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基于现场通用模型的3种蜜炙饮片水分属性动态在线监测方法研究
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摘要: 针对中药制造过程原料单元蜜炙饮片水分含量关键质量属性离线静态检测具有滞后性及破坏性等问题, 

以蜜炙款冬、蜜炙黄芪、蜜炙甘草为载体, 采用烘干法测定水分含量作为参考值, 采用运动载物台模拟实际现场传输

带生产过程样品运动过程, 采集近红外 (near infrared, NIR) 光谱, 结合机器学习方法, 建立多品种蜜炙饮片水分含量

NIR现场动态检测模型。结果表明, 采用二阶导数法对光谱进行预处理, 决策树数量 (ntree)、随机特征数量 (max 

feature)、生成叶节点的最小样本数 (node size) 分别选择 46、76、8时, 建立的水分含量定量分析模型效果最优。模型

的预测决定系数 (the prediction coefficient of determination, R2
pre) 及预测均方根误差 (root mean square error of 

prediction, RMSEP) 分别为 0.903 2和 0.330 2。本研究建立的多品种蜜炙饮片水分含量NIR通用定量模型具有良好

的预测性能, 可实现同时对蜜炙款冬、蜜炙黄芪、蜜炙甘草水分含量的快速检测, 为中药制造过程原料单元蜜炙饮片

的水分测定提供方法。
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Abstract: Aiming at the hysteresis and destructiveness of off-line static detection of critical quality attribute 

of the moisture content of the raw material unit of the traditional Chinese medicine manufacturing process, honey-

processed Tussilago farfara, honey-processed Astragalus and honey-processed Glycyrrhiza uralensis were used as 

the research carriers, and the drying method was used to measure the moisture content as a reference value. The 

moving stage was used to simulate the movement process of samples on the conveyor belt in the actual on-site 
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production process, and near-infrared (NIR) spectra were collected, combined with machine learning, to establish 

NIR on-site dynamic detection model of moisture content in multi-variety honey-processed Chinese herbal slice. 

The results show that the second derivative method is used to preprocess the spectrum. The number of decision 

trees (ntree), the number of random features (max feature), and the minimum number of samples for generating 

leaf nodes (node size) are selected: 46, 76, and 8, respectively. The quantitative analysis model of moisture content 

has the best effect. The prediction coefficient of determination (the prediction coefficient of determination, R2
pre) 

and the root mean square error of prediction (root mean square error of prediction, RMSEP) of the model were 

0.903 2 and 0.330 2, respectively. The NIR quantitative model for the moisture content of multi-variety 

honey-processed Chinese herbal slice established in this study has good predictive performance, and can achieve 

rapid, accurate and non-destructive quantitative analysis of the moisture content of honey-processed Tussilago 

farfara, honey-processed Astragalus and honey-processed Glycyrrhiza uralensis at the same time, and provides a 

method for determining the moisture content of honey-processed Chinese herbal slice of the raw material unit of 

the traditional Chinese medicine manufacturing process.

Key words: honey-processed Chinese herbal slice; rapid detection; generic model; moisture critical quality 

attribute; on-site dynamic monitoring

中药制造质量可控性是制约中药现代化发展的关

键问题之一。如何实现中药制造过程在线实时监测或

现场检测、保证产品质量稳定均一, 对于实现中药产业

化具有重大现实意义[1]。中药制造原料单元是中药制

造过程的首要单元。水分含量是控制中药制造产品稳

定均一的关键质量属性[2]。水分含量过高会引起中药

材及其提取物和成品霉变、虫蛀, 严重影响药效, 甚至

对患者造成危害[3]。蜜炙法是中药原料炮制过程中较

为常见的方法。蜜炙饮片炮制过程其主观判断的成分

较多, 时间、火候、加蜜量等变量没有具体参数, 导致不

同批次的炮制品水分含量存在较大差异[4]。因此, 蜜

炙饮片水分含量的有效控制对保证中药原料质量起着

重要作用, 相比饮片使用时采用烘箱干燥法等静态滞后

检测方法耗时较长、破坏性较大的缺点, 亟待建立一种可

现场、通用、快速动态检测蜜炙饮片水分含量的方法。

近红外 (near infrared, NIR) 光谱法具有快速、无

损、可进行动态现场检测的优势, 现已广泛应用于食

品[5,6]、中药[7-10]等各个领域原料及产品的水分预测。近

年来, 研究人员通过NIR技术结合化学计量学等分析

方法, 针对饮片的水分含量预测[11]做了大量研究工作, 

Lv等[12]将西洋参粉碎过筛后采集NIR光谱, 采用偏最

小二乘 (partial least squares, PLS) 方法, 建立了西洋参

的水分含量NIR定量模型。Shi等[13]将黄柏、知母粉碎

过筛后采集NIR光谱, 分别建立了黄柏、知母的水分含

量NIR定量模型。但这些研究主要针对单个品种饮片

水分含量的离线静态检测, 且光谱采集需对饮片进行

粉碎过筛等预处理, 具有一定的破坏性, 无法实现实际

生产过程中的现场动态检测, 缺少针对多品种蜜炙饮

片的水分含量现场动态检测方法研究。

本研究为解决中药制造过程原料单元中蜜炙饮片

多品种水分含量的在线实时监测问题, 以炙甘草、炙款

冬、炙黄芪 3种蜜炙饮片为载体, 采用运动载物台模拟

实际现场传输带生产过程样品运动过程, 采用NIR光

谱技术结合集成学习, 建立了 3种蜜炙饮片的水分定

量现场动态检测通用模型, 以提升NIR定量模型的泛

化性, 并与PLS模型进行性能比较, 为实现中药制造过

程原料质量的稳定均一可控, 提供一种现场、快速、无

损动态多品种蜜炙饮片检测水分含量的方法。

材料与方法

仪器 DA7440 近红外在线分析仪 (珀金埃尔默

股份有限公司); Unscrambler X10.4光谱分析软件 (挪

威CAMO公司); MATLAB光谱分析软件 (version 7.0, 

MathWorks公司); 电热鼓风干燥箱 (DHG-9070A, 上海

一恒科学仪器有限公司)。

材料 28批蜜炙甘草饮片、21批蜜炙款冬饮片、

25批蜜炙黄芪饮片的具体批号信息见附表 1。所有蜜

炙饮片由北京市房山区房山中医院提供。

样品 NIR光谱的采集 每批样品取样 3次, 每次

随机抽选饮片样本 20 g, 采集 3次光谱, 将样品平铺于

旋转式运动载物台的装样盘中, 通过运动载物台旋转

来模拟实际生产过程中传送带运动过程, 进行NIR扫

描, 采集载物台运动 1周后的光谱 (20 s), 计算平均值

作为取样样品光谱。采用DA7440近红外在线分析仪

进行光谱采集, 波长范围: 950～1 650 nm, 扫描次数: 

30次, 分辨率: 3.125 nm。

样品水分值的测定 精密称量 3 g 样品 , 将扫描

NIR 后的 3 种蜜炙饮片按照《中华人民共和国药典》

0832水分测定法第二法 (烘干法) 的要求测定样品的
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水分值。

校正集和验证集样品的选择 采用 Unscramble

软件剔除离群值 , 基于 MATLAB 软件 , 采用 K-S 

(Kennard-Stone) 样本划分方法, 在样本中根据欧氏距

离以 3∶1比例划分校正集与预测集。校正集用于建立

模型, 预测集用于验证模型。

光谱预处理方法考察 在NIR采集过程中, 光谱

易受背景噪音、环境温湿度、样品自身物理变化等因素

的干扰, 导致基线漂移, 因此在建立 PLS定量模型前, 

需采用合理的光谱预处理方法对样品的原始吸收光谱

进行预处理, 以减小混杂因素对模型的干扰。选择原

始 光 谱 、Savitzky-Golay 平 滑 法 (Savitzky-Golay 

smoothing, SG)、标准正则变换 (standard normalization 

variate, SNV)、归 一 化 (normalization)、标 准 化 

(autoscaling)、多元散射校正 (multiple scatter correction, 

MSC)、一阶导数法 (first derivative, 1D)、二阶导数法 

(second derivative, 2D) 对样品的原始吸收光谱进行预

处理后建立 PLS水分含量定量模型, 以交叉验证均方

根 误 差 (root mean square error of cross-validation, 

RMSECV) 为模型性能评价指标, 考察不同预处理方

法对模型的影响。

光谱波段筛选方法考察 NIR 吸收重叠较严重, 

导致光谱中含有大量冗余信息。如在建立PLS定量模

型时进行全谱计算, 不仅工作量大, 且会严重降低所建

模型的预测精度。因此需采用合理的光谱波段筛选方

法对样品的原始光谱进行波段筛选, 以提高 PLS定量

模型的模型预测精度。在最佳预处理方法的基础

上 , 采用变量重要性投影 (variable importance in the 

projection, VIP)、移动窗口偏最小二乘法 (moving 

windows partial least squares, MWPLS)、竞争-自适用

重加权抽样 (competitive adaptive reweighted sampling, 

CARS)、逐步回归法 (stepwise regression, SR)、无信息

变量消除法 (uniformative variable elimination, UVE) 

5种波段筛选方法建立 PLS模型。分别以预测决定系

数 (the prediction coefficient of determination, R2
pre)、预

测均方根误差 (root mean square error of prediction, 

RMSEP)、训练决定系数 (the calibration coefficient of 

determination, R2
cal)、校 正 均 方 根 误 差 (root mean 

square error of calibration, RMSEC) 为评价指标 , 综合

评价筛选出建模的最佳波段。

基于随机森林方法建立多品种蜜炙饮片水分含量

定量模型 随机森林[14]是一种基于集成学习的机器学

习方法, 使用 Python中的 sklearn工具包中的Random‐

ForestRegressor 程序建立随机森林回归模型 , 并对蜜

炙饮片预测集水分含量进行预测。选择原始光谱、

SNV、normalization、MSC、1D、2D 对样品的原始吸收

光谱进行预处理后建立水分含量定量模型 , 以 R2
pre、

RMSEP为模型性能评价指标, 考察不同预处理方法对

模型的影响。

在建立随机森林模型前, 首先对随机森林的参数

进行优化, 随机森林最重要的 3个参数分别为: ntree、

max feature、node size。选择不同的预处理方法对 3种

蜜炙饮片的原始光谱进行处理, ntree选择范围为 1～

301, 步长为 5, max feature选择范围为 1～141, 步长为

5, node size 选择范围为 1～15, 步长为 1, 以袋外误差 

(OOB-err) 作为评价指标, 考察不同预处理建模的最优

模型参数。

结果与讨论

1　蜜炙饮片样品水分参考值

3种蜜炙饮片样品水分含量烘箱法测定结果如表

1所示。蜜炙款冬获得共 62个样品, 水分含量范围为

6.76%～10.50%, 其 中 位 值 和 均 值 分 别 为 9.15%、

8.86%, RSD 为 11.23%。蜜炙黄芪获得共 70 个样品 , 

水分含量范围为 5.46%～13.52%, 其中位值和均值分

别为 8.31%、8.43%, RSD为 19.19%。蜜炙甘草获得共

82个样品, 水分含量范围为 6.87%～10.65%, 其中位值

和均值分别为 9.41%、9.25%, RSD 为 8.33%。除蜜炙

黄芪中的 19030120批次获得的 3个样品外, 其余样品

均符合《中华人民共和国药典》中饮片所含水分含量不

得大于 13%的规定。3种蜜炙饮片的水分含量中位数

和均值分别为9.01%、8.87%, RSD为13.66%, 说明蜜炙

饮片的水分含量波动较不稳定, 采用烘干法测定水分, 耗

时较长, 而传统近红外水分含量定量预测模型通常只对

单一品种建立专用模型, 因此, 亟需建立一种能现场、

通用、快速测定多品种的蜜炙饮片水分含量的方法。

Table 1　Moisture content reference value of honey-processed Chinese herbal slice samples

Honey-processed Tussilago farfara 200201

200216

1
2
3
1
2
3

8.28
8.11
8.48
7.80
8.11
8.08

200901

201001

1
2
3
1
2

7.85
8.15
8.33
9.85
9.86

2012140

19022304

1
2
3
1
2
3

7.01
7.34
7.45
7.63
7.80
8.00

Sample Batch Moisture content Batch Moisture content Batch Moisture content
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Honey-processed Astragalus

Honey-processed Glycyrrhiza 

uralensis

200401

200501

200601

200701

200801

20072002

20080132

20210219

1911024

200801

2103045

210105

201001

2103110

20210424

21010356

2103136

210301

210401

200501

2002044

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

1

2

3

1

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

10.20

10.13

9.67

9.96

9.37

10.5

7.81

7.96

8.02

9.15

9.21

9.47

8.70

8.25

8.28

8.07

8.68

9.23

9.22

8.95

9.46

8.32

8.07

8.11

8.02

8.15

8.14

6.85

8.09

7.82

8.58

8.29

8.31

6.31

6.61

6.50

8.55

7.84

8.97

9.86

10.26

9.42

10.65

10.53

10.16

8.32

7.41

9.60

9.34

9.26

9.82

9.31

8.88

9.80

9.94

9.84

8.15

8.52

210101

210105

210301

2001025

2012139

200902

200601

19030120

201201

200501b

200901

200201b

200501a

20100119

200216

210105B

201001A

20071502

201201C

21010255

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

10.22

9.69

9.85

9.14

9.71

9.56

9.54

9.8

9.31

8.35

8.35

8.16

6.76

7.00

7.01

6.57

7.14

6.54

8.36

8.80

7.26

13.52

13.50

13.19

8.83

8.55

8.27

9.96

9.47

9.17

8.94

8.58

5.84

5.72

5.86

7.69

7.69

7.92

10.16

9.27

9.01

9.90

9.69

9.82

9.19

8.99

9.08

9.28

9.33

8.92

9.85

9.47

9.62

9.04

8.69

8.55

9.02

9.22

19030229

19030330

20051402

20200030

20201214

210101

20210221

200401

200701

18051201

200201a

200410

2102050

210101A

201201B

210101B

200101B

200601

200301

201001B

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

3

1

2

9.67

10.05

9.79

9.87

9.79

9.68

10.12

9.75

10.07

8.48

8.06

8.32

9.45

9.21

9.49

7.57

7.62

7.41

8.88

8.82

8.58

8.84

8.79

8.87

11.88

11.71

11.47

7.89

9.11

8.50

7.87

7.29

5.46

7.29

7.25

8.47

9.36

8.17

9.42

9.40

9.66

9.37

9.36

9.66

9.56

9.69

9.72

7.04

6.97

6.87

9.07

8.97

9.24

9.73

9.35

9.43

9.77

9.62

Continued

Sample Batch Moisture content Batch Moisture content Batch Moisture content
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2103126

200901A

210105A

3
1
2
3
1
2
3
1
2
3

8.61
8.61
8.46
6.99

10.11
9.51
9.43

10.04
10.18

9.83

1911019

200401

3
1
2

1
2
3

9.52
8.23
8.06

9.49
9.64
9.76

200901B

200101C

3
1
2
3
1
2
3

9.47
9.98
9.38
9.48
9.08
8.63
8.65

Continued

Sample Batch Moisture content Batch Moisture content Batch Moisture content

2　蜜炙饮片NIR原始光谱图分析

蜜炙饮片NIR原始光谱图见图 1, 3种蜜炙饮片中

的水分子在 1 400～1 550 nm均有显著吸收, 不同水分

含量的蜜炙饮片样品NIR光谱差异非常明显, 在近红

外区, 水分子有一些特征性较强的吸收带, 而其他分子

的倍频与合频吸收相对较弱, 因此, NIR光谱可用于蜜

炙饮片中水分含量测定。

3　基于 PLS 的单品种蜜炙饮片水分含量检测方法

建立

3.1　样本集划分结果 　基于MATLAB软件, 采用K-S

法, 在蜜炙款冬的 62个样本中根据其水分含量的分布

范围选择 41个有代表性的样品组成校正集, 其余 21个

样本为验证集, 在蜜炙黄芪的 70个样本中根据其水分

含量的分布范围选择 56个有代表性的样品组成校正

集, 其余 14个样本为验证集, 在蜜炙甘草的 82个样本

中根据其水分含量的分布范围选择 54个有代表性的

样品组成校正集, 其余 28个样本为验证集。校正集用

于建立模型, 验证集用于验证模型。

3.2　单品种蜜炙饮片光谱预处理方法考察 　分别使

用原光谱及预处理后的光谱数据, 结合 PLS对蜜炙款

冬、蜜炙甘草、蜜炙黄芪样品进行水分含量建模分析, 

光谱预处理方法考察结果见表2。

结果表明, 采用 SG9+2D方法所建的蜜炙款冬水

分含量 PLS模型, R2
cal为 0.921 5, RMSEC和 RMSECV

分别为 0.276 2 和 0.326 5, 性能偏差比 (validation set 

to standard error of prediction, RPD) 为 3.020 4, 所得结

果较其他方法理想。因此, 采用 SG9+2D建立蜜炙款

冬PLS水分模型。

采用 1D方法所建的蜜炙黄芪水分含量PLS模型, 

R2
cal为 0.897 1, RMSEC 和 RMSECV 分别为 0.502 6 和

0.576 7, RPD 为 2.718 3, 所得结果较其他方法理想。

因此, 采用1D建立蜜炙黄芪PLS水分模型。

采用 2D方法所建的蜜炙甘草水分含量PLS模型, 

R2
cal为 0.777 3, RMSEC 和 RMSECV 分别为 0.343 6 和

0.409 7, RPD 为 1.776 9, 所得结果较其他方法理想。

因此, 采用2D建立蜜炙甘草水分含量PLS模型。

3.3　单品种蜜炙饮片光谱波段筛选方法考察 　在最

佳预处理方法的基础上 , 采用 VIP、MWPLS、CARS、

SR、UVE进行波段筛选。通过 5种波段筛选方法建立

单品种蜜炙饮片水分含量 PLS定量模型, 其性能参数

如表 3所示。蜜炙款冬水分含量定量模型采用 SR变

量筛选法后, 模型性能有所提高, R2
cal为 0.914 5, R2

pre为

0.920 4, RMSEC为 0.258 0, RMSEP为 0.327 3, RPD为

5.087 1, 故采用 SR 变量筛选法 , 选用波段 950～970、

1 155～1 170、1 265～1 290、1 350、1 370～1 385、

1 410～1 425、1 495～1 510 nm 建模。蜜炙黄芪水分

含量定量模型采用UVE变量筛选法后, 模型性能有所

提高, R2
cal为 0.887 8, R2

pre为 0.890 0, RMSEC为 0.502 3, 

Figure 1　The near infrared (NIR) original spectrum of honey-processed Chinese herbal slices. A: Honey-processed Tussilago farfara; B: 

Honey-processed Astragalus; C: Honey-processed Glycyrrhiza uralensis
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RMSEP为0.566 7, RPD为6.822 0, 故采用UVE变量筛

选法选用波段965～970、995～1 625 nm进行建模。蜜

炙甘草水分含量定量模型采用 CARS变量筛选法后, 

模型性能有所提高 , R2
cal 为 0.839 4, R2

pre 为 0.707 6, 

RMSEC为 0.286 6, RMSEP为 0.398 9, RPD为 2.612 4, 

故采用 CARS 变量筛选法 , 选用波段 1 065～1 070、

1 090～1 100、1 170、1 270～1 285、1 425、1 465 nm 进

行建模。

3.4　单品种蜜炙饮片水分含量定量模型性能评价 基

于 Unscramble 软件 , 采用 SNV+2D 光谱预处理方法 , 

潜变量因子数选择 3, 结合 PLS方法, 建立蜜炙款冬校

正集样本水分含量的近红外定量分析模型。水分预测

模型的R2
cal为0.914 5, R2

pre为0.914 5, RMSEC为0.258 0, 

RMSEP为 0.327 3, RPD为 5.087 1, 其近红外预测值与

水分参考值相关性如图 2A 所示。将剩余 21 个验

证集样品的近红外图谱输入定量分析模型 , 预测其

水分含量, 并与所测水分值进行比较, 平均相对误差

为 2.73%。

采用 1D 光谱预处理方法 , 潜变量因子数选择 5, 

结合 PLS方法, 建立蜜炙黄芪校正集样本水分含量的

近红外定量分析模型。水分预测模型的R2
cal为0.887 8, 

R2
pre为 0.890 0, RMSEC 为 0.502 3, RMSEP 为 0.566 7, 

RPD为 6.822 1, 其近红外预测值与水分参考值相关性

如图 2B所示。将剩余 14个验证集样品的近红外图谱

输入定量分析模型, 预测其水分含量, 并与所测水分值

进行比较, 平均相对误差为5.34%。

采用 2D 光谱预处理方法 , 潜变量因子数选择 4, 

结合 PLS方法, 建立蜜炙甘草校正集样本水分含量的

近红外定量分析模型。水分预测模型的R2
cal为0.839 4, 

R2
pre为 0.707 6, RMSEC 为 0.286 6, RMSEP 为 0.398 9, 

Table 2　Performance indexes of quantitative model with different spectral pretreatment methods. LVs: Level of potential variables; R2
cal: 

The calibration coefficient of determination; RMSEC: Root mean square error of calibration; RMSECV: Root mean square error of 

cross-validation; RPD: Validation set to standard error of prediction; RAW: Raw spectrum; SNV: Standard normalization variate; SG: 

Savitzky-Golay smoothing; 1D: First derivative; 2D: Second derivative; MSC: Multiple scatter correction

Sample
Honey-processed Tussilago farfara

Honey-processed Astragalus

Honey-processed Glycyrrhiza uralensis

Three kinds of honey-processed Chinese herbal slice

Pretreatment
RAW
SNV
Normalization
SG9
SG9+SNV
SG9+1D
SG9+2D
1D
2D
RAW
SNV
Normalization
SG9
SG9+SNV
SG9+1D
SG9+2D
1D
2D
RAW
Normalization
SNV
SG11
SG9
SG9+1D
SG9+2D
1D
2D
RAW
Normalization
SNV
SG11
1D
2D
MSC

LVs
3
2
3
3
3
4
3
3
2
5
5
5
5
5
5
5
5
5
6
4
6
6
6
4
4
4
4
3
3
4
5
5
5
4

R2
cal

0.840 2
0.846 9
0.864 3
0.863 7
0.873 3
0.907 2
0.921 5
0.884 6
0.900 1
0.863 1
0.878 1
0.886 2
0.864 0
0.877 8
0.889 7
0.889 7
0.897 1
0.890 6
0.618 9
0.572 4
0.699 4
0.616 6
0.617 8
0.671 0
0.729 6
0.672 1
0.777 3
0.592 2
0.662 4
0.759 3
0.765 8
0.811 2
0.814 5
0.748 2

RMSEC
0.395 5
0.385 8
0.363 3
0.364 0
0.351 0
0.300 4
0.276 2
0.335 0
0.311 7
0.579 8
0.547 1
0.528 6
0.577 8
0.547 8
0.520 5
0.520 5
0.502 6
0.518 3
0.449 4
0.476 1
0.399 2
0.450 8
0.450 1
0.417 6
0.378 6
0.416 9
0.343 6
0.771 7
0.702 2
0.592 9
0.584 8
0.525 1
0.520 5
0.606 4

RMSECV
0.439 7
0.409 2
0.397 0
0.407 0
0.380 7
0.341 2
0.326 5
0.356 4
0.334 8
0.645 8
0.621 1
0.596 9
0.644 0
0.621 5
0.624 2
0.624 2
0.576 7
0.616 5
0.511 7
0.517 7
0.450 9
0.513 9
0.512 9
0.477 3
0.431 0
0.479 9
0.409 7
0.793 6
0.733 8
0.624 4
0.619 5
0.553 0
0.548 6
0.635 1

RPD
2.250 4
2.410 2
2.484 4
2.423 2
2.590 3
2.890 5
3.020 4
2.767 3
2.945 7
2.426 3
2.522 9
2.625 3
2.433 4
2.521 4
2.510 8
2.510 8
2.718 3
2.541 8
1.422 7
1.406 2
1.614 9
1.416 6
1.419 5
1.525 5
1.689 2
1.517 1
1.776 9
1.522 8
1.647 0
1.935 5
1.950 7
2.185 5
2.203 0
1.902 8
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RPD为 2.612 4, 其近红外预测值与水分参考值相关性

如图 2C所示。将剩余 28个验证集样品的近红外图谱

输入定量分析模型, 预测其水分含量, 并与所测水分值

进行比较, 平均相对误差为3.39%。

Table 3　Performance indexes of quantitative model with different spectral band filtering methods. BIAS: Rate of deviation; R2
pre: The  

prediction coefficient of determination; RMSEP: Root mean square error of prediction; BIASp: Rate of deviation of prediction; VIP: 

Variable importance in the projection; MWPLS: Moving windows partial least squares; SR: Stepwise regression; CARS: Competitive 

adaptive reweighted sampling; UVE: Uniformative variable elimination; Cal: Calibration; Pre: Prediction

Sample

Honey-processed Tussilago farfara

Honey-processed Astragalus

Honey-processed Glycyrrhiza uralensis

Three kinds of honey-processed Chinese herbal slice

Band 

filtering

RAW

VIP

MWPLS

SR

CARS

UVE

RAW

VIP

MWPLS

SR

CARS

UVE

RAW

VIP

MWPLS

SR

CARS

UVE

RAW

VIP

UVE

MWPLS

CARS

SR

Cal

R2
cal

0.912 9

0.918 3

0.912 9

0.914 5

0.935 2

0.883 6

0.884 1

0.867 3

0.884 1

0.867 5

0.905 8

0.887 7

0.821 0

0.810 0

0.821 0

0.641 8

0.839 4

0.819 4

0.780 7

0.765 3

0.780 9

0.780 7

0.826 8

0.805 8

RMSEC

0.260 5

0.252 3

0.260 5

0.258 0

0.224 7

0.301 3

0.510 2

0.545 9

0.510 2

0.545 6

0.460 0

0.502 3

0.302 6

0.311 7

0.302 6

0.428 1

0.286 6

0.304 0

0.584 1

0.604 3

0.584 0

0.584 1

0.519 1

0.549 7

RMSECV

0.335 8

0.306 8

0.335 8

0.316 0

0.274 7

0.344 5

0.598 3

0.660 5

0.598 3

0.630 4

0.519 2

0.603 2

0.378 9

0.377 9

0.378 9

0.471 2

0.317 8

0.378 4

0.614 4

0.632 5

0.614 2

0.614 4

0.557 1

0.572 5

BIAS

-0.004 2

-0.006 7

-0.004 2

-0.001 6

-0.007 8

0.001 0

0.007 0

-0.005 9

0.007 0

-0.001 8

-0.002 1

-0.000 8

-0.001 0

-0.004 9

-0.001 0

0.002 9

0.000 1

-0.000 2

-0.003 0

-0.003 0

-0.003 1

-0.003 0

-0.001 3

-0.001 7

Pre

R2
pre

0.916 0

0.908 6

0.916 0

0.920 4

0.844 4

0.921 9

0.887 7

0.834 1

0.887 7

0.841 4

0.876 2

0.890 0

0.650 9

0.661 7

0.650 9

0.465 8

0.707 6

0.641 7

0.840 4

0.833 1

0.841 5

0.840 4

0.861 0

0.840 2

RMSEP

0.336 3

0.350 9

0.336 3

0.327 3

0.457 7

0.305 1

0.572 6

0.696 1

0.572 6

0.680 7

0.601 4

0.566 8

0.435 8

0.429 0

0.435 8

0.539 2

0.398 9

0.441 5

0.585 9

0.606 2

0.5858

0.585 9

0.520 7

0.551 5

BIASp

-0.020 6

-0.046 7

-0.020 6

-0.055 2

-0.016 3

-0.003 2

-0.241 2

-0.318 4

-0.241 2

-0.293 3

-0.220 8

-0.236 0

-0.044 4

-0.028 7

-0.044 4

-0.066 9

-0.050 9

-0.041 6

-0.045 8

-0.081 5

-0.049 1

-0.045 8

-0.007 5

-0.005 4

RPD

4.889 3

4.718 7

4.889 3

5.087 1

3.587 9

5.061 8

6.768 7

5.678 8

6.768 7

5.722 8

6.284 5

6.822 1

2.383 8

2.414 4

2.383 8

1.931 8

2.612 4

2.351 2

4.361 0

4.316 2

4.380 7

4.361 0

4.646 8

4.333 0

Figure 2　NIR prediction and moisture related reference graph. A: Honey-processed Tussilago farfara; B: Honey-processed Astragalus; C: 

Honey-processed Glycyrrhiza uralensis; D: Partial least squares (PLS) model of the three kind of honey-processed Chinese herbal slice; E: 

Random forest model of the three kind of honey-processed Chinese herbal slice
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4　基于 PLS 的多品种蜜炙饮片水分含量检测方法

建立

基于 MATLAB 软件, 采用 K-S 法, 在蜜炙饮片的

214个样本中根据其水分含量的分布范围选择 160个

有代表性的样品组成校正集 , 其余 54 个样本为验证

集。校正集用于建立模型, 验证集用于验证模型。

分别使用原光谱及预处理后的光谱数据 , 结合

PLS对蜜炙饮片样品进行水分含量建模分析, 光谱预

处理方法考察结果见表 2。结果表明, 采用 2D方法所

建的多品种蜜炙饮片水分含量PLS模型, R2
cal为0.814 5, 

RMSEC和RMSECV分别为 0.520 5和 0.548 6, RPD为

2.203 0, 所得结果较其他方法理想。因此, 采用 2D建

立多品种蜜炙饮片水分含量PLS模型。

在最佳预处理方法的基础上, 采用 VIP、MWPLS、

CARS、SR、UVE 变量筛选 , 5 种波段筛选方法 , 建立

PLS 模型其性能参数如表 3 所示。分别以 RMSEC、

RMSECV、RMSEP为评价指标, 综合评价筛选出建模

的最佳波段。模型采用CARS变量筛选法后, 模型性

能有所提高, R2
cal为 0.826 8, R2

pre为 0.861 0, RMSEC为

0.519 1, RMSEP 为 0.520 7, RPD 为 4.646 8, 故采用

CARS 变量筛选法 , 选用波段 1 060～1 065、1 135、

1 160～1 165、1 190～1 195、1 225、1 375、1 455、

1 520 nm进行建模。

基于The Unscramble软件, 采用 2D光谱预处理方

法, 潜变量因子数选择 6, 结合 PLS方法, 建立多品种

蜜炙饮片校正集样本水分含量的近红外定量分析模

型。水分预测模型的 R2
cal 为 0.826 8, R2

pre 为 0.861 0, 

RMSEC为 0.519 1, RMSEP为 0.520 7, RPD为 4.646 8, 

其近红外预测值与水分参考值相关性如图 2D 所示。

将剩余 54个验证集样品的近红外图谱输入定量分析

模型, 预测其水分含量, 并与所测水分值进行比较, 平

均相对误差为3.26%。

5　基于随机森林的多品种蜜炙饮片水分含量检测方

法建立

采用与“基于 PLS的多品种蜜炙饮片水分含量检

测方法建立”项相同的训练集及预测集, 进行建模预

测, 最优模型参数结果见图 3A～C。由图 3A可见, 随

着 ntree的增加, 不同预处理建立的模型OOB-err均呈

现下降趋势, 原光谱、归一化、SNV、1D、2D、MSC预处

理方法的最优 ntree分别为 56、166、71、46、46、56。由

图 3B可见, 随着max feature的增加, 不同预处理建立

的模型 OOB-err 均呈现下降趋势 , 原光谱、归一化、

SNV、1D、2D、MSC 预处理方法的最优 max feature 分

别为 41、51、51、141、76、81。由图 3C 可见 , 随着 node 

size的增加, 不同预处理建立的模型OOB-err无明显变

化, 原光谱、归一化、SNV、1D、2D、MSC预处理方法的

最优 ntree分别为 13、12、1、9、8、15。不同预处理建模

结果见图 3D。由图 3D可见, 采用 2D方法建立的随机

森林水分含量定量模型R2
pre达到了 0.903 0, RMSEP为

0.330 2, 所得结果较其他预处理方法较为理想, 因此使

用2D方法建立随机森林模型。

采用 2D 光谱预处理方法 , ntree 选择 46, max 

feature选择76, node size选择8, 结合随机森林方法, 建

立多品种蜜炙饮片校正集样本水分含量的近红外定量

分析模型。水分预测模型的 R2
cal 为 0.965 9, R2

pre 为

0.903 0, RMSEC为 0.230 2, RMSEP为 0.330 2, 其近红

外预测值与水分参考值相关性如图 2E所示。将剩余

54个验证集样品的近红外图谱输入定量分析模型, 预

测其水分含量, 并与所测水分值进行比较, 平均相对误

差为2.89%。

6　单品种与多品种蜜炙饮片水分含量定量模型性能

比较

单品种与多品种蜜炙饮片水分含量定量模型预测

值与水分参考值相关性见图 2, 由图 2A～C可知单品

种 PLS模型均呈现不同程度的偏离情况, 模型效果较

不理想, 由图 2D 可见, 将 3种蜜炙饮片合并建立 PLS

模型后, 离散程度加大, 证明在引入不同品种的样本

后, 模型性能下降, PLS模型的传递性较差。由图 2E

可见, 相比于PLS建模, 随机森林建立的蜜炙饮片水分

含量定量模型建模数据散点图更集中于45°线附近, 建

模效果明显优于PLS方法建立的定量模型。

单品种与多品种蜜炙饮片水分含量通用定量模型

性能比较结果见表 4, 结果表明, 基于 PLS建立的多品

种蜜炙饮片水分含量通用定量模型与蜜炙甘草、蜜炙

黄芪水分含量定量模型相比, 模型性能有所提升, 与蜜

炙款冬水分含量定量模型相比, R2
cal由 0.914 5降低到

0.826 8, R2
pre 由 0.920 4 降低到 0.861 0, RMSECV 由

0.258 0提升到0.519 1, RMSEP由0.327 3提升到0.520 7, 

说明在对多种蜜炙饮片进行水分含量预测时, PLS模

型的传递效果较差。而采用随机森林方法建立的多品

种蜜炙饮片水分含量通用定量模型R2
cal达到了0.965 9, 

R2
pre也提升至 0.903 0, RMSEP降低至 0.330 2, 与采用

PLS方法建立的多品种蜜炙饮片定量模型相比, 模型

性能大大提升, 并且可以达到了蜜炙款冬独立模型的

效果。由模型性能比较结果可知, 基于随机森林的水

分含量定量模型预测结果较为理想, 达到了蜜炙款冬

独立模型的效果, 说明基于随机森林方法建立的蜜炙

饮片水分含量定量模型可以同时用于蜜炙款冬、蜜炙

黄芪、蜜炙甘草水分含量的快速、准确测定。
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结论

本研究从解决多品种蜜炙饮片水分含量现场快速

检测的问题入手, 采用运动载物台模拟实际生产样品

运动过程, 采集近红外光谱, 结合PLS与随机森林两种

建模方法建立了多品种蜜炙饮片水分含量NIR定量分

析模型, 以RMSEC、RMSEP、R2
pre为评价指标, 比较模

型性能。结果表明, 随机森林建立的定量分析模型性

能较优 , R2
cal 为 0.965 9, R2

pre 为 0.903 0, RMSEC 为

0.230 2, RMSEP 为 0.330 2, 平均相对误差为 2.89%。

所建模型具有良好的预测性能, 与单品种蜜炙饮片水

分含量独立模型相比, 预测能力大于蜜炙黄芪、蜜炙甘

草独立模型, 可达到蜜炙款冬水分含量独立模型的效

果, 可实现同时对多品种蜜炙饮片水分含量进行现场

检测, 对中药制造过程原料单元水分含量的现场检测

提供了方法, 具有重要意义。
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