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电子鼻和电子舌结合 LSTM-AM-M1DCNN 检测
枸杞产地
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摘要：［目的］实现枸杞产地的快速检测。［方法］提出了一种基于电子鼻和电子舌的长短期记忆网络—注意力机制—多

尺度一维卷积神经网络（LSTM-AM-M1DCNN）模型的枸杞产地快速判别方法。采用电子鼻和电子舌分别对 5 种不同

产地的枸杞进行检测，将采集回来的信息进行融合，并采用 LSTM-AM-M1DCNN 对融合后的数据进行分类判别。［结

果］相比于传统的 LSTM、CNN 方法，LSTM-AM-M1DCNN 能够有效提取到电子鼻和电子舌数据中深层特征信息，其测

试集准确率、精确率、召回率、F1-Score 分别为 97.4%，97.6%，97.4%，0.974。［结论］采用 LSTM-AM-M1DCNN 解决了传

统卷积神经网络无法充分提取时序、时空特征的缺陷，适合对电子鼻和电子舌采集到的数据进行处理，可有效判别枸

杞产地。
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Abstract: ［［Objective］］ To achieve rapid detection of the origin of wolfberry. ［［Methods］］ A rapid discrimination method for the origin of 

wolfberry was proposed based on an electronic nose and tongue system using a Long Short-Term Memory network-Attention Mechanism-

Multi-scale one-Dimensional Convolutional Neural Network (LSTM-AM-M1DCNN) model. First, an electronic nose and tongue were used 

to detect wolfberries from five different origins. Then, the collected data were fused, and finally, the LSTM-AM-M1DCNN was employed to 

classify and discriminate the fused data. ［［Results］］ Compared with traditional LSTM and CNN methods, the LSTM-AM-M1DCNN 

effectively extracted deep feature information from the electronic tongue and nose signals. The accuracy, precision, recall, and F1-Score of 

the test set reached 97.4%, 97.6%, 97.4%, and 0.974, respectively. ［［Conclusion］］ The use of LSTM-AM-M1DCNN overcomes the 

limitations of traditional convolutional neural networks that are not fully capable of extracting temporal and spatiotemporal features. It is 

suitable for processing data collected by the electronic nose and tongue and can effectively and accurately discriminate wolfberries from five 

different origins.
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枸杞为药食同源植物，具有抗衰老、抗肿瘤、防辐射、

滋阴润肺、增强免疫系统等多种药用功效和保健功能［1］。

中国枸杞主要产自于宁夏、甘肃、青海、新疆和内蒙古［2］。

地理产地是枸杞品质重要的参数，不同地区的气候、水

质、土壤以及栽培技术等因素都会影响枸杞化学成分［3］。

自 2006 年起，中国已实施农产品原产地管理法，旨在提升

原产地环境并确保其质量安全［4］。但仍有非法经销商在

市场上售卖标有“宁夏产地”标识的非宁夏枸杞，损害了

消费者的利益，也对枸杞原产地造成了不利影响［5］。传统

鉴别枸杞产地和质量的方法包括颜色、形状、大小，但这

些方法不够准确，需要丰富的经验且主观性较强［6］。常规

化学方法测定关键指标主要有拉曼光谱法［7］、近红外光谱

法［8］、元素指纹分析法［9］、化学成分分析法［10］等，但此类检

测方法所用仪器操作复杂、检测周期长、检测精度有待提

高，不适用于对枸杞产地快速在线判别。

电子鼻和电子舌是模拟人类嗅觉和味觉的智能传感

系统，在食品品质评估［11］、药品适口性评价［12］和饮品原产

地判别［13］等多个领域具有巨大的潜力。电子鼻通过嗅觉

传感器阵列能够检测和识别食品中的挥发性有机化合

物，电子舌则通过味觉传感器阵列对食品中的非挥发性

成分进行定性和定量分析［14］。由于枸杞中化学成分的复

杂性和产地间的差异性，单一使用电子鼻或电子舌往往

难以达到理想的判别效果，而这两种技术的结合为枸杞

产地的快速判别提供了一种新的解决方案。Wang 等［15］

采用电子鼻和电子舌技术，利用主成分分析和线性判别

分析对 5 个省份的枸杞进行了分类；宋亮［16］利用电子鼻和

电子舌技术，结合软独立建模对不同产地的黑枸杞进行

了鉴别。这些方法均局限于浅层学习模型，在特征提取

方面往往需要人工调整特征提取方式，无法充分挖掘数

据中的深层次信息。

目前，深度学习技术已在视觉、听觉等方面取得了显

著进展。Yang 等［17］利用电子舌和 CNN 对 4 个省份的枸杞

进行了辨别；Dong 等［18］结合二维相关光谱与 CNN 对宁夏

五大产区的枸杞进行了辨别。然而，传统 CNN 感受野固

定，在特征提取时过于粗糙，无法精细地区分目标的细微

差别，且无法充分捕捉时间维度上的动态变化，忽略了数

据中可能存在的时序依赖性。因此，当传感器信号随时

间变化时，仅使用 CNN 无法提取全部有价值的信息。相

比之下，多尺度一维卷积神经网络（M1DCNN）通过结合

不同尺度的卷积核来提取特征，可以更全面地捕捉电子

鼻和电子舌信号中的细节，解决传统 CNN 无法充分提取

时空特征的缺陷［19］；长短期记忆网络（LSTM）擅长捕捉数

据的时序特征，可在时序上深度挖掘特征之间的关联，进

一步提升网络的性能，解决传统 CNN 无法提取时序特征

的缺陷［20］；将 LSTM 和 M1DCNN 两者相结合，可实现各

自优势的互补，有效地从电子鼻和电子舌的时序数据中

提取深层次的特征，提高数据处理的能力。为了进一步

强化模型的性能，将注意力机制（AM）集成到 LSTM-

M1DCNN 的结合体中，通过对特征重加权优化整个网络

的学习过程，使模型在处理时序数据时更加高效和准确，

从而提高枸杞产地判别准确性。

研究拟探索一种基于电子鼻和电子舌结合 LSTM-

AM-M1DCNN 的枸杞产地判别方法，采集 5 个不同产地

的枸杞样品，通过数据级融合技术融合电子鼻与电子舌

传感信号，在此基础上，构建一个融合 LSTM、AM 和

M1DCNN 的深度学习框架，以期实现对枸杞产地的高效

准确判别。

1　材料与仪器

1.1　试验材料

为确保样品地域的真实性，在枸杞的主要产地宁夏中

宁、甘肃靖远、青海柴达木、新疆精河以及内蒙古先锋进行

代表性抽样。采样严格遵守枸杞成熟期后与农户收割前

这一时间窗口，以获取最具代表性的样本。在每一个抽样

地点，详细记录地理位置、种植品种等关键信息，以便后续

分析使用。收集到的枸杞样品随即按照统一加工流程进

行处理，挑选质量均一的样品以供后续检测和研究。

1.2　电子鼻系统

电子鼻系统由实验室自行研制，主要由气泵及气路、

检测腔、传感器阵列、信号处理电路、数据采集卡和上位

机组成（图 1）。检测试验样本时，首先启动气泵，将待测

样本气体引入检测腔内，传感器阵列将气体化学信号转

化为电信号，电信号经信号处理电路和数据采集卡，传送

至上位机进行数据处理。传感器阵列工作前需预热

10 min，然后采用顶空法采集传感器响应信号，采集时间

持续 10 s。检测完成后，将采集到的数据进行存储，并对

传感器进行清洗，在此期间，干净的空气从传感器和气路

中解吸剩余的挥发性物质，最后信号返回到下一次测试

前的基线处。为减少试验误差，环境温度保持在 25 ℃。

1.3　电子舌系统

电子舌系统由实验室自行研制，主要由多传感器阵

列、信号处理电路、数据采集卡及上位机组成（图 2）。对

液体进行检测时，上位机操控数据采集卡生成激励信号，

图 1　电子鼻系统结构图

Figure 1　Structure of the electronic nose system
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经信号处理电路调整后，传递到传感器阵列上，促使溶液

进行电化学反应，从而产生电流响应信号，响应信号通过

信号处理电路和数据采集卡，最终上传至上位机进行数

据分析。检测前，取 5 g 枸杞样本用 200 mL 热水冲泡

30 min，冷却后过滤，取 100 mL 待测溶液。检测时，将待

测溶液倒入样品杯中进行检测，测量时间持续 8 s，对每个

样本进行 3 次重复测量，丢弃不稳定的前两个响应信号，

只使用最后一个稳定的传感器信号作为原始数据。检测

后，清洗传感器。

2　信息融合和 LSTM-AM-M1DCNN 模型

2.1　信息融合

在对样本检测时，单一传感器往往难以提供足够的

信息来进行全面的样本分析，信息融合成为提升系统性

能的关键途径。陈佳瑜等［21］将电子鼻和电子舌进行特征

级融合对工夫茶进行了检测；王首程等［22］将电子鼻和电

子舌进行特征级融合对陈醋的年限进行了判别，但由于

特征级融合是在特征提取后进行，融合效果受到所提取

特征质量的限制，如果特征提取过程中丢失了关键信息，

那么融合结果就不会达到预期效果。而数据级融合发生

在信息处理的最底层，因此能够保留最多的数据量和细

微信息，有助于提高整个系统的精度。

电子鼻和电子舌数据级融合时，首先将检测到的样

本数据转化为一维向量，随后将两者进行拼接，最后得到

融合向量，其原理为：

H= D ( N·T )， （1）

式中：

H——融合的数据向量；

N——电子鼻的数据向量；

T——电子舌的数据向量；

D ( · )——融合操作。

2.2　长短期记忆网络

电子鼻和电子舌是两种模仿生物感官系统的技术，

能够检测和识别复杂的气味和味道，对样本检测时，系统

会产生随时间变化的时序数据。循环神经网络（RNN）由

于其特有的记忆能力，已成为处理时序数据的理想工

具［23］。在电子鼻和电子舌的数据分析中，RNN 能够捕捉

嗅觉和味觉传感器产生的信号序列中的动态模式和时间

依赖关系。其中，LSTM 在 RNN 结构中添加了遗忘门单

元而得到发展，可有效提取电子鼻信号的时序特征［24］。

LSTM 细胞单元如图 3 所示，由门控制单元和记忆单元组

成，而门控制单元又包含输入门、输出门和遗忘门。

遗忘门结构表达式为：

ft = sigmoid(W f ⋅[h t- 1,x t ]+ bf )， （2）

式中：

ft——遗忘门的输出；

xt——输入序列；

W f——权值矩阵；

ht- 1——上一时刻细胞单元最终的输出；

[ h t- 1，x t ]——两个向量连接成长向量；

bf——偏移项。

输入门和输出门可表示为：

it = sigmoid(W i ⋅[ h t- 1,x t ]+ bi )， （3）

Ct = it⊙C͂ t + ft⊙Ct- 1， （4）

ot = sigmoid(W o ⋅[ h t- 1,x t ]+ bo )， （5）

ht = ot ⋅ tan h (Ct )， （6）

式中:

it——输入门的输出；

Ct——当前的记忆单元状态（整个过程是对上一时刻

的记忆单元状态进行更新）；

ot——输出门的输出；

ht——LSTM 当前时刻的最终输出。

2.3　注意力机制

LSTM 网络的输入是按时间步依次进行的，对于距离

较远且关系密切的特殊点，需要经过多个时间步迭代才

能联系到一起，这种联系会随着距离的增加而减小，导致

长期依赖关系的捕捉变得困难。因此，将 AM 引入 LSTM

网络中，通过计算每个时间步输出特征之间的关系，为各

个特征分配相应的权重，能够很好地解决远距离轨迹点

之间的特征依赖关系。AM 的核心理念在于筛选和聚焦

关键信息，生成特征权重向量，从而优化信息处理的效率

和准确性，并按式（7）~式（9）计算特征权重向量。

图 2　电子舌系统结构图

Figure 2　Structure of the electronic tongue system

图 3　LSTM 细胞单元结构

Figure 3　Structure of the LSTM cell unit
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hk = H (C，st，ht )， （7）

C= ∑
i= 1

Th

ati st， （8）

ati =
exp ( eti )

∑i= 1
Th exp ( eti )

， （9）

式中：

H（·）——特征权重向量函数；

C——在时间步 t的上下文向量；

st——注意力机制对应的 LSTM 隐层输出序列的隐

层状态；

ht——LSTM 隐层输出序列；

ati——注意力权重；

eti——能量得分。

注意力机制在混合神经网络中起到了关键作用，通

过强化模型对关键时间步的关注，提高处理电子鼻和电

子舌时序数据的能力。

2.4　多尺度一维卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是一种具有卷积计算和深度框

架的神经网络模型，是应用最广泛的模型之一。得益于

隐藏层内卷积核参数的共享性和层间连接的稀疏性，

CNN 在图像识别［25］和自然语言处理［26］方面占据了显著

优势。CNN 在特征提取方面表现出色，但在处理多尺度

信息和维持对不同尺度变化的鲁棒性方面存在一定的局

限性。CNN 通常使用固定大小的卷积核来提取特征，只

能捕捉到数据中的特定尺度的特征，因此提出了多尺度

一维卷积神经网络（M1DCNN）。M1DCNN 具有融合不

同尺度卷积核的优势，能够有效地提取数据中的局部和

全局特征［27］。

M1DCNN 结构如图 4 所示，首先通过并行的卷积层

来提取输入数据的不同精细度特征，随后将各个卷积层

提取的特征进行拼接，并输出到下一层，通过对电子鼻和

电子舌数据进行不同尺度特征提取，能够捕捉到更丰富

的信息，从而提高模型的性能，提升枸杞产地判别精度。

2.5　LSTM-AM-M1DCNN 混合神经网络

电子鼻和电子舌响应信号具有时空和时序两个方面

的特征，单纯应用 LSTM 会丢失信号时空特征，单纯应用

M1DCNN 会 丢 失 信 号 时 序 特 征 。 结 合 LSTM、AM 和

M1DCNN，通过分析电子鼻和电子舌信号的多尺度特征

和时间依赖性，可以有效提高系统的整体性能。

LSTM-AM-M1DCNN 组合模型的整体结构如图 5 所

示。该方法主要包括 LSTM 时间依赖性分析、注意力机

制特征重校准、多尺度特征提取与分类 3 个步骤。利用

LSTM 捕捉时序数据中的时间依赖性，通过输入门、遗忘

门和输出门，能够学习到电子鼻和电子舌信号中的长期

和短期的依赖关系，理解数据随时间的演变过程，从而更

好地捕获与嗅觉和味觉相关的复杂特征；获取时间依赖

性特征后，采用 AM 对特征进行重校准，可增加模型处理

关键信息并抑制不重要信号的能力，使模型聚焦于最有

助于分类任务的信号部分；最后 M1DCNN 利用不同尺寸

的卷积核提取信号的多尺度结构特征，实现不同尺度特

征信息的互补，并通过 Softmax 激活函数对枸杞特征数据

进行分类，从而完成产地判别。

3　结果与分析

3.1　电子鼻和电子舌响应信号

电子鼻采集到的信号如图 6（a）所示，对样本进行检

测时，电子鼻气敏传感器与样本气体分子接触，产生氧化

还原反应，使传感器内部电阻变小，导致另一端串联电阻

分到的检测电压增大，检测电压达到最大值后稍微回落

图 4　多尺度卷积层

Figure 4　Multi-scale convolutional layers

图 5　LSTM-AM-M1DCNN 混合神经网络模型

Figure 5　Hybrid neural network model of LSTM-AM-M1DCNN

54



| Vol.40， No.12 马泽亮等：电子鼻和电子舌结合 LSTM-AM-M1DCNN 检测枸杞产地

并 逐 渐 平 缓 。 每 检 测 一 次 ，电 子 鼻 上 位 机 可 采 集 到

4 800 个数据点，每一种产地的枸杞收集 600 组数据，5 种

产地共 3 000 组数据。

电子舌采集到的信号如图 6（b）所示，在大幅脉冲激

励信号作用下，待测溶液发生电化学反应，不同材质的贵

金属裸电极得到不同的响应信号波形。每检测一次，电

子舌上位机可采集到 8 000 个数据点，每一种产地的枸杞

收集 600 组数据，5 种产地共 3 000 组数据。

3.2　LSTM-AM-M1DCNN 模型

枸杞产地判别模型包含 1 个输入层、1 个 LSTM 层、

1 个注意力机制层、3 个卷积—池化层对、1 个融合层、1 个

全连接层、1 个 Softmax 层和 1 个输出层（图 7）。在处理感

官信号时，经多次试验比较，发现多尺度神经网络卷积层

分别采用 1×15，1×5，1×3 的卷积核分类准确率最高。

不同大小的卷积核在多尺度神经网络中各有其特定的作

用，共同完成不同尺度的信息捕捉和处理，从而提高模型

的性能；1×15 的卷积核可以捕捉到较宽的感知域，有助

于理解数据中的长期依赖关系，用于提取数据中的全局

特征；1×5 的卷积核可以捕捉中等范围的依赖关系，有助

于识别介于局部和全局之间的特征，用于提取中等尺度

上的特征数据；1×3 的卷积核则专注于捕捉非常局部的

特征，有助于理解数据中的短期结构和快速变化，用于提

取局部特征。不同大小的卷积核共同工作，使得网络能

够从不同尺度上理解和处理信息，能够更全面地捕捉数

据的特征，提高模型的准确性和鲁棒性。

3.3　LSTM-AM-M1DCNN 模型参数优化

在构建和训练 LSTM-AM-M1DCNN 模型时，参数优

化的重要性不容忽视。合理的参数配置不仅能够提升模

型的性能，还能确保资源的有效利用，并最终影响模型在

实际应用中的部署和表现。使用单一因素法对迭代次

数、批次大小和丢失率进行优化，结果如图 8 所示。由图 8

可知，模型随着迭代次数的增加有更多的机会从数据中

学习特征信息，但过多的迭代次数会导致过拟合，引起准

确率下降，当迭代次数为 12 时，测试集达到了最佳的准确

图 6　电子鼻和电子舌响应信号

Figure 6　Response signals of electronic nose and electronic tongue

图 7　LSTM-AM-M1DCNN 模型

Figure 7　LSTM-AM-M1DCNN model
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率；批次大小决定了每次迭代中参与参数更新的样本数

量，较小的批次大小会导致梯度估计的方差较大，而过大

的批次大小会导致模型过拟合，当批次大小为 16 时，测试

集准确率最高；丢失率是一种防止过拟合的方法，通过随

机丢弃一部分神经元来限制模型的结构复杂性，适当的

丢失率可以提高模型训练效率，但过大的丢失率会破坏

模型的结构，降低准确率，当丢失率为 0.2 时，测试集准确

率较高，同时模型的训练效率也得到了提升。

3.4　特征可视化分析

利用 t 分布随机邻域嵌入算法（t-SNE），将电子鼻、电

子舌提取的信息与融合数据信息进行特征可视化分

析［28］，结果如图 9 所示。由图 9 可知，单独使用电子鼻或

电子舌，样本基本按类别聚集，但均存在一些分类错误。

当感官信息融合后，每个类别的样本在特征空间中形成

了清晰的集群，并消除了分类误差。这表明信息融合过

程优化了特征提取，使得电子鼻和电子舌的信息互为补

充，从而提高了整体识别能力。

3.5　模型性能对比

分别采用 LSTM、CNN、LSTM-AM-M1DCNN 模型结

合融合数据对枸杞样本产地进行辨别检测，利用测试集

建立混淆矩阵如图 10 所示。从结果来看，LSTM-AM-

M1DCNN 模型展现出了最高的分类准确率，在识别不同

产地的枸杞方面最为有效，能够更全面地捕捉到数据中

的时序和时空特征，从而提高了整体的分类性能。

通过对比准确率、精确率、召回率和 F1-Score 4 个关

键性能指标（表 1）可知，LSTM-AM-M1DCNN 模型在性

能上超越了其他深度学习模型，在各项评价指标中分别

以 97.4% 的准确率、97.6% 的精确率、97.4% 的召回率以及

0.974 的 F1-Score表现出了其显著的优势。

4　结论

为提高枸杞产地检测的准确率，结合深度学习算法，

提出了一种基于电子鼻和电子舌结合长短期记忆网络—

注意力机制—多尺度一维卷积神经网络模型的枸杞产地

判别方法。该方法捕获了枸杞的全面感官信息，实现了

智能感官特征的高效融合。该模型利用多尺度一维卷积

神经网络从感官信号中提取多尺度空间特征，但由于多

尺度一维卷积神经网络在捕捉时序数据时存在局限性，

进而引入长短期记忆网络，弥补多尺度一维卷积神经网

络算法无法获得时间相关性的不足，增强了模型特征提

取的效果。同时引入注意力机制提高模型对关键信息的

敏感度，通过特征重加权优化整个网络的学习过程，使得

模型在处理时序数据时更加高效和准确。最终对模型的

图 8　不同参数在 LSTM-AM-M1DCNN 模型上的准确率

Figure 8　Accuracy of different parameters on the LSTM-AM-M1DCNN model

图 9　t-SNE 特征可视化

Figure 9　Visualization of t-SNE features
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架构及其相应的超参数进行评估和优化，得到最佳预测

模型。与传统深度学习算法相比，该模型具有优越的稳

定性、收敛性和泛化能力，能够较为准确地捕获实际特征

信息，较为全面地对枸杞产地进行辨别。随着时间的推

移，枸杞的种植和处理方式会发生变化，后期可采用在线

学习和增量学习方法，使模型适应新的数据和环境变化。
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LSTM
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准确

率/%
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97.4

精确

率/%
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召回

率/%
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