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基于传感器阵列多特征优化融合的鱼粉品质检测
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摘要　为了提高鱼粉品质检测装置的鉴别能力,利用研制的鱼粉品质检测装置,提取鱼粉样本的响应特征

信息(１０×６个)构成原始特征矩阵,以多层感知器神经网络的鉴别正确率为评价指标,对其传感器阵列进行多

特征数据融合优化.首先,通过不同的归一化处理,得到了最佳的归一化处理方法;其次,通过因子载荷分析结

果计算获得１７７０个特征距离值,按从小到大的顺序对１７７０个距离进行排序,并依据特征值距离原点的欧式距

离,剔除欧氏距离较小的１９个特征值,获得最高的鉴别正确率;最后,对经过载荷分析优化后的原始特征值进行

相关性分析,按相关系数绝对值累加和大小进行排序,当剔除掉相关系数绝对值累加和大于３７．２时的８个特征

值时,此时鉴别正确率为９８．３％,特征子集也更紧凑.研究结果表明:特征优化前后的传感器信号的表征特征发

生了明显的变化,３３个特征值被用来表征鱼粉样本的传感器特征信号.同时,采用马氏距离解释了 MLP神经

网络鉴别结果的可信性,进一步说明了特征优化方法的合理性.

关键词　鱼粉;嗅觉传感器;传感器阵列;多层感知器神经网络;无损检测;归一化;载荷分析

中图分类号　S２４　　文献标识码　A　　文章编号　１０００Ｇ２４２１(２０１９)０６Ｇ０１６３Ｇ０８

　　随着我国水产养殖规模的不断增大,水产饲料

需求量快速增长,对鱼粉的需求量也呈持续高增长

状态.鱼粉(fishmeal)蛋白质含量丰富,并含有丰

富的维生素和未知生长因子,是饲料工业主要的动

物源性饲料原料,因此,其品质直接影响饲料产品的

质量[１].鱼粉在储藏过程中因天气变化、温度、湿
度、霉菌及其他微生物的影响,会导致其品质和营养

成分发生不同程度的变化,从而影响动物的消化与

免疫能力[２Ｇ３].因此,鱼粉品质的检测是确保饲料产

品质量的重要技术环节和手段.
电子鼻技术是近年来发展起来的一种新的检测

技术,与常规理化分析方法(如化学检测、感官评定、
光谱分析等)相比[４],其具有无需复杂的前处理、不
使用有污染的化学试剂以及简单的操作过程等优

点.目前,该项技术应用广泛,如赵梦醒等[５]将电子

鼻应 用 在 鲈 鱼 新 鲜 度 检 测 当 中,区 分 度 较 好;

Kriengkri等[６]将电子鼻技术应用于鸡肉菌落检测,
准确率较高.因此,电子鼻作为一种样本品质的检

测工具,具有非常大的潜力.在电子鼻检测系统中

起主要作用的是气体传感器阵列,传感器阵列特征

产生的冗余信息和不相关信息对鉴别结果也极为不

利.因此,采用电子鼻进行鱼粉样本品质检测鉴别

时,传感器特征的提取与表征特征的优化尤为重要.
在已有的报道中,针对特征提取问题,常用的方法有

很多,但这些方法因研究对象的差异而存在应用效

能的不同.Shi等[７]通过遗传算法对用于检测西湖

龙井品质的传感器特征值进行优化,优化后的检测

准确率提高了３％以上.Yin等[８]通过威尔克斯统

计量对用于３种食用醋种类进行分类的传感器阵列

进行优化,优化效果较好.Sajad等[９]通过聚类分析

对用于藏红花分类的特征值进行了优化.徐克明

等[１０]基于非搜索性特征优化方法,对用于山核桃陈

化时间的电子鼻传感器阵列进行优化,优化后的山

核桃组内聚集度增大,组间更易区分.但上述方法

的实用性皆因不同的鉴别目标而存在应用效能上的

差异.在已有的利用电子鼻技术检测鱼粉品质的研

究中,缺少对传感器阵列的优化,且市场上商用电子

鼻的传感器阵列没有针对性的筛选优化,多余的传

感器会导致电子鼻检测数据冗余,增加模型的复杂

度,造成时间的浪费和模型的不稳定,进而影响检测

结果[１１].因此,必须采用合理的适用于样本的特征

优化方法,才更有可能剔除不相关的特征或者传感
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器,减少冗余信息,获得对分类最有效的特征.
传感器响应曲线的积分值、平均微分值、稳定值

常被用来表征样本信息[１２],但３种特征并不足以表

征样本所有的动态信息和稳态信息,还需找到其他

的特征参量,因此,能量值、最大梯度值、方差值作为

补充,共同表征不同储藏时间的鱼粉样本.本研究

以多层感知器神经网络(multilayerperceptronneuＧ
ralnetwork)的鉴别正确率为指标,以传感器阵列特

征为研究对象,通过归一化方法优化、基于因子之间

距离的因子载荷分析(loading)优化以及相关性分

析优化,对大量冗余信息进行剔除.为验证该选择

策略的有效性,采用马氏距离来解释 MLP神经网

络鉴别结果的可信性,得到最终优化后的传感器阵

列,为传感器阵列多特征融合的鱼粉品质检测提供

一种新的优化方法.

1　材料与方法

1.1　试验材料

取新鲜的鱼粉储藏于高温高湿环境中,使鱼粉

在储藏过程中逐渐变质,总共获得了６个不同储藏

时间的样本,每种样本平均分成３０份,每份质量为

８０g,总共进行１８０次试验;其中,１２２个样本作为训

练集,用于建立模型;５８个样本构成测试集,用于

验证模型.
1.2　电子鼻检测系统

试验采用的系统为自行研制的便携式鱼粉品质检

测系统.该系统组成如图１所示,主要由气体采集与

传输模块、以树莓派为核心的控制处理存储模块、

ARPI６００数据采集模块、传感器阵列模块组成.传感

器阵列模块为该装置的核心部件,主要由１０个气体传

感器组成,即传感器１(TGS８２２)、传感器２(TGS２６０２)、
传感 器 ３(TGS８１３)、传 感 器４(TGS２６２０)、传 感 器

５(MQ１３６)、传感器６(TGS２６００)、传感器７(MQ１３９)、传
感器 ８(TGS２６１０)、传 感 器 ９(MQ１３７)、传 感 器

１０(TGS２６１１).
1.3　试验方法

首先对该检测装置进行预热,以期消除仪器不

稳定所造成的影响,再用经活性炭过滤之后的纯净

空气对装置进行清洗,清洗时间为７７s,最后将鱼粉

样本置于２５０mL的高硼硅采样瓶中,由微型气泵

实线代表气路,虚线代表电路.Thesolidlinerepresentedgaspaths,andthedottedlinerepresentedcircuits．

图１　检测装置的系统组成框图

Fig．１　Blockdiagramofdetectiondevicesystem
将样本产生的顶空气体抽至该检测装置的气体采样

室中,与位于采样室中的气体传感器发生化学反应,
进而引起传感器的阻值发生变化,该装置的检测时

间为３９s,数据采样间隔为１s.每次采样完之后都

需要对装置进行清洗复原,以便进行下个样本的测

试.各个传感器对腐败样本的响应曲线如图２所

示.从图２可以看出,每个传感器对鱼粉样本都有

响应,且响应趋势大致相同,都是随着传感器表面富

集的样本气体的不断增大,电导比值呈现先增大后

趋于平缓,达到一个相对稳定的状态.所以在后期

特征值优化中,对每一个传感器的特征值都将作为

初始特征值来优化.

４６１
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图２　腐败鱼粉的传感器响应曲线

Fig．２　Sensorresponsecurveofcorruptfishmeal
1.4　数据处理

采用 SavitzkyＧGolay 进 行 五 点 滤 波 平 滑 处

理[１３]消除噪声信号的影响,提取积分值(integral
value,INV)、能量值(waveletenergyvalue,WEV)、
最大梯度值(maximumgradientvalue,MGV)、平均

微分值(averagedifferentialvalue,ADV)、相对稳定

均值(relationsteadyＧstateresponseaveragevalue,

RSAV)、方差值(variancevalue,VARV)６种特征

作为鱼粉样本电子鼻信号的特征参数[１４],各特征参

数计算如式(１)~(６)所示,共提取１０×６个特征参

数,构成６０维特征矩阵.由于６种特征值的量纲不

同,需对各特征值进行数据归一化处理.各特征值

编号与传感器编号的对应关系如表１所示.以多层

感知器神经网络鉴别正确率[１５]为标准,其中,多层

感知器神经网络的隐藏层激活函数为双曲正切函

数,输出层激活函数为Softmax函数,通过因子载

荷分析、相关性分析对原始特征矩阵进行优化分析,
得到优化后的传感器特征矩阵.

１)积分值(INV).积分值是传感器响应信号曲

线与其基线间的面积,反映了该传感器对待测对象

挥发性成分的总体响应结果.其计算公式如下:

I＝∑
N

i＝１
XiΔt (１)

　　２)能量值(WEV).采用db３小波函数对传感

器原始数据进行４层小波分解,每个传感器得到７
个近似系数作为特征,将每个系数的平方和作为每

个传感器的能量值.

W＝∑
m

i＝１
a２

４i (２)

３)最大梯度值(MGV).气敏传感器响应曲线

存在１个最大响应值,因此可以用最大值与初始值

之间的线段斜率来表示初始阶段信号变化快慢.

M＝
ximax－x０

i
(３)

４)平均微分值(ADV).平均微分值是可以全

面反映传感器动态响应过程整体信息的一种方法,
直接体现了气敏传感器对气体响应的主流信息.

A＝
１

N－１∑
N－１

i＝１

xi＋１－xi

Δt
(４)

５)相对稳定均值(RSAV).气敏传感器响应曲

线存在１个相对稳态区间,因此可用此区间的平均

值来表征稳态特征,其计算公式如下:

R＝
∑
N

i＝t０
xi

N－t０
(５)

６)方差值(VARV).方差反应了数据的离散程

度,利用响应信号的方差来表示其信号强度的特

征值.

V＝
∑
N

i＝１
(xi－x－)２

N
(６)

式(１)~(６)中:xi 为传感器对１个样本第i秒

的响应值;x－ 为传感器对１个样本响应信号均值;Δt
为相邻２个采样点的时间间隔,取１s;t０为曲线即

将稳定时所对应的时间,s;a４i为信号四尺度分解后

逼近系数集中第i个分解系数;m 为逼近系数集中

的系数总数;N 为传感器对１个样本的采集时间;

x０为传感器对１个样本的初始响应值.

表１　各特征编号与传感器编号的对应关系

Table１　Correspondingrelationofsensorserialandeachfeaturenumber

特征参数 Featureparameter 特征值编号 Featurenumber 传感器编号 Sensornumber

积分值INV I１,I２,I３,I４,I５,I６􀆺I１０ １,２,３,４,５,６,７,８,９,１０

能量值 WEV W１,W２,W３,W４,W５,W６􀆺W１０ １,２,３,４,５,６,７,８,９,１０

最大梯度值 MGV M１,M２,M３,M４,M５,M６􀆺M１０ １,２,３,４,５,６,７,８,９,１０

平均微分值 ADV A１,A２,A３,A４,A５,A６􀆺A１０ １,２,３,４,５,６,７,８,９,１０

相对稳定均值 RSAV R１,R２,R３,R４,R５,R６􀆺R１０ １,２,３,４,５,６,７,８,９,１０

方差值 VARV V１,V２,V３,V４,V５,V６􀆺V１０ １,２,３,４,５,６,７,８,９,１０

５６１
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2　结果与分析

2.1　原始特征矩阵归一化处理

本研究选取了６种归一化方法进行分类比较,
各归一化方法公式如式(７)~(１２)所示,并根据多层

感知器神经网络的鉴别正确率选出分类精度较高的

归一化方法作为本研究的归一化方法.

x′i＝
xi

xmax－xmin
(７)

x′i＝lnxi (８)

x′i＝
xi－xmin

xmax－xmin
(９)

x′i＝xi/∑xi (１０)

x′i＝lgxi (１１)

x′i＝
２(xi－xmin)
xmax－xmin

－１ (１２)

式(７)~(１２)中,x′i 为归一化后的特征值;xi

为为原始数据特征值;xmax为原始特征最大值;xmin

为原始特征最小值.
各方法的归一化范围以及区间长度和分类精度

如表２所示.由表２可知,未进行归一化的原始数

据的分类精度只有３３．３％,并不能达到分类标准,而
经过归一化处理的数据进行分类得到的鉴别正确率

均比未经过归一化处理的正确率高,不同的归一化

方法又有不同的分类精度.从表２可以看出,第３
种方法的分类精度最高,为９６．７％,而此分类方法的

区间长度为１.区间长度最小的第４种归一化方法

的鉴别正确率为５３．３％,区间长度最长的第２种归

一化方法的鉴别正确率仅为５６．７％,所以,区间长度

直接影响着数据集的分布稀疏程度,且归一化区间

长度并不是越大越好,范围过大,则会丧失归一化的

优势.因此,区间长度为１的第３种归一化方法对

于不同品质的鱼粉数据集来说有更好的分类精度.
表２　各归一化方法的分类精度

Table２　Comparisonofclassificationaccuracyofeachnormalizationmethod

归一化方法

Normalizationmethod
归一化范围

Normalizedrange
区间长度

Intervallength
鉴别正确率/％

Correctdiscriminationrate

原始特征 Originalfeature / / ３３．３
１ [０,６] ６ ９４．４
２ [－１２,６] １８ ５６．７
３ [０,１] １ ９６．７
４ [０,０．２] ０．２ ５３．３
５ [－５,３] ８ ５８．３
６ [－１,１] ２ ９５．０

2.2　载荷分析

载荷分析结果如图３所示,横坐标为第一主成

分,纵坐标为第二主成分,从各个特征变量的坐标分

布来看,每个特征值离坐标原点的距离都较远,说明

这些特征值对样本检测都有贡献.但从图３可知,
大量特征变量的因子载荷分布较接近,说明它们对

图３　因子载荷分布图

Fig．３　Factorloadingsdistributiondiagram

样本的检测具有一致的贡献作用,而欧式距离经常

用于表征样本点间的相似程度,距离越近越相似.
因此,可以考虑在重叠比较大的特征变量中,依据距

离原点的欧式距离,剔除欧氏距离较小的特征值,以
减小冗余信息.

从两两之间总共１７７０个距离中适当地剔除较

小的距离值,剔除的距离值的大小不同,导致剔除的

原始特征变量的数目不同,进而引起样本的鉴别结

果也发生变化.剔除的特征值太多会导致表征样本

的特征减小,从而使得分类结果下降,故只考虑剔除

６个距离段的特征值.剔除的距离与原始特征变量

数目的对应关系如表３所示.
图４为剔除不同的原始特征数目所对应的多层

感知器神经网络的鉴别正确率.从图４可知,当剔

除的原始特征变量数目为１９个时,即剔除距离小于

０．００８４,此时鉴别正确率最高,为９７．８％.但此时

选择的特征数目为４１个,相对较多.当剔除的原始

特征变量为３２个时,此时相对于最初的变量数目,
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已经剔除了５３．３％的变量,此时的鉴别正确率已低

于９０％,所以需继续采用其他特征优化方法继续探

索得出最佳的分类准确率和特征数目.
表３　剔除的距离与原始特征变量数目的对应关系

Table３　Relationshipbetweentheremoveddistance

andthenumberoforiginalfeaturevariables

剔除的距离

Removeddistance
原始特征变量数目

Numberoforiginalfeaturevariables
＜０．００４６ ５
＜０．００６５ ８
＜０．００８４ １９
＜０．０１０３ ２３
＜０．０１２２ ２８
＜０．０１４１ ３２

图４　剔除不同的原始特征数目所对应

的鉴别正确率的变化

Fig．４　Relationshipbetweencorrectdiscrimination
ratesandremoveddifferentoriginalfeaturenumbers

2.3　相关性分析

传感器之间的相关程度用Pearson相关系数来

表示:

Rxy＝
∑
n

i＝１
xi－x－( ) yi－y－( )

∑
n

i＝１
xi－x－( )２∑

n

i＝１
yi－y

－
( )２

(１３)

式(１３)中,xi 为特征值x 对第i个样本的相对

变化值;yi 为特征值y 对第i 个样本的相对变化

值;x－ 为特征值x 对所有样本的均值;y
－ 为特征值y

对所有样本的均值.
由于无法从任意２个特征值的相关度推知整体

整列的相关程度,故引用某个特征值与其他特征值

的相关系数绝对值累加和ri 来判断,ri计算如式

(１４)所示.对经过载荷分析优化后的４１个特征值

进行相关性分析,相关系数绝对值累加和如表４
所示.

ri＝∑
４１

i＝１
Rxy

(１４)

ri值越小,则该特征值与其他类特征值的相关

度越低,但是具体选择多大的相关系数绝对值累加

和作为节点,则需要通过试验来确定.本研究以多

层感知器神经网络对样本的鉴别正确率为标准,对
剔除的相关系数绝对值累加和节点进行试验,最终

得出当剔除掉相关系数绝对值累加和大于３７．２时,
此时的鉴别正确率最高,为９８．３０％,相比于因子载

荷优化分析后,鉴别正确率提高了,剔除的特征值分

别为I３、I９、W３、W９、I５、I６、I１０、R９.剔除不同的原始

变量数对应的鉴别正确率如图５所示.从图５可以

看出,剔除相关系数绝对值累加和大于３７．４３的特

征值(剔除４个特征值)与剔除掉相关系数绝对值累

加 和大于３７．２的特征值(剔除８个特征值)的鉴别

表４　４１个特征值的相关系数绝对值累加和

Table４　Cumulativeabsolutevalueofcorrelationcoefficientsforeachsensor

特征值编号

Featurenumber
数值

Value
特征值编号

Featurenumber
数值

Value
特征值编号

Featurenumber
数值

Value
特征值编号

Featurenumber
数值

Value

I３ ３７．４３３１ M４ ３６．８７８５ A６ ３６．２８７７ V１ ３５．５３６４

I５ ３７．４０２７ M５ ３６．８５１３ A７ ３５．６２３４ V２ ３６．３９８３

I６ ３７．３６４４ M６ ３６．８１４８ A８ ３５．４６９３ V３ ３５．３５３５

I９ ３７．４７８５ M７ ３５．１８５９ A１０ ３６．２１１３ V５ ３４．３９９９

I１０ ３７．２６７５ M８ ３６．６５３７ R１ ３６．２４０９ V６ ３４．１４７４

W２ ３４．４２９８ M９ ３６．９８２０ R２ ３３．０９３０ V７ ３４．９３４７

W３ ３７．４９３６ A１ ３５．９８８１ R４ ３５．７９２４ V８ ３６．１５５６

W６ ３７．１１１５ A２ ３１．１０５７ R５ ３５．８７６０ V１０ ３６．６３３６

W９ ３７．４８４８ A３ ３６．４３３５ R６ ３６．９６５６

M２ ３５．７３８０ A４ ３４．８９４９ R９ ３７．４２７８

M３ ３６．３６４７ A５ ３５．２２３５ R１０ ３６．７３０３
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图５　剔除不同原始变量数对应的鉴别正确率

Fig．５　Relationshipbetweencorrectdiscrimination
ratesandremoveddifferentoriginalfeaturenumbers

正确率一致,同为９８．３％,但就特征子集来说,剔除

８个特征值的特征子集更紧凑.因此,选择剔除相

关系数绝对值累加和大于３７．２的特征值.当剔除

的特征值数目过多时,使得其有效信息减少,此时的

特征值已经不能表征样本信息,鉴别正确率也急速

下降.经过相关性分析优化之后的特征值为３３个.
由表５可知,特征值优化后的传感器的表征特

征发生了很大的变化,积分值这一特征值在优化的

过程中全部剔除,且没有一个特征值是完全适用于

所有传感器的.因此,在鱼粉样本的鉴别分析中,传
感器的特征选择是非常重要的,选择合适的特征值

既有利于提高样本的鉴别能力,又能提高模型的泛

化能力,提高系统的稳定性.
表５　特征值优化后的各传感器的型号、特征值与特征编号的对应关系

Table５　Relationofeachsensorserialandfeaturenumberinoptimizedsensorarray

传感器型号

Sensor
特征值编号

Featurenumber
特征值

Featurevalue
TGS８２２ A１、R１、V１ 平均微分值、相对稳定均值、方差值 ADV,RSAV,VARV
TGS２６０２ W２,M２,A２,R２,V２ 能量值、最大梯度值、平均微分值、相对稳定均值、方差值 WEV,MGV,ADV,RSAV,VARV
TGS８１３ M３,A３,V３ 最大梯度值、平均微分值、方差值 MGV,ADV,VARV
TGS２６２０ M４,A４,R４ 最大梯度值、平均微分值、相对稳定均值 MGV,ADV,RSAV
MQ１３６ M５,A５,R５,V５ 最大梯度值、平均微分值、相对稳定均值、方差值 MGV,ADV,RSAV,VARV
TGS２６００ W６,M６,A６,R６,V６ 能量值、最大梯度值、平均微分值、相对稳定均值、方差值 WEV,MGV,ADV,RSAV,VARV
MQ１３９ M７,A７,V７ 最大梯度值、平均微分值、方差值 MGV,ADV,VARV
TGS２６１０ M８,A８,V８ 最大梯度值、平均微分值、方差值 MGV,ADV,VARV
MQ１３７ M９ 最大梯度值 MGV
TGS２６１１ A１０,R１０,V１０ 平均微分值、相对稳定均值、方差值 ADV,RSAV,VARV

2.4　马氏距离分析验证

马氏距离是重要的类别可分性的量度指标,马
氏距离越大,类别可分性越强[１６Ｇ１７].马氏距离计算

公式如下:

M(X,Y)＝ (X－Y)TΣ－１ X－Y( ) (１５)

式(１５)中,M(X ,Y)为样本 X 与样本Y 的马氏

距离值;S为协方差矩阵,S＞０.
从图６可以看出,第四类和第五类,第二类和第

　１．M１２;２．M１３;３．M１４;４．M１５;５．M１６;６．M２３;７．M２４;８．M２５;

９．M２６;１０．M３４;１１．M３５;１２．M３６;１３．M４５;１４．M４６;１５．M５６．

图６　不同类别鱼粉样本间的马氏距离值

Fig．６　ValueofMＧdistancebetween

fishmealsamplestypecombination

四类,第二类和第五类的马氏距离值相对于其他值

来说较低,说明这些类别间的鱼粉样本较难区分.
从图６也能看出,储藏时间等级为６的鱼粉样本与

较低储藏时间的鱼粉样本的马氏距离比较大,区分

则比较明显.
经过因子载荷优化分析和相关性分析优化之后

特征值的 MLP神经网络鉴别错分结果如表６所

示.由表６可知,训练集的鉴别正确率为１００％,测
试集的鉴别正确率为９４．８％.其中在验证集中,

１个第二类样本错分为第五类样本,１个第四类样本

错分为第二类样本,１个第五类样本错分为第四类

样本,其他类样本则分类正确.由此可知,类别错分

情况与马氏距离分析情况完全一致,该结果解释了

MLP神经网络鉴别正确率未达到１００％的原因,也
间接说明了特征优化方案的合理性.

3　讨　论

本研究利用自行研制的鱼粉品质检测装置,对
不同储藏时间等级的鱼粉样本进行检测,根据获得

的响应曲线,提取６种特征值组成初始特征矩阵,通

８６１



　第６期 李　培 等:基于传感器阵列多特征优化融合的鱼粉品质检测 　

表６　MLP神经网络的鉴别结果

Table６　MisclassificationresultsofMLPneuralnetwork

样本类别

Sampletype

训练集 Training
正确分类数

Correctclassified
numbers

错误分类数

Misclassified
numbers

错分结果

Misclassified
results

验证集 Testing
正确分类数

Correctclassified
numbers

错误分类数

Misclassified
numbers

错分结果

Misclassified
results

第一类 Firstkind ２０ ０ / １０ ０ /

第二类 Secondkind １９ ０ / １０ １ 第五类 Fifthkind

第三类 Thirdkind ２２ ０ / ８ ０ /

第四类 Fourthkind ２１ ０ / ８ １ 第二类 Secondkind

第五类 Fifthkind ２１ ０ / ８ １ 第四类 Fourthkind

第六类 Sixthkind １９ ０ / １１ ０ /

过多层感知器神经网络方法得到的鉴别正确率为指

标,并对响应特征进行归一化处理、因子载荷分析优

化和因子之间的相关性分析优化.运用这一特征选

择的优化方法,最终选取了３３个原始特征值作为特

征矩阵来表示不同储藏时间等级的鱼粉样本.同

时,计算各储藏时间等级样本之间的马氏距离,以此

对 MLP神经网络鉴别正确率未达到１００％的原因进

行说明,更好地解释了 MLP神经网络鉴别结果的可

靠性,也说明了采用该方法进行特征选择的可行性.
由于每种特征值的量纲不同,为了消除数据属

性间的差别,避免大数值的数据变化掩盖掉小数值

的变化,需对数据进行归一化处理.归一化处理是

一种无量纲的处理手段,可减小计算量,方便数据的

处理.但是不同的归一化方法得到的分类正确率不

同,究其原因,可能是由于不同的归一化方法将数据

集中太大或太小的样本映射到了统一的范围内,而
这个范围的区间长度直接影响着分类精度,过大或

过小的区间长度可能都不能得到较高的分类精度,
这个便需要试验进行确定.潘磊庆等[１８]采用ZＧ标

准化、自动缩放、正规化、对数化等４种预处理方法进

行归一化,得到采用ZＧ标准化归一化方法能较好地区

分鸡蛋新鲜度差异,与本研究结果不同,原因是因为

物料和采用的检测装置不同.
载荷分析是主成分分析中常用的一种重要方

法,其目的是通过各特征值在横坐标和纵坐标的投

影大小选出对分类结果贡献较大的特征值,剔除冗

余的特征值,提高分类精度.相关性分析即计算各

原始特征变量的相关程度,两个原始特征变量的相

关系数越大,说明这２个特征变量所包含的样本信

息的一致性就越大,则这两个特征变量可以相互取

代,此时可以考虑将其中一个特征值进行剔除.但

仅仅通过载荷分析或者相关性分析来决定最终特征

值的选择达不到最优,必须通过多层筛选得到适合

检测鱼粉品质的传感器阵列的优化阵列.因此,本
研究首先通过载荷分析选出在一、二主轴上投影大

的因子,即贡献大的因子,同时对冗余信息进行第一

次筛选,剔除部分重合因子,再通过相关性分析对冗

余信息进行第二次筛选,再次剔除重合因子,得到

３３个特征值作为最终的特征矩阵,此时的鉴别正确

率为９８．３％.本研究给出的特征矩阵阵列可能不是

最佳阵列,所提取的６类特征值也并非最适合品质

的鉴别,这些问题还有待进一步的研究.
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DetectingfishmealqualitybasedonmultiＧfeature
optimizationfusionofsensorarray
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２．KeyLaboratoryofAgriculturalEquipmentinMidＧLowerYangtzeRiver,

MinistryofAgricultureandRuralAffairs,Wuhan４３００７０,China

Abstract　Inordertoimprovetheidentificationabilityofthefishmealqualitydetectiondevice,the
responsecharacteristicinformation(１０×６)ofthefishmealsampleisextractedtoformtheoriginalfeaＧ
turematrix,andthemultiＧfeaturedatafusionoptimizationofthesensorarrayiscarriedoutbytakingthe
identificationaccuracyofthemultiＧlayerperceptronneuralnetworkastheevaluationindex．Firstly,

throughdifferentnormalizationprocessing,thebestnormalizationprocessingmethodisobtained．SecＧ
ondly,１７７０characteristicdistancesarecalculatedbyfactorloadanalysisresults,and１７７０distancesare
sortedaccordingtotheorderfromsmalltolarge．AccordingtotheEuclideandistancebetweentheeigenＧ
valuesandtheorigin,１９eigenvalueswithsmallerEuclideandistanceareeliminatedtoobtainthehighest
discriminantaccuracy．TheoriginaleigenvaluesoptimizedbyloadanalysisarecorrelatedandsortedacＧ
cordingtotheabsolutesumandsizeofcorrelationcoefficients．When８eigenvaluesareremovedwhen
theabsolutesumofcorrelationcoefficientsisgreaterthan３７．２,therecognitionaccuracyis９８．３％,and
thefeaturesubsetismorecompact．Theresultsshowedthatthecharacterizationcharacteristicsofthe
sensorsignalschangedobviouslybeforeandafterfeatureoptimization．３３eigenvalueswereusedtocharＧ
acterizethesensorcharacteristicsignalsoffishmealsamples．Atthesametime,thereliabilityofMLP
neuralnetworkidentificationresultsisexplainedbyMahalanobisdistance,whichfurtherexplainstheraＧ
tionalityoffeatureoptimizationmethod．
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structivetesting;normalization;loadanalysis

(责任编辑:陆文昌)

０７１


