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摘　 要:随着我国能源需求的不断提升以及钻探环境的日益复杂化,开展高精度的烷烃类气体浓度检测对于提高油气勘探效率

具有重要意义。 光谱录井技术具有烃类气体检测快速、准确等优势,已成为石油勘探过程中备受关注的研究热点。 针对录井气

体红外光谱由于饱和吸收、噪声干扰、基线漂移等方面引起的非线性问题,提出了多层非线性局部感受野极限学习机( NM-LRF-
ELM)模型。 该模型将一维光谱数据转换为二维矩阵格式,利用局部感受野的数据处理方式在输入与隐藏层之间实现非线性特

征提取。 同时,引入改进的
 

T-sigmoid
 

激活函数,并在全连接层后加入
 

dropout
 

层来降低模型的过拟合风险。 模型的特征提取与

定量分析呈一体化结构,直接输出定量分析预测值。 采集了两组共 407 个混合烷烃气体样本的红外光谱作为实验数据集,进行

定量分析实验。 实验结果表明,相较于滑动窗口类与灰狼优化定量分析模型,该模型的训练时间显著减少了 90%以上。 即使在

同系物的非线性干扰下,模型的预测精度仍低于系统误差。 因此,提出的方法有助于在现场环境变化复杂的情况下,降低未知

气体的非线性干扰,提高对目标气体的红外光谱检测精度。
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Abstract:
 

With
 

China′s
 

increasing
 

energy
 

demand
 

and
 

the
 

complex
 

drilling
 

environment,
 

it
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

carry
 

out
 

high-
precision

 

detection
 

of
 

alkane
 

gas
 

concentration
 

to
 

improve
 

oil
 

and
 

gas
 

exploration
 

efficiency.
 

Spectral
 

logging
 

technology
 

has
 

become
 

a
 

research
 

hotspot
 

in
 

the
 

process
 

of
 

oil
 

exploration
 

with
 

the
 

advantages
 

of
 

quick
 

and
 

accurate
 

recording
 

results.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

multi-layer
 

nonlinear
 

local
 

receptive
 

field
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(NM-LRF-ELM)
 

model
 

is
 

proposed
 

for
 

resolving
 

nonlinear
 

problems
 

caused
 

by
 

saturation
 

absorption,
 

noise
 

interference,
 

and
 

baseline
 

drift.
 

The
 

model
 

converts
 

one-dimensional
 

spectral
 

data
 

into
 

two-dimensional
 

matrix
 

format
 

and
 

realizes
 

nonlinear
 

feature
 

extraction
 

between
 

input
 

and
 

hidden
 

layer
 

by
 

using
 

local
 

receptive
 

field
 

data
 

processing.
 

Meanwhile,
 

an
 

improved
 

T-sigmoid
 

activation
 

function
 

is
 

introduced
 

and
 

the
 

dropout
 

layer
 

is
 

added
 

after
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

to
 

reduce
 

the
 

overfitting
 

risk
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

feature
 

extraction
 

and
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

the
 

model
 

show
 

an
 

integrated
 

structure
 

and
 

directly
 

outputs
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

quantitative
 

analysis.
 

In
 

this
 

article,
 

the
 

infrared
 

spectra
 

of
 

407
 

mixed
 

alkane
 

gas
 

samples
 

from
 

two
 

groups
 

are
 

collected
 

as
 

an
 

experimental
 

data
 

set
 

for
 

quantitative
 

analysis.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

training
 

time
 

of
 

this
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

90%
 

compared
 

with
 

the
 

sliding
 

window
 

model
 

and
 

the
 

gray
 

Wolf
 

model,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

still
 

lower
 

than
 

the
 

system
 

error
 

under
 

the
 

nonlinear
 

interference
 

of
 

the
 

homolog.
 

Therefore,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

helpful
 

in
 

reducing
 

the
 

nonlinear
 

interference
 

of
 

unknown
 

gas
 

and
 

improve
 

the
 

infrared
 

spectrum
 

detection
 

accuracy
 

of
 

target
 

gas
 

under
 

the
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condition
 

of
 

complex
 

field
 

environment
 

changes.
Keywords:gas

 

logging;
 

infrared
 

spectrum;
 

quantitative
 

analysis;
 

local
 

receptive
 

field
 

limit
 

learning
 

machine

0　 引　 　 言

　 　 油气是人类赖以生存的重要战略资源,对国家经

济发展、社会稳定以及国际外交等都具有至关重要的

作用[1] 。 烷烃混合气体的浓度预估是判断油气层产能

的重要评价依据[2] ,由于油气的形成条件复杂且流动

性较强,以往的录井技术已无法满足快速准确反映油

气层信息的需求。 因此,开展高精度的烷烃类气体浓

度检测研究在油气勘探行业具有重要的现实意义和广

泛的应用前景[3] 。
光谱录井技术具有无需将各组分气体分离便能够同

时分析多种气体组分信息的优点[4] ,迅速发展为新型气

测录井技术。 其中,红外光谱技术具有快速、高效、准确

性好,无损检测等特点,目前被广泛地应用于气测录井领

域。 Stoil 等[5] 介绍了光谱技术在意大利托斯卡纳州阿尔

贝格纳河三角洲等地的应用,为沿沉积物岩心连续记录

矿物丰度提供简单而省时的方法。 荆文峰等[6] 介绍了红

外光谱技术在长庆油田开发中的创新应用,证明了该技

术对于油田“提速、提效、提质、提产”中的显著作用。 然

而在实际应用过程中,红外光谱检测技术仍面临着检测

浓度范围跨度大、特征谱峰重叠现象严重等问题。
烃类气体同系物的分子结构具有较高的相似性,导

致烃类物质的特征红外吸收峰会产生严重的重叠和干

扰,各物质特征难以识别。 由于钻井复杂地质环境的影

响,录井过程中采集到的红外光谱信号容易受到大量噪

声或者无用信号的干扰。 因此,建立一个高精度且高稳

定性的红外光谱定量分析模型成为了红外光谱气测录井

的关键任务。
传统红外光谱分析过程主要包含预处理、特征提取

和定量分析等,这几个过程是独立的。 许多学者通过改

进特征提取方法来提高定量分析模型的性能。 Li 等[7] 对

统计学的滑动窗口方法进行改进,提出了自适应滑动窗

口偏最小二乘建模方法(AMW-PLS),并应用于研制的红

外光谱气测录井系统中,对甲烷( C1 )、乙烷( C2 )、丙烷

(C3)、正丁烷(nC4)以及正戊烷(nC5 )5 种烷烃物质进行

定量分析,平均相对误差为 3. 365 1% 。 韩建等[8] 提出了

自-互相关联合(SCC)光谱超稀疏波段筛选方法,在筛选

出的两个油水混合物波段上呈显著相关性,对油水混合

物测量建模方法具有一定参考价值。 基于统计学的特征

提取方法[9-10] 能够有效地提高定量分析模型的稳定性,
但建模效率不高,并且区间内仍存在冗余变量,使得模型

精度有待提升。 Song 等[11] 从仿生学角度利用遗传算法

对烷烃混合气体的红外光谱进行特征筛选,定量分析测

井气体的组分时平均预测误差为 1. 78% 。 李玉军等[12]

提出粒子群优化的最小二乘支持向量机方法,在 0. 1% ~
1%的甲烷、乙烷及 0. 1% ~ 1. 5% 的丙烷混合气体定量分

析中预测结果均方误差达 1. 82×10-7。 虽然基于仿生学

的特征提取算法[13-14] 在一定程度上提高了预测精度,但
该类算法往往需要预设大量参数,这些参数会对定量分

析模型的性能产生影响。
传统光谱分析将特征提取与定量分析分开,有利于

提高模型的稳定性,但不能较好地解决建模效率不足及

非线性干扰导致模型定量分析精度不高等问题。 随着深

度学习的快速发展,神经网络算法逐渐被应用于红外光

谱的定量分析中。 与过去不同的是,神经网络算法的特

征提取不再与定量分析严格分开,而是呈一体化结构,直
接通过输出层实现定量分析。 随着大量训练的积累,该
方法可以兼顾模型的精度及稳定性,且具有较高的建模

效率,逐渐受到重视。 Song 等[15] 建立了基于卷积神经网

络( convolutional
 

neural
 

networks,CNN) 的录井气体光谱

分析模型,完成了对甲烷、乙烷、丙烷、正丁烷及正戊烷的

定量分析,对经过预处理的单质气体和混合气体识别准

确率可达 99%和 98% 。 郝惠敏等[16] 采用 SDP-VGG 法建

立七组分混合烷烃气体浓度识别模型,对甲烷、乙烷、丙
烷、正丁烷、异丁烷( iC4 )、正戊烷及异戊烷( iC5 )混合烷

烃气体中的甲烷浓度识别准确率达到 91. 2% 。 深度学习

算法在红外光谱分析中的应用仍处于初级阶段,数据维

度不匹配、网络规模大、参数的最优选择难、模型可解释

性差等相关问题还有待进一步探讨。
2015 年 Huang 等[17] 提出了基于局部感受野的极限

学习机 ( local
 

receptive
 

field
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

LRF-ELM)模型,并将其用于图像处理。 LRF-ELM 模型

采用稀疏的连接方式将输入与隐藏层相连,每个连接都

有相应的局部感受野,并且每个池化层节点相当于几个

隐层节点的集合。 这种设计结构旨在缩短模型的训练时

间,同时提高模型的稳定性和对非线性数据的处理能力。
此后,Xiao 等[18] 将该模型与红外光谱结合应用于煤分

类;Zhang 等[19] 将该模型与拉曼光谱结合应用于奶酪产

品识别。 由于该模型在录井气体的红外光谱分析中还没

有应用先例,能否解决红外光谱吸收峰重叠和干扰产生

的非线性问题仍待研究。
尽管局部感受野极限学习机模型在红外光谱分析中

展现出潜力,但仍未较好的解决数据维度不匹配、过拟

合、录井气体吸收峰重叠干扰等问题。 为此,本文提出了

一种多层非线性局部感受野极限学习机 ( multi-layer
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nonlinear
 

local
 

receptive
 

field
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

NM-LRF-ELM)模型,旨在解决这些问题并提高模型的性

能。 该模型将原始一维红外光谱的吸光度数据按一定波

长反射比率转换成二维矩阵格式来匹配改进模型的输

入,然后经卷积池化等操作实现录井气体红外光谱定量

分析模型的建立。 本文采集了两组烷烃气体红外光谱数

据集进行实验,并讨论模型的定量分析效果。 本文通过

实验比较不同激活函数及
 

dropout
 

率,验证参数设置的合

理性;然后,利用另一组数据集验证了所提模型的泛化能

力和数据局限性,通过调整参数建立不同物质的高精度

定量分析模型;最后,通过与滑动窗口类和灰狼优化定量

分析模型进行对比实验,验证本文模型在训练时间和定

量分析效果方面的性能。

1　 基本原理

　 　 LRF-ELM 算法中,输入层与隐藏层节点之间的连接

权重采用连续概率分布随机生成,这种随机生成的连接

构成局部感受野。 LRF-ELM 架构如图 1 所示,该算法通

过卷积、池化提取输入样本的特征后,再通过全连接层将

特征映射到输出空间。

图 1　 LRF-ELM 架构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

LRF-ELM

该算法采用 K 个不同的输入权值来获得 K 个不同的

特征图,并对其进行特征映射和特征组合,其中具体包含

了如下 4 个操作。
1)随机生成初始权重并正交化,为了获得输入的充

分表示,采用 K 个不同的输入权重,从而得到 K 个互异的

特征图, 然后随机生成初始权重:Â init = [ â init
1 ,â init

2 ,…,

â init
K ],â init

k ∈Rr2 ,k = 1,2,…,K,其中 Â init ∈Rr2×K。 然后采

用奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)正交化

初始权重,正交化后的矩阵记为 Â,它的每一列 âk 都是

Â init 的正交基。 当 r2 < K 时, 需要完成先转置再正交化

再转置的过程。
2)卷积操作,设输入卷积层的大小为 d × d,感受野

大小为 r × r, 那么卷积的特征图( feature
 

map)的大小为

(d - r + 1) × (d - r + 1)。 第 K 个特征图的输入权重 ak

∈ Rr ×r,由 âk 逐列排成。 第 K 个卷积特征图节点( i,j) 的

值 c i,j,k 为:

c i,j,k = ∑
r

m = 1
∑

r

n = 1
x i +m-1,j +n-1·am,n,k( ) 　 i,j = 1,…,(d -

r + 1) (1)
3)平方根池化,池化大小 e 表示池化中心到边的距

离,且池化图的大小与卷积特征图的大小相同即(d - r +
1) × (d - r + 1)。 c i,j,k 和 hp,q,k 分别表示第 K个特征图中

的节点( i,j) 和第 K 个池化图中的组合节点(p,q) 的值,
其中 hp,q,k 为:

　 hp,q,k = ∑
p+e

i = p-e
∑
q+e

j = q-e
c2
i,j,k 　 p,q = 1,…,(d - r + 1) (2)

若节点( i,j)不在(d-r+1)范围内,则 c i,j,k = 0。
4)利用隐藏层输出矩阵 H 计算输出权重 β,将所有

组合节点的值组合成一个行向量,并把 N 个输入样本的

行向量放在一起,得到全连接矩阵 H ∈ RN×K·(d-r+1) 2
。 输

出权重 β 为:

β =
HT I

C
+ HHT( )

-1

T, N ≤ K·(d - r + 1) 2

I
C

+ HTH( )
-1

HTT, N > K·(d - r + 1) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)
由以上 ELM-LRF 原理可知,该模型的连接采用局部

感受野的特征映射方式,并通过卷积和池化操作捕捉局

部结构信息,经过全连接输出。 ELM-LRF 能够有效地改

善分类任务的性能,提高模型的分类准确度,为特征提取

及定量分析提供了一种有效的方法。

2　 多层非线性局部感受野极限学习机

　 　 本文在 LRF-ELM 基础上进行改进,形成 NM-LRF-
ELM,探讨神经网络类算法在红外光谱定量分析中的应

用。 传统的 LRF-ELM 模型主要用于图像处理,对应的数

据一般是二维数据,而本文的研究对象近红外光吸收光

谱为一维数据。 为此针对原网络结构进行了如下改进:
1)近红外光谱数据为一维向量,与二维图像数据有较大

差异,因此本文模型网络在原网络结构的输入层前增加

一维光谱转二维矩阵操作;2)为了更好地提取原数据的

非线性特征信息,将原网络的一层卷积池化层改为两层;
3)为了降低模型在对光谱数据处理时的过拟合风险,在
卷积与池化层间增加 T-sigmoid 函数作为激活函数,且在

全连接层与输出层间增加 dropout 层,其结构如图 2 所
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示。 NM-LRF-ELM 网络结构首先将一维红外光谱的吸光

度数据转换为二维矩阵格式;然后,经过两层卷积层、两
层池化层,每层依据原算法选用 48 个 3×3 的卷积核,池

化层选用 3×3 的平方根池化,在卷积层与池化层之间使

用 T-sigmoid 函数作为激活函数; 最后经全连接层、
dropout 层和输出层得出预测结果。

图 2　 NM-LRF-ELM 网络结构

Fig. 2　 The
 

network
 

structure
 

of
 

NM-LRF-ELM

2. 1　 光谱转换

　 　 为了适应改进模型二维矩阵格式的数据输入,需要

在输入层前将原始一维红外光谱的吸光度数据转换为二

维矩阵格式。 将一维光谱转换为二维矩阵格式可以提供

空间信息,从而提供更丰富的光谱特征,实现更有效的特

征提取。
假设 x1 = {x1,x2,…,xN} 为经过式(4) 进行相对转

换后的一维红外光谱。

x i =
A i

Am
　 i = 1,2,…,N (4)

式中: N 为一维光谱数据长度;A i 为第 i 个波长处的吸光

度值;Am 为选定的特征波长处的吸光度值。 取最大的整

数使 M2 ≤ N, 根据式(5)转换得到二维光谱数据。

x2 =

x1 x2 … xM

xM+1 xM+2 … x2M

︙ ︙ ︙
x(M-1)M+1 x(M-1)M+2 … xMM

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

图 3 所示为一维光谱到二维的转换,二维光谱数据

可以呈现在一维数据中无法观察到的纹理特征,这种改

进使得模型能够在原始吸光度数据上进行卷积的特征提

取操作,能更有效地提取原始数据的非线性特征,从而提

高定量分析模型的精度。

2. 2　 特征提取

　 　 本文模型采用两层卷积池化层,用于提取原数据的

非线性特征,确保模型能取得较好的预测效果。 同时,为

图 3　 一维光谱数据到二维矩阵数据的转换

Fig. 3　 The
 

conversion
 

of
 

one-dimensional
 

spectrum
 

to
 

two-dimensional
 

matrix
 

data

了降低模型的过拟合风险,NM-LRF-ELM 模型在卷积层

与池化层之间加改进的 sigmoid 函数,并将其命名为

T-sigmoid。 T-sigmoid 函数经过原点,可以将很大范围内

的输入特征值压缩到-2 ~
 

2,使得模型在深层网络中能

够保持数据幅度不会出现较大的变化,其表达式如下:

T-sigmiod(x) = 4 × 1
1 + e -x

- 2 (6)

T-sigmoid 函数接近 f(x) = x 这样一个线性模型,在
一定程度上解决了 sigmoid

 

函数输出较为平缓现象导致

模型线性解释率不高的问题;同时还能解决 sigmoid
 

函数

的输出值在 0 ~ 1 可能会导致梯度消失的问题。
2. 3　 浓度预测

　 　 本文在全连接层与输出层间引入 dropout 层,有效缓

解由全连接层参数较多导致的过拟合,在一定程度上增

强模型的泛化能力。
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NM-LRF-ELM 的训练目标是得到最小训练误差和最小

范数的输出权重 β, 输出权重矩阵通过式(7)计算得出。

β =
HT I

ρ
+ HHT( )

-1

T, N ≤ K·(d - r + 1) 2

I
ρ

+ HTH( )
-1

HTT, N > K·(d - r + 1) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)
式中: T 是训练样本的标签矩阵;ρ 是正则化系数;I 是单

位矩阵;全连接层矩阵 H ∈ RN×K·(d-r+1) 2
。

最终可以得到多样品、多组分混合气体的红外光谱

NM-LRF-ELM 模型计算公式如下:
C = Hβ (8)

式中: H 表示全连接层矩阵;β 表示输出层与隐藏层之间

的权重矩阵;C 表示未知气体的浓度矩阵。
2. 4　 录井气体分析流程

　 　 本文提出了 NM-LRF-ELM 方法用于录井气体分析,
其分析流程如下。

1)将原始一维红外光谱的吸光度数据转换为二维矩

阵格式。
2)在 K 个互异的特征图上产生随机输入权值 ak, 并

采用 SVD 正交化初始权重,以正交化后的初始权重 Â 对

单隐层前馈神经网络的输入层的特征图和隐藏层的特征

图进行相连,生成二维矩阵特征。
3)使用随机生成的局部感受野,对步骤 2)生成的二

维矩阵特征进行卷积特征映射。
4)卷积层提取特征后,将输出特征映射传递给激活

函数,实现网络层的非线性变换。 使用 T-sigmoid 函数作

为激活函数,保证组合节点数据幅度在深层网络中不会

出现较大的变化。
5)对卷积特征映射形成的组合节点的值进行平方根

池化,然后将光谱数据划分多个区域并将各区域的代表

特征提取出来,从而得到二维矩阵的底层特征。
6)重复步骤 3) ~

 

5),深入提取原数据的非线性

特征。
7)在全连接层将所有得到的二维矩阵的底层特征组

合到一起,获得二维矩阵数据的底层特征矩阵。
8)在 dropout 层删掉部分特征信息,增加每层各特征

之间的正交性,有效缓解模型过拟合。
9)由式(7)计算输出权重 β,由式(8) 得出多样品、

多组分混合录井气体浓度 C。

3　 实验数据与评价指标

3. 1　 实验数据

　 　 本文采用自制烷烃气体红外光谱采集系统采集了两

组共 407 个混合烷烃气体样本的红外光谱作为实验数据

集。 如图 4 所示,待测实验样品以氮气为背景载气,由甲

烷、乙烷、丙烷、正丁烷、异丁烷、正戊烷、异戊烷、二氧化

碳(CO2)等标准气源(大连计量检验检测研究院)输入到

6 通道混合配气系统 LFIX-7000(莱峰、成都、中国)进行

混合配比形成,输出气体浓度误差为气源浓度的± 1% 。
混合配气系统输出的样品气体以 1

 

000
 

mL / min 的流量

经可以反向吹扫气体的干燥管除湿后进入有效光程长度

为
 

4. 8
 

m、体积为 400 mL 的光程池,光程池外部套有恒温

装置,可使光程池内部温度恒定在 27. 5℃ 。 最后通过计

算机控制红外光谱仪 ALPHA
 

II( Bruker,Germany) 采集

得到波数范围为 2 000 ~ 6 500
 

cm-1 共 4
 

356(66×66)个波

数点的光谱数据。

图 4　 录井气体红外光谱采集系统示意及硬件结构

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

and
 

hardware
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

infrared
 

spectrum
 

acquisition
 

system
 

for
 

logging
 

gas

本文使用上述采集系统所采集的 407 个红外光谱数

据集按照不同的混合类型分为“ 双组分实验数据集”
(48 个)和“7 组分实验数据集”(359 个)两个部分。

双组分数据集由标准气源浓度为 500×10-6 的正丁

烷和正戊烷混合组成,共 48 个样本。 双组分数据集中各

样本的浓度分布如图 5 所示。 其中,1 ~ 22 号样本中两种

物质的浓度同时递增;23 ~ 35 号样本中正丁烷的浓度继

续递增,正戊烷的浓度取随机值;36 ~ 48 号样本中正戊烷

的浓度递增,正丁烷的浓度取随机值。

图 5　 双组分数据集中各样本浓度分布

Fig. 5　 Concentration
 

distribution
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

two-component
 

dataset

7 组分数据集由标气浓度为 100% 的甲烷、乙烷、丙
烷、二氧化碳及标气浓度为 5% 的正丁烷、标气浓度为
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10% 的异丁烷、标气浓度为 4% 的异戊烷等 7 种物质共

359 个样本组成。 由于各组分气源标气浓度存在较大

差异性,甲烷、乙烷、丙烷和二氧化碳的浓度普遍较高,
远大于其他物质,对其余物质的定量分析形成较强

干扰。
双组分和 7 组分样品的真实红外光谱曲线如图 6 所

示,不同的样品使用不同的颜色进行标记。 图 6( a) 和

(c)分别是双组分数据集和 7 组分数据集的真实光谱曲

线。 图图 6(b)和(d)分别是双组分数据集和 7 组分数据

集的光谱局部放大图(2 550 ~ 3 250
 

cm-1)。

图 6　 原始光谱

Fig. 6　 Original
 

spectrogram

　 　 在双组分数据集中,当两种物质组分的浓度均递增

时(样本 1 ~ 22),光谱谱线依次增高,如图 6( b)所示,随
着其中一种组分浓度持续增加而另一种组分浓度逐渐减

小,光谱谱线部分波段会出现交叉,总体上呈现较为理想

的线性吸收。 然而,在 7 组分数据集中,组分类型更为复

杂,不同组分的吸收峰被严重遮蔽和重叠,组分之间的谱

图呈现较强的非线性干扰,如图 6( a)所示,建立高精度

的定量分析模型是面向复杂录井组分检测的关键,利用

机器学习模型具有较强的非线性特征提取的能力,有望

建立满足现场应用的高精度定量分析模型。
3. 2　 评价指标

　 　 本文定量分析模型使用的评价指标为均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)、决定系数 R2 和相对预

测偏差( relative
 

prediction
 

deviation,RPD)。 其中 RMSE
数值越小代表模型精度越高,反之则代表模型精度较差;
R2 数值在

 

0 ~ 1,数值越接近于
 

1
 

则表示模型线性相关度

越高;RPD 值与 RMSE 值呈负相关关系,其数值越大表

示模型预测效果越好,3 个指标公式[20] 如下:

RMSE =
∑

N

i = 1
(y i - ŷi)

2

N - 1
(9)

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
( ŷi - y i)

2

∑
N

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(10)

RPD =
∑

N

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

N - 1
/ RMSE (11)

式中: i 为测量样本序号;N为测量样本数量;yi 为第 i 个测

量样本实际浓度值;ŷi 为第 i 个测量样本预测浓度;􀭰y 为 N
个样本真实浓度的均值。 本文所使用的训练集均方根误
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差(RMSEC)和测试集均方根误差(RMSEP)都由式(9)得

出,二者的样本分别为训练集和测试集。 RMSE 通过计算

预测误差的平方和的均方根来衡量模型的性能,侧重于关

注预测误差的绝对大小,本文将其用于评价自制的烷烃气

体红外光谱采集系统采集的双组分与 7 组分实验效果。
此外,本文采用平均相对误差 MRE 评估模型在标准

工业样气上的测试效果,通过计算预测误差与真实值之

间的相对差异来衡量模型的性能,侧重于相对误差的度

量,其数值越小代表模型精度越高,反之则代表模型精度

较差。 MRE 公式如下:

MRE = 1
N ∑

N

i = 1

y i - ŷi

y i

× 100% (12)

4　 实验与讨论

4. 1　 模型参数有效性验证实验

　 　 为了验证引入的激活函数及 dropout 层对模型效果

的影响,在物质类型更少的双组分数据集上通过对比实

验来确定模型的最优参数。 其中,正则化系数 ρ 设置为

0. 01,训练集、测试集的比例由 Kennard-Stone ( KS) 算

法[21] 划分为 75%和 25% 。
1)不同激活函数的影响

图 7 所示为 sigmoid、ReLU、T-sigmoid 以及 sin
 

4 种

激活函数下模型用于分析正丁烷、正戊烷时的 RMSEC
和 RMSEP 变 化 情 况。 可 以 看 出, 4 种 激 活 函 数 的

RMSEC 和 RMSEP 值的差值均不大,没有出现过拟合的

现象。 总体表现为 T-sigmoid<
 

sin<
 

ReLu<
 

sigmoid,证实

了引入的改进 T-sigmoid 作为激活函数时模型效果最

好,能取得较好的定量预测效果。 此时, 正丁烷的

RMSEC 和 RMSEP 分别为 2. 76 × 10-6 、2. 92 × 10-6 ,正戊

烷的 RMSEC 和 RMSEP 分别为 3. 27×10-6 、3. 05×10-6 ,
均低于配气系统的输出误差,证明提出的模型在浓度

范围较低时(待测样本浓度均低于 500×10-6 )时具有优

秀的分析能力。

图 7　 不同激活函数下模型的 RMSEC 和 RMSEP 值

Fig. 7　 The
 

values
 

of
 

RMSEC
 

and
 

RMSEP
 

with
 

different
 

activation
 

functions

2)dropout 率的影响

图 8 所示为无 dropout 层、有 dropout 层且 dropout 率
分别为 0. 2、0. 5、0. 8 时模型用于分析正丁烷、正戊烷的

RMSEC 和 RMSEP 变化情况。 可以看出,无 dropout 层

时,模型在训练集及测试集上的均方根误差均大于

5×10-6(标气气源浓度为 500×10-6 时混合配气系统的输

出误差),增加 dropout 层后,模型的均方根误差低于配气

系统的输出误差,证实了改进模型引入的 dropout 层对于

预测效果以及过拟合都有较好的改善能力。 当 dropout
率设置为 0. 2 时、0. 5 时,模型效果相近,均方根误差值

均在 3×10-6 左右。

图 8　 不同 dropout 率下模型的 RMSEC 和 RMSEP 值

Fig. 8　 The
 

values
 

of
 

RMSEC
 

and
 

RMSEP
 

with
 

different
 

dropout
 

rates

3)最优参数下的模型定量分析

本文 NM-LRF-ELM 模型的网络结构采用输入层、两
层卷积池化层、全连接层、dropout 层和输出层构成,激活

函数使用 T-sigmoid 函数。 在双组分数据集上,模型的

dropout 率设为 0. 2。 图 9 所示为双组分中正丁烷和正戊

烷的预测结果。 可以看出在给定的最优参数条件下,两
种物质的预测值与真实值差距不大,正丁烷、正戊烷的

RMSEP 值分别为 2. 92×10-6、3. 05×10-6,取得了不错的

定量预测效果。
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图 9　 双组分数据集预测结果

Fig. 9　 The
 

predicted
 

results
 

on
 

the
 

two-component
 

dataset

4. 2　 不同数据实验效果

　 　 在双组分数据集上确定的模型结构及最优参数,直
接作用于 7 组分数据集,其统计结果如表 1 所示。

表 1　 7 组分数据集上模型的 RMSEC、RMSEP、R2 和

RPD 值(ρ=0. 01,
 

dropout=0. 2)
Table

 

1　 The
 

values
 

of
 

RMSEC,
 

RMSEP,
 

R2,
 

and
 

RPD
 

on
 

the
 

seven-component
 

dataset
 

(ρ=0. 01,
 

dropout=0. 2)

物质 RMSEC / ( ×10-6 ) RMSEP / ( ×10-6 ) R2 RPD

C1 53. 93 9
 

009. 04 0. 997
 

3 19. 39

C2 34. 88 7
 

968. 46 0. 997
 

9 21. 79

C3 36. 82 7
 

706. 24 0. 998
 

2 23. 44

nC4 16. 81 2
 

606. 20 0. 292
 

7 1. 12

iC4 14. 79 1
 

742. 43 0. 869
 

2 2. 64

iC5 7. 46 1
 

352. 38 0. 225
 

5 0. 96

CO2 42. 82 8
 

016. 48 0. 997
 

1 18. 98

　 　 可以看出,甲烷、乙烷、丙烷和二氧化碳 4 种物质获

得了较好的预测效果,RMSEP 值均低于配气系统的固有

误差 10
 

000×10-6(标准气体浓度为 100% ,配气系统输出

误差为 10
 

000 × 10-6 ),而正丁烷、异丁烷和异戊烷的

RMSEP 值 分 别 为 2
 

517. 91 × 10-6、 2
 

136. 62 × 10-6、
1

 

555. 89×10-6,均远高于各自配气系统的输出误差(正

丁烷、异丁烷和异戊烷的标准气源浓度分别为 5% 、10% 、
4% ,配气系统输出误差分别为 500 × 10-6、1

 

000 × 10-6、
400×10-6),预测效果很差。 可能的原因为正丁烷、异丁

烷和异戊烷 3 种组分的浓度远低于其余 4 种组分的浓

度,由于烷烃类气体分子结构的高度相似性,光谱谱峰重

叠严重,高浓度气体组分将会对低浓度气体组分造成较

强的非线性干扰。

此外,7 种组分的 RMSEC 和 RMSEP 差距过大,出现

了明显的过拟合现象,说明物质种类增多和数据复杂性

增强,导致模型的参数不再适用。 通过改变正则化系数

ρ与 dropout 率,得到适用于 7 组分数据集的正则化系数 ρ
和

 

dropout 率分别为 0. 000 07 和 0. 1,其预测结果统计如

表 2 所示。

表 2　 7 组分数据集上模型的 RMSEC、RMSEP、R2 和

RPD 值(ρ=0. 000
 

07,
 

dropout=0. 1)
Table

 

2　 The
 

values
 

of
 

RMSEC,
 

RMSEP,
 

R2
 

and
 

RPD
 

on
 

the
 

seven-component
 

dataset
 

(ρ=0. 000
 

07,
 

dropout=0. 1)

物质 RMSEC / ( ×10-6 ) RMSEP / ( ×10-6 ) R2 RPD

C1 3
 

155. 03 8
 

669. 89 0. 997
 

9 19. 72

C2 2
 

845. 67 7
 

298. 28 0. 997
 

8 21. 53

C3 2
 

333. 64 7
 

130. 95 0. 998
 

0 22. 25

nC4 842. 52 1
 

753. 89 0. 918
 

3 2. 89

iC4 746. 77 1
 

259. 41 0. 978
 

0 6. 21

iC5 403. 04 985. 42 0. 911
 

8 2. 78

CO2 2
 

335. 83 7
 

668. 31 0. 997
 

6 19. 60

　 　 与表 1 相比,表 2 中 7 种组分的 RMSEP 值均减小,
甲烷、乙烷、丙烷、正丁烷异丁烷、异戊烷、异丁烷、异戊烷

和二氧化碳的 RMSEP 值分别降低为表 1 中的 96. 2% 、
91. 6% 、92. 5% 、67. 3% 、72. 3% 、72. 9% 、95. 7% ,说明经过

参数优化后,模型能更好地用于预测混合气体中各组分

的含量。 正丁烷、异丁烷和异戊烷的预测效果有明显的

提升,但仍高于配气系统的输出误差,说明浓度差异较大

的混合气体中,低浓度气体的高精度预测仍然是一项十

分艰巨的任务。 总体上,本文模型用于预测浓度差异较

大的混合气体中的各组分时,其决定系数 R2 均达到 0. 91
以上,能够在同系物的强干扰下,仍有效进行高精度高稳

定性的定量分析,可较好地适应复杂录井环境。
4. 3　 不同模型对比实验

　 　 为了进一步评估本文模型的性能,滑动窗口相关系数

差分偏最小二乘法( moving
 

window
 

correlation
 

coefficient
 

differences
 

partial
 

least
 

squares,
 

MWCC-DPLS) [22]和灰狼优

化偏最小二乘回归算法(grey
 

wolf
 

optimization
 

partial
 

least
 

squares
 

regression
 

algorithm,
 

GWO-PLSR) [23]被用于在浓度

差异较小的双组分数据集和浓度差异较大的 7 组分数据

集上进行对比实验。 其中,MWCC-DPLS 采用滑动窗口

算法提取有效波段,再利用改进的偏最小二乘算法实现

定量分析;GWO-PLSR 采用灰狼优化算法提取有效特征

波长,再结合偏最小二乘回归算法实现定量分析。 3 种

模型采用均不经过预处理的原始光谱数据进行训练和

预测。
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表 3 为 3 种模型在双组分数据集上的算法训练时间

tc 和评价指标。 可以看出,3 种模型在双组分数据集上都

有较好的定量分析效果,其中,本文模型用于预测正丁

烷、正戊烷时,RMSEP 值均低于配气系统输出误差,而
MWCC-DPLS、GWO-PLSR 模型 RMSEP 值在配气系统输

出误差为 5×10-6 ±0. 7×10-6 内,由此可见,通过将一维光

谱数据转换为二维矩阵数据用于充分提取光谱的有效信

息,并通过引入改进 T-sigmoid 激活函数和 dropout 层,能
有效提升模型性能。 而 3 种模型的训练时间表现为 NM-
LRF-ELM

 

<<
 

GWO-PLSR
 

<
 

MWCC-DPLS,本文模型 NM-
LRF-ELM 有效利用了局部感受野极限学习机网络算法,
一体化实现特征提取及定量分析,可以有效缩短模型训

练时间,大幅度缩短录井气体的预测时间。 图 10 所示为

3 种模型针对正丁烷和正戊烷的直观预测效果。

表 3　 3 种模型下双组分的 RMSEC、RMSEP、R2 和 RPD 的值

Table
 

3　 Values
 

of
 

RMSEC,
 

RMSEP,
 

R2,
 

and
 

RPD
 

for
 

the
 

two-components
 

under
 

the
 

three
 

models

物质 模型 tc / s RMSEC / ( ×10-6 ) RMSEP / ( ×10-6 ) R2 RPD

nC4

nC5

MWCC-DPLS[22] 117. 28 2. 33 5. 70 0. 998
 

4 25. 07

GWO-PLSR[23] 104. 59 0. 66 4. 30 0. 999
 

1 33. 55

NM-LRF-ELM 10. 14 2. 76 2. 92 0. 999
 

6 49. 84

MWCC-DPLS 112. 34 2. 32 5. 55 0. 998
 

4 25. 40

GWO-PLSR 97. 94 0. 81 5. 00 0. 998
 

7 28. 21

NM-LRF-ELM 8. 80 3. 27 3. 05 0. 999
 

6 49. 58

图 10　 双组分数据集上三种模型的预测效果

Fig. 10　 The
 

prediction
 

view
 

of
 

the
 

models
 

on
 

the
 

two-component
 

dataset

　 　 表 4 为 3 种模型在 7 组分数据集上的算法训练时间

tc 和其他评价指标。 可以看出,3 种模型在 7 组分数据集

的甲烷、乙烷、丙烷和二氧化碳四种物质都取得较好的定

量分析效果(RPD 值较大),其中 RMSEC 值与 RMSEP 值

均低于配气系统的固有误差 10
 

000×10-6。 3 种模型对正

丁烷、异丁烷和异戊烷这 3 种物质的预测效果则高于配

气系统的输出误差,但本文模型 NM-LRF-ELM 预测效果

明显优于 MWCC-DPLS、GWO-PLSR 模型。 本文模型在

预测甲烷、乙烷、丙烷、正丁烷异丁烷、异戊烷、异丁烷、异
戊烷和二氧化碳时,在使用的 5 个评价指标中分别有 4、
2、5、5、4、2、3 个为最优,总体优于另外两个模型。 值得

注意的是,3 种模型在 7 种物质上的训练时间均表现为

NM-LRF-ELM
 

<<
 

GWO-PLSR
 

<
 

MWCC-DPLS。
通过对比实验可以看出,当被测混合气体组分较少

且浓度跨度较小时,本文模型比对比模型具有明显优越

的预测能力;当被测混合气体组分较多且浓度跨度较大

时,本文模型与对比模型在高浓度组分上均具有较好的

定量分析效果,在低浓度组分上则具有更优秀的分析能

力,能更好地应用于组分未知且多样的录井现场环境。
在算法的训练时间上,本文模型则具有远小于其他模型

的训练时间,可以进一步用于光谱的及时学习模型[24] ,
实现在线模型训练集更新。
4. 4　 标准工业样气测试

　 　 本文选择斯伦贝谢石油天然气服务公司的三套标准

工业气体混合物用于实验,以从客观的角度评估 NM-
LRF-ELM 模型用于实际数据时的预测性能。 3 组样品含

有异构体异丁烷、异戊烷、正丁烷和正戊烷(样品 C 还
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　 　 　 　 表 4　 3 种模型下 7 组分的 RMSEC、RMSEP、R2 和 RPD 的值

Table
 

4　 Values
 

of
 

RMSEC,
 

RMSEP,
 

R2,
 

and
 

RPD
 

for
 

the
 

seven-components
 

under
 

the
 

three
 

models

物质 模型 tc / s RMSEC / ( ×10-6 ) RMSEP / ( ×10-6 ) R2 RPD

C1

C2

C3

nC4

iC4

iC5

CO2

MWCC-DPLS 205. 86 5
 

080. 69 5
 

750. 22 0. 996
 

3 18. 27

GWO-PLSR 214. 60 8
 

661. 71 6
 

892. 97 0. 953
 

1 16. 98

NM-LRF-ELM 25. 68 3
 

155. 03 8
 

669. 89 0. 997
 

9 19. 72

MWCC-DPLS 232. 99 5836. 01 4
 

917. 69 0. 998
 

6 22. 06

GWO-PLSR 171. 08 6586. 81 7
 

173. 30 0. 996
 

3 20. 90

NM-LRF-ELM 27. 21 2
 

845. 67 7
 

298. 28 0. 997
 

8 21. 53

MWCC-DPLS 217. 45 8
 

402. 03 8
 

451. 55 0. 995
 

8 15. 72

GWO-PLSR 184. 69 4
 

970. 64 8
 

548. 17 0. 991
 

9 17. 52

NM-LRF-ELM 26. 66 2
 

333. 64 7
 

130. 95 0. 998
 

0 22. 25

MWCC-DPLS 469. 15 2
 

579. 44 3
 

325. 61 0. 895
 

7 2. 15

GWO-PLSR 442. 93 2
 

291. 70 1
 

973. 32 0. 908
 

3 2. 47

NM-LRF-ELM 26. 60 842. 52 1
 

753. 89 0. 918
 

3 2. 89

MWCC-DPLS 436. 84 1
 

758. 59 1
 

056. 17 0. 960
 

4 4. 61

GWO-PLSR 406. 35 2
 

573. 74 2
 

630. 61 0. 931
 

5 3. 93

NM-LRF-ELM 23. 96 746. 77 1
 

259. 41 0. 978
 

0 6. 21

MWCC-DPLS 483. 67 773. 81 921. 48 0. 926
 

3 4. 09

GWO-PLSR 527. 18 1
 

171. 55 1
 

310. 25 0. 910
 

7 2. 26

NM-LRF-ELM 24. 13 403. 04 985. 42 0. 911
 

8 2. 78

MWCC-DPLS 258. 42 7
 

627. 89 7
 

576. 56 0. 997
 

1 21. 08

GWO-PLSR 195. 23 5
 

117. 08 8
 

853. 03 0. 995
 

3 17. 75

NM-LRF-ELM 23. 32 2
 

335. 83 7
 

668. 31 0. 997
 

6 19. 60

含有 C6,预测时视为未知干扰物质),浓度真实值及基于

本文模型的预测值如表 5 所示。

表 5　 3 组标准工业气体混合物的测量结果

Table
 

5　 Measurement
 

results
 

for
 

three
 

sets
 

of
 

standard
 

industrial
 

gas
 

mixtures

物质
样品 A / ( ×10-6 ) 样品 B / ( ×10-6 ) 样品 C / ( ×10-6 )

真实值 预测值 真实值 预测值 真实值 预测值

C1 10
 

015 7
 

690 50
 

000 38
 

296 98
 

966 91
 

991

C2 2
 

495 1
 

938 12
 

500 9
 

276 25
 

093 16
 

981

C3 2
 

487 2
 

170 12
 

500 11
 

194 25
 

063 24
 

479

nC4 2
 

478 2
 

583 8
 

500 10
 

825 10
 

029 10
 

409

nC5 995 1
 

094 2
 

000 2
 

487 2
 

507 2
 

668

C6 905. 2

MRE / % 2. 880
 

9 5. 739
 

8 6. 444
 

6

　 　 从表 5 可以看出,甲烷、乙烷、丙烷 3 种物质预测效

果较好,均低于样气真实值,在有其他烷烃物质干扰的情

况下仍能获得较好分析结果;然而,正丁烷、异戊烷两种

物质与在 7 组分数据集上表现相似,无法取得低于真实

值的误差,进一步说明在浓度差异较大的真实混合气体

中,低浓度气体的高精度预测仍然是一项十分艰巨的

任务。

图 11　 3 组标准工业气体混合物

Fig. 11　 Three
 

sets
 

of
 

standard
 

industrial
 

gas
 

mixtures
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随着测试样品浓度的增加,MRE 值开始增加,模型

的分析精度呈现一定的下降趋势,在存在干扰物质的情

况下,样品 B 的准确度下降了近两倍,而样品 C 的准确

度仅下降了 0. 7% ,这是由于浓度超过一定值时红外光谱

中会出现饱和吸收现象。 对于低于阈值浓度的样品,模
型的预测精度受到重叠耦合和饱和吸收的影响,而在浓

度高于该阈值时,饱和吸收普遍存在,并且由于光谱特征

的重叠耦合导致精度下降占主导地位。 需要注意的是,
浓度约为 100

 

000×10-6 的样品 MRE 值仍在 6. 5% 以内,
在某些应用场景可以认为在合理误差范围内。

5　 结　 　 论

　 　 针对红外光谱数据中噪声干扰和饱和吸收等原因引

起的非线性干扰问题,本文提出了一种 NM-LRF-ELM 模

型。 该模型将一维光谱数据转换为二维矩阵数据,通过

调整网络层数来增强对红外光谱数据的特征提取能力。
此外,引入 T-sigmoid 激活函数和 dropout 层以减少过拟

合现象,并通过实验验证了该模型的有效性。 首先,本文

在双组分数据集上确定了最佳激活函数和 dropout 率,并
验证了模型在最优参数下的有效性和稳定性;其次,以
7 组分红外光谱数据集为实验对象验证了所提算法的泛

化能力;最后,在双组分数据集上与基于滑动窗口类、灰
狼优化特征提取的定量分析模型进行对比试验,通过模

型训练时间及定量分析模型评价指标证明了本文模型具

有高效率、高精度的优势。
本文提出的 NM-LRF-ELM 模型通过局部感受野极

限学习机可以有效地将光谱特征提取与定量分析进行一

体化处理,避免复杂的特征提取过程,实现非线性干扰下

多组分混合气体的高精度快速定量分析。 这对于在录井

复杂现场环境下提高红外光谱定量分析的精度和效率具

有重要的现实意义。 进一步提高浓度差异大等因素引起

的强干扰条件下微量气体的高精度定量分析,仍然是光

谱气体录井技术的主要研究方向。
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