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基于近红外光谱结合化学计量学方法的山里红产地溯源分析5 
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摘  要：目的  基于近红外光谱（near-infrared spectroscopy，NIRS）结合机器学习算法模型，建立山里红 Crataegus pinnatifida 

var. major 的产地溯源技术。方法  收集 6 个省份的 91 份山里红样本，采集其 NIRS，应用多种机器学习算法，包括主成分

分析（principal component analysis，PCA）、正交偏最小二乘法判别分析（orthogonal pmjartial least squares-discriminant analysis，

OPLS-DA）、K-最近邻（K-nearest neighbor，KNN）、决策回归树（classification and regression tree，CART）、随机森林（random 

forest，RF）、朴素贝叶斯（naive bayes，NB）、线性判别分析（linear discriminant analysis，LDA）和神经网络（artificial neural 

network，ANN）算法，探讨适合山里红产地溯源的模型。结果  ANN 模型的准确率和模型稳定性最优，可作为山里红产地

识别的首选模型。结论  NIRS 结合 ANN 模型是山里红产地溯源的有效手段，为山里红的产地溯源提供了科学参考。 
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Abstract: Objective  To develop a traceability technology system for determining the origin of Crataegus pinnatifida var. major 

through the integration of near-infrared spectroscopy (NIRS) technology and machine learning algorithms. Methods  A total of 91 

samples of C. pinnatifida var. major were collected from six provinces in China, and their NIRS were acquired. Various machine 

learning algorithms, including principal component analysis (PCA), orthogonal partial least squares-discriminant analysis 

(OPLS-DA), k-nearest neighbor (KNN), classification and regression tree (CART), random forest (RF), naive bayes (NB), linear 

discriminant analysis (LDA) and artificial neural network (ANN), were employed to establish a model for the purpose of origin 

tracing. Results  Among the different algorithms tested, the ANN model demonstrated the highest accuracy and stability in 

identifying the origin of C. pinnatifida var. major, making it a reliable tool for traceability. Conclusion  The combination of NIRS 

technology and the ANN model can be used as an effective approach for tracing the geographical origin of C. pinnatifida var. major. 

This study contributes to the establishment of a scientifically rigorous foundation for the geographical origin tracing of C. pinnatifida 

var. major. 
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山里红 Crataegus pinnatifida Bge. var. major N. 

E. Br.为蔷薇科山楂属植物，为山楂的主流栽培品

种，其干燥果实具有消食健胃、行气散瘀、化浊降脂

之功效[1-2]。山里红是重要的药食同源资源，广泛分布

于河北、山东、辽宁等地，尤以山东为道地产区。大

量研究表明，产地是影响药材次生代谢产物合成的重

要因素，进而导致药效和临床应用存在差异[3-4]。因

此，确定山里红的产地，是确保临床用药稳定和有

效的基础。然而，目前相关研究不足，亟需建立山

里红药材产地溯源方法。 

近红外光谱（near-infrared spectroscopy，NIRS）

是一种利用近红外区电磁波对物质中的化学键振动

吸收信息，进行定性、定量检测的技术，其联合化学

计量学方法可预测光谱与待测成分含量之间的关系。

该技术具有无损、高效和操作简便等特点[5]，已广泛

应用于多种原料，如枸杞[6]、天麻[7]、茯苓[8]等的产地

识别。目前已有山里红品质评价的研究报道[9]，但尚

未见山里红产地识别方面的研究。鉴于此，本研究采

用 NIRS 技术，结合多种化学计量学方法，对 6 个省

区的 91 批山里红样本进行检测，建立了山里红药材

的 NIRS 图谱，并将多种化学计量学模型用于 NIRS

的分析，以期建立准确、可靠的山里红产地识别方法，

为山里红药材的质量评价提供科学参考。 

1  仪器与材料 

1.1  仪器 

Bruker MATRIX-F 型近红外光谱仪（德国布鲁

克公司），800 A 型中草药粉碎机（浙江省永康市

红太阳机电有限公司），DHG-9140A 型鼓风干燥箱

（上海恒科学仪器有限公司），AX224ZH/E 型电子

天平（奥豪斯仪器常州有限公司），称量瓶（北京

万晶博美玻璃制品有限公司），60 目筛（浙江省上

虞市五四纱厂）。 

1.2  材料 

91 份山里红新鲜果实，由经销商收集于新疆、

山西、河北、河南、山东、辽宁等地，每份样品 1.0 

kg，经自来水冲洗干净，切片后晒干，粉碎，过 60

目筛，存于干燥器中备用。经大理大学段宝忠教授

鉴定为蔷薇科山楂属植物山里红 C. pinnatifida Bge. 

var. major N. E. Br 的果实，凭证标本保存于大理大

学中药标本馆。样本地理信息详见表 1。 

2  方法 

2.1  NIRS 数据采集   

所有样本的 NIRS 检测波数范围为 4 000～

12 000 cm−1，扫描次数 32 次，分辨率为 8 cm−1；仪

器控制、光谱参数和数据采集均使用 OPUS 7.8 软

件进行。采集样本前，以仪器内置背景为参比，以

消除仪器和环境因素干扰。每批样本重复测试 3 次，

取平均值用于分析，以减小数据偏差。 

2.2  NIRS 数据预处理   

由于样本的原始光谱包含成分和仪器干扰信

息，会影响模型的稳定性和可靠性。在进行模型建

立之前，需要对采集的原始光谱进行预处理，以消

除干扰信息的影响[10-11]。本研究样本的 NIRS 原始

数据使用滤波平滑（savitsky-golay smoothing，S-G）、

矢量归一化（standard normal variate，SNV）和一阶

导数（first derivative，1st derive）进行预处理。 

2.3  数据分析   

NIRS 图谱采用 Origin 2018（Origin Lab，美国）

绘制。主成分分析（principal component analysis，

PCA）、正交偏最小二乘法判别分析（orthogonal 

partial least squares-discriminant analysis，OPLS-DA）

采用 SIMCA 13.0 分析。线性判别分析（ linear 

discriminant analysis，LDA）和神经网络（artificial 

neural network，ANN）采用 SPSS 26.0 分析，K-最

近邻（K-nearest neighbor，KNN）、决策回归树

（classification and regression tree，CART）、随机森

林（random forest，RF）、朴素贝叶斯（naive bayes，

NB）通过 SPSS 网络在线版 https://spssau.com/ 

indexs.html 进行。 

3  结果与分析 

3.1  红外图谱共有特征峰解析及表征 

样本原始叠加 NIRS 图（图 1-A）显示，在

4 000～12 000 cm−1 内存在多个吸收带光谱，其中最

显著的吸收带与 C-H、N-H 和 O-H 官能团的基频、

倍频和合频振动信息相关[12]。值得注意是，不同产

地的山里红原始 NIRS 吸收峰差异较小，根据原始

光谱图难以区分产地，这可能由于仪器背景噪声和

光散射效应等信息干扰所致[13-14]。 

为提高光谱的专属性，本研究采用 SNV，S-G

和 1st derive 算法对光谱进行预处理，以去除干扰信

息并提高重叠带的分辨率。样本预处理图如图 1-B

所示，其中在 7 200～4 000 cm−1 内有 5 个明显的吸

收峰。7 200～6 000 cm−1的吸收峰与 O-H 基团的二

倍频振动有关，可能为糖、酸或黄酮类等成分的吸

收峰[15]；6 000～5 500 cm−1 的吸收峰与 C-H 键伸缩

振动相关，可能为黄酮类化合物的吸收峰 [16]；  
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表 1  样本信息 

Table 1  Geographic information of samples 

编号 地区 编号 地区 编号 地区 

S1 河北石家庄 S32 辽宁沈阳 S63 山西运城 

S2 河北石家庄 S33 辽宁沈阳 S64 山西运城 

S3 河北石家庄 S34 辽宁沈阳 S65 山西运城 

S4 河北石家庄 S35 辽宁丹东 S66 山西运城 

S5 河北石家庄 S36 辽宁丹东 S67 山西运城 

S6 河北石家庄 S37 辽宁丹东 S68 山西运城 

S7 河北石家庄 S38 辽宁葫芦岛 S69 山西运城 

S8 河北石家庄 S39 辽宁大连 S70 山西运城 

S9 河北石家庄 S40 辽宁铁岭 S71 山西运城 

S10 河北承德 S41 山东临沂 S72 山西运城 

S11 河北承德 S42 山东临沂 S73 山西运城 

S12 河北承德 S43 山东临沂 S74 山西运城 

S13 河北承德 S44 山东临沂 S75 山西运城 

S14 河北秦皇岛 S45 山东临沂 S76 山西运城 

S15 河北秦皇岛 S46 山东临沂 S77 山西运城 

S16 河北秦皇岛 S47 山东临沂 S78 山西吕梁 

S17 河北唐山 S48 山东临沂 S79 山西吕梁 

S18 河北唐山 S49 山东临沂 S80 山西吕梁 

S19 河北保定 S50 山东临沂 S81 河南济源 

S20 河北保定 S51 山东临沂 S82 河南济源 

S21 辽宁鞍山 S52 山东临沂 S83 河南南阳 

S22 辽宁鞍山 S53 山东临沂 S84 河南南阳 

S23 辽宁鞍山 S54 山东潍坊 S85 河南南阳 

S24 辽宁鞍山 S55 山东潍坊 S86 新疆维吾尔自治区阿勒泰地区 

S25 辽宁鞍山 S56 山东潍坊 S87 新疆维吾尔自治区阿勒泰地区 

S26 辽宁鞍山 S57 山东济宁 S88 新疆维吾尔自治区阿勒泰地区 

S27 辽宁锦州 S58 山东日照 S89 新疆维吾尔自治区阿克苏地区 

S28 辽宁锦州 S59 山东泰安 S90 新疆维吾尔自治区阿克苏地区 

S29 辽宁锦州 S60 山东枣庄 S91 新疆维吾尔自治区阿克苏地区 

S30 辽宁锦州 S61 山西运城   

S31 辽宁沈阳 S62 山西运城   

5 500～5 000 cm−1 的吸收峰与 N-H 键、C-H 键、O-H

键和 C＝O 键的伸缩振动有关，可能为糖或蛋白质

等化合物的吸收峰[17]；5 000～4 500 cm−1 的 2 个明

显吸收峰与 C-H 和 C=O 键的拉伸振动相关，可能

为类黄酮的吸收峰[15]。4 500～4 000 cm−1 的 2 个显

著吸收峰与 C-H 键的伸缩和弯曲振动，以及-CH2

的变形振动相关，可能为蛋白质、多糖和淀粉等物

质的吸收峰[18]。总之，不同产地的山里红 NIRS 吸

收峰高度相似，但吸收峰强度略有差异，这可能与

不同产地山里红样本的化学成分含量差异有关[19]。

然而，仅通过比较共有特征峰、特征波段以及全谱

无法有效识别山里红的产地。 

为了能够对山里红进行产地溯源，本研究基

于近 NIRS 结合多种机器学习算法模型，通过比

较不同算法的识别准确率，探讨适合山里红产地

溯源的模型。特别地，在机器学习算法中，将数

据集划分为测试集和训练集是评估模型性能和泛

化能力的关键步骤，通常需要制定一个比例，但

由于不同算法对训练集和测试集大小的敏感性不

同，其中，7∶3 和 8∶2 是较为常见的划分方式。

因此，选择不同的划分比例，可以更全面地评估

模型性能。
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图 1  山里红原始 NIRS 图 (A) 和 S-G、SNV 和 1st derive 预处理光谱图 (B) 

Fig. 1  Original NIRS (A) and S-G, SNV, and 1st derive pre-treatment spectra (B) of C. pinnatifida var. major

3.2  基于 PCA 的产地溯源 

PCA 是一种广泛应用的无监督学习算法，其可

将原始变量转换为一组新的不相关变量，即主成分

（principal components，PCs），从而降低数据的维

度和复杂。该方法是通过线性变换将原始数据映射

到新的坐标系中实现降维。然而，随着维度的减少，

部分原始数据信息可能会丢失[20]。根据 PC1 和 PC2

生成的散点图（图 2-A），可见 91 批山里红样本的

PC1 和 PC2 方差贡献率为 43.6%，但判别率相对较

低。具体而言，河南地区的样本和大部分山西地区

的样本，在 PC1 和 PC2 上均显示为负值，而所有新

疆的样本 PC1 值为负，部分 PC2 值为正。此外，大

部分山东地区的样本和少数辽宁地区的样本PC2显

示为负值。综合来看，山西地区与河南地区的样本 

 

图 2  PCA 评分图 (A)、91 批样品 OPLS-DA 评分图 (B)、2 批样品 OPLS-DA 评分图 (C) 和 OPLS-DA 验证图 (D) 

Fig. 2  PCA score plot (A), OPLS-DA score plot of 91 batches of samples (B), OPLS-DA score plot of two batches of samples (C), 

OPLS-DA validation plot (D)
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与其他产地的样本在主成分空间中有显著分离。相

反，河北、辽宁和山东地区的样本（Group I）呈现

出一定的聚集趋势。上述结果表明 PCA 能够有效区

分新疆、山西和河南的样本明显区分，但难以将河

北、辽宁和山东的样本区分开来。提示 PCA 不适合

用于上述产地山里红样本的产地识别。 

3.3  基于 OPLS-DA 的产地溯源 

OPLS-DA 是一种有监督学习算法，通过结合代

谢物表达量和样本类别来实现高效的数据分类[21]。

相较于其他方法，OPLS-DA 可识别光谱中的非相关

变异性，从而提高建模准确性。然而，在样本量较

少的情况下，该模型可能出现对数据的过度拟合现

象[22]。对 91 批山里红样本分析结果如图 2-B 所示，

不同组别之间的分类较 PCA 更加明显，然而，辽宁

地区（Group I）和山东地区（Group Ⅲ）的样本在

边缘处有轻微的重叠。评价参数 R2
X＝0.720、R2

Y＝

0.664和Q2＝0.531表明模型的拟合能力和预测能力

略显不足。值得注意的是，当将 2 个地区的样本进

行单独分析，这 2 个地区的样本分布较为分散（图

2-C），且左侧 R2和 Q2 值均较右侧较低（图 2-D），

Q2回归线的截距为负值，表明 OPLS-DA 不存在过

拟合现象，并表现出一定的分类效果，其 Q2值超过

了 0.5（0.706），提示该模型的相对稳定性[23-24]。

综上，尽管 OPLS-DA 分析提供了聚类和距离趋势

的信息，但仍无法对不同产地的山里红样品进行准

确分类。 

3.4  基于 KNN 分类算法的产地溯源 

KNN 分类算法是一种惰性机器学习算法，具备

增量学习特性，适用于非线性分类问题。该算法通

过计算未知样本与训练集中样本的距离，并结合最

近邻的类别信息，对未知样本进行分类。然而，在

处理具有大量特征或属性的高维数据集时，KNN 性

能可能下降[25]。如表 2 所示，72 个样本和 19 个样

本分别被划分为训练集和测试集。在训练集数据中，

除辽宁和山东地区的样本精确率、召回率、fl-score

未达到 100.0%，而其他地区的样本在这些指标上均

达到了 100.0%，表明 KNN 在训练集上可以准确识

别来自其他地区的样本。从测试数据集看，除了辽

宁、山东和河南地区以外，其他地区的测试指标均

达到 100%，表明 KNN 算法在山里红产地的识别方

面具有一定识别能力，但对于辽宁和山东的样本分

类效果较差，此外，河南地区样本所有性能指标均

为 0，说明 KNN 算法无法将河南产地与其他地区的

样品区分。

表 2  KNN 算法的分类结果 

Table 2  Identification effects of KNN algorithm 

样本 产地 样本数 精确率/% 召回率/% fl-scroe/% 

训练 辽宁 18  94.0  94.0  94.0 

河北 16 100.0 100.0 100.0 

山东 14  93.0  93.0  93.0 

山西 16 100.0 100.0 100.0 

河南  5 100.0 100.0 100.0 

新疆  3 100.0 100.0 100.0 

平均值   97.8  97.8  97.8 

测试 辽宁  2  67.0 100.0  80.0 

河北  4 100.0 100.0 100.0 

山东  6 100.0  83.0  91.0 

山西  4 100.0 100.0 100.0 

河南  0   0.0   0.0   0.0 

新疆  3 100.0 100.0 100.0 

平均值   77.8  80.5  78.5 

3.5  基于 CART 算法的产地溯源 

CART 分析是一种基于决策树概念的机器学习

算法。其通过选择最佳切分点来将数据分为更纯净

的子集，然后在随机选择的子集上训练多个决策树，

提高模型的稳健性和泛化能力[26]。该方法具备较强

的数据解释性和非线性关系的建模能力，但对噪声

敏感，容易出现过拟合现象。通过将参数设置为训

练集比例 0.7，节点分裂标准为 Gini，节点划分方

式为最佳切分点，不限制树深度。分析结果见表 3，

63 个样本和 28 个样本分别被划分为训练集和测试

集，在训练集方面，所有样本的精确率、召回率以及

fl-scroe 均达到 100.0%，表明该算法在训练集上相对 
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表 3  CART 算法的分类结果 

Table 3  Identification effects of CART algorithm 

样本 产地 样本数 精确率/% 召回率/% fl-scroe/% 

训练 辽宁 17 100.0 100.0 100.0 

河北 13 100.0 100.0 100.0 

山东 12 100.0 100.0 100.0 

山西 15 100.0 100.0 100.0 

河南  4 100.0 100.0 100.0 

新疆  2 100.0 100.0 100.0 

 平均值  100.0 100.0 100.0 

测试 辽宁  3  33.0  67.0  44.0 

河北  7 100.0 100.0 100.0 

山东  8  80.0  50.0  62.0 

山西  5 100.0 100.0 100.0 

河南  1  33.0 100.0  50.0 

新疆  4 100.0  50.0  67.0 

 平均值   74.3  77.8  70.5 

稳定。然而，在测试集方面，不同地区的样本分类结

果存在差异。特别是，辽宁地区的样本的精确率仅达

到 33.0%，召回率为 67.0%，fl-scroe 为 44.0%，提示

CART 算法在特定地区的应用需要进一步改进以提高

精确率。总之，虽然训练集中的所有样本都被正确分

类，但测试集的分类结果是评估模型在未知数据上可

行性的重要参数[27]。因此，CART 算法在山里红产地

的识别应用上存在一定局限。 

3.6  基于 RF 算法的产地溯源分析 

RF 是一种集成算法，通过构建多个决策树并

采用投票或平均值的方式来提高分类的准确性。相

较于单独的决策树，RF 在处理大规模高维数据集

时表现出色，能够有效地避免数据过拟合问题[28]。

然而，在处理少量数据集时，RF 的性能通常较差。

通过将参数设置为训练集比例 0.7，节点分裂标准

为 Gini，不限制树深度。结果见表 4，63 个样本和

28 个样本分别被划分为训练集和测试集。训练集

中所有样本的各项指标均达到了 100.0%，这表明

RF 在训练数据上表现良好。然而，在测试集中，

除辽宁地区的精确率为 75.0%，其他所有地区均为

100.0%。召回率方面，除山东地区的为 88.0%，其

他地区均为 100.0%，相对于其他省份较低，提示

需要进一步优化参数或者考虑使用更适合这些数

据特征的替代模型。

表 4  RF 算法的分类结果 

Table 4  Identification effects of RF algorithm 

样本 产地 样本数 精确率/% 召回率/% fl-scroe/% 

训练 辽宁 17 100.0 100.0 100.0 

河北 13 100.0 100.0 100.0 

山东 12 100.0 100.0 100.0 

山西 15 100.0 100.0 100.0 

河南  4 100.0 100.0 100.0 

新疆  2 100.0 100.0 100.0 

 平均值  100.0 100.0 100.0 

测试 辽宁  3  75.0 100.0  86.0 

河北  7 100.0 100.0 100.0 

山东  8 100.0  88.0  93.0 

山西  5 100.0 100.0 100.0 

河南  1 100.0 100.0 100.0 

新疆  4 100.0 100.0 100.0 

 平均值   95.8  98.0  96.5 
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3.7  基于 NB 算法的产地溯源分析 

NB 算法是一种基于概率统计的分类算法，用

于数据分类和任务预测，并且生成的模型具有较好

的解释性。该算法基于贝叶斯定理以及特征条件独

立性假设，通过计算在给定类别情况下特征的条件

概率来进行分类。然而，当数据量较少时，计算的

概率可能不准确，影响其分类性能[29]。参数设置

为高斯分布及训练集比例 0.8。根据表 5 的数据，

72 个样本和 19 个样本分别被划分为训练集和测试

集，在训练集中，辽宁和山东地区的 fl-scroe 为

97.0%，其他地区均达到了 100.0%，表明 NB 算法

在大多数地区表现较优。从测试集数据看，河南和

新疆的样本各指标均为 0，表明模型在这些地区的

识别效果较差。

表 5  NB 算法的分类结果 

Table 5  Identification effects of NB algorithm 

样本 产地 样本数 精确率/% 召回率/% fl-scroe/% 

训练 辽宁 18 100.0  94.0  97.0 

河北 16 100.0 100.0 100.0 

山东 14  93.0 100.0  97.0 

山西 16 100.0 100.0 100.0 

河南  5 100.0 100.0 100.0 

新疆  3 100.0 100.0 100.0 

平均值   98.8  99.0  99.0 

测试 辽宁  2 100.0 100.0 100.0 

河北  4  57.0 100.0  73.0 

山东  6 100.0 100.0 100.0 

山西  4 100.0 100.0 100.0 

河南  0   0.0   0.0   0.0 

新疆  3   0.0   0.0   0.0 

平均值   59.5  66.7  62.2 

3.8  基于 LDA 算法的产地溯源分析 

LDA 是一种用于降维和分类的机器学习算法，

其通过线性组合特征以增大不同类别之间的距离，

同时最小化类别之间的差异[30]。在处理具有明显类

别分布且线性可分的问题，LDA 表现较为出色，具

有显著的降维效果。然而，在解决非线性问题时，

LDA 的性能通常较差。LDA 的分类结果如表 6 所

示，32 个样本和 59 个样本分别被划分为训练集和

测试集，在训练集中，不同产地的山里红样本的分

类准确率为 100.0%。在测试集中，分类准确率降至

60.5%。20个辽宁地区的样本中有11个被正确分类，

河北地区的样本中有 1 个样本被误分类为新疆，山

东地区的样本中仅有 9 个被正确分类，山西地区的

样本分别有2个和4个样本被误分类为辽宁和山东，

河南和新疆地区的样本均被正确分类。此外，LDA

图见图 3-A，可见 DF1 和 DF2 方差贡献率为 88.4%。

来自河南地区的样本与其他 5 个产地的样本明显分

离；辽宁、山东、山西聚集为一簇，新疆和河北的

样本聚集为一簇。上述结果显示 LDA 算法不适用

于山里红样本的产地识别。 

3.9  基于 ANN 算法的产地溯源分析 

ANN 是光谱数据分析的有效工具，由多个神经

元层组成，用于处理复杂的非线性关系，具备计算、

非线性拟合、自学习和容错特性。该方法可通过学

习数据中的模式和特征来调整网络中的连接权重，

以实现对复杂问题的建模和预测，因此对大规模数

据集能进行有效的建模学习，但当数据量较少时会

出现过度拟合的现象[31]。如表 7 所示，66 个样本和

25 个样本分别被划分为训练集和测试集，在训练集

数据中，所有山里红样本均被成功分类，准确率为

100.0%。在检验集中，6 个省区的分类准确率也达

100.0%，表明 ANN 模型在山里红的产地识别方面

较优，具有较高的准确性。NIRS 的变量重要性分

析柱状图显示（图 3-B），排名前 7 位的正态化重 
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表 6  LDA 的分类结果 

Table 6  Identification effects of LDA algorithm 

样本 产地 辽宁 河北 山东 山西 河南 新疆 准确率/% 

训练 辽宁 9 0 0 0 0 0 100.0 

河北 0 1 0 0 0 0 100.0 

山东 0 0 11 0 0 0 100.0 

山西 0 0 0 6 0 0 100.0 

河南 0 0 0 0 2 0 100.0 

新疆 0 0 0 0 0 3 100.0 

 平均值       100.0 

测试 辽宁 3 0 5 4 0 0  27.0 

河北 0 19 0 0 0 0 100.0 

山东 6 0 0 5 0 0   0.0 

山西 2 0 4 5 0 0  36.0 

河南 0 0 0 0 3 0 100.0 

新疆 0 0 0 0 0 3 100.0 

  平均值        60.5 

 

图 3  NIRS 图谱的 LDA 分析 (A) 和变量重要性分析柱状图 (B) 

Fig. 3  LDA of NIRS (A) and bar chart of variable importance analysis (B) 

表 7  ANN 的分类结果 

Table 7  Identification effects of ANN algorithm 

样本 实测 辽宁 河北 山东 山西 河南 新疆 准确率/% 

训练 辽宁 13 0 0 0 0 0 100.0 

河北 0 12 0 0 0 0 100.0 

山东 0 0 18 0 0 0 100.0 

山西 0 0 0 15 0 0 100.0 

河南 0 0 0 0 4 0 100.0 

新疆 0 0 0 0 0 4 100.0 

 平均值       100.0 

测试 辽宁 7 0 0 0 0 0 100.0 

河北 0 8 0 0 0 0 100.0 

山东 0 0 2 0 0 0 100.0 

山西 0 0 0 5 0 0 100.0 

河南 0 0 0 0 1 0 100.0 

新疆 0 0 0 0 0 2 100.0 

 平均值       100.0 
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要性波长分别为 6 588、6 318、6 669、6 896、6 256、

6 518、6 530 cm−1，这些波长为 6 256～6 896 cm−1，

之前的研究提示这些波段范围为糖、酸或黄酮类化

合物[16]；大量的研究已经证实山里红的主要含有多

糖、有机酸及黄酮类成分，是其发挥药效的物质基

础[32-33]。本研究中，所筛选出的特征波段与这些成

分相符，提示多糖、有机酸和黄酮类化合物在山里

红产地识别中具有重要作用。 

综上，6 种算法的识别准确率依次为 ANN

（100.0%）＞RF（96.5%）＞KNN（78.5%）＞CART

（70.5%）＞NB（62.2%）＞LDA（60.5%），计算

运行时间在 15.6～70.5 s，其中运算最快的为 ANN

（15.6 s），最慢的为 KNN（70.5 s）。 

4  讨论 

本研究对全国 6 个省份的 91 批山里红材料，采

用 NIRS 结合 PCA、OPLS-DA、KNN、CART、RF、

NB、LDA 和 ANN 等多种算法对山里红的产地溯源

进行了探讨。研究表明，基于运行时间、准确率及

模型稳定性综合考虑，ANN 算法是山里红产地识别

的最优方法。在训练集和预测集上的识别率均达到

了 100.0%，为山里红产地识别提供了科学参考。此

外，ANN 算法所筛选出的特征波段与山里红所含的

主要成分多糖、有机酸和黄酮类化合物一致，提示

这些成分在山里红产地识别中具有重要作用，在将

来的山里红质量评价中应重点关注这些成分。 
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