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〈综述与评论〉 

基于卷积神经网络的红外光谱建模分析综述 

王  堃，史  勇，刘池池，谢  义，蔡  萍，孔松涛 
（重庆科技学院 机械与动力工程学院，重庆 401331） 

摘要：红外光谱技术存在着数据预处理复杂、预测精度不高，且难以处理大量非线性数据的问题，

适于用卷积神经网络进行处理。本文首先分析了卷积神经网络应用在红外光谱上的优点，并对卷积

神经网络结构组成进行简单的概述。然后针对卷积神经网络在光谱分析建模中的输入数据维度问题

进行详细阐述；针对模型设计中卷积核参数的影响、多任务处理模型以及训练过程中的优化方法进

行综述。最后分析了该研究的优点与不足，并展望了未来的发展趋势。 
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A Review of Infrared Spectrum Modeling Based on Convolutional Neural Networks 

WANG Kun，SHI Yong，LIU Chichi，XIE Yi，CAI Ping，KONG Songtao 

(Chongqing University of Science & Technology, College of Mechanical and Power Engineering, Chongqing 401331, China) 

Abstract：Convolutional neural networks are used to solve problems such as complex data preprocessing, 

low prediction accuracy, and difficulty in dealing with a large amount of nonlinear data in infrared 

spectroscopy. Moreover, owing to their strong feature extraction ability and good nonlinear expression 

ability, the application of convolutional neural networks in the modeling of infrared spectrum analysis has 

attracted attention. In this study, the advantages of the application of a convolutional neural network for the 

infrared spectrum are analyzed, and the structure and composition of the convolutional neural network are 

briefly summarized. Then, the dimension problem of the input data in the spectral analysis modeling of the 

convolutional neural network is described in detail. This paper reviews the influence of convolution kernel 

parameters in the model design, multi-task processing model, and optimization methods in the training 

process. Finally, the advantages and disadvantages of this research are analyzed, and future development 

trends are discussed. 
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0  引言 

随着化学计量学和仪器测量技术的发展，红外光

谱学已经可以同时分析多个参数，仪器设备也在向小

型化升级，从而实现合并到单一平台分析数据[1-5]。光

谱学如今对化学领域中的质量控制与产品分析具有重

要作用。在石油化工、农业、医药、烟草、食品、环

境监测、航空航天等领域得到了广泛的应用[6]。例如

天津港东科技公司利用红外光谱法检测新冠肺炎防护

口罩的质量，对口罩产品进行辅助评价[7]。然而，由

于光谱信息变量与要处理的各种变量之间存在共线性

关系，因此，测定产品中特定的化学成分的浓度是很

困难的[8]。 

红外光谱学在数据分析过程中主要包括数据预处

理与建立模型两个步骤。光谱预处理主要有基线校正、

散射校正、平滑和归一化等 4 个步骤，每个步骤又有

若干种方法[9]。一方面通过试错法选择预处理方法会

增加复杂度。另一方面，采集光谱数据不稳定，影响

因素较多，环境、产源、设备等因素发生变化时，光

谱信号的噪声也会发生改变，以至于预处理方法产生

不适应性，导致模型预测能力的下降。在对光谱数据

建立模型时所用的各种方法，如支持向量机[10]，人工
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神经网络[11]，随机森林[12]，立体派回归树，偏最小二

乘回归[13]等，都是在探索处理大量输入变量的能力。 

以上模型的性能取决于光谱预处理技术的使用。

如何选择一种良好的数据预处理方法仍是主要关注的

问题[14]。而机器学习学界则提出一个更为直接的解决

方案，即对数据进行学习，从而识别并挖掘数据中隐

藏的潜在信息[15]。随着对机器学习不断地研究与发

展，它相比传统的方法具有以下优势：①具有非线性

建模能力；②具有良好的泛化能力；③对预处理的要

求较少。 

卷积神经网络（ convolutional neural networks, 

CNN）是近年来备受关注的深度学习的一个子集，在

计算机视觉领域有着重要的作用[16]。在光谱学的应用

中，卷积神经网络作为一种端到端的模型，可以采取

较少的数据预处理甚至不进行数据预处理，直接对光

谱信号进行采集、训练、验证、测试，可避免需要掌

握过多的专业知识，降低了操作难度。例如卷积核函

数不仅可以提取近红外光谱的抽象特征，还可以选择

特征最明显的波长，并消除没有信息的波长。Chen 

Yuanyuan[17]等人研究发现直接将采集到的全部原始

光谱信息作为输入，不对红外光谱进行波长选择时，

建立一个基于卷积神经网络的近红外光谱端到端的定

量分析模型，并以玉米近红外数据集为实验，验证了

该方法的有效性。且广义性能更优于基于波长选择的

传统方法。Ni C.[18]等人也建立了一个一维变权卷积神

经网络，可以自动将网络注意力集中到重要的光谱波

长上，对马尾松幼苗叶片氮含量进行了预测，结果证

明模型的泛化能力得到了提高。 

卷积神经网络的应用使红外光谱技术得到了提

升，本文针对卷积神经网络在红外光谱技术上的应用

方法以及影响因素进行了综述，并详细分析了该方法

的优点和局限性，以及未来的发展趋势。 

1  卷积神经网络结构 

Le Cun[19]等人在 1989 年首先提出了卷积神经网

络的概念，并在 1998 年对其实现了改进，该架构被命

名为 LeNet-5，其网络模型如图 1 所示。一个典型的

CNN 模型有一个输入层、几个隐藏层（卷积层、池化

和全连接）和一个输出层。随后 Hinton 和 Alex 

Krizhevsky 在 2012 年设计出了 AlexNet[20]，首次在

CNN 中成功应用了 ReLU、Dropout 和 LRN 等 Trick，

大大提高了 CNN 的性能。卷积神经网络是一个多层

非全连接的神经网络，在正向传播过程中利用卷积层

和池化层相互交替学习，提取原始光谱数据的特征；

反向传播过程中利用梯度下降算法最小化误差函数来

调整参数，完成权值更新[21]。 

1.1  输入层 

输入层用于接收待处理的多维原始光谱数据。针

对红外光谱，输入层通常需要指定宽度、高度通道。

如果输入的数据是光谱图，那么通道的数量通常设置

为 3 个，以说明通道的颜色（红色、绿色和蓝色）。如

果输入数据是一维光谱信号，则通道数设置为 1。 

 

图 1  LeNet-5 网络模型示意图[19] 

Fig.1  Schematic diagram of LeNet-5 network model 

1.2  卷积层 

在卷积层中，对输入的光谱信息进行特征提取，

由一个在输入端滑动的卷积核组成。在公式上，卷积

层可以表示为： 

yj＝f(bj＋ ij

i
k xi)              (1) 

式中：xi和 yi分别是第 i个输入映射和第 j个输出映射；

kij 是特征图 i 和 j 之间的卷积核；*表示卷积；bj是第

j 个特征图的偏置参数。一个单独的卷积层能够识别

简单的特征，当增加更多的层时，网络能够提取更加

复杂和抽象的特征[22]。对光谱信号做卷积运算时，需

考虑光谱信号的维度与卷积核的维度的适应性，具体

方法将在第 3 章中介绍。 

1.3  激活函数 

激活函数可以在复杂的学习模式中做出决策，使

学习过程更快。卷积特征图的激活函数定义式： 

Tl
k＝fA(Fl

k)               (2) 

式中：Fl
k 是卷积运算的输出，传递给激活层；fA()会

通过非线性函数运算返回第 k 层输出 Tl
k。通常使用的

几个非线性组合激活函数，如 sigmoid，tanh，maxout，

ReLU 和 ReLU 的变体如 leaky ReLU、ELU 和

PReLU[23-27]。光谱信号包含非常多的非线性数据，因

此激活函数的存在可以使光谱数据有更好的非线性表

达。 

1.4  池化层 

池化层用于降低特征图的维数，同时保留输入的
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特征信息。它通过减少参数数量和防止过拟合来降低

计算成本，从而提高了网络的通用性和准确性。池化

层的计算过程可表示为： 

x
＝pool(x

－1)               (3) 

式中：x
－1和 x

分别是第－1 层、第层输出特征上

相应的值；pool 为所选择的池化方式，包括最大值池

化、平均池化、L2、重叠和空间金字塔合并等[28-29]。 

1.5  批次归一化 

批次归一化用于解决与特征图中内部协方差平移

有关的问题。公式(4)表示对变换后的特征图 Tl
k 的批

次归一化。 

B

2
B

k
k l
l

F
N


 





               (4) 

式中：Nl
k 表示归一化特征图；Fl

k 是输入特征图；B

和B
2 分别表示小批次特征图的均值和方差。批次归

一化通过将特征图值设为零均值和单位方差来统一其

分布[30]。 

1.6  Dropout 

Dropout 在网络中引入了正则化，通过随机跳过

某些单元或以一定概率跳过某些连接，从而提高网络

的泛化性[31]。某些单元或连接的随机丢弃会产生若干

稀疏的网络结构，最后以较小的权值选出一个具有代

表性的网络，视其为所有拟议网络的近似值[32]。 

1.7  全连接层 

CNN 在经过卷积与池化过后，与全连接层相连

接。全连接层通常用于网络末端的分类任务[33]。与

卷积与池化不同，它从前一层获取输入后，从全局分

析特征[34]。然后将特征进行非线性组合，进行数据

分类[35]。全连接层如图 2 所示。 

 
图 2  全连接层示意图 

Fig.2  Diagram of full connection layer 

2  维度转换 

现在，世界上有很多流行的免费开源深度学习框

架，例如 Caffe、Tensorflow、Torch 和 MatConv。默

认情况下，这些框架的输入信号是二维（2D）或三维

（3D）图像，在对图像的处理上有很强的能力。光谱

信号是一维信号图，不能直接使用上述模型。所以为

了更好地利用 CNN 模型，需要对数据或模型进行维

度转换。 

2.1  光谱信号转变为光谱图 

由于 CNN 模型适用于二维信号输入，将光谱转

变为光谱图的二维表示，从而实现 CNN 的适用。早

在 1974 年，Potter 等人[36]就得到了声谱图，使人们可

以看到声音。声谱图是二维空间中信号的一种表示，

其中信号的大小由像素的值表示。而光谱图通常是通

过将信号分解成重叠的片段，并对其进行短时快速傅

里叶变换来生成[37]。将生成的光谱图应用在二维卷积

神经网络模型中，进而对光谱图上的信息进行预测。 

J. Padarian 等人[38]在研究使用深度学习预测土壤

属性中，使用了 Hann 窗口[39]，片段长度为 100，有

50 个重叠的观测值，采样频率为 1。生成光谱图后，

将其转换为对数刻度，从而生成了一个 2D 频谱，成

功地从长度为 4200 的向量转换为 51×83 的矩阵（频

率 x 波长），如图 3 所示，从而利用 CNN 对一维光谱

信号进行建模。Ng Wartini[40]采用 J. Padarian 提出的方

法，转换成光谱图，同样实现了 CNN 的应用，且 CNN

模型表现优于 Cubist 和 PLSR 模型，这与 Padarian 等

人发现的结果一致。此外，在 Padarian 等人的研究基

础上又测试了一维光谱作为输入的性能，并对二者进

行比较，结果发现将一维光谱输入到 CNN 模型比将

光谱转换为二维光谱图作为输入性能更优秀。 

Qibin Wang 等人[41]利用 L. Wen[42]等人提出的一

种将一维信号转换为二维图像以满足二维 CNN 输入

要求的信号转换方法，从而提出了一种二维深度卷积

神经网络，用于快速评估可靠性和预测轴承使用寿命。

结果显示在轴承可靠性评估和可靠性预测方面具有良

好的准确性和快速计算能力，特别是在时间消耗方面

比其他深度学习网络要短。 

 

(a) 矿质土壤（有机碳含量 (b) 有机土壤（20%有机碳含量） 

0.5%）的原始光谱数据    的原始光谱数据 

 (a) Raw spectral data of mineral soils (b) Raw spectral data for 
(organic carbon content 0.5%)     organic soils (20%  

organic carbon content) 
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图 6  多任务网络的体系结构[41] 

Fig.6  The architecture of a multitasking network

（BN：瓶颈层，降低数据的维度）和一个大小为 1 的

全连通层，对应最终预测。 

为多个输出预测创建多个模型不是最优的，因为

从输入中提取的数据可能是冗余的，并且输入之间的

相关性可能不会被保留。多任务学习可以通过在神经

网络中拥有一些共享层和保持几个非共享的特定于任

务的输出层来实现。这在简单性和计算时间方面有重

要的意义，而且还具有实现协同的能力。Ramsundar

等人[51]和Padarian等人[38]都发现，与单任务设置相比，

多任务分配时模型性能显著提高。但是 Padarian 等人

发现多任务 CNN 在较小的数据集上并不有效，甚至

表现出比传统的模型更差的性能。所以数据集的大小

对于深度学习多任务网络有着很重要的影响。 

Wartini Ng[40]在通过多任务模型研究土壤性质相

关性中，发现无论输入光谱数据的类型如何，多任务

CNN 被发现在保持数据集的相关系数值方面效果最

好，这些值由最低的绝对差异显示。而传统的 PLSR

和 Cubist 模型分别对每种土壤特性进行了预测，结

果显示土壤特性之间没有保持相关性。虽然多任务

CNN 在学习过程中并没有明确的使用输出的相关结

构，但是多任务优化了所有的输出变量，从而间接地

保持了相关性。保持输出相关性是多任务建模的目标

之一[51]。 

3.3  训练 

在训练过程中，为了找到网络的最优权值，需要

使用数据集对网络进行多次训练。通常，在使用 CNN

时，数据是成批处理的，这就使得整个大型数据集可

以在同一批次内完成训练，而完成整个数据集的一次

训练称为一次迭代。鲁梦瑶[49]与 DU Jian [53]都验证了

随着迭代次数的增加，模型预测性能逐渐提高，迭代

次数到达一定次数时，性能基本不发生改变，这表示

模型性能已达到最佳。 

机器学习，尤其是深度学习，是一种受数据集规

模大小影响较大的方法。模型的训练依赖于数据集。

在训练过程中，数据集分为训练集、验证集和测试集，

训练集用于拟合或训练模型；验证集用于参数选择的

预测误差；测试集用于对模型的误差进行评估。 

在光谱数据的获取上，目前仍是复杂且不稳定的，

训练样本较少会使模型的训练更加容易过拟合，使得

预测能力较差，所以对数据集进行数据增强是有必要

的。 

Jinchao Liu[48]为了减少数据量的需求，使用了扩

增，这是增加 CNN 训练集大小的一种非常常见的方

法。提出以下的数据扩充程序：①将每个频谱向左或

向右随机移动几个波数；②加入随机噪声，与每个波

数的大小成比例；③对于具有多个光谱的物质，将属

于同一物质的所有光谱的线性组合作为增广数据。 

鲁梦瑶[49]则讨论了采样间隔对模型训练的影响，

这是针对存在较多光谱数据点时，要考虑分析选择合

适的采样间隔，采样间隔过大，准确率会下降；采样

间隔过小，则会增加网络参数，增加每次迭代的时间。 

Salim Malek[8]等人为克服训练样本数量有限而导致的

过拟合问题，引入了粒子群优化算法来估计一维 CNN

的不同参数（权值），以代替标准的反向传播算法。 

Du Jian[53]等人为了改善光谱数据维度较高与训

练样本较少之间的不平衡，在模型中采用 ReLU

（Rectified Linear Unit）和 Dropout 方法。ReLU 用来

增强模型表达能力并加速收敛。Dropout 适用于光谱

数据高维输入的特征，可以提高整个模型的鲁棒性。

并在训练结果中发现神经元较少时，模型收敛速度较

慢，随着神经元个数的增加，收敛速度明显加快，但

同时训练时间也明显增加，训练误差曲线波动较大。 

在训练中，根据基于梯度的优化方法调整权重，

即对参数相对于误差的偏导数进行评估并将参数调整

到最小误差值。参数沿误差梯度的变化率由学习率控

制。如果学习率太高，权重会随着每次迭代变化过多，

这将使参数在最优解附近波动，或者只是发散；如果

学习率太低，参数可能永远不会收敛。Jinchao Liu[48]

等人在训练 CNN 模型时，使用了 Adam 的训练算法[54]，

一种随机梯度算法的变种，实现了较好的权重调整。 



第 43 卷 第 8 期                                                                                      Vol.43  No.8 
2021 年 8 月                      王  堃等：基于卷积神经网络的红外光谱建模分析综述                      Aug.  2021 

763 

Chen Yuanyuan[47]等人在建模过程中，提出了使用

自举随机抽样机制，能够保证定量分析模型的稳定性

（也称“鲁棒性”）优于传统方法。并且将 L1 范数正

则化优化算法与 BP 神经网络结合，分别建立每个数

据集的定量分析模型后，发现 CNN 模型的广义性能

比基于波长选择的模型性能要好，这证明 CNN 模型

经过较好的训练后，具有更好的波长选择能力。 

4  总结 

在光谱学分析领域，深度学习方法具有非常大的

应用潜力[55]。本文针对卷积神经网络在光谱分析建模

中的应用进行综述。很多研究都已验证过 CNN 模型

在光谱分析上的性能要优于传统的建模方法。此外，

传统的建模方法需要对数据进行各种数据预处理，这

不仅会影响到模型的性能还需要人们掌握更多的专业

知识，增加分析难度。但目前的研究已证明不经过数

据预处理的 CNN 模型也可以很好地实现预测能力甚

至更优于传统方法。 

CNN 模型应用到红外光谱中的好处包括：1）多任

务学习能力，该模型可以同时预测多个输出，同时保

持所有输出之间的相关性，并对组成特性做出准确的

估计；2）多维输入利用率：该模型可以合并不同维度

的多个输入通道；3）更高的性能：与其他回归模型如

三次回归、偏最小二乘回归等相比，CNN 模型具有更

高的精度性能。但是 CNN 模型也有其局限性：1）深

度学习需要大量的数据集，否则很容易过拟合；2）CNN

模型所使用的参数数量较大，微调过程会很困难；3）

由于需要训练许多参数，因此对硬件的要求较高。 

综上所述，卷积神经网络在光谱分析上的应用是

值得肯定的，并且已经取得较为理想的发展，但是仍

然存在一些问题和困难，例如：光谱数据的最佳输入

方式、模型的最佳优化算法、光谱数据集的限制，以

及网络模型结构的功能性创新等都值得我们做更多的

研究与探索。 
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