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摘要:为建立一种快速、准确的亳州菊花品种鉴别方法ꎬ采用衰减全反射傅立叶变换红外光谱(ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ)结合化学计量

学方法ꎬ对 １１ 个不同品种的亳州菊花样品进行分析ꎮ 首先采集各样品的 ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 光谱信息ꎬ并对原始光谱数据进行多

种预处理和变量筛选ꎬ以降低噪声干扰、增强光谱特征并提高模型的分类能力ꎮ 在此基础上ꎬ采用正交偏最小二乘判别

分析(ＯＰＬＳ￣ＤＡ)对不同品种菊花样品进行分类识别ꎬ考察其在模式识别中的应用效果ꎮ ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 光谱能够较好地反映

不同品种亳州菊花样品的化学组成差异ꎬ结合化学计量学分析可实现对不同品种样品的快速分类与有效鉴别ꎮ ＯＰＬＳ￣
ＤＡ 结果显示ꎬ不同品种菊花样品之间具有较为清晰的聚类趋势ꎬ能够较直观地反映各品种间的差异ꎮ 通过对多种光谱

预处理方法及变量选择方法的比较与评估ꎬ确定 ＭＳＣ 结合 ２ｎｄ Ｄ 为最优预处理方法ꎮ 进一步采用支持向量机(ＳＶＭ)建
立分类预测模型ꎮ 结果显示ꎬＳＶＭ 模型具有优异的分类性能和较高的预测精度ꎬ训练集准确率达到 １００％ꎬ测试集准确

率为 ９８􀆰 ２％ꎬ表明所建立模型具有良好的识别能力和泛化性能ꎮ 研究结果说明ꎬＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 结合化学计量学方法能够有

效区分不同品种的亳州菊花ꎮ 与传统鉴别方法相比ꎬ该方法具有操作简便、分析快速、效率高及结果准确可靠等优点ꎬ可
为亳州菊花品种鉴别及质量评价提供新的技术手段和理论依据ꎮ
关键词:菊花ꎻＡＴＲ￣ＦＴＩＲꎻ化学计量学ꎻ品种鉴别ꎻ质量评价
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(１.Ｓｕｑｉａｎ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｐｅｏｐｌｅ′ ｓ Ｈｏｓｐｉｔａｌꎬ Ｓｕｑｉａｎ ２２３８００ꎬＣｈｉｎａꎻ２. Ａｎｈｕｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ
Ｃｏｍｍｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ＩｎｄｕｓｔｒｙꎬＢｏｚｈｏｕ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＢｏｚｈｏｕ ２３６８００ꎬＣｈｉｎａꎻ３.Ｔｈｅ Ｓｅｃｏｎｄ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ
Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ａｎｈｕｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ＭｅｄｉｃｉｎｅꎬＨｅｆｅｉ ２３００６１ꎬＣｈｉｎａ)
Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｒａｐｉｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｉｎ Ｂｏｚｈｏｕꎬｗｅ ａｎａｌｙｚｅｄ １１
ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｏｆ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ Ｒａｍａｔ. ｆｒｏｍ Ｂｏｚｈｏｕ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｎｆｒａｒｅｄ
(ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ) ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｗｉｔｈ ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ.ＦｉｒｓｔꎬＡＴＲ￣ＦＴＩＲ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｗ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅꎬ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ (ＯＰＬＳ￣ＤＡ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｖａｒｉｅｔｉｅｓꎬａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ. Ｔｈｅ ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ ｓｐｅｃｔｒａ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｏｆ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ Ｒａｍａｔ. ｆｒｏｍ Ｂｏｚｈｏｕ.Ｗｈｅｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓꎬｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｅｎａｂｌｅｄ ｔｈｅ
ｒａｐｉｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ. Ｔｈｅ ＯＰＬＳ￣ＤＡ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｃｌｅａｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｔｒｅｎｄ ａｍｏｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ (２ｎｄ Ｄ) ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｏ ｂｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ.Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ)
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ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ １００％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ９８􀆰 ２％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔꎬｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｍｏｄｅｌ ｐｏｓｓｅｓｓｅｄ ｇｏｏｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ＡＴＲ￣
ＦＴＩＲ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｏｆ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ Ｒａｍａｔ.ｆｒｏｍ
Ｂｏｚｈｏｕ.Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬｒａｐｉｄ ａｎａｌｙｓｉｓꎬｈｉｇｈ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ.Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｎｅｗ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ Ｒａｍａｔ.ｆｒｏｍ Ｂｏｚｈｏｕ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍꎻＡＴＲ￣ＦＴＩＲꎻｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓꎻｖａｒｉｅｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

　 　 菊花ꎬ花中“四君子”之一ꎬ历来被视为高雅

傲霜的象征ꎬ在我国有着悠久的栽培历史ꎬ凭借其

独有的花期及特征ꎬ伴随着东方文明不断发展ꎮ
在«尔雅»记载“鞠ꎬ治蔷”ꎬ鞠即为菊花ꎮ 在孔子

的«礼记»中记载有“季秋之月ꎬ鞠有黄华”ꎬ常常

被赋予坚贞不屈的象征意义ꎮ 菊花最早被作为观

赏植物ꎬ后因其特殊的形态、气味被医药学家们用

于治疗风寒感冒、风热感冒、头痛眩晕、目赤肿痛、
眼目昏花、疮痈肿毒等症[１￣３]ꎮ 菊花为菊科植物菊

(Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ Ｒａｍａｔ.)的干燥头状花

序ꎬ性甘味苦ꎬ微寒ꎬ归肺、肝经ꎮ 具有散风清热、
平肝明目、清热解毒之效[４]ꎮ 现代药理学研究表

明ꎬ菊花具有抗菌、抗病毒[５]、抗心血管疾病、抗
衰老[６]、抗氧化、抗凝血、抗肿瘤、驱铅、镇痛等多

种药理作用[７￣１１]ꎮ 菊花的化学成分复杂多样ꎬ主
要含有黄酮类、挥发油类、有机酸类、氨基酸类、糖
类及微量元素等ꎮ 研究表明ꎬ木樨草素、绿原酸、
红花苷等是菊花的主要有效成分[１２￣１５]ꎮ

由于多数菊花的颜色、外观和气味等极其相

似ꎬ使得普通消费者很难直接区分他们的表面特

征ꎮ 同时ꎬ近年来市场上现在流行的菊花均为

Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ 变种ꎬ是由长期的栽培

引种及人为培育形成的ꎮ 然而现在大量菊花品种

引种于亳州ꎬ势必会引起二次变异ꎮ 这使得一些

正品菊花渐渐被这些品种取代ꎬ使得菊花的种

质资源受到了威胁[１６] ꎮ 此外ꎬ菊花作为一种重

要的观赏和药用植物ꎬ在亳州地区种植广泛ꎬ且
品种繁多ꎮ 因此ꎬ对亳州产菊花品种真伪鉴别

和质量评价具有一定的实用价值和重大的现实

意义[１７￣１９] ꎮ
常见的鉴别方法有显微鉴别、性状特征鉴别、

理化鉴别、分子鉴别等ꎬ相较于传统的鉴别方法ꎬ
傅立叶变换红外光谱(ＦＴ￣ＩＲ)技术能够在较短的

时间内获取完整的光谱信息ꎬ而传统技术可能需

要多个单点测量来获得相同的信息ꎬ这使得

ＦＴ￣ＩＲ 技术更高效[１９￣２１]ꎮ 衰减全反射(ＡＴＲ)技术

是红外光谱中最常用的采样技术ꎮ 在光学密度更

高的介质中传播的 ＩＲ 光在与光学稀有介质的界

面处被全反射ꎮ ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 技术产生的数据可以

通过计算机进行处理和分析ꎬ利用数学算法来提

取更多的信息[２２￣２５]ꎮ 该仪器通常具有较高的分

辨率ꎬ能够分辨复杂样品中的细微结构和特征ꎮ
采用 ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 法可以快速高效地对亳州产菊花

进行鉴别ꎬ但也存在水分干扰、分辨率限制、数据

处理复杂等缺点ꎮ
ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 作为一种便捷式光谱分析技术ꎬ在

中药学领域中得到了广泛应用ꎮ ＦＴ￣ＩＲ 技术能够

快速获取菊花的红外光谱信息ꎬ而化学计量学方

法则可以对这些光谱数据进行更为深入分析和处

理[２６]ꎮ 实验针对预处理后的光谱矩阵ꎬ建立了随

机森林(ＲＦ) [２７ꎬ２８]、ＫＮＮ(Ｋ 邻近) [２９]、支持向量机

(ＳＶＭ) [３０ꎬ３１] 和正交偏最小 二 乘 法 判 别 分 析

(ＯＰＬＳ￣ＤＡ)分类模型ꎬ用于鉴别不同的菊花品

种[３２]ꎮ 本文旨在运用 ＦＴ￣ＩＲ 结合化学计量学对

亳州产菊花品种鉴别ꎬ探讨该方法的原理、方法学

及应用ꎬ为亳州产菊花的品种鉴别和中药材的质

量评价提供一种新的思路ꎮ

１　 实验部分

１􀆰 １ 　 主要仪器与试剂

ＩＲＡｆｆｉｎｉｔｙ￣１Ｓ 型傅里叶变换红外光谱仪(日
本 Ｓｈｉｍａｄｚｕ 公司)ꎻＡＸ５２３ＺＨ 型分析天平(精度:
０􀆰 １ ｍｇꎬ美国 Ｏｈａｕｓ 公司)ꎻＡ１１ 型分析研磨机(德
国 Ｉｋａ 集团)ꎻＤＨＧ￣９１０１２Ａ 型电热恒温鼓风干燥

箱(上海三发科学仪器有限公司)ꎮ
１１ 种菊花样本ꎬ于 ２０２４ 年 １１ 月份在安徽省

亳州市十八里镇采收ꎬ经安徽中医药大学第二

附属医院徐倩副主任中药师鉴定ꎬ样品存于省

现代中药产业共性技术研究中心ꎬ具体信息见

表 １ꎮ

９６
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表 １ 　 菊花样品信息表

Ｔａｂ.１　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｎ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｓａｍｐｌｅｓ

样品序号 样品编号 样品名称 产地 种植方式 采集时间

１ １~２０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｂｏｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

２ ２１~４０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｐｅｋｉｎｇｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

３ ４１~６０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｃｈｕｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２３􀆰 １１

４ ６１~８０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｄａ ｈｕａｎｇ￣ｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

５ ８１~１００ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｇｏｎｇｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

６ １０１~１２０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｈａｎｇ ｂａｉ￣ｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

７ １２１~１４０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｈｕａｉ ｈｕａｎｇ￣ｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

８ １４１~１６０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｊｉｎｓｉ ｈｕａｎｇ￣ｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

９ １６１~１８０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｑｉｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

１０ １８１~２００ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｓｕｂｅｉｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

１１ ２０１~２２０ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｃｖ.‘Ｗｕｙｕａｎ ｈｕａｎｇ￣ｊｕ’ 安徽亳州 栽培 ２０２４􀆰 １１

１􀆰 ２ 　 样品前处理

样品采集后ꎬ去除杂质ꎬ置于 ５０ ℃烘箱中烘

干ꎬ然后于干燥器中冷却至室温ꎬ干燥至质量恒

定ꎮ 粉碎ꎬ充分研磨成粉过 ２００ 目标准分样筛ꎬ每
种菊花样品分为 ２０ 批ꎬ分别储存于自封袋ꎬ保存

于避光的干燥器中ꎮ
１􀆰 ３ 　 中红外光谱的采集

本实验采用衰减全反射傅立叶变换红外光谱

(ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ)进行分析ꎬ在(２２±２) ℃ 下进行ꎬ检
测过程中要始终保持实验环境干燥ꎮ 设置测量方

式为 Ｔ％ꎻ分辨率为 ４ ｃｍ－１ꎻ扫描范围为 ４０００ ~
４００ ｃｍ－１ꎻ扫描 ３２ 次ꎮ 采用金刚石 ＡＴＲ 附件ꎬ以
空气作为参比ꎬ扣除大气背景中水分和 ＣＯ２ 的干

扰ꎬＩＲ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ 软件进行样品原始光谱的扫描ꎮ
总收集 １１ 个菊花品种ꎬ每个品种分为 ２５ 批ꎬ每
批平行测定 ３ 次ꎬ取 ３ 次光谱的平均光谱作为最

终的光谱数据ꎬ每条原始光谱记录了 １７６４ 个透

过率值ꎮ
１􀆰 ４ 　 正交偏最小二乘法判别分析

在菊花样品中采集全波段 ４０００ ~ ４００ ｃｍ－１作

为分析数据ꎬ共 ２２０ 组ꎮ 将测得的数据导入到

ＳＩＭＣＡ １４􀆰 １ 软件中进行正交偏最小二乘法判别

分析ꎬ作出散点图ꎮ 由于菊花种属间亲缘关系相

近ꎬ在主成分分析(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＰＣＡ)中无法较为明显的展示不同品种菊花间的

差异性ꎬ故使用 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 对数据进行拟合ꎮ
１􀆰 ５ 　 异常值剔除与数据集划分

采用马氏距离[３３ꎬ３４] 进行异常值的剔除ꎮ 该

方法是一种多变量统计分析中常用的度量方法ꎬ
能够衡量点与点之间的距离ꎬ同时考虑变量之间

的相关性ꎮ

应用光谱￣理化值共生距离算法(Ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ
Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｊｏｉｎｔ ｘ￣ｙ ＤｉｓｔａｎｃｅｓꎬＳＰＸＹ)[３５ꎬ３６]

将不同品种的 ２２０ 个菊花样本按 ３ ∶ １ 的比例随

机划分为 １６５ 个样本作为训练集和 ５５ 个样本作

为测试集ꎮ
１􀆰 ６ 　 光谱预处理

使用 ＯＭＮＩＣ 软件对光谱原始光谱进行基线

校正、ＡＴＲ 校正、自动平滑、归一化等处理后ꎬ在
ＳＩＭＣＡ １４􀆰 １ 软件中选取了多元散射校正(Ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌｉｃａｔｉｖｅ Ｓｃａｔｔｅｒ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬ ＭＳＣ)、 变量标准化

(Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＶａｒｉａｔｅꎬＳＮＶ)等多种预处理

方法及其组合进行数据分析[３７￣３９]ꎮ
１􀆰 ７ 　 波段筛选

采用波段筛选方法使有效数据更精简ꎬ选择

变量筛选方法主要有无信息变量消除(ＵＶＥ)、连
续投影算法(ＳＰＡ) [４０]、竞争性自适应重加权采样

(ＣＡＲＳ) [４１]等ꎮ
１􀆰 ８ 　 化学模式识别

采用有监督的模式识别方法ꎬ通过已知样本

的训练和学习构建模型ꎮ 主要包括 Ｋ 最近邻法、
簇类独立软模式方法( Ｓｏｆｔ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｏｆ Ｃｌａｓｓ Ａａｎａｌｏｇｙꎬ ＳＩＭＣＡ)、 支 持 向 量 机 分 类

(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)等ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １ 　 中红外光谱的采集

图 １ 所示为 ２２０ 批菊花样品经大气校正、基
线校正、ＡＴＲ 校正和光滑处理后的红外图谱ꎬ从
图中可以看出ꎬ１１ 种菊花的红外光谱图的峰形相

似ꎮ 通过对每个品种菊花的平均光谱进行整合ꎬ
其吸收峰的相应波长如图 ２ 所示ꎮ

０７
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图 １　 菊花样品的中红外总光谱图

Ｆｉｇ.１　 Ｍｉｄ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ (ＭＩＲ) ｒａｗ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ
Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ２　 中红外光谱官能团归属图

Ｆｉｇ.２　 Ｍｉｄ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ (ＭＩＲ) ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｗｉｔｈ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｇｒｏｕｐ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ

图 ２ 为 １１ 个不同品种的菊花样品的平均光

谱ꎮ 菊花中主要含有黄酮类、挥发油类、糖类及

微量元素等ꎮ 其中ꎬ３３３６ ｃｍ－１处的吸收峰较宽ꎬ
可能为缔合的 Ｏ—Ｈ 的对称伸缩振动ꎮ ２９１７ 和

２８５１ ｃｍ－１处的吸收峰是甲基和亚甲基的 Ｃ—Ｈ 不

对称伸缩振动ꎬ是多为挥发油类特征表现ꎮ 同时ꎬ
１４３３ 和 １３７６ ｃｍ－１处的吸收峰表示—ＣＨ３ 的弯曲

振动ꎬ可以得出存在—ＣＨ３ꎮ １７３６ ｃｍ－１处的吸收

峰对应于羰基 Ｃ􀪅􀪅Ｏ 的不对称伸缩振动ꎬ说明可

能含有少量酯类成分ꎮ １６０７ ｃｍ－１处的吸收峰可

能为共轭羰基 Ｃ􀪅􀪅Ｏ 的伸缩振动吸收峰或芳香环

的骨架振动ꎬ 可认为是黄酮类的特征表现ꎻ
１２４７ ｃｍ－１处的吸收峰为 Ｃ—Ｏ—Ｃ 的不对称伸缩

振动ꎬ部分对称伸缩振动被掩盖ꎮ １０４９ ｃｍ－１处的

吸收峰推测可能为 Ｃ—Ｏ 的不对称伸缩振动ꎬ可
能为苷类及多糖类成分的红外吸收ꎬ具体信息如

表 ２ 所示[４２] ꎮ
表 ２ 　 菊花的红外光谱峰解析

Ｔａｂ.２　 Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ＩＲ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐｅａｋｓ ｏｆ
Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｓａｍｐｌｅｓ

吸收峰 / ｃｍ－１ 主要官能团 吸收峰 / ｃｍ－１ 主要官能团

３３３６ Ｏ—Ｈꎬνｓ １４３３ Ｃ—Ｈꎬδａｓ / ＣＨ３ꎬν
２９１７ —ＣＨ２ꎬνａｓ １３７６ Ｃ—Ｈꎬδｓ / ＣＨ３ꎬν
２８５１ —ＣＨ２ꎬνａｓ １２４７ Ｃ—Ｏꎬνａｓ
１７３６ Ｃ􀪅􀪅Ｏꎬνａｓ １０４９ Ｃ—Ｏꎬνａｓ
１６０７ Ｃ􀪅􀪅Ｏꎬν / Ｐｈꎬν

２􀆰 ２ 　 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 模型的判别

将不同品种的菊花样本导入 ＳＩＭＣＡ １４􀆰 １ 软

件中ꎬ建立 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 模型ꎮ 从图 ３ ＯＰＬＳ￣ＤＡ 得

分可以看出ꎬ１１ 个品种的菊花样品的数据点绝大

部分落在了 ９５％置信区间内ꎬ且大体可分为 １１
类ꎬ每一个品种的菊花都聚在一起ꎬ说明亳州产菊

花的品种质量趋于稳定ꎮ 其中ꎬ亳菊和贡菊距离

相近ꎬ且有部分重叠ꎬ推测可能由于贡菊引种到亳

州后受土壤、气候等影响发生了二次变异ꎬ形成了

栽培变异种ꎬ衍生出与亳菊的某些亲缘关系ꎬ故出

现与亳菊有部分重叠的现象ꎮ

图 ３　 菊花样本的 ＯＰＬＳ￣ＤＡ 的得分图

Ｆｉｇ.３　 ＯＰＬＳ￣ＤＡ ｓｃｏｒｅ ｐｌｏｔ ｏｆ Ｃｈｒｙｓａｎｔｈｅｍｕｍ
ｍｏｒｉｆｏｌｉｕｍ ｓａｍｐｌｅｓ

２􀆰 ３ 　 光谱预处理的选择

为了消除或减轻由于仪器或样品制备过程中

引入的噪声、变量间的干扰、光谱基线漂移等问

题ꎬ提高数据的质量和可解释性ꎬ需要对光谱进行

预处理ꎮ 在本实验中ꎬＭＳＣ、ＳＮＶ、Ｓ￣Ｇ、１ｓｔ Ｄ、２ｎｄ
Ｄ、ＭＳＣ＋１ｓｔ Ｄ、ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ、ＳＮＶ＋１ｓｔ Ｄ、ＳＮＶ＋２ｎｄ
Ｄ、Ｓ￣Ｇ＋１ｓｔ Ｄ、Ｓ￣Ｇ＋２ｎｄ Ｄ、ＭＳＣ＋ＳＮＶ、Ｓ￣Ｇ＋ＭＳＣ
和 Ｓ￣Ｇ＋ＳＮＶ 为选取的光谱预处理的方法ꎮ 交叉

验证均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ ｏｆ Ｃｒｏｓｓ
ＶａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＲＭＳＥＣＶ)是一种在统计学和机器学习

中常用的性能评估指标ꎬ通常用于评估基于交叉

验证模型的预测能力ꎮ ＲＭＳＥＣＶ 值越小ꎬ则表明

选择的预处理方法越好[４２]ꎮ 将 ＲＭＳＥＣＶ 的值作

为评价指标ꎬ可以找到更适合菊花样品数据的预

处理方法ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ再建立 ＳＶＭ 分类模型ꎬ
将不同品种菊花样本导入 ＭＡＴＬＡＢ ２０２１ａ 软件ꎬ
以创建用于判别分析的 ＳＶＭ 分类器ꎮ 可以较为

直观的展示每种预处理方法的预测结果ꎮ
如表 ３ 所示ꎬ在最适宜的主因子个数下 ＭＳＣ＋

２ｎｄ Ｄ、ＳＮＶ＋１ｓｔ Ｄ 和 ＳＮＶ＋２ｎｄ Ｄ 的 ＲＭＳＥＣＶ 值

最小ꎬ分别为 ０􀆰 ０８３６、 ０􀆰 ０９３１ 和 ０􀆰 ０７６８ꎮ 同时

ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ 的训练集和测试集的精确性最高ꎬ通
过系统分析ꎬＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ 为最佳的预处理方法ꎮ

１７
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ａ.训练集所得结果ꎻｂ.测试集所得结果ꎻｃ.训练集的预测结果比对ꎻｄ.测试集的训练结果比对

图 ４　 ＳＶＭ 分类模型对 ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ 预处理的预测结果比对

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

表 ３ 　 不同预处理方法建立的分类模型的结果

Ｔａｂ.３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

光谱预处理方法 ＬＶｓ ＲＭＳＥＣＶ 训练集 / ％ 测试集 / ％

１ｓｔ Ｄ １４ ０􀆰 １０１３ ９７􀆰 ３３ ９４􀆰 ２９

２ｎｄ Ｄ １４ ０􀆰 ０９６７ １００􀆰 ００ ９４􀆰 ２９

ＭＳＣ １３ ０􀆰 １２７９ ９８􀆰 ６７ ９２􀆰 ８６

ＳＮＶ １３ ０􀆰 １２７５ ９９􀆰 ３３ ８７􀆰 １４

Ｓ￣Ｇ ２３ ０􀆰 １３２６ ９８􀆰 ００ ７８􀆰 ５７

ＭＳＣ＋１ｓｔ Ｄ １８ ０􀆰 １００１ ９９􀆰 ３３ ９８􀆰 ５７

ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ １３ ０􀆰 ０８３６ ９９􀆰 ３３ １００􀆰 ００

ＳＮＶ＋１ｓｔ Ｄ １４ ０􀆰 ０９３１ １００􀆰 ００ ９５􀆰 ７１

ＳＮＶ＋２ｎｄ Ｄ １３ ０􀆰 ０７６８ １００􀆰 ００ ９８􀆰 ５７

Ｓ￣Ｇ＋１ｓｔ Ｄ １６ ０􀆰 １０１３ ９８􀆰 ６７ ９２􀆰 ８６

Ｓ￣Ｇ＋２ｎｄ Ｄ １３ ０􀆰 １０１１ ９９􀆰 ３３ ９４􀆰 ２９

ＭＳＣ＋ＳＮＶ １３ ０􀆰 １２７５ ９６􀆰 ６７ ９１􀆰 ４３

Ｓ￣Ｇ＋ＭＳＣ １３ ０􀆰 １２５３ ９８􀆰 ６７ ８８􀆰 ５７

Ｓ￣Ｇ＋ＳＮＶ １３ ０􀆰 １２５２ ９７􀆰 ３４ ９０􀆰 ００

２􀆰 ４ 　 变量筛选方法的选择

在确定 ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ 作为最佳预处理方法后ꎬ
使用 ＵＶＥ、ＳＰＡ 和 ＣＡＲＳ ３ 种变量筛选算法从

ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ 处理获得的光谱数据中提取特征变

量ꎮ 为了更好地观察保留的特征变量的分布ꎬ
图 ５ 显示了最佳预处理后样本的光谱数据和变量

选择方法保留的特征量ꎮ 如图所示ꎬ３ 种变量选

择方法保留的变量存在部分重叠ꎬ且不同的变量

筛选方法所筛选出的变量数不同ꎮ ＣＡＲＳ 和 ＵＶＥ

方法选择的变量更倾向于在特征吸收峰附近ꎬ较
ＳＰＡ 筛选出的变量更具代表性ꎮ 其中ꎬＵＶＥ 选择

ａ.ＣＡＲＳꎻｂ.ＳＰＡꎻｃ.ＵＶＥ

图 ５　 ３ 种变量筛选方法所得结果

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｒｅｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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的变量更为全面ꎬ而 ＣＡＲＳ 筛选出的变量较为精

简ꎬ为了选择出更好的变量筛选方法ꎬ需对以上 ３
种变量筛选方法进行模型评价ꎮ

为了评估变量筛选方法对数据的有效选择

性ꎬ在相同的模型参数下ꎬ将 ３ 种变量选择方法所

得的数据与 ＲＦ、ＫＮＮ 和 ＳＶＭ ３ 个分类模型分别

进行组合ꎬ以得到最优方法ꎮ 表 ４ 显示了不同变

量筛选后的特征值以及不同模型组合下的决定系

数 Ｒ２、 平 均 绝 对 误 差 ( Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＡＥ)、平均偏差误差(Ｍｅａｎ Ｂｉａｓ ＥｒｒｏｒꎬＭＢＥ)和

均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)ꎮ 通

过评估结果来判断模型的性能ꎮ
表 ４ 　 利用不同的变量筛选方法对所建立的模型进行分类结果

Ｔａｂ.４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

变量筛选
方法

变量数
分类
模型

训练集(ｎ＝ １６５) 测试集(ｎ＝ ５５)

Ｒ２ ＭＡＥ ＭＢＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＭＢＥ ＲＭＳＥ

ＳＰＡ ３５
ＲＦ
ＫＮＮ
ＳＶＭ

０􀆰 ８３
１􀆰 ００
０􀆰 ９７

１􀆰 １３
０􀆰 ０１
０􀆰 １８

０􀆰 ０１
０􀆰 ０１

－０􀆰 ０４

１􀆰 ３２
０􀆰 ０１
０􀆰 ４９

－０􀆰 ０４
－０􀆰 ９４
－０􀆰 ３９

２􀆰 ４６
３􀆰 ８３
２􀆰 ８５

０􀆰 ６９
２􀆰 ２０
０􀆰 ０７

２􀆰 ９７
４􀆰 ３８
３􀆰 ４８

ＵＶＥ １０６
ＲＦ
ＫＮＮ
ＳＶＭ

０􀆰 ６９
１􀆰 ００
０􀆰 ９５

１􀆰 ４３
０􀆰 ０１
０􀆰 ２２

－０􀆰 ０６
０􀆰 ０１

－０􀆰 ０１

１􀆰 ６９
０􀆰 ０１
０􀆰 ６７

－０􀆰 ０３
－０􀆰 ４５
－０􀆰 ０１

２􀆰 ９７
２􀆰 ９２
２􀆰 ５２

－０􀆰 ７７
０􀆰 ０５
０􀆰 ５１

３􀆰 ５４
３􀆰 ８１
３􀆰 １３

ＣＡＲＳ ５５
ＲＦ
ＫＮＮ
ＳＶＭ

０􀆰 ９６
１􀆰 ００
０􀆰 ９９

０􀆰 ３４
０􀆰 ０１
０􀆰 ０９

－０􀆰 ０１
０􀆰 ０１

－０􀆰 ０１

０􀆰 ５３
０􀆰 ０１
０􀆰 ０９

０􀆰 ９１
０􀆰 ９２
０􀆰 ９３

０􀆰 ６３
０􀆰 １０
０􀆰 ４６

－０􀆰 １９
０􀆰 １０
０􀆰 １７

１􀆰 ０４
０􀆰 ３０
０􀆰 ７７

　 　 理想情况下ꎬＲ２ 范围在－１ 到 １ 之间ꎬ其绝对

值越接近 １ꎬ表示其相关性越强ꎮ ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ
越小ꎬ表示模型预测的误差越小ꎬ预测能力越强ꎮ
ＭＢＥ 接近于零ꎬ表示模型的预测与实际值的平均

偏差很小ꎮ 综上所述ꎬ由表 ４ 可以得出变量数为

各波段筛选后的值ꎬＣＡＲＳ 在 ＫＮＮ 模型中的效果

最好ꎬ校正集和验证集的 Ｒ２ 均在 ０􀆰 ９０ 以上ꎬＭＡＥ、
ＭＢＥ 的值较小且 ＲＭＳＥ 的值更接近于 ０ꎮ ＣＡＲＳ
在 ＫＮＮ 模型中的结果如图 ６ 所示ꎬ其预测值和真

实值的差异较小ꎬ说明模型拟合的效果较好ꎮ

ａ.训练集预测结果比对ꎻｂ.测试集预测结果比对ꎻｃ.训练集的预测值和真实值的线性回归ꎻ
ｄ.测试集的预测值和真实值的线性回归

图 ６　 ＣＡＲＳ 处理在 ＫＮＮ 模型中的预测结果

Ｆｉｇ.６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＫＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＡＲＳ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

２􀆰 ５ 　 模型预测

最后ꎬ用 ＳＰＸＹ 划分样本得到的预测集验证

了该模型的性能ꎮ 根据之前的研究ꎬ采用 ＭＳＣ＋
２ｎｄ Ｄ 预处理方法和 ＣＡＲＳ￣ＫＮＮ 模型得出的变量

筛选数据来识别菊花来源ꎮ 所构建的模型对预测

集的预测结果如图 ７ 所示ꎬ其模型可以较好的对

１１ 个品种的亳州产菊花进行分类ꎬ模型的预测性

能较好ꎬ其训练集的预测准确率为 １００％ꎬ测试集

３７
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的预测准确率为 ９８􀆰 ２％ꎬ其中只有一批“滁菊”的
样本被错误地预测为“杭白菊”样本ꎬ其他亳州产

菊花样本均被正确预测ꎬ即表明所建立的模型具

有良好的预测准确性和稳健性ꎮ

图 ７　 训练集(ａ)和测试集(ｂ)的预测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (ａ) ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ (ｂ)

３　 结论

本研究采用 ＡＴＲ￣ＦＴＩＲ 结合化学计量学的方

法ꎬ建立了一种准确、快速的鉴别和品种鉴定方

法ꎬ实现对亳州产菊花品种的分类以及起源的追

溯ꎮ ＦＴ￣ＩＲ 相较于其他鉴别方法ꎬ具有操作简单ꎬ
测定快速、高效等优点ꎬ可表征菊花化学成分的综

合信息ꎬ菊花红外光谱具有较为明显的指纹特征ꎮ
比较各品种谱图的强峰位置可知ꎬ不同产地的菊

花含有相似的主体成分ꎮ 它们所共有的较强吸收

峰均表现在 ３４００ ｃｍ－１ 附近的 Ｏ—Ｈ 伸缩振动ꎬ
３０００~２８００ ｃｍ－１范围内的亚甲基的饱和 Ｃ—Ｈ 伸

缩振动ꎬ １７３０ ｃｍ－１ 处的 Ｃ 􀪅􀪅 Ｏ 的伸缩振动、
１０６０ ｃｍ－１附近的 Ｃ—Ｏ 伸缩振动ꎮ 结合菊花中所

含黄酮类、挥发油类及各种苷类的红外特征ꎬ可将

３０００~２８００ ｃｍ－１区段认为是挥发油类特征表现ꎻ
１８００~１３５０ ｃｍ－１区段内的 Ｃ􀪅􀪅Ｃ 伸缩振动或芳环

的骨架振动吸收峰以及 １７３０ ｃｍ－１处的羰基的伸

缩振动峰ꎬ可认为是黄酮类的特征表现ꎻ１３００ ~
１０００ ｃｍ－１区段可表征苷类及多糖类成分的红外

吸收ꎮ

基于中红外光谱数据建立了 ＯＰＬＳ￣ＤＡ、ＲＦ、
ＳＶＭ 和 ＫＮＮ 模型ꎬ结果表明ꎬ这些模型对不同品

种的亳州产菊花具有良好的鉴别性能ꎮ 其中ꎬ
ＳＶＭ 模型对于光谱预处理的多种方法进行了评

价ꎬ综合考虑选择 ＭＳＣ＋２ｎｄ Ｄ 为最佳光谱预处理

方法ꎮ 在波段筛选中ꎬ选取了 ＣＡＲＳ、ＳＰＡ 和 ＵＶＥ
３ 种较为常见的波段筛选方法ꎬ为了评估其方法

对数据的有效选择性ꎬ将 ３ 种变量选择方法所得

的数据与 ＲＦ、ＫＮＮ 和 ＳＶＭ ３ 个分类模型分别进

行组合ꎬ得到 ＫＮＮ 与其他模型相比其分类准确率

达到了 １００％ꎮ 因此ꎬＣＡＲＳ￣ＫＮＮ 模型可以优先

用于亳州产菊花的波段筛选及品种分类鉴别ꎮ 同

时ꎬ研究也为中红外在中药质量控制中的应用提

供了参考ꎮ
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