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摘 要院 为了解决混合气体多组分间特征吸收峰相互重叠引起的特征选择困难问题袁 提出了新型红

外光谱特征选择方法袁并对该方法的性能进行了分析与评价遥 首先袁充分结合思维进化计算的并行机

制尧异化操作与蝙蝠算法的局部搜索能力袁设计了思维进化蝙蝠算法遥 接着袁通过实验采集两个混合

气体数据库袁利用思维进化蝙蝠算法对其目标组分的特征峰进行筛选遥 然后袁从算法的收敛速度和筛

选出的特征峰两个方面袁将思维进化蝙蝠算法与基本蝙蝠算法尧遗传算法尧粒子群优化算法及并行萤

火虫群优化算法等进行比较遥最后袁讨论了思维进化蝙蝠算法与无信息变量消除法相结合对结果的影

响遥 实验结果表明院CO 的特征峰范围包括 2 090~2 110 cm-1 和 2 115~2 125 cm-1袁 共包含 32 个波长点曰
N2O 的特征峰范围为 2 225~2 250 cm-1袁共包含 26 个波长点遥 利用筛选出的特征波长点建立的浓度反

演模型袁测试集均方根误差为 0.155袁决定系数可达 0.908遥 实验结果表明院思维进化蝙蝠算法收敛速

度快尧全局搜索能力强袁适用于存在重叠特征峰的混合气体的特征选择袁对应的浓度反演模型的泛化

性能也有显著提升遥
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Abstract: Due to the fact that the characteristic peaks of multi -component of mixed gases have
overlapping problem, it was hard to implement feature selection for each target gas. To solve this
problem, a novel feature selection method was introduced. First, by making full use of the parallel
mechanism, dissimilation operator of mind evolutionary computation and local search ability of bat
algorithm, the mind evolutionary bat algorithm was designed. Two different mixed gases databases were
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collected to validate the performance of proposed method. Then, from the aspects of convergence speed and
characteristic peaks, the comparison with basic bat algorithm, genetic algorithm, particle swarm optimization and
parallel glowworm swarm optimization algorithm was investigated. Finally, the influence of combination with
uninformative variable elimination method was discussed. Experimental results show that the characteristic peaks
of carbon monoxide include 2 090-2 110 cm-1 and 2 115-2 125 cm-1, which total have 32 wavelength points
while the characteristic peaks of nitrogen oxide were in range from 2 225 to 2 250 cm -1, which total have 26
wavelength points. Considering the concentration retrieve model established with the selected characteristic
peaks, the root mean squared error of prediction set was 0.155, and the determined coefficient can reach as high as
0.908. Experimental results show that the proposed method has the advantage of rapid convergence speed and
well global search ability, which was adaptable to do the feature selection for those mixed gases with overlapping
problem.
Key words: feature selection; mind evolutionary computation; bat algorithm; mixedgases;

infrared spectrum

0 引 言

近年来袁 随着化学计量学和仪器技术的快速发

展袁红外光谱分析以其分析速度快尧效率高尧成本低

和易于实现在线分析等特点袁在石油尧化工尧农业尧医
药尧烟草尧食品尧环境监测尧航空航天等行业取得了广

泛应用[1-3]遥 其中袁在环境检测领域袁红外光谱分析技

术已经在各种典型的大气科学应用场合袁如院精确测

定环境大气中的多种痕量组分尧 地表与大气痕量气

体交换的微气象测量尧生物燃烧气体尧气体示踪法测

量痕量气体的局地排放等方面袁发挥出一定的作用袁
显示了广阔的应用前景遥但是袁在对大气中某一痕量

气体的浓度进行检测时袁 经常遇到以下困难院 一方

面袁 往往大气中存在的其他气体在其分析的波段也

有吸收袁因此直接测量得到的光谱大多是混合光谱袁
给后续浓度反演模型的建立造成影响曰另一方面袁由
于光谱信息具有波长点多尧 波长点之间存在严重的

共线性关系等特点遥 另外袁在实际遥测环境中袁由于

光程较长袁经常出现气体强吸收峰饱和的情况袁无法

直接利用气体的强吸收峰建立浓度反演模型袁 需要

借助一些弱吸收峰袁 但弱吸收峰经常与其他气体组

分的吸收峰相互重叠袁 给后续的分析造成很大的困

难遥 因此袁在建立浓度反演模型前袁通常需要对光谱

进行选择袁剔除无信息波长点及噪声袁从而减少模型

的预测误差和增强模型的可靠性[4]遥 然而袁传统的一

些特征选择算法袁均具有一定的局限性遥 例如袁区间

偏最小二乘法(iPLS)依赖于子区间的窗口宽度且是

单向叠加式选择曰无信息变量消除法(UVE)筛选后

的波长点数仍然较多曰连续投影算法(SPA)选择的波

长点信噪比低曰模拟退火算法( SA)袁遗传算法( GA)
与粒子群优化( PSO)算法收敛速度慢且容易陷入局

部极小值[5]遥
上述局限性从一定程度上讲袁 是由两个因素造

成的遥 其一袁 光谱波长点数较多引起的高维优化问

题曰其二袁混合气体光谱中各个气体的特征峰存在相

互重叠的问题遥 因此袁为了解决上述问题袁文中结合

思维进化算法与蝙蝠算法袁提出了一个高效尧并行的

特征选择算法要要要思维进化蝙蝠算法遥 该算法充分

利用思维进化计算的并行机制来实现快速搜索曰利
用思维进化计算的异化操作保证种群的多样性袁即
扩大整个解空间的搜索范围袁提升全局搜索能力袁减
小陷入局部极小的概率曰 利用蝙蝠算法的局部搜索

能力袁来获得局部范围的最优解遥
1 算法描述

1.1 基本蝙蝠算法

蝙蝠算法是由杨新社于 2010 年提出的一种生

物启发式算法 [6]袁该算法基于微型蝙蝠的回声定位

特点袁 通过模拟蝙蝠在觅食过程中脉冲发射频率与

脉冲响度的变化规律袁 利用一个可调节频率技术实

现解空间搜索范围的扩大袁 同时利用自动缩放实现

搜索过程中全局搜索与局部搜索间的平衡遥
假设某个蝙蝠在 t 时刻的速度为 vt

i 袁 位置为 xt
i 袁

当前种群所有蝙蝠中袁最佳的解为 x*遥 根据回声定位
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的思想袁蝙蝠的速度和位置更新公式如下院
fi=fmin+(fmax-fmin)茁 (1)
vt

i =vt-1
i +(xt-1

i -x*)f i (2)
xt
i =xt-1

i +vt
i (3)

式中院fmin 和 fmax 分别为脉冲发射最小和最大频率曰茁缀
[0袁1]是一个服从均匀分布的随机向量遥

为了提供一个能够控制全局搜索与局部搜索的

有效控制袁 蝙蝠算法在迭代搜索过程中引入自适应

的脉冲发射响度 Ai 与脉冲发射速率 ri遥通常袁当蝙蝠

寻找到食物时袁脉冲发射响度减小袁脉冲发射速率增

加遥 因此袁脉冲发射响度可以在最小响度 Amin 和最大

响度 Amax 间任意取值遥 假设 Amin=0 表示蝙蝠刚寻找

到食物并停止发射脉冲遥 由以上假设可得院
At+1

i =琢At
i (4)

rt+1i =r0
i [1-exp(-酌t)] (5)

其中袁琢 与 酌 是常数遥 从意义上看袁琢 与模拟退火算

法中的冷却因子类似遥对于任意的 0<琢<1 和 酌<0袁可
以推出院

At
i寅0袁rti寅r0

i 袁ast寅肄 (6)
1.2 思维进化计算

思维进化计算最初由孙承意等提出袁 其基本架

构如图 1 所描述遥
与遗传算法不同的地方在于院首先袁思维进化计

算中的种群被划分成优胜子群体与临时子群体曰其
次袁思维进化计算有一个全局公告板袁每个子群体包

含若干个局部公告板遥 全局公告板用于实现优胜子

群体与临时子群体的竞争袁 局部公告板用于实现子

群体的局部搜索遥受人类思维方式的启发袁思维进化

计算设计了两种操作算子院趋同与异化遥趋同算子在

局部解空间中执行局部搜索袁 异化算子在整个解空

间中执行全局搜索遥 思维进化计算的详细理论及算

法流程见参考文献[7]遥
1.3 思维进化蝙蝠算法

在利用该算法进行特征选择前袁 首先需要将光

谱的特征波长选择问题映射为优化问题遥 文中进行

如下处理院每一个蝙蝠个体(可能解)用一串与整个

光谱范围波长点数相等的二进制码表示袁 各个波长

点的选择与否用野1冶与野0冶表示遥 由于基本的 BA 算

法针对的是连续优化问题袁因此无法直接应用到野0-
1冶优化问题中遥 利用 v 型传递函数 [8]进行离散化处

理袁对应的位置更新公式如下院
V(vk

i (t))= 2仔 arctan 2仔 vk
i (t)蓸 蔀 (7)

xk
i (t+1)=

(xk
i (t))-1袁 rand<V(vk

i (t+1))
xk

i (t)袁 rand逸V(vk
i (t+1))嗓 (8)

式中院xk
i (t)和 vk

i (t)分别为第 i 个蝙蝠在 t 轮迭代时的位

置和速度曰k 是蝙蝠的维度曰(xk
i (t))-1 为 xk

i (t)的补数遥
其次袁需要确定评价个体性能优劣的指标遥 文中

选择校正模型的测试集均方根误差(RMSEP)作为目

标函数遥同时袁为了克服 PLS 在建立非线性关系映射

时的局限性袁 文中采用由 Huang 等提出的极限学习

机 [9](ELM)实现袁ELM 本质上是一种三层的前馈神

经网络袁因此袁处理非线性映射具有一定的优势袁但
与传统 BP 神经网络不同袁ELM 的训练过程无需迭

代袁仅需计算一个线性方程组即可袁另外袁ELM 具有

可调参数少的特点袁 只有隐含层神经元个数这一个

参数需要设置遥
综上所述袁基于思维进化蝙蝠算法(MEBA)的红

外光谱特征选择算法的详细流程如下院(1) 初始化遥
随机产生初始种群袁 并划分为若干优胜子群体和临

时子群体遥 (2)趋同操作与局部搜索遥 在每个子群体

内部袁通过计算 RMSEP袁各个蝙蝠个体相互竞争以

产生局部最优解遥在初次迭代时袁所有个体均散落在

优胜个体的周围并服从正态分布遥 若某个个体的得

分高于最优个体的得分袁 则该个体被视为新的最优

个体袁同时在局部公告板更新该个体的信息遥上述过

程重复进行直至子群体成熟遥 (3)异化操作与全局竞

争遥 若某个临时子群体的得分高于某个优胜子群体

的得分袁该临时子群体替换优胜子群体遥 否则袁临时

子群体将被解散袁 同时在解空间中随机产生一个新
图 1 思维进化计算的架构

Fig.1 Architecture of MEC
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的临时子群体遥 (4)如果当前迭代次数大于最大迭代

次数袁转到 Step5曰否则袁转到 Step2袁开始下一轮迭代

搜索遥 (5)输出最优个体院最佳的特征波长点组合遥
2 实验方案

为了验证 MEBA 特征选择方法的性能袁 文中利

用两个混合气体红外光谱数据库(分别用 Mixture #1
数据库和 Mixture #2 数据库表示) 进行测试遥 其中袁
Mixture #1 数据库为 CO 和 CO2 的混合物袁Mixture #2
数据库为 CO尧N2O 和 CO2 的混合物遥 在两个数据库

中 袁CO2 均被视为干扰气体 遥 值得强调的是 袁在

Mixture #2 数据库中袁文中将待分析的光谱范围限制为

2150~2250 cm-1袁 该区间内不包含 CO 位于 2 123 cm-1

附近的强吸收峰袁以此来模拟 CO 的强吸收峰饱和袁
弱吸收峰与 N2O 相互重叠的情况遥

每个数据库均被划分成训练集与测试集袁其中训

练集用于建立定量浓度反演模型袁测试集用于计算目

标函数 RMSEP遥 Mixture #1 数据库共包含 160 个样

本袁其中 120 个样本被选为训练集袁剩余 40 个作为测

试集曰Mixture #2 数据库共包含 150 个样本袁 其中 100
个样本被选为训练集袁剩余 50 个作为测试集遥

在此研究中袁两个数据库的数据均是利用由北京

瑞利分析仪器有限公司生产的 WQF-520 系列 FTIR
光谱仪采集而得遥 该光谱仪包含一个角镜型迈克尔

逊干涉仪和一个内置的测量范围为 500~5 000 cm-1

的DTGS 探测器遥 综合分析 CO袁CO2 和 N2O 的特

征吸收峰袁文中将光谱采集范围设置为从 2 000~
2 500 cm-1遥 另外袁折中考虑分辨率与信噪比袁这里将

分辨率设置为 1 cm-1遥 实验在标准环境(1 个大气压袁
296 K)下进行袁密闭气室的长度为 10 cm袁针对每个

样本袁测量 32 次取平均值作为最终的采集光谱遥
3 结果与讨论

3.1 实验结果

3.1.1 Mixture #1 数据库

该组实验中袁MEBA 的初始参数设置如下院整个

种群包含 50 只蝙蝠袁 被划分成 5 个优胜子群体和 5
个临时子群体袁每个子群体包含 5 只蝙蝠曰最大迭代

次数为 20曰脉冲发射频率范围为[0, 2]曰脉冲响度与

发射速率均为 0.9遥

MEBA 与 GA 筛选出的特征波长点组合如图 2 所

示遥 从图中可以看出袁MEBA 筛选出的 CO 特征峰包含

88 个波长点袁对应的波数范围包括 2085~2 100 cm-1袁
2 115~2 125 cm-1 及 2 160~2 220 cm-1袁而 GA 筛选出的

特征波长点较多袁包含了 2226~2237cm-1 的冗余信息遥
如前文所述袁在实验中袁CO2 被视作是干扰组分袁因此

MEBA 与 GA 均剔除了 2300~2400cm-1 范围内 CO2 的

特征峰遥 上述结果表明院针对不存在特征峰重叠的混合

气体袁MEBA 与 GA 均可以有效地剔除干扰波长点袁筛
选出目标组分的特征波长点组合袁但 MEBA 筛选出的

特征波长点个数更少袁包含的冗余信息更少遥

3.1.2 Mixture #2 数据库

该组实验中袁MEBA 的初始参数设置如下院整个

种群包含 100 只蝙蝠袁被划分成 5 个优胜子群体和 5
个临时子群体袁每个子群体包含 10 只蝙蝠曰最大迭

代次数为 20曰脉冲发射频率范围为[0, 2]曰脉冲响度

与发射速率均为 0.9遥
与 Mixture #1 数据库不同袁Mixture #2 数据库中

的目标组分 CO 与 N2O 存在特征峰重叠的现象遥 由

于 Mixture #1 数据库的实验结果已经表明袁 在不存

在特征峰重叠的情况下袁MEBA 可以有效剔除干扰

光谱袁因此这里不再考虑 CO2 的干扰袁仅讨论 CO 与

N2O 的特征峰重叠情况袁 对应地将光谱分析范围缩

图 2 Mixture #1 数据库的特征选择结果

Fig. 2 Feature selection results of Mixture #1 dataset

Feature selection results of mixtuer #1 dataset(GA)
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表 1 四种模型预测误差对比

Tab.1 Comparison of prediction error of four models

Model
Mixture #1database Mixture #2database

RMSEP R2 RMSEP R2

ELM-Full 0.171 0.928 0.169 0.885
ELM-Selected 0.159 0.955 0.155 0.908

PLS-Full
PLS-Selected

0.238
0.193

0.776
0.901

0.229
0.189

0.754
0.868

图 3 Mixture #2 数据库的特征选择结果

Fig. 3 Feature selection results of Mixture #2 dataset

Note院野-Full冶表示利用全光谱建模曰野-Selected冶表示利用筛选出
的特征波长点建模遥

图 4 四种模型测试集平均相对误差(Mixture #1 数据库)

Fig.4 Mean relative error of prediction set of four models(Mixture #1

dataset)
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图 5 四种模型测试集平均相对误差(Mixture #2 数据库)

Fig.5 Mean relative error of prediction set of four models(Mixture #2

dataset)
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小至 2 150~2 250 cm-1遥
MEBA 与 GA 筛选出的特征波长点组合如图 3

所示,从中可以发现院
(1) MEBA 筛选出的 CO 特征峰包含 12 个波长

点袁对应的波数范围包括 2 170~2 176 cm-1 和 2 180~
2184cm-1袁该范围包含 2173cm-1 附近的 CO弱吸收带遥

(2) MEBA 筛选出的 N2O 特征峰包含 13 个波长

点袁对应的波数范围为 2 230~2 242 cm-1袁该范围覆盖

了 N2O 在 2 237 cm-1 附近的强吸收带遥
(3) 波数 2 190~2 225 cm-1 是 CO 与 N2O 的特征

峰重叠区域遥 2 224 cm-1 附近的吸收峰作为N2O 的强

吸收带在该区间内袁 受相互重叠的影响袁MEBA 与

GA 算法均没有将其选择遥 但从图 3 中可以看出袁
2 205~2 215 cm-1 范围内的光谱袁 当采用 GA 算法进

行筛选时被选择袁 而当采用 MEBA 算法进行筛选时

未被选择遥 这表明袁针对存在吸收峰重叠的混合气体袁
MEBA 可以有效地避免重叠区域特征峰的影响袁从而

筛选出目标组分的独立的特征波长点组合遥

3.2 ELM 与 PLS 浓度反演模型泛化性能对比

定量模型的建立方法是影响 MEBA 性能的重

要因素袁因此有必要对文中选择的 ELM 模型的泛化

性能进行分析袁 这里将 ELM 与传统的 PLS 模型进

行对比遥针对每种模型袁分别利用全光谱与筛选出的

特征波长点建立浓度反演模型遥 选择测试集的平均

相对误差尧均方根误差和决定系数 R2 作为衡量模型

泛化性能的标准遥 经过主成分分析(PCA)袁Mixture #1
数据库的 PLS 浓度反演模型的主成分个数与 ELM
浓度反演模型的隐含层神经元个数均被设置为 8曰
Mixture #2 数据库的 PLS 浓度反演模型的主成分个

数与 ELM 浓度反演模型的隐含层神经元个数均被

设置为 10遥 Mixture #1 与 Mixture #2 数据库的测试集

平均相对误差分别如图 4 和图 5 所示袁 对应的均方

根误差和 R2 如表 1 所列遥
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Iterative evolutionary process(Mixture #2 dataset)
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图 6 四种算法的迭代进化过程(Mixture #2 数据库)

Fig.6 Iterative evolutionary process of four algorithms(Mixture #2

dataset)

表 2 MEBA 与 PGSO 综合性能对比

Tab.2 Comprehensive performance comparisons of
MEBA and PGSO

Database Method M N RMSEP R2

Mixture #1
database

MEBA 16 88 0.159 0.955

UVE-MEBA 12 82 0.161 0.936

PGSO 21 101 0.186 0.924

UVE-PGSO 14 83 0.162 0.933

Mixture #2
database

MEBA 11 58 0.155 0.908

UVE-MEBA 8 55 0.164 0.896

PGSO 16 73 0.184 0.872

UVE-PGSO 12 66 0.168 0.887

从图 4袁图 5 及表 1 中不难发现院(1)利用 MEBA
筛选出的特征波长点建立的浓度反演模型的测试

集平均相对误差显著小于利用全光谱波长点建立

的浓度反演模型袁 这一方面表明袁MEBA 可以有效

地筛选出 CO 与 N2O 的特征峰曰另一方面也印证了

建模前特征选择的必要性与重要性遥 (2) ELM 模型

的测试集预测误差小于 PLS 模型袁 表明当输入光谱

与目标组分间存在非线性映射时袁与 PLS 模型相比袁
利用 ELM 建立的定量模型泛化性能更佳遥
3.3 MEBA与 BA, GA及 PSO算法的收敛性能对比

为了评价 MEBA 的收敛性能袁文中将之与 BA尧
GA 及 PSO 算法进行对比遥 收敛时的迭代次数及陷

入局部极小的情况作为评价的指标遥 Mixture #2 数据

库对应的四种算法的迭代进化过程如图 6 所示袁从
中可以看出院

(1) 迭代次数方面袁MEBA<BA<GA<PSO袁 表明

MEBA 的收敛速度比其他三种算法要快遥
(2)最终寻优目标函数值方面袁MEBA<GA<PSO<

BA袁表明 MEBA 的全局搜索能力优于其他三种算法遥
(3) 陷入局部极小方面袁MEBA<BA=GA=PSO袁

表明 MEBA 不易陷入局部极小遥 究其原因袁是由于

MEBA 充分利用了 MEC 的异化操作以保证种群的

多样性袁 使得在整个解空间中搜索的广度与深度增

加袁从而导致陷入局部极小的可能性降低遥

3.4 MEBA and PGSO 综合性能对比

除了 MEC袁 还有一些包含并行机制特点的算法

见诸报道袁如并行萤火虫群优化算法( PGSO)[10]等遥 文

中从以下四个方面对 MEBA 和 PGSO 的综合性能进

行对比分析院 迭代次数袁 筛选出的特征波长点个数袁
RMSEP 和 R2遥 另外袁考虑到 UVE 算法可以快速地剔

除无信息变量袁针对 MEBA 和 PGSO袁均按是否结合

UVE 预处理进行讨论遥 实验结果如表 2 所列示遥

从表 2 可以看出院(1)与 PGSO 算法相比袁MEBA
的迭代次数更少袁表明 MEBA 的收敛速度更快遥 同

时袁利用 MEBA 筛选出的特征波长点建立的浓度反

演模型的预测误差更小袁意味着泛化性能更优遥这一

现象的背后原因在于袁PGSO 没有一个有效的机制来

保证种群的多样性袁 相反袁MEBA 充分利用了 MEC
的异化操作袁 使得整个搜索过程可以遍历整个解空

间遥 (2)在利用 UVE 方法进行预处理袁剔除掉无信息

变量后袁MEBA 和 PGSO 算法的迭代次数与筛选出

的特征波长点个数均显著减小袁表明在特征选择前袁
进行一轮野粗冶筛选的效果更好遥 (3) MEBA 与 UVE-
PGSO 的综合性能相当袁 也就是说袁 即使在不经过

UVE 预处理剔除无信息变量的情况下袁MEBA 仍然

可以寻找到最佳的特征波长点组合遥
4 结 论

提出了一种新型的红外光谱特征选择方法遥 该

方法充分利用思维进化计算的并行机制来实现快速

搜索曰 利用思维进化计算的异化操作保证种群的多

样性袁即扩大整个解空间的搜索范围袁提升全局搜索

能力曰利用蝙蝠算法的局部搜索能力袁来获得局部范

围的最优解遥在此基础上袁利用实验采集的两组混合

气体数据库院Mixture #1(CO 与 CO2 混合 )与 Mixture
#2(CO尧N2O 与 CO2 混合)对思维进化蝙蝠算法的性

能进行评价遥同时袁从收敛速度与搜索到的特征峰两

个方面袁与基本蝙蝠算法尧遗传算法尧粒子群优化及
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并行萤火虫群优化算法等进行了对比遥
实验结果表明院与传统方法相比袁思维进化蝙蝠

算法的收敛速度更快袁陷入局部极小的概率更小遥同

时袁 在 Mixture #2 数据库中袁CO 与 N2O 的特征峰相

互重叠的情况下袁 思维进化蝙蝠算法可以有效消除

重叠光谱及干扰光谱的影响袁准确地搜索到目标组分

的特征峰袁 即 CO 的特征峰范围包括 2 090~2 110 cm-1

和 2 115~2 125 cm-1袁 共包含 32 个波长点曰N2O 的特

征峰范围为 2 225~2 250 cm-1袁 共包含 26 个波长点遥
利用筛选出的特征波长点建立的浓度反演模型袁测
试集均方根误差为 0.155袁决定系数可达 0.908袁泛化

性能显著优于传统方法遥因此袁思维进化蝙蝠算法作

为新的特征选择手段袁 给混合气体乃至其他物质的

红外光谱的特征筛选提供了有效参考遥
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