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Research and Application of ANN Method in
Near Infrared Spectrum Modeling

WANG Sheng-hao, LI Zhi, ZHENG Wei-ping, ZHANG Xu, GAO Xue-wei

(Center of Simulation, Shenyang Institute of Engineering, Shenyang 110136, China)

Abstract: The research and application of Artificial Neural Network (ANN) in the modeling of near in-

frared spectrum at home and abroad in recent years are overviewed. The ANN includes back-propagation

network, radial-basis function network, support vector machine, self-organizing feature mapping, gener-

alized regression neural network, probabilistic neural network, wavelet neural network, fuzzy network

and neural network ensemble etc.. The basic operation principles, advantages and disadvantages of these

networks are summarized. Finally, the trend of ANN in near infrared spectrum modeling in the future is

proposed according to the development of ANN and the demands in industry and agriculture.

Key words: near infrared spectrum; BP network; RBF network; SVM; SOMF network; GRNN; PNN;

Wavelet network; Fuzzy network; neural network ensemble
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�� (Non-linear Partial Least Squares, NPLS)��

������ (Locally Weighted Regression, LWR)

���	�����
��	�������Æ

���������� �	���!	� 

���������������� (Artificial

Neural Network, ANN)������������

������"��	#$%�&���Æ��


�'(�������� [3] 	�����!�

" �� �)������Æ������

���������	����*+�,�


��&������!�	����"!�	�

"�!����������������	

����� ������	#$%����
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1 gNhOiPjQRkSlTmn
Uopqr

1.1 BP ��

"/$#
$!'0%&12����&

��%&12 (Back-Propagation Network, BP) �

�	Kolmogorov��%.��'"/�&���

�&('�/���("���('����

Æ!�Æ)� n )+ m )�*#	�����

���	�������#)*���$��

+������	���- BP �������

��+�����!%, ,Æ*����-

!����$!.

Æ� !/��0 &


�� LM ��,'12��-1"!���� 

+#�����������"�
#Æ��	

,!��$���(,%�*+��3
�+

� [3] 	

�
 BP������	����Æ&�)

����� [5] �3'.4(�-� [6−7] ��5

4(�-� [8] �#���*!�
/��)+

0.4( [9] �����"�4 PCA [10] � PLS
[11] �,5&$�/�"�0
�������

��*)������#���*!	$��

1� ��  .+��
���		� [12] 


BP ��0-�� [13] �	��*)�.�#�

*!�*.4Æ'���--2'/��('

�����413,�2%���	4�3#�

����	)��- -1��� BP ��1�

�4�����5. [14] 	���-1����


�� BP �����
"� [15−16] � &�5

5, [17] 
/����-&	' 1 '.� BP �

�����	���6���	

1.2 RBF ��

.&��� (Radial Basis Function, RBF) /


��6���	����6��+��
37

��(� RBF ��*+������6�� (

V 1 BP WXYZ[\]^_`ab

767) 8*012/788089

9Æ9:3 :4;+2/ [5]

9,<-;: PCA [7]

5.#:;6<.<6: SGM ; SGD1 ; WT [8]

=/<7<=>: DCT [9]

>=<7<>; PCA ; MC ; OSC ; SGD1/SGD2 [10]

89??$016 PCA ; SNV [14]

∗ 2�� PCA :? PCA 2/=;� SGM :? Savitzky Golay 3@4@� SGD1 :? Savitzky Golay @1A2�

WT :?9@2/=;� DCT :?2<A>B3� MC :?4B��A� OSC :?C5?B@C� SGD2 :?

Savitzky Golay C1A2� SNV :?C%C=B5B3�ABDDDE6C>6�
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D�7���6�'0�6�8
9E�) 	�

BP ����?� RBF ������	��1

���� PCA [18] � PLS  &�&�	�
/

�50-� [19] ������#�*!4Æ	$

��7!��Æ FFT 4(�-��#���*

!�1&*�:F�  �� [20] 	�� RBF�

��'/!���8��� (spread)�@EA�

�������#���F�	���9�"�

 �GÆG������'E�!% spread �

Æ;�B��,H 1 &+ 10 �'/!�1�Æ

���,H 1 '&+�����	"F [19] .

G�FH��'	:����.�H�+��

�, '/!���GH���"��*+��

�	' 2 '.� RBF ������	���6

���	

V 2 RBF WXYZ[\]^_`ab

7677);<HI= 8*012/788089

JCI<< SGM ; SGD1 ; PCA [18]

-;;>D FFT ; SGM ; MSC ; SGD1 [20]

1.3 c(d)*
Vapnik  .�JI&Æ= (Support Vector

Machine, SVM) ��+����>������

EK�
���'���JK9���*�9

�?L?)9����?����G@?)�

���H� I:F�*���	�+��
K

A
@�/��L#F�����L*+��G

�����

.	4��	M
����
N

BJ��EK (Vapnik �C��� Qsuna �	�

��� Platt � SMO ��) � .���2%�


*+���+�	
�JI&Æ=����	

����*+���
�����!�H��

�����IF���Æ	����
'��

Æ �MK	

@� SVM �@��
'0D
 ε �37�

-� C �.&�LM��:
 σ Æ�LM��

EM	�
 C � σ ��N��N�JK� (&(

�(B�3B���&�A���4��A�

�
�������L��ÆN+�A��@�

O�����?.�) �%O����'��1

����OEL0�$�'4Æ	"F [21]- 

BÆM�� (PSO) ��� C � σ ������

&�*+�!	7)� ���	 SVM �2%

���Æ���OP4ÆQC� (Uninformative

Variable Elimination, UVE)EM�5,�1�Æ�

�� PCA [22] 
 PLS [23]  &�&�	�
/�

�4���		� (ICA)  &����5 [24] 	

"F [25] +�P�������������

�-R� �	' 3 '.� SVM ����	�

��6�����	

V 3 SVM WXYZ[\]^_`ab

7677);<HI= 8*012/788089

SPF:N<,N: SGM ; MF ; UVE ; PSO [21]

GHO7.QI< PCA ; SNV ; SGD1 ; SGD2 ; MSC [22]

=TRP576 sd ; PLS [23]

PUD�97<9:: ICA [24]

∗ 2�� MF :?4B4@� UVE :?V?WB5XE9�ABDDDE6C>6�
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1.4 efg-hÆ.��

����5*# (Self-Organizing Feature

Mapping, SOFM) ���#��F����5@

����	����� Kohonen ����G@

���-2��2%����(S����T�

�**./��(�#���I�H$���

%U	����Y��#*!�I���Z&

Æ���-?'*!�I�5!	@���?�

��(�[EH1@�	�����-*!�I


/
��2%��ÆQ�I����&��

!�@���I�	

�������SOFM ���*!4Æ�N

���)�� [26] 
 PCA[27] � PLS 0-���

*./�@���)9�Q 	���9�Q�

��('��EM�7����('�
Q


2%,���I��Æ (.���('�4"&


VF?+
:���(I��	�4%�(I

.	4"�R�� [3]) 	-;���,�
�)

I��;'A����FW�&ÆX)�[E

E
��M��R72%�-�S��J#�

�	 SOFM ���"�
J�	��1�"F

JKF�4����)\L9�]H�M�'

��(�ÆY���	�Æ	���� [26] ��

*+��S==�R
%���# R=0.978	N

^T�� ���
���*#������


/#K�Æ��L�������O�7)
[27] 	 Emilio Marengo +� SOFM ��EM2%

,���.��� BP ���T�	�0���

U
��� [28] 	

1.5 1i2345��

)S������ (Generalized Regression

Neural Network, GRNN) ��+.&�����

�S���
�*#���V���-&	��

6�������
H	 RBF ��U����

WH����	Q
/����
_��1�

*+��	F�-�	 GRNN ���-&ZM

*!/��I/�P�/�*./	

@� GRNN ���N`-2�E
Æ σ (�

'�5�Æ��3
F[Q@�/�&VO�

�-��Ta) 	- σ ��������H��

Ŷ (X) @�
�����P�
%��&
��

@�
2%���H�XC*���	����

��EM��N#G��	' 4'.� GRNN�

�����	���6���	

V 4 GRNN WXYZ[\]^_`ab

7677);<HI= 8*012/788089

UYNW 9@B3 [29]

XY<Z@;VWWZ9R78\ XQ01 [30]

R[b;+[Y7\]<H PCA [31]

1.6 6745��

\����� (Probabilistic Neural Network,

PNN)1��.&���
�����+�>�

�����-&�?
 GRNN��	�����

(�^#_.]��]c87���� 
�

IF�	� BP ���!����Æd��� (1)

43S`��"�
�
 (2) 9�"
 Bayes �

�-�_���
 (3) ��: ������^

'�"'��	

�� PNN �����J�	��� Spread

����EMH^�(	- Spread�	����

Æ&��T'2%���S�	�

%��7

�&��T	�
	 Roman M B � �U�	

������+����F��# 100 % [32] 	

1.7 j;45��

�5 ��� � (Wavelet Neural Network,

WNN) �Æ BP ��\L-&#�^����

�e3��1� BP ��	��'/!��1_

M�#�5�M��% Morlet wavelet�Mexican

wavelet � Symlets � Meyer �	�+��@��

Infrared (monthly)/Vol.33, No.8, Aug 2012 http://journal.sitp.ac.cn/hw



� 33 ��� 8 � � � 13

@�1��'/��('��B�	_'�`

Q�
�Æ'('�1V
%�7
, 2%�

��H��a4  	M	���������

�G��G��	�5�����*!/��

('���1�� PCA 
 PLS  &�&�	'

���� [33−34] 	W%� Roman M B � �U

�������X
�a�Æ�Zb�Æ	�&

�� 16-5-1 � 14-3-1 � 10-3-1 � WNN ����

  ��[[�
�N� BP �� [34] 	

1.8 <=45��

�`���� (Fuzzy Neural Network, FNN)

b,��cU!	�`��IF����1�

�+�&����	��*!/�*!&Æ x
i

G@��`�/��I (1) �*!����`�

�*+�`Y/
� u
Ai

j

� ci
j
� bi

j
#Y/
M

���Z�:

�`��/��I (2) ��*

+ ω 
*./��I (3) *+���*.	

u
Ai

j

= exp[−(x
j
−ci

j
)2/bi

j
], j = 1, 2, · · · , k; i = 1, 2, · · · , n

(1)

ωi = u
A1

j

(x1 )×u
A2

j

×· · ·×u
Ak

j

(x
k
), i = 1, 2, · · · , n (2)

y
i
=

n∑
i=1

ωi(pi
0

+ pi
1
x1 + · · · + pi

k
x

k
)/

n∑
i=1

ωi (3)

"F [35] ��� PCA  &�&�	�	�

��

��Æ���	���4�F��#

94.2 % ��-�O�7)	

1.9 >?45��

P�	����������EMV@�

�*�������	����� Hansen  

.�����,� (Neural Network Ensemble �

NNE)	�&�EZ��cG2%�������

.��4Æ;+�I�������� �f

�,���	O@,����*!&Æ# x �[

I����*.#

h(x) = g[α
t
, h

t
(x, y)], t = 1, · · · , T (4)

I�� h
t
(x, y) #;'���� t �*.� α

t
#

���� t����g #'g�����- �

I	

"F [36]���54(���4��)��

����\5�0-d�&&�*!+���

,������T����#
�Æ���W�

��	������
 PLS �`' ANN �I�

�E����]3%d�

(1) P, H{h1, h2 , · · · , hT
} 


(2) +�L6��, V �� T '���

'0 (EV
t

=
1
V

V∑
i=1

[d(xi) − ht(xi)]
2 = Ctt � t =

1, 2, · · · , T ) 


(3) EM EV
t
������#X)����

EV
P

=
P∑

m=1

P∑
n=1

CV
mn

/P 2 ��� CV
mn

= (
V∑

i=1

[d(x
i
) −

hm(xi )][d(xi) − hn(xi)])/V 


(4)  ! H ��;����G+ EV
P

�X

�#\�H�*+e j'Æ, {h1 , h2 , · · · , hS
}��

����EM�����,�# hj =
S∑

s=1
ω

s
h

s
�

ω
s

= 1/S;

(5) ���� (3) GH�a@���f��

��Y,�����


(6) &�Y,���]g,�%����g

,������
 h =
L∑

i=1

a
j
hj � a

j
= 1/L 	

2 gNhOiPjQRkklnU
mnsopt

2.1 @AB)Cqr
��������������4ÆEM

�Æ	#?���cG���,�2	��g�

*!4Æ�4d�	��,��`(2	#1

3,�L6,���,"�	���13,�Æ

E��=EM��K–S 	�� (�E^d?)


_d?)) �D ��EM�
/ SOFM ��EM

� [6] 	$��13,Z`(Z�3#����

����	�3#���`
4(��	P^

��	`
4�Æ��(�Æ����R�B

���4Æ�`

�������^-	E

ML6,�`(bc13,��`
� 95 % �

&�(P^	#	D��O%��E�� k'4

Æ�[IL6,�'�HQ`( 4k ' [1] 	��

,���R����a������	#��

��'�	*!4Æ�4d���
N�Æ�
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��N������4d������Z�Æ#

���b[EM WT � FFT �DCT � ICA ��

�	

2.2 s�DECtF

������43�����������

���Æ_���
D��
D�����\

�Æ	#'/��'/��('��B���

������B� (!% RBF ��� spread �

SVM �37�-� C Æ�.&�LM��:


σ �B��) 	�"�"F����#�\�L

6�'0P�#�����^-�
��-��

Æ`N�G��Æ*������	.���

a�a"� �� �)G�� GA � PSO �

��!��I�B������	

3 uuv
�������
�
b�cd`P�*

+���
��c���- ��e����


��!�������
��'4*U#]V	

.��
������&���F�d�;�

�#F�� ���H���13f#�F�

��=���Æ�������������

�g3h PCA � PLS ��i4��+R��1

������	

���BP���RBF��� SVM����

�������*�#)*	W%� BP ���

�.	�;�h�i^��.��������

������'/!���B��������

��+�j.������ ���j��


RBF ����M��8����EMH(d�

(%V��/�G���]�.&�M���/

N�K_N�JK
/ GA �������


SVM ���	k��+�����^�(c�

����� ���!	e(	)����S


D��������,51���
D���Æ


�ek�e������ �	W%� PNN

_�����: ��
Fuzzy ANN �
��c

U!	�`��IF���
,�����*

������
�`f��-&
al ANN �


����Gd���������S`�d�

�f
"!����������������

:��"��&��Æ#�����
� �

�IF���	������������	

���
������&
������f!

 ��������1h&
f������

��i�k�a=	
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