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基于近红外光谱特征信号的秸秆粒径校正方法研究

朱礼强　 郭建涛　 杨增玲　 刘　 贤　 韩鲁佳
(中国农业大学工学院, 北京 100083)

摘要: 近红外光谱技术已被广泛用于秸秆理化特性的快速分析研究,具有检测速度快、效率高、无损等优点。 然而

实际应用时,秸秆的粒径不同会降低模型的检测精度及其稳定性。 针对几何粒径水稻秸秆样本,分别获取其在

10 000 ~ 4 000 cm - 1波段的近红外光谱。 采用多项式拟合(Polynomial fitting, PF)消除秸秆样本光谱信号中的背景

信号。 使用单因素方差分析对多项式拟合的几何粒径秸秆样本光谱特征信号进行统计学检验(P < 0. 05)。 运用主

成分分析(Principal component analysis, PCA)及 Biplot 解析光谱特征信号对几何粒径秸秆样本光谱差异的贡献度。
分别利用 Pearson 与 Spearman 相关性分析筛选关键光谱特征信号。 根据二次多项式拟合数学模型,假设吸光度由

粒径相关光谱信息( Particle size related spectrum information, PSRSI)与非粒径相关光谱信息(Non-particle-size-
related spectrum information, nPSRSI)构成,提出了一种基于关键光谱特征信号吸光度与粒径的粒径回归校正方法

(Particle size regression correction method, PSRCM)。 结果表明:几何粒径秸秆样本 5 180 cm - 1光谱特征信号存在极

显著差异性(P≤0. 05,P≤0. 01,P≤0. 001)且与粒径呈现极显著相关性(Pearson’s r 为 0. 96)。 基于二次多项式数

学模型的表现最优,决定系数 R2 与均方根误差(RMSE)的平均值分别为 0. 53 和 0. 002 1。 PSRCM 可有效校正

6 824、5 360、5 180 cm - 1等特征信号引起的几何粒径秸秆样本光谱差异,校正效果明显优于标准正态变量变换

(Standard normal variate transformation, SNV)与乘性散射校正(Multiplicative scatter correction, MSC)。 本研究为秸

秆近红外光谱无标样模型传递校正方法提供了理论依据。
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Straw Particle Size Correction Method Based on Near-infrared
Spectral Characteristic Signals

ZHU Liqiang　 GUO Jiantao　 YANG Zengling　 LIU Xian　 HAN Lujia
(College of Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China)

Abstract: Near-infrared spectroscopy has been widely used for the rapid analysis of the physical and
chemical properties of straw, offering advantages such as fast detection speed, high efficiency, and non-
destructive testing. However, in practical applications, differences in straw particle size can reduce the
detection accuracy and stability of the model. For rice straw samples with varying geometric particle
sizes, near-infrared spectra were obtained in the 10 000 ~ 4 000 cm - 1 wavelength range. Polynomial
fitting (PF) was employed to remove background signals from the spectral data of the straw samples. A
one-way analysis of variance (ANOVA) was used to perform statistical testing (P < 0. 05) on the spectral
feature signals of the geometrically sized straw samples after polynomial fitting. Principal component
analysis (PCA) and Biplot analysis were employed to assess the contribution of spectral feature signals to
the spectral differences among straw samples with different geometric particle sizes. Pearson and
Spearman correlation analyses were used to screen for key spectral feature signals. Based on the quadratic
polynomial fitting mathematical model, it was assumed that absorbance was composed of particle size-
related spectral information ( PSRSI) and non-particle size-related spectral information ( nPSRSI). A
particle size regression correction method (PSRCM) was proposed based on the absorbance and particle



size of key spectral feature signals. The results indicated that the spectral feature signals at 5 180 cm - 1 of
the geometric particle size straw samples exhibited extremely significant differences (P≤0. 05, P≤
0. 01, P≤0. 001) and showed a highly significant correlation with particle size (Pearson’s r was 0. 96).
The quadratic polynomial mathematical model performed optimally, with an average coefficient of
determination R2 and root mean square error ( RMSE) of 0. 53 and 0. 002 1, respectively. PSRCM
effectively corrected the spectral differences caused by characteristic signals at 6 824 cm - 1, 5 360 cm - 1,
and 5 180 cm - 1, with correction effects significantly superior to those of standard normal variate
transformation (SNV) and multiplicative scatter correction (MSC). The research result can provide a
theoretical basis for the transfer correction method of straw near-infrared spectroscopy models, which can
be applied without the need for standard samples.
Key words: rice straw; geometric particle size; near-infrared spectroscopy; spectral characteristic

signal; spectral difference; correction method

0　 引言

近红外光谱具有分析速度快[1]、效率高[2]、绿
色环保[3]等优势,广泛应用于秸秆理化特性的定量

分析研究[4 - 5]。 采用漫反射近红外光谱测量不规则

样品时,近红外光与样本内部分子相互作用时,会发

生多次反射、吸收、透射、衍射、折射及散射,当散射

系数(S)保持不变时,Kubelka Munk 方程与样品的

浓度呈线性关系[6]。 然而,实际情况下,固体颗粒

的粒度、形状、分布等多种物理因素均会影响光的散

射[7]。 样品的粒径和均匀度显著影响光谱信号的

稳定性和模型的预测性能[8 - 11]。 因此,采用合适的

校正方法消除异质性秸秆分子光谱信号中的粒径信

息具有重要意义。
常用的散射校正方法包含标准正态变量变换

(Standard normal variate transformation, SNV) [12]、乘
性 散 射 校 正 ( Multiplicative scatter correction,
MSC ) [13]、 最 小 最 大 归 一 化 ( Min max
normalization, MMN) [14] 等, 已 被 广 泛 应 用 于 农

业[15]、制药[16]、烟草[17] 等领域。 然而,这些校正方

法仅适用于光谱散射信息的校正且不能应用于化学

组分发生复杂变化与特定已知干扰组分的光谱中。
扩展乘性散射校正 ( Extended multiplicative scatter
correction, EMSC) [18] 是一种在 MSC 算法基础上拓

展的算法,可以消除复杂基质与指定干扰组分引起

的光谱信号变化,广泛应用于材料[19]、食品[20] 领

域。 然而,EMSC 需要已知化学组分与干扰组分的

参考光谱才能消除背景信号的干扰。 实际场景下,
原料状态及基质构成具有复杂、动态变化的特点,使
得 EMSC 的应用范围被限制。 文献[21 - 22]研究

提出的粒径 /直径校正方法效果优异,但是在验证算

法有效性的过程中,通常需要测定化学值,存在耗

时、费力、成本高昂的缺点。 因此,通过分析光谱信

号的变化规律开发校正方法具有节约算力、降本增

效的优点。 李阳等[23] 通过探究参考球漫反射光谱

在 600、700、800、900 nm 光谱信号处的强度随探头

检测距离的变化规律,提出一种距离校正方法

(Distance correction, DC),消除了样本物理属性差

异导致探头到样本表面的距离变化对苹果光谱影

响。 MI 等[24] 测定大米、糯米和西米 3 种不同样品

的近红外光谱,通过随机选择的 2 个光谱信号在不

同粒度之间进行拟合方程,进一步基于吸光度和粒

度研究了一种新的粒度校正方法。 结果表明:在判

别分析中,相比 SNV 与 MSC,新校正方法处理的 3
种不同样品的光谱可以通过主成分分析(Principal
component analysis, PCA)直接准确地区分。 然而,
相关研究未探索光谱信号与粒径的相关关系,并且

此校正方法只适用于颗粒形状规则的原料。 目前关

于秸秆粒径校正方法的相关研究尚未见报道。
本文拟以水稻秸秆为研究对象,获取几何粒径

秸秆样本在波段 10 000 ~ 4 000 cm - 1 的光谱信号。
通过化学计量学与数理统计学分析方法系统挖掘粒

径相关的光谱特征信号,基于光谱信号的变化规律

构建一种粒径校正方法。 研究在实际应用场景下,
利用无标样算法直接校正秸秆样本几何粒径对光谱

产生的影响,以提高定标模型的检测精度与检测

效率。

1　 材料与方法

1. 1　 水稻秸秆样本收集与制备

水稻秸秆样本于 2024 年 10 月收集于中国农业

大学上庄实验站。 收集的秸秆置于实验室自然风

干,去除分蘖、表皮、叶片、根部,获取水稻秸秆主茎

秆,以最大程度确保粉碎样本内部组分的均匀性。
分别采用切短与粉碎 2 种处理方式获取几何粒径秸

秆。 取等质量的 5 份水稻秸秆样本,利用铡刀将其

切短,分别获取粒径为 50、30、20、10、5 mm 的秸秆。
取等质量的 2 份水稻秸秆样本,利用分别放置 1、
0. 45 mm 筛片的锤片式粉碎机粉碎秸秆,进一步将
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它们分别放置在自动振筛机上,设定振筛时间为

20 min,过40 目和 18 目筛,获取粒径为 1、0. 45 mm
的秸秆。 将几何粒径秸秆分别收集至管盖为聚乙烯

(Polyethylene, PE)、管体为聚丙烯( Polypropylene,
PP)材质的塑料离心管,标记为 50、30、20、10、5、1、
0. 45 mm 水稻秸秆样本,每种水稻秸秆样本包含 3
个平行样本,放置于 4℃贮藏室存放。 光谱扫描前,
样本放置室温 24 h。
1. 2　 光谱信号采集

采用 Bruker MPA II 型傅里叶变换近红外光谱

仪(布鲁克,德国) 积分球附件在波段 10 000 ~
4 000 cm - 1采集几何粒径水稻秸秆样本的近红外光

谱信号,分辨率设定为 8 cm - 1,背景扫描 32 次,样本

扫描 32 次。 每个样本扫描 3 次,每次间隔 15 min 扫

描一次背景光谱,防止环境因素对光谱信号产生影

响。 共 7 组样本,每组样本的光谱信号为 3 个平行

样本光谱信号的平均值,每个平行样本的光谱信号

是光谱仪扫描每个样本 6 次光谱信号的平均值。 以

每组样本的光谱信号作为最终结果进行分析。
1. 3　 统计分析方法

本研究采用软件 IBM SPSS Statistics 27( IBM,
美国)单因素方差分析( one-way ANOVA) [25] 中的

Duncans 多重比较对几何粒径水稻秸秆样本光谱特

征信号进行统计学检验(P < 0. 05),置信区间设定

为 95% 。 采 用 多 项 式 拟 合 ( Polynomial fitting,
PF) [26]消除仪器背景、光散射、基线漂移、噪声等低

频干扰噪声对水稻秸秆样本光谱信号产生的影响,
多项式的阶数设置为 2,该算法及 PSRCM、SNV、
MSC 算法代码均通过 Matlab R2021a (MathWorks,
美国) 编写。 运用 Matlab 中 PLS _ Tool box 8. 2
(Eigenvector Research, Inc. , 美国) [27] 的主成分分

析及 Biplot[28]衡量光谱特征信号对几何粒径水稻秸

秆样本光谱差异的贡献度。 在此基础上,利用

Origin 2021(Origin Lab, 美国)分别进行 Person 和

Spearman 相关性分析[29] 以进一步筛选出关键光谱

特征信号(P≤0. 05,P≤0. 01,P≤0. 001) 并绘制

图形。
1. 4　 粒径校正模型与评价

本研究在文献[24]所提出校正方法思路的基

础上进行改进,提出了一种基于光谱特征信号吸光

度的粒径校正方法,将其命名为粒径回归校正方法

(Particle size regression correction method, PSRCM)。
首先,采用统计分析方法筛选出 1 个光谱特征

信号,它与粒径呈现极强相关性。 其次,在坐标图

内,分析该信号点的分布情况。 最后,分别建立 3 种

基于粒径值与该信号点处吸光度的数学模型,分别

为四参数逻辑斯蒂数学模型、二次多项式数学模型、
指数衰减数学模型

yp,j =
A1 - A2

1 + e(xp - x0) / dx
+ A2 　 (p = 1,2,…,m) (1)

yp,j = a + bxp + cx2
p (2)

yp,j = s - qrxp (3)
式中　 xp———几何粒径

x0———使吸光度介于A1 与A2 之间一半的位

置,代表信号变化最敏感的几何粒径

位置

A1———几何粒径非常小时,吸光度的理论最

大值

A2———几何粒径非常大时,吸光度的理论最

小值

dx———斜率系数,控制光谱曲线在x0 附近的

陡峭程度

a———几何粒径趋近 0 时的理论吸光度值

b———一次项系数,控制光谱曲线的线性变化

趋势

c———二次项系数,控制光谱曲线的弯曲程度

s———几何粒径非常大时,光散射趋于稳定后

吸光度的最终值

q———初始吸光度与极限吸光度的差值

r———吸光度随几何粒径变化的速率

m———光谱条数

yp,j———xp下的光谱在某一波数点 j 处的吸

光度

将几何粒径 xp 和几何粒径样本光谱信号从

10 000 cm - 1至 4 000 cm - 1的吸光度yp,j分别放置于粒

径矩阵 xp = [x1 　 x2 　 …　 xm]与吸光度矩阵 yp,j =
[y1,10 000 　 y2,10 000 　 …　 ym,j],然后将它们分别代入

3 种数学模型(式(1)、(2)、(3)),采用最小二乘法

进行逐波数点拟合,通过决定系数 (Determination
coefficients, R2 ) 和均方根误差 ( Root mean square
error, RMSE)的最大值、平均值以及最小值作为评

价指标以确定最优的数学模型。
基于本研究分析优化获取的二次多项式拟合数

学模型的基础上,假设样本光谱信号的吸光度 y 被

分为两部分,a∗ 代表非粒径相关光谱信息 ( Non-
particle-size-related spectrum information, nPSRSI),x
代表粒径, b∗ x + c∗ x2 代表粒径相关光谱信息

(Particle size related spectrum information, PSRSI),
b∗、c∗表示 PSRSI 系数。

为了计算 nPSRSI,采集不同粒径样本的 m 条光

谱信号(列向量 Y i,其中 i = 1,2,…,m)和粒径X j。
几何粒径与样本光谱信号的吸光度分别被放置于粒
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径向量X j = (X1,X2,…,Xm)与光谱矩阵 Y = [Y1 　
Y2 　 …　 Ym]。 根据公式(2),创建回归矩阵 R = [1
　 x　 x2]。 因此,模型可以被写作

Y = AR　 (A∈Ru × 3) (4)
式中　 A———由 α、β、γ向量组成的光谱系数矩阵

u———矩阵 A 的行向量数量,取 1 501
采用最小二乘法求解 A,即

A = YRT(RRT) - 1 (5)
矩阵 A 中的第 1 列向量 α 为几何粒径样本的

nPSRSI,第 2 列的向量 β 与第 3 列的向量 γ均用于

计算 PSRSI,即b∗x + c∗x2。
因此,样本的近红外光谱信号可以表达为

zi = a∗ + b∗
i x + c∗i x2 + δ

( i = 1,2,…,m) (6)
式中　 zi———每个样本的光谱信号

b∗
i 、c∗i ———每个样本的 PSRSI 系数

δ———其它低频干扰信号

如果理论上已知公式(6)的系数a∗、b∗
i 、c∗i ,此

时通过 PSRCM 校正的样本光谱信号 zi_c为
zi_c = zi - b∗

i x - c∗i x2 - δ (7)
假设此研究严格控制了其它变量对样本光谱信

号的干扰,所以 δ≈0。
此时,设定参考光谱的粒径后,即可得到公式

e∗r = b∗xλ + c∗x2
λ (8)

式中　 xλ———参考光谱的粒径

e∗r ———参考光谱的 PSRSI
然后,在 PSRCM 校正的几何粒径样本的光谱

信号的基础上,添加参考光谱的 PSRSI,最终得到

公式
z j_c = zi_c + e∗r (9)

式中　 z j_c———PSRCM 校正的 j 条样本光谱信号

最终,假设z j_c为参考光谱的平行光谱。
残差[30]被用于观察实际值与拟合值之间的差,

样本 的 残 差 越 小, 表 明 拟 合 效 果 越 好。 设 定

0. 45 mm 秸秆样本光谱信号为参考光谱,对 1、5、
10、20、30 mm 秸秆样本光谱信号进行了相同的残差

分析,结果相似。 变异系数(Coefficient of variation,
CV) [31]是衡量样本离散程度的一个归一化量度,其
定义为标准差与平均值的比值,变异系数越小,数据

离散程度越小。 当 Pearson 相关性分析中的 P >
0. 05 时, 说明光谱差异校正成功, 同样进行了

Spearman 相关性分析,结果类似。
以几何粒径水稻秸秆样本在波段 10 000 ~

4 000 cm - 1 内 未 校 正 的 光 谱 信 号 为 基 准, 利 用

PSRCM 校正粒径引起的光谱差异,并以 SNV、MSC
作为对比算法,分别采用残差、变异系数平均值和相

关性分析作为校正效果评价指标。

2　 结果与讨论

2. 1　 几何粒径秸秆样本光谱背景信号的剔除

2. 1. 1　 几何粒径秸秆样本原始光谱信号

通过傅里叶变换近红外光谱仪扫描几何粒径秸

秆样本,获取其平均光谱信号曲线。 图 1 为几何粒

径水稻秸秆样本原始光谱信号。

图 1　 几何粒径水稻秸秆样本原始光谱信号

Fig. 1　 Geometric particle size of rice straw sample
raw spectral signal

　
由图 1 可知,随着粒径的增加,秸秆样本近红外

光谱信号的吸光度整体呈现逐渐上升的趋势。 其

中,0. 45 mm 与 1 mm 秸秆样本光谱信号曲线分布紧

密,而 5、10、20、30、50 mm 秸秆样本光谱信号分布较

近。 当秸秆样本的粒径为 0. 45 mm 时,其平均吸光

度最小为 0. 27;粒径为 50 mm 时,平均吸光度最大

为 0. 57。 上述结果表明,相比于粗糙秸秆,0. 45 mm
秸秆样本的比表面积大幅度增加,它的均匀度更好,
近红外光照射在小粒径秸秆体系内部的散射光程路

径增加。 这与王海东等[32] 得出样品的散射系数 S
与粒度密切相关,S 随着粒度的增加而减少,根据

Kubellka Munk 函数,吸光度会增加,整个样品的光

谱向上移的结论类似。
2. 1. 2　 基于多项式拟合的几何粒径秸秆光谱信号

多项式拟合法[33]是一种基线校正方法,它可以

消除激光波长、仪器伪影、荧光效应、光散射、基线漂

移、噪声等各种因素造成的背景信号,将真正的光谱

信号与基本基线分离,从而保留感兴趣的光谱特征,
增强光谱特征,更精确地分析分子振动。

采用多项式拟合法消除几何粒径秸秆样本近红

外光谱信号的基线。 粒径对近红外光谱的二级倍频

区( Second overtone region, 2nd Overtone) 10 000 ~
7 100 cm - 1、一级倍频区 ( First overtone region, 1st
Overtone)7 100 ~ 5 000 cm - 1、合频区( Combination
band region, CR)5 000 ~ 4 000 cm - 1均有不同程度的

影响[34]。 PASIKATAN 等[35] 研究表明:散射作用存

364第 12 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 朱礼强 等: 基于近红外光谱特征信号的秸秆粒径校正方法研究



在于近红外光谱全波长。 因为光谱特征信号对于近

红外光谱定标模型的构建和预测精度的提升具有重

要作用,所以,所有后续分析都基于多项式拟合的秸

秆样本光谱特征信号。 图 2 为多项式拟合的几何粒

径秸秆样本光谱图。
如图 2 可知,采用多项式拟合法消除低频干扰

信号对几何粒径秸秆样本近红外光谱信号在 10 000 ~
4 000 cm - 1产生的影响,增强了 15 个代表性秸秆样

本光谱特征信号(8 880 ~ 4 176 cm - 1)的响应。 从理

论上分析,这些代表性的光谱特征信号中均含有不

同程度的粒径相关光谱信息,因此,这些光谱特征信

号对开发针对秸秆样本粒径的校正方法具有潜力。
所以,需要采用统计学与化学计量学分析方法进一

步优化上述粒径相关的光谱特征信号。
2. 2　 粒径相关的光谱信息挖掘

采用单因素方差分析对几何粒径秸秆样本光谱

图 2　 基于多项式拟合的几何粒径秸秆样本光谱信号

Fig. 2　 Spectral signals of straw samples of different
grain sizes based on polynomial fitting

　
特征信号的吸光度进行显著性检验 (P < 0. 05)。
表 1 为基于基线校正的几何粒径秸秆样本光谱特征

信号的方差分析结果。

表 1　 方差分析结果

Tab. 1　 Analysis of variance results

光谱信

号 / cm - 1

粒径 / mm
0. 45 1 5 10 20 30 50

8 880 ( - 6. 6 ± 0. 1) c ( - 7. 3 ± 0. 9) c ( - 4. 1 ± 0. 6) ab ( - 2. 7 ± 0. 7) a ( - 6. 7 ± 1. 0) c ( - 6. 0 ± 1. 5) c ( - 6. 8 ± 1. 9) c

7 544 ( - 37. 7 ± 0. 2) ab ( - 38. 6 ± 1. 2) ab ( - 37. 7 ± 1. 8) ab ( - 33. 8 ± 2. 4) a ( - 45. 6 ± 2. 5) c ( - 42. 6 ± 3. 7) bc ( - 44. 5 ± 4. 7) c

7 296 ( - 18. 5 ± 0. 2) a ( - 19. 1 ± 0. 2) a ( - 22. 5 ± 0. 7) bc ( - 20. 7 ± 1. 4) ab ( - 26. 1 ± 1. 2) d ( - 24. 7 ± 1. 6) cd ( - 25. 2 ± 2. 0) d

6 824 (93. 6 ± 0. 5) e (96. 8 ± 0. 7) de (111. 8 ± 2. 2) bc (104. 5 ± 5. 0) cd (122. 6 ± 3. 9) a (117. 2 ± 5. 5) ab (116. 8 ± 8. 3) ab

5 884 ( - 32. 7 ± 0. 2) a ( - 34. 3 ± 0. 3) b ( - 43. 6 ± 0. 1) d ( - 42. 0 ± 1. 3) c ( - 47. 2 ± 0. 6) e ( - 46. 2 ± 0. 1) e ( - 44. 7 ± 1. 4) d

5 808 ( - 33. 9 ± 0. 2) a ( - 35. 7 ± 0. 3) b ( - 45. 4 ± 0. 1) d ( - 43. 8 ± 1. 4) c ( - 49. 2 ± 0. 6) e ( - 48. 3 ± 0. 5) e ( - 46. 6 ± 1. 7) d

5 360 ( - 97. 8 ± 0. 6) a ( - 100. 8 ± 0. 4) a ( - 120. 8 ± 0. 9) bc ( - 115. 7 ± 4. 5) b ( - 127. 2 ± 2. 8) d ( -123. 2 ±3. 7)cd ( -121. 5 ±6. 0)bcd

5 180 (54. 0 ± 0. 7) e (58. 7 ± 0. 4) d (62. 1 ± 0. 6) c (62. 3 ± 1. 0) c (85. 8 ± 0. 7) ab (84. 6 ± 0. 6) b (86. 8 ± 0. 9) a

4 972 ( - 46. 3 ± 0. 3) a ( - 46. 0 ± 0. 5) a ( - 59. 2 ± 0. 4) e ( - 56. 8 ± 2. 4) de ( - 54. 6 ± 0. 9) cd ( - 52. 5 ± 1. 5) bc ( - 50. 6 ± 3. 4) b

4 768 (55. 4 ± 0. 3) d (55. 8 ± 0. 6) d (70. 6 ± 0. 6) a (67. 0 ± 3. 4) ab (65. 8 ± 2. 3) b (63. 0 ± 3. 1) bc (60. 2 ± 3. 7) c

4 496 ( - 59. 4 ± 0. 4) a ( - 61. 5 ± 0. 2) a ( - 67. 5 ± 0. 4) b ( - 66. 4 ± 1. 7) b ( - 74. 1 ± 1. 1) c ( - 72. 3 ± 1. 7) c ( - 72. 4 ± 2. 3) c

4 392 (11. 0 ± 0. 1) d (10. 8 ± 0. 6) d (18. 0 ± 0. 6) a (17. 5 ± 1. 0) a (14. 3 ± 0. 3) b (13. 6 ± 0. 2) bc (12. 8 ± 0. 7) c

4 356 (2. 8 ± 0. 2) b (2. 7 ± 0. 4) b (6. 1 ± 0. 5) a (5. 5 ± 0. 6) a (1. 1 ± 0. 5) c (1. 2 ± 0. 2) c (1. 0 ± 0. 3) c

4 296 (17. 7 ± 0. 1) c (17. 9 ± 0. 6) c (24. 5 ± 0. 7) a (24. 1 ± 0. 7) a (21. 1 ± 0. 4) b (21. 3 ± 0. 5) b (20. 5 ± 0. 4) b

4 176 ( - 8. 3 ± 0. 1) ab ( - 8. 8 ± 0. 4) bc ( - 8. 2 ± 0. 6) ab ( - 7. 1 ± 0. 8) a ( - 11. 2 ± 0. 9) d ( - 10. 1 ± 1. 5) cd ( - 10. 9 ± 1. 0) d

　 　 注:同行中不同小写字母表示几何粒径秸秆样本组别间的吸光度存在显著性差异(P < 0. 05)。

　 　 如表 1 所示, 经过多项式拟合的 15 个秸秆样

本的光谱特征信号(8 264 ~ 4 016 cm - 1)在几何粒径

组别之间均存在显著差异(P < 0. 05)。 其中,进一

步通过 Duncans 多重检验分析可知,几何粒径秸秆

样本在波数 7 296、6 824、5 884、5 808、5 360、5 180、
4 972、4 768、4 392、4 176 cm - 1处光谱信号差异相对

较大,说明此 10 个秸秆样本的光谱特征信号可能与

粒径高度相关。
以上述 10 个光谱特征信号为变量进行主成分

分析,得到 Biplot 图后,进一步分析 10 个光谱特征

信号对秸秆样本光谱差异的贡献度,以载荷值的绝

对值 0. 3 为分界线,筛选贡献度较大的光谱特征

信号。
由图 3 可知,PC1 的方差解释率高达 99. 70% ,

表明在该主成分下,秸秆样本光谱特征信号中包含

了绝大部分的粒径相关光谱信息。 图 3 中,PC1 与

PC2 分别占总方差解释率的 99. 70%与 0. 27% ,50、
30、20 mm 秸秆样本分布在第二主成分正半轴,10、
5、1、0. 45 mm 秸秆样本分布在第二主成分的负半

轴,所有样本分布在第一主成分的正半轴。 PARK
等[36]认为较长的变量对 PCA 模型变量的贡献具有

关键作用。 因此,图 3 中,波数 6 824、5 360、5 180、
4 768 cm - 1相比于其它光谱特征信号对几何粒径秸

秆样本光谱差异的贡献较大。 通过图 3 可知,以第
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图 3　 主成分分析结果

Fig. 3　 Principal component analysis results
　

一主成分载荷值的绝对值 0. 3 为分界线,进一步筛

选粒径相关的光谱特征信号,它们分别为 6 824、
5 360、5 180、4 768 cm - 1。 上述结果表明,PCA 及

Biplot 方法筛选出的光谱特征信号含有绝大部分的

粒径信息。
采用几何粒径与 PCA 及 Biplot 筛选的贡献度

较大的光谱特征信号的吸光度值分别进行 Pearson
与 Spearman 相关性分析。

通过图 4 可知, 光谱特征信号在波数 5 180 cm -1

处与秸秆样本的粒径存在极显著差异(P≤0. 05,
P≤0. 01),且Pearson 相关系数达到了 0. 88。 图 4
中光谱特征信号在波数 6 824、5 360 cm - 1处与粒径

存在显著差异(P≤0. 05),Spearman 相关系数的绝

对值均为 0. 82,光谱特征信号 5 180 cm - 1与粒径存

在极显著差异 ( P≤0. 05,P≤0. 01,P≤0. 001),
Spearman 相关系数高达 0. 96。 上述结果表明,通过

Pearson 与 Spearman 相关性分析筛选了关键光谱特

征信 号 6 824、 5 180、 5 360 cm - 1。 Pearson 与

Spearman 相关性分析结果均表明光谱特征信号

5 180 cm - 1与粒径之间呈现极强相关关系(相关系

数的绝对值为 0. 8 ~ 1)。
5 180 cm - 1 位于近红外光谱 1st Overtone,靠近

图 4　 相关性分析结果

Fig. 4　 Correlation analysis results
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CR,含有丰富的秸秆样本化学结构信息。 然而,相
比于长波光谱区域,短波光谱区域受粒径的影响程

度较强。 WILSON 等[37] 观察到散射系数的波长依

赖性遵循从可见近红外(Visible and near-infrared,
VIS NIR ) 到 短 波 近 红 外 ( Short-wave infrared
spectroscopy, SWIR)区域呈现幂衰减。 本研究结果

与相关研究的分析结果相悖,这可能是本研究采用

的相关性分析方法的作用机制是基于吸光度与粒度

之间的线性或非线性单调作用关系,然而,相比于长

波近红外区域,米氏散射[38]和几何光学在短波近红

外区域导致光谱响应与粒度呈现高度复杂的非线性

与非单调关系,相关性分析不能捕捉到这种响应关

系。 然而,尽管粒径对短波区域的散射作用较大,但
1st Overtone 与 CR 的吸光度与粒径之间表现出强烈

的统计相关性规律,这对建立粒径校正模型具有潜

在价值。
2. 3　 校正方法研究

图 5 分别为粒径与关键光谱特征信号 5 180 cm -1

处的吸光度进行非线性拟合后的 3 种数学模型的

结果。

图 5　 非线性拟合结果

Fig. 5　 Non-linear fitting results
　

　 　 图 5 中,3 种数学模型的 R2 分别为 0. 95、0. 9、
0. 88。 上述结果表示,3 种数学模型均良好地拟合了

几何粒径秸秆样本在光谱信号 5 180 cm -1处的曲线。
图 6 为 3 种数学模型的 R2 和 RMSE。

图 6　 不同数学模型的评价结果

Fig. 6　 Evaluation results of different mathematical models
　

　 　 由图 6 可看出,相比于四参数逻辑斯蒂与指数

衰减数学模型的 R2,二次多项式数学模型的 R2在

10 000 ~ 4 000 cm - 1内均大于 0。 二次多项式数学

模型的 RMSE 相对于四参数逻辑斯蒂与指数衰减

数学模型,它的整体变异性较小。 进一步计算不

同数学模型评价指标的最大值、平均值、最小值,
如表 2 所示。

表 2　 不同数学模型的评价结果

Tab. 2　 Evaluation results of different mathematical

models

模型
R2 RMSE

最大值 平均值 最小值 最大值 平均值 最小值

四参数逻辑斯蒂 0. 99 0. 45 - 0. 45 0. 008 6 0. 002 3 0. 000 1
二次多项式 0. 98 0. 53 0. 007 2 0. 005 9 0. 002 1 0. 000 1
指数衰减 0. 96 0. 22 - 0. 52 0. 010 8 0. 002 9 0. 000 1
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　 　 由表 2 可知,二次多项式数学模型在 10 000 ~
4 000 cm - 1范围内,R2平均值为 0. 53,RMSE 的平均

值为 0. 002 1,而四参数逻辑斯蒂数学模型与指数衰

减数学模型的 R2平均值分别为 0. 45 与 0. 22、RMSE
的平均值分别为 0. 002 3 与 0. 002 9。 分析上述结果

可知,二次多项式数学模型的效果最优。 因此,将其

作为假设模型进行校正方法的研究。
2. 4　 校正方法的应用与效果评价

根据 1. 4 节所建立的 PSRCM 来校正粒径引起

的秸秆样本光谱差异。 图 7 为几何粒径秸秆样本光

谱信号中的 nPSRSI 与 PSRSI 结果。

图 7　 混合光谱信号的分离与解析结果

Fig. 7　 Separation and analysis results of mixed
spectral signals

　

　 　 由图 7 可知,PSRCM 分离了秸秆样本光谱信号

中的 PSRSI 与 nPSRSI。 在波段 10 000 ~ 4 000 cm - 1,
随着粒径的增加,0. 45、1、5、10、20、30、50 mm 秸秆

样本光谱信号中的 PSRSI 逐渐增大,其中 0. 45 mm
秸秆的 PSRSI 最小,50 mm 秸秆样本的 PSRSI 最大。

由图 8 可知,相比未校正,SNV 校正的光谱信号

残差波动较大,尤其在波段 6 500 ~5 500 cm -1、5 360 ~
4 920 cm - 1,MSC 与 PSRCM 校正的几何粒径秸秆样

本光谱信号残差整体变化幅度较为平稳,靠近水平

线;以未校正为基准,PSRCM 校正的几何粒径秸秆

样本光谱信号的变异系数平均值明显低于 SNV 与

MSC;PSRCM 校正了全部粒径相关的光谱特征信

号,尤其是关键光谱特征信号5 180 cm - 1,相比未校

正光谱,SNV 校正和 MSC 校正未能有效校正部分粒

径相关的光谱特征信号。 上述结果表明,PSRCM 整

体的校正效果明显优于 SNV 与 MSC。 这可能是因

为 SNV 是对每一条秸秆样本的光谱信号分别求取

各自的平均值和标准差,然而,粒径使秸秆样本光谱

信号的吸光度在不同光谱波段处存在较大差异。 尽

管 MSC 采用最小二乘拟合机制将每一条秸秆样本

光谱与参考光谱 (通常为平均光谱) 拟合,但是,
MSC 保留了全部的秸秆样本光谱信息。 相比之下,
PSRCM 消除了秸秆样本光谱信号中的 PSRSI。

图 8　 光谱差异校正结果

Fig. 8　 Spectral difference correction results
　

3　 结论

(1)本研究基于近红外光谱特征信号吸光度与

粒径,提出了一种用于校正秸秆粒径的新方法。 采

用多项式拟合消除低频干扰信号。 随后,利用单因

素方差分析、主成分分析以及相关性分析方法进行
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粒径相关光谱特征信号的深度挖掘,发现几何粒径

的秸秆样本光谱信号 5 180 cm - 1处表现极显著差异

(P≤0. 05,P≤0. 01,P≤0. 001),光谱信息吸光度与

粒度的相关系数高达 0. 96。
(2)基于秸秆样本信号 5 180 cm - 1处的吸光度

与粒径,分别利用四参数逻辑斯蒂数学模型、二次多

项式数学模型、指数衰减数学模型,以最小二乘法进

行逐波数点拟合,结果表明,相比其它 2 种数学模

型,二次多项式数学模型效果最优,其 R2 与 RMSE
的平均值分别为 0. 53 与 0. 002 1。 基于优化获取的

二次多项式数学模型,假设吸光度由 nPSRSI 与

PSRSI 组成,通过一系列的矩阵变换与数学推理,建
立了 PSRCM,其以残差、变异系数、相关性分析作为

评价指标的校正效果明显优于 SNV 和 MSC。
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