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k-means-RBF集成神经网络在工业尾气检测中的应用 

刘  萍, 龚雪飞, 简家文*, 张  帆, 陈志芸 
（宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 神经网络是工业尾气检测系统的一个重要组成部分. 为提高神经网络的预测精度和收敛

速度, 建立 k-means-RBF 集成神经网络模型. 首先, 通过选取不同的径向基函数神经网络参数, 

得到一组 RBF 神经网络; 然后, 利用 k-means 算法对生成的 RBF 神经网络进行聚类, 并筛选出

各类中精度较高的神经网络; 最后, 通过简单平均法对筛选出的神经网络进行集成, 得到高性能

的 k-means-RBF集成神经网络模型. 为验证模型有效性, 搭建基于 k-means-RBF集成神经网络模

型的工业尾气检测系统进行验证. 结果表明, 与粒子群算法优化后的 Back Propagation (PSO-BP)

神经网络模型相比, k-means-RBF集成神经网络模型的平均预测精度提高 78.27%, 收敛时间节省

99.65%. 
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随着工业的快速发展, 大量工业尾气排放到

大气中, 其主要成分(NOx、CO、CO2 等)严重污染

了环境, 对人类的健康造成了威胁. 有效检测这些

有害气体, 对治理污染具有重要意义. 在工业尾气

检测中, 单一气体传感器之间大都存在交叉干扰

问题. 因此, 人们利用气体传感器阵列与神经网络

的融合技术来识别混合气体的百分含量, 从而提

高混合气体质量分数检测的准确率[1]. 目前应用于

多元气体检测的神经网络模型主要利用优化算法

(粒子群算法、遗传算法等)对单一神经网络进行优

化来建立, 虽然在预测精度上取得了很大的改善, 

但其预测精度仍然较低, 且收敛速度慢. 因此, 需

要寻求一种高效的网络模型来提高预测精度和收

敛速度. 

径向基函数(Radial Basis Function, RBF)神经

网络具有非线性能力强、收敛速度快、结构简单等

优点, 现已被被广泛应用[2]. 但是单一的神经网络

稳定性较差, 泛化能力较弱[3-4]. 因此, 本文利用

k-means算法对单一RBF神经网络进行聚类并筛选

出各类中精度较高的网络, 然后利用简单平均法

对筛选出的网络进行集成[5], 建立 k-means-RBF集

成神经网络模型, 将其应用于工业尾气检测. 

1 工业尾气检测系统 

工业尾气检测系统是模拟人的嗅觉系统对被

测气体进行感知、分析和识别, 由工业尾气配气系

统、气敏传感器阵列、传感器信号预处理、阵列信

号预处理和模式识别五部分组成. 气体检测系统

的原理如图 1所示[6]. 

 

图 1  检测系统原理 
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1.1  数据采集 
本文针对工业尾气中的 4种气体——O2、CO2、

CO、NO2进行检测, 采用与此相关的 4种标准气体, 

通过 4 台精密流量控制器, 利用动态配气方法, 经

过流量调节、配比、混合, 然后流入封闭的测试装

置来模拟工业尾气环境. 选用 A2-O2氧气传感器、

TGS4160 二氧化碳传感器、TGS2201 一氧化碳传

感器、NO2-AE 二氧化氮传感器以及 HTG3515 温

湿度传感器组成传感器阵列对应该模拟尾气环境. 

传感器阵列的模拟输出信号由美国 NI 公司的 PCI 

6221采集板卡采集.  

1.2  信号预处理电路 
本文针对不同类型的传感器设计了不同的信

号预处理电路. 图 2是电化学传感器(NO2-AE二氧

化氮传感器、A2-O2氧气传感器)的信号预处理电路, 

图 3 是半导体传感器(TGS4160 二氧化碳传感器、

TGS2201一氧化碳传感器)的信号预处理电路. 

 

图 2  电化学传感器预处理电路 

 
图 3  半导体传感预处理电路 

图 2中, 传感器输出电流信号为 inI , R2为定值

反馈电阻, R3表示可调电阻, R2、C2构成低通滤波

器, R2、R3及运算放大器构成反向放大电路并进行

流压转换, 转换公式如下: 

out in 2 3( )V I R R    . (1) 

图 3中, VH是传感器的加热电压, VC表示整个

回路电压, 传感器内阻 Rs与 R1构成分压电路, R2、

R3 及运算放大器构成电压放大电路, 输出电压求

解公式如下: 

out C 1 2 3 1 S 2( ) / ( )V V R R R R R R      . (2) 

根据信号预处理电路原理图, 设计并制作了

PCB板, 并将传感器置于PCB板上, 然后将阵列置

于密闭的测试腔中, 整个测试装置的设计图如图 4

所示. 

 

图 4  测试装置设计图 

2 k-means-RBF集成神经网络模型 

2.1  RBF神经网络和 k-means聚类算法 
RBF神经网络是前馈神经网络[7], 网络结构分

为 3 层—–输入层、隐层和输出层, 其结构如图 5

所示. 输入向量和输出向量的函数关系通过非线

性映射表现出来. 非线性映射函数一般采用高斯

函数[8], 在采用高斯函数的情况下, 输入向量和输

出向量之间的函数关系如下:  
2
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式中, yl表示输出层第 l个输出; wlj表示第 j个隐层

神经元对应第 l个输出的权值; x表示输入向量; cj

和σj分别表示第 j个隐层神经元中心和宽度.  

 

图 5  RBF神经网络结构 

k-means 算法是一种常用的, 且简单、快速的

无监督聚类算法[9-10], 它将一个给定的数据集分为

指定的 k个聚簇. 其主要思想是将各个聚类子集中
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的样本均值作为各簇中心的代表点, 再根据这些

代表点进行聚类, 得到新的代表点, 不断进行迭代, 

直到代表点不发生变化, 并作为最终的聚类中心, 

这些中心对应最终的聚类子集.  

2.2  k-means-RBF集成神经网络模型的建立 
集成学习方法是通过合并多个弱学习器得到

一个强学习器的方法, 形式如下: 

1

n

i i
i

f a f


  , (4) 

式中, f表示强学习器; fi表示弱学习器; ai表示各个

弱学习器所对应的权重. 

本文以 MATLAB 作为仿真环境, 首先采用

mapminmax( )函数将训练样本归一化处理到[0,1]

之间, 然后利用 net = newrbe(P, T, RSPREAD)函数生

成单一的 RBF神经网络(即弱学习器), 其中, net表

示单个RBF神经网络, newrbe()表示RBF神经网络

生成函数, P为训练样本的输入向量, T为训练样本

的输出向量, RSPREAD 表示径向基函数的分布密度, 

即径向基函数的宽度. 通过对 RSPREAD等间隔取值

可以得到一组 RBF神经网络. 由于 RSPREAD的取值

范围过大或过小都会影响网络的性能, 因此经过

多次实验比较, 设定 RSPREAD 取值范围为 3.00~ 

13.35, 并每间隔 0.15取一个固定值进行 RBF神经

网络的建立. 

研究表明, 当被集成的弱学习器存在多样性

和差异性时, 集成学习算法可得到更好的效果[11]. 

因此在得到一组 RBF神经网络后, 需要对 RBF神

经网络进行筛选, 以保证 RBF 神经网络的精度和

单一RBF神经网络之间的差异性. 首先, 根据训练

样本的平均相对误差来剔除效果不好的网络, 具

体操作如下: 选择一个合适的阈值 t, 剔除训练样

本平均相对误差大于 t的 RBF神经网络; 其次, 采

用k-means聚类方法对其余神经网络的训练样本相

对误差向量进行聚类. 

具体聚类过程如下: 

(1)将 RBF 神经网络训练样本的误差向量作为

聚类的原始数据样本; 

(2)随机选取 k 个原始数据样本作为初始的聚

类中心; 

(3)分别计算各样本与各聚类中心之间的距离, 

并按照最小距离原则将样本赋给最邻近聚类中心

所对应的类; 

(4)将每类的样本均值作为新的聚类中心; 

(5)重复步骤(3)和(4), 直到聚类中心不再发生

变化, 得到最终的分类. 

最后, 把每个聚类子集中最小平均相对误差

所对应的 RBF神经网络作为选择后的 RBF神经网

络. 经过多次试验比较设定阈值 t为0.4, k为15. 利

用简单平均法, 对上述选择后的 k个RBF神经网络

赋予相同的权重, 并利用式(4)进行集成得到 k- 

means-RBF集成神经网络(即强学习器). 

3 实验验证与分析 

3.1  实验数据的获取 
本文模拟工业尾气的环境, 将 O2[18%~22%], 

CO2[0~5 000×10-6], CO[0~1 000×10-6], NO2 [0~ 

250×10-6]气体以任意比例混合, 配置成 510 组混

合气体. 混合气体通过装有传感器阵列和信号预

处理电路的测试装置, 经信号采集板卡采集得到

测试数据. 这些数据作为建立网络模型及检测其

性能的原始数据, 随机选取 450 组作为训练样本, 

其余 60组作为预测样本. 

3.2  实验数据的处理与分析 
利用 450 组训练样本以及上文所提方法建立

k-means-RBF 集成神经网络模型, 并用其余 60 组

预测样本进行网络性能的测试, 其测试结果如图 6

所示. 通过图 6 可以看出, k-means-RBF 集成神经

网络模型的预测结果与真实值基本吻合, k-means- 

RBF 集成神经网络模型可以精确地预测混合气体

质量分数. 为了更好地分析网络的性能, 利用相同

的训练样本分别建立 k-means-RBF 集成神经网络

模型与文献[6]所提的 PSO-BP神经网络模型, 并利

用相同的预测样本来分析比较两种网络模型的性

能. PSO-BP 神经网络模型主要是利用粒子群优化

算法的全局搜索能力对单一的 BP神经网络权值和

阈值进行寻优, 得到性能较好的 PSO-BP神经网络

模型. 2种模型的比较结果见表 1. 从表 1中可以看

出, k-means-RBF集成神经网络模型预测的平均相

对误差百分比均小于 0.5%, 耗时仅用 14.282 s, 而

PSO-BP神经网络模型预测的平均相对误差百分比

均大于 0.5%, 耗时 4 131.54 s. 此外, 分析表 1中数

据还可知, 与 PSO-BP 神经网络方法相比, 本文所



 

第 1期 刘萍, 等: k-means-RBF集成神经网络在工业尾气检测中的应用 119 
 

 

提方法预测的平均精度提高了 78.27%, 收敛速度

提高 99.65%. 平均精度和收敛速度提高的百分比

由(5)式和(6)式求得: 

PSO RBF
Improve,

PSO

( )
100P

P P
R

P


  % , (5) 

PSO RBF
Save,

PSO

( )
100T

T T
R

T


  % , (6) 

其中, PPSO和 PRBF分别表示 PSO-BP神经网络模型

和k-means-RBF集成神经网络模型预测的4种气体

平均相对误差; TPSO和 TRBF分别表示建立 PSO-BP

神经网络模型和 k-means-RBF 集成神经网络模型

的时间; Improve,PR 和 Save,TR 分别表示平均精度和收

敛速度提高的百分比. 

4 结论 

为提高神经网络的预测精度和收敛速度, 本

文建立k-means-RBF集成神经网络模型, 并将此模

型应用于工业尾气检测, 搭建了一套基于传感器

阵列和选择性集成 RBF 神经网络相结合的工业尾

气检测系统.  

与 PSO-BP神经网络模型相比, 本文所提方法

预测的平均精度提高了 78.27%, 收敛速度提高了

       

(a) O2测试样本值 (b) CO2测试样本值 

       

(c) CO测试样本值 (d) NO2测试样本值 

图 6  k-means-RBF集成神经网络模型的预测性能分析 

表 1  PSO-BP与 k-means-RBF集成神经网络性能比较 

PSO-BP神经网络[6] k-means-RBF集成神经网络 
项目 

O2 CO2 CO NO2 O2 CO2 CO NO2 

最大误差 0.049 2 65.127 2 15.867 6 10.197 5 0.019 2 12.52 0 8.410 7 2.082 5 

最小误差 0.000 1 0.012 1 0.013 1 0.055 1 0.000 3 0.013 3 0.037 8 0.001 2 

平均误差 0.015 2 16.893 9 4.586 0 2.278 0 0.004 4 2.838 9 1.100 0 0.372 8 

最大相对误差 3.016 2 5.699 8 8.774 9 9.267 9 0.959 9 4.728 3 1.904 4 2.776 7 

最小相对误差 0.001 3 0.000 6 0.001 6 0.028 5 0.010 2 0.000 7 0.007 6 0.000 5 

平均相对误差 0.621 6 1.122 8 1.467 3 2.086 3 0.204 0 0.322 9 0.294 8 0.329 7 

注: 1)误差=|网络实际输出-期望输出|; 2)相对误差=(|网络实际输出-期望输出|)/期望输出×100%; PSO-BP 神经网络训练时间为 4 131.54 

s; k-means-RBF集成神经网络训练时间为 14.282 s. 
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99.65%. 
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k-means-RBF integrated neural network and its application in industrial 
exhaust emission detection 

LIU Ping, GONG Xue-fei, JIAN Jia-wen*, ZHANG Fan, CHEN Zhi-yun 
( Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Neural network is very important in detection of industrial exhaust emission. In order to improve 
stability and prediction accuracy of neural network and reduce the training time of neural network, k-means-RBF 
integrated neural network model is established based on k-means algorithm. Firstly, a set of RBF neural 
networks are obtained by choosing different RBF network function parameters. Secondly, the neural network 
with higher precision is selected from each type. Finally, high performance integration RBF neural network is 
obtained through integrating RBF neural network using the simple average method. In order to verify the validity 
of the model, the developed neural network model is used on the industrial exhaust emission detection system. 
The results show that, compared with the Back Propagation (BP) neural network method optimized by particle 
swarm optimization (PSO), the average precision predicted by the proposed neural network increases by 78.27%, 
and the processing time is saved by 99.65%. 
Key words: industrial exhaust emission detection; RBF neural network; k-means algorithm 
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