
第 7卷 第 3期 食品安全质量检测学报 Vol. 7 No. 3 

2016年 3月 Journal of Food Safety and Quality Mar. , 2016 

 

                            

基金项目: 国家公益性行业(农业)科研专项(201403014-04) 

Fund: Supported by National Public Welfare Industry (Agriculture) Scientific Research Projects (201403014-04) 

*通讯作者: 陆安祥, 博士, 副研究员, 主要研究方向为农产品安全。E-mail: luax@nercita.org.cn 

*Corresponding author: LU An-Xiang, Ph.D., Associate Professor, Beijing Research Center for Agricultural Standards and Testing, Beijing 
100097, China. E-mail: luax@nercita.org.cn 

  

基于列文伯格-马夸尔特-反向传播人工神经网络的
X射线荧光光谱定量分析方法 
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实验室(北京), 北京  100097; 3. 农产品产地环境监测北京市重点实验室, 北京  100097) 

摘  要: 目的  建立一种基于列文伯格-马夸尔特-反向传播人工神经网络(Levenberg-Marquardt back-propagation 

artificial neural networks, LM-BP-ANN)的 X射线荧光光谱(XRF)的定量检测分析方法。方法  采集 84个土壤样

品光谱数据, 预处理后应用主成分分析(PCA)提取特征参数, 随机选取训练集、校正集、预测集样品个数分别

为 42、21、21。以均方差(MSE)、校正决定系数(R2)、校正标准差(SEC)、验证决定系数(r2)、预测标准差(SEP)

和相对预测误差(RPD)为评价指标, 同时分析比较 LM-BP-ANN、BP-ANN、PLS三种算法的建模结果, 并利用

模型预测土壤重金属含量。结果  实验确定隐含层神经元数目、学习率和迭代次数值依次为: 6、0.1和 8, 3种

建模方法中 LM-BP-ANN效果最优, 模型的相关系数高于 0.98, 表明模型有效。结论  模型分析快速, 可用于

实际土壤样品中重金属含量的检测, 对于改进 X射线荧光光谱仪的检测准确度有着重要的意义。 
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Quantitative analysis method based on Levenberg-Marquardt back-propagation 
artificial neural network for X-ray fluorescence spectrometry 
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(1. Beijing Research Center for Agricultural Standards and Testing, Beijing 100097, China; 2. Risk Assessment Lab 
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ABSTRACT: Objective  To establish a quantitative detection analysis method based on Levenberg-Marquardt 

back-propagation artificial neural network (LM-BP-ANN) for X-ray fluorescence spectrometry (XRF). 

Methods  The spectrometry data of all 84 soil samples were collected. The principal component analysis 

(PCA) method was used to extract the characteristic variables after preprocessing the spectrometry data. The 

sample number of training set, calibration set and prediction set were 42, 21 and 21, respectively, which were 

chosen randomly. Mean square error (MSE), adjusted determination coefficient (R2), square error of calibration 

(SEC), verify determination coefficient (r2), standard error of prediction (SEP) and relative prediction error 

(RPD) were used as evaluation indexes in LM-BP-ANN, BP-ANN and PLS algorithm, which were applied for 

modeling. The modeling results were analyzed and compared, and the quantitative model was used to predict 
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the heavy metals contents in actual soils. Results  The values of the hidden layer neuron number, learning rate 

and iterations count were confirmed as 6, 0.1 and 8 through the experiments. The effects of LM-BP-ANN were 

prior than the other two modeling methods by the comparison of the modeling results. The correlation 

coefficients were higher than 0.98, indicating that the calibration model was feasible. Conclusion  The rapid 

analysis method is suitable for the detection the actual samples. It has important significance on improving 

detection accuracy of X-ray fluorescence spectrometer. 

KEY WORDS: Levenberg-Marquardt algorithm; back-propagation neural network; X-ray fluorescence 

spectrometry 

 
 

1  引  言 

X射线荧光光谱(X-ray fluorescence spectroscopy,  

XRF)是一种前处理简单、分析快速、检测元素范围

广的原子发射光谱检测技术[1]。针对 XRF 技术在土

壤 中 的 检 测 应 用 , 美 国 环 保 局 (Environmental 

Protection Agency, EPA)制定了使用 XRF技术现场测

定土壤和沉积物中元素含量的标准方法[2]。方法规定

了仪器的使用范围以及方法, 主要为概念性内容的

阐释, 而缺乏详尽的技术探讨, 在实际应用过程中存

在检测精度低、重复性差的问题[3,4]。我国地貌复杂、

土壤类别众多, 目前尚未建立普适性的标准曲线或

模型, 也没有提出系统的、可靠的 XRF 检测农田土

壤中重金属的方法。 

反向传播人工神经网络 (back propagation 

artificial neural networks, BP-ANN)可用于处理复杂

的非线性体系以及无明确数学表达式的体系, 模型

的预测准确度好, 抗干扰能力强, 并具有强大的分类

和预测能力[5,6]。BP-ANN 在光谱定量检测工作中得

到了广泛的应用, 已有采用 ANN 结合近红外光谱定

量分析粮食中的蛋白质、ANN 结合激光诱导击穿光

谱测定土壤的报道[7,8]。研究表明 ANN可以有效减弱

基体效应对定量分析的影响, 因此可采用该技术提

高 XRF 对元素定量检测的准确度, 并应用于实际样

品检测。 

BP-ANN 虽然应用较广, 但其收敛速度慢, 易收

敛于局部极小点, 数值稳定性差, 学习率、动量项系

数和初始权值等参数难以调整, 因此求得全局最优

解的可能性较小, 限制了它的使用[9,10]。列文伯格-马

夸尔特(Levenberg Marquardt, LM)算法结合了高斯-

牛顿法和最速下降法, 同时具备前者的局部收敛性

和后者的全局特性, 可有效克服 BP-ANN 算法的缺

陷[11]。LM由自适应调节的阻尼因子实现收敛, 迭代

收敛速度更高, 在很多非线性优化问题中获得稳定

可靠解[12]。与普通的 BP及其改进算法比较起来, 该

算法迭代次数少、收敛快、结果精度高, 且不容易收

敛于局部极值等[13]。 

2  材料与方法 

2.1  仪器与试剂 

便携式 X射线荧光光谱仪(北京农业质量标准与

检测技术研究中心研制): Ag靶高性能微型 X 光管、

Al + Mo滤片、探测器为电子冷却 Si-PIN, 测试电压

30 kV、电流 30 μA。 

H3BO3(优级纯 , 天津市津科精细化工研究所); 

国家标准土壤样品(购于国家标准物质研究中心); 加

标土壤样品(采自黑龙江、云南、江苏和新疆省区, 分

别为黑土、水稻土、红壤和棕钙土); 实际土壤样品

(2014年采自北京周边耕田土壤表层 0~20 cm); 乙烯

样品杯: 直径×高: 30 mm×10 mm, 配有固定麦拉膜

的颈圈; 麦拉膜(美国 PremierLab Supply公司): X 射

线分析专用, 厚 6 μm。 

2.2  实验方法 

加标土壤样品和实际土壤样品采自各地农田土

壤表层(0~20 cm), 土壤经过室内风干、磨碎、并过尼

龙网筛之后进行存放, 前处理过程中涉及的用具均为

陶瓷制品。向处理后的待加标样品中分别滴加不同体

积的 Cr、Cu、Zn、As、Pb 标准溶液, 混匀形成添加

浓度为 100、200、400、600、800、1000、1500 mg/kg

的加标样品, 样品中重金属的分析测定按照国标执行, 

分析过程中加入 GSS-1 国标土样进行质控, 每个样品

平行检测 3次, Cr、Cu、Zn、Pb用 Solaar-M原子吸收

石墨炉检测, As用 AFS-830原子荧光分析仪检测。 
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将麦拉膜与样品杯嵌套固定, 装入处理后土样, 

压紧, 用研发的光谱仪对土壤样品(共 84 个)进行扫

描检测, 每个样品扫描 3次, 每次的测定时间为 200 s, 

扫描之前将机器开机预热 30 min。Cr、Cu、Zn、As

的测定选用 Kα线, 能量分别为: 5.414、8.047、8.638、

10.543 keV, Pb选用 Lβ线: 12.611 keV。 

2.3  数据处理 

数据统计分析采用 Matlab R2012a软件。 

3  结果与讨论 

将训练集的样品的光谱数据作为定量分析模

型的输入 , 对应目标元素含量作为期望输出矩阵 , 

采用三层 BP-ANN训练后建立定量分析模型。其中, 

训练集样本用于模型建立 , 校正集和预测集样本

用于模型评价。为保证模型的准确性, 训练集和验

证集的样品总数不低于 60 个, 其数目比例为 2: 1, 

预测集样品的待测重金属元素含量由所建模型进

行预测。 

对于全部 84个土壤样品, 分别建立 Cu、Cr、Zn、

Pb和 As的预测模型。建模时先采用浓度梯度法划分

训练集、校正集、预测集, 对应的样品个数分别为 42、

21、21。 

3.1  输入层数据的建立 

采集样品的 X 射线荧光光谱, 对原始光谱数据

进行求平均, 扣背景、谱线去干扰拟合等常规光谱数

据处理, 得到的土壤样品的光谱。根据不同元素的

XRF 的特征能量刻度, 结合七点法寻峰, 得到能量

分别为 4.95、5.41、5.90、6.40、6.93、7.48、8.08、

8.64、10.54、11.22、12.61 keV等峰的荧光峰值强度。

把这 11 个点的峰值强度组成一个数据矩阵, 作为输

入层数据矩阵。 

为剔除原始矩阵中的数据冗余, 确定最佳输入

矩阵, 对所选取 11 个点峰值组成的矩阵进行主成分

分析, 剔除部分数据, 保留所占 99.9%的主要成分数

据, 经分析, 最终输入矩阵保留 7个元素峰值强度所

组成的矩阵用于后续分析。 

3.2  隐含层条件优化 

3.2.1  神经元数确定 

隐含层的神经神经元数目影响预测精度, 太少

的隐含层神经元结果过于简单, 预测精度不够; 太多

的隐含神经元, 会导致过度拟合, 预测结果不精确
[14]。因此对隐含层最佳神经元个数进行试验。以均

方误差(mean squared error, MSE)作为评价指标, 该

值越小越好。对 4~20 之间的节点数进行试验, 结果

见图 1。从图中可知, 当神经元数为 6时, MSE值最

小, 当神经元数大于 6时, MSE值大小有波动, 但总

体上呈上升趋势, 综合考虑模型的相关系数(R), 因

此最终选定隐含层神经元数为 6。 

 
 

 

 
图 1  隐含层神经元数目对模型预测精度的影响 

Fig. 1  Effect of the hidden layer neuron number on the 
prediction accuracy of the model 

 
 

3.2.2  学习率确定 

学习率的大小影响处理过程的速度, 若学习率

过低则容易造成处理过程缓慢, 训练周期过长, 收敛

速度慢; 学习率过高则容易造成系统的不稳定, 导致

数据波动, 产生数据的冗余[15]。对最佳模型学习率进

行探讨, 同样以 MSE 为评价指标, 对 0.05~0.6 之间

的学习率进行试验, 结果见图 2。可以看出, 当学习

率为 0.1 时, MSE 值明显低于其他值, 经试验验证, 

当学习率取 0.1 时, 处理速度较快, 因此最终将学习

率定为 0.1。 

用训练好的 LM-BP神经网络模型对未知成份的

验证集、预测集的样品进行分析, 将验证集、预测集

的样品的输入层数据矩阵输入训练后的 LM-BP神经

网络模型, 得到样品的待测目标元素含量。最后利用

相关系数(R)和均方误差(mean squared error, MSE)来

评价预测模型的准确度和精确度。 



第 3期 李  芳, 等: 基于列文伯格-马夸尔特-反向传播人工神经网络的 X射线荧光光谱定量分析方法 1155 
 
 
 
 
 

 
 
 

图 2  学习率对模型预测精度的影响 

Fig. 2  Effect of learning rate on the prediction accuracy of 
the model 

 
 

3.2.3  最佳迭代次数确定 

LM-BP 神经网络模型的初始权值和阈值 LM 算

法决定, 节点数为 6, 学习率为 0.1, 训练模型, 经试

验发现通过 25 次迭代计算后, MSE 为指标, 确认第

19 次迭代计算获得的模型参数为最优解(图 3), 从而

得到经过训练后的 XRF-土壤中重金属含量的定量预

测模型。 

3.3  新样品预测与模型验证 

对于建立的校正模型, 均采用预测集样品来进

行验证, 分别采集待测土壤的光谱, 并经过光谱预处

理后得到待测土壤的 XRF 输入矩阵, 输入到训练好

的 LM-BP 神经网络 XRF-土壤中重金属含量的定量

预测模型, 就可自动计算出其重金属元素含量。对所

建立的模型进行关于其稳定性、可靠性等质量优劣的

评价, 以均方差(MSE)、校正决定系数(R2)、校正标

准差 (SEC)、验证决定系数(r2)、预测标准差 (SEP) 

和相对预测误差  (RPD)为指标对模型进行分析评

价。其中 R2、r2数值越接近 1, 模型效果越好, SEC、

SEP数值越小越好, RPD>3表明模型效果好, 预测精

度高, 可用于实际检测。同时运用传统的 BP 神经网

络算法对数据进行处理, 并对比两种方法的处理结

果, 具体数值见表 1。从表中可以看出, 运用 LM-BP

神经网络算法进行建模时, 对于 5种重金属元素, 其

R2、r2均大于 0.98, 线性相关性很好, SEC、SEP数值

均较低, 且 RPD均大于 3, 预测精度高, 表明该方法

建模效果很好, 并可应用于实际样品的检测。与传统

BP 神经网络算法处理结果进行对比可以看到 , 

LM-BP 算法在各个评价指标上结果均较优, 表明运

用 LM算法很好的实现了对 BP神经网络的改进。 

 

 
 

图 3  LM-BP-ANN模型迭代过程 

Fig. 3  Iterative process of LM-BP-ANN model 
 

表 1  LM-BP-ANN 和 BP-ANN 模型评价指标 
Table 1  Evaluation indexes of LM-BP-ANN and BP-ANN models 

算法 重金属 MSE R2 SEC r2 SEP RPD 

 As 499.61 0.9922 2.0303 0.9904 2.1243 12.6971 

 Cr 505.70 0.9892 5.2492 0.9920 1.2849 12.8747 

LM-BP Cu 401.55 0.9952 6.0492 0.9942 1.0920 17.7649 

 Pb 866.43 0.9928 5.8943 0.9860 1.9267 11.0151 

 Zn 612.78 0.9831 3.1890 0.9860 1.8353 13.1508 

 As 942.32 0.9831 11.528 0.9712 2.4572 10.9752 

 Cr 1307.3 0.9910 5.7052 0.9900 1.9016 12.3474 

BP Cu 1330.6 0.9889 6.3882 0.9857 1.8395 10.5464 

 Pb 1424.2 0.9891 5.9275 0.9808 2.0552 9.8323 

 Zn 1145.3 0.9904 3.8990 0.9871 1.9012 11.9171 
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运用偏最小二乘法(PLS)对数据进行回归处理, 

计算出各模型相应的回归决定系数、和均方差, 结果

见表 2, 从表中可以看出其误差均远大于 LM-BP、传

统 BP算法, 决定系数低于两种算法, 3种建模方法的

优劣顺序为: LM-BP>BP>PLS。 

采用 LM-BP-ANN 建模并预测, 其预测值与实

际值结果对比见图 4。从图中可以看出, 在模型线性

检测范围内, 土壤经研磨过筛填充后扫描, 模型能够 

很好的预测重金属含量, 表明该方法有效可行。 

 
表 2  PLS 模型评价指标 

Table 2  Evaluation indexes of PLS models 

 Cr Cu Zn As Pb 

MSE 2253.6 1975.1 1956.2 3160.7 2170.6

R2 0.9684 0.9911 0.9703 0.9788 0.9849

 

 

 

 
 

图 4  5种重金属检测值与预测值对比 

Fig. 4  Comparison of detection and prediction value of 5 kinds of heavy metals 
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选择重金属含量呈现明显差别的土壤样品和

H3BO3(空白对照)重新扫描, 分别检测 15 次, 取各数

据点对应的均值带入模型进行检验, 计算定性检出

限(空白值标准偏差的 3倍)、定量检出限(空白值标准

偏差的 10 倍)和相对标准偏差(RSD), 检出限结果见

表 3。 

 
 

表 3  仪器检出限(n=15, mg/kg) 
Table 3  Instrument detection limits (n=15, mg/kg) 

检出限 Cr Cu Zn As Pb 

RSD 6.90 1.74 1.70 1.01 1.30 

定性检出限 2.22 6.13 3.87 4.52 5.28 

定量检出限 7.39 20.43 12.90 15.08 17.61

 

4  结  论 

运用 LM-BP 神经网络方法, 在 0~1500 mg /kg

范围内, 采用主成分分析方法最终确定输入层矩阵

元素个数为 7, 通过对隐含层节点数、学习率和迭代

次数进行试验, 最终确定各值分别为 6、0.1、8时取

得最优解, 并得到训练后的 XRF-土壤中重金属含量

的定量预测模型。 

以 MSE、R2、SEC、r2、SEP 和 RPD 为评价指

标, 分别运用 LM-BP神经网络算法、传统 BP神经网

络算法和 PLS 算法进行建模, 同时对比模型预测值

和实际检测值, 结果表明 LM-BP 神经网络算法建模

效果更优, 并可应用于实际样品的检测。 

采用 LM-BP 神经网络方法, 可以通过单独建模

的方法, 快速建立定量分析手段, 对于提高重金属等

元素的快速、准确测定有着重要的现实意义。 
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