
第52卷 第2期

2024年3月

河南师范大学学报(自然科学版)
JournalofHenanNormalUniversity(NaturalScienceEdition)

 Vol.52 No.2
 Mar.2024

近红外光谱融合电子鼻数据对烟叶产地判别研究
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摘 要:基于烟叶近红外光谱、Heracles电子鼻及二者的融合数据,建立了云南、河南、福建和吉林4个省份的

烟叶产地识别模型以及河南省内漯河、南阳、平顶山、许昌和驻马店5个地级市的烟叶产地识别模型.对于地理位置

相距比较远的不同省份的烟叶,基于单一数据源就可以建立准确率比较高的产地识别模型.对于河南省内5个地级

市的烟叶,其地理位置相距近,气候变化小,烟叶相似性高,仅基于单一信息源的数据,该产地识别模型的准确率偏

低.为了提高河南省内5个地级市烟叶产地识别的准确率,将烟叶近红外光谱数据与 Heracles电子鼻数据进行融合,

由于增加了烟叶数据信息量,这5个产地的识别效果明显提升,其留一法内部交叉验证准确率为98.26%,高于数据

融合前单一数据源判别模型的86.96%.研究表明Heracles电子鼻数据可以在不同的数据维度上,对近红外光谱数据

进行信息量补充,为烟草品种溯源、质量监测、市场监督等方面提供新思路.
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烟草产地的准确分类对于烟草行业的质量控制和市场竞争具有重要意义,传统的基于经验和感官评价

的分类方法存在主观性和不稳定性等问题,这可能导致分类结果的不准确性和不一致性.为此,近年来研究

者基于烟叶近红外光谱(near-infraredspectroscopy,NIR)数据结合机器学习方法建立烟叶产地的快速识别

模型.耿莹蕊等[1]基于NIRS,采用灰狼算法优化参数,最终建立了8个烟叶产地的支持向量机算法(support
vectormachine,SVM)分类模型.鲁梦瑶等[2]基于卷积神经网络对烟叶近红外光谱数据进行处理,针对近红

外光谱数据的特点,对卷积神经网络进行改进,建立了东北、黄淮、西南三大烤烟产区识别模型.束茹欣等[3]

基于NIR-PCA-SVM联用技术建立了云南、河南、安徽、福建、贵州、吉林6个省产地识别模型.
在前期烟叶产地分类判别的研究中,由于这些产地属于不同的行政区域,其地理位置距离比较远,气候

差异大,因此烟叶本身的差异也比较大,基于近红外光谱数据可以建立准确率比较高的产地识别模型.随着

企业实际要求更加严格,生产中越来越关注同一省内不同地级市烟叶产地的识别,但由于这些地级市地理位

置比较近,气候差异小,烟叶本身的差异相应地也比较小,仅利用近红外光谱单一数据源建立的地级市烟叶

产地识别模型准确率就比较低.可能的原因是近红外光谱数据的信息量不能满足更精准的建模要求,或者是

对近红外数据处理的机器学习算法还需改进[4].本文尝试补充更多源的信息数据,建立对于地理位置相距比

较近的同一省内不同地级市产地的识别准确率高的模型.近两年来,电子鼻(electronicnose,EN)数据也

被引入到烟草行业的快速检测中,并与近红外数据融合,展现出与近红外数据不同维度的信息内容,但相关研
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究工作还比较少.王文俊等[5]利用烟叶近红外光谱和电子鼻融合数据建立判别烟叶清香型、中间香型和浓香

型3种香型风格的模式识别模型,比单一数据模型的准确率提高超过12%.ZHANG等[6]在烟叶NIR和EN
数据融合的基础上,通过遗传算法选择出了建模变量,再利用支持向量机算法建立烟叶年份的分类模型,准
确率提高也超过10%.

为了建立准确率比较高的同一省内不同地级市烟叶产地的识别模型,本文尝试基于烟叶NIR和EN数

据融合进行建模.为此采集了河南省漯河、南阳、平顶山、许昌和驻马店的烟叶近红外光谱数据和电子鼻数

据,利用两者融合数据建立同一省内不同地级市烟叶产地的模式识别模型.本研究旨在探索烟叶产地识别的

多维度数据分析方法,希望可以为烟草行业的发展和质量控制提供有力支持.

1 实验和算法

1.1 数据

收集了河南、云南、福建和吉林4个省份的烤

后烟叶共352个,用于建立不同省份产地分类模

型,其中云南省烟叶111个,河南省烟叶115个,福
建省烟叶91个,吉林省烟叶35个.这352个烟叶样本

中,上部、中部和下部烟叶样本数据分别为:89、169
和94个.河南省的115个烤后烟叶中,包括漯河

27个样本、南阳15个样本、平顶山25个样本、许昌

27个样本和驻马店21个样本.这115个烟叶样本

用来研究地级市产地分类模型,如图1所示,该

5个地级市的地理位置非常接近,适合用于同一省

份内小产地识别研究.
1.2 近红外光谱

对烤后烟叶进行研磨后,过60目筛,然后取

20g烟叶粉末放置在内径大小为5cm的样品杯中

近红外扫描.实验使用了Spotlight400傅立叶变换

红外光谱仪,配置了漫反射积分球附件和DTGS检

测器,该仪器由英国PerkinElmer公司生产.分辨率:4cm-1,扫描次数:32次.
1.3 Heracles电子鼻系统

Heracles电子鼻系统是法国AlphaMOS公司生产的,其与AlphaSoft,IMM-Pro和AroChemBase一起

专门设计用于帮助行业和实验室掌握和改善其产品的嗅觉质量.Heracles电子鼻仪器是一种新型的气味分

析手段,依据气相基本原理对顶空气体进行分析,通过机器学习等数据分析方法得到响应信息.样品中的挥

发性化合物可以通过 Heracles电子鼻系统精确分离出来,并可以通过Arochembase数据库进行定性分析.
Heracles电子鼻系统具有分析时间短、精确度高等特点[7].Heracles电子鼻扫描是在室温常压下进行,取1g
烟叶粉末进行电子鼻扫描,烟叶粉末样品在孵化器中的加热震荡温度为50℃,加热震荡时间选择10min.
1.4 算法

1.4.1 偏最小二乘算法(partialleastsquares,PLS)
本研究中,烟叶近红外光谱数据和电子鼻数据都具有高维度特征,即变量特征数远超样本数量,通常会

造成维数灾难的问题.为此本文采用PLS算法作为降维方法.PLS是一种常用的高维数据降维方法,通过建立

原始数据与目标变量之间的线性关系,将高维数据转化为一组低维的潜在变量或因子[8-9].在降维过程中PLS
能够提取与目标变量最相关的数据特征,实现数据的降维和压缩[10-11].
1.4.2 SVM算法

SVM是一种机器学习算法,用于分类和回归分析,通过构建最优的超平面来进行数据分类,具有良好的
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线性和非线性分类能力.SVM利用核函数将数据映射到高维特征空间,从而处理非线性关系[12],具有强鲁

棒性、强泛化能力,并能处理高维和噪声大数据等优点.其训练过程通过优化算法和拉格朗日乘子法来找到

最优的分离超平面.在预测阶段,新数据点被映射到特征空间并进行分类判断[13-14].

2 结果与讨论

2.1 近红外光谱和Heracles电子鼻数据

图2是不同省份产地的烟叶近红外光谱,对比不同省份产地的烟叶近红外光谱,云南省烟叶的吸光度信

号明显更强一些,河南省烟叶的吸光度更弱一些.图3是河南省内部不同产地的烟叶近红外光谱数据,对比

河南省内不同地级市烟叶近红外光谱,吸光度的差异主要体现在波数4100~5000cm-1范围之间.

扫描得到的Heracles电子鼻数据如图4和图5所示.图4是不同省份烟叶Heracles电子鼻数据,图5是

河南省内部不同产地的烟叶Heracles电子鼻数据.Heracles电子鼻系统的120s保留时间内,每1秒钟采集

数据100个,总共采集了12000个数据.利用不同颜色来代表不同省份或河南省内不同地区烟叶样品的电子

鼻数据,从图4和图5可以看出,不同产地烟叶其响应值有着比较大的差异.

2.2 模型构建与参数优化

本工作的建模流程先采用PLS降维,再做PLS因子个数选择,最后构建烟叶产地SVM分类判别模型.建
立4个省份和河南省5个地级市产地SVM分类判别模型的区别在于输入数据和产地信息的不同.输入数据包

括近红外数据、电子鼻数据、近红外与电子鼻融合数据,产地信息包括4个省份产地与河南省5个地级市产地.
以河南省5个地级市产地的分类模型及其近红外光谱数据为例来说明本工作的建模流程.将河南省
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5个产地的近红外光谱数据进行PLS降维,并对PLS因子个数进行选择,选择标准是SVM分类模型的留一

法交叉验证的准确率.本文没有利用更常用的PCA降维,而利用PLS降维,主要是因为PLS降维过程中应

用到了目标信息,更有利于提高后续模型的分类准确率.在PLS因子个数选择的过程中,过少的PLS因子个

数包含的信息量比较少,可能造成模型的“欠拟合”,导致模型准确率低.过多的PLS因子个数往往会包含过

多的冗余信息,可能造成模型的“过拟合”,导致模型准确率也比较低.因此选择PLS因子个数时从8个开

始,20个结束.当PLS因子个数为14时,模型的留一法内部交叉验证准确率最高,为98.26%,见图6所示.
留一法内部交叉验证的流程大致是这样的:假设一个数据集有N 个样本,将每一个样本作为测试样本,其他

N-1个样本作为训练样本.这样得到N 个分类器,N 个测试结果.用这N 个测试结果的平均值来衡量模型

的性能.在利用SVM算法建立分类模型时,需要对算法的参数进行优化,其中两个重要的参数是核函数和惩

罚因子.PLS因子个数为14,线性核函数和径向基核函数选择不同的惩罚因子,对比河南省5个产地SVM
分类模型的留一法内部交叉验证准确率.由图7可见,PLS因子个数为14,选取线性核函数,惩罚因子取30
时,模型留一法内部交叉验证准确率最高,为98.26%.因此可确定河南省5个地级市产地的分类模型的PLS
因子个数为14,SVM模型的核函数为线性、惩罚因子为30.

2.3 基于单一数据源的模型结果

2.3.1 两种数据源结果比较

利用2.2节的建模流程,分别构建基于近红外光谱、电子鼻数据的4个省份产地以及河南省5个地级市

产地的分类模型,其结果如表1所示.仅基于近红外光谱数据的4个省份产地分类模型的建模准确率与留一

法内部交叉验证准确率分别为100.00%与98.86%,仅基于电子鼻数据的4个省份产地分类模型的建模准确

率与留一法内部交叉验证准确率分别为95.45%与92.33%.由此可以看出:不同省份产地的烟叶差异比较

大,仅基于单一数据源即可得到准确率非常高的烟叶产地识别模型.而对于河南省内部5个地级市产地识别

模型,无论是仅基于近红外光谱数据,还是仅基于电子鼻数据,其建模准确率非常高,但其留一法内部交叉验

证准确率明显偏低.这说明仅基于一种数据源,获得烟叶的信息还比较少,模型也存在过拟合现象.
表1 基于单一数据源的模型结果

Tab.1 Modelresultsbasedonsingulardatasource

数据源
4个省份产地模型

建模准确率/% 留一法准确率/%

河南省5个地级市产地模型

建模准确率/% 留一法准确率/%

近红外光谱数据 100.00 98.86 100.00 86.96

电子鼻数据 95.45 92.33 99.13 86.96

2.3.2 仅基于近红外光谱数据的5个产地模型留一法结果

仅基于近红外光谱数据的5个地级市产地分类模型的建模准确率与留一法内部交叉验证准确率分别为

100.00%与86.96%(表1).相较于省份产地分类模型,地级市产地模型的留一法内部交叉验证准确率下降了

11.90%.留一法内部交叉验证准确率见表2,115个样本中预报准确了100个.其中,漯河的准确率为
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96.30%,南阳的准确率为66.67%,平顶山的准确率为92.00%,许昌的准确率为81.48%,驻马店的准确率为

90.48%.可以看出基于NIR数据建立河南省内5个地级市的产地识别模型,其留一法内部交叉验证准确率

还比较低,特别是南阳的准确率只有66.67%.
表2 基于近红外光谱数据5个地级市产地识别模型留一法内部交叉验证结果

Tab.2 Confusionmatrixfortheleaving-one-outcross-validationofSVM modelbasedonNIRdatatoidentify5cities

地区 漯河 南阳 平顶山 许昌 驻马店 准确率/%

漯河 26 1 0 0 0 96.30

南阳 4 10 1 0 0 66.67

平顶山 1 0 23 1 0 92.00

许昌 0 0 2 22 3 81.48

驻马店 0 0 0 2 19 90.48

2.3.3 仅基于电子鼻数据的5个产地模型留一法结果

仅基于电子鼻数据的5个地级市产地分类模型的建模准确率与留一法内部交叉验证准确率分别为

99.13%与86.96%(表1).相较于省份产地分类模型,地级市产地模型的留一法内部交叉验证准确率显著下

降了5.37%.在留一法内部交叉验证中,电子鼻模型对于许昌的预测准确率偏低,仅有74.07%(表3).
表3 基于Heracles电子鼻数据5个地级市产地识别模型留一法内部交叉验证结果

Tab.3 Confusionmatrixfortheleaving-one-outcross-validationofSVMmodelbasedonHeraclesENdatatoidentify5cities

地区 漯河 南阳 平顶山 许昌 驻马店 准确率/%

漯河 25 2 0 0 0 92.59

南阳 1 13 1 0 0 86.67

平顶山 0 0 24 0 1 96.00

许昌 1 0 5 20 1 74.07

驻马店 1 0 0 2 18 85.71

  对比表2和表3,可以看出,仅基于单一近红外光谱数据模型对许昌的预测准确率较高,达到81.48%,但
南阳的预测准确率较差,仅为66.67%.仅基于单一电子鼻数据模型对许昌的预测准确率比较低,仅为

74.07%,但南阳的准确率高,为86.67%.这两个模型的其他3个地级市的准确率则较为接近.通过对比近红

外光谱与电子鼻的地级市分类模型结果可以看出,近红外光谱与电子鼻数据是从两个不同的维度来反映烟

叶样本的信息特征,通过融合两种维度的数据,可以为模型提供更多的信息,进而增加模型准确率.
2.4 基于融合数据的模型结果讨论

无论是基于单一近红外光谱数据的烟叶产地识别模型,还是基于单一 Heracles电子鼻数据的烟叶产地

识别模型,对于河南、云南、福建和吉林4个产地可以建立准确率高的识别模型.原因是这些不同省份的地理

位置距离比较远,气候差异大,烟叶本身的差异也比较大,因此模型识别准确率高.但对于河南省内部的漯

河、南阳、平顶山、许昌和驻马店5个地级市产地,由于地理位置比较近,气候差异小,烟叶本身的差异也相应

地比较小,因此模型识别准确率低,而且模型出现了过拟合现象.本文对近红外光谱数据补充了不同维度的

Heracles电子鼻数据,两类数据融合后,增加了更多的数据信息,以此建立了河南省内5个地级市的产地识

别准确率高的模型.
利用PLS对烟叶近红外光谱和Heracles电子鼻融合数据进行降维,选取前14个PLS因子,选择线性

核函数,惩罚因子取30,建立了河南省内部漯河、南阳、平顶山、许昌和驻马店的5个地级市产地识别模型

(表4),其模型建模准确率为100%.模型留一法准确率为98.26%,其中漯河的准确率为96.30%(表5),南阳

的准确率为100.00%,平顶山的准确率为100.00%,许昌的准确率为96.30%,驻马店的准确率为100.00%.
可以看出基于融合数据建立的河南省内5个地级市的产地识别模型的准确率明显高于仅基于单一近红外光

谱数据建立的模型,同样也高于基于单一 Heracles电子鼻数据建立的模型,特别是南阳和许昌的识别率明

显提高.
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表4 基于融合数据5个地级市产地识别模型建模结果

Tab.4 ConfusionmatrixforthetrainingsetofSVM modelbasedonmergeddatatoidentify5cities

地区 漯河 南阳 平顶山 许昌 驻马店 准确率/%

漯河 27 0 0 0 0 100.00

南阳 0 15 0 0 0 100.00

平顶山 0 0 25 0 0 100.00

许昌 0 0 0 27 0 100.00

驻马店 0 0 0 0 21 100.00

表5 基于融合数据5个地级市产地识别模型留一法内部交叉验证结果

Tab.5 Confusionmatrixfortheleaving-one-outcross-validationofSVMmodelbasedonmergeddatatoidentify5cities

地区 漯河 南阳 平顶山 许昌 驻马店 准确率/%

漯河 26 1 0 0 0 96.30

南阳 0 15 0 0 0 100.00

平顶山 0 0 25 0 0 100.00

许昌 0 0 0 26 1 96.30

驻马店 0 0 0 0 21 100.00

  需要说明的是,本研究受到烟叶样品收集时间和地点的影响,收集样本比较困难,收集到的样品数比较

少,特别是河南省内部5个地级市的样品更少,因此没有对数据进行建模集、验证集和测试集的划分,只考察

了模型的建模准确率和留一法内部交叉验证准确率,这些结果初步验证了基于融合数据建立的产地识别有

着更高的准确率.

3 结 论

综合以上实验结果可知,仅基于近红外光谱数据或Heracles电子鼻数据可有效识别地理位置较远的烟

叶产地,但对地理位置较近的产地其准确率都相对较低.Heracles电子鼻数据作为烟叶的另一种重要的信息

源,可以辅助近红外光谱数据进行烟叶产地的识别.将近红外光谱数据和 Heracles电子鼻数据进行融合,可
显著提高地理位置较近的烟叶产地识别的准确率,也消除了模型过拟合问题,可能的原因是不同信息源的数

据融合后,有效信息明显增加导致模型准确率提升.本文探讨了多数据源综合利用的策略,用以获取更多烟

叶信息,进而建立更准确的产地识别模型.这些研究成果在烟叶品种溯源、质量监测和市场监管等方面具有

重要意义,可为烟草行业的进一步发展和创新提供借鉴.
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Classificationoftobaccoleavepartsbasedonthefusionofnear-infrared
spectroscopyandHeracleselectronicnosedata

WangYangzhong1,ZhangXin1,CaiZhenbo1,HuangWen1,FeiTing1,

WuDa1,ZhangXufeng2,MengXiangzhou2,ShuRuxin1

(1.TechnologyCenter,ShanghaiTobaccoGroupCo.,Ltd.,Shanghai200082,China;

2.CollegeofEnvironmentalScienceandEngineering,TongjiUniversity,Shanghai200092,China)

  Abstract:Inthisstudy,thetobaccoleaforiginidentificationmodelswereestablishedinfourprovincesinChina(Yun-
nan,Henan,Fujian,andJilin)andfiveprefecture-levelcitieswithin HenanProvince(Luohe,Nanyang,Pingdingshan,

Xuchang,andZhumadian)byutilizingnear-infraredspectroscopydata,Heracleselectronicnosedata,andafusionofboth
datasets.Ingeographicallydistantprovinces,accurateoriginidentificationmodelswithrelativelyhighprecisionweresuccess-
fullyconstructedbyusingasingledatasource.However,inthefivecloselylocatedcitiesinHenanProvince,wheregeograph-
icalproximity,minimalclimatevariations,andhightobaccoleafsimilaritywereevident,theaccuracyoftheoriginidentifica-
tionmodelbasedonasingleinformationsourcewascomparativelylower.Toenhancetheaccuracyoftobaccooriginidentifica-
tioninthefiveprefecture-levelcitiesinHenanProvince,afusionofnear-infraredspectroscopydataandHeracleselectronic
nosedataisperformed.Theincreasedinformationcontentinthefuseddatasetsignificantlyimprovedtheidentificationaccuracy
inthesefiveoriginregions.TheLeave-One-Outcross-validationaccuracyintheseregionswasmeasuredat98.26%,surpassing
the86.96%accuracyofthesingle-data-sourcediscriminationmodelbeforedatafusion.Thisstudydemonstratesthecapability
ofHeracleselectronicnosedatatocomplementnear-infraredspectroscopydataacrossdifferentdatadimensions,providingnew

perspectivesfortobaccovarietytracing,qualitymonitoring,andmarketsupervision.

Keywords:near-infraredspectroscopy;Heracleselectronicnose;datafusion;supportvectormachine
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