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核偏最小二乘特征提取在混合气体 FTIR 

光谱定量分析中的应用 
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摘要 ：为进一步提高 FTIR光谱法实现特征吸收光谱严重重叠的甲烷、乙烷、丙烷、异丁烷、正丁烷、异戊烷以及正戊 

烷七组分混合气体定量分析的精度和速度，提出一种核偏最小二乘(Kernel Partial Least Square，KPLS)特征提取耦 

合支持向量回归机(Support Vector Regression Machine，SVR)的红外光谱定量分析新方法．首先采用 KPLS方法对上 

述七组分混合气体的FTIR光谱进行特征提取，然后将特征提取得到的特征组分作为 SVR的输入建立混合气体 的 

定量分析模型．对标准混合气体进行定量分析的结果显示：KPLS—SVR模型的预测精度高于未进行特征提取 SVR 

模型预测的精度，同时预测时间也减少 了一半．研究表明，KPLS法可以很好地提取隐含在混合气体 FFIR光谱数据 

与其组分浓度之间的非线性特征并有效地消除光谱数据噪声，大幅度降低数据维数，与 SVR耦合可以提高红外光 

谱分析的精度和速度，是一种有效的红外光谱定量分析方法． 
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Abstract：A new method for FFIR spectral quantitative analysis was presented．The new method couples kernel partial least 

squares(KPks )feature extraction with support vector regression machine(SVR)to improve the quantitative analysis accu— 

racy and speed of seven—component alkane gas mixtures composed,of methane，ethane，propane，iso—butane，n—butane，iso— 

pentane，and n—pentane，whose feature absorption spectra are cross each other and overlapped seriously．Firstly，the KPLS 

was employed to extract feature components from the FTIR spectra of above—mentioned seven—component gas mixtures．And 

then，the extracted feature components were fed into SVR to create the quantitative analysis model of seven component ga— 

ses．The quantitative analysis resuhs of calibration gas mixtures show that the prediction accuracy by KPLS-SVR model iS 

higher than that by SVR model without feature extraction processing．Meanwhile，the predicting time by KPLS—SVR model 

is only half of that by SVR mode1．The study indicates that KPLS approach can effectively extract the latent nonlinear fea— 

tures implied in the spectra and component concentration，eliminate the noise of FTIR spectral data，and reduce the dimen— 

sion of the sl~ectral data．Coupling with SVR，KPLS feature extraction can improve the accuracy of FrIR spectral analysis， 

shorten the predicting time．KPks —SVR is a very effective method for infrared spectral quantitative analysis． 
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引言 

采用 FTIR光谱法实现对 甲烷、乙烷、丙烷、异 

丁烷、正丁烷、异戊烷以及正戊烷七种烷烃混合气体 

的浓度测量，可以克服传统色谱法分析的诸多缺点 

和不足．但是，由于各组分气体吸收谱线交叉重叠异 

常严重，组分间存在着严重的交叉敏感，组分浓度与 

吸光度之间呈现非线性关系，以及系统误差和外界 

环境变化引起的噪声影响等因素，使得对它们的分 

析十分闲难．白鹏 。̈ 等人将支持向量回归机 

(Suppofl Vector Regression Machine，SVR)应用于红 

外光谱的定量分析中，实现了对上述混合气体组分 

浓度 的定量分析，各组分预测 的平均绝对误差 

(Mean Absolute Error，MAE)为0．132％．该成果在 

七组分烷烃混合气体定量分析中取得了突破性进 

展，由于实际应用中，模型的预测精度仍不够理想， 

并且随着原始光谱数据维数的增大，SVR模型会出 

现计算速度减慢，参数优化困难等问题．针对这些情 

况，一个可行的解决方案就是对光谱数据矩阵进行 

高效的特征提取 ，从而充分利用光谱数据中的 

有用信息，并结合适当的非线性建模方法，实现以上 

七种气体的定量分析． 

本文将 核偏 最小 二 乘 (Kernel Partial Least 

Square，KPLS)算法 。 用于红外光谱的特征提取， 

并结合 SVR建立了上述七组分混合气体的定量分 

析模型．KPLS—SVR模型的分析能力由模型对检验 

集样本的预测结果进行评定，并与未进行特征提取 

的SVR方法进行了比较．研究表明，KPLS对原始光 

谱数据具有独特的非线性提取能力，可以消除原始 

光谱数据的噪声，有效降低光谱数据维数，与 SVR 

结合可以建立准确的七组分烷烃混合气体的定量分 

析模型． 

2 实验部分 

2．1 实验仪器 

采用南 l6位数字流量控制器(Alicat Scientific 

公司，美 国 )(量 程 为 0～0．5SCCM 到 0 ～ 

1500SLPM，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，制备标准混 

合气体样本．其巾，各种组分为浓度高于 99．95％的 

标准纯气体，稀释气体为浓度高于99．99％的氮气． 

红外光谱仪为德同 Bruker Optics公司生产的 

TENSOR27型 FFIR红外光谱仪，配用气室长 1 1 cm． 

扫描范 围为4000 cnl‘。～400 eln～，扫描间隔为 

表 1 混合气体样本各组分气体的浓度范围及浓度变化间隔 

Table 1 Concentration range and chan~ng intervals of 

seven single-component gases in preparation gas- 

eous mixture samples 

表2 九种混合气体各组分的浓度配比 

Table 2 The concentration ratio of nine gas mixture sam- 

2cm～．将每一个混合物样本重复扫描 20次的平均 

值用于进一步分析． 

2．2 气体样本及光谱数据预处理 

众所周知，被分析的组分浓度越低，则分析的难 

度越大．文中所用混合气体样本的浓度范围为0．01 
～ 1％，气体混合物样本共 1842个，每一个样本光谱 

的维数为 1866，混合气体样本的组分浓度范围和浓 

度间隔情况如表 1所列． 

作为例子，图 1给出了9个混合气体样本的光 

谱数据，其对应各组分气体的浓度如表 2所列． 

在采用 KPLS进行特征提取之前，先对光谱数 

据进行中心化和标准化预处理，随后采用 400cm 

1 9种混合气体样本的 F丁IR光谱 
Fig．1 FTIR spectra of nine gas mixture samples 
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到4000cm 的全部 1866维光谱数据建立 KPLS— 

SVR定量分析模型． 

当未对光谱数据特征提取，采用 SVR直接建模 

时，为消除光谱基线的漂移及光谱受外界环境变化 

产生的影响，对原始光谱数据进行归一化预处理 

：  } ×A 
L。 1一 

其中 x，Ⅲ为原始光谱的第 m维数据 ，L为光谱数据 

(对应样本)个数，A(>1)为放大倍数．同时，为了 

获得更好的预测效果，经过优化选择，采用波数范围 

在410cm～～2070cm 的(部分)光谱数据建立定 

量分析模型． 

2．3 KPLS特征提取 

对原始光谱数据采用 KPLS算法 1 对不 同组 

分气体分别提取其相应的特征向量．选用 Gaussian 

核作为其核函数． 

2．4 模型评价标准 

预测均方根误差 (Root Mean Squared Error of 

Prediction，RMSEP)用来对定量分析模型的分析能 

力进行评价．此外，超差点个数作为模型评价的另一 

个标准．根据各组分气体的浓度范围，将允许的预测 

相对误差分成三段：±200％ (<0．O1％)，±50％ 

(0．O1～0．1％)和 ±20％ (0．1～1％)，预测结果超 

出相对误差允许范围的为超差． 

3 结果与讨论 

将 1842个光谱数据分为 2组，其中包含 1230 

个样本的一组作为训练集 ，用来建立定量分析模型， 

另外一组共 612个样本作为检验集，用来检验已建 

立的分析模型．待定参数：￡(Gaussian核的宽度)、最 

优的 KPLS特征组分数量以及 SVR的优化参数(s， 

C，e，g，P)等均由交叉证实法(1eave—ten．out cross val— 

idation)确定．为了获得最佳的分析结果，对七种被 

测气体的定量分析模型参数分别优化，即每种被测 

气体均对应其最优的子模型． 

当对原始光谱数据进行 KPLS特征提取时，对 

应不同气体的最佳特征组分数(15～22，参见图 2) 

首先被确定．实验显示：不同的特征组分数量对所建 

模型的预测精度影响很大．图2所示为选用不同特 

征组分数时对应 KPLS．SVR模型的 RMSEP．其中， 

交叉检验法确定的最佳特征组分数由星号标记．随 

后，当最优的 和 SVR参数确定之后，KPLS—SVR定 

量分析模型建立成功． 

Number of extracted components 

图2 特征组分数量对 KPLS—SVR模型预测精度的影响 
Fig．2 The effect of amount of extracted feature components 

on prediction accuracy of KPLS—SVR models 

图 3 训练集样本针对 甲烷 KPLS特征提取的第一个特征 

组分对应的载荷向量 

Fig．3 Loading weight for the first component from KPLS pro— 

cedures for methane 

作为例子，图 3所示为训练集样本针对 甲烷 

KPLS特征提取的第一个特征组分对应的载荷向量． 

3．1 模型的预测能力 

表3中给出了KPLS—SVR模型与SVR模型对同一 

检验集样本的预测结果．表中 KPLS．SVR模型预测七 

种气体的 RMSEP从0．016 mL·L 到0．1l6mL·L。。 

不等，明显小于 SVR模型所得 RMSEP(从 0．048mL 
· L 到0．177mL·L )．同时，从相应的超差点数 

量来看，KPLS—SVR模型的超差点数(4～14)也少于 

SVR模型(11～33)的超差点数．这充分说明 KPLS— 

SVR模型较 SVR模型具有更高的分析精度，其中 

KPLS的特征提取功不可没．KPLS方法在核定义的 

特征空间中利用协方差指导特征选择，使得提取出 

的特征向量可以更好地反映输入与目标之间的关 

系，所以结合 SVR获得了更好的回归效果． ‘ 

表 3 KPLS-SVR和 SVR定量分析模型对 7种组分气体的 

预测结果 

Table 3 The prediction results of seven component gases 

by KPLS-SVR and SVR models 

、 ． 
预测结果 

⋯ 评价标准 甲烷 乙烷 丙烷 异丁烷正丁烷异戊烷正戊烷 

RMSEP／mL·L-。0．116 0．079 0．104 0．092 0．108 0．029 0．016 

超差个数 4 6 5 13 14 7 1O 

RMSEP／mL·L一1 0．177 0．101 0
．

135 0．102 0．115 0．075 0．048 

超差个数 l1 17 28 28 32 33 17 
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表4 模型参数及预测时间 
Table 4 The parameters of modeling and the computation 

time of different models 

3．2 模型的计算时间 

采用 KPLS—SVR和 SVR方法建模和预测(参数 

优化之后)的时间以及相应模型参数见表4．表中显 

示，建立 KPLS．SVR模型所用时间为939．35s，长于 

SVR建模时间(298．59s)，但是，前者的预测时间 

(62．28s)少于后者(125．06s)，这正是由于 KPLS特 

征提取有效地降低了原始光谱的维数，所以才会使 

KPLS—SVR模型的预测时间减少．更短的预测时间 

为混合气体的在线分析提供了更为有利的支持．为 

了预测时间更短，预测精度更高，多花些时间用来建 

模是值得的． 

4 结语 

本文研究了 KPLS方法用于 FTIR光谱数据的 

特征提取，并将提取得到的特征组分作为 SVR的输 

入建立了七组分烷烃混合气体的定量分析模型．实 

验显示，对于交叉敏感与多重共线性问题，KPLS特 

征提取在高维特征空间计算得到的特征组分不但去 

除了噪声的影响，而且可以更为准确地反映原始光 

谱数据与组分浓度之间的关系．经检验，KPLS特征 

提取与 SVR结合所建模型较未特征提取仅用 SVR 

所建模型表现出明显的优越性：更高的分析精度、更 

快的分析速度以及较 KPCA特征提取更少的特征组 

分  ̈．研究表明，KPLS方法可以有效地提取光谱数 

据的有用信息，消除光谱数据的噪声，降低光谱数据 

的维数，是光谱特征提取的一种有效方法．将 KPLS 

与SVR结合，叮以快速准确地实现严重交叉敏感的 

七组分烷烃混合气体的定量分析． 
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