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基于多种算法建立牡蛎及石决明的拉曼光谱鉴别模型 
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摘要：目的  利用拉曼光谱建立多种算法的定性模型，用于贝壳类动物药牡蛎和石决明的鉴别分析。方法  采集 32 批牡

蛎和 29 批石决明共计 366 个样品的拉曼光谱，光谱在 Matlab 软件中作 Savitzky-Golay 平滑滤波、Scale Normalization for 
Image Pyramids 基线校正、归一化预处理，并对全部及特征波段进行主成分分析降维。使用 K 最邻近法、决策树算法、

判别分析法、集成学习法、支持向量机、人工神经网络 6 种分类算法建立鉴别模型，通过贝叶斯优化对前 5 种模型性能

进行提升。结果  预处理后拉曼信号峰明显，降维后牡蛎和石决明有聚类趋势。建立以 200~310，670~740，1 050~1 100 cm–1

为特征波段的 5 种算法鉴别模型，相比于全波段模型，除集成学习法、支持向量机外，其他算法准确率均有一定的提高。

贝叶斯优化后，有 3 种模型训练集准确率达到 98%，测试集准确率达到 100%。采用人工神经网络建模分类，训练集、验

证集、测试集的正确率均达到 100%，能够准确地区分牡蛎和石决明。结论  基于多种算法或 IP 建立了牡蛎及石决明拉

曼光谱鉴别模型，预测效果均较为理想，其中人工神经网络模型可实现牡蛎和石决明的百分百准确、快速鉴别。 
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ABSTRACT: OBJECTIVE  To establish qualitative models of Raman spectroscopy for identification of shellfish animal drugs 
Ostreae Concha and Haliotidis Concha based on multiple algorithms. METHODS  The Raman spectrograms of 366 samples 
from 32 batches of Ostreae Concha and 29 batches of Haliotidis Concha were collected respectively. The spectrograms were 
processed by Savitzky-Golay smoothing filter, Scale Normalization for Image Pyramids, and normalized preprocessing in Matlab. 
Principal component analysis was used to reduce dimension of full band and specific bands. Six classification algorithms 
including K-nearest neighbor, decision tree, discriminant analysis, ensemble learning, support vector machine and artificial 
neural network were used to establish the identification models, and the performance of the first five models was improved by 
Bayesian optimization. RESULTS  The Raman signal peaks were obvious after preprocessing, and there was obvious clustering 
trend of Ostreae Concha and Haliotidis Concha after dimension reduction. Five algorithmic identification models with 200–310, 
670–740 and 1050–1100 cm–1 as characteristic bands were established. Compared with the full band model, the accuracy of all 
classifiers were improved except ensemble learning and support vector machines. After Bayesian optimization, the accuracy of 
three models achieved 98% in training set and 100% in test set. Using artificial neural network modeling for classification, the 
accuracy of training set, validation set and test set reached 100%, which could distinguish Ostreae Concha and Haliotidis Concha 
well. CONCLUSION  Qualitative models of multiple algorithms by Raman spectroscopy for the identification of Ostreae 
Concha and Haliotidis Concha are established. The predictions of each model are satisfactory. Among them, the artificial neural 
network model can achieve 100% accurate and fast identification of Ostreae Concha and Haliotidis Concha. 
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动物药作为传统中药的重要组成部分，具有

广泛的临床应用。牡蛎和石决明均为贝壳类动物

药，主产于中国沿海地区，牡蛎具有重镇安神、

平肝潜阳的功效，石决明除平肝潜阳的功效外，

还能够清肝明目[1]。牡蛎和石决明外观大都呈卵圆

或椭圆形，表面多不平整，珍珠层不规则碎块，棱

柱层少见，断面观呈棱柱状，因此普通性状鉴别容

易将两者混淆[2]。贝壳是软体动物的外骨骼，其主

要成分为碳酸钙，通过物理化学方法检测专属性

低。由此可见，需要建立一种快速、简便、专属性

强的方法用于区分牡蛎和石决明。目前有关贝壳类

药材鉴别的研究较少，杨文哲等[3]采用红外光谱法

对牡蛎、石决明、珍珠母等样品进行鉴别，发现可

以将部分贝壳类药材进行区分。林丽君[4]用同步热

分析法对贝壳类药材及其伪品进行分析，发现真伪

品间的热性质存在差异可以作为区分条件，但热分

析受试样、仪器、实验条件等因素限制，具有一定

的局限性。 
拉曼光谱是基于拉曼效应通过测定频率发生

变化的散射光来提供分子振动的相关信息，进而

分析物质的结构[5]。拉曼光谱不仅可以提供分子结

构与组成的信息，还可以用于晶相、应力改变、

构象变化等方面的研究。拉曼光谱对样品种类、

样品量、样品形态要求不高，具有无损检测、高

灵敏度、快捷简便等优点，目前在食品、医药、

环境、军事等领域有广泛应用[6-7]。近年来手持式

拉曼系统的出现加强了拉曼光谱用于现场快检的

优势。因此，本研究基于多种算法结合化学计量

学方法尝试建立牡蛎以及石决明 2 种贝壳类药材

的拉曼光谱鉴别模型，以期为传统中药的快速鉴

别提供新方法。 
1  仪器与试剂 

RS2000 便携式拉曼光谱仪(北京鉴知技术有

限公司，激光功率为 500 mw，波长范围 200~ 
3 200 cm–1，分辨率为 6 cm–1)；乙腈校正溶液(分
析纯，国药集团化学试剂有限公司)。 

样品牡蛎共 32 批，石决明共 29 批，部分为

平凉市青松中药饮片有限公司送检，其余来自全

国各药材市场。各批药材均经甘肃省药品检验研

究院宋平顺主任药师鉴别为正品，信息见表 1。每

批样品取 6 个样本用于采集拉曼光谱，其中牡蛎

样本为 192 个，石决明样本为 174 个，共 366 个。 

表 1  样品信息 
Tab. 1  Information of samples 
批次 名称 来源 批次 名称 来源 批次 名称 来源

1 牡蛎 送检 22 牡蛎 浙江 43 石决明 送检

2 牡蛎 送检 23 牡蛎 浙江 44 石决明 送检

3 牡蛎 送检 24 牡蛎 广东 45 石决明 送检

4 牡蛎 送检 25 牡蛎 广东 46 石决明 送检

5 牡蛎 送检 26 牡蛎 广东 47 石决明 送检

6 牡蛎 送检 27 牡蛎 广东 48 石决明 安徽

7 牡蛎 送检 28 牡蛎 河北 49 石决明 安徽

8 牡蛎 送检 29 牡蛎 河北 50 石决明 安徽

9 牡蛎 送检 30 牡蛎 山东 51 石决明 安徽

10 牡蛎 送检 31 牡蛎 山东 52 石决明 浙江

11 牡蛎 送检 32 牡蛎 山东 53 石决明 浙江

12 牡蛎 送检 33 石决明 送检 54 石决明 浙江

13 牡蛎 送检 34 石决明 送检 55 石决明 浙江

14 牡蛎 送检 35 石决明 送检 56 石决明 浙江

15 牡蛎 送检 36 石决明 送检 57 石决明 广东

16 牡蛎 安徽 37 石决明 送检 58 石决明 广东

17 牡蛎 安徽 38 石决明 送检 59 石决明 广东

18 牡蛎 安徽 39 石决明 送检 60 石决明 山东

19 牡蛎 浙江 40 石决明 送检 61 石决明 山东

20 牡蛎 浙江 41 石决明 送检    

21 牡蛎 浙江 42 石决明 送检    

注：来源中“送检”表示平凉市青松中药饮片有限公司送检，其他为

购买地。 
Note: Unit submitted for “inspection” was Pingliang Qingsong TCM 
Decoction Pieces Co., Ltd., and others were the place of purchase. 

 

本研究所有数据分析均使用 Matlab2018b
软件。 
2  方法与结果 
2.1  拉曼光谱采集 

分别取上述样品适量，在暗箱中用拉曼光谱

仪的探头轻抵样品表面，通过调节样品平套找到

激光最佳聚焦距离后，顺序采集样品的拉曼光谱。

激光功率 80%，积分时间 3 000 ms。各样品分别

采集 3 张光谱，取平均光谱用于分析。牡蛎和石

决明的原始拉曼光谱图见图 1。牡蛎在波数 280，

713，1 085 cm–1 处存在特征峰，其中 1 085 cm–1

为碳酸钙 V1 振动特征峰，V4 特征峰 713 cm–1 及晶

格振动特征峰 235 cm–1 为三方晶系方解石的特征

峰。石决明在 235，703，1 085 cm–1 处存在特征峰。

703 cm–1 为斜方晶系文石 V4 振动峰的特征峰。由

此可见，牡蛎和石决明虽然都是以碳酸钙为主要的

组成成分，但是它们的晶型并不相同，牡蛎以方解

石结构为主，石决明以文石结构为主。石决明的拉

曼光谱有较强的荧光，这可能是由于石决明中含有

一定的胆素等其他成分造成。 
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图 1  牡蛎和石决明拉曼原始图谱 
Fig. 1  Original raman spectra of Ostreae Concha and 
Haliotidis Concha  
 

2.2  多种算法的拉曼光谱鉴别模型建立 
2.2.1  预处理方法  由于拉曼信号受样品表面的

平整性以及颜色、仪器噪声、光线等环境因素的

影响，因此需要选择合适的图谱预处理方法减少干

扰并提高模型性能。从图 1 可以看到石决明有较

强的荧光背景，虽然可以通过荧光对牡蛎和石决

明大致进行鉴别分类，但不同批次的样品荧光强

度波动较大，荧光也会掩盖一些强度较弱的拉曼

峰，因此为提高模型精度和抗干扰性能需要去除

荧光干扰。Savitzky-Golay 平滑滤波是光谱预处理

中被广泛应用的除噪方法，它通过对数据点进行 k
阶多项式拟合，进而得到拟合后的结果。这种方

法在滤除噪声的同时可以确保信号的形状和宽度不

变[8]。本研究中的预处理方式采用 Savitzky-Golay
卷 积 平 滑 去 噪 、 Scale Normalization for Image 
Pyramids(SNIP)荧光扣除基线校正等方法组合减

少原始图谱中噪声以及荧光的影响。随后进行归

一化处理，将样本的拉曼信号强度映射到[–1，1]
内，进而提高模型的训练效率[9]。牡蛎和石决明样

品谱图经过前处理后得到的拉曼光谱见图 2。经

过预处理的谱图能够清晰地看到尖锐的拉曼特征

峰，为后续的鉴别分析提供了良好的基础。 
2.2.2  波段的选择和光谱数据降维  原始谱图中

每个光谱有 1 704 个数据点，数据量庞大，冗余信

息较多，可能涉及无关信号影响模型预测效果，

因此需结合拉曼图谱对波段进行选择和降维后再

进行建模分析。牡蛎和石决明的特征峰主要集中

在 200~310、670~740、1 050~1 100 cm–1 处，采用

主成分分析(principal component analysis，PCA)对
这些波段进行降维。降维后前 10 个主成分的累计

贡献率为 93.70%，保留了谱图的大部分信息，见

表 2。在后续的分类中，采用保留>99%谱图信息

的主成分进行，降低了其他无关信号的干扰，节

约了计算时间和成本。以特征波段 PCA 降维后所

有样本前 3 个主成分为坐标建立了 PCA 得分图，

见图 3。结果表明，牡蛎和石决明的分布存在明显

的聚类趋势。 
 

 
 

图 2  牡蛎和石决明预处理前后图谱 
Fig. 2  Atlas of Ostreae Concha and Haliotidis Concha 
before and after pretreatment 
 
表 2  主成分贡献率 
Tab. 2  Principal component contribution rate 

主成分 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10
贡献率/% 53.18 27.53 4.75 3.22 2.31 1.65 0.42 0.27 0.23 0.14

 

 
 

图 3  特征波段降维后样本前 3 个主成分为坐标建立的

PCA 得分图 
Fig. 3  PCA score plot by the first 3 principal components of 
the sample after feature dimension reduction as the coordinates 
 

K 最邻近(K Nearest Neighbor，KNN)法是一种

基本分类和回归方法，通过判断与样品最邻近的 K
个样本类别来定义目标样品的类别[10]。决策树算

法采用树形结构，使用层层推理实现最终分类。
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决策树易于实现，可解释性强，在多个领域都有

广泛的应用[11]。判别分析法是根据明确分类的样品

建立判别函数，进而将新样品进行分类的监督学习

算法。集成学习法是通过将多个监督模型集成在一

起，以不同模型间相互纠正实现高准确率分类目的

的方法[12]。支持向量机(support vector machines，

SVM)是基于统计学习理论的机器学习方法，通过

寻找最佳分割超平面将两类数据区分开，同时借

助内积的回旋避免了维灾难问题，从而实现在低

样本量的情况下获得良好统计规律的目的[13]。本

研究将累计方差贡献率达 99%的主成分采用 KNN
法、决策树、判别分析法、集成学习法、SVM 对

所有样品进行建模，所有参数均使用默认参数，

五折交叉验证后，比较前处理后未降维的谱图分

类的正确率，结果见表 3。从表中可以看出，所用

的这些分类算法在使用全波段降维前对牡蛎和石

决明分类鉴别的准确率最高可达 97.5%，其中

KNN 分类器的准确率为 80.3%，模型分类鉴别的

能力有待提升。在全波段谱图 PCA 降维后，各分

类器鉴别准确率均有所提升，其中 KNN 分类器的

准确率由 80.3%提升至 97.8%，有较明显的提升。

集成学习法的准确率从 95.9%提升至 99.2%，能够

很好地区分鉴别牡蛎和石决明这 2 种动物药。可

见 PCA 降维不仅能够在降维时保留样本信息，同

时还能够降低一些干扰，提高模型鉴别的准确率。

在选择特征波段降维后，除集成学习法准确率降

低，SVM 准确率保持不变外，其他分类器的准确

率均得到进一步提高。 
 

表 3  经预处理后不同分类算法准确率 
Tab. 3  Accuracy of different classification algorithms after 
pretreatment % 

分类算法 全波段降维前 全波段降维后 特征波段降维后

决策树算法 89.1 94.4 95.4 
KNN 法 80.3 97.8 98.6 
判别分析法 – 97.4 97.5 
集成学习法 95.9 99.2 96.4 
SVM 97.5 98.9 98.9 

 

2.2.3  拉曼光谱鉴别多种算法模型  为了进一步

提高各分类算法的鉴别准确率并防止模型的过拟

合，随机选择 70%(256 个)的拉曼光谱作为训练集，

另外 30%(110 个)作为测试集，在前处理的基础上

采用多种算法建立牡蛎和石决明的鉴别模型，并

使用贝叶斯优化对各算法进行优化，五折交叉验

证后，预测测试集分类结果，分类正确率见表 4。 

表 4  经贝叶斯优化后不同分类算法准确率 
Tab. 4  Accuracy of different classification algorithms after 
Bayesian optimization                           % 

分类算法 训练集 测试集 优化后训练集 优化后测试集

决策树算法 94.9 95.4 96.9  96.7 
KNN 法 94.5 95.5 97.7  96.4 
判别分析法 97.3 97.3 98.8 100.0 
集成学习法 98.0 99.1 98.4 100.0 
SVM 98.4 98.2 98.4 100.0

 

贝叶斯优化是一种求解表达式位置的函数极

值问题的黑盒优化算法。算法根据一组采样点处

的函数值通过高斯回归预测出任意点处函数值的

概率分布。根据高斯过程回归的结果构造采集函

数，用于衡量每一个点值得探索的程度，求解采

集函数的极值从而确定下一个采样点。最后返回

这组采样点的极值作为函数的极值。SVM 分类器

贝叶斯优化的优化过程见图 4，SVM 贝叶斯优化

后训练集和训练集准确率分别为 98.4%，100%，

其中优化后 SVM 分类器测试集较优化前测试集的

准确率明显提高。此外，从表 4 可以看到，这 5
种分类算法经贝叶斯优化后训练集和测试集的准

确率均>95%。除 SVM 分类器以外，判别分析、

集成学习法 2 种分类算法优化后训练集准确率也> 
98%，优化后测试集准确率达到 100%，可以较好

地对牡蛎、石决明进行分类鉴别。 
 

 
 

图 4  SVM 分类器贝叶斯优化结果 
Fig. 4  Bayesian optimization results of SVM classifier 

 

随着近年来深度学习的高度发展，人工神经网

络已经能够出色地完成聚类、拟合、模式识别(分
类)、时序预测等各种任务。人工神经网络是模仿

大脑神经突触的链接和信号传导模式的一种信息

处理的数学模型。人工神经网络的构成主要包括神

经元、网络拓扑和算法 3 个主要部分，可以分为输

入层、隐藏层和输出层[14]，神经网络结构见图 5。

将经过前处理后的拉曼谱图作为输入层，采用 2 层

前向式网络，隐藏层为 10 层，训练函数为反向共

轭梯度法，激活函数为双曲正切函数。采用留出法
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通过程序随机分层选取 70%(256)谱图作为训练集，

15%(55)作为验证集，15%(55)作为测试集。 
 

 
 

图 5  模式识别神经网络结构 
Fig. 5  Pattern recognition of neural network structure 
 

当神经网络迭代次数为 73 次时，模型分类效

果最优，此时测试集的损失函数最低为 0.000 17。

随着迭代次数的增加，训练集的损失系数降低，但

是验证集的损失系数先降低后波动，在第 73 次迭

代时达到最低，见图 6。为防止模型的过拟合，最

佳迭代次数为 73 次。此时分类结果显示，训练集、

验证集和测试集的分类准确率均为 100%，可以准

确地区分牡蛎和石决明，见图 7。 
 

 
 

图 6  训练集、验证集及测试集的损失函数 
Fig. 6  Loss functions of training set, validation set and test set 
 

 
 

图 7  牡蛎、石决明分类混淆矩阵 
Fig. 7  Confusion matrix of Ostreae Concha and Haliotidis 
Concha classification 

3  讨论 
牡蛎和石决明作为 2 种常见的贝壳类动物药，

来源虽然不同，但外形具有相似性。目前鉴别 2
种药材的方法十分有限，需要建立有关贝壳类药

材完整的定性模型。前人对部分贝壳类药材的近

红外光谱进行 PCA 发现能够大致进行区分，却没

有建立程序性的模型并进行验证。Ming 等[6]曾基

于 X 射线衍射解析物相组成，尝试用拉曼光谱对

含碳酸钙的矿石粉末建立聚类分析和偏最小二乘

分析鉴别模型，模型准确率为 95%和 90%，存在

误判状况。且矿石粉末的粉碎需要破碎和磨粉过

程，成本高，更无法实现快速鉴定。 
本研究采用拉曼光谱对牡蛎和石决明药材进

行鉴别分析，发现该方法可以很好地鉴别牡蛎和

石决明。来自全国各地的 61 批共计 366 个样品具

有一定代表意义。同时大批量样品能够避免建模

中因样本量不足导致的整体任务欠拟合等问题，

也能满足部分算法所需的参数量。原始谱图经过

去噪、基线拉平、归一化、PCA 降维后，牡蛎和

石决明显示了明显的聚类趋势，但仍有一部分重

叠。使用 KNN 法、决策树算法、判别分析法、集

成学习法、SVM 5 种分类器建立定性分析模型，

五折交叉验证后，使用贝叶斯超函数优化。相较

于其他算法，判别分析法分类效果最好，训练集

准确率为 98.8%，测试集准确率为 100%。其次为

集成学习法和 SVM。KNN 法、决策树算法的准确

率相对较低，可能是由于分类器自身分类能力存在

差异。特征波段降维后的主成分结果中少量牡蛎样

本作为离群点落在石决明样本中，KNN 法、决策

树算法可能对这些样本的判断能力较弱。这些离群

点的产生原因可能有以下几个方面：①牡蛎或石决

明个体差异；②炮制过程中有一定磕碰损伤或检

测面不平导致检测到贝壳不同的结构层引起；③

牡蛎和石决明生长时寄生在一起，未能分开。虽

然离群点会对分类结果产生一定影响，但为了获

得更具有实际意义的定性模型，在建模过程中也

应将这些点纳入。总体来看，这 5 种分类算法训

练集和测试集虽然不能达到百分百准确识别，但

是准确率均>95%，说明预测效果较为理想。由于

人工神经网络分类准确度高、分布处理能力强、

对噪声神经具有较强的容错能力。为了实现更高

的准确率，采用人工神经网络对预处理后数据进

行建模分类。所建立的人工神经网络模型训练集
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和验证集和测试集准确率均能达到 100%，可以准

确地区分牡蛎、石决明这 2 种易混淆药材。 
相较于此前研究对中药粉末进行拉曼或红外

光谱分析，本研究在应用拉曼光谱进行检测的过

程中，被检样本均无需进行粉碎等预处理，且检

测时间非常短，只需要几秒钟，操作简便，对检

测环境和检测人员无特殊要求，有利于建立大样

本量的数据库。本研究基于拉曼光谱结合多种算

法所建立的鉴别模型为贝壳类动物药的补充检验

方法提供了新思路，同时也表明拉曼光谱作为一

种无损、高灵敏、响应快、指纹图谱性的技术可

以结合化学计量学以及机器学习方法应用在更多

类型药材的分析中。 
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