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摘　 要:
 

近红外光谱技术在食品、农业和医药等领域的广泛应用,对光谱数据的高效与精准分析提出了更高要求。 传统的近

红外光谱定量分析方法在处理复杂非线性关系时存在局限。 针对上述问题,本研究提出了一种融合卷积神经网络(Convolu-
tional

 

Neural
 

Network,
 

CNN)、双向门控循环单元(Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

BiGRU)和门控注意力机制(Gated
 

Atten-
tion

 

Model,
 

GAM)的近红外光谱定量分析模型(CBGA-Net)。 该模型通过多层卷积结构提取光谱数据的局部特征,利用

BiGRU 模块捕捉时序依赖关系,并借助 GAM 增强对关键特征的聚焦与优化能力,从而提升模型的表达与预测能力。 实验结

果显示,CBGA-Net 在谷物和柴油数据集上的预测准确率分别达到 96. 7%和 97. 5%,相较于 PLS、RF、SVM、BP 传统模型有显

著提升。 具体而言,在谷物数据集中,CBGA-Net 的准确率比 PLS、RF、SVM 和 BP 分别提高了 2. 7%、2. 5%、7. 3%和 5. 1%;在
柴油数据集中,分别提高了 6. 8%、7. 2%、8. 6%和 7. 4%。 此外,模型的正则化和池化策略有效抑制了过拟合现象,增强了模型

的泛化能力。 该研究为近红外光谱定量分析提供了一种创新的解决方案,充分展现了深度学习在复杂数据分析中的潜力。
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Abstract:
 

The
 

widespread
 

application
 

of
 

near- infrared
 

spectroscopy
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

food,
 

agriculture,
 

and
 

medicine
 

has
 

raised
 

greater
 

demands
 

for
 

efficient
 

and
 

precise
 

analysis
 

of
 

spectral
 

data.
 

Traditional
 

quantitative
 

analysis
 

methods
 

for
 

near - infrared
 

spectroscopy
 

face
 

limitations
 

when
 

dealing
 

with
 

complex
 

nonlinear
 

relationships.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

quantitative
 

analysis
 

model
 

for
 

near- infrared
 

spectroscopy
 

that
 

integrates
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(CNN),
 

Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Units
 

( BiGRU),
 

and
 

Gated
 

Attention
 

Mechanisms
 

( GAM),
 

named
 

CBGA - Net.
 

This
 

model
 

extracts
 

local
 

features
 

of
 

spectral
 

data
 

through
 

a
 

multi- layer
 

convolutional
 

structure,
 

captures
 

temporal
 

dependencies
 

using
 

the
 

BiGRU
 

module,
 

and
 

enhances
 

the
 

focus
 

and
 

optimization
 

capabilities
 

of
 

key
 

features
 

through
 

GAM,
 

thereby
 

improving
 

the
 

model's
 

expressiveness
 

and
 

predictive
 

power.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

CBGA-Net
 

achieved
 

prediction
 

accuracies
 

of
 

96. 7%
 

and
 

97. 5%
 

on
 

grain
 

and
 

diesel
 

datasets,
 

respectively,
 

showing
 

significant
 

improvements
 

compared
 

to
 

traditional
 

models
 

such
 

as
 

PLS,
 

RF,
 

SVM,
 

and
 

BP.
 

Specifically,
 

in
 

the
 

grain
 

dataset,
 

CBGA-Net's
 

accuracy
 

improved
 

by
 

2. 7%,
 

2. 5%,
 

7. 3%,
 

and
 

5. 1%
 

compared
 

to
 

PLS,
 

RF,
 

SVM,
 

and
 

BP,
 

respectively;
 

while
 

in
 

the
 

diesel
 

dataset,
 

the
 

improvements
 

were
 

6. 8%,
 

7. 2%,
 

8. 6%,
 

and
 

7. 4%.
 

Additionally,
 

the
 

model's
 

regularization
 

and
 

pooling
 

strategies
 

effectively
 

suppressed
 

overfitting
 

and
 

enhanced
 

the
 

model's
 

generalization
 

ability.
 

This
 

research
 

provides
 

an
 

innovative
 

solution
 

for
 

quantitative
 

analysis
 

using
 

near- infrared
 

spectroscopy,
 

fully
 

demonstrating
 

the
 

potential
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

complex
 

data
 

analysis.
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Network;
 

bidirectional
 

long
 

short- term
 

memory
 

network;
 

quantitative
 

analysis.
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0　 引　 言

近红外光谱技术( Near - Infrared
 

Spectroscopy,
NIRS)是一种基于波长范围为 750 ~ 2

 

500
 

nm 的近红

外电磁辐射与物质相互作用的分析技术,通过测量物

质对特定波长光的吸收或反射特性,实现对样品成分

和性质的快速、无损检测[1] 。 近年来,随着仪器硬件

的持续革新和数据处理方法的不断进步[2] ,红外光谱

技术在食品、农业[3] 、医药[4] 、生物[5] 、化工[6] 等行业

的应用愈发成熟,展现出巨大的发展潜力。 研究者们

利用近红外光谱获取物质分子结构中 X-H(如 C-H、
N-H、O-H)等键的振动产生的泛频与组合频率的吸

收信息[7] ,结合化学计量学[8] 方法,实现对样本化学

组成的定性和定量分析,但在模型的预测准确度、泛
化性和抗干扰能力等指标上仍存在较大提升空间。
如何构建兼具高精度预测能力与强泛化性能的近红

外光谱分析模型,已成为推动该技术走向工程化应用

的核心挑战。 该问题既源于光谱数据与目标属性间

存在的复杂非线性关系,亟需深入解析与建模,又涉

及模型在跨样本、跨仪器条件下保持稳健性的难题,
已成为光谱分析领域中亟待突破的关键技术瓶颈。

传统的近红外光谱定量分析方法主要包括偏最

小二乘法( Partial
 

Least
 

Squares
 

regression,PLS) [9] 、
支持向量机 ( Support

 

Vector
 

Machine, SVM) [10] 和

(Back
 

Propagation,BP) 神经网络[11] 等。 上述方法

虽然可用于近红外光谱数据处理,但在应对大规模

数据时,其预测性能均存在明显局限。 具体而言,
PLS 虽在线性特征拟合方面表现良好,但对非线性

关系的建模能力较弱,从而限制其预测精度;SVM
在处理海量数据时容易出现过拟合现象,影响模型

的泛化能力;BP 模型不仅训练时间较长,预测精度

也常难以满足实际应用需求。 近年来,科学家们已

经认识到了在自然语言处理和图像处理中深度学习

的非凡能力[12] 。 深度学习是一种处理和提取数据

特征有效的方法,目前以卷积神经网络为主的深度

学习算法在红外光谱分析领域得到广泛的应用。
Wang[13]等结合一维卷积神经网络对烟草样本中的

尼古丁化学成分含量进行近红外光谱定量分析,其
决定系数 R2 达到了 95%,准确、快速地分析尼古丁

含量来改善烟草行业的质量控制流程;刘思岐[14] 等

利用聚类分析(CA)、对称点阵图像分析(SDP)与深

度学习算法( DensetNet) 建立木材种类识别中红外

光谱分析模型,识别率可达 90%,有效提高了中红

外光谱识别木材种类的精度;Mishra[15] 等利用卷积

神经网络和光谱预处理算法对芒果果实中干物质进

行近红外光谱定量分析,得到光谱预处理通常会降

低 PLS 和 DL 模型的性能,因此在分析与新鲜水果

相关的近红外数据时,应谨慎使用预处理方法;
Zhang[16]等利用端到端卷积神经网络对玉米、小麦

蛋白质、土壤有机碳进行近红外光谱定量分析,端到

端的卷积神经网络优于传统卷积神经网络。 上述研

究表明,基于 CNN 的红外光谱分析方法仍存在预测

精度低、可解释性低和稳健性差等问题。
为了解决上述问题,本研究提出了一种基于卷积

神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)[17] 、双向

门控循环单元 ( Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit,
BiGRU)[18] 和门控注意力机制(Gated

 

Attention)[19] 的

红外光谱定量分析模型(CBGA-Net)。 在模型构建中,
首先采用 CNN 对近红外光谱数据进行特征提取,最终

通过全连接层生成输出结果。 在特征提取之后,模型

引入 BiGRU,旨在解决长期依赖问题。 BiGRU 通过

结合前向和后向 GRU 的输出,形成综合的上下文信

息,从而提高序列建模的效果。 最后,添加门控注意

力机制对 GRU 的输出进行加权,突出数据中重要的

部分,从而提升模型对关键特征的关注能力。 综上所

述,本研究的主要贡献包括:
(1)通过利用 CNN 提取 NIRS 数据的有效特

征,本研究确保模型能够从原始数据中获取更充分

的信息。
(2)将提取特征输入 BiGRU,其双向结构中前、

后向
 

GRU
 

分别提取对应依赖信息,帮助模型全面

理解时序特征,增强光谱数据分类与回归能力。 之

后拼接各时间步前、后向
 

GRU
 

输出形成最终结果,
提升序列特征表达力,使模型更好捕捉多样化光谱

数据的复杂模式、趋势及细微变化。
(3)通过添加门控注意力机制,对 GRU 的输出

进行加权,突出数据中重要部分。 这一创新使得模

型能够更灵活地关注关键特征,显著提高了其在复

杂数据环境中对重要信息的敏感性。
(4)研究采用谷物和柴油两组公共近红外光谱

数据集进行实验,设计了一系列实验验证了模型的

有效性,通过与 PLS、RF[20] 、SVM 和 BP 神经网络模

型的比较,结果显示,本研究模型在多个测试指标上

均达到了具有竞争力的性能。

1　 材料与方法

1. 1　 数据来源

本研究通过 Eigenvector
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个谷物样本数据集和 395 个柴油样本数据集。 谷物

数据集包含近红外光谱数据及其对应的酪蛋白含

量[21] ,柴油数据集包含近红外光谱数据及其总芳烃

含量[22]标注,具体信息见表 1。 谷物样本如图 1(a)
所示,谷物光谱图与酪蛋白中氨基酸组分密切相

关[23-24] ,酪蛋白含量为 4. 45% ~ 88. 83%。 图 1( b)
的柴油光谱图吸收峰反映芳烃中苯环类物质结构信

息[25] ,总芳烃含量为 8. 30% ~ 47. 20%。
表 1　 数据集中物质含量统计分布

Table
 

1　 Statistical
 

distribution
 

of
 

substance
 

content
 

in
 

the
 

data
 

set
%

样本 物质 样本数 / 个 最大值 最小值 平均值 标准偏差

谷物 酪蛋白 210 88. 83 4. 45 32. 57 21. 44

柴油 总芳烃 395 47. 20 8. 30 30. 74 6. 75
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图 1　 样本的近红外光谱图

Fig.
 

1　 Near-infrared
 

spectrum
 

of
 

the
 

sample

1. 2　 网络模型与结构

1. 2. 1　 CBGA-Net 网络整体结构

CBGA- Net 模型作为一种创新的深度学习架

构,巧妙融合了 CNN、BiGRU 以及 GAM 模块,其网

络结构如图 2 所示。 该模型的设计理念在于充分利

用卷积层提取局部特征的能力,以及 GRU 层捕捉长

期依赖关系的优势,同时使用 GAM 提升模型对关

键特征的关注,从而实现更准确的预测,特别适用于

多维光谱序列。
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图 2　 CBGA-Net 模型结构

Fig. 2　 CBGA-Net
 

model
 

structure

　 　 模型的第一部分是一维卷积层,首先通过引入

ReLU 激活函数增强,再通过最大池化层有效缩减

卷积层的输出尺寸。 这一过程不仅显著降低了计算

复杂度,还有效预防了模型过拟合问题的出现。
随后,池化后的输出经过重塑层进行形状调整,

以适应后续的 GRU 层,使其符合时间序列数据的格

式。 在时间序列数据处理方面,模型包含两个双向

GRU 层。 第一层(GRU_1)具有 128 个隐藏单元,并

设置为返回序列,意味着其会输出每个时间步的结

果,以便传递到下一层。 第二层( GRU _2) 则具有

256 个隐藏单元,同样返回序列,进一步提取时间序

列中的长程依赖特征。 双向 GRU 的设计使得模型

能够同时考虑时间序列数据的前后信息,从而更好

地捕捉数据中的动态变化和潜在模式。
在 GRU 输出之后,模型引入了门控注意力机制

层(GAM
 

Attention
 

Layer),该层使用 Dense 层来计算
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门控权重,并将其应用于 GRU 的输出,确保模型在

进行预测时能够关注关键输入部分。 此注意力机制

聚焦对最终预测结果贡献最大的光谱数据特征,既
提升了模型的表现,又增强了模型的可解释性。

最终的输出经过展平层处理,将多维数据转换

为一维数组,以便为全连接层的输入做好准备。 全

连接层负责将提取到的特征映射到输出空间,通常

用于回归任务。 在模型编译阶段,设置损失函数为

均方误差( MSE),并使用 Adam 优化器进行训练。
Adam 优化器因其自适应学习率的特性而被广泛应

用,能够有效提升模型的训练效率,确保模型在较短

时间内实现良好的收敛效果。
1. 2. 2　 CNN 模块

在 CNN 的运作过程中,每一层的输出都作为下

一层的输入,形成了一种逐层传递的数据流。 输入

数据通过卷积层、池化层和全连接层,最后输出最终

的结果,通过这种逐层传递和训练的机制,CNN 能

够自动地学习 NIRS 数据中的多层特征表示,有效

解决了传统机器学习方法在处理多层网络训练时面

临的特征提取局限性和模型复杂度的控制等难题。
给定一个 NIR 数据集, 其中包含 N 个样本 x = [x1,
x2,…,xN],在特征编码的过程中,x首先通过输入层

输入,随后卷积层对输入数据进行局部特征提取。
假设卷积核大小为 k × k,输入特征为 X,则卷积操作

如下:

Z[ j] = ∑
k

i = 1
W[ i]·X[ j + i - 1] + b (1)

　 　 其中, W为卷积核的权重;b为偏置项;Z为卷积

后的输出特征。
紧接着,通过池化层对卷积输出进行下采样处

理,最大池化操作如下:
P[m] =max

j∈Rm
A[ j] (2)

　 　 其中, A[ j] 表示应用 ReLU 的激活函数处理后

的特征值,Rm 表示池化窗口覆盖的区域。 最后,通
过重塑层将池化后的输出重塑为适合 GRU 所需的

输入形状。
1. 2. 3　 BiGRU 模块

BiGRU 由两个独立的门控循环单元 ( Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)组成,分别处理序列的正向和

反向信息流。 GRU 包括更新门和重置门的基本计

算。 设当前时刻为 t,输入为xt,隐藏状态为ht, 更新

门(Update
 

Gate) zt 决定了当前时间步的隐藏状态ht

应该保留多少来自前一时间步的状态 ht -1 以及多少

来自当前候选状态 ĥt。 其输出值范围为[0,1],具
体计算如下式,当前值为 0 时完全保留前一状态 ht-1,

当前值为 1 时完全适用当前候选状态 ĥt。
zt = σ(Wz ×

 

xt +Uz ×
 

ht -1) (3)
　 　 其中, σ 为 Sigmoid 激活函数;

 

Wz 为输入 xt 对

应的权重矩阵;
 

Uz 为前一隐藏状态 ht -1 对应的权重

矩阵。
　 　 重置门(Reset

 

Gate) rt 决定了前一时间步的隐

藏状态ht -1 对计算候选隐藏状态 ĥt 的影响程度。 具

体计算如下式,当重置门值为 0 时,表示忽略历史隐

藏状态,仅依赖当前输入生成候选状态;当重置门值

为 1 时,则完全保留历史信息对候选状态的影响。
rt = σ(Wr ×xt +Ur ×ht -1) (4)

　 　 其中,
 

Wr 为输入 xt 对应的权重矩阵,
 

Ur 为前一

隐藏状态 ht -1 对应的权重矩阵。

　 　 候选隐藏状态(Candidate
 

Hidden
 

State) ĥt 是根

据当前输入 xt 和重置后的前一隐藏状态的组合计

算所得,用于生成最终的输出状态 ht 。 计算公式如

下式:

ĥt = tanh(Wh ×
 

xt +Uh × ( rt☉ht -1)) (5)
　 　 其中, ☉ 表示矩阵的点乘操作, rt☉ht -1 表示在

计算候选状态时使用重置门的影响,只有在重置门

为 1 时,前一状态的全部信息会被使用,最终隐藏状

态 ht 的计算如下式:

ht = (1 -zt)☉ht -1 +zt☉ĥt (6)
　 　 其中, ht 为时间步 t的最终隐藏状态;

 

zt 为时间

步 t 的更新门输出值;ht -1 为时间步 t - 1 的隐藏状

态;
 

ĥt 为时间步 t 的候选隐藏状态。
　 　 在传统 GRU 中,模型只能利用历史信息建模,
无法获取未来时刻的上下文信息。 考虑到本研究中

的当前位移状态不仅依赖历史数据,还受到未来信

息的影响,本研究采用 BiGRU 结构克服这个限制。
如图 3 所示,BiGRU 通过整合正向与反向序列,增
强模型对位移特征的表征能力。 在 BiGRU 中,更新

门、重置门和候选隐藏状态协同作用,构成一套高效

的信息处理机制。 更新门负责控制当前状态中历史

信息的保留与更新程度,重置门用于选择性地遗忘与

当前无关的历史隐藏状态信息,而候选隐藏状态则能

为最终隐藏状态提供新的信息。 这种门控机制使

BiGRU 能够在处理近红外光谱数据时更有效地捕捉

上下文之间的依赖关系,缓解长程依赖问题,从而显

著提升模型对复杂动态特征的建模能力和整体性能。
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(a)
 

展开的 BiGRU 时序网络结构　 　 　 　 　 (b)
 

单个 GRU 单元门控计算结构　 　
图 3　 BiGRU 模型结构

Fig.
 

3　 BiGRU
 

model
 

structure

1. 2. 4　 GAM 模块

GAM 的主要功能是计算注意力权重,并将这些

权重应用于 BiGRU 的输出,以生成更为精确的特征

表示,GAM 首先根据 BiGRU 的输出,对每个位置进

行注意力得分的计算,随后,借助 Sigmoid 函数将这

些得分转换为合理的注意力权重。 如下式:
αt = Sigmoid(Wt × X +bt) (7)

　 　 其中, Wt 是权重矩阵; bt 是偏置项; X 为表示

BiGRU 的输出序列。
最后,使用计算得到的注意力权重对 BiGRU 的

输出进行加权求和,以生成最终的特征表示 V, 如下

式:

V = ∑
T

t = 1
αtHt (8)

　 　 其中, αt 表示对应的注意力权重, Ht 表示在时

间 t 的 BiGRU 的输出。
　 　 GAM 模块具体流程如下:

算法 1　 GAM 模块伪代码。
1)获取 BiGRU 输出作为输入特征

输入　 GRU 输出 H (大小为 T
 

× d)
 

输入　 权重矩阵 W(大小为
 

d × m)
输入　 偏置 b

 

(大小为
 

m)
2)计算注意力得分

scores
 

=
 

[]
for

 

t
 

in
 

range (T):
　 　 　 score_t = H[ t] × W

 

+
 

b
 

scores. append (score_t)
3)将得分通过 Sigmoid 函数转化为注意力权重

attention_weights
 

=
 

[]
for

 

score
 

in
 

scores:
　 　 alpha_t

 

=
 

Sigmoid(score)　
attention_weights. append (alpha_t)
4)计算加权特征表示

V
 

=
 

0
for

 

t
 

in
 

range (T):
　 　 　 V

 

+ = attention_weights[ t]o × H[ t]
 

5)返回加权特征表示 V
return

 

V

2　 实验结果分析与讨论

针对谷物和柴油两个公共近红外光谱数据集进

行了深入分析,分别建立了 PLS、SVM、RF、BP 以及

CBGA-Net 模型。 具体的实验设计如图 4 所示。 具

体而言,本研究提出的模型是基于 TensorFlow[26] 和

Ketkar[27]深度学习库构建,而 PLS、SVM、RF 和 BP
模型则采用了 Scikit-learn 机器学习库[28] 。

R2

CBGA-Net

输入光谱数据

变量
选择

参数
选择

参数
选择

参数
选择

参数
选择

结束

模型评估

图 4　 实验设计

Fig.
 

4　 Experimental
 

design

2. 1　 评估指标

得到谷物蛋白和柴油的 NIR 数据矩阵。 以

3 ∶ 1 的比例将数据矩阵随机划分为一个训练集和

测试集,同时以 10 倍交叉验证的方式设置验证集进

行实验。 采用 4 个指标评价模型的性能, 包括预测

(Rp) 和交叉验证(RC) 的决定系数(R2)、 预测均方

根 误 差 ( Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

of
 

Prediction,
 

RMSEP)和交叉验证均方根误差( Root
 

Mean
 

Square
 

87 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



Error
 

of
 

Cross - validation,
 

RMSEC) 的均方根误差

(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)、平均绝对误差

(Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)和平均绝对百分比误

差( Mean
 

Absolute
 

Error
 

Percentage,
 

MAPE)。 评价

指标的定义如下:

R2 = 1 -
∑

n

j = 1
(y j -ŷ j) 2

∑
n

j-1
(y j -y

-) 2

JP〛 (9)

RMSE =
　

1
n ∑

n

j = 1
(y j -ŷ j) 2 (10)

MAE = 1
n ∑

n

j = 1
| y j -ŷ j | (11)

MAPE = 1
n ∑

n

j = 1

y j -F j

y j

× 100% (12)

　 　 其中, n 表示测试集中样本的总数量;y j 表示测

试样本的实际数值;y- 是实际值中的平均值;ŷ j 是模

型计算的值;F j 表示第 j 个预测值;R2 的值在[0 ~
1] 之间;R2 值越接近 1,RMSE、MAE 与 MAPE 的值

越小,说明模型的性能越好,预测越准确。
2. 2　 基于 CBGA-Net 模型的光谱特征波长分析

通过对 CNN 和 BiGRU 进行融合改进,构建得

到 CBGA-Net 模型。 依托多层次深度学习框架实现

对光谱特征的精准筛选和深度解析。 其中,CNN 多

层卷积结构可逐级提取原始光谱的多尺度特征,显
著增强对光谱变化的感知能力;BiGRU 则基于光谱

时序特性,通过双向建模历史与未来信息,精准捕捉

序列依赖关系,有效提升复杂光谱数据的表征能力。
为优化特征选择,模型引入 GAM 机制动态计算特

征重要性权重,实现关键波段的自适应聚焦,强化高

贡献波长特征的表征,进而提升光谱分析的精度与

鲁棒性。
基于 CBGA-Net 模型对谷物近红外光谱特征波

段分布如图 5(a)所示,关键波段的光谱响应与蛋白

质分子结构密切相关。 1
 

150 ~ 1
 

240
 

nm 波段为 C-
H 键二级伸缩振动倍频峰,主要反映蛋白质侧链脂

肪族基团特征;1
 

490 ~ 1
 

550
 

nm 波段为 N -H 键二

级倍频振动,对应蛋白质酰胺基团的特征吸收;
1

 

880 ~ 1
 

920
 

nm 源于 O-H / N-H 伸缩-弯曲振动合

频,与含羟基氨基酸及肽键酰胺基、碱性氨基酸氨基

相关;2
 

060 ~ 2
 

180
 

nm 波段包含 O-H 伸缩-弯曲合

频,反映水分或羟基氨基酸及 N-H / C = O 伸缩合频

对应肽键酰胺基团;2
 

310 ~ 2
 

430
 

nm 波段为 C-H 键

伸缩-弯曲振动合频。 上述提取的信息充分反映了

谷物中的酪蛋白特征。
柴油数据集的 CBGA-Net 特征波长分布如图 5

(b)所示,芳香烃化合物的近红外吸收峰特征性强,
波段 780 ~ 830

 

nm 吸收峰可能是芳香环上的芳氢伸

缩振动的 3 倍频峰,因非谐性振动效应向长波方向

移动,表现为宽而弱的吸收峰;波段 980 ~ 1
 

090
 

nm
主要归属于芳香烃中芳氢的面内弯曲振动,是芳香

烃的强特征峰。 波段 1
 

220 ~ 1
 

310
 

nm 为芳香烃的

芳氢面外弯曲振动与伸缩振动的合频,具体位置和

强度取决于芳环的取代形式。 波段 1
 

420~ 1
 

460
 

nm
和 1

 

500 ~ 1
 

550
 

nm 的核心归属可能均为芳环上芳

氢的泛频振动。
由此可见,CBGA-Net 模型识别的高贡献度特

征波长与目标物质的化学官能团存在显著相关性。
通过系统分析谷物和柴油两类样品的近红外光谱数

据,该模型成功建立了光谱特征与化学指标间的定

量映射关系,增加了 CBGA-Net 模型的解释性。
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图 5　 谷物数据集和柴油数据集的
 

CBGA-Net 特征波长分布

Fig.
 

5 　 Distribution
 

of
 

CBGA - Net
 

feature
 

wavelengths
 

for
 

the
 

grain
 

dataset
 

and
  

for
 

the
 

diesel
 

dataset

2. 3　 不同数据 CBGA-Net 模型预测结果分析

采用 CBGA-Net 建模方法,分别对谷物、柴油的
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近红外光谱数据各运行 150 次,两个数据集 CBGA-
Net 模型的 R2p 值和 R2c 值如图 6 所示。 由图 6(a)
可知,在谷物中酪蛋白含量的预测中,CBGA-Net 模
型的 R2p 值介于 0. 809 ~ 0. 985 之间,并在第 135 次

迭代运算时达到了最佳预测结果。 在 150 个 Epoch
中,绝大多数 R2c 值高于 0. 95,同时 RMSEP 值为

2. 708,MAPE 值为 10. 155%。 从图 6(b)可以看出,
使用 CBGA-Net 模型预测柴油总芳烃含量,其 R2p
值介于 0. 784 ~ 0. 982 之间,并在第 138 次迭代计算

时获取最佳预测结果。 同样,在该数据集的 150 个

Epoch 中, R2c 的值大多数在 0. 95 以上,其 RMSEP
值为 1. 122、MAPE 值为 3. 357%。
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图 6　 谷物数据集和柴油数据集的
 

CBGA-Net 模型的 R2p 和 R2c 值
Fig.

 

6　 R2p
 

and
 

R2c
 

values
 

of
 

the
 

CBGA-Net
 

model
 

for
 

the
 

grains
 

dataset
 

and
 

the
 

diesel
 

dataset

　 　 图 7(a)和图 7(b)分别表示 CBGA-Net 在谷物

蛋白数据集和柴油总芳烃数据集上的损失函数曲

线。 从训练损失函数的曲线可以看出,损失值随着

迭代次数的增加而逐渐下降。 在谷物蛋白数据集

中,前 100 轮迭代时,损失值快速下降且波动明显,
之后逐渐趋于平稳。 验证集上的准确率曲线在前

100 轮内同样出现明显的波动,100 轮之后逐渐稳

定,显示出模型正在有效地学习并逐步收敛。 在柴

油总芳烃数据集的训练过程中,前 45 轮迭代期间的

损失值快速下降并呈现明显波动,之后逐渐趋于平

稳。 验证集上的准确率曲线在前 45 轮同样波动较

大,在 45 轮之后也逐渐稳定。 损失函数曲线的变化

表明,模型在这两个数据集上均实现良好的收敛。
在模型训练 150 轮后,保存训练得到的模型,并采用

性能最优模型对测试集中的近红外光谱数据进行预

测,评估其预测性能。
R2pandR2cValuesoftheCBGA-NetModelforPredictingTotal

AromatiHydrocarbonContentinDiesel
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total
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hydrocarbon
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2. 4　 不同模型在不同数据集上的结果分析

为了全面评估所提出方法的优越性,本研究将

CBGA-Net 模型与 4 种经典的 NIRS 分析方法,即
PLS、RF、BP 和 SVM 进行性能比较。 为确保比较的

公平性,所有模型均采用原始的近红外光谱波段数

据作为输入,并在谷物蛋白和柴油总芳烃预测任务

上分别进行训练,每个模型均独立运行 150 次,以保

障结果的可重复性与统计稳定性。 各个模型的预测
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结果见表 2。 从表中可知,在谷物和柴油两个公开

的近红外光谱波段数据集上,CBGA-Net 模型在预

测任务中均表现出优于 PLS、RF、BP 和 SVM 模型的

预测精度与稳健性。 在谷物酪蛋白含量的预测中,
CBGA-Net 模型与 PLS、RF、BP、SVM 模型相比,预
测准确率 R2p 分别提高了 2. 7%、2. 5%、5. 1%、7. 3%,
RMSEP 值从各对比模型的 3. 550、3. 813、6. 526、6. 826

降低至 2. 708,MAPE 值降幅在 7. 332% ~ 27. 912%,
MAE 值也降低了 0. 573~3. 973;在柴油总芳烃含量预

测中, CBGA - Net 模型的 R2p 分别提高了 6. 8%、
7. 2%、7. 4%、8. 6%,RMSEP 值由 2. 204、2. 172、2. 328、
2. 105 降低至 1. 219, MAPE 值降低了 2. 042% ~
4. 063%,MAE 值降幅介于 0. 564~0. 789 之间。

表 2　 不同数据集的不同模型预测结果

Table
 

2　 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

different
 

datasets

样本 方法 R2p↑ RMSEP↓ MAPE / %↓ MAE↓

PLS 0. 940 3. 550 19. 522 2. 813

RF 0. 942 3. 813 17. 486 2. 899

谷物 BP 0. 916 6. 539 37. 462 5. 976

SVM 0. 894 6. 826 38. 066 6. 213

CBGA-Net(本文) 0. 967 2. 708 10. 154 2. 240

PLS 0. 907 2. 204 6. 435 1. 753

RF 0. 903 2. 172 5. 501 1. 521

柴油 BP 0. 901 2. 328 7. 420 1. 755

SVM 0. 889 2. 105 5. 399 1. 564

CBGA-Net(本文) 0. 975 1. 219 3. 357 0. 957

　 　 在谷物与柴油数据集的建模分析中,PLS、RF、
BP 和 SVM

 

4 种经典预测模型的 R2p 值均在 90%左

右,表明上述方法在两个数据集上具有较好的预测

能力。 然而,这些模型在 RMSEP 值上均表现较差,
说明建模的过程中存在严重的过拟合现象。 相较之

下,CBGA-Net 模型不仅拥有较高的预测精度,在建

模时也不会产生过拟合现象,验证了其良好的抗过

拟合特性。 同时,CBGA-Net 模型在两个数据集上

的 MAPE 值与 MAE 值均显著优于其他对比模型,
证明其在实际预测场景中具有更强的稳健性和跨数

据集适用性。
对比结果表明,CBGA-Net 模型在近红外光谱

数据提取与分析中优势显著。 该模型融合 CNN、
BiGRU 与 GAM,构建了高效数据处理流程。 卷积层

有效捕捉光谱局部特征,强化原始信号的多维表征;
BiGRU 双向结构同步整合历史与未来信息,精准捕

捉时序依赖变化;GAM 通过动态特征加权机制,使
模型聚焦关键预测特征。 相较于传统方法,CBGA-
Net 突破非线性表征瓶颈,依托正则化与池化策略

显著降低过拟合风险,大幅提升泛化性能与运算效

率。 该研究充分验证了深度学习在复杂数据分析中

的创新价值,为相关领域的研究提供了新的思路和

方法。

3　 结束语

CBGA-Net 模型作为一种创新型近红外光谱定

量分析方法,通过融合 CNN 与 BiGRU 构建并行处

理架构,高效捕捉光谱数据的时序特征与多维信息,
显著提升特征提取能力。 通过引入的门控注意力机

制可动态分配特征权重,增强模型可解释性。 实验

表明,在谷物和柴油近红外光谱分析中,该模型预测

精度与稳健性显著优于 PLS、RF 等传统方法,有效

突破非线性建模瓶颈并抑制过拟合问题,展现出在

近红外光谱处理领域的突出优势与广泛应用潜力。
后续研究将聚焦于模型结构优化与参数调优,提升

其在定性与定量分析中的综合性能,并推动模型向

硬件端的高效部署,实现现场实时检测。 随着技术

迭代,该方法有望在中药质量控制、食品安全监测等

领域形成标准化解决方案,不仅推动相关行业质量

检测体系升级,还将为经济体系的高效运行注入技

术动能,助力可持续发展目标的实现。
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