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摘 要： 针对呼气分析中气相色谱-离子迁移谱（Gas Chromatography-Ion Mobility Spectrometry， GC-IMS）
谱峰重叠和实际应用场景下样本有限、 需持续更新等问题， 提出一种呼气分析数据处理方法。以健康志愿者

饮用咖啡前后模拟不同生理状态， 利用 GC-IMS直接分析呼出气体， 通过高斯二阶导数谱峰锐化算法解析

GC-IMS呼气指纹图中的重叠峰， 构建蒙德里安森林（Mondrian forest， MF）增量学习模型实现分类。结果表

明， 该方法成功解析了GC-IMS原始指纹图中的重叠峰， 将峰值信噪比提高至 50 dB； 提取GC-IMS指纹图

中解析出的谱峰位置及强度作为特征， 构建的 MF 增量分类模型随着样本增加， 平均分类准确率达到

93. 75%， 显著优于对比的随机森林和Hoeffding树模型。这种呼气分析数据处理方法提高了分类的准确性， 
具有良好的实际应用前景。
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Abstract： A novel data processing method of gas chromatography-ion mobility spectrometry （GC-IMS） 
is proposed to address the challenges of peak overlapping in GC-IMS spectra for exhaled breath analysis 
and the limited and continuously updated samples in applications.  Breath samples simulating different 
physiological states were collected from healthy volunteers before and after drinking coffee， and were ana⁃
lyzed by GC-IMS directly.  Overlapping peaks in the GC-IMS two-dimensional spectra were resolved 
using a Gaussian second derivative peak sharpening algorithm， and a Mondrian forest （MF） incremental 
learning model was constructed for classification of the two states.  The results indicate that the method 
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successfully resolves overlapping peaks in the original GC-IMS spectra， increasing the peak signal-to-
noise ratio （PSNR） to 50 dB.  Features such as the positions and intensities of the resolved peaks in the 
GC-IMS spectra are extracted to build the MF incremental learning model， which maintain a high average 
classification accuracy of 93. 75% as samples increase， significantly outperforming comparative models like 
random forest and Hoeffding trees.  This exhaled breath analysis data processing method enhances classifi⁃
cation accuracy， showing promising practical application prospects.
Key words： gas chromatography-ion mobility spectrometry； exhaled breath analysis； overlapping peaks 

resolution； Mondrian forest

0　引　言

呼出气体中含有多种挥发性有机物（Volatile 
Organic Compounds， VOCs）， 其种类及含量能够

反映人体的生理状态。与血液、 生物活检和胸透

等传统诊断手段相比， 呼出气体检测具有无创、 
无痛和操作简便等优势， 适用于疾病的早期筛查

与实时监测。目前呼出气体检测方面的研究主要

分为两类［1］， 一类是针对已知疾病生物标志物的

定量检测， 另一类是基于呼气中多种痕量 VOCs
的整体特征构建呼气指纹图， 再利用模式识别方

法进行生理状态分析， 并实现疾病预警。后者在

缺乏明确的疾病标志物信息情况下已实现对肺

癌、 慢性阻塞性肺病（Chronic Obstructive Pulmo⁃
nary Disease， COPD）等多种疾病的准确判别［2⁃4］， 
显示出其在临床应用中的广阔前景。目前， 获取

呼气指纹图的方法主要有气相色谱 -质谱联用

（Gas Chromatography-Mass Spectrometry， GC-
MS）［5］、 电 子 鼻［6］和 离 子 迁 移 谱（Ion Mobility 
Spectrometry， IMS）［7］等。

气相色谱-离子迁移谱（Gas Chromatography-
Ion Mobility Spectrometry， GC-IMS）技术结合了

气相色谱的高效分离与离子迁移谱的灵敏检测优

势， 具有系统体积小、 检测成本低的特点， 适合构

建呼气指纹图。GC-IMS 可以在较短的时间内完

成对呼出气体中多种痕量 VOCs 的同时检测， 其
谱图中特征峰的位置和强度分别表征对应组分种

类与含量， 能有效支持样本特征向量构建与模式

识别分析。然而， 由于呼出气体中存在大量结构

相似的挥发性有机物， 谱图中谱峰分辨率不高， 
严重影响谱峰识别与特征提取的准确性。如何实

现谱图中重叠峰的有效解析已成为当前呼气分析

研究的重要技术难题。

呼气检测的另一个重要问题是临床样本数量

有限及检测环境差异较大， 这对传统模式识别方

法提出了挑战。当代医学诊断中， 许多模式识别

方法依赖彩超或 X 光等病理图像进行训练与优

化［8⁃9］， 在数据规模和质量上均有较强保障。相比

之下， 呼气指纹图易受环境影响， 基于传统机器

学习的模式识别方法在样本量较小时容易产生过

拟合， 且在新增样本时往往需要重新训练模型， 
计算开销较大。

本文以饮用咖啡前后的呼出气体分别模拟正

常人群与患者的呼气气体， 提出一种结合重叠峰

解析与增量学习的呼气检测数据处理方法， 解决

实际 GC-IMS呼气指纹图中的重叠峰解析困难问

题， 同时构建增量学习分类模型解决因样本量较

小导致的模型泛化能力不足问题。

1　实验方案

1. 1　仪器设备

本研究采用自建的 GC-IMS系统对呼出气体

进行检测。该系统如图 1 所示， 主要由呼气采样

装置、 气相色谱预分离装置和离子迁移谱检测装

置组成。人体呼出气体由死腔气和肺泡气组

成［10］， 其中， 只有肺泡气与人体血液进行了气体

交换， 肺泡气中可反映人体生理特征的 VOCs 浓
度约为混合呼出气体的 3 倍， 故本文选择肺泡气

作为检测样本。

呼气采样装置由CO₂传感器、 六通阀、 抽气泵

和 1 mL 定量环组成。在采集呼出气体时， 使用

CO₂传感器监测呼出气体的CO2浓度， 进而区分死

腔气与肺泡气， 并通过抽气泵将肺泡气采样至六

通阀定量环中。为避免呼出气体中的水汽在采样

管路中凝结， 所有管路均维持40 °C的恒温。

GC 预分离装置主要由 DB-5 毛细色谱柱

（Agilent Technologies， USA）构 成 ， 色 谱 柱 长

15 m， 内径0. 53 mm， 涂层厚1 μm。

328



（总第 177 期） 用于GC-IMS的呼气分析数据处理方法（马 睿等）

IMS 检测装置由电晕放电电离源、 漂移管、 
外部电路、 信号采集与处理单元等组成［11］。肺泡

气中的不同 VOCs 经 GC 分离后在不同时刻依次

进入 IMS 中， 得到随 GC 保留时间变化的一系列

IMS 谱图， 构成如图 2 所示的 GC-IMS 谱图。

IMS 漂 移 气 和 GC 载 气 均 为 高 纯 氮 气（纯 度

99. 999%）， GC-IMS系统相关参数如表 1 所示。

1. 2　呼气指纹图采集

选取 7 名健康志愿者参与实验， 所有参与者

均签署知情同意书。为模拟不同的呼气样本， 分
别采集每位志愿者在饮用咖啡前后的呼出气体。

采样前受试者漱口并静坐 30 s以清除口腔残留物

及缓解运动影响。首先， 采集志愿者在未饮用咖

啡时的呼出气体， 作为健康人群呼气模拟样本； 
随后， 每位志愿者饮用 100 mL预先冲泡好的蓝山

风味咖啡（福建苏卡食品公司生产， 300 mL 沸水

中加入 15 g咖啡粉冲泡）， 20 min后采集其呼出气

体作为患者呼气模拟样本。

在正式采样前先启动抽气泵， 用洁净空气冲

洗采样管路和定量环， 并获取洁净空气的 IMS谱

图以确认系统正常。采样时， 受试者通过一次性

吹嘴缓慢呼气至采样装置， 在整个呼气过程中利

用 CO₂传感器实时监测呼出气体中 CO₂分压， 当
达到阈值时（指示肺泡气开始排出）， 采样系统自

动开启抽气泵收集肺泡气到定量环。呼气结束

后， 六通阀切换至进样模式， 将定量环中的肺泡

气注入 GC 进行预分离后由 IMS 检测。每次检测

完成后， 启动抽气泵抽取洁净空气冲洗定量环和

采样管路， 以避免残留干扰。

将受试者未饮用咖啡时的呼出气体样本标记

为“0类样本”， 将饮用咖啡后的呼出气体样本标记

为“1 类样本”， 分别对应标签 0 和标签 1。每组均

包含35个呼气样本。

1. 3　呼气分析数据处理方法

呼气谱图数据处理流程如图 3 所示， 包括数

据预处理、 特征提取和模式识别3个阶段。

在数据预处理阶段对原始 GC-IMS谱图进行

去噪和平滑处理， 以降低环境背景对信号的干扰。

利用气相色谱分离原理， 提取 GC 载气信号的

IMS 谱图作为背景信号， 然后将该背景信号从原

始谱图中以差分操作剔除， 从而消除 GC-IMS 装

置参数漂移和环境干扰气体的影响。

图2　GC-IMS谱图

Fig. 2　GC-IMS spectra

表 1　GC-IMS呼气分析系统参数

Tab. 1　Parameters of GC-IMS exhaled breath analysis system

仪器参数

GC温度/℃
IMS漂移管温度/℃

IMS电场强度/(V·cm-1)
载气流量/(mL·min-1)

漂移气流量/(mL·min-1)

数值

40
100
380
10

200

图 1　GC-IMS呼气分析系统原理图

Fig. 1　Schematic of GC-IMS exhaled breath analysis system
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1. 3. 1　GC⁃IMS谱图特征提取

为了提取 GC-IMS谱图中的谱峰位置及强度

信息作为分类识别的特征， 采用基于二阶导数的

高斯锐化方法实现 IMS重叠峰解析。该方法可分

为谱峰锐化与峰值拟合两个阶段。

在谱峰锐化阶段， 首先利用二阶导数锐化增

大重叠峰分离度。

S ( t )=Y ( t )- k×Y″( t )， （1）

式中： S（t）为谱峰锐化后的 IMS 一维信号； Y（t）
为 IMS 原始信号； Y″( t )为 IMS 信号二阶导数； t
为漂移时间； k为锐化权重因子。

为了避免谱峰锐化过程中高频噪声放大形成

伪峰， 进一步引入高斯卷积对锐化信号进行平滑

处理。
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F ( t )= ∑
τ=-m

m

Y ( t ) [Gauss ( t- τ )- k×Gauss″( t- τ ) ]，

Gauss ( t )=A× e-( t- μ )2

2σ2 ，

（2）

式中： F（t）为平滑处理后的 IMS信号； Gauss（t）为
高斯锐化算子； A、 µ和 σ分别为峰高、 峰位偏差和

标准差。为使 IMS信号卷积平滑处理前后峰面积

保持不变， 高斯锐化算子Gauss（t）满足

∫
-m

m

Gauss ( t )= 1， （3）

式中： m为平滑卷积的半窗宽。

在峰值拟合阶段， 首先基于锐化后的信号提

取各个 IMS 特征峰的峰高A、 峰位置 µ和标准差

σ。在后续的优化迭代过程中， 调整峰高与标准差

以最小化模型拟合信号与原始 IMS信号之间的均

方误差， 从而保证拟合结果的准确性与可靠性。
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， （4）

式中： n为单幅 IMS谱图提取到的所有峰数量。

1. 3. 2　模式识别

针对呼气指纹图的模式识别任务， 本文选取

3种具有代表性的分类模型进行对比分析： 传统批

量学习模型随机森林（Random Forest， RF）、 数据

流增量学习模型 Hoeffding 树分类器（Hoeffding 
Tree Classifier， HTC）以及增量集成学习模型蒙

德里安森林（Mondrian Forest， MF）。
RF是一种典型的机器学习方法， 由多个决策

树构成， 模型训练依赖完整的数据集， 采用批量

学习方式完成建模过程［12］。HTC属于在线学习范

式， 其构建基于 Hoeffding 边界理论， 可在数据流

环境中动态更新模型结构， 适用于样本规模较大

的场景［13］。上述两类方法均依赖人工设定超参数

及模型结构， 模型性能在很大程度上受制于使用

者的经验水平与参数调整能力。

作为一种新的增量学习方法， MF结合了随机森

林与增量学习的优势， 以蒙德里安过程为理论基础， 
实现了模型的在线高效更新［14］。MF由若干棵独立

的蒙德里安树（Mondrian Tree， MT）组成， 每棵树利

用一种随机空间划分过程进行构建。这种划分过程

具备自洽性， 使得在完整数据集上采样得到的树在

其任意子集上的限制依然服从相同的分布。

图 4 为MT的构建过程， 其中， 左图为对应的

树结构及时间序列， 右图为输入特征空间的划分

示意图。MT 是通过不断地在特征空间中随机选

取维度并设置划分阈值， 将数据区域逐步细分而

构建完成的。每次划分只发生在当前叶节点所对

应的区域内， 保证模型结构具有局部自适应性。

图 4 中特征空间由两个特征变量组成， 分别为横

轴的 x1和纵轴的 x2。MT首先在时间序列 t=0. 42
时进行第一次划分， 从 x1=0. 33 处将特征空间分

为左右两个区域（Bleft和Bright）， 分别对应树结构中

图 3　呼气分析数据处理流程

Fig. 3　Data processing flow of exhaled breath analysis
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的左右两个子节点。随后， 在时间顺序 t=0. 5
时， 右区域在x2=0. 5处进一步划分。每一次划分

均伴随时间标记， 该时间序列沿树结构的分支路

径记录， 完整反映了MT的构建过程。

在完成空间划分后， MT 通过叶节点内的类

别分布实现分类判别。模型依据输入样本的特征

向量沿划分路径向下递归遍历， 直至到达对应的

叶节点。该叶节点基于训练阶段聚集的样本类别

信息输出预测结果， 通常采用最大类概率作为分

类判定标准。每棵 MT 独立进行分类判别， 最终

综合森林中所有树的分类结果形成整体的最终

决策。

为了解释模型分类决策的内在机制， 利用

SHAP（Shapley Additive Explanations）方法［15］进行

特征重要性分析。SHAP 方法通过计算每个特征

对模型预测输出的贡献， 量化每个特征的重要性。

2　实验结果与分析

2. 1　IMS谱图高斯锐化

图 5（a） 所示为 IMS 呼气谱图中存在的多个

不同强度的特征峰。1#峰受邻近主峰影响， 常规

方法难以精确识别。同样， 2#峰也与相邻峰重

叠， 影响了峰形特征的准确表征。这种谱峰重叠

现象在呼气分析中十分常见， 主要原因是呼气成

分复杂并且 IMS仪器分辨率有限。

为量化峰分离效果， 采用色谱学中的分离度

作为衡量指标［16］。

RS = 2 || t1 - t2
w1 +w2

， （5）

式中： t1和 t2分别为相邻峰漂移时间； w1和w2为对应

两峰的底峰宽（底峰宽w=4σ）。当RS>0. 5时， 两峰

之间出现明显峰谷， RS>1表明两峰基本分离。

图 4　蒙德里安树构建过程

Fig. 4　Construction process of Mondrian tree

图 5　高斯锐化处理前后的 IMS谱图

Fig. 5　IMS spectra comparison before and after Gaussian 
sharpening
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图 5（b） 为基于二阶导数的高斯锐化方法处

理后的结果。经过高斯锐化处理， 原本复杂的呼

气谱图被解析为 9 个独立的高斯峰（IMS 高斯峰

1~9）， 并以不同颜色进行区分。

表 2 列出了图 5（b） 中识别出的高斯峰之间

相邻峰的分离度。高斯峰 1~高斯峰 9共 8组相邻

峰的RS 均大于 0. 9， 表明该高斯锐化方法能够显

著改善重叠峰的可分辨性。

2. 2　GC⁃IMS指纹图特征提取

将上述高斯锐化算法应用于 GC-IMS 指纹

图， 评估其对指纹图特征提取的改善情况。图 6 
为处理前后的GC-IMS呼气指纹图。

由图 6 可以明显看出， 经过高斯锐化处理

后， 原先粘连在一起的谱峰分离效果良好。为定

量评价指纹图的重构质量， 采用峰值信噪比

（Peak Signal to Noise Ratio， PSNR）［17］对处理前

后的指纹图进行评估。PSNR 是评估图像质量的

常用指标， 其定义为处理前后信号之间的均方误

差。通常认为 PSNR值超过 30 dB 时图像失真较

小， 而本文高斯锐化处理后的指纹图PSNR达到

50 dB， 说明指纹图在经过处理后失真极低。同

时， 处理后的指纹图中提取到更多的特征峰。高

斯锐化算法不仅提高了指纹图整体信噪水平， 还
抑制了基线漂移及拖尾干扰， 显著提高了重叠峰

的解析效果， 从而提高了呼气指纹图特征提取的

准确性。

2. 3　模式识别

2. 3. 1　模型性能评估

图 7 给出了MF、 HTC和RF 3种模型随训练

样本数量增加时训练时间的变化趋势。所有模型

的训练时间均随样本量增加而增长， 但RF的训练

耗时始终明显高于MF和HTC， 且增长速率最快。

这是由于 RF 在处理增量数据时每次都需要使用

全部样本重新训练整个模型， 计算开销极大， 难
以满足实时增量学习的需求。HTC的训练时间最

低且随样本数增加变化最小。这得益于 HTC 仅

构建单棵决策树并采用增量更新机制， 有效降低

了模型更新的计算成本， 显示出其在临床快速分

析中的效率优势。

图 8 为 3 种模型随训练样本数量增加时分类

准确率变化情况。结果表明， 在 30个样本的起始

阶段， MF 凭借其在线更新机制和自适应划分策

略， 能够迅速建立决策边界， 测试准确率接近

表 2　高斯锐化法重叠峰解析结果

Tab. 2　Resolution after Gaussian sharpening of overlapping peaks

相邻高斯峰峰对

高斯峰1⁃2
高斯峰2⁃3
高斯峰3⁃4
高斯峰4⁃5
高斯峰5⁃6
高斯峰6⁃7
高斯峰7⁃8
高斯峰8⁃9

μ1/ms
3.065
3.191
3.441
3.651
3.783
3.934
4.112
4.263

μ2/ms
3.191
3.441
3.651
3.783
3.934
4.112
4.263
4.382

RS

0.95
1.90
1.60
1.00
1.15
1.35
1.15
0.95

图 6　高斯锐化处理前后GC-IMS指纹图

Fig. 6　GC-IMS fingerprints before and after Gaussian sharpening

图 7　不同模型训练时间

Fig. 7　Training time of different models
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100%。随着样本量逐渐增加， 数据分布开始覆盖

更多边界情形和罕见模式， MF需在既有树结构上

局部增添结点以吸收新信息， 早期过于理想化的

划分因而得到修正， 准确率回落并最终稳定在

90%。模型的平均准确率保持在 93. 75%， 反映了

模型由小样本拟合最优向样本增长稳健后模型性

能泛化的自然收敛。

进一步比较可见， RF在样本量扩大后才能充

分发挥集成优势， 最终准确率与MF持平， 但由于

每轮需重新训练整个森林， 在线更新开销显著高

于 MF。HTC 虽训练耗时最短， 但在全程准确率

上始终落后。3 种模型对数据划分均具有良好的

稳定性， 通过三折交叉验证并对训练-测试划分进

行多次随机重采样， 各模型在所有实验中的准确

率方差均小于10%。

综合训练效率与准确率结果可知， MF模型在

保持高分类准确性的同时具备良好的增量训练效

率， 尤其在初始训练样本很少的情况下展现了卓

越的泛化性能， 并且随着样本规模扩大仍能维持

优异表现。MF 模型适合作为实际 GC-IMS 呼气

检测中的增量学习分类器。

2. 3. 2　特征重要性分析

图 9 显示了 MF 模型中各特征对分类结果影

响程度的SHAP值分布， 其中峰 28、 峰 1、 峰 10和

峰14这4个特征对MF模型分类结果影响显著。

当峰 28的特征值较高时， 模型更倾向于将样

本判定为“1”类； 而峰 14越大， 样本越倾向于被识

别为“0”类。这些峰对应的呼气组分在分类中起

到关键作用， 可能蕴含重要的生理意义， 可以为

后续深入探究呼气指纹与疾病表型关联及分析疾

病潜在标志物提供线索。

3　结　论

针对 GC-IMS呼气检测中指纹图重叠导致的

特征提取困难， 以及实际应用场景下样本有限、 
需支持持续更新等问题， 提出一种结合高斯二阶

导数锐化与增量学习模型的呼气分析数据处理方

法。特征提取阶段， 引入基于二阶导数的高斯锐

化算法， 在处理单一重叠峰方面取得良好效果， 
有效提升了 GC-IMS指纹图中重叠峰的分离度与

指纹图重构质量。MF 的增量学习分类模型在小

样本环境下能够高效适应新样本的动态引入， 避
免传统随机森林在新增样本处理时所需的高计算

成本。在面向临床应用的场景中， MF模型的在线

更新能力和较低计算开销， 使其具备很好的实际

应用潜力。
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