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摘 要：为有效提高宽温应用环境下激光甲烷传感器的探测精度，提出基于改进麻雀搜索算法优化 BP 神

经网络的温度补偿模型，并利用实测大规模数据集进行验证。在模型框架上，提出具有全局寻优能力的

ISSA-BP 算法：利用准反射学习策略初始化麻雀种群以提高麻雀种群多样性，引入变色龙算法、Levy 飞行

策略和人工兔扰动策略分别对探索者位置、反捕食者位置和每代麻雀个体位置进行更新，避免算法陷入局

部最优。在数据上，通过建立不同温度、不同浓度的传感器大规模实验数据集，提升温度补偿模型的训练

效果并减小模型的预测误差。在− 20 ℃~65 ℃温度范围内利用 15 800 组传感器测量数据分别对 BP、

PSO-BP、SSA-BP 和 ISSA-BP 四种模型进行对比。结果表明，基于 ISSA-BP 神经网络的温度补偿模型

预测值最大相对误差仅为 0.52%，比 BP、PSO-BP 和 SSA-BP 模型分别减少了 7.70%、2.46% 和 0.74%，

MAE、MAPE、RMSE 和 RE 量化评价指标均远优于 BP、PSO-BP 和 SSA-BP 模型。本文算法可大幅提

高宽温应用环境下激光甲烷传感器探测精度，对提升激光甲烷传感器的环境适用性具有重要的参考意义。
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0 引言

当前，中国经济发展持续推动能源需求大幅增加，在能源多样化和清洁化趋势的共同作用下，天然气在

一次性能源消费中的需求量将以每年 8% 的速度增长。天然气的大规模使用，其泄漏引起的燃爆事故会造

成重大的人员伤亡和财产损失，在复杂的应用环境中如何更有效、更精准、更快捷地发现可燃气体泄漏成为

许多研究人员的方向和目标［1］。

激光甲烷传感器具有抗中毒、抗干扰以及使用寿命长等显著优点，可用于复杂环境下天然气泄漏的实时、

在线监测［2］。但激光甲烷传感器易受温度的影响，导致实际检测的 CH4 浓度值与真实值相差较大［3-4］。常用的

温度补偿方法有硬件补偿和软件算法补偿两种。由于硬件补偿易受电路元件和焊接精密度等因素影响，容易

导致气体浓度检测结果准确性不足，还存在成本较高等缺陷，目前大部分学者采用最小二乘法和多项式拟合

法等软件补偿方法［5］，其具有可编程性强、成本较低和可扩展性强等优势。考虑到温度对激光甲烷传感器探测

结果的影响包括气体分子、光路元件和电路元件等多方面因素［6］，在实际大批量检测过程中采用上述方法所修

正的浓度值与真实值之间仍存在较大误差。目前部分学者通过建立预测精度更高、泛化能力和学习能力强的

神经网络温度补偿模型来提高激光甲烷传感器的预测效果和简化温度补偿过程［7］。王彪等［8］研制了利用 BP
神经网络进行温度补偿的激光气体检测系统，解决了探测器输出受温度影响的问题。马砺等［9］采用粒子群优
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化算法（Particle Swarm Optimization，PSO）优化 BP 神经网络建立温度补偿模型，在不同温度波动的条件下取

得了较好的补偿效果。

利用神经网络方法构建温度补偿模型，其预测精度的高低主要取决于网络模型结构和大规模训练样

本 。 本 文 基 于 BP 神 经 网 络 可 以 将 误 差 进 行 反 向 传 播 的 优 势 和 麻 雀 搜 索 算 法（Sparrow Search Algorithm，

SSA）的稳定性和局部开发能力［10］，对标准 SSA 算法在种群初始化、探索者和反捕食者位置更新以及每代麻

雀个体位置扰动更新四个方面进行混合策略改进，提出一种改进的麻雀搜索算法（Improved Sparrow Search 
Algorithm，ISSA）优化 BP 神经网络的激光甲烷传感器温度补偿模型（简称 ISSA-BP），以提高温度补偿模型

的全局寻优能力和预测精度。同时，将该温度补偿模型与产业化相结合并建立大规模激光甲烷传感器高低

温检测样本数据集，通过大数据训练进一步提升模型效果。

1 温度对激光甲烷传感器影响分析

1.1　激光甲烷传感器检测原理

激光甲烷传感器技术源于朗伯-比尔定律，利用可调谐半导体激光器的窄线宽和波长随注入电流改变

的特性实现对气体分子吸收线强的测量［11］。朗伯-比尔定律描述了一束特定波长的单色光穿过待测气体后

的强度变化，其初始光强和探测器透射光强之间的关系表达式为

I ( v )= I0 ( v ) exp [-PS ( T ) φ ( v ) NL ] （1）

式中，I0 ( v ) 表示激光器射出的初始光强，I ( v ) 表示待测气体吸收后的透射光强，S ( T ) 为环境温度为 T 时气

体特征谱线强度，P 为系统工作时的周围环境压强，L 为吸收光程，N 为待测气体浓度，φ ( v ) 为气体吸收谱线

模型的线性函数。

由于气体吸收谱线模型的线性函数 φ ( v )在整个频域内的积分为 1。

∫
-∞

+∞

φ ( )v dv ≡ 1 （2）

结合式（1）和式（2）可推导出待测气体浓度 N 的表达式为

N =
∫

-∞

+∞

ln [ ]I ( v ) /I0 ( v ) dv

PS ( )T L
= A

PS ( )T L
（3）

式中，A 为待测气体吸收谱线的积分面积，在已知周围环境压强、温度和光程的条件下，通过查询 HITRAN
数据库中对应温度下的谱线特征强度即可反演出待测气体的浓度。

1.2　温度对激光甲烷传感器性能的影响

由式（3）分析得出，温度会对气体的特征谱线强度

和 气 体 分 子 之 间 碰 撞 引 起 的 洛 伦 兹 线 性 展 宽 产 生 影

响［12］。另外，激光甲烷传感器中的激光器等光学元件以

及电路中的各种集成芯片也会受到温度的较大影响［13］。

如图 1 所示为在实际生产过程中对批量激光甲烷传感

器进行高低温标定过程中通入 2% 浓度的 CH4 气体并

采用多项式拟合法［14］进行温度补偿前后浓度输出的平

均 值 和 补 偿 后 相 对 误 差 随 温 度 变 化 的 关 系 曲 线 。 在

−20 ℃时补偿前后的结果分别为 2.35% 和 2.15%，相对

误 差 达 到 17.50% 和 7.50%；60 ℃ 时 补 偿 前 后 结 果 为

1.71% 和 1.91%，相对误差达到 14.50% 和 4.50%。

在实际批量生产激光甲烷传感器进行高低温浓度

标定过程中，由于待测气体和激光甲烷传感器中各类

元件受温度影响的机制复杂，难以通过单一的多项式

拟合模型来保证稳定的 CH4 浓度输出精度。

图 1　不同温度条件下 CH4浓度测量结果和误差

Fig. 1　Measurement results and errors of CH4 concentration 
under different temperature conditions
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2 ISSA-BP神经网络温度补偿方法

基于神经网络的传感器温度补偿算法具有良好的泛化能力和学习能力，并可通过大规模训练数据集达

到较好的补偿效果［15］。其中，神经网络的训练方法和训练数据集对预测精度具有重要影响。

2.1　ISSA-BP温度补偿模型

本文提出改进的麻雀搜索算法优化 BP 神经网络以提升温度补偿的精度，如图 2 所示为温度补偿模型中

利用 ISSA 优化 BP 神经网络的模型结构，将环境温度和补偿前的 CH4 浓度作为模型输入层数据，输出为温

度补偿后的浓度预测值。

温度补偿模型的隐藏层层数设置为 1，均方误差（Mean Squared Error，MSE）定义为损失函数，输入层节

点个数为 2，输出层节点个数为 1，隐藏层节点个数通常采用经验公式和循环实验确定，本文模型采用的经验

公式为

l = m + n + α （4）

式中，l 为隐藏层节点个数，m 为输入层节点个数，n 为输出层节点个数，α 为 1~10 之间的调节常数。如表 1
所示，选用 2% 标准浓度 CH4 气体，温度范围为−20 ℃~65 ℃的 CH4 检测数据进行循环实验，在隐藏层节点

数为 5 时，均方误差为 3.57×10−5，相比较其他节点数，可确定最佳隐藏层节点数为 5。

2.2　改进的麻雀搜索算法

2.2.1　准反射学习策略初始化种群

标准麻雀搜索算法通过随机函数初始化种群，这种方法会导致麻雀种群个体的多样性不足，且在搜索

空间内分布不均匀。本文利用准反射学习策略［16］可以快速进行大范围搜索的优势来初始化种群，从而提高

算法迭代寻优的效率。

设在 j 维搜索空间中当前种群的一个可行解为 Xj = ( x 1，x2，…，xj )，其准反射解为 X̄ = ( x̄ 1，x̄2，…，x̄ j )，准

反射解
-
Xj 的位置公式为

X̄ j = rand(( lbj + ubj ) /2， Xj ) （5）

式中，Xj 为 j 维搜索空间的麻雀个体，Xj ∈ [ lbj， ubj ]，lb 和 ub 为算法参数中的下界和上界且 ∀j ∈ 1，2，…，j。

2.2.2　探索者位置更新策略改进

由于标准 SSA 算法中探索者的位置更新在预警值小于安全阈值的情况下公式为

图 2　ISSA-BP 神经网络温度补偿模型结构

Fig. 2　ISSA-BPNN temperature compensation model structure

表 1　不同隐藏层节点数循环试验结果

Table 1　Cyclic test results of different hidden layer nodes

Nodes
MSE

3
2.35×10-3

4
2.62×10−4

5
3.57×10-5

6
4.72×10-4

7
6.43×10-4
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X t + 1
i，j = X t

i，j ⋅ exp ( - i
α∙itermax ) （6）

式中，X t
i，j 为第 i 只麻雀在迭代时的第 j 维值，t 为当前迭代次数，itermax 为最大迭代次数。该公式中探索者粒子

的搜索范围是逐渐减小且趋近于 0 的，从而影响了算法的收敛速度，导致算法易陷入局部最优。

为解决上述问题，本文引入变色龙算法［17］（Chameleon Swarm Algorithm，CSA）中随机搜索猎物策略进

行改进，以提升种群间的信息交流能力，防止其陷入局部最优。改进后的探索者位置更新公式为

X t + 1
i，j =

ì
í
î

ïï

ïï

X t
i，j + μ ( )( )ubj - lbj r1 + lbj sgn ( )rand - 0.5         R 2 < ST

X t
i，j + Q ⋅ L                                                                          R 2 ≥ ST

（7）

式中，r1 为（0， 1）内的随机数，μ 为收敛因子，其计算方式为 μ = γexp ( - αt
itermax )

β

，γ、α 和 β 分别为 1、3.5 和 3，

rand 为一个（0， 1）内的随机数，Q 为正态分布的随机数，R2 为危险预警值，ST 为安全阈值。

2.2.3　反捕食者位置更新策略改进

标准 SSA 算法中反捕食者在第 i 只麻雀的全局最优位置，意识到危险并逃离时的位置更新公式为

X t + 1
i，j = X t

i，j + K ⋅ ( || X t
i，j - X t

worst

( )fi - fw + ε ) （8） 

式中，Xworst 是当前全局最差位置，K ∈ [-1， 1 ] 内的随机数，fi 则是当前麻雀个体的适应度值，fw 分别是当前全

局最差的适应度值，ε 为避免分母为零的常数，ε=1×10−10。该公式中反捕食者个体处在当前全局最优位置，

因此其粒子的搜索范围会减少，进而增加了算法早熟的概率。

为解决上述问题，本文引入 Levy 飞行策略，其随机步长在未知范围内搜索时，能够达到更大搜索范围，

从而加强反捕食者的全局搜索能力。改进后的反捕食者位置更新公式为

X t + 1
i，j =

ì
í
î

ïï

ïïïï

X t
best + β ⋅ || X t

i，j - X t
best                      fi > fg

X t
i，j + α ⋅ || X t

i，j - X t
worst ⋅ Levy ( ξ )    fi = fg

 （9）

式中，X t
best 为当前最优解的位置，α 表示随机步长，经过反复的实验取值为 0.55，fg 表示当前全局最佳适应度

值。对于 Levy（ξ）通常采用 Mantegna 算法［18］来表示，其随机搜索路径公式为

Levy ( ξ ) ~ u
|v|1 2 （10）

u~N（0， δ 2
u），v~N（0， δ 2

v） （11）

δu =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Γ ( 1 + ξ ) ∙sin ( )πξ
2

Γ
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

1 + ξ
2 ξ∙2

( ξ - 1 )
2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1 ξ

δv = 1 （12）

式中，Γ（ξ）是 Gamma 函数，ξ 取值影响 Levy 飞行轨迹，ξ 取值越大，越能增强算法的开发能力。

2.2.4　人工兔扰动策略

在 算 法 的 每 次 迭 代 更 新 过 程 中 ，为 提 高 算 法 的 全 局 寻 优 能 力 和 收 敛 速 度 ，本 文 利 用 人 工 兔 优 化 算 法

（Artificial Rabbits Optimization， ARO）［19］中模拟兔子绕道觅食的数学模型对每代麻雀个体位置进行扰动更

新。利用人工兔扰动策略更新每代麻雀个体位置公式为

X t + 1
i，j = X t

best + L∙c∙ ( X t
else - X t

best )+ S∙n1 （13）

L = ( e - exp( t - 1
itermax

)2 ) ∙sin ( 2πr2 ) （14）

c ( k )=ì
í
î

1   k = randperm ( d )
0                            else

       k = 1，…，d （15）

S = round( 0.5∙ ( 0.05 + r3 ) ) （16）
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式中，X t
else 为剩余麻雀个体位置，n1 为服从标准正态分布的随机数，L 为步长因子，r2 和 r3 均为（0， 1）之间的

随机数，round 表示四舍五入，d 为变量维度，randperm ( d )表示返回 1 至 d 之间的随机整数。

如图 3 为步长因子 L 随迭代次数增加的变化情况，改进的麻雀个体扰动位置更新方法从正反两个方向

进行，在初始迭代时产生较长步长，随迭代次数的增加步长逐渐变短。较大程度上提高了前期麻雀个体的

全局搜索能力和后期种群收敛速度，可以帮助 ISSA 算法逃避局部最优，进行全局勘探和局部开发。

2.2.5　ISSA 算法性能评估

通过模仿自然界生物交流合作而演化出的麻雀搜索算法、粒子群优化算法和灰狼优化算法（Grey Wolf 
Optimizer，GWO）均为迭代寻优效果较好的群智能优化算法，且都在气体监测和气体温度补偿等领域运用。

为验证 ISSA 算法的寻优性能，采用 PSO、GWO、SSA 和 ISSA 四种算法进行性能评估。其中测试函数选取

Schwefel's Problem 单峰函数和 Rastrigin 多峰函数，实验参数设置为：种群规模为 21，迭代次数为 300，分别

对算法运行 30 次，测试结果如图 4 所示。

如 图 4（a）测 试 结 果 所 示 ，使 用 ISSA 算 法 求 解 Schwefel's Problem 函 数 时 ，收 敛 精 度 和 速 度 优 于 PSO、

GWO 和 SSA 算法。在图 4（b）求解 Rastrigin 函数时，ISSA 算法的收敛速度最快，说明 ISSA 算法在全局搜

索和局部开发的能力更强。

2.3　ISSA-BP温度补偿模优化过程

改进的麻雀搜索算法会分成探索者和追随者两种策略进行，且麻雀种群中有随机 10%~20% 的个体数

图 3　步长因子 L 随迭代次数增加的更新方式

Fig. 3　The update method of the step length factor L as the number of iterations increases

图 4　单峰函数和多峰函数测试结果

Fig. 4　Test results of unimodal function and multimodal function
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量可以意识到危险，并做出反捕食行动，从而能够更好地搜索得到最佳适应度位置并迅速在最优位置收敛。

如图 5 所示为基于改进的麻雀搜索算法优化 BP 神经网络权值和阈值建立温度补偿模型流程图，其具体

流程为

步骤 1：将训练和测试样本区分编号，训练和测试样本中均包含不同温度区间的实验测量数据。

步骤 2：设置 BP 神经网络超参数，最大训练次数和学习率分别设置为 100 和 0.1，最小误差设置为 1×
10−5，并通过 Nguyen-Widrow 算法初始化权值和阈值。

步骤 3：初始化 ISSA 相关参数并对 BP 神经网络的权值和阈值进行初始化编码工作。改进的麻雀搜索算

法经过反复循环试验确定种群规模为 21，变量维度 d=21，最大进化次数为 150，种群限制 popmax=5，popmin=
−5，种群的 20% 为探索者，其余为追随者。

步骤 4：利用准反射学习策略初始化种群。

步骤 5：计算麻雀在觅食和反捕食过程中得到的适应度，并找出最佳和最差适应度的位置。

步骤 6：麻雀探索者根据式（7）进行位置更新。

步骤 7：更新追随者位置，探索者以外的剩余个体为跟随探索者进行觅食的追随者，其位置迭代更新公式为

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q ⋅ exp ( )X t
worst - X t

i，j

i2                  i > n
2

X t + 1
P + || X t

i，j - X t + 1
P ⋅ A+ ⋅ L     others

（17）

式中，XP 和 Xworst 分别表示探索者搜索到的最佳和最差适应度的位置，A表示在一个 1×g 的矩阵中每个元素

随机赋值为 1 或−1，且A+=AT（AAT）−1，L为 1×d 的矩阵，d 为变量维度。

步骤 8：麻雀反捕食者根据式（9）进行位置更新。

步骤 9：将所有个体与当前最优位置麻雀个体采用人工兔扰动公式（13）~式（16）进行更新。

步骤 10：更新适应度，判断是否达到设定的最大迭代次数或最初设定的最小误差，如果满足则继续下一

图 5　ISSA-BP 温度补偿模型流程图

Fig. 5　Flow chart of ISSA-BP temperature compensation model
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步，否则返回步骤 5。

步骤 11：将最佳个体适应度赋给 BP 神经网络的权值和阈值并对环境温度和浓度数据进行仿真建模测

试，继续经过反归一化处理后，输出温度补偿后的 CH4 浓度预测值。

3 模型验证

3.1　大规模传感器实验数据集建立

如图 6 为激光甲烷传感器光学和电路原理图，该传感器由气室、DFB 激光器、电路板、光电探测器和温

压测量模块等器件组成。本文采集的数据是通过激光甲烷传感器在低温（−20 ℃~−5 ℃）、常温（15 ℃~
30 ℃）和高温（55 ℃~65 ℃）环境中检测的环境温度值和甲烷浓度值。

图 7 为激光甲烷传感器进行高低温实验采集数据所需设备照片，图 7（a）为实验数据采集过程中使用的

激光甲烷传感器（由合肥清芯传感科技有限公司自制）照片，图 7（b）为高低温试验箱和计算机照片。

ISSA-BP 温度补偿模型的实验验证选取 9 155 台激光甲烷传感器检测得到的温度和浓度数据共 15 800 组

并建立大规模数据集。数据集中包含低温、常温和高温的数据，每个温度区间包含 0.5%、2% 和 8% 标准浓度

的 CH4测量值。

图 6　激光甲烷传感器光学和电路原理图

Fig. 6　Optical circuit schematic diagram of laser methane sensor

图 7　激光甲烷传感器高低温实验设备

Fig. 7　High and low temperature experimental equipment of laser methane sensor
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3.2　模型评价指标

本文分别采用 BP、PSO-BP、SSA-BP 和 ISSA-BP 神经网络建立温度补偿模型，并通过平均绝对误差

（Mean Absolute Error， MAE）、平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error， MAPE），均方根误

差（Root Mean Square Error， RMSE）和 相 对 误 差（Relative Error， RE）来 评 价 和 对 比 各 温 度 补 偿 模 型 的 性

能，评价指标公式为

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| ŷ i - yi （18）

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
| ŷ i - yi

yi

|

|

|
||
|× 100% （19）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi

2
（20）

RE = ŷ i - yi

yi
（21）

式中，yi 为实验检测甲烷浓度的真实值，ŷi 为建立温度补偿模型后浓度值的预测输出，本文使用 MAE、RMSE
和 MAPE 评价指标时浓度均以 ppm（1×10−6）为单位进行计算。

3.3　实验结果分析与讨论

如表 2 所示，为验证建立的温度补偿模型具有普适性和准确性，将建立好的数据集区分为训练和测试数

据集，训练数据集包括不同环境温度对应的 0.5% 和 8.0%CH4 浓度检测数据各 3 100 组建立温度补偿模型。

测试数据集包括未训练过的温度（15 ℃~30 ℃）和 2.0%CH4 浓度数据。

为对比验证 ISSA-BP 神经网络建立温度补偿模型的优越性，分别与基本 BP 神经网络、PSO-BP 神经网

络和 SSA-BP 神经网络进行对比验证。表 3 列出了三组未训练过的 CH4 实验检测样本在不同温度区间浓度

的最高和最低预测值。

表 2　训练和测试数据样本区分

Table 2　Differentiation of training and test data samples
Datasets

Training samples

Test samples

Temperature
-20 ℃~5 ℃
40 ℃~65 ℃

-20 ℃~-5 ℃
15 ℃~30 ℃
55 ℃~65 ℃

Concentration/%

Measured values of 0.5% and 8.0% CH4 concentration

Measured values of 0.5%， 2.0% and 8.0% CH4 concentration

Samples
3 100
3 100
3 200
3 200
3 200

表 3　温度补偿后 CH4浓度预测值输出

Table 3　CH4 concentration output predicted value after temperature compensation

CH4 concentration

0.5%

2.0%

8.0%

Algorithm

BP
PSO-BP
SSA-BP

ISSA-BP
BP

PSO-BP
SSA-BP

ISSA-BP
BP

PSO-BP
SSA-BP

ISSA-BP

Predicted value of CH4 concentration/%
-20 ℃~-5 ℃
0.531 2~0.541 1
0.510 7~0.514 9
0.501 6~0.506 3
0.500 3~0.502 6
2.086 4~2.156 5
2.019 2~2.051 1
2.006 8~2.023 2
1.997 2~2.010 3
8.169 2~8.483 1
8.059 4~8.200 3
8.027 1~8.099 2
8.016 7~8.039 3

15 ℃~30 ℃
0.486 3~0.499 3
0.497 2~0.505 1
0.499 3~0.501 7
0.500 1~0.501 9
1.999 1~2.004 3
2.001 2~2.005 6
2.000 6~2.002 0
1.999 2~2.004 5
7.996 7~8.012 2
8.001 2~8.007 6
8.001 5~8.014 4
8.002 2~8.008 9

55 ℃~65 ℃
0.463 2~0.479 5
0.486 1~0.491 3
0.494 8~0.498 2
0.498 5~0.500 8
1.841 3~1.956 6
1.950 3~1.992 4
1.981 4~1.995 8
1.992 3~1.999 5
7.584 3~7.948 9
7.886 6~7.953 4
7.919 0~7.988 3
7.962 3~7.997 1
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图 8（a）~（c）为采用 BP，PSO-BP，SSA-BP 和 ISSA-BP 四种温度补偿模型分别对浓度为 0.5%，2.0%
和 8.0% 的 CH4 气体进行温度补偿后抽取最大相对误差附近 50 组预测样本结果对比。 ISSA-BP 温度补偿

模型预测结果集中分布于标准浓度的两侧，且预测值在标准值两侧稳定浮动，最大相对误差为 0.52%。

表 4 列出了不同模型分别对 5 000 ppm、20 000 ppm 和 80 000 ppm 的标准 CH4 浓度在−20 ℃~65 ℃温度

条件下的预测能力和补偿效果评价指标。与其他模型相比 ISSA-BP 神经网络模型的 MAE、MAPE、RMSE
和 RE 的值更小，这表明 ISSA-BP 温度补偿模型的预测精度更高，稳定性更好。

图 8　BP、PSO-BP、SSA-BP 和 ISSA-BP 温度补偿模型预测输出

Fig. 8　BP， PSO-BP， SSA-BP and ISSA-BP temperature compensation model prediction output

表 4　四种温度补偿模型算法性能评价指标

Table 4　Performance evaluation index of four temperature compensation models

CH4 concentration

5 000 ppm

20 000 ppm

80 000 ppm

Algorithm
BP

PSO-BP
SSA-BP
ISSA-BP

BP
PSO-BP
SSA-BP
ISSA-BP

BP
PSO-BP
SSA-BP
ISSA-BP

MAE
155.251 2
73.600 3
28.757 5
13.253 6

620.742 1
254.904 6
105.465 2
51.693 1

2251.641 6
843.361 4
456.100 4
201.482 5

MAPE
0.038 6
0.014 6
0.005 8
0.002 7
0.039 2
0.012 7
0.005 3
0.002 6
0.028 3
0.010 4
0.005 7
0.002 1

RMSE
203.512 9
84.001 2
33.597 9
15.303 2

719.142 9
288.151 1
122.460 3
59.782 3

2510.526 2
982.027 8
530.441 3
236.257 4

RE
8.22
2.98
1.26
0.52
7.83
2.81
1.15
0.51
6.04
2.50
1.24
0.49
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图 9 为采用上述四种模型对 0.5% 标准 CH4 浓度在不同温度条件下补偿后的实验数据和相对误差对比。

由 实 验 结 果 得 出 ，采 用 ISSA-BP 建 立 温 度 补 偿 模 型 预 测 值 与 标 准 浓 度 值 相 对 误 差 明 显 减 小 ，相 较 于 BP、

PSO-BP 和 SSA-BP 神经网络模型预测值的最大相对误差分别减小了 7.70%、2.46% 和 0.74%，当温度变化

范围为−20 ℃~65 ℃时，浓度预测值依然在较小的范围内波动。基于上述比较分析，ISSA-BP 温度补偿模

型适用于激光甲烷传感器温度补偿，且预测效果具有较高的精确度和可靠性。

4 结论

本文提出 ISSA-BP 温度补偿模型，并建立不同温度、不同浓度的大规模实测数据集，提高了宽温应用条

件下激光甲烷传感器的测量精度。首先，利用准反射学习策略初始化种群，提高算法迭代寻优的效率；其

次，借鉴 CSA 中猎物搜索策略对 SSA 中探索者位置更新进行改进，使算法有跳出局部最优的能力；同时，引

入 Levy 飞行策略对反捕食者位置更新进行改进，增强其全局搜索的能力；再者，利用 ARO 扰动策略对麻雀

个体进行扰动更新，进一步降低算法陷入局部最优的概率；最后，通过建立的 15 800 组实验数据集，验证了

该模型在激光甲烷传感器温度补偿领域的适用性。实验结果表明，基于 ISSA-BP 神经网络建立的温度补偿

模型预测值的最大相对误差仅为 0.52%，比其他算法模型预测精度更高，效果更稳定。
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Temperature Compensation Study of Laser Methane Sensor Based on 
ISSA-BP Neural Network

ZOU Xiang1， YIN Songfeng2，3， CHENG Yue2，3， LIU Yunlong1

（1 School of Electronics and Information Engineering， Anhui Jianzhu University， Hefei 230601， China）

（2 Hefei Institute for Public Security， Tsinghua University， Hefei 230601， China）

（3 Hefei Tsingsensor Technology Co.， Ltd， Hefei 230601， China）

Abstract： Laser methane sensor has obvious advantages of anti-poisoning， anti-interference， and long 
service life. It can be used for real-time online monitoring of natural gas leakage in complex environments. 
However， the laser methane sensor is easily affected by temperature， resulting in a large difference 
between the actual measured CH4 concentration and the actual value. Common temperature compensation 
algorithms include polynomial fitting method and empirical formula method. These two temperature 
compensation methods have a good effect on temperature compensation under the influence of single factor. 
However， the influence factors of temperature on the laser methane sensor include gas molecules， optical 
elements and circuit elements. Therefore， in the actual quality application， there is still a large error 
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between the corrected concentration value and the true value.
In this paper， a temperature compensation model is established by using the deep learning method. Its 

prediction accuracy mainly depends on the network model structure and large-scale training samples. In 
order to effectively improve the detection accuracy of the laser methane sensor in a wide temperature 
application environment， combined with industrialization， a large-scale laser methane sensor high and low 
temperature detection sample data set was established， and the model effect was further improved through 
big data training.

Based on the model framework， an ISSA-BP algorithm with global optimization capability is 
proposed. Firstly， a quasi-reflective learning strategy is used to initialize the sparrow population to improve 
the efficiency of iterative optimization. Secondly， we use the strategy of searching for prey in CSA to 
improve the location update of explorers in SSA， so that the algorithm has the ability to jump out of local 
optimization. At the same time， Levy flight strategy is introduced to improve the anti-predator position 
update and enhance its global search ability. Finally， the artificial rabbit disturbance strategy is used to 
update the sparrow individuals to further reduce the probability of the algorithm falling into the local 
optimum. By using the standard sparrow search algorithm， particle swarm optimization algorithm and grey 
wolf optimization algorithm to test unimodal function and multimodal function， the advantages of ISSA in 
terms of convergence accuracy and speed， global search and local development capability are verified.

In terms of data， the training effect of the temperature compensation model is improved and the 
prediction error of the model is reduced by establishing a large-scale experimental data set of sensors with 
different temperatures and concentrations. In the temperature range of − 20 ℃ ~65 ℃ ， 15 800 groups of 
sensor measurement data were used to carry out comparative experiments on BP， PSO-BP， SSA-BP and 
ISSA-BP temperature compensation models. The results show that the maximum relative error of the 
predicted value of temperature compensation model based on ISSA-BP neural network is only 0.52%， 
which is 7.70%， 2.46%， and 0.74% less than that of BP， PSO-BP， SSA-BP models respectively. When 
the temperature changes from −20 ℃~65 ℃， the predicted value of concentration still fluctuates in a small 
range. The Average Absolute Percentage Error （MAPE） of BP neural network， PSO-BP neural 
network， SSA-BP neural network and ISSA-BP neural network for predicting the test sample of 0.5% 
standard concentration methane gas is 0.038 6%， 0.014 6%， 0.005 8%， and 0.002 7%， respectively. 
Compared with other models， the values of MAE， MAPE， RMSE and RE of ISSA-BP neural network 
model are smaller， which indicates that ISSA-BP temperature compensation model has higher accuracy 
and better stability.

The research results show that the algorithm in this paper can greatly improve the detection accuracy 
of the laser methane sensor in a wide temperature application environment， and is of great significance in 
improving the environmental applicability of the laser methane sensor.
Key words： Laser methane sensor； Temperature compensation； Sparrow Search Algorithm（SSA）； 
Quasi-reflective learning strategy； Chameleon Swarm Algorithm（CSA）； Artificial Rabbits Optimization

（ARO）
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