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基于特征提取的极限学习机算法在可调谐二极管
激光吸收光谱学中的应用
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中国石油大学(华东)信息与控制工程学院,山东 青岛２６６５８０

摘要　采用波长为１５７０nm的激光器分析了天然气背景下的硫化氢气体,通过自动化配气站产生了体积分数为

０~１０－４的硫化氢混合气体,获取了９２组稳定状态的光谱数据,采用极限学习机(ELM)的回归模型反演了硫化氢

浓度.把非线性迭代偏最小二乘法引入到光谱预处理中,利用光谱特征参量与浓度参量建立了回归模型,采用五

折交叉校验的方法对模型进行了评估.测试结果显示,光谱数据采用特征提取后的预测精度比直接用ELM 进行

回归的提升了２５％,且模型运算时间由０．１２s缩短到了１０ms以下.特征提取预处理缩短了ELM模型的训练时

间,提高了分析仪的分析精度和实时性.
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Abstract　Thelaserwithawavelengthof１５７０nmisusedtoanalyzethehydrogensulfidegasinthebackgroundof
naturalgas敭Thegasmixturecontainingthehydrogensulfidewithavolumefractionof０Ｇ１０－４isproducedinan
automaticgasmixingstation and９２groupsofthespectraldatawithastablestateareobtained敭Theregression
modelofextremelearningmachine ELM isadoptedfortheinversioncalculationoftheconcentrationofhydrogen
sulfide敭Thenonlineariteration partialleastsquare NIPALS algorithm isintroducedintothespectral
pretreatment敭TheELMregressionmodelisestablishedbyusingthespectralfeaturevectorandtheconcentration
vector andisevaluatedbythefiveＧfoldcrossvalidation method敭Thetestresultsshowthat theregression
predicatingaccuracyofthespectraldataobtainedbyfeatureextractionisimprovedby２５％thanthatbydirect
ELM andthemodeloperationtimeisreducedfrom０敭１２stolessthan１０ms敭Thespectralpretreatmentbythe
featureextractioncanreducethetrainingtimeofELM modelandcanalsoimprovetheanalysisaccuracyandthe
realＧtimecapabilityoftheanalyzers敭
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１　引　　言

可调谐二极管激光吸收光谱(TDLAS)技术因

其灵敏度高、探测限低、响应度快、可动态测量等特

点,被应用于石油化工、天然气处理、清洁能源等领

域的气体过程分析[１Ｇ２].利用 TDLAS技术对痕量

气体进行高灵敏检测时,目标气体吸收峰附近背景

气体吸收峰的叠加会严重影响检测系统的检测精

０９１１０１３Ｇ１



中　　　国　　　激　　　光

度.选用合适波长的激光器可以尽量避免多组分交

叉干扰[３],但是由于高灵敏检测对信号高增益的要

求,背景组分的残余光谱也被同比放大,仍然存在多

组分光谱交叉干扰的问题,这严重限制了探测底限、
灵敏度、稳健性等分析仪性能.

利用化学计量学[４]的回归模型预测分析浓度可

以避免多组分交叉干扰的问题.比如,使用经典最

小二乘(CLS)回归[５],将实时采集的光谱与已知浓

度的参考谱拟合,可获取过程气体中待测分析物的

浓度.但实时分析过程中存在的谱图形变、基线漂移

等问题影响了模型的准确性.CLS方法适用于固定

的气体组分的标定,但化工过程是动态变化的,实际

组分与标定时所用组分偏差大,准确度因此降低.偏

最小二乘(PLS)法[５Ｇ６]是另一种应用广泛的算法,它将

主成分分析和线性回归拟合相结合,算法的性能比

CLS的有显著提升.近年来,随着人工智能技术的快

速发展,机器学习开始被应用于近红外光谱分析中.
极限学习机(ELM)[７Ｇ９]具有模型结构简单、可调参量

少等优点,在风力发电、电价预测、交通路牌识别等领

域[１０Ｇ１２]获得了良好的效果.Huang等[１０]将ELM核

函数模型应用于交通信号灯分类;Bian等[１１]实现了

递进的 ELM 在油气近红外光谱中的应用;Javed
等[１２]用反双曲线正弦函数与Morlet小波函数叠加的

激励函数代替了ELM原有的单一激励函数,改善了

分类模型的收敛速度和稳健性.
采用TDLAS技术进行气体分析时,系统采集

的每条光谱都含有几百甚至上千个数据点.在建立

ELM模型进行浓度反演时,往往需要很多隐含层节

点,存在隐含层输出矩阵维数高和共线性的问题,回
归模型不稳定,而且会延长模型的分析时间.受调

制吸收光谱技术的光谱分辨率和检测气体的物理状

态限制,系统存在多组分光谱交叉干扰.进行痕量

检测时,目标气体的光谱较弱且容易被其他气体干

扰.若采用合适的特征分析的方法提取光谱特征,
可以提高回归模型的精度.本文利用非线性迭代偏

最小二乘(NIPALS)算法[１３]对光谱数据进行特征提

取,寻找少数几个由原始变量线性组合的主成分,以
解释数据的结构特征.采用基于光谱特征的ELM
算法模型进行回归建模和预测,比传统回归模型具

有更高的精度和稳定性.

２　算法原理

２．１　光谱数据特征提取

将采集的光谱数据分为训练集光谱数据和测试

集光谱数据.假设训练集光谱矩阵为 Xtrain(N×
m),硫化氢的浓度矩阵为Ytrain(N×１),其中 N 为

训练集光谱的样本个数,m 为光谱数据点数.采用

NIPALS法对光谱矩阵进行主成分分解,得到r 个

主成分.光谱矩阵的主成分分解可以表示为

Xtrain＝SPT＋E＝∑
r

i＝１
sipT

i ＋E

Ytrain＝UQT＋F＝∑
r

i＝１
uiqT

i ＋F

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１)

式中S(N×r)和P(m×r)分别为光谱矩阵Xtrain的

得分矩阵和载荷矩阵,si、pi(i＝１,２,􀆺,r)为对应

的矩阵元,r为矩阵元数,T代表求转置;U(N×r)
和Q(１×r)分别为浓度矩阵Ytrain的得分矩阵和载荷

矩阵,ui、qi(i＝１,２,􀆺,r)为对应的矩阵元;E 和F
分别为光谱矩阵和浓度矩阵的残差矩阵.

定义W(m×r)为光谱矩阵Xtrain的权重向量:

W ＝XT
trainU/UTU. (２)

　　通过NIPALS得到相关矩阵向量的表达式为

W ＝[w１,w２,􀆺,wr],S＝[s１,s２,􀆺,sr],

P＝[p１,p２,􀆺,pr],Q＝[q１,q２,􀆺,qr]. (３)

　　光谱矩阵X 的特征向量V(m×r)为
V＝W(PTW)－１. (４)

　　以Xtest(Ntest×m)为测试集,其中 Ntest为测试

集Xtest包含的光谱样本数.通过特征向量得到投影

矩阵X０(Ntest×r),其性质和作用等同于训练集得

分矩阵:

X０＝XtestV＝XtestW(PTW)－１. (５)

２．２　基于特征提取的ELM 建模与预测

将采集痕量气体的近红外光谱数据分为训练集

和测试集两个部分.基于特征提取的ELM 算法分

析痕量气体浓度的算法流程如图１所示.提取训练

集数据的最优主元,利用ELM 对主元数据进行建

模,将经过特征投影后的测试集光谱数据代入到模

型中计算对应的浓度.
采用含有L 个隐藏节点、隐含层输出权重为β、

激发函数为g(S)的ELM模型,光谱特征S(N×r)
在隐含层的输出向量表示为

f(S)＝∑
L

j＝１
βj ×g(ai,bj,S)＝β􀅰h(S),(６)

式中βj 为第j个隐含层的输出权重,ai 为隐含节点

和所有输入节点的输入权重向量,bj 为第j 个隐含

层节点处的阈值,h(S)＝[g(a１,b１,S),􀆺,g(ar,bL,

S)]T,g(ai,bj,S)＝g(S􀅰ai＋bj),j＝１,２,􀆺,L.
选 用 机 器 学 习 中 两 种 典 型 的 激 发 函 数
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图１ 基于特征提取的ELM光谱分析算法流程图

Fig敭１ FlowchartofELMalgorithmforspectralanalysisbasedonfeatureextraction

(Hardlim函数和Line函数)验证ELM回归预测的

性能.光谱数据与光谱浓度在ELM 训练矩阵模型

中可线性表示为

Hβ＝Ytrain, (７)
式中H 为训练集光谱得分矩阵S 通过激发函数映

射的隐含层输出矩阵,其表达式为

H ＝
h(s１)
⋮

h(sr)

é
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ê
ê
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r×L

. (８)

　　光谱数据的训练集在ELM 模型的输出权重矩

阵β̂可以表示为

β̂＝H†Ytrain, (９)
式中H† 为H 的广义逆矩阵.

X０ 为测试集光谱数据经过特征提取后得到的

投影矩阵,代入上述模型计算测试集对应的浓度:

yp＝H(X０)􀅰β̂. (１０)

２．３　模型性能评价

NIPALS算法对光谱矩阵特征值的选取会影响

回归模型的预测精度,选取的主元过少不能全面地

表示光谱信息;主元过多会导致过拟合现象.在计

算光谱特征时,选择五折交叉验证的方法确定最佳

主元的个数,以衡量基于特征提取的ELM 模型的

稳健性.

对所有模型求得的测试集的浓度进行性能评

估,采用模型训练时间、均方根误差(yrmse)和决定系

数(R２)共同评估[１４Ｇ１５].
均方根误差与决定系数的表达式分别为

yrmse＝
１

Ntest
∑
Ntest

i＝１

(yi－ypi)２, (１１)

R２＝１－
∑
Ntest

i＝１

(ypi－yi)２

∑
Ntest

i＝１

(yi－y－)２
, (１２)

式中yi 为第i个测试集的实际值(即硫化氢浓度的

实验设定值),ypi为第i个样本的模型预测值,y－ 为

设定值的平均值.

３　实　　验

为了验证基于特征提取的ELM 模型的预测效

果,以分析天然气中痕量硫化氢的应用为例,结合天

然气脱硫处理的国家标准,设计了天然气中痕量硫

化氢(体积分数０~１０－４)的分析仪,并开展了测试

实验.实验装置的系统框图如图２所示.
根据高分辨率分子透射吸收(HITRAN)数据

库中硫化氢以及天然气中甲烷、乙烷、CO２等组分在

近红外的吸收峰分布情况,结合硫化氢浓度的测量

需求以及天然气组分的典型分布,TDLAS分析平

台以波长为１５７０nm 的分布反馈式(DFB)激光

器[１６]作为光源;利用美国Thorlabs公司的法布里Ｇ

０９１１０１３Ｇ３
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图２ 硫化氢TDLAS分析的实验装置

Fig敭２ ExperimentaldeviceforTDLASanalysisofhydrogensulfide

珀罗(FＧP)扫描干涉仪SA２１０Ｇ１２B测量驱动电流与

谱 峰 位 置 的 关 系,得 到 电 流 调 谐 系 数 为

０．０１５４nm/mA;利用北京光敏科技有限公司生产

的LSIPDＧL１ＧL１型InGaAs光电二极管探测器对透

射光进行探测;以深圳米尔科技有限公司生产的

MYDＧSAMA５D３X 型 CortexＧA５ 作 为 微 处 理 器

(MCU);利用美国PortCityInstrument公司生产的

PCIＧFPGAＧ１A型外设部件互连Ｇ现场可编程门阵列

(PCIＧFPGA)模块实现对TDLAS技术可调谐半导体

激光器的调制扫描,电流扫描范围为６０~９０mA,对
应波长扫描范围为０．４６nm.激光经过聚焦准直进入

气室,在Herriot气室中经多次反射到达探测器,光程

为２０m.探测到的信号经PCIＧFPGA模块放大解调

后生成表征气体吸收的二次谐波信号和反映光功率

强弱的直流(DC)信号,再经模数转换发送到 MCU进

行浓度反演并建立校验模型.
光谱采集是在自动化配气站进行的,按照设计

配成９２组不同硫化氢浓度(体积分数,全文同)和不

同组分的天然气背景,其中硫化氢的浓度为０~
１０－４,甲烷７０％~９０％,二氧化碳０％~３％,乙烷

０％~２０％,以氮气作为平衡气体,范围在０~３０％.
使用甲烷、乙烷、二氧化碳、氮气等高纯气瓶和有计

量认证的以氮气为背景的含有５．０４×１０－４硫化氢的

标准混合气瓶,其计量可以溯源标定.配气系统使

用北京七星华创公司生产的精度优于１％的CS２００
型数字式质量流量计,光谱采集是在气体充分混合

的稳定状态下进行的.
为了提高模型的准确性,在气体混合均匀稳定

时,采集多次光谱并取平均以抵消随机噪声,共获取

９２组数据,即９２个样本.ELM 强调样本在测量范

围内的随机性,以硫化氢为例,其浓度分配如图３所

示,在取样过程中,其浓度在０~１０－４范围内是随机

且宏观均匀分布的,符合模型使用的基础假设.

图３ 实验设计的硫化氢浓度分布

Fig敭３ Concentrationdistributionofhydrogen
sulfideinexperimentaldesign

为了评估背景干扰的相对强度,在分析仪中采集

了参考谱线,分别为５．０４×１０－４的H２S气体、１００％浓

度的C２H６、１００％浓度的CH４和３％浓度的CO２.如

图４(a)所示,满量程(５．０４×１０－４)的H２S光谱吸收峰

比３％浓度的CO２光谱吸收峰弱一个数量级.尽管

１５７０nm是硫化氢在近红外吸收最强的区域,但硫化

氢的吸收峰相比其他气体组分的吸收结构仍然很弱,
光谱干扰较大,传统的方法较难分析.

TDLAS分 析 仪 采 用 基 于 波 长 调 制 技 术

(WMS)提取二次谐波的数字解调方案,以降低测量

系统中的低频噪声干扰,提高检测的灵敏度.由于

采集的光谱受电源电流噪声和外部噪声的干扰较

大,首先对气体检测光谱进行一系列处理(多次平

０９１１０１３Ｇ４
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均、SavitzkyＧGolay滤波[１７Ｇ１８]、光强归一化),得到较

为平滑的二次谐波吸收信号光谱.０~１０－４的 H２S
气体在天然气背景下的９２组光谱如图４(b)所示,

其中右侧较强峰为CO２吸收峰,峰高分布缺少处对

应０~１％的浓度范围,主要是由于CO２通道的质量

流量计量量程偏大,无法产生０~１％范围的CO２.

图４ 分析仪采集的光谱.(a)参考谱;(b)实测谱

Fig敭４ Spectracollectedbyanalyzer敭 a Referencespectrum  b measurementspectrum

　　采集的H２S和CO２的参考谱峰值对应的点分别

为３８５和５７３,对应于HITRAN数据库的吸收峰波长

为１５６９．９１７９nm和１５７０．００４５nm,１０００个采样点对

应的光谱扫描范围为０．４６nm,与利用激光器电流调

谐系数得到的光谱扫描范围一致.半导体激光器的

激光线宽一般为数兆赫兹.在电流调制的TDLAS
分析平台上,线性区域的二次谐波信号的强度随着调

制幅度的增大而增大,直至分子吸收光谱线宽的２．２
倍.实验采用的调制电流为６mA,根据激光器的调

谐系数,其有效线宽(即光谱分辨率)为１０．９GHz.利

用HITRAN数据库的分子吸收峰常数γself(自加宽

系数)和γair(空气加宽系数),计算在使用条件下三种

气体的压力加宽和多普勒加宽,结果见表１.三种分

子的压力加宽基本上比多普勒加宽大一个数量级,故
其吸收线型可以很好地近似为压力加宽主导的洛伦

兹线型.其综合加宽的线宽为４．５~５GHz,激光器

线宽约为吸收线宽的２倍.故在信号强度和光谱分

辨率两个因素的取舍中,TDLAS技术选择牺牲光谱

分辨率以获得高信号强度,因此不可避免地带来了不

同成分或同种成分的不同吸收峰的光谱叠合.

TDLAS分析仪采集的每条光谱数据共１０００
个点,由于PCIＧFPGA在扫描过程中有激光关闭和

回扫环节,光谱两端不含硫化氢和天然气吸收的有

效信息,故实验选择１０１~８００区间的７００个点对光

谱数 据 进 行 分 析.所 有 程 序 均 在 MATLABＧ
R２０１４a软件中运行.

表１　光谱线型参数

Table１　Spectrallineparameters

Molecule Wavenumber/cm－１ γself γair Pressurebroadening/GHz Dopplerbroadening/MHz
H２S ６３６９．７６０ ０．１５８ ０．０７４ ４．４４３ ４０３．８３４
CO２ ６３６９．４０８ ０．０８８ ０．０６９ ４．１９２ ３５４．９７０
CH４ ６３７０．３８２ ０．０７９ ０．０６６ ４．６０２ ５８８．７４３

４　实验数据分析与讨论

４．１　ELM 回归模型结果分析

只采用ELM回归模型,对采集的９２组光谱进

行分析.ELM模型有两个变量:激发函数类别和隐

含层节点个数.测试中选取不同的激发函数和隐含

层节点对 TDLAS分析仪采集的光谱数据进行分

析,得到的模型性能参数见表２.

ELM回归模型对数据分析的结果显示,ELM
受隐含节点和激发函数种类的影响较大,激发函数

类型对 ELM 的影响最为明显.由表２可知,当
ELM激发函数为line且隐含节点为１０００时,ELM

计算得到的决定系数为０．９９５１,测量得到的均方根误

差为１．９６×１０－６,训练时间为０．１２s,是ELM算法达

到的最佳效果.作为激发函数的hardlim函数是一种

非线性函数,而在实验中无论是０~１０－４的硫化氢光

谱还是天然气中其他组分的干扰光谱,它们对最终过

程气体的复合光谱的贡献都是线性叠加,即弱吸收假

设.故hardlim激发函数的模型性能不如line函数

的,因此在以下的特征提取时不再考虑该选项.随着

隐含节点的个数增多,预测精度有所提高,但是当隐

含节点增多到１００００时,开始出现过拟合现象,预测

精度开始变差,且隐含节点的个数与模型训练时间成

正比例,隐含节点越多,训练时间越长.
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表２　ELM算法结果

Table２　ResultbyELM

Algorithm Excitationfunction Numberofnodes Trainingtime/s yrmse/１０－６ R２

２００ ＜０．０１ ２．１６ ０．９９４１
５００ ０．０５ ２．０２ ０．９９４８

Line １０００ ０．１２ １．９６ ０．９９５１
５０００ ０．３３ １．９６ ０．９９５１

ELM １００００ ０．７０ １．９７ ０．９９５１
５０００ ０．４７ ６．８２ ０．９４０９
１５０００ １．８４ ６．７７ ０．９４１９

Hardlim
２００００ １．８０ ６．０２ ０．９８６４
２５０００ ３．３８ ６．１７ ０．９５１７

４．２　NIPALSＧELM 回归模型结果分析

TDLAS分析系统采集的光谱数据点多,处于

一个高维空间,在使用ELM 回归分析时使用了大

量的隐含节点,延长了建模时间且不利于回归模型

的稳定,可以通过特征提取的方法将高维的数据映

射(或变换)到低维空间来表示光谱数据.由第３节

推导可知,图４中的吸收谱线为洛伦兹线型,由图４
的参考谱线和实测吸收谱线可知,组分之间存在多

组分交叉干扰,此时弱吸收的硫化氢气体的吸收谱

峰不明显.
使用NIPALS法对原始的光谱数据进行特征

提取,提取出最能代表原始数据的主成分.主成分

提取的过程是寻找几个相互正交、方差最大的新变

量来重新构造数据.在进行特征提取的过程中,每
提取一个主成分,就会得到一个特征向量,利用前一

次提取主成分后的残差矩阵进行下一次特征提取,
当满足迭代条件后,再利用残差矩阵进行下一个主

成分的提取.图５所示为模型从９２组光谱选用最

优主成分数为３时的光谱特征向量.第一个主成分

的 光谱特征向量与图４(b)所示的吸收谱线线型相

似,第三个主成分的特征向量与硫化氢的光谱特征

相似,故光谱不是简单的某个成分的吸收峰,而是这

几个成分光谱的线性叠加.

图５ 光谱矩阵的特征向量

Fig敭５ Featurevectorofspectralmatrix

根据各个主成分的方差贡献率选择最优主成分

的个数,确定相应的特征向量,获取待测光谱矩阵在

特征向量上的投影.ELM 模型利用最优主成分的

得分向量与光谱浓度矩阵建立定量回归模型,然后

利用待测光谱的投影矩阵预测光谱浓度,基于特征

提取的ELM回归分析结果见表３.

表３　基于特征提取算法的ELM回归结果

Table３　RegressionresultbyELMbasedonfeatureextraction

Algorithm Excitationfunction Numberofhiddennodes Trainingtime/s yrmse/１０－６ R２

１０ ＜０．０１ １．５５ ０．９９６９

NIPALSＧELM Line
２０ ＜０．０１ １．４６ ０．９９７３
３０ ＜０．０１ １．４６ ０．９９７３
２００ ＜０．０１ １．４６ ０．９９７３

　　利用基于特征提取的ELM 算法对光谱数据进

行分析,训练时间均低于１０ms.特征提取后的近

红外光谱数据代表了数据的全部特征且不含冗余信

息,故在ELM算法中即使隐含节点个数无限增大,
也不会出现过拟合现象.隐藏节点个数达到２０时,
模型的方差和决定系数均达到了最佳,其中模型方

差为１．４６×１０－６,线性度拟合系数达到０．９９７３,完全

满足工业应用的０~１０－４范围内２％的精度要求.
该方法克服了直测谱数据维度高和共线性强的缺

点,提高了在线分析仪的分析速率;对于激发函数为

line的ELM,当隐含节点大于最优的主成分个数

时,模型不受隐含节点个数的影响,具有相同的预测
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效果.
不同化学计量学方法的回归效果见表４,模型

的相关性如图６所示.
表４　几种回归算法的比较

Table４　Comparisonamongseveralkindsof
regressionalgorithms

Algorithm yrmse/１０－６ R２

CLS １８．１９ ０．５７９９
PLS １．９０ ０．９９５４

ELM (line) １．９６ ０．９９５１
NIPALSＧELM (line) １．４６ ０．９９７３

图６ 四种回归模型的预测值与设定值对比

Fig敭６ Comparisonbetweenpredictedvalueand
setvalueforfourregressionmodels

　　由于实验中设置的背景气体组分的变化范围超

出了CLS算法的误差容许范围,CLS算法的均方根

误差达到了１．８×１０－５,比基于特征提取的ELM 回

归算法的高一个数量级,因此气体参考谱回归建模

的方法满足不了实时测量的需要,这也证明了ELM
的稳健性.

PLS算法使用光谱的特征信息和浓度进行建

模,即逆校正(模型包含气体光谱与气体浓度相关的

数据)的方法,有利于预测光谱浓度,因而PLS算法

的均方根误差比直接校正的CLS算法的误差小.
利用PLS算法得到的结果与ELM回归模型的数据

相近.借助NIPALS法对直测谱进行特征提取,降
低了原始光谱的复杂度,解决了传统ELM 算法中

光谱数据维度高、线性度强、计算量大的问题,进一

步提高了分析的准确性.
由表３、４可知,光谱数据经过特征提取后,利用

ELM模型定量回归分析的预测性能提高了２５．５％.
由图６可知,基于特征提取的ELM 回归相比于其

他三种模型有更好的精度.

５　结　　论

TDLAS分析系统采集的光谱变量数据多,当

使用ELM模型直接分析光谱数据时,需要较多的

隐含层节点,延长了TDLAS分析仪的分析时间,限
制了其在实时在线分析系统中的使用.提出了一种

用于近红外光谱定量分析的基于特征提取的ELM
回归模型,特征提取后的光谱数据去除了光谱的冗

余信息,更能代表光谱的数据特征,更有利于ELM
充分发掘数据光谱的浓度信息.

将基于特征提取的ELM 回归模型应用于痕量

硫化氢气体TDLAS检测中,实验结果表明,与PLS
算法和ELM回归模型相比,基于特征提取的ELM
回归模型在准确性、快速性方面具有显著的优势,可
以应用于在线监测,具有重要的工程应用价值.

参 考 文 献

 １ 　YaoL LiuWQ LiuJG etal敭ResearchonopenＧ
pathdetectionforatmospherictracegasCObasedon
TDLAS J 敭ChineseJournalof Lasers ２０１５ 
４２ ２  ０２１５００３敭

　　　姚路 刘文清 刘建国 等敭基于TDLAS的长光程

环境大气痕量 CO 监测 方 法 研 究 J 敭中 国 激 光 
２０１５ ４２ ２  ０２１５００３敭

 ２ 　GaoYW ZhangYJ ChenD etal敭Measurement
ofoxygenconcentrationusingtunablediodelaser
absorptionspectroscopy J 敭Acta OpticaSinica 
２０１６ ３６ ３  ０３３０００１敭

　　　高彦伟 张玉钧 陈东 等敭基于可调谐半导体激光

吸收光谱的氧气浓度测量研究 J 敭光学学报 ２０１６ 
３６ ３  ０３３０００１敭

 ３ 　PanWD ZhangJW DaiJM etal敭Tunablediode
laser absorption spectroscopy system for trace
ethylene detection J 敭Spectroscopy and Spectral
Analysis ２０１２ ３２ １０  ２８７５Ｇ２８７８敭

　　　潘卫东 张佳薇 戴景民 等敭可调谐半导体激光吸

收光谱技术检测痕量乙烯气体的系统研制谱 J 敭光

谱学与光谱分析 ２０１２ ３２ １０  ２８７５Ｇ２８７８敭
 ４ 　Bakeev K A敭 Process analytical technology 

Spectroscopictoolsandimplementationstrategiesfor
thechemicalandpharmaceuticalindustries M 敭Yao
ZX ChuXL SuH etal Transl敭２th Edition敭
Beijing ChinaMachinePress ２０１４ ３２２Ｇ３５６敭

　　　BakeevKA敭过程分析技术 针对化学和制药工业的

光谱方法和实施战略 M 敭姚志湘 褚小立 粟晖 
等 译敭２版敭北京 机械工业出版社 ２０１４ ３２２Ｇ
３５６敭

 ５ 　YangY H LiGL LiXP etal敭Partialleast
squaresalgorithmapplicationinTDLASbasedtrace
H２Sanalysesin naturalgas J 敭Acta Photonica
Sinica ２０１７ ４６ ２  ０２３０００２敭

　　　杨雅涵 李国林 李小鹏 等敭基于TDLAS技术的

０９１１０１３Ｇ７



中　　　国　　　激　　　光

天然气中痕量硫化氢分析中的PLS算法应用 J 敭光

子学报 ２０１７ ４６ ２  ０２３０００２敭
 ６ 　ChenX L Dong F Z WangJ G etal敭Slag

quantitativeanalysisbasedonPLSmodelbylaserＧ
inducedbreakdownspectroscopy J 敭ActaPhotonica
Sinica ２０１４ ４３ ９  ０９３００２敭

　　　陈兴龙 董凤忠 王静鸽 等敭PLS算法在激光诱导

击穿光谱分析炉渣成分中的应用 J 敭光子学报 
２０１４ ４３ ９  ０９３００２敭

 ７ 　HuangGB ZhuQY SiewCK敭Extremelearning
machine Theory and applications  J 敭
Neurocomputing ２００６ ７０ １  ４８９Ｇ５０１敭

 ８ 　Huang G B敭 An insightinto extremelearning
machines Random neurons random featuresand
kernels J 敭CognitiveComputation ２０１４ ６ ３  
３７６Ｇ３９０敭

 ９ 　HuangGB ZhouH M DingXJ etal敭Extreme
learning machine for regression and multiclass
classification J 敭IEEE TransactionsonSystems 
Man andCybernetics ２０１２ ４２ ２  ５１３Ｇ５２９敭

 １０ 　HuangZ Y Yu Y L GuJ etal敭Anefficient
methodfortrafficsignrecognitionbasedonextreme
learning machine J 敭 IEEE Transactions on
Cybernetics ２０１７ ４７ ４  ９２０Ｇ９３３敭

 １１ 　BianXH ZhangCX TanXY etal敭Aboosting
extremelearningmachinefornearinfraredspectral
quantitativeanalysisofdieselfuelandedibleblendoil
samples J 敭Analytical Methods ２０１７ ９ ２０  
２９８３Ｇ２９８９敭

 １２ 　JavedK GouriveauR ZerhouniN敭SWＧELM A
summation wavelet extreme learning machine
algorithm withaprioriparameterinitialization J 敭

Neurocomputing ２０１４ １２３ ２９９Ｇ３０７敭
 １３ 　WangC X HuJ Wen C L敭A nonlinearPLS

modelingmethodbasedonextremelearningmachine
 J 敭 Proceeding of the ３４th Chinese Control
Conference ２０１５ １５４４０３８２敭

 １４ 　MalegoriC MarquesN EJ FreitasST etal敭
ComparingtheanalyticalperformancesofMicroＧNIR
and FTＧNIR spectrometersin the evaluation of
acerolafruitquality usingPLSandSVMregression
algorithms J 敭Talanta ２０１７ １６５ １１２Ｇ１１６敭

 １５ 　HuB敭FilteringoptimizationforonＧlinespectraldata
andTDLASsystemintegration D 敭Tianjin Tianjin
University ２０１８ ８Ｇ２１敭

　　　胡波敭在线光谱数据的滤波优化与TDLAS系统集成

 D 敭天津 天津大学 ２０１０ ８Ｇ２１敭
 １６ 　WangQ GuoJJ ChenW etal敭Widelytunable

distributed feedback semiconductor lasers with
constantpowerandnarrowlinewidth J 敭Chinese
JournalofLasers ２０１７ ４４ １  ０１０１００４敭

　　　王琪 郭锦锦 陈伟 等敭功率稳定且波长可调谐的

窄线宽分布式反馈半导体激光器 J 敭中国激光 
２０１７ ４４ １  ０１０１００４敭

 １７ 　OttoM敭Chemometrics M 敭Weinheim WileyＧVCH
VerlagGmbH &Co敭KGaA ２００７ ５１Ｇ５６敭

 １８ 　ZouDB ChenW L DuZH etal敭Selectionof
digitalfilteringintheescapingammoniamonitoring
with TDLAS J 敭 Spectroscopy and Spectral
Analysis ２０１２ ３２ ９  ２３２２Ｇ２３２６敭

　　　邹得宝 陈 文 亮 杜 振 辉 等敭数 字 滤 波 方 法 在

TDLAS逃逸氨检测中的应用 J 敭光谱学与光谱分

析 ２０１２ ３２ ９  ２３２２Ｇ２３２６敭

０９１１０１３Ｇ８


