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摘 要：针对渣油中微量非金属元素 Si的检测难题，该研究提出了一种激光诱导击穿光谱（LIBS）结合化学计

量学算法的定量分析方法。首先采集渣油样本的LIBS光谱数据。随后系统考察了 5种预处理方法及其不同的

组合方式对偏最小二乘回归模型（PLSR）预测性能的影响，并用留一交叉验证确定最优的光谱预处理组合方

法。在此基础上，通过 3种区间变量选择方法对光谱特征变量进一步优化，建立了适用于预测渣油中 Si的定

量模型。结果表明，渣油样本结合WT-D1st-biPLS模型表现出最佳的预测性能，最优预测集均方根误差（RM‑
SEP）为 0. 078 9 mg/kg，预测集决定系数（R²P）为 0. 989 2，预测集平均相对误差（MREP）为 4. 7%。所建方法为渣

油中非金属元素的现场快速定量分析提供了一定的理论依据。
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Abstract：As light crude oil resources become increasingly scarce，residue cracking processes have 
emerged as a vital means of securing light oil supplies.  However， the presence of silicon in residue 
oil poisons catalysts，leading to a decline in light oil yield.  Consequently，developing a rapid meth‑
od for detecting silicon in residue oil is of great significance for improving residue conversion efficien‑
cy.  To address the challenge of quantifying trace amounts of the non‑metallic element silicon in resi‑
due oil， this study proposes a quantitative analytical approach combining laser‑induced breakdown 
spectroscopy（LIBS） with chemometric algorithms.  LIBS spectral data were first acquired from resi‑
due oil samples.  The influence of five pre‑processing methods and their various combinations on the 
predictive performance of partial least squares regression（PLSR） models was then systematically eval‑
uated，with leave‑one‑out cross‑validation employed to identify the optimal spectral pre‑processing 
strategy.  On this basis， three interval variable selection methods were applied to further refine the 
spectral feature variables， leading to the development of a quantitative model tailored for predicting 
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silicon content in residue oil.  The results demonstrate that the residue oil samples analysed with the 
WT‑D1st‑biPLS model achieve the best predictive performance，with an optimal root mean square er‑
ror of prediction（RMSEP） of 0. 078 9 mg/kg，an R‑squared for prediction（R2

P） of 0. 989 2，and a 
mean relative error of prediction（MREP） of 4. 7%.  In summary，the proposed method offers a theoret‑
ical foundation for the rapid on‑site quantitative analysis of non‑metallic elements in residue oil.
Key words： laser-induced breakdown spectroscopy；chemometrics；residual oil； trace elements；
non-metallic elements
随着工业全球化的推进，汽油、柴油等轻质油的用量不断增加，如何获取更多的轻质油成为一项

重要的任务。渣油通常被用作催化裂化和加氢裂化的原材料，是轻质油的主要来源之一。渣油由石油

精炼过程中难以转化为汽油、柴油的重质成分构成［1］。而 Si会在原油开采和石油精炼过程引入，从而

对石油炼化、加工运输等造成重大影响，最终导致产品品质下降［2］。其中无机 Si颗粒会堵塞催化剂孔

道，导致床层压降升高。而有机 Si会在高温作用下分解生成 SiO₂，并在催化剂表面富集，造成催化剂

活性降低［3］，最终导致渣油转化率降低，轻质油产品的回收率下降，干气、焦炭产率升高。甚至会因

催化剂寿命缩短导致运行成本大幅增加，以及因床层压降过高导致装置被迫停工［4］。所以开发高效且

准确的检测与分析方法，对渣油的裂化工艺有着重要的参考价值。

目前，渣油中 Si的检测方法主要包括电感耦合等离子体发射光谱法（ICP-OES）、电感耦合等离子

体质谱法（ICP-MS）等［5-6］。虽然这些方法具有高准确性和低检出限等优点，但同时也存在样品预处理

复杂的弊端，如需要微波消解/干法灰化等预处理手段，不仅容易污染环境，而且耗时，耗材［7］。因此，

开发一种用于渣油中 Si元素的快速分析方法具有重要意义。激光诱导击穿光谱（LIBS）是通过高能脉冲

激光轰击样品表面产生等离子体，并对等离子体发射的特征光谱进行采集，以此实现对样品中元素进

行分析的方法［8］。因其样品预处理简单、检测速度快、样品消耗量低、可实现实时监测等特点［9］，该技

术已广泛应用于环保、冶金、化工等［10-12］领域。Ding等［12］提出了一种将纳米颗粒增强激光诱导击穿光

谱与金属基底间接烧蚀相结合的策略，为稠油样品的高精度监测提供了新途径。Ye等［13］将激光诱导击

穿光谱技术应用于油浸式变压器油中铜颗粒污染的定量检测，通过建立定标模型实现了快速诊断，进

一步验证了LIBS在复杂基质中的可行性与应用潜力。

LIBS在渣油样品分析领域的应用，不仅受其核心技术特性和仪器构造参数的影响，也受到渣油样

品自带的高黏度、多组分共存、基体效应显著等多重因素的影响。这种影响往往会使光谱数据集产生

大量的冗余信息和复杂的维度结构。区间偏最小二乘法（iPLS）作为经典的特征变量提取方法［14］，可将

整个光谱分为多个均匀的区间，并以不同的区间分别构建局部回归模型，取其中均方根误差（RMSE）
最小的子区间为最优特征区间，使用 iPLS训练时很容易忽略组合区间后协同效应更强的问题。为了解

决这一问题，反向区间偏最小二乘法［15］（biPLS）和联合区间偏最小二乘法［16］（siPLS）被提出，并已被成

功应用于光谱数据特征筛选。朱绍农等［17］建立了 LIBS结合 biPLS的含油土壤中 Cu和 Ni的定量分析模

型，铜元素测试集预测结果的 R2
P和 RMSEP分别为 0. 994 9和 0. 036 3；镍元素测试集预测结果的 R2

P和

RMSEP分别为 0. 933 7和 0. 041 4，显著降低了基质干扰和信息冗余对定量结果的影响，为含油土壤重

金属的快速精准监测提供了可靠技术支撑。

针对渣油样本中 Si的快速精准定量问题，本文研究了LIBS与 biPLS结合用于非金属元素 Si测定的

可行性。首先对自行搭建的LIBS的延迟时间、激光强度和三维手动平移台进行调节，保证光谱信息的

可用性，并采集渣油样本。再以全谱为自变量，Si含量为因变量，构建定量分析的原始PLS校正模型。

其次，通过优化预处理方法与潜变量，得到基于最优预处理的校正模型。最后，在已实现最优预处理

的校正模型中引入区间变量选择方法，构建了基于LIBS的PLS预测定量模型。

1 实验部分 
1. 1　样品预处理　

在中国陕西延长石油炼化公司延安炼油厂分别选取 10种不同来源的渣油样本。依据国际标准［18］，

将渣油样品分别置于耐高温刚玉坩埚中，平整铺展以保证受热均匀，随后放入预先升温至 400 ℃的马
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弗炉内，恒温煅烧 5 h，通过高温氧化反应彻底分解去除样品中的烃类有机物、易挥发杂质及部分轻质

组分。将残渣研磨成粉末状，按照1∶1和1∶2的质量比例进行两两组合配比实验，混合后再次放入研

钵中进行碾磨直至充分均匀，经筛选共获得 34个不同梯度的渣油样本。为了确保光谱信号的稳定性与

重复性，在采集LIBS光谱前使用压片机（型号PC-24，品创科技有限公司，中国），保持压力为 20 MPa
持续压制 5 min，制得直径 20 mm、厚度 8 mm的圆形薄片样品形态。样本的 Si含量标准值采集依据国

际标准［19］：称取0. 2 g样品置于微波消解罐，依次加入5 mL纯浓硝酸和1 mL氢氟酸以破坏硅酸盐晶格，

密封后置于微波消解仪中在 200 ℃下消解 20 min，冷却后加入 2 mL饱和硼酸溶液，60 ℃加热 10 min，
并用 2%稀硝酸定容，采用有耐氢氟酸进样系统的电感耦合等离子体质谱仪（ICP-MS，型号 iCAP TQ，

Thermo Fisher Scientific 公司，德国）对样本进行 Si元素定量测定。最终获得的 34个样本的 Si含量作为

后续分析的参考标准值，如表1所示。

1. 2　LIBS光谱采集　
本实验采用自行搭建的 LIBS系统进行光谱采集。系统以 Nd：YAG 激光器（DAWA300，北京镭宝

光电技术有限公司）作为激发光源，其激发波长为 1 064 nm，脉冲重复频率为 5 Hz，工作电压为 710 V，

脉冲能量为 80 mJ。经参数优化后，最终确定使用的激光脉冲能量为 70 mJ。样品置于三维手动平移台

上，以确保每个测量点可精确定位。实验共采集34个渣油样品的光谱，每个样品随机选取50个不同点

位进行激发，以避免样品不均匀性的影响。产生的等离子体发射光经收集后，通过光纤耦合至光谱仪

（MX2500+，Ocean Insight，美国）进行分析。该光谱仪的检测波长范围为 200~500 nm，光学分辨率为

0. 07 nm。系统设置的采集延迟时间为4 μs，门宽为2 ms，激光聚焦距离为53 mm。每个样品采集的50条

原始光谱首先通过欧氏距离计算进行筛选，剔除因粉尘、表面不平整等因素引起的异常光谱，随后对剩

余的有效光谱取平均，最终每个样品得到一条代表性光谱。共获得34条用于后续建模分析的平均光谱。

1. 3　定量分析模型构建及应用　
本研究采用 iPLS、biPLS、siPLS三种区间变量选择方法对高维光谱数据中的特征变量进行筛选与

优化。其核心原因在于，相较于遗传算法、粒子群优化等复杂智能算法，上述 3种区间变量选择方法

无需进行复杂的算法参数调试，减少了因参数设置差异导致的模型结果波动，更适合用于标准化的光

谱分析流程；在物理意义与可解释性方面，光谱信号的特征响应往往集中于一段连续的波长区间，而

非孤立的单个波长点。区间变量选择所筛选的连续波长区间，可直接与样品的特定化学组成或物理性

质相关联，便于后续对模型筛选机制的深入分析与验证；在预测性能的稳定性方面，区间选择规避了

单个波长点易受随机噪声、基线漂移等偶然因素影响的缺陷，通过对连续区间内光谱信息的整合，能

够更真实地捕捉样品的特征响应，显著提升了实验的可重复性与结果的可靠性。

1. 4　建模流程　
本研究选取PLS作为核心建模算法，构建针对渣油样品中 Si元素含量的定量分析模型。其详细的

实施步骤如图 1 所示。（1）基于前述 LIBS 系统采集 34 个渣油样品的平均光谱；（2）采用 Kennard-Stone

表1　渣油样品中Si元素含量（mg/kg）
Table 1　Si content in residual oil samples（mg/kg）

No.
*1
2

*3
4
5
6
7

*8
9

10
11

*12

Mass fraction
1. 57
1. 96
2. 41
2. 00
2. 72
2. 98
2. 53
2. 97
1. 64
1. 47
0. 86
1. 29

No.
*13
14

*15
16
17
18
19
20
21
22
23

*24

Mass fraction
0. 77
1. 57
1. 28
1. 87
3. 35
1. 40
2. 01
1. 20
1. 93
2. 20
2. 02
2. 37

No.
25
26

*27
*28
29
30
31

*32
33
34

Mass fraction
2. 96
1. 97
1. 33
2. 15
2. 30
2. 60
1. 33
1. 68
1. 60
1. 59

* denotes the samples selected for the prediction set（*表示被选为预测集的样品）
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（KS）算法依据光谱特征将样本划分为校正集24个和预测

集 10 个；（3）比较小波变换（WT）、标准正态变换

（SNV）、多元散射校正（MSC）、一阶导数（D1st）、二阶

导数（D2nd）等预处理方法及其组合，并通过留一交叉验

证选择最优预处理方式；（4）基于最优预处理结果，利

用交叉验证优化 PLS 模型潜变量数（LVs）；（5）采用

iPLS、biPLS和 siPLS三种特征波段选择方法，从预处理

后的光谱中提取关键变量，并通过交叉验证确定最优区

间的组合和数量；（6）通过参数寻优后确立的最优定量

分析方法，对渣油样品开展 Si含量的定量预测；选取均

方根误差（RMSE）、决定系数（R2）作为模型预测性能的核

心 评 价 指 标 ， 上 述 模 型 的 预 测 均 在 MATLAB 软 件

（R2016a）的环境下统一完成。

2 结果与讨论 
2. 1　样品LIBS光谱解析　

按照“1. 2”所述方法对 34个渣油样品进行 LIBS光

谱采集。其中，#10 渣油样品的 LIBS 光谱如图 2 所示。

为实现光谱特征峰的精准识别，本研究借助美国国家标

准与技术研究院（NIST）原子光谱数据库，识别出 Si的两

条特征谱线。从图 2的标注信息可知，Si的特征谱线位

于 251. 61 nm 和 288. 16 nm。在 LIBS 光谱全谱中信噪比

较高，这也为后续利用LIBS技术构建渣油中 Si含量的定

量模型提供了关键依据。

2. 2　光谱预处理方法选择及优化　
本研究评估了 WT、SNV、MSC、D1st 和 D2nd 五种

光谱预处理方法及其不同组合对渣油中 Si定量分析效果

的影响。依照优化流程依次开展以下工作：首先对D1st
与D2nd方法的平滑点数进行参数寻优，设定平滑点数范

围依次为 3、5、7、9、11；其次对WT中小波基函数（db1~db5）与分解层数（1~7）进行正交优化；最后

对不同预处理方法下的PLS校正模型进行潜变量优化，并通过对比各模型的留一交叉验证结果，最终

筛选出最优预处理方案。

图 3 展示了 D1st 与 D2nd 在预处理过程中，平滑点数对 PLS 校正模型性能的影响。从变化趋势可

知，采用 D1st对渣油样品 LIBS光谱进行预处理时，随着平滑点数从 3逐步增加至 11，模型的 RMSECV
值呈现出先下降后上升的变化趋势。原因在于平滑点数不足时难以有效滤除光谱噪声，而平滑点数过

高则会过度剔除光谱中的有效特征信息。当平滑点数设定为 9时，模型达到最优性能状态，此时对应

的 RMSECV达到最优值 0. 152 0 mg/kg，与之匹配的 R2
CV为 0. 837 1。同理，D2nd预处理的模型性能随平

滑点数的变化趋势与D1st类似，但最优参数点存在差异：当平滑点数为 7时，模型取得最佳拟合效果，

其RMSECV最优值为0. 149 3 mg/kg，对应的R2
CV 提升至0. 843 3。

图 4展示了WT预处理过程中，小波基函数类型与小波分解层数对PLS校正模型性能的影响。从图

中变化趋势可以清晰观察到，随着小波基函数的不断更换和小波分解层数的不断增加，模型的RMSECV
值均呈现出先下降后上升的变化特征。原因在于分解层数过低时，光谱中的噪声等干扰信息未能被充

分滤除；而当分解层数过高时，过度的信号分解会造成光谱中与 Si相关的有效特征信息丢失。当小波

基函数选定为 db2，且小波分解层数设定为 5层时，模型取得最优综合性能，此时对应的RMSEcv达到

最优值为0. 167 1 mg/kg，与之匹配的R2
CV为0. 835 3。

图1　定量预测模型建立流程简图
Fig. 1　Schematic diagram of quantitative prediction 

model establishment process

图2　渣油#10样本的LIBS谱图
Fig. 2　LIBS spectra of residual oil #10 sample
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表 2展示了光谱预处理方法选取对PLS校正模型预测性

能的影响。其中，使用 MSC作为预处理方法时并未取得比

原始光谱更好的效果。而经过SNV处理的光谱所构建的PLS
模型，其 R2

CV为 0. 812 4，RMSECV为 0. 199 0 mg/kg，相较原

始光谱对模型性能的改善效果较为有限。相比之下，D1st、
D2nd 和 WT 三种预处理方法对模型性能的提升更为显著：

D1st预处理后R2
CV达到 0. 837 1，RMSECV降至 0. 152 0 mg/kg；

经过D2nd预处理的R2
CV进一步提升至 0. 843 3，RMSECV低至

0. 149 3 mg/kg； WT 预处理的 R2
CV 为 0. 835 3， RMSECV 为

0. 167 1 mg/kg，均优于原始光谱模型。因此，为挖掘预处

理方法的协同作用，本研究选取上述效果较优的导数预处

理与小波变换进行组合，构建了WT-D1st、WT-D2nd两种组合策略。结果显示，组合预处理可使模型性

能进一步提升：其中WT-D1st组合的效果最为突出，R2
CV提升至0. 847 5，RMSECV降低至0. 150 1 mg/kg；

而WT-D2nd组合的R2
CV为0. 843 7，RMSECV为0. 157 5 mg/kg，略逊于前者。

2. 3　光谱变量选择方法优化　
经WT-D1st组合预处理后，渣油样品的LIBS光谱已实现了噪声滤除与特征增强，但是冗杂信息过

多的问题尚未得到解决。这类问题会直接增加PLS校正模型的维度复杂性，导致模型在训练过程中过

度拟合光谱中的无关细节，最终表现为模型的泛化能力与稳健性下降。因此，为优化模型输入、保留

与 Si定量分析强关联的核心特征，本研究进一步引入变量选择策略对预处理后的光谱进行特征区间

筛选。

图 5A、B展示了基于 iPLS变量选择方法进行参数优化后的模型性能指标。对于 iPLS方法，当子区

图3　平滑点取值对PLS校正模型预测精度的影响
Fig. 3　Effect of smoothing point value selection on PLS calibration model prediction accuracy

A：D1st；B：D2nd

图4　小波基函数和小波分解层数取值对PLS校正模型预测精度的影响
Fig. 4　Effect of wavelet basis function and decomposition level selection on PLS calibration model prediction accuracy

A：RMSECV；B：R2
CV

表2　预处理方法选取对PLS校正模型预测精度
的影响

Table 2　Effect of preprocessing method selection 
on PLS calibration model prediction accuracy
Method
RAW
SNV
MSC

D1st-9
D2nd-7

WT（db2，5）
WT-D1st-9
WT-D2nd-7

LVs
7
7
5
7
7
7
7
7

R2
CV

0. 800 9
0. 812 4
0. 602 2
0. 837 1
0. 843 3
0. 835 3
0. 847 5
0. 843 7

RMSECV/（mg·kg-1）
0. 204 2
0. 199 0
0. 432 0
0. 152 0
0. 149 3
0. 167 1
0. 150 1
0. 157 5

1075



第 45 卷分析测试学报（http://www.fxcsxb.com）

间数目较少时，冗余输入过多，将增加模型复杂度。当子区间数目过多时，则会丢失与 Si相关的有效

特征，导致模型无法捕捉完整的关联信息。最优区间要维系有效变量和变量总数之间的平衡。当 iPLS
的子区间划分数目设定为 15时，模型取得交叉验证最优性能：RMSECV降至最小值，为 0. 147 6 mg/kg，
R2

CV达 0. 970 3；对应预测集的R2
P为 0. 975 2，RMSEP为 0. 111 3 mg/kg。图 5C、D展示了基于 siPLS变量

选择方法进行参数优化后的模型性能指标。相较于前者，siPLS加入了组合区间数这一概念。光谱区间

划分数目与组合区间数的协同调控，使其表现出更好的泛化能力。当 siPLS将光谱划分为 15个等间隔

子区间，且选取 3 个区间进行组合时，模型交叉验证性能最优：RMSECV 为 0. 156 0 mg/kg，R2
CV 为

0. 912 3；此时预测集的R2
P为 0. 970 7，RMSEP为 0. 109 3 mg/kg。图 5E、F展示了基于 biPLS变量选择方

法进行参数优化后的模型性能指标。biPLS方法的最优性能出现在光谱划分为 17个区间时，此时模型

在交叉验证阶段的 RMSECV 低至 0. 141 0 mg/kg，R2
CV 达 0. 975 2；而预测集的表现更为突出：R2

P 升至

0. 989 2，RMSEP仅为 0. 078 9 mg/kg。经对比，biPLS在渣油样本的预测集上表现更为突出，这意味着

该方法筛选的特征区间与Si含量的关联度最强，可有效规避冗余信息的干扰。

图 6展示了 iPLS、biPLS、siPLS三种区间型变量选择方法对经过WT-D1st预处理后 LIBS全谱的区

间划分方式，以及经交叉验证筛选得到的最优特征区间分布情况。图 6A对应 siPLS方法的区间筛选结

果。先将全谱均匀划分为 15个等宽度子区间，通过多区间组合验证的方式，筛选出 2、3、5号子区间

为最优区间组合；图 6B为 iPLS方法的区间筛选结果，同样将全谱划分为 15个等宽度子区间，逐一评

估各子区间对模型性能的贡献度，得到 2号子区间为最优特征区间；图 6C为 biPLS方法的区间筛选结

果，biPLS将全谱划分为 17个等宽度子区间，随后通过去除一个最不重要的区间进行筛选验证，确定

1、2、6、10、16号子区间为最优组合。

2. 4　基于WT-D1st-biPLS的校正模型对渣油中Si元素的预测性能　
本研究针对渣油复杂基质中 Si元素LIBS定量分析面临的光谱维数高、样本量少、变量间共线性强

等突出问题，引入 biPLS算法进行特征光谱区间筛选。该方法通过将全谱划分为等宽子区间并基于交

叉验证误差进行区间组合优化，有效规避了传统全谱PLS模型在高维小样本条件下的过拟合风险，从

高维统计学习层面实现了光谱数据从原始空间到低维信息子空间的稳健降维。且本研究通过 biPLS识

别出的最优区间覆盖了 288. 16 nm等 Si的特征峰及其邻近的连续背景校正区域。这一结果与激光诱导

等离子体中 Si原子的辐射跃迁理论高度吻合。图 7为基于 biPLS筛选最优特征区间后构建的PLS定量校

正模型对 10 个独立测试集样品中 Si 元素含量的预测结果。其中，RMSEP 为 0. 078 9 mg/kg，R2
P 为

图5　基于变量选择方法的参数优化指标
Fig. 5　Parameter optimisation indices based on variable selection methods

A，B：calibration set and prediction set based on iPLS；C，D：calibration set and prediction set based on siPLS；E，F：calibration set and 
prediction set based on biPLS
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0. 989 2，MREP为 4. 7%。这些评价指标表明该模型具有很高的预测精度和可靠性，进一步证明了LIBS
技术结合化学计量学方法，对于复杂基质（如渣油）中元素定量分析的可行性与应用潜力。

表 3为本模型对渣油中 Si的真值与预测值对比以及其

相对误差。ICP-MS等方法作为测定油品中元素的经典方

法，其相对标准偏差（RSD）在相近基质（如减顶油、汽油、

石脑油）中通常可控制在 1. 0%~3. 6%以内。对于渣油这类

复杂样品，由于基体效应和前处理难度，其平均相对误 
差（MRE）相较 RSD 可能会略有增加。本研究建立的 LIBS
结合 biPLS方法测定结果的平均相对误差（MREP）为 4. 7%，

接近 ICP-MS重复性测定的相对标准偏差，进一步验证了

该策略在渣油复杂基体中的实用性。依据国家标准［20］，

以原油中 Si定量分析的重复性限为标准，本模型可满足

原油中 Si含量测定在工业上的要求。此外，相较于 ICP-
MS 等方法需要对样品进行复杂的微波消解处理（试剂损

耗大、耗时长），本方法无需复杂的样品前处理，光谱检

测时间≤30 s，操作简便、检测快速，更适用于渣油中 Si
的快速现场检测，具有更强的实用性和推广应用价值。

3 结 论 
本研究针对渣油中微量非金属元素 Si 的检测需求，构建了一个LIBS与WT-D1st-biPLS相结合的定

量分析模型，有效解决了渣油基体复杂、光谱干扰严重所导致的定量精度低的问题。以采集的渣油

LIBS 光谱数据为输入变量，通过优化预处理方法、特征变量以及模型参数等，最终建立了基于 WT-
D1st-biPLS的 Si定量分析模型，其RMSEP为 0. 078 9 mg/kg，R2

P达 0. 989 2，MREP仅为 4. 7%，该结果表

明所建模型精度与稳定性满足渣油中 Si的定量检测要求。进行实际样本分析时，仅需按照相同的处理

手段对待测样本的光谱进行采集并导入构建的模型即可在 30 s内输出其 Si定量结果。后续研究将进一

步围绕模型优化展开，以期为实际生产过程中渣油Si的快速精准测定、现场快速筛查等提供可行之策。

图6　各预处理方法筛选的特征区间
Fig. 6　Selected feature intervals for various preprocessing methods

A：siPLS；B：iPLS；C：biPLS

表3　模型预测效果：渣油Si元素真值与预测值对比
Table 3　Comparison of true and predicted Si content in residue oil for model validation

No.
*1
*3
*8

*12
*13

ICP-MS/（mg·kg-1）
1. 57
2. 41
2. 97
1. 29
0. 77

Predicted result/（mg·kg-1）
1. 64
2. 31
3. 14
1. 35
0. 81

RE/%
4. 5
4. 2
5. 7
4. 7
5. 2

No.
*15
*24
*27
*28
*32

ICP-MS/（mg·kg-1）
1. 28
2. 37
1. 33
2. 15
1. 68

Predicted result/（mg·kg-1）
1. 22
2. 28
1. 41
2. 05
1. 74

RE/%
4. 7
3. 8
6. 0
4. 7
3. 6

图7　基于WT-D1st-biPLS校正模型对渣油中Si元
素的预测性能

Fig. 7　Prediction performance of the WT-D1st-bi‑
PLS calibration model for silicon content in residual oil
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