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基于 Ｘ 射线吸收谱的不同生物组织的辨识

王　 倩， 杨　 正， 方　 正
（厦门大学仪器与电气系， 厦门 ３６１００５）

摘要　 为了验证 Ｘ 射线吸收光谱法对生物组织的辨识能力， 选取猪的心脏、 肝、 肾、 胃、 瘦肉以及肥肉作为

实验样本， 以 ５５ ｋＶ 的电压激发 Ｘ 射线管， 利用 Ｘ 射线探测器获取这 ６ 类生物组织样本的 Ｘ 射线吸收光谱．
将采集到的光谱数据分为测试集与训练集， 利用主成分分析法提取光谱主成分， 以训练集为输入建立径向

基函数（ＲＢＦ）神经网络分类预测模型， 对测试集样本进行分类预测． 通过交叉验证法对所有样本进行辨识的

识别正确率达到 ９０ ２２％． 实验结果表明， Ｘ 射线光谱技术结合主成分分析法和 ＲＢＦ 神经网络能够很好地用

于猪的组织分类， 对将 Ｘ 射线光谱技术应用于生物组织辨识具有重要的指导意义．
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与传统医学相比， 现代医学的一个重大变革就是由传统的基于症状的治疗模式转变为以信息为依

据的治疗模式． 当今一些重大的医学课题， 着重考虑的是探索导致疾病的生物信息规律， 从各个学科

探索医学诊断和治疗的新方法［１］ ． 关于人类疾病组织生化性质的研究是现代医学的一个中心宗旨， 组

织发生疾病的过程可能会导致组织生物化学性质的变化， 对这种变化的分析为疾病的诊断提供了重要

线索［２］ ． 基于此， 光谱技术作为一种有效的化学分析方法被应用于医学领域， 主要是在分子水平上对

生物组织进行分类识别［３］ ． 目前， 已应用于医学诊断的光谱技术有拉曼光谱和红外光谱， 可对肝［４］、
胃［５］、 胰腺［６］、 肺［７］及宫颈等器官［８～１２］的正常组织与非正常组织进行分类识别． 但拉曼散射的能量强

度低， 对探测器灵敏性与精度要求较高； 红外光的穿透力有限， 无法实现生物组织较深部位的探测［２］ ．
Ｘ 射线光谱技术是一种成熟的分析方法， 具有能量高、 穿透力强和无损检测等特点［１３］ ． Ｘ 射线光谱技

术在医学、 化学、 材料学和物理学等领域都有着重要的应用［１４］ ． 因此， 将 Ｘ 射线光谱技术应用于生物

组织的分类识别不失为一种辅助医学诊断和治疗的新方法．
本文使用 Ｘ 射线光谱检测系统采集新鲜的猪的心脏、 肝、 肾、 胃、 瘦肉和肥肉组织的入射 Ｘ 射线

光谱和透射 Ｘ 射线光谱， 再通过数据预处理得到其 Ｘ 射线吸收谱（ＸＡＳ）， 并比较它们在光谱上的差

异． 进一步建立了基于 ＸＡＳ 的生物组织分类与识别方法， 先利用主成分分析法（ＰＣＡ）对 ＸＡＳ 数据进行

特征提取， 再利用径向基函数（ＲＢＦ）神经网络进行分类预测． 对实验结果进行分析发现， 利用 Ｘ 射线

光谱技术并结合 ＰＣＡ 方法和 ＲＢＦ 神经网络可以较好地对猪的各种组织进行辨识．

１　 实验部分

１．１　 仪器与材料

实验采用由本实验室设计开发的 Ｘ 射线光谱检测系统［１５］， 如图 １ 所示， 其中核心部件为 Ｘ 射线

管和 Ｘ 射线探测器． Ｘ 射线管采用上海科颐维电子科技有限公司生产的 ＫＹＷ８００ 型正负电压 Ｘ 射线

管， 额定功率为 ８０ Ｗ， 阳极电压上限为 ８０ ｋＶ， 阳极靶材料为钨（ ７４ Ｗ）； Ｘ 射线探测器选用美国

ＡｍｐＴｅｋ 公司生产的 Ｘ⁃１２３ 型 ＣｄＴｅ 探测器， 能量分辨率为 ８５０ ｅＶ（ＦＷＨＭ）＠ １２２ ｋｅＶ， ５７Ｃｏ． 实验过程

中， Ｘ 射线管电压设置为 ５５ ｋＶ， 管电流设置为１０ μＡ， 灯丝电流设置为 １０００ ｍＡ， Ｘ 射线探测器采集



时间为 ６０ ｓ．
实验材料为实验当天购买的新鲜猪心、 猪肝、 猪肾、 猪胃、 猪瘦肉和猪肥肉 ６ 类材料．

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｘ⁃ｒａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１．２　 实验过程

对于 ６ 类实验材料， 每类材料制备 ３ 个厚度约为 １ ｃｍ 的样本， 每个样本采集 ２５ 次， 每次采集样

本不同部位的光谱数据， 共得到 ４５０ 组光谱数据．
数据分析包括预处理、 分类和评估 ３ 部分． 预处理过程包括计算吸收系数与归一化． 当 Ｘ 射线穿透

物质时， 其强度会发生衰减， 衰减程度取决于被穿透的物质［１６］ ． 假设入射强度为 Ｉ０的 Ｘ 射线经过厚度

为 ｄ 的物质时， 透射 Ｘ 射线强度 Ｉ 满足下式的衰减关系：
Ｉ ＝ Ｉ０ｅ

－μｄ （１）
式中： μ 为该物质的 Ｘ 射线衰减系数， 是一个常数； ｄ 为样品厚度． μ 由散射系数和吸收系数两部分组

成． 但由于 Ｘ 射线是一种波长极短的高能电磁波， 具有极强的穿透性． 所以散射系数比吸收系数小得

多， 因此通常将散射系数忽略不计， 直接将 μ 称为 Ｘ 射线吸收系数［１４］ ．
在连续能量的 Ｘ 射线穿透样品的过程中， 样品对不同能量 Ｘ 射线的吸收程度不同， Ｘ 射线吸收谱

（ＸＡＳ）表示的是物质对于不同能量 Ｘ 射线的 μ 值的变化． 实验中采集到的原始数据为入射 Ｘ 射线光谱

和透射 Ｘ 射线光谱， 因此由式（１）推导出下式， 可以得到样品的 ＸＡＳ：

μ ＝ １
ｄ
ｌｎ

Ｉ０
Ｉ

（２）

在实验过程中， 制备样本时无法满足样本厚度精确为 １ ｃｍ， 故每次 Ｘ 射线穿透的样本厚度会有所不

同， 导致每次采集的谱线在幅度上有一定的区别． 因此对由式（２）得到的 ＸＡＳ 数据进行 ０⁃１ 归一化处

理， 以消除每次数据采集时样本被穿透厚度不同所带来的影响．
分类过程包括利用 ＰＣＡ 提取光谱特征和利用 ＲＢＦ 神经网络进行分类． ＰＣＡ 的作用是估算样本数

据的协方差矩阵或自相关矩阵， 通过求解特征方程得到各个主成分方向． 选择适当数目的主成分作为

样本的新特征， 从而达到特征提取和数据降维的效果， 再将样本投影到这些主成分方向上进行分

类［１７］ ． 人工神经网络是模拟生物神经网络进行数据分析处理的数学模型， 也简称神经网络． 人工神经

网络最突出的特点是并行分布式处理、 自学习功能和非线性处理［１８］ ． 本文采用 ＲＢＦ 神经网络对主成分

分析结果进行分类预测．
ＲＢＦ 神经网络通常由一个输入层、 一个以非线性径向基函数为激发函数的隐含层和一个线性输出

层组成［１９］ ． 输入层神经元个数等于输入维度数， 即特征个数， 输出层神经元个数为样本种类数． 隐含

层神经元个数等于训练集样本个数， 网络权值和阈值由根据训练集建立的线性方程组直接解出， 无需

迭代过程． 与传统常用的误差反向传播（ＢＰ）神经网络相比， ＲＢＦ 神经网络的优点在于自组织、 自适应

功能， 更加适合小样本的学习情况， 克服了 ＢＰ 神经网络存在的局部极小值问题． 在隐层节点数相同的

情况下， ＲＢＦ 神经网络在逼近能力、 学习速度及分类效果等方面均优于 ＢＰ 神经网络［２０］ ．
评估过程是指对分类结果的效果进行评估的过程． 本文采用正确率、 拒绝率、 阳性预测值、 阴性预

测值、 准确性及受试者工作特征曲线［２１］ 来评估分类效果， 从而减少评估的随意性和主观性． 正确率

５３４１　 Ｎｏ．７ 　 王　 倩等： 基于 Ｘ 射线吸收谱的不同生物组织的辨识



（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和拒绝率（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）定义如下：
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ＴＰ ／ （ＴＰ＋ＦＮ） （３）
Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ＴＮ ／ （ＴＮ＋ＦＰ） （４）

式中： 对于某一类样本， ＴＰ 指正确识别次数， 即该类样本被识别为该类的次数； ＦＰ 指错误识别次数，
即不是该类的样本被识别为该类的次数； ＴＮ 指正确拒绝次数， 即不是该类的样本未被识别为该类的

次数； ＦＮ 指错误拒绝次数， 即该类样本未被识别为该类的次数．
阳性预测值（ＰＰＶ）、 阴性预测值（ＮＰＶ）和准确性（Ａｃｃｕｒａｃｙ）分别定义如下：

ＰＰＶ＝ＴＰ ／ （ＴＰ＋ＦＰ） （５）
ＮＰＶ＝ＴＮ ／ （ＴＮ＋ＦＮ） （６）

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝（ＴＰ＋ＴＮ） ／ （ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ） （７）
最后， 再利用受试者工作特征曲线（ＲＯＣ 曲线）评估分类结果． ＲＯＣ 曲线可由 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 和 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 计

算获得， ＲＯＣ 曲线下方区域面积（ＡＵＣ）可以简单、 直观地展示分类结果的好坏［２２］ ． 若分类器具有完美

的分类效果， 则 ＡＵＣ＝ １； 若分类器完全不具备分类效果， 则 ＡＵＣ≤０ ５． ＲＯＣ 曲线越靠近左上方则说

明 ＡＵＣ 越大， 分类效果越好．

２　 结果与讨论

２．１　 生物组织的 Ｘ 射线吸收光谱

在不放置样本的情况下， 测得的入射 Ｘ 射线光谱如图 ２ 所示， 纵坐标为入射 Ｘ 射线的强度． 实验

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｃｉｄｅｎｔ Ｘ⁃ｒａｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｅｍｉｔｔｅｄ ｂｙ
Ｘ⁃ｒａｙ ｔｕｂｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｖｏｌｔａｇｅ
ｏｆ ５５ ｋＶ

中 Ｘ 射线管的阳极靶材料为钨（ ７４Ｗ）， 该光谱即是

钨在 ５５ ｋＶ 电压激发下发射的 Ｌ 系特征 Ｘ 射线光

谱， 包括 Ｌα１， Ｌβ１和 Ｌγ１ ３ 个特征峰， 分别出现在能

量为 ８ ３９６， ９ ６７０ 和 １１ ２８３ ｋｅＶ 处． 本实验所有生

物样本的 ＸＡＳ 数据均在该入射光谱条件下获得．
入射 Ｘ 射线光谱经生物样本吸收后的透射 Ｘ

射线光谱如图 ３ 所示． 通过入射光与透射光可以计

算得到样本对入射光的吸收程度， 再经归一化处理

得到的样本归一化 ＸＡＳ 如图 ４ 所示． 图 ４ 横坐标为

Ｘ 射线能量， 能量范围为 ８～４５ ｋｅＶ， 纵坐标为归一

化后的 Ｘ 射线吸收系数． 可见， 不同种类生物样本

的 ＸＡＳ 的差异性主要出现在能量 １１ ２８３ ｋｅＶ 后连

续的 １０ ｋｅＶ 内， 其中猪肝的 ＸＡＳ 与其它 ５ 类样本的光谱差异最大， 其它 ５ 类样本之间的差异较小．

Ｆｉｇ．３　 Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｘ⁃ｒａｙ ｓｐｅｃｔｒａ ａｆｔｅｒ
ｓａｍｐｌｅ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．４　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＸＡＳ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｔｉｓｓｕｅｓ

２．２　 光谱的分类预测

利用 ＰＣＡ 对预处理后的 ４５０ 组生物组织归一化 ＸＡＳ（以下简称 ＸＡＳ）进行特征提取计算， 前 １０ 个
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主成分的贡献率如表 １ 所示． 贡献率指主成分解释原始信息的能力， 因此 ＰＣ１ 解释了 ＸＡＳ 中 ９２ ３９％
的信息， 而前十主成分几乎解释了 ＸＡＳ 中的所有信息． 其中 ＰＣ１ 与 ＰＣ２ 的分布如图 ５ 所示， 可见不同

组织的样本可以较好地聚集在一定的范围内． 其中， 猪肝样本的聚集效果最好， 未与其它样本发生重

叠， 而其它 ５ 类样本都发生了与不同类样本间的重叠． 结合各主成分的贡献率大小， 本文选用 ＸＡＳ 的

前 ３ 个主成分作为特征参数进行下一步的辨识计算， 在实际的分类计算过程中也发现， 取前 ３ 个主成

分进行计算可以达到最佳的分类效果．
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＸＡＳ

Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（％）
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（％）
Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（％）
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（％）

ＰＣ１ ９２．３８８ ９２．３８８ ＰＣ６ ０．２５１ ９８．８９２
ＰＣ２ ３．７３７ ９６．１２６ ＰＣ７ ０．１８６ ９９．０７８
ＰＣ３ １．５７０ ９７．６９６ ＰＣ８ ０．１６０ ９９．２３８
ＰＣ４ ０．５９０ ９８．２８６ ＰＣ９ ０．１２４ ９９．３６２
ＰＣ５ ０．３５５ ９８．６４１ ＰＣ１０ ０．１０５ ９９．４６７

Ｆｉｇ．５　 ＰＣ１ ｖｓ． ＰＣ２ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＸＡＳ Ｆｉｇ．６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

　 　 再引入 ＲＢＦ 神经网络并使用交叉验证法依次对所有样本进行辨识． 每次选取每类组织中 ２ 个样本

的 ５０ 组数据作为训练集， 另一个样本的 ２５ 组数据作为测试集， 因此训练集大小为 ３００ 组， 测试集大

小为 １５０ 组． 对训练集进行 ＰＣＡ 计算， 提取训练集的前 ３ 个主成分并得到对应的变换系数矩阵， 利用

该变换系数矩阵提取测试集的 ３ 个特征． 再根据神经网络输入输出的维度与训练集的大小， 建立结构

为 ３⁃３００⁃６ 的 ＲＢＦ 神经网络结构． 利用训练集的前 ３ 个主成分训练 ＲＢＦ 神经网络， 并利用训练完成的

ＲＢＦ 神经网络对测试集进行辨识． 如此重复 ３ 次完成对每类组织 ３ 个样本 ７５ 组数据的分类预测， 预测

结果如图 ６ 所示． 对 ４５０ 组数据进行识别的过程中共出现 ４４ 例误判情况， 总识别率为 ９０ ２２％， 其中猪

肥肉与猪肾之间的相互误判情况比较严重， 此外猪肥肉还出现了部分被误判为猪胃的情况， 猪瘦肉与

心之间也出现少量相互误判情况．
２．３　 预测结果评估

６ 类生物组织样本预测结果评估参数统计如表 ２ 所示． 可见， 所有类别的预测准确率均达到 ９０％
以上． 猪肾的正确率最低， ７５ 组数据仅有 ５６ 组预测正确， 出现 １９ 组误判． 猪肥肉样本的 ＰＰＶ 最低，
　 　 　 　 Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ

Ｎｏ． Ｓａｍｐｌｅ ｎａｍｅ ＴＰ ＴＮ ＦＰ ＦＮ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＰＰＶ ＮＰＶ Ａｃｃｕｒａｃｙ

１ Ｐｏｒｃｉｎｅ ｆａｔ ６０ ３５７ １８ １５ ０．８０００ ０．９５２０ ０．７６９２ ０．９５９７ ０．９２６７
２ Ｐｏｒｃｉｎｅ ｌｉｖｅｒ ７４ ３７５ ０ １ ０．９８６７ １．００００ １．００００ ０．９９７３ ０．９９７８
３ Ｐｏｒｃｉｎｅ ｋｉｄｎｅｙ ５６ ３６４ １１ １９ ０．７４６７ ０．９７０７ ０．８３５８ ０．９５０４ ０．９３３３
４ Ｐｏｒｃｉｎｅ ｌｅａｎ ７１ ３７０ ５ ４ ０．９４６７ ０．９８６７ ０．９３４２ ０．９８９３ ０．９８００
５ Ｐｏｒｃｉｎｅ ｓｔｏｍａｃｈ ７５ ３７０ ５ ０ １．００００ ０．９８６７ ０．９３７５ １．００００ ０．９８８９
６ Ｐｏｒｃｉｎｅ ｈｅａｒｔ ７０ ３７０ ５ ５ ０．９３３３ ０．９８６７ ０．９３３３ ０．９８６７ ０．９７７８

７３４１　 Ｎｏ．７ 　 王　 倩等： 基于 Ｘ 射线吸收谱的不同生物组织的辨识



Ｆｉｇ．７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ

预测为猪肥肉的样本仅有 ７６ ９２％的概率是实际属

于猪肥肉的． 分析其原因是猪肥肉与猪肾的光谱具

有较高的相似性， 导致它们的主成分有重叠部分，
从而在分类时出现了互相误判的情况．

预测结果的 ＲＯＣ 曲线如图 ７ 所示， 图例括号

中的数字代表曲线的 ＡＵＣ 值． 由图 ７ 可见， 猪肝的

分类效果最佳， ＡＵＣ 值达到 １； 猪胃、 猪瘦肉和猪

心的分类效果也较好， ＡＵＣ 值分别为 ０ ９９２１，
０ ９８９５ 和 ０ ９７５３； 猪肥肉和猪肾的分类效果相对

一般， ＡＵＣ 值分别为 ０ ９４０７ 和 ０ ９３２２．

３　 结　 　 论

通过对比猪肥肉、 瘦肉、 心、 肝、 肾和胃组织的 ＸＡＳ 数据， 发现光谱差异性主要集中在能量

１１ ２８３ ｋｅＶ 后连续的 １０ ｋｅＶ 内． 利用主成分分析法提取光谱特征， 并利用 ＲＢＦ 神经网络进行分类预

测． 实验结果表明， 利用 ＸＡＳ 能够对猪的组织样本进行分类， 并获得较好的分类效果， 总体识别率达

到 ９０ ２２％． 本文结果对将 ＸＡＳ 技术应用于生物组织的自动识别领域具有重要的指导意义． 进一步的工

作会优化实验设备与方法， 提升光谱数据的稳定性， 后续将对小鼠的正常与致病组织进行实验， 并结

合计算机断层扫描（ＣＴ）图像重建的方法［２３］ 进行光谱 ＣＴ 重建与自动识别， 以达到无损检测并识别生

物体内部组织光谱的目的．
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Ｘｉａｍｅｎ ３６１００５， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｘ⁃ｒａｙ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｉｓｓｕｅｓ， ｐｏｒ⁃
ｃｉｎｅ ｈｅａｒｔ， ｌｉｖｅｒ， ｋｉｄｎｅｙ， ｓｔｏｍａｃｈ， ｌｅａｎ ｍｅａｔ ａｎｄ ｆａｔ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ． Ｔｈｅ Ｘ⁃ｒａｙ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒａ
ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ Ｘ⁃ｒａｙ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｔ ｔｈｅ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｖｏｌｔａｇｅ ｏｆ ５５ ｋＶ． Ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ ａｒｅ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ， ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｓ ｉｎｐｕｔ， ａ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ＲＢＦ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ． Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｒｅａｃｈｅｄ ９０ ２２％． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ Ｘ⁃ｒａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｇ ｔｉｓｓｕｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｘ⁃ｒａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｏｒｇａｎｉｓｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　 Ｘ⁃Ｒａｙ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒｕｍ； Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｉｓｓｕｅ； Ｍａｔｅｒｉａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ＲＢＦ）
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

（Ｅｄ．： Ｎ， Ｋ）

† Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．６１５７１３８１） ．

９３４１　 Ｎｏ．７ 　 王　 倩等： 基于 Ｘ 射线吸收谱的不同生物组织的辨识


