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基于近红外光谱技术检测红曲米中的红曲色素 
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摘要：采用近红外光谱技术结合化学计量学方法构建红曲米中红曲橙色素、红曲红色素、红曲黄色素的预测模型。分别采用多

元线性回归（SMLR）、偏最小二乘回归（PLS）、主成分回归（PCR）构建所有色素组分的数学模型，以相关系数（R）、校正均方根

误差（RMSEC）、预测均方根误差（RMSEP）、预测相对分析偏差（RPD）值来评价模型的综合性能。结果显示，MSC、SNV 方法

能够消除红曲米粉颗粒不均对光谱的散射影响；导数处理消除了基线漂移；对于红曲橙色素、红曲黄色素、红曲红色素三种模型均具

有良好的稳定性；利用三种模型对未知红曲样品预测时，预测结果具有较高的线性，预测性能较好（RPD=2.86~5.39），可用于

准确定量预测。结果表明近红外光谱技术可用于红曲色素的快速无损测定，为红曲米质量的智能化控制提供了新的途径。 
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Abstract: NIR combined with chemometrics was proposed to predict orange, red and yellow pigments content in red yeast rice. 

Stepwise multiple linear regression (SMLR), partial least squares (PLS) and principal component regression (PCR) were used to built 

prediction models. Correlation coefficient of calibration (R), root mean square error of calibration (RMSEC), root mean square error of 

predication (RMSEP) and ratio of prediction to deviation (RPD) were suggested to evaluate the performance of models. The results 

showed that MSC and SNV could eliminate spectral scattering causing by uneven red yeast rice particles. Derivative treatment could 

eliminate the baseline drift. Three models for orange, red and yellow pigments all had good robustness. The three models were used to 

predict unknown monascus pigments, which all had better performance of prediction (RPD, 2.86~5.39). Therefore, the models could be 

used to accurately predict monascus pigments. The study shows that near-infrared spectroscopy technology has the potential beneficial 

for measuring the pigments content in red yeast rice online and conducive to intelligent quality control.  
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红曲色素作为一种天然食用色素，不仅着色能力

强，对热、酸、碱稳定[1~4]，而且具有抗氧化、抗肿

瘤、抗菌、降血压、降血脂等多种功效[5~7]，在我国

二十多种食品中被允许使用[8]。红曲米中红曲红色

素、红曲黄色素、红曲橙色素的含量直接决定着红曲

米的品质高低。目前，关于红曲米中红曲色素各种成 
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分（红曲红色素、红曲橙色素、红曲黄色素）的检

测主要是用乙醇等有机溶剂提取后，采用紫外可见

分光光度法或高效液相色谱法进行测定。化学检测

法不仅破坏检测对象，还需要消耗大量的有机溶剂，

难以实现现场快速检测。如何克服化学检测方法的

不足，探寻红曲米中红曲色素的快速无损在线检测

方法成为我国红曲产业的重要任务之一。 
近红外光谱检测技术以其分析速度快、分析效

率高、适用的样品范围广、样品一般不需要预处理、

分析成本低等优点，在农业[9~10]，食品[11~14]，医药[15]

等领域被广泛应用。近红外光谱主要是由物质吸收
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光能，使分子振动从基态向高能级跃迁时产生的。

近红外光谱记录的是分子中单个化学键基频振动的

倍频和合频信息，它常常受含氢基团 X-H（X，C、
N、O）倍频和合频的重叠主导，因此，在近红外光

谱范围内，测量的主要是含氢基团 X-H 振动的倍频

和合频吸收。红曲色素主要成分的分子结构多由这

些基团构成，基团的吸收频谱表征了这些成分的化

学结构。本文主要探究了近红外光谱技术在红曲米

中红曲色素含量测定中的应用。近红外光谱对红曲

色素含量的快速无损检测模型的建立，将在红曲米

品质的快速测定、质量的智能化控制等方面发挥重

要作用。 

1  材料与方法 

1.1  样品 

所用试样一部分是实验室自制的红曲米，一部分

购自武汉佳成生物制品有限公司、杭州禾田生物技术

有限公司、杭州博大生物技术有限公司等生产的红曲

米，红曲米样品经粉碎、过 60 目筛子，供进行光谱

采集及色素测定。 

1.2  基础数据采集 

1.2.1  光谱测定 
ANTARISⅡ型傅立叶变换近红外光谱仪，美国

Thermo Nicolet Co.，用于红曲米的光谱采集，仪器

使用 InGaAs 检测器，配备积分球旋转样品杯附件，

仪器自带 TQ Analyst 8.0 软件，用于数据处理和构

建数学模型。 
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图 1 红曲米原始近红外光谱 

Fig.1 Original spectra of red yeast rice 

光谱采集最优参数分别为：光谱范围 12000~ 
3800 cm-1，分辨率 8 cm-1，样品杯直径约 50 mm，

偏心距 10 mm，光谱采集累积 16 次平均输出。样品

混匀后，为获取代表性样品光谱，采用积分球旋转

样品杯重复装样 3 次测定光谱，平均光谱作为样品

最终光谱。 
由图 1 可知，红曲米粉光谱趋势一致，在 8318、

6764、5786、5154、4733、4325、4015 cm-1 附近有

显著吸收峰，主要表征了 C-H、N-H、O-H 等基团

的倍频和合频吸收。光谱散射现象严重，主要是由

于红曲米粉颗粒散射引起，在后续处理中要进行光

谱预处理。 
1.2.2  红曲色素测定 

光谱测定后，将进行光谱测定的样品放置于

70 ℃恒温干燥箱中，干燥至恒重。准确称取粉碎混

合均匀的样品 0.200 g，加 100 mL 体积分数为 70%
的乙醇，60 ℃保温浸提 60 min，每隔 10 min 振荡一

次，冷却至室温后定容至 100 mL，经真空抽滤后，

收集滤液。红曲色素一般包含红曲黄色素、红曲橙

色素和红曲红色素，其分别在 410、465、505 nm 处

具有最大吸光度[16~17]。分别测定红曲滤液在相应波

长处的吸光度值（A410、A465、A505），代人色价计

算公式（1）中，求得试样中红曲黄色素、红曲橙色

素和红曲黄色素的含量。所测样品中红曲色素各成

分的统计结果如表 1 所示。 

0.200
100

××Α= nS
                    （1） 

注：S：试样的色价，单位为 U/g；A：试样在相应波长

处的吸光度；n-试样的稀释倍数。 

表 1 红曲色素成分含量统计表 

Table 1 The statistics for the content of monascus pigments 

 橙色素/(U/g) 红色素/(U/g) 黄色素/(U/g)

最小值 110.91 389.05 412.10 

最大值 3758.37 10641.00 7128.53 

平均值 907.82 3483.37 3311.31 

1.3  数据处理方法 

1.3.1  异常样本剔除 
建模前，在 95%的置信度下采用 Chauvenet 检

验来识别异常光谱。所有样品光谱计算其马氏距离

（Mahalanobis distance，MD），并从小到大排列。

根据 TQ 8.0 分析软件（Thermo Nicolet Co.，美国）

推荐，当置信度在 95%时，其 MD 阈值为 1.652，
如图 2 所示，其中有两条光谱 MD 值超过阈值（灰

色线右侧），被判定为异常。 
由于红曲米中各种色素值的数量级差别较大，

通过常用对数处理（Log），将数值变为同一尺度。

采用样品杠杆值与学生残差进行样品化学值异常判

别，样品杠杆值的大小表明了样品对模型的影响程

度。学生残差说明了与样品杠杆值对应的样品浓度
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预测能力好坏，只有样品同时具备高的杠杆值和学

生残差，该样品才被判为异常。 
以杠杆值 3 倍和学生残差值 3 作为异常判定阈

值。如图 3 所示，当样本橙色素对数值的杠杆值和

学生残差值大于阈值（0.25，3），即被判为异常。

通过杠杆值和学生残差计算分析，有 5 个样品具有

较高的杠杆值和学生残差被剔除。 

 

275 

图 2 光谱异常检验 

Fig.2 A summary of the Spectrum Outlier diagnostic 

 
图 3 橙色素样品杠杆值和学生残差散点图 

Fig.3 The distribution diagram of abnormal sample about 

monascus orange pigments 

1.3.2  样本分集 
表 2 红曲色素各成分化学值的统计结果 

Table 2 Statistics of monascus pigments for calibration and 

prediction data sets 

成分 
数据 

集 

样品 

数 
范围 平均值 

标准 

偏差 

变异系

数/% 

橙色素 
校正集 60 2.045~3.575 2.973 0.360 12.1

预测集 18 2.356~3.253 2.944 0.303 10.3

红色素 
校正集 58 2.590~4.027 3.461 0.341 9.9 

预测集 20 2.763~3.911 3.443 0.347 10.1

黄色素 
校正集 56 2.615~3.853 3.505 0.338 9.6 

预测集 16 2.799~3.766 3.550 0.291 8.2 

同样，采用上述方法进行其他色素成分异常样

本识别。最终，余下的样品以色素含量排序，按照

3:1 比例将样品分为校正集和预测集，其中最大值和

最小值应在校正集。表 2 为本实验样品的统计参数，

样品值具有较大的差异性，变异系数（Coefficients of 
variation，CV）范围较宽。 
1.3.3  光谱预处理 

 

 
图 4 经 MSC（a）和 SNV（b）处理后红曲米近红外光谱 

Fig.4 Spectra of red yeast rice after MSC (a) and SNV (b) 

treatment 

近红外光谱不仅受被检测物的化学成分浓度影

响，还受其物理特性的影响，相对来说，光谱间差

异主要是由于物理特性的影响。有必要对光谱进行

预处理以提高检测目标的光谱信息。在近红外光谱

分析时，样品的均匀性、粒径大小和光程长短会影

响光谱的形状，而多元散射校正技术（MSC）和标

准归一化（SNV）则在解决样品的粒径不均匀或测

样容器不一致对光谱的影响上有良好的效果。经过

MSC 和 SNV 处理后，光谱如图 4（a）和（b）所示，

基本消除了颗粒不均匀引起的光谱散射。 
导数光谱可有效地消除基线和其它背景的干

扰，分辨重叠峰，提高分辨率和灵敏度。常用的导

数处理方法有一阶导数处理（First derivative，1D）

和二阶导数处理（Second derivative，2D）。经过 1D
和 2D 处理后，光谱如图 5（a）和（b）所示，消除

了光谱基线漂移，但局部噪声也被放大，在实际应

用时，往往结合平滑处理使用。 
近红外光谱对红曲米中红曲色素含量测定的模

型构建，主要采用多元线性回归（Stepwise Multiple 
Linear Regression，SMLR）、偏最小二乘回归（Partial 
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least squares ， PLS ）、主成分回归（ Principal 
Component Regression, PCR）三种方法。 
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图 5 经一阶导（a）和二阶导（b）处理后红曲米近红外光谱 

Fig.5 Spectra of red yeast rice after 1D (a) and 2D (b) 

treatment 

1.4  模型构建方法与评价参数 

1.4.1  建模方法 
近红外光谱对红曲米中红曲色素含量测定的模

型构建，主要采用多元线性回归（Stepwise Multiple 
Linear Regression, SMLR）、 偏最小二乘回归（Partial 

least squares, PLS）、主成分回归(Principal Component 
Regression, PCR)三种方法。 
1.4.2  模型评价参数 

近红外模型的稳健性和适应性评定一般采用相

关系数（Correlation coefficient of calibration，R）、

校正均方根误差（ Root mean square error of 
calibration，RMSEC）、预测均方根误差（Root mean 
square error of predication，RMSEP）、预测相对分

析偏差（Ratio of prediction to deviation，RPD）来评

定，具体计算方法参见参考文献[18]。 
当 R≥0.90 时，模型具有良好稳健性；当

0.70≤R<0.89 时，模型具有较好稳健性；当 0.50≤R
＜0.69 时，模型可用于定性分析；当 R<0.49 时，模

型稳健性较差[19]。RMSEP 值越小，RPD 值越大，

表明模型的预测性能越好[20]。 

2  结果与分析 

2.1  SMLR模型的建立 

采用 SMLR 对红曲色素各成分进行模型的建

立，得到各成分最优建模结果如表 3 所示。基于预

测误差准则来选择建模变量，本文采用逐步选择法，

在软件 TQ Analyst 8.0（Thermo Nicolet Co.，美国）

中实现。所选变量中第一个变量对模型的贡献最大，

其后依次降低（各变量相互独立），当变量过少时，

所用信息不足，当变量过多时引入了较多非目标信

息，均会导致模型性能下降。对于红曲橙色素、红

曲红色素、红曲黄色素分别选取了 5、5、4 个变量，

模型达到最优（以 RMSEP 衡量）。 
表 3 红曲色素的 SMLR 模型结果统计表 

Table 3 The statistics results of monascus pigments by SMLR 

成分 变量/cm-1 预处理方法 R RMSEC RMSEP RPD

红曲橙色素 4393，5940，7324，6838，7062 MSC+2D+S.G（7.3） 0.966 0.0919 0.106 2.86 

红曲红色素 10861，4300，8713，4439，4509 MSC+1D+NDF（5,5） 0.977 0.0723 0.0844 4.11 

红曲黄色素 4358，4539，6101，4292 MSC+2D+NDF（5,5） 0.995 0.0338 0.0658 4.42 

注：*1D-一阶导数光谱；2D-二阶导数光谱；SNV-标准正交化；MSC-多元散射校正；NDF-导数滤波；S.G-卷积平滑。 

 

由表 3 可知，红曲米中橙色素、红色素、黄色

素相关系数均大于 0.9，表明 SMLR 模型具有较好

的稳健性。从 RPD 值来看，红色素、黄色素模型可

用于精确定量预测；橙色素模型可以满足定量分级。 
红曲米中红曲色素各组分 SMLR 模型对未知样

品预测时，预测结果具有较高的线性，也具有良好

的预测精度（RPD=2.86~4.42）。红曲橙色素、红曲

红色素、红曲黄色素的 SMLR 模型的校正集和预测

集样品的真实值与预测值分别如图 6 所示。 
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图 6 红曲色素成分的 SMLR 模型预测结果 

Fig.6 The plots of measured value vs. SMLR model 

predicted value 

注：（a）橙色素,（b）红色素,（c）黄色素。 

2.2  PLS模型的建立 

从图 4、5 可以看出，红曲米粉样品光谱受到颗粒

散射和仪器噪声影响，在两端信号较弱，且噪声大，

建模时应予排除。PLS 通过对数据信息进行分解和筛

选的方式，提取对因变量解释性最强的综合变量，辨

识系统中的信息与噪声，更好地克服变量多重相关性。

为了采取更多信息建模，红曲橙色素、红色素、黄色

素分别采用 4080~9800、4200~9800、4200~9800 cm-1

构建 PLS 模型（表 4）。 
由表 4 可知，红曲米中红曲橙色素、红色素、

黄色素相关系数均大于 0.9，表明 PLS 模型具有较

好的稳健性。红曲橙色素、红色素、黄色素模型的

RPD 值分别为 4.14、3.73 和 4.64，表明该模型可用

于精确的定量预测。 

红曲色素各组分 PLS 模型对未知样品预测时，

预测结果具有较高的线性，也具有良好预测精度

（RPD=3.73~4.64）。红曲橙色素、红色素、黄色素

的 PLS 模型的校正集和预测集样品的真实值与预测

值分别如图 7 所示。 

 

 

 
图 7 红曲色素成分的 PLS 模型预测结果 

Fig.7 The plots of measured value vs. PLS model predicted 

value 

注：（a）橙色素,（b）红色素,（c）黄色素。 

 

表 4 红曲色素成分的 PLS 模型结果统计表 

Table 4 The statistics results of monascus pigments by PLS 

成分 区间/cm-1 预处理方法 因子数 R RMSEC RMSEP RPD 

红曲橙色素 4080~9800 MSC+2D+S.G（7,3） 4 0.982 0.0648 0.0731 4.14 

红曲红色素 4200~9800 MSC+1D+ NDF （5,5） 9 0.996 0.0305 0.0929 3.73 

红曲黄色素 4200~9800 MSC+2D+ NDF （5,5） 6 0.991 0.0436 0.0627 4.64 

注：*1D-一阶导数光谱；2D-二阶导数光谱；SNV-标准正交化；MSC-多元散射校正；NDF-导数滤波；S.G-卷积平滑。 
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2.3  PCR模型的建立 

PCR 通过提取量测矩阵中的有效主成分，有效降

低噪声的影响，充分利用光谱信息。采用主成分分析

可以压缩数据，降低数据维度，变量相互独立。当

选取的主成分数过多时，可能引入噪声；当选取的

主成分数过少时，可能丢失部分信息，因此，应考

察最佳主成分数选取问题。对于红曲橙色素，当选

取前 15 个主成分数时，模型具有较小的 RMSECV
为 0.0676，累计可信度达到 72.876%。采用最佳预

处理方法构建橙色素 PCR 模型，结果如表 5 所示，

其 R=0.985、RMSEC=0.0599、RMSEP=0.0623、
RPD=4.86，模型可用于精确定量预测。 

表 5 红曲色素的 PCR 模型结果统计表 

Table 5 The statistics results of monascus pigments by PCR 

成分 区间/cm-1 预处理方法 主成分数 R RMSEC RMSEP RPD 
红曲橙色素 4080~9800 MSC+2D+S.G（7.3） 15 0.986 0.0599 0.0623 4.86 

红曲红色素 4200~9800 MSC+1D+NDF（5,5） 10 0.987 0.0534 0.0644 5.39 

红曲黄色素 4200~9800 MSC+2D+NDF（5,5） 11 0.994 0.0351 0.0584 4.98 

注：*1D-一阶导数光谱；2D-二阶导数光谱；MSC-多元散射校正；NDF-导数滤波；S.G-卷积平滑。 

 

 

 
图 8 红曲色素的 PCR 模型预测结果 

Fig.8 The plots of measured value vs. PCR model predicted 

value 

注：（a）橙色素,（b）红色素,（c）黄色素。 

同样，在各自的最佳主成分条件下，得到了红

曲米中红曲红色素、红曲黄色素的 PCR 模型，如表

5 所示。由表 5 可以看出，红曲橙色素、红色素、

黄色素相关系数均大于 0.9，表明 PCR 模型具有较

好的稳健性。另外红曲橙色素、红色素、黄色素模

型的 RPD 值分别为 4.86、5.39 和 4.98，表明该模型

可用于精确的定量预测。 
红曲米中红曲色素各组分 PCR模型对未知样品

预测时，预测结果具有较好的线性，也具有良好预

测精度（RPD=4.86~5.39）。红曲橙色素、红色素、

黄色素的PCR模型的校正集和预测集样品的真实值

与预测值分别如图 8 所示。 

3  结论 

3.1  采用近红外光谱技术结合化学计量学方法构

建红曲米中红曲橙色素、红曲红色素、红曲黄色素

的预测模型。采用 MSC、SNV 方法消除红曲米粉颗

粒不均对光谱的散射影响；采用导数处理消除基线

漂移；采用 S-G 卷积平滑和 Norris 导数滤波去除高

频噪声，提高信噪比；采用求常用对数方法消除了

色素值跨度较大，数量级不等的问题；马氏距离

（MD）可用于识别光谱异常样本，而杠杆值和学生

残差可用于识别化学值异常。 
3.2  分别采用 SMLR、PLS、PCR 构建所有组分的

数学模型，以 RPD 值来评价模型综合性能。结果显

示，对于红曲橙色素、红曲黄色素、红曲红色素 3
种模型均具有良好的稳健性，且预测性能较好（RPD
均接近或大于 3），3 种模型对未知红曲样品预测时，

预测结果具有较高的线性，也具有良好预测精度

（RPD=2.86~5.39），可用于精确的定量预测和定量

分级。 
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