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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

Аналитические приборы являются важной разновидностью измерительной тех-
ники, предназначенной для исследования и количественного определения состава ве-
ществ. Требования к точности химического анализа отмечены в Законе РФ «Об обес-
печении единства измерений», в особенности, когда они проводятся по заказу органов 
арбитража, судов, токсикологических и экологических служб, а также в учреждениях 
здравоохранения. 

Развитие этого направления идет не только по пути улучшения характеристик 
аналитических приборов, к которым относятся хроматографы, но и по пути совершен-
ствования новых методов обработки и анализа зарегистрированных хроматограмм с 
целью устранения искажений, вызванных аппаратным несовершенством применяе-
мых приборов. Эти искажения обычно проявляются в появлении шума, а также в рас-
ширении и пересечении хроматографических пиков, которое вызвано сверткой с ап-
паратной функцией хроматографа, что приводит к снижению разрешающей способно-
сти и к значительным погрешностям количественного хроматографического анализа 
состава сложных веществ. Одним из путей коррекции уширения пиков может быть 
численное решение операторного уравнения свертки, ядром которого является аппа-
ратная функция, благодаря чему может быть повышена разрешающая способность и 
точность количественного анализа. Такая задача впервые была сформулирована Рэле-
ем в 1871 году применительно к спектроскопии и была названа им редукцией к иде-
альному прибору, которая есть не что иное, как обращение хода причинно-
следственной связи: от выхода ко входу, то есть от следствия к причине. Однако для 
всех средств измерений, в том числе для аналитических приборов, эта обратная задача 
является некорректно поставленной и реальный подход к получению устойчивого ре-
шения, а именно – регуляризация, был в окончательном виде сформулирован 
А.Н.Тихоновым лишь в шестидесятых годах ХХ века. С этого времени были предло-
жены многочисленные регуляризирующие методы, алгоритмы и программы решения 
обратной задачи для различных областей и условий измерения. Значительный вклад в 
развитие математических и практических приемов получения устойчивого решения 
некорректных задач внесли такие ученые, как М.М.Лаврентьев, В.К.Иванов, 
В.П.Танана, А.Б.Бакушинский, В.А.Морозов, В.Ф.Турчин, В.Б.Гласко, 
А.В.Гончарский, Г.И.Василенко, В.С.Сизиков, Ю.П.Пытьев, В.Г.Романов, 
Г.Н.Солопченко, а также зарубежные ученые – D.L.Phillips, J.N.Franklin, К.Miller, 
А.Felinger и другие. 

Современные хроматографы оснащены компьютерами, и поскольку внедрение 
программных методов реализуется проще, чем аппаратное усовершенствование, по-
иск новых алгоритмов решения этой важной прикладной задачи не теряет своей акту-
альности. Однако решение обратной задачи в хроматографии усложнено тем, что с 
достаточной уверенностью можно говорить лишь о функциональном виде аппаратной 
функции хроматографа, в то время как ее параметры неизвестны, они меняются в 
процессе регистрации хроматограммы и зависят от качества и чистоты адсорбента, 
наполняющего колонку. По этим причинам, а также из-за многообразия действующих 
факторов и шумовых эффектов, универсального решения обратной задачи, сформули-
рованной как решение операторного уравнения, до настоящего времени не получено. 
Известны лишь отдельные приемы и методы решения для конкретных частных случа-
ев. 

В настоящей диссертации с целью коррекции уширения хроматографических 
пиков и тем самым повышения точности хроматографического анализа предпринята 
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попытка применить искусственные нейронные сети. В области применения нейрон-
ных сетей к конкретным случаям хроматографического анализа состава сложных ве-
ществ известны работы таких авторов, как М.Х.Салахова, Н.В.Замятина и их коллег. 
Успешность применения нейросетевых технологий для обработки хроматограмм оп-
равдана тем, что эти технологии обладают способностью к обобщению как полезной 
информации, так и шума и искажений, а это в конечном итоге может позволить полу-
чить устойчивое решение обратной задачи при неизвестной аппаратной функции и в 
присутствии мешающих факторов. В конечном результате ожидается повышение раз-
решающей способности хроматографического анализа, выражающееся в разделении 
пересекающихся пиков, что в свою очередь должно привести к повышению точности 
определения площадей пиков отдельных компонентов, и значит – к повышению точ-
ности измерения массовой концентрации содержания компонентов в сложных веще-
ствах и смесях. 

Применение нейронных сетей для разделения хроматографических пиков со-
поставляется в работе с технологией вейвлет-аппроксимации хроматограмм, которая в 
последнее время развивается в работах Л.В.Новикова, В.В.Манойлова, 
Р.Т.Сайфуллина и их коллег. Выполненное сопоставление помимо близости аппрок-
симационных свойств показало преимущество нейронных сетей, которое выражается 
в возможности распознавания типовых искажений хроматограмм при неполном раз-
делении пиков на основе обобщенных прототипов. 

При количественном хроматографическом анализе сложных веществ и сопос-
тавлении эффективности различных методов возникает проблема определения по-
грешности получаемых результатов. Для решения этой проблемы в диссертации ис-
пользуется способ, основанный на применении цифровых моделей зарегистрирован-
ных хроматограмм, который предложен и разрабатывается Ш.Р.Фаткудиновой, 
Л.А.Русиновым, Г.Н.Солопченко и О.Л.Рутенберг. 

Практический интерес представляет также задача выявления «скрытых» 
свойств сигнала. Для исследования этой задачи сформулированы и обоснованы на-
правления дальнейшего совершенствования разработанной вычислительной техноло-
гии на базе принципов искусственного интеллекта. 

Целью работы является разработка и исследование нейросетевой технологии 
обработки измерительной информации с целью решения обратных некорректных за-
дач хроматографического анализа. Для достижения этих целей в диссертации реша-
лись следующие задачи: 

• сравнительный анализ и выбор вида нейронной сети, обеспечивающей эффек-
тивное решение поставленной задачи на модельных и реальных хроматограм-
мах,  

• сопоставление нейросетевой технологии с технологией вейвлет-аппроксимации 
на модельных и реальных примерах, 

• разработка программного средства, обеспечивающего снижение погрешности 
измерения массовой концентрации компонентов сложных веществ при хрома-
тографическом анализе за счет разделения пересекающихся хроматографиче-
ских пиков в условиях действия погрешностей регистрации хроматограмм. 
Методы исследования. Для решения поставленных задач в работе были ис-

пользованы теория нейронных сетей, методы математического моделирования, мето-
ды вычислительной математики, вейвлет-анализ. 
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Объектом исследования являются фрагменты хроматограмм, содержащие не-
полностью разделенные пики, и алгоритмы восстановления сигналов, поступающих с 
хроматографа. 

Научную новизну работы составляет: 
• предложенный вариант нейросетевой технологии решения обратной некор-

ректной задачи разделения хроматографических пиков в сложных условиях не-
определенности; 

• методы и алгоритмы интерактивного разделения хроматографических пиков на 
основе концепции конкуренции; 

• результаты нейросетевого моделирования сигналов сложной формы при хро-
матографическом анализе; 

• метод сравнительной оценки погрешности определения площади пиков, осно-
ванный на моделировании неразделенных и разделенных пиков. 
Достоверность научных результатов и выводов подтверждается представ-

ленными в работе теоретическими выводами, корректностью интерпретации аналити-
ческих сигналов при хроматографическом анализе, согласованностью результатов, 
получаемых в соответствии с разработанной методикой разделения пиков, с точными 
результатами обработки модельных хроматограмм. 

Основные научные результаты: 
• сформулированы основные задачи и принципы построения моделей и методов 

обработки хроматографической информации в рамках конкурирующих нейро-
сетевых вычислительных технологий; 

• разработана и обоснована структура нейросетевой модели анализа хроматогра-
фической информации с целью повышения точности разделения пиков компо-
нент сложных сигналов и надежности распознавании состава исследуемого ве-
щества; 

• получены материалы экспериментальных исследований при моделировании 
сложных процессов в хроматографии. 
Практическая ценность работы заключается в следующем: 

• разработан нейросетевой алгоритм обработки измерительной информации, су-
щественно повышающий точность измерения площадей пиков при хромато-
графическом анализе; 

• разработано программное средство, реализующее процедуры анализа сигналов 
сложной формы при решении обратных задач интерпретации измерительной 
информации, содержащейся в хроматографических сигналах. 
Внедрение результатов работы. Разработанные методы, алгоритмы и про-

граммное средство были применены при количественном анализе состава нестабиль-
ного газового конденсата, образцы хроматограмм которого были предоставлены ря-
дом организаций, и включены в учебное пособие СПбГПУ «Обработка сигналов в 
информационных системах», которое используется в дисциплине «Цифровая обра-
ботка сигналов» на кафедре «Измерительные информационные технологии». 

Апробация работы. Основные результаты работы докладывались и обсужда-
лись на национальных и международных научно-технических конференциях, прово-
димых в Санкт-Петербурге: Международной научно-практической конференции «Из-
мерения в современном мире – 2009»; Всероссийской научно-методической конфе-
ренции «Телематика – 2009»; Общероссийской конференции молодых ученых и спе-
циалистов по морским интеллектуальным технологиям «Моринтех-юниор – 2009»; 
Международной конференции по мягким вычислениям и измерениям «SCM – 2010»; 
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Международной конференции по интеллектуальным системам и технологиям «DIST – 
2013». Общая характеристика работы и результаты экспериментов обсуждены на го-
родском научном семинаре «Современные проблемы нейроинформатики», Санкт-
Петербург, 2013. 

Основные положения, выносимые на защиту: 
1. Выбор вида нейронной сети, обеспечивающей эффективное решение обратных 

задач конкретного типа в хроматографии. 
2. Теоретическое обоснование и экспериментальное подтверждение работоспо-

собности RBF-сети для решения обратных задач конкретного типа в хромато-
графии. 

3. Результаты сопоставления эффективности RBF-сети и вейвлет-аппроксимации 
для количественного хроматографического анализа состава сложных веществ. 

4. Поход к определению и сопоставлению погрешности определение площадей 
неразделенных и разделенных хроматографических пиков. 

5. Программное средство повышения точности количественного хроматографи-
ческого анализа. 
Публикации. По теме диссертации опубликовано 9 работ, из них 1 – в реко-

мендуемых ВАК журналах «Нейрокомпьютеры: разработка, применение», 2009 г., 
№11, остальные – в коллективной монографии «Нейрокомпьютеры в интеллектуаль-
ных технологиях ХХI века», М.: Радиотехника, 2012 г., коллективном учебном посо-
бии «Обработка сигналов в информационных системах», Санкт-Петербург: Изд-во 
Политехнического университета, 2010 г. и в периодических журналах и трудах отече-
ственных и международных конференций. 

Объем и структура работы. 
Работа состоит из введения, четырех глав, заключения и двух приложений. 

Объем – 160 страниц, в том числе 78 рисунков (43 в приложении), 18 таблиц. Список 
литературы включает 168 наименований. 

Первая глава диссертации содержит обзор существующих модельных пред-
ставлений и методов разделения пиков хроматографических сигналов. 

Проведенный в первой главе аналитический обзор теоретических исследований 
и практических приложений в области хроматографии и нейрокомпьютинга включает 
в себя сравнительное исследование модельных представлений аппаратной функции 
хроматографов и хроматографических пиков, а также разнообразных методов опреде-
ления площадей пересекающихся хроматографических пиков, пропорциональных 
массовой концентрации компонентов сложных веществ. В обзор включены традици-
онные методы определения площади пиков, такие как метод перпендикуляра и метод 
касательных, а также методы, опирающиеся на регуляризированное по А.Н.Тихонову 
решение некорректной обратной задачи. 

Применение геометрических методов при неполностью разделенных пиках мо-
жет быть осложнено отсутствием четко выраженных долин, из минимума которых 
проводятся перпендикуляры к основанию пиков, и склонов пиков, к которым можно 
провести касательные, как это видно на рис. 1а, где представлен фрагмент реальной 
хроматограммы (результат обработки этого фрагмента представлен на рис. 1б). По-
добные ситуации возникают, например, при анализе сточных вод методом высокоэф-
фективной жидкостной хроматографии или при секвенировании биополимеров мето-
дом капиллярного электрофореза. 

Вскоре после того, как А.Н.Тихонов сформулировал общий подход к решению 
некорректных задач, многие исследователи попытались применить этот подход к  
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а)       б) 

Рис. 1. Фрагмент реальной хроматограммы с двумя неразделенными пиками (а) и  
результат ее восстановления (б) 

 
решению задачи разделения хроматографических пиков, реанимируя идею Релея о ре-
дукции к идеальному прибору. В соответствии с этим задача разделения пиков своди-
лась к решению операторного уравнения свертки 

Ax(ν) = y(ν) + δ(ν),      (1) 
в котором оператор А есть оператор свертки неискаженного процессом измерения 
сигнала на входе хроматографа x(ν), y(ν) – зарегистрированная хроматограмма, δ(ν) – 
погрешность регистрации. В соответствии с методом А.Н.Тихонова, который получил 
название регуляризация, решение уравнения (1) отыскивалось на множестве гладких 
функций, для чего изначальный оператор А претерпевал небольшое регуляризирую-

щее изменение, такое, что обратный ему оператор 1−
αA , где α – параметр регуляриза-

ции, был непрерывным. В ряде прикладных задач было получено удовлетворительное 
решение. Однако, анализ реальных хроматограмм и физико-химические свойства 
хроматографии свидетельствуют о том, что ядро оператора А, то есть аппаратная 
функция хроматографа, неизвестна, ее ширина изменяется, увеличиваясь по мере уве-
личения времени выхода и зависит от чистоты и других свойств адсорбента и колонки 
в целом. Кроме того получение сведений о погрешности δ(ν) иногда оказывается за-
трудненным. 

В связи с этим в последнее время благодаря возникновению и широкому при-
менению нейросетевых технологий делаются попытки решения задачи разделения 
хроматографических и спектрометрических пиков за счет привлечения нейронных се-
тей, опубликованные в работах Д.В.Медянцева (2005 г), H.Miao (1996 г.), Y.B.Li  
(2001 г.), S.Sentellas (2003 г.) и их коллег, но в них не была учтена некорректность об-
ратной задачи. В работе А.А.Севастьянова (2003 г.) предпринята попытка решить 
проблему разделения спектрометрических пиков методом статистической регуляриза-
ции с помощью байесовского подхода, который требует обширной априорной инфор-
мации, отсутствующей в хроматографии. 

Кроме отмеченных работ в первой главе приводятся и анализируются результа-
ты обработки хроматограмм с помощью вейвлет-аппроксимации, полученные в рабо-
тах Л.В.Новикова, В.В.Манойлова, Р.Т.Сайфуллина. 

В результате выполненного обзора в главе сформулирован подход к решению 
задачи разделения пересекающихся хроматографических пиков, который предусмат-
ривает выбор нейросети подходящего вида, сопоставление этого выбора с предпола-
гаемыми результатами вейвлет-аппроксимации и сравнительное оценивание погреш-
ности конечных результатов. 



8 

Вторая глава диссертации посвящена рассмотрению методов и моделей фор-
мализации знаний при обработке аналитической информации. Полученные результа-
ты позволяют осуществить синтез программного средства для исследования сложных 
процессов, характерных для анализа хроматографических сигналов. 

Исследуемые алгоритмы обработки хроматографической информации реализо-
ваны с использованием конкурирующих вычислительных технологий. Предлагаемый 
подход призван дополнить существующие решения, в каждом конкретном случае для 
обработки данных модель будет выбрана по критерию эффективности аппроксима-
ции. Одной из центральных задач реализации такого подхода является формирование 
ядра программной системы обработки данных хроматографического анализа, вклю-
чающего в себя предметную область, базу знаний и базу данных. Для создания этой 
совокупности формируется концептуальная модель аналитического комплекса, ориен-
тированная на решение обратных задач с целью разделения пересекающихся пиков и 
тем самым эффективного улучшения разрешающей способности применяемых техни-
ческих средств. В функциональном аспекте такая модель включает следующие ком-
поненты: 

SF = <Y; X; ��
��; PF>       (3) 

SF={SF1,…,SFN} – совокупность функциональных элементов, определяющих вычис-
лительный комплекс; Y = Yi, (i = 1,..m) – множество выходных (поступающих от хро-
матографа), X = Xj, (j = 1,..n) – множество искомых (восстановленных) сигналов; ��

��: 
Y → X – непрерывный регуляризирующий оператор, определяющий процесс функ-
ционирования системы SF; РF – множество функциональных параметров. 

Реализация концептуальной модели осуществляется на основе принципа конку-
ренции (рис. 2). Использование этого принципа в задачах обработки информации по-
зволяет повысить достоверность результатов анализа за счет выбора наиболее пред-
почтительной вычислительной технологии в зависимости от особенностей исследуе-
мого сигнала. Здесь “ стандартная модель”  предполагает использование достижений 
классической математики при обработке хроматографических сигналов. 

Y
Генерация 

альтернативных 
решений

Нейросетевая 
модель

Стандартная 
модель

Реализация Aa
–1

Анализ 
альтернатив и 
выбор решения

X

 
Рис. 2. Реализация принципа конкуренции 

 
Концепция конкуренции реализуется на основе модели выбора, критериальный 

базис которой основан на интерпретации сравниваемых вычислительных технологий 
по точности аппроксимации. Такой подход особенно эффективен в сложных ситуаци-
ях при наличии значительных помех и скрытых особенностей сигналов. Как показы-
вают результаты исследований, полной редукции к идеальному прибору достигнуть 
не удается из-за неточного знания аппаратной функции хроматографа, наличия по-
грешности реализации корректирующего устройства (фильтра), присутствия шума в 
выходном сигнале и некорректности обратной задачи. Алгоритм обработки информа-
ции реализуется в рамках принципа конкуренции (рис. 3). Здесь СА – стандартный ал-
горитм; НС – нейронная сеть. 



Рис. 3. Поток информации
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где σ – параметр, определяющий размах базисной функции, а RBF-сеть называют се-
тью гауссовых базисных функций. 

Выполнено исследование времени обучения RBF-сети и многослойного персеп-
трона на примере восстановления сложного многопикового сигнала. На рис. 4 пред-
ставлены кривые обучения RBF – сети (точки) и многослойного персептрона (сплош-
ная линия) в координатах (итерации обучения, относительная погрешность аппрокси-
мации). 

 
Рис. 4. Кривые обучения RBF-сети 

 
Из приведенных данных следует, что для достижения допустимой погрешности 

аппроксимации (2 – 3)% для RBF-сети требуется приблизительно в 1,5 раза меньше 
времени обучения по сравнению с использованием многослойного персептрона. 

Среди других преимуществ RBF-сетей следует выделить: 
• обеспечение моделирования произвольной нелинейной функции с помощью 

одного промежуточного слоя, в результате чего отпадает необходимость выбо-
ра числа слоев нейронной сети; 

• возможность оптимизации параметров в выходном слое с помощью методов 
линейной оптимизации (при обучении отсутствует возможность попадания в 
локальный минимум). 
В результате RBF-сеть обучается значительно быстрее, чем многослойный пер-

септрон, что показано также в работах Ю.И.Нечаева, Д.А.Тархова, А.Н.Васильева и 
других исследователей. При этом следует иметь в виду, что в промежуточном слое в 
процессе обучения для радиальных элементов дополнительно определяются положе-
ния их центров и величины отклонений. 

Реализация принципов предварительной обработки информации при формиро-
вании входных сигналов позволила существенно улучшить как параметры обучения 
(длительность, сложность алгоритма оптимизации функционала ошибки), так и функ-
ционирование используемой нейросетевой технологии в целом. Вопросы структурно-
го и параметрического синтеза RBF-сетей рассмотрены с учетом конкретных при-
кладных задач. 

В третьей главе решается задача моделирования, анализа и интерпретации 
сложных хроматографических сигналов, оптимизации архитектуры и методов обуче-
ния RBF-сетей для различных классов задач обработки аналитической информации. 
Обоснованность и достоверность результатов нейросетевого моделирования подтвер-
ждается следующими основными положениями: 
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• правильный выбор исходных постановок задач нейросетевого моделирования 
исследуемых физических процессов; 

• результаты экспериментов по разделению пиков сопоставлялись с регуляризи-
рующим методом на основе принципа минимального модуля в пространстве 
Фурье-образов, разработанным Г.Н.Солопченко; 

• получены удовлетворительные результаты нейросетевого анализа и численных 
экспериментов восстановления реальных хроматограмм тестовых смесей, па-
раметры процесса элюирования которых намеренно были выбраны такими, 
чтобы получить неполностью разделенные пики. 
Численные эксперименты с использованием RBF-сети проводились для ядра 

Коши и ядра Гаусса, применение которых для описания формы хроматографических 
пиков было обосновано в работе Э.А.Кюллика и коллег (1978 г.), а также для разности 
двух гауссиан (используется в вейвлет-анализе, т.н. dog-вейвлет). Так как в хромато-
графии чаще применяется ядро Гаусса, эта функция была выбрана в качестве основ-
ной. Для неё проводилась большая часть численных экспериментов. В связи с боль-
шим объемом вычислительных экспериментов, в диссертации обсуждаются только 
самые характерные из них. 

При аппроксимации хроматограмм минимизация функционала ошибки обуче-
ния сети (сумма квадратов отклонений выходов сети от зарегистрированной хромато-
граммы) осуществлялась на основе разных подходов – минимизация по всем парамет-
рам одновременно и без заранее фиксированного числа нейронов, при котором нейро-
ны добавляются в процессе обучения. Для получения приемлемой точности первый 
подход требует использования сети, состоящей из достаточно большого числа нейро-
нов, что приводит к существенному росту времени обучения. Для реализации второго 
подхода определялись веса добавляемого нейрона (нейронов) и особенности после-
дующего итерационного процесса. Для линейно входящих весов решалась соответст-
вующая система линейных уравнений. Если добавлять один нейрон, то центр базис-
ной функции разумно взять в точке с максимальной ошибкой. Этот вариант в даль-
нейшем использовался в качестве основного. Добавление нескольких нейронов значи-
тельно усложняет алгоритм, но не дает ощутимого выигрыша в достоверности восста-
новления сигнала. 

В качестве алгоритма нелинейной оптимизации использовалась комбинация 
метода RProp и метода виртуальных частиц – каждая точка облака в малой окрестно-
сти начального значения подбираемого параметра движется в соответствии со знака-
ми координат суммарного градиента по всем точкам облака. 

Первая серия экспериментов была связана с оценкой влияния числа нейронов и 
тестовых точек при обучении сети. Преодолеть неустойчивый характер процесса обу-
чения позволяет увеличение числа тестовых точек. Более точные оценки дисперсии 
достигнуты для большего числа нейронов. С определенного количества нейронов 
дальнейшее увеличение их числа в используемых сетях не приводило к значительно-
му улучшению результата. 

Уменьшение ошибки обучения сети достигнуто путем увеличения числа тесто-
вых точек, однако это приводило к замедлению процесса обучение сети. Для ускоре-
ния процесса обучения выполнялся предварительный анализ функционала, который 
является квадратичным по параметрам амплитуд базисных функций. Начальные зна-
чения этих параметров подбирались путем решения соответствующей системы ли-
нейных уравнений. Такой подход оказался весьма продуктивным при использовании 
ядра Коши, но для ядра Гаусса его результативность оказалась сильно зависящей от 
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выбора начальных значений параметров (характерного линейного размера) крутизны 
экспонент. 

Интересные результаты экспериментов получены при оценке влияния степени 
искажения хроматограммы действием аппаратной функции. В этом эксперименте бы-
ла смоделирована хроматограмма путем свертки 4 отдельно стоящих пиков с аппарат-
ной функцией. На рис. 5 приведены результаты восстановления (сплошные линии) 
одной и той же смоделированной хроматограммы (точки), полученные при разном 
объеме вычислений при поиске параметров гауссиан. Чем сильнее пересекаются пики 
в зарегистрированной хроматограмме, тем большее количество итераций при одном и 
том же числе нейронов требуется для достоверного восстановления сигнала. 

 
а)       б) 

Рис. 5. Смоделированная и 2 восстановленных хроматограммы при различном 
объеме вычислений, (а) – 200 итераций, (б) – 2000 итераций 

 
Важным аспектом проведенного эксперимента является работа в ситуации, ко-

гда к зарегистрированному сигналу добавляется шум. Для случая, когда случайная 
добавка имеет амплитуду 0.01, её влияние практически незаметно. Для сильно зашум-
ленного сигнала (рис. 6а) увеличение амплитуды шума до 0.5 приводит к вполне 
удовлетворительному восстановлению хроматограммы (рис. 6б), однако при даль-
нейшем росте амплитуды шума эффективность восстановления снижается. 

 

а)     б) 
Рис. 6. Зарегистрированная сильно зашумленная хроматограмма (а), 

 исходная и восстановленная хроматограммы при амплитуде шума 0.5 (б) 
 

Сравнение результатов восстановления хроматограмм при использовании в вы-
бранном алгоритме обучения сети базиса гауссиан и dog-вейвлетов показало на при-
мере восстановления хроматограммы, представленной на рис. 1а, что для подбора па-
раметров dog-вейвлетов требуется примерно в 1.5 раза больше вычислений, однако 
при равном времени обучения сети достигаются схожие результаты восстановления. 
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Так как форма пиков в виде гауссиан в большей степени соответствует хроматографи-
ческой практике, то использование этого базиса предпочтительней при идентифика-
ции пиков по времени элюирования. 

Анализ применения RBF-сетей содержится в табл.1, где представлены резуль-
таты для типичных задач обработки хроматографической информации, которые на-
шли применение в традиционных алгоритмах решения обратных задач измерительной 
техники. Цифры во втором столбце этой таблицы указывают достигнутую относи-
тельную погрешность аппроксимации. 

 
Таблица 1.Результаты анализа применения RBF-сетей 

Характеристика сигнала Расхождение данных, % Число шагов обучения 
Однопиковый сигнал с фоном 1,38 750 
Двухпиковый сигнал с фоном 1,29 800 
Трехпиковый сигнал с фоном 3,50 850 
Многопиковый сигнал с фоном 3,97 970 
Сигнал с асимметричными пиками 5,79 750 
Сильно зашумленный сигнал 7,55 1250 
Хорошее разделение сигналов 1,14 800 
Разделение аналитических пиков 1,64 900 

 
Из табл.1 видно, что во всех случаях достигнуты удовлетворительные результа-

ты обучения RBF-сетей при сравнительно ограниченном количестве шагов. При появ-
лении более сложных сигналов можно переобучить нейросетевые модели на воспри-
ятие новой информации. Логика функционирования программного средства (рис. 2) 
позволяет реализовать процедуры обработки измерительной информации для различ-
ных конфигураций аналитических сигналов. 

Эксперимент по восстановлению сигналов проводился на серии из 3 хромато-
грамм одного и того же нестабильного газового конденсата с Астраханского месторо-
ждения, которая была предоставлена для исследования Всероссийским научно-
исследовательским институтом метрологии имени Д.И. Менделеева (ВНИИМ). На 
рис. 9 точками изображен один из трех экземпляров, непрерывной линией – результат 
восстановления. Хроматограммы были получены в одинаковых условиях на газовом 
хроматографе Хроматэк - Кристалл 5000 с колонкой длиной 10 м., диаметром 0.53 
мм., температура которой изменялась от 0.20°C до 160°C со скоростью 15°C/мин и от 
160°C до 250°C со скоростью 20°C/мин. и с пламенно-ионизационным детектором 
(ПИД) с температурой 180°C. Для анализа был выбран временной фрагмент хромато-
грамм между 2.5 и 3 мин., содержащий 3 неполностью разделенных пика. 

Первичная идентификация и разметка пиков была выполнена в автоматическом 
режиме программным обеспечением «Хроматэк Аналитик 2.6». Исходя из априорной 
информации об анализируемой пробе экспертами ВНИИМа по базе данных National 
Institute of Standards and Technology (NIST) индексов удерживания Ковача между 
опорными пиками пентана и гексана (значения индексов 500 и 600 соответственно) 
были идентифицированы неполностью разделенные циклопентан (566.80), 2,3-
диметилбутан (569.24) и 2-метилпентан (573.7). Первые два обладают весьма схожими 
физико-химическими свойствами и не могут быть разделены лучше с применением 
данной хроматографической методики. 
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На рис. 7 представлен результат нейросетевого восстановления одной из трех 
хроматограмм. Приведенные данные в табл. 2 свидетельствуют о достаточно надеж-
ной аппроксимации реального сигнала с помощью RBF–сети. 

 
Рис. 7. Результат восстановления участка хроматограммы 

 
Расчет площадей стандартным методом опускания перпендикуляра к базовой 

линии приводил в данном случае к некорректной оценке соотношения концентраций 
этих компонентов с погрешностью, достигавшей 32%, которую, используя предло-
женный алгоритм восстановления хроматограмм, удалось снизить до 5%. Отклонения 
площадей пиков и концентраций компонент вычисляются относительно интерполи-
рующих хроматограмм. 

 
Таблица 2. Сравнительные результаты обработки хроматограмм 

Площади пиков, мВ2 
Зарегистрированные  
хроматограммы 

Интерполирующие  
хроматограммы 

Восстановленные  
хроматограммы 

1 пик 2 пик 3 пик 1 пик 2 пик 3 пик 1 пик 2 пик 3 пик 
791.12 642.09 5029.88 619.83 938.41 4902.64 641.21 911.65 4908.03 
769.64 635.12 4937.06 671.68 836.44 4833.49 677.32 829.07 4835.23 
782.48 636.72 4993.55 605.94 938.01 4868.90 633.71 903.73 4875.43 

Относительные массовые концентрации компонент, % 
1 к-т 2 к-т 3 к-т 1 к-т 2 к-т 3 к-т 1 к-т 2 к-т 3 к-т 
12.24 9.93 77.82 9.59 14.52 75.88 9.92 14.11 75.97 
12.14 10.01 77.85 10.59 13.19 76.22 10.68 13.07 76.25 
12.20 9.93 77.87 9.45 14.63 75.92 9.88 14.09 76.03 

Относительные погрешности, % 
27.64 -31.58 2.60 – – – 3.45 -2.85 0.11 
14.58 -24.07 2.14 – – – 0.84 -0.88 0.04 
29.13 -32.12 2.56 – – – 4.58 -3.65 0.13 

 
Анализ результатов нейросетевого моделирования и данных, полученных на 

основе классических методов обработки хроматографической информации, позволяет 
сделать следующие выводы: 

1. Наибольший эффект использования нейронных сетей достигается при интер-
претации сигналов сложной формы, особенно многопиковых и зашумленных 
сигналов. 

2. Ошибка нейроаппроксимации во всех рассмотренных случаях не превышала 
ошибку восстановления сигнала, полученного на основе классических методов. 
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3. Выполненное с помощью RBF-сети разделение пиков и последующее опреде-
ление их площади показывает многократное уменьшение погрешности по 
сравнению с классическими геометрическими методами. 
В четвертой главе рассмотрены результаты сравнительного анализа различных 

вычислительных технологий контроля сложных сигналов при обработке данных хро-
матографических измерений, позволяющие осуществлять реализацию программного 
повышения точности средства для исследования аналитических сигналов. При совер-
шенствовании методов решения задач обработки измерительной информации в каче-
стве конкурирующей вычислительной технологии рассмотрено приложение разрабо-
танной концепции RBF-сетей при построении и анализе ансамблей сигналов на выхо-
де хроматографа. Обосновано построение и предложена структура выделения нестан-
дартных сигналов сложной формы при формировании базы данных и знаний преце-
дентов. Разработанный алгоритм обобщает подход к выявлению «скрытых» знаний 
при интерпретации зашумленной информации, полученной на выходе хроматографа. 

На реальных хроматограммах проведено тестирование разработанной вычисли-
тельной технологии обработки измерительной информации на основе RBF-сетей, по-
казавшее преимущества этой технологии при восстановлении многопиковых и за-
шумленных сигналов в сравнении с использованием многослойного персептрона и 
метода минимального модуля на основе обратного преобразования Фурье. Сформули-
рованы пути расширения функциональных возможностей и модернизации разрабо-
танного алгоритма и программного средства обработки сложных сигналов при хрома-
тографическом анализе на основе концепции Data Mining и вейвлет-преобразования. 
Показана взаимосвязь концепции Data Mining с рассмотренными методами интерпре-
тации «скрытых» знаний с помощью ансамбля RBF-сетей и базы данных прецедентов. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В диссертационной работе предложены алгоритмы и программное средство об-
работки данных измерений в аналитическом приборостроении применительно к зада-
чам восстановления сложных хроматографических сигналов. В результате проведен-
ных исследований сформулированы и обоснованы следующие основные научные и 
практические результаты: 

1. Разработаны подход и нейросетевая модель решения обратной задачи измери-
тельной техники при хроматографическом анализе. Построена структурная мо-
дель свойств сигнала и интерпретации результатов измерений. 

2. Обоснован выбор эффективной нейронной сети. На основе структуры RBF-
сетей разработана нейросетевая модель разделения пиков при хроматографиче-
ском анализе в условиях сложной структуры сигнала и наличия шумовых эф-
фектов. 

3. Произведено теоретическое и экспериментальное подтверждение работоспо-
собности модели RBF-сети в задачах хроматометрического анализа. На основе 
этих данных сформулирован критериальный базис оценки эффективности 
функционирования алгоритма контроля хроматографической информации в 
рамках концепции конкуренции. 

4. Выполненное сопоставление результатов применения RBF-сети на основе ап-
паратных функций в виде функций Гаусса и вейвет-аппроксимации помимо 
близости аппроксимационных свойств показало преимущество RBF-сетей, ко-
торое выражается в возможности распознавания типовых искажений хромато-
грамм при неполном разделении пиков на основе обобщенных прототипов. 
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5. Разработано программное средство, реализующее анализ и интерпретацию ре-
зультатов хроматографических измерений для сложных сигналов при различ-
ном числе пиков и зашумленности исходных данных. В ряде случаев примене-
ние нейросетевой технологии разделения пиков приводит к многократному 
снижению погрешности определения площадей пересекающихся пиков, что, в 
свою очередь, обеспечивает повышение точности количественного хромато-
графического анализа состава сложных веществ. 
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