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基于激光诱导荧光光谱技术检测花生中 
黄曲霉毒素 B1 

王成宏 1,2, 何学明 1,2, 都立辉 1,2, 沈  飞 1,2* 
(1. 南京财经大学食品科学与工程学院, 南京  210023; 

2. 江苏高校现代粮食流通与安全协同创新中心, 南京  210023) 

摘  要: 目的  探究激光诱导荧光(laser induced fluorescence, LIF)技术检测花生中黄曲霉毒素 B1 (aflatoxin B1, 

AFB1)的可行性, 定性和定量分析花生中的 AFB1。方法  制备不同浓度梯度的污染花生, 经 LIF 系统采集荧

光光谱, 平滑后分析光谱数据结构。基于全波长光谱使用 5 种不同建模方法对污染花生定性判别, 采用偏最小

二乘法回归(partial least squares regression, PLSR)和 BP 神经网络(BP neural networks, BPNN)进行定量预测。通

过竞争性自适应重加权采样(competitive adaptive reweighted sampling, CARS)提取特征波长, 研究其对定性和

定量预测的影响。结果  对于全波长光谱数据, 线性核函数的支持向量机[support vector machine with linear 

kernel function, SVM(Linear)]建立的判别模型效果最优, 预测正确率 100.00%。PLSR 和 BPNN 均获得较好的

定量预测效果, 剩余预测偏差(residual predictive deviation, RPD)>3.0, 检出限(limit of detection, LOD)<20 µg/kg; 

对于特征光谱数据, SVM(Linear)定性判别预测正确率 93.94%, F1值为 0.94, 受试者工作特征(receiver operating 

characteristic curve, ROC)曲线下面积(area under the curve, AUC)为 0.989。建立的 PLSR 模型性能优于未提取特

征波长的两种定量模型, RPD 为 3.36, LOD 为 14.76 µg/kg。结论  LIF 技术检测花生中的 AFB1 简单快速, 定

性定量预测模型准确性好, 具有一定可行性。 

关键词: 激光诱导荧光; 荧光光谱法; 黄曲霉毒素 B1; 花生 

Detection of aflatoxin B1 in peanuts based on laser induced fluorescence 
spectroscopy 

WANG Cheng-Hong1,2, HE Xue-Ming1,2, DU Li-Hui1,2, SHEN Fei1,2* 
(1. College of Food Science and Engineering, Nanjing University of Finance and Economics, Nanjing 210023, China;  

2. Collaborative Innovation Center for Modern Grain Circulation and Safety, Nanjing 210023, China) 

ABSTRACT: Objective  To investigate the feasibility of the laser induced fluorescence (LIF) technique for the 

detection of aflatoxin B1 (AFB1) in peanuts, and to qualitatively and quantitatively analyze AFB1 in peanuts. 
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Methods  Different concentration gradients of contaminated peanuts were prepared, fluorescence spectra were 

collected by the LIF system, and the spectral data structure was analyzed after smoothing. Qualitative discrimination 

of contaminated peanuts based on full wavelength spectroscopy using five different modeling approaches, Partial 

least squares regression (PLSR) and BP neural networks (BPNN) were used for quantitative prediction. Feature 

wavelengths were extracted by competitive adaptive reweighted sampling (CARS) to investigate its effect on 

qualitative and quantitative prediction. Results  For full wavelength spectral data, the discriminant model built by 

support vector machine with linear kernel function [SVM(Linear)] was the most effective, with a 100.00% correct 

prediction rate, and both PLSR and BPNN obtained better quantitative prediction results, the residual predictive 

deviation (RPD) was>3.0 and the limit of detection (LOD) was<20 µg/kg; for the feature spectral data, the 

SVM(Linear) qualitative discriminant predicted 93.94% correctly, F1 value was 0.94 and the area under the curve 

(AUC) of receiver operating characteristic curve (ROC) was 0.989. The performance of the established PLSR model 

was better than the two quantitative models without extracting the characteristic wavelengths, the RPD was 3.36 and the 

LOD was 14.76 µg/kg. Conclusion  The detection of AFB1 in peanut by LIF technique is simple and rapid, and the 

qualitative and quantitative prediction model has good accuracy, which has certain feasibility. 
KEY WORDS: laser induced fluorescence; fluorescence spectroscopy; aflatoxin B1; peanut 
 
 

0  引  言 

花生是我国重要的油料和经济作物, 在我国黄淮海

流域、长江流域、东南沿海、东北区域广泛种植[1]。据联

合国粮农组织(Food and Agricultural Organization, FAO)数
据库统计数据显示, 2022 我国花生总产量为 1838.05 万 t, 位
居世界第一[2]。花生有着丰富的蛋白质、脂质和纤维素等营

养素, 成为了霉菌的天然“培养基”, 在收获、加工、储存和

运输过程中由于受到环境改变或者一些人为因素的影响
[3](比如在收获前遭遇干旱、高温、虫害等威胁, 收获后受到

机械损伤, 干燥不彻底, 储存环境未控制好湿度等影响[4]), 
导致其极易受到黄曲霉毒素的侵染。黄曲霉毒素(aflatoxins)
是由黄曲霉 (Aspergillus flavus) 、寄生曲霉 (Aspergillus 
parasiticus)或集峰曲霉(Aspergillus nomius)产生的次生代

谢产物, 受黄曲霉毒素污染的花生外观改变、营养物质流

失、品质下降、产量降低, 给农民带来巨大经济损失[5]。

目前已经发现的黄曲霉毒素衍生物约有 20 种, 其中黄曲

霉毒素 B1 (aflatoxin B1, AFB1)是最主要的一种, 它对人及

动物肝脏组织具有强烈致癌作用, 还会导致急性和严重的

慢性疾病[6]。被国际癌症研究机构(International Agency for 
Research on Cancer, IARC)认定为Ⅰ类致癌物[7]。无论是直接

食用 AFB1 污染的食物, 还是间接摄入接触过 AFB1 污染饲

料的牲畜制品(肉类、蛋类、奶类), 都会在人体组织中积累, 
造成危害[8]。为了保证食品安全, 降低 AFB1 对人类的危害, 
世界各国均对花生及其制品中 AFB1 的含量进行了严格的

监控与限量[9]。我国在 GB 2761—2017《食品安全国家标

准 食品中真菌毒素限量》中规定, 花生及其制品中 AFB1

的限量为 20 μg/kg。 
目前已有多种方法用于检测 AFB1, 传统检测方法主

要包括: 化学分析法[10]、免疫分析法[11]与仪器分析法[12]。

这些方法虽然有着非常高的精度, 但是仪器成本较高, 需
要花费大量的时间, 样品处理有破坏性, 难以实现样本毒

素的在线检测。而各种光学技术因具有快速和在线识别的

潜力受到广泛关注, 在农产品品质和理化分析方面得到了

良好的效果[13]。在农产品黄曲霉毒素检测方面, 常用的光

学技术有近红外光谱、中红外光谱、荧光光谱、拉曼光谱、

机器视觉、多光谱和高光谱成像等。荧光光谱作为其中的

一种, 因其高灵敏度而备受青睐。通过激发黄曲霉毒素产

生荧光[14–15], 传统光源被更强、单色性更好的激光所取代, 
这种方法被称作激光诱导荧光(laser induced fluorescence, 
LIF)法, 并被引入化学计量学方法来分析冗杂的光谱数据, 
可以有效的运用于检测花生油、坚果谷物等的 AFB1 的污

染。CHEN 等[16]利用 375 nm 激发的 LIF 系统检测不同品

牌的食用油, 结果显示与AFB1相关的LIF光谱在判别分析

和回归分析中都具有良好的验证精度, 4 种品牌花生油的

正确分类率为 98%至 100%, 真阳性率(true positive rate, 
TPR)为 96%至 100%, 真阴性率(true negative rate, TNR)为
100%, 决定系数(coefficient of determination, r2)为 0.97 至

0.99。SMEESTERS 等[17]采用单光子和双光子 LIF 系统正

确区分健康(AFB1<0.8 µg/kg)和污染(AFB1>70 µg/kg)玉米, 
BERTANI 等[18]采用便携式荧光光谱设备, 基于核函数为

径向基函数的支持向量机[support vector machine with RBF 
kernelfunction, SVM(RBF)]判别掺杂了污染杏仁的杏仁浆, 
检测阈值设置为 6.4 µg/kg 时正确率达到 94%。WU 等[19]

利用LIF系统, 结合 SVM对不同品种人工污染的开心果进

行分类, 正确率达 92.3%~100%, 并且对混合品种的分类

正确率到达 98.4%。 
尽管 LIF 技术已经在农产品中检测 AFB1 方面发挥作

中
国
仪
器
仪
表
学
会



166 食 品 安 全 质 量 检 测 学 报 第 15 卷 
 
 
 
 
 

 

用, 但在检测过程中仍面临诸多挑战。目前商业化的筛选

设备主要针对表观缺陷和严重霉变的籽粒[20], 只能间接剔

除 AFB1 污染的籽粒。这些设备的毒素检测特异性较低, 检
出限较高, 并且以整体污染情况为指标, 缺乏对单个籽粒

的污染检测能力。此外, 已有的研究主要集中在定性分析

方面, 对于定量分析的研究较少。 
针对以上问题, 本研究结合多种化学计量学方法处

理花生 LIF 光谱, 定性和定量分析单粒花生中的 AFB1, 并
探索LIF技术检测AFB1污染花生的可行性, 以期实现对花

生中AFB1的定性定量检测, 为LIF技术的进一步发展提供

参考。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

花生样品购于淘宝网诚信农产店, 花生品种为花育

17, 产地山东。 
AFB1 标准品(纯度≥98%, 上海源叶生物科技有限公

司); 乙腈、甲醇(色谱纯, 德国默克公司); 乙酸(分析纯, 国
药集团化学试剂有限公司); 甲酸(色谱纯, 阿拉丁试剂有

限公司); CNW 分散固相萃取纯化管(上海安谱实验科技股

份有限公司); 实验用水均为超纯水。 

1.2  仪器与设备 

WatersH-Class/Xevo TQ-S 超高效液相色谱-三重四极

杆串联质谱仪(美国沃特世科技有限公司); TG16-WS 台式

高速离心机(湖南湘仪实验室仪器开发有限公司); NMSG-12
多管混合器(泰州诺米医疗科技有限公司); 0.22 μm 尼龙滤

膜(美国颇尔公司); PRACTUM224-1CN 电子分析天平(精
度 0.1 mg, 塞利多斯科学仪器北京有限公司）。 

1.3  实验方法 

1.3.1  样品制备 
本研究选取 2022 年新采收花生为对象, 经超高效液相

色谱-三重四极杆串联质谱法[21]检测, 未检出 AFB1。将花

生去皮放置于 4℃储藏。自然污染的样品在真菌生长过程

中通常会引起一些物理特性的变化, 包括表面和内核颜

色、荧光基质结构、反射率和透射率等变化[22], 自然霉变

样品的光谱受到诸多因素的影响。而产黄曲霉毒素的霉

菌是需氧菌, 黄曲霉毒素通常分布在花生的表面。因此本

研究采用人工滴加 AFB1 溶液到花生表面的方法, 制备毒

素污染样品模拟自然污染的花生, 相较于自然污染样品, 
采用加标样品更具有可控性和可重复性, 能够更准确地

模拟和研究黄曲霉毒素的影响。 
用乙腈溶解 AFB1 标准品制作 10000 µg/kg 标准品母

液, 将母液放置于–20℃储藏备用。随机选取 120 粒花生, 
分为 6 组每组 20 个作为空白组样本, 花生平均重量为

1.2029 g。在花生表面中心位置做好标记(约为 3 mm 的圆

形标记 ), 在标记处采集光谱后备用。加标方式参照

KIMULI 等 [23]的方法 , 用乙腈将母液稀释到 0.6015、
1.2029、2.4058、3.6087、6.0145 µg/mL, 移液枪分别取

10 µL 不同浓度梯度的工作液滴加在空白组样本的标记位

置, 获得污染水平为 5、10、20、30、50 µg/kg 的花生样本, 
每个污染水平的花生有 20 个, 剩余 20 个空白花生仅滴加

10 µL 乙腈作为对照样本。 
1.3.2  加标样品毒素浓度验证 

为确保人工滴加毒素方法可靠性, 对滴加标品的样

品进行毒素验证。由于本研究中含有大量果仁, 考虑到成

本和处理的样本较多, 以及光谱采集过程可能会使毒素含

量下降, 因此使用同样加标方法制备了 12 粒加标样品。称

取每粒样品重量, 用研钵和研杵单独研磨每粒花生[24], 放
入离心管中。在离心管中加入 4 mL 乙腈-水-乙酸溶液

(V1:V2:V3=80:19:1), 振荡 2 min 后放置于 4℃冰箱平衡 15 min
后拿出。取 2.4 mL 上清液于装有 0.4 g 分散固相萃取填料

的 7 mL 离心管中, 10000 r/min 离心 2 min。将 1 mL 上清

液通过 0.22 µm 有机滤膜过滤至进样瓶, 采用外标法测定

AFB1 的含量。 
1.3.3  光谱采集 

本研究所用到的激光诱导荧光系统由实验室自主搭

建[25], 激发波长为 375 nm, 输出功率为 25 mW, 入射光束

与接收端的夹角为 60°, 样品表面的激发光斑为直径 5 mm
的圆形可以完全激发样品受污染区域。对于不同的空白

组、对照组和污染组, 均选择花生表面标记位置采集荧光

光谱, 因为花生表面形态不一, 为了避免花生采集时产生

微小震动改变位置形态, 确保采集到标记位置, 在采集台

上放置一块带凹槽的标准白板, 采集光谱时, 将花生置于

凹槽上, 荧光光谱通过 OceanView 软件采集得到, 采集范

围 400~900 nm, 积分时间设置为 1000 ms, 平滑与平均次

数为 2, 每个样本采集 3 次光谱, 每个样本的最终光谱由 3
次光谱平均得到, 整个采集过程于暗室中进行。 

使用随机抽样法(random sampling, RS)按照 2:1 的比

例将数据集划分为训练集和测试集。 

1.4  数据处理 

采用UnscramblerX 10.4和Matlab2023a对采集到的荧

光光谱分析处理。主成分分析(principal component analysis, 
PCA)、样本划分和偏最小二乘回归(partial least squares 
regression, PLSR)预测在 UnscramblerX 10.4 软件中进行, 
线性判别分析(linear discriminate analysis, LDA)、K-近邻算

法(K-nearest neighbor, KNN)、SVM 和 BP 神经网络(BP 
neural networks, BPNN)和模型评估、参数优化以及特征提

取算法在 Matlab2023a 软件中处理。使用交叉验证方法对

定量和定性模型进行验证, 并使用外部数据集进行测试。
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利用总分类正确率(correct classification rate, CCR)、假阳性

率(false positive rate, FPR)、假阴性率(false negative rate, 
FNR)、精确率和召回率调和值(F1 值)[26]以及受试者工作特

征(receiver operating characteristic curve, ROC)曲线下面积

(area under the curve, AUC)[27]对定性模型进行评估; 利用

校正集决定系数(Rc
2)、预测集决定系数(Rp

2)、校正集均方

根误差(root mean squared error of calibration set, RMSEC)、
预测集均方根误差(root mean squared error of prediction set, 
RMSEP)、预测集标准偏差与预测标准偏差的比值(residual 
predictive deviation, RPD)、预测集预测值与参考值线性拟合

的斜率以及检出限(limit of detection, LOD)以及预测值与参

考值的显著性水平(significance, Sig)对定量模型进行评估。 
其中 F1 值与 AUC 数值越接近于 1, 说明定性模型效

果越好; r2 越接近 1, RMSEC、RMSEP 越小说明定量模型

越好。当 RPD 的值大于或等于 3.0 时, 说明该模型的预测

能力很好, 定量预测准确度较高。 
竞 争 性 自 适 应 重 加 权 采 样 (competitive adaptive 

reweighted sampling, CARS)算法, 采用 5 倍交叉验证获得

最佳变量数, 蒙特卡罗运行次数设置为 50 次。 

2  结果与分析 

2.1  毒素浓度验证 

采用与研究中污染花生同样的制备手段制备了 0、5、
20、50 µg/kg 浓度梯度的花生共 12 粒, 通过超高效液相色

谱-三重四极杆串联质谱法检测, 以确保人工滴加操作正

确污染样品。毒素回收率 74.04%~110.17%, 平均回收率为

94.56%, 图 1 是样品加标的毒素值(X)和仪器检测后得到的

毒素值(Y)的线性拟合, 拟合方程为 Y=0.9065X+0.7586, r2

为 0.9909, 表明二者之间线性相关。斜率接近 1, 表明人工

滴加毒素正确污染了样品, 因此后续建立定量模型时响应

值设置的是参考毒素。 

 
 

图1  加标样品毒素检测值与参考值拟合 
Fig.1  Spiked sample toxin detection values fitted to reference values 

 

2.2  原始光谱分析 

污染组、空白组以及对照组的花生平均荧光光谱如图

2 所示, 采集到的原始荧光光谱范围为 400~900 nm, 对照

组与空白组样品的光谱曲线相同并且重叠, 表明仅滴加乙

腈对光谱采集的结果无影响, 对比空白组与污染组花生的

光谱图可以发现, 受到 AFB1 污染的花生有更高的荧光强

度, 并且在污染组中荧光强度随着污染程度的增加呈上升

趋势, 由于花生表面只添加了 AFB1, 这表明花生的荧光光

谱与污染浓度有一定的线性关系。所有花生的光谱均呈现

单一峰, 位于 400~600 nm之间, 峰值在 470 nm附近, 主要

由花生蛋白、酚类物质和核黄素等成分所致。有研究表明, 
365 nm 激发波长下 AFB1 的主要特征荧光峰在 428 nm 处。

而在光谱图中并没有显示出 AFB1 的特征峰, 这是因为

AFB1 含量远低于花生中有荧光特性的化学组分, 这些化

学组分在光谱信息中占主导部分, AFB1 的荧光信号被覆

盖。需要借助化学计量学的方法进一步分析得到关键光谱

信息。 
 

  
 

注: (a)不同污染浓度样本光谱强度; (b)空白、对照、污染组光谱强度。激发波长375 nm, 狭缝25 µm。 
图2  花生原始光谱 

Fig.2  Original spectrum of peanut 
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2.3  PCA 分析 

为了去除冗杂信息, 直观地观察光谱数据结构, 采用

PCA 对污染组与空白组花生的聚类趋势进行分析[28]。在提

取主成分之前, 对原始光谱使用 S-G 滤波器(savitzky-golay, 
S-G)进行平滑处理以去除噪声影响, 模式设置为二次项, 
平滑点 3。图 3(a)~(e)为单一污染水平与空白样本的 PCA
得分图。总体上看, 各组 PC1和 PC2之和均在 90%以上, 能
够对整体光谱数据进行概括, 各组间沿 X 轴方向都呈现了

一定的分离趋势, 随着污染水平的提高这种分离趋势更加 
明显, 除了 50 µg/kg 组能与空白组完全区分, 其余污染组

和空白组有一部分样品重叠并不能完全的区分开, 原因是

因为荧光光谱变化受背景荧光主导[29], 随着污染浓度的上

升, 背景荧光的主导位置削弱。图 3(f)为未污染样本和污染

样本的 PCA 得分图, 二者之间显示了一定的分离趋势, 但
是重叠部分的样本难以区分。PCA 属于无监督分析算法, 可
以看出样本间的聚类趋势, 但并不能获得具体的分类结果, 
后续将采用监督算法对污染与未污染的样本进行判别。 

 

 
 

 图3  不同污染组与空白组的PCA得分 
Fig.3  PCA scores of different contamination groups and blank group 
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2.4  定性判别分析 

将样本按 2:1 的比例分为训练集和预测集。使用不同

建模方法[LDA、KNN、SVM(Linear)、SVM(Polynomial)
与 SVM(RBF)]对未污染与污染花生进行定性判别分析。整

体光谱数据作为输入值, 样本类型作为响应值, 不同模型

的评价结果如表 1 所示。除 KNN 模型外, 其余 4 种模型的

F1 值和 AUC 都接近于 1, 代表模型具有正确区分花生是否

污染的能力。KNN 的分类效果相比于其他 4 种模型最差, 
训练集和预测集的 CCR均在 80%以下, 这可能是由于输入

值为全波段的光谱, KNN 方法并不适用于这种高维特征计

算[30], 并且有很高的 FNR, FNR 高表明在判别过程中将污

染的样本错认为未污染样本, 因为 AFB1 对人体危害极大, 
因此在实际应用中, 应当避免这样的误判出现。相比于其

他模型, 由 SVM(Linear)建立的是否污染的判别模型结果

最优, 训练集 CCR 为 98.51%, FNR 为 0.00%, 预测 CCR 达

到 100.00%, AUC 为 1.00, 能够正确的区分污染与未污染

样品。表明污染花生与未污染花生的光谱数据线性可分, 

此时模型的参数为框约束级别为 150.97, 核尺度为 7.08。 

2.5  回归分析 

为了进一步探讨花生荧光光谱数据与 AFB1 浓度之间

的相关性, 采用 PLSR 和 BPNN 两种回归算法来建立定量

模型。PLSR 的因子数设置为 7; BPNN 模型经过调整, 隐
含层设置为 5, 误差阈值为 10–6, 迭代次数 1000 次。两种

方法鉴定污染籽粒的回归预测结果如表 2 所示。两种模型

均取得了不错的效果, 都有着较低的预测集均方根误差

(PLSR:RMSEP=5.3225; BPNN:RMSEP=5.1247), RPD 均大

于 3.0, 说明模型的预测能力很好, 定量预测准确度较高, 
两种模型的参考值和预测值差异无统计学意义(Sig>0.05), 
此外两种模型的检出限(limit of detection, LOD)均小于国

标规定的阈值 20 µg/kg。图 4 为 PLSR 和 BPNN 的回归曲

线图, 两种模型的 Rc
2 和 Rp

2 的值均大于或等于 0.88, 有良

好的拟合度。本研究选用了两种常用的回归预测方法, 获
得了良好预测能力, 表明激光诱导荧光技术有定量检测污

染花生籽粒的潜力。 
 

表 1  不同方法判别污染籽粒结果 
Table 1  Results of different methods to identify contaminated penuts 

方法 
训练集 预测集 

CCR/% FPR/% FNR/% F1 AUC CCR/% FPR/% FNR/% F1 AUC

LDA 98.51 1.49  1.49 0.99 0.99  96.97 3.03  3.03 0.97 0.97 

KNN 76.12 7.46 40.30 0.73 0.82  78.79 3.03 39.39 0.75 0.86 

SVM(Linear) 98.51 2.99  0.00 0.98 0.99 100.00 0.00  0.00 1.00 1.00 

SVN(Polynomial) 94.78 4.48  5.97 0.95 0.98  96.97 6.06  0.00 0.97 1.00 

SVM(RBF) 91.04 5.97 11.94 0.91 0.96 100.00 0.00  0.00 1.00 1.00 
 

表 2  不同方法鉴定污染籽粒回归预测结果 
Table 2  Regression prediction results of different methods to identify contaminated peanuts 

建模方法 Rc
2 RMSEC/(µg/kg) Rp

2 RMSEP/(µg/kg) RPDs LODs/(µg/kg) Sig 

PLSR 0.90 5.0612 0.90 5.3225 3.15 15.82  0.875 

BPNN 0.95 3.8163 0.89 5.1247 3.08 16.11 0.84 
 

 
 

注: a为PLSR曲线; b为BPNN曲线。 
图4  模型回归曲线图 

Fig.4  Model regression curves 
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2.6  特征波长提取 

为了减少数据的维度、去除冗余信息[31], 使用 CARS
对的原始光谱全波段进行特征提取, 以提取关键特征并

保留数据的重要结构。CARS 可以消除非信息变量并进行

波长选择, 从而建立高性能的校准模型[32]。CARS 算法的

运行结果如图 5 所示, CARS 是一种基于回归系数的波长

选择方法 , 随着抽样次数的增加 , 一些不相关的波长被

剔除, 变异数减少[33], RMSECV 总体呈下降趋势, 而抽样

次数到达 35 之后, RMSECV 达到最低值, 之后呈上升趋

势, 这是因为波长继续减少一些重要信息也被删除。在变

量选择过程中, 每个波长变量的回归系数路径如图 5(c)
所示。当抽样次数为 35 次时波长集为最佳波长集, 共提

取了 12 个特征变量, 分别为 429.82、455.46、457.01、
457.79、458.56、466.31、470.96、501.11、502.65、523.45、
524.99、577.14 nm。提取的特征波长全部位于 400~600 nm

之间 , 有研究表明 , 受黄曲霉毒素污染的花生发射峰位

于 440~460 nm[34]。HAN 等[35]的研究表明, 410、420、440、
450、460、490、600 nm 在识别黄曲霉毒素污染花生的研

究中具有重要的贡献。本研究中 CARS 提取的特征波长

获得了类似的结果。 
结合以上结果 , 将这 12 个波长作为输入值 , 基于

SVM (Linear)对污染花生籽粒进行定性判别, 基于 PLSR
和 BPNN 对污染花生籽粒进行定量判别。表 3 和表 4 分别

为定量和定性的结果, 与模型输入是全波段光谱数据相比, 
PLSR 获得了更佳的回归结果, 有更低的预测集均方根误

差 RMSEP=5.0106, 最低检出限为 14.76 µg/kg。是否污染

的定性判别模型能力虽然有所下降, 但仍然是比较准确的

状态, 总体正确率可达 93.94%。特征提取后, 只需要输入

12 个特征值, 大大减少了计算量, 并且获得不错的结果, 
表明 LIF 技术运用于 AFB1 污染花生的广阔前景。 

 

 
 

图5  CARS提取特征波长 
Fig.5  CARS extracted feature wavelength 

 
表 3  基于特征波长的污染籽粒回归预测结果 

Table 3 Regression prediction results of contaminated peanuts based on characteristic wavelengths 

建模方法 Rc
2 RMSEC/(µg/kg) Rp

2 RMSEP/(µg/kg) RPD LODs/(µg/kg) Sig 

PLSR 0.88 5.3141 0.91 5.0106 3.36 14.76 0.988 

BPNN 0.91 4.7736 0.89 5.1312 3.05 16.23 0.787 
 

 
表 4  基于特征波长的 SVM(Linear)判别污染籽粒结果 

Table 4  Results of SVM (Linear) discriminating contaminated peanuts based on characteristic wavelengths 

分类 CCR/% FPR/% FNR/% F1 AUC 

训练集 92.54 4.48 10.45 0.92  0.9826 

预测集 93.94 6.06  6.06 0.94 0.989 
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3  结  论 

本研究采用多种化学计量学方法, 基于 LIF 技术检测

人工污染的花生中的 AFB1, 建立了对单粒花生 AFB1 浓度

的分类和预测模型。结果显示, SVM(Linear)方法建立的定

性模型能够准确判别花生是否受 AFB1 污染, 全波段光谱

数据建立的 PLSR 和 BPNN 模型预测精度高, 检出限低于

20 µg/kg。基于 CARS 方法提取的特征光谱建立的 PLSR
模型获得了更低的检出限。表明采用 LIF 技术检测 AFB1

污染花生具有可行性, 能够准确鉴别污染花生籽粒, 并且

提取特征波长可获得更优的定量模型。相较于以往研究, 
本研究着重于对单粒花生中 AFB1 污染进行定性和定量分

析, 利用 LIF 技术特异性检测 AFB1, 证明了其检测花生中

AFB1 污染的可行性。考虑到本研究是针对加标样品进行检

测, 对于自然污染样品的识别准确度还有待确定。因此, 
计划在后续研究中对自然污染的 AFB1 以及不同种类的花

生样品进行更深入的研究。并且本研究观察到样品姿态对

光谱的影响很大, 对单点单一方向光谱的采集也难以获得

全表面光谱信息, 针对这一问题, 后续的研究可以考虑采

用多探头或者扫描式检测系统。 
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