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激光诱导击穿光谱结合神经网络测定

土壤中的Ｃｒ和Ｂａ

沈沁梅，周卫东，李科学
（浙江师范大学 信息光学研究所，浙江 金华３２１００４）

摘　要：提出了一种基于人工神经网络的激光诱导击穿光谱技术实现元素成分高准确度定量分析

的方法．采用基于动量和自适应学习速率梯度下降算法的反向传播神经网络，结合激光诱导击穿光

谱技术的方法测定土壤中Ｃｒ和Ｂａ元素的含量，得到了Ｃｒ和Ｂａ的含量以及多次重复预测的相对

标准偏差，并与采用传统的内标法得到的检测结果相比较．研究结果表明：基于动量和自适应学习

速率梯度下降算法的反向传播神经网络分析方法，与激光诱导击穿光谱技术相结合能更好地实现

对土壤样品中Ｃｒ和Ｂａ元素的定量检测．相对内标法，神经网络分析方法与激光诱导击穿光谱技

术相结合可以很明显地提高检测准确度和精密度，对采用激光诱导击穿光谱技术定量检测土壤重

金属污染具有很好的应用价值．
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０　引言

激光诱导击穿光谱（ＬａｓｅｒＩｎｄｕｃｅｄＢｒｅａｋｄｏｗｎ

Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＬＩＢＳ）技术利用高强度脉冲激光激

发样品产生等离子体，通过光谱仪获取原子和离子

发射谱线从而进行分析，由分析线的位置及信号强

度来鉴定物质的存在和并进行检测［１］．ＬＩＢＳ技术具

有无需复杂的样品预处理、操作快捷、能同时对多种

元素进行分析等特点，非常适合于固体、液体、气体

元素成分的实时检测．近年来，在环境检测、工业加

工、生物医学研究、军事安全需要、宇宙开发、斑疵分

析、考古学研究和艺术品分析等诸多领域都得到了

重要应用［２］．

国内外采用ＬＩＢＳ技术进行了不少有关土壤重

金属污染检测的研究，并取得了许多研究成果［３７］，

也出现了一些新的提高检测灵敏度的方法［８］．由于

土壤成分复杂，基体效应比较严重，采用ＬＩＢＳ技术

和传统内标法测定土壤中的重金属通常准确度不

高，精密度也较差．Ｙａｍａｍｏｔｏ等
［５］采用内标法分

析土壤中Ｃｒ、Ｂａ，相对标准偏差分别为１８％和９％．

Ｔ．Ｈｕｓｓａｉｎ等
［６］采用内标法分析土壤中Ｃｒ、Ｂａ，相

对误差分别为８．８２％和１２．１％．陈金忠等
［７］用内标

法测定土壤样品中Ｆｅ、Ｔｉ，相对误差分别为８．３５％

和２２．３％．因此人们在不断寻求新的提高ＬＩＢＳ测

定准确度的方法，人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）因其较强的分类和预测功能，在光

谱分析中有重要的价值和应用前景［９１０］．２００８年，

Ｅｄｉｌｅｎｅ等
［１１］用ＬＩＢＳ技术结合基于动量的梯度下

降算法反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）ＡＮＮ的

方法，检测土壤样品中的Ｃｕ元素，采用线性回归法

和封装算法在整个光谱区域内找到若干波长的光谱

峰作为神经网络的输入，用该方法找到的部分波长

不是Ｃｕ的特征谱线，检测的相对误差在２．１５％～

２９．８％的范围内．

本文提出采用ＬＩＢＳ技术结合基于动量和自适

应学习速率梯度下降算法的ＢＰＡＮＮ的方法，对土

壤中重金属元素Ｃｒ和Ｂａ的含量进行检测．首先找

到一条表征性好的待测元素的特征谱线，在保证整

个谱峰轮廓完整的情况下对这个谱峰进行采样，将

采到的２１个点的光谱强度作为神经网络的输入．得

到了较好的检测结果和多次重复预测的相对标准偏

差，对 Ｃｒ和 Ｂａ元素检测的相对误差分别低于

４．８５％、８．６３％，测量准确度优于上述对Ｃｕ元素的

检测，３０次重复检测的相对标准偏差小于９．４８％．

同时本文也采用传统内标法定量检测同样的样品做

对照，结果表明ＬＩＢＳ技术结合ＡＮＮ方法的检测结

果明显优于内标法．
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１　神经网络算法

图１所示为ＢＰ神经网络
［１２１３］原理和结构图．原

理图中，输入层神经元输入是权值（狑犻）与输入（狓犻）的

乘积，这些权值输入的和与一个给定的阈值犫作差，

将此值输入到传输函数犳（狌），得到输出结果．本文采

用三层结构网络（输入层、隐含层、输出层），输入层与

隐含层之间，隐含层与输出层之间的传输函数都为

犳（狌）．同时，输入层，隐含层和输出层的结点（神经元）

都由权值因子狑和阈值因子犫相联系．

图１　人工神经网络原理及结构图

Ｆｉｇ．１　ＡＮＮｐｒｉｎｃｉｐａｌａｎｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

在学习过程中，权值和阈值不断进行调整，使得

到的结果更接近真实值并尽可能减小误差函数值

犈，由式（１）给出

犈＝
犺

犽＝１

（狔犽－狋犽）
２ （１）

式中：狋是真实值，狔是预测值或网络输出值，犺是学

习样本的个数，即训练集的个数．当误差函数达到设

定的最小值或训练次数达到最大训练次数时，网络

训练结束．本文用动量结合自适应学习速率梯度下

降算法来调节权值和阈值．调整公式为

Δ狑（犽＋１）＝（１－犿犮）犾狉犈＋犿犮Δ狑（犽） （２）

Δ犫（犽＋１）＝（１－犿犮）犾狉犈＋犿犮Δ犫（犽） （３）

式中：犿犮是动量因子，犾狉是学习速率，犽和犽＋１分

别代表当前迭代和下一次迭代．

２　实验设备与样品

２．１　实验装置

ＬＩＢＳ实验装置如图２，包括调犙脉冲Ｎｄ∶

ＹＡＧ激光器、光纤光谱仪、快速光电二极管、二维精

密移动平台和数据采集计算机等．激光器工作波长

１０６４ｎｍ，脉宽１０ｎｓ，单脉冲能量１００ｍＪ，工作频

率１Ｈｚ．多通道快触发型小型光纤光谱仪（Ａｖａｎｔｅｓ

公司）采用外触发采样方式工作，探测波长范围为

１９６～５１０ｎｍ，光谱采样间隔小于０．０８ｎｍ，积分时

间为２ｍｓ．快速光电二极管将激光器内部反射镜透

射的约原能量１％的激光转换成脉冲电信号，用于

触发光纤光栅光谱仪．工作中，脉冲激光光束通过一

个反射镜和一个焦距为５０ｍｍ的凸透镜后聚焦到

样品表面产生激光等离子体，实验样品放在二维精

密移动平台上，以保证每个激光脉冲打在样品的不

同位置，为了提高等离子体信号的稳定性，将激光焦

点距焦在样品表面下约２ｍｍ，石英光纤探头距靶

点约２５ｍｍ，与激光束夹角约４５°，并将接收的等离

子体光辐射传导到光谱仪入口．光谱仪被触发并通

过适当内部延迟后，开始记录光谱并传给计算机

处理．

图２　ＬＩＢＳ原理图

Ｆｉｇ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｅｔｕｐｕｓｅｄｉｎＬＩＢＳｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２．２　样品制备

实验样品采用在中国计量科学院购买的国家标

准 物 质 土 壤 样 品 ＧＢＷ０７４０６、ＧＢＷ０７４１９、

ＧＢＷ０７４２１、ＧＢＷ０７４２９，以及用这些标准样品按一

定比例配置而成共１３个样品．每个样品用８．０Ｔ·

ｃｍ－２的压力制成直径约３３ｍｍ，厚约２．５ｍｍ的圆

片状样品，供实验使用．各个样品中Ｃｒ、Ｂａ的含量

列在表１中．

表１　土壤样品中犆狉和犅犪的浓度（μ犵·犵
－１）

犜犪犫犾犲１　犆狅狀犮犲狀狋狉犪狋犻狅狀狅犳犆狉犪狀犱犅犪犻狀狊狅犻犾狊犪犿狆犾犲狊（μ犵·犵
－１）

＃１ ＃２ ＃３ ＃４ ＃５ ＃６ ＃７ ＃８ ＃９ ＃１０ ＃１１ ＃１２ ＃１３

Ｃｒ ７５ ６１ ６２ ８７ ６８ ７４ ７４．５ ７４．３ ６６ ６８．５ ６１．５ ７４．７ ７０

Ｂａ １１８ ４６９ ４４８ ７１６ ２９３．５５９２．５ ５８２ ４３４．３ ３４５ ２８３ ４５８．５４２７．３５４４．３

３　神经网络建模的结果与讨论

本文共有１３个标准样品：其中９个用于训练

集，通过训练得到优化的神经网络结构；另外４个用

于预测集（＃１０，＃１１，＃１２，＃１３），用优化后的网络

模型对其中元素含量进行预测．取ＣｒＩ４２５．４３ｎｍ

５３１２
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和ＢａＩＩ４５５．４０ｎｍ这两条谱线作为分析线，这两条

谱线不存在其它谱线的干扰．为克服实验参量及环

境的影响，选取在各样品中含量基本相等的Ｓｉ元素

作为参考元素，取分析线附近的Ｓｉ谱线作为参考谱

线，利用无干扰的ＳｉＩ４７８．３０ｎｍ谱线分别对Ｃｒ、Ｂａ

的这两条谱线进行强度归一化．取样品分析元素与

参考元素的浓度比值作为最终的浓度标准值．在保

证整个谱线轮廓完整的前提下，在分析线左右平均

各取１０个采样点，这２０个点的强度和峰值强度组

成ＡＮＮ输入层２１个神经元的输入矢量．为了避免

由于峰值强度的大幅度变化而导致网络输出的不稳

定性，将输入值归一化在０到１的范围内．输出层神

经元个数为１，输出结果即为所预测元素浓度．隐含

层神经元数目是个不确定的网络结构参量，隐含层

神经元数目如果太少，网络就无法进行训练；如果刚

好能够进行训练则鲁棒性差，不能识别以前没有遇

到的模式；该数目如果太多，会产生过拟合，导致预

测结果不精确．本文隐含层神经元的个数在１０到

６３之间取值，可得到最优的隐含层神经元数目和优

化的网络结构［１４］．输入层与隐层、隐层与输出层之

间的传递函数都用ｌｏｇｓｉｇ函数，优化算法选用的是

带动量因子的自适应学习率ＢＰ算法，该算法在传

统ＢＰ算法基础上加入动量系数和自适应学习率，

相比传统ＢＰ算法具有训练速度快和预测可靠性强

的优点．训练时，最大迭代次数取３０００次，学习速

率为０．０１，动量系数取０．８，训练要求准确度为

０．０００１．

这里对每个元素的预测采用一个单独的网络，

对预测集进行３０次预测，取平均值作为预测样品中

该元素浓度，元素Ｃｒ、Ｂａ的浓度预测的结果分别列

在表２和表３中．用ＬＩＢＳ结合ＡＮＮ的方法预测土

壤样品中Ｃｒ、Ｂａ元素的浓度，检测结果与标准值的

相对误差在８．６３％以内．作为对比，本文用同样的

训练集中９个标准样品得到了定标用的标准工作曲

线，采用标准曲线法分析预测集４个样品中Ｃｒ、Ｂａ

元素的浓度，结果也列在表２和表３中．ＬＩＢＳ结合

ＡＮＮ方法检测结果明显优于内标法的分析结果，

具有更好的测量精确度．图３是不同样品元素含量

表２　神经网络和定标曲线方法对犆狉（４２５．４３狀犿）／犛犻（４７８．３０狀犿）测定结果的比较

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狀犲狌狉犪犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊狑犻狋犺犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犮狌狉狏犲犪狀犪犾狔狊犻狊犳狅狉犆狉（４２５．４３狀犿）／犛犻（４７８．３０狀犿）

Ｓａｍｐｌｅ
Ｃｈｅｍｉｃａｌ

ｗｅｉｇｈｔｒａｔｉｏ

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ／（ｗｔ％） Ｒｅｌａｔｉｖｅａｃｃｕｒａｃｙ／（％）

Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ／（ｗｔ％） Ｒｅｌａｔｉｖｅａｃｃｕｒａｃｙ／（％）

＃１０ ０．０００２４９ ０．０００２５５ ２．４１ ０．０００３１４ ２６．１

＃１１ ０．０００２０６ ０．０００１９６ ４．８５ ０．０００２３９ １６．０

＃１２ ０．０００２６５ ０．０００２５７ ３．０２ ０．０００２７１ ２．２６

＃１３ ０．０００２３５ ０．０００２４ ２．１３ ０．０００２４１ ２．５５

ＲｅｌａｔｉｖｅＡｃｃｕｒａｃｙ＝｜Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅ－ＣｈｅｍｉｃａｌＷｅｉｇｈｔＲａｔｉｏｖａｌｕｅ｜／ＣｈｅｍｉｃａｌＷｅｉｇｈｔＲａｔｉｏｖａｌｕｅ

表３　神经网络和定标曲线方法对犅犪（４５５．４０狀犿）／犛犻（４７８．３０狀犿）测定结果的比较

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狀犲狌狉犪犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊狑犻狋犺犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犮狌狉狏犲犪狀犪犾狔狊犻狊犳狅狉犅犪（４５５．４０狀犿）／犛犻（４７８．３０狀犿）
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图３　神经网络和定标曲线法测定结果与真实值的差异
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１２期 沈沁梅，等：激光诱导击穿光谱结合神经网络测定土壤中的Ｃｒ和Ｂａ

表４　４个土壤样品中犆狉和犅犪３０次预测的相对标准偏差

犜犪犫犾犲４　犚犛犇狅犳３０狀犲狌狉犪犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊犳狅狉犆狉犪狀犱犅犪

犻狀４狊狅犻犾狊犪犿狆犾犲狊

Ｅｌｅｍｅｎｔ
ＲＳＤ／（％）

＃１０ ＃１１ ＃１２ ＃１３

Ｃｒ ２．６９ ０．２６８ ８．６２ ２．１７

Ｂａ ９．４８ ６．７４ ３．２１ １．７６

与Ｓｉ含量的归一化浓度理论值，以及采用ＡＮＮ方

法和内标法预测的结果，可以明显看出，总体上

ＡＮＮ的结果比内定标曲线方法得到的结果更加接

近理论值．用ＡＮＮ方法对待测样品中Ｃｒ、Ｂａ两种

元素进行多次重复预测的相对标准偏差见表４，相

对标准偏差小于９．４８％，具有较好的检测精密度．

与文献［１１］报道的结果相比，本文采用的神经网络

输入方法具有一定的优越性．

　　由于传统的激光诱导击穿光谱技术内定标方法

容易受基体效应的影响及由于样品表面不均匀、有

杂质等原因，使得样品中重金属元素的含量与样品

光谱强度之间存在着一定的非线性．用人工神经网

络建立非线性模型，得到了较好的预测结果．用神经

网络的方法得到Ｃｒ元素预测集的预测浓度和真实

浓度之间的相关系数为０．９５８，而用内定标方法为

０．６０８．对于Ｂａ元素两种方法得到的相关系数分别

为０．９９２和０．９．结果表明，用神经网络的方法与

ＬＩＢＳ技术结合建立的定量分析模型可靠性程度

更高．

理论上，训练集样品个数越多建立的定标模型

分析能力越强．然而，近两年国外研究结果表明，采

用较少的已知样品，在一定程度上也能够取得较好

的预测结果［１５１６］．本研究工作中采用９个样品作为

训练集样品，也取得了较为满意的预测结果．当然，

若增加用于训练和预测的样品数目，则往往能得到

更加稳定可靠的定量分析模型．此外，本课题组曾经

采用交叉验证法，以样品（＃５～＃１３）做训练集，样

品（＃１～＃４）为预测集进行了预测，所得预测结果

也很好．

４　结论

在ＬＩＢＳ技术对土壤样品的检测中，不同的样

品有不同的化学组成，其物理特性和化学特性差异

很大，基体效应影响较为严重，采用传统定标工作曲

线法进行定量检测较为困难．本文运用 ＡＮＮ的预

测功能，将 ＬＩＢＳ技术与 ＡＮＮ 相结合，对土壤中

Ｃｒ、Ｂａ进行测定，并与内定标曲线结果作比较．得到

了预测样品的元素浓度，对金属Ｃｒ、Ｂａ多次预测的

相对标准偏差在９．４８％以内，３０次预测的结果与标

准值的相对误差分别低于４．８５％和８．６３％，总体上

优于采用内标法的结果．研究结果表明，用ＬＩＢＳ技

术结合ＡＮＮ能够较好地实现对土壤中重金属元素

含量的定量检测，在保证多次预测有较好的相对标

准偏差的前提下，还能部分减小基体效应的影响，提

高检测准确度，对于采用ＬＩＢＳ技术进行土壤污染

的现场快速检测具有很好的应用价值．
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