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摘要  盐气溶胶是大气污染监测的重要对象。使用基于高功率超快激光的光丝诱导荧光光谱（FIFS）技术可以实

现大气气溶胶的远距离快速定量分析，该技术有望成为下一代激光雷达的核心技术。用 NaCl气溶胶模拟大气气溶

胶污染物，针对自吸收效应导致光强与物质质量浓度偏离线性关系的问题，提出基于一维卷积神经网络的 NaCl 气
溶胶质量浓度预测模型，并将其与多元线性回归模型、偏最小二乘回归模型、BP 传播神经网络模型和定标曲线模型

进行了对比实验。在各质量浓度（0.33~6.61 mg/m3）NaCl气溶胶全波段光谱数据集和特征波段光谱数据集上的实

验结果表明：所提一维卷积神经网络模型在特征波段光谱数据集上的预测准确率为 1，在泛化预测实验中的准确率

为 0.87，优于其在全波段光谱数据集上的结果，同时也优于其他模型。该模型对自吸收效应下的非线性定量分析具

有良好的准确性和鲁棒性，为 FIFS 技术应用于大气气溶胶质量浓度预测分析提供了可靠的定量分析技术。
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1　引　　言

气溶胶是大气中存在的各种固态和液态颗粒状物

质构成的集合体，是导致大气污染的重要因素，也是大

气污染监测的重要对象之一［1-2］。检测气溶胶的成分

及其浓度可为污染来源分析提供科学依据。传统的激

光雷达测量方法主要通过反演光学厚度等物理参数来

估算气溶胶浓度，但其识别多组分污染物成分的能力

有限［3］。

传统的激光诱导技术［4］在采集光谱时会产生较强

的噪声辐射，同时光谱仪在信号处理过程中会产生附

加噪声，这些因素均会影响激光诱导技术对样品元素

的分析。基于高功率超快激光的光丝诱导荧光光谱

（FIFS）技术［5-6］是近几年发展起来的一种远程、多组

分、快速大气污染监测技术。当具有高峰值功率的飞

秒激光脉冲在介质中传输时，由于自聚焦效应，激光光

束的能量不仅不会发散，还会克服自然衍射并在经过

一定的传输距离之后会聚。在高强度的激光照射下，

任何分子或原子都会发生电离，电离后的分子或原子

会发射与物质化学成分所对应的指纹荧光谱，进而可

以实现对气溶胶、浮尘、金属等大气污染源成分和浓度

的预测。

近年来，研究人员对光谱定量分析方法进行了不

断探索，如：郭旺林等［7］利用激光诱导击穿光谱技术研

究了大气气溶胶中金属元素的光谱，通过建立重金属

元素的定标曲线检测气溶胶样品中的重金属含量，效

果良好；颜凡等［8］提出一种基于拉曼光谱谱峰强度和

最小二乘拟合法的已知混合物组分直接定量分析方

法，实现了三种成分混合物的快速、准确、直接定量分

析；陈雨娟等［9］将激光诱导击穿光谱技术与 BP 神经网

络相结合，对 30 个烧结矿样品进行快速分析，实现了

烧结矿中硅元素含量的快速检测；Li 等［10］将神经网络

应用于共振谱分解，实现了多组分物质的识别与定量

分析；张林［11］将卷积神经网络技术与近红外光谱检测

方法相结合，对水中持久性污染物的含量进行了检测，

取得了较好的检测效果；程钊等［12］利用多任务卷积神

经网络实现了浮游藻类群落的识别与定量分析。

卷积神经网络（CNN）是近年来被广泛关注的预

测模型，它通过卷积层和池化抽样层对输入数据进行

各种特征组合和筛选，并通过训练数据得到特征权重，

在多种应用场合取得了突破性成果［12-14］。张强等［15］使

用深度神经网络对 8 种易挥发有机物进行了浓度反
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演，反演精度远超非线性偏最小二乘法和人工神经网

络方法；Zhang 等［16］将卷积神经网络回归模型用于煤

灰含量的快速预测，结果显示，该模型优于传统的线性

方法和 BP 神经网络模型。可见，将卷积神经网络模

型引入大气气溶胶污染物定量分析，可以更好地拟合

气溶胶光丝诱导荧光光谱中特征波段的光强与气溶胶

浓度之间的非线性关系，为基于光丝诱导荧光光谱技

术的远程多组分大气气溶胶定量分析提供可靠工具。

笔者用云室模拟大气中的气溶胶环境，配制质量

浓度不同的 NaCl气溶胶样品，用于模拟大气中的无机

盐气溶胶；采用高功率超快激光激发出光丝，以获取

NaCl 气溶胶的光丝诱导荧光光谱数据。将卷积神经

网络方法应用于 NaCl气溶胶污染物的质量浓度预测，

并将预测结果与定标曲线模型（CR）、多元线性回归模

型（MLR）、偏最小二乘回归模型（PLSR）、BP 神经网

络模型（BPNN）的预测结果进行比较，以验证卷积神

经网络预测模型在大气气溶胶质量浓度预测上的可用

性与鲁棒性。

2　实验部分

2.1　光谱采集与实验设备

光丝激发与光谱采集实验装置如图 1 所示。飞秒

激光脉冲经过由凹透镜 L1（f=-10 cm）、凸透镜 L2（f=
50 cm）和 800 nm 介质膜反射镜 M1 组成的望远镜聚焦

系统，通过控制 L1 和 L2 之间的相对距离可以将飞秒

激光的成丝位置精确地控制在指定范围内。该系统装

置巧妙地将发射系统与荧光信号采集系统结合起来，

用于会聚成丝的凸透镜 L2还可以收集成丝处产生的光

丝诱导背向荧光信号（荧光信号经凸透镜 L2 会聚后透

射过 800 nm 介质膜反射镜 M1）。信号采集装置主要由

光纤束（纤芯直径为 0.3 mm）、光谱仪、Istar-sCMOS 相

机（Istar-sCMOS-18H-13）、计算机等组成。

实验中采用 Coherent 商用钛宝石飞秒激光器，脉

冲激光的波长为 800 nm，脉冲能量为 6 mJ，脉冲宽度

为 50 fs，工作频率为 500 Hz。光谱仪的波长范围为

180~920 nm，光谱分辨率为 0.1 nm，采集的荧光信号

的波长范围为 236~833 nm。

飞秒激光在 30 m 处聚焦，与 NaCl 气溶胶相互作

用产生飞秒光丝，效果如图 2 所示。液体气溶胶发生

器（HRH-WAG3）生成粒径范围在 0.3~10 μm 的气溶

胶并将其散布至云室，云室由直径为 3 cm 的玻璃管构

成，云室置于楼内走廊且其两端与大气相连，以模拟大

气环境。激光会聚于云室内的气溶胶后形成光丝，电

离 NaCl气溶胶，产生荧光信号。

2.2　实验样品与数据

实验中用于生成气溶胶的 NaCl 溶液由纯度为

99% 的 NaCl 固体与蒸馏水配制而成，NaCl 溶液经过

气溶胶发生器后可生成质量浓度分别为 0.33、0.66、
1.32、1.98、2.64、3.30、3.96、4.62、5.28、6.61 mg/m3 的

NaCl气溶胶。对每种质量浓度的 NaCl气溶胶测试 30
次，共得到 30 条光丝诱导荧光光谱数据。

为充分利用实验测得的数据并获取更为稳定的

实验结果，采用 10 折交叉验证法对质量浓度预测模

型进行实验验证。具体地，将数据集均分为 10 份，轮

流将其中的 9 份作为训练数据，剩下的 1 份作为测试

数据。

在理想状况下，气溶胶质量浓度与特征谱线处的

光强应为线性关系，但随着质量浓度增加，谱线会逐

渐出现自吸收现象，导致其检测强度低于实际强

度［17］。图 3 是不同质量浓度 NaCl 气溶胶在特征波

图 1　光丝诱导荧光光谱采集装置示意图

Fig. 1　Schematic of filament-induced fluorescence spectrum (FIFS) collection device

图 2　飞秒激光激发 NaCl气溶胶形成光丝

Fig. 2　Filament induced by femtosecond laser in NaCl aerosol

长 处 的 实 测 光 丝 诱 导 荧 光 光 谱 ，其 中 0.33、0.66、
1.32 mg/m3 NaCl 气溶胶谱线强度与质量浓度的倍数

关系较为明显，而 2.64、6.61 mg/m3 NaCl 气溶胶谱线

强度与质量浓度并未呈现明显的倍数关系。图 4 为

NaCl 气溶胶质量浓度与光丝诱导荧光光谱特征谱线

光强的对应关系，当 NaCl 气溶胶的质量浓度处于

0.33~1.98 mg/m3 之间时，质量浓度与谱线强度的倍数

关系较为明显，R2达到 0.99，但由于噪声和自吸收效应

的影响，从 2.64 mg/m3开始，较高质量浓度的 NaCl 气
溶胶光谱在特征波长处的光强与质量浓度之间呈现

出了一定的非线性关系。如果以此建立一条定标曲

线，则数据点与曲线的拟合效果会不理想，如图 4 中

的虚线所示。卷积神经网络能够很好地拟合非线性

关系，因此笔者拟用卷积神经网络来构建 NaCl 气溶

胶定量分析模型。

2.3　基于卷积神经网络的 NaCl气溶胶质量浓度预测

模型

质量浓度预测模型的任务是完成对光谱数据和气

溶胶质量浓度的回归拟合，并对未知气溶胶样品光谱

进行质量浓度预测。

本文面向 NaCl 气溶胶的光丝诱导荧光光谱数

据，提出了基于一维卷积神经网络（1D-CNN）的 NaCl
气溶胶质量浓度预测模型。具体地，模型的输入为待

测样品的光丝诱导荧光光谱数据，输出为 NaCl 气
溶 胶 的 质 量 浓 度（单 位 为 mg/m3），取 值 范 围 为

0.33~6.61 mg/m3。与 BP 神经网络相比，一维卷积神

经网络主要增加了用于特征组合和筛选的两组一维

卷积层和池化抽样层。本文模型中的两组一维卷积

层分别包含 16 个和 32 个一维卷积核，考虑到光丝诱

导荧光光谱数据谱峰宽度较窄以及噪声可能产生的

影响，将卷积核的窗口大小均设置为 5。这样做一方

面是为了更好地提取与谱线相关的信息，另一方面是

为了降低噪声造成的影响。实际上，卷积核可以自动

从原始光谱中发现抽象特征，减小特征分析中对先验

知识和人力的依赖［18］。此外，为解决 BP 神经网络出

现的梯度消失或爆炸问题，卷积层的激活函数都设置

为 ReLU 函数。为了突出光谱特征峰，在两层池化层

中采用 MaxPooling，池化抽样范围为 2。通过共享卷

积核、减少特征规模的池化抽样层和模型学习算法，

一维卷积神经网络能够自动组合筛取出有利于回归

的光谱特征。

光谱特征构建之后，质量浓度预测模型采用全连

接层进行回归预测，即：卷积层与池化层提取的特征

经过展平后被输入至全连接层，全连接层对构建后的

特征与真实质量浓度之间的映射关系进行拟合。在

本文中，全连接层中各层神经元个数依次设置为 64、
32、1，激活函数选用 ReLU 函数。得益于卷积层和池

化层的特征提取以及全连接层对权重的调整，一维卷

积网络能有效地筛除基线漂移、噪声干扰等现象产生

的干扰信息。实际上，BP 神经网络在不断增加神经

元层数和隐含层神经元的数量后也能不断提高预测正

确率，但是在深度和广度被大幅提升后，BP 神经网络

常常会面临收敛速度极慢、陷入局部极小值和梯度消

失等问题，而卷积层和池化层能很好地解决这些问题。

本文所提基于一维卷积神经网络的 NaCl 气溶胶质量

浓度预测模型的结构如图 5 所示。

一维卷积神经网络模型采用预测质量浓度值与

真实质量浓度值之间的均方误差作为代价函数，采

用 Adam 优化器［19］进行优化，当模型代价函数收敛

或达到最大迭代次数时，质量浓度预测模型训练

完成。

2.4　评价指标

NaCl 气溶胶质量浓度预测模型采用决定系数

（R2）、均方根误差（RMSE，在公式中用 fRMSE 表示）、相

对分析误差（RPD，在公式中用 fRPD 表示）、平均绝对误

差（MAE，在公式中用 fMAE表示）和预测准确率（ACC，

在公式中用 fACC 表示）作为质量浓度预测性能的评价

指标［20］。

图 3　5 种质量浓度 NaCl 气溶胶在 589 nm 附近的光丝诱导

荧光光谱

Fig. 3　Filament-induced fluorescence spectra of NaCl aerosol 
with five mass concentrations near 589 nm

图 4　NaCl气溶胶光丝诱导荧光光谱的定标曲线

Fig. 4　Calibration regression curve of NaCl aerosol’s filament-
induced fluorescence spectra
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长 处 的 实 测 光 丝 诱 导 荧 光 光 谱 ，其 中 0.33、0.66、
1.32 mg/m3 NaCl 气溶胶谱线强度与质量浓度的倍数

关系较为明显，而 2.64、6.61 mg/m3 NaCl 气溶胶谱线

强度与质量浓度并未呈现明显的倍数关系。图 4 为

NaCl 气溶胶质量浓度与光丝诱导荧光光谱特征谱线

光强的对应关系，当 NaCl 气溶胶的质量浓度处于

0.33~1.98 mg/m3 之间时，质量浓度与谱线强度的倍数

关系较为明显，R2达到 0.99，但由于噪声和自吸收效应

的影响，从 2.64 mg/m3开始，较高质量浓度的 NaCl 气
溶胶光谱在特征波长处的光强与质量浓度之间呈现

出了一定的非线性关系。如果以此建立一条定标曲

线，则数据点与曲线的拟合效果会不理想，如图 4 中

的虚线所示。卷积神经网络能够很好地拟合非线性

关系，因此笔者拟用卷积神经网络来构建 NaCl 气溶

胶定量分析模型。

2.3　基于卷积神经网络的 NaCl气溶胶质量浓度预测

模型

质量浓度预测模型的任务是完成对光谱数据和气

溶胶质量浓度的回归拟合，并对未知气溶胶样品光谱

进行质量浓度预测。

本文面向 NaCl 气溶胶的光丝诱导荧光光谱数

据，提出了基于一维卷积神经网络（1D-CNN）的 NaCl
气溶胶质量浓度预测模型。具体地，模型的输入为待

测样品的光丝诱导荧光光谱数据，输出为 NaCl 气
溶 胶 的 质 量 浓 度（单 位 为 mg/m3），取 值 范 围 为

0.33~6.61 mg/m3。与 BP 神经网络相比，一维卷积神

经网络主要增加了用于特征组合和筛选的两组一维

卷积层和池化抽样层。本文模型中的两组一维卷积

层分别包含 16 个和 32 个一维卷积核，考虑到光丝诱

导荧光光谱数据谱峰宽度较窄以及噪声可能产生的

影响，将卷积核的窗口大小均设置为 5。这样做一方

面是为了更好地提取与谱线相关的信息，另一方面是

为了降低噪声造成的影响。实际上，卷积核可以自动

从原始光谱中发现抽象特征，减小特征分析中对先验

知识和人力的依赖［18］。此外，为解决 BP 神经网络出

现的梯度消失或爆炸问题，卷积层的激活函数都设置

为 ReLU 函数。为了突出光谱特征峰，在两层池化层

中采用 MaxPooling，池化抽样范围为 2。通过共享卷

积核、减少特征规模的池化抽样层和模型学习算法，

一维卷积神经网络能够自动组合筛取出有利于回归

的光谱特征。

光谱特征构建之后，质量浓度预测模型采用全连

接层进行回归预测，即：卷积层与池化层提取的特征

经过展平后被输入至全连接层，全连接层对构建后的

特征与真实质量浓度之间的映射关系进行拟合。在

本文中，全连接层中各层神经元个数依次设置为 64、
32、1，激活函数选用 ReLU 函数。得益于卷积层和池

化层的特征提取以及全连接层对权重的调整，一维卷

积网络能有效地筛除基线漂移、噪声干扰等现象产生

的干扰信息。实际上，BP 神经网络在不断增加神经

元层数和隐含层神经元的数量后也能不断提高预测正

确率，但是在深度和广度被大幅提升后，BP 神经网络

常常会面临收敛速度极慢、陷入局部极小值和梯度消

失等问题，而卷积层和池化层能很好地解决这些问题。

本文所提基于一维卷积神经网络的 NaCl 气溶胶质量

浓度预测模型的结构如图 5 所示。

一维卷积神经网络模型采用预测质量浓度值与

真实质量浓度值之间的均方误差作为代价函数，采

用 Adam 优化器［19］进行优化，当模型代价函数收敛

或达到最大迭代次数时，质量浓度预测模型训练

完成。

2.4　评价指标

NaCl 气溶胶质量浓度预测模型采用决定系数

（R2）、均方根误差（RMSE，在公式中用 fRMSE 表示）、相

对分析误差（RPD，在公式中用 fRPD 表示）、平均绝对误

差（MAE，在公式中用 fMAE表示）和预测准确率（ACC，

在公式中用 fACC 表示）作为质量浓度预测性能的评价

指标［20］。

图 3　5 种质量浓度 NaCl 气溶胶在 589 nm 附近的光丝诱导

荧光光谱

Fig. 3　Filament-induced fluorescence spectra of NaCl aerosol 
with five mass concentrations near 589 nm

图 4　NaCl气溶胶光丝诱导荧光光谱的定标曲线

Fig. 4　Calibration regression curve of NaCl aerosol’s filament-
induced fluorescence spectra
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决定系数 R2 用于评估模型对光谱光强与质量浓

度映射关系的拟合程度，其值越接近 1，说明模型的拟

合程度越高。R2的计算公式为

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( )yi - ŷ i
2

∑
i= 1

n

( )ŷ i - ȳ
2
， （1）

式中：yi和 ŷ i分别为光谱样本的真实质量浓度与预测

质量浓度值；ȳ为真实质量浓度值的平均值；n为样本

数量。

均方根误差是回归分析中最常用的分析指标，它

表示预测值与真实值之间的偏差，其值越小，表明模型

预测值越接近真实值。均方根误差的计算公式为

fRMSE =
∑
i= 1

n

( )yi - ŷ i
2

n
。 （2）

相对分析误差是基于决定系数的一种分析指标。

当 fRPD<1. 4 时，模型被认为不可靠；当 fRPD>1. 4 时，模

型被认为相对可靠；当 fRPD>2 时，模型被认为具有较

高的可靠性。其计算公式为

fRPD = 1
1 - R2

。 （3）

平均绝对误差是质量浓度真实值与预测值绝对误

差的平均值。通过绝对值解决误差相互抵消的问题，

能更好地反映预测误差的真实情况。平均绝对误差值

越小表明预测效果越好，其计算公式为

fMAE =
∑
i= 1

n

|yi - ŷ i |

n
。 （4）

预测准确率表示的是质量浓度预测正确的样本数

量占预测样本总数的比例，该指标可以反映模型的预

测性能。若预测值与真实值的误差在真实值的 20%
以内，则被认为预测正确。其计算公式为

fACC =
num ( )|yi - ŷ i | < 0.2yi

n
， （5）

式中：num (∘)表示满足条件 ∘的样本个数。

3　结果与讨论

3.1　对比模型

1） 定标曲线模型

定标曲线模型是一种常用的定量分析方法。在一

定条件下，目标元素特征波长处的光强与目标元素的

含量成正比。定标曲线模型利用多个目标元素含量不

同的标准样品的光谱数据，建立一条该元素含量与特

征谱线光强之间对应的拟合曲线。根据 NIST LIBS
数 据 库 ，本 实 验 中 Na 元 素 的 特 征 谱 线 选 在 波 长

589.03571 nm 处，此处具有最高的发射强度和灵敏

度。该方法只能用于特征波段光谱数据实验中。

2） 多元线性回归模型

多元线性回归模型是一种包含两个或两个以上自

变量的线性回归方法，能够以多个自变量解释因变量

的线性趋势。该方法根据各波长处的光强值与对应质

量浓度值建立线性回归模型，然后根据待测光谱信息

进行预测。该方法可用于全波段光谱数据的对比实

验中。

3） 偏最小二乘回归

偏最小二乘回归模型是一种基于因子分析的多变

量校正方法，其利用训练样品光谱的自变量矩阵和因

变量（样品含量）训练模型，根据待测样品的光谱进行

预测。

4） BP 神经网络

BP 神经网络是基于反向传播算法的传统神经网

络，常被用于拟合各类非线性函数。本文选用三层结

构；根据调参实验结果，设置隐含层和输出层神经元个

数分别为 128 和 1。代价函数使用均方误差函数，激活

函数选用 ReLU 函数，优化算法使用 Adam 算法。

3.2　质量浓度预测模型的性能对比

将基于一维卷积神经网络的 NaCl 气溶胶质量浓

度预测模型同定标曲线模型、多元线性回归模型、偏最

小二乘回归模型、BP 神经网络模型进行对比。使用的

图 5　基于一维卷积神经网络的 NaCl气溶胶质量浓度预测模型结构示意图

Fig. 5　Architecture of one-dimensional CNN for predicting mass concentration of NaCl aerosol

NaCl 气溶胶光丝诱导荧光光谱数据包括全波段光谱

（236.6~833.1 nm）和特征谱（589.036 nm±2 nm）两种

不同的输入格式。其中，定标曲线模型使用的是特征

波段光谱数据，多元线性回归模型使用的是全波段光

谱数据。 10 折交叉验证后的预测结果如表 1 和表 2
所示。

在 NaCl 气溶胶的全波段光丝诱导荧光光谱数据

集上，一维卷积神经网络质量浓度预测模型的预测性

能显著优于其他模型，预测准确率为 0.99，决定系数

R2、均方根误差 RMSE、相对分析误差 RPD、平均绝对

误差 MAE 也均优于其他模型；同时，多元线性回归模

型与 BP 神经网络也取得了较高的预测准确率。

在特征波段光谱数据集上，相比于定标曲线模型，

其他三种模型都表现出了对非线性关系较好的预测性

能，表明定标曲线模型对质量浓度变化范围广、质量浓

度与特征谱线强度没有良好线性关系的质量浓度预测

效果不理想。此外，在采用特征波段光谱数据集时，偏

最小二乘回归模型、BP 神经网络预测模型的各项性能

指标均有所提升，且性能方差更小。这说明对于大多

数方法来说，使用特征波段光谱数据进行预测优于直

接使用全波段光谱数据。这一点可在图 6（e）~（h）与

图 6（a）~（d）的比较中体现出来。图 6 中，预测质量浓

度与真实质量浓度的点越聚集于图中直线，说明模型

的预测结果与样本的真实质量浓度越接近。

表 1　全波段光谱数据的质量浓度预测结果

Table 1　Mass concentration prediction results for full spectral data

表 2　特征波段光谱数据的质量浓度预测结果

Table 2　Mass concentration prediction results for characteristic spectral data

图 6　各模型在全波段光谱和特征波段光谱上的预测结果对比。（a）~（d）全波段光谱；（e）~（h）特征波段光谱

Fig. 6　Prediction comparison of each model in full and characteristic spectra.  (a)‒(d) Full spectrum; (e)‒(h) characteristic spectrum
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NaCl 气溶胶光丝诱导荧光光谱数据包括全波段光谱

（236.6~833.1 nm）和特征谱（589.036 nm±2 nm）两种

不同的输入格式。其中，定标曲线模型使用的是特征

波段光谱数据，多元线性回归模型使用的是全波段光

谱数据。 10 折交叉验证后的预测结果如表 1 和表 2
所示。

在 NaCl 气溶胶的全波段光丝诱导荧光光谱数据

集上，一维卷积神经网络质量浓度预测模型的预测性

能显著优于其他模型，预测准确率为 0.99，决定系数

R2、均方根误差 RMSE、相对分析误差 RPD、平均绝对

误差 MAE 也均优于其他模型；同时，多元线性回归模

型与 BP 神经网络也取得了较高的预测准确率。

在特征波段光谱数据集上，相比于定标曲线模型，

其他三种模型都表现出了对非线性关系较好的预测性

能，表明定标曲线模型对质量浓度变化范围广、质量浓

度与特征谱线强度没有良好线性关系的质量浓度预测

效果不理想。此外，在采用特征波段光谱数据集时，偏

最小二乘回归模型、BP 神经网络预测模型的各项性能

指标均有所提升，且性能方差更小。这说明对于大多

数方法来说，使用特征波段光谱数据进行预测优于直

接使用全波段光谱数据。这一点可在图 6（e）~（h）与

图 6（a）~（d）的比较中体现出来。图 6 中，预测质量浓

度与真实质量浓度的点越聚集于图中直线，说明模型

的预测结果与样本的真实质量浓度越接近。

表 1　全波段光谱数据的质量浓度预测结果

Table 1　Mass concentration prediction results for full spectral data

Mass concentration prediction model
MLR
PLSR
BPNN

1D-CNN

R2

0.991
0.968
0.985
0.997

RMSE
0.185
0.326
0.230
0.110

RPD
10.581
6.018
8.572

18.478

MAE
0.144
0.259
0.167
0.073

ACC
0.93
0.82
0.91
0.99

表 2　特征波段光谱数据的质量浓度预测结果

Table 2　Mass concentration prediction results for characteristic spectral data

Mass concentration prediction model
CR

PLSR
BPNN

1D-CNN

R2

0.818
0.990
0.993
0.997

RMSE
0.768
0.198
0.159
0.110

RPD
2.546

10.058
12.823
18.702

MAE
0.682
0.154
0.104
0.071

ACC
0.40
0.90

1
1

图 6　各模型在全波段光谱和特征波段光谱上的预测结果对比。（a）~（d）全波段光谱；（e）~（h）特征波段光谱

Fig. 6　Prediction comparison of each model in full and characteristic spectra.  (a)‒(d) Full spectrum; (e)‒(h) characteristic spectrum
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从上面两组 10 折交叉验证实验结果可知一维卷

积神经网络优于其他对比模型，而使用特征波段光谱

则优于使用全波段光谱。

3.3　质量浓度预测模型的泛化能力

为进一步测试模型预测未出现在训练数据中的质

量浓度数据的性能，将数据集中的每一个质量浓度数

据轮流抽取出作为测试集，将剩余的质量浓度数据作

为训练集对预测模型进行训练。这样可使某质量浓度

的光谱数据不会出现在模型训练中，从而检验模型的

泛化预测能力。因为笔者测得了 10 个不同质量浓度

下的数据，因此将训练集和测试集按 9∶1 进行划分。

此外，根据决定系数和相对分析误差的计算公式可知

这两个指标不适用于对泛化预测实验结果进行评估，

故使用均方根误差、平均绝对误差和预测准确率作为

泛化能力的评价指标。具体的实验结果是 10 轮泛化

预测实验的平均值，在表 3 中列出。

从表 3 所示的全波段光谱泛化实验结果可以看

出，BP 神经网络模型的各项指标皆优于其他模型，一

维卷积神经网络模型虽然在全波段光谱上的预测准确

率表现不佳，但其均方根误差、平均绝对误差与 BP 神

经网络模型的结果较为接近。特征波段光谱的泛化实

验结果如表 4 所示，一维卷积神经网络模型的均方根

误差、平均绝对误差和预测准确率均优于其他模型，其

预测准确率达到了 0.87。这一结果说明一维卷积神经

网络模型具有较强的泛化能力。此外，BP 神经网络模

型在特征波段光谱的泛化能力实验上也表现不错，优

于定标曲线模型和偏最小二乘回归模型，但其准确率

（0.69）低于一维卷积神经网络的准确率（0.87）。因

此，在 NaCl 气溶胶质量浓度预测上，宜采用一维卷积

神经网络模型和特征波段光谱数据。

表 5 为一维卷积神经网络模型在特征波段光谱上

的预测结果。该模型对 0.33 mg/m3 气溶胶质量浓度

的预测准确率为 0，但均方根误差和平均绝对误差与

各质量浓度下总体的平均值接近，说明虽然预测结果

没有在 0.33 mg/m3的正负 20% 以内，但相距不远。该

模型对其他质量浓度气溶胶的预测准确率很高，展现

出一维卷积神经网络较强的泛化预测能力。

综上可得：一维卷积神经网络在多种数据集上的

预测性能优于对比模型，而大部分模型在特征光谱上

的预测性能优于全波段光谱；基于一维卷积神经网络

和 NaCl 气溶胶光丝诱导荧光光谱特征波段的质量浓

度预测算法，在 0.33~6.61 mg/m3 质量浓度范围内能

够很好地拟合由自吸收效应带来的非线性映射关系，

适合作为大气污染物中盐气溶胶质量浓度的定量分析

算法。

4　结　　论

盐气溶胶是大气污染物中的主要成分之一。笔者

以 NaCl气溶胶为例，采用光丝诱导荧光光谱技术采集

其光谱，并进行了定量分析。针对光丝诱导荧光光谱

数据的特点，采用对应的一维卷积核和相应的网络结

构，构建各波段处光强与气溶胶质量浓度之间关系的

非线性回归模型——基于一维卷积神经网络的 NaCl
气溶胶质量浓度预测模型。之后将所提模型与定标曲

线模型、多元线性回归模型、偏最小二乘回归模型和

BP 神经网络模型在多种质量浓度 NaCl气溶胶全波段

光谱及特征波段光谱数据上进行对比实验，并对该模

型的泛化预测能力进行了研究。结果表明，基于一维

卷积神经网络的预测模型具有较高的准确率和稳定

性，为进一步开展基于光丝诱导荧光光谱技术的多组

分大气气溶胶污染物定量分析提供了算法基础。

表 3　全波段光谱数据的泛化预测实验结果

Table 3　Generalized prediction experimental results for full 
spectral data

Mass concentration 
prediction model

MLR
PLSR
BPNN

1D-CNN

RMSE

1.175
1.102
0.614
0.687

MAE

1.175
1.089
0.606
0.676

ACC

0.43
0.18
0.64
0.42

表 4　特征波段光谱数据的泛化预测实验结果

Table 4　Generalized prediction experimental results for 
characteristic spectral data

Mass concentration 
prediction model

CR
PLSR
BPNN

1D-CNN

RMSE

0.776
3.100
0.669
0.329

MAE

0.878
3.084
0.601
0.311

ACC

0.32
0.42
0.69
0.87

表 5　一维卷积神经网络在特征波段光谱上的泛化预测实验结果

Table 5　Generalized prediction experimental results of 1D-

CNN in characteristic spectral data

Actual mass concentration /
（mg·m-3）

0.33
0.66
1.32
1.98
2.64
3.30
3.96
4.62
5.28
6.61

Average

RMSE

0.31
0.10
0.24
0.37
0.24
0.31
0.50
0.29
0.34
0.60
0.34

MAE

0.31
0.10
0.24
0.34
0.21
0.29
0.44
0.26
0.31
0.57
0.31

ACC

0
0.97
0.97
0.83
0.97

1
0.93

1
1
1

0.87
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fluorescence spectroscopy (FIFS) technology is used to detect NaCl aerosols remotely based on intense femtosecond laser pulses that 
excite materials and induce their fingerprint fluorescence.  However, the fluorescence intensity does not vary linearly with the different 
mass concentrations of NaCl aerosols because of the self-absorption effect.  Thus, a one-dimensional convolutional neural network 
(1D-CNN) is proposed for predicting the mass concentration of NaCl aerosols with FIFS spectra because deep neural networks can 
well fit non-linear relationships.  In the future, FIFS technology with deep neural networks might be key for the development of next-
generation laser lidar for remote air pollution detection systems.

Methods　 An FIFS system with ultra-short, ultra-intense laser pulses that generate high-intensity filaments is first built.  The 
method based on the use of a filament focused by a combined lens in air can be employed for the multi-component, remote, and rapid 
quantitative analysis of atmospheric aerosols.  Next, a spectrum collection system based on FIFS is designed (Fig.  1) to acquire 
aerosol fluorescence spectra.  The system uses a Coherent commercial Ti∶sapphire femtosecond laser amplifier (Legend Elite) with a 
pulse wavelength of 800 nm, a pulse energy of 6 mJ, and a frequency of 500 Hz.  Using the telescope focusing system, the 
filamentation position of the femtosecond laser is fixed in the cloud chamber at 30 m.  Moreover, a NaCl aerosol is chosen as the 
experimental sample to simulate aerosols in the air.  Specifically, an aerosol generator is used to generate the NaCl aerosol in the cloud 
chamber, where the femtosecond laser excites it and induces thin filaments.  Fluorescent signals are collected using a spectrometer.  
Finally, a 1D-CNN model (Fig.  5) is designed to collect the FIFS spectra and predict mass concentration of the NaCl aerosol.  To 
construct distinguishable features of the spectra, the 1D-CNN is set up with two convolution and two pooling layers, and the 
constructed features are inserted into the full connection layer to obtain the predicted value.  To prevent gradient explosion, ReLU is 
selected as the activation function of the 1D-CNN.

Results and Discussions　A 10-fold cross-validation comparison experiment was conducted with traditional quantitative models, 
back propagation neural network (BPNN), and 1D-CNN on the full and characteristic spectral data.  Generalized prediction 
experiments were performed for each model to further verify the reliability of the proposed model.  According to the results of the 
10-fold cross-validation experiments on NaCl spectral data (Tables 1 and 2), the 1D-CNN outperforms the other models in all 
prediction performance measures on the full spectrum dataset.  It can achieve a root mean square error (RMSE), mean absolute error 
(MAE), coefficient of determination (R2), relative percentage deviation (RPD), and accuracy (ACC) of 0.110, 0.073, 0.997, 18.478, 
and 0.99, respectively.  Its performance is further improved when executed on the characteristic spectrum dataset.  This result 
indicates that the 1D-CNN can fit a non-linear relationship.  When comparing the results on the full and characteristic spectra, most of 
the models perform better on the characteristic spectrum than on the full spectrum (Fig.  6).  In the generalization experiments 
(Tab.  5), the 1D-CNN performs poorly only on the lowest concentration (0.33 mg/m3) but performs well when predicting higher mass 
concentrations.  The RMSE, MAE, and ACC of the 1D-CNN on the characteristic spectrum dataset are 0.34, 0.31, and 0.87, 
respectively, in the generalization experiments.  The 1D-CNN outperforms the other models when predicting mass concentrations that 
have not appeared in the training data (Tables 3 and 4).  The results indicate that the 1D-CNN model can be generalized to NaCl 
aerosols with unknown mass concentrations.

Conclusions　An experimental system is built to collect the FIFS spectra of NaCl aerosols and predict its mass concentration based 
on the proposed 1D-CNN.  Compared with baseline models, the convolution and pooling layers of the 1D-CNN can generate spectral 
characteristics to improve prediction accuracy.  The results of 10-fold cross-validation experiments show that the 1D-CNN and BPNN 
models have unique advantages over CR, MLR, and PLSR.  In addition, the 1D-CNN performs significantly better than the other 
models in the generalization experiments.  This indicates that FIFS technology and 1D-CNNs are suitable for the quantitative analysis 
of FIFS spectra of NaCl aerosols.  Hence, they can be the core technology of next-generation laser lidar for monitoring air pollution.

Key words spectroscopy; filament-induced fluorescence spectroscopy; quantitative analysis of NaCl aerosols; convolutional neural 
network
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