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李玉军１，２，汤晓君２，刘君华２

１．西安理工大学自动化与信息工程学院，陕西 西安　７１００４８

２．西安交通大学电气工程学院，陕西 西安　７１００４９

摘　要　针对烷烃类多组分混合气体中红外光谱存在的基线漂移问题，提出一种直接正交信号校正算法用

于光谱数据预处理。实验中采用傅里叶变换红外光谱仪采集了９３６组混合气体样本的光谱数据，混合气体

主要由不同浓度范围的七种组分气体组成。将直接正交信号校正算法与导数算法进行了对比分析，采用偏

最小二乘回归方法建立了各组分气体定量分析模型，并对模型参数（主元个数、导数步长及正交分量的个

数）进行了遍历优化选取最优分析模型。结果表明直接正交信号校正算法对于中红外光谱基线校正效果最

好，直接正交信号校正算法用于烷烃类混合气体中红外光谱基线校正可行，效果良好，具有一定的实用和研

究价值。
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引　言

　　由于傅里叶变换红外光谱仪在使用过程中会受到各种外

界环境干扰因素的影响，使所获取的红外光谱数据偏离基线

而产生漂移，这对于后续分析非常不利，因此针对烷烃类混

合气体的红外光谱数据在分析建模前进行基线校正格外重

要，目的是通过对光谱数据的适当处理与变换，减弱以至消

除各种非目标因素对光谱的不利影响，尽可能多地去除各种

无关信息变量，提高分辨率与灵敏度，从而提高模型的分析

准确度及稳健性［１］。导数算法简单易实现，可用于消除光谱

信号中背景噪声、基线平移及漂移（散射）对建立分析模型的

不利影响，在化学计量学［２］、食品科学、医药医学、生物学

等众多领域都得到了广泛应用，且取得了较好效果。但此方

法仅对光谱阵进行处理，并未考虑浓度阵的影响，有可能损

失部分有用信息。而直接正交信号校正算法［４７］能够很好的

解决上述问题，虽比导数算法复杂，但由于其将光谱阵与浓

度阵正交处理之后进行主成分提取，滤除了光谱阵中的冗余

信息使得处理效果更好。目前该算法在烷烃类多组分混合气

体定量分析领域未见报道。

针对七组分烷烃类混合气体中红外光谱数据中存在的光

谱基线漂移问题，提出利用直接正交信号校正算法进行基线

校正，采用偏最小二乘回归方法建立各组分气体分析模型，

并将其与一阶［２，８］和二阶导数［３］校正算法进行比较，实验结

果表明该方法能够更多的保留有用信息，提高信噪比，基线

校正后各组分气体分析模型输出计算结果的总体平均相对误

差比基线校正前降低６６．８０％，比一阶导数校正算法降低

５１．５１％，比二阶导数算法降低５６．３０％，说明该方法能够有

效的对中红外光谱数据进行基线校正，具有一定的实用性。

１　偏最小二乘回归算法简介

　　 偏最小二乘回归 （ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＰＬＳＲ）算法是由 Ｗｏｌｄ及Ａｌｂａｎｏ等在１９８３年为了解决化学

样本分析中自变量存在多重相关问题或自变量数量多于样本

点数量的实际问题而提出的一种多元分析方法［９］。

针对于七组分烷烃类混合气体的建模，偏最小二乘算法

主要是将训练集中的浓度矩阵犢ｔｒａｉｎ和相对应的训练集中的光

谱阵犡ｔｒａｉｎ同时进行主成分分解，其数学模型如下
［１０，１１］

犡ｔｒａｉｎ＝犜犘＋犈 （１）

犢ｔｒａｉｎ＝犝犙＋犉 （２）

式中犜和犝分别是光谱阵犡ｔｒａｉｎ和浓度阵犢ｔｒａｉｎ的得分阵，犘和

犙分别是其载荷阵，而犈和犉则分别是其偏差。由式（１）可

推得训练集得分阵可由下式近似获取

犜＝犡ｔｒａｉｎ犠 （３）

式中犠 为光谱权重矩阵，根据得分阵即可建立回归模型如



下

犝＝犜犅 （４）

式中犅所表征的即为浓度阵和光谱阵之间的内在关系，称为

回归矩阵

犅＝（犜′犜）－１犜′犝 （５）

　　由式（３）可得校验集浓度得分阵如下所示

犜ｔｅｓｔ＝犡ｔｅｓｔ犠 （６）

　　根据回归阵犅及校验光谱得分阵，即可按照下式求得校

验集计算浓度阵

犝ｔｅｓｔ＝犜ｔｅｓｔ犅 （７）

２　导数校正算法简介

　　导数校正算法是被广泛应用于光谱分析特别是近红外光

谱分析中的光谱预处理算法，其一阶导数算法（ｆｉｒｓｔｄｅｒｉｖａ

ｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＤＡ）及二阶导数算法（ｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＤＡ）校正式分别如式（８）和（９）所示

ｄ犜
ｄλ
≈
犜λ犻＋狀 －犜λ犻
λ犻＋狀－λ犻

（８）

ｄ２犜
ｄ２λ

≈
犜′λ犻＋狀 －犜′λ犻
λ犻＋狀－λ犻

≈
犜λ犻＋狀 －２犜λ犻＋犜λ犻－狀

（λ犻＋狀－λ犻）
２

（９）

式中λ犻（犻＝１，２，３，…，犿，犿为数据点总数）是混合气体中红

外光谱数据中第犻个数据点对应的中红外光波数，犜λ犻是中红

外光通过混合气体样本时在波数λ犻处的透过率，狀＝１，２，３，

…，犿表示导数步长，式中采用了一阶后向差分及二阶后向

差分来近似代替一阶导数及二阶导数。

３　直接正交信号校正算法简介

　　直接正交信号校正算法（ｄｉｒｅｃｔｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｉｇｎａｌｃｏｒｒｅｃ

ｔｉｏｎ，ＤＯＳＣ）是Ｗｅｓｔｅｒｈｕｉｓ
［５］等在正交信号校正算法（ｏｒｔｈｏｇ

ｏｎａｌｓｉｇｎａｌｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＯＳＣ）
［１２］基础上提出的一种改进型算

法，基本思想就是在建立分析模型前，将光谱阵与浓度阵正

交，滤除光谱阵中与浓度阵无关的信息，然后再建立分析模

型，达到简化模型，提高模型分析准确度的目的［１］。其算法

较之ＯＳＣ更加简单有效，简单介绍如下
［４７］：

（１）首先求取训练集浓度阵犢ｔｒａｉｎ在光谱阵犡ｔｒａｉｎ所张开的

线性空间的投影，犢狆犼＝犡′ｔｒａｉｎ（（犡′ｔｒａｉｎ）
－１）′犢ｔｒａｉｎ；

（２）计算犡ｔｒａｉｎ在犢狆犼的正交补空间的投影，犃狔狓＝犡ｔｒａｉｎ－

犢狆犼犢
－１
狆犼犡ｔｒａｉｎ；

（３）对犃狔狓犃′狔狓进行主成分提取，取前狀个需正交处理的

主成分的得分阵犜；

（４）通过回归计算权重矩阵狑＝犡－１ｔｒａｉｎ犜；

（５）计算新的得分矩阵犜ｎｅｗ＝犡ｔｒａｉｎ狑；

（６）计算载荷矩阵犘＝犡′ｔｒａｉｎ犜／（犜′犜）；

（７）去除正交信号之后即可得到新的光谱阵为：犡ｎｅｗ＝

犡ｔｒａｉｎ－犜犘′；

对于校验集光谱数据犡ｔｅｓｔ根据载荷矩阵犘及权重矩阵狑

即可求出校正后的校验集光谱犜ｔｅｓｔ＝犡ｔｅｓｔ狑，犡ｏｓｃｔｅｓｔ＝犡ｔｅｓｔ－

犜ｔｅｓｔ犘。

３　实验数据的获取

　　实验中所用光谱数据均采用Ｔｅｎｓｏｒ２７中红外傅里叶光

谱仪获取，该光谱仪由德国Ｂｒｕｋｅｒ公司生产。采用该光谱仪

分别对浓度为１％的甲烷、乙烷、丙烷、异丁烷、正丁烷、异

戊烷、正戊烷单组分气体进行标定，获得的光谱数据合放在

同一张图中，得到波数分布在４０００～４００ｃｍ－１范围内的中

红外光谱数据如图１所示。

犉犻犵１　犛狆犲犮狋狉狌犿狅犳狊犻狀犵犾犲犮狅犿狆狅狀犲狀狋犵犪狊

　　由图１中主吸收峰区域的光谱放大图可以看出各组分气

体吸收峰除了甲烷组分气体外基本重合在一起，吸收峰交叠

严重，因此对于七组分烷烃类混合气体的定量分析是非常困

难的。实验中采用该光谱仪对浓度分布范围在０．０１％～

０．１％的甲烷、乙烷，０．０１％～０．１５％的丙烷，０．０％～０．１％

异丁烷、正丁烷，０．０％～０．０５％异戊烷、正戊烷组成的混合

气体进行标定得到共计９３６组样本数据，取其中的一半数据

做训练样本，全部做校验样本。由于在获取混合气体样本光

谱数据过程中，光谱仪会受到外界环境干扰因素影响而产生

基线漂移，如图２所示。

犉犻犵２　犅犪狊犲犾犻狀犲犱犲狆犪狉狋狌狉犲狊狆犲犮狋狉狌犿狅犳犵犪狊犿犻狓狋狌狉犲

　　由图２可以看出该混合气体光谱偏离基准线幅度较大，

漂移是很严重的。混合气体光谱若存在漂移偏离基准线，则

无法正确反映其真实透过率，从而对建立的分析模型的准确

度产生不利影响，因此对光谱数据进行基线校正则意义重

大。
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５　结果与分析

５１　光谱数据校正前模型优化

为了对比光谱基线校正前后的处理效果，首先采用

ＰＬＳＲ方法根据基线校正前光谱数据建立各组分气体分析模

型，为了建立最优分析模型，实验中选取分析模型计算结果

平均相对误差（ｍｅａｎｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｅｒｒｏｒ，ＭＲＥ）作为衡量指标，

计算公式如下

ＭＲＥ＝
１
狀∑

狀

犻＝１

狔犻－狔′犻
狔′犻

（１０）

式中狔犻是分析模型计算结果，狔′犻是分析模型的期望输出，狀

为样本数。对ＰＬＳＲ算法中提取主元个数由１～３０进行了遍

历优化选取，可得各组分最优分析模型计算结果误差如表１

所示。

犜犪犫犾犲１　犈狉狉狅狉狉犲狊狌犾狋狅犳狅狆狋犻犿犪犾犪狀犪犾狔狊犻狊犿狅犱犲犾

组分气体 所用时间／ｓ 提取主元个数 测试结果／％

甲烷 ２８．５８ ４ ２８．２２

乙烷 ２８．９７ ４ ４９．３０

丙烷 ２８．９８ ５ ５６．１７

异丁烷 ２９．０２ ７ ５１．５１

正丁烷 ２９．４２ ７ ４９．０６

异戊烷 ２９．０８ ４ ４７．０６

正戊烷 ２９．０８ ４ ６８．２２

　　从表１中可以看出，虽然经过了模型优化，最终模型的

分析准确度还很差。

５２　导数算法处理效果

采用导数算法对光谱数据进行基线校正，利用校正之后

光谱数据采用ＰＬＳＲ方法建立分析模型，为了得到最优分析

模型同样需要对导数步长及ＰＬＳＲ算法中的主元个数进行优

化选取，实验中分别对提取的主元个数由１～３０，导数步长

由１～３０进行遍历优化选取，可得经过一阶及二阶导数算法

校正之后最优分析模型计算结果误差如表２和表３所示。

　　由表２和表３可以看出，经过导数算法校正之后模型的

分析准确度得到一定程度的改善，但效果不是特别显著，为

了便于分析将算法校正前后分析模型的计算误差同放于一张

表，如表４所示。

犜犪犫犾犲２　犈狉狉狅狉狉犲狊狌犾狋狅犳狅狆狋犻犿犪犾犪狀犪犾狔狊犻狊犿狅犱犲犾狋犺犪狋

狆狉犲狋狉犲犪狋犲犱犫狔犳犻狉狊狋犱犲狉犻狏犪狋犻狏犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿

组分

气体

所用时间

／ｓ

导数

步长

提取主

元个数

测试结果

／％

甲烷 ８４４．１４ ２７ ３ ２３．４８

乙烷 ８４７．８３ １０ ７ ３２．１２

丙烷 ８４４．１９ ２９ ２１ ３５．５３

异丁烷 ８６１．９４ ２４ １１ ２７．３１

正丁烷 ８６２．８６ ５ ２７ ２９．２１

异戊烷 ８４１．７７ ３ ３ ３６．９０

正戊烷 ８３１．４４ ３ ３ ５４．７８

犜犪犫犾犲３　犈狉狉狅狉狉犲狊狌犾狋狅犳狅狆狋犻犿犪犾犪狀犪犾狔狊犻狊犿狅犱犲犾狋犺犪狋

狆狉犲狋狉犲犪狋犲犱犫狔狊犲犮狅狀犱犱犲狉犻狏犪狋犻狏犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿

组分

气体

所用时间

／ｓ

导数

步长

提取主

元个数

测试结果

／％

甲烷 ８５７．２８ ２８ ３ ２６．４０

乙烷 ８２５．１７ ２０ ７ ３４．０５

丙烷 ８２７．４２ ２７ １２ ３６．８５

异丁烷 ８２９．２８ ２２ ３ ２８．９２

正丁烷 ８５２．３４ ２２ ３ ３３．３０

异戊烷 ８１９．１４ ２５ ２ ４３．６６

正戊烷 ８１６．４１ ２５ ２ ６２．４０

犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲狋狉犲犪狋犿犲狀狋犲犳犳犲犮狋

狅犳犱犲狉犻狏犪狋犻狏犲狊狆犲犮狋狉犪

组分

气体

处理前

ＭＲＥ／％

ＦＤＡ处理后

ＭＲＥ
／％

误差降低

／％

ＳＤＡ处理后

ＭＲＥ
／％

误差降低

／％

甲烷 ２８．２２ ２３．４８ １６．８０ ２６．４０ ６．４５

乙烷 ４９．３０ ３２．１２ ３４．８５ ３４．０５ ３０．９３

丙烷 ５６．１７ ３５．５３ ３６．７５ ３６．８５ ３４．４０

异丁烷 ５１．５１ ２７．３１ ４６．９８ ２８．９２ ４３．８６

正丁烷 ４９．０６ ２９．２１ ４０．４６ ３３．３０ ３２．１２

异戊烷 ４７．０６ ３６．９０ ２１．５９ ４３．６６ ７．２２

正戊烷 ６８．２２ ５４．７８ １９．７０ ６２．４０ ８．５３

　　由表４可以看出，一阶导数算法（ＦＤＡ）对烷烃类混合气

体光谱数据处理效果比二阶导数算法（ＳＤＡ）好，采用ＦＤＡ

处理后分析模型的计算结果相对误差平均比处理前降低了

３１．０２％，而采用ＳＤＡ处理之后仅比处理前降低了２３．３６％。

ＦＤＡ在处理丁烷时效果最好，但总体上其误差水平还是偏

高。为了便于观察ＦＤＡ对光谱数据处理效果，将图２中的原

始光谱与经过ＦＤＡ处理之后的光谱对比如图３所示（选取导

数步长为２７）。

犉犻犵３　犉犻狉狊狋犱犲狉犻狏犪狋犻狏犲狊狆犲犮狋狉狌犿狅犳犿犻狓狋狌狉犲犵犪狊

　　由图３可以看出，原始光谱的基线漂移得到校正，但光

谱数据的透光率有所减弱，说明光谱数据中的有用信息有损

失。

５３　直接正交信号校正算法处理效果

采用直接正交信号校正（ＤＯＳＣ）算法进行光谱数据基线

校正，将校正之后的光谱数据利用ＰＬＳＲ方法建立组分气体
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分析模型，为了得到最优分析模型，同样需要对算法中的参

数进行优化选取。分别对ＤＯＳＣ算法中剔除的正交成分个数

由１～３０，ＰＬＳＲ算法中提取的主元个数由１～３０进行遍历

优化选取，可得经过ＤＯＳＣ算法校正后分析模型误差结果如

表５所示。

犜犪犫犾犲５　犈狉狉狅狉狉犲狊狌犾狋狅犳狅狆狋犻犿犪犾犪狀犪犾狔狊犻狊犿狅犱犲犾

狋犺犪狋狆狉犲狋狉犲犪狋犲犱犫狔犇犗犛犆犪犾犵狅狉犻狋犺犿

组分

气体

所用时间

／ｓ

剔除正交

成分个数

提取主

元个数

测试结果

／％

甲烷 １０７９．３４ ７ １ ６．８０

乙烷 １０８１．８４ １２ ３ ６．７２

丙烷 １０８１．２０ ２７ ７ １０．３６

异丁烷 １０８０．１３ ２１ １ １７．０４

正丁烷 １０７５．３９ ６ ５ ２２．３８

异戊烷 １０７１．１９ ２７ １４ ２０．２６

正戊烷 １０９７．４２ １２ １ ３２．４９

　　由表５所示，经过ＤＯＳＣ算法校正后建立的分析模型准

确度得到较大幅度的提升，但由于算法较导数算法复杂一

些，所以优化时间较长。将图２中的原始光谱与经过ＤＯＳＣ

算法处理之后的光谱对比如图４所示（选取剔除主元个数为

７）。

犉犻犵４　犇犗犛犆狊狆犲犮狋狉狌犿狅犳犿犻狓狋狌狉犲犵犪狊

　　由图４可以看出，原始光谱数据的基线漂移得到有效校

正，但背景噪声（水蒸气及二氧化碳吸收波长区域）的信号也

有所放大，背景噪声主要是由于扫描背景时气室内残留有一

定浓度二氧化碳气体及水蒸气所造成。由于背景噪声所在光

谱区域与组分气体吸收峰区域光谱区别明显，且可以采用其

他技术手段进行处理，所以对分析建模影响较小。对比图４

与图３可以看出，经过ＤＯＳＣ算法校正之后光谱数据在组分

气体吸收峰区域的有用信息在被校正的同时损失较少，表明

此时有用光谱数据的信噪比要好于一阶导数算法处理得到的

光谱数据。为了便于比较，将ＦＤＡ，ＳＤＡ及ＤＯＳＣ算法处理

前后分析模型的误差结果对比列于表６。

犜犪犫犾犲６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狊狆犲犮狋狉犪犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犲犳犳犲犮狋

组分

气体

处理前

ＭＲＥ／％
ＦＤＡ处理后

ＭＲＥ／％
ＳＤＡ处理后

ＭＲＥ／％
ＤＯＳＣ处理后

ＭＲＥ／％

甲烷 ２８．２２ ２３．４８ ２６．４０ ６．８０

乙烷 ４９．３０ ３２．１２ ３４．０５ ６．７２

丙烷 ５６．１７ ３５．５３ ３６．８５ １０．３６

异丁烷 ５１．５１ ２７．３１ ２８．９２ １７．０４

正丁烷 ４９．０６ ２９．２１ ３３．３０ ２２．３８

异戊烷 ４７．０６ ３６．９０ ４３．６６ ２０．２６

正戊烷 ６８．２２ ５４．７８ ６２．４０ ３２．４９

平均误差 ４９．９３ ３４．１９ ３７．９４ １６．５８

　　由表６对比可以看出，ＤＯＳＣ算法对光谱数据的处理效

果要明显优于导数算法，经过ＤＯＳＣ算法处理后建立的各组

分分析模型的平均误差为１６．５８％比光谱数据处理前的

４９．９３％下降６６．８０％，比ＦＤＡ处理后平均误差３４．１９％下

降５１．５１％，表明ＤＯＳＣ算法具有明显的优势。

６　结　论

　　由以上对比分析可以看出，ＤＯＳＣ算法用于含烃类混合

气体中红外光谱数据基线校正是完全可行的，处理效果较

好。由于ＤＯＳＣ算法在对光谱数据进行处理过程中引入了浓

度阵，使得光谱数据中有用信息损失较少，基线漂移得到有

效校正，提高了有用光谱数据信噪比，但同时背景噪声有所

放大，虽然水蒸气及二氧化碳所引起的背景噪声不会对组分

分析模型建立产生直接不利影响，但也会有一定影响，所以

对该光谱数据的进一步处理也是有必要的，例如选取合适波

段光谱数据或采用滤波算法对光谱数据进行处理可能会进一

步提高组分气体分析模型准确度。
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