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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 （ １３〇 〇
？
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—

１

）
； 将吸光度数据分成两

个分离的吸收波段 ， 两种算法在 ３００ ０
？

２ ６００ ｃｍ
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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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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 ４０００
？
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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 ｌｅ１Ｅｘｐｅｒ ｉｍｅｎ ｔａｌ

ｐ
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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
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ＰＡＮＮ ） 。 通过对餐饮烟
’＇



飞
⑴
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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＾ｆｆ０／３０ ／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
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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 ００ｍＬ 。 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 ０ｓ 左右 ， 即整 个系统包括换气的时 间在 内需要超过 １６０ｓ３００ ０
？

２４０ ０ ，
２ ２５０

？
２０００ 以及 １３００

？
７０ ０ｃｍ

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 ２２００
？

２ １００ 以

１ ２〇 ／ １ ５０ｓ 时所产生的油烟 的情况 ， 单次测量 １ ０ 条光谱 。及 ２６ ００
？

２５ ００ｃｍ 

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

Ｔａｂｌｅ３ＴｈｅａｖｅｒａｇｅＳＮＲｏｆ ｄ ｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｍｅ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
ｎｄ ｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｖｅｂａｎｄｓ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
？

２１ ０ ０ ）
２ ５ ０３

．０８１ ０ １ ５． ６６９ ０８ ．２ ９ ２ １ ０ １０ ． １计算得到

波段 
２ （ ２６ ０ ０

￣

２５ ００ ）４ ９０３
．１ ８２ ９ ０ １ ． １ ９２７０６ ． ５７３１ ４ ５ ． ０ ３Ｑ

＝

［
７Ｍ＋Ｎ＋Ｊ⑴

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 ７２ 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 ３７％ 。 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 ７２５ 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 ４Ｔｈｅｆ ｉｒｓｔ１５ｐｒ
ｉｎｃｉｐａ ｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ 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

ｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔ
ｉｏｎｒａ ｔｅａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎ ｔｒｉ ｂｕ ｔ ｉｏｎｒａｔｅ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 ９６ ７． ６ ２ ３ ７ ６ ７ ． ６ ２ ３７

＾

＝ｅ ｘ
ｐ

（

－
＿

＾ ｜Ｕ －

ｒ
， ｜

｜

２

／２ ＜^

）⑵

３４Ｉ

＇

３ ９ ２７４ ２ ８２Ｓ中 ，
ｃ

， 为径向 基函数的 中心 ， 表示特性 函数第 ！

■

个分类

４６．

＇

０ ３ ２ 〇Ｌ７ ５ ７６８０ ． １ ８ ５８对弈的开关参数 ， 样本层神经元个数为训练样本的个数 ； 求

５５ ． ３８ ０ ４１
．

５ ６ ７８８ 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

６４ ．５ ５ １５１ ． ３ ２ ６２８ 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

７４ ． ２ １ ３５１ －２ ２ ７８８４ ． 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

８３ ． ５ ９ ５６１ －０４ ７ ７８ 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
９３ ＇３ 〇 ３７过竞争输出后的结构相同 。

１ ０３ ． ０ １ ７００ ． ８７ ９ １８ ７ ． １ ９ ７０

１ １２ ． ５０９ ２０ ． ７ ３ １１８ ７ ． ９ ２ ８１


１
＝：＾^

１ ２２． ４ １ ５００ ．７ ０３ ７８８ ． ６ ３ １８３结果与 １寸论

１ ３２ ．１ ８ ５８０ ．６３ ６９８ ９ ． ２ ６ ８７

１ ４１
． ４ ６ ７６０

． ４ ２ ７６８９ ． ６ ９ ６４３ ．１识别结果

１ ５１
－ ４ ２ ８８０ － ４ １ ６３９ ０ ． １ １ ２７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
－

＾ＺＴａｂ ｌｅ ６Ｃｏｍｐ
ａ ｒｉｓｏｎｏｆ

ｔ
ｗｏａｒ ｔ

ｉ ｆｉｃ ｉａ ｌｎ 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

％１３ ９９ ７ ． ５１
． ３０ ８４８９３ ７９ ２ ． ５０ ． ７ ９４７ ８ １

＾

 １
． ５

－Ｚ２３８９ ５ ． ０ １ ．
２６ ９０７ ０３ ７９ ２ ． ５０ ． ８０３１ ９ １

Ｚ


 １ ： １ 线

Ｚ３４ ０１ ００１ ． ２ １ ２７ ８９３ ５８７ ． ５０ ？ ８３８２２ ８

１
－ ｕ

 ｊ２２ ５３３ ５４４３ ９９ ７ ． ５１ ． ３７ ９３ １ １３ ６９０ ． ００ ． ８ ５７７ ４ ０

Ｐｅ ａ
ｌ
ｓａｍ

ｐ ｌ
ｅｎｕｍｂ ｅｒ５３ ９９ ７ ． ５１ ．１ ６ ９１ ４８３ ５８７ ．５０ ． ８ ２４ ７ ７ ３

训练样本仿＊．６４ ０１ ００Ｌ １ ２ ｆｉ３ ９ ８３ ８９ ５ ． ００ ． ８ ７ ３８５ ３

＇

（
ｂ

）７３ ８９ ５ ． ０ １
． ２ ３ ０９ ８２３ ７９ ２ ． ５０ ． ８ ３３ ８８ ４

３ ５
．８３ ９９ ７ ． ５１ ． １４ ０５ ７ ６３ ４８５０ ． ７ ６９１ １ ７

Ｉ９３８９ ５ ． ０ １
．

４ ３ ８５ ５ ６３ ７９ ２ ． ５０ ． ８９２ ０ １ ３

Ｉ３ ． ０
－Ｚ １０３８９ ５ ． ０１ ． ２２ ７１ ６ ６３ ５８７ ． ５０ ． 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 ０２ｓ
， 要 高 于 ＰＮＮ 算 法 的

１ ，５
＇

０ ． ８ ３ ２７ｓ 。 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

ｅｎｕｍｂｅｒ
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 ＷＳ 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
．
３Ｓｔａ ｔｉ

ｏｎｒｅｓｕ ｌｔｓｏ ｆａｒ ｔ ｉｆｉｃｉａｌｎ 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 ｕｈｏ ｆＰＮＮｍ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 ．ｅ５Ｃｏｍｐａｒ 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 ｌｎｅ
ｔ
ｗｏ ｒｋａ ．

ｓ
ｏｒ ｉｔｈｍｓ（ １

）
布 ， 而不同加綱间嶋普２ ｌ

、

＿ＰＣＡ＿餅￥ 

—龍



＾ ＾ ＾


ｍｔ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

．

ＰＮＮＢＰＡＮＮ 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 ０１ ０ １ ０１ ０１ ０１ ０１０ 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 ０１ ０ １ ０６１ ０９１ 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０００ ４０１１ 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 ， １６ １ １１

１ １０ ９ １ １１
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
？

２６ ００ｃｍ

—

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 １３００

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 ３４００
？

２６００ 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 ３００ ０
？

２６ ００ ｃｍ
－

１

包

２０００
？

５０ ０
ｃｍ

－

１

的指纹 吸收 区 ， 以及 ２４０ ０ ？ ２２ ０ ０ｃｍ

＿

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 １３ ００ ？ＴＯＯ
，３０００

？

２６００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

Ｔａｂ ｌｅ ７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ ｒｅｃｏ
ｇ
ｎ ｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ ｔｗｏ谱特性 的分析 ， 将全波段数据分为两个离散波段 。 将两种算

ｒｅｃｏ
ｇ
ｎｉ

ｔｉｏｎａ ｌ
ｇ
ｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｄｉ ｆｆｅｒｅｎｔ法分别 应用于 不 同 波段进 行分类识 别 ， 结果 表明 ， ＰＣＡ－

雜联合波段１
 ３０ ０

￣

７０ ０ｃｍ
－

１３００ ０
－

２６ ００ｃｍ
１ＢＰＡＮＮ 算法总体识别率优于 ＰＣＡ－

ＰＮＮ 算法识别率 ３ 个百

次数 ＰＮＮＢＰＡＮＮＰＮＮＢＰＡＮ＾

￣

酬ＢＰＡＮＮ分数 。 并且两种算法在 ３０ ００
？

２６０ ０ｃｍ
＿

１

波段 ， 都有较高 的

８００８ ５＾ ０ ７５＾ ０８０ ０９００９２？５

一＾

识别 率 ， 分别 达 到９ ０．

２５％ （ ＰＣＡ－ ＰＮＮ ） 、 ９ ２ ． ２ ５％ （ ＰＣＡ－

２８ ２ ． ５８ ５ ． ０ ７５ ． ０７ ７
．

５９０ ． ０９０ ． ０ＢＰＡＮＮ ） 。 通过对两种算法的 比较 以及不同波段的识别效果

３８ ０
＇ °８ ５

＇ ° ７７ ＇ ５ ７７ － ５９ ２ ＇ ５９ ２ ＿ ５

的分析 ， 表明该算法能有效对食用油 油 烟种类进行分类识
４８ ２ ． ５８ ２ ． ５ ７７ ． ５８ ０

． ０８７ ． ５９ ５ ． ０

别

： ＝＝＝＝＝＝
°

结合傅断变换红外光谱仪 ， 构建主成分分析分别结合

７８０．
０８ ２ ． ５ ７２ ．

 ５８２ ． ５８ ７ ． ５９ ０ ． ０两种人工神经网络算法的分类识别算法 ， 可 以 直接将红外光

８８５ ＾ ０ ８７ ． ５７ ５ ． ０８２ ． ５ Ｓ ２ ． ５９ ５ ． ０谱吸光度数据用于油烟食用油分类识别 ， 拓 展了傅里叶变换

９８０ ． ０ ８２ ． ５７ ５ ． ０７７ ． ５ ９０． ０９ ２ ． ５红外光谱仪以及红外光谱的应用领域 。 下一步 ， 将通过使用

１ ０８０ ． ０８２ ． ５８ ２．
５７ ７ ． ５９ ５ ． ０９ ５ ． ０这种方法 ， 在基于大规模样本条件下 ， 用于地沟 油等油烟 的

均值 ８ １ ． ５８４ ．

７ ５７６ ．

２ ５８０ ． ０



９０ ２ ５
＿

９２ ． ２５建模 ， 从而可以通过油烟 ， 在线识别食用油的种类 。

从两个波段两种算法识别率的 比较发现 ， 两种分类识别

Ｒｅｆｅ ｒｅｎｃｅｓ

［ １ ］ＣＨＥＮ Ｘｕｅ
￣

ｚｈａｎｇ ， ＹＯＵ
Ｊ ｉｎ （陈学 章 ， 尤 今 ） ． Ｓｔ ａ ｎｄａｒｄＳｃｉｅｎｃｅ （ 标准科学 ） ， ２ ０ １ ２ ， １

：２ ４ ３ ．

［
２

］ＳｏｐｈｉｅＳｕｎ ， Ｊｏａｎ
Ｈ ， Ｓｃｈ ｉ ｌ ｌｅｒ

，
ｅｔ ａ

ｌ ．Ｎａｔ ｕｒｅＲｅ ｖｉ ｅｗ ｓＣａｎｃｅ ｒ ， ２０ ０７ ， ７ （ １ ０ ） ：７ ７ ８ ．

［ ３ ］Ｙ ｉｎ Ｚｈｉ
ｈｕａ ，Ｃｕ ｉＺｈｉ

ｇ
ａｎ

ｇ
，Ｒｅ ｎＹａ ｎｇｗｕ ， ｅｔ ａ ｌ ．Ｍｅｄ ｉｃａ ｌ Ｏｎｃｏ ｌ ｏｇｙ ，２ ０ １４ ，３ １ ：１ １４ ．

［ ４ ］Ｒｉ
ｋ ｋｅＢｒａｍｍｉｎ

ｇＪｏｒｇｅｎｓｅ ｎ ，ＢｏＳ
ｔ ｒａｎｄｂｅ ｒｇ ，Ａｎ ｎＫ ｒ ｉ ｓｔ

ｉｎＳ
ｊ
ａａｓ ｔａ ｄ ，ｅｔａ ｌ ．Ｊ ｏｕ ｒｎａ ｌ ｏｆ Ｏｃ ｃｕ ｐａ ｔ

ｉｏ ｎａｌａｎｄ Ｅｎ ｖ ｉ ｒｏｎｍ ｅｎ ｔａ ｌＨｙｇ
ｉｅ ｎｅ ，２ ０ １ ３ ，１０

（ ３ ） ：１２ ２ ．

［ ５ ］ＺＨＡＮＧＣｈｕｎ
－

ｙａ ｎｇ ， ＭＡ Ｙｏｎ
ｇ
－

ｌ ｉｎｇ （张春洋 ， 马永亮 ） ． Ａｒｔａ Ｓｃｉ ｅｎｔ ｉ ａ ｅ Ｃｉ ｒ ｃｕｍｓ ｔａｎｔ
ｉ ａｅ （环境科学学报 ）

， ２ ０ １ １
， ３ ８ （ ８

） ： １ ７ ６ ８ ．

［ ６］ＹｏｕｎｇＳｈｕｎ Ｃｈ ｉｅｈ ，ＣｈａｎｇＬＷ ，Ｌｅｅ Ｈｕ ｉ

－Ｌ ｉｎｇ ，ｅ ｔａ ｌ
．Ｅｎｖ ｉ ｒｏｎｍｅｎ ｔａ ｌ ａｎｄＭｏ ｌｅ ｃｕ ｌａ ｒＭｕ ｔ ａｇｅｎｓｉｓ ，２０ １ ０ ， ５ １ （

４
） ：３ １ ５ ．

［ ７］Ｃａｏ
 Ｊ ｉｙ ｕ

，
Ｄ ｉ ｎｇＲｕ ｉ

，
Ｗ ａｎｇＹｏｎｇ ， ｅｔ ａｌ

．Ｅｎｖ ｉ ｒｏｎｍｅｎｔ ａｌ Ｔｏｘｉｃｏ
ｌ
ｏｇ ｙａｎｄ Ｐｈａ ｒｍａｃｏ ｌｏｇｙ ，

２０ １３ ， ３ ６ （ ２ ） ：３
２ ０ ．

［ ８］Ｌａ ｉ
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，
２ ３ （ １ ） 

：
９４ ．

［ ９］ＬＩＡＮＧＢｉｎ ， ＷＡＮＧＹ ｉｎ
－

ｅｒ ， Ｊ ＩＮ Ｊ ｉａ
－

ｊ
ｉａ

，
ｅ ｔ ａｌ （ 梁 斌 ， 王寅儿 ， 金嘉佳 ， 等 ）

． Ａｎｈ ｕ ｉＣ ｈｅｍｉ ｃａ ｌ Ｉｎｄ ｕｓｔｒｙ （安徽化工 ）
，

２ ０ １ １
，
３ ７ （３ ） ： ５ ９ ．

［ １ ０］ＺＨＯＮＧ Ｆｕ
－

ｎ ｉｎｇ ，ＣＨＥＮＸｉ
，ＹＥＸＨｕ ｎ（钟甫宁 ， 陈 希 ， 叶锡君 ） ． Ｃｈｉｎａ Ｅｃ ｏｎｏｍｉｃＱｕａ ｒｔｅ ｒ ｌ

ｙ （经济学季刊 ） ， ２ ００ ６ ，５ （ ４ ） ：１ ３ １ １ ，
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［ １ １］Ｇｒａｎａｄａ Ｅ
，Ｅｇｕｉａ Ｐ ？Ｖｉ ｌａｎ

 ＪＡ．Ｒｅｎｅｗａｂ ｌｅＥｅｎ ｅ ｒｇｙ ，２ ０ １ ２ ，４ １ ：４ １ ６ ．

［１ ２ ］Ｎ ｉｃｈｏ ｌａ ｓＷ Ｔｕｒｎｅ ｒ
，Ｍ ｉｃｈａｅ ｌＣａｕ ｃｈｉ ，Ｅｌｅ ｎａ ＶＰ ｉｌｅ ｔ ｓｋａ ．Ｂｉｏｓｅｎｓｏ ｒｓ ａｎｄＢｉｏｅ ｌｅ ｃ

ｔ
ｒｏｎｉｃｓ ，２ ００９

，２４ （ １ １ ） ：３ ３ ２２ ．

［
１ ３ ］ＳｍｉｔｈＴＥＬ ，Ｗｏｏ ｓｔ ｅｒ Ｍ Ｊ ，Ｔａ ｔ ｔａｒｉｓ ｌＭ ，ｅ ｔａｌ ．Ａｔｍｏｓ ．Ｍｅａ ｓ．Ｔｅｃｈ．  ，２０ １ １ ，４ （ １ ） ： ９７

．

［ １ ４］Ａｄ ｅｒｖａ ｌ Ｓ Ｌ ｕｎａａ ，Ａｒａａ ｌｄｏＰｄａ Ｓｉ ｌｖａａ
，Ｊ ｅｓ ｓｉ ｃａＳ ＡＰｉｎｈ ｏａ ， ｅｔ ａ ｌ ．Ａｎａｌｙｔ ｉｃ ａｌＭｏｌｅｃ ｕ ｌａｒａｎｄＢ ｉｏｍｏ ｌｅｃ ｕｌ ａｒ Ｓ

ｐ
ｅ ｃｔ ｒｏ ｓｃｏ

ｐｙ ，
２０ １ ３

，
１０ ０ （ １ ）

：

１ １ ５ ．

［ １ ５ ］ＺｈｏｕＹａｎｇ ，Ｌ ｉｕＴ ｉｅｂ ｉｎ
ｇ ，
Ｌ ｉＪ ｉｎｒｏｎｇ ．Ａｎａｌ ｙｔｉ ｃａｌＭｅ ｔｈｏｄｓ ，２０ １ ５ ，７ （ ６ ）

：２ ３ ６ ７ ．

［ １ ６］ＺｈｏｕＹａｎｇ ，
ＬｉｕＴ ｉｅｂｉｎｇ ，Ｌ ｉＪ ｉｎｒｏｎｇ．Ｃｈｅｍｏｍ ｅｔｒｉｃｓ ａｎｄＩｎｔ ｅ ｌ ｌ

ｉｇｅｎｔ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ，
２０ １５

，
１４３ ： １

．

［ １ ７］ＺｈｕＸＤ
，
ＷａｎｇＫＸ

，Ｚｈ ｕ
 ＪＬ ．Ｊ ｏｕｒｎａ

ｌ ｏ ｆＡｇ ｒ ｉｃｕ ｌｔｕｒａ ｌａｎｄＦｏｏｄＣｈｅｍｉｓ
ｔ
ｒｙ Ｔ２ ０ ０ １ ，４ ９ （ １０ ）


：４７ ９ ０ ．

［ １
８
］Ｖａｓｓ ｉ

ｌ
ｉ ｓＳＫ ｏｄｏ

ｇ
ｉａｎｎｉｓａ

，Ｅｖａ Ｋｏｎ ｔｏｇｉａｎｎｉｂ
，Ｊ ｏｈｎＮＬ

ｙｇｏｕｒａｓｃ ．Ｊ ｏｕｒｎａ ｌｏｆ Ｆｏｏｄ Ｅｎ
ｇ

ｉｎｅ ｅｒ ｉｎｇ ，
２０ １ ４ ，１４２ ；１ １ ８ ．

［ １ ９］Ｌｉ ｕＦ
，
ＷａｎｇＪ．Ｊ ｏｕｒｎａ ｌｏｆ Ｅｎｖ ｉ ｒｏｎｍｅ ｎｔａｌＳ ｃ ｉｅｎｃｅａｎ ｄＨ ｅａ ｌ ｔ

ｈＰａ ｒｔ ｙａ
－Ｔｏｘ ｉｃ／Ｈ ａｚａ ｒｄｏｕ ｓＳｕｂ ｓｔａｎｃ ｅｓＥｎｖ ｉｒｏｎｍｅ ｎｔａ ｌ Ｅ ｎ

ｇ
ｉｎ ｅｅ ｒ

ｉｎｇ ，２０ ０ ４ ，

３ ９ （ ６ ） ：１ ５ ２ ５．

Ｓ ｔｕｄｙｏｎＲｅｃｏｇｎ ｉｔｉｏｎｏｆＣｏｏｋｉｎｇＯｉｌＦｕｍｅｂｙＦｏｕｒ ｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍＩｎｆｒａｒｅｄ

Ｓｐ ｅｃｔｒｏ ｓｃｏｐｙＢａ ｓｅｄｏｎＡｒｔｉ ｆｉｃ ｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ＹＥＳｈｕ－ｂ
ｉ
ｎ

１ ， ２

，ＸＵＬ ｉ
ａｎｇ

１
＂

 ，Ｌ ＩＹａ
－

ｋａｉ

１

，ＬＩＵＪ ｉａｎ－

ｇｕｏ
１

，ＬＩＵＷ ｅｎ
－

ｑ ｉ
ｎｇ

１

１
．Ｋｅ

ｙ
Ｌａｂｏｒ ａｔｏｒ

ｙ
ｏｆＥｎｖ ｉ

ｒｏｎｍｅｎ ｔａｌＯ
ｐ
ｔ ｉ ｃｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌ ｏｇｙ ，

Ａｎｈｕ ｉＩｎｓｔ ｉｕ ｔｅｏ ｆＯｐ ｔ ｉｃｓａｎｄＦ
ｉ
ｎｅＭｅｃｈａｎ ｉ

ｃｓ
，Ｃｈ ｉ

ｎｅｓ ｅＡｃ ａｄｅｍｙ
ｏ ｆ

Ｓｃ
ｉｅｎｃｅｓ

，
Ｈ ｅｆ ｅｉ２ ３０ ０３ １ ，

Ｃｈ ｉｎａ

２ ．Ｕｎ
ｉ
ｖ ｅｒｓ

ｉ
ｔ
ｙ ｏ

ｆＳｃ ｉ
ｅｎｃ ｅａｎｄＴ ｅｃｈｎｏ ｌｏｇｙｏｆ Ｃｈ ｉｎａ

，
Ｈ ｅ ｆｅ

ｉ
２ ３０ ０２ ６ ，Ｃｈ ｉ

ｎａ

ＡｂｓｔｒａｃｔＷ ｉ
ｔｈｔｈ ｅｄｅｖｅ ｌｏｐ ｉ

ｎｇ 
ｏｆｃａｔｅｒ

ｉ
ｎｇ 

ｔｒａｄｅ
，ｃｏｏｋ ｉｎｇ 

ｏ ｉ ｌｆｕｍｅｈａｓｂｅｃａｍ ｅｏｎｅｏ ｆｔｈ ｅｔｈｒｅｅ ｍａ
ｊ ｏｒａ ｉｒ

ｐｏ
ｌｌ ｕｔ

ｉｏｎｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎｓｏｍｅ

ｃ
ｉ
ｔ
ｉ
ｅｓ

．Ｉｎｒｅ ｃｅｎ ｔ
ｙ

ｅａｒｓ
，ａｌ ｏｔ ｏｆ ｒｅｓ ｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｃｏｏｋ ｉ

ｎｇ ｏ ｉ ｌｆｕｍ ｅｈ ａｖｅｂｅｅｎｄｏｎｅｆｏ ｒ ｉ ｔｓ ｈ ｉｇｈ ｔｈｒ ｅａ ｔｅｎ ｔ ｏｈｕｍａｎｈｅａ ｌｔｈ ．Ｔｈｅｃｏｏｋ
？

ｉｎｇ 
ｏ ｉｌｆｕｍ ｅｃｏｎｔａ

ｉ
ｎｓａ ｌａｒｇｅａｍｏｕｎ ｔ ｏ ｆｕｎｓａｔｕ ｒａ ｔｅｄ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ ｐ

ｒｏｄｕ ｃｅｄ ｂ
ｙｐｙｒｏ ｌ ｙ

ｓ
ｉ
ｓｏｆｅｄｉ ｂｌ ｅｏ ｉ ｌ

，ｗｈ
ｉ
ｃｈａｒｅ ｈａｒｍｆ ｕｌｔｏｈｕｍａｎ

ｈｅａｌ ｔｈ ．Ｔｈｅｃｈａｒ ａｃｔｅｒ ｉｓ ｔ ｉｃｓｏｆｔｈｅｃｏｍ
ｐ
ｏ ｓ ｉ ｔ ｉｏｎ ａ ｎｄ ｃｏｎｔ ｅｎ ｔｏ ｆｅｄ ｉｂ ｌｅ ｏ

ｉ ｌｆｕｍｅｓ
ｐ

ｒｏｄｕｃｅｄｂ
ｙｐｙ

ｒｏｌ

ｙ
ｓ

ｉ
ｓｏ ｆｄ ｉｆｆｅｒｅｎ ｔ ｅ ｄｉｂ ｌｅｏｉ ｌａｒｅ

ｄｉｆ
？

ｆｅｒｅｎｔ
．Ｆｏ ｒｃ ｌａｓ ｓ ｉｆｉｃａｔ ｉｏｎａｎｄ 

ｉ
ｄｅｎ ｔ

ｉ
ｆ

ｉ
ｃａｔ

ｉ
ｏｎ ｏ ｆｅｄ ｉｂ ｌ

ｅ ｏｉｌ ，ｔｗｏｋ ｉ
ｎｄ ｓｏｆｃ ｌａｓ ｓ ｉ ｆ ｉ ｃａ ｔ ｉｏｎａｎｄ 

ｉ
ｄｅｎ ｔ

ｉ
ｆ

ｉｃａ ｔ
ｉｏｎｍａ ｔｈｅｍａ ｔ ｉｃａ ｌｍｏｄｅ ｌａｒｅｃｏ ｎ

？

ｓ ｔｒｕｃ ｔｅｄ．Ｔｈｅｓｐｅｃ ｔｒｕｍｄａ ｔａｏ ｆ ｄｉ ｆｆｅｒｅｎ ｔ ｅｄ ｉｂ ｌｅｏ ｉ ｌｆ ｕｍｅａｒｅｃｏ ｌｌ ｅｃ ｔｅｄｂ
ｙＦｏｕｒ ｉｅｒ ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｉｎｆ ｒａｒｅｄｓ

ｐ
ｅｃ ｔｒｏｍｅ ｔｅｒ ｗｈｉ ｃｈｉ ｓ ｉ ｎｄｅ

－

ｐ
ｅｎｄｅｎｔｒｅｓ ｅａｒ ｃｈａｎｄｄ ｅｖ ｅ ｌｏｐ

ｍｅｎ ｔ ．Ａｔｔｈ ｅｓａｍ ｅ ｔ
ｉｍｅ

，ｄｉ ｆ
ｆｅｒ ｅｎ ｔｃ

ｌａｓ ｓ ｉ ｆ ｉｃａ ｔ ｉｏｎａ ｌ

ｇｏ
ｒ ｉｔｈｍｓｏ ｆｔｈ ｅ

ｐ
ｒ

ｉｎ ｃ ｉｐ ａ ｌｃｏｍｐ
ｏｎｅｎ ｔａｎａ ｌ

ｙ
ｓ

ｉ
ｓ

（ ＰＣＡ）ｃｏｍｂ
ｉ
ｎ

ｉ
ｎ
ｇｐ

ｒｏｂａｂ ｉ
ｌ

ｉ
ｓ ｔ

ｉ
ｃ ｎｅｕｒａ

ｌｎｅ ｔｗｏｒｋ（ ＰＮＮ
）ａ ｎｄｔｈｅｅｒｒｏｒ ｂ ａｃｋｐ ｒｏｐ

ａｇａ ｔ
ｉｏｎａｒ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃｉ ａ ｌｎｅｕ ｒａ ｌｎｅ ｔｗｏｒｋ（ ＢＰＡＮＮ ）ａｒｅ

ｃｏｎｓｔｒｕ ｃ ｔｅｄｒｅｓｐ
ｅｃ ｔ

ｉｖｅ ｌｙ．Ｔｗｏｋ ｉｎｄｓ ｏｆｃ ｌａｓ ｓ
ｉ
ｆ

ｉ
ｃａｔ

ｉｏｎａ ｌ ｇｏ ｒ
ｉ
ｔｈｍｓａｒ ｅｕｓｅｄ ｔｏａｎａ ｌ

ｙ
ｚｅ ｔｈｅ Ｆｏｕ ｒｉｅｒｔ ｒ ａｎｓ ｆｏｒｍ  ｉ

ｎｆｒａ ｒｅｄｓｐ
ｅｃ ｔｒｕｍ ｄａｔａ

ｏ ｆｄ ｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｏｋ ｉ
ｎ
ｇ

ｆｕｍｅ
ｇａｓ．Ｔｈｅｍａ ｔｈｅｍａ ｔ ｉｃａ ｌｍｏ ｄｅｌ ｓａｒ ｅｔｒａ ｉｎｅｄｂｙｔｈｅｓａｍｐ ｌ ｅｄａ ｔａ ，ａｎｄｔｈｅｔｒ ａ ｉｎｅｄｍａｔｈ ｅｍ ａｔ

ｉｃａ ｌｍｏｄｅ ｌａｒｅ

ｕｓ ｅｄ ｔｏａｎａ ｌ

ｙ
ｚｅｔ ｈｅｕｎｋｎｏｗｎ ｓ

ｐ
ｅｃ ｔｒ ａ ｌｄａｔａｔｏｄ ｅ ｔｅｒｍ

ｉ
ｎｅｔｈｅｔｙｐｅｏ ｆｅｄｉｂ ｌ

ｅｏ ｉ ｌ
．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎ ｔａｌｒｅｓｕ ｌｔｓ ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｔｗｏ ａ ｌ

ｇｏ
？

ｒ
ｉ
ｔｈｍ ｓｃａｎｃ ｌａｓ ｓ ｉｆ

ｙ
ａｎｄｉｄ ｅｎ ｔ ｉ ｆ

ｙ
ｄ ｉ ｆｆｅｒ ｅｎｔ ｔ

ｙｐ
ｅｓｏ ｆｏ ｉ

ｌ ｆｕｍ ｅ．Ｉｎｔｈ ｅｗｈｏ ｌｅｂａｎｄｒｅｃｏｇ
ｎ ｉｔ

ｉｏｎ ， ｔｈｅｒｅ ｃｏｇｎ ｉｔ ｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ９ ０． ２５％ａｎｄ

９７％ｒｅｓｐ
ｅｃ ｔ

ｉ
ｖｅ ｌｙ．Ｂｙａｎａ ｌｙｚ ｅｄ ｓｐ

ｅ ｃ ｔｒａ
ｌ ｄａｔａｏｆ ｆｌｕｅｇａｓａｂｓｏｒｐ ｔ ｉｏｎｂａｎｄ

， ｓ
ｐ ｅｃ

ｔｒｕｍｓｏ ｆａ ｔｍｏ ｓｐｈｅ ｒｉ ｃｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｔｈｅｓ ｔｒｏｎｇ ａｂ
？

ｓｏｒｐ
ｔ
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