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人工智能驱动中药质量标志物发现与评价：数据基础、证据链与验证框架 
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摘  要：中药质量标志物（quality marker，Q-Marker）是指存在于中药中，与中药的质量、药效、安全性密切相关，能够反

映中药品质特征、区分中药真伪优劣、追溯中药来源，且可被精准检测的化学物质或特征组合，是中药质量控制与评价的核

心指标。传统中药质量控制多依赖经验判断与单一指标成分，存在筛选效率低、主观性强、难以兼顾“化学特异性-药效关

联性-整体协调性”的局限，难以适配中药“多成分、多靶点、整体调节”的核心特点。随着人工智能（artificial intelligence，

AI）技术的快速发展，机器学习、深度学习、知识图谱等技术凭借强大的多源数据融合、高维特征挖掘与非线性关联建模能

力，逐步渗透到中药 Q-Marker 研究的全流程，实现了从“经验驱动”向“数据驱动”的转变，显著提升了 Q-Marker 筛选的

精准度、效率与科学性。系统梳理 AI 驱动的中药 Q-Marker 研究的多源数据基础、AI 预处理技术、核心算法、研究范式，

分析当前研究面临的挑战并展望未来发展方向，为中药 Q-Marker 的智能化研究与标准化应用提供参考。 
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Abstract: Quality marker (Q-Marker) of traditional Chinese medicine (TCM) refers to a chemical substance or characteristic 

combination that exists in TCM, which is closely related to its quality, efficacy and safety, can reflect its quality characteristics, 

distinguish genuine and inferior products, trace its origin, and be accurately detected. It serves as the core indicator for TCM quality 

control and evaluation. Traditional TCM quality control mostly relies on empirical judgment and single-component chemical analysis, 

which suffers from low efficiency, strong subjectivity, and difficulty in balancing chemical specificity, efficacy correlation and overall 

coordination. Such limitations make it incompatible with the core characteristics of TCM featuring multi-components, multi-targets 
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and holistic regulation. With the rapid development of artificial intelligence (AI), technologies including machine learning, deep 

learning and knowledge graphs have been gradually applied in the whole process of TCM Q-Marker research due to their powerful 

capabilities in multi-source data fusion, high-dimensional feature mining and nonlinear correlation modeling, realizing the 

transformation from “experience-driven” to “data-driven” and significantly improving the accuracy, efficiency and scientificity of Q-

Marker screening. This paper systematically reviews the multi-source data basis, AI preprocessing techniques, core algorithms and 

research paradigms of AI-driven Q-Marker research in TCM, analyzes the current challenges and discusses future development 

directions, so as to provide references for the intelligent research and standardized application of TCM Q-Marker. 

Key words: artificial intelligence; traditional Chinese medicine; quality marker; deep learning; multigeneomics knowledge graph 

 

中医药以多成分、多靶点、整体调节为核心特

点，但其基原混杂、产地多变、炮制各异、配伍复杂，

导致质量控制长期面临指标单一、脱离药效、难以溯

源、标准不统一等困境[1]。2016 年刘昌孝院士[2]提出

中药质量标志物（quality marker，Q-Marker）核心概

念，明确其应具备特有性、有效性、可测性、传递与

溯源性、配伍关联性 5 大属性，构建起“物质基础-

作用机制-质量控制”一体化研究框架。 

随着色谱、质谱、光谱、多组学技术快速发展，

中药质量研究进入数据密集型时代，高维、异构、

小样本、强噪声数据使传统统计方法难以胜任深度

挖掘[3]。在人工智能（artificial intelligence，AI）技

术广泛普及前，化学计量学已将多元统计分析与机

器学习方法融入中药指纹图谱研究，形成了成熟的

方法体系；随着 AI 技术的演进，经典机器学习与

深度学习方法进一步突破了传统方法的局限，在特

征提取、模式识别、关联推理上展现出更强优势，

已广泛应用于中药真伪鉴别、产地溯源、炮制工艺优

化等场景，并逐步渗透至 Q-Marker 全链条研究[4]。

然而该领域仍缺乏统一的方法演进脉络梳理、证据

分级体系与可解释模型框架，且存在 Q-Marker 概念

边界模糊、方法价值定位不清等问题。基于此，本文

结合近年来国内外相关研究成果，系统梳理从传统

化学计量学到 AI 的方法演进路径，明确不同技术的

增量价值，构建 7 级证据分级体系（分类鉴别→候

选标志物→结构确证→药效关联→传递验证→可

测性验证→标准转化），归纳提出 AI 驱动的 Q-

Marker 5 类研究路径，完善 AI 辅助的 Q-Marker 验

证与评价体系，剖析当前研究面临的核心挑战，展

望未来发展方向，为推动 Q-Marker 研究的智能化、

标准化、产业化发展提供参考。 

1  Q-Marker 研究的数据基础与 AI 预处理体系 

AI 模型的训练与优化依赖高质量、多维度的数

据支撑，Q-Marker 研究的多源数据涵盖化学、生物、

文本、图像等多个维度，不同类型数据的特性差异

较大，需通过 AI 预处理技术消除干扰、统一格式、

提取核心特征，为后续模型构建奠定基础[5]。 

1.1  Q-Marker 研究的多源数据类型 

中药 Q-Marker 的特有性、有效性、可测性、传

递与溯源性、配伍关联性 5 大核心属性需要多维度

数据从物质基础、生物效应、理论依据等不同层面

共同支撑[6]。围绕 Q-Marker 发现、验证与评价的全

流程需求，当前研究的核心数据可分为化学分析、

元生物效应、文本知识、图像特征 4 大类，各类数

据从不同维度支撑 Q-Marker 的对应属性，辅以基

原、产地、炮制工艺、贮藏条件等工艺辅助数据，

形成覆盖“化学物质-生物效应-理论依据-外观表

征”的多维度数据集，为 AI 模型挖掘特征关联、筛

选高质量 Q-Marker 提供全面的数据基础。4 类核心

数据的具体信息见表 1。 

1.2  多源数据的 AI 预处理技术 

中药 Q-Marker 研究的多源数据存在高维异构、

批次差异显著、噪声干扰强、样本异质性大等特有

问题，易导致假阳性候选标志物、量效关系偏差、

溯源准确率下降等结果，直接影响 AI 模型对 Q-

Marker 的识别精度与泛化能力。针对上述问题，需

通过数据清洗、标准化、特征提取、数据融合 4 级

预处理流程，消除系统干扰、统一量纲尺度、浓缩

核心信息，构建适配 Q-Marker 筛选的标准化数据

集，为后续 AI 建模提供可靠数据基础[11]。 

1.2.1  数据清洗  核心是消除数据中的噪声、缺失

值、异常值，确保数据的准确性与完整性。针对不

同类型数据采用差异化清洗策略：①化学分析数

据，采用平滑处理［如 Savitzky-Golay（SG）滤波］

消除光谱、色谱数据中的噪声，通过插值法（线性

插值、拉格朗日插值）填补缺失值，采用 Z-score 法、

四分位距（interquartile range，IQR）法识别并剔除

异常值[12]。其中 SG 滤波通过移动窗口内的多项式

拟合实现噪声平滑[13]。②生物效应数据，采用多重

插补法填补缺失的活性数据，通过箱线图法剔除异 



 中草药 2026 年 10 月 第 57 卷 第 20 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2026 October Vol. 57 No. 20 ·8015· 

    

表 1  中药 Q-Marker 研究多源数据分类与特征 

Table 1  Classification and characteristics of multi-source data in research on traditional Chinese medicine Q-Marker 

数据类型 
对应 Q-Marker

核心属性 
核心研究价值 主要检测/数据内容 典型 Q-Marker 研究应用 文献 

化学分析

数据 

特有性、可测

性、传递溯

源性 

筛 选 化 学 特 异 性 Q-

Marker 的核心依据；

补充无机特征维度，

发现元素 Q-Marker 

色谱数据（HPLC、UPLC、GC 等）、光谱

数据（NIRS、拉曼、NMR 等）、质谱数

据（LC-MS/MS 等）；无机元素含量与元

素指纹（LIBS、ICP-OES、ICP-MS 等） 

结合 AI 无监督算法挖掘指纹差异峰，初筛基原/

产地专属 Q-Marker；通过定量分析验证标志物

可测性；挖掘道地药材元素特征，筛选元素质

量标志物；支撑矿物药 Q-Marker 体系建立 

 7 

生物效应

数据 

有 效 性 、 安

全性 

验证 Q-Marker 药效关联

的核心支撑 

体外细胞活性数据、体内动物药效数据、毒

理学数据、多组学数据 

结合 AI 关联算法构建谱效关系，筛选与药效直接

相关的机制型 Q-Marker，量化其活性贡献度 

 8 

文本知识

数据 

配伍关联性、

特有性 

提供理论先验，引导虚

拟筛选 

中医药古籍、现代期刊文献、行业标准、中

药数据库（TCMSP、TCMID 等） 

结合 NLP 与知识图谱挖掘成分-靶点-药效关联，

辅助筛选复方配伍环境下的核心 Q-Marker 

 9 

图像特征

数据 

可测性、传递

溯源性 

支撑 Q-Marker 快速无损

检测 

饮片外观图像、显微结构图像、高光谱图像 结合 CV 算法建立图像特征与内在 Q-Marker 含 

量的关联模型，实现现场快速定量预测 

10 

常实验数据，确保实验数据的可靠性。③文本数据，

采用去重、去停用词、纠错处理，消除文本中的冗

余信息与错误内容，例如剔除“的、了、和”等无

意义停用词，修正文本中的错别字与术语错误。④

图像数据，采用图像去噪（高斯滤波、中值滤波）、

图像增强（对比度调整、直方图均衡化）、图像分割

等技术，消除图像中的噪声干扰，突出图像的核心

特征[14]。 

1.2.2  数据标准化  核心是消除不同维度、不同单

位数据之间的量纲差异，使数据处于同一量级，避

免因数据量级差异影响 AI 模型的训练结果。常用

标准化方法包括 Z-score 标准化、Min-Max 标准化、

归一化等[15]。①Z-score 标准化：适用于服从正态分

布的数据，将数据转化为均值为 0、标准差为 1 的

标准化数据；②Min-Max 标准化：将数据映射到［0, 

1］区间，适用于非正态分布的数据；③色谱/光谱

数据：采用峰对齐、归一化处理，确保不同批次、

不同仪器检测的数据具有可比性。 

1.2.3  特征提取  核心是从高维数据中提取与 Q-

Marker 高度相关的核心特征，降低数据维度，减少

冗余信息，提升 AI 模型的训练效率与精度。针对

不同类型数据采用差异化特征提取方法，①化学分

析数据：采用峰识别、峰匹配、特征峰筛选等方法，

提取色谱/光谱中的特征峰（如保留时间、峰面积、

峰高）作为核心特征；采用主成分分析（principal 

component analysis，PCA）、偏最小二乘判别分析

（partial least squares discriminant analysis，PLS-DA）

等降维算法，从高维特征中提取主成分，实现特征

降维[16]。②生物效应数据：采用特征选择算法（如

互信息法、χ2 检验），提取与药效、安全性高度相关

的生理指标、活性数据作为核心特征。③文本数据：

采用自然语言处理（natural language processing，

NLP）技术，通过词袋模型、词频-逆向文件频率

（ term frequency-inverse document frequency，TF-

IDF）、Word2Vec、BERT 等方法，将文本转化为数

值型特征向量，提取文本中的关键信息（如中药成

分、药效、靶点等）[17]。④图像数据：采用计算机

视觉（computer vision，CV）技术，通过边缘检测、

轮廓提取、特征点检测等方法，提取图像的纹理、

颜色、形状等核心特征，转化为数值型特征向量[18]。 

1.2.4  数据融合  核心是将不同类型、不同维度的

预处理后数据进行整合，构建统一的特征矩阵，充

分挖掘多源数据之间的内在关联，提升 AI 模型的

筛选精度。常用数据融合策略包括早期融合（数据

级融合）、中期融合（特征级融合）、晚期融合（决

策级融合）[19]。①早期融合：将原始数据经过清洗、

标准化后直接整合，适用于数据类型相近的场景

（如不同色谱数据的融合）；②中期融合：将不同类

型数据的提取特征进行整合，构建统一的特征集，

是中药多源数据融合的主流策略，适用于多类型数

据的融合（如化学数据与生物数据的融合）；③晚期

融合：将不同 AI 模型的预测结果进行整合，通过

投票、加权平均等方法得到最终结果，适用于多模

型协同筛选的场景。例如，将色谱数据提取的化学

特征与生物效应数据提取的活性特征进行中期融

合，构建统一的特征矩阵，用于 Q-Marker 的筛选，

可同时兼顾化学特异性与药效有效性[20]。 

综上，通过上述 AI 预处理技术可有效消除多
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源数据中的干扰信息，提取核心特征，构建标准化、

高质量的数据集，为后续 AI 算法建模与 Q-Marker

筛选奠定坚实基础。 

2  中药 Q-Marker 研究方法演进：从化学计量学

到 AI 

2.1  方法演进脉络：从化学计量学到 AI 

在 AI 技术广泛普及之前，化学计量学已将多

元统计分析与机器学习方法系统融入中药指纹图

谱与谱效关系研究，形成了以 PCA、PLS-DA、系统

聚类分析（hierarchical cluster analysis，HCA）、判别

分析（discriminant analysis，DA）为核心的方法体

系，解决了中药多变量数据的降维、模式识别与差

异成分初筛问题[21]。需要明确的是，AI、机器学习

与深度学习是包含而非并列关系：AI 是最广义的概

念，机器学习是 AI 的核心子领域，深度学习则是

机器学习中基于多层神经网络的分支。因此，本文

所述“AI 驱动”并非对化学计量学方法的简单替代，

而是方法链条的自然延伸[22]。从方法演进角度，可

将中药 Q-Marker 研究中的计算方法划分为 3 个相

互衔接的阶段：第 1 阶段为化学计量学时期（以

PCA、PLS-DA、HCA 为代表），主要依赖人工特征

工程与线性/广义线性模型，解决“差异成分可视化

与初筛”问题[23]；第 2 阶段为以支持向量机（support 

vector machine，SVM）、随机森林（random forest，

RF）、逻辑回归（logistic regression，LR）、K 近邻

（K-nearest neighbor，KNN）、最小绝对收缩和选择

算子（least absolute shrinkage and selection operator，

LASSO）为代表的经典机器学习时期，引入核方法、

集成学习与正则化特征选择，解决“小样本高维数

据下的非线性分类与特征重要性排序”问题[24]；第

3 阶段为以卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）、循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）、图神经网络（graph neural network，

GNN）、自编码器（autoencoder，AE）、Transformer

为代表的深度学习时期，通过层级化自动特征提取

与注意力机制，解决“高维原始信号直接建模、多

模态融合与复杂关联网络推理”问题[25]。从增量价

值看，经典机器学习相对于化学计量学的主要进步

在于：在相同样本量下提升了外部验证集的分类/回

归精度，并能输出特征重要性排序（如 RF 的 Gini

重要性、LASSO 的系数稀疏化），从而将差异峰筛

选从“载荷图目视判断”推进到“定量排序”；深度

学习相对于经典机器学习的增量价值则主要体现

在 3 方面：①可直接处理光谱、色谱、图像等原始

高维信号，减少人工峰识别与特征工程引入的信息

损失；②通过多组学融合与图网络建模，能够发现

传统线性方法难以捕捉的“成分-靶点-通路”非线性

协同关系，部分研究报道了传统方法遗漏的低丰度

差异成分或新的协同作用通路；③借助 Transformer

与大模型实现了从海量文献、多模态数据中进行知

识推理与虚拟筛选。但必须客观指出，目前多数已

发表研究中，深度学习相对于经典机器学习的增量

仍主要表现为分类准确率的提升，而非系统性发现

传统方法遗漏的新化学成分；且深度学习模型在小

样本中药数据集上的外部批次验证与跨实验室验

证仍不充分，其增量价值有待更多对照研究证实[26]。

本文按“经典机器学习-深度学习-集成与小样本学

习”的顺序，分别讨论各类方法在 Q-Marker 研究中

的应用。 

2.2  面向特征筛选与分类的传统机器学习算法 

经典机器学习以结构化数据为主要处理对象，

具备可解释性强、样本门槛低、结果稳健的特点，

与化学计量学方法一脉相承。目前应用于 Q-

Marker 研究的传统机器学习模型主要包括 SVM、

RF、PLS、LR、KNN 及正则化特征筛选算法等，

常规应用流程为多源数据清洗与标准化、Q-Marker

相关特征筛选与编码、模型训练与调优、候选标志

物优先级排序。 

2.2.1  RF  RF 属于集成学习框架下的树模型，通

过构建多棵决策树并以投票或均值方式输出最终

结果，既能降低单模型的过拟合风险，又能输出特

征重要性排序，可高效处理指纹图谱这类多峰、多

变量的异构数据，常用于药效关联 Q-Marker 筛选、

成分效价预测等研究[27]。RF 通过计算特征重要性

（Gini 系数、袋外误差），筛选出对模型预测贡献最

大的特征（如化学成分）作为候选 Q-Marker[28]。富

尧等[29]构建生柴胡与炒柴胡指纹图谱，在《中国药

典》2025 年版原有柴胡皂苷 A、柴胡皂苷 D 测定指

标基础上新增柴胡皂苷 B1、柴胡皂苷 B2、柴胡皂苷

C 及醇浸出物评价，联合 HCA、PCA、正交偏最小

二乘判别分析（ orthogonal partial least squares 

discriminant analysis，OPLS-DA）化学计量学，融合

变量重要性投影值、人工神经网络与 RF 筛选得到

柴胡皂苷 A、柴胡皂苷 B1、柴胡皂苷 B2、柴胡皂苷

D 为炒柴胡 Q-Marker，可用于炮制品定性定量及炮

制过程动态监测，为柴胡多成分质量控制、炮制工
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艺数字化及炮制技术传承提供数据支撑与方法依

据。此外，RF 还可用于中药质量等级分类、真伪鉴

别，通过构建分类模型实现不同质量等级、不同基

原中药的精准区分[30]。 

2.2.2  SVM  SVM 是经典的监督学习分类与回归

模型，通过核函数将低维数据映射至高维特征空

间，以最大间隔原则构建分类超平面，在小样本、

高维特征场景下表现突出，恰好适配中药光谱、色

谱数据维度高、样本量有限的特点，广泛用于基原

与产地专属 Q-Marker 的初筛、标志物特异性判别

等场景[31]。冯佳豪等[32]采用 SVM 结合近红外光谱

（near infrared，NIR）数据构建淫羊藿与柔毛淫羊藿

的基原鉴别模型，筛选出 2 类药材的特异性 Q-

Marker 特征波段，模型判别准确率达 100%，为基

原专属标志物的快速筛查提供了高效方法。在黄芪

产地溯源研究中，SVM 结合激光诱导击穿光谱

（laser-induced breakdown spectroscopy，LIBS）和NIR

数据，实现不同产地黄芪的精准分类，同时筛选出

与产地相关的特征标志物，溯源准确率达 96.0%[33]。 

2.2.3  PLS  PLS 是多元统计与机器学习结合的经

典算法，通过最大化自变量与因变量的协方差构建

关联模型，包含 PLS-DA 与偏最小二乘回归（partial 

least squares regression，PLSR）2 种形式，是中药谱

效关系研究、差异 Q-Marker 筛选的主流方法[34]。

马盼盼等[35]基于苍术UPLC指纹图谱与抗溃疡性结

肠炎活性数据，采用 PLS-DA 构建谱效关联模型，

筛选出 6 种与药效显著相关的核心 Q-Marker，明确

了标志物含量与药效的量化对应规律。 

2.2.4  LR  LR 是基于广义线性模型的概率分类算

法，通过 Sigmoid 函数将线性拟合结果转化为类别

概率，可直接量化各特征对分类结果的贡献权重，

兼具建模简洁与结果可解释的优势。在 Q-Marker 研

究中，LR 可通过拟合化学成分含量与药材质量等

级、真伪属性之间的概率关联，筛选对分类判别贡

献显著的特征成分，作为候选 Q-Marker[36]。何家群

等[37]采用 QuEChERS 提取结合超高效液相色谱串

联质谱联用技术，对不同等级酱香型高温大曲中 83

种潜在香气物质进行准确定量分析，并结合香气活

性值评估筛选出 59 种重要香气活性组分，主要涵

盖吡嗪类、酚类、酸类及醛酮类；在此基础上进一

步整合机器学习算法构建高温大曲质量等级评价

模型，比较发现 LR 与 SVM 表现最优，准确率达

100%；该研究建立的评价方法为深入解析芳香类中

药 Q-Marker 与质量判定提供了可靠的技术方法。

此外，LR 还可用于 Q-Marker 的安全风险评估，通

过标志物含量与不良反应的概率关联，为中药安全

质控阈值的设定提供参考[38]。 

2.2.5  KNN  KNN 是基于相似性度量的惰性学习

算法，无需预先训练模型，通过计算待判别样本与

已知样本的特征距离，以最近邻样本的属性作为判

别依据，原理直观、实现简便，尤其适合小样本数

据集的快速分类判别。在 Q-Marker 研究中，KNN

可通过样本间化学特征的相似性比对，识别出区分

不同基原、产地、等级的特异性成分，辅助完成候

选标志物的初筛[39]。张云飞等[40]依托 CM‑5 分光测

色仪获取薏苡仁色度参数，构建决策树、KNN、贝

叶斯判别机器学习模型，结合超快速气相电子鼻采

集气味信息，建立判别因子分析与 PLS-DA 模型挖

掘产地差异标志物，并开展颜色特征与气味成分的

关联分析；筛选得到 2-丙烯酸、2-甲基丁醛、甲苯、

丙醛为区分不同产地薏苡仁的核心气味标志物，丁

二酮、2,3‑乙酰基丙酮、3‑己醇等多种气味成分与

L*、a*、b*色度参数显著相关，证实电子眼联合超快

速气相电子鼻可实现不同产地薏苡仁快速精准鉴

别，为多产地中药的真伪产地判别与质量控制提供

新思路。 

2.2.6  正则化特征筛选算法  以 LASSO、弹性网络

为代表的正则化算法通过在损失函数中加入惩罚

项，将冗余特征的系数压缩至 0，可同步实现特征

选择与数据降维，核心解决中药高维成分数据中多

重共线性干扰 Q-Marker 优先级判断的问题[41-43]。

吴鑫雨等[44]基于智能感官多源数据，采用 LASSO

回归筛选与香附炮制程度高度相关的特征 Q-

Marker，实现了炮制过程的快速辨识，为炮制过程

标志物的动态监测提供了方法支撑。 

2.3  面向深层机制解析的深度学习算法 

深度学习是机器学习的重要分支，核心是通过

多层神经网络的层级化特征提取机制自动从原始数

据中学习复杂的隐性规律，突破了传统算法依赖人

工特征工程的局限，具备强大的非线性关联建模能

力。面向中药“多成分、多靶点、整体调节”的复杂

体系，深度学习可深度挖掘光谱、色谱、多组学、文

本等多源数据的内在关联，实现潜在 Q-Marker 的精

准识别与作用机制的系统阐释，是当前机制型 Q-

Marker 发现的核心创新技术[45]。目前应用于中药 Q-

Marker 研究的深度学习模型主要包括 CNN、RNN、
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GNN、AE 以及 Transformer 与大模型等，不同模型

分别适配不同类型的数据与研究场景。 

2.3.1  CNN  CNN 是深度学习领域应用最广泛的

模型之一，通过卷积层的局部感受野与权值共享机

制提取数据的空间结构特征，经池化层压缩维度后

由全连接层输出最终结果，无需人工设计特征参

数，可自动捕捉数据中的深层模式。在 Q-Marker 研

究中，CNN 主要用于光谱、色谱数据的特征挖掘与

标志物定量检测，可有效解决重叠峰、低丰度成分

难以识别的技术瓶颈，实现 Q-Marker 的快速无损

定量[46]。Gao 等[47]采用 CNN 融合双向长短期记忆

网络（long short-term memory，LSTM）网络，基于

NIR 数据精准预测血府逐瘀口服液中 7 种活性 Q-

Marker 的含量，同时实现了产品生产过程的质量动

态监测，为 Q-Marker 的传递规律解析提供了成熟

的时序建模工具。 

2.3.2  RNN  RNN 是专门面向时序数据的深度学

习模型，通过神经元的循环连接保留序列前后的依

赖信息，其改进模型 LSTM 与门控循环单元（gated 

recurrent unit，GRU）通过门控机制有效解决了长序

列训练中的梯度消失问题。在 Q-Marker 研究中，

RNN 系列模型主要用于解析标志物在炮制、提取、

贮藏、全产业链加工过程中的含量动态变化规律，

支撑 Q-Marker 的传递溯源性评价与生产过程质量

控制[48]。Zhang 等[49]以 354 味抗癌中药及其对应归

经、 5 471 种成分化合物为数据基础，整合

CancerHSP、ETCM 与 Hit 2.0 公共数据库资源，采

用图卷积网络（graph convolutional network，GCN）

与 RNN 耦合的深度学习混合模型 GRMC，基于分

子图拓扑结构生成归经多标签序列，实现中药多靶

点归经的智能分类，可用于 Q-Marker 筛选及预测。 

2.3.3  GNN  GNN 是针对图结构数据的深度学习

模型，通过消息传递机制聚合邻居节点的特征信息，

可天然适配中药“成分-靶点-通路-药效”的复杂关联

网络，是机制型 Q-Marker 发现的核心创新技术。根

据具体架构差异，GNN 可细分为 GCN、图注意力网

络（graph attention network，GAT）等变体，分别适

用于不同复杂度的网络建模。Zhu 等[50]基于自建环

氧合酶-2（cyclooxygenase-2，COX-2）抑制剂数据集

与中药来源化合物库，系统对比随机森林分类器、深

度学习及 GAT、GCN、MPNN 等图神经网络模型在

COX‑2 抑制剂分类任务中的性能，筛选最优模型挖

掘潜在 COX‑2 抑制剂，解析调控抑制活性的关键分

子亚结构，并对候选分子开展实验验证，为挖掘潜在

中药 Q-Marker 及验证提供了思路。 

2.3.4  AE  AE 及其变种变分自编码器（variational 

autoencoder，VAE）属于无监督深度学习模型，通

过“编码-解码”的重构结构，将高维原始数据压缩

为低维隐性特征，再通过解码重构还原数据，可挖

掘传统方法难以识别的隐性特征[51]。在Q-Marker研

究中，AE 主要用于无标签数据的特征挖掘，可识别

低丰度、弱差异的潜在 Q-Marker，补充标志物筛选

的维度与深度[52]。Wan 等[53]以对氯苯丙氨酸诱导的

失眠大鼠模型为对象，构建融合转录组、代谢组与

深度学习的整合分析框架，采用基于 AE 降维与跨

模态注意力机制的多组学特征融合策略解决数据

异质性问题，共筛选得到 1 847 个差异基因与 286

个差异代谢物，五折交叉验证下深度神经网络分类

准确率达91.2%，曲线下面积（area under urve，AUC）

为 0.956，置换检验证实模型性能显著优于随机水

平，提示天王补心丹可协同调控神经递质合成与分

解代谢通路发挥药效，也为其他中药复方的机制解

析提供可复用的计算研究框架。 

2.3.5  Transformer  Transformer 基于自注意力机

制捕捉数据的全局关联，突破了循环模型的序列长

度限制，是当前多模态数据融合与知识推理的核心

架构，以此为基础的中医药大模型进一步推动了 Q-

Marker 研究向端到端、智能化方向升级[54]。中医药

专用大模型可高效挖掘海量文献中的成分-药效关

联知识，加速 Q-Marker 的虚拟筛选；多模态大模型

可同步整合化学、生物、文本多源数据，实现标志

物筛选、机制阐释与检测方法设计的一体化输出。

Yuan 等[55]开发的 HSQCid 工具基于 Transformer 架

构实现了天然产物结构的高通量解析，可快速确认

候选 Q-Marker 的化学结构，效率较传统人工解析

提升数十倍，为 Q-Marker 的结构验证提供了高效

工具。多模态大模型是未来 Q-Marker 研究的重要

发展方向，后续可进一步融合多组学数据与中医药

理论知识，构建一体化的智能筛选体系[56]。 

2.4  面向小样本与泛化提升的集成学习与小样本

学习 

集成学习与小样本学习是机器学习领域针对

模型泛化能力优化的重要技术方向，核心解决中药

Q-Marker 研究中样本异质性强、稀缺药材数据不

足、单一算法稳定性弱的现实问题。2 类技术分别

从多模型协同决策、样本利用效率优化 2 个维度切
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入，有效提升筛选模型的鲁棒性与场景适配性，是

推动 AI 辅助 Q-Marker 筛选从实验室研究向实际应

用落地的重要支撑[57]。 

2.4.1  集成学习  集成学习通过组合多个结构、原

理各异的基学习器，以投票、加权平均等群体决策方

式输出最终结果，可显著降低单一模型的过拟合风

险与结果偏差，提升预测的稳定性与泛化能力，常用

实现策略包括 Bagging、Boosting、Stacking 3 类[58]。

在 Q-Marker 研究中，集成学习可整合不同算法的

筛选优势，降低单一样本、单一建模方式带来的假

阳性偏差，常用于 Q-Marker 含量的精准预测、多维

度质量分级与综合评价。谢文涌等[59]提出基于叶片

子区间多特征提取和 Stacking 集成学习的金线莲品

系分类方法，分类正确率达 94.49%，F 值为 93.91%，

显著优于单一分类模型。周正等[60]采用 Bagging 策

略集成多个偏最小二乘基模型，将黄柏提取过程中

Q-Marker 小檗碱含量预测的均方根误差从 0.961 4

降至 0.413 6，模型稳定性与预测精度均显著优于单

一模型，实现了标志物含量的在线精准监测。 

2.4.2  小样本学习  小样本学习旨在样本量有限的

条件下完成模型的有效训练，核心技术涵盖迁移学

习、数据增强、元学习等，可破解珍稀濒危药材、经

典名方、罕见病证相关中药等实验样本稀缺场景下

的 Q-Marker 筛选难题[61]。其中，迁移学习通过将通

用数据集上训练得到的预训练模型迁移至目标小样

本场景，大幅降低对目标领域样本量的要求[62]；数据

增强则通过对现有样本进行符合专业逻辑的变换

扩充训练集提升模型的泛化表现。郭兆华等[57]采用

光谱数据增强结合 CNN，在小样本条件下实现白芷

产地溯源准确率 94.7%，显著优于传统 SVM 模型，

为道地药材专属 Q-Marker 的筛选提供了可行的技

术路径。小样本学习大幅降低了 AI 模型的样本门

槛，拓展了 AI 技术在稀缺药材 Q-Marker 研究中的

应用范围；但模型迁移效果受源域与目标域数据相

似度的影响较大，后续可结合元学习框架进一步提

升小样本场景下的模型快速适配能力[63-64]。 

综上，集成学习与小样本学习并非独立于传统

机器学习、深度学习的算法，而是通过优化模型组

合、样本利用效率，弥补单一算法在中药 Q-Marker

研究中的不足，与传统机器学习、深度学习算法协

同作用，构建适配中医药数据特点的 Q-Marker 筛

选模型，提升筛选的精准度、稳定性与泛化能力。

以上模型的适用场景及优缺点见表 2，需根据不同

的基础数据及需求选择合适准确的算法模型。 

表 2  常用 AI 模型在中药 Q-Marker 研究中的适用场景及优缺点 

Table 2  Applicable scenarios, advantages and disadvantages of common AI models in Q-Marker research of traditional 

Chinese medicine 

模型 适用场景 优点 缺点 

SVM 基原/产地专属 Q-Marker 初筛、标志物特异性判别[27-28] 小样本高维数据表现优异、稳定性好 参数调优敏感、大规模数据处理效率低 

RF 药效关联 Q-Marker 筛选、特征重要性排序[24] 抗过拟合能力强、可输出特征权重、对缺失

值不敏感 

对低丰度弱差异标志物识别灵敏度有限 

PLS 谱效关系建模、差异 Q-Marker 筛选与量效分析[30] 小样本下稳定、可同步实现筛选与关联建模 难以捕捉多成分非线性协同作用 

LR 质量等级关联 Q-Marker 筛选、标志物安全风险评估[31-33] 可解释性强、结果易转化为质控标准 为线性模型，无法刻画复杂非线性关联 

KNN 小样本 Q-Marker 快速初筛、基原属性分类[34-35] 原理直观、无需预训练、小样本可用 高维大数据计算效率低、对特征尺度敏感 

CNN Q-Marker 快速无损定量、低丰度成分识别[42] 自动提取空间特征、检测精度高 需大量标注数据、文本类数据适配性差 

RNN Q-Marker 传递溯源规律解析、全产业链过程质控[44] 擅长处理时序数据、捕捉动态变化规律 长序列易出现梯度消失、训练难度较高 

GNN 机制型 Q-Marker 发现、配伍关联网络分析[45] 适配图结构数据、可阐释作用机制 训练复杂度高、可解释性弱 

AE 无监督潜在 Q-Marker 挖掘、低丰度隐性特征识别[48] 无需标签数据、可挖掘深层隐性特征 无监督训练可控性弱、结果需实验验证 

Transformer 多模态 Q-Marker 筛选、标志物结构解析与虚拟筛选[50] 捕捉全局关联、支持多模态融合、知识推理

能力强 

训练数据与算力需求高、存在生成幻觉

风险 

集成学习 Q-Marker 多维度综合评价、标志物含量精准预测[55] 鲁棒性强、泛化能力优于单一模型 模型复杂度高、可解释性低于单模型 

 

3  AI 驱动的 Q-Marker 发现研究路径 

基于 AI 的多源数据整合、高维特征挖掘与非

线性关联建模能力，结合 Q-Marker“特有性、有

效性、可测性、传递溯源性、配伍关联性”5 大核

心属性，笔者构建了中药 Q-Marker 标准化、可重

复、高效化的研究流程，打破了传统“单一成分

筛选、经验判断主导”的局限，实现了“数据驱

动-模型挖掘-机制验证-标准落地”的闭环，见图

1。需要说明的是，以下 5 类研究路径系本文基于

现有文献归纳提出的分析框架，并非领域已形成

共识的固定分类；其覆盖从初筛到机制阐释的全

流程，见表 3。 
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图 1  基于 AI 的中药 Q-Marker 发现与评价框架 

Fig. 1  Discovery and evaluation framework for Q-Marker of traditional Chinese medicine based on AI 

表 3  5 类 AI 驱动中药 Q-Marker 研究路径对比 

Table 3  Comparison of five types of AI-driven research pathways for traditional Chinese medicine Q-Markers 

研究路径 核心痛点 关键流程 优势 应用边界 适用条件 

化学指纹＋AI

无监督 

缺乏快速初筛差异标志

物的手段 

指纹采集→预处理→降维聚类→

差异成分筛选→验证确证 

快速、简便、无需药效

数据 

仅反映化学差异，无法关

联药效，适用于初筛 

仅具备化学/光谱数据，

无药效数据 

多 组 学 ＋AI

关联 

难以解析多成分-多靶点

非线性关联 

多组学检测→数据融合→关联建

模→筛选→药效验证 

机制阐释，一体化关联 成本高、样本量大，需多

组学检测支撑 

具备多组学与药效数据 

文本知识＋AI

知识图谱 

珍稀药材实验数据匮乏，

难以衔接传统理论 

文本采集→知识抽取→图谱构建→

推理→候选筛选→实验验证 

挖掘传统理论，低成本

快速筛选 

结果为预测性，需实验验

证，适用于虚拟筛选 

文献丰富、实验样本稀缺 

图像特征＋AI

计算机视觉 

外观评价依赖经验，难以

关联内在成分 

图像采集→预处理→特征提取→

特征-成分关联→筛选→验证 

快速、无损、现场检测 受采集条件影响大，间接

关联标志物 

饮片现场快速检测、质量

分级 

多模态融合＋ 

AI 端到端 

单模态数据片面，难以兼

顾 5 大属性 

多模态采集→预处理→特征融合→

端到端建模→多维度验证 

深度融合，端到端智

能，效率高精准 

技术门槛高，可解释性待

提升，是前沿方向 

具备多源数据的复杂中

药体系 

 

3.1  化学指纹＋AI 无监督研究路径 

该范式是中药 Q-Marker 研究中应用最广、最

基础的方法，依托化学指纹图谱（HPLC、UPLC、

近红外光谱、拉曼光谱等）的整体特征性，结合 AI

无监督学习算法（如 PCA、自编码器、K-means 等），

无需先验标签即可挖掘指纹差异特征，快速筛选与

基原、产地、炮制工艺等质量属性相关的候选标志

物，适用于道地溯源、真伪鉴别及未知质量差异机

制的初筛[32]。黄冬兰等[65]采用红外三级鉴定与 K-

means 聚类法进行党参快速鉴别，采集纹党参与白

条党参共 49 个样本的红外光谱，经一维、二阶导数

和二维相关红外分析后，利用 K-means 聚类实现分

类，二维相关红外光谱显示纹党参在 1 459、1 298、

1 209 cm−1 处有 3 个强自动峰（以 1 209  cm−1 最强），

而白条党参仅在 1 450  cm−1 处有 1 个强自动峰，其

余自动峰极弱，该方法为相似中药的快速鉴别提供

了有效手段。 

3.2  多组学＋AI 关联研究路径 

该范式以系统生物学为核心，整合代谢组、蛋

白组、转录组等多维数据，结合 AI 关联建模，挖

掘“组学特征-中药质量-生物效应”的内在关联，

筛选机制型 Q-Marker，实现“成分-靶点-通路-药

效”一体化，适用于药效物质基础解析与机制阐释。

Gao 等[66]通过 CNN 学习 LC-MS/MS 谱图特征，并

联合候选结构指纹的 Tanimoto 相似度计算，实现了

代谢产物的注释，进而为中药体内代谢产物的鉴定

与预测提供了有力支持。所鉴定的代谢产物可映射

至原型成分及代谢途径，进而筛选出能在体内暴露
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并传递至靶器官的 Q-Marker，为基于体内传递溯源

的 Q-Marker 发现提供了有力工具。 

3.3  文本知识＋AI 知识图谱研究路径 

该范式以中医药传统理论与现代文献为核心，

依托 NLP 与知识图谱技术，构建“中药-成分-药

效-靶点-通路”知识网络，通过知识推理挖掘潜在

Q-Marker，实现传统理论与现代科技融合，适用于

理论筛选及缺乏实验数据的珍稀中药、经典名方。

此研究范式整合了中医药传统知识与人工智能技

术，为中药 Q-Marker 的发现提供了智能化新路径，

如相关中医药知识挖掘平台[67]采用此路线，通过图

算法从已有知识中推理出与功效强相关的成分节

点，作为候选 Q-Marker，实现了传统理论与现代智

能技术的融合。 

3.4  图像特征＋AI 计算机视觉研究路径 

该范式以中药外观、显微特征为核心，依托计

算机视觉与深度学习，自动提取图像特征并关联内

在质量成分，筛选反映真伪、等级的 Q-Marker，实

现快速无损检测，适用于饮片鉴别、质量分级、基

原区分[68]。在中药 Q-Marker 研究中，采集不同产

地与等级的中药饮片及显微图像，经中值滤波去噪

和直方图均衡化增强后，采用 CNN 提取纹理、颜

色及细胞结构特征，结合 HPLC 测定的活性组分含

量构建随机森林关联模型，筛选出候选标志物，其

中纹理密度可能与差异成分含量显著正相关[69]。孙

佳琪等[70]进一步利用高光谱成像，提取图像灰度共

生矩阵纹理特征及小波能量，并与特征波长光谱值

融合，构建 XGBoost 模型，实现了对紫苏 Q-Marker

紫苏醛含量的高精度预测（测试集 R2＝0.989 44，

预测均方根误差＝0.036 40），证实图像纹理与特征

波长光谱可作为 Q-Marker 含量快速无损预测的间

接代理变量；需注意图像/高光谱特征本身并非 Q-

Marker，其预测目标（如紫苏醛）才是经化学确证

的 Q-Marker。 

3.5  多模态融合＋AI 端到端研究路径 

该范式是当前前沿方向，整合化学、生物、文

本、图像等多模态数据，依托多模态深度学习与

Transformer 大模型，实现“数据输入-特征融合-模

型挖掘-标志物筛选-验证评价”的端到端智能化流

程，无需人工分步处理，充分挖掘多模态数据内在

关联，筛选兼具化学特异性、药效有效性、传递溯

源性的核心标志物，适用于复杂中药制剂、道地药

材、濒危药材的高质量研究。梁振忠等[71]提出的基

于 Transformer 改 进 的 中 药 - 靶 点 相 互 作 用

（traditional Chinese medicine herb-target interaction，

TCMHTI）模型预测出青附蠲痹汤治疗类风湿关节

炎的肿瘤坏死因子-α（tumor necrosis factor α，TNF-

α）、白细胞介素-1β（interleukin-1β，IL-1β）等 9 个

核心靶点。TNF-α、IL-1β 等属于药效作用靶点（疾

病相关生物标志物），并非中药 Q-Marker，该类研

究的意义在于以预测得到的核心靶点为反向线索，

引导研究者在复方中富集筛选能够调控上述靶点

的化学成分，进而通过谱效关联与实验确证锁定真

正的化学 Q-Marker，从而为 Q-Marker 筛选提供机

制导向的新依据，模型预测准确性优于经典网络药

理学方法。 

4  AI 辅助的中药 Q-Marker 验证与评价体系构想 

AI 不仅能实现中药 Q-Marker 的高效筛选与机

制挖掘，还能为Q-Marker的验证与评价提供标准化、

智能化技术支撑，破解传统验证方法效率低、评价维

度单一、标准不统一的难题。基于 AI 技术构建的 Q-

Marker 验证与评价体系，以“特异性、有效性、可

测性、传递溯源性、配伍关联性”5 大核心属性为评

价准则，整合多源数据与多算法模型，实现从实验室

验证到行业标准落地的全链条评价，确保筛选出的

Q-Marker 科学、可靠、可推广，具体涵盖验证技术、

评价维度与标准化流程 3 部分，见图 2。 

4.1  Q-Marker 研究的证据分级框架 

在系统梳理现有文献时可以发现，不同研究所

完成的工作深度差异极大，部分研究仅完成了基于

光谱/指纹图谱的分类与鉴别（即样品能否被正确区

分），部分研究进一步筛选出了差异化学成分，但未

进行结构确证与药效关联，少数研究则完整覆盖了

从候选 Q-Marker 发现到标准转化的全链条。为客

观评价各文献在 Q-Marker 发现与验证链条上所处

的位置，本文提出 7 级证据分级框架，由低到高依

次为 I 级（分类/鉴别证据）：仅证明不同基原、产

地、等级或炮制规格的样品可被算法正确区分，未

指向具体化学成分；II 级（候选化学标志物证据）：

通过差异分析、特征重要性排序等筛选出候选化学

成分（或差异峰），但未完成结构确证；III 级（结

构确证证据）：候选成分经 LC-MS/MS、NMR 等完

成结构鉴定与指认；Ⅳ级（药效关联证据）：候选成

分含量与体外/体内药效数据建立显著量效或谱效

关联，或通过受体/酶学实验验证其活性；Ⅴ级（传

递验证证据）：候选成分在药材-饮片-中间体-制剂 
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图 2  AI 辅助中药 Q-Marker 验证与评价构想技术路线 

Fig. 2  Conceptual technical route for AI-assisted verification and evaluation of Q-Markers in traditional Chinese medicine  

产业链各环节可被稳定追踪，其传递规律明确；Ⅵ

级（可测性验证证据）：候选成分可经常规色谱/光

谱方法准确定量，方法学验证（专属性、精密度、

重复性、稳定性）符合《中国药典》要求；Ⅶ级（标

准转化证据）：候选成分已纳入或具备纳入药典/行

业标准的含量限度与检测方法，并通过外部批次与

跨实验室验证。现有文献多数 AI 相关研究处于Ⅰ～

III 级，即完成了分类鉴别与候选成分筛选，但同时

完成Ⅳ～VII 级验证的研究仍属少数；尤其缺乏外

部批次验证与跨实验室验证支撑的研究，其结论尚

不足以直接支撑 Q-Marker 的标准转化。本文将围

绕Ⅳ～VII 级验证所需的技术、量化评价与标准化

流程展开。 

4.2  AI 辅助的 Q-Marker 验证技术 

Q-Marker 的验证是确认其科学性与实用性的

关键环节，核心包括结构验证、活性验证、可测性

验证与传递溯源性验证 4 大模块，AI 技术可显著提

升验证效率与精准度，实现验证过程的智能化与标

准化。 

4.2.1  结构验证  核心是确认候选 Q-Marker 的化

学结构，避免成分鉴定误差，AI 技术可辅助实现化

合物结构的快速解析与确认。常用 AI 技术包括基

于 Transformer 的化合物结构解析模型（如 HSQCid

模型）、分子结构预测模型，可结合 LC-MS/MS、

核磁共振波谱法等检测数据快速匹配化合物结构

数据库，实现结构的精准鉴定，相比传统人工解析

方法，效率、准确率均可得到提升。此外，AI 分子

模拟技术可预测候选标志物的空间构象，辅助确认

其与靶点的结合位点，为活性验证提供理论支撑。 

4.2.2  活性验证  核心是确认 Q-Marker 与中药药

效、安全性的关联，明确其生物活性与作用机制，

AI 技术可实现活性的快速预测与高效验证。一方

面，通过 GNN、深度学习等算法构建“成分-靶点-

通路”预测模型，快速预测候选标志物的潜在活性

与作用机制，缩小体外、体内实验的范围，降低实

验成本；另一方面，AI 辅助的高通量筛选技术（如

基于 CNN 的细胞活性检测模型）可实现多候选标

志物的同步活性验证，快速筛选出具有明确生物活

性的标志物。同时，AI 可整合多批次活性实验数据，

构建量效关系模型，明确 Q-Marker 含量与药效的

关联规律，为含量限度制定提供支撑。 

4.2.3  可测性验证  核心是确认 Q-Marker 可通过

常规检测技术精准定量，满足质量控制的实际需

求，AI 技术可辅助优化检测方法、提升检测精度。

常用 AI 技术包括 CNN、PLSR 等，可结合光谱、色

谱数据，优化检测条件（如色谱柱选择、流动相配

比、检测波长），实现标志物的快速、精准定量，

同时解决传统检测中重叠峰、微弱峰难以识别的问

题[72]。此外，AI 可构建检测方法的稳定性评价模型，

自动监测检测过程中的误差，确保检测结果的可靠
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性与重复性。 

4.2.4  传递溯源性验证  核心是确认 Q-Marker 在

中药产业链（药材-饮片-复方制剂）中的传递规律，

实现质量溯源与全程质控。AI 技术可实现传递规律

的动态监测与精准溯源，通过 LSTM、BiGRU 等时

序模型，分析 Q-Marker 在不同加工环节（炮制、提

取、制剂）的含量变化数据，捕捉其传递规律，明

确加工过程对标志物含量的影响，优化加工工艺；

同时，结合 AI 溯源模型（如 SVM、RF），整合产

地、加工工艺、检测数据等多源信息，实现中药质

量的全链条溯源，确保 Q-Marker 的可追溯性。 

4.3  多维度评价体系与 AI 建模 

基于中药 Q-Marker 的 5 大核心属性，或许可

尝试构建多维度评价体系，结合 AI 建模技术，实

现 Q-Marker 的全面、客观评价，明确其优先级与应

用价值，为质量标准制定提供科学依据。评价体系

围绕上述 5 大属性展开，均遵循“数据准备-AI 建

模-量化评价-优化”的通用框架，但各维度在数据输

入、模型选择、核心公式及阈值依据上存在显著差

异。各维度的关键量化公式与评价标准汇总见表 4。 

表 4  5 大核心属性量化评价公式与指标 

Table 4  Five core attribute quantitative evaluation formulas and indicators 

评价维度 量化公式 符号说明与推荐模型 合格阈值及依据 

特异性 
D＝1－

X̅t－X̅c

max(Xt
,Xc)

，SI＝
TP

TP＋FP
 

Xt、Xc分别为目标与对照样品特征均值；TP 为

正确识别目标中药的样本数，FP 为误判样本

数；常用 SVM、CNN 

区分度（D）≥0.8（参考化学计量学分类

判据[73]）；特异性指数（SI）≥0.85 

有效性 

 

C＝
wi

∑  m
k=1 wk

 

xi、y
i
分别为第 i 个样本的标志物含量与药效

值，n 为样本数；wi为模型特征重要性权

重；常用 RF、PLSR，SHAP 值辅助 

关联系数|r|≥0.8；活性贡献度（C）由

SHAP 值推导；R2≥0.8，RMSEP≤0.1

（参照 QbD 指导原则[74]） 

可测性 

A＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
，RSD＝

√
1

n－1
∑  n

i=1 (xi－x ̅)2

x ̅
， 

E＝|
x̂-x0

x0

| 

TP/TN 为正确定量/判为未检出样本数，FP/FN

为误判样本数；xi为重复测定值，x̅为均值；

x̂、x0分别为模型预测值与实际检测值；常用

CNN、PLSR 

检测准确率（A）≥95%；RSD≤2%（参

照《中国药典》分析方法验证指导原

则[75]）；检测误差率（E）≤5% 

传递溯源性 
T＝

Xk

Xk-1

，S＝
正确溯源的样本数

总溯源样本数
 

Xk、Xk-1为第 k 与 k−1 环节的标志物含量均值；

常用 LSTM、BiGRU（传递预测）、RF（溯

源） 

传递效率（T）≥80%（单环节）、全链

均值≥75%；溯源准确率（S）≥95%

（参照食品/药品追溯系统阈值[76]） 

配伍关联性 
SCC＝

Y1+2

Y1+Y2

，CR＝
∑  k

j=1 wij×rij

k
 

Y1+2为联合药效，Y1、Y2为单独药效；wij、rij为

第 j 个成分的互作权重与关联系数，k 为成分

数；常用 GNN、知识图谱 

协同作用系数（SCC）＞1；配伍关联度

（CR）≥0.7 

 

基于表 4 的 5 项指标得分，可构建集成学习综

合评价模型（如 Stacking 集成），通过加权或投票

机制对候选 Q-Marker 进行综合评分与优先级排序。

上述公式与阈值多源自相关领域已有文献或指导

原则的推荐，实际应用中需根据具体品种和检测条

件进行校正与优化。AI 模型在此体系中始终作为产

生假设、辅助排序的智能化工具，Q-Marker 的最终

确立仍须以药效实验、含量测定等湿法验证为根本

依据。当然，上述构想还有待在未来进一步验证，

同时目前尚无法替代湿法验证，仅能辅助中药 Q-

Marker 发现与评价。 

4.4  评价体系的标准化流程 

为确保 Q-Marker 验证与评价的规范性、可重

复性，结合 AI 技术构建标准化流程，明确各环节

的技术要求与操作规范，具体流程如下：（1）候选

标志物筛选，基于上述 Q-Marker 发现范式初筛候

选物，质控要求保证来源样品具代表性且经权威鉴

定，纳入阴性对照样品，避免假阳性[77]；（2）多维

度验证，依次完成结构、活性、可测性、传递溯源

性及（复方）配伍关联性验证[5]。每项验证须设定

性能确认标准（如结构确证匹配度＞95%），并全

程记录仪器型号、参数与标准操作程序（standard 

r＝
n

i= 1

n∑ xi y i－ i= 1

n∑ x i i= 1

n∑ yi

n
i=1

n∑ x i
2 －

i= 1

n∑ x i

2
n

i=1

n∑ y i
2 －

i= 1

n∑ y i

2
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operating procedure，SOP），确保可重复；（3）AI

量化评价[78]，调用表 4 中对应模型计算核心指标。

质控上，模型须通过交叉验证并保存超参数，预测

集性能指标需达到预设阈值（如 R2≥0.8）。当前缺

乏统一基准时，可依据该批次数据分布设定内部阈

值，并与经典方法结果对照；（4）优先级排序，综

合评分排序后，须进行灵敏度分析，考察权重变化

对排序的影响，防止极值误判；（5）标准转化，依

据核心 Q-Marker 含量数据，参照《中国药典》相

关技术规范，拟订含量限度与检测方法[79]。可行

性方面，需开展多实验室协同验证，确保方法可转

移；（6）动态更新，利用 AI 持续监测上市后多批

次样本及临床数据，设定偏差预警限（如含量波动

超过±20%历史均值），触发再评价。此步骤要求

建立长期数据库与数据采集规范。 

整个流程通过嵌入质控节点与阈值判据，力求

使 Q-Marker 验证与评价从“理论构想”走向规范

化、可操作，化解不同团队间标准不一的难题。同

时，AI 在此体系中的定位始终是高效假设生成与数

据处理的辅助工具，最终确认仍需依赖实验验证。 

5  模型规范与质量标准转化条件 

AI 辅助筛选的 Q-Marker 要实现从实验室研究

向法定质量标准的转化，需满足数据、模型、验证、

合规 4 方面的规范要求，确保结果科学、可靠、可

重复、可监管。在数据规范性方面，样本需具备充

分的代表性，覆盖不同产地、基原、批次、规格，

充分反映中药的质量波动范围，避免样本偏倚导致

的假阳性结果[80]。数据采集需遵循统一的标准操作

流程，仪器参数、前处理方法、检测条件需完整记

录，确保数据的可追溯性与可重复性。数据标注需

由专业人员完成，建立标注审核机制，确保基原鉴

定、药效评价、成分定性等标注信息准确无误。同

时鼓励研究数据公开共享，接受同行验证，推动领

域基准数据集的构建，为模型性能对比提供统一基

准。在模型规范性方面，算法选择应优先选择可解

释性强、成熟度高的算法，使用深度学习等黑箱模

型时，需配套可解释性分析，如 SHAP[81]等方法，

说明标志物筛选的科学依据，解释模型决策逻辑。

模型需具备可复现性，公开代码、超参数设置、训

练数据划分方式，确保其他研究团队可重复验证结

果。模型性能评价需采用统一的规范指标，分类模

型采用准确率、精确率、召回率、F1 值等，回归模

型采用决定系数、均方根误差、相对标准偏差等，

同时报告内部交叉验证与外部验证结果。在验证层

级要求方面，需建立 3 级验证体系，确保模型的泛

化能力与实用性[82]。一级为内部交叉验证，在同一

批次数据集内进行交叉验证，初步评估模型性能；

二级为外部批次验证，采用不同批次、不同时间、

不同仪器采集的独立数据集进行验证，评估模型的

批次泛化能力；三级为跨实验室验证，在多个实验

室、多台仪器上进行验证，评估模型的跨实验室转

移能力，这是纳入标准的必要条件。目前多数研究

仅完成了内部交叉验证，外部验证与跨实验室验证

严重不足，这是制约成果转化的关键瓶颈。在合规

性适配方面，筛选出的 Q-Marker 需符合《中国药

典》的整体质控框架，含量限度设定需结合安全性、

有效性与生产实际，具备可执行性。检测方法需适

配常规实验室的仪器条件，避免依赖特殊、昂贵设

备，确保方法可推广。需充分论证 AI 辅助方法的

科学性与可靠性，符合药品监管部门的技术要求，

逐步推动 AI 方法纳入《中国药典》指导原则。 

6  结语与展望 

AI 技术凭借强大的多源数据融合、高维特征挖

掘与非线性关联建模能力，已深度渗透到中药 Q-

Marker 研究的全流程，打破了传统筛选方法的局

限，实现了从“经验驱动”向“数据驱动”的转变，

构建了化学指纹＋AI 无监督、多组学＋AI 关联、

文本知识＋AI 知识图谱、图像特征＋AI 计算机视

觉、多模态融合＋AI 端到端 5 类研究路径，在单味

药、复方中药、道地药材、濒危药材的 Q-Marker 研

究中取得了显著成果[83]。 

但当前研究仍面临多重挑战：（1）多源数据存

在“碎片化、标准化不足”问题，不同研究团队的

检测技术、样本来源、实验条件差异导致化学、生

物效应、图像等数据难以整合形成“数据孤岛”，缺

乏统一的数据采集、预处理、标注规范，稀缺药材

与经典名方的样本量不足及多模态数据完整性欠

缺，限制了 AI 模型的泛化能力与筛选精度[84]。（2）

AI 模型可解释性差、适配性不足，深度学习等模型

的“黑箱”特性使其难以阐明筛选 Q-Marker 的内在

逻辑，与中医药“辨证论治、整体调节”的理论体

系难以契合，现有模型多直接迁移自化学、生物学

领域，未能充分融合中药多成分、多靶点、整体调

节以及炮制、配伍对成分影响等核心特点，导致泛

化能力有限，多模型协同筛选策略尚未成熟[85]。（3）

技术融合深度不足、落地难度大，AI 技术多停留在
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数据处理与特征筛选环节，与化学检测、药效实验、

质量标准制定等环节尚未形成“数据采集-模型筛

选-实验验证-标准落地”的完整闭环。复合型人才

匮乏、AI 检测成本较高，多数模型难以应用于生产

流通等实际场景。（4）Q-Marker 验证体系不完善、

标准不统一，AI 筛选出的候选标志物验证方法单

一，缺乏对传递溯源性、配伍关联性的系统考量，

尤其复方中药的协同作用复杂，单一标志物难以反

映整体质量，不同团队筛选结果差异较大，且缺乏

基于 AI 技术的统一评价标准，导致结果难以纳入

《中国药典》等行业规范。 

针对上述挑战，未来研究应朝着“数据标准化、

模型可解释化、技术深度融合、标准体系化”的方

向发展：（1）构建中药多源数据标准化体系，建立

统一的数据采集、预处理、标注、共享规范，搭建

数据共享平台并补充稀缺样本，采用数据增强技术

提升数据利用率；（2）研发可解释性 AI 模型，结合

知识图谱与中医药理论，融入多成分、多靶点等特

性，通过集成学习与小样本学习提升泛化能力，并

推动模型轻量化；（3）深化 AI 与化学检测、药效实

验、炮制工艺、质量标准制定等环节的融合，形成

完整闭环，同时加强复合型人才培养，开发便携低

成本检测设备；（4）完善 Q-Marker 验证体系，加强

对传递溯源性、配伍关联性及复方协同作用的验

证，建立基于 AI 技术的统一筛选与评价标准，推

动成果纳入《中国药典》；（5）拓展研究场景至道地

药材溯源、濒危药材保护等领域，对接国际质量标

准，助力中药现代化与国际化发展。 

综上所述，通过构建数据标准化体系、研发可

解释性模型、深化技术融合、完善验证体系、拓展

研究场景，AI 驱动的中药 Q-Marker 研究将向更高

质量、更标准化、更规模化的方向发展，实现智能

化筛选与标准化应用，为中医药现代化、国际化提

供有力支撑。 
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