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基于电子鼻和高斯过程的秸秆固态发酵过程监测技术

梅从立　束栋鑫　江　辉　黄文涛　刘国海
（江苏大学电气信息工程学院，镇江 ２１２０１３）

摘要：基于电子鼻监控数据，建立基于高斯过程的状态监控分类器，实现对秸秆饲料固态发酵过程的有效监测。秸

秆饲料固态发酵过程实验周期为 ７ｄ，每隔 ２４ｈ利用电子鼻系统对发酵气体监测数据进行采集。该发酵实验共分

２０批次，其中 １０批次实验数据用来训练高斯过程分类器，其余 １０批次实验数据用来测试所训练分类器的性能。

实验结果表明所采用电子鼻系统可以对秸秆饲料固态发酵过程状态进行有效监控。将所训练高斯过程分类器与

支持向量机、神经网络分类器进行比较表明，基于高斯过程分类器的正确率为 １００％，高于基于支持向量机、神经网

络分类器的正确率 ８５７１％、９４２９％，能够更好地实现对秸秆饲料固态发酵过程的监测。
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　　引言

利用微生物固态发酵
［１－２］

手段来处理农作物秸

秆，将其发酵成蛋白饲料，是一种秸秆资源化利用的

有效途径。在固态发酵领域，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等［３－５］
提

出了一种基于电子鼻的红茶发酵过程中茶叶香气在

线监测系统，研究结果表明利用电子鼻技术来实现

发酵过程的监测是可行的，并且具有响应时间短，监

测速度快等特点。电子鼻是一种识别、监测复杂气

体的现代分析技术，其核心模块包括气敏传感器、信

号处理和模式识别系统等。其中，传感器阵列是由

几个甚至几十个不同气敏传感器形成的仪器“嗅

觉”，模拟人和生物概念的鼻。目前国内外有关电

子鼻技术在固态发酵过程中的应用相关报道
［６］
相

对较少。因此电子鼻技术在固态发酵相关领域应用

研究具有理论和应用意义。

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和神
经网络（Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＮＮｓ）是最常用的两种分类
工具，并在发酵过程监控中有所应用

［７］
。但是，ＳＶＭ

的估计输出不具有概率意义和 ＮＮｓ模型存在过度
学习的局限性都是需要解决的问题。近年来高斯过

程（Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＧＰ）［８］逐渐成为一种备受关注
的统计学习方法，为核函数的学习提供了一种既具

有理论基础，又可以用于实践的概率模型，并在模型

的选择、学习和预测方面提供了一个完整的理论框

架，常被应用于解决回归、分类问题
［９－１２］

。ＧＰ分类
精度高，计算复杂度低，稳定性好，并同时拥有提供

概率输出代替判别函数值的优势。在 ＧＰ学习过程
中，只要确定了初始的超参数，就可以使用迭代优化

的方法来获得最优超参数，实现起来比较容易。

本文利用电子鼻技术，对基于 ＧＰ分类器的秸
秆饲料固态发酵进程监测，并与 ＳＶＭ和 ＮＮｓ分类
器状态监控方法进行对比实验。

１　高斯过程多类分类器

ＧＰ［１３］是指一组随机变量的集合，这个集合里
面的任意有限个随机变量都服从联合高斯分布。

ＧＰ的全部统计特征完全由它的均值 ｍ（ｘ）和协方
差 Ｃ（ｘ，ｘ′）来确定，故高斯过程可以定义为

ｆ（ｘ）～ＧＰ（ｍ（ｘ），Ｃ（ｘ，ｘ′）） （１）
式中，ｘ，ｘ′∈Ｒｄ是任意随机变量。本文中高斯径向
基为

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝σ
２
ｆ (ｅｘｐ －

｜ｘｉ－ｘｊ｜
２

２ｌ )２ （２）

式中　σｆ———控制整体垂直变量潜在的变化量
ｌ———长度尺度

１１　协方差函数的确定

对于协方差函数，要求它在任意点集｛ｘ（１），…，
ｘ（ｋ）｝上，都能保证产生一个非负正定协方差矩阵。
其目的是在建模过程中，能在相邻输入产生相近输



出。常用的协方差函数包括平稳协方差函数和非平

稳协方差函数。考虑到发酵过程复杂的非线性，本

文选取协方差函数

Ｃ（ｘｐ，ｘｑ）＝ν０ (ｅｘｐ －１
２∑

ｄ

ｌ＝１
ρｌ（ｘ

ｐ－ｘｑ） )２ ＋ν１

（３）
式中　ν０———先验知识的总体度量，用来调节先验

权重

ν１———服从高斯分布的噪声方差
设 θ＝（ρ１，…，ρｄ，ν０，ν１）表示超参数，与神经网络中
的超参数含义类似。

１２　高斯过程分类

对于二分类问题
［１４］
，使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ转移函数来

对输入向量 ｘｉ进行处理，得到输入向量 ｘｉ属于类别
ｙｉ的概率为

ｐ（ｙｉ｜ｆｉ）＝σ（ｙｉｆｉ） （４）
其中 ｆｉ＝ｆ（ｘｉ）为隐函数，σ（·）为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ转移函数。
由于训练样本之间相互独立，因此对应的似然概率

为

ｐ（ｙ｜ｆ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｆ（ｘｉ））＝∏

ｎ

ｉ＝１
σ（ｙｉｆｉ）（５）

为了计算方便，假设 ｍ（ｘ）＝０，则高斯过程分类器
就成为一个均值为零的高斯过程，则多维高斯密度

函数为

ｐ（ｆ｜ｘ）＝ １
（２π）ｌ／２｜Ｃ｜１／２ (ｅｘｐ －１

２
ｆＴＣ－１ )ｆ （６）

而边缘概率密度为

ｐ（ｙ｜ｘ）＝∫ｐ（ｙ｜ｆ，ｘ）ｐ（ｆ｜ｘ）ｄｆ （７）

最后通过贝叶斯公式可得到后验概率

ｐ（ｆ｜ｙ，ｘ）＝ｐ（ｙ｜ｆ）ｐ（ｆ｜ｘ）
ｐ（ｙ｜ｘ）

（８）

１３　高斯过程训练
对于高斯过程分类器的训练，也就是对后验概

率的估计，可以采用 Ｌａｐｌａｃｅ方法求解 ｐ（ｆ｜ｙ，ｘ）的
估计值 ｑ（ｆ｜ｙ，ｘ）。但是 ｐ（ｆ｜ｙ，ｘ）对于 ｆ是独立的，
当最大化 ｆ时只需要考虑非标准化的后验。对数似
然函数表达式为

［１５］

　ｌｎｐ（ｆ｜ｘ）＝－１
２
ｆＴＣ－１ｆ－１

２
ｌｎ｜Ｃ｜－ｎ

２
ｌｎ（２π）（９）

基于样本数据，通过对数似然函数（９）的极大化来
调整超参数。首先，将超参数设为一个合理范围之

内的随机值，然后使用迭代的方法，比如共轭梯度

法，来搜索超参数的最优值。

１４　高斯过程多元分类
高斯过程的多元分类问题可以通过把多元分类

简单分解为二元分类问题来实现
［１６］
。其步骤如下：

（１）在训练过程中，将第 １类的数据标签标记
为 ｙ＝１，其余类数据标记为 ｙ＝－１。通过二元分类
训练可以得到第１类分类器，超参数为 θ１。

（２）依此类推，第 ｋ类则标记为 ｙ＝１，其余类
数据则标记为 ｙ＝－１，最后训练总共得到 ｋ个分
类器，并且每个分类器都有一个相对应的超参数

θｋ。
（３）测试数据通过训练数据得到的超参数将获

得相对应的预测概率，找出这些概率最大值所对应

的类。

本研 究 所 有 数 据 分 析 都 在 Ｍａｔｌａｂ２０１０ａ
（Ｍａｔｈｗｏｒｋｓ，ＵＳＡ）软件平台上完成。

２　实验与结果分析

２１　实验
２１１　实验材料

原料：风干的小麦秸秆粉碎至 ４０目，蒸汽爆破
预处理；麦麸；玉米粉；细米糠。培养基：马铃薯葡萄

糖琼脂培养基（ＰＤＡ）。菌种：假丝酵母；绿色木酶；
ＥＭ菌液。固态培养基：米糠、玉米粉和麦麸按７∶２∶１
比例混合；ＭｇＳＯ４ ０１５％、Ｋ２ＨＰＯ４ ０１５％、ＮａＣｌ
０１５％和（ＮＨ４）２ＳＯ４０１０％。
２１２　发酵实验

按１∶２００∶５００的比例把活化的 ＥＭ菌液、水和
处理后发酵原料混合并均匀搅拌，然后按 ４０％的装
料系数装入 ＧＴＧ型固态发酵罐内，罐内温度控制在
（３０±２）℃内厌氧发酵 ７ｄ，在此过程中，每隔 １２ｈ
搅拌１０ｍｉｎ，搅拌速率为 ４ｒ／ｍｉｎ。从装料开始每隔
２４ｈ取样 ５个，每批发酵过程可获得 ３５个样本；按
照上述相同原料和条件进行４个批次发酵实验。采
用电子鼻系统对采集样本进行信号采集。

２２　电子鼻系统
实验使用的电子鼻系统由江苏大学农产品加工

工程研究所研制
［１７］
，图 １为该电子鼻系统的实物

图。图２所示为电子鼻系统采样示意图。该电子鼻
系统是一个基于金属氧化物型气体传感器阵列的自

制电子鼻系统，其传感器阵列由１１个日本费加罗公
司生产的气体传感器组成，分别有通用型传感器

ＴＧＳ２６０２、ＴＧＳ２６１０、ＴＧＳ２６１１、ＴＧＳ８１３和 ＴＧＳ８２２及
专用型传感器ＴＧＳ８２２ＴＦ、ＴＧＳ８２５、ＴＧＳ８２６、ＴＧＳ８８０、
ＴＧＳ４１６０和 ＴＧＳ５０４２。表１列出了实验所用电子鼻
系统传感器阵列中各气敏传感器的性能特点及其量

程。

电子鼻工作流程如下：在顶空气体产生阶段，电

磁阀１～３均处于关闭状态；在电子鼻系统信号采集
阶段，电磁阀１、２处于导通状态，电磁阀３仍处于关
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闭状态，通过真空泵将固态发酵物样本在集气装置

中产生的顶空气体抽入电子鼻系统的传感器阵列，

使气体分子与各气敏传感器发生反应并转换为可测

量的初始电信号，经调理电路板进行滤波、放大，经

过 Ａ／Ｄ转换模块传送到上位机和触摸屏中进行实
时显示并记录；在传感器阵列清洗阶段，电磁阀 １、２
关闭，电磁阀３导通，通过真空泵将纯净空气抽入电
子鼻系统的传感器阵列，以冲洗采样时富集的顶空

气体并利用尾气回收装置将其回收。

图 １　电子鼻系统实物图

Ｆｉｇ．１　Ｐｈｙｓｉｃａｌｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｎｏｓｅｓｙｓｔｅｍ
　

图 ２　电子鼻系统工作流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｎｏｓｅｓｙｓｔｅｍ
１．真空泵　２．计算机　３．电磁阀３　４．传感器陈列　５．尾气回收

装置　６．电磁阀２　７．顶空气体产生装置　８．电磁阀１
　

表 １　气敏传感器的性能特点及其量程
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇｒａｎｇｅｏｆｅａｃｈｇａｓｓｅｎｓｏｒｓ

传感器类型 测量气体 量程

ＴＧＳ２６０２ 对氢气和酒精灵敏 １×１０－６～３×１０－５

ＴＧＳ２６１０ 对丙烷和丁烷灵敏 ５×１０－４～１×１０－２

ＴＧＳ２６１１ 对甲烷和天然气灵敏 ５×１０－４～１×１０－２

ＴＧＳ８１３ 对可燃性气体灵敏 ５×１０－４～１×１０－２

ＴＧＳ８２２ 对酒精和有机溶剂灵敏 ５×１０－５～５×１０－３

ＴＧＳ８２２ＴＦ 对 ＣＯ和 Ｈ２灵敏 ２×１０－４～５×１０－３

ＴＧＳ８２５ 对 Ｈ２Ｓ灵敏 ５×１０－６～１×１０－４

ＴＧＳ８２６ 对氨气、氢气和乙醇灵敏 ３×１０－５～３×１０－４

ＴＧＳ８８０
对一氧化碳、甲烷、酒精、

异丁烷和氢气灵敏
３×１０－５～３×１０－３

ＴＧＳ４１６０ ＣＯ２专用 ３５×１０－４～１×１０－２

ＴＧＳ５０４２ ＣＯ专用 ０～００１

２３　数据采集及预处理
实验中采用静态顶空分析法对样本进行预处

理，其原理是将待测样品放入密闭的容器中，通过静

置或加热升温的方法使挥发性组分从待测样品中挥

发出来，待气液（或气固）两相达到平衡时，直接抽

取密闭容器顶部气体进行相关分析，从而检测待测

样品中挥发性组分的成分和含量
［１８］
。静态顶空分

析法所需设备简单且易实现，但密闭容器的体积大

小、待测样本取样多少和顶空气体生成时间等需要

在实验过程中进行优化，以获得理想的实验结果。

另外，实验采用的气敏传感器属于金属氧化物型气

体传感器，实验前要对传感器阵列进行适当预热操

作，特别是在首次使用该电子鼻系统进行实验时，应

保证其预热时间不低于 ４８ｈ。最终，利用该电子鼻
系统对蛋白饲料固态发酵实验过程中采集的样本进

行了电子鼻信号的采集。在此过程中，电子鼻信号

的实验条件设置如表２所示。

表 ２　实验条件

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

实验参数 数值

样本质量／ｇ ６

集气装置容积／ｍＬ １５０

顶空气体产生时间／ｓ １２０

采样温度／℃ ２２±１

采样时间／ｓ １２０

采样频率／Ｈｚ １０

气流速率／（ｍＬ·ｓ－１） ３

清洗时间／ｓ １８０

　　由于同一种气体对电子鼻系统中的不同气敏传
感器响应程度不同，因此各传感器产生的响应数据

可能处于不同的数量级，且数据间的差异性较大，从

而影响对获得的数据信号的处理。因此需要对获得

的数据进行预处理，进行归一化处理

ｙ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１０）

２４　高斯过程分类器参数设定与训练
选取１０批次实验数据作为训练集，用来训练应

用于发酵阶段识别的高斯过程分类器，共训练 ７个
不同的分类器分别用于识别７ｄ的状态。剩余１０批
次实验数据作为测试集，用来测试所训练高斯过程

分类器对发酵过程监控的正确率。

ＧＰ学习过程中，通过建立训练样本条件概率的
对数似然函数对超参数进行求偏导，再采用共轭梯

度优化的方法搜索出超参数的最优解（θｉ＝（ｌｎν０，
ｌｎν１，ｌｎρ１，ｌｎρ２，…，ｌｎρ１１））。收敛标准设为最大迭代
步数２０。经计算，各分类器最优超参数值见表３。
２５　实验结果与讨论

每个测试样本数据通过所训练７个分类器得到
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表 ３　高斯过程最优超参数值

Ｔａｂ．３　Ｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 值

θ１ ［－０７８，－０４３，１３７，１３７，…，１３７］

θ２ ［－０４８，－１２３，１６８，１６８，…，１６８］

θ３ ［－０４６，－１１２，１６９，１６９，…，１６９］

θ４ ［－０４５，－０１１，１７０，１７０，…，１７０］

θ５ ［－０４９，－０１４，１６６，１６６，…，１６６］

θ６ ［－０４７，－０１３，１６８，１６８，…，１６８］

θ７ ［－０４８，－０１３，１６８，１６８，…，１６８］

相应的预测概率。现选取第１天的训练和测试数据
集为例，建立 ＧＰ分类器，其训练和预测结果如表 ４、
５所示。

表 ４　第 １天训练数据经不同分类器后的预测概率

Ｔａｂ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ

ｓｅｔｏｎｆｉｒｓｔｄａｙ

训练集
第１

分类器

第２

分类器

第３

分类器

第４

分类器

第５

分类器

第６

分类器

第７

分类器

１ ０８５ ０２０ ０２１ ０２０ ０１４ ０１５ ０１５

２ ０８９ ０１６ ０１４ ０１３ ０１４ ００８ ００８

３ ０９１ ０１３ ０１１ ０１３ ０１３ ００９ ００７

４ ０９０ ０１３ ０１１ ０１４ ０１３ ０１０ ００８

５ ０９０ ０１４ ０１２ ０１４ ０１５ ０１０ ００９

６ ０８７ ０２０ ０１７ ０２４ ０２２ ０１８ ０１５

７ ０８９ ０１８ ０１６ ０２３ ０１８ ０１６ ０１６

８ ０８７ ０１８ ０１４ ０２２ ０２０ ０１６ ０１５

９ ０９１ ０１４ ０１４ ０１７ ０１５ ０１０ ０１０

１０ ０８６ ０１７ ０１５ ０１６ ０１４ ０１１ ０１１

表 ５　第 １天测试数据经不同分类器后的预测概率

Ｔａｂ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

ｏｎｆｉｒｓｔｄａｙ

测试集
第１

分类器

第２

分类器

第３

分类器

第４

分类器

第５

分类器

第６

分类器

第７

分类器

１ ０８８ ０１８ ０１８ ０１９ ０１８ ０１３ ０１２

２ ０８７ ０１６ ０１４ ０１６ ０１２ ０１２ ０１２

３ ０８６ ０１４ ０１１ ０１６ ０１０ ０１１ ０１２

４ ０８４ ０１５ ０１４ ０１４ ０１３ ０１０ ０１３

５ ０８３ ０１８ ０１６ ０２０ ０１３ ０１３ ０１３

６ ０８２ ０１５ ０１４ ０１６ ０１２ ０１１ ０１０

７ ０８５ ０１６ ０１５ ０１９ ０１２ ０１４ ０１２

８ ０７９ ０２４ ０２４ ０２４ ０１９ ０２０ ０１９

９ ０８３ ０２１ ０２０ ０２８ ０１６ ０２３ ０２１

１０ ０８６ ０１９ ０１５ ０１８ ０１７ ０１３ ０１２

　　从表５中可以看出，第 １类分类器的预测概率
明显大于其他分类器的预测概率，而第 １类分类器
是由第１天的训练集训练而成的，故这批测试数据
集是属于固态发酵过程的第 １天。按照上述过程，
其他测试数据集采取同样的方法通过相应分类器得

到相应的预测概率。结果显示各个发酵时期的测试

数据经过相对应发酵阶段的分类器得到的预测概率

大于其他分类器的预测概率，最终得到相对应的固

态发酵时期。表６列出了 ＧＰ分类器分别对应于训
练集和测试集的细节识别结果。

表 ６　ＧＰ分类器在训练集和测试集中的细节识别结果

Ｔａｂ．６　ＤｅｔａｉｌｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｂｅｓｔＧＰ

ｍｏｄｅｌｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ

样本集
样本

数
阶段

细节识别结果

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

识别率／

％

１０ １ １０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ２ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ３ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０

训练集 １０ ４ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ １００００

１０ ５ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０

１０ ６ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０

１０ ７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０

１０ １ １０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ２ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ３ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０

测试集 １０ ４ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ １００００

１０ ５ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０

１０ ６ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０

１０ ７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０

　　本文同样测试了常用分类工具（ＳＶＭ和 ＮＮｓ）
的应用性能。对 ＳＶＭ通过网格搜索法和五折交互
验证法同时对 Ｃ、γ这两个参数进行优化，并依据所
建模型在训练集中最高的识别率来确定这两参数，

优化结果为 Ｃ＝２５６，γ＝０１７６８。ＮＮｓ优化采用了
误差反向传播算法。表 ７和表 ８分别给出了 ＳＶＭ
（Ｃ＝２５６，γ＝０１７６８）和 ＮＮｓ对采集数据的训练集
和测试集的细节识别结果。表９对ＧＰ、ＳＶＭ、ＮＮｓ

表 ７　最佳 ＳＶＭ 识别模型在训练集和测试集中的

细节识别结果

Ｔａｂ．７　ＤｅｔａｉｌｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｂｅｓｔＳＶＭ

ｍｏｄｅｌｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ

样本集
样本

数
阶段

细节识别结果

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

识别率／

％

１０ １ １０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１０ ２ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０
１０ ３ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０

训练集 １０ ４ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ９２８６
１０ ５ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０
１０ ６ ０ ０ ０ ０ ０ ９ ４
１０ ７ ０ ０ ０ ０ ０ １ ６
１０ １ １０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１０ ２ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０
１０ ３ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０

测试集 １０ ４ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ８５７１
１０ ５ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０
１０ ６ ０ ０ ０ ０ ０ ８ ７
１０ ７ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ３
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分类器性能统计结果表明，ＧＰ分类器对发酵过程状
态的识别率较高。

表 ８　最佳 ＮＮｓ识别模型在训练集和测试集中

的细节识别结果

Ｔａｂ．８　Ｄｅｔａｉｌｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｂｅｓｔ

ＮＮｓｍｏｄｅｌｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ

样本集
样本

数
阶段

细节识别结果

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

识别率／

％

１０ １ １０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ２ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ３ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０

训练集 １０ ４ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ９７１４

１０ ５ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０

１０ ６ ０ ０ ０ ０ ０ ８ ０

１０ ７ ０ ０ ０ ０ ０ ２ １０

１０ １ １０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ２ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ３ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０

测试集 １０ ４ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ９４２９

１０ ５ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０

１０ ６ ０ ０ ０ ０ ０ ６ ０

１０ ７ ０ ０ ０ ０ ０ ４ １０

表 ９　ＳＶＭ、ＮＮｓ和 ＧＰ分类器结果和对比

Ｔａｂ．９　Ｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｂｅｓｔ

ＳＶＭ，ＮＮｓａｎｄＧＰｍｏｄｅｌｓ

模型

识别结果

训练集 验证集

比率 百分比／％ 比率 百分比／％

ＳＶＭ ６５／７０ ９２８６ ６０／７０ ８５７１

ＮＮｓ ６８／７０ ９７１４ ６６／７０ ９４２９

ＧＰ ７０／７０ １００００ ７０／７０ １００００

３　结束语

基于电子鼻技术采集秸秆饲料固态发酵过程监

控数据。将采集数据预处理之后，建立基于 ＧＰ的
发酵过程分类器模型，以应用于对发酵阶段的监测。

实验表明，ＧＰ对训练集和测试集中的正确识别率均
达到了理想结果。对比 ＳＶＭ和 ＮＮｓ的分类性能，
ＧＰ方法弥补了 ＳＶＭ估计输出不具有概率性的缺
点，克服了 ＮＮｓ模型过度学习的局限性，因而更适
合于本研究对象分类器监控模型的建立，其对秸秆

饲料固态发酵过程能更好地进行监测。
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