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摘 � 要 � 针对混合气体组分浓度分析中海量训练样本的获取、分析精度及实时在线分析等问题, 将支持向

量机这一新的信息处理方法和红外光谱分析法结合, 提出了混合气体分布模式的概念。在此基础上, 采用先

进行混合气体分布模式识别, 然后再进行混合气体分析的思路, 在大量调查的基础上, 研究探索了实际应用

中可能出现的混合气体分布模式, 确定 60 种混合气体分布模式, 共计 6 000 个混合气体红外光谱数据样本

用于模型的训练与检验。采用 SM O算法实现了减量和增量的在线学习, 最终建立了基于 SV M 的混合气体

分布模式红外光谱在线识别模型。模型由模式识别和结果输出 2 层组成, 模式识别层完成混合气体模式分

布模式识别任务; 结果输出层由 60 个 SV M 校正模型组成, 完成具体的浓度分析任务。实验结果表明, 该方

法对混合气体分布模式的正确识别率不低于 98� 8% , 可在小样本条件下对混合气体的分布模式进行在线识

别, 可在线实时加入新的混合气体分布模式, 具有实际应用价值。
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引 � 言

� � 混合气体红外光谱分析在天然气、石油、化工、烟气、
汽车尾气、垃圾燃烧场废气监测等方面有着广泛的应用, 越

来越受到人们的重视[1�3] 。

由于混合气体组分浓度的分布具有随意性, 若要实现在

较大分布范围内的混合气体分析, 必须构造数量足够多, 分

布合理的混合气体样本供训练使用。例如, 有一混合气体,

由七种组分气体组成, 如果每种组分气体浓度按 1% 的间隔

标定 100个点, 则 7 组分混合气体需 1007 个样本。但实际工

作中, 构造数量足够多且分布合理、组分浓度范围大的混合

气体样本是不容易实现的, 无法获得如此多海量混合气体样

本。

在混合气体红外光谱分析的实验中发现, 将全部的训练

样本用来训练一个大的校正模型, 其结果输出误差较大; 如

果将全部的训练样本根据混合气体分布模式分为几个小的校

正模型, 其结果输出误差较小。

传统的混合气体组分浓度红外光谱分析方法有曲线拟合

法、K 矩阵法、P矩阵法、多元线性回归法、经典最小二乘

法、偏最小二乘回归[4] 等。这些方法由于偏重线性问题、分

析精度依赖海量的红外光谱数据样本, 因而不能有效地解决

上述问题。人工神经网络( a rtificial neural netw or k, A N N)虽

然在混合气体红外光谱分析中有应用[ 5, 6] , 但由于输入数据

的维数、过学习等问题的限制, 在实际应用中还是有一定的

局限性。

为了解决上述的问题, 本文将支持向量机( suppor t v ec�
to r machine, SVM )这一新的信息处理方法[ 7�9] , 用于处理混

合气体红外光谱数据样本。利用 SV M 的在线模式识别模型,

先进行混合气体分布模式识别, 根据模式识别模型的结果输

出, 确定对应的校正模型, 然后再进行混合气体组分浓度分

析, 进而输出结果。

本文以含烃类混合气体为例, 在大量调查的基础上, 研

究探索了实际应用中可能出现的混合气体分布模式, 最后确

定为 60 种分布模式, 共计 6 000 个混合气体红外光谱数据样

本用于训练与检验。在此基础上, 通过动态调整混合气体分

布模式与红外光谱数据样本分类规则知识的积累, 采用

SM O 算法实现了减量和增量的在线学习, 从而完成混合气

体分布模式红外光谱在线识别, 为后续的混合气体组分浓度

分析奠定了基础。



1 � 基本原理

� � 对于满足一定分布规则的红外光谱数据样本, 其分布具

有聚类性[10, 11] 。

对于给定的红外光谱数据样本集, 不同组分浓度和种类

的混合气体红外光谱数据样本在特征空间中的聚类称为混合

气体分布模式。

1� 1 � 思路
在红外光谱模式识别问题中, 每个混合气体分布模式所

代表的红外光谱数据样本训练集可以用相似度度量, 根据不

同的相似度阈值, 对样本进行聚类操作, 生成混合气体分布

模式。由于每个混合气体分布模式代表一个对应的红外光谱

数据样本训练集, 全部的混合气体分布模式代表了整个训练

样本集, 上述过程可抽象为模式识别模型的建立问题[12, 13] 。

例如, 某混合气体有五种混合气体分布模式, 模式识别

模型的输入为包含五种混合气体分布模式的红外光谱数据样

本, 模式识别模型的输出为五种混合气体分布模式标识编

码, 根据标识编码决定使用对应的校正模型, 进行具体的混

合气体组分浓度分析。

1� 2 � 训练与检验
基于 SV M 的混合气体分布模式识别模型在使用前必须

进行训练与检验。训练是确定 SVM 混合气体分布模式识别

模型的参数; 检验是对训练过程的校验, 经过训练与检验的

SVM 混合气体分布模式识别模型才可应用于实际的混合气

体分布模式识别。

首先, 确定模式识别模型的参数。包括 SV M 类型、核函

数、惩罚因子 C 及损失函数�的数值。SV M 模式识别模型的

输入为包含混合气体分布模式的红外光谱数据样本集, x i =

( x 1 , x 2 , �, x l )为混合气体 l 个样本; 输出 y i = ( y 1 , y 2 ,

�, y m )为 m 个混合气体分布模式的标识编码。例如, y i =

( 0, 1, 0, 0, 0)表示五种混合气体分布模式中的第二种模

式。当输出的数值与期望值误差满足要求时 , 训练结束。

然后, 用另一部分样本对 SVM 模式识别模型进行检验。

如果检验满足误差要求, SV M 模式识别模型的参数被最终

确定, 可用于实际混合气体分布模式的识别, 上述过程如图

1 所示。

Fig� 1 � The training and test flow chart

of SVM calibration model

1� 3 � 混合气体分布模式的生成

混合气体分布模式的生成, 利用了模式识别中的聚类分

析原理[ 14, 15] , 先把红外光谱数据样本逐个合并成一些混合

气体分布模式, 然后合并混合气体分布模式, 直至无法合并

为止。其具体步骤如下。

设全部的红外光谱数据样本训练集为 S, 大小为 l, 混合

气体分布模式 G 的大小设为 m, m< l, 使用如下步骤生成混

合气体分布模式 G。

( 1)对红外光谱数据样本进行预处理。

( 2)将每个红外光谱数据样本看成一个混合气体分布模

式, l个红外光谱数据样本有 l 个混合气体分布模式, 作为初

始混合气体分布模式。

( 3)以初始混合气体分布模式所表示的红外光谱数据样

本为基准, 计算初始混合气体分布模式间的距离, 将距离最

近的两个混合气体分布模式合并为一个混合气体分布模式。

( 4)继续选择并计算已有混合气体分布模式与其他混合

气体分布模式之间的距离, 并将距离最近的两个混合气体分

布模式合并为一个混合气体分布模式。

( 5)如果存在距离最近的混合气体分布模式, 则转( 4)继

续并类。如果不存在距离最近的混合气体分布模式, 混合气

体分布模式的生成结束。

混合气体分布模式生成的过程, 实质上就是基于 SV M

核函数的点积运算, 在高维数据空间中根据核函数距离对红

外光谱数据样本进行聚类的过程。

1� 4 � SVM在线学习

实际应用中, 混合气体分布模式识别的分类知识是随时

间和训练样本的增多而逐渐积累的, 模式识别的在线学习不

是简单的增量学习。因此, 模式识别分类知识的在线学习能

力成为实际应用的重要特性。

基于 SVM 的混合气体分布模式在线识别的学习过程就

是分类知识的积累过程, 在标准 SVM 中分类知识的积累单

纯依赖于训练样本数量的增加。这种方式会导致训练样本数

量和支持向量数量的快速增大, SV M 的训练和分类的速度

也会随之快速降低[ 16, 17] 。在采用增量学习算法中, 全部或通

过复杂的启发性规则将当前的非支持向量样本从训练集中删

除, 以换取速度的提高和减少存储压力[ 18, 19]。但是这必定会

导致分类知识的丢失, 因为当前的非支持向量同样带有分类

知识, 其中部分样本可能在后续训练中成为支持向量, 距离

当前分类面较近的样本尤是如此。

本文所述基于 SVM 的混合气体分布模式在线识别方法

对新样本的学习思路如下: 首先, 利用新样本调整当前的混

合气体分布模式, 以实现分类知识的积累; 然后针对混合气

体分布模式的变化, 在现有分布模式基础上对 SV M 模式识

别模型进行在线更新。具体的在线学习方法步骤如下。

设新的样本为 S t , 混合气体分布模式 G 中在特征空间中

距离最近的两个混合气体分布模式为 G i 和 G j, 对应的核函

数距离为 Di j 。

( 1)对混合气体分布模式 G 中的所有混合气体分布模

式, 在特征空间中寻找与新样本 S t 距离最近的混合气体分

布模式 Ge , 对应核函数距离值为 D te。

( 2) 如果 D ij > D te。

( a) 使用减量学习算法, 将新样本 S t 与混合气体分布模
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式 Ge 合并;

( b) 更新混合气体分布模式 Ge 及其他分布模式的支持向

量。

( 3)否则 D ij  D te。

( a)使用减量学习算法, 将新样本 S t 作为新的混合气体

分布模式。

从现有分布模式 SV M 中除去混合气体分布模式 Ge 对

分类函数的贡献, 设置对应拉格郎日乘子为 0。

( b)更新混合气体分布模式的支持向量。

( 4)更新核函数矩阵, 重新寻找 G 中在特征空间中距离

最近的混合气体分布模式及其对应的核函数距离值 D i j。

( 5)若 G 中有混合气体分布模式违反 SV M 中的 K K T 条

件, 使用增量学习过程更新混合气体分布模式。

上述的混合气体分布模式识别在线学习方法具有便于分

类知识的积累和在线学习的特点。由于支持向量直接来自于

训练样本, 所以分类知识的积累和在线学习过程可以通过对

混合气体分布模式在特征空间中的重新聚类和支持向量的改

变来实现。

分类知识的积累规则为: 不能用已有混合气体分布模式

正确分类的新训练样本来形成新的混合气体分布模式; 能被

正确分类的训练样本用于修订已有混合气体分布模式的支持

向量。

2 � 实验结果

� � 制作混合气体红外光谱数据样本之前, 要通过如下的技

术手段对混合气体分布模式情况进行分析。

( 1)对实际的混合气体研究分析; ( 2)查阅有关的文献资

料; ( 3)考虑实际应用的需要; ( 4)进行统计分析的加工。

通过上述技术手段的分析, 将混合气体的分布模式划分

为 60 种基本模式。对于 SV M 模式识别模型而言, 红外光谱

数据样本为模型的输入, 60种基本模式的标识编码为输出。

根据 60 种混合气体的分布模式, 利用标准的纯气体进

行配置。实验所用红外光谱仪为 Bruker 公司的 T ENSO R 27

型傅里叶变换红外光谱仪, 扫描范围为 4 000~ 400 cm- 1 , 扫

描间隔 12 nm, 得到 1 866 个透射光谱数据, 共制作 6 000 个

红外光谱数据样本。

将全部的红外光谱数据样本集用来训练一个大的校正模

型, 然后随机选择 60 种分布模式中的一种分布模式所对应

的红外光谱数据样本集, 用来训练一个小的校正模型, 将与

分布模式对应的红外光谱数据样本集作为两个模型的输入,

对比两种校正模型的分析结果。用平均绝对误差值 ( M ean

AE)来衡量实验结果的误差, 实验结果如表 1所示。

� � 大校正模型和小校正模型的参数完全一致。从表 1 中的

平均绝对误差数据可以看出, 应用混合气体分布模式识别后

确定的小 SV M 校正模型结果有明显提高。

对于混合气体分布模式的在线学习能力, 进行已知混合

气体分布模式与未知混合气体分布模式的识别实验, 结果如

表 2 所示。

Table 1 � Experimental results of big and

small SVM calibration models

气体 大校正模型 小校正模型

甲烷 0� 056 0� 042

乙烷 0� 032 0� 021

丙烷 0� 031 0� 018

异丁烷 0� 026 0� 021

正丁烷 0� 017 0� 013

Table 2� Experimental results of online pattern recognition

光谱数据

样本个数

已知混合气体分

布模式识别个数

未知混合气体分

布模式识别个数

120 119 118

270 268 267

500 497 495

� � 根据表 2 中的数据, 可以得出 SVM 混合气体分布模式

在线识别模型对已有混合气体分布模式红外光谱数据样本的

正确识别率为:

min{ 119/ 120, 268/ 270, 497/ 500} = 99� 1%

对于新的混合气体分布模式的正确识别率为:

min{ 118/ 120, 267/ 270, 495/ 500} = 98� 8%。

通过实验数据的验证, 可以得出采用混合气体分布模式

识别!混合气体分析! 结果输出思路确定的 SVM 在线模式

识别模型可行, 具有实际的工程意义, 可应用于混合气体组

分浓度分析。

3 � 结 � 论

� � 本文的基于 SVM 的混合气体分布模式红外光谱在线识

别方法解决了如下的问题。

( 1)提出了混合气体分布模式识别的概念, 用来解决无

法获得海量混合气体样本的问题。

( 2)采用先用模式识别模型进行混合气体分布模式识别,

根据模式识别模型的结果输出, 确定对应的校正模型, 然后

再进行混合气体组分浓度分析的思路, 将 6 000 个混合气体

红外光谱数据样本划分为 60 种混合气体分布模式, 对混合

气体红外光谱数据样本在线识别进行了实验验证, 证明方法

可行。

在实际应用中, 为进一步加快在线学习速度, 也可以采

用遗忘策略, 忽略满足当前 K K T 条件即能被当前分布模式

SV M 正确分类的训练光谱, 只对违反 K K T 条件的训练光谱

进行知识积累和在线学习。
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Abstract� I n o rder to so lv e t he difficult ies that the spectr um training data samples of the massive m ixed g as cannot be actually

obtained, the analysis precision is low and it is not real time o nline analy sis in t he analysis o f mixed g as component co ncentra�
t ion, the suppor t vector machine, a new infor mation processing method, w as used in the m ixed gas infr ared spectrum analy sis,

and the co ncept of mix ed gas distributio n pattern w as pro posed in t he pr esent paper. Based on t he tho ug ht that the mix ed gas

distr ibution pattern recog nitio n is car ried o ut fir st, and then the analysis w o rk o f mix ed gas component co ncentrat ion is done,

sixt y kinds of mixed gas distributio n patter n w ere determined after investig atio n and st udy, and 6 000 mix ed g as spectrum data

samples w ere used for mo del tr aining and testing. Sequential minima l optimizatio n algo rithm was applied to r ealize the decrement

and the increase o f o nline learning , and f ina lly the model of infrar ed spectr um online pattern recognit ion of mix ed gas distr ibut ion

based o n SV M w as established. T he mo del st ruct ur e is composed of 2 lev els, patt ern recog nitio n level and result o ut put level.

T he patter n recog nition lev el completes the task of mix ed gas dist ribution patt ern r eco gnition; while t he result output lev el is

co mpo sed of 60 SV M calibr ation models, and it completes the task o f mixed g as co ncentration analysis. Ex per imenta l results

show that the cor rect recog nitio n r ate of mix ture g as distr ibut ion pattern is not low er than 98� 8% , and that the method can be

used fo r o nline recog nitio n o f mix ed g as distr ibution patt ern under the conditions o f small samples of a mix ed gas, and can add

new mix ed g as o nline, and it has the practica l applicatio n v alue.

Keywords� Suppor t vector machine; Inf rared spectr um; Calibrat ion model; Patter n r eco gnit ion
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