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基于多域特征融合的手持式电子鼻白酒识别∗

王　 茜ꎬ孟庆浩ꎬ靳荔成∗

(天津大学机器人与自主系统研究所ꎬ天津市过程检测与控制重点实验室ꎬ天津大学电气自动化与信息工程学院ꎬ天津 ３０００７２)

摘　 要:为提升手持式电子鼻辨别白酒的准确率ꎬ本文提出了一种基于多域特征融合的识别方法ꎮ 首先ꎬ分别基于统计学分

析、小波包分析和一对多共同空间模式(Ｏｎｅ Ｖｅｒｓｕｓ Ｒｅｓｔ Ｃｏｍｍｏｎ Ｓｐａｔｉａｌ ＰａｔｔｅｒｎꎬＯＶＲ￣ＣＳＰ)提取信号的时域、时频域和空域特

征ꎮ 其次ꎬ基于特征加权的方法将时域、时频域和空域特征进行融合ꎮ 利用自制的手持式电子鼻采集了 ６ 种白酒样本并进行

识别实验ꎬ结果显示ꎬ采用支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)作为分类器时ꎬ与单独使用时域、时频域和空域特征相

比ꎬ所提多域融合特征方法的识别准确率分别提高了 ９.８３％、８％和 １.５％ꎮ 进一步比较了 ＳＶＭ、Ｋ 近邻(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒꎬ
ＫＮＮ)和 ＢＰ 神经网络(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＢＰ￣ＡＮＮ)三种分类识别方法识别准确率和运行时间ꎬ结果表

明ꎬＫＮＮ 算法的用时最短ꎬ且识别率较高ꎮ
关键词:手持式电子鼻ꎻ白酒识别ꎻ小波包ꎻＯＶＲ￣ＣＳＰꎻ特征提取
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　 　 我国是白酒生产和消费的大国ꎮ 根据香型、品
牌及制作工艺的不同ꎬ我国白酒可有几千种之多ꎮ
近些年ꎬ白酒市场中以次充好、以假乱真的现象时有

发生ꎬ如何快速鉴别白酒的品质困扰着普通消费者ꎮ
现有用于白酒鉴别的方法包括感官法、色谱法、光谱

法和传感器阵列等方法ꎮ 感官法主要通过有经验的

品酒师完成ꎬ具有较强的主观性ꎬ受影响因素较多ꎮ
色谱法和光谱法依赖昂贵的分析仪器ꎬ成本高、耗时

长ꎬ且仪器的体积普遍偏大ꎬ不便于日常使用[１－２]ꎮ
电子鼻[３]作为一种新兴检测技术ꎬ已在食品鉴别、
生物检验、医疗诊断、环境监测、烟草检测等[４－８] 多

个领域有成功应用的案例ꎮ
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电子鼻在酒类识别方面也有了一些研究案例ꎮ
Ｐｏｒｎｐａｎｏｍｃｈａｉ 等[９]将电子鼻技术和神经网络技术

相结合实现了 １０ 种啤酒品牌的分类ꎮ Ｑｉ 等[１０]研制

了一种由采样模块、气室和 ＡＲＭ(Ａｄｖａｎｃｅｄ ＲＩＳＣ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ)处理器组成的便携式电子鼻ꎬ采用仿生分

段呼吸采样方法实现快速采样ꎬ并用优化后的支持

向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)算法对六种

白酒进行识别ꎬ准确率高达 ９０.８％ꎮ 商业化便携式

电子鼻 Ｃｙｒａｎｏｓｅ３２０[１１] 已被广泛应用在多个领域ꎮ
Ｌｉ 等[１２]研制了用于检测猪肉新鲜度的手持式电子

鼻系统ꎮ Ｌｉ 等[１３]利用手持式电子鼻研究了检测白

酒方法ꎬ能够很好的实现白酒分类ꎮ 目前ꎬ针对于酒

类检测的电子鼻系统提取的特征[１４－１５] 可分为静态

特征和动态特征ꎮ 静态特征包括基线值、峰值、均
值、稳态响应时间等ꎬ动态特征包括响应曲线在某点

的积分值、微分值、瞬态响应值等[１６－２１]ꎮ
为提升白酒识别的准确率ꎬ除常用的时域特征提

取方法外ꎬ本文将基于小波包分析的时频域特征及基

于一对多共同空间模式(Ｏｎｅ Ｖｅｒｓｕｓ Ｒｅｓｔ Ｃｏｍｍｏｎ
Ｓｐａｔｉａｌ ＰａｔｔｅｒｎꎬＯＶＲ￣ＣＳＰ)分析的空域特征[２２]引入到

手持式电子鼻的白酒识别研究ꎬ并通过可分度加权的

方式对时域、时频域和空域三种特征进行融合ꎮ 利用

实验室自制的手持式电子鼻对 ６ 种白酒进行检测与

识别ꎬ实验结果表明本文所提的多域特征融合提取方

法提高了分类的平均准确性ꎮ 在此基础上ꎬ比较了

ＳＶＭ、Ｋ 近邻(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ ＮｅｉｇｈｂｏｕｒꎬＫＮＮ)和 ＢＰ 神经

网 络 ( Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＢＰ￣ＡＮＮ)三种分类器的实时性和分类效果ꎮ

图 １　 用于白酒检测的手持式电子鼻实物图

１　 实验设计

１.１　 白酒用手持式电子鼻平台

本文所采用的实验室自制手持式电子鼻如图 １
所示ꎬ左侧为电子鼻展开结构图ꎬ主要包括 Ａｒｍ 系统

板、系统扩展板、气室、气路、ＬＣＤ 触摸屏等部件ꎬ右侧

为电子鼻整体结构图ꎬ该电子鼻系统总重 ２８３ ｇꎬ长 １１
ｃｍꎬ宽 ９ ｃｍꎬ高 ３ ｃｍꎬ平均功率小于 ５ Ｗꎮ

传感器阵列是电子鼻系统的气味感知部件ꎬ传
感器阵列的选择是根据不同传感器对白酒气味物质

的响应特点ꎬ并以较少的传感器数量获取更多的气

味信息ꎬ以及基于传感器之间对不同气味信息交叉

敏感为原则进行阵列优化ꎮ 本文所用的手持式电子

鼻的传感器阵列包含 ６ 种金属氧化物半导体(Ｍｅｔａｌ
Ｏｘｉｄｅ ＳｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒꎬＭＯＳ)型传感器和一个温湿度

传感器ꎬＭＯＳ 型气体传感器型号分别为 ＣＣＳ８０１、
ＣＣＳ８０３、ＴＧＳ８１００、ＭｉＣＳ － ５９１４、ＭｉＣＳ － ５５２４、ＭｉＣＳ －
４５１４ꎬ其中 ＭｉＣＳ－４５１４ 输出两路信号ꎬ传感器具体

信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 传感器阵列的传感器型号

型号 敏感气体 厂家

ＣＣＳ８０１ 甲醛、酒精、ＣＯ 等 英国 ＣＣＳ
ＣＣＳ８０３ 甲醛、酒精、ＣＯ 等 英国 ＣＣＳ
ＴＧＳ８１００ ＣＯ、烃类、酒精等 日本 Ｆｉｇａｒｏ

ＭｉＣＳ－５９１４ ＣＯ、烃类、酒精等 英国 Ｅ２Ｖ
ＭｉＣＳ－５５２４ ＣＯ、烃类、酒精等 英国 Ｅ２Ｖ
ＭｉＣＳ－４５１４ ＣＯ、烃类、酒精等 英国 Ｅ２Ｖ

１.２　 数据采集与数据预处理

１.２.１　 实验材料与数据采集

本文选取六种白酒进行实验ꎬ 分别为国窖

１５７３、西凤、汾酒、剑南春、五粮液和飞天茅台ꎮ 六种

白酒的具体信息如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 六种白酒的具体信息

白酒名称 酒精含量 白酒香型 产地

国窖 １５７３ ５２％ｖｏｌ 浓香型 四川 /泸州

西凤 ５２％ｖｏｌ 凤香型 陕西 /宝鸡

汾酒 ４２％ｖｏｌ 清香型 山西 /汾阳

剑南春 ５２％ｖｏｌ 浓香型 四川 /绵竹

五粮液 ５２％ｖｏｌ 浓香型 四川 /宜宾

飞天茅台 ５３％ｖｏｌ 酱香型 贵州 /茅台

　 　 在实验室中进行白酒样本数据采集ꎬ室内温度

为 ２８ ℃ꎬ空气相对湿度为 ３０％ꎮ 手持式电子鼻实

验采样参数设置:采样频率 ４００ Ｈｚꎬ采样时间 ４０ ｓꎬ
其中吸气时间 １ ｓꎬ吸气等待时间 ３ ｓꎬ呼气时间 ３５
ｓꎬ呼气等待时间为 １ ｓꎬ气室清洗时间为 ３０ ｓꎮ
１.２.２　 数据预处理

采用气泵将洁净空气吹入白酒样本瓶ꎬ吹入空

气携带挥发的白酒样本从气路系统进入气室中ꎬ与
传感器阵列发生反应ꎬ其中吸气－吸气等待－呼气－
呼气等待过程为采样周期ꎬ完成气体采样ꎬ采样结束

后进行气室清洗ꎮ ＴＧＳ８１００ 传感器原始响应曲线如

图 ２ 所示ꎮ

４４１
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图 ２　 ＴＧＳ８１００ 传感器原始响应曲线

电子鼻获取的数据是经过 ＲＣ 电路消除工频干

扰噪声后的结果ꎬ但此时响应曲线依旧存在一些噪

声和波动ꎬ为便于后续数据处理ꎬ应进一步对数据进

行滤波ꎮ 本文先采用中值滤波去噪ꎬ中值滤波对去

除硬件电路中的孤立脉冲噪声具有较好效果ꎬ同时

也能使曲线更加平滑ꎮ 中值滤波算法的思想是用某

一点邻域窗口内所有响应值的中位值去代替这一点

的真实值ꎬ如式(１)所示:
ｙ( ｉ)＝ Ｍｅｄｉａｎ{ｘ( ｉ－ｎ)ꎬ􀆺ｘ( ｉ)ꎬ􀆺ｘ( ｉ＋ｎ)} (１)

式中:ｘ( ｉ)为位于窗口中心的采样值ꎬ窗口中心采样

值邻域窗口长度 Ｌ＝ ２ｎ＋１ꎬ其中 ｎ 为正整数ꎬ本文中

ｎ取值为 ５１ꎬｙ( ｉ)为滤波后的响应值ꎮ
经过中值滤波后可以得到较为平滑响应曲线ꎬ

但仍有一些波动ꎬ为减少这些波动对后续数据处理

的不利影响ꎬ继续使用局部回归加权算法进行平滑

滤波ꎬ得到波动更小、更平滑的响应曲线ꎮ 局部回归

加权滤波算法的具体方法如下:
在采样点处建立一个 Ｌ ＝ ２ｎ＋１ 的滤波窗口ꎬｎ 为

窗口半径ꎬ本文中 ｎ取 ３１ꎬ设各个测量点为 Ｘ＝[－ｎ　
－ｎ＋１　 􀆺　 ｎ]Ｔꎬ每点对应的响应值 Ｙ ＝ [ｘ(－ｎ) 　
ｘ(－ｎ＋１)　 􀆺　 ｘ(ｎ)]Ｔꎮ 对位于窗口内的数据用权

值函数进行加权线性回归ꎬ取回归线的中心值作为该

采样点滤波后的值ꎮ 因为权值公式选取并不固定ꎬ满
足一定规则即可ꎬ本文所采用的局部回归权值公式如

式(２)所示ꎬ并利用式(３)求取加权回归模型ꎮ

ｇ( ｉ)＝ １－ ｘ
－ｘ( ｉ)
ｄ(ｘ)

３
é

ë
êê

ù

û
úú

３

(２)

Ｙ^＝Ｘ(ＸＴＧＸ) －１ＸＴＧＹ (３)
式中:ｘ为当前传感器响应值ꎬｘ(ｉ)为位于平滑窗口内

的相邻点ꎬｄ(ｘ)为 ｘ到窗口内紧邻点距离最大值ꎬｇ(ｉ)
为窗口内每点的权值ꎬＧ 为权值矩阵ꎬＧ ＝ｄｉａｇ[ｇ(－ｎ)
　 ｇ(－ｎ＋１)　 􀆺　 ｇ(ｎ)]ꎬ其中 ｇ(－ｎ) ~ｇ(ｎ)窗口内每

个点对应的权值ꎬＹ^为求取的加权回归模型ꎮ
图 ３ 为 ＴＧＳ８１００ 传感器滤波去噪后曲线响应

图ꎬ经过中值滤波和平滑滤波后ꎬ获得了更加平滑的

曲线ꎮ

图 ３　 ＴＧＳ８１００ 传感器滤波后响应曲线

２　 特征提取

本文提出的用于白酒检测的手持式电子鼻多域

特征融合方法包括:提取基于统计学方法传感器响

应曲线的时域特征ꎬ提取基于小波包分解和重构的

时频域特征ꎬ提取基于 ＯＶＲ￣ＣＳＰ 的空域特征ꎬ对所

有特征进行归一化处理以及利用特征加权方法进行

特征融合ꎮ
２.１　 基于统计学分析的时域特征提取

基于统计学分析对响应曲线进行时域特征提

取ꎬ计算时域波形数据的统计指标ꎬ提取其静态特征

和动态特征ꎮ 通过对手持式电子鼻采样方式和响应

曲线特点的分析ꎬ选取了 ６ 个时域特征ꎬ分别为一阶

微分最大值 Ｍ１ꎬ一阶微分最大值时刻对应的响应值

Ｍ２ꎬ采样时间内的响应曲线的积分值 Ｍ３ꎬ采样时间

内微分平均值 Ｍ４ꎬ最大响应值与响应初始时刻对应

响应值的差值 Ｍ５ꎬ二阶微分最大值 Ｍ６ꎬ提取的时域

特征表达如下:

Ｍ１ ＝ｍａｘ
Ｓｔ＋１－Ｓｔ－１

２Δｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

Ｍ２ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｓｔｄ (５)

Ｍ３ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｓｔ (６)

Ｍ４ ＝
１
Ｔ－１ ∑

Ｔ－１

ｔ ＝ １

Ｓｔ＋１－Ｓｔ－１
２Δｔ

(７)

Ｍ５ ＝ｍａｘ(Ｓｔ)－Ｓｔ０ (８)

Ｍ６ ＝ｍａｘ
Ｓｔ＋１－２Ｓｔ＋Ｓｔ－１

Δｔ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

式中:Ｓｔ－１、Ｓｔ、Ｓｔ＋１分为 ｔ－１、ｔ、ｔ＋１ 时刻响应值ꎬΔｔ 为
采样间隔时间ꎬｔｄ 代表一阶微分最大值对应的时刻ꎬ
Ｔ为采样周期ꎬｔ０ 为响应初始时刻ꎬｔｓ 为曲线稳态响

应时刻ꎮ
对手持式电子鼻的 ６ 个传感器输出的 ７ 条响应

曲线分别提取上述的 ６ 个时域特征ꎬ将其整合成单

个样本时域特征向量 ｆ１∈Ｒｍ１×１ꎬ其中 ｍ１ 表示时域中

提取的特征总个数ꎬ本文中 ｍ１ ＝ ４２ꎮ
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２.２　 基于小波包分析的时频域特征提取

小波分析是时频分析的一种ꎬ是对短时傅里叶

变换局部化思想的继承和发展ꎬ不仅克服了傅里叶

分析中窗口大小不能跟随频率改变的缺点ꎬ而且提

供了一个随频率变化的时间频率ꎮ 窗口应用多分辨

率分析ꎬ通过尺度函数进行伸缩和平移ꎬ对信号进行

多频带分解ꎮ 小波分析将时间序列分解为低频和高

频两部分ꎬ并对低频信息部分进一步分解ꎬ高频部分

则不再处理ꎮ 小波分析可以很好地表征信号低频信

息ꎬ但会忽略高频的大量细节信息ꎮ 小波包分析在

小波分析的基础上ꎬ同时进一步分解低频和高频两

部分ꎬ以获取更全面的信号特征ꎮ
由于 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ 小波的正交性、高阶连续可导、

对称性、小时频窗口和高消失矩的特性ꎬ本文选取 ３
阶的 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ 进行分解ꎬ经过多次验证ꎬ当分解尺

度为 ３ 时既有良好的去噪效果ꎬ且信号不失真ꎬ同时

计算量较小ꎮ 本文中选取 ｄｂ３ 小波函数对各个传感

器响应信号进行 ３ 层小波包分解与重构ꎬ将传感器

时间响应序列 Ｓ 分解为低频信息 ａ 和高频信息 ｄ 两

部分ꎬ下一层分解中ꎬ继续将低频信息 ａ 和高频信息

ｄ 部分分解为 ａａꎬａｄꎬｄａꎬｄｄ 四部分ꎬ以此类推ꎬ经过

三层分解后可得到 ａａａ、ａａｄ、ａｄａ、ａｄｄ、ｄａａ、ｄａｄ、ｄｄａ、
ｄｄｄ 共 ８ 个频带ꎬ图 ４ 为在各个尺度上分解与重构

后得到的小波树图ꎬ分别提取第三层小波重构后能

量的最大值及小波包能量熵值作为白酒类别的时频

域特征ꎮ 其中小波包能量熵值是基于小波包分解系

数计算得到熵值ꎬ该值是对信号中小波分解重构后

能量分布的平均复杂度表征ꎮ

图 ４　 传感器响应信号 ３ 层小波包分解重构结果

基于小波包分析的小波包能量特征和小波包能

量熵特征的提取步骤如下:
①选择 ｄｂ３ 小波函数对预处理后传感器响应曲

线进行 ３ 层小波包分解ꎬ获取第三层各个节点对应

的小波包系数ꎬ分别为 ｄ３ｋꎬ其中 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺８ꎮ

②利用所求的第 ３ 层各节点小波包系数重构各

节点信号 Ｓ３ｋꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺８ꎮ
③利用小波包重构信号计算第三层小波包各节

点能量 Ｅ３ｋ和总能量 Ｅꎬ其中:

Ｅ３ｋ ＝ ∑
ｎ

ｔ ＝ １
｜ Ｓ３ｋ( ｔ) ｜ ２ꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺８ (１０)

式中:Ｓ３ｋ( ｔ)为第 ３ 层第 ｋ个节点重构信号的第 ｔ 个
数据ꎬｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｎꎬｎ为重构节点的数据个数ꎮ

Ｅ＝ ∑
８

ｋ ＝ １
Ｅ３ｋ (１１)

④计算小波包总能量熵值 ＷＥＥ:

Ｐ３ｋ ＝
Ｅ３ｋ

Ｅ
ꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ８ (１２)

ＷＥＥ ＝ － ∑
８

ｋ ＝ １
Ｐ３ｋ ｌｏｇＰ３ｋ (１３)

式中:Ｐ３ｋ为各节点小波归一化能量ꎮ
⑤获取时频域特征小波包能量最大值 Ｅｍａｘ:

Ｅｍａｘ ＝ｍａｘ[Ｅ３ｋ]ꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ８ (１４)
对手持式电子鼻的 ６ 个传感器输出的 ７ 条响应

曲线分别提取上述的 ２ 个时频域特征ꎬ将其整合成

单个样本时频域特征向量 ｆ２∈Ｒｍ２×１ꎬ其中 ｍ２ 表示时

频域中提取的特征总个数ꎬ本文中 ｍ２ ＝ １４ꎮ
２.３　 基于 ＯＶＲ￣ＣＳＰ 的空域特征提取

ＣＳＰ 是一种用于两分类任务下的空间滤波算

法ꎬ目前在脑电领域尤其是运动想象特征提取方面

已广泛应用ꎬ但在电子鼻的分类识别领域应用较少ꎮ
ＣＳＰ 的原理是构造一个空间滤波器ꎬ两类信号通过

这个滤波器后ꎬ一类信号的方差最大ꎬ另一类信号的

方差最小ꎬ从而实现对两种不同类别信号的区分ꎮ
然而对于白酒种类多样的问题ꎬＣＳＰ 无法完成分类

任务ꎬ因此本文采用 ＯＶＲ￣ＣＳＰ 方法实现多种白酒种

类的识别ꎮ 对于文中的 ６ 种白酒分类而言ꎬＯＶＲ￣
ＣＳＰ 是将其分成 ６ 个一对一的两分类问题ꎬ依次计

算每个滤波器ꎬ共需要构建 ６ 个空间滤波器ꎮ 基于

ＯＶＲ￣ＣＳＰ 的空域特征提取步骤如下:
①将其中某一类白酒视为一类信号ꎬ其余白酒

种类视为另一类信号ꎬ求取两种信号的空间滤波器ꎮ
计算两类白酒信号矩阵的空间协方差均值矩阵:

􀭺Ｒｓ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ＸｓꎬｉＸＴ
ｓꎬｉ

ｔｒａｃｅ(ＸｓꎬｉＸＴ
ｓꎬｉ)

ꎬ　 ｓ＝ １ꎬ２ (１５)

式中:􀭺Ｒｃ 为第 ｓ 类白酒信号的空间协方差均值矩

阵ꎬＸｓꎬｉ表示第 ｓ 类酒的第 ｉ 次实验ꎬＸＴ
ｓꎬｉ为 Ｘｓꎬｉ的转

置ꎬｎ 表示同一种酒的样本数量ꎬｔｒａｃｅ( )表示矩阵

的迹ꎮ
计算两类白酒混合空间的协方差矩阵 Ｒꎬ并进
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行特征值分解:
Ｒ＝􀭺Ｒ１＋􀭺Ｒ２ ＝ＵλＵＴ (１６)

式中:􀭺Ｒ１ 和 􀭺Ｒ２ 是两类白酒信号的均值协方差矩阵ꎬ
λ是 Ｒ 的特征值ꎬＵ 是 Ｒ 的特征向量ꎮ

求取混合协方差矩阵的白化矩阵 Ｗ:

Ｗ＝ λ－１ ＵＴ (１７)
利用求取的白化矩阵对两类白酒的协方差均值

矩阵进行白化处理:
Ｓ１ ＝Ｗ􀭺Ｒ１ＷＴ

Ｓ２ ＝Ｗ􀭺Ｒ２ＷＴ{ (１８)

对白化后的矩阵进行特征值分解:
Ｓ１ ＝Ｕｓλ１ＵＴ

ｓ

Ｓ２ ＝Ｕｓλ２ＵＴ
ｓ

{ (１９)

式中:Ｕｓ 是 Ｓ１ 和 Ｓ２ 的共同特征向量ꎬλ１ 和 λ２ 对应

Ｓ１ 和 Ｓ２ 的特征值ꎬ且 λ１ 和 λ２ 的和为单位矩阵ꎮ 因

此ꎬ当 Ｓ１ 的特征值最大时ꎬＳ２ 特征值最小ꎬ两类信

号的协方差区别最大ꎬ因此可构造出空间滤波器:
Ｑ＝ＵＴ

ｓＷ (２０)
按照此种方法构造出所有白酒类别的空间滤波

器族 Ｑｃꎬｃ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ６ꎮ
②空域特征信号提取ꎮ
将白酒样本矩阵经过空间滤波投影得到特征

矩阵:
Ｚ ｊ ＝ＱｃＸ ｊꎬｃ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺６ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ (２１)

式中:Ｘ ｊ 是第 ｊ个白酒样本ꎬＺ ｊ 第是 ｊ 个白酒样本经

过空间滤波器 Ｑｃ 滤波投影得到的特征矩阵ꎬＮ为白

酒样本个数ꎮ
取特征矩阵 Ｚ ｊ 的所有行的方差作为信号矩阵

的空域特征值:

ｖｉ ＝ ｌｏｇ ＶＡＲ[Ｚ ｊ( ｉ)] /∑
ｋ

ｉ ＝ １
ＶＡＲ[Ｚ ｊ( ｉ)]{ }

ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ (２２)
式中:Ｚ ｊ( ｉ)表示特征矩阵 Ｚ ｊ 的第 ｉ 行ꎬｋ 为特征矩

阵 Ｚ ｊ 的总行数ꎬ即电子鼻传感器阵列输出响应曲线

条数ꎬ本文中 ｋ＝ ７ꎮ
按照上式分别求取白酒样本在不同滤波器下的

特征值ꎬ将其整合成单个样本的空域特征向量 ｆ３∈
Ｒｍ３×１ꎬ其中 ｍ３ 表示空域中提取的特征总个数ꎬ本文

中 ｍ３ ＝ ４２ꎮ
２.４　 多域特征加权融合

提取全部白酒样本的时域特征、时频域特征和

空域特征ꎬ生成时域特征、时频域特征和空域特征矩

阵 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３:
Ｆ１ ＝[ ｆ１ꎬ１ 　 􀆺　 ｆ１ꎬｊ 　 􀆺　 ｆ１ꎬＮ] ＴꎬＦ１∈ＲＮ×ｍ１

(２３)

Ｆ２ ＝[ ｆ２ꎬ１ 　 􀆺　 ｆ２ꎬｊ 　 􀆺　 ｆ２ꎬＮ] ＴꎬＦ２∈ＲＮ×ｍ２

(２４)
Ｆ３ ＝[ ｆ３ꎬ１ 　 􀆺　 ｆ３ꎬｊ 　 􀆺　 ｆ３ꎬＮ] ＴꎬＦ３∈ＲＮ×ｍ３

(２５)
式中:ｆ１ꎬｊ、ｆ２ꎬｊ和 ｆ３ꎬｊ分别为时域、时频域和空域下提取

的第 ｊ个白酒样本的特征向量ꎬ其中 ｊ ＝ １ꎬ２􀆺ＮꎬＮ
为白酒样本个数ꎮ

将时域特征、时频域特征和空域特征矩阵组合

生成多域特征矩阵 Ｆ:
Ｆ＝[Ｆ１ 　 Ｆ２ 　 Ｆ３]ꎬ　 Ｆ∈ＲＮ×ｍ (２６)

式中:ｍ为多域特征矩阵所含特征个数ꎬ本文中 ｍ ＝
ｍ１＋ｍ２＋ｍ３ ＝ ９８ꎬＮ为白酒样本个数ꎮ

在进行特征加权融合前ꎬ为减少各个特征值量

纲不统一对后续数据处理的影响ꎬ对特征矩阵进行

归一化处理ꎬ归一化公式如下所示:

ａｉ ＝
ａｉ－ａｍｉｎ

ａｍａｘ－ａｍｉｎ
(２７)

式中: ａｉ 表示特征矩阵中的某个特征的一个特征

值ꎬａｍｉｎ为这个特征值中最小的值ꎬａｍａｘ 为特征值中

最大的值ꎮ
特征加权融合方法的原理是根据一定的准则去

评价每个特征值的重要程度ꎬ并根据他们的重要程

度去赋予不同的权值ꎬ求取其权值矩阵ꎮ 本文中采

用样本特征的可分度函数去计算特征权值ꎬ对特征

以及不同类间的相关性进行量化ꎮ 某个特征的可分

度越大ꎬ则赋予其更高的权重值ꎬ否则则赋予其更低

的权重值ꎮ 定义特征的可分度函数为:

Ｄｉ ＝
∑ ｃ

ｊ ＝ １ꎬｋ ＝ １
(μ ｉｊ － μ ｉｋ) ２

∑ ｃ

ｐ ＝ １
σ ２
ｉｐ

(２８)

式中:μｉｊ表示样本中所有属于 ｊ类白酒的第 ｉ个特征

值的均值ꎬμｉｋ表示样本中所有属于 ｋ 类白酒的第 ｉ
个特征值的均值ꎬσｉｐ表示样本中所有属于第 ｐ 类白

酒的第 ｉ 个特征值的方差ꎬｃ 表示白酒种类数量ꎬ文
中 ｃ等于 ６ꎮ

Ｄｉ 值越大ꎬ表示第 ｉ 个特征值对区分各类白酒

样本集的作用越大ꎬ通过可分度函数ꎬ对特征矩阵中

的所有特征分量进行计算ꎬ定义特征的权重系数:

ｗ ｉ ＝
Ｄｉ
α

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２９)

式中:α 为常量ꎬｍ 为特征矩阵维数ꎬｗ ｉ 为第 ｉ 个特

征值的权重系数ꎮ
则特征权值对角矩阵 Ｐ 和特征加权矩阵 ＦＷ 为:
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Ｐ＝ｄｉａｇ[ｗ１ 　 􀆺　 ｗ ｉ 　 􀆺　 ｗｍ] (３０)
ＦＷ ＝ＦＰ (３１)

式中:ｗ１ ~ｗｍ 为根据式(２９)求得的各个特征值的权

重系数ꎮ
基于上述可分度函数ꎬ计算每个特征值的归一

化权值ꎬ最终得到所有特征值可分度权值ꎬ并按照权

值大小降序排列ꎮ 表 ３ 给出按照降序排列后的前

１２ 个特征及对应的权值ꎬ符号 ｆａ＿ｂ及其下面的数字

分别表示特征及对应权值ꎮ 其中ꎬ下角标 ａ 取 １、２、
３ꎬ分别对应时域、时频域和空域下提取的特征ꎻ下角

标 ｂ对应 ａ值为 １、２ 和 ３ 时的取值范围分别是 １ ~
４２、１~１４ 和 １~４２ꎬ表示为时域、时频域及空域下的

第 ｂ 个特征ꎮ 通过相关性分析ꎬ可以直观地看出不

同特征值对白酒类别识别的重要程度ꎬ为每个特征

值赋予不同权值ꎮ
表 ３　 按可分度函数权值大小降序排列的前 １２ 个特征

ｆ３＿１４ ｆ３＿１０ ｆ３＿３９ ｆ１＿９ ｆ３＿２４ ｆ１＿３２
０.０４８ ７ ０.０４２ １ ０.０３６ ８ ０.０３６ ８ ０.０３６ ７ ０.０３４ ７
ｆ２＿１３ ｆ１＿３ ｆ２＿４ ｆ３＿２０ ｆ１＿１９ ｆ３＿２

０.０３４ ６ ０.０３２ ３ ０.０２７ ０ ０.０２４ ５ ０.０２４ ０ ０.０２１ ３

３　 结果与分析

３.１　 单一特征和多域特征对比

为验证本文所述方法的有效性ꎬ采集 ６ 种白酒

共 ３９５ 个样本ꎬ其中每种白酒样本 ６０ ~ ７０ 个ꎮ 由于

样本数量有限ꎬ所以采用交叉验证的方式进行分类

器的性能评估ꎮ 每次随机选择 ３５ 个样本作为测试

样本ꎬ其余为训练样本ꎬ迭代次数 ２０ 次ꎬ取 ２０ 次模

型下识别结果的平均值作为识别准确率ꎮ 选取

ＳＶＭ 分类器作为分类器ꎬ单一特征和多域特征下的

平均分类准确率如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同特征的平均准确率

识别准确率 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ ＦＷ
国窖 １５７３ ８２.６５％ ７９.３１％ ９６.１５％ ９８.１５％

西凤 ９８.１７％ ９８.４６％ １００％ １００％
汾酒 ９８.１０％ ９８.７５％ １００％ １００％

剑南春 ７１.９６％ ７５.００％ ８９.２２％ ９５.００％
五粮液 ９４.２０％ ９０.５９％ ９８.８０％ １００％

飞天茅台 ８２.１４％ ９１.０７％ ９１.８２％ ９３.１３％
总正确率 ８７.５０％ ８９.３３％ ９５.８３％ ９７.３３％

　 　 从表 ４ 中可以看出ꎬ使用本文的多域融合特征

ＦＷ 时ꎬ能达到 ９７.３３％的平均正确率ꎬ与单一的时

域、时频域和空域特征相比ꎬ平均识别正确率分别提

高了 ９.８３、８ 和 １.５ 个百分点ꎮ 因为与单一域特征相

比ꎬ多域特征加权融合实现了信号不同域下特征的

互补ꎬ同时根据可分度函数计算每个特征值对白酒

分类的不同重要程度设置特征权值ꎬ从而获得了更

好的分类识别效果ꎮ
３.２　 不同分类算法对比

选取三种常用的分类识别算法 ＳＶＭ、ＫＮＮ 和

ＢＰ￣ＡＮＮ 进行多域特征下的白酒种类识别ꎬ由于多

域特征加权融合后的特征维数仍然较大ꎬ因此选取

核主成分分析(Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＫＰＣＡ)对特征空间进行降维ꎬ减少特征冗余的不利

影响ꎬ提高分类器的效率ꎮ 表 ５ 所示为不同分类器

下各类白酒的分类结果ꎮ
表 ５　 不同分类算法的平均准确率

识别准确率 ＳＶＭ ＫＮＮ ＢＰ￣ＡＮＮ

国窖 １５７３ ９８.１５％ ９６.３６ ９７.８９％
西凤 １００％ １００％ １００％
汾酒 １００％ １００％ １００％

剑南春 ９５.００％ ９６.７２％ ９８.３９％
五粮液 １００％ ９９.０３％ ９９.１５％

飞天茅台 ９３.１３％ １００％ １００％
总正确率 ９７.３３％ ９８.７１％ ９９.２３％

　 　 从表 ５ 中可以看出ꎬ多域融合特征经 ＫＰＣＡ 降

维后ꎬＢＰ￣ＡＮＮ 的准确率最高ꎬ比 ＳＶＭ 和 ＫＮＮ 分别

多 １.９ 和 ０.５２ 个百分点ꎮ 但在训练样本、测试样本

数量相同、迭代次数相同的情况下ꎬＢＰ￣ＡＮＮ 的识别

时间为 ７７.４８ ｓꎬＳＶＭ 的识别时间为 ４.１９ ｓꎬＫＮＮ 的

识别时间为 ２.５７ ｓꎬ考虑到白酒用手持式电子鼻的

在线快速识别要求ꎬ虽然 ＢＰ￣ＡＮＮ 识别准确率最高ꎬ
但运行时间比其他两种分类算法长很多ꎬ而 ＫＮＮ 的

识别准确率也很高ꎬ运行时间最短ꎬ所以建议选择

ＫＮＮ 作为分类识别算法ꎮ

４　 结论

本文综合考虑了白酒识别用电子鼻传感器响应

曲线的时域、时频域和空域特征ꎬ基于多域特征提取

方法和自制的用于白酒检测的手持式电子鼻完成了

６ 种白酒的采样和识别ꎮ 在特征提取方面ꎬ分别基

于统计学方法、小波包分析方法和 ＯＶＲ￣ＣＳＰ 法提取

了每个传感器响应曲线的时域、时频域和空域特征ꎬ
并运用特征加权融合方法对三类特征进行了融合ꎮ
实验结果表明ꎬ在相同分类算法的前提下ꎬ本文提出

的多域特征加权融合方法相较于单一域方法的平均

准确率更高ꎮ 最后ꎬ分析比较了 ＳＶＭ、 ＫＮＮ、 ＢＰ￣
ＡＮＮ 三种分类算法对多域融合特征的分类性能ꎬ实
验表明ꎬ三种分类算法的识别率均能达到 ９５％以
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上ꎬ其中 ＢＰ￣ＡＮＮ 准确率最高ꎬ但运行时间最长ꎮ
ＫＮＮ 算法运行时间最短ꎬ且识别准确率很高ꎮ 针对

本文的实验结果ꎬ建议选择 ＫＮＮ 作为分类器用于白

酒的在线识别ꎮ
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