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摘  要 

圈枝和驳枝是园艺生产中两种重要的育苗方法。这两种方法生产的陈皮在市场上表现出明显的差异，准

确区分它们至关重要。然而，传统的识别方法存在主观性强、效率低、准确性差等问题，难以满足大规

模识别的需求。为了解决这些问题，本研究比较了三种传统机器学习算法(支持向量机(SVM)、随机森林

(RF)和K近邻(KNN))和五种前沿的时间序列深度学习算法(TSMixer、MSDMixer、TimesNet、Patch-
Mixer和TimeMixer)在基于近红外光谱数据区分圈枝陈皮和驳枝陈皮方面的性能。同时，本研究选取了

最小最大归一化等多种数据预处理方法，深入探讨了不同预处理方法对各种算法性能的影响。实验结果

表明，传统算法适用于对计算资源和时间要求较低的场景，而深度学习算法在数据量充足、计算资源丰

富的条件下可以实现更准确的识别。此外，不同的数据预处理方法对算法的性能有显著影响。深度学习

算法(如PatchMixer和TimeMixer)和传统算法(如SVM和KNN)在特定的预处理下可以达到或接近100%
的平均准确率。本研究不仅为近红外光谱在植物栽培方法识别中的应用提供了实证支持，也为实际应用

中的算法选择和数据预处理方法提供了重要参考。 
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Abstract 
Cutting and grafting are two important seedling cultivation methods in horticultural production. 
The dried tangerine peels (Chenpi) produced by these two methods show obvious differences in the 
market, and it is crucial to accurately distinguish between them. However, traditional identification 
methods have problems such as strong subjectivity, low efficiency, and poor accuracy, making it 
difficult to meet the needs of large-scale identification. To address these issues, this study compared 
the performance of three traditional machine learning algorithms (Support Vector Machine (SVM), 
Random Forest (RF), and K-Nearest Neighbors (KNN)) and five state-of-the-art time series deep 
learning algorithms (TSMixer, MSDMixer, TimesNet, PatchMixer, and TimeMixer) in distinguishing 
between cutting and grafting based on near-infrared spectroscopy data. At the same time, this study 
selected various data preprocessing methods such as normalization and conducted an in-depth ex-
ploration of the impact of different preprocessing methods on the performance of various algo-
rithms. The experimental results show that traditional algorithms are suitable for scenarios with 
low requirements for computing resources and time, while deep learning algorithms can achieve 
more accurate identification under the conditions of sufficient data volume and abundant compu-
ting resources. In addition, different data preprocessing methods have a significant impact on the 
performance of the algorithms. Deep learning algorithms (such as PatchMixer and TimeMixer) and 
traditional algorithms (such as SVM and KNN) can reach or approach an average accuracy of 100% 
under specific preprocessing. This study not only provides empirical support for the application of 
near-infrared spectroscopy in the identification of plant cultivation methods but also offers im-
portant references for algorithm selection and data preprocessing methods in practical applica-
tions. 
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1. 引言 

在园艺生产中，圈枝和驳枝是两种关键的育苗方式，对植物生长、果实品质及抗病虫害能力影响显

著。圈枝柑通过环切母树枝条诱导生根移植，能最大程度保留母树基因，果实品质优，制成的陈皮在高

端市场和药用领域备受青睐，但产量较低。驳枝柑则利用嫁接技术，以抗病虫害能力强的红柠檬为砧木，

嫁接茶枝柑枝条，其产量高、抗病虫害能力强，适合大规模种植，市面上的新会陈皮多为驳枝陈皮。 
精准鉴别圈枝陈皮和驳枝陈皮意义重大，一方面，能够满足不同市场和消费者的多样化需求，提升

种植效益，推动园艺产业的可持续发展；另一方面，可以有效杜绝市场上产品混淆现象，保障消费者权

益，维护公平有序的市场竞争环境。文献[1]采用气相色谱–质谱法比较了圈枝陈皮和驳枝陈皮的综合品

质，结果表明五种挥发性化合物可以作为潜在的化学标记物，用于区分圈枝陈皮和驳枝陈皮。然而，气

相色谱–质谱法耗时且具有破坏性，需要复杂的样品制备程序。此外，基于形态特征和经验的其他传统

鉴定方法也存在主观性强、效率低、准确性差等问题，难以满足大规模鉴定的需求。 
近年来，近红外光谱(NIRS)技术因其快速、高效和无损检测的优势，在材料鉴定领域得到了快速发

展。该技术的核心原理是利用不同物质分子在近红外光带中的特定吸收特性，并通过对近红外光与物质
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之间相互作用的分析实现精准分析[2]。这种技术已在农业、食品等领域得到了广泛应用[3]-[5]。在新会陈

皮的鉴定中，它也可以快速准确地识别年龄和产地的差异[6]-[8]，为圈枝和驳枝的鉴定提供了新的思路。 
鉴于近红外光谱数据具有时间序列特征，本研究系统地选取了五种先进的深度学习架构，包括

TSMixer、MSDMixer、TimesNet、PatchMixer 和 TimeMixer。这些架构基于时间序列深度学习算法在处理

时间序列依赖建模和特征提取方面的显著优势。研究还与经典的机器学习算法(SVM、RF、KNN)进行了

比较，以构建一个稳健高度的圈枝和驳枝鉴定模型。此外，研究重点关注了数据预处理的关键作用，并

将系统地探讨最小最大归一化、Z 标准化和均值中心化等预处理策略对模型性能的调节效应。 
通过构建传统算法和深度学习算法的对照实验体系，并结合对标准化策略的精细研究，本研究旨在

建立一个二维评估框架：从算法架构层面分析时间序列特征提取机制，并从数据表示层面优化输入分布

特征。本研究旨在突破现有近红外光谱分析的技术瓶颈，为园艺产品的智能鉴定提供具有理论创新性和

实际有效性的技术解决方案。 

2. 材料与方法 

2.1. 近红外光谱仪 

本研究采用了一款 NIR-R210 手持式反射近红外光谱仪(如图 1 所示)，其核心参数如下：光谱响应范

围为 900~1700 nm(覆盖了特征近红外波段)，光学分辨率为 10 nm (典型值)/14 nm (最大值)，波长精度为

±1 nm (典型值)/±2 nm (最大值)，信噪比为 6000:1。 
 

 
Figure 1. Near-infrared spectrometer NIR-R210 
图 1. 近红外光谱仪 NIR-R210  

2.2. 光谱数据采集 

在本研究中，采集了圈枝和驳枝来源的陈皮样本，其陈化时间均在三年以内。具体而言，共采集了 9
批次圈枝陈皮(产生 54 个光谱数据点)和 12 批次驳枝陈皮(产生 72 个光谱数据点)。所有陈皮样本均来自

不同的种植户，以确保样本空间涵盖三个维度：加工差异、年份差异和产地环境差异。这种方法旨在增

强模型泛化能力验证的可靠性。 
陈皮的近红外光谱数据采集方法如下： 
(1) 样品准备：江门新会陈皮样本按种植方式和批次保存。对于每个批次，随机抽取 2~3 片样本，粉

碎后通过 100 目筛筛选。精确称量 100~200 mg 的粉末，采用压片法制备直径为 13 mm、厚度为 1~4 mm
的圆形片剂。每个批次平行制备 6 个样品。 

(2) 光谱采集：在实验前，使用标准白板对 NIR-R210 手持近红外光谱仪进行校准。将样品放置在仪

器的检测窗口处，确保样品表面与检测窗口紧密接触。在消除环境光干扰后进行光谱扫描。 
(3) 数据标注：在获取光谱数据后，系统记录了样本对应的种植方式(圈枝或驳枝)和批次代码等元数

据信息，建立了一个完整的可追溯性鉴定系统。 
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图 2 展示了采集的圈枝陈皮和驳枝陈皮的近红外光谱数据特征。左图显示了所有样本的原始光谱曲

线(附图显示了圈枝和驳枝种植方式的平均光谱对比)，右图呈现了使用主成分分析(PCA)降维后样本在

PC1 与 PC2 空间中的分布情况。结果表明，在 900~1700 nm 范围内，两种种植方式的原始光谱并未表现

出显著差异，且其 PCA 投影点集在二维空间中高度重叠。这一现象揭示了传统光谱分析方法在区分陈皮

种植方式方面的能力有限，需要进一步构建具有高维特征提取能力的机器学习模型以实现有效区分。 
 

 
(a) 两类的原始光谱曲线及其均值对比                    (b) PCA 降维后的散点图 

Figure 2. Near-infrared spectral characteristics of Chenpi from cutting and grafting 
图 2. 圈枝和驳枝陈皮的近红外光谱特征 

2.3. 数据预处理 

设原始光谱数据集为 n pX R ×∈ ，其中 n 表示样本数量， p 表示波长点数量。本研究系统地评估了以

下六种数据预处理方法： 
(1) 最小最大归一化(Min-Max Scaling, MM)： 
所有特征值被缩放到[0, 1]区间，适用于具有明确边界的特征数据。其计算公式为： 

( )
( ) ( )

min
max minnorm

X X
X

X X
−

=
−

                                (1) 

(2) Z 标准化 (Z-Score Normalization, ZS)： 
将数据转换为均值为 0、标准差为 1 的分布，有助于提高模型的收敛速度。其计算公式为： 

std
XX µ
σ
−

=                                      (2) 

其中，μ表示特征的均值，σ表示标准差。 
(3) 均值中心化(Mean Centering, MC)： 
通过减去均值来消除数据的偏移，适用于需要保持数据分布不变的场景。其公式为： 

meanX X µ= −                                     (3) 

(4) L2 范数归一化 (L2-norm Normalization, L2N)： 
通过调整特征向量的尺度进行特征缩放。L2 范数是向量元素平方和的平方根，定义为： 

2
2

1

n

i
i

x x
=

= ∑                                      (4) 
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(5) 鲁棒标准化(Robust Standardization, RS)： 
使用中位数和四分位距计算数据的中心和尺度，以减少异常值的影响。其公式为： 

( )
( )

Median
IQRnorm

X X
X

X
−

=                                 (5) 

其中 Median 表示中位数，IQR 表示四分位距。 
(6) 幂变换标准化(Power Transformation Standardization, PTS)： 
通过调整数据的幂次来改善数据的分布特性，使其更接近正态分布。本研究采用 Yeo-Johnson 变换

[9]，该方法允许数据包含负值，适用于本研究。Yeo-Johnson 变换的公式为： 

( )

1 , 0
 , 0

log 1 , 0

X
Y X

X

λ

λ
λ

λ

  −
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                              (6) 
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λ

λ

− − −
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

− − =

                             (7) 

3. 算法 

3.1. 传统算法概述 

SVM 是一种监督学习算法，通过最大化类别间隔来构建最优超平面以实现分类。它可以通过使用核

函数(如径向基函数(RBF))来处理非线性问题。RBF 核函数能够将数据映射到高维空间，从而在高维空间

中找到一个线性可分的超平面，进而解决原始空间中的非线性分类问题。 
随机森林是一种基于 Bootstrap 抽样的集成学习方法，通过构建多个决策树来提高分类的准确性和稳

定性[10]。在节点分裂过程中，随机选择特征，并通过投票机制进行决策，从而增强模型的泛化能力，有

效减少过拟合现象。随机森林能够处理高维数据，并且对数据中的噪声和异常值具有较强的鲁棒性。 
KNN 是一种基于实例的学习算法，通过计算测试样本与训练样本之间的局部距离(如欧几里得距离

或曼哈顿距离)来选择 K 个最近邻样本，并根据这些最近邻样本的投票结果进行决策[11]。KNN 算法简单

且具有很强的适应性，但其性能高度依赖于 K 值的选择和距离度量方法。较小的 K 值可能导致模型对噪

声数据过于敏感，而较大的 K 值可能会使模型过于平滑，从而降低分类精度。 

3.2. 深度学习算法概述 

TSMixer 是一种具有时空混合机制的时间序列分析模型[12]。它通过线性层和 ReLU 激活函数在时间

和特征维度上进行双重混合，能够有效捕捉长期和短期依赖关系以及复杂的时间序列模式。该模型特别

适用于高维数据。 
MSDMixer 提出了一种多尺度卷积框架，通过并行使用不同大小的卷积核来提取短期、中期和长期

特征，并将这些特征融合以实现多时间粒度的特征建模[13]。这种方法非常适合分析复杂的时间序列结

构。 
TimesNet 结合了时间卷积网络(Temporal Convolutional Networks, TCN)和周期卷积模块(Periodic Con-

volutional Modules, PCN)，分别用于捕捉短期依赖关系和长期周期性特征[14]。该模型在处理具有显著周
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期性或趋势成分的时间序列数据方面表现出色。 
PatchMixer 借鉴了图像分块技术，将时间序列划分为固定长度的块[15]。通过线性投影和激活函数，

它促进了局部与全局特征之间的交互，从而增强了对复杂模式的解析能力。 
TimeMixer 构建了一个时间和空间的双重混合架构[16]。它首先在时间维度上进行特征重组，然后在

通道维度上进行信息融合，形成了一个分层的时间依赖关系建模机制。该模型在各种场景中都表现出广

泛的适用性。 

3.3. 模型评估与实验配置 

在本研究中，采用标准化分类准确率(Accuracy)作为核心评估指标，其定义为正确预测样本数与总样

本数之比。计算公式如下： 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                               (7) 

其中，TP (真正例)和 TN (真负例)分别表示正确预测的正类和负类样本的数量，而 FP (假正例)和 FN (假
负例)则表示被错误分类的样本数量。该指标通过混淆矩阵计算得出，并全面反映了模型的整体分类性能。 

所有模型均通过 10 次独立重复实验进行性能评估。每次实验中，样本集按 8:2 的比例随机划分为训

练集与测试集，划分基于样本个体进行。模型在训练集上采用 5 折交叉验证结合网格搜索进行超参数优

化，并在独立测试集上计算分类准确率。模型性能以 10 次实验的准确率的均值±标准差表示，以确保结

果的统计显著性。根据算法特性采用了不同的配置： 
(1) 传统机器学习算法：实施了 5 折交叉验证网格搜索，以遍历预定义的超参数空间(例如 SVM 的核

函数类型包括线性核、RBF 核和多项式核；RF 的树深度 ∈ [10, 20, 30, None]，等)。优化目标是验证集的

准确率，最终选择具有最佳泛化性能的参数组合。 
(2) 深度学习算法：设置最大训练轮数为 100 轮，并采用 Adam 优化器(base learning rate η = 0.001)。

根据硬件资源动态调整批量大小(batch_size ∈ [32, 128])。为了控制变量，重点关注时间混合机制的有效性

验证，网络架构保持默认配置。所有实验均在配备 32 GB 内存和 NVIDIA RTX A4000 GPU 的 Windows 
11 操作系统上进行。 

4. 结果与分析 

4.1. 传统机器学习算法结果 

在本节中，我们全面分析了三种传统机器学习算法——SVM、RF 和 KNN 在不同预处理方法下的性

能表现。研究旨在准确评估每种算法在识别圈枝陈皮和驳枝陈皮方面的有效性，并深入探讨预处理方法

对算法性能的影响机制。 
从表 1 的数据可以看出，不同的预处理方法对每种算法的性能产生了显著不同的影响。对于 SVM 算

法，基于原始数据进行分类时的平均准确率为 0.89 ± 0.06。经过 MC 预处理后，准确率显著提高至 0.98  
 

Table 1. Average accuracy of traditional algorithms under different preprocessing methods 
表 1. 不同预处理方法下传统算法的平均准确率 

Classifier Raw Data MM ZS MC L2N RS PTS 
SVM 0.89 ± 0.06 0.95 ± 0.05 0.97 ± 0.04 0.98 ± 0.03 0.86 ± 0.06 0.96 ± 0.05 0.98 ± 0.03 
RF 0.78 ± 0.09 0.83 ± 0.10 0.80 ± 0.11 0.79 ± 0.07 0.90 ± 0.09 0.82 ± 0.10 0.81 ± 0.10 

KNN 0.94 ± 0.05 0.92 ± 0.05 0.93 ± 0.06 0.94 ± 0.05 0.89 ± 0.06 0.94 ± 0.05 0.93 ± 0.06 
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± 0.03，类似地，在经过 PTS 预处理后，准确率也达到 0.98 ± 0.03。MM 预处理后的准确率为 0.95 ± 0.05，
而 RS 预处理后的准确率为 0.96 ± 0.05。这清楚地表明，MC、PTS、MM 和 RS 等预处理方法都能显著提

升 SVM 的分类性能，其中 MC 和 PTS 的效果最为显著。 
RF 算法的性能在不同的预处理方法下有所不同。在基于原始数据进行训练时，准确率为 0.78 ± 0.09。

在各种预处理方法中，L2N 最为有效，将准确率提高到 0.90 ± 0.09。经过 MM、ZS、RS 和 PTS 预处理后

的准确率分别为 0.83 ± 0.10、0.80 ± 0.11、0.82 ± 0.10 和 0.81 ± 0.10。这表明 L2N 预处理方法在提升 RF
算法识别圈枝陈皮和驳枝陈皮的能力方面最为有效。 

对于 KNN 算法，基于原始数据训练得到的准确率为 0.94 ± 0.05。经过 MM 预处理后的准确率为 0.92 
± 0.05，经过 ZS 预处理后的准确率为 0.93 ± 0.06，与原始数据的性能相当。此外，在不同的预处理方法

中，KNN 算法的性能波动相对较小。尽管如此，仍可以看出 MM 和 ZS 预处理在一定程度上维持了 KNN
算法的性能。 

4.2. 深度学习算法结果 

在本节中，我们系统地分析了五种深度学习算法——TSMixer、MSDMixer、TimesNet、PatchMixer 和
TimeMixer 在不同预处理方法下的性能，重点关注每种算法的平均准确率的动态变化。 

从表 2 呈现的数据可以看出，当处理原始数据时，不同深度学习算法的平均准确率表现出显著差异。

使用原始数据时，TSMixer 和 MSDMixer 的平均准确率仅为 0.54 和 0.55，相对较低。这一现象表明，原

始数据中可能存在噪声干扰和数据分布不均匀等问题，阻碍了这些模型有效提取圈枝陈皮和驳枝陈皮的

关键特征。相比之下，使用原始数据时 TimesNet 的平均准确率达到 0.63，略高于 TSMixer 和 MSDMixer，
表明该模型在处理原始数据方面具有一定优势，但仍存在较大的优化空间。PatchMixer 和 TimeMixer 在
处理原始数据时表现相对较好，平均准确率分别高达 0.86 和 0.93，充分展示了这两种算法在捕捉原始数

据特征方面的强大能力。 
 

Table 2. Average accuracy of deep learning algorithms under different preprocessing methods 
表 2. 不同预处理方法下深度学习算法的平均准确率 

Model Raw Data MM ZS MC L2N RS PTS 
TSMixer 0.54 ± 0.11 0.96 ± 0.04 0.88 ± 0.10 0.95 ± 0.05 0.60 ± 0.13 0.94 ± 0.11 0.91 ± 0.12 

MSDMixer 0.55 ± 0.12 0.92 ± 0.11 0.94 ± 0.05 0.90 ± 0.06 0.52 ± 0.09 0.91 ± 0.08 0.93 ± 0.05 
TimesNet 0.63 ± 0.10 0.92 ± 0.05 0.93 ± 0.06 0.69 ± 0.10 0.48 ± 0.07 0.92 ± 0.09 0.92 ± 0.07 

PatchMixer 0.86 ± 0.09 1.00 ± 0.00 1.00 ± 0.00 1.00 ± 0.01 0.92 ± 0.08 1.00 ± 0.01 1.00 ± 0.01 
TimeMixer 0.93 ± 0.07 0.99 ± 0.03 1.00 ± 0.00 0.99 ± 0.02 0.80 ± 0.14 1.00 ± 0.01 0.95 ± 0.05 

 
在预处理方法对模型性能的影响方面，MM、ZS、RS 和 PTS 等预处理技术显著提升了大多数模型的

性能。以 TSMixer 为例，经过 MM 预处理后，其平均准确率从原始数据的 0.54 显著跃升至 0.96。MSDMixer
在经过 ZS 预处理后，平均准确率达到了 0.94。在上述预处理方法下，PatchMixer 和 TimeMixer 的平均准

确率几乎接近或直接达到了 1.00，展现出卓越的分类性能。然而，L2 范数归一化预处理方法对某些模型

的效果较差。例如，经过 L2 范数归一化预处理后，TimesNet 的平均准确率不仅未能提升，反而比原始数

据有所下降。 
具体而言，在 MM、ZS、MC、RS 和 PTS 等多种预处理方法的影响下，TSMixer 的平均准确率实现

了显著增长，其中经过 MM 预处理后的最高平均准确率达到了 0.96。然而，L2 范数归一化预处理方法对

TSMixer 的提升效果非常有限，仅将平均准确率提高到 0.60。在接受了 MM、ZS、RS 和 PTS 预处理后，
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MSDMixer 的平均准确率超过了 0.90，其中经过 ZS 预处理后的最高准确率达到了 0.94。相比之下，L2 范

数归一化预处理方法对 MSDMixer 性能的提升几乎毫无效果，甚至导致准确率下降。在接受了 MM、ZS、
RS 和 PTS 预处理后，TimesNet 的平均准确率提高到了 0.92 以上。然而，经过 L2 范数归一化预处理后，

其平均准确率仅为 0.48，处于较低水平。在各种预处理方法下，PatchMixer 和 TimeMixer 均展现出了极

高的平均准确率。经过 MM、ZS 和 RS 预处理后，PatchMixer 的平均准确率达到了或接近 1.00。经过 ZS
预处理后，TimeMixer 的平均准确率达到了 1.00。在其他预处理方法(如 MM 和 RS 预处理)下，其准确率

也分别达到了 0.99 和 1.00。 
综上所述，不同的预处理方法对深度学习算法的性能有着显著不同的影响。MM、ZS、RS 和 PTS 等

预处理方法显著提升了大多数模型的性能，而 L2 范数归一化预处理方法对某些模型的效果却不尽如人

意。因此，在实际应用场景中，优先采用高效的预处理方法(如 MM)来处理 TSMixer 和 MSDMixer 等模

型，将有助于提升模型的整体性能。 

4.3. 传统算法与深度学习算法的比较分析 

在识别圈枝陈皮和驳枝陈皮的任务中，传统算法和深度学习算法展现出不同的特点和优势。本节通

过仔细比较这两种算法在最佳预处理条件下的核心性能指标(如平均准确率和标准差)，深入分析它们的

性能差异，旨在为该领域的算法选择和优化提供有力依据。 
从表 3 的数据可以看出，在各自的最佳预处理方法下，PatchMixer 和 TimeMixer 均达到了 1.00 的

平均准确率。这一卓越表现充分表明，这两种深度学习算法能够准确捕捉圈枝陈皮和驳枝陈皮数据中

的关键特征，从而实现极高精度的分类，并在同类算法中脱颖而出。在传统算法中，SVM 在采用 MC
和 PTS 两种预处理方法后，也成功达到了 0.98 的平均准确率。这一结果与某些尖端深度学习算法的准

确率相当，有力地证明了 SVM 在经过适当预处理后能够有效地、准确地对圈枝陈皮和驳枝陈皮进行分

类。 
值得注意的是，KNN 算法即使在没有标准化预处理的情况下，仍然达到了 0.97 的平均准确率。这一

结果突显了 KNN 算法对原始数据的强大适应性，能够在没有复杂繁琐的预处理程序的情况下，基于原始

数据实现高准确率，这在一定程度上反映了该算法的简单性和高效性。 
不同算法对预处理方法的依赖程度存在显著差异。以深度学习算法为例，TSMixer 在采用 RS 预处理

方法后，平均准确率提升至 0.95。这一数据直观地反映了合适的预处理方法对其性能提升具有显著的促

进作用。MSDMixer 在经过 ZS 预处理后，平均准确率达到了 0.94，表明该算法对 ZS 预处理方法高度敏

感，并在这种预处理条件下表现出良好的稳定性。相比之下，在传统算法中，SVM 高度依赖特定的预处

理方法(MC/PTS)才能实现高准确率，这清楚地表明 SVM 对预处理的依赖程度较高。与此形成鲜明对比

的是，KNN 在没有标准化预处理的情况下表现良好，明确表明其对预处理的依赖程度较低。RF 在 L2 范

数归一化预处理下能够达到较高的准确率，这表明 RF 对特定预处理方法也有一定要求，但其依赖程度

不如 SVM 显著。 
根据对各种数据的综合分析，深度学习算法 PatchMixer 和 TimeMixer 在准确率方面表现出色，在识

别圈枝陈皮和驳枝陈皮的任务中展现出无与伦比的强大优势。在传统算法中，SVM 和 KNN 在适当的条

件下也能实现高准确率。更重要的是，与深度学习算法相比，SVM 和 KNN 具有更低的模型复杂性，对

计算资源的需求更为精简，并且显著缩短了训练时间。例如，在经过精心选择的预处理后，SVM 不仅可

以确保高准确率，还具有相对高效的计算性能，能够在实际应用场景中实现更快的操作。由于其对原始

数据的良好适应性，KNN 在实际部署和使用过程中可以更方便、快速地投入使用，为圈枝陈皮和驳枝陈

皮的识别任务提供高效的解决方案。 
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Table 3. Comparison of optimal accuracy of traditional and deep learning algorithms in identifying Chenpi from cutting and 
grafting 
表 3. 传统算法与深度学习算法在圈枝陈皮和驳枝陈皮识别中的最优准确率比较 

Algorithm Optimal Preprocessing Method Average Accuracy 
TimeMixer MM 1.00 ± 0.00 
PatchMixer MM/ZS 1.00 ± 0.00 

SVM MC/PTS 0.98 ± 0.03 
TSMixer MM 0.96 ± 0.04 

MSDMixer ZS 0.94 ± 0.05 
KNN —/MC/RS 0.94 ± 0.05 

TimesNet ZS 0.93 ± 0.06 
RF L2N/ MC/ RS 0.90 ± 0.09 

5. 结论 

本研究深入探讨了近红外光谱技术在识别圈枝陈皮和驳枝陈皮中的应用，对传统算法和深度学习算

法的性能进行了全面且详细的比较，获得了具有重要科学价值和实践意义的一系列发现。 
在数据预处理阶段，研究揭示了不同标准化方法对不同算法性能的影响存在明显差异。在传统算法

领域，均值中心化和幂变换标准化等预处理技术有效地将 SVM 的平均准确率提升至 0.98，充分展示了它

们在优化 SVM 算法性能方面的积极作用。相比之下，KNN 算法即使没有任何标准化处理，仍能凭借其

对原始数据的卓越适应性达到 0.97 的高准确率。这一现象深刻地说明了不同传统算法在预处理需求和适

应性方面的显著差异。 
在深度学习算法框架中，最小最大归一化和 Z 标准化等预处理方法显著提升了某些模型的性能。具

体而言，在特定的预处理条件下，PatchMixer 和 TimeMixer 的平均准确率成功突破并稳定在 1.00，凸显

了这些预处理方法在增强深度学习模型性能方面的重要作用。 
从算法性能比较的角度来看，传统算法和深度学习算法各有优势且相互补充。传统算法由于其较低

的计算复杂性、较短的训练时间和便捷的部署与应用过程，在实际操作中具有显著优势。以 SVM 和 KNN
为例，在经过适当的预处理步骤或直接使用原始数据后，它们能够高效且快速地完成圈枝陈皮和驳枝陈

皮的识别任务，同时确保一定的准确率，满足对计算资源和时间敏感的应用场景的需求。 
另一方面，深度学习算法的核心优势在于其强大的特征学习能力，能够自动且深入地挖掘数据中隐

藏的复杂模式和关键特征。PatchMixer 和 TimeMixer 在圈枝陈皮和驳枝陈皮识别任务中展现出的卓越分

类能力，不仅为该领域提供了高精度的技术解决方案，也突显了深度学习算法在处理复杂数据特征方面

的巨大潜力。 
本研究的发现为圈枝陈皮和驳枝陈皮的识别提供了丰富多样的技术路径和策略选择。在计算资源有

限、时间紧迫且数据规模较小的实际应用场景中，传统算法以其高效性和便捷性无疑是更理想的选择。

而在追求极致准确率、数据丰富且计算资源充足的情境中，深度学习算法能够充分发挥其优势，实现对

圈枝陈皮和驳枝陈皮更准确、更可靠的识别，为相关产业的高质量发展提供有力的技术保障。 
总之，本研究不仅为近红外光谱技术在圈枝陈皮和驳枝陈皮识别中的应用奠定了坚实的理论和实践基

础，还为后续相关研究和技术革新提供了宝贵的参考和启示，需要指出的是，尽管部分模型在本研究中达

到了接近或达到 100%的准确率，但该性能是在特定仪器(NIR-R210)与受控实验室环境下取得的，且样本在

批次分布与陈化时间上仍存在局限，因此其在真实工业场景中的泛化能力仍需进一步验证。未来工作将探

索域自适应、多中心协同建模等策略，以提升模型在跨设备、跨批次条件下的鲁棒性，并通过构建独立外

部验证集推动技术向实际应用转化，有望实现近红外光谱在陈皮品质鉴别中的标准化与智能化发展。 
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