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基于内标法和 ＣＡＲＳ 变量优选的倍硫磷含量 ＬＩＢＳ 检测

刘　 津１ꎬ２ꎬ 孙　 通１ꎬ２∗ꎬ 甘兰萍１ꎬ２

(１. 江西农业大学工学院 江西省高校生物光电技术及应用重点实验室ꎬ 江西 南昌　 ３３００４５ꎻ
２. 江西省果蔬采后处理关键技术及质量安全协同创新中心ꎬ 江西 南昌　 ３３００４５)

摘要: 利用共线双脉冲激光诱导击穿光谱(ＬＩＢＳ)技术对溶液中的倍硫磷含量进行定量检测研究ꎮ 采用石墨

对倍硫磷溶液进行富集ꎬ利用双通道高精度光谱仪获取样品的 ＬＩＢＳ 光谱ꎮ 以碳元素谱线(ＣⅠ２４７. ８５６ ｎｍ)
为内标对 ２１０ ~ ２６０ ｎｍ 波段谱线进行校正ꎬ然后利用竞争性自适应重加权算法(ＣＡＲＳ)筛选与倍硫磷相关的

重要波长变量ꎬ最后应用最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭ)建立倍硫磷含量的定标模型ꎬ并与基本定标法及内标

法建立的单变量定标模型进行比较ꎮ 研究结果表明ꎬ共线双脉冲 ＬＩＢＳ 技术可以用于溶液中的倍硫磷含量检

测ꎮ 基本定标法建立的最优定标模型的拟合度 Ｒ２ 为 ０. ９３５ ０４ꎬ预测集样品的平均预测相对误差(ＰＲＥ)为

４１. ５０％ ꎻ内标法建立的最优单变量定标模型的拟合度 Ｒ２ 为 ０. ９９３ ６１ꎬ预测集样品的平均 ＰＲＥ 为 １４. ９１％ ꎻ内
标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型的拟合度 Ｒ２ 为 ０. ９９８ ６ꎬ预测集样品的平均 ＰＲＥ 为 ８. ０６％ ꎮ 对比上述 ３ 类定标模

型ꎬ内标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型性能最优ꎬ内标法建立的定标模型次之ꎬ而基本定标法建立的定标模型最差ꎮ
由此可知ꎬＣＡＲＳ 方法可以有效筛选倍硫磷相关的重要变量ꎬ内标法结合 ＣＡＲＳ 及 ＬＳＳＶＭ 方法可以改善定标

模型性能ꎬ提高预测精度ꎮ

关　 键　 词: 激光诱导击穿光谱ꎻ 内标法ꎻ 竞争性自适应重加权算法ꎻ 最小二乘支持向量机ꎻ 倍硫磷
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２. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｐｏｓｔｈａｒｖｅｓｔ Ｋｅｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｓａｆｅｔｙ ｏｆ Ｆｒｕｉｔｓ ａｎｄ
Ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ ｉｎ Ｊｉａｎｇｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｎａｎｃｈａｎｇ ３３００４５ꎬ Ｃｈｉｎａ)
∗Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ａｕｔｈｏｒꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｓｕｎｔｏｎｇ９８０＠ １６３. ｃｏｍ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｃｏｌ￣ｌｉｎｅａｒ ｄｏｕｂｌｅ ｐｕｌｓｅ ｌａｓｅｒ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ(Ｌａｓｅｒ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋ￣
ｄｏｗｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ＬＩＢＳ) ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｆｅｎｔｈｉｏｎ ｉｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｆｅｎｔｈｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｗａｓ ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈｉｔｅ. Ｔｈｅ ＬＩＢＳ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｏｕｂｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｈｉｇｈ￣ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ. Ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌｉｎｅ(Ｃ Ⅰ ２４７. ８５６ ｎｍ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｏ
ａｄｊｕｓｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌｉｎｅ ｏｆ ２１０ － ２６０ ｎｍ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ(Ｃｏｍｐｅｔｉ￣
ｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＣＡＲＳ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｗｈｉｃｈ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｅｎｔｈｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(Ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬＳＳＶＭ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｅｎｔｈｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
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ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｌ￣ｌｉｎｅａｒ ｄｏｕｂｌｅ ｐｕｌｓｅ ＬＩＢＳ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃａｎ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｆｅｎｔｈｉｏｎ ｉｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｏｐｔｉｍｕｍ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ Ｒ２ ｏｆ
ｂａｓｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ０. ９３５ ０４. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ(Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＰＲＥ)
ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ４１. ５０％ . Ｗｈｉｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ Ｒ２ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒａｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ０. ９９３ ６１ꎬ
ａｎｄ ＰＲＥ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ １４. ９１％ . Ｗｈａｔ􀆳ｓ ｍｏｒｅꎬ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ Ｒ２ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ
ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ０. ９９８ ６ꎬ ａｎｄ ＰＲＥ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ８. ０６％ . Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｉｓ ｓｅｃｏｎｄ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅ
ｗｏｒｓｔ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＣＡＲＳ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｃｒｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｈｉｃｈ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｅｎｔｈｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＣＡＲＳ ａｎｄ ＬＳＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｌａｓｅｒ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎻ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｍｅｔｈｏｄꎻ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇꎻ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎻ ｆｅｎｔｈｉｏｎ

１　 引　 　 言

倍硫磷ꎬ作为预防植物病虫害的有机磷农药ꎬ
由于杀虫速度快、效果出众ꎬ在我国农业生产活动

中广泛运用ꎮ 但由于部分使用者不合理的使用ꎬ
导致倍硫磷残留在粮食等作物上ꎮ 当残留含量超

标时ꎬ会严重危及人们的身体健康ꎮ 因此ꎬ非常有

必要对倍硫磷农药残留含量进行快速检测ꎮ
目前ꎬ农药倍硫磷含量的测定方法主要有原

子吸收分光光度法、电感耦合等离子体￣质谱法、
电感耦合等离子体￣发射光谱法等ꎮ 但是ꎬ上述方

法除了对实验环境以及实验人员要求较高以外ꎬ
还需对样品进行较为复杂的前处理ꎬ且样品检测

时间长ꎮ 激光诱导击穿光谱(Ｌａｓｅｒ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋ￣
ｄｏｗｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬＬＩＢＳ)作为一种新近的现代分

析技术ꎬ具有样品前处理简单、可同时检测多种元

素及灵敏度高等优点ꎮ ＬＩＢＳ 的工作原理是通过

高能量的激光光源灼烧待分析样品ꎬ使其表面形

成高温等离子体ꎬ并通过高精度光谱仪检测等离

子体信号ꎬ然后根据信号的峰位及强度对物质元

素进行定性及定量分析ꎮ 目前ꎬＬＩＢＳ 已经广泛用

于地质[１￣２]、冶金[３￣４]、医药[５￣６]、水体[７￣８]、食品[９￣１０]、太
空[１１￣１２]等领域中的物质元素检测ꎮ 对于农药残

留 ＬＩＢＳ 检测ꎬ相关的研究甚少ꎮ Ｋｉｍ 等[１３] 利用

ＬＩＢＳ 技术对菠菜和大米中是否含有农药残留进

行快速分类ꎮ 无农药残留和有农药残留菠菜的误

判率分别为 ０％和 ２％ ꎮ Ｄｕ 等[１４] 利用 ＬＩＢＳ 技术

对水果表面的农药残留进行检测ꎬ可检测到磷

(Ｐ)元素和氯元素的特征谱线ꎮ 通过氩的净化ꎬ
发现 Ｐ 元素特征谱线的强度得到明显提高ꎮ Ｍａ
等[１５]用 ＬＩＢＳ 对苹果表面的毒死蜱残留进行检

测ꎬ发现无农药残留和有农药残留的样品光谱图

有明显的区别ꎮ 总结上述文献发现ꎬ农药残留的

ＬＩＢＳ 检测研究处于起步阶段ꎮ
本研究利用双脉冲 ＬＩＢＳ 技术对溶液中的倍

硫磷含量进行定量检测ꎮ 采用石墨吸附倍硫磷ꎬ
以碳元素 ２４７. ８５６ ｎｍ 谱线为内标ꎬ利用竞争性自

适应重加权算法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)筛选与倍硫磷相关的重要变量ꎬ
最后应用最小二乘支持向量机(Ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＳＳＶＭ)建立倍硫磷的定标模

型ꎬ并与基本定标法和内标法建立的单变量定标

模型进行比较ꎮ

２　 实　 　 验

２. １　 试验材料及样品配置

试验使用有效成分含量 ５０％ 的乳油状医用

倍硫磷ꎬ由新沂市泰松化工有限公司生产ꎮ 甲苯

为分析纯ꎬ纯度 ９８％ ꎬ由上海润捷化学试剂有限

公司生产ꎮ
将医用倍硫磷按不同比例溶于甲苯中ꎬ充分

溶解摇匀ꎮ 最终ꎬ配制成 １４ 个不同倍硫磷浓度的
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样品ꎬ其浓度分别为 ０. ８ꎬ１. ０ꎬ１. ２ꎬ１. ４ꎬ１. ８ꎬ２. ２ꎬ
２. ６ꎬ３. ０ꎬ３. ４ꎬ４. ２ꎬ５. ０ꎬ１０. ０ꎬ２０. ０ꎬ３０. ０ ｇ / ｋｇꎮ
对于液体样品ꎬ直接进行 ＬＩＢＳ 检测会引起液面扰

动、液体飞溅等ꎬ导致光谱稳定性差ꎮ 因此ꎬ试验

采用石墨吸附倍硫磷溶液ꎬ将液体样品转化为固

体样品ꎮ 将 ７ ｍＬ 倍硫磷样品溶液分多次滴入凹

槽直径为 ３ ｃｍ、深度为 １. ５ ｃｍ 的圆柱形石墨中ꎬ
然后自然风干ꎮ

训练集样品为 １０ 个ꎬ其浓度分别为 ０. ８ꎬ１. ０ꎬ
１. ４ꎬ１. ８ꎬ２. ２ꎬ３. ４ꎬ４. ２ꎬ５. ０ꎬ２０. ０ꎬ３０. ０ ｇ / ｋｇꎬ用
于建立定量分析模型ꎻ预测集样品为 ４ 个ꎬ其浓度

分别为 １. ２ꎬ２. ６ꎬ３. ０ꎬ１０. ０ ｇ / ｋｇꎬ用于检验模型的

性能ꎮ
２. ２　 ＬＩＢＳ 装置及光谱采集

图 １ 为本试验所用的 ＬＩＢＳ 装置示意图ꎮ 光

谱仪为 ＡｖａＳｐｅｃ 双通道高精度光谱仪(Ａｖａｎｔｅｓ 公

司ꎬ荷兰)ꎬ其检测器为 ＳＯＮＹ 公司 ＩＬＸ５５４Ｂ 型线

阵 ＣＣＤꎬ２ ０４８ 像素ꎮ 一通道及二通道的波段范围和

分辨率分别为 ２０６. ２８ ~ ３３１. ４１ ｎｍ、０. ０８ ~ ０. １１ ｎｍ
和 ３２１. ４６ ~４８１. ７７ ｎｍ、０. １０ ~ ０. １６ ｎｍꎮ 激光器为

Ｖｌｉｔｅ￣２００ 型共轴双脉冲激光器(Ｂｅａｍｔｅｃｈ 公司ꎬ中
国)ꎬ激光波长及最大能量分别为 １ ０６４ ｎｍ 和

３００ ｍＪꎬ脉宽及频率分别为 ６ ~８ ｎｓ 和 １ ~１５ Ｈｚꎮ
激光器的两束激光依次经 ４５°反射镜反射ꎬ

再通过穿孔反射镜(孔径 ６ ｍｍ)ꎬ然后由水平透

镜汇聚ꎬ并垂直入射到置于旋转平台上的样品表

面ꎬ对样品表面物质进行烧蚀ꎬ产生等离子体信

号ꎮ 等离子体信号经垂直透镜汇聚后由光纤进入

二通道高精度光谱仪ꎬ最终在计算机上显示ꎮ 经

实验优化后的光谱采集参数如下:第一束激光能

量值为 １９８ ｍＪꎬ第二束激光能量值为 １９６ ｍＪꎬ光
谱采集延时 １. ２８ μｓꎬ双激光脉冲延时为 １１０ ｎｓꎬ
平均次数为 ５ꎬ累积次数为 ２０ꎮ 对于同一样品ꎬ重
复测量 ４ 次ꎬ取其平均光谱用于后续的分析ꎮ

DG645

Water cooling system Mirror

Front surface mirror

Optical lens
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Computer
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图 １　 ＬＩＢＳ 实验装置示意图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＩＢＳ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ

２. ３　 数据处理与分析

２. ３. １　 内标法

光谱 定 量 分 析 中 最 常 见 的 基 本 公 式 是

Ｌｏｍａｋｉｎ￣Ｓｃｈｅｉｂｅ公式ꎬ可表述为:
Ｉ ＝ ａＣｂꎬ (１)

式中ꎬＩ 为仪器测量的光谱线强度ꎻａ 为常数ꎬ其值

取决于激发条件ꎻＣ 为分析元素浓度ꎻｂ 为 Ｃ 的函

数ꎬ即 ｂ ＝ ｂ(Ｃ) (０. ５≤ｂ≤１. ０)ꎻ当 Ｃ 很小时ꎬ无
自吸收ꎬ ｂ≈１ꎬ此时光谱线强度 Ｉ 与浓度 Ｃ 成

正比ꎮ
对 Ｌｏｍａｋｉｎ￣Ｓｃｈｅｉｂｅ 公式变形ꎬ利用谱线强度

的比值来定标ꎮ 假定分析元素和内标元素的谱线

强度及含量分别为 Ｉ１、Ｃ１ 和 Ｉｘ、Ｃｘꎬ在局部热力学

平衡条件下ꎬ当等离子体温度恒定时ꎬ即有[１６]:

Ｒ ＝
Ｉ１
Ｉｘ

＝
ａ１Ｃｂ１

１

ａｘＣｂｘ
ｘ

＝
ａ１

ａｘＣｂｘ
ｘ
Ｃｂ１

１ ＝ ａ０Ｃ１ꎬ (２)

式中ꎬＲ 为分析元素谱线强度 Ｉ１ 与内标元素谱线

强度 Ｉｘ 的比值ꎻａ０ ＝ ａ１ / (ａｘＣｂｘ
ｘ )ꎬａ１ 和 ａｘ 取值由

实验条件决定ꎬｂ１ 和 ｂｘ 值近似为 １ꎬＣｘ 为基体元

素含量ꎬ其变化不大ꎮ
２. ３. ２　 ＣＡＲＳ 变量优选

竞争性自适应重加权算法(ＣＡＲＳ)是新近提

出的变量选择方法ꎮ 通过指数衰减函数来控制变

量的保留率ꎬ具有很高的计算效率ꎬ适用于高维数

据的变量选择ꎮ 其算法基本原理[１７￣１８]:
首先ꎬ通过蒙特卡罗(Ｍｏｎｔｅ ＣａｒｌｏꎬＭＣ)采样

法进行取样ꎬ作为训练集ꎬ然后应用偏最小二乘

(Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ ＳｑｕａｒｅｓꎬＰＬＳ)建立回归模型ꎬ其方

程如下:
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ｙ ＝ Ｘｂ ＋ ｅꎬ (３)
式中ꎬｙ 为( ｓ × １)维向量ꎬＸ 为( ｓ × ｖ)维光谱矩

阵ꎬｓ 为样品数ꎬｖ 为变量数ꎻｂ ＝ [ ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂｖ] Ｔꎬ
为回归系数向量ꎬ ｂｉ 值越大则表明第 ｉ 个变量

对回归模型贡献越大ꎻｅ 为预测残差ꎮ
其次ꎬ利用指数衰减函数强行去除 ｂｉ 值相

对较小的变量ꎮ 在第 ｉ 次采样运算后ꎬ得出变量

保存率:
ｒｉ ＝ ａｅ －ｋｉꎬ (４)

式中ꎬａ 和 ｋ 为常数ꎻ对于第 １ 及 Ｎ 次 ＭＣ 采样ꎬ
参与建模的变量分别为 ２ 个和 ｖ 个ꎬ即 ｒ１ ＝ １ 且

ｒＮ ＝ ２ / ｖꎬ因此 ａ 和 ｋ 的计算公式如下:

ａ ＝ ｖ
２( )

１ / (Ｎ－１)
ꎬ (５)

ｋ ＝ ｌｎ ｖ / ２( )

Ｎ － １ ꎬ (６)

然后ꎬ利用自适应加权采样技术并根据变量点的

权重 ｗ ｉ 进一步筛选变量ꎮ 权重值的计算如下:

ｗ ｉ ＝
ｂｉ

∑
ｖ

ｉ ＝ １
ｂｉ

ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｖꎬ (７)

最后ꎬ计算新变量子集的交叉验证均方根误差

(Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ ＲＭ￣
ＳＥＣＶ)ꎬ并根据 ＲＭＳＥＣＶ 值最小原则确定最优变

量子集ꎮ
２. ３. ３　 最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机是一种新型的统计学习

方法ꎬ遵循结构风险最小化原则ꎮ 较传统学习方

法而言ꎬＬＳＳＶＭ 在解决非线性、小样品、高维数及

局部极小点等实际问题中表现出特有的优势ꎮ 其

算法基本原理[１９]:
对于训练集(ｘｉꎬｙｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｘ∈Ｒｄꎬｙ∈

Ｒꎮ 首先ꎬ将样品的输入空间Ｒｄ通过非线性函数

φ(􀅰)映射到特征空间:
φ(ｘ) ＝ (φ(ｘ１)ꎬφ(ｘ２)ꎬ􀆺ꎬφ(ｘｎ))ꎬ (８)

其次ꎬ在特征空间中构造最优决策函数:
ｙ ＝ ｗＴ􀅰φ(ｘ) ＋ ｂꎬ (９)

最后ꎬ根据结构风险最小化原则ꎬ确定决策函数的

参数 ｗ、ｂꎮ 结构风险的计算式为:

Ｒ ＝ ｃＲｅｍｐ ＋ １
２‖ｗ‖２ꎬ (１０)

式中ꎬｃ 为正规化参数ꎬＲｅｍｐ为损失函数ꎮ
本研究以磷元素的 ４ 条谱线(ＰⅠ２１３. ６１８ꎬ

ＰⅠ２１４. ９１ꎬＰⅠ２５３. ５６ꎬＰⅠ２５５. ３２５ ｎｍ)为分析

线ꎬ采用基本定标法分别建立倍硫磷的单变量定

标模型ꎮ 上述 ４ 条 Ｐ 元素谱线为分析线ꎬ碳元素

谱线(ＣⅠ２４７. ８５６ ｎｍ)为内标ꎬ采用内标法分别

建立倍硫磷的单变量定标模型ꎮ 以 ＣⅠ２４７. ８５６
ｎｍ 为内标ꎬ对 ２１０ ~ ２６０ ｎｍ 波段的谱线强度进行

校正ꎬ然后采用 ＣＡＲＳ 方法进行变量优选ꎬ再应用

ＬＳＳＶＭ 方法建立倍硫磷含量的定标模型ꎮ 在

ＣＡＲＳ 变量选择中ꎬ其提取的最大因子数为 ８ꎬ蒙
特卡罗(ＭＣ)采样次数为 １００ꎮ ＣＡＲＳ 及 ＬＳＳＶＭ
方法均在 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ(Ｔｈｅ Ｍａｔｈ Ｗｏｒｋｓꎬ美国)
中完成ꎮ

３　 结果与讨论

３. １　 ＬＩＢＳ 谱线分析

图 ２ 为 ３０. ０ ｇ / ｋｇ 浓度的样品在 ２１０ ~ ２６０
ｎｍ 波段范围的 ＬＩＢＳ 光谱ꎮ 由图 ２ 可知ꎬ光谱在

２１３. ６１８ꎬ２１４. ９１ꎬ２４７. ８５６ꎬ２５３. ５６ꎬ２５５. ３２５ ｎｍ 处

有明显的特征峰ꎮ 根据美国 ＮＩＳＴ 原子光谱数据

库可知ꎬ２１３. ６１８ꎬ２１４. ９１ꎬ２５３. ５６ꎬ２５５. ３２５ ｎｍ 为

磷元素的特征谱线ꎬ而 ２４７. ８５６ ｎｍ 为碳元素的特

征谱线ꎮ 此外ꎬＰ 元素在 ２５３. ５６ ｎｍ 处谱线最强ꎮ
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图 ２　 ３０. ０ ｇ / ｋｇ 浓度的样品在 ２１０ ~ ２６０ ｎｍ 波段的 ＬＩＢＳ
光谱

Ｆｉｇ. ２　 ＬＩＢＳ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ３０. ０
ｇ / ｋｇ ｉｎ ２１０ － ２６０ ｎｍ

３. ２　 基本定标法

将 ４ 条 Ｐ 元素谱线强度分别与样品的倍硫磷

含量进行拟合ꎬ建立单变量定标模型(下文均简

称:基本定标模型)ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 由图 ３ 可

知ꎬ４ 条 Ｐ 元素谱线建立的基本定标模型的斜率

分别为 ０. ０２８ꎬ０. ０２０３ꎬ０. ０９１ꎬ０. ０５１ ２ꎬ拟合度Ｒ２

分别为 ０. ８６０ ４４ꎬ０. ８２６ ５６ꎬ０. ９３５ ０４ꎬ０. ９３９ ９５ꎻ
其中 ＰⅠ２５３. ５６ ｎｍ 谱线建立的基本定标模型斜

率最大ꎬ说明该基本定标模型的检测灵敏度最高ꎮ
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采用上述建立的基本定标模型分别对预测集

样品进行预测ꎬ其结果见表 １ꎮ 由表 １ 可知ꎬＰ Ⅰ
２１３. ６１８ ｎｍ 及 ＰⅠ２１４. ９１ ｎｍ 谱线建立的基本定

标模型性能较差ꎬ其预测集样品的平均预测相对

误差(Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬＰＲＥ)较大ꎬ分别为

５５. ２４％和 ７８. ２９％ꎻ而 ＰⅠ２５３. ５６ ｎｍ 及 ＰⅠ２５５. ３２５
ｎｍ 谱线建立的基本定标模型性能相对较好且接

近ꎬ其预测集样品的平均 ＰＲＥ 较小ꎬ 分别为

４１. ４９％和 ４１. ４３％ ꎮ 考虑到 Ｐ Ⅰ ２５３. ５６ ｎｍ 谱

线建立的基本定标模型的斜率最大、检测灵敏度

高ꎬ因此确定该模型性能最优ꎮ 此外ꎬ部分预测集

样品的真实值与预测值相差较大ꎬ这是由于单变

量定标法容易受实验环境等因素影响而造成ꎮ 由

此说明ꎬ单变量定标曲线的拟合效果较差ꎬ对样品

中倍硫磷的定量分析精度不高ꎮ
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图 ３　 倍硫磷的单变量定标曲线

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｉｎｇｌｅ ｖａｒｉａｔｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

表 １　 单变量定标曲线对预测集样品的预测结果

Ｔａｂ. １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｂｙ ｓｉｎｇｌｅ ｖａｒｉａｔｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

ＡＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰⅠ２１３. ６１８ ｎｍ ＰⅠ２１４. ９１ ｎｍ ＰⅠ２５３. ５６ ｎｍ ＰⅠ２５５. ３２５ ｎｍ

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

１. ２ － ０. ６５ １５４. １０ － １. １８ １９８. １２ － ０. ０８ １０６. ２９ － ０. ０４ １０３. ３８

２. ６ ２. ７６ ６. ０２ ２. ９２ １２. ３０ ２. ６９ ３. ５５ ２. ８０ ７. ４６

３. ０ １. ５７ ４７. ７３ ０. ５３ ８２. ４８ １. ５４ ４８. ５５ １. ５０ ４９. ８７

１０. ０ １１. ３１ １３. １２ １２. ０２ ２０. ２５ １０. ７６ ７. ５９ １０. ５０ ５. ０１

Ａｖｅｒａｇｅ ５５. ２４ Ａｖｅｒａｇｅ ７８. ２９ Ａｖｅｒａｇｅ ４１. ４９ Ａｖｅｒａｇｅ ４１. ４３

ＡＶ:ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅꎻＰＶ:ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅꎻＰＲＥ:ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ.

３. ３　 内标法

基体石墨中 Ｃ 元素含量高且基本不变ꎬＣⅠ
２４７. ８５６ ｎｍ 谱线清晰易辨且与上述 ４ 条 Ｐ 元素

谱线相邻ꎬ其强度会干扰 Ｐ 元素的强度ꎬ因此选

择 ＣⅠ２４７. ８５６ ｎｍ 谱线为 ４ 条 Ｐ 元素谱线内标ꎮ
将 Ｐ / Ｃ 谱线强度的比值与样品的倍硫磷含

量进行拟合ꎬ建立定标模型(下文简称:内标定标

模型)ꎬ其结果如图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ ４ 个内

标定标模型的拟合度Ｒ２分别为 ０. ９６８ ９４ꎬ０. ９５８ １３ꎬ
０. ９９３ ６１ꎬ０. ９９３ ２６ꎮ 其中ꎬ采用上述内标定标模

型对预测集样品进行预测ꎬ其结果见表 ２ꎮ 由表 ２
可知ꎬ对于上述 ４ 个内标定标模型ꎬ其预测集样品

的平均 ＰＲＥ 分别为 １７. ４％、２７. ５１％、１４. ９１％、
１９. ８５％ ꎮ根据定标模型的拟合度及预测集样品的

ＰＲＥ 结果ꎬＰⅠ２５３. ５６ ｎｍ 谱线建立的内标定标模

型性能最优ꎮ

对比图 ３、图 ４ 以及表 １、表 ２ 可知ꎬ内标定标

模型的拟合度以及平均 ＰＲＥ 均优于基本定标模
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ａ: ＰⅠ２１３. ６１８ ｎｍꎬｙ ＝ ０. ０２８ｘ ＋ １７９. １２ꎬＲ２ ＝ ０. ９６８ ９４ꎻ
ｂ: ＰⅠ２１４. ９１ ｎｍꎬｙ ＝ ０. ０２０３ｘ ＋ １７４. １２ꎬＲ２ ＝ ０. ９５８ １３ꎻ
ｃ: ＰⅠ２５３. ５６ ｎｍꎬｙ ＝ ０. ０９１ｘ ＋ ５２２. ３５ꎬＲ２ ＝ ０. ９９３ ６１ꎻ
ｄ: ＰⅠ２５５. ３２５ ｎｍꎬｙ ＝ ０. ０５１２ｘ ＋ ４２７. ６９ꎬＲ２ ＝ ０. ９９３ ２６.

图 ４　 以 Ｃ 为内标的倍硫磷单变量定标曲线

Ｆｉｇ. ４　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ｐ ｗｉｔｈ Ｃ ａｓ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ



７４２　　 发　 　 光　 　 学　 　 报 第 ３９ 卷

表 ２　 以 Ｃ 为内标的单变量定标曲线对预测集样品的预测结果

Ｔａｂ. ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｂｙ ｓｉｎｇｌｅ ｖａｒｉａｔｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ Ｃ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ

ＡＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰⅠ２１３. ６１８ ｎｍ ＰⅠ２１４. ９１ ｎｍ ＰⅠ２５３. ５６ ｎｍ ＰⅠ２５５. ３２５ ｎｍ

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

ＰＶ /
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

ＰＶ
(ｇ􀅰ｋｇ － １)

ＰＲＥ /
％

１. ２ ０. ６４ ４６. ６０ ０. ２９ ７６. １３ ０. ９９ １７. ３６ １. １６ ３. ３２

２. ６ ２. ４４ ６. ２３ ２. ２７ １２. ５２ ２. ０７ ２０. ３７ １. ７０ ３４. ８８

３. ０ ３. ４２ １４. ０２ ２. ４６ １７. ８５ ２. ８０ ６. ６３ ２. ７０ ９. ９７

１０. ０ １０. ２７ ２. ７４ １０. ３５ ３. ５４ ８. ４７ １５. ２８ ６. ８８ ３１. ２２

Ａｖｅｒａｇｅ １７. ４０ Ａｖｅｒａｇｅ ２７. ５１ Ａｖｅｒａｇｅ １４. ９１ Ａｖｅｒａｇｅ １９. ８５

ＡＶ:ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅꎻＰＶ:ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅꎻＰＲＥ:ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ.

型ꎮ 由此可见ꎬ内标法可以提高 ＬＩＢＳ 对溶液中倍

硫磷含量预测的准确度ꎮ
３. ４　 内标法结合 ＣＡＲＳ 变量优选

由上述结果可知ꎬ单变量定标曲线精度低ꎬ宜
采用多变量方法建立定标模型ꎮ 此外ꎬ内标法可

在一定程度上提高检测精度ꎮ 因此ꎬ以 ＣⅠ２４７. ８５６
ｎｍ 为内标ꎬ对 ２１０ ~ ２６０ ｎｍ 波段范围的所有变量

谱线强度进行校正(即变量谱线强度除以 ＣⅠ
２４７. ８５６ ｎｍ 谱线强度)ꎬ然后采用 ＣＡＲＳ 方法对

变量进行优选ꎬ再应用 ＬＳＳＶＭ 方法建立倍硫磷含

量的定标模型(下文均简称:内标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ
定标模型)ꎮ

图 ５ 为 ＣＡＲＳ 方法的变量选择结果ꎮ 图５(ａ)
为波长变量筛选过程中被选中波长变量数的变化

趋势ꎮ 从图 ５(ａ)中可以看出ꎬ被选中波长变量数

随着采样次数的增加而下降ꎬ下降趋势先快后慢ꎬ
体现了波长变量粗选和精选两个过程ꎮ 由图

５(ｂ)可知ꎬ在 １ ~ ３８ 次采样过程中ꎬ２３ ~ ２５ 次、
３３ ~ ３５次 ＲＭＳＥＣＶ 值虽有轻微上升ꎬ但 ＲＭＳＥＣＶ
值总体呈下降趋势ꎬ表明该过程主要剔除了与倍

硫磷无关的变量ꎻ而 ３８ 次采样以后ꎬ３８ ~ ４８ 次

ＲＭＳＥＣＶ 值逐渐上升ꎬ４８ 次之后ꎬＲＭＳＥＣＶ 值快

速上升ꎬ表明该过程中剔除了与倍硫磷相关的重

要变量ꎬ从而导致 ＲＭＳＥＣＶ 值上升ꎮ 从图５(ｃ)中
可以看出ꎬ“＊”所对应的位置为 ＲＭＳＥＣＶ 值最

小ꎬ即 ３９ 次采样ꎮ 根据 ＲＭＳＥＣＶ 最小原则ꎬ最终

选择的波长变量数为 ２０ 个ꎮ 从图 ６ 可知ꎬ２１０ ~
２６０ ｎｍ 波段中ꎬ波峰较明显处及其周围的谱线均

有被选中ꎮ 其中磷元素的两条特征谱线 ( ＰⅠ
２５３. ５６ ｎｍ、ＰⅠ２５５. ３２５ ｎｍ)ꎬ另外两条特征谱线

(ＰⅠ２１３. ６１８ ｎｍ、ＰⅠ２１４. ９１ ｎｍ)可能由于谱线
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图 ５　 ＣＡＲＳ 方法的变量选择结果

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＡＲＳ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
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图 ６　 ＣＡＲＳ 方法选择的变量分布

Ｆｉｇ. ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂｙ ＣＡＲＳ ｍｅｔｈｏｄ

强度在不同浓度的样品中不稳定ꎬ故未被选中ꎮ
以 ２０ 个变量的谱线强度作为输入ꎬ样品的倍

硫磷含量作为输出ꎬ应用 ＬＳＳＶＭ 方法建立定标模

型ꎮ 图 ７ 为内标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型对训练

集样品的预测结果ꎮ 由图 ７ 可知ꎬ样品真实值与

预测值之间的拟合度Ｒ２为 ０. ９９８ ６ꎮ 表 ３ 为内标￣
ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型对预测集样品的预测结果ꎮ
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图 ７　 内标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型对训练集样品的预测

结果

Ｆｉｇ. ７ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 内标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型对预测集样品的预

测结果

Ｔａｂ. ３ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ＡＶ / (ｇ􀅰ｋｇ － １) ＰＶ / (ｇ􀅰ｋｇ － １) ＰＲＥ / ％

１. ２ １. ４３ １８. ８９

２. ６ ２. ５５ ２. ０８

３. ０ ２. ９８ ０. ５４

１０. ０ ８. ９３ １０. ７３

Ａｖｅｒａｇｅ ８. ０６

ＡＶ:ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅꎻＰＶ:ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅꎻＰＲＥ:ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ.

由表３ 可知ꎬ４ 个预测集样品的 ＰＲＥ 分别为 １８. ８９％、
２. ０８％ 、０. ５４％ 、１０. ７３％ ꎬ平均 ＰＲＥ 为 ８. ０６％ ꎮ
对比 ３ 类定标模型ꎬ内标￣ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型

的拟合度最高ꎬ预测集样品的 ＰＲＥ 最低ꎬ模型性

能最优ꎬ内标定标模型次之ꎬ而基本定标模型最

差ꎮ 由此说明ꎬＣＡＲＳ 方法能有效筛选与倍硫磷

相关的重要变量ꎬ内标法结合 ＣＡＲＳ 及 ＬＳＳＶＭ 方

法能有效提高 ＬＩＢＳ 分析的精度ꎮ

４　 结　 　 论

本研究利用共线双脉冲 ＬＩＢＳ 技术对溶液中的

倍硫磷含量进行定量检测ꎬ采用内标法对谱线强度

线进行校正ꎬ利用 ＣＡＲＳ 方法对波长变量进行优选ꎬ
并应用 ＬＳＳＶＭ 方法建立倍硫磷含量的定标模型ꎬ并
与基本定标模型及内标定标模型进行比较ꎮ 研究结

果表明ꎬ共线双脉冲 ＬＩＢＳ 技术检测溶液中的倍硫磷

含量是可行的ꎮ 最优的基本定标模型及内标定标模

型的拟合度Ｒ２分别为０. ９３５ ０４ 和０. ９９３ ６１ꎬ预测集样

品的平均 ＰＲＥ 分别为４１. ５０％ 和 １４. ９１％ꎮ 内标￣
ＣＡＲＳ￣ＬＳＳＶＭ 定标模型的拟合度Ｒ２为 ０. ９９８ ６ꎬ预测

集样品的平均 ＰＲＥ 为 ８. ０６％ꎮ 此外ꎬ内标￣ＣＡＲＳ￣
ＬＳＳＶＭ 定标模型性能优于内标定标模型ꎬ而内标定

标模型性能优于基本定标模型ꎮ 由此表明ꎬＣＡＲＳ 方

法可以有效筛选倍硫磷相关的重要变量ꎬ内标法结

合 ＣＡＲＳ 及 ＬＳＳＶＭ 方法可以改善定标模型性能ꎬ提
高预测精度ꎮ
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