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Рассматривается задача повышения точности виртуального анализа-
тора (ВА) с несколькими выходными переменными. Показано, что вве-
дение предиктора векторного временного ряда ошибок обеспечивает учет
динамической взаимозависимости компонент процесса и позволяет повы-
сить точность ВА. Построение предиктора ошибок с несколькими выхо-
дами выполняется с использованием векторных авторегрессионных моде-
лей и набора моделей авторегрессии с распределенным лагом, оптималь-
ные структуры и параметры которых находятся численными методами.
Проведено сравнение предложенного подхода к построению многомерно-
го ВА с традиционными методами, основанными на последовательном
построении одномерных по выходу ВА в системе управления показателя-
ми качества целевого продукта (легкой дизельной фракции) промышлен-
ной сложной ректификационной колонны. Эффективность предложенно-
го подхода также продемонстрирована для класса адаптивных ВА.

Ключевые слова: виртуальный анализатор с несколькими выходами, пре-
диктор ошибок с несколькими выходами, векторная авторегрессионная
модель, авторегрессионная модель с распределенным лагом, адаптация,
сложная ректификационная колонна.

DOI: 10.31857/S0005231025070039, EDN: JRKVGS

1. Введение

Виртуальные анализаторы (ВА) являются ключевым элементом современ-
ных систем управления технологическими процессами, отвечающим за обрат-
ную связь по качеству выходной продукции [1]. В нефтепереработке и неф-
техимии одним из основных и энергоемких непрерывных технологических
процессов является ректификация. В промышленных ректификационных ко-
лоннах происходит разделение исходного сырья на различные фракции неф-
тепродуктов. Как правило, разделение осуществляется в сложных колоннах,

1 Работа выполнена в рамках государственного задания ИАПУ ДВО РАН по теме
№ FWFW-2021-0003 (метод построения многомерного ВА с предиктором ошибок) и теме
№ FWFW-2025-0002 (реализация предложенного метода и апробация на эксперименталь-
ных данных).
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которые характеризуются наличием нескольких промежуточных циркуляци-
онных орошений и отбором различных продуктов. Выделяют целевой или
наиболее ценный продукт, стабилизация качества которого обеспечивает до-
стижение значительного экономического эффекта для производства. Важ-
ными показателями качества целевого продукта, например легкой дизель-
ной фракции технологической установки гидрокрекинга, являются ключевые
точки фракционного состава (температуры начала кипения, 10, 50, 90, 95%),
которые определяются с частотой 1–2 раза в сутки в заводской лаборатории,
что недостаточно для решения задач оптимального управления в режиме ре-
ального времени. Поэтому внедрение ВА прежде всего обеспечивает оценку
показателей качества получаемых продуктов на каждом такте управления.
В состав ВА, как правило, входят статистические модели, которые связывают
труднодоступные измеряемые показатели качества (выходные переменные) с
легкодоступными измерениями (входными переменными) значений техноло-
гических параметров (температуры, давление, расходы потоков и др.). Эф-
фективность управления технологическим процессом во многом зависит от
точности моделей в составе ВА. В связи с этим задача повышения точности
ВА является актуальной и напрямую связана с повышением эффективно-
сти управления производственными процессами [2, 3]. Можно отметить, что
задачи определения зависимостей между показателями качества продуктов
ректификационных колонн и набором входных переменных довольно широко
исследуются для случая с одной выходной переменной [4–8]. Распространение
также получили методы построения ВА на основе нейронных сетей. Работа [9]
посвящена разработке динамического ВА на основе сверточной нейронной
сети, учитывающей изменение характеристик анализируемого процесса во
времени. Известно применение методов глубокого обучения [10] для построе-
ния ВА. Работа [11] посвящена методу обучения нейронной сети, совмещаю-
щего методы обратного распространения ошибки и частичных наименьших
квадратов. Ключевым преимуществом нейросетевых методов является воз-
можность аппроксимации нелинейных зависимостей с высокой точностью на
обучающей выборке, но в то же время на тестовой выборке могут наблюдать-
ся существенные ошибки.

Следует отметить актуальность задачи построения многомерных ВА
(МВА). В сравнении с традиционными одномерными моделями многомерный
регрессионный анализ лучше объясняет зависимость между оцениваемыми
переменными и входными данными за счет учета коррелированности выход-
ных переменных при рассмотрении сложных взаимосвязей между входными
и выходными данными [12]. Задача построения МВА может решаться разра-
боткой новых методов и моделей, как в работе [13], где описан метод построе-
ния многомерных ВА на основе многомерной цепи деревьев. Сущность этого
метода заключается в построении ансамбля деревьев, оценивающих несколь-
ко выходных переменных. Также для построения МВА могут усовершенство-
ваться уже существующие методы; так, в [14] представлена модификация ме-
тода наименьших квадратов для машины опорных векторов (англ. LS-SVM,
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Least Squares Support Vector Machine) для построения моделей с несколькими
выходами и учета нелинейной взаимосвязи между различными выходными
данными, а также предложен метод обучения такой модели.

Широко распространенным классом методов повышения точности ВА
нестационарных объектов являются методы разработки адаптивных ВА. Из-
вестна работа [15], посвященная разработке ансамблевого адаптивного ВА
на основе нескольких моделей гауссовских процессов. В [16] рассмотрены во-
просы комбинирования нескольких механизмов адаптации для достижения
наилучшей точности ВА. Не менее распространены методы построения адап-
тивных ВА на основе подхода «точно-в-срок» (JIT, англ. Just-In-Time) [17].
Наиболее важным достоинством методов построения адаптивных ВА явля-
ется возможность учета развития процесса во времени не только на уровне
обновления параметров модели, но и на уровне обновления структуры моде-
ли, что показано в работах [18, 19], посвященных ВА на основе подхода JIT,
совмещенного с отбором входных переменных ВА в онлайн режиме. Следует
отметить, что эффективность подхода JIT тем ниже, чем меньше данных в
обучающей выборке, что является существенным ограничением в реальных
условиях и не позволяет использовать данный подход для построения МВА
в условиях значительных пропусков данных в обучающей выборке или при
наличии малой обучающей выборки.

Существует класс методов повышения точности ВА посредством обновле-
ния свободного члена (ОСЧ) регрессионной модели. В [20] описана страте-
гия обновления свободного члена регрессионной модели, основанная на байе-
совском подходе, учитывающая среднее значение и стандартное отклонение
ошибки ВА. Известна стратегия взвешенного ОСЧ регрессионной модели,
рассматриваемая в [21]. Данная стратегия основана на учете предыдущих
значений свободного члена регрессионной модели.

Общий недостаток рассмотренных выше методов и подходов – отсутствие
учета взаимовлияния между оцениваемыми показателями качества, что в
некоторых случаях может иметь существенное значение. Существует ряд ра-
бот, рассматривающих задачу ОСЧ как задачу прогноза ошибки ВА, что
позволяет учитывать динамическое влияние ошибки на точность ВА. Напри-
мер, в [22] стратегия ОСЧ регрессионной модели МВА рассматривается как
задача прогноза ошибки ВА при помощи модели авторегрессии – скользящего
среднего. Работа [23] посвящена построению прогнозирующего фильтра для
адаптивного ВА. Следует отметить, что в [19–22] не учитывается взаимное
влияние коррелированных ошибок ВА. В [24] решается задача прогноза век-
тора кросс-коррелированных ошибок ВА при помощи аналитических мето-
дов, но выбор порядка модели предиктора по формам авто- и кросс-спектров
не позволяет реализовать структурную адаптацию предиктора в онлайн ре-
жиме на каждом такте дискретного времени, а также повышается сложность
разработки ВА для случая n-мерного выхода.
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В данной работе предлагается метод построения МВА с предиктором, от-
личающийся учетом взаимозависимости ошибок при помощи векторных ав-
торегрессионных (ВАР) моделей [25] или моделей авторегрессии с распре-
деленным лагом (АРРЛ) [26], построенных с использованием численных ме-
тодов, что позволяет реализовать как структурную, так и параметрическую
адаптацию предиктора ошибки ВА в каждый дискретный момент времени
в замкнутом контуре системы управления показателями качества целевого
продукта непрерывного технологического процесса.

2. Объект исследования и постановка задачи

Объектом исследования является сложная ректификационная колонна
технологической установки гидрокрекинга для разделения подаваемого сы-
рья на следующие продукты: бензиновая фракция (БФ), керосиновая фрак-
ция (КФ), легкая дизельная фракция (ЛДФ), тяжелая дизельная фракция
(ТДФ), остаток гидрокрекинга (ОГ). ЛДФ в дальнейшем используется в ка-
честве компонента дизельного топлива арктического (ДТА). На рис. 1 приве-

Рис. 1. Схема технологического объекта и системы управления.
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дена схема технологического процесса ректификации и системы управления
с регулятором на основе прогнозирующей модели (ПМ) по фракционному
составу ЛДФ. Приняты следующие условные обозначения: К1 – сложная
ректификационная колонна; К2 – отпарная колонна керосиновой фракции;
К3 – отпарная колонна дизельной фракции; К4 – отпарная колонна тяжелой
дизельной фракции; ТО1 – конденсатор паров бензиновой фракции; ТО2 –
ребойлер колонны К2, ТО3 – ребойлер колонны К3, ТО4 – охладитель верхне-
го циркуляционного орошения; ТО5 – охладитель нижнего циркуляционного
орошения; КЛ1-1 – клапан на байпасе ТО1; КЛ2-1 – клапан на выходе ТО2;
КЛ2-2 – клапан на байпасе ТО2; КЛ2-3 — клапан на линии потока КФ на
смешение с ЛДФ; КЛ3-1 – клапан на выходе ТО3; КЛ3-2 – клапан на байпа-
се ТО3; КЛ3-3 – клапан на линии потока ЛДФ на смешение с КФ. В табл. 1
представлен фрагмент матрицы коэффициентов усиления технологического
объекта. В табл. 2 представлены используемые в промышленных условиях
входные переменные ВА фракционного состава (ФС) ЛДФ: ФС температура
начала кипения (ТНК), 10%, 50%, 95%.

Рассматривается задача оценки параметров МВА и построение модели
предиктора коррелированных ошибок ВА. В общем виде модель МВА с пре-
диктором коррелированных ошибок (МВА ПКО) имеет следующий вид:

Ŷ
∗
t = KXt + b̃+ΦEpast

t ,(1)

где Ŷ
∗
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– матрица коэффициен-

тов модели МВА; Xt =
(

x1,t . . . xj,t . . . xm,t
)T

– вектор входных пере-

менных МВА; b̃ =
(

b1 . . . bh . . . bN
)T

– вектор свободных членов мо-
дели МВА; m – число входных переменных МВА; N – число выход-

ных переменных МВА; Φ =
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–

матрица коэффициентов предиктора коррелированных ошибок МВА;
φi,j|α – α-й коэффициент предиктора коррелированных ошибок МВА для
учета влияния между j-й и i-й компонентами многомерного ряда ошибок;

E
past
t =

(

e1,t−1 . . . e1,t−α . . . eN,t−1 . . . eN,t−α
)T

– входной вектор предикто-
ра ошибок; α – порядок предиктора ошибок; ei,t = yi,t −

(

bi +
[

K
]

i
Xt

)

–

ошибка оценки MВА i-го показателя качества в момент времени t;
[

·
]

i
–

i-я строка матрицы.

МВА с предиктором коррелированных ошибок с предварительным «выбе-
ливанием» (т.е. с пропусканием через фильтр, выравнивающий спектральную
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Таблица 1. Фрагмент матрицы коэффициентов усиления технологического объекта

ВА
TC232
(темп.

верха К1)

TC203
(темп.
в К2)

TC204
(темп.
в К3)

FC117
(расход КФ
на смешение

с ЛДФ)

FC188
(расход
ЛДФ

на смешение
с КФ)

ФС ТНК 2,2 2,4 2,7 0,5

ФС 10% 1,1 1,2 2,3 0,35

ФС 50% 0,2 1,2

ФС 90% 1,7

Таблица 2. Описание измеряемых переменных технологического объекта

№ Обозначение Описание Ед.изм.

1 P131 Давление верха К1 МПа

2 P124 Давление низа К1 МПа

3 FC105 Расход острого орошения К1 м3/ч

4 FC106 Расход ВЦО К1 м3/ч

5 FC107 Расход НЦО К1 м3/ч

6 FC116 Расход керосиновой фракции с установки м3/ч

7 FC117 Расход керосиновой фракции на смешение с ЛДФ м3/ч

8 FC188 Расход легкой дизельной фракции на смешение КФ м3/ч

9 TC232 Температура верха К1 ◦C

10 T233 Температура возврата верхнего продукта К2 в К1 ◦C

11 T234 Температура возврата верхнего продукта К3 в К1 ◦C

12 T235 Температура возврата верхнего продукта К4 в К1 ◦C

13 T238 Температура бокового потока из К1 в К2 ◦C

14 T239 Температура бокового потока из К1 в К3 ◦C

15 T240 Температура бокового потока из К1 в К4 ◦C

16 T242 Температура в зоне над вводом сырья в К1 ◦C

17 T247 Температура на выходе из ТО2 в К2 ◦C

18 T248 Температура на выходе из К2 в ТО2 ◦C

19 T253 Температура на выходе из ТО3 в К3 ◦C

20 T254 Температура на выходе из К3 в ТО3 ◦C

21 TC275 Температура возврата НЦО в К1 ◦C

22 TC279 Температура возврата ВЦО в К1 ◦C

23 FY098 Задание по расходу сырья в К1 м3/ч

плотность) ряда ошибок при помощи АР модели (МВА ПКОВ) описывается
выражением:

Ŷ
∗∗
t = KXt + b̃+WE

past
t + Φ̃V past

t ,(2)

46



где E
past
t =

(

e1,t−1 . . . e1,t−q . . . eN,t−1 . . . eN,t−q
)T

– вектор ошибки модели

МВА; W =
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–

матрица коэффициентов выбеливающего предиктора порядка q;
wi,j|q – q-й коэффициент выбеливающего предиктора для учета влия-

ния между j-й и i-й компонентами многомерного ряда ошибок; Φ̃ =

=







φ̃1,1|1 . . . φ̃1,1|α̃ . . . φ̃1,N |1 . . . φ̃1,N |α̃
...

. . .
...

. . .
...

. . .
...

φ̃N,1|1 . . . φ̃N,1|α̃ . . . φ̃N,N |1 . . . φ̃N,N |α̃






– матрица коэффициентов

предиктора коррелированных ошибок выбеливания порядка α̃; V
past
t =

=
(

v1,t−1 . . . v1,t−α̃ . . . vN,t−1 . . . vN,t−α̃
)T

– входной вектор предикто-

ра ошибок; vi,t = ei,t −
[

W
]

i
E
past
t – ошибка выбеливания ошибок МВА

i-го показателя качества.

Матрицы искомых параметров θ1 для (1) и θ2 для (2) имеют следующий
вид:

θ1 =
(

K b̃ Φ
)

,(3)

θ2 =
(

K b̃ W Φ̃
)

.(4)

Определение оценок неизвестных параметров θz (z = 1, 2) осуществля-
ется путем решения оптимизационной задачи при заданном функционале
качества J :

θ̂z = argmin
θz∈R

J(θz).(5)

В качестве критерия J рассматривается средняя квадратичная ошибка МВА:

J =
1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

∣

∣
Yi − Ŷi (θz)

∣

∣

∣

∣

∣

∣

2
,(6)

где Yi и Ŷi – векторы измеренных и оцененных значений показателей качества
целевого продукта соответственно; n – число наблюдений в выборке; ||·|| –
евклидова норма.

3. Построение многомерного ВА

Схема предлагаемого МВА с предиктором в составе системы управления
показана на рис. 2, где: MPC – регулятор на основе ПМ; G(U) – технологи-
ческий объект; U – вектор управляющих воздействий; Ŷt – оценка ВА (без
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Рис. 2. Структурная схема системы управления с МВА с предиктором корре-
лированных ошибок: а – без предварительного выбеливания; б – с предвари-
тельным выбеливанием.

учета предиктора ошибки); et – вектор ошибок ВА; vt – вектор ошибок вы-
беливания; êt – прогноз ошибки; v̂t – прогноз ошибки выбеливания; B – опе-
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ратор сдвига назад на один квант времени. Основное преимущество предла-
гаемого МВА заключается в учете динамического влияния коррелированных
ошибок оценок показателей качества целевого продукта сложной ректифика-
ционной колонны. Следует отметить, что предлагаемый предиктор является
надстройкой над любой моделью в составе МВА и может быть использован в
комбинации с другими моделями, например нейросетевыми, формирующими
базовую составляющую оценки выхода Ŷt.

В выражениях (1) и (2) первые два слагаемых (KXt + b̃) представляют
модель множественной линейной регрессии (МЛР), которая широко распро-
странена в промышленных условиях [27].

Поиск решения оптимизационной задачи (5) состоит из нескольких этапов.

На первом этапе происходит поиск первых двух блоков матрицы θz (K̂ и
ˆ̃
b),

отвечающих за модель в составе МВА:

{K̂,
ˆ̃
b} = argmin

K,b̃∈R

1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

∣

∣Yi −
(

KXi + b̃

)∣

∣

∣

∣

∣

∣

2
.(7)

На втором этапе осуществляется построение предиктора ошибок МВА, т.е.
определяется третий блок матриц θz. На этом этапе для МВА ПКО происхо-
дит поиск Φ̂ с учетом кросс-корреляций ошибок МВА:

Φ̂ = argmin
Φ∈R

1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

∣

∣ei − ΦEpast
i

∣

∣

∣

∣

∣

∣

2
.(8)

Для МВА ПКОВ находится Ŵ , т.е. определяются параметры «выбеливаю-
щего» предиктора без учета кросс-корреляций ошибок МВА:

Ŵ = argmin
W∈R

1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

∣

∣ei −WE
past
i

∣

∣

∣

∣

∣

∣

2
.(9)

В связи с тем, что на предыдущем этапе для МВА ПКОВ не учитывается
взаимозависимость рядов ошибок, появляется необходимость третьего эта-
па, в ходе которого происходит поиск оптимальных параметров предиктора

ошибок «выбеливания» ˆ̃Φ с учетом их кросс-корреляции:

ˆ̃Φ = argmin
Φ̃∈R

1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

∣

∣
vi − Φ̃V past

i

∣

∣

∣

∣

∣

∣

2
.(10)

В качестве модели «выбеливающего» предиктора W могут быть исполь-
зованы известные авторегрессионные (АР) модели. Как правило, АР моде-
ли с одним выходом позволяют значительно повысить точность ВА, однако
данный подход не лишен недостатков, а именно, не учитывается коррелиро-
ванность ошибок ВА взаимосвязанных показателей качества.
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Описанный в (1) МВА ПКО далее рассматривается для случая N = 2, а
его параметры θ1 найдены при помощи (7) и (8). В рамках данной работы
ПКО для МВА реализован на основе следующей ВАР модели:

(

ê1,t ê2,t
)T

= ΩE
(q)
t ,(11)

где Ω =

(

ω1,1|1 . . . ω1,1|j . . . ω1,1|q ω1,2|1 . . . ω1,2|j . . . ω1,2|q

ω2,1|1 . . . ω2,1|j . . . ω2,1|q ω2,2|1 . . . ω2,2|j . . . ω2,2|q

)

– матрица

коэффициентов ВАР модели;

E
(q)
t =

(

e1,t−1 . . . e1,t−j . . . e1,t−q e2,t−1 . . . e2,t−j . . . e2,t−q
)T

– входной
вектор ВАР модели: q – порядок ВАР модели.

Также в данной работе рассмотрен ещe один способ реализации ПКО при
помощи авторегрессионной модели с распределенным лагом (АРРЛ модели)
[26] следующего вида:

ê1|t = a1E
endo(1)
1|t

+ l1E
exo(1)
2|t

, ê2|t = a1E
endo(2)
2|t

+ l2E
exo(2)
1|t

,(12)

где a1 =
(

a1,1 . . . a1,j . . . a1,A1

)

и a2 =
(

a2,1 . . . a2,j . . . a2,A2

)

– коэффи-
циенты регрессий эндогенной составляющей моделей рядов ошибок ê1 и ê2;
l1 =

(

l1,1 . . . l1,j . . . l1,L1

)

и l2 =
(

l2,1 . . . l2,j . . . l2,L2

)

– коэффициенты ре-

грессий экзогенной составляющей моделей рядов ошибок ê1 и ê2; E
endo(1)
1|t =

=
(

e1,t−1 . . . e1,t−j . . . e1,t−A1

)T
и E

endo(2)
2|t =

(

e2,t−1 . . . e2,t−j . . . e2,t−A2

)T
–

входные векторы эндогенной составляющей моделей рядов ошибок

ê1 и ê2; E
exo(1)
2|t =

(

e2,t−d1 . . . e2,t−d1−j . . . e2,t−d1−L1+1

)T
и E

exo(2)
1|t =

=
(

e1,t−d2 . . . e1,t−d2−j . . . e1,t−d2−L2+1

)T
– входные векторы экзогенной

составляющей моделей рядов ошибок ê1 и ê2; A1 и A2 – порядки регрессий
эндогенной составляющей моделей рядов ошибок ê1 и ê2; d1 и d2 – запазды-
вания экзогенной составляющей моделей рядов ошибок ê1 и ê2; L1 и L2 –
порядки регрессий экзогенной составляющей моделей рядов ошибок ê1 и ê2.

АРРЛ модель является более гибким инструментом учета коррелирован-
ности ошибок ВА в сравнении с ВАР моделью, так как позволяет задать
различные порядки регрессии для эндогенных и экзогенных составляющих,
а также значение запаздывания для экзогенной составляющей. Предлагае-
мый подход к построению МВА включает возможность предварительного
выбеливания (2) ряда ошибок ВА (коррекция ошибки ВА при помощи АР
модели) перед применением ВАР или АРРЛ моделей (МВА ПКОВ). Пара-
метры МВА ПКОВ найдены при помощи (7), (9), (10). В этом случае ВАР
и АРРЛ модели используют для прогноза не ошибок ВА, а ошибок выбе-
ливания:

v1,t = e1,t − ê1,t, v2,t = e2,t − ê2,t.(13)

Поэтому ВАР (11) и АРРЛ (12) модели принимают вид (14) и (15) соот-
ветственно.

(

v̂1,t v̂2,t
)T

= ΩV
(q)
t ,(14)
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где V
(q)
t =

(

v1,t−1 . . . v1,t−j . . . v1,t−q v2,t−1 . . . v2,t−j . . . v2,t−q
)T

– входной
вектор ВАР модели.

v̂1|t = a1V
endo(1)
1|t + l1V

exo(1)
2|t , ê2|t = a2V

endo(2)
2|t + l2V

exo(2)
1|t ,(15)

где V
endo(1)
1|t =

(

v1,t−1 . . . v1,t−j . . . v1,t−A1

)T
и

V
endo(2)
2|t =

(

v2,t−1 . . . v2,t−j . . . v2,t−A2

)T
– входные векторы эндогенной

составляющей моделей рядов ошибок v̂1 и v̂2;

V
exo(1)
2|t =

(

v2,t−d1 . . . v2,t−d1−j . . . v2,t−d1−L1+1

)T
и

V
exo(2)
1|t =

(

v1,t−d2 . . . v1,t−d2−j . . . v1,t−d2−L2+1

)T
– входные векторы эк-

зогенной составляющей моделей рядов ошибок v̂1 и v̂2.

Как правило, порядок АР модели временного ряда определяется при по-
мощи визуального анализа его коррелограммы или автоспектра. Несмотря
на широкую распространенность данного подхода, в настоящей работе для
определения порядка АР модели используется численный метод, основанный
на анализе оценки частной автокорреляции ψ̂k, определяемой по уравнению
Юла–Уолкера:

Ψ̂(k) = P−1
k ρ(k),(16)

где k – задержка; Ψ̂(k) =
(

ψ̂1 . . . ψ̂j . . . ψ̂k
)T

– вектор коэффициентов АР

модели порядка k; ρ(k) =
(

r1 . . . rj . . . rk
)T

– вектор оценок автокорреляции

до задержки k; Pk =















1 r1 r2 . . . rk−1

r1 1 r1 . . . rk−2

r2 r1 1 . . . rk−3
...

...
...

. . .
...

rk−1 rk−2 rk−3 . . . 1















– теплицева матрица на

основе вектора ρ(k). Уравнение (16) связывает значения коэффициентов ав-
торегрессионной модели и значения оценки автокорреляции [28]. Применение
численных методов позволяет автоматизировать процесс определения поряд-
ка АР модели и реализовать структурную адаптацию предиктора. Способ
определения порядка АР модели на основе анализа оценки ψ̂k заключается в
следующем. Значение оценки частной автокорреляции на задержке k прирав-

нивается нулю, если
∣

∣

∣
ψ̂k

∣

∣

∣
< 2σ̂

ψ̂k

, где σ̂
ψ̂k

– стандартная ошибка оценок част-

ной автокорреляции, определяемая как σ̂
ψ̂k

= 1
n
. Затем в качестве порядка p

используется максимальное значение задержки k, для которой ψ̂k 6= 0.

Частная автокорреляция используется также и для определения порядка q
ВАР модели. При помощи вышеописанного подхода определяются порядки
авторегрессионных моделей для каждого ряда ошибок, включаемого в век-
торную модель, после чего в качестве порядка векторной модели q выбирается
наименьший порядок из ранее полученных порядков авторегрессионных мо-
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делей. Данный подход позволяет избежать включения в модель избыточных
переменных.

Для определения значений A и L для АРРЛ модели можно использовать
способ из [29], основанный на выявлении непостоянства знаков оценок пара-
метров модели при усложнении структуры модели. Выполняется последова-
тельное увеличение порядка модели до тех пор, пока соблюдается следующее
условие:

q−1
∑

i=0

sgn b
(q−1)
i sgn b

(q)
i = q − 1,(17)

где q – порядок модели: x̂t+1 = b
(q)
0 xt+ b

(q)
1 xt−1 + . . .+ b

(q)
q xt−q =

∑q
i=0 b

(q)
i xt−i.

Аналогичным способом определяются порядки A и L АРРЛ модели. Пред-
ставленные выше способы определения порядков АР, ВАР и АРРЛ моделей
используются для реализации структурной адаптации предикторов ошибок
в онлайн режиме, т.е. на каждом такте дискретного времени.

Определение коэффициентов АР модели осуществляется с использовани-
ем уравнения Юла–Уолкера:

WY W = P−1
τ ρ(τ),(18)

где WY W =
(

w1 . . . wj . . . wp
)T

– вектор коэффициентов АР модели поряд-

ка p; ρ(τ) =
(

r1 . . . rj . . . rτ
)T

– вектор оценок автокорреляции до задержки

τ = p; Pτ – теплицева матрица на основе вектора ρ(τ) определяется, как и
в случае (16). Задачи (8), (10) для нахождения параметров ВАР и АРРЛ
моделей решаются методом наименьших квадратов.

4. Апробация предложенного метода на экспериментальных данных
и обсуждение результатов

Тестирование предлагаемого подхода к построению МВА с предиктором
выполнено следующим образом. Для реализации предикторов ошибки, учи-
тывающих коррелированность ошибок, ВА фракционного состава рассмат-
риваются попарно: первая пара – ФС ТНК, ФС 10%; вторая пара – ФС 50%,
ФС 95%. На рис. 3, 4 показано наличие динамической взаимосвязи между
выбранными парами временных рядов ошибок ВА с помощью сглаженных
выборочных оценок [30] квадрата спектра когерентности:

K
2
12(λ) =

A
2
12(λ)

C11(λ)C22(λ)
, 0 6 λ 6 F,(19)

где A12(λ) =

√

L
2
12(λ) +Q

2
12(λ), 0 < λ < F – сглаженная выборочная оценка

взаимного амплитудного спектра;

L12(λ) = 2
(

l̃12 (0) + 2
∑L−1

κ=1 l̃12 (κ) β (κ) cos
πκλ
F

)

, 0 6 λ 6 F – сглаженная

выборочная оценка коспектра;
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Рис. 3. Сглаженная выборочная оценка квадрата спектра когерентности
ошибок ВА ФС ТНК и ФС 10% на обучающей выборке.
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Рис. 4. Сглаженная выборочная оценка квадрата спектра когерентности
ошибок ВА ФС 50% и ФС 95% на обучающей выборке.
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Q12(λ) = 4
L−1
∑

κ=1
q̃12 (κ) β (κ) sin

πκλ
F
, 1 6 λ 6 F −1 – сглаженная выборочная

оценка квадратурного спектра;
l̃12 (κ) = 0,5 (c12 (κ) + c12 (−κ)) , 0 6 κ 6 L− 1 – четная часть выборочной

взаимной ковариационной функции;
q̃12 (κ) = 0,5 (c12 (κ)− c12 (−κ)) , 0 6 κ 6 L− 1 – нечетная часть выбороч-

ной взаимной ковариационной функции;

c12(κ) =
1
n

n−κ
∑

t=1
(e1,t − e1)(e2,t+κ − e2), c12(−κ) =

1
n

n−κ
∑

t=1
(e1,t+κ − e1)(e2,t − e2),

0 6 κ 6 L− 1 – выборочная оценка взаимной ковариационной функции;

C11(λ) = 2

(

c11 (0) + 2
L−1
∑

κ=1
c11 (κ) β (κ) cos

πκλ
F

)

, 0 6 λ 6 F – сглаженная

выборочная спектральная оценка;

β (κ) =

{

1− |κ|
M
, |κ| 6M

0, |κ| > M
– сглаживающее окно Бартлетта;

c11 (κ) =
1
n

n−κ
∑

t=1
(e1,t − e1) (e1,t+κ − e1), 0 6 κ 6 L − 1 – выборочная оценка

автоковариационной функции;

e1 =
1
n

n
∑

t=1
e1,t – среднее значение ошибки ВА;

L – число запаздываний ковариационных функций, используемых в рас-
чете;
F – максимальная частота для расчeта спектральных оценок;
оценки C22(λ) и c22 (κ) рассчитываются аналогично C11(λ) и c11 (κ).

Значения амплитуды квадрата спектра когерентности, представленного на
рис. 3, более 0,6 в низкочастотной области и свидетельствуют о наличии тес-
ной взаимосвязи ошибок ВА ФС ТНК и ФС 10% и малой автокорреляции
рядов ошибок данных показателей. График, приведенный на рис. 4, отража-
ет наличие взаимосвязи ошибок ВА ФС 50% и ФС 95%, но в низкочастотной
области имеется значительная автокорреляция ошибок ВА по одному из по-
казателей, что выражается в малом значении амплитуды сглаженной выбо-
рочной оценки квадрата спектра когерентности в окрестности значения 0,15.

Сравнение предлагаемого МВА проводится с предиктором ошибок на ос-
нове АР модели (не учитывающей коррелированность ошибок ВА) и широко
распространенной в промышленности процедурой ОСЧ модели МЛР в соста-
ве ВА. Предлагаемый подход реализован для адаптивных (АВА) и неадап-
тивных ВА. Адаптация реализована в рамках метода скользящего окна (СО).
Также реализованы варианты предикторов ошибок со структурной адапта-
цией (СА) и параметрической адаптацией (ПА). Под параметрической адап-
тацией понимается повторный расчет, на сместившемся СО, параметров пре-
дикторов без изменения их порядка, определяемого методами, описанными в
предыдущем разделе на первой итерации СО. Под структурной адаптацией
понимается расчет параметров предикторов с определением их порядка при
каждом смещении скользящего окна.
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Имеющаяся общая выборка содержит 1382 наблюдений. Она разделена на
обучающую выборку (ОВ), содержащую 967 наблюдений, и тестовую выбор-
ку (ТВ), содержащую 415 наблюдений. Для адаптивных ВА и предикторов
размер ДО совпадает с размером ОВ неадаптивных ВА.

В табл. 3, 4 представлены результаты тестирования для неадаптивных и
адаптивных ВА соответственно. В качестве критериев точности для j-го по-
казателя качества (j = 1, . . . , N) использовались коэффициент детермина-
ции R2

j и средняя абсолютная ошибка CAOj :

R2
j = 1−

∑n
i=1 (yj,i − ŷj,i)

2

∑n
i=1

(

yj,i − yj
)2 ,(20)

CAOj =
1

n

n
∑

i=1

|yj,i − ŷj,i| ,(21)

где yj,i – значение лабораторного анализа j-го показателя качества; ŷj,i –
оцененное значение j-го показателя качества; yj =

1
n

∑n
i=1 yj,i.

Таблица 3. Результаты тестирования неадаптивных ВА

Тип ВА

Пара с коррелированными
ошибками

Пара с коррелированными
ошибками

ФС ТНК ФС 10% ФС 50% ФС 95%

R2 САО R2 САО R2 САО R2 САО

Используемые подходы в промышленности

ВА МЛР 0,250 13,590 0,506 10,177 0,824 4,735 0,274 7,302

ВА ОСЧ 0,667 9,023 0,776 6,808 0,905 3,293 0,601 5,105

Предлагаемый метод в сравнении с АР моделью (без адаптации)

ВА АР 0,872 5,108 0,851 4,974 0,928 2,606 0,375 6,418

ВА АРРЛ 0,868 5,180 0,909 3,731 0,927 2,679 0,707 4,047

ВА ВАР 0,868 5,184 0,909 3,732 0,928 2,678 0,707 4,048

ВА АР АРРЛ 0,873 5,063 0,839 5,166 0,928 2,606 0,397 6,298

ВА АР ВАР 0,872 5,108 0,851 4,975 0,928 2,607 0,375 6,416

Предлагаемый метод в сравнении с АР моделью (параметрическая адаптация)

ВА АР ПА 0,887 4,558 0,829 5,373 0,933 2,443 0,372 6,378

ВА АРРЛ ПА 0,883 4,654 0,914 3,510 0,933 2,473 0,715 3,910

ВА ВАР ПА 0,883 4,647 0,914 3,507 0,933 2,472 0,715 3,909

ВА АРПА АРРЛ ПА 0,888 4,522 0,819 5,552 0,933 2,450 0,395 6,269

ВА АРПА ВАР ПА 0,887 4,551 0,829 5,375 0,933 2,441 0,373 6,375

Предлагаемый метод в сравнении с АР моделью (структурная адаптация)

ВА АР СА 0,885 4,652 0,828 5,366 0,933 2,479 0,372 6,378

ВА АРРЛ СА 0,883 4,654 0,914 3,510 0,933 2,473 0,715 3,910

ВА ВАР СА 0,883 4,607 0,914 3,485 0,933 2,472 0,715 3,909

ВА АРСА АРРЛ СА 0,887 4,565 0,817 5,592 0,932 2,469 0,395 6,274

ВА АРСА ВАР СА 0,885 4,645 0,828 5,369 0,933 2,478 0,373 6,375
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Таблица 4. Результаты тестирования адаптивных ВА

Тип ВА

Пара с коррелированными
ошибками

Пара с коррелированными
ошибками

ФС ТНК ФС 10% ФС 50% ФС 95%

R2 САО R2 САО R2 САО R2 САО

Используемые подходы в промышленности

АВА МЛР 0,549 10,642 0,659 8,522 0,892 3,401 0,494 5,579

АВА ОСЧ 0,771 7,504 0,828 5,899 0,930 2,566 0,677 4,251

Предлагаемый метод в сравнении с АР моделью (без адаптации)

АВА АР 0,877 4,904 0,885 4,131 0,938 2,279 0,545 5,328

АВА АРРЛ 0,877 4,935 0,912 3,694 0,939 2,268 0,729 3,657

АВА ВАР 0,877 4,938 0,912 3,694 0,939 2,267 0,729 3,659

АВА АР АРРЛ 0,879 4,861 0,877 4,268 0,938 2,272 0,560 5,225

АВА АР ВАР 0,877 4,905 0,885 4,131 0,938 2,280 0,546 5,325

Предлагаемый метод в сравнении с АР моделью (параметрическая адаптация)

АВА АР ПА 0,879 4,857 0,885 4,137 0,939 2,247 0,545 5,334

АВА АРРЛ ПА 0,879 4,886 0,913 3,671 0,939 2,248 0,728 3,661

АВА ВАР ПА 0,879 4,883 0,913 3,669 0,939 2,248 0,728 3,660

АВА АР ПА АРРЛ ПА 0,880 4,810 0,877 4,286 0,938 2,245 0,561 5,217

АВА АР ПА ВАР ПА 0,879 4,854 0,885 4,137 0,939 2,246 0,545 5,332

Предлагаемый метод в сравнении с АР моделью (структурная адаптация)

АВА АР СА 0,876 4,932 0,885 4,175 0,938 2,247 0,545 5,330

АВА АРРЛ СА 0,879 4,886 0,913 3,671 0,939 2,248 0,728 3,661

АВА ВАР СА 0,882 4,802 0,915 3,647 0,939 2,248 0,728 3,660

АВА АР СА АРРЛ СА 0,878 4,849 0,876 4,347 0,939 2,249 0,561 5,219

АВА АР СА ВАР СА 0,876 4,929 0,885 4,176 0,939 2,246 0,545 5,329

Следует отметить, что параметры моделей находились по критерию (6).
Критерии (20) и (21) используются для сравнительного анализа из-за их ши-
рокой распространенности в системах мониторинга и автоматизации произ-
водственных процессов.

Исходя из табл. 3 и 4 для оценки ФС ТНК лучшие результаты по критери-
ям точности достигаются при применении МВА ПКОВ вида (2). Для оценки
ФС 10% лучшие результаты показывают МВА ПКО вида (1). Для ФС 95%
лучшие результаты также показывают МВА ПКО вида (1). Отмечается высо-
кая степень близости результатов МВА ПКО вида (1) на основе ВАР и АРРЛ
моделей и их значительное преимущество в сравнении с ВА с предиктором
ошибок на основе АР модели.

Согласно рис. 4 и табл. 3, 4 незначительный эффект от использования
ПКО для ВА ФС 50% (в сравнении с ПКО для других ВА) связан с недоста-
точно сильной зависимостью ошибок ВА ФС 50% от ошибок ВА ФС 95%, а
также наличием значительной сериальной корреляции ошибок ВА ФС 50%.
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Таблица 5. Изменение критериев точности для неадаптивных ВА

Тип ВА

Пара с коррелированными
ошибками

Пара с коррелированными
ошибками

ФС ТНК ФС 10% ФС 50% ФС 95%

R2 САО R2 САО R2 САО R2 САО

Базовый метод

ВА МЛР 71,83% 66,73% 44,62% 65,76% 11,67% 48,41% 61,69% 46,47%

ВА ОСЧ 24,93% 49,88% 15,10% 48,81% 3,08% 25,81% 15,92% 23,44%

ВА АР 1,82% 11,47% 6,95% 29,94% 0,53% 6,26% 47,55% 39,10%

ВА АР ПА 0,11% 0,79% 9,32% 35,15% 0,00% 0,00% 47,90% 38,72%

ВА АР СА 0,36% 2,79% 9,39% 35,07% 0,08% 1,48% 47,90% 38,72%

Лучший результат

ВА АР ПА
АРРЛ ПА

ВА ВАР СА ВА АР ПА ВА ВАР ПА

R2 САО R2 САО R2 САО R2 САО

0,888 4,522 0,914 3,485 0,933 2,443 0,715 3,909

Таблица 6. Изменение критериев точности для адаптивных ВА

Тип ВА

Пара с коррелированными
ошибками

Пара с коррелированными
ошибками

ФС ТНК ФС 10% ФС 50% ФС 95%

R2 САО R2 САО R2 САО R2 САО

Базовый метод

АВА МЛР 37,71% 54,88% 27,97% 57,20% 4,96% 33,99% 32,14% 34,39%

АВА ОСЧ 12,53% 36,00% 9,43% 38,17% 0,92% 12,53% 6,99% 13,90%

АВА АР 0,53% 2,08% 3,30% 11,70% 0,03% 1,51% 25,04% 31,30%

АВА АР ПА 0,34% 1,12% 3,25% 11,84% -0,04% 0,10% 25,12% 31,38%

АВА АР СА 0,61% 2,64% 3,21% 12,65% -0,01% 0,10% 25,09% 31,33%

Лучший результат

АВА ВАР
СА

АВА ВАР
СА

АВА АР ПА
АРРЛ ПА

АВА ВАР
ПА

R2 САО R2 САО R2 САО R2 САО

0,882 4,802 0,915 3,647 0,938 2,245 0,728 3,660

В табл. 5 и 6 представлено изменение критериев точности в процентах для
наилучшего результата относительно базовых методов (ВА, ВА ОСЧ, ВА АР,
ВА АР ПА, ВА АР СА), не учитывающих кросс-корреляцию ошибок для
неадаптивных и адаптивных ВА соответственно. Согласно табл. 5 и 6 наи-
меньшее значение САО чаще достигается при помощи ПКО на основе ВАР
модели с параметрической или структурной адаптацией (ВАР ПА, ВАР СА
в таблицах выделены жирным).
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Результаты, представленные в табл. 3–6, позволяют заключить что пред-
лагаемый метод (ВА/АВА ВАР, АРРЛ, АР ВАР, АР АРРЛ) эффективен в
сравнении с рассмотренными существующими методами. Для неадаптивных
и адаптивных ВА сокращение САО в сравнении с ОСЧ составило в среднем
37 и 25,1% соответственно, т.е. для ФС ТНК – 49,9 и 36%, для ФС 10% – 48,8
и 38,2%, для ФС 50% – 25,8 и 12,5%, для ФС 90% – 23,4 и 13,9%. В сравнении
с предиктором ошибки на основе АР сокращение САО для ФС ТНК – 11,5 и
2,1%, для ФС 10% – 29,9 и 11,7%, для ФС 50% – 6,3 и 1,5%, для ФС 90% –
39,1 и 31,3%, что в среднем 21,7% и 11,7% соответственно для неадаптивных
и адаптивных ВА.

5. Заключение

Решена задача построения МВА с предиктором коррелированных оши-
бок. Показана эффективность предложенного подхода к построению МВА
с предиктором, используемого в системе управления показателями качества
фракционного состава легкой дизельной фракции сложной ректификацион-
ной колонны технологической установки гидрокрекинга. Проведенное сравне-
ние предложенного МВА с ОСЧ и предиктором ошибки на основе АР модели
без учета кросс-корреляции ошибок показало сокращение САО в среднем на
29,3 и 21% и увеличение коэффициента детерминации на 14 и 7% для неадап-
тивных и адаптивных ВА соответственно.
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