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木材密度可以反映木材的干缩性%抗压抗拉强度等多种物理性质!是重要的木材物理特性$采用近

红外光谱技术能够实现木材密度的快速预测!可克服传统检测方法耗费人力%物力%时间的弊端!但建模结

果往往受异常样本的影响$为准确识别并剔除样本集中的异常样本!提出一种孤立森林结合学生化残差方

法"

BZ.A

#!在利用孤立森林集成特征的优点基础上考虑样本对模型的影响度!可同时检测异常样本与强影

响样本$该研究对
#F#

个落叶松木材样本的近红外光谱及其在常温下的气干密度进行了测定$通过对比多

种方法预处理和特征选择方法!确定采用标准正态变量变化"

.($

#

a

去趋势处理"

TR

#

a

均值中心化"

Q@

#

a

标准化"

8M1%

#方法进行预处理!采用竞争性自适应重加权算法"

@8A.

#进行特征波段选择!消除噪声及无

关信息对算法的影响!简化数据集!提高算法剔除异常样本的准确性$为验证
BZ.A

方法剔除异常样本的能

力!将其与蒙特卡洛交互验证"

Q@@$

#%马氏距离"

QT

#等其他六种异常检测方法对比分析!建立偏最小二

乘"

UN.

#模型对其进行异常检测性能评价$同时在上述基础上采用粒子群寻优
+

支持向量机回归"

U.?+

.$A

#!

OU

神经网络"

OU((

#与
UN.

分别建立落叶松木材密度近红外预测模型$结果表明!

BZ.A

结合
U.?+

.$A

方法得到的优化模型预测能力最强!

BZ.A

可有效剔除奇异样本!提高模型精度$

关键词
!

近红外'木材密度'异常值检测'孤立森林算法'支持向量机回归

中图分类号!

?CD='*

!!

文献标识码!

8

!!!

$%&

!

#-'*,C!

"

E

'9336'#---+-D,*

#

"-""

$

##+**,D+-F

!

收稿日期!

"-"#+-,+"*

%修订日期!

"-""+-#+#,

!

基金项目!国家重点研发计划项目"

"-#=̀ Z@-D-!#-*

#!双一流专项
+

创新人才培养项目"

---

+

!###*#-"

#!黑龙江省应用技术研究与开发计划

项目"

[8#,@--C

!

[8"#@-*-

#资助

!

作者简介!张哲宇!

#,,=

年生!东北林业大学工程技术学院博士研究生
!!

/+;59&

&

#!D*-",=F,

!HH

e0%;

"

通讯作者
!!

/+;59&

&

4

5%g956

K

&9

!

6/LMe/7Me06

引
!

言

!!

木材密度可以很好地表征木材的干缩性%抗压抗拉强度

等物理性质!同时还是确定加工价值与工艺需求的重要因

素!是提高木材利用率中应重点研究的木材材性之一(

#+"

)

!

准确%实时地估算木材密度对木材材性预测及合理造材具有

重要意义$近红外光谱技术是一种快速%无损的检测技

术(

*+!

)

!在近红外定量预测过程中!所采集的样本数据可能

存在因人为因素或仪器因素出现的奇异样本或偏离整体的强

影响样本!这些异常样本会带偏模型预测的方向!使模型预

测结果变得不可靠(

D

)

$因此有必要在近红外建模过程中剔除

上述异常现象!以提高模型的精度$目前常用的剔除光谱异

常样本的方法包括&蒙特卡洛交互验证(

C

)

!马氏距离(

=

)

!杠

杆值检验(

F

)及光谱残差检验(

,

)等$近年来新方法也层出不

穷!尹宝全等提出一种联合光谱数据
G

与组分信息
`

的

?TG̀

异常样本剔除算法!通过对羊肉近红外样本的异常剔

除!证明该算法能很好地提高模型的泛化能力(

#-

)

$
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等将排序差异和算法"

3M;%L256W96

K
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#

与
U2%02M31/3

分析相结合!通过同时跨窗口评估光谱与组分

的异常值!调整参数值来提高异常检测的效率和准确率(

##

)

$

以上方法虽然可以有效识别异常样本!但大多受经验阈值或

建模偏差的影响!容易在建模前的剔除过程中出现误判!且

对复杂样品的异常样本剔除能力相对较差!从而降低了模型

的泛化能力及准确性$

孤立森林算法"

93%&519%6L%2/31

!
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#在统计学领域被

广泛应用于识别高维复杂数据的异常值!其认为特征空间中

异常样本是孤立的!可以选取子样本!使用随机超平面构建

孤立树
9R2//

!递归地连续分割数据集!其中正常样本需要分

割到孤立树较深层的叶子节点!需要较长的分割路径!而异

常样本靠近孤立树根节点!只需较短的分割路径就能孤立出

来$孤立森林算法不假设样本与背景空间的概率分布!是一

种采用特征集成方法的无监督异常检测方法$目前孤立森林

算法已开始应用于高光谱影像的异常识别(

#"+#*

)等方面$



近红外光谱数据的高维性及复杂性!在一定程度上限制

了其建模精度及普及性!将孤立森林算法应用于近红外光谱

数据将会大大提高数据分析的有效性!但是在实际应用中也

遇到两个主要问题!其一近红外光谱谱峰重叠严重!且各个

波段共线性强!采用孤立森林划分时不易有效地区分无效波

段与特征波段'其二光谱数据全谱波段信息量较大!可能会

出现建完孤立树后遗漏有效特征$针对以上两点!在使用孤

立森林算法检测近红外光谱异常值前应对光谱数据进行预处

理及特征波段选择!以减少噪声等对背景的干扰!同时简化

光谱数据!增强光谱特征对比度$

为利用
9Z%2/31

高效检测异常目标的优点!同时克服将

其直接应用于近红外光谱分析的困难!本研究提出一种孤立

森林结合学生化残差方法"
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#$首先通过对光谱数据预处理降低噪声%基线漂移

等的影响!提高光谱分辨率$再通过选择特征波段!简化光

谱数据!突出强相关波长!降低特征峰重叠给
9Z%2/31

带来的

不确定性!利用
9Z%2/31

计算的异常得分!代入计算学生化残

差!考虑每个样本对模型的影响程度!若异常得分过大或残

差值过大!则可认定该样本为异常样本$

以落叶松木材密度为研究对象!分别采用多种预处理方

法与特征波长选择方法对光谱数据进行处理!对比
BZ.A

方

法与不同异常样本剔除方法处理样本集后的建模效果!验证

BZ.A

的异常识别能力$再基于常用的近红外定量分析建模

方法&偏最小二乘交叉验证(
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及支持向量机回归(
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#建立

预测模型!通过对比来得到最优的近红外模型$

#

!

实验部分

!!

孤立森林结合学生化残差的异常样本剔除算法"

BZ.A

#!

其运行共分三步$其原理如图
#

所示$

图
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算法原理图
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第一步是对光谱数据进行预处理和特征波段选择!即先

简化光谱数据!去除噪音及无关特征对异常样本识别及建模

的干扰!提高
BZ.A

算法的准确性和对异常样本的敏感性$

第二步是训练!即在样本集吸光度矩阵
&

中随机选取一个特

征!并在
&

的范围内构建
9R2//

进行二叉划分!构建一棵

9R2//

时!从
6

个样本中均匀抽样
+

个样本!作为这棵树的

训练样本!将大于和小于该值的样本归于左右叶子节点!继

续在左右叶子节点重复上述过程!直到达到终止条件&数据

不可再分且达到树的最大高度
@m&%
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"
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#$第三步是预测!

即记录测试样本从
9R2//

的根节点到外部叶子节点所走过的

边数!记为路径长度
=

"

&

#$为标准化样本集吸光度矩阵
&

的

路径长度
=

"

&

#!需要计算树的平均路径长度
3
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式"

#

#中!
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#为调和数"

+m#
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"
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6S#

#!该值可以被估

计为
D

"
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#
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$最后将
=
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#代入!计算样

本集
&

的异常得分
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式"

"

#中!

)

(

=

"

&

#)为样本
&

在孤立森林的路径长度的期望$

当
>

接近
#

时样本被识别为异常样本!当
>

接近
-

时!样本

被识别为正常样本!当
>

在
-'D

附近时!无法明确区分样本

是否异常$此时利用学生化残差将异常得分考虑在内!计算

校正集均方根误差!见式"
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则学生化残差
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为式"
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很明显
(

+

在考虑特征空间异常样本的同时考虑了每个

样本对模型的影响度!可以更好地检测异常样本$
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仪器与样本

实验采用美国
8.T

公司制造的
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便携式物质成分分析光谱仪测量近红外光谱$该仪

器可选择的光谱范围为&
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$
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#F--

!

#F--

$
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!

*D-

$

#F--

和
*D-

$

#-D-6;

$光谱分

辨率为&

*6;

!

=--6;

!

#-6;

!

#!--6;

!

#-6;

!

"#--

6;

$光谱采样间隔为&

#'!6;

!

*D-

$
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!

"6;

!

#---

$

"D--6;

$本工作采用的所有算法均在
Q8RN8O

A"-#=5

软件上操作$

所用样本采自黑龙江省方正县高楞镇星火林场 "

(!Dl

!*uD'=*v

!

P#",l#*u*!'*=v

#!在落叶松天然次生林区!分别

在向阳与背阴面共设立
!

块样地!每块样地大小为
"-;_"-

;

!在每块样地中选取
*

棵标准木'各标准木经伐倒后!用

便携油锯在标准木胸径"胸高
#'*;

处#附近自下而上连续锯

截多个木圆盘!带回实验室经手工剥皮后!在木圆盘上过树

芯截取木条!共得到
#F#

个
"0;_"0;_!0;

的落叶松木

材样本!并对每个样本标号记录$在通风干燥的室温"

"-\

#

环境中将样本放置
!

周!测得样本的平衡含水率约为
#-Y

!

参照1木材密度测定方法"

[O

+

R#,**

,

"--,

#2测定木材气干

密度$

'("

!

光谱数据采集与样本划分

用
F-

目的砂纸打磨木材样本各个面各
D

次!使其表面

粗糙度参数
A5

接近
#"'D

%

;

$在样本横切面的两个不同位

置用光纤探头扫描各
#

次!每次扫描时间约为
#'D3

!设定扫

描期间对样本连续扫描
*-

次$取两次测量的平均值为原始

光谱数据$得到原始光谱的吸光度如图
"

所示$由图可知在

#!!-

!

#F,!

和
"*,D6;

附近处存在明显的吸收峰!且此三

C,**
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处波段对应的吸收峰在水分子
>

,

?

键的二倍频吸收带附

近!但
#F!-

$

"D--6;

的光谱存在较大的噪声!因此需要

对光谱数据进行降噪及预处理$

图
"

!

落叶松木材样本近红外原始光谱图
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采用光谱
+

理化值共生距离法
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"

35;

)
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)

521919%+
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K
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E

%961G+̀ 7931560/

#方法(

#F

)划分样本集!选取

样本集的
#

+

*

作为预测集!

"

+

*

作为校正集!共得到校正集

样本
#"#

个!预测集样本
C-

个$

.UG̀

方法考虑了样本集光

谱所含理化值的权重以及与木材密度的关系!以光谱和木材

密度为基本参数通过计算样本空间距离来进行样本集划分!

所划分的数据集更具有代表性$如表
#

所示!校正集与预测

集的木材气干密度均值与标准差均相差不大!样本分散较为

均匀$

表
'

!

校正集与预测集样本统计分析#

-

-

21

_A

$

J3<40'

!

#636,56,2343>34

V

5,59:2977026,9>5063>=

?

70=,26,9>5067058465

"

-

*

21

_A

#

样本集 样本数+个 均值 最大值 最小值 标准差

校正集
#"# -'D"#* -'=!*D -'!##- -'-CC"

预测集
C- -'D"DF -'C"-C -'!#*- -'-CC*

"

!

结果与讨论

"('

!

光谱预处理方法对比与分析

由于近红外光谱在扫描过程中主要靠漫反射来获取物质

信息!其光谱通常不仅只包含实验所需要的信息!还包括了

很多诸如各种噪音%散射光%以及来自样本本身内部的杂质

信息等等!这些噪音及无关信息会干扰预测模型的精度!同

时增加识别异常样本的难度$直接分析含有较多干扰信息的

光谱数据容易出现误判!可能错误地删除非异常样本!因此

本研究在进行异常样本的识别及剔除之前采用光谱预处理方

法排除上述杂质信息!从而提高识别的准确度及后续建模的

质量和精度$

采用多元散射校正 "
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)
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!
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#!标准正态变量变换"
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#!去趋势"
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#!移动平均平滑
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.5:91IW

4
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4

卷积平

滑"

.5:91IW

4

+[%&5

4

3;%%1J96
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#!与均值中心化"

;/56

0/61/296

K

!

Q@

#!标准化"

5M1%305&96

K

!

8M1%

#相结合对原始光

谱进行预处理!结果如表
"

所示$由表
"

可以看出经预处理

后的光谱数据的预测集决定系数
(

"及均方根误差"

2%%1;/56

3

H

M52/7/22%2%L

)
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!

AQ.PU

#相较原始光谱均有较大

改善!均可以很好地校正光谱的基线漂移及去噪!其中采用

.($aTRaQ@a8M1%

联合光谱预处理方法!主因子个数

为
D

!预测集
(

"为
-'="##

!

AQ.PU

相较原始光谱从
-'-!""

降为
-'-*!=

!是不同预处理方法预测结果中的最小值$综合

考虑!确定采用
.($aTRaQ@a8M1%

作为异常样本剔除

及建模前的预处理方法$

表
"

!

基于不同预处理方法的落叶松木材密度预测结果

J3<40"

!

*70=,26,9>70584659:4372/S99==0>5,6

V

<350=9>=,::070>6

?

706703610>6106/9=5

预处理方法
主因

子数

校正集 预测集

(

"

AQ.P@

(

"

AQ.PU

6%6/ F -'!=CC -'-!F- -'DF=# -'-!""

Q.@ = -'!=C" -'-!F# -'D,## -'-!"#

.($ = -'!F-= -'-!*" -'CD"= -'-*FF

.($aTR C -'!,DD -'-!!# -'=##- -'-*=!

Q8. F -'DD!, -'-!-- -'=-#C -'-*,D

.[. F -'D!FD -'-!"* -'C,,! -'-!-#

Q.@aQ@a8M1% D -'D"D= -'-!FF -'CF," -'-*!,

.($aTRaQ@a8M1% D -'D*!, -'-!D* -'="## -'-*!=

Q8.aQ@a8M1% C -'!!!# -'-!,, -'DFF# -'-!"#

.[.aQ@a8M1% C -'!"*" -'-D-# -'DF== -'-!""

"("

!

光谱特征波段选择与分析

对预处理后的光谱数据!尽管对其进行了降噪!基本消

除了基线漂移等对光谱数据的影响!但光谱中还存在大量冗

余信息!其共线性对异常样本识别以及后续建模仍有较大影

响!因此需要进一步分析光谱数据!提取特征信息$工作中

采用 竞 争 性 自 适 应 重 加 权 算 法 "

0%;

)

/1919:/575

)

19:/

2/f/9

K

J1/735;

)

&96

K

;/1J%7

!

@8A.

#提取特征波段$采用

@8A.

方法时!设定蒙特卡洛采样次数为
D-

!以
#-

折交叉

验证构建最大潜变量因子数为
#D

的偏最小二乘模型$

!!

模型整体预测效果相比无特征选择提升明显!其中
(

"

从
-'!*==

提高到
-'F,!"

!

AQ.PU

从
-'-!D"

降低为

-'-#,C

$

@8A.

方法的特征波段选择结果如图
*

所示!图
*

"

5

#表示选取的特征变量数随波长变量子集数的增加的变化

趋势图!整体呈逐渐减小趋势!且减小速度逐渐变缓$对比

图
*

"

<

#中的交叉验证均方根误差"

2%%1;/563

H

M52/7/22%2%L

02%33:5&97519%6

!

AQ.P@$

#结果!曲线呈先减小后增加的趋

势!随着无关信息的剔除
AQ.P@$

逐渐减小!模型效果渐

优!但当部分有用信息被剔除时!

AQ.P@$

则趋于增加!模

型出现过拟合现象!可以确定在波长变量子集数为
!-

时得

到最优的特征波段集$图
*

"

0

#表示各波段的稳定度随波长变

量子集的变化轨迹!其中星号线表示最小
AQ.P@$

对应的

=,**
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子集数!稳定度为选择特征波段的主要依据!当有用信息的

稳定度变为
-

则
AQ.P@$

对应也会增加$

图
A

!

.LW#

波段选择变化趋势图

"

5

#&选取变量数'"

<

#&

AQ.P@$

'"

0

#&变量稳定度轨迹

+,

-

(A

!

.LW#<3>=504026,9>670>=2/376

"

5

#&

(M;</2%L35;

)

&/7:5295<&/3

'"

<

#

AQ.P@$

'

"

0

#

$5295<&/315<9&91

4)

51J

"(A

!

光谱异常值识别方法对比与分析

采用上述波段选择后的光谱数据样本集!剔除其中可能

存在的对模型产生强影响的极端样本或异常样本$奇异样本

可能存在于光谱数据或组分指标的真值!其可能是由于测量

时的人为误差或仪器误差造成的!剔除这些奇异样本是确保

预测精度和模型准确性的必要步骤$为验证
BZ.A

算法对经

预处理及特征选择后的光谱数据的异常筛选能力!分别应用

蒙特卡洛交互验证"

Q%61/@52&%02%33:5&97519%6

!

Q@@$

#%

马氏距离"

Q5J5&56%<937931560/

!

QT

#%高杠杆值检验"

J9

K

J

&/:/25

K

/

!

>N

#%杠杆值与学生化残差
,

检验"

J9

K

J&/:/25

K

/+

31M7/619I/72/397M5&

!

>N.A

#%光谱残差检验"

3

)

/0125&2/397M+

5&

!

.A

#以及基于
G̀

变量联合的
?TG̀

算法共六种算法与

孤立森林算作对比!对上述数据进行异常样本剔除!并在异

常样本剔除后建立偏最小二乘交叉验证模型!根据模型的预

测能力进行评估$

对于
Q@@$

方法!设定蒙特卡洛循环次数为
#---

次!

假设各样本的预测残差均满足正态分布!引入设定参数
M

!

分别计算预测残差均值
5

"

+

#与预测残差标准差
?

"

+

#的阈值

I

5

和
I

?

!超出阈值的样本即为异常样本$设定参数
M

根据

*

0

准则设为
*

!

I

5

!

I

?

的计算公式如式"

D

#和式"

C

#

I

5

*

'

6

+

*

#

5

"

+

#

6

-

M

'

6

+

*

#

"

5

"

+

#

.

*

5

#

"

槡 6

"

D

#

I

?

*

'

6

+

*

#

?

"

+

#

6

-

M

'

6

+

*

#

"

?

"

+

#

.

+

?

#

"

槡 6

"

C

#

!!

对于
BZ.A

方法!设定
9R2//

数量为
#--

!

9R2//

训练子样

本容量为
"DC

!

9R2//

的最大特征容量为经特征波长选择方法

简化后的光谱波长数!最大迭代次数为
D-

次!学生化残差检

验的
,

值查阅
,

分布临界值表确定!本研究中
,

临界值为

"'C-#

!其余参数均为默认值$基于
BZ.A

方法剔除结果如图

!

所示!共剔除了样本编号为
**

!

*,

!

#-=

!

#!C

!

#D-

!

#="

!

#=D

的
=

个异常样本$

图
B

!

基于
&+#W

方法的异常样本剔除结果

+,

-

(B

!

W0584659:3<>97134531

?

4004,1,>36,9>

<350=9>&+#W106/9=

!!

对其他异常样本剔除方法的阈值采用逐一放回法进行确

定!规定每种方法先预选出
"-

个异常值!再按照次序从最后

一个剔除的样本开始放回!若模型性能没有变差则保留放

回!否则剔除!得到最佳模型性能的异常样本数对应的阈值

即为最佳阈值$基于六种异常样本剔除方法的样本剔除结果

分别如图
D

"

5

,

L

#所示$

!!

为进一步确认
BZ.A

方法的异常样本识别能力!将上述

几种异常样本剔除方法剔除后的样本集重新用
.UG̀

方法按

照
*̂ #

划分校正集与预测集!分别建立偏最小二乘交叉验

证模型!并对各模型对比评价!得到未经异常样本剔除

"

ZM&&

#与经
BZ.A

方法及六种对照方法所建交叉模型的预测

结果如表
*

所示$

从表
*

可以看出经异常剔除后的结果均比未剔除更优!

且
BZ.A

方法的剔除效果均为最优$对比剔除样本编号!

BZ+

.A

相较
QT

%

>N

方法在剔除空间距离异常点的同时还剔除

了残差过大所造成的强影响点'而
BZ.A

相较传统
.A

方法

多考虑了空间距离的影响因素'

Q@@$

方法虽然结合了
H

与
N

变量间的关系进行分析!但也会由于异常导致模型过拟

合造成误判'

?TG̀

方法也联合
HN

两变量进行分析!但其

以平均光谱为参考进行关联分析也会由于异常样本导致偏差

从而造成误判$

BZ.A

方法虽然并未结合
HN

两变量综合考

虑!但其以二叉树对光谱数据进行切割!对不同空间维度均

可进行切割!且该方法具有随机性并结合了集成学习的优

点!能在循环中快速找到异常样本!同时切割过程无需建

模!大大提高了搜索速度$

F,**
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图
D

!

基于六种异常样本剔除方法的样本剔除结果

"

5

#&

Q@@$

'"

<

#&

QT

'"

0

#&

>N

'"

7

#&

>N.A

'"

/

#&

.A

'"

L

#&

?TG̀

+,

-

(D

!

#31

?

407019T347058465<350=9>5,H3<>97134531

?

407019T34106/9=5

"

5

#&

Q@@$

'"

<

#&

QT

'"

0

#&

>N

'"

7

#&

>N.A

'"

/

#&

.A

'"

L

#&

?TG̀

表
A

!

基于不同异常值剔除方法的落叶松木材

密度建模及预测结果

J3<40A

!

M9=04,>

-

3>=

?

70=,26,9>70584659:4372/S99==0>5,6

V

<350=9>=,::070>69864,07504,1,>36,9>106/9=5

模型
剔除

样本数

主因

子数

校正集 预测集

(

"

AQ.P@$

(

"

AQ.PU

ZM&&+UN. - #" -'FF=D -'-"*# -'F,!" -'-#,C

BZ.A+UN. = #! -'FC,- -'-"!* -',"#D -'-#C!

Q@@$+UN. " ## -'FF"= -'-"*= -'F,!* -'-#,C

QT+UN. * ## -'F=#- -'-"!F -'F,D" -'-#,C

>N+UN. * ## -'F=#- -'-"!F -'F,D" -'-#,C

>N.A+UN. #* #" -',"!" -'-#,! -',-!= -'-#F=

.A+UN. , #" -'F,D* -'-""D -'F!,F -'-"*-

?TG̀ +UN. ! #" -'F=DD -'-"!= -',-F# -'-#F*

"(B

!

建模方法对比与分析

为得到最优的落叶松木材密度近红外预测模型!对经

BZ.A

剔除异常样本后重新划分好的样本集分别采用
U.?+

.$A

!

UN.

和
OU((

三种建模方法建模并确定最优方法$所

采用的
U.?+.$A

算法基于
NBO.$Q

工具箱!确定核函数为

径向基核函数!惩罚因子
3

与核参数
O

通过粒子群算法"

)

52+

190&/3f52;%

)

19;9I519%6

!

U.?

#确定!

U.?

算法中设定种群

规模大小为
"--

!个体学习因子
3

#

m#'D

!社会学习因子
3

"

m

#'=

!最大迭代次数为
"--

!交叉验证折数为
#-

折!主成分因

子数为上述交叉验证偏最小二乘测试
BZ.A

方法时所确定的

主因子数$其中
U.?

参数寻优适应度曲线及校正集与预测

集的拟合曲线可视化结果如图
C

所示$由图
C

"

5

#可知!在惩

罚因子
3m*-'-",#

!核参数
O

m-'-#

时的预测效果最优!此

,,**
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时预测集
(

"为
-',*"#

!

AQ.PU

为
-'-#D!

$

U.?+.$A

模型 的预测效果很好$

图
F*#%;#[W

预测结果

"

5

#&

U.?

参数寻优适应度曲线'"

<

#&校正集与预测集的拟合曲线

+,

-

(F

!

*#%;#[W

?

70=,26,9>7058465

"

5

#&

U.?

)

525;/1/2%

)

19;9I519%6L916/330M2:/

'"

<

#&

Z91196

K

0M2:/%L0%22/019%63/1567

)

2/79019%63/1

!!

采用的
OU((

算法基于
Q8RN8O

神经网络工具箱!经

过多次调试确定
OU((

的训练参数&学习速率为
-'-#

!训练

要求精度为
-'---#

!最大训练次数为
"---

次$

OU((

预测

集拟合曲线如图
=

所示$从图中
=

可知!预测集的
(

"为

-',#*#

!

AQ.PU

为
-'-#==

!

OU((

也可以很好地预测木材

密度$

图
G

!

@*))

预测集拟合曲线

+,

-

(G

!

@*))

?

70=,26,9>506:,66,>

-

287T0

表
B

!

基于
*#%;#[W

%

@*))

%

*Z#

方法的落叶松木材

密度建模及预测结果

J3<40B

!

M9=04,>

-

3>=

?

70=,26,9>70584659:4372/S99==0>5,6

V

<350=9>*#%;#[W

!

@*))3>=*Z#106/9=5

模型
校正集 预测集

(

"

AQ.P@$

(

"

AQ.PU

U.?+.$A -',,** -'--DD -',*"# -'-#D!

UN. -'FC,- -'-"!* -',"#D -'-#C!

OU(( -',C!D -'-#"= -',#*# -'-#==

!!

分别对
BZ.A

剔除异常样本后的落叶松木材密度近红外

样本集进行
U.?+.$A

!

OU((

及
UN.

建模!得到的预测结

果如表
!

所示!从表
!

可以看出!

U.?+.$A

与
UN.

方法的

建模效果优于
OU((

!而
U.?+.$A

方法的建模效果最优!

(

" 为
-',*"#

!

AQ.PU

为
-'-#D!

!由此证明对于小样本数

据!支持向量回归要优于神经网络!且
.$A

考虑了非线性因

素!所建模型的预测能力优于线性的
UN.

$

U.?+.$A

所建落

叶松木材密度近红外模型的预测结果如图
F

所示$

图
I

!

*#%;#[W

模型预测结果

+,

-

(I

!

*70=,26,9>70584659:*#%;#[W19=04

!!

通过对预测结果与真实值进行残差分析"图
,

#!残差值

均匀分布在横轴两端!证明预测值是等方差分布的!且在

k-'-!

范围内预测值具有很强的解释性!进而证明预测模型

具有较强的可靠性$预测结果表明!基于
BZ.A

的异常样本

剔除方法能在建模前准确地识别样本集中的异常样本!尤其

针对高维且多变量的数据集具有明显效果!由于结合了学生

化残差检验!只需查表即可确定阈值!避免了根据经验或多

次实验确定阈值的复杂过程$相对传统异常样本剔除方法更

加准确简便$

--!*
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图
K

!

预测结果残差分析

+,

-

(K

!

W05,=8343>34

V

5,59:234,<736,9>

?

70=,26,9>7058465

*

!

结
!

论

!!

基于统计学方法孤立森林算法!提出了一种孤立森林结

合学生化残差方法"

BZ.A

#!并通过预处理及特征变量选择消

除数据中的噪音及无效信息!使其可用于识别并剔除高维%

高共线性的近红外光谱数据中的异常样本值!且在识别过程

中只需查阅
1

分布临界值表即可确定阈值!避免了设定阈值

的问题$

为验证
BZ.A

的可靠性!将该算法用于剔除落叶松木材

密度样本中的异常值!并建立近红外预测模型!经与多种传

统异常样本剔除方法对比!证明用
BZ.A

可以有效剔除近红

外光谱中的异常样本值!所得预测模型稳健性好!预测精度

高$但
BZ.A

方法也有一定的局限性!如未将光谱数据
G

与

真实值
`

联合考虑来分析样本中的异常值!下一步可从此方

向!结合阔叶材%竹材等多种样本进一步优化算法$

W0:070>205

(

#

)

!

>PG95%+

4

M

!

]8([ 5̀6+f/9

!

>c8([A%6

K

+L/6

K

!

/15&

"何啸宇!王艳伟!黄荣凤!等#

eZ%2/31P6

K

96//296

K

"森林工程#!

"-"-

!

*C

"

C

#&

="e

(

"

)

!

O5&533%Q90J/&&/

!

>M61Q52W

!

d50%<38672/f

!

/15&eZ%2/31P0%&%

K4

567Q565

K

/;/61

!

"-"#

!

!,#

&

##F,,"e

(

*

)

!

[8?Q96

K

+

4

M

!

(B>59+;96

K

!

X>8([O%+

4

56

K

!

/15&

"高明宇!倪海明!张博洋!等#

eZ%2/31P6

K

96//296

K

"森林工程#!

"-"#

!

*=

"

!

#&

CCe

(

!

)

!

dB8([G96+<%

!

.?([d96

K

!

GB8U/6

K

"姜新波!宋
!

靖!夏
!
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