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摘要　差分吸收光谱法（ＤＯＡＳ）是一种高灵敏测量大气痕量气体成分含量的有效的光学遥感方法，该方法基于最

小二乘拟合模型，利用获得的痕量气体的差分吸收光学密度与标准的吸收截面进行拟合，反演待测气体的浓度。

建立了基于径向基（ＲＢＦ）神经网络的痕量气体浓度反演的新模型，对网络的隐层参数采用改进最近邻聚类学习算

法训练，对输出层权值的训练采用梯度下降算法，使得网络收敛快，能更好地实时、在线反演测量光谱。并针对

ＤＯＡＳ技术的特点，把拟合残差输入网络集中训练，使得ＲＢＦ网络在反演真实痕量气体吸收时，效果更佳。实验结

果表明该新型反演方法提高了ＤＯＡＳ系统的反演精度，降低了ＤＯＡＳ系统的探测限。
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１　引　　言

差分吸收光谱（ＤＯＡＳ）技术已成为大气污染监

测的常用方法之一，ＤＯＡＳ方法具有一些传统监测

方法所无法比拟的优点。ＤＯＡＳ系统的监测范围

广，测量结果比点测量仪器更具有代表性；该方法采

用非接触方式，没有器壁损失；在线、实时测量，时间

分辨率高；探测限低，可以监测浓度（体积分数）为

１０－９量级，甚至１０－１２量级的痕量气体
［１～４］。

痕量气体吸收遵从ＢｅｅｒＬａｍｂｅｒｔ定律
［１，２］，其

吸收截面可写为窄带（快变）和宽带（慢变）部分。而

在通常的ＤＯＡＳ系统数据处理中，一般是先用多项

式拟合来去除慢变的部分（包括气体的宽带吸收瑞

利散射和米氏散射等），剩下的光谱表达式经过低通

去噪，再与痕量气体的标准吸收截面进行最小二乘

（ＬＳＭ）拟合，得到待测气体的浓度
［３～６］。

ＬＳＭ是使用最多和效果较好的一种反演方法，
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但是由于大气中各种气体之间复杂的非线性关系，

以及光源的波动，ＣＣＤ分辨率等干扰因素存在
［１，２］，

影响了反演精度。近年来，随着人工神经网络模型

的成熟和相关理论的完善，神经网络在分类、非线性

模型识别方面已经被证明是有效的方法［７～１０］。特

别是神经网络法的自学习和非线性逼近能力，使得

网络映射函数具有很强的柔软性，可以任意精度逼

近任意形状的函数［１１～１３］。径向基函数（ＲＢＦ）网络

是以函数逼近理论为基础而构造的一类前向网络，

这类网络的学习等价于在多维空间中寻找训练数据

的最佳拟合平面，比多项式函数更为灵活，能有效解

决的拟合精度问题。本文针对差分吸收光谱技术的

特点，建立了基于ＲＢＦ神经网络来反演大气痕量气

体浓度的新型反演模型。

２　ＲＢＦ网络

ＲＢＦ网络是以函数逼近理论为基础而构造的

一类前向网络，这类网络的学习等价于在多维空间

中寻找训练数据的最佳拟合平面。ＲＢＦ网络的每

个隐层神经元的函数都构成了拟合平面的一个基函

数，网络也因此得名。ＲＢＦ网络是一种局部逼近网

络，即对于输入空间的某一个局部区域只存在少数

的神经元用于决定网络的输出，因而将它应用于复

杂序列预测会取得很好的效果。特别是用ＲＢＦ网

络来逼近非线性连续函数具有最佳逼近性质。它适

合于多变量函数的逼近，只要中心选择得当，只需很

少的神经元就可获得很好的逼近效果［８～１０］。

ＲＢＦ神经网络的工作原理分为２个阶段：１）学

习阶段，选定充足和高质量的训练样本训练ＲＢＦ神

经网络，学习结果以权值的形式存储在网络结构之

中；２）工作阶段，当测试样本输入ＲＢＦ神经网络时，

训练好且具有一定泛化性的网络将进行内插和外推

等方式自适应完成特征匹配过程，给出客观的评价

结果。

２．１　ＲＢＦ网络结构

ＲＢＦ网络由三层组成，其结构如图１所示。输

入层节点只传递输入信号到隐层，隐层节点由像高

斯函数那样的辐射状ＲＢＦ构成，而输出节点是简单

的线性函数。最常用的基函数是高斯函数：

犚犻（狓）＝ｅｘｐ －
狓－犮犻
２σ

２（ ）
犻

，　犻＝１，２，…，犐（１）

式中狓是狀维输入向量，犮犻是第犻个基函数的中心，σ犻

是第犻个感知的变量，它决定了该基函数中心点的

宽度；犐是感知单元的个数，狓－犮犻 表示狓和犮犻之

图１ ＲＢＦ神经网络

Ｆｉｇ．１ ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

间的欧几里得距离。

输入层实现从狓→犚犻（狓）的非线形映射，输出

层实现从犚犻（狓）→狔犽 的线形映射，即

狔犽 ＝∑
犐

犻＝１

狑犻犽犚犻（狓），　犽＝１，２，…，狉 （２）

式中狉是输出节点数，输出层权值为狑犻犽。为了提高

ＲＢＦ神经网络的收敛速度，将隐含层参数犮犻，σ犻和输

出层权值狑犻犽 分开进行训练。对隐含层参数训练采

用一种新的聚类算法，即改进最近邻聚类学习算法，

此算法具有学习时间短、计算量小、网络性能优良等

优点，对输出层权值的训练采用梯度下降算法。

２．２　改进最近邻聚类算法过程

１）在训练样本中，共有犐个条件；采用计数器

统计属于各类的样本个数。

２）对第１个条件的所有特征参数向量，进行自

适应最近邻聚类，设聚成犔１ 类，且第犾１ 个计数器的

值最大，则令第犾１个聚类中心为犮１，犾１∈［１，２，…，

犔１］，计算第１个条件的所有特征参数向量与犮１的范

数，则令其中最大的范数为σ１。

３）对第犻个条件的所有特征参数向量，进行自

适应最近邻聚类，设聚成犔犻类，且第犾犻 个计数器的

值最大，则令第犾犻个聚类中心为犮犻，犾犻∈ ［１，２，…，

犔犻］，计算第犻个条件的所有特征参数向量与犮犻的范

数，则令其中最大的范数为σ犻其中犻＝２，３，…，犐。

４）最后得到的向量 （犮１，犮２，…，犮犿）及（σ１，σ２，

…，σ犿），就是ＲＢＦ神经网络隐含层参数犮犻和σ犻，犻＝

１，２，…，犐。

２．３　梯度下降算法过程

１）给狑犻犽 赋随机初值，犽＝１，２，…，狉；由改进

最近邻聚类算法得到隐含层参数犮犻 和σ犻 以及采用

（１）式计算神经网络的输出狔。

２）计算输出误差为

犲狀 ＝狔ｒｅａｌ－狔犽 ＝狔ｒｅａｌ－∑
犿

犻＝１

狑犻犽犚犻（狓）； （３）

　　３）定义目标函数为

２５３２
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犈（狀）＝
１

２
ｅ２狀； （４）

　　４）在狀＋１时刻，输出层权值按如下的规则更

新，其中α为训练系数

狑犻犽（狀＋１）＝狑犻犽（狀）＋α
犈（狀）

狑犻犽
． （５）

３　ＲＢＦ网络在ＤＯＡＳ中的应用

ＤＯＡＳ技术是利用差分吸收的思想，首先把测

量的原始大气谱经过初步处理得到ＤＯＡＳ，然后基

于ＬＳＭ把ＤＯＡＳ和其中含有的待测痕量气体的标

准截面进行拟合获得待测气体的浓度［１４～１７］。在

３００～３６０ｎｍ波段内，有ＳＯ２，ＨＣＨＯ，ＮＯ２ 和Ｏ３等

气体的吸收在里面，把获得的 ＤＯＡＳ 和 ＳＯ２，

ＨＣＨＯ，ＮＯ２ 和Ｏ３ 的标准截面进行ＬＳＭ 拟合，其

拟合谱图和残差如图２所示。

图２ 基于ＬＳＭ的谱图拟合和残差

Ｆｉｇ．２ ＦｉｔｔｉｎｇａｎｄｒｅｓｉｄｕａｌｂａｓｅｄｏｎＬＳＭ

本文研究利用ＲＢＦ网络来反演痕量气体的浓

度。网络的隐含层参数训练采用改进最近邻聚类学

习算法，对输出层权值的训练采用梯度下降算法。选

择波段从３００～３６０ｎｍ，通道从５０～９５０研究其效果，

训练时不仅把ＳＯ２，ＨＣＨＯ，ＮＯ２，Ｏ３标准吸收截面参

与训练，还把各种干扰最终体现的残差一同训练网

络，其中为了使选取的残差具有代表性，选取实际多

条大气拟合残差的统计均值。网络输出为ＳＯ２，

ＨＣＨＯ，ＮＯ２ 和Ｏ３ 这四种气体的浓度，其拟合谱图

和残差如图３所示。为了有一个已知的标准，采用已

知浓度、不同比例的ＳＯ２，ＨＣＨＯ，ＮＯ２，Ｏ３ 的差分吸

收和残差构成不同模拟光谱，其中每条模拟光谱叠加

的残差选自不同真实大气吸收谱拟合后的残余部分，

其中２０条用来训练，２０条用来测试网络，来检验新方

法的效果。图２、图３中是一个例子，参考实际大气中

可能的含量，所取ＳＯ２，ＮＯ２，ＨＣＨＯ，Ｏ３ 的体积分数

分别为２５×１０－９，１５×１０－９，３０×１０－９。

图３ 基于ＲＢＦ网络的谱图拟合和残差

Ｆｉｇ．３ ＦｉｔｔｉｎｇａｎｄｒｅｓｉｄｕａｌｂａｓｅｄｏｎＲＢＦ

从图２，图３可以发现，基于 ＲＢＦ网络的拟合

效果较好，残差也较小。表１为基于ＲＢＦ网络的反

演的四种测试气体产生的平均相对误差，以及采用

ＬＳＭ拟合反演产生相对误差。对于ＳＯ２ 因为吸收

强度大，所以两种方法都得到了满意效果，但是当吸

收截面较小时，尤其对于Ｏ３ 来说，可以清晰发现基

于ＲＢＦ网络的反演方法好于传统的ＬＳＭ反演的误

差。由于在训练网络时，把各种可能残差同时参与

训练，所以网络在识别弱信号时，效果很好。从表１

可以清晰发现基于ＲＢＦ网络的反演方法好于传统

的ＬＳＭ反演，该方法提高了系统的反演精度，降低

了系统误差，因而也降低的ＤＯＡＳ系统的探测限。

表１ 平均相对误差比较

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓ

Ｔｒａｃｅｇａｓｅｓ
Ａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒｓｏｆＲＢＦ／％

Ａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒｓｏｆＬＳＭ／％

ＳＯ２ ０．３ ０．３

ＮＯ２ ２．４ ３．３

ＨＣＨＯ ３．０ ５．７

Ｏ３ ３．２ ８．３

４　结　　论

本文提出基于ＲＢＦ网络模型来反演大气痕量

气体的浓度，首先对网络的隐层参数采用改进最近

邻聚类学习算法训练，对输出层权值的训练采用梯

度下降算法，使得网络收敛快，以任意设定的精度逼

近待反演光谱。另外考虑到ＤＯＡＳ技术的特点，把

大气中和系统中各影响因素的最终体现 残差加入

训练，使得ＲＢＦ网络在反演真实大气时，效果更好，

模拟实验表明采用新型反演算法提高了ＤＯＡＳ系

统的反演精度，降低了反演误差，因此也达到降低探

测限的目标。

３５３２
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