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摘要：目的　以药品监管理念为导向，建立基于近红外光谱与机器学习联用的艾叶真伪品判别的方法。方法　使用近红外光
谱仪测定艾叶真伪样品的近红外光谱，并采用特征工程中的特征筛选、特征衍生等相关技术对实验数据进行处理。随机划分

训练集和测试集，使用训练集样品数据对机器学习领域经典的逻辑回归模型进行２分类模式训练，测试集样品进行模型的评
估。结果　使用逻辑回归模型对测试集样品的判别准确率为９７％，其他各项评价指标也均在９２％以上。同时，对于正品与伪
品混合样品的判别也较准确。相较于传统化学计量学方法，判别准确率更高。结论　本研究所建立的逻辑回归模型可以实
现鉴别艾叶的真伪，对药品监管工作具有技术支撑作用。
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Ｖａｎｔ．）的干燥叶，是我国常用中药材之一，主要含
有挥发油类、黄酮类、萜类等化学成分，具有抗菌、

抗病毒、抗炎、止血等药理活性，多用于温经止血，

散寒止痛等症的治疗［１５］。据《中国植物志》记

载［６］，艾叶所属菊科蒿属植物在我国有 １８６个种
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及４４个变种，其中不乏有难辨真伪的艾叶混伪
品。课题组在药材种植基地的实地调研中发现，

艾叶在生长过程中常伴生有蒙古蒿、水蒿、小艾叶

等艾叶混伪品，采收时极有可能混入。此外，在药

材市场的实地调研中，也发现不少以艾叶近缘种

植物混作艾叶药材售卖的情况。

基于艾叶药材存在的上述问题，从药品监管工

作实际情况出发，本研究开展了艾叶及其伪品的近

红外光谱研究。具体方法是：以来源可靠的艾叶药

材作为正品类，以种植基地和市场上常见的几种艾

叶的伪品作为伪品类，这样将艾叶药材及其各种混

伪品的判定归为２分类问题，并且采用不同比例正
品与伪品混合模拟的形式，更贴近于实际监管工作

中的检验判定。然而由于伪品类样品来源繁杂，缺

乏规律可循，出现传统的化学计量学技术判别结果

不准的情况。为解决这一问题，本研究采用机器学

习中经典的逻辑回归算法模型，通过特征筛选和特

征数据增强技术，实现艾叶正伪品近红外光谱的准

确判别。考虑到药品监管工作的实际应用情况，在

研究过程中使用了正品与不同伪品以及不同品种的

伪品之间相混合的样品，另外在仪器参数相同的条

件下，不同样品近红外光谱的测定分布在夏冬两个

温湿度差异较大的季节。本研究的思路、方法与结

果，可以为该品种药材的监管工作提供有力的技术

支撑与有益的参考。

１　仪器与试剂
Ｂｒｕｋｅｒ傅里叶变换近红外光谱仪（美国 Ｂｒｕｋｅｒ

公司）；ＯＰＵＳ光谱分析软件（美国 Ｂｒｕｋｅｒ公司）；
Ｐｙｔｈｏｎ计算机编程语言（美国 ＰｙｔｈｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＦｏｕｎ
ｄａｔｉｏｎ，版本：３８８）。本研究使用的机器学习技术
与算法，所涉及到的随机种子均设置为８３７。

正品艾叶药材样品５１批，不同种伪品艾叶药材
４５批（含不同种伪品之间任意比例混合样品），正品
与伪品不同比例混合样品１４批。样品信息见表１。

２　方法与结果
２１　近红外光谱数据采集

取样品粉末约４ｇ，置于石英样品杯中，振摇样品
杯使样品分布均匀，以内置背景为参比，采用积分球

漫反射方式扫描。扫描范围１２０００～４０００·ｃｍ－１，
扫描次数为３２次，分辨率为８·ｃｍ－１，每个样品重复
测定６次，取平均光谱作为样品的最终近红外光谱数
据。所有样品近红外光谱图见图１。

２２　数据初步分析
２２１　基于主成分分析的数据空间分布　将１～
９６号样品按照各波长进行数据标准化处理，然后进
行主成分分析，按照累计方差不低于９５０％为限，
可将数据降维至 ３个主成分（实际累计方差为
９８３％）数学空间，１～９６号样品在３个主成分空间
的分布见图２。
２２２　聚类分析　将１～９６号样品以各批样品自
身数据进行标准化处理，选择使用 ｗａｒｄ聚类算法，
欧式距离度量簇间距离，结果见图３。
２２３　相关性分析　以近红外光谱数据计算
１～９６号样品间的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，并绘制样品间
Ｐｅａｒｓｏｎ相关热图，见图４。
２２４　相似度分析　将正品艾叶（１～５１号）样品
的近红外光谱数据求均值，得到正品艾叶的平均光

谱数据，然后计算各批伪品艾叶（５２～９６号）样品与
正品艾叶平均光谱的夹角余弦相似度，结果各批伪

品艾叶与正品艾叶的相似度均达到０９９１以上，将
相似度绘制散点图见图５。
２３　基于逻辑回归模型算法的正伪品判别
２３１　样品的数据集划分　将１～９６号样品划分
为２类，即艾叶正品为１类，其他艾叶的各种伪品统
一归为另１类。按此划分，艾叶正品和伪品各有５１
批和４５批，分类别打乱排序按照７∶３比例随机划分
模型的训练集和测试集，结果 ６７批样品划为训练
集，２９批样品划为测试集，训练集中正品和伪品批
数分别为３４批和３３批，测试集中正品和伪品批数
分别为１７批和１２批。
２３２　数据的特征筛选、衍生及预处理　样品近
红外光谱采样波长点共计１８９９个，通过嵌入法使
用逻辑回归算法对 １８９９个波长特征数据进行筛
选，以００９１２作为阈值筛选出 ３９１个波长特征。
然后使用二阶多项式对这３９１个特征进行衍生，最
终可得到７７０２８个特征。将经过数据筛选和衍生
后的训练集样品数据进行标准化预处理，用于后续

机器学习建模。同法得到的测试集样品数据用于模

型判别效果的测试验证。

２３３　逻辑回归模型算法的建立　逻辑回归模型
的正则化惩罚项选择 Ｌ２法，正则化强度倒数 Ｃ为
０９，求解器为“ｌｉｂｌｉｎｅａｒ”，多分类选择自动模式。使
用６７批训练集样品数据训练模型，２９批测试集样
品对完成训练的模型进行测试验证。

结果表明，模型对于训练集的６７批样品的艾叶
正品与伪品判别完全正确，对于２９批测试集样品的
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　　　　表１　正品与伪品艾叶样品信息表
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Ｃｏｄｅ
Ｏｒｉｇｉｎｓ　　　　　　

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）　　　　　　
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ｐｌａｃｅ（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）　　　

Ｎｏｔｅ Ｃｏｄｅ
Ｏｒｉｇｉｎｓ　　　

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）　　　
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图１　正品与伪品艾叶样品近红外光谱图
Ｆｉｇ１　ＮｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓｏｆｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｓ

图２　正品与伪品艾叶样品近红外光谱数据主成分分析得
分分布图

Ｆｉｇ２　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉ
Ｆｏｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｂｙｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

判别结果仅有１批艾叶伪品错判为正品，其余２８批
判别完全正确，准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）达９７％。测试集
对模型的测试各项结果见表２。

将编号为ｔ１～ｔ１４号的正品与伪品不同比例混
合样品的近红外数据按照“２３２”项下操作步骤进
行数据的特征筛选、衍生及以训练集样品数据的标

准化参数进行预处理，然后使用上述训练得到的逻

辑回归模型进行判别，结果１４批样品中有４批样品
判为正品，分别为 ｔ５、ｔ６、ｔ１０、ｔ１１。根据逻辑回归模
型输出结果，这４批样品判为伪品概率分别为７％、
２３％、１１％、３０％。

３　讨　论
３１　艾叶正品与伪品近红外光谱的数据特点分析

由于艾叶正品与伪品的生物学种属关系较近，

近红外光谱表现出较高一致性，这点直观表现在图

１样品的近红外光谱图中。在“２２”部分中，使用主
成分分析法对样品的光谱数据进行降维分布展示

（图２），在９５％以上累计方差情况下，正品与伪品
分布重叠性极高，进一步表明本研究所使用的样品

近红外光谱数据一致性极高，依靠简单而常规的化

学计量学分析方法可能较难达到准确判别的目的，

这一点在此后的聚类分析、相关性分析以及相似度

分析结果中也得到验证（图３～５）。图３表明，正品
与伪品近红外光谱数据即使进行了标准化处理，聚

类并不正确；图４表明，大多数样品的近红外光谱彼
此之间都具有很强的相关性，相关系数与是否为正

品和伪品无关；图５则表明，各批伪品与正品的平均
近红外光谱数据的相似度多分布在０９９８～１００之
间，最低相似度也接近０９９２，可见伪品近红外光谱
与正品具有极高的相似度。

以上对数据进行探索的结果不仅仅与艾叶正品

和伪品近红外光谱数据本身强一致性有关，可能也

与本研究在２分类判别模式中，将不同植物种的艾
叶伪品统一归为１类有一定的关系。

上述一系列化学计量学分析结果表明，艾叶的

正品与伪品近红外光谱组间一致性较高，差异并不

显著，仅使用简单直接的算法可能无法准确判别正

品与伪品。这一点在本研究前期使用光谱仪器商业

软件中距离匹配法（ｄｉｓｔａｎｃｅｍａｔｃｈ）算法，结合
ＳａｖｉｚｋｙＧｏｌａｙ卷积平滑去噪、多元散射校正、标准正
则变换、一阶或二阶导数等多种数据前处理方法，分

析判别准确率最高仅为 ８２％的结果也可以得到
佐证。
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图３　正品与伪品艾叶样品近红外光谱聚类分析热图
Ｆｉｇ３　ＣｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｈｅａｔｍａｐｏｆｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

图４　正品与伪品艾叶样品近红外数据Ｐｅａｒｓｏｎ相关性热图
Ｆｉｇ４　ＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｈｅａｔｍａｐｏｆｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ
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图５　伪品艾叶样品近红外光谱数据相似度散点图
Ｆｉｇ５　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

表２　逻辑回归模型对测试集判别结果
Ｔａｂ２　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｓｔｓｅｔｂｙｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

Ｃｌａｓｓ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｂａｔｃｈｅｓ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

／％

Ｒｅｃａｌｌ

／％

Ｆ１ｓｃｏｒｅ

／％

Ａｕｔｈｅｎｔｉｃｄｒｕｇｓ １７ ９４ １００ ９７

Ｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔｄｒｕｇｓ １２ １００ ９２ ９６

３２　机器学习判别模型算法的选择
逻辑回归模型属于广义的线性模型，是通过

在线性模型中加入 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为联系函数的
反函数构建而得。其数学概念及原理在机器学习

相关专著［７１０］及相关研究文献［１１１３］中有较详细
的描述，在此不再赘述。逻辑回归模型是机器学

习领域内的经典的分类判别模型，由于其模型算

法含有线性回归部分，故对于线性相关的数据具

有天然的优势，在金融、医学、农林资源等领域内

有着广泛的应用［１１１６］。

基于药品监管实际情况，优选将样品数据按照

正品与伪品划分为２个类别，而传统的逻辑回归模
型正是属于２分类判别模型，且光谱行为也常为线
性相关，因此本研究选择以传统２分类逻辑回归模
型作为判别艾叶真伪的算法模型。

３３　近红外光谱数据的特征工程
在机器学习领域内，对获得的原数据进行特征

工程往往能够极大地提升机器学习模型的判别能

力。本研究将样品按照 “２３１”项下随机划分训练
集和测试集，然后使用训练集样品的近红外光谱原

数据训练逻辑回归模型，再使用测试集样品对该逻

辑回归模型进行评估，结果模型对于测试集判别准

确率分别仅为 ５２％，表明此时模型几乎没有判别
能力。

为解决这一问题，本研究从特征工程传统角

度出发，分别采取了数据预处理、特征筛选以及

特征衍生的技术对样品的近红外光谱数据进行

了处理。

在数据预处理过程中，根据光谱数据特点，选取

相同波长点数值标准化作为预处理方法。样品数据

经过标准化预处理后，训练得到的模型对测试集的

判别准确率已达到９７％左右，即２９批测试集样品
仅有１批判错。然而，训练集以及交叉验证的准确
率低于测试集，结合逻辑回归模型特性，判断模型可

能存在欠拟合情况，需要通过增加特征复杂程度解

决。原数据中每批样品在测定的近红外波长范围内

共有１８９９个特征数据，若直接对这些特征进行衍
生处理，会极大增加数据量，对算力造成不必要的负

担，因此考虑特征筛选。

在特征筛选时，根据逻辑回归可表征特征与类

别标签关系这一性质，使用了基于逻辑回归的嵌入

法（ｅｍｂｅｄｄｅｄ）。图６表明，在部分阈值范围内，经
过特征选择后训练得到的模型可以比使用全部特征

训练得到的模型具有更高的判别准确率。同时可

知，当阈值为００５２１～００９１２时，特征选择效果最
佳。阈值越高，选择得到的特征数越少，基于尽量剔

除无用特征的考虑，本研究选择阈值为００９１２，对
应的特征数为３９１个。经过数据预处理和特征筛选
后，逻辑回归模型的判别准确率有了极大的提升，对

训练集样品的判别准确率由５７％提升至９２％，对测
试集样品的判别准确率由５２％提升至９６％。然而
样品的训练集和测试集的判别准确率的差异，提示

模型可能欠拟合，因此尝试对数据进行特征衍生处

理，具体衍生手段为多项式法。多项式法是特征自

身、特征之间的组合衍生，经过处理后，上述筛选得

·３４２１·
中国药学杂志２０２４年７月第５９卷第１３期　　　　　　　　　　 ＣｈｉｎＰｈａｒｍＪ，２０２４Ｊｕｌｙ，Ｖｏｌ５９Ｎｏ１３



到的３９１个特征可衍生至７７０２８个，通过特征衍生
后模型对训练集和测试集样品的判别准确率分别为

１００％和 ９７％。仅有 １批测试集中的样品判别
错误。

图６　正品与伪品艾叶样品近红外光谱数据对基于逻辑回归模型的特征选择阈值学习曲线
Ｆｉｇ６　ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｂａｓｅｄｏｎｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏ
ｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｄａｔａ

　　图７为经过特征工程处理后，分别以训练集、１０
折交叉验证以及测试集判别准确率对模型的评估结

果比较。一般来说，测试集对模型的效果评估最有意

义，从这方面来看，后３种特征工程处理方式和流程效
果相当，结合训练集及１０折交叉验证的准确率结果，
最终选择特征筛选、特征衍生和数据标准化的组合。

图７　 正品与伪品艾叶样品近红外光谱数据经不同方式处理后准确率比较
Ｆｉｇ７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏｌｉｕｍｓａｍｐｌｅｓ

３４　对于正品与伪品混合样品的判别
在药品监管工作的场景中，不仅会面临样品完

全是伪品的情况，还有可能出现需要对正品和伪品

混合的样品进行判别的情况。因此，正确而客观地

评估模型的判别效果以及其在药品监管工作中的实

际应用价值，应该考虑不同比例正品和伪品混合的

情况。鉴于此，本研究制作了不同比例正品和伪品

的混合样品（编号ｔ１～ｔ１４）作为额外的测试集，对模
型进行评估。结果除了４批样品（编号ｔ５、ｔ６、ｔ１０和

ｔ１１）判别为正品外，其余样品均判别为伪品。这４
批样品的正品与伪品混合的比例分别为８∶２、９∶１、
９∶１和１∶１。这一结果表明，该模型具备一定的艾叶
的正品和伪品混合的情况进行判别的能力，即使严

格按照２０２０年版《中国药典》中“药材和饮片检定
通则”的规定“药屑及杂质通常不得过３％”，将所有
正品和伪品混合的样品作为不合格样品，那么对这

一额外的测试集的判别正确率为７１％。
逻辑回归模型经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理后，输出
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结果被限定在 ０～１之间。在通常情况下，以数值
０５为阈值应用于二分类的判别，而输出结果可视
为在逻辑回归模型中，待判别样品被判别为１代表
类别的概率Ｐ，由此可推出该样品为０代表类别的
概率为１Ｐ。按照此理论，本研究中的逻辑回归模
型以１代表伪品类别，因此得出了 ｔ５、ｔ６、ｔ１０、ｔ１１为
伪品的概率值分别为７％、２３％、１１％、３０％。概率
最高的ｔ１１样品也是这４批样品中实际伪品混合比
例最高的。

４　结论与展望
本研究是基于机器学习相关技术与模型，采

用近红外光谱技术对艾叶进行的真伪判别研究。

基于药品监管工作中实际可能面临的情况，将不

同品种的伪品相混合组成部分伪品数据，且在额

外测试集使用了正品艾叶与不同伪品进行混合的

样品。机器学习模型在药品监管工作中的使用，

数据的获得条件可能是多样化的，因此采用近红

外光谱测定时选择了夏、冬两个温湿度差异相对

大的季节进行，最终结果也令人满意。由于条件

所限，本研究难以完全将药品监管工作可能面临

的情况一一考察，然而所幸的是，机器学习可以通

过后期的在线学习与增量学习继续不断实现模型

的迭代与优化，使其更加贴近和适配实际应用。

ＲＥＦＥＲＥＮＣＥＳ
［１］　Ｃｈ．Ｐ（２０２０）ＶｏｌⅠ（中国药典２０２０年版一部）［Ｓ］２０２０：

９１．
［２］　ＬＡＮＸＹ，ＺＨＡＮＧＹ，ＺＨＵＬＢ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｎ

ｃｈｅｍｉｃａｌｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔｓｆｒｏｍ ＡｒｔｅｍｉｓｉａｅＡｒｇｙｉＦｏｌｉｕｍ ａｎｄｔｈｅｉｒ
ｐｈａｒｍａｃｏｌｏｇｉｃａｌａｃｔｉｖｉｔｉｅｓａｎｄｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］ＣｈｉｎａＪＣｈｉｎ
ＭａｔｅｒＭｅｄ（中国中药杂志），２０２０，４５（１７）：４０１７４０３０．

［３］　ＹＵＡＮＸＬ，ＷＵＨＹ，ＱＩＵＣＬＡｂｒｉｅｆａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｈａｒｍａｃｅｕ
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