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·研究论文· 

用于中药药品质量快速检测的近红外光谱模糊神经元分类方法 

刘雪松    程翼宇* 
(浙江大学药物信息学研究所  杭州 310027) 

摘要  针对非线性且分类界线模糊的药品质量类别快速测定难题, 将近红外光谱分析与模糊神经网络相结合, 经研究

提出近红外光谱模糊神经网络分类方法, 用于计算辨析中药等化学组成复杂药品的近红外光谱模式类别, 从而快速评

定这类药品的质量. 以参麦注射液为典型分析对象, 以鉴别其生产厂家这一模式分类问题为例, 考核本文方法, 结果

表明, 其分类准确率达到 94.2%, 明显优于经典的 BP神经网络分类方法(84.6%), 可望用于中药产品质量类别的快速检

测与评价. 
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Fuzzy Neural Network Classifier for Fast Evaluating the Quality of 
Chinese Traditional Medicine Products Using  

Near Infrared Spectroscopy 
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(Pharmaceutical Informatics Institute, College of Pharmaceutical Sciences, Zhejiang University, Hangzhou 310027) 

Abstract  To solve the problem of fast identifying the quality sort of chinese traditional medicine products 

with nonlinear and fuzzy edges of the quality sort, a new method combining near infrared spectroscopy 

(NIRS) with fuzzy neural network was proposed. The method can differentiate the pattern classification of 

NIRS of chinese traditional medicine products with complex chemical components, resulting in fast evalu-

ating product quality. An example of distinguishing the manufacturers of Shenmai injection was used to test 

the performance of the proposed method. The results showed that the classification accuracy reached 94.2%, 

obviously better than that of classical BP neural network (84.6%). It was verified that the new method could 

be used for fast evaluating the quality of chinese traditional medicine products. 

Keywords  quality evaluation of medicine; analysis of chinese traditional medicine; near infrared spec-
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中药等化学组成复杂药品质量的快速检测十分困

难, 至今仍缺乏科学合理的仪器分析方法, 形成了中药

等天然药物质量分析领域的一个技术盲区. 目前, 中药

生产过程中的质量控制及药品市场的有效监控, 迫切需

要快速分析的技术手段, 故研究发展先进适用的药品质

量快速检测方法具有较高的学术应用价值. 近红外光谱

(NIRS)是一种快速、无损和绿色的分析方法, 近年已被

引入中药质量分析领域, 陆续被用于中药药效成分的含

量测定[1]、中药提取过程分析[2]、天然药物鉴别[3,4]和药

材的快速模式识别[5]等, 呈现出有望应用于解决中药产

品质量快速检测难题的光明前景. 然而, 这一中药分析

新技术还很不成熟, 缺乏全面深入的方法学研究, 尚不

能准确地检测、判定中药产品质量类别. 

尽管 NIRS 含有丰富的化学信息, 但并不能直接用
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于药品的质量鉴别. 质量类别的模式特征信息隐含于纷

繁的光谱数据中, 一般需建立模式分类模型, 进而通过

模型计算处理数据, 才能得到药品质量分类结果, 这使

得建模方法学成为NIRS中药应用技术关键和研究前沿.

许多研究表明, 中药物质体系组成复杂, 其 NIRS 通常

存在较强的非线性和各种干扰, 常规的化学模式分类方

法难用于此. 神经网络已在非线性复杂化学模式分类系

统中得到应用, 并用于建立 NIRS 模式分类模型[6,7]. 然

而, 大部分中药产品的质量类别边界较模糊, 经典的神

经网络分类模型往往不能准确地区分质量类别, 导致现

有的NIRS神经网络分类方法用于评定中药质量类别时, 

准确率不太高 . 模糊神经网络 (fuzzy neural network, 

FNN)为解决这类难以精确表述类别界限的非线性模式

分类问题提供了新的技术途径, 已成功用于化学制剂气

体检测的模糊分类 [8], 但未见用于产品质量鉴别的

NIRS模糊神经网络分类方法的研究报道. 

据此, 本文选取参麦注射液为典型分析对象, 以鉴

别其生产厂家这一模式分类问题为例, 提出近红外光谱

模糊神经网络分类方法. 研究结果表明, 本文方法的分

类准确率明显优于 BP 神经网络分类方法, 可望推广用

于中药质量类别快速测定. 

1  NIR 光谱模糊神经网络分类方法原理 

1.1  基本原理及网络结构 

先用多重散射校正(multiplicative scatter correction, 

MSC)和二阶微分法对快速采集到的药品 NIR 光谱数据

作预处理, 以消除光谱漂移, 增加光谱数据中低分辨率

组分的分辨率并校正基线. 然后, 对经预处理的所有样

品NIR光谱数据进行主成分变换, 再将所获的主成分得

分数据随机抽取后平均分成 n组, 并依据多重交叉验证

原则组成训练集和预测集, 以便建立分类模型. 各组数

据分别经标准化后作为网络输入. 

对于预测集样本, 设数据矩阵经 MSC 和二阶导数

处理后为 Xnew, 其主成分得分阵为 Tnew, 训练集样本载

荷阵为 Pold, 则 Tnew计算如下
[9] 

1

new new oldT X Pi
－

＝   (1) 

Tnew按下式标准化计算处理后得到 Tnew送入 FNN

计算:  

,
new,

Min

Max Min
new ij j

ij
j j

T
T�

－

＝

－

  (2) 

Tnew, ij为 Tnew阵 i行 j列数据, Maxj和Minj分别为训练集

主成分得分阵中 j列最大值和最小值. 

模糊神经元分类器的网络结构见图 1. FNN分成三

层: 输入层, 输入节点为 Ti, i＝1, ···, p, 这里 p为输入节

点数, 对应于光谱量测数据的主成分数; 规则和推理隐

含层, 规则推理节点 Rule i, i＝1, ···, m , 这里 m为所建

立的推理规则数; 输出层的模糊分类输出 Yk∈[0, 1],   

k＝1, ···, q, Yk的大小表示归属第 k类的程度, 当 Yk大于

某一设定阈值 Sk时, 可以认为该样本完全属于分类 k, q

为类别数. 输入层到隐含层的节点联接权重为 1, 隐含

层规则节点 i到输出层 k类节点的联接权重为 aik, 构成

一径向基模糊神经元分类器.  

 

图 1  FNN 网络结构 

Figure 1  FNN network architecture 

对 FNN隐含层节点 i的模糊规则为 Ri: If (Ti is A1i) 

and … and (Tp is Api) then (Y1=ai1) and … and (Yk＝aik), 

其中隶属度函数采用高斯基函数, Tp is Api的隶属度计算

为:  

( )2

2

1
exp

2pi

p pi

pi

T C
Αµ σ

    =  
    

－

－  (3) 

规则模糊隶属度计算为:  
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FNN的 k类归属程度评价输出为:  
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1.2  推理规则生成及网络训练 

为生成已知样本的初始经验规则, 将已知训练样本

的主成分得分按照各自归属的类别排列. 设属于 k 分类
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的总数为 nk, 由聚类法分别提取主成分得分距离最近的

nk, nk－1, nk－2, ···, γ个主成分得分数据, 经重新排列可

生成 nk－γ＋1条规则. 将所生成的规则与 FNN中分类 k

的连接权重初值设定为训练样本的已知归属度, 而与其

它分类的连接权重值设定为 0. 考虑到规则的可信度, 

所抽提的最小主成分得分数量宜大于 nk/2, 即 γ＞nk/2. 

规则生成的方法如下: 对第 k类训练样本的第 m个

主成分得分向量进行聚类分析, 经聚类提取 j 个最近距

离主成分得分重新排列后为[
1

k
n mT , 

2

k
n mT , ···, 

j

k
n mT ]T, n1, 

···, nj分别对应各主成分向量在原主成分矩阵中的行数. 
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理论上该得分向量归属 k 分类的隶属度应当为 1, 

但由于存在系统误差和其它原因, 实际样本在理论值附

近一定范围内按统计规律分布. 设实际隶属度的允许误

差范围为:  
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则对不同的 ni可以保证相应的 imj

kk
n mA Tµ ∈[ξ, 1]. 

由上述推导, 对属于 k 类的第 m 个主成分, 其 j 个

最近距离主成分的径向基高斯隶属度函数初值可以选

为
k

mjC 和 ,
k
m jσ� . 

网络参数的修正采用误差反向传播算法, 以确定的

学习速率常数进行网络训练. 

2  实验部分 

近红外分析仪器采用 ANTARIS傅立叶变换近红外

光谱仪(Thermo Nicolet Corp., USA). 附件配置: 透射检

测器, 1 mL玻璃样品杯, 光程 5 mm. FNN网络学习、隶

属度和规则提取等算法用 Matlab 进行编程(Matlab 6.5, 

MathWorks Inc.), MSC和二阶导数处理采用 TQ Analyst

分析软件(Thermo Nicolet Corp., USA). 

实验药品参麦注射液来自 5个生产厂家, 共 120个

样品(其中, 20个来自生产厂 A, 24个来自生产厂 B, 24

个来自生产厂 C, 24个来自生产厂 D, 其余 28个来自生

产厂 E). 样品放入透射样品瓶中进行扫描. 扫描条件: 

扫描次数为 64, 分辨率为 8 cm－1, 范围 10000～4000   

cm－1. 每个样品扫描 3 次, 取平均谱图. 由于出现水的

饱和吸收, 为剔除其对计算的影响, 选择 10000～7300, 

7000～5400 和 5200～4000 cm－1 波段数据作为有效数

据. 

3  结果与讨论 

将预处理后的数据中心化, 再进行主成分分析, 其

第一主成分对第二主成分作图见图 2. 显然, 仅 A 厂样

本能与其他厂样本区分, 其余各厂样本相互间呈交错重

叠, 类别界面模糊复杂, 很难精确区分, 因此是一典型

的模糊分类问题. 

 

图 2  主成分 1对主成分 2关系图 

Figure 2  Plot of scores of PC1 versus PC2 
*—A; ＋—B; ×—C; ●—D; ·—E. 

这里, 采用 4重交叉验证方法考察及比较模型的分

类正确率. 对所有样本随机分成 4 组(每组中同一厂家

的样本数相同), 取一组数据作为预测集, 其余 3组数据

作为训练集, 共依次轮序进行 4 次独立交叉验证. 图 3

为每次验证时训练集和预测集中各厂样本的分布情况. 

对训练集主成分得分阵中每组同厂家的同一主成

分得分按最近距离聚类, 选择相近的各分量由前述方法

确定隶属度和规则. 本文根据已有学习样本的主成分得

分, 对训练样本数据按 5 个不同厂分类, 每类各归纳 4 
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图 3  训练集和预测集样本分布 

Figure 3  Data set distribution in every cross-validation 

条规则, 共计归纳了 20 条 FNN 的节点规则, 其中分布

范围下限值 ξ取为 0.9. 

为选取网络的最佳输入节点数(即主成分数), 这里

使用训练集数据用留一交叉验证法计算预测残差平方

和: 

( )2

1

PRESS
n

i i
i

Y Y∑ �

＝

＝ －   (11) 

这里 Yi为实际归属度, iY�为 FNN网络计算值. 从 2个节

点开始, 依次增加 1个节点, 从而得到一系列PRESS值, 

对应 PRESS 值最小的网络输入节点数即为最佳主成分

数. 程序中设定学习速率 λ＝0.6, 最小学习误差为 0.01, 

每次最大学习步长设定为 1000, 所得最佳主成分数为

10. 

图 4 为第 4 和第 5 条模糊推理规则经网络训练后, 

神经元节点相应主成分得分高斯基隶属度函数的修正

情况. 分析图 4(b)中Rule 5的主成分 3得分隶属度 35Aµ , 

初始设置中心值为 0.2026, 学习后的中心值为 0.5048, 

其学习后中心值修正量为初值的 149%. 实际上, 绝大

多数高斯基函数的参数调整量小于 35Aµ . 学习前后的数

据表明, 由本文方法求出的初始隶属度值与学习所得最

优值之间的差距不大. 这说明用聚类均值法求取同类主

成分隶属度高斯基函数中心值和用统计分布区间求取

宽度值的方法, 可很好地提取出相同类别样本的共性特

征, 并能用计算机程序建立可信的模糊规则, 将模糊规

则隶属度的初始值界定在一相对较小的学习范围内. 与

常规的大范围搜索训练相比, 其学习效率更高, 且波动

较小的学习结果也保证了网络参数调整的稳定性. 

为与 FNN 分类性能作比较, 另设计一采用误差反

向传播算法训练的经典神经网络(BP-ANN), 网络结构

与 FNN相似, 包含输入层、隐含层和输出层, 网络构建 

 

图 4  隶属度函数训练后修正图 
(a) 模糊规则 2 中主成分 2 和 3 隶属度函数修正图; (b) 模糊规则 5 中主成

分 1 和 3 隶属度函数修正图. ---训练后; —未经训练 

Figure 4  Plots of untrained and trained membership function 
(a) Gaussian membership function of PC2 and PC3 in fuzzy rule 2; (b) Gaus-

sian membership function of PC1 and PC3 in fuzzy rule 5; --- Trained; — 

Untrained 

和训练采用 Matlab 软件自带的算法和库函数. 其输入

与 FNN 的输入数据相同 , 隐含层节点函数选择为

“tansig”, 输出层传递函数为“purelin”, 训练时设置最大

步长为 1000, 训练最小误差为 0.01. 经留一交叉验证法

计算 PRESS得到的最佳隐含层节点数为 18. 

当分类阈值 Sk取为 0.9时, FNN与 BP-ANN对所有

样本的分类结果示于表 1. 由于归属程度区间为[0, 1], 

计算中对小于 0和大于 1的归属度均直接设为 0和 1. 由

表 1可见, FNN对未经参与训练的预测集具有较强的外

推判断能力, 明显优于经典的 BP-ANN. 

表 2为 FNN和 BP-ANN对类别界面严重模糊的 B

厂和 E厂样本进行两分类的结果比较. 与表 1的五分类

判别结果相比可见, 随着类别数的减少, 两种神经网络

的分类正确率均有较大提高, 而 FNN 则显示出更强的

经验学习能力和更高的分类正确率. 此外, 在对类别界

面较清晰的A厂与其他厂样本分类时, 两种神经网络的

分类正确率近似, 这就表明 FNN 的优势在于求解模糊

分类问题. 
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表 1  FNN和 BP-ANN四重交叉验证分类结果比较 

Table 1  Comparison of classification results of FNN and BP-ANN with quadruple cross-validation 

Manufacturer 
 Classifier 

A B C D E 
Total Correction/% 

BP-ANN 60/60 63/72 60/72 63/72 75/84 321/360 89.2 
Training set 

FNN 60/60 69/72 66/72 66/72 81/84 342/360 95.0 

BP-ANN 20/20 16/24 16/24 18/24 22/28 92/120 76.7 
Prediction set 

FNN 20/20 20/24 19/24 20/24 25/28 104/120 86.7 

 

表 2  FNN和 BP-ANN两厂家四重交叉验证分类结果比较 

Table 2  Classification results of FNN and BP-ANN for 2 classes with quadruple cross-validation 

Manufacturer 
 Classifier 

B E 
Total Correction/% 

BP-ANN 66/72 75/84 141/156 90.4 
Training set  

FNN 72/72 81/84 153/156 98.1 

BP-ANN 20/24 24/28 44/52 84.6 
Prediction set  

FNN 23/24 26/28 49/52 94.2 

 

4  结论 

本文提出的近红外光谱模糊神经元分类方法, 网络

结构简单, 节点物理意义明确, 建模训练范围小, 学习

效率高, 模糊分类准确率明显优于经典的 BP神经网络, 

可望发展成为一种简便、无损、有效的中药质量类别快

速测定方法. 
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