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摘  要：目前花椒产地鉴别基本以感官评定为主，缺乏客观性，在实施应用时难以做到量化和标准化，难以做出判断。

因此设计研发一种快速鉴别花椒的智能装置。该装置以气体传感器阵列为核心，能够独立对花椒气味信息进行检测和鉴

别，区分不同产地的同类花椒。利用主成分分析和 Wilks Λ 统计分析对检测数据进行处理。提取主成分 5 个，累积贡献

率为 94.41%，其对应 Fisher 判别模型训练集平均准确率达到 88.6%，验证集 90%，Wilks Λ 统计分析最终选取 8 个变量，

其对应判别 Fisher 模型训练集平均准确率 91.82%，验证集 95%。对 Wilks Λ 统计所选取变量建立细分类交叉验证的 Fisher

判别模型，平均正确率达到 97.27%，将模型移植到采集装置，完成智能花椒品种鉴别装置。该方法是一种简便高效的花

椒品种鉴别方法，可为今后进一步研究花椒产地、分级提供检测仪器和理论依据。 
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0  引  言  

花椒是中国的重要经济作物，中国西部地区如四川、

陕西、甘肃、青海等地花椒种植的面积很大，成为重要

的经济作物甚至是地方经济的支柱产业[1]。市面上花椒品

种众多，外形、色泽、风味各不相同，这也造成了不同

品种的花椒价格差异很大，中国约有 39 种花椒，14 个变

种[2]，大部分花椒品种仍处于野生状态，人工栽培的花椒

主要分为青花椒和红花椒，不同产地的花椒质量不同。

但随着花椒深度开发和利用得到越来越多的重视，市场

需求快速增长，随之而来的是市场上以劣充优、以陈冒

新、掺假掺杂等现象层出不穷。一方面，消费者开始更

多地关心他们所消费的农产品的来源与真实性，另一方

面，企业与花椒原产地渴望寻求保护自身品牌的有效方

法，因此研究开发出一种简单、快速、无损的花椒产地

鉴别检测方法，具有重要的现实意义。 

现有花椒品种鉴别的常用方法有感官分析技术、气

相色谱法、与气质联用技术（GC-MS）等。感官辨识对

于专业人员的要求较高，需要长期的经验，而这些专业

人员很难做到将不同地区的花椒完全辨认。而如吴习宇

等采用近红外光谱技术鉴别花椒产地[3]，吴莉莉等采用机
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器视觉对花椒品种进行鉴别[4]。此外，也有众多研究发现不

同种或不同品系的花椒间化学成分也有较大差异[5]。这一类

的非感官的鉴别手段，测试周期较长，运行成本高，在

操作上不利于推广。 

气体传感器是一种模仿生物嗅觉的气体检测系统[6]。

而气体传感器的核心部件为由多种气敏传感器组成的气

敏传感器阵列，其原理是将多个传感器感知到的时间或

空间上互补或冗余的信息，并在某种准则下进行综合与

分析，以获得单个或单类传感器无法获得的有价值的综

合信息，从而形成对观测对象客观的描述[7-9]。鉴于气体

传感器对待测气体样品的信息综合分析能力，它已经在农

业生产[10-12]、生物医学[13-15]、环境监测[16-18]、食品检测[19-21]

等领域得到了广泛应用。 

本文自行研发设计出一种基于气体传感器阵列的花

椒信息采集装置，用于 4 种花椒气味信息检测，依据Wilks 

Λ 统计量对气体传感器中的传感器阵列数据进行优化，

剔除冗余信息。将优化数据利用 Fisher 判别建立分类器，

结合花椒信息采集装置，建立一种快速、简单、准确且

便于推广的花椒产地鉴别方法，为保证名品花椒、产地

优选提出新的方法。 

1  材料与方法 

1.1  材料选取 

试验花椒分为 4 个品种，分别是四川汉源红花椒、

陕西韩城红花椒（大红袍）、四川汉源青花椒、云南鲁

甸青花椒（后文简称云南青花椒）。4 种花椒均取自原产
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地种植园区，均为干燥花椒果皮。其中汉源青、红花椒

和云南青花椒各取 60 份，陕西红花椒取 40 份，每份均

15 g，此 220 份花椒用作训练样本。各类花椒取样本各

20 份作为验证集。 

1.2  试验设备 

智能花椒品种鉴别装置。该装置系统结构图如图 1a

所示，作为整个设备的设计指导。图 1b 为实际设计时的

气室结构设计剖图，从图中可以看出，气室，样品槽，

传感器阵列，加热片，离心风机的组装结构，风机从上

端吸收被加热片加热的花椒气体，由下侧向四周的传感

器阵列散发，使得各个传感器均匀接触到花椒气体，气

体再由外侧返回气室，达成气体循环。图 1c 为装置设计

的外部结构，从外部只能看到气室和样品槽，无法看到

气室内部的具体结构。图 1d 为拆下外壳的实物俯视图，

俯视结构中可以看到本装置在设计时包含了气体流通通

道，可以保证气体实现循环。图 1e 是在 1d 的基础上，拆

除传感器阵列的保护外壳，传感器设置为倒置摆放，阵

列通道内为线路连接，只将传感器探头露出，保证传感

器传递线路不受到花椒气味的颗粒影响，确保实验安全

进行。图 1f 为实物的侧放图，将侧面挡板取下，内部为

搭建好的控制电路及外围电路等，挡板可拆卸保证了随

时可以对装置程序，电路进行修改。 

 

1.样品槽  2.气敏传感器阵列  3.离心风机  4.PTC 加热片  5.隔离壳体  6.液晶显示屏  7.开关  8.风速调节旋钮  9.控制芯片（内部） 
1.Sample slot  2.Gas sensor array  3.Centrifugal fan  4.PTC heating sheet  5.Isolation housing  6.LCD  7.Switch  8.Wind speed adjustment knob  9.Control chip 
(internal) 

图 1  智能花椒品种鉴别装置图 

Fig.1  Intelligent Zanthoxylum bungeanum variety identification device 
 

本装置所采用的传感器选型时参照花椒气体组成成分

进行选择，并对传感器本身的灵敏性，恢复性，稳定性进

行筛选，最终所选的7个传感器分别为MQ135、MQ5、MQ2、

TGS2611、TGS2600、TGS2610 和 TGS2602。图 2 为本文

所用气体传感器阵列实物图，表 1 为传感器所对应敏感响

应特性。该装置有采集检测和鉴别种类 2 种工作模式，检

测到的数据和鉴别结果会在显示屏上显示。 

 

图 2  试验所用传感器 

Fig.2  Sensor used in experiment 

表 1  气体传感器响应特性 

Table 1  Gas sensor response characteristics 
传感器序号 

Sensor serial number 
传感器名称 
Sensor name 

主要敏感性 
Primary sensitivity 

1 MQ135 苯系、硫化物 

2 MQ2 醇类 

3 MQ5 丁烷、丙烷、甲烷 

4 TGS2611 烷烃，甲烷 

5 TGS2600 香草类气体 

6 TGS2610 烷烃，丙烷，丁烷 

7 TGS2602 醇、苯、醛 

 

1.3  信息采集和选择 

首先在采样前，将颗粒状活性炭置入样品槽中，进行

清洗，直至传感器阵列的响应信号稳定，将此时传感器阵

列的响应值作为基准值，清洗时间为 10 min。将花椒样本

送入样品槽，开启气味采集工作模式，先对气味采集装置

进行约 60 s 的预热，使传感器阵列处于正常工作状态，气

室内的温度稳定在 26℃（±1℃）。进行数据采集，采样



第 18 期 庞  涛等：气体传感器鉴别花椒产地研究 

 

269 

时间约为 10 min，每个传感器分别采集 50 次数据，每次

采样间隔 10 s，取 50 次采样数值的平均值（aver），最大

值（max），最小值（min）作为一个样本的记录值，每组

花椒样本包含 21 个数据参数，构成完整的数据带。 

1.4  数据分析 

1.4.1  主成分分析 

主成分分析（principal component analysis, PCA），

是一种通过正交变换将一组可能存在相关性的变量转换

为一组线性不相关的变量，从而代表所有变量的统计方

法，转换后的这组变量叫主成分[22]。对测定花椒的 21 个

参数进行主成分分析，选取方差累积贡献率达到 90%以

上的稳定水平的主成分，并确定其数量。 

1.4.2  Wilks Λ 统计分析 

Wilks Λ 统计量是常用的数据筛选方式，用于检验多

个母体的判别效果和各个变量的判别能力[23]。其实质是，

样本组内离差平方和与样本总体离差平方和之比。其比

值越小说明样本贡献越大。 

对 2 种分析方法选定的成分分别建立 Fisher 判别分

析，选择最优方式并将最优判别分析移植到鉴别装置中。 

2  结果与分析 

2.1  主成分提取与 Wilks Λ 统计筛选 

对 220 个样本所测试花椒 21 个特征参数进行主成分

分析，方差累积结果如图 3，主成分分析在第 5 个以后，

累积方差逐增长渐趋于平稳，故提取主成分 5 个，方差

累积贡献率达到 94.41%。 

 
图 3  主成分方差累积贡献率 

Fig.3  Cumulative contribution rate of principal component 
variance 

 

Wilks Λ 统计分析筛选出 8 个变量，涉及试验传感器

6 个，如表 2 所示。 

表 2  Wilks Λ 统计量选择 

Table 2  Wilks Λ statistical selection 

序号 No. 输入 Input Wilks Λ 

1 TGS2602_max 0.091 

2 MQ5_max 0.062 

3 MQ2_aver 0.052 

4 MQ135_aver 0.045 

5 TGS2610_aver 0.040 

6 TGS2602_min 0.037 

7 TGS2602_aver 0.030 

8 TGS2600_aver 0.029 

 

2.2  Fisher 判别分析 

根据筛选的变量 PCA 和 Wilkss Λ 统计筛选的变量，

分别建立 PCA-Fisher 判别分析模型与 Wilks-Fisher 判别

分析模型，2 种模型均包含 3 个判别函数，PCA-Fisher

判别函数如下： 
PF1=1.655×PC1+0.101×PC2−0.247×PC3− 

1.362×PC4+0.739×PC5                            （1） 
PF2=0.224×PC1−0.376×PC2+0.073×PC3+ 

0.619×PC4−0.531×PC5                      （2） 
PF3=0.072×PC1+0.498×PC2+0.308×PC3+  

0.519×PC4−0.534×PC5                  （3） 

式中 PF1，PF2，PF3 表示分类坐标值，PC1～PC5 表示 5

个主成分。 

Wilks-Fisher 判别函数如下： 
WF1=−0.001×X1−0.031×X2+0.028×X3−0.045×X4+ 

0.015×X5+0.026×X6+0.005×X7−0.004×X8−5.56
（4） 

WF2=−0.013×X1−0.049×X2+0.002×X3+0.093×X4− 
0.048×X5+0.066×X6−0.001×X7+0.036×X8−2.417

（5） 
WF3=−0.002×X1−0.008×X2−0.024×X3−0.074×X4− 

0.138×X5−0.005×X6+0.034×X7+0.116×X8+5.101 
                                   （6） 

式中 WF1，WF2，WF3 表示分类坐标值，X1～X8 表示表 2

中序号 1～8 的 8 个筛选变量。将输入导入 2 种模型，分

别与其对应质心相比较，求得距离最短即为分析结果。

分析结果如表 3 所示。 

表 3  Fisher 判别分类结果 

Table 3  Fisher discriminant classification results 
判别样本分类 

Discriminant sample classification 
函数 

Functions 
数据集 
Data set 汉源青 

Hanyuan 
green 

云南青 
Yunnan 
green 

汉源红 
Hanyuan 

red 

陕西红 
Shaanxi 

red 

平均正确率 
Average 
correct 
rate/% 

训练集 54 49 52 40 88.6 
PF 

验证集 19 16 17 20 90 

训练集 58 51 53 40 91.82 
WF 

验证集 20 17 17 20 95 

 

由表 3 知，Wilks-Fisher 判别分析的整体正确率相对

较高。其中在 PCA-Fisher 判别模型中，云南青花椒与汉

源红花椒的识别率明显较低，这是因为，不同花椒的挥

发性成分相对含量不同。文献[24]中指出，汉源青花椒和

汉源红花椒的挥发性气体成分含量差异极大，汉源青花

椒醇类化合物含量较高，而汉源红花椒酯类化合物较高，

这是导致传感器在响应 2 种花椒时数值差异的主要原因，

以表 2 中出现最多参数的传感器 TGS2602 为例，图 4a

是传感器 TGS2602 每组所采集样本的平均值（aver）折

线图，从中可以明显得看出 4 种花椒的响应差异值较为

明显；图 4b 是表 2 中未筛选传感器 TGS2611 每组采集样

本的平均值折线图，可以发现，该传感器对 4 种花椒的

响应值差异较低，印证了该传感器所提供信息存在较多

冗余，而 PCA 会提取这一部分的冗余信息，这是导致

PCA-Fisher 模型识别精度较低的原因，也证明了 Wilks

统计分析对剔除冗余数据的有效性。图 4 c 是 4 类花椒在

Fisher 判别分析坐标下的坐标点，从图中可以看出，陕西
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红花椒相对其他 3 种花椒区分度明显，云南青花椒和汉

源青花椒、汉源红花椒在一定程度上具有重叠部分，这

可能是因为汉源鲁甸 2 地相隔较近，在地理位置，土壤

等因素较为接近引起的，这也导致了云南青花椒和汉源

红花椒的判别率相对较低，故仅仅使用 Fisher 判别分析，

并不能完全将产地鉴别，还需要对函数或数据进行优化

分类。 

2.3  细分类交叉验证下的 Wilks—Fisher 判别 

对 Wilks—Fisher 判别模型进行改进，将样本集进行

区分，分别训练出红花椒的判别函数和青花椒的判别函

数。为降低交互数据的干扰性，对分析案例进行交叉验

证。交叉验证是在机器学习建立模型和验证模型参数时

常用的办法。交叉验证，就是重复的使用数据，把得到

的样本数据进行切分，组合为不同的训练集和测试集，

用训练集来训练模型，用测试集来评估模型预测的好坏。

在此基础上可以得到多组不同的训练集和测试集，某次

训练集中的某样本在下次可能成为测试集中的样本，即

所谓“交叉”。 

 

图 4  传感器部分响应及判别坐标 

Fig.4  Sensor partial response and discrimination coordinates 
 

采用 S 折交叉验证，根据样本数量 S，将对应训练集

样本分成 S-1 份，剩下 1 份作为测试机，循环 S 次，直

到每个样本均作为测试集对象进行测试。在判别时，将

数据分为青红花椒进行分别验证，结果如表 4 所示。 

表 4  青红花椒分类交叉验证结果 

Table 4  Cross-validation results of classification of Sichuan 
Zanthoxylum bungeanum 

花椒品种 
Zanthoxylum 
bungeanum 

varieties 

判别正确 
Correct 

discriminati
on 

判别错误 
Error 

discriminati
on 

合计 
Total 

正确率 
Correct 
rate/% 

汉源青 
Hanyuan green 

59 1 60 98.3 

云南青 
Yunnan green 

56 4 60 93.3 

汉源红 
Hanyuan red 

59 1 60 98.3 

陕西红 
Shaanxi red 

40 0 40 100 

 

由表 4 可知，在分类判别时，汉源青花椒的正确率

为 98.3%，误判 1 组，云南青花椒的正确率为 93.3%，误

判 4 组，陕西红花椒的正确率为 100%，汉源红花椒的正

确率为 98.3%，误判 1 组，平均正确率达到 97.27%，所

有验证结果较原模型检测均有所提高。该验证结果表明

分类交叉验证的 Wilks—Fisher 判别模型可以较好地鉴别

花椒的产地，将判别函数写入采集装置并调试程序，即

构成完整的智能花椒品种鉴别系统。 

3  结  论 

本文采用自制的智能花椒品种鉴别装置，利用气体

传感器阵列对花椒数据进行采集，通过主成分分析、Wilks 

Λ 统计分析提取有效变量，建立对应的 Fisher 判别模型。

试验表明，Wilks—Fisher 具有更好的结果，训练集的平

均判别正确率达到 91.82%，验证集平均判别正确率达到

95%。在细分类交叉验证的下的该模型判别率达到

97.27%。该模型能够正确地识别 4 个产地的花椒，其检

测结果较为理想。而将模型函数写入装置后，构成智能

花椒品种鉴别系统装置，实现花椒产地的无损智能鉴

别。该装置无需样品预处理，不需要使用检测理化值所

需的精密仪器，检测成本较高光谱等精细设备极具优

势，为花椒产地的识别及追溯提供了技术支持，可以有

效控制以次充优、假冒伪劣等掺假手段，为名优名品花

椒，具有地理标志保护花椒的鉴别提供了简便快捷的新

思路，具有广阔的应用前景。 
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Abstract: At present, the identification of the origin of Zanthoxylum bungeanum is basically based on sensory evaluation, lack 

of objectivity, and it is difficult to quantify standardize when applying, and is difficult for non-professionals to make 

judgments. Therefore, in this paper, a smart device to quickly identify Zanthoxylum bungeanum was designed and developed. 

The device was based on the gas sensor array, including a control module, a temperature module, a data storage module, a fan 

module, and a display module, it could not only independently detect and identify the odor information of the Zanthoxylum 

bungeanum, but also distinguish the same kind of Zanthoxylum bungeanum from different places. The sensor array contained 

seven gas sensors, which could respond to irritating gases emitted by Zanthoxylum bungeanums such as benzene, alkanes, 

alcohols, and aldehydes. When the temperature was stable at about 26 degrees Celsius, it could effectively collect information 

on the odor emitted by Zanthoxylum bungeanum. Each group of Zanthoxylum bungeanum samples was collected 50 times, and 

the average value, the maximum value, and the minimum value were taken as sample recording parameters. In this paper, four 

kinds of Zanthoxylum bungeanums were selected as experimental subjects. Two kinds of green Zanthoxylum bungeanums were 

from Ludian in Yunnan and Hanyuan in Sichuan. At the same time, the two kinds of red Zanthoxylum bungeanums were from 

Hancheng in Shaanxi and Hanyuan in Sichuan. A total of 220 samples were collected as training sets, including 40 red 

Zanthoxylum bungeanums in Shaanxi and 60 samples in the remaining three samples. Another 80 samples were taken as the 

verification set, the number of samples for each Zanthoxylum bungeanum was 20 in the verification set as well. The detection 

data were processed using principal component analysis (PCA) and Wilks statistical analysis. Five principal components were 

extracted, and the cumulative contribution rate was 94.41%. The average accuracy rate of the training model corresponding to 

the Fisher discriminant model was only 88.6%, and the verification set was 90%. As a comparison, the Wilks statistical 

analysis finally eliminated 13 variables as well as selected 8 variables, and only TGS2611 sensor acquisition was not used. The 

average accuracy of the Fisher model training set was 91.82%, and the validation set was 95%. The results of the comparison 

of the two models indicate that the variables screened by Wilks are more effective in discriminating the Zanthoxylum 

bungeanum field. Among the four kinds of Zanthoxylum bungeanums, the recognition rate of Yunnan green Zanthoxylum 

bungeanum and Hanyuan red Zanthoxylum bungeanum was relatively lower than the others, and there was a phenomenon that 

the boundary data overlaps in the discrimination result graph. Then, to solve the problem, a Fisher discriminant model with 

cross-validation was established for the variables selected by Wilks statistic. In addition, the average accuracy rate reached 

97.27%. Finally, the model was transplanted to the collection device to complete the identification device of intelligent 

Zanthoxylum bungeanum variety. It was a simple and efficient method for identifying Zanthoxylum bungeanum varieties and 

could provide a testing instrument and theoretical basis for further research on the origin and classification of Zanthoxylum 

bungeanum. 
Keywords: sensors; crops; gas detectors; identification of Zanthoxylum bungeanum field; fisher discriminant 


