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摘要： 目的　 研究中红外和拉曼光谱技术对中药饮片五味的辨识。 方法　 依据 ２０２０ 年版 《中国药典》 一部中的性味

描述， 采集 ５ 种药味的 ４５ 种中药饮片的中红外及拉曼光谱信息， 预处理后采用 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 法建立判别分析模型， Ｋ⁃邻
近法、 支持向量机、 线性判别分析及集成学习 Ｋ⁃邻近法优化模型。 结果　 采用归一化方法结合 ＳＮＶ 法处理后， ５ 种

药味的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 模型差异较大， 预测精度最高为 ０􀆰 ９２９； ＳＮＶ 处理后， 不同药味拉曼光谱存在差异； 基于 ＣｕｂｉｃＳＶＭ
模型的拉曼光谱数据对 ５ 种饮片的辨识能力最佳， 预测准确率为 ８５％ 。 结论　 中红外光谱和拉曼光谱技术均可应用于

中药饮片五味的辨识研究， 为中药饮片五味的智能辨识提供了新方法。
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　 　 性味是中药的基本属性， 又称 “四气五味”， 具有丰

富的理论内涵和深刻的研究意义， 综合利用多种技术对其

进行科学解读是中医药现代化的重要内容［１⁃２］ 。 现代仿生技

术被广泛应用于中药性味辨识研究， 在分子、 细胞、 组织、
整体等层面对其进行探索， 不断丰富中药性味的科学化辨

识内容［３⁃４］ 。 例如， 以电子鼻、 电子舌技术建立性味物质基

础拆分、 表征、 界定的系统方法［５］ ， 但其依赖传感阵列和

标准校准溶液， 在多重中药性味的科学辨识方面存在一定

缺陷， 可能出现味觉信息丢失或信息重叠严重的问题， 不

利于中药性味数据库的建立。

紫外、 红外、 拉曼等光谱技术在中药辨识方面的应用

已有报道。 例如， 魏国辉等［６］ 通过多溶剂紫外图谱表征中

药成分， 构建了中药寒热药性的人工智能预测模型； 王小

鹏等［７］ 基于近红外光谱技术建立中药水煎液的甘、 苦、
酸、 咸 ４ 种味觉分类辨识模型； 梁浩等［８］ 基于中药拉曼谱

图开展了中药寒热药性的判别分析。 以上研究均证实光谱

分析技术用于中药性味辨识的可行性， 但目前基于光谱技

术对中药饮片的五味辨识研究还未见报道。 本研究采用中

红外光谱和拉曼光谱技术， 尝试通过药味分子的组成结构

探究中药饮片的智能性味辨识方法。 研究方案见图 １。

图 １　 研究方案路线图

１　 材料

１􀆰 １　 仪器　 ＤＸＲ２ 显微拉曼光谱仪 （美国赛默飞世尔科技

公司）； ＩＲ Ｔｒａｃｅｒ⁃１００ 傅里叶变换红外光谱仪 （日本岛津公

司）； ＦＷ１００ 高速粉碎机 （天津泰斯特仪器有限公司）。
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１􀆰 ２　 试剂与药物 　 ４５ 种中药饮片 （甘味 １０ 种、 苦味 １０
种、 辛味 ９ 种、 酸味 ８ 种、 咸味 ８ 种） 购自河北仁心药业

股份有限公司， 信息见表 １， 经天津中医药大学宋新波研究

员鉴定为正品， 均符合 ２０２０ 年版 《中国药典》 一部标准。
溴化钾 ［阿拉丁试剂 （上海） 有限公司， 光谱级， 货号

Ｐ１１６２７３⁃１００ ｇ］。
表 １　 中药饮片信息

类别 名称 批号 类别 名称 批号

甘味 山药 — 辛味 干姜 ００３２１００７
茯苓 ２１２２２０１０ 荆芥 ２０４１９０１８

枸杞子 ６６８２２００２ 砂仁 １１
甘草 ０５６２３００７ 川芎 ０２２２２０１７

薏苡仁 ３４４１９０１０１ 紫苏叶 １８０７０７０２
人参 ３９０２１００９ 辛夷 ２０１９０１０１
党参 — 酸味 乌梅 ４１６２２００４
黄芪 — 山楂 ０１８２２００３
大枣 ２０２００１０１ 木瓜 Ｃ０３１２００９０１
熟地 １０２２１０２８ 五味子 Ｃ１０４２１０３０１

苦味 黄连 ４１７２１０１４ 五倍子 ４１２２１００５
黄柏 ２８７２１００９ 石榴皮 ４２２１９００１
苦参 ３７３１９０１２ 覆盆子 ３６２２００１４

川木通 ０２１２１００７ 金樱子 １９４１９００３
大黄 ０１０２１０１８ 咸味 牡蛎 ２００９０４０１

苦杏仁 Ｃ１５０２２００７０１ 瓦楞子 Ｃ１９０７２３０９
栀子 Ｃ１８５２００７０１ 石决明 ０５１９００９
黄芩 ２７９２１０２８ 芒硝 ２６９２１００５
连翘 ２０３１８０９０ 磁石 ３４８１９００８
防己 ２０１９０１０１ 海藻 ２０１９０１０１

辛味 薄荷 Ｃ２９２２０１１０１ 昆布 ２０１９０１０１
艾叶 Ｃ００２２２０３０１ 青黛 ２０１９０１０１
桂枝 ２５６２２００３

　 　 注： 其中有 ５ 种饮片未参与拉曼光谱的数据采集， 分别为大

枣、 熟地、 连翘、 防己、 紫苏叶。

２　 方法

２􀆰 １　 样品前处理　 取各中药饮片适量， 粉碎， 过 ５０ 目筛，
再用溴化钾晶体研磨成细粉， 过筛， 干燥。 称取 １􀆰 ５ ｍｇ 粉

末与 １５０ ｍｇ 溴化钾干燥粉末混合， 研磨， 置于小型压片机

上在低真空条件下 ３ ｍｉｎ 压成薄片， 每种中药平行压制 ３ 个

ＫＢｒ 薄片。
２􀆰 ２　 数据采集

２􀆰 ２􀆰 １　 中红外光谱采集　 扫描次数 ２０ 次； 分辨率 ４ ｃｍ－１；
波长范围 ４ ０００ ～ ４００ ｃｍ－１。 将压制的薄片放入样品台采集

中红外光谱， 每种中药平行收集 ３ 张谱图， 最终得到 ４５ 种

中药饮片的 １３５ 张中红外光谱。
２􀆰 ２􀆰 ２　 拉曼光谱采集 　 激光波长 ７８５ ｎｍ； 采集曝光时间

２ ｓ； 样品曝光次数 ４ 次； 拉曼位移 ３００ ～ １ ８６０ ｃｍ－１。 每种

中药平行收集 ５ 张拉曼光谱， 最终得到 ４０ 种中药的 ２００ 张

拉曼光谱， 按比例 （３ ∶ ２） 划分训练集和预测集。
２􀆰 ３　 数据预处理及模型构建 　 采用自标度化 （ ＵＶ）、
ｐａｒｅｔｏ 标度化 （Ｐａｒ）、 中值标度化 （Ｃｔｒ） 归一化方法消除

数据量纲的影响［９］ 。 运用标准正态变量变换 （ ＳＮＶ）、
Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ （Ｓ⁃Ｇ） 平滑、 均值中心化 （ ＲＣ）、 一阶导

（１ｓｔＤｅｒ）、 二阶导 （２ｎｄＤｅｒ） 预处理方式对光谱数据进行去

噪、 平滑和基线校正。 采用正交偏最小二乘判别分析

（ＯＰＬＳ⁃ＤＡ） 方法建立判别分析模型［１０］ 。
２􀆰 ４　 建模方法优化　 本研究分别采用 ４ 种建模方法 Ｋ⁃邻近

法 （ ＫＮＮ）、 支持向量机 （ ＳＶＭ） ［１１⁃１２］ 、 线性判别分析

（ＬＤＡ） ［１３］和集成学习 Ｋ⁃邻近法 （ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ） ［１４］ 对拉曼

光谱数据进行模型优化， 并对 ＳＮＶ 预处理前后模型效果进

行对比分析， 通过准确率、 曲线下面积 （ＡＵＣ）、 混淆矩阵

评价优化模型， 以上处理在 Ｍａｔｌａｂ２０ 软件中进行。
３　 结果与讨论

３􀆰 １　 中红外光谱分析　 由图 ２ 可知， ２ ９３５ ～ ２ ９２０ ｃｍ－１为

Ｃ⁃Ｈ 对称和不对称伸缩振动峰， 在甘、 苦、 酸、 辛味饮片

中均有吸收峰存在。 酸味和辛味饮片在 ２ ４００～２ ３００ ｃｍ－１有

２ 个弱吸收峰， 可能是饮片内形成分子间氢键缔合， 形成了

较弱的振动峰［１５］ 。 １ ７６０～１ ６２０ ｃｍ－１为 Ｃ＝Ｏ 伸缩振动吸收

峰， ５ 种类别饮片的特征吸收峰在此峰位处差异较大。 如苦

味与酸味饮片在 １ ７４０ ｃｍ－１附近呈现出较强特征吸收， 而甘

味和辛味饮片在 １ ６５０ ｃｍ－１附近有更强的特征吸收峰。 辛味

饮片在 １ ５２１ ｃｍ－１处呈现出 Ｃ ＝ Ｃ 伸缩振动峰， 也可能是由

于芳香环骨架振动吸收引起的［１６］ ； 酸味饮片在 １ ４５０ ｃｍ－１

处呈现出 Ｃ⁃Ｈ 的变形振动； 咸味饮片在 １ ５００ ～ １ ４００ ｃｍ－１

处有强的特征吸收峰， 可能是由于 Ｓ＝Ｏ、 Ｃ＝Ｏ、 Ｓｉ＝Ｏ 等化

学键的对称伸缩振动和非对称伸缩振动引起的； １ １００ ～
１ ０００ ｃｍ－１处的吸收峰可能是 Ｃ⁃ＯＨ 的伸缩振动吸收引起，
在五类饮片中均有呈现。 从五类饮片的原始光谱图来看，
各药味饮片的中红外吸收峰存在一些特征差异， 但还有部

分重叠， 直接通过光谱图的峰位、 峰强、 峰形进行鉴别分

析存在一定困难。

图 ２　 ４５ 种中药饮片的原始中红外光谱

　 　 通过多种预处理方式结合 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 算法构建了 ５ 种类

别中药饮片中红外光谱的分类判别模型， 模型结果见表 ２，
可知所建模型均得到了优良的判别分析结果。 其中 ＵＶ＋
ＳＮＶ 预处理方法建立的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 模型的预测能力最佳， Ｑ２
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为 ０􀆰 ９２９， Ｒ２Ｘ 为 １， Ｒ２Ｙ 为 ０􀆰 ９８０。 １ｓｔＤｅｒ 与 ２ｎｄＤｅｒ 预处理

后的模型预测结果相当， Ｑ２ 为 ０􀆰 ９１０ 和 ０􀆰 ９１１， 只是 ２ 种预

处理方式的 Ｒ２Ｘ 相较 ＳＮＶ 方法都略低。 Ｓ⁃Ｇ 和 ＲＣ 预处理

方式所建模型的 Ｑ２ 最低， 分别为 ０􀆰 ８４０ 和 ０􀆰 ８３６。 为评价

模型可信度， 对所有模型均进行了置换检验， 结果均未出

现过拟合现象， 表明模型判别结果可信。
表 ２　 中红外光谱药味辨识的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 模型构建结果

预处理方法
模型构建 模型验证

Ｒ２Ｘ Ｒ２Ｙ Ｑ２ Ｒ２ Ｑ２

ＵＶ＋ＳＮＶ １􀆰 ０００ ０􀆰 ９８０ ０􀆰 ９２９ ０􀆰 ４６５ －０􀆰 ９７３
ＵＶ＋Ｓ⁃Ｇ １􀆰 ０００ ０􀆰 ９７２ ０􀆰 ８４０ ０􀆰 ４３８ －１􀆰 ７３０
ＵＶ＋ＲＣ １􀆰 ０００ ０􀆰 ９８０ ０􀆰 ８３６ ０􀆰 ４２０ －１􀆰 ２５０

ＵＶ＋１ｓｔＤｅｒ ０􀆰 ９９７ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ９１０ ０􀆰 ５５０ －２􀆰 ０１０
ＵＶ＋２ｎｄＤｅｒ ０􀆰 ９９７ ０􀆰 ９８６ ０􀆰 ９１１ ０􀆰 ６９４ －１􀆰 ８１０

ＳＮＶ １􀆰 ０００ ０􀆰 ９８３ ０􀆰 ９００ ０􀆰 ５８０ －１􀆰 ５１０

　 　 基于 ＵＶ＋ＳＮＶ 预处理后建立的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 模型的判别分

析结果见图 ３Ａ， 可知 ５ 种药味的饮片可被明显分离， 且同

种药味饮片呈现出明显的聚集效应。 其中咸味饮片与其他 ４
种药味饮片明显分离， 证实了咸味饮片与其他药味饮片间

分子振动的差异性； 酸味和辛味饮片相距较近， 提示两种

药味饮片的相似性高， 可能给药味辨识带来困难。 另外，

为探究不同波段范围的振动吸收峰对五味判别模型的贡献

程度， 以平均 ＶＩＰ 值为指标对其进行统计， 结果见图 ３Ｂ。
由此可知， 全波段范围对判别模型的贡献度均在 ０􀆰 ９ 左右，
验证了全波段参与建模的必要性。 １ ６００～ １ ８００ ｃｍ－１波段范

围对模型贡献度达到了 １􀆰 ４ 以上， 提示该波段羰基伸缩振

动吸收峰与五味辨识的强相关性， 与光谱图分析结果一致。

图 ３　 中红外光谱的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 得分图 （Ａ） 及变量贡献度分析 （Ｂ）

３􀆰 ２　 拉曼光谱分析　 由图 ４ 可知， 部分中药饮片拉曼散射

强度强， 具有明显的拉曼特征峰， 如枸杞子、 栀子等； 部

分饮片拉曼散射信号弱， 如人参、 金樱子、 辛夷等， 可能

是受样品本身颜色或荧光干扰的影响。 甘味饮片薏苡仁、
山药、 茯苓出现相似的拉曼特征峰形， 其峰形与淀粉类成

分相近［１７］ ； 党参、 甘草同样具有相似的拉曼峰位和峰形；
枸杞子在 １ ５２０、 １ １２０ ｃｍ－１左右处显现出明显的拉曼特征

峰， 分别对应苯环中 Ｃ⁃ＯＨ 面内弯曲振动及 Ｃ⁃Ｃ 伸缩振动，
与枸杞的黄酮类有效成分有关［１８］ 。 苦味饮片黄连、 栀子、
川木通、 黄柏呈现出相似拉曼特征峰位， １ ６００ ｃｍ－１左右的

拉曼特征峰可能是由 Ｃ＝Ｎ 伸缩振动引起的， 与生物碱类成

分有关［１９］ 。 酸味饮片石榴皮、 五倍子、 覆盆子在 １ ６３０
ｃｍ－１处均呈现出拉曼特征峰， 可能是由于羧酸类成分中

Ｃ＝Ｏ伸缩振动引起的［２０］ 。 辛味饮片薄荷、 桂枝、 荆芥、 干

姜在 １ ５８０ ｃｍ－１显示出相似的特征峰， 归属为 Ｃ⁃Ｈ 弯曲振

动， 可能与挥发油类成分有关［２１］ 。 咸味饮片芒硝、 牡蛎、
瓦楞子等在 ７１０、 １ ０９０ ｃｍ－１左右处有强特征峰， 对应的是

ＣＯ３
２－的面内弯曲振动和对称伸缩振动［２２］ ， 为主要成分碳

酸钙的拉曼特征峰。 从整体特征峰情况来看， 咸味、 甘味

饮片更容易获得明显的拉曼特征信号， 酸味和辛味药材的

拉曼信号弱， 不容易获得特征峰。

图 ４　 ４０ 种中药饮片的原始拉曼光谱
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　 　 通过多种预处理方式结合 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 算法构建了中药拉

曼光谱的五味分类判别模型， 模型结果见表 ３。 由此可知，
ＳＮＶ 预处理方法的数据解释能力和预测能力最佳， Ｒ２Ｘ 为

０􀆰 ８６７， Ｒ２Ｙ 为 ０􀆰 ９１１， Ｑ２ 为 ０􀆰 ６８２。 ３ 种归一化处理后模型

的 Ｒ２Ｘ 值有所降低， 而剩余 ３ 种预处理后模型的 Ｑ２ 值也较

低。 以上模型经过置换检验均无过拟合现象。
表 ３　 拉曼光谱药味辨识的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 模型构建结果

预处理方法
模型构建 模型评价

Ｒ２Ｘ Ｒ２Ｙ Ｑ２ Ｒ２ Ｑ２

ＳＮＶ ０􀆰 ８６７ ０􀆰 ９１１ ０􀆰 ６８２ ０􀆰 ６０１ －０􀆰 ２８１
Ｐａｒ＋ＳＮＶ ０􀆰 ７７０ ０􀆰 ９５８ ０􀆰 ６８８ ０􀆰 ７２２ －０􀆰 ２６６
ＵＶ＋ＳＮＶ ０􀆰 ７２９ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ６７２ ０􀆰 ６７７ －０􀆰 ２８３
Ｃｔｒ＋ＳＮＶ ０􀆰 ７９４ ０􀆰 ８９４ ０􀆰 ６８５ ０􀆰 ５７９ －０􀆰 ２５０
ＵＶ＋Ｓ⁃Ｇ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ６４６ ０􀆰 ４１４ ０􀆰 ４０３ －０􀆰 ４０７
ＵＶ＋ＲＣ ０􀆰 ９９７ ０􀆰 ６９１ ０􀆰 ４２８ ０􀆰 ４８３ －０􀆰 ４３７

　 　 ＳＮＶ 预处理后得到的最佳模型的药味判别得分图见图

５， 可知 ５ 种药味拉曼光谱整体呈现较好的分离趋势。 但其

中酸、 辛、 苦 ３ 种药味存在交叉重叠， 表明这其所含成分

间存在一定的相似性， 可能降低药味辨识的准确性。 甘味

和咸味饮片可以准确分离， 验证了甘、 咸药味的饮片成分

与其他药味饮片成分间存在差异， 更容易被辨识和区分。

图 ５　 拉曼光谱的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 得分图

　 　 为进一步提高拉曼光谱法对 ５ 种药味饮片的辨识能力，
又考察了 ＫＮＮ、 ＳＶＭ、 ＬＤＡ 和 ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ ４ 种建模方法

的模型效果， 并与 ＳＮＶ 预处理前后的效果进行对比， 结果

见表 ４。 由此可知， ＳＮＶ 预处理前， ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ 辨识能力

最佳， 模型准确率与预测准确率均较高， 分别为 ８５％ 、
８０％ ， ＡＵＣ 值均在 ０􀆰 ８０ 以上。 经过 ＳＮＶ 预处理后， ＳＶＭ、
ＬＤＡ 和 ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ 三种模型均显示出较好的分类性能。
其中 ＣｕｂｉｃＳＶＭ 预测准确率达到 ８５％ ， ＡＵＣ 值均在 ０􀆰 ９０ 以

上， 故在本研究中选择 ＣｕｂｉｃＳＶＭ 模型作为最佳药味分类预

测模型。 ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ 模型比 ＳＶＭ 模型的预测准确率略低，
为 ８２􀆰 ５％ ， 但对酸、 苦、 甘、 咸 ４ 种药味的预测效果均优

于 ＳＶＭ 模型。 ＬＤＡ 模型相较于其他模型， 预测准确率略

低， 为 ８０％ 。 ＦｉｎｅＫＮＮ 模型的五味辨识能力最差， 预测准

确率为 ７６􀆰 ２５％ ， 主要是辛味辨识能力较低。 ４ 种模型的辨

识准确率均在 ７５％ 以上， 说明采用拉曼光谱结合机器学习

的方法可以快速实现对中药饮片的药味辨识。
　 　 各模型的药味预测结果的混淆矩阵见图 ６， 可知 ＳＮＶ
预处理前， ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ 模型对甘、 苦、 酸、 咸四种药味

　 　 　 　表 ４　 拉曼光谱药味辨识的不同模型构建结果

序号 模型类别 预处理 模型准确率 ／ ％
ＡＵＣ

甘 苦 酸 辛 咸
预测准确率 ／ ％

１ ＦｉｎｅＫＮＮ — ７１􀆰 ７０ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ９７ ６６􀆰 ２５
２ ＬｉｎｅｒＳＶＭ — ６８􀆰 ３０ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９３ ６８􀆰 ７５
３ ＬＤＡ — ５７􀆰 ５０ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ８７ ６０􀆰 ００
４ ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ — ８５􀆰 ００ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ９９ ８０􀆰 ００
５ ＦｉｎｅＫＮＮ ＳＮＶ ７８􀆰 ３０ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ９９ ７６􀆰 ２５
６ ＣｕｂｉｃＳＶＭ ＳＮＶ ７９􀆰 ２０ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９９ ８５􀆰 ００
７ ＬＤＡ ＳＮＶ ８０􀆰 ００ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８０ １􀆰 ００ ８０􀆰 ００
８ ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ ＳＮＶ ７９􀆰 ２０ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ７４ １􀆰 ００ ８２􀆰 ５０

的饮片均有较强的识别能力， 除对辛味的辨识能力较低外，
４ 种药味的预测准确率均在 ８０％ 以上， 表明 ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ
模型对甘、 苦、 酸、 咸 ４ 种药味的药味辨识能力相对更强。
ＳＮＶ 预处理后， 四类模型的预测精度均有所提高， 其中

ＣｕｂｉｃＳＶＭ 模型对辛、 甘、 苦、 酸、 咸 ５ 种药味的预测准确

率达到 ８１􀆰 ３％ 、 ６８􀆰 ８％ 、 ８１􀆰 ３％ 、 ９３􀆰 ８％ 、 １００％ ， 均显示

出较好的辨识能力。 相较于 ＣｕｂｉｃＳＶＭ 模型， ＬＤＡ 模型仅对

辛味和甘味的预测准确率略低， 均为 ６２􀆰 ５％ 。 ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ
模型效果与 ＳＮＶ 预处理前相似， 仍对辛味的辨识能力较

低， 对甘、 苦、 酸、 咸的预测准确率为 ８７􀆰 ５％ 、 ８７􀆰 ５％ 、
１００％ 、 １００％ ， 均高于 ＣｕｂｉｃＳＶＭ 模型。 ＦｉｎｅＫＮＮ 模型相较

于 ＳｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ 模型， 对辛味和甘味的预测效果稍弱， 为

１８􀆰 ８％ 和 ７５％ 。 另外， 大多预测结果常将辛味饮片错判为

酸味， 再次证实了辛味与酸味饮片在成分上的相似性。
４　 结论

本研究以 ２０２０ 年版 《中国药典》 一部的中药性味描述

为依据， 选择 ４５ 种中药饮片进行药味的分类辨识研究， 获

取了 ４５ 种中药饮片的中红外光谱和 ４０ 种饮片的拉曼散射
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图 ６　 各模型混淆矩阵 （按序号依次排列）

光谱， 再结合光谱优化手段建立这两类光谱的分类辨识模

型， 结果显示中红外光谱比拉曼光谱的 ＯＰＬＳ⁃ＤＡ 判别结果

更优， 显示出分子官能团在药味辨识中的重要作用。 拉曼

光谱通过模型优化结合与机器学习算法也得到了较好的五

味预测效果， 弥补了饮片自身颜色造成的拉曼散射信号差

对药味辨识的影响。 综上所述， 中红外光谱和拉曼光谱均

可以应用于中药饮片的五味辨识， 可为中药饮片性味的辨

识研究新方法提供参考。
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