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荧光光谱法和 PSO-BP神经网络在山梨酸钾浓度
检测中的应用

王书涛 陈东营* 魏 蒙 王兴龙 王志芳 王佳亮
燕山大学电气工程学院河北省测试计量技术及仪器重点实验室 , 河北 秦皇岛 066004

摘要 山梨酸钾是一种常用防腐剂，应用非常广泛，但食用过量会严重危害人体健康。研究了山梨酸钾在水溶液和

橙汁中的荧光特性，山梨酸钾水溶液荧光特征峰为 λex /λem = 375 nm/485 nm ，山梨酸钾和橙汁的混合溶液除了存在

此荧光特征峰，还有一个侧峰 λex /λem = 470 nm/540 nm 。在混合溶液中，橙汁和山梨酸钾的荧光特性相互干扰，加大

了山梨酸钾浓度检测的难度。为准确测定混合溶液中山梨酸钾的浓度，采用微粒群算法优化的误差逆向传播

(PSO-BP)神经网络对其进行检测。3组预测样本的平均回收率为 98.97%，PSO-BP神经网络能够精确测定混合溶

液中山梨酸钾的质量浓度范围为 0.1~2.0 g/L。预测结果表明荧光光谱法和 PSO-BP神经网络相结合的方法能有效

地检测山梨酸钾在橙汁中的浓度。
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Abstract Potassium sorbate, one of preservatives, has been used widely, but it will do harm to human health

if it is overtaken. Fluorescence spectrum properties of potassium sorbate in aqueous solution and orange juice

are studied. The results show that the fluorescence characteristic peak of potassium sorbate in aqueous

solution exists at λex /λem = 375 nm/485 nm , the mixture of potassium sorbate and orange juice has a side peak

at λex /λem = 470 nm/540 nm besides the fluorescence characteristic peak. In the mixture, there is mutual

interference of fluorescence characteristic between potassium sorbate and orange juice, which makes the

concentration detection of potassium sorbate more difficult. To determine the concentration of potassium

sorbate in the mixture, back propagation neural network optimized by particle swarm optimization (PSO-BP)

is applied. The average recovery rate of the 3 prediction samples is 98.97%, and the range in which the PSO-BP

neural network can accurately measure the concentration of potassium sorbate in the mixture is 0.1~2.0 g/L.

The prediction results indicate that the method combining fluorescence spectrum and PSO-BP neural network

can effectively detect the concentration of potassium sorbate in orange juice.
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1 引 言
山梨酸钾作为一种常见的防腐剂，能够有效地抑制细菌的生长，其抑菌效果明显优于苯甲酸及其钠盐，

因此山梨酸钾在饮料、甜点、腌制食品、化妆品中广泛使用 [1]。山梨酸钾是人工合成的防腐剂，由于其中添加

剂的特性，过量食用会引起严重的副作用，并且对人体具有一定的潜在危害性 [2]。因此，世界各国对食品中

山梨酸钾的含量都有严格限定，我国国家食品安全标准 GB2760 规定饮料中山梨酸钾的最大使用量一般为

0.5~1.0 g/L。根据最近报道，由食品中山梨酸钾的使用不当引起的健康问题频繁发生，这给人们的健康和社

会的稳定造成了严重影响。因此，为了有效地检测山梨酸钾在食品中的使用剂量，必须找到一种快速准确

测定食品中山梨酸钾含量的方法。在近几年，先后提出了很多山梨酸钾的测定方法，如吸收光谱法、超高效

液相色谱、气相色谱-质谱法和高效毛细管电泳法等 [3]，但是这些方法存在分析时间长、预处理繁琐、操作复

杂等缺陷。

荧光光谱技术由于具有快速、简便、无损等特性 [4]，被广泛应用于工业、农业、医学中，并且在生物医学分

析、种类鉴别和植物病虫害检测等研究领域已取得巨大成就 [5-6]。孔凡标等 [7]分析了橙汁的荧光特性，黄奇峰

等 [8]对山梨酸钾的荧光光谱进行了检测，本文将在他们的研究基础上对这两种物质的荧光光谱作进一步的

探讨。在山梨酸钾和橙汁的混合溶液中，山梨酸钾会受到橙汁的荧光干扰，因此其荧光特性非常复杂。根

据简单的线性拟合不能准确计算出橙汁中山梨酸钾的浓度和荧光强度的关系，甚至会出现计算错误，这将

严重影响检测结果的准确性。为了解决这一难题，将微粒群算法优化的误差逆向传播 (PSO-BP)神经网络应

用于橙汁中山梨酸钾的检测。

误差逆向传播 (BP)神经网络是人工智能算法的一种，在模式识别、误差诊断和数据预测等方面应用非常

广泛 [9]。但是 BP算法存在易陷入局部最优的缺陷 [10]，这会延长训练过程，甚至导致整个训练过程的失败。为

了克服 BP神经网络的致命缺陷、提高数据处理的速度，本文引入微粒群优化 (PSO)算法对 BP神经网络进行

优化，并将其用于橙汁中山梨酸钾浓度的检测。

2 实验部分
2.1 实验设备

荧光光谱仪采用英国 Edinburgh 公司生产的 FS920 荧光光谱仪，波长范围为 200~900 nm，信噪比为

6000∶1。激发光源采用 450 W 的 Xe900氙灯，为荧光物质提供激发光源。激发单色仪和发射单色仪均采用

300 mm单色仪器，激发单色仪提供单波长的激发光，发射单色仪通过滤光片滤掉样品池中的杂质光谱，只允

许荧光通过。荧光扫描系统主要由 7部分组成，如图 1所示。在该系统中计算机是控制系统的核心，控制整

个检测系统，确保光谱检测的顺利完成。

图 1 荧光扫描系统的组成

Fig.1 Structure of fluorescence spectrum scanning system
根据山梨酸钾和橙汁的荧光特性，为了避免瑞利散射对荧光光谱的影响，激发波长的范围设置为 250~

550 nm，发射波长的范围设置为 300~600 nm。激发波长和发射波长的步长分别设置为 5 nm和 2 nm，激发和

发射狭缝的宽度均设置为 2.5 nm。

2.2 样品制备

购买 9种不同品种、产地和季节的新鲜橙子，用榨汁机分别榨取汁液，选取橙汁中的上层澄清液体放入
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预先准备好的烧杯中，分别标号 1、2、3、4、5、6、7、8、9，作为实验样品。实验样品中的山梨酸钾采用山梨酸钾

分析纯固体，购买于上海 Elisa生物公司。用天平称取一定量的山梨酸钾固体，溶于纯净水中，配置不同浓度

的山梨酸钾纯净溶液。将不同浓度的山梨酸钾溶液添加于不同橙汁样品中，用玻璃棒搅拌均匀后得到两者

的混合物，每种橙汁样品制备 39个混合溶液的实验样本，其中山梨酸钾的质量浓度范围为 0.10~2.00 g/L，每
隔 0.05 g/L为一个有效浓度值。通过荧光扫描得到所有样品的荧光光谱。

3 数据分析
3.1 光谱分析

荧光光谱技术是光谱领域的一种常用技术，以荧光物质受到特定激发波长的照射时会发出荧光这一原

理为依据，主要用于荧光物质的光谱检测。山梨酸钾的分子式为 C6H7KO2 ，分子结构式如图 2所示，共轭 π
键的存在使山梨酸钾具有较强的荧光特性。因此，当受到氙灯照射时山梨酸钾会发出大量的荧光。当得到

山梨酸钾的荧光光谱后，可以依据荧光特性进行定性和定量分析。

图 2 山梨酸钾的分子结构式

Fig.2 Molecular structure of potassium sorbate
当山梨酸钾在水溶液中的质量浓度为 0.35 g/L时，山梨酸钾的三维荧光光谱和等高线光谱图如图 3所

示。从图中可以看出，山梨酸钾激发和发射波长的有效范围分别为 310~500 nm和 360~600 nm，荧光特征峰

为 λex /λem = 375 nm/485 nm ，因此山梨酸钾的最佳激发和发射波长分别为 375 nm和 485 nm。

图 3 水溶液中山梨酸钾的荧光光谱。(a) 三维荧光光谱 ; (b) 等高线光谱图

Fig.3 Fluorescence spectra of potassium sorbate in aqueous solution. (a) Three dimensional fluorescence spectra;
(b) contour map of fluorescence spectra

当橙汁为样品 1，混合溶液中山梨酸钾的质量浓度为 0.35 g/L时，混合溶液的三维荧光光谱和等高线光

谱图如图 4所示。与水溶液中山梨酸钾的荧光光谱相比，混合溶液的荧光光谱发生了很大的变化。从图 3(a)
和图 4 (a)可以看出，混合溶液的荧光强度明显增强；从图 3和图 4可以看出，混合溶液的荧光光谱不再光滑，

而是有很多毛刺，并且当激发和发射波长分别为 460~470 nm和 500~560 nm时存在一个侧峰。由于鲜橙汁

在 λex /λem = 370 nm/528 nm 存在荧光特征峰 [7]，可以推断此侧峰的产生和鲜橙汁的荧光特性有关。出现以上

变化的原因，一方面是由于橙汁本身是一种荧光物质，与山梨酸钾混合后会对山梨酸钾的荧光光谱造成干

扰，另一方面，山梨酸钾和橙汁的激发和发射光谱存在相互干扰，这些干扰引起了荧光特性的改变，增加了

橙汁中山梨酸钾浓度检测的难度。

当橙汁为另外 8种样品，山梨酸钾在混合溶液中的质量浓度仍为 0.35 g/L时，混合溶液的等高线图如图

5所示。结合图 4和图 5可以看出，9组样品分别存在一个荧光特征峰 λex /λem =375 nm/485 nm 和一个侧峰

λex /λem =470 nm/540 nm，其中荧光特征峰存在于激发波长为 360~400 nm 和发射波长为 465~505 nm 的范围

内，但是不同样本侧峰的范围具有一定的差异，此差异主要来自于实验所用橙汁样品的不同。

3



中 国 激 光

0515004-

图 4 橙汁中山梨酸钾的荧光光谱。(a) 三维荧光光谱 ; (b) 等高线光谱图

Fig.4 Fluorescence spectra of potassium sorbate in orange juice. (a) Three dimensional fluorescence spectra;
(b) contour map of fluorescence spectra

图 5 8种样品的等高线图

Fig.5 Contour maps of 8 samples
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当激发波长为 375 nm，橙汁选择样品 1时，山梨酸钾浓度和相对荧光强度的关系如图 6所示，从下到上 8
条曲线表示的山梨酸钾质量浓度依次为 0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8 g/L。从图中可以看出，当山梨酸钾

浓度增加时相对荧光强度呈增加的趋势。当发射波长为最佳发射波长 485 nm时，相邻两条曲线所对应的相

对荧光强度差值不等，这表明橙汁溶液中山梨酸钾的浓度和相对荧光强度不存在线性关系，Lambert-Beer定
律不再适用。山梨酸钾浓度和相对荧光强度的关系非常复杂，只根据图 6的曲线关系和简单的线性拟合无

法正确判断橙汁中山梨酸钾的浓度，本文采用 PSO-BP神经网络来处理橙汁中山梨酸钾浓度和相对荧光强

度之间的关系。

图 6 橙汁中山梨酸钾的二维荧光光谱

Fig.6 Two dimensional fluorescence spectra of potassium sorbate in orange juice
3.2 山梨酸钾的浓度预测

BP 神经网络通常由输入层、隐含层和输出层组成，该神经网络采用误差逆向传播算法即 BP 算法 [11]。

BP算法包括信号的正向传播和误差的反向传播，通过误差的反向传播来调整网络的权值和阈值 [12]，使网络

的均方根误差达到最小。但是该算法容易陷入局部最优甚至是死循环，严重影响数据处理的速度和预测结

果的准确性，必须对该算法进行优化。PSO算法具有收敛速度快、全局最优的优点 [13]，用 PSO算法对 BP神经

网络进行优化可以克服 BP 算法的缺陷，得到理想的预测结果。

PSO 算法是一种新型的遗传计算方法 [14]，在数据分类、网络预测和入侵预测等 [15-16]领域应用非常广泛。

假设在 D 维搜索空间中，微粒群由 M 个微粒组成，第 i 个空间位置为 Xi = (xi1,xi2 ,⋯,xiD) , i = 1,2,⋯,M 。将 Xi

代入优化目标函数，得到适度值，该值是衡量 Xi 优劣的标准。第 i 微粒的最佳位置为 Pi = (pi1,pi2 ,⋯,piD) ，它
的飞行速度为 V i= (vi1,vi2 ,⋯,viD) ，微粒群的最佳位置为 P g = (p g1,p g2 ,⋯,p gD) 。在每一代微粒中，d(1 ≤ d ≤ D) 维
空间速度和位置的关系为

v
(t + 1)
id = uv

(t)
id + c1r1[ ]pid - x

(t)
id + c2 r2[ ]pgd - x

(t)
id , (1)

x
(i + 1)
id = x

(t)
id + v

(t + 1)
id , (2)

式中 u 是惯性权值，c1 和 c2 是两个正常数，加速度系数 r1 和 r2 是两个随机数，它们的范围为[0,1]。
PSO算法对 BP神经网络进行优化主要是对 BP神经网络权值和阈值的调整。在 PSO-BP神经网络中，

BP神经网络的权值和阈值组成 PSO算法的位置向量，具体算法流程如图 7所示。

当橙汁为样本 1，橙汁中山梨酸钾的质量浓度范围为 0.10~2.00 g/L时，从 39个样本中选择 3个样本作为

预测样本，其他样本作为训练样本。当激发波长为 375 nm，PSO-BP神经网络的输入为 31个发射波长对应

的相对荧光强度，这 31个发射波长为从 450 nm到 510 nm每隔 2 nm取一个有效值，网络的输出为 3个预测浓

度。输入和输出节点数分别为 31 和 3，根据经验公式并经过多次实验发现隐含层节点数最佳值为 15。在

PSO-BP算法中，微粒数和种群大小分别设置为 10和 50，微粒的最大速度为 1，均方根误差设置为 10-3 。

由于相对荧光强度的数值范围比较广，为了加快训练速度并提高网络的稳定性，需要对相对荧光强度

进行标准化，标准化后神经网络输入值的范围为[0, 1]。标准化的方程为

D′
i = Di - Dmin

Dmax - Dmin
, (3)

式中 D′
i 为标准化值，Di 为初始数据，Dmin 和 Dmax 分别为初始数据的最小值和最大值。
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图 7 PSO-BP算法的程序

Fig.7 Procedure of PSO-BP algorithm
对 PSO-BP神经网络进行网络训练，训练完成后得到误差曲线如图 8(b)所示。从图 8可以看出，PSO-BP

神经网络明显优于 BP神经网络，当 PSO-BP神经网络的训练代数为 60时，达到 10-3误差要求。通过对比图 8
(a)、(b)可以看出，PSO算法进一步提高了 BP神经网络的速度，减小了误差的波动范围。

图 8 训练过程的误差曲线。(a) BP算法 ; (b) PSO-BP算法

Fig.8 Error curves of training process. (a) BP algorithm; (b) PSO-BP algorithm
网络训练完成后，对网络进行测试，3组预测样本的实际浓度分别为 0.60、0.80和 1.00 g/L，预测结果如表

1所示。3组预测样本的平均相对误差为 1.03%，平均回收率为 98.97%。该预测结果证明检测误差较小，达

到了较为理想的预测结果。

表 1 PSO-BP神经网络的预测结果

Table 1 Prediction results of PSO-BP neural network
Prediction sample

1
2
3

Prediction value /(g/L)
0.5952
0.7888
0.9910

Actual value /(g/L)
0.60
0.80
1.00

Relative error /%
0.80
1.40
0.90

Recovery rate /%
99.20
98.60
99.10

6



中 国 激 光

0515004-

4 结 论
通过分析山梨酸钾在水溶液和不同橙汁溶液中的荧光光谱特性，得到山梨酸钾的荧光特征峰为 λex /λem =

375 nm/485 nm。混合溶液中，由于受橙汁的荧光干扰，山梨酸钾的浓度和相对荧光强度呈非线性关系，为准确

检测橙汁中山梨酸钾浓度，采用 PSO-BP神经网络构造了其浓度的检测模型。选取激发波长为 375 nm时，发

射波长在 450~510 nm范围内的荧光光谱进行网络的训练和浓度的预测，得到了较好的预测结果。提出了一种

荧光光谱法和 PSO-BP神经网络相结合的用于橙汁中山梨酸钾浓度检测的新方法，该方法可以用于橙汁中山

梨酸钾的定量以及超标检测，同时该方法在其他荧光物质检测中的应用还有待进一步探究。
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