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深度神经网络在红外光谱定量分析
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鉴于浅层人工神经网络!

://

"需要依靠先验知识进行人工提取特征&同时较浅的网络结构限制了

神经网络学习复杂非线性关系的能力&将深度神经网络!

A//

"应用于利用傅里叶变换红外光谱!

?̀ -O

"对多

组分易挥发性有机物!

d03E

"进行的浓度反演研究&并利用仿真实验验证了算法的有效性%从美国环境保护

署!

YB:

"的数据库中选取了包括苯)甲苯)

"
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丁二烯)乙苯)苯乙烯)邻二甲苯)间二甲苯)对二甲苯在内

的八种
d03E

气体在
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&

波长范围内的吸光度谱&每种气体有四种不同浓度下的谱线&依据
c@@NC

)>&J@NS

定律从每种
d03E

气体中选择一种浓度下的吸光度谱进行混合&得到
4%%14

种不同的
d03E

混合

气体吸光度谱样本%随机选择
%###

组混合气体的吸光度谱&其中
.###

组作为训练样本&

"###

组作为预测

样本%通过积分提取和主成分提取对光谱矩阵进行降维预处理&将光谱维度从
1.%2

维降到
1#

维%将光谱矩

阵经过预处理后得到的新矩阵作为网络输入&对应八种
d03E

的浓度矩阵作为输出&建立了
1#C+%C"%C"#C<

的深度神经网络回归预测模型来实现多组分
d03E

浓度反演&反演得到样本的均方根误差为
#,##+2!

"#

$4

&相比于前人利用非线性偏最小二乘拟合)人工神经网络等方法拟合的精度有了明显的提高%每种

d03E

气体的均方根误差均不超过
#,##%!"#

$4

&每个样本的均方根误差均不超过
#,##4!"#

$4

&证明了深

度神经网络预测模型具有良好的非线性拟合能力和良好的稳定性%当训练样本不足!典型值'小于
%##

"时&

深度神经网络无法充分地学习&网络误差较大&精度低于单隐藏层的人工神经网络&但随着训练样本数量的

增加&深度神经网络的精度不断提高&当训练样本数充足时&相比浅层的人工神经网络&深度神经网络具有

更强的非线性关系学习能力&预测精度更高&模型更为稳定%同时&由于训练前对光谱矩阵进行了降维处

理&大大降低了算法的复杂度&有效提高了反演效率%分析表明&深度神经网络预测模型具有良好的非线性

拟合能力和良好的稳定性&无需人工提取特征就能够充分学习数据特征&同时对多组分
d03E

进行浓度反

演并达到较高精度%

关键词
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大气污染防治是当前环保工作的重点之一&而大气中浓

度过高的挥发性有机化合物!
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d03E

"严重影响了空气质量)气候变化以及人类的健康*

"

+

%

d03E

主要包括烃类)苯系物)氯化物)有机酮)胺)醇)醚)

酯)酸和石油烃化物等&它们可通过呼吸道进入人体&造成

纤维化肺泡炎)肺癌等严重危害&此外作为臭氧!

0

1

"和细颗

粒物!

B8

+,%

"的重要前体物&严重危害环境质量*

+C1

+

%全面防

治大气污染的前提是准确监测大气中
d03E

的浓度&遥感
C

傅里叶变换红外光谱!
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"技术由于其多通道)高通量)

低杂散光且不需要进行样品制备和处理等优点&可实现大范

围下的多组分实时监测&测量速度快&检测精度高&广泛应

用于国内外的大气监测领域*

.C%

+

%

利用
?̀ -O

红外光谱对多组分
d03E

进行浓度反演需要

进行多元分析&传统的多元分析方法包括最小二乘法
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3)5

")偏最小二乘法!

B)5

")卡尔曼滤波法!

V?8

")主成

分回归法!

B3O

")非线性最小二乘拟合!
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"等%有报道采

用非线性模型多项式偏最小二乘法!
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"&对苯和氯仿的浓度预测均方根误差分别达

到了
#,#.1

和
#,#<2

%
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年&冯明春*

4

+等采用非线性最小

二乘法拟合乙炔!
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"和乙烷!
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"的混合气体&拟合均

方根误差分别为
#,#<<

和
#,"#.

%在实际测量中&由于待测

样品中各个组分之间的相互影响以及仪器自身的背景噪声会

使近红外吸收光谱与样品浓度之间存在一定程度的非线性关

系&尤其是当样品浓度范围较大时非线性更加严重&而对这

种非线性关系的拟合能力则是准确预测的关键%相比于传统

的化学计量学方法&以反向传播人工神经网络!
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cBC://

"为代表的深度学习

回归方法可以逼近一些非线性关系的函数&越来越多的科学

研究人员将其应用在红外光谱的定量分析中%有研究用
"<C

2C<

的
cBC://

模型&对
<

种
d03E

混合物进行了浓度反演&

各组分标准预测误差!

*5YB

"的平均值为
<,4G*

&平均预测

误差!

8BY

"的平均值为
$",G<%

&平均相对误差!

8OY

"的平

均值为
#,#<.

&结果满足多组分微量气态污染物的定量要求%

+##4

年&刘丙萍等利用人工神经网络!

://

"对严重混叠的

傅里叶变换红外光谱图进行了定量和定性的解析&苯乙烯和

"

&

1C

丁二烯这两种气体的标准预测误差!

*5YB

"分别为
+,".

和
+,GG

%人工神经网络能够拟合一定的非线性关系&因此在

d03E

红外光谱定量分析中有着较好的应用&但
://

需要

利用先验知识人工提取特征作为输入&且浅层的网络结构拟

合复杂的非线性关系时&具有一定的局限性%

随着计算机科学的进步&特别是
aBb

的发展大大提高

了网络计算的速度&深度神经网络!
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"越来越多的被用于非线性系统的回归预测中&在许多

领域都表现出了最先进的性能*

2

+

%

A//

可以自动提取特征&

甚至将低级表示转化为更抽象的级别&对于无关和具有复杂

参数的特殊微小变化可以达到更高的精度*
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本文利用
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对
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谱图存在严重混叠干扰的苯
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"等
<

种
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气

体组成的混合污染物浓度进行测定&用反演结果的均方根误

差!

O8Y5

"来评价其预测能力%结果表明&使用
A//

对多组

分大气污染物浓度进行定量分析&能够得到精确地结果(当

训练样本充足时&相比于
://

&

A//

对非线性关系的学习

能力更强&反演精度更高&模型更为稳定%
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理论部分
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定律

利用气体的吸光度谱对
d03E

进行浓度反演的理论依据

是
)>&J@NSCc@@N

定律%在路径上的大气各向同性且处于热平

衡状态下&气体的吸光度
%

"

与气体浓度
"

和光程
&

的乘积

成正比&即*
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依据
c@@NC)>&J@NS

定律&当不考虑散射以及仪器本身的

影响时&光程
&

为常数&吸光度
%

"

与气体浓度
"

成正比&因

此可以直接利用吸光度谱进行计算&这种方法的理论基础是

假设测量光路上的大气气溶胶散射对光程的影响以及大气光

谱仪探测器自身的响应曲线在测量波段内与分子的振转光谱

结构相比是一个随着频率变化缓慢发生变化的量*

"#
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%但在

实际应用中&由于待测样品中各个组分之间的相互影响以及

仪器自身的背景噪声会使近红外吸收光谱与样品浓度之间存

在一定程度的非线性关系&尤其是当样品浓度范围较大时非

线性更加严重&而对这种非线性关系的拟合能力则是准确预

测的关键%因此&需要根据待测样品的非线性特点建立相应

的非线性校正模型*
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深度神经网络

深度神经网络!
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"指具有一定深度的神经网络&根据

不同的实际应用需求&具有不同的网络结构%以多层
cB

神

经网络为代表的深度前馈神经网络广泛应用于非线性系统建

模&来拟合难以用数学方式描述的非线性系统&其特点在于

信号的前向传输和误差的反向传播%在信号前向传输中&通

过隐藏层逐层计算输入信号&得到输出信号&如果输出信号

与预期值误差太大&便转入反向传播并通过调整网络权值和

阈值&让网络的预测输出逐渐靠近预期值%图
"

是深度神经

网络拓扑结构图&其中
(
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&/&
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)

是网络的输入值&
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是网络的输出值%

图
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深度神经网络拓扑结构图
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深度神经网络训练的步骤包括'

!

"

"网络初始化%根据输入矩阵
"

和输出矩阵
#

&结合

经验公式&确定神经网络的总层数为
&

以及各层的节点数
+

,

!

,F"

&

+

&/&

&

"(随机初始化各个隐藏层和输出层之间的

权值矩阵
$

,和偏移向量
%

,

!

,F+

&

1

&/&

&

"&确定学习速率

$

)迭代阈值
%

和神经元激励函数%

!

+

"计算出每个隐藏层和输出层的输出
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式!
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为神经元激励函数&式!
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"是本文选用的隐藏层

神经元激励函数
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=
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函数的表达式&式!
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"是输出层神

经元激励函数
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函数的表达式%
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"根据式!

4

"&利用损失函数
2

的计算公式计算出输

出层的梯度
&

&

%选用的均方差函数作为损失函数&式!
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"是

其表达式%
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"计算出每各隐藏层的梯度
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,
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"调整各隐藏层和输出层的权值矩阵
$

, 和偏移向量

%

,
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"根据阈值
%

判断算法迭代是否完成&如果没有完成&

回到步骤!

+

"%

利用深度神经网络模型进行回归预测&首先需要用训练

样本来训练神经网络&让网络可以准确地描述输入与输出之

间的未知关系&然后利用训练好的神经网络预测待测样本的

输出%
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模型评价

采用均方根误差!
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"评价算

法模型的精度&计算公式为式!
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"&单位为
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&其中
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是

待测
d03E

的预测浓度&

"

N@>(

9

是实际浓度&

)

是待测
d03E

的

数量%预测结果的
O85Y

值越小&代表预测模型的精度越高%
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结果与讨论
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数据来源

选取
YB:

数据库中苯)甲苯)

"

&

1C

丁二烯)乙苯)苯乙

烯)邻二甲苯)间二甲苯)对二甲苯等八种挥发性有机化合

物在
<

!

"+

%

&

!对应波数为
<11,1

!

"+%#P&

$"

"波段范围内

的吸光度谱作为仿真实验的原始数据%图
+

!

>

"是
YB:

数据

库中八种气体在温度为
+%g

&光程为
1&

时所测的
?̀ -O

吸

光度谱原始数据&每种气体各有四条不同浓度下的谱线!其

中两条谱线对应浓度约为
"##!"#

$4

&两条谱线浓度约为

%##!"#

$4

"&而这四条谱线的吸光度值与对应浓度值之间不

成正比&证明了
YB:

数据库中利用
?̀ -O

实测得到的
d03E

气体吸光度与对应浓度值之间存在着非线性关系%在不考虑

气体间的相互影响时&多组分气体混合物在某一波数处的吸

光度值等于各个组分在该处的吸光度之和&将八种
d03E

气

体不同浓度下的吸光度谱进行随机组合&共得到
4%%14

种混

合气体吸光度谱%图
+

!

J

"是将
<

种
d03E

气体吸光度谱进行

加和得到的一个混合气体样本的吸光度谱样本%式!

"#

"是利

用单一气体谱线人工合成多组分混合气体吸光度谱的计算公

式&其中
%

9

混合气体在第
9

个波数处的吸光度&

%

9

:

是指第
:

种气体在第
9

个波数处的吸光度%

%

9

'

%

$

:'

"

%

9

:

!

!

9

'

"

&

+

&/&

)

(

:

'

"

&

+

&/&

$

" !

"#

"

图
4

!

波长在
:

!

R4

"

0

范围内的吸光度谱

!

>

"'

<

种
d03E

&每种
.

个不同浓度(!

J

"'

<

种
d03E

混合

$%

&

'4

!

D#8-.#"/+*8

1

*+,."N%,7N"J*6*/

&

,78

%/,7*."/

&

*-):,-R40%+.-/8

!

>

"'

YL

=

ZSE

I

@PL@E'_d03E

&

@>PZZ>E_'6NP'9P@9SN>SL'9E

(

!

J

"'

:&LfS6N@'_@L

=

ZSd03E

4'4

!

数据预处理

数据预处理是通过对谱线原始数据进行降维来降低计算

的复杂度&包括积分提取和主成分提取%为了降低谱线噪声

对于反演精度的影响&采用较为普遍的梯形法提取吸光度值

在各波数点前后
"#

个波数范围内的积分强度来代替信号较

弱的吸光度值%式!

""

"是梯形法计算积分强度公式&将待积

分区域分成
$

段&每段间隔为
#"

&

%

9

是第
9

个波数处的吸光

度值%

;

'#"

%

$

9

'

#

%

9

0

%

#

1

%

$

! "

+

!

""

"

!!

采 用 主 成 分 分 析 法 !

I

NL9PL

I

>(P'&

I

'9@9SE>9>(

R

ELE

&

B3:

"对积分提取后的光谱矩阵进行主成分提取%

B3:

是指

通过分解原始矩阵&从而提取出能够表征原始矩阵数据特

征)且不失去主要信息的主成分矩阵作为新矩阵%式!

"+

"是

矩阵
"

!

$!<

"的
B3:

分析式&其中
"

是原始矩阵&

&

是得分

向量&

'

是载荷向量&

(

是描述
"

从
'

.

到
'<

的变化的误差

矩阵%

"

F

&

"'

`

"

7

&

+'

`

+

7

/

7

&

.

'

`

.

1

(

!

"+

"

!!

为了确保样本的随机性&每次随机选取一定数量且不重

"#""
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复的混合气体吸光度谱进行
A//

回归预测%图
1

!

>

"为随机

抽取的
%###

条不同混合气体的吸光度谱(图
1

!

J

"为对
%###

条混合气体的吸光度谱积分提取后得到的结果&可以看到积

分提取强化了谱线特征&光谱维度由
1.%2

维降低到了
.#4

维(图
1

!

P

"是对积分提取后的光谱矩阵进行主成分分解的结

果&可以看到误差矩阵
(

对光谱矩阵的影响很小&而影响误

差矩阵
(

的主要因素是测量噪声&因此忽略矩阵
(

不会造成

原始数据中主要的有用信息丢失&同时可以在一定程度上减

弱噪声的影响(图
1

!

K

"是主成分提取后的光谱矩阵&光谱维

度
.#4

维降到了
1#

维%根据主成分提取规则&一般情况下按

特征值贡献率从大到小排列&当累计贡献率达到
<#*

时&选

取这些特征值的特征向量作为主成分&这里由于
<

种
d03E

气体的红外光谱严重混叠&为了提高网络对不同
d03E

气体

的识别能力&选择累计贡献率达到
GG,G*

作为主成分提取标

准&提取原始矩阵的载荷向量数为
1#

%

图
G

!

IUUU

组样本的数据预处理

!

>

"'原始吸光度谱(!

J

"'积分提取后的吸光度谱(!

P

"'

B3:

分解后的积分谱(!

K

"'

B3:

提取后的吸分谱

$%

&

'G

!

@","

1

.*=

1

.-+*88%/

&

-)IUUU8"0

1

6*

!

>

"'

0NL

=

L9>(>JE'NJ>9P@E

I

@PSN6&

(!

J

"'

:JE'NJ>9P@E

I

@PSN6&>_S@NL9S@

=

N>(@fSN>PSL'9

(

!

P

"'

-9S@

=

N>(E

I

@PSN6&>_S@NB3:K@P'&

I

'ELSL'9

(!

K

"'

-9S@

=

N>(E

I

@PSN6&>_S@NB3:@fSN>PSL'9

4'G

!

深度神经网络浓度反演

本程序均由
8:̀ ):c+#"<>

编写而成&所有计算均在

A@((0

I

SLB(@f2#%#

计算机上进行%使用训练样本训练神经网

络&使得经过训练的网络可以充分学习混合气体的吸光度谱

与对应每个组分浓度之间的特定关系&从而可以根据待测样

本的吸光度谱预测每种
d03

的浓度&过程可分为网络构建)

网络训练和网络预测%

将
%###

组经过预处理的样本&随机选择
.###

组作为

训练样本&

"###

组作为预测样本%将训练样本中的光谱矩

阵作为
A//

的输入&对应八种气体的浓度矩阵作为
A//

的输出%对训练样本的输入输出进行归一化处理&图
.

是训

练样本归一化的结果%所选用归一化函数为

(

<

'

!

(

<

0

(

&L9

"#!

(

&>f

0

(

&L9

" !

"1

"

!!

利用深度神经网络模型进行浓度反演&需要构建合适的

深度神经网络模型)选择合适的网络参数%通过优化&确定

了以下参数来进行构建
A//

模型%

!

"

"输入)输出'输入矩阵是经过预处理后的混合气体

光谱矩阵&维数为
1#

&因此输入层的节点数为
1#

(输出矩阵

是混合气体对应的各组分浓度矩阵&维数为
<

&因此输出层

的节点数为
<

%

!

+

"隐藏层层数'隐藏层层数越高&泛化能力越强&预测

精度越高&但是网络复杂度较高&训练时间较长%在选择隐

藏层层数时需要从网络预测精度和训练效率两方面综合考

量&在网络精度达到要求且趋于稳定的情况下&选择较少的

层数来加快训练速度%从网络预测精度和训练时间两个方面

比较其他网络参数相同时&不同隐藏层层数下的深度神经网

络性能&表
"

列出了不同隐藏层层数下
"#

次预测结果的平

均值%

+#""
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图
C

!

训练样本的输入输出

!

>

"'输入矩阵(!

J

"'归一化输入矩阵(!

P

"'输出矩阵(!

K

"'归一化输出矩阵

$%

&

'C

!

5."%/%/

&

8"0

1

6*%/

1

2,"/3-2,

1

2,

!

>

"'

-9

I

6S&>SNLf

(!

J

"'

/'N&>(Lh@KL9

I

6S&>SNLf

(!

P

"'

06S

I

6S&>SNLf

(!

K

"'

/'N&>(Lh@K'6S

I

6S&>SNLf

表
R

!

不同隐藏层层数下的深度神经网络预测结果

5"#6*R

!

@**

1

/*2."6/*,N-.T

1

.*3%+,%-/.*826,8

2/3*.3%))*.*/,7%33*/6"

9

*.8

隐藏层

层数
隐藏层节点数

预测均方根

误差#
"#

$4

训练

时间#
E

+

层
C+#C"#C #,##%+ +4

1

层
C+%C"%C"#C #,##+2 "+"

.

层
C+%C+#C"%C"#C<C #,##+1 .G"

%

层
C+%C+#C"%C"+C"#C<C #,##.G "+.+

!!

可以看到隐藏层层数越多&训练时间越长(在一定范围

内&隐藏层层数越多&网络预测精度越高&当隐藏层层数过

多时&会出现-过拟合.现象&预测误差变大%因此从预测精

度和训练时间两方面综合考虑&选择隐藏层层数为
1

的网络

模型用于网络训练%

!

1

"隐藏层节点数'确定了隐藏层层数后&用试凑法来

寻找最佳隐藏层节点数&表
+

是不同隐藏层节点数下
"#

次

预测结果的平均值%

!!

可以看到&当某个隐藏层的节点数大于输入层节点数

时&网络的预测误差较大&因此隐藏层节点数必须小于输入

层节点数(当隐藏层节点数逐层递减时&网络的预测误差较

小%满足上述两个条件时&网络的预测误差值较小&结合表

+

中的结果&选择
+%

&

"%

&

"#

作为三个隐藏层神经元的最佳

节点数%

表
4

!

不同隐藏层节点数下的网络预测误差

5"#6*4

!

<*,N-.T

1

.*3%+,%-/*..-.2/3*.

3%))*.*/,7%33*/6"

9

*./-3*8

隐藏层节点数 预测均方根误差#
"#

$4

C+%C"%C"#C #,##+2

C+%C+#C"%C #,##%4

C+.C"<C"+C #,##41

C+#C"%C"#C #,##.1

C+#C"#C<C #,#1"#

C"%C+#C"%C #,##G<

C+#C.#C+#C +,1G##

C%#C1#C"#C <,.#<<

!!

选择
EL

=

&'LK

函数作为隐藏层的神经元激活函数)

O@)b

函数作为输出层的神经元激活函数(目标损失函数为均方差

函数(采用变学习速率法&最大学习速率为
#,+

&最小学习速

率为
#

(最大迭代次数设为
"###

(阈值
%

设为
#

%用训练样本

训练经过优化得到的深度神经网络模型&然后用训练好的神

经网络预测各待测样本的输出&输出结果反归一化后得到反

演出的各组分浓度值%

4'C

!

误差分析

将预测出的各组分浓度与真实浓度作差可以得到预测结

果的实际误差&图
%

是
"###

组预测样本的实际误差图%可

以看到实际误差的范围在
$#,##.!"#

$4

!

#,##.!"#

$4之

1#""
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间&证明了该深度神经网络对每个样本的每种气体都有着较

好的预测结果%

图
I

!

@<<

反演的实际预测误差

$%

&

'I

!

D+,2"6

1

.*3%+,%-/*..-.#"8*3-/@<<

!!

图
4

!

>

"是每种
d03E

预测浓度!共
"###

个样本"的均方

根误差&图
4

!

J

"是每个样本预测浓度!共
<

种气体"的均方根

误差%每种
d03E

气体的预测误差都小于
#,##%!"#

$4

&表

明
A//

可以很好地用于多组分分析(每个样本的误差均小

于
#,##4!"#

$4

&表明了
A//

预测模型具有较高的稳定性(

"###

组预测样本的均方根误差为
#,##+2!"#

$4

&表明利用

A//

模型进行多组分
d03E

浓度反演具有较高的精度%

图
V

!

预测结果的均方根误差

!

>

"'每种
d03

的误差(!

J

"'每个样本的误差

$%

&

'V

!

LMA(-)

1

.*3%+,%-/

!

>

"'

YNN'N'_@>PZd03

(!

J

"'

YNN'N'_@>PZE>&

I

(@

!!

表
1

是在不同样本数下利用
A//

进行浓度反演得到的

各组分浓度的误差%表中的每一列代表随机抽取的样本数

量&其中
.

#

%

用作训练样本&

"

#

%

用作预测样本&每一行为各

个组分在不同样本数下训练测试得到的均方根误差%可以看

到&当训练样本充足时&

A//

可以得到较好的预测结果&并

且预测精度随着样本数量的增加不断提高%在实际应用时&

可根据
d03E

监测在精度方面的需求&选择合适的样本数量

进行训练%当对精度要求较高时&可选择用更多不同种类的

样本训练神经网络&使网络可以充分学习(当满足精度要求

时&可选择合适的样本数量来减少网络计算复杂度&提高反

演效率%

表
G

!

每种
PB>

气体在不同样本数下的均方根误差

5"#6*G

!

LMA(-)*"+7PB>2/3*.3%))*.*/,

8"0

1

6*/20#*.8

O85Y

#

"#

$4

%## "### 1### %###

苯
#,""%1 #,#<#% #,#.<< #,##+%

甲苯
#,#<"< #,"#41 #,#<G4 #,##1"

乙苯
#,"""4 #,#%"% #,#%2+ #,##+G

"

&

1C

丁二烯
#,"##4 #,#G.+ #,#%1. #,##+G

苯乙烯
#,#+1" #,#%.G #,#++. #,##++

邻二甲苯
#,#.%# #,#1G+ #,#1"% #,##+G

间二甲苯
#,#<.2 #,#<.1 #,#""" #,##+1

对二甲苯
#,"+"1 #,#G4" #,##.G #,##+<

4'I

!

@<<

与
D<<

精度对比

通过优化参数&建立
1#C""C<

的单隐藏层人工神经网络

模型&选择隐藏层神经元激活函数为
EL

=

&'LK

函数&输出层

神经元激活函数为
O@)b

函数&最大学习速率为
#,+

&最小

学习速率为
#

&附加动量项为
#,+

&最大迭代次数设为
"###

%

在不同样本数下进行浓度反演&对比验证
A//

算法模型的

精度%图
2

是
A//

和
://

浓度反演结果的误差随着样本

数量变化的曲线图%

图
!

!

@<<

与
D<<

在不同样本数下的精度对比

$%

&

'!

!

D++2."+

9

+-0

1

".%8-/#*,N**/@<<"/3

D<<2/3*.3%))*.*/,8"0

1

6*/20#*.8

!!

由图
2

可以看出&当样本数量为
1##

时&

A//

的误差为

#,+4!"#

$4

&

://

的误差为
#,"G!"#

$4

&这是因为当样本

数量较少时&

A//

网络模型相较于
://

模型网络更为复杂

而不能够得到充分训练&所以预测精度低于
://

(随着样本

数量增多&

://

和
A//

的精度均呈现上升趋势&此时充分

.#""
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得到训练的
A//

模型对数据的非线性特征的拟合优势就体

现出来&网络预测精度相较于
://

模型有了大幅度提高&

证明了深度神经网络在基于红外光谱的多组分
d03E

浓度反

演方面有着很好的应用前景%

1

!

结
!

论

!!

从
YB:

数据库中选取了八种有毒挥发性有机物
<

!

"+

%

&

范围内的吸光度谱&根据
c@@NC)>&J@NS

定律进行混合&

经过积分提取)

B3:

降维等预处理后作为输入&各组分浓度

作为输出&建立了
1#C+%C"%C"#C<

的深度神经网络模型进行多

组分易挥发性有机物浓度反演的研究%实验显示&深度神经

网络无需利用先验知识人工提取特征&可直接从经预处理后

的原始数据中学习特征&比传统的人工提取特征更为简单(

当训练样本数过少时&深度神经网络无法充分学习&训练误

差较大&精度低于浅层的人工神经网络&但随着训练样本数

量的增加&

A//

的精度不断提高&样本数量为
%###

时反演

精度达到了
#,##+2!"#

$4

&相较于只有一个隐藏层的人工

神经网络有了明显的提高(在多组分气体反演时&

A//

同时

对每种气体都能达到较好的预测精度%结果证明&在训练样

本充足时利用深度神经网络对多组分
d03E

进行浓度反演的

结果精度较高&相比单隐藏层的人工神经网络&能更充分地

学习数据特征&具有更强的非线性拟合能力和稳定性%
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*
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=
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=
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