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摘要　为解决气体红外光谱识别问题,引入提升算法中较新的研究成果———极端梯度提升(XGBoost)算法.选用

实测的三氯甲烷、对二甲苯、四氯乙烯气体的红外光谱数据进行实验.首先在对原始数据进行预处理后,通过特征

工程提取光谱特征,生成特征向量;然后建立XGBoost模型,并对模型参数进行调优;最后基于分类准确率指标,将
所提模型与随机森林(RF)、支持向量机(SVM)、前馈神经网络(FNN)、卷积神经网络(CNN)模型进行对比.实验

结果表明,XGBoost在气体红外光谱识别领域有着广阔的应用前景.
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１　引　　言

气体种类识别在科学研究、生产及环境检测等

领域 有 着 广 泛 的 应 用.通 过 傅 里 叶 变 换 红 外

(FTIR)光谱仪采集气体的红外光谱数据,再对这些

光谱数据进行特征提取并分析,从而识别出气体种

类[１Ｇ３].这种方式具有检测重复性好、分析速度快、
不需要消耗样本、可在线实时监测等特点,在气体识

别领域有着广泛的应用.
当前,随着计算机科学技术的快速发展,人工智

能算法在各种领域中得到了广泛的应用,尤其在分

类识别领域取得了巨大的研究成果,因此红外光谱

识别与人工智能算法相结合的方式在气体红外光谱

识别领域逐渐成为了研究热点.白鹏等[４]提出了基

于支持向量机(SVM)二值分类识别的逐一气体种

类识别法,该方法在对天然气气体种类识别实验中

取得了良好的效果.刘美娟等[５]将小波多尺度分析

与反向传播神经网络算法结合,实现了对甲基膦酸

二甲酯(DMMP)光谱的快速识别.余段辉[６]采用

径向基神经网络算法,对NH３、HCL、CO、NO、CH４
这５种气体光谱进行了有效识别.２０１６年,Chen
等[７]提出了极端梯度提升(XGBoost)算法,该算法

由于具有快速、高效、准确等特点,在医疗、生物、环
境检测、商业生产、军事等领域有着广泛的应用,并
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取得了优异的效果.因此,将XGBoost算法应用于

红外光谱识别领域有着重要的研究意义.本文将

XGBoost算法应用于气体红外光谱种类识别中,从
气体红外光谱数据预处理、特征提取、建模分析这三

个方面开展工作,并挑选了实测的三氯甲烷、对二甲

苯、四氯乙烯气体的红外光谱数据对XGBoost算法

进行验证.实验结果表明,XGBoost算法具有良好

的工作特性和模式识别能力,可完成气体种类识别

任务,具有重要的工程应用价值.

２　基本原理

２．１　XGBoost算法

XGBoost算法是提升算法的一种,通过残差拟

合生成多个弱学习器,最后将生成的弱分类器累加

起来得到一个强学习器[８Ｇ１２].XGBoost在优化过程

中将损失函数二阶泰勒展开,引入二阶导数信息,使
得模型 在 训 练 过 程 中 的 收 敛 速 度 更 快.此 外,

XGBoost还在损失函数中添加正则化项来抑制模

型复杂度,防止过拟合现象的发生.XGBoost算法

的具体推导过程如下.令D＝{(xi,yi)}是一个拥

有n 个样本、每一个样本拥有d 个特征的数据集,
其中xi 表示第i个样本数据,yi 表示第i个样本的

标签.基 模 型 选 用 分 类 与 回 归 树 (CART).

XGBoost的集成模型利用由 K(树的数目)个基模

型组成的一个加法运算式来预测最终结果:

ŷi＝∑
K

k＝１
fk(xi), (１)

式中:k为树的编号;fk(􀅰)为第k棵树的表达式.
模型的预测精度是由模型的偏差和方差共同决

定的.损失函数可以反映模型的偏差.为了控制模

型的方差,使模型更简单,添加抑制模型复杂度的正

则 化 项.正 则 化 项 与 模 型 的 损 失 函 数 构 成

XGBoost算法的目标函数:
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式中:ŷ(k－１)

i 为前(k－１)棵树的输出值之和;fk(xi)

为第k棵树的输出结果;l为衡量预测值ŷi 和真实

值yi 之间差异的可微凸损失函数;Ω(􀅰)为模型复

杂度的惩罚项;γ 为叶子数目的正则化参数;λ 为叶

子权重的正则化参数;w 为叶子节点的取值;T 为叶

子节点的个数.定义Ij 为第j 个叶子节点上的样

本集合,将损失函数在ŷ(k－１)
i 处利用泰勒公式展开.

定义gi 和hi 为泰勒展开式的一阶导数和二阶导

数,去掉常数项,则泰勒展开后的目标函数变为
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式中:wj 为叶子节点j的权重.定义Gi＝∑i∈Ij
gi,

Hi＝∑i∈Ij
hi,代入(３)式,目标函数化简为
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　　在(４)式中,叶子节点wj 是一个不确定值.故

将目标函数Obj(k)对wj 求一阶导数,解出叶子节点

j的最优值w∗
j :

w∗
j ＝－

Gi

Hi＋λ
. (５)

　　将w∗
j 代回目标函数,Obj(k)取得最小值:

Obj(k)＝－
１
２∑

T

j＝１

G２
j

Hj ＋λ＋γT. (６)

２．２　XGBoost模型构建流程

XGBoost在构建CART时,使用贪心算法进行

特征分裂,设树的最大深度为 m,算法流程如图１
所示.

图１ XGBoost算法流程

Fig．１ FlowchartofXGBoostalgorithm

贪心算法每次从根节点开始对每一节点遍历

所有特征,选出得分最高的点作为分裂节点,分裂到

树的最大深度后停止分裂,并开始构建下一棵树的

残差.最 后 将 所 有 生 成 的 树 进 行 集 合,得 到

XGBoost模型.XGBoost算法构建示意图如图２
所示[１３].
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图２ XGBoost算法示意图[１３]

Fig．２ SchematicofXGBoostalgorithm １３ 

３　实验测试与分析

３．１　数据处理

本实验数据集选取实际测量的三氯甲烷、对二

甲苯、四氯乙烯这三种气体的红外光谱数据.光谱

采集的波数范围是６５０~１３５０cm－１,光谱分辨率为

２．３５cm－１.共收集了８６１６条数据,其中三氯甲烷

３０２５条、对二甲苯２８５５条、四氯乙烯２７３６条,将数

据按照７∶３的比例随机划分训练集和测试集.
由于数据在采集过程中不可避免地受到仪器响

应、背景变换、噪声等干扰,FTIR光谱仪采集到的

数据含有基线和高频噪声成分,这些成分会在不同

程度上影响模型的性能.为了消除这些影响,需要

对采集的气体红外光谱数据进行预处理.第一步,
选用迭代多项式拟合法,消除原始数据中的基线漂

移现 象[１４];第 二 步,将 去 除 基 线 的 数 据 通 过

SavitzkyＧGolay滤波器,消除光谱数据中的高频噪

声,使光谱曲线更加平滑[１５];第三步,为使所有的气

体光谱数据处于同一量级上,并便于模型分析,对每

一条光谱数据进行归一化处理.三种气体红外光谱

数据预处理前后对比结果如图３所示.

　　在对原始数据进行去基线、滤波、归一化处理

后,需要提取特征向量来训练XGBoost模型.通过

查阅相关文献[１６Ｇ１８]并结合三种气体红外光谱数据,
选取了几种能够很好地反映不同种气体吸收峰信息

的特征.选取的特征和意义如表１所示.

３．２　XGBoost模型训练

在对原始光谱数据进行处理得到特征向量后,

表１ 用于气体光谱分类的特征

Table１ Featuresforgasspectraldataclassification

Feature Meaning

Width Fullwidthathalfmaximumofcharacteristicpeak

Kurtosis Sharpnessofcharacteristicpeak

Skewness Symmetryofcharacteristicpeak

Correlation CorrelationcoefficientwithstandardspectrumonNIST

SNR Signaltonoiseratioofcharacteristicpeak

开始对 XGBoost模型进行训练.模型训练步骤

如下.

１)将得到的特征向量和标签输入到模型中;

２)根据当前已学习到的基学习器的预测值之

和与样本真实值得到残差,初始预测值为０;

３)初始化待分割的特征列表,对于潜在的分割

点,得出分割前和分割后的目标函数变化情况;

４)判断当前基学习器的深度是否达到最大分

裂深度,若未达到最大深度,则寻找最优分割点,并
基于最优分割点分配样本到左右叶子节点,然后回

到步骤３),若达到最大分裂深度,则停止分裂,计算

每个叶子节点权重,完成当前基学习器的建立;

５)判断当前模型训练是否达到终止条件(基学

习器数量到达设定的最大值等),若未达到,则回到

步骤２),若达到,则将所有训练得到的基学习器集

合起来,得到XGBoost模型,模型训练结束.

　　XGBoost模型训练流程如图４所示.

　　在模型的训练过程中,为了确定模型参数,利用

网格搜索结合十折交叉验证法对模型的超参数进行

了调优,以确保得到最优的模型架构.

０７３０００２Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

图３ 光谱预处理前后对比.(a)(b)三氯甲烷;(c)(d)对二甲苯;(e)(f)四氯乙烯

Fig．３ Comparisonbeforeandafterspectralpretreatment敭 a  b Trichloromethane 

 c  d paraxylene  e  f tetrachloroethylene

图４ XGBoost模型训练流程图

Fig．４ FlowchartofXGBoostmodeltraining

３．３　模型性能分析

在完成XGBoost模型训练后,得到三种气体光

谱分类误差矩阵,如表２所示.误差矩阵的每一列

代表数据的预测类别,每一行代表数据的真实类别.
从表２可以看出,模型对三氯甲烷、对二甲苯及四氯

乙烯 的 分 类 准 确 率 分 别 为 ９７．７９％、９５．０９％ 及

９７．３２％.三种气体的综合分类准确率为９６．７５％.
表２ 三种气体分类误差矩阵

Table２ Classificationerrormatrixforthreekindsofgases

Gasname Trichloromethane Paraxylene Tetrachloroethylene

Trichloromethane ８８７ １５ ５

Paraxylene ３１ ８１４ １１

Tetrachloroethylene ９ １３ ７９９

　　为了更好地评估XGBoost模型在气体红外光

谱分类上的性能,引入随机森林(RF)、SVM、卷积

神经网络(CNN)、前馈神经网络(FNN)这４种常用

的分类算法作为对比.使用上述训练集和测试集对

这几种模型进行训练和测试,几种模型的性能如
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表３所示.
表３ ５种模型的分类准确率

Table３ Classificationaccuracyforfivemodels

Model Accuracy/％

RF ９６．３５

SVM ７９．４８

CNN ８０．３７

FNN ９５．６１

XGBoost ９６．７５

　　从表３可以看出:SVM 模型和CNN模型的分

类 准 确 率 在 ８０％ 左 右,表 现 较 差;RF、FNN、

XGBoost这３种模型的分类准确率表现较好,均达

到了９５％以上;其中XGBoost模型的分类准确率最

高,说明XGBoost模型在气体光谱识别上有着良好

的性能表现.

４　结　　论

通过实际测得的三种气体红外光谱数据,研究

了基于XGBoost算法的气体红外光谱数据分类问

题.首先对原始光谱数据进行预处理,得到了用于

模型训练的特征向量;然后通过网格搜索和交叉验

证等方法对模型进行优化;最后基于分类准确率指

标,将XGBoost与随机森林、支持向量机、卷积神经

网络、前馈神经网络这４种常用的分类模型进行对

比.实验结果表明,XGBoost算法的分类正确率达

到了９６．７５％,与其他模型性能相比有不同程度的提

升.因此,XGBoost模型在红外光谱识别上性能表

现优越,具有广阔的应用前景.
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