
第 38 卷　 第 5 期

·210　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 38　 No. 5

2024 年 5 月

收稿日期:
 

2023-11-09　 　 Received
 

Date: 2023-11-09
∗基金项目:油气藏地质及开发工程国家重点实验室开放基金项目(PLN2022-42)、国家自然科学基金项目(52074233)、四川省自然科学基金项

目(2024NSFSC0202)、油气生产安全与风险控制重庆市重点实验室开放基金项目(cqsrc202101)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2307034

融合相似性度量加权核偏最小二乘的
烷烃气体定量分析方法∗

李忠兵1 　 刘雅杰1 　 梁海波2 　 倪朋勃3 　 闫　 碧1

(1. 西南石油大学电气信息学院　 成都　 610500;2. 西南石油大学机电工程学院　 成都　 610500;
3. 中法渤海地质服务有限公司　 天津　 300457)

摘　 要:烃类气体含量的有效监测是油气勘探开采过程中安全保障的重要环节。 红外光谱法作为一种安全高效的检测方法,受
到现场工程师的关注,但主要采用离线模型进行测量,无法较好应对现场复杂的工况及变化多样的非线性影响因素,导致离线

模型不更新而难以维持较高的预测精度。 为此,提出了一种融合相似性度量加权核偏最小二乘的即时学习建模策略。 首先设

计了一种多相似性度量准则融合的样本相似性判别依据,有效筛选历史样本用于在线建模,其次在局部 PLS 模型中引入非线

性核函数,实现非线性特征的有效提取,弥补线性偏最小二乘模型的非线性处理能力。 在构建的多组分混合气体红外光谱数据

上的实验结果验证了该方法的有效性,拟合优度 R2 达到 0. 994
 

1,RMSE 和 MRE 相比 PLS 模型分别提升了 43. 6%和 85. 8%,可
有效用于烃类气体红外光谱定量分析模型的在线更新与高精度预测。
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Abstract:
 

The
 

effective
 

monitoring
 

of
 

hydrocarbon
 

gas
 

content
 

is
 

an
 

important
 

aspect
 

of
 

safety
 

assurance
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

exploration
 

and
 

production
 

processes.
 

Infrared
 

spectroscopy,
 

as
 

a
 

safe
 

and
 

efficient
 

detection
 

method,
 

has
 

attracted
 

the
 

attention
 

of
 

on-site
 

engineers.
 

However,
 

it
 

mainly
 

uses
 

offline
 

models
 

for
 

measurement,
 

which
 

cannot
 

cope
 

with
 

the
 

complex
 

working
 

conditions
 

and
 

various
 

nonlinear
 

influencing
 

factors
 

on
 

site,
 

making
 

it
 

difficult
 

for
 

this
 

non
 

updated
 

model
 

to
 

maintain
 

high
 

prediction
 

accuracy.
 

A
 

weighted
 

kernel
 

partial
 

least
 

squares
 

method
 

based
 

on
 

fusion
 

of
 

similarity
 

measurement
 

criteria
 

in
 

just-in-time
 

learning
 

for
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

alkane
 

gases
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

a
 

similarity
 

criterion
 

based
 

on
 

fusion
 

of
 

multiple
 

similarity
 

measurement
 

criteria
 

is
 

designed
 

to
 

effectively
 

select
 

historical
 

samples
 

for
 

online
 

modeling.
 

Secondly,
 

nonlinear
 

kernel
 

functions
 

are
 

introduced
 

into
 

local
 

PLS
 

models
 

to
 

effectively
 

extract
 

nonlinear
 

features
 

and
 

compensate
 

for
 

the
 

nonlinear
 

processing
 

ability
 

of
 

linear
 

partial
 

least
 

squares
 

models.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

multi-component
 

mixed
 

gas
 

infrared
 

spectral
 

data
 

have
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method,
 

with
 

a
 

goodness
 

of
 

R2
 

of
 

0. 994
 

1.
 

Compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

PLS
 

model,
 

the
 

RMSE
 

and
 

MRE
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

have
 

improved
 

by
 

43. 6%
 

and
 

85. 8%,
 

respectively.
 

It
 

can
 

be
 

effectively
 

used
 

for
 

online
 

updating
 

and
 

high-precision
 

prediction
 

of
 

infrared
 

spectral
 

quantitative
 

analysis
 

models
 

for
 

hydrocarbon
 

gas.
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0　 引　 言

　 　 在油气钻井过程中,储层中烷烃气体压力失衡,极有

可能导致井漏、井涌、井塌、溢流等安全事故。 因此,储层

中烷烃气体精准发现和评价,对提升油气勘探技术,实现

油气的高效开发,保障油气生产安全和避免能源浪费具

有重要意义,同时也是油气行业实现可持续发展的必经

之路[1-2] 。 在气测录井中,红外光谱在线检测技术因其快

速测量的优点被广泛应用[3-4] ,但是,红外光谱在线检测

常常受生产条件、性能参数、生产过程环境等变化的影

响,致使建立的离线模型不能适应工作现场的过程特性

和环境变化,从而导致模型精度下降,极大地限制了红外

光谱在线检测技术的发展,迫切需要红外光谱定量分析

模型需要具备一定的自更新能力。
Cybenko[5] 首 次 提 出 即 时 学 习 概 念 ( just-in-time

 

learning,JITL),这是一种擅长应对过程特性与状态变化

的局部学习策略,常被应用于自适应建模以克服非线性

过程时变造成的模型失衡问题[6] ,Kim 等[7] 将即时学习

引入了近红外光谱建模技术中,表明比传统建模方法更

有效。 在即时学习建模策略中,主要针对相似性度量方

法和局部模型的选取开展研究[8] 。 常用的相似性度量方

法大多基于空间距离,比如欧氏距离[9] 、马氏距离[10] 等。
Pan 等[11] 提出组合多个加权欧氏距离的相似性度量来定

义混合加权性相似性度量,提高了片剂颗粒药品样本的

选择性能,表明欧氏距离可适用于不同分子结构的样品

样本的筛选。 Yuan 等[12] 采用欧氏距离、余弦角度等信

息进行集成用于表征样本相似性,提高了局部模型的预

测精度,随着样本相似性度量方法的广泛研究,不同维度

的信息被用于相似性度量。 Uchimaru 等[13] 采用回归系

数衡量样本相似性大小,在近红外领域建立了待测样本

与历史样本间的稀疏回归模型,验证了该方法在近线性

关系较好的场合具有不错的效果。 为了提高即时学习模

型的性能,Guo 等[14] 引入互信息对输入变量进行选择,
将互信息作为传统变分自编码器模型变量的权重,有效

提高了数据样本较少时模型的预测精度。 Xia 等[15] 使用

多个余弦相似性学习器来保证多样性,在差异较大的多

种数据集中展示出优越性。 相似性度量方法的选取从基

本的空间距离向多种相似角度扩展,但在红外光谱气测

录井中,甲烷(C1)、乙烷(C2 )、丙烷(C3 )、正丁烷( nC4 )、
异丁烷(iC4)、正戊烷( nC5 )、异戊烷( iC5 )等烷烃气体组

分为重点检测对象,属于同系有机物,其分子结构高度相

似,同时受其他未知气体的影响,其红外光谱呈现高相

似、谱峰重叠严重及非线性等特点,常用的相似性度量方

法难以应对,对烷烃气体红外光谱相似样本的筛选仍存

在考虑不充分的问题。

因强大的降维能力,偏最小二乘算法( partial
 

least
 

squares,PLS) 通常选用为即时学习中的局部建模方

法[16] 。 然而 PLS 方法是基于因变量和自变量之间数据

信息的统计相关性构建的,要求因变量与自变量之间具

有较强的线性相关性。 为了克服已有 PLS 建模技术非线

性的不足,增强模型的可解释性,许多学者展开了研究。
Kim 等[17] 提出局部加权偏最小二乘建模模型,其效果通

过工业实践得到证明,可以处理过程特性的变化以及过

程的非线性。 潘贝等[18] 提出一种基于多样性加权相似

度的集成局部加权偏最小二乘软测量建模方法,有效提

升了难测变量的预测精度。 Chen 等[19] 考虑原始数据信

息的重要性,提出改进的递归局部加权偏最小二乘方法,
并在黄酒发酵过程的近红外光谱数据集上进行相关实

验,其结果表明该方法比原有局部加权偏最小二乘方法

更有效。 局部加权偏最小二乘方法虽然增加了模型鲁棒

性,但无法解决无关变量以及噪声冗余对模型的干扰,且
PLS 算法本身的线性特征,会对异常数据产生高敏感度。
Rosipal 等[20] 将核函数算子引入到 PLS 算法中,提出了核

偏最小二乘(kernel
 

partial
 

least
 

squares,KPLS)算法,该算

法可以有效处理各种不同非线性数据。 之后,KPLS 优化

成为大量学者在工业生产过程参数检测领域的热点研究

方向。 Zhao 等[21] 将数据集划分成多个子集,采用智能优

化算法选择最合适的子集建立 KPLS 模型,有效预测了

样本输出。 Mello-Roman 等[22] 采用基因算法确定最大化

模型性能的核函数参数,从而提高 KPLS 回归预测能力。
一方面,偏最小二乘法等线性局部模型无法解决红外光

谱气测录井面临的高相似、谱峰重叠严重及强非线性问

题,尤其随着光谱数据维数越来越高,还掺杂大量不相关

变量及噪声,制约了模型的预测性能[23] 。 另一方面,现
有核函数处理的非线性数据为离线数据,未考虑现场测

试数据特点,仍存在离线数据不能表征现场待测数据与

历史数据相关性的问题,难以适应复杂的过程。
针对上述问题,本文从欧氏距离、马氏距离、余弦

距离、光谱梯度角、皮尔逊相关系数、光谱信息散度 6
个角度考虑烷烃气体红外光谱样本在距离、角度、形状

及信息熵等层面的相似性,提出了一种相似度融合策

略,并在即时学习建模中引入非线性核函数,构建了加

权核偏最小二乘法局部建模方法,使待测样本和历史

样本通过相似度融合准则在迭代过程中更新构建新的

权重矩阵,并与输出变量关联,改善线性 PLS 模型的非

线性解释能力,有效降低强干扰与冗余数据的影响。
本文的主要贡献如下:1)提出了一种相似度融合准则,
充分利用距离、角度、形状、信息熵等光谱信息衡量待

测样本和历史数据样本之间的相似性,构建具有多样

性的相似度指标。 2)提出了一种加权核偏最小二乘测

量模型,相似性权重矩阵加权到历史输入、输出样本,
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充分融合现有的数据信息,优选核函数增加模型的非

线性解释能力。 3)在烷烃类混合气体的红外光谱数据

集中开展大量实验,验证所提模型对烷烃气体红外光

谱定量分析精度的影响。

1　 方法原理

　 　 即时学习算法是一种基于数据驱动的建模策略,根
据当前状态信息在历史数据样本集中搜索相似的样本

集,以此建立预测模型[24] 。 在即时学习中,相似性度量

方法的准确建立是局部测量模型拥有良好预测性能的前

提,局部测量模型能够准确表征数据特征是即时学习克

服过程时变和解决非线性问题的保障。 因此,本文提出

一种融合相似性准则的加权核偏最小二乘(SF-KPLS)即

时学习框架,融合多种相似性度量准则加权于历史输入、
输出样本信息数据中,从多角度充分提取相似样本用于

在线建模,并在 PLS 模型中优选非线性核函数来增强线

性回归模型的非线性解释能力,提高烷烃气体红外光谱

分析模型的预测精度。
1. 1　 融合相似性度量准则

　 　 基于即时学习模型的红外光谱分析能够从历史数据

中找出与当前待测样本模态相匹配的数据样本,依据新

数据样本在线滚动建立局部模型,使得模型不断的更新

和优化,能够较为充分的考虑到过程阶段与状态变化。
针对烷烃气体的红外光谱过程数据分布失衡问题,经过

相似度度量方法计算,可以根据与当前待测样本相似度

的大小,为每个历史数据设置权重。
为了更有效筛选相似样本,本文从距离、角度、形状、

信息熵等不同角度,选取欧氏距离、马氏距离、余弦距离、
光谱梯度角、皮尔逊相关系数、光谱信息散度 6 个相似性

度量准则进行加权融合,其融合公式为:

w f = ∑
6

i = 1
a iw i (1)

式中: w f 为融合相似度值, w i ( i= 1,2,…,6)依次表示欧

氏距离、马氏距离、余弦距离、光谱梯度角、皮尔逊相关系

数、光谱信息散度相似度量值, a i 为各相似度量值的融合

加权系数,满足 ∑
6

i = 1
a i = 1。 为了兼顾即时学习模型的精

度及建模速度,加权系数 a i 由各单一相似性度量准则建

立定量分析模型时的预测精度 RMSE 值更新确定,其公

式为:

a i =

1
RMSE i

∑
6

i = 1

1
RMSE i

(2)

将距离、角度、形状、信息熵等不同角度的相似性度

量方法进行融合加权,更加全面地衡量待测数据样本和

历史数据样本特征之间的关联性,筛选出更加贴近真实

的模型训练样本,通过为较小 RMSE 相似性度量方法分

配更大的权重,使得局部测量模型精度得到提升。
1. 2　 相似性加权核偏最小二乘在线建模

　 　 当工业过程数据呈现线性特性的时候,PLS 算法建

模可以取得较理想的质量预测结果,但目前工业过程极

其复杂,数据呈现非线性特点,将数据样本集采用核函数

投影到高维空间,能够给出工业过程中的过程变量矩阵

和质量变量矩阵之间的某些特殊信息,以解决原始空间

中数据的非线性问题。
基于非线性核函数分析技术,首先需要构造一个合

适的投影函数 f ,将原始光谱数据输入变量 x投影到高维

特征空间:
f(x) ∈ F ⊆ Rn (3)
其中, Rn 是 n 维希尔伯特空间,F 表示高维特征空

间,需要注意的是,特征空间的维度是任意的,可以为无

限大。 通过使用合适的非线性映射函数,可以把原始低

维空间中线性不可分数据集映射到高维空间中变得线性

可分,核映射理论基本原理如图 1 所示。

图 1　 核映射理论基本原理

Fig. 1　 Basic
 

principles
 

of
 

kernel
 

mapping
 

theory
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　 　 融合相似性加权核偏最小二乘(SF-KPLS)首先通过

核函数将原始数据集的输入数据和待测样本的输入数据

xq 映射到高维特征空间 Φtrain 和 φ q ,进而得到核特征矩

阵 K train = ΦtrainΦ
T
train 与核向量 Kq = φ qΦ

T
train 。 然后根据融

合相似性度量高维特征空间中待测样本与各个训练样本

的对应样本权值 ω ,把各个训练样本对应的权值构成权

重矩阵 Ω = diag{ω 1,ω 2,…,ωN} 。 通过权重矩阵对高维

特征空间中的样本加权后,运用 KPLS 回归算法建立局

部模型来估计当前待测样本的输出 yq ,SF-KPLS 算法结

构流程如图 2 所示。

图 2　 相似性度量加权核偏最小二乘在线建模流程

Fig. 2　 Online
 

modeling
 

process
 

of
 

similarity
 

measurement
 

weighted
 

kernel
 

partial
 

least
 

squares

　 　 其中,在高维特征空间中采用式(4)对 Φtrain 和对应

输出 Y 进行加权,在一定程度上解决最小二乘类算法对

异常数据敏感的问题。
ΦΩ,train = ΩΦtrain

YΩ,train = ΩY{ (4)

由此可得核矩阵 K train 与核向量 Kq 的加权形式如

式(5)所示。
KΩ,train = ΦΩ,trainΦ

T
Ω,train = ΩΦtrainΦ

T
trainΩ

T = ΩK trainΩ
T

kΩ,q = φ qΦ
T
Ω,train = φ qΦ

T
trainΩ

T = kqΩ
T{

(5)
根据非线性核函数的 PLS 算法对待测样本按如下步

骤建立局部加权回归模型:
步骤 1)令 i= 1, K1 = KΩ,train,Y1 = YΩ,train ,初始化 u i、

主成分个数 H、收敛条件 δ 和最大迭代次数 γ (可以设置

u 等于输出变量 Y 中的任何一列,本文将浓度值作为二

者的初始值);
步骤 2)计算 K i 的得分向量 t i ,并单位化:

t i =
K iu i

‖K iu i‖
(6)

步骤 3)计算 Y i 的得分向量 u i ,并单位化:

u i =
Y iY

T
i t i

‖Y iY
T
i t i‖

(7)

步骤 4)如果满足收敛条件
‖t i - t i-1‖

‖t i-1‖
≤ δ 或者达

到最大迭代次数 γ ,转至步骤 5);否则转至步骤 2);
步骤 5)令 t i +1 = t i,u i +1 = u i 并计算残差:
K i +1 = (I - t i t

T
i )K i( I - t i t

T
i ) =

K i - t i t
T
i K i - K i t i t

T
i + t i t

T
i K i t i t

T
i (8)

Y i +1 = (I - t i t
T
i )Y i = Y i - t i t

T
i Y i (9)

步骤 6)判断 i 是否等于 H ,若是,则停止迭代,算法

结束,转至步骤 8),若否,则转至步骤 2);
步骤 7)根据以上步骤。 分别得到关于输入 KΩ,train 、

输出 YΩ,train 的主成分得分矩阵 T = [ t1,t2,…,tN]、U =
[u1,u2,…,uN] ,则回归系数矩阵为:

B = ΦT
Ω,trainU TTKΩ,trainU( ) -1TTYΩ,train (10)

kΩ,q 经过中心化后,待测样本的预测输出值如式

(11)所示进行计算:
yq = φqB = kΩ,trainU TTKΩ,trainU( ) -1( ) TTYΩ,train (11)

2　 数据来源及评价指标

2. 1　 数据来源

　 　 本文在自主搭建的录井气体红外光谱采集系统(如

图 3 所示)采用研发的红外光谱气测录井仪在常温常压

下采集了以氮气为背景载气的甲烷、乙烷、丙烷、正丁烷、
异丁烷、正戊烷、异戊烷、二氧化碳( CO2 ) 及其混合物为

目标气体的红外光谱数据。 采集时,混合配气系统控制

各通道的流量为 1
 

000
 

mL / min,输出的样品气体经可反
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向吹扫气体的干燥管消除水分子的影响,再经过滤器

过滤掉粉尘等颗粒物后进入有效光程长度为
 

4. 8
 

m、体
积为 400 mL 的光程池,光程池外部恒温装置控制内部

温度恒定在 27. 5 ℃ ,主要仪器及参数设置说明如表 1
所示。

图 3　 录井气体红外光谱采集系统硬件结构

Fig. 3　 Hardware
 

architecture
 

diagram
 

of
 

logging
 

gas
infrared

 

spectroscopy
 

acquisition
 

system

表 1　 系统中各单元的型号及参数设置说明

Table
 

1　 The
 

parameters
 

for
 

each
 

unit
 

in
 

the
 

system
单元 型号 设置及说明

气源
标准气瓶

 

(大连计量
检验检测研究院)

C1 、C2 、C3 、nC4 、iC4 、
nC5 、iC5 、CO2 、N2(载气)

混合配气系统
LFIX-7000

 

(莱峰,
成都,中国)

6 通道,输出气体浓度误
差为气源浓度的±1%

干燥管
MD-070-24F-4091119-
02(Perma

 

Pure,US)
长度 1

 

m
反向吹扫

过滤器
GWT40(纪维,
沈阳,中国) 过滤颗粒尺寸≥10

 

μm

光程池
PMG10030

 

(荧飒,
 

上海,
 

中国)
有效光程长度为 4. 8

 

m
恒温 27. 5℃

光谱仪
ALPHA

 

II
 

(Bruker,
Germany)

采集范围:2
 

000 ~ 6
 

500
 

cm-1

采集间隔:1
 

cm-1

　 　 在制备混合样本过程中,第 i 个组分的目标浓度 C i

(随机设置) 和其气源气瓶的标气浓度 C i
∗ 应当满足式

(12)的约束条件:

0 ≤
CN2

C∗
N2

+ ∑
n

i = 1

C i

C∗
i

= 1 (12)

其中, CN2
/ C∗

N2
表示背景氮气填充, C∗

N2
为纯氮气

浓度。
为了保证数据集中各样本浓度的准确性,根据气源

的浓度及数目划分为 6 组分数据集和 7 组分数据集。 其

中,6 组分数据集由 40 组标气浓度为 1%的甲烷、乙烷、
丙烷、二氧化碳、正丁烷、正戊烷共 6 种气体混合配比组

成,7 组分数据集由 359 组标气浓度为 100%的甲烷、乙
烷、丙烷、二氧化碳及标气浓度为 5%的正丁烷、标气浓度

为 10%的异丁烷、标气浓度为 4%的异戊烷共 7 种气体混

合配比组成。
图 4 所示为 6 组分数据集原始光谱曲线,其中横轴

表示波数,纵轴表示吸光度,图 4(a)和(b)分别是 6 组分

中浓度数据集的真实红外光谱曲线和光谱局部放大图

(2
 

700 ~ 3
 

100
 

cm-1 ),可以看出不同组分的吸收峰彼此

相互重叠,相互间形成较强干扰。

图 4　 原始光谱

Fig. 4　 Original
 

spectrum

2. 2　 评价指标

　 　 为了评价模型的性能,本文定量分析模型采用决定

系数(R2)、均方根误差(RMSE)和平均相对误差(MRE)
为评价指标。 其中决定系数表示的是实际值与预测值之

间的相关性,该值参考范围为(0,1),越接近于 1 意味着

该模型的拟合优度越高。 误差评价指标反映了实际值与

预测值的差异,均方根误差数值越小代表模型预测精度

越高,平均相对误差越小,测量越准确。 3 个指标的具体

公式如式(13) ~ (15)所示。

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
( ŷ i - y i)

2

∑ N

i = 1
(y i -y-)

2
(13)

RMSE =
∑

N

i = 1
(y i -ŷ i)

2

N
(14)

MRE =
∑

N

i = 1

( ŷ i - y i)
2

y i

N
(15)

式中: i为测量样本序号, N为测量样本数量, y i 为第 i个

测量样本实际浓度值, ŷ i 为第 i 个测量样本预测浓度, y-

为 N 个样本真实浓度的均值。

3　 实验与讨论

3. 1　 不同相似性度量准则下的分析效果

　 　 为了对比不同相似性度量准则筛选相似样本对建模

效果的影响,本文在“7 组分数据集”上对甲烷、乙烷、丙
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烷开展定量分析测试,将其余组分均视为干扰组分,采用

局部加权偏最小二乘法为基准模型,对比了 6 种单一相

似性度量方法及本文提出的融合相似性度量准则下的预

测效果,结果如表 2 所示。
表 2　 不同相似性度量准则预测结果

Table
 

2　 The
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

similarity
 

measurement
 

criteria

权重矩阵方式
C1 C2 C3

MRE / % RMSE / ×10-6 R2 MRE / % RMSE / ×10-6 R2 MRE / % RMSE / ×10-6 R2

欧氏距离 3. 64 11
 

470 0. 987
 

5 3. 71 10
 

921 0. 986
 

9 3. 46 9
 

915 0. 989
 

1
马氏距离 3. 70 11

 

554 0. 987
 

4 4. 16 11
 

269 0. 985
 

9 3. 89 10
 

117 0. 987
 

9
余弦距离 4. 29 13

 

619 0. 981
 

5 4. 25 11
 

386 0. 985
 

6 4. 13 10
 

351 0. 986
 

2
光谱梯度角 3. 14 10

 

738 0. 988
 

8 3. 68 10
 

783 0. 987
 

6 3. 34 9
 

826 0. 989
 

7
光谱信息散度 2. 87 9

 

638 0. 993
 

9 3. 57 9
 

952 0. 989
 

6 3. 19 9
 

587 0. 992
 

4
皮尔逊相关系数 4. 01 12

 

743 0. 982
 

6 4. 97 11
 

092 0. 986
 

3 4. 34 10
 

730 0. 984
 

4
融合相似度 2. 56 8

 

410 0. 995
 

1 3. 07 9
 

228 0. 993
 

0 2. 97 9
 

053 0. 994
 

5

　 　 表 2 的实验数据表明,采取不同的相似性度量准则,
其预测效果各不相同。 其中,本文提出的融合相似度准

则在 7 组分数据集中的分析效果最佳,其拟合优度在 3
种烷烃气体中均达到 0. 99 以上,C1、C2、C3

 3 种物质的

RMSE 值分别为 8
 

410×10-6、9
 

228×10-6 和 9
 

053×10-6,
取得了最低的均方根误差,均低于配气系统的输出误差

(标准气体浓度为 100%,配气系统输出误差为 10
 

000×
10-6),在所有相似性度量准则中表现最优,其次为光谱

信息散度。 可以看出,单一的相似性度量方法在相似样

本筛选方面表现不稳定,烃类气体红外谱线的相互干扰

影响了有效信息的提取。 本文所提方法结合距离、角度、
形状、信息熵等多种角度进行相似样本筛选用于即时学

习建模,在烷烃多组分混合气体数据集上仍能达到较高

的分析精度,这有利于在线建模及模型更新,更适用于红

外光谱气测录井等复杂工况环境。
不同相似性度量准则下烷烃气体预测浓度和真实浓

度结果如图 5 所示。 从图 5 中样品点相对于参考线的离

散程度可以明显看出,选择不同相似性度量准则建立预

测模型所预测的浓度误差有不同程度的离散。 本文所提

基于融合相似性度量准则的局部加权方式建模预测结果

基本都处于参考线附近,可以更有效提取光谱数据样本

的相似性,对待测数据的浓度预测结果更接近真实值。
本文构建的融合相似性度量准则可以有效提升模型的预

测精度且表现稳定,是一种可靠的样本相似性度量准则。
3. 2　 不同非线性核函数的影响

　 　 为了验证不同类型的非线性核函数对模型预测效果

的影响,本文进一步在小样本数据集“6 组分数据集”中

开展甲烷、乙烷和丙烷定量分析实验,以本文所提的融合

相似性度量准则加权偏最小二乘为基础模型,引入了 5
种不同非线性核函数,比较核函数的引入对模型精度的

影响,优选出最适合预测烷烃气体的核函数。
基于不同核函数的模型预测效果如表 3 所示,可以

看出,并不是所有的核函数都有助于提高模型精度。 在

图 5　 不同相似性度量准则的预测效果

Fig. 5　 The
 

prediction
 

performance
 

based
 

on
 

different
similarity

 

measurement
 

criteria
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5 种核函数中,基于 Morlet 核函数和高斯核函数的局部

建模在甲烷、乙烷、丙烷中的预测结果均明显优于无核函

数时的模型,可用于烃类气体分析。 相比于高斯核函数,
Morlet 核函数的预测结果在 R2、RMSE 和 MRE 值上均最

优,预测 C1、C2、C3 时的 RMSE 值
 

分别为 57. 17 × 10-6、
56. 31×10-6、71. 08×10-6,均远低于配气系统的输出误差

(标准气体浓度为 1%,配气系统输出误差为 100×10-6 )。
因 Morlet 核函数本身的平移不变性质,对时变非线性数

据的拟合能力更强,因此优选 Morlet 核函数,可以有效改

善偏最小二乘局部模型对非线性信息的处理能力,提高

对烷烃气体的预测精度。

表 3　 基于不同核函数的模型预测结果

Table
 

3　 The
 

prediction
 

results
 

based
 

on
 

different
 

kernel
 

functions

核函数
C1 C2 C3

MRE / % RMSE / ×10-6 R2 MRE / % RMSE / ×10-6 R2 MRE / % RMSE / ×10-6 R2

无 7. 28 92. 23 0. 982
 

6 9. 13 98. 83 0. 981
 

9 9. 71 89. 02 0. 983
 

1
多项式核 9. 14 94. 47 0. 982

 

2 8. 99 82. 26 0. 982
 

2 23. 09 92. 96 0. 978
 

2
高斯核 6. 75 68. 972 0. 991

 

1 6. 17 71. 957 0. 986
 

2 7. 82 83. 952 0. 989
 

1
Sigmoid 核 13. 78 99. 59 0. 972

 

9 10. 37 99. 57 0. 979
 

1 27. 05 96. 17 0. 971
 

7
拉普拉斯核 8. 82 92. 29 0. 981

 

9 6. 69 77. 40 0. 985
 

4 5. 40 82. 58 0. 989
 

6
Morlet 核 5. 42 57. 17 0. 994

 

1 5. 44 56. 31 0. 991
 

7 3. 39 71. 08 0. 991
 

5

　 　 为了进一步地验证引入核函数后模型的稳定性,图
6 展示了 6 种核函数以及无核函数时 100 次重复性实验

中决定系数 R2 的变化情况。 可以看出,基于不同核函数

模型的 R2 都不会产生较大波动。 在其余组分的干扰下,

基于 Morlet 核函数的模型在小样本数据集中对甲烷、乙
烷和丙烷的预测均表现出最优性能,进一步证明了基于

Morlet 核函数建模的可行性。

图 6　 不同核函数的 100 次重复性实验

Fig. 6　 100
 

repetitions
 

of
 

experiments
 

with
 

different
 

kernel
 

functions

3. 3　 改进模型对比实验

　 　 为了进一步确定本文模型的性能,在“ 6 组分数据

集”上开展改进模型对比实验。 将偏最小二乘( PLS)作

为基础对比模型[17] ;在 PLS 模型上结合本文提出的融合

相似性度量,记为 SF-PLS;在 PLS 模型中引入本文优选

出的 Morlet 核函数,记为 MPLS;针对相似样本以及局部

模型两个方面结合改进,本文提出的融合相似性度量加

权核偏最小二乘的建模策略,记为 SF-KPLS。 4 种模型均

只对甲烷、乙烷、丙烷开展定量分析测试,将其余组分均

视为干扰组分,实验结果统计如表 4 所示。

表 4　 4 种定量分析模型实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

four
 

quantitative
 

analysis
 

models

模型
C1 C2 C3

MRE / % RMSE / ×10-6 R2 MRE / % RMSE / ×10-6 R2 MRE / % RMSE / ×10-6 R2

PLS 9. 38 98. 87 0. 981
 

6 11. 48 99. 89 0. 980
 

6 23. 93 91. 49 0. 976
 

0
SF-PLS 7. 28 92. 23 0. 982

 

6 9. 13 98. 83 0. 981
 

9 9. 71 89. 02 0. 983
 

1
MPLS 6. 18 64. 88 0. 992

 

1 5. 87 65. 88 0. 989
 

2 5. 25 82. 87 0. 989
 

7
SF-KPLS 5. 42 57. 17 0. 994

 

1 5. 44 56. 31 0. 991
 

7 3. 39 71. 08 0. 991
 

5
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　 　 从表 4 的实验结果中可以看出,相较于 PLS 模型,
SF-PLS 模型、MPLS 模型性能均有提升,说明融合相似性

度量与 Morlet 核函数,均有助于提高模型的分析精度。
其中 Morlet 核函数引入后,模型的性能提升更加明显。
将两者有效结合,则进一步提升了模型的性能。 因此,在
本文提出的 SF-KPLS 模型中,引入即时学习策略,通过

融合相似性度量方法筛选相似样本进行局部建模,基于

Morlet 核函数尽可能地提取非线性特征,能够在复杂组

分干扰的情况下取得较高的定量分析精度,对烷烃气体

具有优秀的分析能力。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种融合相似性度量加权核偏最小二乘

的建模策略,首先针对即时学习中的相似性度量方法改

进,为解决相似性度量单一问题,从距离、角度、形状、信
息熵等多种角度提出一种新的融合相似性度量方法,有
效筛选出相似样本,构成局部建模数据集,再引入非线性

核函数的方法并优选出 Morlet 核函数用于偏最小二乘局

部模型中,增强模型的非线性数据处理能力。 本文所提

方法的有效性和可靠性在采集的烷烃气体混合组分数据

集上进行了充分验证,结果表明本文所提融合相似性度

量方法加权结合到核偏最小二乘模型能够在小样本数据

集及多组分干扰的情况下,有效提高光谱定量分析精度,
为红外光谱气测录井在线建模提供了有效的参考,能够

促进红外光谱技术在烷烃气体定量分析检测中的应用。
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