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摘要：目的　采用近红外光谱（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｉｏｓｃｏｐｙ，ＮＩＲＳ）技术对黄芩的河北省道地性进行二分类实验，探究不同数据预
处理算法及其组合、不同波段选择算法和不同分类方法对模型性能的影响。方法　研究采集 １３８份黄芩样本，采用
１２５００～４０００ｃｍ－１波段对不同黄芩样品进行近红外光谱采集。首先，对比不同光谱预处理方法的单一性能与组合性能；其
次，对比竞争性自适应重加权采样方法 （ＣＡＲＳ）、无信息变量消除方法 （ＵＶＥ）、连续投影方法 （ＳＰＡ）和主成分分析 （ＰＣＡ）在
红外光谱波段选择与特征提取方面的性能；最后，对比偏最小二乘判别分析 （ＰＬＳＤＡ）、支持向量机（ＳＶＭ）、人工神经网络
（ＡＮＮ）、随机森林 （ＲＦ）、传统一维卷积神经网络 （ＣＮＮ）和堆叠自编码器 （ＳＡＥ）在建立中药属性分类模型中的性能差异。
结果　最佳预处理算法是使用均值中心化 （ＭＣ）和多元散射校正 （ＭＳＣ），总体正确率可以达到９２９％；最佳波段选择算法是
基于ＰＣＡ选择出的２５维变量，能将总正确率提升１０７％；最佳分类算法是经过 ＭＳＣ处理和 ＰＣＡ降维后建立的一维 ＣＮＮ模
型，可以实现冀产黄芩１００％正确率的道地性二分类。结论　通过近红外光谱技术的道地性分类算法研究为黄芩道地性鉴别
提供了快速、无损的检测手段及可靠的数据分析方法，为中药材产地溯源提供新的方法参考。
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　　黄芩为唇形科植物黄芩（Ｓｃｕｔｅｌｌａｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓ
Ｇｅｏｒｇｉ）的干燥根，具有清热燥湿、泻火解毒、止血、
安胎的功效。黄芩是我国常用的大宗药材，多地均

大量栽培，河北、山西、内蒙古等地是黄芩的道地产

区［１］。其中，冀产黄芩种植历史悠久，承德、保定、

张家口等地区是黄芩的主产地，不仅是国内市场流

通的重要来源，且作为河北的传统出口商品之一而

享誉海外。

然而除黄芩的栽培管理技术参差、种质资源混

杂等因素外，是否道地产区也对黄芩药材质量产生

较大影响［２］。特定地域出产的道地药材是历史悠

久、品质优良、疗效突出、优质高产等优点的代名词，

其最基本的内涵为中药材质量优良［３］。无论道地

药材还是植物类地理标志产品，都因为其生长环境

和种植技术的差异而独具特色，因此对药材等天然

产物进行快速产地溯源鉴别的需求日益迫切。

近红外光谱 （ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＮＩＲＳ）
技术因其“快速、便捷、无损”等特点越来越多地应

用于药材品质检测和产地溯源鉴别研究中。

Ｌｉ等［４］使用 ＳＧ平滑算法和标准正态变量变换
（ＳＮＶ）进行光谱数据预处理，结合线性判别分析等
机器学习分类方法建立中药类别与产地鉴别模型。

Ｌｉ等［５］对预处理后的山药光谱数据建立聚类判别

和簇类独立软模式（ＳＩＭＣＡ）判别模型，分类准确率
均为１００％。Ｌｉ等［６］首先通过单一及组合方法对光

谱数据进行预处理，再结合 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析方
法和主成分分析（ＰＣＡ）分别构建不同产地茯苓块的
鉴别模型，最佳鉴别率可达９１７％。Ｚｈｏｕ等［７］采用

Ｋ均值聚类法结合偏最小二乘法（ＰＬＳ）对预处理光
谱进行分析，能够有效地区分川贝母和其他贝母。

Ｂａｉ等［８］采用不同的光谱预处理方法，结合 ＰＣＡ联
用马氏距离法 （ＰＣＡＭＤ）和偏最小二乘判别分析
法 （ＰＬＳＤＡ）对天麻进行产地鉴别，准确率分别达
到９０９１％和９５４５％。Ｗａｎｇ等［９］使用小波去噪处

理光谱数据，采用ＰＬＳ降维并将主因子得分作为广
义回归神经网络 （ＧＲＮＮ）的输入，从而建立豆粕的
品质检测模型。Ｌｉ等［１０］研究了偏最小二乘回归前

波长变量选择在傅里叶变换近红外快速鉴别苹果汁

掺假中的应用，采用连续投影算法 （ＳＰＡ）结合四种

群体智能优化算法提取有效波长变量。

近红外光谱和化学计量学作为协同演进的两

大技术，在提升数据解析效率与准确性方面展现

出独特优势。在近红外光谱数据的处理中，化学

计量学方法如光谱预处理算法、波段选择策略及

定性模式识别技术等，扮演了至关重要的角色。

不仅能够有效降低光谱数据中的噪声与无关信息

干扰，还通过精细的数据优化，为构建更加精确、

稳健的模型提供了坚实基础［１１］。关于黄芩的近红

外研究大多集中于黄芩或含黄芩复方中成分含量

测定及栽培黄芩与对照药材的图谱比较，缺少对

黄芩道地性鉴别的研究［１２１４］。鉴于道地药材产地

溯源对于确保中药品质与疗效的重要性，本研究

聚焦于冀产黄芩，致力于开发高效的光谱预处理

算法，通过化学计量学的数据处理手段实现对光

谱数据的深度净化，不仅降低了模型构建的复杂

性，同时显著提升了黄芩道地性产地溯源模型的

预测精度与可靠性。为中药材的质量监控与道地

性认证提供了强有力的技术支撑，对保障中药材

“质优效佳”具有重要意义。

１　仪器与材料
１１　实验仪器

ＭＰＡ型傅里叶变换近红外光谱仪（德国布鲁
克光学仪器公司），配备ＯＰＵＳ光谱采集软件，测量
方式选用固体积分球漫反射方式；ＹＢ１５０型多功
能粉碎机（浙江永康市速锋工贸有限公司）；

ＤＨＧ９１２３Ａ型电热恒温鼓风干燥箱（上海一恒科
技有限公司）。

１２　样品
所用药材从不同产地（河北省、内蒙古自治

区、山西省、陕西省）采集，其中河北省采集样本

来自承德、安国、张家口、衡水、行唐、博野等几个

黄芩主要产区。经河北中医药大学侯芳洁副教

授鉴定为唇形科植物黄芩（Ｓｃｕｔｅｌｌａｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓ
Ｇｅｏｒｇｉ）的干燥根，分别有采集自以上 ４个省（自
治区）的８２、１１、９和３６个共计１３８批样本，将除
河北省以外的所有样品归为非冀产类别。将收

集到的以上批次不同产地的黄芩样品，粉碎，过
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８０目筛，混匀，样品详情见表１。

表１　１３８批黄芩药材的详细信息
Ｔａｂ１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ１３８ｂａｔｃｈｅｓｏｆＳｃｕｔｅｌｌａｒｉａＢａｉｃａｌｅｎｓｉｓ

Ｐｌａｃｅｏｆｏｒｉｇｉｎ（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）　　　 ＳａｍｐｌｅＮｏ　　　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｔｉｍｅ

Ｃｈｅｎｇｄｅ，Ｈｅｂｅｉ（河北承德） Ｓ１９；Ｓ８７９２ ２０２１１０

Ｚｈａｎｇｊｉａｋｏｕ，Ｈｅｂｅｉ（河北张家口） Ｓ１０１４；Ｓ８１；Ｓ９３９６ ２０２１１０

Ｘｉｎｇｔａｎｇ，Ｈｅｂｅｉ（河北行唐） Ｓ１５１７；Ｓ９７９９ ２０２１１０

Ｈｅｎｇｓｈｕｉ，Ｈｅｂｅｉ（河北衡水） Ｓ１８２２；Ｓ１００１０４ ２０２１１０

Ｂｏｙｅ，Ｈｅｂｅｉ（河北博野） Ｓ２３２７；Ｓ１０５１０７ ２０２１１０

Ａｎｇｕｏ，Ｈｅｂｅｉ（河北安国） Ｓ２９４６；Ｓ８５；Ｓ１０８１１９； ２０２１１０

Ｑｕｙａｎｇ，Ｈｅｂｅｉ（河北曲阳） Ｓ８３ ２０２１１０

Ｗｕｊｉ，Ｈｅｂｅｉ（河北无极） Ｓ２８ ２０２１１０

Ｃｈｉｆｅｎｇ，ＩｎｎｅｒＭｏｎｇｏｌｉａ（内蒙古赤峰） Ｓ４７５１；Ｓ７２；Ｓ１２０１２４ ２０２１１１

Ｙｕｎｃｈｅｎｇ，Ｓｈａｎｘｉ（山西运城） Ｓ５２５５；Ｓ７３；Ｓ８４；Ｓ１２５１２７ ２０２１１１

Ｗｅｉｎａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ（陕西渭南） Ｓ５６６４；Ｓ６９；Ｓ７４７６；Ｓ８０；
Ｓ８６；Ｓ１２８１３１；Ｓ１３４１３５

２０２１１１

Ｙａｎ′ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ（陕西延安） Ｓ６５６８；Ｓ７０７１；Ｓ７７７９；
Ｓ１３２１３３；Ｓ１３６１３８

２０２１１１

Ｙｕｌｉｎ，Ｓｈａａｎｘｉ（陕西榆林） Ｓ８２ ２０２１１１

２　方　法
２１　ＮＩＲＳ信息采集

取适量的黄芩药材粉末，放入石英样品杯中

至三分之二处，均匀铺平，４５℃烘干至恒重。采
用德国布鲁克 ＭＰＡ傅里叶变换近红外光谱仪，
以空气为参比扣除背景采集光谱图，采用积分球

漫反射采集光谱，扫描条件为：分辨率８ｃｍ－１，扫
描波段范围：１２５００～４０００ｃｍ－１，样品背景和样
品扫描时间：３２ｓ，每批样品重复扫描 ３次，计算
平均光谱。

黄芩近红外光谱数据集共有 １３８个样本，所
采取的黄芩样品中样本的波数变化范围为

［３９９９８７９２２，１２４９３３５４６６ｃｍ－１］，共 ２２０３
个波长点，见图１。

图１　黄芩近红外光谱数据集图像
Ｆｉｇ１　ＩｍａｇｅｏｆｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｏｆＳｃｕｔｅｌｌａｒｉａ
ｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓ

２２　光谱信息的预处理
在光谱采集过程中，除含被测样本待测成分

信息外，还包括测量环境及仪器产生的噪声，如

高频随机噪声、基线漂移等无关信息。为减弱或

消除各种非目标因素对光谱信息的影响，常对原

始光谱数据进行预处理，以提高模型预测能力及

稳定 性。本 研 究 对 比 原 始 光 谱、去 趋 势 校

正［１５］（ｄｅｔｒｅｎｄｉｎｇ，ＤＴ）、ＳＮＶ、多元散射校正［１６］

（ＭＳＣ）、标准化［１７］（ＳＳ）、均值中心化［１７］（ＭＣ）、
最小最大值归一化法［１７］（ＭＭＳ）、矢量归一化［１７］

（ＶＳ）、移动平均平滑［１７］（ＭＡ）、ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ卷
积平滑法［１８］、一阶导数变换［１９］（１ｓｔＤｅｒｉｖａｔｅ）、二
阶导数变换［１９］（２ｎｄＤｅｒｉｖａｔｅ）、连续小波变换［２０］

等光谱预处理方法的单一性能与组合性能。

２３　光谱波段选择
同时，探究如何将传统模型识别方法和深度学

习方法进行优势结合，建立简单有效稳定的中药属

性分类模型。对比竞争性自适应重加权采样方

法［２１］ （ＣＡＲＳ）、无 信 息 变 量 消 除 方 法［２２］

（ＵＶＥ）［２３２４］、ＳＰＡ和ＰＣＡ在红外光谱波段选择与特
征提取方面的性能，具体波段算法选择参数见表２。

表２　黄芩产地鉴别模型波段选择算法参数设定
Ｔａｂ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｏｒｉｇｉｎｏｆ
ｓｃｕｆｅｌｌａｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅ

ＣＡＲＳ Ｓａｍｐｌｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｎ＝５０
Ｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ＰＣ＝２０
Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ＣＶ＝１０

ＵＶＥ ＰＬＳｔｅｓｔｓｅｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ０２
Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ＣＶ＝１０

ＳＰＡ Ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｉｎｔｓ ｈ＝１７
Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ＣＶ＝１０

２４　分类算法选择
对比ＰＬＳＤＡ［２５］、支持向量机［２６２７］（ＳＶＭ）、随机

森林［２８２９］（ＲＦ）、传统一维卷积神经网络 （ＣＮＮ）、人
工神经网络［３０］（ＡＮＮ）和堆叠自编码器［３１］（ＳＡＥ）
在建立中药属性分类模型中的性能差异，具体算法

参数见表３～４。
２５　数据处理

本实验中所使用的数据集为黄芩数据集，根据

黄芩的近红外光谱数据进行黄芩的河北省道地性分

类（即转化为二分类任务，将所有黄芩样本分为冀

产与非冀产）。具体数据集信息见表５。
·１４９１·
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表３　黄芩产地鉴别模型中一维卷积神经网络（ＣＮＮ）结构
Ｔａｂ３　Ｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｙｅｒｓ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１ １ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌ（１，１６，２１）
２ Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
３ Ｒｅｌｕａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
４ １ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌ（１６，３２，１９）
５ Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
６ Ｒｅｌｕａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
７ １ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌ（２１，６４，１７）
８ Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
９ Ｒｅｌｕａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
１０ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ（１３７５３６，５１２）
１１ Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ（５１２，４）
１２ Ｓｏｆｔｍａｘ

表４　黄芩产地鉴别模型中堆叠自编码器（ＳＡＥ）训练参数
Ｔａｂ４　ＳＡＥｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　　　　　 Ｖａｌｕｅｓ　

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｆｏｒａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ２００

Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ ＭＳＥｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｆｏｒｓｔａｃｋｅｄ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

２００

Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ／

ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ

Ｉｎｉｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ ０００１

Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｄｅｃａｙｒａｔｅ ００００１

Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １２８

表５　黄芩道地性分类数据集信息
Ｔａｂ５　ＧｅｏｈｅｒｂａｌｉｓｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＳｃｕｔｅｌｌａｒｉａｅＲａｄｉｘ

Ｄａｔａｓｅｔｍｅｔｒｉｃｓ　　　　　　　　　　　　 Ｖａｌｕｅ Ｄａｔａｓｅｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　　　　　　　　　 Ｒｅｆ．

Ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ １３８ Ｃａｔｅｇｏｒｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［８２，５６］

Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｓｅｔ ０２ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［６５，４５］

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ １１０ Ｔｅｓｔｓｅｔｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［１７，１１］

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｅｓｔｓｅｔ ２８ Ｓａｍｐｌｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ２２０３

３　结果与分析
３１　不同预处理算法对于模型性能的影响

实验数据编码方式使用顺序编码，使用全波

长点进行建模，分类模型基于 ＳＶＭ算法，其中核
函数使用高斯核，惩罚系数设为３０。图２展现了
不同预处理算法下的混淆矩阵，具体实验结果见

表６。表６展示的是不同预处理算法下的实验结
果的总体正确率（ＯＡ）、Ｋａｐｐａ系数、前两个类别
的 Ｆ１分数、准确率和召回率。观察表 ６可以发
现，在不进行预处理情况下，对黄芩的道地性分

类总体正确率为７５％，大部分预处理算法的使用
可以改善模型的性能，其中使用 ＭＣ和 ＭＳＣ后的
模型总体正确率可以达到 ９２９％，Ｋａｐｐａ系数也
为 κ＝０８５８说明分类器预测结果的一致性非常
好。但是也存在一些预处理算法会损失有效信

息而导致模型性能降低，如 ＤＴ，而经过 ＳＮＶ处理
后再进行去趋势运算，便可将模型总体正确率提

升至８２１％。
图像展现出不同预处理方法后模型的正确

率与 Ｋａｐｐａ系数对比（图 ３Ａ），能够发现先进行
ＭＣ，再进行 ＭＳＣ的模型正确率和 Ｋａｐｐａ系数最
高，其他模型在一定程度上都能提升模型的性

能，除单独进行 ＤＴ会降低模型准确度与 Ｋａｐｐａ
系数。展现出了不同预处理方法模型后的 Ｆ１系

数对比（图３Ｂ），发现河北省安国类别的 Ｆ１系数
都在０８左右。其中先进行 ＭＣ，再进行 ＭＳＣ处
理的 Ｆ１系数最高，单独进行 ＤＴ的模型 Ｆ１系数
最低，其他非冀产类的 Ｆ１系数与冀产类别类似。
除此之外，可以发现结合多种算法进行预处理

的模型性能明显好于单一预处理算法，这是因

为在实际生产应用中，真实数据中的噪声和无

用信息可能复杂多样。但是想要选择出更好的

预处理算法组合，不仅需要一定的近红外光谱

分析专业知识，同样也需要不断地重复组合

实验。

３２　不同波段选择算法对于模型性能的影响
图４展现出不同波段选择算法的模型的混淆

矩阵，具体实验结果见表７，展现出选择不同波段
算法进行分类，最终模型的ＯＡ、Ｋａｐｐａ系数、前两
个类别的 Ｆ１分数、准确率和召回率。通过表６～
７可以发现，ＣＡＲＳ选择出的 ７１维变量更具有代
表意义，有助于模型性能的提高，而相对于传统

的 ＳＰＡ和 ＵＶＥ可能由于在波段选择中损失一定
的信息，导致模型性能下降。值得一提的是，基

于 ＰＣＡ选择出的２５维变量对于模型性能的提高
最为显著，将总正确率提升 １０７％，Ｋａｐｐａ系数
也超过 ０９，说明分类器预测结果的一致性非
常好。
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Ａ－无；Ｂ－均值中心化；Ｃ－标准化；Ｄ－最小最大值归一化法；Ｅ－移动平均平滑；Ｆ－卷积平滑法；Ｇ－基于小波变换的聚类分析方法；Ｈ－去趋势算法；Ｉ－标准正

态变量变换；Ｊ－多元散射校正；Ｋ－均值中心化多元散射校正；Ｌ－标准化多元散射校正；Ｍ－矢量归一化标准正态变量变换；Ｎ－标准正态变量变换去趋势算

法；Ｏ－移动平均平滑最小最大值归一化法。

Ａ－Ｎｏｎｅ；Ｂ－ＭＣ；Ｃ－ＳＳ；Ｄ－ＭＭＳ；Ｅ－ＭＡ；Ｆ－ＳＧ；Ｇ－ＷＡＶＥ；Ｈ－ＤＴ；Ｉ－ＳＮＶ；Ｊ－ＭＳＣ；Ｋ－ＭＣＭＳＣ；Ｌ－ＳＳＭＳＣ；Ｍ－ＶＳＳＮＶ；Ｎ－ＳＮＶＤＴ；Ｏ－ＭＡＭＭＳ．

图２　黄芩产地鉴别模型中不同预处理算法的混淆矩阵
Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

表６　黄芩产地鉴别模型中不同预处理算法对比实验结果
Ｔａｂ６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｎｏ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ　　　 ＯＡ κ Ｆ＿１，１ Ｆ＿１，２ Ｐ＿１ Ｐ＿２ Ｒ＿１ Ｒ＿２

１ Ｎｏｎｅ ０７５０ ０４９０ ０７８８ ０６９５ ０８６７ ０６１５ ０７２２ ０８００

２ ［‘ＭＣ’］ ０７５０ ０４９０ ０７８８ ０６９５ ０８６７ ０６１５ ０７２２ ０８００

３ ［‘ＳＳ’］ ０７８６ ０５５１ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７

４ ［‘ＭＭＳ’］ ０７８６ ０５５１ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７

５ ［‘ＭＡ’］ ０７５０ ０４９０ ０７８８ ０６９５ ０８６７ ０６１５ ０７２２ ０８００

６ ［‘ＳＧ’］ ０７８６ ０５７２ ０８１３ ０７５０ ０９２９ ０６４３ ０７２２ ０９００

７ ［‘ＷＡＶＥ’］ ０７８６ ０５５１ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７

８ ［‘ＤＴ’］ ０６０７ ０２３０ ０６４５ ０５６０ ０５５６ ０７００ ０７６９ ０４６７

９ ［‘ＳＮＶ’］ ０７５０ ０５００ ０７４０ ０７５９ ０７１４ ０７８６ ０７６９ ０７３３

１０ ［‘ＭＳＣ’］ ０８５７ ０７００ ０８８２ ０８１８ ０８８２ ０８１８ ０８８２ ０８１８

１１ ［‘ＭＣ’，‘ＭＳＣ’］ ０９２９ ０８５８ ０９３３ ０９２３ ０８７５ １０００ １０００ ０８５７

１２ ［‘ＳＳ’，‘ＭＳＣ’］ ０８２１ ０６３１ ０８４９ ０７８３ ０８７５ ０７５０ ０８２４ ０８１８

１３ ［‘ＶＳ’，‘ＳＮＶ’］ ０７５０ ０５００ ０７４０ ０７５９ ０７１４ ０７８６ ０７６９ ０７３３

１４ ［‘ＳＮＶ’，‘ＤＴ’］ ０８２１ ０６４２ ０８１５ ０８２８ ０８４６ ０８００ ０７８６ ０８５７

１５ ［‘ＭＡ’，‘ＭＭＳ’］ ０７８６ ０５５１ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７

注：［‘ＭＡ’，‘ＭＭＳ’］表示先进行移动平均平滑处理（ＭＡ），再进行最小最大归一化（ＭＭＳ），其他处理顺序亦同。

Ｎｏｔｅ：“［‘ＭＡ’，‘ＭＭＳ’］”ｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔａｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｓｍｏｏｔｈｉｎｇ（ＭＡ）ｐｒｏｃｅｓｓｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｆｉｒｓｔ，ｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙａｍｉｎｍａｘｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＭＭＳ）ｐｒｏｃｅｓｓＴｈｅｓａｍｅ

ａｐｐｌｉｅｓｔｏｏｔｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

　　图５Ａ展现出不同波段选择方法后模型的正确率
与Ｋａｐｐａ系数对比，能够发现进行 ＰＣＡ的正确率与
Ｋａｐｐａ系数在五种波段选择算法中最高，正确率能够达
到９６４％，Ｋａｐｐａ系数为０９２６，模型性能最好。图５Ｂ

展现出不同波段选择的Ｆ１值，两种类别（冀产与非冀
产）的Ｆ１值均在使用ＰＣＡ下，达到最大。而在传统的
ＳＰＡ和ＵＶＥ下，相较于未进行波段选择的模型来说，
Ｆ１值下降，说明使用这两种方法的模型性能下降。

·３４９１·
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Ａ－不同预处理方法正确率和Ｋａｐｐａ系数对比；Ｂ－不同预处理方法Ｆ１系数对比

Ａ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ；Ｂ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｓｃｏｒｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

图３　黄芩产地鉴别模型中不同预处理策略的分类结果对比
Ｆｉｇ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ａ－无；Ｂ－竞争性自适应重加权采样方法；Ｃ－连续投影方法；Ｄ－无信息变量消除方法；Ｅ－主成分分析。

Ａ－Ｎｏｎｅ；Ｂ－ＣＡＲＳ；Ｃ－ＳＰＡ；Ｄ－ＵＶＥ；Ｅ－ＰＣＡ．

图４　黄芩产地鉴别模型中不同波段选择算法的混淆矩阵
Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

表７　黄芩产地鉴别模型中不同波段选择算法对比实验结果
Ｔａｂ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｎｏ Ｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄｉｍ ＯＡ κ Ｆ＿１，１ Ｆ＿１，２ Ｐ＿１ Ｐ＿２ Ｒ＿１ Ｒ＿２

１ Ｎｏｎｅ ２２０３ ０８５７ ０７００ ０８８２ ０８１８ ０８８２ ０８１８ ０８８２ ０８１８

２ ＣＡＲＳ ７１ ０８９３ ０７７２ ０９１４ ０８５７ ０８８９ ０９ ０９４１ ０８１８

３ ＳＰＡ １７ ０７８６ ０５５１ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７

４ ＵＶＥ １３ ０７８６ ０５５１ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７ ０８２４ ０７２７

５ ＰＣＡ ２５ ０９６４ ０９２６ ０９７０ ０９５７ １０００ ０９１７ ０９４１ １０００

注：Ｄｉｍ－经过波段选择后的样本波段数。

Ｎｏｔｅ：Ｄｉｍ－ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｂａｎｄｓａｆｔｅｒｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ａ－不同波段选择方法正确率和Ｋａｐｐａ系数对比；Ｂ－不同波段选择方法Ｆ１系数对比。

Ａ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ；Ｂ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｆｏｒｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

图５　黄芩产地鉴别模型中不同波段选择方法的分类结果对比
Ｆｉｇ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
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３３　不同分类算法对于模型性能的影响
在本阶段实验中，主要探究不同分类算法对于

模型性能的影响。实验所使用的数据集仍为表５所
描述的黄芩地道性分类数据集，其中一维卷积神经

网络和其他传统分类器的重要参数见表３～４。实
验数据编码方式使用顺序编码，采用ＭＳＣ进行光谱
预处理，利用 ＰＣＡ算法进行数据降维，实验结果见
图６、表８。

图６展现了在相同预处理方式以及波段选择算
法条件下，不同分类算法下的混淆矩阵。表８更为
详细地展现出不同分类算法对于模型 ＯＡ、Ｋａｐｐａ系

数、前两个类别的Ｆ１分数、准确率和召回率的影响。
通过表８，可以发现这些方法中，一维卷积神经网络
的方法效果最优，在现有数据下分类正确率达到

１００％，能够正确地分类出黄芩的产地，Ｋａｐｐａ系数
也达到１。相比较而言，采用高斯核的 ＳＶＭ和 ＳＡＥ
效果仅次于ＣＮＮ，采用非线性核函数高斯核的 ＳＶＭ
可以找到良好的区分平面对样本进行划分，而 ＳＡＥ
的结构也有助于模型学习到更好的样本特征，从而

进行分类。在６种分类算法中，ＲＦ和 ＰＬＳＤＡ的模
型准确率不达８０％，并且Ｋａｐｐａ系数不足０６，说明
分类器预测结果的一致性一般，分类器性能不高。

Ａ－人工神经网络；Ｂ－随机森林；Ｃ－偏最小二乘判别分析；Ｄ－一维卷积神经网络；Ｅ－堆叠自编码器；Ｆ－支持向量机。

Ａ－ＡＮＮ；Ｂ－ＲＦ；Ｃ－ＰＬＳ－ＤＡ；Ｄ－ＣＶＶ；Ｅ－ＳＡＥ；Ｆ－ＳＶＭ．

图６　黄芩产地鉴别模型中不同分类方法的混淆矩阵
Ｆｉｇ６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

表８　黄芩产地鉴别模型中不同分类算法对比实验结果
Ｔａｂ８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｎｏ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ　　　 ＯＡ κ Ｆ＿１，１ Ｆ＿１，２ Ｐ＿１ Ｐ＿２ Ｒ＿１ Ｒ＿２

１ ＡＮＮ ０９２９ ０８５１ ０９４１ ０９０９ ０９４１ ０９０９ ０９４１ ０９０９

２ ＲＦ ０７８６ ０５３７ ０８３３ ０７００ ０７８９ ０７７８ ０８８２ ０６３６

３ ＰＬＳＤＡ ０７１４ ０４００ ０７６５ ０６３６ ０７６５ ０６３６ ０７６５ ０６３６

４ ＣＮＮ １０００ １０００ １０００ １０００ １０００ １０００ １０００ １０００

５ ＳＡＥ ０９６４ ０９２３ ０９７１ ０９５２ ０９４４ １０００ １０００ ０９０９

６ ＳＶＭ ０９６４ ０９２６ ０９７０ ０９５７ １０００ ０９１７ ０９４１ １０００

　　图 ７Ａ展现了不同分类方法的正确率与
Ｋａｐｐａ系数对比，通过图 ７Ａ发现 ＰＬＳＤＡ正确
率与 Ｋａｐｐａ系数都偏低。而 ＡＮＮ、ＣＮＮ、ＳＡＥ与
采用高斯核的 ＳＶＭ这几种分类算法效果都相

对较好，其中尤其 ＣＮＮ模型能够在现有数据下
达到 １００％正确率。图 ７Ｂ展现出两个类别（冀
产与非冀产）的 Ｆ１值，也是采用 ＣＮＮ模型时模
型效果最好。

·５４９１·
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Ａ－不同分类方法正确率和Ｋａｐｐａ系数对比；Ｂ－不同分类方法Ｆ１系数对比。

Ａ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ；Ｂ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．

图７　黄芩产地鉴别模型中不同分类方法的分类结果对比
Ｆｉｇ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｓｃｕｔｅｌｌｏｒｉａｂａｉｃａｌｅｎｓｉｓｏｒｉｇｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

４　讨　论
在使用传统方法建立中药属性分类模型时，

通常采取“光谱预处理波段选择分类模型构建”
的策略。但是由于光谱数据中包含干扰因素较

多，通常需要采取不同类型预处理策略的组合。

对于波段选择策略，若选取不当，也容易损失部分

重要光谱信息导致模型性能下降。在不同的分类

方法中，ＳＡＥ和一维ＣＮＮ的效果相对较好，但是参
数量大，且也需要一定的预处理策略。其他分类

方法如 ＳＶＭ则会受到重要参数的影响，往往需要
参数调优才能达到更理想的效果。本研究存在样

本量较小的局限性，希望未来能够扩大样本量、进

行更多的算法比较以及采用数据增强等方法，以

提高我们研究的准确性和普遍性。
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