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基于联合区间偏最小二乘判别分析的猪肉近红外
光谱定性建模分析
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摘要 为解决偏最小二乘判别分析(PLSDA)建模时光谱区域中的噪声及冗余信息干扰问题，提出一种基于联合区间偏

最小二乘判别分析(SiPLSDA)算法，并将该算法应用于猪肉近红外光谱的定性建模分析。SiPLSDA利用联合区间偏最

小二乘回归（SiPLS）进行光谱特征区域筛选，在筛选出来的光谱区域内建立数据的定性预测模型。采用 Antaris II快速

傅里叶变换近红外光谱分析仪获取波数范围为 10000~4000 cm-1的猪肉样本近红外光谱，采用标准正态变量变换(SNV)

进行近红外光谱的预处理，用 SiPLSDA建立猪肉近红外光谱的定性模型。实验结果表明，SiPLSDA建立的预测模型对

猪肉储藏时间的识别率达到 93.94%，高于基于全光谱区域建立的 PLSDA预测模型的识别率。
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Abstract To solve the problems of noise and redundancy in spectra regions which partial least squares discriminant
analysis (PLSDA) encounters, synergy interval partial least squares discriminant analysis (SiPLSDA) is proposed and
is used in the qualitative analysis model of near infrared spectra of pork. With the help of synergy interval partial least
squares (SiPLS), SiPLSDA can select the spectral regions where the prediction model is constructed. Antaris II Fourier
transform-near infrared (FT-NIR) spectrophotometer is used to obtain near infrared reflectance (NIR) spectra of
pork samples in the range of 10000~4000 cm-1. NIR spectra are preprocessed by standard normal variate (SNV)
transformation. A qualitative analysis model of NIR spectra is built by SiPLSDA. The experimental results show that
according to the SiPLSDA prediction model, the recognition ratio of pork storage time is up to 93.94 % and it is higher
than that of PLSDA.
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1 引 言
我国是猪肉的生产和消费大国，猪肉已成为日常生活中不可缺少的肉类食品。随着人们食品安全观念
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的逐渐增强，在采购猪肉时更加重视猪肉的品质问题，而猪肉的储藏时间是影响猪肉品质的重要因素 [1]。生

鲜猪肉储藏在冰箱里，随着时间的推移，猪肉受到微生物的影响而发生变质，导致不能被食用。虽然可以通

过测定挥发性盐基氮（TVB-N）来确定猪肉是否发生变质，但是 TVB-N的检测过程复杂且耗时。所以亟需

研究一种快速、无损、有效的猪肉储藏时间判定方法。

近红外光谱技术（NIR）作为一种检测速度快且无损于被检测物的方法，经常被应用于农产品、食品和药

材的无损检测 [2-4]。近红外光谱技术具有非破坏性、检测速度快、可同时检测多种成分等优点 [5]。近红外光射

向猪肉后得到漫反射近红外光谱，反射光谱中包含了有机分子里 C—H、N—H和 O—H原子间的振动信息。

随着储藏时间的增加，猪肉的品质会发生变化，猪肉中的含氢基团振动的倍频及和频信息也随之变化[6]。不同

储藏时间的猪肉反射的近红外光谱是不相同的，利用这个原理，可以将不同储藏时间的猪肉区分开来。

近年来，国内外学者利用偏最小二乘判别分析(PLSDA)和近红外光谱等技术进行了有关农产品和食品

的定性建模研究。 Pholpho 等 [7]用可见光谱（400~700 nm），偏最小二乘判别分析和软独立模式分类

（SIMCA）实现了碰伤龙眼和完好龙眼的分类。Cen等 [8]用可见光/近红外光谱对桔子品种进行分类，比较了

神经网络和偏最小二乘判别分析两种方法的分类准确率。Luo等 [9]研究了应用近红外光谱技术，结合偏最小

二乘判别分析，移动窗口偏最小二乘判别分析，k-近邻分类器进行苹果的分类。Luo等 [10]应用偏最小二乘判

别分析建立预测损伤苹果的定性模型。Attaviroj等 [11]应用偏最小二乘判别分析，SIMCA和近红外光谱技术

建立了 4种稻谷的分类模型。

在近红外光谱定性建模分析中，PLSDA是常用的定性建模分析方法 [12-14]。PLSDA 方法是基于偏最小

二乘回归（PLS）的一种判别分析方法，通过类别信息构造的 Y预测矩阵来实现模型的定性判别。然而 PLS⁃
DA是利用全光谱区域建立定性模型，导致在建模过程中容易受到光谱中的噪声信息以及其他一些冗余信

息的干扰，这些无关信息在预处理中很难全部消除，最终影响了预测模型的预测准确度。针对此问题，本文

提出了一种基于联合区间偏最小二乘判别分析 (SiPLSDA) 的算法。该算法采用了基于联合区间的偏最小

二乘回归算法(SiPLS)[15-17]对光谱信息进行筛选，选用筛选出来的局部区间建立定性预测模型。实验结果表

明，用 SiPLSDA建立的近红外光谱定性模型对猪肉储藏时间的鉴别具有很好的预测效果。

2 实验部分
2.1 材料

实验所用的生鲜猪肉样本是生猪经标准屠宰后取 67块同一种猪的背阔肌，将猪肉样本放入贴有标签的

保鲜袋中并储藏于温度为 4 ℃的冰箱内，用近红外光谱仪每隔 48 h采集一次猪肉样本的近红外光谱，共采集

三次，每次采集可得到 67条猪肉近红外光谱谱线。将三次猪肉近红外光谱数据拆分为训练集和测试集，其

中训练集样本数为 135个，即每次 45个猪肉样本；测试集样本为 66个，即每次 22个猪肉样本。

2.2 近红外光谱采集

将 Antaris II近红外光谱分析仪(Thermo，美国)开机预热 1 h。采用反射积分球模式采集猪肉近红外光

谱，Antaris II 光谱仪扫描猪肉样品采集样品的近红外漫反射光谱。获取的漫反射近红外光谱范围是

10000~4000 cm-1，扫描间隔为 3.856 cm-1，每条谱线的维数是 1557维。采集猪肉样本光谱时，对每个样品的

图 1 (a)猪肉样本的原始近红外光谱；(b)标准正态变量变换预处理后的近红外光谱

Fig.1 (a) Raw NIR spectra of pork samples; (b) preprocessed NIR spectra by standard normal variate (SNV)
2
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不同部位采样三次，然后取平均值作为后续实验的数据。光谱采集过程中，实验室温度为 20 ℃~25 ℃, 并维

持相对恒定的湿度。图 1(a)为所有猪肉样品的近红外漫反射光谱图。

2.3 近红外光谱数据的预处理

对所有猪肉样品进行近红外漫反射光谱采集的过程中会产生一些随机噪声。这些随机噪声影响了样

品的有效成分含量和近红外光谱数据之间的联系，从而影响了建模的预测准确度。所以，采用标准正态变

量变换(SNV)方法 [18-19]预处理近红外光谱数据以减少噪声对建模的影响，SNV的计算表达式为

x i, SNV = x i - x̄

1
n∑i = 1

n

( )x i - x̄
2
, (1)

式中 x i, SNV 为标准正态变量变换预处理后的第 i条近红外谱线数据，x̄ 为样品近红外光谱数据的均值，图 1

(b)是所有猪肉样本近红外光谱经过 SNV预处理后的光谱图。

3 SiPLSDA算法原理
PLSDA是在 PLS算法建模过程中 , 用表示类别属性的二进制变量替代建模矩阵中的预测变量，以计算

近红外光谱向量和类别向量之间关系的预测模型。SiPLSDA相较于基于全光谱建模的 PLSDA算法的区别

在于，SiPLSDA需要进行光谱信息筛选，选出精度较高的几个子光谱区间，在这些子区间中建立局部 PLSDA
模型。其具体计算过程为

1）构造建模矩阵中的训练样本品种信息矩阵 Ytrain和测试样本的品种信息矩阵 Ytest：

Y train =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

1 0 0 ... 00 1 0 ... 0... ...0 0 0 0 1 N1 × C

, Y test =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

1 0 0 ... 00 1 0 ... 0... ...0 0 0 0 1 N2 × C

, （2）

式中 Ytrain (i, j)= 1或 Ytest (i, j)=1 表示第 i个样本属于第 j类别，反之 Ytrain (i, j)=0或 Ytest (i, j)=0表示第 i个样

本不属于第 j类别。 N1 为训练样本数，N2 为测试样本数，C 为品种数。

2）利用 SiPLS选择合适的光谱区域：

A. 在 10000~4000 cm-1光谱范围内构建猪肉样本的偏最小二乘模型。

B. 将 10000~4000 cm-1光谱区域划分为 n个等宽的子光谱区域。

C. 分别尝试联合 2、3、4个子区间建立 PLS 校正分析模型，即建立联合局部回归模型。其建立过程如

下：

设联合子区间对应的因变量集和自变量集为

F0 =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

y11 ... y1p
... ... ...
yn1 ... ynp

, E0 =
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

X11 ... X1m... ... ...
Xn1 ... Xnm

, （3）

式中 F0为因变量 Y，E0为随机选出的子区间。

①分别计算两变量集的第一对主成分 t1 = w
T
1 X, u1 = v

T
1Y 。求矩阵 E

T
0 F0F

T
0 E0 最大特征值和相应的特征

向量 w1，v1 可由 w1 得到 v1 = 1
θ1
F

T
0 E0w1 ，则可得到第一对主成分 t1 和 u1 。求得主成分的得分向量为 t′ = E0w1,

u
′
1 = F0 v1 。

②构建 y1,⋯,yp 和 t1 的回归及 x1,⋯,xm 和 t1 的回归方程 :

ì
í
î

E0 = t1
′
α

T
1 + E1

F0 = u1
′
β

T
1 + F1

, （4）

式中 α1 =（α11,⋯,α1m）
T , β1 = (β11,⋯,β1p)T 分别是多对一回归模型中的参数向量，E1 和 F1 为残差阵。回归系

数向量 α1 ，β1 的最小二乘估计为

3



52, 043003(2015) 激光与光电子学进展 www.opticsjournal.net

043003-

ì
í
î

ï

ï

α1 = E
T
0 t1

′ / t1
′ 2

β1 = F
T
0 t1

′ / t1
′ 2 . （5）

③用残差阵 E1 和 F1 代替 E0 和 F 0 重复以上步骤。设矩阵 E0 的秩为 r，则在重复 r步后 ，建立回归方程：

ì
í
î

E0 = t1
′
α

T
1 + ⋯ + t r

′
α

T
r E1

F 0 = u1
′
β

T
1 + ... + t r

′
β

T
r F1

. （6）

将 tk = w
T
k X (k = 1,2,⋯, r) 代入 Y = t1 β1 + ⋯ + t r β r , 得到最终的 PLS回归方程为

yj = α j1x1 + ⋯ + α jm xm , j = 1,2,⋯,m. （7）

④偏最小二乘法建立回归模型时只需要选用前 l 个主成分（ l≤ r）就能建立较为准确的预测回归模

型。同时，可以用交互验证均方根误差（RMSECV）来确定建模所要求的主成分数 l 。

D. 对上述构造的局部偏最小二乘回归模型，运用 RMSECV进行精度比较，并与全局最小二乘模型进行

比较，根据最小 RMSECV值确定最佳的局部 PLS模型。

3)在预测时对未知样本 x 得到 PLS 模型预测值 y ，求

C = j , yj = min( y1 - 1 , y2 - 1 ... ym - 1 ), (8)

即认为该样本属于第 C 类。

4 结果与讨论
SiPLSDA 算法是建立在 SiPLS基础上的分类变量与近红外光谱之间的回归模型。因此，首先需要按照

样本实际类别特征，建立 SiPLS模型的样本品种信息矩阵：

Y train =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
1 0 01 0 01 0 0... ... ...0 0 1 135 × 3

, Y test =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
1 0 01 0 01 0 0... ... ...0 0 1 66 × 3

. (9)

应用 SiPLS法对样本的近红外光谱进行筛选，将全光谱区域分解成 10～17个子光谱区域，研究不同的

子光谱区域数目对样本模型预测性能的影响。在相同光谱区域数目的情况下，分别组合 2，3，4个子光谱区

域建立猪肉预测的 PLS分析模型。表 1所示为全光谱区域划分不同的子区间数时，建立的 SiPLSDA预测模

型的分析结果。可以看出联合建模以后的 PLS模型能够优化 PLS预测模型 RMSECV值。当光谱区间划分

为 10并联合 4个子区间数时获得最优的 SiPLSDA模型，此时选取的子区间分别为 2、7、8 和 9，对应的光谱区

间如图 2所示。

图 2 子区间分别为 2、7、8 和 9时，SiPLSDA选择的光谱区间

Fig.2 Selected spectral regions by SiPLSDA with interval number of 2, 7, 8 and 9

为了评价基于区间联合建立的 SiPLSDA模型预测效果，将 SiPLSDA模型和全光谱区域的偏最小二乘判

别分析模型相比较，两个模型的预测结果如图 3所示。SiPLSDA 算法的预测结果准确率达到了 93.94%，而

PLSDA的预测结果准确率为 50.0%。可见光谱的噪声信息确实会大幅影响模型的预测能力，这是光谱数据

本身的复杂性决定的，采用光谱信息筛选后，SiPLSDA模型的预测准确度高于 PLSDA模型。

4
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表 1 不同子区间数的 SiPLSDA预测结果

Table 1 Results of SiPLSDA prediction models for different spectral regions

Number of regions

10

11

12

13

14

15

16

17

Selected regions

[2 7 8 9]

[3 7 9 10]

[ 2 6 9]

[6 7 8 11]

[1 2 10 12]

[2 8 9 12]

[2 3 7 11]

[ 3 5 8 11]

Number of principal components

10

9

5

8

9

10

8

7

RMSECV

0.26108

0.31986

0.37027

0.32206

0.38171

0.26975

0.34229

0.46396

图 3 (a) PLSDA的分类结果；(b) SiPLSDA的分类结果

Fig.3 (a) Discrimination results from PLSDA model; (b) discrimination results from SiPLSDA model

5 结 论
利用近红外漫反射光谱技术针对不同储藏时间的猪肉样本进行扫描获取实验数据，建立猪肉储藏时间

的定性预测模型。为了解决光谱数据建模过程中的噪声信息和冗余信息的干扰问题，在 SiPLS算法的基础

上提出了 SiPLSDA算法。实验结果表明，与传统的全光谱区域 PLSDA模型相比，SiPLSDA算法建立的模型

具有更高的分类准确率，为快速和准确地鉴别猪肉储藏时间提供了一种新的预测模型。
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