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Abstract : The combination of genetic algorit hm and back propagation algorit hm for t raining t he neural net2
work is described. It can improve t he search efficiency and realize global optimization , and t his GA2BP al2
gorit hm is employed to detect t he cola by elect ronic nose. Compared wit h t he standard back p ropagation al2
gorit hm and it s improved method , the result shows t he GA2BP algorit hm has good prediction p recision ,

high convergent speed and less running time , and it is a fast and credible met hod.
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摘 　要 :采用遗传学习算法和误差反向传播 (BP)算法相结合的混合算法来训练前馈人工神经网络 ,从而提高神经网络的收

敛质量和收敛速度 ,并将此算法运用到电子鼻对可乐的检测上. 与经典 BP 网络及附加动量项 BP 网络的训练与预测进行了比

较 ,结果显示 :遗传优化 BP 算法具有预测精度高、收敛速度快及运行时间短的优点 ,是一种快速、可靠的方法.
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　　电子鼻的研究始于 20 世纪 90 年代 ,是一种新

颖的分析、识别和检测复杂气味与大多数挥发性成

分的仪器[122 ] . 它是根据仿生学原理 ,由传感器阵列

和自动化模式识别系统所组成. 与普通的化学分析

仪器 ,如色谱仪、光谱仪等不同 ,电子鼻得到的不是

被测样品中某种或某几种成分的定性与定量结果 ,

而是给予样品中挥发性成分的整体信息 ,也称“指

纹”数据. 基于电子鼻的特点及其方便快速的优越

性 ,国内外已在食品工业、环境检测、医疗卫生、药品

工业、安全保障、公安与军事等方面有不少应用和研

究成果.

可乐作为一种液体软饮料 ,受到人们特别是广

大青少年的喜爱 ,相应的质量的稳定越来越受到关

注. 目前 ,生产厂家和质量监督部门采取的主要检

测方法有化学分析方法和物理化学分析 ,这二者都

存在一定的局限性 :化学分析方法烦琐 ,实时性差 ;

物理化学分析需要比较贵重的仪器 ,且对样品的提

取、制备和仪器操作技术要求都较高 , 不适应快速

分析的需要. 本文以百事可乐、可口可乐及非常可乐

这三种常见的可乐为研究对象 ,利用电子鼻进行检

测. 在电子鼻的模式识别数据处理方面 ,人工神经网

络法特别是 BP 网络 ,用得比较多[324 ] . BP 网络的突

出优点就是具有很强的非线性映射能力和柔性的网

络结构 ,但同时也存在已陷入局部极小、收敛速度慢

和引起振荡效应等缺点. 由于遗传算法具有很强的

宏观搜索能力 ,又能以较大的概率找到全局最优解 ,

所以本文将二者结合起来 ,形成遗传优化 BP 算法 ,

达到优化网络的目的.



1 　实验材料、仪器和方法

1. 1 　材料与仪器

本文中采用超市选购的可口可乐、百事可乐与

非常可乐三种饮料为研究对象 ,所用的实验仪器是

德国 A IRSENSE 公司的 PEN2 便携式电子鼻

( Portable Elect ronic nose) .

PEN2 电子鼻包含 10 个金属氧化物传感器阵

列 ,各个传感器的名称及性能描述见表 1. 根据传感

器接触到样品挥发物后的电导率 G 与传感器在经

过标准活性炭过滤气体的电导率 GO 的比值进行数

据处理和模式识别. 这个由传感器阵列组成的仪器

主要包含下面几个部分 :传感器通道、采样通道 ,计

算机 ,其结构如图 1 所示.

表 1 　PEN2 的标准传感器阵列

阵列

序号

传感器

名称
性能描述 备注

1 W1C 芳香成分 甲苯 ,10 ml/ m3

2 W5S 灵敏度大 ,对氮氧化合物很灵敏 NO2 ,1 ml/ m3

3 W3C 氨水 ,对芳香成分灵敏 苯 ,10 ml/ m3

4 W6S 主要对氢气有选择性 H2 ,100 ml/ m3

5 W5C 烷烃 ,芳香成分 丙烷 ,1 ml/ m3

6 W1S 对甲烷灵敏 CH4 ,100 ml/ m3

7 W1W 对硫化物灵敏 H2 S ,1 ml/ m3

8 W2S 对乙醇灵敏 CO ,100 ml/ m3

9 W2W 芳香成分 ,对有机硫化物灵敏 H2 S ,1 ml/ m3

10 W3S 对烷烃灵敏 CH4 ,10 ml/ m3

图 1 　PEN2 原理图

1. 2 　实验方法

准确量取样品 (可口可乐、百事可乐和非常可

乐) 2 mL ,注入到 150 mL 的烧杯中 ,并用保鲜膜密

封 30 min 后 ,采用顶空抽样的方法用电子鼻进行检

测 ,检测时间为 60 s ,传感器清洗时间为 100 s. 对于

每类样品做 30 个重复 ,共 90 个重复.

2 　实验结果与特征提取

PEN2 电子鼻系统所获得的数据是传感器接触

到样品气体后的电导率 G 与传感器在经过标准活

性炭过滤气体清洗后的电导率 GO 的比值. 以可口

可乐为例 ,传感器的响应曲线见图 2 ,每条曲线对应

一个传感器 ,共 10 条曲线. 在测量过程中 ,每次检测

时间为 60 s ,电子鼻每秒获取一组 (10 个) 数据 ,因

图 2 　传感器对可口可乐的响应曲线图

此 ,对于每个样品 ,所获得的数据为一 10 ×60 维的

矩阵. 从传感器的响应曲线图分析 ,选取了 10 s 和

15 s 为传感器响应曲线上升阶段的响应值、30 s 时

响应值为信号最大值以及 45 s、60 s 时响应值来表

征信号相对稳定值. 这五个时刻的数据进行下一步

的模式识别分析[12 ] . 由于考虑到向量维数过多会影

响到神经网络的训练速度 ,因而首先对数据进行

PCA 分析. 经分析发现 ,前三个主成分 ,方差贡献率

很大 ,累计贡献率都在 85 %以上 ,这说明仅取前三

个主成分所对应的特征向量决定的三维子空间就能

够充分精确地拟合原始数据. 如此 ,将这些特征参数

作为 BP 神经网络的输入特征向量.

3 　经典 BP 算法及其改进算法

典型的 BP 网络是三层网络 ,包括输入层、输出

层及隐层 ,对于网络的训练采用反向传播 (Back

Propagation , BP)算法. 这是一种有导师学习方法 ,

其基本思想是最小二乘算法. 它利用根均方误差和

梯度下降法来实现对网络连接权的修正 ,从而使网

络趋向收敛 ,也即使网络的全局误差趋向极小值.

BP 改进算法中应用比较广泛的是附加动量项

的 BP 算法. 经典 BP 算法实质上是一种简单的最速

下降静态寻优算法 ,在修正网络权值时 ,只是按该时

刻的负梯度方式进行修正 ,而没有考虑以前积累的

经验 ,从而常常使学习过程发生振荡 ,收敛缓慢. 附

加动量项的 BP 算法是网络在修正权值时 ,不仅考

虑误差在梯度上的作用 ,而且考虑在误差曲面上的

变化趋势的影响. Rumelhart , Hinton 和 Williams

[1986 ]建议在权值修正表达式中加上一项“动量项”:

Δωij ( n + 1) =ηD ij ( n) +αΔωij ( n)

其中 : D ij ( n) = -
5 E

5ωij ( n)
为 n 时刻的负梯度 ;η为学

习率 ,η> 0 ;α为动量项因子 ,一般取 0 . 95 左右.

附加动量法的实质就是将最后一次权值变化的

影响 ,通过一个动量因子来传递 ,如此防止了Δωij =

0 的出现 ,有助于使网络从误差曲面的局部极小值

中跳出来.
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4 　基于遗传算法的 BP 神经网络

4. 1 　基本思想

遗传算法[526 ] ( Genetic Algorit hm2GA) 是一种

非导数优化的随机优化方法 ,可以对一复杂的、多峰

的、非线性极不可微的函数实现全局搜索 ,而 BP 算

法对局部搜索比较有效 ,因此为了使算法能很快地

找到满意解 ,可以先用遗传算法对初始权值进行优

化 ,在解空间中定位出较好的搜索空间 ,然后用 BP

算法在这些小的解空间中搜索出最优解.

4. 2 　实现方法及步骤

(1) 编码方案

对 BP 网络中连接权值和阈值进行编码主要有

两种方法 :一是采用二进制编码方案 ,另一种是采用

实数编码方案. 这里采用实数编码. 设有三层 BP 网

络 ,其拓扑结构示意图如图 3 ,输入层 ×隐含层 ×输

出层为 n ×k ×m 的结构 ,其中 W ij 为输入层中第 i

个结点与隐含层第 j 个结点的连接权值 ; oij 为隐含

层中第 j 个结点与输出层第 i 个结点的连接权值.

对该 B P 网络编码为 : W 11 W 12 . . . W 1 k W 21 W 22 . . .

W 2 k . . . W mk o11 o12 . . . o1 no21 . . . o2 n . . . okn .

图 3 　BP 网络结构示意图

(2) 适应度函数

衡量 BP 网络性能的主要指标是网络的实际输

出值与期望输出值之间的误差平方和. 该误差平方

和小则表示该网络性能好. 所以 ,本文中适应度函数

表示为 :

f =
1
S2 =

1

∑
l

i = 1

( y i - T i )
2

nl

式中 : S 均方根误差 ; n 输出层神经元个数 ; l 训练样

本数 ; y i 对应第 i 个训练样本的网络实际输出值 ;

T i 对应第 i 个训练样本的网络期望输出值.

(3) 遗传操作

初始种群的群体大小 ( POPSIZE) 对计算的搜

索空间有很大的影响 ,本文中取 PO PSIZE = 60. 确

定遗传操作算子 :

①选择操作 :淘汰个体的操作 ,常用的有轮盘

赌选择法和排序选择法. 本文采用稳态轮盘赌选择

法. 具体过程为 :将当代种群的个体适应度由大到小

进行排序 ,按下式概率值选择个体 : PS =
f i

∑
N

i = 1
f i

,其中

f i 为个体 i 的适应度值 , N 为染色体数.

②交叉操作 :依照交叉概率 ,随即选择的两个

父个体按照一定的规则进行某些位置上的字符交

换 ,产生新个体.

③变异操作 :模拟生物进化过程中的基因突

变 ,常用方法为按位变异.

(4) BP 训练

经过以上的遗传运算 ,就得到了 BP 神经网络

的误差最小的初始权值. 将以上得到的初始权值代

入 BP 网络进行正常的前馈训练 ,得到计算样本的

实际输出值和期望输出的误差平方和εBP ,若达到了

指定的网络的训练精度ε,则结束 ,否则转入遗传算

法继续优化.

5 　在可乐检测中的应用

5. 1 　经典 BP算法与附加动量项 BP算法

在实验中 ,每类样品做了 30 个重复 ,从中随机

取出 16 个共 16 ×3 = 48 个样品组成训练集 ,剩下的

14 个共 14 ×3 = 42 个样品组成测试集. 将从图 2 中

提取的 50 个特征参数进行 PCA 分析 ,所得的 30 个

特征向量作为神经网络的输入向量. 经多次试验比

较后 ,选择 BP 网络的拓扑结构为 3021223.

利用 MatLab7. 0 编程实现训练与预测. 参数的

选择如下 :经典 BP 算法学习率 0. 9 ;附加动量项 BP

算法学习率 0. 9 ,动态项因子 0. 7 ;单个样本的最大

误差 0. 005 ,最大循环次数为 3000. 训练集的回判正

确率和测试集的判断正确率见表 3. 图 4 所示为两

种算法的训练误差平方和随训练步数的变化曲线.

图 4 　训练误差平方和曲线

表 3 　三种算法结果比较

网络类型
网络拓扑

结构

训练集的

回判正确率

测试集的

判断正确率
经典 BP 网络 3021223 100 % 83. 33 %
附加动量项 BP 网络 3021223 100 % 88. 10 %
遗传优化 BP 网络 3021223 100 % 97. 62 %

3121第 6 期 鲁小利 ,王　俊等 :基于遗传优化神经网络的电子鼻对可乐的检测



5. 2 　遗传优化 BP

训练集和测试集的确定同上. 参数选择为 :遗传

算法初始种群 60 ,交叉率 0. 8 ,变异率 0. 01 ,其中

BP 网络的参数确定同上. 训练集的回判正确率和测

试集的判断正确率见表 3. 图 5 所示为该算法的训

练误差平方和随训练步数的变化曲线.

图 5 　训练误差平方和曲线

5. 3 　效果分析

从表 3 可以看出 ,虽然对训练集的回判正确率

都达到了 100 % ,但对测试集的判断率遗传优化 BP

为 97. 62 % ,比经典 BP 算法的 83. 33 %和附加动量

项 BP 算法的 88. 10 %都要好. 从图 4 的对比中可以

看到 :经典 BP 算法和附加动量项 BP 算法分别运行

到 147 步和 97 步收敛到指定精度 ,而遗传优化 BP

学习算法收敛到相同精度只用了 55 步. 此时的程序

运行时间 :前两者分别为 23. 874 s 和 17. 644 s ,后

者为 9. 871 s.

为更好的考察与比较三种算法训练的网络的优

劣性 ,再从每类 30 个重复中随机选取测试集与训练

集 ,进行交互验证 ,共重复了三次 ,分别选取的组成

测试集样本数为 18 ,17 ,15 ,则对应的组成测试集的

样本数分别为 12 ,13 ,15. 通过验证 ,结果说明 :遗传

优化 BP 算法比现有的经典 BP 算法和附加动量项

BP 算法在预测精度、收敛速度及运行时间上都取得

了较好的效果.

6 　结束语

① GA 算法能以较快的速度减小搜索空间范

围 ,而且不易陷入局部极小点 ;而 BP 算法则具有局

部搜索效率高的特点 ,将两者结合从而可以得到比

现有的学习算法更好的学习效果 ,是一种快速、可靠

的方法 ; ② GA2BP 算法可以较好地运用到电子鼻

的模式识别上. 本文中对可乐测试样本集的判断率

为 97. 62 % ,要提高预测精度 ,有待从算法本身的改

进上作进一步的研究.
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