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摘 要院 在战场等复杂环境得到的混合气体的红外光谱主次吸收峰交错重叠，因此对其定性识别的

特征提取方法就显得尤为重要。采集到的各种化学战剂和有机气体的红外光谱数据都是高维度数据，

首先采用中心化后降维进行特征提取来尽可能多地捕获到它所包含的本质信息，由于混合气体的红

外光谱是非线性、非高斯性信号，把非高斯性作为独立性度量将各成分作为独立分量分离出来，为了

满足实时需求，在传统快速独立成分分析(FastICA)算法的基础上对其迭代过程进行优化，并应用极限

学习机(ELM)建立模型进行定量分析。实验结果表明：改进算法的迭代次数较传统算法减少，定量分

析均方差 E=2.392 6伊10-4，回归系数 R=0.999，说明该方法在不影响分离精度的前提下提高了混合物

质中纯物质光谱分离出来的效率。
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Abstract: The infrared spectrum of mixed gas got in the battlefield and complex environment results in
overlapping and stagger of the primary and secondary peaks, so its feature extraction of qualitative
recognition is particularly important. The infrared spectral data collected from a variety of chemical
warfare agents and organic gases are high鄄dimensional data. Centralizing before reducing dimension was
used for feature extraction to capture the essence of more information it contained. Since the infrared
spectrum of the mixed gas was non鄄linear and non鄄Gaussian signal, this method regarded non鄄Gaussian
as independence measure to separate each component as independent component. In order to meet real鄄
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time requirements, its iterative process was optimized based on the traditional fast independent component
analysis (FastICA) algorithm and extreme learning machine (ELM) model was applied to quantitative
analysis. Experiment results show that the iterations of optimized method reduces compared with the
traditional method and mean square error of quantitative analysis is E =2.392 6 伊10 -4 and regression
coefficient is R =0.999. And the optimized method improves the isolated efficiency of separating pure
substances spectra from mixture substances without affecting the separate accuracy.
Key words: aliasing peak identification; infrared spectrum; non鄄Gaussian; FastICA
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0 引 言

红外光谱分析作为一种光谱测量技术与化学计

量学的有机结合的新兴分析技术袁因其分析速度快尧
无损检测尧效率高尧成本低和易于实现在线分析等特

点已应用于诸多领域遥红外光谱吸收峰的频率尧强度

和形状是各物质所特有的袁 因此红外光谱可以用来

对某些单纯环境下的样品或者某些特殊的复杂环境

和场合下的样品进行定性定量分析[1]遥 战时袁当我军

遭受化学战剂袭击时袁 需要尽快获得敌袭击使用的

化学战剂类型袁 战场上复杂的环境使得我们得到的

红外光谱的透过率光谱包括几种神经性毒气和一些

有机气体(烟气成分)的混合气体袁组成成分相似和

分子结构类似的各种有机气体的红外光谱由于特征

谱带的重叠或部分重叠而给谱峰的归属辨认带来极

大的困难袁面对现今愈来愈复杂的混合物体系袁尤其

是复杂的有机混合物体系袁 化学计量学为试样没有

验前信息的黑色体系提供了多种波谱的解析方法袁
常用的有主成分分析(PCA)袁实际信号的大部分重要

信息往往包含在高阶统计特性中袁而 PCA 方法利用

协方差矩阵参与实际计算时只涉及输入数据的二阶

统计特性袁容易造成信息丢失[2]遥
独立成分分析 [3](ICA)是信号处理领域在 20 世

纪 90 年代后期发展起来的一项基于信号高阶统计

特性的分析方法袁ICA 方法已经在特征提取尧 生物

医学信号处理尧 语音信号处理尧 图像处理及人脸识

别等方面得到了广泛的应用 [4]遥 由于红外光谱的多

峰性和重叠性袁 使得许多波谱分辨方法无法直接应

用于红外光谱袁特别是化合物红外光谱的定性分析袁
ICA 可以从非高斯信号中找到一个使组分变成统计

独立或者尽可能独立的非线性表达袁 可广泛应用于

特征提取和信号分离袁 近年来部分研究人员已经将

ICA 结合光信号用于混合光谱中分离出独立组分的

光谱袁 基于红外光谱无损检测黄花梨可溶性固形物

含量[5]和舰船气泡尾流所产生的后向散射光信号 [6]遥
它已经成为一种从混合体系中分离出独立组分的强

有力算法袁 并逐渐显示了在分析化学领域的强大作

用袁ICA 是从混合物谱中分离出独立组分的红外光

谱袁 这种方法使得被分析信号各成分之间的统计依

赖性最小袁突出了源信号的本质结构袁将 ICA 用于混

合物的红外光谱进行解析[7]袁则提供了一种将吸收峰

重叠的光谱分离出来的途径袁 方便后续建立定量分

析模型[8]遥
ICA 的实现算法根据目标函数的不同有最大非

高斯性法尧 极大似然估计法和最小互信息法等袁
FastICA 是以负熵作为衡量非高斯性指标的一种固

定点迭代算法袁它使用简单尧收敛速度快稳定性好袁
是一种能对大量采样点进行批处理的快速算法袁文
中采用 FastICA 算法完成主次吸收峰混叠的红外光

谱特征提取袁 并对传统的 FastICA 算法进行迭代优

化袁 经过实验验证该优化算法在保证分离精度的前

提下提升分离速度的能力遥
1 ICA 算法

1.1 基于 ICA 的红外模型

ICA 的数学模型可以简单地概括为多导观察

X=(x1袁x2袁噎袁xm)是多个信源 S经混合矩阵 A组合而成院
X=AS=

n

i =1
移aisi (1)

式中院S=(s1袁s2袁 噎袁sn)T 为分量彼此统计独立的 n 维

源信号曰A 为未知的 m伊n 混合矩阵袁用来表示信号源

到接收阵的传递函数袁 由此知道 ICA 的两个主要方

面是优化判据(目标函数)和寻优算法遥 现在的任务

是院在 S 与 A 均为未知的条件下袁求取一个解混矩阵
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B袁使得 X 通过它后所得输出 S 的最优逼迫 Y遥
Y=BX=(y1袁y2袁噎袁yn)T抑(s1袁s2袁噎袁sn)T (2)

根据朗伯比尔定律袁 通常认为在未知混合体系

中测得的红外光谱是一些纯物质(主要成分)光谱的

线性组合遥根据上述 ICA 数学模型袁对应于红外光谱

数据矩阵可建模为 Xm伊n 表示各成分的光谱信号与其

贡献度乘积的和院
X=AS (3)

式中院Xm伊n 为 m 个样品在 n 个波长处的红外光谱数

据矩阵曰Sk伊n 为独立成分矩阵袁在理想的分解状态下

相当于纯物质的光谱数据矩阵曰Am伊k 为混合矩阵袁它
与纯物质在混合样品中的浓度矩阵 C 之间存在一定

的函数关系袁光谱矩阵 Xm伊n 分解后袁所得 Sk伊n 的每一

行相当于一种统计独立成分的光谱信息袁 在混合矩

阵 Am伊k 中可以体现出独立成分在混合光谱中的相对

浓度信息袁Am伊k 的每一列可以被认为是某一独立成

分(IC) 光谱在混合光谱中的权重大小袁代表该 IC 对

整个采样样品红外光谱的贡献遥
1.2 基于负熵最大的 FastICA 迭代算法

根据信息论理论袁在所有等方差的随机变量中袁
高斯随机变量具有最大的熵值袁 因而可以利用熵来

度量分离结果的非高斯性袁常用熵的修正形式负熵遥
在信噪分离过程中袁 可通过对分离结果的非高斯性

度量来表示分离结果间的相互独立性袁 当非高斯性

度量达到最大时袁 则表明已完成对各独立分量的分

离[9]遥 在具有相同方差的随机变量中袁高斯分布的随

机变量具有最大的负熵袁FastICA 算法通过最大化负

熵得到 W(W=BT)的目标函数可定义为院
NG(W)={E[G(wTX)]-E[G(ygauss)]2} (4)

式中院E [窑]为均值运算曰G [窑]为非线性函数袁这时

的问题就转化为求分离矩阵 W袁 使分离出的估计信

号 y=wTX (y 为其中一个独立成分袁w 为分离矩阵

W 的其中一行袁X 为混合信号矩阵)使函数 NG(W)达
到最大袁且 E{(wTx)2}=1袁根据 Kuhn-Tucker 条件 [10]袁
E{XG(wTx)}的最优值能在满足下式的点上获得院

F(W)={E[XG(wTx)]}+ W=0 (5)
式中院w 为权值向量曰 为常数遥 用牛顿迭代法求解

该方程式袁可得 F 的雅克比矩阵院
JF(W)=E{XXTg忆(wTX)}- I (6)

由于数据被球化袁E{xTx}=1袁雅克比矩阵变成了

对角阵袁由此得到牛顿迭代公式为院

w+=w-[E{XG(wTX)}- w]/[E{G忆(wTX)}- ] (7)
归一化

w=w+/||w+|| (8)
规格简化后得到 FastICA 算法的迭代式为院

w(k+1)=E{XG(wT(k)X)}-E{G忆(wT(k)X)}w(k) (9)
归一化

w(k+1)=w(k+1)/||w(k+1)|| (10)
FastICA 算法描述如下院
(1) 令 k=0袁初始化权值向量 w(0)曰
(2) k=k+1袁由公式(9)更新权值 w曰
(3) 归一化 w(k+1)=w(k+1)/||w(k+1)||曰
(4) 如果|w(k+1)-w(k)|跃 袁没有收敛袁 转到(2)曰
(5) 算法收敛袁求出一个独立成分袁y1=s1=wX曰
(6) 去掉已经抽取的独立成分袁wk+1=wk+1-

k

j=1
移wT

k+1

wjwj袁wk+1=wk+1/ wT
k+1wk+1姨 遥

1.3 优化的 FastICA 迭代算法

在实际应用过程中袁 为了应对某些实时检测的

要求袁 需要在不影响分离效果保证精确度的同时减

少迭代次数袁 加快算法迭代速度袁 在此基础上对

FastICA 迭代过程进行优化遥 为了在牛顿迭代法求解

过程中减少求雅可比矩阵的次数袁 一般将牛顿迭代

法改为对所有迭代过程的雅克比矩阵都取为 J(w0)袁
得到的迭代公式如下院

wk+1=wk-F(wk)/J(w0) (11)
对迭代方程进行改进袁假定已经求得 w(k)袁则

w(k+1)可通过下面的过程获得院
w(0)

k+1 =wk

w( i)
k =w(i-1)

k -F(w(i-1)
k )/J(w(0)

k )袁i=1袁2袁噎袁m
wk+1=w

(0)
k

扇

墒

设设设设设设设缮设设设设设设设

(12)

该式收敛阶为 m+1袁且每 m 次迭代只需要计算一次

J(w)袁该优化方法在不增加雅可比矩阵次数的情况

下袁 大幅度减少收敛时的迭代次数袁 从而减少计算

量袁提高算法速度遥 当 m=2 时袁公式(12)可简化为院
wk+1=wk-(F(wk)+F(wk-F(wk-F(wk)/J(wk)))) (13)
优化 FastICA 算法描述如下院
(1) 初始化权值矢量 w0曰
(2) 由公式(12)更新权值 wk+1曰
(3) 归一化 wk+1=wk+1/||wk+1||曰
(4) 如果|wk+1-wk|跃 袁算法不收敛袁 则返回步骤(2)曰
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(5) 算法收敛袁求出一个独立成分袁y1=s1=wX曰
(6) 去掉已经抽取的独立成分袁wk+1=wk+1-

k

j=1
移wT

k+1

wjwj袁wk+1=wk+1/ wT
k+1wk+1姨 遥

2 实验分析

2.1 混合光谱的分离

实际情况中往往得到的是混合气体的透过率光

谱袁其中包括某几种神经性毒气和有机气体(烟气成

分)袁用毒性较小的沙林模拟剂 DMMP 和反 2 丁烯(烟
气的一种)作为实验的研究对象袁实验采用扩散法配

制 DMMP 蒸气袁扩散管内加入 DMMP 液体置于广口

瓶中袁扩散管通道半径很细袁可以近似认为其底部腔

内的 DMMP 蒸汽处于饱和状态袁 使用德国 Bruker 公
司的 VERTEX70 型红外光谱仪袁EGOLD-A 型长光程

气体吸收池袁光程长 20 m袁容积 500 ml袁实验温度为

296K袁气压为 101325Pa袁不同浓度的混合气体充入密

闭气室中袁采集到样品的透过率光谱 400 条袁其中光

谱范围为大气窗口 8~14滋m(1 300~700 cm-1)袁分辨率

为 4 cm-1遥 实验装置如图 1 所示遥

图 1 实验装置框图

Fig.1 Block diagram of experiment device

将得到的混合气体光谱数据进行 ICA 解析袁并
且分别采用普通快速独立分量分析 FastICA 算法和

优化后的 FastICA 算法对吸收峰位置互相交错重叠

的特征光谱进行识别袁 也对两种算法的识别率和迭

代速度进行了对比袁 分别选取不同的数据量来对两

种算法的识别率和迭代速度进行比较袁 结果如图 2
和表 1 所示遥 可以看出院就该实验而言袁FastICA 算法

和优化后的 FastICA 算法的分离能力基本一致袁应
用优化后的 FastICA 算法能够减少 FastICA 的迭代

次数袁进一步加快收敛速度袁也充分说明了该优化算

法能够在提高算法性能的情况下保持 FastICA 算法

在特征提取方面的良好性能遥

图 2 两种算法分离出的 DMMP 和反 2 丁烯的谱图

Fig.2 Isolated DMMP and anti-2-butene spectra of two algorithms

表 1 FastICA 和优化后的 FastICA 迭代次数和时间

Tab.1 Iterations and time of FastICA and
optimized FastICA

图 3 为 FastICA 和 PCA 处理后的谱图遥 由图 3
可以看出袁PCA 处理后由于一些信息的丢失导致吸

收峰消失或者合并在强吸收峰内袁 使某一吸收峰的

峰宽变窄或增大袁 消失的峰位很可能影响到对特征

光谱的解析袁也可能会影响后续的定量分析遥为进一

步检验 FastICA 算法在混合情况下对于特征峰交错

重叠中特征提取的优越性 袁 分别用 PCA 算法和

FastICA 算法对光谱数据处理后进行定量分析遥

Algorithm
Sample number

100

FastICA
(Frequency) 16

200

20

300 400

26 32

FastICA(Time/s) 0.104 4 0.235 8 0.327 5 0.430 2

Optimized FastICA
(Frequency) 14 15 18 21

Optimized FastICA
(Time/s) 0.100 2 0.200 5 0.301 0 0.411 3

0423001-4
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图 3 FastICA 和 PCA 处理后的谱图

Fig.3 Spectra after processed by FastICA and PCA

2.2 定量分析

将优化 FastICA 和 PCA 算法各自分离出来的

400 个 DMMP 样品光谱中的 320 个样品作为训练

集袁80 个样品作为测试集袁用极限学习机(ELM)建立

浓度预测模型进行定量分析袁 其中隐含层神经元个

数为 20袁预测结果如图 4尧5 所示遥

图 4 FastICA 处理后 DMMP 测试集预测结果

Fig.4 DMMP test set predictions after processed by FastICA

优化 FastICA 处理后测试集预测结果中袁 均方

误差 E=2.392 6伊10-4袁回归系数 R=0.999袁 PCA 处理

后测试集预测结果中袁均方差 E=2.501 3伊10-4袁回归

系数 R=0.989袁 说明FastICA 算法对于混叠峰的分离

效果良好袁定量分析结果更精确一点遥

图 5 PCA 处理后测试集 DMMP 预测结果

Fig.5 DMMP test set predictions after processed by PCA

3 结 论

提出了一种以 FastICA 算法为基础的红外光谱

主次吸收峰严重混叠的识别方法袁 它能够提取高阶

统计信息袁 对混合气体中各气体吸收峰重叠的光谱

进行识别分离袁同时为了契合实时探测的要求袁对传

统的 FastICA 算法的迭代过程进行优化遥 利用搭建

的实验系统采集多组化学战剂模拟剂 DMMP 和反 2
丁烯混合气体的红外光谱数据袁 得到的数据分别经

过传统 FastICA 和优化 FastICA 在不同数据量下迭

代次数的对比和分离精确度的对比袁优化的 FastICA
迭代次数减少袁分离精度与传统 FastICA 相当遥 定量

分析中分别用 PCA 和优化 FastICA 对数据进行处

理袁 再经过建立 ELM 的定量分析模型袁PCA 处理后

测试集预测结果中袁均方差 E=2.501 3伊10-4袁回归系

数 R=0.989袁 优化 FastICA 处理后测试集预测结果

中袁均方误差 E=2.392 6伊10-4袁回归系数 R=0.999袁该
优化方法相比于常用的 PCA 算法精度上有一定的

优越性遥 优化后的 FastICA 算法能够在不影响普通

FastICA 良好分离性能的前提下有效地减少了普通

FastICA 算法的迭代次数袁 进一步加快收敛速度袁这
与光谱识别的实时要求是很好的契合袁 具有普遍的

实用价值遥
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