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摘 要：朱砂中硫化汞（HgS）含量是质量评价的核心指标。针对传统测定法耗时长、破坏样本且难以满足快

速质控需求的问题，该研究将 X-射线衍射（XRD）与多维度机器学习算法结合，构建了偏最小二乘回归

（PLSR）、随机森林（RF）、粒子群优化支持向量回归（PSO-SVR）、长短期记忆网络（LSTM）及一维卷积神经网

络（1D-CNN）预测模型体系。系统考察了多种光谱预处理方法及特征筛选算法，并引入沙普利加性解释

（SHAP）框架解析模型决策逻辑。结果表明，标准正态变量变换（SNV）预处理结合竞争性自适应重加权采样

（CARS）特征筛选后，PSO-SVR与LSTM模型的综合性能最佳。LSTM模型校正集与验证集决定系数（R²C、R²V）

分别为0. 992 6与0. 879 4，均方根误差（RMSEC、RMSEV）为0. 120 5与0. 411 5，剩余预测偏差（RPD）达2. 879 7；
PSO-SVR模型R²V为 0. 865 0，RMSEv为 0. 435 4，RPD为 2. 7214。10批独立样本外部验证R²均大于 0. 80，证

实模型具备良好的泛化能力与稳健性。SHAP分析进一步揭示，2θ=24°~35°与 50°~60°区间的衍射强度为模型

决策的核心特征，其中 27. 92°、45. 59°等模型识别的关键衍射角对应的特征与HgS含量呈显著正相关，算法

决策与HgS晶体衍射特征高度一致。XRD联用智能算法可实现朱砂中硫化汞含量的无损、快速、准确预测，

为矿物药快速质量评价及智能化质控体系建设提供了方法学支撑。
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Abstract：The mercury sulfide（HgS） content is the core indicator for the quality eval uation of cinna⁃
bar.  To address the limitations of traditional determination methods，which are time-consuming，de⁃
structive， and inadequate for rapid quality control， this study combined X-ray diffraction（XRD） 
with multiple machine learning algorithms to develop a predictive modeling system comprising partial 
least squares regression（PLSR），random forest（RF），particle swarm optimization-support vector re⁃
gression（PSO-SVR）， long short-term memory（LSTM），and one-dimensional convolutional neural 
network（1D-CNN）.  Various spectral preprocessing methods and feature selection algorithms were 
systematically investigated，and the shapley additive explanations（SHAP） framework was introduced 
to elucidate the decision-making logic of the models.  The results indicated that after applying stan⁃
dard normal variate（SNV） preprocessing coupled with competitive adaptive reweighted sampling
（CARS） for feature selection， the PSO-SVR and LSTM models exhibited the best overall perfor⁃
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mance.  For the LSTM model，the coefficients of determination for the calibration and validation sets
（R²C，R²V） were 0. 992 6 and 0. 879 4，respectively，with root mean square errors（RMSEC，RMSEV） 
of 0. 120 5 and 0. 411 5，and a residual predictive deviation（RPD） of 2. 879 7.  The PSO-SVR mod⁃
el achieved an R²v of 0. 865 0，an RMSEv of 0. 435 4，and an RPD of 2. 721 4.  External validation 
on 10 independent sample batches yielded R² values all exceeding 0. 82， confirming the models' 
strong generalization ability and robustness.  SHAP analysis further revealed that the diffraction inten⁃
sities within the 2θ ranges of 24°-35° and 50°-60° were the core features driving model decisions.  
Specifically， the features corresponding to key diffraction angles identified by the models， such as 
27. 92° and 45. 59°， showed a significant positive correlation with HgS content， demonstrating a 
high consistency between algorithmic decision-making and the crystal diffraction characteristics of 
HgS.  The integration of XRD with intelligent algorithms enables non-destructive，rapid，and accu⁃
rate prediction of HgS content in cinnabar， providing methodological support for the rapid quality 
evaluation of mineral medicines and the construction of intelligent quality control systems.
Key words：X-ray diffraction；cinnabar；HgS； long short-term memory（LSTM）；particle swarm 
optimization-support vector regression（PSO-SVR）；rapid detection
朱砂（Cinnabaris），又称丹砂或辰砂，来源于硫化物类矿物辰砂族辰砂，为常用的一味矿物药，主

要药理作用为“安神”，常用于治疗失眠、焦虑、癫痫［1-2］。朱砂的主要化学成分为硫化汞（HgS）［3］，其

含量是评价朱砂质量的关键指标。尽管HgS在胃肠道中溶解度极低，但朱砂的毒性风险主要源于原料

中残留的可溶性汞盐、游离汞等杂质，以及长期服用后经肠道微生物转化生成的可溶性汞形态［4］。因

此，严格控制可溶性汞等杂质限量，确保 HgS 高纯度，是降低毒副风险、保障临床安全用药的关键

措施。

《中国药典》（2025版）采用滴定法作为朱砂中硫化汞含量测定的方法［5］，不仅操作繁琐、耗时长，

还存在一定的安全隐患，已经难以满足现代药品质量控制对“快速、无损、便捷”的迫切需求。随着

现代分析技术的不断进步，光谱技术以其高效、无损等优势，在药品、食品等领域展现出巨大的应用

潜力。X射线衍射（XRD）技术能够直接获取物质的晶体结构信息，在复杂多相矿物体系的物相鉴定和

含量测定中具有独特优势，已经成为分析矿物药的重要工具［6-7］，并广泛用于其质量控制［8-11］。XRD图

谱本身具有多维度、高信息密度的特征，其数据潜力的深度释放亟需智能化分析手段的支撑。

近年来，机器学习方法在复杂数据解析与特征挖掘方面展现出强大能力［12-13］，为矿物药目标物含

量的快速、精准预测提供了新的技术途径。矿物药基体复杂、批次差异显著，若模型决策逻辑不透明，

其预测结果在不同样品种类、含量区间或数据处理流程下易产生适应性偏差，难以直接转化为通用质

控标准［14］。为此，引入可解释性模块成为提升算法实用价值的关键环节。基于合作博弈论的沙普利加

性解释（SHAP）方法，是目前公认的模型可解释性分析的有效方法，已成功应用于机器学习和深度学习

的模型解释研究［15-17］，为矿物药无损检测模型的可靠性验证与标准化应用提供了新的思路。

为建立朱砂中硫化汞（HgS）含量的快速、精准、无损定量检测方法，本研究将机器学习算法与

XRD技术联用，系统构建了覆盖传统线性、非线性至深度学习架构的多维度预测模型体系。研究系统

考察了光谱预处理与特征波长筛选策略的协同效应，横向对比了偏最小二乘回归（PLSR）、粒子群优化

支持向量回归（PSO-SVR）、随机森林（RF）、长短期记忆网络（LSTM）及卷积神经网络（CNN）等算法的

泛化性能与预测精度。在此基础上，引入 SHAP可解释性分析框架，定量解析优选模型的内部决策机

制与关键衍射特征贡献规律。本研究旨在突破传统XRD定量分析的效率与可解释性瓶颈，为朱砂药材

的智能化质量评价及矿物药无损检测体系的标准化建设提供可靠的方法学支撑与理论依据。上述完整

分析流程详见图1。
1 实验部分 
1. 1　样本收集情况　

共收集到朱砂 105批，产地涉及贵州、陕西、湖南、广东、甘肃。其中包括贵州铜仁万山区、湖

南凤凰、沅陵等朱砂道地产区，另采集吉尔吉斯斯坦流通样本 2份。所采集的样本经山东省食品药品

检验研究院中药科主任药师林林鉴定，均为硫化物类矿物辰砂族辰砂。将收集到的朱砂使用玛瑙研钵
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研磨，过100目筛，置于避光干燥处密封保存。

1. 2　硫化汞含量测定　
根据《中国药典》 2025版中朱砂项下的含量测定方法，取朱砂粉末约 0. 03 g，用硫氰酸铵滴定液

（0. 1 mol/L）滴定。每1 mL硫氰酸铵滴定液（0. 1 mol/L）相当于11. 63 mg的硫化汞。为确保实验数据的准

确性，每批样本平行测定两次，取平均值作为最终含量参考值。

1. 3　XRD光谱数据采集　
使用EVASTAR E2便携式X射线衍射仪（苏州伊凡智通科技有限公司）进行样品光谱信息采集。取

朱砂样品粉末少量，置于载样板凹槽内，使用载玻片轻压，确保样品在凹槽内均匀紧密分布。X射线

衍射仪采集参数设置：电压 35 kV，电流 1 mA，扫描速度 10°·min-1，扫描角度为 10~80°，采用Cu-Kα
辐射源，步长为0. 02°，静态扫描时间为0. 07 s。每个光谱产生2 497个数据点。

1. 4　数据处理　
1. 4. 1　异常样本处理与数据划分　光谱采集过程中会因仪器本身噪音或操作问题产生一定的实验误

差，从而导致某个样品光谱偏离整体分布，若将其纳入模型构建过程，会对模型训练过程产生影响，

最终导致模型的预测精度受损［18-19］。因此，本研究采用基于最小协方差行列式（MCD）思想的迭代重加

权稳健主成分分析（Robust PCA）进行异常样本诊断：首先以中位数进行稳健中心化，然后通过迭代重

加权估计稳健协方差矩阵，计算各样本的稳健马氏距离，并与F分布临界值比较以识别异常；最终在

PC1-PC2得分图上绘制95%置信椭圆，将椭圆外的样本判定为异常值并予以剔除。

为了确保划分的样本具有代表性，本研究采用基于联合X-Y距离的样本集划分法（SPXY），将样本

以 2∶1划分为校正集和验证集。SPXY是一种融合X-Y双维度信息的样本划分方法，通过标准化X的

欧氏距离与Y的绝对差值构建综合距离矩阵，迭代优选最具代表性的样本构建校正集，可以有效减小

小样本研究中因Y值分布不均导致的模型评估偏差［20］。

1. 4. 2　光谱数据预处理方法　合理的数据预处理能有效消除噪声、基线漂移、光散射等无关信号的

干扰，并增强光谱有效特征［21］。本研究分别考察了多元散射校正（MSC）、标准正态变量变换（SNV）、

Savitzky-Golay 平滑微分（SG）和连续小波变换（CWT）4 种预处理方法，从不同角度对原始光谱进行优

化，其中 SG设置窗口为 15，通过 3阶多项式加一阶导数进行运算［22］；CWT使用 sym2小波，在尺度 30
下对光谱信号进行小波变换。

1. 4. 3　特征波长选择方法　光谱数据通常具有超高维度，直接将其用于模型训练会导致训练效率降

低、模型解释性变差等问题，并且原始光谱中还存在与样本属性无关的吸收波段，这些冗余的波段会

导致模型学习的虚假关联，最终导致预测出现偏差［23］。因此光谱在经预处理后还需进行特征波长选择，

以增强“信号-目标”关联性，规避“维度灾难”，提升模型的可解释性。本实验采取 3种特征选择方

图1　基于XRD与机器学习联用的朱砂硫化汞定量分析建模流程图
Fig. 1　Flowchart of the modeling workflow for quantitative analysis of HgS in cinnabar based on XRD combined with 

machine learning
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法，包括竞争性自适应重加权采样（CARS）、连续投影算法（SPA）和变量重要性投影（VIP），具体原理

数学基础以及相关参数设置见表1。

1. 5　定量预测模型构建　
预测模型的合理选取，是实现基于XRD光谱的样本成分精准定量预测的核心环节。为筛选出最适

配本研究数据特征与预测目标的最优算法，本研究选取 PLSR、PSO-SVR、RF、LSTM 和 CNN 五种代

表性模型开展对比分析。

1. 5. 1　PLSR模型　PLSR最大潜在变量数LV=15，交叉验证折数K=15，通过计算交叉验证的均方根

误差，并寻找误差最小时对应的潜变量数，自动确定PLSR模型的最佳复杂度。

1. 5. 2　PSO-SVR模型　SVR的预测性能高度依赖惩罚因子C、核函数参数 γ与不敏感损失系数 ε的

取值，为获取最优超参数组合，本文采用粒子群优化算法（PSO）对上述3个关键参数进行全局寻优。粒

子群优化算法是一种模拟鸟群觅食行为的群体智能优化算法［24］。在PSO寻优过程中，每组待优化的超

参数对应搜索空间中的一个“粒子”，所有粒子以特定速度在搜索空间内迭代更新，并通过跟踪个体历

史最优位置与种群全局最优位置调整自身运动轨迹。为均匀化参数搜索空间、提升算法收敛效率，本

文采用对数变换对超参数进行编码；以校正集 5折交叉验证得到的平均均方根误差（RMSE）作为适应度

函数，评价粒子对应参数组合的优劣，适应度值越小，代表该组超参数对应的模型泛化性能越优。本

文PSO算法的关键参数设置如下：粒子种群规模N=30，最大迭代次数T=100；超参数的对数空间搜索

范围设定为：logC ∈ [ 0，1]，logε ∈ [-4，-1]，logγ ∈ [-4，-1]。
1. 5. 3　RF模型　RF模型采用 100棵CART决策树为基学习器构建集成回归模型，通过Bootstrap自助

采样与特征随机选择机制防止过拟合，以均方误差为分裂准则进行训练，设置随机种子为 42以保证结

果可复现。

1. 5. 4　深度学习模型　LSTM模型采用单层 50神经元结构，使用 0. 2的Dropout防止过拟合，以Adam
优化器和MSE损失函数进行训练，设置批量大小为32并采用早停机制（耐心值10）控制训练过程。

CNN模型由 3个卷积块、1个最大池化层、1个自适应平均池化层及两层全连接层构成。训练采用

AdamW优化器与均方误差损失，结合学习率衰减、梯度裁剪及Dropout正则化，并根据验证集损失保

存最优模型。

1. 6　模型评估　
基于决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）、剩余预测偏差（RPD）评估定量模型的准确性和鲁棒性。

这些评估指标的定义如下：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( )yi - yi

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2 （1）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( )yi - yi

2
（2）

RPD = SD ( )y
RMSE （3）

其中 yi 表示第 i样本的真实值，y i 表示第 i个样本的预测值，ȳ表示所有样本真实值的平均值，n代表样

本数量，SD（y）表示所有样本真实值的标准差，反映真实数据本身的离散程度；RMSE反映预测值与真

表1　3种特征选择方法对比及参数设置
Table 1　Comparison and parameter settings of three feature selection method

Model
CARS
SPA

VIP

Basic principle
模拟达尔文进化论中的“适者生存”原理，通过自适应重加权
和指数衰减函数竞争性选择特征

基于向量投影分析，最小化变量间的共线性，选择信息量最大
且冗余度最小的特征子集

基于 PLS 模型，衡量每个变量对模型解释能力的贡献度

Mathematical foundation
蒙特卡洛采样+PLS 回归+

指数衰减函数

向量投影运算+ 共线性最
小化

PLS 回归+变量权重计算

Parameter settings
蒙特卡洛次数 N=30；频率阈值
threshold=0. 2
阈值设置 0. 75；5 折交叉验证；初始
化次数为 1 000 次

PLS 主 成 分 数 为 2； 阈 值 设 置 为 1；
迭代次数为 1 500 次
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实值的偏差大小；RPD 数值越大，通常代表模型的预

测能力越强，一般认为RPD>2时模型性能较优。

1. 7　模型可解释性分析方法　
可解释机器学习技术，为深度解析模型的建模逻

辑与决策机制提供了体系化的实用工具。其中，SHAP
作为经典的可解释性分析方法，以博弈论中的夏普利

值为核心理论与计算基础，通过量化各特征对模型预

测结果的贡献程度，将黑箱模型的复杂预测过程拆解

为各特征贡献值的线性加和形式，为模型提供可解释

性支撑［25］。SHAP方法具备优异的跨模型适配性，可兼

容各类机器学习算法，目前已被广泛应用于复杂模型

决策过程的解析与归因分析。本研究基于 SHAP分析框

架，依托 Python SHAP算法库，以 SHAP值为核心量化

指标，评估了入选波数在最优预测模型中的贡献程度，

并对贡献度最显著的前 20 个特征波数开展了重点

分析。

2 结果与讨论 
2. 1　原始光谱分析　

105批朱砂样品的 X射线衍射原始叠加图谱如图 2
所示。采用 Jade 9. 0 软件对样品 XRD 图谱进行物相定

性分析，通过与 ICDD PDF 标准卡片（97-007-0054）比

对（图 3），完成硫化汞物相的指认，并确定其对应的特

征衍射峰位。

2. 2　数据预处理　
为了验证模型是否具有良好的泛化能力，本研究

将 105 批样本划分为校正集（R2
c）、验证集（R2

v）、独立

预测集（R2
p）3 部分。首先，随机抽取 10 批样本作为独

立预测集，用于模型训练完成后的外部验证；剩余 95
批样本用于回归模型的构建。建模前，采用稳健 PCA
对 95批样本进行异常值检测，共识别出 5个离群样本

（Z9、Z15、Z44、Z76、Z81），如图 4 所示，离群样本

易导致模型在训练过程中出现回归系数偏移或过拟合

现象，进而降低预测精度与稳定性；剔除后可有效提

升模型的鲁棒性与泛化性能。异常样本剔除后，剩余

90 批样本按 2∶1 的比例划分校正集（60 批）和验证集

（30 批）。由表 2 可知，校正集 HgS 的含量范围为

95. 04%~100. 94%，验证集 HgS 的含量范围为 95. 64%~
100. 34%，校正集的样本范围包含了验证集。图 5为样

本主成分空间的分布情况，从图中可以看出，验证集

样本均匀分布于校正集所覆盖的特征空间内，未见明

显的分布偏差或区域缺失。由此可表明该方法划分的数据合理，为建立良好的模型奠定了基础。

2. 3　光谱预处理方法筛选　
本研究比较了原始光谱与MSC、SNV、SG及CWT四种预处理方法对预测模型的影响。表 3展示了

每个模型最优的预处理结果，结果表明，不同光谱预处理方法对 5种模型拟合效果与泛化性能的影响

图2　朱砂样品的原始XRD图谱
Fig. 2　Original XRD patterns of 105 batches of cinnabar 

samples

图3　基于XRD的硫化汞物相表征及 ICDD PDF #97-
007-0054标准卡片比对

Fig. 3　Phase characterization of mercuric sulfide by 
XRD and comparison with ICDD standard PDF card 97-

007-0054

图4　主成分分析图
Fig. 4　Principal component analysis（PCA） score plot
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存在显著差异，未出现可适配所有模型、实现预测性能稳定提升的预处理方案。整体来看，无论是原

始光谱直接建模，还是经上述预处理后建模，模型的预测精度与泛化能力均存在明显的提升空间，仅

依靠光谱预处理难以充分剔除光谱数据中的冗余信息、消除非目标因素与无关变量的干扰，仍需通过

特征选择方法进一步筛选核心有效特征。

2. 4　特征波长选择结果　

基于预处理后的XRD数据，本研究进一步探究了CARS、SPA、VIP三种特征选择方法对 5种预测

模型性能的影响。不同特征选择算法对模型性能的优化程度与适配性存在显著差异。整体而言，CARS
算法的特征筛选与性能优化效果最为突出，在多数模型中实现了预测精度与泛化性能的跃升。如图 6
所示，CARS算法对应曲线在 R2和 RPD轴上明显外延，在 RMSE轴上明显内敛，表明该算法能剔除谱

图冗余并保留关键预测信息。相比之下，VIP和 SPA算法逊于CARS，在雷达图中呈现收缩趋势。进一

步结合表 4数据可见，经CARS特征筛选后，PLSR、SVR、RF、LSTM、CNN模型的验证集R2
v和RMSE

均得到显著改善，模型综合性能全面优于基于全谱数据构建的对应模型，其中经过 SNV+CARS处理后

的 PLSR、SVR、LSTM模型校正集的R2
c均达到 0. 90以上，验证集R2

v均在 0. 81以上，校正集与验证集

性能指标差异小，模型具有良好的泛化性能，未出现明显过拟合现象。

该研究结果证明，CARS算法可高效锁定与待测属性高度相关的特征波长，剔除无关变量和冗余

信息，在简化模型结构的同时，显著增强模型的拟合精度与泛化稳健性。

表2　朱砂样本划分情况
Table 2　Division of cinnabar samples

Data
Calibration set
Validation set

Test set

Number of sample
60
30
10

Maximum/%
100. 94
100. 34
99. 52

Minimum/%
95. 04
95. 64
95. 33

图5　SPXY样本划分在主成分空间的分布验证
Fig. 5　Distribution verification of SPXY sample partitioning in the principal component space

表3　不同模型的最优预处理结果
Table 3　Modeling results of different preprocessing methods

Model
PLSR
SVR
RF

LSTM
1D-CNN

Preprocessing
RAW
SNV
RAW
SNV
RAW
CWT
RAW
CWT
RAW
MSC

Calibration set
RC

2

0. 629 4
0. 745 3
0. 995 1
0. 995 1
0. 909 0
0. 909 1
0. 967 8
0. 745 3
0. 620 4
0. 752 7

RMSEC
0. 851 4
0. 705 9
0. 098 2
0. 098 1
0. 421 8
0. 421 6
0. 251 0
0. 705 9
0. 861 6
0. 695 5

Validation set
RV

2

0. 517 1
0. 525 3
0. 524 6
0. 610 5
0. 500 4
0. 527 8
0. 592 4
0. 525 3
0. 059 1
0. 330 6

RMSEV
0. 861 9
0. 895 4
0. 817 1
0. 739 6
0. 837 6
0. 814 3
0. 756 5
0. 895 4
1. 149 4
0. 969 5

RPD
1. 636 3
1. 575 0
1. 711 5
1. 891 0
1. 669 6
1. 717 4
1. 848 6
1. 575 0
1. 048 6
1. 243 2
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2. 5　不同定量预测模型的功能对比及评价　
基于表 4所示的最优预处理与特征选择方案，5种建模架构的内在泛化能力呈现显著差异。PLSR

作为线性基准，虽训练拟合能力精度最低，但校正集与验证集性能相差较小，验证集 R2
v达 0. 816 4，

RPD为 2. 685 4，具备一定的定量预测能力，可作为简化建模的备选。相比之下，RF与CNN模型的泛

化性能均不理想。RF模型的验证集R2
v为 0. 721 6，RPD为 2. 236 7；CNN模型虽训练拟合能力优异，但

验证集R2
v仅为 0. 709 9，RPD仅 1. 888 4，二者均未达到可靠定量分析的基本要求，无法用于未知样本

的定量预测。CNN泛化能力受限的关键原因在于其网络特性：作为高容量深度架构，CNN高度依赖大

规模样本进行特征抽象与权重优化，而本研究总样本量仅 90例，模型易过度记忆训练特征，导致训

练-验证性能出现显著断层。SVR模型在校正集上拟合精度极高，但验证集 R2
v较校正集下降超 0. 15，

存在一定的过拟合风险。LSTM 模型在所有模型中表现最优，验证集 R2
v和 RPD 均为最高，分别达到

0. 879 4和 2. 879 7，RMSEV低至 0. 411 5，该优势主要来源于 LSTM对序列数据结构的适配性，可有效

捕捉特征维度的长程依赖关系。

图6　各模型在不同预处理与特征选择方法组合下的综合性能评价
Fig. 6　Comprehensive performance evaluation of each model under different combinations of preprocessing and feature selection 

methods
表4　各模型特征选择最优预测结果

Table 4　Optimal prediction results of feature selection for each model
Model
PLSR

SVR

RF

LSTM

1D-CNN

Preprocessing
SNV
SG

CWT
SNV
SNV
CWT
MSC
CWT
CWT
SNV
CWT
CWT
MSC
MSC
CWT

Feature
selection
CARS
SPA
VIP

CARS
SPA
VIP

CARS
SPA
VIP

CARS
SPA
VIP

CARS
SPA
VIP

Calibration set
RC

2

0. 901 4
0. 720 0
0. 703 6
0. 998 8
0. 995 3
0. 924 6
0. 919 0
0. 907 2
0. 902 3
0. 992 6
0. 928 6
0. 863 9
0. 994 1
0. 868 5
0. 933 6

RMSEC
0. 439 2
0. 740 0
0. 761 4
0. 048 5
0. 092 3
0. 384 0
0. 398 1
0. 421 6
0. 437 1
0. 120 5
0. 373 8
0. 516 0
0. 107 4
0. 507 2
0. 360 4

Validation set
RV

2

0. 816 4
0. 521 1
0. 515 4
0. 843 6
0. 612 7
0. 790 3
0. 681 4
0. 546 6
0. 721 6
0. 879 4
0. 695 4
0. 785 9
0. 709 9
0. 484 0
0. 699 7

RMSEV
0. 525 2
0. 866 5
0. 887 9
0. 468 6
0. 737 4
0. 542 7
0. 668 9
0. 797 9
0. 625 3
0. 411 5
0. 654

0. 548 3
0. 638 3
0. 851 2
0. 649 4

RPD
2. 685 4
1. 627 7
1. 588 4
2. 528 7
1. 896 4
2. 577 1
2. 090 7
1. 752 8
2. 236 7
2. 879 7
1. 811 8
2. 161 4
1. 888 4
1. 415 9
1. 856 0
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各模型在最优参数组合下的预测值-真实值散点分布如图 7所示。整体来看，RF与CNN模型的散

点呈现明显发散趋势，偏离对角线较远，印证了其泛化能力的不足。相比之下，LSTM模型的校正集与

验证集样本均紧密分布于对角线两侧，未见显著系统性偏差或异常离散，在实现高精度拟合的同时有

效抑制了过拟合，展现出最优的未知样本预测能力与模型稳定性。与任小英等［26］在大青盐XRD定量研

究中报道的同架构最优模型（验证集R2
v=0. 725）相比，本文LSTM模型的预测精度提升显著，且同时开

展了更全面的主流建模架构对比分析，为矿物药 XRD 快速定量方法的算法选型提供了更充分的参考

依据。

需指出的是，SVR模型的参数采用手动调试，难以获得最优参数组合，因此，模型精度仍有较大

提升空间。为进一步优化模型性能，下文将采用 PSO（粒子群优化）算法对 SVR模型的关键参数进行自

适应寻优，构建性能更优的SNV+CARS+PSO-SVR定量预测模型。

2. 6　粒子群算法优化SVR超参数　
支持向量回归在处理小样本、高维数据方面具有独特优势，适用于本研究的数据特点。为增强模

型泛化能力，并进一步挖掘 SVR在回归任务中的性能优势，本研究引入粒子群优化算法对 SVR的惩罚

参数 C、核函数参数 γ 及不敏感损失系数 ε 进行自动寻优，以实现模型参数的最优配置。优化后的

PSO-SVR模型性能指标见表 5。与优化前相比，验证集R2
v从 0. 843 6提升至 0. 865 0，RMSEV从 0. 468 6

降至 0. 435 4；虽然校正集指标较之前相比变差，但这并非是模型拟合性能的下降，而是通过PSO全局

寻优合理约束了模型复杂度，有效避免了对校正集局部特征与随机噪声的过度学习，从而使得校正集

和验证集的差距减小，模型泛化能力增强，同时RPD也得到提升。从散点图 8A中可以观察到，优化

后的校正集和验证集数据点整体分布更集中，尤其是验证集样本偏离理想预测线的幅度明显降低。

图 8B展示了 PSO算法优化 SVR超参数时的收敛过程。由收敛曲线可知，前 15次迭代内算法收敛

迅速，交叉验证 RMSE从初始的 0. 678降至 0. 618左右，初步定位到较优参数区域；第 15～20次迭代

期间，曲线下降趋势明显放缓，搜索过程由全局探索逐步过渡至局部开发；20次迭代后曲线稳定，直

至100次迭代结束时稳定在0. 616左右。该收敛特性表明，对数空间编码与动态惯性权重策略有效调节

了粒子的搜索步长，使算法在前期保持较大探索范围，后期自动收缩以进行精细寻优，从而兼顾了全

图7　5种模型预测值与真值的散点图
Fig. 7　Scatter plots of predicted versus reference values for five models
A. PLSR model；B. SVR model；C. RF model；D. LSTM model；E. CNN model

表5　PSO-SVR模型预测结果
Table 5　Prediction results of the PSO-SVR model

Model
PSO-SVR

Calibration set
RC

2

0. 961 1
RMSEC0. 275 8

Validation set
RV

2

0. 865 0
RMSEV0. 435 4

RPD
2. 721 4

SVR parameter
C

9. 99
γ

0. 002 9
ε

0. 065

8
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局与局部搜索能力。在此最优参数组合下，PSO-SVR模型的预测误差明显降低，其泛化能力与预测精

度达到了与LSTM模型相当的水平。

2. 7　模型外部验证　
为了评估 PSO-SVR 和 LSTM 模型的泛化能力，本研

究选取独立的 10 批朱砂样本作为预测集进行外部验证。

如图 9 所示，两个模型的含量预测值与真值绝大多数高

度吻合，仅个别样本存在微小偏差。表 6 列出了模型在

预测集上的评价指标。结果显示，PSO-SVR 与 LSTM 模

型的判定系数（R²）均高于0. 80，均方根误差（RMSE）均低

于 1. 0，表明两模型在独立样本上具有较高的预测精度。

结合前述验证结果，所构建的定量模型表现出良好的泛

化能力与预测稳定性，可为朱砂含量的快速、准确测定

提供有效的方法学支持。

相较于近红外光谱、拉曼光谱等常用快速检测技术，

本研究采用的 XRD 技术基于晶体结构特征进行定量分

析，对朱砂这类晶型单一、成分明确的矿物药具有更高

的特异性，且不受样品颜色、基质荧光效应及水分含量

的干扰，检测结果的重现性更好。

2. 8　模型可解释性分析结果　
为阐明模型预测机制并识别对HgS含量预测贡献最为显著的XRD衍射特征，本研究采用 SHAP方

法对 SNV+CARS+LSTM 和 SNV+CARS+PSO-SVR 两个最优模型进行可解释性分析，量化各特征的贡献

度并排序，从而揭示关键特征变量与目标含量之间的内在关联［27］。

2. 8. 1　LSTM模型可解释分析结果　基于 SHAP方法计算得到各衍射特征对 LSTM模型 HgS含量预测

的平均绝对SHAP值（图10A），该指标可量化特征对模型输出的平均贡献程度，数值越大代表特征对预

测结果的重要性越高。结果显示，2θ=52. 85° 处的衍射特征贡献度最高，平均绝对 SHAP值接近 0. 10，
是LSTM模型预测HgS含量的核心主导特征；其次为 27. 92°、30. 84°、79. 93°处的衍射特征，其平均绝

对 SHAP值均高于 0. 09，共同构成模型的高贡献特征集。从特征的衍射角分布来看，模型筛选出的高

贡献特征主要集中于 3 个区间：2θ=24°~35°区间，包含 27. 92°、30. 84°、34. 29°、29. 41°、24. 78°、
29. 49°、29. 47°、32. 91°、26. 10°共 9个核心特征，该区间为朱砂HgS的强特征衍射峰集中区域；2θ=

图8　PSO-SVR校正集和验证集散点图（A）；PSO收敛曲线图（B）
Fig. 8　Scatter plots of calibration and validation sets for PSO-SVR（A）；convergence curve of PSO（B）

表6　两个最优模型的预测集结果
Table 6　Prediction results of the prediction set for the two optimal models

Model
PSO-SVR

LSTM

Optimal combination
SNV+CARS
SNV+CARS

R2
p

0. 845 9
0. 820 6

RMSEp
0. 488 3
0. 526 9

RPD
2. 547 6
2. 361 0

图9　预测集实测值与预测值相关性图
Fig. 9　Correlation between measured and predicted 

values of the prediction set

9
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50°~60°区间，包含 52. 85°、59. 18°、52. 06°、51. 87°共 4个特征，对应HgS的次级特征衍射峰；其余

高贡献特征如 45. 59°、64. 26°、79. 93° 则分别分布于 40°~50°、60°~80° 区间。

SHAP 蜂群图（图 10B）揭示了单一样本的特征值对模型输出的影响方向与影响程度，27. 92°、
45. 59°、34. 29°、52. 06°、24. 78°、64. 26°、51. 87°处的衍射特征与模型预测值呈正相关，其高衍射强

度集中在正 SHAP区，低衍射强度集中在负 SHAP区，表明该类特征的衍射强度越高，模型对HgS含量

的预测输出值越大。

2. 8. 2　PSO-SVR模型可解释分析结果　针对PSO-SVR模型的 SHAP分析结果显示，HgS核心贡献的

衍射特征集中于 2θ=24°~35°区间，包含 32. 91°、29. 44°、24. 78°、30. 87°、27. 92°、26. 02°、29. 41°、
32. 52°、29. 47°、31. 06°、26. 13°、29. 38°共 12 个特征，与朱砂 HgS 的主特征衍射峰范围完全匹配；

其余核心特征分别分布于 2θ =40° ~50° 区间（44. 55°、 45. 59°）、 50° ~60°区间（52. 85°、 59. 18°、
52. 06°），覆盖了HgS的次级特征衍射峰范围。从特征贡献度的层级差异来看（图 11A），与 LSTM模型

分析结果一致的是，2θ=52. 85°处的衍射特征仍为贡献度最高的核心变量，其平均绝对 SHAP 值超过

0. 14，远高于其余所有特征，是决定PSO-SVR模型预测结果的最核心变量；32. 91°、59. 18°、29. 44°
处的特征为次级高贡献特征。SHAP 蜂群图（图 11B）中可以进一步看出，52. 06°、24. 78°、44. 55°、
15. 28°、27. 92°、45. 59°处的衍射特征与HgS含量预测值呈现稳定正相关。

图10　朱砂硫化汞含量LSTM预测模型的SHAP可解释性分析
Fig. 10　SHAP interpretability analysis of the LSTM prediction model for mercury sulfide content in cinnabar

A. SHAP bar plot；B.  SHAP beeswarm plot（A. SHAP柱状图；B. SHAP蜂群图）

图11　朱砂硫化汞含量PSO-SVR预测模型的SHAP可解释性分析
Fig. 11　SHAP interpretability analysis of the PSO-SVR prediction model for mercury sulfide content in cinnabar

A. SHAP bar plot；B. SHAP beeswarm plot（A. SHAP柱状图；B. SHAP蜂群图）
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综合两个最优模型的 SHAP分析结果可知，LSTM 模型与 PSO-SVR 模型的核心贡献特征具有高度

一致性，二者均将 2θ=24°~35°、50°~60°区间的 HgS 特征衍射峰作为预测的核心依据，且 27. 92°、
24. 78°、45. 59°、52. 06°等特征在两个模型中均与HgS含量呈正相关。该分布与HgS标准晶体学衍射图

谱吻合，表明模型有效捕捉到了目标成分的物理衍射规律，预测机制具有明确的物相依据。同时，两

个模型的特征学习机制存在差异：LSTM模型对高角度衍射特征（如：64. 26°、79. 93°）的利用率更高，

特征贡献度的梯度变化较缓，体现了循环神经网络在处理长序列光谱时全局上下文关联的优势；而

PSO-SVR模型的单特征贡献集中度较高，对中低角度的特征衍射峰更为敏感，反映了经粒子群优化的

支持向量机模型对局部非线性特征的强拟合能力。

3 结 论 
针对传统朱砂（HgS）检测方法前处理繁琐、耗时长、具有破坏性等局限，本研究构建了基于XRD

与可解释机器学习的快速定量预测模型。结果表明，单一光谱预处理对模型性能的提升有限，引入特

征选择后预测精度显著改善。其中，CARS算法在剔除衍射图谱冗余信息、保留关键预测特征方面优

于 SPA与VIP方法，能有效降低模型复杂度并抑制过拟合。模型对比表明，CNN与RF的预测精度与泛

化能力相对有限，LSTM与PSO-SVR表现最优，外部验证进一步证实二者对未知样本均具有较高预测

精度。SHAP可解释性分析揭示，模型的核心贡献特征高度集中于 2θ=24°~35°（HgS主衍射峰区）与 50°~
60°（次级峰区）。其中，LSTM更善于挖掘高角度特征的全局上下文关联，而PSO-SVR对中低角度局部

非线性特征更为敏感。

本研究所建立的 SNV+CARS+LSTM 与 SNV+CARS+PSO-SVR 两条路径融合了光谱预处理、特征筛

选、序列建模、智能寻优与可解释性，为朱砂主成分的无损、快速定量分析提供了可靠的方法学参考。

构建的标准化、可解释的定量分析流程，有效解决了矿物药光谱分析中基线漂移、多重共线性及高维

冗余等共性难题，为同类复杂基质样品的成分定量提供了可复制的技术路径与方法学框架。未来，该

建模框架可进一步应用于中药材产地快检、生产线在线质控及市场监管抽检等实际场景，并有望拓展

至其他矿物药及含矿物复方制剂的成分分析，对推动中药质量评价向标准化、快速化与智能化发展具

有积极的推广价值。
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