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摘  要：中药质量影响其临床应用的安全性和有效性，随着中药产业的快速发展，传统质量控制方法难以满足复杂多变的中

药质量检测需求。近年来，人工智能 artificial intelligence，AI）凭借其强大的数据处理和模式识别能力，能够建立预测模

型以高效处理中药多源异构数据 如光谱、色谱、图像及文本信息），实现质量指标的智能预测与异常检测，为中药质量控

制提供了新的思路和方法。通过对 AI在中药质量中的应用进行综述，系统阐述了机器学习及深度学习的算法在中药质量控

制研究中的研究进展，分析了目前面临的问题及挑战，以期进一步提升中药质量控制的智能化水平，为中药产业的高质量发

展提供有力支持。 
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Abstract: The quality of traditional Chinese medicine (TCM) directly affects the safety and effectiveness of its clinical application. 

With the rapid development of the TCM industry, conventional quality control methods have become inadequate to meet the complex 

and evolving requirements of TCM quality testing. In recent years, artificial intelligence (AI), characterized by its powerful data 

processing and pattern recognition capabilities, has enabled the establishment of predictive models for efficiently handling multi-source 

heterogeneous data in TCM (such as spectra, chromatograms, images, and text information). This enables intelligent prediction and 

anomaly detection of quality indicators, and provides novel approaches and methodologies for TCM quality control. This paper 

systematically reviews the application progress of machine learning and deep learning algorithms in TCM quality research, analyzes 

the current problems and challenges, and aims to further improve the intelligence level of TCM quality control, providing robust support 

for the high-quality development of TCM industry. 
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中药质量是决定其临床疗效及用药安全的基

础，而影响中药质量的因素涉及方方面面，包括药材

本身的杂质及混淆、炮制及制剂工艺、仓储管理、质
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量控制方法、质量评价指标及技术人员操作的规范

性等[1-2]，故对中药进行严格的质量控制至关重要。

传统的中药质量控制主要以“辨状论质”的经验鉴别
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为基础，依据中药的“形、色、气、味、质”进行鉴

别，虽简便易行但其存在主观性强、地方标准不统

一、难检测内在质量等问题[3]。因此，引入多种现代

分析技术以推动中药质量控制的进一步研究[4-5]，但

单一的分析技术存在一定的局限性，如数据复杂多

样难以分析、仅从部分特征来判断中药的质量不足

以反映中药的整体情况等[6]。中医药现代化是时代使

命，中医药与人工智能 artificial intelligence，AI）

的结合是必然的发展趋势[7]，AI 在处理、融合异构

数据、挖掘深层关联方面具有独特优势。因此，将AI

与现代分析技术相结合用于中药质量控制是必要

的，可为克服中药质量面临的挑战提供新策略。 

机器学习及深度学习作为 AI 的核心技术，在

中药质量控制中已逐渐得到应用，可对中药材的真

伪、品质、产地、炮制工艺及生长和储存条件等关

键因素进行精确的识别和评估，有效提升了中药质

量的一致性和安全性。本文综述了机器学习和深度

学习的算法在中药质量控制中的应用及研究进展，

旨在进一步促进 AI 在中药质量控制领域的深入应

用，以期推动中药质量控制向智能化和现代化的方

向发展。 

为全面了解 AI 在中药质量控制中的具体研究

进展，本文选择（“人工智能”“机器学习”“深度学

习”“神经网络”“中草药”“中药质量控制”等中英

文主题词，时间限定为 1993—2024 年，对中国知

网、万方数据知识服务平台、维普资讯中文期刊服

务平台、PubMed、Web of Science等数据库进行高

级检索，共检索出 1 311篇文献。对初步检索的文

献进行筛选和去重，剔除中药质量领域之外的文

献，及各类新闻报道、期刊目录、专利等无效或与

主题无关的文献，共筛选出 218篇有效文献，其中

中文文献 82篇，英文文献 136篇 图 1）。 
 

 

图 1  中药质量控制领域 AI 相关文献年度发文趋势 

Fig. 1  Annual publication trend of AI-related literature in the field of traditional Chinese medicine quality control 

1  AI 简介 

AI是计算机科学的一个分支，致力于模拟人类

的感知和思维方式[8]，通过计算机程序和算法实现

自动化、智能化、高效化。机器学习作为 AI的核心

技术之一，通过复杂算法和统计学方法使计算机系

统能够在大量数据集中学习规律和知识，对现有内

容进行知识结构划分，进而依据所学习的知识体系

对新的数据进行预测或描述[9-10]。随着计算机能力

的提升及数据量的增大，机器学习通过多层神经网

络来提高学习能力和性能，从而引出了深度学习的

概念。深度学习是机器学习的重要分支，其称为（“深

度”的原因是具有大量隐藏层和复杂架构的神经网

络[11-12]，能通过对海量数据的自动学习来获取其中

的特征，拟合出复杂的函数，实现端到端的学习[13]。 

在中药质量控制中，机器学习和深度学习技术

正逐渐与现代分析技术相结合，用于处理各种复杂

数据，进行更深度的数据挖掘，实现中药质量控制

的实时、准确评估，降低传统分析的复杂性和对专

业知识的需求[14]。从现有文献来看，1993年，蔡煜

东教授首次提出使用人工神经网络（ artificial neural 

network，ANN）的方法评价中药质量，结合色谱分

析得到的各组分相对含量，对威灵仙[15]、厚朴[16]进

行质量评价，识别成功率达 100%，表明 ANN方法

可成为中药质量评价的有效手段。2004年，汤彦丰
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等[17]将近红外光谱法与 ANN 相结合，开发了用于

识别大黄真伪的分类模型，正确分类率超过 96%。

2007年，在 ANN的基础上进行了优化，提出了一

种自组织映射神经网络的分类模型，该自组织适应

的学习能力进一步拓宽了 ANN 在模式识别、分类

方面的应用[18]。2017年，考虑到以往中药饮片图片

识别研究中的实验情景和样本过于理想化，首次将

深度学习模型用于中药质量控制，应用卷积神经网

络（ convolutional neural networks，CNN）对中药饮

片图像进行识别，该方法能够对不同中药图片进行

区分，并减弱背景变化的影响，更符合实际应用的

需求[19]。机器学习及深度学习逐渐与图像采集、光

谱、电子传感等技术结合，在中药质量领域的应用

是以数据驱动为核心，涵盖样品采集与处理、数据

采集与处理、模型选择与训练及模型优化与评估等

关键环节 图 2）。 

 

图 2  AI 在中药质量控制中的应用 

Fig. 2  Application of AI in quality control of traditional Chinese medicine 

2  样品采集及处理 

在开展中药样本采集工作时，根据具体的任务

指向，针对性地收集不同条件属性的中药样本，诸

如不同的产地、等级、加工炮制品、真伪品、物种、

生长年限或储存时限等。对于稀缺、珍贵的中药材

品种、批次数量可能相对较少，通常采集 10～20批

次，但构建模型时需联合应用生成对抗网络或迁移

学习模型以提高所训练模型的性能；对于常见中药

材且中药资源相对充足时，一般采集 20～50批次，

可使模型具有更好的代表性和泛化能力；对于一些

大规模的、涉及行业标准制定或中药材质量追溯系

统建立的研究中，需采集 100批次以上，甚至上千

批次。目标中药采集后，对所采集的中药样本进行

鉴定，以确保正确的中药基原。中药样本采集鉴定

后，对样本进行制备，采用智能优化算法，根据不

同分析技术要求，动态调整样本处理参数，实现样

本制备条件的自动化优化；同时，利用时间序列分

析模型，预测不同储存时限样本的质量变化趋势，

为样品的科学管理提供数据支持。 

3  数据采集及处理 

数据采集为 AI 模型的训练和优化提供了数据

支持，其质量直接影响模型的预测结果[20]。通过系

统化的数据处理，包括数据清洗、格式转换、数据

扩充、数据集划分及特征选择等关键步骤[21]，可有

效提升数据质量，从而提高模型的性能。具体而言，

机器学习及深度学习与不同的分析技术相结合，采

集的数据是多样的，如图像、光谱、响应曲线、质

谱等。由于这些数据类型各具特点，因此在数据处

理过程中，需采用针对性的方法，以确保数据的有

效处理和充分利用。 
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3.1  与图像采集技术结合 

通过数码相机[22]、智能手机[23]、计算机视觉[24]

及显微技术[25]等，采集不同中药的图像并标记类

别，获得图像数据后，对其进行图像去重、除噪、

调整尺寸及对比度、图像扩增、灰度化、归一化等

预处理。深度学习相较于机器学习，通常需要采集

大量的数据以构建模型，故可通过对现有图像进行

图像扩充，如图像旋转、缩放、裁剪等方法，以生

成新的图像样本来增加数据集的规模和多样性。 

3.2  与光谱技术相结合 

通过红外光谱[26]、太赫兹时域光谱[27]、拉曼光

谱[28]、激光诱导击穿光谱[29]及 X 射线荧光光谱[30]

等技术采集光谱数据，对原始光谱图进行基线校

正、标准归一化、剔除异常点等预处理；采用标准

正态变换、多元散射校正、一阶导数、二阶导数等

对光谱图进行处理，以削弱背景噪音，提高谱图与

样品化学成分之间的相关性；采用主成分分析、竞

争性自适应重加权采样法、连续投影法等算法进行

降噪及特征波长的选择。 

3.3  与电子传感技术结合 

通过电子鼻[31]、电子舌[32]、电子眼[33]等技术采

集中药样本的响应信号，对响应曲线进行基线校

正、降噪等预处理以减少受传感器漂移和外界的影

响；然后进行数据标准化和数据裁剪，将数据进行

下采样，在时间维度上进行压缩、特征生成及选择，

选择较大响应值为特征值用于构建模型。 

3.4  与质谱技术及其联用技术结合 

通过液相色谱-质谱联用[34]、气相色谱-质谱联

用[35]、电感耦合等离子体质谱[36]、基质辅助激光解

吸电离飞行时间质谱[37]等技术采集不同批次中药

样本的数据，对其化学成分进行表征和鉴定；使用

多变量、单变量统计分析方法对质谱数据分析，筛

选出差异化合物，基于差异化合物数据构建模型。 

4  模型的选择 

机器学习和深度学习的算法众多，选择合适的

算法对于解决特定问题至关重要，在选择算法时，

需综合考虑问题类型、数据规模与特征、计算资源

和预测性能等多方面因素。 

4.1  机器学习 

目前，机器学习算法在中药质量控制的应用研

究中，常用的算法包括支持向量机 support vector 

machine，SVM）、随机森林 random forest，RF）、

K最邻近算法（ K-nearest neighbor，KNN）、逻辑回

归（ logistic regression，Logit）、决策树（ decision tree，

DT）、线性回归（ linear regression，LR）、朴素贝叶

斯 naive Bayes，NB）、极端梯度提升树 extreme 

gradient boosting，XGboost）、ANN等，其中 SVM、

RF、KNN、Logit等算法使用较多，见图 3。 

4.1.1  SVM  SVM 是一种监督式学习模型，用以

解决多个变量的二分类问题[38]，通过在样品空间中

寻找一个划分超平面，将不同类别的样本分开，同

时最大化分类边界的间隔[39] 图 3-A）。SVM可分

为 3 种类型，第 1 种是线性可分 SVM，其约束严

格，训练数据线性可分；第 2种是线性 SVM，训练

数据近似线性可分；第 3种是非线性 SVM，通过核

函数将特征空间转换为维度优越的空间，以便对线 
 

 

图 3  常用的机器学习算法 

Fig. 3  Commonly used machine learning algorithms 
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性不可分离的数据进行分类[40]。SVM 在处理高维

数据时表现出良好的性能，通过选择合适的核函数

在高维特征空间中寻找最优的分类超平面来实现

模型的训练和预测，但对于大规模样本训练时间较

长，故适用于高维特征数据、小样本的复杂二分类

问题。 

SVM 在中药质量控制中已用于中药的来源鉴

定、等级分类、真伪识别、重金属检测、炮制程度

识别、药用部位区分、花期鉴定、化学成分含量检

测、筛选质量标志物、酸败度鉴别、年限识别等。

Wang 等[41]采用近红外高光谱成像技术，建立了基

于线性核函数的支持向量分类模型来识别金银花

和山银花的物种及地理来源。对于物种识别，区分

金银花和山银花的测试集分类准确率为 98.46%～

100%；对于地理来源的识别，金银花和山银花的测

试集分类准确率分别为 60.10%～ 85.59%和

63.35%～91.67%。结果表明，所构建的模型能有效

识别金银花和山银花的物种和地理起源。Zhang等[37]

建立了一种基于基质辅助激光解吸电离飞行时间

质谱和 SVM 算法的鉴别方法，实现了柴胡产地的

高效鉴别，平均识别率达到 98.5%。 

4.1.2  DT、XGboost和 RF  DT是一种基于树形结

构的分类或回归算法，通过决策规则选择最佳特

征，将数据集递归划分为多个子集，从而构建易于

理解的决策模型。DT易于解释，不需特征标准化而

直接处理数值型和类别型特征，可有效区别中药的

真伪。谭有珍等[42]建立了正品沉香 1H-NMR指纹图

谱，构建了 DT模型区分沉香真伪，模型对训练集

的准确率达96.3%以上，对测试集的准确率达87.5%

以上。同时还明确了 δ 2.95～2.96为区分沉香和伪

品沉香的特征化学位移区间。但 DT模型存在噪声

敏感、易过拟合、选择特征时偏向取值较多的特征

等局限性，为了克服其局限性，进一步提出了

XGboost和 RF算法。 

XGboost是一种基于梯度提升 DT的集成学习

算法，通过顺序添加 DT，每个 DT在前一棵树的残

差基础上进行训练，不断迭代优化损失函数以逐步

减小误差，并且通过控制树的复杂度和正则化项来

减少过拟合风险。XGBoost常用于解决分类、回归、

排序、异常检测等问题。Huang等[43]在分子网络的

辅助下，通过非靶向代谢组学量化了莲的 28 个代

表性成分，构建 XGBoost 模型来追踪莲的部分来

源，并创新性地使用了 SHaply 加性解释方法来解

释模型输出，所构建模型的准确度、精确度、召回

率和 F1分数均为 100%，这些指标表明 XGBoost模

型可对样本进行准确分类。 

RF 也是一种基于 DT 的集成学习方法，与

XGboost不同的是，RF是通过并行构建多颗 DT并

汇总其预测结果来完成分类或回归任务，对于分类

问题通常采用多数投票法，对于回归问题采用平均

法 图 3-B）。RF 每棵树的训练过程都是独立的，

可加快模型的计算速度，适用于处理高维、大规模、

多类别样本的数据。同时，RF可通过特征重要性评

估，识别出数据中最为关键的特征，有助于特征选

择和模型的解释[44]。 

RF 在中药质量控制中已用于中药的产地识

别、炮制程度识别、物种识别、年限识别、筛选质

量标志物、真伪识别等方面。赵汉卿[44]设计了一种

基于三维荧光光谱与 RF 算法的薏苡仁产地鉴别方

法，对三维荧光指纹图谱数据进行标准化、降维处

理，所构建的 RF 模型对验证集和测试集的预测准

确率均为 100%。李梦等[45]采用 RF算法，构建了基

于高光谱数据的全光谱人参产地识别模型，并对不

同的地域划分开展了产地识别精度验证，发现不同

产地的人参光谱有明显区别，其中东三省产地的识

别精度可以达到 98.2%。 

4.1.3  KNN  KNN 是一种监督式机器学习算法，

通过计算不同特征值之间的距离进行分类或回归

预测 图 3-C）。KNN的 3个基本要素为 K值的选

择、距离度量和分类决策规则。K值是一个预先设

定的正整数，表示在训练集中选取与待分类点最近

的邻居数量，需根据具体问题和数据特性进行合理

选择；距离度量是计算未知数据点与训练集中每个

点之间的距离，旨在量化不同维度的特征间差异；

分类决策规则通常是统计待分类点 K 个邻居中各

个类别的出现频率，将待分类点归为出现频率最高

的类别，被称为“多数表决”或“硬投票”，还可以

采用加权投票的方式，赋予距离更近的邻居较大的

权重。KNN易于理解和实现，是一种基于实例的算

法，可用于处理多分类和多标签的问题，但对于大

规模数据集，计算时间可能较长。 

KNN 在中药质量控制中已用于产地识别、真

伪识别、走油程度识别、筛选质量标志物等方面。

Wu等[46]从中国 6个省份共收集了 366批黄芪粗切

片，使用超高效液相色谱-串联质谱测定黄芪甲醇提

取物中的 22种初级代谢物和 10种次级代谢物。基



 中草药 2025年 8月 第 56卷 第 15期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2025 August Vol. 56 No. 15 ·5621· 

    

于量化数据，应用 7种机器学习算法，筛选潜在标

记物并构建分类模型，以识别黄芪的产地、生长模

式、物种和等级。其中，KNN模型在验证集上实现

了良好的分类精度。采用近红外光谱结合机器学习

的方法，对 3个国家的生没药和 2种醋制没药进行

产地和炮制工艺鉴别。通过标准正态变换或多元散

射校正对光谱数据进行预处理，KNN模型对没药产

地鉴别的准确性最高为 0.985 3，而一阶导数预处理

后光谱数据结合 KNN 模型对炮制工艺鉴别的准确

性最高为 0.970 6[47]。 

4.1.4  LR 和 Logit  LR 是一种简单有效的监督式

学习算法，主要用于解决连续型回归任务，其基本

原理是通过预测值与实际值之间的最小误差平方

和来拟合一条直线，从而预测未来的值[48]。LR 对

小数据量、关系结构较为简单的样本效果较好；算

法较为基础，可解释性较强，但不能较好地拟合非

线性数据[49] 图 3-E）。 

Logit是一种基于 LR主要用于解决离散型、二

分类问题的分类算法，可估计输入特征与目标类别

之间的关系。通过使用激活函数 Sigmoid函数将 LR

的输出值映射到 0～1，将输出值转化为一个概率

值，从而表示属于某个类别的概率[50] 图 3-D）。

Logit模型训练速度较快，适用于大规模数据集；能

够输出每个类别的概率估计；对于一些线性可分的

分类问题，能给出较好的分类结果，并且决策边界通

常能提供较好的可解释性。但也存在一些局限性，如

仅用于分类问题、对异常值敏感、特征选择要求高

等。Logit是假设数据线性可分，故对于复杂的非线

性分类问题可能不适用；对于类别不平衡问题，其表

现也不如一些复杂模型 如 RF、XGBoost等）。 

在中药质量控制中，Logit较 LR应用较多，已

用于中药的来源、物种、等级、真伪、走油程度识

别。石岩等[51]使用快速蒸发离子化质谱指纹图谱与

机器学习技术对浙贝母和湖北贝母进行预测和判

别。首先，对样品的快速蒸发离子化质谱指纹图谱

数据进行聚类分析、相关性分析、相似度分析、主

成分分析，得到数据分布的基本情况，最后建立

Logit模型。结果表明，Logit模型交叉验证和测试

集验证准确率均达到 100%，实现了对浙贝母和湖

北贝母的准确预测和判别。Yu等[52]基于非靶向、靶

向代谢组学的方法来表征不同等级黄芪样品的化

学特征，筛选出精氨酸、毛蕊异黄酮、芒柄花苷、

芒柄花素和黄芪甲苷 IV 5个差异化合物，基于 5种

化合物的定量数据构建 Logit 模型来区分不同等级

的黄芪，该模型能达到大于 90%的预测准确率。 

4.1.5  ANN和反向传播神经网络 back propagation 

neural network，BPNN）  ANN是基于生物学中神

经网络的基本原理，模拟人脑的神经系统对复杂信

息的处理机制的一种数学模型。ANN是深度学习的

基础和前身，通常由输入层、隐藏层和输出层组成，

每层包含若干个神经元，神经元之间通过权重连

接，通过加权求和及激活函数等操作进行信息处理

和传递 图 3-F）。ANN具有自学习、自适应、高速

寻找优化解的能力，可用于处理复杂的多变量非线

性关系。但也存在一定的局限性，即模型的建立需

要大量的数据支持，且模型解释性较差，难以直观

地理解模型的决策过程[53]。 

目前，ANN应用最广泛的是 BPNN，BPNN是

一种基于误差反向传播算法训练的多层前馈神经

网络，通过前向传播计算预测结果，然后利用反向

传播计算误差梯度，并根据梯度更新网络中的权重

和偏置。BPNN结合现代分析技术可对中药的品质

进行快速无损检测，实现对中药的来源鉴别、活性

成分含量、重金属含量等的快速评价。如 Chen等[54]

通过将计算机视觉和超快气相电子鼻技术与 BPNN

相结合，对不同来源的陈皮样品进行区分，实现了

100%的鉴别率。Shi等[55]将近红外光谱和 BPNN结

合，有效预测了不同香附加工品中活性成分含量。

其他研究提出了一种近红外光谱结合BPNN的定量

分析方法，可有效提高中药材中铬元素浓度定量分

析的精度与稳定性[56]。 

4.1.6  其他机器学习算法  NB 是基于贝叶斯定理

与特征条件独立假设的一种线性分类方法。其核心

思想是基于训练数据学习类别间的概率分布，利用

贝叶斯定理计算出测试样本属于各个类别的概率，

具有最大概率的类别作为分类结果。该算法适用于

处理大规模数据集、对小规模数据的表现也较为良

好、训练和预测速度较快，但其对输入数据的分布

假设较强、预测准确性较低、需要大量训练数据，

若每个属性、特征之间的关联性较强，或处理非线

性分类问题，均会影响分类效果[57]。该算法在中药

质量控制中，已用于中药的品质分级，根据多种特

征来计算每个等级的条件概率，最终确定中药的质

量等级。钱丹丹等[24]基于计算机视觉技术提取大枣

的面积、颜色 H分量值和缺陷面积百分比 3个参数

作为大枣品质分级的特征参数，利用 NB模型对提
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取的特征值进行饮片分级，综合分类准确率为

94%。 

偏最小二乘判别分析 partial least squares 

discriminant analysis，PLS-DA）是在偏最小二乘回

归的基础上结合了判别分析的方法，综合了回归分

析和判别分析的优点，既可用于回归也可用于分

类，适用于多种数据分析任务。其优点是能够处理

多变量数据，对高维数据进行降维，同时提取主要

特征，减少数据复杂性和噪声的影响，有助于选择

最具代表性的特征；可适应样本类别不平衡的情

况，对于样本类别数量差异较大的数据也能有效分

类。但是，当样本量较少或者特征维度较高时，有

过拟合风险，且对初始数据质量和预处理方法敏

感，易影响模型性能[58]。刘浩[59]利用红外光谱仪获

得了红外光谱数据，对原始光谱图进行降噪、特征

提取等处理，基于 PLS-DA建立了人参粉是否掺假、

掺假等级判别分类模型。结果表明，基于平滑预处

理和标准正态变量预处理方法提取的光谱特征波

段，所建立的 PLS-DA模型的性能最好，对于是否

掺假的判别率为 100%；对于不同掺假等级判别的校

正集、验证集准确率分别为 98.170 7%和 97.561%。 

4.2  深度学习 

目前，深度学习算法在中药质量控制的应用研

究中，选用的算法有 CNN、循环神经网络（ recurrent 

neural network，RNN）、长短期记忆网络（ long short-

term memory，LSTM）、生成对抗网络 generative 

adversarial networks，GAN）、深度信念网络 deep 

belief networks，DBN）、Transformer等（ 图 4），其

中，CNN算法使用最多，在应用时根据任务需求，

可选择合适的算法或将各算法组合使用。 
 

 

图 4  常用的深度学习算法 

Fig. 4  Commonly used deep learning algorithms 

4.2.1  CNN  CNN 在深度学习算法中应用最为广

泛，是一类包含深度计算且具有深度结构的前馈神

经网络，主要用于处理大量非线性和高维数据，尤

其用来处理图像数据。其基本结构由输入层、卷积

层、池化层、全连接层组成[60]，输入层接收图像数

据或其他类型数据，卷积层提取输入数据的局部特

征，再通过池化层 常见池化包括最大池化和平均

池化）对卷积层的输出进行下采样以提高计算效

率，最后全连接层将前层提取的特征连接起来进行

分类或回归任务 图 4-A）。 

CNN的特点是能够通过多层卷积操作自动学习

图像的局部结构和全局特征，特征提取能力较强[61]；

卷积操作具有平移不变性，使模型对图像中物体的

位置和大小变化具有一定的鲁棒性；采用参数共享

和稀疏连接的方式可减少网络的参数，提高了处理

大规模图像数据的能力，同时降低了过拟合的风

险。CNN的局限性在于需要大量的训练数据才能获

得良好的泛化能力、需要大量的计算时间和存储空

间、内部决策过程不易理解、可解释性较差等[62]。 

CNN在中药质量控制中，根据中药的外观、颜

色、纹理等特征可用于中药的产地、等级、真伪、

炮制程度、物种、年限、病虫害等识别，能快速、

准确地对大量中药材进行初步筛选，提高工作效

率。Gu 等[27]采集 5 个产地的三七样品，结合太赫
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兹光谱技术和 CNN 对三七产地进行识别，构建的

CNN 模型识别准确率达到 97.62%，实现了对三七

产地的快速、无损、准确鉴定。Zhang等[63]基于深

度学习与高光谱成像技术结合的方法来确定葛根

的生长年份，使用高光谱成像设备收集葛根的外表

面和横截面信息，构建 CNN 模型对“葛根不同生

长年限”的三元分类任务和（“葛根是否可以用于中

药”的二元分类任务分别取得了 90.15%和 93.51%

的准确率。在中药安全性评价方面，通过结合 CNN

模型分析中药切片的显微结构，能识别出可能存在

的有害物质或霉变情况，使用受真菌感染的嘉兰图

像来训练和测试 CNN 模型，该模型准确率达到

99.32%，能有效检测到嘉兰中的真菌感染，从而提

高植物病害检测的准确性和效率[64]。 

常用的 CNN架构包括 AlexNet、ResNet、VGG、

GoogLeNet 等，基于 CNN 的基本原理，通过卷积

层、池化层、激活函数等结构，对输入的图像数据

进行特征提取和学习，实现图像分类、识别等任务。 

AlexNet 具有准确性高、适应性强、计算效率

快等特点，可在较短时间内完成大量的图像分类任

务，在中药材图像识别中具有较高的适用性。周苏

娟等[65]构建了莪术、姜、橘核和牡丹皮 4种不同中

药饮片的图像数据库，引入了深度学习以实现对不

同中药饮片的自动识别。实验结果表明，采用

AlexNet 模型识别 4 种不同的中药饮片图像能够达

到较好的效果，其准确率为 97.16%。使用自建的包

含不同红色等级的枸杞数据集进行实验，利用

AlexNet 网络模型实现了对枸杞的等级分类识别，

从而快速、准确地检测枸杞的外在质量[66]。但选用

该模型时，需考虑其局限性，如模型较大、计算成

本高、过度参数化等[67]。 

VGG 网络主要特点是架构简单统一，具有较

好的局部性和层次性。VGG 通过不同深度的卷积

层，能够提取到不同尺度的图像特征，从边缘、纹

理到更加抽象的语义信息，有助于提高模型对图像

的理解能力[68]。冯敬文等[69]通过采集中药饮片图像

数据集，结合 VGG19 网络模型，有效构建出准确

率较高的常见中药饮片识别系统。尽管 VGG 网络

在图像分类等任务中取得了显著成果，但也存在一

些缺点，如参数数量多、计算复杂度高、易过拟合、

对内存和计算能力要求较高等[70]。这些缺点在实际

应用中可能会带来一些挑战，但可以通过模型压

缩、数据增强、正则化等技术来缓解。 

GoogLeNet引入了 Inception模块，在增加网络

宽度和深度的同时，提高了模型的识别精度，减少

了模型的计算量和参数量，能够在有限的计算资源

下训练较深的网络[71]。并且，通过 Inception模块融

合不同尺度的特征信息，能够从中药材图像中提取

出丰富的、多层次的特征。研究团队采用GoogLeNet

与 VGG16 的集成方法对芒果疾病进行分类，以提

升芒果叶片及果实病害的分类精度。该模型在训

练、验证及测试阶段均表现出卓越性能，准确率高

达 99%，表明该方法可用于早期检测芒果疾病，进

而提高芒果的产量与质量[72]。GoogLeNet在图像分

类任务中表现出色，但其复杂的网络结构和高计算

资源需求使其在实际应用中面临一些挑战，这些缺

点需要在选择和使用 GoogLeNet时加以考虑。 

ResNet通过引入残差连接，使信息更容易在网

络中传递，从而减轻深层网络的梯度消失问题[73]，

同时具有网络结构更深、特征提取能力强、易于训

练和扩展等优点，适用于各种任务的数据集。利用

ResNet模型可对中药材图像进行识别和分类，能够

快速准确地判断中药材的质量，从而实现对中药质

量的初步把控。通过采集人参[74]、薄荷叶[75]的外观

的图像，利用 ResNet 模型以准确判别其外观质量

情况，实现了对中药材的品质分级。结合其他检测

技术，ResNet可以对中药的内在质量进行更全面的

评价。如通过光谱技术获取中药成分信息，利用

ResNet对相关数据进行分析，可综合判断中药的质

量是否符合标准。Zhang等[76]结合激光诱导击穿光

谱和 ResNet 模型，为柴胡的来源鉴定提供了一种

更高效、可靠的方法。将高光谱成像、核磁共振技

术和改进的 ResNet-34 模型相结合，实现了枸杞地

理来源和地理标志物的准确识别[77]。 

4.2.2  RNN  RNN 是一种用于处理序列数据的神

经网络架构，通过引入循环连接，使得网络能够使

用先前时刻的输出作为当前时刻的输入，形成“记

忆”机制，以捕捉序列中的时间依赖性和上下文信

息[78] 图 4-B）。RNN 能够处理具有时序依赖性的

输入数据，具有参数共享、高效计算能力的优点，

使其在处理长序列时更加高效。但也存在一些局限

性，在训练过程中，由于序列较长或网络较深，易

出现梯度消失或梯度爆炸现象。为了解决这些问

题，提出了 RNN的变种和优化方法，如 LSTM、门

控循环单元 gated recurrent unit，GRU）等[79]。 

LSTM 是为了解决 RNN 中的梯度消失问题而
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提出的一种改进型 RNN，通过引入门控机制和记忆

单元来改进 RNN的记忆能力。具体来说，LSTM在

每个时刻都有一个记忆单元来保存历史信息，并通

过输入门、遗忘门和输出门来控制信息的流动[80]

（ 图 4-C）。这种结构使得 LSTM在处理长序列数据

时表现更加出色。LSTM结合近红外光谱技术，可

以进一步提高检测的准确性和效率。Bai 等[81]提出

了一种基于近红外光谱和LSTM网络的当归质量快

速评价方法，该方法可成功区分道地当归、非道地

当归和掺假当归，准确率达到 100%。同时，该方法

还能准确预测道地当归的掺假程度。 

LSTM擅长捕捉序列数据中的长期依赖关系，

而 CNN 则擅长提取图像数据的局部特征。通过结

合两者的优势，可以让模型同时考虑到数据的时序

和空间信息，从而提供更精确的预测、更出色的性

能以及更高的训练效率。徐昊等[82]通过自研的电子

鼻系统检测 6 个不同产地的茯苓气味信息，并对 5

种算法模型进行对比，结果显示 CNN-LSTM 模型

的分类准确率最高，达到 88.9%，表明 CNN-LSTM

模型能够更好地处理小规模的电子鼻数据。中药复

方的快速无损检测方面，CNN-LSTM模型可用于预

测中药提取物中的有效成分含量。如结合近红外光

谱和 CNN-LSTM 的组合模型，快速准确监测了竹

茹汤在煎药过程中的浓度，与CNN模型相比，CNN-

LSTM 模型的预测精度提高了 9%，具有更高的预

测精度[83]。 

GRU是另一种 RNN变种和优化的方法，通过

引入更新门和重置门来控制信息的流动，提高了模

型的记忆能力和表达能力，从而解决 RNN 的梯度

消失问题（ 图 4-D）。GRU的优势在于，在和 LSTM

有相似表现的情况下，结构更简单，更容易训练或

计算[84]。创造性地将 CNN-GRU联用，可用于预测

中药提取物中有效成分的含量。Peng等[85]以大叶龙

胆为研究对象，基于近红外光谱结合 CNN-GRU技

术，构建了有效成分龙胆酸和龙胆苦苷的定量分析

模型，实现了光谱特征的深度挖掘和提取。结果表

明，与 CNN模型相比，CNN-GRU模型具有更高的

预测精度，实现了中药提取物有效成分含量的快速

准确分析。 

4.2.3  其他深度学习算法  GAN 引入了一种对抗

训练的思想，通过生成器和判别器的相互竞争来生

成新的数据实例[86]。生成器的目标是生成与真实数

据样本相似的数据，而判别器的目标是区分真实数

据样本和生成器生成的样本。这种对抗过程使得 2

个网络在训练中不断优化，最终生成器能够生成高

质量的数据[87]。Yang等[88]首次将 GAN与近红外光

谱结合，用于识别不同地区的小茴香和茴香，并比

较了深度学习模型 CNN、GAN）和机器学习模型

的实验结果。结果表明，GAN模型在分类准确率和

泛化能力方面较强，不仅解决了 CNN 训练样本有

限的问题，还解决了机器学习模型分类结果不理想

的问题，实现了对不同地区小茴香和茴香的快速、

准确识别。 

DBN 是一种由多层受限玻尔兹曼机堆叠而成

的深度学习模型，旨在通过多层神经元堆叠来识别

和提取数据的内在特征，对于复杂的数据结构具有

较强的表征能力[89]。DBN采用无监督的方式逐层训

练模型，使其在训练时更为高效、稳定，适用于处

理高维、未标记数据。此外，DBN具有出色的生成

学习能力，不仅可以学习和理解数据的分布，还能

基于学习到的模型生成新的数据样本[90]。有研究收

集了不同地区板蓝根的色度值、质地和成分含量等

多维特征数据，通过多因素统计分析，筛选出 44个

特征因子来区分板蓝根的来源，将 44 个特征因子

与 DBN 模型相结合，基于融合数据进行建模和训

练，以快速分类和预测不同地区的板蓝根样本，这

种方法的准确率显著提高，对板蓝根原产地的判别

率达到 100%[91]。 

Transformer架构的核心创新是自注意力机制，

使得模型能够同时考虑输入序列中的所有位置，有

效处理长距离依赖关系[92]。自注意力机制允许模型

根据输入序列中的不同部分赋予不同的注意权重，

从而更好地捕捉语义关系。马景余等[93]使用电子舌

采集不同品种贝母的味觉指纹信息，针对电子舌采

集信号，采用 Transformer 编码器提取信号中的时

间序列特征，提高对局部特征的提取能力。

Transformer与 CNN联用，可以在保持运算效率的

同时，提高模型在多种计算机视觉任务中的性能。

谭代庆等[94]首次将 Transformer 模型用于中药饮片

研究，该研究以易混淆中药饮片为研究对象，建立

CNN 和 Transformer 联用的智能中药饮片分类模

型，可为解决视觉特征区别不大的易混淆中药饮片

甄别提供参考。 

5  模型的优化与评估 

模型优化和评估是机器学习及深度学习的关

键环节，是一个迭代的过程，通过合理选择评估方
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法和指标，及应用有效的优化策略，进行多次优化

和评估，可逐步提升模型的性能和应用效果，确保

模型在实际应用中能够有效解决问题。以下是较为

常用的优化算法。 

粒子群算法（ particle swarm optimization，PSO）

模拟了鸟群觅食的行为，通过群体中个体之间的协

作和信息共享来寻找最优解。该优化算法结构简

单、全局搜索能力强、适应性强，但存在参数选择

敏感、计算复杂度高的问题[95]。可用于优化模型参

数，以提高模型的预测性能，如采用 PSO优化 SVM

模型，将 PSO的全局搜索能力与 SVM的分类性能

相结合，能够在高维的数据集中找到最佳分类超平

面，已用于山茱萸的快速定量分析[96]及小麦等级的

判别[97]等，均实现了较高的判别准确率。 

鲸鱼优化算法 whale optimization algorithm，

WOA）核心思想是通过模拟座头鲸的捕食过程来进

行搜索和优化。座头鲸在捕食过程中会采取包围猎

物、气泡网捕食和搜索猎物的行为，这些行为被用

来设计搜索策略，使算法能够有效地找到全局最优

解[98]。研究者为构建高性能三七产地鉴别模型，在

SVM的基础上，针对前期全局寻优效率低，收敛速

度慢的问题，提出了一种具有高收敛性和高全局寻

优效率的改进WOA算法，建立了 LAWOA-SVM模

型。实验结果表明，该模型能够在具有较快收敛速

率的情况下，有效区分 4种不同产地的三七，正确

鉴别能力可达到 98%以上[99]。 

麻雀优化算法（ sparrow search algorithm，SSA）

模拟了麻雀的觅食和反捕食行为，通过群体的合作

与竞争找到最优解。该算法基于麻雀的社会等级结

构和觅食策略，主要用于求解全局优化问题[100]。

Luo 等[101]应用激光诱导击穿光谱结合 SSA-BPNN

的方法，检测浙贝母中的重金属含量。结果表明，

经过 SSA 优化的 BPNN模型比未优化的 BPNN 模

型具有更好的精度，特别是在低浓度重金属下表现

出更高的预测精度和更快的计算速度。 

遗传算法（ genetic algorithm，GA）是一种基于

自然选择和遗传学原理的搜索和优化技术，模拟了

生物遗传进化过程，利用基因运算、基因选择和基

因变异等基本遗传操作，实现对于不同算法最优解

的求取[102]。GA 的优点是可以处理高维复杂的问

题，并且支持并行计算，但存在过早收敛的风险，

可用于优化模型的权重和阈值，从而提高预测性

能。如 BPNN 具有结构简单、操作简便、参数可调

等特点，但存在训练速度慢，易陷入局部最优值等问

题，导致模型的性能无法达到全局最优。为了克服这

些限制，可以通过 GA实现 BPNN权重的优化[103]。

通过此方法，Peng 等[104]根据筛选出的关键化合物

有效区分了苍术的 3个品种，Wang等[105]建立了白

芍生物活性成分含量的校准模型。 

混沌映射粪甲虫优化算法 chaos-based dung 

beetle optimizer，CDBO）是一种结合了混沌映射和

粪甲虫优化算法的混合优化算法。该算法旨在提高

粪甲虫优化算法的全局搜索能力和收敛速度，同时

避免陷入局部最优解[106]。Shi等[55]基于近红外光谱

建立了 CDBO 优化 BPNN 的模型，用于对不同香

附加工品的定量测定。实验结果表明，与未优化的

BPNN模型相比，建立的 CDBO-BPNN在预测香附

的 2种萜类化合物含量方面具有更高的准确性。 

贝叶斯优化（ Bayesian optimization，BO）是一

种用于函数全局最优化的策略，能够在不需要大量

计算资源的情况下，有效探索参数空间。其核心思

想是通过构建一个代理模型，逐步选择最优的参

数，从而有效的找到全局最优解[107]。适用于黑箱函

数优化问题，如模型的超参数调优。LSTM具有较

多的超参数，这些超参数对于模型的性能至关重

要，通常需要大量时间来手动调整。因此，将 BO算

法与 LSTM模型联用，逐渐用于分类和回归任务。

采用近红外光谱结合 BO-LSTM评价当归的质量，

并比较 BO-LSTM与常用分类和回归算法的性能。

结果表明，BO-LSTM模型不仅以 100%的准确率区

分了当归的真伪，而且准确预测了当归的掺假程

度。此外，与常见算法相比，BO-LSTM在分类和回

归方面表现出优异的性能[81]。 

6  AI 驱动的多模态数据融合在中药质量中的应用

与进展 

机器学习及深度学习的各个算法在中药质量

领域的应用中展现了强大的发展潜力，但随着研究

的深入且中药质量控制本身涉及多源、异构、复杂

的数据，单一数据源或单一模型算法的局限性也逐

渐显现。多模态数据融合的方法是 AI 在解决这类

复杂问题时的核心优势和未来趋势。多模态数据融

合旨在整合不同来源的异构数据，以获得更全面、

准确的信息评估中药质量[108]。 

多模态数据融合技术通过整合图像、色谱、光

谱等数据，能够显著提升产地溯源的准确性和鲁棒

性[109]。傅饶等[110]基于数据融合的概念，对丹参饮
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片进行产地溯源。利用电子眼和电子鼻技术采集丹

参饮片的颜色和气味信息并对数据进行融合，利用

机器学习算法建立丹参产地判别模型，与仅基于颜

色信息的分类模型相比，数据融合后的模型准确率

显著提高到 94.4%，且在保持良好性能的同时，降

低了误判风险。Ping等[30]基于 Stacking策略实现高

光谱成像与 X射线技术的数据融合，将融合数据用

于构建机器学习模型，以快速、无损地追溯人参来

源。结果表明，采用融合数据构建的模型明显优于

使用单一数据的模型。多模态数据融合技术结合机

器学习算法，能够构建复杂非线性关系模型，精准

预测有效成分的含量。Zhang等[111]利用多模态数据

和机器学习相结合，在杜仲叶的产地溯源和有效成

分含量预测方面取得了优异的结果。 

此外，多模态数据结合机器学习的方法在中药

的真伪鉴定、走油程度鉴定、加工炮制工艺控制等

方法也得到了应用。Sun等[112]将近红外光谱和中红

外光谱数据融合构建机器学习模型以鉴定大黄的

真伪，所有样本均被正确分类，数据融合策略的使

用提升了模型的分类性能。陈慧荣[113]基于苦杏仁

粉末颜色-气味融合信息通过各种机器学习算法对

苦杏仁走油程度进行分类判别，粉末颜色特征值与

气味指纹图谱进行融合后，基于融合信息的模型对

苦杏仁走油程度的判别准确率要高于基于单一信

息的模型判别准确率。Dai等[114]采用电子鼻和电子

舌的数据融合，建立 SVM 模型，将麦角甾醇、还

原糖和多糖作为深层发酵的指标进行同时快速测

定，以反映金耳在深层发酵中的气体和液体特性，

为金耳深层发酵的工艺控制提供了技术支持。 

7  AI 在中药质量中的应用挑战及应对策略 

7.1  应用挑战 

AI 在中药质量控制的应用虽然取得了一定的

进展，但在实际应用中面临多重挑战，需要进一步

研究和解决。 1）标准体系差异，传统中药质检标

准主要基于性状鉴别、显微鉴别、理化鉴别等方法，

具有一定的主观性。而 AI 模型的构建则需要明确

的输入数据和量化的评价指标，导致了二者在标准

体系上存在差异，难以直接兼容。 2）数据标准化

问题，传统质检标准的数据收集和处理方式相对固

定，而 AI 模型对数据的质量要求较高，数据存在

不完整、不规范、噪声干扰等情况，均会导致模型

的准确性和可靠性受到影响。如在利用图像识别技

术对中药的性状进行鉴别时，收集的图片存在拍摄

角度、光线、背景等方面的差异，模型就难以准确

地识别出不同批次的中药。 3）模型的可解释性，

传统质检标准的操作过程和结果判定通常是可解

释的。而复杂模型的可解释性较差，难以解释模型

的决策过程，尤其在涉及安全性和有效性的关键决

策时，可解释性较差可能成为 AI应用的障碍。 4）

技术复杂及专业人才短缺，中药质量控制涉及多个

学科领域，将其与 AI进行有效结合也是一大挑战，

需要研究者具备跨学科的知识和技能或跨学科团

队的深度协作与创新。 5）缺乏统一标准，监管难

度大。在中药质量领域，对于 AI 的应用还缺乏统

一的标准和规范，使得不同研究和应用之间的可比

性和可重复性受到影响。并且，随着 AI 的迅猛发

展与持续迭代，其应用领域的不断拓展和复杂化，

使得相关监管措施在一定程度上呈现出滞后性，监

管难度也随之显著增加。 

7.2  应对策略 

通过深入分析这些挑战，可以找到解决问题的

切入点，推动 AI与中药质量控制的深度融合。（ 1）

建立统一标准，建立 AI 与传统质检标准相融合的

质量控制标准体系，制定统一的质量控制标准和规

范，明确 AI 在中药质量控制中的应用范围和判定

依据。同时，加强对中药数据的标准化和结构化处

理，提高数据质量。（ 2）加强技术研发和创新，加

大对 AI 在中药质量中的研发投入，开展关键技术

的研究和创新。（ 3）促进多学科合作，结合不同领

域的优势探索提升模型可解释性的方法。同时，建

立跨学科的人才培养机制，加强中药和 AI 的学科

交叉融合，提高从业人员的专业素质和技能水平。

（ 4）完善监管政策，加快制定 AI 在中药质量领域

中的监管标准和法规依据，明确 AI 模型的验证方

法、应用范围。加强对 AI应用过程的监管，以确保

中药的安全性和有效性。 

8  结语与展望 

AI为中药质量的发展带来了新的机遇和挑战，

对中药质量的现代化及智能化具有重要意义。机器

学习及深度学习是 AI 的核心技术之一，本文归纳

总结了其在中药质量中的应用情况，发现机器学习

及深度学习与中药分析技术相结合，在中药材的产

地溯源、鉴别与分类、成分检测等方面的应用日益

广泛且成效显著。具体来看，机器学习算法如 SVM、

RF、KNN等，在中药的产地、真伪、等级、生长年

限鉴别及筛选质量标志物研究等方面应用广泛。如



 中草药 2025年 8月 第 56卷 第 15期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2025 August Vol. 56 No. 15 ·5627· 

    

在中药等级识别中，SVM能够根据不同等级药材的

光谱特征进行分类，准确率可达 90%以上[115]；而在

中药真伪鉴别方面，RF算法结合光谱数据，可有效

区分中药的真伪[116]。此外，KNN 算法能够成功区

分中药的来源，准确率为 100%[26]。深度学习算法

如 CNN 在中药饮片的图像识别中表现突出，如对

人参、黄芪、当归等中药材的自动分类准确率超过

90%[117]。这些算法主要用以处理分析图像、质谱、

色谱、光谱等数据，挖掘其中的特征信息，降低了

人工和时间成本。同时，这些算法能够快速处理大

量的多模态数据，突破单一维度局限，进一步实现

了对中药质量的精准评估和控制。如医库云联合太

安堂共同研发的中药材 AI（“鉴别师”系统，采用深

度学习模型训练，结合影像技术多模态融合，提高

了中药的鉴别精度，缓解了传统经验鉴别人才短缺

问题。 

未来关于 AI 在中药质量控制中的研究，应重

点关注多数据融合的策略，利用数据融合的方法将

中药的多数据进行多级别、多角度、多层次的统筹

融合，实现数据间的互补性与协同性，为中药质量

控制提供更丰富的信息[118]。AI 在中药质量研究方

面还缺少模型开发，现有的 AI 算法均以数据驱动

为主[119]，未来应推动数据驱动转向模型驱动，开发

一种通用的中药质量控制模型。此外，深度学习相

较于机器学习展现出更强大的性能，但目前深度学

习在中药质量中主要用于处理图像数据，与其他分

析技术的结合应用仍较少，需要引起更多研究者的

关注与思考，以拓展深度学习在中药质量研究中的

广度与深度。随着 AI 的飞速发展，其与中医药领

域的交叉融合已成为大势所趋。尤其是国产大模型

Deepseek的热度持续攀升，众多行业领域对其进行

加速部署和应用。Deepseek凭借其强大的数据分析

能力和精准的预测能力，在中药质量检测、成分分

析以及标准化生产等环节展现出巨大的潜力和应

用价值，未来应积极探索其在中药质量中的应用，

为中医药的现代化发展注入新的动力。 

综上，随着 AI 的不断发展与应用、数据的日

益丰富及跨学科合作的日益紧密，相信中药质量控

制会更加精准、高效和智能化，以确保中药的安全

性和有效性。AI将会在中药领域具有更加广阔的发

展前景，同时为中医药的创新发展提供新的思路和

方法，助力中药产业的现代化和国际化发展。 
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