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摘要：目的　在中药产地溯源领域，基于近红外光谱结合数据增强卷积神经网络（ＣＮＮ）算法建立样本量不均衡的白芷产地分
类模型具有很大的理论研究价值与实际应用价值。方法　研究采集９５份白芷样本，采用１２５００～４０００ｃｍ－１波段对不同白芷
样品进行近红外光谱采集。本研究所使用的白芷近红外光谱数据集，存在样本量小、样本产地类别分布不均衡等问题。本研

究提出了３种数据增强算法，包含光谱平移、光谱增噪和光谱组合来提升模型泛化能力，并使用ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为损失函数来训
练ＣＮＮ模型解决样本不平衡的问题。结果　将３种数据增强算法应用于支持向量机（ＳＶＭ）模型，对光谱数据添加信噪比为
２０的高斯噪声效果最好，能够将模型正确率提高至８４２％；在样本不平衡的情况下，通过应用ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为损失函数来训练
ＣＮＮ模型，实现了高达９４７％的正确率。结论　通过红外光谱技术结合数据增强的 ＣＮＮ算法为白芷产地溯源提供了快速、
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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　　白芷为伞形科植物白芷［Ａｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａ
（Ｆｉｓｃｈ．ｅｘＨｏｆｆｍ．）Ｂｅｎｔｈ．ｅｔＨｏｏｋ．ｆ．］或杭白芷
［Ａｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａ（Ｆｉｓｃｈ．ｅｘＨｏｆｆｍ．）Ｂｅｎｔｈ．ｅｔ
Ｈｏｏｋ．ｆ．ｖａｒ．ｆｏｒｍｏｓａｎａ（Ｂｏｉｓｓ．）ＳｈａｎｅｔＹｕａｎ］的干
燥根［１］，具有解表散寒，祛风止痛，宣通鼻窍，燥湿

止带，消肿排脓的功效，为我国四十种常用大宗中药

材之一，药用历史悠久［２３］。白芷化学成分复杂，主

要包括香豆素类、挥发油类、多糖类、氨基酸类、生物

碱类、苷类等化学成分，现代药理研究表明，其具有

镇痛、抗炎、舒张血管、抗肿瘤、抗过敏、美白、抑菌等

作用［４６］。据本草文献记载，宋代以前，白芷药材主

要来源于山西、吴地（江浙皖赣交界一带）的野生

品，宋代以后浙江白芷从野生转为栽培品，于明代形

成人工栽培主产区，之后被四川等地引种栽培，中华

人民共和国成立后又有河北安国这一新兴产区。由

于城市建设，杭州市已无栽种的白芷，川白芷和杭白

芷的基原植物相同，但因气候不同性状有所变化。

目前，市场上主流白芷药材主要为川白芷、禹白芷、

祁白芷、亳白芷，由于各产区地理环境、气候条件、栽

培方式、加工采收的方式时间等差异，造成不同产地

的药材质量相差较大［７８］，故白芷的产地鉴别对于白

芷药材在临床选用具有重要意义。但加工成饮片及

粉末的白芷较难通过外观性状进行产地归属。

传统性状鉴别法受检验者主观因素的影响，

导致对药材气味、色泽的鉴别差异较大。目前可

用于产地鉴别的技术中，气相色谱法、高效液相色

谱法等存在耗时、样本前处理复杂、检测对样本有

损、检测成本高等缺点。矿物元素指纹图谱技术

具有高选择性和灵敏度等优点，可以在宽线性范

围内测定多个微量元素，但操作过程复杂繁琐，对

环境和人员的要求较高，造成了实际应用中的局

限性［９］。核磁共振技术复杂，调试参数较多，对专

业操作人员要求高且设备昂贵，限制了其在行业

中的应用［１０］。近红外光谱技术近年来发展迅速，

且广泛应用于各类中药材的产地溯源与质量监控

领域中，如山药［１１］、茯苓［１２］、贝母［１３］、天麻［１４］等药

材。近红外光谱分析技术结合了光谱学、计算机

技术与化学计量学方法，具有操作简便、无损检

测、分析成本低、分析速度快、样本一般无需预处

理、不用化学试剂、不污染环境等优点［１５１６］。其能

够对中药材从生产运输、采收加工和临床应用的

整个过程中进行快速简易的分析，此技术尤其适

用于开发对市售药材准确、快速、低成本产地溯源

的方法。Ｌｉｕ等［１７］尝试采集自河南、河北、四川、浙

江４个产地的白芷样本进行近红外漫反射光谱测
量，建立了白芷样品产地判别模型。近年来以卷

积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）为
代表的深度学习算法开始用于近红外光谱定性分

析模型的建立［１８２０］。与传统机器学习方法相比，

卷积神经网络可以减少光谱分析中对先验知识的

依赖，从原始光谱数据中分层次提取微观特征和

宏观特征，提高模型预测精度的同时减少建模的

工作量。

不同产地的气候及土壤条件等均是药材有效成

分积累的重要影响因素，本实验将近红外光谱和数

据增强ＣＮＮ算法结合，建立白芷产地溯源模型的快
速无损鉴别方法，不仅在保证白芷品质及疗效、保护

消费者权益等方面具有重要的意义［２１］，对其他中药

的产地溯源方法研究也具有借鉴意义。

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（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（安徽亳州、河南禹州、四

川遂宁、河北安国）采集，经河北中医药大学侯芳洁

副教授鉴定为伞形科植物白芷［Ａｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａ
（Ｆｉｓｃｈ．ｅｘＨｏｆｆｍ．）Ｂｅｎｔｈ．ｅｔＨｏｏｋ．ｆ．或杭白芷［Ａｎ
ｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａ（Ｆｉｓｃｈ．ｅｘＨｏｆｆｍ．）Ｂｅｎｔｈ．ｅｔＨｏｏｋ．ｆ．
ｖａｒ．ｆｏｒｍｏｓａｎａ（Ｂｏｉｓｓ．）ＳｈａｎｅｔＹｕａｎ］的干燥根，粉
碎后过８０目筛。根据白芷的产地将９５个样本分为
４类，分别为安徽亳州 ８份（编号：Ｓ１～Ｓ４、Ｓ２７～
Ｓ２９、Ｓ７１）、河南禹州９份（编号：Ｓ５～Ｓ１２、Ｓ６４）、四
川遂宁 ２３份（编号：Ｓ１３～Ｓ２６、Ｓ６２～Ｓ６３、Ｓ７２～
Ｓ７８）、河北安国５５份（编号：Ｓ３０～Ｓ６１、Ｓ６５～Ｓ７０、
Ｓ７９～Ｓ９５），采集时间为２０２１年６～１０月。

２　方　法
２１　ＮＩＲＳ信息采集

取适量的白芷药材粉末，放入石英样品杯中至

三分之二处，均匀铺平，４５℃烘干至恒重。采用近
红外光谱仪进行数据采集，在室温条件下将仪器预

热３０ｍｉｎ，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

·３２０２·
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８ｃｍ－１，扫描波段范围：１２５００～４０００ｃｍ－１，样品背
景和样品扫描时间：３２ｓ，每次扫描前保持样品处于
夯实、均匀、平整的状态，每批样品重复扫描３次，取
平均值作为样品近红外光谱。

白芷近红外光谱数据集共有 ９５个样本，共
２２０３个波长点，见图１。

图１　白芷近红外光谱数据采集图像
Ｆｉｇ１　ＩｍａｇｅｏｆｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｏｆＡｎｇｅｌｉｃａ
ｄａｈｕｒｉｃａ

２２　样本集划分
本实验中采用 ＳＰＸＹ算法［２２２３］进行数据采样，

ＳＰＸＹ算法不仅考虑了样本之间的距离关系，还考
虑了样本所属的类别信息。具体而言，ＳＰＸＹ算法
首先计算每个样本与其他样本的距离，然后根据距

离大小和样本所属的类别信息，选取一定数量的样

本。这种样本选择策略可以保证采样结果具有更好

的分类特性。在 ＳＰＸＹ算法中，所使用的距离度见
公式１～３。

ｄｘ（Ｐ，Ｑ）＝ ∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｐ，ｊ－ｘｑ，ｊ）槡

２ 公式（１）

ｄｙ（Ｐ，Ｑ）＝ （ｙｐ－ｙｑ）槡
２＝ ｙｐ－ｙｑ 公式（２）

ｄＳＰＸＹ（Ｐ，Ｑ）＝
ｄｘ（Ｐ，Ｑ）

ｍａｘ［ｄｘ（Ｐ，Ｑ）］
＋

ｄｙ（Ｐ，Ｑ）
ｍａｘ［ｄｙ（Ｐ，Ｑ）］

公式（３）
其中，ｄｘ（Ｐ，Ｑ）衡量的是两个样本 Ｐ，Ｑ在特征

空间Ｘ的欧氏距离，ｘｐ，ｊ，ｘｑ，ｊ分别是样本 Ｐ，Ｑ在第 ｊ
维上的特征值；ｄｙ（Ｐ，Ｑ）衡量的是两个样本 Ｐ，Ｑ的
绝对差距离；Ｐ，Ｑ∈［１，ｎ］，Ｐ≠Ｑ，划分结果见表１。

表１　白芷近红外光谱数据集划分结果
Ｔａｂ１　ＤｉｖｉｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｏｆＡｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａ

Ｄａｔａｓｅｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　　　　　　 Ｖａｌｕｅ Ｄａｔａｓｅｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　　　 Ｖａｌｕｅ

Ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ ９５ Ｃａｔｅｇｏｒｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［８，９，２３，５５］

Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｓｅｔ ０２ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［５，７，１８，４６］

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ ７６ Ｔｅｓｔｓｅｔｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［３，２，５，９］

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｅｓｔｓｅｔ １９ Ｓａｍｐｌｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ２２０３

２３　光谱预处理
光谱数据预处理是近红外光谱分析中的一项重

要步骤，其主要作用是消除干扰噪声、背景扰动和仪

器波动等因素对光谱数据的影响，提高数据质量和

可靠性，从而增强模型的预测能力和稳定性［２４］。

在介绍具体算法之前，首先对原始光谱信息矩

阵进行定义，对于某一样品，经过红外光谱仪扫描后

获取的数据为 ｘ→ ＝［ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｍ］１×ｍ，其中 ｍ表示
仪器扫描时的波长点数。对于 ｎ个样品，可以构建
光谱信息矩阵Ｘ见公式４。

Ｘ＝［ｘ→１，ｘ
→
２，．．．，ｘ

→
ｉ，．．．，ｘ

→
ｎ］
Ｔ

＝

ｘ１，１ ｘ１，２ … ｘ１，ｍ
ｘ２，１ ｘ２，２ … ｘ２，ｍ
   

ｘｎ，１ ｘｎ，２ … ｘｎ，













ｍ

公式（４）

其中，ｘｉ，ｋ表示第ｉ个样品的第 ｋ个波长处的吸
光度，ｉ＝１，２，…，ｎ；ｋ＝１，２，…，ｍ。

标准正态变量变换（ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳＮＶ）被广泛用于消除固体表面散射、
样本颗粒大小以及光程变化对红外光谱数据的影

响［２５］。相对于前文的标准化方法，ＳＮＶ的不同之处
在于它基于光谱矩阵的行来对某一条光谱进行预处

理，计算方式见公式（５）。

　　ＳＮＶ（ｘ→ｉ）＝
ｘ→ｉ－ｘ

－
ｉ

Σｍｋ＝１（ｘｉ，ｋ－ｘ
－
ｉ）
２

ｍ槡 －１

公式（５）

其中，ｘ－ｉ＝
Σｍｋ＝１ｘｉ，ｋ
ｍ ，ｍ为波长点数，ｘｉ，ｋ表示第 ｉ

个样品的第ｋ个波长处的吸光度。
２４　数据增强算法

为增加数据的多样性，提高模型的鲁棒性和泛

化能力，本实验提出３种针对于近红外光谱的数据
增强算法［２６］，以改善近红外光谱数据集普遍存在的

样本量较小的问题。

２４１　光谱平移　光谱平移是一种常见的光谱数
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据增强算法，其基本思想是将原始光谱数据沿着波

长轴平移一定距离，生成新的数据。通过平移，可以

产生一系列新的光谱数据，这些数据具有与原始数

据相同的特征和分布，但在数据分布上略有变化。

在本实验中，光谱数据水平平移的方向和平移距离

ｄ是可以提前设定的超参数。
对于采取的白芷样品中某一样本的光谱数据，

ｘ→ｉ＝［ｘｉ，１，ｘｉ，２，．．．，ｘｉ，ｍ］１×ｍ，假设向左平移２个波长
点，则最终其对应的增强样本光谱数据如下为

ｘ→ｉΔ＝［ｘｉ，３，ｘｉ，４，．．．，ｘｉ，ｍ－１，ｘｉ，ｍ，ｘｉ，ｍ］。
２４２　光谱增噪　光谱增加噪声是一种常见的光
谱数据增强算法，其基本思想是向原始光谱数据中

添加一定强度和类型的噪声，生成新的数据，这些数

据具有与原始数据不同的特征和分布，可以使模型

更好地学习到数据的特征和规律。本实验通过添加

指定信噪比的高斯噪声进行数据集扩充，以下详述

该方法的实施步骤：

输入：光谱向量ｘ→ｉ，信噪比（ＳＮＲ）；

步骤 １：计 算 原 始 光 谱 向 量 ｘ→ｉ的 功 率

Ｐｘ→ｉ＝
１
ｍ∑

ｍ－１
ｊ＝０ ｘｉ，ｊ

２，其中，ｘｉ，ｊ表示光谱向量 ｘ
→
ｉ的第

ｊ个元素；

步骤２：计算信噪比γ＝１０
ＳＮＲ
１０；

步骤３：计算噪声功率Ｐｎ→ｉ＝
Ｐｘ→ｉ
γ
；

步骤４：生成噪声 ｎ→ｉ～Ｎ（０，Ｐｎ→ｉ），Ν（０，Ｐｎ→ｉ）是
均值为０，方差为Ｐｎ→ｉ的高斯分布；

步骤５：生成加噪声的光谱向量 ｘ→ｉΔ＝ｘ
→
ｉ＋ｎ

→
ｉ；

输出：增噪光谱向量 ｘ→ｉΔ。
ＳＮＲ的大小决定了噪声功率和信号功率之间

的比例关系，因此可以影响噪声的大小。如果 ＳＮＲ
越低，噪声的功率就会越高，这会使得噪声信号更

强，对信号的影响也更大。反之，如果ＳＮＲ越高，噪
声功率就会越低，噪声信号也会更弱，对信号的影响

就会更小。

２４３　光谱组合　对于同一类别的光谱数据，进
行线性组合也可以作为一种光谱数据增强的算法。

线性组合可以将多个相似的光谱数据合并成一个新

的光谱数据，扩充数据集，提高模型的性能和泛化能

力。线性组合的优点是可以保持数据的特征和分

布，不会产生新的噪声和误差。

在本实验中，具体实现方式如下。假设 ｘ→（１），

ｘ→（２），…ｘ
→
（ｓ）为某一类样品的所有样本光谱信息，则

生成的增强样本为 ｘ→Δ＝∑Ｓ
ｊ＝１εｊ·ｘ

→
（ｊ），其中 εｊ表示

线性组合系数，在实验中随机生成，以确保生成样本

的多样性，其中∑Ｓ
ｊ＝１εｊ＝１。

２５　ＦｏｃａｌＬｏｓｓ损失函数
ＦｏｃａｌＬｏｓｓ（ＦＬ）是一种用于解决类别不平衡和

难样本学习问题的损失函数［２７］。ＦＬ通过对易分类
样本的减弱权重，更加关注困难样本，使得模型更加

专注于困难样本的学习，从而提高了模型在类别不

平衡数据集上的性能。见公式６。
ＦＬ（ｐｔ）＝－αｔ（１－ｐｔ）γｌｏｇ（ｐｔ） 公式（６）
其中，αｔ表示样本的类别权重，用于解决类别不

平衡问题，ｐｔ为模型预测样本属于正类的概率，γ为
可调的超参数，控制易分类样本的惩罚程度。在本

实验中取γ为２。
该公式中（１－ｐｔ）γ项表示减弱易分类样本的权

重，因为易分类样本的预测概率 ｐｔ会趋近于１，从而
使得该项的值趋近于０，使得易分类样本的损失函
数值权重更小。而对于困难样本，由于其预测概率

ｐｔ相对较低，因此（１－ｐｔ）γ的值更大，从而使得困难
样本的损失函数值权重更大，更加关注困难样本的

学习。

２６　卷积神经网络
一维卷积神经网络（１ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，１ＤＣＮＮ）是一种针对序列数据进行特征
提取和分类的神经网络模型［２８３０］。１ＤＣＮＮ可以看
作是对序列数据进行卷积运算和池化运算的组合。

在１ＤＣＮＮ中，输入数据集合被视为一维向量，
其每个元素代表一个波长点的吸光度。与标准卷积

神经网络不同，１ＤＣＮＮ只在一个方向的滑动窗口
中对连续的近红外光谱数据进行卷积运算。

１ＤＣＮＮ的典型组成部分包括卷积层、激活函
数层、池化层、全连接层和输出层。在卷积层中，通

过对输入光谱数据的每个波长点进行滑动卷积运

算，提取出数据中连续的模式。激活函数层增强网

络的非线性表达能力。池化层通过选择最大值或平

均值来减小卷积层输出的数据集大小。全连接层通

过连接提取的特征向量和输出层来决定输入数据的

类别。输出层通常使用 ｓｏｆｔｍａｘ函数来计算各个类
别的概率，并得出最终的分类结果。

本实验所建立的１ＤＣＮＮ参数见表２，网络结
构见图２。
２７　模型建立

首先将扫描获得的白芷近红外光谱数据集进行

ＳＮＶ预处理，再按 ＳＰＸＹ方法进行划分，将训练集
·５２０２·
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　　　　表２　一维卷积神经网络结构（１ＤＣＮＮ）网络结构
Ｔａｂ２　Ｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

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

注：一维卷积核（１，１６，２１）表示输入维度为１，输出维度１６，卷积核大小为２１，

其他参数如ｐａｄｄｉｎｇ取为０，步长为１，其余卷积核格式相同。

Ｎｏｔｅ：１Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌｏｆ（１，１６，２１）ｉｎｄｉｃａｔｅｓａｎｉｎｐｕｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ１，ａｎｏｕｔ

ｐｕｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ１６，ａｎｄａｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｏｆ２１Ｏｔｈｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｕｃｈａｓｐａｄｄｉｎｇａｒｅｓｅｔ

ｔｏ０，ａｎｄｓｔｒｉｄｅｉｓｓｅｔｔｏ１Ｏｔｈｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌｓｆｏｌｌｏｗｔｈｅｓａｍｅｆｏｒｍａｔ．

作为卷积神经网络的输入，以 ＦＬ作为损失函数训
练网络，训练２００轮，优化器使用 Ａｄａｍ方法，初始
学习率 ０００１，学习率衰减率 ００００１。训练完成
后，将测试集作为卷积神经网络模型的输入，预测样

品的产地类别，并与实际产地类别进行对比，分析模

型的性能优劣。

２８　评价指标
混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ，ＣＭ）是分类任

务中常用的评估模型性能的工具［３１］。ＣＭ将模
型对数据集中每个样本的分类结果进行汇总，

在多分类任务中，ＣＭ的表现形式是一个 Ｎ×Ｎ
的矩阵，其中 Ｎ表示分类的类别数目。ＣＭ中的
每一个元素 Ｃｉ，ｊ表示实际标签为第 ｉ类的样本被
预测为第 ｊ类的样本数目。公式 ７是多分类任
务的 ＣＭ示例：

图２　１ＤＣＮＮ网络结构示意图
Ｆｉｇ２　１ＤＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

　　

Ｃ１，１ Ｃ１，２ … Ｃ１，Ｎ
Ｃ２，１ Ｃ２，２ … Ｃ２，Ｎ
   

ＣＮ，１ ＣＮ，２ … ＣＮ，













Ｎ Ｎ×Ｎ

公式（７）

在ＣＭ的基础上，本实验以总分类正确率 ＯＡ、
Ｆ１值和 Ｋａｐｐａ系数

［３２］作为模型性能评价指标。

　　　　

其中Ｋａｐｐａ系数κ相对于总体正确率ＯＡ而言更加
准确地反映了模型的分类性能，其越接近于１，说明
分类器预测结果与真实情况的一致性越好。

３　结果与讨论
对白芷数据集进行数据增强后的样本产地类别

分布信息见表３。

表３　数据增强后白芷产地分类数据集信息
Ｔａｂ３　ＤａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＡｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａｏｒｉｇｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｆｔｅｒｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

Ｄａｔａｓｅｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　　 　 　 　　 Ｖａｌｕｅ Ｄａｔａｓｅｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　 　 　 Ｖａｌｕｅ

Ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ １７１ Ｃａｔｅｇｏｒｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［１３，１６，４１，１０１］

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ １５２ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［１０，１４，３６，９２］

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｅｓｔｓｅｔ １９ Ｔｅｓｔｓｅｔｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［３，２，５，９］
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　　首先验证数据增强算法的有效性，以常见的支持
向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法建立分类
器，其余预处理操作和样本划分与“２７”项下描述保
持一致，ＳＶＭ核函数采用高斯核函数，惩罚参数设置
为３０，实验结果见表４、图３。２～５号实验进行了光
谱平移，６～８号实验进行了光谱增噪，９号实验进行
了光谱数据的线性组合，不同的数据增强算法相对于

对照组（１号）而言，在总正确率ＯＡ和Ｋａｐｐａ系数均
有不同幅度的提升，其中对光谱数据添加信噪比为

２０的高斯噪声效果最好，将模型正确率提高至
８４２％，同时Ｋａｐｐａ系数也达到０７７６。相比较而言，
对光谱数据进行线性组合的方式对于模型提升的性

能并不大，可能是由于简单的线性组合产生了部分偏

离类别群体的样本，导致模型准确率下降。

表４　基于样本增强算法进行白芷产地分类实验结果
Ｔａｂ４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＡｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａｏｒｉｇｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓａｍｐｌｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｅｒｉａｌｎｕｍｂｅｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｓａｍｐｌｅａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＯＡ４） κ４） Ｆ１，１４） Ｆ１，２４） Ｆ１，３４） Ｆ１，４４）

１ ＳＶＭ Ｎｏｎｅ ０５７９ ０３４８ Ｎａｎ５） ０５７１ ０２８６ ０７６２

２ ＳＶＭ Ｌｅｆｔ＿１１） ０６３２ ０４４２ Ｎａｎ５） ０６６７ ０６００ ０７３７

３ ＳＶＭ Ｌｅｆｔ＿５ ０７３７ ０５８２ Ｎａｎ５） ０８００ ０６６７ ０８５７

４ ＳＶＭ Ｒｉｇｈｔ＿１ ０６８４ ０５２５ ０５００ ０６６７ ０６６７ ０７３７
５ ＳＶＭ Ｒｉｇｈｔ＿５１） ０６８４ ０５３２ ０５００ ０６６７ ０６００ ０７７８
６ ＳＶＭ Ｎｏｉｓｅ＿４０２） ０７３７ ０６０９ ０８００ ０８００ ０６００ ０７７８
７ ＳＶＭ Ｎｏｉｓｅ＿６０ ０６３２ ０４３５ Ｎａｎ５） ０８００ ０５４５ ０７３７
８ ＳＶＭ Ｎｏｉｓｅ＿２０ ０８４２ ０７６６ ０８００ １０００ ０８３３ ０８２４
９ ＳＶＭ Ｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ３） ０６３２ ０４２５ Ｎａｎ５） ０８００ ０６００ ０７００

注：１）Ｌｅｆｔ＿１表示将光谱向量向左平移１个波长点，Ｒｉｇｈｔ＿５表示将光谱向量向右平移５个波长点；２）Ｎｏｉｓｅ＿４０表示向光谱向量中添加信噪比为ＳＮＲ＝４０的高斯噪

声；３）Ｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ对应“２２３”项下提到的同类别光谱向量线性组合的方法；４）首行中，ＯＡ表示总体分类正确率，κ表示Ｋａｐｐａ系数，Ｆ１，ｉ（ｉ＝１，２，３，４）分别

表示安徽亳州、河南禹州、四川遂宁、河北安国４个产地类别的Ｆ１值；５）Ｎａｎ表示由于某一类别的精确率与召回率均为０而导致Ｆ１值无法计算。

Ｎｏｔｅ：１）Ｌｅｆｔ＿１ｉｎｄｉｃａｔｅｓｓｈｉｆｔｉｎｇｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｃｔｏｒｏｎｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｉｎｔｔｏｔｈｅｌｅｆｔ，ｗｈｉｌｅＲｉｇｈｔ＿５ｍｅａｎｓｓｈｉｆｔｉｎｇｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｃｔｏｒｆｉｖｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｉｎｔｓｔｏｔｈｅｒｉｇｈｔ；
２）Ｎｏｉｓｅ＿４０ｒｅｆｅｒｓｔｏａｄｄｉｎｇＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｗｉｔｈａｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｏｆ４０ｔｏｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｃｔｏｒ；３）Ｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ

ｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｃｔｏｒｓｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅｃａｔｅｇｏｒｙｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎｓｅｃｔｉｏｎ“２２３”；４）Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｌｉｎｅ，ＯＡｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｍｅａｓｕｒｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｔｈｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅｆｏｕｒｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｏｒｉｇｉｎｓ：ＢｏｚｈｏｕｉｎＡｎｈｕｉ，ＹｕｚｈｏｕｉｎＨｅｎａｎ，ＳｕｉｎｉｎｇｉｎＳｉｃｈｕａｎ，ａｎｄＡｎｇｕｏｉｎＨｅｂｅｉ；５）

Ｎａｎｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｖａｌｕｅｃａｎｎｏｔｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｄｕｅｔｏｂｏｔｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｒｅｃａｌｌｂｅｉｎｇｚｅｒｏｆｏｒａｐａｒｔｉｃｕｌａｒｃａｔｅｇｏｒｙ．

Ａ－正确率和Ｋａｐｐａ系数对比；Ｂ－Ｆ１系数对比。

Ａ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；Ｂ－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．

图３　支持向量机（ＳＶＭ）模型不同数据增强方法的分类结果对比
Ｆｉｇ３　ＳＶＭｍｏｄｅｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　通过将不同的数据增强算法应用于 ＳＶＭ模型
中，验证了数据增强算法的有效性。观察表５发现，
虽然整体正确率有所提升，但是在部分组别实验中，

对于少样本类别的第一类和第二类白芷的学习效果

并不理想，这是由于样本不平衡所导致模型更倾向

于将未知样本预测为多样本类别。因此，下文使用

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为损失函数训练 ＣＮＮ模型，使模型更
注重于学习少样本的困难类别样本。首先通过

ＳＰＸＹ样本划分法将ＳＮＶ预处理后的样本划分为训
练集与测试集，其次通过“２４”项下提出的数据增

·７２０２·
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强算法向训练集光谱进行样本增强，然后利用增强

训练集光谱建立以ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为损失函数的一维
卷积神经网络模型，参数见“２６”和“２７”，接着将
样本中的测试集作为１ＤＣＮＮ的输入，从而预测出
样品的产地类别，最后与实际产地类别对比，分析

ＣＮＮ模型的优劣。
通过表５和图４可以发现，传统的１ＤＣＮＮ模

型（２号）不使用数据增强算法，分类正确率为
７８９％，Ｋａｐｐａ系数为０６６。３～６号实验进行了光
谱平移，７～９号实验进行了光谱增噪，１０号实验进
行了光谱数据的线性组合，使用不同数据增强后的

白芷近红外光谱数据集的１ＤＣＮＮ模型（３～１０号）
与传统的１ＤＣＮＮ模型（２号）相比，分类正确率与
Ｋａｐｐａ系数均有不同幅度的提升。利用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ
作为损失函数去训练 ＣＮＮ模型的策略能在保证高
准确率和Ｋａｐｐａ系数的前提下，显著提高第一类和
第二类白芷样本的 Ｆ１值，这是因为 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的加
入使得模型更加注重于学习少样本的特征，从而更

进一步地提升总体的正确率。其中，向光谱数据中

添加信噪比为 ４０的方法得到的模型正确率为
９４７％，Ｋａｐｐａ系数也说明分类器预测结果的一致
性非常好。

表５　基于样本增强算法和ＦｏｃａｌＬｏｓｓ进行白芷产地分类实验结果
Ｔａｂ５　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＡｎｇｅｌｉｃａｄａｈｕｒｉｃａｏｒｉｇｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓａｍｐｌｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＦｏｃａｌＬｏｓｓ

Ｓｅｒｉａｌｎｕｍｂｅｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｓａｍｐｌｅａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｏｎｅ　　　 ＯＡ κ Ｆ１，１ Ｆ１，２ Ｆ１，３ Ｆ１，４
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４　结　论
本实验围绕白芷数据集的样本量小且样本分

布不均衡两个问题，提出３种数据增强算法，应用
于 ＳＶＭ模型，模型性能有一定提高。在使用数据
增强算法的基础上，又使用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为损失函

数训练 ＣＮＮ模型，发现不仅能够提升模型的正确
率和 Ｋａｐｐａ系数，同时对于少样本的学习也更加
充分有效，显著提高了前两类样本的准确率与召

回率。本实验提出的模型不仅能够提高白芷产地

分类的准确性，还特别优化了对小样本、分布不均
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衡数据的处理能力，从而能够在实际生产和应用

中迅速、精准地进行白芷产地的溯源。目前使用

的数据集可能在地理和环境条件上存在局限，未

来需要扩展数据集的多样性，以确保模型的泛化

能力。还可以探索光谱数据以外的其他信息，如

气候、土壤和种植技术数据，以增强产地溯源的准

确度和可靠性。
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