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摘要　针对近红外光谱数据的特点，分析了基于偏最小二乘法（ＰＬＳ）回归系数的波长选择方法，指出了其存在的问

题，提出了一种新的波长选择算法。将 ＰＬＳ回归系数归一化为对应波长被选择的概率，并进行蒙特卡罗

（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）计算，即对不同的随机波长组合建立一系列ＰＬＳ模型，预测误差最小的模型所对应的波长组合将被

选择。这个过程可以在前一次波长选择的基础上重复进行，从而形成迭代算法。采用三个近红外数据集对提出的

算法进行了验证，同时与基于ＰＬＳ的无信息波长剔除法（ＵＶＥＰＬＳ）和遗传算法（ＧＡ）进行了比较分析。实验结果

表明，该方法能有效地提高波长选择的准确性和稳定性，在选择的波长点个数、模型的复杂度与预测误差方面，达

到甚至优于现有算法，具有实用价值。
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１　引　　言

在仪器和计算机技术快速发展的推动下，近红

外光谱分析作为一种新兴的分析技术，在如石油、化

工、农业、制药和环境监测等多个领域取得了广泛应

用［１～４］。近红外光谱包含了丰富的、微弱的构效关

系信息，具有波长点多和谱带归属难以确定等特点，

而且波长点之间存在严重的共线性（ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ）关

系［５］。为了从光谱中提取尽可能多的信息，针对共

线性问题，一般采用偏最小二乘（ＰＬＳ）等方法进行

分析和建模［５］。显然，参与建模的变量个数越少，模

型受噪声影响也越小。但是，光谱中的某些波长点，

不仅对于分析和建模没有任何贡献，甚至会影响模

型质量，导致更加复杂的模型及其预测能力下降。

因此，研究如何剔除这些波长点对于降低模型的复

杂度、减小模型的预测误差和增强模型的可靠性具

有重要意义［６］。

常用的波长选择算法可以简单地分为两类。第

一类算法对各个波长点逐一考察，决定剔除与否。

传统的前向选择、后向剔除和逐步回归方法都属于

这一类。文献［７］提出了基于ＰＬＳ后向波长选择

（ＢＶＳＰＬＳ），对 所 有 波 长 点，它 每 次 剔 除 一 个

（ｌｅａｖｅｏｎｅｖａｒｉａｂｌｅｏｕｔ），然后建立一系列ＰＬＳ回

归模型，从中选择预测误差最小的模型，真正剔除对

应的波长点，并重复上述过程，直到预测误差上升为

止。也有将波长选择问题看作全局优化问题，采用

随机算法进行波长选择，如遗传算法（ＧＡ）
［８，９］和退

火算法［１０］等。此外，Ｂａｙｅｓ方法也可以用于波长选

择［１１，１２］。第二类算法将各个波长点根据某种指标

进行排序，保留前面部分的波长点或剔除最后部分

的波长点。常用的指标有回归系数，协相关系数和

残差等。文献［１３］提出采用ＰＬＳ回归系数的绝对

值作为排序指标。文献［１４］通过比较发现，ＰＬＳ回

归系数是最有效的指标。文献［１５］提出了基于

ＰＬＳ无信息波剔除法（ＵＶＥＰＬＳ），它引入回归系数

的稳定性作为指标，通过加入人工随机变量，剔除稳

定性低于随机变量的波长点。

然而，由于近红外光谱谱峰重叠严重［１］以及噪

声的影响，用ＰＬＳ回归系数度量波长的重要性也常

常出现偏差，从而误导波长选择。本文首先分析了

严格基于ＰＬＳ回归系数直接进行波长选择存在的

问题，提出一种基于蒙特卡罗（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）方法的

波长选择算法。它将ＰＬＳ回归系数归一化成为波

长被选择的概率，并基于这个概率用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ

方法进行迭代计算，然后根据模型的复杂度和预测

性能来选择波长。最后，通过三个数据集对该方法

进行了实验，验证了其有效性。

２　方　法

２．１　ＰＬＳ回归

一般来说，线性回归方程具有如下形式：

狔＝犡β＋ε，

式中犡是狀×狆光谱矩阵，狔一般是浓度向量，β是回归

系数，ε是误差项，狀是样本个数，狆是波长点个数。对

于近红外光谱，一般有狀狆，因此不能用常规的最小二

乘方法求解。ＰＬＳ是求解上式最常用的方法之一。本

质上，它将犡分解成犡＝犠犚犝Ｔ，其中犠狀×犪和犝狆×犪的列

向量互为正交，犚犪×犪为上三对角矩阵。从而得到犡的

广义逆矩阵犡－＝犝犚－１犠Ｔ，并有β犪＝犡
－
狔。若ｒａｎｋ犡

为犡的规则１≤犪≤ｒａｎｋ犡称为主成分（ＰＣ）或因子

（ｆａｃｔｏｒ）个数，它度量了模型的复杂度，值越大越复杂。

如果犪太小，犡中的信息没有充分被用于建模，导致模

型欠拟合（Ｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）；如果犪太大，犡中的噪声和背

景等无用信息也被用于建模，导致模型过拟合

（Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）。一般都采用交叉验证（ＣＶ）
［１６］方法确定

犪，例如常用的留一交叉验证法（ＬＯＯＣＶ）。但是

ＬＯＯＣＶ倾向于选择大的犪，常常导致轻微的过拟

合［１７］。因此，本文使用Ｑ．Ｓ．Ｘｕ等
［１８］提出的蒙特卡

罗交叉验证（ＭＣＣＶ）。

２．２　回归系数分析

回归系数β犪 是模型最重要的参数，它的每一个

元素给出了对应波长点在模型中的重要性的一种近

似度量。文献［１３］通过ＬＯＯＣＶ确定犪，将｜β犪｜的

各个元素从大到小排序，再根据交叉验证均方根误

差（ＲＭＳＥＣＶ）选择前面的部分波长点。但是，这种

方法存在两个问题：１）犪难以确定，因为用交叉验证

选择的犪只是适合于建立模型，并不一定适合于选

择波长；２）因为近红外光谱谱峰重叠严重以及犡中

噪声的影响，严格基于某个β犪 可能会误导波长选

择。下面以ｃｏｒｎ数据集来举例说明这两个问题。

图１（ａ）是用 ＭＣＣＶ计算的ＲＭＳＥＣＶ，犪可能取５

或６。图１（ｂ）中的曲线表明β５ 和β６ 在１２００，１６００

和２２５０ｎｍ附近有较大的差异。图１（ｃ）是分别采

用β５ 和β６ 按文献
［１３］做波长选择的结果，与回归系

数的大小严格一致。图１（ｄ）给出了波长选择后模

型的预测均方根误差（ＲＭＳＥＰ），在模型复杂度和误

差方面都有差异。

８３６３
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图１β５ 和β６ 的（ａ）ＲＭＳＥＣＶ与（ｂ）ＲＭＳＥＰ随主成份的变化，（ｃ）ＰＬＳ消光系数与

（ｄ）吸光度随波长的变化

Ｆｉｇ．１ （ａ）ＲＭＳＥＣＶａｎｄ（ｂ）ＲＭＳＥＰｏｆβ５ 和β６ｖｅｒｓｕｓｔｈｅＮｏ．ｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ（ＰＣ），

（ｃ）ＰＬＳｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ（ｄ）ｔｈｅｏｂｓｏｒｂａｎｃｙｏｆβ５ 和β６ｖｅｒｓｕｓｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

２．３　犕狅狀狋犲犆犪狉犾狅波长选择方法

针对前面的问题，提出一种蒙特卡罗波长选择

方法（ＭＣＶＳ），基本思想是仍然将回归系数作为波

长重要性的衡量指标。但是，考虑到犪的选择和近

红外光谱的特点，没有采用严格基于β犪 的大小进行

选择波长，而是允许一定程度的随机变化。具体做

法是将β犪 归一化成为波长被选择的概率，然后基于

这个概率做一定次数的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ计算。因此系

数值越大，表示对应波长被选择的概率大，但不能保

证一定会被选择；同样，系数值小，也只能表示它被

选择的概率小，但是仍然有机会被选择。为了尽量

选择少的波长，这个过程还可以迭代进行，在前一次

迭代选出的波长的基础上，重复上述过程，直到波长

个数不能再减少为止。ＭＣＶＳ的具体算法步骤：

步骤１：犡１＝犡，犻＝１；

步骤２：对犡犻和狔做ＭＣＣＶ，选择成分个数犃犻；

步骤３：建立犓 个成分的ＰＬＳ模型，得到回归

系数β犃犻；

步骤４：将β犃犻归一化，得到各个波长点被选择

的概率狆犃犻＝
｜β犃犻｜

ｍａｘ
狀
｜β犃犻，狀｛ ｝｜

；

步骤５：生成随机向量狉∈犚狆，狉犼∈［０，１］；

步骤６：选择波长点｛犼｜狆犃犻，犼＜狉犼，犼＝１，２，…，

狆｝，建立ＰＬＳ模型，用测试集计算通验证均方根误

差（ＲＭＳＥＶ）犚ＲＭＳＥＶ；

步骤７：重复步骤５和６共犖 次；

步骤８：从犖 个模型中选择犚ＲＭＳＥＶ最小的一个，

记录误差为犚ＲＭＳＥＶ，犻和所选波长犑犻；

步骤９：如果犚ＲＭＳＥＶ，犻≥犚ＲＭＳＥＶ，犻－１或者（犚ＲＭＳＥＶ，犻－１－

犚ＲＭＳＥＶ，犻）犚ＲＭＳＥＶ，犻－１＜ε，

算法结束；

步骤１０：更新光谱矩阵，使得犡犻＋１只包含犡犻中

的波长犑犻，将犻＋１赋值给犻；跳到２。

算法说明：１）随着迭代进行，波长个数将逐渐减

少，同时误差也逐渐下降。但是，当波长个数继续减

少的时候，误差下降缓慢甚至会增加，这表明波长个

数太少，已经不能满足建立模型的需要，算法停止；

２）绝对值最大的回归系数所对应的波长点，一定会

被选择；３）该算法有两个控制参数，分别是步骤７中

的犖和步骤９中的ε。其中犖既是 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ计算

的次数，又表示了第犼个波长点在犖 次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ

计算过程中，大约有 犖×狆犃，犼次被选择；ε表示

ＲＭＳＥＶ下降幅度，一般取０．０５，即当 ＲＭＳＥＶ下

降小于５％时，算法停止。

３　实验部分

为了验证方法的有效性，采用了３个数据集进

行 了 实 验。所 有 数 据 集 的 样 本 都 采 用 双 重

（ＤＵＰＬＥＸ）方法
［１９］分成训练集、测试集和验证集，

其中训练集用于建立模型和选择犃犻，测试集用于计
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算ＲＭＳＥＶ，以测试不同的波长组合，验证集用于计

算ＲＭＳＥＰ，以验证波长选择后模型的预测误差。

３．１　数据集

（１）第一个数据集是玉米（ｃｏｒｎ）的近红外光谱与

植物油（ｏｉｌ）含量。光谱采集范围１１００～２５００ｎｍ，步

长２ｎｍ。训练集５０个样本，测试集和验证集各１５

组样本。该数据集可以从ＥｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒＲｅｓｅａｒｃｈ公

司的网站下载。

（２）汽油（ｇａｓｏｌｉｎｅ）
［２０］的近红外光谱和辛烷

（ｏｃｔａｎｅ）值。光谱采集范围是９００～１７００ｎｍ，步长

２ｎｍ。前１００个波长（即９００～１１００ｎｍ）几乎没有

信息，事先把它们删除了。训练集４０个样本，测试

集和验证集各１０组样本。

（３）葡萄糖溶液（ｇｌｕｃｏｓｅ）的近红外光谱和葡萄

糖含量。在相同条件下配制了３０组已知浓度的葡

萄糖溶液，用重庆大学微系统研究中心自行研制的

近红外光谱仪［２１］（２５６ｐｉｘｅｌ，光谱范围８５０～１６９０ｎｍ，

分辨率小于１０ｎｍ）采用透射方式采集光谱，其中只

有３０～１６０ｐｉｘｅｌ（大约９４９～１３７６ｎｍ）包含信息，其

他的波长点主要包含仪器噪声。同样用ＤＵＰＬＥＸ

方法，选择２０组作为训练集，验证和测试集各５组

样本。

３．２　实验结果

对于 ＭＣＶＳ，取参数犖＝２００，ε＝０．０５。实验

选择了基于ＰＬＳ的无信息波长剔除法（ＵＶＥＰＬＳ）

和ＧＡ两个典型的算法与 ＭＣＶＳ进行了比较。尽

管三种方法都带有一定的随机性，每一次运行的结

果都不完全相同，但是还是表现出了明显的可重复

性。实验过程中，ＵＶＥＰＬＳ和 ＧＡ 没有用到测试

集样本。

（１）　ｃｏｒｎ数据集

图２（ａ）给出了三种波长选择方法所选择的波

长及其个数左下角括号中。这次实验中，ＭＣＶＳ算

法迭代２次后终止。从选择的波长点个数来说，ＧＡ

最少，只有１３４个，其次是 ＭＣＶＳ，１４４个，ＵＶＥ

ＰＬＳ最多，２９１个。可以看出，ＧＡ和 ＭＣＶＳ所选

择的波长点比较分散，覆盖了几个主要的吸收波段。

而ＵＶＥＰＬＳ没有选择１２００ｎｍ附近的波段，它对

应于ＣＨ键的二级倍频
［１］。图２（ｂ）给出了波长选

择前后，ＰＬＳ模型的复杂度以及 ＲＭＳＥＰ的变化。

波长选择前，ＰＬＳ模型的复杂度为５，ＲＭＳＥＰ为

０．１２２１；经过ＭＣＶＳ，ＧＡ和ＵＶＥＰＬＳ三种波长选

择算法后，ＰＬＳ模型的复杂度分别为４，５和６，

ＲＭＳＥＰ为０．１２０４，０．１１９７和０．１１２７。对于这个数

据集，ＭＣＶＳ的结果接近于ＧＡ，而且降低了模型

的复杂度。尽管 ＵＶＥＰＬＳ的 ＲＭＳＥＰ最小，但是

它选择了最多的变量，而且模型变复杂了。

图２ 玉米集的（ａ）吸光度随波长变化，（ｂ）ＲＭＳＥＰ随主成份数的变化

Ｆｉｇ．２ Ｃｏｒｎｄａｔａｓｅｔ＇ｓ（ａ）ａｂｓｏｒｂａｎｃｙｖｅｒｓｕｓｗａｖｅｌｅｎｇｔｈａｎｄ（ｂ）ＲＭＳＥＰｖｅｒｓｕｓｔｈｅＮｏ．ｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｎｐｏｎｅｎｔ（ＰＣ）

（２）　ｇａｓｏｌｉｎｅ数据集

图３（ａ）给出了三种方法波长选择的结果。这

次实验中，ＭＣＶＳ迭代３次停止，选择了最少的波

长点，１２个，其次是ＧＡ，６８个，ＵＶＥＰＬＳ最多，７７

个。在模型复杂度和预测误差方面，如图３（ｂ）所

示，经过ＭＣＶＳ，ＧＡ和ＵＶＥＰＬＳ三种波长选择方

法后，ＰＬＳ模型的复杂度从原来的５减少到４，

ＲＭＳＥＰ从原来的０．２９２９分别下降到０．１６９５，

０．１６７１和０．１５７９。尽管 ＭＣＶＳ对应的ＲＭＳＥＰ稍

微大了一点，但是它选择的波长点个数明显小于另

外两种方法。
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图３ 汽油集的（ａ）吸光度随波长变化，（ｂ）ＲＭＳＥＰ随主成份数的变化

Ｆｉｇ．３ Ｇａｓｏｌｉｎｅｄａｔａｓｅｔ＇ｓ（ａ）ａｂｓｏｒｂａｎｃｙｖｅｒｓｕｓｗａｖｅｌｅｎｇｔｈａｎｄ（ｂ）ＲＭＳＥＰｖｅｒｓｕｓｔｈｅＮｏ．ｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ（ＰＣ）

（３）　ｇｌｕｃｏｓｅ数据集

实验结果如图４所示。从图４（ａ）的光谱曲线

可以看出，光谱数据中包含了一定量的噪声。

ＭＣＶＳ算法迭代２次后终止，选择了２６个波长点，

而ＧＡ和 ＵＶＥＰＬＳ分别选择了４０和３８个波长

点，如图４（ａ）所示。图４（ｂ）给出了在波长选择前，

ＰＬＳ模型的复杂度为５，ＲＭＳＥＰ为０．０６１７３；ＭＣＶＳ，

ＧＡ和 ＵＶＥＰＬＳ波长选择后，ＰＬＳ模型的复杂度

分别 为 ４，５ 和 ４，对应 的 ＲＭＳＥＰ 为０．０４３５８，

０．０９８２６和０．０７０７６。ＧＡ和ＵＶＥＰＬＳ受到了噪声

的影响，所选择的波长导致了ＲＭＳＥＰ反而有所增

加。因此，对于这个数据集，ＭＣＶＳ不仅选择了最

少的波长点，而且ＲＭＳＥＰ也最小，说明了它具有比

较好的稳定性。

图４ 葡萄糖的（ａ）吸光度随波长的变化和（ｂ）ＲＭＳＥＰ随主成份数的变化

Ｆｉｇ．４ Ｇｌｕｃｏｓｅｄａｔａｓｅｔ＇ｓ（ａ）ａｂｓｏｒｂａｎｃｙｖｅｒｓｕｓｗａｖｅｌｅｎｇｔｈａｎｄ（ｂ）ＲＭＳＥＰｖｅｒｓｕｓｔｈｅＮｏ．ｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ（ＰＣ）

３．３　分析与讨论

从 ＭＣＶＳ的算法可以看出，ＭＣＶＳ与ＧＡ都

是在所有可能的波长组合中，随机搜索最优的波长

组合。但是，它们之间有着重要的区别∶ＧＡ一开始

为所有的波长点指定了一个相同的概率，然后随着

迭代的进行，根据前面迭代的结果，动态更新每一个

波长点被选择的概率，并在ＲＭＳＥＣＶ的控制下选

择波长。但是，这种概率指定和更新方法并没有理

论上的依据。而 ＭＣＶＳ充分利用了ＰＬＳ回归系数

作为衡量波长点重要性最有效的指标这一结论，将

ＰＬＳ回归系数归一化为每一个波长点被选择的概

率，然后在这个概率的指导下、在ＲＭＳＥＶ的控制

下进行波长选择，而且通过 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ随机模拟，

一定程度上消除了光谱数据中的噪声对于ＰＬＳ回

归系数的负面影响，同时保证了波长选择的准确性

和稳定性。从前面的实验结果来看，两种方法的结

果比较接近，但是 ＭＣＶＳ算法更加稳定，而且比

ＧＡＰＬＳ简单。而ＵＶＥＰＬＳ算法通过引入人工随

机变量，剔除稳定性指标低于人工变量的波长点，所

以只能剔除光谱中的噪声波长点。然而，有些波长

点既不是噪声，对于狔也没有贡献，而ＵＶＥＰＬＳ仍

然保留了这些波长点。因此，从上面的实验结果可

以看出，ＵＶＥＰＬＳ所选择的波长点比较多，是一种

比较“保守”的波长选择方法。显然，与ＧＡＰＬＳ一

样，ＵＶＥＰＬＳ也没有利用ＰＬＳ回归系数来指导波

长选择过程。因为ＰＬＳ提取了光谱中与狔最相关

的信息，它的回归系数一定程度上度量了各个波长

点对于狔的贡献，所以 ＭＣＶＳ在ＰＬＳ回归系数的

指导下选择波长，所选择的波长点既不是噪声，又对

狔有一定的贡献。
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４　结　论

分析了基于回归系数的近红外光谱波长选择方

法，针对存在的问题，提出了一种新的波长选择方

法。该方法的基本思路是将ＰＬＳ回归系数归一化

成为对应波长被选择的概率，并基于这个概率进行

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ计算，并形成迭代算法。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，该方法能够有效地克服存

在的问题，提高了波长选择的准确性和稳定性，在选

择的波长点个数和模型的预测误差方面，达到甚至

优于现有算法。
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