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К спектрам зеленой флуоресценции эрбия в свинцово-фторидном стекле, допированном 0.5mol.% эрбия и

10mol.% иттербия, применены многопараметрические методы калибровки температуры в диапазоне от 299

до 423К. Показано, что среди рассмотренных методов регрессия на латентные структуры по комбинации

движущихся спектральных окон характеризуется наименьшей величиной (0.2 К) среднеквадратичной ошибки

предсказания температуры по проверочной выборке. Искусственная нейронная сеть с использованием двух

главных компонент в качестве входных переменных, широкополосная регрессия на латентные структуры,

искусственная нейронная сеть с использованием всех спектральных отсчетов в качестве входных переменных

и регрессия на главные компоненты уступают по точности калибровки температуры.
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В последние годы калибровка по спектральным дан-

ным востребована в различных областях науки и произ-

водства: экологии [1] и медицине [2], фармацевтике [3]
и химической промышленности [4], сельском хозяй-

стве [5], пищевой [6] и винодельческой [7] промышлен-

ности, биоэнергетике [8] и других. Калибровка искомого

параметра исследуемого с использованием спектраль-

ных методов объекта заключается в замене прямых

измерений этого параметра на измерения спектров с

последующей обработкой полученной информации.

Рассмотрим калибровку температуры по спектрам

флуоресценции эрбия в свинцово-фторидном стекле,

допированном 0.5mol.% эрбия и 10 мол.% иттербия.

Ранее [9] нами было показано, что применение ре-

грессии на латентные структуры (PLSR — projection

to latent structures regression) [10] к температурной

зависимости спектров флуоресценции эрбия позволяет

достичь лучшей точности калибровки температуры по

сравнению с широко распространенным методом отно-

шения интенсивностей флуоресценции с двух темпе-

ратурно связанных уровней [11]. В настоящей работе

мы используем три многопараметрических метода —

регрессию на главные компоненты (PCR — principal

component regression) [12], регрессию на латентные

структуры и искусственную нейронную сеть (ANN —

artificial neural network) [13] — для определения качества

калибровки с помощью сравнения среднеквадратичной

ошибки RMSEP (root-mean-squared error of prediction)
предсказания величины температуры по проверочной

выборке.

Возбуждение эрбиевого стекла осуществлялось непо-

ляризованным излучением лазерного диода ML-151

(
”
Милон“, Россия) мощностью 2.25W с максимумом

спектра около 970 nm. Спектры флуоресценции реги-

стрировались в диапазоне 190−1100 nm спектрометром

S100 (
”
Солар ЛС“, Беларусь) со средним разрешением

1 nm в температурном диапазоне от 299 до 423 К с

шагом 2К. Для построения многопараметрических моде-

лей использовался спектральный диапазон 500−560 nm,

в который попадает зеленая ап-конверсионная флуо-

ресценция эрбия и который содержит 227 отсчетов

(спектральный шаг менее 0.3 nm). Температура образца

изменялась и контролировалась с точностью 0.1 К с по-

мощью печи PV10 (
”
Coversion Ltd“, Великобритания) и

температурного контроллера TS-200 (
”
Thorlabs“, США).

К зарегистрированным спектрам флуоресценции было

применено центрирование как способ предобработки

данных, после чего они были объединены в матрицу

размерами 63× 227, где 63 — количество спектров.

Проведенный с помощью метода главных компонент [12]
анализ температурной зависимости счетов в первую

главную компоненту, описывающую 96.5% суммарной

объясненной дисперсии данных, показал незначительные

отклонения этой зависимости от линейной при темпера-

турах 301, 313, 339, 349, 363, 269, 373, 391 К. Поскольку

указанные отклонения невелики, в дальнейшем мы пола-

гаем, что выбросы, требующие удаления из выборки, в

рассматриваемом наборе спектров отсутствуют.

Первым примененным для калибровки температуры

многопараметрическим методом является построение

ANN. Так как методы выбора спектральных перемен-

ных [14–16] на первом этапе работы не применялись,

то в качестве входных переменных использовались все

имеющиеся 227 отсчетов, нормированные так, чтобы

295



296 М.А. Ходасевич, В.А. Асеев, Ю.А. Варакса, Д.А. Борисевич

их значения на каждой длине волны заключались в

пределах отрезка [-1,1]. Набор проведенных измерений

был разделен на три выборки: обучающую (≈70% от

общего количества или 45 спектров), выборку для про-

ведения валидации калибровочной модели (≈15% или

10 спектров) и проверочную (9 спектров). Спектры в

выборки для валидации (301, 313, 327, 341, 353, 367,

381, 393, 407 и 414 К) и проверки (305, 317, 331, 345,
357, 371, 385, 397 и 411 К) отбирались равномерно и

поочередно по мере роста температуры. Целью такого

отбора являлся более равномерный охват диапазона

изменения температуры обеими выборками.

ANN состояла из одного скрытого слоя (от 2 до 20

нейронов) с активационной функцией нейрона типа ги-

перболического тангенса и выходного нейрона с линей-

ной переходной функцией. При обучении сети решалась

задача подбора весов и смещений так, чтобы миними-

зировать значение целевой функции — величину сред-

неквадратичной ошибки калибровки. На первом этапе

для подбора параметров ANN использовался алгоритм

Левенберга–Марквардта [17]. По результатам валидации

построенной модели обучение сети останавливалось

при достижении заданного граничного значения любым

из следующих параметров: величиной градиента целе-

вой функции; количеством последовательных итераций,

при которых среднеквадратичная ошибка калибровки

не убывала; значением целевой функции; количеством

итераций. Для предотвращения переобучения на втором

этапе моделирования применялась байесовская регуля-

ризация [17], минимизирующая линейную комбинацию

ошибок и весов. Параметром качества многопарамет-

рической модели являлась среднеквадратичная ошибка

RMSEP калибровки температуры по проверочной вы-

борке. На рис. 1 представлена монотонно убывающая

зависимость RMSEP от количества нейронов в скрытом

слое. При 20 нейронах модель характеризуется средне-

квадратичной ошибкой 0.33 К.

Для определения эффективности калибровки с по-

мощью построения ANN была проведена калибровка

температуры также с помощью PCR и PLSR. В методе

PCR в многомерном пространстве исходных спектров

выделяется маломерное пространство главных компо-

нент таким образом, чтобы минимизировать влияние

мультиколлинеарности спектров и присутствующего в

них шума. При таком проецировании не учитывается

соответствующее спектру значение температуры. В ме-

тоде PLSR кроме спектров в многомерное пространство

данных входит и вектор значений температуры. PLSR на-

ходит маломерное пространство так называемых латент-

ных переменных, проекции матрицы спектров и вектора

значений температуры в которое имеют максимальную

ковариацию.

Как и для модели ANN, построенной по всем изме-

ренным спектральным отсчетам, параметром качества

предсказания температуры методами PCR и PLSR яв-

ляется среднеквадратичная ошибка RMSEP. Значения

этой величины вместе со среднеквадратичной ошибкой
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Рис. 1. Зависимость среднеквадратичной ошибки RMSEP

калибровки температуры с помощью ANN от количества

нейронов в скрытом слое.
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Рис. 2. Зависимость среднеквадратичной ошибки калибров-

ки температуры по обучающей (RMSECV) и проверочной

(RMSEP) выборкам с помощью PCR и PLSR.

RMSECV (root-mean-squared error of cross validation)
калибровки по обучающей выборке при проведении

кросс-валидации представлены на рис. 2 для обоих видов

применяемой регрессии.

Для одно- и двумерных пространств величины

RMSECV для PCR и PLSR практически совпадают. Это

показывает, что учет вектора значений температуры в

рассматриваемом случае существен только начиная с

третьей латентной переменной. Зависимости величины

RMSECV от количества переменных в моделях явля-

ются монотонно убывающими, что подтверждает непри-

менимость этих параметров в качестве критериев для

понижения размерности пространства представления

спектральных данных. Минимальное значение величины

RMSEP для PCR соответствует двум главным компо-

нентам, а для PLSR — пяти латентным структурам.
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Рис. 3. Зависимость RMSECV и RMSEP при калибровке

методом ANN-PCA.
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Рис. 4. Спектр флуоресценции исследуемого образца при

299К и спектральные интервалы, предсказание температуры

по которым методом scmwiPLSR характеризуется минималь-

ной величиной RMSEP.

Поэтому калибровка температуры оптимальна в дву-

мерном пространстве главных компонент и пятимерном

пространстве латентных структур. Среднеквадратичная

ошибка калибровки по проверочной выборке для PCR

равна 0.66К, а для PLSR — 0.33 К. Таким образом,

калибровка по широкополосным спектрам с помощью

линейного метода PLSR в пространстве латентных

структур оптимальной размерности и нелинейного мето-

да ANN с 20 нейронами в скрытом слое характеризуется

в рассматриваемом случае приблизительно одинаковой

среднеквадратичной ошибкой.

Так как возможности метода ANN явно не огра-

ничиваются 20 нейронами в скрытом слое (рис. 1),
рассмотрим объединение методов PCA и АNN, когда

в качестве входных переменных ANN используются

не спектральные отсчеты, а главные переменные спек-

тров флуоресценции. Результаты поиска оптимального

Минимальные среднеквадратичные ошибки предсказания тем-

пературы при использовании различных методов калибровки

температуры по спектрам флуоресценции эрбия в свинцово-

фторидном стекле, допированном 0.5mol.% эрбия и 10mol.%

иттербия

Метод ANN PCR PLSR ANN-PCA scmwiPLSR

RMSEP, К 0.33 0.66 0.33 0.28 0.20

количества нейронов в скрытом слое ANN-PCA пред-

ставлены на рис. 3. Видно, что уже при 4 нейронах

достигается величина RMSEP= 0.28К, которая практи-

чески не меняется при увеличении количества нейро-

нов. Таким образом, уменьшение мультиколлинеарности

спектральных переменных с помощью применения PCA

позволило улучшить точность калибровки температуры

методом ANN-PCA на 15% по сравнению с точностью

метода ANN по всему рассматриваемому спектральному

диапазону.

Для увеличения точности калибровки температуры с

помощью PLSR мы применяем метод выбора спектраль-

ных переменных путем поиска комбинации движущихся

окон (интервалов) (scmwiPLSR — searching combination

of moving windows for interval PLSR) [16], являющийся

одним из эффективных методов интервального выбора

переменных. Под интервалом в многопараметрическом

спектральном анализе подразумевают несколько сосед-

них длин волн, измерения на которых коррелированы.

Среди интервальных методов выбора переменных на

основе PLSR можно выделить iPLSR (interval PLSR) [14],
когда диапазон измерений спектра делится на неко-

торое количество неперекрывающихся интервалов, по

каждому из которых строится отдельная модель; fiPLSR

(forward iPLSR) и biPLSR (backward iPLSR) [18], в кото-

рых спектральные интервалы последовательно объеди-

няются или по одному изымаются из полного диапазона

измерений; mwiPLSR (moving window iPLSR) [15], в

котором интервал может изменять размер и сдвигаться

по спектру, и другие модификации этих методов.

Примененная нами модификация метода

scmwiPLSR [19] может быть описана следующим обра-

зом. При построении регрессии по 5 латентным струк-

турам используем минимальную ширину спектрального

окна, которая составляет 6 длин волн. Положение

первого спектрального окна определяется минимальной

величиной RMSEP для моделей, построенных по

непересекающимся интервалам минимальной ширины,

и фиксируется. Следующее окно последовательно сдви-

гается в пределах всего спектрального диапазона изме-

рений и объединяется с первым также при выполнении

условия минимальности величины RMSEP для модели,

построенной по объединенному множеству спектраль-

ных отсчетов. Процедура продолжается до включения в

модель полного диапазона измерений, так как идет поиск

глобального минимума зависимости величины RMSEP

Оптика и спектроскопия, 2019, том 126, вып. 3
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от количества учитываемых в модели спектральных

окон. В рассматриваемом случае глобальный минимум

соответствует 14 спектральным окнам, представленным

вместе со спектром флуоресценции на рис. 4. Величина

RMSEP для модели PLSR по выделенным на рис. 4 84

спектральным отсчетам составляет 0.20 К.

В таблице представлены величины среднеквадратич-

ной ошибки предсказания температуры по проверочной

выборке для всех примененных нами в настоящей работе

методов.

Итак, на примере зеленой флуоресценции эрбия в

свинцово-фторидном стекле, допированном 0.5mol.% эр-

бия и 10mol.% иттербия, проведено сравнение точности

методов многопараметрической калибровки температу-

ры и рассмотрены некоторые возможности понижения

среднеквадратичной ошибки предсказания температуры

по проверочной выборке. Показана эффективность пони-

жения количества входных переменных для построения

искусственной нейронной сети методом главных компо-

нент. Лучший результат по величине ошибки калибровки

температуры получен с помощью применения регрессии

на латентные структуры по комбинации движущихся

окон, когда из 227 длин волн в многопараметрическую

модель были отобраны только 84.

Исследование выполнено при поддержке Белорусско-

го республиканского фонда фундаментальных исследо-

ваний (проект Ф18Р-238) и Российского фонда фунда-

ментальных исследований (проект 18-58-00043).
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