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摘　 要:针对甲醛电化学传感器在室内环境监测过程中易受乙醇气体交叉干扰的问题,本研究以嵌入式人工智能芯片 RV1126
作为运算平台上,以电化学甲醛传感器和乙醇传感器作为感知器件获取环境要素输入研制甲醛检测仪器硬件系统,同时结合嵌

入式人工智能技术,在设备端以算法补偿的方式来提高甲醛检测仪抗乙醇交叉干扰的能力。 本研究以网格采样法获取数据集,
并以此数据为基础,分别以线性方程回归法、常规机器学习回归法、神经网络回归法搭建回归模型。 通过对各种模型预测的均

方根误差进行对比实验,发现线性方程回归法搭建的模型误差最大约 600
 

μg / m3 ,以常规机器学习回归法搭建的模型可以达到

约 100
 

μg / m3 ,而神经网络回归法搭建的模型预测精度最高,其预测误差均方差可以达到 30
 

μg / m3 。 而根据世界卫生组织的

《室内空气质量指南》室内空气中甲醛的长期平均浓度不应超过 80
 

μg / m3 ,本研究研制的甲醛检测仪及以神经网络回归法搭建

的模型能够在有一定浓度的乙醇气体交叉干扰的环境下实现对甲醛污染的检测要求。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

cross-interference
 

from
 

ethanol
 

gas
 

in
 

electrochemical
 

formaldehyde
 

sensors
 

during
 

indoor
 

environmental
 

monitoring,
 

this
 

study
 

developed
 

a
 

formaldehyde
 

detection
 

system
 

using
 

the
 

embedded
 

AI
 

chip
 

RV1126
 

as
 

the
 

computing
 

platform,
 

with
 

electrochemical
 

formaldehyde
 

and
 

ethanol
 

sensors
 

as
 

sensing
 

components
 

for
 

environmental
 

data
 

acquisition.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

combined
 

with
 

embedded
 

artificial
 

intelligence
 

technology,
 

algorithm
 

compensation
 

is
 

used
 

at
 

the
 

device
 

end
 

to
 

improve
 

the
 

formaldehyde
 

detection
 

instrument’ s
 

ability
 

to
 

resist
 

ethanol
 

cross-interference.
 

This
 

study
 

obtained
 

a
 

dataset
 

using
 

grid
 

sampling
 

method,
 

and
 

based
 

on
 

this
 

data,
 

regression
 

models
 

were
 

constructed
 

using
 

linear
 

equation
 

regression,
 

conventional
 

machine
 

learning
 

regression
 

methods,
 

and
 

neural
 

network
 

regression
 

methods.
 

Comparative
 

experiments
 

on
 

root-mean-square
 

error
 

(RMSE)
 

revealed
 

that
 

the
 

linear
 

regression
 

model
 

exhibited
 

the
 

highest
 

prediction
 

error
 

( ≈ 600
 

μg / m3 ),
 

conventional
 

machine
 

learning
 

models
 

achieved
 

≈100
 

μg / m3
 

error,
 

while
 

the
 

neural
 

network
 

regression
 

model
 

demonstrated
 

superior
 

accuracy
 

with
 

an
 

MSE
 

of
 

30
 

μg / m3 .
 

According
 

to
 

the
 

World
 

Health
 

Organization’ s
 

Indoor
 

Air
 

Quality
 

Guidelines,
 

which
 

recommend
 

a
 

long-term
 

average
 

formaldehyde
 

concentration
 

threshold
 

of
 

80
 

μg / m3 ,
 

the
 

proposed
 

formaldehyde
 

detector,
 

combined
 

with
 

the
 

neural
 

network
 

model,
 

effectively
 

fulfills
 

detection
 

requirements
 

in
 

environments
 

with
 

ethanol
 

cross-interference,
 

ensuring
 

reliable
 

formaldehyde
 

pollution
 

monitoring.
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0　 引　 言

　 　 随着社会的发展,各种人造建筑材料、二次加工的复

合材料等用于室内建设,然而材料中所采用的粘接剂、添
加剂等常释放出甲醛[1] 等有害物质。 有研究表明,居住

在甲醛超标的室内环境将提高患癌风险[2] 。 为了治理室

内甲醛污染首先需要对甲醛浓度进行监测,而目前便携

式甲醛检测设备常采用电化学传感器作为其感知器

件[3-4] 。 电化学传感器虽具灵敏度高、体积小巧,但易受

其他气体的交叉干扰[5-6] ,如在室内环境中,食物发酵或

酒精制品挥发等产生乙醇蒸汽常对甲醛检测产生干扰。
为了准确地对室内甲醛浓度监测,需要解决传感器

交叉干扰的问题。 目前传感器抗交叉干扰的方法常见有

物理改进法、电路改进法、算法补偿法 3 种,物理改进法

如增加前置过滤器滤出干扰气体以避免干扰气体对传感

器的交叉干扰;电路改进法如增加补偿电极,以工作电极

获取总信号,以补偿电极获取干扰信号,通过补偿电极信

号对工作电极信号进行补偿,从而提高传感器的抗交叉

干扰能力;算法补偿法,主要是同时采集多种要素传感器

输出然后进行算法补偿[7] ,实现检测仪器抗交叉干扰的

能力。 物理改进法和电路改进法方法需要从传感器结构

上进行改进,适合传感器生产厂商进行抗交叉干扰能力

的提高;算法改进法适用于监测仪器制造厂家。
在气体传感器抗交叉干扰算法方面,目前常有构建

函数法[8] 、线性变换法[7] 、人工智能模型法[9] ,构建函数

法将真实环境值与各传感器等效某一函数关系,该方法

对设备算力要求较小,适合于低成本传感器,但是需要人

为设定函数关系,当监测多元环境变量时,将难以实现。
线性变换法可以理解为构建函数法中的一种特列,将传

感器设定在线性工作区间,以线性变换求解模型参数。
该方法算法简单,易理解,但是要求各个传感器都工作在

线性区间,导致传感器的量程较窄,且由于忽略了非线性

变化,从而引入了拟合误差。
随着嵌入式技术的发展,X86 平台上训练的人工智

能技术模型可以在嵌入式设备上运行,本研究采用人工

智能算法,以嵌入式人工智能芯片为检测设备运算芯片,
实现甲醛检测设备的研制以及抗交叉干扰算法研究。

1　 监测仪器设计与制作

1. 1　 嵌入式人工智能

　 　 目前微型环境监测设备主要采用嵌入式芯片作为中

央处理器。 而嵌入式芯片上实现人工智能算法主要有 3
种[10] ,一种将算法模型部署在服务器,嵌入式系统通过

服务器提供的 API 接口进行数据交换[11] ,从而实现人工

智能运算的功能,但是该方法要求嵌入式设备能够联网,
且不适用于时效性要求较高的领域;第二种是直接在嵌

入式设备上设计人工智能模型,如在嵌入式 linux 系统基

础上结合 OpenCV 人工智能运算库[12-13] ,实现简单的机

器学习模型训练和推理,该方法直接采用 C 或 C++语言

编写模型,其优点模型易于与硬件设备融合,但是难以调

用最新的基于 python 代码编写的人工智能算法;第三种

是在 X86 平台上训练人工智能模型,然后将模型通过芯

片厂家提供的工具进行裁剪转换并下载到嵌入式设备

上[14] ,该方法的优点是可以借用目前先进如 tensorflow,
pytorch 等的算法框架,和强大运算力的 GPU 实现人工智

能模型训练,同时又不占用宝贵的嵌入式硬件资源。 如

目前瑞芯微厂家推出的 RV1126 芯片以及意法半导体推

出 STM32F429 芯片采用第三种方案实现人工智能模型

在嵌入式设备上的部署。
1. 2　 甲醛检测仪

　 　 本研究以瑞芯微公司的 RV1126 作为嵌入式人工智

能芯片,该芯片采用 Cortex-A7 架构的 CPU 同时集成有

NPU 神经网络处理单元,通过嵌入式 Linux 系统实现各

个外设驱动。 在环境感知方面,本研究以温湿、甲醛浓

度、乙醇浓度作为环境感知要素。 其中甲醛浓度的监测

采用电化学传感器 ZE08K-CH2O,如图 1( a) 所示,该传

感器采用串口输出浓度值,量程为 0 ~ 5
 

mg / m3,乙醇浓度

监测采用电化学乙醇传感器 ZE30-C2H5OH,如图 1( b)
所示,该传感器也是采用串口输出浓度值,量程也是

0 ~ 5
 

mg / m3,甲醛和乙醇传感器出厂前都分别做了标定。

图 1　 气体传感器

Fig. 1　 Gas
 

sensor

各个传感器的信号流程图如图 2 所示,甲醛传感器、
乙醇传感器、温湿度传感器分别采集环境要素值后,经过

数据预处理进行去噪后作为输入变量传输给人工智能模

型,经过模型进行矫正运算后输出甲醛真实浓度值。
甲醛检测仪的气路如图 3 所示,被测气体分别经过

甲醛传感器和乙醇传感器进行数据采集后,汇集到温湿

度传感器,最后由排气口排出到仪器外。
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图 2　 甲醛检测仪信号流程图

Fig. 2　 Formaldehyde
 

detector
 

signal
 

flow
 

diagram

图 3　 甲醛检测仪气路图

Fig. 3　 Formaldehyde
 

detector
 

gas
 

flow
 

diagram

甲醛监测仪实物如图 4 所示。 从内部电路板可以看

出,本气体检测仪器采用国产 ARM 芯片瑞芯微 RV1126
作为人工智能运算平台,被测气体分别经过电化学甲醛

传感器和电化学乙醇传感器后由气泵通过温湿度传感器

排除。 各个传感器采集的环境数据经过 RV1126 芯片运

算后输出真实的环境数据。

图 4　 甲醛检测仪

Fig. 4　 Formaldehyde
 

detector

2　 传感器数据采集

2. 1　 数据采集环境搭建

　 　 传感器数据采集系统结构如图 5 所示,通过气体调

配器对甲醛标气、乙醇标气及高纯氮气进行浓度调配,输
出流速恒定且气体浓度可调的混合气体,并通过气体混

合预热器充分混合和温度控制后送入甲醛检测仪。 环境

检测仪和气体混合预热器共同置于温度控制舱,确保数

据采集过程中的温度恒定。 通过标定控制电脑现对气体

调配器、温度控制等统一管理,形成各种真实环境,并同

时读取甲醛检测仪的输出,实现原始数据的获取。

图 5　 数据采集系统气路流程图

Fig. 5　 Data
 

acquisition
 

system
 

gas
 

flow
 

diagram

2. 2　 数据采集

　 　 为了便于研究过程的实现,本研究在标准温度 25 ℃
环 境, 并 在 补 偿 气 体 的 配 合 下, 使 混 合 气 体

以 400
 

mL / min 恒定流速输送到气体监测仪,具体控制方

法如式(1)所示。
a甲 + a甲补 + a乙 + a乙补 = 400

 

mL / min (1)
　 　 其中,a甲 表示甲醛气路体积流速,a甲补 表示甲醛气

路的氮气补偿体积流速,a乙 表示乙醇气路体积流速,
a乙补表示乙醇气路的氮气补偿体积流速。 通过控制补偿

通道的氮气流速,确保总输出流速的恒定。 混合气体的

浓度调制采用图 6 所示的网格化控制法进行调配,分别

控制甲醛和乙醇的体积流量,使混合气体中乙醇和甲醛

分别从 0
 

mg / m3 以 1
 

mg / m3 递增到 5
 

mg / m3,并在每个

网格点分别采集甲醛传感器和乙醇传感器的输出。

图 6　 混合气体网格化调配

Fig. 6　 Grid
 

allocation
 

of
 

mixed
 

gases

采样数据共输出数据 36 组如表 1 所示,从表可以看

出,虽然传感器出厂前已做标定,但是在标气下,其输出

值与 标 气 真 实 浓 度 具 有 明 显 差 距, 如 当 只 通 入

5
 

000
 

μg / m3 浓度的乙醇时, 乙醇传感器输出浓度为

824
 

μg / m3,同时,甲醛传感器显示有 512
 

μg / m3 浓度输

出。 两种传感器的输出与实际真实环境都有差距,因此,
无论是从单一气体的准确性还是传感器的交叉干扰方

面,都需要对传感器进行二次建模标定。
将表 1 中的采集数据绘制三维散点图如图 7( a)所

示,从散点图可以看出,传感器的数据输出并不是平面分

布,而是平缓变化的曲面分布。 由于实验条件限制,采集

数据量较少,难以支撑较复杂的神经网络等模型训练。
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为了便于模型比较,本研究分别在水平和垂直方向,采用

逐次线性插值法将采样数据进行加密扩充[15] ,插值后的

数据集如图 7(b)所示,如图插值后数据集仍保持均匀平

滑的曲面分布。
表 1　 采样数据

Table
 

1　 Sampled
 

data

序号
甲醛

传感器输出

乙醇

传感器输出

甲醛

真实浓度

乙醇

真实浓度
序号

甲醛

传感器输出

乙醇

传感器输出

甲醛

真实浓度

乙醇

真实浓度

1 12 48 0 0
 

19 1
 

491 1
 

006 3
 

000
 

0
 

2 10 161 0 999
 

20 1
 

429 1
 

291 3
 

000
 

1
 

001
 

3 113 311 0 2
 

002
 

21 1
 

448 1
 

587 3
 

003
 

2
 

001
 

4 243 477 0 3
 

000
 

22 1
 

498 1
 

931 3
 

000
 

2
 

999
 

5 369 640 0 4
 

000
 

23 1
 

565 2
 

288 3
 

001
 

3
 

999
 

6 512 824 0 5
 

000
 

24 1
 

630 2
 

659 3
 

001
 

5
 

000
 

7 586 310 1
 

001
 

0
 

25 1
 

860 1
 

634 3
 

999
 

0
 

8 565 457 1
 

001
 

995
 

26 1
 

786 1
 

916 4
 

000
 

1
 

008
 

9 621 599 1
 

002
 

1
 

986
 

27 1
 

786 2
 

210 4
 

000
 

2
 

003
 

10 718 760 1
 

001
 

3
 

000
 

28 1
 

816 2
 

562 3
 

998
 

3
 

000
 

11 823 1
 

063 1
 

002
 

4
 

002
 

29 1
 

856 2
 

922 4
 

000
 

3
 

998
 

12 932 1
 

423 999
 

5
 

000
 

30 1
 

891 3
 

300 4
 

002
 

5
 

000
 

13 1
 

060 596 2
 

001
 

0
 

31 2
 

162 2
 

288 5
 

000
 

0
 

14 1
 

009 736 2
 

001
 

999
 

32 2
 

076 2
 

567 5
 

000
 

996
 

15 1
 

036 959 2
 

001
 

1
 

999
 

33 2
 

050 2
 

864 5
 

000
 

2
 

003
 

16 1
 

106 1
 

300 1
 

998
 

3
 

000
 

34 2
 

050 3
 

218 5
 

000
 

2
 

999
 

17 1
 

192 1
 

652 1
 

999
 

3
 

999
 

35 2
 

058 3
 

586 5
 

000
 

4
 

001
 

18 1
 

281 2
 

016 1
 

999
 

5
 

000
 

36 2
 

061 3
 

952 5
 

000
 

5
 

000
 

2. 3　 数据插值误差分析

　 　 设 x0 < x < x1 < x2,则插值函数如式(2)所示,依据

Aitken 逐次线性插值[16] 余项式,如式(3)所示。

I(x) = f(x0) +
f(x1) - f(x0)

x1 - x0
(x - x0) (2)

R(x) =
I0,1(x) - I0,2(x)

x1 - x2
(x - x1)

 

(3)

其中,I
 

为 1 次拉个朗日插值公式,如式(4)和式(5)
所示。

I0,1(x) = f(x0) +
f(x1) - f(x0)

x1 - x0
(x - x0) (4)

I0,2(x) = f(x0) +
f(x2) - f(x0)

x2 - x0
(x - x0) (5)

而本采集样本为等距离网格化采样采样,设距离为

h,如式(6)所示。
h = xn+1 - xn (6)

则插值余项式可表示为式(7),其中当 x = 1
2

(x0 +

x1) ,式(7)取得极值,如式(8)所示。

R(x) = - 1
4h

(2f(x1) - f(x0) - f(x2))(x - x0)(x - x1)

(7)

R(x) < | 1
16

(2f(x1) - f(x0) - f(x2)) | (8)

基于式(8),对整个采样网格插值误差取最大值为,
如式(9)所示。

Rmax = max(R ij(x)) (9)
经计算经计算甲醛最大误差为 6. 9

 

μg / m3,乙醇最

大插值误差为 17. 2
 

μg / m3,各项误差都低于甲醛监测最

低要求 80
 

μg / m3,所以,本实验所采用的采集密度及插

值方法满足模型训练的误差要求。

3　 算法研究

3. 1　 实验方法和步骤

　 　 首先以量程点采样数据构建多元线性回归模型,并
以图 7(a)中的原始采样数据对模型进行预测测试。

然后将图 7(b)中插值后的采样数据以 4 ∶ 1 进行随

机抽取,分别构建训练数据集和测试数据集。 以训练集

数据对常规机器学习回归、神经网络回归等人工智能模

型进行训练。
最后以均方根误差 RMSE 作为模型误差评估指标对

各个模型进行预测精度对比,RMSE 的算法如式( 10)
所示。

RMSE = 1
N ∑ N

i = 1
( ŷ( i) - y i) 2 (10)

1)线性方程回归建模实验

线性函数法和线性变化法都属于线性回归建模法。



　 第 12 期 嵌入式人工智能甲醛传感器抗交叉干扰研究 ·243　　 ·

图 7　 数据集构建

Fig. 7　 Data
 

set
 

construction

本实验以市面上常见的线性传感器标定方法[17] ,即选取

传感器量程点所采集数据作为标定数据,并以此构建线

性回归模型进行传感器标定。 由于本实验在温度、流速

等其他条件固定的前提下研究甲醛和乙醇两种气体污

染,所以可以构建二元输入变量的线性平面空间,其函数

模型可以设置为式(11)所示。
y甲 = ax甲 + bx乙 + c (11)
其中, y甲是甲醛体积浓度, x甲、x乙分别是甲醛和乙

醇传感器的输出,分别在量程点选取三组(y甲、x甲、x乙)并

建立 3 个等式,即可求解 3 个参数 a、b、c,如式(12)所示。
y甲1

y甲2

y甲3

( ) =
x甲1 x乙1 1
x甲2 x乙2 1
x甲3 x乙3 1

( )
a
b
c

( ) (12)

本实验分别取 3 个量程点 ( 0, 12, 48), ( 0, 512,
824),( 5

 

000,2
 

061,3
 

952),构建 3 个等式如式( 13)
所示。

12a + 48b + c = 0
512a + 824b + c = 0
2

 

061a + 3
 

952b + c = 5
 

000
{ (13)

对式(5)联立求解后得出结果如式(14)所示。
a = - 10. 72
b = 6. 91
c = - 202. 89

{ (14)

得出回归模型如式(15)所示。
y甲 =- 10. 72x甲 + 6. 91x乙 - 202. 89 (15)
2)常规机器学习回归实验

机器学习技术中的回归方法较多,如 Logistic 回归、
K 近邻回归、决策树回归、提升树回归等[18] 。 本研究选

取决策树[19] 、K 近邻[20] 、随机森林[21] 、支持向量[22] 4 种

常规回归进行预测分布和均方差 RMES 分析。 各项机器

学习的主要超参数如表 2 所示。
表 2　 超参数

Table
 

2　 Hyperparameters
序号 模型 超参数

1 SVR 核函数 kernel:liner;
阶数 degree = 3,
核系数 gamma = " scale" ,
独立项 coef0 = 0. 0,
停止条件容差 tol = 1e-3,
误差项惩罚参数 C = 1. 0,
惩罚范围 epsilon = 0. 1,

2 随机深林 树的数量 n_estimators = 100,
评价标准 criterion = " squared_error" ,
最大深度 max_depth = None,
最小样本拆分量 min_samples_split = 2,
点最小样本数 min_samples_leaf = 1,
点最小权重因子 in_weight_fraction_leaf = 0. 0,
最大特征数量 max_features = 1. 0,
最大叶节点数 max_leaf_nodes = None,
最小杂质减少量 min_impurity_decrease = 0. 0,
提升 bootstrap = True,

3 KNN 近邻数量:nNeighbors = 5
权重函数 weights = uniform
算法类型:algorithm

 

= auto
叶大小:leaf_size = 30
距离度量:p = 2,欧氏距离
度量标准 metric = " minkowski" ,
度量参数 metric_params = None,

4 决策树 评价标准 criterion = " squared_error" ,
分流器 splitter = " best" ,
最大深度 max_depth = None,
拆分最小样本数 min_samples_split = 2,
节点最小样本数 min_samples_leaf = 1,
叶片最小重量分数 min_weight_fraction_leaf = 0. 0,

　 　 3)基于神经网络回归实验

神经网络实验主要涉及到数据预处理、构建模型、模
型嵌入式转化 3 个部分。 模型下载到嵌入式 AI 芯片后,
模型的网络结构将在芯片的 NPU 中运行,而数据预处理

及模型预测后的逻辑推理等部分将在芯片的 CPU 中
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进行。
数据预处理:本实验的数据预处理主要是数据归一

化处 理, 由 于 甲 醛 和 乙 醇 传 感 器 的 量 程 范 围 为

0 ~ 5
 

000
 

μg / m3,因此, 本实验采用将传感器数据除

5
 

000,实现将模型输入数据压缩到 0 ~ 1 之间。
构建模型:本实验以 TensorFlow 为框架,综合考虑模

型的深度及宽度,以及在训练过程中模型的收敛等因素,
最终以 RELU 核函数搭建出神经网络,将模型在 X86 平

台上训练并保存为 TFLITE 模型。 采用 Netron 软件将

TFLITE 模型进行图形化输出,如图 8( a)所示,图中模型

参数为浮点型,且模型的输入向量未初始化。
模型嵌入式转化:本实验在 Linux 系统下,采用瑞芯

微公司提供的模型转化工具 RKNN-Toolkit,将 TFLITE 模

型的网络结构转化为 RKNN 模型。 通过 Netron 软件将

RKNN 模型进行图形化输出,如图 8( b) 所示,图中模型

参数变为整形,模型的输入向量已经初始化。 在转化过

程中主要涉及到模型量化,即将模型中的权重和激活值

由浮点数转化为低比特的定点数据。 本实验采用动态定

点 16 位量化法来对模型参数进行量化,其量化函数如

式(16)所示,其中
 

quant
 

代表量化后的数,float_num
 

代

表浮点数,fl
 

是左移的位数。 RKNN-Toolkit 以模型的输

入样本作为量化数据集,结合量化函数,自动将模型的权

重和激活值量化到[ -32
 

767,
 

32
 

767]之间。
quant = cast_to_i16( round( float_num × 2 fl)) (16)

RKNN 模型下载到 RV1126 芯后将运行于 NPU 上,
CPU 通过 API 接口函数对 RKNN 模型进行调用,实现模

型的推理计算。
3. 2　 实验结果及数据分析

　 　 1)预测结果

各个回归模型的预测分布如图 9 所示,图 9(a) ~ (f)
分别为线性方程回归预测分布图、SVR 回归预测分布图、
决策树回归预测分布图、KNN 回归预测分布图、随机森

林回归预测分布图、神经网络回归预测分布图。
从图 9(a)可以看出线性方程回归预测点分布最离

散,及预测误差最大,常规机器学习模型预测在整个量程

区间可以保持相关性,但是相对于神经网络模型,其预测

值分布较为离散。 通过模型预测分布对比图可看出神经

网络回归模型的预测一致性和准确性,相对于其他模型

最高。
2)预测误差分析

对线性方程回归、常规机器学习回归、神经网络模型

预测均方误差 RMSE 进行对比如图 10 所示。
通过图 10 可以看出,线性方程回归法预测误差最

高,达到 6
 

251,主要原因传感器的响应实际是非线性变

化,而线性方程回归法直接取量程点构建线性模型,引入

了拟合误差。 常规机器学习法相对于线性方程回归法其

图 8　 神经网络结构图(Netron)
Fig. 8　 Neural

 

network
 

structure
 

diagram
 

(Netron)

误差大幅度地降低到 100 ~ 300 左右,其原因一方面是模

型的训练引入了更多的标定样本点,降低了样本采样的

随机误差;另一方面是机器学习法可以处理非线性回归

模型。 神经网络法相对于机器学习法其误差更低,达到

36,其原因主要是神经网络法在处理多参数非线性模型

上更加精细。
3)回归模型嵌入式化实现条件分析

各种回归模型嵌入式设备实现所需条件对比如表 3
所示。

表 3　 模型嵌入式实现条件

Table
 

3　 Conditions
 

for
 

embedded
implementation

 

of
 

models
序号 模型名称 硬件 调用库

1 满量程线性回归 普通单片机 无
2 支持向量回归 ARM openCv
3 决策树回归 ARM openCv
4 随机深林回归 ARM openCv
5 K 近邻回归 ARM openCv
6 神经网络回归 ARM+NPU rknn
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图 9　 常规机器学习预测分布图

Fig. 9　 The
 

distribution
 

of
 

conventional
 

machine
 

learning
 

prediction

图 10　 模型预测均方根误差对比图

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

mean
 

root
 

error
 

of
 

model
 

prediction

　 　 从表 3 可以看出,线性方程回归对硬件要求最低,在
低成本的普通单片机上即可实现回归模型运算;常规机

器学习算法的嵌入式实现,主要以嵌入式 linux 系统环境

采用 C / C++语言调用 OpenCV 的 ML 库来实现,因此需

要采用 ARM 芯片;神经网络回归模型的嵌入式实现,需
要 X86 平台上进行模型训练,以及模型转化工具包实现

在嵌入式设备上的部署,因此需要专用的人工智能芯片

实现模型的落地。

4　 结　 论

　 　 针对便携式甲醛检测仪器的抗交叉干扰研究,物理

过滤法需要对干扰气体进行过滤,导致结构复杂,难以实

现设备便携化改进,电路补偿法需要对传感器本身进行

改动,而仪器开发者在于集成传感器,难以改变传感器本

身。 本研究以便携式气体检测仪常用的电化学传感器为

基础,探索合适的算法以提高传感器的抗交叉干扰能力。
本研究在温度、流速其他环境要素恒定的前提下,网

格化地采集甲醛乙醇二要素传感器输出,并构建数据集,
并在此数据集上对线性方程回归、支持向量回归、决策树

回归、随机深林回归、K 近邻回归、神经网络回归进行模

型精度对比实验及嵌入式化实现难度分析。 综合模型误

差实验及模型嵌入式平台部署的实现方式,本研究得出

如下结论:线性回归模型实现算法简单,对硬件要求较

低,可以在普通单片机上实现模型的运算,但是该模型忽

略了传感器的非线性变化,模型误差较大,适合低成本低

精度监测场合;支持向量机回归、决策树回归等常规机器

学习回归算法相对线性回归建模在解决非线性能力上有

所提高,模型预测精度也大幅提高,在模型嵌入式化上需

要借助 openCV 等人工智能库,因此需要 ARM 芯片作为

硬件平台,相对线性回归模型,常规机器学习模型部署成

本将明显提高;神经网络回归在预测精度上相对常规机

器学习,其解决多要素、非线性能力更强大、预测进度也

更高,但是在嵌入式设备实现方面,需要专用的人工智能

芯片,模型部署成本将进一步提高;三类模型模型各有优
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缺点,分别适合不同的应用场景,若追求低成本实现方式

可以选择线性方程法,如果追求高精度监测,可以选择神

经网络法,如果选择折中方案,可以选择支持向量机回

归、决策树回归等常规机器学习法。
本研究针对甲醛传感器的交叉干扰因素,构建多要

素便携式甲醛检测仪。 结合各传感器响应特性,通过网

格化采样、逐次线性插值等方法,生成足够多的样本数

据,并以此数据训出练神经网络模型,最后通过对模型裁

剪、量化等转化,使模型能够运行于嵌入式设备上,提高

了便携式甲醛检测仪抗交叉干扰能力。 本研究为小样本

学习、神经网络模型嵌入式化、以及气体传感器抗交叉干

扰算法提供了一种解决方案,可供其他研究者借鉴。 在

未来的研究中将探索更适合的插值方法、神经网络算法,
以更少的标定样本训练出更加精确的算法模型,简化传

感器的标定过程并提高传感器的检测精度。
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