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基于犛犃犠传感器阵列的混合气体定性分析
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　　摘　要：针对野外文物古迹环境的多变性、传感器气敏性失效以及腐蚀性气体定性不精确等实际情况，结合物

联网技术和模式识别技术，在综合考虑准确度和项目实际要求的情况下，设计了一种基于声表面波（ＳＡＷ）传感器

阵列的模式识别算法，并通过 ＭＡＴＬＡＢ对其进行仿真和验证。结果证明，将传感器阵列输出的数据输入到有６个

隐层的神经单元的单隐层ＢＰ神经网络中进行训练，预测效果最好，对腐蚀性气体的识别率达到了９５％左右，提高

了野外微气象环境下腐蚀性气体的监测水平。
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０　引言

对于混合气体的定性分析一直是环境检测中的

一个重要环节，但在气敏性的研究过程中，实验测得

在单一传感器系统中，由于腐蚀性气体分子含量较

小，气体分子间易产生相互干扰，且无论其敏感膜的

选择性能有多高，其他气体总会或多或少地对目标

气体的响应产生一定的影响，而该干扰是无法消除

的。基于气体传感器阵列与模式识别技术的电子鼻

系统是解决气体传感器交叉敏感特性的重要途径，

它不仅可以辨识简单气体的成分和浓度，而且在复

杂的环境中可以高精度地完成复杂气体或气味中各

成分的定性、定量检测［１］。

本文依托于文物保护装备产业化及应用示范项

目（四）多功能文物保护移动实验平台项目的需求，

在多功能文物保护移动平台上设计开发了文物环境

参数采集分析系统。为了满足对野外文物古迹保

护、考古挖掘的环境监测要求，创新性地设计了基于

声表面波（ＳＡＷ）传感器阵列的模式识别算法，达到

了实时精确地采集监测现场环境参数的要求。

１　基于ＳＡＷ传感器阵列的模式识别算法

１．１　犅犘神经网络模型构建

ＢＰ神经网络的结构由网络层数，各层节点数和

训练方法组成［２］。本文采用的设计方案，是在充分

了解多功能文物保护移动实验平台项目需求与前人



经验的结合下制定的。

１．１．１ 层数的选择

ＢＰ神经网络层数的选择主要是针对隐层的选

择，隐层的个数决定了ＢＰ神经网络的训练精度和

时间。根据前人总结的分析证明，在隐层节点数无

限制的条件下，单隐层的３层ＢＰ神经网络可满足

任意非线性映射。在综合考虑系统需求和训练时间

的基础上，本文选择采用单隐层的ＢＰ神经网络。

１．１．２ 输入、输出层

通过对ＳＡＷ 气敏传感器工作原理的分析，当

腐蚀性气体通过ＳＡＷ 表面的敏感材料时，敏感材

料将选择性吸附目标气体分子，从而影响敏感材料

单位面积的质量。单位面积质量的改变使器件的基

础频率发生频移［３］。通过检测频移（Δ犳）信号可实

现对相应气体的检测功能。

文物环境参数采集分析系统采用的ＳＡＷ 传感

器阵列包含６个传感器独立元件：１～３号的敏感膜

材质为氧化锌（ＺｎＯ）、聚苯胺（ＰＡｎ）、硫化镉（ＣｄＳ）；

４～６号的敏感膜材质为聚硅氧烷（ＳＸＰＨ）、聚表氯

醇（ＰＥＣＨ）、聚乙烯四葵醛（ＰＶＴＤ）的３类聚合物。

通过实验对比可知，６种敏感膜对文物腐蚀气体

ＣＯ２、Ｏ３、ＮＯ２、ＮＯ和ＳＯ２ 具有很好的敏感特性。

以ＺｎＯ敏感膜为例，其对ＣＯ２、Ｏ３、ＮＯ２、ＮＯ和ＳＯ２

等腐蚀性混和气体的响应曲线如图１所示。本系统

将镀有这６种敏感材料的ＳＡＷ 传感器构成的传感

器阵列安装在文物保护移动平台上测试采集。利用

传感器阵列可以实现对野外环境参数更精确的采

集，以及避免单一传感器系统的不稳定性和不可

靠性。

图１　ＺｎＯ敏感膜对腐蚀性混和气体的典型响应曲线

１．１．３ 隐层节点数

单隐层ＢＰ网络可以满足任意非线性映射，但

对于有限个输入模式到输出模式的映射，并不需要

无限个隐层节点。目前没有具体的理论来证明其选

择的标准，隐层节点数由经验公式和试验证明结合

来确定。隐层节点数太少，容错性差，而太多则会导

致学习时间过长；隐层节点选取本系统根据经验公

式确定：

狀犻＝ （０．４３犿狀＋２．５４犿＋

０．７７狀＋０．３５＋０．５１＋０．１２狀
２）

１
２ （１）

式中：狀为输入层节点数；犿 为输出层节点数；狀犻 为

隐含层节点数，若狀犻 不为整数，利用四舍五入规则

进行处理［４］。

１．１．４ 训练方法

针对ＢＰ算法采用的梯度下降法，可能在局部

内搜索到一个极大值或者极小值，从而陷入恶性循

环中，使得网络学习发生振荡。基于上述不足，本文

利用可变学习率ＢＰ算法训练前向网络，其训练函

数ｔｒａｉｎｇｄｘ是将自适应修改学习率的算法和动量

批梯度下降算法有机地结合起来［５］，故而网络的训

练速度很快。其参数的具体设置如表１所示。

表１　训练方法相关参数设置表

序号 参数名称 主要作用 设置值

１ ｎｅｔ．ｐｅｒｆｏｒｍＦｃｎ 表现函数 ｓｓｅ

２ ｎｅｔ．ｔｒａｉｎＰａｒａｍ．ｅｐｏｃｈｓ 最大迭代次数 ２０００

３ ｎｅｔ．ｔｒａｉｎＰａｒａｍ．ｓｈｏｗ 间隔次数 １００

４ ｎｅｔ．ｔｒａｉｎＰａｒａｍ．ｇｏａｌ 训练目标误差 ０．００１

５ ｎｅｔ．ｔｒａｉｎＰａｒａｍ．ｍｃ 动量常数 ０．９５

１．１．５ 学习算法细化

对于本系统而言，学习算法需要进一步的细化，

将算法基本原理分为３个步骤。算法的细化流程如

图２所示。

图２　ＢＰ神经网络算法细化流程图
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１．２　模式识别实验及结果分析

根据１．１节对模式识别的分析，选择ＢＰ神经

网络对ＳＡＷ 传感器阵列进行模式识别实验，仿真

平台为 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱，实验过程及结

果具体分析如下：

本文主要对比测试了５种文物腐蚀性气体，利

用Δ犳作为模式识别的主要依据，测试气体为ＣＯ２、

Ｏ３、ＮＯ２、ＮＯ和ＳＯ２。因测试样本数量较多，仅列

举部分数据，每组气体选择４种浓度类型。利用下

式进行归一化处理数据［６］：

狓犻＝犡犻／ 
犼

犻＝１

犡２槡 犻 （２）

式中：狓犻为归一化后某时刻的响应值；犡犻为某时刻

的实际响应值。

实验原始数据与利用阵列归一化算法处理后的

数据如表２所示。

表２　５种文物腐蚀性气体部分实验数据

气体名 浓度／１０－９
实际响应（－Δ犳／Ｈｚ）／归一化响应

ＺｎＯ ＰＡｎ ＣｄＳ ＺｎＯ ＰＡｎ ＣｄＳ

ＣＯ２

０．４４０ ３０４／０．２４５８ ６５４／０．５２８７ １００５／０．８１２５ １５６２／０．９１４５ １８６５／０．９３０１ １３５４／０．８９４５

０．４８０ ３２５／０．２３９１ ６８９／０．５０６８ １１２６／０．８２８２ １８３５／０．９２３２ １９８５／０．９３１２ １６８５／０．９１４５

０．５００ ４５６／０．３０４０ ７０１／０．４６７４ １２４５／０．８０３１ １９５６／０．９２２４ ２０６８／０．９３３３ １９８２／０．９２４５

０．５２０ ４７５／０．２９６１ ７４５／０．４６４４ １３３９／０．８３４７ ２０４５／０．９２６５ ２２６５／０．９４５１ ２３５４／０．９４８７

ＮＯ２

１．４ ９０／０．０５４２ ６２４／０．３７５８ １５３６／０．９２５１ １７５１／０．９４７４ １９５２／０．９４６５ ２１５２／０．９８８８

３．１ １０１／０．０５８２ ６８９／０．３９７１ １５８９／０．９１５９ １８６２／０．９３８７ ２０６５／０．９４６７ ２４５８／１．１２４５

４．０ １０５／０．０５８３ ７１４／０．３９６７ １６４９／０．９１６１ ２００５／０．９４８２ ２６５４／０．９６７５ ２７８８／１．０１３５

７．５ １１６／０．０６１４ ７８９／０．４１７８ １７１２／０．９０６５ ２１９８／０．９５６４ ２６９９／０．９８７４ ２９４５／１．１４４４

ＮＯ

１．０ ９２／０．０５５１ ６３５／０．３８０２ １５４２／０．９２３３ １６５１／０．９４５１ ２０１４／０．９９１２ ２４６５／１．２５４４

２．２ １００／０．０５６８ ７０２／０．３９８６ １６１２／０．９１５４ １９７８／０．９５６２ ２４５１／０．９９６１ ２７４１／１．３３５４

５．０ １１９／０．０６４２ ７５４／０．４０６８ １６８９／０．９１１３ ２２４５／．０９７４１ ２３４１／１．０４５６ ２９１１／１．３７４５

７．５ １２９／０．０６７９ ７９６／０．４１８８ １７２１／０．９０５５ ２４６５／０．９４６１ ２６４５／１．１３４４ ３０２４／１．５４８７

Ｏ３

１０ ８２４／０．１１４３ ２０１２／０．２７９１ ６８７４／０．９５３４ ２４４４／１．６５１４ ２７９９／１．６５１４ ３００４／１．７００２

２０ ８９２／０．１１９５ ２３５６／０．３１５７ ７０２５／０．９４１３ ２６７８／１．５２３４ ２９５４／１．６８５４ ３２０４／１．７９５４

３０ ９１２／０．１１３３ ２８９４／０．３５９７ ７４５２／０．９２６２ ２４５８／１．５６８４ ３１２４／１．６９８４ ３４６６／１．７６５４

４０ ９６８／０．１１２５ ３０１４／０．３５０１ ８００５／０．９２９９ ２８９７／１．５４８２ ３２７７／１．７４８５ ３８１４／１．８００１

ＳＯ２

１．６ ５６／０．１３２７ ２０４／０．４８３５ ５６５／１．３３９２ ８９５／０．３５４８ １０５４／０．３９５４ １３９５／０．４１０２

３．３ ７４／０．１１４１ ２６５／０．４０８８ ５８７／０．９０５４ ９７８／０．３６１５ １１４４／０．３９９５ １４８７／０．４１５８

５．４ ８９／０．１１６３ ３０１／０．３９３３ ６９８／０．９１２０ １０２４／０．３７１８ １６５８／０．４０９８ １４５８／０．４２９５

７．５ １０１／０．１２６８ ３５６／０．４４７１ ７０５／０．８８５４ １１５４／０．３７９８ １４５８／０．４０５７ １６７８／０．４３５５

　　根据前面的描述和项目实际需求确定ＢＰ神经

网络的输入、输出参数模型，其中文物保护移动平台

上传感器阵列由６个ＳＡＷ 传感器组成，故输入层

应为６个神经元，采用单隐层网络结构。输出层为

了区分５种文物腐蚀性气体，目标向量含有５个元

素［７］，利用向量［１００００］，［０１０００］，［００１００］，

［０００１０］，［００００１］，分别表示ＣＯ２、Ｏ３、ＮＯ２、

ＮＯ和ＳＯ２５种腐蚀性气体。根据式（１）确定中间

层节点数为６，通过训练函数参数设置，设置精度控

制为０．００１，将最大循环次数设置为２０００。每种气

体选取２０种浓度值，按从小到大的顺序排列，一共

１００组数据，其中每种气体的奇数组浓度值数据作

为训练样本。将训练样本数据输入ＢＰ神经网络，

在１８３５个训练单位以后，训练目标达到后停止。

训练过程误差如图３所示。

图３　训练过程

将测试数据输入确定好的ＢＰ神经网络后，根据

相关分类理论，若网络输出数值大于０．７，则标识为

１；若网络输出数值小于０．３，则标识为０；介于两者之

间为错误值，部分输出数据和识别结果如表３所示。
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表３　腐蚀性气体定性测试

测试气体 网络输出 实际输出 期望输出

ＣＯ２

０．９６５１ －０．０００４ －０．００１２ ０．０００１ ０．０００４ ［１００００］ ［１００００］

０．９１４２ －０．００１３ ０．０００５ ０．００３９ ０．０００５ ［１００００］ ［１００００］

０．９５６２ ０．０００１ －０．００１２ ０．００１２ －０．００３０ ［１００００］ ［１００００］

０．９１７８ ０．０００４ －０．００１４ －０．００３３ ０．００１４ ［１００００］ ［１００００］

Ｏ３

０．０００１ ０．９４６１ ０．００２２ ０．００１１ ０ ［０１０００］ ［０１０００］

０．００１５ ０．９３２１ ０．０００５ ０．０１２３ ０．０００５ ［０１０００］ ［０１０００］

０．０１６２ ０．８４６１ －０．００１１ －０．００１３ ０．００２５ ［０１０００］ ［０１０００］

０．０００８ ０．９４８７ ０．００１４ ０．００３３ ０．００１４ ［０１０００］ ［０１０００］

ＮＯ２

０．００５１ ０．００２４ ０．８４２１ ０．０００１ ０．０００４ ［００１００］ ［００１００］

０．０００２ ０．００１５ ０．８０４５ －０．００３９ －０．００２５ ［１０１００］ Ｅｒｒｏｒ

－０．００１２ －０．００１１ ０．９４２１ －０．００３１ ０ ［００１００］ ［００１００］

０．０００８ －０．０００４ ０．９２２２ ０．０００３ ０．００１４ ［００１００］ ［００１００］

ＮＯ

０．０００１ ０．００２４ ０．００３４ ０．８７５４ ０．００１６ ［０００１０］ ［０００１０］

－０．０００２ ０．００１７ －０．０００５ ０．９０３９ ０．００２５ ［０００１０］ ［０００１０］

０．００４２ ０ ０．００１６ ０．８９１２ ０．００２１ ［０１０１０］ Ｅｒｒｏｒ

０．００１８ －０．０００５ ０ ０．９７５３ －０．００１４ ［０００１０］ ［０００１０］

ＳＯ２

０．００１９ －０．０００４ ０．００２２ ０．０００１ ０．９００４ ［００００１］ ［００００１］

０．０１０２ ０．０１１３ －０．０００５ －０．０００９ ０．８８０５ ［００００１］ ［００００１］

０ ０．０００１ －０．００１２ ０．００１２ ０．９０３０ ［００００１］ ［００００１］

０．０００８ ０．０００４ ０．０１０４ ０．００２２ ０．９０１４ ［００００１］ ［００００１］

２　仿真结果分析

通过对５种腐蚀性气体的实验测试，每种气体

测试数据为实验数据分组的偶数组。每种气体测试

数据有１０组，共进行了５０组数据的测试，根据测试

结果可得准确率为４７／５０＝９４％，基本能实现腐蚀

性气体的分类识别功能，但仍存在误差。其中，ＣＯ２

因在空气中的含量较大，利用ＳＡＷ 传感器阵列的

识别准确率为１００％；而发生错误的分组，主要集中

在ＣＯ２、ＮＯ２、ＮＯ和ＳＯ２ 这４种微量的腐蚀性气

体，因为它们在空气中含量微小，特别是 ＮＯ２ 和

ＮＯ在同种浓度下，相似度很小，造成了４类微量气

体的识别准确率有所下降，但总体上完全能满足文

物环境参数采集分析系统对基于ＳＡＷ 传感器阵列

的腐蚀性气体的模式识别要求。

３　结束语

用ＳＡＷ传感器阵列对大气二氧化碳浓度、臭

氧浓度、一氧化物浓度、二氧化物浓度和二氧化硫浓

度等参数进行检测，能够得到良好的检测效果。本

文通过利用ＢＰ神经网络来对ＳＡＷ 传感器阵列数

据进行模式识别，对测试样本的识别率达到９４％，

为文物环境参数采集分析系统传感器硬件部分的准

确识别和精确标定提供了理论支持，为文物腐蚀预

警提供了准确的数据支持。实际环境中，大部分腐

蚀性气体均能被传感器阵列结合模式识别神经网络

排除，该传感器阵列结合ＢＰ网络具有较高的定性

识别能力和抗干扰能力。
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