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摘　 要:针对传统模式识别算法对混合气体定性和定量检测准确率较低的问题,提出了一种基于机器学习的新型混合气体定性

识别和浓度定量检测算法。 算法首先构造传感器阵列数据特征图,然后利用卷积神经网络( CNN)提取特征,根据特征提取后

的特征图,使用不同分支网络对不同气体进行定性识别,得到气体种类和相应气体所处浓度区间;根据前面的气体识别结果,使
用核主成分分析(KPCA)与梯度提升树(GBDT)对混合气体的组成成分进行定量估计;最后采用加州大学机器学习数据库的动

态混合气体气体传感器阵列数据集进行对比验证。 实验结果表明,算法在乙烯和甲烷定性识别中准确率达到了 98. 7%,定量检

测平均相对误差小于 4. 1%。 通过与传统模式识别算法对比,所提出的基于机器学习的混合气体检测算法具有更高的精度和泛

化能力。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

the
 

traditional
 

pattern
 

recognition
 

algorithm
 

for
 

qualitative
 

and
 

quantitative
 

detection
 

of
 

mixed
 

gases,
 

a
 

novel
 

algorithm
 

of
 

hybrid
 

gas
 

qualitative
 

identification
 

and
 

concentration
 

quantitative
 

detection
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

constructs
 

the
 

feature
 

map
 

of
 

sensor
 

array
 

data
 

first,
 

then
 

uses
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

feature
 

maps.
 

According
 

to
 

the
 

feature
 

map
 

after
 

feature
 

extraction,
 

different
 

branches
 

are
 

used
 

to
 

identify
 

different
 

gases,
 

then
 

the
 

species
 

of
 

gases
 

and
 

their
 

concentration
 

range
 

were
 

obtained;
 

based
 

on
 

the
 

results
 

of
 

gas
 

identification,
 

the
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

(KPCA)
 

and
 

gradient
 

boosting
 

decision
 

tree
 

(GBDT)
 

were
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

composition
 

of
 

the
 

mixed
 

gases
 

quantitatively.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

used
 

the
 

dataset
 

of
 

sensor
 

array
 

of
 

mixed
 

gases
 

of
 

Machine
 

Learning
 

Database
 

of
 

the
 

University
 

of
 

California
 

to
 

verify
 

the
 

results.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

the
 

qualitative
 

recognition
 

of
 

ethylene
 

and
 

methane
 

reaches
 

98. 7%
 

and
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

quantitative
 

detection
 

was
 

less
 

than
 

4. 1%.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

pattern
 

recognition
 

algorithm,
 

the
 

machine
 

learning
 

based
 

mixed
 

gas
 

detection
 

algorithm
 

that
 

proposed
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

stronger
 

generalization
 

ability.
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array;
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( CNN);
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

( KPCA);
 

gradient
 

boosting
 

decision
 

tree
 

(GBDT)
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0　 引　 言

“电子鼻系统”也被称为人工嗅觉系统,是一种模仿

生物鼻的系统,它的目的是为了实现对气体的识别。 “电

子鼻系统”结构分为气敏传感器阵列、信号预处理单元和

模式识别单元[1] 。 目前,机器嗅觉的主要研究方向包括

敏感材料的研制和相关模式识别算法的研究。 金属氧化

半导体( metal
 

oxide
 

semiconductor,
 

MOS) 气体传感器作

为气敏传感器在气体检测领域运用广泛[2-4] ,具有成本较

低、响应速度块、使用寿命长等优点。 MOS 传感器在接

触到氧化性或还原性气体后,其电阻特性会发生变化,故
可对气体进行识别和检测。 但是 MOS 传感器有显著的

交叉敏感性[5] 。 由于化学反应的复杂性,人们认识到,只
对一种气体敏感的气敏传感器是不存在的。 解决这个问

题的方法之一就是采用多个具有交叉敏感性不同类型的

气敏传感器组成传感器阵列[6-7] ,可以分别对多种气体进

行测量并给出整体的测量结果。 但是,仅仅通过研制传

感器和探索测量方式往往并不能带来令人满意的效果。
由此,许多学者在信号处理和模式识别方面做了许多工

作,并且取得了一定的研究成果。 在信号预处理方面,文
献[8-9]综述了近年来机器嗅觉在信号和数据处理方面

取得的进展;文献[10]综述了近年来机器嗅觉使用的相

空间(PS)、能量矢量( EV) 和功率密度谱( PSD) 等特征

提取方法,并提出了一些建议和新的思路。 在模式识别

方面,文献[11]采用基于线性核主成分分析( KPCA) 的

线性判别分析(LDA)改善了气体传感器响应信号非线性

对模式识别的影响,提出了每种传感器对不同气体检测

的贡献度,然而并未讨论对气体浓度范围和浓度的测量;
文献[12]提出使用独立成分分析( ICA)来分析 MOS 传

感器阵列响应数据的方法,实现了对不同种类气体的分

类,但是 ICA 算法有训练时间过长,目标函数在零点处不

可微的缺点;文献[13]采用主成分分析( PCA)与支持向

量机(SVM)的方法进行多组分气体检测,然而 PCA 算法

属于线性特征提取和分类方法,在处理 MOS 传感器非线

性响应信号时往往达不到较高的精度,基于 SVM 的分类

方法对大规模训练样本难以实施,对常见多分类问题可

能需要多个二分类支持向量机组合解决,并且 SVM 往往

需要对参数进行优化,不同气体测量参数的选取可能发

生变化,这些都会在一定程度下影响测量的精度;文

献[14]采用改进的支持向量机(ISVMEN)来解决电子鼻

中的多分类问题,将平均分类精度提高到 92. 58%,达到

了较好的分类和泛化性能;文献[15]提出了利用径向基

神经网络( RBF) 网络对氮氧化物浓度检测的方法;文

献[16]提出了利用核主成分分析(KPCA)对多路非线性

特征提取,后使用提取的特征进行 K 最近邻域( KNN)分

类器建模识别目标气体的方案,气体识别准确率达到了

98. 33%,但是 KNN 算法进行分类时计算量随着样本容

量的增大而增大、各类样本不均衡时预测误差较大且有

超参数 K 的选取问题。 文献[17] 在气体泄漏检测中利

用改进人工鱼群算法对 SVM 算法中参数进行寻优,以消

除温度对测量精度的影响。
本文针对 MOS 气体传感器对气体浓度响应曲线的

非线性特性, 提出一种气体识别卷积神经网络 ( gas
 

recognition
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

GRCNN),卷积神

经网络本质是一个多层感知机,其采用的局部连接和权

值共享方式,这种方式一方面减小了权值数量,使网络易

于优化;另一方面降低了模型的复杂度,减小了过拟合的

风险;同时,卷积神经网络具有一些传统机器学习方法所

没有的优点,如具有良好的容错能力、泛化能力、避免人

工进行特征提取等[18] 。 针对混合气体浓度估计的平均

相对误差较大的问题,本文提出一种基于 KPCA[19] 和

GBDT[20] 的 浓 度 估 计 方 法。 GBDT ( gradient
 

boosting
 

decision
 

tree)通过加法模型及不断减小训练过程产生的

残差来将数据分类或回归,能够建立阵列式气体传感器

与对应气体浓度复杂的非线性关系,具有鲁棒性高,解释

性好等优点。 本文算法首先使用 GRCNN 对气体分类,
后根据混合气体情况使用不同 GBDT 模型进行浓度预

测。 一般而言,利用模式识别方法对气体进行定性识别

和定量识别受到训练样本质量、数量及不同浓度配比影

响较大,故采用加州大学动态混合气体气体传感器阵列

数据集进行验证。 数据集包含 95 种不同 CH4 与 C2H4

混合气体浓度配比和近万条的稳态数据,有助于反映气

体传感器阵列在测量范围内的真实测量情况。

1　 混合气体定性识别

1. 1　 数据预处理与特征图构建

本文采用数据集的传感器阵列具有四种不同的 MOS
传感 器, 型 号 分 别 为 TGS2600,

 

TGS2602,
 

TGS2610,
 

TGS2620,每种类型 4 个单元。 故每次采样可获得 16 个

传感器测量值 ( 数据排列方式为 TGS2602;
 

TGS2602;
 

TGS2600;
 

TGS2600;
 

TGS2610;
 

TGS2610;
 

TGS2620;
 

TGS2620;
 

TGS2602;
 

TGS2602;
 

TGS2600;
 

TGS2600;
 

TGS2610;
 

TGS2610;
 

TGS2620;
 

TGS2620),实验采用传感

器测量的稳态值,包含甲烷 CH4 与乙烯 C2H4
 95 种不同

的浓度配比和 9
 

072 条可用数据。 由于不同传感器输出

分布不同,预处理时分别对每个维度进行归一化处理,假
设第 i 维数据为 X i =[x0

i ,x
1
i ,…,x9

 

072
i ] T, 第 i 维的最大值

为 xmax
i , 最小值为 xmin

i , 归一化公式为:

x′ji =
x j
i - xmin

i

xmax
i - xmin

i

(1)
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CNN 常被用于解决图像识别、物体检测的任务,而
输入的一般为二维或三维图像数据,故需要将归一化后

的数据转化为二维数据。 同时,由于单次采样受随机误

差影响较大,为减小单次测量的干扰并增强检测鲁棒性,
选取当混合气体处于同一浓度配比的 16 个相邻时刻构

建特征图。 取同一浓度配比 16 组连续数据 x′t,…,x′t +15

构成大小为 16 × 16 的特征图 X, 公式为:

X =
x′t0 … x′t15

… … …
x′t +15

0 … x′t +15
15

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(2)

1. 2　 GRCNN 神经网络结构

考虑到分类数较少,浅层卷积神经网络结构简单,训
练和前向运算效率高,本文设计一个浅层的卷积神经网

络 GRCNN 实现对不同气体定性识别和所处的浓度区间

识别,CH4 和 C2H4 混合气体检测结构如图 1 所示,根据

气体种类,输入特征图大小为 16×16×1,输出为两个 4×1
的向量,分别表征两种气体所处的浓度区间,设第 i 种气

体测量浓度最大值为 cmax
i , 则输出向量[1,0,0,0],[0,1,

0,0],[0,0,1,0],[0,0,0,1]分别表示气体所处浓度区

间为 0, 0,
cmax
i

3( ù

û
úú ,

cmax
i

3
,
2cmax

i

3( ù

û
úú ,

2cmax
i

3
,cmax

i( ù

û
úú 。

图 1　 GRCNN 网络结构

Fig. 1　 Block
 

diagram
 

of
 

GRCNN

GRCNN 分为特征提取网络和分类网络,特征提取网

络由卷积层 conv1+最大池化层,卷积层 conv2+最大池化

层组成,conv1 和 conv2 均含 32 个大小为 5×5 的卷积核,
最大池化层核大小为 2×2 且步长为 2,用于特征图的降

维和提高模型泛化能力。 最终得到大小为 4×4×32 的特

征图;分类网络为两个分支网络,一定程度上可减小分类

数目,防止模型过拟合。 将得到特征图作为后两分支网

络的输入,分支网络由卷积层、最大池化层、全连接层组

成,用于对每种气体所处浓度区间识别。

1. 3　 GRCNN 网络损失函数与训练

网络采用分支结构减少网络全连接层参数个数和防

止由于浓度区间内样本数较少造成的过拟合问题。 假设

训练样本模型输出经过 sigmoid 函数后的概率输出为

y i
0 =[y0

0,y1
0,y2

0,y3
0] T,y i

1 = [y0
1,y1

1,y2
1,y3

1] T, 真值为 t i0 =
[ t0

0,t1
0,t2

0,t3
0] T,t i1 =[ t0

1,t1
1,t2

1,t3
1] T。 模型分别采用两个交

叉熵损失函数 l i0,l i1 表示第 i 个样本预测结果损失,公式

如下:

l i0 =- ∑
3

c = 0
tc0 logyc

0 (3)

l i1 =- ∑
3

c = 0
tc1 logyc

1 (4)

GRCNN 使用 ReLU 作为激活函数,损失函数为交叉

熵损失与 L2 正则化之和。 算法 batch 值大小设为 b ;设
特征提取网络部分参数表示为 ω i ;两个分类网络部分参

数分别为 ω j 和 ω k。 则训练时损失函数如下:

L0 =
∑

b

i = 0
l i0

b
+ λ(∑

i
‖ω i‖

2
2 + ∑

j
‖ω j‖

2
2) (5)

L1 =
∑

b

i = 0
l i1

b
+ λ(∑

i
‖ω i‖

2
2 + ∑

k
‖ω k‖

2
2) (6)

　 　 模型损失函数分为 L0 与 L1 两部分,神经网络采用

Adam(adaptive
 

moment
 

estimation) 优化算法分别根据损

失函数 L0,L1 优化特征提取网络和各自分类网络参数。

2　 混合气体定量识别

2. 1　 KPCA 特征提取算法

在对数据完全无知的状态下,PCA 算法可能会丢失

数据信息;虽然通过降维可减少特征个数,消除变量之间

的关系,但无法解决非线性依赖问题[19] 。 设 X = [x1,x2,
…,xN] 表示观测样本。 其中,每个样本 x i 为 K 维列向

量, N 表示观测样本总数,通过核函数 ϕ(X) 将原始数据

X 中向量 x i 映射到高维( D 维)空间,称为特征空间,记
作 Z。

ϕ(x i):RK → RD,D > K (7)
当核函数 ϕ(X) 已经中心化,即:

∑
M

i = 1
ϕ(x i) = 0 (8)

则在特征空间 Z 中协方差方程为:

CZ = 1
N
ϕ(X)ϕ(X) T = 1

N ∑
N

i = 1
ϕ(x i)ϕ(x i)

T (9)

式中: CZ 是 D × D 矩阵。 求解协方差矩阵特征值,特征

值求解方程为:

ϕ(X)ϕ(X) Tp = ∑
N

i = 1
ϕ(x i)ϕ(x i)

Tp = λp (10)
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其中 λ 和 p 分别表示特征值和特征向量,由于未定

义映射 ϕ(x), 所以上式无法直接求解。 又因为特征向

量 p 可由 ϕ(x1),ϕ(x2),…,ϕ(xN) 线性表示,由此存在

N 维列向量 α =[α 1,α 2,…,αN] T, 满足式(11)。

p = ∑ N

i = 1
α iϕ(x i) = ϕ(X)α (11)

将式(11)代入式(10)得:
ϕ(X)ϕ(X) Tϕ(X)α = λϕ(X)α (12)
式(12)两边都左乘 ϕ(X) T, 得:
ϕ(X) Tϕ(X)ϕ(X) Tϕ(X)α = λϕ(X) Tϕ(X)α (13)
定义核矩阵 K = ϕ(X) Tϕ(X),K 为 N × N 的半正定

对称矩阵,特征值问题转化为下式的非零特征值求解

问题。
Kα = λα (14)
根据核技巧求解核矩阵 K 特征值 λ 1,λ 2,…,λ N, 其

中 λ 1 > λ 2 > … > λ N, 对应特征向量为 α1,α2,…,αN。
通过求解累计贡献率保留前 t 个特征向量,累计贡献率

求解如式(15)所示。

rCCR =
∑

t

i = 1
λ i

∑
N

i = 1
λ i

× 100% (15)

假设测试集为含有 L 个样本的 K × L 矩阵 X test =
[x test1,x test2,…,x testL], 则 ϕ(X test ) = [ϕ(x test1),ϕ(x test2),

…,ϕ(x testL)], 对其进行中心化后得到 ϕ
~
(X test )。 将

ϕ
~
(X test ) 投影到高维空间特征向量 p 计算主成分:

t test = ϕ
~
(X test )

Tp = ϕ
~
(X test )

Tϕ(X)α =K
~

testα (16)

其中 K
~

test = ϕ
~
(X test )

Tϕ(X) 计算公式为:

K
~

test = K test - K test ·1N - 1NL·K + 1T
NL·K·1N (17)

式中: K test = ϕ(X test )
Tϕ(X),1N 是一个 N × N 的矩阵, 1NL

为 N × L 矩阵,两矩阵每个元素都为 1 / N。
2. 2　 GBDT 浓度识别

GBDT 被 广 泛 运 用 于 分 类、 回 归 等 问 题, 属 于

Boosting 算法族,集成学习通过构建和结合多个学习器来

完成任务。 GBDT 每一轮迭代拟合残差学习一个 CART
树作为弱学习器,通过弱学习器组成的基函数的线性组

合,不断减小训练中出现的残差。 GBDT 算法流程如图 2
所示,模型可描述为:

fM(x) = ∑
M

t = 1
T(x;γ t) (18)

其中模型共训练 M 轮,每轮产生一个弱学习器 T(x;
γ t), 设 D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)} 为训练样

本,前一轮迭代得到的学习器是 f t -1(x), 损失函数是

L(y,f t -1(x)), 损失函数使用平方损失函数,即:
L(y i,f t(x i)) =(y i - f t -1(x i) - T(x i;γ t)) 2 (19)

利用损失函数最小化求解 γ t, 即:

γ t = argmin∑
n

i = 1
L(y i,f t -1(x i) - T(x;γ t)) (20)

令残差 ri,t = y i - f t -1(x i), 则:

γ t = argmin∑
n

i = 1
( ri,t - T(x i;γ t))

2
(21)

最终输出强学习器 fM(x), GBDT 算法训练步骤

如下。
1)

 

初始化弱学习器:

f0(x) = argmin∑
n

i = 1
L(y i,γ 0) (22)

2)
 

迭代训练,其中 t = 1,2,…,M。
(1)对于样本 i = 1,2,…,n, 计算残差:
ri,t = y i - f t -1(x i) (23)
(2)根据残差训练回归树参数 γ t。
(3)模型更新:
f t(x) = f t -1(x) + T(x;γ t) (24)
3)

 

返回强学习器 fM(x)。

图 2　 GBDT 算法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

GBDT

3　 混合气体检测算法

本文提出的混合气体检测分为气体所处浓度区间识

别和气体浓度定量检测两部分。 浓度区间分类方法训练

算法为:选取数据集中 95 种不同浓度配比二元混合气体

的传感器矩阵数据,为减少单一数据干扰,每种浓度配比

至少有 32 组数据;将 62 种浓度配比数据作为训练集,33
种浓度配比数据作为测试集,训练集与测试集比例约等

于 2 ∶ 1。 根据每种气体所处浓度区间设定对应的数据

标签,同一浓度配比数据组合成特征图;使用训练集组合

成的特征图进行浓度区间识别训练并使用测试集特征图

进行测试。
浓度定量检测算法如下:将上述训练集和测试集根

据浓度分为单一气体和混合气体训练集与测试集;以混

合气体 C2H4 和 CH4 为例,针对单一气体( C2H4 或 CH4 )
和混合气体(C2H4 和 CH4)的训练集构造核矩阵 K1(·)、
K2(·)、K3(·)、K4(·) 通过 KPCA 提取训练样本特征;针
对单一气体和混合气体 4 种情况分别训练 4 种 GBDT 模

型 fM1(x)、fM2(x)、fM3(x)、fM4(x) 分别用于单一气体下

C2H4、CH4 和混合气体下 C2H4、CH4 的浓度检测。
混合气体定性定量检测算法如图 3 所示。 先选取测

试集中同浓度配比数据构成特征图,经过 GRCNN 后得
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到 C2H4 与 CH4 各自所处浓度区间。 根据所处浓度区间

不难得到当前气体混合情况。 若检测到所有气体所处浓

度范围均为 0,结束检测,否则选择对应的核矩阵进行特

征提取并选择对应的 GBDT 模型进行浓度预测。

图 3　 混合气体检测算法流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

mixed
 

gas
 

detection
 

algorithm

4　 实验样本与结果

4. 1　 实验样本组成

实验样本由 95 种不同浓度组合的传感器阵列数据

组成。 C2H4 的浓度范围为 0 ~ 300×10-6,CH4 的浓度范

围为 0 ~ 20×10-6。 其中每种浓度采样频率为 10
 

Hz,每次

采样连续采样 3. 2
 

s,每个浓度组合至少得到 32×16 大小

的样本。 训练集包含 62 种浓度组合,数据大小为 1
 

984×
16;测试集包含 33 种浓度组合,数据大小为 1

 

056×16。
4. 2　 气体浓度区间判别实验结果分析

GRCNN 神经网络算法使用 ReLU 作为激活函数,损
失函数为交叉熵损失与 L2 正则化之和,用于防止过拟合

且使模型更稳定。 优化算法 batch 值大小设为 b= 100,初
始学习率为 0. 001。 作为对比的 BP 神经网络具有 16 个

输入神经元,10 个隐含层神经元,4 个输出层神经元;损
失函数为均方误差与 L2 正则化之和;优化算法为随机梯

度下降法;优化算法 batch 设置为 100,学习率为 0. 015。
PCA 算法选取主成分累计贡献率大于 95%的主成分个

数,将数据由原来的 16 维减小到 12 维后通过 BP 神经网

络进行定性识别。
如表 1 与图 4 所示,GRCNN 的气体成分四分类定性

识别平均准确率达到 98. 7%,比 3 层的 BP 神经网络高出

12%,比 PCA 的分类方法高出了 6. 8%,说明了相对于 BP
神经网络容易陷入局部最小值且收敛速度慢的缺点(图

5),本文提出的网络结构能够较好提取多维信号中的特

征信息且识别精度较高、收敛速度快,有效的提高了测试

样本识别准确率。
表 1　 BP 神经网络和 GRCNN 分类准确率

Table
 

1　 Classification
 

accuracy
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

and
 

GRCNN

气体类别 样本数目
测试样本识别准确率 / %

BP PCA+BP GRCNN
C2 H4 384 79. 3 89 95. 8
CH4 224 100 71. 4 100

混合气体 704 86. 5 100 100
平均 86. 7 91. 9 98. 7

图 4　 分类准确率折线

Fig. 4　 Line
 

chart
 

of
 

classification
 

accuracy

图 5　 BP 神经网络训练过程

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

training
 

process
 

of
 

BP
 

neural
 

network
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　 　 如表 2 所示,分别使用两个分支网络对两种气体所

处浓度区间进行识别,模型对 C2H4 所处浓度区间判别准

确率达到了 97%,对 CH4 浓度所处区间判别准确率达到

了 95. 4%,测试集中两种气体所处浓度区间 16 分类的准

确率大于 92. 4%,均优于传统算法。 训练过程准确率变

化如图 6 所示。
表 2　 GRCNN 气体浓度区间识别准确率

Table
 

2　 Identification
 

accuracy
 

of
 

gas
 

concentration
 

interval
 

of
 

GRCNN

气体类别 样本数目
C2 H4 浓度区间

识别准确率 / %

CH4 浓度区间

识别准确率 / %
C2 H4 384 91. 7 100
CH4 224 100 71. 4

混合气体 704 100 100
平均 97. 7 95. 4

图 6　 GRCNN 气体浓度区间判别测试精度曲线

Fig. 6　 Test
 

accuracy
 

curve
 

of
 

GRCNN

4. 3　 混合气体浓度定量实验结果分析

根据前面两种气体浓度区间分类的结果对单一气

体和混合气体使用不同的 KPCA 与 GBDT 模型进行回

归,本文中的 KPCA 算法核函数采用高斯径向基核函

数,其中核系数 σ = 5。 根据多次试验,主成分贡献率

为 98%时,模型相对平均误差最小,数据维数由 16 维

增加到 20 维。 GBDT 模型采用平方损失函数,学习率

设置为 0. 1,经过交叉验证,C2 H4 回归模型中的 CART
回归树最大深度设为 3,CH4 回归模型中的 CART 树最

大深度设为 2。 作为对比的 SVR 算法使用高斯径向基

核函数,核函数系数设置为输入特征个数的倒数,惩罚

因子设为 1。
如图 7 所示,在不使用 KPCA 算法进行特征提取时,

GBDT 模型平均相对误差为 4. 8%,明显好于支持向量回

归算法(15. 0%)和弹性回归算法(26. 4%);如图 8 所示,
在使用 KPCA 算法进行特征提取后,GBDT 模型平均相

对误差为 4. 1%,显著低于 SVR 与 Elastic
 

Net 模型。

图 7　 浓度回归相对误差折线

Fig. 7　 Line
 

chart
 

of
 

relative
 

error
 

of
 

concentration
 

regression

图 8　 特征提取后浓度回归相对误差折线

Fig. 8　 Line
 

chart
 

of
 

relative
 

error
 

of
 

concentration
 

regression
 

after
 

feature
 

extraction

5　 结　 论

针对混合气体检测中准确度较低的问题,本文提

出了一种基于机器学习的新型混合气体定性识别和浓

度定量检测的算法。 提出基于卷积神经网络的气体所

处浓度区间识别方法,不仅实现了对混合气体的定性

识别,而且实现对气体所处浓度区间的识别,混合气体

定性测试识别率达到了 98. 6%以上,对气体所处浓度

区间识别准确率在 95. 4%以上,具有一定的产品化价

值;在浓度检测方面,提出了 KPCA 结合 GBDT 的浓度

检测算法,对单一气体和混合气体训练不同的模型,根
据前面定性识别的结果,使用不同的模型进行浓度检

测,测试平均相对误差小于 4. 1%,相对于弹性网络回

归、支持向量机回归,所提出的 KPCA 结合 GBDT 浓度

定量 检 测 算 法 平 均 相 对 误 差 分 别 降 低 了 19. 8%、
6. 4%,表明了方法的有效性。
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