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近红外光谱技术结合偏最小二乘判别分析 

检测三七品质 
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(1. 厦门海洋职业技术学院海洋生物学院, 厦门  361000; 2. 苏州工业园区新国大研究院, 苏州  215123;  

3. 江苏科技大学粮食学院, 镇江  212100) 

摘  要: 目的  通过近红外光谱技术实现不同等级三七样品的快速鉴别。方法  采集等级 A (20 头)、等级 B 

(30 头)、等级 C (40 头)、等级 D (60 头)4 种不同等级三七样品的近红外光谱, 构建偏最小二乘判别分析(partial 

least squares discriminant analysis, PLS-DA)分类器模型鉴别 4 种等级的三七样品, 同时为了减近红外光谱中的

冗余波长变量, 进一步优化模型的判别结果, 利用竞争自适应重加权采样(competitive adaptive reweighted 

sampling, CARS)算法提取近红外光谱中的特征变量。结果  所构建的 PLS-DA 分类器模型对等级 C 和等级 D

的三七样品, 鉴别准确率达到 100%, 但是对于等级 A 和等级 B 的三七样品因为存在误判, 鉴别准确率仅为

0%和 20%。经过 CARS 算法提取近红外光谱特征变量后, 光谱变量数大幅减少, 从 1557 个变量下降到 78 个

变量。以优选后的特征变量构建的 CARS-PLS-DA 分类器模型更加简化, 对 4 种等级三七样品的预测均方根

误差均明显下降, 说明模型的预测分类变量更接近真实的分类变量, 鉴别结果更加准确。同时, 对 4 种等级三

七样品的鉴别准确率显著上升, 其中对于等级 C 和等级 D 的鉴别准确率为 100%, 对于等级 B 的鉴别准确率

从 20%提升到 100%, 等级 A 鉴别准确率从 0%提升到 75%。结论  所构建的 CARS-PLS-DA 分类器模型对 4

种等级的三七样品具有更好的鉴别效果, 可以实现不同等级三七的品质鉴定。 

关键词: 三七; 近红外光谱; 品质鉴定; 偏最小二乘判别分析; 竞争自适应重加权采样 

Combination of near-infrared spectroscopy and partial least squares 
discriminant analysis in detecting the quality of Panax notoginseng 
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ABSTRACT: Objective  To realize the rapid identification of different grades of Panax notoginseng samples by 

near-infrared spectroscopy technology. Methods  Collecting the near infrared spectroscopy of 4 kinds of different 

grades of Panax notoginseng, including grade A (20 tou), grade B (30 tou), grade C (40 tou), grade D (60 tou), partial 

least squares discriminant analysis (PLS-DA) classifier model was used to rapid discriminate the quality of Panax 
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notoginseng. In order to reduce redundant wavelength variables of near infrared spectroscopy and optimize the 

discriminant results of model, competitive adaptive reweighted sampling (CARS) was used to extract characteristic 

wavelength variables of the near infrared spectroscopy. Results  The constructed PLS-DA classifier model could be 

used to rapid discriminate the Panax notoginseng grade of C and grade D, with discriminant accuracy were both 100%, 

However, the discriminant accuracy was only 0% and 20% for the Panax notoginsenggrade of grade A and grade B, 

because misjudgment was found. And the number of characteristic variables were reduced from 1557 to 78 by CARS. 

And then, the CARS-PLS-DA classifier model was built by those characteristic variables. As a result, the 

CARS-PLS-DA classifier model was more simple, and the root mean square errors of prediction of different grades of 

Panax notoginseng were decreased obviously, indicating that the prediction classification variables of the model were 

closer to the real classification variables and the identification results were more accurate. Besides, the discriminant 

accuracy of Panax notoginseng of different grades increased significantly, among which the discriminant accuracy of 

grade C and grade D were 100%, the discriminant accuracy of grade B increased from 20% to 100%, and the 

discriminant accuracy of grade A increased from 0% to 75%. Conclusion  The CARS-PLS-DA classifier model has 

better identification effect on Panax notoginseng,of different grades, and can realize the quality identification of 

Panax notoginseng of different grades. 

KEY WORDS: Panax notoginseng; near-infrared spectroscopy; quality discriminate; partial least squares 

discriminant analysis; competitive adaptive reweighted sampling 
 
 

0  引  言 

三七[Panax notoginseng (Burk.) F.H.Chen], 又名田七, 

被誉为“中药中的阿司匹林”。云南省文山州是我国最重要

的三七培育地址, 被誉为“三七之乡”[1]。三七在我国已经有

四百多年的种植历史, 是我国非常重要的药食同源作物, 

其主要功效成分包括皂苷类、黄酮类、甾醇类、丹皮酸、

多糖、氨基酸和有机酸等, 具有多种功效与作用, 包括抗

氧化、止血、化瘀、消肿定痛等[2‒5]。 

三七是五加科人参属植物三七的干燥根和根茎, 根

据我国 GB/T 19086—2008《地理标志产品 文山三七》, 头

是表示三七大小的专业规格单位, 指 500 g 干燥三七中的

主根个数。一般地, 三七的头数与其价格、功效成分含量

具有显著的联系, 头数越小, 功效成分含量越多, 价格越

贵。因为随着三七栽培年份的不断增加, 三七的根茎中功

效成分含量越多, 根茎的体积和重量也越大[6‒7], 在经过加

工干燥处理后的三七主根的体积和质量也越大, 即 500 g

质量的干燥三七中的主根个数也越少。日常消费中, 由于

干燥三七质硬, 水分仅为 3%, 无法直接口服, 因此消费者

更青睐于购买方便煮制的三七粉末进行食用, 造成无法直

接通过肉眼观察三七的头数来鉴别三七的品质。同时, 一

些不法商家也借此以次充好牟利。三七的常规检测主要通

过理化分析其中的营养物质成分, 如多糖、黄酮等化学成

分的含量, 结果准确可靠, 但检测过程耗时长、操作复杂

烦琐[8‒10]。 

近红外光谱分析技术是通过测定样品组成成分中一

些有机分子中含氢基团在 780~2526 nm 的近红外波长范围

内的特征吸收峰信息, 并结合化学计量学方法对光谱进行

分析与处理的一种技术, 具有快速、高效、绿色环保、便

捷等优点, 在食品、农产品、药品的掺伪鉴别、产地鉴别、

有效成分测定等方面得到广泛应用[11‒14]。因此, 本研究利

用近红外光谱分析技术结合偏最小二乘判别分析(partial 

least squares discriminant analysis, PLS-DA)模型实现快速

鉴别不同等级的三七样品, 为维护消费者合法权益和保障

中药三七的市场安全提供理论依据, 主要包括以下两方面

内容: (1)通过采集 4 种不同等级的三七样品的近红外光谱

图, 运用 PLS-DA 分类器模型鉴别 4 种不同等级的三七品

质 ; (2)利用竞争自适应重加权采样(competitive adaptive 

reweighted sampling, CARS)算法提取光谱特征变量, 简化

上述 PLS-DA 分类器模型, 减少冗余波长变量对模型影响, 

提高模型鉴别效果。 

1  材料与方法 

1.1  材料与设备 

采购不同头数的文山三七, 包括 20 头样品(即 500 g

干燥三七中的主根个数约 20 个)、30 头样品、40 头样品、

60 头样品, 图 1 (a)为不同头数三七对比。不同头数三七样

品分别对应不同等级, 20 头三七即为等级 A、30 头三七即

为等级 B、40 头三七即为等级 C, 60 头三七即为等级 D, 4

个等级三七样品分别收集 20 份, 利用 AF-20A 型中药超微

粉碎机分别粉碎上述不同等级的三七样品, 将粉碎后的样

品过 60 目筛网后放置于 60℃的电热恒温鼓风干燥箱中干
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燥直至恒重, 干燥后将每一份三七样品平均分为 4 份, 最

后用塑封袋(60 mm×40 mm)密封置于干燥器中保存备用。 

 

 
 

注: (a)不同头数三七对比; (b)实验所用 ANTARISⅡ型傅里叶变换

近红外光谱分析仪。 

图 1  实验材料及仪器环境 

Fig.1  Materials and environmental instruments 
 
用 ANTARISⅡ型傅里叶变换近红外光谱分析仪采集

不同等级三七样品的近红外光谱, 图 1 (b)为实验仪器图, 

光谱仪配置高灵敏度和高稳定性的 InGaAs 检测器、积分

球采样系统、迈克尔干涉仪、多种采样方式以及内置自动

金箔背景采集方式。本研究设置的光谱采集参数: 光谱范

围 4000~10000 cm‒1, 分辨率为 8 cm‒1, 平均扫描次数为 32

次, 采集环境为室温 25℃、空气湿度 60%。 

AF-20A 中药超微粉碎机(奥力中药机械有限公司); 

9070MBE 型号电热恒温鼓风干燥箱(厦门纳柏科技有限公

司); ANTARISⅡ型傅里叶变换近红外光谱分析仪(德国赛

默飞世尔科技公司)。 

1.2  实验方法 

1.2.1  光谱采集 

近红外光谱采集用空旋转样品杯作为实验的测量背

景, 按照编号顺序依次从干燥器中取干燥后的三七粉末样

品(大约 3.0 g 左右)均匀地平铺在旋转样品杯中, 按照设置

的光谱采集参数采集不同等级三七样品的近红外光谱。将

采集到的样品光谱划分为校正集和预测集, 以校正集光谱

训练模型的各项参数, 模型建立后利用预测集光谱验证所

建立分类器模型的鉴别效果。 

1.2.2  分析模型构建 

在构建模型前, 通过主成分分析对所采集的光谱集

合进行分析和简化, 通过从高维数、复杂的光谱数据集合

中提取能够代表原有变量信息的主成分 [15] 。利用

Kennard-Stone算法按照 1:1的比例划分为训练集和预测集, 

Kennard-Stone 算法基本原理如下: 给定训练集中样品光谱

数目, 先从所有光谱数据集合中选择欧氏距离最远的两个

光谱数据进入训练集, 然后依次计算比较剩下的每一个光

谱数据到训练集内已选光谱数据之间的欧式距离, 将欧氏

距离最远和欧氏距离最近的两个样本选入训练集, 重复上

述计算方法直到光谱数据集合中训练集样本数量满足给定

数目[16]。 

PLS-DA 分类器模型是一种有监督的判别分析方法, 

具有许多优点: 如样本需要数目少, 可以减少近红外光谱

数据集合中波长变量之间存在的多重共线性的影响, 是一

种广泛应用的定性分析方法[17‒18]。PLS-DA 分类器模型的

原理与 PLS 回归模型类似 , 但与 PLS 回归模型不同 , 

PLS-DA 分类器模型的性质矩阵 Y 不是给定的实验结果而

是由人工给定的分类变量组成。模型的建立分为两个步骤: 

先通过留一交互检验法 , 以预测残差平方和 (predicted 

residual sum of squares, PRESS)作为主要指标, 当 PRESS

值最小时即可得最佳因子数, PRESS 计算公式如式(1):  

2

i ii=1
PRESS = ( )n

y ў            (1) 

其中, yi 为观察值, ўi 为拟合值。然后通过所收集的近红外

光谱数据集合矩阵 X 以及人工给定的分类变量矩阵 Y 建立

PLS-DA 分类器模型, 主要过程如式(2)~(3):  

X=TPE+E                (2) 
Y=UQE+F               (3) 

其中, X是 n×m维的不同等级三七的近红外光谱数据矩阵, 

Y 认为是人工给定的 n×p 维的分类变量性质矩阵, PE、T

分别是近红外光谱数据矩阵X的载荷矩阵和得分矩阵, QE、

U 分别是是分类变量性质 Y 的载荷矩阵和得分矩阵, E 和 F

是经过回归拟合后产生偏差值。将 T[式(4)]和 U[式(5)]矩阵

进行分解得到关联参数矩阵 F。 

F=T×U(TT)‒1              (4) 

U=T×F                (5) 

通过训练集的载荷阵 PE和预测集样品光谱矩阵 TW运

算从而得到预测集的预测分类变量 YW [式(6)]:  

YW=TW×F×QE             (6) 

由于近红外光谱的变量数较多, 冗余的无关光谱变

量不仅降低模型的准确性, 并且大大增加仪器成本, 通过

变量优选算法筛选近红外光谱中具有代表性的特征变量, 

以优选后的特征变量构建的分析模型, 不但能够提高模型

的准确性, 且能减少便携式仪器的开发成本[19‒21]。实验运

用 CARS 算法提取近红外光谱中的特征变量。CARS 算法

是根据达尔文提出的“适者生存, 优胜劣汰”的进化论观点

为基础。CARS 算法提取光谱特征变量主要包括粗略提取

和精细提取两个步骤, 粗提取过程通过指数递减函数除去

光谱中回归系数绝对值较低的特征变量, 指数递减函数的

计算公式如式(7):  

ri=ae‒ki                 (7) 
其中 i 是所采集光谱数据的数目, a 和 k 可以通过已知数据

来计算。粗提取后利用自适应重加权采样 (adaptive 

reweighted sampling, ARS)算法进一步除去冗余无关波长

变量, 算法主要过程如下: (1)通过蒙特卡罗采样法采集近

红外光谱数据集合 N 次, 每次都随机选取 80%的光谱数据

作为校正集, 然后构建 PLS 回归模型; (2)通过指数递减函

数将 bi值较小的变量除去; (3)利用 N 次 ARS 采样技术计算

筛选出所构建PLS回归模型中回归系数绝对值较大的特征

变量点; (4)以上述筛选出的光谱变量子集建立 PLS 回归模

型, 通过计算比较不同光谱变量子集的交叉检验均方根误
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差值(root mean square error of cross validation, RMSECV), 

当 RMSECV 最小时对应的光谱变量子集即为 CARS 算法

优选出最优光谱特征变量集合[22]。具体算法如式(8)~(10):  

T=XW                  (8) 
y=Tc+e=XWc+e=Xb+e             (9) 
b=Wc=[b1, b2,…bp]

T                   (10) 
其中 T 为得分矩阵, 是不同等级三七的近红外光谱矩阵 X

和 W 的线性组合。c 是 y 对应得分矩阵 T 的回归系数, b 是

p 维的系数向量, e 是预测误差。b 中第 i 个元素的绝对值|bi| 

(1≤i≤p)代表了第 i 个波长对 y 的贡献, 第 i 个波长的贡献

率 Wi 计算公式如式(11):  

i
i

i=1

| |
= 1, 2, 3, ...,

| |
,

 p
i

b
W i = p

b
      (11) 

1.2.3  数据处理 

所有数据分析处理用 MATLAB 程序(R2018a)平台完

成。同时, 为了比较所建立模型对不同等级三七的鉴别效

果, 用样品判别准确率和预测均方根误差(root mean square 

errors of prediction, RMSEP)作为分类器模型鉴别结果的评

价指标。判别准确率和 RMSEP 计算公式如式(12)~(13):  

判别率/% 100%
模型能正确判别的样品个数

样品总数目
    (12) 

2

i i=1

p

( )
RMSEP =

n
i

ў y

n
         (13) 

其中, yi 为模型计算出的预测分类变量值, ўi 为给定的分类

变量值, np 是预测集的样本数目。 

2  结果与分析 

2.1  不同等级三七样品的近红外光谱解析 

图 2 是 4 种不同等级三七样品的近红外光谱图。从图

2 中可以看出, 不同等级三七样品在 4000~10000 cm‒1 范围

内的光谱吸收峰的位置基本一致, 大致在 4400、4800、

5200、7000 及 8300 cm‒1 附近, 但不同吸收峰的最大强度

有较为明显差异, 说明不同等级三七样品中的含氢有机物

质的含量不同, 可能原因是不同等级三七样品中的主要生

理活性物质, 如黄酮、多酚、多糖以及氨基酸等含量不同

引起样品间吸收峰强度的差异[23]。在近红外光谱中的几处

吸收峰分别对应不同含氢基团的特征吸收, 在 4453 cm‒1

左右的光谱峰对应的是C-H组合频和O-H倍频的特征吸收, 

4300~4320 cm‒1 左右的光谱峰为亚甲基中的 C-H 组合频的

特征吸收, 5200~6000 cm‒1 左右的吸收峰是 C-H 的二级倍

频的特征吸收, 6000~7000 cm‒1 左右的吸收峰是 O-H 或

N-H 二级倍频的特征吸收, 8300 cm‒1 左右的吸收峰是 C-H

拉伸三级倍频的特征吸收[24‒25]。总体上, 不同等级三七样

品的光谱相似性较高, 通过肉眼分析光谱很难直接鉴别三

七的品质, 需要通过化学计量学模型进一步挖掘分析不同

等级三七样品的近红外光谱。 

 

 
 

图 2  4 种不同等级三七样品的近红外光谱图 

Fig.2  Near infrared spectroscopy of Panax notoginseng from 4 
kinds of different grades 

 

2.2  基于 PLS-DA 分类器模型的三七品质鉴别 

构建模型前先采用主成分分析来分析不同等级三七

的近红外光谱集合以便更加直观地展现不同等级三七样品

的差异性。通过分析计算简化光谱变量可得, 光谱矩阵的

前 5 个特征值分别为 0.9225、0.0049、0.0005、0.0001、

0.00005, 计算得前 3 个特征值的累计贡献率分别为

99.40%、99.83%、99.98%, 表明前 3 个特征值已能够充分

代表所采集到光谱矩阵[26‒27]。图 3 是以上述光谱矩阵的前

3 个特征值构建的主成分得分三维分布图。由图 3 可以看

出, 不同等级的三七样品比较集中, 被分为 4 个区域, 等

级 C 和等级 D 分界清晰, 但是等级 A 部分样品与等级 B

部分样品有交叉, 可能原因是等级 A 和等级 B 的样品之间

差异不明显, 通过主成分分析无法使二者分离, 表明需要

进一步借助化学计量学方法实现不同等级三七样品鉴别。 
 

 
 

图 3  不同等级三七样品的三维主成分得分分布图 

Fig.3  Score plot of three dimensional principal component of 
Panax notoginseng from different grades 

 
将 以 上 不 同 等 级 三 七 的 近 红 外 光 谱 集 合 利 用

Kennard- Stone算法按照 1:1的比例划分为训练集和预测集, 

以训练集构建PLS-DA分类器模型, 利用预测集检验模型的
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鉴别效果。图 4 是训练集中不同等级三七样品的 PLS-DA 分

类器模型中PRESS分布, 从图 4中可知, 随着横坐标模型因

子数的不断增加, PRESS 不断下降, 当模型因子数为 12 时, 

PRESS 的值达到最小, 为 0.1458, 如果模型的因子数继续增

加, PRESS 几乎不变趋于稳定。因此, 构建不同等级三七样

品的 PLS-DA 分类器模型所选择最佳因子数是 12。 
 

 
 

图 4  PLS-DA 分类器模型的 PRESS 值变化趋势图 

Fig.4  PRESS distribution of PLS-DA model 
 

在最佳因子数下建立不同等级三七样品的 PLS-DA

分类器模型, 模型对预测集的预测分类变量结果如图 5。

在预测集中, 将 4 种不同等级的 180 个样品分别编号, 样

品编号 1~40 号样品为等级 A 三七, 41~80 号样品为等级 B

三七, 81~120 号样品为等级 C 三七, 121~160 号样品为等级

D 三七, 同时分别给定数值 1.0、2.0、3.0、4.0 为等级 A、

B、C 和 D 的三七样品所对应的准确分类变量。从图 5 可

知, PLS-DA 分类器模型对等级 C 和等级 D 三七样品的预

测分类变量值分别在 2.8~3.0 以及 3.9~4.1, 预测分类变量

值均接近给定的分类变量, 样品判别准确率达 100%, 但等

级 A 和等级 B 三七样品的预测分类变量值分别介于

1.5~1.6 和 2.5~2.6 之间, 相比于给定分类变量 1.0 和 2.0, 

PLS-DA 分类器模型将等级 A 的 40 个样品均误判为等级 B

样品, 将等级 B 中的 34 个样品误判为等级 C 样品, 说明所

构建的 PLS-DA 分类器模型对等级 C 和等级 D 三七样品具

有良好判别效果, 但对于等级 A 和等级 B 三七样品存在误

判风险。因此, 将进一步优化判别模型, 提取红外光谱中

的特征变量, 提高模型的准确性。 

2.3  基于 CARS-PLS-DA 分类器模型的三七品质鉴别 

为提高 PLS-DA 分类器模型的稳定性、准确性, 剔除

光谱中影响模型准确度的冗余变量 , 简化模型 , 利用

CARS 算法提取近红外光谱中特征变量。图 6 为 CARS 优

选特征变量步骤流程, 从图 6 中可知, 随着样品采集次数

的增加, RMSECV不断下降[图 6(b)], 不同等级三七样品的

近红外光谱中冗余的变量数不断减少[图 6(a)], 当采样运

行次数为 28 时, 光谱变量数下降速度趋于稳定, 回归系数

路径剧烈变化[图 6(c)], RMSECV 达到最低点, 而后迅速上

升并趋于稳定, 表明光谱中的冗余的变量被有效去除[28‒30], 

此时光谱的特征变量数从最初的 1557 下降为 78。 
 

 
 

图 5  PLS-DA 分类器模型的预测分类变量值分布 

Fig.5  Distribution of predicted categorical variable values of 
PLS-DA model 

 

 
 

注: (a)为变量数随样品采集次数增加的趋势变化图; (b)为

RMSECV 随样品采集次数增加的趋势变化图; (c)为回归系数随样

品采集次数增加的趋势变化图。 

图 6  CARS 算法优选特征变量流程 

Fig.6  Characteristic variables selection process of the CARS 
 
 

图 7 为 CARS 算法在 4000~10000 cm‒1 范围内提取的

光谱特征变量分布图, 光谱图中圆圈所对应横坐标即为提

取特征变量。从图 7 可知, 利用 CARS 算法提取的特征变

量集中在 4000~6000 cm‒1 和 7000~9500 cm‒1 范围内, 且光

谱变量数大大减少, 从 1557 个光谱变量下降为 78 个光谱

变量, 以优化提取的特征变量构建 CARS-PLS-DA 分类器

模型。同理, PRESS 值最小为 0.1382, 对应模型的最佳因子

数为 11。在模型最佳因子数下, 建立的 CARS-PLS-DA 分

模型的预测结果如图 8。从图 8 可以看出, CARS-PLS-DA

分类器对等级 B、C 和 D 三七样品的预测分类变量值分别

在 2.3~2.4、2.9~3.0、3.9~4.0 附近, 说明等级 B、C 和 D 的

预测分类变量均在给定分类变量附近 , 判别准确率为
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100%, CARS-PLS-DA 分类器对等级 A 三七样品的预测分

类变量值分别在 1.4~1.5 之间, 对于预测分类变量超过 1.5

的 10 个样品将被模型误判为等级 B 样品。表 1 是 PLS-DA

和 CARS-PLS-DA 模型对不同等级三七的判别效果, 从表

1 中可以看出 , 相比于 PLS-DA 分类器模型 , CARS- 

PLS-DA 分类器模型对 4 种不同等级三七样品的 RMSEP

均下降, 说明其预测分类变量更接近真实的分类变量, 鉴

别结果更加准确。同时, 计算模型对不同等级三七样品的

判别率可得, CARS-PLS-DA 分类器模型能够准确判别等

级 C 和等级 D 三七样品, 鉴别准确率达 100%, 对于等级 B

三七样品的鉴别准确率从 20%提升到 100%, 而对于等级

A 三七样品的鉴别准确率从 0%上升为 75%。上述结果表

明, 通过提取光谱特征变量后构建的 CARS-PLS-DA 分类

器模型对不同等级的三七样品具有更好的鉴别效果, 并且

模型所需光谱变量数较少。 
 

 
 

图 7  CARS 优选的特征变量分布图 

Fig.7  Distribution of selected characteristic variables by CARS 

 

 
图 8  CARS-PLS-DA 模型的预测分类变量值分布 

Fig.8  Distribution of predictedcategorical variable values of 
CARS-PLS-DAmodel 

 

3  结  论 

本研究利用近红外光谱结合化学计量学实现不同品

质三七的无损、便捷、快速准确鉴定。实验结果表明, 以

CARS 算法提取得到的 78 个光谱特征变量构建的

CARS-PLS-DA 分类器模型对不同等级的三七样品具有更

好的鉴别效果, 表现为 4 种不同等级三七样品的 RMSEP

均下降 , 且对等级 B 样品的判别准确率从 20%提升到

100%, 对等级 A 品的判别准确率从 0%提高至 75%。因此, 

近红外光谱技术结合偏最小二乘判别分析检测三七品质, 

在实践中具有良好的可行性, 同时也为便携式仪器的开发

提供一定理论基础。但上述研究对现实中隐蔽的三七品质

鉴别问题: 如不同品质三七掺假问题、三七及其伪品掺假

问题等, 还需要进一步探讨。 

 
表 1  PLS-DA 和 CARS-PLS-DA 分类器模型对不同等级三七的判别效果 

Table 1  Discrimination results of different grades of Panax notoginseng by PLS-DA and CARS-PLS-DA classifier model 

模型 
等级 A 等级 B 等级 C 等级 D 

判别率/% RMSEP 判别率/% RMSEP 判别率/% RMSEP 判别率/% RMSEP 

PLS-DA 0 0.5982 20 0.5464 100 0.0667 100 0.0352 

CARS-PLS-DA 75 0.4866 100 0.4159 100 0.0492 100 0.0313 
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