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摘  要：目的  针对传统中药产地溯源主观性强、效率低等问题，探索基于中红外光谱（mid-infrared spectroscopy，MIRS）

结合机器学习算法模型的中药产地溯源方法，为中药产地溯源提供新的技术支撑。方法  以中红外光谱数据集为基础，对中

药材的中红外光谱数据进行异常值处理、空缺值填充、一阶差分、高方差特征筛选、距离计算与分组分析及局部线性嵌入算

法（locally linear embedding，LLE）等预处理，构建支持向量机（support vector machine，SVM）、随机森林（random forest，

RF）、轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine，LightGBM）、K-最近邻（K-nearest neighbor，KNN）、极端梯度提

升（extreme gradient boosting，XGBoost）、人工神经网络（artificial neural network，ANN）6 种机器学习模型，并利用常青藤

优化算法（Ivy algorithm，IVYA）优化模型参数，构建受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线下面积

（area under curve，AUC）与准确率、召回率、精准率、F1 分数（F1 score，F1）的多维度评价指标体系，探讨适合中药产地

溯源的最优模型。结果  SVM（宏平均 AUC＝0.998、F1＝0.949、准确率 0.949、召回率 0.949、精确率 0.956）与 ANN（宏

平均 AUC＝0.999、F1＝0.940、准确率 0.939、召回率 0.939，精确率 0.944）在中药材产地的识别上表现最优，对未知样本

的产地预测结果具有较高一致性，且二者核心评价指标值显著高于 RF、LightGBM、KNN、XGBoost。SVM 模型可精准捕

捉不同产地药材中等化学成分的官能团振动差异，ANN 模型可模拟中药产地形成的多因素非线性耦合效应，2 种模型不仅

实现了 11 个产地的高效区分，还具有互补性，SVM 的全局最优分类面适合处理光谱特征差异显著的产地，而 ANN 的分布

式表征能力更适用于特征重叠度高的复杂场景。MIRS 结合 SVM 与 ANN 的方法，在中药产地溯源上具有快速、无损、高通

量的优势，这为道地药材的规模化产地溯源提供了客观化工具，为中药产业的现代化发展提供了可落地的技术路径。结论  

MIRS 结合 SVM、RF、LightGBM、KNN、XGBoost、ANN 用于中药产地溯源具有有效性，其中 SVM 与 ANN 可作为中药

产地溯源的首选模型，可为中药产地溯源提供跨学科方案，未来可整合多模态数据及深度学习技术提升模型性能。 
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Abstract: Objective  To address the issues of strong subjectivity and low efficiency in traditional Chinese medicine origin tracing, 

we explore the method of Chinese medicine origin tracing based on mid-infrared spectroscopy (MIRS) combined with machine learning 

algorithm modeling, and provide new technical support for traditional Chinese medicine origin tracing. Methods  Based on the mid-

infrared spectral dataset, this study performed outlier handling, missing value imputation, first-order difference, high-variance feature 

selection, distance calculation and clustering analysis, and locally linear embedding (LLE) for dimensionality reduction. Subsequently, 

we constructed six machine learning models including Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Light Gradient Boosting 

Machine (LightGBM), K-nearest neighbor (KNN), extreme gradient boosting (XGBoost), and artificial neural network (ANN) models. 

We then employed the Ivy Algorithm (IVYA) to optimize model parameters. A multidimensional evaluation framework was established, 

incorporating the area under the receiver operating characteristic (ROC) curve (AUC) alongside accuracy, recall, precision, and F1 

score (F1). This framework was used to identify the optimal model for Chinese herbal medicine origin tracing. Results  SVM (macro-

average AUC = 0.998, F1 = 0.949, accuracy = 0.949, recall = 0.949, precision = 0.956) and ANN (macro-average AUC = 0.999, F1 = 

0.940, accuracy = 0.939, recall = 0.939, precision = 0.944) demonstrated optimal performance in identifying the origins of Chinese 

herbal medicines. They exhibited high consistency in predicting the origins of unknown samples, with core evaluation metrics 

significantly outperforming RF, LightGBM, KNN, and XGBoost. The SVM model can accurately capture the functional group 

vibration differences in the medium chemical components of medicinal materials from different origins. ANN models simulate the 

multifactorial nonlinear coupling effects formed by Chinese herbal medicine origins. Both models not only achieve efficient 

differentiation among 11 origins but also exhibit complementary strengths: SVM’s globally optimal classification hyperplane excels at 

processing origins with markedly distinct spectral features, while ANN’s distributed representation capability better suits complex 

scenarios with high feature overlap. The MIRS method, integrating SVM and ANN, offers rapid, non-destructive, and high-throughput 

advantages for Chinese herbal medicine traceability. This provides an objective tool for large-scale origin tracing of authentic medicinal 

materials and delivers a practical technical pathway for the modernization of the Chinese herbal medicine industry. Conclusion  MIRS 

combined with SVM, RF, LightGBM, KNN, XGBoost, and ANN demonstrates effectiveness for Chinese herbal medicine origin 

tracing. Among these, SVM and ANN emerge as preferred models for this application, offering an interdisciplinary solution. Future 

integration of multimodal data and deep learning techniques holds promise for enhancing model performance. 

Key words: traditional Chinese medicine; origin traceability; machine learning; support vector machine; artificial neural network; Ivy 

algorithm; mid-infrared spectroscopic technique 

 

道地药材是我国传统优质药材的代表，是经过

中医临床长期应用优选出来的、产在特定地域、具有

较高知名度的药材，与其他地区所产同种中药材相

比，品质和疗效更好、质量稳定[1]。中药材的道地性

以产地为主要指标，因此产地溯源对药材品质把控

至关重要。然而，当前中药市场原料混杂，传统的产

地溯源方法，如形态学观察、理化分析等存在主观性

强、效率低、难以精准区分近缘物种和复杂成分差异

等问题，难以满足现代中药产业对精准溯源的需求。 

机器学习作为人工智能的核心技术，通过构建

算法模型实现从数据中自动提取知识的能力，其核

心算法根据数据是否存在人工标记又可分为监督

学习和无监督学习[2]，在模式识别和数据分析方面

展现出强大能力。中红外光谱技术（mid-infrared 

spectroscopy，MIRS）技术凭借快速、无损、环保且

能捕捉丰富化学指纹信息的优势[3]，已初步应用于

中药成分分析领域。将中红外光谱技术与机器学习

深度融合，以中红外光谱技术获取的丰富化学指纹

信息作为机器学习算法的数据基础，使得算法能够

学习到不同产地中药的特征模式，机器学习算法则

可以挖掘出这些复杂的光谱数据中隐藏的与产地

相关的信息，从而实现对中药产地的精准溯源，为

中药产地溯源提供了新的研究方向和思路。 

本研究构建了多模型协同与智能优化相结合

的技术框架：其一，将常青藤优化算法（ Ivy 

algorithm，IVYA）引入中药产地溯源模型参数优化，

通过模拟植物向光性生长的智能搜索机制实现对

支持向量机（support vector machine，SVM）、随机

森林（（random forest，RF）、轻量级梯度提升机（（light 

gradient boosting machine，LightGBM）、K-最近邻分

类（K-nearest neighbor，KNN）、极端梯度提升

（（extreme gradient boosting，XGBoost）、人工神经网
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络（（artificial neural network，ANN）6 种算法超参数

的全局高效寻优，解决了传统参数调优过程中局部

最优陷阱的问题；其二，结合局部线性嵌入算法

（（locally linear embedding，LLE）进行非线性降维，

在保留中药材光谱关键几何特征的同时降低维度

灾难影响，为高维光谱数据的有效利用提供新途

径；其三，建立了受试者工作特征（（receiver operating 

characteristic，ROC）曲线下面积（（area under curve，

AUC）、准确率、召回率、精准率、F1 分数（（F1 score，

F1）的多维度评价体系，系统对比不同模型在中药

产地溯源中的性能差异。 

1  数据来源与方法 

1.1  MIRS 数据来源 

MIRS 数据源自数学建模大赛官网（https:// 

www.mcm.edu.cn）所提供的中药材中红外光谱数据

集。数学建模大赛由教育部高等教育司指导、中国

工业与应用数学学会主办，是国内影响力最大、参

与范围最广的大学生学科竞赛之一。该数据集作为

该竞赛的指定数据，经过多轮专家论证，体现了科

学性与严谨性，具有较高的权威性和规范性，为分

析中药产地与光谱特征的关联性提供了可靠基础。 

该数据集包含 673 条同种类别的 11 个产地的

中药材的 MIRS 数据，光谱采集范围为 3 998～551 

cm−1，分辨率为 1 cm−1。该光谱波数范围包含众多

不同化学键和官能团的振动吸收信息，可捕捉反映

中药材中有机分子的官能团特征振动信息，其中，

在较低波数区域可能包含一些重原子之间的振动

信息，而较高波数区域则可能与一些含氢官能团的

伸缩振动相关。同时，不同产地的同一种药材可能

由于生长环境、土壤条件等因素的不同，其化学成

分的含量和比例会有所差异，从而导致在中红外光

谱上的吸光度表现不同。因此，机器学习算法可以

利用 MIRS 数据所具有的化学指纹特性挖掘出这些

复杂光谱数据中隐藏的与产地相关的信息。 

1.2  数据预处理 

中药材的中红外光谱信号易受生物碱、黄酮

类、挥发油等自身复杂成分及仪器噪声干扰，且原

始光谱中可能包含与产地无关的共同成分信息，或

因样本采集过程中炮制工艺差异、仪器波动产生的

异常信号，这会直接影响产地特征的提取精度，从

而影响模型的稳定性和可靠性[4-5]。因此，在进行模

型建立之前，需结合中药材的光谱特性对 MIRS 进

行针对性预处理，以消除干扰信息的影响提升数据

质量[6]。预处理流程见图 1。 

1.2.1  目标变量处理  样本的 MIRS 原始数据共包

含 673 条同种类中药材样本，涵盖 11 个不同产地，

而目标变量原产地（（origin place，OP）正是表征这

些中药材地理来源的分类变量，其取值直接与实际

生长产地一一对应，该变量取值范围为 1～11，代

表 11 个不同产地，是后续模型训练与产地预测的

（“参照标签”。同时，目标变量 OP 具有类别唯一性

与差异区分性，唯一性即同一产地的中药材因生长

环境、栽培方式等高度一致，其化学成分与光谱特

征呈现显著同质性、对应的 OP 值唯一；差异区分 

 

图 1  MIRS 数据预处理流程 

Fig. 1  MIRS data preprocessing process 
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性即不同产地的同一种药材因环境因子、化学成分

比例等差异，在 MIRS 吸光度上表现为特征性信号

不同，所对应的 OP 值也不同。因此，OP 与产地具

有强关联性，对药材产地划分的错误标记会直接影

响产地溯源准确性，如在 SVM 预训练中，将 2 条

OP＝1 的样本误标为 OP＝2，导致 SVM 出现了

OP＝12 等偏离 1～11 合理范围的标记，其对 OP＝

1 样本的召回率也随之下降，所以需对 OP 值进行

异常值筛查，剔除明显偏离合理范围的异常标记，

以避免错误标签对模型训练的干扰。对于目标变量

OP 存在的少量缺失值采用直接填充法将缺失值统

一赋值为 0，并将此类样本定义为（“未知产地样本”，

其余 OP 值非 0 的样本为（“已知产地样本”，通过分

类标记实现 2 类样本的分离，为后续产地溯源预测

提供判别依据。 

1.2.2  基于中红外光谱数据的特征工程   原始

MIRS 数据曲线（（图 2-A）显示，在 500～4 000 cm−1

内，各样本曲线整体趋势具一定相似性，部分波段

出现重叠或趋近现象，不同样本特征差异难以清晰

辨别。为放大此类差异，增强模型对产地相关的特

征判别能力，提高中药产地溯源的准确性，采取一

阶差分对原始 MIRS 进行处理，即将中药材连续波

数的吸光度差值转化为数值特征，强化不同产地药

材在特征性成分吸收峰处的斜率变化；然后筛选高

方差特征，即通过计算一阶差分后各特征的极差，

筛选出极差大于均值的高方差特征，从而剔除中药

材中普遍存在的共有成分的光谱信号，聚焦于与产

地相关的特异性成分信号，减少冗余信息对模型的

干扰。 

由一阶差分处理后的 MIRS 数据曲线（（图 2-B）

可见，光谱曲线波动程度显著加剧，相邻波段吸光

度变化转化为具体数值特征，有效放大了光谱局部

形态差异。图中曲线起伏变化更明显，不同样本曲

线在多波段处展现出更清晰差异。 

 

图 2  原始 MIRS 数据曲线 (A) 和一阶差分处理后的 MIRS 数据曲线 (B) 

Fig. 2  Curves of original MIRS data (A) and first-order difference-processed MIRS data (B) 

1.2.3  距离计算与分组分析  距离计算与分组分

析是为量化样本间的相似性与差异性，从几何度

量角度揭示数据结构特征[7]。因此，采用欧几里得

距离构建基于特征工程处理后的 MIRS 数据中未

知样本与已知样本的距离矩阵，其核心作用是客

观量化不同产地中药材的光谱特征差异，揭示不

同产地中药材的化学组成关联，减少人工判别的

主观性误差。该方法相较于曼哈顿距离、余弦距

离等所构建的距离矩阵更具独特优势：其一，欧

几里得距离对连续型光谱特征的差异捕捉精度更

高。中药材 MIRS 数据的核心信息载体是连续型

吸光度数值，不同产地的差异本质是特定波数吸

光度的绝对数值差异，欧几里得距离通过计算特

征空间中样本点的欧式距离，可直接量化这种绝

对差异。相比之下，曼哈顿距离侧重坐标轴方向

的累加差异，对连续型吸光度的细微差异敏感性

不足；余弦距离仅衡量样本间的方向相似性，会

忽略特征数值的绝对大小，因此均无法满足“精

准区分产地细微成分差异”的需求。其二，欧几

里得距离与中药产地溯源的“群体相似性”逻辑

契合。中药材产地特征具有“群体相似性”，同一

产地样本因生长环境一致，光谱特征呈现聚集分

布，不同产地样本形成独立簇群。欧几里得距离

计算的分组平均距离可直接反映这种群体聚类特

性，而曼哈顿距离在群体平均距离计算中，易受

个别极端样本影响，导致群体距离偏差，余弦距

离则因无法区分“同趋势但不同强度”的群体光

谱，导致群体归属误判率升高。 
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该方法以几何距离度量样本相似性将特征工

程处理后的 MIRS 数据通过公式（（1）量化为特征空

间中的几何距离，其中，dij 表示未知样本（（uik）与

已知样本（kjk）之间的欧几里得距离，距离值越小

表明样本特征相似度越高，样本在特征成分组成及

含量上越接近，产地归属的可能性越高。通过公式

（（2）计算分组平均距离，即计算未知样本与某一产

地类别的平均距离，从而形成多维特征向量，其中，

未知样本与该类别中各样本的距离分别为d i1
l  , 

d i2
l  , ……, d in1

l （，未知样本与类别 Cl 的平均距离为

d̅ i
l，未知样本与某类别组的平均距离越小，其归属

于该产地类别的可能性越高。通过公式（（3）计算组

内（同产地内）与组间（不同产地间）距离矩阵，

从类别结构角度揭示数据分布特征。其中，类别 Cs

与 Ct 的质心分别为 us 和 ut，组间距离为 dst。组内

距离矩阵值越小表明类别内样本同质性越高，同一

产地样本的成分稳定性越高；组间距离矩阵通过类

别质心距离度量类别分离度，值越大说明类别间不

同产地的特征成分差异越显著。该分析尤其适用于

（“近缘产区”的区分。例如，当 2 个产区地理邻近但

微环境存在差异时，其药材的光谱特征差异可能细

微，通过距离矩阵可精准捕捉这种差异，2 类矩阵

的结合使用可有效评估数据的类别区分度，为产地

溯源提供量化的特征筛选依据。 

dij=√∑ (uik-kjk)
2p

k=1
                    （1） 

d ̅i
l=

1

n1

∑ dij
ln1

j=1                             （2） 

dst=√∑ (μ
sk

-μ
tk

)
2p

k=1
                       （3） 

根据特征工程处理后的 MIRS 数据中未知样本

与各类别组的平均距离生成的雷达图（图 3-A）与

柱状图（（图 3-B），可见未知样本 1～14 与各已知类

别组的平均距离均存在显著不同，这反映了未知样

本与已知类别组之间的相似性程度，为后续模型判

断未知样本的潜在归属提供了多维视角的依据。 

 

图 3  未知样本与已知类别组的平均距离雷达图 (A) 和柱状图 (B) 

Fig. 3  Radar plot (A) and histogram (B) of mean distances between unknown samples and known category groups 

1.2.4  基于 LLE 算法的降维处理  LLE 算法是一

种非线性降维算法，其能够使降维后的数据较好地

保持原有流行结构[8]。其核心思想是通过构建样本

的 k 近邻局部线性关系，在低维空间中保持数据的

局部几何结构。具体而言，LLE 首先为每个样本点

确定 k 个最近邻点，然后计算该点由这些近邻点线

性重构的权重，使得重构误差最小化；最后，利用

这些权重在低维空间中重构样本点，从而在降维过

程中保留数据的局部几何特性[9]。 

中药材的 MIRS 包含 3 998～551 cm−1 的 3 448

个波数点，高维数据易导致模型过拟合，降低产地

溯源准确率。因此，采用 LLE 算法对 MIRS 进行降

维处理，从而解决高维度灾难问题，即剔除光谱数

据中的冗余特征，减少模型训练的计算复杂度，提

升训练效率；同时保留关键特征，即通过 LLE 算法

的局部线性重构特性，在降维过程中保留不同产地

药材光谱的局部几何结构，确保降维后的数据仍能

反映产地间的特征差异。 

LLE 算法的关键参数包括降维后目标维度

（（n_components）、近邻数量（（n_neighbors）及算法实

现方式（method）。其中，method 参数通过优化局

部权重计算逻辑解决了高维光谱数据中易出现的
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矩阵奇异性问题，有效提升了降维过程的稳定性与

结果可靠性。对于 n_components 与 n_neighbors 这

2 个核心可调参数，首先结合数据规模，将

n_components 初步限定为 20～50、n_neighbors 限

定为 50～100。经调试发现，当 n_components＜30

时会丢失关键光谱特征，当 n_components＜40 则会

引入冗余并增加计算量；当 n_neighbors＜60 易受噪

声干扰，当 n_neighbors＞80 会破坏类别边界。最终，

确定最优参数为 n_components＝35、n_neighbors＝

70，该参数组合在平衡计算复杂度与保留不同产地

中药的关键几何特征的同时，能有效避免（“维度灾

难”，为后续模型训练提供高效输入。 

在对 MIRS 进行 LLE 降维处理后，35 维特征

作为 SVM、ANN 等 6 种模型的输入，降维剔除的

冗余特征将不再干扰模型学习，后续模型可直接聚

焦于产地相关的关键特征，各模型的分类精度与泛

化能力将得到提升。根据降维后的 MIRS 中已知样

本分布生成的散点图（图 4），已知样本在 35 维空

间中呈现显著的聚类趋势，部分类别的样本紧密聚

集，产地类别 1、3、4、5、6、7 的样本在低维空间

中形成独立簇群，与其他类别界限清晰，表明 LLE

算法成功保留了用于产地区分的关键几何特征。 

 

图 4  降维后已知样本分布散点图 

Fig. 4  Scatter plot of known sample distribution after dimensionality reduction 

1.3  基于机器学习建立中药产地溯源模型 

1.3.1  模型选择依据  SVM 是一种基于统计学习

理论的监督式分类算法，通过径向基核函数（（radial 

basis function，RBF）将中药材的 MIRS 数据映射到

高维空间，构建最大化分类超平面的间隔来实现最

优分类边界。SVM 能有效捕捉中药材产地差异对应

的非线性光谱特征，解决传统溯源中化学成分细微

变化导致的边界模糊问题，兼具高维空间适应性与

强抗噪声能力，已成功用于黄连饮片识别及枸杞子

产地快速鉴别[10]。 

RF 是一种基于集成学习的监督式分类算法，通

过构建多棵决策树并利用“多数投票”机制整合预测

结果，以提升模型的泛化能力与分类稳定性[11]。RF

通过自助采样和随机特征选择，可有效处理中药材

光谱中因多成分叠加导致的复杂特征，实现对中药

产地复杂特征的稳健识别，已被用于附子产地溯

源，准确率达 85%[12]。 

LightGBM 是一种基于梯度提升框架的高效

机器学习算法，通过迭代构建弱学习器（决策树）

最小化损失函数，特别适用于高维、非线性数据场

景[13]。采用直方图算法离散化连续特征，在压缩维

度的同时保留关键特征分布，通过 Leaf-wise 策略

优化树结构，兼顾训练速度与微量成分信号保留，

已用于金线莲品系识别，为视觉数据驱动的产地溯

源提供技术范式[14]。 

KNN 是经典实例驱动型机器学习方法，基于

第
2
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样本相似性度量与（“近邻投票”实现未知样本分类。

同一产地的中药材因遗传背景和生长环境一致，其

光谱特征呈现聚集分布，而不同产地的样本群体在

特征空间中会形成明显聚类，KNN 算法直接通过计

算 MIRS 中未知样本与已知样本的欧氏距离确定近

邻，适用于特征空间中类别边界清晰、样本分布相

对均衡的分类场景[15-16]，已应用于结合近红外光谱

构建杜仲产地识别模型[17]。 

XGBoost 是一种高效的梯度提升框架，通过迭

代训练决策树弱学习器，不断优化目标函数，适用

于高维、非线性数据的分类与回归任务。该算法通

过引入正则化项控制模型复杂度，可避免过度拟合

中药材光谱中的噪声，同时利用二阶导数信息加速

收敛可高效捕捉特征间的高阶交互，该算法已应用

于黄芪饮片干燥过程中水分含量在线检测[18]。 

ANN 是一种受生物神经系统启发的机器学习

模型，其核心思想是通过多层神经元的连接与权重

调整，实现对复杂非线性数据模式的建模 [19-20]。

ANN 的多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）

结构可通过反向传播算法自动学习高阶特征，模拟

中药产地形成的多因素交互机制，适合处理近缘产

地的溯源问题。该算法具备深度特征提取、非线性

映射能力、泛化能力强的优点，已用于基于气味信

息和活性成分对三七进行产地溯源研究，其产地的

判别准确率达 87%以上[21]。 

1.3.2  模型建立、优化与评价  MIRS 图谱采用

Pycharm 2023.2.5 的 matplotlib 库绘制。一阶差分、

高方差特征筛选，距离计算与分组分析，LLE 降维

等数据预处理均采用 Pycharm 2023.2.5 代码实现。 

将数据预处理后的 MIRS 数据按 7∶3 的划分

方式随机分为训练集（（471 个样本）和测试集（（202

个样本），利用 SVM、RF、LightGBM、KNN、

XGBoost、ANN 6 种机器学习算法进行建模，采用

IVYA 算法对各模型的超参数进行优化，模拟常青

藤向光性生长机制，实现对复杂参数空间的高效搜

索[22]。最后，构建 AUC、准确率、召回率、精准率、

F1 分数（F1 score，F1）的多维度评价指标体系，

通过比较不同算法在产地溯源上的 F1 分数与宏平

均 AUC，来探讨适合中药产地溯源的最优模型。 

2  结果与分析 

2.1  基于 SVM 算法的产地溯源 

在 SVM 的产地溯源中，引入 IVYA 对惩罚参

数 C 和核参数 γ 进行全局寻优，以提升模型对不

同产地中药材光谱特征的泛化能力，并最终确定最

优参数组合为 C＝32.81、γ＝9.13。基于训练集与

测试集的混淆矩阵（图 5-A、B），计算得到训练集

的精确率、召回率和 F1 分数均达到 1.000，测试集

的整体准确率为 0.949、精确率 0.956、召回率

0.949、F1 分数 0.949。绘制 ROC 曲线（图 5-C）

可见，宏平均 AUC＝0.998，其中，多数类别（类

别 1、2、4、5、6、7、8、9、11）的曲线紧密贴近

左上角，AUC＝1.00，表明 SVM 对这些产地中药

材的特征性成分差异具有近乎完美的区分能力；仅

少数 AUC 为 0.99 的类别存在误判，可能与个别样

本因生长年限差异导致的成分波动有关。绘制测试

集真实值与预测值对比图（图 5-D）进一步直观展

示了模型的分类效果，多数样本点真实值与预测值

吻合，仅少数集中在类别 9、10、11 的点偏离，这

可能与这些产地中药材的次生代谢产物谱差异较

小，导致光谱特征重叠有关。 

2.2  基于 RF 算法的产地溯源 

RF 算法通过 IVYA 对参数决策树数量

（（n_estimators）和最大深度（（max_depth）进行寻优，

最终确定最优参数组合为 n_estimators＝100、

max_depth＝10。结合混淆矩阵（（图 6-A、B）分析，

RF 算法在训练集上准确率、精确率、召回率、F1 分

数均达到 1.000，在测试集上 RF 算法整体准确率为

0.934、精确率 0.948、召回率 0.934、F1 分数 0.936。

ROC 曲线如图 6-C 所示，宏平均 AUC＝0.996，其

中，类别 1、2、3、4、5、7、9 的曲线紧贴左上角

（（AUC＝1.00），说明这些产地的中药材因特征成分

差异显著，模型可完美区分；类别 6、8、10、11 的

曲线高度接近左上角（（AUC＝0.99），略低于其他类

别，可能与这些产地的中药材存在交叉污染或成分

趋同现象有关。测试集真实值与预测值对比图如图

6-D 可见，真实值与预测值曲线整体趋势吻合，仅

在类别 6、8、10 等相邻区间出现少量集中误判，这

可能与决策树分裂时对重叠特征的阈值划分偏差

有关。 

2.3  基于 LightGBM 算法的产地溯源 

LightGBM利用 IVYA对LightGBM的核心参数

进行调优，最终确定最优参数组合为 n_estimators＝

50、max_depth＝−1、learning_rate＝0.2。结合混淆

矩阵（（图 7-A、B）分析，LightGBM 在训练集上的

准确率、精确率、召回率、F1 分数均为 1.000，测

试集上的准确率达 0.914、精确率 0.924、召回率
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图 5  SVM 的训练集混淆矩阵 (A)、测试集混淆矩阵 (B)、ROC 曲线 (C)、真实值与预测值对比 (D) 

Fig. 5  Confusion matrix of training set (A), confusion matrix of test set (B), ROC curve (C), comparison between true values 

and predicted values (D) for SVM 

0.914、F1 分数 0.915。模型在类别 1、3、4、5、6

等光谱特征差异明显的组别中表现优异，召回率均

为 1.000，显示出对典型类别样本的强捕捉能力；但

在类别 2、7、8 等光谱信号重叠或样本量较少的组

别中存在一定误判，主要源于直方图离散化处理导

致的特征细节损失及梯度提升对类别不平衡的敏感

性。ROC 曲线分析如图 7-C 所示，宏平均 AUC＝

0.995，类别 1、2、4、5、6、7 的曲线紧贴左上角

（（AUC＝1.00），表明对这些类别的完美区分能力；

类别 3、8、9、10、11 的曲线接近左上角（（AUC＝

0.99），在少数重叠类别中存在轻微性能下降。由测

试集真实值与预测值对比图（图 7-D）可见，

LightGBM 算法真实值与预测值曲线整体趋势吻

合，但在样本编号 25、50、115 等位置附近，真实

值和预测值差异明显，说明模型在某些数据特征上

的学习还不够充分、预测稳定性不足，这可能源于

直方图离散化处理导致的特征细节损失及梯度提

升对类别不平衡的敏感性。 

2.4  基于 KNN 算法的产地溯源 

KNN 直接利用光谱数据的空间分布特性，为

未知样本提供基于相似性的产地归属判断，通过

I V YA 确定 K N N 算法的最优参数组合为

n_neighbors＝5，weights∶distance。训练集混淆矩

阵如图 8-A 所示，对角线上元素占据全部样本，

KNN 算法展现出极高的拟合精度，准确率、精确率、

召回率及 F1 分数均达 1.000。测试集准确率为

0.893、精确率 0.906、召回率 0.894、F1 分数 0.895。

由测试集混淆矩阵（图 8-B）可见，多数类别的预 
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类别 11 R0C 曲线 (AUC=1.00) 

真实值（测试集） 

预测值（测试集） 
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图 6  RF 的训练集混淆矩阵 (A)、测试集混淆矩阵 (B)、ROC 曲线 (C)、真实值与预测值对比 (D) 

Fig. 6  Confusion matrix of training set (A), confusion matrix of test set (B), ROC curve (C), comparison between true values 

and predicted values (D) for RF 

测准确率高于 0.900，但部分类别存在少量误判。测

试集 ROC 曲线如图 8-C 所示，宏平均 AUC＝0.989，

KNN 算法在类别 1、2、3、4、5、7、8、11 上的 AUC

均为 1.00，表明这些产地的中药材群体特征鲜明；

类别 6（（AUC＝0.98）、10（（AUC＝0.97）的曲线接

近左上角，仅少数样本的类别边界处出现轻微混

淆；而类别 9 的 AUC（（0.93）略低，可能与该产地

样本存在明显的个体差异，局部密度不均有关。通

过测试集真实值与预测值对比图（图 8-D）可见，

整体趋势吻合度较高，但在样本编号 25、50 等位置

存在显著差异。此类偏差可能源于 2 方面原因：一

是 KNN 算法对（“k 值”和距离权重的敏感性，当边

界样本的近邻类别出现歧义时易导致误判；二是高

维特征空间中局部相似性与全局分布的不一致性，

使得少数样本的特征向量虽距离较近，但实际类别

归属存在差异。 

2.5  基于 XGBoost 算法的产地溯源 

引入 IVYA 对 XGBoost 的核心参数进行调优，

最终确定最优参数组合为 n_estimators＝100，

max_depth＝3，learning_rate＝0.2。基于训练集与测

试集的混淆矩阵如图 9-A、B 所示，计算得到

XGBoost 算法在训练集上的准确率、精确率、召回

率及 F1 分数均达 1.000，在测试集上的准确率为

0.904、精确率 0.921、召回率 0.904、F1 分数 0.908。

ROC 曲线如图 9-C 可知，宏平均 AUC＝0.992，类

别 1、2、5、6、7 的 AUC 均为 1.00，表明对这些产

地的中药材具有完美区分能力；类别 3、4、8、9、

10、11 的 AUC 介于 0.98～0.99，曲线接近左上角， 
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图 7  LightGBM 的训练集混淆矩阵 (A)、测试集混淆矩阵 (B)、ROC 曲线 (C)、真实值与预测值对比 (D) 

Fig. 7  Confusion matrix of training set (A), confusion matrix of test set (B), ROC curve (C), comparison between true values 

and predicted values (D) for LightGBM 

仅在少数样本的类别边界处出现误判。通过测试集

真实值与预测值对比图（图 9-D）可见，整体趋势

吻合度较高，但在样本编号 25、50、75、115 附近

存在显著差异，此类偏差可能源于 2 方面原因：一

是 XGBoost 在处理极端不平衡类别时，正则化项对

少数类的关注度不足，导致其特征未被充分学习；

二是有限的树深度（max_depth＝3）可能导致复杂

特征交互的学习不充分，使得局部特征组合的判别

能力受限。 

2.6  基于 ANN 算法的产地溯源 

引入 IVYA 对 ANN 的学习率、隐藏层神经元

数量及批次大小等关键参数进行全局寻优，最终确

定最优参数组合为学习率＝0.005 025、隐藏层神经

元数量＝191、批次大小＝53，基于混淆矩阵（（图 10-

A、B），计算得到 ANN 模型在训练集上的准确率、

精确率、召回率及 F1 分数均达 1.000，在测试集上

的准确率为 0.939、精确率 0.944、召回率 0.939、

F1 分数 0.940。ROC 曲线（图 10-C）显示，宏平

均 AUC＝0.999，除类别 10 的 AUC 为 0.99 外，其

余类别的 AUC 均为 1.00，曲线紧密贴近左上角，

表明模型对绝大多数类别的区分能力近乎完美，仅

在类别 10 的少数样本中出现轻微误判，这可能与

该产地中药材存在罕见的代谢物变异体有关。通过

测试集真实值与预测值对比图（（图 10-D）可见，整

体趋势吻合度较高，但在类别 8～10 存在显著偏离，

此类偏差可能源于 2 方面原因：一是 ANN 模型在

训练过程中对隐藏层神经元数量和学习率的敏感

性，导致局部最优解的出现；二是高维特征空间中 
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图 8  KNN 的训练集混淆矩阵 (A)、测试集混淆矩阵 (B)、ROC 曲线 (C)、真实值与预测值对比 (D)  

Fig. 8  Confusion matrix of training set (A), confusion matrix of test set (B), ROC curve (C), comparison between true values 

and predicted values (D) for KNN 

复杂的非线性交互关系未被完全捕获，使得部分边

界样本的预测结果出现偏差。 

2.7  结果对比 

如表 2 所示，15 个未知样本经 SVM、RF、

LightGBM、KNN、XGBoost 及 ANN 模型预测后，

多数样本的预测结果具有较高一致性。样本 3、14、

38、79、110、134、152、227、618 在 6 种模型中

的预测结果完全一致，表明这些样本的光谱特征与

特定产地类别的关联性较强，模型对其归属的判别

较为稳定；部分样本的预测结果存在差异。样本 48

在 SVM、KNN 预测为类别 7，而 LightGBM、

XGBoost 预测为类别 6，这可能与 LLE 降维后样本

在低维空间中的局部邻域结构差异有关，导致不同

模型对边界样本的判别出现分歧。样本 58 在 SVM、

KNN、ANN 中预测为类别 10，而 RF、LightGBM、

XGBoost 预测为类别 6，此类差异或源于模型对高

方差特征的敏感度不同。特别地，样本 86 在 SVM、

ANN 中预测为类别 11，而其他模型预测为类别 2，

反映出不同算法对距离度量和特征权重的处理差

异，KNN 等基于距离投票的模型可能受限于局部近

邻样本分布，而 SVM 通过全局超平面优化，对类

别间的整体分离性更敏感。 

3  讨论 

3.1  各模型产地溯源评价指标对比分析 

结果表明，6 种算法的宏平均 AUC 排序依次为

ANN＞SVM＞RF＞LightGBM＞XGBoost＞KNN，F1

分数排序依次为 SVM＞ANN＞RF＞LightGBM＞

XGBoost＞KNN。 

真
实
标
签

 

预测标签                                                       预测标签 

30 

25 

20 

15 

10 

5 

0 

50 

40 

30 

25 

10 

0 

A                                                               B 

真
实
标
签

 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

C                                                              D 
1.0 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0 

真
正
率

 

0               0.2               0.4                0.6                     0.8               1.0 

类
别

 
10 

8 

6 

4 

2 

0           25        50            75      100       125                150           175            200 
假正率                                                          样本编号 

真实值（测试集） 
预测值（测试集） 

1                2                 3                4                 5                6                 7                 8                 9             10             11                             1                 2                 3                4                5                 6                7                 8                 9              10           11 

类别 1 (AUC=1.00) 
类别 2 (AUC=1.00) 
类别 3 (AUC=1.00) 
类别 4 (AUC=1.00) 
类别 5 (AUC=1.00) 
类别 6 (AUC=0.98) 
类别 7 (AUC=1.00) 
类别 8 (AUC=1.00) 
类别 9 (AUC=0.93) 
类别 10 (AUC=0.97) 
类别 11 (AUC=1.00) 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

  



 中草药 2026 年 3 月 第 57 卷 第 5 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2026 March Vol. 57 No. 5 ·1809· 

    

 

图 9  XGBoost 的训练集混淆矩阵 (A)、测试集混淆矩阵 (B)、ROC 曲线 (C)、真实值与预测值对比 (D)  

Fig. 9  Confusion matrix of training set (A), confusion matrix of test set (B), ROC curve (C), comparison between true values 

and predicted values (D) for XGBoost 

对比结果显示（（表 3），SVM 与 ANN 在产地溯

源上的性能指标均显著高于 RF、LightGBM 等其他

算法。 

3.2  模型泛化性分析 

中药产地溯源模型的实际应用价值高度依赖

其泛化能力，即模型在不同数据分布、样本规模及

验证策略下保持稳定分类性能的能力。为评估 6 种

机器学习模型的泛化稳健性，在原实验基础上，将

数据集划分比例由 7∶3 改为 8∶2，随机数种子由

42 调整为 420，交叉验证折数由 5 折提升至 10 折。

实验结果显示，在参数调整后，SVM 与 ANN 的各

项评价指标仍然显著高于其他算法（图 11）。 

通过对比参数调整前后的模型性能指标变化

可知（图 12），SVM 与 ANN 的各项评价指标均呈

现正向提升，SVM 的测试集准确率、召回率、F1

分数均同步提升 0.013，精确率提升 0.008，宏平均

AUC 虽微降 0.002，但仍保持 0.996 的高水准；

ANN 的测试集准确率、精确率、召回率及 F1 分数

分别提升 0.016、0.014、0.016 及 0.015，宏平均 AUC

微升 0.001 达 0.998，而其他 4 种算法的各项评价

指标却负向降低。这表明 SVM 与 ANN 具备优异

的泛化稳健性，在训练样本量增加、验证策略更严

格的条件下，仍能稳定捕捉不同产地中药材的光谱

特征差异。 

3.3  SVM 与 ANN 在中药产地溯源中的独特优势 

SVM 通过 RBF 将 MIRS 数据映射至高维空

间，以（“最大化分类间隔”策略增强对细微光谱差

异的区分能力。对于不同产地的中药，其生物碱、 
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图 10  ANN 的训练集混淆矩阵 (A)、测试集混淆矩阵 (B)、ROC 曲线 (C)、真实值与预测值对比 (D)  

Fig. 10  Confusion matrix of training set (A), confusion matrix of test set (B), ROC curve (C), comparison between true 

values and predicted values (D) for ANN 

表 2  未知样本产地预测结果 

Table 2  Predicted results for unknown sample origins 

样本编号 
产地预测类别 

SVM RF LightGBM KNN XGBoost ANN 

  3  6  6  6  6  6  6 

 14  1  1  1  1  1  1 

 38  4  4  4  4  4  4 

 48  7  7  6  7  6  7 

 58 10  6  6 10  6 10 

 71 11  6  6 11  6  6 

 79  9  9  9  9  9  9 

 86 11  2  2  2  2  2 

 89  3  3 11  3 11  3 

110  4  4  4  4  4  4 

134  9  9  9  9  9  9 

152  2  2  2  2  2  2 

227  5  5  5  5  5  5 

331  8  2  2  8  8  8 

618  3  3  3  3  3  3 
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表 3  各算法模型在产地溯源评价指标的比较 

Table 3  Comparison of various algorithm models in origin traceability evaluation indicators 

算法 宏平均 AUC 准确率 精确率 召回率 F1 

SVM 0.998 0.949 0.956 0.949 0.949 

RF 0.996 0.934 0.948 0.934 0.936 

LightGBM 0.995 0.914 0.924 0.914 0.915 

KNN 0.989 0.893 0.906 0.894 0.895 

XGBoost 0.992 0.904 0.921 0.904 0.908 

ANN 0.999 0.939 0.944 0.939 0.940 

 

图 11  数据集划分比例 8∶2、随机种子 420、10 折交叉验证下的各算法测试集的评价指标柱状图 

Fig. 11  Bar chart of evaluation metrics for testing sets across algorithms under 8:2 dataset split ratio, random seed 420, and 

10-fold cross-validation 

 

图 12  参数调整前后模型性能指标变化热力图 

Fig. 12  Heatmap of model performance metrics before and after parameter adjustment  

黄酮类等化学成分的官能团振动差异在光谱中表

现为非线性特征，RBF 核可有效将这类特征转化为

高维空间中的线性可分问题，尤其适用于边界样本

的精准识别。在测试集混淆矩阵中，SVM 对典型产

地特征的捕捉能力突出。ANN 借助多层感知机结构

自动学习光谱数据中的高阶特征交互，其深度特征

提取能力可挖掘中红外光谱中隐含的官能团振动

组合信息，从而模拟中药产地形成的多因素非线性
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耦合效应。具备对复杂特征的鲁棒性与对复杂近缘

产地的鉴别优势。相比之下，RF、LightGBM 等集

成算法虽在特征重要性评估上表现突出，但对于中

药光谱中低丰度成分的特征响应灵敏度稍逊；KNN

依赖局部相似性判断，在样本分布不均的情况下易

受边缘样本干扰，这也解释了其在部分产地类别中

准确率略低的原因。同时，SVM 与 ANN 亦具有互

补性，SVM 的全局最优分类面适合处理光谱特征差

异显著的产地，而 ANN 的分布表征能力更适用于

特征重叠度高的复杂场景，这为中药多源产地的精

准溯源提供了双重技术路径。 

因此，最终构建出 MIRS 结合 SVM 与 ANN 的

方法，其在中药溯源上具有快速、无损、高通量的

优势，为道地药材的规模化产地溯源提供了客观化

工具，为中药产业的标准化、现代化发展提供了可

落地的技术路径。该方法在中药产地溯源中具有 3

重价值：其一，相比传统的形态鉴别或单一成分测

定，MIRS 可同时反映中药材的整体特征，结合机

器学习实现产地溯源，可避免因单一成分波动导致

的误判；其二，算法优化过程针对中药材光谱的高

维、高噪声特性进行适配，提升了模型对微量成分

信号的识别能力；其三，SVM 与 ANN 的互补性为

复杂场景提供了灵活方案，对于道地性明确、成分

差异显著的中药材，SVM 可实现快速精准分类；对

于近缘产地、成分差异细微的中药材，ANN 的深度

学习能力可挖掘更深层的特征模式。 

4  结论及展望 

本研究构建了 MIRS 结合机器学习的中药产地

溯源方法，通过数据预处理、多模型对比和参数优

化，证明了该技术路线的有效性。基于 AUC 与准

确率、召回率、精准率、F1 的多维度评价指标体系，

得益于 SVM 通过 RBF 最大化分类间隔与 ANN 通

过多层感知机捕捉复杂特征交互的优势，SVM（（宏

AUC＝0.998、F1＝0.949、准确率 0.949、召回率

0.949、精确率 0.956）与 ANN（（宏平均 AUC＝0.999、

F1＝0.940、准确率 0.939、召回率 0.939、精确率

0.944）凭借对非线性特征的高效建模，在产地溯源

上表现最优，这为中药产地溯源提供了客观、高效

的技术方案。同时，MIRS 的化学指纹特性与机器

学习的模式识别能力形成互补，突破了传统鉴别方

法的主观性局限，为中药产地溯源提供了新的技术

路径。 

需要指出的是，本研究虽可借助中红外光谱特

征波峰实现中药产地溯源，但难以全面反映药材产

地的多维特征。利用机器学习处理 MIRS 数据时，

存在明显局限性：其一，现有 MIRS 数据维度较为

单一，无法覆盖中药产地溯源所需的多维度关键特

征，如药材形态特征、产地生态相关的微生物群落

信息、生长周期内的环境因子数据，这种维度缺失

导致模型仅能基于部分化学信息判断产地，难以全

面捕捉产地差异的本质特征；其二，模型对数据质

量与数量依赖度极高，MIRS 数据易受检测条件影

响，需大量标准化预处理，且小众样本、不均衡样

本会导致模型泛化能力下降；其三，特征提取与选

择存在短板，MIRS 光谱维度高，冗余特征与重叠

峰易掩盖关键微量成分的弱信号特征，部分模型还

对特征尺度敏感，易出现强信号主导判断的问题。

这些局限使得该应用需结合中药化学成分、炮制原

理等领域知识进行人工干预优化，难以完全脱离专

业背景实现（“端到端”精准分析。未来可通过数据

多模态化路径，整合近红外光谱（near-infrared 

spectroscopy，NIRS）、超高效液相色谱-质谱联用技

术（ultra-high performance liquid chromatography-

mass spectrometry，UHPLC-MS）代谢组学数据及图

像信息，构建多源异构数据融合模型，以提升对复

杂成分差异的捕捉能力，为道地药材溯源提供新的

方法框架。 
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