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近红外光谱技术结合宽度学习系统 

识别国外奶粉产地 

乔继红*, 苑希岩, 吴静珠, 张慧妍, 余  乐 

(北京工商大学人工智能学院, 北京  100048) 

摘  要: 目的  利用傅里叶变换近红外光谱技术结合与宽度学习系统对国外奶粉进行产地识别。方法  采

集荷兰、新西兰、澳大利亚、德国、法国、英国和爱尔兰 7 个国家 55 个奶粉样品的近红外光谱, 经过数据

预处理、主成分分析降低数据维度和特征筛选, 构建基于宽度学习系统(broad learning system, BLS)的奶粉

产地快速识别模型。结果  采用多元散射校正加 Savitzky-Golay 滤波的预处理效果最好, 与未做预处理相比, 

准确率提高 14.55%, 主成分分析特征数大于 38, 识别效果最稳定。对荷兰、新西兰、澳大利亚和欧洲其他产

地 4 类产地识别, 测试准确率达到 100.00%, 对样本做 7 类产地识别, 准确率达到 81.81%。相同条件下, 与支

持向量机方法对比, 4 类产地识别, BLS 方法准确率比支持向量机方法高 9.10%, 7 类产地识别, 两者准确率相

同。结论  本研究提出的基于 BLS 的方法可以较好实现国外奶粉产地识别, 为奶粉产地快速识别提供了新思路。 
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Origin identification of foreign milk powder using near-infrared spectroscopy 
technology coupled with broad learning system 

QIAO Ji-Hong*, YUAN Xi-Yan, WU Jing-Zhu, ZHANG Hui-Yan, YU Le 

(College of Artificial Intelligence, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

ABSTRACT: Objective  To identify the foreign milk powder’s geographical origin by Fourier transform near-infrared 

spectroscopy technology coupled with broad learning system. Methods  The near infrared spectra of 55 milk powder 

samples from 7 countries including the Netherlands, New Zealand, Australia, Germany, France, Britain and Ireland 

were collected. After preprocessing, dimensionality reducing by principal component analysis and feature 

screening, the data were used as the input of broad learning system (BLS) to establish a fast origin recognition 

model. Results  The preprocessing effects of multivariate scattering correction with Savitzky-Golay filter was the 

best, and the accuracy was 14.55% higher than that without pretreatment. When the number of principal 

component analysis features was greater than 38, and the recognition effect was the most stable. For the 

identification of 4 geographical origins in the Netherlands, New Zealand, Australia and other European origin, the 

test accuracy was 100.00%, and the recognition accuracy of 7 geographical origins was 81.81%. Under the same 

conditions, compared with support vector machine, the accuracy of BLS method was 9.10% higher than that of 
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standard normal variate transform method for 4 types of origins recognition, and the accuracy of 7 types of origin 

recognition was the same. Conclusion  The proposed method based on BLS can better realize the origin recognition 

of the foreign milk powder. It provides a new idea for the fast origin recognition of milk powder. 

KEY WORDS: milk powder; origin identification; near-infrared spectroscopy; principal component analysis; broad 

learning system 
 
 

0  引  言 

奶粉是婴幼儿成长期重要的营养来源, 自 2008 年三

聚氰胺事件后, 进口奶粉需求逐年递增, 2018 年 10 月至

2019 年 9 月进口婴儿奶粉在我国婴儿奶粉市场占有 62.0%

的份额[1]。国外奶粉有很多品牌, 来自不同奶源地, 主要有

欧洲、新西兰和澳大利亚等地。国内消费者倾向购买原产

地为澳大利亚和新西兰的桶装奶粉[2]。不同产地的奶粉由

于自然条件的不同, 其品质存在一定的差异。因此对国外

奶粉进行产地识别, 对消费者、产品经销商和管理部门来

说都具有重要的经济价值。 

奶粉的产地直接关系到奶粉品质, 优质无污染奶源

地奶粉更受消费者欢迎。谭凯燕等[3]通过对奶粉中微量元

素的测量并结合主成分分析(principal component analysis, 

PCA)和聚类方法进行国内奶粉产地识别, 测量的元素数

量多, 且实验数据采集复杂, 不利于快速检测。梁莉莉等[4]

采用稳定同位素质谱技术进行奶粉产地溯源, 检测准确度

高, 但它是一种有损检测方法。近年来, 近红外光谱技术

凭借其快速、无损、绿色分析的特点在农副产品安全与品

质检测领域迅速成为热点技术, 并且成功应用于大豆[5]、

板栗[6]、花椒[7]、胡椒[8]、核桃[9]、带鱼[10]、海参[11]、蜂蜜[12]

和葡萄酒[13]等产地快速识别研究。也有学者利用近红外光

谱技术, 对食品成分进行研究[14‒16]。但奶粉组成成分复杂, 

且产地对奶粉品质的影响也较为复杂, 如何结合近红外光

谱技术建立快速、无损、准确的奶粉产地识别模型, 尤其

是面向国外奶粉产地进行鉴别, 尚有待进一步研究。 

宽度学习系统(broad learning system, BLS)[17]是基于随

机向量函数链接神经网络和单层前馈神经网络的一种单层增

量式神经网络。相较于传统深层网络模型, 它能在保证精度

的同时, 具有快速、简洁, 计算速度快等优点。BLS 自从提出

以后受到大量研究者的关注, 其改进算法[18‒20]和应用不断出

现, 很多研究表明 BLS 在图像处理[21]、食品安全[22]、地理探

测[23]、医学疾病检测[24]、文本分类[25]等方面的应用是有效的, 

并成功应用于树莓派嵌入式系统, 实现基于雾计算的交通分

析[26], 目前鲜少有关于在奶粉产地分析鉴别中的应用研究。 

因此, 本研究针对我国市场上主要奶粉进口国家, 如

荷兰、英国、爱尔兰、新西兰和澳大利亚等国家, 重点研

究构建基于近红外光谱技术和 BLS 方法的国外奶粉产地

快速识别模型, 以期为奶粉产地快速、准确识别提供可行

的参考方法。 

1  材料与方法 

1.1  材  料 

婴幼儿奶粉样品共 55 个, 产地来自荷兰、英国、爱

尔兰、德国、法国、新西兰和澳大利亚等 7 个国家, 有爱

他美、牛栏、美素、喜宝、贝拉米和惠氏 6 种品牌, 样品

来源见表 1。德国奶源地中爱他美品牌有 4 个样本采自国

内超市, 其他样本均采自国外超市。整个实验过程在恒温

26℃环境中进行, 保持所有样本采集环境的一致性。奶源

地为英国的样本数量只有 2 个, 为确保测试集中含有每类

奶源地的样本, 将这 2 个样本 1 个放在训练集, 1 个放在测

试集。其他奶源地样本数据按照 4:1 随机分成训练集和测

试集。考虑到荷兰是世界公认的优质奶源地, 新西兰由于

其优越的自然环境也深受国内用户的关注, 且本研究样本

数量有限, 首先将产地识别分类定为荷兰、新西兰、澳大

利亚和欧洲其他 4 类, 研究数据预处理、模型参数对分类

结果的影响, 在此基础上再对 7 类产地识别进行推广。 
 

表 1  55 个奶粉样品奶源地及品牌 
Table 1  Geographical origins and brands of 55 milk powder samples 

序号 奶源地 品牌 数量 

1 荷兰 
牛栏 6 

美素 5 

2 英国 牛栏 2 

3 爱尔兰 
爱他美 8 

牛栏 2 

4 德国 
爱他美 10 

喜宝 5 

5 法国 牛栏 6 

6 新西兰 
爱他美 4 

惠氏 2 

7 澳大利亚 
贝拉米 3 

惠氏 2 

 

1.2  仪器及其采集参数 

使用 VERTEX 70 傅里叶变换红外光谱仪(德国 Bruker

公司), 采集 55 个样品的近红外光谱。近红外光谱采样方

式 : 大样品杯旋转采样方式 , 采样参数 : 光谱波数范围

4000~10000 cm‒1, 扫描分辨率 8 cm‒1, 采样点数 1557, 扫

描平均次数 64。 
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1.3  数据分析方法 

1.3.1  光谱预处理方法 

对采集的近红外光谱进行预处理, 采用的方法有归

一化、一阶导数、二阶导数、Savitzky-Golay 滤波(S-G)、

标准正态变量变换 (standard normal variate transform, 

SNV) 、多元散射校正 (multiplicative scatter correction, 

MSC)。其中 MSC 是近红外光谱处理的常用方法, 它可以

消除光谱采集过程中散射光的影响; S-G 是一种卷积类滤

波法, 它能消除光谱中的噪声。 

1.3.2  数据降维和特征提取方法 

PCA 是光谱分析中常用的降低数据维度和提取主

要特征的方法, 在农产品产地溯源和品质分析中应用广

泛[27‒29]。PCA 方法是通过线性变换将高维数据映射到低维

空间, 获得数据的主要特征分量。由于原始光谱数据有冗

余, 可以使用 PCA 进行数据降维。 

1.3.3  BLS 模型 

图 1 为BLS 的结构图[17], BLS 是将原始数据随机映射的

特征作为输入, 称为特征节点, 然后从特征节点映射出增强

节点, 特征节点和增强节点共同组成 BLS 的输入层, 即为

A=[Z1, Z2 , …, Zn│H1, H2,…, Hm], 其中 Zi (i=1, 2, …, n)表示包

含 k 个特征节点的特征节点, Hi (i=1, 2 ,…, m)为增强节点。BLS

系统的输出可以表示为Y=AWm, 其中Wm为在网络中需要学习

更新的输出系数。采用具有良好泛化能力的 l2 范数正则化方

法, 系统的优化目标为
m

2 2
m m

2 2
minarg : +

W

AW Y λ W , 

其中 λ为正则化系数。系统输出系数Wm可以表示为Wm=A+Y, 

其中 A+表示 A 的伪逆, 可以通过岭回归逼近计算[17]。 

 

 
 

图 1  BLS 结构图 

Fig.1  BLS structure chart  
 

BLS方法的优点在于其需要学习更新的参数少, 只借

助伪逆求取网络输出层系数, 因此训练速度快。已有研究

表明 BLS具有与深度神经网络相当的分类识别能力[17], 因

此有望为快速奶粉产地识别提供一种可行的建模方法。 

奶粉原始光谱数据先进行预处理、PCA 降低数据维度

和特征选择, 训练集送入 BLS 网络, 训练产生奶粉产地识

别模型。将测试集输入训练好的识别模型中, 给出产地识

别结果。系统输出采用独热编码, 若样本的产地类别数为

c, 则输出向量长度为 c, 每一位代表一个样本属于某类产

地的概率。例如模型训练中的某一样本的输出类别形式为

[0 1 0 0], 表示该样本属于第二类产地, 即其属于第二类产

地的概率为 1, 属于其它类产地的概率为 0。在测试时, 哪

类产地分类置信度概率大就判样本属于哪一类。 

1.3.4  算法实现 

本研究在 Matlab 2018b 环境下运行, BLS 算法的实现

程序来自文献[17]文末提供的网上资源。本研究采用 SVM

与 BLS 算法进行了对比实验, SVM 算法采用 libsvm 工具

包[30], 该工具包由台湾大学林智仁团队开发。 

2  结果与分析 

2.1  样本的近红外光谱 

未经处理的 55 个奶粉样本集的近红外光谱如图 2 所

示。由于光谱采集过程中存在光散射和反射, 各样本近红

外光谱存在一定的离散度, 尤其是在波数 4000~7000 cm‒1

范围内更为明显, 但整个光谱的变化趋势是一致的, 说明

不同产地奶粉的主要成分相似。从图 2 中可以看到多个吸

收峰, 主要集中在波数 4254、4332、5161、5682、5793 和

8250 cm‒1 处, 奶粉成分复杂, 很难确定这些吸收峰的成分

归属。根据以往报道, 这些峰呈现出蛋白质、脂肪和碳水

化合物的典型吸收带[13]。但是不同样本的吸收峰强度存在

差异, 可能是奶粉样本中主要成分的含量不同引起的, 这

与奶粉的品牌和产地不同有关, 可以利用这些信息进行奶

粉产地识别。 

 

 
 

图 2  奶粉样本 NIR 光谱图 

Fig.2  NIR spectras of milk powder samples 

 

2.2  PCA 分析 

每个奶粉样本的近红外光谱有 2074 个吸光度特征值, 

这些特征存在大量的信息冗余, 对其进行主成分分析, 处
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理后的每个样本有 54 个主成分。前 3 个主成分的方差贡献

率分别为 94.62%、2.38%和 2.28%, 累计达 99.28%。图 3

为样本前 3 个主成分得分图, 体现的是所有奶粉样品在前 3

个主成分上的分布特征。从图 3 中可以看出, 7 个产地的奶

粉中除荷兰奶粉样品分布集中且内部差异相对较小外, 其

他样品特征分布分散, 彼此接近甚至有重叠, 如法国与德

国、德国与爱尔兰、爱尔兰与法国之间都有重叠, 这可能与

产地都属于欧洲, 在地理位置上相近、气候条件相似有关。

因此, 奶粉样品相似度高, 区分难度大, 使用 PCA 分析不能

全部识别产地, 需要采用进一步的智能方法进行分析。 

 

 
 

图 3  奶粉主成分(PC1/PC2/PC3)得分图 

Fig.3  Score charts of principal components of milk powder 
(PC1/PC2/PC3) 

 

2.3  不同数据预处理结果对比分析 

奶粉 4类产地识别 BLS模型准确率, 受不同数据预处

理方法的影响如表 2, 其中 S-G 滤波窗口取 7, 阶数为 2, 

记为 S-G 7_2。由表 2 可知, 最大最小归一化、一阶导数(D1)

和二阶导数(D2)处理使得平均准确率下降, MSC、SNV 和

S-G 7_2 都可以提高模型的平均准确率, 其中 SNV 和 SG 

7_2 准确率相似, MSC 处理后的平均准确率为 93.63%,  
 

表 2  不同数据预处理对产地识别准确率的影响 
Table 2  Effects of data preprocessing methods on the accuracy 

预处理方法 

 识别准确率/%  

荷兰 新西兰 
欧洲 

其他 

澳大 

利亚 

平均 

准确率

无预处理 100.00 94.54 85.45 90.90 85.45

最大最小归一化 83.63 92.72 90.90 100.0 83.63

MSC 100.00 93.63 93.63 100.0 93.63

D1 90.90 90.90 80.90 99.09 80.09

D2 90.90 63.63 71.81 82.72 54.54

SNV 100.00 91.81 91.81 100.00 91.81

S-G 7_2 100.00 100.00 90.90 90.90 90.90

MSC+S-G 7_2 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

MSG+S-G 7_2效果最好, 平均准确率达 100.0%, 与无预处

理方法比准确率提高了 14.55%。综合平均准确率和各产地

识别准确率, 在后面 BLS 建模中采用 MSG+S-G 7_2 的预

处理方法。 

2.4  基于 BLS 的奶粉产地识别结果分析 

奶粉样品光谱数据采用最佳预处理方法 MSG+S-G 

7_2, 然后进行 PCA 降维处理, 降维后的数据送入 BLS 模

型。分成训练数据 44 个, 测试数据 11 个。测试数据是按

照总样本数据的 20%, 从每类中随机选取, 测试数据各产

地样本个数分别为荷兰 2、新西兰 1、欧洲其他 7 和澳大利

亚 1。选择 BLS 的特征节点数 k*n 和增强节点数 m, 以及

正则化系数 λ和激活函数的压缩系数 s, 以便让模型达到最

优。其中 n 为产生特征节点的组数, k 为每组内的特征节点

数, 参数设置 λ=10‒15, s=0.3, k=20, n=10, m=200。参数直接

影响模型的准确率, 例如, 当其他参数不变, 参数 k的影响

情况见图 4, 参数 k 从 1 增加到 25, 则 BLS 的特征节点数

从 10 增加到 250, 模型训练准确率在 k=9 以后达到 95%以

上, 测试集在 k=13 以后准确率也基本稳定在 90%以上, 但

大于 22 出现了波动, 可能是由于过拟合造成的, 因此本研

究中取 k=20 合适, 既能有足够多的特征节点数, 又能防止

过拟合。在本模型中, PCA 的作用是很必要的, 降维后的数

据大大降低了 BLS 网络的复杂度, 否则需要更多的特征节

点, 图 5 为光谱数据经过 MSG+S-G 7_2 预处理后, 没有

PCA 降维处理, 直接进入 BLS, 为对比, 其他参数保持不

变。从图 5 可知, 没有经过 PCA 处理的模型, 需要 BLS 产

生更多的特征节点 , 且分类准确率在 81.81%~90.09%之

间。因此 PCA 对奶粉产地识别模型准确率也至关重要。 

 

 
 

图 4  有 PCA 处理时参数 k 对准确率的影响 

Fig.4  Influences of parameter k on accuracy with PCA treatment 
 

无PCA处理时, 所需特征数量大, 且测试准确率不高, 

经 PCA 降维后, 光谱特征数量由原始的 2074 降到 54, 由

前面的主成分分析中知, 主成分的前 3 个特征方差就占总
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特征的 99.28%, 下面研究 PCA降维后, 取不同特征数量对

建模准确率的影响。在 MSG+S-G 7_2 预处理的基础上, 

PCA 特征数量与识别准确率之间的关系见图 6。随着特征 

 

 
 

图 5  无 PCA 处理时参数 k 对准确率的影响 

Fig.5  Influences of parameter k on accuracy without PCA treatment 
 

 
 

图 6  特征数量与正确率的关系 

Fig.6  Relationship between feature number and accuracy 

数量的增加, 模型训练准确率和测试准确率都得到提高。

特征数量大于 38 以后测试集正确率和训练集正确率均稳

定且均大于 95%, 测试集正确率可达 100%, 因此特征数量

选 38 合适。 

近红外光谱数据采用 MSG+S-G 7_2 预处理、PCA 降

维和特征选择、进入 BLS 模型进行奶粉产地识别, 能够有

效识别 4 类产地, 平均准确率可达 100.00%。 

在 4 类产地识别研究的基础上, 对奶粉 7 类产地识别

建模。测试样本占总样本的 20%, 按比例随机选取 7 个产

地样本共 11 个, 其中爱尔兰 2、英国 1、德国 3、法国 2、

荷兰 1、澳大利亚和新西兰各 1。仍然采用 MSG+S-G 7_2

预处理和 PCA降维, 产地分类数增加, 需要调整模型参数, 

加大 BLS 的节点数, 选择 k=30, m=500, 其他参数不变。模

型准确率达 97.72%, 测试准确率为 81.81%, 测试数据输出

混淆矩阵见表 3, 实际产地为英国的 1 个样本错分类成爱

尔兰, 实际产地为德国的样本中有 1 个错分成爱尔兰, 其

他样本分类正确。 

2.5  不同方法识别结果对比 

SVM 是一种常用分类方法, 它本质上是一种二分类

模型, 也可用于多分类。它是在各类之间按距离划分, 使

各类之间的距离最大。通过核函数将非线性的样本映射到

高维空间从而将非线性问题转化为线性可分的问题, SVM

具有很强的学习能力和泛化性能, 在分类问题中得到广泛

应用[31‒33], 尤其是小样本数据分类, SVM 有一定优势。本

研究 SVM 采用 RBF 核函数, 通过网格搜索法优化参数, 

惩罚因子 c 和核函数参数 g 参数搜索范围在[2‒10,210]。惩

罚因子 c 越大准确率越高, 同时也越容易出现过拟合; 参

数 g 越大, 支持向量数 nSV 越少, 意味着模型的泛化能力

强。在相同条件下对比 SVM 方法和 BLS 方法, 对比结果

见表 4, 可以看出 4 类产地识别 BLS 方法准确率比 SVM 方

法高 9.10%, 7 类产地识别中二者准确率相同, 但训练数据

集准确率 SVM 只有 68.18%, 而 BLS 方法为 97.27%, 可见

在奶粉产地识别中, BLS 方法优于 SVM 方法。 

 
表 3  奶粉 7 类产地识别测试结果 

Table 3  Origin identification test results of 7 types of milk powder 

实际产地 样本数量 
识别结果 

错分数量
总准 

爱尔兰 英国 德国 法国 荷兰 澳大利亚 新西兰 确率/%

爱尔兰 2 2 0 0 0 0 0 0 0  

英国 1 1 0 0 0 0 0 0 1  

德国 3 1 0 2 0 0 0 0 1  

法国 2 0 0 0 2 0 0 0 0 81.81 

荷兰 1 0 0 0 0 1 0 0 0  

澳大利亚 1 0 0 0 0 0 1 0 0  

新西兰 1 0 0 0 0 0 0 1 0  
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表 4  识别方法对比 
Table 4  Comparison of identification methods 

方法 
重要 

参数 

4 类产地 7 类产地 

参数值 训练准确率/% 测试准确率/% 参数值 训练准确率/% 测试准确率/%

SVM c/g/nSV 4/6.9644/33  86.36  90.90 588.1336/1.3195/37 68.18 81.81 

BLS k/n/m 20/10/200 100.00 100.00 30/10/500 97.27 81.81 

 

3  结  论 

本研究针对国外奶粉产地识别问题, 提出了利用BLS

对近红外光谱数据建模的方法, 预测效果良好。首先对原

始光谱数据做预处理、PCA 降维和特征提取, 处理后的数

据进入 BLS 模型, 调整 BLS 参数, 建立奶粉产地识别模

型。4 分类产地识别准确率达 100.00%, 7 分类产地识别准

确率达 81.81%。经过对比发现, 本研究提出的产地识别模

型优于 SVM 模型。综上所述, 本研究提出的基于 BLS 的

识别模型与近红外光谱技术结合, 可实现快速准确的国外

奶粉产地识别。该研究也有望为其他农产品产地溯源研究

提供新思路。 
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