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激光诱导击穿光谱结合神经网络模型在生物医学领域的
应用研究进展

马越 杨光 陈建军*

（新疆医科大学医学工程技术学院，乌鲁木齐 830000）

【摘要】 激光诱导击穿光谱技术（laser-induced breakdown spectroscopy, LIBS）因其快速、原位、微损及多元素同步分

析的优势，在生物医学检测领域受到广泛关注。然而，其固有的光谱噪声、基质效应等问题制约了分析精度。近年来，神经

网络模型强大的非线性拟合与特征提取能力为克服这些瓶颈提供了有效的解决方案。本文系统综述了 LIBS技术与神

经网络模型相结合在生物医学领域的应用研究进展，重点探讨了该联合策略在在肿瘤诊断与分类、癌症分期与治疗监

测、细菌与病原体识别以及中药分析与溯源等方面的关键研究成果。研究表明，通过结合人工神经网络、卷积神经网络、

脉冲神经网络等模型，能够从复杂的 LIBS光谱中提取深层特征，显著提升分类与定量分析的准确性与鲁棒性。LIBS与

神经网络的融合形成了“快速检测 + 智能解析”的协同效应，展现出巨大的临床应用潜力，为未来开发智能化、高精度的

即时诊断系统奠定了坚实的技术基础。
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Research progress on the application of laser-induced breakdown spectroscopy combined 

with neural network model in the biomedical field
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(School of Medical Engineering and Technology, Xinjiang Medical University, Urumqi 830000, China)

【Abstract】 Laser induced breakdown spectroscopy (LIBS) has attracted extensive attention in the field of biomedical 

detection due to its advantages of rapid, in situ, micro-damage and multi-element synchronous analysis. However, its inherent 

spectral noise, matrix effect and other problems restrict the analysis accuracy. In recent years, the powerful nonlinear fitting and 

feature extraction capabilities of neural network models provide effective solutions to overcome these bottlenecks. This paper 

systematically reviews the research progress of LIBS technology combined with neural network model in biomedical field, focusing 

on the key research achievements of this combined strategy in tumor diagnosis and classification, cancer staging and treatment 

monitoring, bacterial and pathogen identification, as well as traditional Chinese medicine analysis and traceability. Studies have 

shown that by combining artificial neural network, convolutional neural network, spiking neural network and other models, it can 

extract deep features from complex LIBS spectra, significantly improve the accuracy and robustness of classification and quantitative 

analysis. It is concluded that the integration of LIBS and neural network forms a synergistic effect of “rapid detection+intelligent 

analysis”, which shows great clinical application potential and lays a solid technical foundation for the development of intelligent, 

high-precision point-of-care diagnosis system in the future.
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生物医学研究的核心目标之一是实现疾病的早

期精准诊断 ［1］、药物的高效研发 ［2］及生物样本的

快速分析 ［3］，但目前技术体系在这一过程中仍面

临诸多瓶颈。例如，肿瘤早期诊断依赖微量生物标

志物的精准捕获，药物研发要求对成分含量进行实

时监测和保证中药产地溯源的准确性，这些都对检

测技术的多元素同步分析能力提出了更高要求，也

为兼具快速检测及低损伤特性的激光诱导击穿光谱

技术（laser-induced breakdown spectroscopy, LIBS）的

应用提供了广阔空间 ［4］。

LIBS 是 一 种 分 析 光 谱 技 术，它 通 过 分 析 样 品

内部或表面产生的等离子体发射出的光谱，来对样

品中的元素进行定量和定性分析 ［5］。该技术无需

复杂的样品前处理流程，从激光激发到光谱分析的

整 个 过 程 可 在 数 秒 内 完 成，为 快 速 检 测 奠 定 了 基

础 ［6］。与 传 统 生 物 医 学 检 测 技 术 相 比，LIBS 技 术

具备能够原位和远距离检测、无需或只需少量样品

准备和可进行多元素分析的优点 ［7］，尤其适用于

生物医学领域多样化的样本类型 ［8］。LIBS 技术凭

借其原位分析、快速响应、微创、可远距离检测等

优 势 ［9］，已 被 广 泛 应 用 在 食 品 安 全 ［10-11］、环 境

监 测 ［12-13］、药 材 ［14-15］、公 安 侦 查 ［16］等 多 个 学 科

领域。

LIBS 技 术 虽 具 备 快 速 检 测 优 势，但 在 生 物 医

学领域的应用中仍面临光谱信号噪声高 ［17］、基质

效 应 干 扰 ［18］、等 离 子 体 自 吸 收 效 应 ［19］等 瓶 颈。

而神经网络模型的引入恰好弥补了这些不足：通过

神 经 网 络 的 特 征 提 取 能 力，可 从 噪 声 干 扰 严 重 的

LIBS 光谱中筛选出与生物指标强相关的特征波长；

利用模型的非线性拟合能力 ［20］，可校正基质效应

带来的分析误差，提升痕量元素检测的灵敏度与准

确性。二者的结合实现了 “快速检测技术 + 精准数

据分析”的协同效应，显著拓展了 LIBS 技术在生物

医学领域的应用边界 ［21］。近年来，随着机器学习

尤其是神经网络方法的发展，LIBS 技术在生物医学

领域的应用研究不断深入。已有研究表明，将 LIBS

与神经网络模型相结合，可有效提升复杂生物样本

中光谱信息的识别与判别能力，在细菌鉴定、肿瘤

识别及药物分析等方面展现出良好的应用潜力，并

为 LIBS 在 精 准 医 疗 和 快 速 诊 断 中 的 应 用 奠 定 了 基

础 ［22］。尽管如此，当前相关研究仍面临样本规模

有限、模型泛化能力不足及临床转化程度不高等问

题。基于此，本文系统综述了 LIBS 技术与神经网络

模型在生物医学领域的融合应用，重点探讨其在肿

瘤鉴别、癌症分期、细菌与病原体识别及药物分析

等方向的研究进展，以期为该技术的进一步开发与

应用提供参考。

1 神经网络模型与 LIBS技术融合的基础与优势

神 经 网 络 模 型 是 一 种 模 拟 人 脑 神 经 元 结 构 与

信息传递机制的机器学习算法，通过输入层、隐藏

层及输出层的层级网络架构，实现对复杂数据的特

征提取、模式识别与非线性映射，其核心优势在于

突破传统统计分析对数据线性假设的限制，能够从

高维、嘈杂、非线性的数据中挖掘出潜在的特征关

联，即通过反向传播、梯度下降等优化算法持续调

整网络权重与偏置参数，逐步提升模型对数据规律

的拟合能力。在生物医学数据处理场景中，该特性

使神经网络模型尤其适用于光谱数据、图像数据、

生物标志物检测数据等复杂信息的解析，为突破传

统分析技术的瓶颈提供了新路径。

神经网络模型与 LIBS 技术的融合逻辑，恰好有

针 对 性 地 弥 补 了 LIBS 在 生 物 医 学 领 域 应 用 中 的 核

心短板：针对 LIBS 光谱噪声高的问题，神经网络模

型的特征筛选与拟合能力可从杂乱信号中精准提取

与生物指标强相关的有效信息，降低噪声对分析结

果的干扰；面对基质效应带来的分析误差，模型通

过学习不同基质样本的光谱响应规律，建立非线性

校正模型，提升痕量元素检测的灵敏度与定量准确

性；对于等离子体自吸收效应导致的谱线畸变，部

分深度学习模型可通过数据增强与迁移学习策略，

增强模型对谱线畸变的鲁棒性。这种 “技术互补-

协同优化”的模式，为 LIBS 技术在生物医学领域的

精准应用奠定了算法基础。
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2 LIBS技术结合神经网络模型的应用现状

2.1 肿瘤诊断与分类

肿 瘤 诊 断 与 分 类 是 精 准 治 疗 和 预 后 评 估 的 重

要基础，尤其在术中快速鉴别、良恶性判断及多病

灶筛查中具有重要意义。传统肿瘤诊断方法如组织

病理学、免疫组化等虽然准确性较高，但通常依赖

复杂的样本处理流程和病理医师经验，检测周期较

长，难以满足快速、原位分析的需求。相比之下，

LIBS 技 术 具 有 检 测 速 度 快、样 本 前 处 理 简 便 和 可

实现多元素同步分析等特点，与神经网络模型结合

后，有望进一步提升复杂光谱数据的识别能力，为

肿瘤快速诊断提供新的技术路径。

近 年 来，LIBS 结 合 神 经 网 络 在 肿 瘤 诊 断 与 分

类中的研究不断拓展，研究对象已涵盖黑色素瘤、

脑肿瘤、肝癌、肺癌及多种肿瘤细胞系等，模型类

型 也 由 传 统 人 工 神 经 网 络（artificial neural network, 

ANN）逐 步 发 展 至 脉 冲 神 经 网 络（spiking neural 

network, SNN）、一 维 卷 积 神 经 网 络（1-dimensional 

convolutional neural network, 1D-CNN）和一维残差网

络（1-dimensional residual network, 1D-ResNet）等 深

度 学 习 方 法。相 关 研 究 表 明，肿 瘤 组 织 中 P、K、

Na、Mg、Ca、Cu等 元 素 的 谱 线 强 度 常 与 正 常 组 织

存在明显差异，可作为分类识别的重要依据 ［23-27］。

例如，Khan 等 ［23］利用 LIBS 结合 ANN 实现了黑色素

瘤与正常组织的高精度鉴别；Teng 等 ［24］将 LIBS 分

子碎片光谱与 SNN 结合用于脑肿瘤分类，在保证较

高准确率的同时降低了过拟合风险；Chen 等 ［25］采

用 1D-CNN 对多种肿瘤细胞系进行识别，在无需复

杂特征工程的条件下取得了较高的平均准确率（图

1） ；Sarpe 等 ［26］和 Lin 等 ［27］则 分 别 在 肝 癌 组 织 和

肺部良恶性肿瘤判别中验证了 ANN 和 1D-ResNet 模

型的有效性，显示出深度学习方法在复杂光谱特征

挖掘中的优势。值得注意的是，在部分研究中，随

机森林（random forest, RF）、K 近邻算法（K-nearest 

neighbors, KNN）和 支 持 向 量 机（support vector 

machine, SVM）等方法也被用于对比分析，进一步

表明神经网络模型在复杂光谱分类任务中具有较好

的适用性。

总体来看，LIBS 结合神经网络已在肿瘤诊断与

分类中表现出较好的应用前景：一方面，该方法能

够从高维、复杂的光谱信号中提取出与肿瘤相关的

关键特征，实现较高精度的自动分类；另一方面，

相 较 于 传 统 病 理 学 方 法，其 具 有 检 测 速 度 快、微

损、原位和自动化程度高等优势，在术中辅助判断

和快速筛查方面具有潜在应用价值。

但现有研究仍存在一些不足。首先，多数研究

样本量相对有限，且多为单中心、特定条件下的实

验室研究，模型的泛化能力和稳定性仍有待进一步

验证。其次，不同样本制备方式、仪器参数和实验

条件可能导致光谱差异，限制了结果的可比性和方

法的标准化应用。此外，深度学习模型虽然提升了

分类性能，但其可解释性仍相对不足，临床实际应

用与转化仍面临挑战。未来应加强多中心、大样本

研究，建立标准化的光谱采集与分析流程，并结合

可解释人工智能和多模态数据融合策略，以进一步

提升 LIBS 结合神经网络在肿瘤诊断与分类中的准确

性、稳定性和临床适用性。

图 1 用于肿瘤细胞识别的 1D-CNN 模型架构 ［25］

注：1D-CNN 为一维卷积神经网络。

2.2 癌症的分期与治疗监测

癌 症 的 精 准 分 期 与 治 疗 监 测 是 制 定 个 体 化 治

疗方案、评估疗效及判断预后的重要依据。传统癌

症分期主要依赖影像学检查、组织病理学及血清标

志物检测等手段，虽然能够提供较为全面的诊断信

息，但仍存在辐射暴露、侵入性较强、检测周期较

长及成本较高等局限，尤其在术中实时评估和动态

疗效监测方面存在一定不足。相比之下，LIBS 结合

神 经 网 络 能 够 快 速 获 取 样 本 中 元 素 组 成 及 其 变 化

特征，并借助智能算法挖掘与疾病进展相关的深层
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信息，为癌症分期与治疗监测提供了一种新的技术

思路。

近 年 来，LIBS 结 合 神 经 网 络 在 癌 症 分 期 研 究

中的应用逐步拓展，已从单一癌种诊断发展到疾病

分期及多模态信息融合分析。相关研究表明，元素

含量变化及分子标志物特征可为癌症分期提供重要

依据，而神经网络模型则有助于提高复杂光谱数据

的 识 别 精 度 和 分 类 性 能 ［28-29］。例 如，Chen 等 ［28］

将 LIBS 分 别 与 ANN、KNN 和 SVM 结 合，用 于 多 发

性骨髓瘤的诊断与分期，结果显示 ANN 模型在诊断

准确率、分期准确率、敏感性和特异性等方面均优

于传统算法，为多发性骨髓瘤病情评估提供了有效

手 段。Lin 等 ［29］进 一 步 将 LIBS 与 拉 曼 光 谱 融 合，

构建肺癌精准分期的双模态诊断系统，并结合贝叶

斯决策级数据融合与 1D-CNN 模型进行分析，显著

提升了肺癌分期的准确率和特异性。此外，ROC 曲

线分析进一步显示，1D-CNN 模型的曲线整体更接

近 左 上 角，且 AUC 高 于 SVM 和 极 端 梯 度 提 升 算 法

（eXtreme gradient boosting, XGBoost），提示其在不

同判别阈值下具有更优的整体分类性能（图 2）。

图 2 用于肺癌精准分期的 1D-CNN、 SVM 和

XGBoost 模型的 ROC 曲线 ［29］

注：1D-CNN 为一维卷积神经网络；SVM 为支持向量机；

XGBoost 为极端梯度提升算法。

总体来看，LIBS 结合神经网络在癌症分期与治

疗监测方面已展现出良好的应用前景：一方面，该

方法能够利用 Ca、Mg 等元素含量变化以及分子标

志物特征，对癌症不同阶段进行较高精度的区分；

另一方面，与传统影像学和病理学方法相比，其具

有检测速度快、微损、成本相对较低和适用于自动

化分析等优势，在术中实时分期、疗效评估和动态

监测等方面具有潜在应用价值。另外，LIBS 与其他

光谱技术的数据融合，为提升癌症分期精度和增强

信息互补性提供了新的研究方向。

但现有研究仍存在一定局限。首先，当前相关

研究数量相对较少，涉及癌种仍较为有限，尚不足

以 全 面 反 映 该 技 术 在 不 同 癌 症 分 期 中 的 适 用 性。

其 次，多 数 研 究 仍 以 实 验 室 条 件 下 的 小 样 本 验 证

为 主，缺 乏 多 中 心、大 样 本 和 纵 向 随 访 研 究，模

型 在 真 实 临 床 场 景 中 的 泛 化 能 力 与 稳 定 性 仍 需 进

一 步 评 估。此 外，多 模 态 数 据 融 合 虽 然 能 够 提 高

模 型 性 能，但 也 增 加 了 数 据 处 理 复 杂 度 和 模 型 部

署 难 度。未 来 应 进 一 步 扩 大 样 本 规 模，推 进 跨 中

心验证，构建标准化的数据采集与分析流程，并加

强 LIBS 与拉曼光谱、临床指标及影像学信息的融合

研究，以提高模型的鲁棒性、可解释性及临床转化

潜力。

2.3 细菌与病原体的识别

细 菌 与 病 原 体 的 快 速、准 确 识 别 是 感 染 性 疾

病诊断、院内感染防控、食品安全检测及公共卫生

应急处置中的关键环节。传统病原体鉴定方法如培

养 法、聚 合 酶 链 式 反 应（polymerase chain reaction, 

PCR）和质谱分析等虽然准确性较高，但普遍存在

检测周期较长、样本前处理复杂、对实验条件和操

作人员要求较高等问题，尤其在突发公共卫生事件

和现场快速筛查场景中存在一定局限。相比之下，

LIBS 技 术 具 有 快 速、原 位 和 多 元 素 同 步 检 测 等 优

势，结合神经网络模型后，可进一步提升对复杂病

原体光谱特征的识别能力，为病原体快速筛查提供

了新的技术手段。

近年来，LIBS 结合神经网络在细菌与病原体识

别中的研究逐步由单一菌种鉴别扩展至多病原体分

类，模 型 方 法 也 涵 盖 了 反 向 传 播 神 经 网 络（back-

propagation neural network, BPNN）、ANN、SVM 和

KNN 等。相关研究表明，全光谱信息较单一特征谱

线能够更全面地反映病原体的元素组成差异，从而

有助于提高模型识别性能 ［30-31］。例如，Sun 等 ［30］

将 LIBS 分别与 BPNN、SVM 和 KNN 相结合，构建了
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针对金黄色葡萄球菌、志贺氏菌等 5 种食源性病原

菌的分类模型，结果显示 BPNN 在全光谱输入条件

下取得了较高准确率，即使在主成分分析降维后仍

保持较好的分类效果。Arabi 等 ［31］则进一步将纳米

增强策略引入 LIBS 检测，通过在细菌样本表面喷洒

银纳米颗粒提高信号强度和信噪比，并结合 ANN 实

现对铜绿假单胞菌与奇异变形杆菌的有效区分。结

果 表 明，纳 米 增 强 LIBS 较 传 统 LIBS 能 够 检 测 到 更

多痕量元素信号，并提高分类准确率，其 ANN 模型

误差直方图见图 3。

A B

图 3 用于食源性病原菌分类的 ANN 模型误差直方图 ［31］ A 为基于 LIBS 数据； B 为基于纳米增强 LIBS 数据

注：ANN 为人工神经网络；LIBS 为激光诱导击穿光谱技术。

总体来看，LIBS 结合神经网络在细菌与病原体

识别方面已显示出良好的应用潜力：一方面，该方

法能够利用病原体间元素组成和光谱特征的差异，

实现快速、无标记和多元素同步检测；另一方面，

神 经 网 络 模 型 能 够 从 高 维、复 杂 的 光 谱 数 据 中 提

取有效特征，提高分类准确率和自动化分析能力。

在 纳 米 增 强 等 策 略 辅 助 下，LIBS 信 号 质 量 进 一 步

改善，为痕量元素检出和病原体精细识别提供了支

持。相 较 于 传 统 培 养 法、PCR 和 质 谱 方 法，LIBS 结

合神经网络在检测速度和现场应用潜力方面具有明

显优势，在公共卫生事件应对、院内感染监测及食

品安全快速筛查等场景中具有较高的应用价值。

但现有研究仍存在一些不足。首先，目前相关

研究样本类型相对有限，多集中于标准菌株或理想

实 验 条 件 下 的 单 一 病 原 体 分 类，对 于 复 杂 临 床 样

本、混合菌群样本及真实环境样本的适用性仍需进

一步验证。其次，不同培养条件、样本状态及实验

参数可能对 LIBS 光谱特征产生影响，从而影响模型

的稳定性和泛化能力。此外，现有研究多聚焦于分

类性能的提升，对模型可解释性、跨平台一致性及

标准化检测流程的讨论仍显不足。未来应进一步扩

大样本规模，开展真实场景下的多中心验证，建立

标准化的病原体光谱数据库，并结合纳米增强、多

模态检测和可解释人工智能方法，进一步提升 LIBS

结 合 神 经 网 络 在 细 菌 与 病 原 体 快 速 识 别 中 的 准 确

性、鲁棒性和实际应用能力。

2.4 中药分析与溯源

中药分析与溯源是保障中药材质量安全、开展

产地鉴别、实现真伪辨识及重金属残留监测的重要

基础。中药样本成分复杂，且易受产地环境、加工

方式和辅料差异等多种因素影响，因此对检测技术

的灵敏度、准确性和现场适用性提出了更高要求。

传统分析方法如原子吸收光谱法（atomic absorption 

spectroscopy, AAS）、电 感 耦 合 等 离 子 体- 质 谱 法

（inductively coupled plasma-mass spectrometry, ICP-

MS）等虽然灵敏度高、准确性好，但通常存在设备

昂贵、样品前处理复杂、检测周期较长、难以实现

现场快速筛查与溯源等不足。相比之下，LIBS 具有

快速、原位、微损和多元素同步分析等优势，结合

神经网络模型后，有望进一步提高复杂中药样本的

识别与定量分析能力。

近 年 来，LIBS 结 合 神 经 网 络 在 中 药 分 析 与 溯

源中的应用不断拓展，研究内容已由单一元素定量

逐 渐 发 展 到 中 药 材 产 地 识 别、来 源 鉴 定 和 相 关 制

剂分析。相关研究表明，神经网络模型能够较好地

处理复杂基质带来的非线性干扰，提高定量和分类
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任 务 的 准 确 性 ［32-35］。例 如，Sun 等 ［32］采 用 LIBS

结合 BP-ANN 及偏最小二乘法（partial least squares, 

PLS），实现了当归与黄芩中 Cu 含量的快速定量分

析，结果显示 BP-ANN 在预测误差方面优于 PLS 及

传 统 标 准 曲 线 法、内 标 法。Zhang 等 ［33］进 一 步 将

LIBS 与 1D-ResNet 结 合，用 于 柴 胡 产 地 识 别，结 果

表 明 深 度 学 习 模 型 在 复 杂 光 谱 特 征 提 取 方 面 具 有

较 好 效 果，相 关 1D-ResNet 架 构 见 图 4。Yao 等 ［34］

则 结 合 t 分 布 随 机 邻 域 嵌 入（t-distributed stochastic 

neighbor embedding, t-SNE）与 BPNN，实 现 了 不 同

生 产 商 感 冒 药 的 精 准 溯 源，显 示 出 LIBS 在 相 关 制

剂 来 源 识 别 中 的 应 用 潜 力。Ren 等 ［35］进 一 步 提 出

LIBS 与拉曼光谱的数据融合策略，并结合 1D-CNN

实现黄芪地理来源快速鉴定，结果表明多模态信息

融合与特征筛选策略可在提高分类准确率的同时提

升计算效率。

图 4 用于柴胡产地识别的 1D-ResNet 架构 ［33］

总 体 来 看，LIBS 结 合 神 经 网 络 在 中 药 分 析 与

溯源中已展现出较强的应用潜力：一方面，该方法

能够实现从单一元素定量到多元素协同识别与地理

溯源的拓展，反映出研究对象和分析任务的不断丰

富；另一方面，模型也由传统浅层网络逐步发展到

1D-ResNet、1D-CNN 等深度学习架构，并通过特征

选择、降维处理和多模态数据融合进一步提升了分

析性能。相较于传统分析技术，LIBS 结合神经网络

在检测效率、样本前处理简便性和现场应用潜力等

方面具有明显优势，尤其适用于中药材产地鉴别、

真伪辨识、重金属残留筛查及相关制剂来源分析等

场景。

但现有研究仍存在一些不足。首先，中药样本

成分复杂，受产地、品种、加工工艺及辅料差异等

多因素共同影响，容易导致光谱特征波动，增加模

型构建和结果解释难度。其次，目前多数研究仍以

实验室条件下的小样本验证为主，独立测试集和跨

批次、跨区域验证仍较有限，模型的泛化能力和稳

定性尚需进一步提高。此外，不同研究在样本前处

理、光谱采集参数和特征筛选方法上差异较大，也

限制了方法的标准化和结果的可比性。未来应加强

大样本、多中心研究，建立标准化的中药光谱数据

库，推动 LIBS 与拉曼等多模态技术的融合应用，并

结合可解释人工智能方法，以进一步提高模型的准

确性、鲁棒性和实际应用价值。

本文对 LIBS 结合神经网络模型在生物医学领域

应用的常用算法如 ANN、BPNN、SNN、1D-CNN、

1D-ResNet 以 及 SVM、KNN、RF、XGBoost 等 进 行

了归类整理，并从主要应用场景、优势、局限性等

方面进行了横向比较，见表 1。

3 总结与展望

LIBS 与神经网络模型的融合，为生物医学样本

的快速检测与智能分析提供了新的技术路径。近年

来，随着光谱检测技术、机器学习算法及数据处理

方法的不断发展，LIBS 结合 ANN、BPNN、1D-CNN

和 1D-ResNet 等 模 型，已 在 肿 瘤 诊 断 与 分 类、癌 症

分期与治疗监测、细菌与病原体识别以及中药分析

与溯源等方面取得了较为丰富的研究进展。现有研

究表明，LIBS 具有检测速度快、样本前处理简便、

可实现原位分析和多元素同步检测等优势，能够为

生物医学样本提供快速的元素信息；神经网络模型

则能够从高维、复杂、非线性的光谱数据中提取有

效 特 征，提 高 复 杂 样 本 的 分 类 识 别 与 定 量 分 析 能

力。LIBS 与神经网络模型结合后，在一定程度上弥

补 了 LIBS 信 号 噪 声 高、基 质 效 应 强 和 数 据 解 释 困

难等不足，推动了其由传统元素分析工具向智能诊
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断辅助技术的转变。尤其是在传统检测方法存在耗

时长、操作复杂、依赖经验或难以满足现场快速检

测需求的情况下，LIBS 结合神经网络在提高检测效

率、增强自动化分析能力和拓展应用场景方面显示

出明显优势。从目前研究趋势来看，该技术已由早

期的单一元素检测逐步发展为面向疾病识别、病程

评估、病原体筛查及药物溯源等多任务的综合分析

体系，显示出较好的应用前景。

尽 管 如 此，LIBS 结 合 神 经 网 络 在 生 物 医 学 领

域的进一步应用仍面临若干关键问题。首先，检测

灵敏度和定量能力仍有待提升。与电感耦合等离子

体质谱等高灵敏度分析方法相比，LIBS 在痕量元素

和低丰度生物标志物检测方面仍存在一定不足，特

别是在复杂生物基质中，背景噪声、基质效应及自

吸收效应会对弱信号识别产生明显干扰。其次，生

物样本本身具有较强的异质性，不同组织、细胞、

菌株及药材样本在成分、含水量和物理状态等方面

差异显著，易导致光谱波动并降低模型稳定性。再

次，目前多数研究仍停留在小样本、单中心和实验

室条件下的验证阶段，模型虽然在特定数据集上取

得了较高准确率，但其跨设备、跨批次、跨中心的

泛化能力尚缺乏系统评估。与此同时，当前尚未建

立 统 一 的 生 物 医 学 LIBS 光 谱 数 据 库、标 准 化 样 本

处理流程及规范化的模型评价体系，这使不同研究

之间的结果难以直接比较，也限制了研究成果的积

累与推广。除此之外，深度学习模型虽然在分类性

能上具有优势，但其可解释性仍较弱，关键谱线、

特征变量与生物学意义之间的关系尚未得到充分揭

示，这在医学应用场景中可能影响模型的可信度和

接受度。最后，从临床转化和实际应用角度来看，

LIBS 系统在设备便携化、操作简便性、自动化程度

及法规准入等方面仍有待进一步完善，距离常规临

床应用和大规模推广仍存在一定距离。

针 对 上 述 问 题，未 来 LIBS 结 合 神 经 网 络 在 生

物医学领域的发展可从以下几个方面进一步推进。

第一，应从检测源头提高数据质量，通过优化激光

表 1 LIBS 结合神经网络模型在生物医学领域应用的常用算法比较

算法类别 代表算法 主要应用方向 优势 局限性 文献

浅层神经

网络

ANN 肿瘤诊断、癌症分

期、病原体识别

结 构 简 单，非 线 性 拟 合 能

力较强，适合中小样本

深层特征提取能力有

限，泛 化 能 力 受 样 本

规模影响较大

Khan等［23］、Sarpe等［26］、

Chen等［28］、Arabi等［31］

BPNN/BP-ANN 病 原 体 分 类、药 物 定

量、药物溯源

适 合 处 理 复 杂 基 质 干 扰，

可兼顾分类与定量分析

易 受 参 数 设 置 影 响，

稳定性有限

Sun等［30］、Sun等［32］、Yao
等［34］

深度学习

模型

SNN 脑肿瘤分类 对特征化输入表征能力较

好，可减少过拟合

应 用 较 少，普 适 性 仍

需验证

Teng等［24］

1D-CNN 肿瘤识别、癌症分

期、药材来源鉴定

可 自 动 提 取 深 层 特 征，减

少人工特征工程

对 数 据 量 要 求 较 高，

可解释性不足

Chen等［25］、Lin等［29］、

Ren等［35］

1D-ResNet 肺肿瘤判别、中药产

地识别

残差结构有助于提升复杂

光谱分类性能

模 型 复 杂，跨 场 景 泛

化仍有待验证

Lin等［27］、Zhang等［33］

传统机器

学习

SVM 肿瘤分类、病原体识

别、药物分析

中小样本分类性能稳定 依赖人工特征工程 Teng等［24］、Chen等［28］、

Sun等［30］、Zhang等［33］

KNN 肿瘤分类、病原体

识别

方 法 简 单，适 合 作 为 基 线

模型

对 噪 声 敏 感，泛 化 能

力有限

Teng等［24］、Sarpe等［26］、

Chen等［28］、Sun等［30］

集成学习 RF/XGBoost 特征筛选、肿瘤判

别、中药产地识别

鲁 棒 性 较 好，可 评 估 特 征

重要性

端到端学习能力不足 Sarpe等［26］、Lin等［27］、Lin
等［29］、Zhang等［33］

线性模型 LR 中药产地识别 模型简单，可解释性较强 难以刻画复杂非线性

关系

Zhang等［33］

特征处理

与融合

PCA、t-SNE、
ANOVA、贝叶斯

融合

降维、特征筛选、多

模态融合

可减少冗余、提高分析效率 依赖参数设置与特征

选择策略

Lin等［29］、Sun等［30］、Yao
等［34］、Ren等［35］

注：LIBS 为激光诱导击穿光谱技术；ANN 为人工神经网络；BPNN 为反向传播神经网络；BP-ANN 为反向传播人工神经网络；

SNN 为脉冲神经网络；1D-CNN 为一维卷积神经网络；1D-ResNet 为一维残差网络；SVM 为支持向量机；KNN 为 K 近邻算法；RF
为随机森林；XGBoost 为极端梯度提升算法；LR 为逻辑回归；PCA 为主成分分析；t-SNE 为 t 分布随机邻域嵌入；ANOVA 为方差
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能量、延迟时间、采集参数和光谱分辨率等条件，

结 合 纳 米 增 强、等 离 子 体 调 控 及 样 本 前 处 理 优 化

等 策 略，提 高 弱 信 号 检 出 能 力 和 定 量 分 析 水 平。

第二，在算法层面，应根据生物医学数据小样本、

高噪声和强异质性的特点，发展更加适配的建模方

法，如迁移学习、少样本学习、自监督学习和数据

增 强 等，以 提 高 模 型 在 有 限 样 本 条 件 下 的 鲁 棒 性

和泛化能力。同时，应加强可解释人工智能方法在

LIBS 数据分析中的应用，通过特征归因、注意力机

制和关键谱线识别等手段，提高模型决策过程的可

解释性。第三，在数据与标准化层面，有必要建立

跨机构、多中心、大样本的共享光谱数据库，并逐

步完善样本采集与制备、光谱获取、数据预处理和

模型评价的标准化流程，以增强不同研究之间的可

比性，并为后续临床验证提供基础。第四，多模态

信息融合将是未来的重要发展方向。LIBS 主要反映

样本的元素组成信息，而拉曼、荧光、红外等技术

可提供分子结构及官能团特征，若进一步结合影像

学指标、病理信息和临床生化指标，有望构建具有

更高准确性和稳定性的综合诊断模型。第五，在应

用转化层面，应推动 LIBS 检测系统向便携化、微型

化和智能化发展，并结合边缘计算、嵌入式分析平

台和自动判读软件，提升其在床旁检测、现场筛查

和基层应用中的可操作性。总体而言，LIBS 与神经

网络模型的融合为生物医学检测提供了新的研究范

式，其未来发展不仅依赖于硬件性能和算法能力的

提升，也有赖于标准体系建立、多学科协同和真实

场景验证的持续推进。随着相关研究的不断深入，

该技术有望在精准医疗、感染防控、药物监管和公

共卫生监测等领域发挥更大作用，并逐步实现由实

验室研究向实际应用的转化。
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