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В статье рассмотрены методические основы построения калибровочных моделей 

связи ИК спектров поточного анализатора и показателей качества бензинов. Для реше-
ния задачи разработки моделей был применен хемометрический подход в сочетании с ме-
тодом главных компонент, а также нейросетевая технология. Приведены результаты 

анализа разработанных моделей связи показателей качества бензинов марки Премиум-95 
и Регуляр-92 по исследовательскому и моторному методам и их компонентов по резуль-
татам ИК-спектрофотометрии в сравнении с данными лабораторного анализа. ИК спек-

тры поглощения различных видов автомобильного бензина изменяются в пределах длин 
волн от 800 до 1700 нм. Предыдущие исследования позволили установить, что диапазон 
длин волн с наилучшей информативностью для определения значений показателей каче-

ства бензинов находится между значениями 1100 и 1650 нм. Обработка данных по методу 
главных компонент произведена с использованием графиков счетов и влияний. График 
счетов позволяет оценить группировку образцов по своим свойствам, а график влияний 

оценивает степень влияния и полноту описания каждого образца полученной моделью. 
Данные по указанным выше бензинам были включены в одну выборку вследствие близости 
компонентного состава. Анализ графика влияний показал, что необходимое и достаточ-

ное количество главных компонент равно трем для модели по моторному методу и че-
тырем для модели по исследовательскому методу. В статье для демонстрации результа-
тов апробации моделей приводятся данные для бензина марки Премиум-95. Объем обуча-

ющей выборки со спектрами варьировался от 153 до 450 спектров. Оценка точности раз-
работанных моделей производилась по таким показателям (метрикам) как средняя 
ошибка прогноза, максимальная ошибка прогноза, коэффициент корреляции. Результаты 

разработки и исследования калибровочных моделей для оценки показателей качества бен-
зинов и их компонентов по данным измерений поточного анализатора показали также, 
что приемлемые по точности прогнозирования модели строятся с не меньшими эффек-

тивностью и точностью с применением нейросетевого подхода, в сравнении с моделями 
на основе применяемого в настоящее время на одном из производств бензинов метода 
главных компонент. Модели на основе нейронных сетей являются гибкими, позволяют 

косвенно учесть в моделях влияющие на инфракрасные спектры величины. В частности, 
по имеющимся экспериментальным данным приемлемые нейросетевые модели были по-
лучены для тех показателей качества, для которых метод главных компонент оказался 

неэффективным. 
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This article presents the methodological foundations for constructing calibration models 

of the connection of the IR spectra of a flow analyzer and gasoline quality indicators. To solve the 

problem of developing models, a chemometric approach was used in combination with the principal 

component method, as well as neural network technology. The results of the analysis of the devel-

oped models for the relationship between the quality indicators for Premium-95 and Regular-92 

gasoline according to the research and motor methods and their components based on the results 

of IR spectrophotometry are presented in comparison with laboratory analysis data. The IR absorp-

tion spectra of various types of automobile gasoline vary within the wavelength range from 800 to 

1700 nm. Previous studies have established that the wavelength range with the best information 

content for determining the values of the quality indicators for gasoline is between 1100 and 1650 

nm. Data processing by the principal component method is performed using graphs of accounts 

and influences. The invoice graph allows you to evaluate the grouping of samples by their proper-

ties, and the influence graph evaluates the degree of influence and completeness of the description 

of each sample by the resulting model. The data on the above-mentioned gasoline were included in 

one sample due to the proximity of the component composition. The analysis of the influence graph 

showed that the necessary and enough main components is equal to three for the model according 

to the motor method and four for the model according to the research method. The article provides 

data for Premium-95 gasoline to demonstrate the results of model testing. The volume of the train-

ing sample with spectra varied from 153 to 450 spectra. The accuracy of the developed models was 

evaluated using such indicators (metrics) as the average forecast error, the maximum forecast er-

ror, and the correlation coefficient. The results of the development and research of calibration 

models for assessing the quality indicators of gasoline and their components according to the meas-

urements of the flow analyzer also showed that models acceptable in terms of forecasting accuracy 

are built with no less efficiency and accuracy using a neural network approach, in comparison with 

models based on the method of main components currently used in one of the gasoline production 

facilities. Neural network-based models are flexible and allow for indirect consideration of the val-

ues affecting the infrared spectra in the models. According to the available experimental data, ac-

ceptable neural network models were obtained for those quality indicators for which the principal 

component method proved ineffective. 

Key words: compounding of gasoline, quality, flow analyzer, IR spectrum, calibration model of the flow 

analyzer, neural networks 
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ВВЕДЕНИЕ 

Значительный вклад в решение важной для 
нефтеперерабатывающего предприятия проблемы 

выпуска на станции смешения бензинов товарной 
продукции со стабильными значениями показате-

лей качества вносит их непрерывный инструмен-
тальный контроль. Для этого используются поточ-

ные анализаторы, обычно инфракрасные (ИК) 
спектрометры [1]. 

На станции смешения бензинов установлен 
поточный инфракрасный (ИК) спектрофотометр 

среднего диапазона волн (NIR), обеспечивающий 
непрерывный контроль показателей качества то-

варных продуктов и компонентов смешения. Ана-
лизатор непрерывно получает спектр поглощения 

ИК-излучения проходящей через него смеси. Для 

получения значений показателей качества исполь-
зуются калибровочные (градуировочные) модели, 

разрабатываемые в лабораторных условиях путем 
систематической обработки измерительной инфор-

мации соответствующими программными сред-
ствами с последующей инсталляцией моделей в 

программное обеспечение (ПО) анализатора [2-4]. 
Вопросы оценки точности калибровочных 

моделей поточного анализатора и оперативной пе-
ренастройки данных моделей являются актуаль-

ными. Основным недостатком ИК-спектрометров 
является то, что они нуждаются в периодической 

калибровке. Под калибровкой подразумевается об-
новление калибровочных моделей, т.е. построение 

математической зависимости между измеряемыми 
спектрами и характеристиками бензинов. Этот 

процесс также называют построением хемометри-
ческой модели [5-7]. 

Задача исследований состоит в разработке 

и внедрении методов построения калибровочных 
моделей ИК-спектрофотометра связи «данные о 

спектрах поглощения – значения показателей каче-
ства», основанных на современных технологиях 

моделирования и применении существующих на 
станции смешения бензинов лабораторных мето-

дик и информационно-программных средств. Вы-
полнение разработки направленно на повышение 

точности непрерывного определения значений по-

казателей качества товарных бензинов и компонен-
тов смешения ИК-спектрофотометром путем улуч-

шения метрологических характеристик (прогнози-
рующей способности) калибровочных моделей, 

инсталлируемых в ПО анализатора [8-10]. 

Обеспечение высокого уровня точности не-

прерывного измерения показателей качества поз-

воляет разработать эффективную систему управле-

ния компаундированием товарных бензинов [11]. 

В данной работе представлены материалы, 

посвященные теоретическим основам построения 

математических моделей анализатора на основе 

ближней ИК-спектроскопии. Приведена оценка 

точности разработанных моделей связи показате-

лей качества бензинов и их компонентов по резуль-

татам ИК-спектрофотометрии в сравнении с дан-

ными лабораторного анализа (ЛА).  

При построении моделей показателей каче-

ства были использованы метод главных компонент 

(МГК) и метод, основанный на нейросетевых (НС) 

моделях (NET).  

МЕТОДИКА ЭКСПЕРИМЕНТА 

Для определения значений показателей ка-

чества на станции компаундирования по данным 

ИК спектра, получаемого поточным NIR анализа-

тором, были применены xeмометрический подход, 

в основе которого лежит метод главных компонент 

(МГК), а также нейросетевая технология (NET).   

Метод главных компонент 

МГК позволяет разделить исходный набор 

данных Х на две составляющие, а именно на дей-

ствительную структуру и шум. Под шумом пони-

мается информация, которая не оказывает влияния на 

интересующее нас значение показателя качества. 

Вид МГК-модели выглядит в общем случае 

следующим образом: 

𝑋 = 𝑇𝑃𝑇 + 𝐸   (1) 

где T – матрица счетов; 𝑃𝑇 – матрица нагрузок 

(транспонированная); E – матрица ошибок (шум). 

Согласно [12-14] алгоритм МГК включает 

следующие шаги: 

1) центрирование. Сначала исходные данные 

центрируются относительно средних по столбцам 

матрицы 𝑋; 
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2) пошаговое вычисление главных компонент: 

𝑋 = 𝑡1𝑝1
𝑇 + 𝑡2𝑝2

𝑇+. . . +𝑡𝑖𝑝𝑖
𝑇 + 𝐸, 𝑖 = 1. . . 𝐴, (2) 

где 𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑖  – вектор счетов для 

ГК1, ГК2, . . . , ГК𝑖размерности n x 1 (счеты – коорди-

наты образцов в пространстве главных компонент); 
𝑝1
𝑇 , 𝑝2

𝑇 , . . . , 𝑝𝑖
𝑇 – соответствующий вектор нагрузок 

(транспонированный) для ГК1, ГК2, . . . , ГК𝑖. 

Поскольку размерность 𝑝𝑖  равна p x 1, то 

размерность 𝑝𝑖
𝑇 будет 1 x p. Результатом перемно-

жения 𝑡𝑖  и 𝑝𝑖
𝑇  будет матрица размерности n x p , 

как и у матриц Х и E; 

3) с использованием матрицы Х вычисля-

ются 𝑡1 и 𝑝1; 

4) из матрицы Х вычитается вклад первой 

компоненты (ГК1): 

𝐸1 = 𝑋 − 𝑡1𝑝1
𝑇   (3) 

На этом шаге Х = 𝑡1𝑝1
𝑇 + 𝐸1 

5) с использованием матрицы E1 вычисля-

ются 𝑡2 и 𝑝2; 

6) из матрицы Х вычитается вклад, 

вносимый второй компонентой, т.е. ГК2: 
𝐸2 = 𝐸1 − 𝑡2𝑝2

𝑇  (4) 

На этом шаге 𝑋 = 𝑡1𝑝1
𝑇 + 𝑡2𝑝2

𝑇 + 𝐸2 

7) с использованием матрицы E2 вычисля-

ются 𝑡3 и 𝑝3; 

8) вычисления продолжаются до тех пор, 

пока не будет определено А главных компонент. 

Причем должно выполняться условие: А ˂˂ р (А - 

число главных компонент, р - число входных пе-

ременных).  

Метод нейросетевой технологии 

Для нейросетевых калибровочных моделей 

поточного анализатора качества бензинов и их 

компонентов была подобрана многослойная ней-

ронная сеть прямого распространения с одним про-

межуточным слоем (скрытым), содержащим де-

сять нейронов и одним выходом, соответствую-

щим показателю качества. На входы сети подаются 

с ИК-спектрофотометра значения данных о спек-

трах [15-18]. 

Сеть обучается с учителем – выборкой дан-

ных о значениях измерений спектров и соответ-

ствующих измерениям значениях показателя каче-

ства. Критерием окончания обучения является ста-

билизация на установившемся значении функции 

от ошибки обучения [19, 20]. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

При выполнении исследований были разра-

ботаны калибровочные модели для бензинов Пре-

миум-95 и Регуляр-92, связывающие данные об их 

ИК спектрах со следующими показателями качества: 

– октановое число по моторному методу; 

– октановое число по исследовательскому 

методу; 

– объем выкипания при 70 °С;   

– объем выкипания при 100 °С;  

– объем выкипания при 150 °С; 

– объем выкипания при 180 °С;  

– давление насыщенных паров; 

– плотность; 

– объемная доля бензола; 

– объемная доля ароматических углеводо-

родов.  

Методы, используемые при разработке ка-

либровочных моделей для перечисленных показа-

телей, идентичны и проиллюстрированы на при-

мере определения показателей качества октано-

вого числа (ОЧ) по моторному (англ. Motor Octane 

Number - MON) и исследовательскому методам 

(англ. Research Octane Number - RON). 

Формирование обучающей выборки 

Для обучения моделей была создана вы-

борка, содержащая спектры бензинов Премиум-95, 

Регуляр-92. Указанные бензины были включены в 

одну выборку вследствие близости компонентного 

состава. Выборке соответствует график, представ-

ленный на рис. 1. 

Данные, представленные на рис. 1, обрабо-

таны методом корректировки графиков относи-

тельно диапазона 1100-1650 нм. Для обработки ис-

пользовалась программа Model Studio. 

Из обучающей выборки были удалены все 

образцы, не являющиеся типичными для данной 

выборки. Выделение нетипичных образцов произ-

водилось путем совместного анализа графика сче-

тов и графика влияний, полученных в результате 

МГК-декомпозиции, входящих в матрицы данных 

[21-25].  

График счетов позволяет оценить группи-

ровку образцов по своим свойствам. Если образец 

далеко отстоит от ближайшей группы, то следует 

проверить, не является ли он случайным выбросом. 

График влияний позволяет оценить степень 

влияния и полноту описания каждого образца полу-

ченной моделью. Вдоль оси абсцисс откладывается 

вклад этого образца в общую модель. Вдоль оси ор-

динат откладываются значения остаточной диспер-

сии и чем больше эти значения, тем хуже данный 

образец описывается моделью. Таким образом, об-

разцы, расположенные в верхнем правом углу гра-

фика влияний, можно сразу исключать из обучаю-

щей выборки, поскольку они плохо описываются 

моделью и оказывают на нее значительное влияние. 
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Рис. 1. Спектр поглощения автомобильных бензинов в диапа-

зоне волн 800-1700 нм: λ - длина волны спектра, k - степень 

поглощения 

Fig. 1. Absorption spectra of motor gasolines in the wavelength 

range of 800-1700 nm: λ - wavelength of the spectrum, k - degree 

of absorption 

 

Таблица 1 

Изменение остаточной дисперсии для модели MON 

Table 1. Change in residual variance for the MON model 

№ главной компоненты 
Значение остаточной  

дисперсии 

0 0,522 

1 0,255 

2 0,089 

3 0,08 

 
Таблица 2 

Изменение остаточной дисперсии для модели RON 

Table 2. Change in residual variance for the RON model 

№ главной компоненты 
Значение остаточной  

дисперсии 

0 2,070 

1 0,776 

2 0,281 

3 0,154 

4 0,118 

 

Анализ графика влияний показал, что необ-

ходимое и достаточное количество главных компо-

нент (ГК) равно трем для модели MON и четырем 

для модели RON. 

Значение остаточной дисперсии для мо-

дели MON на 3-й главной компоненте составляет 

0,08 (см. табл. 1). Значение остаточной дисперсии 

для модели RON на 4-й главной компоненте со-

ставляет 0,118 (см. табл. 2). 

АПРОБАЦИЯ МОДЕЛЕЙ НА ТЕСТОВОЙ ВЫБОРКЕ 

Апробация моделей рассматривается на 

примере бензина марки Премиум-95.  

Октановое число по моторному методу (MON) 

Результаты обучения модели по МГК для 

модели MON следующие: 

 Объем обучающей выборки: 153; 

 Корреляция между предсказанными и изме-

ренными значениями: 0,918; 

 Среднеквадратичная ошибка предсказания: 0,28; 

 Назначение: бензины марки Премиум 95, Ре-

гуляр 92. 

На рис. 2 представлены графики, отражаю-

щие результаты тестирования модели для бензина 

Премиум-95 на тестовых выборках с данными, не 

вошедшими в обучающую выборку.  

Результаты тестирования моделей для бензи-

нов Премиум-95 и Регуляр-92 приведены в табл. 3. 
 

 
Рис. 2. Графики результатов тестирования модели MON на 

спектрах бензина марки Премиум-95 по методу МГК: 1 – зна-

чения ЛА, 2 – значения по модели, n - номер элемента в вы-

борке, ON - значение показателя качества   

Fig. 2. The result of testing the MON model on the spectra of Pre-

mium-95 gasoline using the PCA method: 1 – LA values, 2 – val-

ues by model, n -the number of the item in the selection, ON - 

The value of the quality indicator 
 

 
Рис. 3. Графики результатов тестирования модели MON на 

спектрах бензина марки Премиум-95 по методу NET: 1 – зна-

чения ЛА, 2 – значения по модели, n - номер элемента в вы-

борке, ON - значение показателя качества 

Fig. 3. The result of testing the MON model on the spectra of Pre-

mium-95 gasoline using the NET method: 1 – LA values, 2 – val-

ues by model, n -the number of the item in the selection, ON - 

The value of the quality indicator 
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Результаты обучения нейросетевой модели 

(NET) для бензина Премиум-95 следующие: 

 Объем обучающей выборки: 450; 

 Число входных переменных: 293; 

 Число нейронов скрытого слоя: 4. 

На рис. 3 представлены графики, отражаю-

щие результаты тестирования моделей на тестовых 

выборках с данными, не вошедшими в обучающую 

выборку для бензина Премиум-95, полученной 

NET-моделированием. Результаты тестирования 

модели представлены в табл. 3. 

Результаты тестирования для ОЧ по мотор-

ному методу показывают, что для моделей, полу-

ченных NET-моделированием, в сравнении с МГК 

моделями характерно снижение средней ошибки 

для бензина Регуляр-92 с 0,31 до 0,23, для бензина 

Премиум-95 с 0,25 до 0,19; снижение максималь-

ной ошибки для бензина Регуляр-92 с 3,08 до 2,06, 

для бензина Премиум-95 с 2,32 до 1,00; увеличение 

коэффициента корреляции для бензина Регуляр-92 

с 0,69 до 0,71, для бензина Премиум-95 с 0,66 до 0,73. 
 

Октановое число по исследовательскому 

методу (RON) 

Результаты обучения модели по МГК для 

модели RON представлены ниже: 

 Объем обучающей выборки: 161; 

 Корреляция между предсказанными и изме-

ренными значениями: 0,97; 

 Среднеквадратичная ошибка предсказания: 0,34; 

 Назначение: Премиум 95, Регуляр 92. 
 

Таблица 3 

Результаты тестирования моделей по МГК и NET для ОЧ по моторному методу 

Table 3. Results of testing of models by PCA and NET for MON 

Метрики 
МГК NET 

Регуляр 92 Премиум-95 Регуляр-92 Премиум-95 

Ср. ошибка прогноза 0,31 0,25 0,23 0,19 

Макс.ошибка прогноза 3,08 2,32 2,06 1,00 

Коэффициент корреляции 0,69 0,66 0,71 0,73 
 

 
Рис. 4. Графики результатов тестирования модели RON на 

спектрах бензина марки Премиум-95 по методу МГК: 1 – зна-

чения ЛА, 2 – значения по модели, n - номер элемента в вы-

борке, ON - значение показателя качества   

Fig. 4. The result of testing the RON model on the spectra of Pre-

mium-95 gasoline using the PCA method: 1 – LA values, 2 – val-

ues by model, n -the number of the item in the selection, ON - 

The value of the quality indicator 
 

На рис. 4 представлены графики, отражаю-

щие результаты тестирования моделей для бензина 

Премиум-95, полученных по МГК. Результаты те-

стирования моделей представлены в табл. 4.  

Результаты обучения нейросетевой модели для 

бензинов Регуляр-92 и Премиум-95 представлены 

ниже: 

 
Рис. 5. Результат тестирования модели RON на спектрах бензина 

марки Премиум-95 по методу NET: 1 – значения ЛА, 2 – значе-

ния по модели, n - номер элемента в выборке, ON - значение 

показателя качества   

Fig. 5. The result of testing the RON model on the spectra of  

Premium-95 gasoline using the NET method: 1 – LA values, 2 – val-

ues by model, n -the number of the item in the selection, ON - The 

value of the quality indicator 
 

 Объем обучающей выборки: 391; 

 Средняя ошибка прогноза: 0,24; 

 Максимальная ошибка прогноза: 1,8; 

 Назначение: Премиум 95, Регуляр 92. 

На рис. 5 представлены графики, отражаю-

щие результаты тестирования модели для бензина 

Премиум-95, полученные NET-моделированием. 
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Результаты тестирования модели представлены в 

табл. 4. 

Результаты тестирования для ОЧ по иссле-

довательскому методу показывают, что для моде-

лей, полученных NET-моделированием, в сравне-

нии с МГК моделями, характерно снижение сред-

ней ошибки для бензина Регуляр-92 с 0,33 до 0,30, 

для бензина Премиум-95 с 0,27 до 0,14; снижение 

максимальной ошибки для бензина Регуляр-92 с 

2,70 до 1,20, для бензина Премиум-95 с 2,50 до 

1,80; увеличение коэффициента корреляции для 

бензина Регуляр-92 с 0,70 до 0,79, для бензина Пре-

миум-95 с 0,72 до 0,82. 

ВЫВОДЫ 

Результаты, полученные при разработке ка-

либровочных моделей для оценки показателей ка-

чества бензинов и их компонентов по данным из-

мерений поточного ИК-спектрометра, позволяют 

сделать вывод, что приемлемые по точности про-

гнозирования модели с применением нейросете-

вого подхода строятся с не меньшими эффективно-

стью и точностью, чем модели на основе применя-

емого в настоящее время метода главных компо-

нент, обладают ресурсом повышения точности и 

эффективности путем оптимизации архитектуры 

сети и алгоритма обучения. Кроме того, они позво-

ляют учесть в модели влияющие на ИК спектры ве-

личины. Повышение точности определения значе-

ний показателей качества по калибровочным моде-

лям позволяет снизить риск получения несоответ-

ствующей продукции. 

Авторы заявляют об отсутствии кон-

фликта интересов, требующего раскрытия в дан-

ной статье. 

The authors declare the absence a conflict of 

interest warranting disclosure in this article. 

 
Таблица 4 

Результаты тестирования моделей по МГК и NET по исследовательскому методу 

Table 4. Results of testing of models by PCA and NET for RON 

Метрики 
МГК NET 

Регуляр-92 Премиум-95 Регуляр-92 Премиум-95 

Ср. ошибка прогноза 0,33 0,27 0,30 0,24 

Макс. ошибка прогноза 2,70 2,50 1,20 1,80 

Коэффициент корреляции 0,70 0,72 0,79 0,82 
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