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基于近红外光谱技术的腰痹通胶囊中间体质量分析通用模型

建模方法研究
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摘要: 采用近红外光谱技术 (near infrared spectroscopy, NIRS) 结合化学计量学建立腰痹通胶囊生产过程中间体

的质量分析通用模型, 实现三七皂苷R1、人参皂苷Rg1、人参皂苷Re、人参皂苷Rb1、人参皂苷Rd及水分 6个关键质

量指标的快速检测。以喷干细粉和总混颗粒为研究对象, 采用高效液相色谱法测定 5 种皂苷成分含量、烘干法测定

水分含量作为参考值, 并采集近红外光谱。经蒙特卡洛交叉验证 (Monte Carlo cross validation, MCCV) 剔除异常样

本后, 使用蒙特卡洛-无信息变量消除 (Monte Carlo uninformative variables elimination, MC-UVE)、竞争性自适应重

加权采样 (competitive adaptive reweighted sampling, CARS) 选择特征变量, 分别采用偏最小二乘回归 (partial least 

squares regression, PLSR)、极限学习机 (extreme learning machine, ELM) 和蚁狮算法优化的最小二乘向量机 (ant lion 

optimization least squares support vector machine, ALO-LSSVM) 建立定量模型, 比较模型效果。结果表明, 经CARS

筛选变量后建立的ALO-LSSVM模型效果最佳, 6种指标成分的模型相关系数均大于 0.93, 相对标准误差控制在6%

之内, ALO-LSSVM更适用于数量多、信息丰富的样本, 模型预测效果和稳定性得到显著提高。本研究建立的通用

模型具有良好的预测效果, 可用于腰痹通胶囊中间体的快速检测。
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Abstract: The general models for intermediates quality analysis in the production process of Yaobitong 

capsule were established by near infrared spectroscopy (NIRS) combined with chemometrics, realizing the rapid 

determination of notoginsenoside R1, ginsenoside Rg1, ginsenoside Re, ginsenoside Rb1, ginsenoside Rd and 

moisture. The spray-dried fine powder and total mixed granule were selected as research objects. The contents of 

five saponins were determined by high performance liquid chromatography and the moisture content was 
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determined by drying method. The measured contents were used as reference values. Meanwhile, NIR spectra were 

collected. After removing abnormal samples by Monte Carlo cross validation (MCCV), Monte Carlo uninformative 

variables elimination (MC-UVE) and competitive adaptive reweighted sampling (CARS) were used to select 

feature variables respectively. Based on the feature variables, quantitative models were established by partial least 

squares regression (PLSR), extreme learning machine (ELM) and ant lion optimization least squares support vector 

machine (ALO-LSSVM). The results showed that CARS-ALO-LSSVM model had the optimum effect. The 

correlation coefficients of the six index components were greater than 0.93, and the relative standard errors were 

controlled within 6%. ALO-LSSVM was more suitable for a large number of samples with rich information, and 

the prediction effect and stability of the model were significantly improved. The general models with good 

predicting effect can be used for the rapid quality determination of Yaobitong capsule intermediates.

Key words: Yaobitong capsule; intermediate; near infrared spectroscopy; general model; ant lion optimization 

least squares support vector machine

腰痹通胶囊为中药复方胶囊, 由三七、川芎、延胡

索、白芍、牛膝、狗脊、大黄、当归共八味中药经提取、浓

缩、喷雾干燥、制粒、总混、填充等步骤制成, 主治腰椎

间盘突出症[1]。目前对腰痹通胶囊的研究主要集中在

药理及临床疗效上, 对其生产过程的质量控制研究较

少[2-4]。喷干细粉和总混颗粒是腰痹通胶囊生产过程

中喷雾干燥和总混后的两个关键中间体, 其质量将直

接影响到腰痹通胶囊成品的质量。皂苷类成分和水分

是腰痹通中间体需要检测的共同指标, 而传统分析方

法 (如高效液相色谱法、烘干法测水分) 存在耗时长、

操作繁琐等缺点, 难以满足生产过程检测的需求。因

此, 建立一种快速、有效的中间体检测方法具有重要的

应用价值。

近年来 , 近红外光谱技术 (near infrared spectros‐

copy, NIRS) 因其无需预处理、检测速度快、无污染等

优点, 在制药领域得到了广泛应用[5-7]。已有研究报道

NIRS应用于苏黄止咳胶囊[8]、骨龙胶囊[9]、胆宁片[10]等

中间体的快速检测, 然而多数研究仅针对单个中间体

建立分析模型。针对中药多个工段, 通常每个工段的

中间体需建立不同分析模型, 如能建立通用模型则可

以降低建模成本, 有利于NIRS的应用推广。不同中间

体样本合并后, 建模信息更加复杂, 适用于中药生产过

程快速检测的通用模型开发存在一定难度, 优选合适

的建模方法成为关键。

本研究将喷干细粉和总混颗粒样本合并 , 基于

NIRS 建立三七皂苷 R1、人参皂苷 Rg1、人参皂苷 Re、

人参皂苷Rb1、人参皂苷Re及水分 6个共有关键质量

指标的通用定量模型。采用蒙特卡洛−无信息变量消

除 (Monte Carlo uninformative variables elimination, 

MC-UVE)、竞争性自适应重加权采样 (competitive 

adaptive reweighted sampling, CARS) 筛选特征波长以

减少无关变量 , 并比较偏最小二乘回归 (partial least 

squares regression, PLSR)、极限学习机 (extreme learning 

machine, ELM) 和最小二乘支持向量机 (least squares 

support vector machine, LSSVM) 建立的模型效果 , 选

出每种指标成分的最优模型作为检测模型, 以期为腰

痹通胶囊生产过程质量控制提供方法基础。

材料与方法

仪器 Thermo Scientific UltiMate3000 高效液相

色谱仪 (美国 Thermo Fisher公司), 配有Corona Veo电

雾式检测器; Bruker Matrix-I 傅里叶变换近红外光谱

仪 (德国Bruker公司), 内置积分球; XS105十万分之一

电子分析天平 [梅特勒−托利多仪器 (上海) 有限公司]; 

FA2004B万分之一电子分析天平 (上海越平科学仪器

有限公司); Milli-Q 超纯水仪 (美国 Millipore 公司); 

DK-S26电热恒温水浴锅; TDZ4-WS台式低速离心机 

(湖南湘仪离心机仪器有限公司); DUG-9146A电热恒

温鼓风干燥箱 (上海精宏实验仪器设备有限公司)。

材料 三七皂苷R1对照品 (批号: MUST-18121705, 

纯度为 99.98%); 人参皂苷 Rg1 对照品 (批号: MUST-

19022811, 纯度为 99.16%); 人参皂苷Re对照品 (批号: 

MUST-19072510, 纯度为 98.72%); 人参皂苷 Rb1 对照

品 (批号: MUST-19060116, 纯度为 98.58%); 人参皂苷

Rd对照品 (批号: MUST-19060116, 纯度为 98.55%); 均

购自成都曼思特生物技术有限公司。乙腈和甲醇 

(HPLC级, 北京百灵威科技有限公司); 甲醇 (分析级, 

国药集团化学试剂有限公司); 实验用水为超纯水。

106批腰痹通喷干细粉、122批总混颗粒, 在江苏

康缘药业股份有限公司生产线采集。

近红外光谱采集 以空气为背景, 采集喷干细粉

和总混颗粒样品的近红外漫反射光谱。光谱采集范围

为 10 000～4 000 cm-1, 扫描分辨率 16 cm-1 , 扫描次数

为 64次。每个样品扫描 3次, 用OPUS软件计算得到
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平均光谱。

皂苷成分含量测定方法 采用文献[11]中的高效

液相色谱法测定皂苷成分含量, 取药品粉末 0.5 g, 精

密称定, 置于具塞锥形瓶中, 用移液管精密加入 50 mL

甲醇, 称定重量, 加热回流 30 min, 放冷, 用甲醇补足减

失的重量 , 以 4 000 r·min-1的转速离心 5 min, 取上清

液, 用0.22 μm的滤膜过滤, 即得供试品溶液。

取适量三七皂苷 R1、人参皂苷 Rg1、人参皂苷

Re、人参皂苷 Rb1 和人参皂苷 Rd 对照品 , 精密称定 , 

置于 25 mL量瓶中, 用甲醇溶解并定容至刻度, 摇匀, 

制成浓度分别为 0.339 2、1.089 2、0.219 2、1.030 0、

0.318 8 mg·mL-1的混合对照品储备液。

色谱柱为 XBridge Phenyl (4.6 mm × 150 mm, 

3.5 μm); 以乙腈 (A)−水 (B) 为流动相, 梯度洗脱程序如

下 : 0～18 min, 15%～21% A; 18～30 min, 21%～23% 

A; 30～50 min, 23%～32% A; 50～60 min, 32%～34% 

A, 60～65 min, 34%～60% A。流速为 1.0 mL·min-1, 进

样量为10 μL, 柱温为30 ℃。CAD参数设置: 雾化温度

为 35 ℃, 气压为 60.2 psi (1 psi ≈ 6.9 kPa), 滤波为 3.6 s, 

采集频率为5 Hz。

液相色谱方法学考察 总混颗粒 (即胶囊内容

物) 已于文献[11]中进行液相色谱方法学验证, 不再赘

述, 因此本文仅针对喷干细粉做专属性、重复性、加样

回收率、稳定性考察。

取空白溶剂 (纯甲醇)、混合对照品溶液、喷干细粉

供试品溶液和总混颗粒供试品溶液, 在上述色谱条件

下进样分析, 比较分析色谱图以考察方法的专属性。

取喷干细粉 (批号: Z1903025-1) 6份, 按“皂苷成

分含量测定方法”项下方法平行制备供试品溶液, 在上

述色谱条件下进样分析, 计算6份样品中5种皂苷含量

的RSD 值, 以考察方法的重复性。

取已知含量的喷干细粉 (批号: Z1903025-1) 6份, 

按 5种皂苷成分含量的 100%水平加入对照品, 按“皂

苷成分含量测定方法”项下方法平行制备供试品溶液, 

在上述色谱条件下进样分析, 计算 6份样品的平均加

样回收率及加样回收率的 RSD 值 , 以考察加样回

收率。

取喷干细粉 (批号 : Z1903025-1) 的供试品溶液 , 

放置于室温下, 分别在 0、4、8、12、16、20、24 h后按上

述色谱条件进样分析, 记录 5 种皂苷的峰面积, 计算

RSD值, 以考察供试品溶液的稳定性。

水分测定 根据 2020年版中国药典规定, 参照烘

干法 (通则0832第二法) 进行测定。

异常点剔除 采用蒙特卡洛交叉验证 (Monte 

Carlo cross validation, MCCV) 识别异常样本。该算法

基于蒙特卡洛采样 , 同时考虑了光谱值和测量参考

值[12]。本研究中采样次数设置为 1 000次, 按 3∶1划分

校正集和验证集, 建立 PLSR模型进行预测, 模型的主

成分数为 10。反复随机采样建模, 得到每个样本的预

测误差分布, 计算其均值和标准差, 根据样本的均值或

标准差偏离主体的程度确定异常样本, 将其剔除。

样本划分 采用基于X-Y距离样本集划分 (sample 

set partitioning based on joint X-Y distances, SPXY) 方

法按3∶1的比例划分校正集和验证集, 校正集用于建立

模型, 验证集不参与建模过程, 可作为模型外部验证。

变量筛选 MC-UVE是一种改进的UVE算法, 采

用蒙特卡洛随机抽样建立大量 PLSR模型, 计算模型

回归系数平均值与标准偏差的比值作为可信度指标 

(reliability index, RI), RI越大, 表示相应的变量越为重

要, 以此选取有效光谱信息[13]。MC-UVE算法的计算

速度相较 UVE 有明显优势。CARS 与 MC-UVE 基本

思想相似, 以回归系数作为衡量指标。该算法基于达

尔文进化论的“适者生存”原则[14], 从蒙特卡洛抽样运

行中依次选取一系列子集来构建校准模型, 同时通过

指数递减函数和自适应重加权抽样的方法强制剔除变

量 , 选取交叉验证误差均方根 (root mean square error 

of cross-validation, RMSECV) 最小的子集 , 即最优变

量组合。变量选择可以消除无关变量, 简化模型, 构建

预测能力强的模型。本研究分别采用 MC-UVE 和

CARS在 10 000～4 000 cm-1波长内筛选变量, 根据模

型效果选择变量筛选方法。

定量建模方法 PLSR 算法是最经典的线性回归

算法, 在NIRS分析中被广泛应用[15-17]。该算法完美结

合了典型相关分析、多元线性回归和主成分回归, 将光

谱矩阵和实测参考值矩阵的相互关系考虑在内, 对两

者同时进行分解, 得到最优的定量模型, 且仅需优化潜

变量数 (latent variables, LVs) 一个参数。

ELM 算法是一种改进的单隐层前馈神经网络学

习算法 , 以极快的学习速度提供最佳的泛化性能[18]。

该算法可以解决非线性问题, 只需简单设置激活函数

和隐藏节点数两个参数。本研究将激活函数设置为

sin, 隐藏层节点数为80。

SVM是基于统计学理论提出的一种算法。Suykens

和Vandewalle对经典SVM进行了改进, 提出了LSSVM

算法[19]。LSSVM用最小二乘线性法代替经典SVM中

的二次规划法作为损失函数, 从而简化问题, 提高了计

算速度[20]。LSSVM模型性能主要由正则化参数 (c) 和

核函数参数 (g) 决定。目前, 已有许多算法被用于选

择这两个参数的最佳组合, 如粒子群算法[21]。ALO是

一种自然启发式算法, 由Mirjalili首次提出, 模拟蚁狮
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的自然捕猎行为[22]。ALO算法在全局搜索能力、避免

局部最优等方面具有优势。目前已经广泛应用于工程

技术、能源、电力系统优化等领域[23], 但在中药质量控

制方面应用较少。本研究采用ALO优化LSSVM的参

数 c和g, 用于建立定量分析模型。

基于筛选出的特征变量 , 分别采用 PLSR、ELM、

ALO-LSSVM建立定量模型。用建立的模型预测验证

集, 得到预测值。

模型评价 校正集相关系数 (correlation coefficient 

of calibration set, Rc)、校正集均方根误差 (root mean 

square error of calibration set, RMSEC)、校正集相对标准

误差 (relative standard error of calibration set, RSEC) 被

用来评价校正模型的性能。验证集相关系数 (correla‐

tion coefficient of prediction set, Rp)、预测均方根误差 

(root mean square error of prediction set, RMSEP) 和预

测相对标准误差 (relative standard error of prediction 

set, RSEP)、剩余预测偏差 (residual predictive devia‐

tion, RPD) 被用来评价模型的预测能力。一般认为 , 

相关系数R越接近 1, 模型准确性越高, 但R值大小与

样品浓度范围紧密相关, 对于浓度范围大的样本集, R

值可能接近 1, 但模型准确性较差, 因此需要结合其他

参数进行综合评价。RMSEC、RSEC越小, 表明模型自

测性能越好; RMSEP和RSEP越小, RPD越大, 表明模

型外部预测能力越好。RMSEC、RMSEP较为接近, 可

认为模型不存在过拟合现象。

本研究数据处理与模型建立验证在数学软件

MATLAB R2021b上完成, 绘图在函数绘图软件Origin 

Pro 8与MATLAB R2021b上共同完成。

结果与讨论

1　含量测定

1.1　液相色谱方法学考察 空白溶剂、混合对照品和

供试品溶液的液相色谱图如图 1所示, 样品中其他成

分及空白溶剂对测定指标成分无影响。5种皂苷成分

的理论塔板数均大于 40 000, 色谱峰分离度均大于

1.5, 峰形对称。

6份样品中 5种皂苷含量的RSD 值分别为 1.99%、

2.04%、1.90%、1.14%、1.72%, 均接近或小于 2%, 说明

方法重复性良好。

6 份样品的平均加样回收率依次为 99.77%、

101.7%、100.7%、97.84%、100.1%, 加样回收率RSD分别

为1.69%、1.54%、1.35%、0.96%、1.28%, 符合药典规定。

RSD值分别为1.55%、1.68%、1.54%、1.85%、1.74%, 

均小于2%, 说明喷干细粉的供试品溶液在24 h内稳定。

1.2　含量测定结果 测得 106批喷干细粉和 122批总

混颗粒中 5种皂苷及水分含量范围、平均含量及RSD

如表 1所示。喷干细粉与总混颗粒中指标成分的含量

范围接近, 为建立通用模型提供了良好的基础。

2　原始光谱分析

106个喷干细粉和 122个总混颗粒样品的近红外

光谱如图 2所示。喷干细粉、总混颗粒两个中间体的

Figure 1　 Specificity result (A: Methanol; B: Mixed reference 

standards; C: Total mixed granule; D: Spray-dried fine powder). 

1: Notoginsenoside R1; 2: Ginsenoside Rg1; 3: Ginsenoside Re; 

4: Ginsenoside Rb1; 5: Ginsenoside Rd

Table 1　Results of content determination

Sample
Spray-dried fine powder

Total mixed granule

Component
Notoginsenoside R1
Ginsenoside Rg1
Ginsenoside Re
Ginsenoside Rb1
Ginsenoside Rd
Moisture
Notoginsenoside R1
Ginsenoside Rg1
Ginsenoside Re
Ginsenoside Rb1
Ginsenoside Rd
Moisture

Range/%
0.447 7−0.732 1

1.585−3.291
0.216 6−0.415 5

1.402−2.787
0.342 3−0.604 3

4.319−7.200
0.442 4−0.685 9

1.618−2.695
0.213 4−0.358 4

1.260−2.072
0.349 3−0.567 3

4.469−7.327

Average/%
0.577 8
2.186
0.305 6
1.856
0.462 8
5.536
0.558 1
2.136
0.279 3
1.641
0.455 0
5.472

RSD/%
10.87
18.15
14.67
14.91
11.96
10.34
10.33
13.46
13.34
13.36
11.42
8.90
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光谱整体趋势相似, 合并样本后, 图谱基线增宽。腰痹

通胶囊组成复杂, 光谱中包含大量物理化学信息, 谱带

重叠严重, 无法直接对光谱进行分析, 因此需要结合化

学计量学, 寻找合适的算法建立模型进行定量分析。

3　异常样本剔除与样本划分

经MCCV识别异常样本结果如图 3所示, 将偏离

主体较大的样本剔除。6个指标成分分别剔除了 5、4、

5、7、3、5个异常样本。1、2、3、215、216号样本多次被

识别为异常样本, 可能是光谱异常导致。剔除异常样

本后, 用 SPXY划分校正集和验证集, 6个指标划分的

校正集和验证集样本数目分别为: 167和56、167和57、

167和56、165和56、168和57、167和56。

4　变量筛选

MC-UVE和CARS算法筛选出的三七皂苷R1、人

参皂苷Rg1、人参皂苷Re、人参皂苷Rb1、人参皂苷Rd

和水分的特征变量分布情况如图 4所示, 以短竖线代

表被筛选出的波长点, 不同颜色表示不同成分。原始

光谱共包含 778个变量, 使用 MC-UVE提取 RI大于 2

的光谱值, 筛选出的特征变量数分别为 172、112、181、

200、172和 159个, 如图 4A所示, 5种皂苷的特征变量

分布相似 , 水分的特征变量分布有明显差异 ; 设置

CARS算法的采样运行次数为 100次, 筛选出的特征变

量数分别为 173、183、162、162、162 和 153, 如图 4B 所

示, CARS筛选后的变量较为分散。不同算法的筛选

结果差异较大, 这与其原理不同有关。筛选出的变量

分布相对分散, 可能是由于腰痹通胶囊中间体样品的

组成复杂, 每个波段都存在一些有效信息。5种皂苷

含有大量C-H、C-C和O-H, 其基频振动的倍频、组合频

吸收峰出现在各个波段, 光谱中还存在水峰的干扰。

不同方法筛选出的特征变量不同, 需要进一步建立定

量模型进行比较。

5　模型建立与验证

基于筛选出的特征变量建立定量模型 , 结果见

表 2。从表中可知, 使用相同建模方法时, 基于CARS

选择的变量建立的模型效果优于MC-UVE。

相较于 PLSR模型, ELM模型的性能和预测效果

均有一定提高。然而, 对于三七皂苷R1、人参皂苷Rd, 

Rp值仍小于0.9, 与ALO-LSSVM相比模型效果较差。

Figure 3　 Mean and standard deviation distribution obtained by Monte Carlo cross validation (MCCV). A: Notoginsenoside R1; B: 

Ginsenoside Rg1; C: Ginsenoside Re; D: Ginsenoside Rb1; E: Ginsenoside Rd; F: Moisture

Figure 2　Raw near infrared spectra (A: Spray-dried fine powder; B: Total mixed granule; C: Intermediate set)
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ALO-LSSVM的模型参数 c和 g值由ALO筛选得

到, 6种指标成分选择的参数差异较大。从模型性能

来看, 三七皂苷R1、人参皂苷Rg1、人参皂苷Re、人参

皂苷Rb1、人参皂苷Rd、水分的CARS-ALO-LSSVM模

型均最优, Rc值较其他两种建模方法明显提高, 依次

为 0.980 1、0.955 8、0.995 6、0.992 0、0.989 7、0.974 9, 

均在 0.95 以上 ; RMSEC、RSEC 值均有不同程度的下

降, RSEC依次为 2.05%、4.44%、1.31%、1.74%、1.61%、

2.10%, 均在5%以内。

同时, CARS-ALO-LSSVM模型表现出最佳的预测

能力, Rp值显著提高, 依次为 0.959 3、0.950 3、0.983 2、

0.978 9、0.968 2、0.932 5; 5 种皂苷模型的 RMSEP 较

PLSR 模型均降低 40% 以上 , 水分降低 28%; RSEP 依

次为 2.94%、5.20%、2.59%、3.02%、2.93%、3.05%, 均控

制在 6%内; 5种皂苷模型的RPD较 PLSR模型均提高

了 69%以上, 水分提高了 38%。除此之外, RMSEP接

近RMSEC, 说明模型不存在过拟合问题。R值大小与

待测物质的浓度范围密切相关, 本研究所测的腰痹通

中间体含量范围较窄, 可能导致R值低。因此, CARS-

ALO-LSSVM模型的Rp值高于0.93是可以接受的。

喷干细粉和总混颗粒样本合并后, 样本信息更为

复杂, 经典线性算法 PLSR在本研究中表现不佳, 难以

建立符合检测要求的定量模型, LSSVM可能更适合建

立复杂系统的模型。

CARS-ALO-LSSVM 的模型预测值与实测参考值

的相关性如图 5所示, 可以更直观地看到模型的预测

结果。样本点均匀分布在 y=x两侧附近, 表明预测值

与实测参考值较为接近, 建立的模型能够满足腰痹通

中间体定量分析的需求。

Figure 4　The optimal subsets selected by MC-UVE (A) and CARS (B). MC-UVE: Monte Carlo uninformative variables elimination; 

CARS: Competitive adaptive reweighted sampling

Figure 5　 Correlation diagram between measured values and predicted values (A: Notoginsenoside R1; B: Ginsenoside Rg1; C: 

Ginsenoside Re; D: Ginsenoside Rb1; E: Ginsenoside Rd; F: Moisture). Cal: Calibration set; Pre: Prediction set
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结论

本研究应用NIRS结合化学计量学方法对腰痹通

胶囊生产过程的两种关键中间体开展了快速检测研

究, 合并喷干细粉和总混颗粒样本建立了中间体质量

检测通用模型。ALO-LSSVM算法在建立通用模型过

程中表现出比 PLSR 算法和ELM算法更好的性能, 模

型效果显著提升 , Rc值均大于 0.95, Rp值均大于 0.93, 

RSEC和RSEP分别控制在 5%和 6%以内, 表明ALO-

LSSVM在中药质量控制方面具有良好潜力, 所建立的

定量模型能够准确预测腰痹通中间体中 6个关键指标

成分的含量, 满足腰痹通胶囊生产过程快速检测的需

求。本研究可为NIRS结合ALO-LSSVM算法在其他

Table 2　Comparison of model performances for Yaobitong intermediates. PLSR: Partial least squares regression; ELM: Extreme learning 

machine; ALO-LSSVM: Ant lion optimization least squares support vector machine; Rc: Correlation coefficient of calibration set; RMSEC: 

Root mean square error of calibration set; RSEC: Relative standard error of calibration set; Rp: Correlation coefficient of prediction set; 

RMSEP: Root mean square error of prediction set; RSEP: Relative standard error of prediction set; RPD: Residual predictive deviation

Component

Notoginsenoside 

R1

Ginsenoside Rg1

Ginsenoside Re

Ginsenoside Rb1

Ginsenoside Rd

Moisture

Variable 

selection

MC-UVE

CARS

MC-UVE

CARS

MC-UVE

CARS

MC-UVE

CARS

MC-UVE

CARS

MC-UVE

CARS

Variable 

number

172

173

112

183

181

162

200

162

172

162

159

153

Method

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

PLSR

ELM

ALO-LSSVM

Parameter

LVs=15

−
c=3 738.54 

g=64.08

LVs=12

−
c=25.19

g=2.93

LVs=15

−
c=931 192.50

g=897.19

LVs=14

−
c=4 400.65

g=76.40

LVs=16

−
c=3 359.65

g=54.48

LVs=15

−
c=41 524.48

g=59.09

LVs=15

−
c=27 373.06

g=177.48

LVs=14

−
c=92.67

g=4.74

LVs=14

−
c=137.98

g=5.89

LVs=13

−
c=180.61

g=5.90

LVs=15

−
c=440 390.58

g=1 811.50

LVs=15

−
c=659 861.10

g=725.83

Calibration set

Rc

0.829 1

0.906 5

0.949 6

0.869 8

0.900 8

0.980 1

0.831 5

0.913 8

0.918 9

0.869 9

0.928 5

0.955 8

0.902 5

0.947 3

0.976 0

0.950 3

0.960 6

0.995 6

0.912 3

0.941 9

0.970 8

0.944 1

0.949 1

0.992 0

0.870 1

0.919 8

0.986 4

0.898 0

0.909 7

0.989 7

0.851 3

0.926 8

0.926 8

0.924 1

0.911 0

0.974 9

RMSEC

0.032 9

0.024 8

0.018 4

0.029 0

0.025 6

0.011 7

0.182 3

0.133 3

0.129 5

0.161 9

0.121 8

0.096 5

0.017 9

0.013 3

0.009 0

0.012 9

0.011 5

0.003 9

0.099 1

0.081 3

0.058 0

0.079 8

0.076 2

0.030 5

0.025 8

0.020 5

0.008 6

0.023 0

0.021 7

0.007 5

0.271 5

0.194 4

0.194 3

0.197 7

0.213 4

0.115 1

RSEC/%

5.77

4.35

3.23

5.09

4.48

2.05

8.38

6.13

5.95

7.44

5.60

4.44

6.06

4.51

3.07

4.38

3.91

1.31

5.64

4.63

3.30

4.54

4.34

1.74

5.55

4.42

1.85

4.95

4.67

1.61

4.94

3.54

3.54

3.60

3.88

2.10

Prediction set

Rp

0.827 7

0.867 6

0.910 1

0.858 4

0.880 7

0.959 3

0.814 3

0.895 6

0.912 7

0.853 2

0.911 0

0.950 3

0.897 4

0.927 9

0.965 9

0.925 1

0.952 3

0.983 2

0.871 3

0.914 3

0.953 6

0.921 8

0.930 0

0.978 9

0.802 7

0.884 0

0.968 0

0.860 9

0.897 7

0.968 2

0.809 8

0.910 2

0.885 4

0.864 1

0.909 2

0.932 5

RMSEP

0.033 1

0.029 3

0.024 4

0.030 2

0.027 9

0.016 6

0.214 4

0.164 3

0.150 9

0.192 6

0.152 3

0.114 9

0.018 1

0.015 3

0.010 6

0.015 6

0.012 5

0.007 5

0.123 9

0.102 2

0.076 0

0.097 9

0.092 8

0.051 6

0.031 8

0.024 9

0.013 4

0.027 1

0.023 5

0.013 3

0.275 5

0.194 5

0.218 3

0.236 4

0.195 6

0.169 6

RSEP/%

5.84

5.18

4.31

5.34

4.93

2.94

9.70

7.43

6.83

8.71

6.89

5.20

6.27

5.30

3.68

5.40

4.34

2.59

7.25

5.98

4.45

5.73

5.43

3.02

6.99

5.48

2.94

5.96

5.16

2.93

4.96

3.50

3.93

4.26

3.52

3.05

RPD

1.78

2.01

2.42

1.95

2.13

3.54

1.72

2.25

2.45

1.92

2.43

3.25

2.28

2.70

3.87

2.68

3.30

5.56

2.07

2.48

3.34

2.59

2.75

4.92

1.72

2.17

3.98

2.02

2.29

3.99

1.72

2.51

2.18

2.02

2.47

2.79
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中药多工段检测应用提供参考。
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