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基于协同降维策略的电子鼻技术应用研究∗

王　 超１ꎬ王　 璇２ꎬ夏志平３∗

(１.河南工业职业技术学院电子信息工程学院ꎬ河南 南阳 ４７３０００ꎻ２.河南工业职业技术学院机械工程学院ꎬ河南 南阳 ４７３０００ꎻ
３.九江职业技术学院机械工程学院ꎬ江西 九江 ３３２００７)

摘　 要:本文提出了一种协同降维策略来优化特征维度进而提升电子鼻分类精度ꎬ该协同降维策略结合了无监督和有监督

降维的优点实现原始特征的有效降维ꎬ并利用该策略实现不同品牌白酒的智能辨识ꎮ 首先ꎬ提取电子鼻检测数据的最大值、
稳态均值、积分值以及小波能量值作为特征值ꎮ 其次ꎬ将无监督降维方式的核熵成分分析(ＫＥＣＡ)引入对融合特征进行初步

降维ꎬ再利用有监督降维方式的线性判别分析(ＬＤＡ)进行再次降维得到最终的综合特征ꎮ 最后ꎬ基于支持向量机(ＳＶＭ)、概
率神经网络(ＰＮＮ)、随机森林(ＲＦ)对综合特征进行分类识别ꎮ 结果表明ꎬＫＥＣＡ￣ＬＤＡ￣ＳＶＭ 获得了最高的分类性能达 ９６％ꎬ说
明该协同降维策略可以有效提升电子鼻的检测性能ꎮ

关键词:电子鼻检测ꎻ协同策略ꎻ核熵成分分析ꎻ线性判别分析ꎻ支持向量机

中图分类号:ＴＨ８９　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００４－１６９９(２０２０)０９－１３７２－０７

　 　 专注于电子鼻检测数据的特征挖掘与模式识别

是提升其检测性能的主要方式[１]ꎮ 作为一种机器

感测技术ꎬ电子鼻模仿人类的嗅觉感应机制ꎬ以实现

对样品交叉信息的全面采集[２－４]ꎮ 因此ꎬ其测量数

据包含大量冗余和非线性信息ꎮ 有效的特征挖掘技

术是提高检测性能的关键问题之一ꎮ 一方面ꎬ为了

描述检测样本的总体属性ꎬ每个特征之间必须有很

小的相关性ꎬ这将减少冗余特征并避免维度爆炸ꎮ
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另一方面ꎬ不同的检测对象之间的数据特征应存在

明显的信息差异ꎬ这将有助于提高决策的准确性ꎮ
因此ꎬ本文提出一种协同降维框架来对电子鼻的原

始检测数据进行特征挖掘ꎬ进而提升其检测性能ꎬ并
应用于白酒气味信息辨识ꎮ

白酒和威士忌、伏特加和白兰地等蒸馏酒一样

享有盛誉ꎬ是我国国民的主要饮品之一ꎬ它主要以高

梁、玉米、小麦等粮食为主要原料之后进行发酵、蒸
馏、勾兑制成[５]ꎮ 饮用白酒已经成为中华民族的一

种文化ꎬ少量饮用可以有效预防心血管病、消除疲劳

和紧张、开胃消食、驱除寒冷、舒筋活血等[６]ꎮ 不同

的制作工艺和酿造过程所生产的白酒质量也不同ꎬ
常见的过程检测方式主要集中在理化检测ꎬ如气相

色谱[７]、液相色谱[８] 等理化分析技术ꎬ这种方式耗

时长、检测成品较高ꎮ 人工感官评价可以根据专业

人员的经验进行质量监控ꎬ但是该方法的重现性差、
主观性强ꎬ也不符合智能化检测技术的基本要

求[９]ꎮ 电子鼻作为一种先进传感技术ꎬ它可获取待

检测样本的综合气味信息ꎬ它是白酒品质的一种外

在表现ꎬ气味由 ３００ 余种化学成分构成ꎬ基于电子鼻

白酒检测方法的研究尚在验证阶段ꎬ即研究其可行

性ꎬ普遍的检测精度不高ꎮ
限制白酒检测精度的主要因素是没有有效挖掘

影响其气味信息的主要特征ꎮ 因此ꎬ必须选择有效

的特征处理方法以减小特征之间的相关性ꎮ 国内外

目前主要利用 Ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｗｒａｐｐｅｒ 方法来提取关键特

征ꎮ 前者是在提取初步特征之后ꎬ分析各个特征对

决策性能的影响ꎬ删除对决策信息影响较小的特征ꎬ
以减少计算时间并提高准确性ꎮ 后者是在提取初步

特征之后将其转化为几个综合变量来共同表征原始

属性ꎬ但目前研究人员大多考虑单降维方法的使用ꎬ
例如主成分分析 ( ＰＣＡ) [１０]ꎬ核主成分分析 ( ＫＰ￣
ＣＡ) [１１]ꎬ线性判别分析(ＬＤＡ) [１２] 等ꎬ这些降维方法

在一定程度上去除了冗余信息ꎬ但如果特征维度较

高ꎬ各特征之间的非线性关系较强ꎬ则降维效果不明

显ꎬ不能有效的提升电子鼻的检测精度ꎮ 因此ꎬ本文

以 Ｗｒａｐｐｅｒ 思想对初步提取的电子鼻特征进行数据

降维ꎬ结合无监督降维和有监督降维的优势ꎬ提出协

同降维策略来实现白酒气味信息辨识ꎮ 无监督的降

维方法将原始特征简化为多个综合特征ꎬ使其线性

独立并保留内部信息ꎬ但是ꎬ它没有考虑类别之间的

关系ꎬ并且当数据结构复杂时ꎬ降维效果并不明显ꎮ
有监督的降维将类内距离最小化ꎬ并将类间距离最

大化ꎬ它可以尽可能地区分特征ꎬ并考虑类别之间的

相互作用ꎬ但是ꎬ如果输入的维数太大ꎬ则会增加降

维的难度和计算成本ꎮ 具体的实验流程、特征提取、
特征降维以及决策过程在文中进行讨论ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 实验材料

本文的实验材料为五种不同品牌的白酒ꎬ其酒

精度、香型、原材料、产地信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 五种不同品牌白酒信息

品牌
酒精度
(％ｖｏｌ) 香型 原材料 产地

泸州老窖 ５２ 浓香型 水、高粱 四川泸州

牛栏山 ５６ 浓香型
水、高粱、大麦、

小麦
北京

衡水老白干 ５２ 浓香型 水、高粱、小麦 河北衡水

习酒 ５２ 浓香型 水、高粱、小麦 贵州遵义

五粮醇 ５０ 浓香型
水、高粱、大麦、

小麦、玉米
四川宜宾

１.２　 电子鼻及实验

商用化的 ＰＥＮ３ 型电子鼻被应用于白酒气味信

息的获取ꎮ 其主要构件为内置的 １０ 个金属氧化物

传感器ꎬ该传感器阵列可实现待测气体的交叉敏感

信息检测ꎮ 表 ２ 显示了 １０ 个传感器的名称、检测物

质以及检测限ꎮ 传感器的响应输出值为传感器接触

待测气体的电导(Ｇ)与经过活性炭过滤的洁净空气

的电导(Ｇ０)的比值ꎬ记为(Ｇ / Ｇ０)ꎮ 在传感器的交

叉敏感作用下ꎬ获取了待测样本的综合检测信息ꎮ
表 ２　 传感器参数信息

序号 传感器名称 敏感物质 检测限 / １０－６

１ Ｗ１Ｃ 芳香成分 １０
２ Ｗ５Ｓ 碳氢化合物 １
３ Ｗ３Ｃ 氨水ꎬ芳香成分 １０
４ Ｗ６Ｓ 对氢气有选择性 １００
５ Ｗ５Ｃ 烷烃、芳香成分 １
６ Ｗ１Ｓ 甲烷 １００
７ Ｗ１Ｗ 硫化成分 １
８ Ｗ２Ｓ 乙醇 １００
９ Ｗ２Ｗ 芳香成分ꎬ有机硫化物 １
１０ Ｗ３Ｓ 烷烃 １０

　 　 在电子鼻的实验过程中ꎬ环境温度为 ( ２３ ±
０.５)℃ꎬ相对湿度为 (４５ ± ２) ＲＨꎬ实验步骤如下:
①对白酒进行稀释ꎬ将每种白酒的酒精度用纯净的

蒸馏水稀释到 ２％ꎻ②取稀释后白酒 ５ ｍＬ 置于 ５０
ｍＬ 的样品瓶中静止 ５ ｍｉｎꎬ使得样品瓶顶空空气饱

满待检测ꎻ③在每次检测开始前ꎬ用经过活性炭过滤

的洁净空气清洗传感器气室 ６０ ｓꎬ清洗过程中的空

气流速为 ３００ ｍＬ / ｍｉｎꎻ④基于动态顶空取样法在气

３７３１
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体流速为 ３００ ｍＬ / ｍｉｎ 条件下通入白酒气体检测时

间为 ８０ ｓꎬ采样频率为 １ Ｈｚꎬ图 １ 为电子鼻检测信号

输出图ꎮ
重复上述实验步骤②~步骤④ꎬ为了不失一般

性ꎬ每种品牌的白酒准备 ３０ 个平行样本ꎬ最终获得

１５０ 组实验数据ꎮ

图 １　 电子鼻响应输出图

１.３　 协同降维策略

无监督降维可以迅速将高位数据转换至低维空

间ꎬ并使得各个维度之间相互独立[１３－１４]ꎮ 但它没有

考虑类别之间的数据差异ꎬ往往降维效果不明显ꎮ
有监督降维充分考虑了类别间的差异性ꎬ但数据过

高造成的维度灾难会使得降维过程难以获得最佳的

投影方向[１５]ꎮ 因此ꎬ本文将无监督和有监督降维方

式相结合ꎬ形成协同降维策略ꎮ 首先利用无监督降

维将高维数据向低维空间转换ꎬ在利用有监督降维

实现类内差异最小ꎬ类间差异最大ꎮ
核熵成分分析(ＫＥＣＡ)为一种无监督的降维技

术ꎬ它区别于 ＰＣＡ 按照特征值的大小来保留有效信

息ꎬ而引入了瑞利熵的概念ꎬ利用特征熵值的大小来

决定新的特征空间结构ꎬ该方法可以有效的减少信

息损失ꎬ充分利各个特征之间的作用关系ꎬ进而实现

无监督数据降维[１６－１７]ꎮ ＫＥＣＡ 的数学原理如下:
输入向量可以表示为:Ｄ＝[ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＮ]ꎬｘｋ∈Ｒｄꎮ

瑞利熵可以用式(１)进行表示ꎬ

Ｉ(ｐ)＝ －ｌｏｇ ∫ ｐ２(ｘ)ｄｘ (１)

式中:ｐ(ｘ) 为原始数据的概率密度函数ꎬ由于对数

函数的单调性ꎬ瑞利熵可以定量地估计为

Ｑ(ｐ)＝ ∫ ｐ２(ｘ)ｄｘ (２)

为了估计 Ｑ(ｐ)ꎬＫＥＣＡ 引入了 Ｐａｒｚｅｎ 窗口密度

估计器

ｐ^(ｘ)＝ １
Ｎ ∑
ｘｋ∈Ｄ
ｋ (ｘꎬｘｋ) (３)

式中:ｋ (ｘꎬｘｋ) 以 ｘｋ 为中心ꎬ 控制 Ｐａｒｚｅｎ 窗口功

能的宽度ꎮ 因此ꎬＭ(ｐ)可以表示为

Ｍ^(ｐ)＝ １
Ｎ ∑

ｋ
ｐ^(ｘｋ)＝

１
Ｎ ∑

ｋ

１
Ｎ ∑

ｋ
ｋ (ｘｋꎬｘｋ′)＝

１
Ｎ２Ｌ

ＴＫＬ (４)

式中:Ｋ ＝ ｋ ( ｘｋꎬｘｋ′)ꎬＬ 是一个长度为 Ｎ 的单位向

量ꎮ 对核矩阵 Ｋ 进行特征分解如下

Ｋ＝ＥＤＥＴ (５)
式中:Ｄ 为对角矩阵ꎬＥ 的每个特征向量对应着特征

值 λ１ꎬ􀆺ꎬλＮꎬ进而式(５)可以表示为

Ｍ^(ｐ)＝ １
Ｎ２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
( λ ｉ ｅＴ

ｉ Ｌ) ２ (６)

可以明显看出 λ ｉ 和 ｅｉ 共同对瑞利熵进行了估

计ꎮ 它综合了特征值和特征向量的作用关系寻找到

降维数据的最佳投影方向ꎮ
ＬＤＡ 是一种有监督的降维方法ꎬ它明确了各个

样本的所属类别ꎬ它对降维后的数据要求其类内方

法最小ꎬ类间方差最大[１８]ꎮ ＬＤＡ 通过转换向量 ｗ
寻找最佳的投影方向ꎬ进而使得类内方差与类间方

差比例最大化ꎬ该比例如式(７):

Ｊ＝
ｗＴＳｂｗ
ｗＴＳｗｗ

(７)

式中:Ｓｂ 为类内离散矩阵ꎬＳｗ 为类间离散矩阵ꎬ最佳

投影方向可以转换为以下特征求解问题ꎬ
Ｓｂｗ＝λＳｗｗ (８)

因此ꎬ式(７)的最优解问题ꎬ可以转化为

ｍａｘ
ｔｒ(ｗＴＳｂｗ)
ｔｒ(ｗＴＳｗｗ)

(９)

代入式(８)ꎬ可得

ｍａｘλ ｉ (１０)
因此ꎬ最佳投影方向ꎬ即最终确定的维度由累计

特征贡献率决定ꎮ
１.４　 模式识别方法

本文引入支持向量机( ＳＶＭ)、概率神经网络

(ＰＮＮ)和随机森林(ＲＦ)实现不同特征集合下的分

类决策ꎬ来证明特征降维策略的有效性和普适性ꎮ
ＳＶＭ 基于结构风险最小化理论ꎬ在处理非线性ꎬ高
维ꎬ小样本数据集是具有非常好的分类性能[１９－２０]ꎬ
本文以 ＲＢＦ 为核函数ꎬ基于网格式搜索在(２－１０ꎬ
２１０)范围内对影响 ＳＶＭ 分类性能的两个重要参数

(惩罚因子 ｃ、核函数函数 ｇ)进行寻优ꎬ当训练集在

５ 倍交叉验证下获得最高分类准确率时完成参数寻

优ꎬ进而实现白酒样本决策ꎮ ＰＮＮ 是一种前馈神经

网络ꎬ它具有学习简单、训练速度快、容错性好的优

点ꎬ它 基 于 贝 叶 斯 最 小 风 险 准 则 实 现 样 本 决

策[２１－２２]ꎮ ＲＦ 成功的实现了引导策略和随机子空间
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方法的结合ꎬ其训练决策树的速度远快于一般的人

工神经网络ꎬ同时ꎬ它具有泛化性能好ꎬ分类精度高

的优点[２３－２４]ꎬ本文选择的分类决策树颗数为 ５００ꎮ

２　 结果和讨论

２.１　 数据可视化

图 ２ 为在电子鼻检测过程中五种不同白酒的第

６０ ｓ的响应雷达图ꎬＷ１Ｃ－Ｗ３Ｓ 为 １０ 个不同的传感

器ꎬ中轴为响应输出ꎬ即电导率值的大小ꎮ 可以看

出ꎬ气味信息的整体响应趋势类似ꎬ泸州老窖和牛栏

山ꎬ衡水老白干、习酒和五粮醇之间的响应相似度较

高ꎮ 在各传感器下ꎬＷ５Ｓ、Ｗ１Ｗ、Ｗ２Ｗ 以及 Ｗ１Ｓ 的

响应值较大ꎬ这可能成为对白酒进行辨识的主要特

征ꎮ 但是ꎬ各个传感器之间的作用关系是非常复杂

的ꎬ不能通过响应信息的大小来决定特征对决策的

贡献ꎮ 同时ꎬ过少的特征容易导致模型过拟合ꎬ过多

的特征会增加分类器的决策难度ꎮ 因此ꎬ应对多特

征进行综合分析ꎬ寻求能表征原始特征的综合变量ꎬ
在不丢失各特征的决策贡献情况下ꎬ实现分类器的

高性能辨识ꎮ

图 ２　 不同白酒的响应雷达图

２.２　 协同降维可视化

电子鼻传感器的原始检测数据包含着大量的冗

余信息ꎬ因此ꎬ需要将原始数据进行特征提取ꎮ 时域

和时频域特征可以从不同的数学角度对原始检测信

号进行整体表征ꎬ因此ꎬ本文提取的每个传感器的时

域特征为:６０ ｓ ~ ８０ ｓ 的稳态均值、０ ~ ８０ ｓ 的最大

值、０~ ８０ ｓ 的曲线积分值ꎬ时频域特征为 ｄｂ１ 为基

函数的小波变换 ３ 层分解的能量平均值ꎬ并基于这

四个特征构成了原始融合特征集ꎮ 为了消除不同量

纲以及不同数量级的影响ꎬ本文将提取的特征进行

归一化处理ꎬ归一化区间为(０ꎬ１)ꎮ
首先ꎬ本文利用 ＫＥＣＡ 方法对原始融合特征进

行降维ꎬ当累计熵值贡献率达到 ９５％确定最终的降

维个数ꎮ 图 ３(ａ)为基于 ＫＥＣＡ 的降维结果ꎬ横坐标

为第一个熵成分ꎬ纵坐标为第二个熵成分ꎬ两个熵成

分的累计贡献率为 ７９.６２％ꎮ 可以看出ꎬ泸州老窖、
衡水老白干以及习酒有相对明显的聚类ꎬ但是牛栏

山和五粮醇的聚类效果不明显ꎮ 同时ꎬ各个类别之

间的类内距离较大ꎬ类间距离较小ꎬ这不利于分类器

的决策ꎮ 最终ꎬ确定达熵值贡献率 ９５％的前 １３ 个主

成分作为 ＫＥＣＡ 的降维特征集ꎮ
然后ꎬ基于协同降维过程ꎬ对于无监督降维得到

的 １３ 个 ＫＥＣＡ 特征集在进行 ＬＤＡ 的有监督降维ꎬ
它将无监督降维和有监督降维相结合ꎮ 图 ３(ｂ)为
ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 的最终降维结果ꎬ在经过 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 降

维后的前两个特征累计贡献率为 ８８.６８％ꎬ相比较于
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图 ３　 协同降维结果

ＫＥＣＡ 的降维熵成分贡献率有明显提升ꎮ 可以看出

五种不同的白酒样本聚类效果明显ꎬ类内间距变小ꎬ
类间间距增加ꎬ仅衡水老白干白酒的类间间距相对较

大ꎬ但整体上仍取得了较好的降维效果ꎮ 最终ꎬ取累

计特征贡献率前 ９５％的 ５ 个主成分进行分类决策ꎮ
２.３　 多模式识别结果

本文引入 ＳＶＭ、ＲＦ、ＰＮＮ 为多模式识别分类器ꎬ对
不同特征集下的气味信息进行决策ꎮ 同时ꎬ利用 Ｋｅｎ￣
ｎａｒｄ￣Ｓｔｏｎｅ(ＫＳ)方法对训练集和预测集进行划分ꎬ该方

法可以使得训练集样本的广泛的分布ꎬ有助于加强模

型的泛化能力[２５]ꎮ 基于 ＫＳ 方法ꎬ每类白酒数据选择

１５ 个样本作为训练集ꎬ剩余的 １５ 个样本作为测试集ꎮ
因此ꎬ五类不同白酒样本ꎬ训练集和预测集各包含 ７５
个样本ꎮ 表 ３ 为不同特征集的多模式识别分类结果ꎮ
整体上ꎬ在不同的特征集ꎬＳＶＭ 的分类准确率高于 ＲＦꎬ
ＲＦ 高于 ＰＮＮꎮ 综合特征集 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 在不同识别算

法下的准确率高于 ＫＥＣＡ 特征集ꎬＫＥＣＡ 特征集高于原

始融合特征ꎮ 而不同单特征集的分类准确率在 ７７.３３％
~８８.００％之间ꎮ 结果显示ꎬ基于 ＳＶＭ 的分类器在

ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集下获得最高分类准确率为 ９６％ꎮ 图

４ 为基于 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集的多模式分类输出图ꎬ可
以看出 ＳＶＭ 在不同类别下的错分个数较少ꎮ

表 ３　 不同特征集的多模式分类结果 单位:％

分类器 稳态均值 最大值 积分值 能量值 融合特征 ＫＥＣＡ ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ

ＳＶＭ ８２.６７ ８０ ８４ ８０ ８８ ９２ ９６
ＲＦ ８２.６７ ８０ ８２.６７ ８２.６７ ８８ ９０.６７ ９３.３３
ＰＮＮ ８０ ７７.３３ ８２.６７ ８０ ８５.３３ ８６.６７ ９０.６７

图 ４　 基于 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集的多模式分类输出

　 　 在获得整体分类准确率的情况下ꎬ本文对各类

内准确率进行对比分析ꎮ 表 ４ ~ 表 ６ 为 ＳＶＭ、ＲＦ、
ＰＮＮ 在 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集下的分类性能对比结果ꎮ
ＳＶＭ 共错分 ３ 个样本ꎬ其中泸州老窖被错分到牛栏

山 １ 个样本ꎬ衡水老白干被错分到五粮醇 １ 个样本ꎬ

习酒被错分到牛栏山 １ 个样本ꎮ 对比各类内准确

率ꎬ相较与 ＲＦ、ＰＮＮꎬＳＶＭ 均取得了最好的分类效

果ꎬ五种不同白酒的类内准确率分别为 ９３. ３３％、
１００％、９３.３３％、９３.３３％、１００％ꎮ
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表 ４　 基于 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集的 ＳＶＭ 分类性能

预测值
真实值

类别 １ 类别 ２ 类别 ３ 类别 ４ 类别 ５ 类内准确率 / ％ 平均准确率 / ％

类别 １∗ １４ ０ ０ ０ ０ ９３.３３
类别 ２∗ １ １５ ０ １ ０ １００
类别 ３∗ ０ ０ １４ ０ ０ ９３.３３ ９６
类别 ４∗ ０ ０ ０ １４ ０ ９３.３３
类别 ５∗ ０ ０ １ ０ １５ １００

表 ５　 基于 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集的 ＲＦ 分类性能

预测值
真实值

类别 １ 类别 ２ 类别 ３ 类别 ４ 类别 ５ 类内准确率 / ％ 平均准确率 / ％

类别 １∗ １４ １ ０ ０ ０ ９３.３３
类别 ２∗ １ １４ ０ １ ０ ９３.３３
类别 ３∗ ０ ０ １４ ０ １ ９３.３３ ９３.３３
类别 ４∗ ０ ０ ０ １４ ０ ９３.３３
类别 ５∗ ０ ０ １ ０ １４ ９３.３３

表 ６　 基于 ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ 特征集的 ＰＮＮ 分类性能

预测值
真实值

类别 １ 类别 ２ 类别 ３ 类别 ４ 类别 ５ 类内准确率 / ％ 平均准确率 / ％

类别 １∗ １３ １ ０ ０ ０ ８６.６７
类别 ２∗ ２ １４ ０ １ ０ ９３.３３
类别 ３∗ ０ ０ １４ ０ ２ ９３.３３ ９０.６７
类别 ４∗ ０ ０ ０ １４ ０ ９３.３３
类别 ５∗ ０ ０ １ ０ １３ ８６.６７

３　 结论

为了提升电子鼻的检测性能ꎬ本文提出了一种

协同降维策略来对原始特征进行数据降维ꎬ进而降

维分类器的决策难度ꎮ 从 ＫＥＣＡ 的无监督降维可视

化图可以看出ꎬ不同白酒之间的类内间距较大ꎬ类间

间距较小ꎮ 在确定了 ＫＥＣＡ 降维的特征个数后ꎬ基
于 ＬＤＡ 的有监督降维效果明显ꎬ有效减小了类内距

离ꎬ增大了类间距离ꎮ 从多模式识别结果可以看出ꎬ
ＫＥＣＡ￣ＬＤＡ￣ＳＶＭ 获得了最高的整体分类准确率

９６％ꎬ高于 ＲＦ 的 ９３.３３％ꎬ以及 ＰＮＮ 的 ９０.６７％ꎮ 同

时ꎬ各项类内准确率也达到了最高ꎬ有效提升了电子

鼻的检测性能ꎬ也为白酒质量检测提供了一个有效

的技术手段ꎮ
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