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摘要:高品质三七价格昂贵,
 

常以粉末形式出售.
 

为实现快速检测市场上三七粉末掺伪成分的定量检测,
 

该文使用

傅里叶中红外光谱技术(FT-MIR)采集三七粉末及其伪品的光谱信息,
 

使用标准正则变换(SNV)和基线校准(Base-

line)方法对原始光谱进行预处理,
 

通过协同区间(Si)、
 

连续投影算法(SPA)、
 

竞争自适应加权算法(CARS)等方法

选择特征变量,
 

分别建立偏最小二乘回归(PLSR)、
 

支持向量回归(SVR)模型.
 

严选出能体现纯净三七粉末样品与

掺杂三七粉末样品之间区别的特征变量来建立定量模型,
 

可以提高模型鉴别精确度和稳健性.
 

决定系数R2、
 

均方

根误差(RMSE)用于评价定量模型的预测能力.
 

实验结果表明,
 

FT-MIR是定量检测三七粉末掺入伪品的有效方

法.
 

实验采用Si、
 

CARS和SPA
 

3种变量选择方法来提高模型的稳定性和预测精度,
 

其中基于CARS方法挑选的特

征变量训练的SVR和PLSR模型对三七粉成分检测都有较好的预测效果.
 

利用模型能够快速准确地检测三七粉末

中掺入的伪品含量,
 

对市售三七粉质量分级以及维护消费者权益、
 

保护其生命健康方面具有较高的应用价值.
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Abstract:
 

High-quality
 

Panax
 

notoginseng
 

(P.
 

notoginseng)
 

is
 

expensive
 

and
 

often
 

sold
 

in
 

powder
 

form.
 

In
 

order
 

to
 

quickly
 

detect
 

the
 

adulterated
 

components
 

of
 

P.
 

notoginseng
 

powder
 

in
 

the
 

market,
 

Fourier
 

transform
 

mid
 

infrared
 

spectroscopy
 

(FT-MIR)
 

was
 

used
 

to
 

collect
 

the
 

spectral
 

information
 

of
 

P.
 

notogin-
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seng
 

powder
 

and
 

its
 

adulterants.
 

Standard
 

normal
 

variate
 

(SNV)
 

and
 

baseline
 

calibration
 

were
 

used
 

to
 

pre-

process
 

the
 

original
 

spectrum
 

in
 

this
 

work.
 

Then
 

characteristic
 

variables
 

were
 

selected
 

by
 

Synergy
 

interval
 

(Si),
 

successive
 

projection
 

algorithm
 

(SPA),
 

competitive
 

adaptive
 

weighting
 

sampling
 

(CARS)
 

and
 

so
 

on.
 

Partial
 

least
 

squares
 

regression
 

(PLSR)
 

and
 

support
 

vector
 

regression
 

(SVR)
 

models
 

were
 

estab-
lished,

 

respectively.
 

Selecting
 

the
 

characteristic
 

variables
 

which
 

can
 

reflect
 

the
 

difference
 

between
 

pure
 

and
 

doped
 

samples
 

of
 

P.
 

notoginseng
 

powder
 

to
 

establish
 

the
 

quantitative
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

identification
 

accuracy
 

and
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

to
 

the
 

greatest
 

extent.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

RMSE
 

and
 

absolute
 

coefficient
 

R2
 

were
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

prediction
 

ability
 

of
 

the
 

quantitative
 

model.
 

The
 

experi-
mental

 

results
 

show
 

that
 

FT-MIR
 

is
 

an
 

effective
 

method
 

to
 

quantitatively
 

detect
 

the
 

adulteration
 

of
 

P.
 

no-
toginseng

 

powder.
 

In
 

the
 

experiment,
 

three
 

variable
 

selection
 

methods
 

of
 

Si,
 

CARS
 

and
 

SPA
 

are
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

stability
 

and
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

SVR
 

and
 

PLSR
 

models
 

trained
 

based
 

on
 

the
 

characteristic
 

variables
 

selected
 

by
 

CARS
 

method
 

have
 

a
 

great
 

prediction
 

effect
 

on
 

the
 

composition
 

de-
tection

 

of
 

P.
 

notoginseng
 

powder.
 

The
 

model
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

detect
 

the
 

content
 

of
 

counterfeit
 

products
 

in
 

P.
 

notoginseng
 

powder.
 

It
 

has
 

high
 

application
 

value
 

for
 

the
 

quality
 

classification
 

of
 

commer-
cial

 

P.
 

notoginseng
 

powder,
 

safeguarding
 

the
 

rights
 

and
 

interests
 

of
 

consumers
 

and
 

protecting
 

their
 

life
 

and
 

health.
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三七又称田七、
 

人参三七、
 

金不换等,
 

为五加科植物,
 

主要产于云南、
 

广西、
 

四川,
 

是一种应用于临床

治疗的中药材[1].
 

通过研究发现,
 

三七不仅可以治疗咯血、
 

衄血、
 

外伤性出血、
 

肿痛等症状[2],
 

对冠心病、
 

心绞痛、
 

糖尿病、
 

血栓等疾病也具有良好疗效[3].
 

大量的科学研究表明,
 

三七有效成分中不仅含有Rb1,

Rd,Re,Rg1,Rg2,Rh1,R1,R2,R3,R4,R6,R7等人参皂苷,
 

还包括77种挥发油、
 

17种氨基酸、
 

丹参碱、
 

三

七黄酮类和多糖等[4].
 

三七的药用加工方式分为精加工(提炼萃取物)和粗加工(研磨成粉末)两类.
 

为了尽

可能降低成本和牟取最大化的利益,
 

不法商人选择将三七粉与几种中药材粉末混合,
 

在医药市场上以相同

甚至更低的价格出售,
 

不仅扰乱了市场秩序,
 

还损害了消费者的利益和健康.
 

为解决掺假问题,
 

找出能够

快速精确地鉴别三七粉末纯度的方法是非常必要的[5].
中国传统药材的光谱鉴定主要使用特定波长的光照射或扫描样品,

 

获取特定的图谱数据.
 

中药材光谱

鉴别主要包括紫外光谱、
 

红外光谱、
 

荧光光谱、
 

核磁共振和质谱等方法[6-7].
 

傅利叶中红外光谱技术(Fou-

rier
 

transform
 

mid-infrared,
 

FT-MIR)能检测多组分因素,
 

还具有扫描速度快、
 

灵敏度高等优点,
 

不需要与

KBr等混合制样,
 

无需压片,
 

比近红外扫描获得的数据具有更高的完整度.
 

由于FT-MIR具有检测精度高、
 

分辨率高、
 

应用范围广以及不需要对样品做预处理等优点,
 

已广泛应用于预防医学、
 

农业、
 

生殖生物学等

领域对样品进行定量分析.
图1为实验流程,

 

实验使用标准正态变换(Standard
 

normal
 

variate,
 

SNV)、
 

基线校准(Baseline)等

方法单独或组合进行原始光谱数据降噪及平滑;
 

协同区间(Synergy
 

interval,
 

Si)、
 

竞争自适应加权算

法(Competitive
 

adaptive
 

reweighted
 

sampling,
 

CARS)、
 

连续投影算法(Successive
 

projection
 

algorithm,
 

SPA)等方 法 用 于 挑 选 建 模 使 用 的 特 征 变 量;
 

最 后 分 别 建 立 偏 最 小 二 乘 回 归(Partial
 

least
 

squares
 

regression,
 

PLSR)模型及支持向量回归(Support
 

vector
 

regression,
 

SVR)模型,
 

再比较建模效果.
 

甘

草、
 

合欢树皮以及向日葵花盘等药材粉末具有与三七粉末相似的外观和物理性质,
 

仅凭肉眼几乎无法

分辨他们的差别,
 

这些药材的价格也远比三七低廉,
 

因此常用于配制三七伪品.
 

实验将20头纯三七

粉末与甘草、
 

合欢树皮和向日葵花盘等药材粉末分别按实验设计的10个掺比混合,
 

并采集所有样品

的FT-MIR光谱数据[8-9].
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图1 三七粉末及其混合物伪品成分定量检测模型建立流程图

1 材料和方法

1.1 实验材料

实验所用样品包括采集于文山产区的20头三七1
 

000
 

g,
 

购买于中药材市场的纯甘草超细粉末、
 

纯向日葵花盘超细粉末、
 

纯合欢树皮超细粉末各1
 

000
 

g.
 

所有样本收集完成后均放置于50
 

℃恒温环

境中至质量保持恒定.
 

使用研磨机将烘干后的三七样品粉碎后过200目筛,
 

纯甘草超细粉末、
 

纯向日

葵花盘超细粉末、
 

纯合欢树皮超细粉末烘干后也分别过200目筛,
 

用精天FA1004A万分之一精度电

子天平按表1的比例分别称取甘草、
 

合欢树皮和向日葵花盘粉末与三七粉末放入玛瑙研钵中,
 

用钵杵

研磨使粉末混合均匀,
 

每种比例制备35份样品,
 

每个样品总质量为1
 

g,
 

用于光谱数据采集.
 

建立基

于FT-MIR的三七粉末掺伪成分的定量检测模型,
 

以实验样品掺伪成分的不同质量作为浓度变量,
 

保

持每一份实验样品总质量不变,
 

以100%伪品药物粉末含量为基准,
 

每次以0.1
 

g为增量梯度掺入三

七粉末,
 

同时减少0.1
 

g的伪品.
表1 三七粉末分别与向日葵花盘粉末、

 

甘草粉末、
 

合欢树皮粉末混合的比例

序号 三七粉含量/% 向日葵花盘粉末/% 甘草粉末/% 合欢树皮粉末/% 样本数量

1 90 10 10 10 35

2 80 20 20 20 35

3 70 30 30 30 35

4 60 40 40 40 35

5 50 50 50 50 35

6 40 60 60 60 35

7 30 70 70 70 35

8 20 80 80 80 35

9 10 90 90 90 35

10 0 100 100 100 35

1.2 FT-MIR光谱数据采集

光谱数据采集使用的设备为傅里叶变换红外光谱仪(Thermo
 

Fisher
 

Scientific
 

5225
 

Verona
 

Rd.
 

Madi-

son,
 

WI
 

53711),
 

光谱采集设备配套软件为OMNIC,
 

初始化设置如下:
 

分辨率设置4
 

cm-1;
 

设置自动大气

背景扣除;
 

每间隔30
 

min重新采集一次背景信息;
 

扫描次数为32次,
 

最终扫描结果取平均光谱.
 

如图2所

示,
 

单个样品通过实验最终得到一条FT-MIR光谱.
 

模型建立使用Random
 

Sampling算法划分数据集,
 

训

练集与预测集划分比例为3∶1,
 

训练集共787条光谱数据,
 

预测集共262条光谱数据.
 

光谱数据分析处理

使用的软件包括 MATLAB2018a,
 

The
 

Unscrambler
 

X10.4,
 

OriginPro
 

8等.

1.3 数据预处理和异常值剔除

原始光谱数据中常存在一些与待测样品性质无关的噪声信息,
 

这些干扰信息会直接造成光谱数据的

基线漂移.
 

因此,
 

有必要采用预处理方法消除噪声,
 

将仪器或环境的干扰而随机引起的噪声信息最小

化,
 

提高样品光谱的信噪比.
 

SNV和Baseline等方法[10-11]可有效地校正红外光谱数据,
 

消除颗粒大小和
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图2 三七及其伪品混合物的FT-MIR光谱

分布不均匀对数据的影响,
 

实验分别应用这两种光

谱预处理方法及其组合方法对原始数据进行预处理

后建立回归模型.
异常值是指样本中的个别值[12],

 

其数值明显偏

离所属样本的其余观测值,
 

不属于同一总体,
 

因此需

要通过数据预处理及特征变量挑选减少它对实验结果

的干扰.
 

实验通过计算 F 值(F-residuals)和 T 值

(Hotellings
 

T2)并将此结果作为评判变量是否为异

常值的标准.
 

F 值的大小即为样本和模型之间的差

值,
 

而T 值则是表征模型对样本描述效果的评估.
 

当

F 值和T 值的计算结果超出置信区间[13]的5%,
 

那么

这个样本就可被视为异常值.
 

实验中剔除了一条异常

光谱,
 

总计使用1
 

049条样品光谱,
 

每条光谱含7
 

468个变量.

1.4 偏最小二乘回归原理及支持向量回归建模

PLSR是一种基于因子分析的多元校正方法,
 

广泛应用于定量分析,
 

集成了主成分分析、
 

典型相关

分析、
 

线性回归分析的优点[14];
 

SVR[15]是在研究二分类问题的基础上提出的,
 

旨在使所有样本点离超

平面的总偏差最小.
 

实验中全光谱数据、
 

特征波段和特征变量被分别用于建立各自的PLSR和SVR模

型,
 

评价变量选择方法主要通过比较基于不同方法建立的模型效果,
 

依据均方根误差(RMSE)和决定系

数(R2)进行评估.

图3 三七、
 

甘草、
 

向日葵花盘、
 

合欢树皮粉末光谱

2 结果与分析

2.1 FT-MIR特征

实验中使用FT-MIR数据,
 

因此采集了波长范

围400~4
 

000
 

nm的反射谱,
 

用于后续数据分析和

建模.
 

全 光 谱 可 分 为4个 宽 区 域:
 

X—H 延 伸 区

(2
 

500~4
 

000
 

nm)、
 

三键区(2
 

000~2
 

500
 

nm)、
 

双

键区(1
 

500~2
 

000
 

nm)和指纹区(400~1
 

500
 

nm).
 

图3为纯三七粉、
 

纯向日葵盘粉、
 

纯甘草粉、
 

纯合欢

皮粉的FT-MIR光谱,
 

所有药材粉末的光谱特征都

呈现 出 相 似 的 趋 势,
 

有 明 显 吸 收 峰 的 波 长 约

1
 

008.84
 

nm和3
 

285.43
 

nm,
 

这可能与 C—H—O
键和O—H键的对称振动有关.

 

当样品受到红外辐射时,
 

会产生反射、
 

吸收等作用,
 

所以物质浓度差的

变化可以直接反映在能量变化上.
2.2 建模的特征变量选取方法

2.2.1 协同区间算法(Si)

Si可以结合多个高精度的局部区间来最小化模型中的变量数量[17].
 

对于每个区间组合,
 

以RMSE作

为模型精确度的评价标准,
 

选取RMSE最小的独立子区间建立PLSR模型进行预测.
 

校正集RMSE为

0.014
 

4,
 

预测集RMSE为0.015
 

1,
 

全光谱划分为20个子区间,
 

此时经Si选择出的特征波段为第14,15,

16,17,18个子区间,
 

波长范围为759.815
 

9~1
 

658
 

nm,
 

其中共含有1
 

864个变量.
 

Si-PLSR方法选择的特

征变量数与原光谱数据的全部变量数相比已大幅减少,
 

但样本总量与压缩后的变量综合后,
 

对于建模而言

仍然是非常庞大的运算量,
 

因此有必要对样品光谱的特征变量数进一步压缩.
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2.2.2 竞争自适应加权算法(CARS)

与Si相比,
 

CARS[18]是一种变量选择方法,
 

因此覆盖面更广.
 

CARS算法对于同样的数据集单次运行

的结果会有些差异,
 

即挑选出的变量及其数量略有不同,
 

在此基础上建立的定量模型也会得出略微不同的

评价结果.
 

为得到尽可能精确的实验结果,
 

数据经过120次CARS算法计算,
 

综合计算结果选取RMSE值

最小的变量选择结果为后续建模使用的理想数据.
 

图4即为运行120次CARS算法后采用的最优结果,
 

表

示随采样次数增加,
 

算法选择的特征变量在数量上会逐渐缩减;
 

图4(b)中曲线表示的是RMSE随采样次

数的增加而改变的趋势,
 

可以看出采样次数小于20次时,
 

预测集RMSE稳定小于0.05,
 

对应图4(a)特征

变量数较多,
 

而当采样次数大于20后,
 

预测集RMSE明显增大,
 

对应图4(a)显示变量总数趋于极小值,
 

说

明迭代过多后选择的特征变量过少,
 

导致PLSR模型欠拟合;
 

图4(c)回归系数,
 

展示了每次迭代各变量的

回归系数值会随采样次数增加而波动的情况,
 

每条曲线都代表着一个变量的回归系数,
 

迭代结束后回归系

数不为0的变量被CARS选中.

图4 CARS算法特征变量选择结果

从图4可以看到,
 

随着CARS算法迭代次数在1~15区间时,
 

特征变量数会急剧减少,
 

预测集RMSE
值则处于较低水平,

 

回归系数此时同样没有明显变化;
 

当迭代次数处于15~30区间内,
 

特征变量数量已降

至最低,
 

预测集RMSE在此阶段无明显变化,
 

回归系数开始剧烈波动;
 

当迭代次数处于30~40区间内,
 

预

测集RMSE值急剧上升,
 

这表明随着特征变量的减少,
 

模型会欠拟合,
 

大量回归系数经历振荡后波动幅值

减小,
 

逐渐收敛于零,
 

也存在少量回归系数波动幅值持续增大.
 

总体来看,
 

当CARS迭代11次时,
 

预测集

RMSE的值最小,
 

回归系数也处于稳定水平,
 

对应图4(a)中选出的特征变量总数为321.

2.2.3 连续投影算法(SPA)

SPA是前向特征变量选择方法[19],
 

变量选择的最终结果是最小共线性的变量组合,
 

利用向量的投

影分析,
 

将波长投影到其他波长上,
 

投影向量的大小决定其是否能够作为待选波长.
 

实验在经过Si和

CARS选择后每条样品光谱留存了321个变量,
 

使用SPA算法可以在保持建模性能良好的前提下最大

限度地减 少 变 量 数.
 

算 法 迭 代 最 佳 结 果 校 正 集 RMSE值 为0.0210,
 

预 测 集 评 价 指 标 RMSE值 为
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图5 SPA算法特征变量筛选结果

0.0286,
 

这表明变量选择结果是合理的.
 

图

5为SPA算法特征变量筛选结果,
 

此时样品

光谱的变量总数压缩到了17个,
 

分别为

1
 

560.13,1
 

347.999,1
 

150.813,1
 

132.492,

1
 

106.458,1
 

040.89,1
 

009.552,985.446
 

5,

945.430
 

9,889.505
 

4,862.506
 

8,845.150
 

6,

839.365
 

2,804.652
 

8,799.831
 

5,786.332
 

3,

759.815
 

9.

2.3 PLSR与SVR模型比较

表2总结了不同变量选择方法的建模

结果.
 

通过采用Si和CARS及SPA得到的

光谱变量建立PLSR和SVR模型,
 

并利用

模型结果评价变量选择的效果.
 

所有模型的决定系数均在0.97以上,
 

表明所建立的模型具有较好的预

测效果,
 

也表明中红外光谱技术适用于三七粉末成分定量检测.
 

由表2的实验结果对比可知,
 

SVR模型

在各个变量选择方法基础上的性能表现均优于PLSR模型.
 

三七粉末PLSR模型预测性能最优的是Si-

CARS-PLSR模型,
 

校正集RMSE值为0.024
 

4,
 

R2 值为0.992
 

8;
 

预测集RMSE为0.024
 

7,
 

R2 值为

0.992
 

7.
 

PLSR模型的校正集与预测集的RMSE均小于0.046,
 

决定系数最小值为0.975
 

1.
 

三七粉末

SVR模型预测性能最优的是CARS-SVR模型,
 

校正集 RMSE值为0.019
 

9,
 

R2 值为0.9955;
 

预测集

RMSE为0.020
 

5,
 

R2 值为0.994
 

1.
 

SVR模型的校正集与预测集的RMSE均小于0.024
 

0,
 

R2 最小值

为0.983
 

3.
 

在PLSR模型中,
 

与其他变量选择方法相比,
 

CARS可以选择回归系数绝对值较大的波长点

去除权重较小的波长点,
 

通过交互验证选择RMSE值最小的子集,
 

可以有效地求出变量的最优组合.
 

在

SVR模型中,
 

CARS变量选择方法对于三七粉末成分表现了最好的预测结果,
 

显著减少了模型的光谱变

量数,
 

同时提高了模型的效率和准确性.
表2 基于各特征选择方法的PLSR/SVR建模结果

模型 变量数
校正集

RMSE值 R2
c

预测集

RMSE值 R2
p

PLSR 7
 

468 0.044
 

9 0.975
 

6 0.045
 

3 0.975
 

1

Si-PLSR 1
 

864 0.037
 

0 0.983
 

4 0.037
 

2 0.983
 

3

Si-CARS-PLSR 321 0.024
 

4 0.992
 

8 0.024
 

7 0.992
 

7

Si-SPA-PLSR 14 0.026
 

7 0.991
 

4 0.026
 

9 0.991
 

2

Si-CARS-SPA-PLSR 17 0.027
 

0 0.991
 

2 0.027
 

3 0.991
 

0

CARS-PLSR 254 0.037
 

6 0.982
 

9 0.037
 

9 0.982
 

6

CARS-SPA-PLSR 12 0.029
 

6 0.989
 

4 0.029
 

8 0.989
 

3

SVR 7
 

468 0.023
 

9 0.993
 

2 0.022
 

6 0.993
 

0

Si-SVR 1
 

864 0.020
 

9 0.983
 

4 0.020
 

8 0.983
 

3

Si-CARS-SVR 321 0.020
 

9 0.995
 

1 0.021
 

5 0.994
 

7

Si-SPA-SVR 14 0.023
 

7 0.994
 

1 0.022
 

6 0.993
 

9

Si-CARS-SPA-SVR 17 0.022
 

2 0.994
 

2 0.022
 

3 0.994
 

1

CARS-SVR 254 0.019
 

9 0.995
 

5 0.020
 

5 0.995
 

2

CARS-SPA-SVR 12 0.022
 

2 0.994
 

1 0.02
 

26 0.993
 

9

95第4期     何凤芸,
 

等:
 

基于FT-MIR的三七粉末掺伪成分的定量检测模型研究



3 讨论

光谱技术已经较为广泛应用于三七质量检测方面,
 

Nie
 

P
 

C等[20]将三七粉末掺入苦参粉和玉米粉,
 

使

用可见光光谱和近红外光谱分别建立了PLS模型和最小二乘—支持向量机(LS-SVM)模型.
 

实验结果表

明,
 

近红外光谱技术适用于三七粉末的定量检测,
 

然而针对不同批次的检测样品,
 

使用近红外数据建立的

判别模型泛化能力有待提升.
 

Chen
 

H等[21]使用了苦参粉、
 

玉米粉分别依照不同比例掺入纯三七粉末中,
 

采集近红外光谱数据,
 

在此基础上建立CARS-PLSR模型进行定量分析,
 

实验结果表明,
 

基于特征变量建

立的PLSR模型效果优于基于全光谱变量建立的PLSR模型.
 

三七粉几乎不溶于水,
 

而玉米粉加入水中溶

液会变浑浊,
 

因此可通过观察粉末加水后的溶液清澈程度进行判断.
 

目前,
 

适用于光谱数据的定量分析模

型多种多样,
 

如人工神经网络(Artificial
 

neural
 

network,
 

ANN)、
 

多元线性回归(Multivariable
 

linear
 

re-

gression,
 

MLR)、
 

极限学习机(Extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)、
 

BP神经网络[22]、
 

PLSR和SVR等,
 

使

用的PLSR和SVR模型具有稳定性好、
 

适用范围广等优点.
 

三七及其伪品的光谱数据特征选择过程是:
 

首

先将原始光谱划分为20个子区间,
 

使用Si选出特征波段,
 

使用CARS从特征波段中选择初始特征变量,
 

使用SPA选出最终特征变量,
 

使定量模型尽可能精简.
每条原始光谱往往包含几千个变量,

 

其中大多数都是不表示研究对象特征的冗余信息,
 

使用原始光谱

建模会降低模型预测效果,
 

选用的特征变量选择可以较好地保留原始数据中潜在的语义信息,
 

减少建模运

算量.
 

三七及其伪品的光谱数据特征变量选择过程即首先将原始光谱划分为20个子区间,
 

使用Si选出特

征波段,
 

再结合CARS从中选择特征变量,
 

最后利用SPA将特征变量数压缩至尽可能小.
 

实验完成了快速

识别以及三七粉末及其伪品混合物的定量检测,
 

包括数据预处理、
 

特征波段提取、
 

特征变量选择以及定量

模型评估等,
 

SNV和Baseline等方法单独或组合用于原始光谱数据降噪及平滑;
 

Si,CARS,SPA等用于挑

选建模使用的特征变量;
 

最后分别建立PLSR及SVR模型.

4 结论

实验结果表明,
 

FT-MIR是定量检测三七粉末掺入伪品的有效方法.
 

实验采用Si,CARS和SPA
 

3种

变量选择方法来提高模型的稳定性和预测精度,
 

其中基于CARS方法挑选的特征变量训练的SVR和

PLSR模型对三七粉成分检测都有较好的预测效果.
 

对比两种建模结果可知,
 

SVR在使用相同变量时建模

精度优于PLSR,
 

实验中建立的所有三七粉末及其混合物伪品成分定量检测模型准确率最高的是CARS-

SVR模型,
 

评估参数校正集R2 值为0.995
 

5,
 

校正集RMSE值为0.019
 

9;
 

预测集R2 值为0.995
 

2,
 

预测

集RMSE值为0.020
 

5,
 

该模型的建立基于254个特征变量,
 

数据量仍有进一步压缩的空间.
 

CARS-SPA-

PLSR/SVR模型使用了数量最少的特征变量,
 

与原始光谱的建模结果比对,
 

即使是变量数从7
 

468减至12
个,

 

其建模效果仍优于全光谱.
 

原始光谱数据在经过特征变量选择后,
 

不仅可提升建模精度,
 

还能优化建

模速度,
 

为实际生产应用提供了可行稳固的方案.
 

SNV-Baseline作为数据预处理方法有效消除了原始光谱

数据中的噪声信息,
 

使用变量选择方法CARS方法可以极大地压缩特征变量数目,
 

优化建模效果.
 

实验表

明,
 

CARS-SPA-SVR模型具有实际应用潜力,
 

对今后的三七粉末质量分级、
 

检测和筛选具有重要意义.
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