
高维特征选择方法在近红外光谱分类中的应用

秦玉华 1,2，丁香乾 1，宫会丽 1

(1. 中国海洋大学 信息科学与工程学院，山东 青岛 266100；
2. 青岛科技大学 信息科学技术学院，山东 青岛 266061)

摘 要院 针对卷烟近红外光谱高噪和高冗余特点，提出了一种基于随机森林(RF)和主成分分析(PCA)
的特征优选方法 RF-PCA，建立了 5种不同质量级别卷烟的分类模型，并和其他方法进行了比较。该
方法能够有效地对高维数据样本进行分类，用于甄别卷烟品质真伪。特征选择可以过滤与分类不相

关的特征，而通过 PCA方法可以消除冗余特征的不良影响，并可进一步降低特征维数。实验表明：
RF-PCA方法能有效地剔除近红外光谱数据中的噪声特征和冗余特征，提高了分类效率。
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Abstract: With regard to the large number of irrelevant and redundant features exist in the near infrared
spectra, a novel feature selection method based on random forest and principal component analysis (RF-
PCA) was proposed in this paper. By using the RF-PCA, a classification model of cigarettes qualitative
evaluation was developed and also compared with other methods. The result shows that RF -PCA
effectively classifies the samples of high dimensional data and can be used to evaluate quality and
authenticity of the cigarettes. RF feature selection removes irrelevant features of the classification, while
PCA further eliminates the influence of redundant features and also reduces the feature dimensionalities.
The experiments show that RF-PCA effectively removes noise and redundant features in the NIR spectra
and the classification accuracy is improved as well.
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0 引 言

近红外光谱技术具有检测速度快尧成本低尧效率
高尧非破坏性等优点袁目前在烟草界及各行各业已得
到了广泛应用遥采用近红外技术袁可以定量分析烟草
中的常规化学成分 [1]袁识别不同产地风格的烟叶 [2]袁
进行卷烟真伪鉴别[3]遥

在实际应用中袁 近红外光谱分析数据往往具有
高维和小样本特点袁样本数目一般为几十或上百袁而
特征波长往往高达几千维袁 其中含有大量与分类无
关的噪声特征曰相邻的特征波长高度相关袁包含了大
量冗余信息遥 噪声和信息冗余等因素会降低分类器
的分类性能遥利用原始数据构建分类器袁不但会花费
大量时间袁还会降低分类效果遥 因此袁如何从上千个
特征中选出与分类密切相关的特征就显得尤为重

要遥 目前解决光谱数据信息冗余问题的常用方法有
主成分分析(PCA)和偏最小二乘法(PLS)[4]袁但它们仍
然需要预先去掉与分类无关的噪声特征 [5]遥 随机森
林 (RF) [6]是一种利用多个分类树对数据进行判别或

分类的方法袁在对数据进行分类的同时袁还可以给出
各个特征在分类过程中的重要性评分袁具有精度高尧
减少过拟合尧使用方便等特点袁已成功应用于微阵列
数据[7]尧光谱数据 [8]等遥

文中针对卷烟近红外光谱提出一种基于 RF 和
PCA 的特征优选方法 RF-PCA袁 建立了 5 个不同级
别卷烟的分类模型袁能够有效对高维样本进行分类袁
用于甄别卷烟品质真伪及质量控制遥实验表明院该方
法能有效地剔除近红外光谱数据中的噪声特征和冗

余特征袁提高了分类效率遥
1 实验与方法

1.1 样品的制备
选择国内不同卷烟厂市售的卷烟样品 129 个袁

其中一档烟 35个样品袁二档烟 19个样品袁三档烟 20
个样品袁四档烟 35 个样品袁五档烟 15 个袁分别用类
别标签 1尧2尧3尧4尧5进行标定遥 每 2 小盒(40支)卷烟
为一个检测单位袁将卷烟烟支剥开袁取出烟丝袁粉碎袁
过 60目筛遥
1.2 卷烟近红外光谱的采集

采用 Foss DS2500 近红外光谱仪袁 光谱扫描范

围为 400~2 500 nm袁 扫描次数 32 次袁 数据间隔为
0.5 nm袁室温保持在 18~22 益袁将样品置于样品池中袁
用压样器压实样品袁置于近红外光谱仪中扫描遥为消
除样品均匀性不一致等因素的影响袁 每个样品均重
复装样测定 3次袁然后计算其平均值遥
1.3 RF算法

RF是 Breiman [6]于 2001年提出的一种组合分类
器算法袁 是由许多棵分类回归树组成袁 最后通过投
票法决定最终分类结果遥 建立 RF的基本思想是袁通
过自助法(bootstrap)重采样技术 [9]袁选择样本子集构
建多个树分类器遥 在每棵树的生长过程中袁 假设一
共有 M 个特征袁从 M个特征中随机选取 m 个特征袁
按照 Gini 指数最小原则 [10]从 m 个特征中筛选出最
佳分裂点进行分支生长遥随机树充分生长,不进行剪
枝操作遥 在整个森林构建过程中袁m 值保持不变遥 最
后利用投票综合各分类器的结果得到最终的结果遥
根据参考文献[11]的研究袁文中选取 m= M姨 遥

由于采用 bootstrap抽样法袁 原始训练集中约有
1/3的样本可能未被抽中袁这些样本可以作为测试数
据对该分类树的泛化性能进行估计袁 这部分数据称
为袋外数据(OOB)袁这种估计方法称为 OOB估计遥当
RF中树的数目足够多以使测试误差收敛时袁OOB估
计为无偏估计[6]遥 RF算法的分类误差计算如下院

ER抑EROOB=N-1
N

i = 1
移I(YOOB(Xi)屹Yi) (1)

式中院N为森林中树的个数;I(窑)为指示函数曰YOOB(Xi)
为 Xi做为袋外数据的估计值遥

RF 的另一个重要特性是能计算单个特征的重
要性遥原理是将待某一特征的值替换袁通过替换前后
分类器的分类正确率变化来判断其重要性遥 如果给
某特征随机地加入噪声后袁OOB 准确率大幅度下
降袁则表明该特征的重要程度较高遥 利用 RF计算特
征重要性的特点袁可将其应用于特征选择遥另外作为
一种分类准确度高的 wrapper特征选择方法袁它的可
调节参数少袁 使用时只需设定 3个参数院 终结点规
模袁 每个分支点的变量个数及森林中树分类器的个
数遥而且它还可以选择有分类意义的特征波长袁并且
计算量比 wrapper方法少遥
1.4 主成分分析

除了与分类无关的噪声袁 光谱数据中还有大量
的冗余特征袁这些特征也会影响到分类的精确程度遥
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冗余特征的处理方法有多种袁PCA法就是其中之一遥
PCA [12]是一种经典的数据变换方法袁它可以将分散
在一组变量上的信息转换为几个综合指标袁 使变换
后的新分量正交且互不相关袁 既保留了绝大多数的
原始信息袁 又能很好地降低维数遥 因此袁 文中使用
PCA来处理数据集中的冗余特征遥
1.5 RF-PCA方法

用近红外光谱仪测量 m 个样本袁 每个样本测量
n 个点(波长变量)袁因此袁一组样本的光谱数据可由
自变量矩阵 X=(xmn) 和对应的类别的因变量矩阵
Y=(ym) 组成袁 建立分类模型实际上就是建立矩阵 X
和 Y的关系遥

文中提出的 RF-PCA方法如下遥
(1) 采用 Bootstrap 技术在训练集上随机构造 N

个训练数据子集 Fi (i=1袁2袁噎袁N)袁按照 RF 算法中
Gini 指数最小原则计算各特征波长的重要性袁 构建
N 个特征选择器袁 然后集成各特征选择器的结果得
到最终的优选的特征波长子集遥

例如得到的特征组集合为 F={F1袁F2袁噎袁FN}袁其
中 Fi 提供的特征波长为 Fi=(f 1

i 袁噎袁f l
i )袁最终综合各

组的特征评分可按照下式得出院
f l=

N

i = 1
移 f l

i (2)

式中院 为权袁可用于特征波长的重要性的调整参数
或基于分类器分类效能相联系的指标袁 最简单的情
况取等权 =1遥 可根据具体研究问题精细的情况选
择等权或非等权袁文中选取等权情况来研究遥

(2) 把得到的特征子集评分结果按降序排列袁从
中依次剔除排在后面的不重要的特征波长袁用训练集
数据训练分类器袁并用测试集数据记录各分类误差遥

(3) 重复步骤(2)袁直到特征子集中无剩余特征遥
(4) 选取分类误差最小的特征数作为最小特征

子集遥
(5) 对得到的最小特征子集进行 PCA 降维以去

掉冗余特征遥

2 结果与分析

2.1 卷烟的近红外光谱及预处理
对 129 个卷烟样品进行光谱扫描袁选取1 120~

2 500 nm 为建模波长袁 图 1 为所有样本的原始光谱

图遥 由图 1 可以看到袁原始谱图中光谱在吸光度轴
上差异较大袁因此模型建立前袁为了消除测定过程
中的干扰袁谱图基线漂移等对模型的影响袁需要对
其进行预处理遥

图 1 卷烟原始光谱图

Fig.1 Original NIR spectra of cigarettes

经过比较各种预处理方法袁 文中选用标准正态
变量变换(SNV)和二阶导数作为预处理方法袁可消除
原始谱图的漂移现象袁突出有用信息遥
2.2 特征选择

全光谱含有 2 760个特征波长袁其中包含大量与
分类无关的噪声特征和冗余信息袁 如果采用全部特
征进行分类袁速度较慢且分类准确度不高遥

首先采用随机森林算法来度量各个特征波长的

重要性遥 用 Bootstrap 抽样法袁在训练集样本上生成
6 000棵树袁 按照 RF算法中 Gini指数最小原则计算
各特征波长的重要性评分袁重复实验 100 次袁按照
公式(2)计算每个特征波长的综合得分遥 各特征波长
对分类重要性的统计结果见图 2遥

图 2 特征波长重要性度量结果

Fig.2 Result of feature importance measure

按照上述得到的重要性综合评分结果对各特征

波长进行排序袁 选取 2/3 的样本做为训练集袁1/3 的
样本做为测试集袁 使用不同个数的优选特征进行建
模袁选出最佳模型袁图 3为优选出的特征个数与测试
集分类误差曲线 (分类误差=误判个数/测试样品个
数)遥 可以看出袁采用特征选择算法袁只需 185 个特
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征袁就可达到最低的分类误差遥而继续增加选取特征
的个数袁由于噪声信息和冗余信息的影响袁分类器的
误差会有所增加遥

图 3 不同的特征选择与分类误差

Fig.3 Different selected features and classification errors

特征选择可明显地消除与分类无关的噪声特

征袁由图 2特征重要性度量结果可知袁重要性评分高
的特征波长袁其相邻谱带也有较高的重要性评分袁因
为它们表示原始光谱图中同一吸收峰袁因此袁筛选出
的特征波长还存在一定的冗余特征袁 这些也会影响
到分类的精确程度遥 冗余特征的处理方法有多种袁
PCA法就是其中之一遥通过 PCA方法可以消除冗余
特征对分类的不良影响袁并可进一步降低特征维数袁
文中选取保留 90%的原始信息遥
2.3 性能比较

一些使用 RF 算法度量特征重要性的研究 [11]同

时也以 RF 做为分类器袁 都得到了比较好的分类结
果遥 文中同时选取 RF 和适合高维小样本的支持向
量机(SVM)做为分类模型袁分别依据以下 4 个特征
进行分类分析院 (1) 全部特征曰(2) PCA降维后的特
征曰(3) 基于随机森林特征重要性度量后的优选特
征曰(4) RF-PCA方法后的特征遥

图 4是使用 RF 作为分类器分别训练 1~800棵树
的分类误差袁 可以看出理想的森林中分类树的数目为
181袁这时的分类误差最低且趋向于稳定遥 因此袁以 RF
作为分类器模型选取森林中树的个数为 181遥

图 4 树的数量与分类误差

Fig.4 Classification errors with different number of trees

表 1为不同方法的分类误差的比较结果遥
表 1 不同方法的分类误差比较(%)

Tab.1 Comparison of different classification
methods(%)

从表 1 的实验结果可以看出院SVM 分类器使用
全部特征和 PCA 降维后的分类误差均低于 RF分类
器遥主要因为 RF是一个组合分类器算法袁采用重采样
技术和随机选择特征生成多棵分类树袁然后采用简单
多数投票法决定最终的分类结果袁其中分类效果很差
的树会降低总体分类准确率遥 如果能挑选出少数性能
较好的分类树可提高分类效果遥

使用 RF-PCA 选择特征变量袁SVM 分类误差均
高于 RF分类袁这主要因为 RF特征优选本质是一个
基于 RF算法的 Wrapper方法袁它是将分类算法嵌入
到特征选择过程中袁不仅分类准确度高袁还可以选出
有分类意义的特征波长袁 所以用随机森林模型建模
比 SVM模型表现出更好的性能遥

总体看来袁RF-PCA 方法在两种分类模型上都
获得了最小的分类误差袁RF 特征优选的性能次之袁
使用 PCA 降维后性能再次之袁而使用全部特征进行
分类结果最差袁 这也说明了高维近红外光谱数据含
有较多的噪声信息遥 RF-PCA 在此基础上又采用
PCA法消除了冗余信息袁 大大减少了训练及分类所
需的时间及消耗的资源袁且提高了分类正确率袁实验
结果表明了文中方法对不同卷烟级别近红外光谱数

据分类的有效性遥

3 结 论

文中根据卷烟近红外光谱的特点袁 提出了一种
新的基于 RF特征重要性和 PCA 的高维特征优选方
法 RF-PCA袁 具有更强的剔除卷烟近红外光谱数据
中噪声特征和冗余特征的能力遥 对 5 种不同级别的
卷烟识别袁RF-PCA具有更高的分类正确率遥 后续工
作试图根据筛选出的重要性评分高的特征波长袁探
索对分类有主要贡献的化合物种类袁 对卷烟的质量

Classification
model All features

SVM 12.82

RF 15.38

PCA

10.25

12.82

RF feature
selection

8.16

7.69

RF-PCA

5.12

2.56
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品质进行宏观的把握遥 同时也可以分析卷烟中主要
化学成分的吸收波长与筛选的特征波长的对应关

系袁为定量分析打下基础遥
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