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基于PCAＧBP神经网络对甲醛和甲醇的识别研究
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摘要　当前电子鼻对有毒气体的识别存在数据量少,训练生成的神经网络映射能力差等问题.本文以甲醛和甲醇

为目标气体,采用自制的气敏传感器对甲醛和甲醇进行数据采集,并对采集到的数据进行滤波和平滑处理,以提取

不同传感器对目标气体的响应值.依据准则函数生成伪随机数,并建立伪随机特征值矩阵以扩大有效数据量.利

用主成分分析 (PCA)法对特征值进行降维处理,选择贡献率大的主元成分作为反向传播(BP)神经网络的输入向

量,构造PCAＧBP神经网络.分别用实测特征值矩阵和伪随机特征值矩阵训练PCAＧBP神经网络,通过对比分析

两个网络得出,实测特征值矩阵的识别率为９２％,而伪随机特征值矩阵的识别率为９７％.结果表明,伪随机特征

值矩阵能有效提高PCAＧBP神经网络的映射能力,提高识别正确率.
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１　引　　言

甲醛和甲醇是日常生活中常见的有毒物质.甲

醛对皮肤和黏膜具有强烈的刺激作用,是引发鼻咽

癌、鼻窦癌、血癌和肺癌的主要因素之一.甲醇可以

经过皮肤和呼吸道进入人体,刺激人的神经系统,具
有麻痹效果,同时对视网膜和视觉神经具有选择性,
可以导致视觉神经损伤,严重可能导致失明.因此

对甲醛和甲醇进行识别具有十分重要的意义.对甲

醛的识别,常见的方法有色谱法[１]、气相色谱———质
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谱(GCＧMS)联用法[２];对甲醇的识别,常见的方法

有顶空进样Ｇ气相色谱法[３]、傅里叶变换红外法[４].
这些物理方法在一定程度上可以对甲醛和甲醇进行

识别,但是操作复杂,需要专业的人士才能进行操

作,不利于在现实生活中推广和使用.
随着传感器技术的迅猛发展.电子鼻在环境监

测、食品安全及药物识别等方面发挥了极大的作用.
郑豪男等[５]基于微纳米传感器探究了有毒有害气体

检测的方法,对于每种浓度的气体重复测量５次.
钱小瑞等[６]应用反向传播(BP)神经网络对室内甲

醛进行了定量分析,结果表明,BP神经网络可以很

好地对微量甲醛浓度进行定量预测.张覃轶等[７]基

于ZnO气敏传感器阵列对乙醇、丙酮、苯、甲苯、二
甲苯等目标气体进行了相关的识别研究,对每种气

体浓度重复测量１３次.以上研究的目标气体具有

毒性,数据重复测量的次数少,造成采集的原始数据

量较少,识别效果欠佳.何爱香等[８]基于温度调制

的气体传感器获取探测的动态信号,每种调制波形

重复测量了９６次,结合主成分分析对数据进行降维

处理,对三种气体进行了有效的识别.王雨等[９]基

于流速调制的电子鼻对啤酒进行分类,每个样本重

复测量２５次,每次需要３００s的时间,识别的正确

率为９６．８％.因为对气体识别需要进行大量的实

验,以获取较多的实验数据,用来提高识别的正确

率.同时长时间地进行测量,在一定程度上占用了

大量的时间和资源,不同样本特性的提取存在数据

量不足等问题.为了降低实验操作成本,并能够有

效地对目标气体进行识别,本文通过建立伪随机特

征值矩阵克服这些缺点.伪随机特征值矩阵的具体

建立过程如下:首先采用实测数据响应曲线,提取同

一种传感器的最大响应值作为特征值[１０],并将特征

值投影到坐标轴上;其次通过求平均值方法找到不

同数据集的中心;最后用准则函数对数据集中心的

数值进行提取,形成新的特征值,并构造成伪随机特

征值矩阵.采用主成分分析(PCA)法将新生成的伪

随机特征值矩阵进行降维处理,将贡献率较大的主

元作为BP神经网络的输入.本文以甲醛和甲醇的

响应值数据为基础样本,利用生成的伪随机特征值

矩阵对甲醛和甲醇进行分类识别.

２　实验分析与数据处理

２．１　实验分析

实验设备如图１所示,１号设备为数据采集卡,
一端和电脑连接,另一端和信号调理电路连接;２号

设备为直流电源;３号设备为气体传感器阵列;４号

设备为电风扇;５号设备为排气盖;６号设备为测试

腔;７号设备为注射器;８号为待测液体;９号为

加热板.

图１ 实验系统框图

Fig敭１ Experimentalsystemblockdiagram

　　实验中使用实验室自制的传感器,制备过程描

述如下:１)采用水热法[１１]分别制取了SnO２/Pr３＋,

PrFeO３,PrFeO３/Sm３＋,BiVO４,SnO２/In２O３,
SnO２/Pa,SnO２/Sb７种半导体纳米材料;２)用去离

子水将以上７种半导体纳米材料调配成均匀的糊

状,并均匀地涂在带加热丝的陶瓷管上,厚度大约为

３００μm;３)将涂抹后的陶瓷管干燥后置于老化台,

老化１０天时间,使其性能更加稳定.实验中测试腔

的温度为２３℃,测量过程为:１)对测试腔进行干燥

洗气处理,排除其他气体对测量气体产生的测量

误差,干燥和洗气时间为５min;２)对传感器阵列

进行加热,使其传感器的波形基线稳定,减少测量

误差,加热时间为２min;３)用微量注射器抽取一

定体积的甲醛和甲醇分别注射到加热板上,使其
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快速挥发;４)气体完全挥发后,采集１min气体浓

度的响应值;５)１min后对测试腔进行放气,直到

波形恢复到基线位置.对甲醛和甲醇三种浓度

(２μL,４μL,６μL)重复测量３０次,利用气体传感

器阵列采集甲醛和甲醇的响应值,通过数据处理

获得各个传感器的响应值曲线.使用BP神经网

络对甲醛和甲醇这两种有机物进行分类识别,具
体的步骤如图２所示.１)将气体通入气体传感器

阵列;２)信号测量电路采集气体浓度产生的电压

值;３)采集到的电压值通过信号调理电路对信号

进行预处理,送入计算机;４)对预处理的数据通过

误差神经网络,进行识别分析.

图２ 气体识别过程

Fig敭２ Gasidentificationprocess

２．２　数据处理

采用液体定量取样方法,即微量注射器每次

抽取定量的(２μL,４μL,６μL)两种液体注射到测

试腔的加热板进行加热,并进行测试,记录各个传

感器的响应值(实验中每组数据循环测量３０次).
由于信号采集过程中,电阻元件会受到温度的影

响,导致采集到的模拟信号经过模数转换(ADC)
时引入了高频噪声信号.如果将采集的信号直接

送入计算机会造成识别效果不佳,因此首先要对

原始信号进行预处理.采用均值滤波,对波形进

行平滑处理.图３所示为选取４μL甲醇溶液的响

应信号进行预处理对比.

图３ 采集数据波形.(a)原始数据波形;(b)滤波后的数据波形

Fig敭３ Acquisitionofdatawaveform敭 a Rawdatawaveform  b filtereddatawaveform

　　实验中采用自制的传感器,因此需要对数据的

稳定性进行分析,传感器响应值的相对标准差可以

反映传感器的稳定程度.传感器对被测气体反应越

稳定,其相对标准差就越小,计算公式为

δ＝
１
N∑

N

i＝１

(xi－η)２/η, (１)

式中:N 为样本数;η为样本均值;xi 为样本值.
根据(１)式对采集的数据进行统计分析,表１列

出了制备７种传感器响应值的相对标准差.从表１
可以看出,７种气敏传感器对甲醛和甲醇在不同浓度

下响应值的相对标准差均较小,因此满足传感器阵列

稳定性要求.通过对比发现,７种气敏传感器采集甲

醛和甲醇的响应值有较大差异,因此可以通过分析响

应值,对甲醛和甲醇这两种有机物进行识别.

３　算法分析

３．１　BP神经网络

模式识别是指将实验采集的气体数据样本通过

合适的处理方法得到不同识别结果的过程.其中,
误差反向传播算法[１２]是最常用的模式识别算法.

BP神经网络将输出期望值与测量值的差值进行反

向传播,修改每层神经元的权值和阈值,直到满足网

络设定的期望误差.BP神经网络具有较好的非线

性映射能力和网络结构简单的优势,如网络的各层

数和神经元数可以根据数据量大小进行设定.通常

３层结构的BP神经网络可以满足对任意非线性函

数进行逼近的要求.常见的BP神经网络包含网络

输入层、隐含层和输出层.
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表１　气体传感器响应值的相对标准差

Table１　Relativestandarddeviationofgassensorresponse

Senor
Formaldehyde/μL Methanol/μL

２ ４ ６ ２ ４ ６

１
σ

μ

０．０６６６ ０．０６２１ ０．０４４１ ０．００３１ ０．００２７ ０．００２１
３．２６９１ ３．６１９１ ４．９３９０ ３．９６６３ ４．３８６３ ５．９０６３

２
σ ０．０１１６ ０．０１０２ ０．００７４ ０．００４８ ０．００３６ ０．００２７

μ ３．９０１１ ４．４４１１ ６．１２１１ ３．５４４５ ４．７４４５ ６．３２４５

３
σ ０．００７１ ０．００６６ ０．００６６ ０．００３９ ０．００２５ ０．００１８

μ ４．５２１４ ４．８７１４ ６．０８９３ ２．８８８２ ４．５３８２ ６．３９８２

４
σ ０．０１１５ ０．００９６ ０．００９６ ０．００５６ ０．００４１ ０．００３１

μ ３．８３１１ ４．５８１１ ６．６４１１ ３．１３２５ ４．３８２５ ５．８６２５

５
σ ０．０１１２ ０．００８７ ０．００７４ ０．００９９ ０．００８６ ０．００６４

μ ３．５９７２ ４．５９７２ ５．４５７２ ３．７６３８ ４．３４３８ ５．８３３８

６
σ ０．０１６１ ０．０１３１ ０．０１０７ ０．１０４８ ０．０６６９ ０．０６６９

μ ３．４６２８ ４．３１２８ ５．２３８８ ０．９５３４ １．４９３４ ２．０１６１

７
σ ０．０２６１ ０．０２２１ ０．０１６５ ０．３７６５ ０．３３６９ ０．３３６９

μ ３．４７４１ ４．１１４１ ５．４６４１ ３．０５９５ ３．１４９５ ５．１２９３

３．２　PCAＧBP神经网络模型

主成分分析算法[１３]是对数据进行处理的常用

方法之一,通过对数据集进行线性组合求解得出协

方差矩阵的最大k 个特征值对应的特征向量,原数

据集有n 个特征值,在尽量减少对原始数据信息丢

失的情况下对数据进行降维处理.在k 个特征值

中选择方差最大的p１ 为第一主成分,若p１ 的贡献

率较小,不足以代表原来n 个特征值代表的信息,
则选取p２ 即第二主成分,若p１ 和p２ 两个主成分

的累积贡献率不能满足实际需要,继续选取p３、p４

等直到满足实际需要为止,且p１,p２,,pn 各不相

关.因此,可以构造T 个主成分,构造公式为

p１＝l１１x１１＋l１２x１２＋＋l１nx１n

p２＝l２１x２１＋l２２x２２＋＋l２nx２n

　　　　　　　⋮

pn ＝ln１xn１＋ln２xn２＋＋lnnxnn

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

,(２)

式中:l２１j＋l２２j＋＋l２nj＝１,(j＝１,２,,n),xnn为

特征值归一化数值,从n 个变量中选取出T 个变量

(T＜n)代替原始数据的大部分信息,其余n－T 个

变量对原始信息的贡献率太小,因此选取T 个变量

作为BP神经网络的输入.

BP神经网络基于梯度下降法,网络收敛速度较

慢,误差函数容易陷入局部最小值,当对原始数据提

取过多的特征向量时,向量彼此间存在线性相关,当
特征向量选取过少时,网络训练结果不佳,因此在选

择网络输入时,特征值维数不宜选取过多,否则会使

网络过度拟合导致识别率下降,同时浪费大量的时

间对网络进行训练,建模时间过长.针对以上存在

的问题,建立PCAＧBP神经网络模型,对采集到的

原始数据进行特征值提取,通过PCA法对特征值进

行降维处理,得到的主成分彼此不相关,选取贡献率

大的主元成分作为网络的输入.利用PCA法对数

据进行降维处理,减少数据间的相关性,同时降低网

络的输入向量的维数,缩短网络建模的时间,通过精

简数据维数,克服网络过度拟合,提高网络分类识别

的正确率.PCAＧBP神经网络结构图如图４所示.

３．３　伪随机特征值矩阵算法

１)当分析对象有n 个特征值时,这些特征值构

成n 维特征矢量x＝(x１,x２,,xi),其中i＝１,

２,,n.对于m 个分析对象的特征值均表示成n
维特征矢量,则这m 个分析对象对应测量值组合在

一起形成m×n 维测量矩阵Am×n,矩阵元素为xmn.

２)矩阵Am×n 的每一列向量x＝(x１i,x２i,,

xmi)T,i＝１,２,,n,将其投影到x 轴上,求得这些

数据的中心点为

x－ ＝
x１i＋x２i＋＋xmi

m
,i＝１,２,,n. (３)

　　３)数据集中心点间的距离为

d＝max∑
m

i＝１
xi－x－ . (４)

　　４)设伪随机特征值矩阵为Wm×n,形式如下

W ＝

τ１１ τ１２  τ１n
τ２１ τ２２  τ２n
⋮ ⋮ ⋮

τm１ τm２  τmn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

m×n

, (５)

式中:τmn是在xmn左右进行波动.
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图４ PCAＧBP神经网络模型

Fig敭４ PCAＧBPneuralnetworkmodel

　　５)矩阵Wm×n中的元素满足如下准则函数

τmn ＝
x－ ＋εd,x－ ≤τmn ≤x－ ＋d
x－ －εd,x－ －d≤τmn ≤x－{ , (６)

式中:ε的取值为(－１．５,１．５).

６)矩阵Wm×n 的行向量分别为τ＝(τi１,τi２,

τin),μ＝(μj１,μj２,,μjn),其中i,j＝(１,２,,m,

i≠j).通过计算矩阵的相关系数,对组成的特征向

量进行相似度分析,其公式为

ρ＝
cov(τ,μ)

cov(τ,τ)cov(μ,μ)
, (７)

式中:cov(τ,μ)为两组信号的协方差,相关系数ρ
越接近０,新构造的行向量τ 和μ 彼此间的相似程

度越小,数据对分类识别价值更大.

３．４　特征值提取与伪随机矩阵

由于传感器阵列采集到的数据量较大,直接进

行分类识别效果较差.为解决这一问题,通常采用

提取特征曲线的特征值进行分析,在这一过程中,特
征参数的选取对模式识别起着关键作用.因此,在
特征参数选择时,应使响应曲线的数据趋于稳定,使

特征参数包含大多数传感器最有价值的特征响应信

号.在实验测量当中,选取传感器每条响应曲线稳

定后的最大值作为提取的特征值.
实验中传感器阵列有７种气敏传感器,因此有

７个提取的特征值.实验当中每组数据循环测量３０
次,因此得到矩阵A 为６０×７维特征值矩阵.伪随

机特征值矩阵W 的构造步骤为:１)分别取出矩阵A
的列向量,并求得每列向量对应的数据中心;２)再次

求得数据中心与列向量值的最远距离;３)通过准则

函数在中心点附近随机取值;４)按照每列向量对应

的属性进行排列,并形成新的矩阵.通过步骤３随

机生成１００组特征值,通过步骤４组成矩阵W 为

２００×７维矩阵.对于新组成的矩阵W 行向量进行

相似度分析.表２为７个传感器部分数据相似度标

征,表中τi 为W 的行向量.由表２可以看出,W 行

向量为相似度的值,且主对角线的值均为１,因为是

同一个向量的相关系数.其他向量的相关系数都接

近０,可以认为向量间的相似程度很小,满足计算

要求.

表２　部分W 矩阵数据相似度标征

Table２　DatasimilarityofpartialW matrix

τi １ ２ ３ ４ ５ ６ ７
１ １ ０．２４５５ －０．３５８９ －０．４１０９ ０．１２４３ ０．１４０６ ０．３０５４
２ ０．２４５５ １ －０．０８４１ ０．０６５１ －０．４４１４ ０．１４８８ ０．５６２８
３ －０．３５８９ －０．０８４１ １ ０．２９５６ －０．２９７３ ０．０２１１ －０．３６２３
４ －０．４１０９ ０．０６５１ ０．２９５６ １ ０．０３７３ －０．１３０７ ０．０４６２
５ ０．１２４３ －０．４４１４ －０．２９７３ ０．０３７３ １ －０．０６０２ ０．０５０２
６ ０．１４０６ ０．１４８８ ０．０２１１ －０．１３０７ －０．０６０２ １ ０．０５８３
７ ０．３０５４ ０．５６２８ －０．３６２３ －０．０４６２ ０．０５０２ ０．０５８３ １

０７１２０１Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

３．５　特征值主成分分析

由表２可以看出,生成的特征向量中存在一定相

关性,可以通过PCA法进行降维处理,通过对较多的

特征向量进行线性组合,重新生成互相独立的、同时包

含原始数据大部分信息的新特征向量.从W 矩阵中随

机抽取甲醛和甲醇各２０个样本进行主成分分析,前７
个主成分的贡献率依次为５９．６９％、４０．０６％、０．１８６％、

０．０３７％、０．０１４６％、０．００２％、０．００１％,累 积 贡 献 率 为

５９．６９％、９９．７５％、９９．９３％、９９．９７％、９９．９８％、９９．９９％、

１００％.前２个主成分累积贡献率为９９．７５％,包含数据

大部分信息.图５为PCA得分图分布情况,根据前２
个主成分得分图５(a)可知,用线圈起来的部分数据彼

此间距离过近,会导致后面的分类中误差较大.图５
(b)是对前３个主成分进行分析,可以很容易地将甲醛

和甲醇进行分类,在这之后,随着主成分数量的增加,
累积贡献率的增加相当缓慢.因此,可以利用前３个

主成分代替７个传感器采集到的数据进行分类,进而

达到降维的目的.

图５ PCA得分图.(a)前２个主成分;(b)前３个主成分

Fig敭５ PCAscorechart敭 a Firsttwomaincomponents  b firstthreemaincomponents

４　PCAＧBP神经网络对甲醛和甲醇的

分类结果

BP神经网络可以通过已知样本对未知样本进

行分类.将响应曲线的特征值作为系统输入,通过

对神经网络进行训练,并不断地调整权值和阈值,使
输入和输出建立近似的非线性关系,从而达到精确

分类的目的.
实验中采用７个传感器进行数据采集,从每条

响应曲线中提取１个最大值作为特征值,共有７个

特征向量.对７维特征向量进行降维,采用前３个

主元成分作为BP神经网络的输入量.实验需要识

别甲醛和甲醇两种有机物,因此BP神经网络的输

入层、隐藏层、输出层的神经元个数分别为３、１５、２,
每个输出元对应一种液体的类别,其网络拓扑结构

为３×１５×２.本实验对甲醛和甲醇两种有机物在

同一浓度下进行重复测量,共获得６０个样本,提取

响应曲线的特征值,并组成特征值矩阵A.当采用

BP神经网络进行分析时,矩阵A 中训练样本选自每

种样品的１０个样本值,测试样本选自每种样品的２０
个样本值,即两种有机物的训练样本为２０个,测试样

本为４０个.由矩阵A 构造生成的矩阵W 中,训练样

本选自每种样品的５０个样本值,测试样本选自每种

样品的５０个样本值,即训练样本值１００个,测试样本

值１００个.利用这两个特征值矩阵分别对PCAＧBP
神经网络进行训练和测试,对应甲醛和甲醇的网络输

出设置为－１和１.训练过程中不断改变神经元的权

值,当满足误差精度时,结束训练.用矩阵A 训练的

PCAＧBP神经网络记为AＧPCAＧBP,用矩阵W 训练的

PCAＧBP神经网络记为WＧPCAＧBP.实验中选取３层

神经网络,其中隐含层神经元数为１５,同时以tansig
函数作为隐含层神经元的激励函数,将purelin函数

作为输出层神经元的激励函数,训练函数采用共轭梯

度法(trainscg),网络最大训练步长设置为２０００,目标

误差定为０．０１,使用的软件为 Matlab２０１６a版本.两

个BP神经网络的分类结果如图６所示.
为了验证由矩阵W 训练得到的WＧPCAＧBP网

络泛化效果.将实测矩阵A 用WＧPCAＧBP网络进

行分类识别.识别误差率(MSE)定义为BP神经网

络对错误区分的总样本数和测试样本数的比值.甲

醛和甲醇的 MSE由下式计算,

E１MSE＝
N１－N１ＧBP

N１
×１００％, (８)

E２MSE＝
N２－N２ＧBP

N２
×１００％, (９)

式中:N１ 和 N２ 分别为甲醛和甲醇的测试样本;
N１ＧBP和 N２ＧBP分别为通过BP神经网络对甲醛和甲

醇正确分类的样本.将实测矩阵A 用WＧPCAＧBP
网络进行分类识别的 MSE结果列于表３中.从表
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３可以看出,通过矩阵W 训练的PCAＧBP神经网络 对实测矩阵A 在识别上有了很大的提高.

图６ BP神经网络分类结果.(a)AＧPCAＧBP分类;(b)WＧPCAＧBP分类

Fig敭６ ClassificationresultsofBPneuralnetwork敭 a AＧPCAＧBPclassification  b WＧPCAＧBPclassification

表３　WＧPCAＧBP网络对矩阵A 识别结果

Table３　RecognitionresultsofmatrixAon
WＧPCAＧBPnetwork

Sample
type

Study
samples/piece

Recognition
result/piece

Identification
error/％

Formaldehyde ３０ ３１ ３．３

Methanol ３０ ２９ ３．３

　　将矩阵A和矩阵W 的数据分别用矩阵A训练

的神经网络和矩阵W 训练的神经网络对甲醛和甲

醇进行识别对比,结果列于表４中.从表４可以看

出,用矩阵A 训练的神经网络,对识别的精度存在

较大的误差,从表５可以看出,用矩阵W 训练的神

经网络在识别精度上有很大的提高,但是所用的时

间较长,这是由于每次训练的数据增加导致.所以

在处理数据量较大时,可以用PCA进行降维处理,
不仅节省时间还能提高精度.

表４　矩阵A 训练的网络对甲醛和甲醇的识别

Table４　IdentificationofformaldehydeandmethanolbymatrixAtrainednetwork

Method
Formaldehyde

identificationsamples
Methanolidentification

samples
Totalnumber
ofsamples

Numberof
error/piece

Processing
time/s

AＧBP ３８ ２２ ６０ ８ ３．２
WＧBP １００ １００ ２００ ８ ３．５

AＧPCAＧBP ３５ ２５ ６０ ５ ３．０
WＧPCAＧBP ９４ １０６ ２００ ６ ３．３

表５　矩阵W 训练的网络对甲醛和甲醇的识别

Table５　IdentificationofformaldehydeandmethanolbymatrixWtrainednetwork

Method
Formaldehyde

identificationsamples
Methanolidentification

samples
Totalnumber
ofsamples

Numberof
error/piece

Processing
time/s

AＧBP ２７ ３３ ６０ ３ ４．５
WＧBP １０２ ９８ １００ ２ ５．０

AＧPCAＧBP ３１ ２９ ６０ １ ２．８
WＧPCAＧBP ９５ １０５ ２００ ５ ３．１

５　结　　论

本文利用自制传感器采集甲醛和甲醇的气敏响

应值,根据数学方法对采集的数据进行了有效的扩

增,建立了伪随机数矩阵.通过该伪随机数对BP
神经网络进行训练,有效地提升了网络的泛化能力,
使网络模型对训练样本以外的数据具有正确的映射

能力.通过PCA方法有效降低了数据的维数,建立

了合适的伪随机特征值矩阵,有效地对甲醛和甲醇

进行识别分类.该研究有助于对不宜长时间采集,
或者数据获取难度大的有毒气体进行识别分类,可
以采取该方法对数据量进行扩充,有效提升PCAＧ
BP神经网络识别的正确率,同时节省实验的周期.
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