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基于偏最小二乘法建立大株红景天片素片硬度近红外光谱预测模型6 
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摘  要：目的  基于近红外光谱（near infrared spectrum，NIRS）技术，建立一种快速预测大株红景天片（Rhodiola grandiflora 

Tablets，RGT）素片硬度的方法。方法  采集共 600 个生产样本与自制样本的 NIRS，通过比较不同光谱预处理方法与不同

特征变量筛选条件下模型的优劣，建立偏最小二乘（partial least-square，PLS）算法模型，另采集 120 个样本的 NIRS 对模

型进行外部验证，预测 RGT 素片硬度。结果  建立的素片硬度 PLS 模型中，无预处理的光谱采用全波段建模的模型效果最

佳，预测模型的校正集相关系数（correlation coefficient of training set，Rcal）与验证集相关系数（correlation coefficient of 

verification set，Rpre）分别为 0.971 9 与 0.988 7，相关性良好，预测均方根误差（root mean square error of prediction，RMSEP）

为 2.03 N，性能偏差比（ratio of performance to deviation，RPD）为 6.68，预测相对偏差（relative standard to deviation，RSEP）

为 4.24%，模型内部验证的平均相对预测误差为 2.82%，外部验证的平均相对预测误差为 4.59%，均＜5%，对不合格素片的

检出率高达 97.33%。结论  NIRS 分析技术结合 PLS 算法建立的 RGT 素片硬度预测模型具有良好的模型性能与预测能力，

为 RGT 素片硬度的无损检测提供了一种新方法。 
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Near infrared prediction model for hardness of Rhodiola grandiflora Tablets 

based on partial least square method 
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Abstract: Objective  To establish a rapid method for predicting the hardness of Rhodiola grandiflora Tablets (RGT) based on near 

infrared spectroscopy (NIRS). Methods  The NIRS of 600 production samples and self-made samples were collected. The partial 

least square (PLS) algorithm model was established by comparing the advantages and disadvantages of the models under different 

spectral pretreatment methods and different characteristic variable screening conditions. The NIRS of 120 samples were collected for 

external verification of the model to predict the hardness of RGT. Results  Among the PLS models for plain tablet hardness, the full 

band model was the best for the spectrum without pretreatment. The correlation coefficient of training set (Rcal) and the correlation 

coefficient of verification set (Rpre) of the prediction model were 0.971 9 and 0.988 7, respectively. The root mean square error of 

prediction (RMSEP) is 2.03 N, the ratio of performance to deviation (RPD) is 6.68, and the relative standard to deviation (RSEP) is 

4.24%. The average relative prediction error of the internal validation of the model is 2.82%, and the average relative prediction error 
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of the external validation is 4.59%, both of which are less than 5%. The detection rate of unqualified tablets is as high as 97.33%. 

Conclusion  The hardness prediction model of RGT established by near-infrared spectroscopy combined with partial least squares 

algorithm has good model performance and prediction ability. This study provides a new method for nondestructive testing of the 

hardness of RGT. 

Key words: near-infrared spectroscopy; partial least square method; Rhodiola grandiflora tablets; hardness; plain tablets; non 

destructive testing 

 

大株红景天片（Rhodiola grandiflora Tablets，

RGT）是由大株红景天药材经提取精制加工而成的

中药成方制剂，具有活血化瘀、通脉止痛等作用[1]。

硬度是 RGT 质量控制中最重要的指标之一，影响片

剂的外观质量和内在属性，硬度过大会造成片剂崩

解迟缓，从而影响药物的释放与疗效[2]；而硬度不

够会造成素片脱粉，包衣粗糙，运输过程中易断裂

等问题。目前，片剂硬度通常需要操作人员在压片

过程中不断取样后使用硬度测定仪测定而得，这种

方法劳动强度大且具有破坏性，造成生产资源的浪

费。因此。亟需建立一种绿色无损的检测方法，应

用于 RGT 生产过程中的质量控制。 

近年来，近红外光谱（near infrared spectrum，

NIRS）分析技术[3-6]凭借其快速无损的优点已被广

泛应用于中药制药行业中，在预测有效成分含量[7]、

颗粒性质[8]、药材鉴别[9]等方面取得了显著成果，

而片剂物理属性的预测模型相对较少。刘秋安等[10]

利用分类与回归树算法建立了天舒片崩解时间预测

模型，表明 NIRS 技术预测片剂物理属性是可行的。

邱素君等[11]利用近红外漫反射光谱建立了 NIRS 与

硬度的校正模型，相关系数达到 0.977 8。林翔等[12]

利用 NIRS 技术，结合化学计量学方法，建立了辛

伐他汀片压片过程水分含量、制片压力、片剂硬度

与主药含量 4 个参数的定量分析模型，所建模型具

有良好的预测能力。上述研究表明，NIRS 技术已

在预测片剂物理属性方面取得了一定成果。 

目前，国内外对于 NIRS 预测片剂硬度的报道

相对较少，本研究拟采用偏最小二乘法（partial 

least-square，PLS）建立 RGT 素片硬度定量预测模

型，为片剂质量控制提供一种新方法。 

1  仪器与材料 

1.1  仪器 

Antaris II 型傅里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；YPD-300D 型片剂硬度仪，上海黄海药检仪器

有限公司；DP-30A 型单冲压片机，北京国药龙立

科技有限公司。 

1.2  材料 

RGT 素片与总混颗粒样本均由江苏康缘药业

股份有限公司提供，9 批 RGT 素片（生产合格样本）

批号 220401、220402、220501、220502、220503、

220601、220602、220603、220701；9 批 RGT 总混

颗粒（对应批次自制不合格样本）批号 220401、

220402、220501、220502、220503、220601、220602、

220603、220701。 

2  方法 

2.1  不合格素片的制备 

参照 RGT 企业内控标准，素片硬度的质量控制

要求为大于 34.3 N，在实际生产过程中，物料的差

异常常导致不同批次素片硬度差异较大，而同一批

次素片容易受压片机冲头压力变化、装量差异等影

响，导致素片硬度产生波动，不合格素片由此产生。

在压片机高速运作的过程中，车间人员需要不断取

样检测以确保素片硬度合格，而取样方法多采用抽

样检测，具有随机性与破坏性，不仅造成资源浪费，

且无法确保成品质量。本研究在分析 9 批生产合格

素片样本基础上，取同批次 9 批总混颗粒，模拟了

生产过程中可能出现的各种异常情况，通过采取降

低冲头压力，在装量合格范围内改变片重等操作，

制备了部分不合格素片，与生产合格素片共同参与

模型建立，以扩大样本分布范围，提高模型的泛化

能力。 

2.2  NIRS 采集 

将合格样本与不合格样本采用同一参数进行

NIRS 数据信息的采集，将 RGT 素片置于近红外分

析仪圆形药片固定装置卡槽内，波数范围为      

10 000～4000 cm−1，分辨率为 8 cm−1，4 倍增益，

参比背景为空气，每个样本平行采集 3 条光谱，每

条光谱为 32 次扫描的平均值，求平均光谱。 

本研究共采集 600 个素片样本的 NIRS，结果

如图 1 所示，样本吸光度略有差异但整体趋势相近。 

2.3  素片硬度测定 

素片 NIRS 扫描后，使用片剂硬度仪测定各素

片硬度，按照编号记录硬度数据。376 个生产合格
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样本与 224 个自制不合格样本的硬度数据分布情况

如表 1 所示，2 种样本共计 600 个。 

 

图 1  600 个素片样本的 NIRS 图 

Fig. 1  NIRS of 600 plain film samples 

表 1  合格样本与不合格样本的硬度数据分布情况 

Table 1  Distribution of hardness data between qualified 

and unqualified samples 

样本 
数量/ 

个 

最大值/ 

N 

上四分位 

数/N 

下四分位 

数/N 

最小值/ 

N 

合格 376 76.24 58.92 45.98 34.89 

不合格 224 33.91 28.71 7.59 0.15 

 

2.4  PLS 定量模型的建立 

2.4.1  建模方法及评价指标的确定  PLS算法[17]是

经多次迭代映射分解，组合成一个 Y 与 X 的线性回

归，将每次迭代过程中的映射变换参数进行线性运

算从而得到最终模型。PLS 采用成分分解的思路来

进行特征降维，关注各个变量对目标变量的解释，

会保留共线性的变量，先拟合大致轮廓，再逐步拟

合细节，考虑当前的最优拟合决策进行局部最优化。 

本研究以 PLS 算法建立素片硬度定量模型，通

过优选主成分数、光谱预处理以及波段筛选等方式

建立最优模型，以校正集相关系数（correlation 

coefficient of training 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）、交叉验证均方根误差（root 

mean square error of validation，RMSECV）、性能偏

差比（ratio of performance deviation，RPD）、预测

相对偏差（relative standard to deviation，RSEP）为

指标评价模型优劣。 

上述指标中，一般以 Rcal 与 Rpre 判断模型的拟

合程度，这两个指标越趋近于 1，对应的模型拟合

效果越好。RMSEC、RMSECV、RMSEP 与 RSEP

通常用来判断模型的预测误差，这 4 个指标越小模

型的预测精度越高，性能越好。RPD 则用来评价模

型的预测效果，一般认为 RPD≥3 时，模型的预测精

度较高，可以用来定量检测某些指标；2.5≤RPD＜

3 时，认为能够粗略检测某些指标，此时可采取相

关措施提高模型的预测精度；RPD＜2.5 时，认为此

时的模型不适合检测该指标，需要重新建模或者采

取相关措施[13]。相关指标计算公式如下。 

Rcal＝[1－∑(Ci－Ci′)2/∑(Ci－Cn)]1/2 

Rpre＝[1－∑(Ci－Ci′)2/∑(Ci－Cm)]1/2 

RMSEC＝[∑(Ci－Ci′)2/n]1/2 

RMSEP＝[∑(Ci－Ci′)2/m]1/2 

RSEP＝[∑(Ci－Ci′)2/∑Ci
2]1/2 

Ci 和 Ci′分别为测定的参考值和 NIRS 预测值，Cn 和 Cm 分别

为校正集和验证集样本参考值的平均值，n 和 m 分别为校正

集和验证集样本的个数 

2.4.2  数据处理  采用 UnscrambleX 10.4（Camo 

software AS，挪威）软件进行主成分分析（principal 

component analysis，PCA）与光谱预处理，采用

Matlab 2020（MathWorks 公司，美国）软件进行 PLS

模型的样本集划分、变量筛选及模型构建，采用

Origin 8（OriginLab 公司，美国）绘制 NIRS 图，

采用 GraphPad Prism 8（GraphPad Software 公司，

美国）软件绘制校正集与验证集线性关系图。 

2.4.3  样本集划分   本研究采用 Kennard-Stone

（K-S）算法[10,14]划分样本集。K-S 算法是通过最大

化所选样本的仪器响应变量（x）之间的欧氏距离进

行样本集划分，以统一的方式覆盖多维空间。首先，

计算所有样本之间的欧式距离，将具有最大距离的

2 个样本选入校正集，并在后续的每一次迭代中，

不断计算剩余样本与校正集样本中光谱之间的最小

欧式距离，选择 2 个样本的最小欧氏距离最大的样

本加入校正集，直至样本数量达到设定的数目。 

PCA 是利用数据降维的思想，在损失较少数据

信息的前提下，将多个指标转化为少数几个综合指

标的多元分析方法[15]，本研究基于原始光谱对合格

样本与不合格样本进行 PCA，作为掌握 2 类样本分

布情况与为后续建模剔除异常样本的辅助手段。对

合格样本与不合格样本进行 PCA，基于第 1 主成分

（83%）与第 2 主成分（13%）的 PCA 得分图如图 2

所示，前 2 个主成分代表了 96%的光谱信息，且 2

类样本分布均匀，无明显差异，PCA 无法作为样本 

10 000            8000            6000            4000 

ν/cm−1 
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图 2  合格样本与不合格样本的 PCA 得分图 

Fig. 2  PCA scores of qualified and unqualified samples 

硬度是否合格的直接判别依据，因此还需建立定量

模型进一步研究；而样本分布较为集中，无明显的

离群值，因此本研究后续素片硬度 PLS 定量模型的

建立不进行异常样本的剔除。 

采用 K-S 算法将 600 个样本按 4∶1 的比例划

分为 480 个校正集和 120 个验证集，样本硬度数据

分布情况如表 2 所示。 

对校正集样本与验证集样本进行 PCA，得分图

如图 3 所示，2 类样本分布均匀，且校正集覆盖了

验证集的范围，说明校正集与验证集的样本选择合

理，有利于模型的建立[14]。 

2.4.4  主成分数的选择  对于 PLS 建立校正模型， 

表 2  校正集与验证集样本硬度数据分布情况 

Table 2  Distribution of sample hardness data in calibration 

set and verification set 

样本 
数量/ 

个 

最大值/ 

N 

上四分位 

数/N 

下四分位 

数/N 

最小值/ 

N 

校正集 480 76.24 54.00 16.37 0.15 

验证集 120 68.40 55.45 45.66 1.90 

 

图 3  校正集样本与验证集样本的 PCA 得分图 

Fig. 3  PCA scores of calibration set samples and validation 

set samples 

参与线性回归的最佳主成分数的选择非常重要。若

选取的主成分数过少，会导致模型拟合不充分，丢

失光谱的重要信息；若选取的主成分数过多，则可

能出现过拟合现象而影响模型结果。本研究采取留

一交叉验证法[8]，以 RMSECV 为评价指标选取最佳

主成分数，结果见表 3。 

2.4.5  光谱预处理  采集光谱时，由于受到环境温

湿度、仪器状态以及样本状态等各种因素的影响，

NIRS 会产生噪声信号与基线漂移等情况，常常需

要对光谱进行预处理，以消除干扰，提升模型稳健

性。常见的光谱预处理方法[10]中，矢量归一化法

（vector normalize）可增强光谱差异，多元散射校正

（multiplicative scatter correction，MSC）和标准正则

变换（standard normal variate transformation，SNV）

可消除样本分布不均带来的干扰，导数法可消除基

线漂移，M-A 平滑（moving average smoothing）和

S-G 平滑（Svaitzky-Golay smoothing）可滤除噪声。 

本研究考察了以下 9 种预处理方法：基线校正、

M-A 平滑、MSC、矢量归一化法、一阶导数法、S-G 

表 3  不同预处理方法对 PLS 模型性能的影响 

Table 3  Effect of different pretreatment methods on PLS model performance 

预处理方法 
校正集 验证集 

主成分数 Rcal RMSEC/N RMSECV/N Rpre RMSEP/N RPD RSEP/% 

无预处理 17 0.971 9 4.78 5.29 0.988 7 2.03 6.68 4.24 

基线校正 17 0.972 8 4.71 5.33 0.987 1 2.17 6.26 4.53 

M-A 平滑 18 0.971 9 4.78 5.19 0.987 8 2.12 6.40 4.43 

MSC 16 0.968 4 5.06 5.59 0.987 6 2.12 6.38 4.44 

矢量归一化法 17 0.969 1 5.01 5.53 0.988 0 2.09 6.50 4.37 

一阶导数 11 0.972 0 4.78 5.84 0.969 6 3.41 3.98 7.13 

S-G 平滑 17 0.971 0 4.86 5.29 0.988 7 2.07 6.56 4.33 

S-G 平滑＋一阶导数 11 0.972 5 4.73 5.85 0.977 6 2.85 4.75 5.97 

S-G 平滑＋二阶导数 12 0.974 6 4.55 6.36 0.949 3 4.30 3.16 8.99 

SNV 16 0.968 4 5.06 5.58 0.987 6 2.12 6.38 4.44 
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平滑、S-G 平滑＋一阶导数、S-G 平滑＋二阶导数、

SNV。 

不同预处理方法的的模型比较结果如表 3 所

示。综合比较各预处理方法所得模型的 RMSEC、

RMSECV、RMSEP、RPD 以及 RSEP 可知，不同预

处理方式所建模型性能区别不大，表明样本较为稳

定，受环境温湿度、基线漂移及噪声的影响较小。

无预处理的光谱所建PLS模型的RMSEP为2.03 N，

RPD 为 6.68，RSEP 为 4.24%，模型性能最好。 

2.4.6  特征变量筛选  由于 NIRS 中通常会包含冗

余的变量，有时需要对光谱区间进行筛选以获取关

键的信息。常见的变量筛选方法[10,14]有间隔偏最小

二乘法（interval prtial least squares，iPLS）、组合间

隔偏最小二乘法（ synergy interval partial least 

squares，siPLS）和移动窗口偏最小二乘法（moving 

window partial least squares，mwPLS）。合适的变量

筛选方法有利于从 NIRS 中获取最有用的信息，舍

弃不必要的信息，提高模型的性能。 

iPLS 是将全波段划分成若干个区间，在每个划

分出的区间上都建立 PLS 模型，比较每个区间 PLS

模型的性能，选出最优模型，那么该模型对应的区

间即为最佳的建模区间。本研究考察了将全光谱分

成 20 个区间，筛选最优区间。 

siPLS 与 iPLS 相似，不同的是，它是将全区间

光谱进行划分，再把划分的若干个子区间任意组合

起来建立 PLS 模型，选取性能最好的模型，那么该

模型对应的光谱区间组合就是最优的建模区间。本

研究考察将全光谱划分为 20 个区间，再分别比较选

取 2、3、4 个子区间随机组合后建立的 PLS 模型性

能，筛选最优组合区间。 

mwPLS 是从全光谱的第 1 个波长点开始移动，

沿波长变化的方向截取适当窗口宽度的区间，建立

一系列的 PLS 模型。NIRS 共有 1557 个波数点，本

研究分别考察了占全光谱总波数 5%（即 77）、10%

（即 155）与 15%（即 233）的窗口宽度，以 1 为步

长进行截取，筛选最佳建模波段。 

不同建模波段筛选方式对模型的影响如表 4 所

示，综合比较采用各变量筛选方法所得模型的

RMSEC、RMSECV、RMSEP、RPD 以及 RSEP 可

知，经过波段筛选后的模型性能均劣于全光谱建模，

原因可能是 NIRS 中蕴含着较多信息，筛选后的波

段丢失了部分重要信息而使样本代表性变差。采用

全波长建模的模型，RMSEP 最小，RPD 最大，RSEP

最小，模型性能优于其他模型，故选取全波长进行

建模，建模范围为 3 999.640～10 001.030 cm−1。 

2.4.7  模型验证  本研究采用内部验证与外部验证

相结合的模型验证方法。对所建 PLS 模型进行内部

验证，模型的平均相对预测误差为 2.82%，小于 3%，

其中 17 个硬度不合格素片样本被全部检出，说明所

建模型对素片硬度的预测准确性较高。但内部验证

样本中不合格素片较少，为了进一步验证模型对不

合格样本的检出能力，本研究新增 120 个样本进行

外部验证，其中 75 个为自制的不合格样本，外部验

证的平均相对预测误差为 4.59%，与内部验证相比，

效果略差一些，但仍在 5%以内，表明模型具有较

好的预测效果，其中 75 个硬度不合格样本有 73 个

被检出，2 个未被检出的样本在 34.3 N 的控制限附

近，2 种方法对模型的验证结果如表 5 所示。 

模型校正集与验证集的相关系数分别为 0.971 9

和 0.988 7，相关性良好，线性关系见图 4 所示。 

表 4  不同变量筛选方法对 PLS 模型的影响 

Table 4  Impact of different variable screening methods on PLS model 

筛选方法 变量区间/cm−1 Rcal RMSEC/N RMSECV/N Rpre RMSEP/N RPD RSEP/% 

全光谱 3 999.640～10 001.030 0.971 9 4.78 5.29 0.988 7 2.03 6.68 4.24 

iPLS 3 999.640～4 296.624 0.952 3 6.20 6.66 0.954 6 4.33 3.13 9.05 

siPLS 20-2 3 999.640～4 296.624、5 203.003～5 499.987 0.966 6 5.21 5.90 0.968 6 3.39 4.00 7.10 

siPLS 20-3 3 999.640～4 296.624、5 203.003～5 499.987、 0.970 3 4.91 5.46 0.977 2 2.91 4.66 6.09 

 6 406.366～6 703.351        

siPLS 20-4 3 999.640～4 296.624、5 203.003～5 499.987、 0.972 7 4.71 5.28 0.978 6 2.84 4.77 5.94 

 5 804.685～6 101.669、6 406.366～6 703.351        

mwPLS 5% 4 177.059～4 474.043 0.911 6 8.36 8.79 0.854 2 7.28 1.86 15.22 

mwPLS 10% 4 258.055～4 855.879 0.925 3 7.71 8.15 0.920 5 5.46 2.48 11.43 

mwPLS 15% 4 362.191～5 260.857 0.953 0 6.16 6.89 0.945 7 4.54 2.98 9.51 
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表 5  PLS 模型对 120 个验证集样本的验证结果 

Table 5  Verification results of PLS model for 120 validation 

set samples 

验证方法 样本数 
平均相对预测 

误差/% 

不合格 

样本数 

检出率/ 

% 

内部验证 120 2.82 17 100.00 

外部验证 120 4.59 75 97.33 
 

 

图 4  校正集与验证集线性关系 

Fig. 4  Linear relationship between correction set and 

verification set 

3  讨论 

本研究建立了一种基于 NIRS 分析技术预测素

片硬度的方法，该方法与具有破坏性的传统方法相

比，可以绿色无损的预测素片的硬度，降低了生产

过程的损耗。在研究生产样本的基础上，本研究制

备部分不合格素片与生产样本共同建立 PLS 模型，

扩大了样本的分布范围，提高了模型的适用性，使

其可以更好的满足生产需求，应对实际生产过程中

由于压片机参数调整与装量差异等原因导致的素片

硬度波动情况，协助车间人员检出不合格素片。所

建 PLS 模型内部验证的平均相对预测误差为

2.82%，外部验证的平均相对预测误差为 4.59%，均

小于 5%，预测准确性较高，对不合格素片的检出

能力在 95%以上，模型具有较高的实用价值。 

硬度是片剂重要的物理属性，与原辅料种类与

性质、颗粒水分含量、压片机参数等密切相关，而

NIRS 可以深入样品内部进行分析，其吸收光谱反

映大多数含氢基团的倍频与合频吸收[11]，由于药物

和辅料通常含有 C-H、O-H 和 N-H 等含氢基团，在

原辅料种类与比例不变的情况下，硬度大的素片往

往具有更为紧密的分子排列结构，通过 NIRS 信息

的转化表现为吸光度的差异，因而 NIRS 与素片硬

度间存在着密切的联系，本研究所建模型良好的预

测性能也佐证了这一点，采用 NIRS 分析技术预测

片剂硬度是可行的。 

NIRS 分析技术具有绿色、无损等优点，可满

足中药制药生产过程中许多指标的测定，本研究将

NIRS 分析技术结合 PLS 算法应用到RGT素片硬度

的测定中，解决了传统测定方法破坏性大，造成资

源浪费的问题，降低了生产成本。从研究结果来看，

素片硬度与 NIRS 存在良好的线性关系，而 PLS 算

法可以有效建立变量内部高度线性相关的模型[16]，

因而模型对素片硬度有着良好的预测效果，但研究

尚处于离线检测阶段，若要将模型应用到 RGT 生产

在线分析[18]中，还需考虑自动取样、样本传输等问

题[19]，真正实现自动化。本研究为后续研究积累了

样本与数据，对片剂生产过程质量控制提供了指导

意义。 
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