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基于传统机器学习和 LSTM 的近红外光谱玉米中
ZEN和 DON定性分析方法
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室，北京   102209； 3. 中国农业科学院北京畜牧兽医研究所，北京   100193）

摘要：［目的］建立快速、准确的玉米中真菌毒素检测分析方法。［方法］基于近红外光谱技术建立玉米中的玉米赤霉烯

酮（ZEN）和脱氧雪腐镰刀菌烯醇（DON）含量的定性模型，使用 144 个自然污染的玉米样品，采集玉米粉末和毒素提取

液两种不同样品制备的近红外光谱，采用 5 种预处理方法对原始光谱进行处理，选择两种特征波长筛选方法进一步提

取光谱中有效信息，通过最临近分类算法、最小二乘支持向量机、随机森林 3 种机器学习算法以及深度学习的长短期记

忆网络（LSTM）算法建立 ZEN 和 DON 的污染分类模型。［结果］LSTM 算法在玉米粉末光谱数据上的表现优于其他算

法，其中 ZEN 的最佳定性模型测试集分类准确率高达 97%，DON 的最佳定性模型测试集分类准确率达到 83%。［结论］

LSTM 算法能有效缓解过拟合问题，显著提升模型分类性能。
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Abstract: ［［Objective］］ To establish a rapid and accurate detection and analysis method for mycotoxins. ［［Methods］］ Based on near-infrared 

spectroscopy, qualitative models for the contents of zearalenone (ZEN) and deoxynivalenol (DON) in maize were established. 144 naturally 

contaminated maize samples were used, and near-infrared spectra were collected from two sample preparations, namely maize powder and 

toxin extract. Five pretreatment methods were applied to process the original spectra, and two characteristic wavelength screening methods 

were selected to further extract effective information from the spectra. Pollution classification models for ZEN and DON were established 

using three machine learning algorithms, namely k-nearest neighbor classification algorithm, least squares support vector machine, and 

random forest, as well as the long short-term memory (LSTM) network algorithm of deep learning. ［［Results］］ The LSTM algorithm 

outperforms other algorithms on the spectral data of maize powder. For ZEN, the classification accuracy of the test set of the optimal 

qualitative model reaches as high as 97%, while that of the optimal qualitative model for DON is 83%. ［［Conclusion］］ The LSTM algorithm 

can effectively alleviate the overfitting problem and significantly improve the classification performance of the model.
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玉米作为中国的主要谷物粮食作物之一，在收获、储

存、运输过程中易受到真菌毒素的污染，真菌毒素可能引

发急性或慢性中毒，甚至具有致癌、致畸和致突变的危

害［1］。玉米赤霉烯酮（ZEN）［2］，具有类雌激素活性，会对

神经系统、心脏、生殖系统造成毒害。脱氧雪腐镰刀菌烯

醇（DON）［3］则会刺激胃黏膜，引发中枢神经的呕吐和拒

食反应。2022 年的中国玉米副产物及全价料霉菌污染调

查 报 告［4］指 出 ，玉 米 中 ZEN 和 DON 的 检 出 率 分 别 为

93.24% 和 97.15%。

ZEN 和 DON 的传统检测方法主要有高效液相色谱

法、高效液相色谱串联质谱法等［5-6］。Lijalem 等［7］建立的

同位素稀释—液相色谱—串联质谱方法，可以实现玉米

中 ZEN 及其 5 种主要代谢产物的准确测定。但这些方法

试验周期较长、设备昂贵、成本高。因此，开发高效的检

测分类真菌毒素技术非常关键。

近年来近红外光谱结合化学计量法已应用于检测谷

物中真菌毒素领域［8-9］，相对于传统化学方法，近红外检

测快速且步骤简单。Kos 等［10］以 500 μg/kg 为阈值建立玉

米中 DON 的决策树分类模型，近红外分类模型准确率达

到 85%。Elem 等［11］将近红外光谱数据结合偏最小二乘判

别分析应用于大麦分类的探索性分析，根据欧盟阈值区

分 DON 污染水平高低，训练集和检测集准确率高达 91%

和 82%。De Girolamo 等［12］利用近红外光谱和中红外光

谱快速筛查小麦粉中脱氧雪腐镰刀菌烯醇，识别准确率

为 86%。

长短期记忆网络（LSTM）算法作为人工神经网络的

一种特殊类型，结合了传统机器学习算法的稳健性与神

经网络算法的灵活性。近年来，在中国 LSTM 算法常被

用于建立食品品种、产地的分类模型，所建模型性能极

佳［13-14］，然而对于微量物质如真菌毒素的检测与分类应

用较少。研究拟将 LSTM 算法应用于真菌毒素的分类模

型建立，利用其强大的序列建模能力来捕捉毒素数据中

的复杂特征，以期进一步拓展 LSTM 算法在食品安全领

域中的应用范围。

1　试验与方法

1.1　材料与仪器

试验样品：2023 年收获的 144 份玉米样品，分别来自

山东、河南、吉林、内蒙古、山西、新疆、辽宁、黑龙江、云

南、河北、安徽、甘肃、江苏、陕西 14 个地区；

近 红 外 光 谱 分 析 仪 ：MPA 型 ，德 国 布 鲁 克 光 谱

（Bruker Optics）有限公司；

超高效液相色谱仪：LC-30A 型，岛津企业管理（中

国）有限公司；

质谱仪：QTRAP 5500 型，上海爱博才思分析仪器贸

易有限公司；

高速冷冻离心机：5810 R 型，艾本德（上海）国际贸易

有限公司；

涡旋混匀器：VORTEX 型，艾卡（广州）仪器设备有限

公司；

超声波清洗机：KQ-2500E 型，昆山市超声仪器有限

公司。

1.2　样品前处理和近红外光谱采集

样品采集后密封保存，每份样品混匀后称取 500 g 进

行粉碎，过 40 目筛，每份玉米粉末样品取出少部分待测。

剩余部分再次混匀后称取 2 g（精确至 0.01 g）样品于

50 mL 离心管中，加入 10 mL 乙腈—水—甲酸溶液（V 乙腈∶

V 水∶V 甲酸=80∶18∶2），强烈涡旋振荡 1 min 后，放入超声波

清洗机中超声提取 20 min，高速离心 10 min（8 000 r/min，

4 ℃），取上清液 1 mL 至光程为 2 mm 的比色皿中待测。

玉米粉末使用近红外光谱仪和配备的漫反射附件进

行测量，分辨率 8 cm-1，样品扫描次数 64，累加平均生成

最终光谱。玉米液体毒素使用近红外光谱仪的透射模式

进行测量，分辨率 16 cm-1，样品扫描次数为 64，累加平均

生成最终光谱。

采用同位素内标—高效液相色谱—串联质谱法测定

ZEN、DON 含量［15］。

1.3　模型建立与评估

1.3.1　光谱数据预处理　获取的光谱数据除有效信息外

还包含着冗余、干扰信息，需要对光谱进行处理以减少噪

声、基线漂移和光源散射的影响［16］。采用 5 种预处理方法

消除光谱干扰信息：一阶导数（1D）、二阶导数（2D）、SG 平

滑（SG）、多元散射校正（MSC）、标准正态变换（SNV）。平

滑算法常用于消除光谱噪声，导数算法有效消除基线和

背景干扰。SNV 对每一条光谱进行标准化处理［17］，有效

减小由于散射水平不同带来的光谱影响。MSC 主要用来

减小因颗粒大小不均造成的散射影响［18］。

1.3.2　光谱特征波长筛选　光谱经预处理后仍是高维、

复杂的数据，需要进一步提取建模信息［19］。采用竞争自

适应加权采样算法（CARS）和无信息变量消除（UVE）两

种算法实现特征波段筛选。CARS 通过竞争自组织神经

网络对训练数据进行聚类和样本分类，根据每个样本所

属的类别和重要性动态调整样本的权重，以实现样本平

衡和有效性［20-21］。研究中 CARS 算法采用 10 折交叉验

证，重复筛选特征波长 100 次选择最优筛选结果。UVE

算法的建立是基于偏最小二乘算法建立的模型中添加一

组白噪声变量，通过信息统计去除对建模贡献率最小的

波长变量，最终筛选出特征波长变量［22］。

1.3.3　建模方法　采用最邻近分类算法（KNN）、最小二

乘支持向量机算法（LS-SVM）及随机森林算法（RF）3 种

机器学习算法以及 LSTM 深度学习算法建立分类预测模

型。在选择深度学习算法时，对比了 LSTM 和 CNN 在相
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同条件下的模型性能。基于前期试验的结果，LSTM 表现

出明显优势，而 CNN 在此类数据上的表现相对较差。因

此，采用 LSTM 算法作为深度学习模型代表。

KNN 分类算法通过距离函数测量不同特征值之间的

距离进行分类［23］，在决策判断毒素等级时，只参考待分类

玉米样本周围的 K 个“邻居”样本的所属类别，选择多数

样本类别作为该样品的类别，研究中 KNN 自动选择最优

K 值为 4。

LS-SVM 算法通过将传统支持向量机中的不等式约

束改为等式约束，把解二次方程问题转化为解线性方程

组问题［24］，提高了建模的速度。

RF 分类算法是一种集成学习算法，属于决策树算法

的一种［25］。RF 模型基于多棵决策树的集成，其主要特点

是每棵决策树都是由随机选择的不同玉米样本和不同特

征光谱训练得到，通过取多颗决策树判断值的多数类别

为 待 分 类 毒 素 类 别 ，从 而 提 高 模 型 的 泛 化 能 力 和 准

确性［26］。

LSTM 是一种循环神经网络的变体，克服了循环神经

网络处理长序列时的梯度消失和梯度爆炸问题。玉米粉

末样本的近红外光谱数据为 972 维向量，玉米液体毒素样

本的近红外数据则为 1 167 维的向量，均为长序列数据，

因此尝试采用 LSTM 网络模型对其进行分析。搭建的

LSTM 模型架构如图 1 所示。

根据时间步长将样本的近红外光谱数据分成若干个

向量后按顺序输入 LSTM 单元中，保留最后一个时间步

的输出作为这一层的输出 y，经过 ReLU 激活层，非线性变

换使模型能够学习更复杂的数据模式，输入全连接层后，

再通过 softmax 函数和 Cross-entropy 损失函数的配合使

用，确保模型能够产生正确且可解释的分类概率输出。

1.3.4　模型评估参数　机器学习模型评估从敏感度、特

异性、效率、准确度 4 个方面展开［27］，深度学习模型从召回

率、精准率、调和平均数（F1-Score）、准确率 4 个方面展开。

召回率也为敏感度，表示模型能够正确识别正例的

能力，召回率同样表明在实际为正的样本中被预测为正

样本的概率，二者计算式为：

R= Ti

Ti + Fi
， （1）

式中：

R——召回率（敏感度），%；

Ti——正确归类为属于“i”类样本数，个；

Fi——属于“安全”类但被模型归类为属于“i”的样本

数，个。

特异性也称为真负例率，指在实际为负例的样本中，

模型正确预测为负例的比例，计算式为：

S= Ni

Ni + Pi
， （2）

式中：

S——特异性，%；

Ni——正确归类为不属于“i”的样本数，个；

Pi——被模型归类为属于类“i”但属于另一类的样本

数，个。

效率为评估模型对每个类别的分类有效性，计算

式为：

E= Ri + Si， （3）

式中：

E——效率，%；

Ri——敏感度，%；

Si——特异性，%。

准确率是正确分类数与总样本数的比值，它衡量整

个模型的性能，呈现正确预测的比率，计算式为：

A= Ti + Ni

Ti + Ni + Pi + Fi
， （4）

式中：

A——准确率，%。

精准率表示预测结果为正类的数据中，有多少数据

被正确预测，计算式为：

P= Ti

Ti + Pi
， （5）

式中：

P——精准率，%。

调和平均数综合评估精确率和召回率，值越大，模型

表现越好，计算式为：

F 1 = 2 × R× P
R+ P

， （6）

式中：

F1——调和平均数，%。

2　结果与讨论

2.1　分类阈值与毒素分析

《食品安全国家标准  食品中真菌毒素限量》（GB 

2761—2017）对玉米中的 ZEN 最低限量为 60 μg/kg，故将

ZEN 分类阈值设置为 60 μg/kg。

《食品安全国家标准  食品中真菌毒素限量》（GB 

2761—2017）对玉米中的 DON 最低限量为 1 000 μg/kg。

部分有关玉米样品 DON 含量分析的研究［10，28］中，选择

图 1　LSTM 网络模型

Figure 1　LSTM network model
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500 和 1 000 μg/kg 作为分级统计阈值。Elem 等［11］研究对

比了 500 和 1 750 μg/kg 两个分类阈值的建模效果，发现以

500 μg/kg 为分类阈值的分类模型表现更好，推测小阈值

导致超标样品增加，模型更具代表性。故将玉米中的

DON 分类阈值设置为 500 μg/kg，以减弱样品分布不均

匀 性 ，避 免 模 型 出 现 过 拟 合［29］或 者 泛 化 能 力 不 足 的

问题［30］。

样品中 ZEN、DON 含量测定值见表 1。样品毒素含

量低于阈值限定值的归类为“安全”样品，反之则归类为

“危险”样品。

2.2　ZEN分类模型结果讨论

每份样品采集两条光谱，使用平均后光谱进行数据

建模。图 2 为 144 份样品在 800~2 780 nm 的吸收光谱图。

2.2.1　传统机器学习模型结果　除去异常样品，共 134 份

玉米粉末光谱数据及玉米液体毒素光谱数据，按照 3∶1 比

例将数据划分为 101 个训练集样本和 33 个测试集样本。

光谱数据经过 5 种预处理后，基于 CARS 算法和 UVE 算

法筛选特征波长，结合 KNN、LS-SVM、RF 3 种方法建立

玉米中 ZEN 含量的分类模型，模型结果如图 3 所示。

结果表明，CARS 算法筛选特征波长优于 UVE 算法。

对 比 CARS 筛 选 数 据 组 合 5 种 预 处 理 算 法 与 KNN、

LS-SVM、RF 算法构建的定性模型发现，1D 和 SG 预处理

算法表现较好。CARS-KNN 模型在训练集上的准确率稳

定在 72%~84%，但是在测试集上表现不稳定，准确率下降

图 3　ZEN 分类模型结果

Figure 3　Results of ZEN classification models

图 2　样品原始光谱图

Figure 2　Original spectrogram of samples

表 1　样品毒素含量

Table 1　Toxin contents in samples

毒素

ZEN

DON

样品数目

144

144

最低含量/

（μg·kg-1）

0

0

最高含量/

（μg·kg-1）

1 955

5 350

平均含量/

（μg·kg-1）

77

539

阈值/

（μg·kg-1）

60

500

安全样品

数量

95

87

危险样品

数量

39

57
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至 58%~73%。CARS-LS-SVM 模型在训练集上的准确率

高达 100%，而在测试集上准确率较低且结果固化，显示

出显著过拟合现象。CARS-RF 模型的表现较好，训练集

准确率范围稳定在 80% 左右，测试集准确率范围也稳定

在 72%~88%，显示出 RF 模型结合 CARS 筛选方法的强大

预测能力。最优 ZEN 分类模型为基于玉米粉末数据的

SG-CARS-RF 模型，模型测试集灵敏度、特异性、效率和准

确率分别为 96%，60%，76%，88%。

最优模型对应的原始平均光谱和特征波段位置如

图 4 所示。玉米粉末特征波段较为分散，分别位于 1 250，

1 500，1 750，2 100，2 250 nm 附近，液体毒素特征波段则

集中于 2 000~2 750 nm。

2.2.2　LSTM 模型结果　LSTM 模型通过其内置的正则

化机制展现了在处理序列数据时的优越性。LSTM 的训

练轮次设定为 1 000，学习率为 0.01，每经过 500 轮，模型

学习率递减为原来的 0.1 倍，模型正则化参数设定为

0.000 1。按照 3∶1 比例划分为训练集和测试集。ZEN 分

类模型的测试集准确率结果如图 5 所示。

CARS-LSTM 和 UVE-LSTM 整体模型表现范围一致

（50%~80%），说明特征波长筛选算法的选择对 LSTM 模

型基本性能影响较小。而 CARS-LSTM 和 UVE-LSTM 结

合不同的预处理算法时，模型结果的差异较为显著。具

体而言，在结合 1D、2D 预处理算法时，CARS-LSTM 模型

的准确率就显著优于 UVE-LSTM 模型，CARS 结合 2D 预

处理方法在玉米粉末中表现最佳，而 UVE 结合 SG 预处理

方法在液体毒素中表现最优。结果表明，选择合适的特

征波长选择方法和预处理方法对于提高 LSTM 模型在真

菌毒素检测中的准确性至关重要。

2.2.3　模型对比分析　基于玉米粉末建立的 ZEN 分类模

型整体性能优于液体毒素的 ZEN 定性模型。传统机器学

习算法中，最优玉米粉末的 ZEN 分类模型为 SG-CARS-RF

模型（正确率为 89%），而最优液体毒素模型为 1D-CARS-RF

模型（正确率为 84%）。LSTM 算法中，最优玉米粉末的

ZEN 分类模型为 2D-CARS-LSTM 模型（正确率为 97%），

显示出显著的分类准确度的提升，最优液体毒素模型为

1D-CARS-LSTM 模型（正确率为 76%），整体模型稳定性

较好。最优模型性能参数见表 2，混淆矩阵如图 6 所示。

2.3　DON分类模型结果讨论

2.3.1　传统机器学习模型结果　将 144 个样品按照 3∶1

比例随机划分为训练集 108个和测试集 36个。经过 5种预

处理后的光谱数据，分别基于全光谱范围、CARS 算法和

UVE 算法筛选特征波长，并结合 KNN、LS-SVM 和 RF 3种

图 4　特征波长筛选图

Figure 4　Screening diagrams of characteristic wavelength

图 5　ZEN-LSTM 模型结果

Figure 5　Results of ZEN-LSTM model

表 2　ZEN分类模型性能参数

Table 2　Performance parameters of ZEN classification 

models

模型类型

2D-CARS

LSTM

分组

训练集

测试集

召回率/%

100

100

精准率/%

100

96

F1-Score/%

100

98

准确率/%

100

97
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方法建立玉米中 DON的分类模型。模型结果如图 7所示。

CARS-KNN 定性模型在训练集上准确率稳定，但未

达到 90%，在测试集上性能波动较大，准确率低于 70%。

CARS-LS-SVM 模型除 SG 预处理外，训练集准确率均达

到 100%，然而测试集性能不佳，同样展现显著过拟合的

现象。CARS-RF 模型的表现较好，在测试集准确率最高

为 81%。总体来看，CARS 和 UVE 在一定程度上能够改

善模型的泛化性能，但效果因建模算法的区别而异。

最优模型对应的原始平均光谱和特征波段位置分别

如图 8 所示。玉米粉末特征波段较为分散，主要位于

1 200，1 500，2 100，2 400 nm 附近，液体毒素特征波段则

集中于 2 000~2 250 nm，波段密集。

2.3.2　LSTM 模型结果　LSTM 参数同 2.1.2。按照 3∶1

比例划分为训练集和测试集。DON 分类模型的测试集准

确率结果如图 9 所示。

CARS-LSTM 和 UVE-LSTM 整体模型表现范围一致

（50%~80%），结果表明，CARS-LSTM 和 UVE-LSTM 模型

的整体性能存在一定的重叠。然而，通过选择合适的预

处理方法，可以显著提高模型的准确性。在玉米粉末样

品中，2D 预处理方法显著提高了 CARS-LSTM 模型的性

能，均取得了最高准确率。而在液体毒素中，其优势并不

突出。综合来看，强调了特征波长选择方法和预处理方

法的协同优化的重要性。

2.3.3　模型对比分析　传统机器学习算法中，毒素提取

液和玉米粉末的最优模型准确率均达到了 81%，然而，基

于 玉 米 粉 末 的 1D-CARS-RF 模 型 具 有 更 高 的 灵 敏 度

（90%）、特异性（64%）和效率（76%）。LSTM 模型中，基于

玉米粉末数据的最优模型为 2D-UVE-LSTM（准确率为

83%），基于液体毒素的最优模型为 2D-UVE-LSTM（准确

率为 69%）。最优 DON 分类模型性能参数见表 3，混淆矩

阵如图 10 所示。

2.4　模型结果综合分析

对比玉米粉末和液体毒素两种不同样本类型的模型

性能，玉米粉末的模型表现普遍更优。这可能与样本的

光学特性和采集方式有关。玉米粉末的漫反射光谱包含

了 972 个波数，而液体毒素的透射光谱则有 1 167 个波数，

不同的光谱特性可能导致特征波长的分布和信息含量的

差异。此外，结合前文的特征波长筛选结果分析，玉米粉

图 6　2D-CARS-LSTM 模型混淆矩阵

Figure 6　Confusion matrices of 2D-CARS-LSTM models

图 7　DON 分类模型结果

Figure 7　Results of DON classification models
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末由多种成分组成，其光谱吸收特性可能更为分散，而液

体毒素由几种化合物组成，其光谱吸收可能更加集中。

这些因素可能导致玉米粉末的数据包含了更丰富和全面

的信息，有利于模型的学习和分类。因此，玉米粉末的近

红外数据对于模型建立更为有效。

在机器学习算法模型训练中，玉米粉末及玉米液体

毒素的模型过拟合现象都较为严重，推测其原因有二：

①  数据量有限，模型无法充分学习而过多依赖训练集中

的特定数据点和噪声。②  与算法特性有关，KNN 算法处

理高维数据时易受到噪声或不相关特征的影响；LS-SVM

算法的正则化能力，易捕捉训练数据中的细节和噪声；RF

模型复杂度与决策树数量、深度参数等相关，拟合表现较

好。因此，优化正则化方法，对于提高模型的泛化能力和

防止过拟合具有重要意义。

机器学习和深度学习算法建立在 DON 和 ZEN 的分

类预测中的性能整体表现相当。但在建立的 DON 分类

预测模型中，最优 LSTM 模型准确率（2D-UVE）较传统机

器学习（1D-CARS）最优模型提高了 3%。在建立的 ZEN

图 8　特征波长筛选图

Figure 8　Screening diagram of characteristic wavelength

图 9　DON-LSTM 模型结果

Figure 9　Results of DON-LSTM model

表 3　DON模型性能参数

Table 3　Performance parameters of DON model

模型类型

2D-UVE

LSTM

分组

训练集

测试集

召回率/%

98

91

精准率/%

100

83

F1-Score/%

99

87

准确率/%

99

83

图 10　2D-UVE-LSTM 模型混淆矩阵

Figure 10　Confusion matrices of 2D-UVE-LSTM models
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分类预测模型中，最优 LSTM 模型准确率（2D-CARS）较

传 统 机 器 学 习（1D-CARS）最 优 模 型 接 近 10%。 说 明

LSTM 结合适当预处理算法及特征波长筛选算法处理长

序列数据，对于模型的性能提升有一定的保障。

3　结论

（1） 玉米赤霉烯酮的最优分类模型是基于玉米粉末

的二阶导数—竞争自适应加权采样算法—长短期记忆网

络模型，该模型在训练集上的分类准确率为 100%，在测

试集上的分类准确率高达 97%，实现了对玉米赤霉烯酮

含量的精准分类。脱氧雪腐镰刀菌烯醇的最优分类模型

是基于玉米粉末的二阶导数—无信息变量消除—长短期

记忆网络模型，该模型在训练集的准确率为 97%，在测试

集的准确率为 83%。

（2） 研究过程中，传统机器学习算法中往往存在过拟

合现象。相较之下，长短期记忆网络模型表现更稳定，最

优模型准确率提高了约 3%~10%。研究构建的长短期记

忆网络分类模型性能显著提升，实现了对复杂毒素数据

的精准分类。

（3） 研究建立的模型在内部数据集上表现良好，但其

在更广泛样本来源和不同仪器、环境等条件下的泛化能

力仍需进一步验证。
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