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摘要　应用激光镊子拉曼光谱（ＬＴＲＳ）技术，俘获单个红细胞并收集其拉曼光谱。将主成分分析（ＰＣＡ）算法和反

向传播ＢＰ网络预测模型相结合，进行地中海贫血（简称地贫）红细胞类型的判别。ＰＣＡ结果显示，正常对照与中

间型α地贫（ＨｂＨＣＳ）基本可区分，但正常对照与重型β地贫，ＨｂＨＣＳ与重型β地贫间差异不明显。将归一化处

理的前５个主成分进行ＢＰ网络训练及预测，结果发现，正常对照与 ＨｂＨＣＳ间预测正确率高达９７．９０％，正常对

照与重型β地贫，ＨｂＨＣＳ与重型β地贫间预测正确率分别为９０．７２％和８６．２８％。该结果与平均拉曼光谱及主成

分分析结果基本吻合。取不同的实验条件下收集的光谱进行同样的分析，３种组合的预测正确率略有不同，分别为

９５．２８％，９２．０８％，９１．８５％，但呈现基本相同的规律。

关键词　拉曼光谱；判别；主成分分析；ＢＰ神经网络；地中海贫血

中图分类号　Ｏ６５７．３７　　　文献标识码　Ａ　　　犱狅犻：１０．３７８８／犆犑犔２００９３６０９．２４４８

　　收稿日期：２００８０９１８；收到修改稿日期：２００８１１０６

基金项目：国家自然科学基金（３０６６００６３），广西科学院科技创新（桂科院研０７０２）资助项目。

作者简介：陈秀丽（１９８３—），女，硕士研究生，主要从事分子振动光谱在生物医学方面的应用研究。

犈犿犪犻犾：狓犻狌犾犻＿犮犺＠１６３．犮狅犿

导师简介：王桂文（１９６９—），男，副研究员，硕士生导师，主要从事微生物、生物物理等方面的研究。

犈犿犪犻犾：狑犵狌犻狑犲狀＠１２６．犮狅犿（通信联系人）

犚犪犿犪狀犛狆犲犮狋狉犪犾犇犻狊犮狉犻犿犻狀犪狋犻狅狀狅犳犜犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪犈狉狔狋犺狉狅犮狔狋犲狊犅犪狊犲犱狅狀

犘犆犃犃狉犻狋犺犿犲狋犻犮犪狀犱犅犘犖犲狋狑狅狉犽犕狅犱犲犾

犆犺犲狀犡犻狌犾犻１
，２
　犠犪狀犵犌狌犻狑犲狀

１
　犜犪狅犣犺犪狀犺狌犪

１
　犔犻狌犑狌狀狓犻犪狀

２
　犢犪狅犎狌犻犾狌

１

犎狌犪狀犵犛犺狌狊犺犻
１
　犔犻犢狅狀犵狇犻狀犵

３

１犅犻狅狆犺狔狊犻犮狊犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔，犌狌犪狀犵狓犻犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犖犪狀狀犻狀犵，犌狌犪狀犵狓犻５３０００３，犆犺犻狀犪

２犆狅犾犾犲犵犲狅犳犘犺狔狊犻犮狊犪狀犱犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犌狌犪狀犵狓犻犖狅狉犿犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犌狌犻犾犻狀，犌狌犪狀犵狓犻５４１００４，犆犺犻狀犪

３犇犲狆犪狉狋犿犲狀狋狅犳犘犺狔狊犻犮狊，犈犪狊狋犆犪狉狅犾犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犌狉犲犲狀狏犻犾犾犲，犖犆２７８５８４３５３，

烄

烆

烌

烎犝犛犃

犃犫狊狋狉犪犮狋　犜犺犲狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪狊犪狉犲犪犵狉狅狌狆狅犳犪狀犲犿犻犪狊狉犲狊狌犾狋犳狉狅犿犻狀犺犲狉犻狋犲犱犱犲犳犲犮狋狊犻狀狋犺犲狆狉狅犱狌犮狋犻狅狀狅犳犺犲犿狅犵犾狅犫犻狀．

犜犺犲犮狌狉狉犲狀狋狋犲犮犺狀犻狇狌犲狊犳狅狉狊犮狉犲犲狀犻狀犵犪狀犱犱犻犪犵狀狅狊犻狊狅犳狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪犪狉犲狋犻犿犲犮狅狀狊狌犿犻狀犵犪狀犱犮狅犿狆犾犲狓．犃犾犪狊犲狉狋狑犲犲狕犲狉狊

犚犪犿犪狀狊狆犲犮狋狉狅狊犮狅狆狔（犔犜犚犛）狊犲狋狌狆狑犪狊狌狊犲犱狋狅狋狉犪狆狊犻狀犵犾犲犲狉狔狋犺狉狅犮狔狋犲犳狉狅犿狆犪狋犻犲狀狋狊狑犻狋犺狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪狊犪狀犱狀狅狉犿犪犾

犱狅狀狅狉狊，犪狀犱狋狅犮狅犾犾犲犮狋狋犺犲犚犪犿犪狀狊犮犪狋狋犻狀犵狅犳狋狉犪狆狆犲犱犮犲犾犾．犅犾狅狅犱狊犪犿狆犾犲狊狅犫狋犪犻狀犲犱犳狉狅犿１１狆犪狋犻犲狀狋狊狑犻狋犺狀狅狀犱犲犾犲狋犻狅狀犪犾

犎犫犎犱犻狊犲犪狊犲（犎犫犎犆犛），１１狆犪狋犻犲狀狋狊狑犻狋犺β狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪犿犪犼狅狉，犪狀犱１１狀狅狉犿犪犾犮狅狀狋狉狅犾狊，狑犲狉犲狋犲狊狋犲犱．犘狉犻狀犮犻狆犪犾

犮狅犿狆狅狀犲狀狋犪狀犪犾狔狊犻狊（犘犆犃）犪犾犵狅狉犻狋犺犿犮狅犿犫犻狀犲犱狑犻狋犺犫犪犮犽狆狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狆狉犲犱犻犮狋犻狏犲犿狅犱犲犾狑犪狊狆犲狉犳狅狉犿犲犱

狋狅犱犻狊狋犻狀犵狌犻狊犺犪犫狀狅狉犿犪犾犲狉狔狋犺狉狅犮狔狋犲．犜犺犲犘犆犃狉犲狊狌犾狋狊狉犲狏犲犪犾犲狋犺犪狋狋犺犲犱犻犳犳犲狉犲狀犮犲犫犲狋狑犲犲狀狀狅狉犿犪犾犮狅狀狋狉狅犾狊犪狀犱犎犫犎

犆犛狊犻狊狊犻犵狀犻犳犻犮犪狀狋狑犻狋犺狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犻狏犲犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犅犘狀犲狋狑狅狉犽犪狊犺犻犵犺犪狊９７．９０％．犜犺犲狆狉犲犱犻犮狋犻狏犲犪犮犮狌狉犪犮狔犫犲狋狑犲犲狀

狀狅狉犿犪犾犮狅狀狋狉狅犾狊犪狀犱β狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪狊犿犪犼狅狉犻狊９０．７２％，犪狀犱８６．２８％犫犲狋狑犲犲狀犎犫犎犆犛狊犪狀犱β狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪狊犿犪犼狅狉．

犜犺犲狊犲狉犲狊狌犾狋狊狋犪犾犾狔犮犾狅狊犲犾狔狑犻狋犺狋犺犲犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狏犲狉犪犵犲犱犚犪犿犪狀狊狆犲犮狋狉犪．犝狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犮狅狀犱犻狋犻狅狀，

狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犻狏犲犪犮犮狌狉犪犮狔狊犺狅狑犲狊狊犻犿犻犾犪狉狉犲狊狌犾狋狊．犜犺犻狊狆犻犾狅狋狊狋狌犱狔犮犪狀狊犲狉狏犲犪狊犪狌狊犲犳狌犾狆狉狅犫犲犳狅狉犱犲狏犲犾狅狆犻狀犵犪狉犪狆犻犱，



９期 陈秀丽等：　基于ＰＣＡ和ＢＰ网络的地中海贫血红细胞拉曼光谱判别

狊犻犿狆犾犲，狉犲犪犵犲狀狋犳狉犲犲犿犲狋犺狅犱犳狅狉犱犻狊狋犻狀犵狌犻狊犺犻狀犵狅犳狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪犲狉狔狋犺狉狅犮狔狋犲狊．

犓犲狔狑狅狉犱狊　犚犪犿犪狀狊狆犲犮狋狉狅狊犮狅狆狔；犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀；狆狉犻狀犮犻狆犪犾犮狅犿狆狅狀犲狀狋犪狀犪犾狔狊犻狊；犫犪犮犽狆狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀狀犲狋狑狅狉犽；狋犺犪犾犪狊狊犲犿犻犪狊

１　引　　言

地中海贫血［１］（简称地贫）是一种遗传性溶血性

贫血病，主要分为α地贫和β地贫两种类型。筛查

地贫患者，避免重型地贫患儿的出生是控制本病的

关键。但常规的基于细胞群体或分离血红蛋白的检

测方法（如血常规检测、血红蛋白电泳分析、脱氧核

糖核酸（ＤＮＡ）分析等），操作繁琐，工作量大，费用

相对昂贵，不适合大面积人群的筛查。因此，发展一

种快速、准确、低成本的检测方法具有重要的临床应

用意义。

与其他物质的拉曼散射相比，水的拉曼散射非

常微弱，因此拉曼光谱拥有在水溶液环境中开展研

究的独特优势［２］，适合生物大分子、细胞等的研究。

而将光镊和显微拉曼光谱相结合的激光镊子拉曼光

谱（ＬａｓｅｒｔｗｅｅｚｅｒｓＲａｍａｎｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＬＴＲＳ）技

术，单个细胞被囚禁在激光束的焦点处，无需机械固

定或引入化学标记等，消除了普通显微拉曼光谱技

术将细胞固定在玻片上所引起的不良影响。同时，

光镊可提升被囚禁的细胞，减少了来自玻片的信号

干扰，从而获得信噪比更高的光谱。该技术已成功

应用于识别非生物微粒［３］、红细胞［４～７］、脂质体

膜［８］、酵母细胞和细菌细胞［９，１０］及芽孢［１１］等。

收集拉曼光谱后，需对光谱数据进行分析。传

统的方法是对光谱做平滑预处理，对特征谱线做归

属分析，比较不同光谱在某些波数范围内的相对峰

强和拉曼位移等，得到一些关于分子构像变化的信

息。但由于ＣＣＤ探测器存在量子起伏或样品存在

荧光物质和光吸收，会造成拉曼光谱强度起伏和提

高荧光背景。主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和 层 序 聚 类 分 析 （Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ，ＨＣＡ）已成功用于鉴别不同培

养环境的细菌［１２］。小波变换及主成分分析压缩拉

曼光谱数据，再结合神经网络可进行动脉硬化症的

诊断［１３］。

应用ＬＴＲＳ通过分析细胞的特征拉曼谱峰差

异性，有效地判别不同物种的血小板［１４］、红细胞［７］。

对于不同类型地贫红细胞，由于细胞的主要成分是

血红蛋白，常规的拉曼光谱数据处理技术难以直观、

快速准确地判别红细胞类型。因此，本研究利用

ＬＴＲＳ系统收集 ＨｂＨＣＳ，重型β地贫及正常对照

的样本各１１个，每个样本３０个红细胞的拉曼光谱。

在平滑去噪的基础上，对光谱背景进行拟合并扣除，

同时引入了ＰＣＡ算法用于高维光谱数据的压缩，提

取主要信息。然后将归一化后的前５个主成分输入

反向传播（ＢＰ）网络进行训练和预测。

２　材料与方法

２．１　仪器与样品

血液样本经 Ｈｂ电泳分析和ＤＮＡ分析确诊，

分为３组，每组１１个病人（正常人）的血液标本。第

１组：重型β地贫（Ｍａｊｏｒ），样品编号为 Ｍａｊｏｒ１～

Ｍａｊｏｒ１１；第２组：ＨｂＨＣＳ，样品编号为 ＨｂＨＣＳ１

～ＨｂＨＣＳ１１；第 ３ 组：正常对照，样品编号为

Ｎｏｒｍ１～Ｎｏｒｍ１１。

激光镊子拉曼光谱系统如文献［１４］所述。

２．２　光谱收集和预处理

实验１，取重型β地贫样本 Ｍａｊｏｒ１～Ｍａｊｏｒ５，

ＨｂＨＣＳ样本 ＨｂＨＣＳ１～ＨｂＨＣＳ５，正常对照样

本Ｎｏｒｍ１～Ｎｏｒｍ５。每个样本取１０μＬ用生理盐

水稀释至３０００倍，取２００μＬ置于样品槽。激光器

波长为７８５ｎｍ，功率为３０ｍＷ，曝光时间为１０ｓ，光

镊将红细胞囚禁于载玻片上方约８μｍ位置，收集

细胞的拉曼光谱犛０（狏）；移开红细胞，保持参数和光

镊高度不变，收集生理盐水溶液光谱为犛１（狏）。将细

胞光谱减去溶液光谱，并经响应函数犚（狏）校正，得

到实际光谱犛（狏）＝ ［犛０（狏）－犛１（狏）］犚（狏）。每个

样本收集３０个细胞光谱和４个溶液光谱。将光谱

数据转换为ＡＳＣＩＩ数据，利用软件 Ｍａｔｌａｂ７．０进行

５点平滑去噪，截取信号峰集中的６００～１８００ｃｍ
－１

指纹区。

实验２，取重型β地贫样本 Ｍａｊｏｒ６～Ｍａｊｏｒ１１，

ＨｂＨＣＳ样本ＨｂＨＣＳ６～ＨｂＨＣＳ１１，正常对照样

本Ｎｏｒｍ６～Ｎｏｒｍ１１。激光波长为７８０ｎｍ，功率为

７ｍＷ，曝光时间为２０ｓ。其他操作和处理方法如实

验１。

２．３　背景拟合

为消除各细胞光谱由于背景不同而导致的光谱

差异，利用最小二乘多项式拟合并扣除光谱背景。

拟合数据点数为６（见图１），分别对应卟啉呼吸振动

模７５２ｃｍ－１ （ν１５），苯丙氨酸对称呼 吸振 动模

１００１ｃｍ－１，Ｃ犿Ｈ变形模１２１２ｃｍ
－１（ν５＋ν１８），来自

氨基酸侧链的ＣＨ２／ＣＨ３ 的变形模１４５６ｃｍ
－１，ＣβＣβ

９４４２
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的振动模１５４７ｃｍ－１及Ｃ犪Ｃ犫 的振动模１６２２ｃｍ
－１［１５］

等峰的峰谷。由于ＣＣＤ各个探测器是独立的，即使

是恒定光源，光场打在探测器上的强度也会有相对

起伏。此外，探测器的电子信号转化为拉曼光谱信

号的过程中还存在读出噪声（ｒｅａｄｏｕｔｎｏｉｓｅ），造成

任意一个像数点的强度有波动。为了消弱这些噪声

影响，采用了平均值取点，即在拟合点左右各取３个

点（共７个点）的平均值作为这个点的值。通过比较

不同阶数的拟合结果表明，三阶的拟合曲线最平滑，

因此选取拟合阶数为３。

图１ 单个红细胞的原始拉曼光谱及背景拟合数据点的选取

Ｆｉｇ．１ ＲａｗＲａｍａｎｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｓｉｎｇｌｅｒｅｄｂｌｏｏｄｃｅｌｌａｎｄ

ｔｈｅｐｏｉｎｔｓｃｈｏｓｅｎｆｏｒｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇ

２．４　主成分分析

经上述处理的光谱维数较高，即截取后的光谱

仍然有８５０维，如此高的维数进行网络训练非常困

难。因此，采用主成分分析方法实现降维，通过对数

据去相关，提取出数据的最主要特征，经变换后得到

的新变量作为主成分，按信息量的大小排序后，前几

个主成分包含了绝大部分信息量，后面的主成分主

要是噪声。

２．５　ＢＰ神经网络模型的设计

ＢＰ网络是一种多层前馈神经网络，采用调整网

络权值的向后传播学习算法。Ｓ型激活函数的多层

ＢＰ网络所划分的区域比较柔和、光滑，具有较强的

非线性预测能力和较好的网络容错性。

这种网络结构模型具有两条指导原则：

１）对于一般的模式识别问题，３层网络可以很

好地解决。

２）３层网络中，隐含层单元个数犖２ 和输入层

神经元个数 犖１ 之间有以下近似关系：犖２ ＝

２犖１＋１
［１６］。

网络训练及预测发现，输入层节点不宜过多，以

避免隐含层节点过多导致训练过慢，但同时也需要

保证输入的信息尽可能包含主要的信息。为此，比

较了不同输入节点（节点数取３～７，即取前３～７个

主成分）的训练情况及其预测结果发现，在保证所取

主成分比重高于９０％以上，一般取前５个主成分进

行网络训练的效果较好。但在不同的实验参数下收

集的光谱数据，可根据主成分的比重和网络的收敛

情况适当调整输入层及隐含层神经元数目。

采用３层网络，输入层单元个数是５；隐含层单

元个数为１１，传递函数为对数函数ｌｏｇｓｉｇ；训练函数

为ｔｒａｉｎｌｍ；根据输出目标的数量，确定输出层单元

个数为３，传递函数仍采用对数函数ｌｏｇｓｉｇ，目标输

出形式如下：

正常对照：（１，１，１）；重型β地贫：（１，０，１）；

ＨｂＨＣＳ：（０，１，０）。

３　结果与分析

３．１　谱图分析

将所有预处理的光谱进行背景扣除后，光谱基线

基本一致，提高了可比性。图２是实验１中３种类型

样本的平均拉曼光谱，即每种类型５个血液样本，每

个样本３０个细胞，共１５０个细胞光谱的平均值。图

中显示，正常样本的平均光谱强度最高，重型β地贫

的次之，而ＨｂＨＣＳ强度最弱。３种类型的光谱除了

强度存在一些区别外，峰形和峰位几乎一致。由于测

量误差、样本个体差异和细胞差异等，可能出现不同

病种间光谱强度差异较小的情况，导致直接观察某一

细胞光谱强度难以辨识其所属类型。因此，需要借助

其他方法，如多元统计方法等，做进一步的处理，以寻

求一种高效的、准确的模式识别方法。

图２ β地贫重型，α地贫中间型和正常对照组红细胞的

平均拉曼光谱

Ｆｉｇ．２ ＡｖｅｒａｇｅｄＲａｍａｎｓｐｅｃｔｒａｏｆｓｉｎｇｌｅｒｅｄｂｌｏｏｄｃｅｌｌｆｒｏｍ

ｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ ａｎｄ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ βｔｈａｌａｓｓｅｍｉａ

　　　　　　ｍａｊｏｒ，ＨｂＨＣＳ

３．２　ＰＣＡ的结果及归一化

为了更清楚地显示各种类型红细胞间的差别，

探讨了３种类型两两组合间的情况。第一组合：正

０５４２
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常对照与ＨｂＨＣＳ；第二组合：正常对照与重型β地

贫；第 三 组 合：ＨｂＨＣＳ 与 重 型 β地 贫。调 用

Ｍａｔｌａｂ７．０的函数ｐｒｉｎｃｏｍｐ（），求出主成分空间中

的数据，即得分（ｓｃｏｒｅ），以及各主成分（ＰＣ）的比例。

在实验１中，第一组合前五维主成分的质量分数

分别为９４．６７８％，１．１２１６％，０．８２５２１％，０．３６６５２％，

０．２２５３２％，占总方差的９７．２１％；第二组合前五维主

成分的总质量分数为９５．２１％；第三组合的为

９５．０５％，均保证了光谱中的主要信息被抽取。其前

三维得分的空间分布如图３所示。

图３ 实验１中３种类型红细胞的ＰＣＡ结果示意图。（ａ）正常对照（Ａ）与 ＨｂＨＣＳ（Ｂ）；（ｂ）正常对照（Ａ）

与重型β地贫（Ｃ）；（ｃ）ＨｂＨＣＳ（Ｂ）与重型β地贫（Ｃ）。实验条件：激光波长７８５ｎｍ，功率３０ｍＷ，收集时间１０ｓ

Ｆｉｇ．３ ＰＣＡｐｌｏｔｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅＲａｍａｎｓｐｅｃｔｒａｏｆｓｉｎｇｌｅｅｒｙｔｈｒｏｃｙｔｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ１．（ａ）

Ｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ（Ａ）ａｎｄＨｂＨＣＳｓ（Ｂ）；（ｂ）ｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ（Ａ）ａｎｄβｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓｍａｊｏｒ（Ｃ）；（ｃ）ＨｂＨＣＳｓ（Ｂ）

　　　　　　　ａｎｄβｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓＭａｊｏｒ（Ｃ）．Ｌａｓｅｒｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ７８５ｎｍ，３０ｍＷ，１０ｓａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｔｉｍｅ

　　网络训练过程表明，归一化的数据能使网络更

快地收敛到目标误差值。因此，取得分的前３０维，

即得到狀３０的矩阵（狀为细胞光谱个数），进行归一

化处理，有

犪犻，犼＝（狓犻，犼－狓ｍｉｎ，犼＋０．０１）／（狓ｍａｘ，犼－狓ｍｉｎ，犼＋０．０１）

（犻＝１，２，３…３０，犼＝１，２，３…狀）

式中狓为主成分得分值。然后取归一化结果的前

五维作为输入层，进行ＢＰ网络训练。

３．３　基于ＰＣＡ的ＢＰ神经网络预测结果

为了更好地说明网络预测结果的准确性，采用

循环预测的方法。实验１，在每种类型样本（例如：

Ｎｏｒｍ１～Ｎｏｒｍ５）中任意取一个样本做预测集（共

３０个细胞光谱），其余４个样本做训练集（共１２０个

细胞光谱）。而且，每一个预测集均统计了６次预测

结果的平均值，避免一次可能因训练初始随机权值

不当造成预测结果不佳的情况。

图４是第一组合中某一次网络训练误差曲线。

经过３８次网络权值修正即达到了设定的目标误差

值。本次预测集中，１～３０号属于 Ｎｏｒｍ５，３１～６０

号属于 ＨｂＨ～ＣＳ５。通过对比预测值和目标值（具

体数据没给出）发现，在目标误差范围内，只有一个

预测值出错，正确率为９８．３３％。

３种组合的预测正确率统计结果见表１。表中

显示，正常对照与 ＨｂＨＣＳ的预测结果最理想，正

确率高达９７．９０％。而正常对照与重型β地贫，

ＨｂＨＣＳ与重型β地贫间的预测结果略低，分别为

９０．７２％和８６．２８％。这一结果与３种类型细胞的

平均拉曼光谱（图２）基本相符，即正常对照与ＨｂＨ

ＣＳ的光谱强度差别较大，重型β地贫的光谱强度处

于两者之间。同时，前三维得分空间图［图３（ａ）］也

显示正常对照和ＨｂＨＣＳ明显落入不同的空间，重

叠数目非常少，而其他两组虽然也大致落入两个区

域，但重叠程度很高，界限不明显［图３（ｂ），（ｃ）］。

组合中各个样本的预测正确率也有差异，如正常对

照与ＨｂＨＣＳ组合中不同样本的预测正确率不同，

最高达到了１００％，最低是９４．４４％。此外，个别样

本的网络预测结果不佳，如表１中 Ｍａｊｏｒ４和 ＨｂＨ

ＣＳ４的预测准确率只有７３．６１％。

图４ 网络训练误差曲线

Ｆｉｇ．４ Ｔｈｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

１５４２
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表１ 实验１中３个组合的预测正确率（％）

Ｔａｂｌｅ１ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｒｙｔｈｒｏｃｙｔｅｓｆｒｏｍｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ，ＨｂＨＣＳｓａｎｄ

βｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓｍａｊｏｒｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ１（％）

ＮｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓａｎｄＨｂＨＣＳｓ
Ｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓａｎｄ

βｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓｍａｊｏｒ
ＨｂＨＣＳｓａｎｄｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓｍａｊｏｒ

Ｎｏｒｍ１ＨｂＨＣＳ１ ９４．４４ Ｎｏｒｍ１Ｍａｊｏｒ１ ９１．９４ Ｍａｊｏｒ１ＨｂＨＣＳ１ ８５．２８

Ｎｏｒｍ２ＨｂＨＣＳ２ ９８．３３ Ｎｏｒｍ２Ｍａｊｏｒ２ ９５．５６ Ｍａｊｏｒ２ＨｂＨＣＳ２ ８７．７８

Ｎｏｒｍ３ＨｂＨＣＳ３ １００ Ｎｏｒｍ３Ｍａｊｏｒ３ ８４．８１ Ｍａｊｏｒ３ＨｂＨＣＳ３ ９０．８３

Ｎｏｒｍ４ＨｂＨＣＳ４ ９８．６１ Ｎｏｒｍ４Ｍａｊｏｒ４ ９６．６７ Ｍａｊｏｒ４ＨｂＨＣＳ４ ７３．６１

Ｎｏｒｍ５ＨｂＨＣＳ５ ９８．１３ Ｎｏｒｍ５Ｍａｊｏｒ５ ８４．６３ Ｍａｊｏｒ５ＨｂＨＣＳ５ ９３．８９

Ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ ９７．９０ Ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ ９０．７２ Ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ ８６．２８

Ｎｏｔａｔｉｏｎｓ：ＩｎＴａｂｌｅ１，Ｔａｂｌｅ２，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｅａｃｈｃｏｕｐｌｅｉｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｉｘｔｒａｉｎｉｎｇｓ，ａｎｄｔｈｅｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ

ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｄａｔａｏｆａｌｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｉｎｅａｃｈｇｒｏｕｐｓ．

　　采用同样的处理方法分析实验２的光谱数据，

样本为Ｎｏｒｍ６～Ｎｏｒｍ１１，Ｍａｊｏｒ６～Ｍａｊｏｒ１１，ＨｂＨ

ＣＳ６～ＨｂＨＣＳ１１。本次实验的激光波长和功率以

及采集时间均与实验１不同。在本次训练网络中，

每一类型样本中取５个做训练集（１５０个细胞），剩

下一个做预测集（３０个细胞）。通过网络训练及预

测，得到的预测正确率见表２所示。

表２ 实验２中３个组合的预测正确率（％）

Ｔａｂｌｅ２ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｒｙｔｈｒｏｃｙｔｅｓｆｒｏｍｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ，ＨｂＨＣＳｓａｎｄ

βｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓｍａｊｏｒｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ２（％）

ＮｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓａｎｄＨｂＨＣＳｓ
Ｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓａｎｄ

βｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓｍａｊｏｒ

ＨｂＨＣＳｓａｎｄβｔｈａｌａｓｓｅｍｉａｓ

ｍａｊｏｒ

Ｎｏｒｍ６ＨｂＨＣＳ６ ９６．６７ Ｎｏｒｍ６Ｍａｊｏｒ６ ７６．９４ Ｍａｊｏｒ６ＨｂＨＣＳ６ ９３．８９
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图５ 实验２中，正常对照（Ａ）与 ＨｂＨＣＳ（Ｂ）的ＰＣＡ结

果示意图。实验条件：激光波长 ７８０ｎｍ，功率

　　　　　７ｍＷ，收集时间２０ｓ

Ｆｉｇ．５ ＰＣＡｐｌｏｔｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅＲａｍａｎｓｐｅｃｔｒａｏｆ

ｓｉｎｇｌｅｅｒｙｔｈｒｏｃｙｔｅｓｆｒｏｍｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌｓ．（Ａ）ａｎｄ

ｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈＨｂＨＣＳ（Ｂ）ｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ２．Ｌａｓｅｒ

ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ７８０ｎｍ，７ｍＷ，２０ｓａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｔｉｍｅ

　　表２的数据表明，仍然是第一组合的正确率最

高，平均结果为９５．２８％，第二和第三组合的结果次

之，分别为９２．０８％和９１．８５％，呈现出与实验１基

本相同的规律，即正常对照与α地贫 ＨｂＨＣＳ间的

区别比其他两组合的大。但在本实验中，同组合中

不同样本的预测正确率差异较大，如表２中第二组

合的最低预测正确率为７６．９４％，最高预测正确率

为９９．１７％ ，相差２２．２３％。其他组合的预测正确

率也参差不齐。通过比较图３（ａ）及图５也发现，实

验２中同一类型各样本的前三维得分空间分布较疏

散，不同类型的重叠数目较多。

４　讨　　论

利用拉曼光谱进行微生物及细胞鉴别的研

究［７，９，１４，１７～１９］，研究对象的拉曼光谱特征峰由于胞内

物质的差异，已存在较明显的差别，只需对光谱做谱

峰归属、比较谱峰的强度、峰强的比值及拉曼位移

等，就能较好地分辨出不同的物质。然而，对于本实

验系统所收集的不同类型地贫红细胞的拉曼光谱，

２５４２
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除了在强度上略有区别外，拉曼位移和峰形几乎一

致，没有明显的特征性，应用这些常规方法难以识别

其类型。此外，实验过程产生的测量误差，使得鉴别

更加困难。

面对收集到的大量光谱数据，利用多元统计方

法进行信息的提取，并结合一定的模式识别算法，有

望从繁琐的光谱数据中抽取出主要信息，实现对不

同类型红细胞的光谱分类。主要方法有主成分分

析、聚类分析、判别分析及神经网络模型等。主成分

分析的结果一般是通过得分空间分布图来表现。但

对于差异不明显的光谱，利用三维空间难以达到显

著分类效果，如图３（ｂ），（ｃ）。而且，空间图形表现

出来的结果只能是一种视觉上的区分度，无法进行

量化。而采用ＢＰ网络预测模型，能根据样品的数

据特征将其训练到一个目标上。对于检验集，可以

通过比较预测结果和目标值来统计预测正确率，得

到一个量化的数值。此外，采用Ｓ型激活函数的三

层网络具有较好的容错性，能对偏离的个别细胞光

谱进行准确预测。

应用主成分分析提取光谱的主要信息，将得分

归一化到（０，１），输入已训练好的ＢＰ神经网络预测

模型，能较好地进行不同类型地贫红细胞的预测。

两次实验结果均得出，不同类型地贫间的预测正确

率不同，其中正常对照与 ＨｂＨＣＳ组的结果最理

想。多次实验发现，ＨｂＨＣＳ红细胞的平均拉曼光

谱强度明显低于正常对照的。而本预测模型正是基

于光谱强度，只是经过主成分分析及归一化等变换，

没有改变其本质差别。因此，预测正确率与原光谱

的强度差异程度及主成分得分空间分布图基本

吻合。

然而，组合中取不同样本做预测集，预测结果参

差不齐。个别样本的预测正确率较低。造成这些结

果的主要因素有：１）拉曼光谱系统本身的局限性，如

量子起伏噪声、探测器信号的读出噪声等；２）样本个

体差异及光谱采集存在测量误差，如细胞所处的高

度不同导致光谱强度的差异；３）可能存在采血时间

不同造成的差异性；４）预测模型没有达到最优化，如

易陷入局部误差及随机权值不当等。此外，通过对

比发现，实验２中各个样本预测正确率差异程度较

大，最高可达２２．２３％。这主要因为实验２的数据

是取自３次不同实验时间的测量结果；而实验１中

所有数据均在相同的实验状态下相继收集的。这说

明不同测量时间，激光波长发生漂移，可能会导致相

同类型样本间的差异较大，使得个别样本偏离训练

集，预测正确率低。

５　结　　论

应用ＬＴＲＳ技术收集单个红细胞的拉曼光谱，

将ＰＣＡ算法和ＢＰ网络预测模型相结合，对重型β

地贫、ＨｂＨＣＳ与正常对照红细胞进行判别，但分

析结果距临床应用还存在较大差距。而要进一步提

高地贫识别的准确率，除了发展更好的预测模型（如

改进网络训练函数，避免网络陷入局部误差等）外，

关键在于控制好实验条件，优化实验系统，消除非本

质的干扰因素，提高光谱的信噪比。本文采用两两

组合的方式，意在比较不同类型间的差异程度。若

能进一步提高光谱的信噪比，还可以将三种或更多

类型的样本组合在一起，通过设置不同的训练目标，

建立多类型样本的预测模型，有可能实现地贫的快

速诊断。
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