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基于遗传算法的 ＢＰ神经网络模型在岩心扫描仪测定海洋
沉积物多种组分中的应用研究

李　强１，２，刘　坚１，２，李小穗１，２，涂公平１，２，杨天邦１，２

（１．国土资源部海底矿产资源重点实验室，广东 广州 ５１００７５；
２．广州海洋地质调查局，广东 广州 ５１０７６０）

摘要：海洋沉积物样品成分复杂，由于基体效应的影响，利用岩心扫描仪开展Ｘ射线荧光光谱分析只能得到
目标元素的强度信息，不利于该方法在成矿机制和古环境等研究领域更好地发挥作用。本文采用岩心扫描

仪测定海洋沉积物中的铝硅钾钙钛锰铁钒铬铜锌铷锶钇和铅１５种元素，尝试引入 ＢＰ神经网络模型利用其
非线性拟合能力校正基体效应。实验表明，以水系沉积物、海洋沉积物和岩石国家标准物质以及定值海洋沉

积物样品为训练样本，采用遗传算法优化 ＢＰ神经网络的初始权值和偏置，可以有效校正除硅之外的１４种
元素基体效应的影响，实现了岩心扫描仪ＸＲＦ测量结果由强度到浓度的转化。本方法的精密度为０．６％ ～
６．８％（ＲＳＤ，ｎ＝１１），国家标准物质和海洋沉积物实际样品中１５种组分的预测值与参考值的相对偏差在
０５％～１７５％之间，适合于海洋沉积物中多种主次量组分的快速分析，拓展了岩心扫描仪的功能。
关键词：遗传算法；神经网络；岩心扫描仪；海洋沉积物；基体效应
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Ｘ射线荧光光谱法（ＸＲＦ）是一种成熟的分析方
法，广泛应用于地质、冶金和材料等领域，是大规模

地球化学勘查中主次量元素分析的主导方法。但是

常规的ＸＲＦ分析方法存在制样复杂、分析周期长的
问题，同时应用于沉积物岩心分析时取样间隔一般

是１０～２０ｃｍ，存在分辨率较低的问题。岩心扫描
仪ＸＲＦ法是一种更为简单高效的分析方法，具有快
速、无损、高精度和高分辨率的特点，可以快速获取

沉积物岩心的高分辨率的元素含量信息，从而在成

矿机制、环境变化［１］和古气候古环境研究以及岩心

之间的初始相关性等研究方面，具有广阔的应用前

景［２－７］。但是，海洋沉积物样品成分复杂，由于基体

效应的影响，实现多种元素的能量色散 Ｘ射线荧光
光谱（ＥＤＸＲＦ）定量分析难度较大，利用岩心扫描仪

只能得到目标元素的含量信息———强度大小［８－９］，

不利于依据准确的定量结果进行更为可靠的地球化

学研究和表征，影响该仪器在成矿理论、古气候和古

环境等领域更好地发挥作用。

基体效应的校正是ＸＲＦ分析领域的难点，传统
的校正方法有经验系数法和基本参数法，经验系数

法对标样与样品相似性要求较高，基本参数法克服

了经验系数法的不足，但是存在某些参数难以确定

的问题。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，由输入层、隐含层和输出层组

成，能够进行复杂的逻辑操作和实现非线性关系逼

近，具有高度的并行性、非线性全局作用、联想记忆

功能和自组织自学习功能，其中 ＢＰ神经网络是人
工神经网络中应用最广泛的网络之一，在处理非线
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性映射问题方面有突出的优势，相关应用领域有模

式识别［１０］、物理参数预测模型［１１－１２］和定量预

测［１３－１４］等，尤其是在需要处理基体复杂的非线性映

射问题的化学分析领域有重要潜力。目前，ＢＰ神经
网络在激光诱导击穿光谱法［１５］、原子吸收光谱

法［１６］、伏安法［１７］、滴定法［１８］、薄层色谱法［１９］、紫外

分光光度法［２０］和红外光谱法［２１］等方面均有应用，

并取得了令人满意的效果。同时，相关学者在 ＢＰ
神经网络应用于 ＸＲＦ分析中基体效应校正方面进
行了探索。例如，石睿等［２２］建立了 Ｔｉ－Ｖ－Ｆｅ的
ＢＰ神经网络全谱分析模型，有效克服了谱峰重叠和
元素间基体效应造成的能谱分析的复杂性，结果较

为满意。徐立鹏等［２３］采用主成分分析与改进型 ＢＰ
神经网络模型相结合，比较理想地解决了元素之间

的吸收－增强效应，实现地质样品中 Ｆｅ和 Ｔｉ含量
的准确预测。李芳等［２４］建立一种基于列文伯格 －
马夸尔特 －ＢＰ人工神经网络的 ＸＲＦ测定土壤中
５种重金属元素的定量分析方法，模型的相关系数
为０９８，可应用于实际样品的检测。

但是，ＢＰ神经网络存在容易陷入局部最小和泛
化能力不够的问题，遗传算法（ＧＡ）具有优秀的全局
搜索能力，将遗传算法与 ＢＰ神经网络相结合，可以
实现二者优势互补，加快学习速度，增强网络的逼近

能力和泛化能力［１８，２５］。本文尝试采用 ＧＡ优化的
ＢＰ神经网络结合岩心扫描仪测定海洋沉积物中
Ａｌ２Ｏ３、ＳｉＯ２、Ｋ２Ｏ、ＣａＯ、ＴｉＯ２、ＭｎＯ、Ｆｅ２Ｏ３、Ｖ、Ｃｒ、Ｃｕ、
Ｚｎ、Ｒｂ、Ｓｒ、Ｙ和Ｐｂ等１５种组分，以实现岩心扫描仪
ＸＲＦ测量结果由强度到浓度的转化，从而充分发挥
该仪器的功能，更好地应用于成矿机制和古环境等

研究领域。

１　实验部分
１．１　仪器及测量条件

Ｉｔｒａｘ岩心扫描仪（瑞典 ＣｏｘＡｎａｌｙｔｉｃａｌＳｙｓｔｅｍ
公司），包括高精度能量色散型 Ｘ射线荧光分析子
系统，Ｑ－Ｓｐｅｃ８．６．０光谱处理软件，３ｋＷ钼靶高能
Ｘ射线管，侧窗铍窗，电压０～６０ｋＶ，电流０～５５ｍＡ
可调，硅漂移（ＳＤＤ）检测器，能量分辨率 １４２ｅＶ
（ＦＷＨＭ，ＭｎＫα）。经过条件实验，测定条件为：主
量元素测定电压为３０ｋＶ，电流为５５ｍＡ，微量元素
测定电压为５０ｋＶ，电流为５０ｍＡ，测量时间２５ｓ。
１．２　校准样品及各组分含量范围

对于压片法制样，粒度、矿物和基体效应是分析

误差的主要来源，为了最大限度地消除这些影响，

校准样品应与待分析样品有相似的粒度和化学组成，

而且各组分应具有足够宽的含量范围和适当的含量

梯度。本法选用的校准样品有多类国家标准物质：

水系沉 积 物 ＧＢＷ０７３０２、ＧＢＷ０７３０６、ＧＢＷ０７３０７ａ、
ＧＢＷ０７３１７、ＧＢＷ０７３１８和 ＧＢＷ０７３０９～ＧＢＷ０７３１２，
海洋沉积物 ＧＢＷ０７３１３、ＧＢＷ０７３１５、ＧＢＷ０７３１６和
ＧＢＷ０７３３３～ＧＢＷ０７３３６，河流沉积物 ＧＢＷ０７３４３和
ＧＢＷ０７３４４， 岩 石 ＧＢＷ０７１０５、 ＧＢＷ０７１０８ 和

ＧＢＷ０７１１２，碳酸盐 ＧＢＷ０７１３２，土 壤 ＧＢＷ０７４０５、
ＧＢＷ０７４０７和 ＧＢＷ０７４０８，同时还选取了２０个定值
海洋沉积物样品为校准样品。校准样品中１５种组分
的含量范围如下，Ａｌ２Ｏ３：１１３％ ～２９２６％，ＳｉＯ２：
６２７％～８８８９％，Ｋ２Ｏ：０１３％～５２０％，ＣａＯ：０１０％
～４８１６％，ＴｉＯ２：００４８％ ～７６９％，ＭｎＯ：００２８％ ～
２１２％，Ｆｅ２Ｏ３：０７３％～２４７５％，Ｖ：８８０～７６８μｇ／ｇ，
Ｃｒ：８１０～４１０μｇ／ｇ，Ｃｕ：４９０～１２３０μｇ／ｇ，Ｚｎ：１３７～
７８０μｇ／ｇ，Ｒｂ：４７９～４７０μｇ／ｇ，Ｓｒ：２４０～１１００μｇ／ｇ，
Ｙ：３１０～７２４μｇ／ｇ，Ｐｂ：５１６～６３６μｇ／ｇ。
１３　样品制备

将样品研磨至粒度小于００７４ｍｍ，在１０５℃烘
干４ｈ，然后准确称取 ４５０ｇ样品，置于专用模具
（塑料环），拨平，在２０ｔ压力下保持３５ｓ，制成外径
３２ｍｍ的样片，放入干燥器保存，待测。

２　结果与讨论
２．１　ＸＲＦ分析测量条件的选择

光管电压、电流和测量时间是 ＸＲＦ分析的三个
重要的测量条件，本文首先研究了电压和电流的影

响，初步考察电压为２０、３０、４０和５０ｋＶ以及电流分
别为４０、４５、５０和５５ｍＡ时的总输出强度，电压低于
３０ｋＶ以及电流小于 ５０ｍＡ时总输出强度小于
５００００ｃｐｓ，不符合岩心扫描仪的技术要求。然后以
ＧＢＷ０７３３３为实验样片进一步探讨了不同电压和电
流下１５种组分的测量强度，以 Ｓｉ为代表的主量元
素和以Ｒｂ、Ｓｒ为代表的微量元素随电压和电流的变
化关系如图１ａ所示。在相同电压下，Ｓｉ、Ｒｂ和Ｓｒ的
测量强度随电流增加而增大。在相同电流下，电压

越大，Ｓｉ测量强度越小，但是 Ｒｂ和 Ｓｒ测量强度越
大。因此，测定Ａｌ２Ｏ３、ＳｉＯ２、Ｋ２Ｏ、ＣａＯ、ＴｉＯ２、ＭｎＯ和
Ｆｅ２Ｏ３选择电压３０ｋＶ，电流５５ｍＡ，测定 Ｖ、Ｃｒ、Ｃｕ、
Ｚｎ、Ｒｂ、Ｓｒ、Ｙ和Ｐｂ选择电压５０ｋＶ，电流５０ｍＡ。

测量时间影响测量的精密度和效率，以

ＧＢＷ０７３３３为实验样片研究了测量时间对１５种组
分的测定精密度的影响，其中Ｓｉ、Ｒｂ和Ｓｒ的测量强
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度的相对标准偏差（ＲＳＤ）随时间的变化关系见图
１ｂ。从图１ｂ可以看出，随着测量时间增加，Ｓｉ、Ｒｂ
和Ｓｒ的测量强度的 ＲＳＤ逐渐减小，综合考虑测定
效果和效率，测量时间选择２５ｓ。

图 １　Ｓｉ、Ｒｂ和Ｓｒ的测量强度随（ａ）电压、电流和（ｂ）时间
的变化曲线

Ｆｉｇ．１　ＶａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｆＳｉ，ＲｂａｎｄＳｒｗｉｔｈ（ａ）
ｃｕｒｒｅｎｔ，ｖｏｌｔａｇｅａｎｄ（ｂ）ｔｉｍｅ

２．２　基体效应的校正
本文探讨了ＧＡ－ＢＰ神经网络应用于岩心扫描

仪ＸＲＦ分析中基体效应校正的效果，利用 ＭＡＴＬＡＢ
软件（版本 Ｒ２０１４ａ）的神经网络工具箱（ＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ＦｉｔｔｉｎｇＴｏｏｌ）和遗传算法工具箱（ＧＡＴｏｏｌ）建立了三
层［２６］ＧＡ－ＢＰ神经网络结构模型，以神经网络工具
箱和遗传算法工具箱代码为基础，根据需要和实际

情况修改与补充代码，实现算法流程。

２．２．１　ＢＰ神经网络模型的建立
ＢＰ神经网络即误差反向传播网络，是一种按误

差逆传播算法训练的多层前馈网络，最基本的单元

包括输入层、隐含层和输出层，同层之间没有权值连

接，数据信息向前传播，误差反向传播并按特定的规

则修正，网络拓扑结构如图２ｂ所示。经过实验初步
筛选，确定可测目标元素为 Ａｌ２Ｏ３、ＳｉＯ２、Ｋ２Ｏ、ＣａＯ、
ＴｉＯ２、ＭｎＯ、Ｆｅ２Ｏ３、Ｖ、Ｃｒ、Ｃｕ、Ｚｎ、Ｒｂ、Ｓｒ、Ｙ和 Ｐｂ，因
此，输入层和输出层节点数均为１５。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［２７］

初步确定隐含层神经元数为１６，然后考察了神经元
数为１５、１６、１７、１８、１９和２０时训练效果，结果表明，
神经元数为１８时神经网络的误差指数ｍｓｅ最小，同
时训练时间也较短，本文选择１５－１８－１５的网络预

测模型。基于本文研究对象是非线性基体效应，隐

含层激活函数选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数中的双曲正切函数
（ｔａｎｓｉｇ），输出层激活函数选择线性函数（ｐｕｒｅｌｉｎ）。
学习函数选择 Ｂａｙｅｓｉａｎ［１５］（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。
２．２．２　遗传算法模型的建立

遗传算法是基于达尔文的生物进化理论和孟德

尔的遗传变异理论，模拟自然选择与遗传变异的生

物进化过程，是一种具有全局性、鲁棒性和并行性的

自适应搜索算法，适合于解决复杂的非线性问题，具

体算法流程如图２ａ所示。
基于本研究变量较多，如果采用二进制编码，会

存在染色体长度偏长、搜索空间长和运算效率低的

问题，因而本文采用实数编码［２８］，综合上述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四个部分组成，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 ５７３（１８×１５＋１８＋１５×１８＋１５）。
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

（变量取值范围 －１２～１２），７０％的个体随机产
生，３０％的个体由ＢＰ神经网络随机训练６０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”（均方误差）。选择算子采
用“轮盘赌”的方式［２９］；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。
２．２．３　ＧＡ－ＢＰ神经网络的训练

ＢＰ神经网络的训练是通过特定的学习规则反
向传播误差并不断调整神经网络的权重系数和偏置

量，从而使网络的误差逐渐减小，网络的输出值逐步

逼近期望输出值，误差满足要求或达到最大步长时

结束训练。

以水系沉积物国家标准物质、海洋沉积物国家

标准物质、岩石国家标准物质、土壤国家标准物质和

海洋沉积物等共计 ４５个实际样品作为训练样本。
将按２．１节所述测定条件获取的训练样本中Ａｌ２Ｏ３、
ＳｉＯ２、Ｋ２Ｏ、ＣａＯ、ＴｉＯ２、ＭｎＯ、Ｆｅ２Ｏ３、Ｖ、Ｃｒ、Ｃｕ、Ｚｎ、Ｒｂ、
Ｓｒ、Ｙ和Ｐｂ的特征Ｘ射线强度作为输入向量，４５个
训练样本中上述１５种组分的参考值作为目标向量，
然后利用ＭＡＴＬＡＢ编写函数（平均数方差法）对输

—０９４—
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图 ２　ＧＡ－ＢＰ神经网络结构图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

入向量和目标向量进行归一化处理，消除不同元素

的强度和浓度数据的数量级差别，提高预测准确度。

为了避免常规ＢＰ神经网络容易陷入局部最小值的
问题，采用上述遗传算法模型进行初始权值和偏置

的优化，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。将归一化后的输入向量、目标向量以及遗

传算法优化后的权值和偏置输入上述 ＢＰ神经网络
模型，采用贝叶斯学习函数“ｔｒａｉｎｂｒ”进行训练，直至
达到训练目标或最大训练步长时，训练结束，从而获

取最佳隐含层、输出层权值和偏置。

２．３　基于ＢＰ神经网络模型的方法精密度
选取国家标准物质ＧＢＷ０７３０９按１．３节制样方

式制备７个样片，利用岩心扫描仪按２．１节选定条
件测试，将１５种组分的特征 Ｘ射线强度归一化后
作为测试样本代入上述训练好的 ＢＰ神经网络模
型，被测的 １５种组分预测结果的相对标准偏差
（ＲＳＤ）列于表１，从表１数据可见，主量组分的 ＲＳＤ
均小于１．８％，微量组分的ＲＳＤ均不超过６．８％。
２．４　 ＢＰ神经网络模型预测的应用
２．４．１　国家标准物质的预测结果

选取未参与 ＢＰ神经网络训练的国家标准物质
ＧＢＷ０７３０１ａ、ＧＢＷ０７３０４ａ、ＧＢＷ０７３０５和 ＧＢＷ０７３１４
按１．３节制样方式制备样片，利用岩心扫描仪测定，
将目标元素的特征 Ｘ射线强度归一化后代入上述
训练好的ＢＰ神经网络模型，预测结果见表２，并与
标准值对比。由表２数据可以看出，相对误差的绝

表 １　方法精密度
Ｔａｂｌｅ１　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｔｅｓｔｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ

组分 各组分含量分次测定值 （％）
平均值

（％）

ＲＳＤ

（％）
Ａｌ２Ｏ３１０．４６ １０．７３ １０．７６ １０．６６ １０．４８ １０．５５１０．６６ １０．６１ １．１
ＳｉＯ２ ６５．４７ ６４．５０ ６４．４２ ６５．１１ ６５．３５ ６５．１８６５．０５ ６５．０１ ０．６
Ｋ２Ｏ ２．０１ １．９７ １．９８ １．９７ ２．０３ ２．０１ １．９８ １．９９ １．２
ＣａＯ ５．３１ ５．３８ ５．４３ ５．３７ ５．３１ ５．３０ ５．３２ ５．３５ ０．９
ＴｉＯ２ ０．９０ ０．９０ ０．９４ ０．９０ ０．９１ ０．９３ ０．９２ ０．９１ １．８
ＭｎＯ ０．０８２ ０．０７９ ０．０８０ ０．０７８ ０．０７９ ０．０７８０．０８０ ０．０７９ １．８
Ｆｅ２Ｏ３４．８１ ４．９０ ４．９３ ４．８９ ４．８７ ４．８５ ４．８４ ４．８７ ０．８

组分 各组分含量分次测定值 （μｇ／ｇ）
平均值

（μｇ／ｇ）

ＲＳＤ

（％）
Ｖ ９７．７ １０２ ９５．２ ９９．６ １０１ ９６．６ ９８．４ ９８．６ ２．４
Ｃｒ ８４．５ ８２．１ ８１．９ ８７．２ ８３．６ ８５．５ ８２．３ ８３．９ ２．４
Ｃｕ ３１．１ ２９．９ ３０．７ ３１．６ ３３．４ ３４．０ ３１．１ ３１．７ ４．７
Ｚｎ ７８．９ ８１．８ ７６．０ ７７．７ ７７．５ ７８．２ ８０．４ ７８．６ ２．５
Ｒｂ ８０．９ ８０．１ ８１．３ ８２．３ ７９．５ ７８．４ ７９．５ ８０．３ １．６
Ｓｒ １６９ １７０ １６８ １６７ １６５ １５７ １６６ １６６ ２．６
Ｙ ２８．４ ２７．２ ２６．５ ２４．３ ２７．５ ２４．０ ２７．１ ２６．４ ６．３
Ｐｂ ２０．６ ２２．５ ２３．３ ２３．６ ２０．９ ２５．０ ２３．１ ２２．７ ６．８

对值为０．５％ ～１４．５％，除 ＳｉＯ２外各组分的相对误
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。

２．４．２　海洋沉积物实际样品的预测结果
选取未参与 ＢＰ神经网络训练的样品 ＺＪ－１、

ＺＪ－２、ＺＪ－３和ＺＪ－４按１．３节制样方式制备样片，
利用岩心扫描仪测定，将目标元素的特征 Ｘ射线强
度归一化后代入上述训练好的 ＢＰ神经网络模型，
预测结果见表 ３，并与参考值（采用 ＩＣＰ－ＯＥＳ和

—１９４—
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ＩＣＰ－ＭＳ依据国标方法定值）对比。由表３数据可
以看出，预测结果与参考值的相对偏差的绝对值为

０６％～１７５％，除 ＳｉＯ２外各组分预测结果令人满
意，其中 ＳｉＯ２的相对偏差较大，可能是由于 ＳｉＯ２易
受其他组分测定值微小波动的综合影响。

３　结论
本研究以４５个训练样本中 Ａｌ２Ｏ３、ＳｉＯ２、Ｋ２Ｏ、

ＣａＯ、ＴｉＯ２、ＭｎＯ、Ｆｅ２Ｏ３、Ｖ、Ｃｒ、Ｃｕ、Ｚｎ、Ｒｂ、Ｓｒ、Ｙ和Ｐｂ

等１５种组分的特征 Ｘ射线强度为输入向量，４５个
训练样本中上述１５种组分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，建立了海洋沉积物中１５种主次量组分的 ＧＡ－
ＢＰ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

于成分复杂的海洋地质样品 Ｘ射线荧光光谱分析
中的基体效应校正，实现了岩心扫描仪ＸＲＦ分析中
测量结果由强度到浓度的转化，预测结果令人满意，

表 ２　标准物质的预测结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｅｘｐｌｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎｎａｔｉｏｎａｌｓｔａｎｄａｒｄｍａｔｅｒｉａｌｓ

组分

ＧＢＷ０７３０１ａ ＧＢＷ０７３０４ａ ＧＢＷ０７３０５ ＧＢＷ０７３１４

预测值

（％）
标准值

（％）
相对误差

（％）
预测值

（％）
标准值

（％）
相对误差

（％）
预测值

（％）
标准值

（％）
相对误差

（％）
预测值

（％）
标准值

（％）
相对误差

（％）
Ａｌ２Ｏ３ １５．５０ １５．３６ ０．９ １０．８２ １０．９４ －１．１ １５．２４ １５．３７ －０．８ １２．９３ １３．０７ －１．１
ＳｉＯ２ ５８．１０ ５９．０７ －１．６ ７１．５６ ７３．８５ －３．１ ５４．７６ ５６．４４ －３．０ ６０．２２ ６１．９１ －２．７
Ｋ２Ｏ ２．７５ ２．８０ －１．８ １．５４ １．５１ ２．０ ２．１ ２．１１ －０．５ ２．５ ２．４８ ０．８
ＣａＯ ４．０６ ４．００ １．５ ０．８４ ０．８２ ２．４ ５．３９ ５．３４ ０．９ ４．３７ ４．３１ １．４
ＴｉＯ２ ０．９３ ０．９０ ３．３ ０．８６ ０．９０ －４．４ ０．８７ ０．９０ －３．３ ０．８４ ０．８３ １．２
ＭｎＯ ０．１３ ０．１２ ８．３ ０．１４ ０．１３ ７．７ ０．１４ ０．１５ －６．７ ０．０９３ ０．０９６ －３．１
Ｆｅ２Ｏ３ ６．６０ ６．５０ １．５ ４．６３ ４．５５ １．８ ５．８８ ５．８４ ０．７ ５．４３ ５．３６ １．３

组分
预测值

（μｇ／ｇ）
标准值

（μｇ／ｇ）
相对误差

（％）
预测值

（μｇ／ｇ）
标准值

（μｇ／ｇ）
相对误差

（％）
预测值

（μｇ／ｇ）
标准值

（μｇ／ｇ）
相对误差

（％）
预测值

（μｇ／ｇ）
标准值

（μｇ／ｇ）
相对误差

（％）
Ｖ １２１ １１５ ５．２ ９４．７ ９９．０ －４．３ １１５ １０９ ５．５ １０１ １０３ －１．９
Ｃｒ １２３ １２８ －３．９ ７７．４ ７０．０ １０．６ ７９．２ ７０．０ １３．１ ８２．４ ８６．０ －４．２
Ｃｕ ３０．８ ２８．０ １０．０ ３０．３ ３３．０ －８．２ １３１ １３７ －４．４ ２８．６ ３１．０ －７．７
Ｚｎ ８６．１ ９０．０ －４．３ １３６ １３９ －２．２ ２５２ ２４３ ３．７ ８２．７ ８７．０ －４．９
Ｒｂ １２２ １２６ －３．２ ９１．４ ８９．０ ２．７ １１４ １１８ －３．４ １１３ １０９ ３．７
Ｓｒ ５１０ ４８６ ４．９ １４８ １４３ ３．５ ２０５ ２０４ ０．５ １５６ １５０ ４．０
Ｙ ２５．２ ２２．０ １４．５ ２５．５ ２９．０ －１２．１ ２３．４ ２６．０ －１０．０ ２４．２ ２７．０ －１０．４
Ｐｂ ２７．６ ３１．０ －１１．０ ７２．８ ６８．０ ７．１ １１７ １１２ ４．５ ２１．４ ２５．０ －１４．４

表 ３　海洋沉积物实际样品的预测结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｅｘｐｌｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎｍａｒｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｓａｍｐｌｅｓ

组分

样品ＺＪ－１ 样品ＺＪ－２ 样品ＺＪ－３ 样品ＺＪ－４

预测值

（％）
参考值

（％）
相对偏差

（％）
预测值

（％）
参考值

（％）
相对偏差

（％）
预测值

（％）
参考值

（％）
相对偏差

（％）
预测值

（％）
参考值

（％）
相对偏差

（％）
Ａｌ２Ｏ３ １３．７５ １３．９２ －１．２ ８．４０ ８．２９ １．３ １５．４０ １５．１８ １．４ ９．７９ １０．０２ －２．３
ＳｉＯ２ ４６．１３ ４５．１１ ２．３ ５５．３２ ５６．８０ －２．６ ５０．７４ ５２．０７ －２．６ ３８．２４ ３７．５４ １．９
Ｋ２Ｏ ３．３２ ３．３７ －１．６ １．０５ １．１１ －５．４ ３．４２ ３．３９ １．０ １．５９ １．５７ １．５
ＣａＯ ２．５６ ２．５１ ２．０ ４．９７ ５．００ －０．６ ３．３７ ３．４２ －１．４ １８．８５ １９．０７ －１．２
ＴｉＯ２ ０．７５ ０．７０ ７．０ ０．３８ ０．３５ ７．４ １．４８ １．５７ －５．７ ０．４０ ０．４４ －９．９
ＭｎＯ １．３０ １．３４ －２．８ １．０７ １．０１ ５．７ ０．７６ ０．７３ ４．１ ０．１３ ０．１２ １０．２
Ｆｅ２Ｏ３ ８．２０ ８．０９ １．３ ４．１４ ４．１９ －１．２ ９．６１ ９．８４ －２．４ ３．８８ ３．７１ ４．５

组分
预测值

（μｇ／ｇ）
参考值

（μｇ／ｇ）
相对偏差

（％）
预测值

（μｇ／ｇ）
参考值

（μｇ／ｇ）
相对偏差

（％）
预测值

（μｇ／ｇ）
参考值

（μｇ／ｇ）
相对偏差

（％）
预测值

（μｇ／ｇ）
参考值

（μｇ／ｇ）
相对偏差

（％）
Ｖ １３２ １２３ ７．３ ６４ ６８ －５．９ １９３ ２００ －３．５ ９２．４ ９８．６ －６．３
Ｃｒ ４８．６ ５４．４ －１０．７ ９６．２ ９９．７ －３．５ ３８．２ ３２．５ １７．５ ６８．４ ７６．６ －１０．７
Ｃｕ ３１３ ３１６ －１．０ ２８１ ２８７ －２．１ ４１３ ４０２ ２．７ ６４．０ ５７．７ １０．９
Ｚｎ １２１ １２５ －３．２ １６０ １５４ ３．９ ２３１ ２２８ １．３ ９５．０ ９０．６ ４．９
Ｒｂ １０３ １１１ －７．２ ６８．３ ７６．５ －１０．７ ９０．４ ９４．６ －４．４ ６４．０ ６０．２ ６．３
Ｓｒ ３６６ ３８２ －４．２ ４２８ ４０９ ４．６ ３１９ ３０３ ５．３ ６２２ ６４０ －２．８
Ｙ ３３３ ３４０ －２．１ ２３１ ２４６ －６．１ １８１ １６９ ７．１ ３９．０ ３４．７ １２．４
Ｐｂ ４６．２ ５２．１ －１１．３ ６１．７ ５６．４ ９．４ ３７．４ ３２．６ １４．７ ２３．２０ ２６．６ －１２．８
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为Ｘ射线荧光光谱分析中基体效应的校正提供了
一种新的途径，同时拓展了岩心扫描仪的功能，从而

更好地在地质研究领域发挥作用。本方法简单高

效，为海洋沉积物多种主微量组分的快速测定提供

了一种新的选择，但是，ＳｉＯ２的预测结果与标准值存
在一定偏差，今后需要改进算法，以实现 ＳｉＯ２更为
准确的定量分析。
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ＣｈｅｍｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓ（ＰａｒｔＢ：ＣｈｅｍｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓ），２００８，
４４（７）：５９７－５９９．

［１７］　邱萍．人工神经网络 －微分脉冲伏安法同时测定尿
液中的多巴胺、尿酸及抗坏血酸［Ｊ］．分析测试学报，
２０１１，３０（８）：９３３－９３６．
ＱｉｕＰ．ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆＤｏｐａｍｉｎｅ，Ｕｒｉｃ
ＡｃｉｄａｎｄＡｓｃｏｒｂｉｃＡｃｉｄｉｎＵｒｉｎｅＳａｍｐｌｅｂｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ＰｕｌｓｅＶｏｌｔａｍｍｅｔｒｙａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１１，３０（８）：９３３－９３６．

［１８］　曹家兴，陆建平．遗传算法 －贝叶斯正则化 ＢＰ神经
网络拟合滴定糖蜜中有机酸［Ｊ］．分析化学，２０１１，３９
（５）：７４３－７４７．
ＣａｏＪＸ，ＬｕＪＰ．ＴｉｔｒａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＭｕｌｔｉｏｒｇａｎｉｃ
Ａｃｉｄｓｉｎ Ｓｕｇａｒｃａｎｅ Ｍｏｌａｓｓｅｓｂｙ Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＩｎｔｅｇｒａｔｅｄｗｉｔｈＢａｙｅｓｉａｎＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１１，３９（５）：７４３－７４７．

［１９］　ＡｇａｔｏｎｏｖｉｃＫｕｓｔｒｉｎＳ，ＬｏｅｓｃｈｅｒＣＭ．Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅａｎｄ
Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｈｉｇｈ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｔｈｉｎ Ｌａｙｅｒ
ＣｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＣａｌｅｎｄｕｌａＯｆｆｉｃｉｎａｌｉｓＵｓｉｎｇ
ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＰｌａｔｅＩｍａｇｉｎｇａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋＤａｔａＭｏｄｅｌｌｉｎｇ［Ｊ］．ＡｎａｌｙｔｉｃａＣｈｉｍｉｃａＡｃｔａ，
２０１３，７９８：１０３－１０８．

［２０］　王书涛，陈东营，魏蒙，等．荧光光谱法和 ＰＳＯ－ＢＰ
神经网络在山梨酸钾浓度检测中的应用［Ｊ］．中国激
光，２０１５，４２（５）：１－７．
ＷａｎｇＳＴ，ＣｈｅｎＤＹ，ＷｅｉＭ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ＦｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＰＳＯＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ｉｎｔｈｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＰｏｔａｓｓｉｕｍＳｏｒｂａｔｅＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｓｅｒｓ，２０１５，４２（５）：１－７．

［２１］　王菊香，邢志娜，李伟，等．ＢＰ神经网络法结合红外
光谱快速测定在用润滑油胺类抗氧剂含量［Ｊ］．计算
机与应用化学，２０１６，３３（２）：１９７－１９９．
ＷａｎｇＪＸ，ＸｉｎｇＺＮ，ＬｉＷ，ｅｔａｌ．ＲａｐｉｄＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆ
ＡｍｉｎｏＡｎｔｉｏｘｉｄａｎｔＣｏｎｔｅｎｔｉｎｉｎｓｅｒｖｉｃｅＬｕｂｒｉｃａｔｉｎｇＯｉｌ
ＢａｓｅｄｏｎＢＰＡＮＮＣｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＦＴＩＲ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１６，３３（２）：１９７－１９９．

［２２］　石睿，庹先国，李哲，等．ＳＤＤ探测 Ｘ射线中 ＢＰ网络
全谱定量分析技术研究［Ｊ］．分析试验室，２０１３，３２
（１）：１２１－１２４．
ＳｈｉＲ，ＴｕｏＸＧ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＢＰＮｅｔｗｏｒｋ
ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｔｈｅＦｕｌｌＸｒａｙ

ＳｐｅｃｔｒｕｍＤｅｔｅｃｔｅｄｂｙＳＤＤ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＡｎａｌｙｓｉｓＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，２０１３，３２（１）：１２１－１２４．

［２３］　徐立鹏，葛良全，谷懿，等．基于ＰＣＡ－ＢＰ神经网络的
ＥＤＸＲＦ分析测定地质样品中铁、钛元素含量的应用研
究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１３，３３（５）：１３９２－１３９６．
ＸｕＬＰ，ＧｅＬＱ，ＧｕＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ＩｍｐｒｏｖｅｄＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｔｏｔｈｅＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆＦｅ
ａｎｄＴｉＣｏｎｔｅｎｔｓｉｎＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳａｍｐｌｅｓ［Ｊ］．Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ
ａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１３，３３（５）：１３９２－１３９６．

［２４］　李芳，陆安祥，王纪华．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
［Ｊ］．食品安全质量检测学报，２０１６，７（３）：１１５２－１１５８．
ＬｉＦ，ＬｕＡＸ，ＷａｎｇＪＨ．ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓＭｅｔｈｏｄ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｘｒａｙ Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ
Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｏｄＳａｆｅｔｙａｎｄＱｕａｌｉｔｙ，
２０１６，７（３）：１１５２－１１５８．

［２５］　王俊，刘明哲，庹先国，等．遗传算法优化的 ＢＰ神经
网络在ＥＤＸＲＦ中对钛铁元素含量的预测［Ｊ］．原子
能科学技术，２０１５，４９（６）：１１４３－１１４８．
ＷａｎｇＪ，ＬｉｕＭ Ｚ，ＴｕｏＸＧ，ｅｔａｌ．ＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ＯｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍＡｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＴｉｔａｎｉｕｍａｎｄ
ＩｒｏｎＣｏｎｔｅｎｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎＥＤＸＲＦ［Ｊ］．ＡｔｏｍｉｃＥｎｅｒｇｙ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，４９（６）：１１４３－１１４８．

［２６］　阴江宁，肖克炎，李楠，等．ＢＰ神经网络在化探数据分
类中的应用［Ｊ］．地质通报，２０１０，２９（１０）：１５６４－１５７１．
ＹｉｎＪＮ，ＸｉａｏＫＹ，ＬｉＮ，ｅｔａｌ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＢＰＮｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｉｎｔｈｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ
Ｄａｔａ［Ｊ］．ＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＣｈｉｎａ，２０１０，２９（１０）：
１５６４－１５７１．

［２７］　施彦编著．神经网络设计方法与实例分析［Ｍ］．
北京：北京邮电大学出版社，２００９：３５．
ＳｈｉＹ．ＤｅｓｉｇｎＭｅｔｈｏｄａｎｄＥｘａｍｐｌｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄ
ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＰｒｅｓｓ，２００９：３５．

［２８］　夏祥华，孙汉文．基于遗传算法的曲线拟合方法用于
重叠荧光光谱的定量解析［Ｊ］．光谱学与光谱分析，
２０１２，３２（８）：２１５７－２１６１．
ＸｉａＸＨ，ＳｕｎＨＷ．ＣｕｒｖｅＦｉｔｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＣｅｎｅｔｉｃ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎＯｖｅｒｌａｐｐｅｄ
ＦｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅＳｐｅｃｔｒａ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，２０１２，３２（８）：２１５７－２１６１．

［２９］　邹孝恒，郝中骐，易荣兴，等．基于遗传算法和偏最小
二乘法的土壤激光诱导击穿光谱定量分析研究［Ｊ］．
分析化学，２０１５，４３（２）：１８１－１８６．
ＺｏｕＸＨ，ＨａｏＺＱ，ＹｉＲＸ，ｅｔａｌ．ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ＳｏｉｌｂｙＬａｓｅｒｉｎｄｕｃｅｄＢｒｅａｋｄｏｗｎＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙＵｓｉｎｇ
ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｎａｌｙｔｉｃａｌＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１５，４３（２）：１８１－１８６．
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ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆＭｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎＭａｒｉｎｅＳｅｄｉｍｅｎｔｓｂｙＣｏｒｅＳｃａｎｎｅｒ
ＢａｓｅｄｏｎＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｏｆＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＩＱｉａｎｇ１，２，ＬＩＵＪｉａｎ１，２，ＬＩＸｉａｏｓｕｉ１，２，ＴＵＧｏｎｇｐｉｎｇ１，２，ＹＡＮＧＴｉａｎｂａｎｇ１，２

（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭａｒｉｎｅＭｉｎｅｒａｌＲｅｓｏｕｒｃｅｓ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＬａｎｄａｎｄＲｅｓｏｕｒｃｅｓ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１００７５，Ｃｈｉｎａ；
２．ＧｕａｎｇｚｈｏｕＭａｒｉｎｅＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０７６０，Ｃｈｉｎａ）

Ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ：

· ＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｆｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍａｔｒｉｘｅｆｆｅｃｔｉｎｃｏｒｅｓｃａｎｎｅｒＸＲＦａｎａｌｙｓｉｓ．

· Ｉｔｉｓａｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｃｏｒｅｓｃａｎｎｅｒｏｕｔｐｕｔｔｏｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ．

· Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍａｊｏｒａｎｄｍｉｎｏｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ａｎｄｃｏｒｅｓｃａｎｎｅｒｗｉｌｌｂｅａｎｅｗ
ｔｏｏｌｆｏｒｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍａｒｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｓｈａｖｅｃｏｍｐｌｅｘ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｍａｔｒｉｘ
ｅｆｆｅｃｔ，ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆｅｌｅｍｅｎｔｓｃａｎｏｎｌｙｂｅ
ａｃｑｕｉｒｅｄｗｈｅｎｕｓｉｎｇａＣｏｒｅＳｃａｎｎｅｒｔｏｃａｒｒｙ
ｏｕｔＸｒａｙＦｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅＳｐｅｃｔｒｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ｗｈｉｃｈｒｅｓｔｒｉｃｔｓｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆ
ｐａｌｅｏｅｃｏｌｏｇｙａｎｄｍｉｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ａｍｅｔｈｏｄｈａｓ
ｂｅｅｎｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｆｏｒｔｈｅｆａｓｔｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆ
Ａｌ２Ｏ３，Ｋ２Ｏ，ＣａＯ，ＴｉＯ２，ＭｎＯ，Ｆｅ２Ｏ３，Ｖ，
Ｃｒ，Ｃｕ，Ｚｎ，Ｒｂ，Ｓｒ，ＹａｎｄＰｂｉｎｍａｒｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｓｂｙＣｏｒｅＳｃａｎｎｅｒ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｔｒｉｘｅｆｆｅｃｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄａｎｄａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｕｓｉｎｇｎａｔｉｏｎａｌｃｅｒｔｉｆｉｅｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｅｒｉａｌｓｏｆｓｔｒｅａｍｓｅｄｉｍｅｎｔｓ，ｍａｒｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｓ
ａｎｄｒｏｃｋｓａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ，ａｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔａｎｄｂｉａｓｏｆＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｍａｔｒｉｘｅｆｆｅｃｔｏｆ１４ｅｌｅｍｅｎｔｓｅｘｃｅｐｔＳｉｗａｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｖｅｒｔｓｔｈｅＣｏｒｅＳｃａｎｎｅｒＸｒａｙＦｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅＳｐｅｃｔｒｕｍｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｔｏｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄａｒｅ０．６％ －６．８％ （ｎ＝１１）．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓａｎｄｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅ１５ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｎａｔｉｏｎａｌｓｔａｎｄａｒｄｍａｔｅｒｉａｌｓａｎｄｍａｒｉｎｅ
ｓｅｄｉｍｅｎｔｓａｍｐｌｅｓｒａｎｇｅｆｒｏｍ０．５％ ｔｏ１７．５％．Ｔｈｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｆａｓｔａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｍａｒｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｓ，ｅｘｔｅｎｄｉｎｇｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｏｒｅＳｃａｎｎｅｒ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｒｅｓｃａｎｎｅｒ；ｍａｒｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｓ；ｍａｔｒｉｘｅｆｆｅｃｔ

—５９４—

第５期 李强，等：基于遗传算法的ＢＰ神经网络模型在岩心扫描仪测定海洋沉积物多种组分中的应用研究 第３５卷




