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摘要： 目的　 鉴别白矾真伪及其不同炮制品。 方法　 傅里叶变换红外光谱 （ＦＴＩＲ） 和拉曼光谱 （ＲＳ） 分别对正伪品

及枯矾、 蜡矾进行测定， 建立指纹图谱， 主成分分析 （ＰＣＡ） 对数据进行处理， 单一光谱和数据融合策略建立偏最小

二乘判别分析 （ＰＬＳ⁃ＤＡ） 模型和支持向量机 （ＳＶＭ） 模型， 对样品进行判别分析。 结果　 在 ＰＣＡ 中， 各组间样品难

以完全区分； 在 ＰＬＳ⁃ＤＡ 和 ＳＶＭ 模型中， ＲＳ 数据展现出较高的稳定性和 １００％ 的判别准确率， 并且优于经 ＦＴＩＲ、 ＲＳ
光谱数据融合后的模型。 结论　 光谱学结合化学计量学在白矾鉴别、 质量研究中具有可行性， 拉曼光谱在该药材真

伪、 不同炮制品鉴别中具有良好的适用性和发展潜力。
关键词： 白矾； 真伪； 炮制品； 傅里叶变换红外光谱 （ＦＴＩＲ）； 拉曼光谱 （ＲＳ）； 主成分分析 （ＰＣＡ）； 偏最小二乘判别

分析 （ＰＬＳ⁃ＤＡ）； 支持向量机 （ＳＶＭ）
中图分类号： Ｒ２８４􀆰 １　 　 　 　 　 文献标志码： Ｂ　 　 　 　 　 文章编号： １００１⁃１５２８（２０２５）１０⁃３５１０⁃０８
ｄｏｉ：１０􀆰 ３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００１⁃１５２８􀆰 ２０２５􀆰 １０􀆰 ０５１

　 　 白矾作为中医临床常用矿物药， 首载于 《神农本草

经》， 主要成分为含水硫酸铝钾 ［ＫＡｌ （ ＳＯ４） ２ ·１２Ｈ２Ｏ］，
具有消炎、 止血、 止泻等药理作用［１］ ， 临床应用中需根据

病症选择生品或炮制品 （枯矾、 蜡矾）， 但市场流通的白

矾约 ８８％ 为铵明矾 ［ＮＨ４Ａｌ （ＳＯ４） ２·１２Ｈ２Ｏ］ 伪品［２］ ， 而

且生品与炮制品存在外观同质化问题。 尽管 ２０２０ 年版 《中
国药典》 ［３］中新增了铵盐检查项以控制白矾及其炮制品质

量， 但操作复杂， 缺乏快速无损的鉴别、 质量评价方法。
另外， 药典对矿物药进行鉴别及含量测定时， 是以相应金

属离子的测定为主， 存在方法相同、 专属性较弱等问题，
导致了伪品盛行， 生品和炮制品混用、 滥用现象发生， 直

接影响了其临床用药的安全性和有效性［４］ 。
由于矿物药主要成分明确， 故光谱技术能有效揭示

其组成特征。 目前， 已有研究采用 Ｘ 射线衍射 ［５⁃６］ 、 红

外光谱 ［７⁃９］ 、 拉曼光谱 ［１０⁃１２］ 等技术对同类矿物进行鉴

别， 其中傅里叶变换红外光谱 （ ＦＴＩＲ） 和拉曼光谱技术

（ＲＳ） 因其高效性和高灵敏度， 在化学分析、 材料科学

领域中获得了广泛应用， 并且近年来两者联合化学计量

学在多个研究方面的数据处理中 ［１３⁃１５］ ， 可用于优化复杂

体系， 通过算法模型来简化流程并提升区分效果 ［１６］ ，
整合互补信息来更全面地解析样品结构。 因此， 本实验

将 ＦＴＩＲ、 ＲＳ 与化学计量学相结合， 针对白矾正伪品及

２０２０ 年版 《中国药典》 收载的枯矾、 古法炮制品蜂巢

煅制白矾 ［１７］ （简称蜡矾） ， 通过光谱特征解析与数据融

合策略构建机器学习模型， 旨在建立该药材快速无损的

鉴别方法。

１　 材料

白矾共 ２６ 批， 产自山东、 浙江等地， 按照 ２０２０ 年版

《中国药典》 白矾项下质量要求进行检查， 发现 １６ 批为正

品 （编号 Ｎ１～Ｎ１６）， 另外 １０ 批铵盐检查不合格而为伪品

（编号 Ｎ１７～Ｎ２６）， 具体见表 １。
表 １　 白矾信息

编号 产地 批号 编号 产地 批号

Ｎ１ 浙江 ＨＸ１６Ｃ０１ Ｎ１４ 浙江 ２２０９００１
Ｎ２ 山东 ２０１９１１２７ Ｎ１５ 山东 ８２２０５２６３０１
Ｎ３ 山东 ２０１９０６２８ Ｎ１６ 浙江 １１９１１０１０６８
Ｎ４ 山东 ２０１９０８１２ Ｎ１７ — —
Ｎ５ 山东 ２０２００５１５ Ｎ１８ 浙江 １９１２０１
Ｎ６ 山东 ２０２００６１３ Ｎ１９ 山东 ２０１９１００６
Ｎ７ 山东 ２００７０１ Ｎ２０ 山东 ２０１９１０２９
Ｎ８ 山东 ２００８０１ Ｎ２１ 山东 ２０１９１１０８
Ｎ９ 山东 ２００８０１０１ Ｎ２２ 山东 ２０１９０６０２
Ｎ１０ 浙江 ２００４０５０ Ｎ２３ 山东 ２０１９０８２６
Ｎ１１ 山东 ２００８０１ Ｎ２４ 河北 ２０１３０６０１
Ｎ１２ 浙江 ２２０７００１ Ｎ２５ 浙江 —
Ｎ１３ 浙江 ２２０７００２ Ｎ２６ 浙江 —

　 　 将 １６ 批正品按课题组前期炮制工艺进行处理， 其中枯

矾 （ＤＮ１～ＤＮ１６） 制备工艺为第一阶段， 煅制温度 ２５０ ℃，
煅制时间 １􀆰 ５ ｈ； 第二阶段， 煅制温度 １６０ ℃， 煅制时间

１ ｈ， 即得［１８］ ， 而蜡矾 （ＳＮ１～ ＳＮ１６） 制备工艺为在 ５８７ ℃
下煅制 ６０ ｍｉｎ 后， 迅速加入白矾 ０􀆰 ６ 倍量的蜂巢， 保持上

述温度继续煅烧至 １８０ ｍｉｎ， 研磨， 包裹在纸中， 埋入潮湿

土壤里过夜， 次日取出， 即得［１９］ 。 再将上述所有样品磨
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碎， 过 １００ 目筛， 制成光谱分析所需的微细粉末。
２　 方法

２􀆰 １　 ＦＴＩＲ 数据采集　 样品粉末、 ＫＢｒ 以 １ ∶ １００ 比例在玛

瑙研钵中混合研磨， 在 １０ ＭＰａ 下压制 ２ ｍｉｎ， 制成试样片，
设定分辨率 ０􀆰 ４８２ １ ｃｍ－１， 波数 ４ ０００～４００ ｃｍ－１， 环境温度

２５ ℃以下， 相对湿度 ４０％ 以下， 进行 ５０ 次累积扫描， 平

行取样 ３ 次后各扫描 ２ 次， 取平均值。

２􀆰 ２　 ＲＳ 采集　 取样品 ０􀆰 ２ ｇ， 均匀铺设于载玻片上， 先通

过 ５ 倍物镜调整至清晰视野， 再切换至 ２０ 倍物镜继续调整

以确保图像清晰， 设定激发光源波长 ７８５ ｎｍ， 光谱测量范

围 ２ ０００～１００ ｃｍ－１， 激光功率 ５０ ｍＷ， 光纤探头１􀆰 ５ ｍ， 激

光强度 １００％ ， 扫描时间 １０ ｓ， 平行取样 ３ 次后各扫描 ２
次， 取平均值。
２􀆰 ３　 数据处理　 流程图见图 １。

图 １　 数据处理流程图

２􀆰 ３􀆰 １　 主成分分析 （ＰＣＡ） 　 参照文献 ［２０］ 报道， 提取

特征峰后采用 ＳＰＳＳ １９􀆰 ０ 软件计算 ５８ 组样本， ＳＩＭＣＡ １４􀆰 １
软件运行模型得到散点图， Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 检验筛选异常值。
结果， 未发现异常样本， 具有较高的分类模型说服力。
２􀆰 ３􀆰 ２　 数据预处理　 光谱在采集过程中易受环境影响， 产

生光散射等干扰， 预处理方法主要包括基线校正、 散射校

正和平滑。 其中， 导数运算中的一阶导数 （ＦＤ） 和二阶导

数 （ＳＤ） 可有效消除基线和其他背景干扰， 区分重叠峰；
散射校正中的标准正态变量变换 （ＳＮＶ） 和多元散射校正

（ＭＳＣ） 可消除颗粒分布和大小引起的散射影响［２１⁃２２］ ；
Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ 平滑 （ＳＧ 平滑） 主要用于噪声的消除。 本实

验基于 ＳＮＶ 和 ＭＳＣ 结合 ＦＤ 和 ＳＤ， 以及平滑处理组合的预

处理方法对光谱数据进行处理， 筛选最优方式。
２􀆰 ３􀆰 ３　 机器学习算法

２􀆰 ３􀆰 ３􀆰 １　 偏最小二乘判别分析 （ＰＬＳ⁃ＤＡ） 　 ＰＬＳ⁃ＤＡ 是在

ＰＣＡ 分析基础上， 同时对光谱矩阵和样品浓度矩阵进行分

析的一种有监督的模式识别方法， 常用于解决样品数少于

变量维度的问题。 结合探索性分析结果发现， 本实验所用

数据集与模型的契合度更高， 故采用 ＰＬＳ⁃ＤＡ 进行分类判别。
２􀆰 ３􀆰 ３􀆰 ２　 支持向量机 （ＳＶＭ） 　 本实验采用 ＭＡＴＬＡＢ ２０２１
软件， 通过构造一个最优的线性分类来形成具有最大间隔

的超平面， 同时使经验分类误差最小化， 几何间隔最大化。
另外， 在不是线性可分的数据集的情况下， 将原始数据映

射到由内核函数给出的高维特征空间进行分类。
２􀆰 ３􀆰 ３􀆰 ３　 数据融合　 在处理源自不同途径 （如传感器类型

或处理方式） 获得的数据时， 可利用多块信息集成策略来

合并这些数据， 进一步支持全面的数据集成［２３］ ， 主要包括

多块数据级融合、 多块特性级融合 （中级数据融合）、 多块

决策级融合 （高级数据融合）。 本实验为了更深入地挖掘结

果， 获取更详尽的结论， 选择多块数据级融合和特性级融

合策略［２４］开展研究。
２􀆰 ４　 模型性能评价　 本实验采用 ＰＬＳ⁃ＤＡ 和 ＳＶＭ， 对白矾

正伪品及其不同炮制品的光谱特性进行分析。 在 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模

型中， 以测试集正确率 （ＡＣＣ⁃ｔｅｘｔ） 为首要评价指标， 结

合 Ｒ２Ｙ、 Ｑ２、 ＲＭＳＥｃｖ 和 ＲＭＳＥＰ 对结果进行综合评估； 在

ＳＶＭ 模型中， ＡＣＣ⁃ｔｅｘｔ 被视为主要评价指标， 结合惩罚因

子 ｃ 和核函数参数 ｇ 进行综合评估［２５］ 。 另外， 混淆矩阵可

反映模型对正确样本分类的准确性， 可用 Ｆ１ 值作为查准

率、 查全率的平均值及 ２ 个模型的综合度量指标［２６］ 。
３　 结果

３􀆰 １　 光谱分析

３􀆰 １􀆰 １　 ＦＴＩＲ　 在前期研究［１９］ 基础上， 本实验发现正品共

有峰有 ９ 个， 波数分别为 ６１８、 ９１８、 ９８８、 １ １１３、 １ ４０２、
１ ６１８、 １ ６７０、 ２ ４８０、 ３ ４４１ ｃｍ－１； 枯矾共有峰有 ８ 个， 波

数分别为 ４７７、 ６１８、 ６８８、 １ １１２、 １ ６２０、 １ ６４５、 ２ ４４２、
３ ４５８ ｃｍ－１； 蜡矾共有峰有 ７ 个， 波数分别为 ４７２、 ６１７、
６８８、 １ １２１、 １ ２４２、 １ ６４０、 ３ ４４６ ｃｍ－１； 伪品共有峰有 ９
个， 波数分别为 ６１８、 ９１６、 ９８８、 １ １１５、 １ ４０３、 １ ６１８、
１ ６７０、 ２ ４６８、 ３ ４５５ ｃｍ－１。 其中， 伪品特征峰的峰位与正

品的十分相近， 两者区别主要体现在其峰形的红外峰面积

上， 各样品红外特征峰指征见表 ２， ＦＴＩＲ 图谱见图 ２。
３􀆰 １􀆰 ２　 ＲＳ　 由图 ３ 可知， 正品共有峰有 ８ 个， 波数分别为

１５１、 １９０、 ４４９、 ６１７、 ９７３、 ９９０、 １ １３３、 １ ３６７ ｃｍ－１； 伪品

共有峰有 ７ 个， 波数分别为 １５６、 １９３、 ４４５、 ６１０、 ９７３、
９９０、 １ １３０ ｃｍ－１； 枯矾共有峰有 ９ 个， 波数分别为 １９４、
２２０、 ３１９、 ４８４、 ６１０、 ６５５、 ９８５、 １ ０７５、 １ ３０２ ｃｍ－１； 蜡矾

共有峰有 １１ 个， 波数分别为 １９６、 ２２５、 ３１９、 ４５１、 ４８４、
６１２、 ６５５、 ９８３、 １ ０４７、 １ ０７８、 １ ３０２ ｃｍ－１。

其中， 正品在 ９９０ ｃｍ－１处展现出最强的光谱峰， 并伴

有 ９７３ ｃｍ－１处的次强肩峰， 而伪品主峰位置虽与正品一致，
１１５３
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　 　 　 　 表 ２　 各样品红外特征峰指征

样品 波数 ／ ｃｍ－１ 主要官能团 推测物质

白矾正品 ３ ４４１ υ Ｏ⁃Ｈ Ｈ２Ｏ
１ ６７０ δ Ｏ⁃Ｈ
１ １１３ υ ＳＯ４

２－ 硫酸盐

９１８、６１８ δ ＳＯ４
２－

白矾伪品 ３ ４５５ υ Ｏ⁃Ｈ Ｈ２Ｏ
１ ６７０ δ Ｏ⁃Ｈ
１ １１５ υ ＳＯ４

２－ 硫酸盐

９１６、６１８ δ ＳＯ４
２－

枯矾 ３ ４５８ υ Ｏ⁃Ｈ Ｈ２Ｏ
１ ６４５ δ Ｏ⁃Ｈ
１ １１２ υ ＳＯ４

２－ 硫酸盐

４７７、６１８、６８８ δ ＳＯ４
２－

蜡矾 ３ ４４６ υ Ｏ⁃Ｈ Ｈ２Ｏ
１ ６４０ δ Ｏ⁃Ｈ
１ １２１ υ ＳＯ４

２－ 硫酸盐

４７２、６１７、６８８ δ ＳＯ４
２－

１ ２４２ δ Ｃ⁃Ｏ⁃Ｈ［２７］ 糖类物质［２８⁃２９］

图 ２　 各样品 ＦＴＩＲ 图谱

但 ９７３ ｃｍ－１处的肩峰显著减弱， 而且缺失正品特有的 １ ３６７
ｃｍ－１峰， 表明两者结构存在差异， 文献 ［３０］ 报道， 伪品

含水硫酸铝铵的最强峰不分裂， 与本实验结果一致， 进一

步验证 ９７３ ｃｍ－１处的肩峰可作为辅助鉴别特征； 枯矾最强

峰在 １ ０７５ ｃｍ－１， 而蜡矾峰值在 １ ０７８ ｃｍ－１处， 并且在 １ ０４７
ｃｍ－１处还存在肩峰， 均为其主成分硫酸铝钾中 ＳＯ４

２－的伸缩

振动［３１］ ， 同时因炮制过程中的高温煅烧而导致晶体结构发

生变化， 脱去结晶水， 呈现不同最强峰位置［３１⁃３２］ 。
与生品比较， 枯矾与蜡矾在低波数范围内峰形尖锐，

表明晶体内物质纯净度提升， 与其所含的硫酸铝钾含量增

加吻合， 并且后者在 ９８３、 １ ３０２ ｃｍ－１处的峰表现出更高的

强度和更尖锐的峰形， 即其含量与纯度高于前者。 由于蜡

矾炮制温度高于枯矾， 可能促使部分硫酸铝钾分解生成硫

酸钾， 并且 ９８３ ｃｍ－１处的峰与硫酸钾的已知 ＲＳ 特征符合，

可能为硫酸钾中 ＳＯ４
２－伸缩振动的表征。 另外， 蜡矾在 ４５１

ｃｍ－１处的峰属于 ＣＣＣ 环变形振动［３３］ ， 在 １ ５００、 １ ７００ ｃｍ－１

附近展现宽泛光谱峰， 可能源于炮制过程中加入的辅料蜂

巢， 并且它含有黄酮类、 苯丙素类、 萜类、 甾体、 糖类等

成分， 在高温作用下发生碳化反应， 进而形成 ２ 个相关宽

峰， 可能与碳基物质中 Ｃ⁃Ｃ 键的伸缩振动及无序碳材料中

的缺陷结构有关。

图 ３　 各样品 ＲＳ 光谱

３􀆰 ２　 无监督模式识别分析

３􀆰 ２􀆰 １　 ＦＴＩＲ 光谱　 以 ４７７、 ６１８、 ６８８、 ９１８、 １ １１３、 １ ６７０、
３ ４５０ ｃｍ－１处的峰为自变量， 其透射率为因变量， 采用 ＳＰＳＳ
１９􀆰 ０ 软件对 ５８ 组样本进行分析， 结果见表 ３、 图 ４， 可知 ３
个主成分涵盖了大部分信息。 再采用 ＳＩＭＣＡ １４􀆰 １ 软件建立

模型， 见图 ５， 可知正品主要集中在偏左下方区域； 伪品主

要位于下方区域， 点位分布松散； 枯矾分布分散； 蜡矾主

要分布在上方区域， 虽然正品和蜡矾各自有较集中的聚类

趋势， 但整体来看 ４ 组样品部分点位均出现交叉现象， 表

明难以直接通过 ＰＣＡ 分析来对其进行有效区分。
表 ３　 ＦＴＩＲ 光谱主成分方差贡献率

主成分
参数

特征值 方差贡献率 ／ ％ 累积方差贡献率 ／ ％
１ ４１􀆰 ２５３ ７１􀆰 １２５ ７１􀆰 １２５
２ １３􀆰 １１５ ２２􀆰 ６１３ ９３􀆰 ７３８
３ ２􀆰 ５９１ ４􀆰 ４６７ ９８􀆰 ２０５

３􀆰 ２􀆰 ２　 ＲＳ 光谱　 以 ４５１、 ４８４、 ６１０、 ６５５、 ９７３、 ９８５、 ９９０、
１ ０７５、 １ １３０、 １ ３０２、 １ ３６７ ｃｍ－１处的峰为自变量， 其峰强

为因变量， 采用 ＳＰＳＳ １９􀆰 ０ 软件对 ５８ 组样本进行分析， 结

果见表 ４、 图 ６， 可知 ４ 个主成分涵盖了大部分信息。 再采

用 ＳＩＭＣＡ １４􀆰 １ 软件建立模型， 见图 ７， 可知正品与伪品存

在一定聚集现象， 主要分布在中上方区域； 枯矾与蜡矾聚

集紧密， 主要分布在下方区域， 表现出聚类趋势， 表明两

者差异较小， 但难以将白矾及其炮制品进行区分。
２１５３

２０２５ 年 １０ 月

第 ４７ 卷　 第 １０ 期

中 成 药

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｐａｔｅｎｔ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ
Ｏｃｔｏｂｅｒ ２０２５

Ｖｏｌ． ４７　 Ｎｏ． １０



图 ４　 ＦＴＩＲ 光谱 ＰＣＡ 分析碎石图

图 ５　 ＦＴＩＲ 光谱 ＰＣＡ 分析得分图

表 ４　 ＲＳ 光谱主成分方差贡献率

主成分
参数

特征值 方差贡献率 ／ ％ 累积方差贡献率 ／ ％
１ ３１􀆰 ６３７ ５４􀆰 ５４７ ５４􀆰 ５４７
２ ２１􀆰 ５６４ ３７􀆰 １７９ ９１􀆰 ７２６
３ ２􀆰 ３５４ ４􀆰 ０５９ ９５􀆰 ７８５
４ １􀆰 ３６２ ２􀆰 ３４８ ９８􀆰 １３２

３􀆰 ３　 有监督模式识别分析　 由于生品与炮制品在颗粒粒径

方面存在较大差异， 在光谱中可能引发强烈的散射现象，
故本实验采用散射校正作为主要预处理方法， 并结合基线

　 　 　 　

图 ６　 ＲＳ 光谱 ＰＣＡ 分析碎石图

图 ７　 ＲＳ 光谱 ＰＣＡ 分析得分图

校正和平滑处理， 最终确定 ＳＮＶ、 ＭＳＣ、 ＦＤ＋ ＳＮＶ、 ＳＤ＋
ＳＮＶ、 ＦＤ＋ＭＳＣ、 ＳＤ＋ＭＳＣ、 ＦＤ＋ＳＮＶ＋ＳＧ、 ＳＤ＋ＭＳＣ＋ＳＧ 用

于 ＦＴＩＲ 光谱， ＳＮＶ、 ＦＤ＋ＳＮＶ、 ＳＤ＋ＳＮＶ、 ＦＤ＋ＭＳＣ、 ＦＤ＋
ＳＮＶ＋ＳＧ、 ＳＤ＋ＭＳＣ＋ＳＧ 用于 ＲＳ 光谱， 再建立 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型

和 ＳＶＭ 模型， 筛选最优预处理策略， 结果见表 ５。 由此可

知， 对于 ＦＴＩＲ 数据块， 建立 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型时无预处理方法

最优， 而建立 ＳＶＭ 模型时 ＦＤ＋ＳＮＶ 最优； 对于 ＲＳ 数据块，
建立 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型时 ＳＮＶ 预处理方法表现最优， 而建立

ＳＶＭ 模型时 ＦＤ＋ＳＮＶ 最优， 故本实验采用 ＦＴＩＲ＋ＲＳ 的多块

　 　 　 　
表 ５　 不同数据块预处理模型参数 （％）

数据块 编号 预处理方法
ＰＬＳ⁃ＤＡ ＳＶＭ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ⁃ＡＣＣ Ｔｅｓｔｓｅｔ⁃ＡＣＣ ＲＭＳＥｃｖ ＲＭＳＥＰ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ⁃ＡＣＣ Ｔｅｓｔｓｅｔ⁃ＡＣＣ Ｂｅｓｔ ｃ Ｂｅｓｔ ｇ

ＦＴＩＲ １ ０ ８５􀆰 ００ ９４􀆰 ４４ ０􀆰 ３３２ ８７８ ０􀆰 ２０８ ３４０ ９５􀆰 ００ ８３􀆰 ３３ ２􀆰 ５６×１０２ ６􀆰 １０×１０－５

２ ＳＮＶ ９５􀆰 ００ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ２４２ ２４５ — ９７􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ５􀆰 ６６ ６􀆰 ９１×１０－４

３ ＭＳＣ ９５􀆰 ００ ７７􀆰 ７８ ０􀆰 ３４７ １１８ ０􀆰 ３４７ ８５９ ９７􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ７􀆰 ０７×１０－１ ５􀆰 ５２×１０－３

４ ＦＤ＋ＳＮＶ ８２􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ３５６ ７５１ ０􀆰 ２１８ ２０９ ９７􀆰 ５０ ８８􀆰 ８９ ２􀆰 ８３ １􀆰 ９５×１０－３

５ ＳＤ＋ＳＮＶ ８０􀆰 ００ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ３７９ ９１０ ０􀆰 ３２６ ４９８ ９７􀆰 ５０ ７２􀆰 ２２ ４􀆰 ００ ２􀆰 ７６×１０－３

６ ＦＤ＋ＭＳＣ ９７􀆰 ５０ ８８􀆰 ８９ ０􀆰 ３２８ ９２４ ０􀆰 ２７７ ８８７ ９７􀆰 ５０ ７７􀆰 ７８ １􀆰 ００ ３􀆰 ９１×１０－３

７ ＳＤ＋ＭＳＣ ８２􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ３６３ ３５０ ０􀆰 ３１８ ８１９ ９７􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ １􀆰 ２８×１０２ ４􀆰 ３２×１０－５

８ ＦＤ＋ＳＮＶ＋ＳＧ ８２􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ３５６ ５１５ ０􀆰 ２１９ ２３６ ９７􀆰 ５０ ８８􀆰 ８９ ２􀆰 ８３ １􀆰 ９５×１０－３

９ ＳＤ＋ＭＳＣ＋ＳＧ ８２􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ３６２ ９６１ ０􀆰 ３２０ ９２９ ９７􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ １􀆰 ６０×１０１ ３􀆰 ４５×１０－４

ＲＳ １ ０ ８７􀆰 ５０ ９４􀆰 ４４ ０􀆰 ３０４ ９９９ ０􀆰 ３１７ １５３ ９７􀆰 ５０ １００􀆰 ００ ３􀆰 ６２×１０２ ６􀆰 ９１×１０－４

２ ＳＮＶ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ０􀆰 １３０ １９６ ０􀆰 ２００ １０２ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ １􀆰 １３×１０１ ２􀆰 ２１×１０－２

３ ＦＤ＋ＳＮＶ ９７􀆰 ５０ ９４􀆰 ４４ ０􀆰 ２３０ ６２２ ０􀆰 ２４０ ７９５ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ５􀆰 ６６ ３􀆰 ９１×１０－３

３１５３

２０２５ 年 １０ 月

第 ４７ 卷　 第 １０ 期

中 成 药

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｐａｔｅｎｔ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ
Ｏｃｔｏｂｅｒ ２０２５

Ｖｏｌ． ４７　 Ｎｏ． １０



续表 ５

数据块 编号 预处理方法
ＰＬＳ⁃ＤＡ ＳＶＭ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ⁃ＡＣＣ Ｔｅｓｔｓｅｔ⁃ＡＣＣ ＲＭＳＥｃｖ ＲＭＳＥＰ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ⁃ＡＣＣ Ｔｅｓｔｓｅｔ⁃ＡＣＣ Ｂｅｓｔ ｃ Ｂｅｓｔ ｇ

４ ＳＤ＋ＳＮＶ ９７􀆰 ５０ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ２４４ ６２９ ０􀆰 ３００ ７６２ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ２􀆰 ２６×１０１ ７􀆰 ８１×１０－３

５ ＦＤ＋ＭＳＣ ９７􀆰 ５０ ９４􀆰 ４４ ０􀆰 ２３７ ９１４ ０􀆰 ２５０ ９６７ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ８􀆰 ００ ２􀆰 ７６×１０－３

６ ＦＤ＋ＳＮＶ＋ＳＧ ９７􀆰 ５０ ９４􀆰 ４４ ０􀆰 ２４３ １０１ ０􀆰 ２４８ ８７３ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ５􀆰 ６６ ３􀆰 ９１×１０－３

７ ＳＤ＋ＭＳＣ＋ＳＧ ９７􀆰 ５０ ６１􀆰 １１ ０􀆰 ３４０ ０５９ ０􀆰 ５００ ５５１ １００􀆰 ００ ８８􀆰 ８９ ８􀆰 ００ ７􀆰 ８１×１０－３

信息融合以提升建模效率与判别准确性。
３􀆰 ４　 数据融合结果

３􀆰 ４􀆰 １　 ＰＬＳ⁃ＤＡ　 建立 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型的关键在于准确确定潜

在变量数量， 并严格评估模型， 应使 ＲＭＳＥｃｖ 最低、 Ｑ２ 值

最大以避免过拟合， 并达到最优预测性能， 同时模型评价

需考量分类精度等因素， Ｑ２、 Ｒ２Ｙ 等可反映模型性能［３４⁃３６］ 。
本实验对 ＳＮＶ＋ＳＧ 处理后的 ＦＴＩＲ 数据集， 以及 ＳＤ＋ＳＮＶ 处

理后的 ＲＳ 数据集分别施行初级数据融合 （数据级融合）
和中级数据融合 （特征级融合）， 旨在获取解释能力更强的

变量， 再将 ２ 种融合策略所得变量进一步融合以建立 ＰＬＳ⁃
ＤＡ 模型， 结果见表 ６、 图 ８， 再进行 ２００ 次置换检验， 结

果见图 ９， 可知各类型 Ｑ２ 回归线的轴距为负数， 表明不存

在过拟合的情况， 模型验证有效。

表 ６　 不同融合类型 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型参数

类型 潜变量数 Ｒ２Ｙ Ｑ２ ＲＭＳＥｃｖ ＲＭＳＥＰ Ｆ１

ＦＴＩＲ 光谱 ４ ０􀆰 ６０７ ０􀆰 ５３４ ０􀆰 ３３２ ９ ０􀆰 ２０８ ３ ０􀆰 ９７２ ２
ＲＳ 光谱 １３ ０􀆰 ９７８ ０􀆰 ８７９ ０􀆰 １３０ ２ ０􀆰 ２００ １ １􀆰 ０００ ０

初级数据融合 ６ ０􀆰 ８３９ ０􀆰 ７２１ ０􀆰 １９９ ３ ０􀆰 ２６９ ０ ０􀆰 ９７２ ２
中级数据融合 ３ ０􀆰 ８４４ ０􀆰 ５７４ ０􀆰 ３０４ ８ ０􀆰 ３６１ ３ ０􀆰 ９２２ ２

注： １ 为白矾正品， ２ 为白矾伪品， ３ 为枯矾， ４ 为蜡矾。

图 ８　 ＰＬＳ⁃ＤＡ 分类模型混淆矩阵

　 　 另外， 不同类型 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型均展现出较高的判断

准确率， 揭示了模型之间的差异性， 其中以 ＲＳ 光谱数

据为基础的模型判断准确率达 １００％ ； 错误判断主要集

中在正伪品之间， 故更适合采用无监督模式识别分析；
数据融合后， Ｒ２Ｙ、 Ｑ２ 等参数的表现均不如基于 ＲＳ 光

谱数据的模型， 表明红外数据可能会带来信息冗杂， 影

响分析结果。
３􀆰 ４􀆰 ２　 ＳＶＭ　 在构建基于高斯核函数的 ＳＶＭ 分类模型过程

中， 模型展现出优秀的分类、 逼近性能， 其性能优化主要

依赖于惩罚因子 ｃ、 核函数参数 ｇ 的细致调节。 本实验建立

ＳＶＭ 判别模型时， 其策略与 ＰＬＳ⁃ＤＡ 模型相仿， 即在每种

降维方案中均需对两部分数据块进行整合处理， 并且通过

网格搜索策略来探寻 ｃ、 ｇ 最优组合， 进而对相应样本数据

执行网络训练， 结果见表 ７、 图 １０～图 １３。
　 　 由此可知， ＳＶＭ 模型呈现优越的辨识效能， 展现了正

伪品及其炮制品之间的显著区别， 尤其是基于 ＲＳ 光谱时判

别准确率达到 １００％ ； 数据融合后， ｃ、 ｇ 等参数在效能上并

未超越基于 ＲＳ 光谱的模型， 可能是因为红外数据引入了额

外的信息冗余， 从而对结果产生不利影响。
４　 讨论

虽然文献 ［３７］ 采用 ＸＲＤ 衍射峰和 ＦＴＩＲ 的 Ｎ⁃Ｈ 振动

峰， 并结合聚类分析及正交偏最小二乘法⁃判别分析来区分

白矾与铵明矾， 取得了较好的鉴别成果， 但无监督模式识

别方法面对种类复杂的样本时往往难以实现精准区分。 本

实验将多光谱技术与有监督模式识别方法相结合， 应用于

矿物药白矾正伪品及枯矾、 蜡矾鉴别中， 获得了理想的结

果， 可为相关研究提供了新的思路和方法。
结果显示， ＲＳ 单一光谱模型优于数据融合模型， 可能

与前者对硫酸盐类矿物的 ＳＯ４
２－振动峰响应更敏感， 而且煅

烧过程中结晶水脱除引起的峰位迁移在 ＲＳ 光谱中更清晰有

关［３１］ 。 其中， ＳＶＭ 模型通过参数优化实现了全类别正确区

分， 验证了其在小样本高维数据中的优势［２５］ ， 可为其他矿

物药多光谱鉴别提供了方法学参考， 也提示数据融合需结

合具体样本特性选择策略。
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图 ９　 置换检验图

表 ７　 不同融合类型 ＳＶＭ 模型指标

类型 训练集正确率 ／ ％ 测试集正确率 ／ ％ Ｂｅｓｔ ｃ Ｂｅｓｔ ｇ Ｆ１

ＦＴＩＲ 光谱 ９７􀆰 ５０ ８８􀆰 ８９ ２􀆰 ８３ １􀆰 ９５×１０－３ ０􀆰 ８２９ ５
ＲＳ 光谱 １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ５􀆰 ６６ ３􀆰 ９１×１０－３ １􀆰 ０００ ０

初级数据融合 ９５􀆰 ００ ８８􀆰 ８９ ２２􀆰 ６ １􀆰 ２２×１０－４ ０􀆰 ８８６ ０
中级数据融合 １００􀆰 ００ ９４􀆰 ４４ ８􀆰 ００ ６􀆰 ２５×１０－２ ０􀆰 ９３６ ５

图 １０　 基于 ＦＴＩＲ 光谱的 ＳＶＭ 模型

图 １１　 基于 ＲＳ 光谱的 ＳＶＭ 模型
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图 １２　 基于初级数据融合的 ＳＶＭ 模型

图 １３　 基于中级数据融合的 ＳＶＭ 模型

　 　 随着机器学习技术的进一步发展与广泛应用， 它在光

谱数据分析领域的作用日益显著， 特别是在处理包含复杂

化学特性的光谱数据方面所展现出独特的模式优势， 其中

有监督学习相较于无监督学习， 不仅能有效辨识不同化学

特性， 还可融合多来源数据， 提高分析精度与可靠性， 在

提高鉴别精度和增强模型判别能力方面具有显著优势。 然

而， 尽管本实验中数据融合表现突出， 但在处理含有复杂

化学特性的光谱数据时效果不理想， 可能导致冗余信息增

加， 从而降低分析精度和准确性。 因此， 当光谱学结合模

式识别技术对矿物药进行鉴别时， 应选择最适合的方法，
而不是盲目追求数据融合。
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