
书书书

徐　赛，张倩倩．基于特征融合与冗余剔除的普洱茶种类电子鼻识别方法［Ｊ］．江苏农业科学，２０２０，４８（１６）：２２２－２２７．

ｄｏｉ：１０．１５８８９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３０２．２０２０．１６．０４４

基于特征融合与冗余剔除的普洱茶种类

电子鼻识别方法

徐　赛１，２，张倩倩２

（１．广东省农业科学院农产品公共监测中心，广东广州５１０６４０；２．华南农业大学工程学院，广东广州 ５１０６４０）

　　摘要：为更好地维护普洱茶的产业秩序，拟探究１种用电子鼻识别普洱茶种类的方法。采用电子鼻对７种普洱古
树茶（拨玛、贺开、老班章、老曼峨、帕莎、那卡和易武）和１种普洱台地茶（易武）进行电子鼻采样后，先用线性判别分
析（ＬＤＡ）初步探究电子鼻传感器响应不同特征（最大值、平均值、平均微分值、稳定值和融合特征）对普洱茶种类的分
类效果（将传感器Ｒ１～Ｒ１０的特征按照最大值、平均值、平均微分值、稳定值的重复顺序进行提取，用编号１～４０表
示），再用简单相关分析（ＳＣＡ）和互信息理论（ＭＩＴ）结合偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）进行分析，揭示并剔除融合特征中的
冗余特征，对去冗余数据进行归一化处理后，通过ＬＤＡ、ｋ－最近邻分析（ＫＮＮ）和概率神经网络（ＰＮＮ）建立普洱茶种
类的识别模型。结果表明，多特征融合比单一特征提取的 ＬＤＡ普洱茶种类识别结果更佳，但识别精度仍有待提高。

剔除冗余特征前，ＰＬＳＲ对普洱茶种类识别训练集、测试集的Ｒ２分别为０．８６４５、０．８３４５；采用ＳＣＡ－ＰＬＳＲ剔除弱相关

特征３１、３５、２４、３９、３６、３３后，ＰＬＳＲ对训练集、测试集识别的Ｒ２分别为０．８８５２、０．８６４３；采用ＭＩＴ结合ＰＬＳＲ剔除重复

信息特征６、７、１４、１８、２２、２５后，ＰＬＳＲ对训练集、测试集识别的Ｒ２分别为０．９１８７、０．８９６５。对去除冗余特征的融合特
征数据进行归一化处理，再结合ＬＤＡ可有效识别各普洱茶种类，结合 ＫＮＮ、ＰＮＮ对普洱茶种类训练集的回判正确率
分别为９６．６７％、９７．５０％，对测试集的识别正确率均为９０．００％，可较好地识别普洱茶种类。试验结果可为普洱茶种
类的识别及电子鼻传感响应特征的提取提供参考。
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　　普洱茶是世界名茶，由于其风味上佳且具有保
健功效，因此深受消费者喜爱［１］。普洱茶是中国国

家地理标志产品（ＧＢ／Ｔ２２１１１—２００８《地理标志产
品 普洱茶》），对土壤、气候等环境条件有需求，只有

种植在云南省普洱市才能较好地形成其特有的风

味［２］。按照种植地域（普洱市的不同县）划分，普洱

茶可分为拨玛、贺开、老班章、老曼峨、帕莎、那卡和

易武等种类［３］；按照茶树的树龄划分，普洱茶可分

为古树茶与台地茶［４］。洱古树茶是最为昂贵与稀

少的品种，其风味是经过上百年形成的。台地茶为

新种植的普洱茶树，价格较便宜，满足了更多消费

者的需求。由于不同种类普洱茶之间的价格差异

较大，市场上出现了一些“以假乱真、以次充好”的

现象［５－６］。因此，探究一种普洱茶种类的快速识别

方法，对于维持普洱茶产业秩序具有重要意义。

电子鼻检测是一种模拟生物嗅觉系统的仿生

检测手段，主要是通过其内置的气敏传感器阵列与

被测样本的气体挥发物发生瞬时响应，获取样本信

息［７］。有研究已经证明，电子鼻可有效获取茶品质

信息，从而对茶品种［８］、贮藏时间［９］、贮藏地［１０］等信

息进行识别。但是，相对于不同茶品种而言，同一

品种的茶（如普洱茶）在不同种类（同市异县、树龄）

间的差异较小，使其识别难度较大。目前，关于电

子鼻能否有效识别普洱茶种类尚未见有关报道。

本试验采用电子鼻对８种不同普洱茶进行采
样，采用线性判别分析（ＬＤＡ）初步探究电子鼻响应
数据的最大值、平均值、平均微分值、稳定值和融合

特征对普洱茶种类的分类效果，再用简单相关分析
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（ＳＣＡ）和互信息理论（ＭＩＴ）结合偏最小二乘回归
（ＰＬＳＲ）验证，揭示并剔除融合特征中的弱相关特征
与重复信息特征。最后，对去冗余融合特征进行归

一化处理，采用ＬＤＡ、ｋ－最近邻分析（ＫＮＮ）和概率
神经网络（ＰＮＮ）建立普洱茶种类识别模型。本研
究结果可为普洱茶种类识别及电子鼻传感响应特

征的提取提供参考。

１　材料与方法

１．１　试验材料
本试验所选择的普洱茶样本包括７种古树茶

（拨玛、贺开、老班章、老曼峨、帕莎、那卡和易武）和

１种台地茶（易武），均为２０１７年产于云南的普洱生
茶烘干茶饼。各种类均重复试验２０次，每个重复包
含５ｇ普洱茶。为了保证试验样本的气味均匀、充
分地散发，将试验样本于２９０００ｒ／ｍｉｎ磨碎２ｍｉｎ。
１．２　电子鼻信号的获取

用ＰＥＮ３电子鼻（ＡＩＲＳＥＮＳＥ公司，德国）采集
普洱茶样本的气体挥发物“指纹”图谱，该电子鼻主

要由采样与清洗通道、气敏传感器阵列和模式识别

单元构成。其中，气敏传感器阵列包含１０个对不同
类型气体挥发物质敏感的金属氧化物气敏传感器，

使整个电子鼻系统能够识别不同的气味。各气敏

传感器的主要性能如下［１１］：传感器 Ｗ１Ｃ（Ｒ１）对芳
香成分敏感，传感器 Ｗ５Ｓ（Ｒ２）对氮氧化合物敏感，
传感器 Ｗ３Ｃ（Ｒ３）对氨水、芳香成分敏感，传感器
Ｗ６Ｓ（Ｒ４）对氢气敏感，传感器 Ｗ５Ｃ（Ｒ５）对烷烃芳
香成分敏感，传感器 Ｗ１Ｓ（Ｒ６）对甲烷敏感，传感器
Ｗ１Ｗ（Ｒ７）对硫化物敏感，传感器 Ｗ２Ｓ（Ｒ８）对乙醇
敏感，传感器Ｗ２Ｗ（Ｒ９）对芳香成分和有机硫化物
敏感，传感器Ｗ３Ｓ（Ｒ１０）对烷烃敏感。

将各试验样本均置于２００ｍＬ玻璃烧杯中，用双
层塑料膜密封，静置３０ｍｉｎ后，用电子鼻采集顶空
气体。烧杯使用前均洗净、于阴凉无异味的室内环

境中晾干。电子鼻的采样参数设置如下：采样时间

间隔为１ｓ，传感器自动清洗时间为６０ｓ，传感器归
零时间为１０ｓ，分析采样时间为１００ｓ，进样准备时
间为５ｓ，进气速度为２４０ｍＬ／ｍｉｎ。
１．３　特征提取方法

参考相关研究结果［１２－１３］，采用最大值、平均值、

平均微分值、稳定值４种常用的电子鼻数据提取方
法对普洱茶电子鼻响应数据的特征进行提取。其

中最大值为电子鼻各传感器响应曲线的最大值，平

均值为电子鼻各传感器响应曲线的平均值，平均微

分值为电子鼻各传感器响应曲线各数据点微分值

的平均值，稳定值为电子鼻各传感器响应曲线趋于

稳定后的响应值（本研究采用第９５秒的值）。
１．４　简单相关分析

简单相关分析是研究变量之间关系紧密程度

的一种统计方法，它反映了当控制其中１种变量的
取值后另１种变量的变异程度，其主要目的是研究
变量之间关系的密切程度，其显著特点是变量不分

主次，被置于同等的地位［１４］。

１．５　互信息理论
互信息理论是衡量变量间相互依赖程度的指

标，表示变量间所拥有共同信息的量，不仅能描述

变量间的线性相关关系，还能描述变量间的非线性

相关关系［１５］。互信息值（ＭＩ）的定义域为［０，１］，其
值越大，表明变量之间的共有信息越多，反之，则表

示变量之间的共有信息越少。本试验采用互信息

来衡量特征之间存在的重复信息量。

１．６　模式识别算法
１．６．１　线性判别分析　线性判别分析是一种运用
降维进行模式识别的线性识别方法。线性判别分

析能从所有传感器中收集数据信息，每个种类通过

１个特殊的向量化变换得到，使得样本内凝聚而样
本间疏远［１６］。

１．６．２　偏最小二乘回归　偏最小二乘回归分析是
一种多元回归分析，它根据变量的不同权重来计算

各变量的回归系数，进而建立回归方程，再根据回

归方程计算出预测结果［１７］。

１．６．３　ｋ－最近邻分析　ｋ－最近邻算法是根据考
察待识别样本的 ｋ个最近邻样本，在这 ｋ个最近邻
样本中哪一类样本最多，该考察样本就属于哪一

类，为避免近邻数相等，ｋ通常采用奇数［１８］。

１．６．４　概率神经网络　概率神经网络由输入层、隐
含层、求和层和输出层组成。输入层的作用函数为

线性函数，用于接收来自训练样本的值，将数据转

化为输入信号传递给隐含层，神经元数量与输入长

度相等。隐含层与输入层之间通过权值Ｗｉｊ相连，其
传递函数为ｇ（ｚｉ）＝ｅｘｐ［（ｚｉ－１）／σ

２］。式中：ｚｉ为
该层第 ｉ个神经元的输入值（传感器特征），σ为均
方差。求和层神经元数量与拟分类的模式数量相

同，具有线性求和功能。输出层具有判决功能，其

神经元输出为离散值１或－１（或０），分别代表输入
模式的不同种类［１９］。
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２　结果与分析

２．１　基于不同特征的普洱茶种类ＬＤＡ分类
采用最大值、平均值、平均微分值和９５秒值等

４种常用的电子鼻特征提取方法，结合ＬＤＡ，对普洱
茶的种类进行分类。由图１－ａ可以看出，采用ＬＤＡ
结合最大值对普洱茶种类进行分类时，贺开古树茶

的数据点与其他种类间无重叠现象，可以被较好地

区分开，其他种类普洱茶的数据点间均存在重叠现

象，无法进行分类。由图１－ｂ可以看出，采用 ＬＤＡ
结合平均值对普洱茶种类进行分类时，各普洱茶种

类数据点间均存在重叠，无法区分开，但与 ＬＤＡ结
合最大值对普洱茶种类的分类结果（图１－ａ）相比，

各数据点的聚类性更佳。由图１－ｃ可以看出，采用
ＬＤＡ结合平均微分值对普洱茶种类进行分类时，除
拨玛古树茶、帕莎古树茶的样本数据点重叠外，其

他种类间均能区分开，但样本数据点较近，实际分

类已发生混淆。由图１－ｄ可以看出，采用 ＬＤＡ结
合９５秒值对普洱茶种类进行分类时，老班章古树
茶、易武台地茶可以较好地被区分，其他种类的分

类效果不佳。

由此可见，采用不同特征的提取方法是从不同角

度对样本信息进行表征的，均有各自的优势和缺点。

在实际分类识别的过程中，要提高分类识别的精度，

就要充分提取采样信号中的有益信息［２０］。因此，本

试验采用多特征融合的方式进行进一步的分类识别。

２．２　基于融合特征的普洱茶种类ＬＤＡ分类
采用最大值、平均值、平均微分值和９５秒值组

成融合特征，对普洱茶种类进行ＬＤＡ分类的结果如
图２所示。融合特征结合 ＬＤＡ的分类结果保留了
ＬＤＡ结合９５秒值分类结果的优点（图１－ｄ），可以
将老班章古树茶与易武台茶地较好地区分开，同时

保留了 ＬＤＡ结合平均值分类结果的优点（图 １－
ｂ），可以将易武古树茶与老曼峨古树茶区分开，但
与其他种类样本的数据点较近，区分效果较图１－ｂ
差。然而，贺开古树茶与那卡古树茶能被最大值区

分的优点未能在融合特征的分类结果中体现，拨玛

古树茶与帕莎古树茶样本数据点有一定区域的重

叠，识别精度有待进一步提升。由此可见，特征融

合可以更加全面地整合样本的综合特征，具有提高

识别精度的能力。研究发现，在基于多特征信息融

合的过程中，并非所有融合特征均为分类识别的有

益特征，若引入过多冗余特征，形成的噪声信号无

疑会降低识别精度［２１］。由此可见，多特征融合在使

用过程中存在一定风险，合理的信息融合是将其提

高识别精度作用最大化的关键，需要进一步探究。

２．３　ＳＣＡ－ＰＬＳＲ对弱相关特征的剔除
部分弱相关特征与普洱茶种类的相关性极小，
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对分类识别的干扰大于贡献，需要剔除。本试验中

的融合特征包含４０个独立特征（１０个传感器×４种
特征提取方法＝４０个），为更好地表述各特征，本试
验将传感器 Ｒ１～Ｒ１０的特征按照最大值、平均值、
平均微分值、稳定值的重复顺序进行提取，并用编

号１～４０表示。采用 ＳＣＡ－ＰＬＳＲ方法对融合特征
中的弱相关特征进行剔除，拨玛古树茶、贺开古树

茶、老班章古树茶、老曼峨古树茶、帕莎古树茶、那

卡古树茶、易武古树茶、易武台地茶８种普洱茶的分
类输出标签分别用数字１～８表示。从各种类２０个
样本中随机选择１５个样本作为训练集，剩下的５个
样本作为测试集。得到的训练集样本数为１２０个，
测试集样本数为４０个。ＳＣＡ－ＰＬＳＲ步骤如下：首

先通过 ＳＣＡ得出各特征与分类输出标签之间的皮
尔逊相关系数（ｒ）；再将特征按照｜ｒ｜从小到大的顺
序依次进行剔除，记录每次特征剔除后的 ＰＬＳＲ对
普洱茶种类的预测结果，根据预测种类与实际种类

的拟合相关系数（Ｒ２），判断特征剔除的必要性。
｜ｒ｜、Ｒ２的定义域均为［０，１］，｜ｒ｜（或 Ｒ２）越接近１，
相关性越强，越接近０，相关性越弱。

ＳＣＡ－ＰＬＳＲ形成的融合特征弱相关特征剔除
对分类识别的影响趋势如图３所示。当去除特征数
为０时，融合特征训练集、预测集的 Ｒ２分别为
０８６４５、０．８３４５。按相关程度由低到高剔除弱相关
特征３１、３５、２４、３９、３６、３３的过程中，训练集、测试集
的Ｒ２不断增大，分别达到０．８８５２、０．８６４３。此后
继续剔除特征，Ｒ２开始呈降低的趋势。由此可以推
测，当｜ｒ｜小于０．０３９６（特征３３与普洱茶种类之间
的｜ｒ｜）时，特征不包含分类识别的有效特征；当｜ｒ｜
大于０．０３９６时，特征包含一定分类识别的有效信
息。此外，去除特征３３之前的特征后，训练集与预
测集的识别精度均连续上升，因此予以去除。虽然

特征３３后也存在少量去除后预测集识别精度提升
的特征，但是训练集识别精度无明显的同时提升，

且随着相关性的提高，无法判断为无效特征，为了

防止有效信息误删，给予保留。

２．４　ＭＩ－ＰＬＳＲ对重复信息特征的揭示与剔除
在剩余的３４个特征中，需要进一步探究特征之

间是否存在重复信息，重复信息特征通常会影响模

型的运算效率，干扰模型的运算准确度，本试验采

用互信息理论对重复信息进行揭示与剔除。如图４
所示，特征６与１６之间的 ＭＩ最大，其次为７与１７
之间的ＭＩ，再次为７与２７之间的ＭＩ，其余特征之间
的ＭＩ相对较小。由此可以推测，相同传感器提取
的特征之间易形成较多的重复信息。

　　为了进一步了解特征之间的重复信息情况，将
互信息值在０．８１以上的特征分为５个等级进行统
计，详见表１。记录各阶段范围内形成重复信息的
特征组，以初步获得与其他特征形成重复信息的特

征，并对这些特征进行单个去除，结合 ＰＬＳＲ分析验
证其去除的必要性与提升识别精度的能力。得到

的单个去除便可以提高识别精度的特征分别为特

征６、７、８、１４、１８、１１、２２、２５和２７。此外，随着 ＭＩ值
逐渐减小，对应特征去除对识别精度的提高效果也
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表１　不同ＭＩ范围内重复信息特征的统计

ＭＩ范围 范围内互信息的特征组编号 单个去除可提升精度的特征编号

＞０．８５ ６和１６，７和１７ ６、７

＞０．８４～０．８５ ２和１２，７和２７，１７和２７ ７、２７

＞０．８３～０．８４ ７和１２、１６、３７，１２和２２、２７，１５和２７ ７、２２、２７

＞０．８２～０．８３ ６和７、１５、２６、２７，７和１４、１５、２２、２６、２９、３２，１２和１６，１３和１５，１４和１６、２７，１６和
１７、２６、２７，１７和２６、３７，２０和２７，２５和２７、２８，２６和２８、２９、３２、３７

６、７、１４、２２、２５、２７

＞０．８１～０．８２ ２和７、２７，６和１２、１４、１７、２８，７和９、１３、２０、２８，８和１８，１１和２７，１２和１４、１５、１７、
２６、２８、２９、３２、３７，１３和２７，１４和１５、１７、２８、３２、３４，１５和１６、１７、２６、２８、３２，１６和
２２、２８、２９、３２、３４，１７和２２、２８、２９、３２，２１和２７，２２和２６，２５和２９、３２、３７，２６和３２

６、７、８、１４、１８、１１、２２、２５、２７

逐渐降低，去除ＭＩ区间［０．８１，０．８２］锁定的特征８
和１１后，对精度的提高效果已不大。因此，下文不
再讨论ＭＩ小于０．８１的互信息特征。
　　然而，锁定的单个特征之间也存在互信息较大
的现象，如特征７和２７、特征１８和８等，若全部去除
可能会造成过多的重复删除，使得剩余信息中部分

有效特征大幅度减少甚至丢失，从而降低识别精

度。因此，本试验按照出现在较大 ＭＩ值区间的特
征优先删除、存在互信息的特征通过 ＰＬＳＲ对比验
证后删除的原则，最终确定去除特征６、７、１４、１８、２２
和２５。去除上述重复信息后，ＰＬＳＲ训练集、预测集
预测结果的 Ｒ２分别为０．９１８７、０．８９６５，有效提高
了普洱茶种类的识别精度。

２．５　普洱茶种类的建模识别
由于不同传感器的敏感程度不同，数据的归一

化处理可以使数据中的各数据向量具有相同的长

度，从而达到去除一定噪声干扰的目的，进一步提

高识别精度［２２］。本研究将去除冗余信息后的融合

特征进行归一化处理，并采用 ＬＤＡ、ＫＮＮ和 ＰＮＮ进
行建模识别。

２．５．１　ＬＤＡ结合去冗余融合特征的种类识别　如
图５所示，通过ＬＤＡ结合去冗余融合特征对普洱茶
种类进行识别，各普洱茶种类均能得到较好的区

分，拨玛古树茶和帕莎古树茶的数据点距离较近；

相比于单独特征提取及未去冗余信息的融合特征，

去除冗余信息的融合特征可以显著提高普洱茶种

类的识别精度。

２．５．２　ＫＮＮ结合去冗余融合特征的种类识别　采
用ＫＮＮ对８种普洱茶进行识别，每个种类检测２０
个样本。从各种类中随机选择１５个样本作为训练
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集，剩下的５个样本作为测试集。本试验得到的训
练集样本数为１２０个，测试集样本数为４０个。在进
行ＫＮＮ分析时，近邻样本数ｋ的选择对分类识别效
果的影响较大。经过反复分析，设置 ｋ的数量为５
个。建立ＫＮＮ分类识别模型后，模型对训练样本的
回判正确率为９６．６７％，对测试集的识别正确率为
９０．００％，具有较好的分类识别效果。
２．５．３　ＰＮＮ结合去冗余融合特征的种类识别　采
用ＰＮＮ对普洱茶种类进行识别，共包含８个不同种
类，每个种类检测２０个样本。从各种类中随机选择
１５个样本作为训练集，剩下的 ５个样本作为测试
集。本试验得到的训练集样本数为１２０个，测试集
样本数为４０个。在进行 ＰＮＮ分析时，Ｓｐｒｅａｄ值的
大小对模型的判别结果具有一定影响。Ｓｐｒｅａｄ表示
ＰＮＮ的扩散速度，默认值为０．１，如果其值趋近于０，
则网络相当于最邻分类器，其值越大，越接近线性

函数。经过反复训练，设置 Ｓｐｒｅａｄ值为 ２×１０－３。
该 ＰＮＮ模型对训练集样本的回判正确率为
９７５０％，对测试集的识别正确率为 ９０．００％，具有
较好的分类识别效果。

３　结论

多特征融合比最大值、平均值、平均微分值和

９５秒值４种单一特征提取的普洱茶种类 ＬＤＡ识别
效果更佳，但仍识别精度仍有待提高。冗余特征剔

除前，ＰＬＳＲ对普洱茶品种识别训练集、测试集的 Ｒ２

分别为０．８６４５、０．８３４５；采用 ＳＣＡ－ＰＬＳＲ法剔除
弱相关特征 ３１、３５、２４、３９、３６、３３后，ＰＬＳＲ对训练
集、测试集识别的Ｒ２分别为０．８８５２、０．８６４３；采用
ＭＩ结合ＰＬＳＲ剔除重复信息特征６、７、１４、１８、２２和
２５后，ＰＬＳＲ对训练集、测试集识别的 Ｒ２分别为
０．９１８７、０．８９６５。对去除冗余特征的特征融合数
据进行归一化处理，结合ＬＤＡ可有效地对普洱茶种
类进行区分，结合 ＫＮＮ、ＰＮＮ对普洱茶种类训练集
的回判正确率分别为９６．６７％、９７．５０％，对测试集
的识别正确率均为９０．００％，可以较好地识别普洱
茶种类。
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［１７］ＱｉｕＳＳ，ＷａｎｇＪ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆｏｏｄａｄｄｉｔｉｖｅｓｉｎｔｈｅｆｒｕｉｔｊｕｉｃｅ

ｂａｓｅｄｏｎｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｎｏｓｅｗｉｔｈｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ［Ｊ］．ＦｏｏｄＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，

２０１７，２３０：２０８－２１４．

［１８］ＷａｎｇＺ，ＳｕｎＸＹ，ＭｉａｏＪＣ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｆｏｒｍａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｇｉｎｓｅｎｇｓｂｙａｈｏｍｅ－

ｍａｄｅｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｎｏｓｅ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１７，１７：１－１２．

［１９］ＢｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａＮ，ＭｅｔｌａＡ，ＢａｎｄｙｏｐａｄｈｙａｙＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ＰＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒａｖｅｒｓａｔｉｌｅｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｎｏｓｅ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ．３ｒｄ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｎｓｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｔａｉｗａｎ，２００８．　

［２０］黄　
!

，陈森发，孙　燕，等．基于小波网络和证据理论的多源信

息融合系统研究［Ｊ］．数据采集与处理，２００３，１８（４）：４３４－４３９．

［２１］段志梅，程加堂．基于多源信息融合的异步电机故障诊断［Ｊ］．

煤矿机械，２０１４，３５（２）：２３５－２３７．

［２２］唐向阳，张　勇，丁　锐，等．电子鼻技术的发展及展望［Ｊ］．机

电一体化，２００６，１２（４）：１１－１５．
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