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基于 LIBSVM的葡萄酒品质评判模型
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� � 摘 � 要:葡萄酒的成分复杂,是划分葡萄酒品质的重要依据。文章通过对 178个葡萄酒样品化学

分析数据进行分析处理,其中葡萄酒属性 13个, 建立基于支持向量机的葡萄酒品质评判模型,利用

L IBSVM工具对高维复杂葡萄酒属性数据进行分析、处理、优化和解释, 分类结果准确率高达 98% ,从

而对葡萄酒品质快速有效的评判提供了理论依据。
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引 言

葡萄酒化学成分复杂,葡萄酒的质量是各种化学成

分的综合反映。通常检测的方法有感官评定和常规的

理化指标检测。品质检测主要方法是化学分析方法,国

内外普遍采用近红外光谱和三维荧光光谱等技术,该技

术需要复杂的化学计量学知识,解释困难,不仅繁琐、费

时和费用高,而且不能对所有成分分析,检测结果不全

面。感官评审法虽然在生产中也有较多的应用,但是评

测周期长、影响因素多、主观性强和重复性差并且人的

器官具有适应性, 容易出现疲劳影响分析结果,无法实

现快速检测。随着模式识别技术的发展,其应用领域越

发广阔。模式识别技术在葡萄酒品质分类中得到了广

泛的应用。

1 模型分析

1. 1 数据

数据源来自 UC I数据库中的 w ine数据包
[ 1]
,该数据

包含意大利在不同地点所生产的三种葡萄酒的资料,特

性如下:实例共 178个,特征共 13个,都是由化学分析所

得到的数值,没有未知量。根据化学测试得到的输入变

量包括 13个, 分别是 Alcoho l( g /L ), M alic acid( g /L ),

A sh( g /L) , A lca linity o f ash( g /L ), M agnes ium ( g /L) , Total

pheno ls( g /L ), F lavano ids( g /L ), Nonflavano id pheno ls( g /

L) , Proanthocyanins( g /L ), Co lor intens ity( g /L ) , Hue( g /

L) , OD280 /OD315 o f d iluted w ines( g /L ) , Proline( g /L )。

三个分类实例的数目分别为:类 1有 59个, 类 2有 71

个,类 3有 48个。

建立模型的目的是对 178个葡萄酒样品化学分析

数据进行分析,其中葡萄酒属性 13个, 从而对 3种不同

品质的葡萄酒进行分类。

1. 2 支持向量机

支持向量机
[ 2]
( support vectormach ines, SVM )是在

统计学习的基础上发展起来的一种新的机器学习方法,

它是建立在统计学习理论的 VC维理论和结构风险最小

化原则上的,避免了局部极小点 (支持向量机是一种凸

二次优化问题,能够保证极值点是全局最优解 ) ,并能够

解决过学习问题,具有良好的推广性能和较好的分类精

确性 (由有限训练样本得到的决策规则对独立的测试集

仍能够得到小的误差 )。支持向量机在解决小样本、非

线性及高维模式识别问题中表现的许多特有的优势,使

它成为一种优秀的机器学习算法, 所以对于 178个样

本,每一类样本实例数目较少, 属性较多, 采用 VSM方

法适合
[ 3]
。

2 模型建立与优化

2. 1 理论



SVM的主要思想可以概括为两点: ( 1 )它是针对线

性可分情况进行分析, 对于线性不可分的情况,通过使

用非线性映射算法将低维输入空间线性不可分的样本

转化为高维特征空间使其线性可分,从而使得高维特征

空间采用线性算法对样本的非线性特征进行线性分析

成为可能; ( 2 )它基于结构风险最小化理论之上在特征

空间中建构最优分割超平面,使得学习器得到全局最优

化,并且在整个样本空间的期望风险以某个概率满足一

定上界。

支持向量机的非线性变换是通过定义适当的内积

(核 )函数实现的,通过非线性变换将输入空间变换到一

个高维空间,然后在这个新空间中求最优线性分类超平

面。

核函数方法具有以下特点: ( 1)核函数的引入避免

了 �维数灾难  ,大大减小了计算量。而输入空间的维数

n对核函数矩阵无影响,因此,核函数方法可以有效处理

高维输入。 ( 2 )无需知道非线性变换函数 � 的形式和

参数。 ( 3)核函数的形式和参数的变化会隐式地改变从

输入空间到特征空间的映射,进而对特征空间的性质产

生影响,最终改变各种核函数方法的性能。 ( 4 )核函数

方法可以和不同的算法相结合,形成多种不同的基于核

函数技术的方法, 且这两部分的设计可以单独进行,并

可以为不同的应用选择不同的核函数。所以核函数的

选择是模型的核心,直接影响分类的效率与效果。

在线性不可分情况下,引入松弛项 �i
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为在条件 ( 1 )式的约束下求函数最小值。
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起最大化分类间隔的作用, ∀
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�i起最

小分类错误的作用, C为某个指定的常数, 它实际上起

控制对错分样本惩罚的程度的作用,实现在错分样本的

比例与算法复杂度之间的折中。C越大,表示主要把重

点放在减少分类错误上, C值越小,表示主要把重点放

在分离超平面上,避免过学习问题。通过调整训练集和

交叉验证来取得合适的 C值。

支持向量机的多类分类问题采用一对一方法
[ 4]
。

在这种方法中,要为 K类训练样本构造所有可能的两类

分类器,每类仅仅在 K类中的两类训练样本上训练,共

有 K(K- 1) /2个 SVM 两类分类器。该方法速度快,鲁

棒性强。
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大化分类间隔。当训练样本不是线性可分的情况下,增

加惩罚项 C ∀
n

i= 1

�ij
i
来减少训练误差。

组合这些两类分类器用投票法,如果得到的结果

sgn (w
ij
)
T
( ∀ (x i ) + b

ij
)显示 x属于第 i类,那么就给属

于第 i类的一方加一票,否则,得到的结果显示 x属于第

j类,那么就给属于第 j类的一方加一票,得票最多的即

为测试样本 x所属类别。如果两个类具有相同的票数,

则简单的选择小索引的类别为测试样本 x所属的类别。

2. 2 实验

( 1 )收集和整理样本,并进行标准化

按照 L IBSVM软件包所要求的格式准备数据集
[ 5]
,

并对数据进行简单的缩放操作,将数据分为 traindata和

testdata,对整个样本数据集,任选约占其总数 2 /3的数

据组成训练集以建立模型, 其余约 1 /3的数据组成测试

数据集以测试模型性能。建立 w ine. scale分为 w inetrain

和 w inetest两部分。

( 2 )选择或构造核函数

模型选择是 SVM 算法的一个难点, 目前还没有从

理论上很好地解决这个问题。在实际工程中,研究者主

要依靠经验来选取模型。常用的核函数包括线性核、多

项式核、径向基核和 sigm oid核等,核函数中的核函数参

数应该正确设置。径向基核函数参数少, 分类效果较

优
[ 6]
。 RBF核函数 K (x, y ) = e

- g x
2

- y
2

。分类方法采用一

对一的方法,该方法较一对多的方法分类速度较快,鲁

棒性较强。

( 3 )对整个训练集进行训练获取支持向量机模型

SVM核心问题是惩罚因子和核函数参数。惩罚因

子控制对大间隔和最小训练错误率之间的平衡,用于核

空间上非线性可分的数据。基于交叉验证和网格搜索

对 SVM进行参数选择 C与 g,采用最佳参数 C与 g对整

个训练集进行训练获取支持向量机模型 [ 7], 得到 w ine�

train. txt. model。

( 4 )利用获取的模型进行测试与预测
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将 w inetrain代入 w inetra in. tx. model输出 w inetrain.

txt. out。从 w ine. txt. out文本可以对比分类数据和实际

数据。 60个测试样本中,其中类一 20个,类二 20个,类

三 20个,类二 1个测试样本错判为类三,错误率 1/60。

2. 3 结果分析

从图 1可以看到不同颜色等值线,由于 C和 g的取

值不同, 表现出不同分类效果,如绿色线条 a,曲线趋于

复杂,拟合效果好。黄色线条 ,f曲线趋于平滑,拟合效

果略差。当核函数参数 g取不同的值, 惩罚因子 C需配

以不同的值,拟合效果才好,因此存在核函数参数数和

惩罚因子的最佳匹配问题。当 C和 g取最佳参数时,准

确率高达 98�8% ,实验表明该方法能够对葡萄酒的品质

进行快速有效的评判。

图 1 分类结果

3 结束语

基于 SVM的葡萄酒品质评判模型不受样本空间维

数的限制, 取决于支持向量的数目, 只由少数的支持向

量所确定,避免了 �维数灾难  ,而且具有较好的 �鲁棒  

性,增、删非支持向量样本对模型没有影响,支持向量样

本集具有一定的鲁棒性。该模型为客观数据驱动评判

方法提供了理论依据,并为理化数据测试方法
[ 8]
的研究

与应用奠定了理论基础。
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Model o fW ine Quality Identifica tion Based on LIBSVM

GAO Yuan�yuan, LIU Q iang�guo
( Schoo l of Science, S ichuan Univers ity of Sc ience& Eng ineering, Z igong 643000, China)

Abstrac:t Num erous and com plex ingred ient ofw ine, is an mi portant basis for the quality ofw ine. A fter process ing and

analyz ing chem ical analysis data of 178 w ine samples, which contains 13 properties, them odel o fw ine qua lity identification

based on support vectorm ach ine is proposed in this art icle. Bym eans of LIBSVM, the complex h igh dmi ens ion w ine property

data is analyzed, processed, optmi ized and interpreted. The precis ion of result about class ifying the w ine is 98% , thereby it

offers a theoret ica l bas is for identify ing the w ine quality rapidly and efficiently.

Key words: support vector m achine; dernel funct ion; radial basis function; penalty cost
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