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摘要　拉曼光谱分析技术具有快速响应、非接触、检测限制小、灵敏度高的优点,广泛应用于生产生活的众多领域.

然而实际测得的原始拉曼光谱总会有不同程度的基线漂移,严重影响光谱分析的有效性和准确性.针对现有基线

校正方法容易造成估计基线偏低、校正后光谱抬升的问题,提出了一种基于局部对称重加权惩罚最小二乘

(LSRPLS)的基线校正算法,该算法在非对称惩罚最小二乘的基础上,使用softsign函数引入局部对称加权的思

想,对光谱中无谱峰的基线区域赋予相近的权重,并通过迭代调整估计基线的权重.在模拟和实际拉曼光谱上分

别进行了验证.实验结果表明:LSRPLS基线校正算法不仅能对不同类型的光谱基线进行校正,而且与现有的基

线校正方法相比,具有更高的准确度和稳定性.基线校正后的光谱在主成分空间上的聚集度得到提升,模型的分

类准确性明显提高,说明LSRPLS算法在去除基线的同时,能够保留光谱的有效信息,为拉曼光谱的进一步分析提

供了依据.
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１　引　　言

拉曼光谱基于物质分子的散射而产生,可以反

映分子的振动信息与转动信息,因而具有对物质的

“指纹”识别的特性[１].除了具有快速无损、低成本

等其他光谱检测方法的优点外,拉曼光谱还具有检

测范围广、检测方式灵活、适用于水溶液测量等独特

优势[２].近年来,拉曼光谱已被广泛应用于生物医

学、食品安全、环境保护、材料分析等领域[３Ｇ６].然

而,由于实验条件、样品状态以及仪器测量稳定性等

原因,实际测得的拉曼光谱会不可避免地受到噪声

和荧光背景等干扰信号的影响.荧光光谱的存在往

往导致拉曼光谱变得模糊,甚至淹没重要的特征峰

信息,使后续的定性、定量分析结果出现严重偏差.
为了保证分析模型的准确性,需要使用预处理技术

有效去除光谱中的噪声和荧光背景干扰,以提高光

谱的信噪比,强调样品的光谱特征.
基线校正是拉曼光谱预处理中的关键步骤.现

有的基线校正方法主要有求导、滤波、多项式拟合、
惩罚最小二乘和形态学方法等.通常,一阶微分能

够去除光谱中的常量偏移,二阶微分能够去除常量

偏移和线性偏移[７].但求导方法容易导致光谱的峰

形失真,并且求导后的光谱难于解释.Tatarkovǐc
等[８]利用快速傅里叶变换滤波对人血浆样本的拉曼

光谱进行处理,结合荧光猝灭和光漂白技术,减少了

约９０％的荧光背景.Hu等[９]提出一种基于复小波

变换的光谱基线校正法,并采用该方法解决了实小

波变换信息丢失的问题.值得注意的是:频域滤波

可能会引起光谱畸变,造成谱峰位置和强度信息的

损失;小波重构信号可能会出现无意义的负值,且结

果依赖于分解函数和分解级数的选取.传统的人工

多项式拟合法需要人为在光谱上选取一系列属于背

景信号的极小值点来拟合基线,操作繁琐费时,且准

确度主要取决于操作者的经验.Lieber等[１０]通过

迭代的多项式拟合方法(ModPoly)实现了基线校正

的半自动化,避免了人工方法的主观性干扰.Cao
等[１１] 提 出 自 适 应 极 小 极 大 基 线 拟 合 方 法

(AdaptMinmax),根据估计基线与光谱的比值自适

应 确 定 拟 合 多 项 式 的 阶 数.Wang 等[１２] 在

ModPoly的基础上提出一种基于迭代多项式平滑

的基线校正方法(IPSA),该方法的准确性较高,计
算速度较快.

基于惩罚最小二乘的基线校正综合考虑了拟合

基线对真实基线的保真度以及拟合基线自身的平滑

度[１３],常被用于各种光谱的预处理,并发展出许多

改进算法.Eilers等[１４]使用非对称加权惩罚最小二

乘法(AsLS)对多种光谱进行基线校正,通过优化平

滑参数和非对称参数实现了拟合基线的灵活调节.
鉴于AsLS的代价函数仅考虑了基线二阶导数的平

滑性,He等[１５]对其增添一阶导数平滑约束,得到了

改进的非对称最小二乘(IAsLS),提高了基线估计

的准确性.针对AsLS的估计基线易受较大峰值影

响的问题,OllerＧMoreno等[１６]提出一种峰值信号的

非对称最小二乘算法,该算法通过一个衰减指数来

调控非对称参数p 的大小,有效减小了算法在大峰

值区域上的基线估计误差.Zhang等[１７]提出自适

应迭代重加权惩罚最小二乘算法(airPLS),该算法

利用一个指数函数对拟合基线与光谱之间差值的权

重进行迭代更新,加速了算法的收敛速度.Park
等[１８]提出了一种非对称重加权惩罚最小二乘法

(arPLS),并计算了拟合基线在可用参数范围内的

保真度和平滑度,实现了最优参数的自动选择.Li
等[１９]将形态学方法与惩罚最小二乘相结合,提出形

态学加权惩罚最小二乘(MPLS)算法,该算法将开

运算得到的局部极小值作为惩罚最小二乘的输入,
进一步优化了估计基线.

在获取拉曼光谱的过程中,常伴随着各种噪声

干扰,如CCD探测器散粒噪声、暗电流噪声、激光的

发射噪声等.虽然可以通过平滑滤波等方法去除部

分噪声,但是过度平滑也会损失光谱信息,因此在拉

曼光谱基线校正中应考虑噪声的影响.基于此,本
课题组提出了一种基于局部对称重加权惩罚最小二

乘(LSRPLS)的基线校正算法———LSRPLS基线校

正算法,该算法通过迭代改变softsign权重函数,实
现了对拉曼光谱中无谱峰基线区域的局部对称加权

和有谱峰信号区域的非对称加权,并通过对模拟和

实际拉曼光谱的处理分析,验证了该算法的有效性.

２　LSRPLS基线校正算法

非对称加权惩罚最小二乘基线校正[１４]是在惩

罚最小二乘(PLS)的基础上,对保真度引入一个非

对称的权重w＝[w１,w２,,wN],通过求解惩罚最

小二乘函数,最终获得基线的有效估计.设原始信

号为y,其长度为 N.用一平滑序列z 表示待估计

的基线向量.则z对于y 的保真度可以用它们之间

的残差平方和来表征,即

F＝∑
N

i＝１

(yi－zi)２. (１)
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　　序列z的粗糙度定义为

R＝∑
N

i＝２

(zi－zi－１)２＝∑
N－１

i＝１

(Δzi)２. (２)

　　序列z越平滑,其对于原始信号y 的保真度就

越低.为了平衡这两者之间的冲突,引入保真度权

重wi 和平滑参数λ,得到如下的代价函数:

Q＝∑
i
wi(yi－zi)２＋λ∑

i

(Δ２zi)２. (３)

其矩阵形式可表示为

Q＝(y－z)TW(y－z)＋λzTDTDz, (４)
式中:D 为２阶差分矩阵,Dz＝Δ２z＝(zi－zi－１)－
(zi－１－zi－２)＝zi－２zi－１＋zi－２;权重矩阵 W＝
diag(w１,w２,,wN).为使代价函数Q 最小化,在
(４)式中对向量z求偏导,并令导数为零,得到:

z＝(W ＋λDTD)－１Wy. (５)

　　在AsLS算法中,权重wi 根据y 与z之间的残

差信号进行赋值:当光谱信号低于拟合基线时,认为

其属于基线部分,故赋予较大的权重;当光谱信号高

于拟合基线时,认为其属于光谱部分,故赋予较小的

权重.如此,便可实现对信号保真度的非对称加权.
该规则可概括如下

wi＝
p, yi ＞zi

１－p, yi ≤zi
{ . (６)

式中:p 为非对称参数,是一个接近于０的较小值.
在光谱的基线校正中,通常设置０．００１≤p≤０．１以

及１０２≤λ≤１０９,然后根据校正效果来确定最佳的

参数[１４].由此可知,当光谱叠加噪声时,非对称惩

罚加权最小二乘法将低于拟合基线的噪声也赋予了

较大的权重,导致最终的估计基线比实际位置偏低,
基线校正后的光谱会被抬升,从而影响校正结果的

准确性.airPLS算法虽然使用指数形式的加权,但
其权重值在略小于拟合基线的光谱区域近似等于或

略大于１,仍会低估无谱峰光谱区域基线的位置.

MPLS算法将局部最小值权重设为１,非局部最小

值权值设为任意小的正值,实际上是对开运算结果

的非对称加权,从而导致估计基线沿着噪声信号的

底部切入,而不是沿着中部切入;形态学结构选择不

合理也可能会引起估计基线的严重失真.针对上述

存在的问题,提出了一种基于LSRPLS的拉曼光谱

基线校正算法.

２．１　算法原理

为了解决非对称惩罚最小二乘法在噪声情况

下容易导致光谱抬升的问题,所提算法采用“局部

对称加权”与“非对称加权”相结合的策略.所谓

的“局部对称加权”就是对于光谱中无谱峰的信号

区域,认为噪声在基线上下是均匀分布的,因而对

这些信号赋予相近的权重.用y 表示光谱向量,z
表示估计的基线向量,它们的长度均为 N,i为光

谱数据点.在一定的光谱强度范围内,即无论是

yi＜zi,还是yi≥zi 的,认为它们对估计基线的影

响是相同的.所谓的“非对称加权”与 AsLS算法

一致,即当光谱信号yi 远大于拟合基线zi 时,认
为其属于拉曼谱峰的一部分,此时将其权重赋值

为零.然后通过迭代不断调整权重函数,当达到

迭代终止条件或最大迭代次数时,输出最终的拟

合基线.用原始拉曼光谱减去拟合基线,就可以

实现基线校正.
为了满足上述要求,选择softsign函数作为权

重函数.softsign函数为

softsign(x)＝
１
２ １－

x
１＋ x

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (７)

　　设初次迭代的权重为１,第t次迭代的权重可

以表示为

wt
i ＝

１
２ １－

１０t[di－(２sd－ －md－)]/sd－

１＋ １０t[di－(２sd－ －md－)]/sd－{ }, yi ＞zi

１, yi ≤zi

ì

î

í

ïï

ïï

, (８)

式中:di＝yi－zi,为光谱信号与拟合基线之间的残

差信号;下标d－表示残差信号的负值部分;md－ 和

sd－分别表示d－的均值和标准差.
给定均值和方差,softsign权重函数的示意图

如图１所示.可以看到:softsign权重函数值随着

信号强度的增加而逐渐减小;在拉曼光谱与拟合基

线的差值d＜０的部分,仅使用softsign函数便可以

表示(６)式中的分段形式;当差值信号di 小于估计

噪声的均值时,softsign函数能够对低于或高于基

线的信号赋予近似相等的权重.在高斯噪声假设

下,根据三倍标准差准则可知,距离噪声均值３倍标

准差的范围能够覆盖９９．７％的噪声,对应到图１,此
时softsign函数权重值仍保持为较小的权重值.随

着差值信号继续增大,直至光谱信号远大于拟合基

１２１１００１Ｇ３
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线时,可认为该部分为谱峰,此时的softsign函数权

重值为０.
从图１还可以看出:随着迭代次数的增加,

softsign函数逐渐趋向于一个经过平移和反转的单

位阶跃函数的形式,等价于AsLS算法的权重形式;
这与多次迭代后基线趋于稳定的情况相符;随着迭

代次数不断增加,上一次迭代的估计基线与下一次

迭代的估计基线的差异逐渐减小;当达到一定的迭

代次数后,估计基线几乎不再改变,因而也不必考虑

对光谱信号的局部对称加权.

图１ softsign权重函数示意图

Fig敭１ Schematicofsoftsignweightingfunction

２．２　算法实现

LSRPLS基线校正算法的步骤可概括如下.
步骤１):载入待基线拟合的原始光谱数据y,设

置平滑参数λ.
步骤２):对权重进行初始化w０＝[１,１,,１],

则权重矩阵W 是一个稀疏对角矩阵,W＝diag(w１,

w２,,wN),N 为光谱数据点个数.
步骤３):将初始权重W０ 代入(５)式,计算初始

基线,z０＝(W０＋λDTD)－１W０y.
步骤４):判断是否满足迭代终止条件,若不满

足转步骤５),否则转至步骤７).
步骤５):计算拉曼光谱与拟合基线之间的残差

信号d＝y－z,取残差信号的负值部分d－,并计算

其均值md－和标准差sd－.
步骤６):使用softsign函数和迭代次数t对权

重进行迭代更新得到Wt,计算第t次迭代的拟合基

线,zt＝(Wt＋λDTD)－１Wty,转步骤４).
步骤７):迭代终止,用原始光谱减去最终的拟

合基线即可实现拉曼光谱的基线校正.
综上所述,可以得到LSRPLS基线校正算法流

程图,如图２所示.

图２ LSRPLS基线校正算法的流程图

Fig敭２ FlowchartofLSRPLSbaselinecorrectionalgorithm
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　　将LSRPLS基线校正算法的迭代终止条件设

置为连续两次迭代的权重不再改变或者改变量很

小,即:

wt＋１－wt /wt ＜Rw. (９)
通常,比值Rw 的取值范围为１０－６~１０－２,即可达到

有效的估计精度.

３　实验结果及分析

３．１　LSRPLS基线校正算法在模拟拉曼光谱上的

仿真

１)模拟数据

模拟光谱由三部分构成:模拟谱峰信号、模拟基

线和随机噪声.本工作使用多个Lorentzian峰进行

叠加生成模拟光谱的谱峰信号.Lorentzian表达式

如下

y＝∑
Num

i＝１

２Aoi

π
ωoi

４(r－roi)２＋ω２
oi
, (１０)

式中:r为拉曼位移;roi为拉曼谱峰的中心位置;Aoi

为拉曼谱峰面积;ωoi为谱峰半峰全宽;Num为谱峰

总个数.实验中设置光谱长度为３０００,Lorentzian
峰共５个,其参数为roi＝{３００,６００,９９０,１２００,

２０００},ωoi＝{３０,２３,１０,２０,４０},Aoi＝{９９００,

１１０００,２９００,５２００,１４０００}.
设置了４种不同形式的模拟基线,分别为线性

函数型、正弦曲线型、高斯曲线型和指数函数型.生

成函数如下:

b１＝０．０３７４x＋１２３．５
b２＝２５０sin(７．５×１０－４x)

b３＝５００exp －
(x－５００)２

２×７５０２
é
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êê

ù

û
úú＋

　　２０００exp －
(x－２２００)２

２×３５０２
é
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ù

û
úú
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２５０
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. (１１)

　　将上述基线分别与Lorentzian谱峰进行叠加,
得到无噪声的理想拉曼光谱.模拟光谱的噪声水平

统一设置信噪比为１５.图３为不同基线类型的模

拟拉曼光谱图.

图３ 不同基线类型的模拟拉曼光谱(信噪比为１５).
(a)线性函数型基线;(b)正弦曲线型基线;(c)高斯曲线型基线;(d)指数函数型基线

Fig敭３ SimulatedRamanspectrawithdifferenttypesofbaselines signaltonoiseratioof１５ 敭 a Linearbaseline 

 b sinusoidalbaseline  c Gaussianbaseline  d exponentialbaseline

　　２)方法对比与结果讨论

为了验证LSRPLS基线校正的效果,采用理想

基线b(i)与估计基线b̂(i)的均方根误差eRMSE进行

评价.eRMSE的计算公式为

eRMSE＝
∑
N

i＝１

[b(i)－b̂(i)]２

N
, (１２)
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均方根误差的值越小,说明基线校正的准确性越高.
因此,实验中调节平滑参数,选取均方根误差值最小

时对应的λ为最优平滑参数.通常,参数λ 的取值

范围为１０２~１０９,选取原则可以参考Eilers等[１４]的

论述.
将(１１)式中的４种基线进行叠加可以得到一个

组合基线,用以模拟实际中较为复杂的荧光背景.使

用LSRPLS算法对该组合基线进行拟合,图４(a)显示

了当信噪比为１５时不同λ所对应的均方根误差,可
以看到:当lgλ＝６．５时,均方根误差最小,为５．９２８１.
图４(b)为lgλ＝６．５、Rw＝１０－４时对应的基线校正结

果,可以看到拟合基线与理想基线符合得较好,表明

该算法能够准确、有效地进行拉曼光谱的基线校正.
为了评估算法在不同信噪比下的适用性,将

Lorentzian谱峰与基线进行叠加得到无噪声的理想

拉曼光谱.模拟光谱的噪声水平,设置信噪比为

２０、３０.分别选取合适的λ进行基线校正,实验结果

如图４(c)、(d)所示.进一步计算可知,当信噪比为

２０时,eRMSE＝５．２５２４;当信噪比为３０时,eRMSE＝
６．０３０９.这说明LSRPLS基线校正算法对不同信噪

比的拉曼光谱均具有较好的基线校正能力.应当注

意的是,LSRPLS基线校正算法主要是通过对无谱

峰部分的噪声信号进行近似对称加权来避免噪声对

估计基线的不良影响,而对于噪声信号的估计,则是

通过计算原始光谱与估计基线差值信号d－的均值

得到的.可见,算法对于弱的拉曼散射光谱的适用

性需要结合光谱中所含的噪声水平进行考虑:当弱

的拉曼散射光谱的谱峰强度小于均值md－时,即谱

峰信号被噪声信号淹没时,算法将难以区分该部分

的谱峰区域和噪声信号.实际上,如果测得光谱的

谱峰被噪声淹没,就将难以提取拉曼特征谱峰的有

效信息,通常可认为该谱峰为无效谱峰,按照噪声信

号进行处理.可见,所提算法在实际应用中依然具

有良好的适用性.

图４ 组合基线的光谱校正结果.(a)信噪比为１５时,不同λ对应的均方根误差;(b)信噪比为１５时,

基线校正前后的光谱图;(c)信噪比为２０时,基线校正前后的光谱图;(d)信噪比为３０时,基线校正前后的光谱图

Fig敭４Spectrumcorrectionresultswithcombinationbaseline敭 a RootＧmeanＧsquareerrorforvariousλ whensignalto
noiseratiois１５  b Ramanspectrabeforeandafterbaselinecorrectionwhensignaltonoiseratiois１５  c Raman
spectrabeforeandafterbaselinecorrectionwhensignaltonoiseratiois２０  d Ramanspectrabeforeand
　　　　　　　　　　　　afterbaselinecorrectionwhensignaltonoiseratiois３０

　　为了检验基线校正对光谱相对强度的影响,以
上述 信 噪 比 为 ２０ 时 的 模 拟 光 谱 为 例,将 原 始

Lorentzian谱峰强度和校正后的谱峰强度(PH)进
行对比,结果如表１所示.从表１中可以看到:基线

校正后光谱的强度略高于或低于原始光谱强度,会
对谱峰间的相对强度产生一定影响;对于较简单的

基线形态,如线性曲线和正弦曲线两种基线,校正后

的光谱强度变化很小;随着基线形态的复杂化,校正
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后的光谱强度变化也增大.应当注意的是,尽管所

提算法进行基线校正后谱峰间的相对强度发生了改

变,但这其中也受到噪声信号的干扰.例如组合型

基线光谱,结合图４(c)可以看到,基线校正后的光

谱在整体上能够较好地与原始Lorentzian谱峰峰

形、谱峰强度保持一致.此外,与其他常用基线校正

方法相比,所提算法有效避免了光谱的抬升,因此校

正后的光谱强度的改变量要小于其他方法.
表１　模拟光谱基线校正前后的谱峰强度对比

Table１　Comparisonofpeakheightsbeforeandaftersimulatedspectrumbaselinecorrection

Baselinefunction Index
Peaknumber

１ ２ ３ ４ ５

Linear
EstimatedPH ２１１．５４ ３０９．３８ １８７．５０ １５７．７２ ２２３．９１
Peakerror －０．９５ －４．２６ －２．０５ ８．２１ －１．０３

Sinusoidal
EstimatedPH ２０９．２７ ３０７．１６ １８０．１５ １６３．４７ ２２１．１３
Peakerror １．３２ －２．０４ ５．３０ ２．４７ １．７６

Gaussian
EstimatedPH ２０３．３３ ２９５．１７ １８６．００ １６０．９０ ２１０．０４
Peakerror ７．２６ ９．９５ －０．５５ ５．０４ １２．８４

Exponential
EstimatedPH １９４．１６ ３００．８５ １８４．１９ １６０．８９ ２１１．３８
Peakerror １６．４３ ４．２６ １．２５ ５．０５ １１．５０

Combination
EstimatedPH ２０２．８１ ３０３．９９ １８５．２３ １５８．３９ ２０９．９２
Peakerror ７．７８ １．１２ ０．２１ ７．５４ １２．９７

　　　　　　　　ActualPH ２１０．５９ ３０５．１２ １８５．４５ １６５．９４ ２２２．８８

　　为进一步测试所提算法对不同基线类型、不同

荧光水平的拉曼光谱的基线校正能力,使用所提算

法对图３中的各组光谱进行处理,并与常用多项式

拟合方法———多项式拟合基线校正(ModPoly)及

AdaptMinmax、AsLS、airPLS和 MPLS进行比较.
模拟光谱的荧光水平用信基比eRSB进行描述,信基

比定义为拉曼光谱的最大强度值与荧光信号幅度的

比值[２０].对于 各 组 模 拟 光 谱,设 置eRSB＝{０．１,

０．２,,１}.实验结果如图５所示.为了比较基线

校正的平均性能,表２给出了各方法在不同基线类

型的模拟光谱上的均方根误差的均值.
由图５(a)可以看出:LSRPLS基线校正算法的均

方根误差最小,具有最高的基线估计准确度;airPLS
算法次之,之后是 MPLS算法,但这两种算法的估计

误差均随着信基比的增大而增大;AdaptMinmax算法

是一种自动基线校正方法,无需调节参数,其性能与

AsLS算法类似;ModPoly算法由于将高于拟合基线

的噪声认为是拉曼信号,并使用拟合多项式的估计值

进行替换,因而导致结果存在较大偏差.
由图５(b)可知:对于正弦曲线型基线,三种改

进的非对称加权惩罚最小二乘法与原始AsLS算法

相比,性能都得到了提升,能够获得良好的基线校正

结果;从估计基线的准确性来看,LSRPLS算法的准

确性最高,airPLS与 MPLS算法的准确度相当;从
基线估计的稳定性来看,airPLS算法的误差曲线有

较为明显的波动,而LSRPLS算法与 MPLS算法则

相对稳定.
由图５(c)可以看出:对于高斯曲线型基线,

AdaptMinmax算法的估计误差明显增大,不能进行

有效的基线校正,说明该算法虽然可以省去调节参

数的步骤,但欠缺对复杂形态基线的处理能力.为

了凸显各方法之间的差异,略去均方根误差过大的

AdaptMinmax算法的实验结果,并对坐标轴进行纵

向放大处理,得到图５(e).由图５(e)可知:LSRPLS
算法的结果依然保持着最高的准确度,性能优于

airPLS算法和 MPLS算法;AsLS算法与 ModPoly
算法的表现略差些,但仍能满足基线校正的要求.

由图５(d)可以看出:对于指数函数型基线,

AdaptMinmax算法不能很好地进行处理,并且其他

各类方法的准确度与图５(a)~(c)中的结果相比,
也都有不同程度的下降.尤其是 MPLS算法,其在

信基比较低时的均方根误差明显增大.原因是边界

处较为陡峭的指数函数型基线与拉曼光谱尖锐的谱

峰形态类似,而信基比较低时光谱中的谱峰特征又

不够明显,使得 MPLS算法的形态学结构元素误将

陡峭的基线部分作为拉曼谱峰进行运算处理,导致

该部分的估计基线偏离真实基线.
尽管如此,LSRPLS算法的均方根误差仍平稳

地保持在较小的范围内,说明所提算法在指数曲线

型基线上也具有较高的准确度和良好的稳定性.而

airPLS与AsLS算法的性能相近,没能体现出自适

应迭代加权的优越性.

１２１１００１Ｇ７



中　　　国　　　激　　　光

图５ 模拟拉曼光谱的实验结果.(a)线性函数型基线的估计误差曲线;(b)正弦曲线型基线的估计误差曲线;(c)高斯曲线

型基线的估计误差曲线;(d)指数函数型基线的估计误差曲线;(e)高斯曲线型基线纵向放大的估计误差曲线;(f)指数

　　　　　　　　　　　　　　　　函数型基线纵向放大的估计误差曲线

Fig敭５ExperimentalresultsofsimulatedRamanspectra敭 a Estimatederrorcurvesforlinearbaseline  b estimatederror
curvesforsinusoidalbaseline  c estimatederrorcurvesforGaussianbaseline  d estimatederrorcurvesfor
exponentialbaseline  e verticallyenlargederrorcurvesforGaussianbaseline  f verticallyenlargederrorcurves
　　　　　　　　　　　　　　　　　　forexponentialbaseline

表２　不同基线校正方法的均方根误差的均值

Table２　MeanrootＧmeanＧsquareerrorusingdifferentbaselinecorrectionmethods

Method
MeanrootＧmeanＧsquareerror

Linear Sinusoidal Gaussian Exponential Combination
AdaptMinmax １３．６６３４ １２．７１２６ ６７．９４４２ ３１．２００３ ６０．９５２２
ModPoly １５．４７３５ １５．３２４８ １５．５９０９ １５．２３０４ １５．４１９３
AsLS １３．４０９１ １３．４０４５ １３．４３９３ １４．６６３７ １４．４５８７
airPLS ５．１６７２ ７．８１６４ ８．８５１８ １４．１８６７ １０．９６６６
MPLS ７．５５５３ ８．２４７２ ８．３２９７ ２１．２３６９ １４．６８４２
LSRPLS ２．６８０８ ３．６６５０ ７．０９３３ １０．９９２８ １１．２２７０

　　综上所述,LSRPLS算法在不同基线形态的模

拟拉曼光谱都具有最佳的基线校正准确度,说明

所提算法使用的局部对称加权思想可以有效减小

噪声对校正结果的影响,使估计基线更接近于真

实基线.因此,在拉曼光谱基线校正方法中考虑

噪声的影响,是一种提高校正结果准确度的有效

手段.

３．２　LSRPLS基线校正算法在实际拉曼光谱上的

应用

１)实验数据

使用北京卓立汉光仪器有限公司生产的Finder
One型 微 区 激 光 拉 曼 光 谱 仪 采 集 罗 丹 明 ６G
(Rhodamine ６G,R６G)、４Ｇ巯 基 苯 甲 酸 (４Ｇ
MercaptobenzoicAcid,４ＧMBA)和４Ｇ巯基吡啶(４Ｇ

１２１１００１Ｇ８



中　　　国　　　激　　　光

Mercaptopyridine,４ＧMPY)的表 面 增 强 拉 曼 光 谱

(SERS).设置激光波长为５３２nm,积分时间为

０．５s,功率为５０mW.以银纳米星为增强基底,用
移液枪取１０μL银纳米星溶液,将其滴到预先洗净

的硅片上,风干后作为基底.取１０μL样品溶液,滴
在已风干的基底上,然后采集其SERS光谱,每种样

品采集５０条有效光谱.

２)R６G的SERS光谱基线校正

利用LSRPLS算法对由强荧光背景引起基线

漂移的R６G的SERS光谱进行处理,设置参数:λ＝
１０７,Rw＝１０－４.选取与所提算法相关的三种基于

惩罚最小二乘的基线校正算法进行对比,这三种算

法分别为AsLS、airPLS和MPLS.实验结果如图６
所示.图６(a)中的蓝色实线为R６G的原始SERS
光谱,三种不同颜色的虚线分别表示AsLS、airPLS
和 MPLS 算 法 所 得 的 估 计 基 线,红 色 实 线 为

LSRPLS算法所得的估计基线.图６(b)为采用

LSRPLS算法基线校正后R６G的SERS光谱.

图６ R６G的SERS光谱估计基线与校正结果.(a)原始R６G拉曼光谱及各校正算法的估计基线;
(b)LSRPLS基线校正算法的基线校正结果

Fig敭６ SERSspectraestimatedbaselinesandcorrectionresultsofR６G敭 a OriginalR６GRamanspectrumand
estimatedbaselineswithdifferentcorrectionalgorithms  b baselinecorrectionresultusingLSRPLSalgorithm

　　因为所提算法采用“局部对称加权”与“非对称

加权”相结合的策略,引入softsign函数实现局部对

称加权的思想.“局部对称加权”就是认为光谱中无

谱峰的信号区域的噪声在基线上下是均匀分布的,
因而对这些信号赋予相近的权重,而当光谱信号远

大于拟合基线时,则认为其属于拉曼谱峰的部分,此
时将其权重赋值为零,然后通过迭代不断调整权重

函数,当达到迭代终止条件或最大迭代次数时,输出

最终的拟合基线,因而有效避免了因为未采取数据

滤波而出现的估计基线偏低、校正后光谱抬升的现

象.由图６可知,LSRPLS基线校正算法所得的估

计基线能够平滑地穿过噪声带,估计基线与SERS
光谱的真实基线最为接近,验证了LSRPLS基线校

正算法使用局部对等加权来避免噪声影响的有效

性.而AsLS、airPLS和 MPLS算法所得估计基线

存在着不同程度的位置偏低的现象,尤其是直接使

用常数加权的AsLS算法,估计基线沿着噪声信号

的底部,而不是沿着拉曼光谱真实基线的底部,这将

造成校正后光谱向上抬升,导致光谱强度偏大,从而

影响对拉曼光谱的后续分析,特别是定量分析结果

的准确性.

３)药品SERS光谱基线校正前后的定性分析

实验测得４ＧMBA和４ＧMPY的SERS光谱如

图７(a)、(c)所示,可以看到原始光谱存在明显的噪

声干扰和基线漂移,需要对其进行预处理.采用

SavitzkyＧGolay滤波法对光谱进行去噪处理,设置

参数为２阶多项式和２１大小的窗口宽度;采用

LSRPLS基线校正算法进行基线校正,设置参数λ＝
１０４,Rw＝１０－５,对５０条拉曼光谱进行批量校正.
图７(b)、(d)分别为４ＧMBA和４ＧMPY基线校正后

的SERS光谱.可以看出:虽然基线光谱在形态和

强度上有所不同,但使用相同参数的LSRPLS基线

校正算法均能较好地完成基线校正,说明LSRPLS
基线校正算法具有一定的自适应性;相比传统的人

工多项式拟合法,LSRPLS基线校正算法更适合用

于快速、准确的基线批处理.
为了更直观地显示,将两类药品的原始光谱和

基线校正后的光谱分别进行主成分分析(PCA),并
取第一主成分(PC１)和第二主成分(PC２)绘制散点

图,如图８(a)和图８(b)所示.可以看到:４ＧMBA和

４ＧMPY的原始光谱存在较大混叠,难以直接区分;
经过LSRPLS基线校正处理后,两类药品的光谱在

主成分空间中的聚集度明显提高,可以通过线性判

别很好地进行分类.
利用原始数据和预处理后的数据分别构建基于

主成分分析的线性判别模型(PCAＧLDA),实现两类
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图７ 两类药品SERS光谱的基线校正结果.(a)４ＧMBA的原始光谱;(b)４ＧMBA的基线校正光谱;
(c)４ＧMPY的原始光谱;(d)４ＧMPY的基线校正光谱

Fig敭７ SERSspectraoftwosamplesbeforeandafterbaselinecorrection敭 a Originalspectraof４ＧMBA 

 b correctedspectraof４ＧMBA  c originalspectraof４ＧMPY  d correctedspectraof４ＧMPY

图８ 两类药品拉曼光谱的PCA得分图.(a)原始拉曼光谱的PCA得分;(b)基线校正光谱的PCA得分

Fig敭８ PlotsofPCAscoresforRamanspectraoftwosamples敭 a PCAscoreoforiginalRamanspectra 

 b PCAscoreofbaselinecorrectedspectra

药品混合拉曼光谱的定性分析.从拉曼光谱中随机

选取３０个用于训练、２０个用于测试,因此 PCAＧ
LDA分类模型的训练集共计６０个样本,测试集共

计４０个样本.
表３中列出了PCAＧLDA模型的分类结果.其

中RCC为正确分类率,RCC越高,则分类性能越好,其
计算公式为

RCC＝
TP＋TN

(TP＋FN)＋(FP＋TN)
, (１３)

式中:TP 为真正类,表示正确划分为正类的个数;

FP 为假正类,表示错误判别为正类的个数;TN 为

真负类,表示正确判别为负类的个数;FN 为假负

类,表示错误判别为负类的个数.
灵敏性表示分类模型将实际g 类的样本判为g

类的能力,其表达式为

Sens＝
TP

TP＋FN
. (１４)

　　特异性表示分类模型将非g 类的样本判为非g
类的能力,其表达式为

Spec＝
TN

FP＋TN
. (１５)

　　由表３可知:由于４ＧMBA和４ＧMPY光谱之间

的相似性,以及噪声和荧光背景的干扰,模型对原始

混合光谱的分类性能较差,对两类样本的误分类率

较高;在光谱预处理之后,训练集和测试集上的灵敏

性、特异性和正确分类率均达到了１００％,实现了完

全正确的分类,说明LSRPLS基线校正算法能在去

除基线漂移的同时保留光谱的有效信息,从而提升
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表３　PCAＧLDA对４ＧMBA和４ＧMPY的分类结果

Table３　Classificationresultsfor４ＧMBAand４ＧMPYbyPCAＧLDA

Trueclass
CrossＧvalidation Test

４ＧMBA ４ＧMPY ４ＧMBA ４ＧMPY

Assignedclass
４ＧMBA ２２ ８ １６ ４
４ＧMPY ６ ２４ １ １９

Rawspectrum Sensitivity/％ ７３ ８０ ８０ ９５
Specificity/％ ８０ ７３ ９５ ８０

RCC/％ ７７ ８８

Assignedclass
４ＧMBA ３０ — ２０
４ＧMPY — ３０ — ２０

Pretreatment Sensitivity/％ １００ １００ １００ １００
Specificity/％ １００ １００ １００ １００

RCC/％ １００ １００

了光谱定性分析的准确性,进一步验证了该算法应

用于实际拉曼光谱处理的有效性.

４　结　　论

提出了一种基于迭代非对称加权惩罚最小二乘

(LSRPLS)的基线校正算法.与阶跃函数相比,所
用softsign函数形式的权重可看作是一个局部平等

加权,解决了最小二乘法普遍造成的估计基线偏低、
校正结果不准的问题.所提算法分别在模拟拉曼光

谱和实验拉曼光谱上进行了准确性和有效性验证,
并与 其 他 常 用 方 法 进 行 了 比 较.结 果 表 明:

LSRPLS基线校正算 法 对 模 拟 拉 曼 光 谱 和 实 测

SERS光谱都具有良好的估计准确度,且性能稳定,
不易受光谱信基比的影响;基线校正后光谱的聚集

度提升,分类准确率得到明显改善,说明LSRPLS
基线校正算法在实现基线校正的同时,能够有效保

留原始光谱的有用信息,为光谱的进一步分析提供

了依据.因此,所提算法能够较好地实现拉曼光谱

的基线校正,并且使用方便,可作为一种有效的拉曼

光谱基线校正算法.
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