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摘要：针对传统近红外光谱仪器体积庞大且成本高昂的现状，基于滨松 MEMS-FPI 近红外光谱传感器 C14272，成功研

发了工作波长为 1350-1650 nm 的微小型化近红外光谱仪。该系统采用模块化架构，整合高效信号获取与数据处理单

元，显著降低系统成本。通过系统性能评估，包括波长精度、光谱分辨率、动态范围等指标，并通过温度特性补偿算法有

效抑制了温度漂移。实验结果表明：该光谱分析系统具备优异的稳定性与重现性，光谱分辨率约为 15. 2 nm。结合卷积

神经网络算法，构建的葡萄糖溶液浓度预测模型在检测未知样本时表现出高准确性（R²>0. 99）和低误差率（RMSE<
0. 2%）。所研制的微小型化近红外光谱仪为生物医学检测与食品质量分析提供了经济高效的解决方案。
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Abstract： Traditional near-infrared spectrometers are bulky and expensive， limiting their widespread appli⁃
cation.  Based on Hamamatsu's MEMS-FPI near-infrared spectroscopy sensor C14272， this research suc⁃
cessfully developed a miniaturized near-infrared spectrometer operating in the 1350-1650 nm wavelength 
range.  The system adopts a modular architecture， integrating efficient signal acquisition and data process⁃
ing units， significantly reducing system costs.  Through systematic performance evaluation， including 
wavelength accuracy， spectral resolution， dynamic range， and other metrics， combined with a tempera⁃
ture characteristic compensation algorithm that effectively suppresses temperature drift effects， experimen⁃
tal results demonstrate that this spectroscopic analysis system possesses excellent stability and reproducibil⁃
ity， with a spectral resolution of approximately 15. 2 nm.  Combined with a convolutional neural network 
algorithm， the glucose solution concentration prediction model exhibits high accuracy （R²>0. 99） and low 
error rates （RMSE<0. 2%） when detecting unknown samples.  The developed miniaturized near-infra⁃
red spectrometer provides an economical and efficient solution for biomedical detection and food quality 
analysis.
Key words： infrared spectroscopy； micro-spectrometer； convolutional neural network； glucose concen⁃

tration detection

1 引  言

近红外光谱技术作为一种重要的分析手段，

自 20 世纪 70 年代以来逐渐发展成熟，其工作原

理基于物质分子官能团的倍频、合频振动对近红

外光的选择性吸收。与中红外区域直接基频振

动不同，近红外区域（780~2 500 nm）主要对应分

子中 C-H，O-H，N-H 等化学键的倍频和合频振

动，其吸收信号虽然相对较弱，但穿透深度更大，

适用于更广泛的样品类型［1-2］。这种技术凭借其

非破坏性、多组分分析能力、样品前处理简单及

分析速度快等优势，已在生物医学检测、食品安

全监控、农产品品质评估以及工业过程监测等领

域获得了广泛应用［3-7］。

传统近红外光谱仪器主要分为色散型和干

涉型。色散型光谱仪利用光栅或棱镜元件将不

同波长的光分离，如 Zeiss 公司的 MCS611 系列

光栅光谱仪；而干涉型光谱仪则基于光的干涉原

理，如 Bruker 公司的傅里叶变换近红外光谱仪

MPA 和 MATRIX-F 系列［8-9］。这些传统仪器虽

然具备高分辨率与精确度，但普遍存在体积庞

大、结构复杂和成本高昂等局限性。日本岛津、

美国 Thermo Fisher 等公司虽然推出了台式近红

外光谱仪，如 NIRQuest 系列，但其体积和成本仍

难以满足便携应用需求，因此阻碍了近红外光谱

技术在便携式设备和即时检测场景中的应用

拓展［10］。

近年来，随着微机电系统（Micro-Electro-Me⁃
chanical Systems， MEMS）技术的快速发展，基

于 MEMS 法布里-珀罗干涉仪（Fabry-Perot Inter⁃
ferometer， FPI）的微小型化光谱传感器逐渐成

为研究热点。MEMS-FPI技术由芬兰 VTT 技术

研究中心于 2000 年左右提出，其基本原理是通过

调节两个部分反射镜片间距离（干涉腔长度）来

选择性透射特定波长的光。该技术利用可调谐

干涉腔实现波长选择性透射，具有体积小、功耗

低及可集成性强等优势［11］。国际领先的光电元

件制造商日本滨松光子学株式会社（简称滨松）、

德国 INOSENS 以及美国 Thorlabs 等公司先后推

出了基于 MEMS-FPI 技术的微小型光谱传感器

产品，为高性能便携式近红外光谱系统的开发奠

定了坚实的硬件基础［12-13］。

随着人工智能技术的进步，深度学习算法在

光谱数据处理与分析方面展现出巨大潜力［14］。

传统的光谱分析方法如偏最小二乘法（Partial 
Least Squares， PLS）通常需要复杂的预处理步

骤和专业知识，而深度学习方法，特别是卷积神

经 网 络（Convolutional Neural Networks， CNN）

可直接从原始光谱数据中提取特征，简化了分析

流程，同时提高了模型的精度和泛化能力［15］。本
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文对 MEMS-FPI 微小型光谱仪系统与深度学习

算法进行协同优化，在便携式应用场景下实现了

系统集成与性能评估，为生物医学检测提供了高

效经济的技术手段。然后，基于 MEMS-FPI 微
小型近红外光谱系统结合深度学习算法实现了

葡萄糖浓度的高精度定量分析。实验结果表明：

基于微小型光谱仪的深度学习方法可实现甚至

超越传统大型设备的分析精度，为便携式、现场

快速检测应用提供了可行技术路径，在医疗诊

断、食品安全等领域具有广阔应用前景。

2 原  理

2. 1　C14272光谱传感器特性分析

图 1（a）是一款由日本滨松研发的超小型

MEMS-FPI 近红外光谱传感器 C14272。该传感

器集成了三个关键组件：带通滤光片、MEMS-

FPI可调谐滤波芯片与 InGaAs PIN 光电二极管。

带通滤光片用于滤除测量范围（1 350~1 650 

nm）外的光线，有效避免不同阶次干涉光的混叠

影响；MEMS-FPI滤波芯片通过精确调节两反射

镜片间的空气间隙实现波长选择性透射，其透射

波长可通过改变施加的控制电压进行精确调谐；

光电二极管则将透过的特定波长近红外光信号

转换为电信号输出。这三个组件协同工作，构成

功能完整的 C14272 传感器。

根据滨松公司提供的技术规格手册，C14272
传感器的光谱响应覆盖 1 350~1 650 nm 的近红

外波段，其典型光谱响应曲线如图 1（b）所示。这

一波段涵盖了多种有机分子的特征吸收峰，非常

适用于生物样品分析、食品安全检测和化学成分

鉴定等应用中。

在标准环境温度（25 ℃）条件下，当滤波器

控制电压从约 11 V 连续变化至 26 V 时，传感器

的峰值透射波长可在 1 350~1 650 nm 内实现连

续精确调谐。然而，控制电压与峰值透射波长

之间存在明显的非线性关系，该关系可通过滨

松 公 司 提 供 的 波 长 - 电 压 转 换 公 式 进 行 量

化，即：

U 2 = a0 λp5 + b0 λp 4 + c0 λp3 + d 0 λp2 + e0 λp + f0，

（1）
式中：λp 表示峰值透射波长，U 表示滤波器控制

电压（V），a0，b0，c0，d 0，e0，f0 均为特定常数，其具

体数值由厂家的官方数据手册给出。通过该公

式，可以实现传感器控制电压与滤波器峰值透射

波长之间的精确映射关系。然而，由于采用 In⁃
GaAs 光电二极管作为光电检测元件，该传感器

不可避免地存在温度漂移现象。为此，C14272
内置了高精度温度传感器，能够实时监测内部温

度变化，并通过式（2）所述的温度补偿算法进行

系统校正，从而显著提高光谱测量的准确性与稳

定性。

U 2 = a0 λp5 + b0 λp4 + c0 λp3 + d 0 λp2 + e0 λp + f0 + a1 λp5 ΔT + b1 λp4 ΔT + c1 λp3 ΔT + d 1 λp2 ΔT +
e1 λpΔT + f1 ΔT + a2 λp5 ΔT 2 + b2 λp4 ΔT 2 + c2 λp3 ΔT 2 + d 2 λp2 ΔT 2 + e2 λpΔT 2 + f2 ΔT 2， （2）

其中：ΔT 为当前传感器温度与标准环境温度

（25 ℃）间的温差，ai，bi，ci，di，ei，fi ( i = 1，2 )均为

数据手册中给出的温度补偿系数。

2. 2　MEMS-FPI近红外光谱仪驱动电路设计

为了实现滤波器峰值透射波长的精确控制、

光电信号高效采集和温度实时补偿，同时兼顾小

型化与成本控制要求，本文设计了 MEMS-FPI
近红外光谱仪的驱动电路。图 2 为电路的模块示

意图，系统采用模块化架构，包含滤波器控制电

路、光电信号调理电路和温度监测电路，由微控

制器进行统一调度与控制。

直流电压控制单元是系统的关键部分，负责

图 1　C14272 传感器和典型响应曲线

Fig. 1　Physical image and typical response curve of 
C14272 sensor
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产生精确的控制电压调节 MEMS-FPI 滤波器的

空气间隙，实现对滤波器峰值透射波长的精确控

制。该电路以亚德诺（ADI）公司的 AD5541BRZ 
16 位 DAC（数模转换器）为核心，配合 ADR423
ARZ 精密基准源提供稳定的参考电压。DAC 输

出经 AD8628 低偏置运算放大器构成的多级放大

电路处理后，能够产生 0~38 V 的驱动电压。控

制电路中的精密电阻网络精确设定放大增益，确

保驱动电压具备足够的分辨率实现波长精确调

谐。输出端配置电压跟随缓冲级，增强驱动能

力，并通过限流电阻保护 MEMS-FPI 滤波器免

受过压损伤。该控制电路通过微处理器的 SPI
接口进行控制，实现 C14272 传感器在 1 350~
1 650 nm 波段的精确波长扫描。

C14272 传感器输出的光电流信号通常为

nA~μA 级别，需要高性能信号调理电路进行处

理。光电信号调理电路采用 OPA657N 高速低噪

声运算放大器构建跨阻放大器，将微弱电流转换

为可测量的电压信号。电路设计中，反馈网络经

过优化，并在反馈回路中加入补偿电容，改善了

频率响应特性，提高了信号带宽。电路采用双电

源设计，为运算放大器提供对称电源电压，扩大

了动态范围。多级滤波电容组成完善的电源去

耦网络，降低了电源噪声对信号的影响。信号调

理电路的输出经过多级滤波后连接至外部 16 位

高精度 ADC（模数转换器），显著提高了系统的

数据采集精度，为后续光谱分析提供高质量的原

始数据。

温度变化是影响 MEMS-FPI 传感器测量精

度的重要因素，因此，温度监测电路在系统中占

据重要地位。该电路利用 C14272 传感器内置的

热敏电阻实现温度监测。电路采用电阻分压网

络结构，配合 LM358 运算放大器构建信号调理

电路，将热敏电阻的阻值变化转换为线性的电压

信号。热敏电阻信号经过运算放大器缓冲后连

接至微控制器的 ADC 通道，实现传感器内部温

度的实时监测，结合温度补偿公式（2），有效降低

了温度变化引起的波长漂移对测量结果的影响。

整个系统以 STM32F103C8T6 微控制器为

核心，通过 SPI，I²C 等接口与各功能模块通信。

微控制器执行波长扫描控制、数据采集、温度补

偿等任务，并通过 CH340C 芯片与 USB 接口实现

与计算机的数据交互。电路板采用四层设计，合

理规划模拟区域和数字区域，通过分隔电源平面

和地平面的方式隔离模拟与数字电路，有效降低

了系统内部的电磁干扰。整个电路采用表面贴

装工艺，提高了集成度，减小了电路板尺寸，特别

适合便携式应用场景。

通过上述电路设计，所构建的 MEMS-FPI
近红外光谱仪充分发挥了 C14272 传感器的性能

潜力，实现了波长精确调谐、微弱信号高灵敏度

采集和温度实时补偿功能。光谱仪实物样机如

图 3 所示，光谱仪前端配备了标准 SM905 光纤接

口，可与市面上常见的光纤探头和光源兼容，具

有良好的通用性。

图 2　MEMS-FPI近红外光谱仪电路功能模块

Fig. 2　Circuit functional block of MEMS-FPI near-infrared spectrometer
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3 MEMS-FPI 近 红 外 光 谱 仪 性 能

标定

3. 1　光谱响应范围

MEMS-FPI 近红外光谱仪的光谱响应范围

主要取决于 C14272 传感器的性能。为核定该光

谱仪的实际响应波长，本研究采用上海辰昶仪器

设备有限公司的 HL-2000 型可调式卤素灯光源

进行系统测试。该光源具有 10 级强度精确调节

功能，实验中记录了各强度等级下（输出功率从

0. 9~9 W 分为十级，等级 1~10 对应功率逐级递

增）光谱仪的完整响应曲线。

如图 4 所示，在 1 350~1 650 nm 波长区间

内，所有强度等级的光源均显示出明显的光谱响

应，且信号强度随光源强度等级的增加呈现系统

性增强的趋势。通过对比分析各强度等级下的

信号曲线可见，即使在最低强度等级（输出功率

为 0. 9 W）下，整个波长范围内的响应信号仍显

著高于系统的暗电流水平，表明系统具有良好的

信号检测灵敏度。所有响应曲线在整个测量范

围内均表现出优异的连续性和稳定性，无明显截

止或畸变现象，验证了光谱仪的有效响应波长

范围。

此外，从曲线形状分析可知，在 1 500~1 650 
nm 波段，光谱响应曲线呈现出较陡的上升趋势，

表明系统在该波段具有更高的检测灵敏度；而在

1 350~1 500 nm 波段，曲线相对平缓，但仍保持

足够的信号强度与分辨能力。

根据系统性实验测量结果，可确定所研制的

MEMS-FPI 近红外光谱仪在 1 350~1 650 nm 内

具有有效且稳定的光谱响应能力，能够准确检测

并区分该范围内的光谱特征，为后续特定应用场

景下的定量分析奠定了基础。

3. 2　光谱分辨率

光谱分辨率为光谱仪区分两个相邻波长的

最小能力，是表征光谱仪性能的关键参数。光谱

分辨率通常以全宽半高值（Full Width at Half 
Maximum， FWHM）表示，即光谱线的半高宽。

MEMS-FPI 光谱仪的分辨率主要受到干涉腔设

计参数、镜面反射率以及光学孔径等因素的综合

影响。光谱分辨率值越小，表明光谱仪区分相近

波长的能力越强。

本研究采用标准窄带滤光片法对光谱分辨

率进行标定，如图 5（a）所示。实验中，使用瑞研

光 学 生 产 中 心 波 长 为 1 550. 3 nm，半 高 宽 为

11. 01 nm 的高精度窄带滤光片作为标准样品。

将滤光片精确放置在光谱仪入射光路中，测量其

透过光谱特性。为确保测量环境的稳定性，标定

过程中环境温度严格控制在（25±1） ℃，相对湿

度维持在 40%~50%，系统预热 30 分钟后开始测

量，每次测量间隔 2 min，确保系统达到热稳定

状态。

为提高测量精度和评估系统稳定性，本实验

进行了 20 次独立重复测量。通过对所获得的光

谱曲线进行精确分析，直接测定峰值波长处的

FWHM。如图 5（b）所示，20 次测量的 FWHM 平

均值为 15. 17 nm，标准偏差仅为 0. 01 nm，表明

测量结果具有优异的稳定性与可靠性。从归一

图 4　十级可调光源下光谱仪的响应曲线

Fig. 4　Response curves of spectrometer under 10 levels 
of adjustable light source intensity

图 3　MEMS-FPI近红外光谱仪样机

Fig. 3　Prototype of MEMS-FPI near-infrared spectrometer
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化光谱曲线可以观察到：在 1 550 nm 中心波长

处 ，曲 线 呈 现 出 典 型 的 对 称 高 斯 分 布 特 性 ，

FWHM 为 15. 17 nm。

测量结果表明：MEMS-FPI近红外光谱仪在

1 550 nm 波长处的光谱分辨率为（15. 17±0. 01）
nm，这一分辨率水平满足了大多数近红外光谱

定性与定量分析的要求，充分验证了系统设计的

合理性和有效性。

3. 3　波长精度和波长重复性

波长精度和波长重复性是评价光谱仪波长

轴性能的两个关键指标。波长精度指测量波长

与真实波长的一致程度，反映了光谱仪测量波

长的绝对准确性；波长重复性则表征光谱仪在

相同条件下多次测量同一样品时波长位置的稳

定性，是衡量仪器稳定性的重要参数。在近红

外光谱分析，尤其是多变量定量分析和特征峰

识别应用中，这两个指标直接影响光谱匹配精

度和模型迁移的可靠性，对实际应用具有决定

性影响。

这里基于 1 550 nm 窄带滤光片标准样品，采

集 20 组独立测量数据进行波长精度和重复性的

系统性标定。为全面评估波长精度，将测得的滤

光片透过峰的中心波长与滤光片认证标称值

（1 550 nm）进行定量比较；为客观评估波长重复

性，对 20 次重复测量中峰值位置进行统计学分

析，包括计算均值、标准差、最大值、最小值和极

差等统计参数。

图 6 展示了波长精度和重复性测量的详细结

果。通过精确分析，20 次测量的峰值波长均值为

1 551. 99 nm，与滤光片标称值（1 550 nm）的系统

偏差为+1. 99 nm，相对偏差约为 0. 13%。从图

7 可见，20 次测量结果呈现出极高的一致性，最大

值为 1 552. 04 nm，最小值为 1 551. 92 nm，极差

仅为 0. 12 nm。依据式（3）计算得到标准差为

0. 03 nm。

σ = 1
N ∑

i = 1

N

( xi - μ )2 ， （3）

其中：σ 为标准差（波长重复性），N 为样本数量，xi

为每个样本的峰值波长，μ 为所有样本的峰值波

长平均值。

图 5　光谱仪分辨率测量结果（1 550 nm 窄带滤光片）

Fig. 5　Resolution measurement result of spectrometer with 1 550 nm narrow-band filter

图 6　光谱仪的波长精度和波长重复性测量结果

Fig. 6　Measurement results of wavelength accuracy and 
repeatability of spectrometer
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3. 4　光度重复性

光度重复性是评价光谱分析仪器测量稳定

性的关键参数，它定量表征了仪器在恒定条件下

对同一样品进行重复测量时光谱响应的一致程

度。卓越的光度重复性是实现高精度定量分析

的基本前提，对构建稳健可靠的校正模型具有决

定性意义。特别是便携式近红外光谱仪，由于其

结构紧凑化和成本限制，光度重复性通常构成制

约其分析精度和应用范围的关键因素。

本研究选取葡萄糖水溶液作为标准样品以

系统评估 MEMS-FPI 近红外光谱仪的光度重复

性性能。选择葡萄糖的理由在于其分子结构富

含羟基（-OH）官能团，在近红外区域呈现明确

的特征性吸收峰，尤其在 1 450 nm 附近的 O-H 伸

缩振动第一倍频带区域。考虑到 C14272 传感器

的有效波长检测范围（1 350~1 650 nm），实验重

点关注 1450 nm 附近的吸收特征。首先，配制了

质量浓度为 13% 的葡萄糖标准溶液，采用光程精

确控制在 1. 5 mm 的高纯度石英比色皿进行透射

测量。为最大限度降低样品本身引入的不确定

性，所有实验溶液均使用同一批次经分析纯级葡

萄糖粉末（纯度>99. 5%）通过精密天平（精度为

±0. 1 mg）称量配制，在整个实验过程中于恒温

环境（25±0. 5 °C）中保存。

光度重复性测试采用连续测量方案，在严格

控制的相同条件下对同一葡萄糖溶液样品进行

20 次连续重复测量，测量间隔精确控制为 2 分

钟。测量过程获取的原始数据为绝对光强度值，

随后经过规范化数据处理流程转换为吸光度单

位。具体而言，首先测量充填蒸馏水的空白比色

皿获取参比光强 I0，继而测量葡萄糖溶液获得样

品光强 I，最后依据比尔 -朗伯定律计算得到吸光

度值，即：

A = -log I0

I
. （4）

图 7 呈现了葡萄糖溶液 20 次重复测量得到

的完整光谱曲线集。从图中可观察到：全部 20 条

光谱曲线呈现高度重叠状态，表明系统具有优异

的光谱响应稳定性。从光谱特征分析，葡萄糖溶

液在 1 450 nm 附近显示出明显的吸收峰，对应

O-H 键伸缩振动的第一倍频；在 1 550~1 600 
nm 区域则呈现相对较弱的吸收带，归属于 C-H
键的组合振动模式。曲线间的微小偏差主要集

中在吸收峰顶区域和基线区域，这一现象揭示了

不同信号强度水平下重复性的差异特性。

图 8 详细展示了在特征波长 1 450 nm 处的

光度重复性曲线。该曲线围绕平均值 0. 713 5 呈

现小幅波动，且 95% 置信区间（±3σ）为±0. 000 9，
量化表征了系统在关键吸收波长处的稳定性。

由图 8 可知，在初始几次测量后系统迅速达

到稳定状态，随后的波动幅度显著降低，这表明

系统具有良好的热稳定性和快速的平衡能力。

此外光度变化模式不呈现明显的时间依赖性，证

实了系统在短期使用过程中不存在显著的漂移

现象。

表 1 为 3 个特征波长处的光度重复性测试结

果。从表中数据可见：随着波长增加和吸光度减

小，相对标准偏差逐渐增大，这与信噪比理论预

图 7　MEMS-FPI光谱仪全波段光度重复性测试结果

Fig. 7　Full-band photometric repeatability test results of 
MEMS-FPI spectrometer

图 8　1 450 nm 处光度重复性曲线

Fig. 8　Photometric repeatability curve at 1 450 nm
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期相符。特别是在 1 450 nm 处，系统展现了最优

的重复性能（RSD=0. 041 8%）；而在较低吸光

度区域（1 600 nm），相对标准偏差增至 1. 3%，仍

处于可接受范围内。

综合分析表明：所设计的 MEMS-FPI 近红

外光谱仪在葡萄糖溶液标准测试中展现出优异

的光度重复性和稳定性，整体 RSD 为 0. 87%，能

够满足大多数定性分析要求并能支持高精度定

量分析应用。

3. 5　动态范围

动态范围为系统能够准确测量的最大信号

强度与最小可检测信号之间的比值。较宽的动

态范围意味着光谱仪能够同时处理高透射率和

高吸收率样品，无需调整测量参数。对于近红外

应用，充分的动态范围对于测量不同光学特性和

浓度梯度的样品至关重要，直接影响仪器的适用

性和测量准确度。

本 研 究 采 用 饱 和 - 暗 电 流 对 比 法 标 定

MEMS-FPI近红外光谱仪的动态范围。实验中，

使用美国 THORLABS 公司生产的 SLS201L/M
宽谱红外光源通过光纤耦合系统接入光谱仪，并

精确记录两个关键信号：最大线性响应信号强度

和暗电流信号强度。最大信号测试时，将光源通

过单模光纤直接连接至光谱仪的标准 SM905 接

口，采集全波段光谱信号；暗电流测试则在完全

遮光条件下进行，确保无外部光源干扰，测量系

统的本底信号水平。

如图 9 所示，在最大信号测试中，长波段（约

1 580~1 650 nm）的信号已达到 65 535（相对单

位），表 明 16 位 ADC 已 完 全 饱 和（216-1=
65 535）。

考虑到光电探测系统的线性响应特性，为避

免非线性区域引入的误差，本研究选取线性区域

内的最大值 58 981. 5（相对单位）作为有效最大

信号参考值。在暗电流测试中，通过统计分析 20
次连续采样数据，获得平均暗信号为 304. 1（相对

单位），标准偏差为 2. 9。根据分析化学中广泛采

用的信噪比（SNR）为 3 的检测限标准，计算最小

可检测信号为 312. 8（即暗信号均值加上三倍标

准偏差）。

基 于 上 述 精 确 测 量 结 果 ，系 统 的 动 态 范

围为：

RD = 20 log10
Smax

Smin
， （5）

式中：RD 为动态范围，Smax 为最大线性信号强度，

Smin 为最小可检测信号强度。将测量数据代入

式（5），计算得到该光谱仪的动态范围为 45. 5 dB。

3. 6　光谱仪性能对比分析

为全面评估所研制光谱仪的性能水平，本节

将它与滨松公司基于同款 C14272 传感器开发的

C17552 型商用光谱仪进行对比。表 2 列出了两

种光谱仪的关键性能指标。从表中数据可见，本

研究开发的光谱仪在核心技术指标上达到了与

商用产品相当甚至部分指标略优的水平，基本可

视为测试误差。在光谱分辨率方面，本系统实现

了（15. 17±0. 01） nm 的性能，略弱于 C17552 光

谱仪实测的（15. 02±0. 01） nm；在波长重复性

表 1　MEMS-FPI光谱仪光度重复性测试结果

Tab. 1　Photometric repeatability testing results of developed MEMS-FPI spectrometer

波长/nm
1 450. 0
1 550. 0
1 600. 0

平均吸光度

0. 713 5
0. 683 1
0. 435 2

标准偏差

0. 000 3
0. 004 9
0. 006 1

相对标准偏差

0. 041 8
0. 714 1
1. 392 7

最小值

0. 713 1
0. 676 8
0. 427 2

最大值

0. 714 3
0. 695 6
0. 450 9

极差

0. 001 2
0. 018 8
0. 023 7

图 9　MEMS-FPI近红外光谱仪动态范围测试结果

Fig. 9　Dynamic range testing results of MEMS-FPI near-
infrared spectrometer
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上，本系统达到±0. 03 nm，略优于商用产品的

±0. 05 nm；在光度重复性方面，本系统的相对标

准偏差（RSD）为 0. 87%，与商用系统的 0. 8%
相当。

综上所述，本研究开发的 MEMS-FPI 近红

外光谱仪以更低的成本实现了与商用产品相当

的性能指标，同时提供了更高的系统可定制性，

为推动近红外光谱技术在更广泛应用领域的普

及提供了可行的技术路径。

4 实验结果与分析

4. 1　葡萄糖定量检测实验

葡萄糖浓度的精确检测是近红外光谱技术

在生物医学领域的典型应用，具有重要的科研价

值和临床意义。在 MEMS-FPI 光谱仪的有效工

作波段（1 350~1 650 nm）内，葡萄糖分子呈现明

确的特征吸收峰，特别是 1 450 nm 附近的 O-H
基团倍频振动和 1 550~1 600 nm 区域的 C-H
基团组合振动，这些光谱特征与葡萄糖浓度呈现

良好的定量相关性［16］。

为了验证所开发光谱系统的实际检测能力，

并探索深度学习算法在微小型光谱仪数据处理

中的应用潜力，本文进行了葡萄糖浓度的定量分

析实验。实验流程主要包括样品准备、光谱采

集、数据预处理、模型构建和性能评估。

4. 2　实验实施与数据获取

4. 2. 1　样品制备

实验采用分析纯 D-葡萄糖（纯度≥99. 5%）

和超纯水配制一系列不同浓度的葡萄糖水溶液。

质量浓度系统性设置为 0%，2%，4%，6%，8%，

10%，12%，14%，16%，18% 和 20%，共 11 个浓

度水平，覆盖低浓度至高浓度的检测范围。为评

估方法的重复性和稳定性，每个浓度梯度配制 4
份独立平行样品。所有样品溶液保存于密封玻

璃容器中，测量前恢复至控制室温（25±1）℃，以

消除温度影响。

4. 2. 2　光谱采集系统

光谱数据采集采用本研究开发的 MEMS-

FPI近红外光谱仪，配合透射测量模式与 1. 5 mm
光程高精度石英比色皿进行，如图 10（a）所示。

实验装置包括稳定的近红外光源、样品比色皿支

架、MEMS-FPI 光谱仪和数据采集计算机，系统

结构示意图如图 10（b）所示。为确保测量稳定

表 2　MEMS-FPI光谱仪与 C17552光谱仪性能对比

Tab. 2　Performance comparison between MEMS-FPI spectrometer and C17552 spectrometer

光谱仪

MEMS-FPI
滨松 C17552

光谱分辨率/nm
15. 17±0. 01
15. 02±0. 01

波长重复性/nm
±0. 03
±0. 05

光度重复性/%
0. 87
0. 73

动态范围/dB
45. 5
47. 3

图 10　葡萄糖浓度检测实验装置

Fig. 10　Experimental setup for glucose concentration detection
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性，系统在实验前预热 30 min 达到热平衡状态，

环境温度严格控制在（25±1）℃，相对湿度维持

在 40%~50% 内。每个样品进行 3 次独立重复

测量以评估方法精度，波长扫描范围为 1 350~
1 650 nm，扫描步长设定为 1 nm，每个样品共采

集 301 个波长点的完整光谱信息。

4. 2. 3　数据集构建

基于采集的高质量光谱数据，构建了用于建

模与验证的结构化数据集。完整数据集包含 132
条光谱记录（11 个浓度×4 份平行样品×3 次重

复测量），每条记录包含 301 个波长点的光谱强度

值及相应的葡萄糖浓度标签。为全面评估模型

性能，本研究采用分层抽样策略进行数据划分。

将所有浓度为 8%、14% 和 18% 的样品数据作为

独立测试集，用于评估模型对未见过浓度的预测

能力；其余浓度样品数据按照 9∶3 的比例随机划

分为训练集和验证集。这种划分方法确保模型

能够在训练过程中学习光谱特征与浓度的相关

性，同时通过在完全未知浓度上的测试，客观评

估模型的实际预测性能和泛化能力。

4. 3　数据处理

区别于传统近红外光谱分析中复杂的多步

预处理，本研究采用简化的行列归一化方法处理

原始光谱数据。这一方法省略了散射校正、基线

校正、噪声滤波、导数变换等繁琐步骤，显著简化

了数据处理流程，同时保留了光谱的核心特征

信息［17］。

行列归一化处理分为行归一化和列归一化

两个连续步骤。行归一化为样本内标准化。对

每条光谱分别进行标准化，消除不同样本间的基

线偏移和尺度差异，计算公式如下：

X row [ i，：]= X [ i，：]- μ ( X [ i，：] )
σ ( X [ i，：] )

， （6）

其中：X [ i ] 代表第 i 条光谱数据，μ ( X [ i，：] ) 和
σ ( X [ i，：] )分别为该光谱的均值和标准差。

列归一化为特征间标准化。在行归一化基

础上，对每个波长点进行标准化，使不同波长的

数据分布趋于一致，计算公式如下：

     X row_col [：，j ]= X row [：，j ]- μ ( Xrow [：，j ] )
σ ( Xrow [：，j ] )

，（7）

其中：X row [：，j ]代表行归一化后第 j 个波长点的

所有样本数据，μ ( Xrow [：，j ] ) 和 σ ( Xrow [：，j ] ) 分
别为该波长点数据的均值和标准差。

图 11 展示了归一化前后的光谱对比。图

11（a）中，原始光谱数据呈现出明显的基线偏移

和尺度差异；经过行归一化处理（图 11（b）），样本

间的基线差异被有效消除，但不同波长点间的数

据分布仍存在差异；最终通过行列归一化（图

11（c）），不同浓度样品的光谱分布在统一的尺度

范围内，各浓度间的特征差异得到显著增强，特

别是在 1 450 nm 和 1 550~1 600 nm 区域的特征

峰更加明显，便于后续模型提取与浓度直接相关

的光谱特征变化。

这种行列归一化方法具有几个显著优势：首

先，它有效消除了样品间的系统性干扰，如光路

变化和仪器漂移；其次，它保留了原始光谱的本

质特征形态信息；最重要的是，它无需复杂的参

数调优，减少了人为因素的影响，提高了方法的

图 11　葡萄糖溶液光谱数据处理

Fig. 11　Spectral data processing of glucose solutions

2029



第  33 卷光学  精密工程

稳定性、可重复性和适用性，特别适合与深度学

习算法结合应用于便携式光谱系统的实时分析

场景。

4. 4　深度学习模型构建

近年来，Transformer 广泛应用于自然语言

处理和计算机视觉领域，然而，其应用于光谱分

析却存在限制。首先，Transformer 的自注意力

机制计算复杂度与输入序列长度呈二次关系

（O（n²）），在处理 301 维光谱数据时计算负担过

重；其次，Transformer 通常需要大规模数据集才

能充分发挥其表达能力，而光谱分析领域的样本

数量往往有限；最重要的是，Transformer 模型参

数量通常高达数百万至数千万，难以部署于资源

受限的嵌入式系统中。相比之下，CNN 的卷积

操作能够高效捕捉光谱数据中的局部特征模式，

特别适合检测近红外区域 OH 基团（1 450 nm）和

CH 基团（1 550~1 600 nm）等特征吸收峰，同时

保持较低的计算复杂度和模型体量。因此，本研

究采用适用于近红外光谱数据分析的一维卷积

神经网络（1D-CNN）模型［18］，该模型能够直接处

理经过简单归一化的光谱数据，实现葡萄糖溶液

浓度的准确预测。

4. 4. 1　网络架构设计

构建的 1D-CNN 模型设计用于处理行列归

一化后的光谱数据，能自动提取光谱特征并建立

与葡萄糖浓度的精确映射关系。网络结构如下：

输入层：接收归一化后的全谱数据（301 个波

长点，对应 1 350~1 650 nm 波段）。

卷积层 1：包含 16 个过滤器，卷积核大小为

11，使用 ReLU 激活函数。

最大池化层：池化大小为 2，减少特征维度并

提取显著特征。

卷积层 2：包含 32 个过滤器，卷积核大小为

11，进一步提取高级特征。

全局平均池化层：对整个特征图进行池化，

减少参数数量。

全连接层：64 个神经元，使用 ReLU 激活

函数。

输出层：单个神经元，线性激活函数，预测葡

萄糖浓度值。

为防止过拟合，模型在全连接层前实现了

Dropout 层（失活率 0. 3），并应用批标准化（Batch 

Normalization）技术提高模型稳定性和收敛速度。

整个模型架构总参数约为 5 000 个，计算复杂度

较低，特别适合部署在资源受限的嵌入式设

备上。

该网络架构优势如下：（1）直接处理归一化

后的全谱数据，无需人工特征选择；（2）通过精心

设计的卷积核尺寸有效捕捉近红外光谱的特征

模式；（3）轻量级设计确保高效计算；（4）端到端

学习过程省略了传统光谱分析中繁琐的预处理

流程。

4. 4. 2　模型训练与评估

模型训练采用 Adam 优化器，初始学习率设

为 0. 001，并实现学习率衰减机制以确保稳定收

敛。损失函数选择均方误差（Mean Square Er⁃
ror， MSE），同时将 MSE 和决定系数（R²）作为训

练过程的实时监控指标。为提高模型泛化能力

和避免过拟合，采用早停策略（patience=150）和

正则化技术。训练批次大小设为 16，最大训练周

期数为 3 000。实际测试表明，模型通常在 100 轮

左右即可达到收敛状态。

模型评估采用严格的数据集划分策略。训

练集用于模型参数学习，验证集用于早停判断和

超参数优化；测试集则被严格隔离，仅用于最终

模型性能评估，确保结果的客观性和可靠性。评

价指标包括决定系数（R²）、均方根误差（Root 
Mean Square Error， RMSE）、平 均 绝 对 误 差

（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）、偏差性

能比（RPD）和相对预测误差（RPE）。

本研究同时构建了传统的偏最小二乘回归

（Partial Least-Square Regression， PLSR）模型进

行对比，以验证深度学习方法的优势［19］。

4. 5　结果与讨论

4. 5. 1　模型训练过程分析

图 12 展示了卷积核大小为 19、训练周期为

500 的 CNN 模型在训练过程中的损失函数变化

曲线。如图 12（a）所示，训练初期（0~50 轮）损失

函数值呈指数式快速下降，反映了模型对数据特

征的高效学习能力。随着训练进行，损失曲线趋

于平缓，约在 80 轮后基本稳定在较低水平，表明

模型已达到收敛状态。验证集损失曲线与训练

集曲线保持相近趋势且差异较小，模型未发生显

著过拟合现象，具有良好的泛化能力。
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图 12（b）展示了训练 50 轮后的详细损失变

化情况。可以观察到，训练集损失始终高于验证

集损失，这一现象表明模型在验证集上表现出

色，未出现过拟合迹象。损失曲线的微小波动反

映了批次训练过程中的随机性，但整体保持稳

定，进一步验证了模型结构设计和训练参数设置

的合理性。

4. 5. 2　模型预测性能分析

采用卷积核大小 19、训练周期 500 的 CNN
模型对完整数据集进行预测，结果如图 13 所示。

该模型在训练集、验证集和测试集上均表现出优

异的预测能力，所有数据点紧密分布在理想预测

线（对角虚线）周围，表明模型成功捕捉了光谱与

葡萄糖浓度间的内在关系。训练集、验证集和测

试集的决定系数（R²）分别达到 0. 998 1，0. 998 8
和 0. 999 0，RMSE 分别为 0. 279 6%，0. 228 8%
和 0. 158 4%，显示出模型在各数据集上的一

致性。

尤为重要的是，测试集（包含完全未参与训

练的 8%，14% 和 18% 浓度样品）的预测结果同

样表现出高度准确性，证实了模型对未知样本的

卓越泛化能力。不同浓度水平的预测精度保持

一致，未出现明显的系统偏差或异常预测值，进

一步验证了 MEMS-FPI 光谱仪结合深度学习方

法在葡萄糖浓度检测中的应用潜力。

4. 5. 3　CNN 与 PLS 模型预测性能对比

为客观评估 CNN 模型相较于传统方法的优

势，将最优 CNN 模型（卷积核大小 19、训练周期

500）与经过优化的 PLS 回归模型进行了系统对

比，结果如图 14 所示。使用相同的测试集数据，

最 优 CNN 模 型 的 R² =0. 999 0，RMSE=

图 14　CNN 与 PLS 模型预测性能对比

Fig. 14　Comparison of prediction performance between 
CNN and PLS models

图 12　CNN 模型训练过程损失曲线

Fig. 12　Loss curves during CNN model training

图 13　CNN 模型对葡萄糖浓度预测结果

Fig. 13　Glucose concentration prediction results of CNN 
model
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0. 158 4%，而 PLS 模型（最佳主成分数为 7）的

R²=0. 995 3，RMSE=0. 341 1%。这表明 CNN
模型在预测精度上比传统 PLS 方法提高了约

53. 6%，充分展示了深度学习方法在光谱分析中

的潜力。

图 14 展示了两种模型的预测结果：CNN 模

型预测值（圆点）与 PLS 模型预测值（三角形）均

分布在理想预测线附近，但 CNN 模型在各浓度

区域表现出更低的离散性和更好的稳定性，尤

其在高浓度区域（18%）。CNN 模型对测试集的

平 均 相 对 误 差 为 1. 01%，优 于 PLS 模 型 的

2. 34%。

值得注意的是，即使是配置较简单的 CNN
模型（卷积核大小 11、训练周期 300），也能达到与

传统方法相当的性能水平。该基础 CNN 模型的

R² =0. 995 5，RMSE=0. 332 8%，与 PLS 模 型

（R² =0. 995 3，RMSE=0. 341 1%）性 能 相 近 。

这一发现具有重要实用价值，说明在计算资源受

限或对预测速度有更高要求的应用场景中，可以

采用参数量更少、训练周期更短的简化 CNN 模

型，仍能保持与传统方法相当的性能。

CNN 模型的优势不仅体现在预测精度上，

更体现在数据处理流程的大幅简化。PLS 模型

需要复杂的数据预处理步骤，包括多元散射校

正、标准正态变量转换和导数变换等，这些步骤

不仅增加了分析复杂度，还依赖专业人员的经验

判断。相比之下，CNN 模型仅需简单的行列归

一化预处理即可获得优异性能，显著降低了分析

门槛和人为干预需求。

CNN 的多层网络结构能够自动学习和适应

数据中的非线性模式。在葡萄糖浓度预测任务

中，光谱特征与浓度间存在一定非线性关系，

CNN 模型成功捕捉了这种复杂关系，从而实现

了更准确的预测。

4. 5. 4　CNN 模型参数优化结果

在 CNN 模型的实际应用中，参数配置对模

型性能具有显著影响。因此，本文对不同卷积核

大小与训练周期组合下的模型性能进行了全面

评估，结果如表 3 所示。实验数据表明，卷积核大

小与训练周期是影响模型性能的两个关键因素，

其中卷积核大小对模型表达能力具有更为本质

的影响。当卷积核大小为 15、训练周期为 300
时，CNN 模型的决定系数 R²显著提升至 0. 998 0，
均方根误差 RMSE 降至 0. 220 6%，较基础配置

（卷积核 11、周期 300）改善约 35%。进一步增加

训练周期至 500 轮并调整卷积核至 19 时，模型性

能达到最优，决定系数 R²升至 0. 999 0，RMSE 降

至 0. 158 4%，相对预测误差（RPE）仅为 1. 011 6%，

偏差性能比（RPD）高达 33. 97，表明模型具有极

高的预测准确性和稳定性。

表 3　不同参数配置下 CNN模型与 PLS模型性能对比

Tab. 3　Performance comparison between CNN models with different parameter configurations and PLS model

模型

PLS

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

训练周期

/

300

300

300

500

500

500

1 000

1 000

1 000

卷积核大小

/

11

15

19

11

15

19

11

15

19

成分数

7

/

/

/

/

/

/

/

/

/

R2

0. 995 3

0. 995 5

0. 998 0

0. 992 4

0. 998 1

0. 996 0

0. 999 0

0. 998 3

0. 998 1

0. 998 7

RMSE（%）

0. 341 1

0. 332 8

0. 220 6

0. 434 9

0. 216 8

0. 314 9

0. 158 4

0. 208 5

0. 215 2

0. 181 8

MAE（%）

0. 297 0

0. 292 8

0. 188 8

0. 366 2

0. 156 7

0. 255 4

0. 128 1

0. 165 6

0. 192 1

0. 141 3

MAPE

2. 557 4

2. 755 9

2. 045 8

3. 210 3

1. 662 4

2. 255 6

1. 424 5

1. 497 8

1. 974 7

1. 629 4

RPD

14. 634 3

15. 094 9

22. 764 4

19. 338 4

24. 676 0

17. 424 1

33. 965 2

23. 932 4

23. 604 1

27. 843 1

SEP（%）

0. 340 9

0. 330 5

0. 219 2

0. 258 0

0. 202 2

0. 286 3

0. 146 9

0. 208 5

0. 211 4

0. 179 2

PRE（%）

2. 344 7

2. 311 4

1. 490 1

2. 891 1

1. 236 7

2. 016 1

1. 011 6

1. 307 5

1. 516 2

1. 115 8

注：R2-决定系数；RMSE-均方根误差；MAE-平均绝对误差；MAPE-平均绝对百分比误差；RPD-偏差性能比；SEP-预

测标准误差；RPE-相对预测误差。
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值得注意的是，虽然延长训练至 1 000 轮可

获 得 稳 定 的 高 性 能（R² =0. 9987，RMSE=
0. 1818%），但 与 500 轮 训 练 相 比 提 升 有 限

（RMSE 改善约 12%），而计算成本增加一倍。这

表明，在资源受限的场景下，通过模型优化能够

在计算资源与预测精度间可找到合理平衡点。

从参数影响规律看，卷积核大小的增加能显

著提升模型捕捉光谱特征的能力，特别是在本研

究中，19×1 的卷积核尺寸最适合近红外光谱中

葡萄糖特征吸收峰的空间尺度。这一发现与光

谱物理特性相符，近红外区域中葡萄糖的 OH 键

（1 450 nm）和 CH 键（1 550~1 600 nm）吸收带宽

度约 10~20 nm，与 19 个波长点的卷积核覆盖范

围相近，使模型能够最有效地提取这些特征峰的

形态信息。

训练周期方面存在明显的拐点，超过 500 轮

后性能提升趋于平缓，表明模型已接近最优状

态。不同参数配置下的学习曲线在初期阶段

（0~100 轮）呈现相似的快速下降趋势，而后期的

收敛行为则因卷积核大小而异。较大卷积核配

置（19×1）的模型在训练前期略显不稳定，但后

期收敛至更低的误差水平；而较小卷积核配置

（11×1）模型虽收敛更快，但最终精度较低。

参数优化结果表明，针对 MEMS-FPI 光谱

仪采集的葡萄糖浓度光谱数据，CNN 模型的最

优配置为卷积核大小 19、训练周期 500，在保持模

型复杂度适中的同时实现了最佳预测精度。

5 结  论

本 文 成 功 开 发 了 一 种 基 于 滨 松 C14272 
MEMS-FPI传感器的微小型近红外光谱系统，并

通过葡萄糖浓度定量检测实验验证了其实际应

用性能。所设计的 MEMS-FPI 近红外光谱仪实

现了 1 350~1 650 nm 的有效覆盖，光谱分辨率

（FWHM）为（15. 17±0. 01） nm，波长重复性标

准差仅为 0. 03 nm，光度重复性 RSD 为 0. 87%，

动态范围达到 45. 5 dB。通过结合卷积神经网络

算法，系统在葡萄糖浓度定量分析中取得了卓越

性能。优化后的 CNN 模型（卷积核大小 19、训练

周期 500）在 2%~20%浓度内实现了R²=0. 999 0，
RMSE=0. 158 4% 的高精度预测，较传统 PLS
方法（RMSE=0. 3411%）提升了 53. 6%，展示了

深度学习方法在简化预处理流程同时提高预测

精度方面的显著优势。参数优化研究揭示了卷

积核大小与训练周期对模型性能的影响，实验结

果表明：在资源受限情况下，通过合理参数配置

（如 500 轮训练而非 1 000 轮）可在计算效率与精

度间取得平衡，模型性能仅轻微下降（RMSE 从

0. 158 4% 增至 0. 181 8%），而计算资源需求降低

50%。此外，即使是未经复杂优化的 CNN 模型

（卷积核大小 11、训练周期 300）也能达到与传统

方法相当的性能（RMSE=0. 332 8%）。本研究

为近红外光谱技术在便携式医疗诊断、食品安全

与工业过程监控等领域的应用提供了可行的技

术路径，后续研究将进一步探索在复杂生物样本

分析中的应用潜力，推动微小型近红外光谱技术

的实际应用。
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