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摘   要： 针对传统半导体气敏传感器在气体识别方面存在的数据依赖度高和混合气体识别精度不足的

问题，本研究提出了 1 种融合门控循环单元（GRU）、卷积与注意力机制的 ConvGRUAttention 网络模型 . 采用

经验小波变换（empirical wavelet transform，EWT）对原始信号进行时频域转换与多尺度分解，抑制噪声并降

低数据依赖，提高了模型的鲁棒性 . 本模型通过卷积层提取局部动态特征，利用 GRU 捕捉信号的长期依赖，

并引入注意力机制动态优化多尺度信号的特征权重，增强模型的特征提取和泛化能力 . 通过实验验证，定性

识别准确率达到了 100%，定量识别的均方根误差为 3. 3×10-6. 与传统方法相比，混合气体检测精度显著

提高 .
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Intelligent Identification Method of Industrial Mixed Gases 
Based on ConvGRU Fusion Attention Mechanism
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Abstract： To address the issue of high data dependency and insufficient accuracy in mixed gas 
identification for traditional semiconductor gas sensors， a ConvGRUAttention network model 
that integrates gated recurrent units （GRU）， convolutional layers， and attention mechanism is 
proposed.  Empirical wavelet transform （EWT） is employed to convert raw signals into the time-
frequency domain and perform multi-scale decomposition， which suppresses noise， reduces data 
dependency， and enhances the model’s robustness.  The model extracts local dynamic features 
through convolutional layers， captures long-term dependencies using GRU， and optimizes 
feature weights across multi-scale signals via the attention mechanism， thereby improving feature 
extraction and generalization capabilities.  Experimental results demonstrate 100% accuracy in 
qualitative identification and a root mean square error （RMSE） of 3. 3×10 ⁻ ⁶ in quantitative 
detection.  Compared with the traditional methods， the detection accuracy for mixed gases is 
significantly improved.
Key words： semiconductor gas sensor； empirical wavelet transform （EWT）； ConvGRUAttention 
model； qualitative identification； quantitative detection

甲苯和二甲苯（toluene-xylene，TX）是常见的

挥发性有机化合物（volatile organic compounds，

VOCs），广泛应用在化工、制药、涂料、塑料及燃

料等多种行业中［1-3］.TX 不仅是重要的工业原料，

也是工业排放中的主要成分 . 由于其具有较强的

挥发性和毒性，在大气和水体中可能会对环境造
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成破坏，影响生态系统并危害人类健康［4］. 目前，

半导体气敏传感器因其便携性、小型化和快速响

应等优点，已被广泛应用于 VOCs 的检测 . 然而，

甲苯和二甲苯结构相似，通常以混合形式存在，

单一传感器难以将两者区分，从而限制了检测的

精度 .

近年来，传感器检测技术的研究主要集中在

有料技术［5］、传感器阵列［6］、动态调制技术［7］和机

器学习［8］等方面 . 考虑到新材料的研发和传感器

阵列的部署需要大量时间和资源，动态调制技术

与机器学习的结合提供了 1 种新的解决方案［9］，

有望提高传感器在复杂气体环境中的检测能力 .

动态调制技术通过不同方式调制传感器，包

括温度调制、光照调制［10］和压强调制［11］等 . 其中，

温度调制通过周期性加热波形增加传感器灵敏

度，赋予其对复杂气体时域响应的能力 .1975 年

美国的 Le 最早报道了将动态温度调制技术用于

半导体气敏传感器的研究，他提出通过控制传感

器温度来实现对于 CO 气体的高温和低温检测的

方法［12］. 随后动态温度调制技术开始被广泛研究

和使用 . 后续的研究探讨了不同加热波形对传感

器性能的影响，并在识别不同 VOCs 气体方面取

得了良好效果［13］. 例如，Lee 等［14］比较了方波和三

角波等不同波形调制对传感器性能的影响，识别

出了不同 VOCs 气体 .Cai 等［15］通过控制加热电压

对 CdO 修饰的 ZnO 传感器进行矩形波加热，实现

了丙醇、异丙醇和乙醇等同系物的识别，并研究

了气体浓度与传感器响应之间的关系 .Nakata

等［16］发现，在“速升慢降”和“速降慢升”两种调

制模式下，传感器能明显改善混合气体的动态

响应 .

随着数据增强方法的广泛应用，传感器采集

时序数据的处理也日益受到关注 . 目前，传感器

领 域 常 用 的 数 据 处 理 技 术 包 括 主 成 分 分 析

（principal component analysis，PCA）［17］和独立成

分分析（independent component analysis，ICA）［18］

等 . 其中，Ji 等［19］使用 PCA 与支持向量机（support 

vector machine，SVM）相结合的方法，对动态调制

后的信号进行了数据降维和特征选择，从而提高

了 信 号 处 理 的 效 率 与 准 确 性 .Khurshid 等［20］将

PCA 和 ICA 结合进行传感器故障检测，解决了非

线性过程数据中存在的高斯特性等问题 .Ji 等［21］

利用虚拟阵列技术来增加输出信息，以此克服了

湿度的干扰 .Zhang 等［22］基于滑动窗口和傅里叶

变换提出了 1 种加快传感器标定和模型部署的策

略 . 然而，这些方法多用于单一气体检测，对混合

气体环境的适用性尚不清晰 .

随后，信号分解技术开始被广泛应用，如小

波 变 换［23］ 或 经 验 模 态 分 解（empirical mode 

decomposition，EMD）［24］，可以有效地处理非线

性、非平稳信号 . 然而，这些算法也存在一定的

局限性 . 小波变换需要手动选择合适的小波基

函数，EMD 容易产生模态混叠现象 . 而 EWT［25］

在小波变换的基础上，融合了 EMD 自适应分解

的理念，可以自适应地选择频带，同时克服了由

于 信 号 时 频 尺 度 不 连 续 引 发 的 模 态 混 叠 问

题［26］. 其 中 ，Liu 等［27］将 EWT 用 于 机 械 故 障 诊

断，对信号进行分解，提取不同频带的特征，提

高 了 故 障 诊 断 的 准 确 性 .Al-Musaylh 等［28］搭 建

了 EWT-决策树网络的混合模型，并预测了天然

气的浓度，但该模型未涉及分类任务且其数据

集庞大 .

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）、长 短 期 记

忆（long short-term memory，LSTM）网 络 和 门 控

循环单元（GRU）等模型被广泛用于处理传感器

数据 .Gao 等［29］将 EWT 和 CNN 相结合构建了 1 种

多尺度卷积神经网络，对旋转机械的健康状态进

行了识别 .de Bruin 等［30］利用 LSTM 提取了多个

轨道的电路信号之间的特征依赖，成功识别了铁

路轨道的故障 . 在气体检测领域，Liu 等［31］以乙

烯-乙炔二元气体的检测为例，提出基于 GRU 模

型的混合物多组分智能检测方法，可直接预测各

组分含量 . 然而传统深度学习方法在非选择性传

感器上缺乏区分复杂混合气体成分的适应性，表

明有必要发展更为鲁棒的混合气体识别技术，提

高定性识别［32］和定量检测［33］的性能 .

针对上述问题，本文提出了 1 种基于 EWT 和

ConvGRU 融合注意力机制的神经网络用于识别

甲苯和二甲苯混合气体的方法 . 该方法的主要创

新点和贡献如下：

1） 通过对 NiO 气敏传感器采用阶梯加热波

形进行动态调制，从而增强气体信号的动态特

征 . 然后，使用 EWT 将传感器的时序信号分解为

6 个子波形（IMF1~IMF6），选取其中 IMF1，IMF2

和 IMF6 作为模型输入，去除其余成分以减少整

体非线性趋势和漂移对模型的干扰 . 同时，利用

EWT 的频域特性，将一维信号扩展为二维特征，

使数据更加稀疏，降低低维空间中的噪声干扰，

并通过滑动窗口不重叠地对数据进行裁剪，丰富

38



第 7 期 孟凡利等：基于ConvGRU融合注意力机制的工业混合气体智能识别方法

数据集特征，避免欠拟合 .

2） 提出了 1 种结合卷积操作和注意力机制

的 ConvGRUAttention 神 经 网 络 模 型 .ConvGRU

模块在 GRU 的基础上，将所有线性层替换为卷积

层，以提取信号中的局部特征，从而在时间和空

间两方面进行特征计算，也在一定程度上减少了

计算复杂度，避免过拟合问题 . 在 ConvGRU 和注

意力模块之间添加了两层 CNN 连接，通过卷积操

作聚焦局部特征，提高模型对噪声的鲁棒性；注

意力机制则用于识别并强化信号内部的相关性，

动态建模全局关系，减少信息损失并增强模型的

可解释性 .

3） 将气体的定性分类和定量回归任务集成

到同一网络中，实现同步检测 . 该模型在处理混

合气体环境下的分类和浓度预测任务时，能够准

确识别甲苯、二甲苯及其混合物的类别，同时对

其浓度进行精确估计，从而实现了定性与定量检

测的多任务学习 .

1　实验装置及数据集制作

1. 1　NiO-Sn纳米材料的制备

本研究中使用的 NiO-Sn 纳米材料是通过水

热合成法制备的 . 制备流程如下：将 60 mL 去离

子水加入烧杯，并开始磁力搅拌；随后称量 3 g

（10 mmol）的 草 酸（H ₂ C ₂ O ₄·2H ₂ O）和 0.226 g

（1 mmol）的氯化亚锡（SnCl₂·2H₂O）加入水中，搅

拌至溶液澄清 . 然后，将聚乙烯吡咯烷酮（0.5 g）

和 NiCl2·6H2O（3.25 mg）混合到溶液中，保持磁力

搅拌 6 h. 在溶液再次澄清后，将其转移到聚四氟

乙烯衬里的不锈钢高压釜中，并在 200 ℃下加热

12 h. 反应釜冷却至室温后，将反应釜中的沉淀物

离心，用去离子水和乙醇反复洗涤 3 次，然后在

60 ℃下干燥过夜，得到材料的前驱体 . 最后，将前

驱体置于马弗炉中，在 500 ℃下煅烧 2 h，升温速

率 5 ℃/min，待其冷却后得到所需材料 . 图 1 为制

备的材料和纯 NiO 材料的 XRD 表征图 . 由图 1 可

以看出，2θ 分别在 37.24°，43.27°和 62.89°时有良

好衍射峰，表明材料制备成功 .

1. 2　气体智能测试平台

实验的气体数据采集在气体智能测试平台

上完成，测试平台组成如图 2 所示 .

该平台主要由密闭气室、可编程直流电源、

数字源表、上位机的气体测试系统及合成干空气

组成 .

实验中，传感器置于 1 L 的密闭正方体气室

内，气室包含 3 个气体流通口：注射口、进气口和

排气口 . 进气口连接至合成空气气瓶，排气口通

过管道与外界相连，确保气室中的气体可被完全

更换 . 传感器的加热波形由可编程直流电源所控

制，其本身带有正弦波和阶梯波等几种常见波

形，也允许用户手动编写加热波形，可编程直流

电源的型号为 DP832A. 传感器所需的两侧电压/

电流由型号为 B2920A 数字源表提供 . 上位机的

气体测试系统采集数字源表对应的电压/电流值，

最后存储并绘制响应信号波形 .

1. 3　数据集制作

本文采集的是动态温度调制条件下的 NiO-
Sn 气敏传感器对甲苯、二甲苯及其混合气体的

响应信号，其体积分数分布范围为 10 至 100×10-6

之间 .NiO 作为传感材料，因其稳定性强、成本低

等特点而被广泛应用，掺杂 Sn 进一步增强了其

气体响应性能 . 本次实验动态温度调制选择的加

热波形为下降阶梯波，高电压 4.5 V，低电压 2.5 V，

周 期 60  s，每 隔 12  s 改 变 1 次 温 度 ，具 体 波 形

见图 3.

图1　NiO和NiO-Sn的XRD结果

Fig. 1　XRD results of NiO and NiO-Sn

图2　气体智能测试平台

Fig. 2　Intelligent gas testing platform
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此加热波形幅值对应的加热温度在 150 ℃

至 320 ℃之间 . 传感器两端由 B2920A 数字源表

施加 10 V 电压，测试系统采集数字源表的电流

值，采样频率为 10 Hz.

信号的采集流程如下：

1） 清洗气室：先将传感器置于密闭气室，打

开数字源表和可编程直流电源，然后向气室通入

干燥的合成空气 1 min 左右，关闭 3 个气口的阀

门，保证气室内部干燥且封闭，排除干扰项，然后

开始测量 .

2） 稳定信号：在保持进气口和排气口关闭的

情况下，从注射口向气室内快速注入待测气体，

待传感器信号稳定后（最少保证连续 3 个周期没

有出现明显波动），选取该稳定信号作为数据集 .

3） 梯度采集：打开排气口和进气口，向气室

通入合成空气，将上一浓度的待测气体排出，大

约 1 min，此时信号的响应几乎达到峰值，停止通

入合成空气，待信号稳定后，按体积分数每梯度

20×10-6 注入气体，重复第二步，直至完成所有浓

度梯度的信号采集 .

实验采集得到的信号如图 4 所示，分别为不

同体积分数的甲苯、二甲苯及其混合气体的响应

波形，对相应信号添加类别标签和浓度标签 . 从

图 4 可以看出，甲苯、二甲苯及其混合气体的响应

波形几乎没有差别，可见凭借单一传感器的选择

性直接进行识别是困难的，因此需要进行下一步

的信号处理 .

2　模型理论

本章详细介绍本文所采用的关键技术，包括

经验小波变换、卷积门控循环单元（ConvGRU）以

及注意力机制 . 这些技术共同构建了 1 个能在复

杂混合气体环境中高效识别气体种类和浓度的

深度学习模型 .

2. 1　经验小波分解

EWT 是 1 种基于数据自适应的信号分解方

法，它通过分析信号的局部特征来自动选择合适

的小波基函数进行信号分解 . 与传统的固定小波

基函数不同，EWT 能够更好地适应不同类型的信

号，能够同时在不同的尺度上分析信号的局部和

图3　阶梯下降加热波形

Fig. 3　Step down heating waveform

图4　不同体积分数气体的响应曲线

Fig. 4　Response curves of gases with different concentrations
（a）—甲苯； （b）—二甲苯； （c）—二甲苯（10×10-6）-甲苯； （d）—二甲苯（30×10-6）-甲苯； 

（e）—二甲苯（70×10-6）-甲苯； （f）—二甲苯（100×10-6）-甲苯 .
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全局特征，对噪声和异常值具有较强的鲁棒性，

可以提供更准确的分解结果 . 同时，它具备完整

可靠的数学理论基础，计算复杂度低，还能够克

服 EMD 方法中过包络和欠包络的问题 .

EWT 方法的原理是将信号的傅里叶频谱划

分为连续的区间，然后基于划分的区间构建小波

滤波器进行滤波，最后得到 1 组调幅同频分量 . 该

方法利用具有紧支撑特性的小波滤波器组来识

别信号 Fourier 谱中特征信息所在的位置，并从时

域和频域的角度对特征进行处理 .

对给定的传感器信号 S(t)进行傅里叶变换得

到 f (ω)，如式（1）所示：

f (ω) = ∫
-¥

+¥

S (t ) e-jωtdt. (1)

其中，ω的范围为［0，2π］，根据香农准则，分解过

程中仅讨论［0，π］内的傅里叶频谱特性 .

EWT 的核心在于自适应地分割信号的频谱 .

为了将频谱分为N个连续的分段Ωn（n = 12N），

需要确定频谱的分割边界ωn，确定思路为通过搜

索算法寻找信号傅里叶频谱的 M 个局部极大值

点 Ωn，并对其进行降序排列，此时会存在两种

情况：

1） 当 M≥N 时，表示选出极大值的数目足够

多，可以为频谱分割提供依据 . 此时，保留前 N−1

个极大值；

2） 当 M<N 时，重置参数 N，令 N=M. 此时相

邻极大值点的频带划分边界为

ωn =
Ωn +Ωn + 1

2
. (2)

此 时 ，划 分 结 果 为 Λn =[ωn - 1 ωn ]，且 åΛn =

[0π]，ω0 = 0，ωN = π. 实际划分结果如图 5a~5c 所

示，其分别为 10×10-6 的甲苯、二甲苯及其混合气

体的傅里叶频谱及其划分结果，红色虚线为划分

区间 . 由图 5 可知，甲苯的频带划分较为均匀，说

明其特征广泛存在于高低频，二甲苯的频带划分

以高频居多 .

对于每个频带，构建带通滤波器组，其过渡

带宽（τn）如式（3）所示：

τn = γωn. (3)

其 中 ，γ 取 值 范 围 在 0 至 1 之 间 ，常 用 值 为

0.5 min((ωn + 1 -ωn ) (ωn + 1 +ωn )). 故边界的上下限

变 化 范 围 为［ωn + 1 - τn，ωn + 1 + τn］，分 别 记 为

ξn 和 ξ *
n .

经验尺度函数 φn(ω)和经验小波函数 ψn (ω)

如式（4）~（5）所示：

φn(ω) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1      ||ω ≤ ξn 

0      ||ω > ξ *
n 

cos ( )π
2
β ( )||ω - ξn

2τn

其他；

(4)

图5　甲苯、二甲苯及其混合气体的单边频谱及EWT分解图

Fig. 5　Single-side spectrum and EWT decomposition diagram of toluene, xylene, and their mixed gas
（a）—10×10-6甲苯的频谱； （b）—10×10-6二甲苯频谱； （c）—10×10-6甲苯-二甲苯混合后的频谱； 

（d）—甲苯的 EWT 分解结果； （e）—二甲苯的 EWT 分解结果； （f）—混合气体的 EWT 分解结果．
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ψn (ω)=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

sin ( )π
2
β ( )||ω -ξn

2τn

 ξn≤ ||ω ≤ξ *
n 

1 ξ *
n ≤ ||ω ≤ξn+1 

cos ( )π
2
β ( )||ω -ξn+1

2τn

 ξn+1≤ ||ω ≤ξ *
n+1 

0 其他 .

(5)

其中，β(x)= x4 (35 - 84x + 70x2 - 20x3 ).

后续计算同小波变换类似，将信号分别与经

验尺度函数和经验小波函数进行内积运算得到对

应的变化系数，进而得到原始信号的分解模态 .

根据上述 EWT 分解流程，最后对甲苯、二甲

苯及其混合气体进行分解，结果如图 5d~5f 所示，

包括 6 个信号，即 IMF1~IMF6. 图中 IMF1 和 IMF2

所分割的频段能量最高，包含气体的主要信息，

且 IMF1 还保留了信号变化的大致趋势，高频分

量 IMF6 则包含细节信息，有助于气体分类 . 故选

择这 3 个分量进行后续计算 .

2. 2　卷积门控循环单元

卷积门控循环单元（ConvGRU）是卷积与门

控循环单元（GRU）的结合，用于处理时序数据 .

它将卷积操作引入 GRU 的门控机制中，从而能够

同时捕捉时序数据中的空间和时间依赖性 . 相比

传统 GRU，ConvGRU 将 GRU 中的矩阵乘法替换

为卷积操作，使其在处理时序数据的同时能够提

取空间特征 .

如图 6 所示，从网络结构上来看，ConvGRU

将 GRU 单元中的所有线性层替换为卷积层，其更

新机制可分为以下 3 个主要步骤：

1） 重置门：该门是使用前一时间步的隐藏

状态 h t - 1 和当前时间步的输入数据 xt 导出和计

算的，即图 6 绿色箭头所指的内容 .GRU 的流程

就是先将先前的隐藏状态和当前输入与其各自

的权重相乘并相加，然后传递给 Sigmoid 函数，

将值转换为介于 0 和 1 之间，从而允许门在后续

步骤中对关键信息和非关键信息进行过滤 . 故

ConvGRU 重置门向量 r t 如式（6）所示：

r t = σ (Conv (W r xt) +Conv (Ur h t - 1 ) ) . (6)

其中：W r 和 Ur 为卷积核（权重矩阵）；σ为 Sigmoid

函数；Conv 为卷积操作 .

首先将前一时间步的隐藏状态通过卷积操作

进行线性变换，然后将其与重置门向量按元素相

乘，这一操作可以选择性地保留或遗忘先前的隐藏

信息 . 与此同时，当前输入也会通过卷积操作进行

线性变换 . 最后，将这两部分的结果相加，并通过

tanh激活函数进行非线性映射，从而生成候选隐藏

状态 .故ConvGRU隐藏状态（
~
h t）的计算见式（7）：

~
h t = tanh ( )Conv ( )Wxt + r tConv ( )Uh t - 1 . (7)

其中：为元素级的哈达玛积；W 和 U 为权重矩

阵；tanh 为双曲正切激活函数 .

2） 更新门：更新门和重置门的向量都是使用

相同的公式创建的，即图 6 中紫色箭头所指的内

容 . 但是，与输入和隐藏状态相乘的权重对于每个

门来说是唯一的，这意味着每个门的最终向量是

不同的 .故 ConvGRU 更新门 z t 的计算公式如下：

z t = σ (Conv (W z xt) +Conv(Uz h t - 1 )) . (8)

其中，W z和 U z为更新时的权重矩阵 .

3） 隐藏状态更新：

h t = (1 - z t)~h t + z th t - 1. (9)

图6　ConvGRU单元结构

Fig. 6　ConvGRU cell structure
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2. 3　注意力机制

注意力机制是机器学习中的一种数据处理方

法，Attention 从大量信息中有选择地筛选出少量

重要信息并聚焦到这些重要信息上，忽略大量不

重要的信息 . 聚焦的过程体现在权重系数的计算

上，权重越大，越聚焦在对应的 Value 值上，即权重

代表了信息的重要性，而 Value 是其对应的信息 .

注意力机制计算流程如图 7 所示，计算公式

如下：

Attention (QueryKeyValue) =
∑
i = 1

L

Similarity (QueryKey i) ´Value i.
(10)

其中：L 为 Key 或者 Value 的长度；Similarity 为计

算相关性或者相似性的方法，包括点积、Cosine

相似性以及 MLP（多层感知机网络）等 .

注意力机制的思想为给定数据中的某个元

素 Query，通过计算 Query 和各个 Key 的相似性或

相关性，得到每个 Key 对应 Value 的权重系数，然

后 对 Value 进 行 加 权 求 和 ，即 得 到 最 终 的

Attention 权重 .

3　实验结果与分析

3. 1　模型搭建

实验所用数据集有 272 组，其中 80% 的数据

集用于训练集和验证集，20% 的数据用于测试集，

将 EWT 分解的 IMF1，IMF2 和 IMF6 作为输入 . 使

用 Adam 算法优化隐藏层参数，并且将学习率

（learning rate，LR）设 置 为 0.001，将 批 次 大 小

Batch Size 设置为 16，最大训练轮次 Epoch 设置为

500. 整体模型使用 Python 3.10 环境下的 PyTorch

框架进行搭建，并在 NVIDIA GeForce MX150 上

进行模型训练 . 模型具体参数见表 1.

3. 2　气体定性与定量识别

实验针对单一的 NiO-Sn 气敏传感器进行气

体响应研究，主要分为两部分：混合气体的定性

识别和定量识别 .

1） 定性识别：本次气体的定性识别属于深度

学习中的多分类任务 . 为实现准确的类别区分，本

文为数据集添加了气体种类标签：甲苯为 0，二甲

苯为 1，混合气体为 2. 为优化模型的分类效果，选

择交叉熵损失作为损失函数，其可以视为 Log-

Softmax 和负对数似然损失的结合，能够自动将标

签转为 one-hot 编码形式，确保标签标准化处理：

甲苯为［1，0，0］，二甲苯为［0，1，0］，混合气体为［0，

0，1］.交叉熵损失能有效度量模型预测分布与真实

分布之间的差异，对于多分类问题具有良好的适

图7　注意力机制计算流程

Fig. 7　Calculation flow of the attention mechanism

表1　ConvGRUAttention模型参数
Table 1　ConvGRUAttention model parameters 

模块名称

ConvGRU

Attention

输出

层次结构

32 个 ConvGRU 单元

64 个 ConvGRU 单元

一维平均池化层

一维最大池化层

线性层

激活函数层

线性层

激活函数层

一维平均池化层

线性层

线性层

激活函数层

卷积核

3×3

3×3

1

1

ReLu 函数

ReLu 函数

16

ReLu 函数

输入特征量

64

4

1 024

300

步长

3×3

3×3

1

1

16

填充

1

1

1

1

1

输出特征量

4

64

300

3(类别)/2(浓度)

droput

0. 1

0. 1

0

0

0
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应性 . 此外，针对数据集中单一气体和混合气体样

本的不均衡分布问题，设定了类别权重为［0.58，

0.31，0.11］，防止模型偏向于数据量较多的类别，

从而减少类别不平衡给模型训练带来的偏差 .

定性识别的训练过程采用五折交叉验证法

进行验证 . 交叉验证的引入有助于验证模型在

不同数据子集上的泛化能力，从而提升模型的

鲁棒性 . 训练过程中，损失曲线和准确率曲线的

收敛情况如图 8 所示 . 从图 8a 可以看出，在训练

轮次为 250 轮时损失曲线接近 0；同时从图 8b 准

确率曲线也可以看出，在训练 250 轮时，准确率

在 100% 处小幅振荡 . 选择 250 轮有助于避免过

拟合，同时确保模型能充分学习到数据的关键

特征 . 最终保存了损失值最低的模型，并作为定

性识别的最终模型 . 验证集和测试集的混淆矩

阵如图 9 所示，分类准确率均达到了 100%，表明

模型在不同气体类别上的识别具有高可靠性 .

2） 定量识别：浓度预测属于深度学习中的回

归问题，采用平滑 L1 损失函数作为模型的损失函

数 . 这一选择是基于平滑 L1 损失函数结合了 L1

损失（绝对误差）和 L2 损失（均方误差）的优点 . 当

预测值与真实值的差值绝对值较小时，模型的性

能向 L2 损失函数靠近，有助于加速收敛和减小预

测误差；而当差值增大时，损失函数则向 L1 损失

函数靠近，从而减少对异常值的敏感性 . 这种动

态调整机制使得模型在处理含有噪声的实际数

据时表现得更加稳健 .

在训练过程中，经过 500 轮的迭代，模型在测

试集上的平滑 L1 损失函数值达到了 0.033，即体

积分数误差为 3.3×10-6，这表明模型具有较好的

预测效果 .

图 10 为浓度预测的可视化结果，清晰地表明

模型在混合气体与单一气体浓度预测上的高精

度 . 本文将预测值与真实值的误差绝对值小于

0.5×10-6视为预测正确，模型的准确率为 88.54%；

当将误差标准放宽至小于 1×10-6 时，模型的准确

率则上升至 97.92%. 这一结果表明了模型在实际

应用中的可靠性和有效性 .

本文模型将信号的时域特性和频域特征相

结合，有效捕捉并表征了不同混合气体中的种类

和浓度分布 . 具体而言，模型通过卷积操作提取

局部特征，增强了模型对数据空间的表达能力 .

图8　定性识别的损失曲线与准确率曲线

Fig. 8　Loss and accuracy curves of qualitative 
identification

（a）—损失曲线； （b）—准确率曲线．

图9　验证集与测试集的混淆矩阵

Fig. 9　Confusion matrices of the verification set and test set
（a）—验证集； （b）—测试集．

图10　定量识别的结果

Fig. 10　Results of quantitative identification
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这种局部特征学习在气体浓度预测中至关重要，

因为气体浓度变化往往具有一定的局部相关性 .

GRU 的设计使得模型能够有效处理序列数据中

的长期依赖关系，从而对气体浓度随时间变化的

动态特性进行建模 . 同时，Attention 机制的应用

进一步提升了模型对全局特征的关注，强调了重

要信息，能够帮助模型选择性地聚焦于输入序列

中最相关的部分，从而提升预测的准确性 . 总之，

本研究表明，ConvGRU+Attention 框架可以很好

地实现气体的定性和定量识别 .

3. 3　消融实验

消融实验的目的是验证卷积层和 Attention

机制在 GRU 模型中的有效性，特别是它们对气体

的分类识别和浓度估计的准确性得到了提升 . 通

过系统性地剔除这些关键组件，可以直观地评估

它们在整个模型性能中的贡献 .

本次实验采用经过 EWT 分解的子信号作为

输入信号 . 在解释模型结构的同时，能更加直观

地观察每个子信号所蕴含的气体信息 .EWT 分解

的优点在于能够有效地将信号分解为不同频率

成分，从而提取出气体的时域和频域特征，为模

型提供丰富的输入信息 .

实验内容主要是评估模型定性识别的准确

率和 Kappa 系数 . 具体结果见图 11、图 12 和表 2.

Kappa 系数是一种用于评估 2 个或多个评分

者或评估者之间一致性水平的指标，常用于评价

模型结果的可靠性 .Kappa 系数的值范围从-1 到

1，值越接近 1 表示一致性越高，反之则表示一致

性较低 . 低频信号通常携带信号的主要信息和整

体变化趋势，而高频信号则包含更细致的变化和

噪声 .

通过图 5 可以看出，低频分量 IMF1 和 IMF2

所在区间的频谱能量是最高的，这意味着这 2 个

分量蕴含了较丰富的气体信息特征 .IMF6 作为原

始信号的高频分量，其划分的区间最广，蕴含更

多的细节特征，从而进一步丰富了模型的输入信

息 . 这种频域分解方式能够显著减少信号中的漂

移效应，聚焦于气体的特征频段，因此它们作为

输入时，模型的预测准确率远高于其他 4 个 IMF

分量 . 这与图 11 的结果相符合，进一步验证了

EWT 自动划分频谱的可靠性，表明 EWT 分解能

够有效地将信号的能量分布映射到各个频率成

分上，为模型提供更具代表性的输入 .

卷积层通过提取局部空间特征，增强了模型

对高频成分（IMF6）中的气体特征的捕捉能力 . 实

验结果表明，添加卷积层的 ConvGRU 模型在单

一气体（甲苯和二甲苯）识别中表现更优，尤其在

IMF6 频段中准确率显著高于纯 GRU 模型 . 这一

结果说明卷积层在特征提取中扮演了重要角色，

注：G代表GRU;CG代表ConvGRU.

图11　ConvGRU和GRU定性识别的消融实验结果

Fig. 11　Results of ablation experiments for ConvGRU 
and GRU qualitative identification

表2　定性识别的消融实验结果
Table 2　Ablation experiment results of qualitative 

identification 
模型-

气体

G-T

G-X

G-TX

CG-T

CG-X

CG-TX

CGA-T

CGA-X

CGA-TX

准确率/%

IMF1

71. 88

75. 12

90. 72

94. 75

86. 22

95. 30

92. 31

86. 25

94. 77

IMF2

68. 25

80. 88

90. 00

96. 44

86. 88

95. 70

96. 81

87. 62

96. 83

IMF3

44. 12

24. 38

96. 78

38. 44

39. 75

95. 38

44. 56

47. 44

95. 36

IMF4

7. 12

0. 00

9. 81

15. 50

0. 00

97. 48

12. 75

0. 00

97. 89

IMF5

2. 12

0. 00

100. 00

39. 38

5. 81

91. 33

49. 31

39. 56

92. 86

IMF6

1. 12

4. 25

98. 41

48. 12

71. 69

88. 16

41. 44

71. 00

89. 52

  注：CGA 代表 ConvGRUAttention.

图12　3种模型消融实验的Kappa系数曲线

Fig. 12　Kappa coefficient curves of ablation 
experiments of three models
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通过聚焦局部特征提升了对高频信息的敏感度，

有效支持了气体种类的区分 .

注意力机制能够进一步聚焦于最相关的信号

成分，在全局信息捕捉上对卷积层进行补充 . 从图

12 可以看出，ConvGRU 和 ConvGRUAttention 两

个模型的 Kappa 系数均显著高于 GRU 模型 . 这一

结果表明，加入卷积层和 Attention 模块后，模型

在定性识别方面的效果得到了明显提升 . 具体而

言，卷积层能够有效提取输入信号中的局部特

征，而 Attention 机制则帮助模型集中关注最相关

的信息，从而提升分类的准确性 .

卷积层和注意力机制的结合实现了局部特

征提取与全局信息建模的平衡：卷积操作降低了

特征提取的计算复杂度，提升了对噪声的鲁棒

性，而注意力机制则有效解决了卷积操作对全

局依赖性的局限，使模型具备了对输入数据的

动态选择能力 . 因此，卷积层和注意力机制的融

合显著提升了模型在复杂环境下的定性和定量

识别能力 . 综上所述，消融实验表明 EWT、卷积

层和注意力机制的引入在气体识别中是必要且

有效的 .

3. 4　不同网络模型识别结果的对比

本 节 将 提 出 的 EWT-ConvGRUAttention 模

型与常用的几种网络模型进行比较，如支持向

量机［34］、卷积神经网络［35］、门控循环单元［36］和时间

卷 积 网 络 （temporal convolutional network，

TCN）［37］等 . 这些对比方法在气体识别和浓度检

测中具有一定的应用广度，能够为不同模型特性

的分析提供参考 . 具体的对比结果见表 3 和表 4，

其分别为各模型对测试数据集的定性和定量识别

的结果 .

从表 3 可以看出，本文的 ConvGRUAttention

模型实现了对混合气体 100% 的定性识别准确

率，定量识别均方根误差仅为 3.3×10-6，显著优于

其他算法 . 对比结果分析如下：

1） 从定性识别结果可以看出，各方法对混合

气体的准确率均高于单一组分气体 . 这是由于混

合气体的数据集规模大于单一气体，从而提供了

更多的特征 . 其中，SVM 对单一气体的准确率较

高且稳定，这表明其适合处理小数量级的数据，

但对高维信息处理困难 .

2） EWT 频谱划分结果和消融实验结果均表

明了甲苯的特征信息是全频段分布的，二甲苯广

泛分布于高频段 . 从定性识别结果可以看出，

CNN 对二甲苯的准确率高于甲苯，这是由于其缺

乏捕捉全局信息的能力 . 而 GRU 和 TCN 与 CNN

正好相反，GRU 通过门控机制能够对时序的依赖

关系进行建模，TCN 则依赖于因果卷积与扩张卷

积的层次结构来捕捉时序关系，从而提取全频特

征，故甲苯准确率高于二甲苯 . 此外，GRU 模型在

与 EWT 结合后识别准确率有所提升，但其识别

率仍低于带卷积和注意力机制的模型，表明在复

杂混合气体的识别中，仅靠门控机制的时序建模

效果有限 .

3） 在表 4 的定量识别结果中，可以看出 CNN

的单一气体和混合气体的 RMSE 均大于 GRU，这

表明其难以捕捉混合气体间的动态变化，序列建

表3　各检测方法的定性比较结果
Table 3　Comparative qualitative results of each 

detection method 

模型

SVM

CNN

GRU

TCN

EWTGRU

ConvGRU

Ours

准确率/%

甲苯

87. 50

70. 88

80. 00

87. 50

72. 25

96. 00

100. 00

二甲苯

87. 50

85. 38

76. 12

62. 50

76. 88

85. 50

100. 00

甲苯-二甲苯

90. 62

96. 59

94. 03

93. 75

91. 03

97. 06

100. 00

Kappa 值

0. 796

0. 799

0. 768

0. 750

0. 708

0. 898

1. 000

表4　各检测方法的定量比较结果
Table 4　Comparative quantitative results of each detection method 10-6 

模型

SVM

CNN

GRU

TCN

EWTGRU

ConvGRU

Ours

MAE(平均绝对误差)

甲苯

7. 9

9. 6

10. 6

19. 0

8. 3

3. 9

2. 3

二甲苯

6. 6

14. 6

7. 0

7. 5

4. 9

2. 6

2. 3

甲苯-二甲苯

7. 2

12. 1

8. 8

13. 3

6. 6

3. 3

2. 3

RMSE（均方根误差）

甲苯

8. 8

13. 3

12. 8

23. 8

10. 1

5. 4

3. 6

二甲苯

7. 5

18. 1

8. 4

9. 4

7. 5

3. 2

3. 0

甲苯-二甲苯

11. 6

22. 5

10. 8

18. 1

8. 9

4. 5

3. 3
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模能力薄弱，限制了模型的预测性能 . 同时也可

以 看 出 ，CNN 对 甲 苯 的 MAE 远 小 于 GRU 和

TCN，这是由于甲苯数据蕴含的噪声分布较分

散，而卷积操作能减少异常值的影响 . 其次 TCN

的 RMSE 均高于 GRU，且甲苯的 RMSE 也高于

CNN，这是由于 TCN 的层次结构无法适应高噪声

情况，对异常值的鲁棒性较弱，易产生极端预测

偏差 .

综上所述，与传统方法相比，本文的 EWT-
ConvGRUAttention 模型在气体识别中的优越性

主要体现在其混合架构的设计上 . 卷积操作和门

控机制增强了模型的特征提取和时间依赖性建

模能力，而 Attention 机制进一步加强了对关键信

号成分的关注，减弱了噪声干扰 . 此外，EWT 为模

型提供了多尺度的时频域特征输入，较好地提取

了信号中的高频和低频信息，在保留关键特征的

同时减弱了数据的漂移效应，从而显著提高了模

型的泛化性能 . 整体上，该模型能够同时关注气

体的局部和全局特征，帮助捕捉气体的动态变

化 . 这种混合特征学习方法使得模型不仅能够适

用于气体种类的精准识别，同时也能对浓度进行

高精度检测 .

4　结  语

本 文 提 出 了 1 种 基 于 卷 积 门 控 循 环 单 元

（ConvGRU）与注意力机制结合的气体识别方法，

用于提升传感器在混合气体环境下的定性与定

量识别能力 . 通过引入经验小波变换分解，将传

感器信号扩展至时频域，实现了去除非线性趋势

和噪声抑制，凸显了数据的特征 .ConvGRU 模块

结合卷积和门控机制，能够高效提取局部空间特

征与时序信息，而注意力机制进一步提升了模型

对关键特征的聚焦能力 . 实验结果表明，本文方

法在甲苯、二甲苯及其混合气体的检测中，定性识

别的准确率达到 100%，定量识别的均方根误差

（RMSE）控制在 3.3×10-6，显著优于传统方法 .

尽管所提方法在气体识别中展现出优越性

能，但仍存在计算复杂度较高、数据依赖性强、传

感器响应时间限制等不足 . 未来的研究将致力于

优化模型结构以提高实时性，探索更多数据增强

技术以提升泛化能力，并扩展至其他多组分气体

的识别以验证模型的通用性 .

总之，本文研究为复杂气体环境中的高精度

检测提供了一种有效的解决方案 .
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