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摘  要: 目的   研究偏最小二乘-判别分析模型的影响因素。方法   以小麦为例, 采用人工加速老化结合

近、中红外光谱技术采集陈化、非陈化小麦粉的近、中红外光谱, 分别针对小麦粉衰减全反射中红外数据、

衰减全反射中红外一阶导数数据、近红外一阶导数数据以及小麦颗粒近红外一阶导数数据建立偏最小二

乘-判别分析模型, 分别获取模型参数及第 1、2主成分得分分布情况。结果  小麦粉近红外一阶导数建模

的第 1、2 主成分得分散点图具有明显的两类样本分布。外部验证数据表明, 小麦粉近红外一阶导数所建

模型具有更好的稳健性。结论  样品的物理形态、数据预处理以及红外光谱波段皆会对偏最小二乘-判别

分析模型结果产生影响; 同时, 红外光谱偏最小二乘-判别分析模型的评价需要从正确识别率、模型的校正

测定系数、交互验证测定系数、校正均方根误差、交互验证均方根误差以及模型主要成分得分分布等多

种情况综合考虑。 
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Elementary research on the influence factors of the partial least 
square-discriminant analysis models 
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ABSTRACT: Objective  To investigate the influence factors of partial least square-discriminant analysis 

models. Methods  Taking wheat as the example, the attenuated total reflectance-mid-infrared and 

near-infrared spectroscopic data of the artificial accelerated aging wheat and the normal control group were 

collected respectively. The partial least square-discriminant analysis models were developed by attenuated 

total reflectance-mid-infrared data of wheat flour, 1st-derivative attenuated total reflectance-mid-infrared data 

of wheat flour, 1st-derivative near-infrared data and 1st-derivative near-infrared data of wheat, and the score 

scatter plots of the first and the second principal components were acquired respectively. Results  The score 
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scatter plot of 1st-derivative near-infrared data of wheat flour had specific boundary of two groups. The 

external prediction data showed that 1st-derivative near-infrared data of wheat flour was the most robust 

model among the 4 conditions. Conclusion  The physical form, data preprocessing and the band of infrared 

spectroscopy would influence the partial least square-discriminant analysis model. Meanwhile, the 

evaluation to partial least square-discriminant analysis model based on infrared spectroscopic data should 

consider the correct recognition rate, the parameters of determination coefficients of calibration and cross 

validation, root mean square error of calibration and cross validation and the main principal component’s 

score distribution synthetically. 

KEY WORDS: infrared spectroscopy; discriminant model; score; wheat 
 
 

1  引  言 

红外光谱源于物质官能团的振动与转动能级跃

迁, 可以提供被测试物质丰富的化学信息和结构信

息。定性判别是红外光谱非常重要的应用之一, 在

产地识别[1]、产品溯源[2]、真伪识别[3]、质量控制[4]

等方面具有重要的应用。现代红外光谱分析在定性

判别方面更多地采用化学计量学算法建立定性判别

校正模型, 不仅可以充分利用红外光谱数据提取其

有效信息, 从而实现快速定性判别, 而且可以为基

于红外光谱技术的仪器研发提供良好的软件基础与

应用保障。 

在定性判别模型中 , 偏最小二乘 -判别分析

(partial least square-discrimination analysis, PLS-DA)
模型具有广泛的应用[5]。所谓 PLS-DA模型, 是将测

试样品的化学值根据判别需要赋以特定的数值, 采

用 PLS 算法建立校正模型。由于 PLS 算法在迭代过

程中自变量和因变量之间存在中间变量的交换, 保

持了自变量所提取数据和因变量之间的最大相关性, 

因此 PLS 算法所建模型一般具有精度高、稳定性好

的特点。由此可见, PLS-DA算法判别准确度较高, 在

工业[6]、农业[7]、林业[8]、食品[9]等领域, 以及环境分

析[10]、元素分析[11]、真伪鉴定[12]、品质及种类识别[13, 

14]、品质分析[15]等方面得到了广泛的应用。 

对PLS-DA模型性能的评价, 一般采用正确判别

率进行衡量。然而, 所测样品的理化性质、光谱仪性

能、测试者的操作等诸多原因皆会对光谱质量造成一

定程度的影响, 严重时会导致所测样品的光谱数据

异常, 这种异常往往难以通过观察谱图发现。如果只

用“正确判别率”一个指标进行判断, 很有可能由于

样品在 PLS特征空间分布不明确而导致误判。 

针对上述问题, 本研究以陈化小麦为例, 采集

了陈化、非陈化小麦粉的近红外(near-infrared, NIR)

光 谱 、 衰 减 全 反 射 - 中 红 外 (attenuate total 

reflectance-mid-infrared, ATR-MIR)光谱以及陈化、非

陈化小麦的近红外光谱。分别从样品物理形态、数据

预处理、不同光谱方法 3个角度对所建 PLS-DA模型

进行比较, 对红外光谱 PLS-DA模型的影响因素进行

初步研究。本研究可对红外光谱 PLS-DA模型的建立

与评价提供一定的参考, 并对增强判别模型稳健具

有一定的参考价值。 

2  材料与方法 

2.1  仪器与设备 

傅里叶变换近 /中红外光谱仪(型号：Spectrum 

400, 美国 Perkin Elmer 公司)。 

2.2  样品收集与制备 

从我国小麦主产区收集当年小麦样品 57 份, 包

含华北地区 34份、华中地区 7份、华东地区 6份、

内蒙古地区10份; 其中, 冬小麦47份, 春小麦10份。 

每份小麦样品收集量不少于 3 kg, 将每份小麦

样品平分为对照组(非陈化组)和实验组(陈化组)。对

照组样品放置于低温干燥处保存。实验组样品采用人

工加速样品老化的方法, 将实验组样品置于相对湿

度 70%、温度(40±2) ℃的恒温恒湿培养箱中, 保持 90 

d, 制备人工可控条件下的陈化小麦样品。将对照组、

陈化组小麦样品分别经过风干、除杂、研磨、过筛, 共

四个前处理步骤, 制备成待测试小麦粉样品。其中, 

采用旋风磨对小麦颗粒进行研磨, 过筛孔径 1 mm。 

2.3  仪器条件 

针对小麦颗粒、小麦粉近红外光谱的采集, 将
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样品装入近红外专用石英样品杯中。样品杯呈圆柱

形, 底面内径 90 mm, 高 15 mm。为保证采集到有

效的近红外光谱, 小麦颗粒、小麦粉装入样品杯的

高度不低于 10 mm。为进一步减小装样操作对光谱

的影响, 将小麦、小麦粉样品装入样品杯后, 再轻

放 200 g重物于样品上, 使样品紧实度趋于一致。

针对小麦粉中红外光谱的采集 , 将样品装载于中

红外衰减全反射钻石晶体表面 , 用螺旋压力器顶

住小麦粉样品并加压 , 压力值采用和仪器相连接

的计算机中的软件进行监控 , 以保证对每个样品

的压力一致。 

采用傅里叶变换近、中红外光谱仪采集小麦、小

麦粉的近、中红外光谱。分别采集对照组、实验组小

麦粉样品的近、中红外光谱以及小麦的近红外光谱。

采用积分球附件以漫反射方式采集小麦、小麦粉的近

红外光谱, 以积分球内部反射面作为参比, 光谱分辨

率 8 cm-1, 光谱范围 12800~4000 cm-1, 累加 64次; 采

用衰减全反射(ATR)附件采集样品的中红外光谱, 以

ATR附件空光路作为参比, 光谱分辨率 4 cm-1, 光谱

范围 4000~650 cm-1, 累加 32次。 

2.4  数据处理 

数据处理软件采用通用化学计量学软件

Unscrambler v9.7。针对小麦(粉)成分复杂、红外光

谱吸收严重重叠等特点, 研究了以下 3 个方面对陈

化小麦(粉)PLS-DA模型的影响: 在数据预处理方面, 

考虑到仪器性能以及小麦(粉)的理化性质特点, 在

中心化数据的基础上, 将直接建模和一阶导数预处

理建模进行比较; 在光谱波段方面, 将小麦粉的近、

中红外光谱的谱学特征、模型特征分布趋势以及建

模结果进行比较; 在样品形态方面, 将小麦粉和小

麦颗粒的近红外光谱特征、模型特征分布趋势及建

模结果进行比较。 

将实验组样品赋值“+1”、对照组样品赋值“-1”, 

作为因变量, 分别采用小麦(粉)的中红外、近红外光

谱数据作为自变量, 建立 PLS-DA模型。在模型评价

方面, 考察模型维数(n)、校正测定系数(determination 

coefficient of calibration, Rc
2)、校正均方根误差(root 

mean square error of calibration, RMSEC)、交互验证

测定系数(determination coefficient of cross validation, 

Rcv
2)、交互验证均方根误差(root mean square error of 

cross validation, RMSECV)5个统计量, 以及校正集、

交互验证集分别针对陈化小麦(粉)、非陈化小麦(粉)

的正确判别率, 并重点考察了第一主成分(PC1)、第

二主成分(PC2)得分的散点分布情况。 

3  结果与分析 

小麦粉经过 ATR 校正的 ATR-MIR 谱图如图

1(a)所示, NIR光谱如图 1(b)所示; 小麦颗粒的 NIR

光谱如图 1(c)所示。从图 1(a)可见 , 小麦粉的

ATR-MIR 光谱主要反映淀粉和蛋白质特征官能团

的中红外吸收 , 具体表现如下 : O-H 键伸缩振动

3301 cm-1, C-H 键不对称伸缩振动 2928 cm-1, C-H

键对称伸缩振动 2856 cm-1、C-O 键伸缩振动 1007 

cm-1以及蛋白质处在酰胺 I 带 1648 cm-1和酰胺 II

带 1537 cm-1处的吸收。从图 1(b)可见, 小麦粉的

NIR 光谱主要反映淀粉和蛋白质特征官能团的近

红外吸收, 具体表现如下: C-H二级倍频吸收 8326 

cm-1, O-H 一级倍频吸收 6835 cm-1, C-H 一级倍频

吸收 5634 cm-1、O-H 与 C=O 合频吸收 5175 cm-1

以及 C-H 与 C=O 合频吸收 4751 cm-1、4286 cm-1。

从图 1(b)和图 1(c)可见, 小麦颗粒的 NIR 光谱(图

1(c))和小麦粉的 NIR光谱(图 1(b))相似, 但是光谱

离散程度更大、绝对吸收值较小麦粉 NIR 光谱绝

对吸收值大, 小麦颗粒 NIR 光谱在短波区域的吸

收更明显。 

由于小麦粉较小麦颗粒的粒径小, 在采集光谱

时用 200 g重物加压于小麦粉上, 使小麦粉紧实度趋

于一致, 并且和样品杯底部紧密贴合; 而 200 g重物

对于小麦颗粒的物理形状几乎无影响, 小麦颗粒和

样品杯底部贴合程度不均匀, 即小麦颗粒和样品杯

底面之间有不规则的空间距离, 因此造成了小麦颗

粒的近红外光谱绝对吸收值较大且光谱之间的离散

程度较大。另一方面, 小麦颗粒的外表皮上富集蛋白

质类物质, 而小麦粉是将小麦颗粒研磨后过筛所得, 

从含量上“稀释”了小麦颗粒外表皮上的蛋白类物质, 

因此小麦粉在近红外短波波段的吸收较小麦颗粒在

近红外短波波段的吸收弱。 

将本研究所获的红外光谱数据分别进行中心化

处理, 以减小实验系统误差的影响。小麦粉 ATR-MIR

数据采用直接建模、一阶导数建模, 小麦粉和小麦颗

粒NIR数据采用一阶导数建模, 分别建立 PLS-DA模

型, 模型参数及正确识别率如表 1所示。 
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图 1  小麦粉的中红外光谱(a)、近红外光谱(b)以及小麦颗粒的近红外光谱(c) 

Fig. 1  The MIR spectra (a), NIR spectra (b) of wheat flour and the NIR spectra (c) of wheat kernel 
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表 1  不同实验条件 PLS-DA 模型结果 
Table 1  Results of PLS-DA models under different conditions 

参数 
小麦粉 ATR-MIR 

直接建模 

小麦粉 ATR-MIR 

一阶导数建模 

小麦粉 NIR 

一阶导数建模 

小麦颗粒 NIR 

一阶导数建模 

模型维数 n 14 7 5 5 

Rc
2 0.9733 0.9866 0.9896 0.9788 

RMSEC 0.16 0.12 0.1 0.15 

Rcv2 0.8907 0.9353 0.8956 0.7055 

RMSECV 0.34 0.26 0.33 0.54 

校正集陈化小麦粉 

正确判别率(%) 
100 100 100 100 

校正集非陈化小麦粉 

正确判别率(%) 
100 100 100 100 

交互验证集陈化小麦粉 

正确判别率(%) 
100 100 100 98.9 

交互验证集非陈化小麦粉 

正确判别率(%) 
100 100 100 96.7 

外部预测集陈化小麦粉 

正确判别率(%) 
100 100 100 100 

外部预测集非陈化小麦粉 

正确判别率(%) 
100 100 100 100 

 
通过表 1可见, 小麦颗粒NIR一阶导数建模的交

互验证正确识别率没有达到 100%, 而其他建模结果

皆达到 100%正确识别率。从该角度而言, 小麦颗粒

NIR一阶导数建模结果是较差的。 

模型的测定系数(R2)反映了预测值与给定值(亦

称作“真值”)之间的相关关系。在 PLS-DA模型中, R2

在一定程度上反映了模型的准确度和精密度; 此外, 

多元校正模型的 RMSEC、RMSECV分别表征了模型

的精密度和准确度。通过表 1 数据可见 , 模型的

RMSEC和 RC
2、RMSECV和 RCV

2之间具有一定的关

联性, RC
2(或RCV

2)大的数据, RMSEC(或RMSECV)小, 

反之亦反。综上所述, 对于判别模型而言, 表征模型

准确度的 RMSECV 值更为重要。从该角度而言, 小

麦粉 ATR-MIR 一阶导数建模的结果有最小的

RMSECV 值, 其 RMSEC 值仅次于小麦粉 NIR 一阶

导数建模, 在上述 4个模型中是最好的建模结果。小

麦粉ATR-MIR直接建模以及小麦粉NIR一阶导数建

模的结果次于小麦粉 ATR-MIR一阶导数建模结果。 

从上述两个角度看, 小麦粉 ATR-MIR 一阶导数

建模的结果是 4个模型中最好的。考虑到第 1、2主

成分(PC1、PC2)代表了模型的大部分信息, 将 4个模

型的 PC1、PC2得分绘制散点图, 如图 2所示, 其中

图 2(a)、图 2(b)、图 2(c)、图 2(d)分别是小麦粉

ATR-MIR直接建模、小麦粉ATR-MIR一阶导数建模、

小麦粉 NIR 一阶导数建模以及小麦颗粒一阶导数建

模的 PC1、PC2得分散点图。 

从图 2(a)可见, 小麦粉 ATR-MIR 直接建模的

PC1、PC2 得分散点图没有明显的 2 类分界, 而是分

为 3类。造成上述现象可能的原因是, 未经过一阶导

数预处理的数据, 由于仪器等原因造成的光谱平移

未被消除, 而携带了大量的与小麦的品种、产地等信

息有关的其他信息。从图 2(b)和图 2(d)分别可见, 小

麦粉ATR-MIR一阶导数建模以及小麦颗粒NIR一阶

导数建模的 PC1、PC2得分散点图皆具有分为 2类的
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趋势, 但不十分明显。从图 2(c)可见, 小麦粉 NIR一

阶导数建模的 PC1、PC2得分散点图明显分为 2类。

综合图 2可见, 只有小麦粉NIR一阶导数建模可以在

代表大部分信息的 PC1、PC2散点图上得到清晰的两

类样本分布, 其他光谱情况虽然可以得到正确识别

率较高的模型, 但是得分分布情况不够明确, 亦即小

麦粉 NIR一阶导数建模有更好的稳健性。 

对外部验证集的预测结果集统计如表2所示, 分

别针对 4种光谱情况, 对外部验证集中的非陈化组、

陈化组小麦粉/小麦颗粒光谱数据进行预测, 统计预

测值及预测偏差的最小值、最大值、平均值和标准差。

分析表 2数据可知, 小麦粉NIR一阶导数建模的外部

验证集的两组数据预测值、偏差在 4种光谱情况中有

更小的标准差, 说明小麦粉 NIR 一阶导数所建模型

具有更好的稳健性。这和 PC1、PC2得分散点图分析

结果一致。 

 

    

 

   

 
图 2  不同实验条件 PLS-DA模型第 1、2主成分得分散点图 

Fig. 2  Scatter plots of the scores of PC1 and PC2 under different conditions 
注: (a)小麦粉 ATR-MIR直接建模, (b)小麦粉 ATR-MIR一阶导数建模, (c)小麦粉 NIR一阶导数建模, (d)小麦颗粒 NIR一阶导数建模 

Note: (a) model developed directly by ATR-MIR spectra data of wheat flour, (b) model developed after 1st derivative by ATR-MIR spectra data of 
wheat flour, (c) model developed after 1st derivative by NIR spectra data of wheat flour, (d) model developed after 1st derivative by NIR spectra 

data of wheat 
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表 2  不同情况的外部验证集预测结果统计 
Table 2  Statistical results of the external prediction set under different conditions 

光谱情况 组别 参数 最小值 最大值 平均值 标准差 

小麦粉 ATR-MIR模型 

非陈化组 
预测值 0.601 1.345 0.981 0.22 

偏差 0.247 0.507 0.319 0.07 

陈化组 
预测值 -1.269 -0.496 -0.947 0.27 

偏差 0.226 0.449 0.312 0.07 

小麦粉 ATR-MIR一阶导数模型 

非陈化组 
预测值 0.630 1.440 1.011 0.21 

偏差 0.167 0.273 0.219 0.03 

陈化组 
预测值 -1.456 -0.597 -0.954 0.29 

偏差 0.259 0.336 0.292 0.02 

小麦粉 NIR一阶导数模型 

非陈化组 
预测值 0.393 0.969 0.717 0.17 

偏差 0.283 0.340 0.307 0.02 

陈化组 
预测值 -0.941 -0.440 -0.680 0.16 

偏差 0.301 0.413 0.327 0.03 

小麦颗粒 NIR一阶导数模型 

非陈化组 
预测值 0.160 0.968 0.650 0.27 

偏差 0.417 0.619 0.526 0.06 

陈化组 
预测值 -1.384 0.116 -0.670 0.55 

偏差 0.434 0.598 0.523 0.05 

 

4  结  论 

本研究以小麦粉/小麦颗粒为例, 研究了 4 种不

同的红外光谱情况下所建陈化小麦粉 /小麦颗粒

PLS-DA模型的性质。研究结果表明, 小麦粉 NIR一

阶导数建模的 PC1、PC2得分散点图具有明显的 2类

样本分布; 外部验证数据表明, 小麦粉NIR一阶导数

所建模型具有更好的稳健性。 

本研究说明, 样品的物理形态、数据预处理以及

红外光谱波段皆会对 PLS-DA模型结果产生影响; 同

时, 红外光谱 PLS-DA 模型的评价需要从正确识别

率、模型的 RC
2、RCV

2、RMSECV、RMSEC 以及模

型主成分得分分布等多种情况综合考虑。本研究可对

红外光谱 PLS-DA 模型的建立与评价提供一定的参

考, 并对增强判别模型稳健性具有一定的参考价值。 
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