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傅里叶变换红外光谱和紫外光谱数据融合对 
牛肝菌种类的鉴别�
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摘  要：采集5 种共272 份牛肝菌样品的傅里叶变换红外光谱和紫外光谱，结合多光谱信息融合策略，建立牛肝菌

种类快速鉴别的方法。多元散射校正（multiplicative signal correction，MSC）及二阶导数（second derivative，2D）

等预处理方法对原始光谱进行优化，比较优化处理对区分不同种类牛肝菌影响；利用优化处理后的光谱数据及融

合数据建立偏最小二乘判别分析（partial least squares discriminant analysis，PLS-DA）模型和支持向量机（support 

vector machine，SVM）判别模型。结果显示：1）经过2D和MSC预处理后，不同种类牛肝菌的PLS-DA鉴别效果优

于未优化模型，表明2D＋MSC预处理优化了光谱信息并提高了分类准确度；2）基于傅里叶变换红外光谱、紫外光

谱、低级融合和中级融合数据分别建立PLS-DA模型，预测正确率为86.87%、66.67%、78.89%和95.56%；建立SVM

判别模型，预测正确率分别为88.89%、74.44%、91.11%和100.00%，表明中级融合技术对不同种类牛肝菌鉴别效

果显著，优于其他技术；3）中级融合技术在PLS-DA模型和SVM判别模型中对样品的预测正确率分别为95.56%和

100.00%，表明SVM判别模型对牛肝菌种类区分效果优于PLS-DA模型。采用中级融合技术建立SVM判别模型，快

速鉴别牛肝菌种类，为牛肝菌种类鉴别和质量控制提供可靠、稳定的方法。
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Abstract: In this study, a rapid method using Fourier transform infrared (FTIR) and ultraviolet (UV) spectroscopies coupled 

with data fusion was established for the identification of five species of bolete mushrooms. The original spectra of 272 

samples from different species were preprocessed and optimized by multiplicative signal correction (MSC) and second 

derivative (2D). The classification results from the original and the optimal data matrixes were compared. Then the single 

and fused spectral data were analyzed by partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) and support vector 

machine (SVM). The results showed that 1) compared with the original spectra, the preprocessing methods of 2D and 

MSC could optimize the spectral information and improve the classification accuracy; 2) base on FTIR, UV, low-

level data fusion and mid-level data fusion data matrixes, respectively, the prediction accuracy of the PLS-DA models 

was 86.87%, 66.67%, 78.89% and 95.56%, and the prediction accuracy of the SVM models was 88.89%, 74.44%, 

91.11% and 100.00%, respectively, indicating that mid-level data fusion was better than the other methods; 3) in terms 

of the prediction accuracy, the classification ability of the SVM model with mid-level data was better than that of the 

PLS-DA model with mid-level data. In conclusion, the SVM model based on mid-level data fusion represents a rapid 
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method for the effective identification of different species of bolete mushrooms. It can provide an effective method for 

identification and quality control of edible mushrooms.
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牛肝菌是牛肝菌目（Boletales）大型真菌，除了少数

品种有毒、味苦不能食用外，大部分品种可以食用[1]。其

菌肉肥厚，味道鲜美，口感细腻，富含蛋白质、纤维、

多糖、维生素和铁、锌、钙等矿质元素，同时具有抗氧

化性、抗肿瘤、抗病毒、健胃等药用功效，是天然的保

健食品，兼具食药用价值，深受国内外消费者青睐[2-3]。

云南是我国牛肝菌种类最丰富的地区之一，已知牛

肝菌224 种，其中可食用牛肝菌144 种[4]。牛肝菌种类繁

多，形态相似，采用传统方法观察鉴别难度大，因误采

误食造成中毒事件时有发生[5]，目前对快速、有效鉴别牛

肝菌种类的研究较少，同时市场上对食用牛肝菌分类模

糊，以次充好的现象屡见不鲜。李艳春等[6]研究了市场

上4“种”常见牛肝菌的DNA条形码，结果表明4“种”

牛肝菌样品代表了12 个物种；Dentinger等[7]对超市购买

的中国云南出口美味牛肝菌进行DNA测序分析，发现同

一包装袋内15 片牛肝菌中有3 种新牛肝菌物种。现今，

市场上的欺诈行为严重威胁消费者健康，损害消费者利

益，扰乱食用菌市场。准确鉴别野生牛肝菌是保障消费

者安全，维护人民利益，进一步开发利用和加强市场质

量监控的重要前提。

目前，食用菌鉴别分类研究主要集中在光谱法和分

子生物学方法。Mohaček-Grošev等[8]采集30 个不同属野生

菌的红外光谱，对光谱信息进行解析，结果显示不同野

生菌样品的红外光谱差异明显，其中1 200～1 000 cm－1 

的差异可以作为不同属野生菌的特征区。杨天伟等 [9]

采用紫外光谱（ultraviolet spectroscopy，UV）技术结

合主成分分析对不同产地、种类可食用牛肝菌进行研

究，结果表明其紫外图谱具有指纹特性，主成分分析

显示不同种类牛肝菌对营养成分积累有明显差异，可

以用于鉴别不同产地、种类食用牛肝菌。Mello等 [10]

根据ITS片段设计引物，采用分子生物学方法成功鉴

别铜色牛肝菌（Boletus aereus Bull.）和美味牛肝菌 

（B. edulis Bull.）。单一的光谱法对样品有效信息提取率

低，容易受到各个因素（如温度、湿度、CO2浓度、溶剂

等）影响；分子生物学方法费用昂贵，操作复杂，不适

合推广应用。

数据融合是将多个来源信息加以过滤、优化、整合，

得到更加准确、可靠的数据信息，其目的是通过各仪器

间协同作用，获得比单一技术更准确的分类结果[11-12]， 

已被广泛应用于食品、饮料的鉴别和质量评价等领域[13-16]。 

数据融合分为低级融合、中级融合和高级融合，低级数

据融合是将不同仪器获得的数据进行简单的串联，形成

更全面的数据集[17]；中级融合是将不同来源的数据经过

特征提取，并对选取特征变量（如主成分）进行整合，

去除干扰信息，从而获得更加丰富、系统的数据集[18-19]；

高级融合为决策级融合，结合两个或两个以上分类模型

得出最佳鉴别结果[20]。目前，大多数学者采用低级或中

级融合技术，仅10%的研究采用高级融合技术[21]。在本

实验中，中级融合分类正确率已经达到100%，因此不对

高级融合进行深入的研究分析。

本研究采用傅里叶变换红外光谱（Fourier transform 

infrared spectroscopy，FTIR）法和UV法，具有花费

低、速度快、灵敏度高、可靠性强等优点 [22-23]。采用

二阶导数（second derivative，2D）、多元散射校正

（multiplicative scatter correction，MSC）、数据融合等

方法优化样品信息，通过偏最小二乘判别分析（partial 

least squares discriminant analysis，PLS-DA）和支持

向量机（support vector machine，SVM）比较FTIR、

UV、低级融合和中级融合技术对不同种牛肝菌的分类

效果，快速及有效鉴别野生食用菌，为加强市场监控提

供理论基础与科学依据。

1 材料与方法

1.1 材料与试剂

实验所用5 个不同种类牛肝菌（皱盖疣柄牛肝菌、

栗色牛肝菌、小美牛肝菌、美味牛肝菌和双色牛肝菌）

均采自云南省，共272 份样品，样品详细信息见表1。
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表 1 牛肝菌样品信息

Table 1 Information about boletes samples

代号 编号 名称 拉丁名

A 1～52 皱盖疣柄牛肝菌 Leccinum rugosiceps (PK.) Sing.

B 53～122 栗色牛肝菌 B. umbriniporus Hongo.

C 123～172 小美牛肝菌 B. speciosus Frost.

D 173～242 美味牛肝菌 B. edulis Bull.

E 243～272 双色牛肝菌 B. bicolor Peck.

KBr 天津市风船化学试剂科技有限公司；氯仿 

云南杨林工业开发区汕滇药业有限公司。所有化学试剂

均为分析纯。

1.2 仪器与设备

Frontier型FTIR仪（配备硫酸三甘肽晶体氘化检测

器，扫描范围为4 000～400 cm－1，扫描信号累加16 次，

分辨率为4 cm－1） 美国Perkin Elmer公司；UV-2550型

紫外-可见分光光度计（扫描范围190～600 nm，狭缝宽

度1 nm） 日本岛津公司；SY3200-T型超声波清洗仪

（功率150 W，频率55 kHz） 上海声源超声波仪器设

备有限公司；YP-2型压片机 上海市山岳科学仪器有

限公司；FW-100型高速粉碎机 天津市华鑫仪器厂； 

80 目标准筛盘 浙江上虞市道墟五四仪器厂。

1.3 方法

1.3.1 FTIR采集

样品采集后清洗干净，50 ℃烘干，粉碎后过80 目标

准筛，备用。按1∶100的比例，准确称量（1.5±0.2）mg 

牛肝菌样品和（150±20）mg溴化钾粉末，放入玛瑙研

钵充分混合研磨成细粉，将细粉倒入压制磨具中压制成

片。将FTIR仪预热30 min后进行FTIR扫描，样品重复测

定2 次，取平均光谱；扫描前使用空白样本扣除CO2和

H2O的干扰。

1.3.2 UV采集

称取（0.1±0.002）g牛肝菌样品粉末置于石英比色皿

中，加入10 mL氯仿溶剂，超声提取30 min，三层滤纸过

滤，取清液备用。紫外-可见分光光度计预热30 min后测定

样品UV，重复扫描2 次，取平均光谱，扫描间隔1 nm。

1.4 数据分析

FTIR仪和紫外-可见分光光度计在采集光谱信息时，

会夹杂背景噪音、散光等干扰信息。为消除干扰信息，

红外原始光谱通过OMNIC 8.0软件进行平均光谱、自动

基线校正、平滑、纵坐标归一化等预处理，紫外原始光

谱采用UV probe 2.34软件进行平滑等预处理；同时，采

用2D＋MSC对FTIR和UV分别进行优化处理。

原始光谱经预处理后，选取具有指纹特性的原始光

谱数据进行串联，形成一个包含大量变量的独立数据矩

阵，完成低级融合。采用SIMCA-P＋13.0软件对FTIR和

UV数据分别进行PLS-DA，提取主成分并整合，进行中

级融合。

SIMCA-P＋13.0软件对光谱数据进行2D、MSC优化

处理，Origin 8.0软件作图，通过SIMCA-P＋13.0软件和

MATLAB R2014a软件分别进行PLS-DA和SVM分析，建

立判别模型，比较分类结果。

2 结果与分析

2.1 原始FTIR检测结果

釆用OMNIC 8.0软件对272 份牛肝菌FTIR进行平

滑、基线校正和纵坐标归一化等预处理。选取牛肝菌

FTIR特征吸收峰的集中波段在2 000～400 cm－1内，用于

区分牛肝菌种类。如图1所示，不同种类牛肝菌的FTIR

较为相似，共有峰波数大致相同，在1 634、1 480、

1 400、1 319、1 253、1 078、1 057 cm－1等波数附近有明

显吸收峰，但不同种牛肝菌样品吸收峰的强度有差异。

1 634 cm－1附近吸收峰为C＝O伸缩振动，为蛋白质酰胺

I带；1 480 cm－1附近归属为亚甲基的弯曲振动；1 400、

1 319、1 253 cm－1等附近为多糖、蛋白质等的C—O—H

弯曲振动和亚甲基的变形振动；1 078、1 057 cm－1附近

分别为糖类的C—O和C—C伸缩振动；950～710 cm－1波

段有多个弱吸收峰，主要为糖类异构体的特征峰[24-25]。
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图 1 5 种牛肝菌的FTIR

Fig. 1 IR spectra of five boletus species

2.2 原始紫外图谱分析

在采集样品UV过程中，容易受到溶剂、仪器、环

境等干扰，采用UV probe 2.34软件对牛肝菌样品进行

平滑等预处理。由于在190～230 nm波长内UV受干扰

严重，且400 nm以后无明显特征吸收峰，牛肝菌UV的

特征吸收峰集中在230～400 nm波长范围内，因此选取

230～400 nm波长范围的171 个变量作为样品信息用于区

分牛肝菌种类。如图2所示，在240～400 nm范围内5 种

牛肝菌样品光谱图峰形相似度高，在250～350 nm区间有

明显的特征吸收峰，274、285、296 nm附近为样品共有

峰，表明不同种牛肝菌的化学组分相似；5 种牛肝菌样品

的峰强、峰位和峰面积存在差异，尤其在230～240 nm区

间差异明显，具有指纹特性，能够作为区分不同种类牛

肝菌的依据。
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图 2 5 种牛肝菌的UV

Fig. 2 UV spectra of five boletus species

2.3 主成分提取

采用PLS-DA提取主成分，R2Y表示主成分累计贡献

率，贡献率越高代表样品信息越多；Q2表示主成分对样

品的预测能力，Q2越大表示预测能力越强[26]。如图3所

示，当Q2达到最大值时，FTIR前16 个主成分累计贡献率

达90.35%，UV前30 个主成分累计贡献率达74.86%，能

够代表样品的主要信息。将两种光谱数据的主成分组合

在一起，进行中级融合，形成新的数据集为进一步鉴别

分析做准备。
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A. FTIR；B. UV。

图 3 PLS-DA提取主成分得分图

Fig. 3 Scores plots for principal components extracted by PLS-DA

2.4 PLS-DA结果

PLS-DA是基于偏最小二乘回归的一种有监督的

判别分类方法，利用自变量矩阵X和分类变量Y建立回

归模型，通过PLS预测未知样品类别的方法[27-28]。采用 

PLS-DA比较预处理对分类效果的影响。图4显示，经过

预处理后FTIR较UV对不同种牛肝菌的区分效果更好；经

过预处理后的区分效果优于原始的效果，表明2D和MSC

预处理对FTIR和UV的优化效果较好。
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图 4 不同种牛肝菌PLS-DA得分图

Fig. 4 Scores plot for PLS-DA of different species of bolete mushrooms

随机选取90 个样品（约样品量的1/3）作为预测集，

其余182 个样品作为训练集。对FTIR、UV、低级融合和

中级融合数据分别建立PLS-DA判别模型。如表2所示，

FTIR技术与UV技术相比，FTIR判别模型具有更高的准

确度，表明FTIR结合PLS-DA建立判别模型对未知样品的

分类更加准确。低级数据融合技术对不同种牛肝菌的分

类正确率高于UV技术，低于FTIR技术，表明低级融合丰

富了光谱数据，同时简单的数据串联将无效信息相互叠

加，降低分类正确率。结果与Roussel等[29]的结论一致，

受干扰信息影响，不是所有情况下数据融合得到的结果

都优于单独仪器。同时，中级数据融合训练集和预测集

的正确率分别达到98.90%和95.56%，正确率高于单一光

谱技术，分类效果优于低级融合，表明中级融合技术在
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融合过程中去除了大量干扰信息，能够建立更稳定、可

靠的判别模型。

表 2 PLS-DA对不同数据集的分类结果

Table 2 Results of PLS-DA of different data matrixes

数据集来源 训练集正确率/% 预测集正确率/%

FTIR 98.96 86.67

UV 75.82 66.67

低级融合 97.25 78.89

中级融合 98.90 95.56

2.5 SVM

SVM是基于统计学习理论的模式识别方法，主要应

用于模式识别领域，能够解决小样本、非线性和高维数

等问题，有效防止过拟合现象[30-31]，该方法已被广泛应用

于原材料鉴别、食品分析等方面[32-34]。SVM模型选取训

练集和预测集的方法同2.4节，采用网格搜索法筛选建模

的最佳参数，基于FTIR、UV、低级融合和中级融合数据

分别建立SVM判别模型。如图5所示，UV技术分类错误

最多，中级融合全部分类正确，表明中级融合对牛肝菌

种类的鉴别效果最佳。

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0 A

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0 B

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0 C

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0 D

A. FTIR；B. UV；C.低级融合；D.中级融合。

图 5 SVM对测试集的实际分类和预测分类图

Fig. 5 Plots of actual and predicted categories of test samples by SVM

表 3 SVM对不同数据集的分类结果

Table 3 Results of SVM of different data matrixes

数据集来源 训练集正确率/% 预测集正确率/%

FTIR 95.60 88.89

UV 86.81 74.44

低级融合 98.35 91.11

中级融合 100.00 100.00

如表3所示，4 个数据集建模稳定性依次为中级融 

合＞低级融合＞FTIR＞UV。同时低级融合对样品的预

测正确率高于单个技术，表明低级融合数据比单个仪器

数据更全面，判别效果更好；中级融合的分类正确率高于

低级融合，证明中级融合在整合数据过程中去除了无效信

息，避免两种光谱信息的互相干扰，提高分类正确率。该

结论与Biancolillo等[19]研究结果相吻合，多种光谱技术对食

品进行鉴别分析，低级和中级数据融合区分效果皆高于单

一光谱技术，并且中级数据融合优于低级数据融合。比较

表2和表3可知，采用中级融合技术建立SVM判别模型，模

型稳定、可靠，对不同种牛肝菌鉴别效果最佳。

3 结 论

采用FTIR法和UV法采集云南地区常见牛肝菌物种的

光谱信息，选择MSC和2D分别对牛肝菌FTIR和UV进行

优化处理。优化后的光谱数据进行PLS-DA，结果显示同

种类牛肝菌样品能较好地聚集在一起，部分不同种类牛

肝菌样品混在一起，难以区分；表明优化处理对牛肝菌

种类区分效果优于原始光谱，且FTIR对不同种牛肝菌的

区分效果优于UV。

采用低级和中级数据融合策略对两种光谱数据进行

融合，通过PLS-DA和SVM建立分类鉴别模型，并比较

FTIR、UV、低级融合和中级融合技术对不同种牛肝菌鉴

别效果。结果显示：中级数据融合建立的SVM判别模型

预测正确率分别为95.56%和100.00%，高于其他模型，表

明中级融合对不同种牛肝菌区分效果最佳，且SVM建立

分类模型更稳定、可靠。中级融合技术结合SVM建立鉴
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别模型，能够准确、有效区分不同种牛肝菌，为快速鉴

别野生食用菌提供有效方法，对维护食用菌市场的稳定

具有重要意义。
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