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中国蜂胶薄层色谱分析结果的机器学习判别研究 
    

唐铁鑫，刘慧，邓礼荷，邱新华(肇庆医学高等专科学校，广东 肇庆 526020) 
 

摘要：目的  对中国蜂胶和杨树胶的薄层色谱分析结果进行机器学习判别研究，探讨可行的策略。方法  样品用甲醇提

取后，点样于硅胶 60 薄层板，以正己烷-乙酸乙酯-甲酸(10∶4∶0.5)为展开剂，用浓氨水和双氧水熏至显色清晰，然后用

扫描仪扫描获取薄层色谱图。图像用机器学习作判别分析。用图像分析处理提取光密度色谱图数据后再分别用主成分分

析、偏最小二乘判别、线性判别分析进行判别。将样品色谱道图像按照展开路径截取，分别用 7 种图像特征描述符提取

图像特征后，用支持向量机对数据建模、判别。结果  主成分分析、偏最小二乘判别的结果显示中国蜂胶和杨树胶的色

谱数据存在明显的分类界限。用线性判别分析进行判别，正确率达到 100%。用图像特征描述符提取特征结合支持向量机

的方法，以 ColorLayout、Tamura 图像特征描述符进行判别的效果最好，正确率为 100%。结论  在中国蜂胶薄层色谱鉴

别中应用机器学习判别分析是可行的，有助于提高薄层色谱图判别的客观性。用 ColorLayout、Tamura 图像特征描述符提

取色谱图特征再结合支持向量机的方法简捷易用，适合用于大量薄层色谱图的机器学习分析。 
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Research on Discrimination of Thin-layer Chromatographic Results of Chinese Propolis Using Machine Learning 
 
TANG Tiexin, LIU Hui, DENG Lihe, QIU Xinhua(Zhaoqing Medical College, Zhaoqing 526020, China) 

 
ABSTRACT: OBJECTIVE  To study discrimination of thin-layer chromatograms of Chinese propolis and poplar tree gum 
using machine learning and to investigate a feasible strategy. METHODS  Samples were extracted with methanol and the 
solutions were applied on Silica 60 plate. A mixture of n-hexane-ethyl acetate-formic acid(10:4:0.5) was used as the mobile 
phase. The plate was treated with the ammonia and hydrogen peroxide vapours until the colour of the spots on the plate was clear. 
Then the image of the thin-layer chromatogram was acquired by office scanner. Images of chromatograms were discriminated 
using machine learning. Densitometric chromatogram data were acquired from images by image analysis and discriminated using 
principal component analysis, partial least squares discrimination, linear discriminant analysis, separately. And the lane images of 
samples were separately cropped according to their migration paths, features of lane images were extracted by seven image 
feature descriptors separately, and data were used for training and discrimination using support vector machine. RESULTS  The 
results of principal component analysis and partial least squares discrimination showed that there was obvious classification 
boundary between chromatographic data of Chinese propolis samples and those of poplar tree gum samples. And the correct rate 
of machine learning using linear discriminant analysis was 100%. For the methods combining features extraction using image 
feature descriptors and support vector machine, discrimination according to ColorLayout and Tamura descriptor obtained better 
results, and their correction rates were both 100%. CONCLUSION  It is feasible to use machine learning in discriminant 
analysis of thin-layer chromatographic identification of Chinese propolis, and it would be beneficial to the discriminant 
objectivity of thin-layer chromatographic identification. The method combining features extraction using ColorLayout, Tamura 
image descriptor and support vector machine were convenient to use and feasible to be used in analysis based on machine 
learning for a great number of thin-layer chromatograms. 
KEYWORDS: Chinese propolis; thin-layer chromatogram; machine learning; discriminant analysis 
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蜂胶被广泛用于健康食品、化妆品和传统药

物中[1-2]。树汁是蜜蜂用于生产蜂胶的主要物质，

所以蜂胶的化学成分主要由树汁的化学成分决

定。中国是世界第二大蜂胶生产国[1]。绝大多数中

国蜂胶的树汁来源于杨柳科杨属植物及其杂交种，

所以中国蜂胶被归类为杨树型(poplar-type)[3]。杨

树胶是杨树芽的提取物，外观和化学成分都与蜂

胶相似，因此被用于冒充蜂胶[3-4]。用薄层色谱法
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(thin-layer chromatography，TLC)通过图像分析获

取光密度色谱数据，再用于机器学习判别，可以

区分中国蜂胶和杨树胶[5]。 
TLC 是鉴别中药、天然药物最常用、使用最

广泛的方法。与其他方法相比，TLC 具有简易、

成本低、灵活性强、易于开展的优点。国内外药

典应用 TLC 鉴别天然药物，主要以个人主观比较

的方式进行判别，影响了结果判断的客观性。用机

器学习(化学计量学)方法对薄层色谱图进行判别

为天然药物质量控制提供了新的思路和方法[5-11]。

由于重复性不好、边沿效应等原因，通常薄层色

谱图需要用图像分析方法进行斑点/色谱峰对齐、

获取光密度色谱图数据、数据标准化等步骤[5-6,11]，

再把数据用于机器学习判别。这个过程增加了人

工干预的操作，难以应用于大规模数据挖掘，并

且一定程度上改变了图像的原貌。 
近年来，图像检索技术快速发展，可以结合

图像特征描述符的提取和机器学习分析来进行图

像的判别。这类技术在图像检索、人脸识别、生

物医学图像识别等方面得到广泛应用[12-14]，为海

量图像数据的快速信息挖掘提供了工具。目前尚

缺乏将该类技术应用于薄层色谱图判别的研究。

本研究以中国蜂胶和杨树胶的薄层色谱图机器学

习为例，探讨结合图像特征描述符的提取和机器

学习分析来进行薄层色谱分析结果机器学习判别

的方法学，为后续在中药质量控制中运用人工智

能提供参考。 
1  材料和方法 
1.1  仪器和试药  

硅 胶 60 铝 背 材 薄 层 板 (德 国 默 克公 司 )；

FA1104 万分之一电子分析天平(上海精密科学仪

器有限公司)；HN1006 型超声清洗机(中国华南超

声设备厂)；25 μL 平头微量注射器(上海高鸽工贸

有限公司)；200 mm×200 mm P-1 双槽薄层展开缸

(上海信谊仪器厂有限公司)；爱普生 ME350 复印、

扫描、打印一体机均购自日本 Epson 公司。 
薄层色谱图像分析软件为自编软件，用 Delphi 

Xe2 集成开发环境开发(美国 Embarcadero 公司)；
主成分分析、偏最小二乘判别采用 SIMCA-P 11.5 
软件(瑞典 Umetrics AB 公司)；线性判别采用 SPSS 
19.0 软件(美国 IBM 公司)；图像特征提取和机器

学习判别软件用 Eclipse 的 Java 编译环境开发(美
国 IBM 公司)；SURF(Speeded Up Robust Features，

加 速 稳 健 特征 )特 征 提 取 、 支 持 向量 机 (support 
vector machine，SVM)算法的类库调用 OpenCV 开

源计算机视觉库；颜色和边缘的方向性描述符

(color and edge directivity descriptor，CEDD)、模

糊 颜 色 和 纹 理 直 方 图 (fuzzy color and texture 
histogram，FCTH)、JCD(CEDD 和 FCTH 特征结

合到一个直方图)、颜色布局描述符(Color Layout 
Descriptor，ColorLayout)、Gabor(使用 Gabor 过滤

器获得纹理特征)、Tamura(计算灰度图像的粗糙

度、对比度和方向性)图像特征描述符提取算法类

库调用 LIRE(Lucene Image Retrieval)开源图像检

索库。 
中国蜂胶样品和杨树胶样品从各地养蜂人或

商业公司那里收集得来，详细信息见表 1；槲皮素

对照品(中国食品药品检定研究院，含量≥99%；

批号：100081-200406)；高良姜素(上海融合医药

科技有限公司，含量≥99%；批号：120719)；其

他试剂为分析纯。 
 
表 1  中国蜂胶和杨树胶的来源 
Tab. 1  Origins of the Chinese propolis and poplar tree gum 
samples 

样品名 样品代号 来源 

中国蜂胶 T1 安徽省宣城市祥云养蜂合作社 

中国蜂胶 T2 山东省青岛市祝雪峰养蜂场 

中国蜂胶 T3 四川省眉山市彭山区菱角蜂产品城西分店 

中国蜂胶 T4 河南省普瑞蜂产品有限公司 

中国蜂胶 T5 陕西省西安市颐蜂堂生态蜜蜂园有限公司 

中国蜂胶 T6 陕西省西安市东大县罗汉洞养蜂场 

中国蜂胶 T7 河南省郑州市大华蜂产品公司(样品采自山东)

中国蜂胶 T8 河南省郑州市大华蜂产品公司(样品采自安徽)

杨树胶 F1 上海协美蜂产品有限公司 

杨树胶 F2 甘肃西联蜂业 

杨树胶 F3 河南省郑州市大华蜂产品公司 
 

1.2  样品制备和薄层色谱分析方法 
取样品约 0.5 g，精密称定，置 50 mL 具塞三

角瓶中，精密加入 20.0 mL 甲醇，密塞精密称定总

重，超声处理 20 min，精密称重，补加甲醇至原

总重，摇匀，滤过，取滤液作为供试品溶液。另

取对照品槲皮素、高良姜素适量，分别精密称定，

置 10 mL 量瓶中，用甲醇溶解并定容，摇匀，分

别制成 0.20，0.25 mg·L–1 的对照品溶液。 
用平头微量注射器分别吸取供试品溶液和对

照品溶液，距离下沿 1.5 cm、间隔 1 cm 点于薄层

板上，点样量为 5 μL，以正己烷-乙酸乙酯-甲酸
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(10∶4∶0.5)为展开剂，在预先用展开剂饱和好的

展开缸中展开约 7 cm，取出，晾干，105 ℃烘箱

中烘烤 10 min，置于另一个双槽展开缸中，分别

用小烧杯盛 10 mL 浓氨水和 10 mL 双氧水放入展

开缸，盖上盖子，用氨和过氧化氢蒸气熏至薄层

板上样品斑点颜色清晰且稳定，取出，用扫描仪

扫描获取数字图像。 
1.3  图像分析方法 

将薄层色谱图旋转，使点样点处于水平位置，

将色谱图沿斑点展开方向分割成各个色谱道；根

据起点、槲皮素斑点、高良姜素斑点和溶剂前沿

的位置，分区缩放，将各个色谱道匹配对齐；将

各色谱道水平方向各行像素点的灰度值累加起

来，得到该道的光密度色谱图数据；取点样点结

束到溶剂前沿这一段的光密度色谱图数据，缩放

成 256 个变量的数组，将光密度色谱图数据标准

化到数值为 0~255[5,7]。 
1.4  判别分析 

每一组光密度色谱图的数据(256 个变量)构成

一个多维向量，总共 22 个多维向量(11 个样品重

复测定 2 次)构成待分析的全部数据。将光密度色

谱图数据输出成 CSV(逗号分隔值)格式文件，加上

个案标记、分组变量数据，把文件再导入 SIMCA
软件，分别进行自变量主成分分析、偏最小二乘

判别的建模分析。使用自动分析后选择 1，2，3
个主成分进行建模和绘制散点图。 

数据导入 SPSS 软件进行线性判别分析，设置

自变量(光密度色谱图数据)和分组变量(范围为

0~1，中国蜂胶样品为 1；杨树胶样品为 0)，使用

步进式方法，其他参数使用默认设置。 
将各样品的色谱道图像按照展开路径从点样

点结束到溶剂前沿截取出来。计算机程序先提取

出图像特征，选取的图像特征描述符包括：SURF、

CEDD、FCTH、ColorLayout、JCD、Gabor、Tamura。

然后用 SVM 算法对提取的图像特征进行监督学

习，并建立起判别模型。其中，SVM 内核类型采用

线性(linear)，分类器用 C_SVC(C 类支持向量分类

机 )，SVM 训练程序终止准则为阈值 (epsilon)< 
0.001 或最大迭代次数>1 000。SVM 优化问题的参

数 C 设置为 1。每次从全部样品色谱图中留出一个

用作测试，其余用于特征提取、机器学习、建立判

别模型；再把留出来没有用于模型训练的样品色谱

图放入模型中进行判别。流程见图 1。 
 

 
 

图 1  图像特征提取结合 SVM 判别分析的流程图 
Fig. 1   Flowchart of discriminant analysis combing image 
features extraction and SVM 

 

2  结果 
2.1  薄层色谱分析及色谱图对齐 

2 次独立的样品 TLC 分析的色谱图以及对齐

后的色谱图见图 2。比较图 2A、B 可以看到，杨

树胶样品的薄层色谱图中显示出与中国蜂胶样品

相似的斑点。通过分区缩放使各个供试品的色谱

图相互匹配对齐后，边沿效应和 2 次重复测定导

致的比移值变化得到很好的改正，结果见图 2C、D。 
 

 
 

图 2  2 次独立的样品 TLC 分析的色谱图以及匹配对齐后

的各道色谱图 
A–第 1 次测定的色谱图；B–测定 2 的色谱图；C–测定 1 中匹配对齐

后的各道色谱图；D–第 2 次测定中匹配对齐后的各道色谱图；S1–槲

皮素；S2–高良姜素；T1~T8–中国蜂胶样品；F1~F3–杨树胶样品。 
Fig. 2  Chromatograms of two separate TLC runs and their 
lane chromatograms after alignment  
A–chromatogram of run 1; B–chromatogram of run 2; C–lane 
chromatograms after alignment from run 1; D–lane chromatograms after 
alignment from run 2; S1–quercetin; S2–galangin; T1−T8–Chinese 
propolis; F1−F3–poplar tree gum. 

 

2.2  判别分析 
主成分分析、偏最小二乘判别的模型数据结

果见表 2。当 Q2 数值>0.5，一般认为所建立的模
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型较好。基于自变量的主成分分析，仅用 1 个主

成分，Q2 数值就>0.5，绘制散点图(图 3A)发现，

中国蜂胶和杨树胶的数据点并未能区分开。计算 2
个主成分时，Q2 数值增大，绘制散点图(图 3B)可
见中国蜂胶和杨树胶的点之间有明显的空白区

域，中间可以画界将两类点分开。继续增加到 3
个主成分，三维散点图上两类点的界限会更加明

显(图 3C)。偏最小二乘判别是监督学习方法，Q2
优于自变量主成分分析；得到的散点图结果与自

变量主成分分析的散点图结果一致。 
 

表 2  主成分分析和偏最小二乘判别模型数据 
Tab. 2  Data of model of principal component analysis and 
partial least squares discrimination   

处理方式 成分个数 R2X/cum R2Y/cum Q2/cum 

自变量主 
成分分析 

1 0.564 – 0.533 
2 0.727 – 0.647 
3 0.802 – 0.657 

偏最小二 
乘判别 

1 0.553 0.765 0.720 
2 0.714 0.926 0.869 
3 0.783 0.976 0.938 

 

线性判别分析根据提供的组成员身份已知的

个案生成组间最佳判别的预测变量的线性组合(包
含判别函数)。所得到的判别模型对中国蜂胶和杨

树胶样品数据的判别正确率为 100%，结果见表 3。 
 

表 3  线性判别分析结果 
Tab. 3  Result of linear discriminant analysis 

样品标记 
个案顺

序号 
实际组 预测组 判别式

得分(1 为中国蜂胶，0 为杨树胶)

第 1 次测定 

1T1 1 1 1 3.573
1T2 2 1 1 6.135
1T3 3 1 1 2.124
1T4 4 1 1 5.200
1T5 5 1 1 3.038
1T6 6 1 1 2.227
1T7 7 1 1 3.306
1T8 8 1 1 3.721
1F1 9 0 0 –10.233
1F2 10 0 0 –9.218
1F3 11 0 0 –9.231

第 2 次测定 

2T1 12 1 1 3.327
2T2 13 1 1 5.156
2T3 14 1 1 2.705
2T4 15 1 1 3.386
2T5 16 1 1 3.373
2T6 17 1 1 2.468
2T7 18 1 1 3.475
2T8 19 1 1 3.621
2F1 20 0 0 –8.697
2F2 21 0 0 –9.256
2F3 22 0 0 –10.201

 
 

图 3  主成分分析的散点图 
A–1 个主成分散点图；B–2 个主成分散点图；C–3 个主成分散点图。 
Fig. 3  Scatter diagrams of principal component analysis 
A–scatter diagram with one component; B–scatter diagram with two 
components; C–scatter diagram with three components. 
 

图像特征提取后用 SVM 建模判别的结果见

表 4。对于应用 SURF、CEDD、FCTH、JCD、

ColorLayout、Gabor、Tamura 图像特征描述符的方

法，22 个样品的判别正确数量分别为 13，19，19，

18，22，16，22。应用 ColorLayout 和 Tamura 特

征描述符的方法正确率为 100%。 
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表 4  应用图像特征提取结合 SVM 建模判别分析的结果 
Tab. 4  Results of discriminant analysis combining image 
features extraction and SVM 
样品标记 SURF CEDD FCTH JCD ColorLayout Gabor Tamura

第
1

次

测

定 

1T1 T T T T T T T 

1T2 T T T T T T T 

1T3 T T T T T T T 

1T4 T T T T T T T 

1T5 T T ○F  ○F  T T T 

1T6 T T T T T T T 

1T7 T T T T T T T 

1T8 ○F  T T T T T T 

1F1 ○T  F F F F ○T  F 

1F2 ○T  F F F F ○T  F 

1F3 ○T  ○T  ○T  ○T  F ○T  F 

第
2

次

测

定 

2T1 T T T T T T T 

2T2 T T T T T T T 

2T3 T T T ○F  T T T 

2T4 ○F  T T T T T T 

2T5 ○F  ○F  ○F  ○F  T T T 

2T6 ○F  T T T T T T 

2T7 T T T T T T T 

2T8 T T T T T T T 

2F1 ○T  F F F F ○T  F 

2F2 F ○T  F F F ○T  F 

2F3 ○T  F F F F ○T  F 

T−中国蜂胶；F−杨树胶；〇−与样品标记中字母不同。 
T−Chinese propolis; F−poplar tree gum; 〇−different from the letter in 
the sample mark. 

 

3  讨论 
Tang 等[5]用硅胶 G 预制薄层板，以甲苯-乙酸

乙酯-甲酸(10∶4∶0.5)为展开剂，进行中国蜂胶

TLC 分析。由于甲苯为易制毒化学品，因此本次

研究中将甲苯改为正己烷，取得良好分离效果。 
TLC 的边沿效应和重复性不佳等问题，对数

据进行机器学习判别产生影响。通过斑点匹配对

齐，边沿效应和 2 次重复测定导致的比移值变化

得到了很好的改正，保证了主成分分析、线性判

别分析、偏最小二乘判别的正确率，但人工操作

多、步骤复杂。 
用线性判别分析进行中国蜂胶和杨树胶的薄

层色谱图计算机模式识别，正确率达到 100%。采

用监督学习的方法在有因变量参与决定的条件下

建立一个准则，将高维数据投影到某个分类空间

上，使类与类之间尽可能地分开，然后再进行判

别，分类更准确、适用性更强。线性判别分析与

偏最小二乘法、人工神经网络、支持向量机相比

算法更简单，但在一般情况下效果可接近最优，

应用比较广泛，在样本有限的情况下甚至可取得

比复杂的分类器更好的效果[15]。因此，薄层色谱

图在通过图像分析获取光密度色谱图数据后，可

以用线性判别取得良好的判别效果。 
用图像特征提取结合支持向量机判别分析的

方法，不需要进行图像斑点对齐、光密度色谱数

据获取等操作，避免改变色谱图原貌，分析速度

更快，人工操作少，更适合大量数据的信息挖掘。

结果中 SURF 和 Gabor 特征描述符提取的是纹理

特征，而且具有方向不变性，对纹理的方向不敏

感的，判别效果较差。原因可能是薄层色谱图上

斑点的纹理特征差别小，并且斑点的位置对判别

是关键的，所以用这 2 种特征符的判别分析效果

差。CEDD 是颜色和边缘的方向性描述符、FCTH
是模糊颜色和纹理直方图、JCD 将 CEDD 和 FCTH
特征结合到一个直方图，这 3 种特征描述符包含

颜色特征，效果较好，但不能很好地反映斑点位

置的信息，因此判别未能全部正确。ColorLayout
是颜色布局描述符，可以反映不同颜色斑点的位

置差异，Tamura 计算灰度图像的粗糙度、对比度

和方向性，能反映出斑点深浅在不同方向上的差

异，因此 2 种图像特征描述符效果最好，判别正

确率达到 100%，更适用于薄层色谱图的机器学习

判别分析。 
中药、草药等天然药物是多组分复杂体系，

其质量控制仅仅靠一个或几个指标成分进行测定

是不足够，需要对它进行整体性的质量控制，即

需要对其全成分的宏观效应进行监控[16]。TLC 是

一种反映中药、草药等天然药物的化学概貌的简

单、灵活、有效的方法，其色谱图用机器学习进

行判别是进行天然药物质量控制的一种很好的思

路和方法，有助于提高 TLC 鉴别的客观性；特别

是结合图像特征描述符提取和机器学习分析来进

行图像的判别，有利于未来进行人工智能自动分

析、大数据挖掘，具备良好应用前景。 
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