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基于拉曼光谱的绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程在线监测方法研究  
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摘  要：目的  为实现绞股蓝总皂苷（Gynostemma pentaphyllum saponins，GPS）色谱洗脱过程实时监测，保障纯化过程绞

股蓝总皂苷质量一致性。方法  采集色谱洗脱过程 7 批共计 237 个样本的拉曼光谱，将其中 5 批用于建模，2 批用于外部测

试，以总皂苷质量浓度、总固体量和人参皂苷 Rb3（Rb3）质量浓度为指标，采用高斯过程回归（Gaussian process regression，

GPR）法建立定量模型，并将 GPR 模型与偏最小二乘回归及支持向量机回归定量模型进行性能对比。结果  基于拉曼光谱

技术结合 GPR，建立了其洗脱过程的多指标定量校正模型。总皂苷质量浓度、总固体量和 Rb3 质量浓度 3 个指标的 GPR 模

型均具有更高的决定系数（R2），训练集 R2 均为 1.00，验证集 R2 分别为 0.953、0.986、0.939，以及更低的误差均方根（root 

mean square error，RMSE），训练集 RMSE 分别为 70.4、224.0、31.6 μg/mL，验证集 RMSE 分别为 3.02、2.03、1.19 mg/mL。

GPR 模型在外部测试集的结果为总皂苷质量浓度、总固体量和 Rb3 质量浓度预测 R2 分别达到 0.947、0.954、0.837，RMSE

分别为 3.28、4.37、2.44 mg/mL；GPR 模型能较好地反映总皂苷质量浓度和总固体量含量和变化趋势，但对 Rb3 质量浓度的

预测能力较弱。结论  以总皂苷质量浓度和总固体量为指标，提出的基于拉曼光谱结合 GPR 建模的方法可实现绞股蓝总皂

苷色谱洗脱过程的实时监测。 
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Abstract: Objective  In order to realize the real-time monitoring of chromatographic process of Gynostemma pentaphyllum saponins 

(GPS) and ensure the quality uniformity and batch consistency. Methods  The Raman spectra of 237 samples collected in seven 

batches during the chromatographic process, of which five batches were used as modeling sets and two batches were used as external 

test sets. With total saponin concentration, total solids and ginsenoside Rb3 concentration as indexes, Gaussian process regression 

(GPR) method was used to establish the model, and the performance was compared with partial least squares and support vector 

machine regression quantitative models, and the method was applied to external test sets for validation. Results  Multi-index 

quantitative correction models were established based on Raman spectroscopy combined with GPR. The results showed that the GPR 

models of the three indexes had higher coefficient of determination (R2) and lower root mean square error (RMSE). The R2 of the 

training sets were all 1.00, and the R2 of the verification sets were 0.953, 0.986, and 0.939, respectively. The RMSE of the training sets 

were 70.4, 224.0, 31.6 μg/mL, and the RMSE of the verification sets were 3.02, 2.03, 1.19 mg/mL, respectively. The results of external 
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test sets showed that the prediction R2 of total saponin concentration, total solid content and ginsenoside Rb3 concentration were 0.947, 

0.954 and 0.837, respectively, and RMSE were 3.28, 4.37 and 2.44 mg/mL, respectively. GPR model can predict the content and trend 

of total saponin and total solid well, but it is weak in predicting ginsenoside Rb3 concentration. Conclusion  With total saponins 

concentration and total solids as indexes, this method can realize the real-time monitoring of the chromatographic process of GPS. 

Key words: gynostemma pentaphyllum; chromatographic process; raman spectrum; gaussian process regression; on line monitoring; 

quality conformance; total saponins; ginsenoside Rb3; partial least squares; support vector machine regression 

 

中药提取物的分离纯化是中药制剂生产过程中

的关键环节，直接影响到产品的质量和临床疗效[1]。

大孔树脂色谱常被应用于总黄酮、总皂苷、总生物

碱等中药目标成分的富集、分离和纯化。但大孔树

脂色谱在实际生产中缺乏过程监测方法，终点放行

主要依赖于生产经验或实验室分析结果[2]，耗时且

滞后，难以及时反映生产状态以致生产决策延时，

造成产品质量一致性较差。 

绞 股 蓝 Gynostemma pentaphyllum (Thunb.) 

Makino 是多年生草质藤本植物，为葫芦科绞股蓝

属，又名“七叶胆”“五叶参”等，在临床上主要用

于调节血糖、调血脂、抗肿瘤和抗血栓等，因此绞

股蓝也逐渐备受关注[3-4]。绞股蓝的主要有效成分为

皂苷类、多糖类、黄酮类、氨基酸类、多种维生素

及微量元素等[5]，其中皂苷类被视为绞股蓝中重要

的标志性成分，是绞股蓝的主要药效成分[6-7]。绞股

蓝总皂苷工业化生产常用的方法是大孔吸附树脂

法，目前，关于绞股蓝总皂苷色谱过程在线监测方

法的研究报道较少。 

拉曼光谱（Raman spectroscopy）是一种快速、

无损的在线检测技术，其原理是基于拉曼散射效应

得到分子振动、转动相关信息从而反映化学组成，

是一种常用的过程分析技术（process analytical 

technology，PAT）工具。拉曼光谱技术在中药[8-10]、

生物药[11-13]、化学药[14-16]的生产过程已有一定的应

用研究进展，通过化学计量学和机器学习等方法建

立定量光谱校正模型，实现制药过程的在线监测。 

主成分回归（principal components regression，

PCR） [17]、偏最小二乘回归（partial least squares 

regression，PLS）[18-20]及支持向量机回归（support 

vector regression，SVR）[21-23]是常用光谱定量建模

方法，但模型性能受样本数量影响显著，对于小样

本数据，模型性能有时候会达不到理想效果。高斯

过程回归（Gaussian process regression，GPR）是一

种基于贝叶斯理论和统计学习理论的机器学习方

法，适用于非线性、高维度以及小样本等复杂数据

的回归问题[24-25]。 

本研究以绞股蓝总皂苷色谱过程为对象，采用

GPR 法建立了基于拉曼光谱的在线监测方法。首先

优化 GPR 模型的核函数，然后将建立的 GPR 模型

与优选的 PLS 及 SVR 定量模型进行性能对比，最

终将该模型应用于绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程，为

该过程智能化生产提供了研究基础。 

1  仪器与材料 

i-Raman Plus 型便携式拉曼光谱仪，美国 B&W 

Tek 公司，配备 785 nm 激光源（300 mW）、电荷耦

合器件检测器和 BAC101 型工业级拉曼探头；

Agilent 1260 型高效液相色谱仪，Agilent 科技有限

公司，配备在线脱气机、四元泵、标准型自动进样

器、柱温箱和蒸发光散射检测器（evaporative light-

scattering detector，ELSD）；BT300-2J 型流量型蠕动

泵，保定兰格恒流泵有限公司；石英流通池，光程

5 mm，宜兴晶科光学仪器有限公司。 

人参皂苷 Rb1（Rb1，批号 220307，质量分数≥

98%）、人参皂苷 Rb3（Rb3，批号 220803，质量分

数≥98%）对照品均购自上海融禾医药科技有限公

司。无水乙醇，分析纯，体积分数≥99.7%，上海凌

峰化学试剂有限公司；纯净水，杭州娃哈哈集团有

限公司。柱色谱过程中的绞股蓝上样液样品，批号

T2021110101 、 T2021110102 、 T2021110103 、

T2021110104，由万邦德制药集团有限公司提供。 

2  方法 

2.1  样本采集 

绞股蓝总皂苷色谱过程包含了上样、水洗、25%

乙醇洗脱、70%乙醇洗脱和 90%乙醇洗脱等工艺流

程。为确保采样点尽可能体现洗脱过程轨迹，从 70%

乙醇洗脱开始计时，分时段选择不同的采样间隔来

采集样本，以批次 2 为例：在有效成分开始被洗脱

出来之前，即第 5～20 min，采样间隔为 5 min；在

有效成分被洗脱出来至达到峰值后，即第 21～30 

min，采样间隔为 1 min；在峰值之后至洗脱终点前，

即第 31～65 min，采样间隔为 5 min；洗脱终点前

后即第 66～100 min，采样间隔为 2 min；各批次实

验间根据具体情况进行调整。每个样本采集时长为
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1 min，进行了 7 个批次实验，共采集了 237 个样

本，结果见表 1。 

表 1  7 组绞股蓝总皂苷柱色谱上样液成分含量及洗脱过程

的采集样本数量 

Table 1  Component content of sample solution and number 

of samples collected during seven groups of chromatographic 

process 

批次 上样液批号 
采集样 

本数 

总皂苷/ 

(mg·mL−1) 

总固体量/ 

(mg·mL−1) 

Rb3/ 

(mg·mL−1) 

1 T2021110101 32 18.06 125.71 8.75 

2 T2021110101 31 18.06 125.71 8.75 

3 T2021110104 40 9.53 65.97 4.28 

4 T2021110102 39 18.83 94.29 2.63 

5 T2021110103 32 11.59 46.39 2.35 

6 T2021110103 30 11.59 46.39 2.35 

7 T2021110104 33 9.53 65.97 4.28 

 

2.2  拉曼光谱采集与预处理 

绞股蓝总皂苷色谱洗脱实验和光谱采集装置见

图 1，色谱洗脱液流出后直接进入石英流通池来采

集拉曼光谱。流通池到采样口时滞约 35 s，因此在

光谱开始采集时需间隔 35 s 再采样。拉曼光谱采集

参数：光谱波数范围 172.91～3 201.75 cm−1，激光

强度 100%，积分时间 800 ms，平均次数 43 次（由

于光谱仪内部通讯和计算等原因，实验中每张光谱

的实际采集时间约为 1 min）。 

拉曼光谱易受荧光干扰[26]，以 Savitsky-Golay

平滑（SG，平滑点数 15 个）、一阶导数（first-order 

differential，1st）、二阶导数（second-order differential，

2nd）以及标准正态变换（standard normal variate，

SNV）等方法及其组合作为光谱预处理方法可以减

少荧光干扰，提取有用信息。 

 

图 1  绞股蓝总皂苷色谱洗脱实验和光谱采集装置图 

Fig. 1  Chromatographic process experiment and spectral 

acquisition device 

绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程原始及预处理后拉

曼光谱见图 2。单个批次内随着 70%乙醇洗脱时间

增加，拉曼光谱相对强度呈现先上升后下降趋势，

与含量变化趋势一致，各批次拉曼强度范围在 0～

65 000。光谱预处理方法通过对光谱数据平滑降噪

和基线校正达到减少荧光及噪声背景干扰：SNV 法

降低了光谱数据中固体颗粒和样品表面散射等造成

的影响；SG 1st 和 SG 2nd 有效地消除了基线漂移

及荧光噪声背景干扰，并分辨重叠峰，提高了拉曼

光谱分辨率灵敏度。 

2.3  绞股蓝总皂苷含量测定方法[27] 

2.3.1  对照品溶液的制备  精密称取 Rb1 对照品

6.90 mg 于 10 mL 量瓶中，加甲醇至刻度，得质量

浓度为 0.690 mg/mL 的对照品溶液。 

2.3.2  线性关系考察  吸取对照品溶液 50、100、

150、200、250、300、380 μL 分别置于 10 mL 具塞

试管中，60 ℃挥干，分别加入 5%香草醛冰乙酸溶

液 0.2 mL、高氯酸 0.8 mL，混匀，密塞，置 60 ℃

水浴中加热 15 min，取出，冷却，加冰醋酸 5 mL，

混匀，即质量浓度分别为 34.5、69.0、104.0、138.0、

172.0、207.0、262.0 μg/mL 的系列对照品溶液。 

以空白试剂为对照，在 550 nm 处测定吸光度。

以质量浓度为横坐标（X），吸光度为纵坐标（Y），

绘制标准曲线，进行线性回归，得其回归方程 Y＝

0.275 X－0.010 9，相关系数 r＝0.999 6，线性范围

34.5～262.0 μg/mL。 

2.3.3  绞股蓝总皂苷定量测定方法  精密量取所采

集的样本溶液适量，置 10 mL 具塞试管中，60 ℃

挥干后，按“2.3.2”项下方法操作，测定吸光度，

按照回归方程计算绞股蓝总皂苷的质量浓度。 

2.4  总固体量测定方法 

精密量取适量样品溶液，置已干燥至恒定质量

的称量瓶中，水浴上蒸干，于 105 ℃干燥 3 h，移

至干燥器中冷却 30 min，迅速精密称定质量，计算

总固体量。 

2.5  Rb3含量测定方法 

使用 HPLC-ELSD 法测定绞股蓝总皂苷色谱洗

脱过程中的含量最高的皂苷成分即 Rb3含量变化。 

2.5.1  色谱条件  采用 Agilent Zorbax SB-C18 色谱

柱（250 mm×4.6 mm，5 μm）；流动相为乙腈-0.5%

乙酸水溶液，采用梯度洗脱程序：0～25 min，5%～

31%乙腈；25～33 min，31%～33.2%乙腈；33～55 

min，33.2%～33.5%乙腈；55～70 min，33.5%～50% 

烧杯 

大孔树脂柱 

蠕动泵 
流通池 

拉曼探头 
拉曼光谱仪 

电脑 
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图 2  绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程原始及预处理后拉曼光谱图 

Fig. 2  Raw Raman spectra and preprocessed Raman spectra of chromatographic process 

乙腈；70～81 min，50%～58%乙腈；81～91 min，

58%～100%乙腈；体积流量 0.8 mL/min；进样量 5 

μL。ELSD 参数：增益 100，漂移管温度 80 ℃，气

压 0.7 MPa。色谱图见图 3。 

2.5.2  对照品溶液的制备  精密称取 Rb3 32.44 mg

于 25 mL 量瓶中，加甲醇至刻度，得质量浓度为

1.268 mg/mL 的对照品母液；精密吸取该母液适量，

用甲醇稀释 25 倍，制得质量浓度为 51.90 μg/mL 的 
 

 

图 3  阴性对照 (A)、Rb3对照品 (B) 和供试品溶液 (C) 的

HPLC 图 

Fig. 3  HPLC of negative sample (A), Rb3 reference 

substance (B), and test solution (C) 

对照品溶液。 

2.5.3  供试品溶液的制备  取绞股蓝总皂苷色谱

70%乙醇洗脱段溶液，经 0.22 μm 微孔滤膜滤过，

即得。缺绞股蓝阴性对照品溶液由 70%乙醇溶液经

0.22 μm 微孔滤膜滤过而得。 

2.5.4  线性关系考察  精密吸取“2.5.2”项下的对

照品母液 5、10、20、30 μL，以及母液稀释 25 倍所

得的对照品溶液 5、10、20 μL，按“2.5.1”项色谱

条件进样检测，记录色谱峰峰面积，以 Rb3 对照品

质量浓度对峰面积进行线性回归，得回归方程为 Y＝

9.889×105 X－468.2，相关系数 r＝0.999 7，线性范

围 0.259 5～38.04 μg/mL。 

2.5.5  精密度试验  取 T2021110103 样品，依供试

品溶液制备方法制备一份供试品溶液，依法连续进

样 6 次，计算 Rb3色谱峰峰面积的 RSD 为 2.11%。 

2.5.6  稳定性试验  取同一份 T2021110103 供试品

溶液，于制备后 0、2、4、6、12、18、24、36 h 依

法检测，计算 Rb3色谱峰峰面积的 RSD 为 2.46%，

表明供试品溶液在 36 h 内稳定。 

2.5.7  重复性试验  取 6 份 T2021110103 供试品溶
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液，依法检测，计算 Rb3 质量分数的 RSD 为 1.60%，

表明重复性良好。 

2.5.8  加样回收试验  精密称取 7.16 mg Rb3 对照

品于 10 mL 量瓶中，甲醇定容，得质量浓度为 0.716 

mg/mL 的对照品溶液。精密吸取 3 份 527、659、

791 μL 质量浓度为 0.716 mg/mL 的对照品溶液于 9

个 1 mL 量瓶中，挥干。取 9 份已知质量浓度的

T2021110103 供试品溶液，定容至刻度，依法检测，

计算 Rb3 低、中、高浓度平均加样回收率分别为

94.76%、99.18%、94.57%，RSD 分别为 2.16%、

2.68%、1.39%。 

2.5.9  样品测定  将色谱洗脱实验所得样品，按

“2.5.3”项下条件制备供试品溶液，按“2.5.1”项下

色谱条件进样分析，记录峰面积，按标准曲线计算

Rb3的含量。 

2.6  GPR 

GPR 是一种基于贝叶斯方法的非参数概率模

型，高斯过程（Gaussian process，GP）性质完全由

均值函数 m 和协方差函数 k 确定，因此，GP 可定义

为 f(x)＝GP(m(x), k(x, x′))，对于回归模型如下：y＝

f(x)＋ε，其中，x 为输入变量，y 为观测值，ɛ 是观

测噪声，假设其服从高斯分布，即 ε＝N(0, σn
2)，其

中 σn
2 是噪声的方差，因此，就可以得到 y 的先验分

布 y ＝N(0, K(x, x)＋σn
2In)，以及观测值 y 和预测值

y*的联合先验分布为 
2 *

* * * *

( , ) ( , )
0

( , ) ( , )

n
y K x x K x x

N
y K x x K x x

    +
=      

    

，       （1） 

其中，x*为输入待测变量，式（1）也可以表示为 
*T

* * **

)
0

)

y K K
N

y K K

    
=      

    

，                 （2） 

利用式（2）可得到 y*的后验分布为 

( )* * * *| , , , cov( )y x y x N y y=                （3） 

其中， * * 1y K K y−=                       （4） 

* ** * 1 *Tcov( )y K K K K−= −                 （5） 

2.7  模型建立过程 

将批次 2～6 实验样本作为建模数据集，批次 1

和 7 实验样本作为独立于建模数据集的外部测试

集。利用浓度梯度法将建模样本的光谱数据划分为

训练集和验证集（3∶1），由于部分样本的指标参考

值缺失，各指标模型的样本集划分结果见表 2。 

表 2  各指标模型的样本划分结果 

Table 2  Sample division results of each index model 

指标 
建模集 

样本数 

训练集 验证集 外部测试集 

数量 质量浓度/(mg·mL−1) 数量 质量浓度/(mg·mL−1) 数量 质量浓度/(mg·mL−1) 

总皂苷 169 128 0.165～45.600 41 0.243～43.900 63 0.213～41.800 

总固体量 172 130 0.590～54.200 42 1.080～54.200 65 0.740～52.500 

Rb3 158 119 0.000～20.700 39 0.157～20.200 69 0.105～19.000 

 

采用 GPR 法建立绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程

的拉曼光谱与多个指标间的定量模型。GPR 模型的

性能受到核函数的影响显著，因此，建立了基于不

同核函数的 GPR 模型，包括平方指数核（squared 

exponential，SE）、指数核（exponential，Exp）、有

理二次核（rational quadratic，RQ）、Matern32 与

Matern52 核。 

通过贝叶斯优化找到最小化五折交叉验证损失

的超参数。以相同训练集和验证集建立 PLS 和 SVR

定量模型，其中 SVR 模型的超参数包括惩罚参数和

核参数等，通过贝叶斯优化方法以最小化五折交叉

验证损失为目标来寻找最佳的超参数组合，而 PLS

模型同样通过最小化五折交叉验证误差均方根来优

化主成分数。 

模型性能评价指标包括决定系数（R2）和误差

均方根（root mean square error，RMSE）。将得到的

GPR 模型与优选的 PLS 以及 SVR 模型进行各指标

预测性能的比较。 

3  结果 

3.1  色谱洗脱过程样本含量 

以 70%乙醇开始洗脱为起点，各批次样本的绞

股蓝总皂苷含量、总固体量及 Rb3 含量的过程变化

趋势见图 4。可以看出，不同批次间绞股蓝总皂苷

质量浓度和总固体量含量范围与变化趋势较一致，

但不同批次 Rb3 含量存在较大差异，其原因包括上

样液的 Rb3 含量各不相同以及各组分间竞争吸附。

除此之外，批次间洗脱起点与终点存在时间差异，

原因在于大孔树脂色谱柱柱效变化，批次 3～7 实

验于大孔树脂色谱柱再生后进行，而批次 1 和 2 实

验于再生前进行。 

～ 

～ 

～ 

～ 

～ 

～ 
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图 4  绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程的各指标变化图 

Fig. 4  Changes of indexes in chromatographic process 

3.2  不同核函数 GPR 模型性能比较 

建立的各指标基于不同核函数的GPR模型性能

对比结果见表 3，预处理方法选择 SG 2nd。总皂苷

各 GPR 模型训练集的 R2和 RMSE 相差不大，观察

验证集，Matern32 核模型具有更高的 R2 和更低的

RMSE，总皂苷和 Rb3模型同理，因此总皂苷、总固

体量和 Rb3 的 GPR 模型最佳核函数均为 Matern32

核。优选出的 3 个 GPR 模型 R2 都超过了 0.93，表

明 3 个模型均具有较好的拟合效果，模型性能好。 

3.3  GPR、PLS 和 SVR 模型性能比较 

以相同的数据集建立并优选出 PLS 和 SVR 模

型，与“3.3”项得到的 GPR 模型的性能比较结果见 

表 4。总皂苷、总固体量和 Rb3 的 PLS 模型预处理 

表 3  各指标基于不同核函数的 GPR 模型性能对比结果 

Table 3  Performance comparison results of GPR models 

based on different kernel functions 

指标 核函数 

训练集 验证集 

R2 
RMSE/ 

(μg·mL−1) 
R2 

RMSE/ 

(mg·mL−1) 

总皂苷 SE 1.00 87.5 0.821 5.91 

 Exp 1.00 5.42 0.943 3.32 

 RQ 1.00 138.0  0.852 5.33 

 Matern32 1.00 70.4 0.953 3.02 

 Matern52 1.00 209.0 0.923 3.88 

总固体量 SE 0.992 1 500.0  0.969 3.01 

 Exp 1.00 7.35 0.947 3.93 

 RQ 0.993 1 430.0 0.970 2.95 

 Matern32 1.00 224.0 0.986 2.03 

 Matern52 0.995 1 190.0 0.975 2.72 

Rb3 SE 1.00 63.8 0.868 1.75 

 Exp 1.00 1.28 0.880 1.67 

 RQ 1.00 29.0 0.737 2.39 

 Matern32 1.00 31.6 0.940 1.19 

 Matern52 1.00 49.4 0.905 1.49 

表 4  各模型的性能参数对比结果 

Table 4  Comparison results of performance parameters of 

different models 

指标 模型 

训练集 验证集 外部测试集 

R2 
RMSE/ 

(μg·mL−1) 
R2 

RMSE/ 

(mg·mL−1) 
R2 

RMSE/ 

(mg·mL−1) 

总皂苷 PLS 0.882 4 810.0 0.900 4.43 0.884 4.93 

 SVR 0.999 364.0 0.921 3.91 0.943 3.41 

 GPR 1.000 70.4 0.953 3.02 0.947 3.28 

总固体量 PLS 0.895 5 510.0 0.854 6.66 0.887 5.92 

 SVR 0.999 275.0 0.926 4.63 0.918 5.04 

 GPR 1.000 224.0 0.986 2.03 0.938 4.37 

Rb3 PLS 0.968 867.0 0.912 1.59 0.619 3.74 

 SVR 0.999 82.3 0.845 1.90 0.662 3.20 

 GPR 1.000 31.6 0.939 1.19 0.805 2.44 
 

方法分别为 1st、1st 和 SG（平滑点数为 15）。根据

交叉验证均方根误差（root mean square error of cross 

validation，RMSECV）选择最佳主成分数，结果见

图 5。为防止过拟合，主成分数量上限设为 10 个，

总皂苷、总固体量和 Rb3的 PLS 模型的最佳主成分

数分别为 3、3 和 10 个。SVR 模型采用 SNV 预处

理后的拉曼光谱作为输入，核函数均为线性函数。 

40 
 
 

30 
 
 

20 
 
 

10 
 
 
0 

批次 1 

批次 2 

批次 3 

批次 4 

批次 5 

批次 6 

批次 7 

批次 1 

批次 2 

批次 3 

批次 4 

批次 5 

批次 6 

批次 7 

批次 1 

批次 2 

批次 3 

批次 4 

批次 5 

批次 6 

批次 7 

总
皂
苷

/(
m

g
∙m

L
−

1
) 

50 

 

40 

 

30 

 

20 

 

10 

 

0 

20 
 
 

15 
 
 

10 
 
 
5 
 
 
0 

总
固
体
量

/(
m

g
∙m

L
−

1
) 

R
b

3
/(

m
g
∙m

L
−

1
) 

0           40           80          120          160 

t/min 



·3830· 中草药 2023 年 6 月 第 54 卷 第 12 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2023 June Vol. 54 No. 12 

  

 

图 5  各指标 PLS 模型主成分数量选择图 

Fig. 5  PLS model principal component quantity selection 

diagram of each index 

观察表 4 可发现，总皂苷、总固体量与 Rb3 的

GPR 模型均拥有更高的 R2 和更低的 RMSE，性能

最佳，其次是 SVR 模型，PLS 模型性能最差。以验

证集 RMSE 为评价指标，GPR 总皂苷定量模型相对

PLS 和 SVR 模型预测误差分别降低了 31.8%、

22.7%；GPR 总固体量定量模型相对 PLS 和 SVR 模

型预测误差分别降低了 69.5%、56.2%；GPR Rb3 定

量模型相对 PLS 和 SVR 模型预测误差分别降低了

25.2%、37.4%。在外部测试集中，总皂苷和固含量

GPR 模型 R2 均大于 0.93，模型拟合效果好且具有

较好的鲁棒性；Rb3 的 GPR 模型虽然相比 PLS 和

SVR 模型性能最佳，但其 R2 只有 0.81，模型预测准

测度严重下滑，说明该模型鲁棒性差。 

图 6 为各模型预测值与参考值的相关图，可以 
 

           

           

           

图 6  各模型预测值与参考值的相关图 

Fig. 6  Plots of predicted values outputted by different models against measured reference values 

看出，3 个指标各模型中，PLS 模型相关性均最差；

SVR 模型训练集样本均具有较好的相关性，而验证

集样本相关性较差；GPR 模型训练集和验证集均具

有较好的相关性，说明模型拟合效果好，预测准确

度高。将建立的 GPR 模型用于监测批次 1 和 7 绞

股蓝总皂苷色谱洗脱过程的总皂苷质量浓度、总固
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体量和 Rb3 质量浓度，结果如图 7 所示。GPR 模型

能较好地预测总皂苷质量浓度和总固体量，而对

Rb3质量浓度预测准确度较差。其原因可能在于 Rb3

含量在各上样液中差异较大，且 Rb3 与其他各成分 

         

         

         

图 7  绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程中总皂苷质量浓度、总固体量和 Rb3质量浓度实时监测 

Fig. 7  Real-time monitoring results of total saponin concentration, total solids and Rb3 concentration during chromatographic 

process 

存在竞争吸附，而本实验中采集的样本较少，不足

以充分反映这些情况，导致 GPR 模型对 Rb3质量浓

度的预测性能较差。因此，总皂苷质量浓度和总固

体量更适合作为绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程的监测

指标，通过 GPR 模型实现色谱洗脱过程的可视化，

帮助实验者判断收集起点和洗脱终点。 

4  讨论 

本研究建立了基于拉曼光谱技术的绞股蓝总皂

苷色谱洗脱过程的总皂苷浓度、总固体量和 Rb3 质

量浓度实时监测方法。结果表明，该方法能精准地

预测绞股蓝总皂苷色谱洗脱过程的总皂苷浓度和总

固体量含量以及变化趋势，但对 Rb3 的预测能力相
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对较弱。后续研究中可通过增加训练集代表性样本

数量、筛选特征波长范围、更改样本集划分方法及

建模算法等手段提高光谱信息挖掘能力，进一步提

高模型对 Rb3 的预测能力。以总皂苷浓度和总固体

量为指标，该方法有助于生产人员判断绞股蓝总皂

苷洗脱起点和终点，可将该思路应用到绞股蓝总皂

苷色谱洗脱上样过程，指导上样吸附时间的调整优

化，以保障绞股蓝总皂苷的质量一致性。 

值得注意的是，相比 PLS 定量模型，SVR 和

GPR 模型出现了过拟合现象。模型过拟合根本原因

在于模型对数据变异的高解释力并不等同于高预测

力。数据变异包括来源自变量的变异和来源于抽样

随机误差的变异，模型拟合度即对数据变异的总解

释度。SVR 和 GPR 法相比 PLS 增加了模型复杂度，

提高了模型拟合度，解释了更多的数据变异，但过

度拟合反而偏离了数据生成的真实过程，导致对非

样本数据预测力降低。后续研究中可采用正则化和

增大样本量等来降低过拟合。 

将拉曼光谱分析技术应用于中药领域，最主要

的限制首先是大部分企业现有设备难以满足PAT工

业应用需求，需要对生产设备进行改造以及配置

PAT 工具，前期成本投入大；其次实际生产过程存

在颗粒及气泡问题，导致光谱采集不稳定，影响模

型预测结果；最后是监管难题，国内对于 PAT 相关

的法规和指导文件较为缺乏，在工艺变更等审批上

存在挑战，企业对于实施 PAT 具有诸多顾虑。 
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