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基于傅里叶变换近红外光谱法鉴别五常大米
钱丽丽1，宋雪健1，张东杰1,*，左  锋1，鹿保鑫1，迟晓星1，赵海燕2

（1.黑龙江八一农垦大学食品学院，黑龙江 大庆 163319；

2.青岛农业大学食品科学与工程学院，山东 青岛 266109）

摘  要：为保护五常大米的品牌效益，利用傅里叶变换近红外光谱法（Fourier transform near infrared spectroscopy，
FTNIS）结合化学计量学分析法对来自五常地区和非五常地区共计191 份大米样品进行产地鉴别研究，结果表明：

利用因子化法结合FTNIS技术所建立的鉴别分析模型对五常地区大米的鉴别正确率为100%，非五常地域的大米鉴

别正确率为97.50%；利用聚类分析模型判别，对五常大米的判别正确率为100%，非五常大米判别正确率为100%。

利用偏最小二乘法结合FTNIS建立的定量分析模型对五常大米判别正确率为95.83%，非五常大米判别正确率为

95.00%。通过以上研究结果可知FTNIS法对五常大米产地鉴别是可行的。
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Abstract: In order to protect the brand benefits of Wuchang rice, a total of 191 rice samples collected form Wuchang county 

and other places were identified by Fourier transform near infrared spectroscopy (FTNIS) combined with chemometrics. 

The results indicated that Wuchang rice and non-Wuchang rice were identified by factor analysis combined with FTNIS 

with 100% and 97.50% accuracy, by cluster analysis model with 100% and 100% accuracy, and by the quantitative analysis 

model developed using partial least squares (PLS) based on FTNIS spectra with 95.83% and 95.00% accuracy, respectively. 

It can be concluded that FTNIS combined with chemometrics is feasible to identify the geographical origin of Wuchang rice.

Keywords: rice; geographical origin identification; qualitative analysis; cluster analysis; quantitative analysis

DOI:10.7506/spkx1002-6630-201808036
中图分类号：O657.3                                        文献标志码：A	 文章编号：1002-6630（2018）08-0231-06

引文格式：

钱丽丽, 宋雪健, 张东杰, 等. 基于傅里叶变换近红外光谱法鉴别五常大米[J]. 食品科学, 2018, 39(8): 231-236. 
DOI:10.7506/spkx1002-6630-201808036.    http://www.spkx.net.cn 
QIAN Lili, SONG Xuejian, ZHANG Dongjie, et al. Authentication of Wuchang rice based on Fourier transform near 

infrared spectroscopy[J]. Food Science, 2018, 39(8): 231-236. (in Chinese with English abstract) DOI:10.7506/spkx1002-

6630-201808036.    http://www.spkx.net.cn

收稿日期：2017-05-02

基金项目：国家自然科学基金面上项目（81673170）；黑龙江八一农垦大学校内培育课题重点项目（XA2016-04；XZR2016-07）；

黑龙江省农垦总局“十三五”重点科技攻关项目（HNK135-06-06）

第一作者简介：钱丽丽（1979—），女，副教授，博士，研究方向为农产品产地溯源。E-mail：qianlili286@163.com

*通信作者简介：张东杰（1966—），男，教授，博士，研究方向为农产品加工与安全。E-mail：byndzdj@126.com

产地鉴别有利于实施名优特产品产地保护，保护

地区名牌和特色产品。五常大米因其独特的地理气候

使得大米品质好、口感佳，其销售价格在市场上有着

绝对优势[1]，致使五常大米掺假情况时有发生，严重损

害了企业和消费者的利益，因此开发五常大米原产地

保护技术尤为重要。稻谷中有机成分的含量及组成特

征与其生长环境中的水、土壤或气候等相关。由于受生

长环境差异的影响，不同产地来源的农产品中，其有

机成分的含量和组成可能存在差异，因此可作为原产

地鉴别指标之一。目前，矿物元素指纹分析技术 [2-3]、 

电子鼻指纹图谱技术 [ 4 - 5 ]、电子舌指纹图谱技术 [6 -7 ]、

DNA指纹图谱技术 [8-9]、模糊模式识别技术 [10]、近红
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外光谱技术 [ 11 - 1 3 ]和中红外光谱技术 [ 1 4 - 1 5 ]被用于判别

农产品的产地来源。

近红外光谱技术结合化学计量学手段应用于食品

产地鉴别方面，欧盟研究的较多，我国在此方面的研究

相对较少。张萍等[16]采用近红外光谱技术研究了食用油

掺假问题，通过主成分分析成功区分了3 种食用油（芝

麻油、大豆油、花生油）和掺杂了其他油脂的芝麻油；

陈全胜等[17]采用近红外光谱结合模式识别方法，建立了

4 类茶叶识别模型，识别率均在80%以上；Sinelli等[18]通

过传统感官评价方法并结合傅里叶变换近红外光谱技术

（Fourier transform near infrared spectroscopy，FTNIS）
对112 组初榨橄榄油进行了产地溯源研究，发现采用线性

判别分析和模式识别分类法对初榨橄榄油产地的判别正

确率分别为71.6%、100%；在大米的近红外光谱技术研

究中，更多学者集中在大米的品质检测方面[19-20]，对于

产地鉴别研究并不多见。夏立娅等[23]以响水和非响水大

米为研究对象，利用近红外光谱法结合凝聚层次聚类和

Fisher’s判别方法对响水大米进行产地鉴别，确定了特征

波段为7 700～6 700 cm－1与5 700～4 300 cm－1。Davrieux

等[24]采用近红外光谱方法对香米和非香米进行了指纹图

谱分析和鉴别。以上研究可以看出，近红外光谱技术在

不同农产品产地鉴别中已有相关研究。而采用FTNIS法
结合化学计量学对大米中有机成分整体指纹进行分析研究

鲜见报道。黄方田等[25]采用傅里叶变换红外光谱法对云南

不同产地大米进行鉴别研究；傅里叶变换红外光谱法对粳

米、糯米和籼米进行模式识别研究也具有可行性[26]；国外

学者采用傅里叶变换近红外漫反射光谱法，结合主成分

分析-概率神经网络的手段，对枇杷产地进行识别，结果

发现模型的正确识别率达97%，能有效地将2 个产地的枇

杷区分开[27]。

本实验采用FTNIS法进行大米样品光谱的预处理，

结合鉴别分析、聚类分析及定量分析建立五常大米产地

判别模型，为五常地理标志大米产地保护研究提供一定

的理论支撑。

1 材料与方法

1.1 材料

随机选取2015年黑龙江省五常地区地理标志五常大

米70 份样品，非五常大米121 份从黑龙江省的水稻主产

区（建三江、查哈阳、响水、方正等地区稻田）随机采

集获得，共计191 份样本，每份样本采集2 kg并记录采样

信息，所有大米样品均为当地主栽粳米，样品详细信息

如表1所示。

表 1 样品信息

Table 1 Information about collected samples 

类别 采样地点 品种（数量）

五常大米
（70 份）

五常（70 份）
冲河（10 份）、沙河子（10 份）、杜家（15 份）、
民乐（15 份）、小山子（8 份）、民意（12 份）

非五常大米
（121 份）

建三江（35 份）
浓江一区（5 份）、鸭绿河（8 份）、红卫（7 份）、

勤得利（12 份）、创业（3 份）

查哈阳（37 份）
金边九队（5 份）、金光（7 份）、丰收（9 份）、

海洋一队（5 份）、花香四队（11 份）

方正（30 份）
松南乡（5 份）、天门（3 份）、德善乡（7 份）、

伊汉通乡（15 份）

响水（19 份） 小朱家（5 份）、土台子（5 份）、东京村（9 份）

1.2 仪器与设备

FC2K砻谷机 日本大竹制作所；VP-32实验碾米机  
日本山本公司；FW100高速万能粉碎机 天津泰斯特仪

器有限公司；TENSORII型FTNIS仪 德国布鲁克（北

京）科技有限公司。

1.3 方法

1.3.1 仪器参数

漫反射镀金积分球，InGaAs检测器，软件基础：

近红外谱图采集及谱图处理基于OPUS7.5软件平台，

分辨率：8 cm－1。扫描次数：64 次。环境温度为室温

（25±1）℃，相对湿度为20%～30%。光谱波段范围：

12 000～4 000 cm－1。

1.3.2 样品前处理及光谱的采集

将水稻进行晾晒、脱粒、挑选、砻谷和碾米、制粉等

统一加工后，制成米粉，并过100 目筛，待测。每份水稻

砻谷2 次。碾米时进样量设置为3，白度为3，碾米3 次。

将FTNIS预热30 min，打开OPUS7.5软件、检查信

号、保存峰位，扫描背景单通道光谱每间隔1 h扫描一次

背景，消除外界信息干扰保证光谱的稳定性以减少实验

误差。将样品粉末倒入玻璃杯中，用压样器压实（保证

样品厚度一致），测量样品单通道采集样品光谱。

1.3.3 材料选取

分别随机选择两类全部样品量的2/3作为训练集样

品用于模型的建立，1/3作为验证集样品集用于模型的验

证。详细信息见表2。

表 2 训练集与预测集样品

Table 2 Training and prediction sets

类别 训练集样品/份 预测集样品/份 总计/份

五常大米 46 24 70
非五常大米 81 40 121

1.3.4 五常大米产地溯源模型的建立

1.3.4.1 定性分析溯源模型的建立

利用OPUS7.5软件内置定性分析方法（鉴别分析和

聚类分析），进行定性分析模型的建立，采用矢量归一

化、一阶导数＋平滑、一阶导数＋矢量归一化＋平滑、
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二阶导数＋平滑、二阶导数＋矢量归一化＋平滑方式对

建模原始光谱进行预处理，其中平滑点数为5、9、13、
17、21、25 点（下同），筛选出差异明显的波段，对

光谱采用因子化法进行计算处理，最终建立定性分析模

型。利用建立好的鉴别分析模型和聚类分析模型分别对

预测集样品进行产地判别鉴定。

定性分析采用因子化法进行计算，因子化法光谱距

离（D）按公式（1）进行计算：

Tia Tib
2D＝  （1）

式中：a为原始光谱；b为重建光谱；Tia为第i张原始

光谱图的得分值；Tib为第i张重建光谱图的得分值。

需要将谱图先表示为所谓因子谱的线性组合，如公

式（2）所示：

a＝T1a f1＋T2a f2＋ ＋Tna fn	 （2）

式中：a为原始光谱；f为各种因子谱；T为重建原始

光谱a时每张因子谱的得分值，该值越大表明该因子谱对

原始光谱的贡献越大。

对于鉴别分析需要通过比较选择性S值来最终确定

最优预处理方式并建立鉴别分析模型，S值按照公式

（3）进行计算。S值表征样品之间的距离，当S值小于

1时，表示两类样品“相交”，样品未被分开；当S值
为1时，表示两类样品“相切”；当S值大于1时，表示

两类样品“相离”，样品被分开，故S值越大于1，模

型的效果越好。

DT1 DT2

DS＝ 	 （3）

式中：D表示两类大米的平均光谱距离；DT1表示五常

大米光谱模型半径；DT2表示非五常大米光谱模型半径。

对于聚类分析而言，两类光谱的距离越大证明其

差异越大，分类效果越好。采用加权平均距离法进行计

算，如公式（4）所示：

np nq

np D p,i nq D q,i
D r,i ＝ 	 （4）

式中：p为五常大米，q为非五常大米，p与q被聚

为一个新目标r，i为一个目标矢量值；np为五常大米的

谱图数目，nq为非五常大米的谱图数目；D（r,i）为新目

标（r）与目标（i）的距离，D（p,i）为p与i的光谱距离， 

D（q,i）为q与i的光谱距离。

1.3.4.2 定量分析溯源模型的建立及验证

利用OPUS7.5软件建立定量测定方法，利用0、1表
示五常大米和非五常大米的组分值，以预测值在真实值

±0.5之间表明样品产地判别正确率[28]。波段选择及预处

理方式则是通过系统优化自动选择最优组合。同样光谱

的预处理方式有消除常数偏移量、减去一条直线、矢量

归一化、最小-最大归一化、多元散射矫正、内部标准、

一阶导数＋平滑、二阶导数＋平滑、一阶导数＋减去一

条直线＋平滑、一阶导数＋矢量归一化＋平滑、一阶导

数＋MSC＋平滑，定量分析计算方法为偏最小二乘法

（partial least squares，PLS），采用留1交叉检验的方式

进行建模。利用建立好的定量分析模型对预测集样品进

行产地判别鉴定。PLS法是用一个线性模型来描述独立变

量Y与预测变量组X之间的关系，如公式（5）所示：

Y=b0＋b1X1＋b2X2＋…＋bpXp	 （5）
式中：b0为截距；b1～bp为回归系数；Y为大米样品

所赋组分值的真值；X为大米样品组分值的预测值。

2 结果与分析

2.1 不同波段及预处理方法的选择对定性分析建模效果

的影响

10 000
0.0
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0.8
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9 000 8 000
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7 000 6 000 5 000 4 000

图 1 大米样品近红外原始光谱图

Fig. 1 Original near infrared spectra of rice samples

由图1可知，在I区即波段7 500～9 000 cm－1处为

C—H的二级倍频伸缩振动，其中8 321 cm－1附近的吸

收峰脂肪烃中甲基（—CH）基团引起的；在 I I区即

5 500～7 500 cm－1处是C—H第二组合频区，在6 846cm－1 

附近的吸收峰是因—CH2二级振动所引起的，因与样品

中氨基酸种类及含量有关，所以较I区信息稍强些；在

III区即4 000～5 500 cm－1处是C—H第一组合频谱区，

是表征蛋白质及淀粉物质中的N—H、C—H、O—H及 

C＝O键振动的主要区间，其中5 173 cm－1处的吸收峰与其 

有关[29]。对光谱进行预处理可以消除在光谱采集过程中

的无关信息，如电噪声、杂散光等，能较好地解决模型

的传递问题，从而提高模型的准确性[30]。

原 始 光 谱 经 过 预 处 理 后 ， 在 波 数 范 围 为

5 000～5 500 cm－1、7 000～7 500 cm－1处差异明显，体现

出波段特性，故选5 000～5 500 cm－1、7 000～7 500 cm－1、 

5 000～5 500 cm－1和7 000～7 500 cm－1波数区域进行建模

分析，结果如表3所示。根据S值的大小来衡量模型的质

量，结果发现，在波段为5 000～5 500 cm－1、预处理方

式为二阶导数＋5 点平滑时，五常大米和非五常大米样品

均被唯一鉴别，且S值为1.287，数值最大，在其他条件

下虽然有被唯一鉴别的情况出现，但是S值相对较低，即
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两类样品“距离”较近，建立的模型容易出现误判的情

况，鉴别率低。故在波段为5 000～5 500 cm－1，选取二

阶导数＋5 点平滑建立鉴别分析模型。所得2D得分图如 

图2所示。

表 3 不同波段下预处理方法对鉴别分析模型效果的影响

Table 3 Effects of pretreatment methods at different bands on 

qualitative analysis model

预处理方式
5 000～5 500 cm－1 7 000～7 500 cm－1 5 000～5 500 cm－1和 

7 000～7 500 cm－1

鉴别结果 S值 鉴别结果 S值 鉴别结果 S值
矢量归一化 － 0.369 － 0.672 － 0.502

一阶导数＋5 点平滑 － 0.498 － 0.443 － 0.483
一阶导数＋9 点平滑 － 0.323 － 0.306 － 0.325
一阶导数＋13 点平滑 － 0.248 － 0.249 － 0.254
一阶导数＋17 点平滑 － 0.199 － 0.209 － 0.207
一阶导数＋21 点平滑 － 0.173 － 0.179 － 0.179
一阶导数＋25 点平滑 － 0.157 － 0.158 － 0.161

一阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑 ＋ 0.927 ＋ 0.878 － 0.849
一阶导数＋矢量归一化＋9 点平滑 － 0.687 － 0.649 － 0.643
一阶导数＋矢量归一化＋13 点平滑 － 0.597 － 0.678 － 0.575
一阶导数＋矢量归一化＋17 点平滑 － 0.519 － 0.679 － 0.508
一阶导数＋矢量归一化＋21 点平滑 － 0.468 － 0.666 － 0.458
一阶导数＋矢量归一化＋25 点平滑 － 0.436 － 0.645 － 0.421

二阶导数＋5 点平滑 ＋ 1.287 ＋ 0.895 ＋ 0.956
二阶导数＋9 点平滑 ＋ 1.062 － 0.654 ＋ 0.892
二阶导数＋13 点平滑 ＋ 0.833 － 0.626 － 0.775
二阶导数＋17 点平滑 － 0.763 － 0.666 － 0.761
二阶导数＋21 点平滑 － 0.644 － 0.674 － 0.676
二阶导数＋25 点平滑 － 0.534 － 0.681 － 0.593

二阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑 ＋ 0.924 ＋ 0.899 ＋ 0.845
二阶导数＋矢量归一化＋9 点平滑 ＋ 0.872 － 0.648 ＋ 0.796
二阶导数＋矢量归一化＋13 点平滑 ＋ 0.864 － 0.624 ＋ 0.789
二阶导数＋矢量归一化＋17 点平滑 ＋ 0.848 － 0.658 ＋ 0.809
二阶导数＋矢量归一化＋21 点平滑 － 0.765 － 0.679 － 0.763
二阶导数＋矢量归一化＋25 点平滑 － 0.681 － 0.689 － 0.704

注：－.两类样品未被唯一鉴别；＋.两类样品均被唯一鉴别。
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图 2 不同地区大米样品的因子化法2D得分散点图

Fig. 2 2D score plot of factor analysis method for rice samples collected 

from different regions 

根据水稻的自身属性，用数学方法按照相似性或者

差异性指标来确定样品之间的亲疏关系，并进行聚类分

析。由表4可知，在波段为5 000～5 500 cm－1，预处理方

法为二阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑对原始光谱进行处

理后分类且两类大米之间的光谱距离为0.087。不同大米

样品的聚类分析结果如图3所示。综合以上结果，故选二

阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑建立聚类分析模型。

表 4 不同波段下预处理方式对聚类分析模型效果的影响

Table 4 Effects of pretreatment methods at different bands on 

clustering analysis model

预处理方式

加权平均光谱距离

5 000～5 500 cm－1 7 000～7 500 cm－1 5 000～5 500 cm－1和
7 000～7 500 cm－1 全波段

矢量归一化 — 0.036 0.035 —
一阶导数＋5 点平滑 — — — 0.042
一阶导数＋9 点平滑 — — — —
一阶导数＋13 点平滑 — — — —
一阶导数＋17 点平滑 — — — 0.041
一阶导数＋21 点平滑 — — — 0.042
一阶导数＋25 点平滑 — — — 0.044

一阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑 0.060 0.043 0.052 —
一阶导数＋矢量归一化＋9 点平滑 0.067 — 0.048 —
一阶导数＋矢量归一化＋13 点平滑 0.048 0.039 — 0.047
一阶导数＋矢量归一化＋17 点平滑 — — — 0.057
一阶导数＋矢量归一化＋21 点平滑 — — — 0.048
一阶导数＋矢量归一化＋25 点平滑 — — — 0.068

二阶导数＋5 点平滑 0.075 0.071 0.073 0.063
二阶导数＋9 点平滑 0.047 — 0.021 0.061
二阶导数＋13 点平滑 0.058 — 0.057 —
二阶导数＋17 点平滑 — 0.082 0.063 —
二阶导数＋21 点平滑 — — 0.046 —
二阶导数＋25 点平滑 — 0.048 — —

二阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑 0.087 0.057 0.064 0.058
二阶导数＋矢量归一化＋9 点平滑 0.078 — 0.069 0.069
二阶导数＋矢量归一化＋13 点平滑 0.070 — 0.067 —
二阶导数＋矢量归一化＋17 点平滑 0.056 0.037 0.048 —
二阶导数＋矢量归一化＋21 点平滑 — — — —
二阶导数＋矢量归一化＋25 点平滑 — 0.039 0.042 0.080

注：—.两类的样品未被正确分类。
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图 3 不同地域大米样品的聚类分析结果

Fig. 3 Cluster analysis of rice samples from different regions

2.2 定性分析模型的验证

利用OPUS7.5软件，调入建立鉴别分析方法即波段为

5 000～5 500 cm－1，预处理方式为二阶导数＋5 点平滑，对

预测集样品进行鉴别，结果表明，五常地域的大米鉴别正

确率为100%，非五常地域的大米鉴别正确率为97.50%。

调入聚类分析方法即波段为5 000～5 500 cm－1，预

处理方法为二阶导数＋矢量归一化＋5 点平滑，对预测集样

品进行聚类分析，结果表明，五常地域的大米判别正确率为

100%，非五常地域的大米判别正确率为100%，见表5。
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表 5 定性分析模型对预测集大米样品的判定结果

Table 5 Results of qualitative analysis for prediction set 

判别方法 样品类别 正确个数 错误个数 正确率/% 样品总数

鉴别分析
五常 24 0 100 24

非五常 39 1 97.50 40

聚类分析
五常 24 0 100 24

非五常 40 0 100 40

2.3 不同波段及预处理方法的选择对定量分析建模效果

的影响

采用PLS法依据样品光谱波段的差异对差异波段

范围、预处理方式的选择及维数的确立，按交互验证

均方根误差（root mean square error of cross validation，
RMSECV）升序排列进行优化处理。R2为定向系数，数

值越接近100%则表示预测含量值愈接近真值，对于交

叉检验，RMSECV值可以作为模型质量的判据，数值越

小越好。由图4和图5可知，经过筛选、排除异常点等

处理后，筛选出最优组合波段为9 400.9～6 098 cm－1与

5 450.6～4 249.8 cm－1组合，预处理方式为二阶导数＋

17 点平滑时，维数为9，R2为99.05%，RMSECV值为

0.038 3，故选此建立定量分析模型。
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Fig. 4 Correlation between predicted value and reference value
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Fig. 5 Plot of RMSECV as a function of dimensionality

2.4 定量分析模型的验证结果

利用OPUS7.5软件，调入定量分析模型，波段为

9 400.9～6 098 cm－1与5 450.6～4 249.8 cm－1组合，预

处理方式为二阶导数＋17 点平滑时，对预测样品进行

定量分析。由表6可知，五常地区的大米判别正确率为

95.83%，非五常地区的大米判别正确率为95.00%。

表 6 定量分析模型对预测集大米样品的判定结果

Table 6 Results of quantitative analysis for prediction set

判别方法 样品类别 正确个数 错误个数 正确率/% 样品总数

定量分析
五常大米 23 1 95.83 24

非五常大米 38 2 95.00 40

3 结 论

选取五常地区大米和非五常地区大米共计191 份样

品进行五常大米的产地鉴别研究，运用因子化法在波段

为5 000～5 500 cm－1采用二阶导数＋5 点平滑的预处理方

式建立鉴别分析模型较好，其S值为1.287。并对预测样

品进行鉴别分析，结果表明，五常地区大米的鉴别正确

率为100%，非五常地区的大米鉴别正确率为97.50%。在

波段为5 000～5 500cm－1，预处理方法为二阶导数＋矢

量归一化＋5 点平滑建立聚类分析模型较好，其加权平

均光谱距离为0.087，并对预测样品进行聚类分析，结果

表明，五常地区的大米判别正确率为100%，非五常地区

的大米判别正确率为100%，同时利用特征波段进行聚类

分析的精确度高于全波段的聚类分析，与夏立娅等[13]研

究结果相类似。利用PLS法在波段为9 400.9～6 098 cm－1 

与5 450.6～4 249.8 cm－1组合，预处理方式为二阶导 

数＋ 1 7  点平滑建立的定量分析模型较好，其R 2为

99.05%，RMSECV值为0.038 3，并对预测样品进行

判别分析，结果表明，五常地区的大米判别正确率为

95.83%，非五常地区的大米判别正确率为95.00%。综上

可知，FTNIS法结合因子化法和PLS法所建立的定性分析

模型和定量分析模型可以用于五常大米的快速鉴别，定

性判别分析方法预测效果要优于定量判别分析方法。
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