
 

 

仿生嗅觉感知系统气体识别和浓度估计模型
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摘    要   常用气体检测模型需要使用气体传感器阵列响应信号的稳态值对气体进行种类识别和浓度估计, 而在实际环境

中, 气体一般处于动态变化的状态, 气体传感器阵列响应信号难以达到稳态值或长时间维持稳定状态. 针对上述问题, 提出

一种由动态小波残差卷积神经网络 (Dynamic wavelet residual convolutional neural network, DWRCNN)子模型和权重

信号自注意力 (Weighted signal self-attention, WSSA)子模型组成的气体检测模型. 该模型可以直接使用气体传感器阵列

的原始动态响应信号对动态变化的气体进行成分识别, 并进一步对每种成分气体的浓度在线估计. 通过搭建的仿生嗅觉感

知系统对模型的性能进行评估, 实验结果表明, 与常用气体识别模型相比, DWRCNN能获得接近 100% 气体识别准确率,
且在线训练时间短, 收敛速度快; 与常用气体浓度估计模型相比, WSSA浓度估计模型能够大幅提高气体浓度估计精度, 并
能同时对不同气体都保持较高气体浓度估计精度, 解决了动态环境中仿生嗅觉感知系统需要针对不同气体选择不同最优气

体浓度估计模型问题.
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Abstract   Conventional gas detection models require the use of steady-state values of the response signals of gas
sensor arrays for gas recognition and gas concentration estimation, whereas in real environments, gases are typic-
ally in a state of dynamic change, making it difficult or time-consuming to achieve steady-state values for the re-
sponse signals from gas sensor arrays. To address the aforementioned issues, a gas detection model consisting of dy-
namic wavelet residual convolutional neural networks (DWRCNN) sub-model and weighted signal self-attention
(WSSA) sub-model is proposed. The model can directly identify the components of dynamically changing gases us-
ing the raw dynamic response signals from the gas sensor array, and it can also online estimate the concentration of
each component gas. The performance of the model is evaluated by the self-built bionic olfactory perception system.
The results demonstrate that DWRCNN achieves nearly 100% gas recognition accuracy in comparison to other pre-
valent gas recognition models, with a short online training time and a rapid convergence speed; The problem of se-
lecting different optimal gas concentration estimation models for different gases in a dynamic environment for bion-
ic olfactory perception systems is solved by the WSSA concentration estimation model, which can significantly im-
prove the gas concentration estimation accuracy while simultaneously maintaining a very high gas concentration es-
timation accuracy for different gases.
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仿生嗅觉感知系统也被称为电子鼻, 是一种模

拟生物嗅觉感知系统的气体/气味分析系统[1−2]. 电
子鼻主要由一系列气体传感器阵列和模式识别系统

组成, 可以对气体/气味进行定性分析和定量估计[3−5].
电子鼻在医疗诊断 [6−7]、食品质量检测 [8−9]、环境监

测[10−11] 和公共安全[12−13] 等许多应用领域中, 都发挥

着重要作用. 影响电子鼻检测结果的主要因素有

2个: 1)气体传感器阵列器件本身对目标气体的敏

感性和选择性, 以及传感器阵列输出信号作为输入

的气体识别; 2)浓度估计模型.
为了提高电子鼻对气体或气味识别的准确率,

国内外学者对搭建的气体传感器阵列器件本身进行

研究. Liao等[14] 使用基于聚噻吩的薄膜晶体管作为

气体传感器, 可以根据蒸汽分子的大小和分子排列

来识别不同种类的气体. Hu等[15] 使用石墨烯等离

子检测气体分子的旋转振动模式, 从而对它们进行

无标签识别, 能够实时、快速识别出不同气体, 这种

新方法在医疗保健和公共安全等领域发挥着关键作

用, 但该研究工作不涉及气体的定量估计. Qian
等[16] 将传统的电子鼻技术与挥发性有机化合物预

浓缩技术相结合, 设计一种基于共形传感腔的多传

感器电子鼻, 能够有效提高电子鼻对 VOCs气体的

识别能力. Hu等[17] 设计一种基于薄膜体声波谐振

器传感器阵列的新型小型气相色谱检测器, 该微机

电系统化学传感器具有传感性能高、尺寸小型化、

功耗低等特点. 孟凡利等[18] 提出一种温度调制的动

态测试方法, 来提高金属氧化物传感器的选择性,
该方法能够有效改善二氧化锡传感器动态响应信号

的品质.
为了提高电子鼻的性能, 学者们对气体检测模

型进行了大量的研究. Xiong等[19] 提出一种基于卷

积尖峰神经网络的气味识别模型, 该模型结合了残

差卷积神经网络的特征提取能力和尖峰神经网络

的计算效率, 能够有效识别出食品中的腐败气味.
Wang等[20] 提出一种基于卷积神经网络和多层感知

机的气体识别模型, 该模型能够达到 95% 的气体分

类准确率. 实际工业现场获取大量异常气味数据的

代价昂贵且不易收集, 一般气体检测模型对异常气

味的检测会失去效果, 文献 [21]介绍了基于自我表

达模型和基于极端学习机的自我表达模型两种异常

气味检测模型. He等[22] 提出一种基于字典学习的

方法来提高电子鼻的气体识别能力, 与常用气体识

别模型对比, 该模型的复杂度显著降低, 且在气体

识别任务中获得了较高识别准确率. Sun等[23] 证明

了Wilks统计量、马氏距离、线性判别分析和遗传

算法可以在减少气体传感器阵列中传感器数量的同

时, 获得较高气体识别准确率. Liu等[24] 提出一种用

于气味识别的小尺度卷积神经网络模型, 该模型无

需进行数据预处理和特征降维, 对 6种中国白酒的

分类准确率可以达到 96%. 然而, 这些模型都难以

达到 100% 的气体识别准确率. 为了解决电子鼻中

的传感器漂移问题, Zhang等[25] 提出基于知识自适

应的机器学习模型, 该模型的气体识别准确率达到

了 98%, 但这项研究工作只涉及气体定性识别, 并
未进一步提出定量估计模型.

目前, 多数气体识别模型的信号预处理步骤复

杂, 依赖于人工选择输入特征[26], 并且仅使用气体

传感器阵列响应信号的稳态值作为输入特征, 而现

实环境中气体一般是动态变化的、无规律的, 多数

情况下气体传感器阵列的响应信号难以达到稳态值

或保持稳态. 针对上述问题, 本文提出动态小波残

差卷积神经网络 (Dynamic wavelet residual con-
volutional neural network, DWRCNN)子模型和

权重信号自注意力 (Weighted signal self-attention,
WSSA)子模型组成的气体检测模型 DWRCNN-
WSSA (Dynamic wavelet residual con-volutional
neural network-weighted signal self-attention), 该
模型由动态小波残差卷积神经网络气体识别子模型

和权重信号自注意力 (Self-attention, SA)气体浓

度估计子模型组成. DWRCNN气体识别子模型直

接将传感器阵列的动态响应信号转换成 64 × 64像
素的小波系数图像作为神经网络的输入进行气体种

类识别; WSSA气体浓度估计子模型直接使用传感

器阵列的动态响应信号估计各成分气体的浓度值.
该模型的气体检测流程如图 1 所示, 对于未知种类

的气体, 首先, 通过 DWRCNN气体识别子模型对

气体成分进行识别; 然后, 通过WSSA气体浓度估

计子模型, 对已识别出的各成分气体进行浓度估计.

  
传感器阵列
动态响应信号

DWRCNN 气体
识别子模型

WSSA 气体
浓度估计子模型

气体
成分

各成分
气体浓度

 

图 1   DWRCNN-WSSA模型气体检测流程

Fig. 1    Flow of gas detection by DWRCNN-WSSA model
 

本文主要贡献如下:
1)传统的气体检测模型需要对传感器阵列动

态响应信号做复杂的信号预处理步骤, 以及人工自

主提取稳态信号特征作为模型的输入, 忽略大量能

提高气体识别准确率和浓度估计精度的动态特征.
本文提出的 DWRCNN-WSSA气体检测模型直接

使用气体传感器阵列原始的动态响应信号进行气体

检测, 简化了信号预处理过程, 充分利用了气体传

感器阵列响应信号中丰富的动态特征信息.
2)本文提出的WSSA气体浓度估计子模型能

4 期 相洪涛等: 仿生嗅觉感知系统气体识别和浓度估计模型 813



根据气体传感器对不同气体的敏感性存在差异, 自
动赋予不同传感器信号不同权重, 提高了模型的鲁

棒性和浓度估计精度; 该模型使用自注意力机制作

为特征提取器, 能够并行化处理数据, 加快模型的

训练速度, 并从根本上解决了常用模型使用循环神

经网络 (Recurrent neural network, RNN)及其各

种变体形式的神经网络作为特征提取器处理长时序

序列存在的远距离信息丢失的问题, 提高了模型的

浓度估计精度.
3)本文提出的 DWRCNN-WSSA气体检测模

型既能对气体进行定性识别, 又能进一步对已识别

出的成分气体进行定量估计. 其中, DWRCNN气

体识别子模型仅需更少训练时间就能达到接近

100% 的气体识别准确率; 同时, WSSA气体浓度估

计子模型能够对单一气体和混合气体都保持较高浓

度精度, 解决了动态环境中传统仿生嗅觉感知系统

需要针对不同气体选择不同最优气体浓度估计模型

问题. 2个模型都仅需要少量的标签数据即可在线

使用, 降低了收集标签数据的成本. 

1    仿生嗅觉感知系统及数据采集
 

1.1    仿生嗅觉感知系统

为了验证本文提出的气体检测模型性能, 搭建

了一个仿生嗅觉感知系统. 如图 2(a)所示, 该系统

主要由 8个不同型号的金属氧化物半导体型气体传

感器、8通道 12 位 A/D信号采集板和 +5 V供电

电源、Labview信号采集界面组成. 其中, 气体传感

器阵列详细信息见表 1.

  
8 通道 12 位

A/D 信号采集板

气体传感器阵列

Labview 信号采集界面

+5 V 供电电源

仿生嗅觉感知装置
气腔控制柜及电源

气腔

气腔环境配置软件 气源

Labview 信号采集界面

(a) 仿生嗅觉感知系统
(a) Bionic olfactory perception system

(b) 标准实验平台
(b) Standard experimental platform 

图 2   实验装置和平台

Fig. 2    Experimental setup and platform
 

Ω

系统采用 STM32 单片机内部自带的 8 通道

12位 A/D转换器对传感器阵列动态响应信号进行

实时采样, 最大量程为 10 V, 最小分辨率为 2 mV,
输入阻抗为 1 M . 信号接口共有 10个引脚, 其中

2个引脚为数据采集卡与每个传感器间的共同接地

引脚, 8个引脚分别为 A/D转换的通道 0 ~ 通道 7,
它们通过 USB转串口线连接计算机, 实时将传感

器阵列动态响应信号传入 Labview信号采集界面.
实验信号采样频率为 10 Hz. 在 Labview信号采集

界面, 设置采样频率为 10 Hz、显示精度为 4位有效

数字, 为了采集传感器的原始动态响应信号, 信号

滤波设置为无, 该界面可以实时显示 8个气体传感

器的采样电压值.
为了确保实验的准确性, 搭建一个仿生嗅觉感

知系统标准实验平台如图 2(b)所示, 该实验平台主

要由气腔控制柜及电源、15升气腔、高精度温湿度

传感器、气腔环境配置软件和气源组成. 气源为

100% 的 CO、5% 的 H2 和 95% 的 N2 为载气的混

合气体. 除此之外, 还有容积为 2 L、5 L、10 L的

气体采样袋和容积为 10 mL、20 mL、100 mL、
200 mL和 500 mL的注射器以及抽气泵等实验装

置, 气体采样袋主要用于收集标准气源中的气体,
注射器主要用于抽取气体采样袋中的标准气体, 并
注入气腔中. 

1.2    气体样本收集

在本文实验中, 气腔的温度和湿度保持在 25 ℃
和 60%. 数据采集实验步骤如下.

Vtarget

1)目标气体计算. 由于实验所需的气体体积较

小, 本实验采取注射器配气法. 注射器注射入气腔

的目标气体体积  为:

Vtarget =
Ctarget × Vcavity

α
(1)

Ctarget Vcavity

α

式中,   为目标气体浓度,   为气腔体积,
 为目标气体和载气百分比系数.
2)实验环境配置. 将气腔的温度设置为 25 ℃,

湿度设置为 60%, 采样频率设置为 10 Hz.
3)气体基线采集. 当气腔的温度和湿度达到设

定值, 打开仿生嗅觉感知系统电源, 采集传感器阵

列在当前环境下的基线响应信号 5 ~ 10 s.

Vtarget

4)目标气体注入. 将气源中的气体通过减压阀

收集到集气袋中, 然后根据式 (1)计算出的 ,

 
表 1    气体传感器阵列详细信息

Table 1    Gas sensor array details

通道编号 传感器型号 公司名称 敏感的主要气体种类

通道 0 MQ135 Winsen NH3、H2S、C6H6

通道 1 TGS813 FIGARO CH4、CH3CH2CH3

通道 2 TGS2611 FIGARO CH4

通道 3 TGS2610 FIGARO CH3CH2CH3、C4H10

通道 4 TGS2620 FIGARO C2H6O、有机溶剂

通道 5 TGS2600 FIGARO H2、C2H6O

通道 6 TGS2602 FIGARO VOC、NH3、H2S、CH2O

通道 7 MP503 Winsen C2H6O、C4H10、CH2O
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使用注射器从集气袋中抽取相应体积的目标气体并

注入气腔中, 同时打开气腔内部的风扇, 吹扫 10 s
后关闭.

5)实验数据采集. 气体注入时, 启动仿生嗅觉

感知系统, 采集气体传感器阵列信号 235 ~ 255 s.
6)腔体环境清洗. 当前数据采集完成后, 使用

抽气泵抽取气腔中的环境气体, 直到传感器阵列的

信号恢复到基线状态.
7)重复上述步骤 4) ~ 6), 直至实验数据全部采

集完成.
图 3为当 CO浓度为 140 ppm时, CO传感器阵

列的动态响应信号曲线. 在每组实验中, 气体传感器阵

列信号的采集时间为 235 ~ 255 s, 每个气体传感器

能够采样 2 350 ~ 2 550个信号点. 在浓度范围为 0 ~
1 000 ppm 的 CO气体中, 随机采样 117组不同浓度

下传感器阵列动态响应信号, 得到 (2 350 ~ 2 550) ×
8 × 117个CO样本数据; 在浓度范围为 0 ~ 1 000 ppm
的 H2 气体中, 随机采样 115组不同浓度下传感器

阵列动态响应信号, 得到 (2 350 ~ 2 550) × 8 × 115
个 H2 样本数据; 在浓度范围为 0 ~ 500 ppm 的

CO气体和 0 ~ 200 ppm的 H2 气体的混合气体中,
随机采样 120组不同浓度下传感器阵列动态响应信

号, 得到 (2 350 ~ 2 550) × 8 × 120 个 CO和 H2混
合气体样本数据.
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图 3   当 CO浓度为 140 ppm时, CO传感器阵列的

动态响应信号曲线

Fig. 3    Dynamic response signal curve of
the sensor array for 140 ppm CO 

2    DWRCNN 气体识别模型

DWRCNN气体识别模型主要由 2部分组成:
1)把气体传感器阵列的动态响应信号转换成小波

系数图像, 根据Mallat塔式算法, 对传感器阵列动

态响应信号进行 5层小波变换, 获取第 5层低频系

数和 5层高频系数; 然后等间隔提取小波系数, 并

填入 64 × 64像素矩阵中, 形成 64 × 64像素的小

波系数图像. 2) 将转换获得的小波系数图像作为

DWRCNN模型的输入, 识别各气体成分. 

2.1    动态响应信号转换成小波系数图像

在实际应用中, 气体传感器采集到的信号会受

到各种噪声的影响, 这些噪声直接影响着气体识别

的准确率. 小波变换具有抗干扰能力强、非平稳信

号特征提取能力强等特点, 所以本文采用小波变换

对信号进行特征提取. 小波函数有尺度参数 a和平

移量 b两个参数, 尺度对应于频率, 平移量对应于

时间, 所以小波函数的一般形式为:

ψa, b(t) = a−
1
2ψ

(
t− b

a

)
, a, b ∈ R, a ̸= 0 (2)

a = 2j b = 2jk

离散信号可以使用多分辨分析 (Multi-resolu-
tion analysis, MRA)方法离散化参数 a和 b, 使得

 和 , 得到离散小波函数:

ψj, k(n) = 2−
j
2ψ

(
n− 2jk

2j

)
, j, k ∈ Z (3)

f(n) Cψ(j, k)所以, 离散信号  的离散小波变换系数 

的计算公式为:

Cψ(j, k) =
∑
n∈Z

f(n)2−
j
2ψ

(
n− 2jk

2j

)
(4)

其重构公式为:

f(n) =
∑
j∈Z

∑
k∈Z

Cψ(j, k)2
− j

2ψ

(
n− 2jk

2j

)
(5)

g(n) h(n)

ci di

i

气体传感器阵列的动态响应信号通过小波变

换, 可以分解成低频近似信号和高频细节信号. 图 4
是传感器阵列动态响应信号小波分解过程, 本文选

用 db5小波为基小波,   和  分别表示低通滤

波器和高通滤波器,   为低频系数,   为高频系数,
 表示小波分解层数.

  
c5(n)

Sgas(n)

g(n)  2

h(n)  2

g(n)  2

h(n)  2

g(n)  2

h(n)  2

g(n)  2

h(n)  2

g(n)  2

h(n)  2 d5(n)

d4(n)

d3(n)

d2(n)

d1(n) 

图 4   传感器阵列动态响应信号小波分解过程

Fig. 4    Wavelet decomposition process of
dynamic response signal of sensor array

 

图 5是 TGS2610在 140 ppm CO下的动态响

应信号曲线和相应的 5层低频小波系数曲线. 可以

看出, 当信号经过 5层小波变换后, 其低频系数曲
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Sgas(n)

线可以很好地表示信号趋势, 减轻噪声的影响, 所
以选择对信号做 5层小波变换, 并将第 5层的低频

小波系数作为神经网络的输入之一. 同时, 为了不

丢失动态响应信号的细节信息, 将 5层高频小波系

数也作为神经网络的输入. 气体传感器阵列动态响

应信号  可表示为:

Sgas(n) =

5∑
i=1

di(n) + c5(n) (6)

将气体传感器阵列的动态响应信号转换成小波

系数图像的过程如图 6所示, 具体步骤如下.

d5 d4

d3 d2 d1 c5

1)对气体传感器阵列采集到的动态响应信号

做 5层小波变换, 每个气体传感器采集到的动态响

应信号可通过小波变换得到 2 470个高频系数和低

频系数, 高频系数分别为 84个  、160个  、311
个  、613个  和 1 218个 , 低频系数为 84个 ,
气体传感器阵列可获得 2 470 × 8个小波系数.

dnew5 dnew4 dnew3 dnew2

dnew1 cnew5

2)从每个气体传感器采集到的动态响应信号

通过小波变换得到的 2 470个原始小波系数中, 等
间隔提取 512个新小波系数, 其中高频系数分别为

21个  、41 个  、78个  、154个   和
197个 , 低频系数为 21个 . 气体传感器阵

列可获得 512 × 8个新小波系数.
3)将 512 × 8个新小波系数依次填入 64 × 64

像素的矩阵中, 形成 64 × 64像素的小波系数图像.
4)重复步骤 1) ~ 3), 直至所有气体样本数据都

转换成小波系数图像.

气体样本数据量为 (2 350 ~ 2 550) × 8 × 352
个, 可转换成 352幅 64 × 64像素的小波系数图像. 

2.2    DWRCNN 模型的结构及气体识别过程

DWRCNN模型的神经网络部分主要由分块卷

积模块、三卷积模块、残差卷积模块和全连接模块

组成. 分块卷积模块将图片分成 16个 16 × 16像
素的图像块, 每个图像块都含有部分全局信息; 三
卷积模块中含有 3个卷积层, 可以逐步提取含有丰

富信息的高级特征; 残差卷积模块可以获取更深层

的特征并解决网络退化的问题[27]; 全连接模块可以

将网络提取的特征聚集起来并解码输出最终的分类

结果. DWRCNN气体识别模型结构如图 7所示,
首先, 气体传感器阵列动态响应信号通过小波变换

转换成小波系数图像; 然后, 小波系数图像作为神

经网络的输入, 经过模型识别, 输出气体种类. 气体

种类用 3位二进制数来表示, 其中 [0, 0, 1]表示 CO,
[0, 1, 0]表示 H2, [1, 0, 0]表示 CO和 H2 的混合气

体. DWRCNN的具体参数和气体识别过程如下.
1)输入通道数为 1、大小为 64 × 64像素的小

波系数图像, 经过分块卷积模块, 将图像分成 16个
16 × 16像素的含有部分全局信息的图像块. 在分

块卷积模块中, 卷积层的卷积核大小为 4 × 4, 输入

通道数为 1, 输出通道数为 16, 步长设置为 4.
2) 16个 16 × 16像素的图像块进入三卷积模

块, 图像块的数量、大小均保持不变, 3个卷积层的

卷积核大小均为 3 × 3, 输入和输出通道数均为 16,
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图 5    TGS2610在 140 ppm CO下的动态响应信号曲线和相应的 5层低频小波系数曲线

Fig. 5    Dynamic response signal curve and corresponding 5-layer low-frequency wavelet coefficient curve at
140 ppm CO for TGS2610
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步长均设置为 1, 填充方式均设置为相同填充.
3)经过三卷积模块后, 16个 16 × 16像素的图

像块进入残差卷积模块, 图像块的数量、大小均保持

不变. 残差卷积模块中卷积层的卷积核大小为 3 ×
3, 输入和输出通道数均为 16, 步长设置为 1, 填充

方式均设置为相同填充.
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图 6    传感器阵列动态响应信号转换为小波系数图像过程

Fig. 6    Process of converting the dynamic response signal of the sensor array into a wavelet coefficient map
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图 7    DWRCNN气体识别模型结构

Fig. 7    Structure of the DWRCNN gas recognition model
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4)图像块被展开成一维序列, 序列长度为 8 196,
进入双全连接模块. 双全连接模块由 2个全连接层

组成, 其中第 1个全连接层有 1 024个神经元, 第 2
个全连接层有 3个神经元.

5)通过 softmax函数, 输出气体识别结果. 

3    WSSA 气体浓度估计模型
 

3.1    自注意力机制

常用基于深度学习的气体浓度估计模型一般使

用 RNN及其各种变体形式的神经网络作为特征提

取器提取序列的特征, 这些神经网络采取线性序列

结构, 不断从前向后收集输入信息, 容易造成梯度

消失、梯度爆炸和远距离信息丢失等问题. 本文提

出的WSSA模型使用自注意力机制作为特征提取

器, 它可以并行化处理整个输入序列, 从而减少训

练时间, 并能解决 RNN及其变体形式的神经网络

对长时序序列进行特征提取时, 由于长期依赖性而

导致的远距离信息丢失问题[28].
x ∈ RN×d x

WQ WK WV ∈ Rd×d Q K

V ∈ RN×N x i

给定一个矩阵 , 将  与可学习的权重

矩阵  、  、  相乘, 得到矩阵  、  、

    . 此时, 矩阵  的第  行经过自注意力机

制计算后的输出为:

Oi =

N∑
j=1

Sim(Qi, Kj)Vj

N∑
j=1

Sim(Qi, Kj)

(7)

i, j = 1, · · · , N Sim(·, ·)
Q

式中,   .    为相似度函数, 用
于计算矩阵  中每一个行向量之间的相似度. 在原

始的自注意力机制中, 使用的相似度函数为:

Sim(Q, K) = exp(QKT) (8)

将式 (8)代入式 (7), 可得原始自注意力 (Ori-
ginal self-attention, OSA)机制计算的输出为:

Oi =

N∑
j=1

exp(QiKj)Vj

N∑
j=1

exp(QiKj)

= softmax(QiKT)V (9)

O(N2d+N2d)

N d O(N2d+N2d)

O(N2)

N

根据式 (9), 可以得到如图 8(a)所示的原始自

注意力机制计算复杂度图解. 由图 8可以看出, 原
始自注意力机制计算复杂度为 , 当矩

阵长度  远大于矩阵宽度  时,   可

近似为 , 此时模型的计算复杂度与矩阵的长

度  呈二次增长的关系.
原始自注意力机制对长矩阵进行特征提取的计

算复杂度过高. 为了降低计算复杂度, 可以采用线

性自注意力机制代替原始自注意力机制. 线性自注

意力机制使用可分解的相似度函数为:

Sim(Qi, Kj) = ϕ(Qi)ϕ
T(Kj) (10)

ϕ(·)式中,   是核函数. 则式 (7)可用核函数的形式表

示为:

Oi =

N∑
j=1

(ϕ(Qi)ϕ
T(Kj))Vj

N∑
j=1

ϕ(Qi)ϕT(Kj)

(11)

通过矩阵乘积特性, 可知:

N∑
j=1

(ϕ(Qi)ϕ
T(Kj))Vj = ϕ(Qi)

 N∑
j=1

ϕT(Kj)Vj


(12)

ϕT(K)V ∈ Rd×d ϕ(Q) ∈
RN×d ϕT(K)V

N d

O(N)

这使得可先计算     , 再用   

 和  的计算结果相乘. 如图 8(b)所示,
当矩阵长度  远大于矩阵宽度  时, 自注意力机制

的计算复杂度与矩阵长度为线性增长的关系, 计算

复杂度为 .
由于本文使用气体传感器阵列的动态响应信号

作为气体浓度估计模型的输入, 其中输入矩阵的长

度为传感器阵列采样的信号点个数, 输入矩阵的宽

度为传感器阵列中气体传感器的个数, 使得输入矩

阵长度远大于输入矩阵宽度. 使用原始自注意力机

制会造成计算复杂度较高问题, 所以本文采用一种

线性自注意力机制 —— cos自注意力机制, 来提取

序列的特征. cos自注意力机制能在降低计算复杂

度的同时, 保持良好的特征提取性能[29]. cos自注意

 

N × NN × d N × d N × d
d × N

Q KT V

O(N 
2d) O(N 

2d)

O(N 
2d + N 

2d) ≈ O(N 
2)softmax

(a) 原始自注意力机制
(a) Original self-attention mechanism

N × d N × d N × d
d × N

O(Nd 
2) O(Nd 

2)

O(Nd 

2 + Nd 

2) ≈ O(N )

d × d

Vf(Q) fT(K)

(b) 线性自注意力机制
(b) Linear self-attention mechanism 

图 8    计算复杂度图解

Fig. 8    Illustration of computational complexity
 

818 自       动       化       学       报 50 卷



力机制使用了以下相似度函数:

Sim(Qi, Kj) = ϕ(Qi)ϕ
T(Kj)cos

(
π

2
× i− j

M

)
(13)

M ≥ N ϕ(·)式中,  ,   是 ReLU函数.

Qci = ϕ(Qi)cos( πi2M ) Qsi = ϕ(Qi)sin( πi2M )

Kc
i = ϕ(Ki)cos( πi2M ) Ks

i = ϕ(Ki)sin( πi2M )

x i

令  ,    ,

,  , 将式 (13)

代入式 (7), 可得矩阵  的第  行经过 cos 自注意力

机制计算后的输出:

Oi =

Qsi

(
N∑
j=1

(Ks
j )

TVj

)
+Qci

(
N∑
j=1

(Kc
j )

TVj

)

Qsi

(
N∑
j=1

(Ks
j )

T

)
+Qci

(
N∑
j=1

(Kc
j )

T

) (14)

x根据式 (14), 可得矩阵  经过 cos自注意力机

制计算后的总输出为:

O = Qs((Ks)TV ) +Qc((Kc)TV ) (15)

由式 (15)可以看出, cos自注意力机制可以实

现线性的计算复杂度.
 

3.2    WSSA 模型的结构及气体浓度估计过程

WSSA模型由权重分配模块、特征提取模块和

全连接模块构成. 由于不同气体传感器对气体的灵

敏度不同, 所以不同气体传感器的响应信号对气体

浓度估计的影响也不同. 为了提高模型的气体浓度

估计精度, 采用权重分配模块, 使模型自动赋予不

同气体传感器获取响应信号不同权重. 权重分配模

块由线性层、sigmoid非线性函数、softmax非线性

函数和乘法器组成, 其中线性层和 sigmoid函数可

以增强模型的泛化能力, 提高模型的鲁棒性; soft-
max函数可以对经过线性变换和非线性变换后的

信号进行归一化处理, 获得权重矩阵; 传感器阵列

响应信号矩阵与权重矩阵做哈达玛积, 得到带有权

重的信号矩阵. 特征提取模块由 cos自注意力机制

和残差连接组成, cos自注意力机制可以提取序列

的特征, 残差连接可以解决模型训练时梯度消失

的问题. 全连接模块由 2个全连接层组成, 它可以

将提取到带有权重的特征映射到样本标记空间, 并
解码获得最终的气体浓度估计结果. WSSA气体浓

度估计模型的结构如图 9所示, 气体浓度估计过程

如下.

X ∈ R1 800×8

S ∈
R180×8

1) 输入 1  800 个时刻的气体传感器阵列动态

响应信号, 输入数据可表示为 . 为了降

低计算复杂度, 按时间顺序, 每隔 9个信号选取 1
个信号作为神经网络的输入 , 形成输入矩阵  

.
S

W ∈ R180×8 S

W S′ ∈ R180×8

2)将  输入到权重分配模块, 经过线性层的线

性变换、sigmoid函数非线性变换和 softmax函数

归一化处理, 得到一个权重矩阵 ,   与

 做内积, 形成带有权重的信号矩阵   ,
具体计算公式如下:

S′ = softmax
(

1

1 + exp(−(WLS + bL))

)
S (16)

WL bL式中,   为权重矩阵,   为偏置矩阵.
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图 9    WSSA气体浓度估计模型的结构

Fig. 9    Structure of the WSSA gas concentration estimation model
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S′

S′

S′′ ∈ R180×8

S′′

3)将权重信号矩阵  输入到特征提取模块, 通
过 cos自注意力机制进行特征提取; 然后将提取的

特征与  通过加法器相连, 形成残差连接, 得到特

征矩阵   , 由图 10和式 (15)所示, 可得

 的计算公式为:

S′′ = Qs((Ks)TV ) +Qc((Kc)TV ) + S′ =

Q′(K ′)TV + S′ (17)

Q′ Qs Qc

(K ′)T (Ks)T (Kc)T
式中,   为矩阵  和  在第 2个维度上连接后的

结果;   为矩阵  和  在第 1个维度上

连接后的结果.
S′′4)将  展开为 1个长度为 1 440的特征序列,

输入到全连接模块中, 经过 2层全连接解码, 得到

气体浓度值. 其中, 第 1个全连接层有 8个神经元,
第 2个全连接层的神经元个数与气体种类数相等. 

4    实验结果及常用方法对比
 

4.1    数据集

实验数据集含有 352组不同气体的传感器阵列

动态响应信号, 其中 CO的传感器阵列动态响应信

号 117组, H2 的传感器阵列动态响应信号 115组,
CO 和 H2 混合气体的传感器阵列动态响应信号

120组. 在气体识别实验中, 从 352组不同气体的传

感器阵列动态响应信号中, 随机选取 211组作为训

练集, 141组作为测试集. 训练集和测试集的比例约

为 3:2; 在气体浓度估计实验中, 从 117组 CO的传

感器阵列动态响应信号中, 随机选取 80组作为训

练集, 37组作为测试集; 从 115组 H2 的传感器阵

列动态响应信号中, 随机选取 80组作为训练集, 35
组作为测试集; 从 120组 CO和 H2 混合气体的传

感器阵列动态响应信号中, 随机选取 80组作为训

练集, 40组作为测试集. 3种气体的训练集与测试

集的比例约为 2:1. 2个模型的训练集与测试集的比

例均低于传统模型常用 4:1比例[30]. 

4.2    气体识别模型实验结果及常用方法对比

×

为了验证本文提出的 DWRCNN气体识别模

型的优越性, 将其与常用气体识别模型 (如 K最近

邻 (K-nearest neighbor, KNN)模型、支持向量机

(Support vector machine, SVM)模型、随机森林

(Random forests, RF) 模型、朴素贝叶斯 (Naive
Bayes, NB)模型)和基于深度学习的气体识别模

型 (如反向传播神经网络 (Back propagation neur-
al network, BPNN)模型、卷积神经网络 (Convol-
utional neural networks, CNN)模型[31]、胶囊网络

(Capsule network, CapsNet)模型[32])进行对比. 其
中 KNN 模型、SVM 模型、RF 模型、NB 模型、

BPNN模型的输入使用的是气体传感器阵列动态

响应信号的稳态值, CNN模型和 CapsNet模型的

输入与 DWRCNN模型相同, 是 64  64像素的小

波系数图像. KNN模型选择 15个最近邻点, 选择

径向基函数 (Radial basis function, RBF) 作为

SVM模型的核函数, RF模型的最大迭代次数设置

为 15, BPNN 模型的隐藏层神经元个数设置为

100个.
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图 10    不同模型的气体识别结果混淆矩阵

Fig. 10    Confusion matrix of gas recognition results with different models
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由于气体传感器阵列采集到的信号会受到各种

噪声的影响, 而小波变换具有抗干扰能力强、非平

稳信号特征提取能力强等特点, DWRCNN模型采

用小波变换将原始信号转换成小波系数, 能够减轻

噪声对气体识别准确率的影响, 提高模型的气体识

别准确率. 不同模型气体识别的混淆矩阵和准确

率分别如图 10和表 2所示, 常用气体识别模型和

BPNN 模型的气体识别准确率难以达到 100% .
CNN和 CapsNet模型的气体识别准确率虽然能够

接近甚至达到 100%, 但由图 11可以看出, CNN和

CapsNet模型的收敛速度远不如 DWRCNN模型,
CNN和 CapsNet模型都需要训练 400轮后才能获

得较高气体识别准确率, 并且准确率波动较大, 而
DWRCNN模型仅需要训练 200轮左右即可获得

100% 的气体识别准确率, 并且准确率波动不大. 这
表明 DWRCNN模型的收敛速度更快, 准确率的稳

定性更高.
  

表 2    不同模型的气体识别准确率 (%)
Table 2    Gas recognition accuracy of

different models (%)

方法 KNN SVM RF NB

准确率 95.74 96.45 95.74 92.91

方法 BPNN CNN CapsNet DWRCNN

准确率 97.87 99.29 100.00 100.00
  

4.3    气体浓度估计模型实验结果及常用方法对比

为了验证本文提出的WSSA模型的优越性, 将
其与常用气体浓度估计模型 (如贝叶斯岭 (Baye-
sian ridge, BR)模型、SVM模型、决策树 (Decis-
ion tree, DT) 模型、KNN 模型、RF 模型、Ada-
boost模型、梯度提升决策树 (Gradient boosting
decision tree, GBDT)模型、Bagging模型、XG-
Boost模型)和基于深度学习的气体浓度估计模型

(如长短期记忆 (Long short-term memory, LS-
TM)模型)进行对比. 其中, LSTM模型和WSSA
模型的输入是气体传感器阵列动态响应信号, 其他

气体浓度估计模型是将气体传感器阵列动态响应信

号经过复杂的预处理后作为输入, 处理过程可分为

3个步骤: 1)从气体传感器阵列动态响应信号中提

取出稳态值, 并对稳态值进行归一化; 2)使用主成

分分析 (Principal component analysis, PCA)对归

一化后的数据进行降维, 降维结果如图 12 所示;
3)选择第 1个和第 2个主成分值作为模型的输入.
RF、Adaboost、GBDT和 XGBoost模型使用 100
个决策树, SVM模型的核函数设置为 RBF. LSTM

模型有 2个隐藏层, 每个隐藏层有 600个神经元.
为定量评估各模型的性能, 使用平均绝对误差

(Mean absolute error, MAE)、均方根误差 (Root
mean square error, RMSE)、解释方差 (Explained
variance, EV) 和 R2 作为模型评估指标. 其中,
MAE和 RMSE值越小、EV和 R2 值越接近 1.000,
说明模型的气体浓度估计性能越好.

表 3 ~ 表 6 分别给出不同气体浓度估计模型

对 CO、H2、气体混合物中的 CO和气体混合物中
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图 11    不同模型气体识别的准确率曲线和损失函数曲线

Fig. 11    Accuracy curve and loss function curve of gas
recognition with different models
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图 12    PCA降维可视化

Fig. 12    Visualization of PCA dimensionality reduction
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的 H2 的浓度估计的 MAE、RMSE、EV和 R2 值.
可以看出, 对于单一气体浓度估计, WSSA和 LS-
TM模型的 MAE、RMSE值都低于常用气体浓度

估计模型, EV和 R2 值也比常用气体浓度估计模型

更加接近 1.000, 而且WSSA模型对 CO和 H2 浓
度估计的 EV和 R2 值都能够达到 0.990以上, 而
LSTM 模型对 CO 和 H2 的浓度估计的 EV 和 R2

值均小于 0.990. 对于混合气体中 CO的浓度估计,
WSSA 模型的 MAE和 RMSE值都小于 10.000,
EV和 R2 值都能达到 0.956; 而常用气体浓度估计

模型的 MAE 和 RMSE 值都接近 20.000, EV 和

R2 值约在 0.500左右, 远小于 1.000; LSTM模型

的 MAE和 RMSE值都略大于 10.000, EV和 R2

值都接近 0.850. 对于混合气体中 H2 的浓度估计,
WSSA模型也取得了更低的MAE、RMSE值和更

接近 1.000的 EV、R2 值. 在常用气体浓度估计模型

中, SVM模型对 CO和 H2 的浓度估计精度最高,
XGBoost模型对混合气体中 CO的浓度估计精度

最高, KNN模型对混合气体中 H2 的浓度估计精度

最高, 所有的常用气体浓度估计模型对混合气体中

CO的浓度估计精度都非常低, 这反映了仿生嗅觉

 
表 3    CO浓度估计指标

Table 3    Metrics of CO concentration estimation

方法 MAE RMSE EV R2 

BR 6.552 8.094 0.943 0.942

SVM 4.258 7.015 0.963 0.957

DT 5.472 8.039 0.949 0.943

KNN 5.033 7.075 0.958 0.956

RF 4.713 7.074 0.959 0.956

Adaboost 5.477 7.643 0.950 0.949

GBDT 4.817 7.019 0.960 0.957

Bagging 4.760 7.061 0.959 0.956

XGBoost 4.672 7.035 0.961 0.960

OSA 3.630 4.229 0.987 0.986

LSTM 2.934 3.845 0.988 0.988

WS-LSTM 2.350 3.035 0.993 0.993

SA 2.916 3.756 0.989 0.989

WSSA 2.090 2.646 0.995 0.994

 
表 4    H2浓度估计指标

Table 4    Metrics of H2 concentration estimation

方法 MAE RMSE EV R2 

BR 16.097 18.284 0.683 0.638

SVM 5.034 6.976 0.955 0.947

DT 5.206 8.987 0.921 0.913

KNN 6.312 8.865 0.931 0.915

RF 5.073 7.157 0.951 0.945

Adaboost 5.441 7.209 0.952 0.944

GBDT 5.687 8.444 0.931 0.923

Bagging 5.346 7.667 0.940 0.936

XGBoost 5.512 8.724 0.937 0.935

OSA 4.155 5.343 0.977 0.977

LSTM 4.264 5.305 0.974 0.973

WS-LSTM 3.781 4.457 0.985 0.984

SA 4.156 5.560 0.975 0.975

WSSA 2.360 3.028 0.993 0.992

 
表 5    混合气体中 CO浓度估计指标

Table 5    Metrics of CO concentration estimation in
the gas mixture

方法 MAE RMSE EV R2

BR 20.134 24.487 0.530 0.526

SVM 20.009 24.657 0.519 0.519

DT 20.537 25.746 0.515 0.476

KNN 21.236 26.701 0.443 0.436

RF 18.529 23.614 0.581 0.559

Adaboost 19.950 25.019 0.526 0.505

GBDT 20.830 26.193 0.481 0.457

Bagging 19.608 25.288 0.531 0.494

XGBoost 15.931 20.101 0.619 0.592

OSA 10.909 13.589 0.860 0.859

LSTM 10.439 14.050 0.856 0.849

WS-LSTM 7.958 11.188 0.911 0.904

SA 9.209 12.958 0.872 0.872

WSSA 6.014 7.616 0.956 0.956

 
表 6    混合气体中 H2浓度估计指标

Table 6    Metrics of H2 concentration estimation in
the gas mixture

方法 MAE RMSE EV R2

BR 9.956 12.378 0.897 0.897

SVM 8.008 10.106 0.931 0.931

DT 11.326 15.503 0.842 0.838

KNN 7.297 9.641 0.937 0.937

RF 7.852 10.823 0.922 0.921

Adaboost 9.120 11.582 0.915 0.909

GBDT 7.763 10.622 0.924 0.924

Bagging 8.019 11.394 0.915 0.912

XGBoost 7.840 10.089 0.932 0.931

OSA 8.886 11.720 0.912 0.910

LSTM 7.783 8.848 0.949 0.949

WS-LSTM 5.095 6.878 0.969 0.969

SA 5.906 7.776 0.960 0.960

WSSA 4.318 6.362 0.974 0.973
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感知系统很难实现用一个最优的气体浓度估计模型

来估计不同气体浓度, 需要统一模型, 来减少对不

同气体浓度估计的误差. 本文提出的WSSA模型解

决了这个问题, 它能够同时对不同气体保持较高浓

度估计精度, 并且仅需要使用较少的标记数据. 为
了进一步验证本文提出的WSSA模型对不同气体

的浓度估计误差较小, 将不同模型的气体浓度估计

值和气体浓度的实际值归一化后画出了相应的误差

箱式图, 图 13(a) ~ 13(d)分别为不同模型对 CO、
H2、混合气体中的 CO和混合气体中的 H2 的浓度

估计误差箱式图 .  可以看出 ,  无论对哪种气体 ,
WSSA模型的最大误差和误差整体水平在所有模

型中都是最小的.
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图 13   不同模型的气体浓度估计误差箱式图

Fig. 13    Error box plots of gas concentration estimation
with different models

  

4.4    自注意力机制对比及权重分配模块消融实验

自注意力模型的各种变体形式往往会以牺牲模

型部分性能为代价, 来降低模型的计算复杂度. 本
文使用的自注意力模型利用基于余弦的距离重加权

机制, 代替了原始自注意力模型中的 softmax重加

权机制, 为了验证该方法在降低计算复杂度的同时,
是否能够保持模型的性能, 使用 OSA模型与 SA模

型进行对比. 由图 13和表 3 ~ 表 6可以看出, 对于

单一气体, SA模型与 OSA模型的浓度估计精度相

当; 对于混合气体, SA模型的浓度估计精度甚至高

于 OSA模型. 由此可知, 本文使用的自注意力模型

能够在降低计算复杂度的同时, 保持与原始的自注

意力模型相当甚至更高的性能.
为了验证本文提出的权重分配模块的有效性,

做了权重分配模块的消融实验, 使用不含权重分配

模块的 SA模型, 与含有权重分配模块的WSSA模

型进行实验对比. 两种模型的气体浓度估计散点图

如图 14所示, 可以看出, 无论是混合气体, 还是单

一气体, WSSA模型都比 SA模型的浓度估计值与

实际值更加吻合. 由图 13、图 14和表 3 ~ 表 6可以

看出, WSSA模型比 SA模型的气体浓度估计误差

更小且精度更高, 特别是对于混合气体中 CO的浓

度估计. 进一步, 为了验证权重分配模块对其他基

于深度学习的气体浓度估计模型是否也有效, 将
LSTM模型与加权重分配模块的权重信号长短期

记忆 (Weighted signal long short-term memory,
WS-LSTM)模型进行实验对比. 由图 13、图 14和
表 3 ~ 表 6可以看出, WS-LSTM模型比 LSTM模

型的气体浓度估计误差更小且精度更高, 并且对混

合气体中 CO的浓度估计精度有了显著的提高. 由
以上对比结果可以看出, 在基于深度学习的气体浓

度估计模型中, 加上权重分配模块, 可以有效提高

模型的气体浓度估计精度. 由图 14 还可以看出,
WSSA模型对混合气体难以达到与单一气体相近

的浓度估计精度, 这是由于传感器阵列中每个传感

器的测量信号是环境中气体共同作用的结果, 当多

种气体同时存在时, 就会造成气体识别和测量的误
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图 14    SA模型和WSSA模型的气体浓度估计散点图

Fig. 14    Scatter plots of gas concentration estimation for SA model and WSSA model
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差较大. 所有模型的气体浓度估计精度都难以达到

100%, 这是因为实验仪器存在误差、气源浓度存在

误差、配气时气体吸附作用、A/D转换器进行信号

转换时的误差和注入气体的时间与速率等都会对采

集到的动态响应信号产生影响, 从而导致模型的气

体浓度估计存在误差. 

4.5    模型抗外界因素干扰能力实验

由于受到进气口位置和传感器阵列摆放位置等

影响, 实验所采集到的动态响应信号除了含有气体

的种类、浓度等特征外, 还会包含一些噪声, 所以

气体检测模型需要有较强抗外界因素干扰能力 .

图 15(a)为气腔进气口位置示意图, 其中 A、B、C为

气腔底端的进气口, D为传感器摆放位置; 图 15(b)

为传感器阵列高度示意图, 其中 E为气腔最底部,

F距气腔最底部 10 cm, G距气腔最底部 20 cm. 为

了验证模型的抗外界因素干扰能力, 本文改变了气

腔进气口位置和传感器阵列在气腔中的摆放高度,

并采集相应的动态响应信号进行气体检测, 实验结

果如表 7 ~ 表 11所示. 可以看出, 当改变气腔进气

口位置或传感器阵列在气腔中的摆放高度时, 模型

的气体识别准确率仍能够达到 100%, 气体浓度估

计精度仍能够保持较高水平, 这表明模型的抗外界

因素干扰能力较强.
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图 15   气腔进气口位置和传感器阵列高度示意图

Fig. 15    Diagram of gas cavity inlet position and
sensor array height

  

4.6    模型的长期稳定性实验

用气体传感器阵列对气体进行检测时, 传感器

测量信号中夹杂着漂移干扰, 直接影响气体检测的

精度. 导致传感器漂移的因素有很多, 主要包括环

境温湿度的改变和气敏材料的老化等, 其中, 气敏

材料的老化对模型的长期稳定性具有较大影响. 为
了测试模型的长期稳定性, 在相同的温度和湿度条

件下, 进行了 3次重复性信号采集实验, 每次信号

采集实验时间间隔为 30天.
本文模型的气体检测实验结果如表 12 ~ 表 14

所示, 可以看出, 随着时间的增长, 模型仍能保持较

 
表 7    气体识别准确率 (%)

Table 7    Gas recognition accuracy (%)

气腔进气口位置 A B C

准确率 100 100 100

传感器阵列摆放高度 E F G

准确率 100 100 100

 
表 8    气腔进气口位置不同时单一气体浓度估计的指标

Table 8    Metrics for concentration estimation of single
gas with different gas cavity inlet positions

进气口位置 气体种类 MAE RMSE EV R2

A
CO 2.090 2.646 0.995 0.994

H2 2.360 3.028 0.993 0.992

B
CO 2.326 3.017 0.994 0.994

H2 2.287 2.898 0.994 0.994

C
CO 2.185 2.812 0.995 0.994

H2 2.419 3.177 0.992 0.992

 
表 9    气腔进气口位置不同时混合气体浓度估计的指标

Table 9    Metrics for concentration estimation of mixed
gases with different gas cavity inlet positions

进气口位置 气体种类 MAE RMSE EV R2

A
CO 6.014 7.616 0.956 0.956

H2 4.318 6.362 0.974 0.973

B
CO 5.679 6.899 0.963 0.962

H2 4.562 6.713 0.973 0.973

C
CO 5.878 7.256 0.961 0.961

H2 4.785 6.896 0.972 0.972

 
表 10    传感器阵列摆放高度不同时单一气体浓度估计指标

Table 10    Metrics for concentration estimation of single
gas with different sensor array placement heights

高度 气体种类 MAE RMSE EV R2

E
CO 2.090 2.646 0.995 0.994

H2 2.360 3.028 0.993 0.992

F
CO 2.283 2.878 0.994 0.994

H2 2.226 2.873 0.994 0.994

G
CO 2.375 3.122 0.993 0.993

H2 2.451 3.163 0.992 0.992
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高气体识别准确率, 使用第 3次采集的动态响应信

号进行气体识别时, 准确率能达到 99.29%, 但模型

的气体浓度估计精度略有降低. 总之, 气敏元件的

老化会在一定程度上影响模型的气体检测性能, 但

本文模型的气体检测精度仍然较高, 表明模型的长

期稳定性较高.
 

5    结束语

本文提出一种由 DWRCNN气体识别子模型

和WSSA气体浓度估计子模型组成的气体检测模

型. 与传统的气体检测模型不同, 该模型无需对气

体传感器阵列动态响应信号进行处理, 直接使用原

始动态响应信号进行气体识别和气体浓度估计. 该模

型使用少量的标签数据训练, 就可以获得接近 100%
的气体识别准确率和较高气体浓度估计精度.

×
在气体识别任务中, DWRCNN气体识别模型

能将传感器阵列的动态响应信号直接转换成 64 

64像素的小波系数图像, 进行气体识别. 该模型仅

训练 200轮左右, 就能够达到 100% 的气体识别准

确率并保持稳定; 在气体浓度估计实验中, 首先,
WSSA气体浓度估计模型通过权重分配模块自动

赋予不同传感器获取的动态响应信号不同权重; 然
后, 使用自注意力机制提取权重信号特征; 最后, 通
过全连接模块解码气体浓度值. 该模型对单一气体

和混合气体都能达到较高浓度估计精度. 实验验证

了本文提出的权重分配模块同样适用于其他基于深

度学习的气体浓度估计模型, 能够提高气体浓度估

计精度, 并且模型的抗外界因素干扰能力较强, 长
期稳定性较高.
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