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摘　要： 本研究基于近红外光谱技术并结合线性判别分析（LDA）和随机子空间方法（RSM）， 构建了RSM-
LDA集成学习模型， 用于实现烤烟叶部位的高效、 准确鉴别。对RSM-LDA模型的子空间维度和分类器数

量2个关键参数进行了优化。比较了不同预处理方法、 样本集组成和训练集大小对建模的影响。结果表明， 
基于原始光谱数据的RSM-LDA模型即可达到很好的鉴别效果， 训练集和测试集准确率分别为98.89%和

98.33%。相较于基于单个分类器的鉴别方法， 该方法鉴别准确率高、 稳定性好， 可为烤烟叶部位的高效、 
准确鉴别提供参考。
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Rapid identification of flue-cured tobacco parts based on near-infrared spectros-
copy and ensemble learning
HE Xin1，WANG Peng2，CHEN Kunyan2，LI Qiutong2，TANG Jie2，YANG Jun1，SHAO Limin*1 (1. College of 
Chemistry and Materials Science， University of Science and Technology of China， Hefei 230026， China； 2. China 
Tobacco Chongqing Industrial Co.， Ltd.， Chongqing 400060， China)
Abstract: Linear discriminant analysis （LDA） and random subspace method （RSM） were combined to construct an 
RSM-LDA ensemble learning model for the efficient and accurate identification of flue-cured tobacco leaf parts based 
on near-infrared spectroscopy technology. Two key parameters of the RSM-LDA model， the dimension of subspace 
and the number of classifiers， were optimized. Effects of different pretreatment methods， sample set composition， 
and training set size on modeling were investigated. Results indicated that the RSM-LDA model built on raw spectral 
data could yield the best identification， with accuracies of 98.89% and 98.33% for the training set and the test set， 
respectively. In contrast to single-classifier-based identification methods， this approach offered higher accuracy and 
better stability， and could provide a reference for efficient and accurate identification of flue-cured tobacco leaf parts.
Keywords: near infrared spectroscopy； flue-cured tobacco； identification； ensemble learning

烤烟作为烟草产品的重要原料， 不同叶位的烤

烟叶在品质上存在较大差异。由于上部烟叶的价

格更高， 市场上常存在以次充好的情况。鉴别烤烟

叶部位的传统方法主要有外观评价和化学成分分

析等［1‒2］。但是， 这些方法工作量大且耗时， 专家的

评判又存在主观差异从而影响鉴别结果。因此， 需
要一种更为高效、 客观的方法来确保烤烟叶部位的

准确鉴别。

近红外光谱技术具有分析速度快、 样品前处

理简单、 无损样品、 重复性和再现性好等优点， 在
烟草行业发挥着重要作用［3］。目前， 基于近红外光

谱技术对烤烟的研究主要集中在对烤烟香型［4］、 等
级［5］和产区［6］的鉴别， 对烤烟部位的研究较少。束

茹欣等［7］基于近红外光谱实现了对烤烟叶部位的

鉴别， 但模型的训练集和测试集准确率较低。谢娟

等［8］证明近红外光谱结合主成分分析马氏距离判
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别准则（PCA-MD）可以用于烤烟叶部位鉴别， 但模

型的稳健性较低， 鉴别准确率随样本集改变波动较

大。因此， 需要探究新的方法以实现烤烟叶部位的

准确、 可靠鉴别。集成学习在提升模型预测精度、 
增强模型对噪声和异常值的鲁棒性方面具有显著

优势， 近年来受到广泛关注［9‒11］。集成学习可以将

多个不同烤烟叶部位鉴别模型组合， 利用不同模型

的差异性来提升模型的泛化能力， 提高鉴别的准确

性和稳定性。

本研究基于近红外光谱技术， 结合线性判别分

析（LDA）和随机子空间（RSM）方法构建了RSM-LDA
集成学习模型， 用于烤烟叶部位鉴别。对RSM-
LDA模型的子空间维度和分类器数量 2个关键参

数进行了优化。比较了不同光谱预处理方法、 样本

集组成和训练集大小对建模的影响。结果表明， 近
红外光谱结合RSM-LDA是一种鉴别烤烟叶部位的

有效方法， 相较于在近红外光谱分析领域取得很好

分类效果的LDA［12］、 簇类独立软模式（SIMCA）［13］、 
支持向量机（SVM）［14］、 K最近邻（KNN）［15］、 偏最小

二乘判别分析（PLS-DA）［16］方法， 该方法鉴别准确

率高、 稳定性好， 可为烤烟叶部位的高效鉴别提供

参考。

1　实验部分

1.1　仪器与材料

Antaris Ⅱ 型傅里叶变换近红外光谱仪（美国

Thermo Scientific公司）； 数据分析由Matlab R2021a
软件（美国Mathworks公司）完成。

收集同一产区植株上部烤烟叶120份， 中部烤

烟叶180份， 在室温22 ℃、 湿度60%环境下平衡水

分48 h。按YC/T 31-1996［17］烘干烟叶、 测定含水量。

对样本进行研磨后， 通过450 µm筛网筛选， 取大于

150 g烟末置于密封袋中避光保存。

1.2　光谱采集

温度 22~26 ℃和湿度 50%~60%条件下， 预热

近红外光谱仪2 h。采集样本光谱前， 采集一次背

景。设定光谱采集范围为 4000~10000 cm−1， 光谱

分辨率为8 cm−1， 扫描次数为72次。每个样本重复

测定3次， 取平均值作为该样本的原始光谱。

1.3　样本集划分

采用随机划分方法， 按照训练集和测试集样本

数量比为3∶2进行样本集划分。划分后训练集样本

数量为180， 其中， 上部烟叶数量为72， 中部烟叶

数量为108； 测试集样本数量为120， 其中， 上部烟

叶数量为48， 中部烟叶数量为72。

1.4　光谱预处理

为消除近红外光谱中与鉴别无关的背景干扰

和噪声， 从基线校正、 散射校正、 平滑校正、 尺度

缩放4个角度选择了具有代表性的8种方法对光谱

进行预处理［18‒19］。这些方法是去趋势算法（DT）、 多
元散射校正（MSC）、 标准正态变量变换（SNV）、 一阶

导数（FD）、 二阶导数（SD）、 卷积平滑（SG）、 移动平均

平滑（MA）以及最大最小归一化（MMS）。
1.5　基于RSM-LDA的烤烟叶部位鉴别模型

1.5.1　LDA方法　LDA通过将数据投影到低维的

空间中保证类内差异最小化而类间差异最大化进

行分类［20］。在新的空间中， 同一类别的数据点会聚

集在一起， 而不同类别的数据点则相隔较远， 从而

达到良好的分类效果［21］。为了得到新空间的投影

向量， 定义类间散度矩阵 LDA
bS 为： 
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式中， L为类别数， Pi为第 i类别的先验概率， mi为

第 i类别均值， m为样本集均值。
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式中， ni 为第 i类别样本数， ( )i
lx 为第 i类别的第 l

样本。

LDA方法根据类间散度矩阵 LDA
bS 和类内散度矩

阵 LDA
wS 求得最佳投影向量， 从而实现分类。

1.5.2　RSM方法　RSM是一种集成学习方法， 在
原始特征空间中随机选择新的特征子集组合多个

分类器对数据集进行分类， 综合不同分类器的预

测结果从而提高整体模型的预测精度。RSM保留

所有样本， 仅对特征进行采样， 可有效处理高维数

据。不同子空间提供了观察数据的不同视角， 有助

于提高模型的稳定性［22］。

1.5.3　RSM-LDA模型　将RSM和LDA相结合构建

RSM-LDA模型， 以LDA作为RSM集成中的分类器， 
模型训练过程如图1所示。RSM-LDA结合了LDA和

RSM的优势， 在建立模型时， 关键在于优化分类器

的数量以及新特征的数量， 也就是子空间维度。

2　结果与讨论

2.1　原始及预处理后的光谱图

图 2a为不同部位烤烟叶样本原始近红外光谱

图， 原始光谱中存在明显的基线漂移和背景干扰， 
为消除背景干扰和基线漂移现象， 分别采用1.4节

中的预处理方法对原始光谱进行预处理。预处理后
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的光谱图如图2b~2i所示。图2b和2c为MSC和SNV
预处理后的光谱图， 预处理后谱图的重合度提高， 
消除了固体颗粒大小产生的光谱散射影响。图 2d 
和2e为FD和SD预处理后的光谱图， 可以看出， FD
和SD消除了谱峰重叠的影响， 突出了特征峰， 并且

在 5200波数处均有明显的吸收峰， 这可能与样本

中水的吸收有关。图2f体现出经过DT预处理可以

一定程度消除背景干扰但仍然存在基线漂移的情

况。MMS预处理后的光谱吸光度值在 0~1范围内 
（图 2g）。图 2h和 2i由MA和SG预处理得到， MA和

SG的使用保留了光谱中的信息并滤除了噪声。从

预处理后的光谱图可以看出， 预处理方法均在不同

图1　RSM-LDA模型训练过程图

Fig.1　Training process diagram of the RSM-LDA model

图2　原始及预处理后的烤烟光谱图

Fig.2　Spectra of untreated and preprocessed flue-cured tobacco
（a） Raw spectra； （b） MSC； （c） SNV； （d） FD； （e） SD； （f） DT； （g） MMS； （h） MA； （i） SG
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程度上消除了背景、 噪声等因素的影响， 但是对于

建模的影响还需要进一步探究。

2.2　RSM-LDA关键参数的选择

子空间维度和分类器数量是构建RSM-LDA的

关键参数。以原始光谱数据为例， 先将子空间维度

在5~100范围内以5为增量进行优化， 再将分类器

数量在5~100范围内以 1为增量进行优化。图 3表

示十折交叉验证错误率和子空间维度的关系。开

始时随着子空间维度的增加， 错误率迅速下降， 这
是因为较低维度的子空间会丢失一些重要的分类

信息； 随着维度的增加， 更多的特征被包含在内， 
这些特征含有区分不同类别的关键信息。在子空

间维度为85和90时错误率达到最低， 维度为95和

100时错误率反而上升， 这意味着包含更多的子空

间特征并不一定是优势。子空间维度过高可能会

导致模型复杂度过高， 计算成本增加， 甚至引起维

数灾难。基于上述分析， 将RSM-LDA的子空间维

度设置为85。
图4表示十折交叉验证错误率和分类器数量的

关系。在分类器数量小于36时错误率会随分类器

数量改变而波动， 分类器数量大于 36时错误率趋

于稳定。这是因为增加分类器数量可以增加集成

中的多样性， 但是当集成达到一定的大小后， 即使

增加更多的分类器， 也无法增强模型对数据内在规

律的识别和学习， 因此错误率不再降低。过多的分

类器数量会导致建模时间增加， 因此选择分类器数

量为40建立RSM-LDA模型。

2.3　光谱预处理对建模的影响

分别采用原始光谱数据和预处理后的光谱数

据建立RSM-LDA模型， 以2.2节的方法进行参数选

择。不同预处理方法下模型对烤烟叶部位的鉴别准

确率如表1所示。由表1可知， 基于原始光谱数据的

RSM-LDA模型就能达到很好的鉴别效果， 训练集和

测试集准确率分别达到98.89%和98.33%。预处理

图4　十折交叉验证错误率和分类器数量的关系

Fig.4　 The relationship between ten-fold cross-validation 
error rate and the number of classifiers

表1　不同预处理方式的RSM-LDA模型的鉴别结果

Table 1　Identification results of the RSM-LDA model with different pretreatment methods

Pretreatment 
method

Training set accuracy/% Test set accuracy/%

Upper Middle Total Upper Middle Total

None 100.0 98.15 98.89 97.92 98.61 98.33

FD 95.83 97.22 96.67 93.75 97.22 95.83

SD 91.67 92.59 92.22 89.58 91.67 90.83

SG 98.61 98.15 98.33 97.92 98.61 98.33

MA 98.61 98.15 98.33 95.83 98.61 97.50

DT 95.83 97.22 96.67 93.75 97.22 95.83

MMS 91.67 92.59 92.22 89.58 93.06 91.67

MSC 100.0 98.15 98.89 97.92 98.61 98.33

SNV 95.83 98.15 97.22 95.83 97.22 96.67

图3　十折交叉验证错误率和子空间维度的关系

Fig.3　 The relationship between ten-fold cross-validation 
error rate and subspace dimension
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2.5　样本集组成对建模的影响

为了更全面的探究RSM-LDA模型的分类性能

和泛化能力， 研究了样本集组成对建模的影响。将

所有样本随机划分为训练集和测试集200次， 以在

2.4节中表现较好的SVM模型为参考模型， 2种模

型的训练集和测试集准确率结果箱型图如图 5所

示。直观上看， RSM-LDA模型 200次训练结果分

布更集中， RSM-LDA模型优于SVM模型。计算了

RSM-LDA和SVM模型 200次训练的测试集准确率

虽然具有消除光谱中背景干扰和噪声的作用， 但是

对于提升RSM-LDA建模准确率并无效果。不恰当

的预处理方法， 如FD和SD等， 还会降低模型的鉴

别能力。这可能是因为RSM-LDA本身就具有很好

的鉴别能力， 它能够处理原始数据中的噪声和变异， 
有效挖掘不同部位烤烟叶光谱数据中的隐藏差异。

2.4　不同方法建模结果比较

为验证RSM-LDA模型对烤烟叶部位的鉴别能

力， 比较了在高维近红外光谱分析领域取得很好

分类效果的LDA， SIMCA， SVM， KNN， PLS-DA模

型。与RSM-LDA不同， 这些模型均基于单个分类

器进行分类。采用 2.3节方法对数据进行预处理

后， 选择不同模型的最高鉴别准确率进行比较。不

同模型的鉴别效果及对应的最佳预处理方法如表2
所示。从表 2可以看出， 相较于单个分类器模型， 
RSM-LDA模型鉴别效果最佳。基于单个分类器的

模型均需要对光谱进行预处理后才能达到最佳的

鉴别效果。这可能是因为单个分类器模型对数据

中的噪声和异常值更敏感， 而集成模型能够在多个

子模型的帮助下平衡这些影响。RSM-LDA模型通

过整合多个分类器， 能够更好地捕捉数据的复杂结

构， 进而提高鉴别效果。

表2　不同模型的鉴别效果及对应的最佳预处理方法

Table 2　Identification effects of different models and corresponding optimal pretreatment methods

Modeling method
Optimal pretreatment 

 method
Training set/% Test set/%

Upper Middle Total Upper Middle Total

RSM-LDA None 100.0 98.15 98.89 97.92 98.61 98.33

LDA SNV 92.59 91.67 92.22 93.75 91.67 92.50

SIMCA SNV 91.67 92.59 92.22 93.75 90.28 91.67

SVM MSC 94.44 96.30 95.56 95.83 94.44 95.00

KNN FD 72.22 77.78 75.56 72.92 79.17 76.67

PLS-DA MSC 93.05 92.59 92.78 93.75 91.67 92.50

图5　不同模型训练集和测试集结果比较箱型图

Fig.5　 Box diagram of comparison of the results of different 
model training sets and test sets

平均值， 分别为98.67%和94.66%。以上结果均表

明， 相较于SVM模型， RSM-LDA模型更稳定， 预测

准确率更高。

2.6　训练集大小对建模的影响

除了样本集组成， 训练集的大小也会对模型产

生影响。为探究训练集大小对模型的影响， 在4~100
范围内， 以4为增量增加训练集样本数量， 保持测

试集样本不变， 建立RSM-LDA和SVM模型。训练

集大小对不同模型测试集准确率的影响如图6所示。

图6　训练集大小对模型准确率的影响

Fig.6　Influence of training set size on the model accuracy
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3　结论

建立了RSM-LDA模型并应用于烤烟叶部位鉴

别， 结果表明， 对RSM-LDA模型进行参数选择后， 
仅需使用原始光谱数据就能实现烤烟叶部位的精

准鉴别。在建模过程中， 数据预处理是一项非常复

杂且庞大的工作， 预处理的方法多样， 不同数据的

最优预处理方法不同， 往往需要根据经验选择最

优的预处理方法。理想的方法不是对光谱进行预
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