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基于偏最小二乘留一交叉验证法的近红外光谱建 

模样品选择方法的研究 

白鹏利*, 王  钧, 尹焕才, 殷  建, 田晶晶, 陈名利, 高  静 

(中国科学院苏州生物医学工程技术研究所, 苏州  215163) 

摘  要: 目的  提出一种新的挑选定标集的方法-偏最小二乘留一交叉验证法。方法  以玉米为例, 通过对玉

米中水分含量的实际建模与外部验证, 根据主成分数、相关系数、预测均方根差以及相对分析误差(ratio of 

performance to standard deviate, RPD)等因素, 综合比较 4种定标集挑选方法的优缺点。结果  偏最小二乘留一

交叉验证法结合样品和光谱性质, 在保持原始样品覆盖范围的基础上, 挑选出的定标集所建立的模型具有较

低的模型复杂程度、较高的验证相关系数以及较高的 RPD值。结论  该方法既克服了随机挑选法存在的样品

代表性不足的风险, 同时也避免了含量梯度法和计算机识别法只考虑样品或者光谱的单一性质的不足, 同时

该方法具有操作简单、易于推广等优点, 为食品安全检测提供了一种新的筛选样品的方法。 
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Study on the sample selection methods for building calibration model by near 
infrared spectroscopy based on partial least squares-leave one out-cross 

validation 

BAI Peng-Li*, WANG Jun, YIN Huan-Cai, YIN Jian, TIAN Jing-Jing, CHEN Ming-Li, GAO Jing 

(Suzhou Institute of Biomedical Engineering and Technology, Chinese Academy of Science, Suzhou 215163, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish a new method of selecting calibration set-partial least squares-leave one 

out-cross validation (PLS-LOO-CV). Methods  According to the values of principal component number, correlation 

coefficient (R), root mean square error of prediction (RMSEP), and ratio of performance to standard deviate (RPD), 

the 4 selection methods of calibration sets were compared by modeling and validation of water content in rice. 

Results  By PLS-LOO-CV combined with samples and spectral properties, the selected sets of the model had lower 

model complexity, higher correlation coefficient and higher RPD value on the basis of maintaining the original 

sample coverage. Conclusion  The established method can avoid the risk of lacking of representation caused by 

random method as well as the efficiency of considering single property of sample or spectrum using content grads 

method or computer recognition method. At the same time, the PLS-LOO-CV method has the advantages of simple 

operation and easy popularization, which provides a novel method of screening food samples for food safety inspection. 

KEY WORDS: near infrared spectroscopy; partial least squares-leave one out-cross validation; sample selection; 

calibration set 
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1  引  言 

 近红外光谱分析是一种快速、无损的检测方法, 同

时也是一种间接的分析方法, 建模需要大量样品集才可以

保证模型的稳健性。近红外分析方法是食品安全快速检测

的重要方法之一, 但是对于定标集样品的选择是至关重要

的, 选择比较好且具有代表性的定标集样品不但在一定程

度上可以减少建模的工作量, 而且可以提高模型的稳定性

以及模型适用性, 也进一步提高了检测的准确度。因此挑

选样品参与定标是近红外技术分析的核心, 同时也是优化

近红外模型的关键技术之一[1]。 

在近红外分析的模型中, 常见的 3种定标集样品的选

择的方法为: (1)常规选择, 主要是根据样品性质或组成数

据的分布来选择建立定标集的样品, 并通过部分样品进行

验证。常规选择仅仅考虑了样品的性质, 同时在定性模型

中无法运用常规选择, 如芦永军等[2]提出相似样本剔除算

法; (2)计算机识别, 则是纯粹根据光谱的性质来分布建立

定标集的样品, 通常是用计算机来识别所采集样品的马氏

距离 , 通过马氏距离的差异进一步确定适合定标集的样

品。吴静珠等 [3]提出全局 -邻域距离 (global H and 

neighborhood H, GN) 距离法来挑选定标集, 相比较于双

向算法(Duplex)和 Kennard-Stone 法, 模型的稳固性进一步

提高, 这 2 种方法都属于通过计算机来识别定标集; 但这

种通过计算机自动识别定标集的方法也存在一定的缺陷, 

如有些光谱的差异并非完全由所测样品的组成或性质差异

引起, 可能是由某些随机因素如样品的温度、粒径大小等

因素的差异造成的。(3)随机筛选, 在定性识别中的应用比

较广泛, 存在着很强的主观性和随机性, 建立的模型的稳

固性很差。 

本研究基于上述方法的优缺点, 将水玉米样本的含

水量性质以及近红外光谱结合起来考虑, 提出新的定标集

样品筛选的方法-偏最小二乘留一交叉验证法。 

2  材料与方法 

2.1  实验样品及其制备 

本研究采用的 80 个玉米数据样品, 以玉米的水分含

量作为研究对象, 水分含量通过卡尔费休法测定。数据由

http://www.eigenvector.com/data/Corn/index.html 提供 , 近

红外光谱的波长范围为 1100~2498 nm, 分辨率为 2 cm-1, 

采样 700个点。玉米样品的近红外光谱图见图 1。 

2.2  定标集样本挑选方法的原理 

2.2.1  随机法[4] 

由于在定性识别分析中, 样品种类无法用一个或多

个化学指标量化, 通常使用随机法来作为定标集。采用随

机分类方法确定建模集样品建模的最大缺点是必须积累大

量的样品以供选择, 同时也存在人为因素的影响。 
 

 
 

图 1  玉米样品的近红外光谱图 

Fig. 1  Near infrared spectrum of corn samples 

 
2.2.2  常规选择-含量梯度法[5] 

含量梯度法是一种运用比较多也相对简单的常规选

择方法, 是将所有的样品集中按所测样品的化学组分的含

量值排序(由小到大或反之), 然后从其中按某个序列抽取

样品组成定标集或者预测集, 使用该方法, 需要先指定定

标集的样品数, 这种方法简单直观, 但是定标集样品的代

表性相对比较差。 

2.2.3  计算机识别法-Kennard-Stone 法[6,7] 

Kennard-Stone 法的设计原理是通过对光谱本身进行

分析, 将光谱的差异较大的样选入定标集, 一些较接近的

光谱差异的样品进入预测集, 这样可以满足代表性的样品

全部进入定标集 , 也解决了定标集样品分布不均匀的问

题。使用这种方法, 通常事先需要定标集的样品数目。该

方法属于比较经典的计算机识别方法, 缺陷是没有考虑到

光谱的差异不仅仅是由物质的性质导致的, 也有可能是仪

器以及外界的噪声导致的差异。 

2.2.4  偏最小二乘留一交叉验证法 

上述 3种挑选方法都是在假设所有原始样品集没有异

常样品的情况下进行定标集样品挑选的, 如果在原始的样

品中存在异常样品, 将异常样品挑选到定标集或者是预测

集中, 这样会导致模型的稳定性和准确度大打折扣。同时

考虑到含量梯度法以及 Kennard-Stone 法只考虑化学组分

或者光谱的单一因素的缺点。针对上述需要解决的问题, 

本研究结合上述方法提出了一种新的方法-偏最小二乘留

一交叉验证法 (partial least square-leave one out-cross 

validation, PLS-LOO-CV)。 

PLS-LOO-CV 是一种基于 PLS 的定标集样品的挑选

方法。其原理如图 2 所示: 将所有的原始样品经过交叉验

证得到预测值, 一方面可以通过预测值和实际值比较, 去

除异常点; 另一方面将预测值通过排序, 从中选择样品作
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为定标集, 可以扩大定标和预测模型的范围。使用这种方

法, 同时也需要事先指定定标集的样品数。其优势在于: (1)

异常点的存在会严重影响模型的准确度, 通过该方法可以

有效剔除所有样品的异常点; (2)PLS不仅仅是对光谱 X进

行分解, 也对性质 Y进行分解, 运用 PLS-LOO-CV同时考

虑了光谱矩阵 X 和性质矩阵 Y, 这种方法相比较原来的方

法, 在模型的稳定性上有很大的提高, 同时也为筛选定标

集提供了一种方法。 
 
 
 

 
 
 

图 2  PLS-LOO-CV分析流程图 

Fig. 2  Analysis procedure of PLS-LOO-CV 

 
2.3  模型的指标 

对于建立的校正模型, 通常通过相关系数(R)、交叉校

验定标标准差(root mean square error of cross, RMSEC)和

校验标准差(root mean square error of prediction, RMSEP)来

判断模型的优劣 , 同时结合相对分析误差 (ratio of 

performance to standard deviate, RPD)的大小进一步判断模

型的稳定性。 

3  结果与讨论 

本研究共采用 80个玉米样本, 按照 4:1的比例, 选择

64个样品作为建模集, 16个样品作为验证集, 同时建模集

的 64 个样品也作为交叉验证集。Kennard-Stone 法是在

Windows 2000操作系统下, Matlab 6.5中编程实现的。PLS

建模是在 Unscrambler X软件中实现的。采用上述 4种方

法分别挑选定标集样品来建模 , 预处理采用 mean 

centering, 使用 PLS进行建模。 

首先使用 PLS-LOO-CV 法挑选定标集, 先将所有的

样品经过留一验证法(leave one out cross validation)建立

PLS 模型, 由图 3 可知, 样品的预测值与真实值的相关性

比较高, 达到 0.9以上, 通过观察图 3散点的分布, 将远离

线的点作为异常点, 初步认定本研究中没有异常点, 所有

的样品进入筛选定标集和预测集。 

 

 
 

图 3  80个玉米样品偏最小二乘法的留一验证法结果 

Fig. 3  Results of 80 rice samples by left one out cross verification 
method of partial least squares 

 
将上述样品的预测值从小到大或者反之进行排序 , 

编号。将所有的编号除以 5余 3的对应的那一组水分含量

以及对应的光谱作为预测集, 其余的作为定标集。同时由

于在含量梯度中, 存在 2 个相同的水分含量的值, 故含量

梯度法有 2种不同的选择。 

4种不同的挑选定标集的建模结果如表 1所示: 

主成分因子数: 主成分因子数决定了模型的复杂程

度, 从表 1可以明显看出, PLS-LOO-CV法挑选定标集的主

成分的因子数最小, 相比较而言, 模型的复杂程度越低。 

相关性系数[8-12]: 本研究中相关系数 R 有 3 种, 一个

是建模相关系数, 决定所建立模型的相关性; 一个为交互

验证的相关系数, 决定预测样品的误差大小; 最后一个是

预测相关系数, 决定模型的稳定性。由表 1可以得出, 随机

筛选的建模相关系数和交互验证的相关系数比较高, 但是

预测的相关系数最低, 由于随机本身就存在着一定的不确 
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表 1  4 种定标集挑选方法的建模结果综合比较 
Table 1  Comprehensive comparison of modeling results of 4 methods to select samples for calibration 

 
建模集 交叉验证集 预测集 

主因子数 RPD 
Rc RMSEC Rcv RMSECV Rp RMSEP 

随机筛选 0.9201849 0.1069997 0.8849688 0.1342314 0.8690789 0.1092382 7 2.854 

含量梯度-1 0.9073402 0.1145559 0.8607344 0.141986 0.8700348 0.1386097 6 2.865 

含量梯度-2 0.90715 0.1146734 0.8724559 0.1353249 0.8731009 0.1369648 6 2.811 

Kennard-Stone 0.9128136 0.1123765 0.8775795 0.1377822 0.9229885 0.101944 7 3.954 

PLS-LOO-CV 0.9012151 0.117423 0.8643751 0.1420662 0.9339452 0.1012012 6 4.285 

注: Rc: 定标集的模型的相关系数; Rcv: 交互验证的相关系数; Rp: 验证集的相关系数; RMSEC: 建模集的均方根误差; RMSECV: 交互验

证的均方根误差; RMSEP: 验证均方根误差; RPD: 相对分析误差 

 

 
定性 , PLS-LOO-CV 法的预测的系数最高 , 说明运用

PLS-LOO-CV法挑选定标集所建立的模型的稳定性最高。 

均方根误差: 类似于相关系数, 也分为 3 种。由表 1

可以看出, PLS-LOO-CV 的预测均方根误差最低, 其次是

Kennard-Stone法。 

相对分析误差[13]: RPD用来验证模型的稳定性和预测

能力。当 RPD>3时, 模型具有较高的稳定性和良好的预测

能力。由表 1可知, PLS-LOO-CV法的 RPD最大(4.285), 其

次是 Kennard-Stone法。 

综合以上几点考虑, PLS-LOO-CV法可以在保持原有

的浓度范围前提下, 挑选出定标集所建立的模型复杂度相

对比较低, 模型具有较高的 Rp、较低的 RMSEP 和较高的

RPD。同时相比较其他的方法, 运用 PLS-LOO-CV法也可

以剔除一些异常样品, 进一步提高模型的预测能力。 

4  结  论 

本研究提出一种新的定标集样品筛选的方法

-PLS-LOO-CV。从对玉米样品的分析实例来看, 与其他的

定标集筛选的方法相比较, 该方法所建立的模型有较低的

复杂度以及较高的RPD值, 进一步提高了模型的预测能力, 

同时该方法不仅可以运用在近红外定量定性分析模型上, 

也可以运用在荧光、拉曼等光谱结合化学计量学分析上的

定标集样品的选择, 结果可以使模型的预测范围变大, 同

时也使模型的预测能力增强。 
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《食品中农兽药残留检测与监控技术专题》征稿函 
 
 

农药残留、兽药残留是目前食品安全最大的风险, 也一直是食药监管部门监管的重点。近几年快速、高

通量、多组分残留同时检测及未知化合物的农/兽药残留筛查技术取得了一定突破。 

鉴于此, 本刊特别策划了“农兽药残留检测与监控技术”专题, 由华南农业大学食品学院孙远明教授担任

专题主编。专题将围绕(1)国内国际农药售药残留管理动态与风险评估新进展; (2)痕量农兽药残留多组分高通

量的样品制备新技术, 包括固相萃取、离子交换、凝胶渗透、加速溶剂萃取、衍生化、酶化学等; (3)痕量农兽

药残留多组分高通量的检测新技术, 包括液相色谱、气相色谱、色谱质谱联用、免疫亲和色谱、新型快速检

测技术等; (4)重要农兽药残留的毒性、控制、分析技术及其各种仪器设备技术应用; (5)农兽药残留的监测抽样

和风险管理控制; (6)农兽药残留能力验证的操作技巧等多方面展开讨论, 计划在 2017年 4月出版。 

鉴于您在该领域的成就, 孙远明教授和主编吴永宁研究员特邀请您为本专题撰写稿件, 综述、研究论文、

研究简报均可, 以期进一步提升该专题的学术质量和影响力。请在 2017年 3月 1日前通过网站或 Email投稿。

我们将快速处理并经审稿合格后优先发表。 

投稿方式:  

网站: www.chinafoodj.com 

E-mail: jfoodsq@126.com 

《食品安全质量检测学报》编辑部 
 


