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摘要:柴油中的硫是机动车排放造成大气污染的主要成分之一,
 

目前各国政府制定了限定柴油硫质量分数的措

施,
 

因此研究对柴油中硫质量分数的快速检测方法具有重要意义.
 

应用便携式近红外光谱仪采集不同硫质量分

数柴油的光谱,
 

共采集261份柴油的近红外光谱数据,
 

利用
 

Kennard-Stone(K-S)
 

算法以3∶1比例将样本划分为

校正集和预测集.
 

对原始光谱在全谱区间采用去中心化、
 

归一化、
 

多元散射校正和15点2次平滑等多种预处理.
 

实验结果表明,
 

去中心化预处理方法对建立柴油硫质量分数的偏最小二乘回归(PLSR)模型效果最优,
 

其决定系

数(R2)为0.894和预测均方根误差(RMSEP)为89.17,
 

相对分析误差(RPD)为3.089.
 

比较了蒙特卡罗无信息变

量消除(MCUVE)和竞争性自适应加权抽样(CARS)两种波长选择算法,
 

最终使用CARS算法提取得到35个特征

波长点进行高斯过程回归(GPR)建模的结果最佳,
 

其R2 为0.967,
 

预测均方根误差为45.378,
 

相对分析误差为

5.616.
 

结果表明,
 

利用便携式近红外光谱技术建立柴油硫质量分数定量预测模型,
 

实现对柴油中硫质量分数快

速和无损的近红外定量检测具有可行性.
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Abstract:
 

Air
 

pollution
 

is
 

a
 

serious
 

problem,
 

of
 

which
 

the
 

emissions
 

of
 

motor
 

vehicles
 

are
 

their
 

main
 

pollu-

tion
 

sources.
 

Sulfur
 

in
 

diesel
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

components
 

of
 

atmospheric
 

pollutants.
 

At
 

present,
 

the
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measures
 

to
 

limit
 

the
 

sulfur
 

content
 

in
 

diesel
 

are
 

formulated
 

by
 

governments
 

all
 

over
 

the
 

world.
 

There-

fore,
 

the
 

research
 

on
 

the
 

rapid
 

detection
 

method
 

of
 

sulfur
 

content
 

in
 

diesel
 

is
 

of
 

great
 

significance.
 

A
 

porta-

ble
 

near
 

infrared
 

spectrometer
 

(NIR
 

spectrometer)
 

was
 

used
 

to
 

collect
 

the
 

spectra
 

of
 

diesel
 

with
 

different
 

sulfur
 

contents.
 

A
 

total
 

of
 

261
 

diesel
 

NIR
 

data
 

were
 

obtained.
 

Kennard
 

stone
 

(K-S)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

divide
 

the
 

scale
 

sample
 

set
 

to
 

correction
 

set
 

and
 

prediction
 

set
 

at
 

a
 

3∶1
 

ratio.
 

The
 

original
 

spectra
 

were
 

processed
 

by
 

various
 

pretreatment
 

methods
 

such
 

as
 

decentralization,
 

normalization,
 

multivariate
 

scattering
 

correction,
 

and
 

15
 

point
 

twice
 

smoothing.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

decentralized
 

pretreat-

ment
 

method
 

was
 

proved
 

to
 

be
 

the
 

best
 

for
 

establishing
 

the
 

partial
 

least
 

squares
 

regression
 

(PLSR)
 

model
 

of
 

diesel
 

sulfur
 

content,
 

with
 

the
 

determination
 

coefficient
 

(R2)
 

of
 

0.894,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

prediction
 

(RMSEP)
 

of
 

89.17,
 

and
 

the
 

relative
 

analysis
 

error
 

(RPD)
 

of
 

3.089.
 

Monte
 

Carlo
 

uninformative
 

variable
 

elimination
 

(MCUVE)
 

and
 

competitive
 

adaptive
 

weighted
 

sampling
 

(CARS)
 

were
 

compared.
 

Fi-

nally,
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

(GPR)
 

modeling
 

with
 

36
 

characteristic
 

wavelength
 

points
 

extracted
 

by
 

cars
 

algorithm
 

were
 

the
 

best,
 

with
 

R2
 

of
 

0.967,
 

RMSEP
 

of
 

45.378
 

and
 

RPD
 

of
 

5.616.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

it
 

is
 

feasible
 

to
 

establish
 

the
 

quantitative
 

prediction
 

model
 

of
 

sulfur
 

content
 

of
 

diesel
 

by
 

using
 

portable
 

near
 

infrared
 

spectroscopy
 

technology,
 

and
 

realize
 

the
 

rapid
 

and
 

nondestructive
 

near
 

infrared
 

quantitative
 

detection
 

of
 

sulfur
 

content
 

in
 

diesel.
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near
 

infrared
 

spectroscopy
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sulfur
 

content
 

in
 

diesel
 

fuel;
 

portable;
 

wavelength
 

selec-

tion;
 

gaussian
 

process
 

regression

柴油属于原油加工获得的一类产品,
 

一般在(175~375)
 

℃范围内沸腾,
 

主要表现为含有8~24个碳原

子的化合物[1-2].
 

柴油中的硫及硫化物在使用过程中会产生大量二氧化硫、
 

三氧化硫等有害气体.
 

在温度较

高的情况下,
 

这些有害气体可能会和发动机表面的某些金属物质发生一系列化学反应,
 

不仅会使润滑油老

化变质,
 

还会造成机械表面腐蚀,
 

严重影响发动机的寿命.
 

同时,
 

大量的硫燃烧会对大气造成严重的污染,
 

也会对人体健康产生危害[3-5].
 

为了改善空气质量,
 

世界许多国家都制定了环境法规,
 

通过限制排放水平来

减少SOx的排放.
 

因此,
 

快速测定柴油的硫质量分数,
 

对于柴油品质的正确评价具有重要意义.
 

目前国内

外对柴油硫质量分数检测采用的主要方法为荧光光谱,
 

Ranzan等[6]使用激励 发射矩阵(EEM)荧光光谱法

来测量柴油硫质量分数,
 

对硫质量分数小于10
 

mg/kg组的柴油进行测量,
 

其平均绝对百分比误差

(MAPE)小于0.24%,
 

预测均方根误差为0.015.
 

对平均硫质量分数为100
 

mg/kg组的柴油进行测量,
 

MAPE小于4%,
 

预测均方根误差为4.68.
 

Ranzan等[7]直接利用二维荧光光谱技术能够将柴油总硫质量分

数小于10
 

mg/kg和柴油硫平均质量分数在100.3
 

mg/kg的样品组进行分类,
 

并将单个荧光光谱成分结合

多元线性模型来定量预测柴油中的硫质量分数.
 

Aburto等[8]提出了在测量荧光光谱之前用酶氧化对样品

进行预处理,
 

能够准确和可重复地测量超低硫柴油,
 

其预测硫质量分数与实际硫质量分数的R2 为0.95.
 

Cruz等[9]应用电感耦合等离子体发射光谱法来测定柴油硫质量分数,
 

其测量结果与标定测量符合度为

95%.
 

便携式近红外光谱仪具有分析速度快、
 

对样品无损、
 

操作简单等优点.
 

2012年,
 

Zamora-Rojas等[10]

应用便携式近红外光谱技术对肉类中的脂肪、
 

水分和蛋白质质量分数进行了量化,
 

精确值分别为0.72%,

0.73%和0.66%.
 

Paiva等[11]通过PLS模型评估了使用超紧凑型分光光度计(MicroNIR)和傅里叶变换台

式仪器(FT-NIR)对生物柴油/柴油混合物中的植物油进行量化的方法,
 

建立了两种仪器之间的预测均方根

误差相似值,
 

证明了这种便携式设备的可行性.
 

Correia等[12]利用microNIR光谱数据建立了化学计量学模

型并对柴油中生物柴油、
 

硫的质量分数进行了预测.
 

综上所述,
 

基于便携式近红外光谱技术在燃油质量控

制方面具有优异的性能.
 

本文应用便携式近红外光谱仪采集不同硫质量分数的柴油的近红外光谱数据,
 

采

332第3期       
 

 郑权,
 

等:
 

基于便携式近红外光谱仪的柴油硫质量分数检测



用不同的预处理方法和谱区选择方法,
 

建立了柴油硫质量分数定量预测模型,
 

实现了对柴油硫质量分数快

速和无损的近红外定量检测.

1 材料和方法

1.1 样品制备

实验使用了5种不同硫质量分数的柴油样品,
 

其编号分别为:
 

s10,s100,s200,s500,s1000,
 

根据《轻质

烃及发动机燃料和其他油品的总硫含量测定法》(SH/T
 

0689-2000)[13]对样品中的硫质量分数进行测定,
 

其

硫质量分数分别为:
 

10.3,104.0,209.0,524.0,1
 

038.0
 

mg/kg.
 

为了扩大柴油硫质量分数的浓度范围,
 

将上述5个样品按已制定好的方案进行配制.
 

取样采用移液枪,
 

利用分析天平(岛津 AUW220)进行配

制;
 

然后用磁力搅拌器(LAB
 

FISH的MS5)在1
 

000
 

r/min下将样品搅拌10
 

min,
 

以便混合均匀,
 

之后装瓶贴

上样本标签,
 

一共获得了261份不同硫质量分数的柴油样品,
 

其质量分数范围为10.3~1
 

038.0
 

mg/kg.
 

样品

统计结果如表1所示.
表1 柴油样品数据统计结果

样品名称 最小值 最大值 平均值 标准差

硫质量分数/(mg·kg-1) 10.3 1
 

038.0 387.2 273.8

1.2 光谱采集

采用天津九光科技发展责任有限公司的便携式近红外光谱仪(NIR
 

spectrometer),
 

如图1所示,
 

对每份样

品进行光谱采集,
 

采集条件为:
 

仪器数据采集软件为 Milk-new,
 

近红外光谱波长范围为900~1
 

700
 

nm,
 

积

分时间为2
 

ms,
 

波长间隔为8
 

nm,
 

光谱点数为101,
 

室内环境温度为25
 

℃.
 

261份柴油硫质量分数原始近

红外光谱如图2所示.

图1 便携式近红外光谱仪 图2 261份柴油原始光谱

1.3 实验算法原理

1.3.1 基于偏最小二乘法(PLS)的近红外光谱定量分析方法

PLS分析是一种多元统计数据分析法[14].
 

利用
 

PLS
 

建立光谱矩阵(X)与浓度矩阵(Y)之间的关系,
 

来

预测具有最小潜在变量的一组样品的浓度.
 

首先将包括光谱矩阵和浓度矩阵的数据集分成校正集和预测

集,
 

PLS对光谱矩阵和浓度矩阵进行分解,
 

其模型为

X=TPT+EX =∑
f

k=1
tkpT

k +EX (1)

Y=UQT+EY =∑
f

k=1
uKqT

k +EY (2)
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式中,
 

tk 为光谱矩阵的第k个主因子的得分;
 

pk 为吸光度矩阵的第k 个主因子的载荷;
 

uk 为浓度矩阵的

第k个主因子的得分;
 

qk 为浓度矩阵的第k个主因子的载荷;
 

f 为主因子数.
 

即:
 

T 和U 分别为X 矩阵和

Y 矩阵的得分矩阵,
 

P 和Q 分别为X 矩阵和Y 矩阵的载荷矩阵,
 

EX 和EY 分别为X 矩阵和Y 矩阵的PLS
拟合残差矩阵.

然后将T 和U 做线性回归:

U=TB (3)

B=(TTT)-1TTY (4)

  在预测时,
 

首先根据P 求出未知样品的光谱矩阵X未知 的得分T未知,
 

然后由下式得到浓度矩阵的预

测值:

Y未知 =T未知 BQ (5)

1.3.2 基于高斯过程回归(GPR)的近红外光谱定量分析方法

高斯过程回归[15]是基于贝叶斯方法非参数概念模型,
 

任意有限数量随机变量的组合都具有联合高斯

分布,
 

GPR的表达式为

y=f(x)+ε (6)

其中:
 

x 为满足多元高斯分布的N 组独立的学习样本,
 

ε为独立同分布的噪声变量,
 

其服从:

ε≈N(0,
 

δ2n) (7)

在高斯过程回归模型中,
 

回归函数f(X)为一个高斯过程,
 

由其均值函数m(X)和协方差函数
 

k(X,
 

X')来

描述.
 

如公式(8)所示:

f(X)~GP(m(X),
 

k(X,
 

X')) (8)

其中:

m(X)=E[f(x)] (9)

k(X,
 

X')=E[(f(X)-m(X))(f(X')-m(X'))T] (10)

在GPR中,
 

我们假设f 服从均值为0的高斯分布.

y ~N(0,
 

k(X,
 

X')+δ2NI) (11)

当给定测试值,
 

预测输出y*与输出y 的联合分布也服从高斯分布,
 

即:

y

y*  ~N 0,
 k(X,

 

X)+δ2nI,
 

k(X,
 

X*)

k(X*,
 

X),
 

k(X*,
 

X*)
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁  (12)

在已知取得训练集D={X,
 

y
 

}的条件下,
 

y*的后验条件分布为

p(y*|X*,
 

X,
 

y)=N(m(y*),
 

cov(y*)) (13)

m(y*)=(k(X*,
 

X)[k(X,
 

X)+δ2nI]-1y (14)

cov(y*)=k(X*,
 

X)-k(X*,
 

X)[k(X,
 

X)+δ2nI]-1k(X*,
 

X)T (15)

2 结果与分析

2.1 光谱数据预处理

对于261份不同柴油硫质量分数的样品,
 

利用Kennard-Stone(K-S)算法[16]对不同硫质量分数柴油的

数据进行划分,
 

按接近3∶1分配,
 

即校正集和预测集分别包含174份和87份柴油硫质量分数样品.
在原始光谱中,

 

除了化学信息外,
 

光谱还包含其他不相关或不需要的信息,
 

如电噪声、
 

基质背景、
 

杂散

光、
 

散射效应等.
 

在用化学计量学方法建立校准模型时,
 

利用预处理方法消除光谱数据中的无关信息和噪

声是非常必要的.
 

分别对原始光谱采用去中心化、
 

归一化、
 

多元散射校正、
 

15点2次平滑、
 

一阶微分、
 

二阶

微分等预处理方法,
 

然后运用PLS方法进行建模,
 

其结果如表2所示.
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表2 不同预处理方法柴油硫质量分数预测结果

预处理方法
校正集

R2 RMSEC值

预测集

R2 RMSEP值

相对分析误差

(RPD)
无预处理 0.878 95.51 0.881 93.69 2.903

去中心化 0.894 88.43 0.894 89.17 3.089

归一化 0.901 86.26 0.893 88.84 3.063

多元散射校正 0.901 86.30 0.893 88.95 3.059

15点2次平滑 0.776 128.79 0.760 134.19 2.116

一阶微分+15点2次平滑 0.856 103.11 0.827 113.95 2.641

二阶微分+15点2次平滑 0.855 103.43 0.846 107.59 2.630

图3 柴油硫质量分数预处理光谱图

  由表2知:
 

经过15点2次平滑,
 

一阶微分+15
点2次平滑,

 

二阶微分+15点2次平滑的预处理

后,
 

建的模型质量不佳.
 

而经过去中心化、
 

归一化、
 

多元散射校正等预处理方法后,
 

模型的预测能力有

明显的 提 升,
 

其 中 去 中 心 化 结 果 最 优,
 

其 R2 由

0.881提 升 到 0.893,
 

RMSEP 值 由 93.69 降 到

89.17,
 

RPD值由2.903提升到3.089,
 

故选择去中

心化的光谱数据预处理方法,
 

其预处理后的光谱数

据如图3所示.

2.2 基于CARS-PLS的柴油硫质量分数预测模型

波长(变量)选择可以提高模型的预测能力,
 

简化

模型,
 

将去中心化预处理后的柴油硫质量分数光谱数

据用竞争性自适应加权抽样(CARS)[17-18]、
 

蒙特卡罗无信息变量消除(MCUVE)[19]特征波段筛选方法对

101个波长点进行提取,
 

将与预测柴油硫质量分数无关的特征变量进行去除,
 

CARS算法共去除了66个无

关信息波长点,
 

保留信息变量35个,
 

最终所选取的波段如图4所示.
 

用全部波段的34.65%
 

建立柴油硫质

量分数的定量分析模型,
 

预测结果如图5所示,
 

其预测模型R2 的值为0.939,
 

RMSEP的值为61.67,
 

RPD
的值为4.084.

 

MCUVE算法去除了61个无关信息波长点,
 

保留信息波长40个,
 

其选取的波段如图4所

示,
 

用全部波段的39.60%
 

建立柴油硫质量分数的定量分析模型,
 

预测结果如图5所示,
 

其预测模型R2 的

值为0.932,
 

RMSEP的值为65.23,
 

RPD的值为3.895.

图4 柴油硫质量分数变量筛选图 图5 基于不同变量选择的柴油硫质量分数预测图

632 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第45卷



  将建立的MCUVE与CARS模型与整个波段回归模型进行比较,
 

由表3可知,
 

经波长筛选模型质量明

显提高,
 

其中CARS模型质量最优且选择的变量数更少,
 

故采用CARS算法选取的变量进行建模分析.
表3 不同波长筛选方法的结果比较

波长筛选方法 变量数 R2 RMSEP值 RPD值

None 101 0.881 93.69 2.903

CARS 35 0.939 61.67 4.084

MCUVE 40 0.932 65.23 3.895

图6 基于高斯过程回归的柴油硫质量分数预测图

2.3 基于高斯过程回归的柴油硫质量分数预测模型

将CARS算法选取的35个特征波长点,
 

利用高

斯过程回归作为建模算法,
 

按照上述相同的方法对全

部样品进行校正集和验证集划分,
 

用校正集中的174
个样品建立GPR模型,

 

对预测集中的87个样品进行

验证.
 

应用
 

GPR建立柴油硫质量分数定量模型,
 

本

实验中核函数采用 Matern5/2核,
 

基函数为常量,
 

其

预测模型的R2 为0.967、
 

RMSEP值为45.378、
 

RPD
值为5.616.

 

其预测结果如图6所示.

3 结论

本文利用不同柴油硫质量分数在900~1
 

700
 

nm
波段范围内的便携式近红外光谱信息,

 

在全谱区选择不同的预处理方法,
 

建立了柴油硫质量分数的近红外

光谱定量分析建模.
 

实验结果表明,
 

去中心化光谱预处理方法表现最优,
 

其R2 为0.894,
 

RMSEP值为

89.17,
 

RPD值为3.089.
 

采用 MCUVE与CARS方法选取特征波长来提升模型预测能力,
 

所得结果明显

优于全谱建模结果.
 

经过CARS特征波长选择后,
 

从101个波长点中筛选出35个波长点,
 

用于高斯过程回

归建立柴油硫质量分数的预测模型,
 

其预测模型的R2 为0.967,
 

RMSEP值为45.378,
 

RPD值为5.616.
 

实验结果表明,
 

基于便携式近红外光谱仪的柴油硫质量分数检测具有可行性.
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