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基于深度学习与近红外光谱技术对海洋中药马刀的数智评价研究  
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摘  要：目的  基于广西海洋中药马刀的潜在药效成分，建立一种快速评价其药材品质与等级的智能分析方法。方法  参考

《中国药典》2025 年版牡蛎项下方法，测定马刀中碳酸钙、酸不溶性灰分及浸出物的含量，并采用茚三酮法测定总氨基酸含

量。构建多任务一维卷积神经网络（1D‑CNN）模型，以近红外光谱（near infrared spectroscopy，NIRS）数据为输入，同步

预测多成分含量，并引入光谱注意力机制提升模型的可解释性。进一步结合 CRITIC 客观赋权法与 TOPSIS 多准则决策算法，

建立端到端的 AI-NIRS 智能评价平台，依据综合得分实现品质等级的自动划分。结果  利用 1D‑CNN 模型在 90 批次马刀

样品的测定结果基础上建立了得分等级预测模型。与传统偏最小二乘（partial least squares，PLS）近红外模型相比，多任务

CNN 模型的预测性能显著更优。验证结果表明，马刀样品的综合得分呈高斯分布，各质量等级间具有良好区分度，说明本

研究建立的等级评价方法具有良好的适用性和可靠性。结论  在现行的监管体系框架下，实现了对马刀药材品质的快速综

合评价与等级划分，为贝类海洋中药的数智评价与科学监管提供了新的技术路径。 
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Digital-intelligent evaluation of marine traditional Chinese medicinal material 
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Abstract: Objective To establish a rapid and intelligent analytical method for evaluating the quality and grade of the marine traditional 

Chinese medicinal material Madao, from Guangxi, based on its potential pharmacodynamic components. Methods The contents of 

calcium carbonate, acid-insoluble ash, and extractives in Madao were determined following the methods specified for oysters in the 

Chinese Pharmacopeia (2025 edition). The total amino acid content was measured using the ninhydrin method. A multi-task one-

dimensional convolutional neural network (1D-CNN) model was constructed, using near-infrared spectroscopy (NIRS) data as input 

to simultaneously predict the contents of multiple components. A spectral attention mechanism was introduced to enhance model 

interpretability. Furthermore, the criteria importance through intercriteria correlation (CRITIC) objective weighting method and the 

technique for order preference by similarity to ideal solution (TOPSIS) multi criteria decision making algorithm were integrated to 

develop an end-to-end AI-NIRS intelligent evaluation platform. This platform enables automatic classification of quality grade based 

on comprehensive scores. Results  A score-grade prediction model was established based on the determination results of 90 batches 

of Madao samples using the 1D-CNN. Compared with the traditional partial least squares (PLS) NIRS model, the multi-task CNN 

model demonstrated significantly superior performance. Validation results showed that the comprehensive scores of the Madao samples 

followed a Gaussian distribution, with clear differentiation among the various quality grades. This indicates that the established 
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evaluation method is effective and reliable. Conclusion  Operating within the framework of the current regulatory system, this method 

achieved rapid, comprehensive quality assessment and grade differentiation for Madao. It provides a novel technological approach for 

the digital-intelligence evaluation and scientific supervision of shell-based marine traditional Chinese medicinal materials. 

Key words: Madao; near-infrared spectroscopy; quality evaluation; deep learning; one-dimensional convolutional neural network 

马刀为竹蛏科动物长竹蛏 Solen strictus Gould、

大竹蛏 Solen grandis Dunker 及刀蛏科小荚蛏 Siliqua 

minima Gmelin 的贝壳[1]。其活体多分布于我国沿海浅

海及潮间带的沙质底中。因其壳形酷似武士佩刀，故

得名“马刀”。在广西钦州、防城港等沿海地区，马刀

已有数百年的药用历史[1]，民间通常采用“壳-肉共入

药”的方式：壳经煅研后外用，可敛疮止血、收湿生

肌；鲜肉或煮汤服用，则具有清热化痰、软坚散结，

常用于瘰疬、甲状腺肿、痰核等症状[2]。与陆地植物

药不同，海洋贝壳类药材（如牡蛎、石决明、马刀等）

的品质形成具有鲜明的海洋环境依赖性。生长海域的

盐度、温度、底质类型、潮间带位置及食物来源等因

素，均可显著影响贝壳的矿化程度、有机基质组成及

微量元素赋存状态。广西北部湾近岸海域营养盐丰

富，温盐适宜，为海洋生物的生长、繁殖和栖息提供

了良好环境。以马刀为例，其贝壳中碳酸钙以文石晶

型为主，同时含有少量糖蛋白、几丁质、牛磺酸等海

洋特征成分，后者与“清热化痰、软坚散结”等海洋

中药特有功效密切相关[3-4]。然而，现行的广西地方

标准对马刀的质量控制主要参照陆地矿物药模式，

仅对碳酸钙、浸出物及酸不溶性灰分等常规指标进

行控制，难以反映海洋环境对其品质形成的差异化

影响，也无法客观评价其整体质量。此外，马刀常与

牡蛎、蛤壳等海洋贝壳类药材混用或替代流通，但它

们在无机晶型、有机组成及功效偏向上存在差异，现

行的质量控制方法难以实现其准确鉴别与评价[5]。因

此，亟需建立一种能够同时反映其无机结构特征与

有机活性成分、并适用海洋药材复杂基源与环境差

异的快速、综合评价方法，以保障马刀药材的质量稳

定性，完善道地药材标准体系，推动海洋药材产业的

规范发展。 

近红外光谱（near-infrared spectroscopy，NIRS）

是一种快速、无损、操作简便的分析技术，目前已在

食品、农产品及医药等领域得到广泛应用[6]。随着大

数据与人工智能（artificial intelligence，AI）技术的发

展，深度学习（deep learning，DL）通过构建多层非

线性网络结构，能够逐层提取数据的高阶特征，有效

挖掘复杂数据中的潜在规律，在处理具有高维度、

强共线性及非线性关系的光谱数据中表现出显著

优势[7-8]。相较于依赖人工特征提取或复杂预处理方

法的传统光谱建模方式，深度学习可实现端到端建

模，在减少人为干预的同时，提升了模型的泛化能力

和预测稳健性[9-10]。卷积神经网络（convolutional neural 

networks，CNN）通过卷积核对局部区域进行特征提

取，结合权值共享与层级结构，在降低模型参数规模

的同时增强了对局部模式的识别能力，近年来已在光

谱定量分析、分类识别及质量评价等方面得到广泛应

用[11-12]。因此，将 DL 与 NIR 技术相结合，可显著克

服传统方法在精度和效率上的局限性[13]，为药材的快

速鉴别与评价提供高效、准确的手段。 

然而，如何将基于 NIR 预测的多指标分析结果

转化为可用于质量评价的信息，仍是当前中药材检

测领域面临的关键挑战[14-15]。现有研究多集中于单

一或多成分的定量分析，在多指标综合评价方面仍

存在不足。尽管已有研究引入 Fq等综合指标整合多

成分信息[16-17]，并将定量检测结果与统计学方法相

结合，以增强评价的整体性与一致性[18]，但多准则

决策方法的应用仍受到限制。通过准则间相关性衡

量准则重要性（criteria importance through intercriteria 

correlation，CRITIC）方法综合考虑各指标的标准差与

相关性，能够客观衡量指标信息量及其冲突性，有助

于避免人为赋权带来的主观偏差[19]。同时，结合逼近

理想解排序法（ technique for order preference by 

similarity to ideal solution，TOPSIS）算法，通过

计算样品之间的距离实现量化排序 [20]，该“权重

确定＋距离评价”的组合策略在多指标综合评价中

发挥了重要作用[21-22]。 

本研究以海洋中药马刀为例，在测定 90 批样

品中碳酸钙、氨基酸、浸出物及酸不溶性灰分含量

的基础上，整合 NIRS-CNN 与 CRITIC-TOPSIS 等

AI 辅助技术，构建了针对不同基原马刀的快速等级

评价模型，实现了其品质的数智评价，为海洋中药

的质量控制提供了一种创新的评价范式。 

1  仪器与材料 

1.1  仪器 

Master10D 型傅里叶变换近红外光谱仪，中

国荧飒光学公司；TENSOR 37 型近红外光谱仪，

德国 Brucker 公司；Spark 型多功能酶标仪，上海
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TECAN 公司；HU3120B 型超声仪，天津恒奥科

技公司；DZKW-4 型电热恒温水浴锅，北京永光

明医疗仪器公司。CP224S 型电子分析天平（德国

赛多利斯公司），XS205 型电子分析天平（瑞士梅

特勒-托利多公司），KQ-600E 型数控超声波清洗

器（昆山市超声仪器有限公司），Milli-Q 型超纯

水机（美国 Millipore 公司）。 

1.2  药材 

90 批马刀样品（S1～S90）于 2025 年 1 月至

2025 年 8 月分别采自广西北海市（（29 批）、钦州市

（22 批）及防城港市（39 批）的沿海潮间带及邻

近海鲜市场，具体见表 1。所有样品经广西中医药

大学黄勇教授鉴定，其中 18 批长竹蛏 S. strictus 

Gould、39 批大竹蛏 S. grandis Dunker、33 批小荚 

表 1  马刀样品采集 

Table 1  Sample collection information of Madao specimens 

编号 名称 产地 采收时间 编号 名称 产地 采收时间 

S1 长竹蛏 北海 2025-01 S46 小荚蛏 防城港 2025-01 

S2 长竹蛏 防城港 2025-04 S47 小荚蛏 北海 2025-01 

S3 长竹蛏 防城港 2025-04 S48 小荚蛏 钦州 2025-08 

S4 长竹蛏 防城港 2025-04 S49 小荚蛏 钦州 2025-08 

S5 长竹蛏 防城港 2025-04 S50 小荚蛏 钦州 2025-08 

S6 长竹蛏 防城港 2025-04 S51 小荚蛏 防城港 2025-01 

S7 长竹蛏 北海 2025-01 S52 大竹蛏 防城港 2025-01 

S8 长竹蛏 防城港 2025-04 S53 大竹蛏 防城港 2025-01 

S9 长竹蛏 防城港 2025-04 S54 大竹蛏 北海 2025-01 

S10 长竹蛏 防城港 2025-04 S55 大竹蛏 钦州 2025-04 

S11 长竹蛏 防城港 2025-08 S56 大竹蛏 北海 2025-08 

S12 长竹蛏 防城港 2025-08 S57 大竹蛏 北海 2025-08 

S13 长竹蛏 北海 2025-01 S58 大竹蛏 防城港 2025-01 

S14 长竹蛏 防城港 2025-04 S59 大竹蛏 防城港 2025-01 

S15 长竹蛏 防城港 2025-04 S60 大竹蛏 北海 2025-01 

S16 长竹蛏 防城港 2025-04 S61 大竹蛏 钦州 2025-04 

S17 长竹蛏 防城港 2025-04 S62 大竹蛏 北海 2025-04 

S18 长竹蛏 防城港 2025-04 S63 大竹蛏 北海 2025-04 

S19 小荚蛏 防城港 2025-01 S64 大竹蛏 防城港 2025-01 

S20 小荚蛏 防城港 2025-01 S65 大竹蛏 防城港 2025-01 

S21 小荚蛏 北海 2025-01 S66 大竹蛏 北海 2025-01 

S22 小荚蛏 钦州 2025-08 S67 大竹蛏 北海 2025-04 

S23 小荚蛏 钦州 2025-08 S68 大竹蛏 北海 2025-04 

S24 小荚蛏 钦州 2025-04 S69 大竹蛏 防城港 2025-01 

S25 小荚蛏 防城港 2025-01 S70 大竹蛏 北海 2025-01 

S26 小荚蛏 防城港 2025-01 S71 大竹蛏 钦州 2025-04 

S27 小荚蛏 北海 2025-01 S72 大竹蛏 北海 2025-04 

S28 小荚蛏 钦州 2025-04 S73 大竹蛏 北海 2025-04 

S29 小荚蛏 钦州 2025-04 S74 大竹蛏 防城港 2025-01 

S30 小荚蛏 钦州 2025-04 S75 大竹蛏 防城港 2025-01 

S31 小荚蛏 防城港 2025-01 S76 大竹蛏 北海 2025-01 

S32 小荚蛏 防城港 2025-01 S77 大竹蛏 钦州 2025-04 

S33 小荚蛏 北海 2025-01 S78 大竹蛏 北海 2025-04 

S34 小荚蛏 钦州 2025-08 S79 大竹蛏 北海 2025-04 

S35 小荚蛏 钦州 2025-08 S80 大竹蛏 防城港 2025-01 

S36 小荚蛏 钦州 2025-08 S81 大竹蛏 北海 2025-01 

S37 小荚蛏 防城港 2025-01 S82 大竹蛏 钦州 2025-04 

S38 小荚蛏 防城港 2025-01 S83 大竹蛏 北海 2025-08 

S39 小荚蛏 北海 2025-01 S84 大竹蛏 北海 2025-08 

S40 小荚蛏 钦州 2025-04 S85 大竹蛏 防城港 2025-01 

S41 小荚蛏 钦州 2025-04 S86 大竹蛏 防城港 2025-01 

S42 小荚蛏 钦州 2025-04 S87 大竹蛏 北海 2025-01 

S43 小荚蛏 防城港 2025-01 S88 大竹蛏 钦州 2025-04 

S44 小荚蛏 钦州 2025-04 S89 大竹蛏 北海 2025-04 

S45 小荚蛏 防城港 2025-01 S90 大竹蛏 北海 2025-04 
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蛏 S. minima Gmelin。样品采集后立即去除软体组织，

洗净贝壳表面附着物，阴干、粉碎，过二号筛，备用。 

1.3  试剂 

甘氨酸、苯酚、茚三酮、乙二胺四醋酸二钠滴

定液（（0.05 mol/L）、碳酸钙对照品（（质量分数 99%

计）、氢氧化钠、甲基红、钙黄绿素、盐酸均购自。 

2  方法与结果 

2.1  4 项指标的含量测定 

2.1.1  总氨基酸的测定[23]  取 0.5 g 马刀粉末，加

10 mL 10%稀盐酸溶解，离心，弃去上清，将沉淀转

移到 10 mL 水解管内，加 5 mL 6 mol/L 盐酸，同时

加入 2～3 滴苯酚，充氮气，密封，于 150 ℃烘箱

内反应 2 h 后取出，转移至 10 mL 量瓶中，加入 6 

mol/L 氢氧化钠溶液 5 mL 定容至刻度，用 0.45 μm

滤膜滤过后即得。分别精密移取甘氨酸对照品溶液

（1.0 mg/mL）0.1、0.2、0.4、0.6、0.8、1.0 mL 置于

带塞试管中，加入 1 mL pH 6 的磷酸盐缓冲溶液混

匀，再加入 1.5 mL 2%茚三酮溶液，于 100 ℃沸水

浴中反应 20 min 后，转移至 10 mL 量瓶，定容，混

匀后于 568 nm 处测定吸光度（A）值。以质量浓度

为横坐标（X），A 值为纵坐标（Y）绘制标准曲线，

Y＝0.011 5 X－0.038 7，其中相关系数 R2 为 0.999 

3，甘氨酸在 0.01～0.100 mg/mL 线性关系良好。方法

学考察结果显示，精密度 RSD≤1.33%；重复性 RSD

≤0.87%；120 min 内的稳定性 RSD≤0.72%；加样

回收率在 94.2%～106.2%，RSD≤1.94%，以上实验

结果表明该方法能满足总氨基酸含量测定要求。马

刀样品中总氨基酸含量见表 2。 

2.1.2  碳酸钙的测定[23]  精密称取碳酸钙对照品

适量，置于置锥形瓶中，加稀盐酸 10 mL，加热使

溶解，加水 20 mL 与甲基红指示液 1 滴，滴加 10%

氢氧化钾溶液至溶液显黄色，再继续加入 10 mL，

随后加入少量钙黄绿素指示剂，用乙二胺四醋酸二

钠滴定液（0.05 mol/L）滴定至溶液黄绿色荧光消失

而显橙色。每 1 mL 乙二胺四醋酸二钠滴定液（0.05 

mol/L）相当于 5.004 mg 碳酸钙（CaCO3）。以对照

品用量为横坐标（X），以乙二胺四醋酸二钠滴定溶液

消耗体积为纵坐标（Y），得回归方程 Y＝200.21 X－

0.04，相关系数 R2为 0.999 8，在 20～120 mg 内线

性关系良好。重复性实验显示，其 RSD≤1.02%；

样品溶液在测定时间内稳定性良好，RSD≤1.56%；

加样回收率在 99.3%～101.6%，RSD≤0.96%，表明

该方法重复性、稳定性和准确度均满足分析要求。

马刀样品中碳酸钙含量见表 2。 

2.1.3  酸不溶性灰分及浸出物测定  酸不溶性灰

分按《中国药典》2025 年版通则 2302 测定[23]，浸

出物按通则 2201 项下的热浸法测定，旨在模拟马

刀水煎煮汤剂的水溶性成分溶出情况，与传统用法

保持一致。马刀样品中酸不溶性灰分及浸出物含量

见表 2。 

2.2  NIRS 采集 

将马刀样品粉碎后过二号筛，取约 1 g 的供试

品粉末均匀地置于直径 2 cm 的石英杯中，通过

Master 10D 傅里叶变换近红外光谱仪在漫反射模式

下，扫描并采集 NIRS 光谱（（图 1）。光谱采集范围

为 12 000～4 000 cm−1，分辨率为 8 cm−1，每个光谱

扫描 64 次。每个批次样品平行测定 3 次，分别对

90 批次的马刀样品进行 NIRS 光谱采集，取平均光

谱用于后续分析。 

2.3  偏最小二乘法（partial least squares，PLS）建

立定量模型 

参照文献方法[18]，用于预测马刀四项检测指标

的含量。建模预处理方法均选用一阶导数加矢量归

一化，建模波段选择在 6 000～4 000 cm−1 内，光谱

数据经标准化和方差过滤（（阈值 0.001）后，并利用

PLS 建立近红外定量回归建模。模型在 80 批次训

练集上拟合，将预测值反标准化后计算 10 批测试

集评价指标（（R2、RMSE）。PLS 模型旨在评估线性

方法在多组分预测中的性能，并用于与后续CNN模

型进行对比。由图 2 可知，总氨基酸、碳酸钙、浸

出物、及酸不溶性灰分的所有 NIRS 预测模型 R²

text 平均值为 0.78，RMSE 平均值为 0.370 2，表明

PLS 模型在一定程度上可满足快速检测的要求。 

2.4  多任务 CNN 深度学习框架的构建 

基于多任务 CNN 结构构建深度学习框架，网

络由特征提取模块、多头自注意力模块（（multi-head 

self attention，MHSA）和回归预测模块组成（（图 3）。

特征提取模块包含 4 个卷积块：第 1 块为 64 个 1D

卷积核（（核大小 30）、批归一化（（batch norm，BN）

及空间 Dropout（（0.2）；第 2 块为 128 个卷积核（（核

大小 15，步长 2）、BN 及最大池化（（池大小 2）；第

3 块为 256 个卷积核（核大小 10，步长 2）、BN 及最

大池化；第 4 块为 512 个卷积核（核大小 5，步长

1）、BN。随后引入残差连接：经 512 个卷积核（核

大小 3）的卷积层输出与输入相加，经修正线性单

元（rectified linear unit，ReLU）激活。MHSA 设置 
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表 2  马刀 4 项检测指标的含量测定结果 

Table 2  Determination results of four indicators in Madao 

编号 碳酸钙/% 总氨基酸/% 酸不溶性灰分/% 浸出物/% 编号 碳酸钙/% 总氨基酸/% 酸不溶性灰分/% 浸出物/% 

S1 92.97 0.20 1.28 0.18 S46 92.39 0.26 0.96 0.35 

S2 93.93 0.26 1.29 0.25 S47 92.09 0.25 0.87 0.21 

S3 94.70 0.33 1.55 0.39 S48 89.61 0.44 0.72 0.31 

S4 94.95 0.30 0.89 0.26 S49 91.69 0.47 0.40 0.33 

S5 94.93 0.25 0.62 0.16 S50 91.19 0.35 0.54 0.34 

S6 93.62 0.05 0.97 0.31 S51 95.85 0.84 0.23 0.25 

S7 93.14 0.36 1.55 0.24 S52 94.01 0.30 0.42 0.11 

S8 93.05 0.39 1.08 0.07 S53 94.80 0.73 0.99 0.22 

S9 95.23 0.07 0.42 0.34 S54 94.31 0.49 1.21 0.18 

S10 93.92 0.04 0.37 0.26 S55 96.55 0.40 1.29 0.25 

S11 95.01 0.48 0.41 0.30 S56 94.25 0.33 1.55 0.23 

S12 96.10 0.69 1.24 0.21 S57 94.17 0.26 0.89 0.24 

S13 95.66 0.67 1.83 0.20 S58 94.68 0.23 0.94 0.29 

S14 96.60 0.44 0.90 0.22 S59 90.28 0.29 1.45 0.14 

S15 96.48 0.59 0.67 0.05 S60 94.15 0.48 1.02 0.07 

S16 94.31 0.07 0.83 0.18 S61 89.78 0.33 0.42 0.34 

S17 92.23 0.71 1.87 0.45 S62 91.57 0.20 0.34 0.26 

S18 90.67 0.52 1.46 0.72 S63 89.42 0.47 0.35 0.30 

S19 93.66 0.21 1.50 0.49 S64 93.34 0.66 1.21 0.21 

S20 93.14 0.06 1.18 0.40 S65 94.35 0.63 1.70 0.14 

S21 93.59 0.27 0.87 0.21 S66 93.39 0.37 0.90 0.22 

S22 94.80 0.27 0.72 0.34 S67 94.96 0.58 0.67 0.05 

S23 93.50 0.44 0.86 0.40 S68 94.29 0.71 0.82 0.08 

S24 94.20 0.36 0.55 0.36 S69 92.86 0.52 1.86 0.14 

S25 92.45 0.47 0.25 0.25 S70 89.74 0.18 1.38 0.72 

S26 94.80 0.35 0.42 0.19 S71 92.70 0.25 1.42 0.48 

S27 94.80 0.32 1.00 0.26 S72 90.92 0.26 1.15 0.40 

S28 94.31 0.74 1.25 0.18 S73 94.14 0.22 0.96 0.34 

S29 96.55 0.49 1.29 0.25 S74 93.93 0.43 0.87 0.21 

S30 94.25 0.40 1.55 0.30 S75 93.56 0.36 0.72 0.28 

S31 94.17 0.26 0.89 0.25 S76 93.18 0.47 0.71 0.33 

S32 95.39 0.23 0.58 0.13 S77 89.69 0.35 0.33 0.24 

S33 95.89 0.39 0.95 0.30 S78 94.56 0.84 0.54 0.33 

S34 92.91 0.48 1.50 0.18 S79 95.31 0.28 0.21 0.25 

S35 93.00 0.33 1.05 0.07 S80 92.91 0.72 0.90 0.07 

S36 91.77 0.20 0.35 0.26 S81 93.09 0.49 0.96 0.31 

S37 90.42 0.48 0.38 0.30 S82 96.31 0.39 0.40 0.02 

S38 94.25 0.67 1.22 0.21 S83 94.09 0.32 1.07 0.36 

S39 95.50 0.65 0.90 0.22 S84 93.95 0.26 0.43 0.44 

S40 95.10 0.40 0.67 0.05 S85 94.90 0.23 0.30 0.34 

S41 92.34 0.59 0.83 0.12 S86 91.96 0.39 0.35 0.02 

S42 91.57 0.07 1.86 0.25 S87 94.17 0.28 1.24 0.17 

S43 89.08 0.71 1.42 0.72 S88 91.41 0.48 0.73 0.37 

S44 93.75 0.52 1.46 0.48 S89 95.39 0.33 0.41 0.11 

S45 92.12 0.19 1.16 0.40 S90 91.32 0.33 0.63 0.01 
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图 1  90 批马刀的 NIRS 原始光谱图 

Fig. 1  Raw NIRS spectra for 90 batches of Madao 

8 个注意力头，键维度为 32。输入特征图经线性变

换得到查询、键、值矩阵，计算缩放点积注意力，

将多头输出拼接后投影回原通道数，并输出每个位

置的重要性权重。该模块可捕捉光谱的全局依赖关

系。回归预测模块首先对注意力输出进行全局平均

池化，得到固定长度向量，然后依次经过 256 和 128

个神经元的全连接层（（Dropout率分别为0.4和0.3），

最后通过线性输出层得到 4 种检测指标的预测值。 

将 90 批样品按分层随机抽样划分为训练集（80

批）和测试集（10 批）。为评估多任务 CNN 模型对

4 个输出指标（总氨基酸、碳酸钙、酸不溶性灰分、

浸出物）的同步预测能力，在训练集上采用五折交 

 

图 2  基于 PLS 的马刀近红外定量模型 

Fig. 2  PLS-based near-infrared quantitative model for Madao 

 

图 3  多任务 CNN 模型的架构图 

Fig. 3  Architecture diagram of multi-task CNN model 
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叉验证进行超参数调优，计算各指标的预测决定

系数（R2
text）和均方根误差（RMSE），最终在测

试集上评估模型泛化性能。由图 4 可知，所有模

型 R2
cal 均超过 0.88，表明模型能够有效提取光谱

与成分间的非线性关联。总体而言，多任务学习

通过共享表示增强了模型的泛化能力，四个指标

的平均 R2
text 达到 0.91，平均 RMSEP 为 0.163 6，

预测能力比采用完全相同预处理流程的近红外

PLS 建模方法更强（表 3），能更好满足快速评价

对精度的要求。 

 

图 4  基于多任务 CNN 结构的 4 个定量模型结果 

Fig. 4  Results of four quantitative models based on multi-task CNN structure 

表 3  基于 PLS 与 CNN 的马刀 4 项指标定量模型性能比较 

Table 3  Performance comparison of PLS and CNN models for quantitative prediction of four indicators in razor clam 

指标 建模方法 R2
cal RMSECV R2

text RMSEP 

总氨基酸 PLS 0.851 2 0.069 2 0.902 9 0.220 3 

CNN 0.901 7 0.055 8 0.931 3 0.033 2 

碳酸钙 PLS 0.828 9 0.750 2 0.715 3 0.973 0 

CNN 0.902 2 0.586 8 0.918 5 0.487 0 

浸出物 PLS 0.812 7 0.187 4 0.812 9 0.200 3 

CNN 0.918 5 0.152 7 0.883 7 0.075 8 

酸不溶性灰分 PLS 0.799 3 0.060 8 0.705 4 0.087 3 

CNN 0.901 5 0.044 3 0.901 0 0.058 5 
 

2.5  基于多任务 CNN 模型的马刀品质智能评价平

台的建立 

平台整体流程如下：采集马刀近红外光谱，经

预处理后输入训练好的多任务 CNN 模型，模型同

时输出 4 种指标预测值及注意力权重；利用注意力

权重识别关键波长区域，增强模型可解释性；将成

分预测值输入 CRITIC-TOPSIS 模块，计算综合得

分并划分质量等级。由于酸不溶性灰分为负向指

标，在 TOPSIS 计算前采用极差变换法进行正向化

处理，其余 3 个指标为正向指标。具体流程如图 5

所示。 

待测样本的光谱数据首先进行标准正态变换

（（ standard normal variate transformation，SNV）、

Savitzky-Golay 平滑及 Z-score 标准化，并经方差阈

值筛选保留 1 501 个特征波数。将处理后的光谱向

量输入已训练的多任务 CNN 模型，该模型由特征

提取、MHSA 及回归预测 3 部分组成。特征提取模

块通过四层卷积（卷积核数 64→128→256→512，核 
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图 5  马刀品质智能评价平台的工作流程图 

Fig. 5  Workflow diagram of intelligent evaluation platform for Madao quality 

大小 30、15、10、5）和残差连接提取局部特征；

MHSA 模块（（8 头，键维度 32）捕获全局依赖关系，

输出增强特征及每个位置的重要性权重 α；增强特

征经全局平均池化和全连接层后，线性输出四种成

分的预测值。模型前向传播过程中，注意力权重 α

通过线性插值映射回原始波长尺度，计算各波长平

均注意力，筛选高于 70%分位数的波长作为关键波

段，用于光谱解释。将预测成分 ŷ 送入 CRITIC-

TOPSIS 模块进行综合质量评价。首先基于训练集真

实成分含量，采用 CRITIC 确定 4 个指标的客观权重

最后，依据训练集 C 值的均值 µ 标准差𝜎，将 C 划分

为 5 个等级：一等（优，C≥µ＋1.5 σ）、二等（良好，

µ＋0.5 σ≤C＜µ＋1.5 σ）、三等（中等，µ－0.5 σ≤C＜

µ＋0.5 σ）、四等（较差 µ－1.5 σ≤C＜µ－0.5 σ）、五

等（差，C＜µ－1.5 σ）。平台最终输出每个样本的 4

种指标预测值、综合得分𝐶及质量等级，同时提供关

键波长重要性图谱，实现从光谱到质量等级的自动化

评价。整个流程在 Python 环境中运行[23]。 

为揭示模型预测关注的特征波段，使神经网络

预测去黑箱化，将光谱注意力层（（spectral attention）

训练得到的权重向量经 3 次样条插值还原至原始波

数（12 000～4 000 cm−1）。图 6 展示了所有样品参

与建模时的注意力权重的平均值曲线。模型权重主

要集中在 6 000～4 000 cm−1，表明该区域为近红外

建模的主要信息来源。该波段主要对应 O-H、N-H

及 C-H 振动的倍频与组合频。其中 5 600～5 200 

cm−1 区域权重最为集中，其反映了氨基酸中 N-H 及

C＝O 结构以及多糖和水分的共同贡献，表现出浸

出物中的共线性特征。此外，5 200～4 800 cm−1 和

4 800～4 300 cm−1 区域的高权重进一步表明模型对

有机碳结构的高度敏感性。相比之下，碳酸钙和酸

灰在该区间缺乏直接吸收，其预测主要依赖于与有

机组分之间的间接相关关系。结果表明引入注意力

机制能够自主识别与预测任务强相关的光谱区间，

为模型的预测提供了一定的可解释性依据。 

基于训练集 80 批样品的数据，采用 CRITIC 计

算各指标的客观权重，其中总氨基酸为 0.313 1、碳

酸钙为 0.206 4、浸出物为 0.242 9、酸不溶性灰分为

0.237 5，进而得到 TOPSIS 综合得分。基于 CRITIC-

TOPSIS 方法对 80 批样品进行综合评价，结果表明

样品得分主要分布在 0.25～0.86，呈现近似正态分

布特征，其中一等样品 7 个（（得分：1.0～0.64）、二

等样品 13 个（（得分：0.64～0.48）、三等样品 33 个

（（得分：0.48～0.33），四等样品 25 个（（得分：0.33～ 
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图 6  波数范围的注意力权重分析 

Fig. 6  Attention weight analysis of wavenumber range 

0.18），五等样品2个（得分：0.18～0.00）。其中三等样

品占比最高，说明样品整体品质处于中等水平；一等样

品数量较少，表明同时具备优良氨基酸含量、较高浸出

物及较低矿物成分的样品有限。此外，各等级之间界限

清晰（图7）。采用单因素方差分析（analysis of variance，

ANOVA）检验 5 个等级间综合得分的差异，结果显示

F(4,75)＝177.089，P＜0.001，表明各等级间整体差异极

显著。进一步的事后检验（Tukey HSD）显示，结果表

明相邻等级间均存在显著差异（P＜0.001），说明该等级

划分具有良好的区分能力与统计学可靠性。 

 

图 7  训练集样品的得分分布图 

Fig. 7  Score distribution of training set samples 

3  讨论 

海洋贝壳类药材普遍具有以碳酸钙等无机成

分为主骨架、微量有机活性物为功效核心的二元结

构特征。传统理化检测难以综合反映由产地环境差

异、基源混淆及加工方式所导致的整体质量波动。

为此，本研究构建了基于 1D-CNN 与光谱注意力机

制的 AI-NIRS 数智评价平台，以马刀为例，实现了

从近红外光谱采集到质量等级输出的端到端分析，

为海洋中药的快速、智能、可解释性评价提供了新

的研究范式。需指出的是，马刀药材在现行商品流

通及监管体系中尚缺乏统一的传统等级分类标准，

因此无法直接进行一致性比较。在此背景下，本研

究借助客观赋权与多指标综合评分所建立的五级

质量划分体系，首次为该药材提供了量化、可重现

的分级依据，有效填补了分级监管方面的空白。 

近年来，近红外光谱技术以其可获取样品整体

化学指纹信息的优势，结合化学计量学方法，可实

现多成分的同步预测[24]。然而，传统 PLS 在处理非

线性、强共线性光谱数据的能力有限。相比之下，

深度学习方法，特别是 CNN 能够有效挖掘光谱中

的非线性特征，显著提升复杂体系中多指标测定的

准确性[25-26]。在多指标综合评价方面，多准则决策

方法（如 CRITIC 客观赋权法、TOPSIS 理想解法）

通过融合多成分信息并计算综合得分，已在食品、

农产品等领域展现出良好的应用效果[27]。本研究采

用多任务 1D-CNN 同步预测总氨基酸、碳酸钙、浸

出物及酸不溶性灰分 4 项指标。五折交叉验证显示，

4 个指标的平均预测决定系数（（R2_test）达 0.91，显

著优于 PLS 模型的 0.78，说明深度学习能够有效提

取光谱中隐含的非线性信息，实现对多指标测定结

果的精准预测。 

为进一步提升模型透明度，本研究引入光谱注

意力机制、梯度加权类激活映射（（Grad-CAM）等手

段，识别模型关注的关键波数区间，为（“黑箱”模

型提供一定的化学可解释性[28-29]。注意力权重分析

显示，模型主要关注 5 600～4 300 cm−1，该区域对

应氨基酸（N-H 伸缩振动二级倍频，如 5 100 cm−1

附近）、糖类（（O-H 组合频，5 600～5 400 cm−1）等

有机成分的特征吸收，而碳酸钙在近红外区无明显

直接吸收。该结果表明模型对无机成分的预测依赖
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于其与有机组分的协同变化关系，而非直接光谱响

应。注意力机制不仅提升了模型的可解释性，还为

后续基于有机波段间接评估无机物以及与药理作

用建立关联提供了理论依据，在一定程度上弥补了

当前检测方法的局限性。 

中药化学成分复杂、药理作用多样，单一或少

数指标难以全面反映其整体质量特性[30-31]。多指标

综合评价是中药质量研究的重要发展方向[32]，但现

有方法多依赖离线检测与主观赋权。本研究将

CRITIC 客观赋权法与 TOPSIS 多准则决策算法嵌

入平台后端，基于 CNN 预测的 4 项指标自动计算

综合得分，并按高斯分布概率成功将样品划分为 5

个质量等级。CRITIC 权重分析（总氨基酸 0.313、

浸出物 0.243、酸不溶性灰分 0.238、碳酸钙 0.206）

较为客观反映了各指标的信息量与冲突性，避免了

人为赋权偏差。等级间方差分析（（ANOVA）及事后

检验证实相邻等级均存在显著差异，表明该分级体

系具有良好的区分度与稳健性。与传统（“合格/不合

格”二元判定模式相比，本平台实现了从多指标预

测到综合质量等级划分的智能化提升。 

需指出的是，近红外光谱模型对训练样本分布

具有较强依赖性，当样本来源扩展或生产批次变动

时，模型可能需要重新校正或迁移学习。对于无机

成分（（如碳酸钙），其在近红外区的吸收信号较弱，

预测结果主要依赖相关性建模，机理解释尚不充

分。此外，注意力机制虽能提示关键波数，但其结

果仍属统计关联，尚不能完全替代化学分析。未来

可结合多源光谱融合、迁移学习及机制建模等方

法，进一步提高模型的泛化能力与解释深度。其次，

本研究所用酸水解条件主要针对蛋白质及游离氨

基酸，对几丁质等含氮多糖的水解效率有限，因此

测得的总氨基酸含量主要反映可水解蛋白质及游

离氨基酸部分，尚存在与药理活性方面缺少直接的

关联。未来可尝试分段水解法或直接测定 N-乙酰葡

糖胺以更全面表征含氮活性成分。最后，对测试集

中预测误差最大的 3 个样本进行分析发现，它们均

来自长竹蛏且采集于夏季。该基源在训练集中占比

仅 20%，且夏季样品中有机成分含量波动较大，提

示模型对稀有基源和季节变异的泛化能力有待加

强。后续可通过增加样本多样性，引入域自适应或

半监督学习算法提升鲁棒性。 

综上所述，本研究融合多任务深度学习预测、

光谱注意力机制与客观综合评价算法，构建了端到

端的 AI-NIRS 数智评价平台。该平台针对海洋贝壳

类药材基源相近、形态相似、品质差异细微等共性

难点，利用近红外全谱信息间接捕捉有机与无机组

分间的协同变化，可有效用于牡蛎、石决明、蛤壳

等同类药材的快速分等与真伪鉴别。与传统依赖多

步化学检测、主观赋权及分级方法相比，本平台实

现了（“光谱→多成分预测→综合得分→等级”的自

动化流程，显著缩短检测周期，为口岸监管、药材

集散地及生产线现场的数智评价提供了便捷高效

的科学工具。该技术范式兼具良好的可迁移性，有

望拓展至其他贝壳类海洋药材的检测，推动构建

（“一机多药、动态更新”的智能化科学监管体系。 
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