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基于一维卷积神经网络与自编码算法的松属物种鉴别
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摘要：松属植物具有重要的生态和经济价值。 但松属植物的基因组庞大、分子进化慢，物种的特征相似性极高，辨别难度大。 为

解决传统松属物种鉴别方法存在的成本高、耗时长、准确率低、操作复杂等问题，提出了一种基于松属近红外光谱数据（ＮＩＲＳ）

并结合一维连续型卷积神经网络（１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ）与自编码技术的松属物种检测机制。 使用更高效率的连续型结构替代传统 １Ｄ⁃

ＣＮＮ 模型中隐含层结构，并针对松属 ＮＩＲＳ 数据适应性改进为 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型，使其可直接应用于一维 ＮＩＲＳ 数据。 结合自编

码器的重构误差设计一种考虑未知类别的松属物种鉴别方法，通过待测样本的自编码重构误差来解决卷积神经网络置信度过

高的问题，将修正的置信度与预先设定的阈值进行比较，判断该样本是否为未知品种。 实验结果表明，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 训练集与测

试集准确率均达到近 １００％，损失值收敛为 ０．０１５，改进后的 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型识别速度更快；同时，自编码模型对未知类别松属

检测机制识别率为 ９９％。 实验结果证明，该模型可快速高效分类出不同松属物种，同时检测出松属新物种。

关键词：松属物种；近红外光谱（ＮＩＲＳ）；自编码器；一维连续卷积神经网络（１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ）；鉴别
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松属植物在我国大量分布［１］，是木材、纸浆、松香和松节油的主要来源，同时也是现存最古老的针叶树之

一，具有极其重要的生态和经济价值［２］。 近年来，随着生态保护意识的增强和生物资源利用的深入，松属植

物的研究逐渐受到国内外学者的高度关注［３—４］。 但是，松属植物的基因组十分庞大、分子进化速率慢，造成不

同松属物种的特征相似性极高，辨别其物种归属难度很大［５—６］。 为了更有效的辨别松属物种的种类，建立一

种方便快捷的鉴别方法是十分急迫的。
目前已现存的松属物种类别鉴定的研究技术主要有：植物形态学物种鉴定方法、物种的 ＤＮＡ 分子鉴定技

术、显微鉴定法等。 其中，植物形态学物种鉴定，是通过采集样本的根部、茎部、叶部等性状特征，根据性状展

现的颜色，纹理特征等性状特点来对松属物种进行鉴别。 由于植物形态学物种鉴定方法不需要特定的实验设

备和实验试剂，随时可以通过观察即可进行鉴定，因此是目前在松属物种鉴别中应用最广的鉴定方法［７］。 但

是植物形态学物种鉴定法依赖于已有的经验和现有的知识，存在积累时长和主观性的限制。 同时显微鉴定

法［８］、ＤＮＡ 分子鉴定法［９—１０］等传统分析方法虽然分析精度较高，但是分析过程时间长、效率低，需要大量的专

业知识，并且会破坏样本。 因此不适用于松属物种的快速鉴别。
近红外技术具备简单、快速、无损等优点，其光谱主要是由含氢基团 Ｘ—Ｈ（Ｘ＝Ｃ， Ｎ， Ｏ）振动的合频和倍

频组成，所含信息量丰富，被广泛应用于各类植物识别。 然而不同的松属物种内含成分种类及其含量基本相

同，不同类别样本光谱特征峰分布基本相同，导致常规分析方法无法有效选择光谱特征［１１］。 近年来，综合近

红外光谱数据（Ｎｅａｒ⁃ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ， ＮＩＲＳ）与合适的模型进行分类识别，现有研究已取得良好的效

果［１２］。 尤其是机器学习中的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）算法应用在数据特征提

取［１３］，目标检测［１４］以及图像分类识别［１５］等各方面均获得很好的效果。 如：文献［１６］设计了一种基于一维卷积

神经网络（１Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， １Ｄ⁃ＣＮＮ）算法识别马兜铃酸和其相似物，其准确率可以达到约

１００％；文献［１７］对 ＬｅＮｅｔ⁃ ５ 网络结构进行改进，应用在不同产地的烟叶识别，训练集与测试集分别可以达到

９８．２％和 ９５．０％的准确率；文献［１８］分别建立三种模型：１Ｄ⁃ＣＮＮ，２Ｄ⁃ＣＮＮ 及 ＰＬＳ⁃ＤＡ 对烟叶的不同产地进行溯

源，三种方法比较表明 １Ｄ⁃ＣＮＮ 的效果最佳。 近年来，近红外数据和机器学习的传统模型已广泛应用在植物

物种鉴别分析［１９］。 通过查阅相关研究文献，将 １Ｄ⁃ＣＮＮ 应用在基于 ＮＩＲＳ 数据的松属物种研究仍处于初步探

索阶段。
虽然在 ＮＩＲＳ 数据定性分析方面，模式识别方法已从传统的浅层学习发展到深度学习方法并取得了有效

的成果，但上述文献工作所使用的深度模型，仅限于识别训练集中存在的已知类别识别，无法应用于新的未知

类别识别［２０］。 现有的分类器往往将未知类别区分成已知类别，使得在松属物种检测过程带来了极大的风

险［２１］。 因此，如何提高定性分析模型识别未知类别的能力也是亟待解决的关键问题。
本文以不同松属物种的近红外光谱数据为研究对象，提出一种基于一维连续卷积神经网络 （ Ｏｎｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ）的鉴别模型。 同时，采用自编码器

的重构误差来修正未知类别在 ＣＮＮ 模型中置信度过高的问题，使 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型能够使用阈值法来判断当

前数据是否为未知类别。 实验证明，本设计模型实现快速无损的鉴别出不同松属物种，同时准确的判断出松

属新物种，并且具有效率高、适应性高、识别精度高等优点。
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１　 样本数据获取与预处理

１．１　 松属近红外光谱数据的采集

采集的样本是各类松属，该属分布于全球各地［２２］。 在我国，当属云南、东北等多个省份松属物种生长旺

盛、特征明显。 所以最终从云南获取的松属物种的 ＮＩＲＳ 数据共 １７００ 个。 数据来源于 ＣＳＤＮ 网站的开源数

据［２３］。 本设计对所获得的原始数据进行样本分配，具体情况如表 １ 所示。

表 １　 实验数据分配情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

样本集
Ｓａｍｐｌｅｓ

样本名称
Ｓａｍｐｌｅ ｎａｍｅ

样本数量
Ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ

样本编号
Ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ

已知类别 乔松（代号 １） ３００ １—３００

Ｋｎｏｗｎ ｃｌａｓｓ 云南松（代号 ２） ３００ ３０１—６００

华山松（代号 ３） ３００ ６０１—９００

思茅松（代号 ４） ３００ ９０１—１２００

樟子松（代号 ５） ３００ １２０１—１５００

未知类别 油松 １００ １５０１—１６００

Ｕｎｋｎｏｗｎ ｃｌａｓｓ 红松 １００ １６０１—１７００

１．２　 样本预处理及划分

松属物种的进化过程极其缓慢，因此，不同松属物种的特征有很大的相似之处。 为了更好的提取不同松

属物种独有的特征，需要对原始数据进行预处理。 本设计预处理采用均值标准差标准化法［２４］。 该方法通过

将某个特征的值映射到某一区间之内，消除量纲对最终结果的影响，将原值减去均值后除以标准差，使得得到

的特征满足均值为 ０，标准差为 １ 的正态分布。 其转化函数如公式（１）所示。

ｘ∗ ＝ ｘ－μ
σ

（１）

式中，μ 表示所有样本数据平均值，σ 表示所有样本数据标准差。 预处理前后的结果如图 １ 所示。

图 １　 样本预处理前后

Ｆｉｇ．１　 Ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｏｓｔ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

为进一步实验，本设计对预处理后的 １５００ 个已知松属物种样本进行分层划分。 划分方法如下：将总样本

随机按比例 ８∶２ 分为模型的训练集与模型的测试集。 其中，训练集再随机按比例 ８∶２ 切分为模型的训练数据

与模型的训验证练数据。 所以，样本数据包括三个类别：训练集（６４％）、验证集（１６％）和测试集（２０％）。 根
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据训练集数据完成模型建立，采用验证集数据进行模型选择，测试集进行最终模型的识别性能验证。 不同松

属物种样本的数据划分如表 ２ 所示。

表 ２　 样本数据集的分层划分

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

样本
Ｓａｍｐｌｅｓ

样本总数
Ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

验证集
Ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

乔松 Ｊｏｓｓ ｐｉｎｅ ３００ １９２ ４８ ６０

云南松 Ｐｉｎｕｓ ｙｕｎｎａｎｅｎｓｉｓ ３００ １９２ ４８ ６０

华山松 Ｐｉｎｕｓ ａｒｍａｎｄｉｉ ３００ １９２ ４８ ６０

思茅松 Ｐｉｎｕｓ ｃｏｈｉｎｃｈｉｎｅｎｓｉｓ ３００ １９２ ４８ ６０

樟子松 Ｍｏｎｇｏｌｉａｎ ｐｉｎｅ ３００ １９２ ４８ ６０

总数 Ｔｏｔａｌ １５００ ９６０ ２４０ ３００

图 ２　 卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 分析方法

２．１　 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型设计

一般卷积神经网络包括输入层、隐含层和输出层，
如图 ２ 所示［２５］。 图中的隐含层由卷积层、池化层以及

全连接层组成。 首先，通过卷积层自动提取数据特征；
接着，采用最大池化层操作实现降采样；而后，设计激活

层来计算一个输出张量；最后，设置一层或多层全连接

层堆叠，起到分类器的作用。 同时，为了避免过度拟合

并加快收敛速度，通常使用随机失活机制和批归一化（Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）机制。
在 ＣＮＮ 基础上，本设计通过对 ＬｅＮｅｔ⁃ ５ 进行了改进得到一个适应于松属物种 ＮＩＲＳ 数据分类效果良好的

１Ｄ⁃ＣＮＮ 模型。 本设计结构在 １Ｄ⁃ＣＮＮ 的隐含层采用交替连续递减模式，构建 ３⁃ ２⁃ １ 的卷积层与最大池化迭

代，命名为一维递进卷积神经网络（Ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，１Ｄ⁃ＰＳ⁃
ＣＮＮ）。 其核心结构如图 ３ 所示。

图 ３　 模型改进前的核心结构

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

为了降低参数量、提高准确率，使用连续型结构替代原有的递进型结构，主要有两个方面的改进：
１、若采用递减连续多次卷积，易导致计算量大且运行时间长、ＣＰＵ 运行内存增大等问题，为了克服以上

不足，本设计改进层数为平均值，即改原来层数为 ３⁃２⁃１ 的递减卷积数为平均 ２⁃２⁃２ 卷积层数；
２、在特征图缩小相同维度的前提条件下，卷积核越小，占用的内存越小，同时该数据为一维数据。 为了更

高效且降低计算量，本设计把原来卷积层大小为 ３×３ 用大小为 １×３ 卷积层与一个带有 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的池化层来替

代。 把数据大小降采样到只有一个矢量的向量大小。 改进后的核心结构如图 ４ 所示。
改进后的结构命名为 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ，其网络模型如图 ５ 所示。 图中的 １２８＠ １×３ 表示通道数是 １２８ 个，且每

个通道的数据大小是 １×３。 具体实现的步骤如下：首先，输入大小为 １×２５ 的数据源，经过 ２ 层卷积后，输出

１２８ 个特征图，且每个特征图的大小为 １×１１９。 其中，每层卷积核为 １２８ 个，每个卷积核大小为 １×３；其次，对
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图 ４　 模型改进后的核心结构

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

１２８ 个特征图进行最大池化操作，设置步长为 ２，得到特征图 １２８ 个，且各个特征图大小均为 １×５９；而后，重复

上述操作，在相同卷积核的大小的前提下经过 ２ 层卷积后，再对卷积后的特征图步长为 ２ 的最大池化操作，得
到 １２８ 个特征图，大小变成 １×２７；最后，重复第一个和第二个步骤，最终得到的 １２８ 个特征图的大小均为 １×
１２。 利用展平层将数据大小平铺为 １×１５３６，由此可以使得数据更好的经过全连接层。 最终，通过 ２ 个全连接

层输出分布概率得到分类结果。

图 ５　 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ．５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ

１２８＠ １×３：通道数为 １２８ 个，且每个通道大小为 １×３

２．２　 基于自编码的未知产地检测模型建立

鉴别模型中训练集已知的类别称为样本内分布数据（Ｉｎ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｄａｔａ，ＩＤ ｄａｔａ），鉴别模型中训练集未

知的类别称之为样本外分布数据（Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｄａｔａ，ＯＯＤ ｄａｔａ）。 本设计采用阈值法来预测 ＯＯＤ 数据。
主要思路是利用 ＩＤ 数据训练好的鉴别模型，将鉴别模型最后输出的 ＭＡＥ 函数值定义为置信度，设置合适的

阈值，通过以下公式判断检测数据是否为 ＯＯＤ 样本。 若置信度大于阈值 σ，则该样本为 ＩＤ 样本，否则为 ＯＯＤ
样本。 设计公式如式（２）。

ｍ（ｘ；σ）＝
ＩＮ ｉｆ Ｍｌｏｓｓ（ｘ）≤σ

ＯＵＴ ｉｆ Ｍｌｏｓｓ（ｘ）＞σ{ （２）

其中，Ｍｌｏｓｓ（ｘ）为模型输出的样本置信度，ＩＮ 表示输出为 ＩＤ 样本，ＯＵＴ 表示输出为 ＯＯＤ 样本。
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２．２．１　 自编码器

自编码器（Ａｕｔｏ⁃ｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）结构图如图 ６ 所示。 该结构由编码器、压缩编码、解码器组成。 编码器通常

是一个前馈、密集连接的人工神经网络，目的是获取输入数据并将其压缩成一个潜在的空间表征，从而生成一

个具有降维特性的压缩数据［２６—２７］。 解码器负责获取压缩数据并将其转换回与原始数据相近的空间表征。

图 ６　 自编码器结构

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ（ＡＥ）

２．２．２　 松属物种检测机制设计

本文使用自编码器的重构误差来修正过高的 ＯＯＤ 样本的概率值。 思路如下：本设计使用 ＩＤ 近红外光谱

数据样本训练一个自编码器。 当使用 ＩＤ 光谱数据输入自编码器重建光谱数据时，重建后的光谱数据较为平

滑，而 ＯＯＤ 样本重构后的光谱数据较为粗糙。 相应地 ＩＤ 重构数据与原始数据之间的误差相对较小，而 ＯＯＤ
重构误差则较大。 因此，通过比较重构前后的误差，可实现对 ＯＯＤ 样本的检测。

结合一维卷积神经网络与自编码技术，本设计的松属物种检测机制如图 ７ 所示。 具体步骤如下：输入一

个待测样本的 ＮＩＲ 数据，分别经过 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 鉴别模型和自编码器；通过重构误差修正后的 ＭＡＥ 值与设置

好的阈值对比，从而判断待测样本是 ＯＯＤ 样本，还是 ＩＤ 样本；若为样本内数据，将其输入至 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模

型，并判断输出松属类别。
由图 ７ 可得，本文所设计的松属物种检测机制并不影响最初的鉴别模型分类任务，可以将其看成是外置

模块，该机制可在不影响原有鉴别模型的基础上将其移植到鉴别模型中。
２．３　 模型评价方法

本设计采用浮点运算 ＦＬＯＰｓ（Ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ）衡量模型的性能复杂度。 根据模型中的乘加数来

计算 ＦＬＯＰｓ［２８］。 本模型中卷积层的 ＦＬＯＰｓ 采用公式（３）进行计算。
ＦＬＯＰｓｃｏｎｖ ＝ ｋｗ×ｋｈ×ｃｉｎ×ｃｏｕｔ＋ｃｏｕｔ( ) ×Ｈ×Ｗ （３）

式中，ｋｗ、ｋｈ、ｃｉｎ、ｃｏｕｔ分别表示卷积核的宽度、卷积核的高度、输入通道数以及输出通道数（卷积核的数量），Ｈ
以及 Ｗ 分别表示为特征向量的高与宽。

本设计以准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ）为模型性能评价的第二个指标。 通过将每一类别的 ＴＰ（即模型预测为

正样本的数量）与 ＴＮ（模型预测负样本的数量）相加求和，而后与预测总样本数相除获得模型多标签任务的

准确度。 准确率采用公式（４）进行计算。

ＡＣＣ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ＴＰ ｉ ＋ ＴＮｉ）

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ＴＰ ｉ ＋ ＴＮｉ ＋ ＦＰ ｉ ＋ ＦＮｉ）

（４）
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图 ７　 松属物种检测机制结构框图

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｎｅ ｓｐｅｃｉｅｓ

ＮＩＲ： 近红外光谱 Ｎｅａｒ－ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ；１Ｄ⁃ＣＮＮ： 一维卷积神经网络 Ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

式中，ＦＰ 与 ＦＮ 分别表示预测错误的负样本数量和预测错误的正样本数量。 ＡＣＣ 的值越大，则预测准确率

越高。
１Ｄ⁃ＣＮＮ 模型另一个性能指标为交叉熵损失函数（Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ，Ｌｏｓｓ） ［２９］，计算公式如下：

Ｌｏｓｓ ＝ － ∑ＯｕｔｐｕｔＳｉｚｅ

ｉ ＝ １
（ｙｉ × ｌｏｇ ｙｉ

＾ ） （５）

式中，ＯｕｔｐｕｔＳｉｚｅ 指样本的种类，在本设计中样本的种类为 ５。 ｙｉ 代表种类代号（即松属代号），ｙｉ
＾ 代表模型输

出的某个种类的 ＳｏｆｔＭａｘ 值（即模型预测某个样本属于某个产地的置信度）。 交叉熵损失函数越小，代表模型

的分类性能越好。
Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 模型的主要性能指标是平均绝对误差（Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）。 通过对输入与输出每一

点的误差进行求和，而后将总和除以总数，即为 ＭＡＥ 值。 ＭＡＥ 的计算公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ
＾ － ｙｉ （６）

式中，ｙｉ
＾ 代表自编码器输出数据某个点的大小，ｙｉ 代表输入数据某个点的大小。 ＭＡＥ 的值越低，说明输入与输

出的误差越小，模型性能越好。

３　 结果与讨论

３．１　 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型的性能分析

为了测试 １Ｄ ⁃ＣＳ⁃ ＣＮＮ 对松属物种 ＮＩＲＳ 数据集的识别性能，分别建立了基于标准差标准化预处理的 １Ｄ⁃
ＰＳ⁃ＣＮＮ 和改进 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 进行对比。 数据集中的［训练集（训练集∶验证集）∶测试集］按比例［８（８∶２）∶２］完成划

分。 本系统所涉及的参数设置如表 ３。

表 ３　 超参数的设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

批尺寸
Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

激活函数
Ａｃｔｉｖａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

训练次数
Ｅｐｏｃｈ

学习率
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

优化器
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ

３２ Ｔａｎｈ ３００ ０．０００３ Ａｄａｍ

根据 ２．３ 节的公式实现各个性能指标的计算。 图 ８ 与图 ９ 分别为模型训练过程中的损失值与准确率。
根据图 ８，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 相较 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 的损失值下降速度更快。 当训练次数达到 ２５０ 左右时，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 的

训练集及验证集的损失值，分别为 ０．０５ 和 ０．１５，与 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 模型相比分别降低 ０．１１８８ 和 ０．０６１７。 结果表
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明 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 比 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 具有更好的学习能力，能够提取更多的数据特征，具有更强的识别能力。 由图 ９
可知，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 的测试集与训练集上升速度均更快，其准确率分别为 １００％和 ９８．３３％，相比与 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ
模型，该模型训练集和验证集准确率更高。 说明该模型可以更准确、无损地实现不同松属 ＮＩＲＳ 数据物种的

识别。

图 ８　 改进的 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 和 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 的损失值

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ Ｌｏｓｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ ａｎｄ １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ

１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ Ｌｏｓｓ：一维连续卷积神经网络训练集损失值；１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ

Ｖａｌ⁃ｌｏｓｓ：一维连续卷积神经网络验证集损失值；１Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ Ｌｏｓｓ：一

维递进卷积神经网络训练集损失值；１Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ Ｖａｌ⁃ｌｏｓｓ：一维递进

卷积神经网络验证集损失值

图 ９　 改进的 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 和 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 的准确值

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ Ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ ａｎｄ １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ

为了保证模型训练占有尽量小的内存，同时达到尽可能好的效果，本设计中的两个模型训练次数均设为

１５０。 表 ４ 为改进前后模型所得的性能指标对比结果。 根据表 ４ 可得，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型相比于 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 模

型，训练集与测试集的准确率（ＡＣＣ），分别提升了 ３．２２％和 ２．７７％，ＦＬＯＰｓ 分别减少近 １０．６％，且识别速率加

快了 ４．７５ｓ。 由此表明，在数据有限的前提下，若仅通过模型容量的增加来提高模型性能，代价相对比较昂贵，
但适当改变卷积核结构可以大大提高 ＣＮＮ 模型的效率。 以上实验结果的对比和分析表明，改进的 １Ｄ⁃ＣＳ⁃
ＣＮＮ 模型对松属物种近红外光谱分类具有更高的效率和更好的识别性能。

表 ４　 两种模型的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

性能
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

一维递进卷积神经网络
１Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ

一维连续卷积神经网络
１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ

训练集 验证集 训练集 验证集

准确率 ＡＣＣ ／ ％ ９６．７８ ９５．５６ １００ ９８．３３

损失值 Ｌｏｓｓ ０．１３５１ ０．１９０５ ０．０１６３ ０．１２８８

浮点运算 ＦＬＯＰｓ １７８．１Ｍ １５９．２Ｍ

运行时间 Ｒｕｎｔｉｍｅ ／ ｓ ４３．０１ ３８．２６

３．２　 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 与传统方法的比较

为验证本设计方案的可行性与高效性，分别与原始光谱数据分析法和植物形态学物种鉴定法比较。 选取

３０ 个样本及其光谱数据，按比例 ８∶２ 分为训练集数据与测试集数据，分别采用三种方法进行判断。 其对比实

验结果如表 ５。 由表 ５ 可知，三种方法的训练与测试结果，以 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 的方法识别准确率最高，性能最优。
因此，在有限的高维数据前提下，本设计模型与不采用特征提取算法的传统方法拥有更好的分类结果。
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表 ５　 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 与传统方法对比结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

训练集精度平均值 ／ ％
Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

测试集精度平均值 ／ ％
Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

原始光谱数据 Ｒａｗ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ６２．５０（１５ ／ ２４） ５０（３ ／ ６）

植物形态学 Ｐｌａｎｔ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ９１．６７（２２ ／ ２４） ８３．３３（５ ／ ６）

一维连续卷积神经网络 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ １００ １００

　 　 （前数据 ／ 后数据）如（１５ ／ ２４）表示前数据为实验识别准确的样本数是 １５ 个，后数据为实验总样本数是 ２４ 个

３．３　 未知松属物种检测机制的结果分析

３．３．１　 自编码器模型的建立

自编码器结构如图 １０ 所示。 本设计的编码器和解码器，采用的全连接层构成分别为 ３２ 个神经元和 １６
个神经元，压缩编码层均使用包含 １６ 个神经元的全连接层，迭代次数 Ｅｐｏｃｈ 为 １００，批大小 Ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ 为 ３２。

图 １０　 自编码器网络结构

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ

将不同松属物种的 ＮＩＲＳ 数据按照 ８（８∶２）∶２ 的比例划分数据集、验证集与测试集，利用训练集建立自编

码器模型。 自编码器的训练过程与 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型相似，通过不断调整神经元的权重和差值，来降低理想输

出和实际输出的误差（通过 ＭＡＥ 函数值体现），从而获得一个理想的模型。 本设计训练过程的 Ｌｏｓｓ 函数值变

化如图 １２ 所示。 与 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型不同，１Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型输出的是一个值（代表产地代号），而自编码器的

输出是 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 的输入。 从图 １２ 可知，模型的训练集和测试集损失值最终分别收敛在 ０．０００００１。
３．３．２　 未知类别检测机制结果分析

根据 ３．３．１ 完成自编码器的建立。 图 １２ 为自编码器模型对所有样本数据的输出 ＭＡＥ 函数值的统计。 其

中，纵坐标代表样本的数量，横坐标代表 ＭＡＥ 值的区间。 因大部分样本内数据 ＭＡＥ 值均小于 ０．０５，因此，本
文的阈值设置为 ０．０５。 若某物种数据经过自编码器重构后的误差大于 ０．０５，则该样本判断为样本外数据，否
则判断其为样本内数据。

输入样本内数据思茅松（４）和样本外数据红松至系统。 自编码器的输出结果如图 １３ 所示。 图中的蓝色

线代表自编码器的输入，红色线代表自编码器重构误差后的输出，红色面积区域代表两者之间的误差。 若误

差大于本设计的阈值 ０．０５，代表样本属于样本外数据。 图 １３ 中左图为输入思茅松的重构误差结果图，图 １３
中右图为输入红松的重构误差图。 在可视化界面中运行日志输出结果，得该样本内数据的重构误差值为

０．００９，小于 ０．０５，输出预测物种代码为样本内种类 ４（思茅松），与输入结果一致。 对样本外数据的重构误差

为 ０．０６１８，大于阈值 ０．０５，输出判断为未知类别。 因此，该系统对样本内外数据具有很好的识别能力。
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图 １１　 自编码器模型训练的 ＭＡＥ 值

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｏｆ ｔｈｅ Ａｕｔｏ⁃ｅｎｃｏｄｅｒ
图 １２　 自编码器输出的 ＭＡＥ 函数值

Ｆｉｇ．１２　 ＭＡＥ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｏｕｔｐｕｔ

图 １３　 样本内数据样本外数据自编码器重构误差结果

Ｆｉｇ．１３　 Ａｕｔｏ⁃ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

图 １４　 松属物种检测机制混淆矩阵

　 Ｆｉｇ．１４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｉｎｕｓ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　

为了更好评价系统预测的性能，本设计采用混淆矩阵［３０］ 对 ＯＯＤ 检测机制预测性能进行评估，具体结果

如图 １４ 所示。 其中，混淆矩阵横向代表样本的实际类

别，纵向代表样本的预测类别。 从图中可得，模型将 １２
个 ＩＤ 数据错误分类成 ＯＯＤ 数据，将 ３ 个 ＯＯＤ 数据误

判成 ＩＤ 数据。 ＯＯＤ 检测机制鉴别准确率为 ９９％，可以

有效地鉴别未知伪品。

４　 结论

针对不同松属物种鉴别问题，本研究提出一种基于

一维卷积神经网络与自编码算法的松属物种 ＮＩＲＳ 分

类模型。 根据 ＮＩＲＳ 数据特点，替换递进结构为连续结

构，改进 １Ｄ⁃ＰＳ⁃ＣＮＮ 为 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型。 将该模型输

出的 ＭＡＥ 概率值，定义为样本的置信度，设置阈值为

０．０５，通过重构误差设计自编码模型。 测试结果表明，
改进后的 １Ｄ⁃ＣＳ⁃ＣＮＮ 模型可实现高效准确的松属物种
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识别，加入的自编码模型对未知类别的识别准确率达 ９９％。 综上，本研究对植物分类鉴定研究具有重要的

意义。
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