
 
 

基于 KPCA 与 KLPP 及 Wilks 统计量的留兰香

三维荧光数据特征提取与鉴别分析

殷　勇 ，徐非凡 ，于慧春 ，袁云霞
（河南科技大学食品与生物工程学院，洛阳 471000）

摘　要：为实现留兰香产地的快速鉴别，该研究提出了一种核主成分分析（kernel principal component analysis，KPCA）
与核局部保持投影（kernel locality preserving projections，KLPP）及Wilks Λ统计量序贯融合的特征波长提取策略，在此

基础上鉴别 5个产地的留兰香。首先，在采集 5个产地 300个留兰香样本的三维荧光数据后，运用三角形内插值法去除

原始光谱中的瑞利散射和拉曼散射，并运用 SG（Savitzky-Golay）对数据进行平滑预处理。然后，对预处理后的荧光光

谱数据分别利用 KPCA、KPCA+KLPP、KPCA+Wilks Λ统计量、 KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量 4种方法提取特征激发

波长和特征发射波长。接着，按特征激发波长从小到大顺序将其对应的特征发射波长光谱值首尾相连转换成行向量；4
种方法从 300个样本中各得到 1个 300行的特征波长光谱值矩阵。再者，运用 Fisher判别分析（fisher discriminant
analysis，FDA）对特征波长光谱值矩阵进行数据可分性融合，生成可分性 FD（fisher discriminant）变量。选取前 4个
累计判别能力达到 99%的 FD变量作为鉴别模型的输入向量。最后，用支持向量机（support vector machine，SVM）算

法分析 4个 FD变量，分别得到对应于 4种特征提取波长方法的 FDA+SVM鉴别结果，其正确率分别为 92.00%、

96.00%、94.67%、100%。结果表明，所提出的 KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量序贯融合的特征波长提取策略能够有效减

少三维荧光光谱数据的冗余，并能表征原始荧光数据的信息特征，实现了 5种留兰香产地的正确鉴别。该研究可为后续

利用三维荧光光谱开展留兰香重要组分量化分析提供一定的基础。
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0　引　言

留兰香是一种药食同源植物，在中国的许多地区都

有种植，可以用来治疗感冒、头痛、发热等疾病，留兰

香的嫩枝、叶多被作为调味香料[1]。留兰香的挥发油含

量较高，广泛应用于食品、日化等领域[2-4]。基于此，人

们对留兰香的需求正在不断增加。但市场上的留兰香品

质参差不齐，以次充好现象时有发生，严重影响了留兰

香市场正常运行。因此，为了鉴别真伪，控制品质，监

管市场，需要研究一种高效的留兰香鉴别方法。

目前市场上尚无一种快速有效的鉴别方法鉴别不同

产地的留兰香。在食品与中药领域中，光谱法[5-7]、质谱

法[8-10]、色谱法等[11-13] 是较为常见的检测方法，其中三

维荧光光谱技术由于其简单、高效等特点而备受青睐。

相比于常规荧光图谱，三维荧光图谱能够反映相应激发

波长及发射波长下的荧光强度变化，可以将荧光物质的

荧光特性更加完整地描述出来[14-15]。例如，张轩等[16] 通

过对宁夏枸杞果实的三维荧光光谱特性研究实现了枸杞

子的产地鉴别；鹿鸣[17] 在不同产地稻种的荧光光谱研究

中分析了其中重要化学成分的光谱特征如核黄素、叶绿

素等。而香芹酮、黄酮、柠檬烯和维生素 C等是留兰香

产生荧光的主要成分，三维荧光图谱能够清晰地展现出

它们的荧光峰位置、荧光强度及其变化趋势，因此可以

通过分析三维荧光图谱来进行留兰香的产地鉴别。

特征提取是三维荧光光谱数据分析的关键[18]，主要

分为参量化方法和数据降维方法。前者通过提取光谱的

特征参数对原始光谱数据进行表征，并利用这些参数进

行后续的分类识别，但这种方法忽略了不同特征之间存

在的内在联系[19]。数据降维方法则是通过映射获得高维

数据的低维表示，这种方法可以有效避免维数灾难和减

少高维空间中的冗余信息，进而促进高维数据的分类、

压缩及可视化[20-21]。例如，李小占等[22] 通过数据降维方

法实现了哈密瓜表面缺陷的无损检测；周博等[23] 通过

PCA（principal component analysis）算法进行光谱特征
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提取和降维，实现了不同烟草组分的分类判别。但 PCA
在进行多组分鉴别时效果并不理想，因此，基于数据降

维 方 法 提 出 一种 KPCA（ kernel  principal  component
analysis）与 KLPP（kernel locality preserving projections）
及Wilks Λ统计量序贯融合的特征波长提取策略 [24-25]，

该方法可以有效地降低荧光数据的冗余性，提高留兰香

的鉴别准确率。

本文采用 KPCA与 KLPP及 Wilks Λ统计量序贯融

合方法作为留兰香三维荧光数据特征波长提取策略；用

FDA（fisher discriminant analysis）算法构建鉴别模型输

入向量；最后运用 SVM（support vector machine）算法

对留兰香产地进行分类识别。该三维荧光数据特征波长

提取策略不仅能够有效减少光谱数据的冗余，还能实现

留兰香产地的正确鉴别。 

1　材料与方法
 

1.1　材　料

选取河南、安徽、北京、上海和广东 5个产地的留

兰香进行试验。每个产地的留兰香采集 60个样本，从中

随机选择 45个组成训练集，剩下的 15个组成测试集。

训练集共计 225个样本，测试集共计 75个样本。 

1.2　仪　器

荧光数据的采集用实验室自制的荧光光谱仪，具体

结构及主要性能参数见文献 [26]，主要部件及其参数如

表 1所示。

 

表 1    荧光光谱仪主要部件及参数

Table 1    Main components and parameters of fluorescence
spectrometer

部件 Component 型号Model 规格 Specification
紫外增强型氙灯

Ultraviolet-enhanced
xenon lamp

LSB－X150AUV 150 W，7. 5 A，20 V，
波长准确度：±0. 5 nm

激发单谱仪
Excitation single
spectrometer

SmartFluo－Pro－DZ－J
激发范围：200～800 nm，
带宽：5 nm，波长重复性指

数：±1 nm

光栅 Raster SmartFluo－Pro－DZ－L 1 800 g·mm-1，400 nm，
体相全息

CCD探测器
CCD detector SmartFluo－Pro－DZ－P 发射范围: 200～800 nm，

带宽：5 nm
  

1.3　荧光数据采集

荧光光谱仪开机后预热 30 min。将留兰香样本展平

后放入比色皿中进行荧光数据的采集[27]。设置激发波长

范围 350～750 nm，步长 5 nm，发射波长范围 500～
800 nm，步长 0.4 nm，共 81个激发波长和 751个发射波

长[28-29]。测得 1个样本完整的三维荧光光谱约需要

2.5 min。 

1.4　荧光数据预处理

对 300个留兰香样本采集三维荧光数据，得到 300
个 81×751的数据矩阵。原始光谱数据会受到外界因素的

影响而产生干扰，因此需对原始光谱数据进行预处理。

采用三角形内插值法去除散射[30]，用 SG（savitzky-golay）
平滑方法对光谱进行降噪处理[31]。论文采用的主要方法

及流程图如图 1所示。
 
 

提取特征激发波长提取特征发射波长 构建鉴别模
型输入向量

原始
数据

去除
散射

SG平
滑处
理

KPCA

KPCA+KLPP

KPCA+Wilks Λ
统计量

KPCA+KLPP+

Wilks Λ统计量 
FDA

FDA

预处理

KPCA

KPCA+KLPP

KPCA+Wilks Λ
统计量

KPCA+KLPP+

Wilks Λ统计量

SVM

SVM

SVM

SVM

鉴别

FDA

FDA

注 (Note)： SG为 savitzky-golay，KPCA为 kernel  principal  component  analysis，KLPP为 kernel  locality  preserving  projections， FDA为 fisher  discriminant
analysis，SVM为 support vector machine，下同。

图 1　主要方法及流程图

Fig.1    Main methods and flow chart
 
 

1.5　特征提取
 

1.5.1　数据降维方法

假设存在变量个数为 m，样本个数为 n 的数据集

X=[x1,x2,…,xn]∈Rm×n。数据集 X 通过非线性映射 φ(x)，
转换为高维空间数据集 Φ(X)=[φ(x1),  φ(x2),…,  φ(xn)]。
KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量序贯融合算法的目的是通

过矩阵 A∈Rm×n 将高维空间数据 Φ(X)投影到 d(d<m)维
空间，将其转换为低维空间数据集 Y=[y1,y2,…,yn]，其中

Y=ATΦ(X)。
KPCA能够将高维数据的全局特征在低维空间保持，

在非线性数据降维任务上广泛应用[32]。假设存在投影矩

阵 A，则 KPCA的目标函数 FKPCA 为

FKPCA(A) =max
1
n

YYT =max
1
n

ATΦ(X)ΦT(X)A （1）

式中 n 表示样本个数。

KLPP算法能够保存数据优化后的邻域结构，同时
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展现数据的流形结构[33]。KLPP的目标函数 FKLPP 为

FKLPP(A) =min ATΦ(X)LΦT(X)A （2）

式中 L为拉普拉斯矩阵。定义核矩阵 Kij∈Rn×n。

Ki j = K(x1, x j) = ϕ(xi) ·ϕ(x j) = ϕT(xi)ϕ(x j) （3）

选择高斯核函数:

K(x,y) = exp(−∥x− y∥2/δ) （4）

δ式中 为核窗宽函数，那么：∥∥∥ϕ(xi)−ϕ(x j)
∥∥∥2 = (ϕ(xi)−ϕ(x j))T(ϕ(xi)−ϕ(x j))

= (ϕT(xi)−ϕT(x j))(ϕ(xi)−ϕ(x j))
= ϕT(xi)ϕ(xi)−ϕT(xi)ϕ(x j)−ϕT(x j)ϕ(xi)
+ϕT(x j)ϕ(x j)
= Kii−Ki j−K ji+K j j = 2−2Ki j （5）

Φ(X̄) = [ϕ(x̄1),ϕ(x̄2), · · · ,ϕ(x̄n)]设中心化的数据为 ，则

KPCA-KLPP算法的目标函数为

F = FKLPP(A)−FKPCA(A) = ATΦ(X̄)LΦT(X̄)A

− 1
n

ATΦ(X̄)ΦT(X̄)A

s.t.AT A = I （6）

式中 s. t.表示约束条件，I为单位阵。

将拉格朗日函数引入计算式 (6)，可得到：

L(A,λ) = tr(ATΦ(X̄)LΦT(X̄)A− 1
n

ATΦ(X̄)ΦT(X̄)A)

−λ(AT A− I) （7）

式中 tr(·)表示矩阵的迹。式 (7)对 A和 λ 分别求导得：

∂L
∂A
= Φ(X̄)LΦT(X̄)A+ (ATΦ(X̄)ΦT(X̄))T

− 1
n
Φ(X̄)ΦT(X̄)A− 1

n
(ATΦ(X̄)ΦT(X̄))T−2λA

= 2Φ(X̄)LΦT(X̄)A− 2
n
Φ(X̄)ΦT(X̄)A−2λA = 0 （8）

∂L
∂λ
= AAT− I = 0 （9）

A = Φ(X̄)Z存在矩阵 Z，令 。则式 (8)可简化为

Φ(X̄)LΦT(X̄)Φ(X̄)Z− 1
n
Φ(X̄)ΦT(X̄)Φ(X̄)Z = λΦ(X̄)Z

（10）

ΦT(X̄)令式 (10)两边左乘 可得：

ΦT(X̄)Φ(X̄)LΦT(X̄)Φ(X̄)Z− 1
n
ΦT(X̄)Φ(X̄)ΦT(X̄)Φ(X̄)Z

= λΦT(X̄)Φ(X̄)Z （11）

整理可得：

K̄LK̄Z− 1
n

K̄K̄Z = λK̄Z （12）

K̄式中 是中心化的核矩阵。则 KPCA-KLPP算法的目标

函数式 (6)最后转化为式 (12)。
Wilks Λ统计量能够检验不同样本中的各个变量的判

别能力[34]，其计算式为

Λ =
|D|
|M| （13）

式中Ｄ为主成分得分矩阵中每列数据的组内离差，M为

矩阵的总离差。

K̄LK̄Z− 1
n

K̄K̄ K̄

Φ(X̄)

Λ 值越小表示变量间越有差异。通过求解式 (12)中

矩阵 和矩阵 的广义特征值得到 λ1, λ2,…,

λn 及其对应的特征向量 t1, t2,…, tn，对特征向量组成的矩

阵 T1=[t1, t2,…, tn]构建对应的 Wilks Λ统计量，并按照

Wilks Λ值从小到大进行排序，从中挑选出前 d 个特征向

量组成矩阵 T2=[t1, t2,…, td]，那么 的低维表示为

Y = ATΦ(X̄) = T2Φ
T(X̄)Φ(X̄) = T2

TK̄ （14）

式中 Y 为低维空间数据集。

KPCA融入 KLPP的思想后，可使投影后的特征空

间同时保持原始样本空间的整体结构和局部近邻结构，

再引入 Wilks Λ统计量进行排序，能够使后续挑选出的

特征波长更具判别能力。 

1.5.2　光谱数据特征波长提取及表征

由预处理得到 5个产地 300个 81×751的三维荧光光

谱数据矩阵，先将每个产地的 60个三维荧光光谱数据矩

阵按发射波长合并为 5个 4 860（81×60）×751的数据矩

阵，再将 5个数据矩阵按发射波长合并为 1个 24 300
（81×300）×751的数据矩阵[26]。

分别采用 KPCA、KPCA+KLPP、KPCA+Wilks Λ统

计量、KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量 4种算法处理合并

后的矩阵，选择累计贡献率达到 99%的发射波长作为特

征发射波长。将选出的特征发射波长按照激发波长合并

为 1个数据矩阵（相同产地数据放在一起），再分别用

4种算法处理该矩阵，然后选取累计贡献率达到 99%的

激发波长作为特征激发波长[27]。

将上述 4种方法得到的特征激发波长从小到大排序，

并将其对应的特征发射波长光谱值首尾相连转换成行向

量。最终，在 300个样本中，由 KPCA与 KPCA+Wilks
Λ统计量方法各得到 1个 300×320的特征矩阵作为原始

三维荧光数据的表征结果；由 KPCA+KLPP与 KPCA+
KLPP+ Wilks Λ统计量方法各得到 1个 300×500的特征

矩阵作为原始三维荧光数据的表征结果。 

1.6　鉴别模型输入向量构造

FDA[35] 作为线性分类方法，对于多分类问题效果不

佳。但可以利用 FDA进行数据融合，将不同产地的差异

性信息融合生成可分性 FD（fisher discriminant）变量，

并以其为鉴别模型输入向量，使鉴别结果更加准确。

将上述三维荧光数据的表征结果用 FDA算法融合，

可得到融合了特征波长差异性信息的 FD变量。选择累

计判别能力达到 99%的 FD变量，作为鉴别模型的输入

向量，为下一步的鉴别提供更具判别优势的输入向量。 

1.7　鉴别模型构建方法

SVM可以通过映射将原始数据映射到高维空间，从

而解决低维空间中的难题。此外，在小样本问题的解决

上，SVM具有很好的效果[36]。
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核函数为径向基函数（radial basis function，RBF）
的 SVM无需很大的样本量就可以使 SVM模型拥有很好

的效果[37]。因此，选择 RBF作为 SVM的核函数。为了

使 SVM的鉴别结果更加准确，采用网格搜索法确定最

优核函数参数，采用K折交叉验证 (K-fold cross validation，
KCV)法进行验证以获得全局最优解[38]，减少过拟合现象。 

2　结果与分析
 

2.1　光谱预处理

对采集的 5个产地留兰香荧光光谱进行预处理，作

为示例，图 2为安徽留兰香的光谱数据预处理图。可以

看出，原始荧光数据收到散射的干扰严重，而预处理有

效的去除了散射，并且经过 SG处理后使等高线周围更

加平滑。这表示预处理减弱了外部因素的影响，有利于

下一步工作的进行。
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图 2　安徽留兰香预处理前后荧光光谱图

Fig.2    Fluorescence spectra of Anhui spearmint before and after
pretreatment

  

2.2　特征波长提取及表征

利用 5个产地留兰香的初始三维荧光数据对其进行

鉴别是困难的。因此，需要对预处理后的光谱数据进行

特征波长的提取，筛选出光谱数据中的有效信息，提高

后续产地鉴别的准确率。

对 5个产地留兰香预处理后的三维荧光数据分别用

KPCA、KPCA+KLPP、KPCA+Wilks Λ统计量、KPCA+
KLPP+Wilks Λ统计量等 4种算法按照 1.5.2中给出的方

法进行特征波长提取，得到的特征波长数见表 2。用

KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量算法得到的最优波长分布

图如图 3所示。
 
 

表 2    4种方法特征波长提取及表征结果

Table 2    Feature wavelength extraction and characterization results
of four methods

特征提取
方法

Feature extraction
methods

特征激发波
长数

Feature excitation
wavelength number

特征发射波
长数

Feature emission
wavelength number

特征波长
表征结果

Feature wavelength
characterization

results
KPCA 8 40 300×320

KPCA+KLPP 10 50 300×500
KPCA+Wilks Λ统

计量
8 40 300×320

KPCA+KLPP+
Wilks Λ统计量

10 50 300×500
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b. 激发波长分布图
b. Excitation wavelength distribution

a. Emission wavelength distribution

图 3　基于 KPCA+ KLPP+ Wilks Λ统计量的特征波长

选择分布图

Fig.3    Feature wavelength selection distribution map based on
KPCA + KLPP + Wilks Λ statistics

 

对于每个样本，按特征激发波长从小到大顺序将其

对应的特征发射波长的光谱值首尾相连转换成行向量。

那么对于 300个样本，由 KPCA与 KPCA+Wilks  Λ统

计量 2种方法可各得到 1个 300×320的特征矩阵作为所

测三维荧光数据的表征结果；由 KPCA+KLPP与 KPCA+
KLPP+Wilks Λ统计量 2种方法可各得到 1个 300×500
的特征矩阵作为所测三维荧光数据的表征结果。 
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2.3　鉴别模型输入向量构造

采用 FDA算法融合上述三维荧光数据表征结果中所

包含的不同产地的差异性信息，生成可分性 FD变量。

选择前 4个累计判别能力达到 99%的 FD变量（每个

FD变量的判别能力见表 3）作为 SVM鉴别模型的输入

向量，进行产地鉴别。
 
 

表 3    不同特征波长提取方法对应的前 4个 FD变量判别能力

Table 3    Discriminant ability of the first four FD（fisher
discriminant） variables corresponding to different feature

wavelength methods %
特征提取方法

Feature extraction methods FD1 FD2 FD3 FD4

KPCA 61.96 19.78 12.31 5.21
KPCA+KLPP 57.60 23.41 11.91 6.18

KPCA+Wilks Λ统计量 67.07 14.24 10.97 7.02
KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量 82.01 9.54 6.09 2.35

  

2.4　鉴别模型建立与验证

将挑选出的 4个 FD变量作为 SVM模型的输入向量。

4种不同特征提取方法对应的 4种模型的产地鉴别结果

图如图 4～图 7所示。
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图 4　基于 KPCA方法的训练集与测试集鉴别结果

Fig.4    Identification results of training set and test set based on
KPCA method

 

由图得，基于不同特征波长提取方法的 SVM模型

对应的训练集正确率分别为 92.00%、97.78%、95.11%、

100%，测试集正确率分别为 92.00%、96.00%、94.67%、

100%。
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图 5　基于 KPCA+KLPP方法的训练集与测试集鉴别结果

Fig.5    Identification results of training set and test set based on
KPCA+KLPP method
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图 6　基于 KPCA+Wilks Λ统计量方法的训练集与

测试集鉴别结果

Fig.6    Identification results of training set and test set based on
KPCA+Wilks Λ statistic method
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图 7　基于 KPCA+ KLPP+ Wilks Λ统计量方法的训练集

与测试集鉴别结果

Fig.7    Identification results of training set and test set based on
KPCA+KLPP+Wilks Λ statistic method

 

对比分析可知，使用 KPCA+KLPP作为特征提取方

法比仅使用 KPCA方法测试集正确率从 92.00%提高至

96.00%。这是因为 KPCA方法仅保留了数据的全局方差

信息，忽略了局部信息；而 KLPP可以最大程度地使原

始数据中的局部信息得以保留。因此，KPCA+KLPP方

法在保证全局方差信息不变的同时保持了样本数据的局

部信息。使用 KPCA+Wilks Λ统计量作为特征提取方法

比仅使用KPCA方法测试集正确率从92.00%提高至94.67%，

这说明使用 KPCA+Wilks Λ统计量方法比仅使用 KPCA
方法筛选出的变量判别能力更强。使用 KPCA+KLPP+
Wilks Λ统计量作为特征提取方法比仅使用 KPCA方法

测试集正确率从 92.00%提高至 100%。由此可见，KLPP
和Wilks Λ统计量均可在一定程度上对 KPCA进行改进

完善，3者序贯融合可以使整体特征提取能力明显提升，

能更好的去除光谱数据的冗余信息，提高鉴别的正确率。

因此，KPCA+KLPP+Wilks+FDA+SVM序贯融合的方法

可以作为留兰香产地鉴别实施的有效策略。 

3　结　论

研究选取河南、安徽、北京、上海和广东 5个产地

的留兰香进行产地鉴别。首先，在采集留兰香三维荧光

光谱数据后对原始光谱数据进行预处理。然后，采用

KPCA（ kernel  principal  component  analysis）， KPCA+
KLPP（ kernel  locality  preserving  projections）， KPCA+
Wilks Λ统计量，KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量4种方法进行

特征波长提取。接着，用 FDA（fisher discriminant analysis）
构建鉴别模型输入向量。最后，通过构建 SVM（support
vector machine）模型实现了 5个产地留兰香的鉴别。这

为后续利用三维荧光光谱开展留兰香重要组分量化分析

奠定了基础。研究主要结论如下：

1）提出了一种 KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量序贯融

合的三维荧光数据特征波长提取策略。通过对 4种不同

特征波长提取策略进行对比后发现，该特征波长提取策

略能够更有效地减少光谱数据的冗余信息，表征原始三

维荧光数据的可分性信息，提高产地鉴别的正确率。

2）用 FDA算法可融合不同产地的差异性信息，得

到可分性 FD变量。选择前 4个累计判别能力达到 99%
的 FD（fisher discriminant）变量，以其作为鉴别模型输

入向量，降低了鉴别模型构建的复杂度。

3）借助于 KPCA+KLPP+Wilks Λ统计量序贯融合的

三维荧光数据特征波长提取策略和 FDA生成的可分性

FD变量，成功构建了 SVM鉴别模型，鉴别正确率可达

到 100%，实现了 5个产地留兰香正确鉴别。
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Spearmint three-dimensional fluorescence data feature extraction and
identification based on KPCA and KLPP and Wilks statistics

YIN Yong , XU Feifan , YU Huichun , YUAN Yunxia

(College of Food and Bioengineering, Henan University of Science and Technology, Luoyang 471000, China)

Abstract: This  study  aims  to  rapidly  and  accurately  identify  the  origin  of  spearmint.  A  feature  wavelength  extraction  was
proposed to combine the sequential fusion of Kernel Principal Component Analysis (KPCA) with Kernel Locality Preserving
Projections (KLPP) and Wilks' Λ statistics. Effective discrimination was realized among the five origins of spearmint. Firstly,
the three-dimensional fluorescence data was collected from the 300 spearmint samples in five locations. The interferences of
Rayleigh and Raman scattering were removed from the original spectra by triangular interpolation. Savitzky-Golay (SG) was
used to smooth and then eliminate the noise. Secondly, the preprocessed three-dimensional fluorescence spectrum matrix was
merged into the data matrix, according to the emission wavelength. KPCA, KPCA + KLPP, KPCA + Wilks Λ statistics, and
KPCA  +  KLPP  +  Wilks  Λ  statistics  were  used  to  extract  the  feature  wavelengths  of  the  three-dimensional  fluorescence
spectrum matrix after preprocessing. Among them, KPCA and KPCA + Wilks Λ statistics were used to extract 40 wavelengths
of  feature  emission  and  eight  wavelengths  of  feature  excitation,  respectively.  KPCA+KLPP and  KPCA +  KLPP +  Wilks  Λ
statistics were to extract 50 wavelengths of feature emission and 10 wavelengths of feature excitation, respectively. Thirdly, the
spectral values of feature emission wavelength were converted into row vectors, according to the wavelength order of feature
excitation. Four 300-row spectral matrices of feature wavelength were then obtained from the 300 samples. Furthermore, Fisher
discriminant  analysis  (FDA)  was  applied  to  the  spectral  matrix  of  feature  wavelengths  for  data  separable  fusion  for  the
separable fisher discriminant (FD) variables. The first four FD variables were selected with a cumulative discriminant ability of
99% as the input vectors of the discriminant model for the spearmint origins. Finally, the support vector machine (SVM) was
used to analyze the four FD variables. The FDA + SVM identification model showed that there was a four-feature wavelength
extraction. The correct rates for the training set were 92.00%, 97.78%, 95.11%, and 100%, respectively, and the correct rates
for the test set were 92.00%, 96.00%, 94.67%, and 100%, respectively. The results show that both KLPP and Wilks Λ statistics
improved  the  performance  of  KPCA.  The  sequential  fusion  significantly  improved  the  overall  feature  extraction,  in  order  to
better remove the redundant information of spectral data for the high correct of identification. Therefore, the sequential fusion
of  KPCA +  KLPP +  Wilks  Λ  statistics  +  FDA +  SVM can  be  expected  to  effectively  identify  the  origin  of  spearmint.  The
extraction  of  feature  wavelength  with  sequential  fusion  of  KPCA  +  KLPP  +  Wilks  Λ  statistics  can  effectively  reduce  the
redundancy of three-dimensional fluorescence spectral data for the informative features of the original fluorescence data. Better
identification was achieved in the five kinds of spearmint origins. In addition, these research findings can lay a foundation for
the subsequent quantitative analysis of the important components in spearmint by three-dimensional fluorescence spectroscopy.
Keywords: fluorescence spectrum; discriminant analysis; model; spearmint; kernel principal component analysis
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