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摘  要：针对由钇铝石榴石基、硅基氮氧化物和氮化物混合制备的三元高显色荧光粉体系，采用修正 Lambert-Beer 模

型结合 BP（back propagation, BP）人工神经网络的方法实现了任意比例混合荧光粉体系的发射光谱预测。首先，通过

修正 Lambert-Beer 模型计算出 3 种荧光粉以任意比例混合后的发射光谱比例系数；其次，采用 BP 人工神经网络对比例

系数进行训练和预测；最后，实现 3 种荧光粉混合后发射光谱的预测并通过实验测量验证。研究结果表明：比例系数

预测值与理论计算值之间的误差可以控制在 5%以内；通过 BP 神经网络预测的发射光谱图谱与试验测量图谱符合程度

较好，两者的均方根误差 RMSE 和色度差异 Δxy 较小，平均值分别为 0.019 和 0.0016。 
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新一代发光二极管（LED）光源不仅仅面临低成本

和高光效的挑战，更须满足健康、舒适、高光色品质、

低频闪、高可靠性等需求。具有高显色指数的全光谱

LED 在室内照明、医疗健康照明、植物照明、特种显示、

汽车照明等应用领域的潜力巨大，是未来照明技术的重

要发展方向。传统大功率白光 LED 通常由蓝光 LED 芯

片涂敷钇铝石榴石基（YAG:Ce
3+）黄色荧光材料制备而

成，这种工艺简单、发光效率高、可靠性好[1,2]。然而，

YAG:Ce
3+单色荧光粉主要发射黄绿光谱，基于该技术产

生的白光红光成分较少，最终导致 LED 显色指数较低。 

多种荧光粉混合技术替代单一黄色荧光粉方案已被

认为是一种提高显色指数有效可行的方案。例如，Yuan
[3]

基于 Lambert-Beer 理论和光线追踪仿真模拟方法，研究

发现了混合荧光粉的发光机理。该方法以绿、橙和红色

3 种混合荧光粉为例，考虑不同荧光粉配比、单个荧光

粉的量子效率和自吸收效应等因素，通过引入单个发光

材料的等效激发和发射光谱，将这种算法扩展到混合多

发光材料系统。通过这种组合，研究人员能够模拟 LED

芯片级封装的发光特性。Zhang 等人[4]利用绿、红、黄 3

种荧光粉混合制备了色温分别为 3000、4000 和 5000 K

的高显指荧光粉/硅胶膜，通过仿真和实验的手段定性/

半定量地研究了其光致发光性能，并对其热稳定性能进

行了表征，发现混合荧光粉体系光学性质和热稳定性均

具有非线性的特点。 

人工神经网络（ANN）是 20 世纪 80 年代开始在人

工智能方向兴起的研究热点。神经网络是一种运算模型，

由大量的节点（或称神经元）之间相互联接构成，它通

常都是对自然界某种算法或者函数的逼近，也可能是对

一种逻辑策略的表达。近年来，人工神经网络的研究取

得了很大的进步，它在很多领域方面有着较大的应用，

如预测估计、自动控制、模式识别、智能机器人、生物

学、医学等[5-8]。人工神经网络解决了很多当代计算机很

难解决的实际问题，展现出了智能特性[9,10]。ANN 开始

被用于预测 LED 的光、电、热等性能。例如，Chen 等

人[11]使用 ANN 来估计红色和黄色 LED 混合的 3*2 LED

阵列的色度坐标。预测结果表明：基于 FRCG (Fletcher- 

Reeves conjugate gradient)方法的人工神经网络模型具有

良好且稳定的预测能力。Lo 等人[12]
 提出了一种将各种
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荧光粉的激发光谱与发射光谱作为输入参数的数学模

型，用来预测多种 LED 荧光粉的发射光谱。根据预测数

据与试验据进行对比，证明该研究所提出的数学模型可

以精确估计基于多种荧光粉混合的 LED 发射光谱。Liu

等人[13]提出了一种通过 ANN 简化的 LED 光-电-热耦合

模型（photo-electro-thermal，PET），该模型可以将多物

理场问题转化为单个物理场问题以研究耦合关系。结果

表明：此方法大大减少 LED 热管理系统的分析时间。近

年来，本团队也将机器学习算法相继应用于 LED 故障诊

断和可靠性预测[14]；紫外 LED 寿命预测[15]；全光谱 LED

的光谱功率分布动态预测[16]；多失效机理作用的 LED

光谱功率分布退化规律预测[17]；以及 LED 阵列的光通

量预测[18]等。 

面向越来越复杂的 LED 混合荧光粉体系，本研究以

钇铝石榴石基、硅基氮氧化物和氮化物 3 种材料为基础

混合制备高显色荧光粉，并预测这 3 种荧光粉按照任意

比例混合后的发射光谱。首先通过修正 Lambert-Beer 模

型计算出 3 种荧光粉以任意比例混合后的发射光谱比例

系数，再采用 BP 神经网络对混合发射光谱的比例系数

进行预测，最后将 BP 神经网络预测得到的比例系数分

别乘上其对应荧光粉的发射光谱并进行求和，实现多种

荧光粉混合后的发射光谱预测。 

1  光谱预测原理及方法 

1.1  修正 Lambert-Beer 理论模型 

1.1.1  理论模型介绍 

通常，采用 Lambert-Beer 模型可以有效地模拟蓝光

激发单一荧光粉发光模式，然而，由于不能模拟荧光材

料之间的内吸收机理，该模型在多种荧光粉混合发光体

系中应用具有局限性。然而，可以通过引入单个荧光粉

等效激发和发射光谱，考虑到单个荧光粉材料的量子效

率和多种荧光粉材料之间的自吸收，将 Lambert-Beer 模

型推广到了多种荧光粉混合的发光材料体系中。 

Lambert-Beer 理论指出，光被透明介质吸收率 OD

与介质材料的浓度 C 和吸收层厚度（即光程，L）以及

消光系数 K 有关，因此，光吸收率 OD 可以表示为： 

0

1

OD lg
I

KCL
I

                           （1） 

其中，I0 和 I1 分别为初始光功率和最后光功率，若扩展

到多波长情况下，公式(1)可以变为： 

OD
ab( )KC

L
                            （2） 

其中，ab(λ)为吸收光谱。因此，发光材料的内部转移可

以用公式(3)来表示： 

em abem( )I qI                             （3） 

其中，Iem，Iab 和 em(λ)分别为发射光谱光功率、吸收光

谱光功率和发射光谱，通过公式(2)利用射线追踪算法可

以计算出荧光材料吸收的光；通过公式(3)可以得到发射

光谱。 

对于在多种荧光粉发光材料的体系中，吸收光谱和

发射光谱分别表示为波长的函数：abi(λ)和 emi(λ)。各种

发光材料比例为 ri (和为 10)，量子效率为 qi，因此，多

种荧光粉混合体系的发光特性可以表示为公式(4)： 
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其中，ki 为荧光粉 i 的等效转化比例系数，描述了多元

发光材料体系中各荧光粉转化发射光谱的强度。em(λz)

代表可见光波段不同波长时的发射光谱强度。如图 1 所

示，ki 可以由 3 个部分组成：(1) 荧光粉 i 吸收蓝光：(2) 

i 型荧光粉吸收 j 型荧光粉发射的光；(3) 荧光粉 j 吸收

荧光粉 i 发出的光，因此 ki 可以表达为： 

1 1( ) ( )i i i j ij j j ji i

j i j i

k rq r r q r r q 
 

              （5） 

其中，δij 为 j 型荧光粉发出的光被 i 型荧光粉吸收的概 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  混合荧光粉中的再吸收 

Fig.1  Reabsorption in phosphor mixture 
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率，即 abi(λ)和 emj(λ)光谱之间的重叠部分，用公式(6)

表达为[3]： 
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1.1.2  数据测量 

选用英特美公司生产的 3 种类型荧光粉，其分别为

硅基氮氧化物绿色荧光粉 G525、氮化物红色荧光粉

R6535、钇铝石榴石基黄色荧光粉 YAG04，分别用代号

1、2、3 表示。然后，运用荧光粉激发光谱与热猝灭分

析系统（型号 EX-1000，中国远方光电）分别测量 3 种

单色荧光粉的吸收光谱（ab1、ab2、ab3）和发射光谱（em1、

em2、em3），如图 2 和图 3 所示。通过公式(6)可以计算

出参数 δij，然后再确定 3 种荧光粉的比例 ri 和其量子效

率 qi。对于 3 种不同类型荧光粉系统，ki 可以用矩阵形

式表达，如公式(7)所示： 
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（7） 

通过 MATLAB 编程计算比例系数 ki。在已知量子效

率的前提下，通过输入 3 种荧光粉的比例，即可得到比

例系数 ki。设定 3 种荧光粉的量子效率 q1、q2、q3 分别

为 0.75、0.8、0.78。例如，当 3 种荧光粉的比例 r1、r2、

r3 分别为 7、1、2 时，可计算出它们的比例系数 k1、k2、

k3 分别为 0.582、0.221、0.164。本文通过随机输入 3 种

荧光粉的 80 组比例，计算出 80 组比例系数 ki，作为以

下人工神经网络计算的训练集和测试集。 

1.2  BP 神经网络 

1.2.1  BP 神经网络介绍 

BP 神经网络是一种按误差反向传播训练的多层前

馈网络，它的基本思想是梯度下降法，即利用梯度搜索

技术以期使网络的实际输出值和期望输出值的误差均方

差为最小。 

1.2.2  BP 神经网络构建 

不同类型荧光粉混合后发射光谱的比例系数会随着

荧光粉的配比变化而变化，本文通过 BP 神经网络实现

对荧光粉混合发射光谱的预测。选择神经网络的输入为

YAG04、R6535 和 G525，这 3 种荧光粉的体积比 ri，其

中 r1+r2+r3=10。输出为混合发射光谱的比例系数 ki。 

BP 神经网络的基本参数需要根据具体的网络结构

和预测数据来进行选择，网络的参数选择将会直接影响

到预测结果的误差大小，网络参数选择的越合适，网络 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2  3 种荧光粉的吸收光谱 

Fig.2  Absorption spectra of three phosphors 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  3 种荧光粉的发射光谱 

Fig.3  Emission spectra of three phosphors 

 

预测的结果也就越好。选择梯度下降算法作为网络的参

数调整方法。学习次数、学习速率和目标均方误差分别

设置为 1000、0.01 和 0.001。使用公式(8)对网络隐含层

的节点数进行求解： 

q=√n+m+a  

q=log
2
n                                （8） 

q=√nm   

其中，q 为隐含层节点数，n 为输入层节点数，m 为输出

层节点数，a 为 1~10 之间调节常数。 

首先，根据公式(8)可以计算得 3 种隐含层节点数数

值，找到其中的最小值和最大值；然后，从最小值开始

逐个验证模型预测误差，直到达到最大值；最后，选取

模型误差最小的那个隐含层节点数。已知输入层节点个数

为 3，输出层节点个数为 3，即 n=3，m=3，可知 3≤q≤13。   
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为分析结果误差，引入误差百分比作为误差分析参

数，见公式(9)： 

Ep= |(
r–P

P
)×100% |                         （9） 

其中，EP 为误差百分比，r 为基于 Lambert-Beer 理论计

算的比例系数，P 为基于神经网络预测的比例系数。误

差百分比越小，则预测结果与计算结果越接近，预测结

果可信度越高。 

采用随机选择的方式选取网络训练集和测试集，训

练集共有 75 组，测试集共有 5 组。测试集 5 组数据的输

入参数见表 1。5 组测试集共产生 15 个误差分数，将这

些误差分数累加得到总误差分数，令隐含层节点数等于

3~13 进行上述操作，保持训练集与测试集样本均相同，

得到的不同隐含层节点数误差分数累加值如图 4 所示。 

从图 4 可以看出，混合荧光粉发射光谱误差分数随

着隐含层节点个数的增加而先骤减后在一定范围内上下

波动，当神经网络隐含层节点数为 6 时，3 个比例系数

的误差分数为最小，所以下文选择神经网络隐含层节点 

 

表 1  测试集输入数据表 

Table 1  Input data of test dataset 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4  不同隐含层比例系数累积误差分数 

Fig.4  Cumulative error fractions of proportional coefficients of 

different hidden layers 

数为 6。BP 神经网络结构图如图 5 所示。随后对基于

BP 神经网络预测的比例系数与 Lambert-Beer 理论计算

的比例系数之间的误差分数进行分析，如图 6 所示。统

计每个比例系数的 5 组误差分数显示误差最大值可以控

制在 5%以内，说明了基于BP神经网络预测的精度较高。 

2  发射光谱预测结果验证 

图 7 为本文设计的不同荧光粉配比混合荧光粉的发

射光谱预测值和测量值对比结果。采用均方根误差与色

度差异对光谱的重合度进行评价，预测值和测量值偏差

的平方和观测次数 n 比值的平方根被称为均方根误差

（root mean square error，RMSE）。色度差异（Δxy）是

评价两色度之间差异的物理量[19]。均方根误差与色度差

异的值越小，光谱的重合度越高，预测也就越准确，它们

的计算公式见式（10）和（11），计算得到结果见表 2。 

2 2

m e m e( - ) ( - )xy x x y y  
        

     （10） 

2

m e( ( ) - ( ))
RMSE

j jI I

n

 



     （11） 

 

 

 

 

 

图 5  混合荧光粉发射光谱比例系数预测网络结构图 

Fig.5  Prediction network structure of emission spectrum proportional 

coefficient of mixed phosphor 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6  基于BP 神经网络预测与 Lambert-Beer 理论计算的比例

系数之间的误差分数 

Fig.6  Error faction of proportional coefficient predicted by BP 

neural network and Lambert-Beer theory
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图 7  不同配比混合荧光粉的发射光谱预测值和测量值对比 

Fig.7  Comparison of the emission spectra between predictions and measurements for mixed phosphors with different r1:r2:r3 ratios: (a) 7:1:2, 

(b) 5:3:2, (c) 2:2:6, (d) 2:6:2, and (e) 3:3:4 

 

表 2  发射光谱预测值和测量值的均方根误差与色度差异 

Table 2  RMSE and chromaticity difference Δxy of the emission  

spectra between predictions and measurements 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

由表 2 可以看出，RMSE 与 Δxy 的值较小，平均值 

分别为 0.0197 和 0.0016，这也定量地表明了发射光谱预

测值与测量值之间误差较小。 

3  结  论 

1) 基于 BP 神经网络的比例系数预测值与理论计算

值误差能控制在 5%以内。 

2) 通过 BP 神经网络预测的发射光谱与实验测量谱

图重合度很高，均方根误差和色度差异值较小，预测精

度较高。 

3) 本文提出的研究方法对研制和设计高品质白光 

LED 光源有一定的指导意义。 
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Abstract: The emission spectra of high color rendering phosphors, mixed with the yttrium aluminium garnet, silicon based oxynitride and nitride 

based phosphors, were predicted by the Lambert-Beer theory and back propagation neural network (BP NN). Firstly, the modified Lambert-Beer 

model was used to calculate the proportional coefficient of the emission spectra of the mixed phosphors in ratios. Next, the BP NN was 

implemented to train and predict the proportional coefficients. Finally, the prediction of the emission spectra of the mixed phosphors was estimated 

and verified by the experimental measurements. The results show that the prediction error fraction of the proportional coefficients can be 

controlled within 5%; the predicted emission spectra by BP NN keep high agreement with the experimental measurements with lower RMSE and 

Δxy as 0.019 and 0.0016, respectively.  

Key words: high color rendering LED; mixed phosphors; emission spectrum; Lambert-Beer theory; artificial neural network 
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