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摘  要：为区分掺加糖浆的假蜂蜜，确定其糖浆含量，提出一种以拉曼光谱技术结合化学计量学方法快速鉴别掺假

蜂蜜的方法。利用拉曼光谱技术测定蜂蜜样本的光谱数据，利用主成分分析对光谱数据进行特征提取，选取累计贡

献率达85%以上的主成分进行建模和预测。通过建立线性判别分析（linear discriminant analysis，LDA）和偏最小二

乘判别分析（partial least squares-discriminant analysis，PLS-DA）模型，能够判别掺假蜂蜜中20%的糖浆含量差异。

通过建立支持向量机（support vector machine，SVM）模型，能够判别掺假蜂蜜中5%的糖浆含量差异，且LDA、 

PLS-DA和SVM皆能以0.9以上的准确率区分1%糖浆含量的掺假蜂蜜样本和真蜂蜜样本。拉曼光谱技术结合化学计

量学方法是一种快速无损、准确率高的掺假蜂蜜鉴别方法，其为蜂蜜及蜂蜜产品的快速鉴定提供了一种可行的思

路，对维持蜂蜜市场秩序具有一定的意义。
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Abstract: In order to qualitatively and quantitatively identify syrup adulteration in honey, a method for rapid identification 
of adulterated honey by Raman spectroscopy and chemometrics was proposed. Raman spectroscopy was used to acquire 
spectral data of honey samples, and principal component analysis (PCA) was used to extract features from the spectral data. 
Principal components with a cumulative contribution rate of more than 85% were selected for modeling and prediction. 
By using linear discriminant analysis (LDA) and partial least squares-discriminant analysis (PLS-DA), models to identify 
honey adulterated with 20% syrup were established. A support vector machine (SVM) model to identify honey adulterated 
with 5% syrup, and all LDA, PLS-DA and SVM models could distinguish adulterated honey samples with 1% syrup content 
from pure honey with an accuracy of more than 0.9. Raman spectroscopy combined with chemometrics is a fast and non-
destructive method for the identification of adulterated honey with high accuracy, which is significant to maintaining the 
order of the honey market.
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蜂蜜作为一种营养丰富、用途广泛的天然食品，不

仅是一种营养品，而且在医用、药用方面发挥着独到的

作用[1]。近年来，各种低制作成本的假蜂蜜悄然出现并流

入市场，造成局部市场蜂蜜产品鱼龙混杂。蜂蜜造假的

方式多种多样，常见的有直接用糖浆和色素等制成假蜂

蜜、真假蜂蜜混合制成掺假蜜、除去未成熟蜂蜜中的多

余水分制成浓缩蜜和给蜜蜂喂养白糖等。其中真蜂蜜掺加

假蜂蜜或糖浆的掺假方式较容易实现，制出的掺假蜜形貌

与味道变化不大，有些理化指标还获得了加强[2]，也因此

品尝和肉眼观察等方法不能直接准确地分辨出真假[3]。

因为天然蜂蜜的主要成分是果糖、葡萄糖和水分，

故以其为主要成分的糖浆成为了掺假物的首选[4]。使用果

糖、葡萄糖和蜂蜜香精等制成味道、形貌和理化指标都

和真蜂蜜相近的糖浆，并掺加到真蜂蜜中可以模拟掺假

蜂蜜的制作过程。

GB 14963—2011《蜂蜜卫生标准》规定了蜂蜜不同

指标对应的检测手段，诸如液相色谱、紫外光谱和液相

色谱-质谱联用等。基于上述检测手段不同程度存在前处

理复杂或无法脱离实验室场景等缺点，提出利用拉曼光

谱技术结合化学计量学方法对掺加蜂蜜进行现场快速鉴

别的方法[5-6]，并对数据分析模型进行评价。

1 材料与方法

1.1 材料与试剂

伊犁百信黑蜂蜂蜜、伊犁天山黑蜂结晶白蜜、唐布

拉黑蜂薰衣草原蜜、尼勒克山花蜜。

果糖（分析纯）  上海蓝季生物公司；葡萄糖

（分析纯） 天津市盛奥化学试剂有限公司；蜂蜜香精  
可菲生物科技有限公司。

1.2 仪器与设备

SSR-3000拉曼光谱检测仪 南京简智仪器设备有限

公司；AL204-IC电子天平 上海梅特勒-托利多仪器有

限公司；SHA-CA水浴恒温振荡器 北京市光明医疗仪

器有限公司；MS3basic微量振荡器 德国IKA集团；石

英进样瓶 安捷伦科技（中国）有限公司。

1.3 方法

1.3.1 样本制作及采样

1.3.1.1 真蜂蜜采样

将4 种蜂蜜参照进行GB 14963—2011的相关检验，

证实样品均属于符合国标要求的天然蜂蜜。

蜂蜜样本存放于4 ℃环境下保存，测试之前取出，

并于50 ℃水浴1 h以上直至蜂蜜样本中的所有结晶物溶于

蜂蜜中后，将样本取出并于25 ℃环境下放置至恢复常温

且气泡消失，待用。

样品采集时，取1 g蜂蜜样本置于离心管中，加入

1 mL超纯水，涡旋振荡至溶液均匀。采集时每个样本加

入石英进样瓶上机，结果取平均光谱进行分析，假蜂蜜

和掺假蜂蜜样品采集亦如此。

如图1所示，对4 种蜂蜜样本进行拉曼光谱采集后，

发现4 种蜂蜜的谱图形状相近，特征峰位置几乎相同，强

度上有所差异，为了避免真蜂蜜样本间的差异影响鉴别结

果，选择信号强度较好的山花蜜作为掺假鉴别的对象。
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图 1 4 种真蜂蜜样本的拉曼光谱图

Fig. 1 Raman spectra of four pure honey samples

1.3.1.2 糖浆制作

糖浆样本采用果糖、葡萄糖和蔗糖进行制作，按照

GB 14963—2011的相关检验要求蔗糖质量分数不超过5%，

葡萄糖和果糖质量分数不低于60%。制作时将果糖、葡萄

糖和蔗糖和适量超纯水一并加入并加热至180 ℃，待所有

糖完全溶解且保证溶液冷却后的黏度、形貌和色泽等较为

接近真蜂蜜时加入少量香精，搅拌并冷却待用。

1.3.1.3 掺假蜂蜜制作

掺假蜂蜜样本的制备通过山花蜜掺加糖浆样本进行

制作，并且引入掺假度Rf的量化指标：

100Rf /%
mf

mr
 （1）

式中：mf和mr分别为糖浆质量和真蜂蜜质量。

本实验将设置1%、5%、10%、15%、20%、30%、

40%、50%共8 个掺假度梯度，每个掺假度10 个样本，共

80 个假蜂蜜样本，与山花蜜纯品蜂蜜进行比较判别[7]，

并在此将上述种类的掺假样本依次命名为F1、F5、F10、
F15、F20、F30、F40、F50，真山花蜜样本则命名为R，
方便进行数据分析。
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1.3.2 拉曼光谱工作条件

扫描范围180～3 500 cm－1，激光光源采用785 nm，

积分时间2 000 ms，激光功率250 mW，平均次数3 次。

1.3.3 样本集划分

在建立线性判别分析（linear discriminant analysis，
LDA）和偏最小二乘判别分析（partial least squares-
discriminant analysis，PLS-DA）和支持向量机（sport 
vector machine，SVM）模型时，训练集和测试集的划分

比例往往会对训练结果产生影响，比例失衡会影响模型的

性能，甚至造成过拟合或欠拟合等现象，通常训练集与

测试集的比例在6∶4与8∶2之间较为适宜[8]。采用留出法[9] 

划分训练集和测试集，即将数据集划分为两个互斥的子

集。经验证，7∶3的划分比例在训练集上的准确率优于其

他比例且和交叉验证的总体准确率相差不超过0.1，故将

比例统一确定为7∶3，各类样本的样品集均包含35 个训练

集和15 个测试集，9 类共315 个训练集和135 个测试集，

总计450 个样本。

1.3.4 数据预处理

1.3.4.1 背景扣除与平滑处理

在拉曼光谱测试中，除去容器和环境等的影响产

生的背景光，实验样品本身也会出现荧光现象，如来自

羰基、硝基和乙烯基等常见荧光发色团的荧光背景。荧

光的产生会降低拉曼光谱的信噪比，掩盖光谱中的重要

信息，所以需要采取一定的方法扣除荧光产生的基线漂

移。基线扣除的常见方法有对样本做表面增强等预处理

手段和通过airPLS等化学计量学方法进行扣除等[10]。本实

验中采取软件自带的扣除基线算法进行处理。 
在拉曼光谱检测中，因为激发激光光强的漂移、

CCD检测器热稳定噪声、样品放置位置与方向等多方面

因素的影响，拉曼信号可能会有比较大的噪声，在波形

上表现为剧烈波动的锯齿状或毛刺状信号。一般来讲，

信号平滑处理的方式有Savitzky-Golsy平滑（SG平滑）、

相邻平均（adjacent averaging，AAV）法和小波变换

（wavelet transform，WT）去噪等。

采取SG平滑的方法进行处理。SG平滑滤波是一种移

动窗口的加权平均算法，在滤除信号中的噪声的同时保

证波形的形状和宽度不发生改变，处理后的拉曼光谱与

原数据波形较为接近，且提高了信号信噪比。光谱在波

长i处经SG平滑处理后的数值为：

xi,SG

cj

N
xi j

m
j m  （2）

式中：m为波长一侧的平滑窗口数，2m＋1则为总平

滑窗口数；N＝Σm
j＝－mcj为归一化指数；cj为多项式拟合得

到的平滑系数；xi＋j为光谱在波长i＋j处的数值。在本实

验中，选择15窗口点数与二阶多项式进行平滑处理。

1.3.4.2 均值中心化处理

均值中心化是将样品光谱数据集的每一个元素减去

该元素所在列的均值的处理方法，经过均值中心化处理

后的第i行第j列的元素如下：

X ’ij X ij X j （3）

式中：Xij为原始数据矩阵X的第i行第j列的元素；Xj

为X第j列的n 个样本的平均值；X’ij为均值中心化处理之后

的第i行第j列的元素。经过均值中心化处理的数据矩阵具

有每一列的均值都等于零的性质，样品光谱之间的差异

性会被放大，模型的稳定性和预测能力会得到一定程度

的提高。原始光谱数据经过背景扣除、平滑处理和均值

中心化后方可作为输入数据。

1.3.5 建模方法

1.3.5.1 主成分分析（principal component analysis，
PCA）降维

PCA是一种获得原始数据矩阵中主要信息的无监督

的线性变换算法，它通过降低数据维度简化复杂的数据

集[11]，通过确定数据的方差产生新的特征，称为PC。产

生的第1个PC具有最高的方差，随后的PC方差递减[12]。

用贡献率对每个PC代表原变量的能力进行量化。累

计贡献率越高，代表PC综合原变量的程度越高，一般选取

累计贡献率达85%以上的前几个PC作为PCA的结果[13]。

1.3.5.2 LDA

L D A是基于类别之间的马氏距离最大的判别思 

想[14]，使变换后类间距离最大、类内距离最小，以寻找

对分类最有帮助的特征向量[15]。LDA算法的核心使选择

某个投影方向，使得投影后样本类间具有尽可能大的离

散度而样本类内具有尽可能小的离散度[16]。

1.3.5.3 PLS-DA

PLS-DA是一种有监督的多变量统计分析方法，采用

经典的偏最小二乘回归模型[17]，其将变量数据与分类信

息划分为两组数据集，将降维分析与组类别相结合，从

而度样本进行区分[18]。

1.3.5.4 SVM

SVM的主要思想是寻找某个超平面，使得它能够

尽可能多地将两类数据点正确分开，并且使分开的两类

数据点离分类面的距离最远。对于重合区域比较大，线

性分类难度比较高的SVM分类问题，即通过引进输入空

间到另一个高维空间的变换，将原输入空间的训练集转

化为高维空间中新的训练集，并使其在高维空间线性可

分，或利用核函数进一步计算并构造分类函数[19]，此时

涉及到核函数的选取问题，选择合适的核函数可以使映

射到特征空间的样品点类间混合程度降低，使得数据集

类间线性可分的程度更高[20]。常用的核函数有线性内核

函数、多项式核函数、径向基核函数等[21]。
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1.3.5.5 交叉验证

在PCA-LDA、PLS-DA和SVM交叉验证时，循环

方法往往有五折、十折和留一法。在执行交叉验证循

环时，选取每一种方法进行操作，将准确率最高的方法

作为模型适用的方法，PCA-LDA和PLS-DA为留一法，

SVM为十折法最佳。

1.3.6 掺假度鉴别实验与真假鉴别实验

实验主要分为假蜂蜜掺假度鉴别和真假蜂蜜鉴别两

方面进行。掺假度鉴别即为20%梯度（F10、F30、F50）
和10%梯度（F10、F20、F30、F40、F50）和5%梯度

（F5、F10、F15）掺假蜂蜜建立分类模型，若某模型可

以在3 次或以上的交叉验证中对上述分类的掺假蜂蜜保持

0.9以上的总体准确率，则认定该模型可以达到对应该梯

度的掺假度辨别能力。若某模型无法在上述5 类掺假度蜂

蜜分类的多次训练中一直保持0.9以上的总体准确率，则

认定其无法达到掺假度鉴别要求。在进行模型训练与评

价时，先从10%梯度的掺假度鉴别开始。成功则继续进

行5%梯度鉴别，失败则进行20%梯度。

在真假蜂蜜对比中，利用真样本R分别与F10、F5、
F1等掺假度梯度的样本各自配对后进行PCA降维及后续

的一系列建模分析，同样认定可以在3 次或以上的交叉验

证中对R与某掺假样本具有0.9以上的总体准确率的模型

为有效区分模型，具备区分真蜂蜜和该掺假度假蜂蜜的

能力。

PCA降维方法与PC选取原则通用，均为将预处理后

的光谱数据进行PCA，选取累计贡献率达85%以上的前 

n 个PC作为光谱数据的降维结果。

1.4 数据计算

使用准确率、灵敏度、特异性、F1-Score、Macro-F1 
Score和GScore对模型性能进行评价[22]。准确率是指在分

类模型中，已建立的模型在通过测试集测试时，被正确

判别的样本占总样本数的比例，灵敏度是指正样本被正

确分类的百分率，特异性是指负样本被正确分类的百分

率。F1-Score常用以度量二分类问题的模型特征识别能

力，对于多种分类的模型则需要其他评价方法，此处使

用Macro-F1 Score和GScore[23-24]两种度量方式，均为F1-
Score向多分类集中相关性度量问题的推广，上述评价指

标计算公式如下：

nc

nt
 （4）

TP
TP FN  （5）

FP
FP TN  （6）

F1-Score
2PR
P R  （7）

TP
TP FPP TP

TP FNR  （8）

Macro-F1 Score
2PMaRMa

PMa RMa
 （9）

PMa Pi

n

i 1
n
1 RMa Ri

n

i 1
n
1  （10）

GScore

l 2

j 1 xi j xi
l 2

j 1

mj
k 1 k,ix xi j

1
mj 1

j
 （11）

式中：n c为测试集数据被模型正确分类的样本个

数；nt为测试集的所有样本个数；TP、FN、FP和TN分别

为真正样本、假负样本、假正样本和真负样本的数量；

P为查准率；R为查全率计算同灵敏度；PMa和RMa分别为P
和R对应所有类别的均值； i

（j）为第j类数据集上的第i个
特征的均值； i为整个数据集上第i个特征的均值；l为总

样本个数（l≥2）；m为某类样本个数；xk,i
（j）为第j类数

据集的第k个样本的第i个特征值。

2 结果与分析

2.1 背景扣除与SG平滑处理结果

采取拉曼光谱处理算法AutoBaseline进行背景扣除。

采取SG平滑算法进行平滑处理，平滑处理时选择的窗口

点数是对平滑效果有决定性作用的参数。采取相关系数

和残差均方根评价对上述处理的结果进行选优，确定SG
平滑点数为15。原始光谱与经背景扣除、SG平滑处理后

光谱的对比图见图2，可以观察到幅度小而杂乱的信号波

动被基本除去，特征峰的相对强度和峰宽等重要信息得

以保留。背景扣除后，原光谱曲线落入下方，光谱整体

的强度区间缩小。

0

5 000

10 000

15 000

1 000 2 000 3 000

20 000

/cm 1

图 2 原始光谱与经背景扣除、SG平滑处理光谱对比图

Fig. 2 Comparison of original spectra before and after background 

subtraction and Savitzky-Golsy smoothing 

2.2 蜂蜜拉曼光谱分析

天然蜂蜜与掺假蜂蜜的拉曼光谱对比图见图3。可以

观察到两种谱图在形状上大致相似[25]，但部分特征峰的

形状存在差异，同时光谱重叠比较严重，特征峰的位置

较为接近，肉眼判别区分谱图的方式难以实现。



258  2024, Vol.45, No.01  食品科学 ※安全检测

同时通过观察天然蜂蜜光谱，可知实验所用山花

蜜在422、520、627、705、819、864、916、1 071、
1 123、1 265、1 361 cm－1和1 461 cm－1处存在峰。其中，

705 cm－1对应—CO—和CCO键的伸缩振动、OCO键的

弯曲振动；864 cm－1对应CH(12)；819 cm－1对应C(1)H；

916 cm－1与C(1)—H和COH相关；1 071 cm－1与碳水化

合物中的C—H和蛋白质和氨基酸中的C—N基团有关；

1 123 cm－1与糖中的C—O和氨基酸中的C—N基团有关；

1 265 cm－1用于定量C(6)—OH和C—OH；1 461 cm－1则与

C—H和—COO—基团有关[2]。

15 000

10 000

5 000

0
500 1 000 1 500

20 000

/cm 1

422

520

627

705
819 1 071

864 1 123
916 1 265 1 361 1 461

图 3 天然蜂蜜与掺假蜂蜜光谱对比图

Fig. 3 Spectral comparison between natural honey and adulterated honey

2.3 PCA降维和特征提取

进行10%掺加度判别的模型训练时，将对应的5 类样

本的光谱数据输入PCA模型进行降维和特征提取。F10、
F20、F30、F40和F50共250 条光谱数据经PCA降维后，

前3 个PC累计贡献率达63.64%，前7 个PC累计贡献率达

85.14%。于是，选择前7 个PC作为上述5 类掺假蜂蜜建立

分类模型使用的光谱数据的PCA降维结果[26]。由图4可以

观察到F10和F50的得分点分布范围可分程度比较高，但

F20、F30和F40的PC1和PC得分点彼此之间入侵和重合的

现象比较严重，肉眼观察和线性划分均无法准确地对5 个
掺假度进行聚类分析，故需要将上述前7 个PC作为LDA输

入数据，构建PCA-LDA模型进行进一步的判别[27]。

F10 F20 F30 F40 F50

－4 000 －2 000 0 2 000 4 000
－2 000

0

2 000

4 000

PC
2

18
.6

9%

PC1 31.01%

图 4 PC1和PC2得分情况

Fig. 4 Scores of the first and second principal components

2.4 PCA-LDA、PLS-DA建模与模型性能

2.4.1 PCA-LDA模型10%梯度鉴别

采用PCA与LDA相结合的方法，将PCA特征提取

结果输入LDA模型进行判别[28]。在10%梯度的LDA模型

掺假度鉴别中，F40样本发生了较为严重的错判现象，

35 个测试集样本共错判13 个，其中判为F20类5 个、F30

类6 个、F50类2 个，单类GScore低至0.715 7。其他4 个

样品的错判数都在6 个及以下，交叉验证的总体准确率都

达到了0.92以上，但由于受F40影响，模型总体准确率为

0.84，Macro-F1 Score为0.8373，未达到0.9的标准。

2.4.2 PLS-DA模型10%梯度鉴别

在10%梯度的PLS-DA模型掺假度鉴别中。F10和

F50作为掺假度区间的最小值和最大值，只存在相邻一

个样本的错判。而F20、F30和F40错判现象比较严重，

GScore都低于0.8。PLS-DA模型的总体准确率为0.8057，

Macro-F1 Score为0.806 4，未达到0.9的标准。故PLS-DA

模型也未达成10%梯度的掺假度鉴别目标。

2.4.3 PCA-LDA和PLS-DA模型20%梯度鉴别

利用PCA-LDA模型进行20%梯度的掺假度鉴别，即

F10、F20和F30的分类判别。在20%梯度的掺假度鉴别

中，PCA-LDA模型GScore都在0.94以上，总体准确率为

0.961 9，Macro-F1 Score为0.961 8。

PLS-DA模型GScore都在0.95以上，总体准确率

0.971 4，Macro-F1 Score为0.971 4，达到了总体准确率的

最低要求。表1为20%梯度PCA-LDA与PLS-DA模型交叉

验证性能评价。

表 1 20%梯度PCA-LDA与PLS-DA梯度模型性能评价

Table 1 Performance evaluation of PCA-LDA and PLS-DA models in 

discriminating honey samples adulterated at 20% gradient

类别
PCA-LDA PLS-DA

F10 F30 F50 F10 F30 F50

灵敏度 0.885 7 1 1 0.942 9 0.971 4 1
特异性 1 0.942 9 1 0.985 7 0.971 4 1
准确率 0.961 9 0.961 9 1 0.971 4 0.971 4 1

Macro-F1 Score 0.939 4 0.945 9 1 0.956 5 0.957 7 1

GScore 0.941 1 0.947 3 1 0.956 6 0.957 8 1

2.4.4 PCA-LDA和PLS-DA模型真假鉴别 

在真蜂蜜与掺假5%蜂蜜的鉴别中，PCA-LDA和PLS-
DA模型的总体准确率达到了1，不存在错判现象，故进

行掺假1%蜂蜜的鉴别。

如表2所示，在真蜂蜜与掺假1%蜂蜜的鉴别中，

PCA-LDA存在一定的错判现象，但总体准确率达到

0.9，Macro-F1 Score为0.899 8。而PLS-DA总体准确率

为0.971 4，Macro-F1 Score为0.971 4，达到了总体准

确率的最低要求。其中PLS-DA的准确率达到了0.97以
上，GScore均到达了0.97以上，相比PCA-LDA具有更高

的判别准确率。
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表 2 PCA-LDA与PLS-DA真假鉴别模型性能评价

Table 2 Performance evaluation of PCA-LDA and PLS-DA models in 

discriminating pure from adulterated honey

类别
PCA-LDA PLS-DA

R F1 R F1

灵敏度 0.857 1 0.942 9 1 0.942 9
特异性 0.942 9 0.857 1 0.942 9 1
准确率 0.900 0 0.900 0 0.971 4 0.971 4

Macro-F1 Score 0.895 5 0.904 1 0.972 2 0.970 6

GScore 0.896 4 0.904 9 0.972 6 0.971 0

2.5 SVM建模与模型性能

SVM模型训练的步骤是，若SVM模型使用线性核函

数即可通过调整参数在10%梯度的掺假度鉴别中达到0.9

以上总体准确率，则可以进行5%梯度的鉴别，若总体准

确率还可维持0.9以上，则进行1%梯度的鉴别，过程中总

体准确率低于0.9时，再使用其他核函数并将进行调参，

直至总体准确率达标。

SVM模型的输入数据选择预处理数据进行建模，通

过调试核函数参数优化SVM模型性能，观察模型训练集

和测试集中的准确率变化情况，若某核函数模型在训练

集上准确率较高，在测试集上的准确率却很低，则认为

该核函数模型出现过拟合。选择准确率较高且未出现过

拟合现象的核函数进行预测[29]。核函数在线性核函数、

多项式核函数和径向基核函数中选用[30]，在调整参数过

程中选优[31]。

2.5.1 SVM模型5%梯度鉴别

SVM模型在10%梯度的掺假度鉴别中总体准确率

达到了1，不存在错判现象，故进行掺假5%梯度蜂蜜的

鉴别。线性核函数SVM在F5和F15判别中不存在错判现

象，有3 个F10样本错判为F5，F15单类评价参数均为1， 

如表3所示，F5的F1-Score和GScore到达0.9以上，F10的

F1-Score为0.888 9，GScore为0.894 4，SVM模型总体准

确率为0.93，Macro-F1 Score为0.932 7，达到了总体准确

率的最低要求，最优c值为0.312 5，log2 c＝－1.678，图5

为随线性核SVM准确率随c值变化的曲线。

表 3 SVM梯度鉴别模型性能评价

Table 3 Performance evaluation of SVM  model in discriminating 

honey samples adulterated with different proportions of syrup

类别 F5 F10 F15

灵敏度 1 0.800 0 1
特异性 0.800 0 1 1
准确率 0.933 3 0.933 3 1

F1-Score 0.909 1 0.888 9 1
GScore 0.912 9 0.894 4 1
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图 5 线性核SVM的log2 c值与准确率关系图

Fig. 5 Relationship between log2 c value and accuracy of linear  

kernel SVM

2.5.2 SVM模型真假鉴别

SVM模型在真蜂蜜与5%掺假度蜂蜜的鉴别中总体准

确率达到了1，不存在错判现象，故进行真蜂蜜和掺假度

1%蜂蜜的鉴别。

在应用线性核时，R不存在错判现象，有1 个F1样
本错判为R。R和F1的GScore和F1-Score均达到了0.96
以上，总体准确率0.966 7（表4）。Macro-F1 Score为
0.966 6。在此SVM模型中，使用的是线性核函数，最优c
值为0.156 25，log2 c＝－2.678。

表 4 SVM真假鉴别模型性能评价

Table 4 Performance evaluation of SVM model in discriminating pure 

from adulterated honey

类别 R F1
灵敏度 1 0.933 3
特异性 0.933 3 1
准确率 0.966 7 0.966 7

F1-Score 0.967 7 0.965 5
GScore 0.968 2 0.966 1

在应用径向基核函数时，均不存在错判现象，各评

价指标均为1，最优c值为16，最优g值为4 096，log2 c＝
12。SVM准确率与log2 c、log2 g值的关系见图6。
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图 6 径向基核SVM的准确率与log2 c、log2 g值的关系图

Fig. 6 Relationship between log2 c and log2 g values and accuracy of 

radial basis function SVM

3 结 论

综上所述，在蜂蜜掺假度鉴别中，PCA-LDA和PLS-
DA模型可以以0.9以上的准确率做到20%掺假度区别的蜂
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蜜鉴别，线性核函数SVM则可以达到5%精度的掺假度区

别；在真假蜂蜜鉴别中，上述3 个模型均可以做到1%掺

假度蜂蜜和真蜂蜜的区分，其中PCA-LDA、PLS-DA和

线性核SVM总体准确率在0.9以上，径向基SVM总体准确

率为1。
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