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改进自编码网络特征提取在近红外定量分析的应用

罗智勇 1， 秦玉华 1*， 王世界 1， 何素素 1， 张海涛 2

1青岛科技大学信息科学技术学院，山东  青岛  266061；
2云南中烟工业有限责任公司技术中心，云南  昆明  650024

摘要  针对近红外光谱高维、非线性、大量噪声对定量建模的影响，将深度自编码网络引入到光谱特征学习中，提出一种改

进卷积自编码网络的特征提取方法（1D-BCAE），并将其应用到烟叶关键指标的近红外光谱定量建模中，提高了模型的准确

性和稳健性。首先利用适合光谱数据的一维卷积核和池化窗口进行特征提取，其次在编码过程中加入 BasicBlock模块和批

归一化（BN）结构优化网络结构，减少了参数量和计算量的同时，降低了光谱中的噪声和非线性特征的影响，优化了网络的

训练效率。通过设计一种对应相连的结构，把编码器中各模块的参数传递给相应的解码器，减少了网络训练过程中细节特

征的丢失。通过实验对比重构误差和均方根误差，验证了所提方法的有效性，然后分别采用全谱段和主成分分析（PCA）、

卷积自编码（CAE）网络、1D-BCAE 提取后的特征结合偏最小二乘（PLS）法建立了关于烟叶中烟碱、总糖指标的定量模型，

并进行了对比分析。结果表明，1D-BCAE 能有效学习高维数据中的内在结构和非线性关系，所建的模型具有更好的性能。

所提方法实现了对待测组分光谱信息的有效提取，对建立稳健校正模型、降低模型复杂度具有重要意义。
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Abstract This study introduces a depth auto-encoding network into spectral feature learning and proposes an improved 
feature extraction method based on a convolution auto-encoding network (1D-BCAE) to address the impacts of high 
dimension, nonlinearity, and a lot of noise in the near-infrared spectrum on quantitative modeling.  The feature extraction 
method is applied to the quantitative modeling of key indexes of tobacco using near-infrared spectroscopy, which improves 
the accuracy and robustness of the model.  First, this method uses a one-dimensional convolution kernel and a pooling 
window suitable for spectral data feature extraction.  Second, in the coding process, the BasicBlock module and batch 
normalization (BN) structure are added to optimize the network structure, which reduce the number of parameters and 
computation, reduces the noise and nonlinear characteristics of the spectrum, and optimizes the training efficiency of the 
network.  By designing a corresponding connected structure, the parameters of each module in the encoder are passed to 
the corresponding decoder, which reduces the loss of detailed features in the network training process.  The effectiveness of 
the proposed method is verified by comparing the reconstruction error and root mean square error in experiments.  The 
quantitative models about nicotine and total sugar in tobacco leaves are established using the features extracted by the full 
spectrum segment and principal component analysis (PCA), convolutional auto-encoding (CAE) network, and 1D-BCAE 
combined with the partial least squares (PLS) method, respectively.  The results reveal that 1D-BCAE can effectively 
learn the internal structure and nonlinear relationships in high-dimensional data, and the established model performs better.  
The proposed method can effectively extract the spectral information of the components to be measured, which is critical 
for developing a robust correction model and reducing model complexity.
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1　引 言

近红外光谱（NIRS）技术是一种绿色环保、无损分

析技术［1］，具有无需样品预处理、无污染、操作简便、检

测速度快及样品的非破坏性等优点［2］，可与化学计量

学方法相结合实现对样品的定性和定量分析，被广泛

应用在石油化工、医药、环境科学、食品安全等领

域［3-4］。然而近红外光谱数据具有高维、谱带重叠、高

噪声和非线性等特征［5］，导致建立的定量分析模型在

数据预测的过程中会产生较大的误差，因此在建立分

析模型之前对光谱进行特征提取，可以有效消除噪声

和冗余信息的影响，提高模型的准确性和稳健性［6］。

何勇等［7］采用主成分分析（PCA）与神经网络相结合的

方法对光谱数据进行降维，将 PCA 变换后的线性变量

作为模型的输入参数，但 PCA 为线性降维方法时忽略

了近红外光谱数据的真实内在结构，无法获取数据的

非 线 性 结 构 特 征 ；高 全 学 等［8］提 出 了 改 进 local 
preserving projection（LPP）的非线性降维算法，该算法

在特征提取过程中融合了局部结构和差异信息，然而

对稀疏性较大的近红外光谱数据效果并不理想；鲁梦

瑶等［9］提出隔点采样的方法对光谱数据进行特征提

取，加快收敛速度，但该方法容易丢失重要特征。当高

维数据呈现复杂及非线性结构时，这些方法难以发现

能够表现数据集的主要特征，从而无法实现有效的特

征提取［10］。

近年来随着深度学习的快速发展，以自编码（AE）
网络为基础的特征提取算法得到了广泛的应用［11］。通

常 在 AE 网 络 的 损 失 函 数 中 引 入 Kullback-Leibler
（KL）散度，使得网络获得稀疏性限制，得到的稀疏自

编码（SAE）网络可以在特征提取过程中降低数据维

度的同时，保持数据的原始结构，获得更好的特征表

示。卷积神经网络的成功应用也让卷积核成功融入自

编码网络中［12］，在编码过程中使用卷积池化运算，能够

更好地对数据进行有效提取。张西宁等［13］提出了一种

深度卷积自编码网络，该网络在滚动轴承故障诊断中

得到应用。罗仁泽等［14］提出一种残差卷积自编码网络

图像去噪方法，用于去除图像的噪声。目前自编码网

络在图像的降噪和特征提取方面取得了较好的效果，

而在高维光谱数据的特征提取上少有研究。

因此，针对近红外光谱数据高维、高噪声、非线性

等特征，本文提出一种改进的基于 BasicBlock 模块的

卷积自编码网络特征提取方法（1D-BCAE），并结合偏

最小二乘（PLS）法构建了烟叶中烟碱、总糖指标的定

量分析模型，实现了对烟叶光谱数据中信息的有效提

取，提高了近红外光谱定量建模性能。

2　基于改进自编码网络特征提取的近
红外定量建模方法

2. 1　自编码网络降维方法

AE 网络是一种无监督学习算法［15］，主要用于数

据降维和特征提取。网络结构由编码和解码两部分组

成，如图 1 所示。编码器对输入的数据进行编码，可以

得到输入数据的高级特征表示，解码器对编码后的数

据进行重构输出［16］，通过对比输入和输出，优化模型参

数，完成网络训练，使隐含层数据能够表达输入数据。

因此，自编码器能够学习到那些反映数据本质的特征，

揭示高维数据的低维流行结构。

编码过程就是通过 h ( X )函数把输入集 X映射到

隐含层中，解码过程就是将隐含层的 h ( X ) 映射到输

出层，以对输入集 X进行重构。AE 网络利用尽可能相

等的输入和输出来优化训练网络参数，重构误差函数

可以展示出输入和输出的相似度。

2. 2　改进卷积自编码网络特征提取方法

卷积神经网络中卷积和池化运算具有较强的特征

提取能力［17］。在 AE 中，将原来的编码器用一个卷积

层和池化层替换，而解码器由一个下采样层和反卷积

层代替，构成了卷积自编码（CAE）网络。其可以对输

入的特征进行降采样以提供较小维度的潜在表示，结

构如图 2 所示。

图 1　自编码网络模型

Fig. 1　Auto-encoding network model
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图 2　卷积自编码网络结构

Fig. 2　Convolutional auto-encoding network

在编码过程中需要完成卷积核池化运算，计算公

式为

X= f (∑x∗wi + bi) ， （1）
X= pooling ( xi ) ， （2）

式中：wi是卷积核权重；bi表示偏置；∗ 代表卷积运算；f
是相关激活函数，选择 ReLU 激活函数；xi是经过卷积

运算后得到的特征；pooling ( ⋅ )是池化函数。

在解码过程中需要进行反卷积和上采样的过程，

与编码过程相逆，公式为

Y= f ( ∑x⊗ wl + bl ) ， （3）
Y= unspooling ( yi ) ， （4）

式 中 ：wl 是 卷 积 核 参 数 ；⊗ 表 示 反 卷 积 运 算 ；

unspooling ( ⋅ )是上采样函数，进行反池化运算。

CAE 对图像等二维数据具有较好的特征提取性

能，但难以直接适用到高维光谱数据的特征提取中。

因此，针对近红外光谱高维、高噪声、非线性特征，对卷

积自编码网络特征提取方法做了改进，改进后的网络

结构 1D-BCAE 如图 3 所示。

首先，将卷积核和池化窗口尺寸修改成一维向量

结构，其次在编码过程中加入 BasicBlock 模块，在减少

参数量和计算量的同时，降低了光谱中的噪声、冗余及

非线性特征的影响，保证了信息的有效提取。通过设

计一种对应相连的结构，连接相对应的编码器和解码

器，把编码器中各模块的参数传递给相应的解码器，减

少了网络训练过程中细节特征的丢失。在卷积层后面

接入批归一化（BN）层模块，通过归一化的方式，解决

每次卷积计算后数据内在分布变得分散导致的网络效

率降低问题。具体改进措施如下。

1） 卷积核

传统的卷积核和池化窗口都是由方形矩阵构成

的，用于对图像等二维数据的特征提取，不适用于光谱

数据。本文将方形结构修改成一维向量的形式，由传

统的 n×n形式修改为 1×n的形式，便于对光谱数据进

行特征提取。经过比较，将卷积核设为 1×3，步长设

为 2。池化窗口尺寸为 1×2，步长为 1。
2） 1D-BCAE 编码器

1D-BCAE 的编码器由 3 个模块组成。

第一个模块由 2 个相连的卷积层和 1 个最大池化

层组成，使用两个小窗口相连的卷积层结构可以减少

计算量，进行更多的非线性映射，提高网络性能的同时

获得大卷积核的感受野，计算过程为

H 1 = ReLU [ReLU ( X∗w 1 + b1 ) ∗w 2 + b2 ] ，（5）
M ( H 1 )= maxpooling ( H 1 ) ， （6）

式中：X为输入集；w表示卷积核的权值；b表示偏置；

maxpooling ( ⋅ )表示池化层选择的最大池化函数；H 1

为通过两个卷积层后的特征输出；M ( H 1 )为通过池化

层后的输出。

第二个模块和第三个模块都是由 1 个 BasicBlock
模块和 1 个池化层组成的。BasicBlock 模块通过残差

学习来获得数据更深层次的表达，对于映射输入 y，有
y= F ( x )+ x，而残差模块需要学习的是 F ( x )= y-
x，解决了网络训练中出现的梯度消失问题。

网络中第二个模块和第三个模块的输出特征可表

示为

Hi = ReLU{ReLU [M ( Hi- 1 ) ∗wi 1 + bi 1 ]*

wi2 + bi2 +M ( Hi- 1 )} ， （7）
M ( Hi )= maxpooling ( Hi ) 。 （8）

3） 1D-BCAE 解码器

解码器包含三个模块，每个模块和编码器对应相

连。第一个模块和第二个模块由 1 个上采样层和 1 个

BasicBlock 残 差 模 块 组 成 ，上 采 样 层 中 选 择

unspooling ( ⋅ )函数，目的是对上一层输入数据维度进

行放大，恢复池化计算后减少的数据维度。对于经过

三个编码模块之后得到的特征M ( H 3 )，输出可表示为

N ( Hj )= unspooling [M ( Hj )] ， （9）
H ′j = ReLU{ReLU [N ( Hj ) ⊗ wj1 ′+ b′j1 ]⊗

w ′j2 + b′j2 + N ( Hj )} 。 （10）
第三个模块由 1 个上采样层和 2 个反卷积层组成，

和编码器中第一个模块相反，计算公式为

N ( H 1 )= unspooling ( H ′2 ) ， （11）
H ′1 = ReLU{ReLU [N ( H 1 ) ⊗ w ′1 + b′1 ]⊗ w ′2 + b′2} 。

（12）
4） BN 结构

在网络的训练过程中，经历多次的卷积计算后，内

部变量会发生偏移，导致原始数据分布逐渐分散，会使

得网络的训练速度变慢、效率低下，因此在每个卷积层

后面接一个 BN 层。引入 BN 层的目的就是对卷积核
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图 3　1D-BCAE 的结构

Fig.  3　1D-BCAE structure
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在编码过程中需要完成卷积核池化运算，计算公

式为

X= f (∑x∗wi + bi) ， （1）
X= pooling ( xi ) ， （2）

式中：wi是卷积核权重；bi表示偏置；∗ 代表卷积运算；f
是相关激活函数，选择 ReLU 激活函数；xi是经过卷积

运算后得到的特征；pooling ( ⋅ )是池化函数。

在解码过程中需要进行反卷积和上采样的过程，

与编码过程相逆，公式为

Y= f ( ∑x⊗ wl + bl ) ， （3）
Y= unspooling ( yi ) ， （4）

式 中 ：wl 是 卷 积 核 参 数 ；⊗ 表 示 反 卷 积 运 算 ；

unspooling ( ⋅ )是上采样函数，进行反池化运算。

CAE 对图像等二维数据具有较好的特征提取性

能，但难以直接适用到高维光谱数据的特征提取中。

因此，针对近红外光谱高维、高噪声、非线性特征，对卷

积自编码网络特征提取方法做了改进，改进后的网络

结构 1D-BCAE 如图 3 所示。

首先，将卷积核和池化窗口尺寸修改成一维向量

结构，其次在编码过程中加入 BasicBlock 模块，在减少

参数量和计算量的同时，降低了光谱中的噪声、冗余及

非线性特征的影响，保证了信息的有效提取。通过设

计一种对应相连的结构，连接相对应的编码器和解码

器，把编码器中各模块的参数传递给相应的解码器，减

少了网络训练过程中细节特征的丢失。在卷积层后面

接入批归一化（BN）层模块，通过归一化的方式，解决

每次卷积计算后数据内在分布变得分散导致的网络效

率降低问题。具体改进措施如下。

1） 卷积核

传统的卷积核和池化窗口都是由方形矩阵构成

的，用于对图像等二维数据的特征提取，不适用于光谱

数据。本文将方形结构修改成一维向量的形式，由传

统的 n×n形式修改为 1×n的形式，便于对光谱数据进

行特征提取。经过比较，将卷积核设为 1×3，步长设

为 2。池化窗口尺寸为 1×2，步长为 1。
2） 1D-BCAE 编码器

1D-BCAE 的编码器由 3 个模块组成。

第一个模块由 2 个相连的卷积层和 1 个最大池化

层组成，使用两个小窗口相连的卷积层结构可以减少

计算量，进行更多的非线性映射，提高网络性能的同时

获得大卷积核的感受野，计算过程为

H 1 = ReLU [ReLU ( X∗w 1 + b1 ) ∗w 2 + b2 ] ，（5）
M ( H 1 )= maxpooling ( H 1 ) ， （6）

式中：X为输入集；w表示卷积核的权值；b表示偏置；

maxpooling ( ⋅ )表示池化层选择的最大池化函数；H 1

为通过两个卷积层后的特征输出；M ( H 1 )为通过池化

层后的输出。

第二个模块和第三个模块都是由 1 个 BasicBlock
模块和 1 个池化层组成的。BasicBlock 模块通过残差

学习来获得数据更深层次的表达，对于映射输入 y，有
y= F ( x )+ x，而残差模块需要学习的是 F ( x )= y-
x，解决了网络训练中出现的梯度消失问题。

网络中第二个模块和第三个模块的输出特征可表

示为

Hi = ReLU{ReLU [M ( Hi- 1 ) ∗wi 1 + bi 1 ]*

wi2 + bi2 +M ( Hi- 1 )} ， （7）
M ( Hi )= maxpooling ( Hi ) 。 （8）

3） 1D-BCAE 解码器

解码器包含三个模块，每个模块和编码器对应相

连。第一个模块和第二个模块由 1 个上采样层和 1 个

BasicBlock 残 差 模 块 组 成 ，上 采 样 层 中 选 择

unspooling ( ⋅ )函数，目的是对上一层输入数据维度进

行放大，恢复池化计算后减少的数据维度。对于经过

三个编码模块之后得到的特征M ( H 3 )，输出可表示为

N ( Hj )= unspooling [M ( Hj )] ， （9）
H ′j = ReLU{ReLU [N ( Hj ) ⊗ wj1 ′+ b′j1 ]⊗

w ′j2 + b′j2 + N ( Hj )} 。 （10）
第三个模块由 1 个上采样层和 2 个反卷积层组成，

和编码器中第一个模块相反，计算公式为

N ( H 1 )= unspooling ( H ′2 ) ， （11）
H ′1 = ReLU{ReLU [N ( H 1 ) ⊗ w ′1 + b′1 ]⊗ w ′2 + b′2} 。

（12）
4） BN 结构

在网络的训练过程中，经历多次的卷积计算后，内

部变量会发生偏移，导致原始数据分布逐渐分散，会使

得网络的训练速度变慢、效率低下，因此在每个卷积层

后面接一个 BN 层。引入 BN 层的目的就是对卷积核
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maxpooling

Conv1D
Conv1D

Conv1D
Conv1D

PLS quantitative analysis model

maxpooling

maxpooling

Conv1D
Conv1D

Conv1D
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unspooling
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Conv1D
BN
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encoder decoder

⊗

⊗

⊗

⊗

图 3　1D-BCAE 的结构

Fig.  3　1D-BCAE structure



0630001-4

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

提取后的数据进行归一化处理，能够保留学习到的特

征，以防在模型训练时样本数据的分布结构变得分散

而导致模型训练效率降低，提高网络的泛化能力，让经

卷积层后分布变得松散的数据按照分布规律重新规划

到一个标准的范围之内。BN 层归一化计算公式为

μβ = 1
m ∑

i= 1

m

xi ， （13）

σ 2
β = 1

m ∑
i= 1

m

( xi - μβ )2 ， （14）

x̂ i =
xi - μβ

σ 2
β + ε

 ， （15）

yi = x̂ i + β≡ BN γ，β ( xi ) ， （16）
式中：β和 γ均为模型可学习参数。

5） 对应相连结构

在网络中，编码器中的每个模块和解码器的每个

模块对应相连，便于将编码器中各模块训练好的参数

传递到解码器中，对解码器中的参数进行初始化，减少

训练时间，增加模型训练效率，还能减少训练过程中的

信息丢失。

基于卷积自编码改进后的 1D-BCAE 的流程如

图 4 所示。

2. 3　基于特征提取的近红外定量建模方法

提出的基于改进深度自编码网络的特征提取方法

用于近红外定量建模的步骤如下。

1） 将采集的近红外光谱数据作为训练样本输入

到 1D-BCAE 模型中，通过训练第一个模块确定参数

并获得第一个模块在该参数下的输出，然后将得到的

输出结果作为第二个模块的输入，直到获得编码器中

最后一个模块的输出结果，得到该模型初步提取到的

特征光谱数据。

2）为了减小计算成本 ，提高模型效率 ，将 1D-

BCAE 中编码器和解码器对应相连接，将步骤 1）各个

模块中训练好的参数同步传递到解码器的各个模块

中，进行参数初始化。

3）将步骤 1）中获得的光谱数据特征输入到解码

器第一个模块中，通过训练确定参数并获得第一个模

块在该参数下的输出，将得到的输出结果作为第二个

模块的输入，如此循环，直到完成全部的解码运算。

4）求得所有模型的代价函数，并计算代价函数的

偏导数。

5）利用步骤 1）和步骤 2）中确定的参数对网络模

型进行初始化，通过损失函数进行反馈优化，确定整个

模型的最优参数。

6）将训练好的 1D-BCAE 用于光谱数据特征提

取，对提取的特征采用 PLS 方法进行定量建模。

3　实验部分

3. 1　数据来源

实验选取某烟草企业 560 个不同产地、品种、等级

的代表性烤烟样品。按照 3∶1 的比例随机选取 320 个

作为训练集，剩余 140 个作为测试集。烟叶的化学成

分指标含量由权威机构根据常规化学分析方法测定。

3. 2　光谱数据采集与数据处理

将样品在 60 ℃下烘 2 h，粉碎后过 40 目筛，装入密

封袋中平衡 24 h。使用尼高力公司的 Antaris II 近红

外光谱仪，光谱扫描范围为 4000~10000 cm−1，利用漫

反射方式进行光谱采集，分辨率为 8 cm−1，室温保持在

18~22 ℃。每个样品取质量为 15 g，压实放置近红外

光谱仪中扫描 3 次，取 3 次光谱的平均值作为最终的光

谱。光谱的原始谱图如图 5 所示。

光谱数据分析及建模计算设备采用 i5-9400h 处理

器 和 GTX1660ti 显 卡 ，软 件 使 用 pycharm2019 和

matplotlib、pandas工具箱。

scanning NIR component values

spectral pretreatment

training data target value

loss function

1D-BCAE algorithm

predicted value

minimum
MSE?

update the weights

optimization algorithm

end

collect samples

No

Yes

图 4　1D-BCAE 的流程

Fig.  4　Flow chart of 1D-BCAE

图 5　烟叶样本的原始近红外光谱

Fig.  5　Original near infrared spectra of cigarette samples

4　结果与讨论

4. 1　预处理方法

光谱采集过程中仪器误差、噪声等都会对采集的

光谱产生影响，所以在建模之前需对光谱数据进行预

处理，以消除基线漂移和其他背景干扰，增加信噪比，提

高模型的预测精度。对比了标准正态変换（SNV）、

Savitzky-Golay（SG）平滑、多元散射校正（MSC）并结合

1阶导数、2阶导数对光谱进行预处理，将预处理之后的

光谱数据输入到 1D-BCAE 模型中并建立定量分析模

型。以烟碱为例，多次实验对比结果如表 1所示。

从表 1 可以看出，不使用任何预处理方法时，模型

的交叉验证均方根误差（RMSECV）最大，模型效果较

差，而采用 SG 平滑+1 阶导数对光谱进行预处理的模

型的 RMSECV 最小。图 6 为 SG+1 阶导数处理后的

光谱图，可以看出预处理后的光谱趋于平滑化，在放大

光谱信号的同时，能够有效地减少噪声，消除原始谱图

的漂移现象，便于后续从光谱数据中提取到充分有效

的信息，提高模型性能。

4. 2　特征提取性能分析

为 了 验 证 改 进 模 型 的 可 行 性 ，首 先 采 用 AE、

CAE、1D-BCAE 三种不同网络结构，以预处理后的光

谱数据为输入，分别进行训练和预测，利用重构误差和

均方根误差对模型进行评价。重构误差是以训练之前

数据为初始状态，经过网络编码和解码后得到的数据

与原数据的差异，计算公式为

e= ∑
t= 1

n

 V - V ( t )  ， （17）

式中：V是输入到网络中的样本数据；V ( t ) 为经过网络

解码之后得到的数据。重构误差和均方根误差能够在

一定程度上反映自编码网络对训练数据的似然度，从

而解释网络中隐含层得到的数据对原始数据的表征

度。均方根误差可用来衡量观测值同真实值之间的偏

差，表 2 为各模型的重构误差和均方根误差。可以看

出，ID-BCAE 的重构误差和均方根误差都明显低于其

他模型，表明 1D-BCAE 模型性能强于 AE、CAE 等传

统自编码网络。

4. 3　BN结构

BN 结构是一种数据批量归一化的处理方法，首

先计算样本数据的均值和方差，通过转换公式，数据保

留有学习到的特征并集中在一定的范围内。神经网络

的本质是学习数据的内在结构，而在实验过程中，训练

样本数据和测试样本数据的分布结构会有所不同，包

括训练过程中的每批训练数据也会各不相同，导致网

络模型在每次迭代时都需要去学习不同的结构，降低

了网络的训练效率。BN 结构可以提高网络的泛化能

力，防止过拟合。因此在模型的每个卷积层后面加入

BN 结构。表 3 为加入 BN 结构前后模型完成训练所需

要的迭代次数和总时长。增加 BN 层之后网络对每个

样本的训练时间相比没有增加 BN 层的网络有所增

加，但是模型达到拟合时需要的迭代次数大幅减少，总

训练时长也大大降低。由此可见 BN 层的加入可以更

好地提高网络的训练效率。

4. 4　定量建模性能分析

为了进一步验证 1D-BCAE 特征提取方法对近红

外定量建模的性能，选取烟叶中烟碱、总糖指标，采用

PLS 法，分别利用全谱段和主成分分析（PCA）、CAE
网络、1D-BCAE 提取后的特征，采用 6 折交叉验证的

方法建立了烟碱、总糖指标的定量校正模型。表 4 为

不同特征子集的定量建模和预测性能的对比。可以看

出：对于烟碱、总糖指标，1D-BCAE 特征提取模型的

表 1　烟碱预处理方法对比

Table 1　Comparison results of nicotine pretreatment methods

图 6　SG+1 阶导数处理后的光谱图

Fig. 6　Pretreatment spectra of SG+1st derivative

表 2　不同模型的重构误差和均方根误差

Table 2　Reconstruction error and root mean square error of 
different models

表 3　训练时长对比

Table 3　Comparison of training duration



0630001-5

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

4　结果与讨论

4. 1　预处理方法

光谱采集过程中仪器误差、噪声等都会对采集的

光谱产生影响，所以在建模之前需对光谱数据进行预

处理，以消除基线漂移和其他背景干扰，增加信噪比，提

高模型的预测精度。对比了标准正态変换（SNV）、

Savitzky-Golay（SG）平滑、多元散射校正（MSC）并结合

1阶导数、2阶导数对光谱进行预处理，将预处理之后的

光谱数据输入到 1D-BCAE 模型中并建立定量分析模

型。以烟碱为例，多次实验对比结果如表 1所示。

从表 1 可以看出，不使用任何预处理方法时，模型

的交叉验证均方根误差（RMSECV）最大，模型效果较

差，而采用 SG 平滑+1 阶导数对光谱进行预处理的模

型的 RMSECV 最小。图 6 为 SG+1 阶导数处理后的

光谱图，可以看出预处理后的光谱趋于平滑化，在放大

光谱信号的同时，能够有效地减少噪声，消除原始谱图

的漂移现象，便于后续从光谱数据中提取到充分有效

的信息，提高模型性能。

4. 2　特征提取性能分析

为 了 验 证 改 进 模 型 的 可 行 性 ，首 先 采 用 AE、

CAE、1D-BCAE 三种不同网络结构，以预处理后的光

谱数据为输入，分别进行训练和预测，利用重构误差和

均方根误差对模型进行评价。重构误差是以训练之前

数据为初始状态，经过网络编码和解码后得到的数据

与原数据的差异，计算公式为

e= ∑
t= 1

n

 V - V ( t )  ， （17）

式中：V是输入到网络中的样本数据；V ( t ) 为经过网络

解码之后得到的数据。重构误差和均方根误差能够在

一定程度上反映自编码网络对训练数据的似然度，从

而解释网络中隐含层得到的数据对原始数据的表征

度。均方根误差可用来衡量观测值同真实值之间的偏

差，表 2 为各模型的重构误差和均方根误差。可以看

出，ID-BCAE 的重构误差和均方根误差都明显低于其

他模型，表明 1D-BCAE 模型性能强于 AE、CAE 等传

统自编码网络。

4. 3　BN结构

BN 结构是一种数据批量归一化的处理方法，首

先计算样本数据的均值和方差，通过转换公式，数据保

留有学习到的特征并集中在一定的范围内。神经网络

的本质是学习数据的内在结构，而在实验过程中，训练

样本数据和测试样本数据的分布结构会有所不同，包

括训练过程中的每批训练数据也会各不相同，导致网

络模型在每次迭代时都需要去学习不同的结构，降低

了网络的训练效率。BN 结构可以提高网络的泛化能

力，防止过拟合。因此在模型的每个卷积层后面加入

BN 结构。表 3 为加入 BN 结构前后模型完成训练所需

要的迭代次数和总时长。增加 BN 层之后网络对每个

样本的训练时间相比没有增加 BN 层的网络有所增

加，但是模型达到拟合时需要的迭代次数大幅减少，总

训练时长也大大降低。由此可见 BN 层的加入可以更

好地提高网络的训练效率。

4. 4　定量建模性能分析

为了进一步验证 1D-BCAE 特征提取方法对近红

外定量建模的性能，选取烟叶中烟碱、总糖指标，采用

PLS 法，分别利用全谱段和主成分分析（PCA）、CAE
网络、1D-BCAE 提取后的特征，采用 6 折交叉验证的

方法建立了烟碱、总糖指标的定量校正模型。表 4 为

不同特征子集的定量建模和预测性能的对比。可以看

出：对于烟碱、总糖指标，1D-BCAE 特征提取模型的

表 1　烟碱预处理方法对比

Table 1　Comparison results of nicotine pretreatment methods

Pretreatment method

SNV+1st derivative
SNV+2nd derivative

SG+1st derivative
SG+2nd derivative

MSC+1st derivative
MSC+2nd derivative

No pretreatment

Root mean square error 
of cross validation

0. 1357
0. 1384
0. 0987
0. 1172
0. 1401
0. 1524
0. 3453

图 6　SG+1 阶导数处理后的光谱图

Fig. 6　Pretreatment spectra of SG+1st derivative

表 2　不同模型的重构误差和均方根误差

Table 2　Reconstruction error and root mean square error of 
different models

Network

AE
CAE

1D-BCAE

Reconstruction error /%

47. 53
35. 79
17. 26

Root mean 
square error

0. 042
0. 027
0. 016

表 3　训练时长对比

Table 3　Comparison of training duration

Model
Model with BN

Model without BN

Number of iterations
500

1000

Total time /s
1215
2186
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RMSECV、预 测 均 方 根 误 差（RMSEP）、决 定 系 数

（R2）、平均预测误差与全谱段、PCA、CAE 相比，均取

得了最好的效果；而使用全谱段的模型的效果最差，说

明全谱段光谱中含有大量的噪声和冗余信息，导致所

建模型的性能最差，而且外部小的变化会对模型产生

较大影响，模型抗干扰能力差；PCA 为线性降维方法，

减少了光谱中的冗余信息，增加了信噪比，但无法获取

光谱的非线性结构，导致模型精确度不够；CAE 方法

利用卷积池化运算，较为有效地提取到了光谱数据特

征，然而单层的卷积池化运算无法得到光谱数据更深

层次的表示，且容易造成数据的丢失，使模型的预测性

能无法达到最佳状态；1D-BCAE 可以更有效地对高

维、非线性的光谱数据进行特征提取，所建模型的精确

度最好，模型更加稳健，适应性更广。

图 7 分别为 PCA、CAE、1D-BCAE 特征提取方法

所建模型对训练集和测试集样本的预测值 -真实值相

表 4　不同特征子集的定量建模性能对比

Table 4　Comparison of quantitative modeling performance of different feature subsets

Method

Full spectrum
PCA
CAE

1D-BCAE

Nicotine
RMSECV

0. 3003
0. 2435
0. 1401
0. 0987

RMSEP
0. 3154
0. 2563
0. 1421
0. 1125

R2

0. 9523
0. 9601
0. 9713
0. 9879

Mean prediction error /%
6. 523
5. 878
4. 502
3. 713

Total sugar
RMSECV

0. 7135
0. 6658
0. 4967
0. 3947

RMSEP
0. 7215
0. 6368
0. 4782
0. 3892

R2

0. 9512
0. 9601
0. 9712
0. 9891

Mean prediction error /%
6. 344
5. 022
4. 124
2. 876

图 7　预测值-真实值曲线。（a）PCA；（b） CAE；（c） 1D-BCAE
Fig. 7　Predicted value-true value curve. (a) PCA; (b) CAE; (c) 1D-BCAE
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关图，其中直线表示斜率为 1 的拟合曲线。数据点越

靠近拟合曲线，表示预测的偏差越小。可以看出，1D-

BCAE 特征提取方法所建模型关于烟碱、总糖的预测

值-真实值基本均匀分布在拟合曲线附近，预测值和真

实值非常接近，效果明显优于 PCA、CAE 所建模型，说

明 1D-BCAE 特征提取后所建模型的性能较好。

5　结 论

针对近红外光谱高维、非线性的特点，提出一种基

于改进自编码网络的特征提取方法 1D-BCAE，该方法

利用深度网络提取光谱数据的本质特征，使之保留近

红外光谱数据的非线性结构。通过对网络结构的研究

设计，提高了网络对有效特征提取的能力，保证了定量

分析时模型的预测性能。以烟碱、总糖为例，分析比较

了所提方法对高维光谱数据的特征提取能力，结果表

明，1D-BCAE 可以更好地提取光谱数据特征，降低噪

声、冗余信息及非线性结构的影响。所提方法可以有

效提高定量分析模型的精确度，对建立稳健校正模型、

降低模型复杂度具有重要意义。
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