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摘要:[目的]实现绿茶种类的快速识别.[方法]提出一

种基于电子舌和电子鼻结合 CNNＧTransformer组合模型

实现绿茶种类辨识的快速检测方法.分别使用电子舌、

电子鼻对５种不同种类绿茶采集味觉、嗅觉的指纹信息,

利用 短 时 傅 里 叶 变 换 (shortＧtimefouriertransform,

STFT)将一维电子舌和电子鼻信号转换为二维时频图,

充分揭示信号能量在时频域的分布特性;提出一种 CNNＧ

Transformer组合模型实现电子舌和电子鼻的信息融合

和模式识别.该模型引入选择性核卷积和归一化注意力

设计卷积模块来替换传统的 CNN 卷积层,以实现对信号

时频图的局部特征动态提取;采用 Transformer编码器中

的多头自注意力机制提取电子舌和电子鼻特征的全局时

序信息,并实现其特征的加权融合;最后,通过全连接层

进行分类识别.[结果]基于电子舌和电子鼻的信息融合

方法能够有效提取绿茶样本的味觉和嗅觉信号深层特征,

并为模型提供更丰富的融合特征表征,以实现对不同绿茶

种类的高准确识别,其测试集准确率、精确率、召回率和

F１ＧScore分别达到９９．００％,９９．０５％,９９．００％,９９．００％.[结

论]试验方法具有成本低、快速、高效等特点.

关键词:绿茶;种类识别;电子鼻;电子舌;Transformer;信

息融合

Abstract:[Objective]Torealizerapiddetectionofgreentea

speciesidentification．[Methods]Arapiddetectionmethodbased

onthecombination ofelectronictongueand electronic nose

combined with CNNＧTransformer composite model was

proposed．Theelectronictongueandelectronicnosewereusedto

collectthefingerprintinformationoftasteandsmellforfive

differentkinds ofgreen tea．The oneＧdimensionalelectronic

tongueandelectronicnosesignalsweretransformedintotwoＧ

dimensionaltimeＧfrequency mapsusingtheshortＧtimeFourier

transform (STFT), which fully revealed the distribution

characteristicsofthesignalenergyinthetimeＧfrequencydomain．

ACNNＧTransformercombinationmodelwasproposedtorealize

thefusion ofthe electronictongue and the electronic nose

informationandpatternrecognition．Themodeladoptedselective

kernel convolution and normalized attention in designing

convolution moduleto replacethe convolution layer ofthe

traditionalCNN to achievethe dynamic extraction oflocal

featuresfromthetimeＧfrequencymapofthesignal．ThemultiＧ

headselfＧattention mechanismintheTransformerencoderwas

usedtoextracttheglobaltemporalinformationinthefeaturesof

theelectronictongueandtheelectronicnoseandachievethe

weighted fusion of their features． Finally, classification

recognitionwascarriedoutbythefullyconnectedlayer．[Results]

Theinformationfusion methodbasedonelectronictongueand

electronicnosecouldeffectivelyextractthedeepfeaturesofthe

tasteandsmellsignalsfromgreenteasamplesandprovidericher

fusedfeaturerepresentationsforthe modeltoachievehighly

accuraterecognitionofdifferentspecies,withatestsetaccuracy,

precision,recallandF１ＧScoreof９９．００％,９９．０５％,９９．００％,and

９９．００％,respectively．[Conclusion]ThisstudyprovidesalowＧ

cost,fastandefficientdetection methodforgreenteaspecies

recognition．

Keywords:greentea;speciesidentification;electronic nose;
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electronictongue;transformer;informationfusion

绿茶深受消费者的喜爱,但因产地、工艺等影响,其
品质价格差异较大,导致部分商家冒用种类,以次充好,

严重损害了茶叶市场的健康秩序和消费者利益[１].绿茶

种类识别可保证茶叶品质与商业价值,促进品牌培育与

保护.传统的绿茶种类识别主要基于感官评定法和仪器

分析法等.感官评定法主要是基于评审人员通过视觉、

嗅觉、味觉等感官进行评定,存在主观性强、难以量化、易
受环境干扰、稳定性差等问题[２－３].仪器分析法主要有

高效液相色谱法[４]、气相色谱法[５]等,但此类方法存在仪

器成本高、体积大、分析流程长,需要专业操作人员等问

题[６],难以应用于现场快速检测.

电子舌、电子鼻是一类新型仿生学仪器,通过利用电

化学传感阵列结合模式识别技术来分析液态、气态样本

的味觉和嗅觉指纹图谱,具有检测速度快、成本低、操作

简单、客观性强等[７－８]优点,已被广泛应用于茶叶识别领

域.Kumar等[９]采用电子舌结合线性模型对红茶中的总

茶黄素(TF)含量进行了预测;Chen等[１０]采用电子鼻结

合多变量统计分析对滇红茶的香气质量进行了评价.但

绿茶中含有丰富的化学成分,其品质特征在味觉和嗅觉

上都有体现,单一采用电子舌或电子鼻均无法获取完整

的样本特征信息,影响分类效果.Lu等[１１]采用电子舌和

电子鼻结合局部线性嵌入—极限学习机(LLEＧSVM)模型

对传统和杂交大米进行了区分.Banerjee等[１２]采用电子舌

和电子鼻结合 KＧ最近邻(KNN)分类算法对不同等级的印

度红茶进行了分类.上述研究均采用传统的机器学习算

法,高度依赖于特征的手动提取且泛化能力有限[１３].

深度学习能够基于大数据自动提取特征并分类,从
而实 现 端 到 端 的 模 式 识 别 过 程. 卷 积 神 经 网 络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)作为一种常用深度

学习模型在处理时频域图像时表现出优异的性能[１４].但

传统CNN的固定卷积核难以适应具有不同方向、尺度特

征的数据.同时,由于CNN的卷积操作主要关注局部特

征,在处理长距离依赖性或者全局信息时存在一定局

限[１５].Transformer是近年来提出的一种新型深度学习

模型,其通过多头自注意力机制计算不同信息的注意力

权重,从而提高模型处理多模态数据时的信息互补能

力[１６].同时,多头自注意力机制能够帮助 Transformer
编码器有效地捕获全局信息,在处理序列数据时展现出

显著的优势[１７],但是 Transformer由于缺乏卷积结构,可
能导致 忽 视 数 据 中 的 局 部 结 构 信 息[１８].近 期 有 学

者[１９－２０]提出将CNN和Transformer模型相结合,利用卷

积和多头自注意力机制的互补优势,实现对时频域信息

的深度特征提取.但目前将其应用于电子舌、电子鼻的

模式识别中的研究尚未见报道.

研究拟提出一种基于电子舌和电子鼻结合 CNNＧ
Transformer组合模型的绿茶种类识别方法.分别使用

电子舌、电子鼻捕获绿茶样本的指纹信息,利用短时傅里

叶变换(shortＧtimefouriertransform,STFT)将电子舌、

电子 鼻 信 号 转 换 为 二 维 时 频 图;提 出 一 种 CNNＧ
Transformer组合模型实现电子舌、电子鼻信号的特征提

取、信息融合与分类识别,并引入选择性核卷积和归一化

注意力设计卷积模块,利用 Transformer的多头自注意力

机制关注信号时频图的全局信息,并基于多头自注意力

机制实现特征信息的加权融合,从而为实现对绿茶种类

的快速识别检测提供依据.

１　材料与仪器

１．１　试验材料

分别选取西湖龙井、黄山毛峰、信阳毛尖、崂山绿茶、

日照绿茶５种不同种类的绿茶样本.每种绿茶准确称取

５g,用２００mL沸腾蒸馏水冲泡５min,过滤,冷却至室

温.采用电子舌采集信号时,每种绿茶采集２００个样本,

共采集１０００个.采用电子鼻采集信号时,使用微型气泵

抽取新鲜空气对传感器进行清洗,使传感器阵列达到稳

定状态再对密闭容器中的绿茶溶液进行信号采集,每种

绿茶采集２００个样本,共采集１０００个.从采集到的电子

舌、电子鼻信号中随机抽取９００个样本数据按８∶２的比

例划分为训练集与验证集,剩余１００个样本数据作为测

试集.

１．２　电子舌与电子鼻系统

电子舌和电子鼻系统由实验室自行研发.电子舌系

统(图１)主要由４个部分组成:传感器阵列、信号调理电

路、数据采集设备以及LabVIEW 上位机软件.传感器阵

列包括１个铂辅助电极、８个不同的工作电极(玻碳、银、

金、钛、铂、钯、镍、钨)以及１个银/氯化银参比电极.检

测流程:上位机软件控制数据采集卡产生激励信号,该信

号经过信号调理后,被加载到传感器阵列上.在激励信

号的作用下,样本溶液在不同工作电极表面发生氧化还

原反应,产生微弱的电流信号.电流信号经放大和滤波

处理后,被送到数据采集卡中进行数据采集.最后,由上

位机软件进行模式识别处理.

图１　电子舌系统结构图

Figure１　Structureoftheelectronictonguesystem
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　　电子鼻系统(图２)主要由传感器阵列、检测腔及气

路、信号调理电路、数据采集装置以及 LabVIEW 上位机

软件组成.传感器阵列由６种金属氧化物半导体气敏传

感 器 组 成,分 别 为 TGS２６００、TGS２６０２、TGS２６０３、

TGS２６１０、TGS２６１１、TGS２６２０.电子鼻检测流程:首先,

利用采样泵将待测气体样本引入检测室,确保气体持续

流动并与传感器充分接触.当气体中的活性成分与传感

器表面接触时,发生化学反应,传感器的电导率变化并产

生相应的电信号,该信号经放大、滤波后,被数据采集卡

捕获,最后送至上位机软件进行处理.

图２　电子鼻系统结构图

Figure２　Structureoftheelectronicnosesystem

２　模式识别与信息融合方法

２．１　CNNＧTransformer组合模型结构

CNNＧTransformer模型结构如图３所示.采集不同

种类绿茶样本的电子舌、电子鼻信号,并采用短时傅里叶

变换将其分别转换为二维时频图.时频图分别通过初始

卷积层(３×３)进行维度调整,确保网络中后续层的输入

维度 与 预 期 相 匹 配.然 后 执 行 批 量 归 一 化 (BN)和

ReLU６激活函数,以增强模型的鲁棒性和非线性表达能

力.针对信号时频图存在不同方向、尺度特征的问题,引
入选择性 核 卷 积 和 归 一 化 注 意 力 设 计 ４ 个 卷 积 模 块

(CNNBlock),实现对信号时频图中的局部特征的动态提

取.将特征向量送入 Transformer编码器,利用多头自注

意力机制捕获特征中的全局时序信息,并利用编码器不

同头生成的注意力权重向量之间的相似度,通过特征加

权方式实现特征融合.最后,通过全连接层(FC)对特征

进行分类,实现绿茶种类识别.

图３　CNNＧTransformer模型结构

Figure３　CNNＧTransformermodelstructurediagram

２．２　短时傅里叶变换(STFT)

短时傅里叶变换可将信号通过窗函数分割成多个短

时的片段,并对每个片段都进行傅里叶变换以获得各时

刻的频域特性.STFT通过滑动窗函数重复此变换过程,

得到一系列的频谱函数,将这些结果依次拼接可以得到

完整的二维时变频谱图,其计算过程为:

STFT{x(t)}(τ,ω)＝∫
＋¥

－¥
x(t)ω(t－τ)e－iωtdt,(１)

式中:

x(t)———原始信号;

ω(t－τ)———窗函数;

τ———窗函数的中心位置;

ω ———角频率,s－１;

e－iωt ———复指数函数.

STFT中不同的窗函数大小和步长设定会导致时频

图展现不同方向、尺度的特征[２１].方向特征反映信号的

频率变化趋势,而尺度特征反映信号的频率和时间分辨

率.通过不同尺度和方向的特征进行交互,可以揭示信

号复杂的时频结构信息.

２．３　基于改进CNN的局部特征提取方法

针对传统卷积层在处理信号时频图时固定卷积核的

限制,提出一种基于改进CNN的局部特征提取方法.首

先,通 过 选 择 性 核 卷 积 (selectivekernelconvolution,

SKConv)动态调整卷积核的尺度和方向,以适应不同的

特征表征,有效捕捉信号时频图中的多尺度和多方向特

征.同时,利用归一化注意力模块(normalizationＧbased
attentionmodule,NAM)集中关注重要的局部特征,优化

特征提取过程.CNNBlock局部特征提取模块如图４所

示.在CNNBlock中,输入特征首先通过一个１×１的卷

积层调整特征通道.随后,通过选择性核卷积调整对特

征的关注度,经批量归一化和 ReLU６激活函数处理后,

再次通过一个１×１的卷积层调整特征通道.最后,特征

进入归一化注意力模块进行局部特征强化并降低噪声

影响.

　　选择性核卷积使用两种不同大小的卷积核动态调整

对特征的关注度,其结构如图５所示.其两个卷积核分

６３
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图４　CNNBlock结构图

Figure４　CNNBlockstructurediagram

图５　SKConv结构图

Figure５　Selectivekernelconvolutionstructurediagram

别为Conv_１和 Conv_２,对输入特征x,其输出分别记为

Conv１_out和Conv２_out.同时,计算输入特征x 的空间

平均值为xmean.通过门控函数g 计算门控权重集gate_

weights.最终,得到 SKConv的输出为权重集与对应卷

积输出的线性组合,其计算过程为:

gate_weights＝softmax[g(xmean)],

SKConv_out＝α×Conv１_out＋β×Conv２_out{ ,(２)

式中:

α、β———来自权重集gate_weights的权重(对应于两

种不同的卷积核输出).

　　归一化注意力模块能够抑制无关特征对模型的影

响,其 结 构 如 图 ６ 所 示,NAM 使 用 批 归 一 化 (batch
normalization,BN)的缩放因子γi 和λi 量化每个通道和

图６　归一化注意力模块图

Figure６　Diagramofthenormalizedattentionmodule

空间的重要性,其计算过程为:

Bout＝BN(Bin)＝γ
Bin－μB

σ２
B＋ε

＋β,

Mc＝sigmoid{ωγ[BN(F１)]},

Ms＝sigmoid{ωλ[BN(F２)]}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

式中:

μB、σB———小批量Batch的均值和方差;

γ、β———可训练的参数;

Mc、Ms———通道、空间注意力模块输出特征;

ωγ、ωλ———每个通道、空间像素的权值;

F１、F２———通道、空间注意力机制的输入特征.

２．４　基于Transformer的全局特征提取方法

Transformer编码器负责捕获电子舌、电子鼻的全局

特征以及长距离依赖关系,其结构如图７所示.编码器

主要由 两 个 部 分 组 成:多 头 自 注 意 力 机 制 (multihead

selfattention,MHSA)和前馈神经网络.其中,多头自注

意力机制的计算式为:

MHSA(Q,K,V)＝Concat(head１,head２,,

　　headh)WO,

headi＝Attention(QWQi,KWKi,VWVi),

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

, (４)

式中:

Q、K、V———查询(query)、键(key)和值(value)矩阵;

dk———键和查询的维度;

WQi、WKi、WVi、WO———模型需要学习的参数矩阵;

h———头的数量.

将电子舌和电子鼻信号时频图特征分别作为多头自

注意力机制的输入,得到Q、K、V 矩阵.多头自注意力机

制通过计算Q、K、V之间的相互关系,为每个特征计算一

图７　Transformer编码器结构

Figure７　Structureoftransformerencoder
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个注意力分数QKT,促使模型关注关键区域.每个头在

不同的表示子空间中执行此操作,允许模型并行捕获长

距离依赖关系,得到全局时序特征表示.

２．５　基于多头自注意力机制的特征融合策略

在多传感器系统中,将特征直接拼接是一种常见策

略.但是,该方法无法充分挖掘特征间的相关性和互补

性,限制融合效果.试验基于 Transformer的多头自注意

力机制实现电子舌和电子鼻特征信息的融合,过程如图８
所示.

　　 电 子 舌 特 征 Xtongue 由 K１ 个 特 征 组 成,表 示 为

{ft,１(x),,ft,K１(x)},电子鼻特征 Xnose由 K２ 个特征组

成,表示为{fn,１(y),,fn,K２(y)}.构建两个 Transformer
编码器,分别用于电子舌、电子鼻特征融合,对于每一个

电子舌或电子鼻输入特征,通过多头自注意力机制分别

计算其与其他所有特征的注意力权重,得到注意力权重

向量ri(x)或ri(y).利用余弦相似性函数衡量两个

Transformer编码器不同头生成的注意力权重向量之间

的相似度,即通过计算每个头生成的注意力权重向量

ri(x)与ri(y)间的余弦相似度,并求平均值,得到平均相

图８　Transformer编码器实现电子舌、电子鼻特征

融合过程图

Figure８　 Transformerencodertorealizethefusion

processofelectronictongueandelectronic
nosefeatures

似度s(x,y),得到一个全面的特征相似度度量.最后,

对应位置的电子舌特征Xtongue和电子鼻特征Xnose分别与

平均相似度s(x,y)进行加权,得到最终的融合特 征

Xfusion.该过程可以表示为:

r(x)＝ MHSAt(ft,１(x),,ft,K１(y)),

r(y)＝ MHSAn(fn,１(x),,fn,K２(y)),

similarity[r(x),r(y)]＝
r(x)r(y)

‖r(x)‖‖r(y)‖
,

s(x,y)＝
１
h∑

h

i＝１similarity[ri(x),ri(y)],

Xfusion ＝Fusion[s(x,y)Xtongue,s(x,y)Xnose]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(５)

式中:

MHSA———多头自注意力机制;

similarity———余弦相似度函数;

h———多头自注意力机制中头的数量;

Xfusion———电子舌和电子鼻的融合特征.

３　试验结果与分析

３．１　电子舌和电子鼻信号

由图９可知,绿茶样本溶液经检测后,不同电极区域

显示不同 种 类 样 本 的 指 纹 信 息.电 子 舌 可 以 采 集 到

８０００个数据点(１０００×８个电极);检测开始后,电子鼻

传感器两端的电压迅速上升,到达峰值后又逐步趋于稳

定.对于 每 个 绿 茶 样 本,电 子 鼻 传 感 器 可 以 采 集 到

６０００个数据点(１０００×６个气敏传感器).

３．２　STFT变换

对电子舌、电子鼻信号分别进行STFT变换,得到如

图１０所示的时频图,其分辨率为２２４×２２４.由图１０(a)

可知,电子舌信号在低频区域显示出高能量分布,可能是

电子舌对绿茶样本溶液中的特定化学成分的增强响应,

而低频信号与这些化学成分的浓度有关.由图１０(b)可
知,电子鼻信号能量在时域内分布变化较大,可能是由于

不同的传感器对绿茶样本中的化学成分的敏感度不同,

导致输出存在较大差异.

图９　电子舌和电子鼻信号

Figure９　Electronictongueandnosesignals
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颜色深浅反映了信号能量在时频域的分布特征,深色表示能量较高,浅色表示能量较低

图１０　电子舌和电子鼻信号时频图

Figure１０　TimeＧfrequencydiagramofelectronictongueandelectronicnosesignals

３．３　模型结构和参数优化

为了对模型的超参数、网络架构进行选择和优化,分
别采用模 型 在 测 试 集 上 的 准 确 率 (Accuracy)、精 确 率

(Precision)、召回率(Recall)、F１分数(F１ＧScore)作为模型

性能的评价指标[２２].

３．３．１　CNN结构优化　为了确定性能最佳的 CNNBlock
数量,设置CNNBlock数量范围为[１,５],步长为１.采用

不同数量CNNBlock模型训练５次,验证集和测试集分类

准确率如图１１所示,试验表明,当 CNNBlock数量为４
时,分类效果最优.

　　CNNBlock的选择性核卷积大小影响模型的局部特

征提取能力,较大的卷积核能捕获更广泛的空间信息,但
可能导致局部特征失真;较小的卷积核能精准抓取局部

信息,但可能限制信息融合效果.为筛选最优的SKConv
卷积核,设计Conv１×Conv２大小组合分别为３×３和３×
３、３×３和５×５、５×５和５×５、７×７和７×７的模型训练

５次,分析其训练过程中验证集准确率的变化,结果如

图１２所示.由图１２可知,当卷积核的大小组合为３×３
和５×５时,模型验证集的准确率达到峰值且更加稳定,

图１１　不同 CNNBlock数量的模型的验证集和

测试集准确率

Figure１１　Accuracy of validation and test sets for
modelswithdifferentnumberofCNNBlocks

其测试集平均准确率也优于其他模型.因此,选择３×３
和５×５为SKConv卷积核的最优组合.

３．３．２　模型超参数优化　采用单变量优化法对 CNNＧ
Transformer模型的超参数设置进行调优,超参数选择范

围见表１,模型训练５次,优化结果如图１３所示.通过对

比测试集上各种超参数的分类性能,确定最优的模型超

图１２　不同选择性核卷积大小组合模型的验证集和测试集准确率

Figure１２　Accuracyofvalidationandtestsetsformodelswithdifferentcombinationsof
selectivekernelconvolutionsizes
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参数,其中学习率为０．００１、训练周期为８０、批处理大小为

２０、激活函数为 ReLU６.

３．４　消融试验

为了验证SKConv选择性核卷积、NAM 注意力模块

等改进方式对 CNNＧTransformer模型性能的提升效果,

引入不同的增强模块对基础的 CNNＧTransformer模型进

行改进,并通过消融试验对其有效性进行验证,结果见

表２.在控制变量法的基础上,不同增强模块采用相同的

表１　CNNＧTransformer模型超参数选择范围

Table１　CNNＧTransformermodelhyperparameter
selectionrange

超参数 选择范围

学习率 [０．００５,０．００１,０．０００５,０．０００１]

批处理大小 [１８,２０,２４,３２]

训练周期 [４０,６０,８０,１００]

激活函数 [ReLU,LeakyReLU,ReLU６,ELU]

图１３　CNNＧTransformer模型在不同超参数下测试集的准确率

Figure１３　AccuracyofCNNＧTransformermodelontestsetwithdifferenthyperparameters

表２　CNNＧTransformer模型的消融试验

Table２　AblationexperimentofCNNＧTransformermodel

序号

因素

选择性核卷积

(SKConv)

注意力模块

(NAM)

准确率/

％

F１分数/

％

０ ９２．３１ ９２．００

１ √ ９５．９８ ９６．００

２ √ ９４．７２ ９４．７０

３ √ √ ９９．００ ９９．００

超参数设置.在 CNNＧTransformer模型中采用 SKConv
选择性核卷积代替传统卷积,模型准确率和 F１分数分别

提升了３．６７％,４．００％,证明SKConv能够有效捕获图像

的局部特征.引入 NAM 注意力模块后,模型准确率和

F１分数较基础模型提升了２．４１％,２．７０％,证明 NAM 注

意力模块能够更好地实现空间和通道间的信息交互,为

模型提供更加有区分性的特征.综合使用SKConv选择

性核卷积、NAM 注意力模块,模型准确率提升了６．６９％,

F１ 分 数 提 升 了 ７．００％,证 明 经 过 改 进 的 CNNＧ
Transformer模型具备较好的特征提取能力和分类效果.

３．５　信息融合性能分析

为了验证试验提出的信息融合模型的有效性,分别采

用电 子 舌、电 子 鼻 数 据 集,以 及 融 合 数 据 集 在 CNNＧ
Transformer模型上进行训练,利用测试集建立混淆矩阵,

结果如图１４所示,其中１~５分别代表西湖龙井、黄山毛

峰、信阳毛尖、崂山绿茶和日照绿茶.结果表明,单独采用

电子鼻数据集,总体分类准确率为７２％;单独采用电子舌

数据集,总体分类准确率为９３％,与电子鼻的响应信号相

比,电子舌的响应信号中包含了更丰富的特征信息.采用

电子舌、电子鼻融合数据集,总体分类准确率达９９％,表明

通过融合多感官特征可以从味觉和嗅觉多感官角度提升

模型分辨性能,有助于准确区分不同种类的绿茶样本.

０４
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图１４　测试集混淆矩阵对比

Figure１４　Confusionmatrixcomparisonattestset

　　采用tＧSNE算法结合CNNＧTransformer模型对电子

鼻、电子舌数据集以及融合数据集提取的特征进行可视

化分析[２３],结果如图１５所示.由图１５可知,电子鼻、电
子舌的每一类样本特征数据点基本上能够形成聚类,但
存在一定数量的分类误差,且电子舌特征的可视化展现

出了相对于电子鼻更好的聚类效果.每类样本的电子舌

和电子鼻融合特征数据点完全形成聚类,且不同类别之

间的间隔明显,表明电子舌和电子鼻的数据信息具有互

补性,使用融合数据集分辨样本的能力优于单独使用电

子舌或电子鼻数据集.

图１５　特征提取数据以及融合数据的tＧSNE特征可视化

Figure１５　 TＧSNEfeaturevisualizationoffeatureextractiondataandfusiondata

３．６　模型对比试验

为了验 证 试 验 提 出 模 型 的 性 能,分 别 采 用 CNN、

ResNet５０、MobileNetv２、ViT 等深度学习模型与 CNNＧ
Transformer模型进行性能对比,结合融合感官数据集进

行绿茶种类识别.分别采用网格搜索法(gridsearch)对
所有模型的学习率、批处理大小、优化器、损失函数等超

参数进行超参数搜索和调优.每个模型在融合感官数据

集上的最佳超参数组合及其测试集结果见表３,结果表

明:CNNＧTransformer模型的各项指标均优于其他模型,

其测试集准确率、精确率、召回率以及F１ＧScore分别达到

９９．００％,９９．０５％,９９．００％,９９．００％,相较于其他深度学习

模型,CNNＧTransformer模 型 的 准 确 率 提 升 了 ４％ ~
１５％,精确 率 提 升 了 ４．０５％ ~１５．０２％,召 回 率 提 升 了

４％~１５％,F１分数提升了４％~１５％.这是因为CNNＧ

表３　模型分类性能对比

Table３　Comparisonofclassificationperformanceofmodels

模型 学习率 批处理大小 优化器 准确率/％ 精确率/％ 召回率/％ F１分数/％

CNN ０．００１ ３２ Adam ８４．００ ８４．０３ ８４．００ ８４．００

ResNet５０ ０．０００１ １６ SGD ９２．００ ９２．０３ ９２．００ ９２．００

MobileNetv２ ０．００１ ３２ Adam ９７．００ ９７．１０ ９７．００ ９７．００

ViT ０．０００１ ２０ Adam ９５．００ ９５．０４ ９５．００ ９５．００

CNNＧTransformer ０．００１ ２０ Adam ９９．００ ９９．０５ ９９．００ ９９．００
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Transformer模型通过引入多头自注意力机制获取上下

文信息来提取时频图的全局特征信息,提升了模型的表

达能力.同时,CNN 提升了模型的局部特征提取能力,

有效缓解了 Transformer模型忽视图像局部结构信息的

问题.CNNＧTransformer模型结合了 CNN、Transformer
模型的优势,分类准确性相较于单独使用 CNN 模型或

Transformer模型效果更好.

４　结论

研究提出了一种基于电子舌和电子鼻结合 CNNＧ

Transformer模型的绿茶种类识别方法.结果表明,该方

法突破了单一传感器难以获取样本完整信息的局限,所

提出的CNNＧTransformer模型通过引入选择性核卷积和

归一化注意力解决了传统的固定卷积核难以适应具有不

同方向、尺度特征的数据问题,通过引入多头自注意力机

制为特征融合策略增添了新的维度,具有特征提取充分、

识别精度高等特点,超越了现有研究中单一深度学习模

型的性能.研究的信息融合策略只采用特征级融合一种

方法,后期可联用数据级融合、决策级融合方法进行对比

试验,寻求最优的信息融合策略.
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