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摘　要：介绍了运用神经网络进行模式识别的基本原理，将主成分分析法和ＢＰ神经网络相结合，

提出矿物油三维荧光谱鉴别方案，并进行了系统设计，建立了基本的模型框架．选取矿物油三维荧

光谱的特征参量，组成原始特征向量，采用主成分分析法进行预处理，而后选取主成分运用ＢＰ神

经网络实现油种鉴别．该方法减少了输入变量的维数，消除了各输入变量的相关性，同时简化了网

络结构，提高了程序运行的速度．通过实例进行了分析，结果证明该方法有效地实现了矿物油三维

荧光谱的油种鉴别，同时该系统也可用于其它物质的光谱识别技术领域．
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０　引言

近年来，工业企业排放的含油污水量不断增加，

海上石油运输泄漏事件时有发生，影响了水生生物

的正常生存与生长．油类及其分解产物中的多种有

毒物质通过食物链进入人体，危害人体健康．污染油

的快速检测和分析，鉴别其种类和来源，准确地评估

污染程度，是水体环境监测和污染防治的必要手

段［１］．每种矿物油样本都有其特有的荧光特征，是鉴

别和分析的重要工具，而来源不同、种类繁多的矿物

油的三维荧光谱是多种多样的，难于用简单公式得

到种类认定．本文通过对油种的三位荧光谱进行特

征参量提取，采用主成分分析和ＢＰ神经网络的相

结合的方法，完成水环境中污染矿物油的种类鉴别．

１　系统基本原理及其设计

矿物油三维荧光谱种类鉴别可运用模式识别方

法，借助计算机技术，对相同测定条件下的光谱信号

进行分析，得出待识别光谱的所属类别．在种类鉴别

系统的设计要求该系统不仅具有快速的识别速度、

良好的识别效果，而且结构简单、具有良好的扩展

性，能够适应系统不断扩充的需要．本文采用基于主

成分分析和ＢＰ神经网络相结合的方法建立三维荧

光谱识别系统．首先对待识别光谱进行特征提取，而

后由提取的特征参量经过标准化处理，主成分分析

得到独立特征谱，再利用已知标准特征库建立并训

练神经网络，最后运用所建的神经网络对待识别的

特征谱进行种类判别，实现未知矿物油荧光谱的定

性分析．在具体实现上还可根据识别样本种类的多

少对预分类的特征和神经网络分类的特征进行相应

的调整．

矿物油三维荧光谱实际上是一个二维区域上能

量的连续分布，通过对激发波长和发射波长进行扫

描得到三维荧光谱［２］．首先从分析三维荧光谱的表

观统计特征入手，提取矿物油三维荧光谱的多个统

计特征参量，所要求的特征参量需能够表示荧光谱

在荧光强度数值域的分布特征，在波长空间域的分

布特征，在能量域的边际累积分布特征．综合考虑，

需要提取的特征参量包括平均值、标准差、重心、几

何分布散度、相关系数、等效椭圆长轴斜率、峰度和

偏度．

主成分分析法从可观测的变量中提取有用信

息，舍弃其中无足轻重的部分，尽可能多地保留原变

量所包含的信息，同时又用尽可能少的主成分替代

原有变量，从而使问题变得简单．主成分分析法的原

理［３］：犡＝（犡１，犡２，…，犡狀）
犜 是特征参量构成的狀

维向量，为犡 的协方差矩阵，的特征值及相应

的正交单位化特征向量分别为λ１≥λ２≥…≥λ狀≥０

及犲１，犲２，…，犲狀，则犡的第犻个主成分犢犻＝犲
犜
犻犡＝犲犻１

犡１＋犲犻２犡２＋…＋犲犻狀犡狀（犻＝１，２，…狀），贡献率指某个

主成分提取的信息占总信息的份额，前犿 个主成分

的贡献率之和称为犢１，犢２，…，犢犿 累计贡献率．实际

应用中，通常选取犿＜狀，使前犿个主成分的累计贡

献率达到较高的比例（如８０％～９０％ ），这样用前犿

个主成分犢１，犢２，…，犢犿 代替的原始特征序列犡１，
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犡２，…，犡狀，不但可以使原始特征向量的维数降低，

而且也不会损失原始影响因素中太多的信息．

ＢＰ神经网络是由大量具有非线性映射能力的

神经元组成的前馈分层网络结构．标准ＢＰ算法存

在收敛速度慢、局部极值和难以确定隐层及隐结点

个数等缺点，所以在实际应用中受到一定的限制．动

量法［４］可以降低网络对于误差曲面局部细节的敏感

性，有效抑制网络陷入局部极小．标准ＢＰ算法收敛

速度慢的一个重要原因是学习速率选择不当，而自

适应调整学习速率有利于缩短学习时间［５］，为了改

善ＢＰ网络的收剑性，缩短学习时间，采用动量法和

自适应调整学习率的改进ＢＰ算法为

狑（犽＋１）＝狑（犽）＋α（犽）［（１－η）犇（犽）＋

　η犇（犽－１） （１）

式中，狑（犽）既可表示单个权值，也可以表示权值向

量，犇（犽）为犽时刻的负梯度，α为学习率，η为动量

因子，０≤η＜１．

本文采用具有一个隐含层的ＢＰ神经网络用于

矿物油的种类鉴别．根据实验安排利用主成分分析

法所得到的特征主成分作为输入，输入层节点设置

为符合要求的主成分数，由于矿物油中荧光成分多

环芳香烃主要为一环、二环、三环和四环结构．隐层

为四个节点，输出节点是要区分的种类数，这里设为

为４，包括柴油、机油、煤油、原油．输入层和隐含层

采用选择ＴａｎＳｉｇｍｏｉｄ作为传输函数，输出层采用

线性函数，以保持输出的范围［６］．

２　实验及结论

利用 ＭＡＴＬＡＢ工具对４０个矿物油样本的三

维荧光谱进行了特征参量的提取，其中Ｓ１、Ｓ３、Ｓ５、

Ｓ６、Ｓ７、Ｓ８、Ｓ１３、Ｓ１４为机油，Ｓ２、Ｓ９、Ｓ１０、Ｓ１２为煤油，

Ｓ４、Ｓ１５、Ｓ１６、Ｓ１７、Ｓ２０、Ｓ２１、Ｓ２２、Ｓ２４为原油，其余均

表１　部分原始输入样本

犜犪犫犾犲１　犐狀犻狋犻犪犾犱犪狋犪狅犳狆犪狉狋犻犪犾犻狀狆狌狋狊犪犿狆犾犲

Ｓａｍｐｌｅ 狕 σ 犿狓 犿狔 ｋｕｒ ｓｋｅ ρ 犵 犽

Ｓ１ ５．０７８ １３．８６ ８５．１５ ３１８．６ ３．７５１ １．０３６ －０．１４８ ３７．１６ １２．４１

Ｓ２ ２．４６２ ８．２６８ ７７．０８ ２９６．３ ８．５６１ ２．２８９ －０．１２４ ４０．３１ ６．６１１

Ｓ３ ５．０３４ １２．５２ ８０．８６ ３２６．１ ４．５４８ １．１８９ －０．２７１ ４１．８２ ５．１４５

Ｓ４ ５．５３９ １０．５７ １０８．１ ３２８．２ ９．２４１ １．８１４ －０．１５２ ４６．７４ ９．８４５

Ｓ５ ５．４３６ １２．９９ ９３．４７ ２９９．８ ９．０９７ ２．２２１ －０．３０１ ４３．８６ ３．６３１

Ｓ６ ５．４５７ １２．５６ ９５．３７ ３０１．１ ８．６３４ ２．１２１ －０．２９８ ４４．８５ ３．４７４

Ｓ９ ２．７４６ ８．５２２ ８０．９８ ２９３．０ ９．５１７ ２．１４６ －０．１８６ ４６．６９ ６．７２２

Ｓ１０ ８．４６４ １６．３３ ９８．７８ ３１４．３ ６．９４３ １．７０９ －０．２１９ ４４．６３ ３．１７４

Ｓ１５ １３．９７ ２２．１７ １１７．４ ３１１．６ ２．１３７ ０．６３６ －０．３１７ ４９．９７ ２．５５６

Ｓ１６ １３．８９ ２１．８３ １１８．１ ３１２．７ ２．０３１ ０．５６３ －０．２９８ ４９．８３ ２．７２９

Ｓ１７ １４．５１ ２３．０１ １１９．２ ３１５．０ ２．０７８ ０．６２１ －０．３２０ ４９．８５ ２．５７５

Ｓ２０ １５．３３ ２１．４１ １４９．１ ３１２．９ ２．２８７ ０．１７４ －０．１０３ ５３．０１ ８．００１

Ｓ２１ ４．３７６ ９．９５６ １１４．５ ２９７．０ ２．９８７ ０．２８９ －０．２１４ ５３．２９ ０．２０２

Ｓ２５ ８．１５９ １８．３９ ８３．５９ ３２４．４ ２．５７１ １．００５ －０．３５３ ３９．４４ ２．５０９

Ｓ２６ ６．６８８ １６．１４ ７６．５４ ３２５．６ ２．５５６ ０．９８２ －０．１９９ ３７．１７ ４．５４０

Ｓ２７ ６．４３８ １４．４９ １０６．２ ２９５．０ ２．５０５ ０．９０４ －０．３５４ ４０．０７ ３．４７１

Ｓ２８ ６．８７０ １５．２１ １０４．１ ２９３．７ ２．９２５ ０．９８８ －０．３２５ ４０．４１ ３．７５６

Ｓ２９ ７．２６７ １５．４３ ９７．６８ ２９６．４ ３．４４７ １．０８７ －０．２７５ ４１．９５ ３．６５５

Ｓ３０ ７．９６３ １６．１５ ９６．４７ ２９９．７ ４．０８６ １．２２９ －０．２４７ ４２．９４ ３．４５９

表２　相关系数矩阵

犜犪犫犾犲２　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犿犪狋狉犻狓

Ｓａｍｐｌｅ 狕 σ 犿狓 犿狔 ｋｕｒ ｓｋｅ ρ 犵 犽

狕 １．００００ ０．８８８６ ０．８４６１ ０．４１２８ －０．７０２２ －０．７３９９ －０．１３８７ ０．５４０２ ０．４８０５

σ ０．８８８６ １．００００ ０．９１２２ ０．３７６７ －０．８４２８ －０．８８７２ －０．１８１０ ０．５８０６ －０．６２４８

犿狓 ０．８４６１ ０．９１２２ １．００００ ０．１２７３ －０．６７３７ －０．８３３５ －０．１１５９ ０．７３７７ －０．５８７７

犿狔 ０．４１２８ ０．３７６７ ０．１２７３ １．００００ －０．４１５０ －０．１３５５ －０．０５５３ －０．０３４０ ０．０５４５

ｋｕｒ －０．７０２２ －０．８４２８ －０．６７３７ －０．４１５０ １．００００ ０．８６７３ ０．２２６７ －０．１４６３ ０．５８４７

ｓｋｅ －０．７３９９ －０．８８７２ －０．８３３５ －０．１３５５ ０．８６７３ １．００００ ０．０９２６ －０．５０２８ ０．７４５５

ρ －０．１３８７ －０．１８１０ －０．１１５９ －０．０５５３ ０．２２６７ ０．０９２６ １．００００ ０．１０００ ０．４０８５

犵 ０．５４０２ ０．５８０６ ０．７３７７ －０．０３４０ －０．１４６３ －０．５０２８ ０．１０００ １．００００ ０．４６０９

犽 －０．４８０５ －０．６２４８ －０．５８７７ ０．０５４５ ０．５８４７ ０．７４５５ ０．４０８５ －０．４６０９ １．００００

１３３１
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为柴油．部分原始输入样本见表１，其中狕、σ、ｋｕｒ、

ｓｋｅ、ρ、犵、犽分别为平均值、标准差、峰度、偏度、相关

系数、几何方差、长轴斜率．犿狓，犿狔 分别为狓和狔方

向的重心．相关系数矩阵见表２．利用 ＭＡＴＬＡＢ编

程，对输入样本的特征参量标准化采用标准差变换，

得到相关系数矩阵犚，求得犚 的特征值和特征向

量，在程序中设置贡献率为８５％，可得到符合要求

的主成分．

　　由载荷矩阵（见表３）可知，第一主成分中标准

差、重心（犿狓）等指标占有较大的载荷，说明标准差

和重心（犿狓）等指标是鉴别矿物油荧光谱的主要因

素，第二主成分中重心（犿狔）等占有较大载荷，第三

主成分中相关系数占有较大载荷．主成分相关系数

矩阵见表４．

表３　载荷矩阵

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆狅狀犲狀狋犿犪狋狉犻狓

Ｉｔｅｍ 犢１ 犢２ 犢３

狕 －０．８８９３ ０．０９６８ ０．２１００

σ －０．９７６３ ０．０７００ ０．０９８３

犿狓 －０．９２７９ －０．２２７９ ０．０８８７

犿狔 －０．３０１４ ０．７４７３ ０．４５１５

ｋｕｒ ０．８４２２ －０．３７８７ ０．０４００

ｓｋｅ ０．９３０３ ０．０７２８ ０．０４３７

ρ ０．２２１４ －０．３６７８ ０．７９６０

犵 －０．６１９４ －０．６１５７ ０．１９７６

犽 ０．７３６７ ０．１６２１ ０．５０６２

表４　主成分相关系数矩阵

犜犪犫犾犲４　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犿犪狋狉犻狓狅犳狆狉犻狀犮犻狆犪犾犮狅犿狆狅狀犲狀狋狊

Ｉｔｅｍ 犢１ 犢２ 犢３

犢１ １．００００ －０．０１７２ －０．０２５８

犢２ －０．０１７２ １．０００ －０．０４３５

犢３ －０．０２５８ －０．０４３５ １．００００

　　选用这三项主成分来代替原先的九项特征参

量．对主成分进行相关性分析，验证主成分之间互不

相关，用这３项主成分的特征值对应的特征向量，即

经过变换后的综合指标，标准化后作为鉴别矿物油

ＢＰ神经网络模型的输入样本．

经主成分分析后得到的新输入样本，包含３个

输入变量即经主成分分析后提取的３项主成分，从

４０组数据中随机选取１０组数据作为鉴别样本，将

测试样本的特征谱输入训练好的网络，进行矿物油

种类鉴别的仿真实验，这样神经网络的执行效率有

了很大的提高，结果如表５．

由于未经主成分分析的原始输入样本包含９个

输入变量，即矿物油三维荧光谱的９个特征参量，而

经过主成分分析的新样本输入节点数为３，对大量

数据分析而言，网络节点数的减少简化了网络结构，

可使得程序运行的速度明显地加快，对一般ＢＰ网

络和ＰＣＡＢＰ网络鉴别速度作比较．实验结果表

明，鉴别时间从１１３ｓ减少到６５ｓ，对神经网络的执

行效率有了很大的提高．

表５　油种鉴别输出

犜犪犫犾犲５　犗犻犾犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅狌狋狆狌狋

Ｓａｍｐｌｅ Ｔａｒｇｅｔｏｕｔｐｕｔ ＮＮｏｕｔｐｕｔ

Ｓ１ １ ０ ０ ０ ０．９９６７ ０．００２１ －０．００１８ ０．０００８

Ｓ２ １ ０ ０ ０ ０．９８９３ －０．００１７ ０．００１３ ０．００２５

Ｓ３ １ ０ ０ ０ ０．９９２３ －０．０００７ ０．００３１ －０．０００３

Ｓ４ ０ １ ０ ０ ０．００１１ ０．９９４２ －０．０００５ ０．００１９

Ｓ５ ０ １ ０ ０ －０．０００５ ０．９８７７ －０．００２２ ０．００１０

Ｓ６ ０ ０ １ ０ ０．００２７ ０．００２０ ０．９８８７ －０．０００９

Ｓ７ ０ ０ １ ０ －０．００１５ ０．００３３ ０．９９１１ －０．０００６

Ｓ８ ０ ０ ０ １ ０．００２４ ０．００１３ －０．０００８ ０．９８９３

Ｓ９ ０ ０ ０ １ －０．００１４ ０．００１１ －０．０００４ ０．９９１５

Ｓ１０ ０ ０ ０ １ ０．００１３ －０．０００９ －０．００１１ ０．９９３６

３　结论

采用主成份分析和神经网络相结合的方法建立

了油种鉴别的分类模型，主成分分析法可以有效地

去除数据相关性，减少输入样本维数，大大简化了网

络结构，降低了神经网络训练的难度．同时，采用动

量法和自适应调整学习速率相结合的改进ＢＰ算法

进行神经网络训练，实现了对矿物油种类的有效鉴

别，在本文中，仅选取了体现三位荧光谱特征的９个

特征参量，在今后的研究中，可进一步探索更加具有

价值的特征，挖掘三维矿物油荧光谱所体现的更多

信息，进而完善鉴别系统，实现对矿物油油种快速，

准确的鉴别．
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