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　 　 摘要:　 利用近红外光谱分析技术对来自 ３ 个省份的水蜜桃进行研究ꎬ比较主成分分析￣线性判别分析(ＰＣＡ￣
ＬＤＡ)、 判别偏最小二乘法(ＤＰＬＳ)、 支持向量机(ＳＶＭ)等方法对光谱数据识别的有效性差异ꎮ 结果表明ꎬ ＳＶＭ 的

准确率和召回率均高达 ９４􀆰 ４７％ꎬ明显优于 ＰＣＡ￣ＬＤＡ 和 ＤＰＬＳꎬ更适用于水蜜桃产地溯源ꎮ
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　 　 随着生活水平的提高ꎬ人们的食品安全意识大

大增强ꎬ地域特色产品越来越受到市场的认可ꎮ 这

些产品通常会带来良好的经济效益ꎮ 针对地域特色

产品的以假乱真、以次充好现象大量存在ꎬ既损害了

消费者权利ꎬ又打击了生产者积极性[１￣２]ꎮ 因此ꎬ开
展地域特色产品产地溯源技术研究ꎬ对于推动溯源

体系的建立与完善ꎬ促进农产品安全有效监管具有

重要意义ꎮ 产地溯源技术主要分两大类[３￣６]:一是电

子信息编码技术ꎬ即将农产品产地信息及生产、加工

等环节的相关信息关联到电子信息载体ꎬ消费者通

过二维码等识别农产品的产地ꎻ二是化学生物分析

技术ꎬ即通过检测农产品的成分来获知产地信息ꎬ包
括近红外光谱分析技术、同位素分析技术等ꎮ 其中ꎬ
近红外光谱分析技术因具有操作简单、检测速度快、
重现性好、绿色环保、成本低等特点[７]ꎬ已经成为一

种重要的农产品产地溯源识别技术手段ꎮ
近红外光谱主要反映有机物分子中 Ｃ￣Ｈ、Ｎ￣Ｈ、

Ｏ￣Ｈ 等含氢基团振动的倍频和合频吸收信息ꎮ 不同

产地的农产品ꎬ因为品种、产地环境、加工方法等不

同ꎬ其有机物组成和含量存在较大差异ꎬ形成近红外
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光谱中的差异ꎮ 通过分析近红外光谱ꎬ可以对农产

品进行产地溯源、真伪鉴别和品质检测[８￣１６]ꎮ 目前

近红外光谱分析技术已得到广泛应用ꎬ李勇等采用

主成分分析和线性判别分析对大米进行产地溯源分

析[１７]ꎮ 姜亦南等采用傅里叶变换近红外光谱法结

合 ＳＩＭＣＡ 模式识别算法对三七进行产地鉴别[１８]ꎮ
对水蜜桃的相关研究较少ꎮ 李剑等采用主成分分析

结合最小二乘法建立了水蜜桃采摘期的鉴别模

型[１９]ꎮ 王铭海等建立了 ３ 个不同品种桃可溶性固

形物含量预测模型[２０]ꎮ
鉴于目前应用近红外光谱分析技术识别水蜜桃

产地的研究较少ꎬ本研究采用此技术ꎬ通过光谱预处

理等手段结合模式识别方法进行水蜜桃产地识别研

究ꎬ并在江苏、山东、福建 ３ 个省份的水蜜桃上进行

试验ꎬ为水蜜桃产地溯源提供依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

１.１.１　 水蜜桃样品采集　 分别采集产自江苏省、山
东省、福建省的“湖景”水蜜桃样品各 ５０ 个ꎮ 样品

放置于空气温度 ２５ ℃、湿度 ７５％的环境中ꎮ
１.１.２　 近红外光谱数据采集　 利用 Ｔｈｅｒｍｏ Ａｎｔａｒｉｓ
ＩＩ 傅里叶变换近红外分析仪ꎬ采用漫反射方式采集

水蜜桃样品的近红外光谱ꎮ 以仪器内部空气为背

景ꎬ光谱扫描波数为４ ０００~ １０ ０００ ｃｍ－１ꎬ扫描间隔

为 ３􀆰 ８５６ ｃｍ－１ꎬ每条光谱有１ ５５７个点ꎬ扫描次数 ３２
次ꎬ４ 倍增益ꎮ 在果实赤道上选择 ３ 个相距 １２０°的
位置测定漫反射光谱ꎬ３ 个位置的平均值作为该果

实的光谱测定值ꎮ
１.２　 数据分析

１.２. １ 　 主成分分析￣线性判别分析 　 主成分分析

(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)是最常用的无

监督降维方法ꎬ该方法把原始高维变量转化为几个

主成分ꎬ使得每一维上的样品方差都很大[２１]ꎮ 这些

主成分通常表示为原始变量的线性组合ꎬ不仅能够

反映原始变量的大部分信息ꎬ而且各主成分之间相

互独立ꎮ 线性判别分析( Ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓꎬＬＤＡ)是一种监督学习的判别分析方法ꎬ首先通

过训练集建立线性判别函数ꎬ该判别函数使得类内

方差最小、类间方差最大ꎬ即具有最佳的可分离性ꎬ
然后利用判别函数对测试集样品进行识别[２２]ꎮ 对

ＰＣＡ 分析过的数据使用 ＬＤＡ 进一步降维ꎬ可以将最

佳描述特征转化为最佳判别特征进行分类识别[２３]ꎮ
１.２.２　 判别偏最小二乘法　 判别偏最小二乘法(Ｄｉｓ￣
ｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬＤＰＬＳ)是一种将定量偏

最小二乘法(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬＰＬＳ)用于判别分析

的方法ꎬ通过建立自变量与因变量之间的多元统计回

归模型进行分析[２４]ꎮ 和 ＰＣＡ 方法类似ꎬ该方法同样
采取了成分提取的方式ꎬ不同的是ꎬ提取成分时不仅

仅要求成分能够较好地概括自变量的信息ꎬ同时要求

对因变量的解释能力达到最大ꎮ 成分通过迭代法逐

步提取ꎬ成分个数通过交叉有效性检验来确定ꎮ 根据

ＰＬＳ 模型的预测值确定样品的类别ꎮ
１.２. ３ 　 支持向量机 　 支持向量机( Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)是一个经典的分类模型ꎬ主要思想是

在特征空间上建立最优超平面使得类之间的间隔最

大ꎬ在解决小样本、非线性及高维数据等问题中表现

出许多特有的优势[２５￣２６]ꎮ ＳＶＭ 首先通过非线性映
射函数将样品从原始特征空间映射到高维特征空

间ꎬ然后构造最优决策函数ꎬ综合考虑结构风险最小

化和经验风险最小化ꎬ确定模型参数ꎬ同时引入间隔

的概念ꎮ ＳＶＭ 的优化目标为:

ｍｉｎ
ｗꎬｂꎬξｉ

１
２
‖ｗ‖２＋ｃ∑

ｍ

ｉ＝１
ξｉ (１)

ｓ.ｔ.ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)≥１－ξｉ
ξｉ≥０ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ
式中ꎬｍ 为训练样本数ꎬｘｉ为训练样本的支持向量ꎬ

ｙｉ取值为＋１ 或－１ꎬ表示对应样本的类别ꎬｗ 为超平面的
法向量ꎬｂ 为位移项ꎬｃ 为惩罚参数ꎬξｉ为松弛变量ꎮ

求解时利用核函数代替内积运算ꎬ避免“维数

灾难”ꎮ 常用的核函数有线性核、多项式核、ＲＢＦ 核

和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核ꎮ
１.２.４　 评价指标　 评价指标主要采用准确率和召回

率[２７]ꎬ由分类结果的混淆矩阵 Ｃ 计算得出ꎮ 混淆矩
阵的行表示真实类别ꎬ列表示预测类别ꎬ元素ｃｍｌ表示

真实类别为 ｍ、预测类别为 ｌ 的样品数目ꎮ 类别数目

为 ｋꎮ 准确率表示被预测为某类的样品中有多少真

正为该类ꎬ每个类的准确率计算公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ ＝
ｃｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝１
ｃｊｉ

(２)

召回率表示每个类中样品被正确分类的比例ꎬ
每个类的召回率计算公式如下:

Ｒｅｃａｌｌｉ ＝
ｃｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝１
ｃｉｊ

(３)
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方法的准确率和召回率取类准确率和召回率的

均值ꎮ 数值越高ꎬ代表方法越好ꎮ
采用十折交叉验证法将样品划分为训练集和测试

集ꎬ取每类的 １０％作为测试集ꎬ随机使用不同的划分 １０
次ꎬ１０ 次十折交叉试验的均值作为最终的试验结果ꎮ
所有数据分析均在ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ａ 中编程实现ꎮ

２　 结果分析

２.１　 水蜜桃样品的近红外光谱

图 １ａ 是所有水蜜桃样品的原始光谱ꎬ图 １ｂ 是不

同省份水蜜桃样品的原始光谱均值ꎮ 图 １ｂ 中 ３ 个省

份的均值光谱明显区分开ꎬ且江苏省和山东省的距离

较近ꎮ 而图 １ａ 中近红外光谱之间重叠严重ꎬ不能直

接区分产地ꎬ存在光散射、基线漂移等问题ꎬ对试验结

果影响较大ꎬ需要采取适当的光谱预处理方法去除干

扰[２８]ꎬ以便更好地分析ꎮ 常见的光谱预处理方法有

平滑(Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ)、一阶导数(１ｓｔ Ｄｅｒ)、二阶导数(２ｎｄ
Ｄｅｒ)、标准正态变换(ＳＮＶ)、多元散射校正(ＭＳＣ)、小
波变换(ＷＴ)等ꎮ 试验中采用 ＳＮＶ 方法对光谱数据

进行预处理ꎬ处理后的光谱见图 ２ꎮ

ａ:所有水蜜桃样品的原始光谱ꎻｂ:不同省份水蜜桃样品的原始

光谱均值ꎮ
图 １　 水蜜桃样品的原始近红外光谱

Ｆｉｇ.１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｎｅｙ ｐｅａｃｈ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ

２.２　 ＰＣＡ￣ＬＤＡ 方法分析

首先对全波段光谱数据进行标准化处理ꎬ然后

使用奇异值分解进行主成分分析ꎮ 累计贡献率达到

图 ２　 预处理后的样品近红外光谱

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

９９％时即可确定主成分数目ꎮ 前 １０ 个主成分的贡

献率见表 １ꎬ主成分数目为 ７ 时ꎬ累计贡献率超过

９９％ꎮ 图 ３ 为前 ２ 个主成分的得分图ꎬ主成分 １ 和

主成分 ２ 分别解释了总方差的 ６５􀆰 ８１％和 １７􀆰 ７８％ꎮ
由图 ３ 可见ꎬ利用前 ２ 个主成分时ꎬ山东省和福建省

的水蜜桃样品在距离上基本分开ꎬ但均和江苏省的

有重叠ꎬ且江苏省和山东省的重叠区域较大ꎬ仅使用

ＰＣＡ 方法不能直接区分 ３ 个省份的样品ꎮ

表 １　 前 １０ 个主成分的贡献率和累计贡献率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｏｐ １０ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分 贡献率(％) 累计贡献率(％)

１ ６５.８１ ６５.８１
２ １７.７８ ８３.５９
３ ９.４５ ９３.０４
４ ２.８６ ９５.９０
５ １.４９ ９７.３９
６ １.２３ ９８.６２
７ ０.４２ ９９.０４
８ ０.２７ ９９.３１
９ ０.１９ ９９.５０
１０ ０.１６ ９９.６６

图 ３　 第一主成分和第二主成分得分

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

９０５孙晓明等:基于近红外光谱分析技术的水蜜桃产地溯源



　 　 将前 ７ 个主成分的得分数据作为 ＬＤＡ 的输入ꎬ
构建预测模型ꎬ得到 ２ 个投影函数ꎬ分别为:

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ１＝０.０３３×ＰＣ１＋０.０８４×ＰＣ２＋０.０５２×ＰＣ３－
０􀆰 １２３×ＰＣ４－０.０５３×ＰＣ５＋０.２４２×ＰＣ６－０.１１７×ＰＣ７ (４)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ２＝－０.０１２×ＰＣ１＋０.０３７×ＰＣ２＋０.０１７×ＰＣ３－
０􀆰 １０２×ＰＣ４＋０.０２５×ＰＣ５－０.２４０×ＰＣ６＋０.００８×ＰＣ７ (５)

式中ꎬＰＣｉ 表示样品在第 ｉ 个主成分上的得分ꎮ
预测样品类别时ꎬ首先计算主成分得分ꎬ然后投影到

函数(４)、(５)上ꎬ根据投影值计算属于各个类别的

概率ꎬ最大的概率对应的类别即为预测类别ꎮ
核心代码如下:
％１.数据标准化

[ｔｒａｉｎｄａｔａꎬｔｅｓｔｄａｔａ]＝ＤａｔａＺｓｃｏｒｅ(ｔｒａｉｎｄａｔａꎬｔｅｓｔｄａｔａ)ꎻ
％２.ＰＣＡ 降维ꎬｃｏｅｆｆ 为系数矩阵ꎬｓｃｏｒｅ 为得分

矩阵ꎬｌａｔｅｎｔ 为贡献率矩阵

[ｃｏｅｆｆꎬｓｃｏｒｅꎬｌａｔｅｎｔ] ＝Ｐｒｉｎｃｏｍｐ(ｔｒａｉｎｄａｔａ)ꎻ
％３.选择主成分数目

ｎｃｏｍｐ＝ＣｈｏｏｓｅＣｏｍｐ(ｌａｔｅｎｔ)ꎻ
％４.计算测试数据的得分

ｔｅｓｔｄａｔａ＿ｓｃｏｒｅ ＝ＣａｌＳｃｏｒｅ(ｔｅｓｔｄａｔａꎬｃｏｅｆｆꎬｎｃｏｍｐ)ꎻ
％５.判别分析

ｔｅｓｔｄａｔａ＿ｐｒｅｄｉｃｔｌａｂｅｌ ＝ ＰｃａｌｄａＰｒｅｄｉｃｔ(ｓｃｏｒｅꎬｎｃｏｍｐꎬ
ｔｒａｉｎｄａｔａ＿ｌａｂｅｌꎬｔｅｓｔｄａｔａ＿ｓｃｏｒｅ)ꎻ
２.３　 ＤＰＬＳ 方法分析

首先将江苏省、山东省、福建省的样品类别分别

设为－１、０、１ꎬ然后对全波段光谱数据和类别数据标

准化ꎮ 标准化后的数据作为 ＤＰＬＳ 的输入ꎮ 试验中

采用的交叉有效性公式为:
Ｑ２

ｈ ＝ １－ＰＲＥＳＳ(ｈ) / ＳＳ(ｈ－１) (６)
式中ꎬＰＲＥＳＳ(ｈ)表示留一交叉验证时ꎬ提取 ｈ 个

成分ꎬ因变量的预测误差平方和ꎻＳＳ(ｈ－１)表示所有

样品数据参与拟合时ꎬ提取 ｈ－１ 个成分ꎬ因变量的预

测误差平方和ꎮ 取 Ｑ２
ｈ<１－０.９５２时的成分个数作为最

终选取的成分个数ꎮ 前 ８ 个成分的交叉有效性(Ｑ２
ｈ)

分 别 为 １.０００ ０、 ０.１３８ ０、 ０.４０４ ５、 ０.１６７ ９、 ０.００１ ５、
０.０００ ６、－０.０５０ ６、－０.００９ ５ꎬｈ ＝ ５ 时满足要求ꎮ ＤＰＬＳ
中的成分个数小于 ＰＣＡ￣ＬＤＡ 中的主成分个数ꎬ这是

因为 ＤＰＬＳ 是有监督的学习ꎬ通常模型更简单ꎮ
　 　 使用前 ５ 个成分构建预测模型ꎬ得到标准化类

别预测值(􀭹Ｙ)关于成分 ｔ 的回归函数为:
􀭹Ｙ ＝ ０.０１５ ８× ｔ１ ＋ ０.０２８ ７× ｔ２ － ０.０７５ ０× ｔ３ ＋

０.０２６ ０×ｔ４＋０.０５１ ８×ｔ５ (７)

还原为原始变量ꎬ类别预测值 ｙ 关于光谱数据

ｘ 的回归函数为:
Ｙ＝ ０.００５ ２×ｘ１ ＋０.００４ ３×ｘ２ ＋􀆺＋０.０７７ ５×ｘ１５５７ ＋

１４.０９７ ２ (８)
若 Ｙ 介于－１.５~ －０.５ꎬ样品产地为江苏省ꎻ若 ｙ

介于－０.５~０􀆰 ５ꎬ样品产地为山东省ꎬ若 Ｙ 介于０.５~
１􀆰 ５ꎬ样品产地为福建省ꎮ

核心代码如下:
％１.数据标准化

ｔｒａｉｎｄａｔａ ＝Ｚｓｃｏｒｅ(ｔｒａｉｎｄａｔａ)ꎻ
％２.选择最佳成分个数

ｎｄｉｍ＝ＣｈｏｏｓｅＤｉｍ(ｔｒａｉｎｄａｔａꎬｔｒａｉｎｄａｔａ＿ｌａｂｅｌ)ꎻ
％３.使用最佳成分个数进行偏最小二乘回归

ｍｏｄｅｌ ＝Ｐｌｓｒ(ｔｒａｉｎｄａｔａꎬｔｒａｉｎｄａｔａ＿ｌａｂｅｌꎬｎｄｉｍ)ꎻ
％４.判断测试数据分类

ｔｅｓｔｄａｔａ＿ｐｒｅｄｉｃｔｌａｂｅｌ ＝ＤｐｌｓＰｒｅｄｉｃｔ(ｍｏｄｅｌꎬｔｅｓｔｄａｔａ)ꎻ
２.４　 ＳＶＭ 方法分析

归一化有助于提升 ＳＶＭ 方法的精度和参数求

解速度ꎮ 首先将全波段光谱数据映射到[ －１ꎬ１]区
间内ꎬ进行归一化处理ꎬ其次将归一化后的数据作为

ＳＶＭ 的输入ꎮ 采用 ＲＢＦ 核函数作为 ＳＶＭ 的核函

数ꎬ公式如下:
Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ｅｘｐ(－ｇ∗‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２)ꎬｇ>０ (９)
式中ꎬｘｉ、ｘ ｊ表示样品的光谱数据ꎬｇ 表示核函数

参数ꎮ 通过交叉验证和网格搜索法确定惩罚参数

(ｃ)和核函数参数(ｇ)的最优组合ꎬ参数寻优过程见

图 ４ꎮ 最优参数为 ｃ ＝ ５１２、ｇ＝ １.２２０ ７×１０－４ꎬ交叉验

证精度 ９６􀆰 ００％ꎮ

ｃ 表示惩罚参数ꎬ ｇ 表示 ＲＢＦ 核函数参数ꎮ 参数最优组合:
ｌｏｇ２ ｃ＝ ９ꎬｌｏｇ２ｇ＝－１３ꎮ

图 ４　 ＳＶＭ 中交叉验证和网格搜索法参数寻优示意图

Ｆｉｇ.４ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＶＭ)
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　 　 ＳＶＭ 是一个二分类器ꎬ试验中采用一对一法ꎬ
在任意两类样品之间构造一个二分类器ꎬｋ 类样品

共构造ｋ×( ｋ－１) / ２ 个二分类器ꎮ 使用参数最优组

合进行训练ꎬ得到 ４６ 个支持向量ꎬ其中江苏省样品

的支持向量 ２１ 个ꎬ山东省样品的支持向量 １７ 个ꎬ福
建省样品的支持向量 ８ 个(表 ２)ꎮ

表 ２　 ＳＶＭ 的支持向量、支持向量系数和位移项

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒｓꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＳＶＭ

αｉｙｉ ｘｉ ｂｌｎ
江苏 江苏 ｖｓ 山东 江苏 ｖｓ 福建

１ ４２.０７ ０ ０.３９ꎬ０.４３ꎬ􀆺ꎬ０.４４
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ２.８３
２１ ８７.５０ ０ －０.３５ꎬ－０.３０ꎬ􀆺ꎬ－０.５０

山东 山东 ｖｓ 江苏 山东 ｖｓ 福建

１ －８２.７４ ４０２.３３ ０.３３ꎬ０.３５ꎬ􀆺ꎬ０.４０
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ －２.２６
１７ －４２７.１９ ０ ０.２６ꎬ０.２０ꎬ􀆺ꎬ０.３９

福建 福建 ｖｓ 江苏 福建 ｖｓ 山东

１ －５１２.００ ０ ０.１０ꎬ０.０５ꎬ􀆺ꎬ０.００
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ －２.４５
８ －２２１.６６ －１６０.９６ ０.３６ꎬ０.３６ꎬ􀆺ꎬ０.７８

ｉ 表示支持向量数量ꎬαｉｙｉ表示第 ｉ 个支持向量的系数ꎬｘｉ表示第 ｉ 个支持向量ꎬｂｌｎ表示判别样品属于类别 ｌ 还是类别 ｎ 的位移项ꎮ

　 　 训练结束后ꎬ每个二分类器都会生成一个二分
类判别函数ｆｌｎ(ｘ)ꎬ当ｆｌｎ(ｘ)>０ 时ꎬ样品 ｘ 被预测为 ｌ
类ꎬ否则被归为 ｎ 类ꎮ ｆｌｎ(ｘ)的计算公式为:

ｆｌｎ(ｘ)＝ ∑
ｍｌ

ｉ＝１
αｌｎｉｙｌｎｉＫ(ｘꎬｘｉ)＋∑

ｍｎ

ｉ＝１
αｎｌｉｙｎｌｉＫ(ｘꎬｘｉ)＋ｂｌｎꎬ

ｌ<ｎ≤ｋ (１０)
其中ꎬｍｌ、ｍｎ分别为类别 ｌ、ｎ 的支持向量数目ꎬ

αｌｎｉｙｌｎｉ、αｎｌｉｙｎｌｉ分别为类别 ｌ 对类别 ｎ、类别 ｎ 对类别 ｌ
的支持向量系数ꎬｘｉ为支持向量ꎬｂｌｎ为位移项ꎮ 将 ｘ
代入 ｋ×(ｋ￣１) / ２ 个二分类判别函数进行统计ꎬ得票

最多的类别即为该样品的最终预测类别ꎮ
核心代码如下:
％１.训练数据和测试数据归一化

[ｔｒａｉｎｄａｔａꎬ ｔｅｓｔｄａｔａ] ＝ ＤａｔａＮｏｒｍａｌｉｚｅ ( ｔｒａｉｎｄａｔａꎬ
ｔｅｓｔｄａｔａ)ꎻ

％２.网格法寻找最优参数

[ｂｅｓｔａｃｃꎬｂｅｓｔｃꎬｂｅｓｔｇ] ＝ＳｖｍＣｇＦｏｒＣｌａｓｓ(ｔｒａｉｎｄａｔａ
＿ｌａｂｅｌꎬｔｒａｉｎｄａｔａ)ꎻ

％３.建立 ＳＶＭ 模型

ｍｏｄｅｌ ＝ＳｖｍＴｒａｉｎ(ｔｒａｉｎｄａｔａ＿ｌａｂｅｌꎬｔｒａｉｎｄａｔａꎬｂｅｓｔｃꎬ
ｂｅｓｔｇ)ꎻ

％４.判断测试数据分类

ｔｅｓｔｄａｔａ＿ｐｒｅｄｉｃｔｌａｂｅｌ ＝ ＳｖｍＰｒｅｄｉｃｔ( ｔｅｓｔｄａｔａ＿ｌａｂｅｌꎬ
ｔｅｓｔｄａｔａꎬｍｏｄｅｌ)ꎻ
２.５　 不同分析方法的分类结果对比

不同方法的分类结果见表 ３ꎮ 可以发现ꎬＰＣＡ￣

ＬＤＡ 方法对江苏省、山东省、福建省的水蜜桃预测

正确率分别为 ８１􀆰 ４０％、８７􀆰 ４０％和 １００􀆰 ００％ꎬＤＰＬＳ
方法的预测正确率 分 别 为 ６６􀆰 ４０％、 ８３􀆰 ６０％ 和

７８􀆰 ６０％ꎬＳＶＭ 方法的预测正确率分别为 ８９􀆰 ２０％、
９５􀆰 ００％和 ９９􀆰 ２０％ꎬ３ 类基本区分开ꎬＳＶＭ 方法的分

类识别正确率最高ꎮ 江苏省和山东省的水蜜桃之间

最容易发生误判ꎬ可能是因为江苏省和山东省地理

位置比较接近ꎬ生长环境、气候等方面更加相似ꎮ 总

体上看ꎬＰＣＡ￣ＬＤＡ 方法的准确率为 ８９􀆰 ５１％ꎬ召回率

为 ８９􀆰 ６０％ꎮ ＤＰＬＳ 方法的识别结果最不理想ꎬ准确

率仅为 ７９􀆰 ５０％ꎬ召回率仅为 ７６􀆰 ２０％ꎬ可能是由于

没有选择合适的预处理方法导致ꎮ ＳＶＭ 方法通过

间隔的概念ꎬ得到对数据分布的结构化描述ꎬ基于结

构风险最小化原则ꎬ泛化能力强ꎬ因此分类效果最

好ꎬ准确率达到 ９４􀆰 ４７％ꎬ召回率达到 ９４􀆰 ４７％ꎮ 综

合来看ꎬ采用近红外光谱分析技术对水蜜桃进行产

地溯源是可行的ꎬ结果令人满意ꎮ

３　 结 论

本研究采用近红外光谱分析技术实现水蜜桃的

产地识别ꎬ在对近红外光谱数据进行 ＳＮＶ 预处理的

基础上ꎬ利用 ＰＣＡ￣ＬＤＡ、ＤＰＬＳ、ＳＶＭ 方法对江苏、山
东、福建 ３ 个省份的 １５０ 个水蜜桃样品进行产地溯

源研究ꎮ 试验结果表明ꎬ３ 种方法均可识别水蜜桃

的产地ꎬ其中 ＳＶＭ 方法的识别结果最优ꎬ对江苏省、

１１５孙晓明等:基于近红外光谱分析技术的水蜜桃产地溯源



表 ３　 ＰＣＡ￣ＬＤＡ、ＤＰＬＳ 和 ＳＶＭ 方法的准确率与召回率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ￣
ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ( ＰＣＡ￣ＬＤＡ )ꎬ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ(ＤＰＬＳ) ａｎｄ ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型
真实
类别

预测类别(％)

江苏 山东 福建

准确率
(％)

召回率
(％)

ＰＣＡ￣ＬＤＡ 江苏 ８１.４０ １５.６０ ３.００ ８９.５１ ８９.６０

山东 １２.６０ ８７.４０ ０.００

福建 ０.００ ０.００ １００.００

ＤＰＬＳ 江苏 ６６.４０ ３１.８０ １.８０ ７９.５０ ７６.２０

山东 １１.４０ ８３.６０ ５.００

福建 ０.００ ２１.４０ ７８.６０

ＳＶＭ 江苏 ８９.２０ ８.６０ ２.２０ ９４.４７ ９４.４７

山东 ５.００ ９５.００ ０.００

福建 ０.８０ ０.００ ９９.２０

山东省、福建省的水蜜桃识别正确率分别为 ８９􀆰 ２０％、
９５􀆰 ００％、９９􀆰 ２０％ꎬ准确率和召回率均达到 ９４􀆰 ４７％ꎮ
该方法可为农产品产地溯源研究提供参考ꎮ 下一步

研究将考虑提取与地域相关的特征波长ꎬ去除干扰信

息ꎬ加快训练速率ꎬ进一步提高该方法的性能ꎮ
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