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摘　要　近红外（ＮＩＲ）定量分析通常涉及多个组分，采用遗传算法和自适应建模策略，建立了能够对多组分

同时定量的多目标最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ），并将其应用于玉米中四个组分和连翘中两个活性成分

的ＮＩＲ分析。结果表明多目标遗传算法配合自适应建模策略可保证优化收敛于全局最优解。所建玉米多目

标ＬＳＳＶＭ模型明显优于ＰＬＳ１和ＰＬＳ２模型；连翘多目标ＬＳＳＶＭ模型与ＰＬＳ模型均可取得较好的校正

和预测效果。两组数据中，径向基神经网络（ＲＢＦＮＮ）模型均出现过拟合现象。多目标ＬＳＳＶＭ 和单目标

ＬＳＳＶＭ性能相近，但多目标ＬＳＳＶＭ建模运行一次即可得到结果，在 ＮＩＲ多组分定量分析中具有潜在应

用优势。
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引　言

　　近红外（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ，ＮＩＲ）分析技术具有快速、无损等

特点，在农业、食品、化工和医药等领域应用广泛［１，２］。近红

外光谱中包含丰富的物理化学信息，可实现多组分同时定

量，常用的方法是分别针对每个指标单独建立分析模型。

ＰＬＳ２算法和人工神经网络模型（ＡＮＮ）可以处理多目标同时

定量的问题［３］。但文献报道 ＰＬＳ２模型的性能往往低于

ＰＬＳ１
［４，５］；而ＡＮＮ在训练过程中易出现过拟合，导致其泛

化能力受到一定限制［６］。

最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）具有建模速度快、优化参数少、泛化能力强

等优点，广泛应用于近红外定性定量分析。研究表明，通过

调节ＬＳＳＶＭ超参数（正则化参数和核函数参数），或对各目

标组分设置权重，可构造多任务 ＬＳＳＶＭ 和多输出 ＬＳ

ＳＶＭ，用于近红外多组分同时定量。但多任务ＬＳＳＶＭ采用

两步网格搜索法调节模型参数，效率较低；多输出ＬＳＳＶＭ

要为不同组分配置权重，使超参数优化变得困难。

近年来，启发式算法被越来越多地应用于ＬＳＳＶＭ超参

数优化，如遗传算法、粒子群优化、模拟退火等［７，８］。其共同

特点是多点并行搜索，按照一定的信息传递方式，逐渐逼近

全局最优解。采用ＬＳＳＶＭ进行近红外多组分定量，其实质

是多目标建模及优化的问题，因而可尝试采用多目标启发式

算法进行超参数优化，建立同时满足多个组分定量分析要求

的ＬＳＳＶＭ，即多目标ＬＳＳＶＭ。本文以农作物玉米和中药

材连翘为例，联合多目标遗传算法和自适应建模策略，建立

了同时测定玉米中四个组分和连翘中两个活性成分的近红外

多目标ＬＳＳＶＭ模型，并取得了满意的效果。

１　原理和方法

　　根据统计学习理论中的结构风险最小化原则，ＬＳＳＶＭ

的最优决策函数可表示为以下形式

狔^＝狑
Ｔ

ψ（狓）＋犫 （１）

式中ψ表示从狓样本空间到高维特征空间的映射，狑为权重

向量，犫为偏差。式（１）的求解可转化为如下优化问题
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式中γ为正则化参数，控制着经验风险和置信风险之间的平

衡；狀为训练集样本数目；犲为训练误差。采用拉格朗日法将

优化问题转化为求解线性方程组［９］，最后可得ＬＳＳＶＭ模型

为

狔^犻 ＝∑
狀

犻＝１

α犻犓（狓，狓犻）＋犫 （３）

式中α代表拉格朗日乘子，犓（狓，狓犻）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的

核函数。由于径向基函数（ｒａｄｉｃａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）具备

较强的处理非线性问题的能力，受样本离群值的干扰较

小［１０］，因此本文选择ＲＢＦ作为核函数

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ
‖狓－狓犻‖

２

σ（ ）２
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　　在利用ＬＳＳＶＭ 模型进行 ＮＩＲ定量分析时，还需考虑

三个方面的问题，即模型输入、超参数优化和误差方程的选

择。ＮＩＲ光谱数据中不仅包含有用信息，也包含大量噪声和

冗余信息，因此在建模前应对光谱进行适当处理。常用的预

处理方法包括平滑、滤波、降维和变量筛选等。其中，采用

ＰＬＳ将原始光谱降维处理，不仅可滤除噪音，保留光谱主要

信息，而且将降维后得到的潜变量因子作为模型输入可提高

ＬＳＳＶＭ 建模的运算速度
［１１］，因此本文选择 ＰＬＳ算法将

ＮＩＲ光谱进行降维处理。

由式（２）和式（４）可知，为了降低ＬＳＳＶＭ模型的训练误

差，需要对正则化参数γ和ＲＢＦ核函数参数σ进行优化。本

文采用多目标遗传算法在ＬＳＳＶＭ 模型超参数空间内寻优

搜索，以获得同时满足多个目标的参数γ和σ值。在超参数

求解过程中，应用自适应建模策略（如图１所示）
［１２］，具体步

骤如下：

犉犻犵１　犛犮犺犲犿犲狅犳犪犱犪狆狋犻狏犲犿狅犱犲犾犻狀犵

　　Ｓｔｅｐ１：将ＮＩＲ数据划分为校正集和验证集，对光谱进

行预处理，采用ＰＬＳ２算法将光谱降维；

Ｓｔｅｐ２：设置正则化参数γ和ＲＢＦ核函数参数σ的搜索

区间；设定多目标遗传算法参数，包括初始种群大小、最大

进化代数、交叉比例等；设定自适应建模终止条件，如使模

型的训练误差低于某一数值、达到最大迭代建模次数或时间

等；

Ｓｔｅｐ３：利用多目标遗传算法搜索参数γ和σ的Ｐａｒｅｔｏ

前沿，用Ｐａｒｅｔｏ前沿中的超参数建立ＬＳＳＶＭ模型；

Ｓｔｅｐ４：采用交叉验证的方式计算模型训练误差，对模

型性能进行评估，本文使用的误差方程为相对平方根误差

（ｒｏｏｔｒｅｌａｔｉｖｅｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＲＳＥ）
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式中 犿 为校正集样本数目。以各组分交叉验证 ＲＲＳＥ（即

ＲＲＳＥｃｖ）的均值作为该模型得分。若用Ｓｔｅｐ３中的某一可行

解建立的模型得分小于之前所有模型，则将其存储为最优模

型（ｂｅｓｔｍｏｄｅｌ），并继续搜索；

Ｓｔｅｐ５：若不满足Ｓｔｅｐ２中的终止条件则重复Ｓｔｅｐ３和

Ｓｔｅｐ４，若满足Ｓｔｅｐ２中终止条件则停止自适应建模并输出

最优模型。

２　实验部分

２１　玉米数据

玉米近红外光谱测定数据为Ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ公司提供的开

源数据［１３］，广泛应用于化学计量学方法的评估测试。本文采

用该数据集中 ｍ５近红外光谱仪测定的数据，包括８０个样

品。光谱扫描范围为１１００～２４９８ｎｍ，扫描间隔２ｎｍ。参考

值为玉米中水分、油脂、蛋白质和淀粉的含量。采用 Ｋｅｎ

ｎａｒｄＳｔｏｎｅ（ＫＳ）算法将所有样本划分为校正集（６０个样本）

和验证集（２０个样本），样本划分后的原始光谱直接用于建模

分析。

２２　连翘药材数据

中药连翘（犉狅狉狊狔狋犺犻犪狊狌狊狆犲狀狊犪（Ｔｈｕｎｂ．）Ｖａｈｌ）数据共包

括１０２个样本，连翘药材经干燥、粉碎和过筛等处理后，由

Ｎｉｃｏｌｅｔ６７００型傅里叶变换近红外光谱仪采集漫反射光谱数

据，光谱范围１００００～４０００ｃｍ－１，分辨率８ｃｍ－１，测定条

件和原始光谱参见文献［１４］。参考值为连翘苷（Ｐｈｉｌｌｙｒｉｎ）和

连翘酯苷 Ａ（ＦｏｒｓｙｔｈｏｓｉｄｅＡ）的含量。采用 ＫＳ算法将全部

样品划分为校正集（７７个样本）和验证集（２５个样本），参考

值分布范围如表１所示。建模前将光谱进行一阶导数处理。

犜犪犫犾犲１　犚犪狀犵犲狊狅犳狉犲犳犲狉犲狀犮犲狏犪犾狌犲狊犻狀狋犺犲犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犪狀犱狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀狊犲狋狊

成分
校正集 验证集

下限 上限 均值 标准差 下限 上限 均值 标准差

连翘苷／（ｍｇ·ｇ－１） ０．０３２ ５．１３５ １．７０１ １．３１４ ０．４３９ ４．８７４ １．９３２ １．４１１

连翘酯苷Ａ／％ ０．６６８ ５．９３０ ２．３０７ １．４６３ ０．６８８ ５．４１０ ２．１９９ １．２３２
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２３　软件和参数设置

本文涉及的算法均由 Ｍａｔｌａｂ７．８（ＭａｔｈＷｏｒｋｓＩｎｃ．，

Ｕ．Ｓ．）平台实现，ＰＬＳ算法使用ＰＬＳＴｏｏｌｂｏｘ２．１（Ｅｉｇｅｎｖｅｃ

ｔｏｒＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｃ．，Ｕ．Ｓ．），自适应建模过程由ＳＵＭＯＴｏｏｌ

ｂｏｘ７．０．２完成
［１５］，ＬＳＳＶＭ算法使用ＬＳＳＶＭｌａｂ１．５工具

箱［１０］，ＲＢＦＮＮ算法使用 Ｍａｔｌａｂ神经网络工具箱，多目标超

参数优化使用 ＭａｔｌａｂＧＡＤＳＴｏｏｌｂｏｘ，其他程序自行编制。

多目标遗传算法的初始种群大小设为１０，最大进化代数

为２００，交叉比例为０．７，其他参数默认。ＬＳＳＶＭ中正则化

参数ｌｇγ搜索区间为［－５，５］，ＲＢＦ核参数ｌｇσ
２ 的搜索区间

为［－４，４］。ＲＢＦＮＮ同样采用基于遗传算法的自适应建模

策略构建，隐含层神经元（ｎｅｕｒｏｎ）最大个数为６０，ＲＢＦ扩展

系数（ｓｐｒｅａｄ）优化范围为［０．０１，１０］，设计误差目标为０。模

型交叉验证均采用留一法。自适应建模终止条件为：ＲＲＳＥ

值低于０．０１，或单目标最大建模迭代次数达到２５（多目标时

为５０）。

３　结果与讨论

３１　自适应建模过程分析

玉米和连翘ＮＩＲ光谱经ＰＬＳ２算法降维处理后，分别采

用８和９个潜变量因子作为模型输入。在玉米四个组分的多

目标ＬＳＳＶＭ模型构建中，多目标遗传算法搜索到３６９个

Ｐａｒｅｔｏ前沿（含３７５０个超参数组合），并存储了１６个最优模

型；连翘中两个指标性成分的多目标ＬＳＳＶＭ 模型构建中，

共搜索到２５１个Ｐａｒｅｔｏ前沿（含２５７０个超参数组合）和５个

最优模型。绘制最优模型中不同组分的 ＲＲＳＥｃｖ变化曲线

（见图２），结果各组分训练误差开始逐渐降低，随后趋于平

缓，表明优化过程可逐渐收敛，自适应建模终止条件设置合

理。

图３展示了自适应建模过程中的Ｐａｒｅｔｏ前沿搜索轨迹，

坐标以各组分的ＲＲＳＥｃｖ表示。玉米数据以油脂、蛋白质和

淀粉为例，绘制了三维空间内的Ｐａｒｅｔｏ前沿轨迹［图３（ａ）］；

连翘数据可直接在二维平面内展示 Ｐａｒｅｔｏ前沿轨迹［图３

（ｂ）］。结果表明自适应建模过程中，多目标遗传算法可有效

地推动整个种群向最优解区域移动，搜索到的最优解前沿收

敛，且均匀分布。在多目标优化中，各子目标之间可能是相

互冲突的，以图３（ｂ）为例，连翘苷ＲＲＳＥｃｖ值的降低会导致

连翘酯苷ＲＲＳＥｃｖ值的升高。本文采用的决策方法是最小化

各组分ＲＲＳＥｃｖ均值，而在不同情况下，决策者也可根据实

际问题选择不同的决策方法。

犉犻犵２　犚犚犛犈犮狏狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犮狅犿狆狅狀犲狀狋狊犻狀狋犺犲犫犲狊狋犿狅犱犲犾狋狉犪犮犲

（ａ）：Ｃｏｒｎ；（ｂ）：Ｆｏｒｓｙｔｈｉａｓｕｓｐｅｎｓａ

犉犻犵３　犘犪狉犲狋狅犳狉狅狀狋狊犲犪狉犮犺狋狉犪犮犲

（ａ）：Ｃｏｒｎ；（ｂ）：Ｆｏｒｓｙｔｈｉａｓｕｓｐｅｎｓａ
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３２　犖犐犚定量模型性能评价

根据自适应建模结果，玉米数据和连翘数据分别采用最

优模型１６和５进行多组分 ＮＩＲ定量分析。多目标ＬＳＳＶＭ

模型校正和预测结果，分别与单目标模型ＬＳＳＶＭ和ＰＬＳ１，

以及多目标模型ＰＬＳ２和ＲＢＦＮＮ进行了比较。模型评价指

标为校正均方根误差（ＲＭＳＥＣ）、预测均方根误差（ＲＭＳＥＰ）

和相关系数狉，结果见表２和表３。其中玉米多目标ＬＳＳＶＭ

模型中各指标的校正和预测性能均优于两类ＰＬＳ模型，表现

为较低的 ＲＭＳＥＣ 和 ＲＭＳＥＰ 值和较高的相关系数；而

ＲＢＦＮＮ模型校正性能虽然优于其他模型，但预测效果较差，

即出现了“过拟合”现象。在连翘多成分定量模型中，多目标

ＬＳＳＶＭ和两类ＰＬＳ模型的校正和预测结果差异较小，均可

取得较好的效果；但 ＲＢＦＮＮ模型同样出现了过拟合问题。

多目标ＬＳＳＶＭ 与单目标ＬＳＳＶＭ 模型的性能相当，但通

过进一步比较玉米和连翘数据中各类成分在相应模型中的评

价指标的均值，可发现多目标ＬＳＳＶＭ模型的预测性能略优

于单目标ＬＳＳＶＭ，例如连翘多目标ＬＳＳＶＭ的ＲＭＳＥＰ均

值（０．４３５３）和狉ｖａｌ均值（０．９４０２）优于单目标ＬＳＳＶＭ（ＲＭ

ＳＥＰ均值０．４４０５，狉ｖａｌ均值０．９３８６）。

犜犪犫犾犲２　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犖犐犚狇狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲犿狅犱犲犾狊（犆狅狉狀）

模型 组分 模型参数
校正集 验证集

ＲＭＳＥＣ 狉ｃａｌ ＲＭＳＥＰ 狉ｖａｌ

ＰＬＳ１

水分 ＬＶｓ７ ０．２８６１ ０．７３５８ ０．２８０１ ０．７３３０

油脂 ＬＶｓ８ ０．０８７２ ０．８６８７ ０．１２９７ ０．６８２１

蛋白 ＬＶｓ８ ０．１８７５ ０．９３５０ ０．２６７２ ０．７７１０

淀粉 ＬＶｓ６ １．０７９２ ０．６４２９ ０．９０６８ ０．６６３５

ＰＬＳ２

水分

油脂

蛋白

淀粉

ＬＶｓ８

０．２９８８ ０．７０７４ ０．３１０９ ０．６５９９

０．１０３５ ０．８１５４ ０．１３０３ ０．６８２１

０．２１１０ ０．９１６０ ０．３００７ ０．６９９８

１．０３５９ ０．５５６０ ０．９５１６ ０．５６５２

ＲＢＦＮＮ

水分 ０．０４８１ ０．９９２４ ０．１７７１ ０．８４８５

油脂 ｎｅｕｒｏｎｓ＝５４； ０．０３２５ ０．９８２４ ０．００５０ ０．８７２７

蛋白 ｓｐｒｅａｄ＝０．６０ ０．０５２６ ０．９９４８ ０．２６８８ ０．７６７４

淀粉 ０．１０８２ ０．９９１８ ０．４７３６ ０．７５１３

ＬＳＳＶＭ

水分 σ２＝１．２２×１０３；γ＝９．９８×１０４ ０．０４６８ ０．９９２８ ０．０６４３ ０．９８１４

油脂 σ２＝９．９９×１０３；γ＝９．９６×１０４ ０．０６９８ ０．９１６２ ０．０７２０ ０．９１２７

蛋白 σ２＝３１．７６；γ＝１５４．４４ ０．１１２１ ０．９７６４ ０．１９４１ ０．８８６５

淀粉 σ２＝４０．４２；γ＝８８．１８ ０．２６４２ ０．９５００ ０．３７６８ ０．８５０４

多目标

ＬＳＳＶＭ

水分 ０．０５１５ ０．９９１３ ０．０６４８ ０．９８１１

油脂 σ２＝９９０．１３ ０．０６４３ ０．９２９２ ０．０６７７ ０．９２３１

蛋白 γ＝３．００×１０４ ０．１３４１ ０．９６５９ ０．１８６２ ０．８９６０

淀粉 ０．２７７２ ０．９４４８ ０．３８０２ ０．８４７５

　ＬＶｓ：ＬａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅＰＬＳｍｏｄｅｌ

犜犪犫犾犲３　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犖犐犚狇狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲犿狅犱犲犾狊（犉狅狉狊狔狋犺犻犪狊狌狊狆犲狀狊犪）

模型 组分 模型参数
校正集 验证集

ＲＭＳＥＣ 狉ｃａｌ ＲＭＳＥＰ 狉ｖａｌ

ＰＬＳ１
连翘苷 ＬＶｓ９ ０．２７７６ ０．９７３６ ０．５６１７ ０．９２３７

连翘酯苷Ａ ＬＶｓ８ ０．４０３７ ０．９６０７ ０．３０２０ ０．９６９５

ＰＬＳ２
连翘苷

连翘酯苷Ａ
ＬＶｓ９

０．３４１６ ０．９６５０ ０．５６７５ ０．９２０２

０．３９５８ ０．９６２８ ０．３２５８ ０．９６３７

ＲＢＦＮＮ
连翘苷 ｎｅｕｒｏｎｓ＝５２； ０．１７２４ ０．９９１３ ０．７３８３ ０．８４５３

连翘酯苷Ａ ｓｐｒｅａｄ＝１．７３ ０．１５２４ ０．９９４５ ０．６１９７ ０．８５８２

ＬＳＳＶＭ
连翘苷 σ２＝８５．１５；γ＝５８３．５１ ０．２７９２ ０．９７６９ ０．５７０７ ０．９１０８

连翘酯苷Ａ σ２＝９．９９×１０３；γ＝７．３８×１０３ ０．３９２１ ０．９６２９ ０．３１０３ ０．９６６４

多目标

ＬＳＳＶＭ

连翘苷 σ２＝１７３．２７ ０．３２６４ ０．９６８２ ０．５６３７ ０．９１３１

连翘酯苷Ａ γ＝２２７．５９ ０．３７７８ ０．９６５６ ０．３０６９ ０．９６７２
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４　结　论

　　基于多目标ＬＳＳＶＭ模型，成功建立了同时测定玉米和

连翘中多个组分含量的ＮＩＲ分析方法。多目标遗传算法可以

在ＬＳＳＶＭ超参数空间内进行高效搜索，自适应建模策略可

充分保证优化收敛于全局最优解。与单目标ＬＳＳＶＭ模型相

比，多目标ＬＳＳＶＭ建模，仅运行一次即可得到结果，通过

单一模型即可实现多种成分的同时测定，并可取的较好的校

正和预测效果，在涉及多个目标的ＮＩＲ定量分析中具有潜在

的应用优势。
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