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摘要　为快速鉴别５种蜂蜜(椴树蜜、荆条蜜、油菜蜜、洋槐蜜、荔枝蜜)的品种,首次提出了基于主成分分析(PCA)

方法结合线性支持向量机(SVM)或最小二乘支持向量机(LSSVM)的中红外光谱法鉴别蜂蜜品种的新方法.用傅

里叶变换中红外光谱仪测定５种蜂蜜样本的中红外光谱,并进行归一化预处理,然后用主成分分析降维方法分别

提取经预处理后的光谱数据中的５维、１０维、１５维、２０维特征数据,最后设计了线性SVM 和基于网格搜索优化算

法的径向基函数(RBF)的LSSVM分类器模型.利用不同分类器模型,识别未知蜂蜜样本光谱数据降维到不同维

数的特征数据,并进行实验验证.结果表明:应用主成分分析降维方法降维到２０维的特征数据在SVM和LSSVM
分类器上的平均识别率均高于９７％,最高识别率均可达到１００％,且稳定性很好;利用较低维数数据进行分类时,

LSSVM分类器比SVM的识别精度更高,稳定性更好.研究证明将中红外光谱与线性SVM或LSSVM 结合用于

快速鉴别蜂蜜品种是可行的.
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Abstract　Toachievethefastdiscriminationoffivevarietiesofhoneys namelylindenhoney vitexhoney rape
honey acaciahoneyandlitchihoney weproposeanew methodinthisarticlebyusingthemidＧinfraredspectra
basedonprinciplecomponentanalysis PCA combinedwithlinearsupportvectormachine SVM orleastsquares
supportvectormachine LSSVM 敭ThemidＧinfraredspectraoffivevarietiesofhoneysamplesaredeterminedby
Fouriertransforminfraredspectroscopyandnormalized敭Thenthe５Ｇdimensional １０Ｇdimensional １５Ｇdimensional 
and２０ＧdimensionalfeaturedatawillbeextractedfromspectrawiththeuseofdimensionreductionmethodofPCA
afternormalization敭Finally thetwoclassifiermodels linearSVMandLSSVM withradialbasisfunction RBF 
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basedonthegridsearchoptimization aredesigned敭Usingdifferentclassifiermodel weidentifythedifferent
dimensionalfeaturedataextractedfromspectradataofunknownhoneysamples敭Thentheresultsofdifferent
dimensionfeaturedataanddifferentsupportvectormachinesarevalidated敭Experimentalresultsshowthatforthe
２０ＧdimensionalfeaturedataobtainedbythedimensionreductionmethodofPCA anaveragerecognitionrateof
higherthan９７％onSVMandLSSVMclassifiersisachieved thehighestrecognitionratecanreach１００％ and
classifierstabilityisverygood敭LSSVMclassifierhashigherrecognitionaccuracyandbetterstabilitythanlinear
SVMclassifierinclassificationwithlowerdimensiondata敭Hence itprovesthefeasibilityofrapididentificationof
fivevarietiesofhoneyswithmidＧinfraredspectracombinedwithlinearSVMorLSSVM敭
Keywords　spectroscopy midＧinfraredspectrum principlecomponentanalysis supportvectormachine SVM  
leastsquaressupportvectormachine LSSVM  radialbasisfunction RBF 
OCIScodes　３００敭６１７０ ３００敭６３４０ ２００敭４５６０

１　引　　言

蜂蜜作为日常生活中最常饮用的、在国内外市

场上销售越来越普及的一种营养品,如今已倍受消

费者的欢迎.由于蜜蜂所采植物花蜜不同,所以不

同蜂蜜具有的食用价值、保健功效和医用功效也不

同.目前,在与蜂蜜分类方法相关的国际标准中,最
为典型的就是由国际食品法典委员会和欧盟制定的

相关分类指令.分析这些分类指令可以发现,这两

大机构在蜂蜜划分标准上还是以蜜源来自的植物作

为分类依据的,由此可以根据蜜源和产地对蜂蜜进

行划分,这也是蜂蜜最常见的分类方法.不同蜜源

的蜂蜜不仅在内在品质和感官上具有明显差异,其
所含有的营养价值也不同,最终导致价格也有很大

差别[１Ｇ４].针对目前的这种情况,如果能够快速将不

同种类和品级的蜂蜜区分开来,将有助于蜂蜜产品

实现快速市场定价,并指导消费者买到货真价实的

蜂蜜产品,从而促进整个蜂蜜行业市场秩序的完善.
感官评定是鉴定蜂蜜最传统、应用时间最长的

方法,具有简单方便、鉴定过程中耗用的机器成本低

等优点,但却需要专业性强、经验丰富的评价人员.
同时,蜂蜜的色、香、味等感官特征很容易受到外界

环境和人为因素的干扰,如采集方式、储存方式、结
晶条件等的改变都会降低评定结果的客观准确性.
另一种鉴别蜂蜜品种的传统方法是花粉显微镜法,
就是通过显微镜鉴别蜂蜜中花粉的数量和类型来确

定蜂蜜品种.该方法成本高、耗时长,且受多种因素

的影响,检测的准确度较低.其中主要的影响因素

有花粉原产地、蜂蜜的质量和采集方式、专家自身的

经验等[２].研究人员开发出了利用客观分析技术

(如质谱分析法和色谱分析法等)对蜂蜜进行鉴别的

检测方法,虽然这些检测技术能够准确、有依据地判

断蜂蜜所属的品种,但是检测程序较为繁琐,成本

高,耗时长[３].于是,快速、低成本的光谱鉴别蜂蜜

品种技术应势而生,这些技术主要有近红外、中红

外、拉曼、核磁共振光谱技术.与质谱、色谱技术等

相比,光谱技术前处理更简单、环保,而且能获得更

为丰富的样本信息.
中红外光谱与近红外光谱都能显现有机物的分

子振动信息,但中红外光谱的检测限比近红外要高

１~２个数量级,同时还具有吸收峰窄、谱峰重叠不

严重、信息量较大、信息提取更容易、样品信息表达

更丰富、分子选择性更好等优点[５].在农产品品种

鉴别和产地溯源方面,该技术结合化学计量学的方

法已得到了广泛应用,并取得较大进展[６]:文献[７]
利用中红外光谱技术结合线性判别分析方法建立了

６种蜜源蜂蜜的数学鉴别模型;文献[８]应用中红外

分析仪器和模式识别技术针对掺入糖浆的洋槐蜂蜜

和紫云英蜂蜜与纯蜂蜜的品质差异建立了模式识别

分类研究模型;文献[９]通过对饶河本地和其他地区

蜂蜜样本的中红外光谱谱图进行分析,利用化学计

量软件建立了饶河黑蜂蜂蜜产地真假判别模型,该
模型的判定率达到了９０．３％.

本文应用中红外光谱技术结合统计学分析中经

典的主成分分析降维方法,针对椴树蜜、荆条蜜、油
菜蜜、洋槐蜜、荔枝蜜５种蜂蜜构建线性支持向量机

(SVM)和最小二乘支持向量机(LSSVM)分类判别

模型;应用这２种模型对１３０个测试样本进行鉴别,
其平均识别率均高于９７％,最高识别率均可达到

１００％,取得了较为理想的分类效果.

２　基本原理

２．１　降维方法原理

数据降维一方面可以解决“维数灾难”,降低复

杂度;另一方面可以减少冗余信息造成的误差,提高

识别精度.主成分分析(PCA)方法是常用的一种降

维方法,其原理是运用线性映射将n 维特征映射到

k维上(k＜n),这k维全新的正交特征被称为主元,
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在无损或很少损失数据集信息量的情况下,降低了

数据集的维数,较好地保留了原数据集的主要信息,
是一种常用的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的方法,被广泛应用于各领

域[１０Ｇ１２].文献[１３Ｇ１４]将主成分分析降维方法应用

于光谱数据处理领域.由于天然形成的蜂蜜具有十

分复杂的组成成分,因此蜂蜜中红外光谱的形成过程

中存在着各种成分吸收光度叠加的情况,因此共线性

是一定存在的,在分析中如果不能合理地处理这些共

线性的情况,最终的分析结果将会出现偏差.处理共

线性的常用方法就是在建模前先进行主成分分析.
通过主成分分析不仅能够基本去除光谱矩阵中的共

线性关系和无用的干扰信息,还能对光谱矩阵进行降

维,精简优化模型.本研究就是采用主成分分析方法

对标准归一化后的原始数据进行降维处理的.

２．２　SVM 原理

SVM方法是一种较为成熟的分类方法,这种分

析方法的主要优点是能够解决模式识别中的小样

本、非线性分类问题,还能够有效处理高维模型.

SVM的学习问题最终是以凸优化问题的表示形式

出现的,从而可以利用已知的有效算法计算出目标

函数的全局最小值,以解决最优解问题.这一全局

最优解的获得是一些其他算法无法得到的.以基于

规则的分类和神经网络模型为例,它们都是基于贪

心学习的策略,只能通过计算得到局部最优解,而不

是全局最优解.因此本研究选用SVM 方法进行模

式识别,以获得全局最优解.
总体来讲,SVM 原理[１５]是以寻找一个最优超

平面为目的的,最优的意思即两类样本能够尽可能

地被划分到超平面两侧,而且使超平面到超平面两

侧的数据点的距离最大.解决这个问题时,将求解

最优分类面的最优化问题转化为其对偶问题,从而

通过求解相对简单的对偶问题来实现求解原分类问

题的算法.本研究选用线性SVM 方法和非线性径

向基函数(RBF)核LSSVM 方法进行对比,以验证

不同SVM的效果.
线性SVM方法原理[１６]如下所述.在样本空间

中,假设线性可分样本集为(xi,yi),其中,样本数

i＝１,,l;类别标号为y＝{＋１,－１},划分超平面

的表达式为

g(x)＝ωTx＋b＝０, (１)
式中:g(x)为分类函数;ω 为法向量;x 为测试样

本;b为截距.
假设它已经完成了对样本的分隔,且两种样本

的标签分别是{＋１,－１},那么对于一个分类器来

说,g(x)＞０和g(x)＜０就可以分别代表两个不同

的类别:＋１和－１.
为尽最大努力使分开的两个类别有最大的间

隔,并使分隔具有更高的可信度,以及对未知的新样

本有很好的分类预测能力(在机器学习中被称为泛

化能力),需要使离分隔面最近的数据点具有最大的

距离.为了描述离分隔超平面最近的数据点,需要

找到两个和这个超平面平行和距离相等的超平面:

H１ 和 H２,即

yH１＝ωTx＋b＝＋１, (２)

yH２＝ωTx＋b＝－１. (３)

　　在这两个超平面上的样本点也就是理论上离分

隔超平面最近的点,它们的存在决定了 H１ 和 H２

的位置,支撑起了分界线,这些样本点就是所谓的支

持向量.由(２)~(３)式可以推出两个超平面(H１

和 H２)的间隔为２/‖ω‖,即现在的目的是实现这

个间隔最大化,相当于最小化‖ω‖,为了之后的求

导和计算方便,相当于进一步最小化‖ω‖２/２.
假设超平面能将样本正确分类,则可令

ωTxi＋b≥＋１, yi＝＋１
ωTxi＋b≤－１, yi＝－１{ . (４)

式中:xi 为训练样本.
(４)式和(５)式合并后可以得到:

yi(ωTxi＋b)≥１, (５)
这就是目标函数的约束条件.现在这个问题就变成

了一个最优化问题:

min
ω,b

１
２‖ω‖

２, (６)

yi[(ωTxi)＋b]－１≥０(i＝１,２,,l). (７)

　　以上是典型的二次凸规划问题.根据目标函数

的特点和给出的约束条件,可知其具有凸性,可以利

用最优化理论获得全局最小最优解,因此,(８)式和

(９)式可以采用Lagrange乘子法,且满足 KKT条

件.(８)式和(９)式的表达式为

ai[yi ωTxi＋b( ) －１]＝０, (８)

f(x)＝sgn{ω∗Tx＋b∗}＝

sgn∑
l

i＝１
a∗

iyi(xix)＋b∗{ }, (９)

式中:a为拉格朗日乘子;a∗、b∗、ω∗ 分别为对应于

a、b、ω的最优解;(xix)为２个向量的内积.分类函

数如(９)式所示,x的归属是根据其符号来确定的.
在现实情况中,几乎不可能存在线性可分的情

形,针对某些误分点引入一种度量ζi,用来描述训
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练集被错划的程度.于是目标变成间隔２/‖ω‖,
其值越大,错划的程度越小,故引入惩罚函数C 作

为综合两个目标的权重,则原始问题变为

min
ω,b

１
２‖ω

２‖＋C∑
l

i＝１
ζi, (１０)

yi (ωTxi)＋b[ ] ≥１－ζi,i＝１,,l.
(１１)

　　相应的Lagrange函数为

L(ω,b,ζ,a,r)＝
１
２‖ω‖

２＋C∑
l

i＝１
ζi－

∑
l

i＝１
ai yi (ωTxi)＋b[ ] －１＋ζi{ }－∑

l

i＝１
γiζi.

(１２)

　　对L 关于ω、b和ζ求极小,得到

∑
l

i＝１
aiyi＝０, (１３)

ω＝∑
l

i＝１
aiyixi, (１４)

C－ai－γi＝０. (１５)

　　然后将上述条件回代,对a 求极大则得原问题

的对 偶 问 题:min
a

１
２∑

l

i＝１
∑
l

j＝１
yiyjaiaj(xixj)－

∑
l

j＝１
aj,∑

l

i＝１
yiai＝０,０≤ai≤C,i＝１,,l,得最优

解 a∗ ＝ (a∗
１ ,,a∗

l )T, 计 算 得 到 ω∗ ＝

∑
l

i＝１
yia∗

ixi.

选择a∗的一个小于C 的正分量,并根据此计

算b∗＝yj－∑
l

i＝１
yia∗

i (xixj).构造超平面(ω∗T

x)＋b∗＝０,求得决策函数

f(x)＝sgn{ω∗Tx＋b∗}＝

sgn∑
l

i＝１
a∗

iyi(xix)＋b∗{ }. (１６)

　　最终的分类函数如(１６)式所示.这就是Libsvm
工具箱中CＧSVC程序采用的线性核函数,即本研究

采用的第一种线性SVM程序的公式原理及推导.
非线性LSSVM方法原理[１７]和线性SVM方法

原理的区别在于LSSVM将原方法的不等式约束变

为等式约束,从而大大方便了Lagrange乘子a 的求

解,原问题是二次规划(QP)问题,而在LSSVM 中

则是一个求解线性方程组的问题.非线性LSSVM
利用映射方法,在计算开始之前先选择非线性映射,
随后输入的向量将通过选择的映射关系被映射到高

维特征空间中.运用最小化结构风险原则在这个空

间中构建最优决策函数,并巧妙地运用原空间的核

函数取代高维特征空间中的点积运算.
对于LSSVM,原问题的不等式约束变成等式

约束

min
ω,b,e

J(ω,e)＝
１
２ω

Tω＋
１
２r∑

l

i＝１
e２i, (１７)

y[ωTϕ(xi)＋b]＝１－ei, (１８)
式中:ei 为误差控制函数.LSSVM 优化目标的损

失函数是误差ei 的二次项.在LSSVM 中,r 是一

个权重,与C 一样,用于平衡寻找最优超平面和偏

差量的最小值.为了容许有一定的错分率,将最大

分类间隔和最小错分样本折中考虑.
接下来,与SVM 类似,采用 Lagrange乘子法

把原问题转化为对单一参数,也就是求a 的极大值

问题.新问题如下:

L(ω,b,ei,a)＝J(ω,e)－

∑
l

i＝１
ai{yi[ωTϕ(xi)＋b]－１＋ei}. (１９)

　　分别对ω、b、ei、ai 求导,则有

∂L
∂ω＝０→ω＝∑

l

i＝１
aiyiϕ(xi), (２０)

∂L
∂b＝０→∑

l

i＝１
aiyi＝０, (２１)

∂L
∂ei

＝０→ai＝rei, (２２)

∂L
∂ai

＝０→yi[ωTϕ(xi)＋b]－１＋ei＝０.

(２３)

　　根据(１９)式和求导后的４个条件可以消去ei

和ω,列出一个关于α 和b的线性方程组

０ yT

y Ωi,j ＋r－１I
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

b
α
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú＝

０
Il

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (２４)

式中:Ωij 为 核 矩 阵,Ωij＝yiyjϕ (xi)Tϕ(xj)＝
yiyjK(xi,xj),j＝１,,l;I 为单位矩阵;Il＝
[１  l]T,α＝[a１  al]T.

解上述方程组可以得到一组最优分类面的参数

α 和b,最后得到LSSVM的分类函数为

y(x)＝sgn∑
l

i＝１
aiyiK(x,xi)＋b{ }, (２５)

式中:K(x,xi)为核函数.

LSSVM 的 核 函 数 必 须 是 正 定 的,且 满 足

Mercer定理[１８].这就是LSSVM工具箱,即本研究

采用的第二种LSSVM的原理以及公式推导.
一对一SVM多分类原理[１９]是在任意两类样本

之间设计１个SVM,为任意两类构建超平面,因此
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针对n 个类别的样本,就需要设计n(n－１)/２个

SVM.在这种方式下,是对n 个分类器的训练集进

行两两区分.测试时,当要判别一个未知样本的类

别时,需要进行投票,最后投票计数最多的类别即判

定为该未知样本的类别.按如下方式进行投票(A、

B、C、D 分别为未知样本的投票类别基数):

A＝B＝C＝D＝０;
(A,B)ＧSVM,如果是A 获胜,则A＝A＋１;否

则,B＝B＋１;
(A,C)ＧSVM,如果是A 获胜,则A＝A＋１;否

则,C＝C＋１;

(C,D)ＧSVM,如果是C 获胜,则C＝C＋１;否

则,D＝D＋１;
最大(A,B,C,D)就是未知样本的决策类别.
本研究采用Libsvm工具箱中的CＧSVC(线性

核)方法和LSSVM 工具箱中的LSSVM(RBF核)
方法中的一对一机制对５类蜂蜜样本进行多分类,
并验证分类效果.

３　材料与方法

３．１　材　　料

采用来自不同蜂场的蜂蜜样本,共３９２个,其中椴

树蜜３９个、荆条蜜４７个、油菜蜜７４个、洋槐蜜８６个、
荔枝蜜１４６个.每个样品均在２０℃左右密封保存.

３．２　仪器设备

应用德国布鲁克公司生产的配备衰减全反射

ATR附件的 TENSOR３７傅里叶变换中红外光谱

仪,及该公司的光谱采集和分析软件OPUS７．０.

３．３　光谱采集

将少量蜂蜜样本涂于 ATR附件上,取每个样

本扫描两次的平均值.仪器的检测参数如下:扫描

范围为６５０~４０００cm－１,分辨率为８cm－１,扫描３２
次.首先在４０~６０℃下水浴处理结晶样品,待其融

化为液体后再进行扫描.原始光谱如图１所示.

图１ 不同蜂蜜样本的中红外光谱

Fig敭１ MidＧinfraredspectraofdifferenthoneysamples

３．４　预处理及模型样本

影响样品光谱的因素有很多,如基线漂移、高
频随机噪声、光散射等,为消除这些影响,获取有

效信息,在建立判别模型之前,需要对原始光谱进

行预处理.本研究采用标准归一化法对光谱进行

预处理.
在模型建立时,随机选择３９２个样品中的２/３

样本作为训练集,共２６１个样品,其余的作为测试

集,共１３１个样品.椴树蜜、荆条蜜、油菜蜜、洋槐

蜜、荔枝蜜依次标记为５到１.

３．５　数据分析环境

用PCA方法将归一化后的光谱数据降到不同

维数数据集之后的４组数据进行归一化处理,之后

分别在 MATLAB２０１４a和 MATLAB２０１６b平台上

应用线性SVM 和非线性LSSVM 进行分类比较.
同时采用libsvmＧmatＧ２．８９Ｇ３和 LSSVMlabv１_８_

R２００９b_R２０１１a软件包,该软件包具有操作简单、
使用方便、通用性好的特点[２０].

４　实验结果与分析

４．１　实验结果

蜂蜜品种判别模型是根据SVM 的判别结果来

鉴别蜂蜜种类的.首先比较了不同主成分累积方差

贡献率,如表１所示.
表１　不同主成分累积方差贡献率

Table１　Cumulativevariancecontributionrateofdifferentprincipalcomponents

Dimension １ ２ ３ ５ １０ １５ ２０
Contributionrate/％ ４６．５３９ ８２．２７２ ９１．９０８ ９６．０５４ ９９．１８８ ９９．１２９ ９９．８５６

　　由于光谱中存在着严重的共线性现象,且前５
个主成分的累积方差贡献率为９６．０５４％(如表１所

示),这一数据表明光谱中存在严重的共线性现象,
因此采用主成分分析方法进行主成分分析是十分必

要的.后面应用到的降维后的n维特征数据就是应

用前n个主成分得分形成的矩阵.
随后对未知蜂蜜光谱样本降维到５维、１０维、１５

维、２０维的特征数据再次进行归一化处理,应用线性

SVM和 基 于 网 格 搜 索 优 化 算 法 的 径 向 基 核 的

LSSVM分类器模型进行识别,验证采用不同SVM
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的效果.结果显示,在应用线性SVM分类器对降维

到２０维的光谱数据进行识别时,平均识别率大于

９７％,最高识别率为１００％.应用LSSVM分类器时,
需要根据特定数据通过实验的方法确定其结构和参

数.故本文选取作为核函数的径向基函数RBF、多项

式函数和Sigmoid函数,最终发现RBF作为核函数时

具有较高的分类精度,从而选取RBF作为核函数.
径向基函数RBF表示为

K(x,xi)＝exp－
x－xi

２

２δ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (２６)

x－xi ＝ ∑
n

k＝１

(xk －xk
i)２, (２７)

式中:δ为核宽度.

r和δ 是 RBF核函数涉及的两个主要参数.
用于控制错分样本惩罚程度的惩罚参数r可以起到

保持样本偏差与机器泛化能力之间平衡的作用.另

一个重要参数δ是径向基核宽度,当其值过小时,样
本数据会产生过学习现象;当其过大时,则会产生欠

学习的现象[１６].本研究从参数集中选取r 和δ 的

不同参数组合,采用网格搜索寻优法在全局寻找最

优解[２１].通过该方法训练LSSVM,若参数组合对

应最高识别率,则为两个参数的最优组合.结果发

现,降维到２０维的特征数据在LSSVM分类器上的

平均识别率为９７％,且在r＝０．９５３８、δ＝２２．５２４１的

条件 下 最 高 识 别 率 达 到 了 １００％.结 果 如 表 ２
所示.

表２　线性SVM和LSSVM分类器模型对不同维数特征数据的平均识别率

Table２　AveragediscriminationrateofdifferentdimensionfeaturedatafromlinearSVMandLSSVMclassifiermodels ％

Method ５Ｇdimension １０Ｇdimension １５Ｇdimension ２０Ｇdimension
PCAＧSVM ８４．５４ ８７．３８ ９６．３８ ９７．７７
PCAＧLSSVM ８７．３１ ９２．５４ ９６．１５ ９７．６９

　　线性SVM 和LSSVM 分类器模型测试集的应

用结果如图２~５所示.

图２ 当输入２０维特征数据且应用SVM算法识别率为

１００％时测试集的实际分类和预测分类结果

Fig敭２ Actualandpredictedclassificationsoftestset
usingSVMalgorithmwhenrecognitionrateis１００％

and２０Ｇdimensionalfeaturedataareinput

由图２和图４可知,椴树蜜、荆条蜜、油菜蜜、洋
槐蜜、荔枝蜜的实际测试集分类和预测测试集分类

完全相同,因此每种蜜的识别率都为１００％.图３
中只有第二类洋槐蜜的１个样本的预测种类与实际

种类不符,这个洋槐蜜样本被误判为第四类荆条蜜.
图５中只有第二类洋槐蜜的２个样本的预测种类与

实际种类不符,其中,１个洋槐蜜样本被误判为第四

类荆条蜜,另外１个洋槐蜜样本被误判为第一类荔

枝蜜.第五类椴树蜜的１个样本的预测种类与实际

种类不符,被误判为第四类荆条蜜.

４．２　结果分析

对于PCA降维方法,累积方差贡献率随着降维

图３ 当输入为２０维特征数据且应用SVM算法识别率为

９９．２３％时测试集的实际分类和预测分类结果

Fig敭３ Actualandpredictedclassificationsoftestset
usingSVMalgorithmwhenrecognitionrateis９９敭２３％

and２０Ｇdimensionalfeaturedataareinput

图４ 当输入为２０维特征数据且应用LSSVM算法

识别率为１００％时测试集的实际分类和预测分类结果

Fig敭４ Actualandpredictedclassificationsoftestset
usingLSSVMalgorithmwhenrecognitionrateis１００％

and２０Ｇdimensionalfeaturedataareinput
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图５ 当输入为２０维特征数据且应用LSSVM算法识别率为

９７．６９％时测试集的实际分类和预测分类结果

Fig敭５ Actualandpredictionclassificationsoftestset
usingLSSVMalgorithmwhenrecognitionrateis９７敭６９％

and２０Ｇdimensionalfeaturedataareinput

维数的增大而增大,这是因为降维维数增大意味着

选择了更多的主成分来表示原数据集的主要信息,
进而特征提取率逐渐增大.

应用较高维数降维数据结合线性SVM 方法进

行分类的效果好于LSSVM 方法.高维(１５维、２０
维)矩阵输入线性SVM 和LSSVM 进行分类的效

果差不多,都能达到高于９６％的识别率,输入２０维

矩阵的识别率最高能达到１００％.主要原因可能是

原始数据经主成分分析方法降维后在高维(１５维、

２０维)矩阵上的特征提取得好,包含的信息量足够

大,包含差异性信息的重要样本点在其数据空间上

可以近似认为是线性可分的.这时使用线性核函数

SVM可以达到较为理想的分类效果.而低维(５
维、１０维)矩阵输入线性SVM 进行分类的效果与

LSSVM的效果有一定差距.因为低维(５维、１０
维)矩阵的信息量相对较少,包含差异性信息的重要

样本点在其数据空间上并不一定是线性可分的,这
在一定程度上影响了分类效果.采用 RBF核的

LSSVM的主要计算方法就是通过非线性映射使输

入的向量从原空间映射到高维空间,而在这个高维

空间中得到的线性判别函数可以代替原来空间中非

线性的此类函数,即在这个新的空间中,可以比原空

间更容易获得最优线性分类面,这就是RBF核函数

的贡献.Vapnik和Shapire证明了假定数据本身无

噪声时,理论上会存在一个核函数,使映射到高维数

据空间后的数据线性可分,且高维投影通过增加空

间灵活度和减少支持向量提高了测试集上低错误率

的保证.依据SVM的性质可以获得如下的误差期

望上界:

{Ltest}≤
NSV

N
, (２８)

式中:{Ltest}为测试集上错误率的期望;NSV为支持

向量数目;N 为样本总数.(２８)式表明,支持向量

越多,测试集的错误率可能会越高.这表明:如果数

据离分界面很远,则支持向量一般会很少,测试性能

应当可靠;反之,如果数据全部分布在分界面上,表
明数据缠绕很严重,测试集基本不可靠.

在线性不可分的情况下,一切线性不可分的样

本点,也就是ζi≥０的样本点,都可以作为支持向

量.在１维的情况下,所有交叠的样本点全部都是

支持向量,这样的测试集的错误率基本没有保证;反
之,如果把这些交叠的样本点投射到２维空间,那么

它们中只有一部分是支持向量,而其余交叠的样本

点由于空间自由度提高,ζi 会发生戏剧性的变化,
如图６所示.

图６ 支持向量由１维投影到２维空间的变换图

Fig敭６ Transformationgraphofsupportvectorfrom
１Ｇdimensionalspaceto２Ｇdimensionalspace

１维中交叠的那些点被投影到２维空间中,支
持向量数目大大减少,进而大大降低了测试集的错

误率.

５　结　　论

实验结果表明,采用主成分分析降维算法降维到

２０维的特征数据在线性SVM和LSSVM分类器上的

平 均 识 别 率 都 高 于９７％,最 高 识 别 率 都 可 达 到

１００％,且模型稳定.采用主成分分析结合基于网格

搜索优化的LSSVM方法在利用较低维数数据进行

分类时,比线性SVM方法的识别精度高,稳定性好.
本研 究 证 明 了 用 主 成 分 分 析 结 合 线 性 SVM 或

LSSVM识别定性分析算法鉴别椴树蜜、荆条蜜、油菜

蜜、洋槐蜜、荔枝蜜５种蜂蜜品种是可行的,而且鉴定

过程中工作效率高,减少了不必要的损失,降低了鉴

定成本;此外还能够避免传统鉴定方法中主观判断对

鉴定结果造成的影响.本研究采用的SVM分类方法

比较成熟,今后还会探讨其他较为成熟的分类器方

法,以验证蜂蜜中红外光谱数据的分类效果.
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