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一种基于变量稳定性与集群分析相结合的近红外波
长的选择方法
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摘要：为了提高分析模型的效率与性能，提出了一种基于变量稳定性与集群分析相结合（VSPA）的波长选择方法。

该算法将变量分为样本空间与变量空间，在样本空间里计算变量的稳定性，根据稳定性值，利用加权自举采样技术

将变量划分为有用变量与无用变量；在变量空间中，统计每个变量出现的频率，利用指数衰减函数在无用变量中去

掉变量频率较低的变量。将算法应用在近红外光谱玉米数据集中来预测玉米中淀粉的含量，其预测集均方根

（RMSEP）与相关系数（Rp）分别为0. 0409和0. 9974，筛选后的特征变量仅为原始光谱数据的2. 7%，说明提出的变量

选择方法能够提高模型的运算效率与预测能力，是一种有效的变量选择方法。
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Abstract：In order to improve the efficiency and performance of the analysis model，a wavelength selec‐
tion method based on variable stability and population analysis（VSPA）is proposed. Firstly，the vari‐
ables are divided into sample space and variable space，and the stability of variables is calculated in the
sample space. According to the stability value，the variables are divided into useful variables and use‐
less variables by weighted bootstrap sampling technology. Then，in the variable space，the frequency
of each variable is calculated，and the exponential decline function is used to remove the variables with
lower frequency from the useless variables. Finally，the proposed algorithm is applied to corn NIR da‐
ta set to predict the starch content. The predicted root root-mean-square（RMSEP）and predicted corre‐
lation coefficient（RP）is 0. 0409 and 0. 9974，respectively. The variables after selection are only 2. 7%
of the original spectral data. It shows that the proposed variable selection method can improve the oper‐
ational efficiency and prediction accuracy of the model，and is proved to be an effective variable selec‐
tion method.
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引言

红外光谱定性与定量分析技术由于其响应速

度快、分析成分多、预测准确等特点，广泛应用于电

力设备故障诊断、石油天然气勘探、煤矿灾害预警

等领域［1-3］。通常，直接由光谱仪获得的谱线多达成

千上万条，然而光谱仪主要由光学部件构成，这些

元器件易受到周围环境的影响，导致扫描获得的谱

线不可避免了包含干扰谱线，无用谱线。如果将获

得的全部光谱数据用来建立分析模型，不仅会增加

模型的运行时间，甚至还会降低模型的预测性

能［4-7］。因此，在建立分析模型之前对光谱数据进行

特征提取具有重要的意义。

偏最小二乘法（partial least square，PLS）由于其

操作简单与较高的预测精度，广泛应用于线性模型

中［8］。在 PLS模型中，回归系数 β是一个重要指标

参数，基于该回归系数，产生了几种波长变量筛选

方法。这些方法中具有代表的有蒙特卡洛无信息

变量消除法（Monte Carlo non-information variable
elimination，MCUVE）［9］、竞争自适应重加权抽样法

（competitive adaptive reweighted sampling，
CARS）［10］、自 举 柔 性 收 缩 法（bootstrapping soft
shrinkage，BOSS）［11］。其中MCUVE通过蒙特卡洛产

生大量的样本空间，对每个样本空间建立PLS模型，

获取 PLS回归系数的平均值与标准差，计算每个变

量的稳定性。当变量的稳定性小于设定的阈值时，

认为该变量为无用变量，进行剔除处理，然而应用

该方法进行变量选择时，筛选的变量交多，且阈值

的大小对变量选择的结果影响很大。CARS算法在

进行变量筛选时，根据回归系数的大小来对变量进

行强制剔除，然而，回归系数的大小会随着样本空

间的改变而变化，这样导致剔除的变量可能包含有

用变量。BOSS算法是一种基于变量空间的谱线选

择方法，通过加权自举采样方法集合蒙特卡洛算法

产生大量的变量空间子模型，对这些子模型分别建

立PLS模型，计算模型的回归系数，对这些回归系数

取绝对值并归一化处理，来更新变量的权重，这样

权重值较大的变量在下次迭代过程中会有更大的

机会被选中。但是BOSS算法仅仅考虑了变量空间

中回归系数这个指标特征，筛选的变量未必是最

优的。

针对上述波长选择方法存在的问题，本文提出

了一种基于变量稳定性与集群分析相结合的变量

选择方法对红外光谱变量进行筛选，该方法将变量

分为样本空间与变量空间，在样本空间中计算变量

的稳定性，在变量空间中计算变量的频率，根据变

量稳定性利用加权自举采样将变量分为有用变量

与无用变量，利用指数衰减函数在无用变量中强制

剔除在变量空间在频率较低的变量，实现对变量的

筛选。为了评价提出方法的性能，将现有MCUVE、
CARS、BOSS与提出的VSPA四种变量选择方法，分

别应用于玉米的近红外光谱数据集中，并对四种方

法筛选的变量分别建立PLS模型来预测玉米中淀粉

的含量。结果表明，本文提出的VSPA算法选择的

变量个数与BOSS算法相当，预测结果最好，是一种

有效的变量筛选方法。

1 算法介绍

1. 1 样本空间变量稳定性定义

假设样本的红外光谱矩阵为Xn×p，X为 n个样本

扫描获得的 p个谱线，通常 n<<p，y为分析样本的浓

度信息矩阵，当样本包含的成分为 1时，y为浓度信

息向量，e为随机误差。建立 PLS回归模型时光谱

矩阵与浓度信息之间的关系可以表示为如下：

y=Xβ+e ，，（1）
式（1）中，β为回归系数向量，β=［β1，β2，∙∙∙，βp］T，

这里只考虑样本成分为 1。应用蒙特卡洛算法，从 n
个样本中随机选择 n1个样本作为样本空间，该过程

循环M次，这样获得了M个样本空间，对每个样本

空间建立 PLS回归模型，可以得到回归系数矩阵

βp×M，计算每个变量回归系数的平均值与标准差，则

第 i个变量的稳定性可以由下式计算：

Si = | mean ( βi1,βi2⋯βiM )std ( βi1,βi2⋯βiM ) | . （2）
1. 2 VSPA特征波长选择方法

VSPA算法以变量回归系数的稳定性进行粗

选，根据变量的频率指标进行精选。当变量的稳定

性值越小时，有很大概率被认为是无用变量，此时

如果变量获得的频率越小，则该变量会被强制剔

除，当循环到达设定的次数时，迭代停止。VSPA算

法具体的实现步骤如下所示：

Step1：循环开始，变量的初始长度等于全部光

谱变量，记为 p。从 n个样本中随机选择 n1个样本

作为样本空间，计算每个变量的稳定性 Si，根据 Si的
值，利用加权自举采样技术，将 p个变量划分为有用

变量，与无用变量。值得一提的是，有用变量的个

数约为变量长度的0. 632倍［12］；
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Step2：保持样本的数量 n不变，应用蒙特卡洛

算法随机从 p个变量中选择 p1个变量，该步骤循环

W次，获得W个变量空间，分别为每个变量空间建

立 PLS模型，每个模型会获得相应的均方根误差值

（RMSE），从W个模型里面选择RMSE值较小的αW
个模型，统计每个变量出现的频率 fi；

Step3：利用指数衰减函数，确定每次迭代后剩

余的变量，指数衰减函数可以表示如下：

ri = ae-ki , （3）
式（3）中 ri 为 当 前 迭 代 后 剩 余 的 变 量 数 ，a =
( p/2)(1/ (N - 1) )，k = In ( p/2) / (N - 1)，i为第 i次循环，N
为循环的运行次数。当剩余变量的个数大于 step1
中有用变量的个数时，从无用变量中删除 step2中频

率低的变量，当剩余变量小于有用变量个数时，删

除全部的无用变量，并且从有用变量中删除稳定性

值低的变量；

Step4：对每次循环中剩余的变量建立 PLS模
型，记录每次循环中获取的RMSE值，同时更新 p的
值，使得p=r，循环次数 i=i+1；

Step5：若 i≤N，执行 step1，否则，执行Step6；
Step6：选择最小的RMSE值对应的变量组合作

为最终选择的变量。

2 实验部分

2. 1 数据来源

所用的近红外光谱数据集为玉米数据集，来源

于 benchmark红外光谱数据库，可以在网站 http：//
www. eigenvector. com/data/Corn/index. html上免费下

载。该数据集是由同一批 80个玉米样本分别在编

号为M5、MP5、MP6三台光谱仪上采样获得的。文

中选择编号为M5光谱仪获得的光谱建立分析模

型，波长扫描范围为 1100~2498nm，波长分辨率为

2nm，因此，每个样本可以获得 700个谱线变量，每

个样本中包含四个指标含量，分别为水分、油、蛋白

质、淀粉。本文以淀粉含量作为模型评价指标。在

变量选择之前，利用SG平滑算法［13］对玉米数据集进

行了降噪处理，并应用 SPXY方法将 80个玉米样本

分为60个训练样本与20个验证样本。

2. 2 VSPA参数确定

VSPA算法中需要确定的参数有：（1）VSPA循

环的次数N；（2）从样本中随机选择的样本个数 n1；
（3）利用蒙特卡洛生成的样本空间的个数M；（4）计

算变量频率时蒙特卡洛生成次数W；（5）选择的最

优模型占全部变量空间模型的比例系数 α，可以分

两步来进行参数确定。

首先，确定样本空间的参数，固定变量空间参

数，α设置为 0. 1，W设置为 1000。固定样本空间中

循环次数，N设置为 50，因为验证集的样本数为 60，
因此 n1的值可以设置从 20到 55，间隔设置为 5，为
了求取样本空间的稳定性，M取值从 40到 320之间

取值即可，间隔为 20，N的大小为 50，共经历 120次
VSPA运算后，获得 120个RMSE值，选择RMSE最小

的值作为最终的 n1与M。图 1为RMSE随着 n1与M
变化的趋势图。从图 1中可以看出，当 M的值为

180，n1为 45时，得到的RMSE值最小，为 0. 055；将
获得的 n1与M作为常数量，进行循环次数 N的确

定，因为玉米光谱的变量为 700个，可以设置VSPA
循环次数N的取值范围为 20到 200，间隔为设置为

20，N每次取值时，VSPA算法重复运行 30次，计算

30次 RMSE的平均值，记作 mRMSE，于是，共经历

300次 VSPA运算后，可以获得 10组mRMSE值，如

图 2所示。从图 2中可知，当N为 100时，mRMSE的

值最低。

然后固定样本空间中确定的参数，进行变量空

间子模型个数W与最优模型比例 α参数的选取。

为了保证每个变量都有机会分配到对应的子模型，

W的值设置较大，设置W的初始值为 500，在 500到
5000范围内以间隔为 500取值。α的值应该尽量

小，通常要小于 0. 5，保证了所选择的变量空间预测

结果更好，α的设置范围为 0. 05到 0. 5，间隔为

0. 05，经过 100次 VSPA计算后，获得 100个 RMSE
值，图 3为RMSE的值随W与 α之间的关系图。由

图 3可知，当W等于 2500，α取值 0. 05时，获得的

RMSEV值最小。因此，最终获得的参数值为：算法

 
图1 VSPA算法中参数n1与M的优化选择

Fig 1 The optimization and selection of parameters n1 and M

of the VSPA algorithm
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循环的次数N为100、随机选择的样本个数n1为45，
样本空间采样次数M为 100，蒙特卡洛生成变量空

间的采样次数为 2500，最优模型占全部变量空间模

型的比例系数α为0. 05。

2. 3 变量选择过程

根据 2. 2小节所确定的参数，采用VSPA算法对

玉米数据集的 700个谱线变量进行选择。700个变

量选择过程如图 4所示。图 4（a）为剩余变量的变化

趋势，可以看出，剩余变量在迭代的初期衰减很快，

而在迭代的末期，衰减很慢，体现了指数递减函数

的粗选与精选的特点，经过 100次迭代后，剩余的变

量为 2。图 4（b）为变量选择过程中RMSE值随着迭

代次数增加的变化趋势，从图中可以看出，RMSE的

值在第 63次迭代后，获得的值最低，所对应的变量

个数为 19。表明在前面迭代过程中剔除的变量为

无用变量或者干扰变量，在第63次迭代后，RMSE的

值呈现上升的趋势，说明剔除的变量含有有用的信

息变量，选择第 63次迭代后剩余的变量作为最终筛

选的变量子集。图 4（c）样本空间中变量稳定性随

着迭代次数的变化图，可以看出，当变量的稳定性

值较大时，变量会保留到下一代迭代中，随着迭代

次数的增加，1700~1900nm处的变量始终保持着较

大的稳定性，表明该部分变量为有用的信息变量。

与图 4（d）变量空间中变量频率随着迭代次数的变

化图，可以得出，随着迭代的进行，一些变量的频率

呈现逐渐上升的趋势，这是因为随着变量的减少，

有用变量被选中的概率越来越大。值得注意的是，

迭代次数大于 69时，剔除的变量为样本空间中全部

的无用变量与有用变量中稳定性较低的变量。

 

 

 

 
图2 VSPA算法中参数N的优化选择

Fig 2 The optimization and selection of parameter N of the

VSPA algorithm

 
图3 VSPA算法中参数W与α的优化选择

Fig 3 The optimization and selection of parameter W and α

of the VSPA algorithm
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图 4 VSPA 算法变量选择过程（a）选择的变量数与迭代次数

的关系；（b）RMSE与迭代次数的关系；（c）样本空间中变量稳定性

随着迭代次数的变化图；（d）变量空间中变量频率随着迭代次数的

变化图

Fig 4 Spectra variables selection procedure with VSPA algo‐

rithm：（a） Relationship between selected variables and iteration

times；（b） Relationship between RMSE and iteration times；（c） The

change of stability with the number of iterations in sample space；（d）

The change of variable frequency with the number of iterations in vari‐

able space

2. 4 方法对比

为了评价提出波长选择方法的性能，应用

MCUVE、CARS、BOSS与本文提出的VSPA四种方法

进行变量选择。图 5为四种方法在玉米数据集中的

变量分布图。从图中可以看出，MCUVE选择的变

量最多，并且分布比较散；CARS选择的变量比

MCUVE少，BOSS与 VSPA选择的变量相当。四种

方法均选择了 1700~1800nm处的变量，这部分区域

对应了 C-H 官能团的吸收区域。除此之外 ，

MCUVE与 CARS还选择了 2400nm附近的变量，然

而这些变量由于模型的预测效果差被认为是无用

的变量。

利用上述四种方法提取的变量分别建立PLS模
型来预测玉米数据集中淀粉的含量，四种方法的预

测结果如表 1所示。从表中可以看出，无论是在校

准集还是在测试数据集上，上述四种变量选择方法

建立的PLS模型均比未进行变量选择建立的PLS模
型预测效果好，表明波长变量选择方法能够提高模

型的预测精度。在上述四种方法中，VSPA获得的

Rc与 Rp值分别为 0. 9957、0. 9974，预测均方根 RM⁃
SEP为 0. 0409，而MCUVE、CARS、BOSS三种方法Rc
与 Rp值分别为 0. 9353、0. 9677、0. 9842与 0. 9724、
0. 9598、0. 9870，RMSEP 分 别 为 0. 1328、0. 1603、
0. 0911，相比而言，VSPA建立的模型性能评价指标

最好，表明了利用VSPA进行波长变量选择后，建立

的模型效率更高、预测性能更好。VSPA算法选择

的变量数目与BOSS方法相近，但是VSPA的预测结

果比BOSS好，这是因为BOSS算法是在变量空间中

根据变量的回归系数大小利用加权自举采样技术

实现对波长的选择，忽略了变量在样本空间的稳定

性，而文中提出的VSPA算法不但考虑了变量在样

本空间的稳定性，还考虑了在变量空间中频率这个

重要评价指标，能够更好的对变量进行筛选；

MCUVE选择的变量最多，预测结果最差，这是因为

MCUVE仅仅考虑了变量在样本空间的稳定性，忽

略了在变量空间中频率评价指标，当变量之间的共

线性较高时，易导致该变量的回归系数值降低，进

一步导致变量稳定性降低；CARS选择的变量居中，

预测结果比VSPA、BOSS差，主要原因是CARS根据

变量空间中回归系数这个指标来进行波长筛选的，

没有考虑变量在样本空间的稳定性。

为了更加直观的评价VSPA-PLS模型的预测性

能，绘制了玉米数据集中淀粉含量的真实值与预测

值之间的散点图，从图 6中可以看出，真实值与预测

 
图5 四种方法选择的变量分布图

Fig 5 The variables selected by MCUVE，CARS，BOSS and

VSPA

表1 五种不同方法的淀粉预测结果

Table 1 Result of five different methods on the
starch dataset

模型

PLS
MCUVE-PLS
CARS-PLS
BOSS-PLS
VSPA-PLS

变量数

700
198
25
20
19

校正集

Rc
0. 8664
0. 9353
0. 9677
0. 9842
0. 9957

RMSECV
0. 2999
0. 2018
0. 1475
0. 1032
0. 0536

预测集

Rp
0. 9335
0. 9724
0. 9598
0. 9870
0. 9974

RMSEP
0. 2062
0. 1328
0. 1603
0. 0911
0. 0409
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值的散点集中在 1：1线上，表明文中提出的变量选

择方法建立的模型预测性能好，其校正集的相关系

数 Rc 与均方根误差 RMSECV 分别为 0. 9957 和

0. 0536，测试集的相关系数Rp和均方根误差RMSEP
分别为0. 9974与0. 0409。

3 结论

分析了近年来基于偏最小二乘模型中回归系

数的波长选择方法，提出了一种基于变量稳定性与

集群分析的变量选择方法，将该方法与 MCUVE、
CARS、BOSS四种变量选择方法分别应用于玉米近

红外光谱数据集中，对四种方法筛选的变量分别建

立 PLS模型来预测玉米中淀粉含量。结果表明，本

文提出的波长变量选择方法预测性能最好，在波长

选择数量上与 BOSS方法相当，是一种有效的波长

变量选择方法，具有实际的应用价值。
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图6 玉米中淀粉含量的真实值与预测值的散点图

Fig 6 Scatter diagram of real and predicted value of starch
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