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摘  要：多模态光谱融合为突破中药复杂体系质量控制的表征瓶颈提供了新的技术路径。单光谱技术因信息载量不足，难以

独立完成对中药复杂体系的全面表征。系统综述了多模态光谱融合在中药质量智能检测领域的研究进展，首先将融合策略归

纳为初级、中级与高级 3 类，阐述其原理及适用场景；其次梳理从传统机器学习到深度学习模型的算法演进，并强调可解释

性人工智能的关键作用。在此基础上，进一步剖析当前面临的核心挑战，包括数据层面的采集标准化缺失与模态异质性，以

及模型层面的异构特征融合困难与跨场景迁移障碍。最后，从数据规范和模型设计 2 个维度展望未来发展方向。多模态光谱

融合的策略与算法，可为构建中药质量智能检测新范式提供核心支撑。 
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Abstract: Multimodal spectral fusion provides a new technical pathway to overcome the characterization bottleneck in quality control 

of complex traditional Chinese medicine systems. Due to insufficient information capacity, single-modal spectral techniques cannot 

independently achieve comprehensive characterization of such complex systems. This paper systematically reviews the progress of 

multimodal spectral fusion for intelligent quality detection in traditional Chinese medicines. First, fusion strategies are classified into 

low-level, mid-level, and high-level categories, with their principles and application scenarios described. Second, the algorithm 

evolution from traditional machine learning to deep learning models is reviewed, highlighting the critical role of explainable artificial 

intelligence. On this basis, this paper then analyzes the core challenges at two levels. At the data level, challenges include a lack of 

standardized collection and modality heterogeneity. At the model level, challenges include difficulties in heterogeneous feature fusion 

and cross-scenario transfer. The strategies and algorithms of multimodal spectral fusion can provide core support for constructing a 
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new paradigm for intelligent quality detection of traditional Chinese medicines. 

Key words: traditional Chinese medicine quality detection; multimodal spectral fusion; fusion strategies; deep learning; explainable 
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中医药是中华民族的瑰宝，其质量安全与临床

疗效直接关联，质量控制历来是中药现代化和国际

化的核心议题[1]。中药成分复杂，其化学构成呈现

高维度、非线性、协同作用的特征，这种复杂性对

传统的质量评价方法构成了根本性挑战[2]。同时，

药材在种植、采收、加工等环节的差异会带来显著

的批次间波动，生产全过程中也可能引入重金属、

农残等外源性污染物[3]。这些因素共同导致中药质

量的稳定性和可控性面临严峻考验。 

近年来，国家层面已将中药质量智能化提升置

于战略高度。2025 年国家印发的“《关于提升中药质

量促进中医药产业高质量发展的意见》明确提出，

要““推进中药全过程质量控制与追溯能力提升，构

建中药标准化、智能化、数字化质量体系”，进一步

凸显了对中药质量实施智能化严格控制的必要性[4]。

在此背景下，构建基于人工智能的中药质量智能检

测新范式，已成为中药研究领域的迫切需求与前沿

方向[5]。 

1  光谱检测技术在中药质量控制中的应用现状 

随着化学计量学和人工智能技术的发展，现代

光谱分析技术在中药质量控制领域得到了日益广

泛的应用。光谱技术具有快速响应、无损检测及无

需复杂样品前处理等特点，适用于中药生产过程中

的快速质量筛查与大规模检测任务。应用较为成熟

的光谱技术主要包括近红外光谱（near-infrared 

spectroscopy，NIR）、中红外光谱（mid-infrared 

spectroscopy，MIR）、拉曼光谱“（Raman spectroscopy，

Raman）、高光谱成像“（hyperspectral imaging，HSI）

及激光诱导击穿光谱（ laser-induced breakdown 

spectroscopy，LIBS）等[6]。其应用已覆盖从药材源

头到制剂终端的全过程。在原料药层面，光谱技术

被广泛用于产地溯源、真伪鉴别、品种区分和生长

年限鉴定等任务[7]。在中间体层面，光谱技术用于

成分含量测定、生产过程监测和质量一致性评价[8]。

在制剂产品层面，光谱技术用于溶出行为分析、有

效期判断和成品质量放行等环节[9]。 

从技术发展趋势来看，光谱技术在中药质量控

制中的应用正经历从传统化学计量学方法向机器

学习、深度学习等人工智能技术融合的转变[10]。文献

计量学分析显示，利用机器学习及多技术联用方法

进行中药质量评价可能是未来的主要发展方向[11]。

然而，中药体系成分复杂，且受产地、炮制等因素

影响显著，多模态光谱信息存在异质性与非线性耦

合，限制了模型的跨条件泛化能力，为进一步探索

多模态光谱融合策略提供了现实需求。 

2  多模态融合的提出与必然性 

当前，大多数中药质量检测方法仍针对特定分

析需求选择单一光谱源，但仅依靠单一光谱信息进

行分析的检测精度往往难以满足实际应用需求[12]。

因此，从整体检测角度出发进行中药质量的综合评

价，已成为领域内亟待解决的关键问题[13]。 

为此，研究学者提出了多模态光谱融合技术，

其核心思想是将多种信息源进行协同整合以实现

整体分析[14]。相关研究成果表明，多模态光谱融合

技术在产地溯源、伪劣品鉴别、药材品质评价、中

药生产过程质量检测、中药炮制过程动态监控、中

药制剂及产品包装质量检测等方面均展现出显著

优势[5-6]。本文就多模态光谱融合技术在中药智能

检测方面的研究进展进行系统综述，围绕融合技术

策略、核心算法与现存挑战 3 个维度展开讨论，见

图 1。 

3  单模态光谱技术特点 

不同光谱技术能够反映中药样品不同层面的

信息，包括有机成分、无机元素及空间分布特征，

具有较好的信息互补性，是多模态光谱融合的重要

基础[15]。常用光谱技术的检测信息、适用场景及局

限性见表 1。 

不同光谱技术获取的信息具有较强互补性。其

中，NIR、MIR 和 Raman 主要反映化学组成信息，

HSI 提供空间分布信息，LIBS 反映元素组成信息。

多源信息的互补为中药复杂体系的综合表征和多

模态光谱融合提供了基础[20]。 

4  多模态光谱融合策略 

多模态光谱融合是将不同光谱技术获取的互

补信息进行整合，以提高中药复杂体系质量表征能

力的方法。根据融合层级不同，可分为数据层融合、

特征层融合和决策层融合。3 类策略的具体流程见

图 2。 
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图 1  多模态光谱融合在中药质量检测中的总体框架 

Fig. 1  Overall framework of multimodal spectral fusion in traditional Chinese medicine quality detection 

表 1  常用光谱技术特点及应用比较 

Table 1  Comparison of characteristics and applications of commonly used spectral techniques 

光谱技术 主要获取信息 适用中药检测场景 主要局限 

NIR 有机成分整体信息、水分相关信息 水分测定、成分预测、过程监测[11] 谱带重叠，特异性不足 

MIR 官能团与结构特征信息 真伪鉴别、结构识别[16] 受水分干扰大、样品制备要求高 

Raman 分子骨架及非极性键相关信息 微量成分检测、红外互补分析[17-18] 荧光干扰、信号较弱 

HSI 光谱信息与空间分布信息 饮片均匀性评价、真伪与品种识别[7,19] 数据量大、处理复杂 

LIBS 无机元素组成信息 重金属检测、产地溯源、矿物药鉴别[20] 灵敏度和定量精度有限 

 

图 2  多模态光谱 3 种融合策略及信息流示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of three fusion strategies and information flow for multimodal spectra 
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4.1  初级融合策略 

初级融合“（数据层融合）是将不同光谱的原始

或预处理数据在输入层直接拼接，形成融合特征矩

阵后用于建模分析。由于不同光谱仪器在波长范

围、分辨率及采样间隔上存在差异，融合前通常需

进行波长匹配、散射校正、基线校正和数据标准化

处理，以提高不同模态数据的可比性[21-22]；当融合

模态较多时，可采用结构化表示方式保留模态间关

联信息[23]。该策略操作简便，能够较完整地保留原

始光谱信息。 

4.1.1  初级融合在中药质量检测中的典型应用  

初级融合因流程直观、信息保留较完整，在中药材

品种鉴别、制造过程监控及饮片质量一致性评价等

方面已有应用。 

在中药材品种鉴别方面，Tian 等[24]将近红外与

中红外光谱进行数据层融合，并结合偏最小二乘-判

别分析（partial least squares-discriminant analysis，

PLS-DA）建立分类模型用于不同物种黄连的快速

鉴别。研究结果表明，融合模型的预测性能显著优

于单一光谱模型，其中融合模型 RPD 值超过 3.0，

表现出更优的判别能力，说明不同光谱信息之间具

有良好的互补性。 

在中药制造过程监控方面，Zhang 等[25]将 NIR

与 MIR 进行初级融合，并结合 PLS 建立小儿消积

止咳口服液提取过程多关键质量属性的在线监测

模型。结果表明，融合模型能够有效表征提取过程

中多种活性成分的动态变化，各指标成分的预测模

型均表现出较高的拟合精度“（R2均＞0.95），实现了

多组分的同步定量分析。 

在中药饮片质量一致性评价方面，韩燕雨等[26]

整合白术饮片的多源信息，包括 NIR、电子舌响应

及理化指标等，在数据层构建综合特征矩阵，并结

合主成分分析“（principal component analysis，PCA）

与聚类分析对不同批次样品进行质量评价。结果表

明，初级融合能够有效揭示样品间的整体质量差

异，不同质量等级样品在得分空间中呈现明显分

离，分类结果准确率达到 100%，体现出良好的质量

区分能力。 

4.1.2  初级融合策略的改进方向  传统初级融合

多采用直接向量拼接的方式，近年来研究者提出了

多种改进策略，以提升融合效率并抑制模态间冗余。 

“（1）结构化表达：针对多模态数据维度高、变

量冗余的问题，可采用张量表示等方法组织样本、

波长与模态信息，在保留多源数据结构的同时降低

信息碎片化风险[22]。（2）知识约束融合：针对融合

结果解释性不足的问题，可将官能团特征峰、成分

归属等化学先验知识引入融合过程，使模型结果更

具药学解释意义[23]。（3）跨模态校正：针对不同仪

器、批次和产地样品间的数据漂移问题，可通过跨

模态对齐等方法减弱模态差异，提高融合模型在复

杂检测场景中的稳定性[27]。 

上述 3种策略反映了初级融合策略正由简单的

数据拼接向提高数据利用效率、增强模型可解释性

和提升跨场景适应能力等方向发展，为复杂中药样

品的质量评价提供了新的解决思路。 

4.2  中级融合策略 

中级融合“（特征层融合）是在分别提取不同光

谱特征的基础上，将各模态特征在特征空间中进行

组合后用于建模分析。 

中级融合通常包括特征提取、特征对齐和特征

融合等环节。首先，可采用 PCA、小波变换或光谱

特征峰提取等方法，从各模态数据中提取与中药质

量相关的关键信息[28]。随后，通过标准化、归一化

或降维处理减少不同模态间的量纲、分布及维度差

异[29]；最后，将对齐后的特征进行拼接、加权或相

关性融合，构建联合特征表达，用于后续分类或定

量分析[30]。 

4.2.1  中级融合在中药质量检测中的典型应用  

中级融合策略因能够从不同光谱中提取具有物理

或化学可解释性的特征向量并于特征层进行组合，

在降低数据冗余的同时保留关键质量信息，在中药

质量检测的产地溯源、真伪鉴别及成分定量等场景

中得到广泛应用。 

在产地溯源与真伪鉴别方面，Jiao 等[31]基于近

红外与中红外光谱构建中级融合模型，并结合变量

选择算法和 PLS-DA 实现丹参产地判别。结果表明，

中级融合模型的判别准确率达到 100%，优于单一

光谱模型，说明特征层融合能够有效增强产地差异

信息的表达。 

在药材生长年份区分方面，Chen 等[32]融合可

见光-近红外、短波红外光谱信息及空间图像特征，

构建全连接卷积神经网络模型用于 1～7 年生人参

年份鉴别。该方法通过不同分支提取多模态特征，

并在全连接层进行融合，显著提升了食用与药用人

参的区分能力，二分类准确率达到 100%。 

在成分含量预测与质量综合评价方面，Cao
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等[22]将近红外与紫外光谱进行中级融合，并结合

最小二乘支持向量机建立热毒宁注射液多成分定

量预测模型。结果显示中级融合模型能够同步预

测多种化学成分及生物活性指标，整体预测性能

优于单一光谱模型；进一步的模型集成也提升了

预测精度。 

在炮制过程质量监控方面，Lan 等[33]整合傅里

叶变换近红外光谱（ Fourier transform infrared 

spectroscopy，FTIR）、电子鼻和色度计信息，构建

中级融合模型用于评价莪术炮制过程中内外部质

量变化。结果表明多源信息融合能够有效区分不同

炮制品，整体识别性能优于单一数据源模型。 

4.2.2  中级融合策略的改进方向  传统中级融合

多采用特征筛选后串联拼接的方式，近年来研究者

提出多种改进策略，以提高特征质量并增强模态间

关联性（表 2）。 

表 2  常用特征提取与选择方法比较 

Table 2  Comparison of commonly uesd feature extraction and selection methods 

算法类别 代表性算法 主要作用 适用场景 

过滤式 VIP、UVE 等 快速筛选重要变量 高维光谱数据的快速初筛 

包裹式 CARS、SPA 等 根据模型效果优化变量组合 小样本精筛（产地判别等） 

非线性降维 KPCA、自编码器等 提取复杂非线性特征 多成分相互作用体系 

嵌入/稀疏式 Lasso、稀疏主成分分析等 压缩冗余变量，保留关键特征 特征波长筛选与定量建模 

VIP-变量投影重要性；UVE-无信息变量消除；CARS-竞争性自适应重加权采样；SPA-连续投影算法；KPCA-核主成分分析；Lasso-最小绝对收

缩与选择算子。 

VIP-variable importance in projection; UVE-uninformative variable elimination; CARS-competitive adaptive reweighted sampling; SPA-successive 

projections algorithm; KPCA-kernel principal component analysis; Lasso-least absolute shrinkage and selection operator. 

“（1）特征筛选优化：针对单一算法筛选结果不

稳定的问题，可综合 VIP、UVE、CARS、SPA 等方

法进行变量优选，减少冗余波长对模型的干扰。Ren

等[29]在莪术多模态光谱融合中提出 VIP 引导的集

成策略，构建多成分预测模型，性能优于单一模型。

“（2）非线性特征提取：中药光谱中存在浓度响应偏

离及成分相互作用等非线性关系。KPCA、自编码器

等方法可用于提取复杂特征，提高模型对中药复杂

体系的表征能力。宋超[34]在黄芪多谱图融合研究中

发现，非线性降维方法较传统线性方法更有利于提

取有效质量信息。（3）稀疏特征学习：针对高维光

谱变量冗余问题，Lasso 回归、稀疏主成分分析等方

法可筛选与质量属性密切相关的关键波长，减少无

关信息干扰，并增强模型的化学解释性。宋超[34]采

用稀疏表示方法对黄芪多谱图数据进行特征建模，

实现了关键变量筛选与质量评价。 

综上，中级融合的改进重点已由特征拼接逐步

转向特征质量提升与模型可解释性增强，以适应中

药复杂体系的质量评价需求。 

4.3  高级融合策略 

高级融合“（决策层融合）是各光谱模态分别完

成特征提取与建模的基础上，对不同模态的预测结

果或高层特征进行综合分析的方法。 

在实现方式上，高级融合主要包括 3 类形式：

一是基于模型输出的融合方法，即对不同模态模型

的预测结果进行加权平均或投票集成；二是基于特

征层的融合方法，即对各模态提取的高层特征进行

整合后进行统一建模；三是基于混合结构的融合方

法，在保持各模态独立建模的基础上引入联合优化

机制，以提升整体预测性能[35]。相关研究通过多源

光谱信息融合提高模型协同表达能力[36]。并结合模

型解释方法识别关键波长及其来源模态，为中药质

量标志物解析提供支持[37]。 

4.3.1  高级融合在中药质量检测中的典型应用  

该策略允许各模态独立建模，有效规避异构数据间

的相互干扰，在中药产地溯源、质量一致性评价及

关键质量属性预测中展现出优于单一模型的预测

稳健性。 

在产地溯源方面，吴雪梅[38]以滇重楼为研究对

象，基于近红外、中红外及衰减全反射光谱构建多

模型体系，并在决策层进行加权集成。结果表明，

高级融合模型分类准确率达到 100%，优于初级融

合与中级融合模型。 

在质量一致性评价方面，Yan 等[39]以六味地黄

丸为研究对象，整合紫外光谱指纹图谱、多波长融

合指纹图谱及抗氧化活性数据，在决策层实现化学

信息与生物效应信息的融合。结果显示该策略能够

提高质量一致性评价的准确性与相关性。 

在关键质量属性预测方面，毛胜楠[40]以余甘子

为研究对象，基于 FTIR 与可见/近红外高光谱成像



 中草药 2026 年 11 月 第 57 卷 第 21 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2026 November Vol. 57 No. 21 ·8741· 

    

数据，分别建立多个单模态预测模型，并通过决策

层加权实现高级融合。结果表明，高级融合模型在

水分含量、粒径及流动性预测中均表现出更高的决

定系数，均显著优于单一光谱模型及初级、中级融

合模型。 

4.3.2  高级融合策略的改进方向  传统高级融合

多采用投票法或简单加权平均进行决策集成，在中

药多源光谱分析中易受模型性能差异、样本复杂性

及检测环境变化等因素影响。近年来，研究者围绕

提高决策可靠性、增强模型稳定性和提升应用适应

性等方面开展了改进研究。 

“（1）自适应决策融合：针对不同光谱模态对质

量信息贡献程度不同的问题，可根据各模型预测结

果的可靠性动态调整融合权重，提高产地鉴别、真

伪识别及质量评价等任务的决策稳定性。（2）模型

协同优化：针对单一模型泛化能力不足的问题，通

过整合不同光谱模型的优势，实现多源信息互补，

提高复杂中药体系中关键质量属性预测的准确性

和模型鲁棒性。（3）多层级融合框架：针对单一融

合策略信息利用不足的问题，将数据层、特征层与

决策层融合方法协同应用，充分发挥不同层级信息

的互补优势，提高复杂中药样品的综合表征能力和

质量评价水平。 

上述改进表明，高级融合策略正由单一决策集

成向自适应融合、多模型协同和多层级融合方向发

展，在提高中药质量评价准确性、模型稳定性及复

杂样品适应性方面具有较好的应用前景。 

4.4  融合策略的选择与适用场景分析 

4.4.1  3 类策略的核心差异对比  3 类策略在融合

层级上呈现“数据→特征→决策”的递进关系，在

数据对齐要求上从“严格”逐步放宽至“完全兼容”，

而计算复杂度与抗干扰能力则依次递增。这种差异

决定了它们在不同中药质量检测场景中的适用性

各有侧重，见表 3。 

表 3  3 类融合策略对比 

Table 3  Comparison of three fusion strategies 

对比维度 初级融合（数据层） 中级融合（特征层） 高级融合（决策层） 

融合层级 原始/预处理数据直接拼接 各模态独立提取特征后再进行拼接或加权 各模态独立建模后，对预测结果进行集成 

数据对齐要求 需统一波长、分辨率，物理坐

标必须对齐 

可处理异构数据，无需严格物理坐标对齐 完全兼容异构数据，各模态可独立采集与处理 

信息保留程度 保留完整的原始指纹信息，无

信息损失 

保留提取后的特征信息，可能损失部分细节 仅保留各模型的决策结果，原始信息损失最大 

计算复杂度 低（仅需预处理＋拼接） 中（需特征提取＋融合建模） 高（需训练多个基模型＋元模型） 

抗干扰能力 弱（噪声与冗余变量易混入） 中（特征筛选可剔除部分噪声） 强（各模态独立建模，互不干扰） 

可解释性 较低（难以追溯各模态贡献） 中（特征来源相对明确） 较高（可通过权重或集成系数分析模态重要性） 

典型应用场景 中药制造过程在线监控、快速

质量筛查 

产地溯源、真伪鉴别、炮制过程分析 多质量属性综合评价等 

 

4.4.2  选择原则与适用建议  3 类融合策略各有优

劣，实际应用中需综合考虑数据特征、分析目标和

计算资源等因素进行选择。 

初级融合要求各模态光谱的物理坐标严格对

齐，适合数据预处理流程标准化、追求快速响应的

检测任务。当波长范围和分辨率相近，且样本量充

足时可优先采用。典型场景包括中药制造过程中的

在线质量监控、提取过程终点判断以及快速质量筛

查。该策略实现简单、计算效率高，但抗干扰能力

较弱。 

中级融合可处理异构数据，无需物理坐标严格

对齐，适合多源信息互补的分析任务。当融合对象

涉及不同类型数据“（如光谱与图像），或需要灵活提

取判别特征时推荐采用，典型场景包括产地溯源、

基原鉴别、炮制质量评价等。该策略在预测精度和

计算效率之间取得较好平衡，应用最为广泛。 

高级融合对各模态数据格式无特殊要求，允许

独立建模后进行决策集成，适合各模态预测能力不

均衡或追求高稳健性的任务。典型场景包括多质量

属性同步评价、化学成分与生物活性联合预测等。

该策略鲁棒性强、可解释性高，但计算复杂度较大。 

上述 3 类策略在实际应用中，建议通过预实验

比较在同一数据集上的表现，兼顾预测精度与计算

成本择优选用；若 3 种策略性能接近，优先选择实

现更简单的初级融合。 

5  多模态光谱融合算法 

5.1  数据预处理与特征工程 

光谱数据预处理与特征工程是多模态光谱融
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合建模的重要基础环节。由于不同光谱模态在信号

强度、噪声水平、基线漂移及数据维度等方面存在

差异，原始数据直接融合可能引入噪声和冗余信

息，影响模型稳定性与预测性能。因此，通常需通

过散射校正、平滑去噪和基线校正等方法提高数据

质量，并结合降维、变量选择及非线性特征提取等

方法提取有效信息，为后续多模态融合与建模奠定

基础[41]。常用方法见表 4。 

表 4  数据预处理与特征工程对比 

Table 4  Comparison of data preprocessing and feature 

engineering 

处理环节 类别 常用算法 

数据预处理 散射校正 多元散射校正、标准正态变量变换 

平滑去噪 Savitzky-Golay 平滑、小波变换、移

动平均平滑 

基线校正 一阶/二阶导数、连续小波变换 

特征工程 线性降维 PCA、PLS 

变量选择 CARS、遗传算法、SPA 

非线性提取 KPCA、自编码器 
 

5.2  建模算法：从传统机器学习到深度学习 

多模态光谱融合后的特征矩阵需借助建模算

法实现定性分类或定量预测。随着人工智能技术的

发展，建模算法经历了从传统机器学习到深度学习

的演进。 

传统机器学习模型如 PLS-DA、支持向量机、

随机森林等，计算效率高、小样本下泛化能力良好，

在中药多模态光谱融合中应用广泛。尤其对于工业

质控场景，传统模型稳健性强、可解释性好、部署

门槛低，在样本量有限的实际生产中仍具不可替代

的实用价值。但其性能依赖特征工程质量，对于组

成复杂的中药体系，表征能力相对有限。 

深度学习模型能够在一定程度上实现特征提

取与融合建模的联合优化，适用于样本量相对充

足、数据质量较高、数据结构复杂或多模态关联较

强的检测任务。然而，中药质量检测常面临高维小

样本问题，在样本量不足或数据代表性有限时，深

度学习模型易发生过拟合，且其训练与部署成本相

对较高[42]。以 Bai 等[43]在丹参产地溯源中的研究为

例，其基于 HSI 数据融合光谱与颜色信息，并结合

Transformer 模型建立产地分类模型。结果表明，融

合模型较单一光谱模型具有更高的分类准确率，说

明在数据基础较充分的条件下，深度学习结合多源

信息融合有助于提升复杂中药样品的识别性能。 

5.3  可解释性人工智能（ explainable artificial 

intelligence，XAI） 

多模态光谱融合模型（尤其是深度学习模型）

的““黑箱”特性限制了其在中药质量检测中的可信

度。XAI的引入旨在使模型的预测结果具备可追溯、

可理解的化学或物理意义。 

沙普利加性解释（Shapley additive explanations，

SHAP）是目前光谱分析领域应用最广泛的可解释

方法之一[44]。Bai 等[37]在黄芪质量鉴别研究中，将

近红外与可见光谱数据融合后建立分类模型，并采

用 SHAP 分析关键波长贡献。结果表明，SHAP 值

识别出的关键波长区域与黄芪中黄芪甲苷、毛蕊异

黄酮等活性成分的特征吸收峰高度吻合，验证了模

型决策的化学合理性。 

因此，在中药多模态光谱融合研究中，算法选

择应结合具体应用目标综合考虑。现有研究表明：

以快速筛查为主要目的、可解释性要求不高的场景

中，传统机器学习模型因计算效率高而更具优势；

当预测精度优先且计算资源充足时，深度学习模型

可提供更优的建模效果；若需明确解释模型决策依

据，则需配合 SHAP 等可解释性方法。由此可见，

融合策略的选择不仅涉及数据层面，还需将后续建

模算法与可解释性需求纳入整体考量。 

6  挑战与展望 

尽管多模态光谱融合策略在中药质量检测中

展现出显著优势，但其在数据、模型及实际应用层

面仍面临诸多挑战。本文从数据质量、模型构建及

未来发展方向 3 个维度进行系统分析。 

6.1  数据层面的挑战与应对策略 

6.1.1  数据采集标准不统一  在中药实际检测过

程中，不同仪器、不同实验条件及不同批次样品之

间的检测标准存在差异，导致多源光谱数据在一致

性与可比性方面受到限制，从而影响质量评价结果

的稳定性与可重复性[45]。因此，推动建立统一的中

药多模态光谱采集规范，是提升数据可靠性与模型

泛化能力的重要基础[31]。 

6.1.2  数据量不足  多模态技术可为每个样品采

集数百至数千个特征变量，呈现典型的“高维小样

本”特征，模型极易过拟合，泛化能力下降。广东

省科学院智能制造研究所提出基于生成对抗网络

的高光谱定量分析方法，通过生成虚拟样本填补缺

口并挖掘数据内部结构信息，为小样本条件下的高

精度建模提供了有效解决方案[46]。 
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6.1.3  标注依赖性强与成本高  多模态光谱融合

模型通常依赖大量高质量标注数据，而中药质量检

测的标签获取高度依赖专业检测手段与专家经验，

过程复杂且成本较高，限制了数据规模的扩展与模

型的持续优化。已有研究通过结合有限标注数据与

未标注数据的信息，提高模型学习效率，并通过优

化样本利用方式减少标注负担，在一定程度上缓解

标注成本问题[46]。 

6.2  模型层面的挑战与应对策略 

6.2.1  异构特征深层融合困难  不同光谱技术在

中药质量检测中分别反映成分组成、结构特征及整

体响应等不同层面的信息，但由于信息来源与表征

侧重点不同，简单融合容易导致部分信息被削弱或

掩盖，从而影响对中药整体质量的综合判断。在多

源光谱融合过程中，可能出现单一光谱信息主导整

体表达的现象，削弱多源信息的互补性，进而影响

分析结果的全面性与稳定性。Jiao 等[47]通过优化多

源光谱信息的协同利用方式，在一定程度上改善了

不同光谱信息之间的互补表达能力。 

6.2.2  过参数化与泛化风险  多模态光谱融合模

型参数量巨大，而中药检测样本通常仅数百至数千

例，“过参数化”与“小样本”的矛盾导致严重过拟

合。Pankajakshan 等[48]提出的轻量化架构（仅需

1%～10%标注数据、至多 2 个可调参数）有效抑制

了过拟合，为小样本场景提供了可行路径。 

6.2.3  可解释性缺失  深度学习模型的内部决策

过程缺乏透明性，与中药质量评价及监管体系对结

果可追溯性的要求存在矛盾。不同光谱信息对最终

质量判断的贡献难以清晰区分，影响结果的可解释

性与应用可信度。Yan 等[49]将 SHAP 引入中药多模

态评估，量化各模态特征贡献，实现了特征归因与

化学语义的统一解释。 

6.2.4  模态缺失鲁棒性差  不同光谱模态的数据

分布与信息密度存在显著差异，如 NIR 与 Raman 对

分子结构的敏感性不同。仪器故障或样品限制常导

致部分模态缺失，标准模型缺乏容错机制，性能可

能断崖式下降。Sikdar 等[50]利用完整光谱信息建立

的模型知识指导缺失光谱信息的分析，在不依赖额

外数据补全的情况下，提高了模型在部分光谱信息

缺失条件下的稳定性。 

6.2.5  跨场景迁移障碍  实验室训练的模型迁移

至不同仪器或批次时，常因数据分布差异而导致性

能下降，限制了其在中药质量检测中的推广应用。

在多模态光谱分析中，不同光谱信息变化不一致，

进一步增加了模型在跨场景条件下的应用难度。

Wang 等[51]通过提高模型对不同光谱数据来源的适

应能力，改善了跨场景条件下的模型稳定性，为中

药多模态光谱融合模型的跨仪器、跨批次应用提供

了参考。 

6.2.6  计算复杂度与实时检测的矛盾  多模态融

合模型计算开销随模态数量非线性增长，与中药在

线生产毫秒级实时检测的要求尖锐矛盾。模型压缩

技术易导致光谱数据精度衰减。更深层次的制约在

于硬件工程层面：多探头顺序采集易受液体流动与

工艺波动影响，导致不同光谱数据在时间上难以严

格对应；多通道触发存在微小延迟，在高速生产条

件下可能造成采样不同步；此外，探头表面在长时

间高温高湿的提取、浓缩环境中易发生药液附着，

造成交叉污染和信号衰减。这些工程层面的限制表

明，仅依赖算法优化难以解决工业在线应用中的相

关问题，还需从传感器布局、抗污染设计及在线校

准等方面综合改进。Pankajakshan 等[48]的研究表明

轻量化的模型设计可在保持精度前提下大幅降低

计算量，启示多模态融合应优先探索模态协同的轻

量化机制，而非简单堆叠后压缩。 

6.3  展望 

中药质量智能检测正经历从““单模态、实验室、

离线分析”向““多模态、生产线、在线检测”的转

型。多模态光谱融合已在研究层面证明了其价值，

但从实验室走向产业常规应用，仍面临数据、模型

与工程 3 方面瓶颈。硬件成本的持续下降为技术普

及创造了条件，融合算法的不断成熟提供了核心驱

动力，而行业标准的建立则是大规模应用的前提。

未来研究应进一步加强多源光谱数据规范化建设，

提升模型在复杂生产环境下的鲁棒性，并推动算法

方法与中药生产检测场景的深度融合，以支持中药

质量评价的智能化与在线化发展。 

本文系统梳理了多模态光谱融合技术在中药

质量智能检测领域的研究进展，从单模态光谱的基

础特性出发，依次论述了融合策略的分类体系、建

模算法的发展脉络，并分析了数据层与模型层的核

心挑战。 

单模态光谱方面，NIR、MIR、Raman 等技术

各有特定的分子振动响应机制，单一模态难以全面

表征中药复杂体系的化学信息，多模态互补成为必

然选择。融合策略方面，初级融合实现简单但易受
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噪声干扰，高级融合鲁棒性强但损失模态间相关

性，中级融合在信息完整度与鲁棒性之间取得平

衡，应用最为广泛。建模算法方面，从偏最小二乘

等传统机器学习到卷积神经网络、Transformer 等深

度学习模型，特征提取能力持续提升；XAI 为缓解

““黑箱”问题提供了可行路径。 

挑战分析方面，数据层面临采集标准化缺失、

高维小样本困境、标注成本高昂及模态异质性等问

题；模型层面临不同类型的光谱信息融合困难、过

参数化、可解释性不足、模态缺失鲁棒性差及跨场

景迁移障碍等瓶颈。这些挑战相互交织，制约着技

术从学术研究向产业应用的转化。 

综上所述，多模态光谱融合通过信息互补机

制，在中药真伪鉴别、产地溯源及成分定量等任务

中已展现出显著优于单模态方法的性能优势。本文

所综述的策略、算法与挑战，共同构成了中药质量

智能检测新范式的核心框架。该范式的确立与完

善，将为中药质量控制体系的现代化升级提供重要

的技术支撑与理论依据。 
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