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基于红外光谱结合机器学习方法的牛膝不同炮制品及炮制程度的判别分析2 
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摘  要：目的  采用红外光谱技术结合机器学习算法建立牛膝 Achyranthes bidentata 炮制品类别与炮制程度的定性判别模型。

方法  采集不同炮制品与不同炮制程度牛膝的中红外光谱（mid infrared spectroscopy，MIRS），运用 BP 神经网络（back 

propagation neural network，BPNN）、遗传算法优化 BP 神经网络（GA-BP）、随机森林（random forest，RF）、径向基神经网

络（radial basis function network，RBFN）、卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）等机器学习算法建立牛膝炮

制品类别与炮制程度的定性判别模型；采集不同炮制品与不同炮制程度牛膝的近红外光谱（near infrared spectroscopy，NIRS），

使用 TQ Analyst 软件中的判别分析法建立牛膝炮制品类别与炮制程度的定性分析模型。结果  机器学习算法模型结果显示

CNN 判别模型较优秀，BPNN、RF 及 RBFN 性能相近，GA-BP 模型性能相对较差。3 个 NIRS 定性模型结果显示验证集准

确率均为 100%，可准确预测炮制品类别与炮制程度。结论  通过红外光谱技术建立的定性分析模型可作为牛膝炮制品类别

与炮制程度的鉴别手段。同时提供了快速、无损的检测手段及可靠的数据分析方法，为中药材炮制品类别与炮制程度精准识

别提供新的方法参考。 

关键词：牛膝；炮制品；炮制程度；红外光谱；正交偏最小二乘法-判别分析；机器学习算法 

中图分类号：R283.6      文献标志码：A      文章编号：0253 - 2670(2023)22 - 7387 - 15 

DOI: 10.7501/j.issn.0253-2670.2023.22.015 

Discrimination analysis of different processed products and processing degree of 

Achyranthis Bidentatae Radix based on infrared spectroscopy combined with 

machine learning methods 

TIAN Han-ju1, 2, YANG Yan-rong1, 2, JIA Hao1, 2, LI Ying-ying1, 2, DUAN Hao-han1, 2, ZHAO Xin-mei1, 2, 

ZHANG Chun-ya1, 2, LEI Jing-wei1, 2, XIE Cai-xia1, 2, YANG Chun-jing1, 2, 3, GONG Hai-yan1, 2 

1. School of Pharmacy, Henan University of Chinese Medicine, Zhengzhou 450046, China 

2. Henan Engineering Technology Research Center for TCM Quality Control and Evaluation, Zhengzhou 450046, China 

3. Third Affiliated Hospital of Henan University of Chinese Medicine, Zhengzhou 450046, China 

Abstract: Objective  To establish a qualitative discrimination model for the type and degree of processing of Niuxi (Achyranthes 

bidentata, AB) using infrared spectroscopy and machine learning algorithms. Methods  The infrared spectra of AB with different 

processing types and degree was collected, and various machine learning algorithms, including back propagation neural network 

(BPNN), genetic algorithm-optimized BP neural network (GA-BP), random forest (RF), radial basis function network (RBFN), and 

convolutional neural networks (CNN) were used to establish a qualitative discrimination model for the type and degree of processed 

products of AB. The near-infrared spectra (NIRS) of AB with different processing types and degree was collected, and TQ Analyst 

software was used to establish a qualitative analysis model for the type and degree of processed products of AB. Results  The 

results of the machine learning algorithm models showed that the CNN discriminative model was superior, the BPNN, RF and RBFN 
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had similar performance, and the GA-BP model had relatively poor performance. The three NIRS qualitative models had validation 

accuracies of 100%, indicating that they could accurately predict the type and degree of processed products of AB. Conclusion  The 

qualitative analysis model developed in this study by infrared spectroscopy can be used as a means to identify the type and degree of 

processed products of AB. It also provides a rapid and non-destructive means of testing and a reliable method for data analysis, with 

view to providing a new method of reference for the accurate identification of the type and degree of preparation of Chinese herbal 

processed products. 

Key words: Achyranthes bidentata BL.; processed product; processing degree; infrared spectroscopy; orthogonal partial least squares- 

discriminant analysis; machine learning algorithm 

 

牛膝 Achyranthis Bidentatae Radix 为苋科牛膝

属植物牛膝 Achyranthes bidentata BL.的干燥根[1]，

最早出自《神农本草经》，其根入药，具有补肝肾、

强筋骨、活血化瘀的功效[2]，主要含有皂苷类、甾

酮类、多糖类等化合物[3]。现国内有三大牛膝产区：

内蒙赤峰、河北安国和河南焦作[4]。牛膝炮制历史

悠久，古代炮制方法有酒制（酒渍、酒浸、酒煮、

酒洗、酒炒、酒蒸等）、炒制、焙制、炙制、药汁制

等[5]。现代临床所用的牛膝饮片主要为牛膝生品、

酒牛膝、盐牛膝等[6]。牛膝生品经酒炙后能增强活

血祛瘀、通经止痛的作用，盐炙后能增强补肝肾、

强筋骨作用[7]。 

红外光谱法作为一种快速无损分析技术，且具

有样品制备简单、无污染、经济实惠等特点，在诸

多领域均有应用[8-10]。随着化学计量学和机器学习

算法与红外光谱技术的结合，复杂的样品光谱信息

得以有效可视化，成为中药快速鉴别及质量评价的

一种有效手段[11]，目前，该技术已广泛应用于中药

材产地溯源研究[12-17]。 

本课题组前期采用红外光谱技术开展了牛膝产

地的快速识别研究[18]，在此基础上本研究通过采集

3 个产地的牛膝生品，不同炮制程度的酒牛膝和盐

牛膝近红外光谱（near infrared spectroscopy，NIRS）

和中红外光谱（mid infrared spectroscopy，MIRS）

信息，结合 BP 神经网络（back propagation neural 

network，BPNN）、遗传算法优化 BP 神经网络

（GA-BP）、随机森林（random forest，RF）、径向基

神经网络（radial basis function network，RBFN）、

卷积神经网络算法开展对牛膝炮制类别与炮制程度

研究，建立适合的定性判别模型，为牛膝炮制类别

与炮制程度的精准识别提供方法支撑。 

1  仪器与材料 

1.1  仪器与试剂 

INVENIOS 型傅里叶变换红外光谱仪，德国

Bruker 公司；Nicolet 6700 型傅里叶红外光谱仪，美

国 Thermo Fisher 公司；Spectrum for Window 软件

（版本 3.02），美国 Pekin Elmer 公司；Matlab 软件

（版本 R2022b），美国 MathWorks 公司；FW-4A 型

粉末压片机，天津市拓扑仪器有限公司；FW-100

型高速万能粉碎机，北京科伟永兴仪器有限公司；

101-3AB 型点热恒温鼓风干燥箱，北京中兴伟业仪

器有限公司；ME204E/OL 型万分之一天平，上海梅

特勒-托利多仪器有限公司。 

溴化钾，光谱纯，天津市科密欧化学试剂有限

公司；无水乙醇，分析纯，天津市致远化学试剂有

限公司；黄酒，酒精度≥10.0% vol，批号 20220616D，

浙江古越龙山绍兴酒股份有限公司；精纯盐，河南

省盐业集团有限公司。 

1.2  样品 

牛膝样品于 2021 年 12 月采集自道地产区河南

省焦作市西陶镇、非道地产区河北省安国市西佛落

镇与内蒙古自治区赤峰市喀喇沁旗牛家营子镇，共

计 15 个批次，均为 1 年生，所有样品经河南中医药

大学陈随清教授鉴定为苋科牛膝属植物牛膝 A. 

bidentata Bl.的干燥根。 

牛膝除去杂质，洗净，润透，除去残留芦头，

切段，干燥得到牛膝生品，粉碎后过 3 号和 9 号筛，

贮藏备用。取牛膝生品，照参照《中国药典》2020

年版四部 0213 炮制通则中酒炙法[19]，加黄酒 10%

拌匀，焖透，置炒锅内，文火炒制，炒至表面颜色

略深，偶见焦斑，微有酒香气，制备炮制不及、炮

制适中（酒牛膝）和炮制过 3 种不同程度，粉碎后

过 3 号和 9 号筛，贮藏备用。 

取牛膝生品，参照《中国药典》2020 年版四部

0213 炮制通则中盐炙法，加食盐 2%，用 10%蒸馏

水溶解拌匀，焖透，置炒锅内，文火炒制，炒至表

面色深，略有焦斑，制备炮制不及、炮制适中（盐

牛膝）和炮制太过 3 种不同程度，粉碎后过 3 号和

9 号筛，贮藏备用。具体样品信息见表 1，部分样品

示图见图 1。 
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表 1  样品信息 

Table 1  Information of samples 

产地 生品 
酒牛膝 盐牛膝 

炮制不及 炮制适中 炮制太过 炮制不及 炮制适中 炮制太过 
河南焦作 S1～S5 JB1～JB5 JS1～JS5 JG1～JG5 YB1～5 YS1～YS5 YG1～YG5 

内蒙古赤峰 S6～S10 JB6～JB10 JS6～JS10 JG6～JG10 YB6～YB10 YS6～YS10 YG6～YG10 

河北安国 S11～S15 JB11～JB15 JS11～JS15 JG11～JG15 YB11～YB5 YS11～YS15 YG11～YG15 
 

    

   

   

   

   

   

   

图 1  不同产地来源牛膝生品及炮制品 

Fig. 1  Raw and processed products of A. bidentata from different producing areas 

2  方法 

2.1  MIRS 信息的采集 

称取样品粉末（过 9 号筛）约 2 mg 与干燥溴

化钾以 1∶100 研磨混匀，取适量混合均匀的样品置

于专用压片模具中，用 8 MPa 的压力压制 30 s，压

成均匀半透明的薄片，取出，置红外光谱仪中采集

各样品 MIRS 图。光谱扫描范围 400～4000 cm−1，

每张光谱扫描次数 16 次每秒，光谱分辨率为 4 

cm−1，扫描速度 0.2 cm−1，扫描时扣除 CO2和 H2O，

室温 20～25 ℃，相对湿度 25%～35%。每张图谱

重复扫描 3 次，取其平均光谱，每份样品扫描 3 张

图谱。 
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2.2  NIRS 信息的采集 

称取样品粉末（过 3 号筛）约 6 g，置于石英样

品杯中，混合均匀，轻轻压平，以空气为背景，扣

除背景采集光谱图，采用积分球漫反射，分辨率为

8 cm−1，扫描 64 次，扫描范围为 4000～12 000 cm−1，

温度范围为 25～30 ℃，空气湿度为 25%～30%。每

张图谱重复扫描 3 次，取其平均光谱，每份样品扫

描 3 张图谱。 

2.3  光谱信息的预处理 

MIRS 信息均采用 Spectrum for window 3.02 软

件对各样品采集的原始 MIRS 进行处理，采用 TQ 

Analyst 软件对 NIRS 进行多元信号修正（multiple 

signal correction，MSC）、标准正则变换（standard 

normal variate transform，SNV）、一阶导数（first 

derivative）、二阶导数（second derivative）、SG 平

滑（Savitzky-Golay，SG）、ND 平滑（Norris derivative，

ND）。 

2.4  数据处理 

使用 GraphPad Prism 软件绘制牛膝生品、酒牛

膝和盐牛膝平均相对峰高柱状图，使用 Matlab 软件

构建不同炮制品和不同炮制程度分类模型，将数据

样本随机拆分成训练集（70%）和测试集（30%），

运用 BPNN、遗传算法优化 BP 神经网络（GA-BP）、

随机森林（random forest，RF）、径向基神经网络

（radial basis function network，RBFN）、卷积神经网

络（convolutional neural networks，CNN）等算法构

建分类模型。使用 TQ 软件建立不同炮制品和不同

炮制程度牛膝近红外定性分析模型。 

3  结果与分析 

3.1  样品红外光谱 

MIRS 进行透过率与吸光度转换、基线校正、

归一化处理，计算得到 14 个共有峰（图 2），对 1

号峰进行归一化之后，牛膝生品的 2～14 号峰经酒

炙与盐炙后相对峰高均升高，且酒牛膝增长幅度大

于盐牛膝，结果见图 3。不同产地牛膝样品的原始

MIRS 及不同炮制品（以河南为例）原始 MIRS 如

图 4、5 所示，原始 NIRS 及不同炮制品（以河南为

例）原始 NIRS 如图 6、7 所示。 

3.2  MIRS 判别模型的选择及建立 

采用 BPNN、GA-BP、RF、RBFN、CNN 等算

法建立牛膝不同炮制品及不同炮制品不同炮制程度

MIRS 分类判别模型。 

BPNN 是一种按照误差逆向传播算法训练的多 

 

图 2  MIRS 共有峰示意图 

Fig. 2  Common peak schematic of MIRS 

 

图 3  牛膝不同炮制品的平均相对峰高柱状图 

Fig. 3  Bar chart of average relative peak heights of 

different processed products of A. bidentata 

 

图 4  牛膝样品的原始 MIRS 

Fig. 4  Original MIRS of A. bidentata samples 

 

图 5  河南牛膝不同炮制品 MIRS 示意图 

Fig. 5  MIRS schematic of different processed products of 

A. bidentata from Henan 
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图 6  牛膝样品的原始 NIRS 

Fig. 6  Original NIRS of A. bidentata 

 

图 7  河南牛膝不同炮制品的 NIRS 示意图 

Fig. 7  NIRS schematic of different processed products of A. 

bidentata from Henan 

层前馈神经网络，具有很强的非线性映射能力、适

应能力和学习能力[20]，具备任意复杂的分类模式和

良好的多维函数映射的能力[21]，是应用最为广泛的

人工神经网络之一[22]；与 BPNN 因在模型连接权值

和阈值选取时具有随机性，从而易于陷入局部最优

解不同。遗传算法（genetic algorithm，GA）是模拟

自然界中遗传机制及物种进化的过程中形成的一种

并行随机搜索优化方法，二者相结合得到的 GA-BP

算法发可以做到优化可行域内 BP 神经网络模型连

接权值和阈值选取的随机性，有效增强模型的泛化

能力和收敛性[23]；以决策树为核心的多分类 RF 算

法作为一种典型的多分类器算法，可以很好地对数

据进行集成学习[24]，同时根据数据的多样性进行分

类处理，故此，RF 算法拥有非常强大的适用性，可

以在许多领域进行广泛应用，特别是针对一些非线

性高维数据，随机森林算法也可以很快地进行数据

处理[25]，此外，RF 算法对噪声和随机误差的防控

非常到位，可以极大地减少因数据产生的误差，从

而降低了数据处理难度，节约了大量的人力物力，

帮助数据得到快速、准确的分析；RBFN 具有唯一

最佳逼近、训练简洁、学习收敛速度快等良好性能，

并且具有很强的非线性拟合能力，可逼近任意的非

线性函数，具有较好的泛化能力，现已成功应用于

语音识别、自动控制、信息图像处理和故障诊断等

多个领域[26]；CNN 是一种常见的文本分类模型，是

由卷积层、池化层、全连接层组成的人工神经网络

结构[27]。相对于传统的多层感知神经网络，其卷积

层具有局部链接、权值共享以及池化操作既能够有

效地提取特征，大幅度地简化了网络的复杂度[28]。 

以 BPNN 为例，将已划分好的不同炮制品的数

据集导入 Matlab R2022b 软件，模型判别结果如图 8

所示，不同炮制品判别模型中训练集的准确率为

98.9%，而测试集的准确率为 92.5%，训练集与测试

集准确率均大于 90%。对于不同炮制品的不同炮制

程度 BPNN 模型判别结果显示：酒牛膝与盐牛膝不

同炮制程度模型训练集的准确率分别为 96.0%和

98.4%，测试集的准确率分别为 92.6%和 94.4%，两

个模型训练集与测试集准确率均大于 90%，说明基

于该样本集建立的 BPNN 模型适用于酒牛膝、盐牛

膝不同炮制程度的预测判别。对比 GA-BP 的模型

判别结果，随着迭代次数的增加，判别模型错误率

呈现降低趋势（图 9）。不同炮制品的 GA-BP 判别

模型中训练集的准确率为 93.6%，测试集准确率为

90%。对于不同炮制品的不同炮制程度 GA-BP 模型

判别结果显示：酒牛膝与盐牛膝不同炮制程度模型

训练集的准确率分别为 90.5%和 96.8%，测试集准

确率分别为 90.7%和 94.4%，如图 10 所示。CNN

模型迭代曲线如图 11 所示，CNN、RBFN、RF 模

型判别准确率结果见图 12～14。 

3.3  MIRS 判别模型性能评估 

在机器学习中，混淆矩阵作为一个误差矩阵，

常用来可视化地评估监督学习算法的性能，是机器

学习中总结分类模型预测结果的情形分析表，以矩

阵形式将数据集中的记录按照真实的类别与分类模

型预测的类别判断 2 个标准进行汇总。分类的正确

性可以通过计算正确预测样本属于此样本数量（true 

positives，TP），正确预测的样本数量不属于此样本

集数量（true negatives，TN），和样本被错误地预测

为此样本数量（false positives，FP）以及样本被错

误地预测为不属于样本数量（false negatives，FN）

来进行衡量，评价指标主要包括准确度（accuracy）、

精确度（precision）、召回率（recall）等[29]。其中精

确度可以用来衡量模型的整体有效性，即预测正确

的结果占总样本的百分比；样本类别于模型判别结 
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A-不同炮制品  B-酒牛膝不同炮制程度  C-盐牛膝不同炮制程度  I-训练集  II-测试集，下图同 

A-different processed products  B-different processing degree of wine-processed A. bidentata  C-different processing degree of salt-processed A. 

bidentata  I-training set  II-testing set, same as below tables 

图 8  BPNN 模型判别准确率 

Fig. 8  Discrimination accuracy of BPNN model 

               

图 9  GA-BP 模型适应度曲线 

Fig. 9  Fitness curve of the GA-BP model 

           

           

图 10  GA-BP 模型判别准确率 

Fig. 10  Discrimination accuracy of GA-BP model 

果的一致性则可以通过精密度来衡量；召回率即在

实际为样本中被预测为该样本的概率。本实验以混

淆矩阵结合准确度、精确度以及召回率评估模型性

能，其数据越接近 1，模型的性能越好。具体计算

公式如下。 

准确度＝(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN) 

精确度＝TP/(TP＋FP) 

精确度＝TP/(TP＋FN) 

不同炮制品预测输出有 3 个类别，其中 1 代表

生品，2 代表酒牛膝，3 代表盐牛膝。不同炮制品不

同炮制程度预测输出有 4 个类别，其中 1 代表生品，

2 代表炮制不及，3 代表炮制适中，4 代表炮制过。 
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图 11  CNN 模型迭代曲线 

Fig. 11  Iteration curve of CNN model 

           

           

图 12  CNN 神经网络模型判别准确率 

Fig. 12  Discrimination accuracy of CNN model 

           

           

图 13  RBFN 模型判别准确率 

Fig. 13  Discrimination accuracy of RBFN model 

模型混淆矩阵可视化见图 15～19，评价指标数值见

表 2～4。 

上述结果表明，5 种算法对于训练集以及预测

集的判别准确率除 GA-BP 外均在 0.90 以上，展现

了良好的分类性能，但是不同模型之间判别性能有

较大差异。例如，在对于不同炮制品的判别模型中，

CNN 模型性能极佳，对于训练集以及预测集的判别

成功率分别达到了 1.00 和 0.98，且二者差距较小，

说明该模型在当前样本量下面对不同数据集时鲁棒

性较佳。反观 GA-BP 算法，虽然弥补了 BPNN 算

法易陷入局部极小、收敛速度慢的缺点，但在本样

本集建立的模型判别结果中不难看出，对于不同炮 
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图 14  RF 模型判别准确率 

Fig. 14  Discrimination accuracy of RF model 

               

               

图 15  不同炮制品 (A)、酒牛膝不同炮制程度 (B)、盐牛膝不同炮制程度 (C) 的 BPNN 模型混淆矩阵 (1 训练集、2 测试集) 

Fig. 15  BPNN model confusion matrix of different processed products (A), different processing degree of wine-processed A. 

bidentata (B), different processing degree of salt-processed A. bidentata (C) (1 training set, 2 testing set) 

制品判别模型以及炮制品不同炮制程度判别模型

中，BPNN 模型整体优于 GA-BP 模型。 

由此可见，不同建模方法对于数据集特征提取

逻辑不同，应根据数据集特性选择合适的建模方法

进行判别以及分析。 

3.4  牛膝不同炮制品 NIRS 定性模型建立 

本实验采用判别分析法建立不同炮制品 NIRS

定性判别模型，以及不同炮制品不同炮制品程度的

NIRS 定性判别模型，以性能系数（PI）和误判例数

为评价指标，PI 值越大，误判例数越小，说明 NIRS

定性模型的判别分析结果越准确。本实验考察了光

谱预处理方法对定性模型的影响，得不同炮制品定

性模型的最佳预处理条件为 SNV＋SG；不同炮制品

光谱预处理结果见表 5。以 PI 和误判例数为评价指

标，考察不同波段对 NIRS 定性模型的影响，得不

同炮制品定性模型的最佳波段为 4250～5150 cm−1， 
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图 16  不同炮制品 (A)、酒牛膝不同炮制程度 (B)、盐牛膝不同炮制程度 (C) 的 GA-BP 模型混淆矩阵 (1 训练集、2 测试集) 

Fig. 16  GA-BP model confusion matrix of different processed products (A), different processing degreesof wine-processed A. 

bidentata (B), different processing degree of salt-processed A. bidentata (C) (1 training set, 2 testing set) 

               

               

图 17  不同炮制品 (A)、酒牛膝不同炮制程度 (B)、盐牛膝不同炮制程度 (C) 的 CNN 模型混淆矩阵 (1 训练集、2 测试集) 

Fig. 17  CNN model confusion matrix of different processed products (A), different processing degree of wine-processed A. 

bidentata (B), different processing degree of salt-processed A. bidentata (C) (1 training set, 2 testing set) 

不同炮制品不同波段分析结果见表 6。采用 TQ 

Analyst 软件，根据 NIRS 最佳预处理方法及最佳的

光谱波段进行判别分析，建立不同炮制品的定性分

析模型（图 20）。 
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图 18  不同炮制品 (A)、酒牛膝不同炮制程度 (B)、盐牛膝不同炮制程度 (C) 的 RBFN 模型混淆矩阵 (1 训练集、2 测试集) 

Fig. 18  RBFN model confusion matrix of different processed products (A), different processing degree of wine-processed A. 

bidentata (B), different processing degree of salt-processed A. bidentata (C) (1 training set, 2 testing set) 

               

               

图 19  不同炮制品 (A)、酒牛膝不同炮制程度 (B)、盐牛膝不同炮制程度 (C) 的 RF 模型混淆矩阵 (1 训练集、2 测试集) 

Fig. 19  RF model confusion matrix of different processed products (A), different processing degree of wine-processed A. 

bidentata (B), different processing degree of salt-processed A. bidentata (C) (1 training set, 2 testing set) 

将验证集样品的 NIRS 图谱输入所建模型，结

果显示，不同炮制品可被准确分为 3 类，正确率为

100%。本实验考察了光谱预处理方法对定性模型的

影响，得酒牛膝不同炮制程度定性模型的最佳预处 
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表 2  不同炮制品判别模型评价指标 

Table 2  Evaluation indicators of discrimination models of 

different processed products 

算法 

模型 
类别 

训练集 预测集 

精确度/% 召回率/% 准确度/% 精确度/% 召回率/% 准确度/% 

BPNN 1 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 0.93 
 

2 1.00 0.97  
0.80 0.89  

 
3 0.97 1.00  

0.93 0.87  

RBFN 1 1.00 1.00 1.00 0.79 1.00 0.93 
 

2 1.00 1.00  
1.00 0.85  

 
3 1.00 1.00  

1.00 0.94  

GA-BP 1 1.00 1.00 0.94 1.00 1.00 0.90 
 

2 0.96 0.84  
1.00 0.69  

 
3 0.97 0.97  

0.70 1.00  

RF 1 1.00 1.00 1.00 1.00 0.93 0.95 
 

2 1.00 1.00  
0.92 1.00  

 
3 1.00 1.00  

0.93 0.93  

CNN 1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.98 
 

2 1.00 1.00  
1.00 0.92  

 
3 1.00 1.00  

0.93 1.00  

表 3  酒牛膝不同炮制程度判别模型评价指标 

Table 3  Evaluation indicators of wine-processed A. bidentata 

discrimination models with different processing degree 

算法 

模型 
类别 

训练集 预测集 

精确率/% 召回率/% 准确率/% 精确率/% 召回率/% 准确率/% 

BPNN 1 1.00 1.00 0.96 1.00 1.00 0.93 

 
2 0.96 1.00 

 
1.00 0.90 

 

 
3 0.88 0.97 

 
0.82 0.93 

 

 
4 1.00 0.89 

 
0.89 0.89 

 

GA-BP 1 0.83 1.00 0.87 0.94 0.93 0.91 

 2 0.97 0.83  0.92 1.00  

 3 0.85 0.80  0.82 0.90  

 4 0.82 0.84  0.93 0.81  

RF 1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.91 

 2 1.00 1.00  0.83 0.77  

 3 1.00 1.00  0.81 0.93  

 4 1.00 1.00  1.00 0.92  

RBFN 1 1.00 1.00 0.99 1.00 0.87 0.91 

 2 0.97 1.00  0.81 1.00  

 3 1.00 0.97  1.00 0.79  

 4 1.00 1.00  0.87 1.00  

CNN 1 1.00 1.00 1.00 0.95 1.00 0.94 

 2 1.00 1.00  1.00 0.75  

 3 1.00 1.00  0.93 1.00  

 4 1.00 1.00  0.91 1.00  

表 4  盐牛膝不同炮制程度判别模型评价指标 

Table 4  Evaluation indicators of salt-processed A. bidentata 

discrimination models with different processing degree 

算法 

模型 
类别 

训练集 预测集 

精确率/% 召回率/% 准确率/% 精确率/% 召回率/% 准确率/% 

BPNN 1 1.00 0.97 0.98 1.00 1.00 0.96 
 

2 0.97 1.00 
 

0.84 1.00 
 

 
3 1.00 0.97 

 
1.00 0.73 

 

 
4 0.97 1.00 

 
1.00 1.00 

 

GA-BP 1 0.96 0.96 0.97 1.00 0.94 0.94 

 2 0.94 0.97  0.90 0.90  

 3 0.97 0.94  0.92 0.92  

 4 1.00 1.00  0.93 1.00  

RF 1 1.00 0.97 0.98 1.00 0.94 0.91 

 2 0.97 0.97  0.82 0.92  

 3 0.96 1.00  0.90 0.90  

 4 0.97 1.00  0.88 1.00  

RBFN 1 1.00 1.00 0.98 1.00 0.88 0.93 

 2 0.93 0.97  0.84 1.00  

 3 0.97 0.95  1.00 0.71  

 4 1.00 1.00  0.93 1.00  

CNN 1 1.00 1.00 1.00 1.00 0.85 0.94 

 2 1.00 1.00  0.90 0.90  

 3 1.00 1.00  0.92 1.00  

 4 1.00 1.00  0.95 1.00  

表 5  不同炮制品 NIRS 预处理结果 

Table 5  Preprocessing results of NIRS of different 

processed A. bidentata products 

光谱预处理方法 
误判 

例数 
PI 光谱预处理方法 

误判 

例数 
PI 

SNV 1 92.554 MSC 1 93.004 

SNV＋SG 1 95.560 MSC＋SG 1 93.014 

SNV＋1stDer 1 92.554 MSC＋1ndDer 1 89.200 

SNV＋SG＋1stDer 1 92.560 MSC＋SG＋1ndDer 1 89.394 

SNV＋ND＋1stDer 1 92.277 MSC＋ND＋1ndDer 1 92.267 

SNV＋2ndDer 50 80.322 MSC＋2ndDer 50 80.298 

SNV＋SG＋2ndDer 1 91.794 SNV＋SG＋2ndDer 59 80.183 

SNV＋ND＋2ndDer 1 91.794 SNV＋ND＋2ndDer 1 91.814 

表 6  不同炮制品不同建模波段结果 

Table 6  Results of different modeling bands for different 

processed A. bidentata products 

建模波段/cm−1 误判例数 PI 建模波段/cm−1 误判例数 PI 

4250～5000 1 93.014 4250～6000 1 90.768 

4250～7000 2 91.615 4250～8000 3 91.005 

4250～9000 1 90.909 4250～10 000 1 90.191 

4250～11 000 4 89.505 4250～11 800 8 86.808 

4250～5500 1 91.815 4250～5150 1 93.340 
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图 20  不同炮制品定性分析模型 

Fig. 20  Qualitative analysis model for different processed A. bidentata products 

理条件为 SNV＋ND＋1stDer，盐牛膝不同炮制程度

定性模型的最佳预处理条件为 MSC＋SG。酒、盐

牛膝不同炮制程度光谱预处理结果（表 7、8）。 

表 7  酒牛膝不同炮制程度 NIRS 预处理结果 

Table 7  Preprocessing results of NIRS of wine-processed A. 

bidentata with different processing degree 

光谱预处理方法 
误判 

例数 
PI 光谱预处理方法 

误判 

例数 
PI 

SNV 0 91.493 MSC 0 91.161 

SNV＋SG 0 91.504 MSC＋SG 0 91.257 

SNV＋1stDer 6 88.392 MSC＋1ndDer 5 88.229 

SNV＋SG＋1stDer 5 88.936 MSC＋SG＋1ndDer 5 88.829 

SNV＋ND＋1stDer 0 91.911 MSC＋ND＋1ndDer 0 91.714 

SNV＋2ndDer 53 81.024 MSC＋2ndDer 54 81.256 

SNV＋SG＋2ndDer 31 84.714 SNV＋SG＋2ndDer 31 84.674 

SNV＋ND＋2ndDer 0 91.549 SNV＋ND＋2ndDer 0 91.391 

表 8  盐牛膝不同炮制程度 NIRS 预处理结果 

Table 8 Preprocessing results of NIRS of salt-processed A. 

bidentata with different processing degree 

光谱预处理方法 
误判 

例数 
PI 光谱预处理方法 

误判 

例数 
PI 

SNV 2 89.587 MSC 3 89.994 

SNV＋SG 2 89.598 MSC＋SG 3 90.004 

SNV＋1stDer 13 86.605 MSC＋1ndDer 12 86.521 

SNV＋SG＋1stDer 10 86.873 MSC＋SG＋1ndDer 12 86.847 

SNV＋ND＋1stDer 5 89.286 MSC＋ND＋1ndDer 5 89.207 

SNV＋2ndDer 53 81.481 MSC＋2ndDer 55 81.401 

SNV＋SG＋2ndDer 57 82.052 SNV＋SG＋2ndDer 59 81.936 

SNV＋ND＋2ndDer 9 88.087 SNV＋ND＋2ndDer 7 88.019 

以 PI 和误判例数为评价指标，考察不同波段对

NIRS 定性模型的影响，得酒牛膝不同炮制程度定

性模型的最佳波段为 4150～5150 cm−1，盐牛膝不同

炮制程度定性模型的最佳波段为 4050～5000 cm−1，

酒、盐牛膝不同炮制程度、不同波段分析结果见表

9、10。 

采用 TQ Analyst 软件，根据 NIRS 最佳预处理

方法及最佳的光谱波段进行判别分析，建立酒、盐

牛膝不同炮制程度的定性分析模型（图 21、22）。 

表 9  酒牛膝不同炮制程度不同建模波段结果 

Table 9  Results of different modeling bands for wine- 

processed A. bidentata with different processing degree 

建模波段/ 

cm−1 

误判 

例数 
PI 

建模波段/ 

cm−1 

误判 

例数 
PI 

4150～5000 0 91.549 4150～6000 3 89.650 

4150～7000 4 88.170 4150～8000 4 88.483 

4150～9000 3 88.161 4150～10 000 4 87.065 

4150～11 000 14 86.005 4150～11 800 22 84.733 

4150～5200 0 91.664 4150～5150 0 91.762 

表 10  盐牛膝不同炮制程度不同建模波段结果 

Table 10  Results of different modeling bands for salt- 

processed A. bidentata with different processing degree 

建模波段/ 

cm−1 

误判 

例数 
PI 

建模波段/ 

cm−1 

误判 

例数 
PI 

4050～5000 1 90.051 4050～6000 6 88.884 

4050～7000 5 88.752 4050～8000 5 89.047 

4050～9000 7 88.684 4050～10 000 6 88.134 

4050～11 000 5 87.903 4050～11 800 11 86.076 

4050～4500 23 86.152 4050～4900 2 89.083 
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图 21  酒牛膝不同炮制程度定性分析模型 

Fig. 21  Qualitative analysis model for wine-processed A. bidentata with different processing degree 

 

图 22  盐牛膝不同炮制程度定性分析模型 

Fig. 22  Qualitative analysis model for salt-processed A. bidentata with different processing degree 

将验证集样品的 NIRS 图谱输入所建模型，结

果显示，酒、盐牛膝不同炮制程度可被准确分为 4

类，正确率为 100%。 

4  讨论 

本实验通过采集不同炮制品以及炮制品不同炮

制程度牛膝 MIRS 图谱，使用 4 种不同的机器学习

算法建立判别模型，其结果显示，当前样本量下，

不同炮制品判别模型中 CNN 模型性能较好，仅在

预测集中 1 个样品被错误预测，并且训练集与预测

集准确度差异较小，显示出较佳的鲁棒性，BPNN、

RBFN 以及 RF 算法模型准确度相差较小性能相当，

GA-BP 算法模型性能相对较差；而炮制品不同炮制

程度判别模型中，CNN 模型效果最好，其次为

BPNN 模型，RF 与 RBFN 模型性能相近，GA-BP

模型较差。 

使用 NIRS 技术采集不同炮制品以及不同炮制

程度牛膝红外图谱，建立定性模型结果显示 3 个

NIRS 定性模型验证集准确率均为 100%，可准确预

测炮制品类别与炮制程度。 

由表 2～4 可知，GA-BP 算法虽然使用了遗传

算法对BPNN进行了优化，弥补了一些方面的不足，

但是在本样本数据集中并没有展现优于BPNN的效

果，这可以归结于如下原因：GA-BP 对 BPNN 最核

心的改进在于通过随机搜索的方法避免了模型的局

部最优解，而这一改进在数据样本相对较少，数据

特征并不复杂的情况下是很难起到作用的。因为对

机器学习模型而言，在一个简单低维的特征空间中

求解，往往其局部最优解正是全局最优解。因此，

在本实验中，由于数据样本构造的特征空间较为简

便，因此模型在能够很容易找到其全局最优解，进

而在实验结果上呈现出 GA-BP 没有展现优于

BPNN 的效果。 
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另一方面，当数据量进一步扩大时，GA-BP 或

许能够有效提升 BPNN 的效果。以上论断提示提示

应当根据数据集特征选择合适的算法进行建模。同

时，为了提高判别模型建立的效率、准确度以及鲁

棒性，可以在建模前选择合适的数据预处理方法在

建模前期对数据集进行预处理，进行去噪声、基线

校正、散射校正等操作，同时结合如竞争自适应重

加权采样算法（ competitive adaptive reweighted 

sampling ， CARS ） [30] 、投影算法（ successive 

projections algorithm，SPA）、非信息变量剔除

（uninformative variables elimination，UVE）、区间偏

最小二乘法（interval partial least squares，iPLS）[31]

等方法选择合适的建模波段，提高建模效率。 

此外，从上文数据可以看出，虽然各算法在不

同炮制品以及炮制品不同炮制程度模型判别过程中

表现出相当的适应性，但是随着样本类别、数量的

增加，其判别准确率均有不同程度的下降，可以通

过如下手段提升判别的准确性：首先，对炮制工艺

进行优化，保证炮制品工艺稳定，产品合格，在确

保炮制品质量均一的前提下扩大样本量。其次，与

光谱照相机等多光谱成像技术相结合[32]，提升产品

信息维度，得到更为饱满的产品信息，最后，可以

使用如图神经网络[33]以及具有时序属性的改进神

经网络等深度学习算法进行建模，最终建立准确度

高、适用性广、鲁棒性佳的判别模型。 

随着中医药行业的高速发展，对中药材的需求

量不断提升，中药饮片质量参差不齐已成为制约中

医药产业健康发展的主要因素，红外光谱技术结合

化学计量学和机器学习算法可实现快速对中药材产

地进行溯源、炮制品以及不同炮制程度的判别，同

时结合不同来源数据进行整合分析[34]，从而明确药

材来源，保证药材质量。 

利益冲突  所有作者均声明不存在利益冲突 
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