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摘 　要 　提出了一种核主成分分析 ( KPCA)特征提取结合支持向量回归机 (SVR) 的红外光谱混合气体组分

定量分析新方法。首先将特征吸收谱线严重重叠的混合气体光谱通过非线性变换映射到高维特征空间 , 然

后在特征空间中再利用主成分分析法提取主成分 , 提取出的主成分作为 SVR 的输入建立校正模型 , 实现了

甲烷、乙烷、丙烷、异丁烷、正丁烷、异戊烷以及正戊烷七种组组分特征吸收光谱严重重叠的混合气体的定

量分析。用 KPCA2SVR 所建模型对未知浓度混合气体的七种组分预测的 RMSE(φ×10 - 6 )较仅用 SVR 模型

预测的 RMSE(φ×10 - 6 )降低了一个数量级。结果表明 , 核主成分分析法具有很强的非线性特征提取能力 ,

可以充分利用全光谱数据并有效地消除光谱数据噪声 , 降低数据维数 , 与支持向量回归机结合可以提高红

外光谱分析的精度 , 缩短模型计算时间 , 是一种有效的红外光谱分析新方法。
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引 　言

　　含烃类多组分混合气体的定量分析在诸如煤矿开采、石

油录井、化工分析等许多领域都有着十分重要的意义。F TIR

光谱由于其分析灵敏度高、分析速度快等特点 , 已经在包括

气体监测的许多领域得到应用 [125 ] 。但是 , 甲烷、乙烷、丙

烷、异丁烷、正丁烷、异戊烷以及正戊烷等气体 , 其红外光

谱的主、次特征吸收峰十分接近 , 因此它们的红外吸收谱线

重叠非常严重。当它们混合时 , 其混合气体的红外光谱存在

着严重的交叉敏感 , 所以对以上烃类混合气体红外光谱的定

量分析存在着极大的困难。

支持 向 量 回 归 机 ( support vector regress machine ,

SVR) [6 , 7 ] 是基于支持向 量 机 ( support vector machine ,

SVM) [8210 ]理论建立的一种回归估计技术 , 具有泛化能力强 ,

预测准确度高等优点。白鹏 [11 ] 和林继鹏 [12 ] 等将其应用于红

外光谱的定量分析中 , 实现了对存在严重交叉敏感的五种气

体的混合气体组分浓度的定量分析 , 预测结果的最大均方根

误差 ( root mean squared error , RMSE) (φ×10 - 6 ) 达到了

1 896100。

为了进一步提高定量分析精度 , 同时为了降低原始光谱

数据的维数 , 克服原始光谱数据的维数较大时 , 浮现出来的

SVR 计算速度减慢 , 参数优化困难等问题 , 本文进一步研究

了核主成分分析 ( kernal p rincipal component analysis , KP2
CA) [13215 ]方法在光谱数据特征提取中的应用。KPCA 方法是

SchÊlkopf [16 ]等对线性主成分分析 (linear p rincipal component

analysis , L PCA)方法进行核化得到的一种新的多变量统计

方法。由于核技巧的应用 , KPCA 较 PCA 具有很多优

势 [17219 ] , 尤其是在提取非线性特征方面。本文将 KPCA 与

SVR 相结合 , 把经过 KPCA 特征提取得到的主成分分量作

为 SVR 的输入建立混合气体的定量分析模型。实验表明 ,

KPCA 可以对原始光谱数据进行非线性特征提取 , 消除原始

光谱数据的噪声 , 有效降低光谱数据维数 , 结合 SVR 可以建

立准确的定量分析模型。通过对 KPCA2SVR 和 SVR 建模及

预测结果的对比表明 , KPCA2SVM 方法具有更高的预测准

确性 , 更快的建模速度和预测速度 , 是一种更为有效的红外

光谱分析方法。



1 　实验部分

　　建立样本光谱数据集 , 对样本光谱数据进行 KPCA 特征

提取 , 得到的主成分作为 SVR 的输入建立校正模型 , 用已建

校正模型对预测集样本进行预测。

111 　含烃类混合气体红外光谱数据的获得

采用由 Alicat Scientific 流量计 (量程为 0～015 SCCM 到

0～1 500 SL PM , 精度为 ±1 % Full Scale)组成的高精度配气

系统 , 根据被测现场的气体分布模式 , 制备甲烷、乙烷、丙

烷、异丁烷、正丁烷、异戊烷以及正戊烷七种气体的混合气

体样气 , 七种气体均为浓度已知的标准气体 , 混合气体浓度

范围为 0 %～25 %。气体经过干燥处理之后注入光谱仪的气

室。采用 Bruker TENSOR27 型傅里叶变换红外光谱仪扫描

样气 , 扫描范围为 4 000～400 cm - 1 , 扫描间隔为 12 nm , 共

获得 922 个样本数据 , 每个样本对应的光谱包含 1 866 个吸

收点数据。

112 　光谱数据的 KPCA特征提取结合 SVR建立回归校正模

型

将样本数据分成三部分 , 其中 510 个样本作为校正集样

本 , 210 个作为检验集样本 , 其余 202 个作为预测集样本。采

用 KPCA 方法分别提取校正集样本、检验集样本和预测集样

本的特征向量 (也称为主成分) 。

采用 Gaussian 核函数 ( K( x k , x j ) = e
-

‖xi - x j ‖
2

L ) 对

波长范围在 4 000～400 cm - 1 的全光谱数据进行运算 , 得到

高维特征空间内的映射数据 , 对其进行中心化处理 , 求解非

零特征值 , 并标准化。将映射数据向特征向量上进行投影 ,

得到样本的特征向量。

将校正集特征提取得到的主成分 ti ( ti Α Rn , i = 1 , 2 ,

⋯, m )作为 SVR 的输入 , 建立校正模型 , SVR 算法见参考

文献[ 20 ]。采用 RMSE 评价组分浓度分析结果。程序在

Matlab710 环境下编写。

2 　结果与讨论

211 　KPCA2SVR方法建立校正模型

21111 　特征提取得到的主成分

图 1 所示为校正集样本光谱数据经过 KPCA 特征提取

得到的第一个特征向量。

Fig11 　First extracted feature vector of validation set

21112 　主成分个数对校正模型分析精度的影响

图 2 为各主成分对应的特征值。图中显示 , 当主成分个

数超过 148 时 , 其对应的特征值已接近零 , 因此大于 148 的

主成分对原始数据贡献已经很小。为了确定最佳主成分个

数 , 要结合检验集的 RMSE 来综合考虑。

Fig12 　Plot of eigen values of the principal components

　　图 3 所示为经过 KPCA 特征提取得到的主成分个数与

对应检验集的 RMSE 之间的关系 , 图中 SVR 的相关参数 s ,

ε, t , g和 C 已经过优化。由图可见 , 随着 KPCA 特征提取主

成分个数的增加 , 检验集的 RMSE 在不断减小 , 当主元个数

为 150 时 , 七种气体的 RMSE 均达到最小。图 3 显示主元个

数超过 150 时 , RMSE 随主元个数的增加有小幅度的增大 ,

于是选取 150 个主元作为 SVR 的输入 , 建立校正模型。对预

测集样本采用已建校正模型预测 , 结果见表 1。

Fig13 　Effects of the number of principal components on

the RMSE of test set by KPCA feature extraction

1 : Met hane ; 2 : Propane ; 3 : Et hane ; 4 : Isobutane ;

5 : n2butane ; 6 : Isopantane ; 7 : n2pentane

212 　SVR方法建立校正模型

为消除光谱仪基线漂移以及环境变化造成的光谱波动的

影响 , 将原始光谱数据进行归一化处理 , 处理后的光谱数据

直接作为 SVR 的输入进行建模。为了进一步提高模型的准

确度 , 避免气体浓度增大造成的吸收饱和及其它因素的影

响 , 通过优化计算后选用光谱波数范围在 2 070～410 cm - 1

的光谱数据进行建模。对预测集样本采用已建校正模型预

测 , 结果见表 1。

213 　两种建模方法预测效果的比较

21311 　预测精度的比较

由表 1 可见 , 经过 KPCA 特征提取之后 , 七种气体的预

测精度较未特征提取 , 仅用 SVR 建立模型预测的精度有明

显的提高 , 预测集的 RMSE (φ×10 - 6 ) 从 1903100～500106

减小到 153101～81172 , 说明 KPCA 特征提取可以提取光谱

数据的非线性特征 , 这些非线性特征可以很好地替代原始光

谱的信息 , 有效降低光谱数据维数。同时图 3 显示 , 从第一

个主成分开始 , 随着主成分个数的增多 , 检验集的 RMSE 大

幅度降低 , 直到主成分个数为 150 时 , RMSE 达到最小 , 当

主成分个数大于 150 以后 , 随着主元个数的增加 , 预测集的

RMSE 会小幅度增大 , 这说明 KPCA 特征提取可以消除光谱
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Table 1 　Comparison of the prediction results of seven different gases using KPCA2SVR and SVR

Met hod
RMSE(φ×10 - 6)

Met hane Et hane Propane Isobutane n2butane Isopentane n2pentane

KPCA2SVR 1241 37 72144 1361 51 87129 1531 01 57112 81172

SVR 1 9031 00 8001 03 1 6001 20 1 6611 37 1 0321 03 1 60010 5001 06

数据噪声 , 从而提高预测模型的预测精度。最佳数量的主成

分可以最好的替代原始光谱 , 而主成分的个数并不是越多越

好 , 多余的主成分反而会附带更多的噪声 , 影响预测精度。

21312 　计算速度的比较

以甲烷为例 , 表 2 给出了采用 KPCA2SVR 和 SVR 建模

时的优化参数和计算时间。从表 2 可以看出 , 经过 KPCA 特

征提取后再用 SVR 建模 , 无论是建模时间和预测时间都大

幅度缩短 , 主要原因是通过特征提取之后 , 输入 SVR 数据的

维数由原来的 1 866 维减少到 150 维 , 这样就大大提高了

SVR 运算的速度 , 从而提高了建模速度和预测速度。

Table 2 　Comparison of the elapsed time of using KPCA2SVR and SVR

Met hod
Modeling parameters (CH4) Elapsed time/ s

Number of principal component s L s ε t g C Modeling Prediction

KPCA2SVR 150 011 3 01 1 2 0108 110 461 59 41 94

SVR - - 3 01 01 0 - 50 752152 26121

3 　结 　论

　　本文提出了基于 KPCA 结合 SVR 进行红外光谱多组分

定量分析的新方法 , 通过对混合气体的红外光谱进行 KPCA

特征提取后再输入 SVR 进行学习建模 , 实现了特征谱线严

重交叉的七种烷烃类混合气体的定量分析。研究表明 , KP2
CA 方法具有很强的非线性提取能力和消除噪声的能力 , 适

合于红外光谱数据的特征提取。采用 KPCA2SVR 方法的预

测精度和建模速度较 SVR 方法有了大幅度的提高 , 在红外

光谱混合气体建模中体现了独特的优越性。
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Quantitative Analysis of Multi2Component Gas Mixture Based on KPCA
and SVR
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Abstract 　In the present paper , the authors present a new quantitative analysis method of mid2inf rared spect rum. The method

combines the kernel principal component analysis ( KPCA) technique with support vector regress machine ( SVR) to createa

quantitative analysis model of multi2component gas mixtures. Firstly , the spect ra of multi2component gas mixtures samples were

mapped nonlinearly into a high2dimensional feature space through the use of Gaussian kernels. And then , PCA technique was

employed to compute efficiently the principal component s in the high2dimensional feature spaces. After determining the optimal

numbers of principal component s , the extracted features (principal component s) were used as the input s of SVR to create the

quantitative analysis model of seven2component gas mixtures. The prediction RMSE (φ×10 - 6 ) of seven2component gases of pre2
diction set samples by use of KPCA2SVR model were respectively 124137 , 72144 , 136151 , 87129 , 153101 , 57112 , and 81172 ,

ten times less than that by use of SVR model. The elapsed time of modeling and prediction by using KPCA2SVR were respective2
ly 46159 (s) and 41 94 (s) , which was consumedly less than 752152 (s) and 26121 (s) by using only SVR. These result s show

that KPCA has an excellent ability of nonlinear feature ext raction. It can make the most of the information of entire spect ra range

and effectively reduce noise and the dimension of the spect ra. The KPCA combined with SVR can improve the model’s analysis

precision and cut the elapsed time of modeling and analysis. From our research and experiment s , we conclude that KPCA2SVR is

an effective new method for inf rared spect roscopic quantitative analysis.

Keywords 　Kernel principal component analysis ; Support vector regression machine ; Calibration model ; Fourier t ransform inf ra2
red spect rum ; Quantitative analysis
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