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摘要：近红外光谱分析中，异常样本的存在严重影响定标模型的预测性能和适配性。基于 Ｘ／Ｙ联合的 ＯＤＸＹ异常

样本识别和剔除方法，提出并证明了一种专用于多组分分析的 ＭＯＤＸＹ异常样本识别方法。实验采用 ８０组玉米近

红外光谱数据，利用不同异常样本识别方法剔除异常样本后建立玉米含水率、含油率、蛋白质含量和淀粉含量 ４种

组分的偏最小二乘预测模型，采用预测均方差和决定系数作为评价指标比较所建模型的性能，检验 ＭＯＤＸＹ方法

在多组分分析中的异常样本识别能力。实验结果表明：在近红外多组分分析中，ＭＯＤＸＹ方法在大多数情况下具有

更好的异常样本识别能力；ＭＯＤＸＹ方法和 ＯＤＸＹ方法均有一定的适用范围，它们更适合于相应组分化学值的相对

标准偏差较大的情况。
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　　引言

近红外光谱（Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＮＩＲ）

分析技术具有快速、无损、可多组分同时检测、易于

在线分析等特点，被广泛应用于农产品、食品安全等

多个领域
［１－３］

。另外，ＮＩＲ光谱具有信噪比低、倍



频、谱峰重叠严重等特点，如何从复杂、重叠、变动的

背景中提取弱信号是 ＮＩＲ光谱分析的难点，异常样
本的存在进一步加大了光谱分析的难度。因此，有

效地识别和剔除异常样本是建立定标模型之前的一

个重要步骤。

所谓异常样本是指在建模过程中加入某些样本

后导致所建模型的预测精度将大幅降低，这些样本

称为异常样本。常用的异常样本识别方法是根据该

样本的化学值 Ｙ或光谱值 Ｘ是否严重偏离样本的
总体分布进行判别，将偏离总体分布超过设定范围

的值视为异常值。根据异常值的不同，可分为以下

两种情形：Ｘ或 Ｙ异常；Ｘ和 Ｙ均异常。其中，第 １
类样本值异常的原因包括实验误操作、仪器异常、波

长漂移、环境波动等因素的影响，应视为异常样本，

建模时需剔除；第 ２类样本值异常的原因除包括上
述原因外，还可能由于该样本本身属性的不同导致

化学值和光谱值与其他样品相比具有特殊性。对于

前者，该样本应视为异常样本进行剔除；对于后者，

建模时加入这些样本虽然可能会降低模型对一般样

本的预测精度，但可显著提高模型的适配范围
［４］
，

该样本应予以保留。

ＮＩＲ光谱分析中异常样本的识别方法大多只考
虑 ＮＩＲ单一组分分析的情况。多组分分析时，则将
每一组分分别与光谱关联分析或只考虑光谱的异常

情况
［５－７］

。专门针对多组分分析的异常样本识别方

法未见报道。本文从目前常用的异常样本识别方法

入手，探究一种专门针对多组分同时分析时的异常

样本识别方法，并通过实验进行验证。

１　材料与方法

１１　实验样本集
实验采用 ＥｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒＲｅｓｅａｒｃｈ，Ｉｎｃ．发布的玉

米 ＮＩＲ光谱分析数据集，该数据集可从 ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ．ｃｏｍ／ｄａｔａ／Ｃｏｒｎ／ｃｏｒｎ．ｍａｔ下载。实
验选用该数据集中利用 Ｍ５光谱仪测量的 ８０个玉
米样本的 ＮＩＲ光谱及其相应玉米样本的含水率、含
油率、蛋白质含量和淀粉含量 ４种组分的化学值进
行分析。

数据集中所用 Ｍ５型光谱仪的扫描范围为
１１００～２４９８ｎｍ，扫描间隔为２ｎｍ，每条光谱７００个
采样点。

数据集中玉米样本的近红外反射光谱如图１所
示。

１２　异常样本识别方法
１２１　常用的异常样本识别方法

常用的异常样本识别方法通常通过判断样本的

图 １　玉米样本的近红外光谱

Ｆｉｇ．１　ＮＩＲｓｐｅｃｔｒａｏｆｃｏｒｎｓａｍｐｌｅｓ
　
光谱值 Ｘ或化学值 Ｙ是否异常进行判别，如马氏距
离（Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓｄｉｓｔａｎｃｅ，ＭＤ）法［８－９］

、半数重采样

（Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｂｙｈａｌｆｍｅａｎ，ＲＨＭ）法［１０］
、杠杆值与学

生 Ｔ检验法等。ＭＤ法的优点是算法简单，运行速
度较快，对第１类样本值异常具有较好的识别能力，
其缺点是将第２类样本值异常的情形均视为异常样
本，易造成某些边界样本被误剔除，最终影响所建模

型的适配范围。为此，蒙特卡洛采样（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＭＣＳ）法［１１－１２］

综合考虑了 Ｘ、Ｙ之间的关
联联系，利用预测残差对异常样本敏感的特性，在一

定程度上实现了对第 ２类样本值异常的正确划分。
缺点是算法中需多次对样本集进行划分并进行建

模，使算法运行速度较慢。

为实现对第 ２类情形的正确判别，并提高算法
的运行速度，提出了一种基于 Ｘ／Ｙ联合的异常样本
识别和剔除（Ｏｕｔｌｉｅｒｓａｍｐｌｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｊｏｉｎｔ
ＸＹｄｉｓｔａｎｃｅｓ，ＯＤＸＹ）方法。

为方便描述，定义如下：Ｘ（ｎ×ｍ）为光谱数据。
ｎ为样本数；ｍ为每条光谱的采样点数；Ｙ（ｎ）为样本
的化学值。

设第 ｉ个样本的光谱为一维向量 Ｘｉ；其化学值
为 Ｙｉ，且存在线性关系

Ｙｉ＝ＡＸｉ＋ｂ （１）
对所有样本取平均得

Ｙ＝ＡＸ＋ｂ （２）
其中，Ｘ为平均光谱；Ｙ为所有样本化学值的平均
值。

由式（１）、（２）可得
Ｙｉ－Ｙ＝Ａ（Ｘｉ－Ｘ） （３）

对于单组分分析，Ｙｉ－Ｙ是一个数，式（３）两边

可同除以 Ｙｉ－Ｙ得

Ａ（Ｘｉ－Ｘ）
Ｙｉ－Ｙ

＝１ （４）

两边左乘 Ａ－１
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Ｘｉ－Ｘ

Ｙｉ－Ｙ
＝Ａ－１＝Ｃ （５）

其中，Ｃ为常数。
两边取 Ｌ２范数，并设 ｄＹｉ＝‖Ｙｉ－Ｙ‖；ｄＸｉ＝

‖Ｘｉ－Ｘ‖，有
ｄＸｉ
ｄＹｉ
＝Ｃ （６）

式（６）的物理意义为：近红外光谱分析中，任意
样本的光谱到平均光谱的距离与该样本的化学值到

其平均值的距离成正比。因此，可将 ｄＸｉ／ｄＹｉ的值
超出设定范围的样本视为异常样本，ＯＤＸＹ法就是
基于以上原理设计的。

ＯＤＸＹ法是联合考虑了化学值 Ｙ与光谱值 Ｘ之
间的关系提出的，可较好地解决第 ２类异常样本的
识别问题。与 ＭＣＳ方法相比，ＯＤＸＹ法具有一定的
理论基础，且算法简单，运行速度更快。

１２２　多组分分析的异常样本识别方法
由上节所述可见，无论传统的异常样本识别方

法还是 ＯＤＸＹ识别方法均没有考虑一组光谱同时
用于多个组分化学值的分析（即多组分分析）时各

化学值和光谱值之间的关联关系。在多组分分析

中，一组光谱同时包含所有组分化学值的信息，各组

分的化学值和该光谱之间存在着必然的联系。如果

在多组分分析时，综合考虑它们之间的关系，将有可

能提高异常样本辨别能力。

对于多组分分析，定义如下：Ｙ（ｎ×ｌ）为多组分
分析时样本对应的化学值。其中，ｌ为每条光谱可
同时分析的组分数。例如，实验样本集中的玉米近

红外光谱被同时用于玉米的含水率、含油率、蛋白质

含量和淀粉含量４种组分的分析，则组分数 ｌ＝４。
设第 ｉ个样本的光谱为一维向量 Ｘｉ；该样本的

第 ｊ个组分的化学值为 Ｙｉ（ｊ），其中，ｊ＝１，２，…，ｌ；
化学值 Ｙｉ（ｊ）与光谱值 Ｘｉ之间的关系为

Ｙｉ（ｊ）＝ＡｊＸｉ＋ｂｊ （７）
根据 ＯＤＸＹ法的原理推导，可得

ｄＸｉ
ｄＹｉ（ｊ）

＝Ｃｊ （８）

其中，Ｃｊ为常数；ｄＹｉ（ｊ）＝‖Ｙｉ（ｊ）－Ｙ（ｊ）‖；Ｙ（ｊ）为
第 ｊ个组分化学值的平均值。

式（８）两边取倒数，得
ｄＹｉ（ｊ）
ｄＸｉ

＝１
Ｃｊ

（９）

因为各组分对应于同一光谱，所以 ｄＸｉ与 ｊ无
关。对式（９）两边按 ｊ进行求和得

∑
ｌ

ｊ＝１
ｄＹｉ（ｊ）

ｄＸｉ
＝∑

ｌ

ｊ＝１

１
Ｃｊ
＝Ｃｍ （１０）

其中，Ｃｍ为常数。
式（１０）的物理意义为：近红外多组分分析中，

任意一个样本所对应的所有组分的化学值到其平均

值间的距离之和与该样本光谱到平均光谱之间的距

离成正比。

基于此，本文提出了一种专用于多组分分析的

异常 样 本 识 别 和 剔 除 方 法 （ＯＤＸＹ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＯＤＸＹ）。
１３　数据处理与分析方法

为检验 ＭＯＤＸＹ方法在多组分分析中对异常样
本的识别能力和适配范围，实验中采用以下数据处

理过程和分析方法。

（１）光谱预处理方法的选择：由于高频噪声、基
线漂移、散射光等因素的影响使 ＮＩＲ光谱的信噪比
较低。要建立稳定、可靠的预测模型，需首先对光谱

数据进行预处理，不同的数据预处理方法也将影响

所建预测模型的精确度和适配范围。由于本次实验

目的是实现异常样本识别方法的对比，实验中选择

相同的 Ｓ Ｇ平滑 ＋标准正态变量变换（ＳＮＶＴ）＋
去趋势化处理的预处理方法。

（２）异常样本识别和剔除方法的选择：传统的
异常样本识别方法虽未考虑各组分与光谱间的关

联，但也可用于多组分分析，只是将各组分与光谱分

别独立考虑。为检验 ＭＯＤＸＹ方法在多组分分析中
的性能，本文选用有代表性的 ＭＤ法、ＯＤＸＹ法与
ＭＯＤＸＹ法进行对比实验。

（３）训练集和验证集划分方法的选择：数据建
模过程中需将样本集采用一定的方法划分为训练集

和验证集。常用的划分训练集和验证集的方法有随

机（ＲＳ）法、ＫＳ法［１３］
和 ＳＰＸＹ法等。ＳＰＸＹ算法在

联合考虑了光谱值和化学值的基础上对数据集进行

划分，该方法划分出的训练集更具代表性，所建模型

的泛化能力更强
［１４］
。因此，实验中样本集的划分采

用 ＳＰＸＹ法。
（４）建模算法的选择：偏最小二乘法（Ｐａｒｔｉａｌ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳ）克服了光谱数据间的
高度相关性，较好地解决了样本个数少于变量个数

等问题，是光谱分析中最常用的建模方法
［１５－１８］

。实

验选用 Ｍａｔｌａｂ２０１３提供的 ＰＬＳ算法进行建模。
（５）异常样本识别方法的评价指标选择：为实

现不同异常样本识别方法的对比，首先在预处理后

的训练集上建立玉米含水率、含油率、蛋白质含量和

淀粉含量的 ＰＬＳ预测模型。然后，利用该预测模型
对验证集的样本进行检验，通过比较验证集中样本

各组分的预测值与实测值之间的关系，计算预测均

方差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＰ）
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和预测决定系数 Ｒ２，以 ＲＭＳＥＰ和 Ｒ２作为评价指
标，实现对异常样本识别方法的性能比较。通常具

有较小 ＲＭＳＥＰ和较大 Ｒ２的预测模型所采用的异常
样本识别方法具有更好的辨别能力

［１９］
。

以上所有算法均通过 Ｍａｔｌａｂ２０１３编程实现。

２　结果分析与讨论

２１　多组分分析中基于 Ｘ／Ｙ变量联合的异常样本
识别方法实现

根据多组分分析中各组分化学值与光谱之间的

关系，ＭＯＤＸＹ异常样本识别方法实现如下：
（１）首先对近红外光谱数据采用主成分分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行降维。
（２）计算各光谱到平均光谱的距离 ｄＸｉ。
（３）计算各组分化学值到所有化学值平均值之

间的差值 ｄＹｉ。
（４）计算各样本 ｄＸｉ／ｄＹｉ的值 Ｄｉ。
（５）判别样本是否正常的阈值范围计算公式为

Ｄｔ＝Ｄ±ｅσ （１１）

式中　Ｄ———Ｄｉ的平均值
σ———Ｄｉ的标准差
ｅ———调整阈值范围的权重系数

将 Ｄｉ超出阈值范围的样本判定为异常样本。
通过调整权重系数 ｅ的值，可以改变异常样本识别
的灵敏度。ｅ值过小可能导致正常样本被误判为异
常，ｅ值过大则可能导致某些异常样本未被正常识
别。在进行异常样本识别和剔除时，应通过设定不

同 ｅ值后建立 ＰＬＳ模型，根据对比 ＰＬＳ模型的预测
结果选取最佳 ｅ值。

另外，为消去光谱距离 ｄＸｉ和化学值的距离 ｄＹｉ
之间因权重不同造成的影响，可分别对其作除以各

自最大值的处理；为消除异常值的影响，计算阈值范

围时可用中位数替代平均值。

２２　不同异常样本识别方法的对比实验结果
分别利用 ＭＤ、ＯＤＸＹ、ＭＯＤＸＹ法剔除异常样

本，然后采用 １３节中所述的数据处理与分析方法
对剔除异常样本后的玉米样本数据建立含水率、含

油率、蛋白质含量和淀粉含量的 ＰＬＳ预测模型。其
中，ＭＯＤＸＹ法综合考虑了所有组分与光谱之间的
关联关系，所以对于所有组分，ＭＯＤＸＹ法所识别异
常样本的结果相同；ＭＤ法只考虑光谱的异常情况，
对于不同组分所识别异常样本的结果也相同；但对

于 ＯＤＸＹ法而言，需根据含水率、含油率、蛋白质含
量、淀粉含量和光谱之间的关系分别判别，所得异常

样本的结果也不尽相同。

为检验异常样本识别方法在不同数据集中的性

能，本实验在选定 ＳＰＸＹ法作为样本集划分方法的
前提下，通过改变训练集与验证集的样本数量划分

比例来实现样本集的改变。实验中训练集与验证集

的样本数量划分比例分别采用 ３∶１、４∶１、５∶１、６∶１、
７∶１、８∶１、９∶１和 １０∶１。得到不同的训练集后，分别
建立不同训练集下的玉米含水率、含油率、蛋白质含

量和淀粉含量的 ＰＬＳ预测模型，计算预测均方差
（ＲＭＳＥＰ）和决定系数 Ｒ２。然后分别利用 ＲＭＳＥＰ和
Ｒ２作为评价指标，实现对不同异常样本识别方法的
性能比较，如图 ２～５所示。图中，横坐标是为获得
不同训练集所采用的样本数量划分比例；纵坐标是

分别采用 ＭＤ、ＯＤＸＹ、ＭＯＤＸＹ法剔除异常样本后所
建 ＰＬＳ预测模型的预测均方差或预测决定系数 Ｒ２。

图２ａ、２ｂ为分别采用 ＭＤ、ＯＤＸＹ、ＭＯＤＸＹ３种
方法剔除异常样本后在不同训练集和验证集下建立

的玉米含水率预测模型的预测均方差（ＲＭＳＥＰ）和
预测决定系数 Ｒ２。由图 ２ａ可以看出，除样本数量
划分比例为 ５∶１以外，利用 ＭＯＤＸＹ法和 ＯＤＸＹ法
剔除异常样本后所得的预测模型 ＲＭＳＥＰ要小于
或明显小于 ＭＤ法；采用 ＭＯＤＸＹ法所得到的
ＲＭＳＥＰ小于等于采用 ＯＤＸＹ法所得到的 ＲＭＳＥＰ。
由图 ２ｂ可以看出，以 Ｒ２作为评价指标时，采用
ＭＯＤＸＹ法所得的 Ｒ２值均大于或明显大于采用
ＭＤ法时得到的 Ｒ２值，大于或等于采用 ＯＤＸＹ法
得到的 Ｒ２值。

图 ２　玉米含水率预测性能比较

Ｆｉｇ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｃｏｒｎｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ
　
图３ａ、３ｂ为分别采用 ＭＤ、ＯＤＸＹ、ＭＯＤＸＹ３种

方法剔除异常样本后在不同训练集和验证集下建立

的玉米含油率预测模型的 ＲＭＳＥＰ和 Ｒ２。由图 ３ａ
可以看出，以 ＲＭＳＥＰ为评价指标时，采用 ＭＯＤＸＹ
法时所得到的 ＲＭＳＥＰ要明显小于采用 ＭＤ法所得
到的预测 ＲＭＳＥＰ；除样本数量划分比例为 ６∶１时采
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图 ３　玉米含油率预测性能比较

Ｆｉｇ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｃｏｒｎｏｉｌｃｏｎｔｅｎｔ
　

用 ＭＯＤＸＹ法所得到的 ＲＭＳＥＰ略大于采用 ＯＤＸＹ
法外，其他情况下均小于等于 ＯＤＸＹ法。由图 ３ｂ
可以看出，采用 ＭＯＤＸＹ法时所得的含油率预测模
型的 Ｒ２值明显大于采用 ＭＤ法时得到的 Ｒ２值，略
大于采用 ＯＤＸＹ法时得到的 Ｒ２值。

图 ４　玉米蛋白质预测性能比较

Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｃｏｒｎｐｒｏｔｅｉｎｃｏｎｔｅｎｔ

图４为分别采用 ＭＤ、ＯＤＸＹ、ＭＯＤＸＹ３种方法
剔除异常样本后在不同训练集和验证集下建立的玉

米蛋白质含量预测模型的 ＲＭＳＥＰ和 Ｒ２。由图 ４ａ
可以看出，以 ＲＭＳＥＰ为评价指标时，采用 ＭＯＤＸＹ
法时所得到的 ＲＭＳＥＰ要明显小于采用 ＭＤ法所得
到的预测 ＲＭＳＥＰ；除样本数量划分比例为９∶１外，采
用 ＭＯＤＸＹ法时所得到的 ＲＭＳＥＰ均小于 ＯＤＸＹ法。
由图４ｂ可以看出，采用 ＭＯＤＸＹ法时所得的蛋白质
含量预测模型的 Ｒ２值大于采用 ＭＤ法和 ＯＤＸＹ法
时得到的 Ｒ２值；ＯＤＸＹ法和 ＭＤ法相比，不同样本

集下所得 Ｒ２值的大小关系没有明显规律。
图５为分别采用 ＭＤ、ＯＤＸＹ、ＭＯＤＸＹ３种方法

剔除异常样本后在不同训练集和验证集下建立的玉

米淀粉含量预测模型的预测均方差和预测决定系数

Ｒ２。由图５ａ可以看出，除样本数量划分比例为 ３∶１
和４∶１以外，利用 ＭＯＤＸＹ法所得的 ＲＭＳＥＰ要小于
采用 ＭＤ法；ＯＤＸＹ法和 ＭＤ法相比，所得的 ＲＭＳＥＰ
没有明显的大小规律。由图 ５ｂ可以看出，采用
ＭＯＤＸＹ法和 ＭＤ法所建立的玉米淀粉含量预测模
型的 Ｒ２基本相等，采用 ＯＤＸＹ法所得的 Ｒ２在某些
样本集下略小。

图 ５　玉米淀粉含量预测性能比较

Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｃｏｒｎｓｔａｒｃｈｃｏｎｔｅｎｔ
　
综上所述，利用 ＯＤＸＹ法剔除样本所建立的

含水率、含油率和蛋白质含量的预测模型在大多

数情况下较 ＭＤ法剔除样本后所建立的 ＰＬＳ模型
具有更小的 ＲＭＳＥＰ和更大的 Ｒ２；ＭＯＤＸＹ法剔除
样本后所建立的预测模型较 ＭＤ法和 ＯＤＸＹ法剔
除样本后所建立的预测模型具有更小的 ＲＭＳＥＰ
和更大的 Ｒ２。结果表明：在本次实验的玉米含水
率、含油率和蛋白质含量预测建模过程中，ＭＯＤＸＹ
法优于 ＭＤ法和 ＯＤＸＹ法，ＯＤＸＹ法在大多数情况
下优于 ＭＤ法。

在对玉米淀粉含量的分析过程中，ＭＯＤＸＹ方
法和 ＯＤＸＹ方法剔除预测样本后所建模型较 ＭＤ方
法剔除样本后所建模型并不总是具有更小的

ＲＭＳＥＰ和更大的 Ｒ２值。结果表明：在对玉米淀粉
含量的预测建模过程中，ＭＯＤＸＹ法并没有表现出
明显优于 ＭＤ法和 ＯＤＸＹ法的性能。
２３　ＭＯＤＸＹ异常样本识别方法的适应性分析

为进一步研究图 ５中所得实验结果产生的原
因，对所有样本的各组分化学值进行分析，计算其相

对标准偏差，其结果分别为：样本集中的玉米含水率
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的相对标准偏差为００４，含油率的相对标准偏差为
００５，蛋白质含量的相对标准偏差为 ００６，淀粉含
量的相对标准偏差为 ００１。由此可见，该玉米样本
集中的淀粉含量的相对标准偏差远小于其它３种组
分的相对标准偏差。结合 ＯＤＸＹ法和 ＭＯＤＸＹ法的
原理，二者均采用 ｄＹ与 ｄＸ的比值作为判定指标，
当 ｄＹ较小时，ｄＹ／ｄＸ的值也较小，利用 ｄＹ／ｄＸ辨别
异常样本的灵敏度也将减低。当 ｄＹ／ｄＸ的值小于
ｄＹ／ｄＸ的随机误差波动时，将无法继续采用 ｄＹ／ｄＸ
来实现对异常样本的辨别。

因此，ＭＯＤＸＹ法和 ＯＤＸＹ法更适合于相应组
分化学值相对标准偏差较大的样本集中的异常样本

识别。

３　结论

（１）ＭＯＤＸＹ法是专用于近红外多组分分析的
一种异常样本识别方法，它联合考虑了光谱值 Ｘ和
各化学值 Ｙ之间的关联关系，对于光谱值 Ｘ和化学
值 Ｙ均异常的情形具有较好的辨别能力。

（２）ＯＤＸＹ法和 ＭＯＤＸＹ法更适合于相应组分
化学值相对标准偏差较大的情况。

（３）在近红外多组分分析中，当所分析组分的
化学值相对标准偏差较大时，ＭＯＤＸＹ法相对于其
他方法具有更好的异常样本识别能力。
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