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一种用于可见 近红外光谱特征波长选择的新方法
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摘要　提出了一种基于模拟退火（ＳＡ）算法和最小二乘法支持向量机（ＬＳＳＶＭ）选择可见 近红外光谱特征波长的

新方法（ＳＡＬＳＳＶＭ）。该方法用ＬＳＳＶＭ作为识别器，用识别率作为ＳＡ的目标函数，提取合适的特征波长数以

及对应的特征波长。３种不同品牌的润滑油可见 近红外光谱的特征波长分别用ＳＡＬＳＳＶＭ，主成分回归分析

（ＰＣＡ）和偏最小二乘法（ＰＬＳ）进行处理，提取特征波长或主成分，然后结合反向传播人工神经网络（ＢＰＡＮＮ）对各

种处理方法进行识别预测。结果发现，ＳＡＬＳＳＶＭ只需从７５１个数据光谱中提取４个特征波长，就可以使三种品

牌润滑油的识别率达到了１００％，而其他所有的方法发现预测率都达不到１００％，由此验证了ＳＡＬＳＳＶＭ 的优越

性。实验结果表明，ＳＡＬＳＳＶＭ不仅能有效地减少建模的变量数，而且可以提高预测精度。

关键词　可见 近红外光谱分析；识别模型；模拟退火算法；最小二乘法支持向量机
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１　引　　言

可见 近红外光谱技术是近几年迅速发展起来

的分析技术，近红外光谱能够反映有机分子中含氢

基团（Ｃ－Ｈ，Ｎ－Ｈ）的特征振动信息，其光谱特性

与有机物质的类型和含量密切相关，与传统的化学

分析方法相比，近红外光谱分析技术具有速度快、效
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率高、成本低、测试重现性好、测量方便等特点，已经

被越来越多地应用于食品工业、制药工业等领域［１］。

国内外很多学者已经利用近红外光谱技术对物质品

种和真伪进行鉴别如茶叶［２］、香烟［３］和酸奶［４］等。

虽然光谱技术用于品种识别上有很多的优点，但可

见 近红外技术也有其局限性：近红外区的谱带复

杂、重叠多、数据量大，这样难以用光谱仪所采集的

所有数据来建立预测模型［５］。当前，对光谱数据进

行建模提取光谱主要成分的方法，比较常用的的有

主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和

偏最小二乘法（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）
［６，７］，然而

使用ＰＣＡ和ＰＬＳ对光谱数据建立光谱预测模型

时，需要确定组成组分的特征波长谱区，减小建模和

预测时间，这些都带有主观性［５］。近几年，由于遗传

算法（ＧＡ）的普遍使用，也有一些研究者采用这种方

法对特征波长进行了选择［５，８～１０］，然而谱区的选择

依然带有主观性，而且遗传算法往往会早收敛的缺

陷，往往寻不到全局最优的点，算法就停止［１１］。

相比传统的建模方法，如ＰＬＳ，人工神经网络

（ＡＮＮ）等，ＬＳＳＶＭ 是一种新型的非线性建模方

法，它是建立在ＶＣ维理论和结构化风险最小原则

基础上，具有学习速度快，泛化性好的特点，能够较

好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小点等问

题，已被广泛地运用于识别和分类等实际问题［１２］。

ＳＡ是一种基于蒙特卡罗迭代求解法的一种启发式

随机搜索算法，该算法有很强的全局优化搜索能力，

不要求具备连续性、可导性等假设，算法不仅能够接

受优解，也能够接受劣解，这使得ＳＡ比ＧＡ较容易

跳出局部最优解，从而收敛到全局最优解［１３］。为了

尽量防止过拟合现象，使得模型更具有稳健性和更

精确的识别率，本文提出一种新方（ＳＡＬＳＳＶＭ），

该方法采用ＬＳＳＶＭ作为识别器，直接采用识别率

作为目标函数来寻找特征波数以及所对应的特征波

长。为了验证算法的正确性和优越性，分别用

ＰＣＡ、ＰＬＳ以及ＳＡＬＳＳＶＭ 对三种不同品牌的润

滑油的可见近红外光谱数据进行处理，用处理完的

数据建立模型，然后结合ＢＰＡＮＮ对其预测识别，

结果发现本文提出的算法的识别率达到１００％，而

其他方法都未能达到这个识别率。

２　处理方法和参数设置

２．１　模拟退火算法

ＳＡ是２０世纪８０年代初发展起来的一种随机

组合优化方法。该算法来源于固体退火原理，将固

体加温至充分高，再让其徐徐冷却，在每个温度都达

到平衡态，最后在常温时达到基态，内能减为最小。

根据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则，粒子在温度犜时趋于平衡的

概率为ｅｘｐ［－Δ犈／（犽犜）］，其中犈为温度犜 时的内

能，Δ犈为其改变量，犽为Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ常数。用固体

退火模拟组合优化问题，先确定初始温度，随机选择

一个初始状态并考察该状态的目标函数值；然后在

当前解的领域中，以一定概率选择一个非局部最优

解，并令这个解再重复下去，从而不会陷入局部最

优，算法有一个控制参数犜 决定，经过大量解变换

后，可求得给定控制参数犜时优化问题的相对最优

解。然后缓慢减小控制参数犜的值，重复上诉迭代

过程。当犜逐渐减少并趋于０时，最终得到问题的

全局最优解［１４］。

２．２　最小二乘向量机（犔犛犛犞犕）

ＬＳＳＶＭ是ＳＶＭ在二次损失函数下的一种改

进形式，它把实际问题转化为求解一组线性方程组

的问题，简化了计算，提高了收敛速度。ＬＳＳＶＭ可

以这样描述：假定有这样的一组输入集｛狓犽，狔犽｝
犖
犓＝１，

狓犽∈犚
犱 代表输入空间的数据，狔犽 代表输出空间的数

据。如果输入数据是非线性可分的情况下，可以用

一个非线性变换φ（·）：犚
犱
→犚

犺，将输入的空间数据

映射高维的特征空间［１２］。最后在此空间构成最优

线性决策函数：

狔（狓）＝ｓｇｎ［狑
犜

φ（狓）＋犫］， （１）

式中狑∈犚
犱 为超平面权重向量，犫为偏置项。

根据结构风险最小化原则，ＬＳＳＶＭ 最优化模

型可描述为

ｍｉｎ犑（狑，ξ）＝
１

２
狑犜·狑＋犮

１

２∑
犾

犻＝１
ξ
２
犻， （２）

约束条件为

狔犻＝狑
Ｔ·φ（狓犻）＋犫＋ξ犻，　犻＝１，…，犾 （３）

　　根据（３）式，将模型转换到对偶空间加以解决，

引入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

犔（狑，犫，ξ，犪，γ）＝
１

２
狑Ｔ·狑＋犮

１

２∑
犾

犻＝１
ξ
２
犻 －∑

犾

犻＝１

犪犻［狑
犜·φ（狓犻）＋犫＋ξ犻－狔犻］， （４）

其中犪犻∈犚是Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，Ｔ表示转置，对（４）式各个变量求偏导，得到以下条件等式：

４５１２
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犔／狑＝０→狑＝∑
犾

犻＝１

犪犻φ（狓犻），

犔／ξ犻 ＝０→犪犻＝犮ξ犻， 犻＝１，…，犾

犔／犫＝０→∑
犾

犻＝１

犪犻＝０， 犻＝１，…，犾

犔／犪＝０→狔犻＝狑
Ｔ·φ（狓犻）＋犫＋ξ犻．犻＝１，…，

烅

烄

烆 犾

（５）

　　从（５）式中消去狑和ξ，可得以下线性方程：

０ 犐Ｔ

犐 Ω＋γ
－１［ ］
犐
［］犫
犪
＝
０［］
狔
， （６）

式中犐为单位矩阵；

犐＝ ［１，…，１］；

狔＝ ［狔１，…，狔犾］；

犪＝ ［犪１，…，犪犾］；

Ω＝ ｛Ω犽犼 犽，犼＝１，…，犾｝．

（７）

　　利用最小二乘法从（６）式解出犪和犫，可以得到

狔（狓）＝∑
犾

犽＝１

犪犽φ
Ｔ（狓）φ（狓犽）＋犫， （８）

并且，定义核函数犓（狓犽，狓犼）：

犓（狓犽，狓犼）＝φ（狓犽）
Ｔ

φ（狓犼），　犽，犼＝１，…，犾（９）

最后，就可以得到ＬＳＳＶＭ的预测模型：

狔（狓）＝∑
犾

犻＝１

犪犻犓（狓，狓犻）＋犫． （１０）

２．３　基于犛犃犔犛犛犞犕识别的特征波长寻优方法

因为ＳＡ比ＧＡ更容易找出全局最优点，而ＬＳ

－ＳＶＭ支持向量机是一种新型的非线性建模方法，

结合这两种算法的优点，提出新的一种寻找特征波

长的方法，该方法的主要实现步骤如下：

１）设置初值：设置所要搜寻的特征波长个数值

犖（一般最初设置为１），以及识别率初值犘０（最初设

置为０）；

２）ＳＡ搜寻特征波长，利用ＬＳＳＶＭ 对搜寻到

的特征波长所对应的光谱数据进行建模，并对此进

行交叉验证得出识别率犘１；

３）对于犖 个数特征波长，如果算法满足当前

循环的停止条件，则犖＝犖＋１，并记下当前特征波

长数目下的最优识别率犘（犖）以及所对应的特征波

长Ｓｐｅｃ；

４）如果识别率达到１００％，或者犘（犖＋１）小于

犘（犖），则转到第５步，否则转到第２步；

５）停止算法，输出最优的特征波长个数值

ｏｐｔｉｍＮｕｍ和对应的特征波长ｏｐｔｉｍＳｐｅｃ。

２．４　算法的参数设置

在ＳＡ中有几个重要参数需要预先设置：最初

温度，退火规律，算法停止条件以及产生新点的方

法。本实验中，设置最初的温度犜为１００，退火系数

为为０．９５犽，其中犽为算法的迭代次数，用狋分布产

生一个扰动点，对应于固定搜寻特征波长个数算法

的停止条件：在迭代５０次，目标函数值变化不超过

０．０００１。算法的最终停止条件：识别率达到１００％，或

者犖＋１个特征波长数目的最优识别率犘（犖＋１）小

于犖个波长数目的最优识别率犘（犖）。

而使用 ＬＳＳＶＭ 过程，需要解决以下两个问

题：选择合适的核函数和最优核参数。现在比较常

用的几个核函数有：径向基核函数（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）和多层感知器核函数（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）。在本实验中，选择的核函数为

ＲＢＦ核函数：

犓（狓，狓犽）＝ｅｘｐ｛－ 狓－狓犽 ／σ
２｝， （１１）

图１ 数据处理的流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

选择合适的核函数参数可以提高模型的稳定性和预

测率。本实验采用网格搜索法（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）和留

一交互验证（ＬｅａｖｅＯｕｔＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）技术寻找

最优参量：正则化参量ｇａｍ（γ）和ＲＢＦ核函数参量

ｓｉｇ２（σ
２），这两个参量在很大程度上决定了最小二

乘法支持向量机的学习能力和预测能力［１５］。其中

ｇａｍ（γ）对保持ＬＳＳＶＭ全局执行能力有重要影响，

它主要保持结构风险与最小经验风险平衡；而

ｓｉｇ２（σ
２）主要控制ＬＳ－ＳＶＭ 模型的误差值，直接

５５１２



光　　　学　　　学　　　报 ２８卷

影响最初输入特征值数目［１２］。在本实验中，设置

ｇａｍ（γ）的范围为２
－１－２１０，而ｓｉｇ２（σ

２）设置为

２－２１５
［１６］。ＳＡ 和 ＬＳＳＶＭ 模型的运行环 境 为

Ｍａｔｌａｂ７．５（ＴｈｅＭａｔｈＷｏｒｋｓ，Ｎａｔｉｋ，ＵＳＡ）。

２．５　数据处理

本实验的数据处理流程如图１所示。

３　实验部分

３．１　样品采集与仪器

实验选用长城、华夏阳光和加德士（下文用种类

１、种类２和种类３表示）三种品牌的润滑油，采集１８０

个样本。盛样容器采用直径为７５ｍｍ，高为１０ｍｍ

的玻璃皿，样品的采集过程中玻璃皿内润滑油液面

高度保持一致，以减少实验误差。光谱仪置于玻璃

皿的上方，探头视场角为２０°，对每一份润滑油样

本扫描３０次。

实验装置由微机、光谱仪、卤素灯、直径７５ｍｍ

的玻璃皿等组成。光谱仪使用美国ＡＳＤ（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ

ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｖｉｃｅ）公司的ＨａｎｄｈｅｌｄＦｉｅｌｄＳｐｅｃ光谱仪，

光谱采样间隔为１．５ｎｍ，采样范围为３２５～１０７５ｎｍ

，扫描次数３０次，分辨率３．５ｎｍ，探头视场角为２０°，

采用漫反射方式进行样品光谱采样；光源采用与光

谱仪配套的１４．５Ｖ（光源电压）卤素灯。光谱数据

以 ＡＳＣＩＩ码形式导出并用 ＡＳＤＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ，

ＵｎｓｃｒａｍｂｌｅＶ９．６ （ＣＡＭＯＰＲＯＣＥＳＳＡＳＯＳＬＯ，

Ｎｏｒｗａｙ）和 ＤＰＳ （ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ

ｐｒａｃｔｉｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）软件处理。

图２ 润滑油的可见／近红外光谱原始图谱

Ｆｉｇ．２ ＯｒｉｇｉｎａｌＶｉｓ／ＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｆｏｒｌｕｂｒｉｃａｎｔ

３．２　原始光谱数据

三种品牌的润滑油的可见 近红外原始光谱谱

线如图２所示。图中可以看到，三种润滑油的原始

光谱曲线比较相近，不容易区分。图中横坐标为波

长，范围为３２５～１０７５ｎｍ，纵坐标为光谱的吸收度。

４　结果与讨论

４．１　光谱处理与结果

同时对１８０个样本进行ＰＣＡ、ＰＬＳ预处理分析，

分别用ＰＣＡ和ＰＬＳ提取的前２０个主成份的特征值

及累计可信度如表１所示。从表中可以看出，用ＰＣＡ

和ＰＬＳ方法得到前１５个主成分的累计可信度分别为

９８．５２％和９８．１７％，而后５个的成分的累计可信度加

起来不超过１％，因此可以认为前１５个主成分可以表

示原始可见 近红外光谱的主要信息。

表１ ＰＣＡ和ＰＬＳ提取的２０个主成分的累计可信度

Ｔａｂｌｅ１ Ｆｉｒｓｔ２０ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ

ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｉｅｓｆｏｒＰＣＡａｎｄＰＬＳ

Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｒｅｌｉａｂｌｉｔｙ

（ＰＣＡ）

Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ

（ＰＬＳ）

ＰＣ＿０１ ８１．９６％ ＰＣ＿０１ ８３．５９％

ＰＣ＿０２ ８５．９８％ ＰＣ＿０２ ８６．７４％

ＰＣ＿０３ ８９．５３％ ＰＣ＿０３ ８６．９１％

ＰＣ＿０４ ９１．６７％ ＰＣ＿０４ ８９．９４％

ＰＣ＿０５ ９３．１４％ ＰＣ＿０５ ９２．１４％

ＰＣ＿０６ ９４．３０％ ＰＣ＿０６ ９２．９６％

ＰＣ＿０７ ９５．３９％ ＰＣ＿０７ ９４．５３％

ＰＣ＿０８ ９６．２８％ ＰＣ＿０８ ９５．１９％

ＰＣ＿０９ ９６．８８％ ＰＣ＿０９ ９６．１２％

ＰＣ＿１０ ９７．２７％ ＰＣ＿１０ ９６．９５％

ＰＣ＿１１ ９７．６２％ ＰＣ＿１１ ９７．３５％

ＰＣ＿１２ ９７．９２％ ＰＣ＿１２ ９７．５９％

ＰＣ＿１３ ９８．１７％ ＰＣ＿１３ ９７．７５％

ＰＣ＿１４ ９８．３６％ ＰＣ＿１４ ９８．０５％

ＰＣ＿１５ ９８．５２％ ＰＣ＿１５ ９８．１７％

ＰＣ＿１６ ９８．６６％ ＰＣ＿１６ ９８．２４％

ＰＣ＿１７ ９８．７８％ ＰＣ＿１７ ９８．２６％

ＰＣ＿１８ ９８．８９％ ＰＣ＿１８ ９８．１９％

ＰＣ＿１９ ９８．９９％ ＰＣ＿１９ ９８．２１％

ＰＣ＿２０ ９９．０６％ ＰＣ＿２０ ９８．１２％

　　在ＳＡＬＳＳＶＭ 中，首先从１８０个样本随机选

择９０个，然后用ＳＡ对其进行特征波长的搜寻。选

用识别率作为目标函数，如果识别率达到１００％，认

为是最佳预测值，特征波长寻优结果如图３所示，图

３（ａ）为寻找的最优光谱数据点的序号，纵坐标０对

应于真实光谱的起始波长３２５ｎｍ，寻优范围为０～

７５１（对应于真实波长范围３２５～１０７５ｎｍ）。图３（ｂ）

是迭代次数，以及每次迭代所得到的目标函数值。

图３（ｃ）为当前寻到的波长，纵坐标的函数值为识别

率值，由于此设计的退火算法程序是寻最小值，而要

寻的识别率为最大值，所以纵坐标值（目标函数值）

取负值。图３（ｄ）为ＬＳＳＶＭ建模时，σ
２ 和γ的最优

值搜寻图。从图３中可以看见，基于ＳＡＬＳＳＶＭ，

６５１２
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找到４个波长就可以把这三种品牌的润滑油完全区

分开。所找的波长分别为８０ｎｍ、１５９ｎｍ、５６９ｎｍ

和６７５ｎｍ（真实波长为４０５ｎｍ、４８４ｎｍ、８９４ｎｍ和

１０００ｎｍ）。

对于ＰＣＡ和ＰＬＳ预处理后的光谱数据，用得

到１５个主要成分代替原始光谱的全部信息，而对于

ＳＡＬＳＳＶＭ，用提取４个最优波长对于的光谱数据

代替原始光谱信息。预处理后的１８０个样本，随机

分成建模集和预测集各９０个（每种品牌３０个），然

后用ＢＰＡＮＮ进行建模和预测，识别结果见表２。

ＢＰＡＮＮ在ＤＰＳＶ３．１１专业版数据处理系统环境

下运行，基本参数设置采用原系统的默认值，隐含网

络层数３，输入层节点数１０，最小建模速率０．１，动

态参数０．６，参数Ｓｉｇｍｏｉｄ０．９，允许误差０．０００１，最

大迭代次数１０００，数据转换方法为标准化变换。

图３ 用ＳＡ寻找特征波长结果图

Ｆｉｇ．３ ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｂｙＳＡＬＳＳＶＭ

表２ 不同方法结合ＢＰＡＮＮ的识别结果

Ｔａｂｌｅ２ ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈＢＰＡＮＮ

Ｖａｒｉｅｔｙ Ｎｕｍｂｅｒ
Ｖａｒｉｅｔｙ

１ ２ ３

Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｒａｔｅ

ｏｆｅａｃｈｖａｒｉｅｔｙ

Ｔｏｔａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ

ｒａｔｅ

ＰＣＡ＆ＢＰＡＮＮ

ＰＬＳ＆ＢＰＡＮＮ

ＳＡＡＬＳＳＶＭ ＆

ＢＰＡＮＮ

１ ３０ ２７ １ ２ ９０．００％

２ ３０ ０ １１ １９ ３６．６７％

３ ３０ １ ２ ２７ ９０．００％

１ ３０ ３０ ０ ０ １００．００％

２ ３０ ０ ２１ ９ ７０．００％

３ ３０ ０ ０ ３０ １００．００％

１ ３０ ３０ ０ ０ １００．００％

２ ３０ ０ ３０ ０ １００．００％

３ ３０ ０ ０ ３０ １００．００％

７２．２２％

９０．００％

１００．００％

４．２　结果讨论

本实验运用不同的处理方法对预测集进行识

别，取得不同的结果，结果可以从表２中可以得到。

从表２中可以看出，ＳＡＬＳＳＶＭ ＆ＢＰＡＮＮ预测

率达到１００％，ＰＬＳ＆ＢＰＡＮＮ的预测率也不错，

达到９０％。预测率最差的是ＰＣＡ ＆ＢＰＡＮＮ，预

测率仅仅为７２．２２％。进一步，也可以从表２中看

出，不管用哪种算法（除了ＳＡＬＳＳＶＭ 外）对三种

润滑油进行预测，第二种品牌的润滑油的预测率都

是最低，而第一种和第三种品牌的润滑油的预测率

都比较高。在ＰＣＡ ＆ＢＰＡＮＮ模型中，把第一种

品牌的润滑油误预测成第二种品牌有１个，误预测

成第三种品牌有２个，把第二种品牌的润滑油误预

测成第三种品牌有１９个，把第三种品牌的润滑油识

误别成第二种品牌的润滑油有２个，误预测成第一

种品牌有１个。在ＰＬＳ＆ＢＰＡＮＮ模型中，只有

在第二种的预测出现了错误，把第二种品牌的润滑

油误预测成第三种有９个。总之，从表中可以得出

７５１２
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这样的结果，在本次实验中，ＳＡＬＳＳＶＭ ＆ ＢＰ

ＡＮＮ预测效果最好，其次是ＰＬＳ＆ ＢＰＡＮＮ 模

型，效果最差的是ＰＣＡ ＆ＢＰＡＮＮ模型，在ＰＣＡ

＆ＢＰＡＮＮ和ＰＬＳ＆ＢＰＡＮＮ，第一种和第三种

品牌的润滑油的预测效果比较理想，而第二种品牌

的润滑的预测效果比较差。

５　结　　论

ＬＳＳＶＭ是一种新型的非线性建模方法，具有

学习速度快、泛化性好的特点，用它作为ＳＡ寻找最

优波长的预测器，得到的识别率作为目标函数，不仅

能有效的减少建模的变量数，而且可以提高预测精

度。这两种方法的结合使用，突破了以往选择特征

谱区的主观性，使特征谱区的选择更科学化。为了

验证本文提出的算法优越性，把ＳＡＬＳＳＶＭ、ＰＣＡ

和ＰＬＳ提取的特征波长或主成分结合ＢＰＡＮＮ，对

３种品牌的润滑油进行了预测。从实验结果来看，

只有 ＳＡＬＳＳＶＭ ＆ ＢＰＡＮＮ 的预测率达到了

１００％，而其他任何一种模型都没有达到１００％。说

明针对于光谱技术品种识别问题，本文提出的ＳＡ

ＬＳＳＶＭ比其他几个传统方法提高了识别率。所

以，该结果可为近红外快速检测仪提供一种客观选

择特征波长的方法。
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