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基于人工嗅觉系统的油液渗漏检测方法
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摘　要：机电设备油液渗漏是一种典型的多发性故障，利用人工嗅觉技术对渗漏油液挥发气体进行测试
从而进行故障诊断是一种新的无损检测方法。使用人工嗅觉系统对模拟柴油、齿轮油和机油渗漏产生的挥

发气体进行检测，结果为三维数据阵列（样本×时间 ×传感器）。应用二维主成分分析法和三维平铺主成分
分析法、平行因子分析方法对三种油液挥发气体样本进行分类，结果表明平行因子分析法由于利用了数据集

的三维结构信息，所以分类效果更佳；应用主成分回归方法实现了机油挥发气体样本的定量确定，说明使用

人工嗅觉系统实现设定阈值报警是可能的。
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　　机电设备在制造中难免存在各种缺陷。随着
服役年限的增加，构件固有的微小缺陷以及在使

用中产生的疲劳和应力腐蚀裂纹，将会造成燃油

和滑油等油液微渗漏，这是一种典型的重复多发

性故障。不仅会带来经济损失和环境污染，还可

能发生火灾和爆炸，造成人员伤亡事故。油液渗

漏的检测和定位一直是机械设备使用、维护和故

障诊断的一个难点问题。目前国内外对机电设备

的油液渗漏诊断主要采用差压检测、光学、热学、

超声、涡流及射线等检测方法［１－４］。但由于渗漏

造成的油压变化小、可能渗漏点多，所以在灵敏

度、定位能力、响应速率等方面不能满足实时监测

的要求。例如，利用声的发射及反射原理对渗漏

的部位进行检测，结果受外界的影响大，误报率

高；利用Ｘ光等探测法进行无损检测，在线性较

差，不仅检测时间长，且设备的价格昂贵，不易推

广。同时，这些方法不能具体检测出是何种油液

发生了渗漏，无法定位故障源。

一般来讲，渗漏的油液必然会挥发一定的气

体，因此，可望通过人工嗅觉技术，利用气体传感

阵列对挥发气体进行识别，达到油液渗漏无损检

测的目的。人工嗅觉系统是受生物嗅觉机理的启

发，将传感器阵列技术、电子技术和模式识别技术

等工程手段紧密结合研制成的新颖仿生检测仪

器［５－６］。气体传感器阵列由一具有组交叉敏感特

性的气体传感器组成，用于感受气体。信号预处

理功能主要实现响应信号的调理，而模式识别系

统则相当于大脑，对嗅觉信息进行判断、分析及识

别。基于人工嗅觉系统的方法检测速度快、对要

检测的样品不要复杂的预处理、操作简单，还可以
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完成实时在线监测。目前已在食品、环境、医疗卫

生、安保、军事等方面得到了广泛应用［７－１１］。

本文通过人工嗅觉系统获取模拟渗漏的汽

油、柴油和机油三种油液挥发气体的“指纹图”，

应用多种方法对三维测量数据阵列进行处理，实

现了三种油液的定性判别，并利用主成分回归方

法实现油液的定量检测。

１　实验方法

１．１　实验样品制备

用注射器分别抽取 １００ｍｌ柴油（Ｄ）、机油
（Ｍ）、齿轮油（Ｇ）三种液状油品，注入２５０ｍｌ带橡
胶塞的玻璃瓶中，密封在室温下静置１ｈ，待玻璃
瓶内油液充分挥发达到稳定后作为初样。再采用

顶空抽气的方法，从初样中抽取一定容积的气体

后转注到２５０ｍｌ的实验空瓶中密封，作为一种浓
度的实验样本。

１．２　实验系统及实验方法

实验采用德国ＡＩＲＳＥＮＳＥ公司ＰＥＮ３型便携
式电子鼻，主要包含传感器阵列、采样及清洗通

道、数据采集系统及计算机三个部分，系统结构与

检测原理如图１所示。传感器阵列包含１０个不
同的掺有杂质的金属氧化物半导体传感器，各个

传感器的名称及性能描述详见文献［１２］。根据
传感器接触到样品挥发物后的电导率 Ｇ与在经
过标准活性炭过滤的洁净空气中的电导率 Ｇ０的
比值Ｇ／Ｇ０进行数据预处理和模式识别。

图１　ＰＥＮ３电子鼻的结构
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＰＥＮ３

实验时通过内置泵１样品气体从进口处被吸
附到传感器阵列反应腔中，每次测量前后，过滤后

的洁净空气通过内置泵２流到反应腔中，对传感
器阵列进行清洗和标准化，以保证电子鼻测量数

据的稳定性和精度，有效消除累积效应。电子鼻

测定条件为，采样时间间隔为１ｓ，传感器自清洗
时间为１００ｓ，测试时间为６０ｓ。由此整个实验过
程得到的响应数据是一个三维数据阵列 Ｘ（Ｉ×Ｊ
×Ｋ），Ｉ为气体样本个数，Ｊ为采样时间点数，Ｋ为
传感器只数。

１．３　数据预处理

根据模式识别理论，只有各个独立变量间的

协方差很高，才能取得很好的分类效果。为了均

衡各变量对样本总体方差的贡献，使各种气味能

显著地分开，首先对样本数据经过一些预处理。

（１）平滑处理
数据采集过程中，不可避免地受到随机噪声

的影响，本文采用６点平滑处理，算子为

　Ｇ′( )ｉ＝
１
ｈ－２·

　
　∑
ｈ－１

ｊ＝０
Ｇ（ｉ＋ｊ）－ ｍａｘ

０≤ｊ≤ｈ－１
Ｇ（ｉ＋ｊ[ ）

　
　
－ ｍｉｎ
０≤ｊ≤ｈ－１

Ｇ（ｉ＋ｊ]） （１）

其中，ｈ＝６。
（２）基线修正
传感器在初始状态下输出为 Ｇ０而并不是０，

一般把这时的输出值称为传感器的基线值。采用

差分法对传感器响应进行基线修正，即（Ｇ－
Ｇ０）／Ｇ０，同时有助于补偿传感器的温度、湿度灵
敏度漂移。

（３）归一化处理
为了提高对不同气体的分类辨识效果，对传

感器阵列的输出信号进行归一化预处理，使每个

传感器的输出处于某个较小的区间，以消除或降

低气味浓度对传感器输出的影响。本文采用对样

本模式进行归一化处理如下

ｘｉｊｋ ＝
ｘｉｊｋ
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ｊ＝１
∑
Ｋ
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槡 ｉｊｋ
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式中，ｘｉｊｋ为采样时间ｊ时，第ｋ只传感器对第ｉ个
样本的响应值。

１．４　模式识别方法

（１）主成分分析法和平铺主成分分析法
主成分分析（ＰＣＡ）是一种双线性非监督模式

识别方法，已成功应用于人工嗅觉系统中［８］。该方

法的实质是寻找在最小均方意义下最能代表原始

数据的投影方法，实现对数据的转换和降维，用新

的Ｆ（Ｆ＜Ｋ）个主成分变量来表示原来Ｋ只传感器
的响应信号。平铺主成分分析法（ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡ）
把传感器阵列响应的时间轴的所有数据进行拼

接，将三维数据阵转换为二维 Ｉ×（Ｊ×Ｋ），进行
ＰＣＡ分析 ［１３］。

（２）平行因子分析法
平行因子分析法（ＰＡＲＡＦＡＣ）最早于１９７０年

被提出并应用于心理学方面的研究［１４］，在处理三

维数据时，以数据分离部分代替化学分离部分，显

示出其快速、通用和可靠的特点，在化学计量领域

·６７１·
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中得到了广泛应用［１５－１６］。

ＰＡＲＡＦＡＣ维持了三维数据结构，其模型为

ｘｉｊｋ ＝∑
Ｆ

ｆ＝１
ａｉｆｂｊｆｃｋｆ＋ｅｉｊｋ （３）

式中，Ｆ为成分数；ａｉｆ，ｂｊｆ，ｃｋｆ分别为矩阵Ａ（Ｉ×Ｆ），
Ｂ（Ｊ×Ｆ），Ｃ（Ｋ×Ｆ）的元素；ｅｉｊｋ为测量误差。

该方法将传感器阵列响应的三维数据集（Ｉ×
Ｊ×Ｋ）通过特征值分解为３个二维矩阵，由于三
线性分解后解的唯一性，所得结果具有明确的物

理意义，可以对样本、响应过程和传感器贡献等方

面信息进行详细分析。

（３）主成分回归
由于气体传感器响应机理比较复杂，很难用

单一的信号值或理论数学模型来表示传感器响应

和气体浓度的关系。利用主成分回归（ＰＣＲ）分
析，可以实现单一气体浓度的检测，进一步达到设

定阈值门限和报警目的。主成分回归分析是一种

线性多元校正分析方法［８］，通过对参与回归的主

成分的合理选取可以去掉噪声，建立主成分变量

和气味浓度之间的回归模型，从而利用这个回归

方程来对未知气体的浓度进行定量预测。

２　实验结果分析与验证

２．１　传感器阵列对油液挥发气体的响应指纹图

图２给出进行数据预处理后传感器的响应曲
线。每条曲线代表一只传感器响应，横轴为采样时

间ｔ，纵轴为预处理后的响应值。由图可知，传感器
阵列从初始洁净空气到接触样品气体的过程中相

对电导率都有变化。每一个传感器的响应各不相

同：有的响应值变化很快，并达到了最大值，随着

玻璃瓶中气体不断被抽出，浓度下降而响应值相

应减小，有的响应值在测量的６０ｓ内一直是上升
的；传感器阵列对不同种类油液以及对不同浓度

（ａ）低浓度柴油
（ａ）ｄｉｅｓｅｌｏｉｌｗｉｔｈｌｏｗｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

（ｂ）高浓度柴油
（ｂ）ｄｉｅｓｅｌｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

（ｃ）齿轮油
（ｃ）ｇｅａｒｏｉｌ

（ｄ）机油
（ｄ）ｍａｃｈｉｎｅｏｉｌ

图２　人工嗅觉系统对三种不同油液挥发
气体的响应图（预处理后）

Ｆｉｇ．２　Ｔｉｍｅｒｅｓｐｏｎｓｅｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｏｌｆａｃｔｏｒｙ
ｓｙｓｔｅｍｔｏＶＯＣｓ（ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ）

的同一种油液的响应指纹图也各异。这意味着利

用人工嗅觉系统测量油液挥发物是可行的。经分

析，发现４＃传感器的测量误差较大，所以在下面
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的分析中，去掉了４＃传感器的响应数据。

２．２　不同种类油液的定性识别

制备不同浓度的汽油、机油和齿轮油的挥发

气体样本各７种，对其进行测试，得到三维数据集
（２１×６０×９）。对数据集进行平滑处理、基线处
理以及归一化处理。

表１给出了不同模型的分析结果。各个模型
前２个主成分的累积方差解释率都超过了８５％，
取主成分数为２。应用 ＰＣＡ时，分别选取最大值
和上升阶段的最大变化率作为特征值，其中后一

种只能把柴油挥发气体样本完全分离开，机油和

齿轮油挥发气体样本有交集。图３（ａ）、（ｂ）、（ｃ）
分别给出了三维模型 ＰＡＲＡＦＡＣ、ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡ
和两维模型 ＰＣＡ（取最大值作为特征值）分析得
到的主成分得分结果。可知三种模型都能很好地

把三种油液挥发气体区分开来。ＰＡＲＡＦＡＣ保持
了数据的三维信息，利用了传感器响应过程的全

部信息，不同种类油液挥发气体的得分分布更加

密集，分离效果最佳。ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡ对数据进行
拼接，造成二维数据的表达矩阵的维数增加，导致

计算量大大增加，同时由于平铺处理，损失了三维

数据结构的部分信息。

进一步利用ＰＡＲＡＦＡＣ模型分析了各个传感
器对前２个主成分信息贡献情况，如图３（ｄ）。由
图知，１＃、３＃、５＃传感器对２个成分的贡献率基本
相同，特性基本相同，与图２中是一致的。可进一
步进行传感器阵列优化，剔除其中２个传感器，减
小数据冗余。表１中给出了优化后（剔除３＃、５＃
传感器）的阵列应用 ＰＣＡ模型的分析结果，表明
三种油液气体能完全分离开来。

（ａ）ＰＡＲＡＦＡＣ分析样本
（ａ）ＰＡＲＡＦＡＣｍｏｄｅｌｆｏｒｓａｍｐｌｅｓ

　 （ｂ）ＰＣＡ（最大值）分析样本
　（ｂ）ＰＣＡ（ｍａｘｉｍｕｍ）ｍｏｄｅｌｆｏｒｓａｍｐｌｅｓ

（ｃ）ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡ分析样本
（ｃ）ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡｍｏｄｅｌｆｏｒｓａｍｐｌｅｓ

（ｄ）传感器贡献情况
（ｄ）ＬｏａｄｉｎｇｓｐｌｏｔｏｆＰＡＲＡＦＡＣｍｏｄｅｌｆｏｒ９ｓｅｎｓｏｒｓ

图３　不同模型分析结果
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｏｒｅｓｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｔｗｏｆａｃｔｏｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
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表１　不同模型分析的油液气体定性分析结果（主成分数为２，去掉４＃传感器）
Ｔａｂ．１　Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ（ｔｗｏｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ｔｈｅ４＃ｓｅｎｓｏｒｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ）

提取特征 数据阵大小 模型 累积方差解释率 分离效果 计算量

所有时间点 ２１×（６０×９） ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡ ７５．１３４３，８６．４５６４ ＤＭＧ（１） 较大

所有时间点 ２１×６０×９ ＰＡＲＡＦＡＣ ７６．０２７１，８９．４９７０ ＤＭＧ 大

最大值 ２１×９ ＰＣＡ ８３．０５８６，９２．５２５３ ＤＭＧ 小

最大上升率 ２１×９ ＰＣＡ ６８．１４５１，８５．４４９４ Ｄ 小

最大值 ２１×６（２） ＰＣＡ ７８．１５７４，９２．８５７４ ＤＭＧ 小

　　（１）表示分离效果，ＤＭＧ：三种油液挥发气体完全分离开来；Ｄ：柴油挥发气体完全分离，另２种有交叠；
（２）去掉３＃和５＃传感器响应数据后的数据阵。

２．３　不同浓度油液的定量分析

制备１１种不同浓度（５ｍｌ、１０ｍｌ、２０ｍｌ、３０ｍｌ、
４０ｍｌ、５０ｍｌ、６０ｍｌ、７０ｍｌ、８０ｍｌ、９０ｍｌ和１００ｍｌ）的机
油挥发气体样本。每个样本分别测量２次，得到
２２个样本，其中１１个不同浓度样本用作建模，另
１１个作为测试样本。对测量数据集进行平滑处
理和基线处理，取响应最大值作为特征值进行

分析。

从对建模样本进行分析获得的各主成分来

看，前四个因子的方差解释率所占的比例分别为

９３．３８％，５．６９％，０．８２％，０．１１％，取主成分数为
２。图４所示为１１个建模样本的实际值Ｔ和主成
分回归模型预测值Ｙ。

图４　建模样本的实际值和ＰＣＲ回归估计值比较图
Ｆｉｇ．４　Ａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｖｓ．ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆ

ｔｈｅＰＣＲｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｍｏｄｅｌｄａｔａ

为了更好评估主成分回归模型的有效性，进

一步建立建模样本的实际值 Ｔ和主成分回归的
估计值 Ｙ之间的线性回归方程为 Ｙ＝０．９９Ｔ＋
２６，并可计算相关系数Ｒ＝０．９９３５５，相关系数接
近１，表明回归效果好。

表２　主成分回归分析方法对测试样本估计的相对误差

Ｔａｂ．２　ＲｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅＰＣＲｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａ

序号 实际值Ｔ（ｍｌ） 预测值Ｙ（ｍｌ） 相对误差（％）

１ ５ ５．８０ １６

２ １０ ８．２８ －１７．２

３ ２０ １８．７６ ６．２

４ ３０ ３２．４４ ８．１３

５ ４０ ４３．９５ ９．８７

６ ５０ ５０．５７ １．１４

７ ６０ ５９．３２ －１．１３

８ ７０ ７２．２１ ３．１６

９ ８０ ８２．８４ ３．５５

１０ ９０ ９０．７２ ０．８０

１１ １００ ９９．６８ －０．３２

Ｙｔ＝０．９９６Ｔｔ＋５．４　Ｒ＝０．９９７４

　　利用测试样本对回归模型进行验证，表２为
得到测试样本的回归估计值Ｙｔ，以及Ｙｔ和测试样
本的实际值Ｔｔ之间的相对误差。浓度比较低时，
传感器响应值小，测得实验数据误差大，同时由于

储气装置内环境气体的影响，最终使得回归误差

比较大；浓度比较高时，主成分回归方法对测试样

本取得了很好的估计效果。

３　结论与展望

本文应用人工嗅觉系统对机械设备渗漏可能

产生的柴油、齿轮油和机油的挥发气体进行了测

量。利用三维 ＰＡＲＡＦＡＣ、ＵｎｆｏｌｄｉｎｇＰＣＡ模型和
两维ＰＣＡ模型都能实现对三种气体分类，尤其是
ＰＡＲＡＦＡＣ充分利用数据的三维结构信息，三类
油液挥发气体样本的得分分布更为集中，并可以

实现传感器阵列的优化。同时，应用ＰＣＲ分析实
现了对油液挥发气体的定量确定，在油液浓度较

·９７１·
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高时，误差在１０％以下。说明人工嗅觉系统可用
来进行渗漏油液的分析，并设定阈值进行报警，为

进行机电设备故障诊断提供一种新方法。下一步

的研究将集中在对微量渗漏以及混合油液渗漏的

检测。
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