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摘 要:传统的多变量分析方法是LIBS定量建模的主要手段,但光谱的输入维度较高,很多算法需要

提前对光谱进行降维或特征谱线提取,导致部分信息丢失,影响准确率.针对该问题,本文引入以深度卷

积神经网络Inception为基础的定量建模方法,算法设计时将原有常规的2D卷积网络改造为1D卷积网

络以实现光谱信息的全谱输入和特征提取.该方法不仅不需要对原始光谱的降维操作,且其他的预处理

如滤波等操作亦可以省略.经多次实验,训练次数为2000次时具有较好的预测结果,同时并不会出现明

显的过拟合现象.此时其平均决定系数(R2)为0.9579,其均方根误差相比多元线性回归方法平均降低

了61.69%,与深度学习方法AlexNet对比也获得较好结果.
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Abstract:Thetraditionalmultivariateanalysismethodisthemainmethodforquantitativemodelingof
LIBSspectraldatasets,buttheinputdimensionofthespectrumisrelativelyhigh.Reducingthe
dimensionofthespectrumandextractingthecharacteristicspectrallineinadvanceisneededbymany
algorithms,whichresultsinpartiallossofinformationandaffectstheaccuracy.Aimingatthisissue,a
quantitativemodelingmethodbasedondeepconvolutionalneuralnetworkinceptionisintroduced,andthe
conventional2Dconvolutionalnetworkistransformedinto1Dformtorealizefullspectruminputand
featureextractionofspectralinformation.Notonlythereisnoneedtoreducethedimensionofthe
originalspectruminthismethod,butalsoitomitsotherpreprocessingoperationssuchasfiltering.
Throughmanyexperiments,whenthenumberoftrainingis2000,ithasagoodpredictionresultwithno
obviousoverfittingphenomenon.Itsaveragecoefficientofdetermination(R2)is0.9579,anditsroot

1-2000360



光 子 学 报

meansquareerrorisreducedto61.69%ofthosebyPartialLeastSquaresRegression(PLSR).Compared
withPLSRandtheAlexNetdeeplearningmethodtheproposedmethodbothgetsbetterresults.
Keywords:Laser-inducedbreakdownspectroscopy;Inceptionnetwork;Marsrover;Quantitativeanalysis
OCISCodes:300.6365;240.6490;200.4560

0 引言

激光诱导击穿光谱(Laser-inducedBreakdownSpectroscopy,LIBS)作为一种原子发射光谱分析技术,
通过激光聚焦进行高温烧蚀使目标表面气化产生等离子体,收集得到等离子体发射光谱,可以定性和定量的

分析样品[1].LIBS除了具有快速、损伤小和远程分析的优点外,还可以灵活地去除岩石表面的灰尘及风化

层,使其非常适合行星探测中的岩石及土壤的分析[2].2012年登陆火星的好奇号(Curiosity)火星车所携带的

化学相器(ChemCam)是第一台用于行星探测的LIBS设备.其使用Nd:KGW 激光光源(1067nm),可用于

分析最远7m的目标[3-4].2020年我国首次火星探测任务也预计携带激光诱导击穿光谱仪器对火星表面物

质成分进行探测.
传统方法特别是多变量分析方法在光谱的分析中取得较好的结果,但均需要对光谱预处理,且多数方法

只适合降维或谱线筛选后的数据信息为输入,不利于基体效应的消除,准确性有待提高.所以,当前研究的关

键问题是针对LIBS获得的光谱分析,建立准确的元素成分反演模型.自由标定法(Calibration-freeLaser-
inducedBreakdownSpectroscopy,CF-LIBS)和校正曲线方法(CalibrationCurve,CC)是传统常用的定量校

准建模的策略[5-8].然而,由于LIBS接收的光谱信息较多,且光谱存在基体效应干扰,使用传统方法处理光谱

获得的数据准确度并不理想有待提高.近几年更多的研究内容关注多变量分析方法的设计,其主要优势在于

多变量方法可以同时考虑不同波长的输入信息,这可以有效地减少基体效应等不确定因素的影响[9].EI
HADDADJ设计了3层神经网络,优化了谱线选取方案后针对土壤含量的定量分析建立了分析模型[10].偏
最小二乘回归(PartialLeastSquaresRegression,PLSR)及其改进方法也常被用于LIBS定量分析,CLEGG
SM等将偏最小二乘(PartialLeastSquares,PLS)和独立主成分分析(IndependentComponentAnalysis,

ICA)算法结合,校准标样用于预测SiO2、TiO2、Al2O3、FeOT(包含铁单质及铁氧化物)、MgO、CaO、

Na2O、K2O含量[2,11,12].
随着深度学习技术的快速发展,其展现出了在处理大量数据,寻找隐含特征方面的优势.鉴于深度学习

结构多用于图像处理和分析,且多是基于二维卷积网络设计的分类和识别问题,较少有针对一维光谱数据的

定量拟合的深度学习方法设计.偶有1D网络提出,却大部分用于医学电信号、振动、电压等领域,对地质或行

星领域LIBS较少,所以本文采用一种利用深度学习的一维Inception模型处理ChemCam标样的LIBS光谱

数据.将原本用于处理二维图像数据的Inception模型设计为可处理一维光谱数据的模型,同时修改卷积、池
化规模使其适应一维数据处理.此模型在处理光谱数据时无需对光谱进行预处理,所有光谱特征将被输入并

分析,最终获得的结构对比于其他传统方法有着显著改善.

1 LIBS实验数据集

美国国家航空航天局行星数据系统(NationalAeronauticsandSpaceAdministrationPlanetaryData
System,NASAPDS)提供的光谱所使用的LIBS设备与好奇号所携带ChemCam设备相同.使用三台2048
通道光谱仪(240.1~342.2nm,382.1~469.3nm,474.0~906.5nm),Nd:KGW1067nm激光脉冲宽度为

5ns,脉冲能量为14mJ,脉冲频率为3Hz,光斑尺寸约为350μm.该载荷被部署于一个仿火星大气环境的实

验室中(在真空环境中额外注入压强为933Pa的二氧化碳),与被测样品距离约1.5m[3-4].这套标样光谱是

LIBS设备对每个样品上不同的五个点各发射50次脉冲,并记录光谱获得的[3-4].每一个样品,大约记录了

250条左右光谱,每条光谱包含6144个通道.获得的光谱波长范围涵盖240~906nm范围.
NASAPDS中一共包含了超过400种样品的光谱数据,筛选其中主要提供成分信息含量的379个样本.

这些样品是地质化学参考组合,包含了玄武岩、长石晶体、高锰物质等众多样本.由多个研究机构及实验室提

供[11].每个样品均被碾压成粉末,自身充分混合后再被挤压成圆片,以尽可能保证样品质地均匀.但为尽可能

模拟好奇号所处的环境,样品中的几种玻璃物质并没有经过上述处理[11].为了对NASAPDS光谱进行定量

2-2000360



张乐豪,等:基于Inception网络的好奇号火星车地面标样LIBS光谱定量建模

分析,寻找光谱与物质成分的联系,本文选取了样本中的8种主量元素成分进行分析,分别为SiO2、TiO2、

Al2O3、FeOT(包含铁单质及铁氧化物)、MgO、CaO、Na2O、K2O.图1为各样品中目标成分的占比,图中横坐

标为样品编号,纵坐标为当前成分所占总物质的比例.

图1 样品含量分布

Fig.1 Distributionofsamplecontent
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由于元素种类的多样性和丰富度的差异,样品的成分差异非常大.图2为所使用的379个样品中各成分

含量最大值范围.Si作为主要的成岩元素,含量分布在0%~98%的范围内.但同时 Ti的最大丰度仅为

6.94%,这表明了元素间含量差异较大.

图2 标准样品中的8种主要成分的含量最大值

Fig.2 Distributionof8maincomponentsinstandardsamples

2 Inception网络

2.1 Inception基本原理

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是当前机器学习领域的热门算法,在计算机视

觉领域取得了优异的性能.CNN从90年代的LeNet开始,直到2012年AlexNet开始又再次被关注,从ZF
Net到VGG,GoogLeNet再到ResNet和最近的DenseNet,网络越来越深,架构越来越复杂.与传统神经网

络等相比CNN网络具有稀疏连接和权值共享、卷积操作、池化等操作,这些极大改善了节点增加时网络性

能下降的问题.
卷积操作过程如图3,其基础运算就是对两个矩阵进行点积运算.过滤器F(也叫卷积核)以一定步长m

在输入矩阵M 上移动,两者进行点积运算,得到右侧的输出矩阵O.

图3 常规卷积网络结构

Fig.3 Regularconvolutionalnetworkstructure

在卷积神经网络的情况下,卷积的输出将通过激活函数使输出呈现非线性.常用的激活函数为RELU
函数,如式(1)[13].它可以有效克服梯度消失问题和加快训练速度.池化层经常是紧跟卷积层,用于调整输出

的结果和减小模型的大小.池化层的增加,增加了计算的速率和模型的运算效率.常用的池化方法以最大池

化和均值池化为主.
f(x)=max(0,x) (1)

Inception是一种基于CNN网络的深度学习网络,其具有卷积层、池化层、全连接层、dropout层和输出

层.Inception主要解决多卷积层堆叠参数过多的问题,该网络设计一种具有优良局部拓扑结构的网络,即对

输入图像并行地执行多个卷积运算或池化操作,并将所有输出结果拼接为一个非常深的特征图.Inception网

络通常由数个Inception模块串联构成,图4为单独的Inception模块.它使用3个不同大小的滤波器(1×1、

3×3、5×5)对输入执行卷积操作,此外它还会执行最大池化.所有子层的输出最后会被级联起来,并传送至

下一个Inception模块.
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图4 单一的Inception模块结构

Fig.4 Singleinceptionmodulestructure

2.2 网络结构设计

由于本文中的输入为一维光谱数据,而原本的Inception网络输入为二维图像数据,故本文中的卷积核

相应由二维结构改为一维结构,即由1×1、3×3、5×5改为1×1、1×3、1×5,如图5.

图5 二维卷积核与一维卷积核对应关系

Fig.5 Thecorrespondingonedimensionalconvolutionkerneloftwodimensionalconvolutionkernel

另外,本文使用了InceptionV2结构,其区别于InceptionV1的地方是其使用了两个1×3卷积来代替

原来的1×5卷积,这一改变更多是为了加速程序运行而非改善结果[14].目前,基于Inception模型还存在

V3、V4等结构,在后续结构中,二维卷积运算被两个连续的一维卷积运算所取代[15-16].但在本文中,输入数

据即为一维数据,无法再次降维,故本文使用了V2结构,未使用后继结构.在卷积层之后,设置了一个全连接

层,各卷积核的卷积结果在通道上合并,作为全连接层的输入,再经过隐含层,最终输出目标成分的含量.为减

少过拟合,全连接层包含dropout机制[17].卷积层和全连接层的激活函数均为LeakyReLU函数,此函数既能引入非

线性因素,增强网络整体表征能力[18].同时相比ReLU函数,LeakyReLU的负轴为一较小值但不为零,这就使得其能保

留部分负轴的信息,不会像ReLU全部丢失[17],如图6.图7为本文中的Inception网络结构的具体情况.

LeakyReLU:y=
x x>0
ax x<0{ (2)

式中,a 为超参数,应取值为某一较小的正数,本文中取值0.2[18].

图6 ReLU激活函数与LeakyReLU激活函数曲线比较

Fig.6 ThecurvesofReLUactivationfunctioncomparedwithLeakyReLUactivationfunction
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图7 Inception模型结构

Fig.7 Inceptionmodelstructure

3 结果与分析

本文实验环境为 Windows10操作系统,PyCharmIDE,Python3.5,使用 Tensorflow 框架.使用了从

NASAPDS中抽取的38000条光谱数据.再打乱光谱顺序,取前80%用于训练集,后20%用于测试集.
同时使用了传统多元线性回归方法中的偏最小二乘回归(PartialleastSquaresRegression,PLSR)方

法[19],以及另一种深度学习方法AlexNet网络处理光谱数据[20],并比较三者的结果.本文选择了两种评估指

标,均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)和决定系数R2(coefficientofdetermination).具体计算

表达式为

RMSE=
∑
N

n=1

(yn -y
∧
n)2

N
(3)

R2=
∑
N

n=1

(y
∧
n -y

-)2

∑
N

n=1

(yn -y
-)2

(4)

式中,y、y
∧

分别是实际值和预测值,̀y 是y 的平均值,N 则是样本数量.RMSE越小,则估计值总体越接近实

际值,若RMSE等于0,则估计值与实际值完全相等.R2越接近1,则估计值总体越接近实际值,若R2等于1,
则估计值与实际值完全相等.

表1为实验所得数据,通过对比发现对于除TiO2以外的目标成分进行预测,Inception都能得到最小的

预测均方根误差(RootMeanSquaredErrorofPrediction,RMSEP)和最接近1的R2.图8为根据RMSEP

表1 三种方法的RMSEP与R2对比结果

Table1 ThecomparisonofRMSEPandR2ofthreemethods

Inception PLSR AlexNet
RMSEP R2 RMSEP R2 RMSEP R2

SiO2 3.27061 0.964895 7.22767 0.82818 8.78144 0.74693
TiO2 0.267647 0.848232 0.478949 0.524487 0.259748 0.857058
Al2O3 1.39796 0.951102 3.22207 0.744562 5.8498 0.143783
FeOT 1.35898 0.986855 3.98735 0.883053 5.79735 0.760786
MgO 0.858583 0.986729 2.8028 0.861796 2.31629 0.903414
CaO 0.876158 0.990802 2.79682 0.904873 4.86331 0.716599
Na2O 0.374005 0.987738 1.45029 0.850364 1.44577 0.816767
K2O 0.412062 0.947211 1.02818 0.675243 0.602946 0.886974
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和R2生成的柱状图.可见,相比其他两种方法,Inception方法同时具有更小的RMSEP数值和更接近1的决

定系数值.这说明,相比于PLSR和AlexNet,Inception方法的预测值整体更接近于真实值.

图8 三种方法RMSEP和R2柱状图对比

Fig.8 ThebarmapcomparisonofRMSEPandR2ofthreemethods

Ti元素获取的结果比AlexNet稍差比传统方法还是有很大提升,这里主要考虑是由于未进行离群点处

理的情况下,测试集的随机性会对其有结果有一定影响.且因为本文所选择的八种目标成分既包括含量高于

50%的成分,也包括含量小于3%的成分,并且即便是同种目标成分,在不同样品中含量也会有较大差别.因
此可以认为,Inception方法对于不同含量、不同光谱特征的成分进行预测时,都能取得较好结果.

由图8可知,和Inception同样属于深度学习方法的AlexNet对比于PLSR却并没有明显优势.在预测

TiO2、MgO、K2O含量时,AlexNet具有较PLSR更好的结果,但在预测SiO2、Al2O3、FeOT 含量时,PLSR
具有更好的结果.可见并非深度学习方法就一定优于多元线性回归方法.然而比较计算结果可见,Inception
普遍具有更优于PLSR、AlexNet的计算结果.故可以认为,针对处理LIBS光谱的任务,Inception较部分多

元线性方法和部分深度学习方法都更占优势.
图9中横坐标为目标成分实际含量,纵坐标为预测含量,括号中数字为此种方法的R2.图中直线为1∶1
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图9 真值-预测值1∶1曲线对比

Fig.9 True-predictivevalue1∶1comparisoncurves

直线,若点越接近1∶1直线,则预测值越接近真实值.为便于观察,三种方法的测试集中各随机抽取了300
条结果用于作图.可见相比PLSR和AlexNet,Inception结果点更集中于1∶1直线附近.

由图9可知,Inception方法与PLSR方法预测值整体趋势基本一致,但AlexNet方法在高浓度时预测

值普遍低于实际值.主要原因可能是AlexNet网络中存在数个最大池化层,而最大池操作把一块区域中不同

的光谱值全部用最大值代替,可能会导致模糊光谱特征,进而导致网络修正参数能力下降.但是预测对象的

数值越大,要求参数变化的范围越大,越需要更强的网络修正参数的能力.所以池化造成的特征模糊将会影

响预测值,尤其是高浓度预测值由于数值本身更大会受到更严重的影响.同时,由于总体样本中含量低的样

本占比更大,最终表现为高浓度下预测值普遍低于实际值.关于深度学习网络在某些浓度下的准确度下降问

题将作为后续工作的研究重点.

4 结论

使用Inception方法对ChemCam的LIBS光谱进行化学成分定量分析建模,并分析了主要元素的含量

信息.该方法无需原始光谱的预处理操作,同时也不需要对原始光谱进行降维.多通道信息的输入最大地保

留了原始光谱信息,明显地消除了基体效应的影响,可以获得更为准确的结果.相比于传统线性回归方法和

其他结构的深度学习方法,无论对大量成分还是微量成分进行定量分析,Inception方法都能取得更好的结

果.经多次实验,与PLSR及AlexNet对比,在决定系数(R2)和RMSEP均取得较好的效果.
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