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人工肺－嗅觉系统集成与混合气体识别方法
杨胜男， 吴伟国

（哈尔滨工业大学 机电工程学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 针对仿人机器人的嗅觉及多种混合气体识别问题，提出一种人工肺－嗅觉系统（ＨＡＬ＆ＯＳ－Ｉ）及基于主动呼吸的气体

识别方法． 该系统硬件主要集成了微型真空泵、酒精 ／ 硫化氢 ／ 氨气 ／ 烟雾 ／ 甲烷 ５ 种气体传感器、单片机以及信号采集与处理

电路；分别用 Ｋ－均值聚类分析法、遗传算法结合神经网络（ＧＡ＋ＢＰ）、三级级联神经网络（ＧＡ＋３ＢＰ）进行了 ５ 种单一气体及 ４
种混合气体的识别实验，结果表明：ＧＡ＋ＢＰ 算法仅对 ５ 种单一气体识别率达到 ９０％以上，加入混合气体后识别率较低；ＧＡ＋
３ＢＰ 算法除对硫化氢和烟雾的混合气体识别率为 ７０％以外，对其余 ８ 种气体识别率均在 ９０％以上，表明 ＧＡ 与多级级联 ＢＰ 神

经网络相结合方法对多种单一及混合气体具有较高的识别率．
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　 　 混合气体的检测识别广泛地被用于环境保护、化
工控制、厂房环境检测、家用报警等领域． 在化学物品

繁杂环境中，混合气体检测显得尤为重要． 国内外有

关混合气体检测识别的研究较多，气体识别率也较理

想，但实验气体种类较少，单一气体识别一般不超过

４ 种，混合气体组份也不超过两种［１］ ． 气体识别算法

主要有 Ｋ－近邻法（ＫＮＮ），支持向量机（ＳＶＭ） ［２］、人
工神经网络［３］及诸如遗传算法（ＧＡ）与人工神经网络

相结合的多模式识别算法［４］等等，对特定气体识别率

都在 ７０％以上． 如上海交通大学汪丹等［５］ 利用支持

向量机算法并结合 ４ 个气体传感器对 ３ 种不同体积

分数的有机溶剂乙醇、丙酮、乙二醇进行定性识别，识
别率在 ８０％以上． 吉林大学石春燕等［６］将 ６ 个气体传

感器与 ＢＰ 神经网络算法结合对甲烷、氢气、一氧化

碳 ３ 种气体进行定量检测，预测误差控制在 １０％以

内． 韩国庆北大学 Ｃｈｏ 等［７］ 结合模糊自适应共振映

射分类器与基于模糊自适应谐振理论的浓度估计器，
对氨气、硫化氢气体及其混合气体进行定性识别和定

量估计，定性识别率达到 １００％，定量估计精度也很

高． Ｃｈｏｗｄｈｕｒｙ 等［８］利用 ５ 个气体传感器并结合前馈

多层感知器算法对印度东部及东北部两个不同地区

采摘的红茶香味进行定性识别，识别率达 ７０％以上．
Ｓｉａｄａｔ 等［９］利用 ５ 个气体传感器并用人工神经网络对

有无酒精的啤酒进行定性识别，识别率达 １００％［９］ ．
国内外在机器人嗅觉功能方面的研究有很多，但



集成度不高． 如瑞典厄勒布鲁大学的 Ｌｏｕｔｆｉ 等［１０］ 教

授为 Ｐｉｐｐｉ 机器人研制了一个立体电子鼻，用一个

Ｃｙｒａｎｏｓｅ３２０ 电子鼻来识别乙醇、己醇、芳香醇、氨气

和洁净空气 ５ 种气体，并用 ２ 个测距传感器、１ 个固定

色 ＣＣＤ 照相机以确定味源． 日本早稻田大学的 ＷＥ－
４ 仿人头机器人能识别酒精、氨气和香烟烟雾 ３ 种气

体［１１］，其“人工肺”是利用丝杠螺母机构实现气缸抽

气和排气运动． 本文作者在专利文献［１２］中提出的

仿人头像机器人用“人工肺”也是利用丝杠螺母传动

实现呼吸． 但以上这些“人工肺”体积较大，难以集成

在仿人头像机器人中．
本文面向仿人头像机器人系统集成化，设计一

种体积小、质量轻的仿人主动呼吸人工肺－嗅觉系

统，对多种单一及混合气体识别方法及算法进行实

验研究． 由于 ＫＮＮ 算法运算速度较慢，抗干扰能力

差，而 ＳＶＭ 难以实施大规模的样本训练，且解决多

分类问题存在困难，因此本文从人工神经网络着手

进行混合气体气味识别算法研究．

１　 人工肺－嗅觉系统硬件设计与集成

１．１　 集成化的人工肺－嗅觉系统

人工肺－嗅觉系统硬件由电动微型真空泵、嗅
觉传感器集成体系统、电源和“呼吸道”导气管组成．
其中真空泵为 ＶＭ６００５ 型真空泵，实现嗅觉系统的

抽排气，抽气速率为 ５ Ｌ ／ ｍｉｎ；嗅觉传感器集成体系

统集成有酒精 ／硫化氢 ／氨气 ／烟雾 ／甲烷 ５ 种分立嗅

觉传感器和单片机及多路Ａ ／ Ｄ转换器、电压转换模

块等器件，选择日本费加罗公司 ＴＧＳ 系列 ５ 种传感器

ＴＧＳ８２２、ＴＧＳ８２５、ＴＧＳ８２６、ＴＧＳ２６００、ＴＧＳ２６１１ 分别作

为酒精、硫化氢、氨气、烟雾、甲烷传感器． 但这些传感

器对不同气体存在交叉响应，即对每种气体都有响应

甚至于相近难以区分，集成在一起时给准确识别对应

气体带来难度． 图 １ 为设计的人工肺－嗅觉系统实物

图，依靠真空泵主动呼吸，仿人头像机器人从鼻孔处

实现对象气体的吸入，使其进入嗅觉传感器集成体系

统的进气口 １，流经内部的传感器检测部后由 ２ 口流

出至真空泵进气口 ３，最后由 ４ 口排出． 嗅觉传感器

集成体系统结构如图 ２ 所示，包括安装在电路板上的

５ 种嗅觉传感器、集气容腔壳体、两块电路板及端盖；
其内部的单片机通过 ＲＳ２３２ 串口实现与上位机（仿
人机器人主控计算机）通信． 真空泵所需电源电压为

１２ Ｖ，传感器集成体系统所需电源电压为 ５ Ｖ． 图 ３ 所

示为嗅觉系统部件实物图．

图 １　 用于仿人头像机器人的人工肺－嗅觉系统实物图
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(a)轴断面剖视图 (b)传感器分布位置(拆掉主外壳)

A-A

１—主外壳； ２—电路板； ３—Ｏ 型圈； ４—紧定螺钉； ５—端盖； ６—通孔螺钉； ７—密封塞； ８—硅胶管； ９—螺母； １０—螺钉

图 ２　 嗅觉系统装配体结构图
Ｆｉｇ．２　 Ａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｓｅｎｓｅ ｓｙｓｔｅｍ

（a）嗅觉系统实物组成 （b）嗅觉传感器及其数据信号采集电路
图 ３　 嗅觉传感器集成体实物照片
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１．２　 嗅觉传感器数据采集及处理软硬件系统

选用 ＳＴＣ１２Ｃ５Ａ６０Ｓ２ 单片机实现嗅觉系统的数

据采集及控制，其内置 ８ 路 １０ 位精度的 ＡＤＣ 模块，
最高转换速度可达 ２５ 万次 ／ ｓ． 各气体传感器工作时

需要进行加热，且其采样端的电阻值随气体浓度增加

而减小，测量电路如图 ４（ａ）所示为分压电路，满量程

输出 ５ Ｖ 电压． 传感器信号经过测量电路后送入模 ／
数转换器 ＡＤＣ，再通过程序控制将生成的数字信号经

ＲＳ２３２ 串口传给上位机． 由于通讯的异步电路和单片

机芯片的电平不一致，因此采用多通道 ＲＳ２３２ 驱动 ／
接收器 ＭＡＸ３２３２ 芯片进行电平转换． 上位机通过串

口接收单片机采集上传数据，并在 ＭＡＴＬＡＢ 中进行

数据处理，信号采集系统组成如图 ４（ｂ）所示．
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（ａ） 嗅觉传感器测量电路
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图 ４　 嗅觉传感器数据采集及处理系统
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２　 传感器信号预处理

５ 种实验用气体中，除香烟烟雾自制外，其余 ４
种均为购置的体积分数为 １％的气体产品，实验气

体与空气以随机比混合，由人工肺主动吸入嗅觉系

统． 在实验室条件下针对酒精 ／硫化氢 ／氨气 ／烟雾 ／
甲烷 ５ 种单一气体及其 ４ 种混合气体（共 ９ 种气体）
各做 ３０ 次实验（每次 ５ 种传感器响应为 １ 组数据），
共得到 ２７０ 组数据． 图 ５ 所示为各气体传感器对实

验气体的响应数据曲线（此处仅列 ３ 种）．
为书写简便起见，作如下约定：分别取单一气体

全称第一个字母作为混合气体名称组合，如硫化氢－
甲烷记为硫－甲，以此类推． 嗅觉系统实验数据的处

理方法对气味识别结果的影响很大． 经串口传输的十

六进制采样数据转化为十进制数后经卷积滤波器滤

波后得到实验曲线（如图 ５ 所示）． 由于实验气体在

人工肺腔壁、管道内有附着残留现象（如烟雾），因此

未通入实验气体时传感器采样值不为 ０，其大小受残

留气体种类和浓度的影响．

4

3

2

1

0 50 100 150 200 250 300
t/s

酒精传感器
硫化氢传感器
氨气传感器
烟雾传感器
甲烷传感器

传
感

器
电

压
/V

（ａ）甲烷气体实验曲线（３０ 组中的 １ 组）
5

4

3

2

1

0 50 100 150 200 250 300
t/s

酒精传感器
硫化氢传感器
氨气传感器
烟雾传感器
甲烷传感器

传
感

器
电

压
/V

（ｂ）硫－烟混合气体实验曲线（３０ 组中的 １ 组）
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（ｃ）硫－烟－甲混合气体实验曲线（３０ 组中的 １ 组）

图 ５　 ５ 个气体传感器对实验气体的响应

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｇａｓ ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｇａｓｅｓ
　 　 滤波原理：对各实验气体产生响应的每个传感

器实验数据进行 ７ 个连续数值取加权平均运算，采
样前 ３ 个值和后 ３ 个值不变． 下面仅对甲烷、硫－烟
混合、硫－烟－甲混合 ３ 种气体各随机抽取 １ 组实验

曲线进行分析．
由聚类分析及训练识别结果易知，甲烷几乎不

与其它 ８ 种气体交叉，而硫－烟混合气体与硫－烟－
甲混合气体交叉比较严重，从数据曲线也可看出这

种现象． 硫化氢传感器对甲烷气体有响应，最大电

压在 ２～ ３ Ｖ；而对硫－烟混合气体和硫－烟－甲混合

气体响应的最大电压均在 ４ ～ ５ Ｖ． 同理，酒精传感

器和烟雾传感器对甲烷气体响应的最大电压值也比

另外两种气体小． 因此，很容易从其它气体中将甲
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烷气体识别出来． 由于硫－烟混合气体和硫－烟－甲
混合气体有两种相同的组份硫化氢和烟雾，因此，所
有传感器响应曲线的趋势都是一致的． 交叉比较严

重，需要通过有效的模式识别算法利用特征值来

区分．
在选用合适的模式识别算法之前，需要进行特

征值提取和特征值归一化． 经过比较，本文选取最

能代表气体传感器对实验气体的响应电压随时间变

化曲线特征的两个值（最大值和最大微分值）作为

特征值． 最大值体现各传感器对各对象气体响应的

最大限度，而最大微分值体现各传感器对各对象气

体响应的最大灵敏度．
特征值归一化法是利用神经网络预测前对数据

常用的一种处理方法，它将所有数据都转换为

［０，１］之间的数，目的是取消各维数据间的数量级

差别，避免因输入输出数据间的数量级相差较大而

影响网络预测精度． 特征值归一化方法选择应用广

泛的最大最小法． 表 １ 为氨气实验数据在特征值归

一化后的样本数据，共 ３０ 组． 本文并未严格控制实

验气体的浓度和体积，实验数据相对比较离散．
表 １　 氨气实验特征值归一化数据

Ｔａｂ．１　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ａｍｍｏｎｉａ’ｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ

实验序号
ＴＧＳ８２２

最大值 最大微分值

ＴＧＳ８２５

最大值 最大微分值

ＴＧＳ８２６

最大值 最大微分值

ＴＧＳ２６００

最大值 最大微分值

ＴＧＳ２６１１

最大值 最大微分值

１ ０．８８３ ８ ０．２８９ ３ ０．７９３ ７ ０．４０７ ０ ０．９７７ ２ ０．０９６ ２ ０．３０１ ２ ０．１８４ ８ ０．１７６ ６ ０．００９ ０
２ ０．９４０ ０ ０．１４６ ８ ０．９６７ ８ ０．１４４ ６ ０．９７９ ５ ０．０４７ ７ ０．６５５ ３ ０．１０３ ４ ０．５０６ ９ ０．０６４ ９
３ ０．８８３ ２ ０．１４１ ４ ０．９４２ ６ ０．１５２ ４ ０．９７３ １ ０．０６０ １ ０．４１２ １ ０．０７５ ３ ０．２０１ １ ０．０１７ ０
４ ０．８７３ ９ ０．１０２ ５ ０．７９０ ２ ０．１６７ ０ ０．９７６ ０ ０．００７ ６ ０．２８０ ２ ０．０５７ ０ ０．１４４ ６ ０．０１１ １
５ ０．８９５ ５ ０．０５７ ４ ０．８７１ ０ ０．０９１ ５ ０．９７９ ５ ０．００２ ６ ０．３６９ １ ０．０８５ ９ ０．２５６ ５ ０．０１８ ２
６ ０．９３７ ７ ０．１３９ ０ ０．９６３ １ ０．１４６ ６ ０．９７９ ５ ０．０３７ ３ ０．６１６ ７ ０．０９５ ７ ０．５７８ ６ ０．０６５ ５
７ ０．８８３ ２ ０．８４８ ２ ０．９０３ ７ １．０００ ０ ０．９７９ ５ ０．１５９ ０ ０．３０１ ５ ０．３４４ ３ ０．１４７ ４ ０．０１３ ７
８ ０．８９０ ３ ０．０７２ １ ０．８３７ ６ ０．１２２ ６ ０．９７９ ５ ０．００６ ９ ０．３３３ １ ０．０５２ ９ ０．２１１ ７ ０．００９ ０
９ ０．８６７ ７ ０．１２２ ６ ０．７８８ ４ ０．１３０ ２ ０．９７６ ６ ０．０２９ ３ ０．２４１ ５ ０．０５１ ５ ０．１５６ ５ ０．０１５ ０
１０ ０．９４０ ６ ０．１５２ ７ ０．９８３ ０ ０．１５７ ８ ０．９８６ ５ ０．０７９ １ ０．７６１ ８ ０．１２７ ６ ０．７０３ ０ ０．０８１ ７
１１ ０．９３５ ３ ０．１４７ ５ ０．９７４ ８ ０．１５７ １ ０．９８７ ７ ０．０６１ ４ ０．７６０ ６ ０．１２４ ３ ０．７２２ ３ ０．１００ ７
１２ ０．９２６ ５ ０．１４６ ８ ０．９６４ ３ ０．１５６ ４ ０．９８６ ５ ０．０６２ ７ ０．７４５ １ ０．１２３ ６ ０．７０７ ７ ０．０９７ ４
１３ ０．９１４ ９ ０．１４７ ４ ０．９４８ ８ ０．１５５ ４ ０．９８７ ７ ０．０８３ １ ０．７３９ ９ ０．１２４ ３ ０．７２０ ５ ０．１０７ ４
１４ ０．９００ ２ ０．１４３ ５ ０．９３５ ９ ０．１５２ ７ ０．９８４ ２ ０．０８３ １ ０．６７７ ８ ０．１１４ ６ ０．５７３ ４ ０．０７５ ９
１５ ０．８９２ ６ ０．１３９ ５ ０．９２６ ５ ０．１５０ １ ０．９８１ ９ ０．０８２ ５ ０．５８３ ０ ０．０９４ ２ ０．４４４ ０ ０．０５０ ４
１６ ０．８８４ ４ ０．１４１ ４ ０．９２０ ７ ０．１５０ １ ０．９７９ ５ ０．０８８ ８ ０．５３４ １ ０．０９６ ２ ０．３５６ ８ ０．０４５ ７
１７ ０．９１１ ９ ０．１４５ ４ ０．９４１ ８ ０．１５４ １ ０．９８７ ７ ０．０８３ １ ０．７２３ ５ ０．１２１ ９ ０．７５５ ４ ０．１１３ ９
１８ ０．９０６ １ ０．１４４ ８ ０．９３５ ３ ０．１５２ ７ ０．９８４ ２ ０．０７９ ８ ０．７１１ ２ ０．１２０ ６ ０．５８５ ６ ０．０８９ ２
１９ ０．９０７ ２ ０．１４６ １ ０．９３６ ５ ０．１５４ ０ ０．９８７ ７ ０．１１３ ９ ０．７１６ ４ ０．１１９ ３ ０．７０８ ８ ０．１０７ ２
２０ ０．８９９ ０ ０．１４４ ７ ０．９２６ ５ ０．１５２ １ ０．９８３ ６ ０．１０７ ２ ０．６７９ ６ ０．１１６ ６ ０．４９９ ３ ０．０７７ ８
２１ ０．８８７ ３ ０．１４５ ４ ０．９３９ ４ ０．１５２ ８ ０．９７１ ３ ０．１００ ２ ０．３９４ ９ ０．０７０ ８ ０．１４４ ６ ０．０１５ ０
２２ ０．９３６ ５ ０．１３６ ３ ０．９６３ １ ０．１４２ ７ ０．９７９ ５ ０．０３２ ７ ０．５７０ ７ ０．０８７ ０ ０．５３８ ５ ０．０５５ ０
２３ ０．８７３ ９ ０．１４１ ４ ０．９３９ ４ ０．１５２ ７ ０．９７２ ５ ０．０７９ １ ０．４１８ ３ ０．０７５ ９ ０．２０１ １ ０．０１８ ３
２４ ０．９１７ ２ ０．１４６ ８ ０．９５０ ２ ０．１５５ ７ ０．９８７ ７ ０．０７８ ５ ０．７３７ ５ ０．１２３ ６ ０．７２６ ４ ０．１０６ ０
２５ ０．９０５ ５ ０．１４５ ４ ０．９４０ ０ ０．１５４ ０ ０．９８５ ４ ０．０８３ １ ０．７１０ ０ ０．１２０ ６ ０．６５３ ８ ０．０８７ ６
２６ ０．９０２ ０ ０．１４２ ８ ０．９３５ ３ ０．１５２ ７ ０．９８４ ２ ０．０８４ ５ ０．６７２ ９ ０．１０６ ６ ０．５４５ ０ ０．０６６ ９
２７ ０．８９１ ４ ０．１４３ ４ ０．９２８ ３ ０．１５１ ４ ０．９８３ ６ ０．０８５ ８ ０．６２０ ２ ０．１０２ ９ ０．４８７ ０ ０．０４８ ４
２８ ０．８７５ １ ０．１４０ ７ ０．９１６ ０ ０．１５０ ０ ０．９７９ ５ ０．０９２ ２ ０．４８５ ９ ０．０８６ ５ ０．３０６ ８ ０．０３７ ４
２９ ０．９１５ ４ ０．１４６ １ ０．９４２ ９ ０．１５４ １ ０．９８７ ７ ０．０７９ １ ０．７２９ ９ ０．１２３ ３ ０．７７８ ２ ０．１１９ ９
３０ ０．９１１ ９ ０．１４６ １ ０．９３７ ７ ０．１５３ ４ ０．９８７ ７ ０．０８５ １ ０．７２７ ０ ０．１２１ ９ ０．７２５ ２ ０．０９９ ５

３　 气味识别算法及程序设计

３．１　 Ｋ－均值聚类分析方法

首先利用统计学的 Ｋ－均值聚类分析方法对 ５
种单一气体的各 １５ 组实验数据进行分析，目标种类

设为 ５ 类． 用 ＳＰＳＳ １９．０ 软件对实验结果进行 Ｋ－均
值聚类分析的分析结果如表 ２ 所示．

表 ２　 ５ 种气体 Ｋ－均值聚类分析

Ｔａｂ．２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｇａｓｅｓ

目标

种类

样本组数量

氨气 酒精 硫化氢 烟雾 甲烷

第 １ 类 ９ — — — —
第 ２ 类 — — — — １５
第 ３ 类 ４ １ — １４ —
第 ４ 类 — — ５ — —
第 ５ 类 ２ １４ １０ １ —
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　 　 从聚类结果可知，除甲烷气体外，其他 ４ 种气体

均相互交叉，尤其是酒精气体和硫化氢气体． 对于 ５
种单一气体，Ｋ－均值聚类分析方法是无效的，如果

将该方法运用于 ９ 种气体，结果会更不理想． 因此，
需要采用更适合、更智能的模式识别算法来进行气

体识别．
３．２　 单一气体气味识别的 ＧＡ＋ＢＰ 神经网络算法

目前，气体识别的模式识别方法中应用最广泛

的是 ＢＰ 神经网络算法，但其有学习收敛速度慢、易
陷入局部极小点等缺陷［１３］ ． 此外，网络的初始权值

和阈值的选择对网络训练的影响很大，但是又无法

准确获得． 而遗传算法（ＧＡ）全局搜索能力强，局部

搜索能力弱［１４］ ． 因此可利用 ＧＡ 对 ＢＰ－ＡＮＮ 进行优

化，训练时先用 ＧＡ 对网络的权值和阈值进行寻优，
将搜索范围缩小后，再利用 ＢＰ －ＡＮＮ 来精确求解．
使算法既有神经网络的学习能力和鲁棒性，又有遗

传算法的全局搜索能力［１５］ ．
根据 遗 传 算 法 和 ＢＰ 神 经 网 络 理 论， 在

ＭＡＴＬＡＢ 环境中利用相关功能函数编程． 针对 ５ 种

单一气体（氨气、酒精、硫化氢、烟雾、甲烷），训练识

别参数设置如下：
１）遗传算法参数设置． 种群大小 ５０，最大遗传

１００ 代，个体长度 １０，代沟 ０．９５，交叉概率 ０．７，变异

概率 ０．０１． 编码方式为二进制编码．
２）ＢＰ 神经网络参数设置． 选定隐含层数为 １．

输入层神经元数等于因子数，５ 个传感器的 ５ 条电

压响应曲线都有 ２ 个特征值． 因此，输入层神经元

数为 １０． 输出层神经元数为输出量数，有 ５ 种目标

气体则输出层神经元数为 ５． 隐含层神经元数为 ２１
（根据经验公式： ｎ ＝ ２ × ｍ ＋ １，其中 ｍ 为输入层神

经元数，ｎ 为隐含层神经元数） ． 因此，ＢＰ 神经网络

结构为 １０－２１－５． 在训练过程中设置最大迭代次数

为 １００ 万次，目标误差为 ０．０１．
３．３　 混合气体气味识别的ＧＡ＋３级 ＢＰ神经网络算法

由于 ９ 种气体（５ 种单一气体和 ４ 种混合气体）
气体种类较多，且 ４ 种混合气体中气体组份重合，仅
运用 ＧＡ 与 ＢＰ 神经网络相结合的算法得到的识别

结果中氨气、硫化氢、硫－烟混合、硫－甲混合、硫－
烟－甲混合这 ５ 种气体的识别正确率较低，其中硫

化氢和硫－烟混合识别正确率只有 ５０％． 此外，虽然

烟－甲混合气体识别正确率高，但其它 ８ 种气体中

有 ４ 种气体被误识别为烟－甲混合气体． 因此将氨

气、硫化氢、硫－烟混合、硫－甲混合、烟－甲混合、硫－
烟－甲混合这 ６ 种气体的训练样本输入第 ２ 级 ＢＰ
神经网络中进行训练，然后将第 １ 级和第 ２ 级神经

网络级联起来，得出 ９ 种气体的识别结果． 再将识

别率略低的氨气、硫－烟混合、硫－甲混合和硫－烟－
甲混合这 ４ 种气体的训练样本输入到第 ３ 级 ＢＰ 神

经网络中进行训练识别，这 ３ 级神经网络级联起来

的识别结果比较理想． 因此，本文对于混合气体气

味识别采用 ＧＡ 与 ３ 级级联 ＢＰ 神经网络相结合的

算法，图 ６ 为所设计 ３ 级级联神经网络的结构．

4种气体结果（氨气/
硫-烟混合/硫-甲混
合/硫-烟-甲混合

2种气体结果
（硫化氢/烟甲混合）

3种气体结果
（酒精/烟雾/甲烷）

9种气体测试样本

第1级（GA+BP）
全局搜索权值/阈值范围
（GA�����BP）

6种气体测试样本

第2级BP神经网络

第3级BP神经网络

4种气体测试样本

▲

▲

▲

▲

▲ ▲
▲

▲

图 ６　 ＧＡ＋３ 级级联 ＢＰ 神经网络（ＧＡ＋３ＢＰ）结构

Ｆｉｇ．６　 Ｃａｓｃａｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ＋３ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ 环境中利用相关功能函数编程实

现级联神经网络设计． 第 １ 级遗传算法与 ＢＰ 神经

网络算法相结合，第 ２ 级、第 ３ 级为 ＢＰ 神经网络算

法，即 ＧＡ＋ＢＰ＋ＢＰ＋ＢＰ 简记为 ＧＡ＋３ＢＰ 算法． 图 ７
所示为级联神经网络气体识别流程图． 参与第 １ 级

神经网络训练的有 ９ 种气体，参与第 ２ 级神经网络

训练的有 ６ 种气体（氨气、硫化氢、硫－烟混合、硫－
甲混合、烟－甲混合、硫－烟－甲混合），参与第 ３ 级神

经网络训练的有 ４ 种气体（氨气、硫－烟混合、硫－甲
混合、硫－烟－甲烷混合）．

输出测试
结果

第3级神经网络（BP）

是否为第3级神经
网络训练气体

第2级神经网络（BP）

是否为第2级神经
网络训练气体

第1级神经网络（GA-BP）

输入测试样本

开始

▲

▲

N

Y

N

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

Y

图 ７　 气体识别 ＧＡ＋３ＢＰ－ＡＮＮ 算法流程

Ｆｉｇ．７　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ＋３ＢＰ－ＡＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ
　 　 各级算法参数设置：

１）第 １ 级 ＧＡ＋ＢＰ 神经网络． 遗传算法的种群

大小为 ５０，最大遗传代数 １００，个体长度 １０，代沟
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０．９５，交叉概率 ０．７，变异概率 ０．０１． 编码方式为二进

制编码；ＢＰ 神经网络的结构为 １０－２１－９，最大迭代

次数 ２５０ 万次，目标误差为 ０．０１．
２）第 ２ 级 ＢＰ 神经网络． 结构为 １０－２１－６，最大

迭代次数 ２００ 万次，目标误差为 ０．０１．
３）第 ３ 级 ＢＰ 神经网络． 结构为 １０－２１－４，最大

迭代次数 １６０ 万次，目标误差为 ０．０１．

４　 实验结果及评价

４．１　 单一气体实验结果

５ 种单一气体每种气体做 ３０ 组实验，随机选择

其中 ２０ 组为训练样本，１０ 组为测试样本． 因此，网
络总的训练样本数为 ５×２０ ＝ １００，测试样本数为 ５×
１０＝ ５０． 网络训练完成后，逐次输入各测试样本进行

测试． 表 ３ 列出氨气、酒精、硫化氢、烟雾、甲烷 ５ 种

气体在 ＧＡ－ＢＰ 算法下的识别结果．
表 ３　 ５ 种单一气体识别结果

Ｔａｂ．３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｓｉｎｇｌｅ ｇａｓｅｓ

气体
识别结果

正确 ／ 组 错误 ／ 组
识别正确率 ／ ％

氨气 ９ １ ９０
酒精 １０ ０ １００

硫化氢 １０ ０ １００
烟雾 ９ １ ９０
甲烷 １０ ０ １００

４．２　 混合气体实验结果与统计分析

分别取 ４ 种混合气体（硫－烟混合、硫－甲混合、
烟－甲混合、硫－烟－甲混合）各做 ３０ 组实验，２０ 组

作为训练样本，１０ 组为测试样本． 结合 ５ 种单一气

体，训练样本、测试样本总数分别为 １８０、９０．
表 ４ 列出 ９ 种气体在单级神经网络算法下的识

别结果． 由表 ４ 及其识别错误统计可知：９ 种气体中

酒精、烟雾、甲烷和烟－甲混合气体识别率较高，本
不必参与第 ２ 级神经网络训练，但由于其它气体易

错识别为烟－甲混合气体（５ 组），致使烟－甲混合气

体识别结果受到影响． 因此，烟－甲混合气体也参与

第二级神经网络训练．
　 　 参与到第 ２ 级神经网络的气体有氨气、硫化氢、
硫－烟混合、硫－甲混合、烟－甲混合，硫－烟－甲混合

６ 种气体，且网络总训练样本数为 ６×２０ ＝ １２０，测试

样本数为 ６×１０＝ ６０． 将两个神经网络联接起来进行

识别，表 ５ 为 ９ 种气体在两级级联神经网络（ＧＡ＋
ＢＰ＋ＢＰ，即 ＧＡ＋２ＢＰ）下的气体识别结果． 对表 ５ 中

９ 种气体进行识别错误统计：氨气错识别为酒精

（１ 组），错识别为硫－烟－甲混合（２ 组）；烟雾错识

别为酒精（１ 组）；硫－烟混合错识别为烟－甲混合（１
组），错识别为硫－烟－甲混合（２ 组）；硫－甲混合错

识别为烟－甲混合（１ 组），错识别为硫－烟－甲混合

（３ 组）；烟－甲混合错识别为硫－甲混合（１ 组）；硫－
烟－甲混合错识别为烟雾（１ 组），错识别为硫－烟混

合（１ 组），错识别为硫－甲混合（２ 组）．
表 ４　 ＧＡ＋单级 ＢＰ－ＡＮＮ 算法下 ９ 种气体识别结果

Ｔａｂ．４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｉｎｅ ｇａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ＧＡ＋ＢＰ－ＡＮＮ

气体
正确结果 ／

组

错误结果

总数 ／ 组 误判为 ／ 组

单级神经网络

识别正确率 ／ ％

氨气 ７ ３
酒精（１）
烟－甲（２）

７０

酒精 １０ ０ 无 １００

硫化氢 ５ ５
硫－甲（３）

硫－烟－甲（１）
烟－甲（１）

５０

烟雾 ９ １ 酒精（１ 组） ９０

甲烷 １０ ０ 无 １００

硫－烟混合 ５ ５
硫－烟－甲（４）
烟－甲（１）

５０

硫－甲混合 ７ ３
硫－烟－甲（２）
烟－甲（１）

７０

烟－甲混合 ９ １ 硫－烟－甲（１） ９０

硫－烟－甲混合 ６ ４
烟（１）

硫－甲（１）
硫－烟（２）

６０

表 ５　 两级级联 ＢＰ 网络下的 ９ 种气体识别结果

Ｔａｂ．５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｉｎｅ ｇａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ＧＡ＋２ＢＰ

气体
识别结果

正确 ／ 组 错误 ／ 组

两级级联神经网络

识别正确率 ／ ％

氨气 ７ ３ ７０
酒精 １０ ０ １００

硫化氢 １０ ０ １００
烟雾 ９ １ ９０
甲烷 １０ ０ １００

硫－烟混合 ７ ３ ７０
硫－甲混合 ６ ４ ７０
烟－甲混合 ９ １ ９０

硫－烟－甲混合 ６ ４ ６０

　 　 为进一步提高气体识别率，识别率低的氨气、
硫－烟混合、硫－甲混合和硫－烟－甲混合 ４ 种气体参

与第 ３ 级神经网络训练． 第 ３ 级神经网络总的训练

样本数为 ４×２０ ＝ ８０，测试样本数为 ４×１０ ＝ ４０． 将这

３ 个神经网络联接起来进行识别，表 ６ 为 ９ 种气体

在 ３ 级级联神经网络（ＧＡ－ＢＰ ＋ＢＰ ＋ＢＰ，即 ＧＡ ＋
３ＢＰ）训练下的识别结果． 由识别结果可知：仅有

硫－烟混合气体识别率为 ７０％，其余气体识别率均

为 ９０％或 １００％，具有较高可信度；随着级联神经网

络级数增加，气体识别率逐渐提高，证明了多级级联

神经网络算法是有效的．
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表 ６　 ３ 级级联 ＢＰ 网络下 ９ 种气体识别结果

Ｔａｂ．６　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｉｎｅ ｇａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ＧＡ＋３ＢＰ

气体
识别结果

正确 ／ 组 错误 ／ 组

３ 级级联神经网络

识别正确率 ／ ％

氨气 ９ １ ９０

酒精 １０ ０ １００

硫化氢 １０ ０ １００

烟雾 ９ １ ９０

甲烷 １０ ０ １００

硫－烟混合 ７ ３ ７０

硫－甲混合 ９ １ ９０

烟－甲混合 ９ １ ９０

硫－烟－甲混合 ９ １ ９０

　 　 与其它研究结果相比，级联神经网络识别率至

少相当，但实验气体有所不同且种类（包括单一气

体 ５ 种和混合气体 ４ 种共 ９ 种）及混合气体组份（３
种气体混合）多于现有研究．

５　 结　 论

１）研制了一种仿人机器人用集成化人工肺－嗅
觉系统 ＨＡＬ＆ＯＳ－Ｉ 型软硬件系统，该系统集成了作

为人工肺的微型真空泵、集酒精 ／硫化氢 ／氨气 ／烟
雾 ／甲烷 ５ 种气体传感器及其单片机数据采集软硬

件为一体的“电子鼻”，可对这 ５ 种单一气体及硫化

氢－烟雾、硫化氢－甲烷、烟雾－甲烷、硫化氢－烟雾－
甲烷等 ４ 种混合气体进行有效识别．

２）用遗传算法与神经网络结合的 ＧＡ＋ＢＰ 算法

对酒精 ／硫化氢 ／氨气 ／烟雾 ／甲烷 ５ 种单一气体进行

识别实验，结果表明识别率为 ９０％或 １００％．
３）用遗传算法与多级级联 ＢＰ 神经网络模式识

别算法 ＧＡ＋３ＢＰ 对酒精 ／硫化氢 ／氨气 ／烟雾 ／甲烷 ５
种单一气体和硫化氢－烟雾、硫化氢－甲烷、烟雾－甲
烷、硫化氢－烟雾－甲烷等 ４ 种混合气体共 ９ 种气体

进行识别实验，除硫化氢－烟雾混合气体识别率为

７０％外，其余混合气体识别率为 ９０％或 １００％，识别

结果理想，具有较高的可信度．
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