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摘  要 

针对近红外光谱中无监督模型转移方法在目标域存在异常样本时预测性能不佳、鲁棒性不足的问题，本

文提出一种基于最小协方差行列式分布对齐的无监督模型转移方法(MCD-uDAR)。该方法通过MCD实现

对源域与目标域预测值的稳健分布参数估计，自动识别并抑制异常样本的干扰，完成无监督条件下的跨

域分布对齐与模型转移。仿真实验结果表明，无异常样本时，该方法可实现与源域理想模型相当的预测

精度；在10%~40%比例的分布漂移异常样本干扰下，其预测性能显著优于uDOP、di-PLS经典方法，为

复杂场景下的无监督模型转移提供了可靠方案。 
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Abstract 
To address the issues of unstable prediction performance and insufficient robustness in unsuper-
vised model transfer methods for near-infrared spectroscopy when anomalous samples exist in the 
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target domain, this paper proposes an unsupervised model transfer method based on minimum co-
variance determinant alignment (MCD-uDAR). This method employs MCD to achieve robust distri-
bution parameter estimation for predictions in both source and target domains, automatically iden-
tifying and suppressing interference from anomalous samples to accomplish cross-domain distri-
bution alignment and model transfer under unsupervised conditions. Simulation results demon-
strate that in the absence of anomalous samples, this method achieves prediction accuracy compa-
rable to an ideal source domain model. Under interference from distribution-drifted anomalous sam-
ples at rates of 10% to 40%, its predictive performance significantly outperforms classical methods 
such as uDOP and di-PLS, providing a reliable solution for unsupervised model transfer in complex 
scenarios. 
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1. 引言 

近红外光谱(Near-infrared Spectrum, NIRS)分析技术凭借快速、无损的优势，已在工业在线监测、农

产品品质检测、药物分析等领域实现广泛应用[1] [2]。但在实际应用中，已建立的校准模型常因检测场景、

仪器状态变化出现预测偏差，模型通用性不足。传统体验过更新数据集、重新建模的优化方式，存在耗

时费力、检测成本高的局限。而模型转移方法可实现校准模型在不同仪器间的复用，有效避免重复建模

所带来的时间与资源消耗[3]。目前，Dong [4]等人针对鸡蛋新鲜度 VIS-NIR 光谱模型跨品种预测能力下

降问题，对比三种模型转移方法，在以矮脚鸡蛋为主品种时可实现蛋清 PH 值的高精度预测；冯佳豪[5]
等人建立了淫羊藿与柔毛淫羊藿中 4 种核心黄酮成分的近红外光谱定量模型，通过 DS 与 PDS 算法实现

了台式到便携式近红外仪器间的有效模型转移，为中药近红外分析的跨仪器推广提供了理论与技术支撑；

Mishra [6]等人将域不变偏最小二乘(di-PLS)用于近红外光谱模型转移，无需标准样品即可将稻谷籽粒的

蛋白质定量模型适配到米粉形态，实现了同一样品不同物理形态间的无标样模型自适应。 
在无监督模型转移问题中，目标域样本通常仅包含光谱信息而缺乏对应的参考值，这使得异常样

本难以通过传统残差分析或监督判别方式进行识别。在此情况下，若异常光谱在预测空间中占据一定

比例，则会影响模型转移的预测效果。基于上述问题，本文通过引入鲁棒统计思想，提出一种基于最小

协方差行列式的无监督模型转移方法(Minimum Covariance Determinant-assisted Unsupervised Distribu-
tion Alignment based on Response, MCD-uDAR)，该方法通过对目标域预测响应变量分布进行稳健估计，

有效降低异常样本在分布参数估计与对齐过程中的影响，从而提升了模型在存在异常样本情形下的可

靠性。 

2. 材料与方法 

2.1. 仿真实验数据 

本文构建了一组具有明确物理意义的仿真光谱数据[7] [8]。首先，在给定的波长范围内共计 300p = 个

Open Access

https://doi.org/10.12677/app.2026.164030
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


叶龙锋 
 

 

DOI: 10.12677/app.2026.164030 325 应用物理 
 

波长变量定义三个化学组分的纯物质光谱 1
1 2 3, , ps s s ×∈ 。图 1 显示各组分光谱由高斯函数模拟其吸收峰： 

 

 
Figure 1. Spectra of three pure components 
图 1. 三种纯组分光谱 

 

 ( ) ( )2| , 1, 2,3k k ks kλ λ µ σ= =    (1) 

参数分别设为 ( ) ( )1 1, 0,1µ σ = 、( ) ( )2 2, 5, 2µ σ = 和 ( ) ( )3 3, 15,4µ σ = ，以表征窄、中、宽三种典型峰形。

所有光谱构成矩阵 3 pS ×∈ 。 
随后，生成 80m = 个样本的浓度矩阵 80 3C ∗∈ ，其服从分布 ( )5,1 ，基于线性混合模型生成理想光

谱数据 X C S= ⋅ 。  
为模拟不同仪器条件引入的系统性响应差异，对光谱数据通过响应函数进行滤波处理。源域与目标

域均采用长度为 9L = 的有限冲击响应(FIR)滤波器，其中源域响应函数设为均值滤波器： 

 [ ]1 1,1, ,1
9sh = 

   (2) 

目标域响应函数则由随机权重构成： 

 [ ] ( )1 2 9
1 , , , ~ 0,1
9t ih γ γ γ γ= 

    (3) 

对每条光谱信号进行滤波并采用边界复制策略处理起始波长，得到源域和目标域光谱。 
为进一步增强仿真数据的真实性，在滤波后的光谱中引入加性背景干扰。首先，引入加性背景干扰

以模拟基线漂移、低频环境噪声。该背景信号由 20bN = 个高斯型谱峰随机叠加构成，其形式为： 

 ( ) ( )2

1

1 | ,
bN

i i
ib

b
N

λ λ µ σ
=

= ∑   (4) 

其中高斯峰的中心位置 [ ]0,25iµ ∈ 和标准差 [ ]1,10iσ ∈ 随机生成。源域和目标域分别独立生成背景项 sβ
和 tβ ，并按照信号幅度的 1%比例叠加至光谱中： 

 { }0.01 ,d d dX X d s tβ= + ⋅ ∈   (5) 

在此基础上，为模拟实际测量过程中的随机误差，进一步向源域和目标域光谱中加入零均值高斯白

噪声 ( )2~ 0,ε σ ，其中噪声标准差 2σ 设定为信号标准差的 0.1%，最终得到的光谱表示为： 
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 { }0.01 ,d d dX X d s tε= + ⋅ ∈   (6) 

2.2. 异常值 

在真实数据集中，常常会出现与大多数样本分布显著不同的数据点，这类样本在机器学习与化学计

量学领域中通常被称为异常值[9]。异常样本其产生原因复杂多样，既可能来源于测量环境波动、仪器状

态变化，也可能由基础数据出错或样本本身引起[10]。在无监督模型转移问题中，目标域样本仅包含光谱

信息而不具备对应的标签信息，异常样本的构造与识别必须严格限定在光谱特征及其统计分布层面，以

避免引入任何不符合无监督设定的先验信息。基于这一原则，本文在目标域光谱数据中引入分布漂移异

常样本，用以系统评估模型转移方法在复杂目标域场景下的鲁棒性。 
分布漂移异常值模拟量因仪器长期漂移或样品来源系统性变化导致的数据整体分布参数改变。对于

m n× 的目标域原始光谱矩阵 tX 。首先，基于全部目标域光谱样本估计其均值向量和协方差矩阵： 

 ( )
1

1 n

X i X t
i

x Cov X
n

µ σ
=

= =∑   (7) 

在此基础上，构造一个新的光谱分布，其均值和协方差相对于原始分布发生系统性偏移： 

 * *
X X X X Xµ µ α σ σ β σ= + ⋅ = ⋅   (8) 

其中，α 为均值偏移因子， β 为协方差缩放因子。 
随后，从该新的正态分布中随机生成比例为 ρ 的光谱样本，并用其替换目标域中对应数量的原始样

本，从而形成分布漂移的异常样本。 

2.3. 大豆数据集 

大豆数据集：该数据集包含 60 个大豆样本，来自 2 台不同的 NIR 光谱仪器上测量，分别记为 R1 和

R2，每台仪器测得的光谱数据波长范围为 1100~2500 nm，波长间隔为 4 nm，共 300 个预测变量，每个大

豆样本包含 3 个属性信息，即：水分、油脂、蛋白质，本文仅对油脂进行研究。 

2.4. 最小协方差行列式分布对齐 

本文提出基于最小协方差行列式(Minimum Covariance Determinant, MCD)分布对齐的无监督模型转

移方法，旨在解决目标域无标签下的异常识别问题。MCD [11]是一种具有高鲁棒性的多元位置与协方差

估计方法。其基本思想是通过迭代与马氏距离，寻找数据中协方差行列式中最小的一个子集，从而实现

对位置参数和协方差矩阵的估计。异常样本的马氏距离通常大于正常样本，可作为异常识别的核心判别

依据，低维场景下 MCD 可通过马氏距离与截止值
2

,0.975pχ 对比完成异常判别。 
基于源域中的光谱矩阵 sX 和响应变量 sy ，通过偏最小二乘回归建立预测模型，其形式为： 

 s sy X β=   (9) 

其中 β 为回归系数。在无监督的情境下，目标域的真实响应变量 ty 不可获得，但可通过源域训练所得的

回归系数 β 对目标域样本 tX 进行预测： 

 ˆt ty X β=   (10) 

在获得源域响应值 sy 和目标域预测值 ˆty ，MCD-uDAR 分别对两者进行最小协方差行列式估计，以获

得各自对应的稳健均值和标准差： 

 ( )ˆˆ , MCDrobust robust
s s syµ δ  =    (11) 
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这一步骤在方法中实现异常样本识别和分布参数稳健估计两大功能。对于源域响应值 sy 通常源于实

验，但仍可能包含因操作或样本异常引入的离群点，MCD 估计能够在不依赖强分布假设的前提下提供稳

健估计。 

 ( )ˆˆ ˆ, MCDrobust robust
t t tyµ δ  =    (12) 

对于目标域预测值 ˆty ，若对应的光谱数据存在异常样本，则预测结果将发生偏离；此时若采用传统

估计，异常值会严重扭曲分布参数。MCD 方法通过识别并排除离群点，可以提取主题分布的稳健位置和

分布估计，从而为后续的分布匹配校正提供可靠的参数基础。 
基于正态分布的线性变换性质，MCD-uDAR 通过以下公式将目标域预测值的分布与预测响应值的分

布进行对齐： 

 * ˆ ˆ ˆ ˆˆˆ
robust

robust robustt t
t s srobust

t

y
y

µ
δ µ

δ
−

= ⋅ +   (13) 

2.5. 对比方法 

无监督动态正交投影(Unsupervised Dynamic Orthogonal Projection, uDOP) [12]模型转移方法是动态正

交投影(DOP)结合光谱空间变换(SST)的无监督版本，主要用于没有标签数据的场景。该方法依赖源域数

据和响应值以及目标域数据中单独的光谱测量值，通过对源域和目标域的奇异值分解(Singular Value De-
composition, SVD)得到负载和投影，投影并结合源域的负载重新构建目标域中的目标样本。 

域不变最小二乘法(Domain-invariant Partial Least Squares, di-PLS) [13]方法是在普通 PLS 的基础上加

入了域正则化，在最大化潜在变量投影域目标属性的协方差以保证模型的预测能力的前提下，通过惩罚

源域和目标域数据在潜在空间中投影的方差差异，实现两域数据在潜在空间的分布对齐，从而提取对域

间系统差异不敏感的域不变特征。 

2.6. 评价指标 

为了全面评价所建立模型的性能，采用预测均方根误差(Root Mean Square Error of Prediction, RMSEP)
和残差预测偏差(Residual Predictive Deviation, RPD) [14]作为评价指标。预测均方根误差是通过计算预测

值与真实值之间的误差来衡量模型的预测误差，数值越小，表示模型的预测能力越强；其计算公式为： 

 ( )
1

2RM EP 1S ˆ
n

i i
i

y y
n =

= −∑   (14) 

其中， iy 是第 i 个观测值， ˆiy 是模型预测的第 i 个值， n 是观察值的总数。 
残差预测偏差是一种用于评估校准模型在预测数据集上性能的统计指标，其定义为总体样本标准差

(δ )与预测均方根误差。RPD 值越大，表示实际值与预测值之间的一致性越好，反映出模型具有更强的泛

化能力，能够在未知样本上进行准确的预测。其计算公式为： 

 RPD
RMSEP

δ
=   (15) 

3. 结果与分析 

3.1. 无异常情况下的结果讨论 

图 2 是生成的仿真光谱，表 1 汇总了 MCD-uDAR 及其它无监督模型转移方法的预测结果，以评估

在引入鲁棒机制后模型校正性能的变化情况。实验结果表明，以 1Y 作为响应变量的转移任务中，MCD-
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uDAR 整体预测性能与评估来自源域测试集的性能表现高度一致，其 RMSEP 与 RPD 指标基本相同。图 3
则说了未经校准的时候，其分布有明显的差异，但经过 MCD-uDAR 方法校准后能够有效改善此类情况；

在以 2Y 和 3Y 为响应变量的转移任务中，MCD-uDAR 利用基于 MCD 估计构建的稳健马氏距离，图 4 在预

测空间中分别识别出 4 个和 1 个异常样本。对于被判定为异常的预测点，其对应的样本在后续分布校正

与性能评估阶段被视为不可靠观测，因此在评价指标计算时予以剔除。该设计旨在避免少量异常样本对

分布参数估计及模型转移效果评估产生不成比例的干扰，从而更真实地反映模型在主体样本上的预测能

力。此外，对比方法中，di-PLS 在该仿真场景下表现出良好的预测性能，而 uDOP 方法可能未能有效捕

捉源域和目标域之间的真实系统系统差异，导致其校准效果相对较差。 

3.2. 分布漂移异常样本的结果讨论 

本文通过在目标域中构造具有分布偏移特征的异常样本来模拟现实中的分布漂移现象。具体方法是

在目标域样本中引入均值偏移量为 4、协方差缩放因子为 3 的合成异常样本。该设置不仅使目标域样本

在特征空间中出现显著的整体平移，同时扩大了样本内部的离散程度，从而较为全面地模拟了实际应用

中可能出现的复杂分布变化。通过向目标域样本中分别添加 10%至 40%不同比例的异常样本，模拟了不

同程度的光谱整体分布偏移情形。不同异常样本比例下的目标域光谱如图 5 所示，可见随着异常样本 
 

 
Figure 2. Spectra of simulated datasets: (A) Source domain; (B) Target domain 
图 2. 模拟数据集光谱：(A) 源域；(B) 目标域 

 
Table 1. Evaluation results of different model transfer method on Simulation Data 
表 1. 不同模型转移算法在仿真数据上的评估结果 

转移方法 
RMSEP RPD 

Y1 Y2 Y3 Y1 Y2 Y3 

Nonea 0.0121 0.0115 0.012 61.9851 71.0945 56.4196 

None 2.6108 2.7509 2.74 0.2887 0.2979 0.2477 

uDOP 2.6063 2.7647 2.7411 0.2831 0.2902 0.2424 

di-PLS 0.0771 0.1997 0.1911 9.5765 4.0189 3.4769 

MCD-uDAR 0.0123 0.0118 0.0111 60.9567 45.2814 55.3318 

注：a 为评估了来自源域的测试集；b 为评估了来自目标域的测试集。 
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Figure 3. Prediction histograms of the source domain model for the target domain in the simulation data, along with the fitted 
normal distribution curves 
图 3. 仿真数据中源域模型对目标域的预测直方图与正态分布拟合曲线 

 

 
Figure 4. Martens-Robust distance for simulated data; (A) Y2 as response variable; (B) Y3 as response variable 
图 4. 仿真数据的马氏–鲁棒距离；(A) Y2 为响应变量；(B) Y3为响应变量 

 
比例的增加，各特征波峰的形状与强度差异将会更加明显。表 2 的实验结果表明，在该类分类漂移异常

样本下，MCD-uDAR 在该场景下表现出更稳定的预测性能。即使在异常样本比例达到 40%的情况下，其

RMSEP 仍为 0.9473，表现出较强的抗分布漂移能力。由于引入鲁棒统计的思想，MCD-uDAR 通过 MCD
方法对预测响应变量的分布进行稳健估计，从而获得对异常样本不敏感的均值和标准差。在分布对齐过

程中，明显偏离主体分布的异常样本不会主导统计结果，从而有效减弱了异常样本对模型转移过程的干
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扰，使得目标域预测响应变量的主体分布特征能够被更加准确地刻画。图 6 给出了在不同异常样本比例

条件下仿真数据在 MCD 模型中的鲁棒马氏距离分布情况。可以观察到，部分样本的鲁棒距离明显超过

预设阈值，表明这些样本在特征空间中显著偏离主要数据分布，具有典型的异常样本特征。MCD 能够对

这些样本进行自动识别与剔除，从而在统计估计阶段降低其影响，进一步提高模型的泛化能力与稳定性。 
 

 
Figure 5. Target domain spectra with varying proportions of outliers incorporated: (A) 10%; (B) 20%; (C) 30%; (D) 40% 
图 5. 掺入不同比例异常值的目标域光谱；(A) 10%；(B) 20%；(C) 30%；(D) 40% 

 
Table 2. Evaluating the performance of different model transfer algorithms on simulation data using Y1 as the response variable 
表 2. 以 Y1 为响应变量评估不同模型转移算法在仿真数据上的评估结果 

转移方法 
10% 20% 30% 40% 

RMSEP RPD RMSEP RPD RMSEP RPD RMSEP RPD 

None 2.5489 0.2957 2.38 0.3167 2.4781 0.3042 2.2879 0.3295 

uDOP 2.751 0.2683 2.3933 0.3083 2.669 0.2765 2.3533 0.3136 

di-PLS 0.5905 1.2497 0.6287 1.1738 0.9225 0.7999 0.8655 0.8526 

MCD-uDAR 0.0359 21.7658 0.3369 2.1706 0.2919 2.4716 0.9473 0.831 
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Figure 6. Martens-Robust distance for simulated data; (A) 10%; (B) 20%; (C) 30%; (D) 40% 
图 6. 仿真数据的马氏–鲁棒距离图；(A) 10%；(B) 20%；(C) 30%；(D) 40% 

3.3. 大豆数据集的结果讨论 

图 7 展示了两台仪器测得的大豆数据的光谱，在该数据中，以 R1 为源域，R2 为目标域进行跨仪器

场景下的讨论，表 3 则总结了不同算法对该数据集的预测结果，结果表明，未经校准的情况下，以 R1 仪

器建立的 PLS 模型在对 R2 进行预测时，其 RMSEP 为 20.5873，RPD 为 0.1755，其结果正如图 8 中上子

图未经校准的结果一致，其分布存在显著差异，而经过 MCD-uDAR 方法校准后的 RMSEP 仅为 0.9917，
RPD 为 2.0919，经过校正后的两台仪器分布曲线如图 8 中的下子图所示，能够实现完美的重合，表明两

者之间以无明显差异，优于用于对比的 di-PLS 和 uDOP 算法，值得意外的，uDOP 未能实现有效校正，

预测性能进一步劣化，RMSEP 升至 32.5399，RPD 为 0.1079。图 9 给出了在大豆数据集在 MCD 模型中

的鲁棒马氏距离分布情况，可以观察到基于 MCD 的稳健距离可更灵敏地识别偏离主体分布的异常样本，

有效避免异常值对响应变量分布均值、标准差估计的干扰，为后续分布对齐提供可靠的参数支撑，显著 
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Table 3. Evaluation results of different calibration transfer methods on soy 
表 3. 不同模型转移算法在大豆上的评估结果 

转移方法 RMSEP RPD 

None 20.5873 0.1755 

uDOP 32.5399 0.1079 

di-PLS 1.3308 2.6392 

MCD-uDAR 0.9917 2.0919 
 

 
Figure 7. Spectra of simulated datasets: (A) R1; (B) R2 
图 7. 大豆数据集；(A) R1；(B) R2 

 

 
Figure 8. Prediction histograms of the source domain model for the target domain in the soy data, along with the fitted normal 
distribution curves 
图 8. 大豆数据中源域模型对目标域的预测直方图与正态分布拟合曲线 
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Figure 9. Martens-Robust distance for Soys data 
图 9. 大豆数据的马氏–鲁棒距离图 

 
提升了模型转移过程的稳定性与抗干扰能力。 

4. 结论 

本文针对传统无监督模型转移方法在异常样本时表现不稳定的问题，提出了一种结合最小协方差行

列式的分布对齐模型转移方法(MCD-uDAR)。该方法通过对预测响应变量进行稳健均值和标准差的估计，

有效抑制了异常值对分布对齐过程中的干扰。在仿真数据集和大豆数据集上的验证表明，在存在异常样

本的情况下，MCD-uDAR 仍能保持较好的预测性能，且显著优于 uDOP 和 di-PLS 方法。实验结果表明，

引入鲁棒机制不仅能有效识别并减弱异常样本的影响，还可在无监督条件下实现目标域数据分布的准确

对齐，从而为复杂实际场景提供了一种更为可靠、稳健的模型转移方案。 
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