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BP神经网络和PLS方法在TDLAS定量分析

混合气体中的对比研究

张悦， 李勇， 李泽兵， 邬金妮， 赵刚†， 马维光†

（山西大学激光光谱研究所 量子光学与光量子器件国家重点实验室，山西 太原 030006）

摘要：在基于激光吸收光谱技术的痕量气体检测过程中，不同气体光谱重叠现象会对提取吸收光谱真实特征

造成影响，引入反演浓度的误差。设计了结合多通道池和直接吸收光谱技术的痕量气体检测装置，分别应用

BP神经网络和偏最小二乘法（PLS）消除干扰，使用模拟光谱对BP神经网络模型和PLS模型进行训练，从

而大大简化了训练过程。为了保证模拟光谱的准确性，利用F-P腔的透射峰进行定标，获取了准确的激光波

长变化，继而带入模拟过程。使用实测的光谱数据作为测试集，得到系统对浓度响应的线性拟合度大于0.99，

误差小于0.21%。最后，分析了etalon噪声对两种算法的影响，结果表明，PLS模型的浓度误差小于4.4×10-7，

比基于BP神经网络模型的结果优5倍以上。

关键词：可调谐二极管激光吸收光谱；BP神经网络；偏最小二乘法

中图分类号：O657.63     文献标识码：A

Comparative Study of the BP Neural Network and PLS Method in TDLAS 

Quantitative Analysis of Mixed Gases
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(State Key Laboratory of Quantum Optics and Quantum Optics Devices, Institute of Laser Spectroscopy, 

Shanxi University, Taiyuan 030006, China)

Abstract: In trace gas detection based on laser absorption spectroscopy, the overlap of different gas absorption spectra affects the 

extraction of the characteristics of the absorption spectrum, which consequently introduce the error of the deduced concentration. 

In this paper, a trace gas detector by the combination of a multipass cell and direct absorption spectroscopy is present. BP neural 

network model and PLS model are utilized, respectively, to restrict the spectral overlap. In order to simplify the training progress, 

simulated spectral models have been used as training set. The laser frequency are calibrated with the help of the transmission 

peaks of an F-P cavity and then introduced into the simulation model. As a result, the accuracy of the simulation has been 
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improved. Then, the measured data is acted as test set. The linearity of the system's response to the concentration is greater than 

0.99, and the relative error is less than 0.21%. Finally, the influence of etalon noise to the two algorithm has been analyzed and the 

result shows the concentration error with PLS model is less than 4.4×10-7, which is more than five times that by BP neural network.

Keywords: TDLAS; BP neural network; partial least squares method

0　引言

可调谐二极管激光吸收光谱技术（Tunable 

Diode Laser Absorption Spectroscopy， TDLAS）通

过测量气体分子吸收光谱，可以反演未知气体的种

类和浓度，其具有高分辨率、快响应度、高灵敏

度、低探测限、非接触式等优势。近二十年来，伴

随着近红外波段相关光学器件的大规模商业化生产

和价格降低，基于TDLAS开发的痕量气体仪已得

到广泛的应用[1-4]。

灵敏度和选择性是影响TDLAS应用性的两个重

要因素。为了提升灵敏度，人们提出结合多通道

池[5-6]或者光学腔[7-8]的方法，利用激光在两个高反镜

之间的来回反射增长光与气体物质的作用路径，可

以将最小可探测气体浓度降低三个数量级以上。为

了提升选择性，通常需要对测量波长进行精心挑选，

从而避免多光谱的重叠。然而在红外波段，由于分

子丰富的振转能级跃迁，经常很难找到单一光谱跃

迁线。当不同气体吸收线存在重合时，严重影响待

测气体光谱的提取，导致了检测系统准确性的降低。

为了解决这个问题，人们将化学计量方法与红

外光谱分析相结合，通过建立混合气体浓度回归预

测模型，来解决多组分交叉干扰的问题。杨雅涵[9]

等应用偏最小二乘法（Partial Least-Square，PLS）

检测了天然气中的硫化氢的直测光谱和差分光谱，

发现其预测结果均优于最小二乘法模型；李越胜[10]

等用BP神经网络对燃煤热值进行预测，在一定程

度上减弱了试验参数波动和基体效应造成的影响；

张强[11]等将深度神经网络（Deep Neural Networks，

DNN）应用于傅里叶变换红外光谱（Fourier Trans-

form Infrared，FTIR），对多组分易挥发性有机物进

行浓度反演研究，达到了较高精度。其他方法还

包括人工神经网络（Artificial Neural Networks，

ANN）[12-13]、支持向量机（Support Vector Machine，

SVM）[14-15]等。

在这些算法里，获得训练集数据通常需要对不

同状态下的气体光谱进行大规模测量，通过训练得

到满足精度的模型，才可以应用于实际测试。这个

过程不仅需要消耗大量时间进行测量，而且当测试

环境与训练环境改变时，会产生误差影响模型精

度。Ismail Bayrakli[16]等人提出应用模拟光谱信号进

行训练的方式，利用从光谱数据库（如Hitran数据

库）中获取的光谱参数，结合光谱线型函数，模拟

不同浓度下的气体光谱信号，将其作为训练集。这

样避免了对训练集进行大量测量采集的需求，也提

高了模型精度。然而，在该方式中，模拟光谱与测

量结果的一致性是影响训练效果的决定性因素，这

就要求模拟中使用与实际实验过程完全一致的光学

参数，特别是激光的波长，其作为光谱信号的横坐

标影响着整个光谱线形。

本文设计了结合多光程池和TDLAS技术的痕

量气体检测装置，可以实现对氨气和乙炔两种气体

的同时检测，并且结合 BP 神经网络和 PLS 算法，

对混叠干扰的两种气体光谱进行浓度反演。其中，

相较于其他算法，BP神经网络可以较好地描述非线

性关系，而PLS算法则可以在样本数少于变量数的

情况下很好地建模。我们使用模拟光谱对BP神经

网络和PLS模型进行训练，为了提升预测结果的准

确性，利用F-P腔的透射峰实时测量了实际激光波

长，代入模拟过程获得准确的训练光谱。

1　基本原理

1.1 TDLAS气体检测基本原理

当激光照射分子时，特定波长的光波被选择性

吸收，构成气体的吸收光谱。一束单色光经过气体

吸收后，其光强的变化遵循比尔朗伯（Beer-

Lambert law）定律[17-18]，其表达式为：

I (v) = I0(v)e-α ( )v cL， (1)

α (v) =PS (T )ϕ (v)。  (2)

公式（1）中，I (ν)为穿过待测气体后的透射光

光强，I0(ν)为入射光强，α (ν)为吸收系数，该系数
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与气体的种类以及激光频率有关，c为待测气体的浓

度，L 为光所经过的待测气体的吸收路径长度。

P[atm]表示气室中气体的总压强，S (T )为该气体特

征谱线的吸收线强度，与温度有关，ϕ (ν)为线型函

数，它与温度、总压力和气体中的各成分含量有关。

1.2 BP神经网络基本原理

BP算法即误差反向传播算法应用于神经网络的

思想最早是由Paul Werbos在1974年首次论证，后由

Hinton 和 David E. Rumelhart 等人在 1986 年重新发

明，并广泛应用于完成分类、回归等任务中[19-20]。

假设气体光谱的训练集数据为 D = ( )x1,y1 ,

( x2,y2 ) ,…( xn,yn )，其中 i = 1,2,…n，xi∈Rd，yi∈Rq，

构建一个由输入层、隐藏层和输出层组成的BP神

经网络，其中输入层节点数d，隐藏层节点数 l，输

出层节点数q，确定隐藏层激活函数 f，输入层与隐

藏层之间的连接权值wij及隐藏层阈值 a，由式（4）

计算隐藏层输出Hj

hj =∑i = 1

n ( )wij xi + aj ,    j = 1,2…l， (3)

Hj = f (hj )。                                       (4)

初始化隐藏层与输出层之间的连接权值wjk及输

出层阈值 b，进一步计算得到输出层输出 Ok，

见式（6）

ok =∑j = 1

l ( )wjk Hj + bk ,   k = 1,2,…q， (5)

Ok = f (ok )。                                         (6)

信息正向传输完成后，接着计算输出值与实际

值之差，若两者误差相差较大，则进行权重校正，

权重的校正是反向的，即先校正输出层与隐藏层之

间的连接权重，再校正隐藏层与输入层之间的权

重。计算输出层节点误差σk为

σk = (Tk -Ok ) f ′(ok )。 (7)

Tk为期望输出，由于误差反方向地传播，我们

可以根据输出层误差计算得到隐藏层误差σ j为

σ j = (∑ekwkj ) f ′(hj )。 (8)

在误差的反向传播中，权值的修正可由梯度下

降法来实现，见式（9）

Δwji = ηejti。 (9)

确定学习率 η，ej 为上一层节点 j的误差，ti 为

下一层节点 i的实际值，以负梯度方向调整误差参

数，则可以实现权重的修正，直到系统收敛。

构造的BP神经网络系统中，输入层为气体光

谱数据，输出层为样本的浓度值。

1.3 偏最小二乘回归基本原理

PLS集线性回归分析、主成分分析和典型相关分

析方法的基本功能于一体，可以同时实现回归建模、

数据结构简化以及两组变量之间的相关性分析[21]。

假定有 q 个因变量 y1,y2,…,yq 和 p 个自变量

x1,x2,…,xp，在观测n个样本点后，构成自变量和因

变量数据矩阵X = [ x1,x2,…,xn ] n × p
和Y = [ y1,y2,…,

]yq
n × q

，偏最小二乘回归分别在X和Y中提取成分 t1

和 u1， 即 t1 是 x1,x2,…,xp 的 线 性 组 合 ， u1 是

y1,y2,…,yq 的线性组合。在提取成分时 t1 和 u1 必须

满足以下两个条件：

（1）t1和 u1应尽可能多地表示各自数据表中的

变异信息；

（2）t1和u1达到最大相关性。

如果上述条件得到满足，那么 t1和u1就最大可

能地包含了自变量X和因变量Y的信息，同时自变

量的成分 t1对因变量的成分u1又具有最强的解释能

力。在第一个成分 t1和 u1提取后，分别实施X对 t1

的回归以及Y对u1的回归，如果回归方程满足预设

精度，则算法停止；否则，利用X被 t1解释后的残

余信息以及Y被u1解释后的残余信息进行第二轮的

成分提取。如此反复，直到精度满足要求为止。若

最终对X提取m个成分 t1,t2,…,tm，最后通过实施 yk

对 t1,t2,…,tm 的回归，然后再转化为 yk 关于原变量

x1,x2,…,xp 的回归方程，其中 k = 1,2,…,q，这样就

完成了偏最小二乘回归建模。

2　实验系统

实验系统由四部分组成，主要包括激光频率定

标系统、TDLAS测试系统、配气系统、数据采集系

统，如图1所示。

实验中选用中心波长为 1 531 nm的分布式反馈

激光器（DFB）作为光源，其工作温度和电流可以

通过一个半导体激光器控制器（LDC501，Stanford 

Research System）进行控制。一个函数发生器

（SDG2000X，SIGLENT）生成一个频率为 5 Hz、

幅度为 800 mV 的三角波，对激光电流进行扫描，

从而调谐激光波长。输出激光经过一个隔离器和一
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个 9:1光纤分束器后分为两路。其中光功率较弱的

一路激光依次通过准直器、光隔离器、匹配透镜

后，耦合进入一个光学腔，腔的透射信号聚焦到一

个铟镓砷光电探测器（PDA10CS2，Thorlab）上，

用于激光的波长测量。该光学腔采用 Fabry-Perot

（F-P）光学腔结构，主要由两个高反镜组成，腔长

为 12 cm，根据FSR =
c

2nl
（n为折射率，l为腔长），

计算得出对应的自由光谱区（FSR）约为1 250 MHz。

当激光频率与光学腔共振时，在腔内形成很强的光

场，此时在腔的透射端将检测到腔模信号。而每两个

腔模信号之间的激光频率间隔都等于腔的FSR。另外

一束较强的光束通过匹配透镜进入Herriott吸收池，

在吸收池中经过多次反射最后从原来的入射孔射

出，激光在池内的光程达到 22.86 m，经反射镜反

射和聚焦透镜聚焦到另一个光电探测器（PDA10CF-

EC，Thorlab）上。两个探测器的输出信号通过数据

采集卡输入到电脑中，使用LabView程序处理腔模和

直接吸收信号。采集卡以50 kHz的采样率采集气体吸

收数据，每组相同浓度气体吸收数据采集15个样本。

激光扫描波长同时覆盖了 C2H2和 NH3的吸收

线，其吸收线位置如图 2 所示，图中红色竖线为

C2H2在 6 529.171 9 cm-1处的吸收线，吸收线强度为

1.260×10-20 cm-1/(cm-2•mol)，黑线为NH3吸收线，主

要包含在 6 529.190 1 cm-1 处的一条吸收线和在

6 528.77 cm-1 处的三条吸收线，吸收线强度都在

10-21 cm-1/(cm-2•mol)量级。我们对气压为 1 atm、浓

度分别为 2.96×10-4的NH3和 7.5×10-5的C2H2的吸收

光谱进行模拟，分别如图2中黑色和红色虚线所示。

可以清楚地观察到两个气体的光谱存在严重的重叠

现象，通过对重叠光谱进行分离可以更准确地反演

两个气体的浓度值。

实验中，Herriott气室两端设计有进气口和出气

口，将浓度为 1×10-3的氨气和浓度为 1×10-4乙炔的

标准气体通入实验室自主装配的、精度优于 1%的

四通道气体混配器中，通过控制气体流速，进行不

同浓度氨气和乙炔的混合气体的配比，同时采用复

合规真空计监测气室内压强。实验中测量的混合气

体浓度如表 1所示，浓度值根据流量配比值以及样

气浓度换算而来。

3　结果与分析

3.1 激光频率定标

使用三角波对激光波长进行连续扫描，为了获

取准确的激光波长变化，我们使用F-P腔对激光波

长进行了测量，得到的腔透射信号如图3（a）中黑

色曲线。从图中可以看出，当激光波长变化时，会

不断出现透射尖峰，而每两个尖峰之间就表示激光

Fig. 1 TDLAS experimental system based on multi-path pools

图1 基于多光程池的TDLAS实验系统图

Fig. 2 Transition spectra and absorption lines of NH3 

and C2H2

图2 NH3和C2H2的跃迁谱线以及吸收线
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波长变化了FSR值。将尖峰标出，如图中红点所示，

利用尖峰位置画出激光波长变化结果如图3（b）所

示，我们接着使用一个二次多项式对曲线进行拟

合，得到结果如图3（b）中红线所示，即为激光实

时波长。根据图3（b）下图的拟合残差，我们得出

拟合的误差小于1‰。

3.2 BP神经网络回归预测模型建立与应用

采用 HITRAN 数据库中氨气和乙炔气体在

1 531.3～1 531.9 nm波段内的吸收光谱参数模拟获得

吸收信号，设置氨气的浓度范围为2.5×10-4～4.5×10-4，

乙炔浓度范围为6.2×10-5～8.8×10-5，按照浓度间隔约

为1×10-6各生成290个样本，其中随机选择238个样

本作为训练集，剩下52个模拟样本结合八个实测样

本，作为测试集。为了提高回归模型预测精度，采取

不同种类气体独立建模的方法，分别建立了预测氨气

浓度的神经网络模型和预测乙炔浓度的神经网络模

型，记为NH3-model和C2H2-model，其输入变量为混

合气体的光谱数据，输出变量分别为氨气浓度和乙炔

浓度。

对训练神经网络的样本的输入输出进行归一化

处理，所用归一化函数为：

y = ( ymax - ymin ) × x - xmin

xmax - xmin

+ ymin， (10)

其中 x为待处理的输入矩阵，y为处理过后的输出

矩阵。

过多的隐藏层层数在提高网络预测结果精度的

同时会增加结构的复杂性、降低训练速度，因此，

本文采用四层神经网络模型，即一个输入层、两个

隐藏层和一个输出层。当隐藏层节点数逐层递减

时，网络的预测误差较小，所以选择 100、10作为

两个隐藏层的节点数。输入层与隐藏层、隐藏层与

隐藏层、隐藏层与输出层之间的传递函数分别采用

tansig、tansig和 purelin函数，设置最大迭代次数为

1 000，误差阈值为 1×10-6，学习速率为 0.01，用均

方误差性能函数（MSE）来衡量网络性能，直到满

足训练误差，网络自动停止。

对NH3-model的训练集和测试集样本的预测结果

如图4（a）、图4（b）所示，C2H2-model的训练集和

测试集样本的预测结果如图4（c）、图4（d）所示。

由图 4可知对训练集样本本身作浓度回归预测

时，NH3-model和C2H2-model训练集浓度设定值与

浓度预测值均方根误差分别为 6.5×10-7和 1.7×10-7，

误差小于 0.15%，决定系数 R2 分别为 0.999 87 和

0.999 43；对测试集样本做做浓度回归预测时，

NH3-model和C2H2-model测试集浓度设定值与浓度

预测值均方误差分别为 1.4×10-6和 2.2×10-7，误差小

于0.21%，决定系数R2分别为0.999 31和0.99 91。结

果表明基于BP神经网络建立的NH3和C2H2混合气体

表1　实验设置浓度值

Tab.1　Experiment set concentration values

Group

NH3 concentration[×10-6]

C2H2 concentration[×10-6]

1

250

85

2

270

82

3

296

75

4

300

79

5

333

75

6

364

72

7

400

66

8

416

65

Fig. 3 Cavity mold and fitting wavelength

图3 腔模与拟合波长图
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浓度回归预测模型的预测值和实际值可以很好地吻

合，有较好的预测能力，拟合效果好，误差小。

为了验证模型的准确性，我们使用测量光谱对学

习获得的模型进行了测试，首先匹配模拟光谱与测量

光谱，应用之前计算得到的频率轴作为横坐标，模拟

绘制的吸收线图像与实际测量结果如图 5所示。在

图5中，（a）（c）（e）分别为乙炔浓度为1×10-4、氨

气浓度为0，乙炔浓度为0、氨气浓度为1×10-3以及

乙炔浓度为 3.64×10-4、氨气浓度为 7.2×10-5的结果，

（b）（d）（f）为模拟和测量的残差图，根据残差计算

得信噪比分别为132.91、160.57和126.27，可以说明

模拟结果和测量结果实现了很好地匹配。

Fig. 4 Comparison of train set and test set results

(a) Comparison of set concentration and predicted concentration in NH3-model train set; (b) Comparison of set concentra-

tion and predicted concentration in NH3-model test set; (c) Comparison of set concentration and predicted concentration in 

C2H2-model train set; (d) Comparison of set concentration and predicted concentration in C2H2-model test set.

图4 训练集和测试集结果对比图

（a）NH3-model 训练集设定浓度和预测浓度对比图；（b）NH3-model 测试集设定浓度和预测浓度对比图；

（c）C2H2-model 训练集设定浓度和预测浓度对比图；（d）C2H2-model 测试集设定浓度和预测浓度对比图。

Fig. 5 Comparison of Simulation and Measurement

图5 模拟与测量对比图
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训练好的神经网络模型用于预测各待测样本的

输出，将之前实验测得的八组不同浓度混合气体的

光谱数据代入训练好的预测模型中，对每组浓度的

15个样本进行15次预测，取平均值作为预测样本的

最终浓度值。神经网络预测浓度值与实际测得浓度

值的对比如图 6所示，其中图 6（a）和图 6（b）分

别表示NH3和C2H2两种气体，曲线的拟合度R2均大

于0.999，说明网络训练质量较高，对不同浓度的混

合气体预测有较好的结果。

3.3 PLS算法回归预测模型建立与应用

使用和BP神经网络训练集相同的数据来建立

PLS回归模型，同样将实验测得的八组不同浓度的混

合气体光谱数据代入建立好的PLS模型中，得到预测

浓度值与实际浓度值的对比如图7所示，其中图7（a）

和图7（b）分别表示NH3和C2H2两种气体，曲线拟

合度R2均大于0.99，证实系统线性响应度较好。

3.4 比较 etalon噪声对BP神经网络和偏最小二乘

回归的影响

etalon噪声是影响光谱信号的随机噪声的主要来

源之一，会导致反演浓度的误差和长期漂移。etalon

噪声主要由两个光学平面之间的干涉引起，其具有激

光频率依赖性，主要表现为叠加在光谱信号上的正弦

波。为了分析etalon噪声对两种算法的影响，我们人

为地给实验测得数据叠加一个正弦信号，来模拟

etalon 噪声，模拟的 etalon 噪声对应于光学长度为

19 cm的两个光学端面干涉，幅度为有用信号的2.8%。

将加上正弦的实验数据分别应用于神经网络和PLS模

型中，比较二者的预测结果，如图8所示。

由图8（a）和图8（b）可知，对加入模拟干涉

噪声的光谱信号，BP神经网络的预测结果与真实值

相差较大，甚至无法线性表示；PLS的预测结果和

真实值可以线性拟合，计算得到预测氨气浓度的

PLS模型相关系数为0.999 79，预测乙炔浓度的PLS

模型的相关系数为0.999 75，基本能完成测量目标，

测量准确度满足要求。

为了更好地对比两种算法对加入干涉噪声模拟

信号的光谱的测量能力，计算两种算法对加正弦和

不加正弦的测量误差，由图 8可以看出，PLS算法

Fig. 6 Predicted results by BP neural network

图6 BP神经网络预测结果

Fig. 7 Predicted results by PLS

图7 PLS回归预测结果
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的测量准确度远高于BP神经网络，在测量氨气的

模型中，BP神经网络的绝对误差在 3.5×10-5之内，

PLS算法的绝对误差在1.5×10-7之内；在测量乙炔的

模型中，BP神经网络的绝对误差在 2.7×10-6之内，

PLS算法的绝对误差在 4.4×10-7之内。这可以说明，

PLS算法能够对系统中的信息进行分解和筛选，提

取对因变量解释性最强的综合变量，辨识系统中的

信息和噪声，对背景变换的容忍度强，能够在存在

规律噪声的情况下工作，而BP神经网络由于在训

练时未加入此类噪声，在遇到有噪声的样本时表现

很差，无法对抗噪声，泛化能力差。

4　结论

本文发展了结合多通道池和TDLAS的痕量气体

检测技术，采用基于BP神经网络和PLS算法的混合

气体浓度定量分析的方法，根据HITRAN数据库提

供的光谱参数模拟出不同浓度的气体吸收光谱作为

算法的训练集，避免了大规模数据测量。通过使用

F-P腔实时测量激光频率变化，利用F-P腔的透射信

号定标的激光频率进行了光谱模拟。之后我们利用

该训练集训练得到预测氨气和乙炔浓度的BP神经网

络模型和PLS模型，并且使用测量得到的光谱对BP

神经网络模型和PLS模型进行了测试，对不同浓度

结果进行线性拟合得到的相关系数R2均大于 0.99，

预测值和实际值的误差小于0.34%。最后，针对光谱

信号中最常见的非随机噪声—etalon噪声，我们研究

了它对BP神经网络和PLS两种算法的影响，结果表

明，PLS 的表现远好于 BP 神经网络，可以抑制

etalon噪声的影响，对乙炔和氨气获得的浓度误差分

别小于 4.4×10-7和 1.5×10-7。因此，在混合气体浓度

的定量分析中，BP神经网络和PLS算法在有随机噪

声的情况下都有较大的应用潜力，而PLS对干涉噪

声的分辨能力较强。本研究为发展基于激光光谱的

高灵敏、高分辨多气体检测提供了技术支撑。
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