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面向火场助燃剂检测的电子鼻系统设计与识别方法初探∗

邓　 轩１ꎬ孟庆浩１ꎬ侯惠让１ꎬ邓震宇２ꎬ李宏跃１∗

(１.天津大学电气自动化与信息工程学院ꎬ天津市过程检测与控制重点实验室ꎬ机器人与自主系统研究所ꎬ天津 ３０００７２ꎻ
２.应急管理部天津消防研究所ꎬ天津 ３００３８１)

摘　 要:火场残留助燃剂检测是火灾调查的重要组成部分ꎮ 现有方法以大型分析仪器为主ꎬ存在成本高、速度慢等缺点ꎮ 提

出了一种面向火场助燃剂快速检测的便携式电子鼻系统设计及相关的识别方法ꎮ 采用 １５个金属氧化物半导体气体传感器和

Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ核心控制器构造了电子鼻系统ꎬ并利用此电子鼻对汽油、柴油、酒精和稀料四种典型助燃剂采集气味信息ꎬ分别建

立了未燃烧与燃烧后助燃剂气味数据集ꎮ 基于四种传统机器学习算法、一维卷积神经网络(１Ｄ ＣＮＮ)、二维 ＣＮＮ(２Ｄ ＣＮＮ)和
通道分离 ＣＮＮ(ＣＳ￣ＣＮＮ)模型开展了助燃剂识别实验ꎮ 结果表明ꎬＣＳ￣ＣＮＮ模型针对未燃烧与燃烧后气味数据集的识别率分

别为 ９６.５７％与 ９４.６６％ꎬ优于其他六种分类算法ꎮ 本研究初步验证了电子鼻用于火场助燃剂快速识别的可行性ꎬ为后续的深

入研究与应用奠定了基础ꎮ
关键词:火灾ꎻ助燃剂ꎻ电子鼻ꎻ通道分离卷积网络ꎻ模式识别
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　 　 蓄意纵火是一种犯罪行为ꎬ对社会的稳定以及

人民财产和生命安全均构成了极大威胁ꎮ 根据«中
国消防年鉴» [１] 和公安部消防局的报告[２]ꎬ 从

２０１５—２０１９年ꎬ我国共发生火灾 １４１ 万起ꎬ其中人

为的蓄意纵火案件约占每年总火灾发生次数的

７％ꎬ死亡人数共计 ７ ６１３ 人ꎬ受伤人数共计 ４ ７９４

人ꎬ直接经济损失达 １８９.６７ 亿元ꎮ 在纵火案件中ꎬ
犯罪分子往往借助易燃液体(本文称之为助燃剂)
放火ꎮ 火灾发生之后ꎬ火灾现场通常破坏严重、情况

复杂ꎬ准确地找到起火点、提取物证并确定火场中是

否存在助燃剂成分是是纵火案件确定与侦破的

关键[３]ꎮ
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大多数纵火犯采用基于石油基底的助燃剂ꎬ如
汽油、柴油[４]等ꎮ 但随着政府部门加大对石油相关

产品的市场监督以及犯罪分子反侦查能力的增强ꎬ
犯罪分子也会使用酒精、稀料(油漆稀释剂)等液体

作为助燃物质ꎮ 由于火场影响因素较多ꎬ导致火场

助燃剂残留物的检测和识别的研究极具挑战[５]ꎮ
助燃剂鉴定结果是认定放火嫌疑案件的有效证

据ꎮ 目前ꎬ用于助燃剂鉴定的方法包括气相色谱－
质谱(ＧＣ￣ＭＳ)法、拉曼光谱法、薄层色谱法、傅里叶

红外光谱法及热分析－质谱联用等ꎬ其中 ＧＣ￣ＭＳ 法

是国内外最为公认的助燃剂鉴定方法[６－１０]ꎮ 但是ꎬ
ＧＣ￣ＭＳ设备昂贵ꎬ识别过程耗时长ꎬ对结果的解释

高度依赖于分析人员的经验ꎬ且无法在火灾现场及

时地识别助燃剂残留物ꎮ 基于传感器阵列的电子鼻

是一种仿生的气味指纹图谱识别技术ꎬ由气体传感

器阵列、信号处理系统和模式识别方法组成ꎮ 因其

具有较好的便携性、较低的成本、较快的识别速度等

优点ꎬ近些年在食品监测、疾病诊断、环境监测和安

全保护等领域得到了越来越多的应用[１１]ꎮ 火场助

燃剂一般具有较强的挥发性ꎬ且释放到空气中多为

复合气体或气味ꎬ因此电子鼻有望在此领域发挥作

用ꎮ 据本文作者所知ꎬ目前应用于火场助燃剂识别

的传感器阵列式电子鼻相关研究较少ꎬ傅得锋[１２]利

用快速气相色谱式电子鼻实现了不同标号汽油的区

分ꎬＭａｒｔａ等[１３]利用顶空－质谱电子鼻识别五种不同

助燃剂ꎮ 由于目前在助燃剂鉴定领域使用的电子鼻

采用的技术为气相色谱分析、质谱分析等ꎬ而非通过

气体传感器阵列采集气味指纹图谱ꎬ与本文提到的

基于传感器阵列式的电子鼻采用不同机理和思路ꎬ
导致其不具备传感器阵列式电子鼻的便携性、低成

本、快速识别等优点ꎮ
为解决在火灾现场快速、准确鉴别残留助燃剂

的难题ꎬ本研究设计了一种面向火场助燃剂检测的

电子鼻系统(简称火鼻Ⅰ号)ꎬ并采用此电子鼻采集

燃烧和未燃烧两种条件下四种常见助燃剂(汽油、
柴油、酒精和稀料)释放的气味ꎬ建立了 ２ 套数据

集ꎮ 在此基础上ꎬ给出了通道分离 ＣＮＮ(ＣＳ￣ＣＮＮ)
算法并与四种传统的机器学习算法和两种深度学习

算法进行了对比ꎬ初步的结果验证了电子鼻用于火

场助燃剂识别的可行性ꎮ

１　 火鼻Ⅰ号系统设计

１.１　 传感器选型

针对不同应用领域的电子鼻ꎬ所需气体传感器

类型也不同ꎬ常见的气体传感器有金属氧化物半导

体(Ｍｅｔａｌ￣Ｏｘｉｄｅ ＳｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒꎬＭＯＳ)型、导电聚合物

型、质量敏感型、电化学型、催化燃烧型和光学型等ꎮ
其中ꎬＭＯＳ传感器具有使用寿命长、灵敏度较高、体
积小、价格低等优点ꎬ因此在电子鼻领域得到了广泛

的应用ꎮ ＭＯＳ型传感器具有广谱响应特性ꎬ一般需

要使用多个具有不同敏感特性的传感器构成阵列ꎬ
以提升电子鼻系统的选择性ꎮ

表 １　 火鼻Ⅰ号传感器阵列具体信息

传感器名称 主要敏感气体
检测下限
/ ｐｐｍ 生产厂家

ＡＳ－ＭＬＶ－Ｐ２ 丁烷ꎬ甲烷等 ０.１ 奥地利 ＡＭＳ
ＣＣＳ８０１ 酒精、甲苯、烃类等 ０.３ 奥地利 ＡＭＳ
ＴＧＳ８１００ 甲烷、异丁烷、ＣＯ等 １ 日本 Ｆｉｇａｒｏ
ＭＩＣＳ－２７１４ ＮＯ、ＮＯ２、氢气等 ０.０５ 瑞士 ＳＧＸ
ＭＩＣＳ－４５１４ 烃类ꎬ酒精ꎬ氨气ꎬ甲烷等 ０.０５ 瑞士 ＳＧＸ
ＭＩＣＳ－５５２４ 天然气、酒精、丙烷等 １ 瑞士 ＳＧＸ
ＭＩＣＳ－５９１４ 丙烷ꎬ异丁烷等 １ 瑞士 ＳＧＸ
ＧＭ－１０２Ｂ ＮＯ、ＮＯ２ 等 ０.１ 中国炜盛

ＧＭ－２０２Ｂ 酒精、烟雾、丙烷等 １０ 中国炜盛

ＧＭ－３０２Ｂ 醇类 １ 中国炜盛

ＧＭ－４０２Ｂ 甲烷、丙烷等 １ 中国炜盛

ＧＭ－５１２Ｂ 硫化氢、丙酮等 ０.５ 中国炜盛

ＧＭ－６０２Ｂ 苯类 ０.５ 中国炜盛

ＧＭ－７０２Ｂ ＣＯ、烷类 ５ 中国炜盛

ＧＭ－８０２Ｂ 氨气等 １ 中国炜盛

　 　 在进行传感器选型时ꎬ需要保证传感器阵列对

助燃剂有明显响应且具有一定区分度ꎮ 经查阅助燃

剂成分相关文献[１４－１６]ꎬ汽油主要成分为烷烃类

物质、芳烃类物质等ꎬ柴油主要成分为烷烃、烯烃、芳
香烃和稠环芳烃等ꎬ稀料主要成分为乙醇、环烷烃化

合物、酯类化合物以及甲苯、二甲苯、三甲苯等芳香

烃化合物ꎮ 在综合考虑传感器的检测性能、对助燃

剂主要成分敏感性、成本及尺寸的基础上ꎬ本研究选

取了 １５个贴片式 ＭＯＳ传感器构成阵列ꎮ 所选传感

器的具体型号及其对应的敏感气体、检测下限和生

产厂家如表 １ 所示ꎬ其中 ＭＩＣＳ－４５１４ 产生两路输

出ꎬ这样传感器阵列共输出 １６路电压信号ꎮ 出于最

大化利用空间的考虑ꎬ传感器被分别焊接于两块

ＰＣＢ板上ꎬ两块 ＰＣＢ 板分别包含 ９ 个传感器(ＡＳ－
ＭＬＶ － Ｐ２、 ＣＣＳ８０１、 ＴＧＳ８１００、ＭＩＣＳ － ４５１４、 ＭＩＣＳ －
５９１４、ＧＭ－１０２Ｂ、ＧＭ－６０２Ｂ、ＧＭ－７０２Ｂ、ＧＭ－８０２Ｂ)
与 ６ 个传感器(ＧＭ－２０２Ｂ、ＧＭ－３０２Ｂ、ＧＭ－４０２Ｂ、
ＧＭ－５１２Ｂ、ＭＩＣＳ－２７１４、ＭＩＣＳ－５５２４)ꎬ两块 ＰＣＢ 板

上的 １５个不同型号传感器共同组成传感器阵列ꎬ板
间信号通过柔性印刷电路(ＦＰＣ)线连接ꎮ 传感器阵

列分布如图 １所示ꎮ 为使各传感器和待测气体接触

０３３１
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的时间和气体的流速尽可能相同ꎬ传感器被尽量对

称地安放到气室中轴线的两侧ꎮ

图 １　 传感器阵列分布图

１.２　 气室设计

密闭性好且空间小的气室便于待测气体与传感

器的充分接触ꎬ有利于传感器产生明显响应且缩短

气室清洗时间ꎮ 气室外形及实物如图 ２所示ꎮ 基于

课题组前期大量的气室结构研究ꎬ本文气室设计采

用了简单、有效的长条形结构[１７]ꎮ 此外ꎬ在气室进

出口处设有缩紧结构ꎬ便于平稳进出口处的气流流

速ꎬ进而使气室内各传感器附近的气流方向、流速等

尽可能一致ꎬ从而有效增强各传感器响应条件的一

致性[１８]ꎮ

图 ２　 火鼻Ⅰ号电子鼻气室外形及实物图

气室通过 ３Ｄ 打印技术制作ꎬ所使用材料为无

异味的高性能尼龙ꎬ具有良好的耐高温性能、化学惰

性以及气密性ꎮ 气室壁厚为 ６ ｍｍꎬ顶面及底面开

口ꎬ气室四周留有四个内径 ０.５ ｍｍ 的螺丝孔ꎬ通过

螺丝固定气室和上下两个电路板ꎬ气室内部因此形

成了一个密闭的空间ꎬ在气室与 ＰＣＢ 板交接处留有

１ ｍｍ深的凹槽ꎬ在其中填入无异味密封圈ꎬ以加强

气室与 ＰＣＢ 板贴合的紧密性ꎬ使气室具有更好的气

密性ꎮ
１.３　 硬件设计

本研究设计的火鼻Ⅰ号整体结构如图 ３所示ꎮ
火鼻Ⅰ号系统主要由气路和电路(包括信号采

样、传输和控制)两部分组成ꎮ 气路部分的气体流

动由真空泵抽气控制ꎬ气泵位于气路的末端ꎬ通过透

明胶管连接气室后端以及气泵吸气口ꎬ气室前端连

接用于气路切换的电磁阀ꎬ三者构成气体流通路径ꎮ
信号采集和传输部分包括传感器阵列、运算放大器、
阻容(ＲＣ)滤波电路和模 /数(Ａ / Ｄ)转换四个模块ꎮ

图 ３　 火鼻Ⅰ号系统框图

传感器供电电压为 ５ Ｖꎬ传感器阵列与待测气体在

气室内反应输出响应信号(电压值)ꎬ信号经过运算

放大器和阻容电路放大滤波后ꎬ由模 /数转换电路转

换为 １６位数字信号ꎬ并通过串行外设接口(ＳＰＩ)通
讯发送给控制器ꎮ 控制部分选用 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 核心

板ꎬ实现数据的采集、显示和保存等功能调控ꎮ 以上

功能集成在一个操作简便的人机交互界面内ꎬ通过

点击液晶触摸显示屏实现相应功能ꎮ
火鼻Ⅰ号整体尺寸为 ２６０ ｍｍ × １４０ ｍｍ ×

１３２ ｍｍꎬ整机功耗不高于 ２０ Ｗꎬ配备 １５ ０００ ｍＡｈ电
池ꎬ可持续工作 １０ ｈ 以上ꎬ便于研究人员在火灾发

生后进行长时间现场操作ꎮ 该电子鼻系统进行单次

识别不超过 ３０ ｓꎬ可实现助燃剂的快速检测ꎮ

２　 实验设计

２.１　 未燃烧实验

火场环境较为复杂ꎬ可以作为助燃剂的可燃液

体种类众多ꎬ本研究选取了最常见的四种典型助燃

剂作为主要实验材料ꎬ包括汽油、柴油、酒精以及

稀料ꎮ
本研究首先分析了助燃剂气体浓度对其识别的

影响ꎬ通过采集一定体积比的待测气体和空气来控

制目标气体浓度ꎮ 例如ꎬ使用流量为 １ Ｌ / ｍｉｎ 的气

泵抽取 ５ ｍｉｎ 的待测气体至采样袋ꎬ将此采样袋内

气体浓度定为 １００％ꎬ使用流量为 １ Ｌ / ｍｉｎ的气泵抽

取 ２.５ ｍｉｎ的待测气体以及 ２.５ ｍｉｎ 空气至采样袋ꎬ
将此采样袋内气体浓度定为 ５０％ꎬ以此类推ꎬ最终

获取了 １００％、５０％及 ２０％共三种浓度气体ꎮ
各类助燃剂样本数量如表 ２所示ꎮ
由于汽油为混合物ꎬ不同种类汽油成分不同ꎬ为

分析成分对助燃剂识别结果的影响ꎬ２号汽油以及 ３
号汽油仅采集 １００％浓度ꎮ

１３３１
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表 ２　 助燃剂样本数量表

助燃剂种类 浓度 / ％ 样本数量

１号汽油
１００
５０
２０

２４０
１００
１００

２号汽油 １００ ２４０
３号汽油 １００ ２４０

柴油
１００
５０
２０

２４０
１００
１００

酒精
１００
５０
２０

２４０
１００
１００

油漆稀释剂
１００
５０
２０

２４０
１００
１００

２.２　 燃烧实验

为模拟真实火场环境ꎬ本研究将助燃剂与轮胎

混合燃烧ꎬ并将燃烧后的气体采集至气袋中ꎮ 为了

判断是否有助燃剂参与燃烧ꎬ选取火灾中常见的干

扰物如纸张、木材、棉花(表 ３)等在不加入助燃剂的

情况下单独燃烧ꎬ并用气袋采集燃烧后的气体ꎮ
为了保证实验安全ꎬ燃烧在应急管理部天津消

防所的燃烧实验室进行ꎬ保证了燃烧实验的安全性ꎮ
表 ３　 燃烧后样本数量表

被燃物 样本数量 被燃物 样本数量

纸张 １２０ 木材 １２０
松木 １２０ 轮胎 １００
棉花 １２０ 轮胎＋汽油 １００

聚乙烯 １２０ 轮胎＋柴油 １００
泡沫 １２０ 轮胎＋酒精 １００

２.３　 实验数据采集

在火鼻Ⅰ号进行气体采集之前ꎬ需要提前 ０.５ ｈ
上电预热ꎬ保证传感器处于适宜反应的温度ꎬ在预热

过程中真空泵抽取清洁空气清洗气路及传感器ꎮ 在

实际应用中ꎬ火灾调查是在消防人员赶至现场扑灭

火势并冷却后的才开始进行ꎬ而电子鼻可在接到报

警时进行上电ꎬ从消防人员出警至火灾调查阶段一

般超过 ０.５ ｈꎬ因此火鼻Ⅰ号可以实现灾后现场的快

速检测ꎮ 由于灾后现场环境复杂、存在大量干扰因

素ꎬ通过气袋进行气体采集后识别虽然在一定程度

上降低了检测与识别的快速性ꎬ但有助于提升识别

准确率ꎬ且这种方式仍然远快于目前常用的气相色

谱质谱方式ꎮ
待 ＭＯＳ传感器阵列基线稳定后将火鼻Ⅰ号的

进气管连接至气袋出气口ꎬ打开气袋阀门ꎬ真空泵将

气体抽至气室中与传感器阵列发生反应ꎮ 一个采样

周期过程为:空气基线采集(５ ｓ)—待测气体采集

(８ ｓ)—恢复阶段(１７ ｓ)ꎮ 采样周期持续 ３０ ｓꎬ之后

进行 ２ ｍｉｎ 的清洗阶段使传感器响应恢复至基线阶

段ꎮ 采样频率设置为 ６０ Ｈｚꎮ 对于酒精气体的单次

采集结果如图 ４ 所示ꎮ 其中横坐标对应时间ꎬ纵坐

标对应传感器响应值ꎬ不同线型对应不同传感器ꎬ其
中响应值为与气体传感器串联的负载电阻两端电压

值ꎬ由于串联分压作用ꎬ基线值并非为 ０ Ｖꎮ 判断传

感器是否有响应的依据是电压是否有上升ꎬ电子鼻

所采用的模数转换芯片精度为 １.２２ ｍＶꎬ若传感器

未与气体发生反应ꎬ响应电压一般稳定在基线或呈

下降趋势ꎬ当响应电压值出现 １.２２ ｍＶ及以上时ꎬ即
可认定传感器产生响应ꎮ 当进入待测气体采集阶段

(５ ｓ~１３ ｓ)后ꎬ所有响应曲线均呈现上升趋势ꎬ且各

传感器响应幅值不同ꎬ恢复阶段(１３ ｓ~３０ ｓ)传感器

响应值逐渐下降ꎮ

图 ４　 火鼻Ⅰ号采集酒精气体的响应图

３　 助燃剂识别算法

目前国内外电子鼻信号分类领域常用的模式识

别算法有 ｋ 近邻[１９]、支持向量机[２０](ＳＶＭ)以及人

工神经网络[２１]等ꎮ 近年来ꎬ以人工神经网络为基础

的深度学习技术在语音和图像识别及自然语言处理

等领域取得了可喜的进展ꎮ 卷积神经网络[２２](Ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)是一类包含卷积计

算且具有深度结构的前馈神经网络ꎬ与其他深度神

经网络相比具有更少的参数ꎬ便于实现轻量化并嵌

入便携式电子鼻系统中ꎮ 本文采用通道分离卷积神

经网络(ＣＳ￣ＣＮＮ)网络建立助燃剂识别模型ꎬ并与

在电子鼻信号分类领域广泛应用的一维卷积神经网

络(１Ｄ ＣＮＮ)、二维卷积神经网络(２Ｄ ＣＮＮ)网络以

及 ｋ近邻、ＳＶＭ、决策树及随机森林四种传统机器学

习算法进行对比ꎮ
３.１　 电子鼻信号特征提取

由于火鼻Ⅰ号采集到的初始数据维度过高ꎬ无
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法直接输入到分类器中ꎬ因此在建立分类模型前要

对初始数据预处理ꎬ包括特征提取与特征降维ꎮ
根据传感器响应曲线的形状特点ꎬ提取七个典

型时域特征ꎬ分别为采样阶段变化值 Ｆ１、一阶微分

最大值 Ｆ２、一阶微分最大值对应值 Ｆ３、一阶微分最

小值 Ｆ４、一阶微分最小值对应值 Ｆ５、二阶微分最大

值 Ｆ６、二阶微分最小值 Ｆ７ꎬ七种特征对应计算方法

如式(１) ~式(７)所示:
Ｆ１ ＝Ｖ( ｔｅ)－Ｖ( ｔｓ)ꎬｔｓ ＝ ７ ｓꎬｔｅ ＝ １２ ｓ (１)

Ｆ２ ＝ｍａｘ
ｄＶ
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝Ｖ′( ｔｍａｘ) (２)

Ｆ３ ＝Ｖ( ｔｍａｘ) (３)

Ｆ４ ＝ｍｉｎ
ｄＶ
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝Ｖ′( ｔｍｉｎ) (４)

Ｆ５ ＝Ｖ( ｔｍｉｎ) (５)

Ｆ６ ＝ｍａｘ
ｄ２Ｖ
ｄｔ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (６)

Ｆ７ ＝ｍｉｎ
ｄ２Ｖ
ｄｔ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

式中:Ｖ代表传感器的响应值ꎬｔｓ 代表开始待测气体

采集时刻ꎬｔｅ 代表结束待测气体采集时刻ꎬｔｍａｘ、ｔｍｉｎ分
别代表一阶微分最大、最小值对应时刻ꎬｍａｘ(􀅰)和
ｍｉｎ(􀅰)分别代表取最大和最小值ꎮ

对电子鼻的 １５个传感器输出的 １６条响应曲线

分别提取上述 ７个特征ꎬ共 １１２个特征ꎬ之后通过主

成分分析法降维至 １０ 维ꎬ并对新生成的 １０ 维特征

进行标准化处理ꎮ 最终生成的标准化特征可直接输

入分类器模型中ꎮ
３.２　 通道分离 ＣＮＮ 算法

火鼻Ⅰ号传感器阵列采集的原始数据为多变量

时间序列ꎬ其数据维度为 ｍ×ｎ×１(其中 ｍ 为传感器

数量ꎬｎ为采样点个数)ꎮ
常规的卷积运算使用的是与输入的特征图具有

相同通道数的卷积核ꎬ卷积核的每个通道与输入的

每个通道对应卷积后相加就得到输出特征的一个通

道上的一个数据点ꎮ 常规的卷积操作实现通道相关

性和空间相关性的联合映射ꎬ单个卷积核的任务是

同时映射通道相关性和空间相关性ꎮ 电子鼻的传感

器数量相当于通道数量ꎬ每一个传感器采集的时间序

列代表空间维度ꎮ 对于电子鼻数据而言ꎬ通道维度间

的相关性与空间维度间的相关性可以分开映射ꎬ以达

到更好的特征提取效果ꎮ 因此ꎬ本研究采用 ＣＳ￣
ＣＮＮ[２３]进行特征提取ꎮ 通道分离卷积主要分为两个

过程ꎬ分别为逐通道卷积 (Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＤＷ)和逐点卷积(Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＰＷ)ꎮ

ＤＷ过程中一个卷积核负责一个通道ꎬ一个通

道只被一个卷积核处理ꎮ 输出的特征图与原始输入

通道数相同ꎮ ＰＷ的卷积核尺寸为 Ｃ×１×１ꎬＣ 为上

一层的通道数ꎮ ＰＷ运算会将上一步 ＤＷ 输出的特

征图在通道上进行加权组合ꎬ生成新的特征图ꎬ输出

特征图的数量与 ＰＷ核的个数相同ꎮ 本文所使用的

ＣＳ￣ＣＮＮ整体模型如图 ５所示ꎮ

图 ５　 ＣＳ￣ＣＮＮ 模型图

将通道分离卷积单元与其他网络结构整合构成

的 ＣＳ￣ＣＮＮꎬ整体网络结构与参数设置如表 ４所示ꎮ
表 ４　 网络结构与参数设置

网络层次 参数设置

ＤＷ卷积层 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝[３ꎬ１]ꎬｓｔｒｉｄｅ＝[３ꎬ１]
ＰＷ卷积层 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝ １ꎬｓｔｒｉｄｅ＝ １ꎬｏｕｔ ｃｈａｎｎｅｌ ＝ ３２
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层 ｎｕｍ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ＝ ３２
ＲｅＬＵ层 ｉｎｐｌａｃｅ＝Ｔｒｕｅ

最大池化层 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝[２ꎬ１]
卷积层 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝[３ꎬ１]ꎬｓｔｒｉｄｅ＝[３ꎬ１]
ＲｅＬＵ层 ｉｎｐｌａｃｅ＝Ｔｒｕｅ

最大池化层 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝[２ꎬ１]
Ｄｒｏｐｏｕｔ层 ｐ＝ ０.５
全连接层 ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ＝ ２ ０８６ꎬｏｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ＝ ｃｌａｓｓｅｓ

　 　 假设输入特征图尺寸为 Ｈ×Ｗ×Ｃ ｉｎꎬ其中 Ｈ、Ｗ、
Ｃ ｉｎ依次代表输入特征图的高、宽和通道数ꎬ卷积核

尺寸为 ＫＨ×ＫＷ×Ｃ ｉｎꎬ其中 ＫＨ、ＫＷ 代表卷积核的高和

宽ꎬ生成一个尺寸为 Ｈ×Ｗ×Ｃｏｕｔ的输出特征图ꎬ所需

参数量为 ＫＨ×ＫＷ×Ｃ ｉｎ×Ｃｏｕｔꎮ
使用通道分离卷积单元ꎬ通道卷积负责滤波ꎬ尺

寸为 ＫＨ ×ＫＷ ×１ꎬ共 Ｃ ｉｎ个ꎬ作用在输入的每个通道

上ꎬ参数量为 ＫＨ ×ＫＷ ×１×Ｃ ｉｎꎻ逐点卷积负责转换通

道ꎬ尺寸为 １×１×Ｃ ｉｎꎬ共 Ｃｏｕｔ个ꎬ作用在通道卷积的输

出特征映射上ꎬ参数量为 １×１×Ｃ ｉｎ×Ｃｏｕｔꎬ通道分离单

元参数量与常规卷积参数量对比如式(８)所示:
ＫＨ×ＫＷ×１×Ｃ ｉｎ＋１×１×Ｃ ｉｎ×Ｃｏｕｔ

ＫＨ×ＫＷ×Ｃ ｉｎ×Ｃｏｕｔ
＝ １
Ｃｏｕｔ
＋ １
ＫＨ×ＫＷ

(８)

由上式可知ꎬ通道分离卷积单元与常规卷积运

算相比可以大幅度减少参数量与计算量ꎬ便于算法

嵌入便携式电子鼻平台上ꎮ
本研究网络模型使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架搭建ꎮ 训练
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时网络参数优化算法选用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ损失函数

选择交叉熵ꎬ初始学习率设置为 ０.０００ ３ꎬ批尺寸设

置为 １６ꎬｅｐｏｃｈ设置为 ５０ꎮ
ＣＳ￣ＣＮＮ网络与 １Ｄ ＣＮＮ 网络、２Ｄ ＣＮＮ 网络模

型大小以及 Ｆｌｏｐｓ对比如表 ５所示ꎮ
表 ５　 网络模型大小与 Ｆｌｏｐｓ 对比图

网络模型 模型大小 Ｆｌｏｐｓ
ＣＳ￣ＣＮＮ １０.８ ＭＢ ４ ６９８ ６７２
１Ｄ ＣＮＮ ８５.９ ＭＢ ５０ ０２１ ２８０
２Ｄ ＣＮＮ ６４.５ ＭＢ ２９ ３６２ ７２０

　 　 由表 ５ 可见ꎬＣＳ￣ＣＮＮ 网络通道具有较小的网

络参数量、较低的模型复杂度和更快的运算速度ꎬ便
于嵌入到运算能力相对较低的便携式电子鼻系

统中ꎮ

４　 结果与分析

本研究对未燃烧实验与燃烧实验分别建立识别

模型ꎬ并对比不同识别算法的识别效果ꎮ
４.１　 未燃烧助燃剂识别模型对比

将未燃烧助燃剂共 ２ ４４０ 个样本与 ２００ 个空气

样本划分为 ５类(汽油、柴油、酒精、油漆稀释剂、空
气)ꎬ并进行训练集与测试集划分ꎬ采用 ２ 折交叉验

证方法ꎮ 首先按比例将不同标签的样本均匀划为 ２
份子集ꎬ挑选其中 １份作为测试集ꎬ另 １份作为训练

集用于模型训练ꎬ重复 ２ 次ꎬ分别建立 ２ 个模型ꎬ取
２个模型在测试集上准确率的平均值作为识别准

确率ꎮ
分别绘制 ＣＳ￣ＣＮＮ模型、１Ｄ ＣＮＮ模型、２Ｄ ＣＮＮ

模型以及 ＳＶＭ分类器下的混淆矩阵如图 ６所示ꎮ

图 ６　 混淆矩阵对比图

由混淆矩阵可见ꎬ各分类器均能较好地区分四

种不同助燃剂与空气ꎮ

在此基础上进一步按照浓度将助燃剂细分为

表 ２中的 １４个类别ꎬ和 ２００ 个空气样本混合对分类

模型进行训练ꎬ以此检验各算法对助燃剂内部细微

差别的区分能力ꎮ 不同分类器在两种分类情况下的

平均准确率如表 ６所示ꎮ
表 ６　 未燃烧助燃剂不同分类器分类效果

分类算法 ５分类准确率 / ％ １５分类准确率 / ％

ＳＶＭ ８７.６９３ ８１.７９０
ｋ近邻 ８３.８６３ ６５.６１３
决策树 ８６.４７１ ５２.４８３

随机森林 ８７.４４９ ８１.８２８
１Ｄ ＣＮＮ ９５.５８４ ９１.１２７
２Ｄ ＣＮＮ ９４.３５８ ９０.５４７
ＣＳ￣ＣＮＮ ９６.５６５ ９３.２００

　 　 由表 ６ 可见ꎬ当不考虑浓度因素影响(５ 分类)
时ꎬ分类模型均能取得较高识别准确率ꎬ当考虑浓度

影响因素(１５分类)后ꎬ各分类器识别准确率均有一

定程度的下降ꎬ其中 ＣＳ￣ＣＮＮ 网络模型在两种分类

情况下均取得了最佳结果ꎬ且浓度因素对其识别结

果影响较小ꎬ说明 ＣＳ￣ＣＮＮ 网络模型具有较好的泛

化性ꎬ当目标气体浓度不低于传感器的检测下限时ꎬ
有望在任意浓度下均可准确识别助燃剂类别ꎮ
４.２　 燃烧后助燃剂识别模型对比

将燃烧后的 １ ２４０个样本与 ２００ 个空气样本划

分为 ５类(汽油＋轮胎、柴油＋轮胎、酒精＋轮胎、干扰

物、空气)ꎬ采用 ２ 折交叉验证方法ꎬ各分类算法的

识别准确率如表 ７ 所示ꎬ各分类算法均可准确区分

各类助燃剂与干扰物ꎬ其中 ＣＳ￣ＣＮＮ 取得了最优的

识别准确率ꎮ 由于同类气体均来源于相同采气袋ꎬ
使得气体类内差异性小ꎬ故各算法的识别率普遍

较高ꎮ
表 ７　 燃烧助燃剂不同分类器分类效果

分类算法 平均准确率 / ％ 分类算法 平均准确率 / ％

ＳＶＭ ９１.３９９ １Ｄ ＣＮＮ ９３.７５０
ｋ近邻 ８５.０４１ ２Ｄ ＣＮＮ ９２.８３５
决策树 ９０.２０２ ＣＳ￣ＣＮＮ ９４.６６４

随机森林 ９１.４３６

４.３　 超参数寻优实验

由于 ＣＳ￣ＣＮＮ在进行逐通道卷积后使用逐点卷

积提取不同通道之前的耦合特征ꎬ通过选取不同的

逐点卷积核数量改变逐点卷积对通道间的耦合特征

提取能力ꎮ 固定网络其他参数ꎬ分别设置逐点卷积

核数量为 ８、１６、３２、６４、１２８ꎬ对比不同逐点卷积核数

量对模型分类准确率的影响ꎮ 对五种不同卷积核

数ꎬ在未燃烧助燃剂数据集上分别采用 ２ 折交叉验

４３３１
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证方法ꎬ模型准确率对比结果如图 ７所示ꎮ

图 ７　 不同逐点卷积核个数下的模型准确率

对比结果

由图 ７ 可见ꎬ随着逐点卷积核个数由 ８ 个增大

到 ３２个时ꎬ通道间耦合特征提取能力增强ꎬ模型准

确率随之增加ꎬ当逐点卷积核个数进一步增大时ꎬ反
而提取了通道间的冗余特征ꎬ造成模型过拟合ꎬ导致

模型准确率下降ꎬ因此本文选取逐点卷积核个数

为 ３２ꎮ

５　 结论

本文设计了一种用于火场助燃剂检测与识别的

电子鼻系统ꎬ并基于此电子鼻采集四种助燃剂在未

燃烧与燃烧两种情况下释放的气体ꎬ从而建立了 ２
套助燃剂气体数据集ꎮ 分别采用支持向量机、ｋ 近
邻、决策树、随机森林、１Ｄ ＣＮＮ、２Ｄ ＣＮＮ和通道分离

ＣＮＮ七种算法进行了助燃剂识别实验ꎬ结果表明通

道分离 ＣＮＮ优于其他六种算法ꎮ 在类别增多后ꎬ通
道分离 ＣＮＮ的分类准确率没有出现明显下降ꎬ具有

更强的鲁棒性ꎮ 电子鼻系统单次检测时长不超过

３０ ｓꎬ初步实现了对四种常见助燃剂以及干扰物之

间的准确识别ꎮ
在实际助燃剂检测与识别应用中ꎬ电子鼻会受

到火灾现场复杂环境的干扰ꎬ因此需要提高电子鼻

硬件的稳定性ꎮ 目前的研究只针对 ４种典型助燃剂

在燃烧与未燃烧情况下进行实验与分析ꎬ在后续的

研究中需要建立更为完善的燃烧助燃剂气体数据

库ꎮ 此外ꎬ深度学习网络依赖大量训练数据ꎬ且训练

时间长ꎮ 为了提升深度学习网络的适用性ꎬ可以考

虑建立云端数据处理系统ꎬ将电子鼻采集数据上传

至云端进行分析识别ꎮ 本研究采用的电子鼻自初次

使用至今已有 ８ 个多月ꎬ依然可以准确识别四种典

型助燃剂ꎬ初步证明传感器稳定性较好ꎬ后续将继续

检测该方面性能ꎬ同时将尝试加入其他气体环境监

测传感器以实现如 ＰＭ２.５、ＰＭ１０、温湿度、风速风

向、大气压等参数监测ꎬ并将探索电子鼻在长期环境

监测方面的性能ꎮ
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