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基于近红外光谱技术和分类与回归树算法建立天舒片崩解时间预测模型4 
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摘  要：目的  基于近红外光谱（near infrared spectrum，NIRS）技术，建立一种快速预测天舒片崩解时间的方法。方法  采

集 39 个批次共 468 个样品的 NIRS，对比分类和回归树（classification and regression trees，CART）算法与偏最小二乘（partial 

least-square，PLS）算法 2 种模型的预测效果，建立天舒片崩解时间预测模型。结果  经基线校正处理后建立的 CART 模型

性能最优。与 PLS 模型相比该模型将相对校正均方根偏差（relative root mean square error of correction，RRMSEC）由 7.43%

降低至 4.94%，相对预测均方根偏差（relative root mean square error of prediction，RRMSEP）由 7.84%降低至 7.66%。结论  

NIRS 技术结合 CART 算法预测天舒片崩解时间是可行的，为天舒片崩解时间快速无损检测提供了一种新方法。  
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Abstract: Objective  A rapid method was established to predict the disintegration time of Tianshu Tablets (天舒片) based on near 

infrared  spectroscopy (NIRS). Methods  The near-infrared spectra of 468 samples from 39 batches were collected, and the 

disintegration time prediction model of Tianshu tablets was established by comparing the prediction effects of the partial least 

squares (PLS) and classification and regression tree (CART) models. Results  The performance of the CART model was the best 

after the spectrum was preprocessed by the baseline correction, relative root mean square error of correction (RRMSEC) value of this 

model was decreased from 7.43% to 4.94%, relative root mean square error of prediction (RRMSEP) value wasdecreased from 

7.84% to 7.66%. Conclusion  It is feasible to predict the disintegration time of Tianshu Tablets with NIR spectroscopy technology 

and CART algorithm, which provides a new method for rapid and non-destructive testing of the disintegration time of Tianshu 

tablets. 
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天舒片由天麻和川芎 2 味药组成，具有活血平

肝、通络止痛的功效[1]。崩解时间是天舒片质量控

制中最重要的指标之一。目前，天舒片崩解时间按

照《中国药典》2020 年版中方法[1]使用崩解仪进行

测定，这种方法具有破坏性、劳动强度大且耗时。

因此，亟需建立一种中药片剂崩解时间的快速检测

方法，以应用于天舒片生产过程中的质量控制。 

近几年，近红外光谱（near infrared spectrum，

NIRS）技术作为一种无损的快速分析手段已经被研

究应用于中药制药行业中，例如测定活性成分含  

量[2-4]、水分[5-7]以及混合均匀性[8-10]等。Donoso 等[11]

利用偏最小二乘回归（partial least-square，PLS）法

分析茶碱片剂崩解时间与近红外光谱的关系，结果

表明，崩解时间的增加会导致近红外吸收率的增加。

王昀等[12]采用 PLS 法建立基于 NIRS 技术的安乃近

崩解时间快速分析模型，相关系数高达 0.990 1。

Zannikos 等[13]研究发现片剂的 NIRS 与溶解度都与

水分变化有关，从而建立了 NIRS 预测卡马西平片

溶出度的模型。上述研究表明，NIRS 技术可以用

来预测片剂崩解时间。 

目前，国内对以 NIRS 技术预测中药片剂崩解

时间的研究较少，且大多使用 PLS 法建立模型，

NIRS 技术结合分类和回归树（classification and 

regression trees，CART）算法的应用未见报道。CART

算法是决策树的一种实现，本质是一种二分递归分

割算法，可以直观的展示相关预测变量的作用和相

对重要性，并且可以通过分段建模减弱线性回归中

共线性问题对模型效果的影响[14]。本研究尝试应用

CART 算法建立模型，旨在开发一种基于 NIRS 技

术预测天舒片崩解时间的方法，以便后续为天舒片

的先进制药提供技术支撑。 

1  仪器与材料 

1.1  仪器 

ZB-1E 型智能崩解仪，天津市天大天发科技有

限公司；Antaris II 傅立叶变换近红外分析仪，配积

分球漫反射检测器，美国 Thermo Fisher Scientific

公司。 

1.2  材料 

天舒片素片由江苏康缘药业股份有限公司提

供。39 批次，每批 12 个共 468 个样本，批号分别

为 200701、200702、200703、200704、200705、

200706、200707、200708、200801、200802、200901、

200902、200903、200904、200905、200906、200907、

200908、200909、200910、201001、201002、201101、

201201、201202、201203、201204、201205、201206、

201210、201211、201212、201213、201214、201215、

201216、201217、201218、201101。 

2  方法与结果 

2.1  NIRS 采集 

将天舒片素片置于近红外光谱仪圆形药片固定

装置卡槽内。采用近红外光谱仪采集光谱，波数范

围为 10 000～4000 cm−1，分辨率为 8 cm−1，2 倍增

益，参比背景为空气，每条数据为 4 次扫描的平均

值。按上述方法采集样品 NIRS，结果如图 1 所示。

可见，468 个样品的 NIRS 图，吸光度略有差异，

但整体趋势相似。 

 

图 1  468 个样品的 NIRS 图 (n = 4) 

Fig. 1  NIRS of 468 samples (n = 4) 

2.2  崩解时间测量 

采用《中国药典》2020 年版四部通则崩解时限

检查法，分别测定“2.1”项中采集 NIRS 后的天舒

片素片的崩解时间。取药片 1 片置于崩解仪玻璃管

中，因天舒片素片黏附挡板，故不加挡板，烧杯内

盛有（37±1）℃的纯化水，往返频率为每分钟 30～

32 次。39 批共 468 个天舒片样品崩解时间如表 1

所示，可见，天舒片样品的崩解时间最小为 18 min，

最大为 45 min。 

2.3  数据处理 

采用 UnscrambleX 10.4（Camo software AS，挪

威）软件对光谱进行预处理，采用 Matlab 2020（美

国MathWorks公司）软件进行PLS模型的样本划分、

变量筛选及模型构建，采用 SPM 8.3（美国 Salford 

Systems 公司）进行 CART 模型的样本划分及模型

构建，采用 Origin 8.0（美国 OriginLab 公司）软件

绘图。 

2.4  定量模型的建立 

2.4.1  评价指标的确定及建模方法  本研究分别使

用 PLS 算法与 CART 算法来建立预测模型。并通过

训练集相关系数（correlation coefficient of training 
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表 1  39 批样品崩解时间 (n = 12) 

Table 1  Disintegration time of 39 batches of samples (n = 12) 

批号 崩解时间/min RSD/% 批号 崩解时间/min RSD/% 批号 崩解时间/min RSD/% 批号 崩解时间/min RSD/% 

200701 37.17 3.78 200901 30.42 2.20 201001 33.67 3.19 201211 30.33 2.57 

200702 25.92 2.58 200902 27.17 1.43 201002 34.67 3.95 201212 39.50 6.52 

200703 23.33 3.34 200903 25.25 3.43 201101 19.17 4.89 201213 36.33 5.16 

200704 27.75 4.89 200904 27.67 2.35 201201 20.67 7.25 201214 33.33 2.66 

200705 23.08 2.23 200905 27.42 3.63 201202 22.33 3.97 201215 30.00 2.84 

200706 24.17 2.97 200906 33.17 3.60 201203 20.75 5.09 201216 32.92 5.26 

200707 23.75 3.17 200907 38.50 2.07 201204 30.75 2.82 201217 34.75 3.04 

200708 33.58 3.90 200908 20.50 3.29 201205 31.83 1.81 201218 37.75 5.43 

200801 37.50 3.86 200909 32.17 2.91 201206 29.42 3.39 210101 22.08 5.94 

200802 37.92 4.56 200910 33.25 2.60 201210 33.25 1.87    
 

set，Rcal）、验证集相关系数（correlation coefficient of 

verification set，Rpre）、校正均方根偏差（root mean 

square error of correction，RMSEC）、预测均方根偏

差（root mean square error of prediction，RMSEP）、

相对校正均方根偏差（relative root mean square error 

of correction，RRMSEC）、相对预测均方根偏差

（ relative root mean square error of prediction，

RRMSEP）、性能偏差比（ ratio of performance 

deviation，RPD）为指标评价模型优劣，优选潜变

量数、预处理方法以及变量筛选方法。R 为 Pearson

相关系数，其他相关指标计算公式如下。 

RMSEC＝[
1

n

i=

 (yi―yic)2/(n―1)]1/2           （1） 

RMSEP＝[
1

m

i=

 (yi―yip)2/(m―1)]1/2           （2） 

RRMSEC＝RMSEC/Ymc                   （3） 

RRMSEP＝RMSEP/Ymp                   （4） 

RPD＝[
1

n

i=

 (yi―ymp)2/(n―1)]1/2/RMSEP      （5） 

yi 为第 i 个样品的实测值，yic 是训练集中第 i 个样品

的预测值，yip是验证集中第 i 个样品的预测值，ymc

为训练集样品的平均值，ymp 为验证集样品的平均

值，RMSEC、RMSEP、RRMSEC、RRMSEP 越小，

Rcal、Rpre、RPD 越大表示模型性能越好 

CART 算法[15]由以下 2 步组成：（1）决策树生

成：基于训练数据生成决策树，生成的决策树要尽

量大；（2）决策树剪枝：用验证集对已生成的树进

行剪枝并选择最优子树，这时用损失函数最小作为

剪枝的标准。 

决策树的生成就是递归地构建二叉决策树的过

程。在训练数据集所在的输入空间中，递归地将每

个区域划分为 2 个子区域并决定每个子区域上的输

出值，构建二叉决策树。 

（1）选择最优切分变量 j 与切分点 s，求解公式

（6）。 

minj,s[minc1

1 ( , )ix R j s

 (yi―c1)2－minc2

2 ( , )ix R j s

 (yi―c2)2] 

（6） 

遍历变量 j 对固定的切分变量 j 扫描切分点 s，

选择使公式（6）达到最小值的对（j，s）。 

（2）用选定的对（j，s）划分区域并决定相应

的输出值。 

R1(j, s)＝{x|x(j)≤s}, R2(j, s)＝{x|x(j)＞s}       （7） 

ˆ
mc ＝

1

mN ( , )i m

i

x R j s

y


 , x∈Rm, m＝1, 2       （8） 

（3）继续对 2 个子区域调用步骤（1）（2），直

至满足停止条件。 

（4）将输入空间划分为 M 个区域 R1，R2，···，

RM，生成决策树。 

f(x)＝
1

M

m=

 cmI (x∈Rm)                      （9） 

CART 剪枝算法由 2 步组成：首先从生成算法

产生的决策树 T0 底端开始不断剪枝，直到 T0 的根

节点，形成 1 个子树序列{T0，T1，···，Tn}；然后

通过交叉验证法在独立的验证数据集上对子树序列

进行测试，从中选择最优子树。 

2.4.2  PLS 算法建模 

（1）样本集划分：采用 Kennard-Stone（K-S）

法将 468 个样品划分为训练集（375 个）和验证集

（93 个）。K-S 算法旨在通过最大化所选样本的仪器
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响应向量（ x）之间的欧式距离，以统一的方式覆

盖多维空间。首先，挑选样本集中欧式距离最大的

2 个样本作为校正集，随后在每一次迭代中，算法

会选择距离 2 个样本的最小距离最大的样本加入校

正集，直至训练集样本数达到设定的数目[16]。 

（2）光谱预处理：采用光谱作为化学信息来源

时，在进行信息的提取和解析之前，常常需要对光

谱数据进行预处理，以消除基线漂移和噪声对光谱

带来的干扰。一阶导数（1st）可以消除背景的常数

平移；二阶导数（2nd）可以消除线性背景平移；标

准正则变换（standard normal variate，SNV）可以校

正因样品不均匀造成的散射而引起的误差；多元散

射校正（multiplicative scatter correction，MSC）作

用与标准正则变换相似；基线校正（baseline）可扣

除仪器背景和漂移对光谱信号的影响；S-G 平滑

（Svaitzky-Golay smoothing）是通过多项式来对窗口

内的数据进行多项式最小二乘拟合以消除噪音，提

高信噪比；矢量归一化法（normalize）可消除光程

变化对样品产生的影响[17]。 

本研究对比了以下几种预处理方法：S-G 平滑

（S-G）、矢量归一化法、SNV、MSC、基线校正、

S-G 平滑＋一阶导数（S-G＋1st）、S-G 平滑＋二阶

导数（S-G＋2nd）、标准正则变换＋一阶导数  

（SNV＋1st）、多元散射校正＋一阶导数（MSC＋

1st）、基线校正＋一阶导数（基线校正＋1st）、矢量

归一化法＋一阶导数（归一化＋1st）。 

（3）特征变量筛选：组合间隔偏最小二乘法

（synergy interval PLS，siPLS）是将光谱等分为多个

区间，并通过多个区间的随机组合建立 PLS 并选出

最优组合。本研究考察了将全光谱等分为 20、30、

40 个子区间，并选择 2～4 个区间的随机组合建立

PLS 模型，最终筛选最优组合区间为将全光谱分为

20 个子区间并选择 4 个随机组合。 

移动窗口偏最小二乘法（moving window PLS，

mwPLS）是基于移动窗口理念的间隔偏最小二乘模

型，对于每个变量，将使用给定大小的窗口来进行

PLS 建模并选择最佳因子数。本研究考察了窗口宽

度（分别考察了全光谱总波数的 2%、5%、10%、

15%，即 31、77、155、233）对模型的影响，最终

优选窗口宽度为 233 时的最佳建模波段。 

（4）不同预处理方法对 PLS 模型的影响：不同

预处理方法对 PLS 模型性能的影响如表 2 所示。综

合比较各预处理方法所得模型的 RRMSEC、

RRMSEP、RPD 可知，采用 SNV 对光谱进行预处

理后建立的 PLS 模型 RRMSEC 为 7.43%，RRMSEP

为 7.84%，RPD 为 2.40，模型性能最好。 

（5）不同变量筛选方法对 PLS 模型的影响：不

同变量筛选方法对模型性能的影响如表 3 所示。综

合比较采用各变量筛选方法所得模型的 RRMSEC、

RRMSEP 以及 RPD 值可知，采用全波长建模的模

型 RRMSEP 最小，RPD 最大，模型性能优于其他

筛选变量后的模型，故不进行变量筛选，选用全光

谱模型。 

2.4.3  CART 算法建模 

表 2  不同预处理方法对 PLS 模型性能的影响 

Table 2  Influence of different pretreatment methods on performance of PLS model 

预处理方法 
训练集 验证集 

RPD 潜变量数 
Rcal RMSEC/min RRMSEC/% Rpre RMSEP/min RRMSEP/% 

无预处理 0.92  2.27  7.67 0.85  3.07  10.02 1.93  12 

S-G 0.90  2.60  8.76 0.84  3.16  10.32 1.87  10 

S-G＋1st 0.93  2.22  7.46 0.88  2.72  9.02 2.08  7 

S-G＋2nd 0.93  2.24  7.55 0.81  3.22  10.52 1.72  15 

SNV 0.93  2.22  7.43 0.91  2.36  7.84 2.40  7 

SNV＋1st 0.93  2.08  6.98 0.87  3.17  10.55 2.03  11 

基线校正 0.93  2.25  7.64 0.81  3.23  10.34 1.66  9 

基线校正＋1st 0.94 2.05 6.96 0.76 3.59 11.52 1.55 5 

归一化 0.92  2.32  7.86 0.87  2.81  9.06 2.07  6 

归一化＋1st 0.93  2.15  7.27 0.80  3.66  11.84 1.68  11 

MSC 0.93  2.22  7.44 0.91  2.36  7.99 2.40  8 

MSC＋1st 0.93  2.08  6.99 0.87  3.18  10.57 2.03  11 
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表 3  不同变量筛选方法对 PLS 模型的影响 

Table 3  Performance of PLS model established by different variable screening methods 

变量筛选方法 变量区间/个数 Rcal Rpre RRMSEC/% RRMSEP/% RPD 潜变量数 

无 3 999.640～10 001.030 0.93 0.91 7.43 7.84 2.40 7 

siPLS 5 203.003～5 499.987 0.94 0.90 7.02 8.32 2.31 13 

5 804.685～6 101.669 

7 910.570～8 207.555 

8 211.411～8 508.396 

mwPLS 5 631.123～6 525.932 0.92 0.84 7.87 10.04 1.81 12 

 

（1）样本集划分：样本集划分采用软件自带样

本划分功能，按照随机种子数随机抽取样本，将 468

个样本划分为训练集（382 个）和验证集（86 个），

统计结果见表 4。 

（2）不同预处理方法对 CART 模型的影响：光

谱预处理方法与“2.4.2”项中所用光谱预处理方法

相同。结果如表 5 所示，采用基线校正对光谱进行

预处理后建立的 CART 模型，RRMSEP 值最小为

7.66%，RRMSEC 为 4.94%，模型性能最优，验证

集预测结果如图 2 所示。 

2.5  PLS 算法模型与 CART 算法模型比较 

2 种算法的最优模型如表 6 所示。CART 算法

所得模型预测误差较小，RRMSEC 为 4.94%，

RRMSEP 为 7.66%，模型预测精度更准确。 

3  讨论 

本研究建立了一种基于 NIRS 技术预测天舒片

崩解时间的分析方法，可以高效、快速、无损的预

测天舒片崩解时间，将崩解时间测量时间由 40 min

缩短至 5 s 左右，并由破坏性检测转变为无损检测，

提高了天舒片崩解时间的检测效率。光谱采用基线 

表 4  CART 模型训练集和验证集数据统计结果 

Table 4  Statistical results of calibration set and validation set of CART model 

样本 数量 占比/% 
崩解时间/min 

平均值 最小 下四分位 中位数 上四分位 最大 

训练集 382 81.62 29.80  18.00 25.00 31.00 34.00 45.00 

验证集 86 18.38 29.94  18.00 24.00 30.00 35.00 40.00 

表 5  不同预处理方法对 CART 模型性能的影响 

Table 5  Influence of different pretreatment methods on performance of CART model 

预处理方法 
训练集 验证集 

Rcal RMSEC/min RRMSEC/% Rpre RMSEP/min RRMSEP/% 

无预处理 0.75  2.92  9.78 0.58  4.08  13.63 

MSC 0.94  1.36  4.57 0.71  3.39  11.32 

MSC＋1st 0.93  1.54  5.17 0.62  3.95  13.19 

SG 0.76  2.86  9.58 0.63  3.80  12.68 

SG＋1st 0.97  1.02  3.42 0.72  3.36  11.22 

SG＋2 0.89  1.93  6.47 0.68  3.54  11.83 

SNV 0.94  1.36  4.57 0.81  2.73  9.11 

SNV＋1st 0.97  0.91  3.07 0.62  3.98  13.29 

基线校正 0.94  1.47  4.94 0.87  2.29  7.66 

基线校正＋1st 0.91  1.77  5.94 0.77  3.05  10.19 

均一化 0.98  0.87  2.91 0.70  3.56  11.89 

均一化＋1st 0.81  2.52  8.47 0.68  3.56  11.88 
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图 2  天舒片崩解时间的 NIRS 预测值与实测值相关性分析 

Fig. 2  Correlation analysis between predicted value of 

NIRS and measured value of disintegration time of Tianshu 

Tablets 

校正方法进行预处理，CART 算法建立模型。结果

显示，模型预测误差为 2.29 min，实际生产过程中

产品崩解时间分布于（29.82±5.87）min，《中国药

典》2020 年版要求为≤60 min，故本模型预测性能

可满足生产过程中产品崩解时间的检测。 

随着过程分析技术（process analysis technology，

PAT）的发展，各个制药企业都在尝试应用 PAT 工

具来提升产品质量控制水平，提高生产效率。礼来

公司开发了一种用于压片机供料靴内的 PAT 工具，

用于实时监测最终混合物的活性药物成分（active 

pharmaceutical ingredient，API）浓度，该工具可以

通过自动触发压片机卸料斜槽而清除不合格的药

片，从而保证产品含量[18-19]。 

表 6  2 种算法所得模型效果比较 

Table 6  Comparison of model effects obtained by two algorithms 

算法 
训练集 验证集 

Rcal RMSEC/min RRMSEC/% Rpre RMSEP/min RRMSEP/% 

PLS 0.93  2.22  7.43 0.91  2.36  7.84 

CART 0.94  1.47  4.94 0.87  2.29  7.66 
 

江苏康缘药业股份有限公司研发了中药生产过

程知识信息管理系统[20]（process knowledge system，

PKS），后续可以将此模型植入到该 PKS 系统中，

实现压片过程中天舒片崩解时间的快速准确预测，

实时反馈产品质量信息，及时调整相关工艺参数，

尝试进行天舒片压片工段的智能放行，以保证产品

质量。 
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