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基于双向气体特征分类网络的电子鼻小米产地识别方法

龚茜茹
(河南工业职业技术大学电子信息工程学院, 南阳 473000)

摘要: 开展小米产地精准溯源识别,对保护地理标志农产品、规范市场秩序具有重要现实意义,而现有检测方法普

遍存在操作繁琐、耗时长、有损样本且识别精度不足的问题。 电子鼻凭借快速无损、气味指纹表征能力强的优势,
为小米产地识别提供了可靠检测手段。 为实现基于电子鼻系统的小米产地识别,本文结合气体数据特点设计了一

种双向气体特征分类网络(Bidirectional gas feature classification network, BGFC Net)。 电子鼻系统检测了 6 个不同

产地的小米气体信息。 由于电子鼻获得的气体检测数据具有交叉敏感性和时间序列属性,且高维非线性特性使现

有数据分析方法难以挖掘影响分类性能的重要特征,提出双向气体特征计算模块 ( Bidirectional gas feature
calculation module, BGFCM),分别从传感器和时间序列双方向协同计算影响气体分类性能的深层特征,并结合交

叉自注意力实现双向特征融合。 基于 BGFCM 构建轻量化的 BGFC Net,用于实现小米产地识别。 消融试验验证

了 BGFCM 设计的有效性。 在与先进气体分类方法对比结果中,BGFC Net 获得了最优分类准确率为 97. 40% 、最
优 F1 分数为 97. 59% ,且在深度学习方法中,计算复杂度呈明显优势。
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Electronic Nose-based Millet Origin Identification via
Bidirectional Gas Feature Classification Network

Gong Qianru
(Faculty of Electronic Information Engineering, Henan University of Industry Technology, Nanyang 473000, China)

Abstract: Accurate traceability and identification of millet origins are of great practical significance for
protecting geographical indication agricultural products and standardizing market order. However, existing
detection methods generally suffer from cumbersome operation, time consumption, sample damage and
insufficient identification accuracy. With the advantages of rapid non-destructive detection and strong
odor fingerprint characterization capability, electronic nose provided a reliable detection method for millet
origin identification. To realize millet origin identification, a bidirectional gas feature classification
network (BGFC Net) was designed according to the characteristics of gas data. The gas information of
millet from six different origins was detected by an electronic nose system. The gas detection data
acquired by electronic nose had cross-sensitivity and time-series attributes, and their high-dimensional
nonlinearity made it difficult for existing data analysis methods to mine key features affecting classification
performance. Therefore, a bidirectional gas feature calculation module (BGFCM) was proposed, which
collaboratively extracted deep features affecting gas information classification performance from both
sensor and time-series dimensions, and integrated bidirectional features through cross self-attention.
Based on BGFCM, a lightweight BGFC Net was constructed to identify the origin of millet. Ablation
experiments verified the effectiveness of the designed BGFCM. Comparative results with state-of-the-art
gas information classification methods showed that BGFC Net achieved the optimal classification
accuracy of 97. 40% and the optimal F1-score of 97. 59% , and also exhibited obvious superiority in
computational complexity compared with state-of-the-art deep learning methods.
Key words: gas classification; electronic nose; gas sensor; feature extraction; deep learning



0　 引言

小米作为我国传统五谷之一,品质与产地的地

理环境、气候条件、土壤特性密切相关,不同产地小

米在营养成分、风味口感上存在显著差异[1]。 开展

小米产地识别研究,不仅关系到消费者权益、市场秩

序规范,更对小米产业高质量发展、农业文化传承具

有重要的现实意义。 电子鼻系统模仿人类嗅觉对气

体信息进行决策的功能原理,借助交叉敏感性气体

传感器阵列获取待测样本的指纹图谱信息[2 - 3]。 因

其具有重现性好、检测速度快等优点,被应用于食品

检测[4]、工业监测[5]、农业生产[6] 等领域。 不同产

地小米因品质差异其挥发性气体存在明显差异[7],
为利用电子鼻实现小米产地快速、精准识别提供了

可行路径。
由金属氧化物半导体型气体传感器阵列构成的

电子鼻系统被广泛应用,该系统利用气体传感器阵

列的交叉敏感性获得待测样本的整体气体信息[8]。
交叉敏感性指一个传感器会对多种气体产生响应,
而一类气体也可使多个传感器产生响应,这代表传

感器的单条响应曲线是综合信息的输出结果[9 - 10]。
现阶段特征提取过程主要从信号的输出形式及气体

的挥发状态,尽管被提取的特征有明确的物理意义,
但已经忽略了信号本身包含的深层气味信息。

传统的气体信息分类过程包括特征提取、特征

处理和模式识别 3 个过程。 特征提取目的是提取能

代表原始检测信号的重要特征,包括时域、频域、曲
线拟合系数等[11 - 12]。 特征处理是减少被提取特征

之间的相关性和非线性,进一步获得最优的气体特

征集合,包括主成分分析[13]、核熵成分分析[14 - 15]

等。 模式识别是对最优特征集进行分类,包括支持

向量机(Support vector machine, SVM) [15]、随机森林

(Random forest, RF) [16]、 Fisher 判别分析 ( Fisher
discriminant analysis, FDA) [14]、 K 近邻算 法 ( K-
nearest neighbor, KNN) [11]等。 然而,每个过程包含

多种数据处理方法,最优数据处理方法需不断尝试

确定,受人工干预较大[17]。 基于交叉敏感和时序特

征,检测数据具有高维复杂的特点。 利用特征工程

的挖掘方法难以获得影响分类性能的深层特征,且
自适应能力较差,直接限制了电子鼻系统的检测性

能与泛化能力。
随着深度学习发展,信息端到决策端的气体识

别方法提升了数据处理过程的自适应性和有效性,
仅需设计合理的网络结构,就可以实现气体信息的

自适应特征提取、特征处理与模式识别[18 - 20]。 Liu
等[21]提出了基于通道注意力和余弦退火热重启的

二维卷积神经网络 ( Two-dimensional convolutional
neural network based on channel attention and cosine
annealing warm restarts, CC 2DCNN)的深度计算方

法。 Zhang 等[22]提出了结合轻量化的稀疏卷积及自

注意力机制的细粒度稀疏注意力 ( Fine-grained
sparse attention transformer, FGSFormer )。 Yang
等[10]提出多尺度卷积与通道重滤波 Transformer 混

合 网 络 ( Multi-scale convolution and channel re-
filtering transformer hybrid network, MCCT Net)。
张擎等[23] 基于 ResNet 的计算思想设计了格拉姆角

场网络(Graham angle field network, GAF Net)。 石

岩等[24] 设计了双模态融合特征注意力 ( Bimodal
fusion feature attention, DFFA),其可自适应利用电

子鼻检测数据的深层重要特征。
针对现有深度学习方法将电子鼻检测数据直接

作为二维矩阵处理,难以同时表征传感器维度的交

叉敏感特征和时间维度的动态变化特征,且局部瞬

态信息与全局关联信息协同提取不足的问题,本文

提出 双 向 气 体 特 征 计 算 模 块 ( Bidirectional gas
feature calculation module, BGFCM)。 该模块沿传感

器和时间序列 2 个方向提取局部特征,利用交叉自

注意力机制建立双向全局关联,同时采用平均池化

与最大池化相结合的注意力聚合方式突出关键气体

特征。 在此基础上,构建轻量化双向气体特征分类

网络(Bidirectional gas feature classification network,
BGFC Net),以实现电子鼻检测数据从深层特征提

取到小米产地识别的端到端学习。 通过消融试验验

证 BGFCM 各组成部分的有效性,并与多种气体信

息分类方法进行对比,评价所构建网络的分类性能

和计算复杂度,以期为小米产地快速、无损识别提供

技术方法。

1　 试验与方法

1. 1　 试验样本

所用小米样品均来自中国 6 个具有代表性的主

要产区,具体包括山西沁县、内蒙古敖汉、陕西米脂、
河北蔚县、山东金乡、辽宁朝阳。 各产区样品均由某

农业科学研究机构统一提供,且均为在同一地点种

植并具有相同遗传特性的种子。 为确保样品代表性

及试验可靠性,所有样品均于 2025 年生产完成。 采

集后样品放置在实验室阴凉干燥环境下,进行 7 d
自然平衡静置。
1. 2　 气体检测系统及试验

以德国 Airsense Analytics Inc. 开发的 PEN3 型

电子鼻为检测系统,图 1 为 PEN3 型电子鼻系统结

构,由 2 个气泵、2 个流量阀、包含 10 个金属氧化物
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传感器的气体响应气室以及数据采集卡组成。 该系

统在硬件端可自动完成预热稳定、洁净空气吹扫、基
线校正及预处理操作,可自动从样品瓶的顶空部分

收集挥发性气体,并将其送入传感器室。 在测量前,
系统会设定参数自动利用经活性炭过滤的洁净空气

清洁气体通道和传感器,以恢复基线值。 获得气体

指纹图谱信息的主要检测单元为气体传感器阵列,
表 1 为 10 个传感器主要性能参数。 其基于传感器

与气体之间的相互作用,引发氧化还原反应,进而导

致传感器内活性物质的电导率发生变化。 响应信号

由比值表示,即小米挥发性物质引起的电导 G 与经

活性炭净化后气体响应的电导 G0之比。

图 1　 电子鼻系统结构

Fig. 1　 Schematic of electronic nose system
　

表 1　 PEN3 电子鼻系统传感器参数

Tab. 1　 Sensor parameters of PEN3 electronic nose system

名称 　 　 　 敏感性 检测限 / (μmol·mol - 1)
W1C 芳香族化合物 10

W5S 氮氧化合物、高极性气体 1

W3C 氨和芳香族化合物 10

W6S 氢 100

W5C 短链烷烃、弱极性芳烃 1

W1S 甲烷、甲基类化合物 100

W1W 硫化合物、萜烯有机硫化合物 1

W2S 醇、醛、酮类 100

W2W 芳香成分、硫有机化合物 1

W3S 长链烷烃、高浓度烃类 10

　 　 小米气体检测试验环境温度为(23 ± 2)℃、相
对湿度为(35 ± 5)% ,具体试验步骤为:①系统预热

和校准:在检测前,启动 PEN3 电子鼻系统并预热至

少 30 min,以使传感器达到 300 ~ 500℃的稳定工作

状态。 随后,将经过活性炭过滤的清洁空气以流量

300 mL / min 通过传感器室和气体管路持续 60 s 进

行吹扫,以清除其中的杂质。 然后,使用电子鼻系统

内置基线校准软件对传感器进行零点校准。 ②样品

准备和顶空生成:从每个来源的储存样品中,准确称

取 200 g 小米,并将其放入 1 个 500 mL 密封玻璃样

品瓶。 为了建立稳定的顶空环境,将该样品瓶在恒

定温度下保持 30 min。 ③数据采集:采用气体以恒

定流量 300 mL / min 被吸入传感器阵列。 每次检测

持续 60 s,数据采集频率设为 1 Hz。 因此,每次检测

都会产生 1 个 60 × 10 的原始响应数据矩阵,60 为

时间序列长度,10 为传感器个数。 ④试验重复与数

据集构建:为不失一般性,针对每个产地的小米样品

进行了 60 次独立试验,即 60 个样本。 总共获得

360 个样本数据。
图 2 展示了 1 个小米样品检测过程中 10 个传

感器响应曲线,可以观察到,在检测的初始阶段,挥
发性气体迅速进入传感器室,所有传感器的响应值

急剧上升。 随后,响应进入动态平衡或缓慢变化的

阶段。 传感器 W5S、W1W、W2W 和 W1S 的响应值

相对较高,表明小米释放出的气体中包含大量芳香

化合物、氮氧化物 /氧化物质以及某些醇类和酯类物

质,可能与小米固有的脂质和蛋白质成分有关。

图 2　 小米气体信息检测曲线

Fig. 2　 Gas sensing response curves of millet samples
　

为直观地展示不同产地小米挥发性气体响应的

差异,利用雷达图展示每个产地样本在第 40 秒时的

传感器响应均值。 如图 3 所示,可清晰观察到不同

产地小米“气味指纹”的显著差异。 传感器 W5S、
W1W、W2S、W2W 和 W1S 的响应值在不同产地之

间表现出显著变化。 其中,W5S 的响应差异最为明

显,这可能归因于不同产地小米生长质量差异导致

的挥发性气体不同。 同时,由于传感器本身存在交
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叉敏感性,其他传感器也显示出一定的响应变化趋

势。 然而,仅依靠传感器响应值辨识小米产地易发

图 4　 BGFCM 模块结构

Fig. 4　 Architecture of BGFCM

生过拟合现象。 由于交叉敏感性存在,气体深层信

息既包括影响分类性能的重要特征,也包括影响分

类性能的冗余信息。 因此,综合传感器阵列的整体

响应,自适应计算气体特征并实现分类有利于提升

数据处理方法的决策性能。

图 3　 不同产地小米响应信息雷达图

Fig. 3　 Radar plot of sensor responses of millet
samples from different geographical origins

　
1. 3　 双向气体特征计算模块

电子鼻系统数据维度可表示为 H × W,其由各

个传感器输出信号构成。 其中,H 表示采样点数量,
W 表示传感器数量。 深度学习技术通过对原始气

体信息的深层解码,可获得影响分类性能的重要特

征。 在传感器方向,交叉敏感性可在不同时间点获

得多种气体成分的综合信息。 在时间序列方向,可
获得不同传感器在动态顶空检测过程中的变化趋

势。 因此,协同 2 个方向特征计算能全面表征影响

分类性能的重要特征。 进一步,局部特征计算可以

反映传感器之间、短时时序之间的信息瞬态变化情

况;全局特征计算可以耦合所有传感器和全时序响

应的动态趋势,二者协同计算有助于综合获得有效

的深层气体特征。 综上,本文设计了双向气体特征

计算模型,其紧密结合了气体信息数据特点,实现了

深层气体特征自适应计算。 BGFCM 结构如图 4 所

示,设原始气体信息数据形式为 X∈ 1 × H ×W,其中,
 表示实数域,1 表示输入通道数,具体计算过程为:

(1)双向卷积(局部特征计算)
结合气体信息的数据维度,分别按照传感器和

时间序列方向利用卷积计算局部深层特征。 在小米

气体信息中,时间采样点数量为 60,传感器数量为

10。 基于这种较小的输入维度,过大卷积核将不能

充分地捕捉局部特征。 因此,在 2 个方向上分别利

用 1 × 3 和 3 × 1 的卷积核进行局部特征计算,轻量

化计算设定卷积核个数为 10(C = 10)。 为了在加速

网络训练的同时减轻梯度不稳定问题,在卷积操作

后引入批量归一化(Batch normalization, BN)。 此

外,为实现梯度平滑并增加计算过程中的非线性,引
入指数线性单元(Exponential linear unit, ELU)作为

激活函数(α = 0. 1) [25]。 计算式为
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XS = ELU(BN(Conv(1 × 3,X))) (1)
XT = ELU(BN(Conv(3 × 1,X))) (2)

其中 ELU(x) =
x (x≥0)
α(ex - 1) (x < 0){ (3)

式中　 XS———传感器方向提取的局部特征

XT———时间序列方向提取的局部特征

BN———批量归一化

ELU———指数线性单元激活函数

Conv———卷积运算

为进一步自适应地获得沿传感器和时间维度的

重要特征,受到坐标注意力机制的启发,通过结合气

体数据的特性设计如图 4b 和图 4c 所示的注意力机

制。 这些机制分别专注于从传感器和时间方向提取

关键的时空特征。 在传感器方向(即沿 W 维度)上,
对传感器数据执行平均池化和最大池化操作。 平均

池化在交叉敏感检测条件下捕捉整体特征,而最大

池化在气体检测过程中提取显著的传感器特征。 随

后,将结果进行拼接(Concat),并使用卷积进行特征

融合。 最后,使用 Sigmoid 激活函数量化沿传感器

方向计算的注意力权重,将其与局部特征计算结果

按元素位置相乘以获得最终的传感器注意力输出。
计算式为

X′S = Sigmoid(Conv(2 × 1,Concat(XSA,XSM)))􀱋XS

(4)
式中　 X′S———传感器方向输入特征

XSA———传感器方向经平均池化得到的特征

XSM———传感器方向经最大池化得到的特征

同时,在时间方向(即沿着时间维度 H)上,对
时间序列数据执行平均池化和最大池化操作。 平均

池化操作捕捉检测过程中传感器响应的全局趋势特

征,而最大池化提取显著的信号特征。 将 2 个池化

操作的结果进行连接,并通过卷积进行特征融合。
采用 Sigmoid 激活函数量化注意力权重,与局部特

征计算结果按元素位置相乘以生成最终的时间注意

力输出。 计算式为

X′T = Sigmoid(Conv(1 × 2,Concat(XTA,XTM)))􀱋XT

(5)
式中　 X′T———时间序列方向输入特征

XTA———时间序列方向经平均池化得到的

特征

XTM———时间序列方向经最大池化得到的

特征

(2)交叉自注意力(全局特征计算)
在全局特征计算过程,引入自注意力机制计算

全局特征。 在传统的自注意力计算过程,深层特征

信息利用线性投影以获得查询向量 Q、键向量 K 和

值向量 V[26]。 全局特征计算公式为

Z = SoftMax (QK
T

dk
)V (6)

式中　 dk———缩放因子,为键向量维度

SoftMax———归一化函数

将线性投影后得到的查询矩阵 Q 乘以键阵 K
的转置除以缩放因子。 然后,应用 SoftMax 函数以

量化特征之间的相关作用关系。 最后,结果与 V 相

乘,即将特征相互作用与深度特征相乘,以获得全局

特征表示。 然而,受限于电子鼻系统检测数据量较

小,本文采用轻量化的自注意力计算以实现双向 Q、
K 和 V 矩阵的计算。 即利用点卷积(卷积核尺寸为

1 × 1)在 2 个方向上将局部特征计算结果映射到 Q、
K 和 V 矩阵中,并对数据维度进行转换实现自注意

力计算。 由于电子鼻系统通过具有交叉敏感性的气

体传感器阵列获取小米整体气体信息,因此在传感

器方向和时间序列方向上的数据都表现出显著的相

关性和动态关联。 为实现沿传感器和时间序列方向

的双向特征计算,对 2 个方向的 Q 进行融合,用包

含双向深层特征的 Q 与各自方向的 K 和 V 进行交

叉全局特征计算。 计算式为

Q = Reshape(Concat(PWConv(X′S),PWConv(X′T)))
(7)

Ks = Reshape(PWConv(X′S)) (8)
Vs = Reshape(PWConv(X′S)) (9)
Kt = Reshape(PWConv(X′T)) (10)
Vt = Reshape(PWConv(X′T)) (11)

式中　 Ks———传感器方向键矩阵

Vs———传感器方向值矩阵

Kt———时间序列方向键矩阵

Vt———时间序列方向值矩阵

Reshape———维度重构操作

PWConv———点卷积

在点卷积计算过程中的所有参数均不共享。 在

计算局部特征后,应用全局交叉自注意力机制来获

取气体信息的深层特征。 这种特征表示将局部细节

提取与全局关系编码相结合,使其在捕捉影响分类

性能的关键特征方面更加有效。 在经典的自注意力

计算过程中,为建模传感器方向与时间序列方向跨

特征之间的相互作用,首先计算 2 个方向跨特征的

相关性,并利用 SoftMax 函数对相关性权重进行归

一化;随后,将归一化后的权重与对应的跨特征相

乘,分别得到传感器方向和时间序列方向的相关特

征表示。 交叉自注意力机制计算式为

XST = SoftMax ( QK
T
s

dKs

)Vs (12)
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XTS = SoftMax ( QK
T
t

dKt

)Vt (13)

式中　 XST———传感器方向经交叉注意力计算后得

到的特征

XTS———时间序列方向经交叉注意力计算后

得到的特征

(3)深层特征融合

完成维度转换后,分别利用点卷积进行处理以

增强深度全局特征的表示,同时采用批归一化和

ELU 操作保持网络的稳定性和训练效率。 在获得

双向全局关联特征后,沿通道维度拼接这 2 个结果。
然后,应用点卷积融合深层特征,得到 BGFCM 的计

算结果。 计算式为

X′ST = ELU(BN(PWConv(Reshape(XST))))
(14)

X′TS = ELU(BN(PWConv(Reshape(XTS))))
(15)

Xout = PWConv(Concat(X′ST,X′TS)) (16)
式中　 X′ST———传感器方向与时间方向双向关联

特征

X′TS———时间方向与传感器方向双向关联

特征

Xout———BGFCM 模块最终输出

1. 4　 分类网络结构及超参数

结合轻量化的设计思想,应用于小米产地识别

的 BGFC Net 包括 3 个步骤。 首先,BFGCM 进行

气体信息的深层特征提取。 然后,利用 2 × 2 的平均

池化压缩深层气体特征。 最后,利用 2 个全连接层

实现深层气体特征分类,2 个全连接层神经元个数

分别为 64 和 6。
在训练过程中,选择学习率为 0. 01 的 Adam 优

化器更新网络参数,批训练样本大小为 20,迭代次

数为 200。 在损失计算过程中,利用 L2 正则项的交

叉熵损失函数来增强模型的泛化能力,正则化系数

为 0. 01,Softmax 函数应用于全连接层进行分类。 在

数据集划分过程中,每类样本的训练集和测试集按

照比例 3 ∶ 1划分。 在模型训练时,基于五折交叉验

证获得最佳模型,并评估模型的过拟合风险。 在性

能对比过程中,固定随机种子为 42,性能评价指标

为准确率及 F1 分数。

2　 结果与讨论

2. 1　 深层气体特征聚类分析

为了清晰体现 BGFCM 在深层气体特征计算中

的有效性,应用 t 分布邻域嵌入算法( t-distributed
stochastic neighbor embedding, t-SNE)对原始气体数

据和深层提取后的气体特征进行降维可视化,图 5
为 t-SNE 降维结果。 在原始数据中,不同产地样本

的特征分布存在明显的交叉与混叠。 山西沁县、内
蒙古敖汉、陕西米脂、河北蔚县、山东金乡和辽宁朝

阳的样本在二维特征空间中分散分布,部分类别

(如山西沁县与内蒙古敖汉、陕西米脂与河北蔚县)
样本边界模糊、相互重叠,难以形成清晰的聚类,说
明原始气体信息缺乏对产地来源的强判别性特征,
直接用于产地区分存在较大难度。 经深度学习算法

自动特征提取后,各类样本在特征空间中实现了显

著的类内聚集与类间分离,6 个产地样本均形成了

独立、紧凑的聚类簇,不同类别之间的边界清晰且无

明显重叠,表明深度学习算法能够有效挖掘原始气

体数据中隐含的深层特征,大幅提升不同产地样本

的特征区分度,为建立高精度产地判别模型提供了

可靠特征基础。

图 5　 t-SNE 降维结果

Fig. 5　 t-SNE dimensionality reduction results
　

2. 2　 消融试验

为了证明 BGFC Net 设计过程的合理性,
BGFCM 作为计算核心应进行消融试验,包括传感器

和时间序列的双向特征计算、局部和全局特征计算、
平均池化和最大池化的注意力聚合计算等关键

环节。
表 2 为双向特征计算消融试验结果。 协同进行

传感器与时间序列双向特征计算后,模型分类精度

相较于单一方向特征计算呈上升趋势,这说明气体
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数据的传感器与时间序列双向维度计算对获取深层

特征存在耦合关联。 仅依赖单一方向提取特征会造

成特征计算缺失,无法完整反映气体响应时空分布

规律。 双向协同计算可实现交叉敏感特征与动态时

序特征互补,有效缓解高维非线性数据带来的特征

丢失问题,使模型对小米气味指纹具备全面的表征

能力。

表 2　 双向特征计算消融试验结果

Tab. 2　 Ablation experiment results of bidirectional
feature calculation %

传感器方向

特征计算

时间序列特征

计算
准确率 F1 分数

√ 95. 93 ± 2. 03 96. 00 ± 2. 12
√ 96. 29 ± 1. 31 95. 99 ± 1. 37

√ √ 97. 40 ± 1. 66 97. 59 ± 1. 61

　 　 注:√表示采用此方法。 下同。

　 　 表 3 为局部和全局特征计算消融试验结果。 局

部与全局特征计算的组合使用获得了最佳的分类性

能,表明电子鼻数据需要同时捕捉细节特征与全局

关联。 局部卷积计算仅考虑传感器瞬时响应的碎片

化特征,难以把握整体气体变化规律。 全局自注意

力无法充分表征时序与传感器间的局部细微差异,
导致判别特征模糊。 二者融合后,局部特征提供精

准判别依据,全局特征构建稳定关联,自适应结合细

粒度与整体性关联的特征提取模式,增强模型对复

杂气体数据的解耦能力。

表 3　 局部和全局特征计算消融试验结果

Tab. 3　 Ablation experiment results of local and global
feature calculation %

局部特征 全局特征 准确率 F1 分数

√ 95. 18 ± 1. 67 95. 07 ± 1. 78
√ 95. 93 ± 1. 55 95. 78 ± 1. 65

√ √ 97. 40 ± 1. 66 97. 59 ± 1. 61

　 　 表 4 为注意力计算特征聚合方式消融试验结

　 　

果。 平均池化与最大池化联合使用带来的性能提升

高于单一池化方式,证明趋势特征与显著特征对气

体分类具有同等重要性。 仅平均池化易弱化高响应

传感器的关键信号,仅最大池化易丢失时序平稳变

化的整体信息。 二者融合可兼顾气体响应的全局分

布规律与突出敏感信号,让注意力权重更贴合电子

鼻数据特性,减少冗余信息干扰,强化关键特征聚焦

能力。

表 4　 注意力特征聚合方式消融试验结果

Tab. 4　 Ablation experiment results of attention-based
feature aggregation methods %

平均池化 最大池化 准确率 F1 分数

√ 95. 56 ± 1. 66 95. 98 ± 1. 56
√ 96. 29 ± 1. 85 96. 20 ± 1. 73

√ √ 97. 40 ± 1. 66 97. 59 ± 1. 61

2. 3　 不同模型性能测试

为了进一步证明 BGFC Net 优势,从模型性

能、统计检验结果、计算复杂度 3 个方面进行了全面

分析。 表 5 为交叉验证下准确率及 F1 分数平均值

和标准差量化结果,同时显示了 50 次重复计算下的

统计检验结果。 经典的机器学习方法如 SVM、
KNN、FDA 的整体识别精度与泛化能力相对有限,
这类方法依赖人工设计与筛选特征,难以充分挖掘

电子鼻数据中高维非线性、交叉敏感与时序动态耦

合的深层特征。 最先进的气体分类方法(基于深度

学习) 如 CC 2DCNN、 FGSFormer、 MCCT Net、
GAF Net 和 DFFA Net,虽通过端到端学习提升了

特征提取的自适应性,但大多仅将气体数据作为常

规二维矩阵处理,未针对建立传感器与时间序列维

度的双向关联,也未实现局部与全局特征的协同提

取。 本文所提 BGFC Net 依托双向气体特征计算

模块,从传感器与时间序列 2 个方向联合提取判别

特征,并融合局部卷积与交叉自注意力完成全局特

征建模,同时采用平均池化与最大池化的注意力聚

　 　
表 5　 多分类模型性能对比及统计分析结果

Tab. 5　 Performance comparison and statistical analysis of different classification models

　 对比模型 准确率 / % F1 分数 / % 参数量 浮点运算量 t p

SVM[15] 93. 70 ± 2. 11 93. 49 ± 2. 04 9. 84 < 0. 001∗∗∗

KNN[11] 90. 74 ± 4. 34 91. 88 ± 3. 61 12. 93 < 0. 001∗∗∗

FDA[14] 94. 44 ± 1. 31 94. 71 ± 1. 12 9. 75 < 0. 001∗∗∗

CC 2DCNN[21] 94. 81 ± 1. 55 95. 18 ± 1. 18 8. 07 × 104 5. 92 × 106 7. 15 < 0. 001∗∗∗

FGSFormer[22] 95. 55 ± 1. 66 95. 13 ± 1. 59 6. 12 × 104 6. 48 × 105 5. 37 < 0. 001∗∗∗

MCCT Net[10] 95. 18 ± 1. 66 94. 94 ± 1. 43 9. 32 × 104 8. 35 × 106 5. 99 < 0. 001∗∗∗

GAF Net[23] 95. 92 ± 2. 03 96. 00 ± 2. 12 4. 71 × 106 1. 02 × 106 4. 86 < 0. 001∗∗∗

DFFA Net[24] 96. 67 ± 1. 55 96. 73 ± 1. 70 1. 84 × 106 4. 71 × 106 3. 89 < 0. 001∗∗∗

BGFC Net 97. 40 ± 1. 66 97. 59 ± 1. 61 1. 72 × 104 1. 68 × 105

　 　 注:∗∗∗表示影响极显著(p < 0. 001)。
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合策略,更贴合电子鼻数据的固有特性,所以在多模

型对比中取得最优的性能。 近年来,深度特征融合

与多尺度注意力机制已在水稻种类识别和农产品品

质检测中得到应用,并表现出良好的特征提取与分

类能力[27 - 28]。
　 　 由表 5 可见,BGFC Net 与被对比的气体信息

分类方法的 t 值和 p 值均达到极显著水平,表明其

性能提升并非由数据波动或随机性导致,而是具备

统计学意义上的显著优势。 同时,表 5 给出了不同

深度学习模型参数量和浮点运算量。 BGFC Net 参
数量和浮点运算量分别仅为 1. 72 × 104 和 1. 68 ×
105,均为所有对比深度学习模型中的最低值;与计

算开销次低的 FGSFormer 相比, 二者分别降低

71. 90%和 74. 01% 。 上述结果表明,BGFC Net 在
获得最高准确率(97. 40% )和 F1 分数(97. 59% )的
同时,显著降低了模型参数量与计算复杂度,具有良

好的轻量化特性。 最后,基于五倍交叉验证获得的

最优模型,图 6 为测试集混淆矩阵分类结果,仅 2 个

样本被错分。 内蒙古敖汉 1 个样本被错分为辽宁朝

阳,辽宁朝阳 1 个样本被错分为河北蔚县,证实了

BGFC Net 在测试集上的有效性。

3　 结束语

为实现小米产地识别,针对电子鼻检测数据特

点,提出了一个 BGFC Net 自适应分类网络。 该方

　 　

图 6　 测试集的混淆矩阵分类结果

Fig. 6　 Confusion matrix of classification results on test set
　

法通过构建 BGFCM,从传感器维度与时间序列维度

协同提取局部与全局特征,并结合平均池化与最大

池化组合的注意力聚合机制。 消融试验结果表明,
所设计的 BGFCM 模块可有效缓解特征丢失与信息

冗余问题,显著提升特征计算和分类性能。 在小米

产地识 别 任 务 中, BGFC Net 分 类 准 确 率 达

97. 40% 、F1 分数为 97. 59% ,经统计检验,其性能显

著优于其他先进的气体信息分类方法,且具备轻量

化计算复杂度(参数量仅为 1. 72 × 104,浮点运算量

仅为 1. 68 × 105)。 本文所提方法为电子鼻技术在

小米产地溯源、品质检测提供了一种高精度、低计算

成本的有效方案。
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