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摘要：总结了稳健主成分分析、稳健主成分回归、稳健偏最小二乘回归和稳健连续回归等各种稳健算法的新近成果．
研究表明，稳健算法可以检测并规避异常值的影响．稳健算法应用红外光谱分析中可望优化定性、定量预测模型．
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　　红外光谱分析是一种多组分快速无损检测技
术，近二十年来飞速发展，已广泛应用于农产品、食

品、医药、化工和土壤等领域［１－２］．建立高质量的多
元校正模型是红外光谱定量分析的目标，其中最重

要的一个方面就是异常值的检测［３］．
实际建模数据中，经常会出现与大多数数据明

显偏离的观测值，称为异常值（Ｏｕｔｌｉｅｒ）［４］．这种异
常值可能是由于测定错误、记录错误、取样缺乏代表

性或者实验条件的改变等造成的［５］．建模数据集
很大时，异常值比较容易出现，且经常难以直接观察

到．异常值未必就是错误的，但是其存在则会破坏
模型的拟合和预测能力，在建立校正模型前必须检

测甚至剔除这些异常值．
稳健算法是基于异常值检测而发展起来的统计

方法，采用稳健估计取代经典估计，可以很好的检测

并规避异常值的影响．目前，许多新的高效的稳健
算法已在统计学领域广为接受，而在化学计量学，尤

其是红外光谱分析中的应用还相当有限．鉴于此，
本文简要介绍近些年新发展起来的稳健算法及其红

外光谱分析中的应用．

１　稳健算法
１．１　稳健主成分分析（ｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲＰＣＡ）
经典主成分分析中，主成分是由样品集协方差

矩阵分解得到．样品集在每一个主成分上的投影观
测均有最大方差且依次减小，主成分之间彼此正交．
由于协方差和方差对异常值都比较敏感，主成分的

取向常会受异常点牵引而不能很好地反映正常观测

值的变异信息，最终可能得到错误的结果．而稳健
主成分分析则可以获得不受异常值影响的稳健主成

分，通过得分诊断图可以直接判断异常值的个数和

类型，主要可以分为以下４种算法．
１．１．１　基 于 最 小 协 方 差 行 列 式 （ｍｉｎｉｍｕｍ

ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ，ＭＣＤ）估计的主成分
分析

以ＭＣＤ或其快速算法ＦＡＳＴ－ＭＣＤ估计获得稳
健的协方差，取代经典主成分分析中的协方差，可以

得到稳健主成分［６－７］．ＭＣＤ估计的影响函数
（ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）是有界的，崩解值（ｂｒｅａｋｄｏｗｎ
ｖａｌｕｅ）比较高［８］．但这种主成分分析只适合于样品
变量数小于样品个数的数据集，且计算比较慢，最快

只能处理到１００维的变量．
１．１．２　基于投影寻踪（ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎＰｅｒｓｕｉｔ，ＰＰ）的主

成分分析

投影寻踪的思想是把高维数据连续投影到低纬

空间，使得每一个投影方向上的稳健投影指标最大，

且各投影方向彼此正交，最终获得稳健主成分．经
典主成分分析可以看作是投影寻踪主成分分析的特

例，即把方差作为稳健投影指标．Ｌｉ等［９］首先提出
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了ＰＰ主成分分析法，但是他们的算法计算量太大．
在Ｌｉ的基础上Ｃｒｏｕｘ和 Ｒｕｉｚ－Ｇａｚｅｎ［１０］提出了一种
快速算法（Ｃ－Ｒ算法），但是该法在处理高维数据时
误差很大．在此基础上，Ｈｕｂｅｒｔ等［１１］提出了基于反

射的稳健主成分分析（ＲＡＰＣＡ），该法计算速度快，
而且结果比较可靠．
１．１．３　ＭＣＤ和ＰＰ结合的主成分分析

Ｈｕｂｅｒｔ等［１２］在 ＲＡＰＣＡ基础上又引入了新的
稳健主成分分析法（ＲＯＢＰＣＡ）．先利用投影寻踪的
方法进行数据降维，然后对降维数据采用 ＭＣＤ估
计，最终获得比 ＲＡＰＣＡ更加准确的结果，不过运行
时间 比 后 者 略 慢．在 此 基 础 上，Ｅｎｇｅｌｅｎ和
Ｈｕｂｅｒｔ［１３－１４］又提出基于ＲＡＰＣＡ－ｋｍａｘ的快速交叉验
证方法，并以稳健的 ＰＲＥＳＳ（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓｕｍ
ｏｆｓｑｕａｒｅｓ）作为主成分选择的标准．
１．１．４　基于稳健奇异值分解的主成分分析

奇异 值 分 解 （Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ）是计算主成分的主要算法，如计算过程中用稳
健估计取代最小二乘估计，则可以得到相应的稳健

主成分［１５］．
１．２　稳健主成分回归（ｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＰＣＲ）
经典主成分回归包括２步：ＰＣＡ阶段和ＭＬＲ阶

段．首先自变量矩阵Ｘ进行主成分分析获得得分矩
阵 Ｔ，然后因变量 Ｙ对 Ｔ进行多元线性回归
（ＭＬＲ）．ＰＣＡ阶段和 ＭＬＲ阶段对异常值都很敏
感［１６］．坏杠杆值会影响得分矩阵 Ｔ，进而影响
ＭＬＲ．垂直异常值则直接影响到 ＭＬＲ．对 ＰＣＲ的
两个阶段都进行稳健处理即为稳健主成分回归．

Ｗａｌｃｚａｋ等［１７］提出以多元切尾法（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｔｒｉｍｍｉｎｇ，ＭＶＴ）作为ＰＣＡ阶段的协方差估计，然后
进行稳健 ＬＭＳ（Ｌｅａｓｔｍｅｄｉａｎｓｑｕａｒｅ）回归．这种方
法效率太低，只能用来检测异常值，不适合建立校正

模型．Ｐｅｌｌ［１８］利用 Ｅｇａｎ等［１９］提出的 ＲＨＭ（
Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｂｙｈａｌｆ－ｍｅａｎｓ）的方法进行主成分分析，
然后进行稳健 ＬＴＳ（Ｌｅａｓｔｔｒｉｍｍｅｄｓｑｕａｒｅ）回归．这
种方法可以很好的识别异常值，剔除异常值的数据

进行经典ＰＬＳ回归．但这种稳健方法不具有正交等
变性（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｅｑｕｉｖａｒｉａｎｃｅ）［２０］．

Ｈｕｂｅｒｔ等［２０］在ＲＯＢＰＣＡ的基础上提出了稳健
主成分回归ＲＰＣＲ．在 ＰＣＡ阶段，对于自变量 Ｘ维
数小于样品数的数据，以 ＭＣＤ作为 Ｘ协方差的稳
健估计进行主成分分析；对于高维数据则采用

ＲＯＢＰＣＡ的方法进行主成分分析．在回归阶段，如
果因变量 Ｙ只有１个，则采用 ＬＴＳ进行稳健回归，
否则采用ＭＣＤ进行稳健回归．所有稳健估计均采
用硬阈值规则（进行０或者１加权）．该方法采用稳
健的Ｒ－ＲＭＳＥＣＶ作为主成分选择的标准，通过得分
诊断图和回归诊断图可以直接检测异常值．在此基
础上，Ｅｎｇｅｌｅｎ［２１］进行了速度优化，同时提出了以
ＲＣＳ作为校正模型选择的标准．
１．３　稳健偏最小二乘回归（ｒｏｂｕｓｔｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＰＬＳ）
与经典主成分回归不同是，在 ＰＣＡ阶段，经典

偏最小二乘回归是通过自变量 Ｘ和因变量 Ｙ同时
分解并使两者协方差最大化而获得主成分得分．然
而，与经典主成分回归一样，经典偏最小二乘回归

在ＰＣＡ阶段和 ＭＬＲ阶段都对异常值很敏感［２２］．
常见的 ＰＬＳ算法有 ＮＩＰＡＬＳ算法和 ＳＩＭＰＬＳ算法．
对ＰＬＳ算法进行稳健化处理即得稳健偏最小二乘
回归．主要思路是降低异常值权重、协方差矩阵稳
健估计和稳健回归．

Ｗａｋｅｌｉｎｇ等［２３］认为用稳健回归取代 ＮＩＰＡＬＳ
算法中所有最小二乘回归步骤将可使 ＰＬＳ回归变
得十分稳健．但是这种方法计算量太大，选择性取
代部分最小二乘回归步骤更为合理．Ｃｏｍｍｉｎｓ［２４］和
Ｐｅｌｌ等［１８］提出了一种迭代重加权偏最小二乘

（ＩｔｅｒａｔｉｖｅｌｙＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＩＲＰＬＳ）
的算法 （权重取决于回归残差的大小）．这种方法
计算较快，但是仅适用一维因变量，且对于垂直异常

值比较敏感［２５］．
Ｈｕｂｅｒｔ［２５］对 ＳＩＭＰＬＳ算法［２６］进行稳健化处理

提出了２种稳健偏最小二乘回归方法：ＲＳＩＭＣＤ和
ＲＳＩＭＰＬＳ．首先在 ＰＣＡ阶段应用 ＲＯＢＰＣＡ方法获
得稳健得分，然后进行稳健回归．ＲＳＩＭＣＤ采用
ＭＣＤ回归，ＲＳＩＭＰＬＳ则利用 ＲＯＢＰＣＡ中的信息进
行重加权 ＭＬＲ回归．这２种回归方法都能抵抗各
种异常值，可以构建得分诊断图和回归诊断图直接

检测异常值．ＲＳＩＭＰＬＳ和ＲＳＩＭＣＤ的稳健能力基本
一致，不过前者计算速度要比后者快约一倍．
ＶａｎｄｅｎＢｒａｎｄｅｎ等［２７］进一步证明了 ＲＳＩＭＰＬＳ回归
方法的稳健性．ＲＣＳ值也可以作为稳健主成分选择
的标准［２１］．

Ｓｅｒｎｅｅｌｓ等［２８］基于ＳＩＭＰＬＳ算法提出了一种新
的偏稳健Ｍ估计回归（ＰａｒｔｉａｌＲｏｂｕｓｔＭ－ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＰＲＭ）．在ＰＲＭ中，稳健Ｍ估计回归取代最小二乘

２７
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回归，自变量和因变量的每个观测值都以稳健方式

初始化权重，迭代过程中采用连续权重而不是硬阈

值加权，自变量权重来自于得分，因变量权重来自于

回归残差，权重函数为 Ｆａｉｒ函数．这种方法能够抵
抗各种异常异常值，计算速度和准确度优于

ＲＳＩＭＰＬＳ算法，根据样品－权重图或距离图可以进
行异常值检测．ＰＲＭ可以采用重复双交叉验证
（Ｒｅｐｅａｔｅｄｄｏｕｂｌｅｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ｒｄＣＶ）的策略进行
模型筛选［２９－３１］．不过这种方法只适合单一因变量．

此外，还有基于Ｓｔａｈｅ－Ｄｏｈｏ稳健估计的稳健偏
最小二乘回归方法［３２－３３］．
１．４　稳健连续回归（ｒｏｂｕｓｔｃｏｎｔｉｎｕｕｍｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＲＣＲ）
连续回归是由 Ｓｔｏｎｅ和 Ｂｒｏｏｋｓ［３４］提出的，可以

看作是ＭＬＲ、ＰＣＲ和 ＰＬＳＲ的一般形式．在连续回
归中，通过调节参数 δ（区间为［０，１］），可以在从
ＭＬＲ到ＰＬＳＲ再到ＰＣＲ的模型演变范围内，找到１
个最佳的回归模型．当 δ为０、０．５和１时，连续回
归模型分别对应ＭＬＲ、ＰＬＳＲ和ＰＣＲ．

连续回归基于方差和协方差联合最大化的原

则，通过连续寻优可以使获得的模型兼有良好的拟

合性能和预测能力．连续幂回归（ｃｏｎｔｉｎｕｕｍｐｏｗｅｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＰＲ）是对连续回归的优化升级［３５］．然
而正是因为连续回归也是采用方差和协方差进行回

归估计的，所以同样不能够抵抗异常值［３６］．
Ｓｅｒｎｅｅｌｓ等［３６］利用投影寻踪的算法构建方差和协

方差的稳健估计，提出了一种稳健连续回归的算法

（ＣＲ－ＰＰ）．ＣＲ－ＰＰ虽然有很好的稳健性，但是投影
方向不能太大，有时会产生较大的近似误差，而且对

于光谱等高维数据的处理则极其耗时．
１．５　稳健算法的软件实现

目前一些发展成熟的稳健算法已经推出相应的

处理软件．基于 ｍａｔｌａｂ环境的 ＬＩＢＲＡ工具箱可以
用于稳健主成分分析（ＲＯＢＰＣＡ）和稳健简单最小二
乘回归分析（ＲＳＩＭＰＬＳ）［３７］．ＴＯＭＣＡＴ工具箱是
ＬＩＢＲＡ的 ＧＵＩ版本，同时加入了偏稳健 Ｍ回归
（ＰＲＭ）、稳健连续回归（ＲＣＲ）和径向基偏最小二乘
回归（ＲＢＦ－ＰＬＳ）［３８］．ＦＡＳＤ是基于前向搜索技术
的ｍａｔｌａｂ工具箱，不过主要用于低纬数据异常值检
测［３９］．基于 ＬＩＢＲＡ工具箱的稳健 ＰＡＲＡＦＡＣ可用
于多路数据集异常值检测［４０］．基于 Ｍａｔｌａｂ环境的
Ｂｉｏｄａｔａ工具箱可以利用稳健主成分分析检测异常
值［４１］．此外一些基于 Ｒ语言的软件包 （如

ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ和 ｒｒｃｏｖ等）也可以执行各种稳健分
析［４２］．

２　稳健算法在红外光谱分析中的应用
目前，稳健算法在红外光谱分析的应用大多是

统计学者对稳健算法的验证性应用，在光谱分析工

作者中应用还相当有限．
稳健统计学常将观测值分为４种，以回归模型

为例，即为正常值（ｒｅｇｕｌａｒｐｏｉｎｔｓ）、好杠杆值（ｇｏｏｄ
ｌｅｖｅｒａｇｅｐｏｉｎｔｓ）、坏杠杆值（ｂａｄｌｅｖｅｒａｇｅｐｏｉｎｔｓ）和垂
直异常值（ｖｅｒｔｉｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ）［４３］．其中，坏杠杆值为
自变量Ｘ中的异常值，垂直异常值为因变量Ｙ中的
异常值，这２种观测值对模型危害很大．好杠杆值
不会对建模产生干扰，一般不作为异常值．异常值
的检测方法一般有２种：第一种是对全体数据进行
最小二乘拟合，然后根据回归残差检测异常值，剩余

数据重新建模；第二种是构建可以拟合多数数据的

模型，然后根据回归残差检测异常值．２种方法思
路相反，前一种为经典算法，后一种为稳健算法．

经典算法是基于经典参数估计（均值、方差、协

方差）的检测方法，主要通过度量单个光谱样本距

离光谱集中心的距离实现，如马氏距离法、Ｃｏｏｋ距
离法和帽子矩阵法等．这类方法对异常值的检测实
际上是有偏的，当样品集存在异常值时，尤其是多个

异常值，一方面不能够有效检测出异常值，另一面还

可能将正常值错误判断为异常值．前者为异常值的
Ｍａｓｋｉｎｇ效应，后者为异常值的Ｓｗａｍｐｉｎｇ效应［４４］．

稳健算法一般采用得分诊断图或回归诊断图检

测各种异常值．得分诊断图只能检测光谱矩阵的异
常值，横轴表示样品的得分距离，纵轴表示样品的正

交距离．对样品集进行稳健分析，得分距离和正交
距离均大于基准线的坏杠杆值；得分距离大于基准

线而正交距离小于基准线的为好杠杆值；得分距离

小于基准线而正交距离大于基准线的为正交异常

值，得分距离和正交距离均小于基准线的为正常值．
对回归诊断图，横轴表示标准化距离，纵轴表示标准

化残差距离．其中标准化残差距离可以检测浓度矩
阵的异常值，即垂直异常值．稳健算法在光谱定量
分析中则表现为稳健回归．同样地，采用稳健估计
取代经典估计，从而增强定量预测模型的稳健性．
稳健回归不仅能有效地检测出建模数据中的异常

值，同时在异常值存在的情况下也能给出可靠预测

结果［４５－４６］．
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３　结　论
稳健算法是处理异常值问题的有力工具，可以

检测出异常值，进而规避异常值的不良影响，通过稳

健回归可以获得可靠的预测结果．红外光谱分析建
模数据中由于主客观原因，常常混有异常值．稳健
算法的采用可以降低异常值的影响，优化定性、定量

分析模型，在红外光谱分析中的应用前景可观．
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［３７］　ＶｅｒｂｏｖｅｎＳ，ＨｕｂｅｒｔＭ．ＬＩＢＲＡ：ａＭＡＴＬＡＢｌｉｂｒａｒｙｆｏｒ
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ＴＯＭＣＡＴ： Ａ ＭＡＴＬＡＢ ｔｏｏｌｂｏｘ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］． Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，８５（２）：２６９－
２７７．

［３９］　ＲｉａｎｉＭ，ＰｅｒｒｏｔｔａＤ，ＴｏｒｔｉＦ．ＦＳＤＡ：ＡＭＡＴＬＡＢ
ｔｏｏｌｂｏｘ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄａｔａ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，１１６（７）：１７－３２．

［４０］　ＥｎｇｅｌｅｎＳ，ＦｒｏｓｃｈＳ，ＪｏｒｇｅｎｓｅｎＢＭ．Ａｆｕｌｌｙｒｏｂｕｓｔ
ＰＡＲＡＦＡＣｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅｄａｔａ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ，２００９，２３（３）：１２４

!

１３１．
［４１］　ＤｅＧｕｓｓｅｍＫ，ＤｅＧｅｌｄｅｒＪ，ＶａｎｄｅｎａｂｅｅｌｅＰ，ｅｔａｌ．

ＴｈｅＢｉｏｄａｔａｔｏｏｌｂｏｘｆｏｒＭＡＴＬＡＢ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ
ａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，９５（１）：４９－
５２．

［４２］　ＦｉｌｚｍｏｓｅｒＰ，ＴｏｄｏｒｏｗＶ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｒｏｂｕｓｔｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓｉｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎ［Ｊ］．Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ＣｈｉｍｉｃａＡｃｔａ．２０１１，７０５（１）：２－１４．

［４３］　ＰｉｓｏｎＧ，ＶａｎＡｅｌｓｔＳ．Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｐｌｏｔｓｆｏｒｒｏｂｕｓｔ
ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄ
ＧｒａｐｈｉｃａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２００４，１３（２）：３１０－３２９．

［４４］　ＦｉｌｚｍｏｚｅｒＰ， Ｓｅｒｎｅｅｌｓ Ｓ， Ｍａｒｏｎｎａ Ｒ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ： ｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ
ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：Ｅｌｓｅｖｉｅｒ，
２００７：６８１

!

７２２．
［４５］　ＦｉｌｚｍｏｓｅｒＰ，ＴｏｄｏｒｏｗＶ．Ｒｏｂｕｓｔｔｏｏｌｓｆｏｒｔｈｅｉｍｐｅｒｆｅｃｔ

ｗｏｒｌｄ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２（ｉｎｐｒｅｓｓ）．
［４６］　ＯｌｉｖｅＤＪ．Ｒｏｂｕｓｔｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅａｎａｌｙｓｉｓ：Ｏｎｌｉｎｅｃｏｕｒｓｅ

ｎｏｔｅｓ［ＯＬ］．［２０１３］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍａｔｈ．ｓｉｕ．ｅｄｕ／
ｏｌｉｖｅ／ｍｒｕｎ．ｐｄｆ．

５７
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ＲｏｂｕｓｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎＩｎｆｒａｒｅｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ

ＬＵＹｕ－ｚｈｅｎ１，ＤＵＣｈａｎｇ－ｗｅｎ１，ＹＵＣｈａｎｇ－ｂｉｎｇ２，ＺＨＯＵＪｉａｎ－ｍｉｎ１

（１．ＮａｎｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｏｉｌＳｃｉｅｎｃｅ，ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＬａｂ．ｏｆＳｏｉｌａｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅＣｈｉｎｅｓｅ
ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１０００８，Ｃｈｉｎａ；

２．ＯｉｌＣｒｏｐｓＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＢｉｏｌｏｇｙａｎｄ
ＧｅｎｅｔｉｃＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＯｉｌＣｒｏｐｓ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，Ｗｕｈａｎ４３００６２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅｃｅｎｔａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓｏｆｓｕｎｄｒｙｒｏｂｕｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｒｏｂｕｓｔｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｒｏｂｕｓｔｃｏｎｔｉｎｕｕｍｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｅｔｃ．ａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ．Ｒｏｂｕｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎ
ｄｅｔｅｃｔｏｕｔｌｉｅｒｓａｎｄｃｉｒｃｕｍｖｅｎｔｔｈｅｉｒｎｅｇａｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｓ．Ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｏｂｕｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｃａｎｂｅｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅａｎｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｒｏｂｕｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｏｕｔｌｉｅｒ；ｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｎｕｍｂｅｒ：Ｏ６５７．３２

櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅櫅
通知

关于举办《第十四届国际电分析化学会议》的通知

《第十四届国际电分析化学会议》经中国科学院批准，并受中国化学会委托，由中国科学院长

春应用化学研究所电分析化学国家重点实验室举办．会议将于２０１３年８月１７日至２０日在长春应
化所举办．会议将特邀国际著名电分析化学家参加，会议语言为英语，欢迎参加．如提出报告，请
交英文摘要一份（截止日期：２０１３年５月１５日．联系人：张柏林 研究员，吉林省长春市人民大街
５６２５号，邮编：１３００２２．电话／传真：０４３１－８５２６２４３０，电子邮件：ｂｌｚｈａｎｇ＠ｃｉａｃ．ｊｌ．ｃｎ；许元红 博士，
ｙｈｘｕ＠ｃｉａｃ．ｊｌ．ｃｎ），随后寄上录用通知（国内来宾注册费９００元）．最新详细信息（电子文件格式
等）请登录ｈｔｔｐ：／／ｉｓｅａｃ．ｃｉａｃ．ｊｌ．ｃｎ／．
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