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基于太赫兹光谱数据融合实现多组分橡胶添加剂的
定量检测
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摘要  橡胶添加剂含量是判断橡胶质量好坏的一个重要标志。现有的检测方法不能满足橡胶中添加剂快速、准确、

无损的检测需求，而且当检测对象为多组分混合物时，混合物的吸收光谱会出现重叠和失真现象，从而导致预测结

果不准确。针对此问题，本文提出了一种基于太赫兹时域光谱结合化学计量学方法、数据融合的定量分析方法。以

丁腈橡胶、白炭黑、氧化锌、防老剂 H 和防老剂 MB 制成五组分混合物并将其作为实验样品，利用太赫兹时域光谱系

统获取并计算了五组分混合物在 0.3~1.6 THz 范围内的吸收光谱，然后通过求一阶导数的方式获得样品的导数光

谱数据。低层数据融合直接将吸收光谱数据与导数光谱融合；中层数据融合将蒙特卡罗无信息变量消除法和连续

投影算法进行特征提取后的变量进行融合；高层数据融合使用多元线性回归法进行融合。基于蒙特卡罗无信息变

量消除法的中层数据融合的预测精度高于单一光谱的预测精度，而且预测性能最好。研究结果表明，太赫兹光谱结

合支持向量回归、数据融合的方法可以实现多组分混合物中防老剂 MB 的快速、准确、无损检测，对于促进橡胶工业

的快速发展具有十分重要的意义。
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1　引　　言

我国是轮胎橡胶生产大国，其产量在一定程度上

影响着国民经济的发展。丁腈橡胶（NBR）具有耐油、

耐磨、耐热、黏性强、气密性好、抗静电等性能，已被广

泛应用于军工、汽车、航空等领域。氧化锌（ZnO）是轮

胎制造传统配方中不可缺少的一种添加剂，但其过量

使用会对人体、环境以及水中对锌敏感的动植物产生

危害［1］。白炭黑也是轮胎生产中的重要添加剂之一，

其含量影响着橡胶的性能。橡胶是一种高分子材料，

会因长期使用而老化。为减缓橡胶的老化速度，厂家

会在橡胶中添加防老剂。随着人们保护环境意识的不

断提高，防老剂 H 逐渐被无毒无污染的防老剂 MB 替

代。目前，防老剂 MB 含量的检测方法主要有燃烧检

验法、化学分析法、色谱法以及红外光谱法等［2］，但这

些检测方法都存在前期处理过程复杂、检出速度慢、不

能准确反映添加剂的实际含量等缺点。太赫兹时域光

谱技术是一种新兴的光谱技术，具有操作简单、分析时

间相对较短、结果稳定等独特优点，已得到了广泛应

用。迄今为止，国内外已在橡胶［3］、食品［4-7］、药品［8-9］检

测等领域对该技术进行了相应的研究与应用。有人利

用太赫兹时域光谱技术对多组分混合物进行了定量检

测，如：Komatsu 等［10］利用太赫兹光谱技术对三组分乙

丙橡胶中滑石粉与氢氧化镁的含量进行了检测；Ma
等［11］利用太赫兹光谱技术和反向神经网络对小麦粉中

三元农药混合物进行了定量检测；Sun 等［12］采集了 4 种

双酚类混合物的太赫兹光谱，分析了它们的吸收特性，

并结合支持向量回归对其进行了定量分析；殷贤华

等［13］利用太赫兹时域光谱技术测定了四组分橡胶添加

剂混合物的太赫兹光谱，然后采用 Zernike 矩方法对混

合物中目标成分的特征信息进行提取，并结合偏最小

二乘法和支持向量回归对四组分混合物中的目标成分

进行了定量检测。目前，在利用太赫兹光谱技术与化

学计量方法相结合对混合物中目标物质含量进行分析

时，会面临混合物中较多组分导致的光谱重叠和失真

问题，采用常规方法进行建模分析很难得到满意的结

果［14］。鉴于此，笔者利用太赫兹时域光谱技术、数据融

合方法及支持向量回归模型对五组分混合物中的防老

剂 MB 进行定量分析，以期为橡胶及助剂的多组分混

合物中目标成分含量的检测与分析提供一种新方法。
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2　基本原理

2.1　实验设备

本次实验样品的太赫兹时域光谱数据是由美国

Zomega 公司的 Z-3 透射式太赫兹时域光谱系统采集

的［15］，图 1 为 Z-3 系统实物图。实验设备主要由超快飞

秒光纤激光器和 Z-3 太赫兹时域光谱系统组成，系统

实验原理如图 2 所示。该系统的工作原理为：激光光

源产生激光，激光经过分束器后被分为两束，其中一束

用于产生泵浦光脉冲，另一束用于产生功能探测光脉

冲。泵浦光经过调制后入射到发射晶体砷化镓上，产

生太赫兹脉冲。经过传输后，太赫兹脉冲聚焦透射过

待测样品，携带着样品信息的太赫兹脉冲继续传输，与

探测光一同会聚并入射到探测电光晶体碲化锌上。在

太赫兹脉冲作用下，碲化锌发生光电效应，最后经过探

测器的解调和采集，获得样品的太赫兹时域光谱信号。

水汽对太赫兹的吸收很大，因此需要将样品仓充满氮

气，以排除水汽的干扰。

2.2　样品制备

实验对象是由丁腈橡胶、白炭黑和氧化锌为主要

成分，并混合不同比例的防老剂 H 和防老剂 MB 制成

的五组分混合物。丁腈橡胶是纯度为 93.75% 的白色

粉末，购于天津明基金泰橡塑制品加工有限公司；防老

剂 H 的纯度为 99%，防老剂 MB 的纯度为 85%，均购

于东莞市聚高化工科技有限公司；白炭黑和氧化锌的

纯度均大于 99.5%。所有实验样品均为固体粉末。实

验样品的制备采用压片法，在样本制备前需要把原料

放入真空恒温干燥箱中在 50 °C 下干燥 2 h 左右，目的

是减少样本中水分的干扰。然后按照比例把 5 种原料

分别称量好，在研钵中进行充分研磨后混合倒入模具

中，使用压片机在“6.1 t”压力参数下进行压片，将混合

粉末压成厚度约为 1 mm、直径约为 12 mm、质量为

200 mg 的上下表面平行且光滑的圆片，最后把压好后

的样本放置于恒温干燥箱中。另外还制作了 5 种单一

图 1　Z-3 系统实物图

Fig. 1　Physical photo of the Z-3 system

图 2　太赫兹系统原理图

Fig.  2　Schematic diagram of THz system

物质的实验样品。五组分混合物中各成分的比例如

表 1 所示。总共制作了 9 种不同含量的混合物样品，并

且每种比例下制作了 36 个样品。

2.3　光学参数提取

使用 Z-3 太赫兹时域光谱技术对物质进行检测

时，常用折射率、吸收系数、吸光度等光学参数表征物

质的性质。其中吸光度表示太赫兹波被材料吸收的程

度，其为无量纲的相对量。使用吸光度描述样品的吸

收特性，可以减小样本厚度不均匀对光谱分析产生的

影响［16］。为了计算样品的太赫兹吸光度，还需要对干

燥空气进行测量，将其太赫兹时域光谱作为参考信号。

通过太赫兹时域光谱系统实验获取时域的参考信号

Eref（t）和时域的样品信号 Esam（t），将参考信号和样品信号

进行快速傅里叶变换转换成频域信号 Eref（ω）和 Esam（ω）。

依据 Beer-Lambert定律，吸光度 A 的计算公式为

A = -log10
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2.4　数据融合

数据融合是将不同的互补信息进行结合的方法，

以便优化所获得的信息，得到比单一信息更好的推

论［17-18］。导数光谱是由太赫兹吸收光谱进行一阶求导

得到的，具有提高分辨率和信噪比、消除或降低噪声干

扰的优势［19］。太赫兹吸收光谱和导数光谱都具有独特

的优势，将它们相互融合可以更加准确地描述物质的

特征。可以在多个层面上对多种信息进行融合处理，

依据数据抽象的层次可以将数据融合分成低层数据融

合、中层数据融合、高层数据融合三种类型［20-22］。低层

数据融合又名数据层融合。在数据层融合中，吸收光

谱数据和导数光谱数据直接连接在一起，形成一个新

的数据矩阵，然后在此基础上建立定量分析模型。需

要注意的是，在融合之前需要将吸收光谱数据和导数

光谱数据归一化到［-1，1］范围内，以便在融合前获得

类似的数值权重［23］。中层数据融合又名特征层融合。

在特征层融合中，使用 SPA 和 MCUVE 算法对吸收光

谱数据和导数光谱数据进行特征提取，然后利用特征

变量建立定量分析模型。高层数据融合又名决策层融

合。在决策层融合中，吸收光谱和导数光谱都分别通

过定量分析模型进行处理，然后将每个模型的处理结

果整合在一起，形成一个“集成决策”［24］。笔者使用多

元线性回归法［25］处理高层数据融合问题。利用多元线

性回归公式以及吸收光谱和导数光谱训练集的预测结

果可以得到回归公式的权重（权重是依据不同光谱的

贡献度来确定的），然后根据两种光谱训练集和预测集

的预测结果以及权重来获得融合的预测值。多元线性

回归公式为

yi，act‑cal = b0 + b1 xTHz，cal + b2 xDE，cal， （2）
yi，h‑cal = b0 + b1 xTHz，cal + b2 xDE，cal， （3）
yi，h‑val = b0 + b1 xTHz，val + b2 xDE，val， （4）

式中：yi，act‑cal 是训练集的真实值；xTHz，cal 是吸收光谱训

练集的预测值；xDE，cal 是导数光谱训练集的预测值；

xTHz，val 是吸收光谱预测集的预测值；xDE，val 是导数光谱

预测集的预测值；yi，h‑cal 是高层数据融合训练集的预测

值；yi，h‑val 是高层数据融合预测集的预测值；b1 是吸收

光谱的权重；b2 是导数光谱的权重；b0是多元线性回归

的截距。

2.5　样本集划分

Kennard-Stone（KS）算法是一种常用的样本集划

分方法，该算法可以有效地对样本集进行划分。它的

基本原理是计算两样本间的欧氏距离，选择最远距离

的样品置于训练集中，然后计算剩余样本与被选出的

全部样本的欧氏距离，选出欧氏距离最大和最小的样

本放入训练集中。重复上述计算，直至选到指定的校

准集数目为止。KS 算法可以在一定程度上避免校准

集样本分布的不均匀性，这是由于它将具有代表性光

谱的样本选入训练集，同时将余下的光谱差异相近的

样本选入预测集［26］。计算样本集欧氏距离的公式为

dx (m，n)= ∑
j = 1

i

[ ]xm ( )j - xn ( )j 2
，m，n ∈ [1，N ]。（5）

2.6　支持向量回归

支持向量机（SVM）是 Vapnik 团队［27］于 20 世纪

90 年代提出来的一种有监督的学习模型。支持向量

回归（SVR）将支持向量机的思想推广到回归问题中，

在解决非线性问题时具有更显著的优势。其主要思想

是通过核函数将低维非线性数据点映射到高维空间，

并将数据点拟合到合适的超平面上，从而使数据点与

超平面之间的误差距离最小，实现对数据点和超平面

之间的非线性关系的描述和预测。SVR 模型的惩罚

参数和径向基核函数参数对于预测的准确率至关重

要，为了得到最佳的预测精度，本文选用网格搜索算法

优化惩罚参数和核参数。

表 1　五组分混合物的配制比例

Table 1　Five-component mixture content ratio
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物质的实验样品。五组分混合物中各成分的比例如

表 1 所示。总共制作了 9 种不同含量的混合物样品，并

且每种比例下制作了 36 个样品。

2.3　光学参数提取

使用 Z-3 太赫兹时域光谱技术对物质进行检测

时，常用折射率、吸收系数、吸光度等光学参数表征物

质的性质。其中吸光度表示太赫兹波被材料吸收的程

度，其为无量纲的相对量。使用吸光度描述样品的吸

收特性，可以减小样本厚度不均匀对光谱分析产生的

影响［16］。为了计算样品的太赫兹吸光度，还需要对干

燥空气进行测量，将其太赫兹时域光谱作为参考信号。

通过太赫兹时域光谱系统实验获取时域的参考信号

Eref（t）和时域的样品信号 Esam（t），将参考信号和样品信号

进行快速傅里叶变换转换成频域信号 Eref（ω）和 Esam（ω）。

依据 Beer-Lambert定律，吸光度 A 的计算公式为

A = -log10
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2.4　数据融合

数据融合是将不同的互补信息进行结合的方法，

以便优化所获得的信息，得到比单一信息更好的推

论［17-18］。导数光谱是由太赫兹吸收光谱进行一阶求导

得到的，具有提高分辨率和信噪比、消除或降低噪声干

扰的优势［19］。太赫兹吸收光谱和导数光谱都具有独特

的优势，将它们相互融合可以更加准确地描述物质的

特征。可以在多个层面上对多种信息进行融合处理，

依据数据抽象的层次可以将数据融合分成低层数据融

合、中层数据融合、高层数据融合三种类型［20-22］。低层

数据融合又名数据层融合。在数据层融合中，吸收光

谱数据和导数光谱数据直接连接在一起，形成一个新

的数据矩阵，然后在此基础上建立定量分析模型。需

要注意的是，在融合之前需要将吸收光谱数据和导数

光谱数据归一化到［-1，1］范围内，以便在融合前获得

类似的数值权重［23］。中层数据融合又名特征层融合。

在特征层融合中，使用 SPA 和 MCUVE 算法对吸收光

谱数据和导数光谱数据进行特征提取，然后利用特征

变量建立定量分析模型。高层数据融合又名决策层融

合。在决策层融合中，吸收光谱和导数光谱都分别通

过定量分析模型进行处理，然后将每个模型的处理结

果整合在一起，形成一个“集成决策”［24］。笔者使用多

元线性回归法［25］处理高层数据融合问题。利用多元线

性回归公式以及吸收光谱和导数光谱训练集的预测结

果可以得到回归公式的权重（权重是依据不同光谱的

贡献度来确定的），然后根据两种光谱训练集和预测集

的预测结果以及权重来获得融合的预测值。多元线性

回归公式为

yi，act‑cal = b0 + b1 xTHz，cal + b2 xDE，cal， （2）
yi，h‑cal = b0 + b1 xTHz，cal + b2 xDE，cal， （3）
yi，h‑val = b0 + b1 xTHz，val + b2 xDE，val， （4）

式中：yi，act‑cal 是训练集的真实值；xTHz，cal 是吸收光谱训

练集的预测值；xDE，cal 是导数光谱训练集的预测值；

xTHz，val 是吸收光谱预测集的预测值；xDE，val 是导数光谱

预测集的预测值；yi，h‑cal 是高层数据融合训练集的预测

值；yi，h‑val 是高层数据融合预测集的预测值；b1 是吸收

光谱的权重；b2 是导数光谱的权重；b0是多元线性回归

的截距。

2.5　样本集划分

Kennard-Stone（KS）算法是一种常用的样本集划

分方法，该算法可以有效地对样本集进行划分。它的

基本原理是计算两样本间的欧氏距离，选择最远距离

的样品置于训练集中，然后计算剩余样本与被选出的

全部样本的欧氏距离，选出欧氏距离最大和最小的样

本放入训练集中。重复上述计算，直至选到指定的校

准集数目为止。KS 算法可以在一定程度上避免校准

集样本分布的不均匀性，这是由于它将具有代表性光

谱的样本选入训练集，同时将余下的光谱差异相近的

样本选入预测集［26］。计算样本集欧氏距离的公式为

dx (m，n)= ∑
j = 1

i

[ ]xm ( )j - xn ( )j 2
，m，n ∈ [1，N ]。（5）

2.6　支持向量回归

支持向量机（SVM）是 Vapnik 团队［27］于 20 世纪

90 年代提出来的一种有监督的学习模型。支持向量

回归（SVR）将支持向量机的思想推广到回归问题中，

在解决非线性问题时具有更显著的优势。其主要思想

是通过核函数将低维非线性数据点映射到高维空间，

并将数据点拟合到合适的超平面上，从而使数据点与

超平面之间的误差距离最小，实现对数据点和超平面

之间的非线性关系的描述和预测。SVR 模型的惩罚

参数和径向基核函数参数对于预测的准确率至关重

要，为了得到最佳的预测精度，本文选用网格搜索算法

优化惩罚参数和核参数。

表 1　五组分混合物的配制比例

Table 1　Five-component mixture content ratio

Number

1
2
3
4
5
6
7
8
9

Mass fraction /%

NBR

60
60
60
60
60
60
60
60
60

Silica

10
10
10
10
10
10
10
10
10

ZnO

6
6
6
6
6
6
6
6
6

Antioxidant 
H
0
3
6
9

12
15
18
21
24

Antioxidant 
MB
24
21
18
15
12
9
6
3
0
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2.7　特征提取

连续投影（SPA）算法对向量之间的投影进行分

析，不断地进行循环选择，选取彼此之间最小共线性以

及具有最小冗余度的变量进行组合，并且尽可能保留

原始光谱数据信息，从而提高模型的预测性能和处理

速度［28］。其工作原理是随机选取一个波长作为起始

点，循环计算其在其他变量上的投影，然后将投影向量

最大的变量放入组合中，以保证新选取的变量与上一

个变量之间的线性关系最弱［29］。SPA 算法克服了变

量之间存在的共线性问题，在降低光谱复杂度的同时，

加快了模型的处理速度。

蒙特卡罗无信息变量消除法（MCUVE）是在无信

息变量消除法（UVE）的基础上进行改进得到的 。

UVE 对全光谱的特征波段进行选择，MCUVE 利用蒙

特卡罗算法代替留一法将样本中的训练集随机划分成

多个子数据集，并且在子数据集中运行 UXE-PLS 模

型［30］。该算法通过不断分割训练集来降低运行速度，

可以更加有效地利用样本间的内在相关性，更方便地

评定光谱数据中波长的贡献度，利用贡献度来选择波

长，从而实现对光谱数据中无用信息波长的剔除。

2.8　评价指标

使用训练集相关系数（Rc）和训练集均方根误差

（RMSEC）来评估模型的相关性能，同时使用预测集

相关系数（Rp）和预测集均方根误差（RMSEP）来评估

模型的预测性能。相关系数（R）是一个不大于 1 的正

数，其值越接近 1，表示相关性越大［31］。均方根误差

（RMSE，在公式中记为 eRMSE）是预测值的偏差平方之

和与预测量 n 之比的平方根。均方根误差和相关系数

的计算公式分别为

eRMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ypre - y act
2
， （6）

R = 1 -
∑
i = 1

n

( )ypre - y act

∑
i = 1

n

( )y act - ymean

， （7）

式中：n 是模型使用的样本数量；y act 是样本集的真实

值；ypre 是样本集的预测值；ymean 是平均值。

3　分析与讨论

3.1　光谱分析

使用太赫兹时域光谱系统分别对丁腈橡胶、白炭

黑、氧化锌、防老剂 H 和防老剂 MB 等 5 种物质及五组

分混合物进行测量，得到的 5 种纯物质的吸收光谱如

图 3 所示。可以看出，5 种纯物质在分析频段范围内均

存在明显的吸收峰。丁腈橡胶在 1.11 THz和 1.38 THz
处有吸收峰，氧化锌在 1.33 THz 处有吸收峰，白炭黑

在 1.32 THz 和 1.50 THz 处有强度较为明显的特征吸

收峰，防老剂 H 在 1.32 THz 处有一个特征吸收峰，防

老剂 MB 在 1.48 THz 处有一个特征吸收峰。可以看

出，在上述 5 种物质中，氧化锌和防老剂 H 的特征吸收

峰位置比较接近，而其他物质根据各自的吸收峰和吸

光度的强度就能进行类别的区分。

图 4 是不同比例的五组分混合物分别取平均后的

吸收光谱。随着混合物中防老剂 MB 质量分数的增

加，吸光度呈现递增的趋势，说明混合物的吸收光谱与

防老剂 MB 在混合物中的质量分数有一定的线性关

系 。 此 外 ，不 同 比 例 的 混 合 物 的 吸 收 峰 强 度 在

1.26 THz 和 1.52 THz 处可以较好地分辨：防老剂 MB
的质量分数为 15%~24% 的混合物的吸收峰和吸收

强度都存在较为明显的区别，防老剂 MB 的质量分数

为 0%~12% 的混合物的吸收峰和吸收强度的差异较

小，且前者（MB 的质量分数为 15%~24%）的吸收强

度较后者（MB 的质量分数为 0%~12%）的大。

图 5 是五组分混合物的全部吸收光谱，其中丁腈

橡胶、氧化锌和白炭黑在混合物中所含比例不变，分别

占 60%、6% 和 10%，防老剂 H 与防老剂 MB 有 9 种比

例，总含量不变，共占 24%。混合物中不同组分之间

相互干扰，使得实验光谱更加复杂。与纯组分光谱相

比，混合物的吸收峰数量、位置、强度都发生了不同程

图 4　五组分混合物的平均吸收光谱

Fig.  4　Average absorption spectra for five-component mixtures

图 3　5 种纯物质的吸收光谱

Fig.  3　Absorption spectra of five kinds of pure substances

度的非线性变化，存在着重叠以及一定程度的失真现

象，必须借助定量分析模型进行各组分的含量检测。

3.2　多组分混合物的定量分析

首先用 KS 法选出 216 个数据作为训练集，余下的

108 个作为预测集。采用偏最小二乘回归（PLSR）、支

持向量回归（SVR）和数据融合方法建立多组分混合

物中防老剂 MB 的定量分析模型。用训练集和预测集

的 相 关 系 数 Rc 和 Rp 以 及 均 方 根 误 差 RMSEC 和

RMSEP 来评价模型的优劣。

预测集中防老剂 MB 含量的预测值与参考值的关

系如图 6（a）、（b）所示，其中米字点表示参考值，圆圈

表示预测值，斜线表示零误差线，预测值越接近零误差

线，预测结果就越接近真实值，预测效果越好；反之，预

测效果越差。由图 6 可以明显看出，与 PLSR 模型相

比，SVR 模型对五组分混合物中防老剂 MB 含量的预

测值更接近真实值。这说明 SVR 模型的预测性能

更好。

为了更加直观地定量比较两种模型对五组分混合

物中防老剂 MB 含量的预测结果，计算了相关系数和

均方根误差（Rc、RMSEC、Rp、RMSEP）。表 2 为五组

分混合物的定量分析结果。可知：相较于 PLSR 模型，

SVR 模 型 的 Rc 从 0.9269 提 高 到 0.9760，提 升 了

0.0491，Rp从 0.9260 提高到 0.9653，提升了 0.0393。这

一结果说明 SVR 模型的预测精度更高，模型更加稳

定，亦说明五组分混合物中的防老剂 MB 的质量分数

与吸光度之间存在非线性关系。

通过上述模型对比可以发现 SVR模型更好。因此，

在 SVR 模型的基础上，结合数据融合方法对五组分混

合物中的防老剂 MB 进行定量分析，分析结果如图 7所

示。基于吸收光谱的防老剂 MB 质量分数的分析结果

整体波动更小，且预测值相比基于导数光谱的预测值

更接近真实值，说明基于吸收光谱的预测精度更高。

表 3 给出了混合物中防老剂 MB 的 SVR 模型的评

价指标。可以看出：太赫兹吸收光谱的相关系数 Rc和

Rp 分 别 为 0.9760 和 0.9653，均 方 根 误 差 RMSEC 和

RMSEP 分别为 1.6899% 和 2.0219%；导数光谱的相

关 系 数 Rc 和 Rp 分 为 0.9778 和 0.9528，均 方 根 误 差

RMSEC 和 RMSEP 分别为 1.6249% 和 2.3523%。通

过对比可以发现吸收光谱预测集的相关系数高于导数

光谱，且吸收光谱的均方根误差 RMSEP 更小，这说明

吸收光谱的预测性能优于导数光谱，泛化能力更强。

数据融合预测集中防老剂 MB 含量的预测值和参

考值的关系如图 8 所示。图 8（a）为低层数据模型的预

测结果，与吸收光谱相比，其预测值到零误差线的距离

更小。从表 4 可以看出，相比于吸收光谱，低层数据融

合的预测集相关系数 Rp从 0.9653 提升为 0.9701，均方

根误差 RMSEP 从 2.0219% 下降为 1.8791%。说明低

层 数 据 融 合 可 以 提 高 模 型 的 预 测 精 度 。 但 对 比

MCUVE 中层数据融合和高层数据融合的建模结果可

知，低层数据融合的预测精度较低。这是由于低层数

据融合保留了所有的光谱信息，其中有一些冗余信

息，降低了模型的预测能力。

图 8（b）、（c）分别给出了 SPA 中层数据融合和

MCUVE 中层数据融合的分析结果，可以发现两者的

图 5　五组分混合物的吸收光谱

Fig.  5　Absorption spectra of five-component mixtures

图 6　不同模型对防老剂 MB 质量分数的预测结果。（a）PLSR 模型；（b）SVR 模型

Fig.6　Predicted mass fraction of antioxidant MB with different models. (a) PLSR model; (b) SVR model

表 2　PLSR 模型和 SVR 模型对五组分混合物的建模结果

Table 2　PLSR and SVR modeling results of five-component 
mixtures
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度的非线性变化，存在着重叠以及一定程度的失真现

象，必须借助定量分析模型进行各组分的含量检测。

3.2　多组分混合物的定量分析

首先用 KS 法选出 216 个数据作为训练集，余下的

108 个作为预测集。采用偏最小二乘回归（PLSR）、支

持向量回归（SVR）和数据融合方法建立多组分混合

物中防老剂 MB 的定量分析模型。用训练集和预测集

的 相 关 系 数 Rc 和 Rp 以 及 均 方 根 误 差 RMSEC 和

RMSEP 来评价模型的优劣。

预测集中防老剂 MB 含量的预测值与参考值的关

系如图 6（a）、（b）所示，其中米字点表示参考值，圆圈

表示预测值，斜线表示零误差线，预测值越接近零误差

线，预测结果就越接近真实值，预测效果越好；反之，预

测效果越差。由图 6 可以明显看出，与 PLSR 模型相

比，SVR 模型对五组分混合物中防老剂 MB 含量的预

测值更接近真实值。这说明 SVR 模型的预测性能

更好。

为了更加直观地定量比较两种模型对五组分混合

物中防老剂 MB 含量的预测结果，计算了相关系数和

均方根误差（Rc、RMSEC、Rp、RMSEP）。表 2 为五组

分混合物的定量分析结果。可知：相较于 PLSR 模型，

SVR 模 型 的 Rc 从 0.9269 提 高 到 0.9760，提 升 了

0.0491，Rp从 0.9260 提高到 0.9653，提升了 0.0393。这

一结果说明 SVR 模型的预测精度更高，模型更加稳

定，亦说明五组分混合物中的防老剂 MB 的质量分数

与吸光度之间存在非线性关系。

通过上述模型对比可以发现 SVR模型更好。因此，

在 SVR 模型的基础上，结合数据融合方法对五组分混

合物中的防老剂 MB 进行定量分析，分析结果如图 7所

示。基于吸收光谱的防老剂 MB 质量分数的分析结果

整体波动更小，且预测值相比基于导数光谱的预测值

更接近真实值，说明基于吸收光谱的预测精度更高。

表 3 给出了混合物中防老剂 MB 的 SVR 模型的评

价指标。可以看出：太赫兹吸收光谱的相关系数 Rc和

Rp 分 别 为 0.9760 和 0.9653，均 方 根 误 差 RMSEC 和

RMSEP 分别为 1.6899% 和 2.0219%；导数光谱的相

关 系 数 Rc 和 Rp 分 为 0.9778 和 0.9528，均 方 根 误 差

RMSEC 和 RMSEP 分别为 1.6249% 和 2.3523%。通

过对比可以发现吸收光谱预测集的相关系数高于导数

光谱，且吸收光谱的均方根误差 RMSEP 更小，这说明

吸收光谱的预测性能优于导数光谱，泛化能力更强。

数据融合预测集中防老剂 MB 含量的预测值和参

考值的关系如图 8 所示。图 8（a）为低层数据模型的预

测结果，与吸收光谱相比，其预测值到零误差线的距离

更小。从表 4 可以看出，相比于吸收光谱，低层数据融

合的预测集相关系数 Rp从 0.9653 提升为 0.9701，均方

根误差 RMSEP 从 2.0219% 下降为 1.8791%。说明低

层 数 据 融 合 可 以 提 高 模 型 的 预 测 精 度 。 但 对 比

MCUVE 中层数据融合和高层数据融合的建模结果可

知，低层数据融合的预测精度较低。这是由于低层数

据融合保留了所有的光谱信息，其中有一些冗余信

息，降低了模型的预测能力。

图 8（b）、（c）分别给出了 SPA 中层数据融合和

MCUVE 中层数据融合的分析结果，可以发现两者的

图 5　五组分混合物的吸收光谱

Fig.  5　Absorption spectra of five-component mixtures

图 6　不同模型对防老剂 MB 质量分数的预测结果。（a）PLSR 模型；（b）SVR 模型

Fig.6　Predicted mass fraction of antioxidant MB with different models. (a) PLSR model; (b) SVR model

表 2　PLSR 模型和 SVR 模型对五组分混合物的建模结果

Table 2　PLSR and SVR modeling results of five-component 
mixtures

Model

PLSR
SVR

Training set
Rc

0.9269
0.9760

RMSEC /%
2.9108
1.6899

Prediction set
Rp

0.9260
0.9653

RMSEP /%
2.9947
2.0219
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预测结果不同，说明特征提取方法与中层数据融合之

间有着密切的关系。表 4 显示：SPA 中层数据融合的

相关系数 Rc和 Rp分别 0.9841 和 0.9693，相较于吸收光

谱，Rc 提升了 0.0081，Rp 提升了 0.0040；MCUVE 中层

数据融合相关系数 Rc和 Rp分别为 0.9900 和 0.9758，相
较于吸收光谱，Rc提升了 0.0140，Rp提升了 0.0105。说

明两种中层数据融合都可以改善模型的预测性能，这

是由于中层数据融合不仅去除了噪声，也挑选出了带

有被测物特征信息的变量。

高层数据融合建立在全光谱的基础上，融合各个

模型的结果。吸收光谱模型的预测值和导数光谱模型

的预测值与多组分混合物中防老剂 MB 的实际含量的

多 元 线 性 拟 合 方 程 为 y=0.5076xTHz+0.5288xDE-
0.4572。由线性回归方程中吸收光谱和导数光谱的权

重系数可知，导数光谱数据对于模型性能的贡献度高

于吸收光谱数据。图 8（d）显示，高层数据融合的预测

值相比吸收光谱更接近实际参考值，并且从表 4 可以

看出高层数据融合的 Rc和 Rp分别为 0.9872 和 0.9732，
均方根误差 RMSEC 和 RMSEP 分别为 1.2367% 和

1.7798%，相较于吸收光谱，Rp提升了 0.0079，RMSEP
下降了 0.2421 个百分点，说明高层数据融合提高了模

型的预测精度，增强了模型的稳定性。这是由于高层

数据融合以线性回归的方式对每一个预测结果都加以

利用，避免有用信息丢弃的同时也降低了噪声和冗余

信息对建模的不利影响。

本研究同大多数研究所得结果一样，数据融合模

型的预测效果明显优于单一光谱模型［32］，这表明数据

融合能够有效地改善模型的预测性能。低层数据融合

图 8　防老剂 MB 的预测结果。（a）低层数据融合；（b）SPA 中层数据融合；（c）MCUVE 中层数据融合；（d）高层数据融合

Fig.8　Predicted results of antioxidant MB. (a) Low-level data fusion; (b) mid-level data fusion (SPA); (c) mid-level data fusion 
(MCUVE); (d) high-level data fusion

图 7　防老剂 MB 的预测结果。（a）基于吸收光谱的预测结果；（b）基于导数光谱的预测结果

Fig.7　Predicted results of antioxidant MB. (a) Predicted results based on absorption spectra; (b) predicted results based on derivative 
spectra

表 3　五组分混合物的 SVR 建模结果

Table 3　SVR modeling results of five-component mixtures

Spectrum

Absorption
Derivative

Training set
Rc

0.9760
0.9778

RMSEC /%
1.6899
1.6249

Prediction set
Rp

0.9653
0.9528

RMSEP /%
2.0219
2.3523

的预测精度低于 MCUVE 中层数据融合和高层数据

融合的预测精度，因为低层数据融合保留了所有的光

谱信息，其中包含了与被测物无关的冗余信息，这些信

息会给定量分析带来一定的负面影响。SPA 中层数

据融合的预测性能比其他几种数据融合的预测性能

差，这是由于 SPA 中层数据融合丢失了有效信息，从

而阻碍了模型的预测能力。高层数据融合相比单一光

谱、低层数据融合、SPA 中层数据融合具有更好的预

测效果，因为它通过不同的加权系数对每个光谱的预

测结果进行融合。因此，检测多组分混合物中防老剂

MB 含量的模型按预测效果从高到低排序为 MCUVE
中层数据融合、高层数据融合、低层数据融合、SPA 中

层数据融合、吸收光谱、导数光谱。

4　结　　论

笔者利用太赫兹时域光谱技术、MCUVE 中层数

据融合和 SVR 研究了一种快速检测多组分混合物中

防老剂 MB 含量的新方法，该方法可以解决现有橡胶

及添加剂检测方法的不足以及由多组分混合物吸收

光谱重叠和失真导致的定量结果准确性不高的问题。

通过分析五组分混合物的吸收光谱发现混合物的吸

光度随着防老剂 MB 含量增加呈现递增的趋势，特别

是在吸收峰处，递增的趋势更加明显，说明混合物的

吸光度与防老剂 MB 含量之间存在一定的线性关系。

为了进一步分析混合物中防老剂 MB 的含量，采用

PLSR 和 SVR 方 法 建 立 定 量 分 析 模 型 ，结 果 显 示

SVR 的预测性能更好，说明混合物的吸光度与防老

剂 MB 质量分数之间存在非线性关系。在 SVR 模型

的基础上结合数据融合方法进行定量分析，结果表

明，相较于单一光谱，4 种数据融合方法的预测准确

性和稳定性均得到了明显提升，且 MCUVE 中层数据

融合的预测性能最好。

综上所述，可以将数据融合与 SVR 结合起来应用

到太赫兹光谱对橡胶多组分混合物的定量分析中，从

而为橡胶质量监控和检测提供了一种有效方法。此

外，本文所用数据融合方法将吸收光谱和导数光谱进

行融合，这两种光谱本质上都属于太赫兹光谱，因此，

拟在下一步工作中将其他光谱（比如红外光谱和拉曼

光谱）与太赫兹光谱进行融合，以便获得待测物质的更

多信息，提高模型的预测性能。
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的预测精度低于 MCUVE 中层数据融合和高层数据

融合的预测精度，因为低层数据融合保留了所有的光

谱信息，其中包含了与被测物无关的冗余信息，这些信

息会给定量分析带来一定的负面影响。SPA 中层数

据融合的预测性能比其他几种数据融合的预测性能

差，这是由于 SPA 中层数据融合丢失了有效信息，从

而阻碍了模型的预测能力。高层数据融合相比单一光

谱、低层数据融合、SPA 中层数据融合具有更好的预

测效果，因为它通过不同的加权系数对每个光谱的预

测结果进行融合。因此，检测多组分混合物中防老剂

MB 含量的模型按预测效果从高到低排序为 MCUVE
中层数据融合、高层数据融合、低层数据融合、SPA 中

层数据融合、吸收光谱、导数光谱。

4　结　　论

笔者利用太赫兹时域光谱技术、MCUVE 中层数

据融合和 SVR 研究了一种快速检测多组分混合物中

防老剂 MB 含量的新方法，该方法可以解决现有橡胶

及添加剂检测方法的不足以及由多组分混合物吸收

光谱重叠和失真导致的定量结果准确性不高的问题。

通过分析五组分混合物的吸收光谱发现混合物的吸

光度随着防老剂 MB 含量增加呈现递增的趋势，特别

是在吸收峰处，递增的趋势更加明显，说明混合物的

吸光度与防老剂 MB 含量之间存在一定的线性关系。

为了进一步分析混合物中防老剂 MB 的含量，采用

PLSR 和 SVR 方 法 建 立 定 量 分 析 模 型 ，结 果 显 示

SVR 的预测性能更好，说明混合物的吸光度与防老

剂 MB 质量分数之间存在非线性关系。在 SVR 模型

的基础上结合数据融合方法进行定量分析，结果表

明，相较于单一光谱，4 种数据融合方法的预测准确

性和稳定性均得到了明显提升，且 MCUVE 中层数据

融合的预测性能最好。

综上所述，可以将数据融合与 SVR 结合起来应用

到太赫兹光谱对橡胶多组分混合物的定量分析中，从

而为橡胶质量监控和检测提供了一种有效方法。此

外，本文所用数据融合方法将吸收光谱和导数光谱进

行融合，这两种光谱本质上都属于太赫兹光谱，因此，

拟在下一步工作中将其他光谱（比如红外光谱和拉曼

光谱）与太赫兹光谱进行融合，以便获得待测物质的更

多信息，提高模型的预测性能。
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Quantitative Detection of Multi⁃Component Rubber Additives Based on 
Terahertz Spectral Data Fusion
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Abstract
Objective　 The content of rubber additives is an important determinant of rubber quality.  Current testing methods for these 
additives include combustion testing, chemical analysis, chromatography, and infrared spectroscopy.  However, these detection 
techniques present challenges such as intricate pre-processing, time-intensive operations, laborious procedures, and potential 
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inaccuracies in reflecting the genuine additive content.  These types of limitations hinder their ability to cater to the growing demand 
for swift, precise, and non-destructive detection in rubber.  This is a significant challenge for the advancement of the rubber industry in 
China.  Furthermore, when analyzing multi-component mixtures, the absorption spectra can overlap and become distorted, leading to 
unreliable results.  In this study, we leverage terahertz time-domain spectroscopy, data fusion, and chemometrics to quantitatively 
assess additives in five-component mixtures.  This offers an innovative approach for detecting and analyzing the content of target 
components in multi-component mixtures of rubber and its auxiliaries.

Methods　 In this study, a five-component mixture composed of NBR, silica, zinc oxide, antioxidant H, and antioxidant MB was 
used as an experimental sample.  The terahertz time-domain spectroscopy system was utilized to capture and compute the absorption 
spectra of the five-component mixture within the range of 0.3 ‒ 1.6 THz and to analyze its spectral characteristics.  The derivative 
spectral data of the sample were derived by taking the first-order derivatives.  Initially, the KS algorithm was employed to segment the 
sample set data, which was then quantitatively analyzed using partial least squares regression and support vector machine regression 
models.  Subsequently, three data fusion methods were employed to process the data.  Specifically, the low-level data fusion directly 
combined the absorption spectrum data with the derivative spectrum; the mid-level data fusion merged variables after feature 
extraction via the Monte Carlo uninformative variable elimination and successive projections algorithm; and the high-level data fusion 
was executed using multiple linear regression.  Finally, the predictive accuracy of the models was assessed based on the correlation 
coefficient and root mean square error.

Results and Discussions　Through the absorption spectra of five pure substances ――  NBR, silica, zinc oxide, antioxidant H, and 
antioxidant MB ――  it is evident that there are noticeable absorption peaks within the range of the analyzed frequency band for all five 
pure substances (Fig. 3).  The absorption spectra of the five-component mixtures are averaged individually for each proportion.  It is 
observable that as the content of antioxidant MB in the mixtures increases, the absorbance also rises, suggesting a linear relationship 
between the absorption spectra of the mixtures and content of antioxidant MB (Fig. 4).  The full absorption spectra of the five-

component mixtures reveal complexity in the mixtures, with overlapping and some distortion (Fig. 5).  The comparison between the 
predicted and reference values of the antioxidant MB content in the prediction set reveals that SVR aligns more closely with the actual 
value than PLSR does when predicting the antioxidant MB content in the five-component mixtures.  This indicates that the SVR 
model predicts more effectively (Fig. 6).  Both the correlation coefficient and root mean square error demonstrate that SVR predicts 
with superior accuracy, suggesting a non-linear relationship between the content of antioxidant MB in the five-component mixture and 
absorbance (Table 2).  Based on the SVR model, when comparing the prediction results of absorption spectra to derivative spectra, it 
is found that the analytical results for the content of antioxidants MB from absorption spectra fluctuate less (Fig. 7).  In comparing the 
correlation coefficients and root mean square errors of absorption and derivative spectra using the SVR model, the prediction accuracy 
for antioxidant MB content from absorption spectra is higher, indicating a superior predictive capability of absorption spectra 
(Table 3).  The comparison between the predicted and reference values of antioxidant MB content for the data fusion prediction set 
demonstrates that the data fusion model predicts significantly better than a single spectrum, suggesting that the data fusion method 
enhances the model’s predictive performance (Fig. 8).  The predictive accuracy of the Monte Carlo-based uninformative variable 
elimination method for mid-level data fusion surpasses the accuracy of the single spectrum and other data fusions (Table 4).

Conclusions　 In the current study, a new method for rapid detection of antioxidant MB content in rubber multi-component mixtures 
is investigated using terahertz time-domain spectroscopy, MCUVE mid-level data fusion, and SVR.  Analysis of the absorption 
spectra of the five-component mixtures and quantitative analytical models reveals linear and non-linear relationships between the 
absorbance of the mixtures and antioxidant MB content.  Results from quantitative analyses, which combine data fusion methods 
based on SVR, indicate that prediction accuracy and stability of all four data fusion methods significantly surpass that of a single 
spectrum.  Specifically, the prediction performance of MCUVE mid-level data fusion is the best.  In conclusion, the combination of 
terahertz time-domain spectroscopy, data fusion methods, and SVR modeling addresses the shortcomings of existing rubber and 
additive detection methods and the accuracy challenges posed by overlapping and distortion phenomena in the absorption spectra of 
multi-component mixtures.  This approach holds significant scientific value and promises substantial market application potential.

Key words spectroscopy; rubber and additives; multi-component mixtures; terahertz spectroscopy; quantitative detection; data 
fusion
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