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基于遗传算法的BP神经网络模型在
预测海洋沉积物烧失量中的应用

李　强,张学华
(广州海洋地质调查局,广东广州５１０７６０)

摘　要:烧失量(LOI)是进行海洋地质研究的一个重要指标,采用常规方式测定烧失量不仅操

作耗时,而且对分析环境要求比较高.实验基于SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、K２O 和 TiO２ 等的

含量与烧失量的相关性,尝试引入 BP神经网络模型利用其非线性拟合能力预测烧失量的含

量.实验表明,以大量的海洋沉积物样品中SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、K２O 和 TiO２ 的含量数

据以及烧失量为训练样本,采用遗传算法优化BP神经网络的初始权值和偏置,成功建立了海

洋沉积物烧失量的遗传算法(GA)ＧBP神经网络预测模型.利用 X射线荧光光谱(XRF)分析

数据并结合 GAＧBP神经网络预测海洋沉积物烧失量,烧失量预测结果的相对标准偏差(RSD)
为１．３％;海洋沉积物标准样品和实际样品中烧失量的预测值与参考值的相对偏差绝对值在

０１％~６２％之间,为烧失量的测定提供了一种新的有效途径.
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　　海洋沉积物记录了历史时期沉积环境变化的丰

富信息,是海洋地质研究的重要载体.目前,可以利

用海洋沉积物中碳酸盐、有机碳和自生元素(Mn、

Al)等以及与陆源有密切关系的主量元素和示踪元

素等组分,研究沉积物源区的古化学侵蚀状况和古

气候变化,其中,海洋沉积物的烧失量(LOI)作为一

种方便和快捷获取相关信息的指标,对于古气候和

古环境研究有重要的价值,已有不少学者开展了相

关研究[１Ｇ２].

　　海洋沉积物烧失量是指烘干(１０５℃)后的沉积

物样品在１０００℃灼烧后失去的质量与原质量的百

分比,表征原始样品加热分解的气态产物(H２O、

CO２ 等)和有机质含量的多少[３],与海洋沉积物中

有机质和碳酸盐的含量有较好的相关性.目前,海
洋沉积物烧失量的常规测定方法是依据 DZG９３Ｇ０５
(４１)非金属矿分析规程,需要在１０００℃多次灼烧,
以确保恒重,计算烧失量,操作比较耗时,同时对分

析环境的要求比较高.

　　人工神经网络是模拟大脑神经网络结构和功能

的信息处理系统,可以进行复杂的逻辑运算以及实

现非线性逼近,其中 BP(BackＧPropagation)神经网

络已成为应用最广泛的人工神经网络之一,相关应

用领域有模式识别[４Ｇ５]、物理参数预测模型[６]和定量

预测[７Ｇ９]等.本文探索了遗传算法(GA)ＧBP神经网

络[１０Ｇ１３]应用于海洋沉积物烧失量预测的可行性,依
托X射线荧光光谱法获取的常量组分数据以及常

规方 法 获 取 的 烧 失 量 数 据,基 于 SiO２、Al２O３、

Fe２O３、MgO、CaO、Na２O、K２O、MnO、TiO２ 和

P２O５ 与烧失量的相关性,尝试以这些常量组分的含

量数据和烧失量数据为训练样本,建立海洋沉积物

烧失量的预测模型,实现烧失量的高效预测.

１　实验部分

１１　仪器及测量条件

　　AxiosPW４４００波长色散 X 射线荧光光谱仪

(荷兰马尔文帕纳科公司),端窗薄铍窗铑靶 X射线

管,最大功率４kW,SuperQ４０操作软件,各元素

具体测量条件见表１;HMSＧIＧMZＧ０５１型高频熔样

机(成都多林电器有限责任公司);ELF１１/１４B马

弗炉(德国卡博莱特公司).

１２　实验方法

　　烧失量的测定:首先将２０mL瓷坩埚置于１０００℃
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表１　X射线荧光光谱仪测量条件

Table１　WorkingconditionsofXＧrayfluorescencespectrometer

元素

Element
分析线

Line
分析晶体

Crystal
探测器

Detector
电压

Voltage/kV
电流

Current/mA
峰位角

Peak/(°)

Si Kα PE００２ Flow ３０ １２０ １０９．１６０
Al Kα PE００２ Flow ３０ １２０ １４４．９７２
Fe Kα LiF２００ Duplex ６０ ６０ ５７．５３１
Mg Kα PX１ Flow ３０ １２０ ２３．００５
Ca Kα LiF２００ Flow ３０ １２０ １１３．１３１
Na Kα PX１ Flow ３０ １２０ ２７．８０５
K Kα LiF２００ Flow ３０ １２０ １３６．７１１
Mn Kα LiF２００ Duplex ６０ ６０ ６３．０００
Ti Kα LiF２００ Flow ４０ ９０ ８６．１８２
P Kα Ge１１１ Flow ３０ １２０ １４１．０４６

的马弗炉中灼烧４５min,冷却４０min,称量空坩埚质

量(m１),反复灼烧,直至恒重,准确称取烘干后的试

样[(１００００±００００１)g,m０]于上述瓷坩埚,然后将

瓷坩 埚 置 于 马 弗 炉,逐 渐 升 温 至 １０００℃,灼 烧

１００min,冷却４０min,称量坩埚和样品总质量(m２),
反复 灼 烧,直 至 恒 重,两 次 称 量 结 果 之 差 小 于

００００５g则认为已经恒重,通过公式 LOI＝(m１＋
m０－m２)/m０ 计算烧失量.

　　常量组分的测定:依据 GB/T１４５０６２８—２０１０
(硅酸盐岩石化学分析方法第２８部分:１６个主次成

分量测定),采用熔融制样ＧX 射线荧光光谱法测定

海洋 沉 积 物 中 SiO２、Al２O３、Fe２O３、MgO、CaO、

Na２O、K２O、MnO、TiO２ 和 P２O５ 的含量.首先,准
确称 取 (０６０００±００００１)g 烘 干 后 的 样 品 和

(６００００±００００１)g硼酸锂、偏硼酸锂和氟化锂混

合熔剂(质量比为４５∶１０∶５)于铂黄坩埚中,搅拌混

匀,使 用 高 频 熔 样 机 制 样,７００℃ 预 氧 化 ３min,

１０００℃熔融６５min,将样品转移至成型模具,冷却

后贴上标签,采用 X射线荧光光谱仪按照１１节测

量条件测定１０种元素的强度,理论α系数校正基体

效应,代入校准曲线计算相关组分的含量.

２　结果与讨论

２１　常量组分含量与烧失量的相关性

　　海洋沉积物烧失量是指在１０００℃灼烧后损失

的部分占样品总质量的百分比.海洋沉积物主要成

分包 括 SiO２、Al２O３、Fe２O３、MgO、CaO、Na２O、

K２O、MnO、TiO２ 和 P２O５,为了考察海洋沉积物烧

失量与主成分及相应含量的关系,依托近２年积累

的海洋沉积物中常量组分含量和烧失量数据,经过

统计分析,１０个常量组分与烧失量的相关系数见

表２.由表２可以看出,SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、

K２O和 TiO２ 与烧失量有明显的相关性,相关系数

为００７４１~０８５２３,因 此,后 续 研 究 选 择 SiO２、

Al２O３、Fe２O３、CaO、K２O 和 TiO２ 的含量数据为预

测模型训练样本的输入向量.

表２　海洋沉积物中常量组分含量与烧失量的相关性

Table２　CorrelationbetweencontentsofmajorcomponentsandLOIinmarinesediments

组分

Component
含量范围

Contentrangew/％
相关系数

Correlationcoefficient
组分

Component
含量范围

Contentrangew/％
相关系数

Correlationcoefficient
SiO２ ０．７７~９７．９６ ０．８２６２ Na２O ０．２０~９．９７ ０．０００３
Al２O３ ０．２２~３０．１１ ０．１５３１ K２O ０．１５~６．３１ ０．２８７８
Fe２O３ ０．１３~１９．３１ ０．０７４１ MnO ０．０１２~４．１５ ０．０００１
MgO ０．１６~９．２３ ０．００１７ TiO２ ０．０１９~５．１０ ０．１１９５
CaO ０．１９~５４．０８ ０．８５２３ P２O５ ０．０１８~３０．１４ ０．００６３

２２　GAＧBP神经网络模型的建立

　　本文探讨了GAＧBP神经网络应用于海洋沉积物

烧失量的预测,利用 MATLAB 软件(版本R２０１４a)的

GATool和NeuralNetFittingTool建立了GAＧBP神

经网络结构模型,以软件自带的神经网络工具箱代

码为基础,根据研究目的修改与补充代码,建立网络

—６２—
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预测模型.

２２１　BP神经网络模型的建立

　　BP神经网络包括输入层、隐含层和输出层(图

１),同层之间没有权值连接,数据信息向前传播,误
差逆向传播并按一定的规则修正,网络拓扑结构如

图１(b)所示.基于２１的研究结果,与烧失量有相

关性的常量组分有 SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、K２O
和 TiO２,因此,输入层和输出层节点数分别为６和

１.隐含层神经元数目影响训练效果和运算时间,先
根据经验公式初步确定隐含层神经元数为５,然后考

察了神经元数为４、５、６、７、８、９和１０时的训练效果.
结果表明,神经元数为７时神经网络的均方误差

(mse)最小,同时训练时间也较短,本文选择６Ｇ７Ｇ１
的网络预测模型,隐含层激活函数选择双曲正切函

数(tansig),输出层激活函数选择线性函数(pureＧ
lin),学习函数选择 Bayesian(trainbr),该函数虽然

运算时间较长,但是能在样本相对较少的情况下获

取较好的泛化能力,训练步长１０００,训练目标０,mu
的初始值０００５,mu的缩减因子０１,mu的增加因

子１０,性能函数的最小梯度１×１０－７.

图１　GAＧBP神经网络结构图

Fig１　StructureofGAＧBPneuralnetwork

２２２　遗传算法模型的建立

　　遗传算法是基于生物进化理论和遗传变异理

论,模拟自然选择和遗传变异的生物进化过程,适合

于解决复杂的非线性问题,算法流程见图１(a)所示.
本研究采用实数编码,基于２２１所述BP网络结构

模型,每个染色体(个体)由隐含层权值、隐含层偏

置、输出层权值和输出层偏置４个部分组成,染色体

按照权值、偏置、权值、偏置的顺序以行为单位串联

编码,长度５７(７×６＋７＋１×７＋１).确定种群规模

为２００,为了加快搜索速度同时又保持种群多样性,
种群初始化采用随机和指定相结合,７５％的个体随

机产生,２５％的个体由BP神经网络随机训练５０次

得到的权值和偏置组成.适应度函数选择BP神经

网络训练性能评价函数“mse”;选择算子采用“轮盘

赌”的方式;交叉采用两点算术交叉的方式,交叉概

率Pc 取值０７５;变异采用基本位变异方式,变异概

率Pm 取值０２０;进化代数选择６００.

２２３　GAＧBP神经网络的训练

　　为了避免常规BP神经网络容易陷入局部最小

值的问题,采用遗传算法优化BP神经网络的初始权

值和偏置,经过以适应度值为导向的选择、交叉和变

异,以及迭代进化过程,得到适应度值最小时的权值

和偏置,然后通过Bayesian函数对网络进行训练,不
断修正权值和偏置,使网络输出值逐步逼近期望值.
以４８０１个海洋沉积物实际样品和标准样品中６个

常量组分含量和烧失量数据为训练样本,将按１２
节所述实验方法获 取的 SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、

K２O和TiO２ 的含量数据作为输入向量,４８０１个海洋

沉积物样品中烧失量数据作为目标向量,然后利用

MATLAB 编写函数(最值法)对输入向量和目标向量

进行归一化处理,将输入向量、目标向量、初始权值和

偏置输入上述 BP 神经网络模型,采用学习函数

“trainbr”进行训练,达到训练目标或最大训练步长时,
训练结束,获取最佳隐含层、输出层权值和偏置.

２３　基于GAＧBP神经网络模型的方法精密度

　　选取海洋沉积物国家标准物质 GBW０７３０９按

１２节制样方式制备７个样片,利用 X 射线荧光光

谱仪按１１节选定条件测试,将６种组分的含量数

据归一化后作为测试样本代入上述训练好的BP神

经网络 模 型,烧 失 量 预 测 结 果 的 相 对 标 准 偏 差

(RSD)列于表３.从表３数据可见,烧失量预测RSD
为１３％.

表３　方法精密度

Table３　Precisionofthemethod

项目

Item

分次预测值

Predicted
valuew/％

平均值

Average
w/％

RSD/
％

烧失量
７．２１,７．１５,７．０２,６．９７

７．１７,７．０７,７．１８
７．１１ １．３

２４　GAＧBP神经网络模型预测的应用

２４１　国家标准物质烧失量的预测结果

　　 选 取 未 参 加 训 练 的 海 洋 沉 积 物 标 准 物 质

GBW０７３３３、GBW０７３３４和GBW０７３１４按１２节实验

方法测定SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、K２O和TiO２ 的含

—７２—
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量,将６种组分的含量数据归一化后代入上述训练

好的BP神经网络模型,烧失量的预测结果见表４.
由表４数据可以看出,与参考值对比,预测值相对误

差的绝对值为１２％~２１％,除 GBW０７３３４的烧

表４　标准物质烧失量的预测结果

Table４　PredictionresultsofLOIinnational
standardmaterials

项目

Item

烧失量LOI

GBW０７３３３ GBW０７３３４ GBW０７３１４

预测值/％ ９．８２ ２１．６１ ７．３５
参考值/％ ９．７０ ２２．００ ７．２０

相对误差/％ １．２ －１．８ ２．１

失量预测值略偏低外,预测值的相对误差均满足

DZ/T０１３０—２００６«地质矿产实验室测试质量管理

规范»的要求.

２４２　海洋沉积物实际样品烧失量的预测结果

　　选取未参与 BP神经网络训练的样品 CJWＧ１、

CJWＧ２、CJWＧ３和CJWＧ４等２２个样品,按１２节实

验方法测定SiO２、Al２O３、Fe２O３、CaO、K２O和 TiO２

的含量以及烧失量,将６种组分的含量数据归一化

后代入上述训练好的BP神经网络模型,烧失量预测

结果见表５,并与参考值(采用常规方法测定)对比.
由表５数据可以看出,烧失量预测值与参考值比较

一致,相对偏差为０１％~６２％,预测结果满意.

表５　海洋沉积物实际样品烧失量的预测结果

Table５　PredictionresultsofLOIinmarinesedimentsamples

烧失量 LOI CJWＧ１ CJWＧ２ CJWＧ３ CJWＧ４ CJWＧ５ CJWＧ６ CJWＧ７ CJWＧ８ CJWＧ９ CJWＧ１０ CJWＧ１１

预测值/％ ７．５０ ７．１９ ７．４７ ９．６４ ９．６３ ９．７７ ７．２３ ７．１０ ７．４３ ９．５５ ２５．０８
参考值/％ ７．１９ ７．１５ ７．２５ ９．８９ １０．０２ ９．９４ ７．２０ ７．３３ ７．０８ ９．９２ ２５．１０

相对误差/％ ４．３ ０．６ ３．０ －２．５ －３．９ －１．７ ０．４ －３．０ ４．９ －３．８ －０．１

烧失量 LOI CJWＧ１２ CJWＧ１３ CJWＧ１４ CJWＧ１５ CJWＧ１６ CJWＧ１７ CJWＧ１８ CJWＧ１９ CJWＧ２０ CJWＧ２１ CJWＧ２２

预测值/％ ７．３０ １２．１４ １９．００ ８．８７ ５．１６ ８．２９ ８．１２ ８．０７ ７．８６ ７．８３ ９．８３
参考值/％ ７．２０ １１．９３ １９．１３ ８．６６ ５．２９ ７．８８ ７．７２ ７．６０ ７．６２ ７．７９ ９．８５

相对误差/％ １．４ １．８ －０．７ ２．３ －２．４ ５．１ ５．３ ６．２ ３．１ ０．５ －０．２

３　结语

　　本研究以４８０１个训练样本中SiO２、Al２O３、Fe２O３、

CaO、K２O和 TiO２ 等６种组分的含量数据为输入向

量,４８０１个训练样本中烧失量的参考值作为目标向

量,采用实数编码的遗传算法优化网络的初始权值

和偏置,建立了海洋沉积物烧失量的 GAＧBP神经网

络定量预测模型.该网络模型具有较强的非线性映

射能力,同时避免陷入局部最小值,适合于海洋沉积

物样品中烧失量的预测,结果令人满意,为烧失量的

测定提供了一种新的途径.本方法简单高效,可依

据X射线荧光光谱法获取的常量组分结果预测烧失

量,但对于部分有机碳含量较高的样品,烧失量的预

测结果与参考值存在一定偏差,今后需要改进预测

模型,以实现烧失量更为准确的定量分析.
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ApplicationofBPneuralnetworktothepredictionoflosson
ignitioninmarinesedimentsbasedongeneticalgorithm

LIQiang,ZHANGXueＧhua
(GuangzhouMarineGeologicalSurvey,Guangzhou５１０７６０,China)

Abstract:Lossonignitionisanimportantindexforthemarinegeologicalstudy．Thedeterminationofloss
onignitionbyconventionalmethodistimeＧconsuming．Moreover,therequirementsforanalysisenvironＧ
mentarerelativelyhigh．BasedonthecorrelationbetweenlossonignitionandthecontentsofSiO２,

Al２O３,Fe２O３,CaO,K２OandTiO２,BPneuralnetworkmodelwasintroducedtopredictthelossonigniＧ
tionusingitsnonlinearfittingability．ThelossonignitionandthecontentsofSiO２,Al２O３,Fe２O３,CaO,

K２OandTiO２inmanyoceansedimentsampleswereusedastrainingpattern．TheinitialweightsandbiaＧ
sesofBPneuralnetworkwereoptimizedbygeneticalgorithm．Theexperimentsshowedthattheprediction
modeloflossonignitionforoceansedimentscouldbesuccessfullyestablishedbasedongeneticalgorithm
(GA)ＧBPneuralnetwork．ThelossonignitionofoceansedimentswaspredictedbyGAＧBPneuralnetwork
onthebasisofanalysisdatausingXＧrayfluorescencespectrometry(XRF)．Therelativestandarddeviation
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LIQiang,ZHANGXueＧhua．ApplicationofBPneuralnetworktothepredictionoflossonignitionin
marinesedimentsbasedongeneticalgorithm．MetallurgicalAnalysis,２０１９,３９(４):２５Ｇ３０

(RSD)was１３％．Therelativedeviationabsolutevalueofpredictionvaluesandreferencevalueswasin
rangeof０１％Ｇ６２％forstandardsamplesandactualsamplesofoceansediment．TheproposedstudyproＧ
videdanewandeffectiverouteforthedeterminationoflossonignition．
Keywords:geneticalgorithm;neuralnetwork;marinesediment;lossonignition;XＧrayfluorescencespectromＧ
etry
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