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【摘要】电子鼻技术因其识别灵敏度高、操作便捷和成本低等显著优势而在车内气味物质识别和空气质量管控领

域表现出巨大的应用潜力。基于电子鼻技术在气体组分识别与分类中的应用，阐述了电子鼻技术的工作原理、各类气

体传感器的响应性能，以及模式识别算法模型等方面的相关研究工作，重点分析了电子鼻技术在车内空气质量（IAQ）
评价及整车/内饰材料散发的气味物质识别应用方面的研究进展，最后对电子鼻在车内气味物质识别领域的未来发展

方向与挑战进行了展望。
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【Abstract】Electronic nose technology holds immense application potential for odorants and air quality control within 
vehicles, owing to its significant advantages of high sensitivity, operational convenience and low cost. This paper focuses on the 
application of electronic nose technology in the identification and classification of gas components, with a particular emphasis 
on the working principles of electronic nose technology, the response performance of various gas sensors and pattern 
recognition algorithms. Additionally, the paper discusses the progress made in the use of electronic nose technology for Indoor 
Air Quality (IAQ) evaluation and the identification of odorants emitted by whole vehicles or interior materials. Finally, the 
paper provides an outlook on the future development direction and challenges of electronic nose technology in the field of 
vehicle odorant detection.
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1 前言

汽车的舒适性和智能化发展使其不再局限于

作为简单的出行工具，而是成为用户长时间驻留的

多功能空间[1-2]。近年来，车内空气质量（Indoor Air 
Quality，IAQ）问题因其易对乘坐体验造成显著影响

而逐渐引起社会和汽车行业的关注，加强对车内异

味的管控和提升车内空气质量已成为汽车制造商

着力解决的重要问题。

车内空间作为独特的微环境，由各种复杂的零

部件和系统构成，包括座椅、地毯、仪表板、副仪表

板、顶棚、遮阳板、门饰板、前壁板隔音件和转向盘
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等。这些零部件主要由皮革、织物、塑料、橡胶、发

泡材料和阻尼材料等制成，其中包含天然材料和高

分子材料[3]。内饰材料在生产、加工和组装中使用

的有机溶剂、添加剂、助剂会向狭小的车内空间散

发 各 种 挥 发 性 有 机 化 合 物（Volatile Organic 
Compound，VOC），主要包括脂肪烃、芳香烃、醇类、

醛类、酮类、酚类、醚类、脂类、磷酸盐类和含氮化合

物等。这些复杂的有机化合物通常具有毒性，长时

间接触会对人体健康造成较大伤害，例如，苯对人

体的神经系统具有麻痹作用，长期吸入甲醛会造成

肺功能、肝功能和免疫功能出现异常等[4]。此类有

机化合物主要由某些特定材料的制备和加工过程

引入，其成分种类也因内饰原材料的特性和制备工

艺不同而有所区别，如：苯甲醛和邻苯二甲酸二乙

酯主要由聚氨酯泡沫散发产生；长链烷烃主要来源

于地毯及塑料的增塑剂和润滑剂[3,5]；苯类等芳香烃

化合物和酮类主要来源于油漆件和包覆/植绒内

饰[6]。通过对车内空间中有机化合物种类的检测，

可以追溯其引入源头，并采取相应措施进行有效管

控和治理。

因此，实现车内空气质量监测和内饰材料散发

的VOC成分的测定，对保障乘员的健康与舒适具有

关键作用。目前，各大整车制造商主要通过经专业

训练并取得相应认证的气味嗅辨员对整车气味进

行主观评价来确定车内空气质量等级，该方法虽可

直观反映乘员对车内空气质量的实际感受，但评价

过程时间和人力等成本较高，且无法精确识别造成

车内空气质量不佳的气味物质种类、浓度及其散发

来源，因此需要采用更为高效、便捷的识别分析技

术，实现车内空气中 VOC 等有害物质的种类鉴别、

浓度定量与气味物质同步溯源。

车内气味物质识别一般是指通过各种科学仪

器和测试设备对车内空气中的化学物质进行检测

和分析，以确定其成分和浓度。目前，各整车制造

商 主 要 通 过 气 相 色 谱 - 质 谱 法 （Gas 
Chromatography-Mass Spectrometry，GC-MS）对汽车

内饰材料和零部件所散发的气味物质以及车内挥

发性有机化合物进行定性或定量检测[7]。该方法

将气相色谱技术与质谱技术相结合，先利用被测物

的各类物质和气相色谱柱中固定相亲和性的不同

实现分离，再通过质谱仪将分离的化合物分子进行

离子化，并根据不同离子的质量-电荷比以及得到

的质谱图同已知的质谱库比对实现化合物信息的

确定，从而实现对零部件及整车释放的 VOC 进行

全谱分析和气味物质溯源。王鑫等通过气相色

谱-质谱法分析前壁板隔音垫的气味挥发性物质，

最终确定了己醛、戊醛、丙酮等 17 种关键气味物

质[8]。柯胜蓝等借助气相色谱-质谱法和嗅辨仪对

汽车内饰用的再生聚丙烯（Polypropylene，PP）原料

及其改性材料进行了气味溯源，确认再生 PP 材料

异味由较高含量的酮类、酚类和胺类物质引起[9]。

气相色谱-质谱法虽可实现对复杂混合物中目标

物质的准确识别，具有较高的灵敏度、选择性和较

宽的检测范围，但测试流程复杂、分析成本高昂、

仪器无法便捷携带等不足极大限制了气相色谱-
质谱法在车内气味物质识别及溯源中的应用[10]。

而近年来，随着信息技术的快速发展和仪器设备的

不断升级，电子鼻技术作为模拟人体嗅觉系统识别

气味物质功能的仿生技术，具有检测速度快、反应

灵敏、准确性高和成本低等显著优势，有望在车内

气味评价模型的建立和气味物质识别及溯源中发

挥关键作用[11]。

2 车内气味物质识别技术与电子鼻应用

2.1 电子鼻技术工作原理

电子鼻系统由气体传感器阵列、信号处理单

元和模式识别系统三部分构成，与人体嗅觉系统

有相似之处。气体传感器阵列对应人体嗅觉受体

部分，负责捕捉目标气体的化学信息[12]。信号处理

单元类似于人体嗅觉系统中的嗅小球，负责处理和

转化传感器获取的信号，使其能够被后续的处理单

元识别。模式识别系统则模拟人体嗅觉系统的大

脑皮层功能，通过对处理后的信号进行分析和比

对，实现对不同气味物质的识别与分类。电子鼻的

工作流程可以简单归纳为：气体信号获取与采样→
数据预处理→模式识别→预测结果输出[13]。

当目标气体与传感器阵列表面气敏材料接触

并发生相互作用时，传感器可将目标气体的化学信

号转换成气体传感器的电信号。传感器阵列通常

由多个不同型号的气体传感器组成，能够全面反映

目标气体的特征信息，有利于后续模式识别算法提

取响应曲线的特征[14-15]。

完成信号采样后，需要进行信号滤波、数据标

准化和归一化、特征提取等处理，最终获得气体传

感器响应数据的主要特征[16]。信号滤波的目的是去

除响应信号的干扰噪声并降低其他杂质气体的影
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响，提高信号的信噪比[17]。数据标准化和归一化是

将气体响应数据缩放至限定区间，消除不同维度信

号的数量级差距[18]。特征提取则是将多维度数据的

信息浓缩至低维度数据中，降低模式识别算法所需

处理的数据量，同时剔除部分不重要的特征，提高

算法的识别效率[19]。传感器信号经数据预处理后，

获得一个包含气体信息的特征集。

接着，模式识别算法通过构建分类器或回归模

型，利用提取的特征数据与预先标定的样本数据进

行训练，以建立传感器阵列信号特征与气体成分或

浓度的映射关系。在此基础上，通过调整模型参

数、改变模型结构、增加训练数据等方法对模型的

超参数进行优化，以提升模型的预测精度和泛化能

力。最后，通过验证模型的准确性与鲁棒性，对新

输入的信号数据进行分类或浓度预测，从而实现气

体成分识别与定量分析[20]。

2.2 气体传感器种类

在气味物质识别中，传感器是一种重要的检测

手段，通常可利用多个传感器表面材料接触不同气

体分子后物化特性产生变化，从而导致传感器的电

阻、电导率或频率等特性产生差异的原理获得不同

气体的响应图谱。根据气敏材料的类型、传感器接

触气体分子产生的物化特性变化机制，气体传感器

可分为催化燃烧式、电化学式和半导体式等类

型[21-22]，相应的性能参数对比如表1所示。
表1 不同气体传感器的性能参数对比

传感器类型

检测原理

适用气体

响应时间/s
工作温度

主要优势

主要局限

催化燃烧式

气体燃烧引
起温度变化

可燃性气体

3~10
加热至300 ℃

以上

灵敏度高、响
应快

需氧气、适用
范围窄

电化学式

气 体 发 生
氧化还原反
应产生电流

有 毒 气 体
和特定无机
气体

10~30
常温

选择性好、功
耗低

寿命短、温湿
度敏感

半导体式

气体与材料
物化作用改变
材料电导率

挥发性有机化
合物

1~30
预热至200 ℃

以上

灵敏度高、成
本低

基线易漂移

2.2.1 催化燃烧式气体传感器

催化燃烧式气体传感器由能够与可燃气体发

生化学反应的检测片和不能与可燃气体发生化学

反应的补偿片组成。如图 1所示，传感器的补偿片

和检测片形成惠斯通电桥电路，当反应腔中不存在

可燃性气体时，通过调整可变电阻的阻值使电路处

于稳定状态。反之，可燃气体与气体传感器检测片

发生反应，检测片电阻增大，从而打破电路平衡，故

可通过检测不平衡的电压反映目标气体的种类信

息和浓度信息[23]。
电源正极

传感器

补偿元
件电阻

检测元
件电阻

接地

电阻2

电阻1

输出电压

空气中

补偿元件（C）
无催化剂

铂加热器

检测元件（D）
带催化剂

空气中 可燃气体中

补偿元件
电阻不变

铂加热器

检测元件
电阻增加

图1　催化燃烧式传感器检测电路及检测原理[23]

催化燃烧式气体传感器因其响应速度快、灵敏

度高和传感性能优良等优势，在可燃性气体检测领

域具有很高的应用价值[24]。Fukui 等通过浸渍法将

金和氧化镧负载于氧化锡材料表面，形成对 CO 具

有高度选择性的催化剂[25]，将该催化剂和镁碱沸石

涂覆至珠状铂丝线圈表面，形成了具备 CO 选择性

的催化燃烧型气体传感器。该传感器能有效降低

H2、CH4和C2H4对器件的干扰，在 300 ℃条件下对CO
的响应灵敏度比其他气体高出十几倍。Liu等将金

属Pd和γ-Al2O3粉末形成的复合材料涂覆至铂电极

上，制得具有检测元件和补偿元件的新型甲烷催化

燃烧式传感器[26]，该传感器对甲烷检测具有快速响

应特性和较高的灵敏度，最高可达 34 mV/%。然而，

催化燃烧式气体传感器具有无法识别非可燃性气

体、对同一种类可燃气体区分度不高和测试环境要

求高等不足，故无法在车内气味物质识别领域广泛

应用。

2.2.2 电化学式气体传感器

电化学式气体传感器根据目标气体与传感器

发生化学反应引起电路的电流变化识别目标气体

钟基钦，等：电子鼻在车内气味物质识别中的应用研究进展
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的信息。以 CO 气体为例，如图 2所示，目标气体进

入气体传感器后在检测极的催化剂上与水蒸气发

生化学反应并产生质子和电子，质子通过离子传导

体迁移到对极，电子通过外部引线到达对极进一步

发生化学反应。当目标气体存在时，通过检测极与

对极间的电流大小来检测气体并识别目标气体的

浓度信息[27]。

聚四氟乙烯膜

工作电极

CO2排出 2H+

H2O

2H+

H2O电解液

CO吸入

对向
电极 电流

输出

参比电极

稳压器

RL

图2　电化学式气体传感器工作原理[27]

电化学式气体传感器具有分辨率较高、输出

线性、成本较低等优点，在低浓度气体检测中表现

出显著的准确性，并可满足便携式和嵌入式设备

的应用需求。Zhong 利用由溶胶-凝胶法合成的钠

快离子导体固体电解质制备了以 ZnTiO 为敏感电

极的管状气体传感器，用于甲苯检测 [28]。测试发

现，该传感器能准确识别 5×10-6~50×10-6 浓度范围

的甲苯，响应时间仅为 5 s，具有优异的传感性能。

Ma 等制备了以多晶钙钛矿为气敏材料的电化学

式气体传感器，并研究了不同金属元素和材料在

不同煅烧温度下对传感器检测三乙胺性能的影

响，最终确认在 800 ℃下烧结的以 SmCrO3 为电极

的传感器对 100×10-6 三乙胺表现出最高的响应值

和最佳的识别性能 [29]。Zhou 等筛选了 10 个不同品

牌的电化学气体传感器组成阵列模块，用于对恶

臭物质的识别与分类。测试发现，基于决策树模

型的识别算法可实现 88% 准确率的恶臭组分识别

和分类 [30]。尽管电化学反应传感器具有响应速度

快、操作简便、可便捷携带等优势，但其识别准确

度较低、整体功耗大且传感器易老化、寿命较短，

难以满足车内气味物质识别高精度、低能耗和长

期稳定性的要求。

2.2.3 半导体式气体传感器

半导体式气体传感器利用目标气体与传感器

表面的敏感材料发生化学作用时，气体传感器的电

阻变化趋势和变化幅度等特性来检测气体和识别

气体的浓度[31]。以金属氧化物半导体（Metal-Oxide-
Semiconductor，MOS）传感器为例，当气体传感器处

于洁净的空气中时，空气中的氧气分子会束缚传感

器敏感材料氧化锡中的自由电子，导致半导体材料

中的电子无法正常流动，而气体反应腔中存在还原

性目标气体时，目标气体会与敏感材料表面的氧气

分子发生化学反应，敏感材料中的电子可以正常移

动，此时气体传感器电阻处于导通状态，因此可以

根据气体传感器电阻的变化信息辨别目标气体的

类别并识别气体的浓度。

半导体式气体传感器因其具有敏感度高、识

别速度快、作用范围广、成本较低等优点，已广泛

应用于工业领域检测矿场易燃易爆气体，以及在

家庭中实时检测有毒有害气体，也为 VOC 的检测

与识别提供了重要技术手段 [32-33]。Ma 等选用 10 个

金属氧化物半导体传感器组成对 10 种不同的

VOC 气体具有差异化响应的传感器阵列，用于浓

度为 1×10-6~100×10-6的单组分或双组分 VOC 的种

类识别[34]。测试结果显示，通过对传感器响应数据

进行归一化处理，基于包含 15 个隐藏层的深度学

习模型可实现对 VOC 气体组分 94% 的识别准确

率。Snehanjan 等采用水热合成工艺制备了具有介

孔特性的二氧化锡（SnO₂）中空微球，并将其作为核

心传感元件获得氧化锡气体传感器，用于甲醛、甲

醇、丙醇、甲苯等 4种典型室内VOC气体的检测，响

应信号如图 3 所示[35]。经训练后，结合模式识别算

法模型对 4 种气体种类的识别准确率达 100%，浓

度识别误差低于 8%。近年来，半导体气体传感器

也在车内气味质量管控和气味物质客观表征方面

逐渐得到关注和应用。
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（a）甲醛

钟基钦，等：电子鼻在车内气味物质识别中的应用研究进展

4



2026 年 第 8 期

温度：250 ℃
通入气体
关闭气体

80

60

40

20

0
1 000 2 000 3 000 4 000

200×10-6 100×10-6 50×10-6 25×10-6

时间/s

响
应

值
（

I g/I
a）

0

（b）甲醇

温度：250 ℃
通入气体
关闭气体

250

200

150

100

50

0
1 000 2 000 3 000 4 000

200×10-6 100×10-6 50×10-6 25×10-6

时间/s

响
应

值
（

I g/I
a）

0

（c）丙醇

温度：250 ℃
通入气体
关闭气体

16
14
12
10

8
6
4
2
0

1 000 2 000 3 000 4 000
200×10-6 100×10-6 50×10-6 25×10-6

时间/s

响
应

值
（

I g/I
a）

0

（d）甲苯

图3 传感器对4种典型室内VOC气体的响应信号曲线[35]

3 模式识别算法

模式识别算法是一类通过分析和处理数据特

征，利用统计学、机器学习或深度学习等方法对数

据模式进行分类、预测或识别的技术[20]。在传感器

阵列对气味物质识别的应用中，模式识别算法能够

有效提取阵列中多传感器输出的特征信息，对复杂

气体混合物进行建模，实现对目标气味物质的定性

识别和定量分析，为气味物质组分的检测与分析提

供智能、精准和可靠的解决方案[36-37]。为便于比较

不同算法的特点和在气体识别中的适用性，本文对

K 最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）、梯度提升树

（Gradient Boosting Tree，GBT）、卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）及循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）等典型模式识别

算法在气味识别中的应用进行总结，如表2所示。
表2 不同模式识别算法在气味识别中的应用对比

算法
模型

类型

基本
原理

优点

局限
性

适用
场景

K最近邻

传统机器
学习

基于样本
间的距离度
量进行分类

简 单 直
观、无需训练

对噪声敏
感、计算量
大

小规模数
据集、模式
简单的气味
分类

梯度提升树

集成学习

迭代训练
多 棵 回 归
树，逐步优
化残差

拟合能力
强、解释性
好

对参数和
样本分布较
敏感

特征维度
中等、非线
性关系显著
的气体识别

卷积神经
网络

深度学习

通过卷积
层提取局部
特征

对 高 维
特 征 提 取
能力强

需大量数
据和计算资
源

高维传感
器矩阵条件
下的复杂气
味混合物识
别

循环神经
网络

深度学习

利用循环
结构表征序
列随时间的
变化关系

擅长处理
时序数据

训练难度
大、存在梯
度消失问题

动态气体
浓度变化条
件下的时序
信号分析

3.1 K最近邻算法

在数据挖掘和机器学习领域，KNN是一种简单

而有效的分类与回归方法[38]，其核心思想在于“近朱

者赤，近墨者黑”，即一个样本的类别应当与其在特

征空间中最近的 k个样本的类别相同。其实现原理

主要包括 2 个关键步骤，即距离计算和分类预测。

首先，算法需要计算待分类样本与训练集中所有已

知样本间的距离。常用的距离度量方法是欧氏距

离（Euclidean Distance），其计算公式为[39]：

d ( )p,q = (p1 - q1 )2 + (p2 - q2 )2 + … + (pm - qm )2  （1）
式中：p、q为m维空间中的 2个点，坐标分别为(p1,p2,
…,pm)、(q1,q2,…,qm)。

通过计算，可以得到待分类样本与所有已知样

本间的距离集合。KNN 算法根据距离集合进行排

序，并选择距离最小的 k 个样本作为待分类样本的

“邻居”。这 k个邻居的类别分布将直接影响待分类

样本的类别归属。KNN 算法的优点在于其简单性

和直观性，它不需要复杂的模型训练过程和进行复

杂的数据预处理。同时，KNN算法对于非线性分类

问题也有较好的处理能力，且对异常值不敏感[40]。
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然而，KNN算法也存在一些缺点，例如，当数据集较

大时，计算所有样本间的距离将消耗大量的计算资

源。此外，KNN 算法对样本的平衡度依赖较高，当

不同类别的样本数量差异较大时，分类结果可能受

到较大影响。

3.2 梯度提升树算法

梯度提升树是一种强大的集成学习方法，通过

迭代构建多个弱学习器（通常是决策树），逐步提升

模型的整体预测性能。其基本思想是通过逐步叠

加构建决策树模型，每棵树在当前模型的基础上拟

合前一棵树的残差，旨在不断减小预测误差。最

终，多个弱学习器的组合能够形成一个强大的模

型，实现高精度预测[41]。

梯度提升树从一个初始模型开始，在每次迭代

中，计算当前模型的残差，并训练一个新的决策树

来拟合这些残差。新模型通过学习率（Learning 
Rate）参数来控制每棵树的贡献，以防止过拟合。这

一过程重复多次，最终形成由多个决策树组成的强

大模型。通过逐步优化和逐步提升模型性能，梯度

提升树在处理回归和分类问题时表现出色，具有较

高的预测精度和良好的稳定性，可广泛应用于各种

机器学习任务[42]。

针对混合气体识别与分类任务，如何高效、准

确且快速地处理由不同类型传感器组成的阵列模

块产生的高维、非线性响应数据，一直是研究人员

长期关注的重点。Pavlov 等构建了由不同石墨烯

衍生物组成的传感器阵列，并采用梯度提升回归树

这一强大的集成学习算法作为核心分类器，实现对

甲醇、丙酮等 5 种挥发性有机化合物的识别[43]。该

研究在数据预处理和模型结构方面对传统梯度提

升树进行了改进，通过优化特征组织方式及分类流

程提高模型对不同气体响应模式的区分能力。测

试结果表明，该模型对 5种挥发性有机化合物的识

别准确率高达 97%，并可在 3 min 内快速完成组分

判定。Hu 等开发了一种集成式手持电子鼻系统，

并将改进的梯度提升决策树方法用于液态挥发性

化学物质的识别[44]。该团队在梯度提升回归树的

基础框架上引入极限梯度提升、轻量级梯度提升机

等改进算法，提升了模型对高维、非线性传感器响

应数据的建模能力，并兼顾嵌入式平台的实时性需

求。测试结果表明，该电子鼻系统可在 1 s 内对 2
种不同类别的挥发性有机液体完成识别，准确率高

于 90%。

3.3 深度学习算法模型

3.3.1 卷积神经网络

CNN是一类专为处理具有网格结构数据（如图

像）的深度学习模型[45]。其核心特征在于使用卷积

层自动提取和学习数据中的空间特征，通过卷积核

（或滤波器）进行局部连接和权重共享，从而减少模

型参数与提升计算效率。卷积神经网络通常由卷

积层、池化层和全连接层组成，其中卷积层负责特

征提取，池化层用于下采样降低空间图的特征维

度，全连接层则完成最终的分类或回归任务。

卷积层的主要功能是从输入数据中提取局部

特征，其参数共享机制在降低模型复杂度的同时，

有助于保留输入数据的局部空间结构信息。通过

应用卷积核（或滤波器）在输入数据上滑动，卷积层

能够提取局部特征。每个卷积核识别特定的模式

或特征，如边缘、纹理或颜色。参数共享机制在全

部输入数据上应用相同的权重，显著减少了模型的

参数数量，降低了计算复杂度和过拟合风险[46]。卷

积操作通过局部感受野滑动的方式，能够保留输入

数据的空间关系，使得处理后的数据保持输入数据

的二维或三维结构（如图像的宽度、高度和通道）。

通过多层卷积，模型逐层提取更复杂和抽象的特

征，从低级特征（如边缘）到高级特征（如物体部

分）。这种层次化的特征表示能力使卷积神经网络

在图像分类、目标检测、图像分割等计算机视觉任

务中表现出色[47-48]，并逐渐拓展应用于物质分类、气

体识别等基于传感器数据的模式识别任务中。

针对电子鼻系统中气体传感信号时序性强、频

谱特征隐含且信息分布不均的问题，Jiang等提出了

一种时频注意力卷积神经网络[49]（Time-Frequency 
Attention CNN，TFA-CNN）。该模型在传统卷积神

经网络的基础上引入时域与频域双分支特征提取

结构，并通过注意力机制对不同时间片段和频率成

分进行自适应加权，从而增强关键特征的表达能

力。与CNN仅在单一时域信号上进行卷积不同，该

方法通过显式建模时频信息，提高了模型对气体响

应动态特性的刻画能力。试验结果表明，TFA-CNN
在气体分类精度和浓度预测性能方面均优于传统

CNN及多种对比模型，在多类气体分类与浓度预测

任务中实现了接近 100% 的分类和高精度回归性

能，证实了在电子鼻任务中引入时频注意力机制对

卷积神经网络结构进行改进的有效性。Faleh 和

Kachouri提出了一种混合深度卷积神经网络电子鼻
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模型[50]，在传统卷积神经网络用于特征自动提取的

基础上，引入线性判别分析（Linear Discriminant 
Analysis，LDA）作为后端判别模块，以增强特征空间

的类间可分性。与仅依赖 CNN 端到端分类的原始

卷积神经网络模型不同，该混合框架通过将深度特

征学习与经典判别方法相结合，提高了对低浓度及

相似污染气体的区分能力，对 4类不同浓度的气体

物质识别准确率高达 93%，高于单独采用 CNN 和

LDA模型的分类准确率。

3.3.2 循环神经网络

RNN 是一类用于处理序列数据的神经网络模

型，其主要特点在于能够捕捉和利用序列数据中的

时间依赖性，通过隐藏状态存储之前所有时间步的

信息[51]。RNN 通过在隐藏层中引入循环连接，使得

每个时间步的隐藏状态不仅依赖于当前输入，还依

赖于前一个时间步的隐藏状态。这种循环结构允

许模型在处理序列数据时记忆和利用之前的信息，

从而在时间序列处理、自然语言处理、语音识别等

任务中表现出色[52]。

假设在时间步 t的小批量输入为Xt∈Rn×d，其中 n
为样本数、d为特征维度，该时间步的隐藏层变量为

Ht∈Rn×h，其中 h为隐藏层的神经元数量，为实现时间

步间的状态传递，引入隐藏层到隐藏层的权重矩阵

Whh∈Rh×h，该权重参数负责与上一时间步的隐藏变量

Ht-1进行运算，决定当前时间步隐藏状态的更新方

式，即当前时间步隐藏状态的计算公式为[53]：

Ht=Φ(XtWxh+Ht-1Whh+bh) （2）
式中：Wxh∈Rh×h为输入隐藏层的权重矩阵，bh∈Rh×h为

隐藏层偏置向量，Φ为非线性激活函数。

Ht-1Whh表示上一时间步的信息在当前时间步的

作用方式。可以看出，隐藏变量通过整合当前时间

步的输入信息和之前序列的所有历史信息，生成当

前时间步的状态。由于当前时间步隐藏状态的定

义与上一时间步的定义相同，公式体现了循环计算

的特性，这种基于时间步的递归计算结构使得该类

网络被称为循环神经网络[54]，图 4 所示为循环神经

网络时间步展开图[54]。

隐藏状态

输入

输出

Xt-1

Ht-1Φ Φ Φ
Ht Ht+1

Xt+1Xt

图4 循环神经网络时间步展开图[54]

然而，标准循环神经网络结构在训练过程中容

易出现梯度消失和梯度爆炸的问题，这使其难以有

效捕获序列数据中的长期依赖关系。长短时记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）网络通过精心设

计的网络结构显著改善了这一局限性，其核心由 3
个门控单元、1 个候选记忆细胞、1 个记忆细胞和 1
个隐藏状态组成，结构如图 5 所示[55]。上述结构使

得LSTM网络能够在时间序列数据中选择性地记住

或遗忘信息，从而有效捕捉长期依赖关系，极大地

提高了模型在处理长序列数据时的性能和稳定

性[55]。
记忆细胞

Ct-1

隐藏状态
Ht-1
输入 Xt

遗忘门
Ft

输入门
Ft

候选记忆细胞

C͂ t

输出门
Otσ σ tanh σ

tanh

H t

C t

图5 LSTM网络结构[55]

近年来，针对电子鼻传感器生成的气体时序

响应信号，RNN 及其衍生模型凭借其强大的序列

建模能力而广泛应用于气体识别与分析任务。

Lim 等提出了一种基于稀疏循环神经网络（Sparse 
Recurrent Neural Network，SRNN）的电子鼻混合气

体识别方法，用于提升多组分气体的判别性能。

该方法在传统 RNN 结构基础上引入权重稀疏约

束，并以半导体金属氧化物（Semiconductor Metal 
Oxide，SMO）传感器阵列的瞬态电流波动特征作

为输入。相较于标准 RNN，SRNN 在减少冗余连

接的同时增强了关键时序特征的表达能力，试验

结果表明，该模型在混合气体识别准确率和鲁棒

性方面均优于传统循环神经网络模型 [56]。Wang
等将传统单任务分类/回归框架扩展为多任务学

习（Multi-Task Learning，MTL）网 络 ，并 设 计 了

LSTM-Attention 作为共享主干结构，以同时完成

气体种类识别与浓度预测任务 [57]。如图 6 所示，

该模型不同于传统 LSTM 网络单独预测单一任

务，它通过注意力机制增强对时序响应中关键信

号段的关注，同时利用多任务损失函数统一优化

分类与回归性能。试验结果表明，与纯 LSTM 模

型相比，注意力增强的 LSTM 网络在气体识别准

确率和浓度估计精度上均获得显著提升，分类准

确度高达 98%，并可在 30 s 内完成对气体混合物

种类的检测。
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预处理 分段
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更新粒子位置否
是
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遗忘门 输入门 输出门
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气体分类

浓度预测

注意力模型

多任务学习LSTM-注意力模型
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LSTM
LSTM
LSTM
LSTM

LSTM

X1
X2
X3
X4
X5

XN

超参数

满足终止条件？

图6 LSTM-Attention模型结构[57]

4 电子鼻在车内气味物质识别领域的应用

研究进展

近年来，随着新材料、生物技术、纳米技术等领

域的快速发展，经典的机器学习算法和人工神经网

络模式识别算法不断优化，电子鼻技术在车内空气

质量管控和气味物质识别及溯源领域的应用逐渐

得到汽车行业研究人员的关注，展现出广阔的应用

前景[58]。目前，电子鼻对气味物质识别性能的改进

和优化主要通过开发更具选择性和稳定性的气敏

材料实现，力求增强传感器对目标气味分子的敏感

度和特异性。同时，传感器结构的优化设计使阵列

系统更为紧凑高效，有效提升了数据采集的精度和

可靠性。而在数据处理方面，先进算法与机器学习

技术被引入复杂气味信号的深度分析和解码领域，

实现了更准确、更快速的气味识别和分类[59]。

Jiang 等采用纳米级软光刻技术制备了由小于

100 nm 的导电聚合物纳米线组成的化学电阻气体

传感器阵列[60]。器件表面的侧链和功能团使得其对

酮、醇、烷烃、芳香烃和胺等不同VOC物质表现出不

同的灵敏度和选择性，经主成分分析（Principal 
Component Analysis，PCA）和 LDA 进行数据分析和

模式识别训练可实现对单组分和混合双组分 VOC
物质的高效识别。

Sun等针对车内气味类型识别和气味强度等级

评估等任务，利用由 8个传感器构成的自制电子鼻

系统对聚氨酯（Polyurethane，PU）皮革、聚氯乙烯

（Polyvinylchloride，PVC）皮革、橡胶条等 6 种常见内

饰材料释放的气味物质进行了检测和分类[19]。该研

究设计了基于分类链（Classifier Chain，CC）的多标

签分类器，先使用 KNN 算法对气味类型进行分类，

然后将KNN的输出结果作为新的特征，再使用单类

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）模型对

气味强度的等级进行分类，得到材料气味类型和气

味强度的最终检测结果。该模型的平均识别率可

达 88.17%，证实了基于便携式电子鼻的多标签分类

方法用于车辆内部材料气味性评价具有较高的可

行性。

Wang 等 构 建 了 一 种 由 8 个 微 机 电 系 统

（Microelectromechanical System，MEMS）气体传感器

组成的便携式电子鼻系统，该系统通过车载边缘计

算能够定量识别 15 种挥发性有机化合物[61]。每个

传感器可以通过独立的模型实例自主实现模式识

别 。 通 过 多 个 人 工 神 经 网 络（Artificial Neural 
Network，ANN）模型的集成学习可以进一步提高电

子鼻的整体性能。与最优的单个传感器识别应用

相比，实施集成学习后，VOC 类型分类的准确率提

高了 20 百分点以上（由 58.0% 提高到 81.1%），浓度

预测准确率得分提高了 25百分点以上（由 57.7%提

高到 84.1%）。基于传感器群设计的新型架构使得

识别模型与对应传感器之间高度适配，同时保持了

不同气体传感器及其识别模型之间的相互独立。

与基于阵列的电子鼻相比，基于群体的电子鼻在类

型识别方面的容错能力提高了 10倍，在浓度预测方

面的容错能力提高了18倍。

Shi等基于MOS气体传感器阵列开发了一种用

于检测 PP 气体信息的电子鼻系统[62]。该系统采用

集成数据增强方法和多分支内核通道注意网络

（Multi-Branch Kernels Channel Attention Network，
MBKCA-Net）对不同加热条件下 PP 产品散发的气

体进行识别，可实现对PP产品质量的管控。该模型

展现出了优越的分类性能，对不同工艺条件的PP产

品识别及分类准确率高达 99.60%，为汽车内饰材料

的制造工艺提供了监测管控的新思路。

Deng等设计了一种基于电子鼻的便携式仪器，

可替代嗅辨人员实现对车内空气质量的主观评

估[63]。如图 7所示，该仪器由预浓缩模块、传感模块

和处理模块组成：预浓缩模块通过吸附和解吸将

VOC浓缩到可检测水平；传感模块通过金属氧化物

半导体传感器阵列测量目标气体的气味指纹；处理

模块基于堆叠的集成学习方法将测量响应分类为

相应的气味主观等级。该仪器经数据集训练后可

实现高达 92%准确率的主观评价等级输出，该仪器

也因其成本低和可便携而在车内座舱空气质量监测

和车载内饰材料品质管控中具有较大的应用潜力。
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图7 电子鼻的便携式仪器[60]

Yang 等开发了一种新型可佩戴的带状无线、

无电池柔性电子鼻。如图 8 所示，该电子鼻由 6 个

MEMS 气体传感器组成阵列，同时结合射频（Radio 
Frequency，RF）技术与蓝牙通信模块，实现测试数

据实时传输至移动设备端[64]。在数据建模与识别方

面 ，该 柔 性 电 子 鼻 以 多 层 感 知 机（Multilayer 
Perceptron，MLP）、优 化 的 分 布 式 梯 度 提 升 库

（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）和轻量级梯度

提升机（Light Gradient Boosting Machine，LGBM）等

算法为基本模型，结合集成学习策略实现了对 6种

单组分VOC气体的高精度种类识别（96.8%）和低误

差浓度预测（最大误差为 32%），具有较高的应用潜

力。

柔性绷带式电子鼻

无电池配置

无线

微机电系统
气体传感器

S1

S3
S2

S5 S4

S6

图8 无线带状、无电池柔性电子鼻系统示意[61]

5 总结与展望

电子鼻通过气味传感器阵列、信号处理系统和

模式识别算法可快速实现对气味的敏感检测，在车

内气味物质识别和零部件质量管控等领域逐渐成

为关键的监测分析技术手段。然而，电子鼻技术在

车内气味物质识别与溯源方面的研究，以及在车内

空气质量实时监测与零部件质量管控领域进行全

面应用仍面临以下不足与挑战：

a. 目前，电子鼻技术在与汽车相关的气味物质

识别方面的研究主要集中在不同工况下零部件/内
饰材料的质量检测与分类，以及替代人工对整车气

味状态进行初步评估，暂无车内具体气味物质的识

别和溯源应用的集中研究；

b. 尽管现有气敏材料种类多样且在灵敏度、选

择性和稳定性方面不断优化，传感器自身的响应速

度和耐用性也在逐步提升，但在存在低浓度和相似

浓度物质的情况下，电子鼻可能出现交叉干扰，导

致识别准确性降低和响应灵敏度不足；

c. 车内气味物质的复杂性及不同温、湿度等环

境条件均对电子鼻的工作稳定性和精度产生影响；

d. 现有的识别算法模型对复杂车内气味的数

据特征提取较为困难，算法的鲁棒性和泛化能力需

进一步提高，对复杂混合气体种类和浓度的识别准

确率仍较低。

因此，未来需在纳米材料和金属氧化物等新型

气敏材料的升级、识别模块融合不同传感技术和阵

列设计的优化、基于大量车内气味物质数据的积累

与训练以创建更佳的识别模型，以及开发环境自适

应算法等方面进行深入研究和探索，以提升电子鼻

技术在车内气味物质识别与溯源领域的精确性与

稳定性，确保其在车内空气质量监测与零部件质量

管控中的广泛可行性与可靠性。
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