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全血光谱融合评估心血管风险方法研究∗
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摘　 要:心血管疾病是世界人口发病和死亡的最大原因之一。 及时且可靠的心血管疾病风险评估是减轻患病风险,保障生命安

全的关键。 提出了一种高效、便捷的心血管疾病风险评估方法。 采集了 108 个全血样本的傅里叶变换红外衰减全反射光谱和

拉曼光谱进行风险评估模型的构建与评价。 针对基于传统最小二乘法(PLS)、联合区间偏最小二乘法( siPLS)等算法进行特征

提取而建立的风险评估模型效能低下的问题,提出了化学键驱动的区间联合偏最小二乘算法(CBDsiPLS)用于特征提取,并结合

机器学习构建了单一数据的风险评估模型,测试结果表明该方法优于传统的特征提取算法。 此外,利用中红外与拉曼光谱的信息

互补性,进行特征级信息融合后结合机器学习方法建立融合数据的风险评估模型。 最终的融合数据风险评估模型的准确率均超

过 90%,灵敏度均超过 80%,特异性均达到 95%。 实验结果表明,所提出的方法可以实现对心血管疾病风险的有效评估。
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Abstract:
 

Cardiovascular
 

disease
 

is
 

one
 

of
 

the
 

leading
 

causes
 

of
 

morbidity
 

and
 

mortality
 

worldwide.
 

Timely
 

and
 

reliable
 

risk
 

assessment
 

is
 

crucial
 

for
 

reducing
 

disease
 

risk
 

and
 

ensuring
 

safety.
 

The
 

aim
 

of
 

this
 

research
 

is
 

to
 

propose
 

an
 

efficient
 

and
 

convenient
 

risk
 

assessment
 

method
 

for
 

cardiovascular
 

disease.
 

In
 

this
 

research,
 

Fourier
 

transform
 

infrared
 

attenuated
 

total
 

reflectance
 

spectra
 

and
 

Raman
 

spectra
 

of
 

108
 

whole
 

blood
 

samples
 

were
 

collected
 

for
 

the
 

construction
 

and
 

evaluation
 

of
 

risk
 

assessment
 

models.
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

efficiency
 

in
 

risk
 

assessment
 

models
 

based
 

on
 

traditional
 

PLS,
 

siPLS,
 

and
 

other
 

feature
 

extraction
 

algorithms,
 

a
 

chemical
 

bond-driven
 

synergy
 

interval
 

partial
 

least
 

squares
 

algorithm
 

(CBDsiPLS)
 

is
 

proposed
 

for
 

feature
 

extraction,
 

and
 

combined
 

with
 

machine
 

learning
 

to
 

construct
 

a
 

risk
 

assessment
 

model
 

using
 

single
 

data
 

sets.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

traditional
 

feature
 

extraction
 

algorithms.
 

In
 

addition,
 

by
 

utilizing
 

the
 

complementary
 

information
 

from
 

mid-infrared
 

and
 

Raman
 

spectroscopy,
 

a
 

risk
 

assessment
 

model
 

for
 

fused
 

data
 

was
 

established
 

through
 

feature-level
 

information
 

fusion
 

combined
 

with
 

machine
 

learning
 

methods.
 

The
 

final
 

fused
 

data
 

risk
 

assessment
 

model
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

more
 

than
 

90%,
 

a
 

sensitivity
 

of
 

more
 

than
 

80%,
 

and
 

a
 

specificity
 

of
 

95%.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

assess
 

the
 

risk
 

of
 

cardiovascular
 

disease.
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0　 引　 言

　 　 心血管疾病是全球的头号死因,每年死于心血管疾

病的人数多于任何其他死因。 据世界卫生组织发布,心
血管疾病每年约夺走 1

 

790 万人的生命。 中国的情况同

样令人担忧。 据估计,我国目前有约 3. 3 亿心血管疾病

患者,并且随着人口老龄化和生活方式的改变,心血管疾
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病的发病率还在不断上升[1] 。 此外,心血管疾病往往会

对患者造成不可逆的伤害[2] 。 常见的病变包括心脏肌肉

损害、血管硬化、血栓形成等[3] ,这些病变一旦发生,会对

心脏和血管造成永久性的损伤,使其无法恢复到健康状

态。 尽管医学技术和治疗手段不断进步,但患者只能依

靠合理的管理和治疗来延缓疾病的进展,并维持生命功

能。 因此,对心血管疾病的风险评估进行研究具有重要

的理论和实际意义,有助于早期发现和干预,提高患者的

生活质量,降低疾病的危害性。
目前,血液检测是判断心血管疾病的普遍方法[4-5] 。

但这种侵入性检测方法存在耗费血样量大、感染风险高、
耗时长、需要不同化学试剂分析不同物质等缺点。 相比

之下,振动光谱具有低成本、侵入性低、易操作等优点,可
实现对微量物质的无创、快速检测,在医学筛查与检测方

面展现出了巨大的优势[6] 。
近年来,由于分子光谱技术,尤其是拉曼(Raman)光

谱和红外光谱在分子检测方面展现的高灵敏度,使其逐

渐成为一种新型高效的疾病辅助诊断技术。 Chen 等[7]

通过对采集的血液样本进行拉曼光谱分析,结合适当的

数据处理算法和机器学习模型,实现了对癌症、囊肿和正

常样本的三元分类,其识别灵敏度和特异性分别达到了

81. 0%和 97. 3%,63. 6%和 91. 5%,以及 100%和 90. 6%。
Song 等[8] 利用拉曼光谱技术成功区分了甲状腺乳头状

癌和甲状腺微小乳头状癌,采用了主成分分析( PCA)降

维方法结合 Adaboost 模型建模,准确率达到了 84. 61%。
Yue 等[9] 利用傅里叶变换红外光谱结合深度学习算法对

甲状腺功能异常患者和对照组样本构建了分类模型,其
准确率高达 95. 1%

 

。 许多研究表明分子光谱技术在临

床诊断领域具有很大的应用潜力[10-12] 。
尽管现有研究在应用拉曼光谱和红外光谱技术进行

疾病检测方面取得了一定的进展,但大多数研究主要集

中在单一光谱技术的应用上,缺乏对不同光谱信息的融

合与综合分析。 由于红外光谱和拉曼光谱在检测原理和

应用场景上具有明显的互补性,即红外光谱常用于研究

极性基团的不对称振动,而拉曼光谱常用于研究非极性

基团和骨架的对称振动[13] ,基于此,本文旨在探索结合

两种全血光谱信息,通过数据融合方法构建心血管疾病

风险评估模型,以提高风险评估的精度和可靠性。

1　 理论论证

1. 1　 傅里叶变换红外衰减全反射光谱(FTIR-ATR)和
Raman 光谱理论基础

FTIR-ATR 是一种用于分析物质组成和结构的红外

光谱技术,光谱能够通过测量红外光被分子吸收后的振

动模式来提供分子结构信息。 它适用于检测极性分子的

振动,例如羰基(C = O)和羟基(O-H)。
拉曼光谱通过测量散射光的频率偏移(拉曼效应)

来分析分子的振动、旋转,常用于分子结构的研究。 它适

用于检测非极性分子的振动,例如甲基(C-H)和亚甲基。
心血管疾病与全血中物质的变化密切相关[14-15] 。 高

水平的甘油三酯(triglyceride,TG,)被认为是心血管疾病

的重要因素,常伴随动脉粥样硬化等相关疾病。 高密度

脂蛋白胆固醇( high
 

density
 

lipoprotein
 

cholesterol,HDL-
C)具有清除血液胆固醇,降低心血管疾病风险的作用,
HDL-C 水平过低也被认为是心血管疾病风险因素。 光

谱技术能够通过识别官能团的峰值反映这些化学物质的

含量,从而有效评估和筛查心血管疾病的风险。
1. 2　 化学键驱动的区间来联合偏最小二乘(CBDsiPLS)
算法的理论依据

由于光谱数据量巨大,为了剔除无关波段的影响,减
少噪声,在进行定性分析之前,需要筛选与分类目标相关

的特征谱线,以确保所选取的波段与研究目标密切相关。
现有的偏最小二乘算法[16] ( partial

 

least
 

squares,
PLS)是在光谱领域经常使用的一种降维方法,通过建立

预测变量和响应变量的线性关系降低数据维度,但该方

法在特征提取前未进行波段筛选,这可能会导致提取的

特征仍包含冗余信息。 而联合区间偏最小二乘算法[17-18]

(synergy
 

interval
 

partial
 

least
 

square,siPLS)在 PLS 的基础

上加入了波段筛选,但是其波段划分是随机的平均划分,
而且在波段选取时也需要进行大量的实验去筛选有效波

段,所以,这种波段划分方法具有主观性强的缺点,并且

该算法计算复杂度高。
因此,本文在 siPLS 算法的基础上,对波段选择部分

进行改进,提出了 CBDsiPLS 算法。 首先在波段筛选时,
选择与心血管疾病相关物质关系密切的波段,基于 TG
和 HDL-C 的分子特征,选择与羰基、羟基、甲基等振动相

关的波段,这样可以在波段选择时去除无关波段的干扰,
强化了对目标特征的关注,并且减少了计算量。 波段筛

选后,再使用 PLS 算法进行进一步的特征提取。
1. 3　 信息融合的理论分析

　 　 在某些场景中,单一光谱进行物质检测难以达到所

需精度要求。 针对这一问题,基于信息融合的光谱检测

技术开始受到众多学者的关注和研究[19] 。 FTIR-ATR 和

Raman 光谱在信息检测上的侧重不同,并且存在一定的

互补性。 FTIR-ATR 对于极性较强的化学键能够产生比

较强的信号,缺点是对非极性分子不敏感,相反,Raman
光谱适用于极性分子的检测。 TG 和 HDL-C 作为心血管

疾病的关键指标,都含有极性和非极性分子特征。 使用

信息融合手段,将 FTIR-ATR 和 Raman 光谱结合,可以全

面捕捉这些分子的特征波段,提高模型的分类性能。
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2　 实验材料与方法

2. 1　 实验材料

　 　 将 108 份全血标本收集入 EDTA 抗凝管中。 在测定

前,将样本保存在-80 ℃ ,在测定时在室温下解冻。 该实

验已获得海港医院人体伦理委员会的批准签署。 同时,
采用检验科的贝克曼 AU5800 全自动分析仪,对全血中

的 TG 和 HDL-C 等指标进行测定。 由于血液中高水平的

TG 或 TG 与 HDL-C 比值与发生心血管疾病的风险增加

有关[20] ,医生根据所测指标将病人归为有患心血管疾病

风险和无患心血管疾病风险两类,分别有 41 和 67 个。
2. 2　 光谱数据采集

　 　 1)全血 FTIR-ATR 光谱

采用配有单反应 ATR 采样附件( ZnSe 池)的 Bruker
 

Alpha
 

FTIR 光谱仪进行 FTIR-ATR 的采集,分辨率设定

为 6
 

cm-1,扫描范围为 4
 

000 ~ 650
 

cm-1。 每次全血光谱

测量之前,需对背景进行重新测量,消除背景影响。 光谱

重复测量 3 次,并从每个样品的平均光谱中减去在相同

实验条件下获得的水光谱。 全血光谱测量时,先使用注

射器将 0. 6
 

μL 解冻后的样本注入液体池,然后进行光谱

测量。 每次测量之后,使用 5
 

mL 的去离子水对液体池进

行清洗,再进行干燥。 这些全血样品的 FTIR-ATR 谱图

如图 1 所示。

图 1　 全血 FTIR-ATR 光谱数据集

Fig. 1　 FTIR-ATR
 

spectral
 

data
 

set
 

of
 

whole
 

blood

2)全血 Raman 光谱

采用配备了 1
 

064
 

nm 激光线和锗探测器 Bruker
 

MultiRAM(位于德国不来梅)傅里叶变换( FT)拉曼光谱

仪进行全血样本的 Raman 光谱采集。 锗探测器采用液

氮冷却,确保高效的性能。 在室温下进行测量,光谱范围

涵盖 4
 

000 ~ 650
 

cm-1,具有 6
 

cm-1 的测量分辨率。 为了

防止样品在分析过程中发生热降解,激光功率被控制在

150
 

mW。 进行背景测量后开始全血光谱测量,先使用注

射器将 0. 6
 

μL 样本注入液体池,干燥 5
 

min 后进行光谱

测量。 测量之后,使用 5
 

mL 的去离子水对液体池进行清

洗,之后进行液体池干燥,重新测量背景等一系列操作。
这一系列的配置和措施旨在确保准确而可靠的全血光谱

Raman 光谱采集。 全血的原始 Raman 谱图如图 2 所示。

图 2　 全血 Raman 光谱数据

Fig. 2　 Raman
 

spectral
 

data
 

set
 

of
 

whole
 

blood

2. 3　 数据扩充

　 　 本文采集的样本个数是 108 个,按照 7 ∶ 3 的比例分

为训练集和测试集。 划分后,训练集的样本有 47 例阴性

样本和 29 例阳性样本,为增加样本空间多样性,选取线

性插值法进行样本扩充[21] 。 首先进行数据平衡,将阳性

样本扩充到 47 例。 在此基础上,为避免过度扩充导致的

数据冗余和模型过拟合,进一步将训练集样本扩充至原
来的 2 倍。 最终使训练集中阳性样本和阴性样本均达到

94 例。
使用线性插值方法生成的新样本位于已有的样本连

线上,在原始数据分布空间内,在增加数据多样性的同时

能够有效的避免数据偏离真实分布的问题。 每个插值样

本都是基于两个同类别样本生成,类别标签继承原始样

本,保证了新样本的类别一致性。 相比于其他数据生成

方法,线性插值法具有简单高效,且不会引入过多额外噪

声的优点,适合本文样本规模有限的场景。
2. 4　 特征提取

　 　 使用所提出的 CBDsiPLS 算法进行特征提取,该方法

具体可分为波段筛选和特征提取两部分。
1)波段筛选

心血管疾病的发展与血液中 TG、HDL-C 等指标的含

量密切相关。 因此,在特征谱线的筛选过程中,需要优先

考虑与这些生物标志物相关的光谱区域,以确保所获得

的数据能够更有效地反映心血管疾病的相关信息。
对于 FTIR-ATR 光谱,与 TG 相关的波段有两段,分

别是 1
 

500 ~ 1
 

100 和 1
 

800 ~ 1
 

600
 

cm-1,与 HDL-C 相关
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的波段有 3 段,分别是 1
 

800 ~ 1
 

700、3
 

500 ~ 2
 

800 和

1
 

500 ~ 900
 

cm-1[22] 。 1
 

800 ~ 1
 

700
 

cm-1 波段包括了羰基

的振动,特别是酯键的振动。 HDL-C 与脂质分子中的羰

基振动有关,例如脂质中的酯键。 这一区域的变化可能

反映了与脂质组分相关的结构或含量变化, 3
 

500 ~
2

 

800
 

cm-1 这个范围涵盖了羟基和甲基的振动。 HDL-C
中可能包含有羟基官能团,因此这一区域的变化可能与

胆固醇醚链中的羟基有关。 甲基振动则涉及到脂肪酸链

的存在。 1
 

500 ~ 900
 

cm-1 这个较宽的范围可以涵盖多种

振动模式,包括脂肪酸的弯曲和拉伸振动,以及其他可能

与 HDL-C 相关的化学键振动[23] 。 这个范围提供了更广

泛的信息,可以用于分析复杂的分子结构。
对于 Raman 光谱,TG 的 Raman 光谱与相应脂肪酸

的光谱相似, 主要表现在 1
 

800 ~ 1 000 和 3
 

100 ~
2

 

800
 

cm-1,1
 

800 ~ 1
 

000
 

cm-1 范围通常与脂肪酸链中的

甲基和亚甲基振动有关[24] ,而三酰甘油中的甲基基团在

这个区域可能表现出特定的光谱特征,3
 

100 ~ 2
 

800
 

cm-1

这个范围涉及到羰基的振动,特别是脂肪酸酯键的振动。
与 HDL-C 相关的光谱信息主要在 3

 

100 ~ 2
 

800、1
 

500 ~
1 400 和 1

 

200 ~ 1
 

050
 

cm-1。 分别对应于脂肪酸链中的甲

基和亚甲基振动,以及 C-C 和 C-H 的伸缩模式[25] 。
将上述提到的波段组合起来,可以得到一个全面且

信息丰富的初步波段筛选,可用于心血管疾病的风险评

估。 这些选择的波段组合不仅聚焦于脂肪酸链和羰基的

振动,还充分考虑了与蛋白质和其他生物分子有关的振

动。 这种全面性的初步筛选使得算法能够捕捉多个生物

分子之间的相互作用,为光谱提供更为综合的信息,进一

步揭示了与心血管健康状况密切相关的信号。
2)特征提取

经过初步筛选,已经大大降低了光谱数量。 然而,光
谱融合会使光谱的数量进一步提升,为了降低融合数据

模型的计算复杂度,剔除无关变量影响,需要对光谱数据

进行进一步的特征选择。 本文采用 PLS 算法对光谱数据

进行降维。 PLS 的主要目标是通过建立新的变量来捕捉

预测变量和响应变量之间的关系,从而实现降维,已广泛

应用于医疗、食品等各个领域[26] 。
2. 5　 信息融合

　 　 信息融合是将多个信息源进行融合,生成更具体、更
全面的样本数据集。 本文采用了中层融合(又称特征融

合)方法[27] 对数据特征进行融合,中层融合能够在信息

融合的同时尽可能的减少冗余信息,降低计算成本,获得

更好的效果,其原理图如图 3 所示。 分别从两种信息源

提取大小为 n × p 和 n × q 的特征矩阵 a 和特征矩阵 b,n
代表样本个数,p 和 q 分别代表从不同信息源中提取的特

征变量的个数。 然后将提取的特征矩阵 a、b 进行拼接,
获得大小为 n × (p + q) 的融合特征矩阵 c, 作为分类模

型的最终输入数据。

图 3　 特征融合原理

Fig. 3　 Feature
 

fusion
 

principle

2. 6　 模型选择

　 　 为验证算法的普适性,选取 3 个机器学习模型作为

分类模型。
随机森林算法[28] 是一种强大的集成学习方法,其基

础构建模块为多个决策树,通过联合分类训练和趋势预

测,提供了对样本数据更为稳健的分类器。 在随机森林

中,每颗决策树的训练数据都是通过独立的随机抽样得

到的,使得每棵树都具有差异性。 这样的多样性有助于

提高整体模型的泛化能力,减小过拟合的风险。 对于新

数据的分类结果,随机森林采用投票机制,即每颗决策树

都对新数据进行分类,最终的分类结果由各个树的投票

多少来决定。 随机森林具有精度高、对小规模数据性能

好、泛化能力强、并行计算能力强等诸多优点。 在生物医

疗和食品检测等领域取得很好的分类效果。 在生物医疗

和食品检测等领域,随机森林取得了显著的分类效果。
极 致 梯 度 提 升[29] ( eXtreme

 

gradient
 

boosting,
XGBoost)是一种基于梯度提升框架的机器学习算法,通
过迭代地构建多个决策树模型,每一步都针对前一步模

型的残差进行优化。 XGBoost 在训练过程中引入了正则

化以防止过拟合,通过特征重要性评估和并行计算等优

势,使其在性能和效率上具有显著优势,适用于分类、回
归等多种任务。 XGBoost 以其高性能、鲁棒性和灵活性

被广泛应用于疾病检测和辅助诊断等方面,因此选择

XGBoost 作为第 2 个分类器。
支持向量机[30](support

 

vector
 

machine,SVM)是振动

谱中最常用的二分类模型之一。 SVM 的原理是通过找

到能够有效区分不同类别的超平面,使得样本点到该超

平面的距离最大化,从而实现分类任务。 该算法具有泛

化能力强,鲁棒性强等诸多优点,被广泛应用于光谱数据

的疾病分类任务,例如癌症、甲状腺疾病等。 因此选择

SVM 作为第 3 个分类器。
2. 7　 模型评价指标

　 　 模型评估是衡量不同数据或模型对分类任务有效性

的关键步骤。 在单一数据模型评价中,本文采用了准确

率、灵敏度和特异性对分类结果进行评价。 准确率直观

地反映了整体分类结果的精确性,较高的灵敏度意味着

漏诊率较低,而较高的特异性则表示误诊率较低。 这 3



·194　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

个指标越趋近于 1,代表分类效果越为出色。

准确率 = TP + TN
TP + TN + FP + FN

× 100% (1)

灵敏度 = TP
TP + FN

× 100% (2)

特异性 = FP
FP + TN

× 100% (3)

式中:TP 为测试集中阳性样本被分类正确的样本数量;
FN 为测试集中阳性样本被分类错误的样本数量;FP 为

测试集中阴性样本被分类错误的样本数量;TN 测试集中

阴性样本被分类正确的样本数量。
在数据融合模型实验中,为了使单一数据模型和数

据融合模型的分类效果对比更加直观,在以上 3 个评价

指标的基础上增加 ROC 曲线[31] 评价指标。 ROC 曲线的

横坐标代表 1 减去特异性,纵坐标代表灵敏度。 曲线下

面积用 AUC 表示,AUC 越大,标志着模型有更为出色的

分类效果。

3　 实验结果与分析

3. 1　 单一数据模型

　 　 首先,采用基线矫正和归一化对实验数据进行预处

理,用来去除基线漂移等干扰因素,增强了数据的可靠

性。 将两种数据集按照相同的方式划分为训练集和测试

集,采用 7 ∶ 3 的比例划分。 然后,分别对 FTIR-ATR 光

谱数据和 Raman 光谱数据使用 CBDsipls、sipls 和 pls 方

法进行特征提取。 特征维数的选择基于五折交叉验证的

方法,根据交叉验证的准确率大小选取最优特征维数。
最后,针对不同方法提取的特征,分别使用随机森林、
XGBoost 和 SVM 建立分类模型,并进行参数优化。 实验

结果如表 1 ~ 3 所示。
表 1　 单一数据随机森林模型分类结果

Table
 

1　 Classification
 

results
 

of
 

random
forest

 

model
 

with
 

single
 

data (%)
数据类型 特征提取方法 准确率 灵敏度 特异性

FTIR-ATR
CBDsiPLS 81. 25 75. 00 85. 00

siPLS 75. 00 66. 67 80. 00
PLS 75. 00 66. 67 80. 00

Raman
CBDsiPLS 62. 50 58. 33 65. 00

siPLS 62. 50 58. 33 65. 00
PLS 59. 38 50. 00 65. 00

　 　 从表 1 ~ 3 可以明显看出,CBDsiPLS 方法在不同模型

上的的表现显著优于其他方法,无论是准确率、灵敏度还

是特异性均处于领先地位。 例如,在随机森林模型中,
FTIR-ATR 数据集的 CBDsiPLS 方法准确率为 81. 25%,
明显高于 siPLS(75. 00%) 和 PLS( 75. 00%)。 在 Raman

数据集上,CBDsiPLS 的准确率也高于 siPLS 和 PLS,但整

体表现低于 FTIR-ATR 数据集,这可能是由于不同光谱

技术 在 化 学 信 息 上 的 差 异 所 致。 由 此 可 以 看 出,
CBDsiPLS 方法展现出了其相对于传统方法的优势。

表 2　 单一数据 XGBoost 模型分类结果

Table
 

2　 Classification
 

results
 

of
 

XGBoost
 

with
 

single
 

data
(%)

数据类型 特征提取方法 准确率 灵敏度 特异性

FTIR-ATR
CBDsiPLS 84. 38 83. 33 85. 00

siPLS 78. 13 75. 00 80. 00
PLS 78. 13 75. 00 80. 00

Raman
CBDsiPLS 62. 50 58. 34 65. 00

siPLS 68. 75 58. 33 75. 00
PLS 62. 50 66. 67 60. 00

表 3　 单一数据 SVM 模型分类结果

Table
 

3　 Classification
 

results
 

of
 

SVM
 

with
 

single
 

data
(%)

数据类型 特征提取方法 准确率 灵敏度 特异性

FTIR-ATR
CBDsiPLS 78. 13 66. 67 75. 00

siPLS 71. 88 50. 00 85. 00
PLS 71. 88 50. 00 85. 00

Raman
CBDsiPLS 62. 50 66. 67 60. 00

siPLS 59. 38 41. 67 70. 00
PLS 50. 00 41. 67 55. 00

　 　 CBDsiPLS 方法之所以能够在光谱数据集上取得如

此出色的表现,主要得益于算法的设计。 该方法基于化

学键的振动特性,在光谱数据中选择具有特定化学意义

的区间进行联合分析。 这种策略不仅减少了冗余数据对

模型性能的干扰,还使得模型更加专注于与心血管疾病

风险相关的特征。 因此,CBDsiPLS 方法能够更有效地提

取出与心血管疾病相关的光谱信息,从而提高模型的预

测准确性。
为了进一步验证 CBDsiPLS 方法的优势,对特征重要

性排序如图 4 所示,可以看出特征重要性排名前五的特

征波数以及其对应的重要性程度。 从图 4( a)可以看出,
FTIR-ATR 的特征波数主要集中在 1

 

750 ~ 1 650
 

cm-1 区

间内,这一区间对应于酰胺Ⅰ带的波峰。 酰胺Ⅰ带包含

了丰富的蛋白质二级结构信息,且与心血管疾病相关的

某些化学物质,如 TG、HDL-C 等,有着密切的关联。 此

外,图 4(b)中 Raman 光谱特征波数集中在 3
 

000 ~ 2
 

800
和 1

 

250 ~ 1
 

000
 

cm-1,与血液中脂肪酸,甲基基团等物质

相关性很高。 据此分析,CBDsiPLS 方法选出的贡献度较

高的特征主要集中在与心血管疾病标志物相关的波段

上。 这些特征不仅与心血管疾病的风险密切相关,而且

在光谱数据中具有较高的辨识度。 这一发现进一步证

明了 CBDsiPLS 方法的有效性和针对性。 因此决定将
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CBDsiPLS 提取的特征作为特征融合的基础。

图 4　 特征重要性排序

Fig. 4　 Feature
 

importance
 

ranking

3. 2　 融合数据模型

　 　 在单一数据模型的基础上,将进一步采用 CBDsiPLS
算法提取的 FTIR-ATR 特征和 Raman 特征进行融合,形
成融合数据矩阵,并建立融合数据分类模型。 分别使用

随机森林,XGBoost 和 SVM 建立了基于融合数据的分类

模型,融合后的特征维度分别是 14 维,10 维和 15 维。 为

显示数据融合的作用,将融合模型的实验结果与最优单

一模型(使用 CBDsiPLS 进行特征提取而建立的分类模

型)的实验结果进行了对比,实验结果对比如表 4 ~ 6 所

示,ROC 曲线结果对比如图 5 所示。
表 4　 单一数据和融合数据的随机森林模型分类结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

random
forest

 

models
 

with
 

single
 

data
 

and
 

fusion
 

data (%)
数据类型 准确率 灵敏度 特异性

FTIR-ATR 81. 25 75. 00 85. 00
Raman 62. 50 58. 33 65. 00

融合数据 90. 63 83. 33 95. 00

表 5　 单一数据和融合数据的 XGBoost 模型分类结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
XGBoost

 

models
 

with
 

single
 

data
 

and
 

fusion
 

data (%)
数据类型 准确率 灵敏度 特异性

FTIR-ATR 84. 38 83. 33 85. 00
Raman 62. 50 58. 34 65. 00

融合数据 90. 63 83. 33 95. 00

表 6　 单一数据和融合数据的 SVM 模型分类结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
SVM

 

models
 

with
 

single
 

data
 

and
 

fusion
 

data (%)
数据类型 准确率 灵敏度 特异性

FTIR-ATR 78. 13 66. 67 75. 00
Raman 62. 50 66. 67 60. 00

融合数据 90. 63 83. 33 95. 00

　 　 从表 4 ~ 6 可以看出,通过将 FTIR-ATR 和 Raman 数

据进行融合,融合数据的模型分类性能得到了显著提升,
表现出更高的分类准确率、灵敏度和特异性。 例如,随机

森林模型的融合数据准确率提升至 90. 63%,灵敏度提升

至 83. 33%,特异性保持在 95. 00%。 这表明融合数据能

够更有效地捕捉到心血管疾病的相关特征。 融合模型在

不同算法下(随机森林、XGBoost 和 SVM)均显示出性能

提升,表明该数据融合方法具有较好的稳定性和普适性。
这对于实际应用中的模型选择提供了更大的灵活性。 此

外,观察图 5(a) ~ (c)可知,ROC 曲线下的积分面积表示

AUC 值,AUC 值越大,模型越可靠,可以看出融合数据模

型的曲线下面积是最大的,均高于单一数据模型,这进一

步支持了数据融合的有效性。
从信息互补性的角度分析,FTIR-ATR 和 Raman 光

谱提供了不同维度的分子信息,FTIR-ATR 捕捉的是分子

中的化学键振动,Raman 则对分子中对称振动更敏感,提
取的融合特征包括 FTIR-ATR 中蛋白质的酰胺 I 带和

Raman 中与 CH2 等相关区域,这些特征分别代表了样本

中与疾病相关的蛋白质和脂质的生化信息,融合后能够

更全面地反映疾病的风险特征。 数据融合通过结合两者

的优势,显著提升了模型的分类性能。

4　 结　 论

　 　 针对使用全血光谱数据建立的心血管疾病风险评估

模型性能指标低下的问题,提出了一种 CBDsiPLS 用于特

征提取。 CBDsiPLS 算法通过依据分类目标的相关化学

键进行波段选取,并结合 PLS 算法提取特征。 相比传统

的 siPLS 算法,CBDsiPLS 在波段划分时不再依赖于传统

的平均划分区域的方法,能更有效地从复杂的光谱信息

中提取出与心血管疾病风险相关的特征,在减少随机性
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图 5　 单一数据和融合数据各模型的 ROC 曲线

Fig. 5　 ROC
 

curves
 

of
 

single
 

data
 

and
 

fused
 

data
 

models

的同时,特征选择的针对性更强,同时减低了计算复杂

度。 进一步,本研究采用信息融合的方式,将 FTIR-ATR
和 Raman 光谱数据进行特征融合,构建了融合数据模

型。 与单一光谱数据模型相比,融合数据模型在各项评

价指标上均表现出显著提升,充分发挥了光谱数据信息

互补的优势。 综上所述,本文提出的 CBDsiPLS 算法结合

信息融合策略有效突破了单一光谱的局限性,为心血管

疾病的风险评估提供了更为精确和可靠的解决方案。 未

来,随着临床数据的不断积累和算法的进一步优化,考虑

结合其他生物标志物或多模态信息,以拓展该方法在更

广泛的疾病筛查领域的应用。
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