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化学成分朴素贝叶斯分类算法的烟叶产地模式识别
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摘　要：把总糖、还原糖、总氮、烟碱、总氯和总钾这６个成分含量作为影响烤烟烟叶产地的自变量，利用朴素

贝叶斯分类算法（ＮＢＣ）建立烤烟烟叶生产地的判别模型．结果表明，用朴素贝叶斯分类建立的烟叶产地识别模型建

模、留一法、预报准确度分别为９１．２４％、８９．０５％和８８．２４％，而用支持向量机分类和Ｋ点最近邻分类建立的烟叶产地

识别模型的准确率均低于朴素贝叶斯分类建立的模型．可见利用朴素贝叶斯分类算法对烟叶产地进行模式识别研

究，可以很好地反映烟叶样本由于产地的不同带来的差异．因此可以将ＮＢＣ算法引入到烟草行业的研究中．
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烟叶在我国种植区域非常广泛，其中河南和云南是我国的种植烟叶大省．在烟叶生长过程中受内部遗传

组成、外部环境条件和栽培措施等因素的影响，不同种植地区的烟叶品质差别很大，风格特征迥异［１］．另外，

在烟叶生产实践中，技术人员逐渐认识到不同地区烟叶的特色也不一样，如滇、闽、川等地区的烟叶属于清香

型；河南、湖南等产地的烟叶属于浓香型；贵州、山东、东北等产地的烟叶属于中间香型等［２］．近些年，烤烟烟

叶的产地识别逐渐受到了广泛关注．

基于近红外分析技术（ＮＩＲ），可以建立对烤烟产地的判别模型
［３］．马雁军等

［４］采用ＰＰＦ（Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆ

ＢａｓｉｎｇｏｎＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄＦｉｓｈｅｒＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）投影方法分析样品不同成分与原产地的相似性．束茹

欣等［５］利用主成分分析及ＰＰＦ建立了对烟叶不同生产地分析模型．王毅等
［６］利用ＮＩＲ数据，研究了烟叶光

谱与产地之间相似度值的计算方法．施丰成等
［７］利用ＮＩＲ，通过ＰＬＳＤＡ算法成功判别了不同烟叶的不同产

地．

利用烟叶化学含量的不同也可以建立生产所属省份的判别模型．张毅等
［８］收集得到２００５～２００９年湖

南、河南、福建和云南的１０４０份样品，并检测其中２１类常规物质．基于 ＭｉｎｉｎｇＴｒｅｅ，使用Ｃ＆ＲＴａｎａｌｙｓｉｓ

建立了对不同烟叶归属地的识别模型．

卷烟生产中非常重视对烟叶中化学含量（总糖、还原糖、总氮、烟碱、总钾和总氯）的检测，产地不同化学

含量也不尽相同．本研究尝试仅仅基于这６种常规化学成分作为影响因素，用来朴素贝叶斯分类、支持向量

机分类、Ｋ点最近邻分类建立烤烟烟叶产地的识别模型，探索烤烟烟叶产地识别的新方法．

１　材料与方法

１．１　样　品

收集了２７４个２０１４年生产的初烤烟叶样品作为建模集样品，其中 Ａ省３０个，Ｂ省６３个，Ｃ省７５个，

Ｄ省１０６个．另外提供６８个２０１４年生产的初烤烟叶样品作为预报集样品，其中Ａ省９个，Ｂ省２１个，Ｃ省

１５个，Ｄ省２３个．这总共３４２个样品的等级分别是Ｂ２Ｆ，Ｃ３Ｆ和Ｘ２Ｆ．
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烟末样品中的烟碱、总糖、还原糖、总氮、总钾和总氯这６类物质质量浓度采用连续流动法
［９］测定，平行

测定３次，取平均值．

１．２　方　法

１．２．１　朴素贝叶斯分类

朴素贝叶斯分类［１０］（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ）是基于贝叶斯定理（ＢＣ）的统计学分类方法，凭借

着其优异的计算、较好的精确度及其厚实的理论体系而受到社会广泛认同．基本原理是预测一个未知类别的

样本属于各个类别的可能性，选择其中可能性最大的一个类别作为该样本的最终类别［１１］．一般而言，ＮＢＣ中

所有属性都能在不同程度上对分类产生影响，而不是仅有个别属性决定结果．

ＮＢＣ的原理是先得到某目标的先验概率，再用ＢＣ公式得到后验然率，也就是目标归于某一个分类下的

可能性，最大然率所属类别即为该目标的分类［１２－１３］．ＮＢＣ模型是从ＢＣ理论发展而来的，ＢＣ理论中最核心

的部分是ＢＣ公式．假设 Ｍ维样本变量犡＝（犡１，犡２，…，犡犕），狓 为犡 的— 个样本，类标签为狋（狋＝１，２，…，

犜）．贝叶斯公式可以表示如下：

犘（狋狘犡＝狓）＝
犘（狋）×犘（犡＝狓狘狋）

犘（犡＝狓）
， （１）

公式中，犘（犡＝狓）对于体系内存在的分类来说都相同，而犘（犡＝狓狘狋）和犘（狋）则是通过数据集训练得到．

所以，对于每个样本狓 来说，不需要计算犘（狋狘犡＝狓）的精确值，只需要求出使犘（狋）×犘（犡＝狓狘狋）值最

大的那个类狋，就可以预测出该样本狓 所在的类．可是，犘（犡＝狓狘狋）的计算是不太具有可行性的．有鉴于此，

学者们提出了ＮＢＣ模型，它最重要的假设是：定义类别标签狋，假设样本属性互不相干．于是就有：

犘（犡＝狓狘狋）＝∏
犕

犿＝１

犘（犡犿 ＝
狓犿

狋
）． （２）

　　现在贝叶斯公式变为：

犘（狋狘犡＝狓）＝

犘（狋）×∏
犕

犿＝１

犘（犡犿 ＝
狓犿

狋
）

犘（犡＝狓）
． （３）

１．２．２　支持向量机分类算法

支持向量机分类算法［１４－１５］（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＶＣ）是Ｖａｐｎｉｋ等在统计学习理论（Ｓｔａｔｉｓｔｉ

ｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ，ＳＬＴ）基础上提出的支持向量机算法（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的一种．ＳＬＴ体系

以及ＳＶＭ算法在处理少量样本的问题上的进展和成果十分瞩目，已经可以说是目前处理少量样本问题上

的最佳选择了．

Ｖａｐｎｉｋ等在求解风险函数：

犚［犳］＝∫狓狔

（狔－犳（狓））
２犘（狓，狔）ｄ狓ｄ狔 （４）

为最小时，将结构风险函数犚犺［犳］替代风险函数犚［犳］，并证明了犚犺［犳］可以用下列函数求极小而获得：

犚犺［犳］＝ｍｉｎ狊犺 犚犲犿狆［犳］＋

犺（ｌｎ（
２狀

犺
）＋１）－ｌｎ（

θ

４
）

狀槡
烅

烄

烆

烍

烌

烎

， （５）

其中狀是建模集合的样本量，狊犺 是ＶＣ维度的空间结构，犺是ＶＣ维度数目，犚犲犿狆为经验风险函数．

对于分类问题，ＳＶＭ将分类样本映射到相对高维的坐标空间，并在高维空间内求出能对二类样本分类

的最佳超平面方程，以此方程再来判别新未知样本的分类．即使用来预报小样本的集合，也可以做到较高的

准确率．

１．２．３　Ｋ点最近邻算法

ＫＮＮ法（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ），也称为Ｋ点最近邻算法
［１６］，最初的思路是先将事先分过类的已知样本

和尚未分过类的样本分别计入高维坐标，考察未分过类的样本的Ｋ个附近的点．若近邻中某一类的点最多，

则该未知样本就归到此类别．多维空间中，样本间距规定为欧几里得空间．两点犻与犼的间距犱犻犼 可表示为：
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犱犻犼＝ ∑
犕

犽＝１

（狓犻犽－狓犼犽）
２［ ］

１

２
． （６）

　　有时为了方便计算，也可以采用绝对距离：

犱犻犼＝∑
犕

犽＝１

狘狓犻犽－狓犼犽狘． （７）

　　ＫＮＮ法的优势在于对数据没有特殊要求，也不需要训练过程．但是劣势在于不会对已知点进行信息压

缩，每次归类未知位置点需要把和所有的集合内的点的间距都运算一次，因此运算量十分巨大．另外，若该点

附近某类点的量较大时，容易造成误判．

２　结果和讨论

２．１　烟叶化学指标

４个省份烟叶常规成分数据的数据分析见表１．

由表１可见：①Ｄ省烟叶的总糖平均值为３１．８６％，明显高于其他３个省份，说明Ｄ省的烟叶抽吸甜度可

能更好，香气可能更为醇和饱满，烟叶的整体质量也是相对较高的；②Ａ省烟叶的还原糖和总钾平均值为

２６．３９％和２．６６％，明显高于其他３个省份，还原糖含量较高说明Ａ省的成品烟的抽吸甜度也可能更好，香气

可能更为醇和饱满，与总糖指标一样有助于烟叶评级的提高，另外总钾浓度高说明Ａ省烟叶的燃烧性、吸湿

性较好，烟叶的颜色和身份较好，有助于烟叶外观质量上的提升；③Ｂ省烟叶的烟碱平均值为３．１３％，明显高

于其他３个省份，说明Ｂ省的烟叶整体生理满足感更强；④Ｃ省烟叶的总氯浓度均值为０．６１％，显然高于其

他３个省份，总氯含量较高说明Ｃ省烟叶吸湿性较大，可能会导致吸湿性过高进而降低其燃烧性，可能会对

使用性能上造成一定的影响．

表１　烟叶常规化学分析统计

化学成分
Ａ省

平均值±标准差／％

Ｂ省

平均值±标准差／％

Ｃ省

平均值±标准差／％

Ｄ省

平均值±标准差／％

总糖 ３０．１７±５．２８ ２６．２５±５．８０ ２３．８０±４．４３ ３１．８６±６．６９

还原糖 ２６．３９±４．６８ ２０．８４±５．０８ ２１．５４±４．３４ ２４．９６±４．９９

总氮 ２．２４±０．２９ ２．１６±０．５３ １．９８±０．３０ ２．０８±０．５０

烟碱 ２．６２±０．９１ ３．１３±１．６０ ２．４７±０．７３ ２．３２±０．８７

总钾 ２．６６±０．５３ １．７７±０．９１ １．３１±０．４４ １．５８±０．４８

总氯 ０．２２±０．１０ ０．２８±０．１３ ０．６１±０．２２ ０．３４±０．２２

２．２　主成分分析法（犘狉犻狀犮犻狆犪犾犮狅犿狆狅狀犲狀狋犃狀犪犾狔狊犻狊，犘犆犃）投影图

本研究将烟末样品中的烟碱、总糖、还原糖、总氮、总钾和总氯这６种常规成分作为烤烟产地的６个自变

量，构成了１个６维的高维空间，为了了解样本在高维空间的分布，本文用主成分方法
［１７－１８］将烟叶样本由６

维的高维空间投影到由第１主成分和第２主成分构成的二维平面，图１是烟叶样本的ＰＣＡ投影图．由图１

可以看出，４省份烟叶样本在６种化学成分构成的高维空间中呈现混淆分布，不能将对烟叶产地进行区分．

２．３　犖犅犆模型整体准确性

图１显示出Ａ省、Ｂ省、Ｃ省和Ｄ省烟叶样本在高维空间中呈现混淆分布，但可以尝试其他算法对烟叶

产地进行判别．本文用ＮＢＣ分类建立了烟叶产地的分类模型，模型的建模、留一法和预报准确率见表２．由表

２可以看出：以６种常规化学成分为因变量，用朴素贝叶斯分类建立烟叶产地的分类模型，其建模、留一法预

测准确率分别为：９１．２４％、８９．０５％和８８．２４％．

表２　犖犅犆模型建立、留一法和预报准确率

建模准确率／％ 留一法准确率／％ 预报准确率／％

９１．２４ ８９．０５ ８８．２４
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２．４　犖犅犆模型局部准确性

表２呈现了ＮＢＣ对４个产地整体分类判别的建模、留一法和预测准确率，没有显示出各个省份烟叶分

类判别结果．表３～５的混淆矩阵
［１９］展示了更加详细的烟叶产地分类ＮＢＣ模型的判别结果．由表３可以看出

Ａ、Ｂ、Ｃ和Ｄ省的ＮＢＣ模型建模准确率分别是９６．６７％、９０．４８％、９５．８９％和８８．６８％．由表４可以发现Ａ、Ｂ、Ｃ

和Ｄ省的ＮＢＣ模型的留一法准确率分别是：９３．３３％、８７．３０％、９０．６７％和８７．８４％．由表５可以看出Ａ、Ｂ、Ｃ

和Ｄ省的ＮＢＣ模型的预测准确率分别是：８８．８９％、９０．４８％、８６．６７％和８６．９６％．

表３　犖犅犆模型建模的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ２９ １ ０ ０

Ｂ省 ０ ５７ ２ ４

Ｃ省 ０ ３ ７０ ２

Ｄ省 ０ ８ ４ ９４

表４　犖犅犆模型留一法的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ２８ ２ ０ ０

Ｂ省 ０ ５５ ２ ６

Ｃ省 ０ ４ ６８ ３

Ｄ省 ０ ８ ５ ９３

２．５　犛犞犕模型的准确性

为了对比还采用ＳＶＭ分类建立了４个烟叶产地的分类模型，模型整体的建模、留一法和预报的正确率

见表６．由表６可以看出，得到的烟叶产地的ＳＶＭ 分类判别模型的建模、留一法、预报的准确率分别为：

９０．８７％、８６．１３％和８２．３５％．３者的准确率均小于ＮＢＣ模型．
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表５　犖犅犆模型预报的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ８ １ ０ ０

Ｂ省 １ １９ ０ １

Ｃ省 ０ １ １３ １

Ｄ省 ０ ３ ０ ２０

　　表７～９的混淆矩阵展示了４个烟叶产地的ＳＶＭ模型分类判别结果．由表７可以看出Ａ、Ｂ、Ｃ和Ｄ省的

ＳＶＭ模型的建模准确率分别是８８．８９％、８７．７４％、９３．３３％和９６．００％．由表８可以看出 Ａ、Ｂ、Ｃ和Ｄ省的

ＳＶＭ模型的留一法准确率分别是：８２．５４％、８４．９１％、８３．３３％和９２．００％．由表９可以看出Ａ、Ｂ、Ｃ和Ｄ省的

ＳＶＭ模型的对未知样本预报准确率分别是：８８．８９％、７７．２７％、８６．６７％和８２．６１％．

ＳＶＭ模型的４个烟叶产地分类的准确率大部分都小于ＮＢＣ模型，特别是ＳＶＭ 模型对Ｂ省的预报准

确率只有７７．２７％，远小于ＮＢＣ模型的９０．４８％．

表６　犛犞犕模型的建模、留一法和预报准确率

建模准确率／％ 留一法准确率／％ 预报准确率／％

９０．８７ ８６．１３ ８２．３５

表７　犛犞犕模型建模的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ５６ ５ ０ ２

Ｂ省 １０ ９３ ０ ３

Ｃ省 ０ １ ２８ １

Ｄ省 ２ １ ０ ７２

表８　犛犞犕模型留一法的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ５２ ８ １ ２

Ｂ省 １２ ９０ １ ３

Ｃ省 ２ ２ ２５ １

Ｄ省 ３ ３ ０ ６９

表９　犛犞犕模型预报的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ８ １ ０ ０

Ｂ省 １ １７ ０ ４

Ｃ省 ０ １ １３ １

Ｄ省 ０ ４ ０ １９

２．６　犓犖犖模型的准确性

此外，还使用了ＫＮＮ分类建立了４个烟叶产地的分类模型，模型整体的建模、留一法和预报的准确率

见表１０．由表１０可以看出，得到的烟叶产地的ＫＮＮ分类判别模型的建模、留一法、预报的准确率分别为：

８０．２８％、８０．２８％和７９．７１％．３者的准确率远远小于ＮＢＣ模型．

表１１～１３是４个烟叶产地的ＫＮＮ分类模型．表１１中可以看到Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ省的ＫＮＮ模型的建模准确

率分别为７３．０１％、７１．７０％、８３．３３％、９７．３３％．由表１２可以得到Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ省的ＫＮＮ模型的留一法准确率

１８第１期　　　　　　　　　　　吴圣超，等：化学成分朴素贝叶斯分类算法的烟叶产地模式识别



为７３．０１％、７１．７０％、８３．３３％、９７．３３％．由表１３可以得到Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ省的ＫＮＮ模型的对未知样本的预报准确

率为８８．８９％、６８．１８％、８６．６７％、８２．６１％．

ＫＮＮ模型的４个烟叶产地分类的准确率大部分都小于 ＮＢＣ模型，其中甚至有结果低于了７０％，如

ＫＮＮ算法对Ｂ省的预报准确率仅有６８．１８％，可见ＮＢＣ分类效果要远远好于ＫＮＮ分类．

表１０　犓犖犖模型的建模、留一法和预报准确率

建模准确率／％ 留一法准确率／％ 预报准确率／％

８０．２８ ８０．２８ ７９．７１

表１１　犓犖犖模型建模的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ４６ １１ ２ ４

Ｂ省 １５ ７６ ５ １０

Ｃ省 ０ ２ ２５ ３

Ｄ省 １ ０ １ ７３

表１２　犓犖犖模型留一法的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ４６ １１ ２ ４

Ｂ省 １５ ７６ ５ １０

Ｃ省 ０ ２ ２５ ３

Ｄ省 １ ０ １ ７３

表１３　犓犖犖模型预报的混淆矩阵

类别 Ａ省 Ｂ省 Ｃ省 Ｄ省

Ａ省 ８ １ ０ ０

Ｂ省 ０ １５ ３ ４

Ｃ省 ０ １ １３ １

Ｄ省 ０ ４ ０ １９

３　结　论

利用Ａ省、Ｂ省、Ｃ省和Ｄ省４个省份烟叶化学成分的差异性建立了烟叶产地分类判别的ＮＢＣ模型．结

果表明，以烟碱、总糖、还原糖、总氮、总钾和总氯这６类成分质量浓度作为因变量建立起来的烟叶产地ＮＢＣ

模型可以达到很高的准确率，而利用ＳＶＭ算法和ＫＮＮ算法得到的结果则劣于ＮＢＣ模型．由此可见，ＮＢＣ

对烟叶产地预报模型可以很好地反映烟叶样本由于产地的不同带来常规化学成分的差异性．因此可以将

ＮＢＣ算法引入到烟草行业的研究中．
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