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摘　 　 　 要: 针对智能卷烟感官评估系统中涉及的多分类问题ꎬ采用“一对一”(ｏｎｅ￣ｖｅｒｓｕｓ￣ｏｎｅꎬ ＯＶＯ)分解

策略将复杂的多分类问题分解成多个易于处理的二分类子问题ꎬ然后针对这些子问题分别建立二值分类器ꎬ
最后采用一定的聚合策略将二值分类器组合成多类分类器. 此外ꎬ分别采用基于动态分类器选择和基于距离

相对竞争力加权法对 ＯＶＯ 中的冗余二值分类器进行处理ꎬ从而降低其对 ＯＶＯ 系统的消极影响. 为了验证所

采用的方法在智能卷烟感官评估中的有效性ꎬ采用国内某烟草公司提供的数据集进行对比实验. 实验结果表

明ꎬ在智能卷烟感官评估中基于 ＯＶＯ 分解策略的多分类方法比传统方法具有更优的分类性能.
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　 　 感官品质是评价卷烟质量的重要标准. 然而ꎬ
由于烟草的物化指标与卷烟的感官质量之间存在

着极其复杂的非线性关系ꎬ很难建立起两者之间

有效的数学模型. 目前ꎬ人们主要通过人工评吸的

方式对卷烟新产品开发和产品维护过程中涉及的

卷烟感官质量进行评估. 然而ꎬ这种完全依赖评吸

专家经验的方式容易受到其主观因素以及客观环

境的影响ꎬ同时也对评吸专家的身体健康产生一



　 　

定的负面影响. 此外ꎬ现代企业面对着越来越复杂

的市场环境ꎬ需要卷烟企业在新产品开发和产品

维护中ꎬ具有更高的效率和灵活性.
为了解决上述问题ꎬ研究人员开始采用数据

挖掘技术对卷烟感官质量进行评价[１]ꎬ试图从大

量积累的烟草数据中获得烟叶物理化学指标和卷

烟感官质量之间的映射关系ꎬ以辅助或代替评吸

专家完成对卷烟感官质量的评价. 当前主要以神

经网络[２]或支持向量机[３] 来解决成品卷烟的智

能化感官评估问题.
然而ꎬ卷烟感官质量具有多个等级ꎬ历史数据

涉及多分类问题ꎬ而目前的研究主要采用分类算法

直接处理多分类问题. 由于多分类问题的复杂性ꎬ
采用这种直接的方式进行卷烟感官质量预测往往

不能获得预期的效果. 另一方面ꎬ研究表明[４] 采用

一对一(ｏｎｅ￣ｖｅｒｓｕｓ￣ｏｎｅꎬ ＯＶＯ)分解策略可以有效

提高分类算法处理多分类问题的性能. 因此ꎬ本文

采用ＯＶＯ 分解策略将智能卷烟感官评估中涉及的

多分类问题分解成多个易于处理的二分类子问题ꎬ
然后对每个子问题分别建立二值分类器ꎬ并采用聚

合策略将二值分类器组合成多类分类器.
为了验证本文所采用方法在智能卷烟感官评

估中的有效性ꎬ将其应用在烟草公司采集的数据

集上ꎬ并比较了 ６ 种不同的聚合策略的效果. 此
外ꎬ为了分析基分类器对本文方法的影响ꎬ分别采

用决策树、神经网络和支持向量机作为基分类器

进行了实验比较. 结果表明ꎬ不管采用何种基分类

器ꎬ采用 ＯＶＯ 分解策略均比经典的多类分类器

的预测效果具有明显的优势.

１　 数据和方法

１􀆰 １　 数据

本文所采用的实验数据是国内某烟草公司在

２０１０ ~ ２０１２ 期间所采集的日常检测数据ꎬ包括成

品烟的常规化学成分以及相应的卷烟感官质量ꎬ
数据样本个数为 ６８４ 个. 其中ꎬ常规化学成分包括

总糖量等 １３ 项指标ꎬ将作为训练分类器时的输入

属性ꎻ每个样本对应包括 ５ 项卷烟感官质量评估

指标ꎬ分别为光泽、香气、杂气、刺激性、余味ꎬ作为

分类器的决策属性. 针对每项评估指标ꎬ首先由多

名卷烟感官评估专家根据感官质量评判标准(如
表 １ 所示)分别进行独立评估ꎬ然后通过计算所

有专家给出的结果的平均值ꎬ从而得到相应指标

的最终评估结果. 由于针对卷烟感官质量的评估

指标有 ５ 项ꎬ因此本文共采用 ５ 组数据集.

表 １　 感官质量判定标准
Ｔａｂｌｅ １　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｓｅｎｓｏｒｙ ｑｕａｌｉｔｙ

评估指标 第一类 第二类 第三类

香气 细腻、丰满(３２) 稍粗糙、充足(２８) 较粗糙、淡薄(２４)
光泽 油润(５) 较油润(４) 较暗淡(３)

刺激性 无刺激(２０) 略有刺激(１７) 较有刺激(１５)
杂气 无杂气(１２) 微有杂气(１０) 略有杂气(８)
余味 舒适、纯净(２５) 较舒适、较净(２２) 尚舒适、尚净(２０)

　 　 注:括号内为质量描述的最高分值.

１􀆰 ２　 方法

１􀆰 ２􀆰 １　 ＯＶＯ 分解策略

ＯＶＯ 分解策略针对多分类问题ꎬ将其分解成

多个二分类子问题. 其基本思想如图 １ 所示:首先

将 ｍ 类问题分解成 ｍ(ｍ － １) / ２ 个二分类子问

题ꎬ然后对每个子问题分别独立地建立二值分类

器. 这样复杂的多分类问题就被分解成多个较易

识别的二分类子问题.
　 　 为了识别未标识样本ꎬＯＶＯ 方法一般需要两

个步骤. １)利用分类算法训练二值分类器用以区

分成对类{ＣｉꎬＣｊ}ꎻ２)集成阶段. 置信度 ｒｉｊ∈[０ꎬ
１]表示二值分类器相对于类别 ｊ 将未标识样本预

测为类别 ｉ 的概率ꎬ并且 ｒｊｉ ＝ １ － ｒｉｊ . 对每个成对

类别分别进行相同的操作ꎬ就可以得到一个完整

的分值矩阵:

图 １　 “一对一”分解策略示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ “ｏｎｅ ｖｅｒｓｕｓ ｏｎｅ” ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
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最后ꎬ采用聚合策略可以得到未标识样本的

输出结果.
１􀆰 ２􀆰 ２　 聚合策略

由上文可知ꎬＯＶＯ 分解策略的关键是将分值

矩阵集成得到最终的输出结果. 本文采用以下几

种方法.
１) 投票法(ｖｏｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ＶＯＴＥ) [４] . 该方

法利用投票机制获得最终类别标识ꎬ获得最多投

票的类别作为输出结果. 预测类别为

Ｈ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｉ ＝１ꎬ􀆺ꎬｍ

∑
１≤ｊ≠ｉ≤ｍ

ｓｉｊ . (２)

其中ꎬｓｉｊ ＝
１ꎬ ｒｉｊ > ｒｊｉꎻ
０ꎬ 其他 .{

２) 加权投票法(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｖｏｔｉｎｇꎬ ＷＶ) [５] . 在
加权投票法中ꎬ每个二值分类器以置信度的形式

给出结果ꎬ预测结果如式(３)所示:

Ｈ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｉ ＝１ꎬ􀆺ꎬｍ

∑
１≤ｊ≠ｉ≤ｍ

ｒｉｊ . (３)

３ ) 学 习 权 值 偏 好 法 ( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖａｌｕｅｄ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ＬＶＰＣ) [６ － ７] . 该方法

将绝对偏好、冲突程度和未知程度引入到最终类

别的识别过程中ꎬ其决策规则:

Ｈ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
１≤ｊ≠ｉ≤ｍ

∑
１≤ｊ≠ｉ≤ｍ

ｐｉｊ ＋
１
２ ｃｉｊ ＋

Ｎｉ

Ｎｉ ＋ Ｎｊ
Ｉｉｊ .

(４)
其中:Ｎｉ 是类别 ｉ 在训练集中的样本数ꎻｐｉｊ和 ｐｊｉ

分别是对类别 ｉ 和类别 ｊ 的绝对偏好ꎻｃｉｊ是冲突程

度ꎻＩｉｊ是未知程度. 相应的计算方法:
ｐｉｊ ＝ ｒｉｊ －ｍｉｎ{ｒｉｊꎬｒｊｉ} ꎬ (５)
ｐｊｉ ＝ ｒｊｉ －ｍｉｎ{ｒｉｊꎬｒｊｉ} ꎬ (６)
ｃｉｊ ＝ｍｉｎ{ｒｉｊꎬｒｊｉ} ꎬ (７)

Ｉｉｊ ＝ １ －ｍａｘ{ｒｉｊꎬｒｊｉ} . (８)
４) 非支配准则(ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ

ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ ＮＤ) [８ － ９] . 该方法的分值

表引入了正规化模糊偏好关系. 最大程度不受支

配的类别视作最终的输出结果ꎬ其判断规则:
Ｈ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍ
{１ － ｍａｘ

１≤ｊ≠ｉ≤ｍ
ｒ′ｊｉ} . (９)

其中ꎬｒ′ｊｉ是相应的正规化分值表. ｒ′ｉｊ和 Ｒ ｉｊ的计算

方法:

ｒ′ｉｊ ＝
Ｒ ｉｊ － Ｒ ｊｉꎬ 如果 Ｒ ｉｊ > Ｒ ｊｉꎻ

０ꎬ 其他.{ (１０)

Ｒ ｉｊ ＝
ｒｉｊ

ｒｉｊ ＋ ｒｊｉ
. (１１)

１􀆰 ２􀆰 ３　 冗余分类器处理技术

在传统的 ＯＶＯ 方法中ꎬ将所有的二值分类

器组合成多类分类器. 然而ꎬ冗余的二值分类器有

可能导致错误的输出结果. 因此ꎬ在聚合过程中剔

除冗余的二值分类器或者降低其负面影响可以有

效地提高 ＯＶＯ 的性能. 动态分类器选择的 ＯＶＯ
策略和基于距离相对竞争力加权的 ＯＶＯ 策略是

两种处理 ＯＶＯ 中冗余二值分类器的有效途径.
１) 动态分类器选择的 ＯＶＯ 策略( ｄｙｎａｍｉｃ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＯＶＯ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ＤＣＳ －
ＯＶＯ) [１０]ꎬ该方法考虑避免没有竞争力的子分类

器对最终结果的负面影响. 首先ꎬ在训练集中确定

待测样本的 ｋ 个最近邻ꎬ然后观察邻域中包含的

类别ꎬ最后将原始分值表中删去邻域中没有的类

别的相应信息ꎬ从而获得新的分值表. 这里采用的

最近邻数为类别数的 ３ 倍ꎬ如果邻域中只有一个

类别ꎬ则最近邻数扩大到 ６ 倍. 最后针对新的分值

表采用 ＷＶ 获得最终的输出结果.
２) 基于距离相对竞争力加权的 ＯＶＯ 策略

(ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｅｔｅｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｆｏｒ
ＯＶＯ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ＤＲＣＷ －ＯＶＯ) [１１]ꎬ该方法将距离

引入到权值的计算中. 对于待测样本ꎬ训练集中与

其越接近的样本所对应的类别将获得更大的权

值. 对于训练集中的每一个类别ꎬ计算与待测样本

最邻近的 ｋ 个样本ꎬ并计算出该类别与待测样本

的平均距离. 然后对于训练集中 ｍ 个类别都进行

如上操作ꎬ获得平均距离向量 ｄ ＝ (ｄ１ꎬ􀆺ꎬｄｍ) . 新
的分值表就由 ｒｉｊ􀅰ｗｉｊ构成ꎬ采用ＷＶ 获得最终的预

测结果.

Ｈ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｉ ＝１ꎬ􀆺ꎬｍ

∑
１≤ｊ≠ｉ≤ｍ

ｒｉｊ􀅰ｗｉｊ . (１２)

其中ꎬｗｉｊ ＝
ｄ２
ｊ

ｄ２
ｉ ＋ ｄ２

ｊ
.

２　 实验测试与分析

２􀆰 １　 数据预处理

由前文所述可知ꎬ卷烟感官质量评估历史数

据是多个评估结果的平均值ꎬ因此原始数据集中

的数据不是离散值. 然而ꎬ针对卷烟感官质量的评

估结果应该为离散值ꎬ因为卷烟感官质量评估专

家基于表 １ 以 ０􀆰 ５ 为间隔对评估指标进行评价打

分. 基于此ꎬ本文从卷烟感官质量评估的实际出

发ꎬ采用等间隔的离散方法对决策属性进行离散

化处理ꎬ离散结果如表 ２ 所示. 以光泽为例ꎬ打分

评判标准为 ３ ~ ５ꎬ因为实际数据集中没有小于
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３􀆰 ７５ 的数据ꎬ因此ꎬ将[３􀆰 ７５ꎬ４􀆰 ２５]内的样本标记

为类别 １ꎬ (４􀆰 ２５ꎬ４􀆰 ７５] 标记为类别 ２ꎬ (４􀆰 ７５ꎬ
５􀆰 ００]标记为类别 ３.

表 ２　 离散化结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ

评估指标 离散化描述

香气
[２６􀆰 ２５ꎬ ２６􀆰 ７５]∈类别 １ꎬ (２６􀆰 ７５ꎬ ２７􀆰 ２５]∈类别 ２ꎬ (２７􀆰 ２５ꎬ ２７􀆰 ７５]∈类别 ３ꎬ (２７􀆰 ７５ꎬ ２８􀆰 ２５]∈类别 ４ꎬ
(２８􀆰 ２５ꎬ ２８􀆰 ７５]∈类别 ５ꎬ (２８􀆰 ７５ꎬ ２９􀆰 ２５]∈类别 ６ꎬ (２９􀆰 ２５ꎬ ２９􀆰 ７５]∈类别 ７ꎬ (２９􀆰 ７５ꎬ ３０􀆰 ２５]∈类别

光泽 [３􀆰 ７５ꎬ ４􀆰 ２５]∈类别 １ꎬ (４􀆰 ２５ꎬ ４􀆰 ７５]∈类别 ２ꎬ (４􀆰 ７５ꎬ ５􀆰 ００]∈类别 ３
刺激性 [１６􀆰 ７５ꎬ １７􀆰 ２５]∈类别 １ꎬ (１７􀆰 ２５ꎬ １７􀆰 ７５]∈类别 ２ꎬ (１７􀆰 ７５ꎬ １８􀆰 ２５]∈类别 ３
杂气 [９􀆰 ２５ꎬ ９􀆰 ７５]∈类别 １ꎬ (９􀆰 ７５ꎬ １０􀆰 ２５]∈类别 ２ꎬ (１０􀆰 ２５ꎬ １０􀆰 ７５]∈类别 ３ꎬ (１０􀆰 ７５ꎬ １１􀆰 ２５]∈类别 ４

余味
[２０􀆰 ２５ꎬ ２０􀆰 ７５]∈类别 １ꎬ (２０􀆰 ７５ꎬ ２１􀆰 ２５]∈类别 ２ꎬ (２１􀆰 ２５ꎬ ２１􀆰 ７５]∈类别 ３ꎬ (２１􀆰 ７５ꎬ ２２􀆰 ２５]∈类别 ４ꎬ
(２２􀆰 ２５ꎬ ２２􀆰 ７５]∈类别 ５

　 　 根据表 ２ 离散化之后的 ５ 组数据集的基本信

息如表 ３ 所示.

表 ３　 数据集信息描述
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

感官
指标

样本数
属性
个数

类别数 数据分布

香气 ６８４ １３ ８ ２ / ５６ / ３４ / ６０ / ９ / １３４ / ３３９ / ５０
光泽 ６８４ １３ ３ ４２ / １１８ / ５２４

刺激性 ６８４ １３ ３ ７８ / ４８５ / １２１
杂气 ６８４ １３ ４ ４１ / ４９ / ７７ / ５１７
余味 ６８４ １３ ５ ２４ / ７８ / ６４ / ４０７ / １１１

　 　 此外ꎬ需要对每一个条件属性进行归一化处

理ꎬ归一化方法:

ｘ′ｉ ＝
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
. (１３)

其中:ｘｉ 是选定属性的取值ꎻｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ分别表示

该属性所有取值中的最小值和最大值.
本文采用“交叉验证法” (ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ)进

行实验评估. 首先ꎬ将数据集按照分层抽样的方式

划分成大小相似的互斥子集ꎻ然后ꎬ每次采用其中

的 ４ 个子集的并集作为训练分类器的训练数据

集ꎬ剩下的那个子集作为测试数据集ꎻ最后ꎬ计算

５ 次实验的平均分类准确率. 重复进行 ５ 次这样

的实验ꎬ５ 次的平均结果作为最终分类预测准

确率.
２􀆰 ２　 基分类器及其参数设置

为了分析不同基分类器的影响ꎬ分别采用决

策树、神经网络以及支持向量机作为基分类器进

行实验. 所采用的基分类器的参数设置如表 ４
所示.
２􀆰 ３　 实验结果

采用分类准确率作为各个方法的评价指标ꎬ
即分类准确率 ＝ (正确分类样本数 /样本总数) ×
１００％ . 表 ５ ~ 表 ７ 是本文实验的结果ꎬ“Ｂａｓｅ”表

示直接采用基分类器得到的结果ꎬ由于目前还没

有有效的方法将支持向量机直接运用于多分类问

题ꎬ所以表 ７ 中没有“Ｂａｓｅ”列. 另外ꎬ每个结果后

面括号内的数值表示该方法在对应数据集中的效

果的排列名次.

表 ４　 基分类器的参数设置
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

算法 参数设置

特征选择标准 ＝ Ｇｉｎｉ
剪枝 ＝是

决策树 方法 ＝分类

不纯节点中含有 １０ 个以上样本需
分裂

隐含层节点数 ＝ １０
神经网络 激活函数 ＝ “ ｌｏｇｓｉｇ”

迭代次数 ＝ １００
Ｃ ＝ １􀆰 ０

支持向量机
容差参数 ＝ ０􀆰 ００１
核函数类型 ＝径向基函数

优化方法 ＝ ＳＭＯ

　 　 从表 ５ ~ 表 ７ 中可以清楚地看出ꎬ在 ３ 种不

同的基分类器的情况下ꎬ无论是针对每一个感官

指标的预测效果ꎬ还是总体的平均结果ꎬ基于

ＯＶＯ 分解策略的预测效果都明显优于传统的方

法. 另外ꎬ不同的聚合策略所产生的效果也不尽相

同:当决策树作为基分类器时ꎬＤＲＣＷ － ＯＶＯ 的

效果最好ꎬ其平均结果比经典的分类器(Ｂａｓｅ)提
高了 ５􀆰 ３２％ ꎻ当神经网络作为基分类器时ꎬ虽然

ＤＲＣＷ －ＯＶＯ 取得了最好的平均结果ꎬ但是 ＮＤ
在香气和余味两个指标上优于 ＤＲＣＷ － ＯＶＯꎬ另
外ꎬＤＲＣＷ － ＯＶＯ 的平均结果比经典分类器提高

了 １１􀆰 １３％ ꎻ当 ＳＶＭ 作为基分类器时ꎬ除香气指

标外ꎬＤＲＣＷ － ＯＶＯ 均获得了最好的效果. 综上
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所述ꎬ基于 ＯＶＯ 分解策略的多分类方法能够有

效提高智能卷烟感官评估中对感官指标的预测

效果.

表 ５　 以决策树为基分类器的卷烟感官质量分类准确率
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｉｇａｒｅｔｔｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｑｕａｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

数据集 Ｂａｓｅ ＶＯＴＥ ＷＶ ＬＶＰＣ ＮＤ ＤＣＳ － ＯＶＯ ＤＲＣＷ － ＯＶＯ

光泽 ８６􀆰 ５０ (４) ８６􀆰 ４４ (６) ８６􀆰 ４９ (５) ８６􀆰 ６４ (２) ８６􀆰 ６１ (３) ８６􀆰 ３５ (７) ８８􀆰 １３ (１)
香气 ５３􀆰 ０５ (７) ５４􀆰 ４５ (６) ５５􀆰 ７３ (３) ５６􀆰 ８４ (２) ５４􀆰 ９２ (４) ５４􀆰 ５９ (５) ６０􀆰 ５１ (１)
杂气 ８２􀆰 ６３ (４) ８１􀆰 ９９ (７) ８２􀆰 ６７ (３) ８２􀆰 ７８ (２) ８２􀆰 ３２ (６) ８２􀆰 ５５ (５) ８４􀆰 ８９ (１)
刺激 ６４􀆰 ８５ (２) ６２􀆰 ９８ (７) ６４􀆰 ２４ (４) ６４􀆰 ８５ (２) ６４􀆰 １８ (５) ６３􀆰 ９８ (６) ６８􀆰 ７４ (１)
余味 ６３􀆰 ２７ (４) ６２􀆰 ３６ (６) ６３􀆰 ３０ (３) ６３􀆰 ８９ (２) ６２􀆰 ３１ (７) ６２􀆰 ５１ (５) ６６􀆰 ６７ (１)

平均结果 ７０􀆰 ０６ (４􀆰 ２) ６９􀆰 ６４ (６􀆰 ４) ７０􀆰 ４９ (３􀆰 ６) ７１􀆰 ００ (２􀆰 ０) ７０􀆰 ０７ (５􀆰 ０) ７０􀆰 ００ (５􀆰 ６) ７３􀆰 ７９ (１􀆰 ０)

表 ６　 以神经网络为基分类器的卷烟感官质量分类准确率
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｉｇａｒｅｔｔｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｑｕａｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

数据集 Ｂａｓｅ ＶＯＴＥ ＷＶ ＬＶＰＣ ＮＤ ＤＣＳ － ＯＶＯ ＤＲＣＷ － ＯＶＯ

光泽 ８０􀆰 ５３ (７) ８６􀆰 ４３ (５) ８６􀆰 ５５ (４) ８３􀆰 ６０ (６) ８６􀆰 ９６ (２) ８６􀆰 ６４ (３) ８９􀆰 ３５ (１)
香气 ４７􀆰 ３７ (７) ５９􀆰 １６ (５) ６０􀆰 ６１ (３) ５４􀆰 ４３ (６) ６１􀆰 ８１ (１) ６０􀆰 ８８ (２) ５９􀆰 ４５ (４)
杂气 ７７􀆰 ８７ (７) ８３􀆰 ３４ (５) ８４􀆰 ２５ (３) ７８􀆰 １３ (６) ８４􀆰 ４５ (２) ８３􀆰 ６４ (４) ８５􀆰 ３３ (１)
刺激 ７１􀆰 ６４ (６) ７２􀆰 ８１ (４) ７２􀆰 ９０ (３) ７０􀆰 ９１ (７) ７３􀆰 ０１ (２) ７２􀆰 ０２ (５) ７４􀆰 １２ (１)
余味 ６２􀆰 １９ (７) ６７􀆰 ０７ (５) ６９􀆰 ０３ (３) ６４􀆰 ０９ (６) ６９􀆰 ４２ (１) ６８􀆰 ５３ (４) ６９􀆰 １３ (２)

平均结果 ６７􀆰 ９２ (６􀆰 ８) ７３􀆰 ７６ (４􀆰 ８) ７４􀆰 ６７ (３􀆰 ２) ７０􀆰 ２３ (６􀆰 ２) ７５􀆰 １３ (１􀆰 ６) ７４􀆰 ３４ (３􀆰 ６) ７５􀆰 ４８ (１􀆰 ８)

表 ７　 以支持向量机为基分类器的卷烟感官质量分类准确率
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｉｇａｒｅｔｔｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｑｕａｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

数据集 ＶＯＴＥ ＷＶ ＬＶＰＣ ＮＤ ＤＣＳ － ＯＶＯ ＤＲＣＷ － ＯＶＯ

光泽 ８８􀆰 １９ (３) ８８􀆰 ２２ (２) ８７􀆰 ２６ (６) ８８􀆰 １６ (４) ８８􀆰 ０２ (５) ８９􀆰 ５６ (１)
香气 ５９􀆰 ８３ (５) ６０􀆰 ０４ (３) ６０􀆰 ５６ (１) ５９􀆰 ９５ (４) ５９􀆰 ２５ (６) ６０􀆰 ４７ (２)
杂气 ８５􀆰 ６１ (４) ８５􀆰 ７３ (２) ８４􀆰 ９７ (６) ８５􀆰 ６４ (３) ８５􀆰 １４ (５) ８５􀆰 ９１ (１)
刺激 ７１􀆰 ６７ (５) ７２􀆰 ０５ (３) ７２􀆰 ６７ (２) ７１􀆰 ８５ (４) ７０􀆰 ７６ (６) ７３􀆰 ８１ (１)
余味 ７０􀆰 ４１ (５) ７０􀆰 ４４ (４) ７０􀆰 ８２ (２) ７０􀆰 ５０ (３) ７０􀆰 ２０ (６) ７１􀆰 ４４ (１)

平均结果 ７５􀆰 １４ (４􀆰 ４) ７５􀆰 ３０ (２􀆰 ８) ７５􀆰 ２６ (３􀆰 ４) ７５􀆰 ２２ (３􀆰 ６) ７４􀆰 ６７ (５􀆰 ６) ７６􀆰 ２４ (１􀆰 ２)

３　 结　 　 论

本文采用了一种基于 ＯＶＯ 分解策略的多分

类方法对卷烟感官质量进行预测并进行了详细的

实验比较. 为了验证本文方法的稳定性ꎬ分别以决

策树、神经网络和支持向量机作为基分类器进行

了实验. 分析了 ４ 种不同的聚合策略的性能ꎬ以及

２ 种冗余分类器处理技术在智能卷烟感官质量预

测中的性能. 实验结果表明ꎬ无论采用何种基分类

器ꎬ与经典分类器应用于预测卷烟感官质量相比ꎬ
基于 ＯＶＯ 分解策略的多分类技术在智能卷烟感

官质量预测中具有明显的优势. 并且ꎬ采用冗余分

类器处理技术可以进一步提升系统的性能.
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