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基于ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ的白酒电子鼻多特征鉴别方法

殷　勇　申晓鹏　于慧春
（河南科技大学食品与生物工程学院，洛阳 ４７１０２３）

摘要：在引入基于核熵成分分析（ＫＥＣＡ）的 Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＦＤＡ）方法的基础上，探究了用特征组合表征电子鼻

信号时 ６种白酒的鉴别效果。首先，通过 ５种单一特征的 ＦＤＡ鉴别分析，筛选出积分值（ＩＮＶ）、相对稳态平均值

（ＡＶＲＳ）、小波能量（ＷＥＶ）３种较优特征，然后通过它们的不同组合鉴别 ６种白酒，鉴别结果表明，多特征组合优

于单特征，且三特征组合时的鉴别正确率最高。最后，在用 ＩＮＶ、ＡＶＲＳ、ＷＥＶ３种特征值组合表征电子鼻信号的前

提下，深入研究了 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ方法鉴别 ６种白酒的效果。当选取径向基函数（ＲＢＦ）作为核函数后，采用基于矩阵

最佳相似性的方法优化确定 ＲＢＦ核参数为１６８６０８时，三特征组合下测试集的鉴别正确率由 ＦＤＡ的７９９２％提高

到 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ的 １００％。与 ＢＰ神经网络和支持向量机的鉴别结果对比，ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ方法更具优势。这说明运

用 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ方法可有效提高电子鼻对 ６种白酒的鉴别能力。
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０　引言

作为一种快速、无损检测的鉴别工具，电子鼻在

白酒鉴别分析中
［１－３］

均是对类别的简单识别，鉴别

工作相对容易。白酒属于复杂样品，在类别较多且

存在质量等级相近的样品时，其鉴别难度明显增加。

此时传统的线性模式识别方法，如主成分分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［４－５］、Ｆｉｓｈｅｒ判
别分析（Ｆｉｓｈｅｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）［６－８］等已
很难满足鉴别工作的要求，需要更先进的模式识别

技术来提升电子鼻的鉴别能力。

模式识别中核变换方法的引入较好解决了用线

性模式识别技术处理非线性复杂分类的问题
［９－１１］

。

其中 核 熵 成 分 分 析 （Ｋｅｒｎｅｌｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＥＣＡ）以最大熵理论为依据进行核熵成分
选择，不仅能够解决很多非线性问题，而且在提高模

式识别的鉴别能力上也有很大的潜力
［１２］
。但

ＫＥＣＡ在电子鼻检测中的应用尚属起步阶段。文
献［１３］中将ＫＥＣＡ应用于室内单一污染成分的鉴别
分析，其最佳鉴别正确率为９１９％。文献［１４］在对
白酒的分类识别中仅将 ＫＥＣＡ用于数据降维，并未
对核参数选择及模型进行深入验证。为了鉴别质量

等级相近的６种白酒，本文在提取 ６种白酒样本电
子鼻信号的积分值 （Ｉｎｔｅｇｒａｌｖａｌｕｅ，ＩＮＶ）、方差
（Ｖａｒｉａｎｃｅ，ＶＡＲ）、相对稳态平均值（Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ
ｉｎｒｅｌａｔｉｖｅｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅ，ＡＶＲＳ）、平均微分值（Ａｖｅｒａｇｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｖａｌｕｅ，ＡＤＶ）以及小波能量 （Ｗａｖｅｌｅｔ
ｅｎｅｒｇｙｖａｌｕｅ，ＷＥＶ）等５种特征的基础上，借助特征
选择与特征组合，深入研究 ＫＥＣＡ对电子鼻鉴别白
酒效能的提高程度，以便较好实现电子鼻对 ６种白
酒样品的准确鉴别。

１　材料与方法

１１　试验仪器及材料
１１１　试验仪器

试验使用的测试仪器是由实验室自行研制的电

子鼻系统。该系统主要由气敏传感器阵列、测量室、

数据采集装置、稳压电源及计算机等几部分组成。

传感器阵列由 １４支金属氧化物气敏传感器组成。
各传感器型号及其对应的敏感气体见文献［１５］。
试验过程中，气敏传感器的测量回路电压为（１０±

００１）Ｖ，加热电压为（５±００５）Ｖ。此外，该系统还
配有外置的温、湿度传感器来测量环境温、湿度的变

化，以补偿环境对气敏传感器的影响。

１１２　试验材料
试验选取泸州老窖红瓷头曲、泸州老窖头曲、绵

竹头曲３号、绵竹头曲 ６号、一滴醇醇和、一滴醇醇
锦３个品牌 ６种类别白酒（表 １）进行测试，分别用
ＬＺＡ、ＬＺＢ、ＭＺＡ、ＭＺＢ、ＹＤＣＡ、ＹＤＣＢ来表示。

表 １　白酒样品的基本信息

Ｔａｂ．１　Ｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｗｈｉｔｅｓｐｉｒｉｔｓａｍｐｌｅｓ

样品 原、辅料 香型 酒精度／％ 产地

ＬＺＡ 水、高粱、大米、小麦 浓香型 ５２ 四川省泸州市

ＬＺＢ 水、高粱、大米、小麦 浓香型 ５２ 四川省泸州市

ＭＺＡ
水、高粱、大米、

小麦、玉米
浓香型 ５２ 四川省绵竹市

ＭＺＢ
水、高粱、大米、

糯米、小麦、玉米
浓香型 ５２ 四川省绵竹市

ＹＤＣＡ
水、高粱、大米、

糯米、小麦、玉米
浓香型 ５２ 四川省宜宾市

ＹＤＣＢ
水、高粱、大米、

糯米、小麦、玉米
浓香型 ５２ 四川省宜宾市

１２　试验方法与样本集构建
每种白酒采集 ５８个样本，总计得到 ６×５８＝

３４８个样本测试结果，测试时间历时 ４个月，且为间
断性随机测量每种样品。每个样本测试前先采集传

感器对环境的响应值（简称空载响应值），然后进行

样本测试。采用定量取样，每次用移液管量取 ５ｍＬ
样本于表面皿中，迅速将表面皿放入电子鼻测量室

进行数据采集。根据预试验结果，设置电子鼻的工

作参数为：空采２０ｓ，样本采集 １２００ｓ，采样间隔为
１ｓ，采后恢复时间为９６０ｓ。

每种样品随机抽取 ４４个样本（占样本数的
３／４）构成训练集，训练集样本数共为６×４４＝２６４
个，剩下的１４个样本构成测试集，测试集样本数共
为６×１４＝８４个。

２　去基准处理与特征提取

２１　去基准处理与信号平滑
为减少环境温、湿度及信号噪声的影响，首先对

电子鼻数据去基准处理，即每个样本采集的 １２００个
响应值减去其空载条件下的响应平均值，以部分补

偿环境温湿度的影响。然后采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ五
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点二次多项式
［１６］
对数据进行平滑处理，以消除噪声

信号。

以传感器 ＴＧＳ８２５对１个 ＬＺＡ样本的测试结果
为例，由于测试结果在 ２００ｓ后噪声现象明显，所以
在该测试结果去基准后，为了突出展示平滑后的效

果，图１给出了２００ｓ之后平滑处理前、后的曲线图。
从图１可以看出，去基准后的数据经平滑处理后，可
以明显消除噪声信号。文中的所有数据处理工作均

在 ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ软件平台上实现。

图 １　ＴＧＳ８２５对 １个 ＬＺＡ样本平滑前、后的响应曲线

Ｆｉｇ．１　ＲｅｓｐｏｎｓｅｃｕｒｖｅｏｆＴＧＳ８２５ｔｏａＬＺＡｓａｍｐｌｅ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
２２　特征提取

为比较不同特征对白酒电子鼻鉴别结果的影

响，选取积分值、方差、相对稳态平均值、平均微分值

以及小波能量等 ５种特征参量［１７］
，并进行提取。计

算式分别为

Ｉ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｃｉΔｔ （１）

Ｓ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｃｉ－ｃ）

２

Ｎ
（２）

Ｒ＝
∑
Ｎ

ｉ＝ｔ０

ｃｉ

Ｎ－ｔ０
（３）

Ａ＝ １
Ｎ－１∑

Ｎ－１

ｉ＝１

ｃｉ＋１－ｃｉ
Δｔ

（４）

Ｅ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ａ２３ｉ （５）

式中　Ｉ———积分值　　Ｓ———方差
Ｒ———相对稳态平均值
Ａ———平均微分值
Ｎ———传感器对一个样本的采集时间，取

１２００ｓ

Ｅ———小波能量
ｃｉ———传感器对一个样本第 ｉ秒的响应值
ｃ———传感器对一个样本响应信号均值
!

ｔ———相邻两采样点的时间间隔，取１ｓ
ｔ０———曲线即将稳定时所对应时间，ｓ
ａ３ｉ———信号三尺度分解后逼近系数集中第 ｉ

个分解系数

ｍ———逼近系数集中的系数总数
由于５个特征值的数量级不同、量纲不同，所以

特征提取结果均进行归一化处理。

图２给出了每个传感器对一个 ＬＺＡ样本响应
信号的特征柱状图。从图中可以看出，同一个传感

器，不同特征体现不同的响应；而同一特征对不同的

传感器也存在差异，体现了传感器的选择性。这说

明了该阵列生成的样本数据模式可用来表征６种白
酒的差异性，实现了响应模式与样本的一一对应。

因此，该阵列可用来鉴别６种白酒样品。

图 ２　各传感器对 １个 ＬＺＡ样本的 ５个特征的柱状图

Ｆｉｇ．２　Ｂａｒｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｖｅｋｉｎｄｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅａｃｈ

ｇａｓｓｅｎｓｏｒｔｏｏｎｅｓａｍｐｌｅＬＺＡ
　

３　ＫＥＣＡ简介及核参数确定

３１　核熵成分分析
ＫＥＣＡ的核心思想是将原始数据投影到高维特

征空间后，对生成的核矩阵进行特征分解，选取前 ｌ
个对瑞利熵贡献最大的特征向量，然后向这些特征

向量投影构成新的数据集
［１８－１９］

。

瑞利熵
［２０－２１］

不仅可以度量数据携带的信息量，

而且还可作为数据分类或聚类优劣的评价指标，其

定义为

Ｈ（ｐ）＝－ｌｇ∫ｐ２（ｘ）ｄｘ （６）

式中　ｘ———原始数据空间中的数据
ｐ（ｘ）———原始数据 ｘ对应的概率密度函数

由于对数函数具有单调性，故对式（６）中瑞利
熵可量化估计为

Ｖ（ｐ）＝∫ｐ２（ｘ）ｄｘ （７）

ＫＥＣＡ的详细分析见文献［２２］，在选用 Ｐａｒｚｅｎ

６７３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年



窗密度估计的基础上，最终瑞利熵估计 Ｖ（ｐ）可进一
步估计为

Ｖ^（ｐ）＝１
ｎ２
ｉＴＫｉ＝１

ｎ２∑
ｎ

ｉ＝１
（ λ槡 ｉｅ

Ｔ
ｉｉ）

２
（８）

式中　Ｋ———ｎ×ｎ阶的核矩阵

λｉ———核矩阵 Ｋ特征分解后的第 ｉ个特征值
ｅｉ———λｉ对应的特征向量
ｉ———ｎ维单位向量

式（８）中每一项均对瑞利熵的估计有贡献，具
体每一项对 Ｖ^（ｐ）的贡献值为

Ｖ^ｉ（ｐ）＝（ λ槡 ｉｅ
Ｔ
ｉｉ）

２
（９）

依据每一项的贡献值，在选择对瑞利熵贡献最

大的前 ｌ个特征值对应的特征向量作为核熵成分分
析变量后，便可进行后续的鉴别分析。

３２　核矩阵与核参数确定方法
３２１　核矩阵

由于 径 向 基 核 函 数 （Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ）应用最为广泛，适用于低维、高维、小样本、大
样本等情况，具有较宽的收敛域，是较为理想的分类

依据函数
［２３］
。故本文选取 ＲＢＦ作为核变换函数，

表达式为

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ，ｘｊ‖
２／η） （１０）

式中　η———待定核参数
ｘｉ———原数据第 ｉ个数据向量
ｘｊ———原数据第 ｊ个数据向量

根据核变换中的核技巧
［２４］
，采用 ＲＢＦ作为核

函数，通过计算原数据空间中任意２个数据向量 ｘｉ、
ｘｊ的内积 ｋｉｊ，可构造核矩阵 Ｋ，ｋｉｊ为核矩阵中的元
素。定义矩阵 Ｋ为实际样本 Ｇｒａｍ矩阵。
３２２　核参数确定方法

依据实际样本核矩阵，理想条件下，即 ｘｉ、ｘｊ完
全相同时，两个向量的内积为 １。由此可构造理想
Ｇｒａｍ矩阵 Ｇ，其元素构成为

ｇｉｊ＝
１ （ｘｉ＝ｘｊ）

０ （ｘｉ≠ｘｊ{ ）
（１１）

ｘｉ＝ｘｊ表示 ｘｉ、ｘｊ属同类样本，ｘｉ≠ｘｊ表示 ｘｉ、ｘｊ属异
类样本。矩阵 Ｋ与理想 Ｇｒａｍ矩阵 Ｇ越相近，对分
类越有利，此时确定的核参数 η就越适用。因此引
入基于欧氏距离测度的矩阵相似性度量方法来确定

核参数 η［２５］。计算公式为
Ｄ（Ｋ′，Ｇ′）＝（Ｋ′－Ｇ′）１×ｎ２（Ｋ′－Ｇ′）

Ｔ
ｎ２×１ （１２）

式中　Ｋ′———实际 Ｇｒａｍ矩阵 Ｋ转化的 ｎ２维向量
Ｇ′———理想 Ｇｒａｍ矩阵 Ｇ转化的 ｎ２维向量

Ｄ值越小，说明矩阵 Ｋ与矩阵 Ｇ越相似。通过
求取式中 Ｄ的极小值即可确定核参数。

４　结果与分析

４１　ＦＤＡ鉴别分析
特征不同，白酒的鉴别效果会存在差异，因此需

要选择合适的特征来表征电子鼻信号。６种白酒对
应于５种特征的 ＦＤＡ鉴别正确率见表２。需说明的
是，文中 ＦＤＡ的鉴别正确率均为在取前 ５个判别函
数条件下得到的结果，但直观图对应的是前 ２个判
别向量（便于直观分析）的鉴别效果。

表 ２　单特征下对应的 ＦＤＡ鉴别正确率

Ｔａｂ．２　 ＦＤＡｃｏｒｒｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｂａｓｅｄｏｎ

ｅａｃｈｓｉｎｇｌｅｆｅａｔｕｒｅ ％

特征种类 训练集 测试集

ＩＮＶ ６４０２ ５０５７

ＶＡＲ ４９２４ ５０００

ＡＶＲＳ ６２１６ ５４７６

ＡＤＶ ４９６２ ４７６２

ＷＥＶ ６４７７ ６１９６

　　从表２可以看出，表中 ５种特征值在单独表征
电子鼻测试信号时，鉴别正确率较低，不能满足不同

白酒的鉴别需求。考虑到电子鼻响应信号构成复

杂，故采用多特征表征。但是，表征特征参量增多，

会造成核变换过程的计算复杂性增大，且会产生较

多的冗余信息。因此，在采用多特征表征电子鼻信

号时，需进行选择。依据表 ２选择有较好鉴别结果
的 ＩＮＶ、ＡＶＲＳ与 ＷＥＶ，分别实施两两组合、３种特
征组合来表征电子鼻信号，得到 ４种表征方式，其
ＦＤＡ结果见表３。

表 ３　各组合特征对应的 ＦＤＡ鉴别正确率

Ｔａｂ．３　ＦＤＡｃｏｒｒｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｂａｓｅｄｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ％

组合特征种类 训练集 测试集

ＩＮＶ＋ＡＶＲＳ ７７２７ ７１４３

ＩＮＶ＋ＷＥＶ ７４６２ ６７８６

ＡＶＲＳ＋ＷＥＶ ７４６２ ７０２４

ＩＮＶ＋ＡＶＲＳ＋ＷＥＶ ８２１４ ７９９２

　　从表３中可以看出，组合特征提高了电子鼻鉴
别６种白酒的能力，尤其用三特征表征电子鼻信号
时训练集的鉴别正确率达到 ８２１４％，测试集正确
率也提高至 ７９９２％。图 ３、４分别给出基于 ＷＥＶ
特征及三特征组合表征下 ＦＤＡ直观图。

从图３中可以看出，用 ＷＥＶ表征电子鼻信号
时除 ＭＺＢ以外，其他 ５种白酒混杂现象明显，可分
性不高。由图４可看出，用 ３种特征组合表征电子
鼻信号时，同类白酒的聚集增加，混杂度也有所下

降。这说明三特征组合表征电子鼻信号可以更加全
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图 ３　ＷＥＶ对应的 ＦＤＡ结果

Ｆｉｇ．３　ＦＤＡｒｅｓｕｌｔｓｏｆＷＥＶ
　

图 ４　三特征组合下对应的 ＦＤＡ结果

Ｆｉｇ．４　ＦＤＡｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
　
面地体现白酒响应信息之间的差异，有利于白酒鉴

别。但图４中各类白酒之间分界处仍存在交错，被
认为是非线性分类问题。因此，在三特征组合表征

的前提下，进行了 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ分析，并与 ＢＰ神经
网络、支持向量机等方法进行了比较。

４２　ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ鉴别分析
在三特征组合表征电子鼻信号下 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ

鉴别分析的具体过程如下：

（１）由式（１０）、（１１）分别计算实际 Ｇｒａｍ矩阵
与理想 Ｇｒａｍ矩阵中的各元素，生成相应的 Ｇｒａｍ矩

阵，其中实际 Ｇｒａｍ矩阵中含待定核参数 η。
（２）运用式（１２）计算两个 Ｇｒａｍ矩阵间的欧氏

距离，通过对距离 Ｄ值求取极值，即可确定对应核
参数 η，其值为 １６８６０８。然后运用式（１０）计算确
定实际核矩阵 Ｋ，Ｋ为３４８×３４８维的对称矩阵。

（３）对核矩阵 Ｋ进行分解，得到各特征值及其
对应的特征向量。

（４）由式（９）计算每个特征值所对应的瑞利熵，
根据对瑞利熵贡献的大小，选取对应前 ｌ个贡献最
大的特征值对应的特征向量，依据选出的特征向量

来确定核熵成分矩阵 Ｔ。
（５）对 Ｔ矩阵进行 ＦＤＡ分析，即实现 ＫＥＣＡ＋

ＦＤＡ分析。
不同的 ｌ值对应的 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ鉴别结果差异

很大，在三特征组合表征的前提下，图５为不同个数
的核熵成分对应的 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ鉴别结果。

图 ５　三特征组合下不同核熵成分数对应的

ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ鉴别正确率

Ｆｉｇ．５　ＫＥＣＡ＋ＦＤＡｃｏｒｒｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫＥＣｎｕｍｂｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｒｅｅｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
　
图 ５显示，随着所选择核熵成分数的增多，

ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ鉴别正确率也随之提高，当选择前２２０个
核熵成分并采用５个判别函数时，训练集、测试集鉴
别正确率均达到１００％。因为 ５个投影方向的鉴别
直观图不易给出，为了能直观表示鉴别效果，图６给
出了基于第１判别函数和第２判别函数下的鉴别效
果图，其中 ＫＥＦＤ１和 ＫＥＦＤ２分别为第 １判别函数
和第 ２判别函数。图 ６中，同类样本之间与图 ３相
比更加聚集，６种白酒基本上能得以鉴别（在 ５个判

别函数下可完全分开）。与表 ３中三特征组合下
ＦＤＡ鉴别结果相比较，ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ显著提高了电
子鼻对６种白酒的鉴别能力。
４３　与其他算法的比较

在三特征组合表征电子鼻信号的前提下，分别

采用 ＢＰ神经网络、支持向量机两种非线性方法进
行分析，其鉴别结果见表４。

从表４中可以发现，与 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ方法相比
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图 ６　三特征组合下 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ结果

Ｆｉｇ．６　ＫＥＣＡ＋ＦＤＡｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
　
较，这２种方法对 ６种白酒的鉴别能力明显不足。
这充分说明了 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ具有较高的鉴别优势。

５　结论

（１）多种且具有质量等级相近的白酒样品的电
　　

表 ４　ＢＰ神经网络与支持向量机方法的分类结果

Ｔａｂ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ ％

　鉴别方法 训练集 测试集

ＢＰ神经网络 ８２５７ ５２３８

支持向量机 ８１１７ ５７１４

子鼻鉴别属于复杂的非线性分类问题。电子鼻信号

的单一特征不能充分表征其响应信息，进而不能有

效实施鉴别。通过对比单一特征时的 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别结
果，筛选出了 ＩＮＶ、ＡＶＲＳ、ＷＥＶ３种特征。然后分别
研究它们不同组合表征时的鉴别结果。结果表明，

三特征组合表征时的鉴别结果更好。

（２）在以 ＩＮＶ、ＡＶＲＳ、ＷＥＶ３种特征值组合表
征的基础上，选择 ＲＢＦ函数为核函数，并借助于基
于矩阵最佳相似性的方法确定了 ＲＢＦ核参数为
１６８６０８。在运用 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ对 ６种白酒进行
了鉴别分析后，测试集样本鉴别正确率由 ＦＤＡ的
７９９２％提高到 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ的 １００％。而且对比
ＢＰ神经网络和支持向量机，ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ也有明
显优势。这说明了基于 ＫＥＣＡ＋ＦＤＡ的白酒电子
鼻鉴别方式是行之有效的，为今后用电子鼻鉴别

其他多类复杂样品提供了一种可借鉴的模式识别

方法。
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