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摘 要：近红外光谱在定量分析中易受奇异样本影响。光谱由含氢基团吸收峰叠加形成，传统方法将整条光

谱整体分析，仅依赖全局特征，难以识别特定峰处的细微奇异特征，且其固定阈值也缺乏自适应性。为此，

该文提出基于混合高斯分解的奇异样本识别策略，在关键吸收峰内建立混合高斯模型，用多个高斯分量解析

重叠谱峰，再对各分量幅值构建基于四分位距准则的正常范围，将超出范围的样本判定为奇异样本。将所提

方法应用于柠檬酸发酵生产原料段混液的总糖浓度预测，结果表明该方法可有效识别人为构建和实际光谱中

的奇异样本。与原始光谱相比，剔除奇异样本后构建的PLS模型，RMSE降低 34. 69%，R2提高 26. 28%。该方

法通过解析吸收峰组成结构，实现了对局部奇异特征的自适应检测，为近红外光谱质量提升提供了一种结构

清晰、可解释性强的途径。
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Abstract：Near-infrared（NIR） spectroscopy is susceptible to interference from outliers in quantita⁃
tive analysis.  Since NIR spectra are formed by the superposition of absorption peaks from hydrogen-
containing groups， traditional methods analyze the entire spectrum as a whole， relying solely on 
global features.  This makes it difficult to detect subtle outlier features within specific peaks，and the 
use of fixed thresholds lacks adaptability.  To address this， this paper proposed an outlier detection 
strategy based on Gaussian mixture decomposition.  Specifically，a Gaussian mixture model was es⁃
tablished within key absorption peak regions to resolve overlapping spectral peaks using multiple 
Gaussian components.  A normal range was then constructed for the amplitude of each component 
based on the interquartile range criterion，and samples exceeding this range were identified as outli⁃
ers.  The proposed method was applied to the prediction of total sugar concentration in the raw-materi⁃
al mixture of citric acid fermentation.  The results showed that the method cauld effectively identify 
both artificially introduced and naturally occurring spectral outliers.  Compared with the original spec⁃
tra， the PLS model built after removing the outliers achieves a 34. 69% reduction in RMSE and a 
26. 28% increase in the coefficient of determination.  By analyzing the compositional structure of ab⁃
sorption peaks， this method enables adaptive detection of local outlier features，providing a struc⁃
tured and highly interpretable approach for enhancing NIR spectral data quality.
Key words：near-infrared spectroscopy；outlier detection；Gaussian mixture model；overlapping 
peak resolution；citric acid fermentation
近红外光谱位于可见光与中红外之间，波长范围为 780~2 526 nm［1］。该谱段与有机物中含氢基团

（如O—H、N—H、C—H）振动的合频及倍频吸收区高度吻合［2］，因此样品的近红外光谱可直接反映其
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含氢官能团的组成与结构信息，是一种高效、无损的间接分析手段［3］。近红外光谱分析具有操作简便、

快速及适用于原位检测等优势，广泛应用于农产品品质评价［4-5］、食品成分分析［6-7］、工业生产过程监

控［8-9］等领域的定性与定量分析。

近红外光谱定量分析依赖由大量样本建立的校正模型，其性能直接受光谱数据质量影响。然而，

实际检测中奇异样本难以避免，主要来源包括仪器端的光源不稳、探头污染［10］，环境端的温湿度骤变、

杂散光干扰，以及样本端的制样不均、粒径异常或标签标注错误等［11］。这些奇异样本会通过高杠杆效

应扭曲回归方向，其吸收峰异常、基线漂移等伪特征也会干扰有效信息提取，并且容易导致模型局部

过拟合，严重降低模型的泛化能力与预测稳定性［12］。

根据其原理与实现机制，现有奇异样本检测方法可分为以下几类。第一类方法依据光谱的空间分

布特征进行判别，主要利用样本在光谱空间中的位置或相似度关系。马氏距离（MD）通过考虑变量间的

相关性和数据离散程度，衡量样本光谱与光谱整体分布的偏离程度［13］；光谱残差分析（SR）通过构建反

映光谱“正常趋势”的模型，计算原始光谱与该模型的差异，以识别奇异形态［14］。然而，该类方法在

高维光谱中易受维度影响，其判别阈值通常依赖经验设定，自适应性差，制约了其在复杂光谱数据中

的稳健应用。

第二类方法在已构建的预测模型的基础上，识别对模型稳定性造成过度影响的样本。常用的Cook
距离（Cook's D），通过计算剔除样本所引起的模型参数变化量，评估其对模型结构稳定性的影响［15］；

基于交叉验证的检验方法通过系统评估样本在不同训练子集下的预测残差稳定性，直接识别导致模型

泛化性显著下降的样本［16-17］。该类方法高度依赖所建模型的准确性与稳健性，若模型本身存在偏误、

设定不当或过拟合，易导致奇异样本判别的误报或漏检。

第三类方法借助机器学习，从数据结构与密度分布的角度实现奇异检测。局部离群因子（LOF）通

过比较样本与邻域的密度差异识别低密度区域的离群点［18］；孤立森林（iForest）通过随机构建二叉树并

度量样本被“隔离”的路径长度，识别分布稀疏的奇异点［19］；也有研究采用自编码器等深度学习方法，

通过学习光谱的正常分布模式检测奇异［20］。此类方法虽能数据驱动地捕捉复杂非线性奇异特征，但是

对参数设置敏感，且识别出的奇异模式多为抽象数学表征，难以直接关联样品的物理化学状态，在需

结合光谱化学先验知识的实际应用中存在解释瓶颈。

现有奇异样本检测方法虽有效，但仍面临共性挑战：多数方法侧重基于整体光谱指标，对源自分

子基团振动变化的局部特征响应不足，易漏检由局部污染或组分微变引起的异常。近红外光谱本质上

是多个吸收子峰叠加形成的复合谱带，奇异样本往往首先表现为局部子峰结构的差异，而非整体光谱

均匀变化［21］。此外，依赖固定阈值或经验参数的方式，难以兼顾不同光谱数据的判别敏感性与稳健性。

因此，发展一种能够结合光谱形成机理、专注子峰奇异特征且具有自适应判别能力的检测方法，对提

升近红外光谱模型性能具有重要意义。

为实现对子峰结构的精确刻画，需要采用能够解析重叠谱峰并提取结构参数的建模方法。混合高

斯模型（GMM）源于有限混合分布理论，其系统理论由Geoffrey McLachlan等学者完善［22］。该模型假设观

测数据由多个高斯分量加权叠加生成，每个分量对应独立的峰位、幅值和峰宽参数，适用于多峰或重

叠信号的建模分析，并已广泛应用于复杂信号处理与分类识别领域［23-24］。近红外光谱是由多个子峰叠

加形成的复合信号，采用分量化建模可以解析每个子峰的幅值和形态特征，从而更精细地捕捉样本间

局部差异。混合高斯模型的分量化思想与这一特性高度契合：各分量用于描述谱带的局部结构特征，

通过分析分量幅值及形态差异，可揭示样本间局部子峰结构变化，为奇异样本识别提供结构依据。相

比直接基于高维光谱的全局统计分析，分量参数表示不仅可降低数据维度，还增强了异常识别的可解

释性。因此，引入混合高斯分解能够刻画近红外谱带的局部子峰特征，弥补传统全局方法对局部异常

不敏感的不足，为提高定量模型稳健性提供理论基础。

基于上述理论背景，本文提出一种基于混合高斯分解的光谱奇异样本识别方法。该方法通过混合

高斯模型解析重叠吸收峰，得到对应特定基团的子峰分量；进而对各分量幅值计算四分位距并设定

IQR准则下的正常波动区间，若某样本在任一高斯分量的幅值超出该区间，则判为奇异样本并予以剔

除，基于此完成奇异样本的高效识别与数据质量的精准控制。该方法基于光谱叠加机制，从子峰特征
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出发进行判定，可有效克服全局方法对局部奇异特征不敏感的问题，为提升近红外定量模型的稳健性

与预测精度提供了数据质量保障。

1 近红外光谱结构特性与奇异样本识别问题分析 
近红外光谱主要来源于样品中含氢基团振动的倍频

与合频吸收，其光谱通常表现为多个吸收子峰叠加形成

的宽而平滑的复合谱带。这种复合结构一方面源于样品

成分复杂，同一含氢基团在不同化学微环境下的振动频

率存在差异；另一方面，由于倍频与合频谱带本身较宽

且吸收位置接近，不同基团的子峰容易发生重叠与融合，

如图 1中的实线所示。在图 1中当局部峰强度发生扰动时

（蓝色和绿色虚线表示局部峰变化示意），相关子峰的吸

收特征会产生明显差异，而叠加后的整体复合光谱仅表

现为较小幅度的变化（黑色虚线表示变化后的整体光谱）。

因此，当样品发生异常变化时，其影响往往体现在特定

波数区间内吸收峰的形变、位移或强度变化等局部结构差异，而整体统计特征的变化可能并不显著。

然而，现有奇异样本识别方法多基于整体光谱特征构建，侧重于样本在全谱空间中的分布偏离，

其判别边界通常建立在全谱特征空间分布假设之上。当异常仅表现为局部子峰的微小形变、位移或强

度波动时，这类全局统计量对局部结构扰动的响应易被其他稳定波段所稀释，从而降低检测灵敏度，

甚至导致漏检。同时，基于协方差结构的距离度量易受异常样本影响，使整体分布估计产生偏移，削

弱判别结果的稳定性与可靠性。因此，在峰形高度重叠且局部变化与整体偏移并存的复杂近红外光谱

数据中，仅依赖全谱统计量难以准确反映谱峰结构层面的细微差异。基于光谱形成机理，从子峰结构

稳定性出发开展局部解析，有助于构建更加符合光谱机理特性的异常识别框架。

2 基于混合高斯分解的奇异样本识别方法 
2. 1　理论基础　

近红外光谱源于分子振动的倍频与合频跃迁，其吸收谱带是大量微观振动跃迁在凝聚态环境（如液

体或固体体系）中叠加后的宏观表现。在凝聚态体系中，由局域微环境差异引起的非均匀展宽通常占主

导［25］，使跃迁频率在统计意义上呈现近似正态分布特征，因此近红外吸收峰整体上可近似表示为高斯

型函数［26］。

然而，在实际测量中，吸收峰线型可能受到多种实验因素干扰而偏离理想高斯分布：光谱仪有限

的分辨率会引入仪器函数卷积效应，使子峰发生畸变；样品中的悬浮颗粒（如发酵液中的微生物菌体）

会引起显著的米氏散射，导致基线抬升并引发谱峰非对称或拖尾；此外，基质效应通过增强局域微环

境差异而扩大振动频率分布的离散性，使谱线可能出现展宽增强或非对称等复杂形态。

为尽量避免上述干扰并保证观测谱线接近高斯分布，本研究在仪器选择、样品处理及数据预处理

方面采取了严格控制措施。实验使用高分辨率傅里叶变换近红外（FT-NIR）光谱仪，其较高的信噪比及

优化的切趾函数处理显著降低了背景噪声影响，并可减小仪器函数引起的线型卷积效应［27］，使其在建

模中可忽略。在样品处理上，充分搅拌样品以保证体系均质，控制温度恒定以减少氢键网络波动引起

的峰位漂移，并统一光程条件以降低光学路径差异对谱线的影响。同时，通过多元散射校正（MSC）预

处理，削弱悬浮颗粒散射及基质差异引起的加性与乘性偏差［28］，从而确保观测谱线主要反映化学组分

的本征吸收特性。

本研究关注的近红外光谱波长范围为 900~1 700 nm，且样品为液体体系，谱线主要体现非均匀展

宽效应，因此观测到的谱线能够保持接近高斯形态。基于这一机制，混合高斯模型能够合理表征子峰

峰形态，其参数在统计意义上可保持稳定，从而提高模型对谱带结构表征的稳定性与一致性。

图1　宽近红外吸收峰的分解示意图
Fig. 1　Decomposition of broad near-infrared absorp⁃

tion bands
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2. 2　光谱混合高斯模型拟合　
针对显著吸收峰区间的谱线结构，采用混合高斯模型进行分量化建模，其数学表达式如式（1）

所示。

f ( x，θ ) = ∑
k = 1

K wk

2πσk
2

exp ( )- ( )x - μk

2

2σk
2 （1）

其中，x为数据采集点；μk 为第 k个分量的均值，表示高斯分量的中心位置；σk
2 为第 k个分量的方差，

表示高斯分量的宽度；wk为第 k个分量的混合权重，决定第 k个高斯分量在整体拟合曲线中的相对贡献

大小；K 为模型中高斯分量的总个数；θ 为包含各高斯分量权重、均值和标准差的参数集合，即 θ =
{wk，μk，σk| k = 1，2，⋯，K }。

近红外光谱中，同一官能团的吸收峰位置与峰宽由分子振动固有属性决定。在同一检测过程中，

由于样本的化学组成基本一致，同一官能团所处的化学微环境可视为相对固定，因此其吸收峰位置与

峰宽在不同样本间保持稳定。基于这一前提，表征同一化学键的高斯分量应具有一致的均值与方差，

以维持物理解释的一致性。各高斯分量的权重wk根据其在光谱中的实际吸光度贡献进行设定，以直接

反映不同样本间吸收峰的强度差异，从而在保持光谱结构稳定的同时，更精确地表征样本的定量变化

特征。

混合高斯模型拟合曲线的效果采用均方误差（MSE）来衡量，MSE值越小，代表拟合曲线与原始曲

线之间的偏差越小，吻合度越高。其数学表达式如式（2）所示。

MSE = 1
n ∑

j = 1

n ( yj - fj( x，θ ) ) 2
，θ ∈ Ω （2）

其中，yj 为第 j个波长处的真实吸光度值，fj( x，θ )为第 j个波长处的模型拟合吸光度值，n为波长总个

数，Ω为参数的取值范围。将全部m个样本的MSE累加，构建如式（3）所示的目标函数。

Minimize J (θ ) = ∑
i = 1

m MSE i （3）
模型参数估计以最小化目标函数实现最优拟合。针对近红外光谱数据的高维特点，为避免传统优

化方法陷入局部最优的问题，本研究采用带边界约束的有限内存BFGS算法（L-BFGS-B）进行稳健参数

估计。该算法作为有限记忆拟牛顿法的扩展形式，适用于含边界约束的大规模优化问题。它通过迭代

更新近似Hessian逆矩阵，并利用投影梯度与投影线搜索确保迭代点始终处于可行域内，具有内存占用

低、收敛效率高及边界处理稳定的优势，尤其适用于光谱高维参数空间的优化求解。其迭代更新过程

如式（4）所示。

θp + 1 = P [θp - αp Hp∇J (θp ) ] （4）
其中，θp 为第 p步参数向量，∇J (θp )为目标函数梯度，Hp 为逆Hessian近似矩阵，αp 为经投影线搜索确

定的步长，P [·]表示投影至可行域内的算子。式（4）所示的更新机制从两方面保障了算法的性能：首

先，投影算子P [·]将每次迭代的参数 θp + 1 约束在可行域内，避免因步长过大导致参数越界或目标函数

发散，从而确保收敛稳定性；其次，算法在迭代过程中仅通过存储少量历史梯度差向量来隐式构造搜

索方向Hp∇J (θp )，无需显式计算和存储完整的Hessian矩阵，显著降低了高维光谱数据下的计算开销，

进而提升求解效率。

混合高斯模型中高斯分量的数量通过贝叶斯信息准则（BIC）确定。BIC在最大似然估计基础上引入

与参数个数成比例的惩罚项，从而在模型复杂度和拟合效果间取得平衡，其计算公式如式（5）所示。

BIC = k ⋅ ln (n) - 2ln ( L̂ ) （5）
其中，k为模型参数个数，n为区间内的波长数，L̂为模型似然函数的最大值。在实际应用中，对于混

合高斯模型，通过比较不同分量数 k对应的BIC值，选取使BIC最小的 k作为最优分量数，从而在模型

拟合精度与模型复杂度之间取得平衡。高斯分量的数量并不对应样品中的实际化学组分数，而是用于

描述对光谱曲线影响较为显著的若干子峰结构。若分量数过少，模型可能无法充分刻画谱带的局部结

4
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构特征；而分量数过多则会增加参数数量并带来过拟合风险。因此，基于BIC的模型选择获得合理的

谱带分解结果，可为后续奇异样本识别提供稳定的结构参数基础。

2. 3　奇异样本识别策略　
完成混合高斯拟合后，为识别由样本特性、测量噪声或吸收机制变化引起的局部奇异特征，本方

法基于各高斯分量幅值在样本间的分布，通过量化其偏移程度来判定奇异状态，实现样本质量评估。

设经高斯混合模型拟合后，第 i个样本获得第 k个分量的权重为wik、均值为μk，方差为σ2
k，其对应

的高斯分量幅值高度可表达为式（6），该幅值高度反映了吸收分量的相对强度。

aik = wik

2πσ2
k

（6）
对于全体样本的第 k个分量，提取其对应的幅值高度序列 ak = [a1k，a2k，⋯，amk ]

T
，经降序排列后

得到该序列的第一四分位数Q1k和第三四分位数Q3k，使用式（7）计算出该高斯分量处的四分位距 IQRk。

IQRk = Q3k - Q1k （7）
设定正常幅值区间为 [ Q1k - 3IQRk，Q3k + 3IQRk ]，超出该区间的即为奇异值，通过式（8）计算出第 i

个样本在第 k个分量处的偏离量。

dik =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

( )Q1k - 3IQRk - aik

IQRk + ε
，aik < Q1k - 3IQRk

aik - ( )Q3k + 3IQRk

IQRk + ε
，aik > Q3k + 3IQRk

0，else

（8）

其中，ε = 10-9为数值稳定项。

由于每个高斯分量均对应特定基团的吸收响应，任一吸收特征的显著偏离意味着该样本在对应组

成和状态上已偏离正常范畴，破坏了光谱与性质之间应有的物理关联；同时，由于光谱特征间存在较

强的共线性，局部光谱奇异特征极易通过特征间的相关结构对整体模型参数产生干扰，进而影响模型

的预测稳健性与泛化性能。因此，为同时保障模型的可解释性与可靠性，若某样本在任一高斯分量上

的偏离量大于0，即dik > 0，则将该样本视为奇异样本并予以剔除。

3 结果与讨论 
3. 1　数据来源与预处理　

实验选用采集自某工厂的柠檬酸发酵生产原料段混

液样本，涵盖不同生产日期与批次。为降低人为操作及

环境因素带来的随机误差，每个样品均进行两次重复取

样，并取其均值作为最终数据，经过上述操作共得到123
份样本数据。样品的关键指标总糖（TS）含量通过高效液

相色谱仪进行测定。近红外光谱数据采用德国 Bruker公
司生产的 MPA Ⅱ型近红外光谱仪采集，仪器分辨率为

16 cm-1，扫描次数为 64次，采样频率为 10 kHz，光谱波

长范围为 900~1 700 nm。原始光谱数据通过OPUS 8. 0软

件读取与导出，后续处理及分析均在 Python 3. 12环境中

完成。原始近红外光谱如图2所示。

为降低样品散射及基质效应并提高信噪比，本研究采用 Savitzky-Golay 平滑结合多元散射校正

（MSC）对图 2中的原始近红外光谱进行预处理。SG平滑可削弱高频噪声，MSC则校正因样品粒度、光

程或散射引起的基线偏移，使光谱主要反映化学组分吸收特征。处理后光谱如图 3所示，在不改变光

谱形状的前提下，基线干扰明显降低，曲线平滑度提高。

为聚焦信息密度高且化学意义明确的谱段，选取特征吸收峰区域作为关键分析区间。通过局部极

图2　柠檬酸发酵混液的原始光谱
Fig. 2　Original near-infrared spectra of the citric acid 

fermentation broth
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值分析确定了3个吸收峰，峰位分别为972、1 195、1 455 
nm，见图中黑色竖线；结合吸收峰的半高宽计算左右波

长边界，最终确定特征吸收峰实际覆盖区间为 938~1 
022 nm、1 149~1 250 nm和 1 389~1 591 nm，具体划分如

图 3中红色虚线框所示。这些波段的选择不仅基于数据

驱动方法，同时考虑了总糖分子振动特性。总糖分子通

常包含羟基（—OH）、甲基/亚甲基（—CH3/-CH2—）、糖

苷键（—C—O—C—）以及环氧/羰基邻近 C—H 等基团。

本文检测到的 3 个吸收峰区间分别对应总糖中羟基（—

OH）的第一泛音振动、羟基（—OH）与甲基/亚甲基（—

CH3/—CH2—）的组合振动，以及羟基（—OH）的基本伸缩

振动。

3. 2　奇异样本构建　
为验证所提出方法对局部谱带异常的识别能力，需

先构建基准光谱集合。为筛选具有代表性的样本，本研

究采用主成分分析（PCA）进行降维，并利用前两个主成

分构建得分空间。以得分空间中心为参考，计算各样本

到中心的欧氏距离并进行排序，从中选取距离中心最近

的 60条光谱作为谱线最为集中的基准光谱集合。图 4展

示了所有光谱在前两个主成分得分空间中的分布，其中

黄色点对应的光谱即为该基准集合。

在获得基准光谱集合后，基于混合高斯模型分解得

到的子峰参数，通过人为施加扰动构建奇异样本。选取 8、13、25、36、42、50号样本，设计峰位偏

移、峰宽变化和峰强变化 3种扰动类型，并分别通过调整高斯峰的中心位置、方差参数和权重系数实

现，图5展示了3种异常类型的示意图，其中红色虚线表示原始高斯分量，蓝色虚线表示施加异常后的

高斯分量，黑色实线表示原始光谱线，蓝色实线表示施加异常后的光谱线。为覆盖不同程度的情况，

每类奇异样本设置两种强度，6条光谱的具体参数设置列于表1。

图5　构建的3类奇异样本光谱及高斯分量变化
Fig. 5　Spectra and Gaussian component variations of three types of constructed outliers

A：peak shift；B：width change；C：amplitude change
表1　构建的奇异样本参数设置

Table 1　Parameters of artificially generated outliers
Sample index

8
13
25
36
42
50

Band index
0
0
1
1
2
2

Comp index
0
1
2
3
4
5

Outlier type
Peak shift
Peak shift

Width change
Width change

Amplitude change
Amplitude change

Outlier magnitude
Shifted left by 2 sampling points

Shifted right by 5 sampling points
Decreased by 5%
Increased by 20%
Increased by 5%

Decreased by 20%

图3　预处理后的柠檬酸发酵混液光谱及特征吸收
峰区间

Fig. 3　Preprocessed spectra of citric acid fermentation 
broth and characteristic absorption peak regions

图4　所有光谱的PCA得分及基准光谱集合
Fig. 4　PCA scores of all spectra and the reference 

spectral set
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3. 3　方法有效性验证　
在图 3所示的 3个吸收峰区间内，建立混合高斯模型进行分解。各区间中高斯分量的个数依据BIC

确定，图 6A、C、E给出了不同分量数对应的BIC变化结果，B、D、F给出了最优模型的拟合效果。根

据 BIC最小原则，在 938~1 022 nm区间选择 5个高斯分量，在 1 149~1 250 nm区间选择 6个高斯分量，

在1 389~1 591 nm区间选择6个高斯分量，由此得到的混合高斯模型能够较好地描述各吸收峰区间的谱

带结构。

基于模型拟合结果，对各高斯分量的幅值分

布进行奇异分析。采用 IQR 准则对各样本在不同

分量处的偏移值进行检验，其分布如图 7箱线图所

示，其中横坐标对应 3个吸收峰区间内所有高斯分

量按波长从低到高排列的序号，共 17个。从图中

可见，共有 12 个高斯分量的样本数据超出 IQR 触

须范围，这些样本点被识别为潜在奇异样本。

在此基础上，进一步统计各样本的累计偏移

量。如图 8 所示，累计偏移量大于 0 的样本共有 6
个。根据统计结果，判定奇异样本为 8、13、25、
36、42和 50，该识别结果与实验中人为构建的奇异样本完全一致。其中，13、36和 50号样本的累计

偏移量明显高于设置为相同奇异类型的其他样本，这也对应了给予这三者更大异常幅度的设计，说明

图6　吸收峰区间拟合结果
Fig. 6　Fitting results of the absorption peak region

left：Gaussian component selection results；right：Corresponding fitting results 

图7　各高斯分量的 IQR分布箱线图
Fig. 7　Boxplot of IQR distribution for Gaussian components

7
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所提出的方法能够准确有效地识别光谱中的异常样本。

3. 4　实际光谱异常检测　

为验证所提出基于混合高斯分解的奇异样本检测方法在实际应用中的有效性，本研究将采集的全

部 123份柠檬酸发酵混液光谱数据纳入分析。尽管实验过程中已通过样品处理与光谱预处理尽量减少

仪器误差与散射干扰，但在实际采集条件下仍可能受到样品混合均匀性、微生物悬浮颗粒分布及环境

因素等影响，从而导致个别样本在局部吸收峰区域出现峰位或吸收强度异常。在实际光谱分析中，选

取“3. 3”确定的 3个特征吸收峰区间（938~1 022 nm、1 149~1 250 nm和 1 389~1 591 nm），对应的最优

高斯分量数分别为 5、6和 6，基于拟合得到的混合高斯模型进行分析。随后计算各分量参数在样本间

的偏移量，结合 IQR准则与累计偏移量识别潜在异常样本，实现对自然光谱异常的检测。

表2汇总了在各高斯分量上幅值超出正常范围的样本情况。图9展示了所有样本的累计偏移量，其

中累计偏移量大于0的样本共7个，据此判定的奇异样本索引为0、1、10、14、16、80、104。

剔除这些奇异样本后的光谱如图 10所示，其中红色谱线表示识别出的奇异样本，蓝色谱线表示剩

余样本。观察发现，剔除之后剩余样本光谱形态更趋一致，被识别出的奇异样本在特征吸收峰区域表

现出不同程度的谱带偏移：样本 104在吸收强度上异常明显，而其余样本在整体光谱形态上与正常样

本接近，难以通过直接观察判别，但在高斯分量参数层面仍显示显著偏离。该结果表明，所提出的方

法不仅能够识别明显异常样本，还能有效发现与正常谱线混合的潜在结构异常，提高光谱数据质量与

分析可靠性。

图8　各样本累计偏移量结果图
Fig. 8　Cumulative deviation results for each sample

表2　各高斯分量超限样本列表
Table 2　List of outliers for each Gaussian component

Wavelength range
938~1 022 nm

1 389~1 591 nm

Gaussian component
1，4，5，6

2，3
2，3
5，6

Outlier
104

0，1，10，104
14，16，104

80，104

图9　各样本奇异偏移量累计结果图
Fig. 9　Cumulative outlier deviation results for each sample
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3. 5　方法对比　
为验证本文所提方法的有效性，选取马氏距离、

Cook 距离、蒙特卡洛交叉验证（MCCV）与孤立森林 4 种

主流奇异检测方法进行对比。原始光谱统一预处理后，

分别采用不同异常样本识别方法进行样本筛选，并基于

筛选后的数据建立偏最小二乘（PLS）定量模型。由于样

本量为 123个，为充分利用数据并减少单次划分带来的

偏差，采用 5折交叉验证评估模型性能：每一折中约 4/5
样本用于建模，1/5样本用于验证。以交叉验证预测结果

的均方根误差（RMSE）与决定系数（R2）作为评价指标，

比较不同方法对模型预测性能的影响，结果见表3。
从表 3可知，相比现有方法，本文提出的基于混合高斯分解的奇异识别策略有效提升了预测精度。

采用该方法筛选后的样本构建 PLS模型，其RMSE由 0. 576 3降至 0. 376 4，相对降幅为 34. 69%；R2 由
0. 661 1提升至 0. 834 8，相对增幅达 26. 28%。图 11A~F直观对比了不同奇异识别方法处理后 PLS模型

的预测效果：与原始光谱建模相比，剔除奇异样本均能提升模型性能，表现为预测值与实际值的相关

性增强、泛化能力提高，其中基于混合高斯分解的策略所带来的提升最为显著。

表3　不同奇异样本剔除方法效果对比
Table 3　Performance comparison of different outlier detection methods

Outlier detection method
Original

MD
Cook's D
MCCV
iForest
GMM

Number of anomalous samples
0
5
4

11
7
7

Number of remaining samples
123
118
119
112
116
116

RMSE
0. 576 3
0. 464 1
0. 483 9
0. 392 9
0. 478 0
0. 376 4

R2

0. 661 1
0. 775 9
0. 750 8
0. 808 3
0. 766 6
0. 834 8

图11　不同奇异样本检测方法的PLS模型预测结果图
Fig. 11　Prediction results of PLS models using different outlier detection methods

A：original；B：MD；C：Cook's D；D：MCCV；E：iForest；F：GMM

图10　剔除奇异样本后的柠檬酸发酵混液光谱
Fig. 10　Spectra of citric acid fermentation broth after 

outlier removal
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4 结 论 
本文针对近红外光谱分析中谱峰重叠及局部形变导致传统方法难以识别局部奇异特征的问题，提

出一种基于混合高斯分解的奇异样本识别方法。该方法根据近红外光谱的形成机理，在特征吸收峰区

间建立混合高斯模型，将宽复合谱带解析为对应不同化学基团的多个高斯分量。同时依据各分量幅值

在样本间的分布，采用数据驱动的四分位距准则设定各分量的正常波动区间，实现对局部谱峰奇异特

征的定量评估。若样本在任一高斯分量上的幅值超出该区间，即判定为奇异样本并予以剔除。

以柠檬酸发酵生产原料段混液中总糖浓度预测为应用对象，实验结果表明，该方法能够有效识别

人为构建的奇异样本及实际光谱中的局部吸收峰形变、位移或强度异常；将剔除奇异样本后的数据用

于构建PLS定量模型，预测性能有所提升，相较于多种主流方法表现出优势。本研究不仅提供了一种

不依赖固定阈值、基于近红外光谱结构的局部检测工具，而且为处理近红外光谱局部奇异特征提供了

更精细、可追溯的分析框架，对提升定量模型的稳健性与预测可靠性具有实用价值。
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