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摘　 要:以特征波长点簇类和吸收峰区间筛选串联选择模式,提出了一种基于波簇区间的波长选择算法用于挥发性有机气体红

外光谱波长选择。 首先进行簇类聚集,在保留足够特征吸收峰特性同时避免算法波长区间机械划分或随机不确定性,接着设计

改进移动窗口方式对同一簇类中的波长点进行再次筛选,保留最能代表光谱特征的波长区间用于后期各种模型预测。 用苯乙

烯、对二甲苯和邻二甲苯近红外光谱数据在偏最小二乘法、偏最小二乘、岭回归、支持向量机 4 种模型上进行了验证分析,结果

表明在不影响模型精度前提下,数据集可缩小至原来的 43. 71% ~ 36. 35%;以 3 种气体各 2 种浓度全排列组合混合气体为数据

集,通过 3 种不同结构卷积神经网络(CNN)模型上光谱波形选择前后实验对比,在保证预测精度的同时验证了算法在降低机器

学习模型复杂度上的有效性,波长选择前后在 3 种 CNN 预测模型上运行效率提升 90%。
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Abstract:
 

A
 

novel
 

wavelength
 

selection
 

algorithm,
 

based
 

on
 

wave
 

cluster
 

interval,
 

for
 

infrared
 

spectroscopy
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

volatile
 

organic
 

gases
 

is
 

presented.
 

The
 

algorithm
 

employs
 

a
 

series
 

selection
 

mode,
 

utilizing
 

characteristic
 

wavelength
 

point
 

cluster
 

classification
 

and
 

absorption
 

peak
 

interval
 

screening.
 

To
 

begin
 

with,
 

cluster
 

analysis
 

is
 

conducted
 

to
 

retain
 

prominent
 

absorption
 

peak
 

features
 

while
 

minimizing
 

the
 

potential
 

for
 

algorithmic
 

over
 

splitting
 

or
 

random
 

uncertainty
 

in
 

wavelength
 

intervals.
 

Subsequently,
 

an
 

improved
 

moving
 

window
 

method
 

is
 

devised,
 

and
 

a
 

greedy
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

re-screen
 

wavelength
 

points
 

within
 

the
 

same
 

cluster
 

class.
 

This
 

process
 

ensures
 

the
 

retention
 

of
 

the
 

optimal
 

wavelength
 

range,
 

crucial
 

for
 

representing
 

spectral
 

characteristics
 

and
 

facilitating
 

subsequent
 

model
 

predictions.
 

Experimental
 

validation
 

was
 

conducted
 

using
 

infrared
 

spectral
 

data
 

of
 

styrene,
 

para-xylene,
 

and
 

o-xylene,
 

employing
 

four
 

models:
 

partial
 

least
 

squares,
 

ridge
 

regression,
 

support
 

vector
 

machine.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

while
 

maintaining
 

model
 

accuracy,
 

the
 

dataset
 

can
 

be
 

reduced
 

to
 

43. 71% ~ 36. 35%
 

of
 

its
 

original
 

size.
 

Additionally,
 

utilizing
 

a
 

dataset
 

comprising
 

three
 

gases
 

(two
 

concentrations
 

each),
 

as
 

well
 

as
 

fully
 

arranged
 

and
 

combined
 

mixed
 

gases,
 

we
 

conducted
 

comparative
 

experiments
 

on
 

three
 

different
 

CNN
 

structures.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

reducing
 

machine
 

learning
 

model
 

complexity
 

while
 

ensuring
 

prediction
 

accuracy
 

was
 

validated
 

through
 

experimental
 

comparisons
 

before
 

and
 

after
 

spectral
 

waveform
 

selection,
 

with
 

the
 

CNN
 

prediction
 

models
 

demonstrating
 

a
 

90%
 

increase
 

in
 

operational
 

efficiency
 

post-wavelength
 

selection.
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0　 引　 言

　 　 红外光谱(infrared
 

spectroscopy,IR)尤其是近红外光

谱检测技术因其高效、成本低、无损性以及无耗材等优势

被广泛用于环境检测、化学化工、食品检测等各个领

域[1-5] 。 挥发性有机气体 ( volatile
 

organic
 

compounds,
VOCs)在生产生活中普遍存在且危害身体健康,因此需

要大量成本适中的便携式检测设备。 随着光谱硬件设备

技术和应用范围不断延展,一种物质的红外光谱通常包

含几万个波长变量,且通常具有多组分、干扰因素复杂以

及包含电气、环境噪音等特点,大幅增加了红外线光谱定

量预测难度。 因此近年来有关红外光谱的定量分析性能

的研究领域的热点和难点主要集中在光谱特征选择、高
精度定量预测改进上。

在定量模型建立及改进上,以线性定量回归模型为

核心的各种模型被广泛研究和运用,这些模型主要有最

小二 乘 ( partial
 

least
 

squares,
 

PLS )、 岭 回 归 ( ridge
 

regression, RR )、 主 成 分 回 归 ( principal
 

component
 

regression,PCR) [6-8] 等。 高分辨率光谱也同时意味着光

谱信息中包含大量潜在变量,并呈现出越来越多的非线

性特征[9] ,这些模型对潜在变量解释能力相对较弱,且无

法跟随待测样品组分或者环境条件发生变化进行更新。
因此近几年深度学习被逐渐引入到红外线光谱分析领域

并逐渐成为了目前的重点研究方向[10] ,各种独立模型、
组 合 模 型 相 继 被 提 出 并 运 用, 卷 积 神 经 网

络[11](convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN )、 反 向 ( back
 

propagation,
 

BP)神经网络[12] 、注意力机制[13-14] ( attention
 

mechanisms)、EfficientNet 神经网络[15] 、基于“指纹谱线”
的神经网络架构[16] 、粒子群优化[17-18] 等。 然而一方面实

际环境中的近红外光谱有别于图形图像等深度学习的传

统研究领域,不但具有非线性以及高纬等特性,哪怕是同

一种气体的不同浓度红外线光谱结构差别也非常大,而
每一个全谱段光谱通常都会有几万个波长变量;另外一

方面越复杂深度学习模型就意味着需要越强大算力支持

和越高昂硬件成本,这显然不能满足新型光谱检测设备

的应用需求,因此需要更具有针对光谱特性的深度学习

模型。
基于选择可以改善模型预测效果的假设,针对红外

光谱特性在一定波长范围甚至全谱段范围内采取某种策

略,找到更有利于后续模型的波长变量就被称为波长选

择。 目前根据波长选择算法策略上的不同,大体可以分

为基于回归模型的波长选择算法,比如前向区间最小二

乘法(forward
 

interval
 

partial
 

least
 

squares,
 

FiPLS)、基于数

据特征分析的波长选择算法,比如随机蛙跳[19] ( random
 

frog
 

jumping,
 

RFR)、蒙特卡洛无信息消除法[20] ( Monte
 

Carlo
 

uninformative
 

variable
 

elimination,
 

MC-UVE)、鲸鱼

优化算法[21](whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)等等,很
多研究已经表明各种波长选择算法的组合在一些领域也

具有非常不错的效果[22-23] 。 总体来看,波长选择算法可

以非常有效地去除光谱信号中的噪音,增强模型预测能

力[24-25] 。 实际上波长选择不仅为模型筛选出了有效波长

变量同时也为尽量避免单纯依靠增加神经网络复杂程度

来提升性能提供了有效途径。
有别于深度学习领域常用的图形、自然语言等数据

大模型领域,红外光谱分析的关键是建立合理模型,核心

是模型精度以及环境适应能力。 本文首先根据特殊波长

点上的吸收峰反映物质特性,同时又通常存在一定连续

区间的特点,提出一种波长点和波长区间相集合的波长

选择算法,以吸收峰波长点为核心建立了一种新簇类聚

集算法,再采取一种改进的移动窗口机制筛选出合理波

长区间,以波长区间做为波长选择的筛选结果,进一步在

此基础上构建了多个不同结构卷积神经网络模型,进行

了全谱段和经波长选择后的实验对比,由此建立了更为

准确且数据量更小适应能力更强的预测模型,达到获取

有效波长变量以及减少深度学习模型运算量的目的。

1　 波长选择及预测模型建立

1. 1　 红外线光谱特征分析及算法提出

　 　 分子的振动和转动引起红外线吸收从而产生红外线

吸收光谱,但每种气体由于分子结构不相同往往涉及多

个振动和转动模式,因此不同物质光谱很难通过单一理

论建模来进行分析。 苯乙烯( styrene,C8H8)、对二甲苯

(P-xylenes,C8H10)、邻二甲苯( O-xylenes,C8H10) 为日

常生活中非常常见的有机挥发气体,其中对二甲苯和邻

二甲苯同是二甲基苯的同分异构体之一,其化学式同为

C8H10。 3 种物质的结构区别主要在于甲基基团的位置

不同,这不仅导致它们的物理性质和化学性质有所不同,
同时红外线吸收光谱迥然不同。 以 EPA 光谱数据库中

的 3 种气体红外线吸收光谱为例,起始波数 1
 

500
 

cm-1

至终止波数 1
 

515
 

cm-1 以及起始波数 1
 

535
 

cm-1 至终止

波数 1
 

550
 

cm-1 的部分吸收光谱图如图 1 所示,可以看

出 3 种气体吸收光谱在很多波长区间光谱中存在明显偏

差,而在另一些波长区间中又可能存在相当大的重叠。
受实际工况条件和经济成本限制不可能使用波长范围跨

度很大的测量仪器,而如果使用单一理论模型分析它们

的光谱又具有一定难度,因此很难得到较为满意的检测

精度。
吸收光谱波长位置与物质特性相关。 每种物质在全

谱段上的表现并无规律,但无论吸收峰峰值是多少,位置

在哪里,都能体现物质特性,且都能表现出来一定的区间
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图 1　 苯乙烯、对二甲苯、邻二甲苯吸收光谱图

Fig. 1　 Absorption
 

spectra
 

of
 

toluene,
Styrene,

 

P-xylene,
 

and
 

O-xylene

性。 也就是说并不存在孤立的吸收峰。 本研究提出了基

于波簇区间的波长选择算法( wave
 

cluster-based
 

interval
 

selection,WBIS)。 算法首先采取类似于聚类的算法,确
定能够代表物质特性的吸收峰大致位置;此时每个簇类

中都会保留一定的吸收峰信息;进一步分析每个簇类中

的波长点,以在簇类中寻找“差异最大化” 的算法思想,
采取移动窗口方式查找簇类的波长点,保留包含若干波

长点之间起伏最大也就是最能体现吸收峰特性的窗口作

为波长选择的结果,进入后面的模型预测。
1. 2　 波形选择算法模型设计

　 　 为分析每种的整个光谱图中吸收峰位置信息,设有

某种浓度一定气体的全吸收光谱,其光谱吸收强度数据

集 P = {p1,p2,…,pn} ,令 C = {c1,c2,…,ck} 为吸收峰中

心,将数据集分成 K 个簇,设定目标函数为:

D(C,{S}) = ∑
K

K = 1
∑

n

i = 1
S ik·‖p i - ck‖

2 (1)

其中, S = { sik} 表示由每个波长点以及对应的吸收

峰强度组成的二元矩阵,并用 sik = 1 表示数据点 p i 属于

簇 k,sik = 0 表示数据点 p i 不属于簇 k。 n为全光谱图中吸

收强度总数。 以目标函数 D 最小化为原则,通过不断迭

代,找到 C 和 P 的簇分配关系 R 。 收敛条件设定为:
∀j,lim

i→∞
‖C( j)

i +1 - C( j)
i ‖n ≤ ε (2)

式中: C( j)
i +1 表示第 i 次迭代完成后第 j 个簇中心; ε 为设

定容差。 这种做法不仅不会机械地将全光谱分割成若干

个区间,又可以避免将吸收强度孤立化,找到气体全吸收

光谱中最有利于分析吸收峰的位置区间。
波长点簇类 CW = {cw1,cw2,…,cwk},cw j 起始区间

为 [a,b] ,采取移动窗口机制对 cw j 中的吸收强度进行

进一步分析, w j 是 cw i 中的某一个移动窗口,计算 n 个吸

收峰强度彼此之间的相邻程度值 d j,d j 计算方法如式(3)
所示。

max j max(xp,yp,),(xq,yq)∈w j

xp·xq + yp·yq

x2
p + y2

p · x2
q + y2

q
( )

(3)
将 D = {d1,d2,…,dk} 做为最能表达区间内吸收峰

起伏的波长点,也就是波长选择的结果,用于后续的定量

或者定性分析。
1. 3　 波长选择算法验证模型设计

　 　 为验证 WBIS 波长选择算法在波长筛选上的效果,
设计了最小二乘( least

 

squares,LS)、偏最小二乘( partial
 

least
 

squares,PLS)、岭回归(ridge
 

regression,RR)、支持向

量机(support
 

vector
 

machine,SVM) 4 种模型。 为保证验

证的准确性,所有模型均不进行归一化处理。
PLS 模型成分数量为 1,未防止模型计算前后数值计

算和实际光谱的偏差,不对数据进行缩放,模型迭代最大

次数为 100,迭代收敛容差为 1×10-6。
RR 模型正则化强度为 1,收敛容差为 1×10-3,并允

许计算截距项,采用 Cholesky 分解法作为求解方法,由于

经过波长选择的区间不具有连续性,不使用随机种子。
由分子振动和旋转引起的吸收峰通常表现出非线性

关系。 径向基函数(RBF)核能更好地捕捉这种非线性关

系。 此外,RBF 内核不仅对异常值表现出鲁棒性,而且允

许通过带宽参数调谐来调整高斯函数的宽度,使 RBF 内

核能够适应不同光谱数据集的特性。 因此,在 SVR 模型

中,采用高斯径向基函数作为核函数,指定 “ poly” 和

“sigmoid”作为核函数的系数,并根据特征数的倒数自动

计算 gamma。 模型停止准则容差设置为
 

1×10-3,模型误

差容差范围为
 

0. 1。
1. 4　 不同结构的卷积模型设计

　 　 为验证经波长选择后波长变量对深度学习模型预测

精度的影响,构建 3 种不同结构的卷积神经网络模型。
一个典型的卷积神经网络模型由输入层、卷积层、池化

层、全连接层、输出层组成。 卷积神经网络在捕捉形状的

轮廓特征和图像中的局部特征方面表现出色[26-28] 。 因

此,如果红外光谱被视为一种“图像” 形式,适当配置的

多层卷积结构可以帮助捕获跨波长间隔的位置信息,通
常更深层次、更复杂的卷积模型可以更好地捕捉光谱数

据中的特征,更强的表征能力,从而提高模型预测能力,
但在红外光谱预测中还意味着算力提升对应更高硬件造

价要求,这并不有利于红外光谱检测仪器实际各种复杂

应用环境,因此一个好的波长选择算法应该能在保证预

测精度的前提下降低模型复杂程度。
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为更客观比对模型预测结果,所有卷积模型均使用

ReLU 激活函数,使用 Adam 优化器和均方误差作为损失

函数,并均包含全连接层和输出层,但在能直接决定卷积

模型复杂程度的卷积层数量、滤波器数量和大小、池化层

的数量上有所不同,3 种 CNN 模型的结构比较如表 1
所示。

表 1　 3 种不同结构 CNN 结构对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

three
 

different
 

CNN
 

architectures
Mode1 Mode

 

2 Mode
 

3
卷积层数 1 2 4

滤波器数量(每层) 32 32、64 32、64、128、256
滤波器大小(每层) 3 3、3 3、3、3、3
最大池化层数量 1 2 4
全连接层数量 1 1 2

输出层 1 1 1

2　 实验部分

2. 1　 实验数据

　 　 采用污染气体红外吸收光谱研究领域常用的美国环

境保护署(environmental
 

protection
 

agency,EPA)光谱数据

库作为数据来源[29-32] 。 使用该数据库中苯乙烯、对二甲

苯、邻二甲苯 3 种气体,光谱测量温度 25 ℃ ,测量光程 3
m,起始波数 400

 

cm-1,终止波数 4
 

000
 

cm-1,光谱分辨率

0. 125
 

cm-1。 这 3 种物质分子结构类似,吸收峰重叠性较

高并且在涂料、油漆和橡胶等常见物质中广泛存,因此仿

真实验更具有典型性和实际运用价值,实验样本数据情

况如表 2 所示。

表 2　 样本数据集气体及浓度

Table
 

2　 Gas
 

and
 

concentration
 

of
 

sample
 

dataset
(×10-6)

O-xylene P-xylene Styrene
499 100 99
99 502 500

　 　 数据集中一种气体每一种浓度全谱段的光谱数据量

高达 33
 

185,原始数据精确到小数点后 4 位,总数据量为

199
 

110。 对单一气体进行波长选择阶段,分别使用浓度

99×10-6 的苯乙烯、浓度 100×10-6 对二甲苯、浓度 499×
10-6 邻二甲苯 3 种气体独立完成波长选择并进行效果

分析。
为了考察在波长选择前后在不同 CNN 模型中复杂

光谱预测性能,1. 4 节中的 3 种 CNN 模型的输入数据集

并非单一气体,而是根据 Lambert-Beer 定律,在不考虑气

体之间的相互作用的情况下模拟多组分的混合气体,将
表 2 的 3 种气体各自 2 种浓度共 8 种组合,在全光谱条

件下得到 265
 

480 个样本数据。 显然若将全谱作为模型

的输入数据,意味着非常高的计算量,将极大限制模型通

用性能和执行效率。
2. 2　 实验过程及验证方法

　 　 所有实验均在 pycharm
 

2020. 3. 2 上进行。 首先对 3
种气体全谱段进行波长筛选,用筛选前后的数据集在

LS、PLS、RR、SVM
 

4 种模型上进行预测,为了能更准确地

评估 4 种模型预测性能对比性以及泛化性能,4 种模型

均采用交叉验证机制,4 种模型所使用到的交叉验证数

学模型为:

K(D,K) = 1
K ∑

K

k = 1
RMSEk (4)

其中, RMSEk 表示第 k 次交叉验证的均方误差。 全

谱段数据集和经过波长选择后的数据集都会被划分为
 

5
 

个互斥的子集,然后进行 5 折交叉验证。 每次训练时会

使用 4 个子集作为训练集,剩下的 1 个子集作为测试集,
然后重复 5 次。 模型的性能指标将基于这 5 次交叉验证

的结果进行计算。
上述波长筛选仅针对单一气体,每种气体经过波长

筛选后留下的波长变量不尽相同,因此根据 Lambert-Beer
定律在生成混合气体数据集时,按照以下算法模型进行

保留。
物质单一全谱段经波长筛选后为独立数据集 D1,

D2,…,Dn ,其中 D i = {λ i,Ii,i = 1,2,…,m},D i ∈C i 。 其

中 C i 为对应物质全谱段数据集。 构造新的数据集 S =
{S1,S2,…,Sn} ,其中 S i 满足下面条件:

Sk = {(λk,I1,k,I2,k,I3,k,…,In,k),λkεD1 ∩ D2 ∩ …,
Dn} (5)

在不考虑物质间分子结构相互影响前提下,完成 3
种气体共 8 种混合气体全谱段以及波长筛选完成后的数

据集,并进行随机化。
完成波长筛选前后 3 种 CNN 模型的预测验证。

3　 结果与讨论

3. 1　 波长选择算法改进效果分析

　 　 WBIS 算法筛选出来的波长点和 k 值大小有关,在深

度学习模型中过少的数据量并不有利于复杂模型学习和

预测[33] 。 在 WBIS 算法选择设置 k = 10,窗口大小为

200,步长为大小为 50 时,3 种单一气体全光谱和经过波

长选择后留下的波长区间位置如图 2 所示。 显然波长选

择算法并非只保留了吸收强度值最大、吸收峰值最明显

的单个区间,而是尽可能地保留了全谱段中存在的多个

吸收峰位置,对于那些吸收峰强度值比较小的区间,根据

式(3)也尽可能地保留了能反映出吸收峰的区间,这对

于后续多种气体混合环境中的定量测试是非常有利的。
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图 2　 苯乙烯、对二甲苯、邻二甲苯原始光谱与

波长选择后波长区间对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

the
 

original
 

spectra
 

of
 

Styrene,
Para-xylene,

 

and
 

Ortho-xylene
 

with
 

the
 

selected
wavelength

 

range
 

after
 

wavelength
 

selection

经波长选择算法后,苯乙烯、对二甲苯、对二甲苯保

留的波长点数量分别为 14
 

505、13
 

250、12
 

063。 分别占

原始全光谱数据的 43. 71%、39. 92%、36. 35%。 通过图 2
可以看到 3 种气体经波长选择后的光谱数据量大量减少

的同时整体波长区间被保留的范围并不相同,取 3 种气

体都保留有光谱数据的 1
 

400 ~ 1
 

480
 

cm-1 波数区间,随
机抽取 1 / 10 的数据对比如图 3 所示,对比图 1 不难看出

选择出来的波长区间各自充分保留了物质的吸收峰特

性,这在对二甲苯上尤为明显;3 种气体选择出来的波长

区间有些位置重叠,原因是 3 种物质本身分子结构类似

导致在红外线光谱上具有一定的相似性,但结合选出的

波长点数量上不难看出,3 种气体选出的波长区间并不

受吸收峰高低影响且又有比较好的区分度。

图 3　 苯乙烯、对二甲苯、邻二甲苯经波长选择后

1
 

400
 

cm-1 -1
 

480
 

cm-1 波长区间保留的光谱数据对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

spectral
 

data
 

retained
 

in
 

the
 

wavelength
range

 

of
 

1
 

400
 

cm-1 -1
 

480
 

cm-1 -for
 

Styrene,
 

P-xylene,
 

and
 

O-xylene
 

after
 

wavelength
 

selection.

在 LR、PLS、RR、SVR
 

4 种模型上,以预测集均方根

误差(RMSEP)、以及和校准集均方根误差( RMSEC)、校
准集相以及模型均方根误差( RMSE) 进行对比,此时单

一气体波长变量数量从 33
 

185 降至 12
 

063,筛选后的波

长变量约为原始数据集的 36. 35%。
4 种模型的 RMSE 性能表现如表 3 所示,3 种气体分

别在 LR、PLS、RR 模型整体性能依次逐渐表现更好。

表 3　 波长选择前后 4 种模型的 RMSE 性能

Table
 

3　 RMSE
 

performance
 

of
 

four
 

models
 

before
and

 

after
 

wavelength
 

selection
Data

 

set Model Before After

Styrene

LR 0. 009
 

2
 

0. 009
 

2
PLS 0. 009

 

2
 

0. 009
 

2
 

RR 0. 009
 

2
 

0. 009
 

2
 

SVR 0. 035
 

5
 

0. 013
 

0
 

P-xylenes

LR 0. 061
 

8
 

0. 013
 

0
PLS 0. 061

 

8
 

0. 013
 

0
 

RR 0. 061
 

8
 

0. 013
 

0
 

SVR 0. 088
 

2
 

0. 060
 

1
 

O-xylenes

LR 0. 068
 

7
 

0. 065
 

7
PLS 0. 068

 

7
 

0. 065
 

7
RR 0. 068

 

7
 

0. 065
 

7
 

SVR 0. 128
 

9
 

0. 156
 

5
 

　 　 由表 3 看出虽然 PLS 和 RR 模型本身具有更好的非

线性表现力有关,但在 SVR 模型中苯乙烯、对二甲苯降

幅明显,表明这 2 种气体更适合 SVR 模型,而邻二甲苯

性能不但没有降低反而提高,表明邻二甲苯并不适合
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SVR 模型。 对比 3 种气体的 RMSE 可以发现,3 种气体

在同一模型上的预测精度差别也比较大,这充分说明了

不同物质在红外光谱中数据特点迥异,并不具有规律性,
因此波形选择对复杂情况下多组分气体预测显得尤为

重要。
另外预测集误差表现情况,在数据集减少 63. 75%的

情况下对比波形选择前后,苯乙烯在 LR、PLS、RR、SVR
模型中 RMSEP 的降幅分别为 0. 32%、-0. 17%、0. 32%、
63. 39%;对二甲苯在 4 种模型中 RMSEP 降幅分别为

79. 03%、80. 21%、79. 03%、31. 86%;邻二甲苯 LR、PLS、
RR 模 型 中 的 RMSEP 降 幅 分 别 为 4. 36%、 3. 62%、
4. 36%。 由此表明在波长选择前后对模型预测精度没有

影响或性能有所提升。
从校准数据上的拟合程度上来看,苯乙烯在 LR、

PLS、RR 模型上,RMSEC 在波形选择前后没有明显变化

但在 SVR 模型行有明显大幅度降低;对二甲苯在 4 种模

型上 RMSEC 均有明显大幅度降低;邻二甲苯在适合它的

LR、PLS、RR 模型上均有一定幅度的降低。 由此表明模

型对经过选择的数据集具有更好地拟合能力。
从模型整体性能上来看,除了邻二甲苯在 SVR 模型

上的表现以外,在数据集减少 63. 75%的情况下对比波形

选择前后,3 种气体分别在 4 种模型上的 RMSE 均有不

同程度的降低,降幅因气体种类不同而不同,同种气体在

不同模型上均有降幅且表现稳定,
由此经 WBIS 算法波长选择后的数据集不但不会降

低模型预测精度,反而对预测模型的稳定性和精度均有

所帮助,由此表明 WBIS 算法在波长选择上的有效性。
3. 2　 模型预测效果改进分析

　 　 波长选择根本目的是为后续模型处理提供更优质的

数据集。 以最小二乘法为代表的传统吸收光谱处理模型

通常在单一气体预测上有较好表现,但现实环境中基本

不可能存在单一气体,同时电器噪音、仪器老化、水分、温
度、多组分气体分子间相互影响等都会影响气体红外线

光谱,同一仪器不同外部环境下得到的吸收光谱也不尽

相同,从而表现出了非常复杂的非线性特性,因此近几年

各种深度学习模型被逐渐引入到了吸收光谱定量和定性

分析中,特别在多组分气体精度检测提升上取得了不错

的效果[34-35] 。 深度学习模型在提升精度的同时也带来了

更大的算力需求和硬件要求,这对于挥发性有机气体仪

器的快速响应、成本控制以及便携式产品设计非常不利。
因此需要在不损失检测精度的同时缩小数据集,尽可能

采用更简单的模型结构。
为进一步验证经 WBIS 波长筛选前后数据集对深度

学习模型预测能力的影响,本研究并未简单将波长选择

前后的单一气体数据集在 CNN 模型中进行对比,而是将

波形选择前后的 3 种浓度气体均采用全排列组合方式构

成共 8 种不同混合气体组分形成输入,以 3 种气体浓度

作为输出。 数据集中随机抽取 80%为训练集,20%为测

试集,epochs 设置均为 30,构造了表 1 所述 3 种不同的

CNN 模型进行了实验对比。
WBIS 算法中设置 k 为 10 时,单一气体经波形选择

之后的波长点为 3
 

312 个,但由于每个单一数据集波长

点位置并不完全相同,采用式(5)的方法保留了 3 种气体

共同 831 个波长点数据进行后续 3 个 CNN 模型测试。
表 4 为 3 种气体波长选择前后在 3 个卷积网络中的

预测效果。 从整体来看 RMSE 和平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,MAE)值比较小,表明模型每个输出的预测

效果较好,预测结果与真实值之间的平均偏差较小,说明

模型预测效果良好。

表 4　 波长选择前后在 3 个 CNN 模型中实验预测

Table
 

4　 Experimental
 

predictions
 

in
 

three
 

CNN
 

models
before

 

and
 

after
 

wavelength
 

selection

Model
RMSE

Before After
Model

 

1 0. 108
 

43 0. 000
 

55
 

Model
 

2 0. 013
 

61 0. 000
 

41
Model

 

3 0. 001
 

75 0. 000
 

59

Model
MAE

Before After
Model

 

1 0. 088
 

56 0. 000
 

41
 

Model
 

2 0. 011
 

00 0. 000
 

33
 

Model
 

3 0. 001
 

60
 

0. 000
 

53

　 　 3 种模型的复杂程度依次递增,从表 4 得知随着

CNN 网络模型复杂程度增加,RMSE 预测精度逐渐提升,
MAE 也出现了明显的下降趋势,这表明采用 CNN 模型

的合理性,同时也表明 CNN 对于该数据集有足够好的预

测效果且误差精度合理;比较波长选择前后的 RMSE 和

MAE 可以看到,在数据集仅为原始数据量的 36. 75%的

前提下,经过波长选择的数据集表现出了更好的性能,体
现出了更好的预测效果,说明了波长选择的有效性;进一

步分析得知,波长选择后在 Model
 

3 上 RMSE 和 MAE 和

Model
 

2 对比发现略有升高,这表明选择后的数据集已经

在 Model
 

3 开始出现过拟合,模型复杂程度提升并未带来

更好的性能,Model
 

2 更适合该数据集;可见经 WBIS 算

法波长选择后的数据集在同一结构的 CNN 模型中可提

升了模型的预测精度,且在保证检测误差前提下不再需

要更复杂 CNN 模型。
对比模型运行消耗情况,表 5 为同一实验系统环境

下(2. 5
 

GHz 酷睿 i7,1
 

G 内存,64 位 Win10)波形选择前

后 3 种 CNN 模型运行时间增长情况(不包含波形选择算

法运行时间)。 首先由于经波长选择算法之后数据量远

远低于选择前,运行时间会出现较大幅度,运算时间约为
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原来的 7. 6%、10. 06%以及 9. 08%,进一步分析运行时间

增长幅度,当模型复杂程度成倍提升以后(3 个模型的每

层滤波器数量分别为 32、32,64、32,64,128,256),选择

前 Model2、Model3 与 Model 相比运行时间增幅依次为

1. 86%、31. 63%,而选择后的模型运行时间虽较少但增

长比例很大,Model2、Model3 与 Model 相比运行时间增幅

分别为 35. 09%、57. 46%。 结合前面分析可见 Model
 

2 是

最合适的模型结构。 因此在保证足够预测精度的前提

下,结构更简单的模型才更适合近红外光谱分析。

表 5　 波形选择前后 3 种模型运行时间对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

runtime
 

growth
 

for
 

3
 

CNN
 

models
before

 

and
 

after
 

waveform
 

selection (s)
Waveform

 

Selection Before After
Model

 

1 30. 03 2. 28
Model

 

2 30. 59 3. 08
Model

 

3 39. 53 3. 59

　 　 图 4 所示为 3 种模式下 3 种气体在波长选择前后的

MSE 值情况。 经对比 3 种气体预测精度在很大程度上取

决于全光谱数据集中的模型复杂性。 随着模型复杂度的

增加,预测精度显著提高。 比如苯乙烯 MSE 从最大值

0. 016 248 降至最小值 2. 17×10-6,主要原因是在全谱段

数据集下数据量达到 265
 

480,需要更复杂的网络结构才

能取得更好的效果,但这同时也意味着更高的硬件要求、
更低的应用环境适应能力;经波长选择后 3 种气体的预

测精度首先表现出了更好的预测精度,比如苯乙烯在

Model1MSE 值为 5. 17×10-8,其次随着模型复杂程度的提

升误差改变明显收窄,也就是说模型复杂度提升对预测

精度提升帮助并不大,波长选择后的数据集在简单模型

上表现出了非常好的预测效果,这无疑提升了模型的适

应能力,有利于降低实际设备造价。
图 4　 Styrene、P-xylenes、O-xylenes 波长选择前后

在 3 种模型中的 MSE 对比

Fig. 4　 Styrene,
 

P-xylenes,
 

O-xylenes
 

MSE
 

comparison
before

 

and
 

after
 

wavelength
 

selection
 

among
 

3
 

models

3 种气体在同一模型下的预测精度表现不尽相同。
其中对二甲苯波长选择前后的预测精度都是最高,且明

显优于苯乙烯和邻二甲苯,同时在波长选择前后,Model1
中对二甲苯的预测精度不仅没有降低,而是有所提高。
但在 Model2 中,它表现出了出色的预测性能,这表明

CNN 模型参数对这种气体数据集特别敏感。 这种差异

可说明对二甲苯数据集与 CNN 网络结构具有更好的兼

容性;相比之下邻二甲苯的误差在选择前后都是最高的,
模型复杂性对误差精度的影响最小。 这表明与其他两种

气体相比,邻二甲苯的数据集与 CNN 结构的兼容性较

差;在波形选择之前,苯乙烯的预测性能随着模型复杂性
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的增加而不断提高。 虽然波形选择后的整体预测效果比

之前好,但预测性能仍然随着模型复杂度的增加而提高。
由此可见深度学习模型在红外线光谱数据集中的分

析有别于常见神经网络研究领域,其模型表现力受物质

分子特性的影响比较大,不同结构物质表现出来的特性

各不相同,在进行模型设计时并不能单一通过增加模型

复杂度来提升预测效果,更应考虑物质个性和复杂外部

环境。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种波长点和吸收峰区间相结合的近红

外光谱波长选择方法,即 WBIS 算法,算法核心思想是根

据光谱吸收特性设置簇中心并利用移动窗口相结合的方

式找到最有利于深度学习模型的多个吸收峰区间,从而

形成新的数据集。 利用在 3 种浓度的苯乙烯、对二甲苯、
邻二甲苯上进行了波长筛选后,波长点数量从原来的 33

 

185 降至 3
 

321 个,并在传统的 LR、PLS、RR、SVR 模型上

进行了对比分析,模型预测性能优于选择前。 为验证波

长选择算法的适应性,用每种气体各自 2 种浓度的数据

集构造了混合气体数据集,并采用 3 种不同结构的 CNN
模型进行了对比,实验表明在 2 层卷积结构( Model

 

2)
时,3 种气体均取得了最好的误差效果和运行效率。 本

研究表明在将深度学习模型相关研究引用到红外线光谱

分析中时,WBIS 波长选择算法对缩小数据集规模、降低

网络模型复杂度上积极有效,这为深度学习机制在红外

光谱中的应用改进以及成本控制提供了参考,有利于挥

发性有机气体便携式检测设备设计;同时也表明在深度

学习模型设计时应对光谱种类及自身特性予以足够关

注。 希望今后能在更多种类红外吸收光谱中做进一步

研究。
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