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摘要 激光诱导击穿光谱(LIBS)技术因其在线、原位、多元素同时测量等优点,在物质成分检测上得到广泛应用。

但是,LIBS技术常受到自吸收及基体效应的干扰,分析的准确度较低,同时,随着光谱仪分辨率的不断提高,数据

维度越来越高,其中包括大量对成分分析无用的冗余信息,这就增加了建模的复杂度。为了降低建模的复杂度,减
少光谱数据维度以提取最有用的光谱信息,同时减少自吸收及基体效应的非线性干扰对定量分析精度的影响,在
传统偏最小二乘(PLS)方法的基础上,提出了利用循环筛选特征变量来校正自吸收及基体效应影响的非线性PLS
模型。以铁精矿矿浆样本为分析对象,结果表明,与传统PLS方法相比,所提出的基于循环变量筛选的非线性PLS
模型的定量分析精度显著提高,测试样品的均方根误差(RMSE)从1.15%降到0.70%,决定系数R2 从0.51提高

到0.86。
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1 引  言

在矿物加工过程中,准确获取矿物质含量信息

对于充分利用原材料和能源、精准控制生产过程至

关重要。以铁矿石为例,铁矿石原矿到最后变成钢

铁要经过一系列复杂的选矿流程,其中矿物浮选是

根据目标矿物与杂质理化性质的不同,将目标矿物

与杂质分离,进而从原矿浆中提取出来的选矿方

法[1]。铁矿浆品位(成分含量)不同直接影响浮选的

效果及最后产品的质量和产出效益,因此对铁矿浆

成分进行准确的品位分析至关重要[2]。
目前对矿浆品位进行分析的常用方法一般有化

学分析法和XRF荧光分析法。化学分析法是以物

质的化学反应为基础的经典分析方法,分析精度高,

但是该方法的操作复杂且分析周期长,分析效率低,
无法做到实时在线检测[3]。XRF荧光分析法能够

实现在线检测,但是在线检测无法检测原子序数20
之前的元素,且X射线具有放射性,具有潜在的危

害性。而激光诱导击穿光谱(LIBS)技术作为一种

新兴检测方法,因具有可分析元素范围广,对待测物

质的形态和样品制备要求低,可实时在线检测、多元

素同时分析等优点受到越来越多研究人员的关注,
在诸多领域得到广泛应用[4-10]。LIBS技术将高能

激光聚焦于待测物质表面,激发待测物质产生等离

子体,然后对等离子体的发射光谱进行收集,通过对

发射光谱的处理和分析,从而得出待分析物质的元

素信息。
一些研究通过对LIBS矿浆设备开发和实验参
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数优化,取得了较为满意的效果,证明了LIBS应用

于铁矿浆分析的可行性[11-15]。Khajehzadeh等[16]利

用LIBS技术对铁矿尾矿浆品位进行分析,利用偏

最小二乘(PLS)方法对光谱数据建模,分析了铁矿

尾矿浆的多种成分,其中Fe元素的决定系数R2 达

到0.826,但均方根误差(RMSE)相对较高,仅为

2.86%。
 

在利用LIBS技术进行定量分析时,由于光谱

数据包含大量干扰噪声,同时受自吸收及基体效应

的影响,单变量定量分析精度并不理想。而作为多

变量线性回归方法,PLS方法以其简单快速、定量

精度较高等优点,成为目前应用广泛的定量分析方

法,PLS尤其适合处理样本量较少、变量维度高且

变量之间存在多重共线性的问题[17]。丛智博等[18]

利用PLS方法对合金钢组分进行分析,证明了PLS
在进行受复杂基体影响的元素分析时具有优势;但
是其将全谱数据进行建模并加入大量与待分析元素

无关的信息,容易造成过拟合。特征提取是一种常

用的降维方法,能够降低光谱数据的维度,降低建模

的复杂度[19-21]。但是,作为一种线性处理方法,传
统的PLS模型并不能解决自吸收及基体效应对光

谱数据造成的非线性影响,从而限制了该方法在定

量分析精度上的进一步提高。Wang等[22]提出一种

多元非线性PLS模型,以标准铜样为分析对象,通
过将Cu和Pb的多条特征谱线强度的多项式加入

PLS建模中,再结合全谱数据进行修正,降低了自

吸收和元素间的干扰,与传统PLS相比,该方法的

总体RMSE从2.81%降到1.05%。
在利用PLS进行LIBS的定量分析时,现有研

究分别采用谱线特征选择方法来降维或单独采用非

线性修正方法进行改进。为同时降低数据维度,减
少冗余信息的干扰并校正数据本身的非线性问题,
本文结合谱线特征选择和非线性修正方法,提出一

种基于循环变量筛选的非线性PLS模型以提高铁

矿浆品位分析精度。
 

2 装置及样本

2.1 仪器及参数

LIBS铁矿浆实验装置采用中国科学院沈阳自动

化研究所研制的SIA-LIBSlurry分析仪,原理图和实

物照片如图1所示。等离子体激发光源为Nd∶YAG
双脉冲激光器(DPS-1064-BS-D,长春新产业),每个激

光器的输出波长均为1064
 

nm,每个激光器的最大输

出能量均为100
 

mJ,激光脉冲经过焦距均为750
 

mm
的会聚透镜在样品表面产生等离子体。光谱探测装

置采用Avantes公司生产的AvaSpec-2048光谱仪,波
长范围为227

 

~784
 

nm,分辨率为0.1~0.2
 

nm,通
过本课题组自行研制的多通道时序控制器来调节激

光器激发时间与光谱仪收集光谱时间之间的延迟,激
光器、光谱仪和时序控制器均被封装在控制柜中。采

用上海高晋流体科技有限公司生产的QBY3-15S气

动隔膜泵作为矿浆循环系统动力源,矿浆搅拌装置采

用台湾世汇公司生产的气动搅拌机,以保证矿浆成分

均匀,矿浆喷嘴直径为7
 

mm。
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图1 LIBS铁矿浆系统。(a)原理图;(b)实验装置实物照片

Fig 
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slurry
 

system 
 

 a 
 

Schematic
 

of
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experimental
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2.2 样品制备

所用铁矿浆样本采自某铁矿选矿厂,共95个铁

精矿矿浆样品,每个样本大约5
 

L,如图2所示。Fe

元素的品位范围为61.3%~68.6%。实验过程中,
首先选择不同的激光脉冲能量、采集延迟时间、两个

激光器间的触发时间间隔进行实验,将最优的实验
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参数作为最终铁精矿矿浆的实验条件,每个激光器

的能量均为60
 

mJ,即双激光脉冲总能量为120
 

mJ,
光谱采集延时0.8

 

μs,激光器间延时0
 

μs;同时气动

隔膜泵的进气量会影响矿浆液柱的流速和稳定性,
经过反复试验最终确定当矿浆在漏斗容器的液位为

1/3时实验结果最好。

图2 铁精矿矿浆样品

Fig 
 

2 Iron
 

ore
 

concentrate
 

slurry
 

samples

在10
 

Hz频率下对每个样本采集1100张谱,每
张谱共6116维,去掉前100张谱,对剩下的1000张

谱取平均,95个样本最终得到95张谱,矿浆样品光

谱示例如图3所示。
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图3 铁精矿矿浆样品光谱示例

Fig 
 

3 Plasma
 

spectrum
 

example
 

of
 

iron
 

ore
 

concentrate
 

slurry
 

sample

3 建模方法

3.1 PLS方法

PLS作为一种多元统计分析方法,其在主成分分

析的基础上,结合了多元线性回归和典型相关分析,
不仅可以对变量进行主成分分析,还可以根据解释变

量和被解释变量之间的关系进行线性建模。对于传

统PLS模型,浓度和谱线强度的关系式可表示为

C=∑
n

i=1
βiIi+E, (1)

式中:C 为元素浓度;βi 为回归系数;Ii 为特征谱线

强度值;n 表示选择的特征谱线数;E 为残差。

3.2 非线性PLS方法

为降低自吸收对待分析元素定量分析的影响,
选取m 条待分析Fe元素的特征谱线强度;同时为

了降低其他元素的干扰,而铁矿浆中的主要干扰元

素为Si,因此选择h 条Si元素的特征谱线强度。将

Fe和Si元素特征谱线强度的三次多项式加入PLS
的建模中,以近似校正自吸收和基体效应带来的非

线性影响,模型表达式为

C=∑
e

i=1
∑
m

j=0
αi,jIi

Fe,j +∑
e

i=1
∑
h

j=0
βi,jIi

Si,j +

∑
k

t=1
λtIt+λ0,

 

(2)

式中:e为最高次数;αi,j 为Fe的线回归系数;IFe 为

Fe线强度;βi,j 为Si的线回归系数;ISi 为Si线强

度;k为全谱变量数;λ 为全谱谱线的回归系数;It

为全谱谱线强度。

3.3 基于循环变量筛选的非线性PLS方法

在非线性PLS模型的基础上,为减少变量冗余

信息的干扰,降低模型复杂度,通过循环变量筛选的

方式确定最优变量,模型表达式为

C=∑
e

i=1
∑
m

j=0
αi,jIi

Fe,j +∑
e

i=1
∑
h

j=0
βi,jIi

Si,j +

∑
u

k=1
γkIk +γ0, (3)

式中:u 为从全谱中筛选的谱线数;γ 为筛选后谱线

的回归系数;Ik 为筛选后谱线的强度。
基于循环变量筛选的非线性 PLS方法步骤

如下:

1)
 

数据预处理,即全谱和归一化,小波降噪;

2)
 

对训练样本选取分析线(m 条待分析元素

Fe的特征谱线和h 条主要干扰元素Si的特征谱

线)强度的三次多项式以及全谱数据进行PLS建

模,主成分数通过校验集的最小RMSE确定;

3)
  

将变量按回归系数的绝对值从大到小排列;

4)
 

去除回归系数绝对值最小的50个变量,将剩

下的变量数据进行PLS建模,记录校验集的RMSE;

5)
 

重复步骤4)直到建模变量数小于设定的最

少变量数100;

6)
 

根据校验集的RMSE确定建立非线性PLS
模型的最终变量,建立循环筛选变量后的非线性

PLS模型,主成分数由校验集最小RMSE确定。
基于循环变量筛选的非线性PLS算法流程如

图4所示。
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图4 基于循环变量筛选的非线性PLS算法流程图

Fig 
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cyclic
 

variable
 

filtering

4 结果与讨论

实验对95个铁精矿矿浆样本进行分析,选取

15个样本作为校验样本,利用该样本来优化模型的

参数,20个样本作为测试样本,用于评价最终模型

的预测精度。在划分校验样本和测试样本时,使其

均匀分布在总样本的浓度范围之内,以达到最充分

地评估模型性能的效果。将其余60个样本作为训

练样本进行建模,分别采用传统PLS模型、加入特

征谱线三次多项式的非线性PLS模型以及基于循

环变量筛选的非线性PLS模型进行分析比较。相

关算法在 Matlab
 

R2017a环境下编写。

4.1 传统PLS模型

将选定的60个样本作为定标样本建立传统PLS
模型。将获得的大小为60×6116的光谱数据经过全

谱和归一化与两层小波降噪等预处理,作为传统PLS
模型的输入,对应样本Fe元素的质量分数作为输出,
通过校验集的最小RMSE确定模型的最优主成分。
校验集RMSE随主成分数N 的变化如图5所示。
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图5 传统PLS模型的校验集RMSE与主成分数的关系

Fig 
 

5 RMSE
 

of
 

validation
 

set
 

as
 

a
 

function
 

of
 

number
 

of
 

components
 

in
 

the
 

traditional
 

PLS
 

model

如图5所示,当主成分数为10时,校验集的

RMSE最小,因此,本实验选择10个主成分来建立

传统PLS定标模型,校验集和测试集的真实值与预

测值如图6所示。
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图6 传统PLS模型的Fe元素质量分数分析结果

Fig 
 

6 Analysis
 

results
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Fe
 

mass
 

fraction
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the
 

traditional
 

PLS
 

model
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  从图6可以看到,传统的PLS建模方法对铁精

矿矿浆测试集的决定系数R2 仅为0.51,其RMSE
为1.15%,而实际应用中RMSE需要低于1%,因
此测量准确性需要进一步提高。因铁精矿矿浆基体

成分复杂,受到严重的谱线干扰和自吸收影响,光谱

数据包含大量冗余信息,传统的PLS建模方法不能

满足工业现场的精度要求。

4.2 非线性PLS模型

为降低自吸收和基体效应对Fe元素定量分析

的影响,选取Fe元素的10条特征谱线和主要干扰

元素Si的5条特征谱线,将其三次多项式加入PLS
的建模中,以近似校正自吸收和基体效应带来的非

线性影响,选取的Fe谱线和Si谱线如表1所示,其
表1 选择的分析线

Table
 

1 Selected
 

analytical
 

lines

Serial
 

No. Emission
 

lines
 

/nm Ei
 /eV Ej

 /eV
1 Fe

 

Ⅰ
 

252.2849 0 4.913304
2 Fe

 

Ⅰ
 

271.9027 0 4.558830
3 Fe

 

Ⅰ
 

322.7796 2.425597 6.265889
4 Fe

 

Ⅱ
 

259.9396 0 4.768628
5 Fe

 

Ⅱ
 

261.1874 0.047711 4.793558
6 Fe

 

Ⅱ
 

261.3825 0.106958 4.849263
7 Fe

 

Ⅱ
 

273.9548 0.986398 5.511082
8 Fe

 

Ⅱ
 

274.6484 1.076312 5.589570
9 Fe

 

Ⅱ
 

274.9321 1.040538 5.549138
10 Fe

 

Ⅱ
 

275.5737 0.986398 5.484502
11 Si

 

Ⅰ
 

250.6897 0.009562 4.954129
12 Si

 

Ⅰ
 

251.9202 0.009562 4.929980
13 Si

 

Ⅰ
 

252.4108 0.009562 4.920417
14 Si

 

Ⅰ
 

252.8509 0.027670 4.929980
15 Si

 

Ⅰ
 

288.1577 0.781011 5.082689

中Ei和Ej为粒子所在的激发能级。
将60个训练样本作为定标样本建立非线性

PLS模型。将获得的60×6116维光谱数据和挑选

的15条特征谱线的三次多项式共60×6161维数据

进行非线性PLS建模,经过全谱和归一化和两层小

波降噪等预处理后作为非线性PLS模型的输入,对
应样本Fe元素的质量分数作为输出,最优主成分

数由校验集的最小RMSE确定。校验集RMSE随

主成分数N 的变化如图7所示。
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图7 非线性PLS模型的校验集RMSE与主成分数的关系

Fig 
 

7 RMSE
 

of
 

validation
 

set
 

as
 

function
 

of
 

number
 

of
 

components
 

in
 

the
 

nonlinearity
 

PLS
 

model

由图7确定的最优主成分数为8,建立的非线

性PLS模型如图8所示。
比较传统PLS和非线性PLS两种方法的预测

结果,测试样本的 RMSE从1.15%降到0.85%,
同时其R2 从0.51升高到0.73,说明加入特征

谱线三次多项式的非线性PLS模型在校正自吸

收和基体效应带来的非线性干扰方面有明显的

效果。
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图8 非线性PLS模型的Fe元素质量分数分析结果

Fig 
 

8 Analysis
 

results
 

of
 

Fe
 

mass
 

fraction
 

in
 

the
 

nonlinear
 

PLS
 

model

4.3 基于循环变量筛选的非线性PLS模型

对训练集的60×6116维光谱数据和挑选的

15条特征谱线的三次多项式共60×6161维数据进

行非线性PLS建模,同样经过全谱和归一化和两层
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小波降噪预处理后作为非线性PLS模型的输入,对
应样本Fe元素的质量分数作为输出,最优主成分

数仍然根据图7所示的校验集最小 RMSE确定

为8。
将光谱数据按回归系数绝对值进行排序,每次

变量筛选去除绝对值最小的50个光谱数据后,再对

剩下的数据进行PLS建模,记录校验集的RMSE。
校验集 RMSE和变量筛选次数 T 的关系如图9
所示。
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图9 基于循环变量筛选的非线性PLS模型校验集RMSE
与变量筛选次数的关系

Fig 
 

9 RMSE
 

of
 

validation
 

set
 

as
 

function
 

of
 

variable
 

selection
 

times
 

in
 

the
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

based
 

   on
 

cyclic
 

variable
 

filtering

  从图9得出当筛选次数为113次,即变量个数

为511时,校验样本的RMSE达到最小值0.72%。
确定好最优变量数后,在新变量构成的数据集

下,再根据校验集的 RMSE确定最佳主成分数,

RMSE随主成分数N 的变化如图10所示。
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图10 筛选变量后校验集的RMSE与主成分数的关系

Fig 
 

10 RMSE
 

of
 

validation
 

set
 

after
 

filtering
 

variables
 

as
 

a
 

function
 

of
 

number
 

of
 

components

从图10可以看到,当主成分数等于12时,校验

集的RMSE达到最小值,因此确定主成分数12为

筛选变量后非线性PLS模型的最优主成分数。
在筛选后的新变量和主成分数12下,用训练集

建立非线性PLS模型,校验集和测试集的分析结果

如图11所示。
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图11 基于循环变量筛选的非线性PLS模型的Fe元素质量分数分析结果

Fig 
 

11 Analysis
 

results
 

of
 

Fe
 

mass
 

fraction
 

in
 

the
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

based
 

on
 

cyclic
 

variable
 

filtering

  从图11可以看到,经过循环变量筛选的非线性

PLS模型对铁精矿矿浆中Fe元素定量分析的准确

度显著提高,测试集的RMSE降低到0.70%,其决

定系数R2 达到0.86。3种算法在测试集上的结果

对比如表2所示。传统 PLS方法的建模时间为

1.08
 

s,所提出的基于循环变量筛选的非线性PLS
方法的建模时间为1.32

 

s,所提方法的建模时间相

较于传统PLS方法略有增长。

表2 三种算法的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

three
 

algorithms

Algorithm RMSE
 

/% R2

PLS 1.15 0.51

Nonlinear
 

PLS 0.85 0.73

Nonlinear
 

PLS
 

based
 

on
 

cyclic
 

variable
 

filtering
0.70 0.86
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5 结  论

利用LIBS技术获得的光谱数据常受到自吸收

及基体效应的非线性干扰,从而影响定量分析的精

度,为了解决LIBS技术在利用PLS方法进行回归

分析时存在的信息冗余和无法处理非线性数据的问

题,提出一种基于循环变量筛选的非线性PLS模

型,以铁精矿矿浆中的Fe元素为分析对象,并与传

统PLS建模方法进行比较。结果表明,基于变量筛

选的非线性PLS模型虽在建模时间上略有增加,但
对铁精矿矿浆中Fe元素的分析精度显著提高,说
明该方法可用于受基体效应和自吸收影响较大的元

素的定量分析,其对在线建模应用具有参考意义。
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Abstract
Objective From

 

iron
 

ore
 

to
 

the
 

final
 

steel
 

processing 
 

accurate
 

mineral
 

content
 

data
 

is
 

essential
 

to
 

maximize
 

raw
 

materials
 

and
 

energy
 

accurately
 

control
 

the
 

manufacturing 
 

Mineral
 

flotation
 

is
 

a
 

beneficiation
 

method
 

in
 

which
 

target
 

minerals
 

and
 

impurities
 

are
 

separated
 

based
 

on
 

the
 

physical
 

and
 

chemical
 

properties
 

of
 

target
 

minerals
 

and
 

impurities
 

and
 

then
 

extracted
 

from
 

the
 

original
 

ore
 

slurry 
 

Content
 

of
 

iron
 

ore
 

slurry
 

directly
 

affects
 

the
 

flotation
 

effect
 

and
 

quality
 

and
 

output
 

benefit
 

of
 

the
 

final
 

product 
 

Therefore 
 

conducting
 

an
 

accurate
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

the
 

iron
 

ore
 

slurry
 

composition
 

is
 

essential 
 

Laser-induced
 

breakdown
 

spectroscopy
 

 LIBS 
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

to
 

detect
 

material
 

composition
 

owing
 

to
 

its
 

advantages
 

such
 

as
 

online 
 

in
 

situ 
 

and
 

simultaneous
 

measurement
 

of
 

multiple
 

elements 
 

However 
 

self-absoprtion
 

and
 

matrix
 

effects
 

in
 

LIBS
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

analysis 
 

Simultaneously 
 

with
 

the
 

continuous
 

improvement
 

of
 

the
 

spectrometers
 

resolution 
 

the
 

data
 

dimension
 

is
 

increasing 
 

including
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

redundant
 

information
 

that
 

is
 

unnecessary
 

for
 

component
 

analysis 
 

When
 

using
 

PLS
 

and
 

LIBS
 

for
 

quantitative
 

analysis 
 

the
 

existing
 

research
 

uses
 

spectral
 

line
 

feature
 

selection
 

to
 

reduce
 

dimensionality
 

and
 

nonlinear
 

correction
 

to
 

make
 

improvements
 

separately 
 

To
 

simultaneously
 

reduce
 

the
 

data
 

dimension
 

and
 

correct
 

the
 

nonlinear
 

problem
 

of
 

the
 

data
 

itself 
 

we
 

build
 

a
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

self-absorption
 

and
 

matrix
 

effects
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

quantitative
 

analysis 
 

In
 

addition 
 

the
 

characteristic
 

variables
 

are
 

cyclically
 

filtered
 

to
 

reduce
 

the
 

modeling
 

complexity 
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Methods PLS
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

material
 

components 
 

but
 

as
 

a
 

linear
 

processing
 

method 
 

it
 

cannot
 

resolve
 

the
 

nonlinear
 

effects
 

of
 

self-absorption
 

and
 

matrix
 

effects
 

on
 

the
 

spectrum 
 

reducing
 

the
 

accuracy
 

of
 

quantitative
 

analysis 
 

The
 

characteristic
 

spectrum
 

line
 

n-order
 

polynomial
 

form
 

was
 

proposed
 

to
 

be
 

added
 

to
 

the
 

PLS
 

model 
 

Thus 
 

we
 

can
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

data
 

to
 

extract
 

the
 

most
 

useful
 

information
 

and
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

by
 

filtering
 

feature
 

variables 
 

Taking
 

the
 

iron
 

 Fe 
 

element
 

in
 

the
 

iron
 

ore
 

concentrate
 

slurry
 

as
 

the
 

analysis
 

object 
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

self-absorption
 

on
 

the
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

the
 

element
 

to
 

be
 

analyzed 
 

10
 

characteristic
 

spectral
 

lines
 

of
 

Fe
  

were
  

selected 
 

Simultaneously 
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

other
 

elements 
 

5
 

characteristic
 

spectral
 

lines
 

of
 

silicon
 

 Si 
  

were
  

selected 
 

and
 

their
 

three-order
 

polynomial
 

form
 

was
  

added
 

to
 

the
 

modeling
 

of
 

PLS
 

to
 

correct
 

the
 

nonlinear
 

influence
 

caused
 

by
 

self-absorption
 

and
 

matrix
 

effect 
 

The
 

regression
 

coefficients
 

of
 

the
 

variables
  

were
  

sorted
 

according
 

to
 

the
 

absolute
 

value 
 

and
 

the
 

optimal
 

variables
  

were
  

determined
 

by
 

cyclically
 

filtering
 

the
 

variables
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

redundant
 

information
 

of
 

the
 

variables
 

and
 

reduce
 

the
 

models
 

complexity 

Results
 

and
 

Discussions Using
 

the
 

training
 

set
 

to
 

build
 

the
 

model
 

and
 

determining
 

the
 

optimal
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and
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components
 

according
 

to
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root
 

mean
 

square
 

error
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set 
 

we
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on
 

the
 

prediction
 

set
 

and
 

compared
 

the
 

traditional
 

PLS
 

model 
 

the
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

with
 

the
 

characteristic
 

spectrum
 

lines
 

three-order
 

polynomial
 

form 
 

and
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

The
 

RMSE
 

of
 

the
 

traditional
 

PLS
 

model
 

is
 

1 15% 
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2
 

is
 

only
 

0 51
 

 Fig 6  
 

However 
 

the
 

RMSE
 

of
  

the
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

0 85% 
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2
 

is
 

0 73
 

 Fig 8  
 

Furthermore 
 

the
 

RMSE
 

of
 

the
 

cyclic
 

filtering
 

variable
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

reduced
 

to
 

0 70% 
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2
 

is
 

increased
 

to
 

0 86
 

 Fig 11  

Conclusions We
 

propose
 

a
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

based
 

on
 

cyclic
 

variable
 

filtering
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

LIBS
 

is
 

used
 

for
 

composition
 

analysis 
 

which
 

is
 

often
 

affected
 

by
 

self-absorption
 

and
 

matrix
 

effects
 

and
 

data
 

redundancy
 

caused
 

by
 

excessively
 

high
 

spectral
 

data
 

dimensions 
 

The
 

analysis
 

object
 

is
 

the
 

Fe
 

element
 

in
 

the
 

iron
 

ore
 

concentrate
 

slurry 
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

PLS
 

modeling
 

method
 

 Table
 

2  
 

As
 

a
 

result 
 

the
  

RMSE
 

of
 

validation
 

set
 

is
 

reduced
 

from
 

1 15%
 

to
 

0 70% 
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2
 

increased
 

from
 

0 51
 

to
 

0 86 
 

The
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

nonlinear
 

PLS
 

model
 

based
 

on
 

cyclic
 

variable
 

filtering
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

analysis
 

accuracy
 

of
 

Fe
 

in
 

iron
 

concentrate
 

slurry 
 

indicating
 

that
 

this
 

method
 

has
 

evident
 

effects
 

on
 

the
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

elements
 

that
 

are
 

greatly
 

affected
 

by
 

the
 

matrix
 

effect
 

and
 

self-absorption 
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