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基于ＯＣ ＳＶＭ和近红外光谱的秸秆固态发酵进程监测!

江　辉　刘国海　梅从立　肖夏宏　于　霜　丁煜函
（江苏大学电气信息工程学院，镇江 ２１２０１３）

　　【摘要】　利用近红外光谱技术结合一类支持向量机（ＯＣ ＳＶＭ）快速监测秸秆蛋白饲料固态发酵进程。首先

获取发酵物样本在 １００００～４０００ｃｍ－１
波数范围内的近红外漫反射光谱并对其进行主成分分析，提取前７个主成分

因子作为模型的输入变量，然后运用 ＯＣ ＳＶＭ算法建立判别模型。在模型建立过程中，采用交互验证的方法优化

ＯＣ ＳＶＭ模型的相关参数。实验结果表明，在相同的条件下，ＯＣ ＳＶＭ模型在处理失衡训练样本的问题上明显优

于 ＳＶＭ模型，当训练集中目标类和非目标类样本数比为 １∶８时，ＯＣ ＳＶＭ模型在验证集中的正确判别率达到

８５％。

关键词：秸秆　固态发酵　近红外光谱　主成分分析　一类支持向量机

中图分类号：Ｏ６５７３３；ＴＱ９２ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１２）１００１１４０４

ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆＳｔｒａｗＳｏｌｉｄｓｔａｔｅＦｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄｏｎＮＩＲａｎｄＯｎｅｃｌａｓｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ

ＪｉａｎｇＨｕｉ　ＬｉｕＧｕｏｈａｉ　ＭｅｉＣｏｎｇｌｉ　ＸｉａｏＸｉａｈｏｎｇ　ＹｕＳｈｕａｎｇ　ＤｉｎｇＹｕｈａｎ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｓｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈｅｎｊｉａｎｇ２１２０１３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ

Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ（ＮＩＲ）ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｃｏｕｐｌｅｄｗｉｔｈｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＯＣ ＳＶＭ）ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄｔｏｒａｐｉｄｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｍｏｎｉｔｏｒｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄｃｈｅｍｉｃａｌｃｈａｎｇｅｓｉｎｓｏｌｉｄｓｔａｔｅｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＳＳＦ）ｏｆ
ｃｒｏｐｓｔｒａｗｓｗｉｔｈｏｕｔｔｈｅｎｅｅｄｆｏｒｃｈｅｍｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ．Ｒａｗｓｐｅｃｔｒａｏｆｆｅｒｍｅｎｔｅｄｓａｍｐｌｅｓｗｅｒｅａｃｑｕｉｒｅｄｗｉｔｈ
ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｒａｎｇｅｏｆ１００００～４０００ｃｍ－１．ＴｈｅｎｔｈｅｔｏｐｓｅｖｅｎＰＣｓａｓｉｎｐｕｔｖｅｃｔｏｒｓｗｅｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）．ＯＣ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｏｄｅｖｅｌｏｐｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｓｏｍｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＯＣ ＳＶＭｍｏｄｅｌｗｅｒｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｉｎｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇｍｏｄｅｌ．
ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔＯＣ ＳＶＭｍｏｄｅｌｒｅｖｅａｌｅｄｉｔｓｉｎｃｏｍｐａｒａｂｌｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｔｈａｎＳＶＭｍｏｄｅｌ
ｉｎｈａｎｄｌｉｎｇｉｍｂａｌａｎｃｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．ＴｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒａｔｅｏｆＯＣ ＳＶＭｍｏｄｅｌ
ｗａｓ８５％ ｉｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｗｈｅｎｔｈｅｒａｔｉｏｏｆｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｔａｒｇｅｔｃｌａｓｓｔｏｔｈｏｓｅｆｒｏｍｎｏｎｔａｒｇｅｔｃｌａｓｓ
ｗａｓｏｎｅｔｏｅｉｇｈｔｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｓｔｒａｗ，Ｓｏｌｉｄｓｔａｔｅｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ，Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，Ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

收稿日期：２０１１ １０ ３０　修回日期：２０１１ １１ １０

国家高技术研究发展计划（８６３计划）资助项目（２００７ＡＡ０４Ｚ１７９）、江苏省研究生科研创新计划资助项目（ＣＸＺＺ１１＿０５７２）、江苏高校优势
学科建设工程资助项目（ＰＡＰＤ（２０１１）６）和镇江市农业科技支撑资助项目（ＮＹ２０１００１７）

作者简介：江辉，博士生，主要从事软测量技术研究，Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｈ１１１８＠ｙａｈｏｏ．ｃｎ
通讯作者：刘国海，教授，博士生导师，主要从事软测量控制研究，Ｅｍａｉｌ：ｇｈｌｉｕ＠ｕｊｓ．ｅｄｕ．ｃｎ

　　引言

我国作为农业大国，每年可产农作物秸秆达

７亿ｔ之多，其中用于加工成饲料的不到 １５％，大部

分秸秆被直接还田或焚烧，焚烧造成的资源浪费和

环境污染已引起全社会的关注
［１］
。随着农业生物

技术的发展，利用微生物发酵手段来处理农作物秸

秆，使其成为家畜饲料，既能促进我国畜牧业的发



展，又能改善农业生态环境，实现资源的充分利用。

近红外光谱（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，简称 ＮＩＲ）
分析技术因其速度快、成本低且重现性好等优点，已

在众多领域得到了广泛应用
［２～５］

，同时也被应用于

液态发酵过程的监控和在线分析
［６～１０］

，但是目前

ＮＩＲ分析技术在固态发酵过程中的应用研究还很
少。

一类 支 持 向 量 机 （ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，简称ＯＣ ＳＶＭ）是在传统二分类支持向量
机的基础上衍生的一种新的分类方法

［１１］
，其目的是

将目标类样本与非目标类样本进行有效区分，具有

无需先验知识和结构风险最小化等优点，因此被广

泛应用于故障诊断
［１２］
和异常检测

［１３］
中。鉴于此，

本研究提出基于 ＮＩＲ和 ＯＣ ＳＶＭ结合的监测秸秆
蛋白饲料固态发酵进程，以便更好地控制整个固态

发酵过程。为了体现 ＯＣ ＳＶＭ算法在处理失衡训
练样本问题上的优势，将其结果与传统二分类 ＳＶＭ
模型的结果进行比较。

１　材料与方法

１１　样本准备及划分
在小麦秸秆固态发酵生产蛋白饲料过程中，利

用 ＧＴＧ １００型固态发酵装置，每间隔 １２ｈ采集
４个样本，整个发酵进程（０～７２ｈ，共 ７个采样点）
可采集发酵产物样本 ２８个。利用相同的材料及条
件发酵５个批次，共收集发酵样本１４０个。

图 １　发酵时间与基质 ｐＨ值的关系
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ｐＨｖａｌｕｅｏｆｆｅｒｍｅｎｔｅｄｓｕｂｓｔｒａｔｅ

通常情况下，在整个发酵进程中，随着底物消耗

和微生物增长，固态基质的 ｐＨ值是逐渐减小的。
图１所示为发酵时间与基质 ｐＨ值之间的关系。从
图中可以看出，在发酵起始 １２ｈ和发酵 ６０ｈ以后，
基质 ｐＨ值的变化甚微，而在 １２～６０ｈ之间，ｐＨ值
的下降趋势几乎呈一条直线。因此，基于 ｐＨ值的
实测数据，研究将整个固态发酵进程随着时间推移

划分为３个阶段，即延滞期（采样点为 ０和 １２ｈ，共
４０个样本）、指数期（采样点为 ２４、３６和 ４８ｈ，共
６０个样本）和稳定期（采样点为 ６０和 ７２ｈ，共 ４０个
样本）。

在研究建立 ＯＣ ＳＶＭ判别模型时，将稳定期
阶段的发酵样本视为目标类（４０个样本），延滞期和
指数期阶段的发酵样本划分为非目标类（１００个样
本）。为了显示出 ＯＣ ＳＶＭ在处理失衡训练样本
问题上的优势，本研究将训练集和验证集的样本划

分如下：训练集包含目标类样本 １０个，非目标类样
本分别有１０、２０、４０和 ８０个，使得训练集中目标类
和非目标类样本数比分别为１∶１、１∶２、１∶４和 １∶８；验
证集中目标类和非目标样本各有１０个。
１２　光谱数据采集

利用ＡｎｔａｒｉｓⅡ傅里叶变换近红外光谱仪（Ｔｈｅｒｍｏ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＬｔｄ，ＵＳＡ）采集发酵样本的近红外光谱。
扫描波数范围为 １００００～４０００ｃｍ－１

，扫描次数为

１６次，分辨率为８ｃｍ－１
，每条光谱包含 １５５７个数据

点。实验时，室内温度保持在 ２５℃左右，湿度恒定。
将样本放入标准样品杯中，充分压实。每个样本在

不同位置采集３次，并将其平均光谱作为该样本的
原始光谱。

图２所示为发酵样本在延滞期、指数期和稳定
期阶段的近红外光谱。从图 ２中可以看出，不同发
酵阶段样本光谱数据间的差异还是比较明显的。在

整个固态发酵过程中，随着底物的消耗、微生物的增

长及目标产物的合成，固态基质的有机物成分发生

了巨大变化，而这些有机物的含氢基团（如 Ｃ—Ｈ、
Ｏ—Ｈ、Ｓ—Ｈ和 Ｎ—Ｈ等）能在近红外区域形成倍频
和合频的吸收，如果发酵样本内部有机物成分或含

量发生了变化，那么它们就能在近红外光谱上表现

出不同强度的吸收信号。因此，本研究正是基于这

一原理，利用 ＮＩＲ结合 ＯＣ ＳＶＭ模式识别方法快
速监测秸秆固态发酵的进程。

图 ２　发酵样本在不同阶段的近红外光谱
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１３　数据分析方法

一类支持向量机
［１１］
的基本原理是：对于给定的

数据集 Ｘ＝｛ｘｉ｜ｘｉ∈Ｒ
ｄ
｝
ｎ
ｉ＝１，通过核函数 Φ将样本

数据映射到高维特征空间中，然后再在该空间中找

到一个体积最小且尽可能多地包含目标类样本，使
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其与非目标类样本以最大间隔分开。该问题可以通

过二次规划问题来求解，即

ｍｉｎ　 １
２‖

ｗ‖２
２＋
１
ｖｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ－ｂ

ｓ．ｔ．　〈ｗ，Φ（ｘｉ）〉≥ ｂ－ξｉ　（ξｉ≥０
{

）

（１）

式中　ｎ———训练样本的数量
ｖ———平衡参数　　ξ———松弛变量
ｗ———权值　　ｂ———阈值

通过引入拉格朗日乘子来解决上面的最优化问

题，化简可得到该优化问题的对偶形式为
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 １

（２）

式中　Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）———核函数
ａｉ———Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数

最小化方程（２），可得到一系列的 ａｉ，其中大多
数的 ａｉ为零，只有少部分大于零，其对应的样本 ｘｉ称
为支持向量，决策函数定义为

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘ）－ｂ （３）

当 ｆ（ｘ）＞０时，ｘ位于该分布区域之内；ｆ（ｘ）＝
０时，ｘ位于该分布区域边界上；ｆ（ｘ）＜０时，ｘ位于
该分布区域之外。对于待测样本，依据其落在特征

空间中的哪一侧来判别其所属类别。

本研 究 所 有 数 据 分 析 是 在 ＭａｔｌａｂＲ２０１０ａ
（Ｍａｔｈｗｏｒｋｓ，ＵＳＡ）软件平台上完成的。

２　结果与讨论

２１　主成分分析
由于发酵样本中许多有机物的含氢基团都能在

近红外区域形成倍频和合频的吸收。因此，获取的

光谱数据间存在严重的相关性，造成大量信息冗余。

主成分分析
［１４］
（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，简称

ＰＣＡ）是沿着协方差最大方向将高维光谱数据空间
向低维数据空间投影，且各主成分得分向量间相互

正交，把多个指标化为几个综合指标的一种统计方

法。通过 ＰＣＡ，可以达到简化数据、消除冗余信息、
以提高模型性能的目的。图３为不同发酵阶段所有
光谱数据矩阵前３个主成分的得分图。从图３中可
以方便地观察各个发酵阶段样本点在３维空间中的
分布情况，尽管不能通过主成分分析将其直接区分

开，但它们的聚类趋势是很明显的。通过分析发现，

前 ７个 主 成 分 因 子 的 累 计 方 差 贡 献 率 达 到
９９３１％，这７个主成分因子几乎能完全反映原始光
谱数据的信息。因此，本研究采用前 ７个主成分因

图 ３　发酵样本的前 ３个主成分得分图
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子作为 ＯＣ ＳＶＭ判别模型的输入变量。
２２　ＯＣ ＳＶＭ 模型建立

ＯＣ ＳＶＭ是利用核函数将输入向量映射到高
维特征空间中，并在该空间中寻求最优分类面。目

前，常见的核函数有多项式、径向基和 ｓｉｇｍｏｉｄ函数
３种类型，核函数的选取对所建模型的性能影响较
大。通过对３种核函数的比较，径向基是非线性的
核函数，能较好处理样本数据间存在非线性关系的

影响，且函数结构简洁，可有效降低模型训练的复杂

度
［１５］
。因此，本研究采用径向基函数作为 ＯＣ

ＳＶＭ的内核。
核函数确定后，平衡参数 ｖ和核函数宽度参数

σ对所建模型的判别结果有一定的影响。因此，在
模型建立过程中，有必要对这些参数进行优化，以提

高预测模型的正确判别率（正确判别率是模型正确

识别样本数与总样本数的比值），本研究采用网格

搜索交互验证的方法优化这两个参数。图４为目标
类与非目标类训练样本数比为 １∶８时，ＯＣ ＳＶＭ模
型参数优化结果。具体步骤为：首先，对参数 ｖ和 σ
在较大取值范围内进行搜索优化，结果显示，参数 ｖ
取值范围在０１～１０之间，σ取值范围在 １～１０之
间时，ＯＣ ＳＶＭ模型可取得较理想的判别结果；然
后再在该范围内对这 ２个参数进行进一步优化，此
时，研究分别选取１０个 ｖ（０１～１０，步长为０１）和
１０个 σ（１～１０，步长为 １），并以验证集中独立样本
的判别率来确定参数 ｖ和 σ的最优值。从图４中可
以看出，当 ｖ＝０５、σ＝４时，ＯＣ ＳＶＭ模型可获得
最佳判别结果，总正确判别率为８５％。
２３　结果比较与分析

为了显示出 ＯＣ ＳＶＭ模型在处理失衡训练样
本问题上的优势，将其结果与传统二分类的 ＳＶＭ模
型结果进行了比较。在 ＳＶＭ模型建立过程中，采取
同样的方法对其参数进行优化。最佳 ＯＣ ＳＶＭ和
ＳＶＭ模型结果比较如表 １所示。从表 １中可以看
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图 ４　ＯＣ ＳＶＭ模型在不同 ｖ和 σ下的正确判别率

Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＯＣ ＳＶＭｍｏｄｅｌ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｎｄσ
　
出，当训练集中的目标类和非目标类样本数均衡时，

２种类型的 ＳＶＭ模型都能在验证集中取得较好的
判别结果，随着目标类和非目标类训练样本数比例

的增加，传统 ＳＶＭ模型的判别率逐渐降低，尤其是
当目标类和非目标类训练样本数比达到 １∶８时，该
模型将验证集中目标类样本几乎全部判入非目标

类，而在同样情况下，ＯＣ ＳＶＭ模型的正确判别率
仍然能达到８５％。

表 １　ＯＣ ＳＶＭ 和 ＳＶＭ 模型结果比较

Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＯＣ ＳＶＭ

ａｎｄＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ

训练

样本

数比

ＳＶＭ ＯＣ ＳＶＭ

目标类

样本数

／个

非目标

类样本

数／个

正确

判别

率／％

目标类

样本数

／个

非目标

类样本

数／个

正确

判别

率／％

１∶１ １０／１０ １０／１０ １００ ９／１０ ９／１０ ９０

１∶２ ７／１０ １０／１０ ８５ ８／１０ １０／１０ ９０

１∶４ ５／１０ ８／１０ ６５ ９／１０ １０／１０ ９５

１∶８ １／１０ １０／１０ ５５ ８／１０ ９／１０ ８５

　　注： ７／１０表示共有１０个样本，正确识别７个，其他类推。

　　传统二分类 ＳＶＭ模型在训练时需要 ２类数据。
它先通过核函数将输入变量映射到高维特征空间

中，然后再在该特征空间中寻求最优分类面，且最优

超平面的获取取决于超平面两侧附近的样本点（即

支持向量）。当训练集中的 ２类样本数量相当时，
可获得较理想的判别结果；当训练集中的某一类样

本数量缺乏，不足以对划分最优超平面提供足够的

支持时，就会导致最优分类面出现严重偏离，过于靠

近少数类别。在本研究中，当训练集中目标类与非目

标类训练样本个数出现较严重的失衡时，分类结果严

重向非目标类倾斜，极易造成对目标类样本的误判。

ＯＣ ＳＶＭ算法是一种一类分类方法，主要关注
目标类样本数据的特点，在模型预测时仅判别待测

样本是否属于目标类，因而并不存在训练集中 ２类
样本失衡的问题，且模型判别结果也不会出现向多

数类倾斜。尽管 ＯＣ ＳＶＭ主要是依靠一类（目标
类）样本训练模型，但对于二分类的问题，正类或负

类都可以视作目标类。因此，在实际应用中，ＯＣ
ＳＶＭ对于训练样本失衡问题的意义在于，如果一类
目标判别效果不佳时，可以试图改变目标类，以期改

善判别性能，从根本上避免了不同类别的训练样本

存在失衡的影响，使其在处理训练样本失衡问题上

比传统二分类 ＳＶＭ具有明显的优越性。

３　结束语

利用近红外光谱技术结合 ＯＣ ＳＶＭ算法建立
一类判别模型对秸秆固态发酵进程进行快速监测。

相比于传统的 ＳＶＭ模型，ＯＣ ＳＶＭ模型在处理训
练集中样本失衡问题上显示出其独特的优越性，当

训练集中目标类与非目标类样本数比为 １∶８时，
ＯＣ ＳＶＭ模型在验证集中的正确判别率可达到
８５％。实验结果表明利用近红外光谱分析技术快速
监测固态发酵进程是可行的。

参 考 文 献

１　韩鲁佳，闫巧娟，刘向阳，等．中国农作物秸秆资源及其利用现状［Ｊ］．农业工程学报，２００２，１８（３）：８７～９１．

ＨａｎＬｕｊｉａ，ＹａｎＱｉａｏｊｕａｎ，ＬｉｕＸｉａｎｇｙａｎｇ，ｅｔａｌ．ＳｔｒａｗｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ＣＳＡＥ，２００２，１８（３）：８７～９１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２　朱伟兴，江辉，陈全胜，等．梨可溶性固形物含量 ＮＩＲ与变量筛选无损检测［Ｊ］．农业机械学报，２０１０，４１（１０）：１２９～１３３．

ＺｈｕＷｅｉｘｉｎｇ，ＪｉａｎｇＨｕｉ，ＣｈｅｎＱｕａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｓｏｌｕｂｌｅｓｏｌｉｄｓｃｏｎｔｅｎｔｉｎｐｅａｒｂｙＦＴ ＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ

ａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，４１（１０）：１２９～１３３．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３　ＢａｌａｂｉｎＲＭ，ＳａｆｉｅｖａＲＺ．Ｇａｓｏｌｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｓｏｕｒｃｅａｎｄｔｙｐｅｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ（ＮＩＲ）ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｄａｔａ［Ｊ］．

Ｆｕｅｌ，２００８，８７（７）：１０９６～１１０１．

４　ＣｈｅｎＱ，ＺｈａｏＪ，ＬｉｕＭ，ｅｔａｌ．ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｏｔａｌｐｏｌｙｐｈｅｎｏｌｓｃｏｎｔｅｎｔｉｎｇｒｅｅｎｔｅａｕｓｉｎｇＦＴ ＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＰＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２００８，４６（３）：５６８～５７３．

（下转第 １６６页）

７１１第 １０期　　　　　　　　　　江辉 等：基于 ＯＣ ＳＶＭ和近红外光谱的秸秆固态发酵进程监测



ＦａｎＹｉｎｇｌｉ．ＡＧＶｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＳｅｒｖｏＣｏｎｔｒｏｌ，２０１１（２）：５７～５９．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

６　李进，陈无畏，李碧春，等．自动导引车视觉导航的路径识别和跟踪控制［Ｊ］．农业机械学报，２００８，３９（２）：２０～２４．
ＬｉＪｉｎ，ＣｈｅｎＷｕｗｅｉ，ＬｉＢｉｃｈｕｎ，ｅｔａｌ．ＲｏａｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｏｆａｎｖｉｓｉｏｎｇｕｉｄｅｄＡＧＶ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００８，３９（２）：２０～２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

７　安秋，李志臣，姬长英，等．基于光照无关图的农业机器人视觉导航算法［Ｊ］．农业工程学报，２００９，２５（１１）：２０８～２１２．
ＡｎＱｉｕ，ＬｉＺｈｉｃｈｅｎ，ＪｉＣｈａｎｇｙｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｏｂｏｔｖｉｓｉｏｎｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｉｍａｇｅ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２００９，２５（１１）：２０８～２１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８　ＭａｒｃｈａｎｔＪＡ，ＯｎｙａｎｇｏＣＭ．Ｓｈａｄｏｗｉｎｖａｒｉａｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｓｃｅｎｅｓｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｄｂｙｄａｙｌｉｇｈｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＯｐｔｉｃａｌ
ＳｏｃｉｅｔｙｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２０００，１７（１１）：１９５２～１９６１．

９　丁幼春，王书茂，陈度．基于图像旋转投影的导航路径检测算法［Ｊ］．农业机械学报，２００９，４０（８）：６３～６６．
ＤｉｎｇＹｏｕｃｈｕｎ，ＷａｎｇＳｈｕｍａｏ，ＣｈｅｎＤｕ．Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｌｉｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｒｉｔｈｍｅｔｉｃｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｒｏｔａｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００９，４０（８）：６３～６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１０　赵博，毛恩荣，毛文华，等．农业车辆杂草环境下视觉导航路径识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２００９，４０（增刊）：
１８３～１８６．
ＺｈａｏＢｏ，ＭａｏＥｎｒｏｎｇ，ＭａｏＷｅｎｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｉｏｎｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｖｅｈｉｃｌｅｉｎｗｅｅｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００９，４０（Ｓｕｐｐ．）：１８３～１８６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

１１　丁幼春，廖庆喜，黄海东，等．联合收获机大曲率路径视觉导航方法［Ｊ］．农业机械学报，２０１１，４２（增刊）：１２２～１２７．
ＤｉｎｇＹｏｕｃｈｕｎ，ＬｉａｏＱｉｎｇｘｉ，ＨｕａｎｇＨａｉｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｃｕｒｖａｔｕｒｅｐａｔｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｂｉｎｅｈａｒｖｅｓｔｅｒｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｏｎ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１１，４２（Ｓｕｐｐ．）：１２２～１２７．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

１２　丁幼春，王书茂．联合收获机视觉导航控制系统设计与试验［Ｊ］．农业机械学报，２０１０，４１（５）：１３７～１４３．
ＤｉｎｇＹｏｕｃｈｕｎ，ＷａｎｇＳｈｕｍａｏ．Ｖｉｓｉｏｎｎａｖｉｇａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｆｏｒｃｏｍｂｉｎｅｈａｒｖｅｓｔｅｒ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅ
ＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１０，４１（５）：１３７～１４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ



）

（上接第 １１７页）
５　ＣａｎｄｏｌｆｉＡ，ＤｅＭａｅｓｓｃｈａｌｃｋＲ，ＭａｓｓａｒｔＤＬ，ｅｔａｌ．ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌｅｘｃｉｐｉｅｎｔｓｕｓｉｎｇＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄ
ＳＩＭＣＡ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，１９９９，１９（６）：９２３～９３５．

６　ＭｃＬｅｏｄＧ，ＣｌｅｌｌａｎｄＫ，ＴａｐｐＨ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉａｔｅｐｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｕｓｅｉｎｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｎＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂｅｅｒｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｏｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００９，９０（２）：３００～３０７．

７　ＣｒｏｗｌｅｙＪ，ＡｌｉｓｏｎＡｒｎｏｌｄＳ，ＷｏｏｄＮ，ｅｔａｌ．ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｈｉｇｈｃｅｌｌｄｅｎｓｉｔｙｒｅｃｏｍｂｉｎａｎｔＰｉｃｈｉａｐａｓｔｏｒｉｓｆｅｄｂａｔｃｈｂｉｏｐｒｏｃｅｓｓ
ｕｓｉｎｇｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎａｎｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＥｎｚｙｍｅａｎｄＭｉｃｒｏｂｉａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００５，３６（５～６）：６２１～６２８．

８　ＴａｍｂｕｒｉｎｉＥ，ＶａｃｃａｒｉＧ，ＴｏｓｉＳ，ｅｔａｌ．Ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ：ａｔｏｏｌｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｕｂｍｅｒｇｅｄｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｕｓｉｎｇａｎｉｍｍｅｒｓｉｏｎｏｐｔｉｃａｌｆｉｂｅｒｐｒｏｂｅ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，２００３，５７（２）：１３２～１３８．

９　ＳáｉｚＡｂａｊｏＭＪ，ＧｏｎｚáｌｅｚＳáｉｚＪＭ，ＰｉｚａｒｒｏＣ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｏｒｇａｎｉｃａｃｉｄｓａｎｄｏｔｈｅｒｑｕａｌｉｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｗｉｎｅｖｉｎｅｇａｒｂｙ
ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ．Ａｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＦｏｏｄＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，２００６，９９（３）：６１５～６２１．

１０　ＣｏｚｚｏｌｉｎｏＤ，ＫｗｉａｔｋｏｗｓｋｉＭＪ，ＰａｒｋｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｐｈｅｎｏｌｉｃｃｏｍｐｏｕｎｄｓｉｎｒｅｄｗｉｎｅｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙｖｉｓｉｂｌｅａｎｄ
ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＡｎａｌｙｔｉｃａＣｈｉｍｉｃａＡｃｔａ，２００４，５１３（１）：７３～８０．

１１　ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ，ＳｍｏｌａＡＪ，ＷｉｌｌｉａｍｓｏｎＲＣ，ｅｔａｌ．Ｎｅｗｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０００，１２（５）：
１２０７～１２４５．

１２　张庆，徐光华，华成，等．一类支持向量机的设备状态自适应报警方法［Ｊ］．西安交通大学学报，２００９，４３（１１）：６１～６５．
ＺｈａｎｇＱｉｎｇ，ＸｕＧｕａｎｇｈｕａ，ＨｕａＣｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅａｌａｒｍｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｑｕｉｐｍｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｏｎｅｃｌａｓｓ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＸｉ’ａｎＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００９，４３（１１）：６１～６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１３　ＭｏｕｒｏＭｉｒａｎｄａＪ，ＨａｒｄｏｏｎＤＲ，ＨａｈｎＴ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｉｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｓａｎｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ：ａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＮｅｕｒｏＩｍａｇｅ，２０１１，５８（３）：７９３～８０４．

１４　ＷｏｌｄＳ，ＥｓｂｅｎｓｅｎＫ，ＧｅｌａｄｉＰ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，
１９８７，２（１～３）：３７～５２．

１５　ＴｈｉｓｓｅｎＵ，ＰｅｐｅｒｓＭ，ｓｔüｎＢ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｐａｒｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｔｏＰＬＳｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，７３（２）：１６９～１７９．

６６１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１２年


