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摘　 要　 气体传感器阵列是一种重要且强大的检测气体和测量浓度的技术。 传统的描述传感

器响应与气体浓度之间关系的策略是使用一些特定的非线性参数模型。 本文使用非参数模型

描述传感器响应随气体浓度的变化,有效避免了模型的错误假定。 提出一种基于非参数模型

逆向预测气体浓度的方法。 还提出通过数据驱动选择可调参数的方法。 数值模拟结果表明,
当传感器阵列的实际模型未知或模型假定错误时,非线性参数模型的性能劣于非参数模型,实
际数据分析也验证了这一点。
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Abstract　 Gas
 

sensor
 

array
 

is
 

an
 

important
 

and
 

powerful
 

technique
 

for
 

detecting
 

gas
 

and
 

measuring
 

gas
 

concentrations.
 

The
 

conventional
 

strategy
 

to
 

describe
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

response
 

of
 

the
 

sensor
 

and
 

the
 

actual
 

gas
 

concentration
 

is
 

to
 

use
 

some
 

specific
 

nonlinear
 

parametric
 

models.
 

In
 

this
 

work,
 

we
 

use
 

the
 

nonparametric
 

model
 

to
 

depict
 

the
 

change
 

in
 

the
 

gas
 

sensor
 

response
 

with
 

the
 

gas
 

concentrations,
 

which
 

effectively
 

avoids
 

model
 

misspecification.
 

Furthermore,
 

we
 

propose
 

an
 

inverse
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

nonparametric
 

model
 

to
 

predict
 

gas
 

concentrations.
 

Data-driven
 

selection
 

of
 

tuning
 

parameters
 

is
 

also
 

developed.
 

The
 

simulation
 

results
 

reveal
 

that,
 

when
 

the
 

real
 

model
 

of
 

the
 

sensor
 

array
 

is
 

unknown
 

or
 

misspecified,
 

the
 

nonlinear
 

parametric
 

model
 

is
 

inferior
 

to
 

the
 

nonparametric
 

model
 

in
 

performance.
 

Meanwhile,
 

we
 

verify
 

this
 

with
 

the
 

real
 

data
 

analysis.
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　 　 随着科学技术的进步和工业的发展,有毒有

害气体的使用范围在不断扩大。 这些气体既可能

是生产之初需要的原材料,比如大多数的有机化

学物质,也可能是生产过程中各个环节产生的副



第 6 期 吴栋,郭潇:基于非参数模型的气体浓度的逆向预测

产品,比如一氧化碳、氨、硫化氢等等。 有害气体

影响人类的身体健康,所以有害气体的检测在我

们的生产和生活中十分重要。
 

在检测气体的过程中用到的最关键的元器件

就是气体传感器,气体传感器是一种能够感知外

部环境中某种气体及其浓度变化的气体敏感元器

件。 针对不同检测任务,例如气体浓度预测(回

归) [1-2] ,气体识别(分类) [3] ,类似气体的分组(聚

类) [4] ,实验人员会使用气体传感器阵列设计不

同的实验[5] 。 本文主要关注气体浓度预测(回

归),实验中获得的气体传感器阵列的多变量响

应都携带着有关气体浓度变化的信息[6] ,可以通

过传感器的响应分析混合气体的种类和浓度。
 

为预测气体浓度,首先有必要建立一个联系

气体传感器响应与真实气体浓度的校准模型。 传

统的方法是建立一些特定的参数模型,包括线性

的或者非线性的[7] 。 比如,文献[2,5]使用线性

模型对气体传感器数据进行定量的多元分析;文
献[8-9]根据实验经验提出使用幂函数模型来刻

画气体传感器的相对导电率与气体浓度变化之间

的关系;文献[10]经过理论上的考虑提出另一种

形式的参数模型;文献[11]则提出使用对数模型

建立传感器与气体浓度之间的联系。 尽管这些文

献提出的模型都是联系气体传感器响应与气体浓

度之间关系的,但是它们彼此之间还是存在着一

定的差异。 在实际应用中,真实模型的形式会因

为气体种类和传感器类型的不同而不同。 因此,
如果选错了对应的模型,可能会导致最后无法得

到较好的预测结果。
 

为了避免模型设定的错误,本文采用非参数

模型建立每个传感器与气体浓度之间的联系。 采

用局部线性核回归的方法对非参数模型进行拟

合。 对于每个非参数模型中的窗宽参数,采用交

叉验证的方法进行选取。 在得到非参数模型拟合

结果的同时,还可以得到非参数模型函数关于气

体浓度这个协变量一阶偏导数的估计。 这个一阶

偏导数的估计在后面对气体浓度进行逆向预测的

时候会起到很大的作用。
 

这里使用非参数模型建模,主要是考虑到非

参数模型本质上包括线性模型与非线性模型这些

特殊情况。 采用非参数模型进行建模也降低了由

于模型选择错误带来的气体浓度预测误差较大的

风险,具有弱假设条件的非参数模型在面对数据

污染的情况时会表现得更加稳健[12] 。

紧接着,需要对气体的浓度进行预测。 这里

面临的预测问题与传统的预测问题不同,传统的

预测问题往往是在已知协变量的情况下预测响应

变量的值。 但在实际情况中,只能观察到气体传

感器的响应,也即回归模型中的因变量。 然后利

用前面拟合好的模型,在已知气体传感器响应的

情况下,逆向预测气体的浓度。 为了得到更精确

的预测结果,在实验过程中,往往会使用比混合气

体种类更多的气体传感器,这样会得到比气体浓

度更多的气体传感器数据。 通过代入已经拟合好

的非参数模型,建立多个新的气体传感器响应与

未知浓度气体之间的联系,最小化它们之间的误

差,得到未知气体浓度的预测值[13] 。 在后面的数

值模拟分析和实际数据分析的过程中,我们发现

非参数模型的表现都好于特定的参数模型。
 

1　 模型与求解

在使用传感器进行实验的过程中,可以观察

到
 

{y1
 

t,…,ymt;
 

x1
 

t,…,xkt} n
t = 1, 其 中 {y1

 

t,…,
ymt} n

t = 1 表示 m 个传感器的响应读数, {x1
 

t,…,
xkt} n

t = 1 表示 k 种气体的真实浓度。 但是,在真实

环境中,得到的仅仅是 m 个传感器的响应读数。
因此,我们的目标是通过已知的 m 个传感器的响

应读数逆向预测 k 种气体的真实浓度。
 

为避免模型假定的错误,首先使用非参数模

型对气体传感器响应与真实的气体浓度之间的关

系进行建模,模型如下所示:
yit = fi(Xt) + 􀆠it,t = 1,…,n,i = 1,…,m, (1)
式中: yit 表示第 i 个传感器的第 t 次观察值,Xt =
(x1

 

t,…,xkt) T 表示第 t 次观察时对应的 k 种气体

浓度,􀆠it 表示随机误差。 这里假定误差是独立同

分布的,且均值为
 

0。 同时假定 x jt,j = 1,…,k 这

些协变量有紧凑的支撑 Ω = [0,1]。 在实际应用

中,如果 x jt∈/ [0,1], 需要对所有的协变量进行归

一标准化,如下所示

x jt -mint = 1,…,n(x jt)
maxt = 1,…,n(x jt) -mint = 1,…,n(x jt)

, (2)

式中: min
t = 1,…,n

(x jt) 和 max
t = 1,…,n

(x jt) 分别表示 n 次观察

中第
 

j
 

种气体的最小和最大浓度。 接下来需要通

过局部线性核回归的估计方法来拟合
 

fi(·) [14-15] 。
对于未知的气体浓度 x = (x1,x2,…,xk)T, 可以同

时得到
 

fi(x)
 

的估计和 fi(x) 关于气体浓度 x 一阶

偏导 β i(x)
 

的估计。 其中一阶偏导 β i(x)
 

的估计
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对后面进行气体浓度的逆向预测会起到很大的作

用。
 

模型 fi(·)
 

及其偏导的估计如下:

(f î(x),β i
^ (x)T)T = (XT

xWxi
Xx)

-1(XT
xWxi

Yi), (3)

式中: Y i = (yi1,…,yin) T,Wxi
= diag{Khi

(X1 - x),
…,Khi

(Xn - x)},

Xx =
1 (X1 - x) T

︙ ︙
1 (Xn - x) T( ) ,

Khi
(x) =(hi1

hi2
…hik

) -1∏
k

j = 1
g(x j·hi j

-1),g(·) 是核

函数,hi = (hi1
,hi2

,…,
 

hik
) T 为窗宽参数。

 

通过上面的处理,对每个气体传感器与气体

浓度之间的非参数模型进行了拟合。 因为我们的

目的是预测未知的气体浓度,所以需要根据拟合

好的非参数模型,对
 

k
 

种气体浓度进行逆向预测。
 

假设观察到 m 个新的传感器的响应为 Ynew =
(ynew1

,…,ynewm
) T,需要预测未知的 k 种气体浓度

记为Xnew = (xnew1
,…,xnewk

) T。 根据前面提出的非

参数模型(1),可以得到如下等式

ynew1
= f1(Xnew) + 􀆠1,

︙
ynewm

= fm(Xnew) + 􀆠m .

其中 􀆠 = (􀆠1,…,􀆠m) T 表示随机误差。
 

接下来,采用最小二乘法得到未知浓度的气

体的逆向预测值。 通过代入拟合好的 m 个传感

器对应的非参数模型,需要最小化如下残差平

方和

S(Xnew) = ∑
m

i = 1
(ynewi

-f̂ i(Xnew)) 2 . (4)

　 　 将式(4) 的极小值当做是 Xnew 的逆向预测

值。 这里采用高斯牛顿法来求极小值[16] 。 前面

介绍的非参数模型 fi(·) 关于气体浓度的偏导数

估计在这里发挥了关键的作用,下面介绍如何应

用高斯牛顿法解决非参数模型下气体浓度的逆向

预测问题。
 

首先需要给未知的气体浓度设定一个初始

值,记为 X0,然后将非参数模型 f̂ i(·) 在 X0 这点

做一阶泰勒展开,那么残差平方和 S(Xnew)
 

的表

达式约等于如下形式

∑
m

i = 1
ynewi

- f î(X0) + (Xnew - X0) Tβ i
^ (X0){ }[ ] 2 .

(5)

　 　 对式(5)进行简单的改写,再使用普通最小

二乘法可以得到 Xnew
 的首次更新值,记为

 

X(1)
0 ,

具体表达式如下

X(1)
0 = X0 + ( β̂(X0) T β̂(X0)) -1

β̂(X0) T(Ynew - f̂(X0)){ } . (6)

其中 f̂(X0) = ( f̂1(X0),…, f̂m(X0)) T,β̂(X0) =

( β̂ T
1(X0),…,β̂ T

m(X0)) T .
 

然后判断 ‖X(1)
0 - X0‖ < ε 是否成立,其中

ε 是一个很小的数,
 

本文令 ε = 10 -3。 如果不成

立,需要把第一次更新的值 X(1)
0 赋给 X0,然后通

过迭代式(6)得到 X(2)
0 。 不断重复上面的步骤,

直到 ‖X(q)
0 - X(q-1)

0 ‖ < ε,就得到最终的估计,
其中X(q)

0 表示第 q 次迭代的结果。 最终将 X(q)
0 当

做浓度未知气体 Xnew 的预测值,记为 X̂new。
 

如果前面对协变量进行了归一化处理,则还

需要进行逆归一化的操作才能得到气体的逆向预

测值 X̂new, 具体步骤如下

x̂newj
= x(q)

0j
( max
t = 1,…,n

(xjt) - min
t = 1,…,n

(xjt)) + min
t = 1,…,n

(xjt),

(7)

其中 x̂new j
是 X̂new 的第 j 项值,x(q)

0j
是 X(q)

0 的第 j
项值。

 

2　 窗宽选择

在前面介绍的基于非参数模型对气体浓度进

行逆向预测的方法中,首先是对每个传感器对应

的非参数模型进行拟合,当时采用的拟合方法是

局部线性核回归。 采用核方法比较关键的一步是

确定核函数的窗宽。 为了使得下一步能够更好地

对气体浓度进行预测,需要根据已有的数据提高

非参数模型的拟合精度,因此需要尽量减小第一

步所产生的拟合误差。 下面介绍本文采用的窗宽

选择方法。
 

关于非参数模型窗宽选择的方法,很多文献

有过讨论。 比如,文献[17]证明在具有单个连续

协变量的回归模型中,在使用局部多项式方法拟

合时,通过交叉验证选择得到的带宽具有渐近最

优性。 文献[18-19]指出利用数据驱动选择窗宽

的方法在非参数模型设定的情形下应用十分广

泛,并证明在具有多个协变量的非参数模型中,通
过交叉验证选择得到的窗宽在代入模型之后的渐

进正态性。 以上研究都表明在非参数模型设置下

037
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使用交叉验证进行窗宽选择具有良好的表现,因
此这里也采用交叉验证的方法进行窗宽选择。 下

面需要最小化交叉验证(CV)得分,表达式为

CV(hi1
,…,hik

) = 1
n ∑

n

t = 1
(yit -f î ( -t)(Xt)) 2, (8)

式中 f î ( -t)(Xt) 表示去除第 t次观察(XT
t ,yit) 之后

得到的 fi(Xt)
 

的留一估计。
 

在实际应用中,如果直接最小化式(8) 来选

择窗宽,需要进行 n 次非参数模型的拟合,计算成

本很大。 文献[20] 指出 CV(hi1
,…,hik

) 可以进

一步简化为

CV(hi1
,…,hik

) = 1
n ∑

n

t = 1

(yit -f î(Xt)) 2

(1 - Shi
( t,t)) 2 , (9)

其中 Shi
表示局部线性光滑矩阵,定义如下

Shi
=

eT
1 ·Sdi

(X1)

︙
eT

1 ·Sdi
(Xn)

( ) ,

式中: Sdi
(x) = (XT

xWxi
Xx)

-1(XT
xWxi

),ei = (0,…,
1,…,0) T 是一个长度为

 

(k + 1) 的单位列向量,
其中除第 i 个元素为 1 其余都为 0。

 

显而易见,最小化式(9)比最小化式(8)节省

很大的计算量。 因此我们将通过最小化式(9)来

选择 f î(x)
 

的窗宽。
 

3　 数值模拟

本节将通过数值模拟检验基于非参数模型的

气体浓度逆向预测方法的效果。 首先介绍一下以

前的学者提出的一些描述气体传感器响应与气体

浓度之间关系的校准模型。
 

Clifford 和 Tuma[8-9]根

据实验观察,提出将传感器相对电导率与气体浓

度联系起来的经验公式。 该模型可以通过幂函数

来描述,表达式如下

ypow(x) = (1 + b·x) β, (10)
式中: ypow(x) = G0 / Gg(x) 表示传感器的相对导电

率,G0 表示传感器在空气中的基础导电率,Gg(x)
表示传感器在气体浓度为 x 下的导电率,b 和 β 是

未知的参数。
 

除此之外,
 

Chaiyboun 等[11] 提出拟合传感器

响应的对数模型,表达式如下

ylog(x) = a - b·ln(x + 0. 5), (11)
式中: a和 b 为未知的模型参数, x 表示气体浓度。

 

与此同时, Chaiyboun 等[11] 将式 ( 10) 和式

(11)都推广到两种混合气体的情形,表达式如下

ypow(x1,x2) =

1 + b1· x1 +
{(1 + b2·x2) β2} 1 / β1

b1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú( )

β1

, (12)

式中: b1,β1,b2,β2 为未知的模型参数;x1,x2 分别

表示两种混合气体各自的气体浓度。
ylog(x1,x2) = a0 - b0·

ln x1 + exp
a0 - {a1 - b1·ln

 

(x2 + 0. 5)}
b0

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú( ) ,

(13)
式中: a0,b0,a1,b1 为对数模型的参数;x1,x2 分别

表示两种混合气体各自的气体浓度。
 

接下来,使用 Clifford 和 Tuma[8-9]提出的幂函

数模型生成模拟数据。 然后分别使用对数模型、
幂函数模型和非参数模型构建校准模型。 通过给

定新的传感器阵列响应,使用这些拟合好的模型

对气体浓度进行逆向预测,并比较它们的表现。
下面分别考虑单一气体和两种混合气体的情况。

 

3. 1　 单一气体
这里假设有单一气体和

 

8
 

个半导体气体传

感器,气体浓度由范围为[0,500] 的均匀分布产

生。 不同传感器的幂函数模型(10)
 

的预定义系

数如表
 

1
 

所示。 每次模拟生成的样本数为 1 000。

表 1　 8 个传感器对应的幂函数模型
 

(10)
 

的预定义系数
 

Table
 

1　 Predefined
 

coefficients
 

in
 

power
 

function
model

 

(10)
 

for
 

8
 

sensors
sensor 1 2 3 4 5 6 7 8

 

b
 

0. 4
 

0. 7
 

0. 4
 

0. 8
 

0. 7
 

0. 7
 

0. 5
 

0. 4
β 0. 8

 

0. 6
 

0. 6
 

0. 7
 

0. 5
 

0. 7
 

0. 8
 

0. 8

　 　 根据式(10)产生对应的模拟数据,具体地,
对于气体浓度 x j,第 k 个传感器的响应可以根据

下面这个表达式产生:
ykj = ypow(x j) + σ􀆠kj, (14)

式中: 􀆠kj  为独立同分布的标准正态随机变量, k =
1,…,8,

 

j = 1,…,1 000。 误差的方差
 

σ2
 

根据信

躁比的大小来确定, 信噪比 ( SNR ) 的定义为

ypow(x1),
 

…,ypow(x1000) 的样本方差与误差 􀆠1,
…,􀆠1000

 的样本方差的比值。
 

我们 分 别 考 虑

SNR = 4 和 SNR = 8 这两种情况。
 

根据 6 ∶ 4 的比例将生成的数据分成两个部

分,其中
 

60% 的数据进行训练,40% 用于测试。 接

下来,通过对训练数据集进行交叉验证来确定不

同传感器对应的非参数模型(1)的窗宽参数。 然
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后使用非参数模型对单一气体的浓度进行逆向预

测。 本文采用高斯核作为加权函数。 同样,首先

使用训练数据拟合对数模型(11)和幂函数模型

(10)。 紧接着根据拟合好的
 

8
 

个传感器对应的

对数模型和幂函数模型,通过非线性最小二乘的

方法,对气体浓度进行逆向预测。
分别在训练集和测试集上使用 3 种不同的

模型对气体浓度进行逆向预测。 为评估最终预

测结果的好坏,通过计算预测气体浓度与真实

气体浓度之间的根均方误差( RMSE)来衡量,表

达式为 RMSE =
　

(1 / n)∑ n

i = 1
(xi -x̂i) 2 ,其中 x i

是气体浓度的真实值,x̂ i
 为气体浓度的预测值。

 

最后,将上述模拟过程重复 200
 

次,并计算

200 次模拟结果的
 

RMSE
 

的均值和标准差(SD)。
同时使用对数模型(11)、幂函数模型(10)和非参

数模型(1)对气体浓度进行逆向预测,结果汇总

在表 2 中。

表 2　 使用不同校准模型对单一气体浓度

进行逆向预测的结果对比
 

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

inverse
 

prediction
 

results
of

 

concentration
 

for
 

single
 

gas
 

among
different

 

calibration
 

models

SNR 模型
训练集 测试集

gas1(SD) gas1(SD)
对数

 

184. 78(24. 96)
 

185. 55(29. 75)
4

 

幂函数
 

32. 47(1. 10)
 

32. 68(1. 46)
非参

 

31. 58(1. 16)
 

32. 03(1. 31)
对数

 

169. 98(21. 22)
 

170. 19(25. 09)
8

 

幂函数
 

23. 05(0. 84)
 

23. 06(0. 99)
非参

 

22. 28(1. 00)
 

22. 63(1. 06)

　 　 从表 2 可以看出,使用对数模型对气体浓度

进行逆向预测的效果不如幂函数模型和非参数模

型。 同时可发现使用非参数模型对气体浓度进行

逆向预测能够取得与正确模型幂函数模型相同的

效果,且使用这两种模型得到的
 

RMSE
 

的标准差

相比对数模型也是比较小的。
 

3. 2　 混合气体
这一部分,考虑存在两种混合气体和 8 个半

导体气体传感器的情况。 每种气体浓度同样由范

围为
 

[0,500]
 

的均匀分布产生。 表 3 列出 8 个

不同传感器对应的幂函数模型(12)的预定义系

数。 每次模拟生成的样本数为 1 000。
因此采用适合两种气体状况的模型(12)产

生数据,对于给定的气体浓度 x1j 和 x2j,第 k 个传

　 　 　 　表 3　 8 个传感器对应的幂函数模型(12)的预定义系数

Table
 

3　 Predefined
 

coefficients
 

of
 

power
 

function
model

 

(12)
 

for
 

8
 

sensors
sensor 1 2 3 4

 

5 6 7 8
 

b1
 0. 4

 

0. 7
 

0. 4
 

0. 8
 

0. 7
 

0. 7
 

0. 5
 

0. 4
b2

 0. 3
 

0. 5
 

0. 5
 

0. 6
 

0. 5
 

0. 3
 

0. 4
 

0. 7
β1

 0. 8
 

0. 6
 

0. 6
 

0. 7
 

0. 5
 

0. 7
 

0. 8
 

0. 8
β2

 0. 9
 

0. 7
 

0. 9
 

0. 5
 

0. 8
 

0. 2
 

0. 6
 

0. 6

感器的响应由如下表达式产生:
ykj = ypow(x1j,x2j) + σ􀆠kj, (15)

式中: 􀆠kj 是服从独立同分布的标准正态的随机变

量, k = 1,…,8,j = 1,…,1 000。 噪音的方差σ2 同

样由 SNR 来确定。 这里也考虑 SNR = 4 和 SNR =
8 两种情况。

 

同样地,将数据分成 60% 的训练集和 40% 的

测试集。 运用对数模型(13)、幂函数模型( 12)
和非参数模型(1) 在训练集和测试集上分别对

气体浓度进行逆向预测,然后通过计算气体的

预测浓度与真实浓度之间的 RMSE 比较这 3 种

模型的表现。 整个模拟过程重复 200
 

次。 接下

来对比对数模型(13) 、幂函数模型(12)
 

和非参

数模型(1)在两个数据集上的表现,结果如表
 

4
 

所示。

表 4　 使用不同校准模型对混合气体浓度进行

逆向预测的结果对比
 

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

inverse
 

prediction
 

results
of

 

concentrations
 

for
 

mixed
 

gases
 

among
different

 

calibration
 

models　

SNR
 

模型
训练集 测试集

gas1(SD)
 

gas2(SD) gas1(SD)
 

gas2(SD)
对数 50. 92(8. 23)

 

80. 52(17. 87) 51. 56(8. 36)
 

81. 88(18. 19)
4

 

幂函数
 

43. 11(1. 46)
 

51. 46(2. 07)
 

43. 29(1. 74)
 

51. 75(2. 02)
非参

 

42. 06(1. 49)
 

51. 29(2. 20)
 

42. 61(1. 76)
 

51. 79(2. 04)
对数

 

36. 99(4. 59)
 

61. 17(10. 97)
 

36. 97(4. 44)
 

60. 85(10. 28)
8

 

幂函数
 

30. 43(1. 08)
 

36. 53(1. 31)
 

30. 72(1. 17)
 

36. 90(1. 45)
非参

 

29. 71(1. 06)
 

36. 18(1. 34)
 

30. 37(1. 16)
 

36. 81(1. 50)

　 　 正如从表
 

4
 

中看到的,对于两种气体的情

况,采用非参数模型对气体浓度进行逆向预测的

结果也好于对数模型。 同时,非参数模型同样也

达到了与使用正确模型幂函数模型一样的效果。
其中幂函数模型和非参数模型对应的

 

RMSE
 

的

标准差都是比较小的,因此可以认为非参数模型

体现了更加稳定的逆向预测能力。
 

4　 实际数据分析

这一节主要是通过对实际的气体传感器数据
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进行分析,对比对数模型、幂函数模型和非参数模

型对气体浓度逆向预测的表现。 本 文 使 用

Fonollosa 等[21]在 UCI 机器学习网站上分享的气

体传感器数据。 这个数据集记录了浓度变化的混

合气体暴露在 16
 

个气体传感器的环境下,气体浓

度与传感器响应的时间序列数据。 其中作者分别

对两种混合气体的组合进行了实验,一种为乙烯

与甲烷在空气中的组合,另一种为乙烯和一氧化

碳在空气中的组合。 每组实验持续 12 h,不断改

变混合气体的浓度,分别记录 16 个气体传感器的

读数。 这 16 个传感器包含 4
 

种类型:TGS-2602,
TGS-2600,TGS-2610,TGS-2620,其中每种传感器

有 4 个。 实验中气体的浓度每间隔 80 ~ 120 s 会

随机改变一次,其中乙烯的浓度变化范围为(0 ~
20) ×10-6,一氧化碳浓度的变化范围为(0 ~ 600) ×
10-6,甲烷浓度的变化范围为(0 ~ 300) ×10-6。

 

首先,分析乙烯和一氧化碳这个气体组合。
为了更好地了解气体传感器数据,随机截取一段

时间的传感器数据,按照气体传感器的种类分组

展示传感器读数的变化,如图
 

1
 

所示。
 

图 1　 传感器阵列的读数

Fig. 1　 Readings
 

on
 

the
 

sensor
 

array

图 1 依次展示 TGS-2602, TGS-2600, TGS-
2610,TGS-2620 这 4 种类型的传感器的读数。 发

现 TGS-2602 传感器在某些时刻会产生突变,无法

对气体浓度变化做出规律的反应。 因此,在后面

的分析步骤中,会去掉这个传感器的数据。 同时,
Fonollosa 等[21] 在网站上提供的气体浓度数据是

设定时刻的浓度值,而我们在模型中考虑的是传

感器响应与气体真实浓度之间的关系。 因此需要

考虑设定时刻的气体浓度到达传感器过程中的时

间延迟。 根据 Fonollosa 等[21]的数据处理代码,得
到气体到达传感器的不同时间,一氧化碳和甲烷

为
 

17. 82 s,乙烯为
 

26. 73 s。
 

为了将真实的气体浓

度与传感器的读数进行匹配,需要根据前面计算

出来的延迟时间对气体浓度数据进行平移。 例

如: 在 t 秒 时 的 一 氧 化 碳 的 实 际 浓 度 需 用

( t - 17. 82) s 处的设定浓度值代替,乙烯在 t 秒
时的实际浓度需用 ( t - 26. 73)

 

s
 

处的设定浓度

值代替。
 

为对比气体浓度平移变换前后的不同,分别

画出未经平移变换和经过平移变换后的乙烯和一

氧化碳的浓度与气体传感器阵列的读数变化图,
如图 2 和图 3 所示。 图 2 为未经平移处理的情

况,第 1 个面板图展示 15 个传感器的读数变化,
垂直虚线标示对应的浓度变化时刻,第 2 和第 3
个面板图展示未经平移变换的乙烯和一氧化碳浓

度的变化。
 

图 3 为经过平移处理的情况,第 1 个

面板图展示 15 个传感器的读数变化,垂直虚线标

示对应的浓度变化时刻,第 2 和第 3 个面板图展

示经过平移变换的乙烯和一氧化碳浓度的变化。
 

图 2　 传感器阵列的读数与未经平移

变换的乙烯和一氧化碳浓度

Fig. 2　 Readings
 

on
 

sensor
 

array
 

and
 

concentrations
 

of
ethylene

 

and
 

CO
 

without
 

shifting

通过图 2 和图 3 的对比,发现经过平移处理

后传感器读数的变化与气体浓度的变化更为一

致,因此在分析数据之前需要对气体的浓度数据

进行平移。 同时,从图 3 可以看出,在气体浓度转

换的阶段,传感器的读数都会发生突变,但这段突

变并不能显示传感器与对应气体浓度的关系。 因

此后面的分析过程中,去掉了这些突变的部分,处
理之后的数据如图

 

4
 

所示。
 

采用对数模型
 

(13)、幂函数模型
 

(12)
 

和非

参数模型
 

(1)
 

对气体浓度进行逆向预测,其中对

数模型和幂函数模型的响应变量是传感器的相对
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图 3　 传感器阵列的读数与经过平移变换的

乙烯和一氧化碳浓度

Fig. 3　 Readings
 

on
 

sensor
 

array
 

and
 

concentrations
 

of
ethylene

 

and
 

CO
 

with
 

shifting

图 4　 截取后稳定阶段的传感器阵列读数与

对应的气体浓度

Fig. 4　 Readings
 

on
 

sensor
 

array
 

in
 

the
 

stable
 

phase
 

after
interception

 

and
 

the
 

corresponding
 

gas
 

concentrations

导电率。 而 Fonollosa 等[21] 给出的传感器读数为

其导电率,需要对原始数据进行处理得到相对导

电率。 而我们提出的非参数模型对响应变量的具

体含义并没限制。
 

在使用非参数模型
 

(1)
 

时分别考虑两种不

同的情况:第 1 种情况考虑模型(1)的响应变量 y
为相对导电率;第 2 种情况考虑模型(1)的响应

变量 y 为作者给定的原始读数。 然后比较使用对

数模型
 

( 11)、幂函数模型 ( 10) 和非参数模型
 

(1)
 

进行气体浓度逆向预测的表现,结果如表 5
所示。 括号中的

 

RC
 

表示模型因变量使用的是传

感器的相对导电率,OR
 

表示模型因变量使用的

是传感器的原始读数。
 

表 5　 使用不同校准模型对乙烯和一氧化碳

浓度逆向预测的 RMSE
 

Table
 

5　 RMSE
 

of
 

inverse
 

prediction
 

for
 

ethylene
 

and
CO

 

concentrations
 

among
 

different
 

calibration
 

models
×10-6

模型
训练集 测试集

乙烯 一氧化碳 乙烯 一氧化碳

对数(RC) 16. 23
 

97. 52
 

14. 02
 

150. 02
幂函数(RC) 6. 82

 

173. 64
 

6. 23
 

161. 07
非参(RC)

 

5. 63
 

105. 12
 

3. 94
 

117. 25
非参(OR)

 

1. 56
 

53. 68
 

2. 09
 

79. 09

　 　 根据同样的步骤分析甲烷和乙烯这个气体组

合的数据,结果如表
 

6
 

所示。

表 6　 使用不同校准模型对乙烯和甲烷浓度

逆向预测的 RMSE
 

Table
 

6　 RMSE
 

of
 

inverse
 

prediction
 

for
 

ethylene
and

 

methane
 

concentrations
 

among
different

 

calibration
 

models ×10-6

模型
训练集 测试集

乙烯 甲烷 乙烯 甲烷

对数(RC)
 

12. 43
 

24. 98
 

11. 01
 

27. 34
幂函数(RC)

 

6. 03
 

87. 20
 

5. 47
 

64. 34
非参(RC)

 

2. 93
 

55. 93
 

3. 21
 

70. 61
非参(OR)

 

0. 83
 

17. 33
 

0. 85
 

21. 54

　 　 从表 5 和表 6 的结果可以看出非参数模型的

表现优于对数模型和幂函数模型。 进一步发现直

接使用传感器的原始读数建立模型, 得到的

RMSE 更小。 通过实际分析结果可以看出使用非

参数模型对气体浓度进行逆向预测具有更高的灵

活性,同时也可以得到比非线性模型更好的预测

结果。
 

5　 结论与展望

本文提出一种基于非参数模型的气体浓度的

逆向预测方法,通过数值模拟和实际数据分析两

个维度对比非参数模型、对数模型和幂函数模型

的表现。 从数值模拟的结果可以看出,当模型选

择错误时,对数模型的结果不如非参数模型和正

确的幂函数模型,同时在使用非参数模型对气体

浓度进行逆向预测时也取得了与幂函数模型一样

好的结果。 实际分析结果也表明非参数模型对气

体浓度进行逆向预测的效果好于对数模型和幂函

数模型。
 

在构建传感器响应与气体浓度之间关系的过

程中,一些学者提出的线性模型和非线性模型过
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于具体。 在实际应用中,如果假定的模型与实

际的模型有偏差,气体的预测结果将会受到影

响。 因此,我们建议采用非参数模型构建校准

模型。
 

在对气体浓度进行逆向预测的步骤中,需要

采用高斯牛顿法最小化传感器响应与模型之间的

误差。 高斯牛顿法以前一般是应用于非线性的最

小二乘问题,而我们在使用非参数模型建模对气

体浓度进行逆向预测时,需要解决的是非参数的

最小二乘问题。 由于在使用局部线性核回归方法

拟合非参数模型时,也得到了非参数模型关于自

变量偏导数的估计,这里创造性地将这个偏导数

应用到高斯牛顿法中,也解决了非参数的最小二

乘问题。
 

虽然本文提出的方法是应用于气体浓度的预

测问题,但是它对解决生物学和药学等其他领域

的一些问题也具有一定的借鉴意义。 例如,当遇

到只能观察到响应变量、但是感兴趣的协变量和

两者之间的关系都未知的情况时,就可以使用基

于非参数模型对协变量进行逆向预测的方法。
 

在实际应用这些方法的过程中,我们发现非

参数模型进行运算需要的时间多于非线性的参数

模型。 主要有如下两个原因:一方面,使用式(3)
 

拟合非参数模型需要复杂的计算;另一方面,在使

用非参数回归进行逆向预测步骤中,重复迭代式

(6)会增加计算负担。 这也是使用非参数模型进

行逆向预测方法的缺陷之一。 此外,在拟合非参

数模型的步骤中,认为误差是独立同分布的。 可

以进一步研究相关误差的情况,最终的预测准确

率可能会有所改善。
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