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人工神经网络 ﹫定量分析方法及其软件实现

祝诗平

【摘要】 在 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋环境中采用面向对象技术，开发了 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析模型软件。通过 ４０份小

麦样品的原始光谱、加噪光谱（信噪比为 １４ｄＢ）与含水率所建立的 ＰＬＳＮＩＲ与 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ模型，对 １０份未知

小麦样品的原始光谱、加噪光谱分别进行含水率的 ＰＬＳＮＩＲ与 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ预测分析。分析表明，对于含噪声

的光谱，与ＰＬＳ建模相比，使用ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ对未知样品预测结果具有更高的相关系数，更低的预测误差标准差。
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引言

近红外光谱分析（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，

简称 ＮＩＲ）方法在农产品内部品质检测中的应用越

来越多［１］
。近红外光谱分析技术的核心就是如何建

立更有效的校正模型。

利用化学计量学方法，建立近红外光谱的校正

模型，通常可以分为线性校正模型和非线性校正模

型 ２类。各种多元线性校正模型主要有
［２］
：逐步多元

线性回归、主成分回归、偏最小二乘法（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅ，简称 ＰＬＳ）等方法，其中 ＰＬＳ应用最多。非

线性校正算法主要有人工神经网络方法［３］
（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＡＮＮ）、非线性ＰＬＳ、局部权重

回归等方法。ＡＮＮ因为具有抗干扰、
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抗噪声和强大



的非线性转换能力，在近红外光谱分析中的应用较

多。

本文在 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋环境中实现了主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，简称 ＰＣＡ）与基于

矩阵的 ＢＰ快速算法（ｍａｔｒｉｘｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简

称 ＭＢＰ）
［４］的结合，开发了 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分

析模型软件，并应用到小麦含水率的近红外光谱建

模和预测中［５～７］
。

 ﹤﹢┐﹣┐﹫定量分析方法

对光谱矩阵 ┑牕×牘进行主成分分解
［６］
，即

┑牕×牘＝┣牕×牊┖牊×牘＋┕爛 （１）

式中 牕——建模样品数目

牘——光谱的波长点数

牊——主成分数目

┣牕×牊——主成分得分（Ｓｃｏｒｅｓ）矩阵

┖牊×牘——光谱载荷（Ｌｏａｄｉｎｇ）矩阵

┕爛——光谱残差矩阵

设光谱数据矩阵 ┑牕×牘的第 牐列的标准差为 犲牐，

主成分得分矩阵 ┣牕×牊的第 牎列的标准差为 犲爳牎，与 ┣

第 牎列所对应的特征值为 犧牎，则定义 牊维主成分空

间的累积贡献率为
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如果 ┑牕×牘是标准化的，则 犲牐＝１，式（２）简化为
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显然 ０＜爯牊≤１，爯牊就是描述 牊维主成分空间

所携带的数据变异信息占原数据总变异信息的百分

比。据此，可以预先给出一个要求的爯牊，从而也就确

定了 ＰＣＡ分解的维数 牊。

ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析分建模和预测 ２部

分。ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析原理图如图 １所示。

ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ建模时的基本步骤
［６］为：①对原始

光谱矩阵和原始成分含量矩阵均进行标准化处理，

得到光谱 ┑牕×牘和成分含量 ┓牕×牔，保存相应的均值和

方差（这里 牔为成分数目）。②预先设定所要求的 牊

维主成分空间的累积贡献率 爯牊，并预设主成分分解

初始维数牊０（牊０＜牘）。③对┑牕×牘进行主成分分解，分

解到 牊０维，得到主成分得分矩阵 ┣牕×牊０和载荷矩阵

┖牊０×牘。④根据给定的累积贡献率 爯牊确定最终的主

成分数目牊，得到新的得分矩阵┣牕×牊。⑤将新得分矩

阵 ┣牕×牊作输入，成分含量矩阵 ┓牕×牔作为输出，构造

ＭＢＰ神经网络，显然输入层的神经元数目为 牊，输

出层的神经元数目为 牔，确定隐含层神经元数目。

⑥构造好 ＭＢＰ神经网络并对所有校正集样品进行

训练后，保存 ＭＢＰ神经网络结构参数和连接权值，

建立最终的 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析模型。

ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ未知样品预测的具体步骤
［７］

为：①读取ＡＮＮ模型文件中原始建模光谱矩阵的

图 １ ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析原理图

Ｆｉｇ．１ ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＰＣＡＭＢＰＮＩＲｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ

均值和方差，对未知样品原始光谱矩阵进行标准化

处理，得到未知样品标准化光谱矩阵┑′牑×牘（这里牑为

未知样品数目）。②读取ＡＮＮ模型文件中主成分数

目 牊，对未知样品标准化光谱矩阵 ┑′牑×牘进行主成分

分解，得到主成分得分矩阵 ┣′牑×牊和载荷矩阵 ┖′牊×牘。

③读取 ＭＢＰ网络结构参数和连接权值，使用预测

算法，预测未知样品标准化成分含量矩阵，进行反标

准化处理（使用参与建模的原始成分含量矩阵的均

值和方差），得未知样品预测成分含量矩阵┓′牑×牔。

 ﹤﹢┐﹣┐﹫定量分析软件

系统开发环境采用 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，开
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发工具为 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋ ６０，实现了 ＰＣＡＭＢＰ

ＮＩＲ定量分析模型软件。

在近红外光谱分析中，化学计量学算法涉及大

量的向量、矩阵运算，本系统在实现时使用 Ｃ＋＋面

向对象编程技术、类封装技术，对向量、矩阵的大量

运算进行封装，形成向量类和矩阵类
［８］
，ＰＣＡＭＢＰ

ＮＩＲ算法均调用该向量类和矩阵类的函数，大大提

高了算法的开发效率，同时程序的可读性也大大增

加。

 ﹤﹢┐﹣┐﹫定量分析实例

使用 Ｔｈｅｒｍｏ公司 ＧＲＡＭＳ燉ＡＩ软件提供的 ５０

份小麦样品光谱（近红外长波段 １０００～２６１７ｎｍ，

波长点数 牘＝１０１１点）和含水率数据（文件 Ｍｕｌｔｉ．

ｓｐｃ及 Ｍｕｌｔｉ．ｃｆｌ），作为算法、软件的验证数据，同时

对该数据集光谱信号添加最大信噪比为１４ｄＢ的白

噪声形成加噪光谱。

取所加白噪声的方差（即功率）为原始光谱矩阵

中最大吸光度（ｍａｘ爛）的 １％，则

爮牕＝
ｍａｘ爛

１０
２ ＝

０．７４３１

１０
２ ＝０．００７４３１ （４）

５０份样品的原始光谱信号的最大功率为

爮
ｍａｘ
牃 ＝ｍａｘ

牏
（爮

牏
牃）＝ｍａｘ

牏

１

牘∑
牘

牐＝１

燏牃牏牐燏槏 槕
２
＝０．１８９２

（５）

式中 牃牏牐——５０份样品的原始光谱矩阵 ┑５０×１０１１的

第 牏行第 牐列元素

爮
牏
牃——第 牏份样品的原始光谱信号功率

添 加白噪声后，最大的信噪比（ｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅ

ｒａｔｅ，简称 ＳＮＲ）为

牜
ｍａｘ
＝１０ｌｇ

爮
ｍａｘ
牃

爮牕
＝１０ｌｇ

０．１８９２

０．００７４３１
＝１４ｄＢ（６）

原始光谱及加噪光谱如图 ２所示。现将 ５０份样

品随机选出 ４０份作为校正集，余下的 １０份作为预

测集。使用开发的ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析模型软

件对原始光谱与加噪光谱分别进行建模和预测分

析［６］
。

图 ２ ５０份小麦样品近红外光谱图

Ｆｉｇ．２ Ｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆ５０ｗｈｅａｔｓａｍｐｌｅｓ

（ａ）原始光谱 （ｂ）加噪光谱

将校正集 ４０份小麦样品的原始光谱矩阵（经过

标准化）┑４０×１０１１进行 ＰＣＡ分解（预设 牊０＝１２，主成

分累积贡献率 爯牊＝０９９），从图 ３可以看出，只需取

牊＝４，即通过主成分分解，可以用一个 ４维的主成

分空间表示 １０１１维的原始光谱波长区间，而保留

了 ９９％的数据信息。将主成分得分矩阵┣４０×４作为输

入，标准化成分含量矩阵 ┓４０×１（含水率）作为输出，

构造 ＭＢＰ，显然输入层的神经元数目为 ４，输出层

的神经元数目为 １，经过试验 ＭＢＰ神经网络的隐含

层取 １层，该层有 ４个神经元时效果较好，ＭＢＰ网

络结构简记为 ４ ４ １。训练神经网络的其他参数

如图 ４所示。

图 ３ 基于主成分累积贡献率确定 ＰＣＡ主成

分数目的界面

Ｆｉｇ．３ ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｔｈｅｆａｃｔｏｒｎｕｍｂｅｒｓｏｆＰＣＡ

ｂａｓｅｄｏｎｃｕｍｕｌａｔｅｄｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅ

图 ４ ＭＢＰ神经网络建模训练参数界面

Ｆｉｇ．４ ＴｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＭＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＰＣＡＭＢＰ训练过程如图 ５所示（只显示了前

２００次循环过程），可以看出，经过 ８０步循环迭代

（学习）后，随训练迭代次数的增加，均方根误差

（犠ＲＭＳＤ）的减小已经很有限。如果继续增加训练迭代

次数，将会出现过拟合现象。

使用校正集 ４０份样品原始光谱建立的 ＰＣＡ

ＭＢＰＮＩＲ定量分析模型，对余下的未参与建模的

预测集 １０份样品分别进行预测，预测值与标准值的

相关系数爲
ＡＮＮ
＝０９９４３、预测误差标准差（均方差）
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图 ５ ＭＢＰ训练过程

Ｆｉｇ．５ ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＭＢＰ

犠
ＡＮＮ
ＲＭＳＤ＝０１６９２，图 ６显示了预测集 １０份样品使用

ＰＣＡＭＢＰ预测的值与标准值相关性。而使用 ＰＬＳ

对 ４０个样品原始光谱进行建模，对余下的未参与建

模的预测集 １０样品分别进行预测，爲
ＰＬＳ
＝０９９６３，

犠
ＰＬＳ
ＲＭＳＤ＝０１４７１，如表 １所示。对于原始光谱，ＰＣＡ

ＡＮＮ与 ＰＬＳ的预测效果相差不大。

进一步，对于加噪光谱，使用与原始光谱相同的

处理，可以得到：爲
ＰＬＳ
＝０９７３３，犠

ＰＬＳ

ＲＭＳＤ＝０４８８６，

爲
ＡＮＮ
＝０９８７０，犠

ＡＮＮ
ＲＭＳＤ＝０２６９３，结果如表 １所示。

表  ﹤﹢┐﹣┐﹫与 ┐﹫模型的预测结果

． ┇┉┇┈┊━┉┄﹤﹢┐﹣┃﹫│┄━

光谱

类型
方法

主成分数或

ＢＰ结构

未知样品预测

爲 犠ＲＭＳＤ

原始 ＰＬＳＮＩＲ ４ ０．９９６３ ０．１４７１

光谱 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ ４ ４ １ ０．９９４３ ０．１６９２

加噪 ＰＬＳＮＩＲ ４ ０．９７３３ ０．４８８６

光谱 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ ４ ４ １ ０．９８７０ ０．２６９３

从表 １可以看出，对于具有噪声的光谱，使用

ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析方法建立近红外光谱定

量分析模型，比使用 ＰＬＳＮＩＲ具有更高的相关系

数，更低的预测误差标准差。

图 ６ １０份未知样品 ＰＣＡＭＢＰ预测值与标准值相关性

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｌａｔｉｖｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｂｙＰＣＡＭＢＰＮＩＲａｎｄｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｏｆ

ｔｈｅ１０ｕｎｋｎｏｗｎｓａｍｐｌｅｓ

 结束语

在ＶｉｓｕａｌＣ＋＋环境中实现了ＰＣＡ与ＭＢＰ的

结合，开发了 ＰＣＡＭＢＰＮＩＲ定量分析模型软件。

通过对 ５０份小麦样品原始光谱及加噪光谱的

实例分析表明，对于含噪声的光谱，使用主成分分析

进行降维，再用 ＭＢＰ神经网络进行非线性建模，比

使用 ＰＬＳ进行建模，未知样品预测结果具有更高的

相关系数，更低的预测误差标准差。
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