于采样间

隔的选择会直接影响主成分分析过程．显然，选择

５ｎｍ采样间隔可在保证识别率的前提下，获得更快

的识别速度．

５　结论

针对因正常和高甘油三脂血清荧光光谱混叠，

而造成高甘油三脂血清识别率较低的问题，实验分

别采用２９０ｎｍ和３５０ｎｍ激发光激发正常和高甘

油三脂血清，并以不同采样间隔的荧光强度作为样

品的初始特征；通过对初始特征的主成分分析，成功

地提取了样品的特征向量；并在此基础上构建了概

率神经网络模型．实验分析了不同平滑系数和采样

间隔对识别效果的影响，最终结果表明，当采样间隔

采用５ｎｍ，平滑系数位于０．２６～０．９２区间时，正常

和高甘油三脂血清的识别率分别为９５％和１００％．

本文所述的识别方法可为高甘油三脂血症的检测提

供一种有效的新途径．
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