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面向采后赤霞珠葡萄质量分类的传感阵列设计和有效性分析
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摘 要：赤霞珠是全球种植最广泛的酿酒葡萄品种之一，利用电子鼻系统对采后赤霞珠葡萄质量进行有效

监测具有重要的现实意义。传感阵列是电子鼻系统的核心，决定了电子鼻系统的气味识别能力。为此，设

计了一款由8个传感器组成的传感器阵列，用于采集赤霞珠葡萄的挥发性有机化合物（VOC）数据；同时，

提出了CDI法则和基于多粒度聚类的核心子集发现算法（ESDA-MC），用于验证传感阵列的有效性。实验

结果表明，在不同聚类粒度下，ESDA-MC提取的核心子集对原始时序数据的覆盖率达73.1%~97.1%，轮廓

系数大于0.5，验证了ESDA-MC输出的核心子集具有良好的时序连续性与簇间可区分性。特别地，当聚类

数量k为3~5时，核心子集间的轮廓系数达0.74以上、综合指数超过0.84，输出模式与感官分类一致，满足

CDI法则，验证了所设计的传感阵列能够有效识别赤霞珠葡萄的VOC模式变化，为采后赤霞珠葡萄的质量

监测提供了技术手段，也为同类应用中传感阵列的设计和有效性分析提供了一个可以借鉴的解决方案。
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Abstract: Cabernet Sauvignon is one of the most widely planted wine grape varieties globally, and the effective 

monitoring of post-harvest Cabernet Sauvignon grape quality using an electronic nose system holds significant practi‐

cal importance. The sensor array is the core of the electronic nose system, determining the olfactory recognition capa‐

bility of the electronic nose system. A sensor array composed of eight sensors was designed for collecting data on 

VOC released during the quality evolution process of Cabernet Sauvignon grapes. A CDI criterion and a essential sub‐

set discovery algorithm based on multi-granularity clustering (ESDA-MC) were proposed to validate the effective‐

ness of the sensor array. Experimental results demonstrated that under different clustering granularities, coverage 

rates of 73.1% to 97.1% were achieved by the essential subsets extracted by ESDA-MC for the original time-series 

data, with all silhouette coefficients exceeding 0.5, indicating satisfactory temporal continuity and inter-cluster sepa‐
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rability. Particularly when the number of clusters was set between 3 and 5, silhouette coefficients were maintained 

above 0.74, the comprehensive index exceeded 0.84, and the output patterns were found to be consistent with sensory 

classification, fulfilling the CDI criterion. This verifies that the designed sensor array can effectively identify changes 

in the VOC patterns of Cabernet Sauvignon grapes, providing a technical means for post-harvest quality monitoring 

and offering a referable solution for the design and effectiveness validation of sensor arrays in similar applications.

Keywords: electronic nose, sensor array, multi-granularity clustering, essential subset

0　引言

赤霞珠葡萄是全球广泛种植的葡萄品种，因

其独特的风味特征成为酿造高品质葡萄酒的核心

原料。不同质量状态下的赤霞珠葡萄会释放出不

同的挥发性有机化合物（volatile organic com‐

pound, VOC），这些VOC与赤霞珠葡萄的成熟度、

储存时间和腐烂程度密切相关[1-3]。利用电子鼻系统

采集VOC数据，并借助智能分析方法，实现对赤

霞珠葡萄质量的高效、无损检测，对推进智慧农

业具有重要意义，已成为该领域的研究热点之一。

电子鼻系统是一种基于生物嗅觉原理设计的

气味检测设备，其核心组件为传感阵列。该阵列

能够捕捉目标气体中的化学信息，并将其转化为

可测量的电信号，从而实现对特定气体的检测。

由于不同应用场景中目标气体的种类、浓度

和环境条件各异，传感阵列的设计与有效验证直

接决定了电子鼻系统对目标气体的检测性能，是

构建高性能电子鼻系统的关键环节。然而，传感

阵列的有效性验证面临诸多挑战：其一，传感器

普遍存在的交叉敏感性会导致响应信号重叠，难

以准确区分目标气体与干扰气体；其二，气体浓

度变化和环境温湿度波动等因素会显著影响传感

器响应的稳定性与重复性，使得对阵列性能的客

观评估变得复杂；其三，传统评估方法多侧重于

单一性能指标，缺乏从数据层面系统验证阵列是

否真正捕捉到目标气体本质特征的综合判据，进

一步增加了验证工作的难度。

针对上述问题，本文设计了一款由8个传感

器组成的传感阵列，利用该阵列可以持续采集赤

霞珠葡萄释放的VOC数据，用于构建时间序列

数据集。为验证传感阵列的有效性，本文提出一

种基于CDI法则的聚类质量评估验证方法；在此

基础上，开发了基于多粒度聚类的核心子集发现

算法（essential subset discovery algorithm based 

on multi-granularity clustering, ESDA-MC）。实验

结果表明，本文设计的传感阵列能够有效采集蕴

含不同质量状态赤霞珠葡萄特征信息的VOC数

据。该研究不仅为赤霞珠葡萄的高效无损检测提

供了一种可行的技术路径，也为相似场景下电子

鼻传感阵列的有效性验证提供了新的思路。

1　相关研究

水果在成熟或腐烂的过程中会释放出特定的

VOC。为捕获此类信息，研究者已针对不同应用

场景设计了多种传感阵列，用于采集相应场景下

的目标VOC数据。文献[4]对具有代表性的应用

场景及传感阵列设计方案进行了系统梳理，具体

内容汇总于表1。

从表 1可以看出，针对苹果品质分级问题，

Zou等[5]利用MQ系列传感器检测苹果释放的醇

类和碳氢类VOC。为判别海棠果是否为药物催

表1　代表性挥发性有机化合物传感器阵列设计及其应用场景

文献

[5]

[6]

[7]

[8-9]

应用场景

苹果品质

分级

海棠果

催熟判别

香蕉成熟度

监测

桃子成熟

过程监测

传感阵列

MQ2， MQ3， MQ6， MQ8， MQ9， MQ135

TGS2600， TGS2602， TGS2603， TGS2610， TGS2611， TGS2612， 
TGS2620， GSBT11， WSP2110， MS1100， MP135， MP901

TGS812， TGS822， TGS826， TGS2600， TGS2602， TGS2611， 
MICS5524， MQ2， MQ4， MQ5， MQ136

MQ2， MQ3， MQ4， MQ5， MQ6， MQ7， MQ8， MQ9， MQ135， 
TGS822， TGS2600， TGS2602， TGS2603

目标VOC

二氧化碳、醇类、碳氢化

合物、脂肪胺

醛类、酮类、酯类

萜烯类、硫化物、羧酸类

挥发性醛类、单萜类、

内酯类
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熟，Qiao等[6]设计了一款由12个传感器组成的传

感阵列，实现对海棠果催熟过程中醛类、酮类和

酯类物质的识别。Hendrick等[7]设计的传感阵列

包含 11个传感器，用于监测香蕉成熟过程中释放

的萜烯类、硫化物和羧酸类VOC。针对桃子成熟

度预测问题，Voss等[8-9]采用由13个传感器组成的

阵列，对桃子成熟过程中产生的挥发性醛类、单

萜类和内酯类化合物进行检测。在传感器有效性验

证方面，上述研究大多采用气相色谱−质谱等VOC

成分分析技术，这类方法存在操作流程烦琐、单次

检测成本高、检测周期长等问题，难以满足传感阵

列在设计与优化阶段所需的多次实验迭代需求。

赤霞珠葡萄在质量变化过程中同样会释放醇

类、醛类、酯类、萜烯类等VOC，其成分特征

与表1中各应用场景产生的VOC存在相似性。因

此，这些设计方案为本文构建面向赤霞珠葡萄的

VOC检测传感阵列提供了重要的参考。

2　本文方法

2.1　数据采集

为实现赤霞珠葡萄VOC数据的稳定、精准

采集，本文搭建了一套数据采集装置，该装置由

温湿度控制箱、电子鼻系统和上位机 3 部分构

成[4,10]，其整体架构如图1所示。

在图1所示的装置中，温湿度控制箱用于存

放赤霞珠葡萄样品，其通过进气管和排气管与电

子鼻系统连接。在进气管和排气管上分别安装

了三向阀，用于控制气体流向，实现电子鼻系

统与温湿度控制箱、电子鼻系统与外部环境之

间的气体交换。电子鼻系统的核心组件是一个经

过优化设计的传感阵列，传感阵列位于电子鼻系

统的气仓内，当其暴露于目标VOC时，其电阻

或电导率会发生变化，这种变化被转换为电信号

并被上传、存储在上位机中，以供后续分析。

本文将电子鼻系统的采样频率设为 0.1 Hz，

即每 10秒记录一组传感响应数据。每小时进行

4次采样，单个传感器在一次完整的采样过程中

可以记录 78个数据点。若传感阵列包含N个传

感器，则电子鼻系统单次采样可以获得一个维度

为78×N的传感数据矩阵。

定义1　传感阵列响应状态

设系统最大采样次数为M，Di为传感阵列的

第 i 次采样，本文称 Di为传感阵列在时刻 i(i =

1,⋯,M )的响应状态，简称状态 i。

显然，传感阵列的响应状态序列{D1,⋯,DM}构
成了一个与赤霞珠葡萄质量变化相对应的时间序列。

2.2　传感阵列设计

赤霞珠葡萄在质量变化过程中释放的VOC

+D(>=

7*8<
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>928

*>D8<
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:>0

图1　赤霞珠葡萄VOC数据采集装置的整体架构
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种类和浓度会持续发生变化。因此，传感阵列的

设计应遵循以下原则。

1) 传感阵列中的传感器应对多种VOC具有

良好的敏感性，能够有效捕捉赤霞珠葡萄在不同

质量阶段可能释放的VOC。同时，传感阵列应

具备足够的灵敏度，以适应腐烂过程中VOC浓

度的动态变化。

2) 针对赤霞珠葡萄腐烂过程中产生的主要

VOC，应选用对相同目标气体敏感但灵敏度和检

测范围互补的传感器进行冗余设计，确保全面捕

捉赤霞珠葡萄在不同状态下的特征信息。

3) 在传感阵列中适当配置一些非敏感传感

器，这些传感器对赤霞珠葡萄产生的VOC响应

弱，其采集的信号可作为参考基准，用于识别和

校正其他传感器的响应，从而提高后续数据处理

的准确性。

基于上述原则，结合赤霞珠葡萄VOC相关

研究[11-12]，本文设计了一款由8个气体传感器构

成的传感阵列[4]，具体配置见表2。

在表 2中，TGS2600、TGS2609和 TGS2620

传感器用于检测以乙醇为主的醇类挥发物。这3个

传感器检测的目标VOC相似，都是对醇类挥发

物具有较高响应。同时，这3个传感器具有不同

的检测范围和灵敏度，可在不同浓度水平上实现

对醇类挥发物的全面覆盖。

TGS2603传感器对含硫和胺类气体敏感，这

类气体通常是赤霞珠葡萄腐烂的典型副产物[13-14]。

TGS2610传感器对丙烷、丁烷等烷烃敏感，用于

检测赤霞珠葡萄在缺氧条件下产生的烷烃类挥发

物。在赤霞珠葡萄腐化后期，水分胁迫可能导致

甲烷、硫化氢等气体的释放[16]，传感阵列中的

TGS2611 和 WSP7110 传感器可以对这写挥发物

进行检测。

TGS2602传感器检测的主要目标气体是氨气，

而氨气并非赤霞珠葡萄释放的常见VOC，故该传

感器采集的响应信号相对稳定。利用这一特点，

将TGS2602传感器的响应信号作为参考基准，用

于辅助校准传感阵列中其他传感器的数据信号。

2.3　传感阵列有效性判定CDI法则

利用图 1所示装置持续采集了 240 h的赤霞

珠葡萄VOC数据样本。为避免给细粒度数据分

析带来不必要的干扰，本文选择了前 208 h的数

据进行分析，这部分数据不但覆盖了赤霞珠葡萄

从新鲜到腐烂的整个演变过程，而且各质量状态

的数据分布大致均衡。同时，由于赤霞珠葡萄的

质量演变进程缓慢，过于相似的样本会增加后续

分析的复杂度，因此在每小时4次的采样中随机

选择1个样本，构成传感阵列响应状态时间序列

{D1,⋯,D208}，在该序列中 D i 为 78×8 矩阵， i =

1,⋯,208。
不难看出，时间序列{D1,⋯,D208}与赤霞珠葡

萄的质量演变过程相对应。然而，在实际应用

中，人们习惯将葡萄质量分成不同的状态（如新

鲜、轻微腐烂和重度腐烂等）。显然，葡萄的某

一特定阶段应与时间序列{D1,⋯,D208}中的一段连

续子序列相对应。在赤霞珠葡萄质量演变过程

中，其释放的VOC的种类和浓度会呈现不同的

特征。因此，若传感阵列能够有效捕捉这些特征，

则一定存在某种测度和聚类算法，将{D1,⋯,D208}
划分为时间连续且互不相交的簇，每个簇对应赤霞

珠葡萄的一个质量状态。

表2　传感阵列的配置

序号

Sensor1

Sensor2

Sensor3

Sensor4

Sensor5

Sensor6

Sensor7

Sensor8

传感器型号

TGS2600

TGS2602

TGS2603

TGS2609

TGS2610

TGS2611

TGS2620

WSP7110

目标VOC

乙醇、氢气

氨气

胺类、含硫化合物

乙醇、氢气

丙烷、丁烷

甲烷

乙醇、酯类、酮类等有机溶剂

硫化氢、乙炔

检测范围/ppm

1×10−6~ 10×10−6

1×10−6 ~ 30×10−6

1×10−6 ~ 10×10−6

1×10−6 ~ 50×10−6

500×10−6 ~ 10 000×10−6

500×10−6~10 000×10−6

100×10−6 ~ 2 500×10−6

40×10−6~ 4 000×10−6

灵敏度

0.08 ~ 0.84

0.3 ~ 0.6

0.15 ~ 0.5

0.1 ~ 0.5

0.56 ± 0.06

0.6 ± 0.06

0.5 ~ 0.65

0.55 ~ 0.75
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依据上述分析，本文提出一种基于聚类质量

评估的传感阵列有效性验证法则，简称CDI法则。

CDI法则：在不引入时序信息的条件下，若

基于合适的相似性度量与聚类算法，能够将序列

{D1,⋯,D208}划分为若干个可区分的簇，并满足

以下条件。

1) 连续性（continuity, C）：各簇中的样本主

体来源于原时间序列中的连续区间，传感数据内

部存在与时间演化相关的稳定模式。

2) 差异性（differentiation, D）：不同簇类间

距离显著，数据中存在明显不同的模式特征。

3) 可解释性（interpretability, I）：聚类所划

分的状态区间与实际观测到的葡萄质量阶段（如

新鲜、轻微腐烂、重度腐烂）在演变顺序和时间

跨度上吻合，聚类结果具备明确的物理意义。

若同时满足上述3个条件，则可判定传感阵

列能够有效感知采后赤霞珠葡萄VOC的模式变

化，对目标VOC具有较高的敏感性。

需要说明的是，CDI法则为验证传感阵列有

效性的充分条件，该法则建立在相似性度量与聚

类算法选择恰当的前提下。若聚类结果未能满足

CDI条件，则不能得出传感阵列无效的结论。

2.4　基于多粒度聚类的核心子集发现算法

设X和Y为两个维度相同的矩阵，xij和 yij分

别为X和Y的第 i行第 j列元素，X和Y的Froben‐

ius距离可以通过式(1)计算得到。

 X - Y
F

= ∑( xij - yij )
2 (1)

进一步，设Ci和Cj为两个维度相同的矩阵集

合，Ci和Cj之间的距离dist(Ci,Cj)定义如下。

dist (Ci,Cj ) =
1

|Ci| × |Cj|
∑

X ∈ Ci

∑
Y ∈ Cj

 X - Y
F

(2)

定义2　核心子集和边缘子集

设 S 为时间序列{D1,⋯,D208}的任意子集，

称S中所有下标连续且元素个数最多的子序列为S

的核心连续子集，简称核心子集，记作ES(S)。。称S

中所有核心子集之外的元素构成的集合为S的边缘

子集，，记作 MS(S)。例如，S = {D1,D3,D6,D7,D8, 

}D10,D11,D14 ，则 ES( S ) = {D6,D7,D8}，MS( S ) = 

{ }D1,D3,D10,D11,D14

在此基础上，本文提出了基于多粒度聚类的

核心子集发现算法（essential subset discovery al‐

gorithm based on multi-granularity clustering, 

ESDA-MC），如算法1所示。

算法1　　基于多粒度聚类的核心子集发现算法

输入　　时间序列{D1,⋯,D208}
输出　　cluster set C

1)     initialize: Ctmp={D1,⋯,D208}, ν,k=2, C=Φ

2)     do

3)         compute dist(Ci,Cj), for all Ci，Cj in C

4)       merge Cw,Ck into Cwk if dist(Cw, Ck) is the 

minimum among all distances computed in step 3

5)     until |Ctmp|=k

6)     if (the proportion of the ESs ρ≥ v) then

7)      C=getES(Ctmp), k=k+1,Ctmp={D1,⋯,D208}
8)          goto 2

9)     return C

由算法 1可以看出，ESDA-MC在层次聚类

的框架内嵌入了时间连续性约束。首先，算法通

过层次聚类将数据逐步合并至 k个簇，得到聚簇

集合Ctmp。然后，设定阈值 ν，检验Ctmp中 k个簇

的核心子集占比 ρ。若 ρ>ν，表明簇中核心子集

的占比较高，对时间序列{D1,⋯,D208}的划分粒

度过粗，则可以进一步细化。此时，利用 getES

函数，将Ctmp中每个簇的ES保存在C中，令 k加

1后继续重复上述过程；当 ρ≤ν时，算法终止，

此时所得簇集C中的每个簇为单一连续时段，对

应目标VOC的一段连续响应区间。

在算法1中，对于以下几点需要补充说明。

1) 函数 getLCS的实现过程较为简单，因此

未在文中给出。

2) 理论上，若每次聚类得到的聚簇均为时间

序列的连续子集，，则ρ≥ v始终成立，算法将持续

迭代直至 k=208，此时C = {{D1},⋯,{D208}}。然

而在实际数据中，这种情况几乎不可能发生。

3) 聚簇中可能出现极少数样本独立成簇的现

象，这通常由数据采集中的瞬时噪声引起。鉴于

其所对应的时间片段过短，不具备实际的状态表

征意义，算法将其视作边缘集合。

上述情况的处理并不复杂，为保持描述的简

洁性，本文未在算法1中对这些极端情况进行显
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式的判别和处理。

3　ESDA-MC实验结果分析

3.1　核心子集的时间连续性

设参数 ν=0.7，该阈值能够有效过滤由噪声

引起的碎片化簇，同时确保输出结果覆盖时间序

列{D1,⋯,D208}的主体部分，避免因约束过强而

将过渡状态“硬归类”。在时间序列{D1,⋯,D208}
上运行ESDA-MC，输出结果如见3。

表3中，第1列为聚簇数量k，第2列、第3列

分别为ESDA-MC的输出结果和核心子集在整个

时间序列{D1,⋯,D208}中的占比。其中，ESij表示

当k=i时，ESDA-MC输出的第 j个核心子集。

由表3可以得出以下结论。

1) 时间片段过短的簇被视为边缘集合，因此

聚簇数量 k与ESDA-MC实际输出的核心子集个

数并不一致。

2) 当k=2时，核心子集占比最高，达97.1%。

随着 k值的增大，不同核心子集间出现更多“混

淆”样本，导致所有核心子集在时间序列中的占

比逐渐下降。当k=8时，核心子集占比降至最低，

但仍然覆盖了时间序列{D1,⋯,D208}的73.1%。这

说明即便在细粒度簇划分下，所采集的VOC数

据仍具有显著的时间连续性。

3) 当 k=3、4 和 5 时，ESDA-MC 均输出了

3 个核心子集，但核心子集占比随 k值的增大而

降低。这是因为聚类粒度细化（k值增大）后，

算法将部分处于模式转换间的边缘样本从原有的

核心子集中剥离出来，每个核心子集中的样本数

量减少。当 k=6 时，ESDA-MC 输出了 ES64 =

{D147,⋯,D158}，该集合在 k=5时属于ES52 与ES53

之间的边缘集合子集，未被独立输出。随着 k继

续增大至 7，ES61 被分割为 ES71 和 ES72；同样，

当 k增大至 8时，ES74 被分割为ES84 和ES85。这

一细分现象表明，时间序列{D1,⋯,D208}中蕴含

的模式演变过程并非严格的阶跃式跳变，在宏观

状态内部仍存在连续、细微的模式变化。

上述结果表明，ESDA-MC在不同 k值下均

能够有效提取具有明显时间连续性的核心子集，

这意味着传感阵列所采集的VOC数据内部蕴含

了随时间演变的不同模式特征。这些模式在时间

上与赤霞珠葡萄质量状态的转变一致，若进一步

验证其可区分性和可解释性，则可充分证明本文

设计的传感阵列是有效的。

3.2　核心子集的簇间差异性

对于任意 Di ∈ {D1,⋯,D208}，利用主成分分

析（principal component analysis, PCA）将其从

78×8的矩阵降维至 78×2的矩阵，降维后的矩阵

保留了Di约87%的方差[4]。计算该矩阵两个列向

量的数学期望，进而将 Di 投影至二维空间。

ESDA-MC输出结果在此二维空间中的分布如图2

所示。

表3　不同k值下ESDA-MC的输出结果和核心子集占比

聚簇数量k

2

3

4

5

6

7

8

ESDA-MC输出结果

ES21 = {D1，⋯，D160}，ES22 = {D167，⋯，D208}
ES31 = {D1，⋯，D51}，ES32 = {D60，⋯，D150}，ES33 = {D160，⋯，D200}
ES41 = {D1，⋯，D51}，ES42 = {D60，⋯，D150}，ES43 = {D160，⋯，D200}
ES51 = {D1，⋯，D51}，ES52 = {D60，⋯，D143}，ES53 = {D167，⋯，D200}
ES61 = {D1，⋯，D51}，ES62 = {D68，⋯，D88}，ES63 = {D95，⋯，D143}，

ES64 = {D147，⋯，D158}，ES65 = {D173，⋯，D200}
ES71 = {D1，⋯，D33}，ES72 = {D34，⋯，D51}，ES73 = {D68，⋯，D88}，

ES74 = {D95，⋯，D143}，ES75 = {D147，⋯，D158}，ES76 = {D173，⋯，D200}
ES81 = {D1，⋯，D33}，ES82 = {D34，⋯，D51}，ES83 = {D68，⋯，D88}，

ES84 = {D95，⋯，D107}，ES85 = {D116，⋯，D143}，
ES86 = {D147，⋯，D158}，ES87 = {D173，⋯，D200}

核心子集占比

97.1%

88.4%

84.6%

81.2%

77.4%

77.4%

73.1%
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由图2(a)可以看出，当k=2时，ESDA-MC输

出 2个核心子集（ES21 和 ES22），尽管这两个子

集中有少量样本重叠，但它们的主体部分在二维

空间中仍然保持较好的可区分性，显示出明显的

簇间差异性。

观察图2(b)～图2(d)可以看出，当k值分别为

3、4和5时，ESDA-MC均输出了3个核心子集，

且这些核心子集在二维空间中表现出较好的可区

分性。特别地，当 k=5时，由于算法过滤了时间

片段过短的簇与边缘样本，子集之间的可区分性

更加显著。在此情况下，即使采用如K-近邻这类

简单的分类器，也可实现对子集元素的有效识别。

观察图 2(e)～图 2(g)可以看出，当 k为 6、7

和 8时，ESDA-MC分别输出了 5、6和 7个核心

子集，这些核心子集在二维空间中呈现可辨识的

团簇形态，表明其具有独立的分布特征，理论上

具备可区分性。然而，此时各核心子集对应的簇

团相互交错，边界区域存在部分重叠，导致核心

子集间分类难度增大。在这种情况下，利用K-

近邻这类简单的分类器难以实现对核心子集元素

的有效判定，需要引入更复杂的分类模型（如基

于深度学习或集成学习的模型）才能够实现不同

核心子集间的准确区分。

为定量评估ESDA-MC所得核心子集的模式

可区分性，本文采用轮廓系数、Calinski-Harabasz

（CH）指数、Davies-Bouldin（DB）指数及综合

指数 4 项内部指标进行量化分析。不同 k 值下

ESDA-MC 输出的核心子集的各项指标对比如

图 3所示。

图 3(a)为不同 k 值下 ESDA-MC 输出的核心

子集的轮廓系数对比曲线。其中，轮廓系数的取

值范围为[-1,1]，其值越接近1，表明核心子集内

样本越紧密、子集间可区分性越好。通常认为该

值大于 0.5时，即表明核心子集间具有较高的可

区分性。若轮廓系数大于0.7，则表明不同核心子

集之间模式差异显著、可区分性好[17]。从图3(a)

可以看出，所有 k值对应的轮廓系数均大于 0.5，

说明核心子集在统计意义上可区分。特别地，当

k 为 3、4、5 时，轮廓系数分别为 0.74、0.74 和

0.76，表明核心子集之间边界清晰，可区分性

显著。

图 3(b)为不同 k 值下 ESDA-MC 输出的核心

子集的DB指数对比曲线。DB指数为各核心子

集内样本到其质心的平均距离与子集间距离的比

值，通过它同样可以量化核心子集间的分离程

度。DB指数取值下限为 0，其值越小，表明不

同核心子集间的分离效果越好。从图中可以看

出，当 k为2、3、4、5时，DB指数分别为0.62、

0.68、0.67和 0.67，数值相对稳定且保持在较低

水平，说明在此区间内ESDA-MC所提取的核心
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图2　ESDA-MC输出结果在二维空间中的分布
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子集保持了较高的分离度。当 k=6、7、8 时，

DB指数显著上升，表明此时核心子集之间的边

界模糊、可区分性下降。

图3(c)为不同k值下ESDA-MC输出的核心子

集的CH指数对比曲线。CH指数为核心子集间与

核心子集内散度之比。该指数无上限，其值越大，

表明核心子集内部结构越紧密且子集间分离度越

高。从图中可以看出，当k=2时，CH指数为213，

处于最低水平。这是因为聚类数量较少时，每个

核心子集涵盖的样本范围较广，子集内部离散度

增大，簇间与簇内方差之比降低。当k=3时，CH

指数达到最大值（370），说明此时核心子集内部

具有极高的紧凑性，且子集间分离度达到最优。

轮廓系数、CH 指数与 DB 指数分别从簇

内－簇间距离关系、方差比和相似度等维度评估

核心子集间的可区分性。然而，单一指标难以对

核心子集的簇间差异性做出全面客观评定。为

此，本文引入综合指数，通过对上述指标进行归

一化与加权融合，对核心子集的簇间差异性进行

整体评价。图 3(d)展示了不同 k 值下 ESDA-MC

输出的核心子集的综合指数对比曲线，从图中可

以看出，当k为3、4和5时，ESDA-MC均输出3个

核心子集，且综合指数显著高于其他 k值情况。

其中，当k=3时，综合指数最高（0.91），表明此

时核心子集具有最优的整体可分性。当 k=4时，

由于在ES43中删除了边缘集合{D201,⋯,D208}，虽

然提升了ES43的内聚性，但也导致ES42与ES43的

簇心距离减小，CH 指数下降，综合指数降至

0.83。 当 k=5 时 ， ES52 中 删 除 边 缘 集 合

{D144,⋯,D150}，其内聚性提升与分离性损失大致

相当，故而综合指数保持在0.90。当 k为3、4和

5 时，综合指数均处于较高水平，表明此时

ESDA-MC 输出的核心子集间具有显著的差异

性，模式可区分性强。

基于本节分析可知，ESDA-MC输出结果在

统计意义上具备显著的可区分性。尤其是当k=3、

4、5时，所得核心子集均表现出较好的可区分性。

参数k与VOC的模式划分粒度相关。在需要

对葡萄质量进行细致管理的场景中，可以考虑增

大 k值以获得更细致的聚类结果。然而，k值的

增大会使“混淆”状态的数量也相应增加，造成

核心子集占比下降；同时，由于在原有核心子集

上进行了细分，核心子集间相互交错，这会给后

续的模式识别算法带来挑战。

本节实验结果结合第 3.1节中关于核心子集

时间连续性的分析，可以充分说明传感数据中蕴

含了连续演变且彼此可区分的稳定模式，该特性

与采后赤霞珠葡萄质量连续变化的物理过程一致。

接下来探讨核心子集所对应模式的物理可解释性。

3.3　核心子集的可解释性

在现实场景中，根据人的感官评估，通常将

赤霞珠葡萄分为新鲜（fresh state, FS）、轻微腐

烂（mild decay, MD）和严重腐烂（severe decay, 

SD）3 种状态。新鲜状态的赤霞珠葡萄果实坚

实，表皮光滑，颜色鲜艳，并散发出果香。轻微

腐烂的赤霞珠葡萄颜色变暗，表皮开始变软，局
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400

300

200

CH
D
;

2 3 4 5 6 7 8
23;4k/-

1.0

0.5

0

D
/
D
;

2 3 4 5 6 7 8
23;4k/-

0.8

0.7

0.6
5
3
>
;

2 3 4 5 6 7 8
23;4k/-

1.0

0.8

0.6

D
BD
;

2 3 4 5 6 7 8
23;4k/-

370 
330 348

288

296 322

0.52

0.91 0.83 0.90

0.16
0.27

0.67

0.62
0.68 0.67 0.67

0.96

0.91

0.750.67

0.74 0.74 0.76

0.56
0.58

0.70

(a) 53>;,(

(c) CHD;,( (d) D/D;,(

(b) DBD;,(

图3　不同k值下ESDA-MC输出的核心子集的各项指标对比
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部出现小斑点或损伤。当赤霞珠葡萄严重腐烂

时，葡萄萎缩，颜色暗淡，表皮多处破裂，出现

大量霉菌，并散发出强烈、难闻的气味。

与实验过程同步，3名实验人员对赤霞珠葡萄

的质量状态进行了评估。当评估结果出现矛盾时，

通过投票确定葡萄的最终状态。感官评估结果与

时间序列的对应关系如下：新鲜对应的区间为

{D1,⋯,D67}、轻微腐烂对应的区间为{D68,⋯,D172}、
严重腐烂对应的区间为{D173,⋯,D208}。图4展示了

ESDA-MC输出结果与感官评估结果的对比情况。

设 S 为时间序列{D1,⋯,D208}的任意子集，

记 min_idx(S)和 max_idx(S)分别为 S 中样本的最

小索引和最大索引。从图 4 的分布可以看出，

当 k=2 时，ESDA-MC 输出 2 个核心子集（ES21

和ES22）。由于聚类粒度较大，本应属于轻微腐

烂状态的样本被分散划分至ES21和ES22中。ES21

和ES22对应的模式不能与现实场景中赤霞珠葡萄

的质量状态相对应。因此，此类粗粒度划分仅适

用于对葡萄质量状态区分要求较低的场景（如仅

需将葡萄分为新鲜与腐烂两大类的情形）。

当k为3、4和5时，ESDA-MC均输出3个核

心子集。随着聚类粒度逐渐细化，部分边缘样本

被剔除，但核心子集的整体结构基本保持一致。

以 k=3 为例，ESDA-MC 输出的 3 个核心子集

ES31、ES32和ES33在时间区间上与感官评估结果

高度重叠，有效对应感官所划分的质量状态。值

得 注 意 的 是 ， min_idx(ES32) <min_idx(MD) 且

min_idx(ES32)<min_idx(SD)，即感官判定为轻微

腐烂和严重腐烂的起始时间均晚于相应核心子集

的起始索引。这一现象表明，本文设计的传感阵

列对赤霞珠葡萄VOC模式变化的灵敏性高于人类

感知，能更早地感知赤霞珠葡萄质量状态的变化。

当 k为6、7和8时，MD和SD对应的核心子

集逐步被细分，ESDA-MC分别输出 5、6和 7个

核心子集。此时核心子集间重叠度增加、整体可

区分性下降。细分后得到的核心子集对应了赤霞

珠葡萄腐败过程中更细微的VOC动态变化特征，

对状态监测要求更精细的应用场景具有意义。

通过本节分析可以得出：当 k=2时，ESDA-

MC输出了 2个核心子集，适用于对赤霞珠葡萄

质量状态区分要求较低的场景。当k为3、4和5时，

ESDA-MC均输出了 3个核心子集，核心子集对

应的时间区间与依据感官划分的新鲜、轻微腐烂

和严重腐烂状态高度一致，且传感阵列对VOC模

式变化的灵敏性优于感官评估。当k为6、7和8时，

ESDA-MC分别输出了 5、6和 7个核心子集，此

时核心子集对应的模式虽然可以揭示更精细的

VOC动态变化，但核心子集间重叠度增加、可

区分性下降，需要借助更复杂的分类模型才能实

现对核心子集的有效区分。
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图4　ESDA-MC输出结果与感官评估结果对比
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上述结果表明，ESDA-MC提取的核心子集

展现出明确的物理可解释性，能够有效解释赤霞

珠葡萄质量演变的实际过程。

4　结束语

本文设计了一款由8个传感器组成的传感阵

列，用于采集赤霞珠葡萄采后过程中释放的

VOC数据；同时，提出了结合连续性、差异性

和可解释性的评估法则，以及基于多粒度聚类的

核心子集发现算法，用于验证传感阵列的有

效性。

实验结果表明，ESDA-MC在不同聚类粒度

下（k=2,…,8），输出的核心子集对原始数据具有

较高的覆盖率（73.1%~97.1%），证明传感数据

内部蕴含具有时序连续性的稳定模式。

利用轮廓系数、DB指数、CH指数和综合指

数对ESDA-MC输出结果进行分析，结果显示，

ESDA-MC 输出的核心子集间的轮廓系数大于

0.5。特别地，当 k为3、4和5时，核心子集间的

轮廓系数不小于0.74、综合指数不低于0.83，证

明核心子集间具有良好的可区分性。

将ESDA-MC的输出结果与人的感官评估结

果对比发现，当 k为3、4和5时，核心子集对应

的时间区间与赤霞珠葡萄的新鲜、轻微腐烂、严

重腐烂 3种状态高度吻合，且ESDA-MC识别的

状态转换时间早于感官判断，这不仅验证了

ESDA-MC输出的核心子集具有明确的可解释性，

还证明了传感阵列对赤霞珠葡萄VOC的变化更加

灵敏，对其质量变化具有更早的预警能力。

综上所述，本文设计的传感阵列所采集的数

据满足CDI法则中连续性、差异性与可解释性要

求，能够有效表征赤霞珠葡萄VOC的动态变化，

为赤霞珠葡萄采后质量监测提供依据；同时，本

文提出的CDI法则为类似问题中传感阵列的有效

性验证提供了可借鉴的解决方案。

未来的研究工作将扩大数据采集范围，探

索更加高效的模式识别算法，进一步验证本文

设计的传感阵列在更复杂场景下的适用性。
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