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Аннотация: Решается задача повышения точности оценки показателя качества 
выходного продукта промышленного фракционатора за счет применения адаптивного 
виртуального анализатора с кластеризацией. Предлагаемый адаптивный виртуальный 
анализатор позволяет подстроить параметры модели к изменившимся характеристикам 
технологического процесса и сформировать обучающую выборку так, чтобы она 
содержала актуальные наблюдения всех возможных режимов работы технологической 
установки. Проведено сравнение и показано преимущество предложенного адаптивного 
виртуального анализатора с кластеризацией в сравнении с адаптивным виртуальным 
анализатором «движущегося окна». 

 

1. Введение 
 

Для эффективного управления технологическим процессом необходимо знать 
значения показателей качества выходных продуктов. В связи с тем, что значение 
лабораторного анализа выходного продукта может быть получено в среднем 1 раз в 12 
часов, на нефтехимических производствах широкое применение получили виртуальные 
анализаторы (ВА), которые являются математическими моделями, оценивающими 
трудно измеряемые переменные на основании доступных измеряемых переменных 
процесса (температура, давление, расход и др.) [1]. 

Одной из особенностей нефтяных ректификационных технологических процессов 
является их нестационарность, что приводит к устареванию модели и снижению 
точности ВА со временем [2].  

Для решения проблемы снижения точности ВА в связи с изменением 
характеристик процесса необходимо подстраивать параметры ВА к изменившимся 
условиям. Существуют различные методы адаптации виртуальных анализаторов [3]. 
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Выделяют несколько основных подходов к адаптации: метод «движущегося окна» 
(Moving window) [4], рекурсивные методы (Recursive method), метод ансамбля моделей 
(Ensemble method) [5], метод «точно-в-срок» (Just-in-Time) [6] и другие. 

В настоящей работе рассматривается адаптивный ВА с кластеризацией 
применительно к промышленному фракционатору. 

 

2. Описание технологического процесса и постановка задачи 
 

В качестве объекта исследований рассматривается колонна фракционирования. В 
колонне фракционирования С-1 происходит разделение поступающего сырья на 
нестабильную нафту, керосиновую, легкую и тяжелую дизельную фракции и 
непроконвертированный остаток. Колонна С-1 имеет три дополнительные боковые 
стриппинг колонны: колонну отпаривания керосина С-2, колонну отпаривания легкого 
дизтоплива С-3 и колонну отпаривания тяжелого дизтоплива С-4. На рис. 1. 
представлена технологическая схема фракционатора. 

 

 . 
 

Рис. 1. Технологическая схема фракционатора. 
 

Одним из показателей качества выходного продукта фаркционатора является 
температура начала кипения керосиновой фракции (КФ). Для построения модели 
оценивания температуры начала кипения КФ в реальном времени, в качестве 
регрессоров использовались измеряемые технологические параметры: температура 
верха колонны C-1 (T-01), расход орошения колонны С-1 (F-01), температура потока из 
С-2 в С-1 (T-02), температура потока с низа С-2 в ребойлер Р-1 (T-03), температура 
потока НЦО С-1 после ребойлера Р-1 (T-04), расход керосина с установки (F-02), 
температура потока из С-1 в колонну С-2 (T-05). 

 

3. Предлагаемый алгоритм адаптивного виртуального 
анализатора с кластеризацией 
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В данной работе представлен модифицированный алгоритм адаптивного ВА на 
основе кластеризации, отличающийся от представленного ранее [7] тем, что при 
добавлении нового наблюдения в обучающую выборку, удаляется самое раннее 
наблюдение самого многочисленного кластера, а не всей выборки. Суть предлагаемого 
алгоритма адаптивного ВА заключается в том, что при появлении нового наблюдения 
௧∗ проводится поиск ближайшего кластера ܵ௄ౣ౟౤ഐݑ

, для которого 

୫୧୬ఘܭ ൌ argmin
௞ୀଵ...௄

ට∑ ቀݑሺ௡ሻ,௜
∗ െ ሺ௡ሻ,௜ߤ

ሺ௞ሻ ቁ
ଶ

௠
௜ୀଵ , где ߤሺ௡ሻ

ሺ௞ሻ – нормированные координаты центра 

кластера k.  
После того, как будет определен ближайший кластер, происходит проверка на 

удовлетворение следующих условий: 
1. Проверка достаточное ли количество наблюдений в кластере ܵ௄೘೔೙ഐ

. В кластере 

должно быть не менее заданного числа наблюдений. Для примера взято значение 
௄ܰౣ౟౤ഐ

൐ 7.  

2. Проверка на принадлежность нового наблюдения кластеру ܵ௄೘೔೙ഐ
 путем сравнения 

расстояния от ݑ௧∗ до центра кластера ߤ
ሺ௄ౣ౟౤ഐሻ с максимальным расстоянием от 

элементов кластера до ߤ
ሺ௄ౣ౟౤ഐሻ: 

ඨ෍ ቀݑሺ௡ሻ,௜
∗ െ ሺ௡ሻ,௜ߤ

ሺ௄ౣ౟౤ഐሻቁ
ଶ௠

௜ୀଵ
൏ max

௨∈ௌ಼ౣ౟౤ഐ

ඨ෍ ቀݑሺ௡ሻ,௜ െ ሺ௡ሻ,௜ߤ
ሺ௄ౣ౟౤ഐሻቁ

ଶ௠

௜ୀଵ
. 

3. Проверка качества оценки ВА с учетом нового наблюдения. Для этого используется 
изменение САО работы ВА: 

ΔСАО ൌ
௄ܰౣ౟౤ഐ

หݕ௧∗ െ ௧ݑ஻஺ሺܨ
∗ሻห െ ∑ หݕ௜

∗ െ ௜ݑ஻஺ሺܨ ሻห௬,௨∈ௌ಼ౣ౟౤ഐ

௄ܰౣ౟౤ഐ
ቀ ௄ܰౣ౟౤ഐ

െ 1ቁ
. 

4. Проверка давности появления схожего наблюдения. Для этого используется 

следующий показатель: Δ߬௄ౣ౟౤ഐ ൌ ൬ݐ െ ߬ொ಼ౣ౟౤ഐ

௄ౣ౟౤ഐ ൰ ܶ
௄ౣ౟౤ഐ

ൗ ൏ 1, где ݐ – момент 

времени наблюдения ݑ௧∗, ߬ொ಼ౣ౟౤ഐ

௄ౣ౟౤ഐ  – время появления последнего элемента кластера 

ܵ௄ౣ౟౤ഐ
, ܶ

௄ౣ౟౤ഐ
 – среднее значение вектора временных интервалов между 

появлениями наблюдений кластера 

ܶ௄ౣ౟౤ഐ ൌ ሺ߬ଵ
௄ౣ౟౤ഐ െ ߬଴

௄ౣ౟౤ഐ, ߬ଶ
௄ౣ౟౤ഐ െ ߬ଵ

௄ౣ౟౤ഐ, . . . , ߬ொ
௄ౣ౟౤ഐ െ ߬ொିଵ

௄ౣ౟౤ഐሻ. 
В случае если все представленные условия удовлетворяются, то ݑ௧∗ не добавляется 

в обучающую выборку, и модель в составе ВА остается неизменной. 
Если хотя бы одно из условий не удовлетворяется, происходит добавление в 

обучающую выборку наблюдения ݑ௧∗, и удаление самого раннего наблюдения из самого 
многочисленного кластера ݑ௤෤

௄ౣ౗౮ಿ, гдеܭ୫ୟ୶ே ൌ argmax
௞ୀଵ...௄

௞ܰ и ݍ෤ ൌ argmin
௤ୀଵ...ொ಼ౣ౗౮ಿ

߬௤
௄ౣ౗౮ಿ.  

В качестве показателей качества работы адаптивных ВА использовалась средняя 
абсолютная ошибка (САО) и коэффициент детерминации (R2). 

На рис. 2 представлен график изменения САО в ходе функционирования 
адаптивного ВА «движущегося окна» и предлагаемого адаптивного ВА с 
кластеризацией. По графику видно, что до момента времени 05.10.2022 изменения САО 
были примерно равны, а после – САО предлагаемого адаптивного ВА с кластеризацией 
было меньше. Значение САО и R2 для адаптивного ВА «движущегося окна» составило 
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2.8799 и 0.7455, а для предлагаемого адаптивного ВА с кластеризацией САО и R2 
равны 2.6555 и 0.8182 соответственно. 

На рис. 3 представлен график значений лабораторного контроля, выхода 
адаптивного ВА «движущегося окна» и адаптивного ВА с кластеризацией и выделен 
участок значений с 23.09.2022 по 13.10.2022. На графике видно, что выход адаптивного 
ВА «движущегося окна» в момент времени имеет большое отклонение от 
лабораторного контроля в сравнении с адаптивным ВА с кластеризацией. 
 

 
 

Рис. 2. Изменение САО в ходе функционирования адаптивных ВА. 
 
Это может быть связано с формированием обучающей выборки (ОВ) для 

построения модели в составе ВА. Адаптивный ВА «движущегося окна» использует в 
обучении заданное количество последних известных наблюдений. Адаптивны ВА с 
кластеризацией в ходе функционирования автоматически определяет необходимость 
добавления наблюдения в обучающую выборку и при добавлении убирает наблюдение 
из самого многочисленного кластера. Тем самым ОВ формируется более равномерно и 
содержит только «свежие» наблюдения. 

 

 
 

Рис. 3. Значения лабораторного анализа и оценок адаптивных ВА по температуре начала 
кипения КФ. 

 
На рис. 4 представлено распределение некоторых входных переменных ОВ 

адаптивных ВА и отмечены значения входных переменных в моменты времени с 
04.10.2022 по 06.10.2022. Из рис. 4 можно увидеть, что в ОВ адаптивного ВА с 
кластеризацией содержится больше наблюдений в интервале, в который попали 
отмеченные наблюдения, чем в ОВ адаптивного ВА «движущегося окна». Это означает, 
что модель в составе ВА, построенная по ОВ, которая содержит больше подобных 
наблюдений, более точно оценить значение выходной переменной при данных входных 
переменных. 
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Рис. 4. Распределение нормированных значений входных переменных входящих в 
обучающую выборку. 

 

4. Заключение 
 

В ходе данной работы был предложен модифицированный метод построения 
адаптивного ВА с кластеризацией, в ходе функционирования которого при добавлении 
нового наблюдения в обучающую выборку удаляется самое раннее наблюдение самого 
многочисленного кластера. В результате чего формируется более равномерно 
распределенная обучающая выборка, что позволяет получить более качественную 
оценку выходной переменной за счет того, что в обучающей выборке постоянно 
содержатся наблюдения, учитывающие все возможные диапазоны изменения входных 
переменных. Апробация предлагаемого адаптивного ВА с кластеризацией на данных 
промышленного фракционатора показала сокращение значения САО на 7.8% и 
увеличение коэффициента детерминации на 9.75% в сравнении с известным подходом 
адаптации ВА на основе «движущегося окна». 
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