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摘要　结合主成分分析（ＰＣＡ）、偏最小二乘法（ＰＬＳ）回归与表面增强拉曼光谱（ＳＥＲＳ）实现杀螟硫磷溶液浓度的定

量分析。测量６００～１８００ｃｍ－１杀螟硫磷溶液ＳＥＲＳ，对特征峰附近的光谱分别进行一阶导数绝对值、多元散射校正

（ＭＳＣ）与标准正态变换等预处理；利用ＰＣＡ与ＰＬＳ回归构建浓度预测模型。通过分组交替法检验模型性能，发现

ＭＳＣ处理后的光谱建立模型的预测准确度最高，分析精度满足杀螟硫磷的检测要求。
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１　引　　言

杀螟硫磷作为一种高效广谱的有机磷农药［１］，在

粮食、水果与蔬菜等虫害防治中发挥着重大作用，但

其残留对人、动物及环境的危害较大，越来越引起人

们的关注。目前，杀螟硫磷残留的常规检测方法为

气、液相色谱，质谱以及质谱 色谱联用［２－４］，这些方

法检测精度高、稳定性好，但仍存在样本前处理过程

复杂、试剂成本高、分析时间长等缺点，难以满足残留

检测中快速简便的应用要求。因此，研究一种前处理

简单、快速的杀螟硫磷检测技术是非常必要的。

表面增强拉曼光谱（ＳＥＲＳ）表征分子内部的振

动与转动信息，可用于分子功能基团的鉴定［５］，同时

还具有前处理简单、检测时间短及灵敏度高等优点，

适合于微、痕量物质的快速检测，被广泛应用于疾病

０８１５００１１
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诊断、环境污染物分析及农药残留快速检测等领

域［６－８］。ＳＥＲＳ实现物质的分析与检测，一方面是

利用ＳＥＲＳ提供的指纹性归属；另一方面是结合多

元数据分析方法如主成分分析（ＰＣＡ）、偏最小二乘

法（ＰＬＳ）、支持向量机（ＳＶＭ）及人工神经网络

（ＡＮＮ）等进行统计分析。张萍等
［９］选取１００２ｃｍ－１

波数上的６苄基腺嘌呤ＳＥＲＳ峰值与其质量浓度进

行线性回归，实现其定量检测，检测范围为０．５～

１４μｇ／ｍＬ与０．１～２μｇ／ｍＬ。Ｚｈａｉ等
［１０］利用ＳＥＲＳ

与ＰＬＳ实现猪尿液中莱克多巴胺（瘦肉精）的快速

检测，检测限达到０．４μｇ／ｍＬ。光谱数据的相邻变

量具有很高的相关性，利用其对物质定性定量分析

时须选取光谱段，光谱段维数较大，同时多元数据分

析算法适合用来分析多维数据。

本文将多元数据分析算法与ＳＥＲＳ结合，实现

杀螟硫磷溶液浓度定量分析。实验中，首先测得不

同浓度杀螟硫磷溶液ＳＥＲＳ；然后结合拉曼光谱的

指纹特性选取６００～６６０ｃｍ
－１、８０５～８５５ｃｍ

－１、

１１１５～１３５０ｃｍ
－１和１５３６～１６８０ｃｍ

－１等特征峰范

围的光谱，并使用不同方法分别对其进行预处理；最

后利用ＰＣＡ与ＰＬＳ回归建立浓度预测模型。利用

交互验证均方误差值（ＲＭＳＥＣＶ）与复相关系数评

估模型预测准确度，确定建立最优模型的方法。

２　实验与方法

２．１　材料与设备

实验材料有：杀螟硫磷纯品（９９％，北京化学试

剂公司），硝酸银，柠檬酸钠，共聚焦拉曼光谱仪

（ＬａｂＲＡＭ ＨＲ８００，ＨｏｒｉｂａＪｏｂｉｎＹｖｏｎ）。将杀螟

硫磷纯品加入双馏水制备成１０－７、１０－６、１０－５、

１０－４ｍｏｌ／Ｌ溶液，备用。

２．２　杀螟硫磷犛犈犚犛的测量

粗糙的贵金属表面能极大地增强拉曼光谱的信

号强度，在此情况下测得的拉曼光谱即ＳＥＲＳ，其中

尤以银的增强效果最好［１１］，因此采用银纳米颗粒作

为拉曼光谱的增强基底。银纳米颗粒制备如下：取

１００ｍＬ的１ｍｍｏｌ／Ｌ硝酸银溶液剧烈搅拌并加热

至沸腾，迅速加入４ｍＬ的１％柠檬酸钠，溶液由无

色变为墨绿色，保持沸腾４０ｍｉｎ停止加热，自然冷

却至常温，离心浓缩成溶胶状，即制备完成。

将银纳米颗粒溶胶滴在硅片上，待干后滴加杀

螟硫磷溶液，将其置于拉曼光谱仪下，在激发光为

５３２ｎｍ、强度为２００ｍＷ、物镜为５０倍长焦的条件

下测量光谱。光谱扫描范围为６００～１８００ｃｍ
－１，分

辨率为１ｃｍ－１，积分时间为１０ｓ。每采集３０条光

谱平均后作为实验中的１条原始光谱。不同浓度样

本一次采集５条原始光谱，每隔５ｄ采样一次，每次

测量都重新配制溶液，共采集５０条光谱。

２．３　光谱处理算法

２．３．１　光谱预处理方法

ＳＥＲＳ测量过程中，易受到增强基底、宇宙射

线、样本差异及背景噪声等因素的影响，产生较强的

基线偏移与荧光背景，干扰后续分析。因此在分析

之前，实验将利用一阶导数绝对值（ＦＤＡＢＳ）、多元

散射校正（ＭＳＣ）与标准正交变换（ＳＮＶ）分别对选

取的光谱进行预处理。其中，ＦＤＡＢＳ处理后只保

留光谱变换信息，能很好地去除基线漂移［１２］，ＭＳＣ、

ＳＮＶ可消除因固体颗粒大小、表面散射以及光程变

化所引起的基线漂移及荧光背景［１３］。

２．３．２　ＰＣＡ与ＰＬＳ回归

选取的ＳＥＲＳ数据仍有４００维，若直接用于模

型训练，存在运算复杂度高、训练时间长等缺点，采

用ＰＣＡ先对数据进行降维。ＰＣＡ是一种基于ＫＬ

（ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ）变换原理的多元数据分析方

法［１４］，先对数据集协方差矩阵进行特征分解，获得

相应的特征值与特征向量（主成分），再将数据集投

影到特征向量空间以获得其权值（主成分得分）［１５］。

通过保留对数据集的方差作用较大的分量（即较大

特征值对应的主成分得分），删除对数据集方差作用

较小的分量，从而在减少数据集的维数的同时，保留

数据集的主要信息。因此，ＰＣＡ可有效地从复杂数

据中获取最重要的信息，常用于复杂数据的降维。

ＰＬＳ回归是一种通过将变量投射到一个突出

变量特征的新空间来进行回归分析的方法［１６］。它

用来寻找矩阵犡和犢之间的基本关系，先分别从犡

与犢中提取出狋和狌，要求：１）狋和狌应尽可能大地

携带它们各自数据表中的变异信息；２）狋和狌的相

关程度最大。狋，狌提取步骤为：在提取第一个成分

狋１，狌１ 后，偏最小二乘回归分别实施犡 对狋１ 的回归

以及犢对狌１ 的回归。如果回归方程已经达到满意

精度，则终止算法；否则，利用犡被狋１ 解释后的残余

信息以及犢被狌１ 解释后的残余信息进行第二轮的

成分提取，如此往复，直至达到满意精度为止［１７］。

然后偏最小二乘回归实施狌（狌１，狌２，…，狌ｑ）对狋（狋１，

狋２，…，狋ｐ）的回归，最后逆变换成犢 对犡 的回归，至

此矩阵犢与犡 的回归模型建立。

利用ＰＬＳ回归建立杀螟硫磷溶液ＳＥＲＳ与其

浓度的回归模型。实验中，将分组交替法用于模型

０８１５００１２
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性能检验，将同浓度杀螟硫磷溶液ＳＥＲＳ平均分成

１０组，每次抽取一组用于模型检验，其余用于模型

的训练，循环以上步骤直至遍历整个样本。同时，

ＲＭＳＥＣＶ与复相关系数犚被用来估计模型预测准

确度，计算公式为

犳ＲＭＳＥＣＶ ＝
∑
狀

犻＝１

（狔犻ｒ－狔犻ｐ）
２

槡 狀
， （１）

犚＝ １－
∑
狀

犻＝１

（狔犻ｐ－狔犻ｒ）
２

∑
狀

犻＝１

（狔犻ｒ－珔狔犻ｒ）槡
２

， （２）

式中狔犻ｐ为杀螟硫磷溶液浓度预测值，狔犻ｒ为溶液浓度

真实值，珔狔犻ｒ为溶液真实浓度的平均值，狀为测试样本

的数目。

所有数据处理均在个人电脑上完成，配置为英特

尔４核处理器，２．６６ＧＨｚ，３．２５ＧＢ内存。ＦＤＡＢＳ，

ＭＳＣ，ＳＮＶ，ＰＣＡ及ＰＬＳ回归算法均利用 Ｍａｔｌａｂ７．１

平台实现。

３　结果和讨论

３．１　杀螟硫磷的犛犈犚犛

图１ 不同浓度杀螟硫磷溶液的ＳＥＲＳ

Ｆｉｇ．１ ＳＥＲＳｏｆｆｅｎｉｔｒｏｔｈｉｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ

在上述实验条件下，测量１０－７，１０－６，１０－５，

１０－４ｍｏｌ／Ｌ杀螟硫磷溶液表面增强光谱，如图１所

示。拉曼光谱具有指纹特性，即每种物质的光谱都

有其特定的峰位，对杀螟硫磷ＳＥＲＳ进行定量分析，

需先确定其特征峰位。由图１可知，不同浓度杀螟

硫磷溶液ＳＥＲＳ除信号强度上存在差异外，峰型与

峰位基本一致。参考已有的峰位归宿，确定杀螟硫

磷主要特征峰位于 ６４０、８４０、１１６０、１２４０、１２８２、

１３２５、１５６０ｃｍ－１。其中，６４０ｃｍ－１为Ｃ－Ｃ弯曲振

动，８４０ ｃｍ－１ 为 苯 环—硝 基 剪 式 摇 摆 振 动，

１１６０ｃｍ－１为Ｃ－Ｈ 面内弯曲振动，１２４０ｃｍ－１为

ＮＯ２ 非对称伸缩振动，１２８２ｃｍ
－１为苯环Ｃ－Ｏ伸缩

振动，１３２５ｃｍ－１为 ＮＯ２ 对称伸缩振动，１５６０ｃｍ
－１

为苯环Ｃ＝Ｃ伸缩振动。

ＳＥＲＳ实现定量分析基于光谱信号强度与被分

析物的量存在特定关系的原理。若不考虑荧光背景

及基线偏移的影响，特征峰附近的杀螟硫磷溶液

ＳＥＲＳ强度值与其浓度都成正相关关系，由此可见，

ＳＥＲＳ技术可应用于杀螟硫磷溶液浓度的定量分

析。综 合 分 析，选 取 ６００～６６０ｃｍ
－１、８０５～

８５５ｃｍ－１、１１１５～１３５０ｃｍ
－１和１５３６～１６８０ｃｍ

－１范

围的ＳＥＲＳ用于后续定量分析。

３．２　光谱预处理

ＳＥＲＳ在测量过程中，易受到增强基底、样本差

异及背景噪声的影响，产生较强的荧光背景与基线

偏移。在进行定量分析之前，实验将分别采用ＦＤ

ＡＢＳ、ＭＳＣ及ＳＮＶ算法对选取的杀螟硫磷ＳＥＲＳ

进行预处理。实验中，通过对比不同方法预处理后

的光谱建立模型的预测性能，从中选取较优的预处

理方法。

３．３　犘犆犃降维

图２ 主成分数目对模型ＲＭＳＥＣＶ的影响

Ｆｉｇ．２ Ｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ｏｎＲＭＳＥＣＶｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｓ

选取后的光谱数据维数仍较大，不适合用于直

接训练模型，实验采用ＰＣＡ对数据进行降维。需注

意的是，主成分数目的选取非常重要，决定着降维后

数据的维数，其对分析结果有较大影响。实验以不

同方法预处理后的光谱作为ＰＣＡ的输入变量，通过

分组交替法得到不同主成分数目所对应模型的

ＲＭＳＥＣＶ值，如图２所示，以此来确定ＰＣＡ中相应

主成分数目。图２显示伴随主成分数目的增加，模

型ＲＭＳＥＣＶ值先大幅度降低，随后呈现无规则波
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动且波动范围较小。出现此现象的原因为主成分数

目刚开始增加时，降维数据携带的信息量增加，对应

的模型预测准确度提升，当主成分达到一定数目时，

再增加引入的信息是无关噪声，进而引起模型预测

准确度的波动。对比图中各曲线可知，ＦＤＡＢＳ、

ＭＳＣ、ＳＮＶ处理光谱及原始光谱在ＰＣＡ中主成分

数目分别取１５、１９、２０和９。

表１中给出了不同方法预处理下主成分数目相

对应的累积贡献率。由表１可知，选取主成分的数

目所对应的累积贡献率都在９２％以上，即降维数据

携带了原光谱绝大部分的特征信息。因此，通过上

述准则对数据降维，既能将数据降到较小维度，又能

确保信息不丢失，进而在降低运算复杂度的同时保

证所建立模型的准确度。

３．４　杀螟硫磷定量分析模型

降维后的数据利用ＰＬＳ回归构建杀螟硫磷浓

度预测模型并进行交互验证，实验结果如表２所示。

表中给出四种方法处理后的光谱所构建模型的

ＲＭＳＥＣＶ与犚。由表２可知，不同方法处理后光谱

对应模型的预测性能存在差异，ＦＤＡＢＳ、ＳＮＶ降低

了模型预测准确度，而 ＭＳＣ提升了模型的准确度。

为了分析 ＭＳＣ提升模型预测性能的原因，实验对

比原始光谱［图３（ａ）］与 ＭＳＣ处理后光谱的前三主

成分得分散点图［图３（ｂ）］。由图３可见，光谱经

ＭＳＣ处理后的主成分得分在空间上更加密集，同类

样本个体间的差异减小，因此模型预测准确度提高。

表１ 不同方法预处理下主成分数目对应的累积贡献率

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｆ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ （ＰＣｓ）ｕｎｄｅｒ

　　　　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆＰＣｓ
Ｒａｗ ＦＤＡＢＳ ＭＳＣ ＳＮＶ

９ ０．９９９１ ０．８９９４ ０．９９９３ ０．９９１６

１５ ０．９９９６ ０．９２３３ ０．９９９６ ０．９９５８

１９ ０．９９９７ ０．９３５４ ０．９９９８ ０．９９７２

２０ ０．９９９８ ０．９３８２ ０．９９９８ ０．９９７４

表２ 不同模型的预测准确度

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

Ｒａｎｇｅｏｆｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ／ｃｍ
－１ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄ ＲＭＳＥＣＶ／（１０－６ｍｏｌ／Ｌ）

Ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犚

６００～６６０，８０５～８５５，

１１１５～１３５０，１５３６～１６８０

Ｒａｗ １．９３１４ ０．９８８９

ＦＤＡＢＳ １．９９１２ ０．９７８７

ＭＳＣ １．２１８４ ０．９９９６

ＳＮＶ ２．２５９２ ０．９７３５

图３ 原始光谱与 ＭＳＣ处理后光谱的前三主成分得分散点图

Ｆｉｇ．３ ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃｏｒｅｓｏｆｒａｗｓｐｅｃｔｒａａｎｄｓｐｅｃｔｒａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＭＳＣ

　　ＭＳＣ处理后光谱所对应回归模型的浓度预测

值如图４所示。模型对１０－６、１０－５、１０－４ ｍｏｌ／Ｌ溶

液浓度的预测结果较好，预测值分布在真实值左右，

而对１０－７ｍｏｌ／Ｌ溶液的预测偏差相对较大，预测值

在５×１０－７ｍｏｌ／Ｌ附近。总之，ＭＳＣ减小了同类样

本个体间的差异，经其处理后的光谱所建立模型的

定量 分 析 结 果 较 好，ＲＭＳＥＣＶ 为 １．２１８４×

１０－６ｍｏｌ／Ｌ，犚＝０．９９９６。

４　结　　论

将多元数据分析算法引入杀螟硫磷溶液ＳＥＲＳ

的分析中，建立了回归模型并实现了浓度值的准确

预测。实验表明，ＭＳＣ能减小样本不同个体间的差

异，经其处理后的光谱所构建的模型取得相对较好
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图４ ＭＳＣ处理后光谱所建立模型的浓度预测值

Ｆｉｇ．４ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆｍｏｄｅｌｗｈｉｃｈ

ｗａｓｂｕｉｌｔｗｉｔｈｓｐｅｃｔｒａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＭＳＣ

的结果（ＲＭＳＥＣＶ 为１．２１８４×１０－６ ｍｏｌ／Ｌ，犚＝

０．９９９６），分析精度达到杀螟硫磷的检测要求（我国

相关标准要求在食品中杀螟硫磷的检测限为１．８×

１０－６ｍｏｌ／Ｌ），为ＳＥＲＳ技术用于杀螟硫磷的快速检

测提供了有益参考与实验依据。模型对低浓度样本

（小于等于１０－７ｍｏｌ／Ｌ）的预测能力有限，在未来的

研究中，将分析与解决此问题。
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