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摘要：构建一个对未知样品准确预测的多元校正模型是至关重要的。传统的多元校正方法

在原始光谱和目标值之间建立单一模型，是对整体信息的一个大致反映。数学分解方法将信

号从原始数据空间转换到其他空间，揭示原始光谱中可能被掩盖的信息，提高校正过程的准

确性和可靠性。本研究基于变分模态分解（Variational mode decomposition, VMD）和极限学

习机（Extreme learning machine,  ELM）的优势，提出了一种变分模态分解展开极限学习机

方法（Variational mode decomposition unfolded extreme learning machine, VMD-UELM）。利用

VMD将每个光谱分解为多个模态分量，将模态分量展开成一个扩展矩阵，ELM用于建立定

量模型。将其应用于血液、燃料油和二元中药数据集的光谱中，并分别对血红蛋白、双环芳

烃和三七的含量进行定量分析。与 ELM和 PLS相比，该方法有更低的 RMSEP和更高的相

关系数 R，表明了其在定量分析中具有更高的准确性。 
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1 引言 

复杂样品由于成分复杂多样，对其进行定量分析是一项具有挑战性的任务。发展快速、

准确且可靠的分析技术对于复杂样品的定量分析具有重要意义。光谱分析结合化学计量学方

法为已在食品、医药、石油、环境等领域中广泛应用，为复杂样品的定量分析提供了有效的

工具[1-4]。其中，建立高质量的多元校正模型，是光谱定量分析的核心所在[5,6]。多元校准

方法通过建立原始光谱数据与目标值之间的单一模型来确定无需化学分离的多

组分含量。目前提出的多元校准方法主要有多元线性回归（multiple linear regression, 

MLR）[17]、主成分回归（principle component regression，PCR）[18]、偏最小二乘回归（partial 

least squares regression, PLSR）[19,20]等线性算法以及人工神经网络（artificial neural network, 
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ANN）[21]、支持向量回归（support vector regression, SVR）[23]、极限学习机（Extreme 

learning machine, ELM）等非线性算法。相比与其他的算法，极限学习机（Extreme 

learning machine，ELM）作为一种高效的多元校正算法，拥有线性及非线性算法的优点，同

时以其快速的学习速度、简洁的结构及出色的泛化性能而备受关注。 

ELM 是由黄光斌教授提出的一种基于单隐层前馈神经网络的新算法[7]。与传统的学习

算法不同，ELM 除了最小化训练误差外，还倾向于实现输出权重的最小范数。前馈神经网

络达到最小误差的泛化性能随着输出权重范数的降低而提高。然而，在应用 ELM进行复杂

样品的光谱数据分析时，光谱信号可能会受到背景噪音等干扰信息的影响，因此在对目标组

分进行分析之前，对光谱信号进行数学分解是非常必要。数学分解可有效地从复杂的光谱信

号中提取所需信息，揭示原始光谱中可能被掩盖的有用信息，提高校正过程的准确性和可靠

性。 

变分模分解（variational mode decomposition，VMD）是一种基于坚实数学基础的新型

信号分解技术[8]。它可以将非线性和非平稳信号分解为具有特定稀疏性特性的模态分量集合。

VMD不仅抑制了模态混叠和端点效应，而且可以很好地将噪声与信号分离，从而获得更准

确的预测结果并提高效率[9]。如股票价格预测[10]、风速预测[11]和故障诊断[12]。然而，关于

在化学计量学中使用 VMD 算法对复杂样品进行紫外-可见光谱定量分析的报道却很少。卞

教授[13]等人首次提出了用于复杂样品测定的变分模态分解加权多尺度支持向量回归法。在

这种方法中，对所有子模型的预测结果进行加权平均，从而得到最终的预测结果。虽然加权

平均是一种常用的模型组合方法，但权重的确定仍然是一个问题。展开策略是将所有训练子

集沿变量方向展开，而不是在此基础上创建多个单独的子模型[14]。它只建立一个模型，而

不会引入多个模型的偏差。展开策略不仅充分利用了光谱信息，而且避免了模型权重的确定。 

基于 VMD 和 ELM 的优势，提出了变分模态分解展开极限学习机（Variational mode 

decomposition unfolded extreme learning machine, VMD-UELM）的建模方法。 

VMD-UELM首先对每个光谱进行变分模态分解，获得 K个模态分量，然后将这些模态分量

展开为一个扩展矩阵。在构建模型之前，为了确保模型的性能，需要对 VMD-UELM的关键

参数进行优化。参数包括模态分量数、激励函数以及隐藏节点的数量。利用该方法对血液中

的血红蛋白、燃料油中的单环芳烃和二元中药中的三七组分含量进行了预测。为了评估模型

的预测性能，计算预测均方根误差（root mean square error of prediction，RMSEP）和相关系

数（correlation coefficient，R），并与 PLS、ELM进行比较。 

中
国
仪
器
仪
表
学
会



 
 

2 算法原理 

2.1 变分模态分解（VMD） 

VMD是一种新的分解技术，具有良好的理论基础，能有效处理复杂信号。它将信号分

解为多个带有不同频率{𝜔!} = {𝜔", … , 𝜔#}的离散模态分量{𝑢!} = {𝑢", … , 𝑢#}。整个算法可分

为两部分：变分问题的构造和求解。在构造部分，基本原理是将与模态分量有关的变分问题

转化为模态函数，该函数寻求最小化估计带宽的总和。此外，各个模态分量的和保持等于原

始输入信号 X。变分问题的约束可以表示为： 

其中𝛿是脉冲函数，𝑒$%&!'是每个频谱信号的估计中心频率，*是卷积。 

在变分问题的求解中，对构造的变分问题模型采用了交替方向乘子法。通过更新模态分

量和中心频率来获得满足条件的最优解。Dragomiretskiy和 Zosso[8]详细描述了该算法。VMD

的流程图如图 1所示。 

 

 
图 1  VMD流程图 

2.2 极限学习机 
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ELM作为单隐层前馈神经网络，先根据某种分布随机选取输入层到隐藏层之间的权值，

再利用最小二乘法获得隐藏层到输出层的权值。图 2是 ELM的示意图。ELM将输入数据映

射到 L维随机特征空间，并生成以下形式的输出函数: 

𝑓- =1𝛽.

-

./"

ℎ.(𝑥) = ℎ(𝑥)𝛽 （2） 

其中𝛽 = [𝛽"…𝛽-]0表示隐藏层节点和输出层节点之间的输出权重矩阵，ℎ(𝑥) =

[𝐺"(𝑥)…𝐺-(𝑥)]表示输入数据 X的隐藏节点的输出。 

ELM用于解决以下线性方程：                           

𝐻𝛽 = 𝑇 （3） 

𝛽表示连接隐藏节点和输出节点的权重向量 

𝛽 = [𝛽"…𝛽-]-∗20  （4） 

H表示隐藏层随机化输出矩阵 
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T表示目标函数矩阵 
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ELM 使用一组 N 个不同样本（xi，ti），其中 xi∈Rm和 ti∈R。具有 L 个隐藏神经元的单

隐藏层前馈神经网络显示输出，其形式： 

𝑡% =1𝛽.

-

./"

𝑔(𝑤.𝑥. + 𝑏.); 						𝑗𝜖[1, 𝑁] （7） 
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图 2  ELM的示意图 

 

2.3 变分模态分解展开极限学习机 

本研究提出了 VMD-UELM方法，用于复杂样品的光谱定量分析，充分利用了 VMD和

ELM 的优点。该方法的原理如图 3 所示，分为校正和预测两个阶段。在校正阶段，首先通

过 VMD将训练集中的每个光谱分解为 K个带有不同频率的模态分量 uk（k=1，2，…，K）。

然后，将模态分量沿变量方向展开为一个扩展矩阵。最后，在扩展矩阵和训练集中的目标值

之间建立 ELM 模型。这种方法的主要优点在于只需建立一个 ELM 模型，而无需为每个模

态分量建立多个 ELM子模型进行训练和组合预测结果。因此，引入的展开策略不仅能有效

利用数据集的信息，还能避免权重子模型的繁琐确定过程。在预测阶段，以与训练集相同的

方式，将预测集中的光谱通过 VMD分解并展开为扩展矩阵。通过 ELM来预测结果。 

 

图 3  VMD-UELM的示意图 
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为了验证 VMD-UELM的有效性，将样品数据集进行划分。在血液数据集中，选择 173

个样品作为训练集，58个样品作为预测集。在燃料油数据集中，选择 76个样品作为训练集，

38个样品作为预测集。二元中药数据集的训练集和预测集分别为 50和 25个样品。以 RMSEP

和 R 作为预测集的评价标准来评价预测性能，并与 ELM、PLS 进行了比较。对于 ELM 的

两个关键参数激励函数和隐藏层节点数，根据 R 的均值与标准偏差的比值（MSR）随不同

激励函数和隐藏层节点数的变化情况来确定。其中激励函数包含了 sin、sig、ribas、hardlim、

radbas，隐藏层节点数范围为 1-100。对于血液数据集，使用 sig 激励函数且隐藏层节点数

59时，MSR达到最大值。在燃料油数据集上，MSR的最大值出现在使用 sin激励函数且隐

藏层节点数为 30的情况下。二元中药数据集MSR最大值与 sin激励函数和隐藏层节点数 100

相对应。对于 PLS的参数—因子数（latent variable，LV），采用蒙特卡洛交叉验证（MCCV）

与 F检验相结合来确定。血液、燃料油、二元中药数据集的 LV分别为 11、4、7。 

3 实验数据 

本研究采用了 3个光谱数据集来验证 VMD-UELM方法的性能。其中，血液数据集包含

了 231个血液样品的近红外漫反射和透射光谱，以及血红蛋白、葡萄糖和胆固醇的含量。该

数 据 集 由 Norris[15] 提 供 ， 并 可 从 以 下 网 址 下 载 ：

http://www.idrcchambersburg.org/shootout2010.html。光谱是使用近红外 6500 光谱仪（NIR 

systems, Inc., Silver Springs, USA）进行测定的，波长范围为 1100-2498 nm，间隔为 2 nm，

共包括 700个波长点，其光谱图如图 4所示。在本研究中，使用反射光谱血红蛋白的含量作

为目标值进行分析。 

 

图 4  血液数据集的光谱 
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燃 料 油 数 据 集 来 源 于 Wentzell[16] 等 人 的 研 究 ， 可 从

https://myweb.dal.ca/pdwentze/downloads.html 下载。该数据集包含 115 个轻汽油和柴油燃料

的紫外光谱，以及相应的多环芳烃、双环芳烃、单环芳烃和饱和烃的含量。光谱数据是使用

Cary 3紫外-可见分光光度计（Varian Instruments, San Fernando, Calif.）进行测量的。每个样

品有 572个波长点，波长范围为 200-400 nm，间隔为 0.35 nm。根据网站说明，由于第 115

号样品是一个奇异样品，因此在分析中没有使用。图 5展示了剩余 114个样品的光谱。在本

研究中，以双环芳烃的含量作为分析的目标。 

 

图 5  燃料油数据集的光谱图 

二元中药数据集包含三七和莪术，是由本组实验室收集的。从天津多家药店购买三七和

莪术。由于草药含有一定量的水分，因此在 60℃下干燥至恒定重量。这些草药被研磨成粉

末，过 120目不锈钢筛，并储存在 60 mm×100 mm的密封塑料袋中。将处理过的草药粉末

以不同的质量百分比混合，并确保每个样品中四种草药的总质量分数为 100%，共有 75 个

样品。在 Vertex 70近红外光谱仪（Bruker Optics Inc., Ettlingen, Germany）上以 2 cm-1的间

隔对二元中药从 12000到 4000 cm-1进行测量。本章对三七的含量进行分析预测。图 6显示

了样品的近红外光谱。 
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图 6  二元中药数据集的光谱图 

4 结果讨论 

4.1 模态分量数 

模态分量的数量 K决定了将每个光谱分解成多少个模态分量。选择合适的 K值非常重

要，过多或过少都会导致问题。如果分解过多，会出现虚假模态和过度分解问题，降低精度

并增加计算负载；而分解过少则会导致分解不充分，信息不全。图 7 显示了血液数据集中

VMD-UELM建模的 RMSEP随模态分量数量变化的趋势，可以看出随着模态分量数量的增

加，初始阶段 RMSEP 缓慢增加，之后有下降趋势，最低值出现在模态分量为 5 时。因此，

血液数据集的最佳 K值为 5。对于燃料油数据集，在图 8中可以看出随着 K的增加，RMSEP

先上升后下降，当 K为 5时 RMSEP最低，而 K为 6时急剧上升。因此，燃料油数据集的

最优模态分量数为 5。在二元中药数据集中，根据图 9显示的 RMSEP随模态分量数量变化

的波动，当模态分量为 5时 RMSEP最低。因此，二元中药数据集的最佳 K值也为 5。 

 

图 7  血液数据集 VMD-UELM建模的 RMSEP随模态分量数 K的变化 
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图 8  燃料油数据集 VMD-UELM建模的 RMSEP随模态分量数 K的变化 

 

图 9  燃料油数据集 VMD-UELM建模的 RMSEP随模态分量数 K的变化 

4.2 光谱的 VMD分解 

VMD将每个光谱信号分解为多个模态分量，从而提取出不同的光谱信息。通过分析第

3 号样品的血液数据集分解结果，可以更好地理解这些模态分量的含义。在图 10 中，原始

近红外反射光谱被分解成了 5个 u分量，按照提取的顺序进行绘制。每个频率块可能携带着

不同的信息，并对模型的贡献也各不相同。通过观察图 9，可以看到 u1 波动很小，整体趋
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于平缓；u2的波动相对较大，有明显的起伏，出现两个明显峰值；从 u3到 u5，频率波动逐

渐加快，出现多个峰值，且没有噪音干扰，这表明这些模态分量中包含了许多有用的信息。 

 

图 10  血液数据集中 3号样品的光谱变分模态分解图 

对于燃料油，以 20号样品为例，图 11显示光谱被分解为五个 u分量。前三个 u分量在

波长范围为 200-280 nm之间表现出较大的波动，而在 280-400 nm范围内变化比较平稳，这

表明这些分量可能包含了大量有用信息。相较于前三个分量，u4 的波动幅度更大，看起来

更像是噪音成分。u5的频率变化更快，所包含的有用信息更少。 中
国
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图 11  燃料油数据集中 20号样品的光谱变分模态分解图 

二元中药数据集以 31号样品为例。图 12显示，u1和 u2分量在 12000-8000 cm-1处波动

平缓，在 8000-4000 cm-1处波动较大，可能包含较多有用信息。后 3个 u分量的曲线频率变

化很快，峰值数量明显增加，显示出潜在的噪声干扰，并且在 8000-4000 cm-1波长范围内呈

现出白噪音，对模型的贡献程度不大。 
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图 12  二元中药数据集中 31号样品的光谱变分模态分解图 

4.3 不同方法的预测结果 

为了验证所提方法的预测性能，使用 ELM、PLS进行比较。预测集的 RMSEP和 R用

来作为检验模型性能的指标。表 1总结了不同方法得出的预测结果。从表中可以看出，对于

血液数据集，ELM 比 PLS 有较低的 RMSEP 和较高的 R，说明 ELM 优于 PLS。此外，

VMD-UELM在三种方法中 R最高，RMSEP最低。这说明对血液样品的近红外反射光谱进

行 VMD分解并展开建模可以进一步提高 ELM的预测能力。 

对于燃料油数据集，VMD-UELM、ELM和 PLS的 R都在 0.98以上，其改善空间较小。

ELM 的 RMSEP 小于 PLS，VMD-UELM 的 RMSEP 是最小的。在二元中药数据集中，

VMD-UELM比 ELM、PLS的 RMSEP更小，相关系数 R更大。结果表明，与其 ELM和 PLS

相比，所提出的方法能更有效地提高模型的准确度。 

 

中
国
仪
器
仪
表
学
会



 
 

表 1  通过 VMD-UELM、ELM、PLS方法得出的预测结果的比较 

Dataset Method RMSEP R 

blood 

PLS 0.4310 0.9613 

ELM 0.3373 0.9766 

VMD-UELM 0.3217 0.9808 

gasoil 

PLS 0.1935 0.9896 

ELM 0.1907 0.9885 

VMD-UELM 0.1718 0.9901 

Chinese traditional 

medicine 

PLS 4.4467 0.9929 

ELM 2.3846 0.9979 

VMD-UELM 2.1734 0.9985 

5 结论 

基于变分模态分解和极限学习机的优势，提出了一种变分模态分解展开极限学习机方法，

称为 VMD-UELM。验证了其在预测血液、燃料油和二元中药样品的可行性，并分别对血红

蛋白、双环芳烃和三七的含量进行定量分析。首先利用 VMD将每个光谱分解为多个模态分

量。然后，将这些模态分量沿变量方向展开成一个扩展矩阵。最后，利用 ELM在扩展矩阵

和目标值之间建立定量模型。VMD-UELM充分利用了光谱局部特征信息。与 ELM和 PLS

相比，该方法有更低的 RMSEP和更高的 R。结果表明，VMD-UELM具有更好的定量预测

性能。 
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