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参差比较和遗传算法的中药识别分类器 
Chinese Traditional M edicine Identification Classifier Using 

Corresponding Relative Distance Computing and Genetic Algorithm 
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Abstract The identification of Chinese traditional medicine is a difficult subject in pharmacology．The development of 

chemical measurement and pattern recognition make the chemical pattern recognition possible．In this paper a new 

chemical pattern recognition method is proposed，in which a simple method named corresponding relative distance 

computing is used to compute the distance between samples for Nearest-Neighbor(NN )classifier，and the genetic al— 

gorithm is used to optimize the parameters of NN classifier．W ith the proposed method in this paper，experiments are 

carried out on chromatogram data of Patmx．The results indicate that the method can identify the medicine of different 

harvest time or habitat，furthe rmore。this metho d whkh combines the pattern matching．genetic algorithm and NN 

classifier is robust，accurate and easy to he implemented． 

Keywords High performance liquid chromatogram ，Pattern recognition，Corresponding relative distance computing， 

Genetic algorithm ，Nearest—Neighbor classifier 

1．前言 

中医药学是中国人民的宝贵财富 ，但常有中药替代 品甚 

至伪劣品出现。传统的中药形态鉴定法和理化鉴定法耗时 ，且 

受主观影响大。近几十年来，色谱学和光谱学等化学测量手段 

的发展和计算机模式识别的成熟 ，使得中药的化学模式识别 

成为中药识别领域的研究热点[】】。 

目前的中药化学模式识别方法主要有 PCA(主成分分析 

法)、PRIMA法、神经网络、模糊聚类等n 】，要从原信息中提 

取特征 ，构成特征向量 ，对这些特征 向量进行处理 。由于色谱 

图实验数据获取所需时间较长，因此一般样本量较少 。不适于 

采用神经网络法，而且～般在采用神经网络方法前 ．需要采用 

PCA方法提取主成分 ，所需时间较长，信息失真可能性大。模 

糊聚类方法属于非监督分类方法 ，非监督方法的识别率～般 

比监督方法要低 ． 

本文提 出一种新的实用的化学模式识别方法 ．该方法采 

用一种简单直观 的参差 比较距离法来计算最近邻分类器中样 

本问的距离 ，同时采用遗传算法对数据预处理和样本间距离 

计算涉及到的参数进行优化 。对不 同收获时期和不同产地人 

参药品的色谱图数据进行中药识别难度较大 。研究较少[】】。应 

用本文提出的方法对此类数据进行分类实验 ，结果证明了这 

种方法的有效性 。 

2。分类器总体设计 

总体设计流程图如图1所示 ．分为 训练和测试两个过程。 

训练过程完成分类器的设计。测试过程对设计好的分类器进 

行测试。训练过程如下 ：首先训练样本利用峰面积阈值参数 T 

进行样本特征峰过滤 ．然后利用样本峰符合参数 D计算样本 

间的距离 ，最后利用最近邻分类器进行分类，训练过程的分类 

验证方法为 Leave-One—Out方法，分类结果作为遗传算法的 

适配值，由遗传算法对T和D参数进行优化．测试过程为：1) 
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输入测试样本 ；2)进行样本特征峰过滤 ；3)计算与各训练样本 

的距离 ．将其分到和它距离最近的训练样本所属类别 中去；4) 

输 出测试样本的分类结果。 

遗传算法 (参数优化器 ) 

阚值参数 T一  
训练样本 —一 
测试样本 ⋯  

本特征峰过滤 

I训练样本 l坌耋竺墨 

分类器设计 

输出测试分类结果 

图1 分类器总体设计 

5．分类器各部分详细介绍 

5．1 数据分析和数据结构定义 

从惠普液相色谱系统 HP化学工作站可以得到药品色谱 

图的峰个数．以及每个峰的保留时间、百分 比峰面积等特征数 

据 。处理后可得到如图Z所示的色谱图简化模式 ，简化模式 由 

若 干峰组成 ，每个峰用峰保留时间、峰 的百分 比峰面积来描 

述 。图2中横坐标为各峰 出现的时间(保 留时间)，对应于一定 

的化学成分 ．纵坐标为峰的百分 比峰面积(从峰开始 出现到峰 

结束峰线的包络面积)，表示该成分的百分含量 。因此 。每个峰 

的化学意义为该中药中含有某固定成分的百分 比。 

峰的百分比峰面积定义如下 ： 

某峰的百分比峰面积=该 

采用百分 比峰 面积可以实现数据的归一化 ，消除了坐标尺度 

变化产生的影响 。 · 

描述每个样品的数据结构定义如下 ： 

typedef$truct{ 
int classtag； 

int peeknum； 

float peek[MaxPeekNum][2]； 
}PATTERN； 

其中classtag表示该样本的类别．peeknum为该样本所含有 
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的最初峰数 ，peek[MaxPeekNum]Ez]描述样本峰信息 ，例 如 

peek[1][1]表示第一个峰的保 留时间，peek[1]Ez]表示第一 

个峰的百分 比峰面积 。 

这样一个样品药材的模式定义展开为 ：类别．峰 总数 l'1． 

(第一峰的保留时间 ．第一峰的百分 比峰面积)．(第二峰的保 

留时间，第二峰的百分 比峰面积 )．⋯，(第 l'l峰的保 留时间，第 

l'l峰的百分 比峰面积 )。 

80 

60 

40 

20 

0 t／rain 

图2 药品色谱图的简化模式 

保 留时间的变异一般<O．1【6]，横坐标的范围一般为100 

左右 ．这样如果以0．1的间距进行离散化 ，特征的维数就近于 

1000维 。这无疑是个高维 问题 ，而且不同药品具有不同成分 ， 

所以无法统一降维。这给问题的处理带来很大的困难。为了解 

决这个困难 ，主成分分析和神经网络采取人为抽取特征的方 

法 ，即根据样本的特 点，抽取某些固定位置(如大部分样本峰 

面积都较大的位置)的峰为样本属性，然后对这些峰数据进行 

主成分分析D 。这 种处理数据的方法主观性强，而且很难 

概括样本峰的真实分布。因此本文采用一个 自适应确定的百 

分 比峰面积阚值参数对样本的特 征峰进行过滤 ，并相应地提 

出了参差 比较距离计算方法来表征样本间的相似性 。 

3．2 参差比较距离计算方法 

最近邻法是一种理论上较成熟直观易懂的分类方法，简 

单说 ，就 是对 于未知样本 x．比较其与所有 已知样本的距离， 

并将 x归到离它最近的样本所属类别 中去[7]。 

问题的关键在于距离的计算 ，与传统的欧式距离不同，根 

据中药色谱图数据的特点，本文提 出一种动态参差 比较距离 

计算法 ，所谓动态，是相对其他分类方法中常用的人为指定每 

个样本的代表峰数(如固定位置的1O个峰)而言 ，具体处理分 

为两步 ： 

首先采用阚值过滤法进行数据预处理 ，即设定样本峰过 

滤阚值参数 T，取那些百分 比面积 比它大的峰 为样本的代表 

峰 ，这样每个样本所取峰数是不一样的，也许第一个样本用1O 

个峰代表，而另一个样本要用2O个峰 ，这就动态决定了每个样 

本所取峰数 ，滤掉了杂质成分．提高了后处理的效率。 

然后计算两样本的距离，我们采用 D参数作为不同样本 

中符合峰(两峰代表 同一成分)的阚值。所谓符合峰 ，就是指不 

同样本的两峰的保 留时间相差在 D以内的，也即代表同一成 

分 的峰 。其面积差代表符合峰的距离 ．如果样本1中峰 I在样 

本2中没有对应的符合峰 ，则样本2中该峰的面积为0，那么就 

可 以计算它们对应的面积差，两样本所有符合峰面积差绝对 

值 的和就代表两样本之 间的距离 。在样本间距离计算方法确 

定后 ，就可以直接采用最近邻法进行分类判别了。参差 比较距 

离法分类流程 图如图3所示 ，参差 比较距离计算方法如图4所 

示。为了确定 T和 D参数的合理取值 ，我们采用了遗传算法 

进行优化 ，有关遗传算法优化参数部分将在下一节介绍。 

已知样本的各特 
征峰保留时间和 

峰面积 

液相色谱 

未知样本的各特 
征峰保留时间和 

峰面积 

特征峰过滤 l I 特征峰过滤 

样本问非区域参差比 
较距离计算 

最近邻法分类 

图3 分类流程图 

里 p)m—I=n 

匝垂圈 、、、＼＼— 蔓困  

图4 参差 比较样本距离计算示意图 

3．3 遗传算法参数优化方法 

分类器的设计过程涉及到两个参数 ．样本峰过滤阚值参 

数 T和样本峰符合阚值参数 D。T的作用是滤除中药里众多 

的杂质成分 ，突出主要成分的作用 。如果选得过低 ，则起不到 

去除噪声 的作用 ，如果取得过高 ，则会丢失有用的化学成分 ， 

不 同 T的效果如图5所示。保留时间变异系数也很重要 ，决定 

了当两峰保 留时间相差超过多少时 ，认为两者不是同一成分 。 

本文采用遗产算法优化上述两参数 ，采用训练过程的分类正 

确率做为评价 函数 ，借 鉴 了 Wrapper方法的 思想0]，取得 了 

很好的效果 。用遗传算法优化参数的过程如图6所示 ，有关遗 

传算法的细节 ，可 以参见文E9]。 

T3 

1r2 

Tl 

Umin 

图5 不同阚值对样本峰的过滤影响(T表示阚值) 

4．结果与讨论 

实验数据为不同产地 ．不同收获 日期 的人参样品 HPLC 

给出的数据 ．由北京大学医学院提供。不同产地和不同收获 日 
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期的药品作为不同类别 ，可分为8类 。有27个训练样本和23个 

测试样本 。训练样本集和测试样本集为医学院先后提供的两 

批数据。 

图6 遗传算法优化参数流程图 

采用 Leave-One-Out的验证方法[Io]对训练分类器进行 

验证 ，即每次从训练样本集中取一个未验证过的样本做 为测 

试样本 ，其他的样本做为训练样本 。这样依次下去 ，就可 以得 

到训练集中所有样本 的最优的测试结果 ，从而可 以得到一个 

训练样本分类正确率。 

训练样本分类正确率= 壹 薯 褰荐 磊釜誊 夔旦 
最后用测试集样本对分类器进行测试．可以得到测试样 

本分类正确率 ． 

实验结果如表1所示 。 

表1 样 本按 不 同产 地不 同 日期 的分 类结 果 

结果分析 ： 

1)虽然样本数和一般 的分类相 比较少 ，但是 由于此领域 

研究取数据耗时间长 ，因此样本一般都不多[2 ]。而且 由于本 

方法并未采用相关 的统计信息，只是采用了最近邻法进行分 

类 ．而最近邻法 的分类正确率通常随着样本效的增加而增加 ． 

因此可以预见当样本效增加时 ，分类正确率不会有很多降低 。 

2)关于分类错误样 本的详细说 明 ：zjpa98的一个测试样 

本被错误分类到 zjxj98，从色谱图上看 ，这两类样本的确很相 

似 ，当样本效足够多时 ，可 以采用多级分类器的方法解决此问 

题 ．即先进行粗分类 (如选取较大峰面积过滤 阈值 T)，这时可 

将不 同类的相似样本分到一个粗类里．然后再进行 细致的分 

类(如选取较小的峰面积过滤阈值 T)。 

3)用遗传算法收敛很快 。本文采用了2O代 ，每代3O个体的 

规模很快得到结果 ，在第一代 ，就可 以得到最优结果 。在第三 

代就明显收敛 。而且遗传算法 的评价函数为训练样本集的分 

类正确率 ，可 以保证得到较高 的训练样本分类准确率 ．经过多 

次验证，效果都很好。 

4)所见文献提到的中药识别 ，都未细致到对不同收获 日 

期不同产地 的同属样品进行鉴别 。本文提出的方法可以进行 

此种鉴别 ．并能得到较好结果 ．那么可以推测这种方法对不同 

种属药品进行鉴别可以得到更好的识别结果 。 
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