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近红外光谱结合化学计量学方法检测蜂蜜产地
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摘  要：为了实现蜂蜜产地的快速判别，应用近红外光谱结合化学计量学方法对蜂蜜产地进行了判别分析。kennard-Stone
法划分训练集和预测集。光谱用一阶导数加自归一化预处理后，再用小波变换（WT）进行压缩和滤噪。结合滤波后光谱

信息，分别用径向基神经网络（RBFNN）和偏最小二乘-线性判别分析（PLS-LDA）建立了苹果蜜产地和油菜蜜产地的

判别模型。对不同小波基和分解尺度进行了讨论。对苹果蜜，WT-RBFNN 模型和 WT-PLS-LDA 模型都是小波基为 db1、
分解尺度为 2 时的预测精度较好，都为 96.2%。对油菜蜜：WT-RBFNN 模型在小波基为 db4 和分解尺度为 1 时，预测精

度较好，为 85.7%；WT-PLS-LDA 模型在小波基为 db9、分解尺度也为 1 时，预测精度较好，为 90.5%。研究表明：WT
结合线性的 PLS-LDA 建模比 WT 结合非线性的 RBFNN 建模更适于蜂蜜产地判别；近红外光谱技术具有快速判别蜂蜜产

地的潜力。 
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0  引  言   

蜂蜜是一种深受广大消费者喜爱的天然保健食品。

它是蜜蜂采集植物的花蜜、分泌物或蜜露，并与自身分

泌物结合后，经充分酿造而成的天然甜物质。蜂蜜主要

成分为葡萄糖和果糖，此外，还含有蛋白质、氨基酸、

维生素、微量元素、有机酸、色素、芳香物质的高级醇、

胶质物、醇类、蜂花粉和激素等[1-2]。蜂蜜中的各种成分

及其含量随蜜种不同而异，即使是同一蜜种的蜂蜜，采

自不同地区，由于受气候条件、土壤性质及养蜂技术等

诸多环境因素的影响，也极少出现有完全相同成分和相

同含量的分析结果[2]。 
蜂蜜品质与产地的关系密切。欧盟规定：蜂蜜标签应

标注产地；同一植物来源而产地不同的蜂蜜，价格会有所

差异[3]。中国在蜂蜜产地标注方面虽然没有严格规定，但

消费者在购买蜂蜜时一般都会关注其产地。加入世贸组织

后，中国对原产地的商标保护正在不断加强。作为蜂蜜生

产和出口大国，蜂蜜标签的产地标注也应引起重视。近红

外光谱技术（near-infrared spectroscopy, NIR）已成功用于
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海参[4]、中药材[5]、葡萄酒[6]、羊肉[7]等的产地判别。该技

术用于蜂蜜理化指标的测定[8-10]以及掺假[1,11-12]和蜜源植

物[13-14]的判别已有较多报道，而鲜有产地判别的报道。由

于蜂蜜产地差异主要来自环境因素，这种差异较掺假和蜜

源植物的差异小，因此产地判别比掺假和蜜源植物判别困

难。小波变换（wavelet transform, WT）可有效消除光谱噪

声、提取光谱有用信息，是一种应用广泛的光谱数据压缩

和去噪方法。该法作为一种光谱预处理用于蜂蜜产地判别

未有报道。本文以 2 种单花蜜（苹果蜜和油菜蜜）为研究

对象，采用近红外光谱结合小波变换的非线性和线性建模

方法分别对蜂蜜产地进行判别分析，目的是检验近红外光

谱结合小波变换预处理在蜂蜜产地快速判别上的可行性，

为蜂蜜产地的快速判别提供参考。 

1  材料和方法 

1.1  蜂蜜样本 

试验所用蜂蜜样本由湖南明园蜂业有限公司提供，于

2008 和 2009 年收集。蜂蜜从蜂农处直接购得后贮藏在

6～8℃冰箱中。采集光谱时，先将蜂蜜从冰箱内取出，放置

至室温（约 25℃），再在 55℃水浴下溶解晶体，置于约

25℃环境下待光谱采集。植物来源、产地及样本数见表 1。 

表 1  蜂蜜样本 

Table 1  Honey samples 
植物来源 苹果  油菜 

产地 山西临汾 陕西咸阳  四川资阳 湖南常德 

样本数 40 40  21 41 
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1.2  仪器条件及光谱采集 

在约 25℃环境下，用 AntarisⅡ傅里叶变换近红外光

谱仪（美国 Thermo Nicolet 公司）及 TQ 软件采集和保存

光谱。光谱采集条件：扫描范围 10 000～4 000 cm-1，分

辨率 8 cm-1，增益 2，扫描次数 32 次。采用积分球透反

射方式，每个样本扫描 3 次，取 3 次的平均光谱为样本

光谱。 
1.3  模型评价 

模型的预测能力用预测总正确率（total accuracy，
TA）、敏感度（sensitivity）、特异度（specificity）和

ROC（receiver operating characteristic curve）曲线下的面

积为指标来评价。敏感度、特异度及总正确率 3 个指标

定义如下： 

敏感度=
FNTP

TP
+

；    特异度=
FPTN

TN
+

； 

总正确率=
FPTNFNTP

TPTN
+++

+  

TP、TN、FP 和 FN 分别代表真阳性、真阴性、假阳

性和假阴性。对苹果蜜，阳性和阴性分别代表山西临汾

和陕西咸阳的蜂蜜；对油菜蜜，则分别表示四川资阳和

湖南常德的蜂蜜。 
ROC 曲线经常用来评价二分类模型性能[15]。ROC 曲

线下的面积越大，模型的分类能力越强。当 ROC 曲线下

的面积为 1 时，可认为所建分类模型具有很好的分类能

力；当 ROC 曲线下的面积小于 0.5 时，则所建分类模型

已不具备分类能力。 

1.4  分析软件 

小波变换、径向基函数神经网络由 Matlab7.0 实现。

PLS-LDA 代码由网络（http://code.google.com/p/cars2009）
共享下载实现。Kennard-stone(KS)算法由网络提供的共享

工具包下载实现[16]。 

1.5  样本集的划分 

代表性样本的选择不仅可以减少建模的工作量，还

可提高模型的可靠性和稳定性。Kennard-stone（KS）法[16-17]

是一种典型而有效的从样本集中选择具有代表性样本的

方法。本文选用 KS 法划分训练集和预测集。80 个苹果

蜜中 54 个作训练集，26 个作预测集；62 个油菜蜜中 41
个作训练集，21 个作预测集。 

2  结果与分析 

2.1  光谱预处理方法的选择 

近红外光谱往往包含一些与待测样本性质无关的因

素引起的干扰，如样品不均匀、光散射、杂散光和仪器响

应的影响，导致近红外光谱的基线漂移和光谱的不重复。

适当的光谱预处理可减少或消除这些因素的影响，有效提

取光谱信息。本文以 PLS-LDA 模型的预测总正确率为评

价指标，选用一阶导数、二阶导数、自归一化、平滑、多

元散射校正及它们的相互组合对光谱进行预处理。最终确

定一阶导数与自归一化相结合为较好的光谱预处理方法。 
2.2  小波变换（WT） 

WT 中小波参数（小波基、阶数和分解尺度）的选择

至关重要，它直接影响 WT 后所建模型的预测能力[18-19]。

db（daubechies）族小波基在小波中应用最广泛，具有分

析近红外光谱的特性。本文选择 db 族小波基，考察不同

阶数和分解尺度对模型预测能力的影响。 
2.2.1  小波变换对 RBFNN 模型预测能力的影响  

图 1 为选用不同阶数和分解尺度的 50 个 RBFNN 模

型（spread=2）的预测总正确率结果。对苹果蜜，模型 2
的预测总正确率最高，为 96.2%，对应的小波系数为 389、
小波基为 db1、分解尺度为 2。油菜蜜的最高预测总正确

率为 85.7%，由模型 16 得到，对应的小波系数为 781、
小波基为 db4、分解尺度为 1。 

 
图 1  不同小波参数的 RBFNN 模型预测总正确率 

Fig.1  Total accuracy rate of RBFNN models using different wavelet parameters 
 

2.2.2  小波变换对 PLS-LAD 模型预测能力的影响 

不同阶数和分解尺度的 50 个 PLS-LAD 模型的预测

总正确率结果见图 2。对苹果蜜，模型 2、4、6、7、12

和 16 都得到了 96.2%的最高预测总正确率，对应的小波

系数分别为 389、98、779、391、392 和 781。为了进一

步评价这 6 个模型的预测能力，对训练集进行了 10 折交
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互验证，6 个模型 10 折交互验证的总正确率分别为 98.2%、

94.4%、94.4%、92.6%、96.3%和 94.4%，ROC 曲线下的

面积分别为 0.962、0.934、0.951、0.940、0.944 和 0.948，
表明模型 2 的预测能力最好，因此，选择小波基为 db1，
分解尺度为 2。对油菜蜜，模型 6、36、41 和 46 都得到了

90.5%的最高预测总正确率，对应的小波系数分别为 779、
785、786 和 787。这 4 个模型对训练集 10 折交互验证的

总正确率分别为 82.9%、82.9%、85.4%和 85.4%，但模型

41 的 ROC 曲线下的面积最大为 0.863，因此其预测能力最

强。模型 41 的小波基为 db9、分解尺度为 1。 

 
图 2  不同小波参数的 PLS-LDA 模型预测总正确率 

Fig.2  Total accuracy rate of PLS-LDA models using different wavelet parameters 
 

2.2.3 小波变换对光谱的影响 

图 3 为一代表性苹果蜜样本的原始光谱、一阶导数

光谱、一阶段导数+自归一化处理后的光谱及一阶段导数

+自归一化+WT（db1，2 层分解）处理后的光谱。原始光

谱非常光滑，噪声很低。经一阶导数处理后，谱图光滑

性降低，噪声增大。再经 WT 处理后，谱图光滑性显著

增强，而光谱形状没有改变，说明噪声明显被去除，而

光谱信息被保留下来。 

 
图 3  苹果蜜样本近红外光谱 

Fig.3  NIR spectrum of apple honey sample 
 

2.3  产地判别 

蜂蜜是一种成分复杂的天然物质，产地的差异主要

受环境因素（如气候条件、土壤性质和养蜂技术等）的

影响。本文分别采用非线性和线性方法建模。RBFNN 因

具有很好的逼近性能和全局最优特性，并且结构简单，

训练速度快，因此被选作本文的非线性建模方法。
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PLS-LDA 通过 PLS 提取主成分，再结合 LDA 进行判别

分析，比其他线性判别方法往往具有更好的模式识别能

力，因此选择该法为本文的线性建模方法。 
2.3.1  RBFNN 模型 

用 net=newrbe (P,T, spread)函数建立 RBFNN 模型，

其中 P 是训练集光谱，T 是分类变量，设为 1 和-1，spread
值是需确定的参数。用模型对预测集进行预测，计算预

测集分类变量的值 Yp：当 Yp>0 时，判定样本属于 1 这一

类；Yp<0 时，判定样本属于-1 这一类。步长取 0.5，考

察 spread 值在 1～10 范围内，与之对应的 RBFNN 模型的

预测总正确率。最终确定苹果蜜的 spread 值分别为 4
（RBFNN）和 2（WT-RBFNN），而油菜蜜的 spread 值都

为 2。RBFNN 模型结果见表 2。从表 2 可知，苹果蜜和

油菜蜜的最好预测结果都由模型 WT-RBFNN 得到，对应

的预测总正确率和 ROC 面积分别为 96.2%、0.923(苹果

蜜）和 85.7%、0.712（油菜蜜）。从表 2 还可看出：WT
预处理能有效提高模型的预测精度；总的预测结果苹果

蜜优于油菜蜜。 

表 2 RBFNN 和 WT-RBFNN 模型的预测结果 

Table 2  Prediction results of RBFNN and WT-RBFNN models 
样本 方法 总正确率/% 敏感度/% 特异度/% ROC 面积

RBFNN 96.2 100 92.3 0.888 
苹果蜜 

WT-RBFNN 96.2 100 92.3 0.923 

RBFNN 81.0 100 50.0 0.608 
油菜蜜 

WT-RBFNN 85.7 100 62.5 0.712 

 
2.3.2  PLS-LDA 模型 

对 PLS-LDA 和 WT-PLS-LDA 模型的预测能力进行

了比较，结果见表 3。WT-PLS-LDA 模型获得了最好的

预测结果:苹果蜜的最高预测总正确率为 96.2%，ROC 面

积为 0.923，而油菜蜜的最高预测总正确率为 90.5%，对

应的 ROC 面积为 0.856。与 RBFNN 模型类似：总的预测

结果油菜蜜比苹果蜜要差；PLS-LDA 模型比 WT-PLS- 
LDA 模型差。 

表 3  PLS-LDA 和 WT-PLS-LDA 模型的预测结果 

Table 3  Prediction results of PLS-LDA and WT-PLS-LDA models 
样本 方法 总正确率/% 敏感度/% 特异度/% ROC 面积

PLS-LDA 96.2 100 92.3 0.893 
苹果蜜 

WT-PLS-LDA 96.2 100 92.3 0.923 

PLS-LDA 85.7 76.9 100 0.875 
油菜蜜 

WT-PLS-LDA 90.5 84.6 100 0.856 

 
2.3.3  模型预测结果的比较 

对 2 种蜂蜜，预测结果都是 WT-RBFNN 优于

RBFNN，WT-PLS-LDA 优于 PLS-LDA，说明 WT 在蜂

蜜产地鉴别上是一种行之有效的光谱预处理方法。WT 不

仅能使数据点显著减少，而且能有效提取原信号中的特

征信息，因此能提高模型的预测精度。对苹果蜜，4 个模

型的预测总正确率都达到 96.2%，说明非线性和线性模型

对苹果蜜产地都有很好的判别能力。对油菜蜜，PLS-LDA
模型要优于 RBFNN 模型，WT-PLS-LDA 模型要优于

WT-RBFNN 模型，最好的预测结果由 WT-PLS-LDA 模

型产生，预测总正确率为 90.5%，说明线性模型更适于油

菜蜜的产地判别。但总体分析各模型的预测结果，线性

模型可能更适于蜂蜜产地的判别分析。同样的光谱预处

理和同样的建模方法对不同植物来源的蜂蜜的产地判别

结果会有较大差异，这可能与不同植物来源的蜂蜜自身

性质有关。因此，对蜂蜜进行产地判别时，对不同植物

来源的蜂蜜分别建模，可以获得更好的判别结果。 

3  结  论 

使用近红外光谱结合小波变换（WT）预处理和线性

的偏最小二乘-线性判别（PLS-LDA）及非线性的径向基

函数神经网络（RBFNN）建模方法对苹果蜜和油菜蜜的

产地分别进行了判别分析。用 Kennard-stone 法划分训练

集和预测集。通过对模型预测结果的分析，可得以下结

论：1）在蜂蜜产地快速判别上，WT 预处理光谱能有效

提高所建模型的预测精度；2）对不同植物来源蜂蜜的产

地判别，同样的光谱预处理方法和同样的建模方法所得

预测结果会存在较大差异；3）线性的 WT-PLS-LDA 模

型比非线性的 WT-RBFNN 模型更适于蜂蜜产地判别；  
4）近红外光谱技术具有快速判别蜂蜜产地的潜力。 

相对于 1H 核磁共振（NMR）法、荧光光谱法以及 13C
和 2H 同位素分析、氨基酸分析、矿质元素分析、糖类成

分分析判别蜂蜜产地，近红外光谱技术具有快速、无损、

成本低、操作简单等特点，适于现场快速分析，具有实

际应用前景，为蜂蜜产地的快速判别提供了一种新方法。 
本文仅对苹果蜜和油菜蜜两个蜜种进行了产地判别

分析，而实际中蜂蜜品种多种多样，任何蜂蜜都不可能

是完全单一花粉蜜，且一些蜜种产地较多。因此，采集

更多品种单花蜜或多花蜜进行多产地判别分析很有必

要，今后应逐渐完善这方面的研究。 
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Abstract: Near infrared spectroscopy combined with chemometrics methods has been used to detect the geographical 
origin of honey samples. The samples were divided into the training set and the test set by kennard-Stone algorithm. 
After being pre-treated with first derivative and autoscaling, the spectral data were compressed and de-noised using 
wavelet transform (WT). The radical basis function neural networks (RBFNN) and partial least squares-line discriminant 
analysis (PLS-LDA) were applied to develop classification models, respectively. The performances of different wavelet 
functions and decomposition levels were evaluated in relation to the total prediction accuracy for the test set. For apple 
honey samples, when wavelet function was db1 and decomposition level was 2, both WT-RBFNN model and 
WT-PLS-LDA model produced the largest total prediction accuracy of 96.2%. For rape honey samples, when wavelet 
function was db4 and decomposition level was 1, WT-RBFNN model made the largest total prediction accuracy of 
85.7%; while when wavelet function was db9 and decomposition level was also 1, WT-PLS-LDA model got the largest 
total prediction accuracy of 90.5%; The results indicated that linear WT-PLS-LDA model was more suitable for 
geographical classification of honey samples than no-linear WT-RBFNN model. Near infrared spectroscopy technique 
have a potential for quickly detecting geographical classification of honey samples. 
Key words: near-infrared spectroscopy, wavelet transform (WT), models, honey, geographical classification, radical 
basis function neural networks (RBFNN), partial least squares-line discriminant analysis (PLS-LDA) 


