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摘　要　变量筛选策略结合局部线性嵌入（ｌｏｃａｌｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）理论用于近红外光谱（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＮＩＲＳ）定量模型优化。蒙特卡罗无信息变量消除方法（ｍｏｎｔｅｃａｒｌｏｕｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｅｌｉｍｉ

ｎａｔｉｏｎ，ＭＣＵＶＥ）和连续投影算法（ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）以及两者结合的变量筛选策略用

于ＮＩＲＳ冗余变量的剔除；偏最小二乘回归（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）和ＬＬＥＰＬＳＲ用于复杂

样品光谱定量模型的构建。结果表明：ＭＣＵＶＥ方法既能有效的提取信息变量，同时可以提高模型的预测精

度；ＬＬＥＰＬＳＲ可以得到比ＰＬＳＲ方法更加准确的定量分析模型；ＭＣＵＶＥ结合ＬＬＥＰＬＳＲ是一种有效的

光谱定量分析方法。
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引　言

　　近红外光谱分析技术广泛用于复杂样品的定性和定量分

析，具有分析效率高、速度快、成本低、非破坏性和易于在

线分析等特点［１４］。然而，ＮＩＲＳ定性和定量分析方法必须通

过建立校正模型来实现，因此，建模方法及模型优化对于提

高ＮＩＲＳ的分析能力具有很重要的意义
［５，６］。同时，ＮＩＲＳ不

仅反映物质的化学组成和含量，同时也包含了由被测物的温

度、表面纹理以及密度等因素引起的光谱响应。因此，在建

立分析模型时，从光谱图中提取与组成相关的信息，消除与

被测目标物无关的其它影响因素的干扰，对建立稳定可靠的

分析模型，提高分析精度非常关键。光谱预处理方法（如标

准正态变量校正、多元散射校正、中心化、ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ求

导以及小波求导等）和变量筛选策略（如连续投影算法和蒙特

卡罗无信息变量消除方法等）可以有效地消除背景噪声及其

它物理因素的干扰，提高谱图与化学成分间的相关性［７］。

在定量分析中，常用的主成分回归（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＣＲ）、偏最小二乘回归都属于线性回归方法，当

被测目标物含量与光谱响应间存在非线性关系时，采用线性

的回归方法无法实现光谱信息的充分提取，影响模型精度。

针对光谱的非线性特性，一些非线性机器学习算法如人工神

经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）和支持向量回归

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）等算法也被引入ＮＩＲＳ光

谱处理中，在这些非线性学习方法中，模型的优化过程存在

耗时长或多次优化结果不一致等不足，因此建模效率较

低［８，９］。为此，探讨光谱的非线性降维结合ＰＬＳＲ方法用于

ＮＩＲＳ的定量分析非常必要。

本工作以ＮＩＲＳ为研究手段，采用局部线性嵌入变换方

法对光谱进行非线性降维，结合ＰＬＳＲ方法，对谷物样品的

淀粉含量和药片活性成分含量进行定量分析，探讨变量筛选

策略结合ＬＬＥＰＬＳＲ方法在复杂样品ＮＩＲＳ定量分析中的应

用。

１　原理与算法

１１　蒙特卡罗无信息变量消除算法和连续投影算法

蒙特卡罗（ｍｏｎｔｅｃａｒｌｏ，ＭＣ）方法，是一种基于“随机数”

和概率统计来考察问题的计算方法。ＭＣ方法在分析复杂多

变量问题时非常有效，在统计检验、优化过程、系统分析和

信号探测等诸多领域已得到广泛应用。该方法首先采用随机

采样技术，从大量的样本中选取部分样品建立ＰＬＳＲ模型，

并得到模型的系数矩阵β＝［β１，…，β犼］；β犼代表了第犼个波长

点所相应变量对模型的贡献，每个变量的重要性可以通过变



量的稳定性值来衡量。稳定性可以定义为

狊犼＝ｍｅａｎ（β犼）／ｓｔｄ（β犼）　犼＝１，…，２狆 （１）

其中狊犼为第犼个波长点所相应变量的稳定性值，ｍｅａｎ（β犼）和

ｓｔｄ（β犼）分别为矩阵β的平均值和标准偏差。从式（１）可以看

出，β犼的平均值越大，标准偏差越小时，该变量的稳定性值

越大，相应的变量越重要。因此，可以通过设定一定的阈值

将不重要的变量去掉，并利用保留的光谱变量建立优化模

型［１０，１１］。

连续投影算法能够有效剔除众多波长变量间的共线性影

响，并使向量间的共线性达到最小，降低模型的复杂度，提

高建模的速度和效率，以其简便、快速的特点在多种样品波

长选取中得到了很好的应用效果。其原理是假设校正集的样

本数为犕，光谱包含的变量数为犓，组成光谱矩阵犡犕×犓，

ＳＰＡ是一种前向循环选择方法，以初始迭代向量为基础，计

算其在未选入的波长上的投影，将投影向量最大的波长引入

到波长组合，直到循环犖次（犖＜犕－１）。每一次新选入的

波长，都与前一个线性关系最小。最后得到犖×犓对波长组

合，对每一对波长组合分别建立定标模型，以计算的均方误

差值（ＲＭＳＥ）来判断所建模型的优劣。最小的ＲＭＳＥ值所对

应的波长组合为最佳的波长组合［１２，１３］。

１２　局部线性嵌入（犔犔犈）理论

ＬＬＥ的主要思想是利用样本空间中局部的线性来逼近

全局的非线性，通过将ＬＬＥ与ＰＬＳＲ结合，可以解决光谱建

模中存在的非线性问题［１４］。其算法的具体描述为：设犡＝

｛狓１，狓２，…，狓犖｝∈犚犇 为输入样本，其低维映射为犢＝｛狔１，

狔２，…，狔犖｝∈犚犱，对于ＮＩＲＳ，狓犻 为原始光谱，狔犻 为特征向

量，高维空间任意一点狓犻均可表示为其犓 领域内样本点的

线性组合

狓犻≈∑
犓

犼＝１

ω犻犼狓犻犼 （２）

其中，狓犻犼为高维空间中距离狓犻最近的犽个样本点，ω犻犼为线

性重构系数。ＬＬＥ通过局部线性关系实现高维空间样本在低

维空间的映射，具体算法流程如下：

（１）计算样本犡中任意两点狓犻和狓犼间的欧氏距离犱狓（犻，

犼），则距离矩阵为犇犻犼＝犱狓（犻，犼）；

（２）根据犇犻犼找出样本集犡 中距离狓犻 最近的犽个点

｛狓犻犼｝
犽
犼＝１；

（３）以表达式ｍｉｎ∑
犖

犻＝１

‖狓犻－∑
犽

犼＝１

ω犻犼狓犻犼‖
２为目标函数（其

中∑
犽

犼＝１

ω犻犼 ＝１），计算各点狓犻和其近邻点｛狓犻犼｝
犽
犼＝１的线性重构

系数；

（４）已知ω犻犼，以表达式ｍｉｎ∑
犖

犻＝１

‖狔犻－∑
犽

犼＝１

ω犻犼狔犻犼‖
２为目标

函数，计算低维映射，即求解矩阵犕＝（犐－犠）Ｔ（犐－犠）的第

２个到犱＋１个最小特征值对应的特征向量犢，其中犐为单位

矩阵，犠 为犖×犖的方阵，若狓犻和狓犼为近邻点，犠犻犼＝ω犻犼，

否则犠犻犼＝０。从而实现ＬＬＥ降维变换。

２　实验部分

２１　数据验证

实验中采用两组数据进行验证。数据集１为谷物样品的

ＮＩＲＳ（下载地址：ｈｔｔｐ：／／ｓｏｆｔｗａｒｅ．ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ．ｃｏｍ／Ｄａｔａ／

Ｃｏｒｎ／ｃｏｒｎ．ｍａｔ），其中包含了８０个谷物样品的ＮＩＲＳ以及样

品中水分、含油率、蛋白以及淀粉的含量，分别采用三台不

同的近红外光谱仪（Ｍ５，ＭＰ５和 ＭＰ６）进行光谱采集。以

ＭＰ６光谱仪器采集的ＮＩＲＳ以及谷物中的淀粉含量为研究

对象［１５］。数据集２为ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｏｐｅｎｈａｇｅｎ提供的药片

ＮＩＲＳ数据以及相应的活性成分含量值（单位：Ｗｔ％）
［１６］。样

本数量为３１０个，样品在粉末状进行透射光谱的采集，波数

范围为：７３９８．３～１０５０７．０ｃｍ－１，采样间隔为８ｃｍ－１。选用

ＫＳ（ＫｅｎｎａｒｄＳｔｏｎｅ）算法分别将两个数据集样品按照２∶１的

比例划分为校正集和验证集。两组数据集样品信息如表１所

示。

犜犪犫犾犲１　犛狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀狅犳狊犪犿狆犾犲狊犲狋狊

分析物
校正集

狀犪 含量范围 平均值 Ｓ．Ｄ．犫

验证集

狀犪 含量范围 平均值 Ｓ．Ｄ．犫

淀粉 ５３ ６２．８２６～６６．４７２ ６４．７１１ ０．８３８ ２７ ６３．２４７～６５．９０３ ６４．６６６ ０．８０１

活性成分 ２０６ ４．６１０～９．３８２ ７．４６３ １．２７９ １０４ ４．７１５～９．７６８ ７．３５９ １．３３０

　犪狀＝样本数；犫Ｓ．Ｄ．＝标准偏差

２２　光谱数据预处理

采用ＰＬＳＲ方法建立回归模型，采用校正集建立模型，

验证集用于考察模型的预测能力。ＰＬＳＲ模型的因子数通过

蒙特卡罗交叉验证（ＭＣＣＶ）结合犉检验确定。

在ＮＩＲＳ分析中，原始光谱含有与样品组成无关的信

息，如环境温度、器件噪声以及样品背景干扰等因素，需采

用预处理方法进行消除。分别采用中心化（ｃｅｎｔｅｒｉｎｇ）、矢量

归一化（ｖｅｃｔｏｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＮＶ）、多元散射校正（ｍｕｌｔｉ

ｐｌｉｃａｔｉｖｅｓｃａｔｔｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＭＳＣ）、中心化结合ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏ

ｌａｙ（ＳＧ）求导以及中心化结合小波求导（ｗａｖｅｌｅｔｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，

ＷＤ）
［１７］的预处理方法探讨预处理方法对模型精度的影响。

２３　模型的评价指标

模型的评价指标包括交叉验证均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＣＶ）、校正相关系数

（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，犚ｃ）、预测均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＰ）和预测相关

系数（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，犚ｐ）。在校正模型

的选择过程中，采用ＲＭＳＥＣＶ和犚ｃ作为评价指标；在模型

９０２３第１２期　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　光谱学与光谱分析



预测能力的验证时，采用ＲＭＳＥＰ和犚ｐ作为评价指标。

３　结果与讨论

３１　光谱数据预处理方法的选择

预处理方法的选取对光谱模型的预测精度和稳定性具有

重要意义。ＳＮＶ和 ＭＳＣ的光谱预处理方法可以校正基线，

减少样品散射对光谱的影响，将光谱间的差异以样品间成分

差异的方式表征出来；光谱ｃｅｎｔｅｒｉｎｇ处理可以消除仪器每

次测量的能量差异；一阶导数可以去除部分线性或接近线性

的背景和噪声对目标光谱的影响；小波求导不仅可以消除背

景和噪声的影响，而且可以抑制由于求导引入的光谱噪声。

表２所示为不同光谱预处理方法对模型精度的影响。从表２

中可知，对于两组数据，采用中心化结合小波导数的预处理

方法，都得到了最好的模型结果。与原始光谱相比，模型的

ＲＭＳＥＣＶ都得到了降低，分别从０．２３９和０．５１６降低为

０．０８６和０．３２５，犚ｃ分别由０．８７９和０．９１９提高到０．９８４和

０．９６７。对于固体样品，中心化结合小波求导是一种较好的

预处理方法。

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狉犲狊狌犾狋狊狅犫狋犪犻狀犲犱

犫狔犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉犲狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊

预处理方法

谷物（淀粉）

ＰＬＳ
因子数 ＲＭＳＥＣＶ 犚ｃ

药片（活性成分）

ＰＬＳ
因子数 ＲＭＳＥＣＶ 犚ｃ

原始光谱 ９ ０．２３９ ０．８７９ ８ ０．５１６ ０．９１９

中心化 １５ ０．１０９ ０．９７４ ６ ０．３５２ ０．９６１

矢量归一化 １３ ０．１１９ ０．９６９ ５ ０．３３７ ０．９６５

多元散射校正 １３ ０．１１８ ０．９６９ ５ ０．３３７ ９．９６４

中心化＋一阶导数 ７ ０．１３８ ０．９５８ ５ ０．３５６ ０．９６０

中心化＋小波导数 １５ ００８６ ０９８４ ８ ０３２５ ０９６７

３２　变量筛选方法的选择

ＮＩＲＳ波长数目较多，而且为了构建稳健的模型，需要

收集大量的样本。ＮＩＲＳ分析中，引起模型不稳定和预测结

果较差的主要因素之一是冗余光谱信息干扰。因此，在建立

多元校正模型时，消除不相关信息变量不仅可以简化校正模

型，而且可以从准确度和稳健性两方面改善模型的预测能

力。通过选择包含样品性质特征或其所含成份性质特征的波

长（变量），代替全谱去建立模型，会得到更准确的校正模

型。分别采用 ＭＣＵＶＥ方法、ＳＰＡ方法以及 ＭＣＵＶＥＳＰＡ

方法对两组数据集进行变量筛选，模型的预测结果如表３所

示。

　　由表３可知，经变量优选后，对于两组数据，采用

ＭＣＵＶＥ方法都得到了最好的预测结果，ＲＭＳＥＰ分别由

０．１４５和０．３２７降低为０．０８９和０．３２４，犚ｐ分别由０．９８３和

０．９６９提高为０．９９４和０．９７０，建模变量数分别由７００和４０４

减小为２００和３４０；而ＳＰＡ方法及其与ＭＣＵＶＥ相结合的方

法结果稍差，主要原因是ＭＣＵＶＥ方法在计算稳定性的时候

采用ＰＬＳＲ方法，而ＳＰＡ方法采用线性回归方法，与线性回

归方法相比，ＰＬＳＲ方法本身具有一定的消噪作用。

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犫狔犘犔犛犚犿狅犱犲犾狊

狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狏犪狉犻犪犫犾犲狊犲犾犲犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊

变量筛选方法
谷物（淀粉）

狀ａ ＲＭＳＥＰ 犚ｐ

药片（活性成分）

狀ａ ＲＭＳＥＰ 犚ｐ

Ｎｏｎｅ ７００ ０．１４５ ０．９８３ ４０４ ０．３２７ ０．９６９

ＭＣＵＶＥ ２００ ００８９ ０９９４ ３４０ ０３２４ ０９７０

ＳＰＡ ３６ ０．１７１ ０．９７７ １９ ０．３３７ ０．９６７

ＭＣＵＶＥＳＰＡ ３３ ０．２１６ ０．９６２ ３２ ０．３３９ ０．９６７

　ａ狀＝ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

３３　定量方法的比较及参数的确定

在ＮＩＲＳ分析中，由于体系中各组分的相互作用、仪器

的噪声及基线漂移等原因，会引起光谱响应与样品组分含量

的化学测定值之间的非线性。因此，在ＮＩＲＳ的定量分析中，

需要引入非线性的校正方法。尽管ＰＬＳＲ在一定程度上可以

校正非线性因素，但如果非线性非常严重，线性校正方法不

能得到理想的分析模型。必须针对分析体系特有的非线性特

征，建立非线性校正模型。

分别采用ＬＬＥＰＬＳＲ和 ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲ方法建立

非线性校正模型。模型的计算结果如表４所示。其中在ＬＬＥ

降维过程中，需要对参数犽和犱进行优化，其中犽为邻域参

数，犱为样本本征维数，犽和犱均取整数，采用网格搜索法分

别对两组数据集的犽和犱进行计算，优化示意如图１所示。

其中图１（ａ）为淀粉ＬＬＥＰＬＳＲ模型中参数犽和犱优化过程

示意图，图１（ｂ）为淀粉 ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲ模型中参数犽

和犱优化过程示意图，图１（ｃ）为活性成分ＬＬＥＰＬＳＲ模型

中参数犽和犱 优化过程示意图，图１（ｄ）为活性成分

ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲ模型中参数犽和犱优化过程，计算优化

过程中的ＲＭＳＥＣＶ值，ＲＭＳＥＣＶ取最小值时对应的犽和犱

即为优化结果。图１中（●）对应最小的ＲＭＳＥＣＶ值。

犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱
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Ｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
谷物（淀粉）

ＲＭＳＥＰ 犚ｐ

药片（活性成分）

ＲＭＳＥＰ 犚ｐ

ＬＬＥＰＬＳＲ ０．１１７ ０．９８９ ０．２８０ ０．９７８

ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲ ００８２ ０９９５ ０２６６ ０９８０

　　表４分别计算了验证集的ＲＭＳＥＰ和犚ｐ，从表中可知，

对于淀粉和活性成分的定量分析，采用ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲ

得到了比ＬＬＥＰＬＳＲ更好的预测结果；与ＭＣＵＶＥＰＬＳＲ相

比（表３所示），ＲＭＳＥＰ分别由０．０８９和０．３２４降低为０．０８２

和０．２６６，预测相关系数分别由０．９９４和０．９７０提高到０．９９５

和０．９８０。
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（ａ）：ＬＬＥＰＬＳＲｍｏｄｅｌｆｏｒｓｔａｒｃｈ；（ｂ）：ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲｍｏｄｅｌｆｏｒｓｔａｒｃｈ；

（ｃ）：ＬＬＥＰＬＳＲｍｏｄｅｌｆｏｒａｃｔｉｖｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ；（ｄ）：ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲｍｏｄｅｌｆｏｒａｃｔｉｖｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

４　结　论

　　分别采用 ＭＣＵＶＥ，ＳＰＡ和 ＭＣＵＶＥＳＰＡ方法对谷物

和药片的近红外光谱进行变量筛选，优选后的变量分别采用

ＰＬＳＲ和ＬＬＥＰＬＳＲ进行建模分析。通过优化计算可知，对

于两组固体样品数据，ＭＣＵＶＥ方法可以在提高预测精度的

前提下，有效的减少建模变量数；ＬＬＥＰＬＳＲ建模方法得到

了比ＰＬＳＲ更好的预测结果。ＭＣＵＶＥＬＬＥＰＬＳＲ方法是一

种简单、准确的非线性光谱校正方法。
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（ＲｅｃｅｉｖｅｄＪｕｎ．２６，２０１２；ａｃｃｅｐｔｅｄＳｅｐ．１０，２０１２）　　

关于《光谱学与光谱分析》收取审稿费的通知

　　尊敬的《光谱学与光谱分析》广大作者、读者同志们，本刊自２００６年底采用由“北京玛格泰克科技发展有限公司”开发的投

稿系统实现网络采编以来，进一步扩展了审稿专家队伍。本刊参考同类期刊的现行做法，决定自２０１０年１２月１日以后登记

的稿件向投稿作者收取审稿费１００元／篇，在您投稿之前，为免受经济损失，请您必须考虑：

１没有创新的一般性稿件，请您不要投稿。

２没有国家级基金资助的稿件，请您不要投稿。

３不是光谱专业的稿件，请您不要投稿。

４与其他文章重合率超过１０％的稿件，请您不要投稿。

作者在投稿后，将会收到缴纳审稿费的通知。请作者及时从我刊网站（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｐｘｙｇｐｆｘ．ｃｏｍ）查询稿件是否处于交

审稿费状态，在收到通知后，请及时缴纳审稿费；如在１０天之内没有收到您的审稿费，被视为自动放弃，本刊不再受理。汇

款时，请写明详细通信地址、邮政编码、收件人姓名等信息，以便准确寄回发票。

汇款方式（在附言里写明审稿费）：

邮局汇款：北京市海淀区学院南路７６号，《光谱学与光谱分析》期刊社（收）

邮政编码：１０００８１　　　　　联系电话：０１０６２１８１０７０，６２１８２９９８

电子邮箱：ｃｈｎｇｐｘｙｇｐｆｘ＠ｖｉｐ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ

感谢您多年来对《光谱学与光谱分析》的支持和厚爱！

《光谱学与光谱分析》期刊社

２０１０年１２月１日
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