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摘　要　为实现油页岩含油率的原位检测，采用便携式近红外光谱分析技术，针对吉林扶余油页岩基地２
号钻井的６６个岩芯样品开展了原位检测的分析建模方法研究。采用自制便携式近红外光谱仪器获得反射
率、吸光度、Ｋ－Ｍ函数三种数据形式光谱数据，结合主成分－马氏距离（ＰＣＡ－ＭＤ）剔除异常样品、无信息变
量消除法（ＵＶＥ）波长筛选及二者组合的四种建模数据优化方法，采用相同的数据预处理方法进行偏最小二
乘（ＰＬＳ）和反向传播神经网络（ＢＰＡＮＮ）两种方法的建模分析研究，确定最佳分析模型及方法。结果表明（１）
不论是否采用四种不同的数据优化方法，两种建模方法所用建模数据库适合采用反射率或Ｋ－Ｍ函数的光谱
数据形式；（２）两种建模方法，采用四种不同的数据优化方法，对相同数据库建模精度的影响不同：采用

ＰＬＳ建模方法、以ＰＣＡ－ＭＤ和ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ两种方法进行数据优化、可以提高Ｋ－Ｍ函数光谱数据形式
数据库的建模分析精度，采用ＢＰＡＮＮ建模方法、以ＵＶＥ、ＰＣＡ－ＭＤ与 ＵＶＥ组合的 三种方法进行数据优
化、对三种数据形式数据库的建模精度均有所提高；（３）除以反射率光谱数据并进行ＰＣＡ－ＭＤ数据优化外，
采用ＢＰＡＮＮ方法的建模精度好于ＰＬＳ法。其中采用反射率光谱数据形式、只进行 ＵＶＥ数据优化外的

ＢＰＡＮＮ建模精度最高，预测相关系数为０．９２、标准偏差为０．６９％。
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引　言

　　油页岩作为一种石油的替代能源，其勘查和开采对我国
具有重要的战略意义［１］。油页岩含油率是指其所含页岩油的
质量分数，是油页岩资源评价的关键指标之一。其常规的测
定方法（低温干馏法［２］，ＳＨ／Ｔ　０５０８—９２）需要在实验室进
行，过程繁琐、效率低。而现有的其他检测方法，无法满足
油页岩资源勘查和开采中评价指标快速检测的需要。如利用
测井数据的含油率间接评价方法［３，４］，对没有地质钻井数据
的地区无法使用；采用漫反射红外光谱实验室仪器的油页岩
含油率分析［５－８］方法需要样品粉碎、压片等制样前处理，无
法实现原位测量。
便携式近红外光谱分析技术可直接对目标进行现场和原

位测定，具有分析速度快、绿色环保等特点［９］，而且油页岩
的主要成分———页岩油、水分和矿物质［１］对应的分子基团
（Ｃ—Ｈ，Ｏ—Ｈ，Ｃ—Ｏ等）在近红外光谱区（７６０～２　５２６ｎｍ）
有各自不同的吸收特征［１０］。页岩油主要由液体烃类组成［１］，

其近红外区的特征分子键以Ｃ－Ｈ 为主。因此要实现油页岩
含油率的现场快速检测，便携式近红外光谱分析是一种有效
方法。

针对吉林扶余油页岩科研基地２号钻井（ＦＫ２）岩心的原
位样品，采用漫反射近红外光谱分析，以反射率、吸光度、

Ｋ－Ｍ三种不同的光谱数据表示形式，结合异常样品剔除和波
长优化筛选及二者组合的数据优化方法，展开偏最小二乘
（ｐａｒｔｉａｌ　ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）和反向传播神经网络（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐ－
ａｇａｔｉｎｇ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＡＮＮ）法建模分析实验，

研究不同光谱数据形式、数据优化和建模方法对油页岩含油
率分析精度的影响，以确定具有最高精度的分析方法。

１　实验部分

１．１　样品
扶科２号钻井（吉林扶余）３５９．７～３９０．８ｍ岩芯，间隔

０．１～０．５ｍ为一段，每段内均匀取样约２００ｇ，装一袋，共

６６袋固体样品，恒温干燥２４ｈ。



１．２　仪器
自主研发的油页岩现场近红外光谱仪（ＰＩＳＡ－ＯＳ），光谱

范围１　３００～２　５００ｎｍ，采样间隔２ｎｍ，取样方式：积分球漫
反射，参比：镀金白板；光谱数据形式：反射率、吸光度、Ｋ－
Ｍ函数可多选。

１．３　数据采集

１．３．１　样品光谱
每袋样品取３块，选择一处较平整面置于仪器样品窗

口，测量其相对参比的反射率（同时保存样品的吸光度和Ｋ－
Ｍ函数），每袋样品得３个光谱数据，取平均得该样品的反
射率（以及吸光度和Ｋ－Ｍ函数）光谱数据。图１—图３分别为

６６个样品三种数据形式的光谱图。

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

Ｆｉｇ．２　Ａｂｓｏｒｂａｎｃｅ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

Ｆｉｇ．３　Ｋ－Ｍ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

１．３．２　含油率
每袋样品粉碎后量取２００ｇ，采用低温干馏法测焦油产

率Ｔａｒ．ａｄ（％），得６６个样品的含油率（如图４所示），范围
为０．０７～１０．８７％，平均３．４８％，标准偏差２．１４５％。

１．３．３　建模数据

建模数据包括６６个样品的光谱和对应的含油率数据分
别组成的２个矩阵：光谱矩阵：分别选用６６个光谱数据的三
个表示形式：反射率、吸光度、Ｋ－Ｍ函数，构成３个光谱矩
阵。
成分矩阵：６６个样品的含油率数据。
分别选用３个光谱矩阵和成分矩阵组成３个建模数据库

ＦＫ２ＤＢ１，ＦＫ２ＤＢ２，ＦＫ２ＤＢ３。

Ｆｉｇ．４　Ｏｉｌ　ｙｉｅｌｄ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

１．４　方法
对建模数据库进行如下建模实验。

１．４．１　模型试建
（１）预处理：对光谱矩阵中的每个光谱数据采用标准化

（ＳＮＶ）［１０］预处理后，对处理后的光谱矩阵和成分矩阵分别

按波长和成分进行标准化预处理。
（２）按主成分数ｈ（＝１，２，…，１０）分别进行１０次留一校

验ＰＬＳ建模。计算每次留一校验建模的预测结果的相关系数

Ｒｈ 和预测标准偏差ＳＥＶｈ［１０］。
（３）确定建模推荐参数
求１～１０不同的主成分数留一校验ＰＬＳ模型的Ｒｈ 最大

值Ｒｍａｘ，以其对应的模型为最佳模型，其预测标准偏差ＳＥＶ
为ＳＥＶｈ 中的最小值，其主成分数为ＰＬＳ主成分数推荐值

Ｈｏｐｔ。

１．４．２　数据优化
（１）异常样品剔除：采用主成分—马氏距离（ＰＣＡ－ＭＤ）

分析方法［１０，１１］，分别对数据库的光谱数据标准化后计算

Ｈｏｐｔ主分的马氏距离。根据马氏距离，确定异常样品，并将
其从数据库中剔除，得剔除异常样品后的数据库。

（２）波长优化：采用无信息变量消除法（ＵＶＥ）［１０，１２］对数
据库数据进行波长筛选。计算数据库中附加噪声的光谱（标
准化后附加等波长长度、１０－１０幅值的噪音）和含油率数据的

ＰＬＳ回归系数，以回归系数的均值与标准偏差比值的绝对值

Ｂ的稳定性选择建模波长。选择波长对应Ｂ大于噪声对应Ｂ
的最大值Ａｍａｘ为有效波长，以有效波长对应的光谱数据值重
新组成光谱矩阵，得波长优化后的数据库。

（３）组合优化：对数据库数据先进行异常样品剔除再进
行波长优化（ＰＣＡ－ＭＤ＋ＵＶＥ）处理，或先进行波长优化再进
行异常样品剔除（ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ）处理。

１．４．３　建模及对比
将数据库样品按含油率排序，等间隔取中间的１２个样
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品（图４中星点对应的样品）的数据为验证集，其余为校正
集。根据１．４．１得到的推荐参数，采用与１．４．１模型试建时
相同的预处理，对建模数据库校正集进行ＰＬＳ建模，以此模
型分别计算校正集和验证集的预测标准偏差ＳＥＣ和ＳＥＰ、
相关系数ＲＣ 和ＲＰ［１０］。
对建模数据库，采用１．４．１相同的预处理方法、相同的

校正集和验证集进行３０次ＢＰＡＮＮ建模（构建３层网络，隐
含层节点数为２０，传递函数分别为：’ｔａｎｓｉｇ’和’ｐｕｒｅｌｉｎ’，训
练函数为’ｔｒａｉｎｓｃｇ’，训练迭代次数为３００，目标为验证集相
关系数大于９９％或训练次数超过３００），得对应的校正集和
验证集的分析误差ＳＥＣｉ和ＳＥＰｉ、相关系数ＲＣｉ和ＲＰｉ（ｉ＝１，

２，…，３０）。计算３０个模型对应精度参数平均值、预测最优
模型（ＳＥＰｉ最小值对应的模型）对应的精度参数，以此对比

不同数据库所建模型的精度。
上述过程采用 Ｍａｔｌａｂ编制程序实现。

２　结果与讨论

２．１　异常样品剔除
采用主成分—马氏距离（ＰＣＡ－ＭＤ）分析方法，分别对三

个数据库ＦＫ２ＤＢ１～３的光谱数据计算Ｈｏｐｔ（数据库ＦＫ２ＤＢ１
～３试建ＰＬＳ模型推荐主成分数，见表１第１～３行第８列，
均为４）主成分的马氏距离，如图５（ａ）—（ｃ）所示。图５中标
注值为距离值大的样品号，视为异常样品，分别将其对应的
数据从 数 据 库 中 剔 除，得 异 常 样 品 剔 除 后 的 数 据 库

ＤＦＫ２ＤＢ１～３。

Ｆｉｇ．５　ＰＣＡ－ＭＤ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａ　ｆｏｒｍａｔ　ｓｐｅｃｔｒａ（ＭＤ：Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ　ｄｉｓｔａｎｃｅ）

２．２　波长优化
分别对三个数据库ＦＫ２ＤＢ１～３进行ＵＶＥ波长筛选，得

光谱数据与含油率的Ｈｏｐｔ（均为４）主成分ＰＬＳ回归系数的均
值与标准偏差比值的绝对值Ｂ 和噪声对应Ｂ 值的最大值

Ａｍａｘ（分别为２３．９１，２３．００，２２．９９６），分别如图６（ａ）—（ｃ）所
示。取Ｂ 值大于Ａｍａｘ对应的波长为选用波长，分别有５２，

５７，６９个波长点（如图１—图３中 Ｗ１～３所示），得波长优化
（ＵＶＥ）后的数据库 ＷＦＫ２ＤＢ１～３。

２．３　异常样品剔除后波长优化

分别对三个数据库ＤＦＫ２ＤＢ１～３进行 ＵＶＥ波长筛选，
得光谱数据与含油率的Ｈｏｐｔ（数据库ＤＦＫ２ＤＢ１～３试建ＰＬＳ
模型推荐主成分数，见表１第４～６行第８列，分别为３，３，

５）主成分ＰＬＳ回归系数的均值与标准偏差比值的绝对值Ｂ
和噪声对应Ｂ 值的最大值Ａｍａｘ（分别为 ２６．８６，２４．３６，

２１．５１），分别如图７（ａ）—（ｃ）所示。取Ｂ值大于Ａｍａｘ对应的

波长为有效波长，分别有１４３，２１３，１１个波长点（如图１～图

３中ＤＷ１～３所示），得ＰＣＡ－ＭＤ＋ＵＶＥ后的数据库 ＷＤ－
ＦＫ２ＤＢ１～３。

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＵＶＥ　ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａ　ｆｏｒｍａｔ　ｂａｓｅｓ

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＰＣＡ－ＭＤ＋ＵＶＥ　ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａ　ｆｏｒｍａｔ　ｂａｓｅｓ
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２．４　波长优化后异常样品剔除
采用主成分—马氏距离（ＰＣＡ－ＭＤ）分析方法，分别对数

据库 ＷＦＫ２ＤＢ１～３的光谱数据计算 Ｈｏｐｔ（数据库 ＷＦＫ２ＤＢ１
～３试建ＰＬＳ模型推荐主成分数，见表１第７～９行第８列，
分别为２，２，４）主成分的马氏距离，确定异常样品同２．１，分
别将其对应数据从数据库中剔除，得数据库 ＷＤＦＫ２ＤＢ１～
３。

２．５　ＰＬＳ建模结果

对原建模数据库 ＦＫ２ＤＢ１～３、异常剔除后数据库

ＤＦＫ２ＤＢ１～３、波长优化后数据库 ＷＦＫ２ＤＢ１～３、组合优化
数据库ＤＷＦＫ２ＤＢ１～３、ＷＤＦＫ２ＤＢ１～３共１５个，分别进行
预处理、ＰＬＳ试建模型，得１～１０主成分数留一校验预测结
果的相关系数Ｒｈ 与预测标准偏差ＳＥＶｈ。Ｒｈ 的最大值Ｒｍａｘ
和ＳＥＶｈ 最小值ＳＥＶ，以及根据Ｒｍａｘ确定的推荐主成分数

Ｈｏｐｔ分别列于表１第６，７和８列。

Ｔａｂｌｅ　１　ＰＬＳ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｂａｓｅｓ

组号 序号 数据库 数据形式 优化参数
试建建模

Ｒｍａｘ／％ ＳＥＶ／％ Ｈｏｐｔ
ＰＬＳ建模／％

ＳＥＣ　 ＳＥＰ

１
１
２
３

ＦＫ２ＤＢ１
ＦＫ２ＤＢ２
ＦＫ２ＤＢ３

反射率
吸光度

Ｋ－Ｍ函数

－
－
－

８５．７１
８５．７６
８５．６３

１．１０
１．１０
１．１１

４
４
４

０．９１
０．９０
０．８８

１．２２
１．２１
１．１８

２
４
５
６

ＤＦＫ２ＤＢ１
ＤＦＫ２ＤＢ２
ＤＦＫ２ＤＢ３

反射率
吸光度

Ｋ－Ｍ函数

剔除３７，６１
剔除３７，６１
剔除３２，３８，６１

８６．６８
８６．５２
８２．６３

１．０９
１．０９
１．１２

３
３
５

０．９２
０．９２
０．７７

１．２７
１．２９
１．１３

３
７
８
９

ＷＦＫ２ＤＢ１
ＷＦＫ２ＤＢ２
ＷＦＫ２ＤＢ３

反射率４
吸光度４
Ｋ－Ｍ函数４

５２个波长点
５２个波长点
６９个波长点

８３．３２
８４．３７
８６．８４

１．１９
１．１５
１．０６

２
２
４

１．０４
１．０２
０．８０

１．３５
１．２６
１．１９

４
１０
１１
１２

ＤＷＦＫ２ＤＢ１
ＤＷＦＫ２ＤＢ２
ＤＷＦＫ２ＤＢ３

反射率３
吸光度３
Ｋ－Ｍ函数３

１４３个波长点
２１３个波长点
１１个波长点

８８．０９
８８．１１
８０．６５

１．０３
１．０３
１．１８

３
２
３

０．８７
０．９５
０．９９

１．２２
１．２８
１．３８

５
１３
１４
１５

ＷＤＦＫ２ＤＢ１
ＷＤＦＫ２ＤＢ２
ＷＤＦＫ２ＤＢ３

反射率
吸光度

Ｋ－Ｍ函数

剔除３７，６１
剔除３７，６１
剔除３２，３８，６１

８４．３１
８５．５７
８３．３５

１．１７
１．１３
１．０９

３
２
４

０．８８
０．９９
１．０２４

１．４１
１．２８
１．０９

　　对上述１５个数据库分别按表１第８列的 Ｈｏｐｔ，进行交
叉校验ＰＬＳ建模，得对应的校正集和验证集的分析误差ＳＥＣ
和ＳＥＰ列于表１第９和１０列。表１中每３行数据为一组，以

ＰＬＳ模型对应的ＳＥＰ值分析数据。
（１）组内数据对比：由表１中第１组数据可知，三种数据

格式 的 ＰＬＳ 模 型 的 ＳＥＰ 值 为 １．１８％ ～１．２２％，相 差

０．０４％，反射率的最大、Ｋ－Ｍ函数的最小。表明三种格式光
谱数据与其含油率ＰＬＳ模型的分析精度，以Ｋ－Ｍ函数最好、
其次是吸光度，反射率最差。

５组数据中第３组（序号第７～９行）和第５组（第１３～１５
行）与第１组有相同的结论，而第２组（第４～５行）和第４组
（第１０～１２行）的三种光谱数据形式ＰＬＳ模型分析精度与第
一组不同，最小值分别出现在第６和１０行，对应Ｋ－Ｍ函数
和反射率。表明对于不采用数据优化、或采用异常样品剔除
（ＰＣＡ－ＭＤ）、波长优化（ＵＶＥ）和先波长优化再异常样品剔除
（ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ）三种数据优化处理后，以Ｋ－Ｍ函数光谱
数据形式的ＰＬＳ模型分析精度最高，而采用先异常样品剔除
再波长优化（ＰＣＡ－ＭＤ＋ＵＶＥ）数据优化处理后，以反射率光
谱数据形式的ＰＬＳ模型分析精度最高。

（２）各组间数据对比：与第一组数据对比，只有第２和５
组的 Ｋ－Ｍ 函数（第６、１５行）ＳＥＰ值由１．１８％分别降到

１．１３％和１．０９％，其他各行均有所增大。表明采用ＰＣＡ－ＭＤ
和ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ数据优化后，可以提高Ｋ－Ｍ函数光谱数
据形式数据库ＰＬＳ模型分析精度，而采用 ＵＶＥ和ＰＣＡ－ＭＤ

＋ＵＶＥ后，却降低Ｋ－Ｍ函数光谱数据形式数据库ＰＬＳ模型
分析精度，对于反射率和吸光度光谱数据形式数据库无论采
用何种数据优化方法均不能提高ＰＬＳ模型分析精度。

（３）１５行数据中，ＳＥＰ值最小的在第１５行（１．０９％）。表
明针对实验油页岩样品，采用 Ｋ－Ｍ 函数光谱数据形式数据
库，并进行ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ数据优化后的ＰＬＳ模型分析精
度最高。

２．６　ＢＰＡＮＮ建模结果
分别对上述１５个数据库进行３０次交叉校验ＢＰＡＮＮ建

模，得对应３０个模型的校正集和验证集的分析误差ＳＥＣｉ和
ＳＥＰｉ、相关系数ＲＣｉ和ＲＰｉ平均值和预测最优模型对应值，其
中ＳＥＣｉ＝０，ＲＣｉ＝１００％，其余参数列于表２。表２中每３行
数据为一组，以３０个模型平均和预测最优模型对应的ＳＥＰ
值分析数据。

（１）组内数据对比：对比表２中５组数据可知，ＳＥＰ值最
小对应的模型采用光谱数据形式分别是反射率（平均为

１．３６％，最优为０．９８％）或Ｋ－Ｍ 函数（平均为１．３９％，最优
为０．９７％）、Ｋ－Ｍ 函数（平均为１．４２％，最优为１．０％）、反
射率（平均为１．１２％，最优为０．６９％）、Ｋ－Ｍ 函数（平均为

１．２９％，最优为０．９０％）、Ｋ－Ｍ函数（平均为１．１７％，最优为

０．８９％）。表明不采用数据优化和采用 ＵＶＥ，建模数据库的
光谱数据适合采用反射率；不采用数据优化或采用ＰＣＡ－ＭＤ
和组合数据优化，建模数据库的光谱数据适合采用 Ｋ－Ｍ 函
数。
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Ｔａｂｌｅ　２　ＢＰＡＮＮ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｂａｓｅｓ

组号 序号 数据库
所有模型平均／％

ＲＰ ＳＥＰ

预测最优模型／％
ＲＰ ＳＥＰ

１
１
２
３

ＦＫ２ＤＢ１
ＦＫ２ＤＢ２
ＦＫ２ＤＢ３

６３．７７
５６．５１
６２．３８

１．３６
１．４７
１．３９

８３．８１
７９．５７
８４．０６

０．９８
１．０９
０．９７

２
４＊

５
６＊

ＤＦＫ２ＤＢ１
ＤＦＫ２ＤＢ２
ＤＦＫ２ＤＢ３

７５ｉ
５２．８２
６０．２９

２．２３
１．５２
１．４２

５９．４５
８１．５８
８３．１４

１．４４
１．０４
１．００

３
７
８
９

ＷＦＫ２ＤＢ１
ＷＦＫ２ＤＢ２
ＷＦＫ２ＤＢ３

７６．９７
６８．３４
６７．５３

１．１２
１．２８
１．３０

９２．４１
９０．０１
８７．９２

０．６９
０．７８
０．８６

４
１０
１１
１２

ＤＷＦＫ２ＤＢ１
ＤＷＦＫ２ＤＢ２
ＤＷＦＫ２ＤＢ３

６８．８３
６３．０５
６８．５６

１．２８
１．３７
１．２９

８６．０９
８５．６９
８６．４７

０．９１
０．９３
０．９０

５
１３
１４
１５

ＷＤＦＫ２ＤＢ１
ＷＤＦＫ２ＤＢ２
ＷＤＦＫ２ＤＢ３

５１．２４
６１．６８
７５．１１

１．５２
１．４０
１．１７

８４．３０
８６．２１
８６．９８

０．９７
０．９１
０．８９

　　（２）组间数据对比：５组数据对应数据对比（组内序号相
同，即采用相同数据形式的数据库），第３组的２列ＳＥＰ数
据均为最小，表明在四种数据优化方法中最有效的是 ＵＶＥ
波长优化。
第２～５组与第１组对应数据对比，只有第２组反射率

和Ｋ－Ｍ函数（第４和６行）的ＳＥＰ值增大、其他３组ＳＥＰ值
均减小。表明采用ＰＣＡ－ＭＤ数据优化方法，对于采用反射率
和Ｋ－Ｍ函数光谱数据形式建模数据库进行ＢＰＡＮＮ建模，
会降低分析精度，而其他三种数据优化方法对三种数据形式
的数据库的ＢＰＡＮＮ模型的分析精度均有所提高。

（３）综合表２中２列ＳＥＰ数据，ＳＥＰ值最小均在第７行
（分别为１．１２％和０．６９％），表明采用反射率光谱数据形式、

ＵＶＥ波长优化处理后，ＢＰＡＮＮ模型的分析精度最高。

２．７　两种建模方法对比
对比表１（第１０列）和表２中最优模型（第７列）对应行的

ＳＥＰ值，表２中除了第４行的数据大于表１中的值，其余均
小于表１中的对应值，表明针对实验油页岩样品，除采用反
射率光谱数据形式和ＰＣＡ－ＭＤ数据优化外，采用ＢＰＡＮＮ
建模方法的建模精度均可以好于ＰＬＳ的建模方法。
表１和表２中的相关系数值较小，最大为０．９２４　１，无法

满足实际分析的精度要求。主要原因是光谱测量时扫描的样
品测点只有３个，太少，对整袋样品而言代表性较差。

３　结　论

　　对于ＦＫ２油页岩原位样品含油率分析采用反射率、吸
光度和Ｋ－Ｍ函数三种光谱数据形式，异常样品剔除、波长筛
选及两者组合的四种数据优化方法，结合ＰＬＳ和ＢＰＡＮＮ两
种建模方法。

（１）不采用和采用不同的数据优化方法，两种建模方法
所用建模数据库适合采用反射率或Ｋ－Ｍ函数两种不同光谱

数据形式。
采用ＰＬＳ建模方法，不采用数据优化、或采用ＰＣＡ－ＭＤ

异常样品剔除、ＵＶＥ波长优化和 ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ三种数据
优化处理，建模数据库的光谱数据适合采用Ｋ－Ｍ函数；而采
用ＰＣＡ－ＭＤ＋ＵＶＥ数据优化处理，建模数据库的光谱数据
适合采用反射率。
采用ＢＰＡＮＮ建模方法，不采用数据优化和采用 ＵＶＥ，

建模数据库的光谱数据适合采用反射率；不采用数据优化或
采用ＰＣＡ－ＭＤ和组合数据优化，建模数据库的光谱数据适
合采用Ｋ－Ｍ函数。

（２）两种建模方法，采用四种不同的数据优化方法，对
相同数据库建模精度的影响不同。
对于ＰＬＳ建模方法，采用ＰＣＡ－ＭＤ和 ＵＶＥ＋ＰＣＡ－ＭＤ

两种数据优化方法，可以提高 Ｋ－Ｍ 函数光谱数据形式数据
库所建模型的分析精度，而采用ＵＶＥ和ＰＣＡ－ＭＤ＋ＵＶＥ数
据优化，却降低Ｋ－Ｍ 函数光谱数据形式数据库建模型的分
析精度，对于反射率和吸光度光谱数据形式数据库无论采用
何种数据优化方法均不能提高所建模型的分析精度。
对于ＢＰＡＮＮ建模方法，ＵＶＥ、ＵＶＥ与ＰＣＡ－ＭＤ组合

三种数据优化方法，对三种数据形式的数据库的建模精度均
有所提高，其中最有效的是ＵＶＥ波长优化。

（３）除以反射率光谱数据并进行ＰＣＡ－ＭＤ数据优化外，
采用ＢＰ神经网络建模方法的建模精度好于ＰＬＳ的建模方
法。采用反射率光谱数据形式、ＵＶＥ波长优化的ＢＰＡＮＮ建
模精度最高，预测相关系数ＲＰ 为０．９２４　１、标准偏差ＳＥＰ为

０．６９％。而采用ＰＬＳ建模方法的模型分析精度最高对应的标
准偏差ＳＥＰ为１．０９％。
致谢：吉林大学地球科学学院的董清水、柳蓉、朱建伟、

孙平昌老师提供了样品、含油率分析数据，并协助了样品的
光谱测量，在此对四位老师的无私帮助和大力支持表示由衷
地感谢。
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