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摘要 针对现有生物被膜检测方法耗时、费力、低效的问题，以大肠杆菌、金黄色葡萄球菌、沙门氏菌为例，

研究荧光高光谱技术对不同细菌生物被膜进行种类识别和成膜能力评价的可行性。采集细菌生物被膜样本荧

光高光谱图像，并基于 5种方法预处理后的光谱数据建立支持向量机分类（support vector classification machine，
SVC）和偏最小二乘判别分析（partial least squares discriminant analysis model，PLS-DA）细菌被膜分类检测模

型。利用连续投影算法（successive projections algorithm，SPA）、竞争性自适应重加权算法（competitive adaptive 
reweighted sampling，CARS）分别提取特征波长并建立相应简化模型。结果显示：细菌生物被膜种类识别全波

长和特征波长模型中SVC性能均优于PLS-DA，最优模型为None-SPA-SVC，校正集和预测集分类准确率均为

96.67%。在细菌生物被膜成膜能力的全波长模型分类判别中， SVC算法整体上分类准确率优于 PLS-DA；对

于简化模型，最优模型为SPA-SVC，校正集和预测集分类准确率分别为100.00%和96.67%。研究结果表明，高

光谱技术可以对细菌生物被膜种类及生物被膜的成膜能力进行有效、快速、准确地分类。
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生物被膜是细菌和细菌衍生物（蛋白质、多糖、

肽聚糖和磷脂等物质）不可逆地附着于生命体或无

生命物体表面形成的细菌群体，它将整个菌体群落

包裹其中，是细菌有组织生长的聚集体，对抗生素和

消毒杀菌剂等外界因素有着较强的抗性［1］。物 体 
表 面 的 细 菌 99.9% 是以生物被膜的形式存在的，

附着在加工食品表面的细菌通过生物被膜这一屏障

直接或间接地进入食品中，对人们健康构成严重威

胁［1-2］。致病性微生物引起的食源性疾病是食品安

全的主要隐患 ［3］，因此准确高效地检测并识别生物

被膜对于食品安全有着重要意义。

生物被膜种类目前大多通过分子生物学方法和

质谱技术进行识别。Wagner等［4］利用 rRNA靶向定

量 PCR 来检测肉类加工环境中生物被膜的存在，通

过基质辅助激光解吸电离飞行时间质谱仪（matrix 

assisted laser desorption ionisation time of flight，
MALDI-TOF）对检测到的生物被膜进行种类识别，

生物被膜的检测结果和分类识别能力精确，但设备

昂贵，使用复杂，检测成本较高。生物被膜成膜能力

的检测主要依靠对胞外聚合物（extracellular poly⁃
meric substances，EPS）成分的分析。Wanger 等［5］通

过检测 6 种菌株 3 种不同水平的胞外聚合物 EPS 成

分判断不同菌株形成生物被膜的能力，其中 2种仅含

碳水化合物和 eDNA，3 种仅含糖，所有菌株的生物

膜中都含有碳水化合物。根据EPS成分的浓度可以

准确地评价细菌生物膜形成能力，但该方法耗时长，

且操作繁琐。为快速鉴定生物被膜种类并评估其生

长状态，亟需开发一种食品加工表面细菌生物膜快

速无损检测方法。

高光谱技术集光谱与图像于一体，常用于各种
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物料的无损检测［6-8］。在细菌检测方面，Lee 等［9］利

用荧光高光谱图像技术在高密度聚乙烯和不锈钢表

面检测识别大肠杆菌（Escherichia coli）和鼠伤寒沙

门菌（Salmonella typhimurium）2 种细菌的生物膜形

成区域，提取了 2种材料上培养的细菌生物膜光谱的

像素点建立了决策树、线性判别分析、K近邻分析和

偏最小二乘判别分析 4种预测模型，在像素水平上对

生物膜和背景分类预测准确率均超过 90%，其中 K-
NN 模型性能最优，平均准确率超过 94%。余伟

等［10］利用高光谱技术对培养基上大肠杆菌、李斯特

菌和金黄色葡萄球菌等菌落进行快速识别和分类，

建立了 PLS-DA 全波长模型和简化模型，全波长模

型的预测集样本分类和置信预测分类的准确率分别

达到 100%、96%，利用竞争性自适应重加权算法

（competitive adaptive reweighted sampling，CARS）提

取波长的简化模型校正集和预测集的准确率分别达

到 100% 和 98%。上述研究中，高光谱技术一般用

于细菌菌落的识别分类，还有一些研究利用高光谱

技术对生物被膜进行种类识别，对于生物被膜成膜

能力的分类检测大多基于生物学方法，鲜有利用高

光谱技术对生物被膜成膜能力检测的研究。因此，

本研究利用高光谱技术对生物被膜的种类进行识

别，并对不同种类的生物被膜的成膜能力进行评价，

旨在为细菌生物被膜分类识别用便携式检测设备的

研制提供理论基础。

1　材料与方法

1.1　细菌活化与样本制备

试验所用细菌肠道致病性大肠杆菌（E. coli 
O157：H7，后文简写为 EC）、鼠伤寒沙门氏菌（Sal⁃
monella typhimurium SH16SP46，后文简写为 ST）、

金黄色葡萄球菌（Staphylococcus aureus ZL0126，后
文简写为SA） 均采集于华中农业大学农业微生物资

源发掘与利用全国重点实验室。将 3 种菌株在 LA
（Luria-Bertani agar）板上划线，37 ℃的条件下活化培

养12~24 h。活化后菌株分别接种LB（Luria-Bertani）
培养基，37 ℃，200 r/min条件下振荡培养 8~10 h，调
节LB调菌液OD600=1（相当于108 CFU/mL），备用。

将 3 种细菌菌液按照 1∶100 稀释，加入 96 孔细

胞培养板中培养，每孔 100 µL。由于不同细菌的成

膜能力不同，设置不同培养时间和条件：大肠杆菌

28 ℃静置培养 24、72、120、168 h；沙门氏菌 30 ℃静

置培养 12、24、48、80 h；金黄色葡萄球菌 28 ℃静置

培养 6、12、24、80 h。阴性对照组为无菌培养基。

不同培养阶段完成后，取当前 96 孔板生物被膜

待测样本，弃去其中培养液，用超纯水洗涤微孔 3次

并晾干，将干燥的 96孔板封装在无菌盒中，用来采集

光谱图像。高光谱图像采集完成之后，样本染色，每

孔加入 125 µL 1%的结晶紫溶液染色固定 15 min，流
水轻轻冲掉染液，轻甩晾干，每孔加入 33%的乙酸溶

液 150 µL，振荡溶解 10 min，使用酶标仪测定OD630，

得到样本 OD 值，除阴性对照外共得到 120 个样本，

其中EC、ST、SA样本分别为32、64、24个。

1.2　荧光高光谱图像采集与处理

试验使用的高光谱成像系统由高光谱相机

（V10E-CL， 芬兰）、激发波长为 365 nm 的紫外灯光

源、计算机、高精度电控移动平台组成，其光谱范围

是 300~1 100 nm，光谱分辨率为 2.8 nm，光谱间隔为

1.25 nm，共 520个波段。荧光高光谱采集前，高光谱

成像系统预热 30 min，并设置相机曝光时间为 100 
ms，电控移动平台移动速度为 1.6 mm/s，保持待测表

面与高光谱相机的镜头距离为 30 cm 左右。对采集

到的光谱图像，基于 435 nm 波长的图像进行感兴趣

区域提取［11］，并计算感兴趣区域中全波段平均光谱，

作为样本的光谱用于后续建模分析。

1.3　细菌被膜光谱数据预处理

为提升模型性能，采用卷积平滑（Savitzky-go⁃
lay，SG）、矢量归一化（vector normalization，VN）、多

元 散 射 校 正（multiplicative scattering correction，
MSC）、标准正态变量变换（standard normalized vari⁃
ate，SNV）对光谱数据进行预处理以减少或消除其所

包含的无关信息和噪声［12］。

1.4　细菌被膜检测模型的优化

利用 SPXY［13］算法将样本数据按照 3∶1 的比例

划分为校正集和预测集。在此基础上，分别应用偏

最小二乘判别分析PLS-DA和支持向量机分类（sup⁃
port vector classification，SVC）建立细菌生物被膜的

分类模型。其中，PLS-DA 在对自变量X和因变量Y
中提取主成分的同时保证了主成分之间相关性最

大，通过对回归的结果进行判别分析。SVC 是典型

的非线性分类方法，其将低维数据映射到高维空间，

通过寻找最优超平面实现样本的分类。其中，选择

得当SVC的惩罚系数C和核函数 g能够保证模型精
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度高、泛化能力强［14］。本研究使用遗传算法优化

SVC的惩罚系数 C和核函数参数 g对生物被膜及其

成膜能力分类。

1.5　细菌被膜检测特征波长优选

本研究采用竞争性自适应重加权算法（CARS）、

连 续 投 影 算 法（successive projections algorithm，

SPA）对波长进行选择，并建立基于优选特征波长的

简化模型。竞争性自适应重加权算法通过自适应重

加权采样技术选择模型中回归系数绝对值最大的波

长点，再利用交叉验证选出最小的子集作为选择的

波长［15］。连续投影算法（SPA）可以较好地从光谱数

据中选择无共线性和冗余的特征波长，同时可以缩

短建模时间。SPA在选择特征波长时不仅控制均方

根误差尽可能小，而且需要总体方差没有显著性差

异，本研究通过 α=0.25 的 F 检验确定总体方差显

著性［16］。

1.6　细菌被膜检测模型的评价

根据 OD630值对细菌生物被膜成膜能力进行分

级。定义 ODC（cutoff optical density）为阴性对照平

均值加 3倍标准差（standard deviation，SD）值。菌株

OD<ODC为微弱生物被膜，Ⅰ级成膜能力；ODC<
OD<2 ODC为弱生物被膜，Ⅱ级成膜能力；2 ODC<
OD<4 ODC为中等生物被膜形成菌株，Ⅲ级成膜能

力；OD>4 ODC 为强生物被膜形成菌株，Ⅳ级成膜

能力［17］。为了建模方便，对于细菌生物被膜种类识

别，EC类别标签为 0，ST类别标签为 1，SA类别标签

为 2；而对于生物被膜成膜能力等级分级，微弱、弱、

中等和强成膜能力的标签分别为 1、2、3、4。以标签

值作为Y值，光谱数据作为自变量X， 在Y值附近设

定 1个阈值，一般为±0.5，如果预测结果落在某个Y
值范围之内，则认为该结果属于对应 Y 值代表的样

本类别。

使 用 正 确 分 类 率（correct classification rate,
CCR）来评估模型性能［18］。CCR 定义为整个样本

空间中正确分类样本的百分比，CCR 越高，模型性

能越好。其中，校正集分类准确率（correct classifi⁃
cation rate of correction set,CCRC）和预测集分类

准确率（correct classification rate of prediction set,
CCRP）分别代表校正集和预测集样本的分类准确

率。混淆矩阵的每行代表真实值，每列代表预测

值，通过混淆矩阵，可以更直观地表现评价指标

CCR。

2　结果与分析

2.1　生物被膜光谱

图1是菌液浓度为108  CFU/mL的3种细菌生物

被膜 4个培养阶段时的平均荧光光谱图（为了清晰地

区分 3 条曲线，将 EC（E. coli）向上平移了 100 个单

位，SA向下平移了 100个单位）。从 3种细菌生物膜

荧光强度来看，它们的荧光发色基团大体相同，但基

团含量、生物膜胞外物质含量以及生物膜结构特性

的不同导致发射的荧光强度值有所差异［19］。

由图 1可知，在波长为 450、570和 600 nm处均有

明显的波峰，且在 450 nm 处 3 种细菌生物膜有着最

大区分度，该波长可能对应还原酶（nicotinamide ade⁃
nine dinucleotide，NADH），还原性辅酶（nicotinamide 
adenine dinucleotide phosphate，NADPH）的荧光响

应。NADH的烟酰胺基团和NADPH的烟酰胺环基

团在 340 nm附近吸收光子，并在 460 nm附近发射荧

光，这 2种酶控制细菌生物膜的代谢，参与有氧呼吸

以及脂质、氨基酸、核苷酸等合成，WI-1峰和WI-2峰

波长比较接近，可能对应着原卟啉基团的荧光响

应［20］。WI-1峰左侧有 1个明显的宽峰，可能是由于

处于激发态的光量子回到基态时有不同的振动能

级，能级之间间隔很小导致在 400~450 nm形成 1个

较宽的带状峰［21］。

2.2　3种细菌生物被膜分类模型

1） 全波段PLS-DA模型结果。通过PLS-DA结

合不同的光谱预处理方法，建立基于全波长信息的

不同培养时间梯度下 3种细菌生物被膜的分类检测

模型。以细菌生物被膜分类准确率为指标，比较分

析不同光谱预处理下 PLS-DA 分类模型的识别效

图1 EC、ST、SA生物被膜样本荧光光谱

Fig.1 EC，ST，SA biofilm sample fluorescence spectra
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果，确定3种细菌生物被膜分类的最佳分类模型。

由表 1可知，在不经过任何预处理的条件下，校

正集和预测集的准确率为 96.67%、100.00%。预测

集的分类准确率略高于校正集，可能原因是在PLS-
DA线性分类的框架下，原始数据的噪音对多样本训

练集在高维空间中投影坐标及载荷确定中有一定影

响从而带来误差。

由表 1可知，经过 SG 预处理的 PLS-DA 模型的

校正集和预测集准确率最为接近，分别为 98.89%、

96.67%，而经过 SNV、VN、MSC 预处理的校正集准

确率虽然都为100.00%，但是它们的预测集准确率与

校正集相差较大，预测效果相对较差。因此，SG-
PLS-DA为最优的 PLS-DA生物被膜全波长分类识

别模型。

2）全波段 SVC 模型结果。由表 2 可知，在不同

的预处理条件下，SG预处理的支持向量机分类模型

SG-SVC 预测准确率最低，CCRC 和 CCRP 分别为

95.56% 和 86.67%，经过 SNV、VN 和不做任何预处

理的支持向量机分类模型校正集和预测集的分类准

确率均为 100.00%。经过 MSC 预处理的 SVC 模型

的校正集准确率为 100.00%，但预测集准确率仅为

96.67%。因此，不做任何预处理的 SVC 模型 None-
SVC 为最优生物被膜分类模型，其预测集准确率为

100.00% 。

3）简化模型。为建立简化的生物被膜分类模

型，分别采用CARS和SPA筛选特征波长，其分布如

图 2 所示。图 2 中竖线为特征波长的分布情况，

CARS 和 SPA 分别筛选出 66 和 10 个特征波长。从

图 2可以看出，CARS筛选的特征波长整体上分布较

为均匀，在 450、550、850 nm 处有着比较明显的聚集

分布，SPA 筛选的特征波长在 400~500、500~800 
nm 波段之间的分布较多，在 400~500 nm 的分布比

较均匀。

由表 3可知，经过CARS筛选后的PLS-DA模型

表1　基于不同预处理PLS-DA的生物被膜分类识别结果

Table 1　Performance of PLS-DA models established 
under different preprocessing methods for

 classification of bacterial biofilms

预处理方法

Pre-processing 
method

无 None

SG

SNV

VN

MSC

校正集准确率/%
Calibration
set accuracy

96.67

98.89

100.00

100.00

100.00

预测集准确率/%
Validation

set accuracy

100.00

96.67

86.67

90.00

90.00

主成分数

Principal
component

8

10

12

12

13

表2　基于不同预处理SVC的生物被膜分类识别结果

Table 2　Performance of SVC established 
under different preprocessing methods for

 classification of bacterial biofilms

预处理方法

Pre-process⁃
ing method

无 None

SG

SNV

VN

MSC

校正集

准确率/%
Calibration
set accuracy

100.00

95.56

100.00

100.00

100.00

预测集

准确率/%
Validation

set accuracy

100.00

86.67

100.00

100.00

96.97

惩罚因子

Penalty 
actor

256.0

147.03

27.86

16.00

5.278

核函数 
Kernel

function

0.329 9

0.189 5

0.006 8

0.108 8

0.189 5

图2 CARS （A）和SPA （B）筛选出的特征波长分布图

Fig.2 Characteristic wavelength distribution map selected by CARS （A），and SPA （B）
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的 校 正 集 和 预 测 集 准 确 率 分 别 为 82.22% 和

86.67%。经过 SPA 筛选浓度特征波长建立的 PLS-
DA模型的校正集和预测集准确率分别为 91.11%和

93.33%，略优于CARS-PLS-DA。然而，经过 2种特

征波长选择算法处理后的PLS-DA简化模型性能均

低于全波长模型的性能。经过 2种特征波长选择算

法建立的SVC简化模型的校正集和预测集准确率均

为 96.67%，与全波长模型的性能相当。因此，对于 3

种细菌生物被膜分类，其最优模型为 None-SPA-
SVC。

图 3 为 3 种细菌生物被膜最优模型分类结果混

淆矩阵，在校正集分类结果中，3个ST错分成了SA，

在预测集分类结果中， 1个ST错分成了SA，表明金

黄色葡萄球菌生物被膜和沙门氏菌生物被膜之间的

差异较小，一方面 ST 和 SA 光谱强度曲线接近（图

1），另一方面，二者的成膜能力也非常相近。

2.3　3种细菌生物被膜成膜能力分级模型校正集

混淆矩阵

1）成膜能力 PLS-DA 全波长分类模型。由表 4
可知，对于不经过光谱预处理建立的 PLS-DA 模型

所得到的分类校正集准确率和预测集准确率分别为

83.33% 和 86.67%。因预测集准确率大于校正集准

确率，尝试对原始数据进行预处理优化。经过SNV、

VN、MSC预处理的模型校正集准确率都得到了一定

程度的提高，但预测集准确率均为73.33%，与校正集

的准确率有较大的差距。而经过 SG 预处理的 SG-

PLS-DA 校正集和预测集准确率分别为 84.44% 和

83.33%，具有较高的分级准确率和稳定性。因此，对

于 PLS-DA 分类模型最优的预处理方法为 SG 预

处理。

2）成膜能力SVC全波长分类模型。对 4个培养

阶段的 3种细菌生物被膜光谱进行不同预处理后建

立 SVC 分类模型（表 5）。由表 5 可知，经过 VN、

MSC 预处理的模型 VN-SVC、MSC-SVC 的校正集

准确率和预测集准确率分别为 100.00%、100.00%和

93.33%、93.33%，二者准确率相差较大，模型稳定性

欠佳。不经过任何预处理以及经过 SG 预处理的光

图3 3种细菌生物被膜最优模型分类结果混淆矩阵

Fig. 3 Confusion matrix of the optimal model for classification of bacterial biofilm

表3　不同波长选择方法下建立的生物被膜分类识别简化模型性能

Table 3　Performance of a simplified model for biofilm classification and recognition 
with different wavelength selection methods

波长选择方法

Wavelength 
selection method

CARS

SPA

PLS-DA

校正集准确率/%
Calibration 
set accuracy

82.22

91.11

预测集准确率/%
Validation

set accuracy

86.67

93.33

主成分数

Principal 
component

3

5

SVC

校正准确率/%
Calibration 
set accuracy

96.67

96.67

预测准确率/%
Validation 
set accuracy

96.67

96.67

惩罚因子

Penalty 
factor

84.45

256.00

核函数

Kernel
 function

5.278 0

3.031 4
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谱数据建立的模型None-SVC、SG-SVC的校正集和

预测集准确率分别为 92.22%、92.22% 和 93.33%、

96.33%，而经过SNV预处理的光谱数据建立的模型

SNV-SVC的校正集和预测集准确率分别为 96.67%
和 93.33%，二者相差不大且校正集准确率高于其他

预处理方法对用模型性能。因此，对于 SVC 分类全

波长模型，SNV预处理是最优预处理方法。

3） 成膜能力分级简化模型。运用CARS和SPA
分别筛选出 45 和 10 个特征波长，其分布情况如图 4
所示。从图 4可以看出，CARS和SPA筛选出的特征

波段在全波段范围内分布都比较均匀，在 450、550、
575 nm 附近分布相对集中。由表 6 可知，由 CARS

算法筛选出的特征波长建立的 PLS-DA/SVC 分类

模型得到的模型校正集和预测集准确率均为

93.33%。而由 SPA 波长选择算法筛选出的特征波

长建立的PLS-DA分类模型校正集和预测集准确率

分别为 75.56%、93.33%，出现了严重的过拟合现

象。对 SPA-SVC 分类模型，校正集准确率和预测

集准确率为 100.00%、96.67%，模型性能优于 PLS-
DA。SPA-SVC 模型得到的校正集和预测集准确

率均大于CARS-SVC的模型结果，虽然校正集与预

测集差值更大，但SPA-SVC预测集仅预测错误 1个

样本，考虑到样本数量问题，最优模型为 SPA-
SVC。

3　讨 论

本研究采集 3 种不同细菌生物被膜的荧光高光

谱图像，结合不同光谱预处理方法和特征波长选择

方法，建立了基于 SVC 和 PLS-DA 的不同细菌生物

被膜分类模型和生物被膜成膜能力分级模型。结

果显示：（1）对于 3种细菌生物被膜的全波长分类模

型，SG、VN、MSC、SNV等不同预处理方法对模型性

表4　基于不同预处理PLS-DA的

生物被膜成膜能力分类识别结果

Table 4　Classification and recognition results 
of biofilm film forming ability based on 

different pretreated PLS-DA

预处理方法

Pre-processing 
method

无 None

SG

SNV

VN

MSC

校正准确率/%
Calibration set 

accuracy

83.33

84.44

87.78

97.78

97.78

预测准确率/%
Validation set 

accuracy

86.67

83.33

73.33

73.33

73.33

主成分数 
Principal 

component

7

7

9

12

12

表5　基于不同预处理SVC的生物被膜成膜

能力分类识别结果

Table 5　Classification and recognition 
results of biofilm film forming ability 

based on different pretreated SVC

预处理方法

Pre-process⁃
ing method

无 None

SG

SNV

VN

MSC

校正准

确率/%
Calibration 
set accuracy

92.22

92.22

96.67

100.00

100.00

预测准

确率/%
Validation 
set accuracy

93.33

93.33

93.33

93.33

93.33

惩罚因子

Penalty 
factor

5.278

5.278

3.031

84.45

48.04

核函数

Kernel
 function

1.00

1.00

0.035 9

0.020 6

0.035 9

图4 CARS（A）和SPA（B）筛选出的特征波长

Fig.4 Characteristic wavelength distribution map selected by CARS（A），and SPA（B）
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能的影响不同，SVC 最优全波长分类模型为 None-
SVC，PLS-DA 最优全波长分类模型为 SG-PLS-
DA。对于 3种细菌生物被膜的简化分类模型，利用

CARS和SPA分别得到 66、10个特征波长，基于特征

变量所建立最优简化模型为 None-SPA-SVC，校正

和预测准确率均达到 96.67%。（2）对 3种细菌生物被

膜的成膜能力建立了全波长分类模型和简化模型，

对于 SVC 全波长模型，SNV 是最优的预处理方法，

得到的 SNV-SVC 模型校正集和预测集准确率分别

为 96.67% 和 93.33%，对于 PLS-DA 全波长分类模

型，SG是最优的预处理方法，SG-PLS-DA校正集和

预测集准确率分别为 84.44% 和 83.33%，而对于简

化模型，SPA 波长选择算法要优于 CARS，SPA-
SVC 为 3 种细菌生物被膜成膜能力的最优分类模

型 ，校 正 集 和 预 测 集 准 确 率 分 别 为 100.00%、

96.67%。另外，整体上SVC建立的模型性能要优于

PLS-DA。

本研究结果表明，对于细菌高光谱图像样本的

分类模型，SVC 在预测样本上的性能表现总体优于

PLS-DA，原因是 PLS-DA 属于线性分类，建立在偏

最小二乘法回归的基础上，在变量之间存在多重相

关性、变量多、样本容量小等问题时，其具有不可替

代的优势，但是对于特征数较多的三分类问题来说，

只使用 2个超平面将不同类别样本分开容易出错，而

SVC通过将数据映射到更高维度寻找多个超平面甚

至曲面将某些线性不可分的数据点分开，有着更好

的拟合能力。

本研究表明，高光谱技术可以快速无损有效地

对不同细菌的生物被膜进行种类识别以及评价生物

被膜成膜能力，准确度高，相比生物学检测成本更

低，检测速度更快。
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Classification and detection of bacterial biofilms based on 
hyperspectral fluorescence imaging

NIU Xiaohu1,FENG Yaoze1,2,3,4,BAO Xue5,CUI Hengjie5,
WANG Mengran5,CEN Xiaoxu1,SUN Guangquan1

1.College of Engineering， Huazhong Agricultural University， Wuhan 430070， China；
2.Key Laboratory of Aquaculture Facilities Engineering， Ministry of Agriculture and 

Rural Affairs， Wuhan 430070， China；
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Ministry of Agriculture and Rural Affairs， Wuhan 430070， China；
4.Shenzhen Institute of Agricultural Genomics， Chinese Academy of Agricultural Sciences，

 Shenzhen 518000， China；
5.College of Animal Science and Technology， College of Veterinary Medicine， 

Huazhong Agricultural University， Wuhan 430070， China

Abstract Bacterial biofilms widely exist on the surfaces of food processing machinery， medical equip⁃
ment and the environment， and bring a huge threat to human health due to strong drug resistance. Esche⁃
richia coli，Staphylococcus aureus， and Salmonella typhimurium were used to study the feasibility of spe⁃
cies identification and evaluate film-forming ability of different bacterial biofilms by hyperspectral fluores⁃
cence imaging technology to solve the problems of time-consuming， laborious and inefficient detection of 
existing biofilms. The hyperspectral fluorescence images of bacterial biofilm samples were collected， and 
support vector classification machine （SVC） and partial least squares discriminant analysis （PLS-DA） 
models based on the spectral data preprocessed by five methods were established to classify bacterial bio⁃
films. Characteristic wavelengths were extracted by employing successive projections algorithm （SPA） and 
competitive adaptive reweighted sampling （CARS） respectively， and the corresponding simplified models 
were established. The results showed that SVC outperformed the full-wavelength and characteristic-wave⁃
length models of identifying bacterial biofilm species than the PLS-DA， with the optimal model being 
None-SPA-SVC， where the classification accuracy of calibration set （CCRC） and prediction set （CCRP） 
were both 96.67%. In the classification and discrimination of film-forming ability of bacterial biofilm， the 
full-wavelength SVC models generally outperformed PLS-DA with higher classification accuracy. For the 
simplified models， the optimal model was SPA-SVC， with CCRC and CCRP of 100.00% and 96.67%， 
respectively. It is indicated that hyperspectral fluorescence imaging technology can effectively， quickly and 
accurately classify the types of bacterial biofilms and the film-forming ability of biofilms.

Keywords hyperspectral imaging；biofilm；biofilm-forming ability；partial least squares classification；
support vector machine
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