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基于主成分分析和人工神经网络的酒类辨识

王英臣

(河北工程大学科信学院，河北邯郸056038)

摘要：介绍了人工嗅觉系统对不同酒类样本的定性识别，尝试利用主成分分析(PCA)和人工神

经网络(ANN)中改进的BP算法、改进的RBF算法(最近邻RBF与k均值BBF相结合选取中心

的算法)和k均值RBF算法，实现对酒类的定性识别。实验结果表明：结合PCA的ANN方式为

模式识别、分类提供了快速准确的辨识方法。
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The identification of wine based on PCA and ANN

WANG Ying-chen

(Kexin Cottege，Hebei University 0f Blgi∞ering，地盼d觚056038，China)

Abstract：The qualitative identification of different wine through artificial electronic IlOSe a弛introduced．

PCA and ANN(including improved BP蜊tIlm and BBF a18DdtIlm conlbiIliIlg nearest neighbor—cluster-
iIlg蛔血m and K—m舢clustering alsorithm)a弛adopted to realize the identification．The test result
indicated that the rapid and exact identification m嘲lsm．e of ANN c0础咄PCA is provided tO the pattem
identification．
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目前酒类辨识成为一个人工嗅觉系统研究的方

向。酒是多种化学成份的混合物，这些化学物质可

分为酸、酯、醛、醇等类型。决定酒质量的成份往

往含量很低，但种类繁多。因此辨识酒类比辨识单

—气体更具难度。H．V．Shunner，J．w．Gal山一1。引采

用12种金属传感器对5种醇类进行了分类，取得较

好的结果。M．Pema，G．Cassano通过ANN对意大利

红酒进行辨识，Marh Luz Roa堍u=一M6ndez，Alvaro

A．Arrieta，Vicente Parra等人通过3组传感器阵列的

融合对红酒多模式辨识。

本文分别用BP和RBF对原始数据和主成分

分析后的数据进行处理，均获得满意的分类效果。

从而证明结合主成分分析的人工神经网络为模式

辨识提供了一种有效方法，同时证明本文提出的

改进的RBF算法比k均值RBF算法优越。

1辨识方法

1．1主成分分析(PCA)

主成分分析是利用降维的思想，把多指标转

化为少数几个综合指标的多元统计分析方法。数

据矩阵，包含指定的实验数据。主成分％的表
达形式如下：

PCk=口1IXu+a2t恐，+a3tX3j (1)

其中k为主成分序号，n为数据的维数，‰为系

数。在PCA学习中，对数据原始矩阵标准化后数

据的相关矩阵【51进行分析，得到主成分。主成分

分析的主要特点是通过数据坐标轴的变化得到新

的图示一得分图和负荷图。得分图经常被用来研

究数据聚类、分类。负荷图被用来表示传感器和

每个主成分的相对重要性和它们的相关性。

1．2模式识别算法

人工神经网络(ANN)具有模拟人的部分形象
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的能力，已经广泛应用于模式识别中，主要算法有

BP、RBF等。

反向传播学习算法：对反向传播(BP—Back

Propagation)学习算法大量的研究产生了很多形式

的修正和推广。文中为避免出现局部最小，算法

采用了限幅函数法和加入y．p1因子的方法。

径向基函数神经网络：径向基函数神经网络

(RBF—Radial Basis Function)，在选取RBF基函数

中心时采用了最近邻聚类学习算法和k一均值聚

类算法[6】相结合的方法。最近邻聚类学习算法是

一种在线自适应聚类学习算法，不需要事先确定

隐单元的个数，完成聚类所得到的RBF网络是最

优的，并且此算法可以在线学习。

根据此算法构成的RBF网络是结合了最近邻

聚类算法和k一均值聚类算法。半径r的大小决

定了动态自适应RBF网络的复杂程度。r越小，所

得到的聚类数目就越多，计算量也越大。但由于r

是一个一维参数，通常可以通过实验和误差信息

找到一个适当的r，这比同时确定隐单元的个数和

一个合适的范数要方便的多。由于每一个输入一

输出数据对都可能产生一个新的聚类，因此这种

动态自适应RBF网络，实际上同时在进行参数和

结构两个过程的自适应调整。

2实验及结果分析

2．1实验系统

实验采用了目前流行的半导体传感器组成传

感器阵列，组成人工嗅觉系统前端的感应部分。

传感器阵列包含了费加罗公司的4种传感器，

NEME'ID公司的2种传感器并另加人了霍尼韦尔

温度传感器和湿度传感器，一共8个传感器。传

感器阵列的输出信号，经过模数转换器(ADAM一

4017)转化为数字信号。因为ADAM一4017采用
RS485协议，要连接到计算机串口上并传输数据就

必须经过RS485一RS232转换器，这样就可以在计

算机串口上得到传感器阵列的输出信号。实验样

本为一种白酒(太白酒五十度)，一种葡萄酒(威龙

天然红葡萄酒)和一种啤酒(蓝马澳麦)。

实验中对每种酒取20组样本，取100％原液，

每隔5％浓度配成20种不同浓度的样本，3种酒共

60组样本。实验时每组样本测量120s，对串口每

2s采样一次，共得60个测量值，计算其平均值作

为样本数据值。最终的数据每种酒取12个样本

作为训练样本，8个样本作为测试样本。训练样本

集是36个样本，测试样本集是24个样本。

2．2原始数据的主成分分析

传感器阵列输出的信号，组成实验样本矩阵，

对进行主成分分析。表l给出了特征值和主成分

的贡献率和累积贡献率。第一主成分占到所有信

息量的96．601％，可见它的重要性，前两个主成分

累积占到所有信息量的99．877％。由特征值比较

法确定了主成分适合的个数为2，即2个主成分即

可取代原来8个变量来进行模式识别。

表1 PcA分析后各主成分特征值和贡献率

Tab．1 Eigeavahle and percentage colltn3bllliOll

by the PCA analy叠s performed

图l是3种样本在PCI一PC2得分图和负荷

图，从图(a)中可以看出，白酒和啤酒这2种样本

可以明显地分开。负荷图中相似的负荷代表冗余

度，因为在图(b)中没有相似的负荷，所以在原始

数据中没有冗余的信息，也就是传感器阵列中没

有冗余信息的传感器。

2．3数据的ANN分析

在网络结构上，分别以原始数据(8个传感器预

处理[31后信号)和2个主成分作为输入，对于BP算

法，确定了对于原始数据为输入单元的网络结构为

8一12—3，2个主成分作为输入单元的网络结构为2

—12—3。k均值RBF中隐层单元数为31，而改进的

RBF中隐层单元个数为自适应调整，其他的均于BP

相同。输出单元为3个，设定其输出为[1 0 O]为白

酒，[0 l 0]为葡萄酒，[O 0 1]为啤酒。

图2和图3为上述2种结构构成的ANN算法

的误差和训练次数。算法是在CPU为P42．4、内存

512 M以VC++实现。在BP和RBF两种算法中，

最终误差均设为O．01，BP算法中学习率是调整

的，初始时输出层和隐层学习率是0．8，隐层和输
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Fig．1 Scores plot and loads plot
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训练次和误差

训练次数

(8)以原始数据作为输入

训练次数
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(b)以2个Pc作为输入的k均值RBF
训练次数和误差

训练次数

(d)以2个Pc作为输入的改进的RBF

训练次数和误差

图3 RBF算法的误差和训练次数
Fig．3 Train step and err of RBF algorithm
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表24种方式的分类正确率

Tab．2 ldentfllcatloa accurate rate茁fom"types

入层学习率是0．7，当误差小于2时，二者分别为

0．3和0．2。改进RBF算法中，通过调r的大小，比

较误差和训练次数，将隐层单元数确定为刀个，

最终的辨识结果见表2。

2．4实验辨识结果

表2中第2列是测试样本种类，括号中是样

本个数，其他各列为4种方式的辨识结果，括号中

是辨识结果的样本个数。表2说明BP和改进

RBF算法对原始数据的分类正确率为100％，而k

均值RBF算法的分类正确率为83．33％。经过

PEA分析后BP算法对于由PCI和PC2作为输入

的样本的分类正确率为95．83％，而2种RBF算法

分类正确率为83．33％。

由PCI和PC2构成的输入样本经过BP算法训

练，可以很好的辨识测试样本，只有1个误判，即将

1个葡萄酒样本误判为啤酒。经本文提出的改进

RBF算法训练，由PCI和I：'C2构成的输入样本训练

共有4个误判，1个葡萄酒样本误判为白酒，3个啤

酒样本未辨识出结果。而对于k均值RBF算法，由

PCI和PC2构成的输入样本训练共有4个误判，1

个葡萄酒样本误判为白酒，1个葡萄酒样本未辨识

出结果，2个啤酒样本未辨识出结果。

图2中，对于BP算法，达到相同的训练误差，

由PCI和PC2构成的输入样本训练次数比由原始

样本构成的输入样本的训练次数多。并产生一个

误判。图3中，对于2种RBF算法，由PCI和PC2

构成的输入样本训练次数比由原始样本构成的输

入样本训练次数少，可以迅速减小误差，但是结果

误判率却上升。由图(a)、(b)可知，k均值RBF算

法比本文的改进RBF算法训练次数多2倍，并且

前者的网络结构也更复杂，隐层单元数比后者的

要多5个，表明了后者具有学习时间短，计算量小

和网络性能优良的优点。

3结论

1)通过传感器阵列对于3种酒辨识的实验，

以8个传感器形成的8维变量作为原始数据，ANN

的2种算法(BP、改进RBF)对它们的辨识率是

100％，而k均值RBF的辨识率是83．33％。

2)在原始数据变量8维的基础上，经过PCA

分析后，可以将维数减小到2维，将这2维变量作

为输入．ANN的BP算法对于样本的分类正确率可

以达到95．83％，RBF算法分类正确率可以达到

83．33％。
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