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基于多分支空洞卷积网络的光谱定量分析
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摘要  卷积神经网络（CNN）近年来已经广泛应用在各种化学计量学任务中。然而，通过 CNN 从光谱中学习长程相关性

仍然是一个挑战，为了避免过拟合，很多之前的工作中使用的 CNN 架构都很浅。本文提出了一种并行空洞卷积网络

（ACPnet）的方法来学习定量光谱的长程相关性，该方法将具有不同空洞率的并行卷积分支组合在一起，以寻找近程和长

程相关性的最佳平衡。并在片剂（拉曼光谱）、土壤（近红外光谱）和葡萄酒（核磁共振光谱）3 个数据集上验证了该方法的

通用性。结果表明，与偏最小二乘回归（PLS）、最小二乘支持向量机（LS-SVM）、常规 CNN 和级联模式空洞卷积网络

（ACCnet）相比，ACPnet在 3 个数据集的回归精度都达到了最佳。此外，将 ACPnet提取的特征输入到不同的回归器中进

行分析，来评估该结构作为有监督特征提取器的性能。特征提取-回归模型的预测结果表明，ACPnet 在 3 个数据集上提

取的特征信息都要优于常规 CNN。
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Abstract The convolutional neural network (CNN) has been widely used in various chemometric tasks in the past few 
years.  However, learning long-range correlations from spectra using the CNN remains challenging, because most CNN 
architectures utilized in previous studies are quite shallow to avoid overfitting.  In this paper, we present an atrous 
convolutional network (ACPnet) for learning long-range spectral correlation in quantitative spectrometric analysis.  
Paralleled convolution branches with different atrous rates are assembled to determine the best trade-off between short-
range and long-range information.  Three data sets, viz.  tablets (Raman), soil (NIR), and wines (NMR), are evaluated to 
demonstrate the versatility of the proposed network.  The overall results indicate that the ACPnet achieves better 
regression accuracies for all three data sets than those of partial least squares regression (PLS), least square support vector 
machine (LS-SVM), a regular CNN, and an atrous CNN in a cascaded pattern (ACCnet).  Furthermore, the features 
extracted by the ACPnet are fed into different regressors to evaluate the proposed network as a supervised feature 
extractor.  The results of the extraction– regression model show that ACPnet gives better feature-extraction performance 
than that of a conventional CNN on the three data sets.
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1　引   言

随着化学与测量学的结合，拉曼（Raman）光谱［1］、

近红外（NIR）光谱［2］和核磁共振（NMR）光谱［3］已经被

证明是医疗诊断［4］、制药［5］和食品科学［6］等各个领域中

的一个强大工具。将样品分类和估算样品中感兴趣化

学成分的浓度是化学计量学的两项基本任务。用于这

些任务的常用方法包括支持向量机（SVM）、线性判别

分析（LDA）、随机森林（RF）、偏最小二乘回归（PLS）、

多元线性回归（MLR）、高斯过程回归（GPR）和人工神

经网络（ANN）。

卷积神经网络（CNN）是正在进行的深度学习革

命中发展起来的重要网络架构之一，近年来已经开始

对化学计量学产生影响［7］。CNN 的优势在于信息理

解能力强，对数据集的先验知识要求较低，光谱与形

态信息易于整合，能够找到有效特征［8］。例如，Erzina
等［9］将功能化的表面增强拉曼光谱（SERS）与 CNN 结

合实现了精确的癌症检测。Acquarelli 等［10］使用 CNN
对振动［Raman、NIR 和傅里叶红外（FT-IR）］光谱进

行分类，并开发了一种再训练算法来选择重要波长。

Wu 等［11］采用预训练的 CNN 架构 AlexNet 进行迁移学

习，提取 3D 荧光光谱的光谱特征，实现了鉴别假冒芝

麻油同时测定其成分的。王欣等［12］改进 DenseNet 模
型中的三维卷积块，并引入空间注意力机制和通道注

意力机制实现了遥感图像的高性能分类。

尽管 CNN 已经在化学计量学研究中取得了许多

成果。然而，与计算机视觉数据集不同的是，较高的样

品制备和测试成本使得大多数化学计量学任务的样本

量较小（通常从几十个到几百个）。因此光谱分析中使

用的大多数 CNN 架构都非常简单，因为更深的网络会

产生过拟合问题。研究表明，在这些浅层网络中，卷积

层只学习到相邻小区域内的短程相关性，通常起到平

滑和导数等预处理作用［13］。因此，如何利用有限的卷

积层获取光谱数据的长程相关性仍然是一个有待解决

的问题。

本文采用 CNN 的一种特殊架构——空洞卷积神

经网络［14-15］来解决定量光谱分析中的远程相关性问

题。空洞 CNN（又称扩张 CNN）的基本思想是在卷积

核的信号像素之间插入空洞（零点），在不增加网络参

数的情况下扩大感受野。本文设计两种空洞卷积网络

用于光谱定量分析，分别是级联模式的空洞 CNN
（ACCnet）和并联模式的空洞 CNN（ACPnet）。为了

证明方法的通用性，本文对片剂（Raman）、土壤（NIR）
和葡萄酒（NMR）光谱 3 个数据集进行了评估。此外，

将 ACPnet 作为特征提取器，将提取特征输入给 PLS
和最小二乘支持向量机（LS-SVM）模型进行回归分

析，进一步验证 ACPnet的“短-长程”信息融合能力。

2　数据及方法

2. 1　数据集

本文采用 3 个公共数据集进行定量光谱分析。数

据集的详细信息汇总在表 1 中。各数据集中单个样

本的光谱曲线如图 1 所示。 3 个数据集均可在网站

（http：//www. models. life. ku. dk/datasets）上下载。

表 1　3 个数据集详细信息

Table 1　Detailed information of three data sets

Data set
Soil

Tablets
Wines

Scan
NIR

Raman
NMR

Sample size
108
120
40

Feature size
1050
3400
1500

Target
Soil organic matter
Active substance

Ethanol

Mean
85. 43%
7. 38%

12. 84 g·L−1

Range
42. 91%-95. 85%

5. 12%-8. 48%
11. 19-14. 54 g·L−1

Standard deviation
10. 82%
1. 13%

0. 78 g·L−1

图 1　各个数据集中一个样本的光谱曲线。  （a） 片剂（Raman）光谱数据集； （b） 土壤（NIR）光谱数据集； 
（c） 葡萄酒（NMR）光谱数据集

Fig.  1　Spectral curve of one sample for each data set.  (a) Tablets (Raman) data set; (b) soil (NIR) data set; (c) wines (NMR) data set

2. 1. 1　片剂（Raman）光谱数据集

本数据集旨在通过 Raman 光谱法测定艾司西酞

普兰片的活性物质含量。共测定 120 片，活性物质含

量范围为 5. 12%~8. 48%。使用 Perkin-Elmer System 
2000 NIR FT-Raman 光谱仪采集片剂的 Raman 光谱，

其 Raman 波数偏移范围为 200~3600 cm−1（间隔为

1 cm−1），平均每个样本扫描 64 次用于分析。由于

Raman 光谱添加一阶导数等预处理对经典分类方法和

基于 CNN 分类方法均无改善，因此本文使用原始数据

作为输入。对于基于 CNN 的方法需将数据归一化

至［0，1］。

2. 1. 2　土壤（NIR）光谱数据集

该数据集通过 NIR 光谱测定土壤有机质（SOM）

含量。土壤样本是在瑞典北部阿比斯科亚北极地区的

荒 地 上 进 行 的 长 期 气 候 变 化 实 验 获 得 的 。 用

NIRSystems 6500 型近红外分光光度计测定了总共

108 个土壤样品的 NIR 反射光谱，光谱波长范围为

400~2500 nm，间 隔 为 2 nm。 对 每 个 样 品 平 均 扫

描 32 次 用 于 分 析 。 本 文 对 NIR 数 据 进 行 了 一 阶

Savitzky-Golay 导数（平滑点 9、多项式阶 2）预处理，以

达到基线校正和平滑的目的。

2. 1. 3　葡萄酒（NMR）数据集

数据来源于对 40 种不同产地和颜色的葡萄酒的

1H-NMR 分析。本文对葡萄酒样品中的乙醇含量进

行 了 定 量 分 析 。 葡 萄 酒 样 品 的 1H-NMR 光 谱 由

Bruker Avance 400 光谱仪获得。虽然有 6. 0×10−6~
0. 5×10−6的 NMR 谱区，但为避免过拟合，模型仅选取

了 5. 05×10−6~4. 74×10−6、3. 79×10−6~3. 47×10−6 和

1. 27×10−6~0. 95×10−6 3 个谱区共 1500 个 NMR 光谱

数据点作为输入进行回归建模。除了基于 CNN 的网

络要将数据归一化到［0，1］之间，各模型不做其他数据

预处理。

2. 2　模型的设计与评估

采用 ACCnet 和 ACPnet 两种不同的空洞卷积体

系结构，对 Raman、NIR 和 NMR 数据进行了定量分

析。与经典的方法比如 PLS、LS-SVM 和常规的 CNN
进 行 性 能 比 较 ，并 建 立 特 征 提 取 与 回 归 模 型 ，将

ACPnet 作为特征提取器，与常规的 CNN 提取器进行

比较。

2. 2. 1　空洞 CNN
在一维 CNN 中，卷积核以一定的步长在谱信号上

滑动，感受野的大小等于卷积核（K）的大小。而空洞

卷积根据空洞率（r）填充零到卷积核相邻元素间。对

一维数据来说，一个空洞卷积层的输出可以表示为

y [ i ]= ∑K= 1
K x [ ]i+ r∗k w [ k ] ， （1）

式中：x［i］为输入信号；w［k］表示长度为 k的空洞卷积

的卷积核的权重。可以看到，空洞卷积能在不增加任

何参数和额外计算的情况下通过增加空洞率 r来扩展

感受野。经典卷积可以看作是 r=1 时的特殊情况。

不同空洞率（r=1，2，3）的一维空洞卷积操作如图 2
所示。

2. 2. 2　ACCnet 结构

ACCnet 采用经典的 CNN 架构，由空洞卷积层和

平均池化层级联堆叠，最后加上全连接层［图 3（a）］。

图  2　不同的空洞率下 3×1 的卷积核对应的空洞卷积层

Fig.  2　Atrous convolutional layers with a kernel size of 3×1 
and different atrous rates

图 3　提出的空洞卷积网络框架。  （a） ACCnet； （b） ACPnet
Fig.  3　Architectures of proposed atrous convolutional networks.  (a) ACCnet; (b) ACPnet

http://www.models.life.ku.dk/datasets
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2. 1. 1　片剂（Raman）光谱数据集

本数据集旨在通过 Raman 光谱法测定艾司西酞

普兰片的活性物质含量。共测定 120 片，活性物质含

量范围为 5. 12%~8. 48%。使用 Perkin-Elmer System 
2000 NIR FT-Raman 光谱仪采集片剂的 Raman 光谱，

其 Raman 波数偏移范围为 200~3600 cm−1（间隔为

1 cm−1），平均每个样本扫描 64 次用于分析。由于

Raman 光谱添加一阶导数等预处理对经典分类方法和

基于 CNN 分类方法均无改善，因此本文使用原始数据

作为输入。对于基于 CNN 的方法需将数据归一化

至［0，1］。

2. 1. 2　土壤（NIR）光谱数据集

该数据集通过 NIR 光谱测定土壤有机质（SOM）

含量。土壤样本是在瑞典北部阿比斯科亚北极地区的

荒 地 上 进 行 的 长 期 气 候 变 化 实 验 获 得 的 。 用

NIRSystems 6500 型近红外分光光度计测定了总共

108 个土壤样品的 NIR 反射光谱，光谱波长范围为

400~2500 nm，间 隔 为 2 nm。 对 每 个 样 品 平 均 扫

描 32 次 用 于 分 析 。 本 文 对 NIR 数 据 进 行 了 一 阶

Savitzky-Golay 导数（平滑点 9、多项式阶 2）预处理，以

达到基线校正和平滑的目的。

2. 1. 3　葡萄酒（NMR）数据集

数据来源于对 40 种不同产地和颜色的葡萄酒的

1H-NMR 分析。本文对葡萄酒样品中的乙醇含量进

行 了 定 量 分 析 。 葡 萄 酒 样 品 的 1H-NMR 光 谱 由

Bruker Avance 400 光谱仪获得。虽然有 6. 0×10−6~
0. 5×10−6的 NMR 谱区，但为避免过拟合，模型仅选取

了 5. 05×10−6~4. 74×10−6、3. 79×10−6~3. 47×10−6 和

1. 27×10−6~0. 95×10−6 3 个谱区共 1500 个 NMR 光谱

数据点作为输入进行回归建模。除了基于 CNN 的网

络要将数据归一化到［0，1］之间，各模型不做其他数据

预处理。

2. 2　模型的设计与评估

采用 ACCnet 和 ACPnet 两种不同的空洞卷积体

系结构，对 Raman、NIR 和 NMR 数据进行了定量分

析。与经典的方法比如 PLS、LS-SVM 和常规的 CNN
进 行 性 能 比 较 ，并 建 立 特 征 提 取 与 回 归 模 型 ，将

ACPnet 作为特征提取器，与常规的 CNN 提取器进行

比较。

2. 2. 1　空洞 CNN
在一维 CNN 中，卷积核以一定的步长在谱信号上

滑动，感受野的大小等于卷积核（K）的大小。而空洞

卷积根据空洞率（r）填充零到卷积核相邻元素间。对

一维数据来说，一个空洞卷积层的输出可以表示为

y [ i ]= ∑K= 1
K x [ ]i+ r∗k w [ k ] ， （1）

式中：x［i］为输入信号；w［k］表示长度为 k的空洞卷积

的卷积核的权重。可以看到，空洞卷积能在不增加任

何参数和额外计算的情况下通过增加空洞率 r来扩展

感受野。经典卷积可以看作是 r=1 时的特殊情况。

不同空洞率（r=1，2，3）的一维空洞卷积操作如图 2
所示。

2. 2. 2　ACCnet 结构

ACCnet 采用经典的 CNN 架构，由空洞卷积层和

平均池化层级联堆叠，最后加上全连接层［图 3（a）］。

图  2　不同的空洞率下 3×1 的卷积核对应的空洞卷积层

Fig.  2　Atrous convolutional layers with a kernel size of 3×1 
and different atrous rates

图 3　提出的空洞卷积网络框架。  （a） ACCnet； （b） ACPnet
Fig.  3　Architectures of proposed atrous convolutional networks.  (a) ACCnet; (b) ACPnet
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采用参数修正线性单元（PReLU）作为空洞卷积层的

激活函数［16-17］。池化层是在空洞卷积层之后的一种采

样操作，用于特征提取和降低计算成本。在计算机视

觉任务中，为了防止信息丢失，通常采用空洞卷积层来

代替池化层。然而，已发现光谱分析仍然需要池化操

作，因为其中特征数量远远超过样本量。最后采用全

连接层将之前的卷积层和池化层获得的信息进行整

合，本文对每个数据集的全连接层数在 0~2 个范围内

进行优化。

ACCnet 的结构参数包括空洞卷积层的深度（卷

积层的数量）和厚度（每个卷积层中的卷积核数量）、池

化层的数量和步长，以及全连接层的数量由训练集中

的 10 倍 交 叉 验 证 过 程 决 定 。 各 数 据 集 优 化 后 的

ACCnet的详细结构参数列于表 2~4。

2. 2. 3　ACPnet 结构

ACPnet是由并行的空洞卷积模块组成。如图 3（b）
所示，并联模块的构造如下：1）将谱信号输入到 3 个并

行的不同空洞率的空洞卷积层中，得到不同尺寸的感

受野；2）在每个空洞卷积分支后采用平均池化层进行

特征尺寸缩减；3）对每个分支的池化后特征按元素对

应相乘的方式进行融合。采用这种多分支结构，提取

并融合了短距离（小空洞率）和远距离（大空洞率）的特

征。在 ACPnet 中，通过级联叠加多个并行模块，学习

多个尺度上的光谱特征。

为了公平比较，ACPnet的结构参数与每个数据集

的 ACCnet 保持一致。每个数据集的 ACPnet 的详细

结构参数见表 2~4。
2. 2. 4　对比方法

PLS 是一种用于 NIR、Raman 和 NMR 数据定量

分析的经典化学计量学算法。在目前的工作中，每个

PLS 模型中使用主成分数量在 3~25 的范围内通过

10 倍交叉验证过程在训练集内优化。

表 2　片剂（Raman）数据集的常规 CNN、ACCnet和 ACPnet详细参数

Table 2　Detailed parameters for regular CNN, ACCnet, and ACPnet of tablets (Raman) data set

CNN
Avg-pooling1

Conv1

Avg-pooling2

Conv2

Avg-pooling3

Conv3

Avg-pooling4
Fully-connected

3

16×5
PReLU

3

16×5
PReLU

3

16×5
PReLU

3
32

ACCnet
Avg-pooling1

Conv1
Rate is 2

Avg-pooling2

Conv2
Rate is 2

Avg-pooling3

Conv3
Rate is 2

Avg-pooling4
Fully-connected

3

16×5
PReLU

3

16×5
PReLU

3

16×5
PReLU

3
32

ACPnet
Avg-pooling1

Conv1_1
Rate is 1

Avg-pooling2_1
Feature fusion

Conv2_1
Rate is 1

Avg-pooling3_1
Feature fusion

Conv3_1
Rate is 1

Avg-pooling4_1
Feature fusion

Fully-connected

Conv1_2
Rate is 2

Avg-pooling2_2

Conv2_2
Rate is 2

Avg-pooling3_2

Conv3_2
Rate is 2

Avg-pooling4_2

Conv1_3
Rate is 5

Avg-pooling2_3

Conv2_3
Rate is 5

Avg-pooling3_3

Conv3_3
Rate is 5

Avg-pooling4_3

3
16×5

PReLU
3

Sum
16×5

PReLU
3

Sum
16×5

PReLU
3

Sum
32

表 3　土壤（NIR）数据集的常规 CNN、ACCnet和 ACPnet详细参数

Table 3　Detailed parameters for regular CNN, ACCnet, and ACPnet of soil (NIR) data set

CNN

Conv1

Avg-pooling1

Conv2

Avg-pooling2

Conv3

Avg-pooling3

32×5
PReLU

2

32×5
PReLU

2

32×5
PReLU

2

ACCnet

Conv1
Rate is 2

Avg-pooling1

Conv2
Rate is 2

Avg-pooling2

Conv3
Rate is 2

Avg-pooling3

32×5
PReLU

2

32×5
PReLU

2

32×5
PReLU

2

ACPnet
Conv1_1
Rate is 1

Avg-pooling1_1
Feature fusion

Conv2_1
Rate is 1

Avg-pooling2_1
Feature fusion

Conv3_1
Rate is 1

Avg-pooling3_1
Feature fusion

Conv1_2
Rate is 2

Avg-pooling1_2

Conv2_2
Rate is 2

Avg-pooling2_2

Conv3_2
Rate is 2

Avg-pooling3_2

Conv1_3
Rate is 5

Avg-pooling1_3

Conv2_3
Rate is 5

Avg-pooling2_3

Conv3_3
Rate is 5

Avg-pooling3_3

32×5
PReLU

2
Sum

32×5
PReLU

2
Sum

32×5
PReLU

2
Sum

LS-SVM 是一种基于 SVM 的优化算法，它使用

一组线性方程组，而不是标准 SVM 使用的二次规划。

LS-SVM 模型采用 RBF 作为核函数，通过在训练集中

进行网格搜索和 10 折交叉验证确定 RBF 核函数参数

σ2和正则化参数 γ。
建立无空洞策略的一维 CNN 模型进行比较。采

用经典的 CNN 架构，由一维卷积层和池化层叠加，然

后是全连接层。为了方便比较，对于每个数据集，常规

CNN 模型的结构参数与 ACCnet网络保持一致。

2. 2. 5　特征提取器

将 ACPnet 作为特征提取器，并与常规 CNN 进行

比较。将 ACPnets 和 CNN 的输出特征输入 PLS 和

LS-SVM 模型中进行回归。提取 -回归模型中 PLS 和

LS-SVM 的参数优化遵循上述交叉验证过程。

2. 2. 6　模型评估

对于 3 个数据集，采用 10 折交叉验证过程中验证

集均方根误差（RMSECV）、决定系数（R2）和预测率

（RPD）来评价各回归模型的预测能力。RPD 的计算为

pRPD = σSD /eRMSECV （2）
式中，σSD是验证集在每折的标准偏差。

PLS 和 LS-SVM 是在每折模型构建之前通过内

部交叉验证进行参数的优化。

3　结果与讨论

3. 1　回归性能比较

表 5~7 分别展示了 PLS、LS-SVM、CNN、ACCnet
和 ACPnet 对 Raman、NIR 和 NMR 数据集的回归性能

（其中 RMSEC 表示训练集均方根误差，RMSEP 表示

测试集预测均方根误差）。 ACCnet 以空洞率为 2、
ACPnet以空洞率为｛1，2，5｝进行回归性能比较。对于

这 3 个 数 据 集 ，ACPnet 模 型 的 R2 和 RPD 均 最 高 ，

RMSECV 最低。与 PLS、LS-SVM、CNN 和 ACCnet 模
型相比，ACPnet 获得的 3 个数据集的 RMSECV 平均

增益分别为 25. 1%、28. 1%、22. 0% 和 18. 8%。

表 4　葡萄酒（NMR）数据集的常规 CNN、ACCnet和 ACPnet详细参数

Table 4　Detailed parameters for regular CNN, ACCnet, and ACPnet of wines (NMR) data set

表 6　土壤（NIR）数据集 ACPnet与对比方法回归结果

Table 6　Regression results of ACPnet and contrast methods of soil (NIR) data set

表 5　片剂（Raman）数据集 ACPnet与对比方法回归结果

Table 5　Regression results of ACPnet and contrast methods of tablets (Raman) data set
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LS-SVM 是一种基于 SVM 的优化算法，它使用

一组线性方程组，而不是标准 SVM 使用的二次规划。

LS-SVM 模型采用 RBF 作为核函数，通过在训练集中

进行网格搜索和 10 折交叉验证确定 RBF 核函数参数

σ2和正则化参数 γ。
建立无空洞策略的一维 CNN 模型进行比较。采

用经典的 CNN 架构，由一维卷积层和池化层叠加，然

后是全连接层。为了方便比较，对于每个数据集，常规

CNN 模型的结构参数与 ACCnet网络保持一致。

2. 2. 5　特征提取器

将 ACPnet 作为特征提取器，并与常规 CNN 进行

比较。将 ACPnets 和 CNN 的输出特征输入 PLS 和

LS-SVM 模型中进行回归。提取 -回归模型中 PLS 和

LS-SVM 的参数优化遵循上述交叉验证过程。

2. 2. 6　模型评估

对于 3 个数据集，采用 10 折交叉验证过程中验证

集均方根误差（RMSECV）、决定系数（R2）和预测率

（RPD）来评价各回归模型的预测能力。RPD 的计算为

pRPD = σSD /eRMSECV （2）
式中，σSD是验证集在每折的标准偏差。

PLS 和 LS-SVM 是在每折模型构建之前通过内

部交叉验证进行参数的优化。

3　结果与讨论

3. 1　回归性能比较

表 5~7 分别展示了 PLS、LS-SVM、CNN、ACCnet
和 ACPnet 对 Raman、NIR 和 NMR 数据集的回归性能

（其中 RMSEC 表示训练集均方根误差，RMSEP 表示

测试集预测均方根误差）。 ACCnet 以空洞率为 2、
ACPnet以空洞率为｛1，2，5｝进行回归性能比较。对于

这 3 个 数 据 集 ，ACPnet 模 型 的 R2 和 RPD 均 最 高 ，

RMSECV 最低。与 PLS、LS-SVM、CNN 和 ACCnet 模
型相比，ACPnet 获得的 3 个数据集的 RMSECV 平均

增益分别为 25. 1%、28. 1%、22. 0% 和 18. 8%。

表 4　葡萄酒（NMR）数据集的常规 CNN、ACCnet和 ACPnet详细参数

Table 4　Detailed parameters for regular CNN, ACCnet, and ACPnet of wines (NMR) data set
CNN

Avg-pooling1

Conv1

Avg-pooling2

Conv2

Avg-pooling3

Conv3

Avg-pooling4

2

4×5
PReLU

3

4×5
PReLU

3

4×5
PReLU

2

ACCnet
Avg-pooling1

Conv1
Rate is 2

Avg-pooling2

Conv2
Rate is 2

Avg-pooling3

Conv3
Rate is 2

Avg-pooling4

2

4×5
PReLU

3

4×5
PReLU

3

4×5
PReLU

2

ACPnet
Avg-pooling1

Conv1_1
Rate is 1

Avg-pooling2_1
Feature fusion

Conv2_1
Rate is 1

Avg-pooling3_1
Feature fusion

Conv3_1
Rate is 1

Avg-pooling4_1
Feature fusion

Conv1_2
Rate is 2

Avg-pooling2_2

Conv2_2
Rate is 2

Avg-pooling3_2

Conv3_2
Rate is 2

Avg-pooling4_2

Conv1_3
Rate is 5

Avg-pooling2_3

Conv2_3
Rate is 5

Avg-pooling3_3

Conv3_3
Rate is 5

Avg-pooling4_3

2
4×5

PReLU
3

Sum
4×5

PReLU
3

Sum
4×5

PReLU
2

Sum

表 6　土壤（NIR）数据集 ACPnet与对比方法回归结果

Table 6　Regression results of ACPnet and contrast methods of soil (NIR) data set

Method
PLS

LS-SVM
CNN

ACCnet （rate is 2）
ACPnet （rate is 1/2/5）

RMSEC /%
0. 75±0. 13
0. 24±0. 13
1. 06±0. 09
1. 09±0. 36
0. 42±0. 22

RMSEP /%
1. 67±0. 46
1. 66±0. 71
1. 78±0. 39
1. 67±0. 70
1. 27±0. 33

RMSECV /%
2. 07±0. 57
2. 10±0. 78
2. 16±0. 44
1. 50±0. 65
1. 34±0. 34

R2

0. 96±0. 05
0. 95±0. 05
0. 95±0. 04
0. 96±0. 03
0. 98±0. 02

RPD
6. 18±1. 74
5. 99±2. 33
5. 85±2. 26
6. 45±2. 82
8. 26±3. 10

表 5　片剂（Raman）数据集 ACPnet与对比方法回归结果

Table 5　Regression results of ACPnet and contrast methods of tablets (Raman) data set

Method
PLS

LS-SVM
CNN

ACCnet （rate is 2）
ACPnet （rate is 1/2/5）

RMSEC /%
0. 30±0. 02
0. 22±0. 06
0. 27±0. 06
0. 29±0. 04
0. 23±0. 03

RMSEP /%
0. 53±0. 10
0. 54±0. 16
0. 44±0. 18
0. 43±0. 16
0. 36±0. 20

RMSECV /%
0. 59±0. 14
0. 57±0. 22
0. 47±0. 17
0. 45±0. 16
0. 39±0. 19

R2

0. 75±0. 08
0. 71±0. 18
0. 80±0. 14
0. 80±0. 18
0. 85±0. 20

RPD
2. 15±0. 38
2. 16±0. 56
3. 12±1. 72
2. 99±1. 17
3. 76±1. 40
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3 个数据集的回归曲线如图 5~7 所示。

对于研究的这 3个小数据集，常规的 CNN网络并没

有明显表现出优于经典的化学计量学方法 PLS 和 LS-

SVM。对比常规 CNN 和 ACCnet，当 5×1 卷积核的空

洞率由 1 变为 2 时，感受野从 5 增加到 9，采用空洞策略

后，3个数据集的回归精度均略有提高。在 ACPnet中，

图 5　ACPnet和对比方法得到的片剂（Raman）数据集回归图

Fig.  5　Regression curves of tablets (Raman) data set obtained by ACPnet and contrast methods

图  6　ACPnet和对比方法得到的土壤（NIR）数据集回归图

Fig.  6　Regression curves of soil (NIR) data set obtained by ACPnet and contrast methods

图  7　ACPnet和对比方法得到的葡萄酒（NMR）数据集回归图

Fig.  7　Regression curves of wines (NMR) data set obtained by ACPnet and contrast methods

表 7　葡萄酒（NMR）数据集 ACPnet与对比方法回归结果

Table 7　Regression results of ACPnet and contrast methods of wines (NMR) data set

Method
PLS

LS-SVM
CNN

ACCnet （rate is 2）
ACPnet （rate is 1/2/5）

RMSEC /（g·L−1）

0. 02±0. 02
0. 02±0. 03
0. 18±0. 03
0. 19±0. 02
0. 11±0. 01

RMSEP /（g·L−1）

0. 26±0. 12
0. 29±0. 09
0. 26±0. 11
0. 25±0. 11
0. 21±0. 09

RMSECV /（g·L−1）

0. 43±0. 37
0. 44±0. 30
0. 25±0. 15
0. 15±0. 06
0. 14±0. 06

R2

0. 71±0. 29
0. 70±0. 25
0. 68±0. 40
0. 69±0. 49
0. 74±0. 39

RPD
3. 60±2. 39
2. 52±0. 09
3. 38±2. 11
3. 52±1. 95
4. 27±2. 86
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并行空洞卷积分支的感受野分别为 5、9和 21，其中空洞

率分别为 1、2和 5。总体结果表明，短距离相关和长距离

相关的平衡与融合比简单地增加感受野重要得多，因

此，光谱曲线中某些特定峰的强度和形状以及不同峰之

间的强度和位置关系都是光谱分析的关键。通过叠加

具有锯齿波样空洞率的并行分支，融合了多尺度的光谱

特征。因此，ACPnet的性能改进比 ACCnet更为显著。

3. 2　空洞率的影响

在本节中，针对 ACCnet 和 ACPnet 研究了空洞率

对回归精度的影响。图 3 中演示了 ACCnet 的回归建

模结果，其中空洞率从 1 到 10 不等。可以看出，虽然在

空洞率为 2 时 ACCnet 的性能优于常规 CNN，但随着

空洞率的进一步增加，3 个数据集的 RMSECV 总体上

升。模型性能下降的原因可以从两个方面来解释：一

是增加空洞率导致所谓的“网格化”现象，即无法学习

光谱输入的一些短程信息；二是有效权重的数量随着

空洞率的增加而减少，这是因为在大空洞率的情况下，

大量的权重被应用在填充零而不是真实的光谱像素

上。在特征图和空洞率大小相似的极端情况下，空洞

卷积的卷积核甚至可能退化为 1×1 卷积核。图 8 中所

示的训练集均方根误差（RMSEC）的增加也表明了大

空洞率下回归拟合的退化。

比较了 ACPnet 在 3 种不同空洞率规模（小尺寸：

r=1， 2， 5；中尺寸：r=3， 5， 9；大尺寸：r=4， 8， 12）
下的结果。如图 9 所示，与 ACCnet 的结果相似，3 个

数据集下 ACPnet 的最佳性能是在空洞率较小的情况

下得到的。对比图 8 和图 9 的结果，还可以观察到，在

较大空洞率的情况下，ACPnet 仍然比 ACCnet 表现更

好。可以看出并行分支在消除“网格化”现象和避免卷

积的卷积核退化方面有了一定改善。

3. 3　空洞卷积作为特征提取

CNN 模型的输出层可以看作是逻辑回归。因此，

将 CNN 提取的特征输入到不同的回归器［18-19］可以评

估提取特征的有效性。将性能最好的 ACPnet （r=
｛1，2，5｝）提取的特征输入到 PLS 和 LS-SVM 中，建立

提取 -回归模型，并将其与常规 CNN 提取的特征进行

比较。如表 8~10 所示，采用常规 CNN 和 ACPnet 提

取的特征后，PLS 和 LS-SVM 的性能均优于原始光谱

特征，说明基于 CNN 的网络可以有效地作为特征提取

器。ACPnet 对所有 3 组数据集和所有回归器的性能

都优于常规 CNN，验证了提出的并行空洞卷积结构作

为光谱特征提取器的优越性。与常规 CNN 提取器相

比 ，ACPnet 获 得 的 Raman、NIR 和 NMR 数 据 集 的

RMSECV 平均增益分别为 15. 7%、5. 5% 和 10. 2%。

图 8　不同空洞率下 ACCnet的回归结果

Fig.  8　Regression results obtained by ACCnet with different atrous rates

图 9　不同空洞率下 ACPnet的回归结果

Fig.  9　Regression results obtained by ACPnet with different atrous rates
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在回归器方面，PLS 和 LS-SVM 均没有优于常规

CNN 和空洞卷积的输出层，可能是因为高层特征是由

卷积网络通过一系列非线性下采样操作提取出来的。

因此，回归器不需要额外的降维和非线性变换。

4　总   结

本 文 构 建 了 一 种 并 行 的 空 洞 卷 积 方 法 ，称 为

ACPnet，用 于 定 量 光 谱 分 析 ，并 在 Raman、NIR 和

NMR 数据集上进行了评估。在 ACPnet 中，采用具有

多尺度空洞率的并行空洞卷积分支对光谱信号的近、

远 信 息 进 行 提 取 和 融 合 。 结 果 表 明 ，与 PLS、LS-

SVM、常规 CNN 和 ACCnet 相比，该方法获得了最佳

的回归性能。尽管应用空洞策略可以提高常规 CNN
的表现，但通过研究空洞率的影响可以发现，单纯增加

空洞率会导致模型因局部信息丢失而退化，并且对于

级联模式和并联模式的空洞卷积网络而言，会导致卷

积的卷积核退化。将 ACPnet 提取的特征输入到 PLS
和 LS-SVM 中 进 行 评 估 。 与 常 规 的 CNN 相 比 ，

ACPnet 在所有的提取-回归模型中都取得了更好的性

能，进一步验证了定量光谱分析中提取和融合短-长程

相关性的意义。
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