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摘要：研究近红外光谱（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＮＩＲＳ）结

合自组织映射（ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇ，ＳＯＭ）和支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）用于食醋酿造年份和品牌

的判别分析。连续小波变换（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＣＷＴ）用于光谱预处理；主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａ

ｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）用于食醋光谱降维和样品空间分布分析。结

果表明：ＣＷＴ预处理可以有效消除食醋光谱的平移误差；

ＰＣＡ可以极大地减少光谱变量，提高建模效率；对于食醋酿

造年份的识别，采用ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＯＭ的正确识别率（ｃｏｒ

ｒｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ，ＣＲＲ）为９７．３７％，采用 ＣＷＴ—ＰＣＡ—

ＳＶＭ 的 ＣＲＲ 为 １００％；对于食醋品 牌 的 鉴 别，ＣＷＴ—

ＰＣＡ—ＳＯＭ和ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＶＭ 两种方法的 ＣＲＲ均为

１００％。近红外光谱结合 ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＯＭ 和 ＣＷＴ—

ＰＣＡ—ＳＶＭ方法在食醋酿造年份及其品牌鉴别中均得到很

好的分析结果，该方法具有良好的应用前景。
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食醋品质主要取决于原料及发酵过程，其对食醋质量的

评价起着至关重要的作用。食醋中的香气成分主要包括醇

类、酯类、醛类、酸类等，它们的种类及比例变化与其构成的

香气类型与食醋的品质类型有着直接关系，并且随着发酵时

间的不同，这些香气成分及含量都会随之发生变化［１－２］。

食醋的成分较复杂，对其品质的分析主要采用仪器分析

方法，研究的重点内容包括食醋种类判别、掺假分析及其香

气成分含量测定等［３－４］。Ｂｏｆｆｏａ等
［５］采用 １Ｈ ＮＭＲ 结合

ＫＮＮ、ＳＩＭＣＡ和ＰＬＳ—ＤＡ３种方法对酿造食醋、苹果醋和

酒精醋进行判别分析；ＺｈａｎｇＱｉｎｙｉ等
［６］采用电子鼻结合神

经网络的方法对食醋、冰醋酸和５％的稀释冰醋酸混合样品

集进行判别分析，分别按照样品类型、原材料、总酸、发酵方

法和产地进行分类，分别得到了７２．１％，７６．５％，７７．９％，

９４．１％，８２．４％的正确识别率。ＬｉｕＦｅｉ等
［７］采用近红外光谱

结合最小二乘支持向量机对４种类型的果醋进行分类得到

了较好的分析结果，识别率为１００％；Ｃｏｃｃｈｉ等
［８］应用顶空固

相微萃取气相色谱（ＨＳ—ＳＰＭＥ／ＧＣ）方法结合小波包变换

对香醋的真伪进行鉴别分析，ＷＴＰＥＲ算法在色谱信号解析

中得到较好的应用，该方法可以实现盲样识别，且判别模型

结构简单；Ｈｓｉｅｈ等
［９］应用ＳＮＩＦ—ＮＭＲ方法对米醋发酵过

８４



程中掺入酒醪中的人造冰醋酸的含量进行定量分析，研究结

果表明：米醋中的（Ｄ／Ｈ）ＣＨ３含量与其掺假量呈较好的线性

关系（犚２＞０．９７），据此可较好实现发酵米醋中掺假量的准

确预测。在这些分析方法中，色谱法需要复杂的样品前处

理，分析步骤繁琐；电子鼻分析法需要设计特异的气体传感

器；多维荧光分析方法数据处理较复杂；而近红外光谱和

１ＨＮＭＲ分析方法由于其分析速度快、分析成本低和易于在

线等分析特点具有较好的应用前景。

近红外光谱分析方法在食品和农产品的定性定量分

析［１０－１２］中广泛应用。然而，由于其光谱包含待测组分基团

的倍频和合频吸收，需要借助化学计量学方法对光谱信息进

行提取和分析。近红外光谱在食醋品质中的应用主要包括

食醋品质指标的定量分析和种类的判别，Ｃａｓａｌｅ等
［１３］采用近

红外光谱结合波段筛选和线性判别方法对苹果醋、酒精醋、

大麦醋等７种食醋共计９５个样品的陈置效应和氧化效应进

行定性判别，识别率均为１００％；ＬｉｕＦｅｉ等
［１４］采用近红外光

谱对米醋的可溶性固形物和ｐＨ值进行定量分析，模型的相

关系数均大于０．９９；ＳａｉｚＡｂａｊｏ等
［１５］采用近红外光谱对酒精

醋中的有机酸、灰分和挥发酸等质量参数进行定量分析；

Ｃｈｅｎ等
［１６］采用近红外光谱结合变量筛选和非线性回归方法

对食醋中的总酸进行定量分析。综上可知，近红外光谱分析

方法主要用于食醋品质指标的定量分析，对于食醋品牌和酿

造年份的判别分析相关文献报道较少，作者在前期的研究

中，采用变量筛选方法结合偏最小二乘判别分析（ＰＬＳＤＡ）对

食醋的品牌和酿造年份进行了定性分析［１７］，研究中采用部

分变量结合线性判别分析方法用于消除光谱信息与分析目

标间的非线性关系，因此，本试验拟对非线性判别方法在食

醋品质分析中的应用开展研究。

本研究拟采用连续小波变换（ＣＷＴ）
［１８－１９］对光谱进行

预处理，消除背景和基线漂移等因素对光谱的干扰，提高光

谱分辨率。主成分分析（ＰＣＡ）方法用于光谱降维和样品空

间分 布 分 析；自 组 织 映 射 （ＳＯＭ）
［２０－２２］和 支 持 向 量 机

（ＳＶＭ）
［２３－２５］两种非线性判别分析方法用于食醋酿造年份和

品牌的定性判别，旨在为食醋的品质分析提供一种快速分析

方法。

１　材料与方法

１．１　材料

食醋样品共计１６０个，其中１２５个食醋为“恒顺”牌，其

余为其它品牌的食醋。对于“恒顺”品牌食醋，生产日期的跨

度为２０１２～２０１４年，其中３０个样品为２０１２年４月生产，

４０个样品为２０１３年６月生产，其余５５个样品为２０１４年９

月生产。样品采用ＫｅｎｎａｒｄＳｔｏｎｅ方法按照近似２１的比

例进行建模集和测试集的划分，因此对于１２５个恒顺食醋酿

造年份的判别，建模样本数为８３，测试集样本数为４２；对于

食醋品牌的判别，建模样本数为１０５个，测试集样本数为５５。

１．２　仪器及光谱采集

试验仪器为Ｔｅｎｓｏｒ３７傅里叶变换近红外光谱仪（德国

Ｂｒｕｋｅｒ公司）。以空气为参比，将食醋样品注入２ｍｍ比色

图１　食醋近红外透射光谱

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｏｆｖｉｎｅｇａｒ

皿，光谱扫描次数６４，分辨率４ｃｍ－１，光谱采集范围７３５０～

１２０００ｃｍ－１。每个样品平行采集３条光谱，平均光谱作为最

终分析光谱。食醋的近红外透射光谱见图１。

１．３　模式识别方法及其评价指标

ＳＯＭ网络是一种由全部互相连接的神经元排列形成的

无导师自组织学习网络，该方法是通过在学习过程中逐步缩

小神经元间的作用邻域，并依据相关的学习规则增强中心神

经元的激活程度，从而去掉各神经元之间的侧向连接。ＳＯＭ

网络由输入层和自组织特征映射层组成。输入层只有一个

节点，对应于输入矢量；自组织特征映射层由一系列组织在

低维网格上的有序节点组成。每个节点对应一个权矢量。

ＳＯＭ网络训练步骤：① 网络初始化。给输出层每个节点赋

予初始权值犠，设定初始邻域和学习速率η，定义训练结束

条件；② 计算获胜的神经元。随机选取一个样本犡犻＝（狓１，

狓２，…，狓３）。计算犡 到每个输出节点之间的距离，选出与样

本犡犻距离最近的神经元犵；③ 权值更新。根据式（１）调整神

经元犵和其邻域内包含的神经元的权值犠犻犼；④ 判断算法是

否结束，若未结束，返回步骤②。

犠犻犼 ＝犠犻犼＋η 犡犻－犠犻犼（ ）， （１）

式中：

犠犻犼———输入层节点犻到竞争层节点犼的权值。

ＳＶＭ是基于统计学理论的机器学习方法，适用于解决

小样本非线性和高维模式识别，具有很好的泛化能力。ＳＶＭ

是采用分离超平面作为分离训练数据的线性函数来解决非

线性问题，运用核函数技术将输入空间中的非线性问题，通

过函数映射到高维特征空间，在高维空间中构造线性判别函

数。常用的核函数主要包括ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核函数、ＲＢＦ核函数

和ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。

上述两种模式识别方法，采用测试集样品的正确识别率

（ＣＲＲ）评价判别模型的优劣，表达式见式（２）。

正确识别率＝
正确识别的样品数

样品总数
×１００％。 （２）

采用 ＭａｔｌａｂＲ２０１０ａ对数据进行分析。ＣＲＲ越接近于

１００％，判别模型的精度越高。

２　结果与分析
２．１　主成分分析用于食醋酿造年份及其品牌鉴别

主成分分析（ＰＣＡ）方法是经典的特征提取和降维技术，

９４
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它可以在不具备任何相关知识背景的情况下对未知样品进

行分类判别。将食醋的光谱经主成分变换后，前３个主成分

的累计贡献率均为９９．９９７％，因此在后续的计算中仅采用前

３个主成分代替食醋光谱进行分析。图２（ａ）为不同生产年

份的１２５个食醋样品光谱数据经主成分分解后保留前３个

主成分分布图，图２（ｂ）为混合品牌的１６０个食醋样品的前３

个主成分分布图。由图２可知，对于不同生产年份的食醋样

品，２０１２年、２０１３年以及部分２０１４年的食醋很难区分；而不

同品牌的食醋间也存在主成分空间的重叠。尽管从主成分

分布图中可以观察到食醋酿造年份及其品牌的聚类趋势，但

是对于重叠部分仍然无法进行明确区分，需采用光谱预处理

方法对光谱包含的有效信息进行提取以改变样品光谱在主

成分空间的分布。研究采用连续小波变换（ＣＷＴ）
［２３－２４］对

光谱进行预处理。图３为食醋光谱经“Ｈａａｒ”小波基函数在

分解尺度为６０条件下进行的导数运算光谱。由图３可知，

ＣＷＴ预处理后的光谱平滑度和聚集度得到明显改善。

图２　食醋样品前３个主成分分布图

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒｖｉｎｅｇａｒｓａｍｐｌｅｓ

图３　食醋样品连续小波变换光谱图

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｐｅｃｔｒａｏｆ

ｖｉｎｅｇａｒｓａｍｐｌｅｓ

　　为了进一步考察ＣＷＴ方法对样品分类的影响，分别对

经ＣＷＴ处理后的食醋光谱进行主成分分析，保留前３个主

成分进行分析。图４为经ＣＷＴ处理后不同生产年份和品牌

食醋的主成分分布图。由图４可知，经ＣＷＴ处理后，样本的

主成分空间发生改变（图２），聚类结果得到了部分改善。然

而采用该方法无法准确的计算不同生产年份和各个品牌间

的明确界限和ＣＲＲ值，因此需要进一步采用其它有监督的

模式识别方法对样品进行识别。

２．２　ＳＯＭ用于食醋酿造年份及其品牌分析

ＳＯＭ是由输入层和自组织特征映射层组成的两层网

络。创建ＳＯＭ神经网络前需要确定网络的结构，即确定竞

争层神经元的数目及拓扑结构。在本研究中，采用４×４的

拓扑结构，因此１６个神经元用于对应食醋的相应特征，迭代

次数设为２００。分别将食醋原始光谱和ＣＷＴ光谱的前３个

主成分作为ＳＯＭ网络训练的输入特征。ＳＯＭ 训练和预测

结果见表１。由表１可知，对于食醋生产年份识别的ＳＯＭ

模型，ＰＣＡ—ＳＯＭ 的正确识别率为 ６３．１６％，而 ＣＷＴ—

ＰＣＡ—ＳＯＭ 得到较好的分类结果，正确识别率提高为

９７．３７％，表明ＣＷＴ预处理方法具有提取有效信息和抑制噪

声的作用。对于 ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＯＭ 模型的校正集样本：

２０１２年食醋样本对应的获胜神经元编号为３、４、７、８；２０１３年

食醋样本对应的获胜神经元编号为：７、１１、１２、１５、１６；２０１４年

食醋样本对应的获胜神经元编号为：１、２、３、５、６、９、１０、１３；而

对于测试集样本，如果对应的神经元编号为３时，无法正确

判断是属于２０１２年还是２０１４年生产，因为校正样本中２０１２

年和２０１４年的获胜神经元都包含了３号；同理，如果测试集

样本对应７号神经元，也无法准确判断该样品是属于２０１２

年还是２０１３年生产；另外编号１４的神经元为死神经元（校

正集样本中各年份对应的获胜神经元中均没有包含１４号）。

对于食醋品牌识别的ＳＯＭ 模型（表２），ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＯＭ

得到较好的分类结果，正确识别率为１００％，对于食醋品牌的

ＳＯＭ分类，校正集中“恒顺”牌对应的神经元编号为１～

１２号，其它品牌对应的编号为１３～１６，而测试集中，“恒顺”

品牌的神经元编号均介于１～１２，其它品牌的编号介于１３～

１６，因此对于食醋品牌的判别，ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＯＭ的识别率

为１００％。

０５

第３２卷第５期 郝　勇等：基于ＳＯＭ和ＳＶＭ的食醋品质近红外定性分析 　



图４　连续小波变换预处理后食醋样品前３个主成分分布图

Ｆｉｇｕｒｅ４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒＣＷＴｓｐｅｃｔｒａｏｆｖｉｎｅｇａｒｓａｍｐｌｅｓ

２．３　ＳＶＭ用于食醋酿造年份及其品牌分析

在创建ＳＶＭ分类模型时，需要对核函数及相关参数进

行优化，得到最佳的分类效果。ＲＢＦ核函数由于简单多变的

函数形式被广泛应用［２６－２７］。利用留一法交叉验证寻找最佳

的参数犮（惩罚因子）和参数犵（ＲＢＦ核函数的方差）。在

ＳＶＭ模型优化时，优化时间与待优化的光谱特征变量数有

关，变量数目越多优化时间越长。当模型的性能相同时，为

了减少计算时间，优先选择惩罚因子犮比较小的参数组合，

主要是因为犮越大，最终得到的支持向量数越多，模型就越

复杂，计算量越大。

为了探讨光谱预处理方法和特征变量数目对模型精度

和优化速度的影响，分别对原始光谱、ＰＣＡ处理后的光谱和

ＣＷＴ—ＰＣＡ处理后的光谱进行ＳＶＭ模型的建立及评价，评

价指标包括识别率和模型优化时间。结果见表３。由表３可

知，光谱经ＰＣＡ降维后，优化时间明显减小，食醋生产年份

模型的优化时间从１５９９．６４ｓ减小为８７．８３ｓ，食醋品牌模型

的优化时间从２０２６．４０ｓ减小为７０．５５ｓ；ＣＷＴ—ＰＣＡ—

ＳＶＭ可实现食醋生产年份和品牌的１００％识别。

３　结论
本研究采用ＳＯＭ和ＳＶＭ两种模式识别方法结合近红

外光谱对食醋酿造年份及其品牌进行识别。ＣＷＴ和ＰＣＡ

方法的引入进一步提高了ＳＯＭ和ＳＶＭ 方法的建模效率和

判别精度。近红外光谱结合ＳＯＭ 和ＳＶＭ 方法可实现食醋

酿造年份及其品牌的正确判别，与ＳＯＭ 方法相比，ＳＶＭ 在

食醋酿造年份的识别中可以得到更好的识别结果。近红外

光谱结合 ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＯＭ 和 ＣＷＴ—ＰＣＡ—ＳＶＭ 为食

醋品质鉴别提供一种快速的分析方法。与前期的研究结果

表１　ＳＯＭ方法对食醋样品不同酿造年份的识别结果

Ｔａｂｌｅ１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｙｅａｒｏｆｖｉｎｅｇａｒｂａｓｅｄｏｎＳＯＭ ｍｅｔｈｏｄ

年份
ＰＣＡ

校正神经元 测试神经元 测试识别率／％

ＷＴ—ＰＣＡ

校正神经元 测试神经元 测试识别率／％

２０１２年 ｛４８１２１４１５｝ ｛４７｝ ｛３４７８｝ ｛４８｝

２０１３年 ｛３６７１１１４１５｝ ｛６１２｝ ６３．１％ ｛７１１１２１５１６｝ ｛４１２１５｝ ９７．３７

２０１４年 ｛１２５９１０１３１６｝ ｛１０１３１４１６｝ ｛１２３５６９１０１３｝ ｛２３５｝

表２　ＳＯＭ方法对食醋样品不同品牌的识别结果

Ｔａｂｌｅ２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｒａｎｄｏｆｖｉｎｅｇａｒｂａｓｅｄｏｎＳＯＭ ｍｅｔｈｏｄ

品牌
ＰＣＡ

校正集神经元 测试集神经元 识别率／％

ＷＴ—ＰＣＡ

校正集神经元 测试集神经元 识别率／％

恒顺牌
｛１２３５６７８１０

１１１２１３１４１５｝

｛２３６７８１０１１

１２１３１４｝

其它　 ｛４９１３１５１６｝ ｛４９１３１５１６｝

８９．５８

｛１２３４５６７８９１０１１

１２｝
｛１３１４１５１６｝

｛２３４６７８９１０１１１２｝ ｛１３１４１５１６｝

１００

表３　ＳＶＭ方法对食醋样品不同分类指标的识别结果

Ｔａｂｌｅ３　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｄｅｘｅｓｏｆｖｉｎｅｇａｒｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ

识别指标
生产年份

优化时间／ｓ 校正识别率／％ 测试识别率／％

品牌

优化时间／ｓ 校正识别率／％ 测试识别率／％

Ｆｕｌｌｓｐｅｃｔｒｕｍ １５９９．６４ １００ ６８．４２ ２０２６．４０ １００ １００

ＰＣＡ ８７．８３ １００ ６８．４２ ７０．５５ １００ １００

ＣＷＴＰＣＡ ８５．６７ １００ １００．００ ７２．９５ １００ １００

１５
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比较，本研究采用两种非线性定性分析方法得到的分析结果

与部分变量结合线性判别分析方法建模结果相当，结果表

明：在复杂的数据建模时，可以通过非线性建模方法替代优

选变量结合线性建模的分析方法。
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