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摘要 针对目前深度学习在气体检测领域多聚焦于学习单个任务即气体定性分类或气体体积分数定量回归，忽略了相关

任务间的信息关联性，降低了模型学习精度与效率等问题，提出了一种基于一维卷积神经网络和长短期记忆网络的多任务

学习模型，即 MTL-1DCNN-LSTM，并行实现了混合气体种类定性识别与体积分数定量回归。利用掺铥光纤，搭建了二级

放大掺铥环腔光纤激光器，基于有源内腔吸收光谱法探测了 CO2和 NH3混合气体的吸收光谱数据。将实验数据放入多任务

学习模型中训练，并进行超参数优化后，对测试集数据进行测试得到气体识别准确率为 100%，NH3体积分数预测决定系数

为 99. 84%，CO2体积分数预测决定系数为 99. 62%，优于单任务模型与传统的气体反演算法如反向传播神经网络和支持向

量机。所提出的深度学习算法与有源内腔法相结合的方法，为吸收光谱型混合气体反演技术的进一步研究提供了新思路。
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Abstract Deep learning methods used in the field of gas detection mostly focus on learning a single task, such as the qualitative 
classification of gas or the quantitative regression of gas concentration.  However, training a model in this way ignores the correlation of 
information between related tasks, reducing the accuracy and efficiency of training.  This paper proposes a multi-task learning (MTL) 
model that combines a one-dimensional convolutional neural network (1DCNN) and a long short-term memory (LSTM) network to 
realize qualitative identification of mixed gas species in parallel with a quantitative regression prediction of gas concentrations.  Using a 
thulium-doped fiber, a two-stage amplified thulium-doped ring-cavity fiber laser was constructed, and the absorption spectral data of 
mixed gases, comprising CO2 and NH3, were detected based on the active intracavity absorption spectroscopy method.  The 
experimental data were put into the MTL model to train until the model performance was optimized.  The trained model achieves a gas 
classification accuracy rate of 100%, while the coefficient of determination of NH3 and CO2 are 99. 86% and 99. 62%, respectively.  
These values are superior to the equivalent values obtained using conventional single-task models and gas inversion algorithms such as 
the backpropagation neural network and support vector machine.  By combining the deep learning algorithm with the active intracavity 
spectroscopy method, a superior absorption spectroscopy-based gas inversion technology is developed.
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1　引 言

随着社会发展，人们对生产安全与身体健康要求

在不断加强，石油化工、煤炭电力等行业生产过程中会

产生各种有毒有害、易燃易爆的气体，因此实时准确监

测污染气体十分必要［1］。目前气体测量的方法大致可

分为非光学法与光学法。非光学法大多为传统的气体

检测技术，如定电位电解法、比色还原法和气相色谱法

等，具有直接接触、价格低、测量原理简单等优点。但

这些方法采样过程复杂，不具有实时性和智能性［2-3］。

基于近红外吸收光谱的光学气体检测方法具有高灵敏

度和高精度的优势。特别是与光纤传感技术相结合，

能实现极端环境下的气体测量并且具有抗电磁干扰、

抗腐蚀、本质安全等优点，因此红外吸收光谱方法被认

为是气体检测技术中最有前景的方法之一［4-5］。内腔

吸收光谱法是一种将气室置于激光器谐振腔内部增加

气体有效吸收光程从而显著提高气体传感灵敏度的气

体传感技术，具有很大应用潜力［6］。

针对气体传感器存在交叉灵敏度与低选择性的问

题，各种智能气体反演算法如逻辑回归、K 最近邻

（KNN）、支持向量机（SVM）和神经网络等在气体检

测领域的应用越来越广泛［7］。史屹君等［8］结合主成分

分析（PCA）和反向传播神经网络（BPNN）算法搭建气

体反演网络模型并运用于其设计的电子鼻系统中，实

现白醋、醋和苹果醋混合气体 100% 的高准确率识别。

闪霁芳等［9］基于 SVM 分别建立 NH3 和 CO2 气体体积

分数反演模型，利用 PCA 法进行特征提取和数据降维

并采用自适应变异粒子群算法优化反演模型参数，实

现两种气体体积分数回归决定系数均为 0. 9998 的高

精度预测。然而这些气体识别与体积分数预测方法的

共同缺点是需要复杂的数据预处理过程，并且其性能

在很大程度上依赖于人工提取特征的质量。深度学习

算法直接从原始数据中提取特征，大大节省了整体处

理时间，是近些年气体反演方法新的研究方向［10-11］。

李聪聪等［12］建立了萤火虫算法优化的宽度学习网络模

型，对利用可调谐半导体激光吸收光谱技术测量的

CO2 气体二次谐波信号峰值差值进行补偿，实现植物

净光合速率实时有效测定。Song 等［11］研究了基于深

度学习的红外光谱气体反演技术，实现了单质气体识

别准确率为 100% 和混合气体识别准确率为 98% 的气

体快速精准定性分析。传统气体反演方法通常将气体

识别与体积分数预测分开，这样串行处理分别优化模

型的确能够使气体识别或体积分数预测各自达到最好

效果。但是，目前研究已经证实多任务学习能够利用

多个任务之间的相关性提高模型的泛化能力，相比多

个单任务学习，其能提升小样本训练效果和提高模型

效率［13］。

本文通过搭建二级放大掺铥环腔激光器气体传感

系统，测量 NH3、CO2 纯气体与混合气体的吸收谱线。

对吸收光谱数据进行预处理后制作成数据集输入到基

于一维卷积神经网络和长短期记忆网络的多任务学习

模型（MLT-1DCNN-LSTM）中进行训练，其中，卷积

神经网络（CNN）层进行特征自动提取，LSTM 层捕获

数据点的时间依赖性。最后，并行输出气体识别结果

和气体体积分数预测结果，在对模型进行超参数优化

后，测试数据得到气体识别准确率为 100%，NH3预测

决定系数为 99. 84%，CO2 预测决定系数为 99. 62%，

与单任务分类和单任务回归以及传统的 BPNN、SVM
等浅层网络反演算法相比，多任务学习在气体检测领

域中表现更好。

2　气体传感实验

2. 1　有源内腔吸收光谱气体传感技术

有源内腔吸收光谱法是将气室置于激光器内部，

光子反复在谐振腔振荡与气体发生多次相互作用，增

加了有效吸收光程。根据朗伯-比尔定律可知，当一束

激光通过待测气体介质后，得到的透射光强［14］表达

式为

I (υ)= I0 (υ) exp [ - α (υ) CL]， （1）
式中：υ为激光的频率；I0 (υ)为入射光强；α为气体吸收

截面；C 为气体体积分数；L 为有效吸收光程。对

式（1）进行变形得到吸光度K表达式为

K (υ)= ln I0 ( υ )
I ( )υ = α (υ) CL。 （2）

实际上，内腔吸收光谱法是通过增加 L值来提高

吸收强度的。基于掺铥光纤的内腔气体传感系统结构

如图 1 所示。由于气体的吸收作用，激光器输出激光

功率会随气体体积分数变化而出现不同程度的减弱，

在此环腔系统中，激光会在谐振腔内反复振荡，多次通

过待测气体，因此能够增加有效吸收光程、提高气体传

感灵敏度。

理论上，掺铥光纤具有激光波长 1. 7~2. 1 μm 的

增益范围，但是其增益在波长 2 μm 后较小，单次放大

图 1　基于二级放大掺铥光纤环腔激光器气体传感系统原理图

Fig.  1　Schematic diagram of gas sensing system based on two-

stage amplified thulium-doped fiber ring cavity laser
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不足以产生 2 μm 后的激光输出。然而 CO2 气体在

2 μm 波段附近具有较高的吸收线强，为了提高吸光度

提升 CO2气体测量精度，需要选择具有较高吸收截面

的吸收谱线，因此本文搭建二级放大系统，拓展激光波

长调谐范围。在实际测量过程中，可能存在着混合气

体吸收谱线发生混叠和谱线展宽问题，这会影响波长

定位与体积分数反演，因此本文使用深度学习算法来

实现气体识别与体积分数预测，一定程度上降低了固

有因素产生的误差，避免了繁杂的数据处理过程。

2. 2　二级放大掺铥环腔激光器气体传感系统

图 2 为本文搭建的基于二级放大掺铥环腔光纤激

光器的气体传感系统实物图。该系统由 1570 nm 泵浦

光源（pump）、1570/2000 nm 波分复用器（WDM）、5 m
掺铥光纤（TDF）、隔离器（isolator）、可调谐光纤滤波

器（TF）、掺铥光纤放大器（TDFA）、气室（gas cell）、

10/90 耦合器（coupler）、光电探测器（PD）、数据采集卡

（DAQ）和上位机软件等组成。在实验中，1570 nm 的

单模泵浦激光通过 WDM 耦合进环腔中，掺铥光纤在

泵浦光的激励下产生放大自发辐射光（ASE），隔离器

使光在光纤环路中单向运行，同时避免空间烧孔效应，

ASE 光经滤波器选频压窄线宽后通过 TDFA 模块进

一步信号放大，依次通过气室和耦合器后信号光作为

输入光再次进入环腔。其中，气室为两端装有准直镜、

长度为 20 cm 的空心钢管，信号光 90% 的光继续在环

腔中放大，10% 光经耦合器输出。持续以上过程，光

在环腔内不断被激励放大，最后当系统稳定后输出激

光。由于光会反复通过待测气体，因此大大增加了有

效吸收光程，进而提高了气体传感灵敏度。最后，光电

探测器将部分通过耦合器输出的激光转化为电信号，

提供给数据采集卡、计算机等终端设备进行处理，由此

获得经气体作用后的激光吸收光谱数据，从而反演出

气体信息。

当耦合器直接连接光谱仪时，保持激光器泵浦功

率为 1. 2 W，改变光纤滤波器滤波波长，得到 1928. 5~
2022 nm 波长范围的激光输出，如图 3 所示。与不加掺

铥放大器、只进行一级放大的系统（激光波长输出范围

只有 1928. 5~1980 nm）相比，二级放大系统波长调谐

范围增加了 42 nm。这极大拓展了可检测气体吸收光

谱范围，增加了可检测气体种类。其中，短波长只能输

出 1928. 5 nm 的激光，这是受到滤波器本身的波长扫

描范围限制，如果使用可扫描范围更大的滤波器，则激

光器输出波长在短波长范围能进一步扩宽。激光器在

1928. 5~2000 nm 范围内输出激光具有较好的平坦

性，有利于降低滤波器波长扫描时输出激光不平坦导

致的气体检测误差。通过查询 HITRAN 数据库发现，

NH3 和 CO2 在 1957. 5~1959. 2 nm 附近有着丰富的吸

收谱线，但是，此波段相同体积分数下 NH3的最高吸光

度约为 CO2的 20 倍，差异巨大的吸收能力使得在进行

混合气体实验时 CO2的吸收谱线一定程度上会被 NH3

的吸收谱线所掩盖，导致气体检测产生较大误差。为

此，本文选择 CO2 吸收比较明显的 2000 nm 波段同样

采集一段吸收谱线，提高混合气体测量精度，这也是本

文将激光器传感系统输出激光调谐范围拓展到 2 μm
的原因之一。

将光谱仪替换为光电探测器并连接 NI采集卡及上

位机，在上位机上利用 LabVIEW 软件编写数据采集和

低通滤波程序即可进行数据采集，得到初步处理后的

吸收光谱数据。以体积分数为 1% 的 NH3和 2. 5% 的

CO2 混合气体为例，控制滤波器分别在该两个范围

range1 （1957. 5~1959. 2 nm） 和 range2 （2002. 2~
2004. 2 nm）内扫描，同时采集两个波长范围的吸收光

谱数据，如图 4 所示。由于波长扫描时存在输出激光

波动的问题，获得数据后要进行基线移除操作，首先对

吸收谱线求二阶导，二阶导最大值处确定为吸收峰中

心位置，计算吸收峰两端相邻数据点差值，差值基本不

变区域即为非吸收区，对应的数据点为光谱基线，再利

用线性插值法拟合吸收区基线，最后得到基线移除后

的吸收光谱如图 4（a）、（b）所示。理想情况下，气体的

吸收谱线为一条几何线，但是实际情况下由于自然展

宽、碰撞展宽、多普勒展宽等因素的影响，气体吸收谱

图 3　基于二级放大掺铥光纤环腔激光器输出光谱图

Fig.  3　Output spectra of two-stage amplified thulium-doped 
fiber ring cavity laser

图 2　基于二级放大掺铥光纤环腔激光器气体传感系统实物图

Fig.  2　Physical diagram of gas sensing system based on two-

stage amplified thulium-doped fiber ring cavity laser
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线有一定的展宽，在常温常压下，碰撞展宽占主要因

素，而碰撞展宽对应的是洛伦兹线型，图 4（b）、（e）为

洛伦兹拟合后的实验吸收光谱数据。图 4（c）、（f）为利

用 HITRAN 数据库中的参数，设置温度为 296 K，压强

为 1 atm（1 atm=101325 Pa），吸收光程为 20 cm，NH3

体积分数为 1%，CO2 体积分数为 2. 5%，仿真模拟得

到的 NH3和 CO２的气体吸收光谱图像。可以观察到，

实验获得的气体吸收谱线分布和利用 HITRAN 数据

库的数据仿真模拟的吸收谱线分布基本一致，这证明

了利用该系统进行气体检测的可行性。但是可以发

现，在 range1 波段内的 CO2 和 range2 波段内的 NH3 由

于吸收强度比较弱，吸收谱线不明显，重叠部分被高吸

收强度的其他气体吸收谱线所掩盖，因此，为了提高气

体测量的准确率与精度，综合分析两个波段的吸收光

谱数据。

为了构建吸收光谱数据集，利用上述搭建的气体

传感系统采集纯氮气（N2）、纯 CO2、纯 NH3 和混合

NH3+CO2四种情况下不同体积分数气体组成的吸收

光谱数据。由于深度学习训练需要大量的数据来构建

可靠的网络参数，因此通常需要用到数据扩增的办法，

本文中给原数据分别加上 20 dB 和 30 dB 的高斯白噪

声使实验数据倍增，最后得到的数据集分布为 180 个

纯 N2光谱数据，体积分数分别从 0. 2% 到 1. 8%、以梯

度 0. 2% 递增的每组 60 个样本共计 540 个纯 NH3光谱

数据，以及体积分数分别从 0. 5% 到 4. 5%、以梯度

0. 5% 递增的每组 60 个样本共计 540 个纯 CO2光谱数

据，混合气体数据分布如表 1 所示。

3　多任务学习模型构建

3. 1　卷积神经网络

作为一种深度学习算法，在 1989 年，卷积神经网

络便由 LeCun 等［15］得到初步实现及应用。卷积神经

网络作为深度前馈神经网络的一种，主要由卷积层、池

表 1　混合气体数据分布

Table 1　Data distribution of mixed gas

Gas

NH3+CO2

NH3 volume 
fraction /%

0. 2
0. 4
0. 6
0. 8
1. 0
1. 2
1. 4
1. 6
1. 8

CO2 volume 
fraction /%

4. 5
4. 0
3. 5
3. 0
2. 5
2. 0
1. 5
1. 0
0. 5

Number

60
60
60
60
60
60
60
60
60

图 4　混合气体吸收光谱图。（a）range1 波长范围基线移除后吸收光谱图；（b）range1 波长范围洛伦兹拟合后吸收光谱图；（c）range1
波长范围利用 HITRAN 数据仿真后吸收光谱图；（d）range2 波长范围基线移除后吸收光谱图；（e）range2 波长范围洛伦兹拟合

后吸收光谱图；（f）range2 波长范围利用 HITRAN 数据仿真后

Fig.  4　Absorption spectra of mixed gas.  (a) Absorption spectrum after baseline removal in wavelength range1; (b) absorption spectrum 
after Lorentz fit in wavelength range1; (c) absorption spectrum after simulation using HITRAN data in wavelength range1; 
(d) absorption spectrum after baseline removal in wavelength range2; (e) absorption spectrum after Lorentz fit in wavelength 

range2; (f) absorption spectrum after simulation using HITRAN data in wavelength range2
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化层和全连接层等组成。卷积神经网络利用卷积操作

来代替一般的矩阵运算，利用卷积层进行特征提取，避

免了繁琐的人工提取特征过程［16-17］。与其他深度神经

网络相比，卷积神经网络具有局部连接、权值共享和子

采样三个特征，这使其具有一定的平移、旋转和缩放不

变性，并且减少了网络参数、降低了网络复杂度。因

此，卷积神经网络在图像识别与自然语言处理和一维

信号序列处理等方面具有独特优势。

卷积神经网络已经在二维图像领域得到广泛应

用，同时也可衍生到一维信号序列。一维卷积神经网

络避免了一维数据二维化后丢失一些不可逆转的数

据，能最大程度保持原始信号的特征信息，并且一维数

据维度小，模型相对简单，计算速度更快。与二维卷积

神经网络运算不同的是，一维卷积神经网络需要进行

一维卷积和一维池化处理，如图 5 所示。

卷积后需要加入激活函数使模型能够学习非线性

函数，以应用于更复杂的气体分类与回归情形。激活

函数通常选用线性整流函数（ReLU），与其他激活函

数相比，它能使模型训练速度更快，且一定程度上避免

梯度爆炸和过拟合问题。池化层对卷积层的输出进行

降维操作，能有效减小参数矩阵尺寸，减少参数数量，

提取深度特征，具有提高运算速度与防止过拟合作

用［18］。本文使用的是最大池化，如图 5（b）所示。

3. 2　长短期记忆神经网络

LSTM 在传统的循环神经网络（RNN）上加上门

控机制和记忆单元，解决了 RNN 在面对长期时间依赖

的数据时存在的梯度爆炸和梯度消失问题，在语音识

别、天气预测、股票市场预测、机器翻译等时间序列任

务中表现良好。LSTM 实际上是通过引入“门（gate）”

来有选择性地加入新信息和遗忘以前的信息，具有防

止单元状态改变的特性，因此，保留了长期依赖性关

系。一个 LSTM 单元有三个这样的门，分别为遗忘门

（forget gate）、输 入 门（input gate）和 输 出 门（output 
gate） ［19］，LSTM 单元基本架构如图 6 所示。

图中，Ct- 1 为上一个时刻 LSTM 单元记忆状态，

ht- 1 为上一时刻的隐藏状态，xt 为当前时刻的输入，

Wf、Wi、WC、Wo 为权重项，bf、bi、bC、bo 为偏置项，σ表

示 sigmoid 函数，ft 代表遗忘门操作，选择性遗忘某些

信息。 it为输入门的控制信号，C͂ t为信息候选状态，输

入门操作中，通过 sigmoid 函数决定哪些新信息需要保

留，然后利用 tanh 函数产生新的候选值。ot为输出门

的控制信号，输出门操作得到该 LSTM 单元的输出状

态 Ct和隐藏状态 ht，同时也作为下一时刻的单元状态

和隐藏状态被更新，然后重复着以上过程。具体的门

操作可描述为

ft = σ (Wf ⋅[ht- 1，xt ]+ bf)， （3）
it = σ (Wi ⋅[ht- 1，xt ]+ bi)， （4）

C͂ t = tanh (WC ⋅[ht- 1，xt ]+ bC)， （5）
Ct = ft ⋅Ct- 1 + it ⋅ C͂ t， （6）

ot = σ (Wo ⋅[ht- 1，xt ]+ bo)， （7）
ht = ot ⋅ tanh (Ct )。 （8）

3. 3　多任务学习

多任务学习是一种基于参数共享、同时学习多个

任务的机器学习方法，一般来说，包含多个目标损失

（loss）函数的模型就算多任务学习模型。目前，大多

数机器学习仍然是单任务学习，通过调整模型参数，

loss 值降低趋近于 0，从而达到最优目标指标，对于复

杂任务的处理方法，通常是将其分为多个单任务分别

训练，再将结果进行统一综合考虑，但是这样忽略了任

务之间的相关性。例如，本文进行的气体传感研究，传

统方法是将气体识别与体积分数预测分开进行，但是

这样容易造成识别错误，导致气体体积分数预测误差

增加，因此同时进行两种任务的学习更为合理。在多

任务学习的发展历程中，Caruana［20-21］的工作起着继往

开来的作用，1994 年 Caruana 证实了一种网络模型能

够同时实现多个相关任务的学习，并且能提高模型的

泛化能力，后续其也指出多任务学习在共享底层特征

信息、扩大训练数据规模、增强模型鲁棒性等方面也发

挥着有效作用。目前，多任务学习在目标跟踪、无人驾

驶、文本分析等领域得到广泛应用。

由于气体传感器采集的数据为一维时间序列，为

避免二维化后原始数据丢失重要信息和提高运算速

度，本文使用一维卷积神经网络提取空间特征，并且考

虑到传感器响应序列的时间相关性，引入在长期时间

图 5　一维卷积和一维最大池化运算。（a）卷积；（b）最大池化

Fig.  5　One-dimensional convolution and one-dimensional maximum 
pooling operations.  (a) Convolution; (b) maximum pooling

图 6　LSTM 单元结构图

Fig.  6　LSTM cell structure diagram
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依赖性上学习能力强大的长短期记忆网络，最终搭建

了多任务学习模型即 MTL-1DCNN-LSTM 模型，模

型的基本架构如图 7 所示。将混合传感器直接采集到

的光谱数据经过去噪、基线移除、洛伦兹拟合等预处理

后作为网络的输入，在这里分类任务和回归任务的输

入是相同的，一共包括 1800 个样本，每个样本维度为

（1190，Y），本文中 1190 维度由 range1 波长范围 560 个

光谱数据与 range2 波长范围 630 个光谱数据拼接而

成。Y=（ycla，yNH3，yCO2），其中，ycla为气体分类的标签，

将纯 N2、纯 NH3、纯 CO2、NH3+CO2混合气体四种气体

事件分别打标签为 0、1、2、3，yNH3 和 yCO2 分别为 NH3 和

CO2的体积分数值。该算法的卷积神经网络特征提取

部分由 VGG16 模型简化而来，卷积层的卷积核尺寸

均为 1×3，首先进行浅层共享特征提取，共享参数层

中卷积核的数目按顺序分别为 16、16、64、64，然后进

行分支任务的特有特征深度提取，其中，分类任务中卷

积核的数目分别为 64、64，回归任务中分别为 128、
128、64、64，激活函数都设置为 ReLU 函数。深层卷积

后得到的特征输入 LSTM 层进一步提取序列的时序

特征，LSTM 层输出维度参数设置为 32。分类任务中

由 于 需 要 对 4 种 气 体 事 件 进 行 分 类 ，所 以 全 连 接

（dense）层的输出维度参数 units 设置为 4，并且激活函

数需要选择 Softmax 函数，回归任务中仅输出气体体

积分数值， 因此 dense 的 units 参数设置为 1，激活函数

选择 linear函数。

3. 4　损失函数

损失函数是度量模型真实值与预测值之间差异

性的函数，训练过程中损失函数不断减小并趋近于

0，说明预测值不断接近真实值，该模型才具有可行

性。损失函数不同，模型性能也会有所差异，因此执

行不同的任务往往需要使用不一样的损失函数。对

于本文中的多任务学习模型，分类任务和回归任务

学习机制不同，需要用不同的损失函数。分类任务

使用交叉熵损失作为损失函数，误差大的时候，权重

更新快，误差小的时候，权重更新慢的良好性质，其

表达式为

L cla = - 1
n∑i= 1

n ∑
c= 1

M

yic lg ( pic )， （9）

式中：n是样本的数目；M是气体类别的数目；pic是第 i
个样本属于类别 c的概率，pic取值范围为（0，1）；yic为
符号函数，当样本 i的真实类别为 c时取 1，反之取 0。
模型总的损失值为单次计算的交叉熵损失全部加起来

再取平均值。

回归任务使用均方误差（MSE）作为损失函数，其

是回归问题中最常见的损失函数，计算简单，收敛效果

好，表达式为

L reg = 1
n ∑

i= 1

n

( yi - ŷ i )2， （10）

式中：yi为体积分数真实值；ŷ i为体积分数预测值。本

文涉及到两种气体体积分数的回归预测，产生两个回

归损失函数，由于两种气体的体积分数在一个数量级，

吸收强度相当，所以将它们的损失函数直接相加作为

回归任务的损失函数。

整个多任务学习模型的损失函数为两个任务损失

函数的线性加和，即 L= ω 1L cla + ω 2L reg，ω 1、ω 2 分别为

分类任务和回归任务损失函数的权重，调整权重以平

衡网络对两个任务的关注。

3. 5　评价指标

不同任务使用的评价指标也不同，本文采用准确

率 A cc 作为分类任务的评价指标，采用 R2 和均方根误

差 RMSE 作为回归预测任务的评价指标。

准确率表示预测正确的样本在总样本中所占的

比例。R2 也称为决定系数，是衡量实际值与拟合回

归线之间接近程度的评价指标，其值越接近于 1 说明

拟合程度越好。均方根误差是量化回归模型误差的

评价方法，数值越低说明算法性能越好。其具体的

定义为
图 7　MTL-1DCNN-LSTM 模型结构图

Fig.  7　Structure of the MTL-1DCNN-LSTM model
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A cc = TP + TN

TP + TN + FN + FP
， （11）

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( yi - ŷ i )
2

∑
i= 1

n

( yi - ȳ i )
2 ， （12）

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( yi - ŷ i )
2

， （13）

式中：TP 表示预测为正例，实际为正例的数目；TN 表

示预测为负例，实际为负例的数目；FN 表示预测为

负例，实际为正例的数目；FP 表示预测为正例，实际

为负例的数目；ȳ i为真实值的平均值。

4　实验结果与分析

4. 1　多任务学习结果

为 了 验 证 本 文 所 提 多 任 务 学 习 算 法 MTL-

1DCNN-LSTM 的有效性和可行性，将实验获得以及

扩增后得到的共 1800 个气体吸收光谱数据按照 8∶1∶1
的比例随机分为训练集、验证集和测试集，每个输入数

据维度为（1190，1），整个训练过程在 python 3. 7 和

keras 环境中进行，多任务学习平台硬件配置如表 2 所

示。在训练过程中发现分类任务的损失值比回归任务

大，且经过实验发现，回归任务的损失值增加 10 倍后

训练效果比较好，所以损失函数权重取值以及其他模

型超参数设置可见表 3。

在学习过程中，得到训练和验证时损失函数随轮

次（epoch）的变化曲线，如图 8（a）所示。由损失函数图

可知，训练与验证过程中模型都基本在 10 次迭代后达

到稳定收敛状态。在训练 150 epochs 后保存模型最佳

训练结果权重文件 model. h5，测试时加载该文件并输

入测试集数据，分别得到气体种类和体积分数回归预

测的结果，如图 8（b）~（d）所示。评估模型分类性能时

引入混淆矩阵来可视化测试结果，如图 8（b）所示，当

预测标签和真实标签一致时说明预测结果正确，由图

可 知 ，气 体 识 别 准 确 率 为 100%，证 明 了 MTL-

1DCNN-LSTM 算法在识别气体种类上的高准确性，

并且可以推断当气体种类增加时，该算法仍然可以工

作，不过可能由于事件复杂化识别准确率有一定降低。

图 8（c）、（d）分别为 NH3和 CO2气体真实体积分数与预

测体积分数对比图，可以看出，体积分数预测值与真实

值拟合程度良好，其中，NH3和 CO2的回归预测决定系

数 R2 分别为 99. 84% 和 99. 62%，均方根误差分别为

0. 025% 和 0. 089%，结果说明了该算法对于回归任务

具有高拟合精度和低预测误差。该算法在 NH3回归预

测上表现更优秀，与气体检测实验时其吸收强度比

CO2更高、测量误差小有一定关系。综上，证明了该多

任务学习模型能同时实现混合气体分类与体积分数预

测，且具有高识别准确率与高体积分数预测精度。

4. 2　对比分析

为了进一步评估多任务学习算法的性能，将其与

单任务学习（STL）算法以及传统的气体反演算法（如

BPNN、SVM）进行对比分析。单任务模型设置与多

任务学习模型相同，不同在于分别进行分类识别

（STLC）与回归预测（STLR）任务，得到的训练损失函

数曲线如图 9 所示，并从识别准确率、NH3回归预测决

定系数、CO2 回归预测决定系数、NH3 预测均方根误

差、CO2预测均方根误差、推理时间等指标进行分析比

对，结果可见表 4。
观察损失曲线可以发现，相比于多任务学习，单任

务学习无论是分类还是回归任务，大概都需要迭代 20
次后能达到稳定收敛状态，这说明多任务学习能够加

快模型收敛速度。由表 4 可知：针对气体分类任务，多

任务学习与单任务学习面对 4 种气体事件时都能实现

100% 识别准确率，而由于 STLC 模型网络简单所以

推理时间更短；针对气体体积分数回归任务，可以得到

相比于单任务回归，多任务学习中 NH3体积分数预测

误差降低了 37. 5%，CO2 体积分数预测误差降低了

24. 6%，多任务学习比单任务学习在回归拟合精度与

预测误差方面表现都更优秀，同样由于模型相较更简

单所以单任务回归推理时间要短一些。但是串行执行

多分类与回归预测的总时间（1. 453 s）远大于多任务

表 2　多任务学习平台硬件配置

Table 2　Multi-task learning
Hardware name

Computer operating system
CPU
GPU

Random access memory （RAM）

Detailed information
Windows 10 64

Intel（R） Core（TM） i5-7200U CPU @ 2. 50GHz
NVIDIA GeForce 940MX

4 GB

表 3　模型超参数设置

Table 3　Model hyperparameter settings
Hyperparameter name

Learning rate
Batch-size

Epochs
Optimizers

ω 1

ω 2

Value
0. 001

8
150

Adam
1

10
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学习时间，因此多任务学习有利于节省算法计算时间。

从表 4 中可以看出，与传统的 BPNN 和 SVM 浅层网络

气体反演算法相比，深度学习算法无论在分类任务或

回归任务上表现都更为出色，这是由于深度学习网络

能够提取深度吸收光谱特征，因此适合广泛的混合气

体识别与体积分数预测应用。

为了研究长短期记忆网络在多任务学习过程中发

挥的作用，将本文提出的 MTL-1DCNN-LSTM 算法

与只基于卷积神经网络的 MTL-1DCNN 算法、基于卷

积神经网络与双层长短期记忆网络（Double LSTM，

DLSTM）的MTL-1DCNN-DLSTM算法进行分析对比，

对比结果见表 5。由表 5 可知，相比于只使用 1DCNN，

图 9　单任务学习训练和验证过程损失函数曲线。（a）分类任务；（b）回归任务

Fig.  9　Single-task learning training and validation process loss function curves.  (a) Classification task; (b) regression task

图 8　MTL-1DCNN-LSTM 模型学习结果。（a）训练和验证过程损失函数曲线图；（b）气体分类混淆矩阵图；（c）测试时 NH3预测值与

真实值对比图；（d）测试时 CO2预测值与真实值对比图

Fig. 8　MTL-1DCNN-LSTM model learning results. (a) Loss function plots for training and validation processes; (b) confusion matrix 
for gas classification; (c) comparison of NH3 predicted values with true values during the testing process; (d) comparison of CO2 

predicted values with true values during the testing process
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将 1DCNN 与 LSTM 相结合能有效提升多任务分类和

回归性能，证明了 LSTM 能提升时间序列数据训练效

果。但是，使用双层 LSTM 性能提高不明显且会增加

计算的时间，所以本文将 1DCNN 与一层 LSTM 相结

合就能满足精准识别气体与预测体积分数的要求。

5　结 论

本文提出了一种基于一维卷积神经网络和长短期

记忆网络的并行实现气体定性分类与体积分数定量回

归任务的气体反演算法，构建了 MTL-1DCNN-LSTM
多任务学习模型。通过二级放大环腔掺铥光纤激光器

测量吸收光谱数据获得数据集，输入到多任务学习模

型中，利用卷积神经网络自动提取特征信息和长短期

记忆网络获得数据间的长期依赖性信息，同时实现了

纯 N2、纯 NH3、纯 CO2、NH3+CO2混合气体四种气体事

件的分类和 NH3、CO2体积分数回归预测，气体分类准

确率达到了 100%，NH3、CO2 预测拟合精度分别为

99. 84% 和 99. 62%，均方根误差分别为 0. 025% 和

0. 089%，证明了该模型在气体分析上的有效性。与单

任务学习相比，多任务学习模型通过参数共享机制，降

低了训练和开发成本，提高了模型泛化能力和学习性

能。该 MTL-1DCNN-LSTM 算法在更多种类混合气

体反演中同样具有应用潜力，这也是我们后续研究的

方向。
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