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基于 DPLS特征提取的 LDA方法在玉米近红外光谱定性分析中的应用
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, 金小贤

中国科学院半导体研究所, 北京 � 100083

摘 � 要 � 提出了一种基于 DPLS+ LDA 的玉米近红外光谱定性分析新方法。该方法在训练时, 首先用包含

30 个玉米品种每个品种 20个近红外光谱样本的训练集进行 DPLS 回归, 确定最佳 DPLS 主成分数为 28; 然

后对训练集光谱进行 DPLS 特征提取后再进行 LDA 分析, 确定最佳 LDA 主成分数为 26, 并提取 LDA 特

征。识别时, 测试样本经过 DPLS+ LDA 特征提取后 , 用最小距离分类器进行识别。实验比较了 DPLS +

LDA方法与传统的 DPLS 回归预测方法及 DPLS 特征提取方法的判别结果, DPLS+ LDA 方法的性能最优,

等识率达到了 96� 18% , 而传统 DPLS 预测方法只有 85� 38% , DPLS 特征提取方法为 95� 76%。实验结果说
明 DPLS+ LDA 方法是一种有效的玉米近红外光谱定性分析方法, 且具有很强的推广能力。
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引 � 言

� � 我国是玉米生产和消费大国, 未来对优良玉米品种的需

求在不断增加, 品种的选育、种子的生产经营以及政府部门

的管理监督等各个环节都迫切需要对玉米品种纯度和真实性

进行快速鉴定的技术。传统的形态学检验法简单、直观, 但

要求检验人员具有系统的农业科技知识, 同时必须熟悉品种

之间的形态特征和生理特性的差异, 知道被检验品种特殊的

形态特性, 因而不能满足种子生产、运输和加工等各个环节

对检验的要求。随着种子科学与技术的不断发展, 品种鉴定

由外观形态检验向室内生理指标和分子基因水平上的鉴定发

展, 如电泳技术、分子标记技术[ 1] 以及近红外光谱分析[2, 3]

等。室内鉴定周期短、费用低, 因而研究出简便、准确、快捷

的种子室内鉴定方法成为近年来的热点。

近红外光谱( near infr ared spectro scopy , N IRS) 包含有

丰富的物质信息, 光谱与物质本身的组成及含量是密切相关

的[2] , 因此, 同类光谱之间存在相似性, 异类光谱之间存在

差异性。利用品种内的相似性和品种间的差异性, 可以对物

质的近红外光谱进行定性分析, 通过对光谱特征的分析研究

来确定样品的归属。并且, 近红外光谱信息丰富、容易获取,

借助于计算机技术和化学计量学方法, 可以对样品进行无损

分析。简而言之, 近红外光谱分析方法具有简易、快速、无

损等特点[ 3] , 近几年来开始成为品种识别的一个研究方

向[ 4-6]。

由于近红外光谱数据量通常很大, 并且光谱吸光度差异

通常很小, 光谱具有复杂性和多变性, 有效信息率低, 因而

在近红外光谱定性分析中通常需要对光谱进行数据压缩以及

信息提取, 最常用的方法有主成分分析( pr incipal component

analysis, PCA ) [6] 和偏最小二乘法 ( par tial least squar es,

PLS)。F isher 线性判别分析 ( linear discriminant analy sis,

LDA ) , 是模式识别中一种较为普遍的用于特征提取的方

法[ 7-10] , 但 LDA 方法在实际应用中经常遇到小样本问题

( small sample size, SSS) , 即样本的维数远远大于样本的数

量, 从而导致 LDA 求解困难, 一个常用的解决办法是对样

本进行降维。LDA 在近红外光谱定性分析方面鲜有应用, 近

红外光谱通常维数很高 , 而可获取的样本数量相对较少, 同

样存在小样本问题。本文提出了一种 DPLS+ LDA 的特征提

取方法对玉米近红外光谱进行定性分析, 先利用判别式偏最

小二乘法( discr iminant par tial least squares, DPLS)进行对玉

米近红外光谱降维, 克服小样本问题, 然后采用线性鉴别分

析的方法提取特征, 用最小距离分类器进行分类。实验中,

比较了 DPLS 回归预测方法、DPLS 特征提取方法和 DPLS

+ LDA 特征提取方法对已训练玉米品种的正确识别率以及

对未训练玉米品种的正确拒识率。实验结果表明 DPLS +

LDA 方法对已训练玉米品种样品的正确识别率最高, 同时



能有效拒识未训练玉米品种的样品, 因而 DPLS+ LDA 方法

性能最优, 且有较强的推广能力。

1 � 材料与方法

1� 1 � 光谱获取

试验用的玉米种子由国家科技支撑计划高产优质多抗玉

米项目组提供, 玉米籽粒样品为全国各地种植的同年份的 37

个玉米品种, 样品盛放在统一尺寸的样品杯中, 对同一品种

的玉米籽粒各自进行 25 次取样。实验所用仪器为德国

BRUKER公司生产的 MPA 近红外光谱仪, 每条光谱为 64

次扫描的平均值, 扫描区域为: 12 000~ 4 000 cm- 1 , 分辨率

为 16 cm- 1 , 光谱数据点为 1 037 个。

实验中, 将采集的样品光谱数据分成 3 部分, 第一部分

为训练样本集, 选取 30 个品种, 每个品种选取 20 个样本组

成, 共 600个样本; 第二部分为第一部分所选取的 30 个品种

的余下的 5 个样本组成, 共 150 个样本, 作为第一测试集;

第三部分由前两部分未包含的其余 7 个品种的所有样本组

成, 共 175 个样本, 作为第二测试集。

1� 2 � 光谱标准化预处理

标准化预处理能使光谱中所有波长变量得到相同的权

重, 并可校正样品间因散射而引起的光谱的误差, 扣除样品

光谱中的线性平移的影响[11]。本文采用标准化方法来对原

始光谱进行预处理, 具体计算步骤为: ( 1)对由n 个样本组成

的一组原始光谱 x i , i= 1, 2, �, n, 计算其平均光谱 �; (2)计

算光谱数据的标准差�; ( 3) 处理后的光谱值 x�i =
x i - �
�
。

1� 3 � DPLS特征提取

1� 3� 1 � 偏最小二乘法( PLS) [ 12]

设有 n 个样品 p 个波长点处吸光度矩阵 X = ( x i, j ) n� p和

该n 个样品m 个组分的浓度矩阵 Y= ( y i , j ) n � m , PLS 首先对

X和 Y 分解成如下形式

X = TP + E

Y = UQ+ F
( 1)

其中 T和 U 分别为X 和 Y矩阵的得分矩阵, P和Q 分别为X

和 Y矩阵的载荷矩阵, E和 F 分别为X 和 Y的 PLS 拟合残

差矩阵。

然后, 建立回归模型

U = TB + Ed (2)

其中 Ed 为随机误差矩阵, B为对角回归系数矩阵。

在预测时, 先求得待测样品 x 的得分 t , 然后由下式得

到浓度预测值

y = tBQ ( 3)

� � 实际的 PLS 算法中, X和 Y矩阵的分解同时进行, 并且

将 Y的信息引入到 X 矩阵的分解过程中, 使得 X 主成分直

接与 Y关联, 从而保证获得最佳的预测模型。

1� 3� 2 � 判别式偏最小二乘法( DPLS)

在 PLS 算法中, 如果用表示类别属性的二进制变量替代

矩阵中的浓度变量, 以计算光谱向量与类别向量的相关关

系, 称为判别式偏最小二乘法。Y矩阵类似于如下形式

1 0 0 � 0

1 0 0 � 0

0 1 0 � 0

0 1 0 � 0

0 0 0 � 1

其中, y i, j = 1 表示第 i 个样本属于第 j 类; 反之 y i, j = 0 表示

第 i个样本不属于第 j 类。建立 PLS 回归模型并设定类别属

性鉴别阈值 th。

在预测过程中, 对未知样本 x , 得到该 PLS 模型预测值

y , 求

c = j , y j = max ( y 1 , y 2 , � , y m ) ( 4)

� � 若 yc �th 则认为该样本属于第 c 类, 反之, 若 y c< th 则

认为该样本不属于已知的任何类。因而, 可以应用 DPLS 进

行定性判别分析, 确定未知样本的类归属。

1� 3� 3 � DPLS 特征提取
由 PLS 的算法可知, 所提取的主成分 P 具有对类别综

合成分 Q 的最大的相关程度, 而又对类别信息矩阵具有尽可

能好的解析能力, 因而, 样品光谱在这些成分上的得分可以

用来作为光谱的特征。

DPLS 特征提取的步骤如下:

首先, 对样本数据 X 及类别信息 Y 进行标准化预处理,

得到标准化后的 X 0 及 Y0 ; 其次, 对 X 0 及 Y 0 进行 PLS 回

归, 保存回归过程中的权向量 w i , w i 是回归迭代计算过程

中 X�i Y i Y�iX i 的最大特征根对应的特征向量, T = X 0W ; 最

后, 对未知样本 x , 求其得分 t= x W, 作为样本 x 的 DPLS

特征。

t的维数为 PLS 回归确定的主成分数, 通常该主成分数

远小于样品光谱的维数, 因而, DPLS 特征提取还起到了降

维的作用。

1� 4 � Fisher线性判别分析(LDA)

设训练样本集 { x j
i } 包含 c 个模式类X 1 , X 2 , �, X c , 每

类有n i个样本。其中, x j
i表示第i类的第j 个样本, i = 1, 2,

�, c, j = 1, 2, �, ni。样本的类内离散度矩阵 SW 和类间

离散度矩阵 SB 分别定义为

SW = 1
N �

c

i= 1
�

x � X
i

( x - mi ) ( x - mi )�

SB = �
c

i= 1

( m i - �m) (m i - �m)�

( 5)

其中, m i =
1
ni
�

x � X i

x , 为第 i 类所有样本的均值; �m =

1

�
c

i= 1

ni

�
c

i= 1
�
ni

j = 1

x j
i , 为所有样本的均值。

F isher线性判别分析基于 Fisher 准则, 寻找将高维样本

投影到低维空间的最佳判别投影矩阵W, 使得类间离散度和

类内离散度的比值达到最大

J (Wopt) = ar g max
W

| W�SBW |
| W�SWW |

( 6)

� � 因而, W必须满足
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SBW = �SWW ( 7)

� � 如果 SW 是非奇异的, 就能得到通常的本征问题

S- 1W S BW= �W ( 8)

� � W是由 S- 1
W SB 的前 m 个较大特征值对应的特征向量。

但在很多模式识别问题中, 样本的维数往往远大于训练样本

的总数, 这将造成 SW 不可逆, 使得式 ( 7)不能方便求解, 这

就是小样本问题。可以通过降维来解决小样本问题。本文的

试验用 1� 3� 3节的 DPLS 特征提取方法来进行降维, 再对降

维后的数据进行线性判别分析。

2 � 试验结果与分析

2� 1 � 玉米的近红外光谱特点

图 1所示为训练样本集中的随机选取的三个玉米品种的

近红外漫反射光谱图。从图 1 可见, 不同玉米品种的近红外

光谱形态十分相似, 并混杂在一起。对训练样本集进行 PCA

分析, 第一主成分和第二主成分的累积贡献率达到了

99� 97% , 然而, 从图1 的三个玉米品种近红外光谱在第1 和

第 2 主成分空间分布图上看, 见图 2, 不同品种的样本仍混

杂在一起, 品种的分布不存在显著规律性。

Fig� 1� Near infrared spectra of 3 corn species

Fig� 2� The distribution of 3 corn species

samples in PC1 and PC2 space

2� 2 � DPLS估计与 DPLS特征提取

将训练样本集的全区光谱数据作为 PLS 的 X 变量, 定

义 Y 变量为

Y 600� 30 =

1 0 0 � 0

1 0 0 � 0

0 1 0 � 0

0 1 0 � 0

0 0 0 � 1

� � 建立 PLS 回归模型, 并保存特征矢量W。

对于 DPLS 估计, 若有未知样本 x , 则根据式( 3)可得类

别预测值 y , 再根据式( 4) , 确定 x 的类归属。经过交叉验

证, 在 PLS 成分数为 28 时, 模型具有最佳预测性能。

而对于 DPLS 特征提取, 并不需要求出预测值 y , 而是

在建立 PLS 回归模型时, 确定最佳成分数 d , 并保存其权重

向量 W, 并将得分矩阵 T作为训练样本的特征保存。识别过

程中, 未知样本 x 的 DPLS 特征即为 t: t= xW, 设定阈值,

用最小距离判别方法, 求 t与所有训练样本特征的距离, 确

定其类别归属。

从三个玉米品种近红外光谱在 DPLS 回归模型得分 T的

前两维图上看, 见图3, 不同品种样本的分布与图 2 相比, 已

呈现一定的类别规律性。

Fig� 3� The distribution of 3 corn species samples

in DPLS-PC1 and DPLS-PC2 space

2� 3 � DPLS+ LDA

根据2� 2 节, 一组 1037 维的原始光谱样本 X 经过 DPLS

特征提取, 得到一组 d 维的得分向量 T , 根据式( 8)对 T 进行

线性判别分析, 求出 W, 经过多次实验确定, 在 DPLS 特征

数 d= 28、LDA 特征数 m= 26时, 获得最佳识别性能。

从三个玉米品种近红外光谱数据在进行( DPLS+ LDA)

分析后的前两维图上看, 见图 4, 不同品种样本的分布与

图 2、图 3相比, 类别规律性更为明显。

2� 4 � 结果比较

实验采用交叉验证的方式进行 7 次测试, 实验结果取 7

次测试的平均值。

由 1� 1 节可知, 第一测试集的样本品种为已训练品种,

用来测试不同方法对已训练品种的正确识别率; 第二测试集
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Fig� 4� The distribution of 3 corn species samples in ( DPLS+

LDA)-PC1 and (DPLS+ LDA)-PC2 space

的样本不属于任何已训练品种, 该样本集用来测试不同方法

对于未训练品种的正确拒识率。不同方法的结果如表 1 所

示。由表 1 可以看出, 设定阈值使得第一测试集都能被正确

识别的情况下(正确识别率= 100% ) , DPLS 预测方法在第二

测试集上的正确拒识率只有 23� 27% ; DPLS 特征提取方法

的正确拒识率为 66� 04% , 远大于 DPLS 预测的结果; 而

DPLS+ LDA 方法的正确拒识率最高, 为 73� 47% , 可见,

DPLS+ LDA 方法的推广能力最强。通过调整阈值降低正确

识别率, 可以在一定程度上提高正确拒识率, 如表 1 所示,

调整阈值使三种方法的正确识别率降低, 相应的正确拒识率

都有不同程度的提高。若将阈值调整到使第二测试集能被全

Table 1 � Results comparison of the three methods in terms of

recognition rate on test set1 and test set2

DPLS估计方法

第一测试

集的正确

识别率/%

第二测试

集的正确

拒识率/ %

DPLS 特征提取方法

第一测试

集的正确

识别率/ %

第二测试

集的正确

拒识率/%

DPLS+ LDA 方法

第一测试

集的正确

识别率/%

第二测试

集的正确

拒识率/%

100 23� 27 100 66� 04 100 73� 47

99 45� 39 99 75� 35 99 81� 71

90 79� 1 90 98� 78 90 99� 18

26� 29 100 81� 62 100 88 100

部正确拒识(正确拒识率= 100% ) , DPLS 预测方法的正确识

别率急剧下降, 只有 26� 29% ; DPLS 特征提取方法的正确识

别率为 81� 62% ; DPLS+ LDA 方法的正确识别率达到了

88%。

� � DPLS 特征提取方法的性能优于 DPLS 预测方法, 这是

由于在建立 DPLS 回归模型时, 由于存在光谱矩阵 X的拟合

残差矩阵 E 及类别矩阵 Y 的拟合残差矩阵 F, 因而, DPLS

模型对未知光谱的预测输出受到 E和 F 的双重影响。DPLS

特征提取方法在建立 DPLS 回归模型后, 只利用了光谱矩阵

X 的 PLS 拟合成分得分, 保留精确的类别信息, 用最小距离

法做分类判别, 获得了更高的识别率。而 DPLS+ LDA 方法

在 DPLS 特征提取的基础上进行 LDA 运算, 使类间离散度

和类内离散度的比值最大化, 进一步提高了识别率, 因而又

优于 DPLS 特征提取方法。

调整阈值, 可以使得在某一阈值下, 正确识别率与正确

拒识率相等, 称为等识率。表 2 为不同方法的等识率比较。

可见 DPLS+ LDA 方法的等识率最高, 为 96� 18% , 比 DPLS

估计方法提高了 12� 65%。

Table 1 � Recognition rate comparison of the three methods/ %

DPLS 估计方法 DPLS特征提取方法 DPLS+ LDA 方法

85� 38 95�76 96� 18

3 � 结 � 论

� � 应用近红外光谱可以快速、准确地对玉米品种进行鉴
别。采用 DPLS 特征提取而不使用 DPLS 的类别估计输出,

能避免对未知样本类别估计的误差。LDA 利用了样本光谱

的类别信息, 寻找能对样本光谱进行有效分类的变换空间,

因而是有效的特征提取算法。本文提出了一种基于 DPLS 特

征提取的 LDA方法 , 并应用在玉米近红外光谱的定性分析

中, 取得了优异的鉴别效果。因此, 用 DPLS+ LDA 方法和

近红外光谱技术对玉米品种鉴别是可行的, 其鉴别准确度

高, 可以实现简易、快速、无损且有效的玉米定性分析, 有

良好的应用前景。本研究亦可作为其他物质定性分析的参

考。
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Application of DPLS-Based LDA in Corn Qualitative Near Infrared

Spectroscopy Analysis

QIN H ong , WANG H u-i r ong, LI We-i jun* , JIN X iao-x ian

Institute o f Sem iconductor s, Chinese Academy o f Sciences, Beijing � 100083, China

Abstract� NIR technolog y is a r apid, nondestructive and user- fr iendly method ideally suited fo r Qualitative analy sis. In this

paper the authors present the use of discriminant partial least Squares ( DPLS)-based linear discriminant analy sis ( LDA) in co rn

qualit ative near infr ared spectro scopy analysis. Firstly, a training set including 30 corn variet ies ( each variet y has 20 samples)

was used to build the DPLS reg ression model, and 28 principal components ( DPLS-PCs) w ere obtained fr om o rig inal spectrum.

Secondly , the DPLS-PCs scores o f the tr aining set w ere ex tr acted as DPLS featur es. Thirdly, LDA w as applied to t he DPLS

feat ur es, determining 26 principal components ( LDA-PCs) . A t est sample was fir st pr ojected ont o the DPLS- PCs and then ont o

the LDA-PCs, and finally 26 DPLS+ LDA features were obtained. The r ecognition results w ere obta ined by minimum dist ance

classifier. DPLS+ LDA method achiev ed 96� 18% recognit ion rate, while traditional DPLS reg ression method and DPLS feature

ex tr act ion method only achieved 85� 38% and 95� 76% recognition r ate respectiv ely . The experiment results indicated that DPLS

+ LDA method is w it h better g enera lization ability compared w ith traditiona l DPLS reg ression method and NIRS analysis by

DPLS+ LDA method is an efficient way to discriminate co rn species.

Keywords� Near infr ared spectro scopy ; L inear discriminant analysis; Discriminant part ial least square; Qualitative analy sis;

Corn
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