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摘 � 要 � 在近红外光谱定量分析中, 样品化学值测定的准确度是运用数学模型进行定量分析精确度的理论

极限。但能够准确获取化学值的样品数量比较少, 许多模型在建模时只考虑这部分样品数据 , 而不考虑大量

的无化学值的样品数据。针对该问题, 本文在 LS-SVR 的基础上, 提出了可以同时利用有化学值(标签)和无

化学值样品数据的半监督 LS-SVR( S2LS-SVR)模型。类似于 LS-SVR, 该模型也只需求解一个线性方程组。

最后, 以烤烟样品数据集为实验材料, 建立了四种样品成分(总糖、还原糖、总氮和烟碱 )的定量分析模型。

四种样品成分的预测值与实际值的平均误差分别为 6� 62% , 7� 56% , 6� 11%和 8� 20% , 相关系数分别为

0� 974 1, 0� 973 3, 0� 923 0 和 0� 948 6。经分析比较发现 S2LS-SVR 模型优于 PLS 和 LS-SVR, 从而验证了

S2LS-SVR模型的可行性和有效性。
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引 � 言

� � 利用有机物在近红外光谱区的振动吸收, 近红外光谱技

术[1]几乎可以用于所有与含氢基团有关的化学性质与物理性

质分析。它具有操作简单、分析速度快以及测定一次光谱可

同时获得样品多种成分含量的独特优点, 使其在作物品质分

析上得到了广泛应用。对于近红外光谱定量分析, 准确测定

样品的化学值极其重要, 因为它们是运用数学模型进行定量

分析精确度的理论极限[1]。但与获取样品的近红外光谱数据

相比, 样品化学值的准确测定代价高、效率低, 比如根据

GB/ T5009� 9 � 2003�食品中淀粉的测定�中酸水解法测定玉
米总淀粉的含量, 需要大量的化学试剂, 操作复杂。换句话

说, 可以获取近红外光谱数据的样品是大量的, 而准确测定

化学值的样品却是少量的。

在机器学习中, 通常将化学值称为标签。传统的监督学

习方法, 比如偏最小二乘 ( PLS) 回归[2]、支持向量回归机

( SVR) [ 3]及最小二乘 SVR ( LS-SVR) [4]等, 虽然能够解决一

定的实际问题, 但它们只能利用有标签样品的信息, 而不能

利用无标签样品的信息。为了解决这类问题, Blum 和

M itchell[ 5]于 1998 年提出了互训练 ( co- tra ining )算法, 自此

以后大量的半监督学习方法[6, 7]被提出, 比如半监督支持向

量分类机( S3VC) [ 8]等。但绝大部分方法是针对分类问题提

出的, 有关半监督回归模型的研究非常少, 从文献中能够找

到的只有半监督岭回归[ 9, 10] 和互训练 kNN [ 11] , 而且半监督

分类模型难以直接推广到对应的回归模型[9]。

LS-SVR用等式约束代替了 SVR 中的不等式约束, 这样

只需求解一个线性方程组而不是二次规划问题, 大大加快了

训练速度, 而且大量的实验研究表明性能与 SVR 的性能相

当[ 12] , 受到了人们越来越多的重视。本文在 LS-SVR的基础

上, 提出了半监督 LS-SVR ( S2LS-SVR )模型, 类似于 LS-

SVR, 该模型也只需求解一个线性方程组。最后建模分析了

烤烟样品的四种样品成分含量,平均误差和相关系数指标均

优于 PLS 和 LS-SVR。



1 � 最小二乘支持向量回归机( LS-SVR)

� � 给定训练数据集 { ( x1 , y 1 ) , ( x2 , y 2 ) , �, ( xm , ym ) } ,

其中(x i , y i ) � Rd � R( i= 1, 2, �, m) , 记 y= ( y1 , y 2 , �,
ym ) T , 则 LS-SVR[4]的原始问题可表述为

min
w� Rnh , b � R, �� Rm

J (w,�) =
1
2
wT w+ �

1
2
�T � (1)

s. t. y i = wT �(x i ) + b+ �i , i = 1, 2, �, m (2)

其中 �: Rd � Rnh为输入空间到某一高维(可能为无穷维)特征

空间 H 的映射, nh 表示特征空间 H 的维度, �= (�1 , �2 ,

�, �m ) T 为由松弛变量组成的向量, �为取正值的正则化调

节参数。

通过 Lagr ange函数, 式 ( 1)和( 2)的求解可转换为以下

线性方程组的求解

0 eT

e K + �- 1 I

b

�
=

0

y
(3)

其中 �= (�1 , �2 , � , �m )
T 为 Lagr ange乘子向量, e= ( 1, 1,

�, 1) T , I 为单位矩阵, K i , j = K ( x i, xj ) = �( x i) T �( x j ) ( i,

j = 1, 2, �, m) , K (� , �) 为满足 Mercer 定理[3]的核函数。

记线性方程组( 3)的解为 �* = (�*1 , �
*
2 , �, �*m ) T 和

b* , 则决策函数为

f ( x) = w* T �( x) + b* = �
m

i= 1
�*i �(x i )

T �(x) + b*

= �
m

i= 1
�*i K (x i , x) + b* (4)

2 � 半监督最小二乘支持向量回归机 ( S2LS-

SVR)

� � 给定有标签的训练数据集 L = { ( x1, y 1 ) , (x2 , y2 ) , �,

( xm , y m ) } 以及无标签的训练数据集 U = { xm+ 1 , xm+ 2 , �,
xm+ u } , 其中集合 L 对应于准确测定化学值的样品数据, 而集

合 U对应于无化学值的样品数据, 这些样品数据在建模时通

常都是已知的, 而且通常 u> m。为方便, 记 y= ( y 1 , y 2 , �,

ym )
T。

2� 1 � 原始及对偶问题
假设可以通过某种方式估计得到训练数据集 U 中每个

样品的标签(化学值) , 记这些估计得到的标签为 { ŷ 1 , ŷ 2 ,

�, ŷ u }。为方便, 记 ŷ= ( ŷ 1 , ŷ 2 , �, ŷ u ) T。类似于半监督

岭回归[9, 10] , S2LS-SVR的原始问题可表述为

min
w� Rnh , b � R , �� Rm, �� Ru

J (w,�,�) = 1
2
wT w+ � 1

2
�T �+ � 1

2
�T�

(5)

y i = wT �( xi ) + b+ �i , i = 1, 2, �, m (6)

ŷ i = wT �( xm+ i) + b+ �i , i = 1, 2, �, u (7)

其中 �= (�1 , �2 , �, �m ) T 为对应于训练数据集 L 的松弛变

量, �= (�1 , �2, �, �u ) T 为对应于训练数据集 U 的松弛变

量, �和�为取正值的正则化调节参数。

式( 5) � ( 7)的 Lag range函数为

L ( w, b, �,�, �, �) = J (w,�,�) - �
m

i= 1

�i {w
T�( xi ) + b+

�i - y } - �
u

i= 1

�i {wT �( xm+ i ) + b+ �i - ŷ i } ( 8)

其中 �= (�1, �2 , �, �m ) T 为对应于训练数据集 L 的 La-

g range乘子, �= (�1 , �2 , �, �u ) T 为对应于训练数据集 U 的

Lag range乘子, 则对应的 KKT 条件为

� L
�w = 0 � w= �

m

i = 1

�i�( xi ) + �
u

i= 1

�i�( xm+ i )

� L
� b = 0 � �

m

i= 1

�i + �
u

i = 1

�i = 0

� L
��i

= 0� �i = ��i , i = 1, 2, �, m

� L
��i

= 0 � �i = ��i , i = 1, 2, �, u

� L
��i

= 0 � wT �(x i ) + b+ �i - y i = 0, i = 1, 2, �, m

� L
��i

= 0 � wT �( xm+ i ) + b+ �i - ŷ i = 0, i = 1, 2, �, u

( 9)

� � 类似于 LS-SVR, 式( 9)可表示为线性方程组

0 eTm eTu

em K 1, 1 + �- 1 Im K 1,2

eu K 2, 1 K2,2 + �- 1 Iu

b

�

�

=

0

y

ŷ

(10)

其中 em 和 eu 分别为包含 m 和u 个元素的全 1列向量, Im 和

Iu 分别为 m 阶和u 阶单位矩阵。记 Z1= (�( x1 ) , �( x2) , �,

�( xm ) ) , Z2= (�( xm+ 1 ) , �( xm+ 2 ) , �, �( xm+ u ) ) , 则 K1, 1=

ZT
1Z1, K1, 2= KT

2,1= ZT
1 Z2 , K2, 2= ZT

2 Z2。

记线性方程组( 10)的解为 �* = (�*1 ; �*2 ; �; �*m ) , �*

= (�*1 ; �*2 ; �; �*u )和 b* , 则决策函数为

f ( x) = w* T �( x) + b* = �
m

i= 1

�*i K (x i , x) +

�
u

i= 1

�*i K (xm+ i , x) + b* (11)

2� 2 � 估计训练数据集 U的标签

由 2� 1 节知, 线性方程组( 10)的求解需要利用训练数据

集 U的标签, 但这些标签事先是未知的。无论是半监督分类

还是半监督回归, 都需要通过某种方式对集合 U 的标签进行

估计[ 7-11]。本文利用了特征空间 H 中近邻的思想, 具体来

说, 对于�x� U, 记集合 L 中离�( x)最近的 k 个元素为 N k

= { �( x i1 ) , �(x i2 ) , �, �( x ik ) } , 则 x � U 的标签可由集合

N k 中 元 素 的标 签 按 距离 远 近 加权 得 到, 即 ŷ =

�
k

t= 1
d- 1t y i t � t

d- 1t , 其中 d t 为在特征空间 H 中 �

( x)与 �( x i t )间的距离, 利用核技巧[ 13]在原始空间该距离可

计算为

��( x) - �( xi t ) � = ( �( x) - �(x i t ) )
T (�( x) - �(x it ) )

= K ( x, x) - 2K (x i t , x) + K ( xi t , x i t ) (12)

3 � 实验方法及实验数据

� � 样品来自 2005 年云南省昆明地区的 115 份优质烤烟。

近红外光谱数据由德国 Bruker 公司生产的 Vecto r/ 22N 型傅
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里叶变换近红外光谱仪测定, 其波谱范围为 4 000~ 12 000

cm- 1, 近红外光谱的波长点有 2 099 个。光谱数据由 Origin

软件经过一阶导数、13 点平滑的预处理。化学组分值有四

个, 分别为总糖、还原糖、总氮和烟碱的各自含量百分比,

由云南省烟草科学研究所应用荷兰 Skalar 公司的 SAN plus

流动注射自动分析仪测定。

4 � 实验结果及分析

� � 本文从 115 个烤烟样品中随机选取 69 个作为训练集合

L, 23 个作为训练集合 U , 其余 23 个作为测试集。为了说明

S2LS-SVR 模型的优势, 以 PLS 和 LS-SVR 两种模型做参

照, 平均相对误差 �和相关系数R 作为评价指标。核函数采

用径向基( RBF)核: K ( x, z) = exp( ( p �x- z� 2 ) , p > 0。之

所以选择该核函数, 原因有三方面, ( 1)线性核是 RBF 核的

一个特例[14] ; ( 2) Sigmoid核不是正定核, 而且对于一定的参

数取值, Sigmoid 核和 RBF 核的性能相当[ 15] ; ( 3)相对来说,

多项式核的参数比较多, 优化起来比较困难, 而且它在运算

时可能会溢出。

4� 1 � 参数选择

参数(�, �, p , k )对 LS-SVR 和 S2LS-SVR 模型的性能

影响比较大。为了选择一组合适的参数, 本文对 LS- SVR 采

用格网搜索选参法[16, 17] : 令参数 �和 p 按对数增长的方式分

别从集合{ 2- 5, 2- 3 , �, 215 }及{ 2- 15 , 2- 13 , �, 23 }中取值,

根据平均相对误差 �最小的原则采用留一法( LOO)确定合适

的参数 �* 和 p * 。而对于 S2LS-SVR, 本文采用两层格网搜

索选参法, 首先仅根据训练集合 L , 利用 LS-SVR 模型采用

格网搜索选择参数 �* 和 p * , 然后固定 �* 和 p * , 引入训练

集合 U, 令�� { 2- 5 , 2- 3 , �, 215 } , k � { 1, 2, �, 5} , 根据

在集合 L 上平均相对误差�最小的原则采用留一法确定合适

的参数 �* 和 k* 。对于 PLS, 本文令主成分的个数 nFactor �

{ 1, 2, �, minRank } , 其中 minRank 表示输入矩阵的行秩与

列秩的最小值, 根据平均相对误差 �最小的原则采用留一法

确定合适的参数 nF actor * 。

4� 2 � 结果分析

根据 4� 1 节所介绍的方法确定的最优参数 , 分别利用

PLS, LS-SVR和 S2LS-SVR建立定量分析模型, 确定烤烟样

品各成分含量的预测值并计算相应的评价指标, 详见表 1。

其中 Part 是指 PLS 和 LS-SVR 在建模时只考虑了训练集合

L 中的信息, 而 Both 是指 PLS 和 LS- SVR 在建模时不仅考

虑了训练集合 L 中的信息, 而且考虑了训练集合 U 以及对

应的标签(化学值)信息。

Table 1� Comparisons of the predicted results with PLS, LS-SVR and S2LS-SVR

总糖

�/ % R

还原糖

�/ % R

总氮

�/ % R

烟碱

�/ % R

PLS ( Part ) 9� 39 0� 770 1 9� 47 0� 569 6 8� 14 0� 517 3 9� 20 0� 636 5

PLS ( Both) 7� 17 0� 933 1 7� 73 0� 896 4 5� 70 0� 883 0 7� 38 0� 589 9

LS-SVR ( Part ) 9� 00 0� 894 3 9� 56 0� 877 4 7� 85 0� 819 1 9� 33 0� 886 7

LS-SVR ( Both) 6� 47 0� 969 8 7� 00 0� 964 9 5� 77 0� 933 4 7� 61 0� 955 8

S 2LS-SVR 6� 62 0� 974 1 7� 56 0� 973 3 6� 11 0� 9230 8� 20 0� 948 6

� � 从表 1 容易看出, 在训练集合 U的标签信息未知的条件

下, S2LS-SVR的效果最好, LS-SVR 和 PLS 的性能相当。原

因有两方面: ( 1) S2LS-SVR 在建模时同时考虑了有标签训练

集 L 和无标签训练集 U , 集合 U 极大地提高了 S2LS-SVR模

型的性能; ( 2)尽管在建模时集合 U 通常是已知的, 但由于

其标签信息的缺失使得 LS-SVR 无法利用集合 U 中的近红

外光谱信息。当引入训练集合 U 的标签信息时, S2LS-SVR

可逼近 PLS 和 LS-SVR的性能, 从理论上来说, 建立在这些

信息基础上的模型是对应的半监督模型的上限[ 7]。

5 � 结论及讨论

� � 受半监督岭回归模型的启发, 本文在 LS-SVR 的基础上

提出了一种新的近红外光谱定量分析方法 � � � S2LS-SVR。

首先利用特征空间中的近邻特征估计无化学值(标签)样品的

成分含量, 然后将其引入到模型的建模过程中, 一方面可以

扩大训练集合的大小, 提供更多的训练数据, 另一方面可以

大大减少因样品成分含量测定不准引入的噪声, 提高模型的

鲁棒性。最后, 以烤烟样品数据集为实验材料, 通过与 PLS

和 LS-SVR的对比分析, 验证了 S2LS-SVR 的可行性和有效

性, 同时为发展化学计量学提供了一种新的定量分析建模方

法。

另外, 近红外光谱包含了生物样品中所有样品成分的光

谱信息, 本文提出的模型为每种样品成分含量分开进行建模

分析, 尽管利用了无化学值样品数据的信息, 但失去了各种

样品成分含量间可能存在的联系, 如何将样品成分含量间的

联系引入到半监督回归模型中是我们下一步的研究内容之

一。
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Abstract� I n near infrar ed spectral quantitat ive analysis, the pr ecision o f measured samples� chemical values is the theo retical

lim it of those of quantitativ e analy sis w ith mathemat ical models. H ow ever, the number of samples t hat can obt ain accurately

their chemical v alues is few . Many models exclude the amount of samples w it hout chemical values, and consider only t hese sam-

ples w ith chemica l values w hen modeling sample composit ions� contents. T o address t his problem, a sem-i superv ised LS-SVR

( S2LS-SVR) model is proposed on the basis of LS-SVR, which can utilize sam ples w ithout chemical v alues as well as tho se w ith

chemical values. Similar to the LS-SVR, to tr ain this model is equivalent to solving a linear system. F inally, the samples of flue-

cured tobacco w ere taken as exper imenta l material, and co rr esponding quantitat ive analy sis models wer e constr ucted for four

sample compositions� content( total sugar , reducing sugar, to tal nitro gen and nicot ine) w ith PLS reg ression, LS-SVR and S2LS-

SVR. Fo r the S2LS-SVR model, the aver age relative err or s between actual values and predicted ones for the four sam ple compo-

sit ions� contents a re 6� 62% , 7� 56% , 6� 11% and 8� 20% , respect ively, and the cor relat ion coefficients ar e 0� 974 1, 0� 973 3,

0� 923 0 and 0� 948 6, respectively. Exper imental r esults show t he S2LS-SVR model out per forms the other t wo , w hich ver ifies

the feasibility and efficiency of t he S2LS-SVR model.

Keywords� Near infr ared spectrum; Chemometr ics; Sem-i super vised LS-SVR( S2LS-SVR)
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