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基于拉曼光谱技术的菜心贮藏时间判别分析

陈伟强1，曾荣1，罗紫明2，白永亮1*

（1.佛山科学技术学院食品科学与工程学院，广东佛山 528200）

（2.中山市日威食品有限公司，广东中山 528400）

摘要：贮藏时间是影响菜心品质的一个重要因素，贮藏时间的常见鉴别方法主要依靠人工经验，这种方法准确

度和可信度不高。该试验目标是基于拉曼光谱建立合适的化学计量学识别模型来对菜心贮藏时间进行判别。对菜心

不同贮藏时间普遍对应的拉曼光谱进行评估，通过测试菜心采后每隔 48 h 的拉曼光谱，对预处理后的光谱数据进行

主成分分析（Principal Component Analysis,PCA）、建立支持向量机（Support Vector Machine,SVM）模型和线性判

别分析（Linear Discriminant Analysis,LDA）模型。结果表明，可溶性糖、纤维素类、可溶性蛋白和类胡萝卜素等是

影响菜心贮藏品质变化的主要成分；PCA 分析对菜心贮藏时间的鉴别整体的分界不明显，SVM 模型下的线性和多项

式函数分类准确率分别达 97.75% 和 97.34%，验证集分类准确率达 97.50% 和 96.00%。LDA 二次函数模型分类准确

率达 99.00%，验证集准确率达 97.00%。基于拉曼光谱建立的 SVM 模型和 LDA 模型均能有效识别菜心不同贮藏时间，

为菜心以贮藏时间为新鲜度的识别提供参考和技术支持。
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Abstract: Storage time has a crucial effect on the quality of cabbage. Identifying the optimal storage time mainly 

relies on manual experience, which is not accurate and reliable. This study aimed to establish a stoichiometric recognition 

model based on Raman spectrum to calculate the storage time of cabbage. The Raman spectra corresponding to different 

storage times of cabbage heart were evaluated. Principal component analysis (PCA), support vector machine (SVM), and 

linear discriminant analysis (LDA) were established by testing the Raman spectra of cabbage heart every 48 h after harvest. 

The results showed that soluble sugars, cellulose, soluble proteins, and carotenoids were the main components affecting the 

storage quality of cabbage. The classification accuracy of linear and polynomial functions of the SVM model and verification 

set were 97.75 and 97.34%, respectively, and the classification accuracy of the SVM model and verification set were 97.50% 
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目前，普遍在 4 ℃冰箱贮存菜心，但随着贮藏

时间的延长，菜心中亚硝酸盐含量在不断增加，新

鲜度下降。长期贮存会导致其中的水和大多数营养

物质的含量下降 [1] 。因此，确定菜心的贮存时间具

有重要意义。本试验以菜心为例，探讨一种有效的

薹茎类蔬菜新鲜度的检测方法。

传统的蔬菜新鲜度识别主要依靠人工筛选的方

式，根据蔬菜外部特征如颜色、味道、形状等作出

判断，人工筛选受主观因素影响较大，缺乏准确性。

因此，研究人员通过多种方法进行实验以检测食品

的质量和贮存时间。郑玲燕等 [2] 通过鲜、嫩、甜、

香、粉和外形 6 个不同感官指标建立了多指标的菜

心品质分级方法。董鑫鑫等 [3] 用便携式拉曼光谱对

猪瘦肉新鲜度现场快速检测，采用偏最小二乘回归

（Partial Least Squares Regression, PLSR）建立的新

鲜度预测模型达到较好的预测效果。曾明飞 [4] 采用

可见 / 近红外光谱对蓝莓新鲜度快速评价，SVM 模

型识别率达到了 88.00%。

拉曼光谱技术具有快速、无需复杂前处理、精

度高等优点，且不受水分子的影响。尤其是生物样

品，可以提供活细胞和生物样品中各种生物途径和

过程的物理化学信息 [5,6] 。拉曼光谱获得的信息在分

子水平上提供了研究对象的指纹图谱，被誉为“活

细胞物理化学”的新领域 [7] 。目前在材料分析、植

物在线检测 [8] 、食品安全 [9] 等不同领域均有广泛应用。

主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）
利用正交变换将一组可能相关的变量的观测值转换

为一组线性不相关的变量的值。第一主成分具有最

大可能的方差，在与前几个主成分正交的约束下，

后面的主成分依次为具有最大可能的方差。通过绘

制 PC，可以查看不同变量之间的相互关系，并检

测和解释样本模式、分组、相似性或差异 [10] 。支持

向量机（Support Vector Machine, SVM）是一种广泛

应用于数据挖掘应用的模式识别方法，并提供了一

种有监督的分类方法，被用于机器学习、统计学、

生物信息学和其他使用模式识别的领域。SVM 可以

通过核函数将数据映射到更高维度的空间，从而处

理非线性问题。线性判别分析（Linear Discriminant 
Analysis, LDA）也是一种监督性的模式识别方法，

样本在模型运行之前已被预先归类进入群组，LDA
提供 n 维特征向量（或样本）线性转换到小维空间，

使同一类的样本很接近，不同类的样本相距很远。

LDA 的目的是通过一个开发的模型来确定样本分类

的最佳拟合参数，通过该模型可以用于对未知样本

进行分类。

本试验研究了菜心的拉曼光谱结合化学计量学

分析方法对不同贮藏时间进行鉴别分析，旨为菜心

贮藏时间识别提供理论基础和技术参考。

1  材料与方法

1.1 材料与仪器

菜心采自连州市连正农业发展有限公司菜心基

地。用 PE 保鲜袋密封存放于 4 ℃冰箱备用，测试

前取出用清水洗净后再用纯水清洗 2~3 遍，用吸水

纸轻轻吸干表面水分。每隔 48 h 采集拉曼光谱，获

得菜心第 1、3、5、7、9 天共 5 个贮藏阶段的拉曼

光谱数据。

共聚焦显微拉曼光谱仪为 HORIBA Scientific 公

司生产的 LabRAM HR Evolution 型光谱仪。光谱采

集参数设置：光源 532 nm、采集曝光时间 30 s、循

环 7 次、功率 100%、物镜 50 倍、共聚焦针孔 400、
光栅 600 g/mm。

1.2 数据处理

拉曼光谱数据采集和预处理使用 LabSpec 6 软

件，用 Origin 2024 软件作图，最终获得菜心 5 个贮

藏时期的 600 个拉曼光谱数据，得到一个 600×979
的光谱矩阵，随机将数据集 2/3 划分为训练集，1/3
为测试集，用 The Unscrambler X 10.4 软件进行判别

分析，并采用 10 折交叉验证。

2  结果与讨论

2.1 不同贮藏时间菜心营养成分分析

菜心茎底部不同贮藏时期的平均拉曼光谱如图 1

and 96.00%, respectively. The classification accuracy of the LDA quadratic function model and the verification set were 

99.00% and 97.00%, respectively. Both SVM and LDA models based on Raman spectrum effectively identified different 

optimal storage times of cabbage. Thus, this study provides reference and technical support for the identification of cabbage 

freshness based on storage time.
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所示。菜心贮藏过程中茎底部拉曼光谱特征主要在

336、355、374、410~449、510、623、743、
850、964、1 047、1 125、1 150、1 254、1 260、
1 335、1 362、1 415、1 455、1 523、1 554、1 625、
1 652、1 749、1 817 cm-1 等 25 处变化明显。不同

贮藏时间拉曼特征峰存在±5 cm-1 的拉曼位移。

在贮藏前期第 1~3 天，743、1 000、1 523 cm-1

处强度降低，450、516、627 cm-1 处强度增加。第

3~5天时，421、623、710、822、1 265、1 455、1 523 cm-1

处都明显增强，尤其第 5 天时，1 047 cm-1 处特征

峰强度明显增强，这是果糖、蔗糖等可溶性糖以及纤

维素类的拉曼特征峰，说明菜心贮藏一段时间后可能

有利于可溶性糖短暂的积累。第 7 天时，部分碳水化

合物特征峰强度显著降低，而 1 847 cm-1 处特征峰

在此后的贮藏阶段开始增强。贮藏第 9 天时，1 087、
1 123 cm-1 处强度明显增强，同时，339、432、769、
850、1 334、1 371 和 1 412 cm-1 处特征峰增强。这

可能是贮藏后期菜心木质素开始形成，纤维素结晶

度变高 [11] 。据报道，非生物和生物胁迫都会刺激一

些防御基因，包括过氧化物酶、多酚氧化酶和苯丙

氨酸氨基淀粉酶，它们共同负责植物中木质素的形

成，为防止腐败的发展 [12] 。这也说明菜心在该阶段

后开始失去营养价值，出现木质化、衰老等 [13] 。

618~630 cm-1 处有一个中等强度的条带，这是

由 C-C-O 吡喃糖环骨架振动模式引起的，随着贮

藏时间的延长，该波段的强度先增强后逐渐减弱。

1 363 cm-1 与色氨酸吲哚环振动相关，蛋白质的酰

胺 I 带（~1 653 cm-1）和酰胺 II 带（~1 550 cm-1），

史芳芳等 [14] 分析涪城麦冬时，在 1 240~1 300 cm-1

处观察到蛋白质酰胺 III 带，菜心中该谱带较宽，

出现在 1 270 cm-1 附近。在 ~1 441 cm-1 处观察到一

条很强的谱带，这是由于饱和脂肪酸的（CH2）剪

式振动引起的。1 002、1 152、1 523 cm-1 为类胡萝

卜素特征峰 [7] ，贮藏前期出现短暂增加后逐渐减少。

类胡萝卜素是植物维持正常健康的分子，是脱落酸

的前体并参与防御机制。同时类胡萝卜素在光合作

用过程中起着一定的作用，很明显随着类胡萝卜素

的减少，植物会变得极度生病或死亡。蛋白质和果

胶是植物的强度和结构的组成部分，果胶负责细胞

壁强度 [15] ，854 cm-1 处果胶条带随着贮藏时间的延

长而增加，表明菜心体内果胶含量增加，Nagayama
等 [16] 的研究发现铝胁迫植株中果胶含量增加了

50.00%，其果胶含量的增加，可能与植物生长增强

有关。

以上结果表明拉曼光谱能对菜心大部分营养成

分进行定性分析，菜心贮藏过程中发生变化的主要

拉曼特征峰为可溶性糖类、类胡萝卜素、可溶性蛋

白和纤维素类等。

图 1 菜心不同贮藏时期拉曼光谱图

Fig.1 Raman spectra of vegetable heart at different 

storage periods

2.2 PCA分析结果

图 2 主成分累计贡献率

Fig.2 Cumulative contribution rate of principal components

采用 PCA 对 5 个不同贮藏时间段的菜心拉曼

光谱数据进行分析，结果如图 2、图 3 所示。图 2
为主成分累计贡献率，蓝色为测试贡献率，红色为

交叉验证贡献率。前 7 个主成分 PC 累计贡献率超

过 90.00%，保留了光谱数据大部分信息。5 种不

同贮藏阶段菜心得分图与其拉曼特征峰密切相关，

从 PC1-PC2-PC3 得分图可以看出，第 1、3、7 天

时比较接近，第 3 天和第 7 天的分布十分相近，甚

至有少部分重叠；而第 5 天和第 9 天的分布相对较

散，与其他贮藏时间下的分布较远，同时反映了第

5 天和第 9 天的菜心光谱差异较大。以上分布表明，

PCA 能够区分出部分菜心的不同贮藏时间，但整体

区分效果不是很理想。彭丹等 [17] 用主成分鉴别不同
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植物油时，在 PC3-PC4 得分图上，菜籽油、葵花籽

油和花生油这几种油的分布交错，边界分布不明显，

本研究建立的 PCA 分析区分效果与该实验 PCA 结

果相似。

 

图 3 主成分得分图可视化

Fig.3 Visualization of principal component score chart

图 4 菜心不同贮藏时间前 3 主成分载荷图

Fig.4 vegetables in different store time before 3 principal 

components load diagram

图 4 为菜心不同贮藏时间主成分载荷图，由

PC1~PC3 可知，影响菜心贮藏过程中的主要特征峰

是 1 047、1 087、850、624、510、431、1 230~1 455、
1 555~1 750 cm-1 波段处。菜心贮藏过程中碳水化合

物的特征峰影响最大，尤其在 1 047 cm-1 处，菜心

食用品质中可溶性糖含量是一个重要评价指标，而

贮藏期间菜心不同生理生化活动伴随碳水化合物的

生成与消耗。菜心贮藏过程中纤维素、半纤维素和

果胶的拉曼特征峰在 PC1 的正载荷影响较大，菜心

采后木质化、衰老过程中纤维素和果胶可能是主要

影响成分。蛋白质酰胺 I 带、酰胺 II 带的拉曼特征

峰的载荷表明，贮藏期间可溶性蛋白含量对菜心营

养品质的影响也较明显。Chylińska 等 [18] 研究番茄

细胞壁拉曼光谱 PC1~PC3 载荷谱中，影响番茄主

要特征物为 850~854 cm-1 处的果胶，380、1 093、
1 115、1 122 和 1 094 cm-1 处对应的纤维素分子。

2.3 支持向量机分类模型

当数据在低维度时线性不可分，这时需要通过

升维转化将其映射到高维空间再进行分割，其中用

到的就是核函数，常见的核函数类型有线性核函数、

多项式核函数等。为了得到一个具有良好性能的支

持向量机（SVM），在模型中设计了一个最优参数

寻找，可通过计算自动生成最合适的相关参数。根

据表格选择概率最适合的 C 值和 gamma 值或 nu 值。

本试验分别选择支持向量机模型中线性核函数和多

项式核函数进行分析。

线性核函数模式下，经多次最优搜索，得到不

同 C 值的训练精度如表 1 所示。

表 1  不同C值参数下的SVM模型训练精度

Table 1 SVM model training accuracy under different 
C-value parameters

C 0.01 1 10 50 100

Accuracy/% 97.75 96.50 97.75 97.75 97.50

以训练精度最高下 C 为 0.01 时建立分类模型，

该模型下，得到的验证集分类结果：2 个第 1 天类

错误判为第 3 天，1 个第 3 天样品错误判为第 7 天，

2 个第 9 天样品错误判为第 3 天，200 个验证集样

本只有 5 个分类错误，验证准确率达 97.50%。

多项式核函数模式下，经最优搜寻，得到训练

精度组合结果如表 2 所示。

表 2  不同超参数组合下SVM模型训练精度

Table 2 SVM model training accuracy under different 
hyperpareameters

Accuracy/% C=0.01 C=0.10 C=1 C=10 C=100

γ=0.01 96.51 97.01 96.51 96.51 97.01

γ=0.10 97.01 96.84 96.67 97.01 96.67

γ=1.00 97.17 96.34 96.51 97.34 96.67

γ=10.0 97.17 97.01 97.17 97.17 96.84

γ=100 96.51 96.67 96.67 96.67 97.01

选取 gamma 值 1.00，C 值为 10 时训练精度达

97.34%，以该参数组合建立模型，其结果可视化如

图 5 所示。该模型的训练集准确度达 100%，交叉

验证准确度达 96.50%。以该模型为标准，对验证集

样本进行验证。
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由以上多项式核函数 SVM 模型对验证集 200
个样本的识别结果如表 3 所示。将 32 个第 1 天样

本中的 2 个错误归为第 3 天，46 个第 3 天样本中 1
个错误归为第 7 天，48 个第 5 天类样品无错误归类，

31 个第 7 天样品有 1 个错误归为第 9 天，43 个 9
天样品中 1 个错误归为第 7 天，3 个错误归为第 7
天，200 个验证集样本只有 8 个分类错误，分类准

确率达 96.00%。类似的，王志新等  [19] 建立 SVM
识别百合鳞茎产地模型分类准确率为 93.70%，基

于主成分分析和随机森林算法的组合模型的准确

率高达 95.80%。

图 5 SVM 多项式核函数分析可视化

Fig.5 Visualization of SVM polynomial kernel analysis

表 3  验证集SVM分类结果

Table 3 SVM classification results of validation set

Confusion m Actual Level 1 Level 2 Level 3 Level 4 Level 5

Predicted 1 d 3 d 5 d 7 d 9 d

Level 1 1 d 30

Level 2 3 d 2 46 3

Level 3 5 d 48

Level 4 7 d 1 30 1

Level 5 9 d 1 38

李浩东等 [20] 建立 SVM 识别模型对翡翠产地进

行识别，用原始光谱数据建立的模型并不理想，采

用 SG 平滑、均值中心化、标准化等不同预处理能

提高模型识别率。李庆等 [21] 在用显微聚焦拉曼光谱

对丹参产地鉴别研究时，建立偏最小二乘判别分析

（PLS-DA）和随机森林分类算法（不筛选 RF 或筛

选重要变量 RF-VS）的丹参产地分类模型，也是通

过不同光谱处理探究模型最高准确率。而本试验通

过选择 SVM 模型的不同函数模式以及参数组合下

寻找最高模型识别率，从而实现菜心不同贮藏时间

拉曼光谱的判别。

2.4 基于LDA线性分类模型

LDA 是通过一个开发的模型来确定样本分类的

最佳拟合参数，该模型可以用于对未知样本进行分

类。为提高模型计算的简便性，采用 PCA-LDA 法

建立菜心贮藏时间分类的鉴别模型，通过 10 折交

叉验证比较主成分数和判别函数对模型分类准确率

的影响，结果如图 6 所示。

图 6 主成分数对 LDA 模型性能的影响

Fig.6 Effect of the number of PCs on the performance 

of LDA model

随着主成分数的增加，3 种判别模型的分类准

确率均出现先升高后趋于平缓，主成分数对 3 种

判别函数的影响：Linear ＞Quadratic＞Mahalanobis，
主成分数大于 3 时，Quadratic 判别函数分类准确率

高于 Linear 和 Mahalanobis 判别函数。不同的 LDA
判别模型对菜心贮藏期均有较好的分类，Esteki
等 [22] 构建 PCA-LDA 模型测试茶叶采收期和地区识

别的准确率达 98.00% 以上。在线性模式下，主成

分数选择越高并不能提高模型的识别率，选主成分

数 17 时，识别率最高，达 91.50%。二次方程模式

的识别率比线性模式的识别率整体提高，该模式下

选择主成分数越多，识别率越高，主成分数选 19 时，

识别率达 99.00%。马氏距离模式下的识别率整体也比

线性模式下的识别率高，当主成分选 17 时，识别率达

97.50%。本实验结果与彭丹等 [17] 采用 LDA 法建立植物

油种类的鉴别模型相似，彭丹等人建立的 PCA-LDA
模型，主成分数越高识别率提高，判别函数的模型性

能越好，对不同植物油的识别率达 88.20%。

综合考虑模型识别能力和稳定性，选取 Quadratic
判别函数下主成分数为 19 建立 LDA 识别模型，对

验证集 200 个样本进行外部验证，其结果见表 4。
32 个第 1 天样本中 2 个错误归为第 3 天，46 个第 3
天样本中 2 个错误归为第 1 天，31 个第 7 天样本中

1 个错误归为第 9 天，43 个第 9 天样本中有 1 个错
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误归为第 3天。200个验证集样本只有 6个分类错误，

识别准确率达 97.00%。

表 4  LDA判别分析结果

Table 4 Results of LDA discriminant analysis

Confusion m Actual Level 1 Level 2 Level 3 Level 4 Level 5

Predicted 1 d 3 d 5 d 7 d 9 d

Level 1 1 d 30 2

Level 2 3 d 2 44 1

Level 3 5 d 48

Level 4 7 d 30

Level 5 9 d 1 42

3  结论

本研究对菜心不同贮藏时间的拉曼光谱进行了

系统分析，结合 PCA、SVM 和 LDA 三种方法建立

菜心不同贮藏时间的识别模型。影响菜心贮藏过程

中的主要拉曼特征峰是 1 047、1 087、850、624、
510、431 以及 1 230~1 455、1 555~1 750 cm-1 波段处。

PC1~PC3 载荷中影响菜心贮藏期变化的特征物质主

要是可溶性糖类、纤维素类、类胡萝卜素、可溶性

蛋白等。PCA 模型对菜心贮藏时间的整体分类效果

不太理想，SVM 和 LDA 模型均有很高的识别率。

SVM 模型中线性核函数验证准确率达 97.50%，多项

式核函数验证准确率达 96.00% ；LDA 模型中线性模

式、二次方程和马氏距离模式均具较高的识别精度，

在二次方程 PC 数为 19 模式下的模型识别精度最高

达 99.00%，该模型下验证集识别率为 97.00%。综上

所述，基于拉曼光谱建立的 SVM 识别模型和 LDA
识别模型能很好识别菜心不同贮藏时间，为蔬菜贮藏

时间的测定提供可行的理论依据和技术参考。
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