
第 ４６ 卷第 ６ 期 化学试剂　 ＣＨＥＭＩＣＡＬ ＲＥＡＧＥＮＴＳ ｈｔｔｐｓ: / / ｈｘｓｊ.ｃｂｐｔ.ｃｎｋｉ.ｎｅｔ

基于高光谱技术的穿心莲药材中穿心莲内酯类成分检测研究

肖丹１ꎬ王思曼１ꎬ张悦１ꎬ刘地发２ꎬ郝庆秀１ꎬ３ꎬ白瑞斌∗１ꎬ３ꎬ杨健∗１ꎬ３

(１.中国中医科学院 中药资源中心ꎬ道地药材品质保障与资源持续利用全国重点实验室ꎬ北京　 １００７００ꎻ
２.江西青峰药业有限公司ꎬ江西 赣州　 ３４１０００ꎻ３.江西省道地药材质量评价研究中心ꎬ江西 赣江新区　 ３３００００)

　 　 收稿日期:２０２４￣０１￣０８ꎻ网络首发日期:２０２４￣０３￣２９
基金项目:中药全产业链质量技术服务平台项目(２０２２￣２３０￣２２１)ꎻ江西省主要学科学术和技术带头人培养计划￣领军人才项目

(２０２２５ＢＣＪ２２０１８)ꎻ江西省创新联合体协同攻关项目(２０２２４ＢＢＧ７２００１)ꎻ中国中医科学院基本科研业务费优秀青年科技人才培养

专项项目(ＺＺ１６￣ＹＱ￣０４０)ꎻ中国中医科学院中药资源中心自主选题研究项目(ＺＺＸＴ２０２２０８)ꎮ
作者简介:肖丹(２００２￣)ꎬ女ꎬ苗族ꎬ湖南邵阳人ꎬ硕士生ꎬ主要研究方向为中药品质评价研究ꎮ
通讯作者:杨健ꎬＥ￣ｍａｉｌ:ｙａｎｇｃｈｅｍ２０１２＠ １６３.ｃｏｍꎻ白瑞斌ꎬＥ￣ｍａｉｌ:ｂａｉｒｕｉｂｉｎ２０２２＠ １６３.ｃｏｍꎮ
引用本文:肖丹ꎬ王思曼ꎬ张悦ꎬ等.基于高光谱技术的穿心莲药材中穿心莲内酯类成分检测研究[Ｊ] .化学试剂ꎬ２０２４ꎬ４６(６):８９￣９８ꎮ

摘要:基于高光谱技术结合化学计量学ꎬ建立不同种质穿心莲药材中穿心莲内酯类成分含量的检测方法ꎮ 采集穿心莲样

品的高光谱信息ꎬ获得原始光谱数据(Ｒａｗ Ｄａｔａ)ꎮ 采用一阶导数(Ｄ１)、二阶导数(Ｄ２)、ＳＧ 平滑(ＳＧ)、乘性散射校正

(ＭＳＣ)对 Ｒａｗ Ｄａｔａ 预处理ꎬ结合偏最小二乘判别分析(ＰＬＳ￣ＤＡ)建立分类模型ꎬ结合偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)、反向传播

神经网络(ＢＰＮＮ)、随机森林回归(ＲＦＲ)建立回归模型ꎮ 应用连续投影算法(ＳＰＡ)简化模型ꎮ 不同种质的穿心莲最佳分

类模型为 Ｄ１￣ＰＬＳ￣ＤＡꎮ 穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯、脱水穿心莲内酯 ４ 种穿心莲内酯类化合物总含量

的最佳回归模型分别为 ＳＧ￣ＰＬＳＲ、ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ、Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ、ＭＳＣ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ 和 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＰＬＳＲꎮ 应用高光谱技术

可实现穿心莲品质的快速准确检测ꎮ
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　 　 穿心莲为爵床科植物穿心莲 Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ
ｐａｎｉｃｕｌａｔａ(Ｂｕｒｍ.ｆ.) Ｎｅｅｓ 的干燥地上部分[１]ꎮ 目

前ꎬ商用穿心莲药材的栽培地区主要集中在广东、
福建、广西ꎬ年产量占全国 ９０％以上[２]ꎮ 但由于
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自然留种繁育、种植环境限制以及种植技术落

后等原因ꎬ出现成分含量不稳定、不同批次的产

品质量差异较大等问题ꎬ因此ꎬ种质资源的分类

十分必要ꎮ
二萜内酯类成分是穿心莲的主要功效成分ꎬ

具有抗炎、抗感染、抗肿瘤等药理作用[３ꎬ４]ꎮ 穿心

莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯、脱水穿

心莲内酯占总二萜内酯类的 ７５％以上[４]ꎬ为«中
国药典(２０２０ 版)»规定的定量成分[１]ꎮ 目前针

对以上 ４ 种活性物质的含量测定主要采用高效液

相色谱法和超高效液相色谱法[５￣７]ꎮ 这些检测方

法虽然选择性好、灵敏度高ꎬ但存在检测成本高、
时间长、试剂消耗量大等缺点ꎮ 因此ꎬ建立一种快

速、准确、高通量、无污染的检测方法十分必要ꎮ
光谱检测技术是一种快速、无损的检测方法ꎬ

它根据样品的发射、吸收、散射光谱谱系特征来鉴

别物质、测量物质含量信息ꎮ 常见的光谱技术有

拉曼光谱技术、近红外光谱技术和高光谱成像技

术等ꎬ其中ꎬ近红外光谱技术是一种行之有效的农

产品和食品质量分析技术ꎬ它利用产品中氢键

(如 Ｃ—Ｈ、Ｏ—Ｈ 和 Ｎ—Ｈ)的伸缩和弯曲振动来

获取信息ꎮ 赖秀娣等[８] 运用近红外光谱技术和

化学计量学方法ꎬ建立了穿心莲中穿心莲内酯的

含量预测模型ꎬ但仅测量穿心莲内酯的含量不足

以反映穿心莲的品质ꎬ而且传统的近红外方法只

从样品的一个点收集光谱数据ꎬ同时检测多个目

标仍具有挑战性ꎮ
高光谱成像技术是一种非接触式的光谱分析

方法ꎬ可以在光谱范围内采集大量的连续光谱数

据ꎬ以获取中药材表面感兴趣区域的光谱信息ꎮ
化学计量学是借助统计学、数学等学科方法探索

化学系统的测量值与系统状态之间的联系ꎮ 高光

谱成像技术结合化学计量学可实现对中药材的定

性判别和定量分析ꎮ 张璐等[９] 运用高光谱成像

技术ꎬ结合化学计量学ꎬ建立了 Ｄ２￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ
实现了对不同产地酸枣仁的鉴别ꎻ史磊[１０] 基于高

光谱成像技术ꎬ运用最小二乘支持向量回归模型

和优化算法ꎬ实现了对三七皂苷含量的检测ꎮ 本

研究基于高光谱成像技术ꎬ结合化学计量学方法ꎬ
建立不同种质穿心莲药材的分类模型和穿心莲中

穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯、脱
水穿心莲内酯以及上述 ４ 种穿心莲内酯类化合物

总含量的回归模型ꎬ为穿心莲品质的快速检测提

供新方法ꎮ

１　 实验部分

１􀆰 １ 　 主要仪器与试剂

ＡＣＱＵＩＴＹ ＵＰＬＣＴＭ Ｉ￣Ｃｌａｓｓ 型超高效液相色谱

仪(美国 Ｗａｔｅｒｓ 公司)ꎻＨｙＳｐｅｘ 系列高光谱成像

光谱仪(挪威 Ｎｏｒｓｋ Ｅｌｅｋｔｒｏ Ｏｐｔｉｋｋ 公司)ꎮ
对照品穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心

莲内酯、脱水穿心莲内酯(９８％ꎬ北京倍特仁康生

物医药科技有限公司)ꎻ乙腈(色谱纯ꎬ美国默克

公司)ꎻ蒸馏水(北京屈臣氏蒸馏水有限公司)ꎮ
１􀆰 ２ 　 穿心莲样品

本研究团队前期基于系统选育方法从不同种

质来源的穿心莲中选育出 ６ 个品系ꎬ按表型性状

差异分别命名为 Ａ￣１~ Ａ￣６ꎬ全部品系移栽至广东

湛江栽培基地ꎮ 所有样品于 ２０２２ 年 ９ 月采自广

东湛江ꎬ包括 Ａ￣１(３０ 批次)、Ａ￣２(５０ 批次)、Ａ￣３
(３１ 批次)、Ａ￣４(６８ 批次)、Ａ￣５(１９ 批次)和 Ａ￣６
(１１ 批次)共 ２０９ 批次ꎮ 所有样品经中国中医科

学院中药资源中心杨健副研究员鉴定为爵床科植

物穿心莲 Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ ( Ｂｕｒｍ. ｆ.) Ｎｅｅｓ
的干燥茎叶ꎬ样品收集后常温保存并研磨成粉末ꎬ
过 １００ 目筛ꎬ粉末密封在聚乙烯袋内并在 ４ ℃下

冷藏ꎮ 各粉末样品用于高光谱数据采集ꎬ并按 ７ ∶
３的比例将样品随机分成训练集和预测集用于后

续建模分析ꎮ
１􀆰 ３ 　 高光谱成像系统

高光谱成像设备ꎬ主要由 ２ 个高光谱相机、２
个 １５０ Ｗ / １２ Ｖ 卤钨灯、１ 个 ＣＣＤ 探测仪、１ 个移

动平台和仪器自带计算机与内置软件组成ꎮ 高光

谱相机为光谱范围为 ４１０ ~ ９９０ ｎｍ 的 ＳＮ０６０５
ＶＮＩＲ 可见￣近红外相机和光谱范围为 ９５０ ~ ２ ５００
ｎｍ 的 Ｎ３１２４ ＳＷＩＲ 短波红外相机ꎬ相机镜头的光

谱分辨率为 ６ ｎｍꎬ与样品的距离为 ２５ ｃｍꎮ 平台

移动速度为 １􀆰 ５ ｎｍ / ｓꎮ
１􀆰 ４ 　 高光谱图像采集、校正、兴趣区域数据提取

取约 ２ ｇ 穿心莲样品粉末于 ３５ ｍｍ×１２ ｍｍ
一次性培养皿中ꎬ振荡ꎬ使粉末表面平整ꎬ均匀分

布ꎮ 依次取 ５~１０ 个样品置于黑色水平移动平台

上ꎬ同时放置 Ｔｅｆｌｏｎ 白板ꎬ扫描ꎬ获得穿心莲粉末

光谱数据ꎮ 扫描过程中ꎬＳＮ０６０５ ＶＮＩＲ 可见￣近红

外相机镜头积分时间为 ４ ０００ μｓꎬ 帧时间为

１９ ０００ꎻＮ３１２４ ＳＷＩＲ 短波红外相机镜头积分时间

０９
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为 ５ ４００ μｓꎬ帧时间为 ４９ ５３５ꎮ
为了消除图像采集过程中光源分布不均匀、

照射不稳定和相机镜头暗电流等因素对样品数据

的影响ꎬ需用仪器自带 ＲＡＤ 校正软件对原始高光

谱图像进行 ＲＡＤ 校正ꎮ 随后进行黑白校正ꎬ校正

公式如(１)所示ꎮ
Ｒ ＝ (Ｒｒａｗ － Ｒｄ) / (Ｒｗ － Ｒｄ) (１)

　 　 式中ꎬＲ 为校正后的光谱数据ꎻＲｒａｗ 为原始光谱数据ꎻＲｗ 为

从反射率为 ９９％的白板获得的白色参考数据ꎻＲｄ 为关灯并遮挡

相机镜头获得的暗参考数据ꎮ

校正后ꎬ采用 ＥＮＶＩ ５􀆰 ３ 软件进行兴趣区域提

取ꎬ兴趣区域内的平均相对反射率即样品的 Ｒａｗ
Ｄａｔａꎮ
１􀆰 ５ 　 含量测定

穿心莲样品中穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去
氧穿心莲内酯、脱水穿心莲内酯含量参照«中国

药典(２０２０ 版)» [１]穿心莲项下含量测定方法并做

适当改进ꎮ 采用超高效液相色谱法ꎬ以 ＡＣＱＵＩＴＹ
ＵＰＬＣＴＭ ＢＥＨ Ｃ１８(１００ ｍｍ×２􀆰 １ ｍｍꎬ１􀆰 ８ μｍ)为色

谱柱ꎻ以水(Ａ)￣乙腈(Ｂ)为流动相ꎬ进行梯度洗脱

(０~７􀆰 ５ ｍｉｎꎬ２０％ Ｂ→２５％ Ｂꎻ７􀆰 ５ ~ ９ ｍｉｎꎬ２５％ Ｂ
→２８％ Ｂꎻ９~１５ ｍｉｎꎬ２８％ Ｂ→３２％ Ｂꎻ１５~１６ ｍｉｎꎬ
３２％ Ｂ→３５％ Ｂꎻ１６~１７ ｍｉｎꎬ３５％ Ｂ→９０％ Ｂꎻ１７~
１９ ｍｉｎꎬ９０％ Ｂꎻ１９ ~ ２０ ｍｉｎꎬ９０％ Ｂ→２０％ Ｂꎻ２０ ~
２２ ｍｉｎꎬ ２０％ Ｂ)ꎻ流速为 ０􀆰 ３ ｍＬ / ｍｉｎꎻ柱温为

３５ ℃ꎻ进样量为 １􀆰 ０ μＬꎬ检测波长为 ２０５ ｎｍꎮ
１􀆰 ６ 　 光谱数据预处理

为了减少背景、噪声以及其他因素引起的误

差ꎬ提高模型预测能力及稳定性ꎬ采用成性散射校

正(Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬＭＳＣ)、一阶导

数(Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬＤ１)、二阶导数(Ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａ￣
ｔｉｖｅꎬＤ２)、ＳＧ 平滑(Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣ＧｏｌａｙꎬＳＧ)４ 种方法对

光谱数据进行预处理ꎮ
Ｄ１、Ｄ２ 属于基线校正ꎬ可以扣除仪器背景或

漂移对信号的影响ꎬＤ１ 用来扣除斜线和曲线背

景ꎻＤ２ 可以提高光谱分别率ꎻＭＳＣ 属于散射校

正ꎬ用来消除颗粒分布不均匀及颗粒大小差异产

生的散射现象和光程变换对漫反射的影响ꎻＳＧ 属

于平滑处理ꎬ对光谱曲线进行平滑ꎬ消除光谱信号

中的随机噪声ꎬ提高样本信号的信噪比[１１]ꎮ
１􀆰 ７ 　 模型的建立

采用 偏 最 小 二 乘 判 别 分 析 ( Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＬＳ￣ＤＡ)对不同种质

的穿心莲进行分类鉴别ꎻ采用偏最小二乘回归

(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)、反向传播

神 经 网 络 ( Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＢＰＮＮ)、随机森林回归(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＲＦＲ)对穿心莲化学成分含量进行预测ꎮ

ＢＰＮＮ 是一种常用的人工神经网络模型ꎬ由
输入层、隐藏层和输出层等 ３ 个或多个神经元组

成ꎮ 在分析过程中ꎬ每个神经元接收来自上一层

神经元的输入ꎬ并通过激活函数将其转换为输出ꎮ
通过多次迭代训练ꎬ调整神经元之间的权重ꎬ使得

实际值与预测值尽可能接近[１２]ꎮ ＰＬＳＲ 是一种多

元回归方法ꎬＰＬＳ￣ＤＡ 是一种分类方法ꎬ它们都是

基于偏最小二乘法的统计分析技术ꎮ ＰＬＳＲ 模型

能很好地解决自变量之间多重自相关性的问题ꎬ
能提取出相对系统解释能力最强的变量ꎬ尽可能

地排除无作用的信息[１３]ꎮ ＲＦＲ 是一种基于

Ｂａｇｇｉｎｇ 技术和决策树的算法ꎬ对于某个实测样

本ꎬ可构建含 Ｋ 棵决策树的 ＲＦＲ 模型ꎬ每棵决策

树分别输出预测结果ꎬ取 Ｋ 棵树的预测均值作为

最终结果ꎮ ＲＦＲ 模型并行建立 Ｋ 棵树ꎬ对于大样

本数据集仍能快速处理[１４]ꎮ
１􀆰 ８ 　 模型的评估

采用模型准确率以及混淆矩阵对分类模型的

性能进行评价ꎮ 混淆矩阵是分类模型预测结果的

评价方式ꎬ具体的评价指标包括准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、
灵敏度(Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ)和特异性( Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ) [１５]ꎬ各
指标的计算公式如(２)所示:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ (ＴＰ ＋ ＴＮ) / (ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ)
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ ＴＰ / (ＴＰ ＋ ＦＰ)
Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ＴＮ / (ＴＮ ＋ ＦＰ (２)

　 　 式中ꎬＴＰ 为真阳性样本数ꎻＴＮ 为真阴样本个数ꎻＦＰ 为个假

阳性样本ꎻＦＮ 为假阴性样本数ꎮ

采用训练集和预测集的决定系数(Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬ Ｒ２ )、 均方根误差 ( Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｓ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ) 和预测集剩余预测残差

(Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬＲＰＤ)评估回归模

型的性能ꎮ Ｒ２ 越接近 １ꎬＲＭＳＥ 越小ꎬＲＰＤ 越大ꎬ
模型的性能越好[１６]ꎮ 若 ０􀆰 ６０ <Ｒ２ < ０􀆰 ８０ꎬ１􀆰 ５０ <
ＲＰＤ<２􀆰 ５０ꎬ表明该模型可以用于预测ꎻ若 ０􀆰 ８１<
Ｒ２<０􀆰 ９０ꎬ２􀆰 ５１<ＲＰＤ<３􀆰 ０ꎬ表明该模型具有良好

的预测性能ꎻ若 Ｒ２ >０􀆰 ９０ꎬＲＰＤ>３􀆰 ０ꎬ表明该模型

具有优异的预测能力ꎮ
１􀆰 ９ 　 数据处理及分析软件

图像校正软件为高光谱成像系统 ＨｙＳｐｅｘ

１９
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ＲＡＤ 软件(挪威 Ｎｏｒｓｋ Ｅｌｅｋｔｒｏ Ｏｐｔｉｋｋ 公司)ꎬ黑白

板校正和兴趣区域提取软件为 ＥＮＶＩ ５􀆰 ３ꎬ光谱数

据预处理及预测模型构建软件为 Ｍａｔｌａｂ ２０２０ａꎬ
脚本均为课题组自编ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １ 　 不同种质的穿心莲化学成分含量分析

不同种质的穿心莲样品含量如图 １ 所示ꎬ穿心

莲内酯的含量最高ꎬ范围为 ２８􀆰 １６~６２􀆰 １９ ｍｇ / ｇꎬ脱
水穿心莲内酯的含量最低ꎬ范围为 １􀆰 ０１ ~ ４􀆰 ７６
ｍｇ / ｇꎬ新穿心莲内酯和去氧穿心莲内酯的含量范

围分别为 ２􀆰 ５６ ~ ８􀆰 ０９ ｍｇ / ｇ、１􀆰 ０３ ~ １０􀆰 ２５ ｍｇ / ｇꎮ
不同种质的穿心莲样品穿心莲内酯、新穿心莲内

酯、去氧穿心莲内酯和脱水穿心莲内酯的含量有

差异ꎬ穿心莲内酯平均含量最高的为 Ａ￣１ꎬ其余种

质的平均含量相差不大ꎻ新穿心莲内酯平均含量

最高的为 Ａ￣５ꎬ最低的为 Ａ￣２ꎻ去氧穿心莲内酯中

Ａ￣１、Ａ￣２ 的平均含量较高ꎬＡ￣６ 的最低ꎻ脱水穿

心莲内酯中 Ａ￣１、Ａ￣２ 的平均含量高于其余种质

的ꎮ 就穿心莲内酯类总含量而言ꎬＡ￣１ 的平均含

量最高ꎬＡ￣５ 次之ꎬＡ￣２、Ａ￣３ 和 Ａ￣４ 的相差不大ꎬ
Ａ￣６ 最低ꎮ

图中折线为化学成分含量的平均值连接线

ａ.穿心莲内酯ꎻｂ.新穿心莲内酯ꎻｃ.去氧穿心莲内酯ꎻｄ.脱水穿心莲内酯ꎻｅ.穿心莲内酯类总含量

图 １　 不同种质穿心莲样品化学成分含量的箱式图

Ｆｉｇ.１　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔ ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｒｍｐｌａｓｍｓ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ

２􀆰 ２ 　 光谱曲线分析

对不同种质的穿心莲样品 Ｒａｗ Ｄａｔａ 求平均

值ꎬ绘制平均光谱曲线图(图 ２ａ)ꎮ 从总体上看ꎬ
不同种质的穿心莲平均光谱曲线变化趋势较为相

似ꎮ 光谱曲线在 ５５０ ｎｍ 处形成吸收峰ꎬ在 ６７０ ~
１ ３００ ｎｍ 内呈上升趋势ꎬ尤其是 ６７０ ~ ９６０ ｎｍꎬ反
射率急剧增大ꎬ在 １ ３００~２ ５００ ｎｍ 范围内呈波动

下降趋势ꎬ有明显的吸收峰和吸收谷ꎮ 对不同峰

值进行归因ꎬ５５０ ｎｍ 附近的吸收峰对应 Ｏ—Ｈ 的

第五泛音ꎻ８４０ ｎｍ 附近的吸收与 Ｃ􀪅􀪅Ｃ—Ｈ 中

Ｃ—Ｈ 的第三泛音有关ꎻ９７０ ｎｍ 附近的吸收由

Ｏ—Ｈ 的第二泛音引起ꎻ１ １２０ ｎｍ 处的吸收峰和

１ ３００~１ ４００ ｎｍ 区域的吸收与 Ｃ—Ｈ 的第二拉伸

泛音有关ꎻ１ ４７０ ｎｍ 处的吸收对应 Ｏ—Ｈ 的第一

泛音ꎻ１ ６００~ １ ７００ ｎｍ 处的吸收与 Ｃ—Ｈ 的第一

泛音有关ꎻ１ ９５０~２ ０００ ｎｍ 范围的吸收与酯键中

Ｃ􀪅􀪅Ｏ 的第二拉伸泛音有关ꎻ在 ２ ０００ ｎｍ 处的吸

收峰与 Ｏ—Ｈ 伸缩振动和弯曲振动有关ꎬ２ ２００
ｎｍ 处是 Ｃ—Ｈ 和 Ｃ—Ｏ 的联合吸收峰ꎻ２ ３７０ ｎｍ
附近的吸收对应 Ｃ—Ｈ 的第二泛音[１７￣２０]ꎮ 不同种

质的穿心莲吸收峰的位置具有较为相似的特征ꎬ
但吸收强度存在差异ꎬ说明不同种质的穿心莲化

学成分种类差异不大ꎬ但含量存在差异ꎮ
对 Ｒａｗ Ｄａｔａ 和预处理后的光谱数据绘图ꎬ结

果见图 ２ｂ~２ｆꎮ 原始光谱图(图 ２ｂ)谱线重叠ꎬ基
线漂移ꎬ难以直接观察吸收峰ꎮ 经 Ｄ１、Ｄ２ 预处理

后ꎬ光谱曲线基线基本水平ꎬ吸收峰特征明显ꎬ尤
其是 Ｄ２ 预处理后ꎬ但也引入了噪声ꎮ 与图 ２ｂ 相

比ꎬ图 ２ｅ 光谱曲线更平滑ꎬ图 ２ｆ 光谱曲线间距明

显缩小ꎮ

２９
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ａ.平均光谱ꎻｂ.原始光谱ꎻｃ.Ｄ１ 预处理ꎻｄ.Ｄ２ 预处理ꎻｅ.ＳＧ 预处理ꎻｆ.ＭＳＣ 预处理

图 ２　 不同种质穿心莲的平均光谱曲线、原始光谱曲线和预处理光谱曲线

Ｆｉｇ.２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅꎬｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅꎬａｎｄ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｒｍｐｌａｓｍｓ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ

２􀆰 ３ 　 不同种质的穿心莲分类性能评估

将穿心莲样品 Ｒａｗ Ｄａｔａ 经 Ｄ１、Ｄ２、ＳＧ、ＭＳＣ
预处理后ꎬ建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎬ结果见表 １ꎮ Ｒａｗ
Ｄａｔａ 和不同预处理后的光谱数据建立的模型训

练集和预测集准确率均大于 ９０％ꎬ经 Ｄ１、Ｄ２、ＭＳＣ
预处理后ꎬ模型的训练集和预测集准确率分别提

高 ４􀆰 １％和 ４􀆰 ６％、４􀆰 １％和 ２􀆰 ７％、０􀆰 ２％和 ２􀆰 ７％ꎮ
Ｄ１￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的性能最好ꎬ预测结果的混淆矩

阵如图 ３ 所示ꎬ不同种质的灵敏度均大于 ９０％ꎬ精
确率均大于 ７５％ꎮ 因此ꎬ对于不同种质的穿心莲

样品ꎬ利用高光谱技术ꎬ结合有效的预处理方法ꎬ
可建立 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型加以鉴别ꎮ 其原因可能是不

同种质的穿心莲药材穿心莲内酯类成分含量差异

较大ꎮ
表 １ 　 不同种质的穿心莲在各种预处理方法下

建立的 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型的分类准确率

Ｔａｂ.１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＰＬＳ￣ＤＡ ｍｏｄｅｌｓ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｒｍｐｌａｓｍｓ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ

预处理 训练集 预测集

Ｒａｗ Ｄａｔａ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ９１７

Ｄ１ ０􀆰 ９９４ ０􀆰 ９６３

Ｄ２ ０􀆰 ９９４ ０􀆰 ９４４

ＳＧ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ９００

ＭＳＣ ０􀆰 ９５５ ０􀆰 ９４４

图 ３　 不同种质的穿心莲 Ｄ１￣ＰＬＳ￣ＤＡ 分类模型

预测集预测结果的混淆矩阵

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
Ｄ１￣ＰＬＳ￣ＤＡ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｒｍｐｌａｓｍｓ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ

２􀆰 ４ 　 穿心莲中 ４ 种穿心莲内酯类化合物的含量

预测评估

２􀆰 ４􀆰 １ 　 基于全波长数据预测穿心莲中 ４ 种穿心

莲内酯类化合物的含量

利用穿心莲样品 Ｒａｗ Ｄａｔａꎬ结合含量测定结

果ꎬ分别建立穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿

心莲内酯、脱水穿心莲内酯和穿心莲内酯类总含

量的 ＰＬＳＲ、ＢＰＮＮ、ＲＦＲ 模型ꎬ结果见表 ２ꎮ 穿心

莲内酯、新穿心莲内酯、穿心莲内酯类总含量的

ＰＬＳＲ 模型性能最好ꎬＢＰＮＮ 模型次之ꎬ去氧穿心

莲内酯、脱水穿心莲内酯的 ＢＰＮＮ 模型性能最好ꎬ
ＰＬＳＲ 次之ꎬ除脱水穿心莲内酯外ꎬ其余 ３ 种穿心

莲内酯类化合物及穿心莲内酯类总含量的 ＲＦＲ

３９
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模型预测集 Ｒ２ 均小于 ０􀆰 ６ꎬＲＰＤ 值均小于 １􀆰 ５ꎬ预
测效果不理想ꎮ
表 ２ 　 穿心莲全波段 Ｒａｗ Ｄａｔａ 不同模型的预测结果

Ｔａｂ.２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆｕｌｌ ｂａｎｄ Ｒａｗ Ｄａｔａ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ

化学成分 模型
训练集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

穿心莲内酯
ＰＬＳＲ
ＢＰＮＮ
ＲＦＲ

０􀆰 ８３５
０􀆰 ８０４
０􀆰 ７６１

２􀆰 ６７
２􀆰 ９０
３􀆰 ２１

０􀆰 ８２３
０􀆰 ７３５
０􀆰 １９５

２􀆰 ８０
３􀆰 ４２
５􀆰 ９７

２􀆰 ３２
１􀆰 ６７
０􀆰 ５４

新穿心莲内酯
ＰＬＳＲ
ＢＰＮＮ
ＲＦＲ

０􀆰 ９０１
０􀆰 ９０６
０􀆰 ６８１

０􀆰 ３６
０􀆰 ３６
０􀆰 ６５

０􀆰 ７５８
０􀆰 ７０６
０􀆰 ００４

０􀆰 ５１
０􀆰 ５６
１􀆰 ０３

２􀆰 １０
１􀆰 ９９
０􀆰 ５５

去氧穿心莲
内酯

ＰＬＳＲ
ＢＰＮＮ
ＲＦＲ

０􀆰 ９５４
０􀆰 ９６７
０􀆰 ８３２

０􀆰 ３４
０􀆰 ２９
０􀆰 ６５

０􀆰 ９０９
０􀆰 ９４６
０􀆰 ５４６

０􀆰 ５２
０􀆰 ４０
１􀆰 １７

３􀆰 ７０
４􀆰 ５３
１􀆰 １４

脱水穿心莲
内酯

ＰＬＳＲ
ＢＰＮＮ
ＲＦＲ

０􀆰 ９７５
０􀆰 ９７８
０􀆰 ８９７

０􀆰 １４
０􀆰 １３
０􀆰 ２８

０􀆰 ８３３
０􀆰 ８４９
０􀆰 ６２５

０􀆰 ２５
０􀆰 ２３
０􀆰 ３７

２􀆰 ９１
３􀆰 ００
１􀆰 ９２

穿心莲内酯
类总含量

ＰＬＳＲ
ＢＰＮＮ
ＲＦＲ

０􀆰 ９０３
０􀆰 ８００
０􀆰 ７７９

２􀆰 ５４
３􀆰 ６５
３􀆰 ８３

０􀆰 ８５３
０􀆰 ８１８
０􀆰 ２８３

３􀆰 ０６
３􀆰 ３９
６􀆰 ７４

２􀆰 ７４
２􀆰 ０８
０􀆰 ７５

　 　 接着将经 Ｄ１、Ｄ２、ＳＧ、ＭＳＣ 预处理的光谱数

据结合含量测定结果分别建立 ＰＬＳＲ、ＢＰＮＮ 模

型ꎬ结果见表 ３ꎮ 在穿心莲内酯的含量预测中ꎬ与
ＢＰＮＮ 模型相比ꎬＰＬＳＲ 模型性能更好ꎬ具有更高

的 Ｒ２ 和 ＲＰＤ 值ꎮ 其中ꎬＳＧ￣ＰＬＳＲ 模型的训练集

和预测集的 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ８４１ 和 ０􀆰 ８２９ꎬＲＰＤ 值为

２􀆰 ３６ꎬ预测结果散点图如图 ４ａ 所示ꎬ斜率和 Ｒ２ 均

大于 ０􀆰 ８ꎬ表明 ＳＧ￣ＰＬＳＲ 模型可用于穿心莲内酯

的含量预测ꎮ 在新穿心莲内酯的含量预测方面ꎬ
与 ＢＰＮＮ 模型相比ꎬＰＬＳＲ 模型也展现出更佳的

性能ꎬ其中 ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ 模型的训练集和预测集的

Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ８９５ 和 ０􀆰 ７８３ꎬＲＰＤ 值为 ２􀆰 ２５ꎬ预测

结果散点图如图 ４ｂ 所示ꎬ斜率为 ０􀆰 ９３３ꎬＲ２ 为

０􀆰 ８０６ꎬ说明 ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ 模型可用于新穿心莲内酯

的含量预测ꎮ 在去氧穿心莲内酯的含量预测中ꎬ
除 Ｄ２￣ＰＬＳＲ 和 Ｄ２￣ＢＰＮＮ 模型外ꎬ其余模型的训

练集和预测集 Ｒ２ 均大于 ０􀆰 ９ꎬＲＭＳＥ 值均趋近于

０ꎬＲＰＤ 值均大于 ３􀆰 ０ꎮ 其中ꎬＲａｗ Ｄａｔａ￣ＢＰＮＮ 模

型性能最好ꎬ预测结果散点图如图 ４ｃ 所示ꎬ斜率

接近 １ꎬＲ２ 大于 ０􀆰 ９ꎬ模型的预测值与参考值相差

较小ꎮ 在脱水穿心莲内酯的含量预测中ꎬ除 Ｄ２￣
ＰＬＳＲ 和 Ｄ２￣ＢＰＮＮ 模型外ꎬ其余模型均具有良好

的预测能力ꎮ 其中ꎬＭＳＣ￣ＢＰＮＮ 模型的训练集和

预测集 Ｒ２ 最大ꎬＲＭＳＥ 值最小ꎬＲＰＤ 值最大ꎮ 该

模型的预测结果散点图如图 ４ｄ 所示ꎬ斜率接近

１ꎬＲ２ 大于 ０􀆰 ９ꎬ模型的预测值与参考值的差值较

小ꎮ 在穿心莲内酯类总含量的预测方面ꎬＲａｗ
Ｄａｔａ￣ＰＬＳＲ、ＳＧ￣ＰＬＳＲ、Ｄ１￣ＰＬＳＲ 模型的训练集和

预测集 Ｒ２ 均大于 ０􀆰 ８ꎬＲＰＤ 值均大于 ２􀆰 ５ꎬ其中

Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＰＬＳＲ 模型性能最好ꎬ预测结果散点图

如图 ４ｅ 所示ꎬ斜率为 ０􀆰 ９６９ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ８６７ꎮ

表 ３ 　 穿心莲全波段光谱数据经不同的方法预处理后建立的 ＰＬＳＲ 和 ＢＰＮＮ 模型的预测结果

Ｔａｂ.３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＬＳＲ ａｎｄ ＢＰＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｂａｎｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

化学成分 预处理

ＰＬＳＲ ＢＰＮＮ

训练集 预测集 训练集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

穿心莲内酯

Ｒａｗ Ｄａｔａ
Ｄ１
Ｄ２
ＳＧ
ＭＳＣ

０􀆰 ８３５
０􀆰 ８５０
０􀆰 ６７２
０􀆰 ８４１
０􀆰 ８３３

２􀆰 ６７
２􀆰 ５４
３􀆰 ７６
２􀆰 ６２
２􀆰 ６９

０􀆰 ８２３
０􀆰 ８４２
０􀆰 ６５８
０􀆰 ８２９
０􀆰 ８５４

２􀆰 ８０
２􀆰 ６５
３􀆰 ８９
２􀆰 ７５
２􀆰 ５５

２􀆰 ３２
２􀆰 ２６
１􀆰 ６７
２􀆰 ３６
２􀆰 ２５

０􀆰 ８０４
０􀆰 ７９７
０􀆰 ７６４
０􀆰 ７７７
０􀆰 ８３５

２􀆰 ９０
２􀆰 ９６
３􀆰 １９
３􀆰 １０
２􀆰 ６７

０􀆰 ７３５
０􀆰 ７５３
０􀆰 ６１７
０􀆰 ７６１
０􀆰 ７０９

３􀆰 ４２
３􀆰 ３０
４􀆰 １１
３􀆰 ２５
３􀆰 ５９

１􀆰 ６７
１􀆰 ５５
１􀆰 ５２
２􀆰 ０５
１􀆰 ７８

新穿心莲内酯

Ｒａｗ Ｄａｔａ
Ｄ１
Ｄ２
ＳＧ
ＭＳＣ

０􀆰 ９０１
０􀆰 ８６５
０􀆰 ８３０
０􀆰 ９００
０􀆰 ８９５

０􀆰 ３６
０􀆰 ４２
０􀆰 ４８
０􀆰 ３６
０􀆰 ３８

０􀆰 ７５８
０􀆰 ６０４
０􀆰 ５４１
０􀆰 ７７０
０􀆰 ７８３

０􀆰 ５１
０􀆰 ６５
０􀆰 ７０
０􀆰 ５０
０􀆰 ４８

２􀆰 １０
１􀆰 ５８
１􀆰 ３８
２􀆰 ２０
２􀆰 ２５

０􀆰 ９０６
０􀆰 ８８８
０􀆰 ７０５
０􀆰 ８２３
０􀆰 ９０５

０􀆰 ３６
０􀆰 ３９
０􀆰 ６３
０􀆰 ４９
０􀆰 ３６

０􀆰 ７０６
０􀆰 ４１７
０􀆰 ５３８
０􀆰 ６２２
０􀆰 ６２２

０􀆰 ５６
０􀆰 ７９
０􀆰 ７０
０􀆰 ６４
０􀆰 ６４

１􀆰 ９９
１􀆰 ４２
１􀆰 １８
１􀆰 ６４
１􀆰 ６０

去氧穿心莲内酯

Ｒａｗ Ｄａｔａ
Ｄ１
Ｄ２
ＳＧ
ＭＳＣ

０􀆰 ９５４
０􀆰 ９３６
０􀆰 ９０２
０􀆰 ９５１
０􀆰 ９４８

０􀆰 ３４
０􀆰 ４０
０􀆰 ５０
０􀆰 ３５
０􀆰 ３６

０􀆰 ９０９
０􀆰 ９３５
０􀆰 ８４４
０􀆰 ９０９
０􀆰 ９０５

０􀆰 ５２
０􀆰 ４４
０􀆰 ６９
０􀆰 ５２
０􀆰 ５４

３􀆰 ７０
４􀆰 １１
２􀆰 １６
３􀆰 ６７
３􀆰 ４８

０􀆰 ９６７
０􀆰 ９６３
０􀆰 ８７３
０􀆰 ９５２
０􀆰 ９６５

０􀆰 ２９
０􀆰 ３１
０􀆰 ５６
０􀆰 ３５
０􀆰 ３０

０􀆰 ９４６
０􀆰 ９２１
０􀆰 ８３０
０􀆰 ９３８
０􀆰 ９０５

０􀆰 ４０
０􀆰 ４９
０􀆰 ７２
０􀆰 ４３
０􀆰 ５４

４􀆰 ５３
３􀆰 ６３
１􀆰 ８７
４􀆰 １４
３􀆰 ６６

４９
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续表

化学成分 预处理

ＰＬＳＲ ＢＰＮＮ

训练集 预测集 训练集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

脱水穿心莲内酯

Ｒａｗ Ｄａｔａ
Ｄ１
Ｄ２
ＳＧ
ＭＳＣ

０􀆰 ９７５
０􀆰 ９７０
０􀆰 ９３６
０􀆰 ９８４
０􀆰 ９８０

０􀆰 １４
０􀆰 １５
０􀆰 ２２
０􀆰 １１
０􀆰 １２

０􀆰 ８３３
０􀆰 ８２０
０􀆰 ７９０
０􀆰 ８５４
０􀆰 ８５５

０􀆰 ２５
０􀆰 ２５
０􀆰 ２８
０􀆰 ２３
０􀆰 ２３

２􀆰 ９１
２􀆰 ７６
２􀆰 ３４
３􀆰 １６
３􀆰 ０１

０􀆰 ９７８
０􀆰 ９７４
０􀆰 ８７３
０􀆰 ９７９
０􀆰 ９８５

０􀆰 １３
０􀆰 １４
０􀆰 ３１
０􀆰 １３
０􀆰 １１

０􀆰 ８４９
０􀆰 ８５８
０􀆰 ６９４
０􀆰 ８７２
０􀆰 ８８４

０􀆰 ２３
０􀆰 ２３
０􀆰 ３３
０􀆰 ２２
０􀆰 ２０

３􀆰 ００
２􀆰 ７０
１􀆰 ９９
３􀆰 ２０
３􀆰 ３１

穿心莲内酯类总含量

Ｒａｗ Ｄａｔａ
Ｄ１
Ｄ２
ＳＧ
ＭＳＣ

０􀆰 ９０３
０􀆰 ８８６
０􀆰 ８５２
０􀆰 ８８６
０􀆰 ８９８

２􀆰 ５４
２􀆰 ７６
３􀆰 １３
２􀆰 ７５
２􀆰 ６１

０􀆰 ８５３
０􀆰 ８５３
０􀆰 ７５４
０􀆰 ８４９
０􀆰 ８４２

３􀆰 ０６
３􀆰 ０６
３􀆰 ９５
３􀆰 １０
３􀆰 １６

２􀆰 ７４
２􀆰 ５１
２􀆰 ０５
２􀆰 ５９
２􀆰 ２７

０􀆰 ８００
０􀆰 ８９８
０􀆰 ６８０
０􀆰 ８３９
０􀆰 ８５６

３􀆰 ６５
２􀆰 ６０
４􀆰 ６１
３􀆰 ２７
３􀆰 １０

０􀆰 ８１８
０􀆰 ７１２
０􀆰 ６７１
０􀆰 ８１０
０􀆰 ７８７

３􀆰 ３９
４􀆰 ２８
４􀆰 ５７
３􀆰 ４７
３􀆰 ６８

２􀆰 ０８
１􀆰 ６８
１􀆰 １４
２􀆰 ２１
１􀆰 ８９

ａ.穿心莲内酯的 ＳＧ￣ＰＬＳＲ 模型ꎻｂ.新穿心莲内酯的 ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ 模型ꎻｃ.去氧穿心莲内酯的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＢＰＮＮ 模型ꎻ
ｄ.脱水穿心莲内酯的 ＭＳＣ￣ＢＰＮＮ 模型ꎻｅ.穿心莲内酯类总含量的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＰＬＳＲ 模型

图 ４　 基于全波长建立的穿心莲化合物含量的最佳预测模型的参考值和预测值的散点图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｍｐｏｕｎｄ
ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｉｎ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ

　 　 综上所述ꎬ本研究分别建立了穿心莲内酯、新
穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯和脱水穿心莲内酯

的含量预测模型ꎬ实现了对上述 ４ 种穿心莲内酯

类化合物的含量预测ꎮ «中国药典(２０２０ 版)» [１]

规定ꎬ穿心莲药材中含穿心莲内酯、新穿心莲内

酯、去氧穿心莲内酯和脱水穿心莲内酯的总量不

得少于 １􀆰 ５％ꎬ鉴于此ꎬ本研究建立了穿心莲内

酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯和脱水穿心莲

内酯的总含量的预测模型ꎬ为穿心莲品质快速检

测提供新方法ꎮ
２􀆰 ４􀆰 ２ 　 基于特征波长数据预测穿心莲中 ４ 种穿

心莲内酯类化合物的含量

根据全波长的预测结果ꎬ进一步选取一些预

测效果较好的模型结合 ＳＰＡ 来选择特征波长ꎮ

具体选择的模型为:用于预测穿心莲内酯的 ＳＧ￣
ＰＬＳＲ 模型、预测新穿心莲内酯的 ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ 模

型、预测去氧穿心莲内酯的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＢＰＮＮ 模

型、预测脱水穿心莲内酯的 ＭＳＣ￣ＢＰＮＮ 模型和预

测穿心莲内酯类总含量的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＰＬＳＲ 模型ꎮ
ＳＰＡ 筛选的特征波长如图 ５ 所示ꎬ这些特征

波长大部分分布在吸收峰和吸收谷附近ꎮ 穿心莲

内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯、脱水穿心

莲内酯和穿心莲内酯类总含量筛选出的特征波长

数目分别为 １９、３４、２９、４９、１９ꎬ波长数目分别减少

为全 波 长 的 ４􀆰 ８０％、 ８􀆰 ５９％、 ７􀆰 ３２％、 １２􀆰 ３７％、
４􀆰 ８０％ꎮ 穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲

内酯和脱水穿心莲内酯的结构相似ꎬ均含有

—Ｃ􀪅􀪅Ｃ—、—ＣＯＯＲ 和—ＯＨ 官能团ꎮ 结合图 ２

５９
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可知ꎬＳＰＡ 筛选的特征波长与 ４ 种穿心莲内酯类

化合物的结构存在密切关系ꎮ 在 ４１０ ~ ６７０、９００ ~
１ ０００、１ ４７０ ｎｍ 附近选择的特征波长可能与 ４ 种

穿心莲内酯类化合物的—ＯＨ 有关ꎬ在 ８００~９００ ｎｍ
附近选择的特征波长可能与 ４ 种穿心莲内酯类化

合物的—Ｃ􀪅􀪅Ｃ—有关ꎬ在 １ ９５０ ~ ２ ０００、２ ２００ ｎｍ

区域选择的特征波长可能与 ４ 种穿心莲内酯类化

合物的—ＣＯＯＲ 有关ꎬ在 １ １２０、 １ ３００ ~ １ ４００、
１ ６００~１ ７００、２ ３７０ ｎｍ 附近选择的特征波长可能

与 ４ 种穿心莲内酯类化合物的—ＣＨ、—ＣＨ２、
—ＣＨ３ 有关ꎮ 因此ꎬ可通过穿心莲的光谱信息分

析其官能团信息ꎬ进而对穿心莲品质进行分析ꎮ

“□”即提取的特征波长

ａ.穿心莲内酯ꎻｂ.新穿心莲内酯ꎻｃ.去氧穿心莲内酯ꎻｄ.脱水穿心莲内酯ꎻｅ.穿心莲内酯类总含量

图 ５　 ＳＰＡ 筛选特征波长

Ｆｉｇ.５　 ＳＰＡ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄｓ

　 　 经 ＳＰＡ 筛选后建模ꎬ预测结果见表 ４ꎮ 穿心

莲内酯的 ＳＧ￣ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ 模型和新穿心莲内酯的

ＭＳＣ￣ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ 模型的训练集和预测集 Ｒ２ 均大

于 ０􀆰 ６ꎬＲＰＤ 值均大于 １􀆰 ５ꎬ预测结果散点图如图

６ａ 和 ６ｂ 所示ꎬ斜率和 Ｒ２ 均大于 ０􀆰 ７５ꎬ说明经

ＳＰＡ 提取特征波长后ꎬ降低了穿心莲内酯和新穿

心莲内酯含量预测模型的复杂程度ꎬ在波长数量

有限的情况下实现了含量预测ꎮ 在去氧穿心莲内

酯的含量预测中ꎬ与全波长 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＢＰＮＮ 模型

相比ꎬ提取特征波长后建立的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＳＰＡ￣
ＢＰＮＮ 模型ꎬＲＰＤ 值提高 ４􀆰 ４２％ꎬ预测结果散点图

如图 ６ｃ 所示ꎬ斜率接近 １ꎬＲ２ 大于 ０􀆰 ９ꎬ模型的预

测性能好ꎮ 在脱水穿心莲内酯的含量预测中ꎬ与
全波长 ＳＧ￣ＢＰＮＮ 模型相比ꎬ筛选特征波长后建立

的 ＳＧ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ 模型ꎬＲＰＤ 值提高 ７􀆰 ２５％ꎬ预测

结果散点图如图 ６ｄ 所示ꎬ斜率和 Ｒ２ 均大于 ０􀆰 ９ꎬ
模型的预测值与参考值相接近ꎮ 因此ꎬ在去氧穿

心莲内酯和脱水穿心莲内酯的含量预测中ꎬＳＰＡ
提取特征波长后ꎬ剔除了不相关变量ꎬ简化了建模

过程ꎬ提高了模型的精度ꎮ 在穿心莲内酯类总含

量的预测方面ꎬＲａｗ Ｄａｔａ￣ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ 模型的训练

集和预测集 Ｒ２ 在 ０􀆰 ６１ ~ ０􀆰 ８０ 范围内ꎬＲＰＤ 值大

于 ２􀆰 ０ꎬ预测结果散点图如图 ６ｅ 所示ꎬ斜率大于

０􀆰 ８ꎬ说明该模型可用于穿心莲内酯类总含量的预

测ꎮ 因此ꎬＳＰＡ 筛选的特征波长可有效表征 ４ 种

穿心莲内酯类化合物的光谱信息ꎬ简化模型ꎬ为后

　 　 　 　 　 　表 ４ 　 穿心莲样品光谱数据经 ＳＰＡ 筛选后不同组合

模型的预测结果

Ｔａｂ.４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｏｆ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ

ａｆｔｅｒ ＳＰＡ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ

化学成分 模型
特征波
长个数

训练集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ
穿心莲内酯 ＳＧ￣ＰＬＳＲ １９ ０􀆰 ７８４ ３􀆰 ０５ ０􀆰 ８０５ ２􀆰 ９３ １􀆰 ９７
新穿心莲内酯 ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ ３４ ０􀆰 ８２６ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ７５６ ０􀆰 ５１ １􀆰 ９８
去氧穿心莲
内酯

Ｒａｗ Ｄａｔａ￣
ＢＰＮＮ ２９ ０􀆰 ９６１ ０􀆰 ３１ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ４０ ４􀆰 ７３

脱水穿心莲
内酯

ＭＳＣ￣ＢＰＮＮ ４９ ０􀆰 ９８１ ０􀆰 １２ ０􀆰 ９１６ ０􀆰 １７ ３􀆰 ５５

穿心莲内酯类
总含量

Ｒａｗ Ｄａｔａ￣
ＰＬＳＲ １９ ０􀆰 ７９６ ３􀆰 ６９ ０􀆰 ７９４ ３􀆰 ６２ ２􀆰 ０８

６９
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ａ.穿心莲内酯的 ＳＧ￣ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ 模型ꎻｂ.新穿心莲内酯的 ＭＳＣ￣ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ 模型ꎻｃ.去氧穿心莲内酯的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ
模型ꎻｄ.脱水穿心莲内酯的 ＭＳＣ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ 模型ꎻｅ.穿心莲内酯类总含量的 Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＳＰＡ￣ＰＬＳＲ 模型

图 ６　 基于特征波长建立的穿心莲化合物含量的最佳预测模型的参考值和预测值的散点图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｍｐｏｕｎｄ
ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｉｎ Ａｎｄｒｏｇｒａｐｈｉｓ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ

续穿心莲品质检测专属小型化高光谱设备的开发

提供了方法参考ꎮ
２􀆰 ５ 　 分析与讨论

２􀆰 ５􀆰 １ 　 不同预处理方法对穿心莲中 ４ 种穿心莲

内酯类化合物含量预测模型的影响

含量预测模型构建前ꎬ对 Ｒａｗ Ｄａｔａ 进行合适

的预处理ꎬ可有效减少杂散光、噪声、基线漂移等

因素的干扰ꎬ提高模型精度ꎮ 在本研究中ꎬ采用了

Ｄ１、Ｄ２、ＭＳＣ、ＳＧ 这 ４ 种预处理方法ꎮ 其中ꎬＤ１ 是

一种基线校正方法ꎬ通过对重叠光谱进行拆分ꎬ增
大光谱曲线中波峰和波谷的特征ꎬ从而实现基线

校正[２１]ꎮ 在去氧穿心莲内酯的含量预测中ꎬ与
Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＰＬＳＲ 模型相比ꎬＤ１￣ＰＬＳＲ 模型的 ＲＰＤ
值提高了 １１􀆰 ０８％ꎬ说明经 Ｄ１ 预处理后ꎬ有效扣

除基线漂移对信号的影响ꎬ提高模型精度ꎮ Ｄ２ 也

是一种基线校正方法ꎬ但在本研究中ꎬ４ 种穿心莲

内酯类化合物的 Ｒａｗ Ｄａｔａ 经 Ｄ２ 预处理后建立的

模型ꎬ精度均未提高ꎬ可能是在预处理过程中ꎬ对
基线进行校正的同时ꎬ也放大了噪声ꎮ ＭＳＣ 属于

散射校正ꎬ在脱水穿心莲内酯的含量预测中ꎬ全波

段 Ｒａｗ Ｄａｔａ 经 ＭＳＣ 预处理后建模ꎬ无论是 ＰＬＳＲ
模型还是 ＢＰＮＮ 模型ꎬＲＰＤ 值均提高ꎬ这可能是

ＭＳＣ 消除了由于颗粒分布不均匀及颗粒大小不

同所产生的散射对光谱的影响[２２]ꎮ ＳＧ 是一种平

滑处理方法ꎬ在穿心莲内酯的含量预测中ꎬ最好的

模型即 ＳＧ￣ＰＬＳＲꎬ这可能与 ＳＧ 可以减小随机误

差ꎬ降低噪声ꎬ提高谱图信噪比有关[２２]ꎮ 因此ꎬ合
适的预处理方法ꎬ可以有效消除曲线漂移和散射

效应ꎬ增大光谱数据的信噪比ꎬ从而提高模型的准

确度和稳定性ꎮ
２􀆰 ５􀆰 ２ 　 ＳＰＡ 对穿心莲中 ４ 种穿心莲内酯类化合

物含量预测模型的影响

高光谱数据庞大ꎬ其中包含了大量的冗余信

息ꎬ数据间存在共线性和重叠问题ꎬ而且还可能存

在与待测样品性质无关的变量ꎬ因此ꎬ本研究运用

ＳＰＡ 筛选特征波长ꎬ减少数据的维度ꎬ简化模型ꎮ
在去氧穿心莲内酯和脱水穿心莲内酯的含量预测

中ꎬ经 ＳＰＡ 筛选后建立的模型ꎬＲＰＤ 值分别增加

４􀆰 ４２％和 ７􀆰 ２５％ꎬ模型精度提高ꎬ这与 ＳＰＡ 所选

择的波长具有最小的冗余和包含最多的特征相关

信息有关[２３]ꎮ 在穿心莲内酯、新穿心莲内酯和 ４
种穿心莲内酯类化合物总含量的预测模型构建

中ꎬ经 ＳＰＡ 筛选后建立的模型预测效果没有全波

段的好ꎬ这可能是在降维过程中ꎬ损失了部分重要

的光谱信息ꎬ导致模型精度有差距ꎬ但经 ＳＰＡ 筛

选后ꎬ减少了数据量ꎬ提高了运算效率ꎬ节省了运

算时间ꎮ

３　 结论

本实验以穿心莲为对象ꎬ研究了基于高光谱

７９
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技术的不同种质穿心莲药材的判别方法和穿心莲

化学成分含量的检测方法ꎮ 研究结果表明高光谱

技术结合化学计量学方法可实现穿心莲品质的准

确、快速检测ꎮ 对于不同种质穿心莲的判别ꎬ建立

Ｄ１￣ＰＬＳ￣ＤＡ 模型可获得较好的判别准确率ꎮ 对

于穿心莲内酯、新穿心莲内酯、去氧穿心莲内酯、
脱水穿心莲内酯和穿心莲内酯类总含量的检测ꎬ
最佳性能的模型分别为 ＳＧ￣ＰＬＳＲ、ＭＳＣ￣ＰＬＳＲ、
Ｒａｗ Ｄａｔａ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ、ＭＳＣ￣ＳＰＡ￣ＢＰＮＮ 和 Ｒａｗ Ｄａ￣
ｔａ￣ＰＬＳＲꎮ 该研究可为不同种质穿心莲品质的快

速准确检测提供方法和技术支持ꎬ但不足之处在

于未能使用优化算法对分类模型和回归模型进行

参数优化ꎬ后续将结合优化算法建立不同种质穿

心莲品质检测的分类模型和回归模型ꎬ提高模型

精度ꎮ
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