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Рафинированные сахара содержат в себе более 99 % сахарозы, 

по этой причине достаточно сложной задачей является определение 

растительного источника сахара. Стандартным в Европе методом 

определения вида сахара является релаксометрия ядерного магнитно-

го резонанса, позволяющая определить тип сахарной примеси в меде 

[1], а также классифицировать и выявить фальсификацию тростнико-

вого, свекловичного и кокосового сахаров [2]. Однако ядерно-

магнитный резонанс является дорогостоящим и трудоемким методом. 

Целесообразно найти более простой и дешевый метод определения 

свекловичного и тростникового сахаров или их фальсификации. Ис-

следование по выявлению фальсификации черного чая [3] является 

примером успешной работы по выявлению подделок с помощью 

спектрального анализа. 

Целью данной исследовательской работы является построение 

классификационной модели с применением метода k ближайших со-

седей (kNN – k nearest neighbors) [4] для определения растительного 

источника сахаров. Модель основывается на применении метода 

главных компонент (PCA – principal component analysis) [5] к УФ, ви-

димому и ближнему ИК спектрам оптической плотности водных рас-

творов сахаров. 

Спектры оптической плотности регистрировали на спектрофо-

тометре Shimadzu UV-3101PC в диапазоне длин волн от 365 до 

1000 нм с шагом 1 нм и шириной щели 1 нм. В работе [6] было пока-

зано, что спектры сахаров за пределами этого диапазона не содержат 

существенных различий. Объектами исследования являлись 25 % вод-

ные растворы сахара, оптическая плотность которых вкладывается в 

пределы динамического диапазона используемого спектрофотометра. 

Использовались образцы сахара из 7 стран: Пакистан, Португа-

лия, Польша, Румыния, Италия, Сербия, Беларусь. Из 102 исследован-

ных образцов 45 являются растворами свекловичного сахара и 57 – 

тростникового. Таким образом, для построения пространства главных 

компонент используется матрица данных размером 102 на 635, где 
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102 – количество образцов, а 635 – количество спектральных пере-

менных. 

В данной работе применяется метод PCA для анализа информа-

ции, выявления выбросов и уменьшения размерности. Вместо исход-

ного множества спектральных переменных набор данных может быть 

описан с использованием нескольких первых главных компонент без 

значительной потери данных. 

Перед применением метода PCA спектры подверглись предоб-

работке с помощью центрирования. После этого было проведено по-

нижение размерности матрицы исходных данных и выявлено необхо-

димое количество главных компонент. Рассмотрение можно ограни-

чить шестью главными компонентами, которые описывают более 

99,96 % информации, содержащейся в спектрах (рис. 1). 

 
Рисунок 1 – Зависимость объясненной дисперсии  

от количества главных компонент спектров 

Для классификации свекловичного и тростникового сахара ис-

пользован метод k ближайших соседей. Это один из простейших ме-

тодов классификации, который основан на оценивании сходства объ-

ектов, определяемого в данном случае величиной евклидового рассто-

яния между ними в пространстве главных компонент. Класс неизвест-

ного объекта определяется по принадлежности к известным классам 

большинства из k ближайших объектов. 

На рис. 2 изображены счета в пространстве третьей и шестой 

компоненты, в котором проведена дальнейшая кластеризация образ-

цов сахара по их спектрам. При этом ошибка валидации при перепро-

верке с помощью обучающей выборки будет минимальной – менее 3 

%. Такой результат достигнут при учете 5 ближайших соседей 

(рис. 3). 
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Далее модель была подвергнута дополнительной 10-кратной пе-

рекрестной проверке. Полученная точность классификации составляет 

около 94 %.  

 
Рисунок 2 – График счетов в 3 и 6 главные компоненты 

(тростниковый сахар: S01-S11, свекловичный: S15-S25) 

 
Рисунок 3 – График классификационной модели kNN в пространстве 3  

и 6 главных компонент с наложением графика счетов 

Таким образом, в ходе исследования были измерены спектры 

оптической плотности 25 % водных растворов свекловичного и трост-

никового сахаров, применен метод главных компонент и построена 

классификационная модель методом kNN. Полученная модель харак-

теризуется точностью около 94 %, которая уступает показателю клас-

сификации (около 98 %) с помощью метода построения классифика-

ционных деревьев [7], проведенной нами ранее [6]. На рис. 4 пред-

ставлено оптимальное дерево принятия решений, позволяющее до-

стичь указанной точности классификации растительного источника 

рафинированного сахара, которая является приемлемой для практиче-

ского применения вместо эталонного метода релаксометрии ядерного 

магнитного резонанса. 
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Рисунок 4 – Древо классификации тростникового (1) и свекловичного (2) 

сахаров 
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