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基于近红外光谱的翡翠贻贝重金属铅污染识别
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摘要：［目的］通过近红外光谱技术解决贻贝重金属铅污染问题。［方法］应用近红外反射光谱结合模式识别的方法进行

重金属铅污染检测。首先获得了在 950~1 700 nm 范围内的健康贻贝和重金属铅污染贻贝光谱数据，应用基于随机变

量组合的变量重要性分析（variable importance analysis based on random variable combination，VIAVC）波段选择算法对

光谱数据降维，筛选最佳波段子集。针对检测健康贻贝和重金属铅污染贻贝是一个不平衡的分类问题，研究探索一种

基于万有引力的固定半径最近邻（gravitational fixed radius nearest neighbor，GFRNN）方法用于贝类重金属铅污染识

别。［结果］相较于传统的 K 最近邻法、固定半径近邻法和支持向量机算法，研究提出的 VIAVC⁃GFRNN 方法在检测重

金属铅污染方面表现出更优异的性能，并且不受样本不平衡率的影响。VIAVC⁃GFRNN 模型的接收者操作特征曲线

下面积值达到了 0.988 6，检测精度和几何均值均达 99.17%。［结论］近红外光谱结合模式识别方法在检测贻贝中铅污

染方面具有很大的潜力。
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Abstract: ［Objective］ Addressing the heavy metal lead pollution in oysters using near⁃infrared spectroscopy technology.［Methods］ This 
study proposed the use of near ⁃ infrared reflectance spectroscopy combined with pattern recognition for detecting Pb contamination. 
Initially, spectral data of healthy mussels and Pb ⁃ contaminated mussels in the range of 950~1 700 nm were collected. The wavelength 
selection algorithm of variable importance analysis based on the random variable combination (VIAVC) was utilized to reduce the 
dimensionality, and selected the optimal subset of wavelengths. Considering the detection of healthy mussels and Pb ⁃ contaminated 
mussels as an imbalanced classification problem, the gravitational fixed radius nearest neighbor (GFRNN) method based on universal 
gravity was explored for identifying Pb contamination in mussels. ［Results］ The experimental results demonstrated that the proposed 
VIAVC ⁃ GFRNN method outperformed traditional algorithms such as K ⁃ nearest neighbor, fixed radius nearest neighbor, and support 
vector machine algorithms in detecting Pb contamination, while remaining unaffected by the imbalance ratio. The area under the receiver 
operation curve value of the VIAVC ⁃ GFRNN model reached 0.988 6, with a detection accuracy and geometric mean of 99.17%.
［Conclusion］ Near ⁃ infrared spectroscopy combined with pattern recognition methods has great potential for detecting Pd pollution in 
mussels.
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贻贝是一种富含营养物质的海产品，但被生存环境

中重金属污染的贻贝可能对人体健康造成危害。传统的

一些化学检测手段如石墨炉原子吸收光谱法 [1-2]、空气—

乙炔火焰原子吸收光谱法 [3]、电感耦合等离子体质谱法 [4]

等，已被用于检测贻贝中的重金属含量。然而，这些方法

都需要在高温微波消解系统中使用浓硝酸进行样品消

解，然后进行稀释和过滤，最后才进行重金属分析，设备

昂贵、样品预处理因素多、需要经验丰富的技术人员，具

有破坏性，时间消耗大且无法处理众多样品。

近红外光谱（near⁃ infrared spectroscopy，NIRS）技术

作为一种无损、实时的分析方法，已逐渐被广大科研人员

钟爱并应用在了食品质量和安全检测评估中，如水果 [5]、

蔬菜 [6]、乳制品 [7]、谷类 [8]、海鲜 [9]、肉类 [10]等。但重金属不吸

收近红外区域的能量且没有相关波长 [11]，无法直接利用光

谱特性来检测贻贝中的重金属，主要是通过贻贝在受到

污染时触发的复杂防御机制所引起的相关生物分子结构

和浓度变化来间接反映 [12]。因此，通过贻贝的反射光谱，

有望间接检测到隐藏的重金属污染情况。目前，使用

NIRS 技术探测贝类中的重金属，相关的研究较少。Liu
等 [13-14]借助近红外光谱法区分贻贝样品重金属污染研

究。上述应用 NIRS 研究的方法，在提高检测精度、检测

速度方面取得了较好的效果，但仍有一些关键问题需要

进一步探索，例如波段选择方法和模型的泛化能力。

在 NIRS 数据建模过程中，波长选择是一个关键问

题。在检测重金属铅污染时，有些波长是不相关或多余

的，对模型的预测能力造成影响。为了建立可靠的校准

模型，需要进行适当的波长选择，以提高模型的预测准确

性。因此，研究采用 VIAVC 法解决波长选择的问题，该

方法允许提取与样本特定信息相关的有效波长，从而优

化建模过程。在实际应用中，贻贝重金属污染样本分类

不均衡是一个常见的问题，即被污染样本数量较少。研

究拟将 GFRNN 法 [15]应用于贝类重金属污染识别应用中。

该算法的目标是以类间样本之间的相似度来进行分类，

通过引入万有引力的概念，算法可以更准确地区分健康

贻贝和受污染贻贝样本，使得分类器在处理不平衡数据

集时更加稳健。

1　材料与方法

1.1　试验制备

研究中所用贻贝样本来自中国广东湛江海鲜市场。

根据 NY 5073—2006《无公害食品  水产品中有毒有害物

质限量》的规定，可以将健康的贻贝定义为铅含量符合国

家限量标准（Pb≤1.0 mg/kg）的贻贝，而将超过这一标准

的贻贝定义为非健康的贻贝。这样的定义符合实际应用

的需求，确保了对贻贝健康状况的准确分类和有效监测。

试验前为了确定金属溶液 [Pb(CH3COO)2·3H2O]的浓度，

参照国家海水养殖水质标准要求和相关文献 [16]报道中的

养殖环境中的重金属铅浓度不高于 0.05 mg/L，并根据急

性毒性试验方法，根据前期多次预试验的结果，最终确定

试验的铅溶液质量浓度为 0.9 mg/L 模拟重金属铅污染的

环境 [17]。贻贝样本被暴露在 30‰ 盐度的海水中，实验室

环境温度维持在 26~29 ℃。海水的 pH 值调整为 8.0，溶
解氧含量为 6.5 mg/L。试验过程中，另设一组贻贝样本

在没有添加任何重金属的海水中饲养，作为对照组。为

了保持海水质量，所有海水都通过水族箱泵进行过滤处

理。每天给贻贝样本提供螺旋藻藻类作为食物。经过连

续暴露 10 d 后，共采集了 160 个样本，其中 80 个样本为非

污染的贻贝样本，另外 80 个样本为受重金属铅污染的贻

贝样本，用于进行光谱获取和后续的分析研究。在样本

的采集过程中，确保样本的代表性和一致性，并严格按照

试验设计将样本分组。

贻贝从海水中取出后立即打开，将其软组织部分置

于壳的一侧。然后通过近红外光谱系统获取贻贝的光谱

信息。该系统主要包括近红外光谱仪、卤素光源、Y 型光

纤、计算机和可移动平台，其中近红外光谱仪为台湾光兴

电子股份有限公司的 SW2520⁃050⁃NIRA 型近红外光谱

仪。在系统的辅助下，使用 Spectramart 软件收集光谱数

据，并在 950~1 700 nm 的范围内测量贻贝反射光谱，总

共有 114 个波长。此外，为降低噪声影响，预先进行了黑

白矫正操作 [18]。

将光谱采集后的贻贝根据 GB 5009.268—2016《食品

安全国家标准  食品中多元素的测定》中的等离子质谱

法测定翡翠贻贝中铅的含量。

1.2　VIAVC 波长选择方法

为了去除原始波段中不重要的或者不相关的特征波

长，引入模型集群分析思想，达到降维目的。设翡翠贻贝

光谱数据包含 n 个样本，m 个波段。基于模型集群分析思

想对每个变量进行重要性分析，即 VIAVC [19-20]，主要包

括 4 个步骤：

（1） 采 用 二 进 制 矩 阵 重 采 样（binary matrix 
resampling，BMR）产生大量随机的变量组合，可以保证每

个变量以相同的概率被选择。BMR 流程 [20]如图 1 所示。

（2） 采用偏最小二乘—线性判别分析（partial least 
squares linear discriminant analysis，PLS⁃LDA）对 BMR 数

据 子 集 建 立 子 模 型 ，使 用 接 收 器 工 作 曲 线（receiver 
operating characteristic，ROC）及曲线下面积（area under 
the curve，AUC）值作为分类器模型度量指标，对每个变

量的重要性进行评估。以第 j 个变量为例，第 j 个变量的

重要性评估是通过包含和排除同一个第 j 个变量建模对

其进行比较来获得，而其他变量的状态保持不变。对于

第 j 个变量，通过将M的第 j 列中所有“1”改为“0”，所有
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“0”改为“1”，同时保持M的其他列不变，来获得新矩阵

M ′，变量状态变化过程如图 1（b）和图 1（c）。采用 PLS⁃
LDA 的 10 折交叉验证（cross validation，CV）建模，根据公

式生成 ϕ include,j 和 ϕ exclude,j，评估第 j个变量的重要性。

ϕ include,j =
ì
í
î

EAUCCV,0的第i个分量 如果M ij = 1
EAUCCV,j的第i个分量 如果M ′ij = 1

,i =

1,2,…,Q， （1）

ϕ exclude,j =
ì
í
î

EAUCCV,0的第i个分量 如果M ij = 0
EAUCCV, j的第i个分量 如果M ′ij = 0

,j =

1,2,… ,m， （2）
式中：

M ij——M的第 i行和第 j列中的值；

M′ij——M ′的第 i行和第 j列中的值；

ϕ include,j——收集包含第 j 个变量建模的 EAUCCV,0 和

EAUCCV,j 的值；

ϕ exclude,j—— 收 集 不 包 含 第 j 个 变 量 用 于 建 模 的

EAUCCV,0 和 EAUCCV,j 的值；

EAUCCV,0——对M的所有行进行建模，每行获得 AUC
的 CV 值；

EAUCCV,j—— 对 M ' 的 所 有 行 进 行 建 模 ，每 行 获 得

AUC 的 CV 值；

i——抽样次数；

j——变量。

ϕ include,j 和 ϕ exclude,j 都包含 Q 个模型的结果，对 Q 个子模

型总体，根据 ϕ include,j 和 ϕ exclude,j 之间的两个分布来评估变量

重要性。ϕ include,j 分布和 ϕ exclude,j 分布平均值的差值为：

DMEAN,j = M EAN,exclude - M EAN,include， （3）
式中：

DMEAN,j——ϕ exclude,j 和 ϕ include,j 两个分布平均值的差值；

M EAN,exclude——ϕ exclude,j 分布的平均值；

M EAN,include——ϕ include,j 分布的平均值。

采用配对 t 检验和多重比较 Bonferroni⁃Holm[21]校正

来考察 ϕ include,j 和 ϕ exclude,j 的两种分布之间的差异是否显著，

每个变量得出一个 P 值。P 值越小，说明两种分布的差异

越显著。预定义阈值为 P=0.05，通过式（3）和假设检验

将变量分为 4 类：强信息变量（DMEAN,j > 0,P < 0.05）、弱

信息变量（DMEAN,j > 0,P > 0.05）、无信息变量（DMEAN,j <
0,P > 0.05）和干扰变量（DMEAN,j < 0,P < 0.05）。强信息

变量会对建模产生有益的影响，且非常显著；弱信息变量

引起了正差异，但不显著；干扰变量对建模有显著的不良

影响；而非信息变量对建模也有不良影响，但不显著。因

此，区分干扰性和非信息变量是十分必要的。

（3） 迭代去除非信息和干扰变量，保留强信息和弱信

息变量；最后，利用 P 值对保留的信息变量进行排序。

（4） 将保留的排序后的变量依次按秩增加到子集中，

直到变量都被包含，针对每个子集分别建立 PLS⁃LDA 模

型，并用 10 折双交叉验证 [22]（DCV），检验各子集的预测性

能。采用 DCV 可以克服新样本预测误差与模型参数优化

之间的依赖性。根据序列增加得到的子集预测精度最好

的，即为最佳变量子集。其流程图如图 2所示。

矩阵中，行表示抽样运行次数，列表示变量；1 表示包含该变量用于建模，0 表示不包含该变量

图 1　BMR 流程

Figure 1　BMR process diagram
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1.3　GFRNN 模型的分类思想

GFRNN 法将万有引力思想引入近邻分类策略中，是

一种有效的处理数据不平衡问题的机器学习算法 [15]。

首先，假设存在一个二元类不平衡数据集，已知输入

为训练集样本 XAll，测试集样本 Y All,输出为预测集 Y All 的

类标签 φ͂。将正类（positive class，PC）即少数类训练集定

义 为 XPC = {( x1,φ 1 ),( x2,φ 1 ),…,( xnPC,φ 1 ) }，将 负 类

（negative class ，NC）即 多 数 类 训 练 集 定 义 为 XNC =
{( xnPC + 1,φ 2 ),( xnPC + 2,φ 2 ),…,( xnPC + nNC

,φ 2 ) }，其中 φi∈ [{-1,
1}]表示训练集样本的类标签，1 表示 PC，-1 表示 NC。

nPC 和 nNC 分别表示训练集中正类和负类样本的数目。训

练集样本总数量可以写成：nAll = nPC + nNC。

在式（4）中定义了距离测量函数 d（·），用于测量两个

样本之间的距离，如：

d ( xp ,xq )= ||xp - xq||2， （4）
式中：

xp，xq——训练样本；

d ( xp ,xq )——样本 xp 到 xq 的距离。

然后，通过 FRNN 算法来寻找在给定半径 R 内与测

试样本 y 近邻的候选者集合 x candi，FRNN[23]定义如式（5）
所示。

FRNN ( y,XAll ,R )= { xp ∈ XAll,d ( y,xp ) < R }， （5）
式中：

FRNN ( y,XAll ,R )——给定半径 R 内训练集样本与测

试样本 y近邻的候选者集合；

y——测试样本（表示待搜索的点）；

xp——训练样本；

XAll——训练集样本；

d ( y,xp )——测试样本 y到训练样本 xp 的距离；

R——固定的半径值（通常用常数表示）。

R 影响 FRNN 搜索的范围，半径越大搜索的样本越

多，半径越小则搜索的样本数量越少。确定半径 R 是获

得候选者集合 x candi 的关键问题。参照文献[24]，将训练样

本对之间的均方欧氏距离作为 R 的取值，计算如式（6）
所示。

R = 1
2 nAll ( nAll - 1 ) ∑xp,xq ∈ XAll

d ( xp,xq )， （6）

式中：

nAll——训练集样本的总数量；

xp，xq——训练样本；

XAll——训练集样本；

d ( xp ,xq )——样本 xp 到 xq 的距离。

在获得候选集合 x candi 后，将样本集中的每个样本视

为具有相应质量的实体，基于万有引力的方法计算候选

集中每个样本对测试样本的万有引力。式（7）定义了万

有引力函数 D（·），用于计算测试样本 y与候选集样本 xi 之

间的万有引力。

D ( y,xi )= G
my m xi

d ( y,xi )2
， （7）

式中：

D ( y,xi )——测试样本 y 与候选集样本 xi 之间的万有

引力；

G——万有引力系数；

my——测试样本 y的质量；

mxi
——候选集样本 xi 的质量；

d ( y,xi )——测试样本 y到候选集样本 xi 的距离。

由于参数 G 和 my 对最终分类结果没有影响，为了简

化式（7），均设为 1。为了使模型更好地应用于不平衡数

据分类，减轻样本不平衡性对分类结果的影响，考虑用

XAll 的不平衡比例来表示候选样本之间的平衡，将训练样

本的质量 mxi
根据不平衡率设置如下：

mxi
=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

nNC

nPC
, xi ∈ XPC ∩ X candi

1, xi ∈ XNC ∩ X candi

， （8）

式中：

nNC——训练集中负类样本的数目；

nPC——训练集中正类样本的数目；

mxi
——训练样本 xi 的质量；

XPC——正类样本集；

XNC——负类样本集；

X candi——候选集样本。

最后，通过函数 F(·)计算作用在测试样本 y 上万有引

力的合力，此处不考虑万有引力的方向，只是简单地将所

有候选样本都位于一条直线上，并将样本的每个特征的
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图 2　基于 VIAVC 算法流程图

Figure 2　Flow chart of VIAVC algorithm
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权重视为 1。合力大小计算如式（9）所示。

F ( y )=∑i = 1,2,xi ∈ X candi
φi D ( y,xi )， （9）

式中：

F ( y )——测试样本 y上万有引力的合力；

D ( y,xi )——测试样本 y 与候选集样本 xi 之间的万有

引力；

φi——训练集样本的类标签；

X candi——候选集样本。

计算出每一类样本对测试样本的万有引力合力之

后，根据合力的大小进行分类。最终分类结果偏向合力

较大的一类。如果 F ( y )<0，说明候选集中负类样本对测

试样本的万有引力合力最大，测试样本属于负类；而 F ( y )
>0，则测试样本属于正类。算法具体流程：

GFRNN 算法：

输入：训练集样本 XAll，测试集样本 Y All。

输出：预测集 Y All 的类标签 φ͂。

Step1：设置一个合适的半径 R。根据式（6）得到 XAll

的固定半径 R。

Step2：选择候选者样本。根据式（5），通过 FRNN 获

取候选集合 x candi。

Step3：对于测试集 Y All 中的每一个样本：

3⁃1：由式（7）和式（8）计算当前测试样本 y ∈ Y All 与来

自 x candi 的每个候选样本之间的引力；

3⁃2：根据式（9）计算万有引力的合力 F ( y )；
3⁃3：如果 F ( y )＜0，则 φ͂=−1；否则，φ͂=1。
Step4：输出 φ͂。

2　分析与讨论

2.1　贻贝光谱数据处理与分析

图 3 给出了受铅污染和健康的贻贝样本的光谱曲线

以及平均光谱曲线。图 3（a）揭示了 160 个样品的近红外

光谱，其中 80 个是受铅污染的样品，另外 80 个则为未受

污染的样品。因为这些样品都源自同一物种，其光谱表

现出高度相似的吸收带和形状。然而，观察图 3（b），可以

明显看出，铅污染样品和非污染样品的平均光谱在 950~
1 130 nm 的反射率值有所不同，铅污染样品的反射率略

高。进一步来看，在 1 380~1 700 nm 的区间，可以发现未

受污染样品的反射率值超过了铅污染样品。在其他的波

长范围，两种样品的平均光谱曲线几乎可以看作是重叠

的，且均在 1 130 nm 附近有明显的吸收峰。受铅污染贻

贝的主要吸收峰位于 1 140，1 470，1 610 nm 处。

铅的污染会对贻贝的生理和代谢产生负面影响，可

能会导致蛋白质、酶、DNA 以及其他重要生物分子的结构

发生变化，这些变化将会反映在光谱曲线上。因此，这些

光谱的差异为区分铅污染样品和非污染样品提供了可

能。然而，并非所有的光谱差异都容易理解和解析，特别

是当一些特定的化学成分的波长与其他重要的背景信息

相重叠时，这一任务就会变得困难。然而，即便面临这样

的挑战，依然可以借助于这些光谱差异来探索贻贝受铅

污染的影响，从而更深入地理解和识别铅污染。

在近红外光谱系统工作过程中，受环境条件和样本

结构特性变化的影响，光谱基线漂移、随机噪声和多重散

射效应等问题常常会出现。为了有效降低这些影响，通

常采用预处理技术来处理光谱数据。研究中，采用了

Savitzky ⁃ Golay 平 滑 结 合 自 适 应 迭 代 惩 罚 最 小 二 乘

（adaptive iteratively reweighted penalized least squares，
AIRPLS）方法，以提高光谱的信噪比，减少噪音干扰，并

突出光谱中的特征，以便进行更精确的光谱分析。在评

估预处理方法的实际效果时，选择分类性能作为衡量指

标。通过对预处理后的光谱数据进行分类分析，提高模

型的准确性和可靠性。

2.2　波段选择试验结果与分析

翡翠贻贝近红外光谱数据维数为 114，高维数据带来
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图 3　受铅污染和健康的贻贝样本的光谱曲线

Figure 3　Spectrum curves of Pb⁃contaminated and healthy mussel samples
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了较大的计算资源浪费，模型计算识别速度较慢，不利于

实际应用。采用 VIAVC 对光谱数据进行降维，对算法控

制参数进行大量试验测试，采样次数 Q=1 000，交互检验

次数为 10。图 4 给出了 VIAVC 运行第一轮迭代的 4 种变

量（深灰色分布表示包含第 j 个变量，浅灰色分布表示排

除第 j 个变量），其中第 87 个波长变量（DMEAN>0 且 P =
5.283 9 × 10-13 ≪ 0.05）被认为是强信息变量，第 82 个变

量（DMEAN>0 且 P = 0.475 1 > 0.05）为 弱 信 息 变 量 ，第

93 个变量（DMEAN<0 且 P = 1.010 7 > 0.05）是非信息变

量，第 84 个变量（DMEAN<0 且 P = 1.686 7 × 10-9 ≪ 0.05）
被归类为干扰变量。经过 7 次迭代后，VIAVC 保留了

15 个变量，5 次迭代中的变量数分别为 60，37，29，23，20，
18，15。这些变量是根据包含和排除对应变量得到的两

种分布之间差异的 P 值进行排名的，其他 99 个变量被定

义为非信息变量或干扰变量。

为了获得最佳变量子集，根据保留的 15 个信息变量

的秩，利用 DCV 方式按照排序向前选择变量来建立子模

型，并考察每个子集的预测结果如图 5 所示。由图 5 可以

看出，当变量数为 6 时，预测精度最高的 6 个变量为最佳

变量子集。利用前 6 个变量构建 PLS⁃LDA 模型的交叉验

证准确率为 97.5%，敏感性为 1，特异性为 0.933 3，AUC
值为 0.954 4。

研 究 还 应 用 子 窗 口 排 列 分 析 法（subwindow 
permutation analysis，SPA）[25]和随机蛙跳法（random frog，
RF）[26]对变量进行排序，并与 VIAVC法进行比较。结果表

明，不同方法会生成不同的变量排序，且排序差异较大。

根据 SPA 和 RF 方法的变量排序，采用 PLS⁃LDA 逐步添

加顶变量的方式进行建模，利用 DCV 来检验各子集的预

测性能，结果如图 5（a）和图 5（b）所示。可以看出，VIAVC
和 RF 算法分别选择了 6 和 13 个变量作为最优子集，预测

准确率最高为 97.50%。两者具有相同的预测精度，但

VIAVC 的 AUC 值 0.954 4 优于 RF 的 AUC 值 0.942 5，且

RF 比 VIAVC 选择了更多的变量。因此，VIAVC 优于

RF。对于 SPA 方法选择了前 37 个变量为最佳子集，预测

精 度 为 95.83%，AUC 值 为 0.941 0。 从 预 测 准 确 率 和

AUC 值可以看出，VIAVC 对信息变量的识别能力更强。

2.3　GFRNN 模型检测性能分析

为了评估 GFRNN 模型检测重金属铅污染贻贝的性

能，将 GFRNN 模型与 FRNN 算法 [23]和 KNN 算法 [27]进行

比较（最近邻系数 K 设置为 5），另外还与经典的 SVM 算

法 [28]进行了比较。SVM 模型采用径向基核函数，其参数

C 的 取 值 范 围 为 { 10-2,10-1,0,101,102 }，γ 从 集 合
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深灰色柱形表示包含第 j个变量分布，浅灰色柱形表示排除第 j个变量分布

图 4　样本应用 VIAVC 算法的 4 种变量预测误差分布

Figure 4　Illustrates the distribution of variable prediction errors in four scenarios when VIAVC algorithm is applied to 
samples
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{ 10-3,10-2,10-1,0,101,102,103 }中选择。

使用 VIAVC 算法对光谱数据进行降维，其中设置 Q

参 数 为 1 000，得 到 了 6 个 波 长 变 量 分 别 为 1 522.54，
1 672.47，1 516.0，1 079.59，1 476.69，1 052.85 nm。将选

取的波长变量代入到  GFRNN、FRNN、KNN 和 SVM 模

型中建立分类模型，结果如表 1 所示。试验中，贻贝训练

集和测试集样本数比例为 6∶2。

从表 1 可以看出，4 种模型对铅污染贻贝的识别效果

都较好，分类准确率均>91.67%，其中 GFRNN 在贝类重

金属铅污染数据集上的性能表现更加优异，FRNN 和

SVM 模型次之，KNN 模型最差。结果表明，与 FRNN、

KNN 和 SVM 分类器相比，利用 GFRNN 模型在分类精

度、G⁃mean 和 AUC 值上具有较强的竞争力，其模型分类

准确率为 99.17%，G⁃mean 为 0.991 7，AUC 值为 0.988 6。
通常情况下，受重金属铅污染的贻贝数量相对较少，

导致采集的样本中健康贻贝和受重金属铅污染贻贝的数

量 呈 不 平 衡 状 态 。 为 了 比 较 所 提 出 的 VIAVC 结 合

GFRNN 模型与其他模型在重金属铅污染贻贝检测方面

的性能，对重金属铅污染贻贝数据集在不同不平衡比例

下进行了试验。

表 2~表 4 分别给出了 GFRNN 与其他对比模型的检

测准确率、G⁃mean 和 AUC 值随训练集中健康贻贝和重金

属铅污染贻贝的数量比例变化的试验结果。其中，训练

集包含健康贻贝样本 60 个，而铅污染样本的数量从 50 个

减少到 10 个，每次减少 10 个。从表 2~表 4 可以看出，4 种

分类模型的准确率、G⁃mean 和 AUC 值均随着铅污染样本

数量的减少而下降，且均是开始下降幅度非常小，然后逐

渐增大。VIAVC⁃GFRNN 模型的准确率最高，其分类准

确率变化最小。当铅污染训练样本数量减少到 40 时，各

分类模型检测性能降低不太明显；当减小到 20 个时，

VIAVC ⁃ GFRNN 模 型 的 准 确 率 能 达 到 96.25%，

VIAVC ⁃SVM 模型的准确率减小到 85%；当只有 10 个

时，VIAVC⁃GFRNN 模型的准确率达到 94.29%，其他模

型的准确率低于 85%，VIAVC ⁃KNN 模型的表现最差。

结果表明，与其他 3 类模型相比，VIAVC⁃GFRNN 模型的

分类准确率受类别不平衡的数据集影响较小，具有较好

的稳健性。因此，利用 VIAVC⁃GFRNN 模型在铅污染贻

贝不平衡数据集上检测是有效的，将该方法应用于大规

模贝类重金属污染检测识别是可行的。

3　结论

研究开发了一个将近红外光谱与 VIAVC⁃GFRNN
法相结合的模型以识别重金属铅污染的贻贝。首先，确

定 VIAVC 算法选择的特征波段（6 个）可以有效区分健康

贻贝和铅污染的贻贝。其次，研究提出将 GFRNN 模型用

于解决重金属污染不平衡数据集检测的问题，以准确率、

G⁃mean 和 AUC 值作为性能指标，GFRNN 模型的性能优

表 1　不同分类模型的性能比较

Table 1　Performance comparison based on different 
classifiers

分类模型

GFRNN
FRNN
KNN
SVM(C = 1，γ = 1)

准确率/%
99.17
97.50
91.67

97.50

几何均值

0.991 7
0.975 1
0.922 4

0.975 9

AUC
0.988 6
0.933 3
0.921 9

0.946 2

图 5　按照降序选择变量集合的准确率和 AUC 值曲线

Figure 5　Accuracy and AUC values of variable sets selected in descending order

表 2　健康贻贝和铅污染贻贝在不同数量比例下的

检测准确率

Table 2　Demonstrates the detection accuracy of healthy 
mussels and Pb⁃contaminated mussels at different 
ratios of quantity   %

分类模型

GFRNN
FRNN
KNN
SVM

60∶50
99.09
97.27
90.91
96.36

60∶40
98.00
94.00
89.00
95.00

60∶30
96.67
85.56
83.33
91.11

60∶20
96.25
83.75
77.50
85.00

60∶10
94.29
78.57
72.86
81.43

55



安全与检测  SAFETY & INSPECTION 总第  274 期  | 2024 年  8 月  |

于 FRNN、KNN 和 SVM 算法。最后，对 VIAVC⁃GFRNN
模型在不同比例不平衡数据集中的检测性能进行了分

析。试验结果表明，VIAVC⁃GFRNN 模型实现了更好的

分类性能，且对健康贻贝和铅污染贻贝的比例不敏感。

利用近红外光谱与 VIAVC⁃GFRNN 方法相结合来检测

贻贝中重金属污染是可行的，在未来的研究中，可以设计

更有效的计算测试样本与训练集中每个样本距离的策

略，来改进算法以提高效率。NIRS 与模式识别方法相结

合，有望在贝类和其他海鲜的监测中发挥重要作用。
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表 3　健康贻贝和铅污染贻贝在不同数量比例下的

G⁃mean 值

Table 3　Presents the G⁃mean values of healthy mussels and 
Pb⁃contaminated mussels at different quantity ratios

分类模型

GFRNN
FRNN
KNN
SVM

60∶50
0.990 1
0.969 5
0.912 9
0.962 3

60∶40
0.979 2
0.934 6
0.883 4
0.944 0

60∶30
0.953 5
0.832 4
0.812 4
0.891 1

60∶20
0.943 1
0.770 7
0.705 7
0.786 2

60∶10
0.858 5
0.632 5
0.587 2
0.659 4

表 4　健康贻贝和铅污染贻贝在不同数量比例下的 AUC 值

Table 4　Shows the AUC values of healthy mussels and 
Pb⁃contaminated mussels at different quantity ratios

分类模型

GFRNN
FRNN
KNN
SVM

60∶50
0.988 1
0.942 4
0.912 2
0.948 3

60∶40
0.972 0
0.931 9
0.863 4
0.936 9

60∶30
0.960 5
0.829 7
0.806 9
0.885 4

60∶20
0.942 5
0.789 3
0.701 1
0.784 6

60∶10
0.852 6
0.630 5
0.579 1
0.661 2
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