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近红外光谱法结合支持向量机测定天然牛黄粉中人工牛黄的掺入量
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摘  要  提出了应用近红外漫反射光谱技术结合支持向量机测定天然牛黄粉中人工牛黄的含量的方法。以
傅里叶变换近红外光谱仪( 4 000 ~ 10 000 cm- 1 )为试验仪器, 以含有不等量人工牛黄的天然牛黄粉(天然牛

黄的质量分数范围为 0% ~ 100% )作为校正样品, 对光谱数据进行平滑、求导和小波压缩, 结合支持向量机,

建立了测定天然牛黄粉中人工牛黄含量的模型。试验结果为: 预测相对误差的平方和可达 01 001 35。研究表

明: 近红外漫反射光谱法结合支持向量机可以测定天然牛黄粉中人工牛黄的掺入量, 结果可靠, 可用于天然

牛黄粉的质量控制。
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引  言

  天然牛黄粉为天然牛黄加工而成的粉末, 为牛科动物中

干燥的胆结石, 有多种临床功效, 但资源稀少, 因此其价格

昂贵。人工牛黄粉是根据天然牛黄粉的主要成份配制而成,

其原料由人工合成, 配制简单, 价格便宜, 两者药用效果相

差很大, 但价格悬殊, 若在天然牛黄粉中掺入一定量的人工

牛黄粉, 其理化性质很相似, 传统的方法很难鉴别[1]。市场

上有人用人工牛黄粉加工后冒充天然牛黄粉或在天然牛黄粉

制剂中掺入不等量的人工牛黄粉后出售。因此, 天然牛黄和

人工牛黄的现代科学方法鉴别及天然牛黄中人工牛黄掺入量

的检测对于含牛黄中药产品的质量控制具有非常重要的意

义。

目前中药牛黄的质量控制方法仍以经验鉴别为主, 辅以

少量现代理化分析如薄层色谱、紫外光谱、红外光谱、显微

鉴别法等[2]。这些方法的样品预处理较繁琐, 费事费力, 在

一定程度上难以进行快速分析。近红外光谱( N IR)技术是近

年来发展较快的光谱分析方法之一。其主要优点是无需复杂

的样品前处理, 且是一种非破坏性的分析技术, 因此对于各

种样品的快速检测, 特别是生产过程的质量控制, 具有特别

重要的实际应用意义。近红外光谱的吸收谱带主要是 C ) H ,

N ) H , O ) H 等基团的倍频和合频的吸收, 它的谱峰重叠严

重, 数据的处理和解释非常困难。在早期, 由于受到技术水

平和实验条件限制, 近红外光谱的应用非常有限。近年来,

随着计算机和化学计量学技术的发展, 近红外光谱分析技术

已成功应用于农业[ 3]、食品工业[ 4]、石油[ 5]及制药[ 6] 等领

域, 尤其适用于在线分析[ 7]。因其分析速度快、无需前处理、

非破坏性及多组分同时定量分析等优势而得到广泛的应用。

支持向量机 ( suppor t vector machine, 简称 SVM ) 是

Vapnik 等根据统计学习理论提出的一种建立在结构风险最

小化原则的基础上, 专门研究小样本情况下统计估计和预测

的问题, 探索在有限样本的情况下如何得到最优解的通用学

习方法, 体现了兼顾经验风险和置信范围的一种折衷的思想,

能较好地解决小样本、非线性和高维数等实际问题。本文利

用近红外漫反射光谱技术, 运用支持向量回归算法建立数学

模型, 建立了天然牛黄粉中人工牛黄掺入量的测定方法。结

果证明, 该方法简便、可靠, 具有较大的实际应用价值。

1  支持向量回归 ( SVR)的原理

  支持向量机是 Vapnik 等首先提出并应用的一种新型学

习算法[ 8]。最初, 该算法是用来解决模式识别中的二分类问

题, 在引入 Vapnik 提出的E不敏感损失函数后 , 支持向量机

也可用来解决非线性的回归问题。对于回归建模问题, 传统

的化学计量学算法在拟合训练样本时, 将有限样本数据中的



误差也拟合进数学模型了, 而支持向量回归采用/ E不敏感函
数0 , 即对于用 f ( x ) 拟合目标值 y 时, f ( x ) = wT x i + b, 目

标值 y i拟合在 | y i - wT x i - b | [ E时, 认为进一步拟合是无

意义的。这样拟合得到的不是唯一解, 而是一组无限多个

解。这一求解策略使过拟合受到限制, 显著提高了数学模型

的预报能力。SVR方法是在一定约束条件下, 以 +X2 +取最

小的标准为适应样本集的非线性。SVR通过非线性映射将数

据映射到高维的特征空间中, 在其中进行线性回归。通过运

用一个非敏感性损耗函数, 非线性 SVR 的解可通过下面方

程[9]求出
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2  实验部分

21 1  仪器与药品
Antar is 傅里叶变换近红外光谱仪 (美国 T hermo Nico let

公司)配有 InGaAs 监测器、积分球漫反射采样系统、Result

操作软件和 TQ Analyst 光谱分析软件。HB-330 型电子天平

(日本岛津公司)。中药材天然牛黄和人工牛黄均由北京同仁

堂股份有限公司科学研究所提供。

21 2  实验方法

将天然牛黄与人工牛黄分别粉碎后过 80 目筛, 然后准

确称取天然牛黄粉和人工牛黄粉, 配制成不同比例的样品,

每份混合均匀。这样共得样品 34 份, 天然牛黄质量分数范

围为 0% ~ ~ 100%。利用近红外的旋转器使样品池匀速转

动, 以积分球漫反射法采集样品的近红外光谱, 扫描范围为

4 000 ~ 10 000 cm- 1 , 分辨率为 8 cm- 1 , 扫描次数为 64。为

保证其有代表性, 每个样品做 4 次平行实验, 求平均光谱。

21 3  数据处理

纯天然牛黄和纯人工牛黄的近红外光谱如图 1 所示。从

图上可以看出, 有用的光谱信息主要集中在 4 000 ~ 7 500

cm- 1波段。为从光谱量测数据中充分提取有效信息, 减小运

算量, 首先对该波段光谱采用 Sav itzky-Go lay 方法进行 2 次

多项式 5 点平滑, 然后进行一阶和二阶求导, 以消除背景和

基线的影响。使用 Matlab( M athw orks, Inc1 , USA )的内部

函数 appcoef进行一维小波变换, 对光谱进行压缩。最后, 对

压缩后的光谱数据进行归一化。

Fig1 1 NIR of bezoar powder and artificial bezoar powder

1: Be z oar p ow de r ; 2: A rt if i cial be z oar p ow der

3  结果与讨论

  本文选择径向基函数作为核函数。用留一法对模型进行

验证, 所谓留一法就是留一个样本作为预测样本, 其他样本

作为训练样本, 重复此过程, 直到每个样本都作为预测样本

1 次, 作为预测样本 n- 1 次。用平均相对误差平方和来评价

模型。

我们在建模时, 不把天然牛黄质量分数为 0% 和 100%

的样品, 即纯人工牛黄和纯天然牛黄作为预测样本。

31 1  参数选择

确定了核函数后, 所要设定的 3 个参数是惩罚系数 C、

不敏感函数E和径向基系数C。其中惩罚参数 C控制着经验风

险, 一般都取一个较大的数用来降低误差, 以取得对训练样

本较好的拟合。参数E控制着误差的边界, 而参数C则控制着

SVM 对输入量变化的敏感程度。虽然有些启发式的算法可

以获取这些参数值, 但都不是最理想的, 需要通过试验来确

定。

表 1 给出了在固定参数 C 和C时, 不同E对应的预测结

果。随着E的减小, 预测评价相对误差也逐渐减小, 当E减小

到 01 001后, 预测误差变化不再明显。表 2给出了固定参数C

和E, 调整 C对应的预测结果。过大的C使 SVM 反应迟钝, 而

过小的 C对输入过于敏感, 致使样本预测结果也不好。在确

定了 E和C之后, 改变 C的值, 当 C在较大的范围内变动时,

Table 1  Influence of paramter Eon the result

of support vector regression

E 相对误差平方和

11 5 @ 10- 1 61 89

51 0 @ 10- 2 81 11 @ 10- 1

11 0 @ 10- 2 41 18 @ 10- 1

51 0 @ 10- 3 11 64 @ 10- 1

11 0 @ 10- 3 51 78 @ 10- 3

51 0 @ 10- 4 51 60 @ 10- 3

11 0 @ 10- 4 51 64 @ 10- 3

51 0 @ 10- 5 51 68 @ 10- 3

11 0 @ 10- 5 51 71 @ 10- 3

注: C = 10, C= 1

1843第 10 期                     光谱学与光谱分析



预测结果没有变化, 这也表明E和 C的选取是合适的。但是,

最好在此基础上适当减小 C 的值, 避免过大的 C 值引起经验

误差, 导致泛化能力下降。

Table 2  Influence of Con the result

of support vector regression

C 相对误差平方和

1@ 10- 3 51 05@ 10- 2

5@ 10- 3 51 02@ 10- 3

1@ 10- 2 11 35@ 10- 3

5@ 10- 2 21 11@ 10- 3

1@ 10- 1 21 78@ 10- 3

3@ 10- 1 11 72@ 10- 3

5@ 10- 1 31 09@ 10- 3

1 51 64@ 10- 3

2 11 06@ 10- 1

5 21 71

注: C= 10, E= 01 000 1

31 2  光谱预处理方法对预测结果的影响

对光谱进行求导可以消除基线和背景的干扰, 但同时会

放大噪声, 尤其是二阶导数光谱。此外, 小波压缩的次数也

会对预测结果产生一定的影响。本文考察了一阶导数、二阶

导数和小波压缩次数对预测结果的影响, 结果见表 3。不同

的数据预处理方法对结果的影响较大。采用二阶导数和 4 次

小波压缩预测的误差最大, 一阶导数和 5 次小波压缩的误差

最小。本研究采用一阶导数和 5 次小波压缩相组合的数据预

处理方法。最终预测结果见表 4, 样品的预测误差在

- 01 712% ~ 01 578%之间。

Table 3  Influence of methods of data process on

the result of support vector regression

数据处理方法 相对误差平方煌

一阶导数 4次小波压缩 01 150

5次小波压缩 01 001 35

二阶导数 4次小波压缩 3187

5次小波压缩 01 461

4  结  论

  本文将近红外光谱与支持向量机相结合, 建立了预测天

然牛黄粉中人工牛黄掺入量的模型。样品粉碎后无须进行复

杂处理就可以用近红外光谱仪进行测定。对 NIR 光谱进行平

滑、求导和小波压缩后, 用支持向量回归算法建立模型。用

留一法进行检验, 样品的预测误差在- 01 712% ~ 01 578%之

间。该方法可用于天然牛黄的质量控制, 并有望应用于其他

中药材的质量控制。

致谢: 本研究采用的支持向量机软件 ChemSVM 11 0 由

上海大学计算机化学研究室陆文聪教授提供, 特此致谢。

Table 4  Prediction results of model built

by support vector regression

样品号 真值/ % 预测值% 误差/ % 相对误差/ %

1 981 04 981 08  01 038 7  01 039 5

2 961 15 961 20  01 050 2  01 052 2

3 941 34 941 32 - 01 018 0 - 01 0191

4 921 59 921 22 - 01 365 - 01 395

5 901 91 901 48 - 01 429 - 01 472

6 891 29 881 94 - 01 347 - 01 389

7 861 21 861 41  01 199  01 231

8 831 33 831 57  01 245  01 293

9 801 65 801 69  01 043 9  01 054 4

10 781 13 781 12 - 01 014 4 - 01 018 4

11 751 76 751 73 - 01 027 7 - 01 036 6

12 731 53 731 52 - 01 010 5 - 01 014 3

13 711 43 701 88 - 01 550 - 01 770

14 691 44 681 73 - 01 712 - 11 03

15 671 57 671 30 - 01 265 - 01 392

16 651 79 661 25  01 464  01 705

17 641 10 641 35  01 248  01 387

18 621 50 621 70  01 202  01 324

19 591 52 591 34 - 01 179 - 01 300

20 551 56 551 41 - 01 146 - 01 262

21 511 02 501 91 - 01 113 - 01 222

22 481 08 481 21  01 130  01 271

23 441 64 451 22  01 578  11 30

24 421 37 421 91  01 541  11 28

25 401 00 401 35  01 345  01 863

26 361 36 361 80  01 439  11 21

27 281 57 281 31 - 01 264 - 01 923

28 251 00 241 60 - 01 396 - 11 58

29 201 00 201 09  01 090 6  01 453

30 161 67 161 69  01 020 4  01 122

31 121 50 121 51  01 006 10  01 048 8

32 91 090 91 005 - 01 085 1 - 01 936
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Determination of the Artificial Bezoar Powder in Bezoar Powder by

Near-Infrared Spectrometry and Support Vector Machine
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Abstract A method for determining the ar tificial bezoar powder in bezoa r pow der using near- inf rared( N IR) diffuse reflect ance

spectrometry was propo sed in the pr esent paper . The method w as based on support v ecto r machine ( SVM ) . T he calibr ation set

was set up by adding unequal a rtificial bezo ar pow der to the bezoar pow der ( content range: 0%-100% ) and co llecting the N IR

spectrum of the samples in the w ave number r ange o f 4 000-10 000 cm- 1 . T he pro cessing algo rit hm w as w avelet t ransfo rm w ith

first and second der ivatives. A mathematical model with suppo rt v ecto r machine w as established. The model was checked w ith

leave one method. T he sum of the square of the r elativ e pr edict ion err or w as 01 001 35. T his method is reliable and can be used

to contro l the quality of bezoa r pow der.

Keywords Near- infr ared diff use reflect ance; Suppo rt Vector Machine; Bezoar pow der ; A r tificia l bezoa r pow der
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