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摘要　提出了两种有效混合物成分的定性与定量分析算法.针对混合物中每种成分太赫兹光谱已知的情况,提出

了已知混合物成分光谱分析法,该方法具有步骤简单、样本需求量少的优点.而针对成分过多或部分成分光谱无

法有效获得的情况,提出了未知混合物成分光谱分析法,该方法适用于多成分混合物,具有精度较高的优点,样本

需求量多于已知混合物成分光谱分析法,但计算量相比传统算法大幅缩减.相关工作为生物医学领域中关键物质

的识别和测量提供了新的思路和方法.
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１　引　　言

太赫兹波指波长为０．０３~３mm的电磁波.相

较于其他波段,太赫兹波用于生物医学检测时具有

众多优点:１)因其能量为毫电子伏特,电离不会破坏

物质本身的属性[１];２)太赫兹脉冲的典型脉宽为皮

秒量级,能够展示物质在皮秒量级的现象[２];３)大量

生物分子的转动和振动能级位于太赫兹频段[３],因
此太赫兹光谱能反映分子种类和结构的细微变化,
使得它们具有类似指纹一样的唯一特点,所以也被

称为分子指纹谱;４)相对其他化学检测方法(如试剂

盒法、质谱法等),太赫兹光谱法是快速无损的样品

检测方法.因此,很多课题组已大力开展基于太赫

兹波的生物医学物质识别和检测的研究工作[４Ｇ５].

０６１４００２Ｇ１



中　　　国　　　激　　　光

例如:Fischer等[６]在２００２年测得了构成脱氧核糖

核酸(DNA)的基本单元(鸟嘌呤、腺嘌呤、胞嘧啶和

胸腺嘧啶)以及其对应核苷的太赫兹光谱,并使用密

度泛函理论进行了验证,证实了太赫兹波对分子氢

键的响应性;Kawase等[７]在２００３年实现了基于太

赫兹光谱对装在信封中的两种毒品脱氧麻黄碱和摇

头丸的无损检测,为应对隐藏毒品提供了一种新的

安检手段;岳伟伟等[８]在２００５年测得了构成人体蛋

白质的基本结构芳香族氨基酸的太赫兹光谱,这项

研究是进一步对人体蛋白质研究的基础;Chen等[９]

在２０１７年测得了脑胶质瘤中特异性物质(DＧ２HG
和LＧ２HG)的纯品太赫兹光谱,并使用密度泛函理

论对其分子振动模式进行了分析,为脑胶质瘤的诊

断提供了一种新方法.这些研究都成功实现了对单

一纯品的有效识别和检测.然而,在生物医学领域,
多数物质为混合物,所含物质成分众多,而具有疾病

标识性物质的含量通常很低.以脑组织为例,人体

脑组织中含有上百种物质,但标志脑胶质瘤发生和

病变程度的只有２~３种物质,且含量均在５％~
１０％内[１０].用太赫兹波对疾病标识性物质进行识

别时,大量物质的太赫兹指纹谱相互叠加,导致基于

谱线对这些标识性物质定性及定量分析的难度极

大.因此,基于太赫兹光谱法对混合物进行定性和

定量分析成为一个重要的研究课题[１１Ｇ１６].
现阶段,多数混合物分析算法都是基于物质成

分的纯品谱已知的情况,例如:吉特等[１７]在２００６年

测试了混合物药品青霉胺药中的有效成分DＧ青霉

胺,采用的方法为最小二乘法,但只能在成分含量

(质量分数)大于２０％的情况下进行最低３％误差的

DＧ青霉胺浓度计算;Ueno等[１８]在２００６年针对不同

氨基酸的混合物,同样使用最小二乘法进行了三组

分氨基酸混合物的定量分析,随着浓度从７％降低

至３％,其计算结果误差从１１％上升至２０％;Zhang
等[１９]在２００７年针对广泛用于农药、有机化合物和

染料的苯甲酸及其单甲基取代的衍生物,采用纯品

光谱叠加和线性回归方法进行了二元混合物和三元

混合物的定量分析.对于二元混合物,两种成分的

浓度分别为８０％和２０％,其测试误差约为５．５％;对
于三元混合物,三种成分的浓度分别为５０％,３０％
和２０％,其测试误差约为６．０％,高于二元混合物的

分析误差.
此外,无法预先获得所有物质成分纯品谱的情

况,是实际中更多出现和更需解决的难题,目前主要

依赖偏最小二乘法、主成分分析和有效介质理论等

算法.例如:Hua等[２０]在２０１０年测试了农药中的

主要成分吡虫啉,采用偏最小二乘法分析了吡虫啉

和聚乙烯,以及吡虫啉和糯米粉的二元混合物,混合

物中吡虫啉最高浓度分别约为５０％和７０％,其计算

结果的误差分别是４．９２％和４．５８％;ElHaddad
等[２１]在２０１４年测试了果糖、α乳糖一水合物和柠檬

酸的三元混合物,混合物中组分浓度的变化范围为０
至１００％,采用主成分分析和偏最小二乘法相结合的

方法,可得其计算误差小于１％;Truong等[２２]在２０１８
年,针对乳腺组织中的脂质、明胶和去离子水,制备二

元混合物和三元混合物,三种成分的浓度分别是

３６％~８２％,６％~１３％和０％~５４％,基于有效介质

理论进行成分分析,其二元混合物的计算误差约为

２％,而 组 分 增 加 到 三 种 后,误 差 上 升 到 约５％;

Palermo等[２３]在２００７年对茶碱、乳糖、微晶纤维素与

淀粉的混合物进行了成分分析,每个组分的浓度为

２０％~６０％,使用偏最小二乘法先对前三种成分进行

分析,其误差小于５．４％,但是对于４种物质的混合

物,其误差上升到约７％.
综上所述,上述能保证准确率的研究最多只分

析了４组分混合物,而且随着待测组分浓度的降低

或者组分数量的增加,其识别准确率急剧降低.
针对上述问题,本文结合去噪算法和分析算法,

提出了已知混合物成分光谱分析法和未知混合物成

分光谱分析法两种算法,对混合物成分进行进行高精

度定性和定量分析,这两种算法均适用于低浓度条件

的样本.通过实例分析两种方法在不同数量样本下

的误差变化,以证明利用太赫兹光谱定性、定量测试

脑胶质瘤中特异性物质的可行性,为生物医学领域中

关键物质的识别和测量提供了新的思路和方法.

２　算法模型

２．１　已知混合物成分光谱分析法

已知混合物成分光谱分析法适用于混合物成分

较少的情况,要求每种物质的指纹谱事先已知,具有

步骤简单、样本需求量少的优点.其具体步骤如下:

１)测得混合物中每种纯品和混合物本身的光

谱并截取有效区间的数据;

２)对 测 得 的 光 谱 做 SavitzkyＧGolay平 滑 去

噪[２４];

３)基于去噪后的纯品光谱和混合物光谱信息,
使用最小二乘法获得混合物光谱中每种纯品光谱的

叠加比重,该比重即为混合物中每种物质的浓度信

息.使用获得的比重,将纯品谱叠加计算出混合物
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的光谱,并与实际测量的混合物光谱进行对比验证.
需要注意的是,已知混合物成分光谱分析法不

适用于混合物成分较多或者部分物质光谱无法有效

获得的情况.

２．２　未知混合物成分光谱分析法

未知混合物成分光谱分析法适用于混合物中成

分较多的情况,不需要前期预测每种纯品的光谱,且
精度较高.其具体步骤如下:１)测量已知成分信息

混合物的光谱和待测混合物的光谱;２)截取光谱的

有效区间;３)对测得的光谱做小波变换[２５],以此达

到去噪和去基线的目的;４)将已知成分信息混合物

的光谱作为特征向量,使用浓度信息作为标签向量,
通过支持向量回归(SVR)建立模型;５)将待测混合

物的光谱导入模型,预测混合物成分信息.
在混合物中成分增多的情况下,由于多类物质

混杂引 入 了 更 多 噪 声,常 规 算 法 中 的 SavitzkyＧ
Golay平滑去噪法无法满足复杂去噪的要求,同时

因成分增多引起的基线影响不可忽略;另一种去噪

声算法即小波变换虽然步骤复杂,但是具有良好的时

频定位特性和去相关性,可以去除不同尺度的基线和

噪声,同时保留太赫兹频谱不同频率区域的有效信息

(这些都是SavitzkyＧGolay平滑无法实现的),因此在

多样本处理时选择小波变换进行去噪和去基线.需

要注意的是,这种算法需要准备一系列关键成分比例

关系已知的混合物样本光谱数据库,并建立模型,模
型的准确率与这些样本的数量成正相关.

通过对比上述两种算法模型可知,对于混合物

中每种物质的指纹谱事先已知的情况,未知混合物

成分光谱分析法也适用,且识别准确率更高,但因样

本需求量偏大,计算时间较长,可根据实际准确率要

求在两种算法间进行选择.

３　样本配制与实验装置

本实验中所有样本纯品均从SigmaＧAldrich处

购买,都为粉末状样品,使用时未再次提纯(纯度大

于９９％).由于纯品对太赫兹波的吸收很强,需要

选择对太赫兹波吸收较弱的生物样品载体,实验选

择高密度聚乙烯(Polyethylene,简称PE)作为生物

样品载体.将纯品与PE以不同比例均匀混合,在
玛瑙研钵中研磨成细小粉末,在３０００kg压力下压

制成厚约１mm、直径为１３mm的圆片,保证前后

表面平行、光滑,质量损失控制在１％以下.
本实验中采用德国BRUKERVERTEX８０V

真空傅里叶变换红外光谱仪(FTIR)对所有样本进

行扫描.仪器在使用前先预热至稳定状态,使用样

品架装载样品片,以纯PE样片作为参考样片,其扫

描范围为０．８９~２０．３２THz,分辨率为０．００１THz,
扫描３２次并保存图谱.测试中使用全真空模式,以
最大程度地消除外界环境影响.

将FITR 采 集 到 的 频 域 数 据 转 换 为 吸 收 谱

线[９],吸收谱线的表达式为

α(w)＝
１
dlg

Tr(w)
Ts(w)

, (１)

式中:d 为 样 本 药 片 的 厚 度,由 游 标 卡 尺 测 出;
Tr(w)为参考样片(纯PE,质量为对应样本中PE
的质量)的频域信号;Ts(w)为样本片的频域信号;

w 为频率.

图１ LＧGlu、DＧMI、CMH和GABA４种纯品的光谱

Fig敭１ Spectraoffourpuresamplesof
LＧGlu DＧMI CMH andGABA

４　算法实例分析

４．１　已知混合物成分光谱分析法实例分析

以人脑组织的４种主要成分为例进行分析,４
种主要成分分别是为LＧ谷氨酸(LＧGlutamicacid,
简称LＧGlu)、DＧ肌醇(DＧmyoＧInositol,简称DＧMI)、
肌酸一水合物(CreatineMonohydrate,简称CMH)
和γＧ氨基丁酸(γＧAminobutyricacid,简称GABA).
具体步骤如下.

１)制备４枚单独纯品样片(纯品含量为５mg),
以及２枚混合物样片(分别是LＧGlu、DＧMI、CMH各

５mg混合以及全部４种物质各５mg混合的样片).
药片总质量为１００mg,剩余质量使用PE填充.

２)测量这６枚样片的光谱,截取包含特征峰的

０６１４００２Ｇ３
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光谱范围(１．０~４．５THz),通过 MATLAB并使用

SavitzkyＧGolay平滑去噪,去除光谱的噪声影响.
处理后的光谱数据如图１所示.从图１可以看出,
每种物质的特征峰位置不同,而且SavitzkyＧGolay
平滑去噪消除了光谱的噪声抖动.

３)基于去噪后的４枚纯品样片光谱和２枚混

合物样片光谱信息,使用最小二乘法获得２枚混合

物样片光谱中每种纯品光谱的叠加比重,该比重即

为混合物中每种物质的浓度信息.混合物药片每个

频率处的吸收系数可以用矩阵Am 表示:

Am＝k× AL,AD,AC,AG( ) T, (２)
式中:AL、AD、AC、AG 分 别 为 LＧGlu、DＧMI、CMH
和GABA纯品的吸收系数矩阵.k＝(kL,kD,kC,

kG)为使用最小二乘法获得的叠加比重,即混合物

中４种物质的浓度.根据纯品光谱得到的比重叠

加计算出混合物光谱,并与实际测量的光谱进行

对比,结果如图２所示,从图中可以看到计算的结

果与实际测量的结果具有较高的吻合度.

４)将求得的浓度信息与真实的浓度信息进行

比较,两种混合物样片的结果如表１和表２所示.

图２ 测量光谱和计算所得光谱.(a)LＧGlu、DＧMI、CMH的混合物样片;(b)４种物质的混合物样片

Fig敭２ Measuredspectraandcalculatedspectra敭 a MixturesampleofLＧGlu DＧMI andCMH 

 b mixturesampleofallfourcomponents

表１　LＧGlu、DＧMI和CMH混合的混合物样片浓度结果

Table１　ConcentrationresultsofmixturesampleofLＧGlu,DＧMIandCMH

Component
Actualconcentration

na１/％
Calculatedconcentration

nc１/％
Rootmeansquared
errorERMS１

Averagerootmean

squarederrorE
－
RMS１/％

LＧGlu ４．６５ ４．６５ ０
DＧMI ４．６５ ４．５５ ０．０２１５ ４．６５
CMH ４．６５ ４．１０ ０．１１８０

表２　４种物质混合的混合物样片浓度结果

Table２　Concentrationresultsofmixturesampleofallfourcomponents

Component
Actualconcentration

na２/％
Calculatedconcentration

nc２/％
Rootmeansquared
errorERMS２

Averagerootmean

squarederrorE
－
RMS２/％

LＧGlu ４．９０ ４．５０ ０．０８１６
DＧMI ４．９０ ４．９０ ０

５．４４CMH ４．９０ ４．６０ ０．０６１２
GABA ４．９０ ４．８０ ０．０２０４

　　从上述结果可以得出,在纯品谱已知且混合物

的成分数量较少的情况下,通过已知混合物成分光

谱分析法可以获取混合物的成分信息.当混合物成

分数量从３种上升到４种后,平均方均根误差

(RMSE)略有上升(从４．６５％上升到５．４４％),变化

不足０．８％,远优于传统算法.

４．２　未知混合物成分光谱分析法实例分析

以人体脑胶质瘤为例,脑部发生胶质瘤性质病变

时,两种特异性物质(NAA和 NE)会根据病情发生量

的改变.其中:NAA是神经元的细胞结构,当患有脑

胶质瘤时,NAA浓度降低,反映神经元死亡;NE是人

脑中各种抑制性神经元和中间神经元的主要传递者,
当患有脑胶质瘤时,其浓度增加,意味着胶质母细胞

瘤细胞的侵袭[２６Ｇ２７].具体步骤如下:

１)首先制备１０枚混合物样片,将NAA、NE与

人体脑组织中前５种主要成分以真实比例接近的不

同比例混合,除了NAA和NE,其他物质成分比例

未知.１０例样本的成分信息如表３所示.
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表３　含有NAA和NE的混合物样本参数

Table３　Parametersofmixturesamples
includingNAAandNE

Sample
number

NAAmass
m１/mg

NEmass
m２/mg

Massofother
fivecomponents

m３/mg
１ ３．０２ １．１３ －
２ ９．８５ ７．０２ －
３ １１．９９ １５．０８ －
４ ９．２０ ３．８２ －
５ １．２０ ９．９８ －
６ ４．１３ ８．９１ －
７ １５．２０ １２．０３ －
８ １２．８７ ３．１９ －
９ ４．８６ ４．８０ －
１０ ７．０２ １３．０３ －

　　２)测量这１０枚样片的光谱,截取包含特征峰

的光谱范围(１．０~３．０THz),通过 MATLAB使用

小波变换,去除光谱的噪声和基线影响.小波变换

前后的光谱数据如图３所示.图３显示大量噪声的

存在,使用小波变换进行处理,消除了光谱的基线,
同时平滑了曲线并消除了噪声抖动.

３)基于LIBSVM[２８]编写算法建立SVR模型.
在SVR模型中需要选择核函数,核函数包含３个参

数:正则化参数c、内核参数g 和误差范围e.参数

c确定训练误差和模型复杂度之间的最佳匹配,参
数g 确定新特征空间中支持向量的分布,参数e影

响用于构建回归模型的支持向量的数量[２９].本研

究中,由于无法确定样本中不同成分之间的比例关

系为线性还是非线性,且考虑到径向基核函数能够

将非线性的数据升维,使之线性可分[３０],有利于后

期光谱数据的处理与识别,所以在模型中选择径向

基核函数[２９].对于上述３个参数的优化,采用弃一

法交叉验证[３１]来寻找最优参数:使一个参数在允许

范围内随固定步长变化,而另外两个参数固定,通过

迭代循环,得到方均根误差最小的参数,并将其作为

最优参数.迭代过程如图４所示,最终得到的c、g、

e参数值分别为０．０２５,０．０１,０．３３.

图３ １０枚混合物样本的光谱.(a)小波变换前;(b)小波变换后

Fig敭３ Spectraof１０mixturesamples敭 a Beforewavelettransform  b afterwavelettransform

图４ 基于弃一法交叉验证的SVR模型三个参数的方均根误差.(a)g＝０．０１,e＝０．０１时的参数c;
(b)c＝０．２５,e＝０．０１时的参数g;(c)c＝０．２５,g＝０．０１时的参数e

Fig敭４ RMSEofthreeSVRparametersbasedonleaveＧoneＧoutcrossvalidation敭 a Parametercwheng＝０敭０１
ande＝０敭０１  b parametergwhenc＝０敭２５ande＝０敭０１  c parameterewhenc＝０敭２５andg＝０敭０１
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　　选择模型的核函数和设置参数之后,将样本光

谱导入模型进行训练和预测.模型训练和预测的具

体流程如下:首先将已知 NAA和 NE浓度的混合

物光谱作为特征向量,浓度信息作为标签向量导入

模型中进行训练;然后将待测的未知浓度混合物光

谱导入模型,模型输出的标签向量就是预测的混合

物成分信息.为了节省样本量,使用迭代的方法训

练模型和预测,即每次从１０例样本中选出８例用作

训练模型的已知 NAA和 NE浓度的混合物光谱,

其余２例用作待测的未知浓度混合物光谱,迭代５
次即可得到１０例样本的预测数据.预测的浓度信

息与真实的浓度信息如图５所示.为了验证模型的

准确率,对两种物质浓度的预测结果和真实结果之

间的均方根误差和相关系数进行了计算,结果如表

４所示.可以看出,未知混合物成分光谱分析法能

够非常准确地预测混合物中的成分信息,两种物质

的平均方均根误差只有０．００４０,平均相关系数可达

０．９９１３５.

图５ １０枚混合物样本的实际浓度和预测浓度.(a)NAA;(b)NE
Fig敭５ Actualandpredictedconcentrationsof１０mixturesamples敭 a NAA  b NE

表４　NAA和NE浓度预测结果和真实结果之间的均方根误差和相关系数

Table４　RMSEandcorrelationcoefficientbetweenpredictedandactualconcentrationsofNAAandNEinmixture

Component RMSEERMS AverageRMSEE－RMS
Correlation
coefficientR

Averagecorrelation

coefficientR－

NAA ０．００４０ ０．９９１３
NE ０．００４０

０．００４０
０．９９１４

０．９９１３５

　　为了比较样本数量对模型准确率的影响,从１０
种样本中随机选取６种和８种进行分析.如表５所

示,随着样本数量从６种上升到１０种,其模型的方

均根误差下降,相关系数上升,证明该算法模型的准

确率与样本的数量成正相关.
表５　不同样本数量下算法模型的准确率

Table５　Accuracyofalgorithmmodelsunder

differentsamplenumbers

Numberof
samples

RMSEERMSn
Correlation
coefficientRn

６ ０．０１２５ ０．９０２６
８ ０．００５５ ０．９８５３
１０ ０．００４０ ０．９９１４

　　本研究还尝试使用常规算法中的偏最小二乘法

和BP(backpropagation)神经网络法替代未知混合

物成分光谱分析法中SVR算法来建立模型,结果如

表６所示.结果证明,相比这两种算法,SVR算法

具有更高的准确率,将其归因于:偏最小二乘法更擅

长分析线性数据,而本研究中数据存在不确定的非

线性关系,直接限制了其有效性;对于BP神经网络

法,实例中的混合物样片只有１０例,不满足该方法

所需要的样本数量.SVR可将线性不可分的数据

升为使之线性可分的核函数,同时对样本的需求量

小于BP神经网络法,因此对于样本量不够庞大的

混合物进行分析具有更高的准确率.
表６　不同算法的预测准确率

Table６　Predictionaccuracyofdifferentalgorithms

Algorithm RMSEERMSa
Correlation
coefficientRa

Partialleastsquares ０．０２３１ ０．８０５２
BPnervenetwork ０．０１７５ ０．８３５３

Supportvectorregression ０．００４０ ０．９９１４

５　结　　论

针对混合物成分分析方法提出了两种算法,分
别是已知混合物成分光谱分析法和未知混合物成分

光谱分析法.已知混合物成分光谱分析法适用于混

合物成分较少的情况,具有步骤简单,样本需求量少
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的优点;未知混合物成分光谱分析法适用于混合物

成分较多、部分物质光谱无法有效获得的情况,具有

精度较高的优点.通过实例证明了这两种算法的准

确性,为生物医学领域中关键物质的识别和测量提

供了新的思路和方法.
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