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基于犓犗犘犔犛的多组分物质光谱分析方法
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（１．深圳大学 计算机与软件学院，广东 深圳　５１８０６０；
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摘要：为了提升多组分物质浓度的光学测量精度，针对光谱与被测组分的非线性模型，提出了一种基于 ＫＯ

ＰＬＳ算法的多组分物质光谱分析方法；该方法采用核矩阵将正交无关项转换至高维空间，通过迭代计算与剔除，建

立了光谱信号与浓度矩阵之间的非线性回归模型，在保证算法高计算效率的同时解决了传统算法对非线性项分析准

确度较低的问题，实现了对多组分物质光谱的高精度分析；通过实验对比了不同算法下的全血样本浓度预测值，实

验结果表明ＫＯＰＬＳ算法大幅提升了多组分物质浓度计算准确度，实验证明该方法在多组分检测仪器中具有很强的

工程应用价值。
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０　引言

在化学测量领域中，多组分物质的浓度光学测量

是研究经典问题，其分析方法被广泛应用于临床检验

中，对于医学判定和辅助诊断具有重要的作用。由于

生物样本的复杂特性，化学计量的信号具有高噪

声［１］、多重叠［２］、特征变量多的特点［３］，分析过程中

包含大量的非线性拟合过程［４］，通常需要应用大量的

回归分析来建立因变量与自变量之间的非线性关系。

当前化学计量最常应用的回归方法有普通最小二乘

（ＯＬＳ）
［５］，偏最小二乘法 （ＰＬＳ），正交偏最小二乘

法 （ＯＰＬＳ）
［６］等，其中普通最小二乘是经典的拟合
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方法。偏最小二乘回归线性拟合对于独立自变量多于

因变量的案例具有较好的回归应用效果，可以有效剔

除高维度变量中的无关成分［７］。正交偏最小二乘法

（ＯＰＬＳ）
［８］是在偏最小二乘的基础上通过建立自变量

的正交映射，能够更为高效的去除变量中的无关信

息，在迭代求解残差项中的正交量过程中，快速提取

有效信息，对于复杂背景噪声下的变量具有明显的主

成分提取作用，正交偏最小二乘法在代谢组以及化学

分析领域中具有广泛的应用［９１０］，但该方法对于多变

量应用下易发生过拟合现象，导致预测精度降低。文

献 ［１１］在 ＯＰＬＳ拟合的基础上，通过引入 Ｋｅｒｎｅｌ

核变量将原空间中的正交成分转化到特征空间，在高

维空间完成正交无关项的预测与分离，该方法能够提

升变量的非线性拟合精度，提高多变量的预测能力。

Ｋｅｒｎｅｌ矩阵对于非线性拟合具有较高的拟合精度
［１２］，

并且对于分析过程中的分类方式具有较好的可视化特

性。ＫＯＰＬＳ （核正交偏最小二乘法）的非线性拟合

优势被应用于代谢组［１３１４］和多组分浓度光谱分析中。

尤其在多组分物质浓度测量中，由于被测样本成分复

杂，光谱信号往往包含非线性噪声和干扰［１５］，高精

度的光谱分析建模方法成为预测准确度控制的重要

因素。

１　建模方法

在多组分物质光谱分析应用中算法的核心思想是

建立原数据矩阵犡 和浓度矩阵犢 之间的映射模型。

在保证模型准的预测准确度的前提下，同时还需要具

有较快的计算速度。常用的建模算法有偏最小二乘

（ＰＬＳ）、正交投影映射 （ＯＰＬＳ）等。

１１　犘犔犛算法

偏最小二乘法ＰＬＳ的核心思想是最大化自变量

与因变量数据之间的协方差来解析自变量中的正交得

分向量，首先对原数据矩阵犡 和浓度矩阵犢 进行主

成分分析：

犡＝犜犘＋犈

犢＝犝犙＋
烅
烄

烆 犉
（１）

　　主成分个数由权重项狑 决定，分解得到各自对

应的得分矩阵犜、犝 和载荷矩阵犘、犙，残差项分别

为犈、犉。通过主成分分析犜＝犡犘，可以将原数据

矩阵和浓度矩阵分别降至相应的低纬度空间，并保留

原矩阵中的大部分有效信息。再对建立各自得分矩阵

之间的线性回归方程：

犝 ＝犜犅 （２）

　　犅为回归系数矩阵。

犅＝犜犝（犜
犜犜）－１ （３）

　　最后犡相对与犢的线性回归可转变为犡 得分矩

阵相对于犢的线性回归：

犢＝犜犅犙 （４）

　　步骤１～６为标准的ＮＩＰＡＬＳＰＬＳ法

１．狑＝ｍａｘ＜犲犻犵（犡
犜犢犢犜犡）＞；

２．狑＝狑／‖狑‖；

３．狋＝犡狑／（狑犜狑）；

４．狇
犜
＝狋犜犢／（狋犜狋）；

５．狌＝犢犮／（犮犜犮）；

６．狆
犜
＝狋犜犡／（狋犜狋）；

１２　犗犘犔犛方法

ＯＰＬＳ是在ＰＬＳ的基础上建立的，通过筛选原

数据矩阵犡与浓度矩阵犢 的不相关信息，使分类信

息快速集中在主成分中，从而搭建简洁的犡 与犢 的

线性关系，这种建模方法适用于多元数据统计，

ＯＰＬＳ建模的具体步骤如下。首先和ＰＬＳ一样，通

过主成分分析法建立犡、犢的线性组合：

犡＝狋１狆
犜
１＋狋２狆

犜
２＋…狋狀狆狀

犜
＋犈 （５）

犢＝狌１狇
犜
１＋狌２狇

犜
２＋…狌狀狇

犜
狀 ＋犉 （６）

　　其中：狋，狌可由权系数狑，犮求得：

狋＝犡狑／‖狑‖ （７）

狌＝犢犮／‖犮‖ （８）

　　为使狋、狌之间的相关性最大，可以目标化狋、狌

的协方差为最大，即：

Ｍａｘ：犆狅狏（狋，狌） （９）

　　 采 用 拉 格 朗 日 方 法 求 解 极 值 问 题，狑 为

犡犜犢犢犜犡 矩阵的最大特征值对应的特征向量，犮为

犢犜犡犡犜犢矩阵的最大特征值对应的特征向量。随之

即可求相应的得分向量狋，狌。这样犡和犢 的载荷矩

阵可通过关系式求得：

狆
犜
＝狋

犜犡／（狋犜狋） （１０）

狇
犜
＝狌

犜犢／（狌犜狌） （１１）

　　计算犡的正交权重向量狑ｏｒｔｈ：

狑ｏｒｔｈ＝狆－［狑
犜
狆／（狑

犜狑］狑 （１２）

狑ｏｒｔｈ＝狑ｏｒｔｈ／‖狑ｏｒｔｈ‖ （１３）

　　那么犡正交矩阵的得分向量：

狋ｏｒｔｈ＝犡狑ｏｒｔｈ／（狑
犜
ｏｒｔｈ狑ｏｒｔｈ） （１４）

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



第１期 皮世威，等：基于ＫＯＰＬＳ


的多组分物质光谱分析方法 ·２３１　　 ·

　　犡正交矩阵的载荷：

狆
犜
ｏｒｔｈ＝狋

犜
ｏｒｔｈ犡／（狋

犜
ｏｒｔｈ狋ｏｒｔｈ） （１５）

　　求解正交残差项ＥＯＰＬＳ、ＦＯＰＬＳ：

犈ＯＰＬＳ＝犡－狋ｏｒｔｈ狆
犜
ｏｒｔｈ （１６）

　　将犡替换为ＥＯＰＬＳ因此则有：

犡ｏｒｔｈ＝犜ｏｒｔｈ犘
犜
ｏｒｔｈ （１７）

　　再对犡ｏｒｔｈ进行主成分分析：

犡ｏｒｔｈ＝犜ｏ－ｐｃａ犘
犜
ｏ－ｐｃａ＋犈ｏ－ｐｃａ （１８）

　　由式 （４）可将犡相对与犢的线性回归可转变为

得分矩阵犡ｏｒｔｈ相对于犢 的线性回归。相对于ＰＬＳ，

ＯＰＬＳ能够对系统变量进行单独分析，通过去除正交

无关量，可以降低过拟合发生的现象。但是当变量之

间差异性较小，非线性耦合程度较高时，差异变量无

法有效的被剔除，此时 ＯＰＬＳ模型的计算准确度会

降低。

１３　基于犓－犗犘犔犛的多组分物质分析方法

ＫＯＰＬＳ在ＯＰＬＳ算法的基础上保留了正交无关

项的理念，并对建模方法做了进一步的改进，通过引

入Ｋｅｒｎｅｌ核矩阵来对数据中的非线性结构进行建模，

同时仍可像ＯＰＬＳ一样对数据中的无关项进行筛选。

在ＫＯＰＬＳ算法中，通过对预测成分犜狆 和正交成分

犢ｏｒｔｈ的建模来有效提取数据中的相关成分，这使得

ＫＯＰＬＳ模型的预测精度与基于核矩阵的偏最小二乘

法 （ＫＰＬＳ）
［１６］以及支持向量机模型［１７］的预测精度保

持一致，但Ｋｅｒｎｅｌ矩阵通过在高维度的特征空间内

对信号中的噪声进行转换建模，能够有效的消除原数

据中由于外界因素带来的异常信息，例如测量仪器的

信号漂移、样本中的生物耦合变量等。因此ＫＯＰＬＳ

对于非线性因素影响较大的生物化学多组分析具有较

高的估算精度。

在ＫＯＰＬＳ具体算法中，Ｋｅｒｎｅｌ矩阵的引入将原

矩阵犡 中的变量转化为高维特征空间内的点积

（犡犡犜），接着通过将 犡犡犜 替换为 Ｋｅｒｎｅｌ矩阵 犓，

Ｋｅｒｎｅｌ矩阵犓中的元素犓犻，犼由犡 的第犻和第犼行向量

组成，Ｋｅｒｎｅｌ变换通过简洁的计算方式在将犡 映射

到了高维空间中。因此ＫＯＰＬＳ算法的第一步是选择

合适的核函数，常用的核函数有线性、多项式和高斯

核函数，其表达式分别为：

犽（狓，狔）＝狓×狔 （１９）

犽（狓，狔）＝ （狓
犜
狔＋１）

犘 （２０）

犽（狓，狔）＝ｅｘｐ（－‖狓－狔‖
２／２σ

２） （２１）

　　接下来的步骤是将原数据矩阵替换为核矩阵具体

计算步骤如下。

①Ｋｅｒｎｅｌ矩阵中心化：

ＫＯＰＬＳ算法往往用于处理维度较大的数据，因

此首先需要对 Ｋｅｒｎｅｌ矩阵进行中心化处理，中心化

计算方法：

犓 ＝ 犐狀－
１

狀
犈狀犈狀（ ）犜 犓 犐狀－

１

狀
犈狀犈狀（ ）犜 （２２）

式中，犈狀为狀×１的向量，元素等于１。

②求解权重向量：

建立Ｋｅｒｎｅｌ矩阵犓后，需确定数据中的正交成

分个数犖。这样犓表示为被剔除第犖 个正交成分后

所组成的矩阵。接着通过对ＹＴＫＹ特征值分解求得

权重向量犆狆和∑狆。

③求犢预测得分矩阵：

通过将犢 映射到犆狆 上可求得犢 的预测得分

矩阵：

犝狆 ＝犢犆狆

　　④求犡预测得分矩阵：

犡的预测得分矩阵：

犜狆 ＝犓
犜犝狆∑狆

（－１／２）

　　⑤在正交成分个数１到犖 内，迭代循环：

对犜狆犜犙犻犜狆特征值分解，求得犢正交载荷向量

犆ｏｒｔｈ；

计算犢正交得分向量狋（ｏｒｔｈ－犻）＝犙犻犜狆犆ｏｒｔｈ。

⑥对狋ｏｒｔｈ抽取犓犻，得到犓犻＋１；

此时预测得分矩阵：

犜狆 ＝犓（犻＋１）犝狆∑狆

（－１／２）

　　⑦最后建立回归方程：

犅狋 ＝ （犜
犜
狆犜狆）

－１犜犜狆犝狆

　　ＫＯＰＬＳ算法在预测项远大于测量项的应用下，

具有较好的预测准确度，因此在非线性回归和分类应

用较多的组分学中，ＫＯＰＬＳ的优势较为明显。例如

对于使用光谱吸光度信号对样本中的多组分物质浓度

分析时，样本本身复杂的络合状态往往伴随较大的非

线性信号结构，ＫＯＰＬＳ中特有的将犢预测成分与正

交无关成飞在特征空间中分离步骤，相对于ＯＰＬＳ和

ＰＬＳ都具有更好的预测执行能力。

ＫＯＰＬＳ在代谢组学研究中已有成功的应用。而

对于多组分物质光谱分析应用场景，需要通过算法拟

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第３０


卷·２３２　　 ·

合建立光谱与各组分物质浓度之间的非线性关系，由

于需要从单个光谱中解析的多组分物质较多，而各组

分之间特征耦合度高，且存在较多的非线性关系，

ＫＯＰＬＳ的特点正好适用于此类场景的建模，模型拟

合效果相对于ＯＰＬＳ和ＰＬＳ更好。

２　实验结果

为了对比各算法在多组分物质光谱分析中的应用

优劣，通过对多组分物质的浓度分析实验来评估。实

验用多组分物质采用血液中的血红蛋白及其衍生物为

样本。其测量方法基于分光光度法［１８］，即由于多组

分物质中各物质的吸收波长各不相同，因此根据朗博

比尔定律：

犃＝犽１犮１犾＋犽２犮２犾＋…＋犽狀犮狀犾 （２３）

　　其中：犃 为总吸光度系数；犽犻 为各组分物质的

吸光度系数；犮犻为各组分物质的浓度；犾为测量光学

量程。

由此可知对于不同浓度下的衍生物，其总吸光度

也各不同，通过建立吸光度曲线与各组分物质浓度之

间的关系，即可实现通过测量吸光度来完成对多组分

物质的浓度检测，如图１所示。

图１　不同血液样本浓度下的吸收度

光谱曲线分布图

实验首先通过２００组数据进行建模，为保证原始

数据的准确性，每组样本的光谱信号采用海洋光学光

谱仪 （ＱＥ６５Ｐｒｏ）进行采集，对样本数据搭建基于

ＰＬＳ，ＫＯＰＬＳ模型的吸光度－多组分物质浓度的分

析模型。再通过１１１组样本和靶标带入模型中进行计

算，通过对比各自算法下的预测值与靶标值的差异，

如图２所示。

图２　ＰＬＳ，ＫＯＰＬＳ模型下的血红蛋白

浓度预测结果对比

从计算结果图２可以看出，当采用ＰＬＳ算法进

行建模时，血红蛋白浓度预测值相对靶值的准确度达

到±５．２ｇ／ｄＬ，在高浓度区间时，预测结果的离散度

增大，这是由于被测样本为血液，其物质组成复杂，

光谱分析过程包含过多的非线性因素。当采用 ＫＯ

ＰＬＳ算法建模时，设定迭代剔除正交无关项２０次，

预测值相对靶值的准确度达到±０．６ｇ／ｄＬ，准确度得

到较大的提升。对比结果如表１所示，实验结果说明

ＫＯＰＬＳ对于非线性因素较多的血液样本单一物质浓

度分析具有较高的预测精度。

表１　ＰＬＳ，ＫＯＰＬＳ模型下的血红蛋白

浓度预测准确度

模型 准确度（ｇ／ｄＬ）

ＰＬＳ ５．２

ＫＯＰＬＳ ０．６

对于血红蛋白中多组分物质浓度测量，光谱数据

中各组分对应的特征量存在部分重叠。在建模过程中

需要在不同血红蛋白浓度下配置不同梯度的多组分衍

生物浓度。建模过程采用ＰＬＳ模型和 ＫＯＰＬＳ模型，

在两种模型下分别对１１１组样本进行预测，预测精度

对比如图３所示。

从计算结果图３ （ａ）以看出，当采用ＰＬＳ算法

进行建模时，血红蛋白组分１的浓度预测值相对靶值

的准确度达到±３２．６％，各梯度区域预测结果的离散

度较大。当采用ＫＯＰＬＳ算法建模时，预测值相对靶

值的准确度达到±６．６％，准确度得到较大的提升，
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图３　ＰＬＳ，ＫＯＰＬＳ算法建模下的多组分

物质浓度预测结果对比

在不同梯度下的离散度也有了很大的降低。血红蛋白

组分２的浓度预测值相对靶值的准确度达到±２６．７％，

结果如图３ （ｂ）所示，各梯度区域预测结果的离散

度同样较大。当采用ＫＯＰＬＳ算法建模时，预测值相

对靶值的准确度达到±９．３％，准确度得到了较大的

提升，在不同梯度下组分２的离散度也有了大幅提

升。血红蛋白组分３的浓度预测值相对靶值的准确度

如图３ （ｃ）所示达到±３４．５％，各梯度区域预测结

果的离散度较大。当采用ＫＯＰＬＳ算法建模时，预测

值相对靶值的准确度达到±９．４８％，准确度和离散度

同样得到较大的提升，对比结果如表２所示。对比结

果说明ＫＯＰＬＳ对于预测血液样本中的多组分物质浓

度具有较高的预测精度，测量结果相对于ＰＬＳ有明

显的提升。

表２　ＰＬＳ，ＫＯＰＬＳ模型下的血液多组分物质

浓度预测准确度

组分物质
预测准确度（单位：％）

ＰＬＳ ＫＯＰＬＳ

组分１（Ｏ２Ｈｂ） ３２．６ ６．６

组分２（ＨＨｂ） ２６．７ ９．３

组分３（ＣＯＨｂ） ３４．５ ９．４８

３　结束语

本研究通过算法推导阐述了由 ＰＬＳ到 ＯＰＬＳ，

再到 ＫＯＰＬＳ算法的演变过程。ＫＯＰＬＳ算法保留

ＯＰＬＳ的正交映射思想，通过剔除正交无关量，快速

提取原数据矩阵中的有效特征，建立原数据与变量之

间的映射关系。同时通过 Ｋｅｒｎｅｌ变换，将原数据矩

阵转化为高维特征空间的内积，建立原数据与变量之

间的非线性关系。通过对血液样本的吸收光谱和多组

分物质浓度进行ＫＯＰＬＳ建模于预测计算，结果表明

ＫＯＰＬＳ对于具有大量非线性关系的血液多组分物质

浓度分析具有明显的预测优势。这些特点可以在多组

分物质浓度检测设备中得到应用。
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