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摘要  受生物嗅觉原理的启发, 将现代传感技术、电子技术和模式识别技术等紧密结合研制成的
新颖仿生检测仪器——电子鼻已经在许多领域引起了广泛重视. 生物嗅觉基础研究的成果与计算
神经科学交融, 又进一步丰富了人工嗅觉理论, 促进了电子鼻的发展. 文中综述和比较了生物嗅
觉与人工嗅觉的信息处理原理, 概述了几种嗅觉模型在电子鼻仿生信息处理中的应用现状, 并结
合作者的研究工作, 着重介绍了一种混沌嗅觉神经网络及其学习规则和时空动力学特性应用于电
子鼻的研究进展和前景展望. 将生物嗅觉的各种现象、机理融入到电子鼻信息处理技术中, 不仅增
强了电子鼻的仿生概念, 而且在气味识别中能更接近生物嗅觉的优良性能, 但是也面临许多问题
有待技术界和理论界协力解决. 
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现代科技似乎把人工机器的结构和功能发挥到

了极致: 各种传感器从复杂环境获取有效信息, 经过
计算机分析并做出决策, 再由执行器完成特定任务. 
它们一定程度上延伸了人类的感知、脑力和体力范 
围, 拓展了人类认识和改造自然的能力. 然而经过千
万年演化的生物体始终是工程设计的典范 , 仿生科
学也在人类探索自身的过程中得到不断发展.  

电子鼻是一种模拟生物嗅觉工作原理的新颖仿

生检测仪器 , 通常由交叉敏感的化学传感器阵列和
适当的模式识别算法组成, 可用于检测、分析和鉴别
简单或复杂气味 [1]. 从Persaud和Dodd的开创性工作
[2]至今短短 20多年中, 它以快速、简单、客观和廉价
的特点, 已经在食品加工、环境监测、公共安全和医
学诊断等诸多领域[3,4]得到应用.  

作为一个交叉学科 , 电子鼻的研究主要集中在
气敏传感技术[5]和模式识别算法[6]两大方面. 但后者
在相当长时间内没有受到足够重视 , 越来越成为电
子鼻商业化的瓶颈, 特别当各种新型的传感技术 [3,7]

应用到电子鼻系统后 , 数据处理技术和模式识别算
法越发显得重要. 随着不同学科研究方法的交叉, 人

们已经从基因、细胞和系统等水平对嗅觉信息处理机

制有了相当认识[8], 另一方面, 这些生物模式识别知
识也逐渐渗透到人工嗅觉领域 , 为电子鼻技术的发
展注入了新的活力 . 本文综述和比较了生物嗅觉和
人工嗅觉的信息处理原理 , 概述了几种嗅觉模型在
电子鼻信息处理中的应用现状, 在此基础上, 结合我
们当前的研究工作 , 着重介绍了一种混沌嗅觉神经
网络及其在电子鼻模式识别中的研究进展 , 并提出
了面临的问题和今后的发展方向.  

1  生物嗅觉的信息处理机制 
嗅觉对动物的生存至关重要, 是其鉴别食物、选

择配偶、标记领地和躲避敌人等的重要信息来源, 其
他感觉系统无法替代 . 哺乳动物嗅觉感知由解剖和
功能上独立的两部分完成 , 即犁鼻器系统和主嗅觉
系统. 前者主要接受信息素的刺激, 引起机体内分泌
变化 , 引发一系列生殖和社会行为 [8,9]. 下文讨论后
者.  

自然界中的气味通常是由多种不同结构和性质

的气味分子(odorant)组成的混合物, 机体感受的是它
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们共同作用的综合效应 . 气味感受器位于鼻腔上部
的嗅上皮, 主要由嗅神经元(OSN)、支持细胞和基底
细胞等组成, 其中嗅神经元是双极细胞, 它的树突到
达嗅上皮表面后末端变成圆形膨大 , 并发出数十根
纤毛伸入表面黏液中[9]. 纤毛的质膜上存在气味受体, 
它在氨基酸序列上具有 7 个螺旋状跨膜结构, 属于G
蛋白偶联受体 . 气味受体基因是成员数目庞大的超
家族 [10], 但每个嗅神经元只表达其中一种受体基因
[11]. 嗅上皮存在 4个独立的空间区域, 氨基酸序列具
有高度同源性的气味受体倾向于分布在相同区域 , 
但在特定区域内含不同气味受体的嗅神经元又随机

分布, 以提高对嗅质各个方位上的敏感性[12]. 气味分
子与受体是以某些化学官能团的配位方式作用的 , 
使得同种气味受体可以接受多种不同气味分子的刺

激 , 或者说一种气味分子可以兴奋若干不同的嗅神
经元[11](图 1). “专一表达、分区排列、随机分布、交
叉配位”的特点让机体在嗅上皮中完成了对不同信息
分子的最初选择性和初步的空间编码.  

嗅神经元将气味的化学信号转换成电信号则是

时间编码的基础 . 气味分子与纤毛上的气味受体结
合后 , 激活特异性G蛋白Golf, 使腺苷酸环化酶Ⅲ型
活化, 促使胞内的ATP转化为cAMP, 当胞内cAMP超
过一定浓度 , 则打开环核苷酸门控离子通道 , 引起
Ca2+内流, 继而激活Ca2+依赖Cl−通道, 使Cl−外流, 产
生膜去极化, 形成动作电位[9]. 另外, 也有其他物质
(例如三磷酸肌醇IP3)在嗅觉信号转导过程中发挥第
二信使的作用[8].  

嗅神经元的轴突穿过筛板深入到嗅球 , 与僧帽
细胞(M)和丛状细胞(T)的树突构成兴奋性突触, 即丝
球体(GL). 大量含有相同气味受体的嗅神经元的轴
突汇聚到少数几个特定的丝球体上(约 1000:1), 这种
多对一的投射结构增强了机体对低浓度气味的敏感

性, 并抵消了无关输入、提高了信噪比、确保信息的
有效检测[8,12]. 这些丝球体有规律地分布在嗅球的 4
个区域 , 嗅上皮特定区域的嗅神经元投射到相对应
的区域[12]. “高度汇聚、分区投射”的特点使得气味信
息在嗅球中形成特有的空间编码 . 丝球体之间通过
局部神经回路相互作用, 表现为M/T细胞被颗粒细胞
(Gr)和球周细胞(PG)这些中间神经元侧抑制, 对嗅觉
信号的修饰、加工和编码发挥了重要作用[12]. 实际上
这也是时间编码形成的基础, 局部神经回路可使M/T
细胞产生同步振荡 , 在嗅皮层水平上对不同丝球体

的输出信号进行整合[12]. 电生理实验发现, 用不同的
气味刺激嗅上皮时, 在嗅球上产生不同频率(α, β与γ)
和幅度的电位振荡模式 . 这种时空编码方式较为全
面地揭示了气味的各种性质 , 因此嗅球或许已经解
决了对气味分子的感知和识别这两个重要问题[8].  

僧帽细胞和丛状细胞的轴突在主嗅球后部汇聚

形成侧嗅束进入前脑嗅皮层(梨状皮层), 它是一个由
锥状细胞、半月细胞和中间神经元构成的三层网络系

统 . 每个锥状细胞可以接受多种僧帽细胞的纤维传
入 , 使得嗅上皮多种气味受体传来的信息在嗅皮层
产生会聚, 以同步振荡的方式进行信息重组, 最终形
成嗅觉感知 [12]. 这种交叉投射关系也解释了为什么
多种气味的混合产生的是一种新的嗅觉感知而不是

多种气味的简单叠加 [13]. 锥状细胞发出的纤维也可
以下行传到嗅球 , 形成反馈通路以修饰嗅球中的信
息. 另外, 嗅球中的嗅觉信息也直接传到杏仁核、丘
脑、下丘脑、眶内皮层和海马等, 参与中枢更复杂的
认知、记忆与情感等活动. 这些功能的实现尚处于假
设和推测阶段, 大量问题有待解决.  

 
图 1  哺乳动物嗅觉前端通路组织结构示意图  

由文献[12]略作修改 
 

2  人工嗅觉的信息处理技术 
发 , 将现代传感

技术

电子鼻是受生物嗅觉原理的启

、电子技术和模式识别技术等工程手段紧密结合
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研制成的新颖仿生检测仪器. 通常, 样品挥发的气味
与阵列中多个气敏传感器反应 , 将化学信号转换成
电信号, 然后经过一系列放大降噪调理、基线校准或
归一化等预处理过程 , 获取并增强该样品所对应的
综合指纹信息 , 再从中提取合适的特征输入到特定
的模式识别算法 , 最终完成对样品的定性或定量辨
识[4](图 2). 与生物嗅觉的结构和功能相比较, 电子鼻
气室内的气敏传感器阵列相当于鼻腔上的嗅上皮 , 
具有交叉敏感的化学传感器则相当于对多种气味分

子敏感的嗅神经元 , 其作用都将气味的化学信息转
换为电信息 ; 预处理的功能类似于嗅球内信号的整
合与增强 ; 模式识别原理 , 特别是人工神经网络
(ANN)方法 , 则一定程度上模拟了大脑皮层信息编
码、处理和存储等过程[14].  

气敏传感器阵列实现了气
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味信息从样品空间到

测量空间的转换, 是电子鼻信息处理的关键环节. 不
同传感原理和制作工艺的气敏传感器丰富了电子鼻

对气味信息的获取途径 , 常用的有金属氧化物半导
体(MOS), 石英晶体微天平(QCM)、导电聚合物(CP)、 
声表面波(SAW)等[5]. 构建阵列的传感器除了应该满
足响应快且可逆、重复性好, 灵敏度高等条件, 还必
须对各种气味广谱敏感(弱选择性), 并且阵列中各传
感器对同种气味要交叉敏感 , 以保证从有限数量的
传感器中获取更多的气味信息[15]. 通常, 从传感器阵
列中获取的原始信号数据量很大 , 需要先对其进行
特征提取 , 将模式从较高维的测量空间变换到较低
维的特征空间 , 而模式识别过程则是将特征空间划

分为分类空间的过程 , 它是电子鼻智能化的核心单
元(图 2). 开发性能优良的气敏传感器构建阵列与设
计强大的信息处理算法在电子鼻实现气味识别中是

相辅相成、缺一不可的. 目前各种各样的模式识别算
法被引入电子鼻领域 , 包括参数化的多元统计方法
和非参数化的人工神经网络与专家系统, 如图 3所示, 
它们各有优缺点, 很难找到最佳方法. 因此如何设计
或改进模式识别算法使之适合处理相应传感器阵列

信息一直是电子鼻研究者的重要工作之一. Shaffer等
人[16]为适合电子鼻中使用的模式识别算法提出了 5
个评价标准, 包括识别率、运算速度、训练难易度、
内存容量和抗干扰能力.  

多元统计方法是基于阵列信号的分布能用概率密

度函数描述的假设, 来寻求气味输入和类别输出之间
的内在数学程式关系[4]. 这些方法数学结构清晰、处 
理过程透明 , 且容易实现 , 因此在目前商业化产品 
中使用广泛 , 例如Alpha MOS公司1)的 FOX4000、
Technobiochip公司 2)的LibraNose和AIRSENSE Ana- 
lytics公司 3)的PEN3 电子鼻均内置PCA和PLS等多种
多元统计算法 . 但这些多元统计方法通常缺乏自学
习能力 , 一般用于可视化和数据预处理等辅助分析
过程. 另外, 传感器阵列信号在本质上是非线性的, 
无法用简单的变换完全消除 , 而且样本之间变异极
小不能建立有效的统计模型 , 导致这种线性方法在
电子鼻信息处理中缺乏鲁棒性

 

[17]. 
人工神经网络的引入可以弥补这些不足 . 神经 

 

 

图 2  电子鼻信息处理过程   

                       
1) http://www.alpha-mos.com/ 
2) http://www.technobiochip.com/ 
3) http://www.airsense.com/ 
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图 3  应用于电子鼻的模式分析方法 

由文献[4]略作修改 
 

网络是由大量简单计算单元——人工神经元相互连

接构成的并行分布式处理器 , 它在两方面与人脑相
似, 即从外界环境学习获取知识, 并以连接强度的形
式存储于互连的神经元之间 [18]. 它与多元统计方法
相比有显著优点[4,18]: (1) 自适应, 能通过训练自动建
立输入输出之间复杂的非线性映射 , 较好地解决传
感器交叉敏感带来的非线性问题; (2) 良好的容错和
泛化能力适合处理电子鼻常面临的噪声干扰、背景气

体影响、传感器漂移和个别失效等问题; (3) 其并行
运算、分布式存储信息的特点易于硬件电路实现, 可
满足电子鼻小巧便携和快速信号处理的要求. 因此, 
它在电子鼻诞生伊始就备受关注 , 并被认为是一种
有前途的传感器阵列信号处理方法 . 基于误差反向
传播算法的多层感知器网络(BP-MLP)是最先引入电
子鼻、也是商业化产品中最常用最成功的人工神经 
网络 . 但同其他ANN一样 , 它仅仅在有限的结构和
功能上对大脑进行模仿 , 在模式识别性能上无法与
生物相比拟 . 生物神经系统从神经元细胞膜到神经
网络各层次上的非线性可能是其实现复杂功能的基

础 , 非线性动力学为这种复杂性提供了有效的理论
工具 [19], 同时也为ANN的发展提供了新思路 [20], 用
神经动力学启发ANN研究已经成为一个新课题.  

除了开发面向特定问题的专用电子鼻外 , 能定
性和定量分辨大量气味的通用电子鼻将是未来电子

鼻的重要研究方向 . 实现这一目标一方面需要研究
性能良好的气敏传感器和阵列构建技术 , 另一方面
还必须依靠功能强大的信息处理技术 . 从生物本质
出发, 在现有算法中加入更多的仿生元素, 或者从生
物模式识别原理中挖掘新算法 , 特别是基于生物嗅
觉模型的仿生信息处理技术将成为今后电子鼻研究

的热点.  

3  嗅觉模型在电子鼻中的应用 
生物模式识别问题是研究和理解生物神经系统

信息处理机制的重要课题 , 也为实现高级机器智能
提供了无穷的灵感 . 随着生物嗅觉基础研究和计算
神经科学的发展, 提出了各种各样的嗅觉模型[21], 其
中一些被引入电子鼻中处理传感器阵列信息.  

3.1  嗅球-延迟线神经网络模型 

White等人 [22]提出了一种具有时空信息处理能力

的分布式嗅觉神经网络, 如图 4 所示, 主要由两部分
组成: 基于火蜥蜴嗅觉系统解剖和生理实验的嗅球
回路OB[23]和基于Hopfield嗅觉神经编码解码理论 [24]

构建的延迟线神经网络DLNN. 嗅神经元(OSN)向嗅
球的僧帽细胞(M)和球周细胞(P)提供兴奋性输入, 而
球周细胞和颗粒细胞(G)通过树突抑制僧帽细胞. 然
后僧帽细胞通过延迟线与单层DLNN连接, 每个延迟
线单元输出一种气味模式 .  该模型的最终输出中 ,  

 

 

图 4  嗅球-延迟线神经网络模型的结构示意图[22] 
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所有 DL 单元的空间响应分布表征了不同气味类   
型, 而单个 DL 中的时延编码则能反映出气味的浓度
信息. 

光纤传感器的某些响应特性与嗅神经元相似 , 
White等人[22]采用 6 种不同的荧光染料聚合物光纤传
感器组成阵列, 获取了 9 种挥发性有机气体(VOC)的
时变信号, 然后输入OSN层产生相应的脉冲信号, 该
信号再经OB层处理, 转化为与气体种类对应的具有
时空结构的脉冲模式 , 最后用延迟线神经网路提取
这些信息, 实现最终的模式分类. 在对 9种VOC的分
类中, 如果对 9 个延迟线单元采用“胜者为王”规则
(winner-take-all, WTA), 即仅用输出幅值最大的延迟
线单元决定分类, 得到了 82%的平均识别率; 而将全
部延迟线单元的输出组成向量 , 采用欧式距离进行
匹配的方法可以把识别率提高到 91%. 与其他传统
前馈神经网路相比, 它不仅有较高的识别率, 而且训
练集所需数据非常少. 在文献[25]中, 他们采集了 5
个浓度等级的 6种VOC数据, 以中间浓度的数据作训
练集, 其他 4种浓度的数据作测试集, 结果用WTA规
则得到了 61%的识别率, 用欧式距离匹配方法得到
74%的识别率. 实验表明OB-DLNN模型在一定程度
上能将未曾训练过的某浓度气味识别为所对应的类

型, 与生物嗅觉的特性一致, 这是其他传统神经网络
较难实现的.  

3.2  嗅球-皮层模型 

Ambros-Ingerson等人[26]提出了一种嗅球-皮层模
型用来模拟嗅球与高级皮层区之间的闭环相互作用. 
经过少数几次训练, 把嗅球兴奋投射到嗅皮层,以无
监督学习方式增强相应的突触连接 , 然后用关联规
则(correlation rule)训练嗅皮层对嗅球抑制区的反馈, 
使得不同输入刺激以自身内在统计关系在模型中逐

渐分层聚类.  
该嗅觉模型的修改版本已经在单芯片上实现 [27], 

图 5为其仿真结构图, 主要由前馈和反馈线紧密连接
的两部分组成. 第一部分是用来仿效嗅球的 16级温度
计编码器, 把输入气味强度转换成二进制码; 第二部
分是用稀疏矩阵表示的松散网络 , 它的权值可以通
过训练不断加强直至饱和, 然后采用WTA规则得到
模型的二进制输出. 另外, 输出信号返回到稀疏矩阵, 
和输入信号一起产生抑制反馈 , 用以消除已学习信
号的影响. 这个过程可以重复多次, 最后让模型在各
层次上给出相应子类的二进制输出 ,  自动完成对 

 
图 5  嗅球-皮层模型的修改版本仿真结构图[28] 

 
输入样本的分层聚类. 在每层上定义参考值, 模型对
未知气味的输出与这些参考值的 Hamming 距离决定
其分类. 

Ratton等人 [28]在微型MOS传感器阵列上用锯齿
波温度调制的方法获取 4种VOC数据, 并分别采用格
雷码和温度计编码方法转换成二进制值 , 然后将它
们输入上述模型处理. 通过实验发现第一层次(酒精/
非酒精)的识别率均为 100%, 第二层次略差, 不过两
种编码方法对噪声和传感器漂移非常敏感 . 这里嗅
觉模型与传统的快速傅里叶变换和Haar小波等方法
相比没有显示优势 , 其中一个原因可能是使用的格
雷码和温度计码过于粗糙 , 不能真正模拟嗅球上的
空间兴奋模式.  

3.3  嗅神经元-丝球体汇聚模型 

为了研究嗅觉系统对气味浓度的超灵敏性和高

效的信号传送和重建特性, Pearce等人[29]建立了一个

简单的嗅觉前端模型(图 6). 他们将 201 个具有相似
响应特性的荧光微珠布置在极小区域 , 构成了一个
庞大的光纤传感器阵列 . 每个微珠对多气味广谱敏
感且发光强度变化可用CCD单独记录, 这些响应以
一对一的形式映射到输入层, 并在Sigmoid层对应细
胞上施以非线性变换, 将数据自动压缩到[0,1]范围
内. 然后积分点火(integrate-and-fire)层的神经元通过
泊松统计将其转化为大量脉冲序列 , 最后全部汇聚  
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图 6  嗅神经元-丝球体汇聚模型[29] 

 
到一个丝球体上, 精确地完成信号重建. 

实验结果表明 , 输入信号从大量OSN向丝球体
汇聚投射的结构可以平均掉无关噪声 , 提高了灵敏
度, 这与嗅觉系统前端通路的性能一致[12]. 目前电子
鼻中采用的广谱响应化学传感器阵列经常存在传感

器漂移, 检测灵敏度有限以及背景气味干扰等问题, 
而这种具有生物嗅觉相似功能的模型 , 引入到电子
鼻信息处理中, 可以解决其在工程技术上的局限性. 
这种思想已用于单片VLSI嗅觉芯片, 实现片上气味
的有效检测[30].  

3.4  嗅球神经动力学模型 

在生物嗅觉系统前端 , 具有同种气味受体的嗅
神经元大量汇聚到一个或几个丝球体(GL)上 , 这种
结构不仅提高了系统信噪比 , 增强了气味检出的灵
敏度 , 而且将嗅上皮气味组合编码转换成有序的空
间模式. 嗅球中僧帽细胞与球周细胞、颗粒细胞之间
存在中心激励侧向抑制回路结构 , 又对这种空间模
式起到了模式标准化、降噪和对比增强等作用 .  
Raman等人 [31,32]基于上述特性建立了一个嗅球神经

动力学模型来处理传感器阵列信号(图 7). 首先, 对
少量MOS气敏传感器应用温度调制技术得到大量具
有交叉敏感的“伪传感器”, 用来模仿大量OSN; 然后
向嗅球汇聚 , 并根据它们的相对选择性, 用Kohone
自组织映射方式进行聚类, 在GL层形成空间气味图
谱; 再一对一投射到僧帽细胞方阵, 经过这些具有中
心激励侧向抑制连接的脉冲发放神经元处理 , 可以
减小空间气味图谱的模式重叠 , 增强不同气味对应
模式的对比度. 他们还在僧帽细胞中引入适应性, 将
气味的空间图谱转换成时空模式 , 在相图上形成与 

 
图 7  一种嗅球神经动力学模型[31] 

 
气味类别和浓度对应的吸引子 , 进一步增大了不同
气味模式间的区分度[32].  

通过温度调制技术从 2 个TGS型气敏传感器衍
生出 3000个伪传感器, 再由包含 20×20的僧帽细胞
方阵的上述模型处理, 结果显示形成的空间模式对 3
种VOC有较好的分辨率 , 而且与浓度无关 [32]; 形成
的时空模式更能消除大部分浓度信息 , 增强不同气
味模式之间的分离度 [31,33], 而且对传感器漂移表现
出鲁棒性[34]. 计算最大Lyapunov指数表明, 该动力学
系统中存在极限环/混沌(有适应性的情况)或者将收
敛到不动点(无适应性的情况)[32]. 在三维相图中, 各
种气味的类型和浓度表现为轨迹的方向和长度 , 与
生物嗅觉中发现的特性一致[34].  

上述 4种嗅觉模型的某些性能, 例如对气味类型
和浓度信息同时识别能力 , 根据气味内在关系自动
分层聚类能力, 以及在降噪、提高灵敏度和增强气味
模式对比度等方面 , 均胜于传统方法 . 但是这些模 
型的通用性尚欠缺 , 仅适用于处理某种传感原理  
或特定检测技术下获取的信息, 特别是嗅神经元-丝
球体汇聚模型和嗅球神经动力学模型局限于大数量

传感器阵列信息的处理 , 而传统电子鼻系统通常  
采用 4~32 个传感器构建阵列. 但是换一角度看, 这
两种模型的信息处理方法衍生出的大数量传感器阵

列构建技术 , 可以弥补目前气敏传感器品种较少的
不足, 与构建混合传感器阵列一样, 它们都是实现通
用电子鼻的可能途径 , 而具有大数量传感器阵列信
息处理能力的算法也是通用电子鼻要求的关键技术

之一. 另外, 嗅球-皮层模型和嗅神经元-丝球体汇聚
模型的思想在单芯片上用硬件实现 , 为电子鼻智能
模块朝低功耗、便携式甚至微型化方向发展提供了示

范.  

4  基于 KⅢ模型的仿生电子鼻研究 
4.1  KⅢ模型简介 

Freeman等人[35,36]以大量生理解剖和神经电生理
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实验为基础 , 建立的具有多层并行和延时反馈结构
的嗅觉神经网络——KⅢ模型, 不仅完整地描述了从
嗅上皮到嗅球直至皮层的整个嗅觉神经通路 , 而且
在介观水平上以非线性动力学理论给出了一种嗅觉

神经系统工作机理的可能解释[37]. 图 8是KⅢ模型的
拓扑结构图, 气味在嗅觉感受器(R)处换能为电信号, 
通过球周细胞(P)到达嗅球层(OB). 其中嗅球是由兴
奋性的僧帽细胞(M)和抑制性的颗粒细胞(G)互相连
接形成的振荡神经回路 . 通过整合后的嗅觉信号通
过侧嗅束(LOT)前向传到前嗅核(AON)及前梨状皮层
(PC), 进而经由深锥细胞 (C)到外皮层 (EC), 其中
AON和PC层具有同OB层相似的结构, 它们和C一起
向前反馈. 

 

 
图 8  KⅢ模型拓扑结构图 

 
图中每个节点表示具有相似功能和一致特性的

神经元所组成的神经团, 是 KⅢ模型的基本单元, 它
的动力学特性可以用(1)式所示的二阶微分方程描述.  

[1 ( ) ( ) ( ) ( )i i

[ ( ( ), )] (
N

ij j j i
j i
W Q x t q I t

≠
= ⋅ +∑ ) ,      (1) 

其中xi(t)表示第i个神经团的电位状态变量, xj(t)则是
和第i个神经团连接的第j个神经团电位状态变量, Wij

代表它们之间的突触连接强度. Ii(t)是输入到第i个神
经团的外部刺激. a和b是 2个时间常数. Q(·)是一个由
Hodgkin-Huxley方程导出并通过实验验证的静态
Sigmoid函数[38].  
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这些节点通过兴奋或抑制耦合构成的KⅢ模型可以
由一系列二阶微分方程组来描述, 理论研究表明, 该
模型表现出不动点 , 极限环准周期振荡和混沌等丰
富的动力学行为[36,37,39,40]. 图 9 是阶跃信号输入后同
一通道的M1和M2节点与其他 3个不同通道的G1节
点之间形成的三维相图, 可以看到 3个极限环.  

 
图 9  KⅢ模型中的极限环 

 
Freeman等通过优化算法, 使模型输出逼近生理

实验中嗅觉系统中EEG信号的重要性质(例如静息状
态下产生非周期振荡和 1/f功率谱等), 得到了系统各
节点之间连接权重等参数[41]. 另外在模型的外周R
中心AON处加入低维的高斯噪声, 来模拟嗅觉系统
中实际存在的生物噪声, 使得KⅢ系统的输出在统计
上趋于稳定 , 即在初值和参数扰动下系统的轨道在
长时间内在足够小的范围内变化 , 消除了像确定性
混沌系统中对初值和参数扰动的敏感性, 加强了 K
Ⅲ系统的稳定性和鲁棒性

和

[39].  

]ix t a b x t a b x t
a b

′′ ′+ + + ⋅ ⋅
⋅

 

经过完善的KⅢ模型不仅作为一种研究嗅觉机
理的数学模型 , 而且其良好的模式学习和识别能力
也引起了广泛的关注. 在国内, 欧阳楷等人[42]通过计
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算机仿真手段分析了该模型中的若干混沌现象 , 并
用该模型对二进制序列及其移位和旋转版本的模式

分类能力做了初步探讨 [43], 汪乐等人 [44]则用二进制

序列以及残缺版本考察了该模型的模式修复能力 , 
杨如乃等人[45]对该模型进行了时域、频域和时频分析. 
近年来该模型已经逐渐应用到工程领域的各种实际

的模式识别场合 [46~49], 在电子鼻气味识别的应用也
开始受到国内外学者的重视, 我们实验室在Freeman
多年合作帮助下, 也取得了一定进展. 下文将介绍K
Ⅲ模型的学习规则与模式获取方法的研究及其在电

子鼻中削弱气味浓度影响、抵抗传感器漂移、增强气

味对比、抑制背景气味等方面的应用.  

4.2  Hebbian学习规则和全局适应性规则 

KⅢ模型作为人工神经网络应用于模式识别的
第一步需要合适的学习算法. 经过不断完善和发展, 
Freeman及其同事为KⅢ模型引入了两种具有生物相
似性的学习算法: Hebbian加强学习规则((3)式)和适
应性规则((4)式)[50].  
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M( ) M( ) Heb
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i j i j
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→ →

′ =

′ =

→  (4) 

当两个 M节点的兴奋 PM超过 OB层所有 M节点的

平均兴奋程度 MP 时, 它们之间的突触连接强度W将
得到增强; 而适应性始终作用于所有 M 节点, 也就
是说没有得到增强的连接权重在多次训练后将趋于

零. 式中 hHeb和 Hhab是两个学习参数.  
没有气味刺激时, KⅢ系统处在静息状态, 在相

空间中表现为高维全局混沌吸引子形式(图 10 上). 
一旦有气味刺激, 系统很快转变到对应于该刺激的 γ
频率准周期振荡 , 在相空间中表现为一种低维的局
部极限环(图 10 下). 刺激结束后系统又恢复到静息
状态. 采用上述学习算法, 调节模型中 OB层 M节点
之间的侧向连接权重 , 可以让模型对多种气味模式
产生记忆. 当再次接受到熟悉的气味时, 模型的时空
模式会迅速转到相应的局部吸引子 , 即具备联想能 

 
图 10  气味刺激前后 KⅢ模型时间轨道和相空间的变化 

 
力. 我们采用这两种学习规则, 探索了 KⅢ模型的泛
化能力在电子鼻中的潜在应用.  

电子鼻中的传感器由于老化、中毒或者环境影响, 
经过一段时间后对同种气味的响应会发生偏移 , 因
此需要经常校准传感器或者每次使用前重新训练仪

器, 这是电子鼻应用中的棘手问题. KⅢ较好的泛化
和模式修复能力在一定程度上可以削弱这种影响 . 
我们用 8 个TGS型气敏传感器对 6 种VOC采集数据, 
建立依次间隔 1个月和 2个月的 3个数据集[51]. 先用
PCA方法对原始数据进行分析 , 发现每个数据集的 
6 种VOC有较好的内聚, 但是 3 个数据集中的同种
VOC 在比较大的漂移. 我们在第 1个月的数据集中
随机抽取样本作为训练集, 输入到KⅢ进行学习, 然
后用第 1, 2 和 4 个月的数据集作为测试集进行验证, 
分别得到了 97.5%, 93.9%和 61.6%的平均识别率. 而
用BP神经网络和直接欧氏距离方法尽管对训练集所
在数据集有较好的识别率 , 但是对漂移后数据的识
别率迅速下降. KⅢ的这种泛化能力在对 20人 0~9十
个阿拉伯数字手写体的识别中也得到了印证

存

[52].  
在气味的定性辨识中 , 通常采用各种预处理手

段来消除浓度的影响 , 但是传感器响应的非线性导
致这些线性归一化方法只在小浓度范围能起到校准

作用. 我们早期采用一种二进制编码方式做预处理, 
将大跨度浓度范围的传感器响应映射到一个 64 维二
进制空间中, 再用 64通道的KⅢ模型进行处理, 进行
3种VOC的定性识别[53]; 后来又通过在传感器阵列信
号的动态部分提取多种特征, 再用KⅢ处理, 发现只
有在小范围内, KⅢ的泛化能力可以消除浓度波动影
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响[51]. 换句话说, 这种具有生物相似性的模型目前还
不能做到像生物鼻那样—仅学习某一浓度的气味 , 
然后推广到相当大浓度范围的定性辨识, 这是KIII模
型在电子鼻应用中有待研究的问题.  

4.3  Anti-Hebbian学习规则和局部适应性规则 

Gutierrez-Galvez等人 [54,55]受嗅球增强气味表达

对比度机理的启发 , 又在KⅢ的学习规则中引入了
anti-Hebbian学习规则, 即当两个神经元同时兴奋时
它们之间的连接强度将减小 . (5)式右边第一项是
Hebbian项 , 用于同类气味模式学习时的突触增强 , 
以建立起对该气味模式的联想记忆 ; 第二项是
anti-Hebbian项, 用于在多模式学习时削弱神经元之
间的突触权值, 以减小多种气味模式间的重叠影响.  

 , (5) T

1 1 1
( ) ( )

N N N
i i i j

i i j
j i

w p p p p
= = =

≠

= −∑ ∑∑ T

其中 pi表示某气味的特征向量, N表示气味模式数目.  
对 5个浓度的 3类VOC的识别中, 他们发现应用

该学习规则的KⅢ网络能够显著减小不同模式类之
间的重叠, 即增强了它们的离散度(基于Fisher判别准
则); 而且这种离散度随着VOC浓度的增加而增大 . 
通过与Hopfied网络、 LDA线性判别分析、只用
Hebbian学习规则的KⅢ网络的比较 , 他们认为离散
度的增加归功于KⅢ固有的模式修复能力和Hebbian/ 
anti-Hebbain学习规则 : 前者减小了类内离散度 , 后
者增加了类间离散度[54].  

嗅觉的适应过程使得机体降低对先前刺激的敏

感度, 防止中枢神经系统感觉过载, 改善检测新气味
的能力. 与Freeman一样, Gutierrez-Osuna等[56]也试图

将这一机理引入KⅢ学习规则, 使电子鼻能有效降低
背景气味影响, 增强对样品中感兴趣组分的选择性. 
他们将(6)式所示的适应过程应用到KⅢ模型的OB层, 
使需要适应的M节点对其他相连节点之间的连接强
度w以指数形式衰减. 与前述Kozma的适应性规则[50]

相比, 它仅是作用于单通道的局部适应, 另外决定适
应与否的触发条件来着G2节点的振荡响应.  

 ( ) ( ) [ ( )] 1 exp tw w t t w t B w t
τ

⎡ Δ⎛ ⎞Δ = + Δ − = − − −⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣

⎤

⎦
, (6) 

其中时间常数 τ 决定了适应速率, B 是适应过程结束
后连接强度的终值.  

在对KⅢ模型的适应性研究中 , 他们早期采用
LDA的统计方法对温度调制的传感器阵列响应进行

预处理——将具有较大模式重叠的传感器特征空间

分割成多个气味选择性区域 , 得到正交化的气味模
式编码 [56]; 最近的报道中用Hebbian/anti-Hebbain学
习规则取代了这种预处理, 但都得到了相同的结果, 
即应用适应性规则的KⅢ模型具有混合气味的组分
分割能力 , 换句话说使电子鼻具备了背景气味抑制
能力(图 11)[55].  

 
图 11  KⅢ模型(a)只用Hebbian学习规则和(b)用

Hebbian/anti-Hebbain学习规则情况下的适应过程[55] 

 

4.4  时空信息编码 

KⅢ模型呈现出丰富的动力学行为, 例如OB层
各个节点输出的准周期振荡 , 在相平面上的吸引子
等等. 如何描述这些行为, 提取合适的信息是KⅢ模
型走向通用模式识别方法的又一关键 . 早期研究采
用SD, RMS, PCA和FFT[47,50]等方法在幅度振荡上提

取信息, 但是这些方法只是粗糙的近似, 在时间和空
间上丢失了大量有用信息[57]. Otto[58]和Claußnitzer等
人[59]在用KIII对化学药品分类中发现, 在M节点之间
的相空间中 , 不同种药品形成的吸引子具有不同的
大小、形状和空间方向(图 12), 而它们在同种药品的
各样本之间差异却很小. 尽管不同通道的M或G节点
的组合可以构建出大量这种吸引子 , 但是它们非常
相似 ,  仅有大小上的差异 ,  所以他们认为选取三  
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图 12  不同样品在KⅢ模型相空间上具有不同吸引子[59] 

 

个合适通道构建的三维吸引子足以代表这些药品模

式. 另外, 把 16 通道KⅢ的所有G节点上输出的幅度
振荡 4×4 排列, 绘制成等高线图, 也发现类似的空
间模式表达方式[59]. 

Quarder等人 [57]采用奇异值分解(SVD)的方法来
获取相空间的模式信息. 他们将KⅢ每个通道的M节
点时间序列组成一个输出矩阵 , 通过SVD分解找到
一个正交空间 . 他们假设相同样品所形成的正交基
具有相同或相似的空间方向 , 而越大的奇异值所对
应的正交基包含模式的信息越多. 他们选择最大 3个
奇异值所对应的奇异值向量 , 来表征所输入的样品
模式, 然后根据奇异值向量间夹角(余弦值)的近似程
度来进行分类. 在对 3 种药物进行分类中, 得到了
88.9%的正确识别率, 与采用欧氏距离的KⅢ相比提
高了 8.9%. 需要指出的是, 他们在KⅢ模型中没有使
用前述的学习算法, 而只把它当作一种映射器.  

Osuna等人早期研究发现当输入模式存在较大重
叠时, KⅢ各通道的幅度振荡所提供的信息有退化趋
势 , 而电子鼻中由于传感器的交叉敏感特性经常引
起不同气味模式重叠 . 受Laurent等神经团同步振荡
在昆虫气味解码机理的启发 , 他们也把目光投向了
通道间的相位编码 [60]. 他们用二进制数组模拟了存
在重叠、残缺和退化的 3种气味模式, 输入到KⅢ, 然
后从各通道的G1节点获取相位信息, 结果表明, KⅢ
模型在相位信息上与幅度上一样存在尺度不变性 . 
而且他们发现随着模式间重叠的增大 , 采用相位信
息的识别率比幅度法更高. 他们用穷举法对 8 通道 
KⅢ模型的模式修复能力做了研究 , 得出同样结论: 
使用隐藏在KⅢ通道间的相位信息优于幅度信息.  

我们也试图利用KⅢ模型的丰富动力学特性来
处理传感器阵列的时间序列响应 [61] . 传统的人工神

经网络通常无法直接处理时间序列信号 , 一般需要
先对信号的动态或静态部分进行特征提取 , 即从大
量采样数据中获取能尽量表征原始信号的少数特征, 
以达到降维目的 . 然后将特征向量输入到人工神经
网络, 或用其他线性统计方法进行识别. 我们在KⅢ
网络中直接输入传感器阵列的时间序列, 发现KⅢ的
输出不仅在空间上, 而且在时间上对不同VOC均呈
现出不同的幅度振荡模式, 如图 13所示. 利用这种时
空信息对 6种 VOC的分类达到94%的平均识别率, 与
采用特征提取的KⅢ相比提高了约 11%. 在此, 电子
鼻的传感器阵列空间结构与各个传感器对气味的时

间响应特性和KⅢ模型的可扩充分布式空间结构与
其时间动力学特性相吻合, 既容易操作, 又在概念上
进一步强化了电子鼻的仿生特性 .  如何从这些时 

 

 
图 13  KIII模型对(a)乙酸和(b)乙酸乙酯的幅度振荡 

时空输出模式[61] 
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生物原型到硬件实体搭建了桥梁 . 在各种嗅觉模型
中, KⅢ模型较为完整地仿真了嗅觉通路从嗅上皮到
嗅球直至嗅皮层的结构和功能 , 能较好地模拟嗅觉
系统的某些生理特性 [62], 但是作为模式识别方法尚
属起步阶段 , 尤其在仿生电子鼻的应用中有极大的
研究空间等待探索, 例如如何理解和发掘KⅢ模型中
丰富的动力学现象, 引入更有效的生物学习算法, 用
VLSI实现硬件模型等等.  

空输出模式中获取更多信息, 还需要进一步深入研究. 

5  结论 
生物在进化过程中形成了极其精巧的结构和完

美的功能, 其快速、高效、经济和可靠等性能是多数
人工机器无法比拟的 , 这促使工程界自觉地向生物
系统寻求新思路、新原理和新理论. 电子鼻的设计灵
感来源于生物嗅觉 , 但仅局限于有限结构和功能上
的仿生, 其气味识别能力与动物相比显得比较笨拙. 随着计算神经科学的发展 , 将有更多的嗅觉模

型引入电子鼻领域 , 使其在信息处理上更接近生物
嗅觉性能 , 为最终研制出多功能的通用仿生电子鼻
奠定基础 . 同时电子鼻也为神经生物学检验生物嗅
觉机理假设提供了一个有价值的平台, 可以相信, 对
高度仿生的人工嗅觉系统的研究将有助于更好地理

解生物嗅觉信息处理机制. 

近年来 , 生物嗅觉信息处理机制的研究取得了
许多重大进展 , 为人工嗅觉理论的发展注入了新的
活力 . 但是从理论发现到工程应用需要多学科长时
间的密切协作 , 这是限制仿生学发展速度的主要原
因 . 嗅觉模型是对生物嗅觉的某些机制仿真的数学
模型, 既为技术界和理论界提供了沟通的工具, 也为 
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·动 态· 

ISNIT 2008 & ISIUS 2008国际会议在南京召开 

在国家自然科学基金委员会和南京航空航天大学的大力支持下, 由南京航空航天大学仿生结构与材料防护研究所、
韩国建国大学、吉林大学、中国机械工程学会摩擦学分会、印度尼西亚技术大学联合举办的“International Symposium on 
Nature-Inspired Technology (ISNIT 2008)及“International Symposium on Intelligent Unmanned Systems (ISIUS 2008)国际会
议于 2008年 10月 14~18日在南京航空航天大学成功举办.  

来自中国、韩国、印度尼西亚、英国、美国、日本、德国等国家的近百位代表参加了本次会议. ISNIT 2008的主要
议题包括: 运动仿生与仿生机器人技术、生物多功能表面与表面仿生工程、神经信息学与生物机器人技术、动物的环境
感知与仿生传感技术、天然生物材料的结构、性能与仿生复合材料技术、研究装备创新与仿生应用. ISIUS 2008的主要
议题包括: 传感器、制动器、控制与理论. 会议为机械、信息、神经科学、材料科学、动物等领域专家搭建了一个跨学
科交流和合作的平台.  

本次会议还邀请了仿生与生物机器人方面的国际知名专家英国 Bath 大学 J.F.V. Vincent 教授做了大会特邀报告. 来
自各个国家的参会代表围绕本次大会的各个议题展开了热烈的讨论. 两个会议各评选出优秀论文 3篇. ISNIT 2008的优秀
论文获得者是 Quoc-Viet guyen(韩国)、郭策(中国)、Sangwoo Lee(韩国). ISIUS’08优秀论文获得者是 Azhar Muhanmad(韩
国)、刘同林(中国)、Budiyono Agus(印尼). 会议确定 ISNIT 2009和 ISIUS 2009于 2009年 6月在韩国济州岛举办.  
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