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人工神经网络分类鉴别苦丁茶红外光谱

庞涛涛, 姚建斌, 杜黎明*
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摘 � 要 � 为了分类鉴别苦丁茶, 采用竞争神经网络 ( CNN ) 和反向传播人工神经网络 ( BP 网络) 两种模式

的人工神经网络 ( ANN ) 分别分析了各种苦丁茶的红外谱图。作者采用 25个样本作训练集, 11 个样本作检

验集, 用两种网络进行了训练。结果表明, CNN 网络和 BP 网络均能够有效地实现苦丁茶产地的鉴别, 但

CNN 网络能够进一步地区分苦丁茶的级别。实验表明, CNN 速度快, 预测结果准确, 可望用竞争神经网络

( CNN) 和红外光谱法结合分类鉴别苦丁茶。
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引 � 言

� � 人工神经网络是在生物学中神经网络理论基础上发展起
来的多学科交叉、共同发展的前沿学科。它的研究 , 使诸如

生物学、认知科学、非线性科学等学科与计算机、电子学、

人工智能、微电子、信息处理、模式识别等工程学科有机地

结合起来, 从而具有广泛的应用前景。

红外光谱近年来, 在许多学科领域得到广泛应用[ 1-9]。

人工神经网络在红外光谱测定中的应用已有较多文献报

道[10-15] , 运用人工神经网络对药物制剂也进行了研究[ 16- 19] ,

本文首次应用竞争神经网络( CNN )和反向传播人工神经网

络( BP网络)对苦丁茶进行了分类鉴别。结果表明, 无损药材

苦丁茶红外光谱的重复性好, 从光谱中提取的用于两种人工

神经网络计算的特征数据规律明显, 无监督学习的竞争神经

网络( CNN)的分类能力要比有监督学习的 BP 网络的分类能

力强, 此方法具有简便、快速、准确等特点。实验结果表明

采用竞争神经网络技术可分类鉴别不同产地和不同级别的苦

丁茶。

1 � 基本理论

� � BP 网络是一种具有三层或三层以上的多层神经元网络,

它的左右各层之间的各个神经元可以实现连结, 即左层的每

一神经元与右层的每个神经元都有连接, 而上下层各神经元

之间无连接。本文采用三层 BP 网络, 该网络由一个输入层,

一个中间层, 一个输出层组成。

BP网络的传递函数是处处可微的, 经常使用的有 S 型

的对数式的正切传递函数和线性函数, 本文采用对数 S( Sig-

moid)型传递函数: log sig ( x ) =
1

1 + e- x , S 型函数有非线性

放大系数功能, 它可以把输入从负无穷大到正无穷大的信号

变换为- 1 到 1 之间输出, 对较大的输入信号, 放大系数较

小, 而对较小的输入信号, 放大系数则较大, 所以采用 S 型

传递函数可以处理和逼进非线性的输入/输出关系, 输出采

用线性函数, 输出层节点 i的输出值 a i 和期望值 t i 之间进行

比较, 其误差函数为 e =
1
2 �

i

( t i - a i)
2 。

竞争神经网络的显著特点是它的输出神经元相互竞争以

确定胜者, 胜者指出哪一种原型模式最能代表输入模式。竞

争神经元网络一般是以无监督学习( Unsuper vised lea rning)

或称为自组织学习( Self- o rg anized learning )方式进行学习的。

自组织学习算法的目的是在无导师指导下寻找输入数据空间

中的重要的模式特征。自组织学习的网络结构模型, 比有监

督学习的网络结构模型更接近生物神经系统, 因为网络的自

组织过程正是大脑组织的一个基本现象。

竞争型神经网络有很多具体形式和不同的学习算法, 本

文只介绍一种比较简单的网络结构和学习算法。网络结构如

图 1 所示。

� � 竞争型网络可分为输入层和竞争层。假定输入层由 N

个神经元构成, 竞争层有 M 个神经元。网络的连接权值为



w i j , i = 1, 2, �, N , j = 1, 2, �, M , 且满足约束条件

�
N

i= 1

w i j = 1 。在竞争层中, 神经元之间相互竞争, 最终只有

一个或者几个神经元获胜, 以适应当前的输入样本。竞争胜

利的神经元就代表着当前输入样本的分类模式。

Fig� 1 � The structure of competitive neural

2 � 实验部分

2� 1 � 仪器设备和参数设置
FT IR 410型傅里叶变换红外光谱仪 (美国 NICOLET 公

司) , DTGS 检测器, 光谱范围为 4 000 ~ 400 cm- 1 , 分辨率

为 4 cm- 1 , 扫描累加次数为 32 次, 扫描时应扣除水和二氧

化碳的干扰。

2� 2 � 样品来源和制备
样品来源于海南、四川、广东、广西、云南、浙江 6 个产

地共 36 种苦丁茶。将苦丁茶粉碎, 过 100 目筛, 取其筛后粉

末少量, 与 KBr粉末混合研磨均匀后压片, 直接放入傅里叶

变换红外光谱仪中测定。

2� 3 � 神经网络系统的设计依据

采用 Mathwo rks 公司推出的一套高性能可视化数值计

算软件 MATLAB, 基于 M AT LAB6� 5 神经网络工具箱, 设

计出了苦丁茶的神经网络鉴别系统。

2� 4 � 光谱吸收波段的选择

11 种不同产地和不同级别的苦丁茶样本的红外光谱如

图 2 所示。从 36种苦丁茶中抽取 11 种作为预测集, 其余作

为训练集。选择红外光谱的 1 750~ 1 255 cm- 1波段作为多组

分分析的波数范围, 这一范围的选择是为了去除大部分二氧

化碳的光谱带以及水的光谱带的贡献, 对每一个模拟样本,

在 1 750~ 1 255 cm- 1波段内, 从 1 750 cm- 1开始, 每隔 5

cm- 1取一个点, 共取 100 个点的吸光度, 作为人工神经网络

的输入值。输出值为不同种类苦丁茶编码, 如广东苦丁茶编

码为 010000; 此代码在训练集中为目标值, 在预测集中为样

品种类的编码。

3 � 结果与讨论

3� 1 � BP 神经网络对苦丁茶红外光谱的研究

3� 1� 1 � 隐含层的节点数

从理论上讲 , 隐含层的节点数不大于输入信号的个数,

若隐含层节点数过多, 则网络更易于区分各样本之间的微小

差别, 但同时网络的复杂程度增加, 收敛速度减慢。在本研

究中, 通过将隐含层节点数分别设定为从 20 到 30 之间的

值, 通过比较各不同节点数时, 神经网络的预测误差来确定

的。图 3 表示当取不同节点数时, 所对应的苦丁茶的标准预

测误差( SEP% )。从图 3 中可以看出, 当隐含层节点数为 21

时, 神经网络的标准预测误差为最小。故在本研究中, 取隐

含层节点数为 21。

Fig� 2 � FTIR spectra of Ilex Kudingcha
a: 海南(特级) ; b: 海南(一级) ; c: 海南(二级) ; d: 四川(特级) ; e:

四川(一级) ; f : 四川(二级) ; g : 浙江; h: 云南; i : 广东; j : 广西

(特级) ; k: 广西(一级)

Fig� 3� Relationship between the number of hidden

nodes and SEP% of Ilex Kudingcha
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3� 1� 2 � BP 神经网络对苦丁茶的预测结果讨论
BP 神经网络对苦丁茶的预测结果如表 1 所示。

Table 1� BP Neural networks for the identification

of ilex kudingcha

Samples Predicted result

1 0� 022 1 0� 014 9 0�000 3 0� 007 1 0� 011 7 1� 027 0

2 0� 006 1 0� 040 6 0�007 0 0� 001 1 0� 007 0 1� 024 7

3 0� 027 6 0� 007 9 0�011 2 0� 003 7 0� 003 5 0� 996 7

4 0� 001 6 0� 007 8 0�001 8 0� 001 1 0� 997 1 0� 009 8

5 0� 009 5 0� 022 6 0�017 0 0� 002 1 1� 014 5 0� 020 2

6 0� 018 8 0� 068 9 0�006 6 0� 004 5 0� 995 2 0� 038 3

7 0� 002 7 0� 061 5 0�005 7 0� 991 9 0� 007 2 0� 042 7

8 0� 002 5 0� 042 0 0�990 9 0� 002 5 0� 007 7 0� 032 8

9 0� 025 2 0� 857 3 0�014 4 0� 009 7 0� 018 5 0� 074 7

10 1� 022 0 0� 088 6 0�005 0 0� 004 5 0� 000 4 0� 042 3
11 0� 969 6 0� 033 3 0�011 8 0� 001 8 0� 011 4 0� 012 4

� � 从表 1 可以看出: 样本 1, 2, 3 是同一类, 为海南苦丁

茶, 4, 5, 6 是同一类, 为四川苦丁茶, 7 是浙江苦丁茶, 8 是

云南苦丁茶, 9 是广东苦丁茶, 10, 11 是广西苦丁茶。此分

类结果和实际情况相吻合。说明应用 BP 神经网络对苦丁茶

产地和级别进行预测, 产地结果比较满意, 但并不能很好的

对级别进行预测。

3� 2 � 竞争神经网络对苦丁茶红外光谱的研究

竞争神经网络对 11 种样本的预测结果如下表 2所示。

� � 对结果进行分析可得, 当训练步数为 10 时, 样本序号为

1, 2, 3 的分为一类, 为海南苦丁茶; 样本序号为 4, 5, 6 的

分为一类, 为四川苦丁茶; 样本序号为 7 的是一类 , 为浙江

苦丁茶; 样本序号为 8 的是一类, 为云南苦丁茶; 样本序号

为 9 的是一类, 为广东苦丁茶; 样本序号为 10, 11 的分为一

类, 为广西苦丁茶。由此可见, 网络已经对样本进行了初步

的分类, 这种分类虽然准确但不够精确, 即对苦丁茶的产地

预测结果满意, 但对其级别还是不能够很好的预测。

Table 2� Competitive neural network for the identification

of 11 samples

Training step Predicted resu lt

10 3 3 3 7 7 7 5 1 2 6 6

100 3 7 3 8 4 4 5 1 2 6 6

1 000 2 9 10 5 3 6 8 7 1 4 11

� � 当训练步数为 100时, 样本 2 和 4 分别从海南苦丁茶和

四川苦丁茶中划分出来 , 是由于生产工艺和地域差别导致的

级别不同而产生的结果 , 则可知分类结果进一步的细化了。

当训练步数为 1 000 时, 每一个样本都被划分为一类,

这和实际情况是吻合的 , 即在产地分类的基础上, 对其不同

的级别也进行了很好的预测。此时如果再提高训练步数, 已

经没有实际意义了。

4 � 结 � 论

� � 本研究成功地将人工神经网络应用到苦丁茶分类体系
中, 人工神经网络作为一种新兴的化学计量学方法, 显示了

其他经典方法无可比拟的特点。采用两种不同模式的人工神

经网络对苦丁茶进行了分类, 从预测集分类的结果来看, 无

监督学习的竞争神经网络 ( CNN )的分类能力要比有监督学

习的BP网络的分类能力强, 该法具有简便、快速、准确等特

点, 仍不失为对多种样本同时分类的一种首选方法。
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Artificial Neural Networks for the Identification of Infrared Spectra of

Ilex Kudingcha

PANG Tao- tao, YAO Jian-bin, DU L-i ming*

Center o f Analysis and T est, Shanx i Normal Univ ersity , L infen� 041004, China

Abstract � In o rder to identify I lex Kudingcha, t wo kinds of models of art ificial neural netw orks ( ANN ) , i. e. competit ive neural

netw ork and back propagat ion neural netw ork, w ere used to ana lyze their infrar ed spectr a. Ilex Kudingcha samples were co llect-

ed by Fourier tr ansfo rm infrar ed ( FT IR) spectr a. Tw enty five samples w ere gather ed as a t rain set, and 11 samples as a test set,

then their training was perfo rmed using tw o netwo rks each. The results show that the identif ication of Ilex Kudingcha from dif-

fer ent ar eas can be effectiv ely per formed w ith the com petit ive neural netwo rk and BP netwo rk, but the competitiv e neural net-

w ork is used in the identification of different g rades of Ilex Kudingcha. The r esults w ere better in t raining speed and accuracy

with the competitive neural netwo rk. In conclusion, the competitiv e neural netwo rk combined w ith FT IR spect roscopy is a good

met hod fo r the ident ification o f Ilex Kudingcha.

Keywords� Ilex Kudingcha; A r tificial neural net wo rks ( ANN ) ; Competitive neural netw ork ( CNN ) ; Back propagation neural

netw ork; Infrar ed spectr a
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