
第 ３ ７ 卷 ， 第 ３ 期光 谱 学 与 光 谱 分 Ｖｏ ｌ ． ３ ７ ， Ｎｏ ．

３ ， ｐ ｐ７ ４９
－

７ ５ ４

２〇１７年３月Ｓｐ ｅｃ ｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃ ｔｒａ ｌＡｎａ ｌｙ
ｓ

ｉ
ｓＭａｒｃｈ ， ２０ １ ７

基于人工神经网络的傅里叶变换中红外光谱法

对食用油油烟种类识别研究

叶树彬
１ ＞

２

， 徐 亮
＾

， 李 亚凯、 刘建 国 、 刘 文清
１

１ ． 中国科学院安徽光学精密机械研究所 ， 中 国科学 院环境光学与技术重点实验室 ， 安徽 合肥 ２ ３ ００３ １

２ ． 中 国科学技术大学 ， 安徽 合肥 ２ ３ ００２ ６

摘 要 随着餐饮业的发展 ， 餐饮烟气已经成为某些城市三大空气污染源之
一

。 由 于餐饮烟气对人体健康

威胁很大 ， 近年来对餐饮烟气的研究愈来愈热 。 餐饮烟气中包含有大量食用油加热过程 中裂解而产生的不

饱和烃类 ， 危害着人类健康 。 不同食用 油裂解 出 来的成分以 及含量有所不 同 ， 通过构建
一定的分类识别数学

模型 ， 从而实现对食用油分类识别 。 采用 自 主研发的傅里叶变换红外光谱仪 ， 采集了不同食用油油烟烟气红

外光谱数据 。 同时构建了主成分分析 （ ＰＣＡ）分别结合概率神经网络 （ ＰＮＮ ）以及误差反 向传播人工神经网络

（ ＢＰＡＮＮ） 的分类识别算法 。 将两种分类识别算法对不同食用 油油烟烟气的傅里叶变换红外光谱数据进行分

析 。 通过样本数据对数学模型进行训练 ， 将训练好的数学模型对未知光谱数据进行分析 ，
来确定产生油烟烟

气的食用油种类 。 实验结果表明 ， 两种算法都能对不同 的油烟种类进行较好地分类识别 。 在全波段识别 时 ’

识别率分别达到 ９０ ．２５％ 和 ９７
．０％ 。 通过对烟气光谱数据的吸收波段进行分析 ， 提取大气窗 口并且具有较强

可挥发性有机物 （ＶＯＣｓ ）吸收特征的波段 （ １３〇 〇
？

７０ ０ｃｍ
－

１

以及 ３００ ０
？

２６００ｃｍ

—

１

）
； 将吸光度数据分成两

个分离的吸收波段 ， 两种算法在 ３００ ０
？

２ ６００ ｃｍ
—

１

波段都有较好的识别效果 ， ＰＣＡ－

ＰＮＮ 算法识别率为

９０ ．２ ５％ ，
ＰＣＡ－ＢＰＡＮＮ算法识别率为 ９２ ． ２ ５ ％ 。 可见 ， 两种人工神经网络算法都能有效对食用油烟种类进

行识别 。
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发展的傅里叶变换红外光谱 （ ＦＴＩＲ ） 技术与相关的分类识别

弓 ｜胃算法 ， 对食用油进行识别 。

２０ １ ２ 年 ， Ａｄｅ ｒｖａｌ Ｓ．Ｌｕｎｎａ 等采用近红外光谱 ， 通过化

随着餐饮行业的发展 ， 餐饮烟气已经成为某些城市三大学计量学 （ ＳＶＭ－ＤＡ 、 ＰＬ＆ＤＡ ）模型对转基 因 与非转基因大

空气污染源之
一 ［ １

］
。 研究表明 ’ 在 中 国地 区 ， 餐饮烟气是肺 豆油进行快速识别

［ １ ４］

；２０ １ ５ 年 ， Ｚｈｏｕ 等采用 ＳＲＣ 、 ＧＳ３ＶＭ

癌的重要原 Ｈ之
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， 尤其是 巾 Ｓ女性受到 的健康威胁更 方法ｘ憤用
’

顧及地沟 油进行分类识别
Ｄ ５ ｌ

Ｌ

］

。 传统方法直接

大Ｉ 因此近年来 ， 对餐饮烟气的研究
时

， 尤其是餐饮烟气
采取不同种类油的红外光谱 ， 通过麵进行

￥
类

对环境以及人体的危害的研究愈来愈，
６
＿

９
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。 同时 ， 人们对
，
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多 。

ｍｙ ，

４用传统线性及非线性拟合算法对其定性 、 定量分析 。

最近几年 ， 傅里叶 变换红外光 Ｔａ法 （ ＦＴ１Ｒ ）得到 了飞
制

■

上述 问题 ， 提出直接雜食用油经过加热过后油烟

发展
［

１ １
］

并在大气 、
以及组分定性

［
１２

］

、 定量分析
［

１ ３ ］

等方面得ｗｐｎＲ 光谱对食用 油种类进行实时在线识别 。 近年来 ，
在

到了很广泛的应用研究 。 因此 ， 本工作试图通过结合近年来
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光谱学领域发展 了 多种分类 、 识别方法 ［

１ ８＿

１ ９
］

， 而人工神经网量光谱有效范围为 ４０００
？

５ ００ｍＴ
１

的 中 红外光谱部分 ， 光

络算法应用于模式识别较多 ［
１ ９

＼ ２０１ ４ 年 ， Ｖａｓ ｓ ｉ ｌ ｉ ｓ 等将人工谱分辨率为 １ ｃｍ
—

， 单条光谱的数据点数达到 ７ ２５ ５ 个 。 如

神经网络算法应用 于傅里叶变换红外光谱 ， 实现 了对 肉质损图 ２ 为测量的
一条油烟 １ 的典型光谱 。

坏的分类识别 ［
１９

］
， 取得了很好的识别效果 。 为 了 比较不同识

别算法模型对食用油 油烟 的识别效 果 ， 结合 ＰＣＡ 算法以及表 １ 实验操 作过程表

人工神经 网络 （ＡＮＮ ）算法 ， 分别构建了 主成分分析－误差反Ｔａｂ ｌｅ１Ｅｘｐｅｒ ｉｍｅｎ ｔａｌ

ｐ
ｒｏｃｅｄｕｒｅｓ

向 传播人工神经 网络分类识别算法 （ ＰＣＡ－ＢＰＡＮＮ ） 以及主成
￣

温度拧制 协

分分析概率人工神经网络算法 （ ＰＣ Ａ
－

ＰＡＮＮ ） 。 通过对餐饮烟
’＇



飞
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＇

气红外光谱吸收特征分析 ， 从全波段吸光度光谱数据 中分离

出两个个主要影响波段 ， 对食用油进行分类识别 。灰

将样品放人锅中关 开 开

加热样品油 ／ｓ＾ｆｆ０／３０ ／６ ０ ／９ ０／ １ ２ ０／ １ ５ ０

１头验部方柚取油烟开开开９０ ｓ

稳定油烟关开开大于 ６０ ｓ

１ － １ 仪器及参数测量干涉图 、 光谱图关 开 开测量耗时

在实验室条件下搭建了 一个模拟厨房 。 实验仪器为课题结束测量 ， 返 回初始状态

组研发的傅里叶变换红外光谱仪 。 如图 １ ， 装置主要 由 傅里返回 初始测量 ？ 如果是新样品 ， 抽气 １ 〇 ｍｉ ｎ 以上 ， 并从初 始状态开始测

叶变换红外光谱仪 ， 经过改装 的 多次反射池 ， 温控系统 ， 抽

气泵 ， 气体导管 ， 计算机以及配套的软件系 统组成 。 在多 次

反射池中安装 了一个温度传感器 ， 将加热保温层以及温度传

感器与
一

台高精度温控系统连接 。 测量时将温度设置 为 １ ８〇
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按照表 １ 所示 的操作过程进行测量 。 Ｓ 内 温度保斯旦温 （ ２４种类 ２ 福临门食臓和油 转基因大豆及转基麵雜
°

Ｃ ） 。 每次实验测量的样本食用油 量为 １ ００ｍＬ 。 通过 固定液种类 ３福临门葵花籽油非转基因葵花籽

化气出气 口气压和加热过程中油 的温度 ， 以保持数据测 量条种类 ４福临门一 级大豆油


转基因 大豆

件的
一致性 ， 实验时严格控制液化气 出气 口气压 ，

以保证液

化气参与燃烧的气体量 。 测量
一

条干涉图 、 光谱图的 时间在中 红外部分可 用 来 反 演 的大气窗 口 有三个 ， 分别 为

１ ０ｓ 左右 ， 即整 个系统包括换气的时 间在 内需要超过 １６０ｓ３００ ０
？

２４０ ０ ，
２ ２５０

？
２０００ 以及 １３００

？
７０ ０ｃｍ

１ 三个波

的时 间来测量
一

条光谱 。 为 了 区分食用油加热过程中所产生 段 。 在实 验室条件下可 以采 用这三个波段来 计算 光谱 的

油烟 的情况 ， 实验采 集 了 每种 食 用油 在加热 ０／３０ ／ ６０／ ９０ ／ １ ００％线 ， 从而计算信噪 比 。 表 ３ 给 出 了采用 ２２００
？

２ １００ 以

１ ２〇 ／ １ ５０ｓ 时所产生的油烟 的情况 ， 单次测量 １ ０ 条光谱 。及 ２６ ００
？

２５ ００ｃｍ 

１

两个波段计算 四种 油烟组分信噪 比剔

Ｉ ．
２ 数据获取除异常值后 的平均结果 。

实验
一共测 了４组不同食用油油 烟的数据 ， 如表 ２ 为 四由 表 ３ 可见 ， 油烟 １ 的信噪 比在波段 １ 、 波段 ２ 都远远

种食用油 的基本信息 ， 每组油烟数据在不 同燃烧时间下测 量高于油烟 ２
，３ 和 ４ 。

了 １０ 条 以上光谱 ， 单种食用油油烟光谱超过 ５０ 条 。 实际测
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表 ３ 不同 波段下不同油烟组分的平均信噪比为 ４ 层 （四种油烟组分） 。 而隐层的节点数基本上就决定了所

Ｔａｂｌｅ３ＴｈｅａｖｅｒａｇｅＳＮＲｏｆ ｄ ｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｍｅ构建人工神经网络的性能 。 隐层节点数过多会消耗更多 的学

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉ
ｎｄ ｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｖｅｂａｎｄｓ习 时间 ， 同时可能 出现过拟合现象 ， 而隐层数 目 选择过少可

信噪 比 （ＳＮＲ ）油烟 １ 油烟 ２ 油烟 ３ 油烟 ４能会出现欠拟合现象 。

一般来说 ， 隐层 １３点数 ＜３ 由 公式 （ １ ）

波段 １ （ ２ ２ ０ ０
？

２１ ０ ０ ）
２ ５ ０３

．０８１ ０ １ ５． ６６９ ０８ ．２ ９ ２ １ ０ １０ ． １计算得到

波段 
２ （ ２６ ０ ０

￣

２５ ００ ）４ ９０３
．１ ８２ ９ ０ １ ． １ ９２７０６ ． ５７３１ ４ ５ ． ０ ３Ｑ

＝

［
７Ｍ＋Ｎ＋Ｊ⑴

式 中 ，
Ｍ 为输人节点数 ， ＪＶ 为输 出 节点数 ，

６ 为
一个 〇 ？ １ 〇

的常数 。 此处 Ａ 取 １ ０ 。 输人层 、 输 出层激发 函数分别设计为

２ 分类识别算法ｓ 型激发函数 。

得到训练结果 的神经网络时 ， 最后添加
一层竞争输出

２ ． １ 主成分提取层 ， 即可 以得到想要的人工神经 网络 。 为 了能够快速学 习 ，

直接将光谱数据作为人工神经网络识别算法的输入会造并使得神经网络的训练结果不对初值过于敏感 ， 采用 Ｌｅｖ ｅｎ
－

成光谱数据冗余比较大。 同时 ， 对于 ４ 组分识别而言 ， 数据ｂｅｒｇ
－Ｍａｒｑ

ｕａｒｄｔ 学习 算法 ， 对人工神经网络进行学 习 。 它具

维度远远超过所需的识别 因子 ， 这会增加人工神经网络算法有收敛速度快 ， 消耗内 存低的特点 。

的学习 时间 。 因此 ， 首先对获取的样本数据进行主成分提取２
． ２ ． ２ 概率人工神经 网络算法

（ ＰＣＡ ） 。 提取有效的主成分 ， 能显著降低数据维数 ， 剔除冗为 了实现对 比 ， 同时构建 了另外
一种模式识别人工神经

余信息 ， 而又不丢失有效信息 。 典型的 提取结果能将 ７２ ５ ５网络算法 ， 即概率神经网络算法 （ ＰＮＮ ） 。 概率神经 网络算法

维 的光谱数据降到 １ ５ 维 。 表 ４ 给出 了前面几个特征值 、 贡献的主要思想是利用贝 叶斯决策规则 ， 在多维输人空间 内 分离

率以及前面几个主成分的 累积贡献率 。决策空间 。 它是 以 Ｐａｒｚ ｅｎ 窗 口 函数为激发函数的
一

种前馈网

从表 ４ 可以看出 ， 第
一个主成分对原始光谱数据的解释络模型 ， 同时吸收了径 向基神经网络与经典的概率密度估计

贡献率为 ６７ ． ６２ ３７％ 。 累积贡献率大于 ９〇％ 的主成分个数为原理的优点 ， 与传统的前馈网络模型相比 ， 在分类方面尤其

１ ５ 个 ， 也即 ， 能将 ７２５ ５ 维数据降成 １ ５ 维用于识别 的有效数具有较为显著的优势 。

据 。ＰＮＮ 概率神经 网络一共有 ４ 层 ， 包括输入层 ， 样本层 ，

表 ４ 前 １５ 个主成分特征值 、 贡献率以及 累积贡献率求 和层 以及竞争输出层 。 在输人层 中 ， 网络计算输入 向 量与

Ｔａｂｌｅ ４Ｔｈｅｆ ｉｒｓｔ１５ｐｒ
ｉｎｃｉｐａ ｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉ ｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ，所有训练样本 向量之间的距离 ， 输人层神经元的个数 即为特

ｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔ
ｉｏｎｒａ ｔｅａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎ ｔｒｉ ｂｕ ｔ ｉｏｎｒａｔｅ征 向量维数 ， 也即 ２ ＿ １ 节提到的主成分个数 。 样本层的激发

主成分特征值贡献率 ／％累积贡献率 ／％纖減斯函数 ：

￣

；２ ３ ２ ． ０７ ７ ９６ ７． ６ ２ ３ ７ ６ ７ ． ６ ２ ３７

＾

＝ｅ ｘ
ｐ

（

－
＿

＾ ｜Ｕ －

ｒ
， ｜

｜

２

／２ ＜^

）⑵

３４Ｉ

＇

３ ９ ２７４ ２ ８２Ｓ中 ，
ｃ

， 为径向 基函数的 中心 ， 表示特性 函数第 ！

■

个分类

４６．

＇

０ ３ ２ 〇Ｌ７ ５ ７６８０ ． １ ８ ５８对弈的开关参数 ， 样本层神经元个数为训练样本的个数 ； 求

５５ ． ３８ ０ ４１
．

５ ６ ７８８ １ ． ７ ５ ３ ６和层将样本层的输出按类相加 ， 相当于 Ｎ 个加法器
；
竞争 层

６４ ．５ ５ １５１ ． ３ ２ ６２８ ３ ． ０７ ９ ８输 出分类结果 ， 输出结果 中 只有
一个 为 １

， 其余都为 〇
， 其

７４ ． ２ １ ３５１ －２ ２ ７８８４ ． ３ ０７ ５中 ， 概率值最大的哪
一类输出 结果 为 １ ， 因此 ， 神经元个数

８３ ． ５ ９ ５６１ －０４ ７ ７８ ５＇ ３ ５５ ２设计为 １ 个 ， 是一个 ４ 维的输 出向 量 ， 与 ＢＰ－ＡＮＮ 输出层经
９３ ＇３ 〇 ３７过竞争输出后的结构相同 。

１ ０３ ． ０ １ ７００ ． ８７ ９ １８ ７ ． １ ９ ７０

１ １２ ． ５０９ ２０ ． ７ ３ １１８ ７ ． ９ ２ ８１


１
＝：＾^

１ ２２． ４ １ ５００ ．７ ０３ ７８８ ． ６ ３ １８３结果与 １寸论

１ ３２ ．１ ８ ５８０ ．６３ ６９８ ９ ． ２ ６ ８７

１ ４１
． ４ ６ ７６０

． ４ ２ ７６８９ ． ６ ９ ６４３ ．１识别结果

１ ５１
－ ４ ２ ８８０ － ４ １ ６３９ ０ ． １ １ ２７首先将不 同加热时 间的油 烟数据 ， 作为 样本全集 ， 每个

组分 中有 ５０ 条以 上的光谱数据 。 通过
一定的算法 ， 每种组分

２ ． ２ 人工神经 网络识别算法随机提取 １ ０ 个样本作为验证算法 的样本集合 ， 其余的作 为

人工神经 网络算法广泛应用于模式识别 ， 信号处理 ， 图算法学习样本集 。 在对学习样本进行 ＰＣＡ 之前 ， 首先对样本

像处理等领域 ， 此处分别构建 ＢＰ
－ＡＮＮ 人工神 经网 络算法数据进行

一

定的预处理 ， 得到样本光谱的吸光度数据 。 将得

以及概率神经网 络算法来对油烟种类进行识别 。到的吸光度谱样本数据提取主成分 ， 降低数据的维度 ’ 构建

２ ．２
．

１ 误 差反向传播人工神经 网络算法适合于 ＡＮＮ算法学习 的样本 集合 。 如 图 ３ （ ａ ）和 （ ｂ ）分别为

构建的 ＢＰ
－ＡＮＮ 人工神经网络算法共三层 ， 输人层 、 输ＢＰ

－ＡＮＮ 和 ＰＮＮ 学习算法学习 的结果 ， 可见 ， 两种分类算

出 层以及
一个隐层 。

一

般来说 ， 输人层节点数取决于输人数法都能对训练样本进行准确无误地分类仿真 。

据维数 ’ 为
一

个固定量 。 输出 层的数 目 为分类数 目 ， 本工作将训练好的 ＢＰ－ＡＮＮ 与 ＰＮＮ 网络对 ４ 组油 烟共 ４０ 条
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样本进行识别 ， 识别结果如表 ５ 。异 。 表 ６ 给出 了两种算法实验 １ ０ 次的实验结果 。

４ ．０ １ ＢＰ－ＡＮＮ 训练样本仿真７
（
ａ

）ｚ
表 ６ 两种人工神经 网 络算法的识别结果 比较 （

２
）

３ ． ５
－

＾ＺＴａｂ ｌｅ ６Ｃｏｍｐ
ａ ｒｉｓｏｎｏｆ

ｔ
ｗｏａｒ ｔ

ｉ ｆｉｃ ｉａ ｌｎ ｅｕｒａ ｌ

｜３ ． ０／
￥
／
／

ｎｅ
ｔ
ｗｏｒｋ ａｌｇｏ ｒｉ ｔｈｍｓ（ ２

）

替
￣

ＢＰＡＮＮ
—

ＰＮＮ

ｓ

２ ， ５

／
／正 确 识别率釤时 ，正确 识别率越卄 ７

｜２ 。
／
／次数

识别 ／％
耗时 ／Ｓ

识别 １ ％耗时 ／Ｓ

％１３ ９９ ７ ． ５１
． ３０ ８４８９３ ７９ ２ ． ５０ ． ７ ９４７ ８ １

＾

 １
． ５

－Ｚ２３８９ ５ ． ０ １ ．
２６ ９０７ ０３ ７９ ２ ． ５０ ． ８０３１ ９ １

Ｚ


 １ ： １ 线

Ｚ３４ ０１ ００１ ． ２ １ ２７ ８９３ ５８７ ． ５０ ？ ８３８２２ ８

１
－ ｕ

 ｊ２２ ５３３ ５４４３ ９９ ７ ． ５１ ． ３７ ９３ １ １３ ６９０ ． ００ ． ８ ５７７ ４ ０

Ｐｅ ａ
ｌ
ｓａｍ

ｐ ｌ
ｅｎｕｍｂ ｅｒ５３ ９９ ７ ． ５１ ．１ ６ ９１ ４８３ ５８７ ．５０ ． ８ ２４ ７ ７ ３

训练样本仿＊．６４ ０１ ００Ｌ １ ２ ｆｉ３ ９ ８３ ８９ ５ ． ００ ． ８ ７ ３８５ ３

＇

（
ｂ

）７３ ８９ ５ ． ０ １
． ２ ３ ０９ ８２３ ７９ ２ ． ５０ ． ８ ３３ ８８ ４

３ ５
．８３ ９９ ７ ． ５１ ． １４ ０５ ７ ６３ ４８５０ ． ７ ６９１ １ ７

Ｉ９３８９ ５ ． ０ １
．

４ ３ ８５ ５ ６３ ７９ ２ ． ５０ ． ８９２ ０ １ ３

Ｉ３ ． ０
－Ｚ １０３８９ ５ ． ０１ ． ２２ ７１ ６ ６３ ５８７ ． ５０ ． ８３９ ３ ４ ３

１

２＇ ５
＇

表 ６ 清晰 表明 ， 在识别率上 ＢＰＡＮＮ 算法平均正确识别

２ ．０
．率为 ９ ７ ． ０％ ， 高于 ＰＮＮ 算法 ９ ０ ．２ ５％的识别 率 ， 而 ＢＰＡＮＮ

１算法的 平均学 习 耗时 为 １ ． ２５ ０２ｓ
， 要 高 于 ＰＮＮ 算 法 的

１ ，５
＇

０ ． ８ ３ ２７ｓ 。 ＢＰＡＮＮ 算法 主要在迭代学 习 过程 中耗时 较长 ，

ｌ ．〇ｋ—＾


，



，



，



，



■ 典型的学 习次数为 ３ ９ 次 ， 学 习 的均方根误差 （ ＲＭＳＥ ）小于
１ ＬＳ

Ｐｅａ ｌ 
ｓａｍｐｌ

ｅｎｕｍｂｅｒ
３ ＇？４

１ ． Ｏ Ｘ
１ ０

２ °

。 ＰＮＮ 人工神经网络 以指数函数代替了神经 网络

图 ３ 人 工神经网 络算法训练仿真關巾 ＷＳ 型激发函
＾

， 从而
：

＿能够计算 非巧判 别边 界的

（ ａ ） ：ＢＰ ＡＮ Ｎ翻结 果 ； （
ｂ

） ：ＰＮ關络模型结果ｆ申经 网络 ’ 该判定边 界接近 于 贝 叫 斯最佳判疋 面 。 然而 ’ 概

Ｆｉｇ
．
３Ｓｔａ ｔｉ

ｏｎｒｅｓｕ ｌｔｓｏ ｆａｒ ｔ ｉｆｉｃｉａｌｎ ｅｕ ｒａ ．ｎｅ ｔ．ｏｒｋ ｔｒａｉｎ ｉ＾率神经网络将贝 叶斯分类决策理论引人到神经网络中时 ， 针

（ ａ ）
；

Ｒ ，ｓｕ ｈ 〇 ｆ ＢＰ ＡＮＮ ｍ〇ｄｅ． ：（ ｂ ） ：Ｒ，ｓ ｕｈｏ ｆＰＮＮｍ〇 ｄｅ ．对概率密度 函数做了 几个基本假设 ． 其中
一

条就是给分类的

概率密度 函数形态相 同 ， 即为高斯分布 。 然而 ． 在试验 屮 采

表 ５ 两种 人工神 经网 络算法的识别 结果比 较⑴样时 ， 分别賴不同油 烟 不同加热时 间的光谱数据 １ ０ 条 以

Ｔａ ｈ ．ｅ５Ｃｏｍｐａｒ ｉｓｏｎ ｏｆ 
ｔ
ｗｏ ａｒ

ｔ
ｉ ｆ ｉｃ ｉａ．上 ， 同

一

种加热时间 下的 光谱 ＰＣＡ 特征值可 能服从 高斯分

ｎｅｕｒａ ｌｎｅ
ｔ
ｗｏ ｒｋａ ．

ｓ
ｏｒ ｉｔｈｍｓ（ １

）
布 ， 而不同加綱间嶋普２ ｌ

、

＿ＰＣＡ＿餅￥ 

—龍



＾ ＾ ＾


ｍｔ从高斯分布 ， 从而导致概率神经网络在在识别率上显著差于

算法结果
ＢＰＡＮＮ

．

ＰＮＮＢＰＡＮＮ 识别算法 ， 当然基于 贝 叶斯分类决策理论 的神经网

验证样本数 目 １ ０１ ０ １ ０１ ０１ ０１ ０１０ １ ０络可能在样本数 目上 比 ＢＰＡＮＮ 具有更高 的要求 ， 而本实验

正确识别数 目 １ ０１ ０ １ ０６１ ０９１ ０ １ ０用来训练神经网络的单组份样本不足 ４ ０ 个 。 如果在加热时

错误识别数 目０００ ４０１１ ０ １ ０间上也取随机值 ， 理论分析表明 ，
ＰＮＮ 算法在模式识别上要

识 别率 １

０ ｜ ）１ １ １ １ １ １ １ １ ， １６ １ １１

１ １０ ９ １ １１
１

）

１ １ １ １ １ ， １

优于基于 曲线拟合的 ＢＰＡＮＮ构建的模式识别算法 。

３． ３ 不同 波段的识别性能 比较

由表 ５ 可知 ， 两种算法都能对四种组分 的油烟烟气进行本文所构建的 ＰＣＡ－

ＢＰＡＮＮ 分类识别算法与 ＰＣＡ
－

ＰＮＮ

有效识别 。 其中 ＢＰＡＮＮ 算法能对四种组分进行完全识别 ，分类识别算法所处理的数据为吸光度 ＡＧ ） ， 如式 （ ３ ）

识别率为 １ 〇〇 ％ 。 而 ＰＮＮ 算法 能对组分 １ 和组分 ４ 完全识
＿ｆ

另 Ｉ

Ｊ
， 组分 ２ 的识别率较低 ， 只有 ６ ０％ ， 对组分 ３ 的识别正确

ＡＭ
＝ （ ３ ）

率为 ９ ０％
。式 中 ａ Ｇ） 为第 〖 种分子在波数 １＞ 处的吸光度 ，

ｃ
，

？ 为该种组分

３ ＿２ 两种识别算法性能 比 较分子的浓度 ， Ｌ 为吸收光程 。 如果对吸光度数据进行分析可

上一节给出 了识别结果 ， 其 中 ＢＰＡＮ Ｎ算法的综合识别以得 知 ． 同种油烟的烟气光谱差别在 ＜

？

， ， 也即油烟排放 出不

率为 １０ ０％ ， 而 ＰＮＮ 的综合识别率则只有 ８ ７ ．５％ 。 然而 ， 这同组分的浓度差别 ， 而不 同种类食用油油烟 的吸光度数据还

并不能说明 ＢＰＡＮＮ识别算法性能完全优于 ＰＮＮ 识别算法 ，
有 ａ，Ｇ ）的差别 。 可见 ， ＰＣＡ

－ＡＮＮ 与 ＰＣＡ ＰＮＮ 算法主要是

因为总 的样本集不变 ， 而验证样本集是每种组分随机选择 １
０在提取不 同种食用 油油 烟吸光度光谱的 特征差别 ， 以

个样本而构建的 。 同时 ， 两种 算 法在耗时上也具有很大差及忽略同种油烟在同种组分中 的差别 。
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实际上 ， 餐饮油烟 种类复杂 ， 多达几百 种 。 油烟 中的算法识别率相差不大 。 同时 ， 在 ３〇〇 〇
？

２６ ００ｃｍ

—

１

波段 ， 两

ＶＯＣｓ 的组分大致可 以分为非 甲烷碳氢化合物 （ＮＭＨＣｓ ） 、种算法都表现出较好的识别性能 。 这种情况可能有两方面的

含氧挥发性有机物 （ ＯＶＯＣｓ ） 以及 卤代烃 。 从红外光谱学 角原因 。 首先 ， 与两个波段的吸光度数据特性有关 。 波段 １３００

度考察可知 ， ＮＭＨＣｓ
，
ＯＶＯＣｓ 以及 卤代烃的红外吸收特征？

７００ ｃｍＴ
１

中包含有各种 ＶＯＣｓ 指纹 吸收峰 ’ 更具有特异

主要集 中在 ３４００
？

２６００ ｃｎＴ
１

的 官能团振动吸收对应区 、 性 ， 但具有较弱的吸收峰面积 。 而波段 ３００ ０
？

２６ ００ ｃｍ
－

１

包

２０００
？

５０ ０
ｃｍ

－

１

的指纹 吸收 区 ， 以及 ２４０ ０ ？ ２２ ０ ０ｃｍ

＿

１

含有 ＶＯＣｓ 官能团振动 以及三键和累 积双键的伸 缩振动信

与
一

ＣＮ 等相关的三键和 累积双键伸缩振动区 。 考虑到 中红息 ， 具有较强的吸 收峰面积 。 其次 ， 与两种 ＡＮＮ 算法性能

外部分的三 个大气 窗 口 ， 采 用 １３ ００ ？ＴＯＯ
，３０００

？

２６００有关 。 前文提到 ， 基于贝 叶斯分类决策理论 的概率神经网络

ｃｎＴ
１

以及以上两个波段联合波段进行识别分析 。 表 ７ 给 出了在处理具有高斯分布 的概率密度 函数的特征数据上具有优

两种算法在两个分离波段分别识别的结果 以及两个波段数据势 ， 而试验中 ， 油烟的光谱数据在时 间维度上并不随机 ， 因

联合识别的结果 。 从联合波段分析知 ，
ＰＣＡ－

ＰＮＮ 以及 ＰＣＡ－此 ＰＣＡ－ＰＮＮ 分类识别算法的识别性能总体 比 ＢＰＡＮＮ 算法

ＢＰＡＮＮ平均识别 率分别 为 ８ １ ． ５％ 和 ８４
． ７ ５％ ， 比两种波段识别率低 ３ 个左右百分数 。

在全波段时的识别率稍低 ， 全波段识别时两种算法 的分别识

别率为 ９０ ．２ ５％和 ９ ７ ． ０ ％ 。 可见 ， 两个波段的数据 ， 占据了４结 论

全波段数据用来分类识别时的大部分信息 。

从表 ７ 可知 ， 两个波段数据单独 分析时 ，
ＰＣＡ－

ＰＮＮ 分分别构建 了ＰＣＡ－ＰＮＮ 以及 ＰＣＡ－

ＢＰＡＮＮ 分类识别算

类识别算法与 ＰＣＡ
－ＢＰＡＮＮ 分类识别算法识别率相 当 。 通过法 ， 实验结果表明 ， 两种分类识别算法在全波段 以及联合波

联合波段数据分析可 知 ， ＰＣＡ －ＢＰＡＮＮ 算法识别率总体高于段的光谱数据上都具有很好分类识别性能 。

ＰＣＡ －

ＰＮＮ 算法识别率 ３ 个百分数 。通过对两种算法性能 的比较 ， 在采用时 间维度不随机的

样本光谱数据库 中建模时 ， ＰＣＡ－

ＢＰＡＮＮ 分类识别算法相比

表 ７ 两种识别算法在不 同波段下的识别率比较ＰＣＡ－

ＰＮＮ 算法具有更高的识别率 。 通过对油烟组分红外光
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