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　 　 摘要:　 以中草药中所含成分马兜铃酸及其类似物为研究对象ꎬ针对传统中药鉴定存在的主观性强、操作复杂等

不足以及单一机器学习模型鉴别精度不高的问题ꎬ提出多模型融合的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型ꎬ用来实现马兜铃酸

及其类似物的鉴别ꎮ 采集马兜铃酸、１ꎬ１０￣菲咯啉￣４ꎬ７￣二甲酸、菲醌、β￣谷甾醇 ４ 种样品的近红外光谱数据ꎬ对其进行

数据预处理与主成分分析降维ꎬ基于降维后的数据特征ꎬ通过遍历搜索策略构建了以随机森林、支持向量机、朴素贝

叶斯为基分类器ꎬ随机森林为元分类器的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型ꎮ 结果表明ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型具有最

佳表现性能ꎬ鉴别正确率最高达到 ９９􀆰 ３８％ꎬ比 Ｋ 最近邻、决策树、随机森林、支持向量机、朴素贝叶斯分类模型的平均

鉴别正确率高 ８􀆰 ２３ 个百分点ꎬ并且在精确率、召回率、综合评价指标(Ｆ１ 值)方面有优异表现ꎮ 综上可见ꎬ本研究提出

的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型能够快速有效地鉴别马兜铃酸及其类似物ꎮ
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　 　 关木通、青木香、马蹄香、细辛等马兜铃科的中

草药具有调血压、抗肿瘤、抗菌、镇痛、消炎等作用ꎬ
被广泛应用于临床医学中[１￣２]ꎮ 然而ꎬ这些中草药中

含有马兜铃酸及其衍生物ꎬ长期服用有明显的肾毒

性和致癌性[３]ꎮ 近年来ꎬ国内外发生的多起马兜铃

酸中毒事件引起了公众极大的关注ꎮ 国际癌症研究

中心已经将马兜铃酸列为第 １ 类致癌物ꎬ多个国家

也明确提出要禁止这类中草药的流通和使用[４]ꎮ
中国中草药种类繁多ꎬ含有马兜铃酸的中成药就有

１０１ 种[５]ꎬ马兜铃酸及其类似物在结构上具有很大

的相似性ꎬ如将马兜铃酸误识别成其类似物用于医

学治疗将会造成难以估量的损失ꎮ 因此ꎬ如何准确

有效地区分马兜铃酸及其类似物ꎬ对于维护消费者

权益和传承发展中医药具有重大意义ꎮ
常用的马兜铃酸检测方法主要有高效液相色谱

法、薄层扫描法、荧光分析法、气相色谱分析法等ꎬ这
些方法存在主观性强、灵敏度低、操作过程繁琐等缺

陷[６￣７]ꎬ而近红外光谱 ( Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ
ＮＩＲＳ)检测技术[８] 具有快速、无损且精度高等特点ꎬ
因此将该技术与机器学习方法相结合ꎬ能有效对中草

药进行定性和定量分析ꎮ 然而ꎬ近红外光谱数据含有

较多冗余信息ꎬ需要在建模前对其进行降维处理ꎬ以
去除无关信息ꎬ常用的方法有主成分分析(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)法[９]、线性判别分析法[１０]

等ꎮ 在中草药鉴别方面ꎬ传统的机器学习方法如Ｋ 最

近邻(Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)法[１１]、支持向量机

(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)法[１２]、决策树(Ｄｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＤＴ)法[１３]、极限学习机法[１４]、朴素贝叶斯分

类器(Ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓꎬＮＢ)法[１５] 等均要求被测样本的数

据集与训练样本的数据集分布一致ꎬ其假设的特征分

布函数与实际情况最符合ꎮ 然而ꎬ由于中草药产地、
品种多样ꎬ在众多假设空间中找到一个与实际相符的

函数作为分类函数十分困难ꎮ 由此可见ꎬ以上单一分

类器往往由于随机性而导致泛化性能不佳ꎮ
为了解决由样本不确定性带来的分布函数难以

估计的问题ꎬ本研究提出了基于分层堆叠式的 Ｓｔａｃ￣
ｋｉｎｇ 集成学习算法[１６]ꎮ 目前ꎬ集成学习已经成为机

器学习的热门研究方向之一ꎬ集成学习包括并行化集

成的 Ｂａｇｇｉｎｇ[１７]、序列化集成的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ[１８] 和堆叠式

集成的 Ｓｔａｃｋｉｎｇꎮ 其中 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习由基分类器

和元分类器组成ꎬ基分类器对原始数据进行训练预

测ꎬ元分类器综合多个基分类器的输出特征作出最后

决策ꎮ 因此ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习具有更高的模型准确

性、鲁棒性和整体归纳能力ꎮ Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习在教

育、医学、社会科学等方面的应用广泛[１９￣２１]ꎮ 然而ꎬ基
分类器和元分类器的组合方式是构造 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

学习的难重点ꎬ现有方法大多是对基分类器的多样性

和分类正确率等指标进行权衡来获得“好而不同”的
基分类器[２２￣２３]ꎬ但是多样性度量方法多样ꎬ难以找到

最佳分类器组合ꎮ 因此ꎬ本研究在基分类器的选择中

设计了遍历搜索策略ꎬ以分类正确率为评价指标选择

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型的最佳组合方式ꎮ
综上ꎬ鉴于目前鲜有关于近红外光谱技术结合

集成学习方法对中草药进行分类鉴别的研究ꎬ本研

究使用 ＰＣＡ 法进行光谱数据降维ꎬ提出基于遍历搜

索策略构建的两阶段 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型ꎬ以期

有效提高马兜铃酸及其类似物鉴别的精度ꎬ解决传

统机器学习模型鉴别效果不佳的问题ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 样品制备

本研究所用样本为关木通(马兜铃酸Ⅰ含量约为

０􀆰 ０５％)及其 ３ 种马兜铃酸类似物(分别为 １ꎬ１０￣菲咯

啉￣４ꎬ７￣二甲酸、菲醌、β￣谷甾醇)ꎮ 其中ꎬ关木通样品

采购于福建省福州市某药房ꎬ１ꎬ１０￣菲咯啉￣４ꎬ７￣二甲

酸采购于上海毕得医药科技有限公司ꎬ 菲醌采购于

上海麦克林生化科技有限公司ꎬβ￣谷甾醇采购于北京

索莱宝科技有限公司ꎬ药材关木通经福建医科大学教

授专业认证ꎮ 将采购的关木通置于中药粉碎机中粉

碎ꎬ过 ６０ 目筛网ꎬ得到含马兜铃酸的粉末ꎮ 将上述 ４
种化合物分别与淀粉混合制备成 ８ 种质量浓度(１.３×
１０－３ ｍｇ / ｍｌ、１.２× １０－３ ｍｇ / ｍｌ、１.１× １０－３ ｍｇ / ｍｌ、１.０×
１０－３ ｍｇ / ｍｌ、０.９× １０－３ ｍｇ / ｍｌ、０.８× １０－３ ｍｇ / ｍｌ、０.７×
１０－３ ｍｇ / ｍｌ、０.６×１０－３ ｍｇ / ｍｌ)的中药制剂样品ꎬ每种

质量浓度的中药制剂制备 ４ 个样本ꎮ
１.２　 数据采集与划分

本试验采用配有高灵敏度 ＩｎＧａＡｓ 检测器、积分

球采样系统及内置自动金箔背景采集方式的 ＡＮ￣
ＴＡＲＩＳ 型傅里叶变换近红外光谱分析仪(Ｔｈｅｒｍｏꎬ德
国)采集得到样品的近红外光谱集ꎮ 光谱分辨率为
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８ ｃｍ－１ꎬ光谱波长扫描范围为４ ０００~１０ ０００ ｃｍ－１ꎬ平
均扫描次数为 ３２ 次ꎮ 以采集的空白数据作为测量

的背景数据来设置仪器的流程参数ꎬ在室温为 ２５
℃、空气相对湿度为 ６０％的条件下测定样品的近红

外光谱ꎬ每个样品采集 ５ 条光谱数据ꎮ 最终ꎬ每类样

品得到 １６０ 组近红外光谱数据ꎬ总共有 ６４０ 组数据ꎮ
采用随机划分样本数据集的方式ꎬ将原始数据集按

照３ ∶ １ 的比例划分为训练集和预测集ꎬ具体划分情

况如表 １ 所示ꎮ

表 １　 样本数据集的划分情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

样本名称 类别标签
样本总数

(个)
训练集数量

(个)
预测集数量

(个)

马兜铃酸 ＡＡ １６０ １２０ ４０

１ꎬ１０￣菲咯啉￣４ꎬ
７￣二甲酸

Ａ１ １６０ １２０ ４０

菲醌 Ａ２ １６０ １２０ ４０

β￣谷甾醇 Ａ３ １６０ １２０ ４０

合计 ６４０ ４８０ １６０

１.３　 数据分析方法

１.３.１　 主成分分析(ＰＣＡ) 　 ＰＣＡ 是一种经典的无

监督聚类算法ꎬ也是常用的数据降维与特征提取方

法ꎮ 该算法通过正交变换将高维线性相关变量投影

至低维空间ꎬ由此获取线性不相关的新变量ꎬ即主成

分ꎮ 主成分能够反映原始数据的主要方差信息ꎬ并
且去除了大量冗余特征ꎬ减少了计算的复杂度ꎬ有效

避免了由维数灾难造成的模型过拟合现象ꎮ
１.３.２　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习 　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习框架

由 ２ 级分类器构成ꎬ第 １ 层分类器称为基学习器ꎬ第
２ 层分类器称为元学习器ꎬ其基本结构见图 １ꎮ

具体的训练过程如下:将原始数据集按照一定

比例划分为训练集和预测集ꎬ训练集用于第 １ 层分

类模型训练ꎬ并将第 １ 层中各个基分类器的输出特

征作为第 ２ 层分类器的输入特征ꎬ预测集用于元分

类器的预测ꎬ由元分类器输出最终预测结果ꎮ 假定

原始的数据集为 Ｌ ＝ {(ｙｉꎬｘｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ其中

ｙｉ 为第 ｉ 个样本的类别ꎬｘｉ 为第 ｉ 个样本的特征向

量ꎬＮ 为样本总数ꎬｐ 为特征向量的数量ꎬ即 ｘｉ 中包

含 ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐꎮ 按照 Ｋ 折交叉验证方法ꎬ将原始数

据集 Ｌ 划分为 Ｋ 个大小相等的子集 Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤＫꎬ

ＤＫ

—
＝Ｌ－ＤＫꎬ其中ＤＫ

—
为交叉验证中的第 Ｋ 折训练集ꎬ

ＤＫ 为第 Ｋ 折预测集ꎮ 设基分类器的数量为 ｎꎬ每个

分类器对于交叉验证中的第 Ｋ 折训练集进行训练

和测试ꎬ对于预测集中的样本 ｘｉꎬ基分类器的预测结

果为 ｚｎｉꎬ将每个基分类器的 Ｋ 次测试结果合并ꎬ与
原始数据标签(ｙｉ)一起构成元分类器的输入向量ꎬ
即 Ｌｎｅｗ ＝{(ｙｉꎬｚ１ｉꎬｚ２ｉꎬ􀆺ꎬｚｎｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎮ 元分

类器通过学习新构成的数据特征ꎬ输出最终判别属

性ꎬ以此来增强模型的泛化能力ꎮ

图 １　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法结构

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１.４　 模型评价指标

为更加直观准确地评价本研究构建的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习模型的性能ꎬ本研究提出结合鉴别正确率

(Ａ)、精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)和综合评价指标 Ｆ１ 值

作为评价指标ꎬ计算公式如下:

Ａ＝鉴别正确样本数
总样本数

×１００％ (１)

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

(４)

　 　 式中ꎬＴＰ 表示实际为正类的样本预测为正类的

数量ꎬＦＰ 表示实际为负类的样本预测为正类的数

量ꎬＦＮ 表示实际为正类的样本预测为负类的数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 光谱分析

用 Ｐｙｃｈａｒｍ 集成开发环境对所得样品的近红外

光谱数据集进行分析ꎬ得到马兜铃酸及其类似物样品

在４ ０００~１０ ０００ ｃｍ－１的原始近红外光谱(图 ２)ꎮ 可

以看出ꎬ马兜铃酸、１ꎬ１０￣菲咯啉￣４ꎬ７￣二甲酸、菲醌、β￣
谷甾醇这 ４ 种化合物样品的近红外光谱相似度很高ꎬ
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在多个波段出现交叉重叠情况ꎬ并在４ ８００ ｃｍ－１、
５ １００ ｃｍ－１、６ ９００ ｃｍ－１附近有明显的吸收峰ꎮ 其中ꎬ
４ ８００ ｃｍ－１附近的特征吸收峰为 Ｃ－Ｈ 的二级倍频与

组合频ꎬ５ １００ ｃｍ－１附近的特征吸收峰为 Ｃ－Ｈ 的倍

频ꎬ６ ９００ ｃｍ－１附近的特征吸收峰为 Ｏ－Ｈ 或 Ｎ－Ｈ 的

二级倍频ꎮ 总体看出ꎬ这 ４ 种化合物全光谱吸收波段

的形状与位置都十分相似ꎬ无法通过肉眼对其进行区

分ꎬ需要进一步结合机器学习方法实现有效鉴别ꎮ

图 ２　 马兜铃酸及其类似物的近红外光谱

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ａｒｉｓｔｏｌｏｃｈｉｃ ａｃｉｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｎａ￣
ｌｏｇｕｅｓ

２.２　 ＰＣＡ 法降维处理

本试验采集的近红外光谱数据有１ ５５７个特征

值ꎬ且含有大量噪声ꎬ如果直接将其作为分类模型的

输入向量ꎬ会增加模型的复杂度ꎬ降低模型的鉴别精

度ꎮ 因此ꎬ本研究在建立分类模型之前ꎬ先对原始光

谱数据进行标准化处理以去除噪声干扰ꎬ再使用

ＰＣＡ 法降低数据维度ꎮ 经 ＰＣＡ 法分析得出ꎬ前 ３ 个

主成分的方差贡献率分别为 ８３􀆰 ４９％、 １０􀆰 ９７％、
３􀆰 ７７％ꎬ累计贡献率达到 ９８􀆰 ２３％ꎬ足以解释原始数

据信息ꎮ 图 ３ 显示了前 ３ 个主成分 ( ＰＣ１、 ＰＣ２、
ＰＣ３)的得分分布ꎬ可以看出ꎬ这 ４ 种化合物相互混

合ꎬ无法通过 ＰＣＡ 聚类方法直接得到区分ꎮ 因此ꎬ
在 ＰＣＡ 法降维的基础上ꎬ本试验进一步通过建立定

性分析模型来实现马兜铃酸及其类似物的鉴别ꎮ
２.３　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型分析

由于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的元分类器训练集是由

基分类器的输出产生的ꎬ如果直接对原始数据进行多

折交叉验证ꎬ会导致元分类器与基分类器使用相同的

数据集ꎬ从而造成严重的过拟合ꎮ 因此ꎬ需要在原始

数据集划分为训练集和预测集的基础上ꎬ再对训练集

进行五折交叉验证ꎮ 对于每个单一基学习器ꎬ依次使

ＡＡ、Ａ１、Ａ２、Ａ３ 设置见表 １ꎮ
图 ３　 马兜铃酸及其类似物的主成分得分

Ｆｉｇ.３ 　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ａｒｉｓｔｏｌｏｃｈｉｃ ａｃｉｄ ａｎｄ ｉｔｓ
ａｎａｌｏｇｕｅｓ

用其中 ４ 个数据块作为训练子集ꎬ将对应的 １ 个数据

块作为验证子集ꎮ 经过 ５ 次训练测试ꎬ将 ５ 次验证的

子集合并ꎬ得到与原始训练集大小相同的新数据集ꎬ
结合原始分类标签ꎬ一起作为元分类器的训练集ꎻ将
５ 次预测集的结果取平均值ꎬ得到与原始预测集大小

相同的新数据集ꎬ作为元分类器预测集ꎮ
此外ꎬ对于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习而言ꎬ基分类器和

元分类器的组合是重点ꎮ 本研究选择常见的 ５ 个异

质分类器 ＫＮＮ、ＤＴ、ＳＶＭ、ＮＢ 和随机森林(Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ) [２４]作为待选基分类器ꎬ以 ＲＦ 作为元分类

器ꎮ 为了提升模型的分类效果ꎬ本研究在待选基分

类器的基础上ꎬ设计了遍历搜索策略ꎬ以鉴别正确率

(Ａ)作为评价指标ꎬ选择与 ＲＦ 结合且使正确率达到

最大值的基分类器ꎮ
具体训练过程如图 ４ 所示ꎬ实现了原始数据输入

特征至输出特征的变换ꎬ元分类器的训练集和预测集

均未参与基分类器的训练过程ꎬ大大减少了过拟合风

险ꎬ并且通过选择不同分类器组合ꎬ获取了更好的分

类精度ꎮ 不同分类器的具体组合结果见表 ２ꎮ

表 ２　 不同基分类器的组合情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

组合方式 组合数量(个) 最高正确率(％)

５ 选 ２ １０ ９８.１３

５ 选 ３ １０ ９９.３８

５ 选 ４ ５ ９８.７５

５ 选 ５ １ ９６.２５
５ 选 ２、５ 选 ３、５ 选 ４、５ 选 ５ 指从 Ｋ 最近邻分类器、决策树分类器、支
持向量机分类器、朴素贝叶斯分类器、随机森林分类器这 ５ 种分类器
中随机选择 ２ 个、３ 个、４ 个、５ 个进行组合ꎮ
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ＰＣＡ:主成分分析ꎻＫＮＮ:Ｋ 最近邻ꎻＤＴ:决策树ꎻＲＦ:随机森林ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＮＢ:朴素贝叶斯ꎮ
图 ４　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型的马兜铃酸及其类似物鉴别

Ｆｉｇ.４　 Ａｒｉｓｔｏｌｏｃｈｉｃ ａｃｉｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｎａｌｏｇｕｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 由表 ２ 可以看出ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习通过不同

基分类器与元分类器(ＲＦ)的组合ꎬ最高正确率均达

９６􀆰 ２５％及以上ꎮ 当基分类器组合方式为 ５ 选 ３ 时ꎬ
与 ＲＦ 一起构成 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型ꎬ此时的

鉴别正确率达到最高值 ９９􀆰 ３８％ꎬ对应的基分类器

为 ＲＦ、ＳＶＭ、ＮＢꎮ 为了充分验证所构建的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习分类模型的优越性ꎬ对于每个类别ꎬ使用精

确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)和综合评价指标 Ｆ１ 值进行度

量评价ꎮ 由表 ３ 可知ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型

具有良好的表现性能ꎬ在马兜铃酸、１ꎬ１０￣菲咯啉￣４ꎬ
７￣二甲酸的鉴别中ꎬ精确率、召回率、综合评价指标

Ｆ１ 值均达到 ９７％及以上ꎻ在菲醌、β￣谷甾醇的鉴别

中ꎬ精确率、召回率、综合评价指标 Ｆ１ 值 ３ 个指标均

达 １００％ꎮ

表 ３　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

样品名称　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

综合评价指标
Ｆ１ 值 (％)

马兜铃酸 １００ ９７ ９９

１ꎬ１０￣菲咯啉￣４ꎬ７￣
二甲酸

９８ １００ ９９

菲醌 １００ １００ １００

β￣谷甾醇 １００ １００ １００

２.４　 不同模型分类结果的对比

为了进一步验证本研究提出的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学

习分类模型的有效性ꎬ将其与使用相同训练集和预

测集的单一分类模型进行对比ꎮ 从图 ５ 可以看出ꎬ
ＫＮＮ、ＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ、ＮＢ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 各分类模型的鉴别

正确率分别为 ８３􀆰 １３％、９３􀆰 ６２％、９２􀆰 ８８％、９１􀆰 ２５％、
９４􀆰 ８７％、９９􀆰 ３８％ꎮ 与其他单一分类模型相比ꎬＳｔａｃ￣

ｋｉｎｇ 集成学习分类模型拥有最高的鉴别正确率ꎮ 相

比于单一分类模型 ＫＮＮꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模

型的鉴别正确率提高了 １６􀆰 ２５ 个百分点ꎬ比各单一

分类模型平均高 ８􀆰 ２３ 个百分点ꎮ

ＫＮＮ:Ｋ 最近邻分类模型ꎻＤＴ:决策树分类模型ꎻＲＦ:随机森林分

类模型ꎻＳＶＭ:支持向量机分类模型ꎻＮＢ:朴素贝叶斯分类模型ꎻ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ:Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型ꎮ
图 ５　 各分类模型鉴别正确率的对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕａｒｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 以上结果表明ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型综

合了基分类器的优势ꎬ拥有比单一分类模型更好的

表现性能ꎬ在一定程度上提升了鉴别正确率ꎬ能够更

加有效地鉴别马兜铃酸及其类似物ꎮ 这是因为单一

分类模型在训练过程中可能陷入局部最优点ꎬ局部

最优往往导致模型泛化性能不佳ꎬ而本研究提出的

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型通过遍历搜索找到基分

类器和元分类器的最佳组合方式ꎬ从而有效减少陷

入局部最优点的风险ꎮ

３　 结 论

本研究在近红外光谱技术的基础上ꎬ提出采用

多模型融合的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型对马兜铃

酸及其 ３ 种类似物进行鉴别ꎮ 首先ꎬ对获取的光谱

７０５谢文涌等:基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的马兜铃酸及其类似物鉴别



数据进行数据标准化ꎬ使用 ＰＣＡ 降维方法去除数据

中含有的大量冗余信息ꎬ以此降低模型的复杂度ꎮ
其次ꎬ为了充分学习数据特征ꎬ通过遍历搜索策略构

建了以随机森林(ＲＦ)、支持向量机(ＳＶＭ)、朴素贝

叶斯(ＮＢ)为基分类器的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模

型ꎮ 试验结果表明ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型的

鉴别正确率最高达 ９９􀆰 ３８％ꎬ优于单一分类模型 ＲＦ、
ＳＶＭ、ＮＢ、Ｋ 最近邻(ＫＮＮ)和决策树(ＤＴ)ꎮ 此外ꎬ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习分类模型在精确率、召回率、综合

评价指标 Ｆ１ 值方面均达 ９７％及以上ꎬ表现出优越

性能ꎮ 在今后的研究中ꎬ可以进一步研究改进 Ｓｔａｃ￣
ｋｉｎｇ 集成学习分类模型ꎬ使用更多数据集验证其性

能ꎮ
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