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基于卷积神经网络与投票机制的蒲黄炮制品近红外判别方法
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蒲黄炭是由香蒲花粉炮制而成!具有止血%化瘀%通淋等多种功效!被广泛应用于临床抗血栓!创

面和出血$然而蒲黄炭在炒炭过程中!常常会出现炭化过轻或者炭化过重的现象!从而出现不同炭化程度的

蒲黄炭药品!主要为轻度炭化%标准炭化与重度炭化三种不同的蒲黄炭药品$由于炭化程度不同!蒲黄炭的

凝血效果优劣不等!其中标准炭化的蒲黄炭药品药效最优$目前!鉴别蒲黄炭药品的方法多为人工凭借肉眼

与经验进行判别$基于人工的蒲黄炭药品判别方法判别效率低!受主观因素影响大!判别结果不稳定!难以

区分出标准炭化的蒲黄炭$为有效地对不同炭化程度的蒲黄炭进行识别!提出一种基于卷积神经网络与投

票机制的蒲黄炮制品近红外判别方法$该方法创新性地结合深度学习与机器学习算法!有效利用卷积神经

网络强大表征提取能力的同时通过投票决策提升算法模型的泛化能力与鲁棒性$首先通过近红外光谱技术

获取蒲黄炭的近红外光谱!并通过卷积神经网络分别提取样本经过四种预处理方法所得到光谱图的高阶特

征!并计算预测结果$按照样本准确率与损失值为四种预处理方法分配相应权重得到蒲黄炮制品预测模型$

该模型将所得到的四种预测结果结合权重共同投票出样本的最终结果!从而鉴别出蒲黄炭的炭化程度$实

验结果表明所提方法可以有效判别蒲黄炮制品的炭化程度$当训练集所占样本比例为
F-Y

时!预测准确率

达到
,D'!Y

$所提方法与传统卷积神经网络方法%线性判别分析方法以及标准正太变量变换
+

线性判别分析

方法相比预测准确率分别提高
F'CY

!

!'*Y

和
"'CY

$同时!所提方法具有一定的稳定性!当训练集所占样

本比例大于
=-Y

时!测试准确率高于
,-Y

'当训练集比例仅占
#-Y

时!预测准确性仍然能够达到约
F-Y

$
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蒲黄"

051159&
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#系香蒲科香蒲属!为东方香蒲"

1

4)

J5

%29/615&93

)

2/3&

#或同属植物的干燥花粉$蒲黄是一味著名的

中药!具有止血%化瘀及通淋等多种功效$制炭是将净选或

切制后的药材经高温处理!使药材外部炭化%内部保留固有

性能的一种中药炮制方法$生蒲黄经过炭化制成的蒲黄炭

"
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#具有明显的抗出血作用!被

广泛应用于临床抗血栓!治疗创面和出血$然而炒炭程度对

其止血作用具有重要影响$蒲黄炒炭过程极难掌握!炭化过

程中容易出现-不及.或-太过.现象!从而产生轻度炭化%标

准炭化与重度炭化三种不同的蒲黄炭药品$这三种蒲黄炭化

程度不同!凝血效果优劣不等$当前判别蒲黄炭的方法多为

凭借人工经验进行肉眼观测$然而人工判别的方法!判别效

率低!受主观影响大!判别结果不稳定$因此!亟需提出一

种高效%客观且准确的蒲黄炭判别方法$

近红外光谱是介于可见光和中红外之间!波长范围为

=--

$

"D--6;

的电磁辐射波$通过扫描样品的近红外光谱!

可以得到样品中有机分子含氢基团的特征信息$近红外光谱

分析技术具有快速%无损与无污染等优点!被广泛应用于食

品(

#+"

)

%木材(

*

)与药物分析(

!

)等领域$

G9/

等(

#

)使用傅里叶变

换红外光谱与随机森林方法准确分类不同地区的香菇$刘亚

超等(

"

)运用近红外光谱技术提供了一种大米直链淀粉含量的



快速检测方法$

c6

K

/2

等(

D

)利用近红外光谱技术结合分子建

模数据验证了环氧树脂体系固化过程中反应基团的演化$

b5215W%M&&93

等(

C

)使用近红外光谱结合偏最小二乘回归与随

机森林回归算法预测咸肉糜的脂肪%水分和蛋白质含量$

@M9

等(

=

)使用近红外定量分析技术鉴别区分玉米单倍体种子与二

倍体种子$

Q56729&/

等(

F

)分别利用漫反射近红外光谱%衰减

全反射中红外光谱技术和电感耦合等离子体发射光谱技术鉴

别了可可豆壳产地$当前近红外的判别方法大多使用传统的

机器学习方法$传统的一般采用手工特征判别$而手工特征

判别耗时费力!且需要研究人员熟悉特定应用领域$

深度学习是机器学习的进一步发展!通过模拟人脑进行

分析学习并建立神经网络!模仿人脑的机制解释数据$深度

学习是一种使计算机自动学习并提取模式特征的方法!能够

降低人为设计特征产生的不完备性$卷积神经网络"

0%6:%&M+

19%65&6/M25&6/1f%2W

!

@((

#是深度学习的代表算法之一$

@((

是一种深度前馈人工神经网络!具有表征学习能力!已

广泛应用于图像识别(

,

)

%物体识别(

#-

)与自然语言处理(

##

)等

领域$

(%

K

%:913

4

6

等(

#"

)使用深度卷积神经网络得出海马体

积的自动分割算法$实验结果表明基于
@((

的海马分割算

法具有高度的稳定性与准确性$

]521969

等(

#*

)提出一种基于

卷积神经网络的土壤特性分析算法!并获得了较高的准确

率$

GM

等(

#!

)运用深度卷积神经网络对组织病理学图像中的

上皮与基质两块区域进行了分离与分类$以上研究表明通过

@((

进行中药分析与识别具有可行性$

因此!本文提出一种基于
@((

与投票机制的蒲黄炮制

品近红外判别方法$该方法首先通过近红外光谱技术获取蒲

黄炭的光谱数据!得到原始样本空间
>

#

$分别运用标准正态

变量变换"

315675276%2;5&:52951/12563L%2;

!

.($

#!一阶差

分!

Q96+;5g

标准化三种不同的预处理方法对
>

#

进行数据

预处理!得到样本空间
>

"

!

>

*

与
>

!

$之后对这四个样本空

间分别运用
@((

进行样本判定!分离不同炭化程度的蒲黄

炭样本!并按照判别准确率进行降序排序$依序为四种不同

的样本空间赋予权重
-'D

!

-'D

!

-'!

和
-'*

$接下来!采用

@((

分别提取四组样本空间特征!进行特征学习$在得到四

组样本的判别结果后!结合权重投票出蒲黄炭最终的炭化程

度!从而实现样本的正确判定$

#

!

实验部分

'('

!

样品制备

东方香蒲花粉采自江苏通州!凭证标本号为
"-#F-F"-

$

花粉经南京中医药大学药学院严辉副教授鉴定!保存于中药

化学实验室$

轻度炭化!标准炭化与重度炭化蒲黄炭通过炮制时间与

蒲黄炭的传统饮片性状确定(

#D

)

$所有的蒲黄样品为同一批

次!共
#CC

份$每份取
#--

K

花粉样品!在"

"=-k#-

#

\

下!

用简单的炒制方法对花粉进行炭化处理$将样品划分为
*

份!分别控制其炮制时间为小于
=;96

!等于
=;96

!大于
=

;96

!并将炮制后的样品结合其饮片性状确定其炭化程度$

'("

!

近红外光谱数据采集

将炮制后的三份样品置于
!-\

下干燥
*J

!减小因水分

引起的光谱干扰$实验采用傅里叶近红外光谱仪"

8615293

&

!

RJ/2;%

!

c.

#$光谱分辨率为
F0;

S#

!扫描累积数为

*"

!光谱范围为
!---

$

#"---0;

S#

$在
""

$

"=\

温度范围

和
C-Y

相对湿度的环境下!将每份样品粉末放入石英样品杯

中!混合均匀!并扫描空气作为参考$每份粉末样品在相同

条件下进行三次扫描!生成平均光谱$

'(A

!

基于
.))

与投票机制的蒲黄炮制品判别方法

我们运用
?6/+>%1

编码为每个样本设置标签$若某样本

?

为轻度炭化蒲黄炭!则其标签
@

?

m

(

-

!

-

!

#

)'若某样本
?

为

标准炭化蒲黄炭!则其标签
@

?

m

(

-

!

#

!

-

)'若某样本
?

为重

度炭化蒲黄炭!则其标签
@

?

m

(

#

!

-

!

-

)$

本文提出的基于
@((

与投票机制的蒲黄炮制品判别模

型如图
#

所示$将样本空间
>

划分为训练集
>

12

与测试集
>

1/

!

其中训练集
>

12

用来对模型进行训练!测试集
>

1/

用来评价模

型$首先对训练集
>

12

中所有样品的原始光谱进行四种不同

的预处理&"

#

#保持不变'"

"

#

.($

处理'"

*

#一阶差分处理'

"

!

#

Q96

0

;5g

处理$经四种预处理方法处理后的数据集分别

记为&

>

12#

!

>

12"

!

>

12*

与
>

12!

$

接下来!将
>

12#

!

>

12"

!

>

12*

与
>

12!

分别输入至
@((

深度

学习网络进行
@((

模型训练与预测$以对不同预处理方法

的性能进行评判$网络模型包括一层一维卷积池化层%一层

二维卷积池化层和一层全连接层$一维卷积池化层将输入的

一维向量转化成二维矩阵$一维卷积池化层包括一维卷积操

作%激活操作与池化操作$其中一维卷积操作卷积核的数目

为
*"

个!大小为
#-_#

!卷积的步长为
C

$并由修正线性单

元"

2/019L9/7&96/2M691

!

A/Nc

#完成激活操作!使神经网络中

的神经元具有稀疏激活性$池化操作使用平均池化模型!每

次取
#-_#

的池化窗口!步长设为
"

$之后!将经过一维卷积

池化层得到的二维矩阵输入至二维卷积池化层!并经过二维

卷积操作%激活操作与二维池化操作!将其转化成多个二维

矩阵$二维卷积操作中卷积核数目为
C!

个!大小为
#-_*"

$

将二维卷积池化层得到的二维矩阵输入至全连接层!输出一

维高阶向量$本文中卷积神经网络模型采用学习率衰减机

制!学习率初始值设为
-'--*

!衰减指数为
#

+

:

$在网络训练

的过程中随时间逐步衰减学习率进行动态调整$每层权重初

始值服从标准差为
-'#

的零均值高斯分布$

!!

对训练集
>

12

进行
@((

的
12596+1/31

过程!设
>

12#

!

>

12"

!

>

12*

与
>

12!

的预测准确率百分比分别为
7

#

!

7

"

!

7

*

和
7

!

$接下

来!对四种不同预处理方法进行权重分配$表
#

给出四种预

处理方法所对应数据集的
@((

预测准确率与权重分配情

况$其中!保持不变的数据集得到的准确率为
="Y

'经
.($

预处理的数据集
>

12"

得到的准确率为
FFY

'经一阶差分预处

理的数据集
>

12*

得到的准确率为
,"Y

'经
Q96

0

;5g

预处理的

数据集
>

12!

到的准确率为
=CY

$我们将准确率最高的两种预

处理方法的权重值分配为
-'D

'准确率第三高的预处理方法

的权重值分配为
-'!

'准确率最低的预处理方法的权重值分

配为
-'*

$
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图
'

!

基于
.))

与投票机制的蒲黄炮制品判别模型
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-
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表
'

!

不同预处理方法的权重分配

J3<40'

!

U0,

-

/6=,567,<86,9>9:=,::070>6

?

70

?

792055,>

-

106/9=5

预处理方法 数据集
@((

预测准确率
7

权重
A

保持不变
>

12#

7

#

m="Y A

#

m-'*

.($ >

12"

7

"

mFFY A

"

m-'D

一阶差分
>

12*

7

*

m,"Y A

*

m-'D

Q96

0

;5g >

12!

7

!

m=CY A

!

m-'!

!!

设测试集
>

1/

中某个样本为
?

1/

$首先通过四种不同预处

理方法对该样本的原始光谱分别进行处理!并将计算结果分

别输入至
@((

预测模型$将
@((

预测模型得到的预测结果

分别记为&

'1/

0

#

!

'1/

0

"

!

'1/

0

*

和
'1/

0

!

$其中!第
+

个预处理方法

的预测结果
'1/

0

+

m

(

'1/

0

+#

!

'1/

0

+"

!

'1/

0

+*

)$例如!若第
+

个预处

理方法的预测结果为轻度炭化蒲黄!则
'1/

0

+

m

(

-

!

-

!

#

)'若

预测结果为标准炭化蒲黄炭!则
'1/

0

+

m

(

-

!

#

!

-

)'若预测结

果为重度炭化蒲黄炭!则
'1/

0

+

m

(

#

!

-

!

-

)$

对样本
?

1/

进行投票!计算
?

1/

在三种不同炭化程度上所

得的投票分值!记为
B

C

"轻度炭化为
B

#

!标准炭化为
B

"

!重

度炭化为
B

*

#$投票分值
B

C

的计算方法如式"

#

#所示!其中
+

表示第
+

种预处理方法!

C

表示第
C

种炭化程度$

B

C

*

'

!

+

*

#

A

+'1/

0

+

"

!

.

C

# "

#

#

!!

对三种炭化程度的
B

C

值进行比较!得到
?

1/

的最终预测

结果$若
B

#

最大!则预测
?

1/

为轻度炭化样品'若
B

"

最大!则

?

1/

为标准炭化样品'若
B

*

最大!则
?

1/

为重度炭化样品$

"

!

结果与讨论

"('

!

光谱分析

三种不同炭化程度的蒲黄炭样本的近红外原始光谱数据

如图
"

所示$绿色曲线表示轻度蒲黄炭"

N9

K

J17/

K

2//@RU

#!

蓝色曲线表示标准蒲黄炭"

.15675277/

K

2//@RU

#!红色曲线

表示重度蒲黄炭"

>/5:

4

7/

K

2//@RU

#$由图
"

可知!近红外

光谱的谱带重叠严重!整体近乎一致!吸收峰也几乎处于同

一位置!没有显著的差异!难以用肉眼区分三种蒲黄炭样品

的近红外光谱$因此我们对光谱进行四种不同的预处理方

式!从而加大不同炭化程度的蒲黄炭近红外光谱的差异性!

也提高了准确判定蒲黄炭的炭化程度可能性$

图
"

!

原始光谱

+,

-

("

!

W3S5

?

026734

"("

!

.))

模型分析

基于
@((

与投票机制的蒲黄炮制品判别模型中!需要

将四种不同的预处理方法的计算结果输入至
@((

卷积神经

网络$预处理后的一维数据通过
@((

的一维卷积池化层计

算后!转化为
#*,_*"

的二维矩阵$其中!一维卷积池化层

的卷积核"

Z9&1/2#

$

#C

#为
*"

个!其部分卷积核"

Z9&1/2#

$

#C

#如图
*

所示$

*C**
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图
A

!

一维卷积池化层的部分卷积核

+,

-

(A

!

*376,3429>T9486,9>C07>049:9>0;=,10>5,9>3429>T9486,9>

?

994

!!

在经过一维卷积池化操作后!二维矩阵数据经过二维卷

积池化层转换为
"!_C!

的二维矩阵$二维卷积池化层中卷

积核为
C!

个!其部分卷积核"

Z9&1/2#

$

#C

#如图
!

所示$

图
D

展示训练集
>

12

经四种预处理方法后分别输入
@((

进行模型训练所得到的特征向量$其中!红色线条对应蒲黄

炭轻度炭化样本'绿色线条对应蒲黄炭标准炭化样本'蓝色

线条对应蒲黄炭重度炭化样本$由图
D

可知!通过
@((

得

到的三种样品特征向量区分较为明显!重叠样本少$

图
B

!

二维卷积池化层部分卷积核

+,

-

(B

!

*376,3429>T9486,9>C07>049:6S9;=,10>5,9>3429>T9486,9>

?

994

图
D

!

四种预处理方法的
.))

特征向量

"

5

#&保持不变预处理
@((

特征向量'"

<

#&

.($

预处理
@((

特征向量'

"

0

#&一阶差分预处理
@((

特征向量'"

7

#&

Q96

0

;5g

预处理
@((

特征向量

+,

-

(D

!

.))0,

-

0>T0269759::987

?

70;

?

792055,>

-

106/9=5

"

5

#&

c60J56

K

/7

)

2/

)

2%0/33/3@((/9

K

/6:/01%23

'"

<

#&

.($

)

2/

)

2%0/33/3@((/9

K

/6:/01%2

'

"

0

#&

Z9231+%27/279LL/2/60/

)

2/

)

2%0/33/3@((/9

K

/6:/01%23

'"

7

#&

Q96

0

;5g

)

2/

)

2%0/33/3@((/9

K

/6:/01%23
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!!

图
C

给出了四种预处理方式在训练
@((

模型时测试准

确率随迭代次数的变化情况!由图
C

可看出!测试准确率随

迭代次数增加而迅速上升$为避免因随机抽样导致的实验误

差!

@((

的
12596+1/31

过程重复
D-

次!经实验发现四种预处

理方式的测试准确率最终均可稳定在
F-Y

以上$

图
F

!

四种预处理方法的
.))

测试准确率

+,

-

(F

!

.))60563228732

V

9::987

?

70;

?

792055,>

-

106/9=5

!!

在蒲黄炮制品识别模型中!我们采用交叉熵损失函数判

别模型预测效果$从图
=

可以看出!四种预处理方式在训练

@((

模型时!随着迭代次数的增加!损失值始终以下降趋势

不断递减$

图
G

!

四种预处理方法的
.))

交叉熵损失值

+,

-

(G

!

.79550>679

?V

49559:.))<350=9>

:987

?

70;

?

792055,>

-

106/9=5

"(A

!

方法性能分析

为了评估本方法的性能!我们将该方法与传统卷积神经

网络
@((

!线性判别分析方法"

&96/52793029;96561565&

4

393

!

NT8

#以及标准正太变量变换
+

线性判别分析方法"

31567527

6%2;5&:5295<&/+&96/52793029;96561565&

4

393

!

.($+NT8

#进行

对比$实验过程中!训练集所占比例为
F-Y

!测试集所占比

例为
"-Y

!

12596+1/31

过程重复
D-

次$四种方法的预测准确

率对比如图
F

所示$由图可知!本方法的准确率最高!分别

比
@((

!

NT8

和
.($+NT8

提高
F'CY

!

!'*Y

和
"'CY

$

!!

本方法需要通过训练蒋预测模型进行训练!而训练集的

规模可以影响预测准确性$为了分析本方法的稳定性!将训

练集所占样本比例分别设为
#-Y

!

"-Y

!

*-Y

!

!-Y

!

D-Y

!

C-Y

!

=-Y

!

F-Y

和
,-Y

$不同比例下的
12596+1/31

过程重复

D-

次$稳定性测试结果如图
,

所示$由图
,

可知!当训练集

所占比例高于
=-Y

时!本方法的预测准确率高于
,-Y

$同

时!当训练集仅占比
#-Y

时!所提方法的预测准确率可以维

持在
F-Y

左右$稳定性测试实验结果表明本方法具有较高的

稳定性$

图
I

!

本方法与
.))

%

Z$L

%

#)[;Z$L

预测准确率对比

+,

-

(I

!

.91

?

37,59>9:6/0

?

79

?

950=106/9=S,6/.))

!

Z$L

3>=#)[;Z$L,>607159:60563228732

V

图
K

!

不同训练比例预测准确率

+,

-

(K

!

J0563228732

V

9:=,::070>6673,>,>

-

506

?

79

?

976,9>5

!!

为综合评价本方法的性能!将
*D

份外部蒲黄炮制样品

输入至所建立的蒲黄炮制品预测模型进行判别$

*D

份蒲黄

炮制样品中!仅
"

份样品预测出错!预测准确率达到

,!'",Y

$由此可见!本方法适用于蒲黄炮制品近红外判别!

能够满足标准蒲黄炭快速识别的实际应用需求$

*

!

结
!

论

!!

提出一种基于卷积神经网络与投票机制的蒲黄炮制品近

红外判别方法!高效判别重度炭化%标准炭化%轻度炭化三

种不同炭化程度的蒲黄炭$蒲黄炭的原始光谱在经过四种不

同的预处理方式后通过卷积神经网络模型预测出四种结果!

结合自身权重后投票出蒲黄炭的炭化程度$实验结果表明!

本工作所提出的蒲黄炮制品预测模型对测试集样本的判别准

DC**
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确率达到
,D'!Y

!识别准确性高$基于卷积神经网络与投票

机制的蒲黄炮制品判别模型结合近红外光谱的实验方法可以

高效识别蒲黄炭的炭化程度!为实际鉴别蒲黄炭的炭化程度

与药效和药品鉴定仪器的开发提供了技术支持$

本工作是对蒲黄炮制品快速鉴别的初步研究!后续会收

集不同产地!不同采摘时间的样品!进一步研究与完善$
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陈承武等&基于卷积神经网络与投票机制的蒲黄炮制品近红外判别方法


