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荧光光谱技术结合机器学习算法检测 

大白菜中吡虫啉含量 

陈  珏 1, 李佳琮 1,2, 刘翠玲 1,2*, 孙晓荣 1,2, 张善哲 1 

(1. 北京工商大学人工智能学院, 北京  100048;  

2. 北京工商大学北京市食品安全大数据技术重点实验室, 北京  100048) 

摘  要: 目的  建立荧光光谱技术结合机器学习算法检测大白菜中吡虫啉含量的方法。方法  采集 400 nm 激

发下的 130 个农药残留光谱数据, 经过数据预处理、光谱特征筛选, 构建基于支持向量机(support vector 

machine, SVM)的吡虫啉残留含量预测模型, 并利用麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)对 SVM 的参

数进行寻优。结果  卷积平滑(Savitzky-Golay smooth, S-G)与标准正态变量校正(standard normal variable, SNV)

联用的预处理效果最好 ; 利用连续投影算法 (successive projections algorithm, SPA)对遗传算法 (genetic 

algorithm, GA)提取的特征波长进行二次特征降维能获得最优特征波段; SSA 寻优后构建的 SVM 模型精度最

佳, 测试集决定系数为 0.9234, 均方根误差为 0.4129。结论  荧光光谱技术可以实现白菜中吡虫啉含量的检

测, 为蔬菜中农药残留快速检测提供了新的思路。 

关键词: 荧光光谱技术; 吡虫啉含量; 二次波段选择; 麻雀搜索算法; 支持向量机 

Determination of imidacloprid in cabbage by fluorescence spectroscopy 
combined with machine learning algorithms 

CHEN Jue1, LI Jia-Cong1,2, LIU Cui-Ling1,2*, SUN Xiao-Rong1,2, ZHANG Shan-Zhe1 

(1. School of Artificial Intelligence, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China; 2. Beijing Key 
Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish a method for the determination of imidacloprid in cabbage by fluorescence 

spectroscopy combined with machine learning algorithm. Methods  The spectral data of 130 agricultural residues 

under excitation at 400 nm were collected. After data preprocessing and spectral feature screening, the prediction 

model of imidacloprid residue content based on support vector machine (SVM) was constructed. The sparrow search 

algorithm (SSA) was used to optimize the parameters of SVM. Results  The combination of Savitzky-Golay smooth 

(S-G) and standard normal variable (SNV) had the best pretreatment effect. The optimal feature band was obtained by 

secondary feature downscaling of genetic algorithm (GA) extracted feature wavelengths using the successive 

projections algorithm (SPA). The SVM model constructed after the SSA search achieved the best accuracy with a test 

set coefficient of determination of 0.9234 and a root mean square error of 0.4129. Conclusion  Fluorescence 
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spectroscopy enables the detection of imidacloprid in cabbage and provides a new idea for the rapid detection of 

pesticide residues in vegetables. 

KEY WORDS: fluorescence spectroscopy; imidacloprid content; secondary band selection; sparrow search 

algorithm; support vector machine 
 
 

0  引  言 

吡虫啉作为新烟碱类农药是目前我国使用量最大的

杀虫剂之一, 具有触杀、胃毒、趋避等多重作用, 可以防

治蚜虫、叶蝉等害虫, 但同时, 也会对非靶标生物产生毒

害作用[1‒2]。不合理的施用使其残留在果蔬等食物和环境中, 

会导致其在人体中富集, 危害人体健康[3]。因此, 采用合理

有效的检测方法检测农产品中吡虫啉的含量并对其进行施

用管理对于人类健康至关重要。对于果蔬中农药残留量

的检测, 国内外常用的色谱技术有高效液相色谱法(high 

performance liquid chromatography, HPLC)、气相色谱法

(gas chromatography, GC) 、 薄 层 色 谱 法 (thin layer 

chromatography, TLC)、超临界流体色谱法 (supercritical 

fluid chromatography, SFC)等[4], 这些技术虽然得到了广泛

应用 , 但是色谱法定性能力差 , 且费用昂贵 , 操作复杂 , 

容易受到样品浓度的影响, 从而导致检测结果不准确。 

近年来出现的光谱检测技术, 广泛应用于农药残留

物的检测当中。刘磊等[5]以金纳米溶胶作为拉曼光谱增强

基底对山药中倍硫磷、三唑磷、福美双农药残留进行了研

究, 建立了决定系数 0.9 以上的检测模型。DU 等[6]构建了

梨表面毒死蜱农药残留含量的随机森林(random forest, RF)

模型, 预测决定系数达 0.849。吕赫一[7]采用近红外光谱技

术来检测苹果中的农药残留和可溶性固形物含量, 分别建

立了偏最小二乘、支持向量机(support vector machine, SVM)

两种苹果可溶性固形物预测模型, 预测的相关系数均达

0.9 以上。CAO 等[8]采用太赫兹时域谱法检测面粉中多菌

灵残留含量, 预测集决定系数达 0.9 以上。然而, 针对农药

残留样本的微量检测, 表面增强拉曼光谱大多需要借助添

加增强剂等辅助手段, 仪器操作复杂, 大多费时费力且检

测的灵敏度不高; 此外, 由于红外光谱易出现谱带重叠且

水分子的红外信号极易覆盖其他待检信号, 因此不适宜对

白菜等含水量大的蔬菜进行检测。 

荧光光谱检测方法凭借其操作简单、快捷环保、灵敏

度高、且分析速度快的优点, 在农产品检测领域得到了迅

速的发展[9]。HAO 等[10]以 280 nm 作为荧光激发波长, 构

建了多种蜂蜜种类的判别模型。NTAKATSANE 等[11]利用

荧光技术对牛奶中 3 种抗生素种类成功判别, 并构建了决

定系数 0.9 以上的含量检测模型。JI 等[12]确定了哒螨灵的

荧光特征峰位于 356 nm 处并成功构建了该农药的含量预

测模型。然而, 荧光光谱技术对农药的检测仍处于浅层探

索阶段, 现有研究多停留于纯农药溶液的检测, 为扩充该

技术在农药残留检测领域的研究深度, 以实际蔬菜作为背

景, 探究荧光技术在农药残留检测领域的可行性具有一定

研究价值[13]。 

鉴于此, 本研究以白菜中吡虫啉农药残留为研究对

象, 首先利用荧光光谱技术采集不同农药残留样本的光谱

数据, 分析白菜中农药残留样本的光谱特征和农药残留浓

度变化, 然后对白菜中农药残留的发射光谱数据进行预处

理和特征波长筛选, 采用 SVM 建立白菜中农药残留含量

的最优预测模型, 并采用群体智能优化算法对模型中的参

数进行寻优, 最终实现对白菜中农药残留的快速检测, 为

白菜的品质检测提供依据和技术支撑。 

1  材料与方法 

1.1  样本制备 

选用购于深圳诺普信农化股份有限公司的可溶性吡

虫啉农药, 农药含量为 20%。将市购的普通大白菜用去离

子水洗净晾干后粉碎, 并经过滤取其汁液为背景溶液, 按

照 GB 2763—2021《食品安全国家标准 食品中农药最大残

留限量》对大白菜中吡虫啉(最大残留量 0.2 mg/kg)的限定, 

配制 0~5 mg/kg 的农药残留溶液, 总计 13 个浓度梯度, 每个

梯度 10 个样本, 共 130 个。该质量分数范围分布都在 GB 

2763—2021 最大残留量附近, 具有实际意义。 

1.2  实验仪器及其采集参数 

使用英国爱丁堡 FS5 荧光光谱仪, 设置激发波长间隔

为 10 nm, 发射波长间隔为 2 nm, 激发波长 Ex 范围为

350~550 nm, 发射波长 Em 为 400~600 nm。荧光光谱的激

发光源选用脉冲氙灯, 光电检测器选用 PMT-900 光电倍增

管。三维荧光光谱采集, 荧光发射光谱采集, 设置采集步

长为 3 nm, 采集范围为 430~610 nm。 

1.3  数据分析方法 

1.3.1  样本划分 

在模型校准中 , 样本被分为校正集和预测集 , 使用

Kennard-Stone (K-S)法进行样本集的划分。该方法把所有的

样本都看作校正集候选样本, 依次从中挑选样本进校正集
[14]。首先选择欧氏距离最远的两个样本进入校正集, 其后通

过计算剩下的每一个样品到校正集内每一个已知样品的欧式

距离, 找到距已选样本最远以及最近的两个样本, 并将这两

个样本选入校正集, 重复上述步骤直到样本数量达到要求。 
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1.3.2  光谱预处理 

采集光谱时, 由于受到环境温湿度、仪器状态以及

样本状态等各种因素的影响 , 会产生噪声信号以及杂

散信息等情况 , 因此需要对光谱进行预处理 , 以消除

干扰 , 提升模型稳健性 [15]。在全光谱范围内使用卷积

(Savitzky-Golay, S-G)平滑、标准正态变换(standard normal 

variable, SNV)以及有限脉冲响应(finite impulse response, 

FIR) 3 种方法对原始光谱数据进行预处理。S-G 平滑法通

过多项式来对移动窗口内的数据进行多项式最小二乘拟合, 

当平滑窗口宽度选取恰当时, 可有效降低检测时仪器所引

入的光谱数据噪声[16]。SNV 可以用来校正样品间因散射而

引起的光谱误差, 通过单独对每个样本的光谱进行校正, 

使其每个波段的吸光度均符合正态分布[17]。FIR 通过加权

叠加的计算方式滤除光谱颗粒分布不均的噪声, 留下特征

增强后的光谱数据[18]。 

1.3.3  光谱特征提取 

由于光谱信息中通常会包含冗余的变量, 有时需要

对光谱区间进行筛选以获取关键的信息。合适的变量筛选

方法有利于从光谱数据中获取最有用的信息, 舍弃不必要

的信息 , 提高模型的性能 [19]。文章采用连续投影算法

(successive projections algorithm, SPA)和遗传算法(genetic 

algorithm, GA)筛选出能够表征白菜中农药含量变化的特

征波长。SPA 是在数据矩阵中应用变量投影操作寻找含冗

余信息最低、共线性最少的光谱特征变量组, 从而提高模

型的稳定性和准确性。利用向量的投影分析, 以某一单波

长作为起点, 循环计算未选入波长上的投影, 使其寻找到

在光谱信息中含有最少冗余信息的变量组, 最终经 SPA 选

出的波长都与前一个共线性最小[20]。GA 是基于自然遗传

和自然选择过程建立的一种优化算法。应用 GA 对建模波

长进行优化选择是基于该算法能够不断地对模型进行简化

以及有利于提高建模效果的波段或者波长点进行优化组合, 

从而达到最佳的预测效果[21‒22]。 

1.3.4  麻雀搜索算法优化 SVM 

SVM 是一种根据有限的样本信息在模型的复杂性和学

习能力之间寻求最佳折中的理论, 具备解决非线性、高维模

式识别、及小样本等问题优势[23]。其通过一个非线性变换将

输入空间对应于一个特征空间, 使得在输入空间中的决策超

曲面模型对应于特征空间中的决策超平面模型。但是, SVM

理论在选取模型参数方面也具有一定弱点, 惩罚系数 C 和核

函数 σ 等相关参数对预测结果起着决定性作用, 选取不慎则

会影响预测精度, 实践中依赖通过多轮实验和人工选取参数, 

容易偏向主观判断和经验主义, 而且需要大量时间[24‒25]。 

麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)是一种

新型的群智能优化算法, 该算法主要是受麻雀觅食行为和

逃避捕食者行为启发而设计[26]。一个麻雀种群中存在着发

现者、加入者和侦察者 3 种个体, 发现者在搜索空间中拥

有较好的位置并带领发现者觅食, 侦察者随机产生, 负责

侦察预警。算法起源于一个由 n 只麻雀组成的种群, 种群

X 可由公式(1)所示矩阵表示:  
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其中, d 表示待优化问题变量的维数, n 则是麻雀的数量。

那么, 所有麻雀的适应度值可以表示为如公式(2)所示:  

 

1 2 d
1 1 1

1 2 d
x 2 2 2

1 2 d
n n n

([ ])

([ ])

([ ])

 
 
 
 
  





 

f x x x

F f x x x

f x x x

     (2) 

其中, f 表示适应度值。同近年来新兴的群智能优化算法相

比, 麻雀搜索算法具有较好的全局搜索和局部开发的能力, 

在寻优过程中, 能促进麻雀种群向全局最优值移动, 有效

避免易早熟收敛、收敛速度慢等缺点, 具有良好的鲁棒性

和收敛速度[27]。 

1.3.5  模型评价 

选择决定系数(correlation coefficient of cross-validation, 

R2)、均方根误差(root mean square error, RMSE)以及相对分

析误差(relative percent deviation, RPD)作为白菜中吡虫啉

农药残留模型的评价参数。其中，Rc
2 为校正集选择决定系

数(correction set selection coefficient of determination, Rc
2)，

RMSEC为校正集均方根误差(root-mean-square deviation of 

correction set, RMSEC)，Rp
2 为测试集选择决定系数(test set 

selection coefficient of determination, Rp
2), RMSEP 为测试集

均方根误差(root-mean-square deviation of test set, RMSEP), 

R2 越接近 1, 表明荧光光谱信息与白菜中吡虫啉的相关性

越好, RMSE 越小, 表明预测中产生的误差越小, 即光谱建

模效果越好。RPD 小于 2.5, 表明模型预测能力差; RPD 在

2.5~3.0 之间, 表明模型预测能力较好; RPD 大于 3.0, 表明

模型预测能力非常好[28]。 

1.4  数据处理 

光谱数据处理及建模分析通过 Matlab 2020a 进行, 表

格采用 Word 2021 软件制作, 图形采用 Origin 2021 绘制。 

2  结果与分析 

2.1  荧光光谱采集结果 

为了得到吡虫啉农药的最佳激发波长, 首先需要扫

描纯农药的三维荧光光谱, 绘制其对应的等高线图如图 1a

所示。可以看出, 在 λEx/λEm=400 nm/480 nm 存在明显荧光

响应, 对应的荧光强度高达 36896 A.U., 因此可以确定出

吡虫啉溶液的最佳激发波长在 400 nm 左右, 最佳发射波

长在 480 nm 左右。 

选用吡虫啉溶液的最佳激发波长 400 nm 扫描白菜中农
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药残留溶液的荧光发射光谱, 共得到波段数为 61 维的光谱数

据。为了更清晰地分析不同浓度农药残留样本的光谱差异, 

将各浓度下的 10 组数据取平均, 并绘制成不同浓度变化对比

曲线图, 如图 1b 所示。可以看出, 随着白菜汁中吡虫啉浓度

的增加, 对应的荧光强度也随之增长。在 490 nm 和 580 nm

处分别存在两个尖峰, 对应表示为青光和黄光。通过分析发

现荧光光谱信息与样本中农药含量存在规律变化, 因此理论

上可以通过荧光数据表征白菜汁中吡虫啉的含量。 
 

 
 

注: a 为纯吡虫啉农药溶液等高线图; b 为不同浓度农残样本的 

荧光强度图。 

图 1  吡虫啉溶液的荧光强度图 

Fig.1  Fluorescence intensity graph of imidacloprid solution 
 

2.2  样本划分 

将样本按照 2.5:1 的比例划分校正集和预测集。其中, 

校正集与预测集分别包含93和37个样本用于构建白菜中吡

虫啉含量预测模型。数据划分的具体情况如表 1 所示, 校正

集的吡虫啉含量涵盖了预测集的范围, 说明校正集可以建

立稳健的校正模型, 且预测集可以有效对模型进行预测。 

2.3  数据预处理结果 

采用 3 种预处理算法(SNV、S-G、FIR)对光谱数据进

行处理。通过对比原始光谱与预处理后光谱的 SVM 建模

结果, 确定最佳预处理方法。表 2 为光谱数据的建模结果, 

可以看出任意一种预处理都能提升模型精度, 其中 S-G 最

能有效平滑数据, 相比原始光谱数据 Rp
2 提升了 0.0406。但

由于 Rp
2未达到 0.85, 还有提升空间, 尝试将 S-G 与其他预

处理方法联用建模。由表 2 可以看出基于 S-G-SNV 与

S-G-FIR预处理的建模 Rp
2达 0.85以上, 表明两种方法联用

能够解决不同原因引起的干扰, 并有效提升建模精度。其

中 S-G-SNV 的结果最佳, Rp
2 达 0.8639, RMSEP 达 0.5572。

说明 S-G 能够平滑噪声并有效压缩数据集, SNV 能够校正

样品间因散射而引起的光谱误差, 联用的效果最佳。因此

选择 S-G-SNV 预处理后的光谱数据作为后续分析的基础。 

 
表 1  样本的数据集划分 

Table 1  Data set division of the sample 

数据集 数量 
白菜中吡虫啉含量/(mg/kg) 

数据范围 平均含量 标准偏差

校正集 93 0.01~5.00 0.9196 1.463 

预测集 37 0.01~5.00 0.9883 1.509 

 
表 2  不同预处理的建模结果 

Table 2  Modeling results with different pre-processing 

模型 
校正集 测试集 

Rc
2 RMSEC Rp

2 RMSEP RPD 

无预处理 0.8384 0.5992 0.8093 0.6425 1.7024

SNV 0.8675 0.5504 0.8449 0.5914 1.8694

S-G 0.8712 0.5399 0.8499 0.5798 1.8989

FIR 0.8563 0.5771 0.8336 0.6021 1.8104

S-G-SNV 0.8847 0.5261 0.8639 0.5572 1.9855

S-G-FIR 0.8839 0.5297 0.8528 0.5739 1.9148

 

2.4  基于特征波长筛选的 SVM 建模结果 

荧光光谱信息冗余和数据维度高导致了检测模型稳

健性较差, 为解决农药残留样本光谱复杂问题、实现模型

稳健监测, 基于数据量较小的有效波段进行建模是一种优

先选择。GA 是一种进化算法, 随着迭代次数的增加, 每一

代种群的适应度值逐渐收敛于局部最优解[29]。图 2a 是 GA

算法计算出的每个光谱变量对应的适应度值, 两条水平虚

线分别对应种群适应度的最大阈值 (32.17)与最小阈值

(5.75), 当适应度超出阈值区间, 剔除该光谱变量。图 2b

是 GA 选择出的特征变量在光谱曲线上的具体位置标记, 

最终选择出 21 个特征波长。基于 GA 波长筛选算法的 SVM

的建模结果如表 3 所示。可以看出, 相较于全波段建模, 基

于 GA 建模的 Rp2提升了 0.0168, RMSEP减少了 0.0277, 表

明特征波长筛选能够提升一定的精度。但由于 GA 算法筛

选出的特征波长较多, 且建模结果精度不太理想, Rp2 仍未

达到 0.9, 进而采用 SPA 算法对其进行二次波段筛选。 
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SPA 通过计算原始光谱 130×61 矩阵中的任意一列向量

在剩余列向量上的投影, 得到最大投影对应的特征波段数, 

最终选择 RMSE 最小的对应的波长[30]。图 3a 为 SPA 特征选

择过程中, RMSE的变化曲线, 当特征变量选择8维时, RMSE

最小且其后趋于平稳。图 3b 为 SPA 选择出的特征波长在光

谱曲线上的具体位置标记。最终通过 SPA 选择了 8 个特征波

长。基于 GA-SPA 方法的 SVM 的建模结果如表 3 所示, 可以

看到进行二次波长筛选后校正集和测试集的决定系数分别提

升了 0.0176 和 0.0209, 测试集 Rp2达到了 0.9016, RMSEP 达

到0.4584, RPD达到了2.3118, 表明二次波长筛选有一定的效

果。但由于 RPD 小于 2.5, 表明模型稳健性有待提升, 进而选

择群体智能优化算法对 SVM 模型中的参数进行寻优。 

 
 

 
 

注: a 为种群适应度计算过程图; b 为特征波长位置图。 

图 2  GA 选取特征波长过程图 

Fig.2  Diagram of the GA selection process for feature wavelengths 

 
表 3  SVM 建模结果对比表 

Table 3  Comparison table of SVM modeling results 

波长筛选方法 建模方法 特征数 
校正集 测试集 

Rc
2 RMSEC Rp

2 RMSEP RPD 

无 

SVM 

61 0.8847 0.5261 0.8639 0.5572 1.9855 

GA 21 0.9235 0.4102 0.8807 0.5295 2.1112 

GA-SPA 8 0.9411 0.3482 0.9016 0.4584 2.3118 

GA-SPA SSA-SVM 8 0.9596 0.3275 0.9234 0.4129 2.6053 

 

 
 

注: a 为选取的特征波长重要度排名; b 为特征波长位置图。 

图 3  SPA 选取特征波长过程图 

Fig.3  Diagram of the SPA selection process for feature wavelengths 
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2.5  基于 SSA 算法优化的 SVM 建模结果 

为进一步提升吡虫啉含量预测模型的精度, 引入SSA

算法对基于 GA-SPA 提取特征波长的 SVM 模型进行优化, 

并继续比较分析。由表 3 可以看出, SSA-SVM 建模方法中

模型 Rp
2 较 SVM 建模方法中模型的 Rp

2 提升了 0.0218, 

RMSEP 减少了 0.0455, RPD 增加了 0.2935, 这表明 SSA 算

法优化后的模型具有更高的预测精度和可靠性。图 4 显示

了最优模型的测试集结果 , Rp
2 达 0.9234, RMSEP 达

0.4129。此外, 图中能够清晰地看出测试样本分布以及吡

虫啉含量真实值和预测值的偏差, 当农药浓度低于按照

GB 2763—2021 规定 0.2 mg/kg 时, 预测值均分布在真实值

附近, 预测偏差较小。当浓度远超于国标值时, 预测结果

出现明显浮动, 模型稳定性有所下降, 但仍能正确判别出

农残含量超标。分析 SSA 能够优化 SVM 的原因, 可能是

由于该算法局部搜索能力较强[31], 能够通过模拟麻雀捕食

精准寻找到 SVM 的最优参数, 通过确定最佳惩罚系数 c

减少误差与过拟合, 调节核函数参数 g 影响数据映射到新

的特征空间后的分布与训练速度。 
 

 
 

图 4  SSA-SVM 建模结果图 

Fig.4  Diagram of SSA-SVM modeling results 
 

3  结  论 

本研究验证了荧光光谱技术检测白菜中农药残留含

量的可行性, 制备并扫描出白菜汁中农药残留含量的荧光

发射光谱数据后, 结合化学计量学算法构建了预测模型。

结果表明, 利用三维荧光能够确定吡虫啉存在荧光特征峰; 

相较于单一的预处理算法, S-G-SNV 联用能够消除不同原

因产生的外部干扰, 预处理效果最佳; 此外, GA-SPA 二次

波长筛选消除冗余变量的性能最佳, 有效剔除与建模相关

度低的光谱变量后, 获得了 8 个特征波段; 为了提高模型

精度, SSA 算法被用于对 SVM 的惩罚因子 c 和核函数参数

g 进行寻优, 相较于未经优化的 SVM 模型, 预测精度与稳

健度均得到提升, 最优结果的 Rp
2 达 0.9234, RMSEP 达

0.4129。该方法检测大白菜中吡虫啉含量预测精度达 0.9

以上, 验证了荧光光谱技术对农药残留含量检测的可行

性。目前, 利用荧光光谱结合机器学习算法检测农药残留

还属于探索阶段, 后续将检测更多的农药种类, 进一步提

升模型精度, 尝试验证荧光光谱无损检测农药残留的可行

性, 为保证农产品安全提供更为直观的针对性策略。 
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