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Abstract:Sensor response drift remains to be the most challenging problem in gas sensing. We proposed a novel
ensemble method with dynamic weights to solve the gas discrimination problem regardless of their concentration with
high accuracy over extended periods of time. The method uses a dynamic weighted combination of classifiers trained
at different points of time. Their weights in testing future datasets are predicted by fitting functions which are
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基于动态分类器集成的 MEMS 气体传感器阵列的气体定性识别方法*
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摘摇 要:气体识别研究中,传感器的性能漂移问题始终是最具挑战的问题之一。 为了减少漂移对气体识别的影响,利用动态

分类器集成技术,针对基于 MEMS 技术的气体传感器阵列,提出了气体识别方法。 主要关注对气体样本在任意浓度下的定性

分析。 该方法基于支持向量机(SVM)分类器,首先利用在不同时间段采集的数据分别训练 SVM 分类器,再利用各分类器对

不同时期数据的最优权值,估计拟合函数的参数;然后利用拟合函数,根据数据的采集时刻,预测各分类器的权值;最终利用

预测的权值,对所有分类器的识别结果进行集成,得到最终识别结果。 利用累积三年的测量数据,对该方法与已有类似方法

的性能进行了比较。 结果显示,该方法可以在较长时间内具有更高的准确率,而且,该方法可以通过选择更合理的拟合函数,
提高识别性能。
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摇 摇 电子鼻是一种由气体传感器阵列构成的,具有模

式识别功能的,气体或气味的检测系统[1]。 针对不同

应用领域,可以定性分析气体成分,或定量分析各成

分浓度。 理论上,气体传感器对相同气体混合物能够

得到完全一样的响应信号,并在测试气体消失后,响
应信号迅速回归基线。 然而,在真实环境下,目前的

传感器在较长时间内无法保持上述性能[2]。 传感器

在相同的环境下,其响应会发生一定的渐变或突变,
也就是所谓的漂移,这已经被公认为 MEMS 气体传感

器发展中遇到的最严峻的挑战之一[3-4]。
一般来说,传感器性能的漂移由两个因素引

起[5]。 一个是由传感器的纳米结构决定的,发生在

传感器材料的表面,被称为一阶漂移 ( First鄄Order
Drift)。 微观结构的变化(如老化或中毒),影响了

传感器表面在与被检测气体接触过程中发生的物理

和化学反应。 另一个是由测量环境的一些不可控因

素产生的漂移, 被称为二阶漂移 ( Second鄄Order
Drift),例如温度和湿度的改变、灰尘、各种噪声的叠
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加、残留气体的影响等。 Romain 等人历经三年对

MEMS 气体传感器阵列进行了测试,得到了非常全

面地数据,并系统和深入地分析了传感器性能的漂

移现象[6]。 在实际应用中,很难区分由上述两个因

素造成的漂移。 目前的研究中,一般认为利用可靠

的测量系统并在严格的操作控制下,可以忽略二阶

漂移的影响,因此对传感器漂移的研究主要是针对

一阶漂移。 下文中的漂移均指一阶漂移。
为了减小 MEMS 气体传感器的性能漂移,研究

者们提出了一些新的传感器材料和纳米结构[7-8]。
这些材料或结构可以在被测气体消失后,更快的脱

附气体分子。 周期性改变传感器的温度,可以清理

传感器表面,有效减少因中毒引起的不可逆吸

附[9]。 提高传感器材料的吸附可逆性,可以减弱漂

移现象。 但是随着时间的延续,漂移的影响不可避

免的会逐渐增加。 因此,有必要对传感器在较长时

间内的特性变化进行研究[4]。 本文关注的是在漂

移不可避免的前提下,如何在长时间减小漂移对传

感器气体识别的影响,从而延长传感器的使用寿命。
对传感器漂移补偿的最常用方案可以分为单独

对每个传感器的补偿和对传感器阵列的补偿。 在对

传感器阵列的补偿方法中,早期主要利用无监督的

成分校正方法(Unsupervised Component Correction),
如[10]。 这些方法通过线性变换对传感器的响应序

列进行标准化,然后直接利用分类器对结果进行分

类。 这些方法的主要缺点是它们假设漂移在特征空

间是线性的,由此认为通过对数据进行线性变化可

以校正漂移。 然而,目前已经证明这种假设是不合

理的[11],即性能的漂移是非线性的。 因此,这些方

法在传感器领域已经很少被使用。 另外,该类方法

中大部分需要利用参考气体计算传感器漂移,并用

对参考气体的漂移作为对所有被测气体的漂移。
目前,基于分类器集成的方法在该领域受到越

来越多的关注。 该类方法首先利用不同数据集合训

练分类器,得到若干分类器模型。 然后,将这些子分

类器对待测数据的识别结果进行集成,得到最终结

果。 文献[12]已经证明,在漂移补偿方面,分类器

集成的性能要优于单个分类器。 分类器的集成过程

可以分为两类:一类是静态集成,即每个子分类器的

权重是固定的;另一类是动态集成,即每个子分类器

的权重是随着环境的改变而变化的。
Vergara 等人基于静态集成提出了应对传感器漂

移的方法,并且指出分类器集成的方法是对已有成分

校正方法的补充,而不是取代[4]。 王海勋等人也提出

了类似的分类器集成方法,只是在权重分配方面有所

不同[12]。 这些分类器集成方法利用了静态的权重,
相比于单一分类器可以得到更高的准确类。

本文提出了一种基于动态权重的分类器集成方

法。 实验结果显示,分类器动态集成的准确率随时

间的下降速度要慢于静态集成,换句话说,在相同时

间段内动态集成的准确率更高。 因此,该方法可以

在更长时间内缓解漂移对传感器性能的影响,延长

传感器的使用寿命。 接下来,本文将首先介绍针对

纳米气体传感器已提出的分类器集成方法以及关键

问题;接下介绍本文提出的动态分类器集成方法;然
后通过实验对比和分析了该算法的性能;最后是对

本文工作的总结和展望。

1摇 相关工作

1. 1摇 实验数据

本文中的实验采用了由 Vergara 等人测量并公

开的数据集[4]。 传感器阵列由 4 种共 16 个(每种 4
个)气体传感器组成,型号分别为 Figaro 公司的

TGS2600、TGS2602、TGS2610 和 TGS2620。 测试系

统由 LabVIEW 软件自动控制,避免了人为干扰。 测

试气体包括氨气、乙醛、丙酮、乙烯、乙醇和甲苯,气
体浓度在 5伊10-6 V ~1 000伊10-6 V 范围。 提取的信

号特征包括:
(1)从待测气体出现到浓度稳定过程中传感器

的电阻 (或电导) 最大变化值,即最大值与基线

的差[13],
驻R=max

k
r[k]-min

k
r[k] (1)

(2)上述特征的变化率[14],

椰驻R椰=
max

k
r[k]-min

k
r[k]

max
k

r[k] (2)

其中,r[k]表示传感器电阻的时间序列,k 表示离散

的时间索引。
(3)利用指数滑动平均值(ema-alfa)可以描述

传感器的瞬态特征。 这是一个经济计量学中的概

念,文献[15]首次将其引入到纳米气体传感器的信

号特征提取。 其利用 ema -alfa 的最大值(或最小

值) f琢{ r[·]}来反映序列 r[ . ]的增长(或衰减)特

征。 计算方法如下,
y[k] =(1-琢)y[k-1]+琢( r[k]-r[k-1]) (3)

其中,琢(琢沂[0,1])为平滑系数,初始状态 y[0] =0。
在测试气体的一次通入 /排出过程中,由每个传

感器的响应信号提取八个特征,包括 驻R、椰驻R椰,
以及当 琢=0. 1、0. 01 和 0. 001 时 ema-alfa( r[k])的
最大值和最小值。 其中,驻R 和椰驻R椰是传感器稳

0561



第 12 期 刘摇 航,唐祯安:基于动态分类器集成的 MEMS 气体传感器阵列的气体定性识别方法 摇

态响应信号的特征;ema-alfa( r[ k])的最大值和最

小值是瞬态响应信号的特征,反映传感器表面对气

体分子的吸附和脱附过程。 因此,每次测试可以由

传感器阵列获得一个 128 维的特征向量。 测试历经

三年,共计 13 910 次测量。 为了满足分类器的训练

集中每个类别有足够且均匀的数据量,已将 36 Mon
的数据分成 10 个数据集。 关于测量系统的详细内

容请参见文献[4,15]。
1. 2摇 已有分类器集成方法

目前,已经提出多种分类器集成方法[4,12,14,16],
其一般形式如算法 1 所示。 对于一个分类问题,输
入 x 为特征向量,输出 y 为类标签,在时间段 t 内,
得到一个数据集 St = {X t,Yt} = {(x1,y1),…,( xmt

,
ymt

)},其中 mt 为特征向量个数。 利用 St 训练分类

器,可以得到 t 时刻的分类器模型 f t(x)。 对于 T+1
时刻的分类问题,利用先前各分类器的判决结果的

加权总和做最后的判决,即 hT+1( x)= 移
T

i = 1
茁i f i( x),

其中{茁1,…,茁T}为各子分类器的权重。 目前,普遍

采用的假设是 T+1 时刻的特征分布与前一时刻(即
T 时刻)最接近,因此,已有的分类器集成方法普遍

利用数据集 ST 估计{茁1,…,茁T},只是各自的估计方

法不同。

算法 1摇 分类器集成算法

输入:数据集 St ={(x1,y1),…,(xmt,ymt)},t=1,…,T;
1:摇 for t=1,…,T do
2:摇 摇 利用数据集 St 训练分类器,得到 f t;
3:摇 end for
4:摇 利用数据集 ST 估计{f1,…,fT}的权重{茁1,…,茁T};
5:摇 对{茁1,…,茁T}归一化;
输出:子分类器模型{ f1,…,fT}和对应的权重{茁1,…,茁T}。

分配权重的方法有很多。 一个简单方法是依据

每个分类器对 ST 的分类准确率,如文献[4]。 王海

勋等人将 茁t =MSEr-MSE t 作为分类器 f t 的权重,其
中,MSE t 是 f t 对 ST 的均方误差,MSEr 是分类器对

ST 随机预测的均方误差[12]。 在确定每个分类器的

权重后,根据对各分类器的判决结果进行加权求和,
做出最后判决。

然而,实验结果显示已有方法得到的权值并不

是最优的。 实验设置如下,在 T 时刻,利用数据集

S1,…,ST 分别训练 SVM 分类器,得到分类器模型

f1,…,fT。 然后利用最优权重和由上述方法得到的

权重分别组成分类器集合,对 ST 的数据进行分类。
最优权重是通过遍历搜索所有权重组合,得出的可

以使分类准确率最大的权重。 采用最优权重的分类

器集成的性能,是这些子分类器利用集成方法在理

论上能够得到的最优性能。 图 1 显示了当 T = 2,
…,10 时,利用各种权重得到的分类准确率。 从图

中可以看出,基于已有权重估计方法的分类性能与

最优性能有很大差距。

图 1摇 利用不同权重分配方法的分类器集成的性能

基于静态加权的分类器集成方法,各分类器的

权重在确定后不再改变。 也就是说,利用 ST 估计的

权重被用于对所有后续数据的检测。 对于数据集

ST+n而言,如果 n 较小,根据气体传感器的原理,ST+n

与 ST 的数据分布会比较接近,分类器对 ST+n的分类

准确率仍然可以保持在较高水平。 但是,随着 n 的

增加,传感器在 T 和 T+n 时刻的相对漂移范围在增

加,对分类器的影响会逐渐增强,结果就是分类准确

率随着时间跨度的增加而不断降低。

图 2摇 不同方法的分类性能

为了验证上文中提到的相对漂移对分类性能的

影响,我们进行了下面的实验。 实验中,将 S1 ~ S5

作为 5 个训练集,S6 ~ S10 作为测试集。 首先,利用

训练集得到 5 个 SVM 分类器模型,即 f1 ~ f5。 然后

利用文献[4,12]中的方法(记为方法 1 和 2),以及

均匀加权方法(方法 3)将分类器集成。 为了衡量这

些方法的性能,我们通过遍历搜索得到了 f1 ~ f5 的

集成对每个测试集在理论上可以达到的最优性能

(方法 5)。 受遍历搜索的运行时间限制,每个权重

的搜索范围设为[0,1],搜索间隔设为 0. 01。 另外,
为了验证上文提到的假设,我们用每个数据集训练分

类器后,用得到的单一 SVM 模型分类下一个数据集

(方法 4)。 所有方法对测试集的分类性能如图 2 所

示,其中横坐标表示收集每个数据集的平均时刻。 从

图中可以看出,方法 4 的性能在大部分时间都不是最
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好的。 这说明相比于由近期数据训练得到的单一分

类器,更早期的分类器集成如果权重适当,可以得到

更好的性能。
在实际应用中估计子分类器在未来不同时刻的

最优权重是非常困难的,本文的研究目标是预测子

分类器在未来某时刻的次优权重。 方法 1 ~ 方法 3
的性能在初始阶段比较接近最优性能,但是随着时

间的推移,性能在逐渐下降。 这说明短时间内的次

优权重可以根据当前数据估计得到,但是随着训练

集和测试集之间时间跨度的增加,其性能会不断降

低。 因此,本文为了减缓分类器集成的性能的下降

速度,提出了基于动态分类器集成的气体传感器阵

列信号的漂移补偿算法。

2摇 动态分类器集成算法

使用静态权重的分类器集成的性能,会随着训

练集与测试集的采集时间间隔的增加而降低。 本节

介绍一种新的基于动态加权的分类器集成算法,目
的是减缓分类性能下降的速度,该算法的一般形式

如算法 2 所示。
在训练阶段,由每个时间段 t( t臆T)内的数据

集 St 均可以训练得到一个子分类器模型 f t。 其中,
T 为当前时刻索引,训练集 St = {X t,Yt}( t臆T)中的

所有数据已知。 因此,在训练阶段,对于任一数据集

St,都可以用全部子分类器检测,无论这个子分类器

是由 St 之前的数据集训练得到,还是之后的得到。
另外,w t 为时间段 t 内数据集 St 的平均采集时刻,
在拟合阶段将作为拟合函数的输入,利用不同拟合

函数针对每个子分类器 f i,建立数据采集时刻与该

子分类器的最优权重 茁t
i 间的数学关系,即算法 2 中

训练与拟合阶段的第(9)步。 拟合函数用 C t(w)表
示,其中 t 为对应的子分类器索引,即 f t,w 为拟合函

数的输入。 从而在后续的检测阶段( t>T),将数据

采集时刻作为输入,利用拟合函数用 C t(w)估计每

个子分类器的最优权重。 在检测阶段,所有结果都

是通过集成这些子分类器的结果而得到。

算法 2摇 动态分类器集成算法

(1)训练与拟合阶段

输入:训练集 St = {(x1,y1),…,(xmt
,ymt

)},t = 1,…,T,以及

索引 t 对应的每个数据集平均采集时刻 wt;
1摇 for t=1,…,T do
2摇 摇 利用数据集 St 训练分类器模型,得到 f t;
3摇 end for
4摇 for t=1,…,T do
5摇 摇 估计分类器组{ f1,…,fT}对于数据集 St 的最优权重集

合{茁t
1,…,茁t

T};
6摇 end for
7摇 得到一个 T伊T 的权重矩阵 茁,其第 i 行第 j 列的元素 茁j

i 表

示子分类器 f i 对数据集 Sj 的最优权重;
8摇 for t=1,…,T do
9摇 摇 利用二维数组[(w1,茁1

t ),…,(wT,茁T
t )]估计拟合函数

Ct(w)的参数;
10end for
输出:分类器模型 f t 和对应的拟合函数 Ct(w),t=1,…,T。

(2)检测阶段

输入:数据集 XT+n及其平均采集时刻 wT+n,n>0;分类器模型

f t 和对应的拟合函数 Ct(w),t=1,…,T;
1摇 for t=1,…,T do
2摇 摇 利用拟合函数 Ct(w)计算分类器 f t 在 wT+n时刻的最优

权重,即 Ct(wT+n);
3摇 end for

4摇 利用分类器集成 hT+n = 移
T

t = 1
Ct(wT+n) f t 检测 XT+n;

输出:估计得到的类标签 YT+n =hT+n(XT+n)。

整个算法存在两个关键问题。 一个是在训练阶

段如何获得所有子分类器对每个数据集的最优权重

集合。 实验结果(图 1)已经证明,使用已有算法估

计得到的权重所达到的分类性能,与理论上的最优

性能差距较大。 本文通过遍历搜索,得到所有子分

类器 f i( i=1,…,T)对每个训练集 S j( j臆T)的最优权

重集合。 遍历搜索可以确保权重最优,但是运行时

间随 T 的增大呈指数增加。 由于遍历搜索运行时

间的限制,对每个权重的搜索范围设定在[0,1],搜
索间隔为 0. 05,且训练集不能过多。 表 1 显示了当

T=5 时,所有子分类器对不同时刻数据集的最优权

重。 每个子分类器 f i 对数据集 S j 的最优权重,构成

了最优权重矩阵 茁。
表 1摇 当 T=5 时,所有子分类器对不同时刻数据集的

最优权重,即 茁j
i

子分类器,
即 f i

数据集索引(数据集的平均采集时刻),即 j(wj)

1(1. 5) 2(6. 5) 3(12) 4(14. 5) 5(16)

f1 0. 45 0. 05 0. 15 0. 05 0. 05
f2 0. 05 0. 45 0 0 0. 15
f3 0. 10 0 0. 75 0. 25 0. 15
f4 0. 25 0. 10 0. 10 0. 65 0
f5 0. 15 0. 40 0 0. 05 0. 65

摇 摇 从 茁 j
i 可以发现,每个子分类器的最优权重是随

时间变化的。 子分类器 f i 在时间段 j 的最优权重和

j 对应的真实时刻组成了一个二维数组(茁 j
i,w j),该
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数组在训练阶段 0< j臆T 的变化,即{(茁1
i ,w1),…,

(茁T
i ,wT)},可以由一个关于时间 w 的函数 C i(w)拟

合得到。 在检测阶段,子分类器 f i 在 wT+n(n = 1,2,
…)时刻的最优权重由 C i(w) | w=wT+n

预测得到。
本算法的第二个关键问题是如何构建拟合函数。

理论上,f i 由 i 时刻的数据训练得到,因此 f i 最符合

该时刻的数据特征,那么 f i 在 i 时刻的权重应该最

大;另外,i 时刻两侧的数据集,随着与 i 时刻数据的

时间间隔的增加,其数据特征受传感器信号漂移的影

响逐渐增大,f i 对其的分类性能理论上应该逐渐降

低,因此权重应该逐渐减小。 因此,本文选择的拟合

函数应该满足下列条件:(1)Ci(w)在 wi 时刻具有最

大值;(2)Ci(w)向 wi 两侧递减;(3)Ci(w)逸0。 根据

上述条件,本文选择的拟合函数为:

y= c
exp(ax+b)+exp(-(ax+b))+d

通过训练阶段的拟合过程,估计得到上述函数

的 4 个参数,即 a,b,c 和 d。
在测试阶段,对于在 wT+n时刻的特征向量,每个

子分类器 f i 的权重为 C i(wT+n),i = 1,…,T。 最终的

检测结果为各子分类器结果的集成:

yT+n = 移
T

i = 1
C i(wT+n) f i(xT+n)

图 3摇 各种分类方法的性能对比

3摇 实验结果

本文利用 SVM 分类器及公开数据进行了方法验

证及性能对比。 在公开的数据中,由于甲苯的数据缺

失近一年,因此本文利用另外 5 种气体的数据对所提

算法进行验证。 与上文中的实验类似,本节仍选择数

据集 S1 ~ S5 作为训练集,S6 ~ S10作为测试集。
依据所提算法的训练与拟合过程,得到 5 个子

分类器 f1 ~ f5 以及对应的拟合函数 C1 ( w) ~
C5(w),拟合函数的参数如表 2 所示。 由拟合函数

估计得到的,各子分类器在测试集数据的采集时刻

的权重如表 3 所示。 图 3 显示了本文算法的分类准

确率(方法 7),与之对比的分类器集成方法包括

图 2 中的方法 1 ~方法 3。 由于训练集 S5 在采集时

间上与测试集最接近,因此图 3 也显示了利用 f5 作

为单一分类器的分类准确率(方法 6)。 另外,图 3
还显示了通过遍历搜索得到的, f1 ~ f5 的集合对

S6 ~ S10在理论上能得到的最高准确率(方法 5)。
从实验结果可以看出,分类器集成的性能均高

于单一分类器。 在集成方法中,方法 1 和方法 2 的

性能相当,且略高于方法 3,但是都明显低于本文所

提方法。 因此,本文所提方法相比于这些方法,可以

更进一步的延长气体传感器的使用寿命。
表 2摇 5 个拟合函数的参数

子分类器,
即 f i

拟合函数的参数

a b c d
f1 797 0. 155 7. 816 -0. 013 14
f2 -11. 01 1. 252 3. 062 0. 211 5
f3 -15. 99 1. 877 -7. 713 0. 422 5
f4 -0. 281 6 0. 154 6 -0. 845 8 0. 346 6
f5 0. 497 1 2. 576 -7. 546 0. 175

图 4摇 集成不同数量子分类器的分类准确率

表 3摇 各拟合函数预测的每个子分类器的权重

子分类器,
即 f i

数据集索引(数据集的平均采集时刻),即 j(wj)

6(18. 5) 7(21) 8(22. 5) 9(27) 10(36)

f1 0.021 2 0.010 4 0.005 8 -0.003 0 -0.009 4
f2 0.191 4 0.189 4 0.188 5 0.186 8 0.185 6
f3 0.382 3 0.378 4 0.376 6 0.373 2 0.370 6
f4 0.246 8 0.265 1 0.273 1 0.288 4 0.299 7
f5 0.158 3 0.156 7 0.156 0 0.154 6 0.153 5

摇 摇 对于本文所提算法,训练集的个数会影响拟合

函数的参数估计,从而通过影响子分类器的权重估

计,最终影响分类器集成的性能。 为了验证上述观

点,我们进行了下面的实验。 首先,我们分别利用

4,5,6,7 和 8 个数据集(分别为 S5 ~ S8,S4 ~ S8,S3 ~
S8,S2 ~ S8 和 S1 ~ S8)作为训练集,构建集成分类器

后对 S9 和 S10中的数据进行分类,每个集成传感器

的准确率如图 4 中曲线所示。 图 4 中的直方图显示

了每个集成传感器使用的训练集的时间跨度。 从结

果可以看出,分类准确率随训练集数量的增加有所
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增加,而且训练集与测试集的时间间隔越大,准确率

增加越明显。 因此,本文算法可以通过增加训练集

的数量(每个数据集的时间跨度不变),实现提高检

测准确率。 换句话说,增加训练数据的采集时间跨

度,可以提高气体传感器在检测阶段的使用时间。

4摇 结论

为了针对 MEMS 气体传感器阵列,减小漂移对

气体识别性能的影响,本文提出了新的动态分类器

集成的方法。 实验结果显示,本文的方法相比于已

有方法,可以在更长时间内获得较高分类准确率。
该算法有两个关键问题。 一个是在训练阶段,如何

估计每个子分类器的最优权重。 实验显示,目前的

方法不能获得最优权重,而且与最优性能的差距较

大。 遍历搜索可以获得最优权重,但是运行速度限

制了其实际应用。 另一个关键问题是构建更适合的

拟合函数。 我们将在接下来的工作中,进一步研究

上述问题。
另外,我们正利用与文献[4,15]介绍的相似的系

统采集气体传感器对 5 种挥发性气体的响应信号,并
且记录了每次采样的时间、温度和湿度信息。 目的是

在拟合函数中增加温度和湿度信息,提高对最优权重

的预测性能。 并在测试阶段,可以得到每个样本的采

集时刻,使得对子分类器权重的预测更精确。
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