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基于粒子群优化的嗅 味融合技术在啤酒辨识中的应用
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摘要：利用电子鼻／舌融合系统对啤酒香气、滋味进行检测，基于其融合后的嗅／味综合信息实现啤酒的分类。由于
传统Ｋ均值聚类结果依赖于初始值的选取，且易陷入局部最优，依据融合数据特点提出一种改进的基于粒子群优
化的Ｋ均值聚类算法，该算法在运行过程中优化了权重系数，随着迭代次数增加同时调整收敛速度，使粒子的搜索
更趋于平衡化，同时引入压缩因子，平衡全局与局部矛盾。将该算法与Ｋ均值聚类算法进行比较，实验数据证明该
算法具有较好的全局收敛性，能克服易陷入局部最优的缺点而收敛于最优解，结果显示：该算法对５种啤酒聚类效
果明显，正确率稳定在９３３％。
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　　引言

啤酒富含多种人体所需的氨基酸和维生素等营

养物质。针对啤酒品质，国内外学者做了大量研究，

主要集中在啤酒理化指标和感官指标的检测和分

析［１－４］。２类指标的检测方法均具有评定时间长、
效率低的缺点。

电子鼻和电子舌作为２种快速准确的检测手
段，逐渐取代传统检测方法，在农业［５－７］、食品工

业［８－１１］、航天航空［１２］、医业［１３］和环境保护［１４－１５］等

领域得到了应用。电子鼻和电子舌分别模拟哺乳动

物嗅觉和味觉系统，通过传感器阵列检测的信息实

现对复杂气味和滋味的辨识［１６－１８］。由于啤酒本身

同时具有嗅和味双重特征，且该特征与其成分组合

及浓度存在复杂关联，因此相较于单一通道的检测，

采用电子鼻／舌融合系统对其品质进行检测，可充分
发挥各自优势获得嗅与味的综合表征，使其对物质

的判断模式更加接近人类，更为合理和可靠。

目前电子鼻／舌的双通道数据融合分析技术应
用于目标产品的分类效果显著。如 ＢＡＮＥＲＪＥＥ
等［１９］利用电子鼻和电子舌多传感器数据融合方法

检测红茶品质，发现融合系统的错分类误差明显低

于单一系统。ＴＯＫＯ等［２０］在检测中发现电子鼻和

电子舌在不同牛奶新鲜度以及灭菌牛奶与超高温牛

奶中检测效果的差异，利用电子舌／鼻融合技术能实
现牛奶的品质区分与新鲜度的综合辨识。ＭＥＮ
等［２１］利用电子鼻／舌融合技术对８种白酒品牌进行
识别且具有较高准确度。

本文将嗅 味双通道信息融合技术应用于啤酒

品质的检测，利用主成分分析法分别提取双通道特

征信息主成分进行融合，获得包含味觉与嗅觉综合

信息的特征数据集。由于传统 Ｋ均值聚类结果依
赖于初始值的选取，且易陷入局部最优，为此本文根

据融合数据特点提出一种改进的基于粒子群优化的

Ｋ均值聚类算法，在粒子进化过程中优化权重系数，
同时引入压缩因子，并利用该算法对不同啤酒品牌

进行聚类分析。

１　材料及方法

１１　材料与仪器
１１１　实验设备

本实验室采用的融合检测系统包含电子鼻和电

子舌２个子系统。其中电子鼻系统为实验室自行研
发的基于ＴＧＳ系列气敏传感器阵列构建的，主要从
传感器阵列、气路部分、数据采集和软件４个部分进
行设计和搭建［２２－２３］。传感器阵列由８个 ＴＧＳ系列

金属氧化物传感器组成，与敏感气体接触后发生吸

附脱落反应，从而产生电信号；系统采取动态顶空气

体采样法，通过内置气泵吸入顶空挥发气体进入气

室，进气端设有活性炭净化装置；模拟人类鼻腔功能

的仿生气室附有聚四氟乙烯（ＰＴＦＥ）薄膜，防止静电
和环境干扰；数据采集部分选择 ｉＵＳＢＤＡＱ
Ｕ１２０８１６型数据采集卡用于对传感器阵列产生的电
信号的采集、实时显示、保存及调用等；该电子鼻系

统的软件部分是以 ＬａｂＶＩＥＷ为开发平台进行编制
的，可实现对电子鼻系统进样、清洗等过程的控制，

还具有强大的数据处理能力，同时嵌入 Ｍａｔｌａｂ作为
调用工具实现系统中数据的预处理、后期分析和结

果显示。

电子舌系统则采用日本 Ｉｎｓｅｎｔ公司的 ＳＡ
４０２Ｂ型电子舌系统，该系统包括传感器阵列、自动
检测系统、数据采集系统以及自带的数据分析软件。

其中传感器阵列由５个基于人工双分子膜的味觉传
感器和２个参比电极构成，能够实现待测样本包括
酸、鲜、咸、苦、涩等５种基本味，以及苦的回味、涩的
回味和鲜的回味（丰富度）的检测。将待检样本和

参比溶液放入试剂槽，自动检测装置通过系统参数

设置操纵机械臂实现传感器与待检样本接触，实现

传感器的清洗和待检样本的味觉信息测量。

１１２　实验材料
实验材料为５种不同品牌的啤酒，均购买于本

地超市，详细信息如表１所示。

表１　５种不同品牌的啤酒样本
Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｆｉｖｅｓａｍｐｌｅｄｂｅｅｒｓ

序号
酒精度／

％ｖｏｌ

原汁麦质

量分数／％
原料 产地

１ ≥４３ １１ 水、麦芽、大米、啤酒花
广东省肇

庆市

２ ≥４３ １１ 水、麦芽、大米
辽宁省沈

阳市

３ ≥４３ １１ 水、麦芽、大米、啤酒花 北京市

４ ≥２５ ８
水、麦芽、谷物、小麦、啤

酒花

吉林省长

春市

５ ≥３６ ９７ 水、麦芽、大米、啤酒花
山东省青

岛市

１２　实验方法
１２１　电子鼻实验

取２０ｍＬ待测啤酒样本放入密闭瓶中静置１２０ｓ，
待密封瓶顶空气体饱和，准备测量。打开进气泵以

洁净干燥空气为载气通入传感器室，使气室内待检

气体均匀充满，气室平衡温度控制在（２０±２）℃，相
对湿度在（６５±５）％，数据实时采集１８０ｓ。每次测
量结束后通入洁净空气对气室进行清洗，待传感器
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恢复最低稳定值方可进行下一次测量。每种品牌啤

酒准备３个样本，每组样本重复测量６次，即每种品
牌啤酒最终获得１８组数据，５种啤酒测量完成后共
得到９０组数据。
１２２　电子舌实验

取待测啤酒样本４０ｍＬ，分别置于２个纯净测
量杯中备用。测试开始前，传感器先在正负极清洗溶

液中清洗９０ｓ，结束后在参比溶液中清洗１２０ｓ，在另
一参比溶液中继续清洗 １２０ｓ，传感器平衡归零
３０ｓ。达到平衡后，开始进行检测，测试时间为３０ｓ，
测量结束进行２次快速清洗，回到参比溶液中测得
回味值，则一次测量结束，每次测量结束后自动进入

清洗步骤。每种品牌啤酒准备３个样本，每组样本
重复测量６次，即每种品牌啤酒最终获得 １８组数
据，５种啤酒测量完成后共得到９０组数据。

２　结果与分析

２１　啤酒数据特征提取与数据融合
本文实验中，采用基线处理法中的差分法对电

子鼻／舌采集的原始电信号进行预处理，以消除环境
变化及传感器内部因素引起的基线偏移，对其进行

补偿。预处理后的电子鼻、电子舌检测时所得到的

曲线中所含数据庞大，因此本文对其进行特征提取。

观察电子鼻检测曲线发现检测稳定后，信号不再随

时间变化且每个传感器的信号稳定值不同，因而选

用信号预处理后的８个传感器稳定的最大值作为电
子鼻信号的特征值，获得９０×８维的电子鼻特征矩
阵 Ｘｉｊ。在电子舌检测信号中，依据电子舌设备性
能，分别将５种基本味检测信号和３种回味检测信
号预处理后稳定第３０秒的电压作为电子舌信号的
特征值，获得９０×８维的电子舌特征矩阵 Ｙｉｊ。以此
构建电子鼻和电子舌特征数据集 Ｘ和 Ｙ作为原始
数据进行分析。

使用Ｍａｔｌａｂ软件分别对电子鼻数据集 Ｘ和电
子舌数据集 Ｙ进行主成分分析，提取电子鼻、电子
舌响应信号的主成分，合并后作为新数据集的特征

值。对电子鼻数据集 Ｘ和电子舌数据集 Ｙ分别做
转置，并对转置后 ＸＴ、ＹＴ进行零均值化处理。矩阵
ＸＴ、ＹＴ的协方差矩阵Ｄ１、Ｄ２计算式为

Ｄ１＝
１
９０Ｘ

ＴＸ （１）

Ｄ２＝
１
９０Ｙ

ＴＹ （２）

进一步得到 Ｄ１、Ｄ２的特征值及对应的特征向
量，并将特征向量按对应特征值从大到小组合成矩

阵，分别提取前６维和前４维组成矩阵 Ｐ１、Ｐ２；ＰＣＡ

算法处理之后的电子鼻特征矩阵 Ｗ和电子舌特征
矩阵Ｚ满足公式

ＷＴ＝Ｐ１Ｘ
Ｔ （３）

ＺＴ＝Ｐ２Ｙ
Ｔ （４）

最终分别提取电子鼻前６个主成分和电子舌前
４个主成分，提取后的１０维数据构成新的特征数据
集Ａ９０×１０，实现特征层面上电子鼻、舌的数据融合。
该融合方法在保全了啤酒样本气味、味道２个方面
特征信息的同时，通过原始变量的线性组合构成的

少数互不相关的综合因子代替原始变量，实现了数

据降维，消除了冗余信息的干扰。

２２　Ｋ均值方法对啤酒的聚类分析
Ｋ均值方法是一种以类内误差平方和最小化为

原则、典型的基于距离聚类方法，以距离作为相似性

的评价指标，即认为２个对象的距离越近，其相似度
就越大，因此把得到紧凑且独立的聚类作为最终目

标。

本文中将啤酒的电子鼻、舌融合特征数据集

Ａ９０×１０进行 Ｋ均值聚类分析。在 Ａ９０×１０范围选取 ５
种啤酒初始聚类中心，计算公式为

ｕｋｊ＝ｂｊ＋（ａｊ－ｂｊ）ｒａｎｄ（）
（ｋ＝１，２，…，５） （５）

式中　ｕｋｊ———啤酒样本聚类中心
ａｊ———Ａ９０×１０每一列最大值构成的向量
ｂｊ———Ａ９０×１０每一列最小值构成的向量
ｒａｎｄ（）———０～１之间的随机数

计算每个啤酒样本 Ａｉ与各个聚类中心 ｕｋ的距
离，将样本Ａｉ归到与其距离最小的类别ｋ当中，计算
公式为

ｓｉ＝ａｒｇｍｉｎ‖Ａｉ－ｕｋ‖
２ （６）

考察所有啤酒样本 Ａ９０×１０并将其重新归类，更
新聚类中心，计算公式为

ｕｋ＝
∑
９０

ｉ＝１
１｛ｓｉ＝ｋ｝Ａｉ

∑
９０

ｉ＝１
１｛ｓｉ＝ｋ｝

（７）

完成一次迭代，直到某次迭代前后，聚类中心不

再更新或更新后的差值小于某个阈值（本文中将阈

值设置为００１），说明算法已经收敛，结束迭代，完
成样本聚类。

聚类结果见表２，该算法可以将大部分样本进
行正确类别划分。但由于 Ｋ均值算法的聚类结果
依赖于初始值的选取，并且基于梯度下降进行搜索

常使算法陷入局部最优，无法保证获得的聚类中心

全局最优，因而导致每次聚类结果不同，正确率也有

所不同。故本实验进行２０次聚类分析并求取平均
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值，得到平均正确个数为 ７７５，平均正确率为
８６１％。

表２　５种品牌啤酒融合检测的Ｋ均值聚类结果
Ｔａｂ．２　Ｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｖｅｂｒａｎｄｓｏｆｂｅｅｒ

ｂｙｅｎｏｓｅａｎｄｅｔｏｎｇｕｅ

聚类

次数

正确

个数

正确

率／％

聚类

次数

正确

个数

正确

率／％

１ ８５ ９４４ １１ ６６ ７３３

２ ８４ ９３３ １２ ８４ ９３３

３ ８４ ９３３ １３ ６６ ７３３

４ ８４ ９３３ １４ ８４ ９３３

５ ８４ ９３３ １５ ６６ ７３３

６ ６３ ７００ １６ ８４ ９３３

７ ８４ ９３３ １７ ６４ ７１１

８ ８４ ９３３ １８ ８４ ９３３

９ ８４ ９３３ １９ ８４ ９３３

１０ ６６ ７３３ ２０ ６６ ７３３

２３　基于粒子群的Ｋ均值对啤酒融合系统特征集
的聚类分析

针对上述 Ｋ均值聚类算法存在的易陷入局部
最优，无法保证获得全局最优解的缺陷，基于粒子群

的Ｋ均值聚类算法（ＰＳＯ ＫＭ）将粒子群的全局搜
索能力和Ｋ均值的局部搜索能力结合，可以通过每
次迭代所有粒子进行 Ｋ均值计算从而获得全局最
优解，这使聚类性能大大提高。本文通过优化惯性

权重，使收敛速度随着搜索范围的变化而变化，系统

快速收敛于最优结果。因较大权重利于全局搜索，

较小权重利于局部搜索，据此本文中同时引入压缩

因子来平衡全局和局部的矛盾，使系统快速收敛于

最优结果。

粒子群优化算法是一种基于群体智能优化的进

化方法［２４－２５］。该算法建立在对动物集群活动行为

观察的基础上，利用群体中的个体对信息的共享，使

得整个群体的运动在问题求解空间中产生从无序到

有序的演化过程，从而获得全局最优解。利用本算

法对啤酒的电子鼻、舌融合特征数据集 Ａ９０×１０进行
聚类的过程中，最优聚类中心的每一个潜在解都是

Ａ９０×１０数据空间中的一个粒子，本文引入的４０个粒
子中每个粒子都具有相应的速度、位置和一个由欧

几里得距离决定的适应度函数 Ｆ，算法通过 Ｆ的大
小来评价粒子的优劣。适应度函数计算公式为

Ｆｎ＝∑
５

ｋ＝１
∑
９０

ｉ＝１
１｛ｓｉ＝ｋ｝‖Ａｉ－ｕｎｋ‖

（ｎ＝１，２，…，４０） （８）
式中　ｎ———粒子序号

本算法首先初始化４０个粒子对数据集 Ａ９０×１０
进行初始分类，根据初始分类获得聚类中心，求得适

应度，由适应度得到全局最优解和历史最优解，据此

更新每一个粒子的速度与位置，最后 ４０个粒子对
Ａ９０×１０重新分类。通过不断迭代找到全局最优解，即
获得最佳聚类中心。由于粒子之间相互通信，当前

粒子通过跟踪自己的历史最优聚类中心和全局的最

优聚类中心，更新粒子的搜索方向和速度，使粒子朝

着最优解的方向收敛。每一次迭代，粒子更新自己

的速度与位置的公式为

ｖ（ｔ＋１）＝ｘ（ｗｖ（ｔ）＋ｃ１ｒａｎｄ（）（ｐｂｅｓｔ（ｔ）－ｐ（ｔ））＋
ｃ２ｒａｎｄ（）（ｇｂｅｓｔ（ｔ）－ｐ（ｔ））） （９）
ｐ（ｔ＋１）＝ｐ（ｔ）＋ｖ（ｔ＋１） （１０）

式中　ｖ（ｔ）———粒子速度
ｐｂｅｓｔ（ｔ）———到ｔ时刻为止粒子的最优解
ｐ（ｔ）———当前的聚类中心
ｇｂｅｓｔ（ｔ）———ｔ时刻所有粒子全局最优解
ｘ———压缩因子　　ｗ———惯性权重
ｃ１、ｃ２———学习因子，其中ｃ１＝４５，ｃ２＝２

粒子速度与位置更新示意图如图１所示，其中
向量１为粒子当前速度ｖ（ｔ），向量２为粒子个体历
史最优解与当前位置的矢量差 ｐｂｅｓｔ（ｔ）－ｐ（ｔ），向量
３则表示全局最优位置与当前位置矢量差ｇｂｅｓｔ（ｔ）－
ｐ（ｔ）。三者之和表示下一步粒子的速度向量，从图中
可以看出粒子逐步趋向于全局最优解的方向，而下

一时刻粒子的速度也与该粒子当前速度、当前位置

与历史最优解位置的距离和全局最优位置的距离呈

正比。

图１　粒子速度与位置更新示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｖｅｌｏｃｉｔｙａｎｄ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｕｐｄａｔｅ
　
惯性权重ｗ影响着粒子的搜索范围，ｗ取值越

大，粒子的搜索范围越大，越有利于规避局部最小

值，便于全局寻优。而较小的 ｗ值，粒子的搜索范
围就较小，因而有利于精确局部搜索。为了使粒子

的搜索更趋于平衡化，本文采用优化后的惯性权重

ｗ进行计算。ｗ的计算公式为
ｗ＝ｗｍａｘ－ｍ（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）／Ｍ （１１）

式中　ｗｍａｘ———最大惯性权重，取０９
ｗｍｉｎ———最小惯性权重，取０４
ｍ———当前迭代次数
Ｍ———最大迭代次数
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考虑到随着迭代次数的增加，粒子更靠近最优

聚类中心，搜索范围也更小，所以 ｗ的取值随着粒
子迭代次数增加而减小。迭代初始，粒子距离局部

最优解和全局最优解较远情况下，需要大范围全局

的搜索，故此时的 ｗ值较大。随着迭代次数的增
加，粒子会越来越趋向于最优解，此时应该在小范围

局部搜索，故ｗ的值较小，收敛速度减小。
同时这里引入了压缩因子 ｘ，压缩因子不同于

惯性权重，可以很好地平衡全局和局部之间的矛盾，

可以在规定的循环次数内，提高搜索精度。压缩因

子计算公式为

ｘ＝ ２
｜２－ｃ－ ｃ２－４槡 ｃ｜

（１２）

其中ｃ＝ｃ１＋ｃ２，是式（９）中２个学习因子之和。压
缩因子ｘ可以很好地平衡全局搜索和局部搜索特
性，从而实现最优搜索。与此同时为了获得较好聚

类效果，在算法的最后一次迭代中加入了优化程序。

本算法中设置的迭代次数为２０次，２０次迭代完成
之后判断５个类别的样本数，如果存在某个类别的
样本数为零，认为没有达到最优聚类效果，此时需要

动态增加迭代次数，直到不会出现上面的情况为止。

通过这个改进使聚类结果稳定且正确率较高。

采用引入压缩因子和优化权重系数的基于粒子

群的Ｋ均值聚类方法对５种不同品牌啤酒进行聚
类分析。图２为 ５种啤酒融合系统数据聚类效果
图，观察发现５种品牌啤酒聚类效果明显，且聚类结
果稳定，正确率可稳定在９３３％。

３　结束语

应用电子鼻、电子舌系统针对气味与滋味两方

面特征对５种不同品牌啤酒进行检测，目的在于获
得代表啤酒嗅 味综合品质的完整信息。采用主成

　　

图２　５种品牌啤酒融合检测的基于粒子群的Ｋ均值
（ＰＳＯ ＫＭ）聚类效果图

Ｆｉｇ．２　ＰＳＯ ＫＭｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｉｖｅ
ｂｒａｎｄｓｏｆｂｅｅｒｂｙｅｎｏｓｅａｎｄｅｔｏｎｇｕｅ

　
分分析法分别对电子鼻、舌检测到的信息进行降维

处理，在保证啤酒综合风味特征信息完全的基础上，

尽可能地去除多传感器检测的冗余信息，分别提取

主成分合并后作为融合特征数据集用于啤酒特征分

析。提出了一种改进的基于粒子群优化的 Ｋ均值
聚类方法，在进化过程中优化了惯性权重，同时引入

压缩因子。在此基础上对比分析 Ｋ均值和经过优
化的基于粒子群的 Ｋ均值算法对不同品牌啤酒的
聚类分析结果。结果表明 Ｋ均值算法结果依赖于
初始值的选取，并且基于梯度下降进行搜索常使算

法陷入局部最优而无法保证获得聚类中心全局最

优，正确率因初始值选择差异而在７００％ ～９３３％
范围内浮动。相比于Ｋ均值算法，改进后的基于粒
子群优化的Ｋ均值算法优化了惯性权重系数，随着
迭代次数增加调整了收敛速度，提高了全局收敛性；

同时引入压缩因子，避免易陷入局部最优的缺点的

同时，能够平衡全局与局部的矛盾，快速收敛于最优

结果。该算法对５种品牌啤酒聚类效果明显且结果
稳定，正确率可达９３３％。
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