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基于近红外光谱的卷烟配方模块香型预测
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摘要 为提高卷烟配方模块的分类识别准确率，并为卷烟配方模块的科学评估提供技术支撑，提出了一种

基于近红外光谱特征筛选的卷烟配方模块香型预测方法。选取 2017—2019年 238个卷烟配方模块样品的近红

外光谱数据，结合特征工程中的递归特征消除法和BP神经网络、随机森林、XGBoost 3种机器学习技术，构建了

基于特征变量的香型预测模型。与全光谱数据训练的分类效果对比，经过递归特征消除法筛选后的光谱特征变

量能够有效提升卷烟配方模块香型的识别准确率，其中，XGBoost算法分类效果最佳，模型对测试集的识别准确

率达到了 90.41%。结果表明，基于近红外光谱特征筛选的香型预测方法对卷烟配方模块的快速定位、科学评价

及卷烟配方设计等有一定的辅助决策作用。
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卷烟配方模块的香型是影响卷烟香气风格的重

要指标，也是卷烟配方设计与产品维护的重要评价

依据［1］。卷烟配方模块的香型可分为清香型、中间香

型和浓香型三大类［2］。在进行卷烟配方设计时，首先

需要对配方中的原材料进行感官质量评定，以确定

香型类别。传统技术下，香型的评定主要通过评吸

专家的“五评三定”完成，这种评定方法主要依靠专

家的经验，主观性较强，缺少科学技术支持。近年

来，计算机技术发展迅速，烟草行业的技术人员开始

探索评价香型类别的新技术。邱昌桂等［3］将烤烟中

检测的 68种致香成分作为输入变量，提出了一种基

于致香成分结合 GA-SVM 算法的烤烟香型自动识

别方法。周泽弘等［4］基于消除共线性的化学指标，利

用 RBF 神经网络建立了库存烟叶香型的预测模型。

郭东锋等［5］利用化学指标和感官评价指标建立了不

同香型的机器学习模型并进行了性能比较。这些研

究主要利用化学指标作为模型的输入变量，由于常

规实验室检测流程繁琐，全面检测出配方模块中的

数百种化学成分难度较大，能作为学习变量的化学

指标较少，研究还有进一步提升的空间。

近红外光谱（NIRS）具有简单、快速、成本低、环

保、信息量大等优点，已被广泛应用于烟草领域的定

量检测和定性分析［6］。不同类型的烟草化学成分差

异明显，这种差距可以通过近红外光谱中波峰和波

谷的位置及强弱体现出来。许多研究人员试图通过

基于近红外光谱的机器学习方法完成烟草的指标预

测。鲁梦瑶等［7］应用卷积神经网络结合近红外光谱

技术构建了烟叶产区分类模型，实现了较强的产地

判别能力。栾丽丽等［8］应用近红外光谱技术和PPF-
DPLS-SVM 多算法融合方法，提高了通过客观数据

判别烤烟香型的准确率。郝贤伟等［9］利用近红外光

谱技术探索了全面评价烟叶质量的可行性。研究表

明，由于高维、高频噪声和冗余信息的影响，运用近

红外光谱的所有变量直接构建识别模型，不仅增加

了建模复杂度，还会降低识别性能和泛化能力［10］。

研究人员多数使用PCA方法对高维光谱数据进行降

维，但PCA是一种线性算法，其目的是提取少量综合

指标，最大化地反映原始数据的规律，不能解释特征

之间复杂的多项式关系，也没有考虑数据的类别

信息［11］。

笔者前期研究运用PCA算法对近红外光谱数据

降维，可实现利用 12个综合变量反映原数据 96%信

息的效果，但因为原数据中与香型相关度低的变量

占多数，PCA算法未能消除这些冗余变量，导致模型
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的训练效果不理想（未发表）。特征递归消除法可以

有效地消除冗余变量，提高预测模型的稳定性与鲁

棒性，实现对高维大数据集特征的快速筛选，但运用

该方法实现近红外光谱数据降维的研究还鲜见报

道［12］。针对上述情况，本研究结合基于随机森林的

特征递归消除法和BP神经网络、XGBoost、随机森林

3种机器学习方法，构建卷烟配方模块的近红外光谱

香型预测模型，通过对比全光谱数据和特征筛选后

的光谱数据分别作为输入变量训练的 3种模型的性

能差异，探索出高效的模型训练方法，以期为卷烟配

方的质量评价提供良好的辅助决策参考。

1　材料与方法

1.1　材料

试验材料为湖北中烟工业有限责任公司提供的

2017—2019 年份的卷烟配方模块，共计 238 份。其

中，清香型配方模块样品 76份，中间香型配方模块样

品 104份，浓香型配方模块 58份，配方模块的生产年

份 主 要 集 中 在 2017—2019 年 ，具 体 分 布 如 表 1
所示。

1.2　仪器设备

布鲁克 MATRIX-I 工业现场级傅立叶变换近

红外光谱仪（德国布鲁克光谱仪器公司生产）；宾

德 BD400 标准培养箱（德国宾德公司生产）；AU⁃
ARI 中药粉碎机（温岭市奥力中药机械有限公司

生产）。

1.3　数据采集和预处理

在进行近红外光谱数据采集之前需对待测样品

进行预处理。238 份卷烟配方模块在取样后放置于

标准培养箱，40 ℃烘干 2 h，使用中药粉碎机将样品

磨成粒径 0.425 nm 大小的粉末并用密封袋密封待

测。取约 50 g 待测样品放入样品杯中，用压紧器压

实后放到近红外光谱仪上进行数据采集。其中，数

据采集的操作过程严格保持在温度 22 ℃、相对湿度

60%的环境条件下进行。近红外光谱仪采集的波段

范围为 3 600～12 500 cm-1，光谱的采集方式为漫反

射，光谱分辨率设置为 16 cm—1，每个待测样品均重

复采集 5条光谱数据，取平均值作为研究数据。由于

原始近红外光谱中存在基线漂移、高频噪声、分量间

相互干扰等问题，需要在应用光谱前进行相应的预

处理，以提高信噪比，增强模型的预测性能［13］。本次

研究采用常用的标准正态校正处理（SNV）和一阶导

数平滑处理结合的方法来减小数据采集过程中基线

漂移、高频噪声等问题带来的影响，处理后的数据如

图1所示。

1.4　研究方法

随机森林（random forests）是 Breiman［14］结合

Bagging 集成理论和随机子空间方法提出的机器学

习算法，是一种集成多个决策树的集成学习分类模

型。本研究中近红外光谱数据的变量较多，随机森

林算法能够很好地解决多元数据带来的共线性和数

据冗余问题，是目前分类效果较理想的算法之一［15］。

XGBoost（extreme gradient boosting） 是源于梯度提

升框架的一种可扩展的树增强系统，被数据科学家

广泛使用，并在许多问题上取得了良好的结果［16］。

BP（back propagation）神经网络是一种利用误差反向

传播进行训练的模型，具有学习性强、容错性高、实

时更新等优点，能够进行复杂的信息运算，广泛应用

于近红外光谱的数据分析［17］。递归特征消除法是

表1　2017—2019年试验数据统计

Table 1　Statistics of experimental data 2017-2019

A：原始近红外光谱图 Initial NIR spectroscopy；B：标准正态校正处理后近红外光谱图NIR spectroscopy after SNV；C：一阶导数处理后近

红外光谱图NIR spectroscopy after first derivative processing.
图 1 近红外光谱预处理图

Fig.1 Pre-processed NIR spectroscopy
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传播进行训练的模型，具有学习性强、容错性高、实

时更新等优点，能够进行复杂的信息运算，广泛应用
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表1　2017—2019年试验数据统计

Table 1　Statistics of experimental data 2017-2019
香型 Aroma type

清香型 Fragrance

中间香型

Intermediate fragrance

浓香型 Strong fragrance
样本量Sample size

2017
25

42

22
89

2018
11

10

7
28

2019
40

52

29
121

总计Total
76

104

58
238

A：原始近红外光谱图 Initial NIR spectroscopy；B：标准正态校正处理后近红外光谱图NIR spectroscopy after SNV；C：一阶导数处理后近

红外光谱图NIR spectroscopy after first derivative processing.
图 1 近红外光谱预处理图

Fig.1 Pre-processed NIR spectroscopy
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Guyon 等［18］为了解决基因选择问题而提出的，与支

持向量机等模型结合可以轻松处理特征变量庞大的

数据集。基于随机森林的特征递归消除法（RF-
RFE）可以有效地消除冗余变量，提高预测模型的稳

定性与鲁棒性［12］，适用于本研究进行近红外光谱数

据关键变量的筛选。本研究采用随机森林算法并利

用Scikit-learn库中的随机森林包、XGBoost 包的分类

器和 Scikit-learn 库以及选择基于 PyTorch 库实现的

BP神经网络算法作为模型的构建方法，并采用特征

递归消除法进行近红外光谱数据关键变量的筛选。

1.5　评价指标

本研究通过训练准确率和预测准确率对模型进

行性能评价，准确率（accuracy，A）的计算方法为：

A = Nc

N t
× 100%

式中，Nc为识别正确的样本数量，N t为总的样本

数量。

1.6　模型超参数设置

本研究为模型设置了提前终止训练的条件，以

获得较好的 BP 神经网络模型。针对 XGBoost 和随

机森林算法，使用网格搜索确定模型重要参数，并采

用五折交叉验证减少数据集划分的随机性对结果的

影响，超参数的取值如表2所示。

2　结果与分析

2.1　数据集划分

将 238 条模块的近红外光谱数据按照 4∶1 的比

例随机划分 5 次，形成 5 份数据集，每份数据集包含

训练集 190条数据，测试集 48条数据，数据集中 3种

香型在训练集和测试集中分布比例相同，具体的数

据分布情况如表3所示。

2.2　基于全光谱数据的香型分类

以全光谱作为输入数据、香型为分类标签，采用

BP神经网络、XGBoost、随机森林模型对 5份随机生

成的训练集和测试集数据进行模型学习和预测，各

指标取平均值作为模型的综合评价指标，训练结果

见表 4。基于BP神经网络、XGBoost、随机森林模型

的香型预测模型在准确率上并非全都表现良好。训

练集方面，基于 XGBoost 和随机森林模型的训练准

确率均值达到了 100%，基于 BP 神经网络模型的训

练效果不理想，准确率为90.63%。对于测试集，基于

XGBoost 模型的测试集平均预测准确率达 70% 以

上，其他 2种方法的准确率较低，均在 70%以下。通

过分析全光谱数据训练模型的预测效果，可以发现

上述 3种模型普遍存在训练集准确率远高于测试集

准确率的过拟合现象。原因是烟草公司 2017—2019
年间模块生产数量少且库存卷烟配方模块数量有

限，本试验可用的训练数据较少，而大量的输入变量

中与香型相关度低的干扰变量较多，模型训练过程

中算法无法在少量的数据集中准确识别出与分类标

签相关度较高的变量。为了解决这些问题，需要通

过特征工程筛选出与香型相关的特征变量，提高模

型的预测效果。

2.3　特征筛选

为了减少无关变量对模型训练的干扰，采用基

于随机森林的递归特征消除法和五折交叉验证法

进行相关指标的特征变量筛选，实现对近红外光谱

表4　基于全光谱数据构建的模型评价结果

Table 4　Results of the model trained 
by all data of NIR spectroscopy % 

模型 Model

BP神经网络 BP neural 
network
XGBoost
随机森林 Random forest

训练准确率均值

Average of training
 accuracy

90.63

100.00
100.00

预测准确率均值

Average of prediction 
accuracy

58.75

76.25
65.42

表2　超参数取值汇总

Table 2　Summary of super-parameter values

模型 Model

XGBoost

随机森林

Random forest

超参数 Super-parameter
learning_rate
n_estimators
max_depth
min_child_weight
gamma
subsample
colsample_btree

estimators
max_depth
max_features
min_samples_leaf
min_samples_split

取值 Value
0.01
700

8
3
0

0.5
0.7

40
5
9
7

17

表3　数据集分布情况

Table 3　Distribution of data set

香型 Aroma type
清香型 Fragrance
中间香型

Intermediate fragrance
浓香型 Srong fragrance

训练集 Training set
58

83

49

测试集 Testing set
15

21

12
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1 153个特征变量的特征评价。经过试验，得到了各

个特征变量的排名顺序，并筛选出与香型相关的 39
个特征波长，主要分布于区间［4 300，4 400］、［5 600，
5 900］、［8 100，8 800］、［10 500，12 000］。由筛选结

果可以看出，影响香型的特征大多为偏度和峰度，说

明不同香型模块的偏度和峰度存在一定的差异，是

进行影响香型分类的重要特征变量。

2.4　基于特征变量的香型分类

以筛选出的特征变量作为输入数据、香型作为

分类标签，通过 BP 神经网络、XGBoost、随机森林 3
种模型对训练集和测试集数据进行模型学习和预

测，训练结果见表 5~7。由表 5可知，基于特征变量

训练出的 3种模型相较于全光谱数据在预测效果上

均有明显的提升。训练集方面，XGBoost 和随机森

林训练出的模型整体训练准确率仍然稳定地达到了

100%，BP神经网络的整体分类准确率有所下滑，处

在 90% 以下。对于测试集，随机森林模型的预测准

确率均值为 89.58%，而 XGBoost在测试集上平均预

测准确率达到了90.41%，且在数据集不同的情况下，

模型的预测准确率较为稳定。相对于全光谱训练的

模型，随机森林和XGBoost预测效果有明显的提升。

而BP神经网络的整体正确率较低，但与全光谱数据

训练出来的模型相比仍然有一定的提升。由表 6可

知，整体上而言，中香型和浓香型的模块预测效果较

好，对于 XGBoost和随机森林 2种方法，中间型的预

测正确率均达 90% 以上。而对于清香型来说，预测

效果则相对较差，这种情况可能与数据集中各香型

样本数量分布不均衡有关，如果要进一步提高预测

效果，则需要在后续研究中进一步补充新的数据并

平衡各个香型样本的数量占比。

3　讨 论

为实现对卷烟配方模块香型风格的快速定位和

科学评价，本研究提出了一种基于递归特征消除法

和机器学习的分类模型。该模型利用配方模块的近

红外光谱数据中与香型关联度较强的特征变量，通

过递归特征消除法降低学习任务的难度并提升模型

的泛化能力，实现对香型的识别。为了验证模型的

有效性，本研究采用 BP 神经网络、随机森林、XG⁃
Boost 3种算法分别对全光谱数据和特征筛选后数据

进行模型训练，并在训练集和测试集上进行了测试。

结果表明，经过特征筛选的数据训练出的模型在预

测效果上显著优于全光谱数据的模型，其中经过特

征筛选的随机森林算法和XGBoost算法训练的模型

平均预测准确率分别为89.58%和90.41%（表7）。

随机森林算法通过构建多个决策树并进行集成

得出最终的分类结果，具有解决数据共线性和冗余

问题以及测量变量重要性的优点，可以应用于高维

数据集的特征筛选，并且具有很好的泛化能力和鲁

棒性［15］。研究结果表明，经过特征筛选的随机森林

算法表现出了较高的分类准确率。XGBoost是一种

表5　基于特征变量构建的香型模型评价结果

Table 5　Results of the model trained by characteristic 
wavelengths of aroma type % 

模型 Model

BP神经网络

BP neural network

XGBoost
随机森林 Random forest

训练准确率均值

Average of training 
accuracy

87.57

100.00
100.00

预测准确率均值

Average of 
prediction accuracy

75.83

90.41
89.58

表7　不同数据集下的模型评价结果

Table 7　Results of model under different datasets      % 

数据集

Data set

数据集1 
Data set 1

数据集2
Data set 2

数据集3
Data set 3

数据集4
Data set 4

数据集5
Data set 5

均值 Average

随机森林 Random forest

训练准确率

Training
accuracy

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

预测准确率

Prediction 
accuracy

95.83

91.67

87.50

87.50

85.40

89.58

XGBoost

训练准确率

Training
accuracy

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

预测准确率

Prediction 
accuracy

93.75

89.58

89.58

89.58

89.58

90.41

表6　3种香型测试集预测准确率

Table 6　Results of mean prediction accuracy 
of three types of aroma type % 

香型Aroma type 

清香型 Fragrance

中间香型 
Intermediate fragrance

浓香型 
Srong fragrance
总计 Total

BP神经网络

BP neural 
network

72.00

75.24

81.67

75.83

XGBoost

85.53

94.29

90.00

90.41

随机森林

Random forest

84.00

94.29

88.33

89.58
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提升框架，能够解决复杂的机器学习任务，特别适用

于大规模且高维度的问题。XGBoost采用了梯度提

升技术和正则化方法来防止过拟合，能够自动处理

缺失数据和异常值，并且有效地应对样本不平衡和

数据噪声问题［19］。在本研究中，XGBoost 算法取得

了较高的分类准确率。BP神经网络算法是一种反向

传播算法，可通过输入层、隐藏层和输出层 3种节点

层构建模型，具有学习性强、容错性高、实时更新等

特点，可以快速地处理大量数据，并且适用于非线性

关系数据和特征提取［17］。但是，BP神经网络也存在

着过拟合等问题，难以直接处理高维度的近红外光

谱数据。

本研究中 3种机器学习算法发挥了各自的优点，

并结合递归特征消除法筛选特征变量进一步提升了

算法的泛化能力和预测精度。试验结果表明，在利

用递归特征消除法从高维度的近红外光谱数据中提

取的特征信息结合随机森林算法、XGBoost 算法可

用于识别卷烟配方模块的香型风格特征，实现香型

指标评价的客观化，为烟草行业人员提供辅助决策

的科学依据。
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Predicting aroma type of cigarette recipe module 
based on near infrared spectroscopy

WANG Lin1,ZHENG Mingming2,WANG Chong2,WU Qinghua2,CUI Nanfang2,LI Jianbin2

1.China Tobacco Industrial Co. Ltd. at Hubei Province， Wuhan 430040，China；
2.College of Management， Huazhong University of Science and Technology， Wuhan 430074，China

Abstract A method for predicting the aroma type of cigarette recipe module based on near-infrared 
spectral feature dimensionality reduction was proposed to classify and identify the aroma type of cigarette 
recipe modules with near-infrared spectroscopy. The near-infrared spectral data of 238 cigarette recipe mod⁃
ule samples from 2017 to 2019 were selected to construct an aroma prediction model based on feature vari⁃
ables through combining the recursive feature elimination method in feature engineering and three machine 
learning techniques including BP neural network， random forest and XGBoost. Compared with the classifi⁃
cation effect of full spectrum data training， the spectral feature variables filtered by recursive feature elimina⁃
tion method effectively improved the recognition accuracy of aroma type of cigarette recipe module. Among 
them， the algorithm of XGBoost had the best classification performance， with a model recognition accuracy 
of 90.41% for the test set. It is indicated that the prediction method of aroma type based on the recursive 
feature elimination of near-infrared spectral features has a certain role in assisting decision-making in the 
rapid positioning， scientific evaluation and cigarette formulation design of cigarette recipe modules.

Keywords tobacco； aroma type； near infrared spectroscopy； recursive feature elimination； random 
forest； XGBoost
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