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摘　要：针对目前混合气体识别大多采用传感器稳态响应信号、基于线性混合假设或大量样本学习，而
瞬态响应信号特征分析主要应用非正交分解的问题，提出一种基于响应等效性与瞬态信号正交分解的混合

气体识别模型。分析金属氧化物半导体传感器对混合气体的响应特性，建立基于气体响应成分等效性假设

的气体非线性混合模型，在此基础上，提出并应用一种新的正交基函数———扩展类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基，对气体
传感器瞬态响应信号进行分解；通过对正交分解系数与气体浓度的回归分析，验证二者之间的指数型关联关

系，并以正交分解系数为特征参数，利用气体非线性等效混合模型对混合气体分解与辨识。实验结果表明，

尽管这种混合气体识别模型仅用单一气体检测的先验知识，对混合气体的识别误差仍可达到１５％以内。
关键词：响应等效性；正交分解；扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基；瞬态响应信号；混合气体识别
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　　经过二十多年的研究，嗅觉传感阵列信号处
理与气味定性识别取得了很多鼓舞人心的成

果［１－２］，但在气味定量识别与混合气体分离方面，

由于气体浓度与传感器阵列响应的关系尚缺乏足

够精确的数学描述，因此理论研究与实际需求还

有较大的差距。在人工嗅觉信号分析过程中，通

常将多种特定浓度的气体组成的混合气体看作一

种模式，提取相应传感器阵列响应的特征参数，采

用模式识别方法对被测气体进行分类识别。当气

体成分浓度划分细致且组合种类多时，这种识别

方法将面临模式过多引起的气体标定过程复杂、

训练时间增加等问题。相关研究工作主要集中在

采用诸如神经网络等非线性建模方法对混合气味

的学习和识别方面［３－１０］。虽然这些方法对于特

 收稿日期：２０１５－０１－２０
基金项目：国家自然科学基金资助项目（５０９７５２７９，５１３７５４８４）；湖南省教育厅科学研究重点资助项目（１４Ａ０８３）
作者简介：秦国军（１９７０—），男，河北卢龙人，副教授，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｑｇｊ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　



　第４期 秦国军，等：混合气体识别的响应等效性与瞬态信号正交分解模型

定问题取得了一定的效果，但由于人工神经网络

本身是一个纯统计学习的方法，因此造成两个方

面的不足：一是单个网络参数不具有任何物理意

义，模型对学习过样本的模式识别较好，但外推的

正确性和精度一般难以保证，同时这种方法存在

过拟合，感知器的参数必须选择准确才能得到满

意的结果［１１］；二是在定量识别模型建立过程中，

需要大量不同组分的混合气体样本以训练网络参

数，但对多种气体而言，不同浓度的枚举组合数量

是一个天文数字，这为该方法的应用带来了实际

困难。此外，针对混合气体识别问题，近年来有些

研究者尝试将盲源分离理论引入电子鼻研究，通

过在低浓度下假设气体传感器对混合气体的响应

函数为一个线性叠加函数，应用独立分量分析法

进行混合气体分离［１２－１５］，但这种线性假设在高浓

度时不可避免地会造成较大的误差。

１　气体响应等效性非线性混合模型

由气体传感器的响应机理及相关文献对传感

器响应与气体浓度之间的关联分析可知，一般情

况下气体传感器响应与气体浓度之间关系ｆｍ（·）
是个非线性函数，通常可用幂函数或对数函数关

系等来近似描述［１６－１８］，即电子鼻中某个金属氧化

物半导体气体传感器 ｍ的某气体 Ｏｉ的稳态相应
可表示为［１９］

ｘｍｉ＝
Ｇｍ
Ｇａｉｒｍ
－１＝ｆｍｉ（ｃｉ）＝γｍ，ｉ（ｃｉ）βｍ，ｉ （１）

式中，Ｇｍ为传感器ｍ在气体Ｏｉ中的导纳稳态值，
Ｇａｉｒｍ 为传感器 ｍ在纯净空气中导纳的稳态值，
ｆｍｉ（·）为传感器ｍ对气体 Ｏｉ的响应函数，γｍ，ｉ为
与传感器及气体有关的 Ｆｒｅｕｎｄｌｉｃｈ系数，βｍ，ｉ为自
由气体粒子的稳态平衡摩尔数。

考虑并非所有气体都由单一分子组成，假设

气体 Ｏｉ中与传感器 ｍ发生反应的有效成分为
ｏｍ，ｉ，其浓度为

ｏｍ，ｉ＝ｃｉλｍ，ｉ （２）
式中，λｍ，ｉ为单位浓度下单一气体 Ｏｉ与传感器 ｍ
反应有效成分的体积分数，显然，对于特定气体和

特定传感器，λｍ，ｉ≥０为常数。
此时，式（１）可写为

ｘｍ，ｉ＝ｆｍ，ｉ（ｏｍ，ｉ）＝αｍ，ｉ（λｍ，ｉ）βｍ，ｉ（ｃｉ）βｍ，ｉ＝αｍ，ｉ（ｏｍ，ｉ）βｍ，ｉ

（３）
式中αｍ，ｉ＝γｍ，ｉ／λβｍ，ｉｍ，ｉ。

对于传感器ｍ和气体Ｏｊ，式（３）可表示为
ｘｍ，ｊ＝αｍ，ｊ（ｏｍ，ｊ）βｍ，ｊ＝γｍ，ｊ（ｃｊ）βｍ，ｊ （４）

令ｘｍ，ｉ＝ｘｍ，ｊ，可得

ｏｍ，ｉ＝
αｍ，ｊ
αｍ，ｉ
（ｏｍ，ｊ）βｍ，[ ]ｊ

１／βｍ，ｉ

＝ γｍ，ｊ
αｍ，ｉ
（ｃｊ）βｍ，( )ｊ

１／βｍ，ｉ

（５）
显然，式（５）从传感器ｍ的角度，给出了用气

体Ｏｉ的响应有效成分对气体 Ｏｊ响应有效成分的
等效表示，不失一般性，可将式（５）中的 ｏｍ，ｉ重写
为ｏｊｍ，ｉ，即表征Ｏｊ中可与传感器 ｍ发生响应有效
成分的ｏｍ，ｉ。

对于由Ｎ种气体｛Ｏｉ｝，ｉ＝１，…，Ｎ构成混合
气体，在假设气体混合过程中不发生化学反应，且

传感器敏感的气体基本成分不变的前提下，可认

为传感器ｍ响应的稳态输出为
ｘｍ＝ｆｍ［ｏｍ，１＋…＋ｏｍ，ｉ＋…＋ｏｍ，Ｎ］ （６）

基于式（５），传感器 ｍ对混合气体的稳态响
应可用对气体Ｏｉ有效成分响应等效表示为

ｘｍ ＝ｆｍ，ｉ∑
Ｎ

ｊ＝１

αｍ，ｊ
αｍ，ｉ
（λｍ，ｊ）

ｂｍ，ｊ（ｃｊ）
ｂｍ，( )ｊ １／βｍ，[ ]ｉ （７）

代入式（１），可得

ｘｍ ＝ ∑
Ｎ

ｊ＝１
（γｍ，ｊ（ｃｊ）βｍ，ｊ）

１／βｍ，[ ]ｉ βｍ，ｉ （８）

从而

（ｘｍ）
１／βｍ，ｉ ＝∑

Ｎ

ｊ＝１
（γｍ，ｊ）

１／βｍ，ｉ（ｃｊ）βｍ，ｊ
／βｍ，ｉ （９）

式中，ｘｍ为传感器稳态响应值或满足要求的特征
值，γｍ，ｊ和βｍ，ｊ（ｊ＝１，２，…，Ｎ）均为对气体Ｏｊ响应
标定过程中可辨识的参数。

式（９）即为基于响应等效性表示的气体非线
性混合响应特性模型，由于其中含有 Ｎ个未知数
ｃｊ（ｊ＝１，２，…，Ｎ），因此仅用单个传感器信号的单
个特征量（如稳态响应）无法求出所有的ｃｊ。考虑
传感器阵列中Ｍ个传感器对混合气体都有响应，
若从每个传感器瞬态响应信号中均可获得满足

式（１）或式（３）的Ｋ个特征量ｘｋｍ（ｍ＝１，２，…，Ｍ；
ｋ＝１，２，…，Ｋ），便可建立一个含 Ｎ个未知数、由
Ｍ×Ｋ个等式组成的方程组

（ｘｋｍ）
１／βｋｍ，ｉ ＝∑

Ｎ

ｊ＝１
（γｋｍ，ｊ）

１／βｋｍ，ｉ（ｃｊ）β
ｋｍ，ｊ／βｋｍ，ｉ（１０）

考虑存在测量噪声及标定过程参数辨识噪

声，且混合气体中气体的种类数 Ｎ通常不大，因
此Ｍ×Ｋ＞Ｎ一般很容易满足，即方程组可求解。

２　扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基

金属氧化物半导体（ＭｅｔａｌＯｘｉｄｅＳｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔ，
ＭＯＳ）气体传感器响应的稳态值与气体浓度之间
一般容易满足式（１）所示的指数关系，但对于很
多传感器，这一稳态值的获取往往需要以很长的

·３７１·
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响应时间和大量的实验对象为代价。

代数三角函数空间的类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基函
数集具有良好的端点性质和对称性质，且求解方

便［２０］。不同于 Ｆｏｕｒｉｅｒ基、Ｗａｖｅｌｅｔ基和 Ｂａｓｅｌ函
数［２１］，类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基函数既不是周期函数，
也不是全局振荡函数。由于类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ函数具
有和ＭＯＳ传感器瞬态响应信号类似的结构信息，
因此，其正交变换得到的不是局部时间或频率的

值，而是随时间而变化的幅值，更加适合用来描述

气体传感器响应过程中的幅值减小或增加。其不

足主要是，该正交基给出的是时间ｔ∈［０，ａ］内不
超过两个周期的低频信号，而气体传感器的瞬态

响应信号中有可能含有多个高倍频谐波成分。为

了在分解的结果中反映出更高频的信号，对类

Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基的定义空间进行扩展，提出一组
扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ标准正交基。

定义　在代数三角函数空间 ΓＮ，Ｍ＝ｓｐａｎ｛１，
ｓｉｎｔ，ｃｏｓｔ，ｓｉｎ２ｔ，ｃｏｓ２ｔ，…，ｓｉｎＮｔ，ｃｏｓＮｔ，ｔ，ｔ２，…，ｔＭ｝

中，ｔ∈［０，ａ］上的一组正交基｛Ｌｎ（ｔ）｝被称为一
种扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基，其定义为
Ｌ０（ｔ）＝１

Ｌ１（ｔ）＝ｓｉｎｔ－α( )２


Ｌ２ｋ－１（ｔ）＝ｓｉｎｋｔ－
ｋ
２( )α－∑

ｋ－１

ｊ＝１
Ｃ２ｋ－１，２ｊ－１Ｌ２ｊ－１（ｔ），

　　　　　　　１＜ｋ≤Ｎ＋１２

Ｌ２ｋ（ｔ）＝ｃｏｓｋｔ－
ｋ
２( )α－∑

ｋ－１

ｊ＝０
Ｃ２ｋ，２ｊＬ２ｊ（ｔ），

　　　　　　　１≤ｋ≤ Ｎ２


Ｌ２Ｎ＋ｍ ＝ｔ
ｍ －∑

２Ｎ＋ｍ－１

ｊ＝０
Ｃ２Ｎ＋ｍ，ｊＬｊ（ｔ）　（ｍ＝１，２，…，Ｍ



























）

（１１）

图１　第０～８阶扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ标准正交基函数
Ｆｉｇ．１　ＥｘｔｅｎｄｅｄｑｕａｓｉｌｅｇｅｎｄｒｅｓｔａｎｄａｒｄｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｂａｓｉｓｆｕｃｔｉｏｎｓｏｆＬｉ（ｔ）　（ｉ＝０，…，８）

由ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化方法可得：

Ｃ２ｋ－１，２ｊ－１＝∫
α

０
ｓｉｎｋｔ－ｋ( )αＬ２ｊ－１（ｔ）ｄｔ∫

α

０
［Ｌ２ｊ－１（ｔ）］

２ｄｔ

Ｃ２ｋ，２ｊ＝∫
α

０
ｃｏｓｋｔ－ｋ( )α Ｌ２ｊ（ｔ）ｄｔ∫

α

０
［Ｌ２ｊ（ｔ）］

２ｄｔ

Ｃ２Ｎ＋ｍ，ｊ＝∫
α

０
ｔｍＬｊ（ｔ）ｄｔ∫

α

０
［Ｌｊ（ｔ）］

２ｄ











 ｔ

图１（ａ）～（ｉ）分别为取α＝１，Ｎ＝８，Ｍ＝０时
的第０～８阶扩展类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ标准正交基函数示

意图。由图可见，第０～８阶基函数除了有拟周期
性波形以外，还有单调上升波形以及下降波形，所

以理论上更容易描述金属氧化物半导体气体传感

器瞬态响应过程。此时，｛Ｌｎ（ｔ）｝的低阶基函数
类似于有限时窗间内的多项式基函数，高阶基函

数类似于有限时窗间内的 Ｆｏｕｒｉｅｒ基函数，因此，
其既可以用于描述传感器瞬态响应过程，也可用

于描述稳态响应过程。

·４７１·
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３　气体传感器瞬态响应信号正交分解

３．１　电子鼻测试实验

本文相关实验数据采用德国ＡＩＲＳＥＮＳＥ公司
ＰＥＮ３型便携式电子鼻获得［２２－２３］，该系统的传感器

阵列包括１０个ＭＯＳ气体传感器。在高温下，半导
体材料颗粒表面吸附的气体分子使材料载流子浓

度发生变化，从而改变半导体元件的电导率Ｇ。
以油液挥发气体为研究对象，不同浓度的油

液挥发气体样本制备方法如下：

步骤１：用注射器分别抽取不同液状油品各
１０ｍｌ，分别注入到容积为５００ｍｌ的带密封橡胶塞
的空玻璃瓶中，并在室温下密封静置２４ｈ，使油液
充分挥发。

步骤２：以顶空富集油液挥发成分作为原始
气体初样。从容积为 Ｌ（３００ｍｌ）的密封取样瓶中
抽取体积为ｌ０（取样体积）的空气，以保证注入被
测原始气体初样后取样瓶内的气压稳定。

步骤３：将体积为 ｌ０的原始气体初样通过注
射器注入密封取样瓶中，得到一种取样体积（反

映浓度信息）为 ｌ０的单一气体样本；或将体积 ｌ０１
的一种原始气体初样通过注射器注入密封取样瓶

中，再将体积为ｌ０－ｌ０１的另一种原始气体初样注
入取样瓶中，使两种挥发气体充分混合，则得到混

合气体样本。

与采用取样袋制备实验样本相比，利用密封

取样瓶制备气体方法的优点在于，可通过改变注

入取样瓶的原始气体初样的体积ｌ０快速制备不同
相对浓度的实验样品，降低实验成本，提高效率；

但缺点是实验样品体积分数是一个相对值，同时

取样瓶内的气体会随着实验过程的消耗而减少，

取样瓶内压力下降，待测气体浓度降低。

实验开始后，将被测气体抽入反应腔，气体吸

附在敏感元件表面使 Ｇ／Ｇ０快速变化。为提高测
量效率，减少传感器接触气体的时间，设定测量时

间为６０ｓ；由于反应过程较慢，采样频率设为１Ｈｚ；
清洗时间设定为６００ｓ，使传感器阵列得到充分清
洗，避免残余气体对下一次采样的影响。

３．２　信号扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ分解与重构

时间序列 ｘ（ｔ）（ｔ∈［０，ａ］），基于扩展类
Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基函数的Ｋ阶正交分解为

ｘ^Ｋ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝０
ａｋＬｋ（ｔ） （１２）

式中，ａｋ（ｋ＝０，…，Ｋ）是唯一确定的分解系数。

　　式（１２）等价于用扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基展开空间
上ΓＮ，Ｍ的Ｋ＋１个分解系数（Ａ＝［ａ０，…，ａＫ］

Ｔ）表

征每条响应曲线。为确定正交分解所需基函数的

最大阶数 Ｋ，定义拟合相对误差 ｒ（Ｋ） ＝

∑
ｉ
（ｘｉ－ｘ^

Ｋ
ｉ）
２∑

ｉ
（ｘＫｉ）

槡
２；ｘｉ，^ｘｉ分别为传感器

响应的实测值和正交分解重构值。

不失一般性，以电子鼻２＃传感器对６种不同
取样体积（１ｍｌ，５ｍｌ，１０ｍｌ，２０ｍｌ，５０ｍｌ和１００ｍｌ）柴
油挥发气体的瞬态响应信号（实际测量值如图２中
的实线所示）为例，扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基信号重构相
对误差随最大阶数Ｋ的变化趋势如图３所示。

图２　２＃传感器对柴油挥发气体的响应及正交重构曲线
Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｒｅｓｐｏｎｓｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆｓｅｎｓｏｒ２ｉｎｄｉｅｓｅｌｇａｓ

图３　正交分解拟合误差随阶数变化曲线
Ｆｉｇ．３　ＣｕｒｖｅｓｏｆｆｉｔｔｉｎｇｅｒｒｏｒｃｈａｎｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫ

可以看出，当 Ｋ＝４时，误差变化出现了拐
点。选定Ｋ＝４，按式（１２）对图２中２＃传感器的
瞬态响应信号正交分解，重构后的信号如图２中
虚线所示。经扩展类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基分解后的重构
曲线较好地重现了原瞬态响应曲线的变化规律。

图４分别给出了 ６个样本响应信号经过扩展类
Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基正交分解的分解系数。

·５７１·
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４　基于扩展类Ｌｅｇｅｎｄｒｅ分解的混合气体
识别

４．１　识别步骤
步骤１：采用扩展型类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基对不

同浓度下单一气体的传感器阵列响应信号进行正

交分解。设传感器 ｍ（ｍ＝１，２，…，１０）对浓度为
ｃｐ的油液ｉ挥发气体瞬态响应信号的 Ｋ＋１个正
交分解系数为 ａｋｍ，ｉ（ｃｐ），ｋ＝０，１，…，Ｋ；ｐ＝１，２，
…，Ｐ（Ｐ为每个气体样本总数）。

步骤 ２：对不同浓度挥发气体对应的
ａｋｍ，ｉ（ｃｐ），分别利用式（４）进行拟合，得到 Ｎ组拟
合系数｛γｋｍ，ｉ，β

ｋ
ｍ，ｉ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ）。

步骤３：采用扩展型类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基对待
识别混合气体的传感器阵列响应信号进行分解，

获得各分解系数ａｋｍ并作为特征参数。
步骤４：按照式（１０），若以气体 ｉ为等效参考

气体，且所有分解系数均满足式（４），则可建立由
Ｍ×（Ｋ＋１）个方程组成的方程组（１３）。方程组
中，若各参数 γｋｍ，ｉ，β

ｋ
ｍ，ｉ，ａ

ｋ
ｍ（ｍ＝１，２，…，Ｍ；ｉ＝１，

２，…，Ｎ；ｋ＝０，１，…，Ｋ）已知，｛ｃｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝
未知，由于方程数大于未知数个数，利用最小二乘

法求解即可得到该混合气体中各气体的浓度

ｃｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），若仅有一个不为零，则表示是
已知单一气体。

（ａ０１）
１／β０１，ｉ＝（γ０１，１）

１／β０１，ｉ（ｃ１）β
０
１，１／β

０
１，ｉ＋（γ１１，２）

１／β０１，ｉ（ｃ２）β
０
１，２／β

０
１，ｉ＋…＋（γ０１，Ｎ）

１／β０１，ｉ（ｃＮ）β
０
１，Ｎ／β

０
１，ｉ



（ａＫ１）
１／βＫ１，ｉ＝（γＰ１，１）

１／βＫ１，ｉ（ｃ１）β
Ｋ
１，１／β

Ｋ
１，ｉ＋（γＰ１，２）

１／βＫ１，ｉ（ｃ２）β
Ｋ
１，２／β

Ｋ
１，ｉ＋…＋（γＰ１，Ｎ）

１／βＫ１，ｉ（ｃＮ）β
Ｋ
１，Ｎ／β

Ｋ
１，ｉ



（ａ０Ｍ）
１／β０Ｍ，ｉ＝（γ０Ｍ，１）

１／β０Ｍ，ｉ（ｃ１）β
０
Ｍ，１／β

０
Ｍ，ｉ＋（γ０Ｍ，２）

１／β０Ｍ，ｉ（ｃ２）β
０
Ｍ，２／β

０
Ｍ，ｉ＋…＋（γ０Ｍ，Ｎ）

１／β０Ｍ，ｉ（ｃＮ）β
０
Ｍ，Ｎ／β

０
Ｍ，ｉ



（ａＫＭ）
１／βＫＭ，ｉ＝（γＫＭ，１）

１／βＫＭ，ｉ（ｃ１）β
Ｋ
Ｍ，１／β

Ｋ
Ｍ，ｉ＋（γＫＭ，２）

１／βＫＭ，ｉ（ｃ２）β
Ｋ
Ｍ，２／β

Ｋ
Ｍ，ｉ＋…＋（γＫＭ，Ｎ）

１／βＫＭ，ｉ（ｃＮ）β
Ｋ
Ｍ，Ｎ／β

Ｋ
Ｍ，

















ｉ

（１３）

４．２　正交分解系数与气体浓度关联分析

利用式（１３）对混合气体识别前，必须确定分
解系数ａｐｍ，ｉ是否满足式（４），即是否为浓度的指数
函数。以柴油和齿轮油为例，分别对单一气体响

应信号进行扩展型类 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基分解，并对各阶
分解系数与取样体积ｌ０间的关联关系回归分析。

不同取样体积ｌ０下柴油和齿轮油气体样本传
感器响应信号正交分解的０阶系数及其拟合结果
分别如图４和图５所示。分析可知，１＃，２＃，３＃，５＃，
６＃，７＃，８＃和９＃传感器对两类气体检测信号的第０

阶分解系数（ｋ＝０）的拟合效果均较好。因此，可认
为至少ａ０ｍ，１，ａ

０
ｍ，２（ｍ＝１，２，３，５，６，７，８，９）满足式（４）。

４．３　识别结果分析

将１＃，２＃，３＃，５＃，６＃，７＃，８＃和９＃传感器第０
阶分解系数的拟合式，以柴油气体为参考气体，对

待测气体按式（１３）联立，并对该方程组求数值
解，可获得对两种气体及其混合气体取样体积估

计的结果，如表１所示。其中，相对误差ｒ（ｌ０）ｅｒｒｏｒ
＝ ｌａｃ０ －ｌ

ｅｓ
０ ／ｌ

ａｃ
０ ×１００％，ｌ

ａｃ
０ 为取样体积实际值，ｌ

ｅｓ
０

为取样体积估计值。

图４　柴油样本信号各正交分解系数及拟合结果
Ｆｉｇ．４　Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｄｉｅｓｅｌｇａｓｓｉｇｎａｌｓａｎｄｔｈｅｉｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
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图５　齿轮油样本信号各正交分解系数及拟合结果
Ｆｉｇ．５　Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｇｅａｒｏｉｌｇａｓｓｉｇｎａｌｓａｎｄｔｈｅｉｒｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

从表１可以看出，就单一气体而言，不论取样体积
多少，都有部分组分被划分为另一种气体：取样体

积为１ｍｌ时，识别相对误差均较大；取样体积在
５ｍｌ以上时，类别正确识别的取样体积相对误差
均在１５％以内。其主要原因：一是存在测量误

差，特别是气体浓度较低时传感器测量相对误差

较大；二是正交分解存在重构误差，分解系数拟合

也存在误差；三是两种油液组分有一定相似性。

就混合气体而言，两种成分的估计都存在一定误

差，柴油挥发气体取样体积估计值普遍偏大，但绝

表１　单一及混合气体取样体积估计结果
Ｔａｂ．１　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｓａｍｐｌｅｖｏｌｕｍｅｓｆｏｒｓｉｎｇｌｅｇａｓａｎｄｔｈｅｍｉｘｔｕｒｅｇａｓ

ｌａｃ０／ｍ ｌｅｓ０／ｍｌ ｒ（ｌ０）ｅｒｒｏｒ／％ ｌｅｓ０／ｍｌ ｒ（ｌ０）ｅｒｒｏｒ／％

柴油 齿轮油 柴　油 齿轮油

１ ０ ０．４１００ ５９．００ ０．１５２４ —

５ ０ ５．４２１３ ８．４２６０ ０．０１４５ —

１０ ０ １１．０１６９ １０．１６９０ ０．０４１２ —

２０ ０ ２１．７１２７ ８．５６３５ ０．１８９４ —

５０ ０ ５２．３７０３ ４．７４０６ ０．４２７０ —

１００ ０ ９４．４５２１ ５．５４７９ １．２４７０ —

０ １ －０．０１２５ — ０．４１００ ５９．００
０ ５ －０．０１０５ — ４．９７５５ ０．４９０
０ １０ ０．０１８１ — ９．６７６０ ３．２４０
０ ２０ ０．１６１０ — １９．２８７４ ３．５６３
０ ５０ ０．９７５０ — ４９．５４０８ ０．９１８
０ １００ ２．２７５６ — １０３．０３８３ ３．０３８
５ ５ ５．５１７２ １０．３４４ ５．４７３２ ９．４６４０
５ １０ ５．６０２４ １２．０４８ １１．４４８６ １４．４８６
５ ２０ ５．７４１４ １４．８２８ １７．４７６３ １２．６１８
１０ ５ １１．０４２９ １０．４２９ ５．５０２４ １０．０４８
１０ １０ １１．５５２６ １５．５２６ １１．４８６０ １４．８６０
１０ ２０ １１．４２４０ １４．２４０ １７．０２５４ １４．８７３
２０ ５ ２２．４０１３ １２．００６ ５．４０６７ ８．１３４
２０ １０ ２１．９９２８ ９．９６４ １１．５３３９ １５．３３９
２０ ２０ ２１．９００６ ９．５０３ ２２．０５７９ １０．２８９

大部分估计相对误差在１５％以内。其主要原因：
一是存在正交分解误差，且取０阶分解系数 ｘ０ｍ，１，
ｘ０ｍ，２作为特征参数，物理意义上是响应平均值，测
试时间内建立的方程组（１３）存在一定误差；二是
不同浓度混合气体的制备过程存在操作不一致

性；三是两种气体响应形式比较接近，而柴油气体

的响应灵敏度又大大高于齿轮油。

５　结论

针对气体传感器阵列瞬态响应信号分析的问

题，提出一种以气体传感器响应有效成分等效表

示的非线性混合响应特性模型，应用扩展型类

·７７１·
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Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基的分解方法对混合气体辨识方法进行
研究。研究结果表明，在任意选定某种气体作为

参考气体，并对所有单一气体标定的前提下，该方

法可同步估计混合气体浓度和类型，具有一定的

适应性。

理论上讲，本文建立的模型可以选取混合气

体中的任意一种作为参考气体，因此，在验证时，

仅采用了柴油挥发气体作为参考。但可以想象的

是，由于统计计算和传感器灵敏度的影响，选用不

同气体作为参考，对最终的估计结果必然有一定

的影响，如何优选参考气体，需要进一步研究。

本文提出的模型，主要用于混合气体的离线

识别，而对于混合气体的在线识别和浓度估计，则

需要在提高气体传感器性能的基础上进一步研究

和探讨。
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