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现代光谱分析中常用的化学计量学方法
P o P u l a r C h e m o m e t r i c s U s e d i n S P e e t r o m e t r i c A n a ly s i s

哀洪福 陆婉珍

(石 油化工科学研 究院 北京 100 08 3)

【摘要】 详细介绍 了现代尤谱分析 中常用的化学计 童学分析方 法 (主 成分 回 归
、

偏最小二 乘法 和 马氏距 离聚类分

析 )的 原理
、

算法和特点
。

使 用这些算法编 写 了化学计 量 学分析软 件
。

通过 对含 M T B E 汽油 的近 红外 光语 分析介绍 其

应用
。
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近几年由于化学计量学的发展和应

用
,

使得光谱分析进入 了一个新时代
,

光

谱和化学计量学的结合 已成为一种快速

和高效的分析技术
,

尤其是近红外光谱
,

其进展情况 已在本刊登载川
,

但有关现

代光谱分析中常用化学计量学方法的原

理
、

算法和特点并未提及
。

本文着重对

此作介绍
。

经典定量分析方法不适合复杂样品

的分析
,

即由于多组分的相互干扰
,

应用

比尔定律受到限制
。

这是由于实际测得

的光谱数据不仅包括了被测样品的组成

和结构信息
,

而且还包括了噪音
,

即测量

误差与不同组分之间的干扰等
。

化学计

量学方法可有效地剔除这些噪音
。

如化

学计量学采用了因子分析方法
,

引入 了
“

主成分
”

和
“

得分
”

的概念
。

主成分相当于 一个度量单位
,

得分

相当于权重
。

以 人民 币举例说明
,

其面

值的度量单位有 100 元
,

5() 元
,

10 元
,

1

元等
。

假设有 287 元
,

用 主成分 和 得分

的概念去表征
: 1 0 0 x Z + 5 () 义 l + l () 义 3

+ l 义 7
,

即 1 0 0 元
,

5 () 元
,

l () 元和 l 元为

主成分
.

它们的得分分别为 2
,

l
,

3 和 7
,

在这个例子 中
,

按照 面值的大小分类
,

1 0( )元 为第一 主成分
,

5() 元为第二主成

分
,

余类推
。

使用主成分和得分概念去

表征光谱
,

即任何一个原始光谱图都可

以使用主成分光谱和其得分的线性组合

来重建
。

化学计量学方法通过数学方法

对原始光谱处理
,

得到光谱的主成分和

得分
,

根据一定的规则选取 一定数 目的

主成分光谱重建光谱
,

该重建光谱最大

限度地反映 了被测样品的组成和结构信

息
,

而最小限度地包含噪音
。

克服了经

典方法的缺点
,

并保留了其优点
。

常用

的化学计量学定量分析方法包括多元线

性回归
、

主成分回 归 和偏最 小二乘法
。

定性分析包括主成分分析和聚类分析
。

1 光谱定量分析

经典光谱定量分析的基础是 比耳定律
:

A
、 = 。、

l(二 ( 1 )

其中
,

A 、
为吸收度

, 。、
为消光系数

,

l

为光程
,

C 被测组分浓度
。

不同物质具有不同的
。、 。

对一定的

物质
,

如果已知光程 l
,

只要求出 叭
,

就可

建立起 A 和 C 之间简单的线性关系
。

建立该线性关系的过程称之 为校正
。

化

学计量学光谱分析校正方法是在 以下经

典方法基础上发展起来的
。

1
.

1 经典校正方法

1
.

1
.

1 最 小 二乘回 归模型

通常
,

光程 l是常数
,

可将 l 和
。、
乘

积表示为常数 k
、 ,

因此
,

比尔 定律可写

为 A
、 二 k荞

。

只要知道浓度 c 和吸收度

A
,

就可以确定校正方程
。

原则上
,

使用

一个样品就可以完成校正
,

但是
,

为提高

校正的准确度
,

通常使用一系列不同浓

度的多个样品进行校正
,

也就是靠平均

效应提高模型的稳健度
。

其算法用矩阵

形式表示如下
:

1
.

校正模型
: A 、 ( n , : ) = k

、 C ( n ) : ) 、

( 2 )
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其中
,

彻
n 、 : ) 为

n
个样品在波长 入

处的吸收值组成的向量
,

(C
。 、 , )为

n
个

样品的被测组分的浓度值组成的向量
:

k、 为 人 ( n x 一)和 e ( n 、 1 )之间的关联系数
。

C’ 为 c 的转置矩阵
。

2
.

最小二乘解
: k、 二 ( C’ C )

一 ’
C’ A

( 3 )

3
.

预测方程
。 = 玩

a、
(4)

其中
: a 、
为未知样品在波长 入处 的

吸收值
, c
为未知样品被测组分 的浓度

值
。

方法原理简单
,

容易计算和理解
。

对于多组分样品
,

必须确定被测组分所

对应谱带
,

在该谱带处比尔定律成立
,

此

谱带不能与其它组分对应的谱带重叠
。

应用仅仅限于纯样品或简单体系分析
,

而不适合复杂体系的分析
。

1
.

1
.

2 经 典 最 小 二 乘 回 归 模 型

( C LS ) [2一 5 ]

CI 另方法基于 比尔定律的加和性

质
。

为获得更准确的校正模型
,

CI 另 方

法一般使用较多的样品进行校正
。

只要

选用与组分数一样多或 更多数 目的波

长
,

就可能同时对所有组分进行校正
。

实际上
,

lC 另 校正常常使用全谱
,

其方程

的矩阵形式为
:

nA
、 p = C

n 。 、

K
n 、 , p

( 5 )

其中
,

A 为光谱矩阵
,

K 为消光系数

矩阵
,

C 为组分浓度矩阵
,

E 为光谱残差

矩阵
,

其维数与 A 相同
。

下标
n

为样品

数
,

p 为用于校正的波长数
,

m 为样 品的

组分数
。

由式 ( 5) 求矩阵 K :

K = C
一 IA ( 6 )

其中
,

C
一 ’
为浓度矩 阵的逆

。

通常

使用矩阵广义逆代替矩阵逆
:

K = C
’

( C e
’

)
一 I A ( 7 )

使用全谱数据校正
,

具有平均效应
,

提高

了抗噪音能力
。

当使用全谱时
,

K 矩阵

恰为被分析组分的吸收度 系数光谱
,

并

且与组分纯光谱很相近
,

因此
,

1C一 方法

也称 K 矩阵法
。

CI 另 的缺点是必须对

样品中的每个组分进行校正
,

比如
,

在波

长 人处的吸收为 A ;
,

j = C : i
iK

,

: + q
.

;
iK

,

2

+
’

二 + iE
,

j , 如果忽略了样品的任何一个

组分的浓度
,

其预测吸收度都是不准确

的
。

因此
,

校正时
,

要求了解样品的任何

一个组分
,

并知道其浓度
。

在预测时
,

未

知样品的组分数和校正样品的组分数相

同
,

不能有污染
,

组分之间不能有相互作

用
,

否则
,

预测吸 收度都将是不准确的
。

实际情况较难满足这些限制条件
。

1
.

1
.

3 逆轰小二乘法模 型 ( I I
J

s ) [6
·

7 ]

将 比尔定律形式改写为
:

( 8 )

将
。、
和 b 合并为一个常数 P

,

比尔

定律可表示 为

C = P戊 + E ( 9 )

其中 c 为组分浓度
,

人 为波长 入处

的吸收度
,

E 为浓度拟合线与浓度实际

值间的残差
。

这种形式称之为逆最小二

乘法
,

也称多元线性 回 归 ( M L R )
,

或 P

矩阵法
。

浓度 C 仅仅是吸 收度的函数
,

只需知道被分析组分的浓度和在 入处的

吸收度
,

就可以求出校正系数 P
,

克服了

C L S方法的缺点
。

由式 ( 9) 求校正系数

矩阵
:

P = CA
一 l

( 10 )

如果矩阵 A 不是方阵
,

用广义逆代替
:

P = C A
`

( A A
`

)
一 l

( 1 1 )

H一 方法选择的波长必须对被分析

组分浓度是物理相关的
,

可以根据化学

背景知识
,

或数学方法相关比较进行选

择
。

由于矩阵方程的维数限制
,

所选择

的波长数不能超过校正样品的数目
。

理

论上
,

增加校正样品数 目
,

就可以使用更

多的波长数目
,

但是
,

随着使用波长数目

增加
,

不同波长之间吸收存在
“

共线
”

的

可能性增加
,

使方程解不稳定
。

增加波

长数 目的另一个问题就是产生过度拟合

现象
,

降低模型 的预测能力
。

1 1一 具有

不必知道化合物中所有组分就可以校正

的优点
,

缺点是使用波长数 目受到限制
。

1
.

2 常用化学计 t 学方法

七述分析表明
,

经典定量分析方法

不适合复杂样品的分析
,

即由于 多组分

的相互干扰
,

应用 比 尔定律受到限制
。

常用化学计量学方法引入了主成分和得

分概念
,

克服了经典方法的缺点
,

并保留

了其优点
。

光谱分析中常用的化学计量

学定量分析方法有主成分回归和偏最小

二乘法
。

l
·

2
·

l 主 成分回 )sI ( P e R ) [
6 一 ” ]

包括主成分分析 ( P C A )和主成分回

归分析 ( P C R )两步
。

1
.

2
.

1
.

1 主成分分析 ( P C A )

选取具有代表性的校正样品集
。

对

光谱数据进行中心化
,

即求出所有光谱

的平均光谱
,

从每个光谱中减去平均光

谱得到的就是中心化光谱
,

中心化具有

突出光谱之 间的微细差别作用
。

因为

P C A 是采用特征值方法
.

特征值是以 光

谱吸收度值的变化为基础 得到的
,

而不

是根据吸收度的绝对值
。

通过 P C A 代

数把光谱矩阵 A 分解 为两个维数较小

的矩阵的乘积
:

A
n , p = T

n 、
f p r 、 p + E A ( 12 )

其中 A
n 、 ,
为光谱矩阵

,

T
n , f为所有

光谱的得分矩阵
,

P卜
p

为特征值或主成

分矩 阵
,

E A
为预 测光谱 残差

,

维数 与

人
, p
相同

。 n
为样品数 目

,

p 为波长数

目
,

f 为 P C A 主成分数 目
。

E 为光谱线

差矩阵
。

P C A 和 C LS 比较
,

校正模型的形式

相类似
。

但
,

CP
A 中

,

光谱数据不是由

浓度和 吸收度系数光谱构成
,

而是由主

成分光谱和 得分构成的
。

与 C L S 相似

之处为
,

波长数目使用不受限制
,

可以使

用全谱数 据
,

保 留了平均 效应
。

P C A

中
,

浓度 C 并没有起作用
,

因此
,

单独使

用 CP A 并不能预测被分析组分浓度
。

但是
,

P C A 的 P 矩阵在功能上 类似于

CLS 的 K 矩阵
,

可理解为单位光谱矩

阵
。

而 P ( : A 的得分 T 矩阵对每个校正

集光谱是唯一的
,

与其组分浓度可能非

常相关
,

因 此
,

CP R 的第二步就是将浓

度矩阵 C 对得分矩阵 T 进行回归
。

1
.

2
.

1
.

2 主成分回归分析 ( P C R )

回归方程
:

C
n ) nr = T

n ) r
B f x m + E

。

( 1 3 )

其中
,

B 为校正系数矩阵
.

m 为组分

数
,

其它与上述相同
。

这恰好类似于 -11 5
,

不需要知道校

正样品中的所有组分浓度
,

就可以 建立

被测组分的校正模型
。

B 系数矩阵的解

为
:

B卜 m = ( T
’ 。 rT

n 、 f )
IT

’ n 、 f e
n 、

m

( 14 )

与 H另 比较
,

很容易看 出
,

P C R 方

法问题出在得分与浓度回归的一步
,

因

为
,

11一 的浓长选择根据波 长与浓度物

理相关的原则
,

而
,

P C A 计算主成分和

得分时
,

并没有考虑组分的浓度
,

得分可

能与组分浓度变化非常相关
,

但并不能

保证任何情况下这种可能性都存在
。

事

实上
,

P C A 的主成分中某些主成分与组

分浓度并无任何关系
,

如 何选择有用的

主成分去建立被分析组分的模型并非容

易
。

另外
,

如果化合物中组分浓度之间

存在
` 4

共线
”

现象
,

也会影响 Pc R 模型的

预 测能力
。

l
·

2
·

2 偏最小二乘法 ( P l
矛
s ) [

10 一 13 ]

1
.

2
.

2
.

I IP 另基本原理和特点

在 P C R 中
,

只 对光谱矩 阵作了分

解
,

消除光谱矩阵中无用的信息 ; 同样
,

浓度矩阵中也包含了无用信息
,

也应作

同样的处理
,

lP .S 就是基于这种思想的

回归方法
。

IP 一 第一 步
.

作矩阵分解
,

其模 型

为
:

现代科学仪器 1 9 9 8



A n
、 p=T

) nf pf 、 p+E, ( 1 5 )

C
。 次 m 二 U

n 卜 f Q f 、 m + 璐 ( 1 6 )

其中
,

T 和 U 分别为光谱矩阵和浓

度矩阵的得分矩阵
,

P 和 Q 分别为光谱

矩阵和浓度矩阵的载荷 (即主成分 )矩

阵
,

E A
和 cE 分别为用 PI 一 模型拟合 A

和 C 时所引进的误差矩阵
。

PLS 第二步
,

将 T 和 u 作线性 回

归
:

U
n 、 f = T

n 、 fB f ) r ( 1 7 )

其中
,

B 为关联系数矩阵

在预测时
,

由样品的光谱矩阵 A 未知

和校正 得到 的 P校正 求 出样 品光谱 的
T 未知

,

再按式 ( 18 )求未知样品的浓度
:

C未知 二 T未 知 BQ ( 1 8 )

实际上
,

P L S 计算并非如此
,

PI 另 把

数据矩阵分解和 回归并为一步
,

即光谱

数据和浓度数据的分解是同时进行的
,

并且
,

将浓度信息引入到光谱数据分解

过程中
,

在每计算一个新主成分之前
,

将

光谱得分和浓度得分进行交换
,

使得到

光谱主成分光谱直接与被分析组分浓度

关联
。

IP 一 又分为 IP
J

SI 和 IP
J

SZ
。

虽然方

法差别不大
,

但所得到的结果有差异
。

所谓 lP
“

52
,

和 CP R 相似
,

在校 正过 程

中
,

光谱矩阵分解只给出一个 T 矩阵和

一个 P 矩阵
,

显然
,

这样得到 的 T 和 P

对个别组分并不是最优化的
,

在预测时
,

对于 复杂体系
,

会降低结果精度 ; 在

PI
J

SI 中
,

校正得到的 T 和 P 是对个别

组分进行优化的
,

换句话说
,

对应于不同

的组分
,

其 T 和 P 矩阵不同
。

当校正样

品中不同组分在浓度变化上相差很 大

时
.

比 如
,

一个组分浓 度范 围为 60 一

7 0 %
,

另一个组分的 为
:
0

.

2 一 0
.

8 %
,

lP
一

lS 预测结果普遍优于其它方法
。

缺

点就是在校正时
,

对每个被分析组分都

要计算一 套主成分矩阵和得分矩阵
,

需

要校正计算时间长
,

但随着计算机计算

速度的发展
,

这一问题将不再明显
。

1
.

2
.

2
.

2 P I
J

S 算法

1
.

2
.

2
.

2
.

1 模型建立

在化学计量学中对光谱矩分解的数

学方法主要有两种
,

一种是非线性迭代

最小二乘法 〔’ 4 j ,

另一种是线性代数中常

用的奇异值分解法〔’ 5 ]
。

一般是采用前

一种
。

与 P C R 相同
,

在进行 PI 一 计算

前
,

光谱数据和浓度数据都经过中心化

处理
。

( l) 取浓度矩阵 C 的一列记为
c ,

作

为分解的初始迭代矢量赋值给矩阵 U

的分解矢量
: 。 一 。

( 2 )以
u

代替 「矩阵的分解矢 量 t

来计算 v( P 矩阵的分解矢量 )

v
’

=
叭 (

u
’

u
)
一 l

(上述两步使用浓度 阵 C 的一列作

为初始迭代矢量来进行 A 矩阵的正交

分解
,

即分解 A 矩阵时引入 了浓度的信

息 )

( 3) 标准化处理
: v

’

二 v
’

}
v

`

}
一 ’

( 4 ) 由
v

`

计算矢量 t : t = A
v
(

v
`
v
)
一 ’

( 5 )以 t 替代 U 矩阵的分解矢量
u

计算 Q 矩阵的分解矢量 q

q
’

= t
`

e ( t
’

t )
一 l

(这一步相当于使用 A 矩阵分解矢

量 t 对 C 矩阵作分解
,

即在 C 矩 阵分解

时引入 了光谱信息 )

( 6 )标准化处理
: q

`

= q
`

Iq
`

{
一 ’

( 7) 由 q
’

计算矢量 u( U 矩阵的分解

矢量 )
: u =
伪 ( q

’

q )
一 l

(8 )判断
s
是否收敛

,

即 ll
t前 一轮 -

t后 轮 日是否小于某一常数 e
。

如果收敛

则到 ( 9 )步
,

否则
,

返回到 ( 2) 步
,

继续进

行分解迭代
。

注意
,

此时返回 (2) 步应使

用第 ( 7) 步计算的 ou

(注意
,

这样计算出的 t 已失去了正

交性质
,

但对多元校正 问 题无关紧要
。

上述计算得到的 t , v , u ,

q 均应保留
,

供

预测和模型校验使用
。

)

( 9 )计算 t 与
u
之间的内部关系

,

进

行回归运算
:
b 二

u
’

t (t
`

t )
一 ’

上述各分解矢量均对应于第一主成

分
,

记为 , : , v : , u : ,

q l ,

b l 。

下一步计算残

差阵
:

E A = A 一 t I vl
’ ,

玖一 C 一 u : q 一
’

= C 一 b
I t 一q :

`

下一步使用 E 、
和 玖

一

分别代替矩

阵 A 和矩阵 C
,

返回上述主成分迭代计

算过程
,

计算下一主成分
,

得到对应的矢

量 t Z , v Z , u Z ,

q2
,

玩
,

依次类推
,

直到计算

出 A 和 C 的全部主成分为止
。

1
.

2
.

2
.

2
.

2 预测计算

对未知样品
,

光谱 为
。未知或 A未知

,

根据关系 A = T P’ 和校正时储存的 P’
,

计算出 t未知
,

再根据校正时储存的 B 向

量和 矩 阵 Q
,

就 可 以 计算 出 c 未知 或

c未知
。

1
.

2
.

2
.

2
.

3 最佳主成分数的确定方法

上述使用因子分析方法建立模型
,

第一主成分的信息量贡献最大
,

第二主

成分次之
,

余类推
。

用主成分和得分来

拟合重建的光谱
,

理想化是重建的光谱

包含样品的全部光谱信息而不含任何噪

音
。

取主成分数过少
,

对重建光谱产生

拟合不够
,

丢掉了样品光谱信息
,

取主成

分数过多
,

对重建光谱产生过度拟合
,

引

入噪音
。

问题是模型应该需要多少个主

成分 ? 其方法较多
,

其中
,

性能最好
,

也

是最常用的是交互验证 ( C~
v ial da

-

it o n) 方 法
。

首 先 求 残 差 平 方 和

( PR E SS )
,

它是评价模型预测能力的一

个有效指标
,

其定义为
:

p R E SS 一

蓦离( C
卜

厂 C
;
·

j )
’

矩阵说明
:

样品集实际浓度矩阵 C,

使用校正模型对校正样品集预测的浓度

矩阵 饰
。

维数说明
:
校正样品数

n ,

被分析组

分数 m
。

最小 P R E S S 对应的主成分数 f
`

并

不是最佳主成分数
,

往往是造成过度拟

合
。

通常用 F 统计方法或 人工分析来

确定最佳主成分数
。

F 统计方法如下
:

F ( f ) = P R E SS ( f ) / P R ESS ( f
`

)

最佳的 f 比 f
’

小
,

尽可能小且满足

F ( f ) < 凡
,

, 。 (
a 二 0

.

25
,

p 为自由度 )条

件
。

1
.

2
.

3 化学计 蚤学定 童方法特 点

光谱定量分析是间接测量方法
,

影

响模型预测能力因素很多
,

主要是校正

集浓度数据的准确度和精度及变化范

围
、

光谱测量误差等
。

因此
,

要求校正集

具有代表性
,

换句话说
,

校正集应在化学

成分上接近被分析的未知样品
,

校正集

浓度变化范围应覆盖未知样品的组分浓

度变化
。

在模型建立过程中
,

如果发现

浓度残差较大的样品
,

应分析其原因
,

是

来自于光谱测量还是浓度测量
,

还是样

品来源等? 对样品进行必要的筛选
,

以

保证所建立的模型具有较好的适应能

力
。

原理上这种光谱分析方法是依靠标

准测量方法提供基础数据
,

它的准确度

不会超过标准方法
。

然而
,

光谱分析具

有很好的重现性和精密度
,

因此
,

它往往

比标准测量方法是具有更好的重现性和

精密度
。

1
.

2
.

4 应用实例

使用上述算法 M L R
、

CP R 和 P L S

编写的软件
,

已用 于近红外及紫外光谱

测定油品烃族组成及性质
,

如辛烷值
、

密

度
、

馏程
、

蒸汽压
、

M T B E 含量
、

冰点等
。

该软件可以计算相关光谱
,

用于波长的

选择
,

图 1 是 40 个含 M T B E 汽油样品

的近红外光谱和 M T B E 的相关近红外

光谱图
。

相关光谱值无论接近 1 或 一 1
,

都说

明 M T B E 浓度与光谱强度之间具有很

好的相关性
。

根据图 1
,

可 以选择合适

的 波 长 ( 如 波 数 为 4 6 0 0
、

5 5 0 0 和

74 00 cnr
一 ’

)对应的光谱数据参加 M L R

M司
e
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维数说明
:

校正集样品数
n,

所选参

加模型建立的波长数目 p
,

波长序数 j
。

( 艺人
;
)

谱对废塑料进行分类
。

该方法也可用于

产品的纯度检验
,

以纯品建立模型
,

设定

合适的马氏距离判据
,

就可以 使用近红

外进行检验产品纯度是否合格
。

!
:

·

灿洲
门éù

下犷\

健出才留

积卑绍\叱

熨烈】 仗洲】 反健班)

(山一 )

图 1 相关光谱图

计算
。

而 CP R 和 P LS 都是全谱方法
,

即

全谱数据都参加运算
。

图 2 是分别使用

M L R
、

P C R 和 P LS 方法对上述 4 0 个样

品的光谱计算得到的 M T B E 含量结果

与实际值对照情况
,

可以看出
,

3 种结果

都与实际值相吻合
,

CP R 和 PI 另结果与

实际结果更接近
,

M L R 方法对样品 28

并
、

32 共
、

38 # 和 39 # 的计算结果与实

际值之间有较大的误差
,

其原因是这 4

个样品的光谱测量有较大的误差
。

这些

结果表 明
,

与 M L R 方法相 比
,

CP
R 和

PLS 方法使用全谱数据
,

具有平均效应

的优点
.

能够有效地剔除噪音
,

得到更接

近实际值的结果
。

三种方法预侧结果 与实际谊的 比较

口 = ( A im 一 入)M
一 l ( A im 一 入)

’

这种方法的局限性与 11一 相同
,

遇

到波长选择的困难
。

2
.

2 使用主成分计算马氏距离

正象前边所述
,

使用 P C A 的得分代

替 11另 中波长选择而产生了 CP R 一样
,

可以避免选择过多波长造成过度拟合
,

同时能保留全谱的平均效应
。

以下为使

用得分向量代替选择波长的光谱矩阵计

算马氏距离
:

矩阵说明
:
马氏矩阵 M I , l ,

校正集

P C A 得分矩阵 T
n 、 f ,

未知样品得分向量

T
u n ,

马氏距离 D
。

维数说明
:
校正集样品数

n ,

CP A 主

成分数 fo

心恤
.

样品序列号

图 4 马 氏建立分布图
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2 化学计量学光谱定性分析

光谱定性也有广泛的应用
。

化学计

量学有很多定性的方法
,

也就是所谓的

聚类分析
.

目前国际流行的方法是依靠

P C A 分 析结 合马 氏距 离 判据 ( M ha
a -

l
a n

ob is 压
s t a n e e

)方法 [ 16
·

17 ]
。

2
.

】 马氏距离

矩阵说 明
:
校正集光谱数据 矩阵

nA
p ,

平均光谱数据矩阵 入
, 、 ,
中心化

(即光谱数据减去平均光谱 )光谱矩阵

A .
1 ,

未 知样 品光谱 A im
. 、 p ,

马氏矩阵

M
p 沐 , ,

马氏距离 D
o

S 、成 2
一

0
.

4 7 5 ,耽 l

图 3 簇分析图

使用上述算法编写 CP A 分析结合

马氏距离的软件
。

它在建立校正模型过

程中起着重要作用
,

可为判断光谱测量

误 差提供了依据
。

例如在建立测量汽油

中甲基叔丁基醚 ( M T B E )含量校正模型

中
,

对 4 0 个不 同 M T B E 含量的汽油样

品近红外光谱进行 P C A 分析
。

使用各

样品的第一
、

二
、

三主成分的得分作三维

图 (如图 3 )
,

发现 4 个样品偏离了主群
。

从图 4 可以看出
,

如果将马氏判据的闭

值设为 2
.

5
,

则样品 2 8 #
、

32 井
、

3 8 井和

39 # 均位于界外
。

通过分析
,

偏离原因

是光谱测量误造成的
,

是由光池放置位

置差别引起的
。

使用这个方法可用不同

物质的鉴定
,

如在环保中使用近红外光
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