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摘　要　为探究无损鉴别转基因大豆的可行性，利用近红外光谱分析仪对大豆扫描得到反射光谱，应用主
成分分析结合ＢＰ神经网络方法进行分析鉴别。首先应用主成分分析法，得到包含大豆９９．０３％的光谱信息
的６个主成分，再将其作为ＢＰ神经网络的输入，对应的大豆种类作为输出，建立一个三层ＢＰ神经网络模
型。该模型对于转基因大豆的正确识别率为１００％，说明近红外光谱结合主成分分析和ＢＰ神经网络的方法
能无损快速准确地鉴别转基因大豆。

关键词　近红外光谱；转基因大豆；主成分分析；ＢＰ神经网络
中图分类号：Ｏ４３３．４　　文献标识码：Ａ　　　ＤＯＩ：１０．３９６４／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００－０５９３（２０１３）０６－１５３７－０５

　收稿日期：２０１２－０７－０５，修订日期：２０１２－１０－０７
　基金项目：高等学校博士学科点专项科研基金项目（２０１２４４０１１２０００５），广东省自然科学基金项目（Ｓ２０１１０４０００１８５０），广东高校优秀青年创

新人才培养计划项目（ＬＹＭ１１０２６）和中央高校基本科研业务费专项资金项目（２１６１２４３６，２１６１２３５３）资助

　作者简介：吴　江，１９９０年生，暨南大学光电工程系本科生

＊通讯联系人　　ｅ－ｍａｉｌ：ｆｕｒｏｎｇ＿ｈｕａｎｇ＠１６３．ｃｏｍ

引　言

　　转基因大豆作为主要的转基因作物，占据全球转基因作
物种植面积的４７％［１］。海关总署发布的数据显示，２０１１年全
年中国累计进口大豆５　２６４万ｔ，其中大部分为转基因大豆。

目前我国进口转基因大豆主要用作加工原料，例如生产豆
油、豆腐、豆奶等制品。作为重要的转基因食品，转基因大
豆一直受到很大的争议，其对人类健康的危害主要包括是否
引起部分人过敏、转基因食品的毒性、抗生素抗性风险问题
以及营养品质改变等问题［２］。

转基因产品的传统检测方法主要有两大类：ＤＮＡ检测
和蛋白质检测［３］，但存在较多不足：进行ＤＮＡ检测前，必须
要了解被检测对象的转入基因的序列信息，否则无法进行对
比检测；而蛋白质检测只适合未经加工的产品，原因是由于
蛋白质对温度较为敏感，在加热过程中极容易变性，导致检
测失败。并且，ＤＮＡ与蛋白质检测方法在提取ＤＮＡ和蛋白
质时，转基因成分会受到不同程度的损失和破坏，因此所获
得的信息不能代表转基因产品的成份所有信息。对于转基因
大豆的鉴别，需寻求一种无损、准确、绿色、快捷的鉴别方
法。

现代近红外光谱分析技术是近年来将光谱测量技术、计

算机技术、化学计量学技术与基础测试技术的有机结合的高
新分析技术，具有高效、快速、无损、可多组分同时测量等
特点。现已成功地应用于食品［４］、医药［５］、农业［６］等各科学
领域。随着转基因作物的迅速发展，陆续出现了近红外光谱
分析技术用于转基因作物鉴别的报道，但在转基因大豆鉴别
上的应用尚未见报道。针对我国目前大量进口转基因大豆的
现状，开展转基因大豆无损鉴别具有重要的意义。

本工作采用近红外光谱结合主成分分析与ＢＰ神经网络
方法探讨无损鉴别转基因大豆的可行性。

１　实验部分

１．１　仪器设备
光谱采用丹麦ＦＯＳＳ公司的ＸＤＳ光栅型近红外光谱分

析仪的反射附件采集，探测器为Ｓｉ（４００～１　１００ｎｍ）和ＰｂＳ
（１　１００～２　５００ｎｍ）。光谱扫描范围为４００～２　５００ｎｍ，光谱
带宽８ｎｍ。光谱仪开机半小时后进行仪器性能测试，性能测
试通过后，开始对样品采集光谱。

１．２　样品
黑龙江非转基因大豆１号（以下简称 Ｈ０１）来自网购，产

地黑龙江七台河；黑龙江非转基因大豆２号（以下简称 Ｈ０２）

来自广州天河天娱广场百佳超市，产地黑龙江；北京非转基



因大豆１号（以下简称Ｂ０１）来自广州天河岗顶好又多超市，

产地北京；转基因大豆１号（以下简称Ｚ０１）由暨南大学理工
学院食品系提供。以上４种大豆经过蛋白质检测法检验，证
实前３种为非转基因大豆，第４种为转基因大豆。

１．３　光谱采集

４种大豆分别取样５００ｇ，经４０℃烘干４８ｈ。光谱采集
在装有空调的恒温（２３±２）℃实验室进行，对样品的近红外
光谱在全光谱范围内（４００～２　５００ｎｍ）进行采集。样品统一
盛放在统一尺寸的圆形样品池中，每次扫描３次计算平均
值，记为１个原始光谱。Ｈ０１，Ｈ０２和Ｂ０１分别采集２０个光
谱，Ｚ０１采集３０个光谱。选取４００～２　５００ｎｍ光谱区作为鉴
别转基因大豆的波长范围，每隔２ｎｍ记录一个点，４种大豆
分别得到１　０５０个吸光度值。

１．４　主成分分析
主成分分析方法［７］是一种重要的多元统计分析方法，通

过研究指标体系的内在结构关系，把多指标转化为少数几个
互相独立并且包含原来指标大部分信息的综合指标。利用方
差最大原则，对原始光谱数据所包含的多个自变量进行线性
拟合，以新的低维变量代替原始高维变量，进而达到数据降
维的目的［８］。在实际应用中一般取前几个主成分，基本包含
了全部测量指标所具有信息的百分率，可使高维空间的数据
降到低维，易于数据的观察，一般推荐Ｔ值应高于８０％（本
文中取高于９９％的Ｔ值）。一方面，用少于原有指标个数的
不相关主成分因子来代替原有指标，可以减少指标提供信息
的交叉和冗余；另一方面，根据各项指标自身数据相关性与
变异来确定权重，基于数据分析得到指标之间的内在结果关
系，不需要人为来确定，使检测结果更加合理化。

１．５　ＢＰ神经网络
人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）是通过人

工建立的以有向图组成拓扑结构的动态系统［９］。通过输入连
续或离散的初始信息，进行计算后按误差逆传播（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐ－
ａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法［１０］的前馈神经网络，最终实现输出和输入
之间的高度的非线性映射。

人工神经网络由大量处理单元互联组成，每一个神经元
既是信息存储单元，又是处理单元，信息处理的能力分布在
各处理单元上［１１］。每个神经元的结构和功能比较简单，但数
量大的神经元组合产生的系统行为却非常复杂，使其具有自
适应、自组织、自学习的能力。

图１是ＢＰ神经网络的结构示意图。ＢＰ算法是由信号的
正向传播与误差的反向传播两个过程组成［１２］：第一阶段（正

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｌａｙｅｒ　ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

向传播过程）输入样本从输入层传入，经各隐层逐层处理后，

计算出各单元的实际输出值，传向输出层；第二阶段（反向
过程）若输出层的实际输出与期望的输出不符，则转入误差
的反向传播阶段，逐层计算实际输出与要求输出之差值（即
误差），并将误差分摊给各层的所有单元，从而获得各层单
元的误差信号，此误差信号即作为修正各单元权值的依据，

在不断学习和修正过程中，使网络的学习误差达到最小。

２　结果与讨论

２．１　近红外光谱图
图２为９０个大豆的近红外光谱图，由图可以看出，大豆

的近红外光谱形状基本相似，无法从原始光谱直接区分出转
基因和非转基因大豆。

Ｆｉｇ．２　Ｎｅａｒ－ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｓｏｙｂｅａｎ　ｓａｍｐｌｅｓ

２．２　数据预处理
采集的光谱受到高频随机噪声、基线漂移、光散射、样

品不均匀等影响［１３］，仪器扫描所得到的原始近红外光谱无

法直接用于计算。因此，采用矢量归一化法对原始光谱进行
预处理，以消除噪声。

具体计算步骤为：（１）对一条原始光谱，计算其平均吸
光度值；（２）用原始光谱值减去平均吸光度值，得到处理后
的光谱值；（３）计算处理后的光谱值的平方和，再开平方根，

得到的值设为ｍ；（４）将处理后的光谱值除以ｍ，完成一条光
谱的矢量归一化。

２．３　主成分分析
经过数据预处理后，大豆光谱在全谱区内仍然有１　０５０

个数据点，数据量还是很大，并且冗余信息也较多。当采用
全谱区计算时，不仅计算量大，而且在某些光谱区域样品的
光谱信息很弱，与样品组成和性质缺乏相关关系，引入这样
的波长会造成模型精度降低甚至错误。所以经过预处理后，

再对９０个样品的光谱数据进行主成分分析。

图３是四种大豆的第１和第２主成分的得分图。图中横
坐标表示每个样本的第１主成分的得分值，纵坐标表示每个
样本第２主成分的得分值。

　　从图３看出，Ｚ０１（转基因大豆）聚类效果较好，主要分
布在横坐标的负半轴区域，但存在１个误判。而 Ｈ０１主要分
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布在横坐标的正半轴，Ｈ０２和Ｂ０１的分布比较靠近，较难区
别，但都远离Ｚ０１。

Ｆｉｇ．３　Ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　ｍａｐ　ｏｆ　ＰＣ１　ｖｓ．ＰＣ２ｏｆ　ａｌｌ　ｓａｍｐｌｅｓ

　　由此可见，主成分分析方法对转基因大豆和非转基因大
豆的区分是比较明显的，但存在误判，并且对于不同地区的
非转基因大豆较难准确地区分，还需要建立大豆区分的定量
分析模型。

２．４　ＢＰ神经网络
表１是经过计算后包含绝大部分大豆光谱信息的前６个

主成分的累积贡献率。表中数据显示，前６个主成分的累计
贡献率已超过９９％，所以选取前６个主成分就可以表示原始

光谱的主要信息，这样数据阵就从９０×１　０５０减少到９０×６。

从而大大降低运算量。

Ｔａｂｌｅ　１　ＰＣｓ　ａｎｄ　ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｉｅｓ
主成分 ＰＣ１ ＰＣ２ ＰＣ３ ＰＣ４ ＰＣ５ ＰＣ６
累计贡献率／％ ６８．６８　８６．８９　９３．６０　９６．４２　９７．９１　９９．０３

　　把样本分为训练集和测试集，按照３∶１的比例从每种
非转基因大豆样中随机选取１５个样本用来建立模型，５个样
本用来预测结果，转基因大豆样中随机选取２１个样本用来
建立模型，７个样本用来预测结果。

在主成分分析基础上，把前６个主成分作为ＢＰ的输入
节点，输出节点为２即大豆的品种值（将 Ｈ０１，Ｈ０２，Ｂ０１和

Ｚ０１种类值分别设为００，０１，１０和１１）。通过多次建模实验，

发现隐含层节点取８时，建立模型输出检测结果效果达到最
好。故建立一个６（输入节点）－８（隐含层节点）－２（输出节
点）的三层ＡＮＮ－ＢＰ模型，训练１　０００次，误差目标１ｅ－５。以
预测结果偏差±０．２设定为大豆区分的界限。

检测结果显示，６６个大豆建模样本的学习结果输出鉴
别正确率达到１００％，具体结果见表２。

　　模型对２２个预测样本品种鉴别率为１００％，如表３所
示。结果表明，本方法所建立的ＢＰ神经网络模型能够准确
地鉴别转基因大豆。

Ｔａｂｌｅ　２　Ｔｈｅ　ａｎａｌｙｔｉｃａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｏｙｂｅａｎ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓａｍｐｌｅｓ
序号 真实值 预测值 结果 序号 真实值 预测值 结果

１　 ０　 ０　 ０．００２　５　 ０．０００　７ 正确 ３４　 １　 ０　 １．０００　６ －０．０００　５ 正确

２　 ０　 ０ －０．００４　４　 ０．００１　０ 正确 ３５　 １　 ０　 １．００２　５ －０．００２　４ 正确

３　 ０　 ０ －０．０００　２　 ０．０００　４ 正确 ３６　 １　 ０　 ０．９９６　３ －０．０００　３ 正确

４　 ０　 ０　 ０．０００　１　 ０．０００　４ 正确 ３７　 １　 ０　 １．０００　９　 ０．００５　５ 正确

５　 ０　 ０　 ０．０００　３ －０．００２　７ 正确 ３８　 １　 ０　 １．０００　７ －０．０００　５ 正确

６　 ０　 ０ －０．０００　２ －０．０００　３ 正确 ３９　 １　 ０　 １．０００　５ －０．０００４ 正确

７　 ０　 ０　 ０．００１　２ －０．０００　５ 正确 ４０　 １　 ０　 １．００２　０　 ０．００２　８ 正确

８　 ０　 ０　 ０．０００　１　 ０．００２　７ 正确 ４１　 １　 ０　 １．０００　９　 ０．０００　１ 正确

９　 ０　 ０　 ０．０００　４　 ０．０００　５ 正确 ４２　 １　 ０　 ０．９９９　７　 ０．００１　１ 正确

１０　 ０　 ０　 ０．０００　２ －０．００１　２ 正确 ４３　 １　 ０　 ０．９９６　８ －０．００５　４ 正确

１１　 ０　 ０　 ０．０００　５　 ０．０００　８ 正确 ４４　 １　 ０　 １．０００　０　 ０．０００　５ 正确

１２　 ０　 ０　 ０．０００　０ －０．０００　４ 正确 ４５　 １　 ０　 ０．９９８　７ －０．０００　１ 正确

１３　 ０　 ０　 ０．０００　３ －０．０００　５ 正确 ４６　 １　 １　 ０．９９９　６　 ０．９９６　５ 正确

１４　 ０　 ０ －０．０００　１　 ０．０００　４ 正确 ４７　 １　 １　 ０．９９９　４　 １．００１　１ 正确

１５　 ０　 ０　 ０．０００　６ －０．００２　１ 正确 ４８　 １　 １　 ０．９９９　８　 １．０００　０ 正确

１６　 ０　 １　 ０．００２　１　 ０．９９８　９ 正确 ４９　 １　 １　 ０．９９５　８　 １．０００　１ 正确

１７　 ０　 １ －０．００１　３　 １．０００　４ 正确 ５０　 １　 １　 １．０００　０　 ０．９９９　７ 正确

１８　 ０　 １ －０．０００　２　 １．００２　１ 正确 ５１　 １　 １　 ０．９９８　５　 ０．９９９　８ 正确

１９　 ０　 １ －０．０００　３　 ０．９９９　７ 正确 ５２　 １　 １　 １．０００　４　 １．０００　２ 正确

２０　 ０　 １　 ０．０００　１　 ０．９９８　９ 正确 ５３　 １　 １　 １．０００　７　 １．０００　３ 正确

２１　 ０　 １　 ０．０００　５　 ０．９９９　３ 正确 ５４　 １　 １　 １．００１　２　 １．０００　２ 正确

２２　 ０　 １　 ０．００１　８　 １．００１　３ 正确 ５５　 １　 １　 １．０００　６　 １．０００　３ 正确

２３　 ０　 １　 ０．００１　５　 ０．９９９　９ 正确 ５６　 １　 １　 １．００２　０　 １．０００　４ 正确

２４　 ０　 １　 ０．０００　１　 １．０００　０ 正确 ５７　 １　 １　 １．０００　６　 １．０００　２ 正确

２５　 ０　 １　 ０．００１　７　 ０．９９８　０ 正确 ５８　 １　 １　 １．０００　４　 １．０００　１ 正确

２６　 ０　 １ －０．００２　８　 １．００１　９ 正确 ５９　 １　 １　 １．０００　５　 ０．９９９　９ 正确

２７　 ０　 １　 ０．０００　３　 ０．９９９　０ 正确 ６０　 １　 １　 ０．９９９　１　 １．０００　３ 正确
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　续表２

２８　 ０　 １　 ０．０００　０　 ０．９９８　９ 正确 ６１　 １　 １　 ０．９９９　９　 ０．９９９　６ 正确

２９　 ０　 １ －０．００２　２　 １．０００　８ 正确 ６２　 １　 １　 １．０００　５　 １．０００　１ 正确

３０　 ０　 １ －０．０００　６　 ０．９９９　０ 正确 ６３　 １　 １　 ０．９９９　７　 １．００５　１ 正确

３１　 １　 ０　 ０．９９８　６　 ０．０００　９ 正确 ６４　 １　 １　 １．０００　７　 ０．９９８　１ 正确

３２　 １　 ０　 １．０００　８ －０．０００　３ 正确 ６５　 １　 １　 ０．９９９　９　 ０．９９７　１ 正确

３３　 １　 ０　 １．０００　８ －０．０００　７ 正确 ６６　 １　 １　 １．０００　０　 １．０００　６ 正确

Ｔａｂｌｅ　３　Ｔｈｅ　ａｎａｌｙｔｉｃａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｏｙｂｅａｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｓａｍｐｌｅｓ
序号 真实值 预测值 结果 序号 真实值 预测值 结果

１　 ０　 ０　 ０．００１　２ －０．０００　１ 正确 １２　 １　 ０　 ０．９９９　５　 ０．０００　１ 正确

２　 ０　 ０　 ０．０００　０　 ０．０１２　４ 正确 １３　 １　 ０　 ０．９９９　６　 ０．０００　１ 正确

３　 ０　 ０　 ０．０００　１ －０．０００　１ 正确 １４　 １　 ０　 １．０３０　６ －０．０３０　６ 正确

４　 ０　 ０ －０．０００　１　 ０．０００　８ 正确 １５　 １　 ０　 ０．９９９　５　 ０．０００　２ 正确

５　 ０　 ０　 ０．０６０　６　 ０．００５　６ 正确 １６　 １　 １　 ０．９９９　６　 ０．９９９　９ 正确

６　 ０　 １　 ０．０５６　６　 １．０４２　６ 正确 １７　 １　 １　 １．０００　５　 １．０００　１ 正确

７　 ０　 １ －０．０００　６　 １．０００　１ 正确 １８　 １　 １　 １．０００　１　 ０．９９９　９ 正确

８　 ０　 １　 ０．０１９　９　 １．０００　１ 正确 １９　 １　 １　 ０．９３０　５　 １．０６９　０ 正确

９　 ０　 １ －０．００１　７　 １．００２　５ 正确 ２０　 １　 １　 １．０００　０　 １．０００　０ 正确

１０　 ０　 １ －０．０００　４　 １．０００　１ 正确 ２１　 １　 １　 １．０００　２　 １．０００　０ 正确

１１　 １　 ０　 ０．９９９　７　 ０．０００　１ 正确 ２２　 １　 １　 １．０００　７　 １．００８　６ 正确

３　结　论

　　利用近红外光谱仪对大豆进行扫描，得到反射光谱数
据，结合主成分分析和ＢＰ神经网络建立了大豆鉴别模型，

对转基因大豆进行了快速鉴别。

首先大豆通过直接的无损近红外光谱检测，得到反射光
谱数据，其近红外光谱信息为高维空间的复杂数据，单一的

模式识别模型难以进行大豆品种的鉴别。将光谱数据预处理
后，再利用主成分分析法对数据进行降维，这样就可以降低
各类噪声的干扰，得到低维空间的大豆光谱信息。通过ＢＰ
神经网络进一步分析，把前６个主成分作为模型的输入，对

２２个未知样本的识别率达到１００％。

综上所述，近红外光谱结合主成分分析和ＢＰ神经网络
的方法具有很好的分类和鉴别作用，为转基因大豆的鉴别提
供了一种新的途径，有良好的应用前景。
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（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ　Ｊｕｌ．５，２０１２；ａｃｃｅｐｔｅｄ　Ｏｃｔ．７，２０１２）　　

＊Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ａｕｔｈｏｒ

关于《光谱学与光谱分析》收取审稿费的通知

　　尊敬的《光谱学与光谱分析》广大作者、读者同志们，本刊自２００６年底采用由“北京玛格泰克科技发展有限公司”开发的投
稿系统实现网络采编以来，进一步扩展了审稿专家队伍。本刊参考同类期刊的现行做法，决定自２０１０年１２月１日以后登记
的稿件向投稿作者收取审稿费１００元／篇，在您投稿之前，为免受经济损失，请您必须考虑：

１．没有创新的一般性稿件，请您不要投稿。

２．没有国家级基金资助的稿件，请您不要投稿。

３．不是光谱专业的稿件，请您不要投稿。

４．与其他文章重合率超过１０％的稿件，请您不要投稿。

作者在投稿后，将会收到缴纳审稿费的通知。请作者及时从我刊网站（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｐｘｙｇｐｆｘ．ｃｏｍ）查询稿件是否处于交
审稿费状态，在收到通知后，请及时缴纳审稿费；如在１０天之内没有收到您的审稿费，被视为自动放弃，本刊不再受理。汇
款时，请写明详细通信地址、邮政编码、收件人姓名等信息，以便准确寄回发票。

汇款方式（在附言里写明审稿费）：

邮局汇款：北京市海淀区学院南路７６号，《光谱学与光谱分析》期刊社（收）

邮政编码：１０００８１　　　　　联系电话：０１０－６２１８１０７０，６２１８２９９８
电子邮箱：ｃｈｎｇｐｘｙｇｐｆｘ＠ｖｉｐ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ
感谢您多年来对《光谱学与光谱分析》的支持和厚爱！

《光谱学与光谱分析》期刊社

２０１０年１２月１日
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