
 

LSTM-Transformer 混合模型红外光谱校正

方    正*，高雨骜，王涵博

(厦门大学 航空航天学院 仪器与电气系，福建 厦门 361102)

摘　要：傅里叶红外光谱仪 (Fourier-Transform Infrared Spectrometer, FTIR) 的测量精度易受温度漂移

(温漂) 影响，导致光谱数据产生显著误差。为提高光谱校正精度，在实验过程中采集了同一发射源在

环境温度从 55 ℃ 变化至 5 ℃ 时的光谱曲线，以 25 ℃ 为标准温度，首先采用当前主要方法长短时记

忆 (LSTM) 神经网络进行温漂校正，以学习光谱随温度变化的时间序列特征。进一步提出结合

LSTM 与 Transformer 的混合模型 (Hybrid Model, HM)，充分利用 LSTM 处理时间序列数据的能力与

Transformer 的全局依赖建模能力，以增强光谱校正的鲁棒性和泛化能力。实验结果表明，与单独使用

LSTM 方法相比，混合模型在均方误差 (MSE) 和决定系数 (R2) 等指标上均取得显著优化，实验结果表

明，混合模型预测误差减少了约 98%，验证了该方法在傅里叶红外光谱仪温漂校正中的有效性。研究

表明，基于 LSTM 与 Transformer 的混合模型能够更精准地校正光谱温漂误差，为傅里叶红外光谱仪

在复杂环境下的高精度测量提供了新方案。使用该混合模型可大幅提高光谱校正准确度，进而获得更

为精准、适用于环境温度恶劣时的傅里叶红外光谱仪测量结果，在其他光谱仪产生温漂现象时的校正

方面也有参考价值。
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0    引　言

傅 里 叶 变 换 红 外 光 谱 仪 (Fourier-Transform

Infrared Spectrometer, FTIR)是一种通过傅里叶变换干

涉仪 (迈克尔逊干涉仪和层状光栅干涉仪是两种主要

类型)产生的干涉图获得光谱图的检测仪器[1]。傅里

叶变换光谱仪具有快速分析、最小样品制备、无创和

无损操作以及与光纤兼容等优点，已广泛用于环境监

测、食品工业、医疗诊断、遥感等领域 [2-3]，精确度是

其最重要的评价指标之一[4]。

FTIR是便携型的小型仪器，由于工作环境温度

湿度变化、发射源稳定性不足、光电转换系统和信号

处理电路波动 [5]，截断效应、有限视场效应、离轴效

应、离焦效应和探测器相对位置等 [6]，会产生一定的

误差。校正光谱的方法有两类，一是通过理论模型校

正仪器响应函数，方法有使用退卷积法校正仪器线型

函数畸变带来的测量光谱误差 [7]、校准仪器各项参

数，基于理论模型仿真仪器响应函数以校正光谱误

差 [8]。二是对光谱基线进行校正，方法有微分法、小

波变换法、形态学方法和多项式拟合法[9] 等。

热红外 (TIR)遥感技术与无人机 (UAV)的结合

是获得高时空分辨率的地表温度 (LST)和气象状态

的重要途径[10]。随着无人机技术的发展，更需要提高

无人机的精确测量能力[11]，但目前市场中的遥感无人

机均为实验室条件下校准，无法适应高空作业下可能

的温度波动，因为它们没有考虑湍流、太阳能加热、

传感器在平台上的放置以及测量代表实际条件的程

度的影响[12]。
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由于高灵敏度和稳定性，光学气体传感在工业过

程监控中发挥着越来越重要的作用。FTIR由于其组

分分析和定量分析能力，广泛应用在光学气体传感

中，但温度的变化会显著影响采集的光谱，称之为光

谱温漂现象，需要使用光谱校正算法、校准模型建立

方法或应用光谱中不敏感部分的选择来解决[13]。

当前，光谱温漂校正方法主要包括物理模型法、

数学方法和人工智能 (AI)方法。物理模型法通过建

立仪器响应模型，依据设备参数和温度变化进行校

正，理论基础强，但适用性有限。数学方法 (如多项式

拟合、小波变换等 )通过校正光谱基线去除温漂误

差，计算简单，但难以处理温漂的非线性和复杂性。

近年来，基于机器学习和深度学习的校正方法，如

LSTM、ANN(人工神经网络)、SVM(支持向量机)等[14-16]，

逐渐成为研究热点，通过从数据中学习特征，克服了

传统方法的局限性。

然而，单一深度学习模型在处理复杂光谱数据

时，常面临局部特征提取受限、过拟合及训练效率低

下等问题。为解决这些瓶颈，文中提出了一种基于深

度学习的轻量化混合模型方法 ：该方法首先由

LSTM模块聚焦非标准温度下光谱的短期时序特征

提取 ，再由简化版 Transformer模块通过自注意力

机制捕获各波段间的全局依赖。其中，Transformer结

构仅采用一层 Encoder与两头注意力头 ，并借助

LSTM输出完成降维，从而大幅减少参数量并加快训

练；此外，在模型训练中引入 Dropout (率 0.2)、Batch

Normalization与 Early Stopping等正则化策略，并通过

向原始光谱注入微量高斯噪声扩充数据，以显著提升

小样本条件下的泛化能力。实验结果显示，所提模型

在均方误差 (MSE)与拟合优度 (R2)方面较单一模型

分别提升约 85%和 15%，训练收敛速度也加快了近

30%，充分证明了其在提高 FTIR温度漂移校正精度

与效率上的有效性与实用性。 

1    实　验
 

1.1   实验环境

实验器材为完整的傅里叶红外光谱检测系统，图 1

为实验环境，图 2为基本框架。检测系统的关键组成

部分包括黑体校准源、宽波段红外光谱探测器、光谱

仪信号处理系统、内部温度传感器和高压电源，各部

件性能指标如表 1所示。数据处理采用实验平台为

Intel (R) Core (TM) i7-12700 H CPU @ 2.70 GHz， 16 GB

(CPU)， GeForce RTX 3060 super6 GB (GPU)， Python3.9，

Spyder4.2.5 (深度学习框架)。

  

 

图 1  傅里叶红外光谱检测系统

Fig.1  Fourier infrared spectrum detection system

  
Host computer

Spectrometer signal
processing system

High voltage
power supply

LN2

Broadband

infrared

detector

Blackbody

calibration

source

ShimInternal temperature
sensor

 

图 2  傅里叶红外光谱检测系统示意图

Fig.2  Schematic diagram of Fourier infrared spectrum detection system
 

实验使用的宽波段红外光谱探测器由 lnSb探测

器和 MCT探测器组合而成，可以采集更多波段的红

外光谱数据，检测文中使用的光谱校正算法的适用

性。 lnSb探测器用于探测中红外波段 ，带隙较小

(77 K温度下为 0.227 eV)，工作波长为 2~5.5  μm波

段；MCT(HgCdTe)探测器用于探测长红外波段，碲镉

汞探测器带隙可调，通过修改 Hg和 Cd的组分，令带

隙为 0.6 eV，工作波长为 5~18 μm波段，两种探测器

组合可以覆盖从中波到长波的极大范围波段。

lnSb和 MCT探测器的中波部分和长波部分直接在模

拟段叠加，lnSb探测器输出的中波部分依次经过带通

滤波器、放大器、增强器，MCT探测器输出的长波部

分依次经过高通滤波器、放大器、增强器，而后二者

分别输入加法器叠加，再输入 AD转换器。该方法的

优势是 lnSb和 MCT探测器的中波部分和长波部分

直接在模拟段叠加，不需要先过 AD转换后再在数字
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端叠加，不占 CPU资源。 

1.2   原始数据采集

在数据采集过程中，首先将黑体校准源温度设置

为 70 ℃，待光谱仪内部温度升高至 60 ℃ 以上时，逐

步释放液氮降温。在温度预设为 55 ℃、45 ℃、35 ℃、

25 ℃、15 ℃ 和 5 ℃ 时，记录内部温度传感器所示实

际温度 (如表 2所示)，并分别采集黑体辐射下的光谱

曲线和背景光谱曲线。
  

表 2  非标准温度下光谱曲线校正前 MSE

Tab.2  MSE before correction of spectral curve at non-

standard temperature
 

T/℃ Actual internal temperature/℃ MSE

5 7.572 399 0.306 340 213

15 14.476 527 0.224 058 692

25 23.504 139 Standard value

35 32.552 644 0.114 661 667

45 41.005 699 0.165 439 797

55 51.078 081 0.246 923 356
 

为增加数据量，且设备本身存在误差，需在同一

环境下进行多次实验并采集数据。文中共采集原始

光谱曲线 32组，背景光谱曲线 32组，每组曲线含有

5 ℃、15 ℃、25 ℃、35 ℃、45 ℃ 和 55 ℃ 各 18条，共

1 152条光谱曲线，32组原始和背景光谱平均曲线如

图 3和图 4所示。

光谱仪测量范围为波长 2.663 708~16.240 686 μm，

每条光谱曲线含有不同波长下的数据点，每个数据点

由温度、波长、光强三维特征确定。

采集到的原始光谱曲线需去除背景后得到 70 ℃

黑体在不同环境温度下的真实红外光谱。采用对应

组别中相同温度、波长下的原始光谱曲线光强除以背

景光谱曲线光强的方法，求得 70 ℃ 黑体真实红外光

谱光强，得到 32组 70 ℃ 黑体真实红外光谱，32组光

谱光强取平均值，绘制光谱曲线如图 5所示。

可以看到，不同温度下的光谱曲线有相近的特征

峰，说明了实验的重复性较好，也有较大的纵向偏移，

说明存在光谱温漂现象，影响 FTIR的探测精度。由

于光谱探测器的标定温度为 25 ℃，因此将此温度下

测得的数据作为标准温度下的光谱曲线，其余各温度

下测得的光谱曲线需向此校正。各非标准温度下的

光谱曲线与标准温度下光谱曲线的校正前差异

 

表 1  核心部件的型号与性能

Tab.1  Model and performance of core components
 

Name Model Performance

Blackbody calibration source
BL676 portable blackbody

calibration source

Temperature range: 35-500 ℃　Aperture: 50 mm
Resolution: 0.1 ℃

Power supply: 220 V AC, 500 VA
Heating time to 500 ℃ in ambient temperature: less than 1 h

Mid-wave infrared spectrometer DInSb5-HS type InSb detector
Photosensitive area: 2 mm　Peak responsivity: 3 A/W
Wavelength range: 2-5.5 μm　Dark current: 30 A

Long-wave infrared spectrometer PVM-2 TE-8 type MCT detector
Photosensitive area: 2 mm　Peak responsivity: 0.23 A/W

Wavelength range: 5-18 μm　Dark current: 30 A
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图 3  原始光谱图

Fig.3  Original spectrogram
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图 4  背景光谱图

Fig.4  Background spectrogram
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MSE如表 2所示，合计平均MSE为 0.211 484 745。 

2    数据分析
 

2.1   平滑滤波与归一化 

2.1.1    移动窗口平均平滑法

由于光谱信号采集时，采集环境中存在散射粒

子、发射源稳定性不足、光电转换系统和信号处理电

路中有一定的波动 [17]，所以在光谱信号中会存在噪

声，直接导入模型会导致较大的误差，所以需要进行

平滑滤波，文中采用的是移动窗口平均平滑法。

在处理光谱数据时，移动窗口平均平滑法是选定

值为 N的窗口，通常为奇数，计算窗口内各点的平均

光强值，作为窗口中心点的平滑后光强值。将窗口沿

光谱图 X轴移动，依次计算出窗口中心点光强。取

N=5，平滑前后对比如图 6所示。
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图 6  平滑前后光谱信号对比图

Fig.6  Comparison of spectral curves before and after smoothing
  

2.1.2    归一化

归一化[18] 是一种数据无量纲化处理的常用手段，

能够消除仪器误差，加快神经网络的运行速度。同

时，模型使用的特征包含温度、波长、各温度下的光

强，由于各特征间数量级差距较大，为避免某一特征

权重过高，需分别归一化后再导入模型训练。文中采

用最大-最小值归一化法，将所有数据转化为 [0, 1]之

间的值，公式为：

x
′
=

x− xmin

xmax− xmin
(1)

x′ x xmax

xmin

式中： 为归一化后的数据； 为待处理数据； 为各

特征中最大值； 为各特征中最小值。 

2.2   基于 LSTM 网络的光谱温漂校正 

2.2.1    LSTM网络回归原理

长短期记忆 (Long Short-term Memory, LSTM)是

一种特殊的 RNN算法，用于处理序列数据的神经网

络，可以解决长序列训练过程中的梯度消失和梯度爆

炸问题。

xt

yt

ht ht−1

ct ct−1

ct

ht

如图 7所示， 是当前时刻 t的输入，为光谱信号

的非标准温度下的实际温度、波长、光强和标准温度

下的光强， 是当前时刻 t的输出，为光谱信号预测光

强值， 和 分别为当前时刻 t和前一时刻 t–1的隐

藏状态 (hidden state)， 和 分别为当前时刻 t和前

一时刻 t–1的细胞状态 (cell  state)。双状态传输是

LSTM区别于 RNN的重要特征， 更新较慢，负责保

留序列中有用信息的状态变量， 更新较快，负责及

时剔除序列中冗余信息和对当前输出影响较小信息

的状态变量。

 
 

LSTM

yt

ct−1

ht−1 ht

xt

ct

 

图 7  LSTM 神经网络外部结构示意图

Fig.7  External structure diagram of LSTM neural network
 

xt ht−1

W

z W i

zi

W f

如图 8所示， 和 组成拼接向量再乘以系数矩

阵 ，经 tanh函数激活后得到数值在–1~1之间的输

入信号 ；拼接向量乘以系数矩阵 ，经过 sigmod函

数激活后得到数值在 0~1之间的选择记忆门控 ；拼

接向量乘以系数矩阵 ，经过 sigmod函数激活后得
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图 5  70 ℃ 黑体在不同环境温度下的真实红外光谱

Fig.5  Real  infrared  spectra  of  70  ℃  blackbody  at  different  ambient

temperatures
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z f

Wo

zo

到数值在 0~1之间的忘记门控状态 ；拼接向量乘以

系数矩阵 ，经过 sigmod函数激活后得到数值在

0~1之间的输出门控 。
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图 8  LSTM 内部门控状态示意图

Fig.8  Schematic diagram of LSTM internal gating status
 

z f zi zo z

xt ht−1 ct ct ht yt ⊕
如图 9所示，门控状态 、 和 与输入信号 与

、 和 组合运算，得到 、 和 ，其中， 表示矩阵

对应元素相加，⊙为哈达玛积，表示矩阵对应元素相乘。
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图 9  LSTM 神经网络内部结构示意图

Fig.9  Internal structure diagram of LSTM neural network
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ct
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LSTM的最大特点为门控状态。忘记门控状态

可以控制上一状态中的 里在此次运算中乘积为

0的信息位被消除，达到去除冗余信息和低权重信息

的目的；前段积累的信息在输入信号 中叠加，选择记

忆门控 将输入信号 和当前输入 中的有用信息保

留并附以合适的权重，达到突出序列中重要信息的目

的；前两者与前次细胞状态向量 进行放缩得到输出

门控 ，作为当前状态的输出。模型需设置训练步长

T，可以依次输入 T个数据点，依次训练以达到识别序

列前后逻辑的目的。同时，模型与神经网络类似，通

过梯度下降来逐步更新系数矩阵，最终得到准确的模型。

在光谱校正中，FTIR探测器收到的相邻频段的

光强信号差异有限，且由于特征峰的存在，相邻频段

光强之间有一定的逻辑联系。同时，特征峰出现在不

同波段代表的物理含义有较大区别。而 LSTM具备

处理序列信号和记忆关键信息的能力，所以使用

LSTM可以有效处理光谱问题。 

2.2.2    LSTM网络回归结果

对平滑处理和归一化过后的 1 152组数据进行随

机划分，其中 70％用作训练集，参与 LSTM网络模型

训练，30％作为测试集以评估回归准确率。以前 T步

的非标准温度下的实际温度、波长、光强和标准温度

下的光强为输入特征，T+1步标准温度下的光强为输

出 特 征 ， 输 入 LSTM网 络 进 行 深 度 学 习 。 选 用

Adam优化器，学习率为 0.01，取训练步长 T=10，每批

次送入的数据为 1 024个，一共训练 100轮。得到的

回归结果如图 10所示，其中横坐标为光谱探测器的

波长，纵坐标为光强，各图中各非标准温度下的曲线

为校正前原始值，25 ℃ 光谱曲线为标准值，LSTM预

测值为校正结果。

对于回归曲线的评估，将从拟合优度[19] 与均方误

差 (MSE) [20]两方面进行。拟合优度反映的是回归曲

线与实际值的拟合程度，衡量拟合优度的参数是确定
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图 10  LSTM 预测算法校正非标准温度下光谱曲线效果图

Fig.10  Effect  chart  of  spectral  curve  correction  at  non-standard

temperature by LSTM prediction algorithm

Vol.54 No.8 http://www.irla.cn/article/doi/10.3788/IRLA20250164 Aug. 2025

20250164–5

http://www.irla.cn/article/doi/10.3788/IRLA20250164


R2 R2

R2

系数 ， 越接近 1表示回归直线对实际值的拟合程

度越好，越接近 0表示拟合程度越差。 的具体计算

过程如下：

R2 (y, ŷ) = 1−

n−1∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n−1∑
i=1

(yi− ȳ)2

(2)

n yi i ŷi

ȳ

式中： 为数据点总数； 为第 个数据的输出； 为实

际输出值； 为期望输出的平均值。

MSE用于衡量预测值与实际值之间的误差，具体

计算过程如下：

MS E =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2 (3)

在混合模型中，LSTM以非标准温度下的实际温

度、波长、光强及标准温度下光强为输入，提取局部

时间序列特征；Transformer则接收这些特征序列，建

模全局波段依赖并输出校正后的光谱预测值。为防

止小样本下过拟合，模型引入 Dropout (率 0.2)、Batch

Normalization及 Early Stopping策略；同时通过向原始

光谱加入微量高斯噪声扩充训练集。针对 Transformer

对数据量敏感的特性，仅采用一层 Encoder和两头注意

力机制，并由 LSTM完成初步降维，大幅减少参数规

模。实验表明，该混合结构在 1 152条样本上依旧能快

速收敛，并在 MSE与 R2 指标上显著优于单一模型，

验证了其在 FTIR温度漂移校正中的有效性与鲁棒性。

在 LSTM网络模型预测下，测试集 R2=0.85，MSE=

0.031 173 384，各非标准温度下的光谱曲线校正结果

与标准温度下光谱曲线的 MSE如表 3所示。回归曲

线对实际值的拟合能力较强，对比校正前，预测值与

标准值的误差减少了 85%，但仍存在约 3%的绝对

误差。 

2.3   基于混合模型的光谱温漂校正 

2.3.1    混合模型及 Transformer网络原理

在 FTIR温漂校正任务中，单一深度学习模型仍

存在局限性，如 LSTM或 Transformer在光谱温漂校

正中各有优缺点。LSTM擅长提取局部时序特征，但

难以建模全局依赖。Transformer能够捕获全局特征，

但结构复杂，易过拟合且训练效率低。为此，文中提

出将两者结合，利用二者互补性构建混合模型，分别

用于处理光谱温漂数据的局部时间序列特征和全局

依赖关系。LSTM适用于学习光谱数据的时间序列

模式，提取温漂的短期依赖关系。Transformer通过自

注意力机制 (self-attention)建模光谱数据的全局特征，

捕捉不同波长之间的长程依赖性。结合两者，能够提

高光谱温漂校正的准确性、训练效率及模型的鲁棒

性，混合模型结构示意图如图 11所示。
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图 11  混合模型结构示意图

Fig.11  Hybrid model structure diagram
 

Transformer通过自注意力机制建模全局依赖关

系，能够有效捕捉光谱数据中不同波长点之间的非线

性关联。相较于 LSTM主要学习局部时间序列特征，

Transformer通过多头自注意力 (multi-head  attention)

同时关注整个光谱范围，提取全局温漂模式，从而优

化光谱校正效果。其位置编码 (positional encoding)机

制补充了时序信息，使模型能够正确解析光谱数据的

顺序关系，其结构如图 12所示。在 LSTM+Transformer

结合的混合模型中，LSTM负责提取短期温漂特征，

而 Transformer进一步建模全局光谱关系，二者互补

提升光谱温漂校正的精度和稳定性。

在混合模型中，LSTM以非标准温度下的实际温

度、波长、光强及标准温度下光强为输入，提取局部

时间序列特征；Transformer则接收这些特征序列，建

 

表 3  非标准温度下光谱曲线 LSTM 校正后 MSE

Tab.3  MSE  after  LSTM  correction  of  spectral  curve

at non-standard temperature
 

Temperature/℃
MSE before
calibration

MSE after LSTM
calibration

5 0.306 340 213 0.028 456 732

15 0.224 058 692 0.033 912 847

35 0.114 661 667 0.030 125 678

45 0.165 439 797 0.035 478 213

55 0.246 923 356 0.027 893 451

Total 0.211 484 745 0.031 173 384
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模全局波段依赖并输出校正后的光谱预测值。为防

止小样本下过拟合，模型引入 Dropout (率 0.2)、Batch

Normalization及 Early Stopping策略；同时通过向原始

光谱加入微量高斯噪声扩充训练集。针对 Transformer

对数据量敏感的特性，仅采用一层 Encoder和两头注

意力机制，并由 LSTM完成初步降维，大幅减少参数

规模。实验表明，该混合结构在 1 152条样本上依旧

能快速收敛，并在 MSE与 R2 指标上显著优于单一模

型，验证了其在 FTIR温度漂移校正中的有效性与鲁

棒性。 

2.3.2    混合模型回归结果

对预处理后的数据，采用与 LSTM模型训练过程

中同样的划分。输入特征包括前 T步的非标准温度

下的实际温度、波长、光强，以及标准温度下的光强，

输出 T+1步标准温度下的光强。首先，LSTM网络提

取输入序列中的时序特征，以学习光谱数据随温度变

化的局部趋势。随后，Transformer模块进行全局建

模，通过自注意力机制增强对不同波长下光谱特征的

捕捉能力。选用 Adam优化器，学习率为 0.01，训练

步长 T=10，每批次输入数据量为 1 024个，总训练轮数

为 100轮。最终，模型输出的预测结果如图 13所示。

在 HM模型预测下 ，测试集的 R2=0.97，MSE=

0.004 400 689，各非标准温度下的光谱曲线校正结果

与标准温度下光谱曲线的 MSE如表 4所示。回归曲

线对实际值的拟合能力较强，对比校正前，预测值与

标准值的误差减少了 97.9%，仅存在 0.44%的绝对误

差；对比 LSTM校正后，预测值与标准值的误差减少

了 86%，校正效果有较大的提升。 

2.4   结　论

校正前、LSTM模型校正后和 HM模型校正后结

果如表 5所示。对比 R2 和 MSE可知，HM模型的拟

合预测能力与误差控制能力最好，可使得 FTIR的测
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图 12  Transformer 网络结构示意图

Fig.12  Transformer network structure diagram
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图 13  HM 预测算法校正非标准温度下光谱曲线效果图

Fig.13  Effect  chart  of  spectral  curve  correction  at  non-standard

temperature by HM prediction algorithm
 

表 4  非标准温度下光谱曲线混合模型校正后 MSE

Tab.4  MSE  of  the  spectral  curve  at  non-standard

temperatures after HM correction
 

T/℃ MSE before
calibration

MSE after LSTM
calibration

MSE after HM
calibration

5 0.306 340 2 0.028 456 7 0.005 502 6

15 0.224 058 6 0.033 912 8 0.004 037 3

35 0.114 661 6 0.030 125 6 0.004 121 7

45 0.165 439 7 0.035 478 2 0.004 169 8

55 0.246 923 3 0.027 893 4 0.004 171

Total 0.211 484 7 0.031 173 3 0.004 400 6

 

表 5  校正结果比较

Tab.5  Comparison of correction results
 

Mode R2 MSE

Before calibration 0.14 0.211 484 745

LSTM model calibration 0.85 0.031 173 384

HM model calibration 0.97 0.004 400 689
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量精确度最高。 

3    总结与展望

在红外多光谱遥感和气体分析等领域，FTIR的

工作温度无法保证稳定在实验室标定过的标准温度

下，进而出现了光谱温漂现象。过去的光谱校正算法

中，常基于探测器性质进行单一标定，不具有推广

性。随着计算机技术的发展，机器学习、深度学习算

法与光谱校正的结合也有充足的前景。文中结合光

谱信号的特点，尝试在光谱校正中应用了 LSTM模型

和 HM(LSTM+Transformer)模型，取得了良好的校正

效果。同时，基于光谱信号渐变性和序列性的特点，

该方法可以推广到其他种类的光谱校正问题中。

在下一步的工作中，由于光谱信号序列存在自相

关性，即模型倾向于将上一时刻的真实值作为下一时

刻的预测值，导致两条曲线存在滞后性，也就是真实

值曲线滞后于预测值曲线，所以需要进行差分运算以

消除自相关性。在新的模型训练中，可以尝试将当前

时刻和前一时刻的差值作为回归材料，增加输入特

征；也可以把输出换为 25 ℃ 时当前时刻和前一时刻

的差值，将回归目标改为差值。
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Abstract:　
 

Significance　   Fourier  Transform  Infrared  Spectrometers  (FTIR)  play  a  crucial  role  in  remote  sensing,
atmospheric  monitoring,  and  gas  composition  analysis.  However,  their  measurement  accuracy  is  highly
susceptible to temperature drift, which results in spectral deviations and compromises the reliability of collected
data.  This  issue  is  particularly  critical  in  applications  where  environmental  temperatures  fluctuate  due  to
variations in geographical location, flight altitude,  and seasonal or diurnal temperature changes.  As a result,  the
spectrometer’s  ability  to  provide  precise  and  stable  measurements  is  significantly  challenged,  limiting  its
effectiveness  in  practical  scenarios.  Temperature-induced  spectral  drift  occurs  when  changes  in  ambient
conditions affect the optical and electronic components of the spectrometer, leading to systematic errors that must
be  corrected  to  maintain  measurement  integrity.  Traditional  calibration  methods  often  fail  to  account  for  the
complex,  nonlinear  nature  of  temperature  drift,  necessitating  the  development  of  more  advanced  correction
techniques.  To  address  this  issue,  this  study  investigates  the  effects  of  temperature  variations  on  spectral
measurements  and  proposes  a  novel  deep  learning-based  correction  framework.  The  primary  objective  is  to
restore  spectral  data  obtained  at  non-standard  temperatures  to  their  corresponding  standard-temperature
equivalents,  thereby improving measurement  accuracy  and enhancing the  robustness  of  FTIR spectrometers  for
real-world applications.
 

Progress　   In  our  experimental  setup,  spectral  curves  were  collected  from a  single  emission  source  while  the
environmental  temperature  was  systematically  varied  between  55 ℃  and  5 ℃,  with  25 ℃  designated  as  the
standard temperature. This dataset allowed for an in-depth analysis of spectral drift characteristics across different
thermal  conditions.  Initially,  a  Long  Short-Term  Memory  (LSTM)  neural  network  was  employed  for  spectral
correction,  leveraging  its  ability  to  capture  temporal  dependencies  in  sequential  data.  The  LSTM  model
successfully learned the nonlinear relationships between temperature variations and spectral deviations, leading to
a  significant  improvement  in  correction  accuracy  compared  to  traditional  approaches.  However,  while  LSTM
effectively addressed short-term dependencies, it exhibited limitations in capturing long-range correlations across
the spectral data. To further enhance correction accuracy and improve generalization performance, we introduced
a  Hybrid  Model  (HM)  that  integrates  LSTM  with  Transformer.  This  model  exploits  the  advantages  of  both
architectures:  LSTM  excels  in  sequential  feature  extraction,  while  Transformer’s  self-attention  mechanism
enables  global  feature  modeling,  allowing  the  network  to  identify  complex  dependencies  between  different
spectral  wavelengths.  By  combining  these  two  approaches,  the  Hybrid  Model  offers  a  more  comprehensive
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correction  mechanism,  reducing  errors  and  improving  spectral  alignment  across  varying  temperatures.
Experimental results demonstrate that, compared to standalone LSTM, the Hybrid Model significantly improves
key performance metrics, including mean squared error (MSE) and coefficient of determination (R2). Specifically,
the  Hybrid  Model  achieves  a  86%  reduction  in  prediction  errors  relative  to  standard  spectral  values,
demonstrating its superior capability in mitigating spectral drift. These findings confirm that the proposed method
effectively  enhances  the  accuracy  and  stability  of  FTIR  spectrometer  measurements  under  varying  temperature
conditions.
 

Conclusions and Prospects　 This study highlights the effectiveness of combining LSTM and Transformer in a
Hybrid  Model  to  address  spectral  temperature  drift  in  FTIR  spectrometers.  By  leveraging  LSTM’s  sequential
learning capabilities and Transformer’s ability to model global dependencies, this approach offers a more accurate
and  robust  correction  framework  than  conventional  deep  learning  techniques.  The  Hybrid  Model  significantly
improves  spectral  correction  accuracy,  ensuring  that  FTIR  spectrometers  maintain  high  measurement  precision
even in harsh and rapidly changing environmental conditions. The results also suggest that this method has broad
applicability  beyond FTIR spectrometers,  as  it  can be extended to other  spectroscopic instruments  experiencing
temperature-induced  deviations.  This  has  important  implications  for  various  fields,  including  remote  sensing,
environmental monitoring, industrial quality control, and atmospheric research. Looking ahead, future work will
focus  on  optimizing  the  Hybrid  Model’s  computational  efficiency  to  enable  real-time  spectral  correction,
improving  its  adaptability  to  a  wider  range  of  operational  scenarios.  Additionally,  further  investigations  will
explore  integrating  physics-informed  models  with  deep  learning  techniques  to  enhance  interpretability  and
reliability.  As  advancements  in  remote  sensing  and  spectroscopy continue,  refining  temperature  drift  correction
algorithms  will  be  essential  to  achieving  more  precise,  stable,  and  versatile  spectroscopic  measurements  across
diverse applications.
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