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基于部分线性回归的红外光谱多元校正方法
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摘要：对于红外光谱数据而言，光谱⁃浓度关系常表现为一种复杂的混合线性关系． 本文中提出一种部分线性回归算

法，将复杂的光谱⁃浓度目标回归函数分解为线性和非线性决策函数之和． 具体地，采用一序列的线性和非线性核函数来

构建回归模型，分别用于逼近目标函数中的线性和非线性成分． 本文中所提出的的方法与偏最小二乘回归算法和正则

化最小二乘回归算法在 ３ 个实例数据集上进行实验对比． 实验结果表明，本文中提出的算法具有更高的预测精度．
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多元校正是化学计量学中的一个非常有力的工具． 多元校正能够在光谱和对应的浓度之间建立一

个回归模型，揭示物质成分之间的定量关系． 传统的多元校正通常假定回归模型是呈线性关系的，例如

多元线性回归（ＭＬＲ）、 主成分回归（ＰＣＲ）以及偏最小二乘回归（ＰＬＳ） ［１⁃３］ ． 在这些方法中，ＰＬＳ 在化学计

量学中的应用最为广泛．
ＰＬＳ 将高维预测变量投射到低维的、不相关的潜在变量集合中，并要求潜在变量与响应之间有最大

的协方差． 当变量数量远超过样本数量或者数据中存在共线性预测变量时，ＰＬＳ 是非常有效的方法［１⁃３］ ．
然而，当数据表现出很强的非线性特征时，传统的线性 ＰＬＳ 方法不能完全描述光谱与相应的浓度之间的

关系，因而会产生较大的误差．
为了更好地描述光谱和浓度之间的非线性关系，正则化最小二乘回归算法（ＲＬＳ） ［４］ 用核函数来表示

决策函数． 由于核函数可完全由训练集中的输入样本决定，选择一个合适的非线性核（例如高斯径向基

核），ＲＬＳ 就能很好地实现非线性回归． 但是，单核 ＲＬＳ 的能力是非常有限的，对于复杂的非线性光谱数据，
单核 ＲＬＳ 并不适用． 如果回归函数由多种不同成分组成，例如，既包含线性成分又含有非线性成分，既包含

平坦成分又包含陡变成分，此时 ＲＬＳ 会造成过拟合或者欠拟合现象． 因此，采用多种不同类型的核函数组

会比单核更加有效，线性核和非线性核分别能够处理目标函数中的线性部分和非线性部分．
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在本文中，我们提出一种部分线性回归算法（ＰＬＲ），用于多元校正． 在 ＰＬＲ 中，目标回归函数表示

为线性和非线性核决策函数的和，每个核函数能够逼近目标函数中的不同成分．

１　 算法

学习理论中回归问题的目的是从样本中学习到回归函数或者得到其好的逼近． 在最小二乘回归问

题中，寻找回归函数的最小二乘正则化算法是与 Ｍｅｒｃｅｒ 核 Ｋ 相联系的． 设 Ｋ：Ｘ × Ｘ→Ｒ 是一连续、对称

且正定的函数，称为 Ｍｅｒｃｅｒ 核［５］ ． 由核 Ｋ 生成的再生核希尔伯特空间 ＨＫ定义为由函数集｛Ｋｘ： ＝ Ｋ（ｘ，
·）：ｘ∈Ｘ｝所张成的闭包，其中内积〈·，·〉ＨＫ

＝ 〈·，·〉 Ｋ定义为〈Ｋｘ，Ｋｘ′〉 Ｋ ＝ Ｋ（ｘ，ｘ′），再生性表现为

〈Ｋｘ，Ｋｘ′〉 Ｋ ＝ Ｋ（ｘ，ｘ′） （１）
与 Ｍｅｒｃｅｒ 核 Ｋ 相联系的回归问题的最小二乘正则化算法定义为：根据一个训练样本集 ｚ ＝ ｛（ｘ１，

ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，寻找与 ｚ 相关联的最小二乘优化问题的最小化函数：

ｍｉｎ
ｆ∈ＨＫ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｆ（ｘｉ）） ２ ＋ λ‖ｆ‖２

Ｋ{ } （２）

其中，λ≥０ 是正则项参数． 根据表示理论［６］，问题（２）的解可表示为：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ（ｘ，ｘｉ） （３）

同时，α ＝ （α１，…，αｎ） Ｔ 也是适定线性问题（４）的唯一解．
（ｎλＩ ＋ Ｋ［ｘ］）α ＝ ｙ （４）

在（４）式中，Ｋ［ｘ］是 ｎ × ｎ 的矩阵，第（ ｉ，ｊ）个元素为 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ），以及 ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ） Ｔ ． 问题（２）的正则

项满足

λ‖ｆ‖２
Ｋ ＝ λ∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
αｉα ｊＫ（ｘｉ，ｘ ｊ） （５）

从表示理论［６］可以看出，ＲＬＳ 算法通过对 ｎ 个基函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ） 的加权求和去逼近回归函数，这些

基函数有着相同的结构． 在由高斯径向基核 ＫＲＢＦ生成的 ＲＫＨＳ 中，所有基函数都有相同的结构． 例如

ＫＲＢＦ（ｘ，ｘ′ｉ） ＝ ｅｘｐ（ －‖ｘ － ｘｉ‖２
２ ／ σ２），核的宽度 σ 是相同的，只有每个函数的中心 ｘｉ 不同． 但是，当回归

函数包含比较复杂的成分时，用单核生成的 ＲＫＨＳ 去逼近目标函数是远不够的，一个自然的推广方法就

是采用多核． 因此，我们提出一种基于多核的部分线性回归方法（ＰＬＲ） ．
在 ＰＬＲ 中，目标回归函数表示为多个单核决策函数的和，每个核函数都有特定的类型和大小，能够

逼近目标函数中的特定成分． 线性核函数和非线性核函数分别逼近目标函数中的线性部分和非线性部

分，尺寸不同的核逼近目标函数中不同频率偏差的部分． 假定 Ｋ１，Ｋ２，…，Ｋ ｌ是 ｌ 个尺寸、类型（包括线性

核和非线性核）不全相同的 Ｍｅｒｃｅｒ 核． Ｈ􀱇是由这 ｌ 个核生成的 ＲＫＨＳ 和空间，Ｈ􀱇中的函数可表示为

ｆ ＝∑
ｌ

ｔ ＝ １
ｆｔ，ｆｔ ∈ ＨＫｔ

，从而得到相应的优化问题：

ｍｉｎ
ｆｔ∈ＨＫｔ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ∑

ｌ

ｔ ＝ １
ｆｔ（ｘｉ）( )

２ ＋ ∑
ｌ

ｔ ＝ １
λ ｔ‖ｆｔ‖２

Ｋｔ{ } （６）

由表示定理，问题（６）的解可表示为：　 　 ｆｔ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｔ

ｉＫ ｔ（ｘ，ｘｉ） （７）

其中，ｔ ＝ １，２，…，ｌ（ ｌ≥２）是核函数的数量，αｔ ＝ （αｔ
１，…，αｔ

ｎ） Ｔ 可由下面的线性问题（８）求解得到：
ｎλ１ Ｉ ＋ Ｋ１［ｘ］ … Ｋ ｌ［ｘ］

︙ … ︙
Ｋ１［ｘ］ … ｎλ ｌＩ ＋ Ｋ ｌ［ｘ］

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
　

α１

︙
αｌ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
　 ＝

ｙ
︙
ｙ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（８）

在（８）式中，Ｋ ｔ［ｘ］是 ｎ × ｎ 的矩阵，第（ ｉ，ｊ） 个元素为 Ｋ ｔ（ｘｉ，ｘ ｊ），以及 ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ） Ｔ ．
对于光谱回归问题，本文中考虑由 ２ 个核函数生成的 ＲＫＨＳ 和空间来构建回归模型，具体包括一个

线性核函数 ＫＬ（ｘ，ｚ） ＝ ｘＴｚ，和一个高斯径向基核函数 ＫＲ（ｘ，ｚ） ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘ － ｚ‖２
２ ／ σ２），代入前文提出

的 ＰＬＲ 方法，可以得到最终的解
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α１

α２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

ｎλ１ Ｉ ＋ ＫＬ［ｘ］ ＫＲ

ＫＬ ｎλ２ Ｉ ＋ ＫＲ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

－ １

　
ｙ
ｙ[ ] （２４）

２　 实验

２． １　 数据集　 选取 ３ 个公共数据集来进行测试分析．
数据集 １（Ｃｏｒｎ）包含 ８０ 份玉米样品近红外光谱数据， 由 ｍ５ 光谱仪采集测量得到［７］ ． 采集波长范

围为 １ １００⁃２ ４９８ ｎｍ，采样间隔为 ２ ｎｍ，共 ７００ 个通道扫描． 每个样本包含水分、油脂、蛋白质和淀粉这 ４
个浓度响应，浓度的参考范围分别为 ９． ３８ １０． ９９％ 、３． ０９ ３． ８３％ 、７． ６５ ９． ７１％ 和 ６２． ８３
６６． ４７％ ． 取出 Ｃｏｒｎ 数据集中的 ６０ 个样本作为训练样本，其余 ２０ 个样本为测试样本．

数据集 ２（Ｔａｂｌｅｔ ２００２）包含 ６５５ 份药片的近红外光谱数据，每组样本包括 ２９１ 个特征量和 １ 个浓度

响应［８］ ． 数据集分为训练样本（４６０ 个光谱）和 测试样本（１５５ 个光谱）． 药片的采集波长范围为 １ ０５０
１ ６３０ ｎｍ，测定的参考范围为 １５２ ２３９ ｍｇ．

数据集 ３（Ｍｅａｔ）是 ２４０ 份肉类样本的近红外吸收光谱数据，采集的波长范围是 ８５０ １ ０５０ ｎｍ［９］ ．
每个样本包括 １００ 通道的吸收光谱，以及水分、脂肪和蛋白质这 ３ 个浓度响应． 取出该数据集中的 １７２
组作为训练样本，其余 ４３ 组为测试样本．
２． ２　 算法评价　 本文中提出的部分线性回归算法（ＰＬＲ）将与偏最小二乘回归（ＰＬＳ）和正则化最小二

乘回归算法（ＲＬＳ）进行比较，从而验证 ＰＬＲ 算法的预测能力． 我们采取交叉验证的方法来寻找不同算法

的最优参数． 具体地，对于 ＰＬＳ，潜在变量数（主成分数目）的选择需要在最小化预测残量误差平方和

（ＰＲＥＳＳ）与降低模型复杂度之间寻求一个折中． Ｈａａｌａｎｄ 和 Ｔｈｏｍａｓ 采用 Ｆ 检验的方法来检测交叉验证

ＰＲＥＳＳ 值得变化情况，并尽量选择简单的的模型［６］ ． 对于 ＲＬＳ，我们采用网格寻优方法，确定径向基核的

大小 σ 和正则项参数 λ，σ 在呈指数变化的范围中选择 σ ＝ ［２ － ３，２ － ２，…，２３］，λ 的选择范围为 λ ＝
［１０ － １０，１０ － ９，…，１００］ ． 对于 ＰＬＲ，我们需要寻找 ３ 个最优参数，分别是径向基核的大小 σ ＝ ［２ － ３，２ － ２，
…，２３］，非线性正则项参数 λ１ ＝ ［１０ － １０，１０ － ９，…，１００］，线性正则项参数 λ２ ＝ ［１０ － １０，１０ － ９，…，１００］ ． 我

们采用简单的两步策略来寻找最优参数，先固定 λ１ 和 σ，通过最小化验证误差来确定最优 λ２ ＝ λ∗
２ ，然

后再寻找最优 λ１ ＝ λ∗
１ 和最优 σ ＝ σ∗ ．

对于不同算法，均采用均方误差根（ＲＭＳＥＰ）来衡量其预测性能． ＲＭＳＥＰ 衡量测试集样本的预测值

与实际值之间的差异程度，定义为：

ＲＭＳＥＰ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （２５）

其中，ｍ 是测试集的样本数，ｙｉ 是实际测量的浓度响应，以及 ｙ^ｉ是从样本数据学习到的预测浓度响应．

３　 结果分析

３． １　 Ｃｏｒｎ 数据集　 Ｃｏｒｎ 数据集包含水分、油脂、蛋白质和淀粉这 ４ 种成分的校正问题． 对训练数据进行

数据归一化，采取交叉验证的方法对各个算法寻找最优参数，得到的最优参数结果见表（１）中的第一行． 利
用最优参数建立回归模型，代入测试数据得到预测结果见表（２）． 结果显示，对于 Ｃｏｒｎ 数据集 ４ 种成分，
ＰＬＲ 方法预测结果的均方误差 ＲＥＳＥＰ 均低于 ＰＬＳ 和 ＲＬＳ． 总体而言，ＰＬＲ 算法的预测能力更强．

表 １　 不同算法的最优参数———不同数据集

数据集 ＰＬＳ ＲＬＳ ＰＬＲ

Ｃｏｒｎ ｌｒ ＝ １２ σ ＝ ４ λ ＝ １ － ８ σ′ ＝ ４ λ１ ＝ １ｅ － １０ λ２ ＝ １ｅ － ８

Ｔａｂｌｅｔ ２００２ ｌｒ ＝ ６ σ ＝ ８ λ ＝ １ｅ － ４ σ′ ＝ ８ λ１ ＝ １ｅ － ５ λ２ ＝ １ｅ － ４

Ｍｅａｔ ｌｒ ＝ １１ σ ＝ ４ λ ＝ １ｅ － ８ σ′ ＝ ４ λ１ ＝ １ｅ － ８ λ２ ＝ １ｅ － ７

表 ２　 不同算法的预测结果———Ｃｏｒｎ

ＰＬＳ ＲＬＳ ＰＬＲ

水分 ０． ０１０ ６ ０． ０１１ ０ ０． ００６ ５
油脂 ０． ０５６ １ ０． ０７４ ８ ０． ０２７ ６

蛋白质 ０． １０２ ８ ０． １２６ ３ ０． ０９４ ０
淀粉 ０． ２３０ ７ ０． １２２ ５ ０． １１７ ４

３． ２　 Ｔａｂｌｅｔ ２００２ 数据集　 对训练数据进行数据归一化，采取交叉验证的方法对各个算法寻找最优参

数，得到的最优参数结果见表（１）中的第二行． 利用最优参数建立回归模型，代入测试数据得到预测结果．
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图 １　 真实值与预测值的对比图

（ａ） ＰＬＳ； （ｂ） ＲＬＳ； （ｃ） ＰＬＲ
　

３ 种方法预测结果的均方误差分别为 ４． ６９３ ７、４． ５８１ ３ 和 ４． １２６ ５． 可以看出，本文中算法可使预测精度

得到提高，性能优于 ＰＬＳ 和 ＲＬＳ 算法． 为了更好地看出各个算法的拟合效果，图 １ 中显示各算法的预测
表 ３　 不同算法的预测结果———Ｍｅａｔ

ＰＬＳ ＲＬＳ ＰＬＲ

水分 ２． １９１ ８ １． ３３８ １ ０． ０４４ ６

脂肪 ２． ５４１ ３ １． ８５４ ４ ０． ２８７ ６

蛋白质 ０． ６９６ ６ １． ２１８ ３ ０． ５２８ ９

值与真实浓度值之间的拟合效果图． 从图中可以看出，
ＰＬＲ 算法具有更好的拟合精度．
３． ３　 Ｍｅａｔ 数据集　 同样地，Ｍｅａｔ 数据集的最优参数结

果见表 １ 中的最后一行． 利用最优参数建立回归模型，针
对测试数据得到预测结果见表 ３． 从结果可以看出，对于

水分、脂肪、和蛋白质这 ３ 种成分，ＰＬＲ 方法的预测结果

均优于 ＰＬＳ 和 ＲＬＳ．

４　 结论

针对复杂光谱数据的多元校正问题，本文中提出一种部分线性回归算法（ＰＬＲ），其决策函数被表示

为多核组合形式． 由于多核（多类型核、多尺度核）决策函数具有更强的预测能力，能够逼近光谱回归函

数中的不同成分， 本文中所提出的 ＰＬＲ 算法在 ３ 个公共数据集上都展现出了比传统算法（如偏最小二

乘回归和正则化最小二乘回归）更优的预测性能．
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