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摘要　激光诱导击穿光谱（ＬＩＢＳ）作为一种快速的化学组成分析技术，在冶金过程的原位、在线及远程分析方面展

现了突出的应用前景和研究价值。利用神经网络建立定标模型，结合ＬＩＢＳ技术对不同品种钢中的 Ｍｎ和Ｓｉ组分

进行定量分析，研究了不同输入方式对神经网络性能的影响，并与光谱分析中常用的内标法进行对比。结果表明，

对于化学体系复杂的多基体钢的定量分析，神经网络定标法能够更充分利用光谱中的信息，有利于校正基体效应

和谱线之间的干扰；但是，神经网络的输入方式对网络性能具有重要影响，只有在合理选择输入方式下才能有效提

高测量重复性和准确性。

关键词　激光诱导击穿光谱；神经网络；定量分析；多基体钢

中图分类号　Ｏ４３３．５
＋４；ＴＮ２４７　　　文献标识码　Ａ　　　犱狅犻：１０．３７８８／犃犗犛２０１０３００９．２７５７

犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲犃狀犪犾狔狊犻狊狅犳犕狀犪狀犱犛犻狅犳犛狋犲犲犾狊犫狔犔犪狊犲狉犐狀犱狌犮犲犱

犅狉犲犪犽犱狅狑狀犛狆犲犮狋狉狅狊犮狅狆狔犆狅犿犫犻狀犲犱狑犻狋犺犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽狊

犛狌狀犔犪狀狓犻犪狀犵
１，２
　犢狌犎犪犻犫犻狀

１
　犆狅狀犵犣犺犻犫狅

１
　犡犻狀犢狅狀犵

１

１犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犐狀犱狌狊狋狉犻犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻犮狊，犛犺犲狀狔犪狀犵犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，

犛犺犲狀狔犪狀犵，犔犻犪狅狀犻狀犵１１００１６，犆犺犻狀犪

２犌狉犪犱狌犪狋犲犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵１０００４９，

烄

烆

烌

烎犆犺犻狀犪

犃犫狊狋狉犪犮狋　犃狊犪狊狆犲犲犱狔犪狀犪犾狔狋犻犮犪犾狋犲犮犺狀犻狇狌犲狅犳犮犺犲犿犻犮犪犾犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀狊，犾犪狊犲狉犻狀犱狌犮犲犱犫狉犲犪犽犱狅狑狀狊狆犲犮狋狉狅狊犮狅狆狔（犔犐犅犛）

犻狊犪狆狆犲犪犾犻狀犵犻狀犿犲狋犪犾犾狌狉犵犻犮犪犾犻狀犱狌狊狋狉狔犳狅狉犻狀狊犻狋狌，狅狀犾犻狀犲狅狉犾狅狀犵狉犪狀犵犲犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊．犆狅犿犫犻狀犲犱狑犻狋犺犔犐犅犛，狀犲狌狉犪犾

狀犲狋狑狅狉犽狊犪狉犲狌狊犲犱狋狅犮犪犾犻犫狉犪狋犲犪狀犱狇狌犪狀狋犻犳狔狋犺犲犮狅狀犮犲狀狋狉犪狋犻狅狀狅犳犕狀犪狀犱犛犻狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犽犻狀犱狊狅犳狊狋犲犲犾狊．犜犺犲

狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳狋犺犲狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犻狀狆狌狋狊犻狊狊狋狌犱犻犲犱．犆狅犿狆犪狉犲犱狑犻狋犺狋犺犲犮狅犿犿狅狀犻狀狋犲狉狀犪犾犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀

犿犲狋犺狅犱狊，狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊犮犪狀狌狋犻犾犻狕犲犿狅狉犲犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳狊狆犲犮狋狉犪，犪狀犱犫犲狋狋犲狉犮狅狉狉犲犮狋狋犺犲犿犪狋狉犻狓犲犳犳犲犮狋犪狀犱犾犻狀犲

犻狀狋犲狉犳犲狉犲狀犮犲．犜犺犲犻狀狆狌狋狊狅犳狋犺犲狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊，犺狅狑犲狏犲狉，狀犲犲犱狊犲狉犻狅狌狊犮狅狀狊犻犱犲狉犪狋犻狅狀，狊犻狀犮犲狋犺犲狔犺犪狏犲犪犵狉犲犪狋犲犳犳犲犮狋

狅狀狋犺犲犿犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狉犲狆狉狅犱狌犮犻犫犻犾犻狋狔犪狀犱犪犮犮狌狉犪犮狔．

犓犲狔狑狅狉犱狊　犾犪狊犲狉犻狀犱狌犮犲犱犫狉犲犪犽犱狅狑狀狊狆犲犮狋狉狅狊犮狅狆狔；狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊；狇狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲犪狀犪犾狔狊犻狊；犿狌犾狋犻犿犪狋狉犻狓狊狋犲犲犾狊

　　收稿日期：２００９１１１３；收到修改稿日期：２００９１２２４

基金项目：国家８６３计划（２００９ＡＡ０４Ｚ１６０）和中国科学院知识创新工程重要方向项目（ＫＧＣＸ２ＹＷ１２６）资助课题。

作者简介：孙兰香（１９８０—），女，博士研究生，主要从事光谱分析仪器方面的研究。Ｅｍａｉｌ：ｓｕｎｌａｎｘｉａｎｇ＠ｓｉａ．ｃｎ

导师简介：于海斌（１９６４—），男，博士，研究员，主要从事仪器仪表、工业通信与实时系统理论等方面的研究。

Ｅｍａｉｌ：ｙｈｂ＠ｓｉａ．ｃｎ

１　引　　言

激光诱导击穿光谱（ＬＩＢＳ）是一种利用激光诱

导等离子体作为光源的原子发射光谱分析技术。在

ＬＩＢＳ中，高能量的脉冲激光被会聚在样品上，会聚

光斑处的高能量密度能激发物质产生高温、高电子

密度的等离子体。等离子体的发射光经光谱仪分光

和光电转换，再根据原子的特征谱线分析被测物的

组成元素和各元素的含量。ＬＩＢＳ技术在原位、快

速、在线和远程分析方面展现的应用价值吸引着广

大研究者的热切关注［１～７］。

在钢铁冶炼过程中，为了进行质量控制和冶炼

终点预报，产品、物料化学组分的定量检测至关重
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要。常规的检测方法有Ｘ射线荧光光谱法、火花光

电发射光谱分析法和原子吸收光谱分析法等。这些

方法都需要对样品进行严格处理，例如切割、研磨和

抛光等，不仅消耗大量时间，而且由于生产信息不能

及时反馈，导致质量和原料控制不及时［８］。而采用

ＬＩＢＳ技术不需要复杂的样品制备过程，甚至可以对

液态钢进行直接在线分析，因此在冶金分析领域具

有广泛的应用前景［９～１１］。

ＬＩＢＳ的定量分析通常需要已知成分的标准样

品建立定标曲线。最常用的定标曲线是一元的，即

仅利用被测元素的一条特征谱线建立一元回归模

型。这种一元的定标曲线在分析体系复杂的多基体

合金钢时往往不能满足分析要求［１２］。钢的化学组

成是多组分多基体体系，受基体效应影响严重，而且

铁基体谱线存在复杂的谱线重叠，普通的一元定标

曲线不能补偿这些干扰因素的影响。

多元函数模型定标法是针对某些样品解决基体

效应的有效方法。Ｌａｖｉｌｌｅ等
［１２］在研究固化的熔融

矿物质时发现，由于基体效应的存在，所建立的一元

回归模型相关性很低，满足不了该类样品的量化分

析需要，于是通过二阶多项式线性多元逆回归方法

建立了谱线强度与元素含量间的多元回归模型，提

高了定标模型的相关性。Ｃｌｅｇｇ等
［１３］利用部分最小

二乘法（ＰＬＳ）、主成分分析法（ＰＣＡ）和类模拟软独立

建模（ＳＩＭＣＡ）三种多变量分析方法对１８种全异的类

火星岩石样品进行了分析与分类，进而开发火星漫游

者上ＣｈｅｍＣａｍＬＩＢＳ激光诱导击穿光谱装置对岩石

的探测能力。

神经网络定标法在物质分类和克服基体效应方

面也表现出优越的性能。Ｉｎａｋｏｌｌｕ等
［１４］对传统一元

定标曲线法与神经网络方法进行了对比研究，所用样

品为不同的铝合金，结果说明大部分情况神经网络的

预测性能更优。Ｓｉｒｖｅｎ等
［１５］利用激光诱导击穿光谱

检测三种掺Ｃｒ的土壤样品，用主成分分析法和神经

网络法对不同土壤样品进行辨识，发现神经网络法在

实况分析、抗噪声干扰和抗光谱波动干扰方面呈现更

强的辨识能力；之后利用神经网络法对样品进行定量

分析，获得了接近４％～５％的相对标准差。

本文采用ＬＩＢＳ技术并结合神经网络定标法对

不同品种钢中 Ｍｎ和Ｓｉ的元素含量进行定量分析。

研究了神经网络在不同输入方式下的分析性能，并

与一元定标曲线法中最常用的内标法进行对比，讨

论了实验结果，并验证了只有在合理选择输入方式

下，神经网络才能获得更优的分析性能。

２　实验设置

２．１　实验系统

图１为本实验的ＬＩＢＳ系统结构示意图。激光

器为ＢｉｇＳｋｙ的Ｎｄ∶ＹＡＧ激光器，脉冲能量为１０～

２００ｍＪ，脉冲宽度（ＦＷＨＭ）９．５ｎｓ，波长１０６４ｎｍ，

脉冲重复频率为１～１５Ｈｚ。光谱仪为海洋光学的

ＬＩＢＳ２５００７多通道光纤光谱仪，响应波长为２００～

９８０ｎｍ，光学分辨率（ＦＷＨＭ）约为０．１ｎｍ，采用７

个２０４８ｐｉｘｅｌ的线性硅ＣＣＤ阵列，最小积分时间为

１ｍｓ。样品上方的平凸透镜直径为３０ｍｍ，焦距为

１５０ｍｍ。实验过程中激光能量取１４０ｍＪ，探测器

的检测延时２．０８μｓ，透镜距样品表面距离１３５ｍｍ，

即激光会聚在样品表面下方，以免激光到达样品前

将空气击穿。

图１ ＬＩＢＳ实验系统结构示意图

Ｆｉｇ．１ ＳｃｈｅｍａｔｉｃｓｅｔｕｐｏｆＬＩＢＳ′ｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｙｓｔｅｍ

２．２　分析样品

图２ ＧＢＷ０１６０５钢样的ＬＩＢＳ图

Ｆｉｇ．２ ＬＩＢＳｏｆＧＢＷ０１６０５ｓｔｅｅｌｓａｍｐｌｅ

表１列出了分析样品元素组成，其中１～５号为

国家标准高合金钢样品，编号为 ＧＢＷ０１６０５～

ＧＢＷ０１６０９，６～１１号为国家标准不锈钢样品，编号

为 ＧＳＢ ０３２０２８１２００６～ ＧＳＢ ０３２０２８６２００６，

１２～１７号为国家标准碳素工具钢样品，编号为

ＧＢＷ０１２１１～ＧＢＷ０１２１６，１８号为２０ＭｎＳｉ光谱控

样，１９和２０号为取自抚顺新钢铁有限公司的转炉

８５７２
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炉前分析钢样。其中２，７，１８，１９，２０号样品作为验

证集样品，其余样品作为定标样品。每个样品进行

１０次测量，每次在样品表面不同的位置，每个位置

前２０次激发用于清理表面杂质，然后激发１００次，

取光谱的平均值作为一次测量结果。图２为样品

ＧＢＷ０１６０５的一段光谱图。

表１ 钢样组成元素含量

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｓｔｅｅｌｓａｍｐｌｅｓ

Ｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒ
Ｅｌｅｍｅｎｔｍａｓｓｆｒａｃｔｉｏｎ／％

Ｓｉ Ｍｎ Ｃｒ Ｃｕ Ｎｉ Ｔｉ Ｖ Ｆｅ

１ ０．２２３ ０．１３ １４．２６ ０．０５６ ０．５ ０．０４１ ０．０５９ ８４．５４

２ ０．４２ ０．３３７ １１．０３ ０．２８４ ０．３９３ ０．０７９ ０．１５１ ８６．３４

３ ０．５６８ ０．４９５ １２．５２ ０．１７１ ０．２０７ ０．０９１ ０．０８９ ８５．２８

４ ０．７７２ ０．７４ ９．３７ ０．３７４ ０．４６１ ０．３７１ ０．２０１ ８６．６４

５ ０．４８７ ０．９８３ ７．８４ ０．５２２ ０．７７１ ０．１８７ ０．２８７ ８７．２６

６ １．９９ ２．５３ ２８．２４ ０．６９４ ２４．２８ ０．０４８ ０．５４７ ４０．５８

７ ０．１４８ ０．７３７ ２４．１ ０．０６１ ４．１６ ０．１３９ ０．０３８ ６２．８８

８ ０．５３２ ０．８６７ ２０．２２ ０．８３３ ７．６６ ０．４３２ ０．１５１ ６７

９ ０．９２８ １．６３ １８．３７ ４．３５ １２．２５ ０．１０８ ０．４１３ ５７．７９

１０ ０．１０３ ０．１２７ １５．３７ ０．３２７ １５．９２ ０．５５３ ０．０８２ ６３．５６

１１ １．３９ １．９６ １１．５９ ３．１２ １９．９ ０．７０４ ０．２４２ ５５．９２

１２ ０．２８２ ０．７１２ ０．２８ ０．１６１ ０．５０７ ０．１３２ ０．１０８ ９６．７５

１３ ０．３６８ ０．３４２ ０．１６２ ０．０９１ ０．３９４ ０．１４５ ０．０６３ ９７．０５

１４ ０．１８９ １．０２ ０．２２３ ０．２２６ ０．０８４ ０．０５１ ０．１７２ ９７．１５

１５ ０．０３１ ０．０５８ ０．４９３ ０．２８ ０．０２５ ０．０１２ ０．２４２ ９８．０２

１６ ０．５１７ １．２７ ０．０９４ ０．０６３ ０．２１５ ０．１６８ ０．０４９ ９６．１１

１７ ０．１３３ ０．２２６ ０．３７７ ０．３３ ０．２８６ ０．１９ ０．２８６ ９６．９３

１８ ０．４４６ １．４ ０．０１６ ０．００８ ０．０１ — — —

１９ ０．４６ １．０７ — — — — — —

２０ ０．６９ １．４３ — — — — — —

３　方法描述

观察表１中的样品组成，可以看到，样品虽然都

是钢，但基体差异很大。Ｆｅ元素含量为４０．５８％～

９８．０２％，Ｃｒ元素为０．０１６％～２８．２４％，Ｎｉ元素为

０．０１％～２４．２８％。剧烈的浓度变化所带来的严重基

体效应是普通一元定标曲线法难以解决的，而神经网

络往往能够更好地标定这种复杂的非线性关系。

三层结构的反向传播神经网络（ＢＰ神经网络）在

隐含层神经元足够多的情况下，可以以任意精度逼近

任意连续函数。反向传播神经网络基本结构如图３

所示。图中，输入层、隐含层和输出层的单元个数分

别为犐，犎，犗。利用该网络可实现犐维输入向量犡＝

（狓１，狓２，…，狓犐）
Ｔ 到犗 维输出向量犢 ＝ （狔１，狔２，…，

狔犗）
Ｔ 的非线性映射。

利用图３的神经网络标定 Ｍｎ和Ｓｉ的浓度与

光谱强度之间的定量关系，将 Ｍｎ和Ｓｉ的浓度作为

神经网络的输出，而网络的输入可以有不同的方式。

在利用神经网络进行标定的光谱分析中，最常见的

是将整体光谱信号作为输入变量，但这种方式会提

高模型的复杂度并增加网络训练上的困难，而且输

图３ 神经网络结构

Ｆｉｇ．３ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

入变量中包含大量相关数据，破坏网络设计效果。

为了降低输入变量的维数，一些研究选择截取光谱

中的一段作为输入，但这种方式会丢失光谱上的一

些未知信息。另外，还有些研究仅利用被分析元素

特征谱线的峰值强度作为输入，这种单点的输入方

式往往忽略了谱线的宽度和形状信息。合适的网络

输入需要让网络利用尽可能多的有用信息，但又不

让数据冗余。考虑样品中各元素的含量，以及各谱

线之间的重叠干扰，最终确定网络输入变量从一些

特殊谱线信息中提取，谱线信息如表２所示。

９５７２
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表２ 光谱线信息

Ｔａｂｌｅ２ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｎｅｓ

Ｌｉｎｅｎｕｍｂｅｒ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌｌｉｎｅ／ｎｍ Ｓｙｍｂｏｌ Ｌｏｗｅｒｅｎｅｒｇｙｌｅｖｅｌ犈ｉ／ｅＶ Ｕｐｐｅｒｅｎｅｒｇｙｌｅｖｅｌ犈ｊ／ｅＶ

１ ＦｅＩＩ２７１．４４１ 犐Ｒ１ ０．９８６３９８ ５．５５２９７７

２ ＦｅＩ３４６．５８６ 犐Ｒ２ ０．１１０１２１ ３．６８６６３８

３ ＦｅＩ４０４．５８１ 犐Ｒ３ １．４８４９６４ ４．５４８８１１

４ ＣｒＩＩ２８６．２５７ 犐１ １．５２５５８７ ５．８５５８２６

５ ＭｎＩ４０３．０７６ 犐２ ０ ３．０７５２９４

６ ＮｉＩ３４１．４７６ 犐３ ０．０２５３９２ ３．６５５４２７

７ ＣｕＩ３２４．７５４ 犐４ ０ ３．８１６９４８

８ ＳｉＩ２８８．１５８ 犐５ ０．７８１０１１ ５．０８２６８９

　　表２除了有 Ｍｎ和Ｓｉ的谱线外，还有３条Ｆｅ

元素谱线和Ｃｒ，Ｎｉ，Ｃｕ的各一条谱线。选择这些谱

线是因为，通过观察表１中各元素组成信息，样品中

除了Ｆｅ元素外，Ｃｒ，Ｎｉ，Ｃｕ的含量也非常高，而且

浓度变化大，而 Ｔｉ，Ｖ 的含量低，为微量成分。因

此，为了校正其它元素含量变化的影响，标定模型中

除了要利用 Ｍｎ，Ｓｉ的谱线外，至少还要考虑Ｆｅ，

Ｃｒ，Ｎｉ，Ｃｕ元素的谱线信息。但是，各元素谱线不能

选择过多，选择过多会发生数据冗余，增加输入变量

维数，而且会引入更强的噪声干扰。当然，Ｔｉ和 Ｖ

的影响也不是完全可以忽略。然而，由于受实验条

件所限，用于训练网络的样本数量不充足，当引入

Ｔｉ和Ｖ的谱线时会增加网络输入变量维数，网络训

练效果反而不理想。

在实际测量中，很多情况是难以找到大量训练

样本的，因此网络输入变量要在不失敏感因素的前

提下尽量降低维数。因此，最终选择的分析线为表

２所列，没有考虑到Ｔｉ和Ｖ两种元素的影响。其中

Ｆｅ和Ｃｒ的谱线避开了共振线，而其它元素谱线都

为共振线。这是因为大部分样品中Ｆｅ和Ｃｒ的含量

都很高，为了减小自吸效应影响避开了共振线。而

其它元素在大部分样品中含量都比较低，选择共振

线可以提高检出能力。

虽然已经确定了光谱线，但如何更好地提取它

们的信息仍需要进一步考虑。为了确定更有效的神

经网络模型，从这些光谱线信息中提取如下四种输

入变量进行对比研究：

１）峰值强度：选择表２中的谱线１和谱线４～８，

共６条谱线的峰值强度作为ＢＰ神经网络的输入，那

么网络输入层神经元为６个，即输入维数为６。

２）积分强度：选择与１）相同的６条谱线，在每

条谱线峰值左右两边各取３个像素点，与谱峰强度

组成７个强度值，将这７个强度值的和作为网络的

一个输入，相当于利用谱线积分强度作为输入，网络

输入维数为６。

３）归一化的峰值强度：选择表２中的全部谱

线，谱线的峰值强度作为谱线强度，以Ｆｅ元素的谱

线为参考线对谱线进行归一化：

狓１ ＝犐１／犐Ｒ１，　狓２ ＝犐２／犐Ｒ３，　狓３ ＝犐３／犐Ｒ２，

狓４ ＝犐４／犐Ｒ２，　狓５ ＝犐５／犐Ｒ１． （１）

归一化后的谱线强度狓１，狓２，狓３，狓４，狓５ 作为网络的

输入，输入维数为５。

４）归一化的积分强度：选择表２中的全部谱

线，首先计算各谱线的积分强度，即在每条谱线峰值

左右两边各取３个像素点，与谱峰强度组成的７个

强度值的和作为谱线积分强度，然后以Ｆｅ元素的

谱线为参考线对谱线进行归一化，归一化方式同

（１）式。归一化后的谱线积分强度作为网络的输入，

输入维数为５。

由于钢样品由多基体元素组成，谱线十分复杂，

存在大量的重叠干扰，又因实验系统探测器的光谱

波长分辨率不高，约为０．１ｎｍ，所以很难获得完全

分离的谱线，宽范围的谱线积分会引入更大的谱线

重叠干扰。因此，谱线的积分强度只取７个像素点

进行近似，约０．３～０．５ｎｍ宽度，与大部分谱线的

宽度近似。

神经网络在设计过程中需要对网络的结构和参

数进行优化。通过优化确定的ＢＰ神经网络的学习

速率为０．１，动量因子为０．６，隐含层的节点数为７，

及迭代次数为２０００。

４　结果与讨论

为了验证神经网络定量分析性能，将神经网络

分析结果与内标法分析结果进行了对比。内标法是

一元定标曲线法中的典型方法，它以基体元素谱线

为参考线对分析元素谱线进行归一化，如（１）式所

示，再利用归一化后的强度建立一元定标曲线。通过

归一化，在一定程度上校正了基体效应和测量参数波

０６７２
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动的影响。

图４为采用内标法对 Ｍｎ和Ｓｉ的定标图。其中

图４（ａ）横坐标为 Ｍｎ与Ｆｅ的浓度比值，纵坐标为谱

线 ＭｎＩ４０３．０７６ｎｍ与谱线ＦｅＩ４０４．５８１ｎｍ的峰值

强度的比值，图４（ｂ）横坐标为Ｓｉ与Ｆｅ的浓度比值，

纵坐 标 为 谱 线 ＳｉＩ２８８．１５８ｎｍ 与 谱 线 ＦｅＩＩ

２７１．４４１ｎｍ的峰值强度的比值，误差棒代表光谱强度

的相对标准差。从定标图上可以看出，由于各钢样的

基体组成具有较大差异，而且Ｆｅ基体光谱中存在复

杂的干扰效应，使光谱图上的数据点比较分散，尤其

是 Ｍｎ元素，定标图上数据点之间为明显的非线性关

系。图５为基于图４的定标曲线对验证集样品中Ｍｎ

和Ｓｉ的浓度测量结果，可以看出对验证集样品的测

量结果同样具有较大的偏差。

图４ 一元线性定标曲线

Ｆｉｇ．４ Ｕｎｉｖａｒｉａｔｅｌｉｎｅａｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ

图５ 基于一元线性定标曲线对验证样品中 Ｍｎ和Ｓｉ的浓度测量结果

Ｆｉｇ．５ ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭｎａｎｄＳｉｏｆｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｕｎｉｖａｒｉａｔｅｌｉｎｅａｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ

图６ ＢＰ神经网络对训练样本的测量结果（峰值强度为网络输入）

Ｆｉｇ．６ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｌｉｎｅｐｅａｋｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　采用神经网络定标法对定标样品和验证样品的

测量结果如图６～图１３所示，包含上面所述的四种不

同输入方式。表３列出了四种输入方式下的神经网

络分析结果，以及采用线性内标法的分析结果。其中

ＲＳＤ为浓度测量的平均相对标准差，衡量浓度测量的

重复性；ＲＭＳＥ为测量结果的均方根误差，衡量分析

结果的准确性。ＲＭＳＥ和ＲＳＤ的定义分别为

１６７２
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δＲＭＳＥ（犻）＝
１

犖狊∑

犖狊

狊＝１

（犮犻，狊－^犮犻，狊）槡
２， （２）

δＲＳＤ（犻）＝∑

犖狊

狊＝１

δＳＤ（^犮犻，狊）∑

犖狊

狊＝１

犮犻，狊， （３）

式中犻代表不同的元素，狊代表不同的样品，犖狊为总

样品数量，犮犻，狊 和^犮犻，狊为元素犻在样品狊中的参考浓度

和测量浓度，δＳＤ（^犮犻，狊）为样品狊中元素犻多次测量的

浓度标准偏差，实验为１０次测量的标准偏差。

表３ 不同方法对钢样的定量分析结果比较

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｔｅｅｌｓａｍｐｌｅｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｅｌｅｍｅｎｔ Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｒａｎｇｅ／％ 犚 ＲＳＤ／％ ＲＭＳＥ／％

Ｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｎａｌｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
Ｍｎ ０．０５８～２．５３ ０．９６１ １１．８５ ０．３７７１

Ｓｉ ０．０３１～１．９９ ０．９９４ １４．２４ ０．０９１７

Ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｐｅａｋｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｐｕｔｓ

Ｉｎｔｅｇｒａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｐｕｔｓ

Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｐｅａｋｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｐｕｔｓ

Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｇｒａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｐｕｔｓ

Ｍｎ ０．０５８～２．５３ ０．９３６ １４．９０ ０．２８０９

Ｓｉ ０．０３１～１．９９ ０．９５４ １１．２０ ０．１９６０

Ｍｎ ０．０５８～２．５３ ０．９８７ １０．８１ ０．１４９４

Ｓｉ ０．０３１～１．９９ ０．９７４ １７．２７ ０．０９２６

Ｍｎ ０．０５８～２．５３ ０．９９４ ７．０８ ０．０７９３

Ｓｉ ０．０３１～１．９９ ０．９９２ ７．７２ ０．０６４３

Ｍｎ ０．０５８～２．５３ ０．９９７ ６．６２ ０．０５３２

Ｓｉ ０．０３１～１．９９ ０．９９５ ５．１５ ０．０５３０

图７ ＢＰ神经网络对验证集样本的测量结果（峰值强度为网络输入）

Ｆｉｇ．７ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｌｉｎｅｐｅａｋｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

图８ ＢＰ神经网络对训练样本的测量结果（积分强度为网络输入）

Ｆｉｇ．８ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｌｉｎｅｉｎｔｅｇｒａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ
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图９ ＢＰ神经网络对验证样本的测量结果（积分强度为网络输入）

Ｆｉｇ．９ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｌｉｎｅｉｎｔｅｇｒａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

图１０ ＢＰ神经网络对训练样本的测量结果（归一化的峰值强度为网络输入）

Ｆｉｇ．１０ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｌｉｎｅｐｅａｋｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

图１１ ＢＰ神经网络对验证集样本的测量结果（归一化的峰值强度为网络输入）

Ｆｉｇ．１１ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｌｉｎｅｐｅａｋｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　观察图６～图１３和表３的分析结果，获得的结

论和讨论如下：

１）四种输入方式的神经网络定标法中，峰值强

度和积分强度两种输入方式性能相近，归一化的峰

值强度和归一化的积分强度两种输入方式性能相

近；

２）没有进行归一化的谱线绝对强度作为输入，

分析结果的相对标准差和误差都比较大，分析性能

并不好于普通的内标法，甚至有些情况还会恶化。

这主要是因为ＬＩＢＳ信号除了与样品中分析元素浓

度有关以外，还受很多其它干扰因素的影响，例如激

光能量波动，样品表面均匀性等，这些影响因素使
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图１２ ＢＰ神经网络对训练样本的测量结果（归一化的积分强度为网络输入）

Ｆｉｇ．１２ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｌｉｎｅｉｎｔｅｇｒａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｂｅｉｎｇｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

图１３ ＢＰ神经网络对验证集样本的测量结果（归一化的积分强度为网络输入）

Ｆｉｇ．１３ ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｌｉｎｅｉｎｔｅｇｒａｌ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｅｉｎｇｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＬＩＢＳ的光谱信号波动很大，而且这些因素属于随机

干扰，必然严重影响网络模型稳定性和预测准确性；

３）归一化后的谱线相对强度作为输入，神经网

络性能有很大提高。相比线性内标法，Ｍｎ和Ｓｉ的

ＲＳＤ从１０％以上降低到了８％以下，Ｍｎ的ＲＭＳＥ

降低了７９％以上，Ｓｉ的 ＲＭＳＥ降低了３０％以上。

采用归一化的谱线相对强度作为网络输入，能够很

大程度校正实验参数的随机波动影响，使网络的输

入和输出数据更稳定。实际上，采用归一化的谱线

强度作为网络输入是将内标法与多元模型进行了有

效结合。内标法能够校正测量条件的波动，而多元

模型又是校正基体效应的有效方法，将两种方法结

合起来建立校正模型，能够同时抑制两种干扰，进而

提高测量结果的重复性和准确性；

４）归一化的积分强度相比归一化的峰值强度，

ＲＳＤ和ＲＭＳＥ略微下降，但性能提升不明显。理论

上，积分强度由于同时包含了谱线的强度与形状信

息，所以应该比峰值强度更可靠；同时，一定波段范

围的积分还会降低随机噪声干扰的影响。但是，由

于铁基体谱线密集，部分特征谱线不能被光谱仪完

全分离，谱线之间的重叠干扰也因积分而增强。所

以，面对复杂体系物质的分析，当光谱仪的分辨率不

高时，采用峰值强度还是积分强度需要慎重考虑；

５）神经网络对验证样品的分析性能不如对定

标样品的分析性能。这主要与训练样本数目过少有

关。稳定可靠的神经网络模型往往需要大量训练样

本来训练，而由于实验条件限制，研究中所利用的训

练样本仅为１５个，对于构建精确的非线性模型是远

远不够的。因此，推测当增加训练样本数量时，神经

网络定标法的分析性能还具有很大的提升空间。

５　结　　论

将ＬＩＢＳ分析技术与神经网络定标法相结合定

量分析多基体钢中 Ｍｎ和Ｓｉ的含量，研究了四种不

同神经网络输入方式下的分析性能，并与内标法进

行了对比研究。结果表明，对于化学体系复杂的多

基体钢的定量分析，神经网络定标法具有更高的测

量重复性和准确性，但是，神经网络的输入需要合理

选择。归一化的光谱强度作为神经网络输入，要比

单纯应用绝对光谱强度作为输入显著提高定量分析

性能。积分强度相比峰值强度作为网络输入，性能

上提高不明显。虽然理论上积分强度应该比峰值强
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度更稳定，但是由于谱线之间复杂的重叠干扰，积分

强度在减弱噪声干扰的同时也加剧了谱线之间的重

叠干扰，因此当谱线密集且光谱仪分辨率不高时积

分强度需要慎用。
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