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Предоставление актуальной информации о свойствах нафты как этиленового сырья в режиме реального 
времени имеет большое значение для улучшения моделирования, управления и оптимизации процес-
сов. Интерактивная (в режиме онлайн) система измерения спектра полного пропускания в ближнем 
ИК-диапазоне (NIR), а также метод регрессии основных компонентов и метод частичных наименьших 
квадратов (PLS) использованы для разработки моделей, прогнозирующих свойства нафты при различных 
методах предварительной обработки. Прогнозируемые относительные ошибки моделей NIR, разрабо-
танных методом PLS, особенно для точек температуры фракционирования тестового набора, составляют 
в основном 1–5%, т.е. их можно использовать для создания приемлемых моделей прогнозирования в 
ближнем ИК-диапазоне при интерактивном определении свойств нафты cглаживание Савицкого– 
Голея в сочетании с предварительной обработкой первой производной обеспечивает наилучший эффект 
устранения шумов по сравнению с другими методами.
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частичные наименьшие квадраты, интерактивное определение
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Терминология
X – необработанные данные;;
Xnorm – нормализованные данные;;
Xmax – максимальные значения в необработан-

ных данных;;
Xmin – минимальные значения в необработанных 

данных;
y – известное свойство;
T – оценка;
T+ – транспонирование T;
ȓ – вектор-столбец;
R – набор r;

y(PCR) – PCR-аппроксимация вектора свойств;
ypre – свойство прогнозирования;
yreal – свойство измерения;
xi – оптическая плотность точки спектра с i-м 

волновым числом;
βi  – коэффициент.
Сокращения по статье
ASTM – Американское общество испытаний и 

материалов;
BC – метод коррекции базовой линии;
FD – метод первой производной;
FBP – конечная температура кипения;
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GC – газовый хроматограф;
IBP – начальная температура кипения;
NIR – ближний ИК-диапазон;
LVs – скрытые переменные;
PCA – анализ основных компонентов;
PCR – метод регрессии основных компонентов;
PCs – основные компоненты;
PIONA – парафины, изопарафины, олефины, на-

фтены и ароматические соединения;
PLS – метод регрессии с частичными наимень-

шими квадратами;
R2 – коэффициент детерминации;
RMSE – среднеквадратическая ошибка оценки;
SG – метод Савицкого–Голея;
SG–FD – метод Савицкого–Голея в сочетании с 

методом первой производной;
SG–SNV – метод Савицкого–Голея в сочетании 

с методом анализа среднеквадратического отклоне-
ния случайной величины с нормальным распреде-
лением;

SG–BC – метод Савицкого–Голея в сочетании с 
методом коррекции базовой линии;

SNV – метод анализа среднеквадратического от-
клонения случайной величины с нормальным рас-
пределением.

Этилен – важное органическое соединение неф- 
техимической промышленности, характеризу-
ющееся крупнейшим массовым производством, 
значительно превосходящим производство других 
продуктов нефтехимии [1]. Затраты на сырье сос- 
тавляют более 90% общих производственных зат- 
рат [2]. Нафта –  разновидность смешанной лег-
кой нефти, состоящей из алканов, циклоалканов, 
ароматических соединений, олефинов и других 
веществ. Она является сырьем для производства 
этилена, синтетического аммиака, полиэстера и 
других материалов. В современных рыночных ус-
ловиях в Китае способ получения олефинов кре-
кингом нафты будет оставаться преобладающим в 
течение длительного времени. 

Свойства нафты имеют решающее значение для 
реализации процесса производства этилена, вклю-
чая моделирование, управление и оптимизацию 
процесса, особенно мониторинг и оптимизацию в 

реальном времени [3]. Эти свойства контролиру-
ют с помощью хорошо зарекомендовавших себя 
стандартных процедур, таких как газовая хрома-
тография (ГХ), но они отнимают много времени, 
являются дорогостоящими и трудоемкими. Важно 
предоставлять информацию о химических свойс- 
твах используемой нафты в режиме реального вре-
мени, минимизируя при этом время анализа [4]. 

Использование спектроскопии позволяет полу-
чать информацию о различных типах внутримоле-
кулярных химических связей (таких как C−H, O−H 
или N−H) в ближнем ИК-диапазоне (NIR) для прог- 
нозирования качества нафты и имеет такие преи-
мущества, как быстрая, недорогая и минимально 
необходимая подготовка проб [5]. По мере разви-
тия технологии анализа методом спектроскопии в 
ближнем ИК-диапазоне появилось множество ис-
следований, основанных на сочетании этого метода 
с хемометрическим калибровочным моделирова-
нием для быстрого определения некоторых важ-
ных химических и физических параметров нефти 
и ее дистиллятов [6], таких как неочищенная нефть 
[7, 8], бензин [9, 10], дизельное топливо [11, 12] и 
нафта [13]. Многие критические параметры нефти 
и ее продуктов, включая дистилляционные свойс- 
тва, октановое число, химический состав и т. д., 
были точно спрогнозированы в лабораторных ус-
ловиях с использованием новых хемометрических 
подходов, таких как метод машинного обучения 
[14–17]. Технологию NIR все чаще используют для 
интерактивного анализа, мониторинга и помощи 
при управлении такими процессами нефтеперера-
ботки, как крекинг нафты и смешивание бензинов 
[18]. Кроме того, для мониторинга промышленных 
потоков и процессов в ближнем инфракрасном ди-
апазоне было предложено дополнительное приме-
нение NIR-спектроскопии через интегрированные 
волоконно-оптические сети, микроспектроскопию 
комбинационного рассеяния с Фурье-преобразова-
нием [19] и релаксометрию протонного ЯМР [20]. 
Ученые выполнили ряд исследований по быстро-
му прогнозированию свойств нафты и предложили 
множество методов моделирования для автономно-
го определения (в режиме онлайн) свойств нафты в 
лабораторных условиях. 

В то же время нафта представляет собой слож-
ную гидрогенизированную нефть, характеризу-
ющуюся большим разнообразием внутреннего 
строения, включая распределение числа атомов 
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углерода, молекулярную структуру, температуру 
кипения, содержание парафинов, изопарафинов, 
олефинов, нафтенов и ароматических соедине-
ний (PIONA). Свойства нафты и ее компонентов  
меняются в зависимости от свойств нефти, техно-
логии переработки и условий эксплуатации обору-
дования. Более того, производственная среда про-
цесса нефтепереработки динамична и изменчива. 
Температура и скорость нефти, подаваемой по тру-
бопроводу, варьируются; кроме того, нефть может 
содержать некоторые примеси. Можно предска-
зать, что спектральный пик нафты в ближнем ин-
фракрасном диапазоне будет большим, а это может 
привести к серьезному перекрытию и избыточно-
сти данных спектрального шума.

Режим пропускания NIR является весьма пер-
спективным для комплексной оценки качества 
образца, если может быть получена и хорошо об-
работана спектральная информация. Одним из ос-
новных требований для интерактивной системы 
обнаружения является сбор спектров пропускания 
с высоким соотношением сигнал/шум. Для кор-
реляции спектральных изменений с изменения-
ми состава или свойств анализируемого соедине-
ния, обычно следует предварительно обработать 
спектральные данные образцов, чтобы улучшить 
возможности прогнозирования и повысить на-
дежность построенных моделей. До настоящего 
времени опубликовано лишь несколько исследова-
ний по применению NIR-анализа для быстрого ин-
терактивного измерения физических и химических 
параметров нафты в реальных заводских условиях. 
Данное исследование направлено на изучение ис-
пользования NIR-спектроскопии с датчиком про-
пускания и разработки NIR-моделей в сочетании с 
хемометрикой с целью кратковременного и эконо-
мически эффективного прогнозирования свойств 
нафты для обеспечения быстрого анализа в режи-
ме онлайн. Для анализа эффекта интерактивного 
прогнозирования свойств нафты были объедине-
ны различные методы предварительной обработки 
NIR-спектра и различные методы моделирования 
для разработки прогнозных моделей.

ЭКСПЕРИМЕНТЫ И МЕТОДЫ
Образцы нафты. Образцы нафты в течение 

последних нескольких лет отбирали из подающего 

трубопровода печи крекинга этилена на нефтехи-
мическом предприятии, расположенном на востоке 
Китая. Они представляли собой смесь прямогонной 
нафты, риформинг-нафты и гидрогенизированной 
нафты, полученных из нефти после ее переработ-
ки методами атмосферной и вакуумной перегонки, 
каталитического риформинга и гидрокрекинга со-
ответственно. Пробу объемом около 100 мл непре-
рывно отбирали в виде капель нефти из нефтепро-
вода с помощью автоматического пробоотборника; 
время отбора проб составляло 30 мин. Частота 
пробоотбора зависела от изменения свойств неф-
ти, перерабатываемой перегонной установкой, и от 
условий эксплуатации указанного оборудования. 
Ожидалось, что это приведет к явным различиям в 
свойствах различных образцов нафты, отбираемых 
каждые 2–3 дня. Плотность нафты составляла 620–
650 г·см–3, нафта содержала большое количество 
углеводородных соединений, таких как С4–С10, и 
малое количество соединений серы и азота.

Характеристика жидкого сырья по диапазону 
дистилляции и содержанию PIONA имеет высо-
кую исследовательскую и прикладную значимость 
для управления процессом крекинга этилена и его 
оптимизации. Диапазон дистилляции определяли 
стандартными методами испытаний Американско-
го общества по испытаниям и материалам (ASTM) –   
D86. Анализ PIONA широко используют в области 
анализа нефти благодаря его качественной и коли-
чественной точности и большому объему инфор-
мации. Газовая хроматография является важным 
способом определения состава и функциональных 
групп углеводородных мономеров нафты. Сотни 
компонентов нафты были разделены в зависимости 
от их температуры кипения на неполярной хрома-
тографической капиллярной колонке высокого раз-
решения, при этом определенное количество соеди-
нений ассоциировалось с обнаруженными пиками. 
Содержание PIONA в нафте определяли методом 
лабораторного анализа по стандартной методике 
испытаний SH/T 0714-2002 с использованием га-
зового хроматографа Agilent с размером колонки 
50 м × 200 мкм × 0.5 мкм. Эксперименты проводи-
лись в следующих условиях: температура на вхо-
де для отбора проб составляла 250°С, коэффици-
ент разделения –  280 : 1, нагрев осуществляли по 
следующему протоколу: начальная температура –   
35°С, продолжительность нагрева –  10 мин, ско-
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рость нагрева – 0.5°С·мин–1 до 60°С и 2°С·мин–1 до 
180°С, температура пламенно-ионизационного де-
тектора –  300°С, скорость потока H2 –  35 мл·мин–1,  
а скорость потока воздуха –  400 мл·мин–1.

Интерактивное устройство обнаружения в 
ближнем инфракрасном диапазоне спектра. Из-
мерения пропускания (оптический путь 1.0 мм) 
нафты, текущей по трубопроводу, осуществля-
ли погружным волоконно-оптическим датчиком, 
вставленным в верхнюю часть трубопровода. Для 
регистрации NIR-спектра образца с помощью про-
граммного обеспечения OPUS-NT, полученный 
через датчик сигнал направляли в интерактивный 
NIR-спектрометр, установленный на расстоянии 30 
м и соединенный с компьютером. Сканированные 
значения длины волны находились в диапазоне от 
4500 до 12 000 см–1. Образцы нафты, транспортиру-
емые по трубопроводу в период отбора проб, хра-
нились при температуре примерно 10–25°С. В те-
чение 30-минутного периода отбора проб получали 

15 NIR-спектров нафты с 32 сканами накопления 
для каждого спектра с интервалами 20 мин. NIR-
спектр образца, использованного для моделирова-
ния, строили в среднем на основе 15-ти спектров 
для обеспечения спектральной воспроизводимос- 
ти. Схематическое изображение системы отбора 
проб нафты и интерактивной системы NIR-измере-
ний представлено на рис. 1. Данные, обработанные 
компьютером, и модели на их основе могут быть 
отправлены в распределенную систему управле-
ния, расширенную систему управления, систему 
оптимизации в реальном времени и т.д.

Метод предварительной обработки спек-
тральных данных. В большинстве случаев фоно-
вая информация (или шум) необработанных спек-
тральных данных, отклонения и систематическая 
погрешность, вызванные несовершенством спек-
трометров, могут влиять на исходные спектры. 
Следовательно, для уменьшения воздействия на ха-
рактеристики разработанных моделей прогнозиро-

Рис. 1. Схема отбора проб нафты и  NIR-измерений в режиме онлайн.
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вания любых помех необходима предварительная 
обработка исходных спектральных данных [19]. В 
настоящем исследовании изучалась пригодность 
этих методов с использованием некоторых методов 
предварительной спектральной обработки, таких 
как сглаживание Савицкого–Голея (SG), среднеква-
дратическое отклонение случайной величины с 
нормальным распределением (SNV), коррекция ба-
зовой линии (BC) и первая производная (FD). 

Сглаживающая фильтрация является широко 
используемым методом предварительной обработ-
ки для спектрального анализа. Этот метод может 
улучшить спектральную гладкость, уменьшить шу-
мовые помехи и выбрать различную ширину окна 
и порядок полиномиального аппроксимирования. 
Метод SNV также используют для приведения 
данных разных представлений к одному и тому же 
масштабу путем повторной настройки значения 
каждого измерения таким образом, чтобы конеч-
ный вектор данных попадал в интервал [0, 1] или 
[−1, 1] (1):

разрешение. Для обработки спектральных дан-
ных чаще всего применяют производные первого 
или второго порядка. При применении производ-
ной первого порядка можно удалить постоянную 
базовую линию, а использование производной 
второго порядка может удалить базовую линию в 
виде линейной функции; производные более вы-
сокого порядка используют редко. Существует 
ряд алгоритмов дифференцирования. В качестве 
примера рассмотрим метод дифференцирования 
Савицкого–Голея. Суть этого метода, также как и 
метода сглаживания SG, заключается в получении 
несколько локальных сегментов всего спектра пос- 
редством перемещения окна, а затем –  полиноми-
альных параметров путем аппроксимации каждого 
сегмента к полиномиальной функции. Вычисляют 
производную подобранной функции в точке цен-
тральной длины волны. Стратегия перемещения 
окна позволяет получить производные централь-
ной длины волны всех малых участков спектра.

Для исследования использовали сглаживающий 
фильтр метода SG обработки NIR-спектров, объе-
диненный с другими методами обработки сглажен-
ных данных и, таким образом были сформированы 
различные методы предварительной обработки.

Метод моделирования. Для построения ре-
грессионной модели на базе основных компо-
нентов скрининга использовали метод регрессии 
основных компонентов (PCR). Анализ основных 
компонентов –  это классический метод многомер-
ного статистического анализа, который для умень-
шения размерности данных может преобразовать 
несколько перекрестно коррелированных перемен-
ных в несколько некоррелированных переменных, 
а именно в основные компоненты (PC). Метод PCR 
реализуется в четыре этапа. Целью калибровки яв-
ляется нахождение зависимости между оценками и 
истинными концентрациями каждого соединения в 
смеси, которая описывается следующим уравнени-
ем (2) [22]:

min
norm

max min

,
X XX

X X
−

=
−

где Xnorm –  нормализованные данные; X –  необра-
ботанные исходные данные; Xmin и Xmax –  мини-
мальное и максимальное значения необработанных 
данных.

Для метода BC спектр разбивают на несколько 
равных частей по длинам волн и используют ши-
рину каждой части в качестве ширины окна для 
анализа. Значения, отображаемые в каждом окне, 
обрабатывают в соответствии с типом измеряемо-
го спектра. Точки собственных значений в каждом 
окне соединяют прямой линией, а соединяющую 
кривую аппроксимируют приближенной линейной 
зависимостью. Точки, не соответствующие аппрок-
симированной кривой, считают недействительны-
ми и игнорируют. Кроме того, получают базовую 
функцию, а разницу между исходными спектраль-
ными данными и базовыми данными представляют 
как скорректированные спектральные данные.

Дифференцирование, которое также обычно ис-
пользуют для предварительной обработки спектра, 
может увеличить спектральную разницу, устранить 
дрейф базовой линии и улучшить спектральное 

ˆ,y = Tr

(1)

(2)

где y –  известное свойство спектра смеси; T –  
оценка; ȓ –  вектор-столбец, представляющий со-
бой оцененный коэффициент регрессии, длина ко-
торого равна количеству основных компонентов. 
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Значение ȓ можно оценить по известным значени-
ям y и T (3): 

где ypre –  свойство прогнозирования; xi –  параметр 
модели; βi –  оптическая плотность точки спектра с 
i-м волновым числом.

Оценка точности модели. Во время постро-
ения модели прогнозирования для разработки ка-
либровочной модели образцы соответствующего 
набора данных выбирают случайным образом, а 
оставшиеся образцы используют для тестирова-
ния характеристик модели. Калибровочные мо-
дели, основанные на подмножестве калибровок, 
оценивают посредством перекрестной калибров-
ки. Для оценки моделей NIR обычно используют 
среднеквадратические ошибки (RMSE) и коэффи-
циент детерминации (R2) наборов калибровки или 
прогнозирования. Чем меньше значения RMSE, 
тем выше точность. Чем ближе значение R2 к 1, тем 
лучше характеристики модели. Точность прогнози-
рования композиционных данных с использовани-
ем такой модели оценивают по вышеупомянутым 
показателям эффективности. Тем не менее, для 
большинства приложений в нефтеперерабатыва-
ющей промышленности обычно требуется, что-
бы абсолютная и/или относительная погрешность 
прогнозирования свойств нефти попадала в опре-
деленный диапазон. 

В данном исследовании для оценки точности 
модели прогнозирования использовались относи-
тельные ошибки предсказанных и измеренных зна-
чений NIR. Точность была рассчитана для наборов 
прогнозов по уравнению (7):

ˆ ,+r = T y

где T+  –  транспонирование оценки T.
PCR-аппроксимацию вектора свойств y(PCR)  вы-

числяют по уравнению (4):

(PCR) .= +y TT y

Y = TR,

Если имеется множество представляющих ин-
терес соединений, вектор y можно расширить до 
матрицы, в которой каждый столбец соответствует 
соединению (5):

где R –  набор векторов-столбцов ȓ.
Метод частичных наименьших квадратов 

(PLS). Метод PLS является одним из самых пер-
спективных методов многомерной калибровки и 
широко используется благодаря его нечувствитель-
ности к коллинеарным переменным и к большому 
количеству переменных. Основная идея алгоритма 
PLS заключается в том, что система управляется  
несколькими скрытыми переменными, и этими 
переменными может быть описана модель PLS. 
Метод PLS позволяет объяснить взаимосвязь меж-
ду спектральными данными и представляющими 
интерес свойствами извлечением небольшого ко-
личества скрытых переменных (LV), отражающих 
исходную независимую информацию [23]. PLS- 
анализ может быть выполнен с использованием 
всех калибровочных спектров в представляющей 
интерес области. Скрытые переменные (LV) фик-
сируют максимальную ковариантность между 
эталонными данными и записанным спектром. 
Модели PLS были разработаны для создания мате-
матической модели корреляции между свойствами 
нафты и спектральными данными ближнего ин-
фракрасного диапазона. Математическая корреля-
ционная модель этого метода показана в уравнении (6):

ypre = β0 + β1x1 + β2x2 + … + βixi,                 (6)

(3)

(4)

(5)

где δ –  относительная ошибка, характеризующая 
качество результатов при использовании модели 
прогнозирования; ypre –  прогнозируемое значение;  
yreal –  измеренное значение.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
Предварительная обработка образца. После 

удаления аномальных результатов измерений было 
получено 160 наборов данных (100 случайных 
групп использовались в качестве калибровочного 
набора, а остальные данные –  в качестве тестового 
набора). Диапазон свойств и их средние значения 

(7)
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были рассчитаны для полного набора данных, под-
множества калибровки и подмножества прогнози-
рования, чтобы получить пригодные диапазон и 
распределение образцов как в подмножестве кали-
бровки, так и в подмножестве прогнозирования.

Сравнение методов предварительной об-
работки NIR-спектра. Некоторая случайная ин-
формация, содержащаяся в полученных исходных 
спектрах, оказалась непригодной для построения 
надежных моделей, поэтому было изучено вли-
яние предварительной обработки данных мето-
дом SG в сочетании с методами FD, BC и SNV на 

спектральные данные анализируемых образцов. 
Спектры, полученные до и после такой предвари-
тельной обработки, представлены на рис. 2. Видно, 
что необработанные спектры имеют значительный 
случайный шум, поэтому их необходимо предва-
рительно обработать для исключения нежелатель-
ных помех. При использовании методов SG–FD и  
SG–SNV можно сделать исходную спектральную 
интенсивность более плотной по сравнению с ме-
тодом SG–BC, при этом также улучшаются пико-
вые свойства предварительно обработанных спек-
тров, что позволяет предположить, что эти методы 
более эффективны в отношении снижения шума, 

Рис. 2. Предварительная обработка NIR-спектра различными методами: a –  необработанный спектр; б –  спектр, пред-
варительно обработанный методами SG–FD; в –  спектр, предварительно обработанный методами SG–BC; г –  спектр, 
предварительно обработанный методами SG–SNV.
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сдвига сигнала и рассеяния света в исходных спек-
трах нафты.

Выбор длины волны. Учитывая, что в данных 
спектра образцов нафты слишком много выборок 
для сравнения переменных (длин волн), предва-
рительно обработанные спектральные данные 
были сегментированы и смоделированы (сегмент 
за сегментом) с последующей оценкой качества 
модели. Для моделирования методом ступенчатой 
регрессии был выбран диапазон с высокой точнос- 
тью модели, затем были выбраны длины волн в 
качестве переменных для повышения робастной 
устойчивости модели и надежности ее прогнозов. 
После стандартизации спектральных данных по 
ста образцам был проанализирован результат мо-

делирования с помощью метода PLS путем выбора 
различных волновых чисел. Для дальнейшей оп-
тимизации переменных (длин волн) использовали 
метод ступенчатой регрессии до тех пор, пока не 
добивались соответствия значений RMSE и R2 мо-
делей установленным требованиям. Наконец, для 
разработки моделей прогнозирования были выбра-
ны обработанные спектральные данные в диапазо-
не 4800–6800 см–1, который охватывает типичные 
длины волн, относящиеся к критическим химиче-
ским связям, и содержит основные характеристи-
ческие пики.

Разработка модели NIR с использованием 
метода регрессии основных компонентов. Для 
построения модели после предварительной обра-

Рис. 3. Прогностический эффект моделей BG–BC и PCR в отношении начальной температуры кипения (IBP) и содержания 
изо-парафинов, н-парафинов и ароматических соединений.
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ботки методами SG–FD, SG–BC и SG–SNV был 
исследован прогностический эффект от использо-
вания метода PCR для таких параметров, как тем-
пература кипения и содержание PIONA. Эффектив-
ность моделей прогнозирования, разработанных в 
сочетании с методом SG–BC для калибровочного 
набора, оцененных в отношении начальной тем-
пературы кипения (IBP) и содержания изо- и н-па-
рафинов и ароматических соединений, показана 
на рис. 3. Горизонтальные и вертикальные оси 
графиков представляют фактические и прогнози-
руемые значения свойств нафты соответственно. 
Диагональная линия на графике является целевой 
линией. Чем ближе точки к целевой линии, тем 
лучше прогнозирующий эффект модели. Модели, 
полученные методом PCR в сочетании со сглажи-
ванием SG и коррекцией базовой линии в качестве 
предварительной обработки, продемонстрировали 
хороший прогностический эффект для калибровоч-
ного набора. 

Кроме того, модели прогнозирования свойств 
нафты оценивались с использованием тестового 
набора для изучения влияния различных сочетаний 
методов PCR-моделирования и вышеупомянутых 
методов предварительной обработки. Средние от-
носительные ошибки между прогнозируемым зна-
чением каждой модели и фактическим значением 
рассчитывались в соответствии с уравнением (7). 

Результаты представлены в табл. 1. Метод предва-
рительной обработки, сочетающий подходы SG и 
FD, продемонстрировал значительное преимуще-
ство в сочетании с методом PCR-моделирования; 
при этом результаты прогнозирования большей 
части свойств показали меньшие относитель-
ные ошибки. Метод предварительной обработки  
SG–SNV продемонстрировал некоторые преиму-
щества в отношении определенных свойств, тогда 
как метод предварительной обработки SG–BC ока-
зался менее эффективным по сравнению с двумя 
другими методами.

Разработка NIR-модели методом частичных 
наименьших квадратов. После предварительной 
обработки исходных данных NIR-спектров мето-
дами SG–FD, SG–BC и SG–SNV были построены 
модели прогнозирования NIR с использованием 
метода PLS. Точность NIR-моделей проверяли с 
помощью как калибровочных, так и тестовых на-
боров. Примеры прогнозирования с использовани-
ем NIR-моделей в отношении таких параметров, 
как IBP, 10%-ная температура фракционирования, 
содержание н-парафинов и изо-парафинов, показа-
ны на рис. 4. Метод PLS оказался приемлемым для 
моделирования после предварительной обработки 
спектра методами сглаживания Савицкого–Голея 
и коррекции базовой линии (BC). Эти модели про-
демонстрировали хорошие прогностические эф-

Таблица 1. Средняя относительная ошибка модели прогнозирования методом PCR, построенной для тестового  
набора данных различными методами предварительной обработки

Свойство
Метод

SG–FD SG–BC SG–SNV
IBP (начальная температура кипения) 5.04 5.50 6.39

Диапазон дистилляци 10% Температура фракционирования 4.42 4.74 5.51
30% Температура фракционирования 3.63 3.92 4.10
50% Температура фракционирования 2.87 2.94 3.27
70% Температура фракционирования 2.73 2.97 2.84
90% Температура фракционирования 2.87 2.90 2.59
95% Температура фракционирования 1.91 1.95 1.78
IBP (конечная температура кипения) 1.13 1.14 1.04

Алканы 2.13 2.20 2.31
Состав группы н-Парафины 2.75 9.13 3.30

изо-Парафины 2.18 2.03 2.05
Ароматические углеводороды 7.47 7.65 7.72

Нафтены 7.20 7.53 7.58
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фекты на ста наборах калибровочных данных, что 
было подтверждено близостью прогнозируемых 
значений к эталонным (значениям, полученным 
в результате лабораторного анализа). Результаты  
изучения других методов предварительной обра-
ботки позволили сделать аналогичные выводы.

На следующем этапе исследования сравнили 
средние относительные ошибки прогноза 14 па-
раметров нафты, полученных методом PLS в со-
четании с методами предварительной обработки 
SG–FD, SG–BC или SG–SNV для тестового набора, 
которые приведены в табл. 2. Сочетание методов 
PLS и SG–FD обеспечило наилучший прогнозиру-
ющий эффект, за ним следовало PLS–SG–SNV, а 

наименее эффективным оказалось сочетание мето-
дов PLS-SG–BC. В случае использования моделей 
PLS-SG–BC допустимые средние относительные 
ошибки прогнозируемых свойств нафты (особен-
но температуры фракционирования) для тестового 
набора составляли 1–5%. Возможные объяснения 
сравнительно высоких средних относительных по-
грешностей некоторых свойств, например, содер-
жания нафтенов сводились к следующему: 

1) неправильный выбор длины волны приводит 
к низкой точности разработанной модели;

2) данные NIR, собранные на заводе, были не-
точными, что привело к смешиванию необработан-
ных спектральных данных с обильными помехами;

Рис. 4. Прогнозирующий эффект моделей, построенных с помощью подходов PLS и SG–BC для калибровочного набора.
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Таблица 2. Средняя относительная ошибка модели прогнозирования методом PLS в ближнем инфракрасном диапа-
зоне, построенной с использованием различных методов предварительной обработки тестового набора параметров

Свойство
Метод

SG–FD SG–BC SG–SNV
IBP (начальная температура кипения) 5.04 4.98 6.35

Диапазон дистилляци 10% Температура фракционирования 4.43 4.81 5.50
30% Температура фракционирования 3.76 4.13 4.48
50% Температура фракционирования 2.86 2.94 3.41
70% Температура фракционирования 2.73 3.03 2.97
90% Температура фракционирования 2.89 2.97 2.33
95% Температура фракционирования 1.89 1.69 1.57
IBP (конечная температура кипения) 1.13 1.20 1.09

Алканы 2.11 2.18 2.31
Состав группы н-Парафины 2.73 2.42 2.52

изо-Парафины 2.17 2.02 1.90
Ароматические углеводороды 7.43 7.62 7.74

Нафтены 7.05 7.41 7.57

3) выбранные методы предварительной обра-
ботки или моделирования не были лучшим вари-
антом для этих параметров свойств, что привело к 
неудовлетворительным результатам.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Для удовлетворения спроса на высококачес- 

твенную нафту, используемую для производства 
этилена, были одновременно разработаны опти-
мальные модели прогнозирования диапазона дис- 
тилляции и группового состава нафты на основе 
NIR-спектров, собранных интерактивной систе-
мой измерения спектра полного пропускания. Не-
обработанные усредненные спектры пропускания, 
полученные от более чем 160 различных образцов 
нафты, были схожими и содержали большой объем 
исходной информации. Для исследования влияния 
интерактивного прогнозирования с использовани-
ем NIR-моделей на свойства нафты различные ме-
тоды предварительной обработки (SG–FD, SG–BC, 
SG–SNV) были объединены с методами моделиро-
вания (PCR и PLS). Различные методы предвари-
тельной обработки оказывали несколько отличное 
влияние на точность модели. Метод SG–FD обеспе-
чил наилучшие результаты прогнозирования, хотя 
и без существенных преимуществ по сравнению с 

остальными методами. В случае использования од-
ного и того же метода предварительной обработки 
относительные ошибки моделей, разработанных 
методом PLS, были немного ниже, чем у моделей, 
разработанных методом PCR, следовательно, эта 
комбинация может обеспечить приемлемые моде-
ли прогнозирования свойств нафты. Средние отно-
сительные погрешности прогнозируемых свойств 
нафты, особенно точек температуры фракциониро-
вания для тестового набора, в основном составляли 
1–5%, т.е. были приемлемыми. 
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