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一种多模型融合的近红外波长选择算法
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摘 � 要 � 针对近红外光谱数据的特点, 在分析了单模型波长选择方法的基础上, 提出了一种多模型融合的

变量选择方法。它融合多个模型的回归系数, 以提高波长选择的准确性和稳定性。并用 3 个业界标准的近红

外光谱数据集对提出的方法进行了验证, 同时与 UVE� PLS 和 GA�PLS 算法进行了比较。实验结果表明, 经

该方法选择变量后, 提高了模型的预测能力, 降低了复杂度, 达到甚至优于 U VE�PLS 和 GA� PLS, 而且具

有算法简单、效率高的优点, 具有广泛的实用价值。
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引 � 言

� � 近红外光谱分析作为一种微弱信号的检测与分析方法,

在农业、化工、制药和环境监测等领域获得了广泛的应

用[1]。随着仪器技术的进步, 近红外光谱的波长点(即变量)

个数已经达到几百甚至上千。但是, 这些变量存在严重的共

线性( collinear ) 问题[ 2]。偏最小二乘 ( partial least squares,

PLS) [ 3]作为一种全谱分析工具, 有效地解决了共线性问题。

然而, 并非所有的变量都对模型的建立做出了积极的贡献。

有些变量不仅对建立模型没有任何帮助, 甚至还会影响所建

立的建模质量, 导致复杂的模型和较大的预测误差。剔除这

些变量, 对于提高模型的可理解性和预测能力具有重要的意

义。

常见的变量选择方法可以粗略地分成两大类: 一类是对

所有变量逐一考察, 并剔除或者保留。传统的方法如后向剔

除法( Backward elimination)、前向选择法 ( F orward selec�
t ion)和逐步回归法( Stepw ise r egr ession)等[ 2]都属于这一类。

文献[ 4]提出了 BVSPLS, 它对每一个变量剔除一次 ( leave�
one� variable�out) , 并用剩余的变量建立模型并评估预测能

力, 选择预测能力最强的模型, 并将对应的变量真正剔除;

对剩余的变量重复上述过程, 直到模型的预测能力开始下降

为止。文献[ 5�7]等将变量选择问题作为全局优化问题, 采用

了随机搜索算法, 如遗传算法( g enet ic algo rithm, GA )、退火

算法( simulated annealing , SA )和 Tabu 算法等进行搜索, 得

到(局部)最优变量组合。至于第二类方法, 它们首先将变量

进行排序, 再确定阈值, 最后剔除低于阈值的变量或保留高

于阈值的变量。文献[ 8]首次提出基于 PLS 回归系数的变量

选择, 将回归系数的绝对值作为排序指标。而文献 [ 9]通过

对各种变量的排序指标进行研究和实验, 发现 PLS 回归系数

对于变量选择是最为有效的指标。文献 [ 10] 提出了 UVE�
PLS, 基本思想是如果一个变量的重要性比人工引入的随机

变量小, 那么这个变量应该被剔除。它采用的指标是 PLS 回

归系数的稳定性。基于类似的思想, 文献 [ 11] 提出了 RT�

PLS 方法, 它通过随机测试 ( randomizat ion test, RT )建立一

系列随机回归模型并获取回归系数, 然后保留回归系数能够

显著地大于随机模型回归系数所对应的变量。除此之外, 最

近人们也开始研究的基于非线性建模方法的变量选择[12, 13]。

然而, 前述基于回归系数的变量选择方法有一个共同的

缺点, 即它们在度量变量的重要性时, 只是根据单个模型的

回归系数做出判断。本文首先对回归系数进行了分析, 总结

了单个模型的回归系数用于变量选择的存在的问题, 进而提

出了一种基于多模型融合的变量选择算法。该算法首先利用

蒙特卡洛交叉验证[14] ( MCCV )选择最佳 PLS 成分, 再对多

个模型的回归系数进行融合, 得到变量选择的依据。然后,

确定最佳阈值, 选择最终参与建模的变量。最后, 通过 3 个

典型的数据集进行了测试, 验证了方法的有效性。



1 � 方 � 法

1� 1 � PLS回归系数分析

一般地, 线性回归模型具有如下形式

y = X�+ E ( 1)

其中 Xn � p是光谱矩阵, y n� 1一般是浓度向量, �p � 1是回归系

数, E是残差项, n 是样本个数, p 是波长点(变量 )个数。对

于近红外光谱数据, 一般有 n< < p , 因此 Xn � p 的各个变量

之间存在严重的共线性问题。此时, �显然不是唯一的。偏

最小二乘( partial least squar es, PLS)是求解( 1)最常用的方

法, 它用 NIPALS [ 3]或 LBD[15] 算法对矩阵 Xn� p 进行分解 X

= WRUT , 其中Wn� a和 Up � a的列向量互为正交, Ra� a为上 3

对角矩阵。从而, 得到 Xn� p的广义逆矩阵X - = UR - 1WT , 最

后得到 �a= X- y , 其中 1  a  r ank ( X)称为成分 ( principal

component, PC)个数, 它度量了模型的复杂度, 值越大越复

杂。如果 a 太小, PLS 没有充分提取样本的有效信息, 导致

模型欠拟合( under�f itting) ; 如果 a 太大, 则可能提取了样本

中的噪声、背景等无效信息, 导致过拟合( over�fitting )。一般
通过交叉验证( cross validat ion, CV )求得最优的 a, 例如最

常用的留一法交叉验证( leav e�one�out CV, LOOCV)。但是,

LOOCV 确定的 a 仍然导致过拟合[ 16] , 许青松[ 14]等提出的

Mont e�Car lo 交叉验证( MCCV )方法一定程度上克服了这个

问题, 已被广泛使用。

回归系数 �也被称为回归权重, 它的每一个元素的绝对

值大小给出了对应的变量在模型中的重要程度。文献[ 8]通

过 LOOCV 获得最优成分个数 a= A , 然后基于 �A 进行变量

选择。但是, 基于单个 �A 进行变量选择存在下面两个问题:

( 1) A 的选择比较困难, 因为通过交叉验证主要验证模型的

预测能力, 得到的 A 只适合于建立预测能力较强的模型, 不

一定适合于选择变量; ( 2)即使选定了 A , 变量对于模型的贡

献并不是仅仅通过单个�A 就可以衡量, 也就是说, 变量对各

个模型的贡献可能不同。下面用一个例子来说明这两个问

题。

这里采用后面第 2节中的 meat 数据集来做实验。首先,

通过 MCCV 确定 A = 5, 且最小的均方预测误差( r oot�mean�

squar e er ro r o f pr ediction, RM SEP )也是在 A = 5 时得到的。

图 1( a)分别给出了用 �4 和 �5 做变量选择的结果。图 1( b)表

明基于 �4 选择的变量所建立的模型更加紧凑、具有更小的

RM SEP。因此, 尽管 A= 5 适合于建立模型, 但却不适合用

于变量选择。其次, 从图 2 可以看出, 在 850 和 960 nm 附近

回归系数 �4 和�5 差别比较大, 如果用�5 来衡量变量的重要

性并不能提高模型的预测性能, 甚至会造成更复杂的模型。

Fig� 1 � ( a) Variables selected by�4 and �5 for meat dataset; ( b) Comparison of RMSEP

Fig� 2 � PLS regression coefficients

( a) : �4 ; ( b) : �5
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1� 2 � 多模型融合波长选择方法
针对上面分析的问题, 提出一种新的变量选择算法, 基

本思想是融合多个模型的回归系数, 提高变量选择的准确性

和稳定性。考虑到变量对各个模型的贡献不同, 首先用 MC�

CV 得到最佳成分个数 K , 然后将 1 至 K 的各个模型的回归

系数归一化并求和, 作为变量选择的依据。最后, 确定阈值,

选择所有大于阈值的变量。具体算法流程如下:

St ep 1: 对 X 和 y 扣均值, 并对 X方差归一化 ;

St ep 2: 用 MCCV 选择成分个数 K ;

St ep 3: 建立 K 个成分的 PLS 模型, 得到 �a ( a= 1, !,

K ) , 求绝对值并归一化 �a=
| �a |

∀�a ∀ ;

St ep 4: 对 �a 求和, 得到 bK = #
K

a= 1

�a ;

St ep 5: 确定阈值 bcut , 选择所有 { i | bK , i > bcut , i = 1, 2,

!, p }的变量;

St ep 6: 用所选择的变量建立回归模型并计算均方预测

误差。

三点说明:

( 1)该算法有两个参数, 分别是 K 和 b cut。K 的选择主要

使得 bK 尽可能正确反映各个变量真正的重要性。如果 K 太

小, 有些变量的重要性没有体现出来; 反之, 如果 K 太大,

将在 bK 中引入大量的噪声, 误导变量选择。因此, 这里仍然

采用 MCCV来选择 K。bcut的优化采用下面的方法: 先计算

的 bK 均值 �K = 1
p #

p

i= 1

bK , i 和标准差 K = 1
p - 1 #

p

i= 1

( bK , i -

�K ) 2, 然后选择变量 { i | bK , i > bcut = �K + r K } , 其中 r ∃ [ 0,

3]。为了确定 r , 以 0� 1 为间隔等分[ 0, 3] , 通过均方预测误

差来确定最优的 r。

( 2)该算法没有对回归系数相乘进行融合, 因为相乘将

选择对所有模型都重要的变量, 导致过多的变量丢失, 而用

求和进行融合将选择对某一个或几个模型有贡献的变量, 尽

可能不遗漏有贡献的变量。

( 3)该算法有 3 个特点: % 融合了多个模型的回归系数,

不依赖于单个模型的回归系数, 使得选择的变量更加准确和

稳定; & 所选择的变量由一些连续的区域组成, 容易解释和

理解, 而 GA, SA 和 Tabu 等算法常常选择一些离散的点;

∋ 与 GA 等全局搜索算法相比, 该算法计算简单、效率高。

2 � 实验部分

� � 为了验证算法的有效性, 采用了 4 个业界标准的数据集

对算法进行了测试, 限于篇幅这里给出其中 3 个的测试结

果。所有数据集的样本都采用 DUPLEX 方法[ 17] 分成训练

集、验证集和测试集 , 其中训练集用于建立模型和选择 K ,

验证集用于选择 r , 测试集用于做最终测试。

Fig� 3 � ( a) Variables selected for corn dataset; (b) Comparison of RMSEP, the number in

the parenthesis is the number of variables selected; ( c) bK and bcut of RVS�PLS

2090 光谱学与光谱分析 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 第 30 卷



2� 1 � 数据集
( 1)玉米( co rn)的近红外光谱与植物油 ( o il)含量。光谱

采集范围 1 100~ 2 500 nm, 步长 2 nm。训练集 50 个样本,

验证 集和测试集各 15 个。该数 据集可以从 http: / /

ww w� eig envecto r� com 下载。
( 2)肉类( meat)的近红外光谱和脂肪 ( fat)含量。光谱采

用 Tecator Infratec Food and Feed Analyzer 记录, 采集范围

850~ 1 050 nm, 步长 2 nm。训练集 120 个样本, 验证集和测

试集各 60 个。该数据集可以从 http: / / lib� stat� cmu� edu/
datasets/ tecato r下载。

( 3)汽油[ 18] ( gasoline)的近红外光谱和辛烷 ( octane )值。

光谱采集范围是 900~ 1 700 nm, 步长 2 nm。前 100 个变量

(即 900~ 1 100 nm)几乎没有信息, 事先把它们删除了。训

练集 40 个样本, 验证集和测试集各 10 个。

2� 2 � 结果及分析
为了叙述方便, 本文提出的方法记为 RVS� PLS。实验选

择了 UVE�PLS 和 GA�PLS 两个典型的算法与 RVS�PLS 进
行了比较。UVE�PLS 和 GA�PLS 的实现分别来自 chemoAC

( http: / / v ub� vub� ac� be/ ~ fabi/ research/ chemoac) 和 genpls

( http: / / ww w� models� kv l� dk/ sour ce/ GAPLS )。实验过程

中, UVE�PLS 和 GA� PLS 没有用到验证集样本。

2� 2� 1 � Co rn 数据集

从图 3( a)可以看出, 尽管 3种方法所选择的变量不尽相

同, 但是还是有明显的重叠区域。U VE�PLS 和 GA�PLS 选
择的变量比较分散, 没有形成连续的区域。RVS�PLS 得到了

几个连续的变量区域, 比其他两种方法多出了 1 142~ 1 224

nm, 显然这个区域对应于 C ( H 键的二级倍频[1]。根据

图 3( b) , RVS�PLS 明显地提高了模型的预测性能, 但是

RVS�PLS 选择的变量个数( 301 个)多了一些, 与 UVE�PLS

( 303个)相当。此外, 尽管 GA�PLS 选择的变量最少( 50 个) ,

但是预测误差表明它可能漏选了一些重要的变量。

2� 2� 2 � Meat数据集

图 4( a)给出了 3 种方法变量选择的结果。但是, 3 种方

法都没有显著提高模型的预测性能, 只是降低了模型的复杂

度(从 5 降到 4) , 如图 4( b)所示。但是, RVS�PLS 选择的变

量个数最少( 12 个)。

2� 2� 3 � Gasoline数据集

对于 gasoline数据集, 3 种算法达到了几乎一样的预测

性能[见图 5( b) ]。但是, RVS�PLS 模型的复杂度( 4 PCs)比

UVE�PLS 和 GA�PLS( 2 PCs)要高。这说明, 尽管 RVS�PLS
选择了最少的变量个数 , 但是误选了一部分变量, 导致了更

复杂的模型。

Fig� 4� ( a) Variables selected for meat dataset; ( b) Comparison of RMSEP,

the number in the parenthesis is the number of variables selected

Fig� 5 � ( a) Variables selected for gasoline dataset; ( b) Comparison of RMSEP,

the number in the parenthesis is the number of variables selected
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3 � 结 � 论

� � 本文分析了基于单个模型的波长选择方法, 针对存在的

两个问题, 提出了一种新的波长选择方法, 它融合了多个模

型的回归系数 , 得到了更加合理的波长点变量重要性的度

量, 使得波长选择更加准确和稳定。最后, 通过实验验证了

方法的有效性, 并与两种典型的方法进行了比较。实验结果

表明, 本文提出的方法能够取得一致的实验结果, 甚至能得

到更好的预测性能、更少的波长点个数或更加紧凑的模型。
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A New Wavelength Selection Algorithm Based on the Fusion of Multiple

Models

HONG Ming�jian1, 2 , WEN Zhi�yu1

1. M icro�Electromechanical Sy st em Resear ch Cent er of Chongqing Univ ersity , Chongqing � 400030, China

2. Schoo l o f So ftwa re Eng ineering , Chongqing Univ ersity , Chongqing � 400030, China

Abstract� NIR spectro scopy makes a feature o f a larg e number of waveleng ths w ith a much smaller set of sam ples. H ow ever,

some of the wavelengths cont ribute no information to the modeling. Even w orse, they may contain the irr elevant informat ion

such as noise and backgr ound, which may result in a complex model and/ o r bad predictiv e ability of the model. So , it) s impo r�
tant to do research in�depth to eliminate these w aveleng ths and improve the quality o f the final model. T he present paper firstly

summar izes the var iable selection methods based on a sing le PLS reg ression model and concludes that ( 1) the cr oss�validation can
be used to select optimal model with good predictive ability, but the resulting model may be not suitable fo r selecting variables;

( 2) selecting variables based on a sing le r egr ession model is inaccur ate and instable because a sing le v ect or of regr ession coeffi�
cients may not measure the impor tance of the va riables cor rectly and may var y w ith models of differ ent complex it y. On basis of

this analysis, this paper propo sed a new method for variable select ion based on the fusion o f multiple PLS models. T his method

fuses the multiple PLS reg ression coefficients to form a vecto r, then a threshold is determined t o eliminate the variables whose

co rr esponding element in the vector is lower than this thr esho ld. F ina lly, t his method is v erified by 3 well�know n NIR datasets

and compared wit h the UVE�PLS and GA�PLS algo rit hms. The experiments show that this method may result in a model w ith

less complexity and/ or better predictiv e abilit y. Mo reover, t he propo sed met hod is eleg ant and efficient and therefo re can be put

in pr actical use.
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