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摘　 要:以 CO2 为主的温室气体排放使得全球变暖,严重影响生态环境,2021 年习近平主席在二十国集团

领导人峰会上提出“中国将力争 2030 年前实现碳达峰、2060 年前实现碳中和”,因此精确检测 CO2 气体浓度具

有重要研究意义。 由于 CO2 气体吸收谱线的展宽受到气体压力、温度等因素影响,导致 TDLAS 气体检测系统

测量结果误差增大,因此本文结合 HITRAN 数据库仿真,提出了基于 BP 神经网络深度学习的 CO2 浓度反演算

法和嵌入式实现方法,实现了对气体浓度的补偿,为嵌入式浓度反演算法设计提供理论依据。 该算法可以移植

到 STM32F407 中,经过测试,气体浓度的检测误差小,有效提升了气体检测精度,此方法同样适用于 TDLAS 型

的其他气体检测应用场景中。
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Abstract:The
 

CO2
 Greenhouse

 

gas
 

emissions
 

cause
 

global
 

warming
 

and
 

seriously
 

affect
 

the
 

ecological
 

environ-
ment.

 

In
 

2021,
 

The
 

President
 

Xi
 

proposed
 

at
 

the
 

G20
 

Summit
 

that
 

" China
 

will
 

strive
 

to
 

achieve
 

carbon
 

peak
 

by
 

2030
 

and
 

carbon
 

neutrality
 

by
 

2060" .
 

Therefore,
 

accurate
 

detection
 

of
 

CO2
 concentration

 

has
 

important
 

research
 

signifi-
cance.

 

Due
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

factors
 

such
 

as
 

gas
 

pressure
 

and
 

temperature
 

on
 

the
 

broadening
 

of
 

CO2
 gas

 

absorption
 

spectral
 

lines,
 

the
 

measurement
 

error
 

of
 

TDLAS
 

gas
 

detection
 

system
 

increases.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

CO2
 

concentration
 

inversion
 

algorithm
 

and
 

embedded
 

implementation
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

of
 

BP
 

neural
 

network,
 

combined
 

with
 

HITRAN
 

database
 

simulation,
 

to
 

achieve
 

compensation
 

for
 

gas
 

concentration
 

and
 

provide
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

the
 

design
 

of
 

embedded
 

concentration
 

inversion
 

algorithms.
 

This
 

algorithm
 

can
 

be
 

ported
 

to
 

STM32F407.
 

Af-
ter

 

testing,
 

the
 

detection
 

error
 

of
 

gas
 

concentration
 

is
 

small,
 

effectively
 

improving
 

gas
 

detection
 

accuracy,
 

and
 

this
 

method
 

is
 

also
 

applicable
 

to
 

other
 

gas
 

detection
 

application
 

scenarios
 

of
 

TDLAS
 

type.
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1　 引言

由于化石燃料的燃烧、煤炭和石油等的生产加
工,大气中的二氧化碳含量正在逐年增加,引起温室

效应、全球气候变暖、冰川融化等现象。 因此,对二氧
化碳含量的精确监测具有重要的研究意义。

当 CO2 气体检测系统用于大气环境监测时,由于
地理位置、海拔的不同,环境压强、温度等因素会影响

气体的检测精度。 因此在检测二氧化碳浓度时,需要
提升气体检测系统的环境适应性,降低环境压强、温
度等因素对气体浓度反演结果的影响。

本文基于 TDLAS 技术对大气中的 CO2 浓度进行

测量。 TDLAS 技术是一种新型的大气痕量气体监测
技术,近年来在气体检测领域得到了广泛应用。 相较

于电化学法、质谱法、红外吸收光谱等传统气体浓度
检测方法,其具有高选择性、高分辨率、速度快、灵敏
度高、通用性强、寿命长等优点[1-2] 。

TDLAS 技术测量气体浓度有直接吸收和波长调
制法等方法。 直接吸收法通过测量气体的吸收谱线

直接得到气体的浓度,无需对浓度进行校准,操作简
单,容易实施。 但由于该方法吸收的光谱信号相比于

激光器本身强度可忽略不计,导致其系统检测灵敏度
较低,难以达到测量大气中气体浓度的标准;波长调

制法测量信号为谐波信号,无法直接反应其中所蕴含
的光谱信息,需经过复杂运算才能得到光谱信息。 波
长调制法不会使被测气体信号与激光器信号相作用,
提高了系统的检测灵敏度。 与直接吸收法相比,波长
调制法复杂度高,抗干扰能力较强。 考虑到系统环境
的不确定性,本文采用波长调制法检测 CO2 气体浓

度[3] 。 本文采用 VCSEL 激光器作为光源,相比于
DFB 激光器,具有体积更小,效率更高的优点[4] 。

由于 TDLAS 技术测量的气体分子谱线展宽情况

会受到环境温度和压强的影响,使测量结果误差增
大,因此检测时必须对温度和压强产生的影响进行修

正。 由于影响是非线性的,传统的拟合方法不能达到
很好的拟合效果。 因此本文基于 BP 神经网络深度学
习算法,结合 HITRAN 数据库,提出了 CO2 浓度反演
算法:以温度、压强、二次谐波的幅值作为输入,二氧

化碳浓度作为输出进行模型训练,实现温度压强补
偿。 经过测试,该网络模型可以移植到 STM32F407
中,有效提升了系统对环境的适应能力与气体检测精
度,并且此方法同样适用于 TDLAS 型的其他气体检
测应用场景中。

2　 系统整体设计和理论基础

2. 1　 系统整体设计

本项目研制的基于深度学习 CO2 浓度反演算法

系统设计框图如图 1 所示。

图 1　 系统设计框图

系统分为光学部分和电学部分,光学部分实现

CO2 对激光的吸收,电学部分主要实现对于激光器的

控制,气压温度信号的采集与处理以及无线信号的传

输。 系统主控通过电流驱动将锯齿波和正弦波叠加

产生的调制信号以电流的形式作用在激光器上,产生

的调制光束通过气室后被气体吸收[5] 。 正交锁相放

大技术能够克服环境噪声的干扰,从输出光束中提取

特定二次谐波信号,最终计算得到二次谐波幅值。
由于神经网络算法能够移植到单片机中,在传感

器采集到温度、压强数据后,结合所提取的二次谐波

幅值输入到网络中,便可反演得到 CO2 浓度,实现温

度压强补偿。
系统采用的主控 ARM 芯片为 STM32F407,该芯

片具有丰富的通讯接口,能支撑多种传感器采集外部

信息;STM32F407 型单片机主频为 168MHz,响应速度

快,能够满足基于原位检测场景对实时性的要求;芯
片具有浮点运算单元( Floating

 

Point
 

Unit,
 

FPU),支
持浮点数运算,可以对反馈回主控制器的信号进行快

速处理,极大地提升了获取与运算数据的效率。

2. 2　 理论基础

系统基于 TDLAS-WMS 原理实现气体反演算法。
TDLAS 技术测量的气体浓度遵从比尔-朗伯定律:

It
I0

= exp[ -α(v)cl] (1)

WMS 技术使用正弦调制方法,采用高频正弦波

作为激光器驱动信号中的调制信号[6] ,经过调制后信

号频率可表示为:
v( t)= vs+Acos(ωt) (2)

将(2)带入到(1)中得到:
 

It = I0exp[1-α(v0 +Acos(ωt))cl] (3)
此时式(3)表示吸收后的光强信号。 对(3)进行

傅里叶级数展开,再对中心频率进行泰勒级数展开可

以得到下式:

H(v0)= - 1
4

( I0clA2)∂2α
∂v2 | v= v0

(4)

由此可知,待测气体浓度的表征方式是以二次谐

波峰值(即吸收峰中心位置)与标准浓度值进行拟合
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表示[7] ,二次谐波的幅值正比于通过气体的光强衰减

率,因此可根据二次谐波幅值对气体浓度进行推算。

图 2　 二氧化碳红外吸收谱线

由于温度和压强会影响气体的吸收谱线,所以不

能通过简单拟合来计算 CO2 浓度。 从图 2 的红外光

谱图中可以看出,描述气体红外吸收特性的两个重要

参量是峰值吸收系数与全线宽,而在不同的气体压强

与温度下,两个重要参量的值是不同的[8] ,考虑到被

测气体吸收谱线的全线宽受到气体压力、温度等因素

影响,容易使测量的结果误差增大,在对 CO2 气体浓

度进行检测时需要对其进行温度压强补偿。
本项目采用 BP 神经网络深度学习算法进行气体

浓度反演,提高测量精度。 BP 神经网络的全称为误

差后向传播网络,具有映射能力强,泛化能力好等优

点。 通过网络内信号的正向传播及误差的反向传播,
不断调整网络各层的权值和偏置,从而获得输入输出

向量的映射关系,实现温度压力对气体浓度的补偿。
本项目拟采用 3 层拓扑结构的 BP 神经网络模型,其
中隐含层包含 16 个结点,网络模型如图 3 所示。

图 3　 BP 神经网络结构

3　 算法实现

图 4　 程序整体实现框架图

浓度反演算法的整体设计方案实现流程如图 4
所示。 首先从 HITRAN 数据库中提取二氧化碳相关

数据,通过仿真程序计算 CO2 的二次谐波幅值,将数

据整理得到网络训练的数据集。 之后将二氧化碳的

温度、压强、二次谐波幅值作为网络输入,二氧化碳浓

度作为输出,进行 BP 神经网络模型训练,最后将训练

好的网络参数移植到单片机中,在单片机中编写前向

传播算法,实现 CO2 气体浓度的反演计算。

3. 1　 数据集获取

图 5　 数据集获取流程

数据集获取主要分为三个过程:数据提取、数据

仿真及获得多组数据。 其流程如图 5 所示,利用 HIT-
RAN 数据库提供的 hapi. py 接口[9] 从数据库中提取

需要波段的二氧化碳数据信息。 在数据仿真中,根据

提取的数据计算二氧化碳在光程气室下的吸收系数

与透射系数。 由于本项目采用波长调制法来测量气

体浓度。 首先调制信号为锯齿波与正弦波信号的叠

加信号[10] ,以电流的形式作用在激光器上产生调制

光束。 然后通过仿真电流调制信号,并结合光强调制

系数得到输入光束,将输入光束与透射系数相乘得到

穿过气室后的光谱。 最后利用锁相放大算法,从二氧

化碳输出光谱中提取出二次谐波并计算二次谐波的

幅值。 如图 6 与图 7 展示了当二氧化碳浓度为

10
 

000
 

g / m3,温度为 296
 

K,压强为 1
 

atm 时获得的透

射系数与二次谐波曲线。
该仿真程序能根据不同的二氧化碳浓度、温度与

压强计算二次谐波幅值。 采用控制变量法分别修改

温度、压强和气体浓度值。 以上三者作为输入数据进

行仿真得到相应的二次谐波信号幅值,进行数据整

理,得到 BP 神经网络模型的数据集。

图 6　 296
 

K、1
 

atm 下的 10
 

000
 

g / m3
 

CO2 的透射系数
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图 7　 296
 

K、1
 

atm 下的 10
 

000
 

g / m3
 

CO2 的二次谐波曲线

3. 2　 BP 神经网络模型训练

图 8　 BP 神经网络算法实现框图

BP 神经网络训练主要包括网络结构初始化、前
向传播计算每层输出、计算输出误差、反向传播更新

权值四个过程,整体流程框架如图 8 所示。 在网络初

始化中,首先设置各层的节点个数、初始化权值与偏

置等参数,然后将数据集输入网络进行前向传播,计
算出每层的输出。 其中隐含层输出 H j 需要经过激活

函数,输出层 Ok 不需要经过激活函数的计算。 最后

采用框图中的公式计算均方误差(MSE),利用反向传

播的四个公式调整权重与偏置。 四个公式的解释

如下[11] :
BP1:计算输出层误差 δl;
BP2:使用下一层误差 δl+1 表示当前层的误差 δl;
BP3:代价函数对网络模型偏置的变化率;
BP4:代价函数对网络模型权重的变化率。
根据以上四个公式编写反向传播算法,经过不断

调整网络权重和偏置,使系统误差不断减小。 由于采

用的是批量梯度下降法,需要判断执行的数据组数

num 是否达到总组数 P,若没有达到则需要继续训

练。 若系统的误差比期望误差小, 则可提前结束

训练。

3. 3　 算法移植

图 9　 算法移植流程图

算法移植的流程如图 9 所示:训练完成神经网络

后,首先提取网络的输入输出标准化参数以及网络的

权重与偏置[12] ,然后编写 BP 神经网络前向传播过程

计算输出数据,最后将数据反归一化后即可得到二氧

化碳的浓度。 由于程序采用 C 语言编写,并调用 DSP
库实现矩阵运算,所以程序可直接移植到 ARM 芯片

中。
移植的重点在于神经网络前向传播算法的编写。

根据 BP 神经网络的原理可知:

H j = g(∑
n

i = 1
WijX i + a j) (5)

Ok = ∑
k

j = 1
H jW jk + bk (6)

其中 H j、Ok 分别为隐含层与输出层的输出;Wij、
a j 为输入层与隐含层间的权重;W jk、bk 为输出层与隐

含层之间的权重;g 为激活函数。
从公式可以看出,每个隐含层结点的输出为上一

层输入的加权和在经过激活函数后的计算值,每个输

出层节点的输出仅为上一层输入的加权和。 由于计

算所需的权重和偏置均能从网络中提取,激活函数为

我们预先设置的,因此在权重、偏置、激活函数已知的

情况下,可通过 C 语言实现以上原理过程,模拟 BP

54王彪,等:基于深度学习的嵌入式 CO2 浓度反演算法实现
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神经网络的前向传播。

4　 测试结果

4. 1　 仿真结果

本文所研究的二氧化碳吸收峰在 1
 

581
 

nm 左右,
因此从 HITRAN 数据库中提取波数在 6

 

285 ~ 6
 

365 之

间的二氧化碳数据。 通过控制变量法,设置二氧化碳的

浓度区间为 100~20
 

000
 

g / m3,温度区间为 283~323
 

K,
压强范围为 0. 85 ~ 1. 05

 

atm,共得到 2
 

205 组数据,将
数据输入到仿真程序中可获得不同环境下的二次谐

波幅值。 表 1 展示了所获取的部分数据。 经过数据

处理后,该数据集可用作神经网络模型的训练。

表 1　 获取数据部分展示

组号 压强(atm) 温度(K) 二次谐波幅值 浓度(g / m3 )

1 0. 85 283 0. 001
 

847
 

380
 

386
 

170 10
 

050

2 0. 9 283 0. 001
 

825
 

505
 

905
 

061 10
 

050

3 0. 95 283 0. 001
 

799
 

880
 

327
 

483 10
 

050

4 1 283 0. 001
 

771
 

251
 

139
 

416 10
 

050

5 1. 05 283 0. 001
 

739
 

537
 

453
 

210 10
 

050

6 0. 85 283 0. 003
 

655
 

649
 

588
 

540 20
 

000

7 0. 9 283 0. 003
 

611
 

818
 

416
 

209 20
 

000

8 0. 95 283 0. 003
 

560
 

541
 

811
 

296 20
 

000

9 1 283 0. 003
 

503
 

340
 

360
 

376 20
 

000

10 1. 05 283 0. 003
 

440
 

401
 

249
 

854 20
 

000

4. 2　 系统测试结果

该系统采用 3 层网络拓扑结构[13] ,隐含层有 16
个结点。 网络的输入数据为二氧化碳的温度、压强及

二次谐波幅值,输出数据为二氧化碳浓度。 将数据按

8 ∶ 2 的比例划分训练集与验证集,并用验证集检验训

练效果。 网络的激活函数选择 sigmoid 函数,经过多

次训练,发现训练次数为 500,学习率为 0. 1 时,网络

的拟合效果较好,R2 可达到 0. 999
 

78。 模型测试结果

如图 10 所示。

图 10　 BP 神经网络拟合效果图

5　 结论

本文结合 HITRAN 数据库进行了不同环境条件

下,不同 CO2 浓度的二次谐波信号仿真,并将仿真数

据用于模型训练。 通过采用 BP 神经网络深度学习算

法实现了气体浓度的补偿, 并将补偿算法移植到

STM32F407 中,相较于传统的拟合方法具有更高的准

确性。 经过系统测试,在不同环境条件下,气体浓度

检测误差小,有效提升了 CO2 气体浓度检测精度和系

统对不同环境的适应能力,此方法同样适用于 TDLAS
型的其他气体检测应用场景中。
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