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基于粒子群算法的最小二乘支持向量机

在红花提取液近红外定量分析中的应用

金 叶 杨 凯 吴永江 刘雪松 陈 勇
*

( 浙江大学药学院，杭州 310058)

摘 要 提出一种基于粒子群算法的最小二乘支持向量机( PSO-LS-SVM) 方法，用于建立红花提取过程关键

质控指标的定量分析模型。近红外光谱数据经波段选择、预处理和主成分分析 ( 降维) 后，利用粒子群优化

( PSO) 算法对最小二乘支持向量机算法中的参数进行优化，然后使用最优参数建立固含量和羟基红花黄色素

A( HSYA) 浓度的定量校正模型。将校正结果与偏最小二乘法回归( PLSR) 和 BP 神经网络( BP-ANN) 比较，

并将所建的 3 个模型用于红花提取过程未知样本的预测。结果表明，BP-ANN 校正结果优于 PSO-LS-SVM 和

PLSR，但是对验证集和未知样品集的预测能力较差，而 PSO-LS-SVM 和 PLSR 模型的校正、验证结果相近，相

关系数均大于 0． 987，RMSEC 和 RMSEP 值相近且小于 0． 074，RPD 值均大于 6． 26，RSEP 均小于 5． 70%。对

于未知样品集，PSO-LS-SVM 模型的 RPD 值大于 8． 06，RMSEP 和 RSEP 值分别小于 0． 07% 和 5． 84%，较 BP-
ANN 和 PLSR 模型更低。本研究所建立的 PSO-LS-SVM 模型表现出较好的模型稳定性和预测精度，具有一定

的实践意义和应用价值，可推广用于红花提取过程的近红外光谱定量分析。
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1 引 言

红花注射液主要成分为红花提取物，具有抗凝、防栓、扩张血管和有效防治心脑血管疾病的作用。
羟基红花黄色素 A( Hydroxysafflor yellow A，HSYA) 是红花的主要活性成分

［1］，药理实验证明: HSYA 能

明显提高缺氧耐受力，使冠脉扩张，增加冠脉流量，并有明显抑制血小板聚集作用
［2，3］。提取工艺是红

花注射液生产过程的起点，直接关系到红花药材的利用率。目前，提取工艺的质量控制主要依靠经验和

传统质量分析方法( HPLC 等) ，耗时繁琐。故开发红花提取过程中关键质控指标的快速测定方法，有助

于解决红花提取过程中关键的质量控制问题，对于中药工业技术进步和产品质量升级具有重要的意义。
近红外( Near infrared，NIR) 光谱技术作为一种快速无损的绿色分析技术，具有分析快速、样品处理

简单、无需消耗试剂等特点。近年来，近红外光谱技术已经越来越多的被应用于中药研究，包括药材产

地鉴别、有效组分含量测定和制药过程的在线检测和监控
［4 ～ 7］。使用近红外进行定量分析时必须建立

定量校正模型。目前比较常用的近红外定量分析建模方法有偏最小二乘回归法 ( Partial least square
regression，PLSR) 、人工神经网络法( ANN) 和支持向量机法( SVM) 等。SVM 是建立在统计学习理论

( Statistical learning theory，SLT) 基础上的一种机器学习算法，已在 NIR 光谱分析中得到广泛应用
［8，9］。

最小二乘支持向量机( LS-SVM) 是经典 SVM 的一种改进，以等式约束代替标准 SVM 算法中的不等式约

束，并将误差平方和损失函数作为训练集的经验损失，将求解二次规划问题转化为求解线性方程组问

题，提高了求解的速度和收敛精度
［10］。针对 LS-SVM 的参数选取会对结果产生较大影响，参数的选取

具有一定的“盲目性”的问题，采用试凑法或遍历优化进行参数选择费时而未必能找到全局最优解，提

出了利用粒子群优化( PSO) 算法优化其模型参数的方法
［11 ～ 13］。

本研究基于粒子群算法的最小二乘支持向量机 ( PSO-LS-SVM) ，建立了红花提取过程中质控指

标———固含量和 HSYA 浓度的定量分析模型，并将预测结果与近红外光谱分析常用的 PLSR 和 ANN 模

型进行比较，实现红花提取过程未知样品中固含量和 HSYA 浓度的快速检测。
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2 建模方法与原理

LS-SVM 是一种新型支持向量机，为标准 SVM 的一种扩展。LS-SVM 能够进行线性和非线性的多

元建模，降低计算的复杂程度，加快求解速度，已在 NIR 光谱分析中得到广泛的应用
［14 ～ 16］。LS-SVM 的

算法原理及具体建模过程参见文献［10，17，18］。由于径向基核函数( Radial basis function，RBF) 作为非

线性函数能够减少训练过程中计算的复杂性，本研究选择 RBF 核函数进行 LS-SVM 计算。影响 LS-
SVM 模型性能的因素通常有两个，即核函数参数 σ( 核宽度) 和正则化参数 C 的取值。正则化参数 C 控

制对样本超出计算误差的惩罚程度，而 σ 则控制函数回归误差，并且直接影响初始的特征值和特征向

量。σ 过小会导致过拟合，相反; σ 过大则模型过于简单，从而影响预测精度
［19］。因此，为了提高 LS-

SVM 的学习和泛化能力，需要对核函数参数 σ 和正则化参数 C 进行优化。
粒子群优化( PSO) 算法，最早是 Kennedy 等于 1995 年提出的全局随机优化技术

［12］，其基本概念源

于对鸟群捕食行为的研究。PSO 具有不易陷入局部极小、易实现和调整参数较少的优点，从而用于求解

非线性、不可微和多模态问题等。PSO 中，每个优化问题的潜在解称之为“粒子”。每个粒子都有自己

的位置和速度( 决定它的飞行方向和距离) 以及一个由被优化的函数决定的适应值。PSO 初始化为一

群随机粒子( 随机解) ，在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个极值更新自己。第一个就是粒子本身所找

到的最优解，这个解称为个体极值( pbest) 。另一个极值是整个种群目前找到的最优解，这个极值是全

局极值( gbest) 。本研究中，设定粒子群中包含 l 个粒子，粒子 i( i ∈ { 1，2，… ，l} ) 的信息可以用 D 维

向量( 即算法所优化的参数个数) 表示，空间位置为 xi = ( xi1，… ，xi
d，… ，xi

D ) ，速度为 vi = ( vi1，… ，

vid，… ，viD ) ，在求得 pbest 和 gbest 这两个最优解后，粒子根据式( 1) 和式( 2) 来更新自己的速度和位置。
vid( t+1) = ( ωvid ) ( t) +c1 r1( t) ( pi

best( t) "x
i
d( t) ) +c2 r2( t) ( gi

best( t) "x
i
d( t) ) ( 1)

xi
d( t+1) = xi

d( t) +v
i
d( t+1) ( 2)

其中，vid( t) 表示 t 时刻粒子 i 在 d 维空间的速度，xi
d( t) 表示 t 时刻粒子 i 在 d 维的空间位置。pi

best，d( t) 为

单个粒子 i 在所优化的第 d 个参数中的历史最优解，gi
best，d( t) 是所有粒子在所优化的第 d 个参数中的历

史最优解。c1和 c2 为加速因子，通常取值范围为( 0，2) 。r1 和 r2 为两个( 0，1) 之间变化的相对独立的

随机函数。ω 为权重因子，其值非负，值的大小影响整体寻优能力。
在每一次迭代过程中，每个粒子都需要根据目标函数计算其适应值，然后根据适应值确定当前粒子

最优位置 pi
best，d( t) 及群体最优位置 gi

best，d( t) ，再通过式( 1) 和式( 2) 调整各个粒子的速度及位置。其结

束条件为迭代次数达到设定值或者群体迄今为止搜索到的最优位置满足预设最小适应值。本研究中设

定最大迭代次数为 100 代，预设适应值 = 0。在实验中通过 LS-SVM 建立定量分析模型，利用粒子群算

法对 LS-SVM 的参数寻优，并以均方误差( Mean squared error，MSE) 作为目标函数
［20］。

3 实验部分

3． 1 仪器与试剂

Agilent 1200-DAD 高效液相色谱仪; Antaris 傅立叶变换近红外光谱仪( Thermo Nicolet，USA) ，配有

透射检测器、采样系统以及 Result、TQ Analyst 等数据处理软件。
红花药材( 山西亚宝药业股份有限公司提供) ; 羟基红花黄色素 A 标准品( 成都曼斯特生物科技有

限公司) ; 甲醇、乙腈( 色谱纯，Merck 公司) ; H3PO4( 分析纯) ; Millipore 超纯水。
3． 2 近红外光谱采集

称取红花药材 200 g 于三颈烧瓶内，加入 15 倍量 ( 3000 mL) 水，煎煮 1 h。煎煮前 30 min 每

隔 2． 5 min 收集一次提取液 8 mL，并补 8 mL 水。后 30 min，每隔 5 min 收集一次提取液 8 mL，并补 8
mL 水。不同批次红花药材的提取实验重复 7 次，共获得 126 个样品。建完模型后重复一次提取实验，

将采集到的数据( 样品数量为 18) 作为未知样品集，用于模型适用性的研究。
近红外仪器有关参数设置: 吸光度数据格式为 Absorbance，扫描次数为 32，分辨率为 4 cm"1，光纤透

629 分 析 化 学 第 40 卷



射式探头光程 2 mm，以空气为参比。扫描光谱范围为 4500 ～ 12000 cm"1。
3． 3 HPLC 定量测定

［21］

红花提取液以 1500 r /min 高速离心 10 min，取上清液，用于分析 HSYA 浓度。
色谱条件: Agilent eclipse C18 分析柱 ( 250 mm×4． 6 mm，5 !m ) ; 甲醇-乙腈-0． 7% H3PO4 溶液

( 26 ∶2 ∶72，V /V) 为流动相; 流速 1 mL /min; 检测波长 403 nm; 柱温 40 ℃ ; 进样量 5 !L。
标准曲线绘制: 精密称取 HSYA 对照品 5． 8 mg，采用流动相溶解并定容至 10 mL，梯度稀释后，分别

进样分析。以浓度为横坐标，峰面积为纵坐标，绘制标准曲线。
3． 4 固含量测定

称定烘干至恒重的扁形瓶( 两次烘干后重量 X0 的差值小于 5 mg) ，量取 4 mL 提取液至扁形瓶，称

重( X1 ) ，水浴蒸干，105 ℃ 烘 5 h，取出置干燥器内冷却 30 min，迅速称重( X2 ) 。按式( 3 ) 求得固含量

( Y) 。
Y=100% ×( X2 －X1 ) / ( X1 －X0 ) ( 3)

3． 5 数据处理方法与模型性能评价指标

选择合适的波段，在适宜的光谱预处理基础上，采用偏最小二乘回归，BP 神经网络( BP-ANN) 和基

于粒子群算法的最小二乘支持向量机( PSO-LS-SVM) 建立近红外数据与固含量和 HSYA 浓度这两个质

控指 标 之 间 的 定 量 校 正 模 型。以 相 关 系 数 ( R ) 、校 正 集 均 方 差 ( Root mean square error in
calibration，RMSEC) 、预测均方差 ( Root mean square error in prediction，RMSEP ) 、相 对 偏 差 ( Relative
standard errors of prediction，RSEP) 为指标优化建模参数，考察模型性能。RMSEC，RMSEP，RSEP 和 R
的计算方法见文献［22，23］。此外，使用相对分析误差( Residual predictive deviation，RPD) 对模型进行

深入评价。当 RPD 值大于 3 时认为模型具有较好的预测能力，可以进行指标的定量控制
［24］。

4 结果与讨论

4． 1 质控指标测定结果

建模样品中固含量和 HSYA 浓度的测定结果见图 1。提取过程中固含量和 HSYA 浓度均随着提取

进程而不断增加，并在一定时间后趋于稳定。但是，在到达提取时间终点后，不同批次提取液中的固含

量和 HSYA 浓度均存在一定的差异，主要原因在于不同批次间药材质量存在差异。

图 1 不同批次样品提取过程中固含量( A) 和 HSYA 浓度( B) 的变化曲线

Fig． 1 Time evolution of total solid content ( A) and hydroxysafflor yellow A ( HSYA) concentration
( B) for different batch samples

4． 2 光谱分析

红花提取过程中采集的原始近红外光谱见图 2。由于红花采用水提法，水含有 OH 基，极性很强，

在近红外谱区的 1440 nm( 6944 cm"1 ) 和 1940 nm( 5155 cm"1 ) 附近有很强的合频与倍频吸收谱带，形成

两大“水峰”［25］，即 4500 ～ 5400 cm"1 和 6500 ～ 7500 cm"1 光谱区间。在这两个波段内，其它各种物质分

子的倍频与合频吸收相对较弱，因此对水溶液物质体系进行近红外吸收光谱分析时，应尽可能减少来自
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溶剂吸收的干扰。此外，吸收度大于 1． 5 的波长区域属于饱和吸收，建模时不宜采用该区域内的信息，

因此可用的波段为 5400 ～ 6500 cm"1 和 7500 ～ 12000 cm"1。
为了提高模型的预测准确性，在对近红外光谱进行分析之前，一般要对光谱数据进行预处理。本研

究采用导数法
［26］

对光谱进行预处理。将近红外光谱进行一阶导数处理能有效消除基线偏移，减少峰与

峰之间的重叠，获取更多的有效信息，但与此同时导数的计算会引进噪音，降低信噪比，而平滑可以降

低高频随机噪声。因此，本研究将一阶导数法和 Norris 平滑滤波结合使用对光谱数据进行预处理。由

于 7500 ～ 12000 cm"1 区间的光谱存在较大的噪声，且无显著的特征吸收。因此，选择 5400 ～ 6500 cm"1

波段用于固含量和 HSYA 浓度定量模型的建立。为了保证光谱选择区域的准确性，对光谱和质控指标

的相关系数进行了考察。以 HSYA 为例( 图 3) 相关系数大于 0． 6 的光谱主要集中在所选择的光谱区域

内。此外，对于固含量指标也有类似的相关结果。
建立定量校正模型时，为减少计算量提高运算效率，采用主成分分析技术对光谱数据进行降维处

理。当固含量和 HSYA 模型的主成分数分别为 4 和 8 时，其累计总贡献率分别达到 99． 57% 和 99．
75%，能够较好的反映原有光谱信息。因此，对于固含量和 HSYA 模型，分别选择贡献率较大的前 4 和

8 个主成分数作为新变量输入模型。

图 2 红花提取液的原始近红外光谱

Fig． 2 Raw spectra of extraction solution of safflower
图 3 近红外光谱和 HSYA 浓度的线性关系图

Fig． 3 Correlogram of NIR spectra and HSYA concentrations

4． 3 定量模型的建立

在 5400 ～ 6500 cm"1 波段范围内，采用一阶导数和 Norris 平滑滤波预处理方法，将随机抽取的 6 批

提取实验的数据用于建立 PSO-LS-SVM，BP-ANN 和 PLSR 模型。构建两层结构的 BP 网络，对于固含

量和 HSYA 模型，输入层的神经元个数分别为 4 和 8 个，即选定的主成分数( 新变量) 。输出层神经元

个数为 1，即固含量( HSYA 浓度) 。隐含层的神经元个数经过网络测试，分别确定为 20 和 15 个。输入

层到隐含层的传递函数为正切 S 形传递函数( TANSIG) ，隐含层到输出层的传递函数为线性传递函数

( PURELIN) 。为加快网络训练，本研究采用 Levenberg-Marquardt 规则训练网络，学习速率取为 0． 05，训

练目标为 0． 001，网络分别经过 36 和 6 次训练达到预定目标。对于 PSO-LS-SVM 模型，初始化粒子数设

置为 100，PSO 最大循环迭代数为 100。本研究选择 RBF 作为核函数，它只有一个待定参数 σ。因此，对

于采用径向基核的最小二乘支持向量机，PSO 需要优化的参数是正则化参数 C 和核函数宽度 σ( D =
2) ，这两个参数在很大程度上决定了最小二乘支持向量机的学习和泛化能力。其它参数设置: c1 = c2 =
2，ω=0． 5。利用粒 子 群 算 法 搜 索 到 的 最 优 的 LS-SVM 参 数: C = 2636861． 4，σ = 348． 7 ( 固 含 量 模

型) ; C=7127948． 6，σ=118． 2( HSYA 浓度模型) 。根据以上参数优化结果，分别建立固含量和 HSYA 浓

度的 PSO-LS-SVM，PLSR 和 BP-ANN 定量校正模型。优化后各模型的校正和验证结果比较( 见表 1 ) ，

PLSR 和 PSO-LS-SVM 模型的校正集和验证集相关系数均大于 0． 987，RMSEC 和 RMSEP 值相近且小于

0． 074，RPD 值均大于 6． 26，RSEP 值均小于 5． 7%。虽然 BP-ANN 校正结果优于 PLSR 和 PSO-LS-SVM，

但是对验证集的预测效果较差，特别是固含量模型，RMSEP 值远大于 2 倍 RMSEC 值，且 RPD 小于 3，
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RSEP 值超过 10%，HSYA 模型也有类似现象。与 BP-ANN 模型相比，PLSR 和 PSO-LS-SVM 模型的校正

和验证结果相近，均有较好的预测能力和模型稳定性。研究表明，采用近红外光谱技术快速测定红花提

取液中固含量和 HSYA 浓度时，使用 PLSR 和 PSO-LS-SVM 算法建立的模型性能优于经典的 BP-ANN
算法，这两种算法的预测精度高，泛化能力强，不容易出现过拟合倾向。

表 1 优化后各模型的校正和验证结果比较
Table 1 Statistics of established models in calibration and validation set

模型
Models

提取物
Extraction

校正集 Calibration set

R2 RMSEC RPD RSEP
( % )

验证集 Validation set

R2 RMSEC RPD RSEP
( % )

BP-ANN

PLSR

PSO-LS-SVM

固含量
Solid content 0． 9976 0． 032 20． 636 1． 816 0． 9926 0． 229 2． 350 12． 695

HSYA 0． 9941 0． 022 12． 956 3． 191 0． 9805 0． 062 3． 905 9． 126

固含量
Solid content 0． 9896 0． 066 9． 855 3． 804 0． 9961 0． 062 8． 621 3． 460

HSYA 0． 9971 0． 018 18． 627 2． 220 0． 9924 0． 035 6． 970 5． 112

固含量
Solid content 0． 9871 0． 074 8． 830 4． 245 0． 9942 0． 050 10． 677 2． 794

HSYA 0． 9946 0． 021 13． 675 3． 024 0． 9953 0． 039 6． 260 5． 692

PSO-LS-SVM: Particle swarm optimization-least squares support vector machine．

表 2 未知样品集各模型的评价指标
Table 2 Statistics of the established models in unknown sample set

模型
Models

提取物
Extraction

未知样品集 Unknown sample set

R2 RMSEP RPD RSEP
( % )

BP-ANN

PLSR

PSO-LS-SVM

固含量
Solid content 0． 9859 0． 168 4． 753 8． 563

HSYA 0． 9903 0． 046 7． 828 6． 008

固含量
Solid content 0． 9986 0． 091 8． 769 4． 642

HSYA 0． 9821 0． 051 7． 039 6． 681

固含量
Solid content 0． 9975 0． 069 11． 566 3． 519

HSYA 0． 9913 0． 044 8． 064 5． 832

4． 4 未知样品预测

将所建模型用于预测红花提取

过程 中 的 未 知 样 品，预 测 结 果

如表 2 所示。通 过 对 比 RMSEP，

RPD 和 RSEP 值可以看出，PSO-LS-
SVM 模型的预测准确度高于 BP-
ANN 和 PLSR 模型。采用 PSO-LS-
SVM 算法得到的固含量和 HSYA
模型的 RMSEP 值和 RPD 值均与校

正集和验证集结果相似，并且 RM-
SEP 值小于 2 倍 RMSEC，RPD 值大

于 8． 06。此外，RSEP 值均小于 5． 84%，较 BP-ANN 和 PLSR 模型更低。使用 PSO-LS-SVM 模型预测未

知样品集中固含量和 HSYA 浓度。如图 4 所示，近红外预测趋势与实际测定值的变化趋势基本一致。

图 4 红花提取过程模型预测与实际测定趋势对照图( A． 固含量; B． HSYA)

Fig． 4 Evolution of total solid content ( A) and HSYA concentration ( B) during the extraction
process of safflower
●: Predicted by NIR; ○: Measured by the reference assays．
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5 结 论

本研究将 LS-SVM 理论与近红外光谱技术相结合，利用粒子群优化算法对 LS-SVM 进行参数寻优，

建立红花提取过程中固含量和 HSYA 的定量分析模型，并与 PLSR 及 BP-ANN 建模结果作比较。结果

表明，PSO-LS-SVM 模型具有稳定性好、预测准确度高、外推能力强及不存在过学习现象等优点。与传

统的分析方法相比，所建立的方法快速、有效，能用于红花提取过程中固含量和 HSYA 浓度的快速测定。
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Application of Particle Swarm Optimization Based Least
Square Support Vector Machine in Quantitative
Analysis of Extraction Solution of Safflower

Using Near-infrared Spectroscopy

JIN Ye，YANG Kai，WU Yong-Jiang，LIU Xue-Song，CHEN Yong*

( College of Pharmaceutical Sciences，Zhejiang University，Hangzhou 310058，China)

Abstract A novel particle swarm optimization( PSO) based least squares support vector machine( LS-SVM)

method was investigated for quantitative analysis of extraction solution of safflower using near-infrared ( NIR)

spectroscopy． The usable spectral region( 5400－6500 cm"1 ) was identified， spectral preprocessing of Norris
derivative smoothing was employed，and spectral dimension was also reduced through principal component a-
nalysis( PCA) ． In this paper，the PSO algorithm was applied to select the LS-SVM hyper-parameters( inclu-
ding the regularization and kernel parameters) ． The calibration models of total solid content and hydroxysaf-
flor yellow A( HSYA) were established using the optimum hyper-parameters of LS-SVM． The performance of
LS-SVM models was compared with partial least squares regression ( PLSR) and back-propagation artificial
neural networks( BP-ANN) ． The feasibility of these three methods was examined on the unknown sample set．
Experimental results showed that the calibration results of BP-ANN were superior to PSO-LS-SVM and PLSR，

however，the prediction accuracy of validation and unknown sample set was inferior． For PSO-LS-SVM and
PLSR models，the correlation coefficients of the calibration and validation set were above 0． 987，the RMSEC
and RMSEP values were close to each other and less than 0． 074，residual predictive deviation( RPD) values
were all above 6． 26，and the RSEP values were controlled within 5． 70% ． For the unknown sample set，the
RPD values of PSO-LS-SVM models were above 8． 06，the RMSEP and relative standard errors of prediction
( RSEP) values were less than 0． 07 and 5． 84% respectively，which were much lower than BP-ANN and
PLSR models． The PSO-LS-SVM algorithm employed in this paper exhibited excellent model robustness and
prediction accuracy，which has definite practice significance and application value．
Keywords Near-infrared Spectroscopy; Particle swarm optimization; Least squares support vactor machine;

Extraction solution of safflower
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